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1. 서론 

상호참조해결(coreference resolution)[1]이란 주어진 

문서에서 식별한 멘션(mention)을 바탕으로 같은 개체

(entity)를 의미하는 멘션들을 찾아 하나의 개체로 군집

화(clustering)하는 것을 의미한다. 상호참조해결은 문

서요약과 질의응답과 같은 작업을 위한 중요한 전처리 

단계의 역할을 한다. 문서나 문장에서 상호참조 관계 가

능성이 높은 후보 단어 스팬(span)을 멘션이라고 하며, 

멘션을 추출하는 작업을 멘션 탐지(mention detection)라

고 한다. 일반적으로 멘션 탐지를 먼저 진행한 후에 추

출된 멘션을 바탕으로 상호참조해결을 수행하므로 멘션 

탐지의 결과가 상호참조해결의 성능에 직접적인 영향을 

줄 수 있으며, 하나의 멘션이 T개의 단어로 구성되어 있

으면 최대 𝑁 =	 !(!#$)
&

− 1개의 멘션이 중첩되어 등장할 수 

있기 때문에 정확한 멘션 탐지를 수행하는 것이 중요하

다. 따라서 본 논문에서는 상호참조해결을 위해 1)멘션 

탐지와 2)상호참조해결로 나누어 두 단계를 순차적으로 

진행하는 파이프라인(pipeline) 모델을 제안한다. 

멘션의 시작과 끝 위치를 멘션 경계라고 하며, 이 경

계는 괄호로 표현한다. 본 논문에서는 “(짙은 (녹색 

(꽃양배추)))”와 같이 멘션 경계의 시작은 여는 괄호

(‘(’)로 태깅(tagging)하고, 끝은 닫는 괄호(‘)’)로 

태깅한다. 또한 각 멘션을 BIO 태그(tag)로 표현하면 

[B-I-I](“짙은 녹색 꽃양배추”), [O-B-I](“녹색 꽃양

배추”), [O-O-B](“꽃양배추”)이다. 이와 같이 하나의 

멘션에서 2개 이상의 BIO 태그 조합이 나타나므로 기존

의 순차적 레이블링(sequence labeling)으로는 중첩 멘션 

탐지 문제를 해결할 수 없다. 따라서 본 논문에서는 BIO 

태그를 사용하는 순차적 레이블링이 아닌 여는 괄호와 

닫는 괄호를 독립적으로 예측하는 순차적 레이블링을 이

용한 멘션 탐지 모델을 제안한다. 

멘션 탐지 모델에서 추출된 멘션 집합은 포인터 네트

워크(pointer networks)[2]를 이용하여 상호참조해결을 

수행한다. 포인터 네트워크는 입력 데이터에 해당되는 

위치 인덱스(index)를 출력하는 RNN(Recurrent Neural 

Network)의 확장된 모델이며, 주어진 입력 데이터 중에

서 결과에 영향을 미치는 특정 위치를 중심으로 계산된 

어텐션(attention) 가중치를 학습하는 어텐션 메커니즘

(mechanism)을 이용하는 모델이다. 포인터 네트워크는 

시퀀스 투 시퀀스(sequence-to-sequence) 모델과 다르게 

입력 데이터에 대해 어텐션 가중치를 계산하여 정답에 

해당하는 위치 인덱스를 출력한다. 본 논문에서는 상호

참조해결을 수행하기 위해 포인터 네트워크를 이용한 상

호참조해결 모델을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 

[3, 4]는 스팬 순위화(ranking) 방법에 기반하여 멘션 

탐지와 상호참조해결을 수행하고 LSTM[5]으로 문맥 표현

을 반영하는 end-to-end 방법을 제안한다. 스팬 순위화 

모델은 문서에서 등장하는 모든 멘션을 추출하여 정답 

멘션에 포함된 스팬과 marginal log-likelihood를 계산하

대화 데이터를 위한  
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요 약 

상호참조해결은 주어진 문서에서 상호참조해결의 대상이 될 수 있는 멘션을 추출하고, 같은 개체를 의미

하는 멘션 쌍 또는 집합을 찾는 자연어처리 작업이다. 하나의 멘션 내에 멘션이 될 수 있는 다른 단어를 

포함하는 중첩 멘션은 순차적 레이블링으로 해결할 수 없는 문제가 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 
해결하기 위해 멘션의 시작 단어의 위치를 여는 괄호(‘(’), 마지막 위치를 닫는 괄호(‘)’)로 태깅하고 이 괄

호들을 예측하는 멘션 탐지 모델과 멘션 탐지 모델에서 예측된 멘션을 바탕으로 포인터 네트워크를 이용

하여 같은 개체를 나타내는 멘션을 군집화하는 상호참조해결 모델을 제안한다. 실험 결과, 4개의 영어 대

화 데이터셋에서 멘션 탐지 모델은 F1-score (Light) 94.17%, (AMI) 90.86%, (Persuasion) 92.93%, 

(Switchboard) 91.04%의 성능을 보이고, 상호참조해결 모델에서는 CoNLL F1 (Light) 69.1%, (AMI) 57.6%, 
(Persuasion) 71.0%, (Switchboard) 65.7%의 성능을 보인다. 

 

주제어: 자연어처리, 딥러닝, 멘션 탐지, 상호참조해결 
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여 멘션 탐지 모델을 학습하며, pruning 기법을 사용하

여 복잡도가 높은 문제를 보완하는 방법이다. 또한 선행

사 집합에 대해 조건부 확률 분포를 계산하여 상호참조 

점수에 따라 상호참조해결 링크 여부를 결정하는 방법을 

사용하는 상호참조해결 방법을 제안했다. 또한 [3]에서

는 정답 멘션을 가지고 상호참조해결을 수행했을 때, 예

측 멘션에 비해 17%의 성능 향상을 보이며 이는 정확한 

멘션 탐지의 중요성을 보여준다. 

[6]은 중첩 멘션 탐지 문제를 해결하기 위해 시퀀스 

태킹 모델(sequence tagging model)을 이용하는 멘션 탐

지 모델을 제안한다. 이는 멘션의 시작 위치, 마지막 위

치, 멘션에 해당되는 위치, 멘션에 해당되지 않는 위치

에 대해 4가지 태그를 사용하여 문장을 태깅한 후에 모

델의 입력으로 사용하는 방법을 제안했다. 

본 논문에서는 정확한 멘션 탐지 및 상호참조해결을 

수행하기 위해 여는 괄호와 닫는 괄호를 독립적으로 예

측하는 시퀀스 레이블링을 이용하여 중첩 멘션 문제를 

해결한 멘션 탐지 모델과 현재 멘션과 가장 가까이에 위

치하는 후행 멘션을 가리키도록 학습하는 포인터 네트워

크 방법을 이용한다. 멘션 탐지는 문장 단위, 상호참조

해결은 문서 단위이며, [3]과 같이 정확한 멘션 탐지 결

과가 상호참조해결의 성능에 직접적인 영향을 주므로 멘

션 탐지와 상호참조해결을 순차적으로 진행하는 파이프

라인 모델을 제안한다. 

 

3. 상호참조해결 

3.1 멘션 탐지 

 
 

그림 1. 멘션 탐지 모델 구조도 

 

그림 1은 본 논문에서 제안하는 멘션 탐지 모델 구조

도이며 크게 사전 학습 언어 모델, 여는 괄호와 닫는 괄

호를 예측하는 계층으로 구성되어 있다. 사전 학습 언어 

모델은 문장을 입력 받아 단어 표현 벡터(vector)를 생

성하고, 여는 괄호와 닫는 괄호를 예측하는 계층에서는 

어텐션 연산을 통해 단어 표현 벡터와 괄호 임베딩 벡터

와의 연관성을 계산하여 멘션 탐지를 수행한다. 

 

3.1.1 여는 괄호와 닫는 괄호 예측 계층 

그림 1의 토큰 표현 𝐸는 각 발화의 입력 토큰에 대해 

사전 훈련된 ELECTRA[7]의 출력이며, 다음 수식과 같이 

문맥 표현이 반영된 토큰 표현을 생성한다. 

ℎ(⃗ '$ = 𝐿𝑆𝑇𝑀.𝐸' , ℎ(⃗ '($$ 0	

ℎ	(⃖(('$ = 	𝐿𝑆𝑇𝑀.𝐸' , ℎ	(⃖(('$0	

ℎ⃡'$ = 3ℎ(⃗ '$, ℎ	(⃖(('$4	

𝐻$ = {ℎ⃡)*+$ , ℎ⃡$$, … , ℎ⃡+,-$ } 

(1) 

수식 (1)에서의 ℎ(⃗ '$ 는 정방향 은닉 상태(forward 

hidden state)를 나타내는 벡터이며 ℎ	(⃖(('$ 는 역방향

(backward) 은닉 상태를 나타내는 벡터이다. ℎ⃡'$는 𝑖번째 

단계에서 정방향 은닉 상태와 역방향 은닉 상태를 연결

한 양방향 벡터이다. 𝐻$는 각 단어의 양방향 문맥 정보

가 반영된 벡터이다. 

괄호 예측 계층에서는 LAN(Label Attention Network)[8]

의 구조를 사용하며, 토큰 표현과 여는 괄호 및 닫는 괄

호 임베딩 벡터의 연관성을 계산하여 여는 괄호와 닫는 

괄호를 독립적으로 학습한다. 수식 (1)에서 계산된 𝐻$과 

그림 1의 사전 임베딩  𝐸𝑚𝑏. 사이의 연관성을 계산하기 

위해 셀프 어텐션(self-attention)을 사용하며 수식은 

다음과 같다. 

𝐴$(𝐶') = 	𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 F
𝑄 ∗ 𝐾!

J𝑑/
L ∙ V	

𝑄 = 	𝐻$, 𝐾 = 𝑉 =	𝐸𝑚𝑏. 
(2) 

수식 (2)의 임베딩 벡터 𝐸𝑚𝑏.은 여는 괄호와 닫는 괄

호 임베딩 벡터 테이블이 무작위로 초기화되며 𝐸𝑚𝑏.
012.

는 여는 괄호 예측에 사용하고, 𝐸𝑚𝑏.34052는 닫는 괄호 예

측에 사용한다. 여기서 𝑛은 괄호 개수를 의미한다. 다음

으로, 수식 (1)에서 계산된 𝐻$과 수식 (2)에서 계산된 

괄호 임베딩 분포가 강조된 벡터 𝐴$(𝐶') 를 연결

(concatenation)하여 다음과 수식과 같이 양방향 LSTM의 

입력으로 사용한다. 

ℎ(⃗ '& = 𝐿𝑆𝑇𝑀.[𝐻$; 𝐴$(𝐶')], ℎ(⃗ '($& 0	
ℎ	(⃖(('& = 	𝐿𝑆𝑇𝑀.[𝐻$; 𝐴$(𝐶')], ℎ	(⃖(('($& 0	

ℎ⃡'& = 3ℎ(⃗ '&, ℎ	(⃖(('&4	
𝐻& = {ℎ⃡)*+& , ℎ⃡$&, … , ℎ⃡+,-& } 

(3) 
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마지막으로 각 토큰의 여는 괄호와 닫는 괄호는 다음

과 같이 예측한다. 

𝐴&(𝐶') = 	𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 F
𝑄 ∗ 𝐾!

J𝑑/
L	

𝑄 = 	𝐻&, 𝐾 = 	𝐸𝑚𝑏.	
𝑦U'
012. = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥.𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐴&.𝐶'

012.0)0	
𝑦U'34052 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥(𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐴&.𝐶'340520)) 

(4) 

 

3.1.2 멘션 탐지 학습 방법 

본 논문의 멘션 탐지 모델은 여는 괄호와 닫는 괄호를 

학습하여 예측된 괄호와 정답 괄호 간의 크로스 엔트로

피(cross-entropy)를 최소화하는 방향으로 학습하며, 학

습마다 여는 괄호와 닫는 괄호 예측 비용 함수를 각각 

0.5 만큼 반영되도록 비율을 설정한다. 각 수식은 다음

과 같다. 

𝑙𝑜𝑠𝑠012. =	−Y𝑦U'
012. log.𝑦'

012.0
'

	

𝑙𝑜𝑠𝑠34052 =	−Y𝑦U'34052 log.𝑦'340520
'

	

𝑙𝑜𝑠𝑠60674 = 	0.5 ∗ 𝑙𝑜𝑠𝑠012. +	0.5 ∗ 𝑙𝑜𝑠𝑠34052 
 

(5) 

괄호 예측 계층에서는 여는 괄호와 닫는 괄호 수가 다

르게 예측될 수 있으며, 이는 여는 괄호를 기준으로 멘

션을 추출한다. 

 

3.2 상호참조해결 

 
 

그림 2. 상호참조해결 모델 구조도 

 
그림 2는 본 논문에서 제안하는 상호참조해결을 수행

하는 모델의 전체 구조도이며 크게 사전 학습 언어 모델, 

멘션 표현 벡터 생성 계층, 상호참조해결 계층으로 구성

되어 있다. 사전 학습 언어 모델에서는 문서를 입력받아 

단어 표현 벡터를 생성하고, 멘션 표현 생성 계층에서는 

생성된 문맥 정보가 반영된 단어 표현 벡터와 멘션 탐지 

모델에서 추출된 멘션을 이용하여 멘션 표현 벡터를 생

성한다. 마지막으로 상호참조해결 계층에서는 멘션 표현 

벡터를 입력으로 셀프 어텐션을 통해 상호참조해결을 수

행한다. 상호참조해결을 수행하기 위해서는 전체 발화를 

입력으로 사용해야 하지만 사전 학습 언어 모델에는 입

력 길이에 제한을 두기 때문에 최대 입력 길이 이상의 

발화에 대해서는 겹치지 않도록 나누어 독립적으로 학습

한다. 

 

3.2.1 멘션 표현 생성 계층 

멘션 표현 벡터를 생성하기 위해 멘션 집합을 오름차

순으로 정렬한 후, 다음 수식과 같이 정렬된 멘션을 순

차적으로 계산한다. 

𝑀' =	
1

𝑁 − 𝑘 + 1Y /
↔

8
$

9

8

	

𝑀 = {𝑀$, 𝑀&, … ,𝑀4} 
 

(6) 

수식 (6)에서 
/
↔

8
$ 는 수식 (1)에서 계산된 문맥 정보

가 반영된 단어 표현 벡터이다. 또한 수식 (6)에서 볼 

수 있듯이 멘션 표현 벡터는 멘션을 이루고 있는 각 토

큰 표현 벡터들의 평균이다. 멘션 표현 집합 𝑀에서 𝑙은 

입력 멘션의 개수이다. 

 

3.2.2 상호참조해결 계층 

멘션 표현 벡터 사이의 연관성을 계산하기 위해 셀프 

어텐션을 기반으로 한 포인터 네트워크를 이용하여 현재 

멘션이 같은 개체로 참조할 가능성이 높은 후행 멘션들 

중 가장 가까이에 위치하는 멘션을 가리키거나 같은 개

체를 참조하는 멘션이 존재하지 않는 싱글톤(singleton)

의 경우에는 자기 자신을 가리키도록 학습한다. 

예를 들면, 멘션 𝑀$, 𝑀&, 𝑀:이 같은 개체를 참조하는 

경우, 제안하는 모델은 [𝑀$, 𝑀&, 𝑀:]을 [𝑀&, 𝑀:, 𝑀:]처럼 가

장 가까이에 있는 후행 멘션을 가리키고, 더 이상 가리

킬 멘션이 존재하지 않는 경우에는 자기 자신을 가리키

도록 학습하며 수식은 다음과 같다. 

𝐴(𝑀𝑖) = 	
𝑄 ∗ 𝐾𝑇

$𝑑ℎ
	

𝑄 = 	𝑀,𝐾 = 	𝑀 

𝑦U'
30>2?2>2.32 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 c𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥.𝐴(𝑀')0d 

(7) 

학습이 끝난 후, 같은 개체를 참조하는 멘션들을 순차

적으로 군집화하는 후처리를 진행한다. 예를 들면, 𝑀'가 

𝑀@를 가리키는 경우에 두 멘션을 [𝑀' , 𝑀@]로 군집화한다. 

그리고 𝑀@가 𝑀8를 가리키는 경우에는 [𝑀' , 𝑀@ , 𝑀8]으로 군

집화하고, 𝑀@가 자기 자신을 가리키고 𝑀8가 다른 멘션을 

가리키는 경우에는 3𝑀' , 𝑀@4, [𝑀8]로 군집화한다. 
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3.2.3 상호참조해결 학습 방법 

각 멘션에 대해 상호참조해결 모델을 학습하여 예측된 

후행 멘션과 정답 후행 멘션 간의 크로스 엔트로피

(cross-entropy)를 최소화하도록 학습하며 수식은 다음

과 같다. 

 

 

한 문서를 여러 세그먼트로 나누어 학습하기 때문에 

각 세그먼트를 독립적으로 군집화한다. 예를 들면, 문서 

𝐴를 𝑎, 𝑏, 𝑐로 나누었다면 𝑏는 𝑎와 겹치는 엔티티가 없도

록 군집화를 진행하고, 𝑐는 𝑎, 𝑏와 겹치는 엔티티가 없도

록 군집화를 진행한다. 

 

4. 실험 및 결과 

4.1 데이터셋 및 전처리 

본 논문에서는 학습을 위해 CRAC 2018/2021 shared-

task의 ARRAU 데이터셋을 사용하며 이 중에서 4개의 학

습 데이터셋(Trains-93, PEAR, RST, GNOME)과 1개의 개발 

데이터셋(Trains-91)을 사용한다. 또한 CODI-CRAC 2021 

shared-task의 데이터셋을 사용하며 Light, AMI, 

Persuasion(PSUA), Switchboard(SWBD)의 개발 데이터셋, 

평가 데이터셋을 사용한다. RST와 GNOME을 제외한 모든 

학습, 개발 및 평가 데이터셋은 대화 도메인(domain)의 

데이터셋이며 Universal Anaphora[9] 주석 형태로 구성되

어 있다. 

평가 데이터셋으로 사용한 4가지 도메인의 대화 데이

터셋은 다음과 같다. 

Light: 공상 세계를 가정한 텍스트 모험 게임을 바탕으

로 인물 중심에서의 행동, 감정 등을 나타내는 대화를 

포함하는 데이터셋[10]이다. 
AMI: 여러 대화자가 회의하며 연설하는 사무실 회의록 

데이터셋[11]이다. 네 가지 평가 데이터셋 중에 가장 긴 

대화를 포함하는 데이터셋이다. 
PSUA: 설득자가 자선 단체에 기부하도록 설득하는 대화

를 모아 놓은 크라우드소싱 온라인 대화 데이터셋[12]이

다. 
SWBD: 두 참가자 사이에 아동 교육, 재활용 및 뉴스 미

디어와 같이 다양한 주제에 대해 녹음된 전화 통화 데이

터셋[13]이다. 

표 1의 첫번째 행에서 문서는 총 문서 수이고, 문장은 

총 문장 수, 개체는 총 개체 수, 멘션은 총 멘션 수이다. 

하나의 문서에 포함되는 평균 문장 수는 총 문장 수를 

총 문서 수로 나누면 알 수 있다. 전체 평가 데이터셋 

중에서 AMI 평가 데이터셋은 한 문서에 포함되는 문장 

수가 가장 많으며, SWBD 평가 데이터셋은 가장 많은 문

장 수, 개체 수, 멘션 수를 포함한다. 

 

표 1. 전체 데이터셋 통계 

 

4.2 평가 방법 

멘션 탐지 모델의 평가는 정확률(precision)과 재현율

(recall)의 조화평균인 F1-score를 사용하여 성능을 측

정하며, 평가 방법의 수식은 다음과 같다. 

 

정확률 =	
정답	멘션과	일치하는	예측	멘션	수

예측	멘션	수
	

재현율 =	
정답	멘션과	일치하는	예측	멘션	수

정답	멘션	수
	

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗정확률 ∗재현율

정확률+재현율
 

(9) 

 

상호 참조 모델의 평가를 위해 𝑆𝑒𝑚𝐸𝑣𝑎𝑙 평가 프로그

램[14]을 이용하며 링크 기반 방법인 𝑀𝑈𝐶[15]와 멘션 

기반 방법인 𝐵:[16], 개체 기반 방법인 𝐶𝐸𝐴𝐹2[17]의 성

능 지표와 세 가지 성능 지표를 평균으로 한 값인 CoNLL 

F1 score[18]로 상호참조해결 성능을 측정한다. CoNLL F1 

score는 CoNLL-2011에서 공식으로 지정하여 측정하는 성

능 지표이다. 

 

4.3 멘션 탐지 실험 및 결과 

표 2는 멘션 탐지 모델에서의 4가지 도메인의 평가 데

이터셋 성능이다. Light 평가 데이터셋에서 F1-score 

94.17%, AMI 평가 데이터셋에서 90.86%, PSUA 평가 데이

터셋에서 92.93%, SWBD 평가 데이터셋에서 91.04%의 성능

을 보인다. 

 

𝑙𝑜𝑠𝑠30>2? =	−Y𝑦U'
30>2? log(𝑦U'

30>2?)
'

 (8) 

 데이터셋 문서 문장 개체 멘션 

학

습 

Trains-93 98 7,296 4,523 12,148 

PEAR 20 1,973 1,168 3,401 

RST 413 8,735 38,724 62,409 

GNOME 5 982 2,598 5,499 

개

발 

Light 20 908 1,357 3,448 

AMI 7 4,139 3,120 7,441 

PSUA 21 812 1,273 2,437 

SWBD 11 718 1,771 3,421 

Trains-91 16 3,420 828 2,501 

평

가 

Light 21 923 1,359 3,501 

AMI 3 1,967 1,883 4,139 

PSUA 28 1,139 1,857 3,446 

SWBD 22 3,652 3,897 7,847 
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표 2. 평가 데이터셋에서 멘션 탐지 성능 

 

표 3의 [19]-1과 [19]-2는 CODICRAC2021 shared-task

에서 다른 팀들의 상호참조해결 모델에서 보고된 멘션 

탐지 성능이다. [19]-1은 BERT 기반 end-to-end 상호참조

해결 모델[3]이며 멘션 순위화 방법을 이용하여 멘션 탐

지를 수행하고, [19]-2는 [4,20]의 모델을 개선한 스팬 

기반 멘션 탐지 모델이다. 본 논문에서 제안하는 시퀀스 

레이블링 기반 멘션 탐지 모델의 정확률과 재현율은 모

두 비슷한 성능을 보이며, [19]-1,2와 비교했을 때, 모

든 평가 데이터셋에서 F1-score는 가장 높은 성능을 보

인다.  

 

4.4 상호참조해결 실험 및 결과 

표 4는 상호참조해결 모델에서의 평가 데이터셋 성능

이다. Light 평가 데이터셋은 CoNLL-score 69.1%, AMI 평

가 데이터셋은 57.6%, PSUA 평가 데이터셋은 71.0%, SWBD 

평가 데이터셋은 65.7%의 성능을 보인다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5. 결론 

본 논문에서 제안하는 시퀀스 레이블링을 이용한 멘션 

탐지 모델은 높은 성능을 보이며, 포인터 네트워크를 이

용한 상호참조해결 모델의 성능은 CODICRAC2021 shared-

task에서 최종 3위를 기록했다. 향후 연구로 기존의 멘

션 탐지와 상호참조해결 파이프라인 모델을 end-to-end 

상호참조해결 모델로 구현할 예정이며, 멘션 탐지와 상

호참조해결에 의존 구조와 개체명 인식을 추가하는 실험

을 진행할 예정이다. 
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