
1. 서론 
상호참조해결(coreference resolution)은 멘션 후보를 

식별하고, 동일한 개체의 서로 다른 멘션들을 찾아 같은 

개체로 그룹화 하는 자연어처리 태스크이다. 상호참조해

결은 입력 받은 문서에서 명사(구) 혹은 대명사(구)와 

같은 멘션 후보들을 식별하는 멘션 탐지 단계와 탐지한 

멘션에 대한 선행사를 찾아 연결하는 상호참조해결 단계

로 나뉘어지며, 그 예는 다음과 같다. 

 

문단: “[감자역병균]은 [[난균]의 일종]으로, [감자]에 [[감

자마름병]이라는 심한 질병]을 일으킨다. [이]는 [1845년 

아일랜드와 1846년 스코틀랜드 고지에서 일어난 [[감자] 

대기근의 주요 원인 가운데 하나이다.]” 

 

위의 문단에서 “[]”로 표시된 단어들이 멘션 탐지 

단계에서 추출한 멘션들([감자역병균], [난균], [난균의 

일종], [감자], [감자마름병], …)에 해당한다. 멘션 탐

지 단계 이후, 상호참조해결 단계에서 탐지한 멘션들 사

이의 동일한 개체들을 그룹화한다([[감자역병균], [난균], 

[이], [1845년 … 하나이다.]]). 

대명사 참조해결은 문서 내에 등장하는 대명사와 이에 

대응되는 선행사를 찾는 자연어처리 태스크로, 상호참조

해결과 유사하지만 대명사와 이 대명사의 선행사 만의 

관계를 찾는다는 차이가 있다. 위의 예제에서 대명사 

“[이]”의 선행사는 “[감자역병균]”이다(본 논문에서

는 선행사가 여러 개일 경우 제일 먼저 나온 선행사를 

찾는다고 가정함). 

기계 독해는 입력 받은 문단과 질문을 이해하여 문단 

내에서 알맞은 정답의 위치를 출력하는 자연어처리 태스

크이며, 최근에는 주로 BERT 기반의 모델이 가장 좋은 

성능을 보이고 있다[1]. 이러한 BERT 기반 모델의 성공

에 따라, 최근 여러 연구에서 개체명 인식, 관계 추출, 

상호참조해결과 같은 자연어처리 태스크를 기계 독해 문

제로 변환하여 해결하는 연구가 진행되고 있다[2,3,4]. 

본 논문에서는 한국어 대명사 참조해결을 위해 기존의 

상호참조해결 과정의 하나인 멘션 탐지 단계를 생략하고 

기계 독해 기술을 이용하여 대명사의 선행사 위치(시작 

및 끝)를 찾아주는 모델을 제안한다. 이를 위해, 대명사

가 포함된 문장으로부터 대명사의 앞 뒤에 마크업 태그

를 붙여 질문을 생성하고 기계 독해 기술을 이용하여 주

어진 문서에서 대명사의 선행사 위치(시작 및 끝)를 찾

는다. 

 

2. 관련 연구 
최근 한국어 상호참조해결 연구는 BERT 기반 end-to-

end 방법과 포인터 네트워크를 사용한 기계 학습 방법이 

연구되었다. 

[2]에서는 멘션 랭킹 모델에 BERT를 추가한 모델[3]을 

사용하였으며, 의존 구문 분석 자질과 개체명 자질을 적

용하여 한국어의 의미적, 구조적 특징을 반영하는 모델

을 제안하였다. 

[4]에서는 포인터 네트워크를 사용하여 RNN encoder-

decoder의 고정된 출력 사전 길이를 갖는 문제를 해결하

여 대명사 참조해결에 많은 성능 향상을 보였다. 

[5,6,7]의 연구는 개체명 인식, 관계 추출, 상호참조

해결 태스크를 기계 독해 문제로 변환하여 해결하였다. 

[5]은 특정 토큰에 단일 레이블에만 할당 할 수 있는 시

퀀스 레이블링 모델의 문제를 해결하여 단일 및 중첩 개

체명 인식 문제를 모두 처리하는 모델을 제안하였다. [6]

은 문맥과 질문의 관계를 파악하여 기존에 없던 새로운 
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사실 관계를 유추하여 관계 추출 문제를 해결하였다. [7]

은 주변 문맥을 사용하여 후보 멘션에 대한 질문을 생

성하고 이를 사용하여 문단 내에서 상호 참조 멘션의 

위치를 출력하였다. 

 

3.기계 독해 기술을 이용한 대명사 참조해결 모델 
본 논문에서는 한국어 대명사 참조해결 문제를 기계 

독해 문제로 변환하여 해결한다. 이를 위해, 참조해결

이 필요한 대명사가 포함된 문장으로부터 질문을 생성

하고 대명사가 포함된 문서를 문단으로 사용하여 기계 

독해 모델을 통해 대명사의 선행사 위치(시작 및 끝)를 

찾는다. 

표 1은 대명사 참조해결을 위한 기계 독해 모델의 입

력인 질문과 문단의 예이다. 문단은 기존 상호참조해결 

데이터의 문서 전체를 사용하였고, 질문은 참조해결이 

필요한 대명사가 포함되어 있는 문장으로 지정하고 <S>, 

<T> 태그를 이용하여 대명사 위치를 표시하였다. 정답은 

해당 대명사의 선행사 중 대명사(구)가 아니면서 첫 번

째로 등장하는 선행사(예: 감자영병균)로 설정하였다. 

이러한 기계 독해 모델의 학습을 위해서 ETRI 상호참조

해결 데이터를 SQuAD (Stanford Question Answering 

Dataset)[8]형식(정답, 질문, 문단)으로 변경하는 전처

리 작업을 수행하였는데, 대명사 참조해결 만을 위한 데

이터의 양이 부족하기 때문에 표 2와 같은 일반 명사의 

상호참조해결 데이터도 함께 이용하여 SQuAD 형식으로 

변경하였다. 이렇게 변경된 SQuAD 형식의 학습데이터의 

양은 학습셋 6771문서, 개발셋 242문서, 평가셋 332문서

이다. 

 

표 1. 대명사 참조해결을 위한 기계 독해 모델 입력 예 

 

표 2. 상호참조해결을 위한 기계 독해 모델 입력 예 

 

기계 독해 기술을 이용한 대명사 참조해결 모델은 기

존의 BERT 기반 기계 독해 모델과 동일하다. BERT 기반 

기계 독해 모델은 하나의 질문에 한 개의 정답만을 찾을 

수 있기 때문에, 본 논문에서 제안하는 대명사 참조해결 

모델은 한번에 한 개의 대명사 참조해결만 가능하다. 따

라서 한 문서에 여러 개의 대명사가 있을 경우에는 각 

대명사 마다 따로 참조해결 작업을 수행해야 한다(실제 

구현 시에는 배치를 이용해 여러 대명사를 동시에 참조

해결할 수 있다). 

그림 1은 BERT 기반의 기계 독해 기술을 이용한 대명

사 참조해결 모델을 나타낸다. 모델의 입력은 질문 𝑄 =

{𝑞1, … , 𝑞𝑛}와 문단 𝑃 = {𝑝1, … , 𝑝𝑚}를 연결한 입력열 𝑋 =

{[𝐶𝐿𝑆], 𝑡𝑜𝑘1
𝑞
, … 𝑡𝑜𝑘𝑛

𝑞
, [𝑆𝐸𝑃], 𝑡𝑜𝑘1

𝑝
, … , 𝑡𝑜𝑘𝑚

𝑝
, [𝑆𝐸𝑃]}이고, 입력

열 X가 BERT 모델을 거쳐 히든 스테이트 T가 만들어진다. 

T는 시작과 끝일 확률을 출력하기 위하여 출력 차원수를 

2로 맞춘 FFNN(Feed Forward Neural Network)를 거쳐 ℎ𝑖
를 만든다. ℎ𝑖는 softmax를 적용하여 정답의 시작 및 끝 

확률인 𝑦𝑠와 𝑦𝑒를 만든다. 이에 따른 수식은 다음과 같다. 
𝑇 = 𝐵𝐸𝑅𝑇(𝑋) (1) 

ℎ𝑖 = 𝐹𝐹𝑁𝑁(𝑇) ∈ ℝ𝑛×2 (2) 
𝑦𝑠 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(ℎ𝑖) ∈ ℝ𝑛 (3) 
𝑦𝑒 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(ℎ𝑖) ∈ ℝ𝑛 (4) 

 

 
[그림 1] BERT 기반 기계 독해 모델 

 

 

 

 

문단1 감자역병균은 난균의 일종으로, 감자에 감자

마름병이라는 심한 질병을 일으킨다. 이는 

1845년 아일랜드와 1846년 스코틀랜드 고지에

서 일어난 감자 대기근의 주요 원인 가운데 

하나이다. 

질문1 <S> 이는 <T> 1845년 아일랜드와 1846년 스코

틀랜드 고지에서 일어난 감자 대기근의 주요 

원인 가운데 하나이다. 

정답1 감자역병균 
  

문단2 파로나마와 유사한 이것은 배경 위에 미니어

처와 같은 축소 모형을 설치해 하나의 장면을 

만드는 것이다. 전시물의 입체감을 현장성에 

충실하도록 표현해 하나의 사실 또는 주제의 

시간 상황을 고정시켜 연출하는 이것은 무엇

일까? 

질문2 전시물의 입체감을 현장성에 충실하도록 표현

해 하나의 사실 또는 주제의 시간 상황을 고

정시켜 연출하는 <S> 이것은 <T> 무엇일까? 

정답2 배경 위에 미니어처와 같은 축소 모형을 설치

해 하나의 장면을 만드는 것이다. 

문단 

BC 300년경에 활약한 그리스의 수학자. 그리스 

기하학, 즉 ‘유클리드 기하학’의 대성자이

다. 그의 저서 《기하학원론》은 기하학에 있

어서의 경전적 지위(經典的地位)를 확보함으로

써 유클리드라 하면 기하학과 동의어로 통용되

는 정도에 이르고 있다. 

질문 

그의 저서 《기하학원론》은 <S> 기하학에 <T> 

있어서의 경전적 지위(經典的地位)를 확보함으

로써 유클리드라 하면 기하학과 동의어로 통용

되는 정도에 이르고 있다. 

정답 그리스 기하학 
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4. 실험 
BERT는 양방향 트랜스포머(transformer)[9]의 인코더

를 이용하며, 입력 텍스트 중 임의의 토큰에 마스크를 

씌우고, 문맥을 파악하여 마스킹 된 단어를 출력하는 

Masked Language Modeling(Masked LM)방법과 다음 문장을 

예측하는 방법으로 사전학습한다. 본 논문에서는 ETRI에

서 수집한 뉴스 및 위키피디아 데이터 약 23.5 기가바이

트에 대하여 형태소 분석을 적용하여 ETRI에서 학습한 

KorBERT 모델을 사용하였다. BERT 사전학습 시의 하이퍼

파라미터는 BERT-base(L = 12, H = 768, A = 12)를 따르

며, 히든레이어의 활성 함수는 gelu[10]이고, 드랍아웃

(dropout)은 0.1이다. 

학습데이터는 3장에서 설명한 ETRI 상호참조해결 

데이터를 SQuAD 형식으로 변환한 데이터(학습셋 

6771문서, 개발셋 322문서, 평가셋 242문서)를 

사용했으나, 학습셋의 양이 부족하기 때문에 한국어 

기계 독해 데이터셋인 KorQuAD v1.0[11]을 이용하여 미리 

학습된 BERT 모델을 초기 모델로 이용하였다. Fine-

tuning 수행 시의 하이퍼파라미터는 다음과 같다. 

학습율(earning rate)은 3e-5로 설정하였고, 입력 최대 

문장 길이는 384. 문단 stride는 128로 설정하였다. 

히든 레이어의 차원 수는 150으로 설정하였으며, 

드랍아웃은 0.2, 스택 수는 3으로 설정하였다. 학습에는 

Adam[12]을 사용하였다. 대명사 참조해결 성능 평가는 

SQuAD의 평가 스크립트를 이용하여 EM(Exact Match)과 F1 

점수를 측정하였다. 

표 3. 대명사 참조해결 성능 비교(%) 

표 3은 한국어 대명사 참조해결의 성능을 나타낸다. 

BERT 기반 대명사 참조해결 모델은 사전학습 된 

기계독해 모델에 대명사 참조해결 데이터셋을 fine-

tuning한 것으로, 개발셋에서 EM 78.51%, F1 84.79%의 

성능을 보였고, 평가셋에서 EM 70.78%, F1 80.19%의 

성능을 보였다. 사전학습된 기계 독해 모델을 사용하지 

않았을 경우, 개발셋에서 EM 77.27%, F1 84.71%로 약간의 

성능 하락을 보였고, 평가셋에서는 EM 3.61%, F1 1.97%의 

성능 하락을 보여, 사전학습된 기계 독해 모델을 

사용하는 것이 성능 향상에 도움이 됨을 알 수 있다. 

또한 기존의 BERT 기반 End-to-end 상호참조해결 

모델[4]의 MUC[13] 성능과 비교해 보면 대명사 

참조해결의 성능이 좋음을 알 수 있다(단, 일반 명사의 

상호참조해결이 포함되어 있고, head boundary 기준의 

MUC 성능으로 직접적인 성능 비교는 어려움). 

표 4. 대명사 참조해결 예시 

표 4는 BERT 기반 한국어 대명사 참조해결 결과의 예제

이다. 질문에서 <S>, <T> 태그로 표시한 단어는 참조해

결 대상인 대명사를 의미하며, 문단에서 []로 묶인 단어 

및 문장은 이 대명사의 선행사를 의미한다. 표 4에서 대

명사(‘이것은’, ‘이것은’)의 선행사로 예측한 결과가 

정답과 일치하는 것을 알 수 있다. 

 

표 5. 상호참조 오류 예시 

표 5는 잘못된 대명사 참조해결의 예시로 멘션 <S> 그

들 <T>의 선행사로 예측한 ‘유럽으로부터 엄청난 수의  

이민자들이’이 정답 ‘엄청난 수의 이민자들이’과 

일치하지 않고 있다. 

Dev 

Model EM F1 

BERT 기반 대명사 참조해결 78.51 84.79 

BERT 기반 대명사 참조해결 

(without KoQuAD pre-training) 
77.27 84.71 

Test 

BERT + End-to-end 상호참조해결 - 62.70* 

BERT 기반 대명사 참조해결 70.78 80.19 

BERT 기반 대명사 참조해결 

(without KoQuAD pre-training) 
67.17 78.22 

문단1 

파노라마와 유사한 이것은 [배경 위에 미니어

처와 같은 축소 모형을 설치해 하나의 장면을 

만드는 것이다.] 전시물의 입체감을 현장성에 

충실하도록 표현해 하나의 사실 또는 주제의 

시간 상황을 고정시켜 연출하는 이것은 무엇

일까? 

질문1 

전시물의 입체감을 현장성에 충실하도록 표현

해 하나의 사실 또는 주제의 시간 상황을 고

정시켜 연출하는 <S> 이것은 <T> 무엇일까? 

예측1 
배경 위에 미니어처와 같은 축소 모형을 설치

해 하나의 장면을 만드는 것이다. 

정답1 
배경 위에 미니어처와 같은 축소 모형을 설치

해 하나의 장면을 만드는 것이다. 

문단2 

[표유류∙조류의 내이에 있는 고둥 모양의 기

관이다.] 중앙에 있는 방을 달팽이 세관이라

고 하는데 이것은 청각의 중심이 된다. 와우

관이라고도 한다.  

질문2 
중앙에 있는 방을 달팽이 세관이라고 하는데 

<S> 이것은 <T> 청각의 중심이 된다. 

예측2 
표유류∙조류의 내이에 있는 고둥 모양의 기관

이다. 

정답2 
표유류∙조류의 내이에 있는 고둥 모양의 기관

이다. 

문단 

탱고는 1880년경 아르헨티나 부에노스 아이레

스의 동남쪽에 위치한 항구도시 보카(Boca)에

서 탄생한 음악이다. 19세기 말에서 제1차 세

계대전 전까지 보카를 통해 유럽으로부터 [엄

청난 수의 이민자들이] 아르헨티나로 모여들

었고 그들 속에서 탱고가 태어났다. 탱고는 

유럽 계통의 무곡과 아프리카계 주민의 민속

음악이 혼합된 것이라고 보는 것이 정설로 되

어 있다. 

질문 

19세기 말에서 제1차 세계대전 전까지 보카를 

통해 유럽으로부터 엄청난 수의 이민자들이 

아르헨티나로 모여들었고 <S> 그들 <T> 속에

서 탱고가 태어났다. 

예측 유럽으로부터 엄청난 수의 이민자들이 

정답 엄청난 수의 이민자들이 
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5. 결론 
본 논문에서는 BERT 기반 기계 독해 모델을 이용한 한

국어 대명사 참조해결 모델을 제안하였다. 사전 학습 된 

기계 독해 모델을 사용하여 한국어 대명사 참조해결 데

이터로 fine-tuning하여 실험한 결과, 개발셋에서 EM 

78.51%, F1 84.79%의 성능을 보였고, 평가셋에서 EM 

70.78%, F1 80.19%의 성능을 보였다. 

향후 연구로는 개체명 태그 등의 자질을 추가하여 대

명사 참조해결의 성능을 향상 시킬 예정이고, 다른 자연

어처리 태스크에도 기계독해 기술을 적용할 예정이다. 
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