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요  약

상호참조해결은 문서에서 명사, 대명사, 명사구 등의 멘션 후보를 식별하고 동일한 개체를 의미하는 멘션
들을 찾아 그룹화하는 태스크이다. 딥러닝 기반의 한국어 상호참조해결 연구들에서는 BERT를 이용하여 
단어의 문맥 표현을 얻은 후 멘션 탐지와 상호참조해결을 동시에 수행하는 End-to-End 모델이 주로 연
구가 되었으며, 최근에는 스팬 표현을 사용하지 않고 시작과 끝 표현식을 통해 상호참조해결을 빠르게 수
행하는 Start-to-End 방식의 한국어 상호참조해결 모델이 연구되었다. 최근에 한국어 상호참조해결을 위
해 구축된 ETRI 데이터셋은 WIKI, QA, CONVERSATION 등 다양한 도메인으로 이루어져 있으며, 신규 도
메인의 데이터가 추가될 경우 신규 데이터가 추가된 전체 학습데이터로 모델을 다시 학습해야 하며, 이때 
많은 시간이 걸리는 문제가 있다. 본 논문에서는 이러한 상호참조해결 모델의 도메인 적응에 Continual le
arning을 적용해 각기 다른 도메인의 데이터로 모델을 학습 시킬 때 이전에 학습했던 정보를 망각하는 C
atastrophic forgetting 현상을 억제할 수 있음을 보인다. 또한, Continual learning의 성능 향상을 위해 2
가지 Transfer Techniques을 함께 적용한 실험을 진행한다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 모델이 베이
스라인 모델보다 개발 셋에서 3.6%p, 테스트 셋에서 2.1%p의 성능 향상을 보였다.

주제어: Continual learning, Catastrophic forgetting, 상호참조해결

1. 서론

상호참조해결(Coreference resolution)은 명사, 대명

사, 명사구 등의 멘션(mention) 후보를 식별하고, 동일

한 개체(entity)를 의미하는 멘션들을 찾아 그룹화(clus

tering)하는 자연어처리 태스크이다. 딥러닝 기반의 한

국어 상호참조해결 연구들에서는 BERT를 이용하여 단어

의 문맥 표현을 얻은 후 멘션 탐지와 상호참조해결을 동

시에 수행하는 End-to-End 모델[1]이 주로 연구가 되었

으며, 최근에는 모델의 계산 복잡도를 줄이기 위해 스팬 

표현을 사용하지 않고 멘션의 시작과 끝 표현을 사용하

는 Start-to-End 한국어 상호참조해결 모델[2]이 연구되

었다.

최근에 한국어 상호참조해결을 위해 구축된 ETRI 데이

터셋은 WIKI, QA, CONVERSATION 등 다양한 도메인으로 

이루어져 있으며, 신규 도메인의 데이터가 추가될 경우 

신규 데이터가 추가된 전체 학습데이터로 모델을 다시 

학습해야 하며, 이때 많은 시간이 걸리는 문제가 있다. 

이러한 문제를 해결하기 위해서 본 논문에서는 한국어 

상호참조해결의 도메인 적응에 Continual learning을 적

용한다.

Continual learning은 Transfer learning과 유사하게 

기존의 학습 내용을 유지하면서 새로운 정보만 추가로 

학습하기 위해 개발된 알고리즘으로, Transfer learning

에서 문제가 되는 Catastrophic forgetting(이전 태스크

에 대한 정보의 망각) 문제를 방지하는 것에 중점을 두

고 연구되고 있다. 

본 논문에서는 Longformer[6]를 이용한 Start-to-End 

한국어 상호참조해결 모델의 도메인 적응을 위해 Contin

ual learning 기술 중에서 Regularization 방식의 Elast

ic Weight Consolidation[3]와 Incremental Moment Matc

hing[4] 알고리즘을 각각 적용하고 이 둘을 같이 적용했

을 때의 성능을 비교하고, 추가로 L2-Transfer와 Drop-T

ransfer 기술을 함께 적용한다. 상호참조해결 모델의 도

메인 적응 실험은 3가지 다른 도메인의 데이터들을 WIK

I, QA, CONVERSATION 도메인 순으로 모델을 학습시킨 

후, 최종 모델에서 각 도메인의 성능을 측정하여 Catast

rophic forgetting 현상을 어느 정도 억제하는지 비교한

다. 실험 결과, 베이스라인(Transfer learning) 대비 개

발 셋에서 3.6%p, 테스트 셋에서 2.1%p가량의 성능이 향

상되었다.

2. 관련 연구
Transfer learning 이전 태스크로 학습된 모델을 새로

운 태스크에 사용하는 방법이다. 이를 위해선 학습된 모

델이 필요하며, 본 논문에서는 WIKI, QA, CONVERSATION 

순의 3개 도메인을 통해 Transfer learning을 구현한다.

Continual learning 기존의 학습 내용을 유지하면서 

새로운 정보를 추가로 학습하기 위한 것으로, 주로 Cata

strophic forgetting이라 불리는 이전 태스크에 대한  
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그림 1 Start-to-End 한국어 상호참조해결 모델의 수행 방식, ‘조선의 4대 국왕’과 ‘한국사를 대표하는 성군’

의 시작-시작, 시작-끝, 끝-시작, 끝-끝 표현의 4가지 연산으로 상호참조해결을 수행한다.

그림 2 EWC의 예시 그림, 태스크 A를 학습한 후 모델의 가중치가 
 라면, EWC는 이후의 태스크 B, C를 학습하며 가

가중치가 태스크 A, B, C에 대해 적은 오차를 가지는 분포로 유도한다.

정보의 망각을 방지하기 위한 것에 중점을 두고 연구

가 진행되고 있다. Continual learning은 크게 Regular

ization, Distillation, Structure의 3가지 방향으로 

발전되었는데 본 논문에서는 Regularization 방식의 El

astic Weight Consolidation(EWC) 모델과 그의 변형인 

Incremental Moment Matching(IMM) 모델을 사용한다.

3. Continual learning을 적용한 도메인 적응 기

술
본 논문에서는 한국어 상호참조해결 모델의 도메인 

적응 성능 향상을 위해 Continual learning을 적용한 

모델을 제안한다. 이를 위해, 기존의 상호참조해결 모

델[2]에 Fisher Information Matrix를 손실 함수의 정

규화 항으로 추가하는 EWC와 weight를 병합하는 데 이

용하는 IMM을 각각 적용하고 이 둘을 같이 적용하는 모

델의 성능을 비교한다.

Start-to-End Coreference Resolution 기존 End-to-E

nd 상호참조해결 모델에서 계산하는 스팬 표현을 적용

하지 않아 학습 및 실행속도가 빠른 모델이며, 한국어 

특성에 맞게 추가로 개체명 자질과 의존 구문분석 자질

이 추가되었다. Start-to-End 상호참조해결 모델은 End

-to-End 모델과 같이 멘션 스코어를 이용하여 상위 k개

의 멘션 후보를 추출하고 스팬 표현을 사용하지 않아 

계산량이 적기 때문에 추출한 k개의 모든 멘션 후보들

에 대해 선행사 스코어를 계산한다. 선행사 스코어도 

시작-시작, 시작-끝, 끝-시작, 끝-끝의 시작과 끝 표현

식을 계산한다. 

Elastic Weight Consolidation(EWC) Regularization 

방식의 대표적인 Continual learning 모델로, 이전 태

스크를 학습하는데 있어 중요한 weight와 그렇지 않은 

weight를 계산해 이를 학습에 이용한다. Fisher Inform

ation Matrix를 이용해 weight간 중요도를 계산하며, 

새로운 태스크를 학습할 때는 이전 태스크의 학습에서 

중요한 weight의 변화를 최대한 억제하도록 유도한다.

     




  

  (1)

식 (1)은 EWC의 주요 손실 함수이다. 기존 태스크와 

새로운 태스크를 비교하고 이를 손실 함수의 정규화 항

으로 추가한다. Fisher Information Matrix를 나타내는 

F라는 함수의 와   
 로 이전 태스크를 학습할 때 중

요한 weight를 계산하며, 는 이전 태스크가 얼마나 중

요한지를 조절하는 하이퍼 파라미터이다.

Incremental Moment Matching(IMM) EWC의 변형이며 

여러 태스크로 모델을 각각 학습하고 이를 저장한 후 M

ean-IMM과 Mode-IMM 2가지 방법으로 weight를 병합하는 

모델이다. Mean-IMM은 단순히 각 태스크의 weight를 가

중 평균하는 것이고, Mode-IMM은 Mean-IMM과 달리 공분

산 행렬을 이용해 Gaussian Mixture를 수행한다.

   ≡∣⋯  ⋯  ≈    ≡∣   ∑    (2)

 ≡ ∣   ≈  ≡ ∣∑  (3)

IMM은 K개의 태스크에 대해 각 k번째 태스크의 가중

치로   의 최적 매개변수를 찾는 방식으로 수행된다.

식 (2)의   는 전체 태스크에 대한 실제 가중치 분

포인    의 근사치이고, 식 (3)의 는 k번째 태스크

에 대한 훈련 데이터의 실제 가중치인 의 근사치이

다.
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IMM은 여기에 성능 향상을 위해 L2-Transfer와 Drop-

Transfer라는 두 가지 기술을 추가한다. L2-Transfer는 

IMM의 손실 함수에 이전 태스크와 새로운 태스크 사이

의 거리 정규화 항을 추가하며 Drop-Transfer는 드롭아

웃의 변형으로 드롭아웃으로 인해 Off된 노드를 0 대신 

이전 태스크의 weight로 대체하는 것이다[4].

4. 실험 및 결과
본 논문에서 사용한 데이터는 ETRI 상호참조해결 데

이터 중의 WIKI, 질의응답, 대화문 도메인 데이터 셋이

며 성능 측정을 위해 중심어 경계(head boundary)를 기

준으로 muc, b3, ceaf-e, CoNLL-F1[4]을 사용하였다. 

상호참조해결의 도메인 적응 성능 비교를 위해 WIKI, Q

A, CONVERSATION 도메인 순서로 Continual learning을 

적용한 뒤에, 3개 도메인의 성능을 측정하였다. 또한, 

Continual learning과의 비교 실험을 위해, 베이스라인 

모델로는 기존 태스크를 학습시킨 모델을 가져와 새로

운 태스크를 학습할 때 사용하는 Transfer learning을 

사용하였다. 실험에 사용한 데이터 셋의 문서 수는 다

음과 같다.

표 1 사용한 데이터 셋

Train Dev Test

WIKI 1,296 50 50

QA 2,819 645 570

CONVERSATION 1,000 150 150

본 논문에서의 상호참조해결 모델 학습을 위한 하이

퍼 파라미터는 다음과 같으며, 실험에 사용한 GPU는 RT

X TITAN이다.

표 2 상호참조해결 하이퍼 파라미터

학습률 7e-06

드롭아웃 0.3

Hidden layer 차원 수 3072

최대 스팬 길이 70

k (최대 멘션 후보 수) 전체 시퀀스 길이 40%

옵티마이저 AdamW

표 3 Continual learning 하이퍼 파라미터

Importance 10000

 0.6

 1e-04

표 3은 Continual learning에 적용된 하이퍼 파라미

터이다. Importance는 EWC의 Fisher Information Matri

x에 쓰이고, 는 Mean-IMM의 가중 평균에서의 가중치와 

Mode-IMM의 Gaussian Mixture에서의 가중치 역할을 하

는 하이퍼 파라미터이다. 는 L2-Transfer Term을 조절

하는 하이퍼 파라미터이다.

실험에 쓰인 한국어 상호참조해결 모델은 Longformer

기반의 Start-to-End 모델이며, [1]에서와 마찬가지로 

후행 언어라는 한국어 특성에 맞게 Start-to-End 상호

참조해결모델의 목적 함수를 재구성하였다.

표 4 전체 도메인 통합 데이터로 학습한 모델의 성능

DEV

muc b3 ceaf-e F1

Upper bound 73.1 68.3 68.9 70.1

TEST

muc b3 ceaf-e F1

Upper bound 72.9 68.0 67.9 69.6

표 4는 WIKI, QA, COVERSATION 도메인의 데이터를 통

합하고 이를 동시에 모델에 학습시켰을 때의 성능으로 

상호참조해결의 도메인 적응 실험에서의 성능의 최고 

목표 수치(Upper bound)에 해당한다. 표의 muc, b3, cea

f-e, CoNLL-F1 스코어는 3개의 도메인으로 각각 측정한 

성능의 산술 평균이다.

표 5 EWC에 IMM을 적용한 모델 성능 비교

DEV

muc b3 ceaf-e F1

Baseline 64.9 59.9 59.6 61.4

Mean-IMM 66.4 62.0 62.3 63.5

Mode-IMM 66.8 62.3 62.4 63.8

EWC 66.3 61.4 61.1 62.9

EWC+Mean-IMM 68.0 62.2 62.4 64.2

EWC+Mode-IMM 66.8 61.9 62.0 63.5

TEST

muc b3 ceaf-e F1

Baseline 66.3 60.8 61.0 62.7

Mean-IMM 67.6 63.0 62.9 64.5

Mode-IMM 68.0 63.4 62.8 64.7

EWC 67.5 62.1 61.3 63.6

EWC+Mean-IMM 67.8 63.1 63.1 64.7

EWC+Mode-IMM 67.2 62.0 61.8 63.6

표 5는 베이스라인(Transfer learning), IMM, EWC, E

WC에 IMM을 추가한 모델 간의 상호참조해결의 도메인 

적응 성능을 비교한 것이다. 상호참조해결의 도메인 적

응 성능 비교를 위해 WIKI, QA, CONVERSATION 도메인 

순서로 Continual learning을 적용한 뒤에, 3개 도메인

의 성능을 평균한 값이다. 개발 셋에서는 Mode-IMM과 E

WC에 Mean-IMM을 적용했을 때 성능이 가장 좋으며, 테

스트 셋에서는 EWC에 Mean-IMM을 적용했을 때 성능이 

가장 좋음을 알 수 있다.
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표 6 Transfer Techniques을 적용한 모델 성능 비교

DEV

muc b3 ceaf-e F1

Baseline 64.9 59.9 59.6 61.4

Mean-IMM 66.4 62.0 62.3 63.5

Mode-IMM 66.8 62.3 62.4 63.8

Mean-IMM + 

L2-Transfer
63.0 57.8 57.4 59.4

Mode-IMM + 

L2-Transfer
66.4 61.2 60.6 62.7

Mean-IMM + 

Drop-Transfer
66.5 61.9 62.3 63.5

Mode-IMM + 

Drop-Transfer
67.5 62.2 62.3 64.0

TEST

muc b3 ceaf-e F1

Baseline 66.3 60.8 61.0 62.7

Mean-IMM 67.6 63.0 62.9 64.5

Mode-IMM 68.0 63.4 62.8 64.7

Mean-IMM + 

L2-Transfer
65.7 60.1 59.4 61.7

Mode-IMM + 

L2-Transfer
67.0 62.0 61.8 63.6

Mean-IMM + 

Drop-Transfer
66.9 62.6 63.2 64.2

Mode-IMM + 

Drop-Transfer
68.4 62.9 63.1 64.8

표 6는 Mean-IMM과 Mode-IMM 모델에 성능 향상을 위

해 L2-Transfer와 Drop-Transfer를 각각 적용한 모델 

간의 성능 비교이다. 개발 셋과 테스트 셋 모두 Mode-I

MM에 Drop-Transfer를 적용했을 때 가장 좋은 성능을 

보임을 알 수 있으며, 베이스라인에 비해 약 2.1%p ~ 

3.6%p의 성능 향상을 보였다.

5. 결론
본 논문에서는 Start-to-End 방식의 상호참조해결 모

델에 도메인 적응 기술인 Continual learning 알고리즘 

중에서 Regularization 방식에 해당하는 EWC와 IMM에 2

가지 Transfer Techniques를 적용하였다. 실험 결과 Mo

de-IMM에 Drop-Transfer를 적용하였을 때 이전 태스크

에 대한 정보를 망각하는 Catastrophic forgetting이 

가장 잘 억제되는 것을 보였다. 구체적으로는 Mode-IMM

에 Drop-Transfer를 더한 모델이 베이스라인 대비 개발 

셋에서 3.6%p, 테스트 셋에서 2.1%p의 성능 향상을 보

였다. 향후에는 본 본문에서 성능 향상이 저조한 Trans

fer Techniques를 수정하여 성능을 더욱 향상 시킬 예

정이다.
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