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1. 서론 
상호참조해결(coreference resolution)은 명사, 대명

사, 명사구 등 멘션 후보를 식별하고, 동일한 개체

(Entity)로 사용되는 멘션들을 찾아 그룹화(Clustering) 

하는 자연어처리 태스크이다. 최근 한국어 상호참조해결 

연구는 포인터 네트워크(pointer network)를 사용하는 연

구[1-4]와 LSTM 기반 멘션 랭킹 모델을 사용하는 연구[5]

가 진행되었다. [4, 5]는 멘션 탐지 태스크와 상호참조해

결 태스크를 동시에 진행하는 end-to-end 상호참조해결 

모델을 제안하였으며, 기존 연구들[1-3]에 비하여 좋은 

성능을 보였다. 

구글에서 공개한 BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformer) [6]는 다양한 자연어

처리 태스크에 적용되어 각 태스크의 성능을 향상시켰다

[4,7,8]. BERT는 트랜스포머(transformer)의 인코더

(encoder) 부분으로 구성되며, 주어진 입력에 대한 문맥 

정보를 양방향으로 확인할 수 있다. BERT는 BPE (byte-

pair-encoding)[9]를 사용하여 미등록어(unknown word) 

문제를 해결하였으며, BPE를 적용한 대용량 말뭉치를 기

반으로 언어 모델(language modeling)을 학습한다. 언어 

모델을 학습할 때 masked language modeling (masked LM)

과 다음 문장 예측을 함께 학습하게 된다. 사전 학습된 

BERT 모델은 fine-tuning하는 방법으로 다른 자연어처리 

태스크에 알맞게 모델링되어 사용된다.  

본 논문에서는 멘션 랭킹 모델[5]에 BERT를 추가한 모

델[10]을 기반으로, 한국어의 구조적, 의미적 특징을 반

영하기 위한 의존 구문 분석 자질과 개체명 자질을 적용

하고, bi-LSTM 레이어를 추가하여 BERT표현과 문맥정보에 

대한 히든 스테이트를 만들어 한국어 상호참조해결을 수

행하는 모델을 제안한다. 또한 성능 향상을 위하여 한국

어 대용량 말뭉치로 사전 학습한 KorBERT를 사용한다. 

 

2. 관련 연구 
최근 한국어 상호참조해결 연구는 기계 학습을 이용한 

방법 중 포인터 네트워크를 사용하는 방법[1-4]과 멘션 

랭킹을 사용하는 end-to-end 방법[5]이 연구되었다. 

[1]은 RNN encoder-decoder를 기반으로 문맥 정보를 

인코딩(encoding)하고 포인터 네트워크를 이용하여 참조

관계를 밝히는 시도를 하였다. [2]는 서로 유사한 단어 

간의 얼라인먼트 스코어가 높게 계산되는 셀프 매칭 어

텐션(self-matching attention)을 기반으로 포인터 네트

워크를 적용하여 상호참조해결에 도움을 주는 방법을 제

안하였다. [3]은 양방향 언어 모델을 사전 학습한 

ELMo[11] 표현과 음절 표현을 학습하는 convolution 

neural network(CNN)을 적용하여 서브 단어 (sub-word)에 

대한 학습을 가능하게 한 모델을 제안하였다. [4]는 포

인터 네트워크에 BERT와 Deep Biaffine을 이용하여 멘션 

탐지 태스크와 상호참조해결 태스크를 한번에 해결하는 

모델을 제안하였으며, 한국어 상호참조해결에 많은 성능 

향상을 보였다. 

[5,10,12]의 연구는 모든 스팬을 멘션 후보로 간주하

여 멘션 탐지 태스크와 상호참조해결 태스크를 동시에 

해결하는 end-to-end 방식이다. [10]은 [12]에 BERT를 추

가하여 영어권에서 많은 성능 향상을 보였다. 

 

3. BERT를 이용한 End-to-end 상호참조해결 모델 
본 논문에서는 사전 학습된 BERT를 기반으로 하는 

end-to-end 상호참조해결 모델을 제안하며, 한국어 특성
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을 반영하기 위하여 개체명 자질과 의존 구문 분석 자질

을 추가한다. End-to-end 상호참조해결 모델은 올바르게 

상호참조된 선행사와 멘션 쌍의 조건부 확률 분포 

P(𝑦1, … , 𝑦𝑁|D)를 학습하는 것이 목표이다. 여기에서 D는 

입력 문서, 𝑦𝑖는 멘션 후보, 𝑁은 D에서의 스팬 후보 수

이다. D의 입력 토큰 수를 𝑇라 할 때 스팬 후보 수 𝑁 =

𝑇(𝑇 + 1)/2이다. 

End-to-end 상호참조해결 모델은 [그림 1]와 같이 스

팬 표현(span representations)과 멘션 스코어를 통해 멘

션 후보들(𝑘개)을 결정하는 단계, 추출된 멘션 후보들과  

선행사 후보(𝑐개)간의 올바른 상호참조해결을 결정하는 

단계로 나뉜다. 이 과정에서 𝑘, 𝑐는 하이퍼 파라미터로 조

절 가능한 값이다. 

 

3.1 스팬 표현과 멘션 스코어 
입력 토큰에 대한 문맥 표현 ℎ𝑡 는 bidirectional 

LSTM(bi-LSTM)으로 인코딩되며, 식 (5, 6)과 같다.  

 
𝑤𝑡 = [𝐵𝐸𝑅𝑇(𝑥𝑡) ;  𝑛𝑒𝑟(𝑥𝑡) ;  𝑑𝑒𝑝(𝑥𝑡)] 

ℎ𝑡 = 𝑏𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑤𝑡) 
(5) 

(6) 

 

형태소 단위에 BPE가 적용된 입력열 토큰 X =

{𝑥1, … , 𝑥𝑇}에 대한 BERT 표현과 의존 구문 분석 자질

(𝑑𝑒𝑝), 개체명 자질(𝑛𝑒𝑟)을 연결(concatenation)한 벡터 

𝑤𝑡가 bi-LSTM의 입력으로 주어진다. Bi-LSTM에서 만들어

진 ℎ𝑡는 스팬 표현 𝑔𝑖를 만들기 위해 사용되며, 수식(10)

과 같이 스팬의 시작을 나타내는 ℎ𝑆𝑇𝐴𝑅𝑇(𝑖), 끝을 나타내

는 ℎ𝐸𝑁𝐷(𝑖), 스팬의 중심어 표현 ℎ̂𝑖, 자질벡터 𝜙(𝑖)를 연

결하여 만든다.  
 

 𝛼𝑡 = 𝑤𝛼 ∙ 𝐹𝐹𝑁𝑁𝛼(ℎ𝑡)  (7) 

 
𝑎 𝑖,𝑡 =

exp(𝛼𝑡)

∑ exp (𝛼𝑘)
𝐸𝑁𝐷(𝑖)

𝑘=𝑆𝑇𝐴𝑅𝑇(𝑖)

 
(8) 

 ℎ̂𝑖 = ∑ 𝑎 𝑖,𝑡 ∙ 𝑥𝑡
𝐸𝑁𝐷(𝑖)
𝑡=𝑆𝑇𝐴𝑅𝑇(𝑖)   (9) 

 𝑔𝑖 = [ℎ𝑆𝑇𝐴𝑅𝑇(𝑖), ℎ𝐸𝑁𝐷(𝑖), ℎ̂𝑖 , 𝜙(𝑖)] (10) 

 𝑠𝑚(𝑖) = 𝑤𝑚 ∙ 𝐹𝐹𝑁𝑁𝑚(𝑔𝑖) (11) 

 

위 수식에서 𝑠𝑝𝑎𝑛𝑖 의 시작과 끝 위치는 각각 

𝑆𝑇𝐴𝑅𝑇(𝑖), 𝐸𝑁𝐷(𝑖)로 표현한다. 수식(7, 8, 9)는 중심어 

표현 ℎ̂𝑖를 구하는 과정이며, 𝑠𝑝𝑎𝑛𝑖의 모든 토큰들에 대한 

가중치를 합을 수행한 값이다. 가중치 𝛼𝑡 는 Feed-

forward Neural Network (FFNN)으로 계산된다. 계산된 스

팬 표현 𝑔𝑖는 이후, 멘션 스코어𝑠𝑚(𝑖)를 구하는데 사용되

며, 멘션 스코어 기준 상위 𝑘를 멘션 후보로 정한다. 

 

3.2 선행사, 상호참조해결 스코어와 고차 추론

(Higher-order) 
3.1절에서 구해진 멘션 후보들로, 선행사 여부를 판별

하는 선행사 스코어𝑠𝑐 , 𝑠𝑎와, 최종적으로 상호참조 여부를 

결정하는 상호참조해결 스코어 s를 구하며, 수식은 아래

와 같다. 

 
 𝑠𝑐(𝑖, 𝑗) = 𝑔𝑖

⊺𝑊𝑐𝑔𝑗 

𝑠𝑎(𝑖, 𝑗) = 𝑤𝑎 ∙ 𝐹𝐹𝑁𝑁𝑎([𝑔𝑖 , 𝑔𝑗 , 𝑔𝑖 ∘ 𝑔𝑗 , 𝜙(𝑖, 𝑗)]) 
(12) 

(13) 

 
s(𝑖, 𝑗) = {

 0                            𝑗 = 𝜖 

𝑠𝑚(𝑖) + 𝑠𝑚(𝑗) + 𝑠𝑎(𝑖, 𝑗) + 𝑠𝑐(𝑖, 𝑗)   𝑗 ≠ 𝜖
 (14) 

 

위 식에서 𝑖와 𝑗 (1 ≤ j ≤ i − 1)는 현재 멘션과 선행사의 

인덱스이며, 𝑔𝑖와 𝑔𝑗는 𝑖와 𝑗 멘션의 스팬 표현을 나타낸

다.  

선행사 스코어 𝑠𝑎(𝑖, 𝑗)와 𝑠𝑐(𝑖, 𝑗)는 𝑔𝑗가 𝑔𝑖의 선행사인

지 여부를 나타내는 스코어이다. 그 중, 𝑠𝑎(𝑖, 𝑗)는 멘션, 

선행사 각각의 스팬 표현과 element wise의 결과인 𝑔𝑖 ∘

𝑔𝑗, 두 스팬의 거리 자질인 𝜙(𝑖, 𝑗)를 연결하여 FFNN을 수

행한다. 이 과정의 복잡도는 O(𝑛3)이며, [5,12]에서는 계

산 비용을 줄이기 위하여 bilinear연산인 𝑠𝑐(𝑖, 𝑗)를 도입

그림 1. BERT를 이용한 End-to-end 상호참조해결 모델 멘션 스코어 구조, 기존 BERT만 추가된 모델(왼쪽), 개체명 

자질, 의존 구문 분석 자질과 bi-LSTM 레이어가 추가된 모델(오른쪽) 
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하여 cores-to-fine을 진행 후, 상위 c 개에 대하여 

𝑠𝑎(𝑖, 𝑗) 선행사 스코어를 계산한다. 마지막으로, 수식(14)

와 같이 멘션 스코어와 선행사 스코어를 합하여 상호참

조해결 스코어를 계산하며, 엔티티 한 개에 멘션 한 개

만 존재하는 싱글톤(singleton)의 경우에는 더미 선행사

(𝜖)로 취급하여 상호참조해결 스코어는 0이 된다. 또한 

[5,12]는 문장 수준에서는 상호참조해결이 되는 것처럼 

보이지만, 전체 문서로 보았을 때 상호참조해결이 안되

는 일관성 문제(consistency errors)를 해결하기 위하여 

고차 추론을 적용하며, 수식은 아래와 같다. 

 
 

𝑃𝑛(𝑦𝑖) =
𝑒𝑠(𝑔𝑖

𝑛,𝑔𝑦𝑖
𝑛 )

∑ 𝑒𝑠(𝑔𝑖
𝑛,𝑔𝑦

𝑛)
𝑦∈𝑌(𝑖)

 
 

(15) 

 𝛼𝑖
𝑛 = ∑ 𝑃𝑛(𝑦𝑖) ∙ 𝑔𝑦𝑖

𝑛

𝑦∈𝑌(𝑖)
 (16) 

 𝑓𝑖
𝑛 = 𝜎(𝑊𝑓[𝑔𝑖

𝑛 , 𝛼𝑖
𝑛]) 

𝑔𝑖
𝑛+1 = 𝑓𝑖

𝑛 ∘ 𝑔𝑖
𝑛 + (1 − 𝑓𝑖

𝑛) ∘ 𝛼𝑖
𝑛 

(17) 

(18) 

 

고차 추론[5,12]은 𝑛번 반복하며, 현재 멘션의 선행사

들에 대한 얼라인먼트 스코어 𝛼𝑖
𝑛와 현재 멘션 정보에 대

한 게이트 벡터 𝑓𝑖
𝑛를 사용하여 스팬 표현을 업데이트 해

준다. 모델의 출력은 상호참조해결 스코어가 가장 높은 

𝑘개의 (멘션, 선행사) 쌍이다. 

 

4. 실험 및 결과 
본 논문에서 제안한 상호참조해결 모델을 실험하기 위

하여 ETRI 질의응답 도메인 상호참조해결 데이터 셋을 

이용하였으며, 성능 측정을 위하여 중심어 경계(head 

boundary)를 기준으로 MUC, B3, CEAF-e, CoNLL F1[13]을 

사용하였다. 데이터 셋은 학습 데이터(Train) 2,819 문

서, 개발 데이터(Dev) 645 문서, 평가 데이터(Test) 571

문서로 구성된다. 그 중, 학습 데이터에서 문서 길이가 

512 이상인 데이터는 제외하였다.  

하이퍼 파라미터 최적화 실험은 개발 셋을 이용하여 

진행하였다. KorBERT 사전 학습을 위한 파라미터는 BERT-

base(L = 12, H = 768, A = 12)와 같으며, 히든 레이어 

활성 함수로 gelu, 드랍아웃(dropout)은 0.1, 최대 문장 

길이는 512가 사용되었다. 상호참조해결 모델 학습을 위

한 파라미터는 BERT fine-tuning 학습률(earning rate)은 

1e-5, end-to-end 모델 학습률은 2e-4, FFNN은 드랍아웃 

0.2, 히든 레이어 차원수 100, 스택수는 2, LSTM은 드랍

아웃 0.2, 히든 레이어 차원수 800, 스택수는 1, 고차 

추론 반복 횟수는 2로 설정하였다. 계산량을 위한 하이

퍼파라미터는 선행사 후보 수 50, 최대 멘션 후보 수는 

50, 최대 스팬 길이 70, 멘션 스코어 pruning 비율은 

0.4로 설정하였다. 학습을 위하여 Adam을 사용하였고, 

미니 배치 크기는 1이다.  

 

표 1. 모델에 따른 상호참조해결 성능 비교(%) 

DEV 

Model MUC 𝐁𝟑 CEAFe Dev F1 

Ptr-net 기반 [3] 60.87 57.12 55.64 57.88 

Ptr-net + BERT  
+ deep biaffine [4] 

70.23 68.01 65.66 67.97 

Higher-order e2e-coref [5] 70.33 67.55 68.18 68.69 

Higher-order e2e-coref  
+ BERT [10] 

70.37 67.89 68.8 69.02 

Our Model 72.41 69.87 70.71 71.00 

TEST 

Model MUC 𝐁𝟑 CEAFe Test F1 

Higher-order e2e-coref [5] 64.14 61.55 62.90 62.86 

Ptr-net + BERT  
+ deep biaffine [4] 

65.98 64.03 63.64 64.55 

Our Model 70.07 67.67 69.29 69.01 

   

[표 1]은 기존의 한국어 상호참조해결 모델과 본 논문

에서 제안한 BERT를 이용한 end-to-end 상호참조해결 모

델에 대한 성능 비교 결과이다. 개발 셋(dev set)에 대

하여 본 논문에서 제안한 모델이 기존 end-to-end 한국

어 상호참조해결 모델[5]보다 CoNLL F1 2.31% 더 좋은 성

능을 보였으며, BERT를 이용한 포인터 네트워크 상호참조

해결 모델[4]보다 3.03% 좋은 성능을 보였다. 평가 셋

(test set)에서는 [5]보다 6.15%, [4]보다 4.46% 높은 성

능을 보여 개발 셋보다 평가 셋에서 더 큰 향상 폭을 보

였다.  

 

표 2. bi-LSTM 히든 레이어 크기에 따른 성능 비교(%, 

dev) 

Dimension size MUC  𝐁𝟑 CEAFe Dev F1 

100 71.38 64.66 69.81 70.09 

200 72.03 69.63 70.1 70.59 

400 71.97 69.35 69.72 70.33 

800 72.41 69.87 70.71 71.00 

 

[표 2]는 개체명과 의존 구문 분석 자질을 추가하기 

위해 BERT모델 위에 추가한 bi-LSTM의 히든 레이어 차원

수에 따른 성능 비교이다. 실험은 100, 200, 400, 800 차

원으로 수행하였으며, 개체명 자질과 의존 구문 분석 자

질 모두 추가한 모델에 대하여 실험을 진행하였다. 실험 

결과는 개발 셋에 대하여 히든 레이어 차원수 800일 때 

CoNLL F1 71.00%로 가장 높은 성능을 보였다.  

 

표 3. 자질 추가 성능 비교 (%, dev) 

Feature MUC 𝐁𝟑 CEAFe Dev F1 

Higher-order e2e-coref 
+ BERT [10] 

70.37 67.89 68.80 69.02 

  + bi-LSTM 71.77 69.25 70.45 70.49 

+ 개체명 자질 71.99 69.6 70.17 70.59 

+ 의존 구문 분석 자질 72.41 69.87 70.71 71.00 

 

[표 3]은 최적화된 파라미터를 사용하여 bi-LSTM, 개

체명 자질, 의존 구문 분석 자질을 추가한 성능을 비교

한 결과이다. bi-LSTM 레이어는 기존 end-to-end 상호참

조해결 모델에 개체명 자질과 의존 구문 분석 자질을 결
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합하기 위하여 BERT 모델 위에 추가하였으며, bi-LSTM 레

이어를 추가하지 않은 모델[10]에 비해 개발 셋 기준 

1.47% 높은 성능을 보였다. 그 후, 개체명 자질을 추가

하여 0.1% 성능 향상이 있었고, 의존 구문 분석을 추가

하여 0.41% 성능이 향상됨을 보였다. 최종적으로 bi-

LSTM, 개체명 자질, 의존 구문 분석 자질을 추가한 모델

이 기존 BERT 사전 학습 모델만 사용한 결과보다 1.98% 

높은 성능을 보였으며, 위 두 자질이 문서의 문맥을 파

악하고 단어와 어구의 특정한 의미를 파악하여 한국어 

상호참조해결에 도움이 되는 것으로 사료된다. 

 

5. 결론 
본 논문에서는 문맥 정보에 기반한 단어 표현을 사용

하기 위하여 대용량의 한국어 코퍼스로 사전학습 된 

KorBERT를 이용하고, BERT 모델에 한국어 특성을 반영할 

수 있는 의존 구문 분석 자질과 개체명 자질을 추가한 

end-to-end 상호참조해결 모델을 제안하였다. 실험 결과 

본 논문에서 제안한 모델은 개발 셋에서 CoNLL F1 71.00%, 

테스트 셋에서 69.01%로 기존의 모델보다 좋은 성능을 

보였으며, 특히 테스트 셋에서 높은 성능향상을 보였다. 

향후 연구로는 512토큰 이상의 문서에 대한 학습 방법을 

연구할 예정이다.  
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