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[요    약]  

문서 단위 관계 추출 연구는 문서 내 중요한 정보와 해당 정보들의 관계를 찾는 것이 목적이다. 기존의 연구들은 문장 또는 단

락 단위의 짧은 문서를 대상으로 문장 수준 관계 추출 모델을 확장하거나 긴 문서를 대상으로 사전 학습 모델 기반 방법을 연구

하였다. 하지만, 입력 텍스트 길이가 제한된 사전 학습 모델의 사용은 긴 문서를 분할 하여 다루게 되고 정보 고립화 문제를 일으

킨다. 이를 극복하기 위하여, 본 논문에서는 과제 분해, 프롬프트 설계 그리고 다중 과제학습을 적용하여 관계 추출을 수행하는 

MaV(Multi-aspect Verifier)를 제안한다. MaV는 긴 문서를 짧은 단위 텍스트로 분할 하여 결과를 얻고 두 단계 검증을 이용하

여 최종 결과를 조합한다. 이를 통해 기존의 사전 학습 모델을 변경 없이 사용할 수 있으며 정보 고립화를 해소할 수 있다. 제안 

방법을 벤치마크 데이터에 적용하고 최신 연구와 비교하여 우수성을 검증하였다.

[Abstract] 

Document-level Relation Extraction (RE) identifies relationships between important information within a document. Previous 
research has evaluated methods based on sentence-level relation extraction models for short documents, such as sentences or 
paragraphs, and a Pre-trained Language Model (PLM) for longer documents. However, using PLM with a limited input text length 
can result in the problem of information isolation because the final outputs are concatenated with the results of small unit texts. 
To address this issue, this study proposes the Multi-aspect Verifier (MaV), which performs relation extraction using task 
decomposition, prompting, and multi-task learning. MaV predicts the final relation by splitting long documents into shorter input 
texts, obtaining all possible answers, and combining the answers through a two-step verification process. This allows the existing 
small PLM to be utilized without modification and solves the problem of information isolation. The superiority of the proposed 
model is demonstrated through experimentation and comparison with existing studies on a benchmark dataset.
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Ⅰ. 서  론 

문서의 분석과 이해를 위해서 개체(entity) 간의 관계 추출

(Relation Extraction)을 포함한 정보추출(Information 

Extraction)은 오랫동안 연구되고 있다. 기존의 연구

[1]-[4]들은 문장 또는 단락 수준의 짧은 텍스트를 대상으로 

정보추출 연구를 수행하였으나 최근 들어 문서 수준의 긴 텍

스트를 대상으로 정보추출에 대한 중요성이 부각 되고 있다. 

최근 딥러닝 기반의 관계추출 연구[5]-[8]들은 사전학습

모델(PLM; Pre-trained Language Model) 기반 질의응답

(QA; Question Answering) 방법을 이용하여 짧은 텍스트를 

대상으로 하는 여러 벤치마크 데이터셋[9],[10]에서 높은 성

능을 보였다. 그러나 논문, 특허, 의학 자료 등과 같은 긴 텍스

트를 대상으로 하는 벤치마크[11],[12] 등 에서는 비교적 낮

은 성능을 보였다. 이는 문서 수준의 긴 텍스트가 문장 또는 

단락 수준의 짧은 텍스트와 비교해서 10~20배의 텍스트 양

을 가지고 있어 기존의 방법을 이용하면 문서의 문맥 정보를 

제대로 이용할 수 없기 때문이다. 

기존의 방법을 적용하기 위해서는 긴 텍스트를 짧은 단위 

텍스트로 분할하고 단위 텍스트를 대상으로 관계 추출을 수

행해야 한다. 이때 전체 텍스트와 비교하여 단위 텍스트는 정

보 고립화 문제가 발생한다. 이는 PLM이 상대적으로 짧은 고

정 길이의 텍스트만을 수용할 수 있기 때문이다. 대표적인 트

랜스포머[13] 인코더 기반 PLM인 BERT[14]와 인코더-디

코더 기반 PLM인 BART[15]의 최대 입력 텍스트 길이는 각

각 512와 1024 토큰이다. 최근 템플릿 생성 기반 연구[16]

에서 BART[15] 구조를 개선하여 입력 길이 문제를 완화하

려고 시도하였다. 이 문제의 해결 방법은 입력 텍스트의 길이 

크게 하여 PLM을 학습하는 것이지만 대용량 고성능 학습 환

경이 필요하기 때문에 매우 비효율적이다.

본 논문은 위 문제를 완화하기 위해 긴 입력 텍스트를 대상

으로 PLM 기반 관계 추출 모델에 적용가능한 다방면 검증 방

법(MaV; Multi-aspect Verifier)을 제안한다. MaV는 기존의 

관계 추출을 개체 추출(Entity extraction), 개체 형식 분류

(Type classification), 지역 검증(LV; Local Verification) 

그리고 전역 검증(GV; Global Verification)의 세부 과제로 분

해하고 다중 과제학습(multi-task learning)을 수행한다. 이때 

지역 검증과 전역 검증을 통해서 기존의 PLM을 이용하여 긴 

입력 텍스트를 효과적으로 처리한다. 긴 텍스트를 짧은 단위 

텍스트로 분할 하여 다루고 개체와 관계 추출 오류를 단계적으

로 검증한다. 세부 과제를 통해 여러 측면을 학습하고 정보 고

립화 문제를 완화한다. 각 세부 과제는 목적에 맞는 전용 프롬

그림 1. MaV의 프롬프트 설계

Fig. 1. Prompting in MaV
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프트(prompt)를 설계하여 활용한다. 그림 1은 MaV의 프롬프

트 설계를 통한 관계 추출 과정을 보여준다. 4개의 분해된 세

부 과제를 3개의 프롬프트를 이용하여 추론하고 조합한다. 프

롬프트  는 3개 형식이 있으며 그림 1의 예시와 같이 동작한

다.   은 문서 내 개체를 추출하기 위한 프롬프트로 “Find 1 

entity in the context”와 같은 질의를 만든다.  는   에서 

추출한 개체의 형식을 분류하고 지역 검증을 위한 질의를 구성

한다. 예시에서  을 통해 개체‘PF-DLDL’를 찾았다면,  를 

통해 이 개체가 ‘Method’형식이고, 지역적으로 중요한 개체인

지 추론한다. 마지막으로 는  과 를 통해 추출한  개의 

개체 간의 관계를 전역 검증하는데 사용한다. 예시에서 추출한 

4개 개체 간의 모든 관계를 고려하여 전역적으로 검증된 결과

만을 확보한다. MaV는 전용 프롬프트를 통해 세부 과제들을 

다중 과제 학습한다. 예시에서  은 개체 추출 과제를 

‘PF-DLDL’ 로 나머지 3개 세부 과제를 공백 문자로 추론한

다. 다중 과제를 통해 학습된 MaV는 프롬프트 형식에 따라 의

도한 답변을 추론할 수 있다. 제안 방법은 최신 관계 추출 연구

와 비교하여 성능 향상을 이루었다. 본 논문의 기여점은 다음

과 같다.

1. 본 논문에서는 관계 추출을 4개의 세부 과제로 분해하

고 전용 프롬프트 설계와 다중 과제학습 방법을 적용한  MaV

를 제안한다. 이를 통해 긴 텍스트로부터 기존의 PLM을 수정

하지 않고 관계 추출을 수행할 수 있다. 

2. 본 논문에서는 긴 텍스트 대상 관계 추출 벤치마크 데이

터셋인 SciREX [12]을 대상으로 최신 관계 추출 연구와 비

교 분석하여 제안하는 모델의 우수성을 입증하였다.

논문의 남은 부분에서 다음과 같은 내용을 설명한다. 2장

에서는 관계 추출 관련 연구, 3장에서는 제안하는 방법론, 4

장에서는 실험과 결과 분석을 설명하고 5장에서 본 연구에 대

한 결론을 전달한다.

Ⅱ. 관련 연구

관계 추출 연구는 초기 문장 수준의 연구에서 근래에 문서 

수준의 연구로 확장되었다. 문장 수준 연구는 하나 혹은 몇 

개의 문장에서 비교적 적은 개체와 관계를 다루었다. 짧은 길

이의 텍스트를 CNN(Convolutional Neural Network), 

RNN(Recurrent Neural Network), Transformer 등 대표

적인 딥러닝 모델 구조 기반으로 연구가 진행되었다. 이 후 

BERT[6] 등 PLM을 사용한 구조에서 대부분의 문장 수준 

연구가 인간과 비슷하거나 웃도는 성능을 보였다. 문장 및 문

서 수준 관계 추출 연구는 크게 두 가지 방법으로 구분할 수 

있다. 질의응답 및 분류 기반 방법(QA and classification 

based approach) 과 생성 기반 방법(generation based 

approach)으로 두 방식 모두 PLM 구조 기반의 관계 추출 연

구다.

질의응답 및 분류 기반 방법은 인코더와 분류 모델 기반 

PLM, 질의 텍스트 입력을 통해 답변을 도출하는 초기 질의응

답 연구의 확장 방법론이다. 주로 입력 텍스트인 문장이나 문

서를 PLM 구조의 입력으로 하고 추가 분류 모델을 통과시켜 

답변을 도출한다. [5]-[8], [17]-[24] 등의 대표 연구는 특

정 개체에 대한 질의와 개체 추출을 답변으로 설계한다. 대부

분 추출하고자 하는 대상에 대한 사전 정의된 고정적인 프롬

프트를 만들어 사용한다. 문장 내 추출 대상이 N개라 하면 각 

N개의 사전 정의된 질의가 필요한 방식이다. 본 방법론은 주

로 인코더와 분류 모델 기반 PLM[14] 등을 사용한다. 최대 

1~2개 정도의 단락(평균 512 토큰)을 한 번에 다룰 수 있는 

것으로 여겨진다. 따라서, 입력 문서를 여러 번 쪼개어 매번 

독립적인 문맥으로 다루므로, 각 추출 단계에 정보 고립화

[25] 문제가 발생한다. 순차적으로 각 단락의 연관 있는 여러 

개체와 관계를 추출하고 조합하는 과정에 특정 단락에서 중

요한 개체(혹은 정보)가 전체 문서에선 중요하지 않을 수 있

기 때문이다. 해당 연구들은 성능이 좋은 PLM과 질의응답 방

식의 확장으로 문장 및 단락 수준에서 좋은 성능을 보이며 관

계 추출 연구의 새로운 장을 열었다. 하지만, 입력 길이가 긴 

문서 수준 데이터셋이 점차 등장함에 따라 정보 고립화 및 추

출 오류가 발생하는 한계가 있다.

생성 기반 방법은 템플릿 형태의 입, 출력과 디코더 기반 

PLM을 통해 텍스트를 생성하는 연구의 확장 방법론이다. 문

맥에서 특정 개체의 위치를 분류 모델을 찾아 답변하는 것이 

아닌, 알맞은 답변 텍스트를 생성하는 구조다. 기존에서 변형

된 템플릿은 보다 추상적이고 통합적인 형태를 보인다. 구체

적으로 “위 문맥에서 도시 개체를 찾아라” 라는 질의에서 “위 

문맥에서 개체1을 찾아라” 라는 형태의 질의를 사용하기도 

한다. 이로 인해 개체 및 관계 수에 따라 사전 정의되는 프롬

프트 수가 급격히 늘어나지 않는다. 본 방법론은 주로 디코더 

구조에서 각 프롬프트에 의해 생성된 답변이 문서 하나에 할

당된 전역 테이블의 값을 채워 넣는 방식이다. [25]-[29] 등

의 대표 연구는 문서 단위 관계 추출 시 전역적 수준의 표를 

통해 정보를 유지하는 방법을 제안 및 적용한다. 디코더 기반 

PLM[15]은 2~3 단락(평균 1,024 토큰)을 입력으로 다룰 

수 있으나, 이 또한 문서 전체를 한 번에 다룰 순 없다. 상대

적으로 길어진 입력 문맥과 전역적 템플릿 생성 등의 보완 방

법을 통해 비교적 높은 성능을 보인다. 하지만, 평균 문서 길

이가 8,000 토큰에 육박하는 최근 벤치마크들을 다루게 되면 

여전히 정보 고립화 및 추출 오류 발생하는 제한점이 있다.

본 논문에서는 문서 수준의 입력을 더 크게 확장하는 연구

보다 관계 추출 시 발생하는 오류를 효과적으로 다루는 방법

론을 연구하고자 한다.
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Ⅲ. 제안 방법

그림 2는 제안하는 MaV 모델의 구조를 보여준다. MaV는 

프롬프트 설계, MRC(Machine Reading Comprehension) 

model 그리고 다중 과제 학습 방법으로 구성된다. 세부 과제 

별 제안 모델의 동작을 위해 목적 별로 전용 프롬프트를 설계

한다. 모델 구조는 MRC model로 인코더 구조 PLM인 

BERT[14]를 기반으로 하고 모델 하단에 세부 모듈들을 추

가한다. 형식 별 프롬프트에 따른 모델의 답변을 통해 모든 

세부 과제를 통합하여 학습한다. 

3-1 문제 정의 

본 논문은 N차 관계(N-ary relation) 추출을 대상으로 한

다. 관계 추출은 문서 내  개의 관계  ⋯⋯ 

를 추출하는 과제다.  차 관계 추출은 각 관계 가  개의 

서로 다른 형식 개체를 모두 포함한다.   ⋯ 로 표

현되고   개 형식의 개체들로 구성된다. 그림 1의 예시에서 

전체 개체 형식은 (Method, Task, Dataset, Metric)로 

   인 경우이다. 이때 예측할 수 있는 관계는  

(PF-DLDL, Semantic segmentation, VOC2007, mAP) 이 

될 수 있다.

하나의 문서   를 여러 개의 짧은 단위 문맥 텍스트 로 분

할하여  ⋯⋯   로 표현한다.  는 단위 문맥 

텍스트의 개수이고,  는 모델의 토큰 수용 크기에 맞춘 입력 

단위인 단위 문맥 텍스트다. 예시로 길이가 2,000 토큰인 문

서를   길이의 문맥으로 분할했다면, , 

  가 된다.

모델의 입력은 문맥과 질의로 문맥 텍스트는 , 질의 텍스

트는  다. 하나의 문맥에 질의 셋 
 

⋯
  내 질의들

을 사용한다. 문맥 별 질의는 최대  개로 모델의 하이퍼 파라

미터로 설정된다. 모델의 출력은 각 질의에 대한 답변으로 


  





 가 된다. 순서대로 개체 텍스트, 개체의 

형식, 개체의 핵심 유무(saliency) 그리고 관계의 전역적 검

증 결과로 구성된 답변 튜플이다. 이어지는 두 개의 답변을 

조합하여 개체 튜플   


  
    을 만든다. 그림 2

의 예시에서 =(PF-DLDL, Method, Yes) 와 같다. 모든 

문맥 ～ 에 대해 반복하고 얻은 개체 튜플 셋을 

 ⋯  로 표현한다. 이는 문서 하나  에 대해 추출한 

모든 개체 튜플 셋이다. 

최종 관계는 문서의 개체 튜플 셋을 통해 조합한다. 관계 

  ⋯ 에서  는  를 구성하는 개체이다. 모든  개

의 개체 형식이 포함되게  의 조합을 사용한다. 그림 2의 예

시와 같이    라면    이고 ~ 는 각

각 다른 형식의 개체이다. 해당 예시에서  은 ‘Method’형식 

개체로 조합한다. 구체적으로 
 = ‘PF-DLDL’혹은 

= 

‘ConvNet’이 ‘Method’형식이라고 답변한 개체 셋이고  이 

될 수 있다. 동일하게 , , 그리고  도 ‘Task’, ‘Dataset’, 

‘Metric’ 형식으로 답변한 개체를 조합 한다.

3-2 과제 분해 및 프롬프트 설계

MaV의 입,출력인 질의, 문맥 그리고 답변을 각 전용 프롬

프트로 설계한다. 3개의 전용 프롬프트는 그림 1, 2의 예시와 

같이 동작한다. 그림 1의 전용 프롬프트 ~는 각각 개체 

추출(), 개체 형식 및 핵심 유무 판단() 그리고 관계 판

단() 프롬프트이다. 분해된 과제들에 대해 도출한 답변들

을 부분적으로 조합하여 최종 답변을 만든다. 

먼저, 개체 추출과 개체 형식 및 핵심 유무를 판단하는 2개

의 프롬프트는 3개의 세부 과제인 개체 추출, 개체 형식 분류 

그림 2. 전체 모델 구조

Fig. 2. Overall architecture
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그리고 지역 검증에 사용된다. 수식 1은 질의 재구성(QR; 

Query Reformulation) 함수로 경우에 따라 다른 프롬프트를 

사용하여 질의 텍스트를 구성한다.

       

 
 (1)

이때, 는 문맥에서 개체를 추출하기 위한 질의,  는 

추출한 개체를 지역적 검증하기 위한 질의를 만든다.  는 

이전에 추출한 개체를 히스토리 셋  에 순차적으로 저장하

여 사용한다. 개체 히스토리   의 일부인    , 현재 새로 추

출할 개체의 순서 , 현재 질의 순서  를 사용한다. 그림 2의 

예시에서 ‘ConvNet’을 추출하기 위해 
  “Find #2 entity 

except ‘PF-DLDL’?”를 만드는데 이때  ,       

이 된다. 는  를 통해 추출한 개체로 “What’s the type 

of ‘ConvNet’”? 의 질의를 만들며     개체의 형식과 핵심 

유무를 추론한다. 입력 문맥은 문서를 PLM의 수용 가능 토큰 

길이로 분할한 단위 텍스트  시퀀스를 사용한다.

프롬프트  는 수식 2로 최종 관계를 조합하고 전역 검

증하기 위한 질의를 만든다.  는  와  에 의한 문서 

단위 결과인 를 사용한다. 3.1과 같이 개체 셋  ⋯ 

를 개체 형식을 기준으로 분해 및 조합한다. 하나의 관계 에 

각 형식 별 개체가 모두 포함되게 조합하며, 그림 2에서 

로 만든 관계 =(PF-DLDL, Semantic segmentation, 

VOC2007, mAP) 과 같다.

  (2)

질의 텍스트는  의 개체를 토큰 시퀀스로 나열한 것으로 

그림 2에서    라면 “Is there a relationship between 

PF-DLDL, Semantic segmentation, VOC2007 and 

mAP?” 와 같다.  프롬프트를 사용할 때 입력 문맥은 기

존과 상이하다.  을 구성하는 각 개체는 서로 다른 문맥으로

부터 추출했으므로 각 개체를 추출했던 문맥의 토큰을 나열

하여 새로운 문맥을 구성한다. 

3-3 MRC model과 다중 과제 학습

MRC model은 그림 2와 같이 인코더 기반 PLM 과 

FFN(Feed Forward Network) 4개(FFN1~FFN4)로 구성

된다. MRC model의 입력으로 문맥과 질의를 사용하고, 출력

으로 답변을 추출한다. 모델의 입,출력은 3.2에서 설계한 프

롬프트에 맞춰 동작한다.

FFN1은 단위 텍스트인 문맥 내 개체를 추출한다. 문맥 내 

특정 토큰 시퀀스의 범위를 찾아내는 것으로 해당 범위의 텍

스트를 답변으로 한다. FFN2~FFN4은 각 세부 과제를 위한 

분류 모델이다. 입력 프롬프트에 따라 각각 개체 형식 판단, 

개체 핵심 유무 판단 그리고 관계의 전역적 검증을 수행한다. 

각 모델은 공백 문자 답변을 위한 클래스를 추가한 분류 모델

이다. 예를 들어 그림 2의 예시에서 개체 형식   이므로 

FFN은 개체형식 4개와 공백 답변을 포함한 5개의 클래스에 

대한 분류 모델이 된다.

MaV는 위 과정을 단계별로 학습하지 않고 다중 과제 학습 

방법으로 통합 학습한다. 모든 학습 인스턴스는 4개로 분해한 

과제를 동시에 학습한다. 각 전용 프롬프트는 모든 과제를 위

한 답변을 하지만, 현재 프롬프트의 목적이 아닌 과제는 공백 

문자를 답변하게 학습한다. 그림 2의 다중 과제 학습 예시에

서 에 대한 답변으로 개체 형식 ‘Method’와 핵심 유무 

‘Yes’ 그리고 나머지 2개 과제에 대해 공백 문자를 답변하는 

것과 같다. 추론 시에는 개체 추출부터 전역 검증까지 이전 

답변을 기반으로 순차적으로 진행한다.

모델 학습은 수식 3의 목적 함수(objective function)를 

사용한다. 각 FFN 4개의 오차 ~ 를 더하여 총합 오차

(total loss)  로 계산 하는 공동 학습(joint learning) 방식

이다. 각 목적 함수는 기존 분류 및 질의응답에 사용하는 목

적 함수 교차 엔트로피(CE; Cross-Entropy)이다. 

      (3)

각 오차 값과 곱하는 인자      는 교정 수치(scaling 

factor)로 세부 과제 간의 오차를 비슷하게 하여 안정적인 학

습을 유도한다. 

본 논문에서는 노이즈 기반으로 학습 인스턴스를 추가한

다. 추가한 학습 인스턴스는 관계를 구성하는  개의 개체 중 개 개체를 노이즈인 오답 인스턴스(negative instance)로 

변경한다. 오답은 ‘비핵심’ 개체를 통해 빈도수 기반 분포

(frequency distribution)를 만들고 샘플링 한다. 그림 3의 

예시는 ‘COCO, F1, Age estimation’등의 오답 개체를 포함

한 학습 인스턴스를 추가한 것을 보여준다. 위 과정을 통해 

는 다양한 인스턴스를 학습하고 적절한 관계 추론을 할 

수 있다.

3-4 지역 및 전역적 검증

LV는 MRC model에서 추출한 개체를 검증한다. 개체에 

대한 답변 중 개체 핵심 유무를 기반으로 비 핵심으로 분류한 

개체들을 제외한다. 각 개체는  와  로 얻은 순차적인 

답변을 통해 조합한다. 그림 4에서 개체 (‘ConvNet’, 

‘Method’, ‘No’) 예시는 ‘ConvNet’은‘Method’형식 개체이

며 지역적으로 핵심 개체가 아니라고 답변했기 때문에 최종 

개체 셋에 포함하지 않는다. ‘(PF-DLDL, Method, Yes)’, 

‘(COCO, Data, Yes)’은 최종 개체 셋  에 순차적으로 저장

한다.

GV는 MRC model에서 조합한 관계를 검증한다. 관계는 
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문서 에서 지역 검증된 개체 셋인  ⋯⋯ 를 

통해 조합된다. 관계    ⋯조합은 각 개체 답변 중 

개체 형식을 이용한다.  개의 개체 형식 클래스가 모두 포함

되게 조합한 는 답변을 통해 전역 검증한다. 그림 5에서 

  이고  (‘PF-DLDL’, ‘Semantic segmentation’, 

‘PASCAL VOC2007’, ‘mAP’) 와 같이 각 개체 형식이 모두 

포함되게 관계를 조합할 수 있다. 예시의 ～ 관계를   

프롬프트를 통해 질의 텍스트로 만들고 답변을 추론한다. 추

론한 답변에 따라 전역 검증 답변이‘Yes’인 관계  을 최종 

관계로 선정한다. 

Ⅳ. 실험 및 분석

4-1 데이터 셋

본 논문에서 제안한 방법론과 기존 방법론을 비교하기 위

그림 3. 학습 인스턴스 추가 예시 

Fig. 3. Example of making negative instances

그림 4. 지역 검증 과제 예시

Fig. 4. Example of LV

그림 5. 전역 검증 과제 예시

Fig. 5. Example of GV
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하여 SciREX[12] 벤치마크 데이터셋을 사용했다. SciREX

는 과학 문서(scientific article), 특히 최신 기술 논문의 핵

심 내용을 다룬다. 논문의 전문과 전문 내에 존재하는 개체들 

간의 관계를 포함하며, 각 개체들은 논문의 방법론과 평가 방

법 등의 핵심 내용에 해당한다. 논문은 하나의 문서로 평균 

22개의 단락, 5,737개의 단어로 구성되며 총 438개의 문서

가 존재한다.

각 문서의 최소 1개에서 5개의 핵심 기술 관계가 표기 되

어있다. 핵심 기술 관계는 주요 과제(task), 데이터 셋

(dataset), 평가 지표(metric) 그리고 제안 방법론(method) 

네 가지 개체로 구성된다. 네 가지 개체가 모두 포함된 관계

는 4차 관계(4-ary relation)이라 하고, 네 가지 개체 중 두 

가지 개체가 유효한 관계를 2차 관계(binary relation)이라고 

표현한다. 각 개체는 언급(mention), 핵심 유무(saliency) 그

리고 개체 형식(type) 정보가 있다. 언급은 개체가 문맥에 어

떤 텍스트로 언급 되어있는지, 핵심 유무는 해당 개체가 현 

문서에서 주요한 개체인지 그리고 개체 형식은 위 네 가지 중 

한 개로 문제, 데이터 셋, 평가 지표, 제안 방법론 중 하나로 

표현된다. 문서 당 평균 언급, 핵심 개체 수, 각 관계 수는 표 

1과 같다.

Properties (per document)

# of average mentions 360

# of average salient entities 8

# of average binary relations 16

# of average 4-ary relations 5

표 1. SciREX 데이터 셋 내 개체 통계

Table 1. SciREX dataset statistics 

4-2 실험 환경

실험은 파이토치(PyTorch) 프레임워크를 이용하여 구현

하였고 NVIDIA RTX A6000 * 8 환경에서 동일하게 학습 및 

추론하였다.

SciREX는 공식적으로 전체 데이터(438문서)가 학습, 검

증 및 추론 데이터가 7:3:3의 비율로 분할되어 있다. 본 연구

에서 제안하는 모델의 성능을 실험하기 위해 MRC model의 

기본 입, 출력 형태인 질의, 문맥 쌍으로 학습 및 평가 데이터

를 구성하였다. 기존 연구와의 동일한 비교를 위하여 모델은 

인코더 기반 PLM BERT[14] 구조에 과학 기술 분야 말뭉치

(scientific corpus) 로 사전학습한 SciBERT-base 를 사용

하였다. 또한, 데이터 전, 후 처리 및 포함된 메타 데이터 등의 

사용은 TEMPGEN[29]과 동일한 환경을 구성했다. 

SciBERT[30]는 기존 BERT-base와 동일하게 12개의 

transformer 인코더 계층을 쌓아 구성하였다. 각 과제를 위

한 세부 모델 FFN1~FFN4은 모두 동일한 세팅으로 같은 파

라미터 사이즈와 학습 파라미터로 진행하며 총합 오차를 구

성하는 각 과제 별 교정 수치는 0.7, 0.1, 0.1, 0.1로 통합 1.0

이 되게 했다. 표 2는 실험에 사용된 모델의 주요 하이퍼 파라

미터와 구성이다.

# hidden layers 12

# attention head 12

Embedding size 768

FFN hidden size 3072

Dropout rate 0.1

Epoch 30

Optimizer Adam

# prompts 8

# perturb entities 3

# history set 5

Scaling factor 0.7, 0.1, 0.1, 0.1

Max sequence length 512

표 2. 하이퍼 파라미터 설정

Table 2. Hyper parameter setup

4-3 비교 모델 및 성능 평가 방법

제안 모델은 SciREX에 대한 기존 방법론과의 성능 비교를 

통해 평가를 진행한다. SciREX-P[12], TANL[22], 

DyGIE[23] 그리고 GRIT[24]은 질의응답 및 분류 기반 방

법으로 인코더 구조 PLM BERT[14]를 사용한다. 

TEMPGEN[29]은 생성 기반 방법으로 디코더 구조 기반 

PLM BART[15] 를 사용한 관계 추출 모델이다. 제안 방법  

및 비교 방법론들은 모두 개체 추출부터 관계 추출 단계까지 

하나의 파이프라인으로 이어진 end-to-end 방식으로 실험한 

성능이다. [23]의 경우와 같이 원본 연구에서 문장 단위로 실

험한 방법론은 문서 단위로 재실험한 성능을 기재했다.

평가 지표는 벤치마크 데이터 셋을 제안한 기존 연구[12]

에서 제안한 평가 방식으로 binary F1 과 4-ary F1 지표를 

사용했다. 4-ary F1은 관계를 구성한 4개 개체 모두가 정답

과 일치한 지 판단하고, binary F1 은 관계 내 2개 개체 쌍이 

정답과 일치한지 모든 개체 쌍인 6가지 경우의 수를 평균 내

어 계산한다. 

 

4-4 결과 및 분석

MaV와 기존 방법론들의 SciREX에 대한 주 성능 평가는

표 3과 같다. Binary F1 지표에서 MaV와 같은 방법론인 질

의응답 및 분류 방법 SciREX-P[12], TANL[22], 

DyGIE[23], GRIT[24] 대비 최대 +4.93 높은 성능을 기록

했으며, 생성 기반 방법 TEMPGEN[29] 대비 비슷한 성능을 

달성했다. 4-ary F1 지표의 경우 2배 이상 긴 입력 길이를 

사용하는 기존 연구 대비 최대 +2.12 높은 성능을 보였다. 

이를 통해 단순한 대량의 문맥 정보 사용 및 최신 생성 기반 

방법 적용보다, 긴 입력 문서를 효과적으로 분해하고 중요 정

보를 재조합하여 다루는 방법이 중요함을 알 수 있다.
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Model
Binary 4-ary

P R F1 P R F1

TANL [22] 0.74 0.67 0.60 0.00 0.00 0.00

GRIT [24] - - - 0.00 0.00 0.00

DyGIE++ 
[23]

2.90 12.80 3.80 - - -

SciREX-P 
[12]

6.50 41.10 9.60 0.79 17.30 0.80

TEMPGEN 
[29]

17.11 13.56 14.47 3.19 4.26 3.55

MaV (ours) 15.02 16.41 14.53 6.38 5.31 5.67

표 3. SciREX 벤치마크에 대한 기존 연구와의 성능 비교

Table 3. Performance comparison of different RE model

표 4, 5 그리고 6은 지역 및 전역적 검증 방법에 대한 분석 

평가이다. 표 4는 MaV에서 각각 지역, 전역적 검증 과제(해

당 프롬프트와 모델)를 제외하여 어떤 영향을 주었는지 분석

한다. 전역적 검증 방법인 GV는 3장에서 설명한 모든 부분을 

제거하였다. 개체 추출과 직접적인 연관이 있는 LV는 추출 

관련 부분은 유지하고 핵심 개체를 판단하는 프롬프트와 모

델 등을 제거하여 비교하였다. 표 4를 통해 LV와 GV는 모두 

MaV의 최종 관계 추출 성능에 영향을 미치는 것을 알 수 있

다. 각각 제거한 경우와 두 방법을 같이 제거한 경우 모두 성

능이 대폭 하락하였기 때문이다. 또한, LV보다는 GV가 전체 

성능 폭 하락에 큰 영향을 미침을 보인다. LV만 제거하고 GV

를 유지한 방법은 4-ary 지표에서[29]를 뛰어 넘는 성능을 

보인다. 이는 지역 수준에서 개체 추출에 대한 오류가 있더라

도 전역 수준의 검증 단계에서 최종적으로 관계 오류를 다시 

검증하기 때문이다.

Model LV GV
Binary 4-ary

P R F1 P R F1

MaV O O 15.02 16.41 14.53 6.38 5.31 5.67

-LV X O 16.07 11.04 12.32 2.77 6.94 3.88

-GV O X 8.14 46.09 11.36 0.77 32.40 1.38

-LV, 
GV

X  X 5.10 38.58 7.89 0.13 24.07 0.27

표 4. 지역 및 전역 검증 방법 유무에 따른 성능 비교

Table 4. Performance comparison according to LV and GV

표 5는 LV의 각 세부 옵션에 따른 비교 및 분석이다. 표 5

를 통해 개체 히스토리 셋  에서 가져오는 개체 수 가 늘어

남에 따라 성능이 하락하는 것을 볼 수 있다. SciREX[12] 전

체 문서의 단락 별 평균 개체 수는 6개로  가 커질수록 반복

된 개체를 추출할 수 있기 때문이다. 추가로 단락 별  가 아

닌 문서 단위  를 유지하면 성능이 하락함을 볼 수 있다. 현

재 다루는 단위 텍스트와 문맥적으로 다루지 않는 개체를 사

용할 수 있어 발생한 문제로 분석된다. 마지막으로  를 사용

하지 않으면 동일 개체를 반복 추출하여 성능이 매우 저조한 

것을 볼 수 있다.

Model
Binary 4-ary

P R F1 P R F1

MaV 15.02 16.41 14.53 6.38 5.31 5.67

Using history set

 = 5 15.02 16.41 14.53 6.38 5.31 5.67

 = 7 - - - 6.38 3.72 4.39

 - history set - - - 0.62 7.44 1.02

Using   
history set

7.04 46.45 10.66 0.71 27.31 1.11

표 5. 지역 검증 단계에 대한 세부 성능 비교

Table 5. Performance comparison according to methods 
in LV

표 6은 GV의 각 세부 옵션에 따른 비교 및 분석이다. 주로 

문맥 재구성 함수, 오답 인스턴스 구성, 최종 조합 및 검증한 

관계의 top-k 선정에 따른 비교를 진행했다. 단위 텍스트인 

문맥을 재구성할 때 현재 방법이 아닌 임의의 단락 하나를 선

택하는 방법은 성능 하락의 원인이 된다. 이는 4개의 개체를 

모두 이해할 수 있는 문맥 정보가 결여되었기 때문이다. 오답 

인스턴스 추가 시 빈도수 분포 기반 샘플링 제거와 노이즈 개

체 수인  을 다양하게 섞어 쓰는 것은 성능 측면에서 좋지 

않다. 마지막으로 관계의 최종 유추에 사용하는  가 커질수

록 잘못 유추한 관계가 더 많아져 성능이 하락하는 것을 분석

할 수 있다.

Model
Binary 4-ary

P R F1 P R F1

MaV 15.02 16.41 14.53 6.38 5.31 5.67

Context reformulation

  with 

top-1 entity
16.96 11.63 12.96 4.25 3.19 3.54

Negative instance augmentation

- negative 
sampling 

16.07 11.12 12.46 6.38 2.39 3.30

Mixture 
(2~4)

- - - 6.72 3.19 3.74

Top-k retrieval

 = 3 12.99 16.36 13.33 2.83 2.92 2.69

 = 5 - - - 0.80 4.25 1.41

표 6. 전역 검증 단계에 대한 세부 성능 비교

Table 6. Performance comparison according to methods 
in GV

Ⅴ. 결  론

본 논문은 효과적인 문서 내 관계 추출을 위해 MaV를 제

안한다. MaV는 질의응답 및 분류 기반 방법의 확장 모델로 

긴 문서를 분할 처리하면서 발생한 지역 및 전역적 오류를 검

증하게 설계한 방법이다. 제안모델은 과제 분해, 프롬프트 설

계 그리고 다중 과제 학습 방법을 통해 작은 PLM으로 긴 문

서를 효과적으로 다룰 수 있게 한다. 생성 기반 방법론에 비
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해 약 2배 작은 길이의 입력 텍스트를 사용함에도 문서 내 개

체와 관계를 적절히 추론한다. MaV는 긴 문서 벤치마크인 

SciREX에서 준수한 성능을 달성하였으나, 여전히 인코더 구

조의 구조적 문제 및 효율적인 학습 방법의 부재 등 한계점이 

존재한다. 따라서, 추후 연구에서는 인스턴스 추가 방법 등을 

통한 새로운 학습 방법 고안과 인코더-디코더 구조 모델 확

장을 통한 심화 연구가 가능할 것으로 예상할 수 있다.
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