
1. 서 론

최근 5년간 발생한 해양사고는 총 14,381건이며, 이
로 인한 사망⋅실종자는 545명, 사고 선박은 15,997척
으로 심각한 인적, 물적 피해가 발생하고 있다1). 또한, 
해양사고 예방을 위한 많은 연구와 정책 수행에도 불

구하고, 해양사고는 증가하는 추세를 보이고 있다2). 따
라서 해양사고를 예방할 수 있는 기술 개발의 중요성

이 증대되고 있으며, 해양사고를 예방하기 위한 다양

한 기술들의 개발이 수행되었다3-6). 대표적으로, 방대한 

양의 해양사고 사례를 분석함으로써 사고의 주요 원인

과 결과를 파악할 수 있는 기술들이 개발되었다7-12). 
데이터마이닝(data mining)은 대표적인 사고사례 분석 

방법으로, 데이터마이닝을 활용하면 대규모 데이터를 

처리하여 사고와 관련된 주요 키워드를 신속하게 추출

할 수 있다13,14). 따라서, 다양한 데이터마이닝 기반의 해

양사고 분석 연구들이 수행되었다7,8). 그러나 데이터마

이닝은 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)
와 같은 문서 내 키워드의 동시 등장 빈도를 중심으로 

키워드를 추출하기 때문에 등장 빈도수는 높지만, 사고

와 무관한 키워드가 추출될 수 있으며, 키워드간 인과관

계를 포함하는 문맥 정보를 고려할 수 없다. 
데이터마이닝 기반 사고 분석의 한계를 극복하기 위

하여 자연어처리의 사전학습 언어모델과 전이학습을 

활용한 연구들이 수행되었다9-11). 이러한 사전학습 언어

모델은 방대한 텍스트 데이터를 학습하여 텍스트 내의 

문맥 정보를 포착하고 이를 활용할 수 있다. 그러나 위 

연구들은 미리 지정한 관심 키워드에 초점을 맞추어 인

과관계를 확인한다. 즉, 미리 지정되지 않은 키워드가 

등장할 경우, 인과관계 추출 성능이 저하될 수 있다.
이를 극복하기 위해 사전학습 언어모델을 미세조정

(fine-tuning)하여 사고의 인과관계에 해당하는 키워드를 
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자동으로 추출하는 연구가 수행되었다12). 위 연구는 자

연어처리 모델인 KoELECTRA와 레이블링(labeling) 기
법을 이용하여 안전사고 사례에서 사고의 인과관계를 

자동으로 추출하였다. 하지만 위 연구에서 적용한 레이

블링(labeling) 방법은 ‘C:원인’, ‘CE:원인과 결과를 잇는 

사건’, ‘E:결과’로, 사고의 최초 원인부터 최종 결과까지

가 순차적으로 연결되는 경우 적합하나, 사고사례 내에

서 복수의 인과관계를 추출하기에 적합하지 않다.
이런 한계점들을 극복하기 위해, 순차적 레이블링 

기반 복수 인과관계 추출 방법을 제안한다. 이를 위해 

898건의 한국어 해양사고 비정형 데이터를 수집하고, 
해양사고의 인과관계를 분석하여 복수의 원인과 결과

의 연결정보를 고려하여 레이블링을 수행하였다. 또한, 
복수 인과관계 추출 방법의 성능 검증을 위해 한국어 

언어모델인 KoELECTRA를 활용하여 미세조정 하였다.
본 연구에서 제안하는 순차적 레이블링 기반 복수 

인과관계 추출 방법의 주요 특징은 다음과 같다. 첫째, 
문장 내 복수의 인과관계가 등장해도 식별할 수 있는 

레이블링 방법을 사용하므로 문장에서 복수의 인과관

계를 추출할 수 있다. 둘째, 복수의 원인 및 결과의 순

서와 연결정보를 고려하여 레이블을 부여하므로, 예측

된 레이블을 통해 인과관계를 구조화할 수 있다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 순차적 레

이블링 기법과 사전학습 언어모델인 KoELECTRA 모델

에 대한 이론적 배경을 설명한다. 3장에서는 학습 데이

터, 순차적 레이블링 기반 복수 인과관계 추출 방법을 

제시하고 4장에서는 실험을 통해 제안하는 방법론의 성

능을 검증한다. 마지막으로, 5장에서 결론을 도출한다.

2. 관련 연구

본 연구에서는 순차적 레이블링 방법을 이용하여 한

국어 언어모델인 KoELECTRA를 미세조정하고 해양사

고의 복수 인과관계를 추출한다. 순차적 레이블링과 

KoELECTRA에 대한 자세한 설명 및 선정 근거는 아래

와 같다. 
순차적 레이블링은 자연어처리 분야에서 주요한 레이

블링 방법으로, 문장 내 각 토큰(token)에 특정 레이블을 

할당하는 방법이다. 이 방법은 개체명 인식(Named 
Entity Recognition), 품사 태깅(Part-of-Speech tagging) 등 

토큰 분류 작업에서 주로 사용된다15). 사전학습 언어모

델은 Transformer16) 기반 아키텍처를 활용하여 순차적 

레이블링에 대한 미세조정을 수행한다. 이 과정에서 사

전학습 언어모델은 주변 토큰의 임베딩(embedding) 정
보를 반영하여 현재 토큰의 레이블을 학습한다. 이러한 

원리로 인해 문장 내 토큰의 관계나 의존성을 고려하여 

더 정확하고 일관된 토큰 분류가 가능하다. 그러나 대부

분의 기존 연구는 단일 원인-결과 관계 추출에 초점을 

맞추고 있다. 해양사고는 복수의 원인이 결합 되어 발생

하는 경우가 많으므로, 복수의 인과관계 추출이 필요하

며, 이를 위해서는 새로운 접근방식이 필요하다. 따라서 

본 연구에서는 순차적 레이블링을 기반으로 복수의 인

과관계를 추출할 수 있는 새로운 방법을 제안한다. 
ELECTRA(Efficiently Learning an Encoder that Classifies 

Token Replacements Accurately)17)는 기존의 Transformer 
기반 모델들18,19)과는 다르게 RTD(Replaced Token Detection)
를 통해 학습된다. RTD는 ELECTRA의 모델 구조인 생성

자(generator)와 로 토큰을 마스크(mask)하고 판별자

(discriminator) 마스크된 토큰을 판별하는 방법이며, 기존 

MLM(Masked Language Model) 방식보다 더 효율적인 학

습을 가능하게 한다. ELECTRA는 더 적은 파라미터

(parameter)로 자연어처리 분야의 SOTA(State-of-the-art) 
모델들보다 더 높은 성능을 달성하였다20). KoELECTRA21)

는 한국어 토큰에 특화된 ELECTRA의 변형 모델이며, 대
량의 한국어 텍스트를 기반으로 학습되어 한국어 문장 

내의 각 토큰의 의미와 그사이의 관계를 정밀하게 인식

하므로 한국어로 기술된 사고사례의 자연어처리에 활용

할 수 있다. 따라서 KoELECTRA를 미세조정 하여 제안

하는 순차적 레이블링 기반 복수 인과관계 추출 방법의 

성능을 검증한다.

3. 복수 인과관계 추출 방법

3.1 복수 인과관계 추출 방법의 개요

제안하는 복수 인과관계 추출 방법의 구현 과정은 

Fig. 1에 도시한 바와 같이 3가지 단계로 구성된다. 첫 

번째 단계인 데이터 수집 단계에서는 해양사고 사례를 

수집하여 인과관계 추출을 위한 데이터셋(dataset)을 구

축한다. 두 번째 단계인 데이터 전처리 단계에서는 학습

에 활용할 문장을 추출하고 자연어처리의 입력 데이터

로 변환하기 위해 분절화(tokenizing)를 수행한다. 또한, 
해양사고에서 복수의 원인과 결과를 추출하기 위해 토

큰별로 레이블링을 수행한다. 마지막으로 학습단계에서

는 전처리가 완료된 데이터셋으로 KoELECTRA를 미세

조정 한다. 각 단계에 대한 자세한 설명은 다음과 같다.

3.2 데이터 수집

해양안전심판원은「해양사고의 조사 및 심판에 관

한 법률 제11690호)」에 의거 하여 해양사고를 조사 및 

분석하고 있다. 조사 및 분석 결과는 재결서의 형태로 
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해양사고조사심판정보포털22)에서 확인할 수 있으며, 
이때 재결서를 3쪽 이내로 요약한 재결요약서도 함께 

제공된다.
해양사고의 인과관계를 도출하기 위해서는 사고의 

상세한 발생 원인과 결과가 학습 데이터에 포함되어야 

하며, 재결요약서는 사고 발생 원인과 결과에 대한 자

세한 분석을 포함하므로 해양사고의 인과관계 추출에 

적합하다. 따라서, 본 연구에서는 2017년부터 2022년까

지 해양안전심판원에서 발행한 총 898건의 재결요약서

를 수집 및 활용하였다.

3.3 데이터 전처리

재결요약서는 사건명, 관련자, 윈인판단 주제어, 주문

(판결의 결론) 등의 항목으로 구성되어 있다. 따라서 본 

연구는 재결요약서를 활용하여 인과관계 학습 데이터

로 활용하였다. 재결요약서의 내용 중 해양사고의 원인 

및 결과와 무관한 판결사항 등을 제외한 문장을 추출 

및 활용하였으며, Table 1에 본 연구에서 활용한 학습 

데이터의 예시를 나타내었다. 추출된 문장은 “지피에스

(GPS)”, “접현(接舷)”과 같이 영어 및 한자가 괄호 안에 

병기되어있다. 이와 같은 병기는 제한된 단어사전에서 

문맥 이해 성능을 떨어뜨린다 판단하여 제거하였으며, 
총 342개의 영어 및 한자 단어를 제거하였다.

Table 1. Example of sentence in a summary of a decision

Example of sentence (in English)

“이 충돌사건은 시정이 양호한 주간에 포항항 항계 내 영일만항 입구
에서, 영일만항 항로를 횡단하던 일성호가 경계를 소홀히 하여 포항
파일럿2호의 진로를 피하지 아니하여 발생한 것이나, 항로를 항행하
던 포항파일럿2호가 경계 소홀로 피항협력동작을 취하지 아니한 것
도 일부 원인이 된다.”

("This collision accident occurred with favorable conditions, at the entrance 
of Yeongil Bay Harbor within the Pohang Harbor route. The Ilsungho, 
which was crossing the Yeongil Bay Harbor route, negligected of lookout
and did not avoid the path of Pohang Pilot 2. However, the Pohang Pilot 
2, which was navigating the route, also contributed to the cause by 
neglecting to lookout and not taking evasive actions.")

Table 2. Examples of tokenizing

Sentence (in English) Token (in English)

“이 충돌사건은 시정이 양호한 
주간에 포항항 항계 내 영일만항 

입구에서, 영일만항 항로를 횡단하던 
일성호가 경계를 소홀히 하여 

포항파일럿2호의 진로를 피하지 
아니하여 발생한 것이나, 항로를 
항행하던 포항파일럿2호가 경계 
소홀로 피항협력동작을 취하지 
아니한 것도 일부 원인이 된다.”

("This collision accident occurred with 
favorable conditions, at the entrance of 
Yeongil Bay Harbor within the Pohang 
Harbor route. The Ilsungho, which was 
crossing the Yeongil Bay Harbor route, 
negligected of lookout and did not avoid 
the path of Pohang Pilot 2. However, the 
Pohang Pilot 2, which was navigating the 
route, also contributed to the cause by 
neglecting to lookout and not taking 

evasive actions.")

충돌 (collision
accident)##사건

경계
(neglected of 

lookout)##를
소홀히

진로

(did not avoid 
the path)

##를
피하

##지
아니

경계 (neglecting 
to lookout)##소홀

피항

(not taking 
evasive actions)

##협력

##동작

##을
취하

##지
아니

영어와 한자가 제거된 문장을 KoELECTRA 토크나

이저(tokenizer)를 이용하여 자연어처리 입력 단위인 토

큰으로 분절화하였다. 이 과정에서 468개의 전문용어

를 수집 후 단어사전에 추가하여 분절 오류를 방지하

였다. 추출한 문장은 최종적으로 총 69,581개의 토큰으

로 분절되었고, 한 문장은 평균 77개의 토큰으로 구성

된다. Table 1 사례의 토큰화 예시는 Table 2와 같으며, 
사례를 구성하는 토큰이 많아 굵게 표시된 부분만 나

타내었다. 이때, (meaning)단위로 묶인 토큰은 해양사

고 사례의 주요 원인과 결과이다.

3.4 인과관계 레이블링

분절된 토큰에 레이블링 작업 시, 작업자의 주관성

을 배제하고자 다음과 같은 5가지 원칙을 토대로 인과

관계 레이블을 부여하였다.
1) 레이블은 토큰 단위로 부여하며, 사고의 원인이나 

결과를 구성하는 토큰을 그룹화하여 토큰을 부여함

Fig. 1. Procedure of multiple causal relations extraction.
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2) 인과가 이어져 일어난 말단 사건 바로 뒤에는 항상 조

건설에 위배 되지 않는 강한 인과관계로 이어져야 함

3) 지엽적인 정보(행위 주체, 대상 장비, 장소, 시간) 
등은 제외함. 단, 제외 시 사건의 원인과 결과를 

이해할 수 없는 경우에는 포함함.
4) 어미(“하여”, “해서” 등), 조사(서술격 조사: “이다” 

등), 의존 명사 등은 레이블링하지 않으며, 주격 

조사는 레이블링함. 단, 제외 시 사건의 원인과 결

과를 이해할 수 없는 경우에는 포함함.
5) 인과관계를 파악할 수 있는 표현(‘-로’, ‘-로 인해’, 

‘-하여’ 등)을 기준으로 선행하는 원인과 결과를 

분리하여 레이블링함

Fig. 2. Causal relation diagram.

위 규칙을 적용하여 Table 2 사례의 인과관계를 도식

화하면 Fig. 2와 같다. 최초 원인인 “경계를 소홀히”와 

“경계 소홀”은 각각 이어진 사건인 “진로를 피하지 아

니”, “피항협력동작을 취하지 아니”와 연결되며, 이어

진 사건들은 사건의 결과인 “충돌사건”과 연결된다. 
본 연구의 레이블링 방법은 Fig. 2의 도식화 모형을 

기반으로 원인-결과의 연결정보를 표현하고자 하였다. 
이를 위해, 원인-결과의 식별 단계와 원인-결과 연결 

단계로 구분하여 진행하였다. 첫 번째 단계인 원인-결
과의 식별 단계에서는 각 토큰이 사고 사례에서 원인

인지, 결과인지를 판별하며, 에 사례 내 사건의 출현

순서를 표현한다. 자세한 규칙은 다음과 같다.

-   원인 또는 원인이자 결과를 나타내는 사건

-   사고 최종 결과를 나타내는 사건

-   원인 또는 결과가 아님

위 규칙을 적용해 Table 2의 사례에 레이블링을 부여

하면 Fig. 3과 같다. “경계를 소홀히”는 사고의 원인이

므로 을 부여한다. “진로를 피하니 아니”는 의 결

과이자 “충돌사건”의 원인이므로 를 부여한다. 사건

의 유일한 결과인 “충돌사건”은 를 부여한다. 또한, 
“경계 소홀”은 “피항협력동작을 취하지 아니”의 원인

이므로 을 부여한다.

Fig. 3. Causal relation diagram and examples of labeling for 
cause-effect identification.

 
두 번째 단계인 원인-결과의 연결 단계에서는 인과

관계 키워드 사이의 연결정보를 표현하기 위해 아래와 

같이 원인과 원인 혹은 원인과 결과의 연결정보를 표

현하는 레이블을 부여한다.

-   원인 가 원인 를 직접적으로 초래했음을 

나타냄

-   원인 가 사건 결과 를 직접적으로 초래했음

을 나타냄

Fig. 4. Causal relation diagram and examples of labeling for 
cause-effect association.

위 규칙을 적용하여 Table 2 사례의 원인-결과의 연결정

보를 나타내면 Fig. 4와 같다. Fig. 4에서 원인 “경계를 

소홀히”가 원인 “진로를 피하니 아니”를 유발했을 경우, 
“경계를 소홀히” 토큰에  레이블을 부여한다. 이는 

원인 이 원인 를 직접적으로 초래했음을 나타낸다. 
이와 같은 방식은 원인과 원인, 또는 원인과 결과 사이의 

직접적인 인과관계를 표현하는 레이블 체계이다. 따라서, 
원인-결과의 식별 단계와 원인-결과 연결 단계를 거친 레

이블링 방식을 통해 사건의 복수 인과관계 정보를 포함하

는 학습 데이터셋 구축이 가능하다. 레이블링 과정에서 

출현순서와 연결정보를 고려한 총 38개의 레이블로 학습 

데이터를 생성하였다. 전체 사례인 898개의 사례에서 사

례당 평균 5.63종류의 원인이나 결과를 레이블링하였다. 
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Table 3. Average label usage and ratio per case 

Label Label uses Label ratio(%)

 1.71 14.47

 1.92 3.32

 1.00 9.37

 1.00 72.84

또한, 본 연구에서 사용한 레이블 체계인 , , , 
의 사례당 평균 사용 횟수와 비율은 Table 3과 같다. 
본 연구에서는 해당 레이블을 바탕으로 복수 인과관계 

추출을 위한 사전언어모델을 학습하였다. 학습 과정에서 

사전학습 언어모델은 토큰의 주변 문맥 정보를 학습하므

로 등장순서와 연결정보를 학습할 수 있다. 

4. 복수 인과관계 추출 성능 평가

4.1 미세조정

3장에서 설명한 방법의 성능을 검증하기 위하여 3장
에서 설명한 방법으로 생성된 학습데이터를 바탕으로 

KoELECTRA를 미세조정 하였다. 레이블링이 완료된 

데이터를 8대 2의 비율로 학습과 검증 데이터셋으로 

분할 하여 KoELECTRA를 미세조정 하였으며, 문장 내 

각 토큰이 38개의 레이블 중 어느 하나에 해당하는지 

학습한다. 토큰 분류를 위해 KoELECTRA의 출력층에 

노드 수가 38개인 완전 연결 층(fully-connected layer)를 

추가하였으며, 과적합 방지를 위해 Dropout을 0.25로 

설정하였다.
미세조정 과정에서 딥러닝 모델의 하이퍼 파라미터

(hyper-parameter)는 인과관계 추출 성능에 영향을 끼치

므로 사전실험을 통해 최적화해야 한다. 주요한 하이

퍼 파라미터로 배치 크기, 학습률 등이 있으며, 본 연

구에서 사용한 하이퍼 파라미터를 Table 3에 정리하였

다. Table 4를 통해 확인할 수 있는 바와 같이 배치 크

기는 64로 설정하였으며, 학습률은 사전실험을 통해 

각각 5e-5로 설정하였다. 최적화 함수는 안정성과 빠른 

수렴 속도로 인하여 일반적으로 사용되는 아담(Adam)
을 사용하였고, 손실 함수 또한 다중 분류에서 널리 사

용되는 크로스 엔트로피(cross-entropy)를 사용하였다. 

Table 4. Hyper-parameter settings

Type Value

Batch size 64

Learning rate 5e-5

Optimizer Adam

Loss function cross-entropy

하이퍼 파라미터를 기반으로 미세조정을 진행한 환

경은 다음과 같다. 먼저, 하드웨어로 GPU NVIDIA 
3090 Ti, CPU Intel i9-12900KF를 사용하였다. 소프트웨

어는 Windows11 운영체제에서 Python 3.9.1, CUDA 
11.8, cuDNN 8.0.5를 사용하였다.

4.2 복수 인과관계 추출 성능 평가

제안된 복수 인과관계 추출 모델은 다중 분류 모델

이므로, 다중 분류 모델의 대표적 성능 지표인 F1 점수

를 사용하여 미세조정된 KoELECTRA의 성능을 측정

하였으며, F1 점수를 산출하는 식은 아래와 같다.

 
 (1)

 
 (2)

 
 (3)

여기서, TP는 참 양성(true positive)이며, FP는 거짓 양

성(false positive)이다. FN은 거짓 음성(false negative)이
다. 식(1)의 재현율(recall)은 실제 양성 중 참 양성이라

고 분류된 사례의 비율이다. 식(2)의 정밀도(precision)
는 예측 양성과 참 양성 중 참 양성의 비율이다. F1 점
수는 식(3)과 같이 정밀도와 재현율의 조화평균이다.

수렴 상태와 과적합 여부를 판단하기 위하여 에포크

별 학습 손실과 검증 손실을 사용하였으며, 검증 손실

이 최소화되는 지점에서 모델 가중치는 과적합이 되지 

않은 최적의 성능을 나타내는 것으로 판단하였다. 
Fig. 5는 에포크의 변화에 따른 학습 손실과 검증 손

실 곡선, F1 점수를 나타낸 그래프이다. Fig. 5를 통해 

Fig. 5. Loss curve and F1-score by epoch.
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확인할 수 있듯이 에포크 31을 지나면서 검증 손실과 

F1 점수가 수렴하는 경향을 보인다. 본 연구에서 제시

한 복수 인과관계 추출 방법은 에포크 31에서 F1 점수 

0.9737을 기록하였다. 따라서, 본연구에서 제시한 인과

관계 추출 방법을 바탕으로 해양사고 사례 문장 내 복

수의 인과관계를 추출할 수 있다.

4.3 복수 인과관계 추출 방법의 활용

Table 5는 복수의 인과관계를 포함하는 해양사고 사례

의 토큰별 인과관계 예측 결과이다. 해당 사례는 해양안

전심판원에서 발행한 재결요약서에서 발췌하였으며, 4.1
절에 설명한 학습 및 검증 데이터셋에 포함되지 않은 사

례이다. Table 5를 통해 확인할 수 있듯이, 3.4절의 인과

관계 레이블링 기준과 동일하게 인과관계를 예측하였다. 
사건의 최종 결과인 “충돌사건” 토큰을 로 예측하였으

며, 최초원인인 “정비점검을 소홀히”부터 사례 내 사건

의 출현순서에 따라 번호가 부여되었음을 확인할 수 있

다. 또한, 출현순서와 연결정보를 고려하여 올바르게 예

측했음을 확인할 수 있다. 따라서, 본 연구에서 제안하는 

방법을 적용하면 복수의 인과관계를 추출할 수 있다. 추
출된 레이블 정보를 바탕으로 Table 5 사례의 인과관계

를 Fig. 6에 도식화하였다. Fig. 6을 통해 확인할 수 있듯이

Table 5. Application for causal relation extraction

Sentence (in English) Token (in English) Prediction

이 충돌사건은 126득명호가 
발전기의 정비점검을 

소홀히 하여 출항 중 갑자기 
발전기가 정지되어 

조타장치 등에 전원이 
공급되지 않아 발생한 

것이나, 선장이 
조타불능상태에서 적절한 
비상조치를 하지 않는 것도 

일인이 된다.

(This collision accident 
occurred because the ship, 
named 126 Deukmyeongho, 
neglected maintenance of its 

generator. This led to a 
sudden generator failure 

while sailing, resulting in a 
loss of power to the steering 
system and other equipment. 

Additionally, the captain's 
failure to take appropriate 

emergency actions during the 
loss of steering control also 
contributed to the accident.)

충돌 (collision
accident) 

##사건

정비

(neglected 
maintenance) 

점검

을

소홀히

발전기

(generator failure) #가
정지

전원

(loss of power) 

이

공급

#되
#지
않

조타
(the loss of 

steering control) 불능

상태

적절

(failure to take 
appropriate 

emergency actions)


#한
비상

조치

#를
하지

않

Fig. 6. Causal relation diagram of verification case.

레이블을 활용하여 원인과 결과를 연결함으로써 사건의 

전체적인 인과 구조를 파악할 수 있다. 

5. 결 론

본 연구에서는 해양사고의 복수 인과관계를 추출하

기 위해 순차적 레이블링 기반 복수 인과관계 추출 방

법을 제안하였다. 인과관계를 분석하여 복수의 원인과 

결과의 연결정보를 고려하여 레이블링을 수행하였다. 
제안된 방법의 성능은 FI 점수를 통해 검증하였으며, 
이를 바탕으로 다음과 같은 결론을 도출하였다.

첫째, 본 방법은 문장 내 복수의 인과관계가 등장해

도 식별할 수 있는 레이블링 방법을 사용하므로 문장

에서 복수의 인과관계를 추출할 수 있다. 따라서, 복수

의 원인이 결합되어 발생하는 해양사고 사례를 대상으

로 인과관계를 추출할 수 있고 이를 사고 예방을 위한 

대응 전략 수립에 활용할 수 있다. 
둘째, 본 연구에서 제안된 방법은 복수의 원인 및 결

과의 순서와 연결정보를 고려하여 레이블을 부여하므

로, 예측된 레이블을 통해 인과관계를 구조화할 수 있

다. 따라서 이를 활용하여 해양사고의 인과관계를 사

용자에게 직관적으로 전달할 수 있다.
하지만 본 연구에서 제안하는 방법은 재결요약서의 

주문을 대상으로 학습하므로 다른 유형의 문서나 데이

터에서의 일반화 능력에 대한 검증이 추가로 필요하다. 
또한, 일부 사례에서 인과관계가 명확하지 않거나 생

략된 경우, 원인과 사고 최종 결과 사이의 사건을 파악

하기 어렵다는 한계가 존재한다.
향후, 제안하는 모델을 통해 추출된 사고의 원인⋅

결과 키워드를 사용자에게 제공하기 위한 시각화 네트

워크 기술 및 안전사고 관리 UI를 개발할 계획이다. 
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