
1. 서론 
 

상호참조해결(coreference resolution)은 명사, 대명

사, 명사구 등의 멘션(mention) 후보를 식별하고, 동일

한 개체(entity)를 의미하는 멘션들을 찾아 그룹화

(clustering)하는 자연어처리 태스크이며, 기계 번역, 

질의 응답, 문서 요약 등의 여러 자연어처리 태스크에 

활용될 수 있다. 과거에는 문서 내에서 멘션을 찾는 멘

션 탐지 태스크와 찾은 멘션과 그에 해당하는 선행사를 

그룹화하는 상호참조해결 태스크로 나누어서 수행을 하

였으나, 최근 멘션 탐지 태스크와 상호참조해결 태스크

를 동시에 수행하는 End-to-End 방식의 상호참조해결 모

델[1,2]이 주로 연구되었다. 

최근 한국어 상호참조해결은 BERT[3]를 이용한 End-

to-End 방식의 모델[1,2]이 주로 연구가 되고 있다. 이

러한 모델들은 End-to-End 방식으로 상호참조해결을 수

행하기 위해 문서 내의 모든 스팬(span)을 잠재적인 멘

션으로 간주하고, 이로 인해 계산 복잡도가 높아지며, 

이를 해결하기 위해 멘션 스코어를 계산하여 상위 k개의 

멘션만을 다루어 상호참조해결을 수행하고 있으나 여전

히 많은 메모리가 필요하고 학습 및 실행 속도가 느리다

는 문제점이 있다. 

지금까지의 End-to-End 방식의 한국어 상호참조해결[1]

은 이러한 멘션 스코어를 계산하기 위해 BERT 출력을 그

대로 사용하는 것이 아닌 하나의 스팬 표현을 생성하였

으며, 문서 내의 모든 스팬에 대해 이러한 표현을 계산

하는 데에 있어서 상당한 비용이 소요가 되었다. 그러나 

최근에는 단순히 BERT 출력에 Linear 함수를 적용하여 

시작과 끝 표현을 계산하여 별도의 스팬 표현 없이 메모

리가 효율적이면서 속도가 빠른 모델[2]이 제안되었다. 

그러나 모든 멘션을 고려하였을 경우 계산량이 높기 때

문에 멘션 스코어 기준으로 일부 멘션 후보들에 대해서

만 모델을 수행한다는 단점이 존재한다. 

본 논문에서는 이와 같은 단점을 개선하여 BPE(Byte-

pair encoding)단위의 서브 토큰들을 다시 단어 수준으로 

매핑한 토큰 표현으로 모든 멘션들에 대해 상호참조해결

을 수행하는 워드 레벨 상호참조해결 모델[4]을 한국어

에 적용하였고, 한국어 상호참조해결의 특징을 반영하기 

위해 기존 워드 레벨 상호참조해결 모델의 토큰 표현에 

개체명 자질과 의존 구문 분석 자질을 추가하였다. 

 

2. 관련 연구 
 

최근 BERT 기반의 End-to-End 상호참조해결 모델[1,2] 

이 주로 연구가 되었다. 이러한 모델은 멘션 탐지 태스

크와 상호참조해결 태스크를 동시에 진행하기 위해서 모

든 스팬을 잠재적인 멘션으로 간주하기 때문에 멘션 후

보들이 많아진다. 문서의 입력 토큰 수를 𝑇𝑇라 할 때 스

팬 후보 수는 𝑇𝑇(𝑇𝑇 + 1)/2가 된다. 모든 스팬 후보를 고려

하여 모델을 수행하면 𝑂𝑂(𝑇𝑇4)의 높은 계산 복잡도가 소요

가 되기 때문에 스코어를 기준으로 가지치기(Pruning)를 

수행하여 일부 멘션만을 가지고 모델을 수행하는 특징을 

가진다. 초기에는 이러한 스코어를 위해 스팬 표현을 생

성하여 계산하였지만, 최근에는 스팬 표현을 사용하지 

않아 효율적으로 모델을 수행하는 상호참조해결 모델[2]

이 연구가 되고 있다. 
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요 약 

상호참조해결은 주어진 문서에서 상호참조해결 대상이 되는 멘션(mention)을 식별하고, 동일한 개체

(entity)를 의미하는 멘션들을 찾아 그룹화하는 자연어처리 태스크이다. 최근 상호참조해결에서는 BERT를 

이용하여 단어의 문맥 표현을 얻은 후, 멘션 탐지와 상호참조해결을 동시에 진행하는 End-to-End 모델이 

주로 연구가 되었다. 그러나 End-to-End 방식으로 모델을 수행하기 위해서는 모든 스팬을 잠재적인 멘션

으로 간주해야 되기 때문에 많은 메모리가 필요하고 시간 복잡도가 상승하는 문제가 있다. 본 논문에서는 

서브 토큰을 다시 단어 단위로 매핑하여 상호참조해결을 수행하는 워드 레벨 상호참조해결 모델을 한국어

에 적용하며, 한국어 상호참조해결의 특징을 반영하기 위해 워드 레벨 상호참조해결 모델의 토큰 표현에 

개체명 자질과 의존 구문 분석 자질을 추가하였다. 실험 결과, ETRI 질의응답 도메인 평가 셋에서 F1 

69.55%로, 기존 End-to-End 방식의 상호참조해결 모델 대비 0.54% 성능 향상을 보이면서 메모리 사용

량은 2.4배 좋아졌고, 속도는 1.82배 빨라졌다. 

 

주제어: 상호참조해결, BERT, end-to-end 
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2.1 스팬 표현을 사용하는 상호참조해결 
스팬 표현을 사용하는 상호참조해결 End-to-End 모델

[1]은 문맥 표현을 반영한 BERT의 출력에 해당하는 토큰

들의 개체명과 의존 구문 분석 자질을 연결

(concatenation)한 후 bi-LSTM 레이어를 통해 인코딩하

여 히든 스테이트 ℎ𝑡𝑡를 생성하였는데 이는 상호참조해결

의 대상이 되는 멘션이 대명사(구)와 명사(구)로 구성되

어 있어 개체명과 의존 구문 분석 자질을 추가하였을 때 

성능 향상을 보였기 때문이다. 이후, 각 스팬에 해당하

는 ℎ𝑡𝑡의 시작과 끝 표현과 어텐션 매커니즘[5]을 적용한 

중심어 표현과 스팬 사이의 거리 자질 𝜙𝜙를 연결하여 스

팬 표현 𝑔𝑔𝑖𝑖를 생성한다. 스팬 표현 𝑔𝑔𝑖𝑖에 FFNN(Feed-

forward Neural Network)을 적용한 멘션 스코어 𝑠𝑠𝑚𝑚를 통

해 상위 𝑘𝑘개의 멘션 후보를 추출한다. 

 𝑤𝑤𝑡𝑡 = ([BERT(𝑥𝑥𝑡𝑡) ;  𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛(𝑥𝑥𝑡𝑡) ;  𝑑𝑑𝑛𝑛𝑑𝑑(𝑥𝑥𝑡𝑡)]) (1) 

 ℎ𝑡𝑡 = 𝑏𝑏𝑏𝑏𝐿𝐿𝐿𝐿𝑇𝑇𝐿𝐿( 𝑤𝑤𝑡𝑡) (2) 

𝑎𝑎𝑡𝑡 = 𝑤𝑤𝑎𝑎 ⋅ FFNN𝑎𝑎(ℎ𝑡𝑡) (3) 

𝑎𝑎𝑖𝑖,𝑡𝑡 =
exp(𝑎𝑎𝑘𝑘)

∑ exp(𝑎𝑎𝑘𝑘)END(𝑖𝑖)
𝑘𝑘=START(𝑖𝑖)

 (4) 

ℎ�𝑡𝑡 = � 𝑎𝑎𝑖𝑖,𝑡𝑡
END(𝑖𝑖)

𝑡𝑡=START(𝑖𝑖)
⋅ 𝑥𝑥𝑡𝑡 (5) 

𝑔𝑔𝑖𝑖 = [ℎSTART(𝑖𝑖),ℎEND(𝑖𝑖),ℎ�𝑡𝑡 ,𝜙𝜙(𝑏𝑏)] (6) 

𝑠𝑠𝑚𝑚(𝑏𝑏) = 𝑤𝑤𝑚𝑚 ⋅ FFNN𝑚𝑚(𝑔𝑔𝑖𝑖) (7) 

이후 k개의 스팬 표현에 대해서 bilinear 연산 𝑠𝑠𝑐𝑐을 적

용하여 상위 c개의 선행사를 추려내고, c개의 후보들에 

대해 각 멘션과 선행사의 스팬 표현을 사용하여 선행사 

스코어 𝑠𝑠𝑎𝑎를 계산한다. 식 9에서 𝑏𝑏와 𝑗𝑗 (1 ≤ 𝑗𝑗 ≤ 𝑏𝑏 − 1)는 

현재 멘션과 선행사의 인덱스이며, 𝑔𝑔𝑖𝑖와 𝑔𝑔𝑗𝑗는 𝑏𝑏와 𝑗𝑗 멘션
의 스팬 표현을 나타낸다. 마지막으로, 식 10과 같이 멘

션 스코어와 선행사 스코어를 합하여 상호참조해결 스코

어를 계산한다. 모델의 출력은 상호참조해결 스코어가 

가장 높은 k개의 (멘션, 선행사) 쌍이다. 

𝑠𝑠𝑐𝑐(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) = 𝑔𝑔𝑖𝑖𝑇𝑇𝑊𝑊𝑐𝑐𝑔𝑔𝑗𝑗 (8) 

𝑠𝑠𝑎𝑎(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) = 𝑤𝑤𝑎𝑎 ∙ FFNN𝑎𝑎��𝑔𝑔𝑖𝑖 ,𝑔𝑔𝑗𝑗 ,𝑔𝑔𝑖𝑖 ∘ 𝑔𝑔𝑗𝑗 ,𝜙𝜙(𝑏𝑏, 𝑗𝑗)�� (9) 

𝑠𝑠(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) = �
0                            𝑗𝑗 = 𝜖𝜖

𝑠𝑠𝑚𝑚(𝑏𝑏) + 𝑠𝑠𝑚𝑚(𝑗𝑗) + 𝑠𝑠𝑎𝑎(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) + 𝑠𝑠𝑐𝑐(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) 𝑗𝑗 ≠ 𝜖𝜖 (10) 

2.2 스팬 표현을 사용하지 않는 상호참조해결 

[2]의 연구에서는 스팬 표현을 적용하지 않고 상호참

조해결 스코어를 계산하는 모델[6]을 한국어 상호참조해

결에 적용하였으며, 성능을 개선하기 위해 식 1과 같이 

개체명 자질과 의존 구문분석 자질을 추가하였고, 한국

어가 중심어 후행 언어(head-final language)라는 특성을 

반영하여 목적 함수를 수정하였고, 중심어에 특화된 모

델을 구현하기 위해 시작과 관련된 표현식을 제거하여 

한국어에 최적화된 모델을 구현하였다. 멘션 스코어 𝑓𝑓𝑚𝑚
를 통해 상위 k개의 멘션 후보를 추출하며, 스팬 표현을 

사용하지 않아 계산량이 적기 때문에 이후 k개의 멘션 

후보들에 대해 선행사 스코어를 계산한다. 

GLU(𝑥𝑥) = 𝑥𝑥 ⊗ 𝜎𝜎�FFNN(𝑥𝑥)� (11) 

ℎ𝑡𝑡 = GLU([BERT(𝑥𝑥𝑡𝑡), ner(𝑥𝑥𝑡𝑡), dep(𝑥𝑥𝑡𝑡)]) (12) 

𝑚𝑚𝑠𝑠 = GeLU(𝑤𝑤𝑚𝑚𝑠𝑠 ℎ𝑡𝑡)   𝑚𝑚𝑒𝑒 = GeLU(𝑤𝑤𝑚𝑚𝑒𝑒 ℎ𝑡𝑡) (13) 

𝑓𝑓𝑚𝑚(𝑞𝑞) = 𝑣𝑣𝑠𝑠 ⋅ 𝑚𝑚𝑞𝑞𝑠𝑠
𝑠𝑠 + 𝑣𝑣𝑒𝑒 ⋅ 𝑚𝑚𝑞𝑞𝑒𝑒

𝑒𝑒 + 𝑚𝑚𝑞𝑞𝑠𝑠
𝑠𝑠 ⋅ 𝐵𝐵𝑚𝑚 ⋅ 𝑚𝑚𝑞𝑞𝑒𝑒

𝑒𝑒  (14) 

멘션 스코어를 계산할 때, 별도의 스팬 표현을 

생성하지 않고, 문맥 표현 ℎ𝑡𝑡에 linear 연산을 적용한 후 

그림 1 형태소 수준의 한국어 상호참조해결 모델, 상호참조해결 모듈과 스팬 추출 모듈을 분리하여 학습을 수행하

며, 한국어 상호참조해결의 특징을 반영하기 위해 개체명 자질과 의존 구문 분석 자질을 추가함 
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GeLU 함수를 적용하여 시작과 끝 표현을 계산하고, 식 

14에서 시작과 끝 표현에 bilinear 연산을 합하여 멘션 

스코어를 계산한다. 𝑣𝑣𝑠𝑠와 𝑣𝑣𝑒𝑒가중치와 𝐵𝐵𝑚𝑚행렬은 학습 

가능한 파라미터이다. 식 14의 첫 번째와 두 번째 항을 

통해 해당 스팬이 정답 멘션의 시작과 끝에 해당하는 지 

여부를 판단할 수 있고, 세 번째 항을 통해 해당 멘션이 

정답 멘션과 같은 경계를 가지고 있는 지 판단할 수 

있게 된다. 

𝑎𝑎𝑠𝑠 = GeLU(𝑤𝑤𝑎𝑎𝑠𝑠ℎ𝑡𝑡)   𝑎𝑎𝑒𝑒 = GeLU(𝑤𝑤𝑎𝑎𝑒𝑒ℎ𝑡𝑡) (15) 

𝑓𝑓𝑎𝑎(𝑐𝑐,𝑞𝑞) = 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑠𝑠
𝑠𝑠 ⋅ 𝐵𝐵𝑎𝑎𝑠𝑠𝑠𝑠 ⋅ 𝑎𝑎𝑞𝑞𝑠𝑠

𝑠𝑠 + 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑠𝑠
𝑠𝑠 ⋅ 𝐵𝐵𝑎𝑎𝑠𝑠𝑒𝑒 ⋅ 𝑎𝑎𝑞𝑞𝑒𝑒

𝑒𝑒  
+𝑎𝑎𝑐𝑐𝑒𝑒

𝑒𝑒 ⋅ 𝐵𝐵𝑎𝑎𝑒𝑒𝑠𝑠 ⋅ 𝑎𝑎𝑞𝑞𝑠𝑠
𝑠𝑠 + 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑒𝑒

𝑒𝑒 ⋅ 𝐵𝐵𝑎𝑎𝑒𝑒𝑒𝑒 ⋅ 𝑎𝑎𝑞𝑞𝑒𝑒
𝑒𝑒  

(16) 

또한, 선행사 스코어도 멘션 스코어와 동일하게 계산

하기 위한 시작과 끝 표현식을 생성한다. 식 16에서는 

쿼리 스팬과 후보 스팬 간 각 경계에 대해 시작과 시작, 

시작과 끝, 끝과 시작, 끝과 끝의 총 4가지 연산을 수행

한다. 해당 모델[6]에 한국어가 중심어 후행 언어라는 

특성을 반영하기 위해 시작 표현에 해당하는 식 14의 첫 

번째 항과 식 16의 첫 번째 항을 제거하여 목적 함수를 

재구성하였다.[2] 

 

3. 형태소 수준의 한국어 상호참조해결 
 

본 논문에서는 서브 토큰을 다시 단어 수준으로 매핑

하여 수행하는 상호참조해결 모델[4]을 한국어에 적용하

였으며, 한국어의 경우 영어와 다르게 단어 단위로 매핑

할 경우 조사도 함께 고려되므로 형태소 단위로 적용하

였다. 모델의 가장 큰 특징 2가지는 첫 번째로 스팬 추

출 모듈을 모델부터 분리하여 가벼운 모델로 구현하였고, 

두 번째로는 서브 토큰을 단어 단위로 매핑하는 토큰 표

현을 생성하여 계산 복잡도를 낮추었다. 이로 인해 모든 

멘션 후보를 다룰 수 있다는 이점을 가지고 있다. 

 

3.1 토큰 표현 
BERT 출력 𝑋𝑋에 linear 함수와 서브 토큰에서 단어 단

위의 마스킹(masking) 정보를 이용하여 [단어, 서브 토

큰] 크기의 행렬 𝑍𝑍 를 생성한다. 이후, 소프트맥스

(softmax)를 적용하여 어텐션 스코어를 계산해주고, 어

텐션 스코어와 BERT 출력 𝑋𝑋를 행렬 곱 연산(maxtrix 

multiplication)을 통해 최종적인 토큰 표현 𝑇𝑇를 계산한

다. 여기서 𝑊𝑊𝑎𝑎는 학습 가능한 파라미터이며, 모든 멘션

을 다루기 때문에 멘션 스코어는 계산하지 않는다. 그림 

1의 Morp Encoder 부분에서 토큰 표현을 계산한다. 

Z = 𝑊𝑊𝑎𝑎 ⋅ 𝑋𝑋 (17) 

𝑇𝑇 = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑓𝑓𝑠𝑠𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥(Z) ⋅ 𝑋𝑋 (18) 

 

3.2 Coarse-to-fine 선행사 가지치기 
모든 멘션에 대해 선행사 스코어를 계산하면 계산량이 

커지기 때문에 계산량을 줄이기 위해 1차적으로 거친

(Coarse) 가지치기를 진행한다. 2.1절에서의 식 8과 같이 

bilinear 연산을 통해 𝑘𝑘개의 선행사 후보를 추려낸 후, 

𝑘𝑘개의 선행사 후보들에 대해서 토큰 𝑏𝑏와 토큰 𝑗𝑗, 토큰 𝑏𝑏
와 𝑗𝑗의 유사도(similarity)를 의미하는 원소별 곱셈

(element-wise multiplication), 마지막으로 두 토큰 사

이의 거리 자질 𝜙𝜙과 본 논문에서 새로 추가한 개체명 자

질(𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛)과 의존 구문 분석 자질(𝑑𝑑𝑛𝑛𝑑𝑑)를 연결하여 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹
을 통해 선행사 스코어 𝑠𝑠𝑎𝑎를 계산한다. 개체명과 의존 구

문 분석 자질은 k개의 선행사 후보들의 토큰들에 해당되

는 개체명 태그 및 의존 구문 분석 태그 임베딩이다. 해

당 임베딩을 추가함으로써 한국어 상호참조해결의 특성

을 반영하여 좋은 성능을 얻을 수 있었다. 각 최종적인 

상호참조해결 스코어는 𝑠𝑠𝑐𝑐와 𝑠𝑠𝑎𝑎의 합으로 계산이 된다. 

𝑠𝑠𝑐𝑐 = 𝑇𝑇 ⋅ 𝑊𝑊𝑐𝑐 ⋅ 𝑇𝑇𝑇𝑇 (19) 

𝑠𝑠𝑎𝑎(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) = 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑎𝑎([𝑇𝑇𝑖𝑖 ,𝑇𝑇𝑗𝑗 ,𝑇𝑇𝑖𝑖⨀𝑇𝑇𝑗𝑗 ,𝜙𝜙,𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛,𝑑𝑑𝑛𝑛𝑑𝑑]) (20) 

𝑠𝑠(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) =  𝑠𝑠𝑐𝑐(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) + 𝑠𝑠𝑎𝑎(𝑏𝑏, 𝑗𝑗) (21) 

 

3.3 스팬 추출 
단어 수준의 상호참조해결 모델[4]의 경우 모델의 경

량화와 추후 확장성을 위해 스팬 추출 모듈을 따로 분리

하였다. 스팬 추출 모듈이 추가되면서 생기는 계산량을 

줄이기 위해 상호참조가 되어진 토큰들에 대해서만 모듈

이 수행된다. 각 토큰에 대해서 모듈은 같은 문장에서 

가장 가능성이 있는 시작과 끝 토큰을 예상하여 스팬을 

재구성하며 학습을 한다. 이와 같이 재구성하기 위해서 

같은 문장 내에 있는 모든 토큰들에 목적 스팬에 해당하

는 중심어 토큰을 연결한 후 FFNN을 거치며, 시작과 끝 

스코어를 계산하기 위해 2개의 출력 채널을 가진 

Convolution Network를 거치게 된다. 커널 사이즈(kernel 

size)는 3이다. 따라서, 해당 모듈을 학습하는 데에 있

어서 각 스팬에 해당하는 중심어를 학습 데이터로 주어

야 하는데 영어 데이터의 경우 의존 구문 분석 결과를 

통해 중심어 토큰을 결정하였으며, 한국어의 경우 중심

어 후행 언어이므로, 스팬의 끝 토큰에서 조사를 제외한 

토큰으로 결정하였다. 이와 같이 시작과 끝 토큰을 중심

어 토큰을 통해 결정하게 된 이유는 가장 최적의 스팬 

경계는 스팬에 해당될 것 같은 토큰과 그렇지 않을 것 

같은 토큰 사이에 있기 때문이다.[6] 

 

4. 실험 및 결과 
 

본 논문에서 사용한 데이터는 ETRI 질의응답 도메인 

상호참조해결 데이터 셋이며, 성능 측정을 위해 중심어 

경계(head boundary)를 기준으로 MUC, B3, CEAF-e, CoNLL-

F1[7]을 사용하였다. 데이터 셋은 학습 데이터 2,819 

문서, 개발 데이터 645 문서, 평가 데이터 571 문서로 

구성된다. 형태소 수준의 상호참조해결 모델에 개체명과 

의존 구문 분석 자질 추가에 따른 성능 변화 실험을 

하였고, 다른 모델과의 비교를 통해 형태소 수준의 

상호참조해결 모델의 성능과 속도 및 메모리를 

비교하였다. 

본 논문에서 실험한 2.2절의 모델에는 ETRI의 어절기

반 KorBERT(BERT-base)를 사용하였으며, 2.1절 모델과 본 
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논문에서 개체명과 의존 구문 분석 자질을 추가한 3장의 

모델은 형태소 기반의 KorBERT(BERT-base)를 사용하였다. 

상호참조해결 모델 학습을 위한 하이퍼 파라미터는 다음

과 같다. 태스크 학습률(learning rate)은 3e-04, BERT 

학습률은 1e-05, FFNN은 드랍 아웃 0.3, FFNN의 히든 레

이어 차원 수 1024, FFNN의 히든 레이어 수 1, 최대 스

팬 길이 64, 학습을 위해 옵티마이저(optimzier)는 Adam

을 사용하였다. 실험에 사용된 GPU는 RTX TITAN 24GB이

다. 

표 1은 자질 추가에 따른 모델의 성능 변화이다. 

개체명 자질을 추가하였을 때, 평가 셋에서 0.33%의 

성능 향상이 있었으며, 개체명과 의존 구문 분석 자질을 

모두 추가하였을 때, 기존 모델 대비 평가 셋에서 

0.74%의 성능 향상이 되었다. 

표 2는 기존에 연구되었던 상호참조해결 모델과의 

성능 비교이다. 본 논문에서 제안한 모델이 평가 셋 F1 

69.55%의 성능으로 가장 높은 성능을 보였으며, 그 

다음으로 스팬 표현을 사용하는 모델[1] 69.01%, 스팬 

표현을 사용하지 않는 시작과 끝 경계 중심의 모델[2] 

67.42%의 성능을 보였다. 이는 스팬 표현을 사용하는 

모델이 정보가 더 많다는 장점으로 보일 수도 있으나 

형태소 수준의 상호참조해결 모델처럼 스팬 표현을 

사용하지 않고 더욱 효과적인 방식으로 더 높은 성능의 

상호참조해결을 수행할 수 있음을 보여준다. 이는 

모델의 매커니즘도 영향을 주지만 멘션 가지치기없이 

모든 멘션을 후보로 모델을 수행한 영향도 크다고 

생각된다. 

표 3은 ETRI 질의응답 상호참조해결 평가 셋 571 

문서에 대한 각 모델에 대한 속도 및 메모리 비교이다. 

스팬을 사용하지 않는 모델들이 속도와 메모리에서 

우수한 성능을 보이는 것을 알 수 있으며, 그 중 경계 

중심의 모델[2]이 가장 좋은 결과를 보였다. 이는 스팬 

표현을 모든 스팬에 대해 생성하는 데에 있어서 드는 

계산량으로 보인다. 형태소 수준의 상호참조해결 모델이 

가장 좋은 성능을 보이지 못한 이유는 스팬 추출 모듈을 

사용하는 것과 토큰 표현의 생성, 모든 스팬을 고려하는 

데에 있어서 드는 비용으로 생각되며, 단순히 BERT 

출력에 linear 연산을 수행하는 모델[2]이 속도 및 

메모리에서는 우세한 것으로 보인다. 

 

5. 결론 
 
본 논문에서는 서브 토큰을 형태소 단위로 매핑하여 

상호참조해결을 수행하는 형태소 단위의 상호참조해결 

모델을 제안하였으며, 모델의 성능 개선을 위해 개체명

과 의존 구문 분석 자질을 추가하였다. 실험 결과, ETRI 

질의응답 도메인 상호참조해결 평가 셋에서 CoNLL F1 

69.55%로 최신 모델 대비 가장 높은 성능을 보였다. 이

는 모델의 매커니즘도 영향을 주겠지만 별도의 멘션 가

지치기 없이 모든 멘션을 고려하여 상호참조해결을 수행

하였기 때문에 더욱 높은 성능을 얻은 것으로 생각된다. 

또한, 스팬 표현을 사용하지 않기 때문에 End-to-End 방

식의 상호참조해결 모델[1]보다는 속도와 메모리면에서 

크게 향상 되었지만, 경계 중심으로 상호참조해결을 수

행하는 모델[2]보다는 속도와 메모리 면에서 부족한 부

분을 보였다. 따라서, 추후 연구로는 형태소 수준의 상

호참조해결 모델의 속도와 메모리 사용량을 개선해볼 예

정이다. 
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