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1. 서론 
 

시간정보추출에 관한 연구는 자연어 입력데이터로부터 

시간이나 사건 표현을 추출할 뿐만 아니라 그 표현들 사

이의 시간적 관계를 발견하는 것을 포함한다. 시간에 관

한 문맥 정보는 자연어 표현에 암시된 의미적 특징을 포

착하기 위해 이용될 수 있기 때문에, 시간정보를 추출하

는 연구는 질의응답시스템 또는 구조화되지 않은 텍스트

에 대한 처리를 하는 응용 등에서 중요한 비중을 차지한

다. 이러한 연구가 전세계적으로 진행되면서 SemEval-

2013의 shared task인 TempEval-3 [1]이 널리 알려져 있

다. TempEval-3는 다량의 영어 문서에 대한 시간 및 사

건 표현, 시간관계 추출에 대한 모델을 제시하고 성능을 

평가한다. 최근에는 임상 도메인에서 시간정보를 추출하

는 데 중점을 둔 SemEval의 다른 shared task인 

Clinical TempEval [2]이 지속적으로 추진되고 있다.  

그러나, TempEval과 같은 시간정보를 분석하는 연구는 

대부분 영어를 대상으로 하며, 한국어 문서에 대한 시간 

정보추출 연구는 많이 이루어지지 않았다. 또한, 한국어

에서 시간정보를 추출하기 위해 의존구문분석 트리 

(dependency parse tree)나 POS 태그와 같은 언어학적 

정보가 자주 활용되지만, 한국어에 대한 언어분석 성능

은 아직 충분하지 않다. 시간(TIMEX3)이나 사건(EVENT) 

추출에 비해서 시간적 관계(TLINK)를 찾을 때 문장 내 

의미론적 특성이 더욱 중요할 뿐만 아니라, 상대적인 시

간관계를 이해하려면 시간 문맥도 파악할 필요가 있다. 

언어분석 결과의 오류가 파급된다면 시간정보추출의 전

반적인 성능 저하에 영향을 미친다. 

본 논문에서는 LSTM(long short-term memory)을 적용

한 신경망을 기반으로 한국어 문장에서 상대적인 시간관

계를 나타내는 TLINK를 추출하는 딥러닝 모델을 제안한

다. 시간정보추출 작업 중에서 TLINK 추출만을 대상으로 

하는 모델을 설계하고, 시간관계 형성에 필요한 TIMEX3 

및 EVENT 개체가 이미 추출되었다고 가정하여 모델의 입

력으로 제공한다. 또한, LSTM 기반 모델의 입력 벡터를 

생성하기 위해 전체 한국어 시간정보 주석 말뭉치를 분

석하여 워드임베딩 모델을 구성하며, 이를 사용하여 

TIMEX3 및 EVENT 개체를 임베딩 벡터로 변환한다. 이러

한 TIMEX3/EVENT 개체의 임베딩 벡터들은 서로 다른 구

조를 지닌 3가지 상대시간관계 추출 모델들을 학습할 때 

활용된다. 3개의 모델은 서로 다른 개수의 LSTM 레이어

로 이루어져 있으며, 실험을 통해 제안모델들의 상대시

간관계 추출 성능의 차이를 비교한다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 말뭉치로

부터 시간관계를 추출하는 기존 연구를 소개하고, 3장에

서는 제안하는 LSTM 기반 상대시간관계 추출 모델에 대
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요 약 

시간정보추출 연구는 자연어 문장으로부터 대화의 문맥과 상황을 파악하고 사용자의 의도에 적합한 서비

스를 제공하는데 중요한 역할을 하지만, 한국어의 고유한 언어적 특성으로 인해 한국어 텍스트에서는 개

체간의 시간관계를 정확하게 인식하기 어려운 경향이 있다. 특히, 시간표현이나 사건에 대한 상대적인 시

간관계는 시간 문맥을 체계적으로 파악하기 위해 중요한 개념이다. 본 논문에서는 한국어 자연어 문장에

서 상대적인 시간표현과 사건 간의 관계를 추출하기 위한 LSTM(long short-term memory) 기반의 상대시

간관계 추출 모델을 제안한다. 시간정보추출 연구에는 TIMEX3, EVENT, TLINK 추출의 세 가지 과정이 포

함되지만, 본 논문에서는 특정 문장에 대해서 이미 추출된 TIMEX3 및 EVENT 개체를 제공하고 상대시간

관계 TLINK를 추출하는 것만을 목표로 한다. 또한, 사람이 직접 태깅한 한국어 시간정보 주석 말뭉치를 

대상으로 LSTM 기반 제안모델들의 상대적 시간관계 추출 성능을 비교한다. 
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해 자세히 설명하며, 4장에서는 제안모델의 성능에 대한 

실험결과를 나타내며, 5장에서 결론을 맺는다. 
 

2. 관련 연구 
 

시간정보추출 분야에서 딥러닝 모델을 활용하여 시간관계

를 추출하려는 여러 연구들이 있다. Peng Zhou(2016)는 

주어진 입력 문장 내에서 중요한 정보들이 아무 곳에나 

위치하는 문제를 해결하기 위해 Attention-Based 

Bidirectional LSTM Networks 모델을 제안하였으며 F1-

score 84%의 성능을 보였다[3]. Few Cheng(2017)은 관계 

추출에 뛰어난 결과를 나타내는 DP(dependency path) 기

반의 신경망 모델을 시간관계 분류에 적용하였고 F1-

score 54%의 성능을 확인하였다[4]. Pengda Qin(2017)은 

관계 분류에서 여러 개체들 간의 semantic knowledge가 

완전히 활용되지 않는 문제를 해결하기 위해 Entity-

pair-based Attention Mechanism 를 제안하였고 F1-

score 84.7%의 결과를 산출하였다[5]. Julien 

Tourille(2017) 은 narrative container identification

을 위한 신경망 모델을 제안하였다. 이 모델은 최근에 

입력되는 데이터에 편향되는 경향이 있는 LSTM의 특성에 

대응하기 위해 문장을 역순으로 읽는 LSTM을 추가로 활

용한다. 두 개의 LSTM을 통해서 주어진 입력에 대한 많

은 정보를 학습할 수 있으며, 이 모델은 F1-score 61.3%

의 성능을 보였다[6]. Yuanliang Men(2017)은 개체들 간

의 시간관계를 복원하기 위해 shortest DP(dependency 

path)를 이용한 LSTM 기반 구조를 제안하였고 F1-score 

47%의 결과를 나타냈다[7]. 

본 논문에서는 LSTM 기반 딥러닝 모델을 활용하여 

TIMEX3과 EVENT 개체들 사이의 상대적인 시간관계를 학

습한다. 기존의 연구는 주로 영어 코퍼스를 대상으로 시

간관계를 추출하는 목적을 가지고 있지만, 본 논문에서

는 한국어 코퍼스를 집중적으로 분석하고 한국어 특성을 

반영하여 시간 및 사건 표현 간의 관계를 추출하는 것이 

목표이다. 

 

3. 제안 기법 
 

본 논문에서는 한국어 문장에서 시간 표현과 사건 간

의 상대적인 시간관계를 추출하기 위해 TLINK에서 잠재

성을 파악할 수 있는 LSTM 기반의 딥러닝 모델을 제안한

다. 본 논문에서 제안하는 상대적 TLINK 추출 모델의 전

체 디자인은 그림 1과 같다. 일반적으로, 시간정보추출

은 주어진 말뭉치의 자연어 문장으로부터 TIMEX3 및 

EVENT개체들을 추출하고, 그 개체들 사이의 시간적 관계

를 발견하여 TLINK 개체로 추출하는 과정으로 이루어진

다. 그러나, 본 논문에서는 딥러닝 모델에 기반한 TLINK 

추출이라는 목적에 집중하기 위해서 TIMEX3 및 EVENT 개

체들을 이미 추출한 상태라고 가정하고 제안모델의 입력

으로써 제공한다. 먼저, 한국어 시간정보 주석 말뭉치에 

포함된 자연어 문장으로부터 워드임베딩 모델을 학습한

다. 각각의 문장은 단일 문자 단위로 토큰화되어 워드임

베딩 모델 학습에 사용되며, 임베딩 벡터는 100차원 공

간으로 구성된다. 그 후, 워드임베딩 모델을 사용하여 

TIMEX3 또는 EVENT 태그의 범위 내에 포함된 텍스트를 

벡터화한다. 

TLINK 태그는 관계유형 중 하나를 의미하는 relType 

속성과 시간관계를 갖는 2개의 다른 개체들에 대한 참조

로 구성된다. 따라서, 임베딩 벡터는 시간관계를 형성하

는 2개의 개체에 대해 개별적으로 생성해야 하며, 이들

 

그림 1. 상대적 시간관계 추출을 위한 LSTM 기반 딥러닝 모델 
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을 하나의 벡터로 연결(concatenate)하여 제안모델의 입

력으로 사용한다. 주어진 개체의 임베딩 벡터는 TIMEX3 

또는 EVENT의 특정 클래스를 나타내도록 one-hot 

encoding된 벡터와 태그 범위의 텍스트로부터 얻어진 워

드임베딩 벡터로 구성된다. 각 태그의 임베딩 벡터는 해

당 개체의 클래스에 대한 6차원 벡터와 워드임베딩의 

100차원 벡터를 결합하여 총 106차원을 가진다. 이러한 

방식으로 TLINK 내의 2개 개체에 대한 임베딩 벡터를 생

성한 후에, 하나로 연결하여 212차원의 벡터를 제안모델

의 입력으로써 사용한다. 

LSTM 레이어에서는 tanh 함수와 ReLU를 activation 

function으로써 사용한다. 그림 1(a)의 RelModel-1는 1

개의 LSTM 레이어를 사용하고, 32차원의 벡터를 출력한

다. 그림 1(b)의 RelModel-2는 2개의 LSTM 레이어들로 

이루어져 있으며, 첫 레이어에서 64차원 벡터, 두 번째 

레이어에서 16차원 벡터를 출력한다. 그림 1(c)의 

RelModel-3은 3개의 LSTM 레이어들로 구성되어 있고, 첫 

레이어에서 64차원 벡터, 두 번째 레이어에서 32차원 벡

터, 마지막 세 번째 레이어에서 16차원 벡터를 출력한다.  

그 다음 Dense 레이어는 activation function으로 

softmax 함수를 사용하여 2차원 벡터의 형태로 최종 결

과를 생성한다. 제안모델의 출력 벡터는 주어진 2개의 

시간 또는 사건 개체들이 상대적인 TLINK를 형성하는지 

여부에 대해서 one-hot encoding된 벡터이다. 이 출력 

벡터에서 최대값을 가지는 쪽을 선택하여 TLINK 형성 여

부를 결정한다. 

 

4. 실험 
 

본 논문에서 사용한 데이터셋은 2393건의 문서와 6190

개의 한국어 문장을 포함하고 있는 Korean TimeBank [8]
이다. 이 데이터에서 TIMEX3, EVENT 및 TLINK 개체의 수

는 각각 3290, 17547, 4545이고, 상대적인 시간관계를 

가진 TLINK 개체는 333개이다. LSTM 기반 TLINK 추출 모

델을 구현하기 위해 Windows OS 환경에서 Keras 2.0.6 

라이브러리와 Python 3.5.3을 사용하였다. 문자 기반 워

드임베딩 모델의 어휘사전 크기는 2076이다.  

제안모델의 학습 과정에서 상대적 관계를 가진 TLINK 

개체를 모두 사용하고, 동일한 개수의 TLINK가 아닌 개

체의 쌍을 샘플링하였다. 따라서, TLINK 및 비 TLINK를 

포함한 데이터의 총 개수는 666이 된다. 전체 데이터를 

분할하여 90%는 학습 데이터로, 나머지 10%는 테스트 데

이터로 사용하였다. 
실험에서는 그림 1과 같이 LSTM 레이어의 개수를 달리

하며 설계된 3가지 모델들에 대한 상대적 시간관계의 추

출성능을 측정하였다. 표 1은 실험결과를 나타낸 것이며, 

제안모델들의 F1-score는 평균적으로 0.75 수준이었다. 

RelModel-1과 RelModel-2의 경우에는 0.9 이상의 높은 

성능을 보였던 반면, RelModel-3는 상대적으로 낮은 

0.33의 결과를 보였다. 이 결과로부터 주어진 2개의 

TIMEX3/EVENT 개체들에 대해서 상대적인 시간관계의 유

무를 알아내는 데 너무 많은 레이어를 구성하는 것은 오

히려 좋지 않다는 것을 알 수 있다. 특히, RelModel-3는 

테스트 데이터 중에서 상대시간관계가 존재하는 경우에

는 성공적으로 분류했으나, 관계를 포함하지 않는 데이

터에 대해서 모두 잘못 분류하는 결과를 보였다. 이러한 

실험결과는 RelModel-3가 상대시간관계에 대해 과적합

(overfitting)되었을 가능성이 높음을 시사한다. 

또한, RelModel-1과 RelModel-2의 실험결과에서도 상

대시간관계가 없는 테스트 데이터에 대해서 잘못 분류하

는 비율이 높은 경향을 보였다. 우리는 이 문제가 발생

한 이유는 상대적 시간관계가 없는 TIMEX3-EVENT 조합의 

유형이 너무 다양하기 때문이라고 추정하였다. 추후 상

대적 시간관계의 조합에 대한 패턴을 분석하고 규칙 기

반 접근법을 함께 활용하는 시도가 필요하다고 생각된다. 

 

5. 결론 
 
본 논문에서는 시간 문맥을 파악하고 한국어 문장에서 

상대적인 시간관계를 추출하기 위한 LSTM 기반의 딥러닝 

모델들을 제안하였다. 본 논문의 주요 목적은 주어진 한

국어 코퍼스에서 TIMEX3과 EVENT 개체들 사이의 상대시

간관계를 설명하기 위한 TLINK를 발견하는 것이므로, 이

미 추출된 TIMEX3와 EVENT 개체를 입력으로 제공하여 

TLINK 추출 모델에만 집중하였다. 실험에서는 서로 다른 

구조를 가진 LSTM 기반 모델들의 상대적 시간관계 추출

의 성능을 비교하였다. 

향후 연구에서는 상대시간관계 TLINK 추출의 전반적 

성능을 향상시키기 위해 한국어 시간정보 주석 말뭉치의 

규모를 충분히 확장시킨 후, 상대적 시간관계의 패턴을 

분석하고 모든 관계유형에 대한 추출 성능을 고려하는 

실험을 수행할 계획이다. 
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