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1)1. 서  론

정보 추출(information extraction)은 자연어 처리 분야에

서 텍스트 내의 중요한 정보를 추출하는 과정을 뜻한다. 이는 
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텍스트 문서로부터 구조화된 데이터를 추출하여 이해하기 쉽

고 유용한 형태로 변환하는 기술로, 텍스트에서 특정한 유형

의 정보를 찾아내는 작업이다. 정보 추출에는 개체명 인식

(named entity recognition), 관계 추출(relation extraction) 

등이 포함되며, 개체명 인식은 텍스트에서 개체의 유형을 식

별하는 작업이고, 관계 추출은 식별된 개체들 간의 관계를 추

출하는 작업이다. 일반적으로 개체명 인식과 관계 추출 작업

은 별도의 태스크로 분리되어 수행되지만, 종단형(end-to- 

end) 관계 추출은 개체명 인식과 관계 추출을 동시에 수행하

는 작업이다. 먼저 일반적으로 관계 추출은 하나의 문장에서 

미리 지정된 두 개체 간의 관계를 추출하는 작업을 의미하며, 
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ABSTRACT

Relation extraction is to extract relationships between named entities from text. Traditionally, relation extraction methods only extract 

relations between predetermined subject and object entities. However, in end-to-end relation extraction, all possible relations must be 

extracted by considering the positions of the subject and object for each pair of entities, and so this method uses time and resources 

inefficiently. To alleviate this problem, this paper proposes a method that sets directions based on the positions of the subject and object, 

and extracts relations according to the directions. The proposed method utilizes existing relation extraction data to generate direction 

labels indicating the direction in which the subject points to the object in the sentence, adds entity position tokens and entity type to 

sentences to predict the directions using a pre-trained language model (KLUE-RoBERTa-base, RoBERTa-base), and generates representations 

of subject and object entities through probabilistic crossover operation. Then, we make use of these representations to extract relations. 

Experimental results show that the proposed model performs about 3 ~ 4%p better than a method for predicting integrated labels. In 

addition, when learning Korean and English data using the proposed model, the performance was 1.7%p higher in English than in Korean 

due to the number of data and language disorder and the values of the parameters that produce the best performance were different. 

By excluding the number of directional cases, the proposed model can reduce the waste of resources in end-to-end relation extraction.
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요     약

관계 추출은 텍스트로부터 개체(named entity) 사이의 관계를 추출하는 과정이다. 전통적으로 관계 추출 방법은 주어와 목적어가 미리 정해진 

상태에서 관계만 추출한다. 그러나 종단형 관계 추출에서는 개체 쌍마다 주어와 목적어의 위치를 고려하여 가능한 모든 관계를 추출해야 하므로 

이 방법은 시간과 자원을 비효율적으로 사용한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 완화하기 위해 문장에서 주어와 목적어의 위치에 따른 방향을 

설정하고, 정해진 방향에 따라 관계를 추출하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 기존의 관계 추출 데이터를 활용하여 문장에서 주어가 목적어를 

가리키는 방향을 나타내는 방향 표지를 새롭게 생성하고, 개체 위치 토큰과 개체 유형 정보를 문장에 추가하는 작업을 통해 사전학습 언어모델

(KLUE-RoBERTa-base, RoBERTa-base)을 이용하여 방향을 예측한다. 그리고 확률적 교차 연산을 통해 주어와 목적어 개체의 표상을 생성한다. 

이후 이러한 개체의 표상을 활용하여 관계를 추출한다. 실험 결과를 통해, 제안 모델이 하나로 통합된 라벨을 예측하는 것보다 3 ~ 4%p 정도 

더 우수한 성능을 보여주었다. 또한, 제안 모델을 이용해 한국어 데이터와 영어 데이터를 학습할 때, 데이터 수와 언어적 차이로 인해 한국어보다 

영어에서 1.7%p 정도 더 높은 성능을 보여주었고, 최상의 성능을 내는 매개변수의 값이 다르게 나타나는 부분도 관찰할 수 있었다. 제안 모델은 

방향에 따른 경우의 수를 제외함으로써 종단형 관계 추출에서 자원의 낭비를 줄일 수 있다.
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관계 추출의 예시는 Fig. 1과 같다. 이는 문장에서 개체들 간

의 관계를 추론하고, 그 결과로 구조화된 관계를 추출하는 것

을 목표로 한다. 

Fig. 1의 “망누스 1세는 스웨덴의 국왕이자 덴마크의 왕자

이다.” 에서 ‘망누스 1세’의 출신지가 ‘덴마크’임을 알 수 있다. 

또한, 방향이란 주어 개체(head)에서 목적어 개체(tail)로 가는 

방향을 의미하며, 문장에서 목적어가 주어보다 오른쪽에 위치

할 경우 방향은 오른쪽이며, 반대의 경우 왼쪽이다. 따라서 Fig. 

1에서의 방향은 오른쪽이며, 따라서 방향을 정하는 것은 어떤 

개체가 주어와 목적어인지를 정하는 것과 같은 의미이다.

기존의 관계 추출 모델은 방향이 미리 주어지기 때문에 성

능이 높을 수 있으나, 종단형 관계 추출과 같은 작업에서 모든 

방향에 대한 경우의 수만큼 같은 문장을 여러 번 표상화

(embedding)해야 한다는 문제점이 있다. 매개변수의 수가 방

대한 사전학습 언어모델로 경우의 그 수만큼의 문장을 표상화

하면 자원의 효율성과 학습 및 추론 속도가 저하된다. 본 논문

에서는 방향까지 고려하여 두 개체의 관계와 주어, 목적어를 

나타내는 모델을 제안함으로써, 이러한 문제를 완화하고자 한

다. 이 모델은 기존의 관계 추출 모델과 달리 방향에 따라 여

러 번의 표상화를 할 필요 없이, 한 번의 표상화로 두 개체 간

의 관계와 방향을 동시에 판별할 수 있다.

Fig. 2는 여러 개의 개체가 있는 문장에서 관계를 추출하기 

위한 문장을 만들어낸 예시이다. ‘with subject, object’는 기

존의 관계 추출 방법으로 각 개체에 주어를 나타내는 위치 토

큰인 ‘[s]’, ‘[/s]’와 목적어를 나타내는 위치 토큰인 ‘[o]’, ‘[/o]’

을 사용하고, ‘without subject, object’는 제안 모델의 입력 

문장으로 주어, 목적어가 없이 같은 위치 토큰인 ‘[e]’, ‘[/e]’

을 사용한다. 이는 방향에 대한 경우의 수를 제외할 수 있어 

기존 방법보다 생성되는 문장의 수가 절반이 되고, 이에 따라 

자원의 효율성을 향상시키며 학습 및 추론 속도를 개선할 수 

있다. 제안 모델은 생성된 문장을 기반으로 방향을 예측하고, 

각 방향의 확률을 이용하여 확률적 교차 연산(probabilistic 

crossover)을 수행하여 주어와 목적어 개체의 표상을 생성하

고, 이를 통해 관계를 추출한다.

Fig. 3은 예시 문장을 제안 모델로 추출한 결과를 개략적으

로 나타낸 그림이다. 방향이 없이 두 개체만 주어진 문장을 통

해 방향 표지와 관계 표지를 예측하여 Fig. 1과 같은 결과를 

얻을 수 있다. 즉, 방향이 ‘right’이므로 주어는 ‘망누스 1세’, 

목적어는 ‘덴마크’라는 결과를 얻고, 관계 ‘per:origin’이 추출

된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 소

개하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 모델을 설명한다. 4

장에서는 실험 결과를 분석하며, 마지막으로 5장에서는 본 논

문의 결론을 도출하고, 향후 연구의 방향에 대해 다룬다.

2. 관련 연구

2.1 사전학습 언어모델

사전학습 언어모델(pre-trained language model)은 자연

어 처리(natural language processing) 분야의 다양한 작업에

서 범용적으로 사용되는 모델로, 대용량의 텍스트 데이터를 

학습하여 단어 간의 의미적 유사성이나 문맥 정보를 단어나 

문장을 벡터 형태로 표현한다. 단어를 벡터로 표현한 것을 단

어 표상(word embedding)이라고 하는데, 심층 학습 등장 이

후 초기 단계에서는 각 단어를 사전에 정의한 벡터로 나타내

었으나[1,2], 이는 동형이의어를 같은 벡터로 나타내어 문맥 

정보를 반영하지 못하는 단점이 있었다. 이후 등장한 BERT 

(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

[3]에서는 자가주의집중(self-attention)을 통해 단어 표상에 

Fig. 1. An Example of Relation Extraction

Fig. 3. The Expected Output of the Proposed Model

Fig. 2. Sentence Encoding Scheme for End-to-end 

RE Without Directions
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복잡한 문맥 정보가 반영되었고, 대용량의 말뭉치를 이용하

여 범용적인 언어 이해 능력을 갖추게 되었다. 또한 추가적

인 특정 작업에 대한 미세조정(fine-tuning)을 통해 자연어처

리 대부분의 분야에서 이전보다 높은 성능을 보여주었다. 이

후 RoBERTa[4], ELECTRA[5], ALBERT[6], BART[7] 등 기존 

BERT에서 변형된 다양한 사전학습 언어모델이 발표되었다.

2.2 관계 추출

관계 추출은 문장, 문서, 대화에서 텍스트를 이해하고 이

해한 정보를 바탕으로 개체 간의 관계를 예측하는 작업으로, 

사전학습 언어모델의 등장으로 복잡한 문맥 정보를 반영하게 

되면서 더 정확하고 의미론적으로 일관된 관계 추출이 가능

하게 되었다. 문장 수준의 관계 추출에서는 사전학습 언어모

델로 개체에 해당하는 단어의 표상만을 이용한 모델[8]이 사

전학습 언어모델 등장 이전의 관계 추출 연구보다 뛰어난 성

능을 보여주었다. 하지만 이는 사전학습 언어모델이 개체를 

인식할 수 없다는 단점이 있었다. 이를 해결하기 위해 입력 

문장에서 개체 위치 토큰을 추가하여 사전학습 언어모델에 

관계를 추출할 개체에 대한 정보를 제공하여 성능을 높인 연

구[9]가 있었고, 한국어에서 개체 위치 토큰 안의 개체에 개

체의 어미를 결합한 연구[10]에서는 한국어에서도 개체 위치 

토큰이 관계 추출에 효과적임을 입증하였다. 이후 개체 유형

을 추가 정보로 이용하는 연구가 진행되었다. 개체 유형을 문

장에 추가하여 성능을 향상시킨 TEM(Typed Entity Marker)

를 제안한 연구[11]가 있었고, 개체 유형에 따라 가능한 관계

만을 다른 분류기로 분류하는 모델[12] 또한 개체 유형 정보

로 성능을 향상시켰다. 또한, 개체 유형 정보와 그래프를 한

국어에서 사용한 연구[13]에서 한국어에서 효과적으로 개체 

유형 정보를 이용하는 방법을 제시하였고, 그래프를 통해 성

능을 더욱 높일 수 있음을 보여주었다. 종단형 문장 수준의 

관계 추출 연구에서는 서론에서 언급한 많은 문장을 표상화

해야 하는 문제를 해결하기 위한 연구들[14,15]이 있었지만, 

모두 주어와 목적어를 정한 상태에서 관계를 추출한다는 한

계점이 있다.

3. 확률적 교차 연산을 이용한 보편적 관계 추출 

본 논문에서는 방향이 정해진 기존 관계추출 모델의 문제

점을 보완하는 모델을 제안한다. 제안 모델은 방향과 관계를 

하나의 모델에서 예측한다. 관계 예측 시 방향의 정보를 반영

하기 위한 두 가지 연산인 교차 연산(crossover)과 확률적 교

차 연산(probabilistic crossover)을 제안하며, 이를 통해 주어

와 목적어 개체의 표상을 만들어낸다. Fig. 4는 본 논문에서 

제안된 모델을 이용한 관계추출 시스템의 전체적인 구조이다. 

말뭉치에서 제공하는 원시 데이터(raw data)는 원시 문장(raw 

sentence), 주어(subject)와 목적어(object) 정보, 원시 관계 표

지(raw relation label)가 제공되는데, 표지 정의 단계(3.1절 

참조; Fig. 4에서 Defining labels)에서는 주어와 목적어 정보 

및 원시 관계 표지를 이용하여 관계, 방향, 통합 표지를 만들

어내며, 입력 문장 생성단계(3.2절 참조; Fig. 4에서 Genera-

ting an input sentence)에서는 원시 문장과 주어, 목적어 정

보를 이용하여 몇 가지 토큰을 추가하여 입력 문장을 만들어낸

다. 방향 및 관계 추출 단계(3.3절 참조; Fig. 4에서 Proposed 

Model)는 제안 모델을 이용하는 과정으로, 입력 문장을 통해 

방향과 관계를 예측한다. 예측된 결과를 정답 표지와 비교하

여 학습하고, 추론 결과를 평가한다.

3.1 표지 정의

이 절에서는 모델이 예측하는 관계와 방향에 대한 표지 및 

관계 표지와 방향 표지를 하나로 합친 통합 표지를 정의한다. 

입력 데이터에서 방향 정보가 사라지면서 기존의 관계 표지 

중 몇 개가 통합되고, 주어와 목적어의 위치에 따라 방향 표지

를 생성하며, 이 두 표지를 합쳐 통합 표지가 정의된다.

1) 관계 표지

본 논문의 실험 말뭉치인 KLUE-RE[16]와 TACRED[17]에서 

제공하는 관계 추출 표지 중에서 자식을 나타내는 ‘per:children’ 

관계의 방향을 바꾸면 부모를 나타내는 ‘per:parents’ 관계가 

된다. 이처럼 방향을 바꾸었을 때, 다른 관계를 나타내는 관계 

Fig. 4. The Overall Process of the Proposed Relation Extraction System
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표지가 존재하는데, 이러한 표지들은 방향이 주어지지 않으면 

두 개의 관계가 모두 성립한다. 이러한 경우 가장 확률이 높은 

하나의 답만을 예측하는 분류기(classifier)의 특성상 학습에 

혼선이 생길 수 있어 하나의 관계로 표현한다. 따라서 Table 

1과 같이 기존의 ‘org:member_of’ 표지는 ‘org:members’로, 

‘per:children’ 표지는 ‘per:parents’로 대체된다. 따라서 ‘org: 

member_of’, ‘org:mem- bers’ 표지는 모두 ‘org:members’인 

하나의 표지로 표현되고, ‘per:children’과 ‘per:parents’는 모

두 ‘per:parents’인 표지로 표현된다. 이를 통해 KLUE-RE, 

TACRED에서의 관계 표지는 기존의 표지보다 2개 적은 28개, 

40개 종류의 관계를 가진다.

2) 방향 표지

개체는 문장 안에서 위치 순서를 가지고 있으며, 서론에서 

언급한 바와 같이 방향은 주어에서 목적어 방향을 뜻한다. 방

향 표지는 문장에서 주어가 목적어를 가리키는 방향이 오른쪽

이면 ‘right’를, 왼쪽이면 ‘left’를 부여한다. Fig. 5는 주어와 

목적어의 위치에 따른 방향을 나타낸 그림이다. 방향을 바꾼 

표지로 통일되는 표지(Table 1 참조)를 가진 문장은 방향 표

지 또한 뒤집어준다(‘right’→‘left’, ‘left’→‘right’).

3) 통합 표지

모델의 성능을 측정할 때는 앞서 정의한 관계 표지와 방향 

표지를 모두 맞게 예측해야 한다. 따라서 이 두 표지를 모두 

맞게 예측했는지 여부를 측정하기 위해 관계 표지와 방향 표

지를 합친 통합 표지를 생성한다. 예를 들어 관계 표지가 

‘per:title’이고, 방향 표지가 ‘left’인 문장은 ‘per:title__left’라

는 통합 표지를 가지게 된다. 여기서 Table 2의 관계 표지들

과 같이 어떤 방향이든 성립되는 표지들은 양방향 관계 표지

라고 정의한다. 양방향 관계 표지는 위의 방향 표지를 붙이는 

규칙을 따르지 않는다. 또한. 본 논문에서 ‘no_relation’ 표지

는 양방향 관계 표지라고 가정한다. KLUE-RE 말뭉치에서의 

통합 표지는 Table 2의 5개 표지가 방향표지 없이 하나의 표

지로 표현되어 총 51개가 되고, TACRED 말뭉치에서의 통합 

표지는 Table 2에서 존재하지 않는 표지인‘per:colleagues’

를 제외한 4개 표지가 하나의 표지로 표현되어 총 76개로 이

루어진다.

3.2 입력 문장 생성

이 절에서는 사전학습 언어모델이 개체 정보를 학습하도록 

개체 정보를 문장에 추가하는 과정을 기술한다. 이전 연구에

서는 개체 위치 토큰을 사용하여 사전학습 언어모델에 개체 

위치 정보를 추가하는 방법이 제안되었다[10]. 이후, TEM을 

제안한 연구[11]에서는 이에 개체 유형을 추가하여 성능을 더

욱 향상시켰다. 본 논문에서는 이러한 연구들을 바탕으로 개

체 유형과 토큰을 이용하는 방법을 제시한 연구[12]의 문장 

생성 방법을 이용하여 방향이 주어지지 않은 문장에서 개체 

위치 토큰과 개체 유형을 문장에 삽입하는 과정을 설명한다.

1) 개체 위치 토큰 추가

기존 연구들에서는 개체 위치 토큰에 주어와 목적어 정보, 

즉 방향 정보가 포함된 상태에서 관계를 추출하는 방식으로 

작동한다. 그러나, 본 논문에서는 방향 예측이 필요하기 때문

에, 문장의 개체 위치 토큰에 방향 정보를 포함시키지 않는다. 

이에 따라 각 개체는 주어와 목적어 여부가 정해지지 않았기 

때문에, 각 개체는 같은 위치 토큰을 사용한다. 따라서 Fig. 6

과 같이 동일한 위치 토큰 ‘[e]’와 ‘[/e]’를 추가한다. 본 논문에

서 ‘[e]’와 ‘[/e]’를 개체 위치 토큰이라고 정의하며, ‘[e]’를 개

체 시작 토큰, ‘[/e]’를 개체 끝 토큰이라고 정의한다.

2) 개체 유형 추가

문장에 개체 유형을 추가하여 사전학습 언어모델이 개체 

유형 정보도 함께 집중(attention)하도록 한다. 제공되는 개체 

유형은 KLUE-RE말뭉치의 경우 영어 약자로 되어있으므로, 

Table 3과 같이 한국어 단어로 변환한다. TACRED는 ‘PERSON’, 

Label Interchanged direction label

org:members org:member_of

per:parents per:children

Table 1. Labels Converted into Other Labels 

by Interchanged Direction

Fig. 5. Examples of Direction Labels

Label

No_Relation

Per:Other_Family

Per:Colleagues

Per:Siblings

Per:Spouse

Table 2. Bi-directional Relation Labels

Fig. 6. An Example of a Sentence with Entity Position Tokens
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‘ORGANIZATION’ 등 약자로 되어있지 않기 때문에 소문자로

만 변환한다. 단어로 변환된 개체 유형은 사전학습 언어모델

에서 사전학습된 정보에 의해 개체의 유형을 판별할 수 있게 

된다[12].

이후 변환된 개체 유형 스팬(span)의 시작과 끝 위치를 의

미하는 토큰을 추가한다. 이 때, 개체 위치 토큰과 같이 이전

에 생성된 두 개의 개체 유형은 주어, 목적어가 없기 때문에 

같은 토큰인 ‘[t]’, ‘[/t]’를 추가한다. 본 논문에서 ‘[t]’, ‘[/t]’를 

개체 유형 위치 토큰이라고 정의하며, ‘[t]’를 개체 유형 시작 

토큰, ‘[/t]’를 개체 유형 끝 토큰이라고 정의한다. 개체 유형 

위치 토큰이 추가된 개체 유형은 문장에서 개체 끝 토큰인 

‘[/e]’의 뒤에 추가한다. Fig. 7은 최종 생성된 예시 문장이다.

3.3 방향 및 관계 추출

이 절에서는 3.2절에서 생성된 문장을 입력으로 하는 제안 

모델에 대해 설명한다. 전체적인 과정은 사전학습 언어모델

로 표상화하여 개체의 표상을 얻고, 개체의 표상을 토대로 방

향을 예측한 다음 개체의 표상과 방향에 대한 확률을 이용해 

확률적 교차 연산을 수행하여 최종 관계를 추출한다. 이 과정

을 1) 개체 표상 생성, 2) 방향 예측, 3) 관계 추출로 나누어 

자세히 기술한다. 제안 모델의 구조는 Fig. 8과 같다.

1) 개체 표상 생성

이 단계에서는 개체의 표상을 생성한다. 이를 위해 먼저 문

장을 토큰화한 후 사전학습 언어모델로 표상화한다. 개체의 

표상은 개체 시작 토큰인 ‘[e]’와 개체 유형 끝 토큰인 ‘[/t]’로 

생성하는데, 두 토큰을 표상화한 벡터를 연접 연산(con-

catenate)한 벡터를 개체 표상이라고 하며, 문장에서 앞에 위

치한 개체의 표상을 , 뒤에 위치한 개체의 표상을 라고 

정의한다. 개체 표상 생성 단계를 그림으로 나타내면 Fig. 9와 

같다.

2) 방향 예측

개체의 표상인 , 를 연접 연산을 통해 연결하여 하나

의 벡터로 만들어 선형층(linear layer)을 지나 왼쪽 방향일 확

률인  , 오른쪽 방향일 확률인 를 얻는다. 손실값 의 계

산에는 cross-entropy 손실 함수를 이용하고, 양방향 관계 표

지의 경우을 0으로 고정하여 방향의 학습에 반영되지 않도

록 한다. Fig. 10에 방향 예측 단계를 그림으로 표현하였다.

3) 관계 추출

기존의 관계 추출 모델은 주어 개체 표상과 목적어 개체 표

상을 연결해서 이용하여 벡터에서 주어와 목적어 표상의 위치

를 고정하며, 이를 통해 주어와 목적어의 자질을 따로 학습하

Type Meaning Korean

PER person 인물

ORG organization 기관

LOC location 장소

POH other proper nouns 명사

DAT date and time 날짜

NOH other numerals 수량

Table 3. KLUE-RE’s Entity Types Translated to Korean

Fig. 7. An Example of a Sentence with Entity Types

Fig. 8. The Overall Structure of the Proposed Model

Fig. 9. The Sentence Embedding Step
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게 된다. 본 논문에서는 기존의 관계 추출 방법을 최대한 반영

하기 위한 간단한 방법으로 교차 연산(crossover)을 제안하고, 

교차 연산의 단점을 보완한 확률적 교차 연산(probabilistic 

crossover)을 제안한다. 이를 통해 주어와 목적어 표상을 생성

하고, 주어와 목적어의 자질을 효과적으로 학습하는 방법을 

제시한다.

교차 연산(crossover) : 이 연산은 예측된 방향에 따라 개체

를 연결하는 순서를 정한다. 두 개체 표상을 연결할 때, 주어

는 왼쪽, 목적어는 오른쪽에 위치시킨다. 따라서 이  보다 

클 경우 과 를 순서대로 연결한다. 반대로  이 보다 

크다면 과 를 순서대로 연결한다. 예를 들어 방향이 왼

쪽으로 예측되었다면, 오른쪽의 개체가 주어이므로 가 왼

쪽에 위치한다. 따라서 ,  순서로 연결하게 된다. 이를 통

해 연산 결과 벡터의 왼쪽에는 주어일 확률이 높은 개체 표상

이, 오른쪽에는 목적어일 확률이 높은 개체 표상이 위치하게 

된다. Equation (1)에 교차 연산을 수식으로 나타내었다.

          if ≻  

   
      (1)

교차 연산은 방향 확률을 바탕으로 주어와 목적어 개체를 

만들어내는 간단한 방법이지만, 미분 불가능한 연산이기 때문

에 역전파(backward) 과정에서 교차 연산 이후의 손실값이 

교차 연산 이전으로 전파되지 않는 단점이 있다. 또한, 순전파

(forward) 과정에서 예측된 방향에 따라 위치를 고정하기 때

문에 방향 예측의 오류가 이후 단계에 그대로 전파되는 단점

이 있다. 이 문제를 완화하기 위하여 확률적 교차 연산을 제안

한다.

확률적 교차 연산(probabilistic crossover) : 교차 연산은 

확률이 높은 개체를 그대로 주어, 목적어 개체에 반영하였지

만, 확률적 교차 연산은 개체를 확률값만큼만 반영시킨다. 먼

저 주어 개체 표상인 는 Equation (2)와 같이 앞 개체의 표

상인 에 오른쪽 방향일 확률, 즉 앞 개체가 주어일 확률 

를 곱한 벡터와 뒤 개체의 표상인 에 왼쪽 방향일 확률, 즉 

뒤 개체가 주어일 확률  을 곱한 벡터를 더하여 만들어낸다. 

이를 통해 는 각 개체가 주어일 확률만큼 반영된다. 같은 

방법으로 목적어 개체 표상인 는 Equation (3)과 같이 

와 이 목적어일 확률인  를 곱한 벡터와 와 가 목적

어일 확률인 을 곱한 벡터를 더한다. 와 같이 에는 각 

개체가 목적어일 확률만큼 반영된다. 이후 과 를 연결한

다. Equation (4)에 확률적 교차 연산을 수식으로 나타내었다.

   ⋅     ⋅               (2)

    ⋅    ⋅              (3)


￣


 

 
 

  
 

  (4)

확률적 교차 연산은 개체를 확률만큼 주어, 목적어 개체에 

반영하기 때문에, 순전파 과정에서 방향 예측의 오류가 교차 

연산보다 덜 전파될 수 있다. 또한, 미분 가능하기 때문에 역

전파 과정에서 이후 관계 예측의 오류가 방향 예측단계까지 

전파된다. 따라서 방향을 학습할 때, 관계 예측의 오류가 영향

을 주게 된다.

이후 단계는 생성된 은닉 벡터를 관계 표지의 개수만큼 사

상시킨다. Fig. 11에 관계 추출 단계를 그림으로 나타내었다. 

관계 추출 데이터의 특성상 불균형 데이터의 학습에 유리한 

CB(Class-Balanced) focal loss[18]으로 손실값 를 계산하

며, 최종 손실값 은 관계 추출시 손실값인 와 방향 예측시 

손실값인 을 값에 따라 반영하여 더한다. 값은 최종 손

실값에 방향과 관계 손실값을 반영하는 비율이며, Equation 

(5)에 최종 손실값 의 식을 나타내었다.

  
   (5)

4. 실험 및 평가

본 장에서는 실험 환경 및 실험 척도를 설명하고, 비교 실

험 모델을 소개하며, 실험 결과를 분석하고 토의한다. 실험은 

한국어, 영어 관계 추출 말뭉치에 대해 진행하였고, 기존 방향

Fig. 11. The Relation Extraction Step
Fig. 10. The Direction Prediction Step
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이 정해진 관계 추출 말뭉치에서 주어와 목적어를 바꾼 문장

을 추가하여 학습한 모델과의 비교 실험을 진행한다. 평가는 

통합 표지, 방향 표지, 관계 표지에 대한 성능을 실험 모델별

로 평가하며, 통합 표지와 관계 표지는 미시 F1-점수(Micro 

F1-score)를 이용하고, 방향 표지의 평가는 거시 F1-점수

(Macro F1-score)로 평가한다. 통합 표지와 관계 표지는 일반

적인 관계 추출과 같이 불균형 데이터이므로 KLUE-RE[16], 

TACRED[17]에서 평가 지표로 사용하는 미시 F1-점수를 통해 

불균형 데이터에 대한 예측 결과를 효과적으로 측정할 수 있

고, 방향 표지는 불균형을 크게 이루지 않기 때문에 거시 F1-

점수를 이용하였다.

 

4.1 실험 환경

한국어의 관계 추출 실험을 위해서 KLUE-RE 말뭉치를 사

용하였다. 학습에는 KLUE-RE의 학습(training) 말뭉치를 사

용하였고, KLUE에서 평가 말뭉치를 공개하지 않기 때문에 

개발(development) 말뭉치를 평가 말뭉치로 사용한다. 또한, 

영어 실험을 위한 말뭉치는 TACRED 말뭉치를 사용하였다. 

Table 4는 각 말뭉치에서 문장의 개수이다.

Table 5는 문장에서 각 말뭉치마다 실험한 매개변수들이

다. PLM(Pre-trained Language Model)은 사전학습 언어모델

을 뜻하고, KLUE-RE는 한국어 말뭉치 위주로 학습한 KLUE- 

-RoBERTa-base를, TACRED는 영어 말뭉치 위주로 학습한 

RoBERTa-base를 이용하였다. 또한, 학습 말뭉치가 비교적 많

은 TACRED는 15번의 epoch와 1e-5의 학습률로 학습하였다.

 

4.2 비교 실험 모델

이 절에서는 제안 모델과의 비교 실험을 진행할 기준(base)

모델과 non-crossover 모델을 소개한다. 먼저 기준 모델은 방

향이 정해진 상태에서 관계를 추출하는 기존의 방식을 이용한 

모델이나, 제안 모델과의 비교를 위해 방향을 뒤바꾼 데이터

를 추가하여 학습하였다. 기준 모델은 관계와 방향 표지를 따

로 나누지 않은 통합 표지를 학습하는 모델로, 사전학습 언어

모델에서 문맥 전체 정보를 담고 있다고 알려진 CLS토큰을 

이용한 base(CLS) 모델과 과 를 이용한 base(entity) 모

델 2가지로 나뉜다. 기준 모델의 손실 함수는 CB focal loss를 

사용한다. non-crossover 모델은 제안 모델과 같이 방향과 관

계를 나누어 예측하는 모델이다.

base(CLS) : 이 모델은 일반적인 문서 분류에서 이용하는 

CLS토큰의 표상을 이용한다. Fig. 12는 이 모델의 구조이다.

base(entity) : 이 모델은 각 개체의 표상을 나타내는 벡터

인 과 를 순서대로 연접 연산한 벡터로 통합 표지를 예

측하며, base(entity) 모델의 구조는 Fig. 13과 같다.

non-crossover : 이 모델은 관계 표지와 방향 표지를 분리

하여 학습하는 기본 모델이다. 각 개체의 표상인 과 를 

순서대로 연접 연산한 벡터로 관계와 방향 표지를 예측하며, 

제안 모델과 같이 관계 예측의 손실 함수에는 CB Focal loss

를, 방향 예측의 손실 함수는 cross-entropy loss를 사용하였

다. 모델의 구조는 Fig. 14와 같다. 

4.3 실험 결과 및 분석

이 절에서는 제안 모델과 비교 실험 모델의 평가를 진행하

고 분석한다. 실험 모델별 성능은 Table 6과 같고, 통합 표지

와 관계 표지의 평가는 KLUE-RE, TACRED의 평가 방식에 따

라 ‘no_relation’을 제외한 미시 F1-점수를 이용하여 평가한 

결과이며, 방향 표지는 거시 F1-점수를 이용하여 평가하였다.

실험 결과, 관계와 방향 표지를 나누어 학습한 모델들이 방

Hyper
parameter

KLUE-RE TACRED

PLM KLUE-RoBERTa-base RoBERTa-base

Epoch 10 15

learning rate 2e-5 1e-5

weight decay   0.01

Optimizer AdamW

Table 5. Hyper-parameters of Relation Extraction Corpus

Corpus KLUE-RE TACRED

Training 32,470 68,124

Validation - 22,631

Test 7,765 15,509

Total 40,235 106,264

Table 4. The Statistics of Relation Extraction Corpus

Fig. 12. The Structure of the Baseline (CLS) Model

Fig. 13. The Structure of the Baseline (entity) Model
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향을 정해 놓고 예측한 모델보다 더 높은 성능을 보여주어 방

향과 관계를 한 번에 학습하여 추론하는 것 보다 나누어 학습 

및 추론하는 방법이 더욱 효과적임을 알 수 있다. 관계에 따라

서 방향이 정해질 수 있고, 반대로 방향에 따라 관계가 달라질 

수 있기 때문에 관계와 방향은 서로 독립적인 자질이 될 수 

없는 것은 자명한 사실이다. 실험 결과에서 통합 표지의 성능

이 높은 모델이 관계, 방향 표지 예측률 또한 높은 결과를 보

여준 부분에서 이러한 특징이 반영된 것으로 보인다. 그러나 

관계와 방향 표지를 나누어 학습한 모델이 더 높은 성능을 보

여 준 것에서 어느 정도는 관계와 방향이 독립적인 자질을 가

지고 있음을 시사한다.

또한 방향과 관계를 나누어 학습하는 방법에서 주어와 목

적어 개체의 표상을 만들어내지 않는 non-crossover방식이 

crossover보다 더 좋은 성능을 보였다. crossover모델은 확률

적 교차 연산과 같이 예측한 방향을 이용해 주어와 목적어 표

상을 만들어 내지만, 개체의 표상을 그대로 이용하였기 때문

에 순전파(forward) 단계에서 crossover모델의 방향 예측 오

류가 더 크게 전파되고, 또한 역전파(backward) 단계에서 관

계 표지 예측의 손실값이 방향 예측 단계까지 전파되지 않기 

때문에 성능이 더 낮은 것으로 추측된다. 그러나 확률적 교차 

연산은 위에서 언급한 crossover의 단점을 보완하여 고안한 

모델로, 개체의 표상을 주어와 목적어에 확률만큼 반영하여 

순전파 단계에서 방향 예측 오류의 전파를 완화하였고, 역전

파 단계에서 관계 예측에서의 손실값을 방향 예측 단계까지 

전달하여 효과적으로 관계 표지와 방향 표지를 함께 학습할 

수 있었다. 이를 통해 확률적 교차 연산을 이용한 모델이 가장 

높은 성능을 보여주었다.

언어별 실험 결과를 비교해 보면, 한국어보다 영어 말뭉치

를 학습 및 평가한 모델이 더 높은 성능을 보여주었다. 이러한 

결과는 데이터 개수의 차이와 언어적 차이에서 기인하는 것으

로 보이는데, 학습하는 영어 문장의 수가 한국어보다 2배 이

상 많기 때문에(Table 4 참조) 데이터가 많을수록 유리한 심

층학습 특성상 영어의 성능이 더 높게 나타난 것으로 보인다. 

또한, 한국어에서 개체 위치 토큰을 적용한 연구[10]에 따르

면, 한국어에서는 영어와 달리 문장에서 개체의 역할이 조사

(postposition)까지 포함하여야 결정될 수 있으므로, 개체 위

치 토큰 사이의 개체 단어를 조사까지 포함하여 관계를 추출

하는 방식이 효과적임을 보였다. 본 실험 결과 또한 이러한 한

국어와 영어의 언어적인 차이에서 비롯된 것으로 보이며, 조

사를 포함하는 방법을 이용하는 등의 추가 연구를 통해 한국

어 관계 추출의 성능을 향상할 수 있을 것으로 예상된다. 마지

막으로 제안 모델에서 관계와 방향의 손실값의 비율을 정하는 

값에 따른 성능이 언어별로 다소 차이가 있었는데, Table 7

에 값에 따른 성능 차이를 나타내었다. 성능은 모두 확률적 

교차 연산을 이용한 모델을 이용하였고, 통합 표지의 미시 

F1-점수로 측정하였다. 

한국어 말뭉치인 KLUE-RE에서는 값이 0.9일 때 제일 좋

은 성능을 보여주었고, 영어 말뭉치인 TACRED에서는 값이 

0.8일 때 최고 성능을 보여주었다. 이는 말뭉치마다 추출하는 

관계가 다르고, 표지별 데이터의 분포와 데이터 수 등이 달라 

이러한 차이가 생기며, 영어와 한국어가 언어의 성격이 달라 

이러한 차이를 만들어낸 것으로 보인다. 또한, base모델보다 

Fig. 14. The Structure of the Non-crossover Model

 KLUE-RE TACRED

0.4 57.98 62.81

0.5 59.31 63.41

0.6 59.67 62.69

0.7 59.83 62.31

0.8 60.14 62.18

0.9 61.70 61.90

0.95 60.43 61.55

Table 7. The Result of Comparison by 

Model
KLUE-RE TACRED

Integrated label Relation label Direction label Integrated label Relation label Direction label

Models Learned Integrated Labels

base(CLS) 57.64 59.06 76.73 60.44 65.06 73.33

base(entity) 60.46 62.72 78.05 60.46 65.16 72.46

Models Learned Direction Labels and Relation Labels

non-crossover 60.96 62.81 87.02 61.29 66.62 88.48

crossover 60.61 62.80 87.02 61.16 66.06 88.59

probabilistic crossover 61.70 64.00 87.55 63.41 68.77 89.93

Table 6. The Result of Comparison by Experimental Model
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더 성능이 낮게 측정되는 값도 존재하였다. 따라서 말뭉치에 

따라 관계와 방향 손실값의 비율인 값의 조절이 필수적이라

는 것을 알 수 있다.

5. 결  론

관계 추출은 다양한 텍스트 소스에서 개체 간의 관계를 추

출하여 방대한 데이터를 만들어낼 수 있어 정보 검색 및 자연

어 처리 분야에서 매우 중요한 기술 중 하나이다. 관계 추출 

모델은 학습과 추론에 소요되는 시간 및 자원이 적을수록 이

점이 있지만, 문장 수준 관계 추출은 대부분의 연구가 방향이 

정해진 상태로 관계를 추출하며, 종단형 관계 추출 모델에서 

이러한 모델을 이용하면 방향에 따른 경우의 수만큼 사전학습 

언어모델로 표상화하여야 하므로 많은 시간과 자원이 소요되

는 단점이 있다.

본 논문에서는 이러한 점을 완화하기 위해 주어진 두 개체

에 대해 관계와 관계의 방향을 예측하여 기존의 방식보다 사

전학습 언어모델의 사용을 0.5배로 줄여 시간과 자원의 소요

를 줄인 모델을 제안했다. 입력 문장에서 기존의 주어, 목적

어에 따라 달라지는 개체 위치 토큰을 하나의 같은 토큰으로 

적용하고, 이후 방향을 예측하고 방향에 대한 확률을 이용한 

확률적 교차 연산을 제안하였고, 이를 통해 관계를 추출한

다. 실험 결과 방향과 관계를 학습 및 추론하는 관계 추출 모

델이 통합 표지를 학습한 모델보다 더 성능이 높아 방향과 관

계를 따로 추출하는 방법의 효과성을 입증하였다. 또한 방향과 

관계를 나누어 예측하는 실험 모델(non-crossover, crossover, 

probabilistic crossover) 중 확률적 교차 연산을 이용한 모델

의 성능이 한국어뿐 아니라 영어에서 또한 가장 높았고, 이를 

통해 제안 방법의 효과성을 확인하였으다. 그러나 영어보다 

한국어에서의 성능이 1~2%정도 낮게 측정되었는데, 이는 개

체 위치 토큰을 이용하였을 때 한국어에서 개체의 역할을 포

착하는 데 더욱 어려움이 있는 것으로 판단되었고, 언어마다 

최적의 값이 다름을 관찰할 수 있었다.

추후 연구로는 한국어에서 개체에 조사를 포함하는 등의 

방법을 통해 영어와의 성능 차이를 줄이고, 한국어와 영어에

서 더욱 다양한 말뭉치에 적용하여 볼 필요가 있다. 또한, F1-

점수 이외의 다른 평가 지표에 대해 실험하여 관계 추출에서 

평가 지표별 차이를 상세히 분석하여 보고, 종단형 관계 추출 

모델에 적용하여 기존 방법과의 성능 비교 및 소요되는 시간

과 자원을 수치로써 비교 실험할 예정이다.
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