
1. 서론 

최근 자연어처리에서 데이터에 대한 중요성이 점점

커지고 그 양도 방대해지면서 구조화되지 않은 정보

(Unstructured Raw Information)를 구조화된 정보

(Structured Information)로 변환하는 중요성이 커지고
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요  약 최근존재하는 대부분의 관계 추출모델은언급 수준의 관계 추출 모델이다. 이들은 성능은 높지만, 장문의 텍스트에

존재하는 다수의 문장을 처리할 때, 문서 내에 주요 개체 및 여러 문장에 걸쳐서 표현되는 전역적 개체 관계를 파악하지

못한다. 그리고 이러한 높은 수준의 관계를 정의하지 못하는 것은 데이터의 올바른 정형화를 막는 중대한 문제이다. 이 논문

에서는 이러한 문제를 해결하고 전역적 관계를 추출하기 위하여 외부 메모리 신경망 모델을 이용하는 새로운 방식의 전역

관계 추출 모델을 제안한다. 제안하는 모델은 1차적으로는 단편적인 관계 추출을 실행한 뒤, 외부메모리 신경망을 이용하여

단편적인 관계들을 분석 및 종합하여 텍스트 전체로부터 전역적 관계들을 추출한다. 또한 제안된 모델은 외부 메모리를 통

하여 전역적 관계 추출 외에도 주어와 목적어 생략이 잦은 한국어 관계 추출에도 뛰어난 성능을 보인다.

주제어 : 관계 추출, 메모리 증강 신경망, 메타 러닝, 텍스트 요약, 자연어처리, 기계 학습

Abstract Recent approaches to Relation Extraction methods mostly tend to be limited to mention level relation 

extractions. These types of methods, while featuring high performances, can only extract relations limited to a single 

sentence or so. The inability to extract these kinds of data is a terrible amount of information loss. To tackle this 

problem this paper presents an Augmented External Memory Neural Network model to enable Global Relation 
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있다[1]. 그러나 처리해야 하는 텍스트의 내용이 심화될

수록, 두 개체간의 상호관계가 여러 문장에 걸쳐 묘사되

는 경우가 잦고 그러한 장거리 개체 간 상호관계야 말로

해당 텍스트 내의 핵심주제를 반영하는관계일 가능성이

높다. 그러나 현 관계추출 방법들은 구조적인 한계로 대

부분한 문장내의존재하는개체간 관계를 추출하는 한

계를 가지고 있다. 또한 한국어처럼 주어나 목적어가 자

주 생략[2]되는 언어를 다룰 경우에는 추출한 결과가 생

략된 주어나 목적어에 해당되는 개체들의관계를 제대로

표현하지 못한다는 약점도 존재한다. 이 논문에서는 그

러한 약점들을 극복하기 위하여 각 개체 간 관계를 외부

메모리에 저장하고 분석하여 여러 문장에걸쳐 표현되는

개체간 상호관계를 추출하는 관계추출모델을 제시한다.

이 논문의 2장에서는 이 논문과 관련된 논문들 및 그에

대한 비교들을 설명한 뒤 3장에서는 제안한 모델과 훈련

방법에 대하여 상세히 설명할 것이다. 이후 이어지는 4

장에서는 이 모델에 사용된 데이터 셋에 대한 설명과 제

안된 모델의 성능 비교를 위한 실험방법을 설명하고, 나

온 결과를 해설한다. 마지막 5장에서 이 논문의 결론 및

기여그리고향후 미래 연구에 대한설명과함께이 논문

을 마친다.

2. 관련 연구 

2.1 관계 추출 (Relation Extraction)

관계 추출은 크게 2가지 종류로 나눌 수 있는데 각각

전역수준의관계추출(Global Level Relation Extraction)과

언급 수준의관계추출(Mention Level Relation Extraction)

이 존재한다[3]. 현재 대부분의 높은 성능을 자랑하는 관

계 추출 모델은 후자에 속하며, 문장 내의 관계 추출 성

능은 우수하다. 그러나 이는 많은 양의 정보를 요약하고

그 주제를 파악하는데 에는 한계가 있다. 이 논문에서는

전역수준의관계 추출을 한번에대량의문서를전부 분

석하여 관계를 추출하기보다는 각 문장을 분석한 뒤, 문

장 내에서 추출된 단편적인 관계들을전체적으로 분석함

으로써 전역 수준의 관계추출을 시도한다. 이러한 시도

방법을 취함으로써 전역 수준의 관계 추출을 하되, 언급

수준의 관계 추출을 병행함으로써 정보의누락을 최대한

방지한다.

전역적관계 추출에 대한연구에 대한 시도는언급 수

준 관계 추출에 비하여 적은 수준으로 이루어지고 있다.

그마저도 [4]의 경우처럼 텍스트 내의 시간적인 표기를

통한 방식으로 전역적 관계추출을 제한적인 부분에서만

시도하거나 [5]처럼 더욱 세밀한 훈련 데이터를 통해 이

를 극복하려 하는 형식으로 실질적인 모델은 언급 수준

의 관계 추출 모델과는 큰차이점을 보이지 않았다. 그러

나 이 논문에서 문장을 처리하는 관계추출기 모델에 전

역적인 관계들을 추론하는 외부 메모리 모델을 병행하여

사용함으로써 새로운 방식으로 이 문제를 접근했다.

또한 제안한 모델은 한글 관계 추출 성능 저하의 주

원인 중하나인한국어특유의주어 및목적어의 잦은생

략에 의한 정보 누락을 일정 부분 해결한다. 최근한국어

텍스트에 대한 관계추출을 위하여 다양한 접근법이 시도

되고 있으나, 아직까지는 기존에 존재하던 방식에 단순

히 한글 데이터 셋을 훈련시켜서 적용하는 수준에 지나

지 않아 그 성능이 떨어지기 때문에 실질적으로 한글 텍

스트를 위한 전역적 관계 추출 모델은 희귀하다.

2.2 메모리 증강 신경망 (Memory Augmented 

Neural Network)

이 논문에서 제안한 전역 수준 관계 추출 모델은 그

실행을 위해 언급 수준의 관계를 추출하는 단편적 관계

추출 모델과 외부 메모리모델을 병행한다. 이때 외부 메

모리로는 메모리 증강 신경망을 이용하여 전역 관계 추

출을 실행한다. 언급 수준 관계 추출에서 얻어낸 관계들

을 따로 샘플로 외부메모리에 저장하여 해당 관계들을

훈련을 통한 분석 및 조합으로 전역 수준의 관계 추출을

실행한다. 이는 메타 학습(Meta Learning)에서 사용되는

One-shot 학습 방법을 적용한것이다. 모델을 참조한 [5]

에서는 첫 번째로 나온 분류 예측 결과를 외부 메모리에

샘플로 저장하고, 이를 차후 비슷한 유형의 샘플을 예측

할 때 가져와서 사용하고, 이 결과에 따라 첫 번째 분류

예측 프로세스에 역전파 신호(Back Propagated Signal)

를 보내어 세부 사항을 다시 한 번 재조정하는 방식으로

학습한다.

2.3 메타 러닝 (Meta Learning)

메타 러닝, 또는 Learning to Learn은 한 학습에 대하

여 다양한 기계 학습 방법에 대한 관찰을 통하여 경험,

또는 메타 데이터(Meta Data)를 쌓은 뒤 해당 과제에 대

한 학습을 더욱 빠르게 배우는 기계학습 방법을 가리킨

다[6]. 이는 기계학습에 사용되는 신경망이나 알고리즘들
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의 개선 속도를 대폭 늘릴 뿐만 아니라 그 성능 또한 사

람이 손수 조정한 모델보다 더욱 효과적인 성능을 보여

주기도 한다. 그러나 바이어스(bias)와 데이터에 대한 추

측을 통하여 이상적인 기계학습 모델로가공되어져 가는

만큼 이러한 모델은 유연성이 매우 중요하다[7]. 이 논문

에서 단편적 관계 추출 모델과 외부 신경망의 훈련을 번

갈아 가면서 시키는 이유도 두 개의 훈련과정을 분리한

채 서로의 영향을 주고받도록 하여 유연성을 대폭 늘리

기 위함이다. 또한 부가적인 효과로 동일한 기법을 사용

했던 [5]처럼 이를 통하여 학습 시간을 대폭적으로 감소

시키는 것 또한 메타 러닝을 사용한 이유이다.

3. 모델 및 훈련 

이논문에서제안하는 모델은크게 2 부분으로이루어

져 있으며 훈련은 3단계에 걸쳐서 진행된다. 모델은 단편

적 관계 추출 모델과 외부 메모리 신경망으로 이루어져

있다. 그리고 훈련은각각 단편적 관계 추출모델의 훈련,

전역 관계를 위한 메모리 증강 신경망 훈련, 마지막으로

메모리 증강 신경망 훈련의 결과를 반영한 관계 추출 모

델의 재훈련으로 총 3단계가 존재한다.

단편적인 관계 추출을 시도하기에 앞서 먼저 텍스트

의 전처리가 요구된다. 텍스트의 전처리는 문장 분리 및

문장 내 개체명 인식(Named Entity Recognition)[8], 그리

고마지막으로 문장 내의 관계를연결(Entity Linking)[9]

및 분류(Relation Classification)할 2 개체를 마킹하는 것

이다. 해당 작업은 [8]을 이용함으로써 해결하였으며 각

개체 간 마킹은 문장 내의 모든 개체들 간 관계를 추출

할 때까지 각각 마킹하여 관계를 파악한다.

3.1 단편적 관계 추출 모델

전처리를 마친 텍스트는 Fig. 1.과 같은 단편적 관계

추출 모델에 입력된다. 이 단계에서는 텍스트를 각 문장

단위로 분석하기 시작한다. 이때 문장 에 존재하는 각

토큰     들을 차원의 벡터에임베딩

하기 위하여 행렬 ∈  × 
를 사용한다. 이때

는 vocabulary의 크기를 나타낸다. 입력된 문장에

마킹된 개체 1과 개체 2를 기준으로 타 문장요소들인 토

큰의 위치가 개체1 또는 개체 2에 더 가까운 지, 아니면

그 어느 쪽 개체와도 거리가 먼지에 따라 각각의 위치를

마킹한다. 이는 구문분석(Part of Speech Tagging)을 통

해 이루어지며 각 토큰을 문법적으로 더 가까운 개체 쪽

으로 분류하도록 하는 것이다. 그리고 일정 임계값이 넘

는 거리가 나오면 그 어느 쪽과도 관계가 없는것으로표

기하는 것이다. 이렇게 만들어진 토큰 임베딩들은

LSTM신경망(Long Short Term Memory Network)을

통하여 n개의 벡터들을 고정된 크기의 출력벡터로 변환

한다[10]. 이 출력 벡터는 문장 내 관계 인코딩을 시도하

는 2 개체의 관계를 나타낸다. 학습된 모델은 해당 출력

벡터 를 소프트맥스 레이어에(Softmax Layer) 입력하

여 해당개체 쌍의 관계여부의판별 및관계분류를통해

언급 수준의 관계 추출을 실행한다. 여기서 관계 분류기

를 , 소프트맥스 레이어를 , 첫 번째 개체와 두

번째 개체를  라고 정의하였을 때 관계 분류기는

다음과 같다[10].

 〈〉  


  



exp

exp 

   ∙   

이때 는 무게 벡터이며 는 바이어스이다.

3.2 외부 메모리

단편적 관계 추출 모델에서 얻어낸 결과들은 그러나

어디까지나 언급 수준의 관계들로 여러 문장에 걸쳐져있

는 관계를 가진 개체들을 분석하기 위해서는 추가적인

조치가 요구된다. 그렇기 때문에 텍스트 내의 관계들에

Fig. 1. LSTM based Local Relation Extraction
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대한 종합적인 분석이 요구된다. 그렇기 때문에 1차적으

로 외부 메모리에 텍스트에서 얻어낸 언급 수준의 관계

들의 출력벡터를 차례대로 저장하며 문장을건너뛰는 관

계 후보들을 찾는다. 이후 각 개체 사이에 공유하고 있는

중간 단계 개체들이 존재한다면 이러한 관계들을 모두

통합하여 새로운 예측 벡터를 생성한다. 이후 생성된 예

측 벡터는 훈련된 메모리 증강 신경망을 통하여 타 문장

에 속하는 개체들 간의 관계들을 정의한다. 이 때 번째

순서에 입력된 언급 수준의 관계를 라고 정의하고, 

가 속해있는 전역 관계를 이라고 한다. 이때 의 양

끝에 해당하는 전역 관계를 대표하는 개체를  로 표기

하며그에속한개체들은 로표기한다. 그에해당이러한

전역관계를 나타내는 예측 벡터 은 다음과 같다[11].

  




× 




이후 을 분류하는 데에는 코사인유사도를사용하

여 해당 전역관계가 어떠한 분류에 속하는지 파악한다.

Fig. 2. Meta Learning via Augmented External Memory

Neural Network 

3.3 훈련 방법

이 논문에서 소개하는 2가지 모델을 훈련시키기 위해

서는 총 3단계의 훈련이 필요하다. 첫 번째 훈련은 단편

적 관계추출 모델에 대한 학습으로, 이는 [10]의 훈련방

식과 동일하게 두 개체가 마킹이 된 구문 부석이 이루어

진 문장에서 정답 개체 간 관계를 통해 End-to-End 방

식의 훈련을 통해 학습이 이루어졌다. 이는 외부 메모리

에서 전역적 관계 추출을 학습할 때에도 마찬가지다. 다

만 이 경우에는 텍스트를 통한 학습이 아닌 여러 관계

tuple을 제공하며 전역적 관계로 이어지는 여러 tuple들

의 합성곱을 통한 예측 벡터와 주어진 정답을 통한

End-to-End 방식의 훈련으로 1차 훈련을 마친다.

1차적인훈련을마친 뒤에는 메모리 증강신경망을통

한 2차 훈련을 시작한다. 이는 전역적 관계를 언급 수준

의 관계에 반영하는 것이다. 이때는 각 전역관계 에서

순서 에 해당되는 개체들과 의 주요개체 간 관계추출

을 재정의할 때해당되는 문장을 라고정의한다. 또한

해당 문장 내의 존재하는 전역관계 에 속하는 개체를

라고 정의하며 가 속한언급 수준의 관계를 외부 메

모리에 있는 의타관계들과비교하게된다. 이때 가

속해있는  중 그 예측 벡터 이 해당 문장 내의 

가 포함된 언급 수준의 관계와 유사한지 확인한다. 이를

 라고 하여 코사인 유사도를 이용하여 유사도를

계산한다.

   ∥∥∙ ∥ ∥

 ∙  

이 계산을 통하여 무게 벡터 를 생성할 수 있는데,

무게 벡터 을 이용하여 문장 내의 개체 가 속한

관계를 전역관계 을 반영하여 재정의해야 또는변화를

주어야하는지, 그리고 준다면 어떻게 변화를 주는지 결

정하게 된다. 을 구하는 방법은 다음과 같다.

← exp

exp 

구한 가 임계값보다 클 경우 언급 수준의 관계 예

측 벡터인 에 합산곱을 통하여 새로운 을 생성하도

록 하며 단편적 관계 추출 모델을 재훈련시킨다. 1차 훈

련을 반복한 뒤 다시 이를 통한 2차 훈련을 반복하여 성

능이 최대한 높아질 때까지 이 과정을 반복한다.

4. 데이터 및 실험 

4.1 데이터

훈련을 위해 사용된 데이터는 한국 전통문화 위키 사

이트[12]에서 얻은 것으로, 1차 훈련에 쓰인 데이터는 해

당 데이터 셋의텍스트항목과항목 간링크가걸린항목

들 간의 관계분류를 통해 훈련을 하였으며 2차 훈련에서

외부 메모리 신경망을 훈련시킬 때는[12]에서 제작한 온

톨로지들을 훈련 데이터로 사용한다.
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4.2 실험

이 논문에서 제안하는 모델의 성능을 확인하기 위하

여 2가지 실험이 진행된다. 첫 번째 실험은 전역적 관계

추출의 정확도를 평가하기 위하여 타 모델[13-15]들과

함께 문서 단위의 평가 데이터로부터 관계 추출을 실행

한다. 이 때 비교하는 성능은 각 단편적 관계 추출과 전

역적 관계 추출의 Precision, Recall 그리고 F1 Score을

측정하여 성능을 비교했다. 단편적 관계 추출을 진행할

때는 각 문장에대한 개체가 주어지고, 해당 평가 데이터

의 정답과의 비교를 통한 검증이 이루어졌다. 반면 전역

적 관계 추출을 평가할 때는 평가 데이터를 온톨로지 구

조로 바꾼 뒤 해당 온톨로지와 전역 관계 추출 결과물들

을 비교함으로써 성능을 측정이 이루어진다.

이 실험에 사용된 모델들은 각각 End-to-end CNN기

반의 관계추출기[13], End-to-end LSTM 기반의 관계추

출기[14], Global Distant Supervision 기반 관계추출기

[15]이다.

4.3 결과

[13] [14] [15] AEMM

Local
Precision

0.327 0.341 0.390 0.269

Local
Recall

0.315 0.347 0.259 0.307

Local
F1 Score

0.321 0.344 0.311 0.287

Global
Precision

0.194 0.183 0.198 0.383

Global
Recall

0.313 0.332 0.262 0.287

Global
F1 score

0.240 0.236 0.226 0.328

Table 1. Performances Comparisons on Local and 

Global Relation Extraction

Table 1의 결과를 보면 단편적 관계 추출에 한해서는

[13]과 [14]의 성능은 크게 차이가 나지 않는 것을 확인

할 수있다. [15]의 경우 Local Precision에서는모든 모델

중 가장 높은 성능을 보이나 F1 score를 통해 비교하면

[14]가 가장 높은 성능을 보인다. 이에 반하여 제안한 모

델인 Augmented External Memory Model(AEMM)은

전체적으로 다른 모델들에 비하여 더 낮은 성능을 보이

는데, 이는 외부 메모리 신경망의 전역 관계 분류의 결과

에 따라 영향을 받는것이오히려단편적관계 분류에 악

영향을 끼치는 것으로 보인다.

반면 전역적 관계추출을 진행하면 AEMM은 타 모델

에 비하여 확연히 높은 Global Precision을 보여준다. 이

때문에 비록 Global Recall에서는 타 모델들과 비슷한 성

능을 보임에도 F1 score에서 더높은성능을 보이는 것을

관측할 수 있다. 자동 온톨로지 형식의 지식기반을 구축

하는데 이 모델의 강점을 볼 수 있다.

5. 결론 

이 논문에서는문서 관계 추출을시도할 시 문서내의

여러 문장을 통해 관계가 형성되는 개체들의 관계를 추

출을 외부 메모리 신경망을 통한 접근으로 전역 관계 추

출 모델을 개발하여 소개한다. 일반적으로 자연어로 이

루어진 장문의 텍스트에서 단 하나의 문장 내에서 성립

되는 관계보다는 여러 문장에 걸쳐 표현되어지는 개체들

간의 관계가 더해당 텍스트 내의 주제를 더잘 반영한다

[1]. 그렇기 때문에 이러한 여러 문장에 걸쳐서 표현되어

지는 관계를 추출하는 것이 해당 문서를 더욱 정확하게

요약하며, 단순히 단편적인 관계들을 사용하는 것보다

훨씬 정형화되고 사용하기 편한 지식베이스를 구축할 있

도록 해준다[3]. 이는 점점 데이터가 많아지고 그 분류가

사람의 손으로 거치기 어려워지는 현 태세의 상황을 보

면 앞으로 정확한 전역 관계 추출의 가치는 점점 높아질

것으로 보인다.

또한 이 논문에서 제안한 모델은해당 문장 내에존재

하지 않는 개체들도 지속적으로 고려하기 때문에 주어와

목적어의 생략이 잦은 한국어 관계 추출에도 용이하다.

향후 미래연구로는 오랜 훈련시간에 비하여 비교적

덜 높은 성능 상승량에 대한 개선과 거대한 크기의 데이

터에 대하여 전역 관계 추출에 대한 연구를 할 계획이다.

또한 문서 단위로 관계가 정의되어지는 개체들의 관계추

출이 가능한지 알아보고, 이를 통하여 자동적인 지식베

이스 구축을 시도해볼 계획이다.
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