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선택적으로 정보를 추출하는 것이 비용 효율적인 측면에서 매

우 중요하다. 특히, 정치, 경제, 사회, 과학 등 다양한 분야에

서는 데이터 분석을 통한 인사이트 도출이 필수적으로 요구되

고 있다. 정보의 중요성은 개개인이나 단체마다 상대적으로 

다르게 평가할 수 있으므로, 특정 도메인 온톨로지(Ontology)

로 나타낸 클래스 체계에 맞춰 정보를 추출한다. 이를 위해 정

보 추출(Information Extraction) 작업을 수행할 수 있으며, 

구체적으로는 개체명 추출(Named Entity Recognition, NER), 

관계 추출(Relation Extraction, RE), 사건 추출(Event Extrac-

tion, EE) 등으로 세부 작업(Task)을 구분할 수 있다. 정보 추

출의 목표는 텍스트의 의미 구조를 명시적으로 만들어 이를 
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ABSTRACT

This study explores how to build a Korean dataset to extract information from text using generative large language models. In modern 

society, mixed information circulates rapidly, and effectively categorizing and extracting it is crucial to the decision-making process. 

However, there is still a lack of Korean datasets for training. To overcome this, this study attempts to extract information using text-based 

zero-shot learning using a generative large language model to build a purposeful Korean dataset. In this study, the language model is 
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to the KLUE-RoBERTa-large model for the relation information extraction task. The results of this study are expected to contribute to 
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for various fields and purposes, and has potential for building various Korean datasets.
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요     약

본 연구는 생성형 대규모 언어 모델을 활용하여 텍스트에서 정보를 추출하기 위한 한글 데이터셋 구축 방법을 탐구한다. 현대 사회에서는 혼합된 

정보가 빠르게 유포되며, 이를 효과적으로 분류하고 추출하는 것은 의사결정 과정에 중요하다. 그러나 이에 대한 학습용 한국어 데이터셋은 아직 

부족하다. 이를 극복하기 위해, 본 연구는 생성형 대규모 언어 모델을 사용하여 텍스트 기반 제로샷 학습(zero-shot learning)을 이용한 정보 추출을 

시도하며, 이를 통해 목적에 맞는 한국어 데이터셋을 구축한다. 본 연구에서는 시스템-지침-소스입력-출력형식의 프롬프트 엔지니어링을 통해 

언어 모델이 원하는 결과를 출력하도록 지시하며, 입력 문장을 통해 언어 모델의 In-Context Learning 특성을 활용하여 데이터셋을 구축한다. 

생성된 데이터셋을 기존 데이터셋과 비교하여 본 연구 방법론을 검증하며, 관계 정보 추출 작업의 경우 KLUE-RoBERTa-large 모델 대비 25.47% 

더 높은 성능을 달성했다. 이 연구 결과는 한국어 텍스트에서 지식 요소를 추출하는 가능성을 제시함으로써 인공지능 연구에 도움을 줄 것으로 

기대된다. 더욱이, 이 방법론은 다양한 분야나 목적에 맞게 활용될 수 있어, 다양한 한국어 데이터셋 구축에 잠재력을 가진다고 볼 수 있다.
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활용할 수 있도록 하는 것이다[1].

정보 추출에는 규칙적으로 나타나는 언어적 패턴 특징을 

이용한 방법론부터 딥러닝을 이용한 지도학습 방식까지 다양

하게 연구되고 있다[2]. 그중 지도학습 방식은 규칙 기반 방식

보다 성능이 높지만, 학습에 레이블링 된 데이터가 필요하다. 

사전학습(Pre-trained) 모델을 사용하더라도, 이를 미세 조정 

학습(Fine-tuning)하기 위해서는 마찬가지로 해당 작업에 대

한 데이터가 필요하다. 그러나 정답이 레이블링 된 데이터셋

을 구축하는 데에는 많은 시간과 비용이 든다는 단점이 있고, 

온톨로지 지식 체계가 달라지면 다시 처음부터 학습해야 한다

는 점에 있어 비효율적이다.

이를 해결하기 위해 소수의 데이터셋만을 이용하여 학습한 

뒤 정보를 추출하는 준지도학습 연구[3], 특정 도메인(Do-

main)의 소수 데이터를 이용해 데이터를 증강하여 정보 추출 

모델을 학습시키는 연구[4] 등이 이어졌으나 이 또한 일정 수

준의 데이터셋이 필요하며 전문적인 도메인의 경우 데이터셋

을 구축하는 비용 또한 증가한다.

거대 언어 모델(Large Language Model, LLM)은 언어 모

델을 확장한 개념으로 특정 작업 수행에 국한된 기존 모델과 

달리 다양한 작업을 수행할 수 있는 역량을 보유하고 있으며 

일반적인 자연어 작업에 대해 뛰어난 성능을 자랑하여 학계

와 산업계 모두에서 상당한 관심을 불러일으키고 있다[5]. 특

히, 모델의 크기가 커지면 커질수록 모델의 일반 성능이 계

속해서 증가한다는 것이 실험으로 증명되었고[6], LLM의 성

능을 측정하고자 하는 노력이 계속되고 있으며[7], 여러 작업

에서 제로샷 학습(Zero-shot learning)으로도 높은 성능을 

달성할 수 있다. 하지만 LLM의 특성상 추론을 할 때 많은 비

용이 발생한다는 단점이 있다. 이를 해결하는 방안으로는 

LLM으로 레이블링된 데이터셋을 구축하고, 소규모의 언어 

모델로 지식 증류(Knowledge Distillation) 방법을 사용해 학

습하는 방안이 있다[8]. 이를 통해 LLM이 주어진 온톨로지나 

클래스 체계를 잘 이해한다면, 목적 작업을 수행하는 것에 

있어 필요한 일반적인 지식이 레이블링된 데이터셋을 만들 

수 있을 것이다.

이에 본 연구에서는 LLM의 상황 내 학습(In-context Lear-

ning) 특성을 이용한 제로샷 학습(Zero-shot learning)과 프롬

프트 엔지니어링(Prompt Engineering)을 통해 한글 텍스트로

부터 정보 추출 데이터셋을 구축하는 방법을 제안한다. 본 연

구가 추구하는 목표는 크게 두 가지다. 첫째, 한글 텍스트에서

의 정보 추출 기술의 적용 가능성을 확대하고자 한다. 둘째, 

제로샷 학습과 프롬프트 엔지니어링을 통한 효율적인 데이터

셋 구축 방법론을 제시하여, 정보 추출 작업에 대한 연구 및 

적용을 촉진하고자 한다. 이를 통해 얻을 수 있는 연구의 기여

점은 다음과 같다. 첫째, 데이터셋의 일관성을 결정하는 도메

인 온톨로지에 상관없이 목적에 맞는 한국어 데이터셋을 생성

할 수 있다. 둘째, 적절한 프롬프트 엔지니어링을 통해 이를 

자동화할 수 있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 먼저, 관련 연구를 

리뷰하고, 그 후에 제안하는 방법론을 전체적인 파이프라인과 

함께 상세히 설명한다. 이어서 실험 과정 및 결과를 검증용 데

이터셋과 함께 제시하고, 마지막으로 결론과 향후 연구 방향

을 논의한다.

2. 관련 연구

2.1 정보 추출

정보 추출은 크게 명명된 개체명 인식(NER), 관계 추출

(RE), 사건 추출(EE) 세 가지 작업(Task)으로 나눌 수 있다. 

NER은 엔티티를 식별할 뿐만 아니라 사람, 조직, 위치, 날짜 

등과 같은 사전 정의된 클래스로 분류함으로써 정보 검색, 질

문 답변, 지식 그래프 구축과 같은 수많은 NLP 애플리케이션

에서 중요한 역할을 한다. RE는 문장 내 또는 여러 문장에 걸

쳐 추출된 개체 간의 의미 관계를 식별하고 분류하는 작업으

로서 온톨로지 구축, 소셜 네트워크 분석, 자동 요약과 같은 

작업에 이용될 수 있다. EE는 트리거로 구분되는 사건 인스턴

스를 식별하여 텍스트의 문맥적 이해를 명시적으로 나타낸다. 

또한, 사건과 관련된 인자(Argument)를 감지하여 에이전트, 

객체, 시간, 위치 등의 역할(Argument Role)을 할당한다.

각각의 작업은 서로 다른 지식을 요구하므로, 규칙 기반

(Rule-based) 방법의 경우 이들을 별개의 작업으로 분리하여 

수행한다. 해당 작업의 방법론으로는 문법 규칙에 따른 개체

명 인식 방법[9], DBpedia 데이터 및 구문 구조를 활용한 관

계 추출 방법[10], 특정 사건 패턴을 사전 정의하여, 문장에 해

당 패턴이 존재하는지 검사하는 방법으로 사건 추출 방법[11] 

등이 제안되었다. 규칙 기반 정보 추출 방법은 규칙을 갱신하

거나 삭제함으로써 간단하게 관리할 수 있다는 장점이 있으

나, 비정형적인 텍스트나 사전에 고려하지 않은 패턴에 대해 

취약하다는 단점이 있다[12].

Transformer, BERT와 같은 입력과 출력의 복잡한 관계를 

자동으로 학습하는 신경망 언어 모델이 나옴에 따라, 정보 추

출 모델에도 규칙 기반 방법 대신 지도학습(Supervised 

Learning) 방법이 적용되기 시작했다[13,14]. 이를테면 주의 

집중(Attention)을 활용하여 사건을 추출하거나[15], 토큰 분

류(Token Classification)를 통한 개체명 인식을 수행하는 방

법이 제안된 바 있다[16]. 특히 한국어로도 KLUE와 같은 정

보 추출 관련 작업에 대한 지도학습 데이터셋이 공개된 바 있

어, 사전 학습(Pretrained) 언어 모델을 미세 조정 학습(Fine-

tuning) 하는 것으로 일정 수준의 성능을 달성할 수 있다[17]. 

하지만 지도학습의 특성상 목표 작업 혹은 목표 도메인에 부

합하는 데이터셋이 없을 경우, 좋은 성능을 기대하기 어렵다. 

이를 보완하기 위해 특정 도메인의 소수 데이터셋을 증강
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(Augmentation) 하는 연구의 경우, 정보 추출 모델의 성능을 

성공적으로 개선시킨 것으로 나타났다[4].

2.2 생성형 대규모 언어 모델

생성형 LLM은 별도의 학습 데이터셋이 없더라도 다양한 

작업을 수행할 수 있는 것으로 알려져 있다[18]. 특히 작업에 

대한 응답 예시를 여러 개 제시하거나, 복잡한 작업에 대해서

는 단계적으로 추론하도록 지시하는 명령문을 통해 작업 성능

을 크게 향상시킬 수 있다[19]. 이는 언어 모델이 연속되는 텍

스트 패턴이 아닐 경우 사전 학습된 지식(Concept)을 활용한 

조건부 확률(Conditional Probability)을 계산하거나, 지시사

항에 해당하는 패턴임을 인지할 수 있기 때문으로 추정된다

[20]. 또한, 정보 추출 작업에 해당하는 개체명 인식, 관계 추

출, 사건 추출 등도 생성형 거대 언어 모델로 수행할 수 있는 

것으로 여겨진다[21]. 하지만 생성형 거대 언어 모델은 매개변

수(Parameter)가 매우 많으므로 특정 목표 작업 및 목표 도메

인에 최적화되도록 학습하기 어렵다[22].

본 연구에서는 API를 통해 사용이 가능한 OpenAI사의 

“gpt-3.5-turbo-0613” 모델을 사용한다. ChatGPT는 GPT 아

키텍처 기반으로 학습된 LLM으로, 지침(Instruction)이 프롬

프트로 주어졌을 때, 출력 답변(Completion)을 생성하는 작업

에 특화되어 있고, 모델 답변에 대한 사람의 피드백을 강화학

습을 통해 모델에 적용했다[23]. 따라서 맥락에 맞는 대답을 

생성할 수 있으므로 비정형 텍스트로부터 정형화된 정보를 추

출하는 것과 같은 다운스트림 작업(Downstream Task)이 가

능하다[24].

2.3 정보 추출 작업 검증 데이터셋

본 연구에서는 KLUE-NER, KLUE-RE, ACE2005 데이터셋

을 사용하여 LLM을 통한 정보 추출 데이터셋 구축 방법론에 

대한 검증을 한다.

KLUE 벤치마크 데이터셋 GLUE, SuperGLUE와 같이 한국

어 자연어 이해(Natural Language Understand) 언어 모델을 

평가할 수 있는 표준 데이터셋 구축을 목표로 제작되었으며, 

NER, RE 등 8가지의 작업을 평가할 수 있다. 이중 KLUE- 

NER은 PS(Person), LC(Location), DT(Date), TI(Time), QT 

(Quantity), OG(Organization)의 총 6개의 엔티티 타입으로 

구성되어 있으며, 문자 수준의 BIO(Begin-Inside-Outside) 태

깅 체계를 통해 태그가 지정되어 있다[17].

KLUE-RE 데이터는 문장과 함께 주어진 두 엔티티를 통해 

관계를 식별하는 {esubj-relation-eobj} 구조의 적절한 트리플

렛(Triplet)을 찾아내는 작업이며, 사람 관련 관계 18개, 조직 

관련 관계 11개와 “no_relation”으로 구성된 30개의 관계 타

입으로 구성되어 있다[17]. 

ACE2005 데이터셋은 Linguistic Data Consortium(LDC)에

서 제작한 데이터셋으로, 영어, 중국어, 아랍어 등의 정보 추

출을 지원하기 위해 제작되었다[25]. 특히 사건 추출 작업에 

사용되는 데이터는 총 33개의 사건 타입과 35개의 사건 인자 

역할 타입으로 이루어져 있다.

3. 연구 방법

3.1 한국어 정보 추출 데이터셋 구축 파이프라인

본 논문에서는 LLM을 이용한 데이터셋 구축 방법론을 제

시하며, 이에 대한 파이프라인은 Fig. 1에서 확인할 수 있다. 

Fig. 1은 ACE2005 데이터셋의 온톨로지 정보를 사용해 예시

로 작성한 파이프라인으로, 여기에 표현된 각 작업에 대한 레

이블들은 데이터셋을 구축할 때 목적에 맞게 만들어진 온톨로

지로 충분히 수정될 수 있다. 예시에서 사용한 문장은 한국어 

문장으로부터 정보가 추출되는 것을 보여주며, 영어 등의 타

국어 또한 한국어로 번역한다면 충분히 사용이 가능하다.

먼저, 정보를 추출하고자 하는 대상 문장이 있을 때, 해당 

문장으로부터 엔티티의 후보가 될 수 있는 멘션을 추출한다. 

이 작업은 단순히 엔티티를 추출할 때 조사나 수식어 등의 불

필요한 언어적 요소들을 걸러주는 역할을 한다. 그리고 전처

리를 통해 의미를 가질 수 있는 멘션의 조합에 대한 리스트를 

추출하도록 전처리를 한다.

도메인-레인지 리스트(Domain-Range List)는 관계 타입을 

표현할 때 등장할 수 있는 주격 명사와 목적격 명사의 구간을 

제한해주는 역할을 한다. 자세한 설명은 3.2절에서 설명한다. 

이후, 관계 추출 작업에서 도메인-레인지 리스트를 통해 필터

링된 트리플렛 조합을 추출한다.

사건 정보 추출에서는 트리거(Trigger)와 사건 타입, 사건 

인자 역할(Argument Role)을 추출한다. 트리거는 사건에 영

향을 미치는 용언이나 체언이 될 수 있으며, 사건 인자 역할은 

사건 발생에 참여하는 엔티티의 역할이라 간주하여 레이블을 

부여한다.

정보 추출 시스템 전체 알고리즘에 대한 의사 코드는 

Algorithm 1에 나타나 있다.

3.2 프롬프트 구조

생성형 LLM을 통해 데이터셋을 생성하기 위해서는 구조화

된 프롬프트를 입력 데이터로 사용해야 한다. 여기서 구조화

된 프롬프트란 LLM에게 역할 부여, 지침 제시, 추출 타겟 데

이터 등을 명확히 구분해서 입력하는 것을 말한다. 본 연구에

서는 시스템(System), 지침(Instruction), 입력 데이터(Input), 

출력 형식(Output Format)으로 나누어 프롬프트를 작성한다.

시스템은 LLM에게 역할을 부여하고 대략적인 작업에 대한 

설명해 대해 작성하며, 각 정보 추출 작업별로 다른 역할을 부

여하고 작업 설명을 추가했다. 지침으로는 LLM이 작업을 수

행하면서 따라야 하는 지시사항을 작업 특성에 맞게 작성했

다. 예를 들어, 개체명 인식의 경우 추출되어야 하는 온톨로지 
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North Korea's National Space Development Organization launched a military reconnaissance satellite "Manjikyong-1" aboard a new satellite carrier 

rocket "Cheonryima-1" at 6:27 a.m. on Jan. 31 from the Seohae Satellite Launch Center in Chonsan County, North Pyongan Province.

Mention Extraction

['북한 국가우주개발국', '31일', '오전', '6시27분', '평북', '철산군', '서해위성발사장', 

'군사정찰위성 ‘만리경-1’호', '신형위성운반로케트 ‘천리마-1’형', '탑재해 발사']

['북한', '국가우주개발국', '북한 국가우주개발국', '31일', '오전', '6시27분', '평북', '철산군', '서해위성발사장', '군사정찰위성', '‘만리경-1’

호', '군사정찰위성 ‘만리경-1’호', '신형위성운반로케트', '‘천리마-1’형', '신형위성운반로케트 ‘천리마-1’형', '탑재해', '발사', '탑재해 발사']

Named Entity Recognition

“북한” : “GPE:Nation”

“국가우주개발국” : “ORG:Government”

“평북” : “LOC:Region-General”

“철산군” : “LOC:Region-General”

“서해위성발사장” : “FAC:Subarea-Facility”

“군사정찰위성” : “WEA:Underspecified”

“‘만리경-1’호” : “WEA:Underspecified”

“신형위성운반로케트” : “FAC:Subarea-Facility”

“‘천리마-1’형” : “WEA:Underspecified”

Relation Extraction

“북한” – “ORG-AFF:Membership”-“국가우주개발국”

“북한” – “PART-WHOLE:Geographical” – “평북”

“평북” – “PART-WHOLE:Geographical” – “철산군”

“철산군” – “PHYS:Near” – “서해위성발사장”

“서해위성발사장” – “PART-WHOLE:Subsidiary” – “군사정찰위성”

“군사정찰위성” – “PART-WHOLE:Artifact” – “‘만리경-1’호”

“신형위성운반로케트” – “PART-WHOLE:Artifact” – “‘천리마-1’형”

Event Extraction

“발사했다” : “Movement:Transport”

– “북한” : “Agent”

– “‘만리경-1’호” : “Artifact”

– “‘천리마-1’형” : “Vehicle”

– “서해위성발사장” : “Origin”

Post-processing

Domain-Range List

“PHYS:Located”

“Domain”: ["PER"],

“Range” [“FAC”, “LOC”, “GPE”] 

“PHYS:Near”

“Domain”: [“PER”, “FAC”, “GPE”, “LOC”] 

“Range”: [“FAC”, “LOC”, “GPE”]

“PART-WHOLE:Geographical” 

“Domain”: [“FAC”, “LOC”, “GPE”]

“Range”: [“FAC”, “LOC”,  “GPE”]

…

북한 국가우주개발국은 31일 (오전) 6시27분 평북 철산군 서해위성발사장에서 군사정찰위성 ‘만리경-1’호를 신형위성운반로케트 ‘천리마-1’형에 탑재해 발사했다.

Optional processing

Fig. 1. Dataset Generation Pipeline from Large Language Model(ACE2005 Ontology Example)

1: function ExtractMentions(sentence)

2:     // Extract mention candidates from the sentence

3:     return mentionCandidates

4: end function

5: function PreprocessMentions(mentionCandidates)

6:     // Create a list of mention combinations

7:     return mentionCombinations

8: end function

9: function ExtractTriplets(mentionCombinations, 

DomainRangeList)

10:     // Extract triplets filtered by the Domain-Range List

11:     return tripletList

12: end function

13: function ExtractEventInfo(sentence)

14:     // Extract triggers, event types, and argument roles

15:     return eventInfo

16: end function

17: function GeneratePrompt(systemInfo, instructions, 

inputData, output-

Format)

18:     // Define the prompt structure

Algorithm 1. Korean Information Extraction Dataset 

Construction Pipeline
19:     return prompt

20: end function

21: procedure BuildDataset(sentences)

22:     finalDataset ← new map

23:     finalDataset[’MentionList’] ← empty list

24:     finalDataset[’TripletList’] ← empty list

25:     finalDataset[’EventInfo’] ← empty list

26:     for each sentence in sentences do

27:         mentionCandidates ← ExtractMentions(sentence)

28:         mentionCombinations ← 

PreprocessMentions(mentionCandidates)

29:         DomainRangeList ← GetDomainRangeList(...)

30:         tripletList ← ExtractTriplets(mentionCombinations,

Domain-RangeList)

31:         eventInfo ← ExtractEventInfo(sentence)

32:         prompt ← GeneratePrompt(systemInfo, instructions, 

sentence, “JSON”)

33:         finalDataset[’MentionList’].append(

mentionCombinations)

34:         finalDataset[’TripletList’].append(tripletList)

35:         finalDataset[’EventInfo’].append(eventInfo)

36:     end for

37:     Save finalDataset to file(prompt[‘OutputFormat’])

38:     return finalDataset

39: end procedure
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레이블을 리스트 형태로 제시한 후 해당 리스트 내에 존재하

는 레이블로 추출하도록 지시한다. 입력 데이터에는 정보 추

출의 대상이 되는 문장을 입력한다. 출력 형식은 추출하고자 

하는 정보의 형태를 명시한다. 예를 들어, JSON 형식의 출력

을 원한다면 JSON 확장자로 저장될 수 있도록 키(Key)와 밸

류(Value)로 이루어진 자료형을 문자열로 제시한다. 

한국어 정보 추출 데이터셋 구축에 사용되는 프롬프트는 

Table 1, 2, 3, 4에 각각 명시했다. 프롬프트에서 sentence와 

같이 이탤릭체로 작성된 부분은 문장 및 레이블 리스트 등 미

리 데이터를 저장해둔 변수를 의미한다. Table 1의 mention_ 

combinations는 멘션 추출 이후 스팬(Span)으로 이루어진 멘

션들을 후처리를 통해 여러 조합으로 나타낸 리스트를 말하

며, 해당 리스트 내에서 엔티티를 추출하도록 한다.

Table 3의 valid_relation_types는 Fig. 1에 있는 도메인-레

인지 리스트 내에서 문장에 등장한 엔티티들의 타입만 고려했

을 때 가능한 관계 타입들을 필터링한 리스트를 말한다. 이것

은 LLM에 입력되는 토큰의 수를 줄이기 위한 것으로, 예를 들

어, “PHYS:Near” 관계 타입은 도메인에 “PER”, “FAC”, “GPE”, 

“LOC”만 등장할 수 있으며, 관계의 대상이 되는 레인지에는 

“FAC”, “LOC”, “GPE”만 등장할 수 있다. 따라서, “LOC”에 속

하는 “철산군”과 “FAC”에 속하는 “서해위성발사장”의 관계 타

입이 “PHYS:Near”으로 결정된다.

System:

You are an expert at extracting mentionsfrom sentences. Generate a mention list, making sure to follow the instructions 

between the bullets below:

Instruction:

- Extract mentions from a given sentence.

- Consider all spans of extracted mentions.
- Extract as mention, including the pronouns in the sentence.
- A mention is a noun or noun phrase in a sentence excluding any mention of time, date, or day of the week.

- An extracted mention contains all the words that modify that mention.

Input:

sentence = {sentence}

Output Format:

{“mentions”: [{Extract noun or noun phrase mentions in a sentence and represent them as a list.}]}

Table 1. Mention Extraction Prompt

System:

entity_types: {entity_list}

mentions: {mention_combinations}

You are a NER task expert. Given a {sentence} and {mentions}, generate a named entity recognition example using only the 
classes in the entity type list, making sure to follow the instructions between the bullets below:

Instruction:

- The "entity_type" is one of elements in the {entity_types} list. But, if no reasonable entity type is in the list, assign "None".
- The "text" must be one of mentions in the {mentions} list.
- Perform the NER task on all elements in the {mentions} list.

- Use common sense in your judgment.
- Always perform NER based on the entire sentence.
- Don't make up other entity types. The entity type must be one of the elements in the entity_typeslist.

- Perform a NER on the entity mention combination and include it.
- Do not answer in code format.

Input:

sentence = {sentence}

Output Format:

{“entity_mentions”= [
    “text”: {The text of the entity mention in sentence. The text is one of the mentions list.}, 

    “entity_type”: {The entity type of the entity mention in sentence.}]}

Table 2. Named Entity Recognition Prompt
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System:

relation_types: {valid_relation_types}

entity_mentions: {entity_mentions}

You are a Relation Extraction task expert. Given a sentence, generate a relation extraction example using only the classes in 
the relation type list, making sure to follow the instructions between the bullets below:

Instruction:

- The text of arguments must be in the form of a triple with one relationship, andhas meaning in the form of 
“Arg-1”-“relation_type”-“Arg-2” order.

- Use common sense in your judgment and create as many relationships as possible.
- The {relation_type} must be one of the given {relation type list}. Don’t modify the relation type that exists in the following 
{relation_types}. If the relationship type is not on the {relation_types}, exclude it.

- Relation “text” of “subject” and “object” must be one of the give {NER results}.

Input:

sentence = {sentence}

Output Format:

{“relation_mentions”: [

    “Arg-1”: {The entity mention text of the relation triple in the given sentence. The mention text must be one of the 
{entity_result}. The values of Arg-1 in {relation_types} are the possible entity types. For example, 'PHYS:Located' can only get 
PER for Arg-1.}, 

    “relation_type”: {The relation type of the relation triple in sentence. You must pick one from the {relation_list}.}, 
    “Arg-2”: {The entity mention text of the relation triple in the given sentence. The mention text must be one of the 
{entity_result}. The values of Arg-2 in {relation_types} are the possible entity types. For example, 'PHYS:Located' can only get 

FAC, LOC, and GPE for Arg-2.}]}

Table 3. Relation Extraction Prompt

System:

event_types: {event_type_list}
argument_roles: {argument_role_list}

mentions: {entity_mentions}

I want you to act aEvent Extraction and Argument Role Extraction task expert. Given a sentence, you generate aevent and 
argument role extraction example using only the classes in the event type list and argument role list, making sure to follow the 
instructions between the bullets below:

Instruction:

- In event extraction, an event trigger is a word or multi-word that depicts the occurrence of an event in a text.
- In event extraction, an argument role the relationship between an argument and the event in which it participates.
- The event_typeJSON data structure looks like this Use this to extract the event type, trigger, and argument role.: {{"event 

type"}}: {{{{"argument role"}}: [{{"The type of entity that can be in the location"}}]}}
- "event_type" must exist in the given {{event_types}} key list.
- The "role" in "arguments" must exist in the given {{argument_role_list}} list.

- There can be multiple argument roles for an event.
- The "role" is one of the {{mentions}} list.
- The "trigger" is the main word that most clearly expresses an event occurrence, typically a verb or a noun. "trigger" must be 

existed in the given sentence.
- **Extract as many event triggers and argument roles as you can.**

Input:

sentence = {sentence}

Output Format:

{“event_mentions”= [
    “event_type”: {The word that most clearly expresses the mention of an event, most often for a single verb or noun. The 

event type must be one of the {valid_event_types}}, 
    “trigger”: {The text of the event trigger in sentence. The event text must be one of the word in sentence.}, 
    “arguments”: {“properties”: {

        “text”: {The entity mention text of the event argument role in sentence. The mention text must be one of the 
{entity_result}.},
        “role”: {An entity mention, temporal expression or value (e.g.Job-Title) that serves as a participant or attribute with a 

specific role in an event mention. The arguementrole type must be one of the {argument_roles}.}]}

Table 4. Event and Argument Role Extraction Prompt
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4. 실  험

실험 세션에서는 LLM을 통한 정보 추출의 성능을 확인하

며, F1 점수 메트릭을 사용한다. NER, RE, EE와 같은  작업들

은 대체로 데이터에 불균형이 있고, 예측의 정밀성과 실제 대

상을 놓치지 않는 능력(즉, 정밀도와 재현율) 간의 균형을 맞

춰야 하는 특성을 가진다. F1 점수는 이 두 요소를 조화롭게 

평가하여 모델의 성능을 단일 지표로 요약할 수 있게 해줌으

로써, 모델이 너무 많은 대상 토큰을 예측하는 경향이 있는

지, 또는 실제 목표로 하는 대상 토큰을 놓치고 있는지에 대

한 이해를 확인할 수 있고 다양한 모델과 설정을 공정하게 비

교할 수 있는 기준을 제공한다. 따라서, 이러한 정보 추출 태

스크에서 F1 점수는 모델의 균형 잡힌 성능 평가를 위한 적

절한 메트릭으로 간주 되므로 본 연구에서의 주된 메트릭으

로 사용한다.

4.1 실험 데이터셋 및 실험 설계

본 논문에서는 LLM으로 구축 가능한 정보 추출 데이터셋

의 질을 확인하기 위해, 기존 벤치마크 데이터셋에 대한 비교 

평가를 수행하였다. NER과 RE는 한국어 벤치마크 데이터셋

인 KLUE-NER과 KLUE-RE 벤치마크로 성능을 확인하고 EE

는 한국어 벤치마크 데이터셋이 존재하지 않기 때문에 

ACE2005 영어 데이터셋을 한국어로 번역한 결과를 기준으로 

실험하였다.

NER 작업은 KLUE-NER의 엔티티 수준 매크로(Macro) F1 

점수와 문자 수준 Macro F1 점수로 성능을 측정한다[17]. 이

는 BIO 태깅을 통해 엔티티 타입 또는 문자의 위치가 정답과 

동일한지 확인한다.

RE 작업에 대해서는 KLUE-RE 전체 레이블 중 “no_relation”

을 포함시킨 상태로 추론한 뒤, 이를 제외시킨 후 Micro F1 

점수를 통해 성능을 측정한다.

본 연구에서는 사건 정보 추출 작업을 위해 ACE2005 데이

터셋의 사건 트리거 및 사건 인자 역할에 대한 주석 데이터를 

ChatGPT를 통해 한국어로 번역하였으며, 엔티티 정보와 관

계 정보 및 사건 정보가 모두 존재하는 데이터 중 문장 내에 

존재하는 요소들이 모두 한국어로 번역이 가능한 영문 데이터

를 샘플링하였다. 평가를 위한 EE 번역 데이터는 LLM과 프롬

프트만으로 추출한 결과물과 직접 비교하기 위해 별도의 샘플

링 작업이 필요하다. 왜냐하면, 한국어에는 조사의 존재와 문

장 순서의 자유도, 문법의 차이 등으로 인해 영어에서 한국어

로 번역할 경우 생략되거나 역할이 바뀌는 경우가 있기 때문

이다. 엔티티나 사건에 영향을 미치는 인자 멘션 등으로 레이

블링 되어있는 경우, 번역되는 과정에서 해당 멘션이 문장으

로부터 생략된다면 기존 데이터셋이 변형된다. 따라서 레이블

과 문장 내에 존재하는 멘션이 매칭되는 문장을 샘플링하였

다. 그 후, 프롬프트 엔지니어링을 통해 영문 데이터셋의 문장

과 레이블링 된 텍스트를 한국어로 번역함과 동시에 JSON 형

태로 추출하도록 출력 형태를 고정하였다.

EE 작업은 ACE2005 데이터셋의 사건 멘션 레이블 데이터

를 ChatGPT를 통해 번역하여 사용했다. 평가 메트릭은 사건 

트리거에 대한 F1-score와 사건 인자 역할에 대한 F1-score

를 구분하여 추출하였다. 이는 각각 탐지(Identification)와 식

별(Classification)로 구분하는데, 탐지는 트리거 단어 또는 인

자 역할의 단어가 일치하는 경우를 나타내고, 식별은 단어와 

타입 모두 일치하는 경우를 나타낸다[2]. 하지만, 생성형 모델 

특성상 정답이 여러 단어가 합쳐진 합성 단어이거나 구분이 

애매한 단어일 경우 이를 정확하게 추출하기 힘들다. 따라서 

본 연구에서는 chrF 성능 지표를 사용하여 단어의 일치 여부

를 나타냈다. chrF는 번역 작업의 성능을 나타내는 지표로써 

번역된 텍스트의 문자 단위 N-그램(Character N-gram)에 대

한 문자 단위 정밀도(Character Precision, chrP)와 재현성

(Character Recall, chrR)을 이용한다[26]. Equation (1)에 나

와 있듯이 β값에 따라 정밀도와 재현성의 비중이 달라지는데, 

연구에서는 β값을 1로 고정했다[26]. 정답 텍스트와 생성된 

결과 텍스트에 대해 각각 지표를 도출한 뒤 chrF의 값이 5 이

상일 경우 동일한 단어로 간주했다.

chrF    


 ×chrP chrR

chrP×chrR

      (1)

4.2 실험 결과

4.2절에서는 연구에서 제시한 LLM 데이터셋 구축 방법론

을 통해 생성한 결과를 기존 벤치마크 데이터셋과 비교함으로

써 방법론에 대한 성능을 확인하며, 자세한 점수는 Table 6에 

작성되어 있다.

NER 작업은 공개된 KLUE-NER 평가용 데이터셋(Dev) 

5,000개를 사용했으며, 엔티티 F1 점수와 문자 F1 점수를 각

각 평가했다. 두 점수 모두 벤치마크에서 제시한 BERT 기반 

모델의 성능보다는 낮았지만, 본 실험에서 F1 점수가 낮은 이

유는 다음과 같이 분석할 수 있다. 먼저, 생성형 모델의 특성

상 양방향 문맥을 고려하고 마스킹 된 토큰을 정해진 범위에

서 추론하는 BERT 기반 모델과는 달리, 앞서 나열된 문맥에 

따라 이후 토큰이 확률적으로 생성되기 때문에 클래스 범위 

내에서 정답이 추출되지 않을 수 있다. 하지만, 추가 학습 없

이 제로샷 러닝을 통해 추출한 결과인 점을 감안하면 기본적

Tasks
Metrics

ACE2005
(Event Trigger)

ACE2005
(Event Argument Role)

F1-score
(Identification)

63.81 48.88

F1-score
(Classification)

49.11 37.00

Table 5. Evaluation Results(ACE2005-EE)
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인 엔티티 추출 능력을 가지고 있다고 볼 수 있었다.

RE의 경우, 벤치마크 모델 중 성능이 가장 높은 KLUE- 

RoBERTa-large 모델보다 25.47% 더 높은 성능을 달성했다. 

공개된 KLUE-RE 평가용 데이터셋에서 “no_relation” 레이블

을 제외한 3,143개 데이터를 평가용 데이터로 사용했다. 

Open AI의 ChatGPT API의 경우, 각 생성한 토큰의 신뢰도 

점수(Confidence Score)를 확인할 수 없기에 AUC 점수는 제

외하였다. 마찬가지로 추가 학습 없는 제로샷 러닝 성능을 확

인하였고, 본 실험을 통해 충분히 거대한 대규모 생성 모델은 

BERT 기반 모델보다 두 엔티티 간의 관계 추론 능력이 뛰어

나다는 것을 확인할 수 있었다.

EE는 4.1에서 설명한 바와 같이, 생성형 모델의 특성과 번역

된 데이터셋인 점을 고려하여 chrF를 이용한 F1 점수를 통해 

평가했다. 엔티티, 관계, 사건 정보가 모두 포함된 ACE2005 데

이터셋 1,970개 중 레이블 데이터 손실 없이 한국어로 번역이 

가능한 데이터 560개를 샘플링한 데이터로 평가했으며, 

Table 5에 해당 점수가 나타나 있다. EE는 문장의 트리거를 

파악하고 사건 유형에 영향을 미치는 인자들을 식별 및 분류

하는 복합적인 작업이다. 따라서, F1 점수가 다른 모델들보다

[2] 상대적으로 낮을 수는 있지만, 본 실험에 사용된 데이터는 

번역된 데이터이므로 다른 모델과 직접적으로 비교가 불가능

하다. 또한, 생성형 모델 특성상 여러 인자 역할이 등장할 수 

있고 데이터셋이 온톨로지에 따라 다른 기준으로 작성될 수 

있음을 감안하여 봤을 때, 기본적인 추론 성능은 어느 정도 달

성했음을 확인할 수 있었다. 이러한 결과로 봤을 때, EE의 경

우 퓨샷 러닝 내지는 작업의 스텝을 나누어 여러 번 추론하는 

등의 추가적인 작업이 더해진다면 성능을 높일 수 있을 것으

로 분석할 수 있었다.

5. 결  론

본 연구에서는 LLM을 활용하여 한글 텍스트로부터 정보 

추출 데이터셋을 구축하는 방법론을 제안하였다. 실험 결과, 

제안한 방법론으로 생성된 정보 추출 데이터는 기존 벤치마

크 데이터셋으로 성능 측정이 가능한 수준이었으며, 벤치마

크의 온톨로지 체계에 상관없이 결과를 도출할 수 있는 것을 

확인할 수 있었다. 또한, 국방 도메인에 본 연구의 방법론을 

적용한 Table 7의 결과처럼, 직접 한국어 정보추출 데이터셋

을 만들어 언어 모델을 학습할 수 있는 기반을 마련할 수 있

음을 보였다. 제로샷 학습을 통해 생성한 데이터셋은 기본적

인 엔티티 추출 능력과 관계 추출 능력을 갖추었으며, 사건 

추출 작업에 대해서도 일정 수준의 추론 성능을 보였다. 특히, 

관계 추출에서 벤치마크 모델 중 성능이 가장 높은 KLUE- 

RoBERTa-large 모델보다 25.47% 더 높은 성능을 달성했다. 

이러한 결과는 LLM을 이용하여 한글 정보 추출 작업을 수행

하는 데에 유망한 방법론이 될 수 있다는 것을 시사한다. 따라

서, 본 연구에서 제안한 데이터셋 구축 방법론은 한글 정보 추

출 기술의 활용 가능성을 확대하고, 효율적인 데이터셋 구축 

방법을 제시함으로써 정보 추출 작업에 대한 연구와 적용을 

촉진할 수 있다. 더 나아가, 본 연구는 LLM을 활용하는 다른 

도메인이나 언어에 대한 정보 추출 작업의 연구 및 응용에도 

도움이 될 수 있으며, 이를 자동화하여 데이터셋 구축에 들어

가는 비용을 절감할 수 있다.

[
    {
        "sentence_kor": "북한이 지난해 11월 

대륙간탄도미사일(ICBM) 화성-17형 

발사 성공을 기념해 미사일공업절을 

제정한다.",

        "entity_mentions": [
            {
                "text": "북한",

                "entity_type": "GPE:Nation"
            },
            {

                "text": "대륙간탄도미사일(ICBM)",
                "entity_type": "WEA:Projectile"
            },

            {
                "text": "화성-17형",
                "entity_type": "WEA:Projectile"

            },
            {
                "text": "미사일공업절",

                "entity_type": "ORG:Government"
            }

Table 7. Defense Domain Korean Information Extraction Dataset

JSON Format Example(ACE2005 Ontology)

Tasks
Models

KLUE-NER(Dev) KLUE-RE(Dev)

F1-score(Macro/Entity) F1-score(Macro/Character) F1-score(Micro) AUC

KLUE-BERT-base 83.97 91.39 66.44 66.17

KLUE-RoBERTa-large 85.00 91.86 71.13 72.98

KLUE-RoBERTa-base 84.60 91.44 67.65 68.55

KLUE-RoBERTa-small 83.65 91.14 60.89 58.96

Ours(Zero-Shot) 67.60 72.03 89.25 -

Table 6. Evaluation Results(KLUE-NER, KLUE-RE)
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        ],
        "relation_mentions": [

            {
                "Arg1": {
                    "text": "북한",

                    "entity_type": "GPE:Nation"
                },
                "relation_type": "ART:User-Owner- 

Inventor-Manufacturer",
                "Arg2": {
                    "text": "대륙간탄도미사일(ICBM)",

                    "entity_type": "WEA:Projectile"
                }
            },

            {
                "Arg1": {
                    "text": "북한",

                    "entity_type": "GPE:Nation"
                },
                "relation_type": "PART-WHOLE:Artifact",

                "Arg2": {
                    "text": "미사일공업절",
                    "entity_type": "ORG:Government"

                }
            }
        ],

        "event_mentions": [
            {
                "event_type": "Business:Start-Org",

                "trigger": "제정",
                "arguments": [
                    {

                        "text": "북한",
                        "role": "Agent",
                        "entity_type": "GPE:Nation"

                    },
                    {
                        "text": "미사일공업절",

                        "role": "Org",
                        "entity_type": "ORG:Government"
                    }

                ]
            }
        ],

        "file_name": "20231105_NEWSIS_NISX20231105_00
02509323.json"

    },

    {
        "sentence_kor": "북한 국가우주개발국은 31일 (오전) 

6시27분 평북 철산군 

서해위성발사장에서 군사정찰위성 

'만리경-1'호를 신형위성운반로케트 

'천리마-1'형에 탑재해 발사했다.",

        "entity_mentions": [
            {
                "text": "북한",

                "entity_type": "GPE:Nation"
            },
            {

                "text": "국가우주개발국",
                "entity_type": "ORG:Government"
            },

            {
                "text": "평북",

                "entity_type": "LOC:Region-General"
            },
            {

                "text": "철산군",
                "entity_type": "LOC:Region-General"
            },

            {
                "text": "서해위성발사장",
                "entity_type": "FAC:Subarea-Facility"

            },
            {
                "text": "군사정찰위성",

                "entity_type": "WEA:Underspecified"
            },
            {

                "text": "'만리경-1'호",
                "entity_type": "WEA:Underspecified"
            },

            {
                "text": "신형위성운반로케트",
                "entity_type": "WEA:Underspecified"

            },
            {
                "text": "'천리마-1'형",

                "entity_type": "WEA:Underspecified"
            }
        ],

        "relation_mentions": [
            {
                "Arg1": {

                    "text": "북한",
                    "entity_type": "GPE:Nation"
                },

                "relation_type": "ORG-AFF:Membership",
                "Arg2": {
                    "text": "국가우주개발국",

                    "entity_type": "ORG:Government"
                }
            },

            {
                "Arg1": {
                    "text": "북한",

                    "entity_type": "GPE:Nation"
                },
                "relation_type": 

"PART-WHOLE:Geographical",
                "Arg2": {
                    "text": "평북",

                    "entity_type": "LOC:Region-General"
                }
            },

            {
                "Arg1": {
                    "text": "평북",
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