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1. 서론 
 

수많은 문서들의 데이터화로 문서 내에서 핵심 내용을 

파악하는 것이 중요시 되고 있다. 관계 추출(Relation 

Extraction)은 문서에서 존재하는 트리플(주어( 𝑋 ), 

관계어(𝑅), 목적어(𝑂)형식에 해당하는 단어를 추출하는 

작업을 뜻한다. 이러한 트리플을 문서 혹은 문장의 지식 

베이스(Knowledge base)라고 불린다. 우리는 다음 예제와 

같이 트리플형식 중 관계어를 입력으로 사용하여 주어나 

목적어를 추출한다.  

 

“윌 허드 Will Heard 1991년 4월 26일는 잉글랜드의 

싱어송라이터이다” 

(“윌 허드“, “직업”, “싱어송라이터”) 

 

이 문제를 해결하려면 먼저 1) 주어와 목적어에 

해당하는 구를 인지하고 2) 이들의 관계를 결정해야 

한다. 일반적으로 주어와 목적어를 결정하는 작업은 

개체명 인식기를 이용하여 진행한다. 또한 관계 결정은 

정해진 관계에서 높은 연관성을 갖는 관계를 선택한다. 

그렇지만 주어, 목적어 결정과 관계 결정을 하는 

과정에서 오류가 발생하며 이 오류가 전체 성능 저하를 

가져오게 된다. 

본 연구에서는 관계 추출 문제를 (𝑋, 𝑅, 𝑂), (𝑆, 𝑅, 

𝑋 )와 같이 주어와 관계를 주어졌을 때 목적어를 

결정하거나 관계와 목적어가 주어졌을 때 주어를 

결정하는 문제로 변형한다. 이 정의를 토대로 딥러닝을 

이용하여 𝑋 를 결정한다. 

본 논문은 1장 서론에 이어 2장에서는 관계 추출과 관

련된 연구를 설명한다. 3장에는 제안하는 구조에 대한 설

명과 4장에서 구축한 데이터에 대한 설명을 진행한다. 5

장에서 실험 설정 및 성능을 기술한다. 6장에서는 모델

이 추출해낸 결과를 분석한다. 마지막 7장에서 결론을 

도출한다. 

 

2. 관련 연구 
 

최근 딥러닝(deep learning) 모델을 이용한 관계 추출 

연구가 많이 진행되었다. 첫 번째로 CNN(Convolution 

Neural Network) 방법론이다. [1]에서는 문장 내 유용한 

자질을 학습하는 CNN의 특징을 이용했다. 구문 정보를 

이용하기 위해 확장 최단 의존 경로를 자질로 사용하는 

원거리 지도(Distant supervision) 학습을 연구했다 이를 

통해 입력 데이터에서 부분적인 특징을 추출하여 관계를 

표현한다. [2]에서는 단어 임베딩으로 표현된 문장 벡터와 

개체 정보를 활용한다. 문장에서 개체와 각 단어들의 

상대적 거리를 나타내기 위해 개체 위치 

임베딩을(Position Embedding)값을 입력으로 사용한다. 두 

번째는 RNN(Recurrent Neural Network) 방법론을 이용한 

연구들이 진행되었다. RNN은 문장의 문맥 정보를 

효과적으로 활용할 수 있는 특징을 이용했다. 그 중 

[3]은 개체가 문장 구조적으로 직접적으로 연결이 

되어있다는 가정 하에 개체 간 구문 분석 정보를 자질로 

사용한다. [4]는 개체 간에 발생하는 다중 관계 문제를 

해결하기 위해 sequence-to-sequence를 활용하여 관계를 

다중 정보와 Self-Attention을 이용한 관계 추출 
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요 약 

관계 추출은 문서에서 존재하는 트리플(주어, 관계어, 목적어)형식에 해당하는 단어를 추출하는 작업을 뜻

한다. 본 논문에서는 멀티헤드 셀프 어텐션을 이용하여 트리플 중 주어나 목적어를 찾는 구조를 제안한다. 

한국어 위키피디아와 DBpedia의 관계어를 단어 임베딩을 통해 벡터를 생성하고 입력한다. 초록과 관계어

의 어텐션 이후 멀티 헤드 셀프 어텐선 구조를 통해 초록 중 관계어와 관련 있는 단어들의 가중치가 높아

진다. 멀티헤드 셀프 어텐션 과정을 반복하여 주요 단어들의 가중치가 계속해서 높아진다. 이를 입력으로 

하여 정답이 될 단어의 시작과 끝을 선택한다. 제안 방법으로 직접 구축한 한국어 관계 추출 데이터셋을 

대상으로 F1 0.7981의 성능을 보였다. 제안 방법은 관계어와 같이 단순한 정보만을 이용하고도 초록에서 

적절한 정답 단어를 추출할 수 있음을 확인하였다. 관계어의 범위를 확장함으로서 나아가 육하원칙

(5W1H)과 같은 이벤트의 추출에도 활용할 수 있을 것이다. 

 

주제어: 관계 추출, 셀프 어텐션, 멀티헤드 어텐션, 기계학습, 딥러닝 

- 175 -



제31회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2019년) 

 

순차적으로 생성한다. 이를 통해 분석된 각 개체가 어떤 

관계를 지니는지 학습하여 주어와 목적어 두 관계에 

포함될 가능성이 있는 단어들에 대해 유연하게 

대처하였다. 

하지만 이러한 방법들은 단일문장에서 관계를 추출하거나 

혹은 개체 분석, 문장 분석 등 다양한 오류를 야기할 수 

있는 분석 방법을 사용하고 있다. 이에 우리는 입력 단위는 

여러 문장으로 구성된 위키피디아를 사용하며, 분석 오류를 

줄이기 위해 연관된 DBpedia의 관계어를 입력으로 

사용하였다. 이는 [5]과 같은 기계 독해(Machine Reading 

Comprehension) 해결 방법을 활용한 것이다. 입력된 

데이터들로 연관 있는 관계 단어를 추출하기 위해 멀티 헤드 

어텐션 기법을 적용하여 정답을 추출했다. 

 

3. 제안 방법 

 

3.1 문제 정의 

 
본 논문에서는 다음과 같이 문제를 정의한다. 본문 D =

{𝑆1, 𝑆2, ⋯ , 𝑆𝑛} 는 𝑛개의 문장으로 이루어져 있다. 문장 

𝑆𝑗 = {𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑚}는 𝑚개의 단어(형태소)로 이루어져 있

다. 또한 한 단어 w𝑖 = {𝑒1, 𝑒2, ⋯ , 𝑒𝑙}는 𝑙 개의 음절로 이루

어져 있다. 본 논문에서는 본문 𝐷와 주어 혹은 목적어 𝑤𝑖, 

그리고 관계 𝑅 = 𝑤𝑖 가 주어졌을 때 본문에서 𝐴 =

{𝑒𝑖 , 𝑒𝑖+1, ⋯ , 𝑒𝑖+𝑗}를 구하는 것이다. 

 

3.2 제안 방법 개요 

 
그림 1은 본 논문에서 제안한 시스템의 모델 구성도이다. 

모델은 크게 입력 인코더 층, 어텐션 층, 출력 층으로 나

눌 수 있다. 입력 인코더 층에서 2 가지 임베딩(입력된 데

이터 임베딩, 스택 임베딩 인코더 블록)을 수행한 후 어텐

션 층에서 또한 2 가지의 어텐션(초록-관계어 어텐션, 스

택 모델 인코더 블록)을 거친 후 출력 층에서 주어 혹은 

목적어가 될 영역의 시작과 끝을 계산한다. 

 

3.3 입력 데이터 임베딩 
데이터는 형태소 단위로 입력한다. 한글의 조사나 어

미 등을 제외한 단어의 학습을 위한 것이다. 따라서 단

어(형태소) 임베딩, 음절 임베딩, 형태분석 임베딩을 함

께 사용한다. 본 논문의 실험에서는 사전 학습된 임베딩

을 사용하지 않고 역전파를 통해 학습이 되도록 설정했

다. 생성된 형태소 임베딩 𝑤𝑤, 컨볼루션을 거친 음절 임

베딩 𝑥𝑐와 형태분석 임베딩 𝑥𝑝를 연결(concatenation)하

여 [𝑥𝑤: 𝑥𝑐: 𝑥𝑝] ∈  𝑅𝑝1+𝑝2사용한다. 최종적으로 두 개 층의 

하이웨이 네트워크 [6]를 통해 최종 문자 임베딩 𝑥를 생

성한다. 

 

3.4 임베딩 인코더 블럭 

 
임베딩 인코더 블럭은 [합성곱 층   # + 자기 주의 층 

+ feed forward]를 쌓은 것이다. 먼저 단어 위치에 따라 

가중치를 적용하기 위해 포지션 인코딩(Position 

Encoding)을 수행한다. 제안하는 구조에서는 단어 

임베딩 과정에서 합성곱(Convolution)이나 리커런트(Re-

current)를 사용하지 않아 위치 정보가 포함되지 않는다. 

따라서 위치 정보를 이용하기 위해 삼각 함수 중 

sin(2n), cosin(2n-1) 함수를 이용하여 위치 정보를 

추가해준다 [7]. 이후 각 은닉 상태(hidden state)의 

분포를 정규화해주고 기울기(gradient) 값이 안정적인 

값을 가짐으로 빠른 속도로 학습이 가능하게 하는 

레이어 정규화(Layer Normalization)을 진행한다. 분리 

가능한 깊이별 컨볼루션(Depthwise separable 

convolution)으로 컨볼루션을 수행한다 [8]. 분리 

가능한 깊이별 컨볼루션은 각 채널마다 독립적으로 

컨볼루션을 수행한다. 그 후 각 채널의 결과들을 모아 

1개의 채널로 압축하는 컨볼루션을 한번 더 수행한다. 

이 방식을 통해 기존의 컨볼루션보다 연산량을 크게 

줄일 수 있다. 커널의 크기는 7이고 필터의 수는 96, 

그리고  한 블록에서 합성곱의 수는 4이다. 이후 레이어 

그림 1. 제안 모델 구조.  
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정규화를 재 진행하고 멀티-헤드 어텐션(multi-head 

attention) [7] 매커니즘의 셀프 어텐션을 거친다. 

멀티-헤드 어텐션은 전체 차원에 대해 설정한 

헤드(head) 수 만큼 나누어 어텐션을 적용하는 것이며, 

각각 헤드의 관점에서 보고 추후에 합치는 과정을 

의미한다. 어텐션 층에서는 먼저 본문과 관계어 각각에 

대한 멀티-헤드 어텐션이 수행된다. 본 논문에서는 헤드 

수를 2로 설정하였다. 이후 레이어 정규화 [9]를 수행한 

후 순방향 층(Feed-Forward layer)를 거친다. 이는 각 

헤드가 동일한 입력으로 셀프 어텐션을 하게 되면 각 

헤드에 따라 어텐션이 일정한 값으로 치우치는 것을 

방지하기 균등하게 섞는 역할을 한다. 

 

3.5 본문-관계 어텐션 

 
𝐷의 단어들 중 관계어와 연관된 단어 즉 𝐴를 구하기 

위해 본문-관계 어텐션을 수행한다. 이 어텐션은 총 

4개의 벡터를 구하여 연결하여 사용한다. 인코딩 된 

본문 벡터(𝑉)-관계 벡터(𝐺)를 이용하여 유사도 매트릭스 

𝑆 ∈ 𝑅𝑛×𝑚 를 구한다. 유사도 매트릭스를 이용하여 각 

행과 열에 대해 softmax를 취해 정규화 한 유사도 

매트릭스( 𝑆̅, 𝑆̿)를 구한다. 정규화 한 유사도 매트릭스와 

관계 벡터를 이용하여 𝐴 =  𝑆̅ ∙ 𝑔𝑇 ∈ 𝑅𝑛×𝑑과 같이 어텐션을 

계산한다. 여기서 사용하는 유사도 함수는 [10]에서 

제안한 함수 𝑓(𝑔, 𝑐) =  𝑊0[𝐺, 𝑐, 𝐺⨀𝑐]를 사용한다. 여기서 

⨀는 요소별 곱이고 𝑊0는 학습 가능한 변수이다. 

또한 [11]이 제안한 DCN을 이용하여 관계 벡터(𝐺)-본문 

벡터( 𝑉 ) 어텐션을 구한다. 그리고 난 후에 관계 

벡터(𝐺)-본문 벡터(𝑉)를 함수 𝐵 =  𝑆̅ ∙ 𝑆̿𝑇 ∙ 𝐶𝑇를 사용하여 

구한다. 

 

3.6 모델 인코더 

 
[11]에서 제안한 방법과 유사하게 각 위치에서 이 층

의 입력은 [𝑐, 𝑎, 𝑐⨀𝑎, 𝑐⨀b]이다. 여기서 𝑎, 𝑏는 어텐션 행

렬 𝐴, 𝐵 의 열에 해당한다. 이 층의 파라미터는 블록 안

의 합성곱의 수가 2과 블록의 수가 7인 것을 제외하면 

3.4의 임베딩 층과 유사하다. 우리는 인코더의 3번 반복 

사이의 가중치는 공유한다. 

 

3.7 출력 층 

 
이 층에서는 주어와 목적어 해당하는 어구의 처음과 

끝을 결정한다. 여기서 𝑀0, 𝑀1, 𝑀2는 모델 인코더의 출력 

결과이다. 𝑊𝑖 는 가중치이고  마지막으로 목적 함수는 

정답이 시작과 끝에 대한 출력 결과의 차이로 정의된다. 

𝑝1 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊1[𝑀0; 𝑀1]), 

𝑝2 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊2[𝑀0; 𝑀2]) 

여기서 𝑦𝑖
1, 𝑦𝑖

2는 𝑖에 대한 시작과 끝의 정답위치이다. 

𝜃는 학습된 파라미터를 담고 있다. 

𝐿(𝜃) =  −
1

𝑁
∑[log (𝑝

𝑦𝑖
1

1 )

𝑁

𝑖

+ log (𝑝
𝑦𝑖

2
2 )] 

 

4. 실험 

 

4.1 데이터 구축 

 
실험에는 한국어 위키피디아, DBpedia 트리플 데이터를 

이용하였다. 위키피디아의 문서 제목과 DBpedia의 

주어가 완전히 일치하는 경우에 두 데이터를 합쳐 학습 

데이터를 생성하였다.  

수집된 위키피디아 데이터는 총 125,858개, 트리플 

데이터는 총 980,155개이며 관계어의 종류는 총 

643개이다. 트리플의 목적어나 주어의 단어가 초록에 

존재하지 않는 경우 해당 트리플은 삭제하여 학습에 

사용하지 않았다. 관계어의 경우 강화 학습을 기반으로 

위키피디아 관계 데이터의 오류를 수정한 연구 [12]의 

항목과 일치하는 관계어만 사용하였다. [12]의 기준은 각 

관계어 별로 수집된 문장의 수가 4000개 이상인 30개의 

관계어를 사용하였다. [12]와 수집된 데이터 중 일치하는 

관계어는 총 12개이다. 선택된 관계어를 기준으로 학습 

데이터를 구성하였다. 학습, 평가, 테스트 데이터의 

통계는 표 1과 같다. 관계어 종류와 각각의 데이터의 

수는 표 2와 같다. 

표 1 학습 데이터셋 통계 

 초록 트리플 

학습 27,498 42,315 

개발 3,099 5,261 

테스트 3,125 5,269 

표 2 관계어 종류 및 데이터 수 

관계어 데이터 수 관계어 데이터 수 

직업 23,173 국가 2,170 

출생지 12,072 사망지 1,338 

포지션 3,397 행정구역 1,121 

위치 2,814 지휘관 959 

국적 2,722 배우자 399 

장소 2,373 언어 307 

 

4.2 성능 및 실험 설정 

 
표 3은 구축한 한국어 관계 추출 데이터셋에 대한 

성능 결과이다. 성능 측정은 F1 스코어와 Exact 

Match(EM)로 측정한다. 또한 관계어 각각의 성능 및 

micro, macro 성능을 포함했다. 우리는 표 3과 같이 음절 

단위와 형태소 단위의 입력으로 실험을 진행했다. 

형태소 단위의 입력의 경우 3.3에서 언급한 바와 같이 

조사나 어미에 영향을 받지 않기 위함이다. 형태소 

분석은 창원대학교의 형태소 분석기 [13]으로 
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실행하였다. 형태소-오류 제외의 실험은 형태소 분석이 

완벽하지 않은 데이터를 모두 삭제한 실험이다. 삭제 

대상은 표 4와 같이 조사에 붙은 음절이 하나의 단어가 

될 수도 있는 경우 등이다. 

 

표 4 형태소 분석 오류 예 

기존 단어 정답 
형태소 분석 

결과 

시네그로스 주의 시네그로스 주 시네그로스 주의 

모델 모델 모데 ㄹ 

영화연출가 영화연출가 영화연출 가 

 

실험에 사용한 파라미터는 표 5와 같다. 초록의 경우 

학습 시 최대 길이가 제한되며 정답의 길이는 학습, 

테스트 모두 길이에 제한을 둔다. 초록의 길이 제한은 

설정 값 이상의 정보는 정답을 찾을 수 있는 충분한 

정보량으로 제한을 둔 것이다. 정답의 길이 제한은 기계 

독해에서도 동일하게 발생하는 문제로 정답의 길이가 

길어질수록 모델이 적절한 정답을 찾기 어려워지는 

문제로 적정 길이에 대한 정확도를 높이기 위해 

제한한다. 

표 5 실험 파라미터 

파라미터 설정 값 파라미터 설정 값 

초록 최대 길이 400 헤드 수 2 

정답 최대 길이 10 Early Stop 10 

Dropout 0.1 
음절 임베딩 

차원 
64 

형태소 임베딩 

차원 
300 POS 임베딩 차원 300 

 

5. 결과 분석 

 
제안 모델에서 정확한 정답을 추출할 수 있는 경우는 

표 6의 예와 같이 크게 2가지로 볼 수 있다. 첫 번째는 

초록 내에 관계어와 관련된 적절한 정보가 있는 

경우이다. 두 번째는 관계어와 관련 있는 단어의 

후보들이 가까운 위치에 없으며 그 수가 적은 경우 이다. 

표 6-8의 첫 번째 열의 정답 단어는 파란색으로, 모델이 

출력한 오답 단어는 빨간색으로 표시하였다. 

표 6 정답 추출 예 

초록 관계어 정답 추출 

황태영 黃泰榮 1961년 7월 

6일 음력 5월 24일 2017년 

11월 22일 은 대한민국의 

전 금융인이자 수필가 

칼럼리스트 기업인 

문화기관단체인이다 ⋯ 

직업 금융인 금융인 

출생지 대한민국 대한민국 

로열캐리비안 인터내셔널 

Royal Caribbean Inter- 

national 은 미국의 

크루즈 기업이다 ⋯ 

본사는 미국 플로리다주 

마이애미에 위치해 있다 

장소 마이애미 마이애미 

 

추출한 결과가 오답으로 되는 공통적인 조건은 경우 

또한 표 7의 예와 같이 크게 2가지로 볼 수 있다. 첫 

번째는 하나의 초록에 동일한 관계어가 두 개 이상으로 

정답 단어가 다양한 경우이다. 두 번째는 초록 내에 

관계어와 관련 있는 단어의 후보들이 두 개 이상인 

경우이다. 

표 7 오답 추출 예 

초록 관계어 정답 추출 

실비아 헤르트뤼디스 

마르티나 훅스 Sylvia Ger 

-trudis Martyna Hoeks 

직업 모델 배우 

모델 성능 

관계어 
Micro 

F1 

Macro 

F1 직업 출생지 포지션 국적 장소 위치 국가 사망지 배우자 
행정 

구역 
지휘관 언어 

음절 단위 
F1 75.27 92.16 89.07 94.12 39.54 56.50 78.04 56.43 77.44 74.08 36.48 55.70 79.01 68.77 

EM 69.98 89.56 80.79 92.49 22.65 30.63 75.45 53.84 57.14 57.14 4.76 38.46 73.88 56.07 

형태소 단위 
F1 73.50 90.44 85.55 91.92 26.60 50.43 73.58 51.28 68.40 50.34 28.23 23.07 77.21 59.44 

EM 70.83 88.85 84.24 91.73 22.72 37.08 72.64 47.69 60.86 42.86 23.52 23.07 74.80 55.51 

형태소 단위 

(+POS 임베딩) 

F1 75.09 91.62 91.32 91.73 40.86 58.20 77.36 63.07 86.95 81.74 38.82 43.58 79.81 70.04 

EM 71.42 90.86 89.04 91.73 37.01 42.69 77.36 63.07 78.26 71.42 29.41 38.46 77.00 65.05 

형태소 단위 

(오류 제외) 

F1 78.28 92.60 88.38 93.52 31.20 56.92 76.76 52.45 0 84.61 50.00 45.45 81.79 62.51 

EM 78.28 92.60 88.38 93.52 31.20 56.92 76.76 52.45 0 84.61 50.00 45.45 81.79 62.51 

표 3 관계 추출 실험 성능 표 
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1983년 6월 1일 는 

네덜란드의 배우 모델이다  
⋯ 

직업 배우 배우 

마르코 리시 Marco Risi 

1951년 6월 4일 는 

이탈리아의 영화 감독 

각본가 영화 제작자이다 

영화 감독 디노 리시의 

아들이다 ⋯ 

직업 
영화 

제작자 

영화 

감독 

 

그 외 관계어 마다 오답의 경향이 다름을 분석 할 수 

있었다. 사망지와 배우자, 지휘관의 경우 장소나 인물 

주변에 관계어와 연관 있는 정보가 부족할 경우 

오답률이 높았다. 장소와 위치같이 번지수나 도로명 

까지 정답 단어로 구성되어있는 경우 제안 모델에서는 

전체 영역에 대해 제대로 된 학습을 하지 못한 결과를 

볼 수 있었다. 또한 DBpedia의 트리플 작성자에 따라 

정답 단어를 구성하는 방식이 다름을 확인하였다. 이를 

정답 범주의 다양성이라 하고 그 예는 표 8과 같다. 

정답에 해당하는 모든 단어들로 정답을 정의하거나 

각각의 단어들로 정답을 정의하는 경우이다. 이러한 

경우 실제 정답과 다르지만 실제 의미는 일치하는 

경우도 발생하였다. 

표 8 정답 범주의 다양성 

초록 관계어 정답 추출 

전북고속 全北高速 은 

전라북도의 시외버스 

업체이다 주 사무소는 

전라북도 전주시 덕진구 

가리내로 30 금암동 70510 

전주시외버스터미널 내에 

있다 계열사로는 

전주고속이 있다 

장소 

전라북도 

덕진구 

가리내로 

30 

덕진구 

가리내로 

30 

마리오 레미나 Mario 

Lemina 1993년 9월 1일 는 

사우샘프턴 FC에서 중앙 

미드필더로 활약하고 있는 

가봉의 축구 선수이다 FC 
⋯ 

포지션 미드필더 
중앙 

미드필더 

 

6. 결론 및 향후 연구 

 

제안 모델 예측을 분석한 결과 제안하는 구조로 적절

한 정답을 추출할 수 있음을 확인하였다. 하나의 임베딩

을 입력하는 것에 비해 여러 개의 임베딩을 입력하는 것

이 성능 향상에 도움이 됨을 확인했다. 형태소 단위와 

형태 분석 정보 또한 정확한 정답을 찾는 것에 도움이 

되었다. 향후 연구로는 출력 층의 기능을 개선하여 동일

한 관계어의 입력에도 다양한 정답을 추출할 수 있도록 

연구를 진행할 예정이다. 또한 관계어의 영역을 넓힘으

로써 나아가 육하원칙(5W1H)에 해당하는 단어와 같이 초

록의 전체적인 이벤트를 추출할 수 있도록 연구를 진행

할 예정이다. 
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