
1. 서론 
최근 자연언어처리 문제 해결을 위해 많은 사람들은 

딥러닝 모델을 이용하여 문제를 해결하고자 한다. 

자연언어처리에서 트리, 그래프와 같이 특정한 구조를 

가지는 결과를 내놓는 경우가 많다. 딥러닝 결과가 특정 

구조를 만족하지 않는 경우 특정 구조를 만족하도록 

규칙에 기반하여 제약을 가해준다. 본 논문에서는 규칙에 

기반하여 구조에 제약을 가하지 않고 제약을 직접 

학습하여 학습된 결과를 사용할 수 있도록 실험을 

진행하였다. 

본 논문에서는 [1]의 선행 연구를 이용하여 의미역 

결정 문제에 제약 학습을 하였고 유의미한 성과를 

얻었다. 

 

2. 관련 연구 
딥러닝 이전의 자연언어처리 문제들은 규칙에 

기반하여 처리되어 생성된 결과물이 제약을 벗어나는 

경우가 없었지만 딥러닝 모델을 사용하면서 제약을 

벗어나는 결과가 발생하여 후 처리를 통해 결과물을 

처리해주어야 하는 문제가 발생하였다. 이러한 문제 

해결을 위해 [2-3] 논문은 딥러닝 모델 내부에서 제약을 

학습하여 따로 후처리가 하지 않도록 하는 모델을 

제안하였다. GBI(gradient based inference) 모델[2]은 

제약을 만족하는 경우에 그래디언트를 0으로 하여 

업데이트가 되지 않도록 학습을 진행하는 모델이다. 

Distillation 모델[3]은 Distillation 방법을 통해 제약 

정보를 전달하여 제약을 학습하는 모델이다. [4]의 

논문은 [2-3]을 이용하여 다양한 한국어 자연언어처리 

문제에 제약을 정의하고 적용한 논문이다. 학습 

단계에서는 제약을 이용하여 학습을 진행하고 이때 

제약은 규칙에 기반한 제약을 사용한다. 

[1]는 본 연구에서 제약 학습을 위해 사용하는 모델로 

제약 학습을 위해 Rectifier Network를 정의하고 제약을 

직접 학습한 연구이다. 본 연구에서는 Rectifier 

Network를 직접 구현하고 학습을 진행하여 기존 [4]의 

연구에서 규칙을 이용하여 제약을 가하는 부분을 

Rectifier Network 모델의 결과를 이용하도록 수정하여 

실험을 진행하였다. 

BERT[5]는 대용량의 말뭉치를 이용하여 학습한 

Transformer[6] 기반 언어 모델로 최근에 다양한 Task 

에 적용되어 state-of-the-art를 갱신하고 있다. BERT에 

기반 하여 많은 논문이 나오고 있고 그 중 Roberta[7]는 

기존의 BERT에서 문장 예측을 제거하고 Masking을 

Dynamic하게 하는 확장된 BERT이다. 본 논문에서 

사용한 RoBERTa 모델은 학습시키기 위해 약 15GB 

위키피디아 코퍼스를 사용하였고 입력은 형태소-태그 

단위를 입력으로 하고 단어장에 없는 경우는 BPE로 

토큰화하여 처리한 모델이다. 본 논문에서 사용한 의미역 

결정 모델은 선행 학습된 RoBERTa를 통해 fine-

tuning한 결과이다. 

의미역 결정은 질의응답, 기계번역, 정보 추출 등 

다양한 자연언어처리 응용에서 성능 향상을 위한 자질로 

사용되는 중요한 연구로 활발한 연구가 이루어지고 

있다[8-10]. 

 

3. Rectifier Network을 이용한 심볼릭 제약 학습 

및 뉴럴 자연언어처리 
 본 연구에서는 제약을 만족하는지를 판단하도록 학습을 

진행하고자 한다. 𝛼 는 학습 가능한 파라미터, 𝜙(𝑥, 𝑦) 
는 뉴럴 네트워크의 표상을 나타낸다. 

𝑦∗ = max
𝑦∈𝑦𝑥

𝛼 ∙ 𝜙(𝑥, 𝑦) (1) 

제약이 K개가 존재할 때 K개의 제약을 모두 만족하는 

최적의 결과 𝑦∗ 를 찾을 수 있도록 학습을 진행한다. 

이를 위해 [1]에서는 Rectifier Networks를 제안하였고 

본 논문에서는 의미역 결정 태스크에서 제약을 정의한 
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요 약 

자연언어처리 문제에서 딥러닝 모델이 좋은 성능을 보이고 있고 딥러닝 결과는 구조화된 결과를 내놓는 

경우가 많다. 딥러닝 모델 결과가 구조적인 형태를 가지는 경우 후처리 통해 특정 구조에 맞는 제약을 

가해주는 경우가 일반적이다. 본 논문에서는 이러한 제약을 규칙에 기반하지 않고 직접 학습을 통해 

얻고자 하였다. 
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후 Rectifier Networks를 적용하였다. 

 

3.1 Rectifier Networks 

제약 c 가 정의되어 있고 입력 주어졌을 때 제약을 

만족하는 결과를 얻기 위해 Boolean variable z 를 

정의한다. z 는 수식 (2)와 같이 정의된다. 𝜓(𝑥, 𝑦) 은 

입력을 나타낸다. 입력이 주어졌을 때 제약 개수 K만큼 

ReLUs hidden layer를 적용하여 제약을 모두 

만족하는지를 결정한다. 𝑐𝑘(𝑥, 𝑦) 는 𝑘 번째 제약이 

만족할 경우 1이고 그렇지 않을 경우는 -1이 된다. 이를 

통해  z 가 1이 되기 위해서는 모든 제약을 만족하여야 

한다. (2)의 수식은 (3)과 같은 결과를 도출하기 위해 

ReLUs를 적용하여 재정의한 수식이다. 

𝑧 = 𝑠𝑔𝑛 (1 − ∑ 𝑅(𝑤𝑘𝜓(𝑥, 𝑦) + 𝑏𝑘)

𝐾

𝑘=1

) (2) 

 
z =  𝑐1(𝑥, 𝑦) ∧ … ∧ 𝑐𝑘(𝑥, 𝑦) 

 

(3) 

수식 (4)와 같이 일차 부등식 형태로 정의되고 0보다 큰 

경우는 모든 제약을 만족하는 것을 나타낸다. 이를 통해 

적은 파라미터로 다양한 제약을 학습할 수 있다. 

1 − ∑ 𝑅(𝑤𝑘𝜓(𝑥, 𝑦) + 𝑏𝑘)

𝐾

𝑘=1

≥ 0 (4) 

 

3.2 의미역 결정 제약 학습 
의미역 결정 태스크의 제약 학습을 위해 제약을 

설정하였다. 서술어와 논항들의 관계가 기술된 격틀 

사전을 사용하여 격틀 사전에 서술어와 논항 관계가 

정의되어 있지 않으면 제약을 위반하는 것으로 

정의하였다. 그림 1과 같이 격틀 사전에 없는 ARG2의 

경우는 제약을 위반한 경우이다. 격틀 사전에는 부가 

의미역 정보는 가지고 있지 않기 때문에 부가 의미역은 

제외하였다. 

학습을 위해 Positive example과 Negative example을 

추출하였다. Positive example은 아래 그림2와 같이 

제약을 만족하는 술어와 논항 관계를 Positive로 

추출하였고 만족하지 않는 관계를 Negative로 추출하여 

제약 학습을 위한 데이터로 사용하였다. 학습은 추출한 

Positive example과 Negative example을 통해 Positive는 

𝑧가 0보다 큰 값을 가지도록 학습을 진행하였다. 

수식 5는 제약이 학습된 경우 예시를 보여준다. 1차 

부등식 형태로 나타낼 수 있고 서술어 “모른다고”, ARG0, 

ARG1, ARG2만 정의 되어 있을 때의 예시이다. 𝑥1 은 

“모른다고”, 𝑥2은 ARG0, 𝑥3은 ARG1, 𝑥4은 ARG2이다. 

 

3.53𝑥1 − 1.90𝑥2 − 2.84𝑥3 − 4.12𝑥4

+ 0.32 ≥ 0 
(5) 

 

3.53 – 1.90 + 0.32는 “모른다고”, ARG0가 나타났을 때 

0보다 큰 값을 보여 제약을 만족한다. 하지만 3.53 – 

4.12 + 0.32는 0보다 작은 값을 가져 제약을 만족하지 

않는 것을 알 수 있다. 

 

4. 실험 
실험을 위해 Korean Propbank[11]의 Newswire 

말뭉치만을 사용하여 학습 데이터를 추출하였다. 19602 

문장은 학습 데이터, 1152문장은 개발 데이터, 

2305문장은 평가 데이터로 사용하였다. 제약 학습을 

위해 학습 데이터와 개발 데이터에서 Positive example 

6024개, Negative example 8048개를 추출하여 학습을 

진행하였다. 제약 학습은 의미역 결정 실험과 달리 

긍정/부정만을 판단하기 때문에 성능 평가는 ACC로 

측정하였다. 긍정은 제약을 만족하는 것을 나타내고 

부정은 제약을 만족하지 않는 것을 나타낸다. 

표 1. 제약 학습 결과 

모델 ACC 

Rectifier Network 98% 

 

98%의 성능을 보여 대부분의 데이터를 올바르게 

긍/부정 분류함을 확인하였다. 

 

아래 실험은 모델 내부에서 제약을 학습 하여 따로 후 

처리를 하지 않고 제약을 학습하는 두 모델의 성능을 

보여준다. 기존의 [4]의 연구에서는 학습 단계에서 

제약을 가할 때 규칙을 이용하고 있다. 규칙을 이용한 

모델은 Rule base라고 표시하였고 학습한 제약을 이용한 

모델은 Learning constraint로 표시하였다. 서술어 인식 

그림 1. 의미역 결정 제약 

그림 2. Positive example/Negative example 

- 255 -



및 분류, 논항 인식 및 분류 중 논항 인식 및 분류의 

결과로 평가 지표는 F1-score로 측정하였다. 

표 2. 의미역 결정 실험 결과 

모델 Dev F1 Test F1 

Rule base 

RoBERTa GBI[4] 86.99% 85.75% 

RoBERTa Distillation[4] 86.47% 85.47% 

Learning constraint 

RoBERTa GBI 87.02% 85.69% 

RoBERTa Distillation 86.66% 85.34% 
 

Dev에서는 제약을 학습한 결과를 사용한 모델의 

성능이 높게 나타났지만 Test에서는 규칙을 사용한 

모델의 성능이 높음을 확인하였다. 
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5. 결론 
본 연구에서는 제약 학습을 위해 Rectifier Network를 

사용하여 실험을 진행하였고 규칙을 통해 얻는 성능과 

비슷한 성능을 보여 제약 학습 모델이 잘 작동함을 

확인하였다. 향후에 의미역 결정뿐 아니라 제약이 

적용되는 다양한 자연어처리 문제에 적용할 예정이다. 
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