
1. 서론 

 

Abstarct Meaning Representation(AMR) 파싱은 문장 단

위의 의미(semantics)를 포착할 수 있도록 자연어 문장

을 그래프 형태인 AMR로 변환하는 태스크이다. AMR은 루

트, 방향성, 레이블이 존재하는 문장의 의미를 표현하는 

그래프이며 그래프의 노드는 사건 혹은 개념(concept)를 

나타내며 각 간선은 개념 사이의 관계(relation)을 표현

한다[1]. AMR 파싱은 기존의 시멘틱 파싱과 달리 그래프

의 노드와 문장의 토큰 사이의 명시적인 정렬이 존재하

지 않고(no-anchored) 트리와의 대조적인 특성으로 다른 

노드와 여러 관계를 맺는 재진입(reentrance)[3] 문제가 

존재한다.  

본 논문에서는 별도의 사전 학습된 정렬기(pretrained 

aligner)없이 입력 문장과 부분 생성 그래프 사이의 반

복 추론을 통해 그래프를 완성해 나가는 시퀀스 그래프 

반복 추론 모델[4]을 한국어 AMR 데이터 셋에 적용하여 

실험결과 반복 추론의 효과를 보였으며 최대 Smatch 점

수 39.8%를 달성하였다. 

 

2. 관련 연구 

 

영문 AMR 파싱은 입력 문장 내의 토큰과 그래프의 노

드 사이의 정렬(alignment)을 학습한 사전 학습된 정렬

기를 이용하여 그래프를 생성하는 방식과 별도의 정렬기 

없이 그래프를 생성하는 두가지 방식으로 나뉜다. [2]에

서는 학습데이터로부터 입력 토큰과 그래프 노드 사이의 

정렬기를 학습한 후 전이 기반 방식을 이용하여 AMR 파

싱을 수행하엿으며 [11]는 정렬기를 잠재 변수로 취급하

여 개념, 관계, 정렬을 모두 통합하여 모델링하는 방식

을 제안하였다. 

[3]는 별도의 정렬기의 학습 없이 2단계로 입력 시퀀

스를 그래프로 변환하는 모델을 제안하였으며 위 방식은 

먼저, 재진입 문제를 해결하기 위해서 입력 토큰 뿐 아

니라 미리 생성된 그래프 노드도 복사하는 확장된 

Pointer Generator[7]모델을 제안하였으며 재진입된 노드

는 한번 더 생성하는 방식으로 해결하여 미리 생성된 그

래프로부터 복사된 노드는 상호참조(coreference)된 상

태로 표현한다. 다음으로, Pointer Generator를 이용하여 

생성된 노드들에 대해서 Biaffine 어텐션[10] 모델을 적

용하여 루트를 가지는 파스 트리를 얻고 상호 참조 정보

를 이용하여 트리를 최종적인 AMR을 그래프로 하는 방식

으로 AMR 파싱을 수행하는 모델이다. 

[4]는 입력 시퀀스와 그래프 사이의 상호 정보를 주고 

받는 반복 추론을 통해 각각 표상을 얻은 후 이를 이용

하여 그래프의 노드를 생성하며 관계를 예측하는 모델을 

제안한다. 이 방식에서는 모든 노드를 생성한후 관계를 

예측하여 그래프를 생성하는 것이 아닌 노드가 생성될 

때마다 부분 생성된 그래프 사이의 관계를 생성하는 점

진적 그래프 생성 방식을 제안한다. 또한, 생성된 노드
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요 약 

Abstract Meaning Representation(AMR)은 문장의 의미를 그래프 구조로 인코딩하여 표현하는 의미 형식 

표현으로 문장의 각 노드는 사건이나 개체를 취급하는 개념으로 취급하며 간선들은 이러한 개념들의 관계

를 표현한다. AMR 파싱은 주어진 문장으로부터 AMR 그래프를 생성하는 자연어 처리 태스크이다. AMR 그

래프의 각 개념은 추상 표현으로 문장 내의 토큰과 명시적으로 정렬되지 않는 어려움이 존재한다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 별도의 사전 학습된 정렬기를 이용하여 해결하거나 별도의 정렬기 없이 

Sequence-to-Sequence 계열의 모델로 입력 문장으로부터 그래프의 노드를 생성하는 방식으로 연구되어

왔다. 본 논문에서는 문장의 입력 시퀀스와 부분 생성 그래프 사이에서 반복 추론을 통해 새로운 노드와 

기존 노드와의 관계를 구성하여 점진적으로 그래프를 구성하는 모델을 한국어 AMR 데이터 셋에 적용하여 

Smatch 점수 39.8%의 실험 결과를 얻었다. 
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에 대해 여러 개의 헤드를 두고 어텐션을 통해 기존 노  
드와의 관계를 해결하는 방식으로 재진입 문제를 해결하

는 점에서 [3]와의 차이점이다. 

한국어 의미 표상 체계 구축을 위해 [12]에서는 AMR에 

대한 개념 및 체계 소개와 함께 한국어 AMR 자원 구축을 

위한 고려사항 및 어려움 등에 대한 분석을 수행하였고 

[6]의 연구는 이를 토대로 영문 현행 AMR 1.2.6 가이드

라인을 한국어의 특성에 맞게 로컬라이징하여 한국어 

AMR 가이드라인 1.0을 제시한 후 데이터 셋을 구축하였

다.  

 

3. 모델 

 

본 모델은 [4]의 시퀀스⇋그래프 반복 추론 모델을 한

국어에 적용할 수 있도록 변형한 모델로 문장 인코더의 

입력 임베딩을 제외한 나머지 구조는 [4]와 동일하다. 

초기의 그래프 𝐺𝐺0에서부터 그래프를 점진적으로 확장하

여 최종 그래프를 얻는 {𝐺𝐺0 → ⋯ → 𝐺𝐺𝑖𝑖 → ⋯ } 일련의 시리

즈로 구성되며 그림 1에서 보듯이 각 그래프 확장 단계

에서 시퀀스⇋그래프 반복 추론 절차가 진행된다. 

𝑦𝑦𝑡𝑡𝑖𝑖 = 𝑔𝑔(𝐺𝐺𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑡𝑡𝑖𝑖) 
𝑥𝑥𝑡𝑡+1𝑖𝑖 = 𝑓𝑓(𝑊𝑊,𝑦𝑦𝑡𝑡𝑖𝑖) 

 

그림에서 보듯이 (1) 주어진 입력 문장 내의 토큰을 

인코딩하여 텍스트 메모리 𝑊𝑊를 생성하는: Sentence 인코

더, (2) 그래프 노드를 인코딩하여 부분 그래프 메모리 

𝐺𝐺𝑖𝑖를 생성하는 Graph 인코더, (3) 그래프의 새로운 개념

노드를 생성하는 Concept Generator, (4)새로운 노드와 

기존 그래프 노드 사이의 관계를 결정하는 Relation 

Solver 4개의 파트로 구성되어 있다. 그림에서 보듯이 텍

스트 메모리는 주어진 문장에 대해 인코딩하며 고정된 

형태로 주어지고 그래프 메모리는 파싱 절차를 통해 점

진적으로 변화됨을 알 수 있다. 

 

3.1 Sentence 인코더 
입력 문장에 대해서 임베딩 벡터를 얻고 이를 인코더

를 통해 인코딩하는 과정을 거치며 입력 임베딩 이용되

는 정보는 다음과 같다. 한국어 AMR 파싱을 위한 입력문

장의 토큰 단위는 형태소로 입력 단계에서 형태소, 품사 

태그, 개체명 태그와 형태소를 구성하는 음절들을 

CNN(Convolutional Neural Networks)로 합성하여 얻어진 

벡터를 결합하여 얻어진다. 추가적으로, 입력 형태소를 

사전 학습된 한국어 BERT[9]모델을 통해 얻어진 표상을

추가로 포함한다. 

이렇게 얻어진 입력 임베딩 시퀀스를 {𝑤𝑤0,𝑤𝑤1,⋯𝑤𝑤𝑛𝑛}에
서 표현하며 𝑤𝑤0는 문장의 시작을 나타내는 BOS 토큰이다. 

인코더로 RNN 계열의 인코더가 아닌 다층의 트랜스포머

[8]를 사용하며 입력 임베딩 시퀀스를 인코딩한 문장 시

퀀스는 {ℎ0, ℎ1,⋯ℎ𝑛𝑛}로 표현하며 BOS 위치의 ℎ0는 문장의 

전체적인 문맥에 대한 정보가 담겨있다. 

 

3.2 Graph 인코더 
그래프는 단순히 개념 노드들의 시퀀스로 표현하여 점

진적으로 증가하는 그래프를 인코딩한다. 1) masked 셀프 

매칭 어텐션 2) source 어텐션의 두가지의 어텐션을 사

용하는 [8]의 트렌스포머 디코더와 동일한 형태로 

Masked 셀프 매칭 어텐션은 점진적으로 생성된 그래프에

서 생성된 노드위치까지만 어텐션이 수행되도록 제한하

도록 셀프 매칭 어텐션을 수행하고 source 어텐션은 인

코딩된 문장 시퀀스 {ℎ0, ℎ1,⋯ℎ𝑛𝑛}와의 어텐션을 수행한다. 

그래프 인코더의 입력 임베딩은 개념 임베딩, 개념을 

구성하는 음절들을 CNN을 통해 얻어진 벡터를 연결하여 

얻어진다. 부분 그래프 임베딩 시퀀스 {𝑐𝑐0, 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2,⋯𝑐𝑐𝑚𝑚}를 

Graph 인코더를 통해 인코딩하여 {𝑠𝑠0, 𝑠𝑠1, 𝑠𝑠2,⋯𝑠𝑠𝑚𝑚}을 얻으

그림 1. 시퀀스⇋그래프 반복 추론 모델의 구조 
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며 여기서 𝑚𝑚은 현재까지 생성된 부분 그래프의 길이를 

나타내고 𝑠𝑠0는 빈 그래프를 표현하는 dummy 노드이다. 

 

3.3 Concept Generator 
t번의 반복 추론 과정을 거친 후 Concept Generator에

서는 graph decision을 나타내는 상태 벡터 𝑦𝑦𝑡𝑡와 입력 시

퀀스 메모리 ℎ1:𝑛𝑛를 받아 다음 수식과 같이 어텐션을 수

행하여 모든 입력 시퀀스에 대한 어텐션 분포를 얻는다. 

a𝑡𝑡 = softmax(
(𝑊𝑊𝑄𝑄𝑦𝑦𝑡𝑡)𝑇𝑇𝑊𝑊𝐾𝐾ℎ1:𝑛𝑛

�𝑑𝑑𝑘𝑘
) 

 

얻어진 a𝑡𝑡는 새로운 개념과 기존 입력 시퀀스 사이의 

가중치를 나타내며 이를 MLP를 적용한 후 미리 정의된 

단어장에 대한 생성 확률 𝑝𝑝(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣)을 얻는다. 
MLP(𝑎𝑎𝑡𝑡) = (𝑊𝑊𝑉𝑉ℎ1:𝑛𝑛)𝑎𝑎𝑡𝑡 + 𝑦𝑦𝑡𝑡 

𝑝𝑝(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑓𝑓𝑠𝑠𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥(𝑊𝑊(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣)MLP(𝑎𝑎𝑡𝑡) + 𝑏𝑏(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣)) 
 

또한 a𝑡𝑡는 생성될 노드를 입력 시퀀스의 형태소로부터 

복사하는 확률로써 이용하는 복사 메커니즘으로 이용될 

수 있다. Pointer Generator[7]와 같이 𝑝𝑝0, 𝑝𝑝1 2개의 채

널을 두고 최종적인 노드 예측에 대한 확률 𝑃𝑃(𝑐𝑐)은 다음 

수식과 같이 표현된다. 

[𝑝𝑝0 , 𝑝𝑝1] = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑓𝑓𝑠𝑠𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥(𝑊𝑊(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑡𝑡𝑣𝑣ℎ)MLP(𝑎𝑎𝑡𝑡)) 
𝑃𝑃(𝑐𝑐) = 𝑝𝑝0 ∙ 𝑝𝑝(𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣)(𝑐𝑐) + 𝑝𝑝1 ∙ ( � 𝑎𝑎𝑡𝑡[𝑖𝑖]

𝑖𝑖∈𝑀𝑀(𝑣𝑣)

) 

 

영문에서는 lemma, token의 두가지 시퀀스로부터 복사

하기 위해 3가지 채널을 이용하지만 한국어는 형태소 단

위로만 입력을 구성하고 복사 또한 하나의 시퀀스로부터 

이루어지기 때문에 2가지 채널을 이용하여 노드 예측 분

포를 구성한다. 

 

3.4 Relation Solver 
t번의 추론 과정을 거친 후 개념 결정 상태 벡터 𝑦𝑦𝑡𝑡와 

그래프 인코더를 통해 현재까지 생성된 그래프 메모리 

를 𝑠𝑠0:𝑚𝑚를 이용해. Relation Solver에서는 새롭게 생성될 

노드와 기존 노드 사이의 관계가 존재하는지를 판별하는

관계 인식 단계와 인식된 간선에 대해 해당하는 레이블

을 부착하는 관계 분류의 두 단계로 분리된다. AMR은 트

리와 달리 그래프의 구조로 표현하며 하나의 개념 노드

가 여러 노드와 관계를 갖는 재진입을 허용한다. 여러 

관계를 갖는 노드에 대해서 해당 노드를 복사하고 복사

된 노드에 대한 상호 참조 정보를 저장하는 확장된 

Pointer Generator를 통해 해결한 [3]과 달리 관계 인식 

단계에서 멀티 헤드 어텐션을 사용하여 여러 개의 동시

에 결정한다. 총 𝐻𝐻개의 다른 헤드를 구성하며 각 헤드 ℎ
에 대해서 관계를 결정한다. 

𝛽𝛽𝑡𝑡ℎ = softmax(
(𝑊𝑊ℎ

𝑄𝑄𝑦𝑦𝑡𝑡)𝑇𝑇𝑊𝑊ℎ
𝐾𝐾𝑠𝑠0:𝑚𝑚

�𝑑𝑑𝑘𝑘
) 

 

관계 분류 단계에서는 Biaffine 어텐션을 단순 적용하

여 해당 간선에 대한 레이블을 결정한다. 

3.5 Iterative Inference 
먼저 초기 단계에서 문장의 모든 정보를 담겨있는 ℎ0
로 𝑥𝑥0를 초기화하며 3.3절의 Concept Generator와 3.4절

의 Relation Solver에서 각각 입력 시퀀스와 그래프에 대

해서 어텐션을 수행하여 얻어진 어텐션 가중치 a𝑡𝑡, 𝛽𝛽𝑡𝑡ℎ를 

이용하여 다음 함수를 통해 𝑦𝑦t , 𝑥𝑥𝑡𝑡를 업데이트한다. 

𝑦𝑦𝑡𝑡 = 𝑓𝑓(𝐺𝐺𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑡𝑡−1) = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑦𝑦)(𝑥𝑥𝑡𝑡−1 + (𝑊𝑊𝑉𝑉ℎ1:𝑛𝑛)a𝑡𝑡) 

𝑥𝑥𝑡𝑡 = 𝑔𝑔(𝑊𝑊,𝑦𝑦𝑡𝑡) = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑥𝑥)(𝑦𝑦𝑡𝑡 + � (𝑊𝑊ℎ
𝑉𝑉𝑠𝑠0:𝑚𝑚)𝛽𝛽𝑡𝑡ℎ

𝐻𝐻

ℎ=1
) 

 

최대 반복 횟수 N번의 반복과정을 거쳐 최종적으로 

𝑥𝑥𝑁𝑁, 𝑦𝑦𝑁𝑁이 얻어질 때까지 반복 한 후 이를 이용하여 새로

운 노드 생성과 생성된 노드와 기존 노드들간의 관계를 

결정한다.  

𝑥𝑥0 → 𝑓𝑓(𝐺𝐺𝑖𝑖 , 𝑥𝑥0) → 𝑦𝑦1 → 𝑔𝑔(𝑊𝑊, 𝑦𝑦1) → 𝑥𝑥1 → ⋯ 
→ 𝑓𝑓(𝐺𝐺𝑖𝑖 , 𝑥𝑥𝑁𝑁−1) → 𝑦𝑦𝑁𝑁 → 𝑔𝑔(𝑊𝑊, 𝑦𝑦𝑁𝑁) → 𝑥𝑥𝑁𝑁 

 

새롭게 생성된 노드가 그래프의 끝을 알리는 EOG이면 

최종적인 그래프를 반환하고 그렇지 않으면 현재까지 구

성된 그래프 𝐺𝐺𝑖𝑖에 새롭게 생성된 노드와 인식 & 분류된 

관계들을 추가한 그래프 𝐺𝐺𝑖𝑖+1로 확장한다. 

 

4. 실험 

4.1 실험 세팅 

실험 및 평가를 위해 본 논문에서는 [6]의 한국어 

AMR데이터 셋을 사용한다. 이 데이터 셋은 영문 AMR 

1.2.6를 한국어의 특성에 맞게 로컬라이징한 데이터 셋으

로 총 문장으로 1261문장 구성되며 각각 999 문장의 학

습 셋과 126문장의 개발셋, 126 문장의 평가 셋으로 구

성되어 있다. 아래의 표 1은 모델에 사용된 하이퍼 파라

미터 세팅을 보여준다. 

 

표 1. 모델의 하이퍼 파라미터 

 Hyper Parameter 값 

Sentence 

인코더 

형태소 임베딩 차원 300 

음절 임베딩 차원 50 

CNN filter 크기 100 

품사 임베딩 차원 50 

개체명 임베딩 차원 50 

레이어 수 1 

dropout 비율 0.1 

Graph 

인코더 

개념 임베딩 차원 300 

레이어 수 1 

dropout 비율 0.1 

Concept 

Generator 

Feed-forward 은닉 차원 수 512 

Concept 단어장 크기 1242 

Relation 

Solver 

Feed-forward 은닉 차원 수 512 

헤드 수 8 

모델 

총 에포크 100 

배치 사이즈 32 

Optimizer Adam 

학습율 5𝑒𝑒−4 
(Beta1, Beta2) (0.9,0.999) 
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4.2 실험 결과 

비교 실험을 위해 제안 모델과 입력 자질을 동일하게 

설정한 STOG(Sequence To Graph Transduction)[3]을 

한국어 동일 셋에 적용한 결과를 제시하며 또한 본 모델

에서 최대 반복 추론 횟수에 따른 성능 변화를 표기한다. 

성능 지표로는 생성된 그래프가 정답 AMR 그래프 대비 

의미 관계를 잘 나타내는지에 대한 Smatch[5] 점수를 

이용한다. 

 

표 2. AMR 파싱 실험 결과 

 F1 

STOG 44.1% 

Graph ⇋ Sequence(Iteration 1) 33.6% 

Graph ⇋ Sequence(Iteration 2) 39.4% 

Graph ⇋ Sequence(Iteration 3) 39.0% 

Graph ⇋ Sequence(Iteration 4) 39.8% 

Graph ⇋ Sequence(Iteration 5) 39.2% 

 

표 2에서 보듯이 최대 반복 횟수 4일때 가장 높은 성

능을 보여주고 있으며 반복 횟수가 1에서 2로 변화될 때 

성능 향상 폭이 크며 2 이상의 반복 횟수에서는 반복횟

수 증가에 따른 따른 성능 변화가 미미한 결과를 보여준

다. [4]의 결과에서처럼 영문에서는 Graph ⇋ Sequence모델
이 기존의 STOG에 비해 높은 성능을 보여주고 있으나 현재 

한국어 셋 실험상에선 약 4.3%가량 낮은 성능을 보여주고 

있다. 현재 구축된 한국어 AMR 데이터의 학습셋은 총 999문

장으로 영문 AMR 데이터 셋이 36,524 문장에 비해 현저히 

적은 양으로 구축되어 있어 모델 간의 비교를 위해 증강된 

한국어 AMR셋에서의 성능 평가가 필요하다. 

 

5. 결론 

본 연구에서는 입력 시퀀스와 부분 생성된 그래프 사

이의 반복 추론 모델을 한국어 AMR 파싱 데이터 셋에 적

용하여 반복 추론의 효과를 보였으며 Smatch 점수 39.8%

의 성능을 달성하였다.향후 연구로는 증강된 한국어 AMR 

데이터 셋에 대한 실험을 진행하고 반복 추론 과정을 통

해 얻어진 표상에 대해서 Seuence To Graph Transduction

의 그래프 생성 방식을 적용한 하이브리드 모델에 대한 

연구를 진행할 예정이다.  
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