
1. 서론 
상호참조해결(coreference resolution)은 문서 내에 

등장하는 모든 명사(구)와 대명사(구) 중에서 같은 의미

를 갖는 명사(구)와 대명사(구)를 하나의 집합으로 묶어

주는 자연어처리 태스크이다. 여기에서 집합으로 묶일 

수 있는 명사(구)와 대명사(구)를 멘션(mention)이라 부

르며, 멘션들이 하나로 묶여있는 집합을 개체(entity)라

고 한다. 상호참조해결은 기계번역, 질의 응답, 정보 추

출 등 자연어처리 응용 태스크에서 문서에 등장하는 명

사(구)와 대명사(구)의 관계를 올바르게 연결하여 대상

에 대한 정보를 명확하게 전달하고 문맥을 이해하는데 

중요한 역할을 한다. 

최근 한국어 상호참조해결은 기계학습을 이용한 연구

[1,2]가 활발히 진행되고 있다. 이러한 기계학습 방식의 

상호참조해결 모델을 학습하기 위해서는 단어 사이의 참

조관계 정보가 있는 문서 단위의 학습 데이터가 필수적

이다. [1,2]에서는 수동으로 상호참조 관계를 주석한 

ETRI 질의응답 도메인 상호참조해결 데이터 셋으로 학습

과 평가를 진행하였다. 이 데이터는 외국어 상호참조해

결 데이터[3]에 비하여 총 멘션 개수와 엔티티 개수가 

부족하다([표 1] 참고). 영어권에 비하여 적은 양의 학

습 데이터는 상호참조해결 모델의 성능 저하의 원인이 

될 수 있다. 양질의 상호참조해결 데이터를 추가하면 성

능 향상에 도움이 될 것이라 기대할 수 있다. 하지만 상

호참조해결 데이터를 수동으로 구축하는 것은 상호참조

에 대한 지식이 필수적이고 문서 내에 등장하는 모든 단

어들의 관계를 파악해야 하기 때문에 많은 시간과 비용

이 필요하다. 

데이터 증강 기법은 부족한 데이터를 늘릴 수 있는 효

과적인 방법이다. [4]의 연구는 상호참조하는 대명사 고

유명사 위치 변경과 괄호 제거 규칙을 사용하여 한국어 

상호참조해결 데이터를 증강하는 방법을 제안하였으며, 

[5]의 연구에서 제안된 Easy Data Augmentation(EDA)는 

분류 문제에서 영어권 학습 데이터를 단어 삭제, 단어 

삽입, 위치 변경, 동의어 치환과 같은 간단한 규칙으로 

자동으로 데이터를 증강하는 방법이다. 이 둘의 연구는 

자동으로 데이터를 증강할 수 있지만 몇 가지 문제점이 

있다. [4]의 연구는 증강할 문서가 괄호, 참조하는 대명

사와 고유명사가 존재해야 한다는 조건을 만족해야 하고, 

[5]의 연구는 WordNet과 같은 한국어 어휘 의미 사전이 

반드시 필요하며, 임의 삽입, 동의어 치환 과정에서 문

서의 문맥을 보존할 수 없어 참조관계에 영향을 미칠 수 

있다. 

따라서 본 논문에서는 [6]의 BERT 기반 데이터 증강 

기법을 상호참조해결 데이터에 적용하여 모든 데이터에 

대해 증강할 수 있으며, 상호참조해결 대상이 아닌 단어

에 대하여 MLM(masked language model)[7]을 이용하여 데

이터의 문맥에 영향을 끼치지 않는 단어로 치환하는 데

이터 증강 방법을 제안한다.  

 

표 1. 각 언어별 상호참조해결 데이터 비교 (개수). 

DATA 문서 수  엔티티 수 멘션 수 

영어[3] 2,802 35,142 155,558 
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요 약 

상호참조해결은 문서 내에 등장하는 모든 멘션 중에서 같은 의미를 갖는 대상(개체)들을 하나의 집합으로 

묶어주는 자연어처리 태스크이다. 한국어 상호참조해결의 학습 데이터는 영어권에 비해 적은 양이다. 데이

터 증강 기법은 부족한 학습 데이터를 증강하여 기계학습 기반 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 방법 중 

하나이며, 주로 규칙 기반 데이터 증강 기법이 연구되고 있다. 그러나 규칙 기반으로 데이터를 증강하게 

될 경우 규칙 조건을 만족하지 못했을 때 데이터 증강이 힘들다는 문제점과 임의로 단어를 변경 혹은 삭

제하는 과정에서 문맥에 영향을 주는 문제점이 발생할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 BERT의 

MLM(Masked Language Model)을 이용하여 기존 규칙기반 데이터 증강 기법의 문제점을 해결하고 한국

어 상호참조해결 데이터를 증강하는 방법을 소개한다. 실험 결과, ETRI 질의응답 도메인 상호참조해결 데

이터에서 CoNLL F1 1.39% (TEST) 성능 향상을 보였다. 

 

주제어: BERT, 데이터 증강, 상호참조해결, 딥러닝 
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중국어[3] 1,810 28,256 102,853 

한국어 2,819 10,069 30,967 

 

2. 관련 연구 
최근 한국어 상호참조해결은 모든 명사와 대명사 스팬

을 멘션 후보로 지정하여 스팬 표현을 사용한 스코어링 

방식의 End-to-end방식의 기계 학습 모델[1,2]이 연구되

었다. 본 논문에서는 [2]의 연구인 BERT 기반 End-to-

end 상호참조해결 모델을 베이스라인으로 선정했다.  

[4]는 서로 참조하는 대명사와 고유명사의 위치를 교

체하는 방식과 문서에 등장하는 괄호 부분을 제거하는 

방식을 사용하여 부족한 상호참조해결 데이터를 증강한

다. 다른 단어로 교체하거나 임의의 단어를 삽입하는 방

식이 아니기 때문에 문맥에 영향을 미치지 않고 안전하

고 적은 비용으로 데이터 증강이 가능하지만, 문서에 서

로 참조하는 대명사 고유명사 멘션이 존재하거나 소괄호

가 있어야 한다는 제약조건이 있다. 

[5]는 분류 문제에서 제안된 규칙 기반의 데이터 증강 

방법으로, 임의 단어 삭제, 임의 단어 삽입, 동의어 치

환, 단어 위치 교환 방법을 사용하여 데이터를 증강한다. 

감성 분석과 같은 분류문제에 적용하여 성능을 높였다. 

[6]은 WordNet과 같은 어휘 사전이 필요한 EDA를 한국

어에 적용하기 위하여 BERT 기반의 MLM을 이용하여 한국

어 의미역 결정 데이터를 증강한다. 그 결과 EDA의 RD를 

적용한 증강 데이터 보다 좋은 성능을 보였다.   

 

3. 기존 규칙기반 데이터 증강 방법의 문제점 

 
  대명사 고유명사 교체, 괄호 제거 방식[4] : 이 방식은 

간단한 규칙으로 문맥에 영향을 미치지 않도록 한국어 

상호참조해결 데이터를 증강하는 방식으로, 구현이 쉽고 

자동으로 상호참조해결 데이터를 증강할 수 있다는 장점

이 있지만 문서에 서로 참조하는 대명사 고유명사 멘션

이 존재하거나 소괄호가 있어야 한다는 제약조건이 있다. 

이러한 제약조건 때문에 모든 문서에 대하여 데이터 증

강이 불가능하다. 실제로 ETRI 질의응답 도메인 상호참조

해결 데이터 셋의 학습 문서 2,819개 중에서 대명사  고

유명사 교체 방식과 소괄호 제거 방식으로 각각 306문서,  

815문서 만 증강이 가능했다. 이는 더 다양한 데이터를 

학습할 수 있게 만들어주는 데이터 증강 기법의 목적을 

제대로 만족시킬 수 없음을 의미한다. 

 

Easy Data Augmentation(EDA) 방식[5] : 이 방식은 

단어 임의 제거(RD - Random Deletion), 동의어 교체(SR 

– Synonym Replacement), 임의 단어 위치 교환(RS – 

Random Swap), 임의 단어 삽입(RI : Random Insertion) 

규칙을 사용하여 데이터를 증강한다. EDA 방식을 한국어 

상호참조해결 데이터에 그대로 적용할 경우, 상호참조 대

상인 멘션을 삭제 혹은 교체할 수 있고, 이는 문서의 문

맥을 바꾸어 상호참조 관계에 직접적인 영향을 미칠 수 

있다. 또한, 동의어 교체 방식은 어휘 의미 사전에 기반

하여 단어를 교체하기 때문에 어휘 중의성이 있는 경우 

문맥에 영향을 미치거나 비문이 되는 문제가 발생한다. 

이러한 문제들은 데이터 증강 시 오류 데이터를 만들어

내며, 상호참조해결 모델의 학습에 악영향을 끼칠 수 있

다. [표 2]는 EDA를 적용하여 기존 상호참조해결 데이터

를 증강할 때 발생한 문제점들을 보여준다. 

 

표 2. 상호참조해결 데이터에 EDA 적용시 오류 예제 

원문 

오스트리아 출생으로 [적혈구가 다른 사람

의 혈청에 의하여 응집되는 것]을 발견하

고, [이]에 의해 A식 혈액을 분류하였다. 

임의 단어 

제거(RD) 

오스트리아 출생으로 [적혈구가 다른 사람

의 혈청에 의하여 응집되는 것]을 발견하

고, [이]에 의해 A식 혈액을 분류하였다. 

원문 

[패스트푸드의 총칭]으로 나트륨, 당, 지

방 등의 성분이 일정 기준 이상 들어있어 

[비만을 초래하는 것]은? 

동의어  

교체(SR) 

[패스트푸드의 총칭]으로 나트륨, 연합, 

지방 불의 성분이 일정 기준 이상 들어있

어 [비만을 초래하는 것]은? 

원문 

[삼성]은 2017년 2분기 영업이익 1위를 

지켜온 애플을 제쳤다. [세계에서 가장 돈

을 많이 번 제조 기업]이다.  

임의 단어 

위치 교환

(RS) 

[삼성]은 2017년 애플을 영업이익 1위를 

지켜온 2분기 제쳤다. [세계에서 가장 돈

을 많이 번 제조 기업]이다. 

원문 

[세종]은 [조선의 제4대 국왕]이며 [언어

학자]이다. [그]는 근정전에서 훈민정음을 

반포했다. 

임의 단어 

삽입(RI) 

[세종]은 [조선의 제4대 국왕]이며 [언어

학자]이다. [그]는 조선의 근정전에서 훈

민정음을 반포했다. 

 

[표 2]의 임의 단어 제거(RD) 예제를 보면, ‘출생으로’ 

단어가 삭제가 되어 오스트리아가 [적혈구가 다른 사람

의 혈청에 의하여 응집되는 것]을 수식하는 것처럼 보이

게 된다. 또한 대명사 [이]를 삭제하여 상호참조 관계에 

영향을 미친다. 동의어 교체(SR)예제에서는 ‘당’을 당질

의 의미가 아닌 ‘연합’으로 바꾸거나, ‘~등’을 등불의 ‘불’

로 교체하는 오류가 발생한다. 임의 단어 위치 교환과 같

은 경우 예제와 같이 문법적으로 맞지 않은 비문을 생성

할 확률이 높다. 임의 단어 삽입(RI)은 새로운 명사가 삽

입이 될 경우 상호참조 관계에 영향을 미칠 수 있다. 이

러한 오류들은 상호참조해결 학습 과정에서 악영향을 끼

칠 수 있다.  

따라서 본 논문에서는 비문을 생성하는 임의 단어 위

치 교환(RS)과 상호참조 관계에 영향을 미치는 임의 단

어 삽입(RI)을 상호참조해결 데이터 증강에서 제외하였으

며, 임의 단어 제거(RD)와 동의어 교체(SR)방식은 멘션

을 제외한 멘션의 주변 단어에만 데이터 증강을 적용하
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여 실험한다. 5절에서는 이 두 방법(EDA RD, EDA SR)과 

BERT 기반 상호참조해결 데이터 증강 기법

(BERT_SR4COREF)을 비교한다.  

 

4. BERT기반 데이터 증강방법 

본 논문에서 제안하는 BERT 기반 상호참조해결 데이

터 증강 기법(BERT_SR4COREF)의 모델 구조는 [그림 

1]과 같다. 상호참조해결 데이터는 문서 단위로 되어있지

만 BERT의 512토큰 입력 제한으로 인해 문장 단위로 

실행한 후 동일한 문서의 결과 문장들을 다시 합쳐서 문

서 단위로 만든다. 기존의 상호참조해결 데이터 문장과 

기존 문장에 데이터 증강을 위하여 마스킹이 적용된 문

장은 [SEP]토큰으로 구분되어 사전학습된 BERT 모델의 

입력으로 들어간다. 각 문장은 BPE가 적용되며, 교체시

켜줄 단어를 어절 단위로 마스킹한다. 이때, 상호참조 관

계를 가지고 있는 멘션의 중심어(head)는 마스킹 대상에

서 제외된다. 마스킹 비율(𝛼)은 하이퍼 파라미터로 본 논

문에서는 𝛼 = 0.1  값을 사용한다. BERT 모델은 

MLM(masked language model) 태스크로 사전학습이 되었기 

때문에 마스킹된 어절 자리의 문맥에 어울리는 단어의 

확률이 높게 나오며, 기존의 단어를 제외하고 확률이 가

장 높은 단어를 선택하여 출력한다. [그림 1]의 예제에서

는 ‘편찬된’이라는 어절 대신 ‘만들어진, 나온, 이루어진’

등의 대체어 중 가장 높은 확률을 가진 단어가 출력이 

된다. [표 3]은 BERT_SR4COREF를 사용하여 한국어 상

호참조해결 데이터를 증강한 결과 예제를 보여준다. 대괄

호([])로 묶여있는 부분은 멘션이다.  

 

표 3. BERT_SR4COREF을 사용한 데이터 증강 예제. 

원문 1 

[이 책]은 [임진왜란의 원인, 전황 등을 

기록한 책]으로 [선조 때 영의정을 지낸 

유성룡이 벼슬에서 물러나 낙향해 있을 

때 집필한 것]이다. 

BERT_SR4 

COREF 1 

[이 책]은 [임진왜란의 원인, 전황 등을 

적은 책]으로 [선조 때 영의정을 한 유성

룡이 벼슬에서 나와 낙향해 있을 때 쓴 

것]이다. 

BERT_SR4 

COREF 2 

[이 책]은 [임진왜란의 원인, 전황 등을 

밝힌 책]으로 [선조 때 영의정을 했던 유

성룡이 벼슬에서 내려 낙향해 있을 때 기

록한 것]이다. 

원문 2 

한-이탈리아 양국은 또 [[한국]의 대구

시가 추진 중인 `밀라노 프로젝트']와 관

련, 양국간 섬유기술교류 및 공동연구를 

위한 협약도 체결할 예정이다. 

BERT_SR4 

COREF 1 

한-이탈리아 정부는 또 [[한국]의 대구

시가 추진 하는 `밀라노 프로젝트']와 관

련, 양국간 섬유기술교류 및 공동연구를 

지원하는 협약도 체결할 예정이다. 

BERT_SR4 

COREF 2 

한-이탈리아 정상은 또 [[한국]의 대구

시가 추진 준비중인`밀라노 프로젝트']와 

관련, 양국간 섬유기술교류 및 공동연구

를 통한 협약도 체결할 예정이다. 

원문 3 
[조선 시기 마지막 법전]으로 알려진 [이 

법전]은 [무엇]일까? 

BERT_SR4 

COREF 1 

[조선 시기 마지막 법전]으로 전해진 [이 

법전]은 [무엇]일까? 

BERT_SR4 

COREF 2 

[조선 시기 마지막 법전]으로 공개된 [이 

법전]은 무엇일까? 

원문 4 

[김 대통령]의 연설에 앞서 [[페터 게트

겐스] 총장]은 [[아시아 민주주의의 상징

인] 김 대통령]의 베를린 방문을 환영한

다는 내용의 환영사를 한 뒤 [김 대통령]

에게 `자유의 메달'을 증정했다. 

BERT_SR4 

COREF 1 

[김 대통령]의 연설에 이어 [[페터 게트

겐스] 총장]은 [아시아 민주주의의 중심 

김 대통령]의 베를린 방문을 기대한다는 

내용의 환영사를 한 후 [김 대통령]에게 

`자유의 메달'을 증정했다. 

BERT_SR4 [김 대통령]의 연설에 대해 [[페터 게트

그림 1. BERT 기반 상호참조해결 데이터 증강 기법(BERT_SR4COREF) 모델 구조. 
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COREF 2 겐스] 총장]은 [아시아 민주주의의 중심

으로 김 대통령]의 베를린 방문을 지지하

는 내용의 환영사를 한 직후 [김 대통령]

에게 `자유의 메달'을 증정했다. 

 

5. 실험 및 결과 
본 논문에서 제안한 BERT 기반 상호참조해결 데이터 

증강 방법을 실험하기 위하여 ETRI 질의응답 도메인 상

호참조해결 데이터 셋을 이용하였으며, 학습(Train) 데이

터 2,819 문서, 개발(Dev) 데이터 645 문서, 평가(Test) 

데이터 571 문서로 구성된다. [2]의 BERT 기반 End-

to-end 상호참조해결 모델을 baseline으로 선정하여 성

능을 측정하였다. 성능 측정은 MUC, 𝐵3 , CEAF-e, 

CoNLL F1[8]으로 진행하였으며, 중심어 경계(head 

boundary)를 기준으로 성능을 측정하였다. 데이터 증강 

실험에 사용된 파라미터는 마스킹 비율 𝛼 = 0.1을 사용했

으며, 기존 데이터와 증강 데이터 비율 𝛾은 2:1(기존데이

터 문서 수 : 증강데이터 문서 수)를 사용하였다. 실험에 

사용된 GPU는 TITAN RTX 24GB이다. 

 

표 4. 데이터 증강 방법에 따른 상호참조해결 성능 비교

(%). 

DEV 

Model MUC 𝐁𝟑 CEAFe Dev F1 

Baseline[2] 72.06 69.68 70.72 70.78 

대명사 고유명사 교체 

+ 소괄호 제거[4] 
72.67 70.02 70.77 71.21 

EDA SR[5] 72.41 70.16 71.39 71.32 

EDA RD[5] 73.18 70.43 70.79 71.47 

EDA SR 
+ EDA RD [5] 

72.78 70.37 71.48 71.54 

BERT_SR4COREF (Ours) 72.88 70.76 71.83 71.82 

TEST 

Model MUC 𝐁𝟑 CEAFe Test F1 

Baseline[2] 69.69 67.17 68.47 68.44 

대명사 고유명사 교체 

+ 소괄호 제거[4] 
71.14 68.44 69.21 69.60 

EDA SR[5] 70.52 68.08 69.20 69.27 

EDA RD[5] 70.66 67.90 69.10 69.22 

EDA SR 
+ EDA RD [5] 

71.08 68.41 69.59 69.69 

BERT_SR4COREF (Ours) 71.23 68.68 69.59 69.83 

 

 

 [표 4]는 데이터 증강 방법에 따른 상호참조해결 성능

을 비교 결과이다. 각 데이터 증강 방식으로 증강한 데이

터에 기존 데이터를 합하여 학습을 진행한 결과이다. 본 

논문에서 제안한 BERT_SR4COREF 방식으로 증강한 데

이터를 실험하였을 때, 기존 데이터로 실험했을 때보다 

개발 셋(DEV)에서 CoNLL F1 1.04% 증가한 71.82%의 

성능을 보였다. 이는 [4]보다 0.61%, [5]의 SR 방법보다 

0.5%, [5]의 RD 방법보다 0.35%, [5]의 RD와 SR을 동

시에 적용했을 때보다 0.28% 높은 성능이다. 평가 셋

(TEST)에서는 1.39% 증가한 69.83%의 성능을 보였으

며, [4]보다 0.23%, [5]의 SR 방법보다 0.56%, [5]의 

RD 방법보다 0.61%, [5]의 RD와 SR을 동시에 적용했을 

때보다 0.14% 높은 성능이다.  

 

 
그림 2. BERT_SR4COREF의 마스킹 비율(𝜶) 파라미터 

튜닝(a), 기존 데이터와 증강 데이터 비율(𝜸) 실험(b). 

 

 [그림 2]는 BERT_SR4COREF 방식의 하이퍼 파라미터

인 마스킹 비율 𝛼와 기존 데이터와 증강 데이터 비율 𝛾

의 실험 결과이다. 파라미터 튜닝은 개발 셋을 기준으로 

진행하였으며 𝛼 = 0.1 (전체 데이터 중에 10%)이고, 𝛾 = 

2 : 1 (증강 데이터 한 번 학습할 때 기존 데이터 두 번 

학습)일 때 71.82%로 가장 높은 성능을 보였다.  

 

6. 결론 
본 논문에서는 기존 규칙기반의 데이터 증강 기법의 

문제점을 보완하는 BERT_SR4COREF 방식의 한국어 상호참

조해결 데이터 증강 기법을 제안하였다. BERT_SR4COREF방

식은 모든 상호참조해결 데이터 문서에 적용할 수 있으

며 BERT의 MLM을 사용하여 기존의 단어를 새로운 단어로 

치환할 때 문맥에 영향을 주지 않는다. 실험 결과 증강

된 데이터를 함께 학습한 결과 평가 셋에서 baseline보

다 1.39%향상된 69.83%를 보였다. 이는 규칙기반 방법인 

[4]보다 0.23%, [5]의 RD와 SR을 동시에 적용했을 때보

다 0.14% 높은 수치이다.  
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