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초 록
정보추출은 문헌 내에 존재하는 개체명을 인식함과 동시에 이들 간의 의미적 관계까지도 식별하여 최종적으로 문헌 내에 포함된 의미적 

트리플을 자동으로 추출하여 활용할 수 있으므로 문헌에 대한 심층적인 분석과 이해에 많은 도움을 줄 수 있다. 그러나 지금까지 대부분의 

정보추출에 대한 연구는 개체명 인식과 관계추출이 개별 연구로 각각 분리되어 진행되었으며, 그 결과 입력 문헌에 대한 정보추출의 

최종 출력인 의미적 트리플 추출 성능에 대한 객관적이고 정확한 평가가 제대로 이루어지지 않았다. 이에 본 논문에서는 진료 기록 문헌에 

나타나는 개체명과 그들 간의 관계를 트리플 형태로 직접 추출할 수 있는 종단형 정보추출의 2가지 모델인 파이프라인 및 결합형 모델을 

구축하는 구체적인 방법론을 제시하고 성능 비교 실험을 진행하였다. 우선 파이프라인 모델은 양방향 GRU-CRFs를 활용한 개체명 인식 

모듈과 다중 인코딩 기반 관계추출 모듈로 구현되었고, 결합형 모델을 위해서는 다중 헤드 레이블링 기반의 양방향 GRU-CRFs이 적용되었다. 

두 가지 시스템을 바탕으로 진료기록 문헌 내의 개체명과 관계를 모두 태깅하여 구축된 i2b2/VA 2010 데이터셋을 활용한 비교 실험에서 

파이프라인 모델의 성능이 5.5%(F-measure) 더 높게 나타났다. 추가적으로, 대규모 신경망 언어모델과 수작업으로 구축된 자질 정보를 

활용한 최고 수준의 기존 시스템과의 비교 실험을 통해, 본 논문에서 구현한 종단형 모델의 객관적인 성능 수준을 파악할 수 있었다.

ABSTRACT
Information extraction can facilitate the intensive analysis of documents by providing semantic triples which consist 

of named entities and their relations recognized in the texts. However, most of the research so far has been carried 

out separately for named entity recognition and relation extraction as individual studies, and as a result, the effective 

performance evaluation of the entire information extraction systems was not performed properly. This paper introduces 

two models of end-to-end information extraction that can extract various entity names in clinical records and their 

relationships in the form of semantic triples, namely pipeline and joint models and compares their performances in depth. 

The pipeline model consists of an entity recognition sub-system based on bidirectional GRU-CRFs and a relation extraction 

module using multiple encoding scheme, whereas the joint model was implemented with a single bidirectional GRU-CRFs 

equipped with multi-head labeling method. In the experiments using i2b2/VA 2010, the performance of the pipeline model 

was 5.5% (F-measure) higher. In addition, through a comparative experiment with existing state-of-the-art systems 

using large-scale neural language models and manually constructed features, the objective performance level of the 

end-to-end models implemented in this paper could be identified properly.
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1. 서 론

특정 분야의 기술 문헌을 심층 분석하여 구

성하고 있는 핵심적인 개념 요소를 식별하고 

추출하여 가공하는 작업은 해당 분야 전문가에

게도 난해한 작업이다. 정보추출(Information 

Extraction)은 텍스트 내에 존재하는 개체명

(Named Entity)을 식별함과 동시에 이들 간의 

의미적 관계까지도 식별함으로써 이러한 기술 

문헌 분석의 어려움을 경감시킬 수 있다(Miwa 

& Bansal, 2016). 정보추출 작업의 주요 목표는 

비정형 텍스트 문헌에서 의미 트리플(semantic 

triple)과 같은 구조적 정보를 추출하는 것이며, 

이를 통해서 인간과 컴퓨터가 전체 텍스트의 

핵심적인 의미 요소들을 쉽게 파악하고 활용함

으로써 기계번역(Machine Translation) (Wu et 

al., 2016)이나 질의응답(Question Answering) 

(Mollá et al., 2006) 등과 같은 지능적인 응용 

시스템들의 성능을 개선할 수 있다.

전통적으로 대부분의 정보추출 방법론들은 개

체명 인식(Named Entity Recognition, NER) 

(Lample et al., 2016)과 관계추출(Relation 

Extraction, RE)(Choi et al., 2014)을 순차적

으로 적용하는 파이프라인(pipeline) 형태를 가

정한다. 그러나, 많은 연구자들은 이 두 가지 하

부 태스크 중에 하나의 태스크에만 집중하여 연

구하고 있으며, 전체적인 정보추출 파이프라인

을 실행하여 텍스트에서 완전한 형태의 개체명

간 의미적 관계들을 추출하는 시도가 거의 없었

다(Miwa & Bansal, 2016; N. T. Nguyen et 

al., 2015). 결론적으로, 정보추출의 궁극적인 

목표라고 볼 수 있는, 한 쌍의 개체명과 그들 

사이의 관계로 구성된 의미 트리플들을 텍스트

에서 추출하는 연구는 지금까지 제대로 수행되

지 않고 있었다고 볼 수 있다(Bhattacharyya 

et al., 2017; Gupta et al., 2016).

최근 들어, 심층 신경망 모델을 활용한 결합

형 정보추출(Joint IE)에 대한 연구가 본격적으

로 시작되고 있다(D. Q. Nguyen & Verspoor, 

2019; Giorgi et al., 2019; Fang et al., 2021; 

Z. Ji et al., 2021). 이 기법은 어떠한 부가적인 

정보가 포함되지 않은 원시 텍스트를 대상으로 

개체명 인식과 관계추출이 단일 모델에 의해서 

동시에 수행되어 최종적인 의미 트리플이 추출

되는 것을 목표로 한다. 

지금까지 대부분의 정보추출에 대한 연구는 

개체명 인식과 관계추출이 개별 연구로 분리되

어 진행되었으며, 그 결과 입력 문헌에 대한 정

보추출의 최종 출력인 의미적 트리플 추출 성

능에 대한 객관적이고 정확한 평가가 제대로 

이루어지지 않았다. 앞서 언급한 바와 같이, 비

록 초기 단계지만, 뉴스 기사 텍스트와 같은 범

용 분야에서의 종단형 정보추출 연구에 대한 

관심은 증대되고 있는 반면, 의생물학 분야 텍

스트에서의 적용은 미비한 실정이다. 이에 본 

논문에서는 진료 기록 문헌에 나타나는 개체명

과 그들 간의 관계를 트리플 형태로 직접 추출

할 수 있는 종단형 정보추출의 2가지 모델인 파

이프라인 및 결합형 모델을 구축하는 구체적인 

접근 방법을 제시하고 실제 구현된 두 시스템

의 성능을 비교하는 연구를 수행한다. 이로써 

문헌 내에서 의미적 트리플을 추출하기 위해서 

독립적으로 개발된 두 시스템을 별도로 실행하

는 기존의 방법에서 탈피하여 보다 효과적인 

종단형 정보추출 모델을 확보하는데 필요한 전

제 조건 및 성능 극대화를 위한 접근 방법 등에 
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대해서 논의한다.

본 논문은 다음과 같이 전개된다. 우선 2장

에서는 정보추출과 관련된 지금까지의 연구사

례를 분석하고, 3장에서는 논문에서 구현한 파

이프라인 및 결합형 정보추출 모델에 대해서 

세부적으로 설명한다. 4장에서는 구현된 시스

템에 대한 실험 및 비교 분석을 하고 5장에서 

결론을 맺는다.

2. 관련 연구

지금까지 개체명 인식 및 관계추출을 포함하

는 정보추출 기술은 다양한 영역에 적용되어 

많은 연구가 진행되어 왔다(Lample et al., 2016; 

D. Q. Nguyen & Verspoor, 2019; M. Zhang 

et al., 2017). 수많은 연구 중에서 여기서는 본 

논문의 중점 접근 방향인 종단형 정보추출에 

대한 연구 사례를 정리하였다.

초창기 연구에서는 체계적으로 조직화된 지

식베이스와 함께 어휘 및 구문 자질들을 추가적

으로 활용한 자질기반 지도학습(feature-based 

supervised learning) 기법이 주로 활용되었다. 

Kate와 Mooney(2010)는 ‘card-pyramid’ 구

조와 이를 기반으로 한 구문분석 알고리즘을 

고안하여 단일 문장 내의 가능한 모든 개체쌍

에 대한 관계 조합을 고려한 결합형 개체-관계 

추출을 시도하였다(Kate & Mooney, 2010). 

이와 유사하게, Miwa와 Sasaki(2014)는 개체

와 관계를 도표 구조로 도식화하고 여기에 이

력 기반 구조적 학습(history-based structured 

learning)을 적용함으로써 전체 작업을 단순 슬

롯 채우기(slot-filling) 문제로 변환하였다(Miwa 

& Sasaki, 2014). 지금까지의 구문 구조적 방

법에서 벗어나서, Q. Li와 Ji(2014)는 준 마르

코프 체인(semi-Markov chain) 기반 세그먼

트 디코더를 적용한 구조적 퍼셉트론을 활용하

여 개체와 관계를 동시에 추출하는 새로운 접

근 방법을 제시하고 ACE2025 말뭉치를 활용

한 실험에서 우수한 성능의 파이프라인 모델보

다 더 높은 성능을 보였다(Q. Li & Ji, 2014).

정보추출에 본격적으로 심층학습이 활용되면

서 기존 결합형 모델의 성능은 획기적으로 향상

되었다. 그 첫번째 시도로서, Gupta et al.(2016)

는 위에서 언급한 Miwa와 Sasaki(2014)의 방

법에 심층학습을 적용하여, 단어와 개체-관계 

레이블 의존성의 의미적 구성을 활용하여 개체

명 인식 및 관계분류 작업을 테이블 값 채우기 

문제로 축소시키는 다중 태스크 순환 신경망을 

제안하였고, CoNLL04 데이터셋을 이용한 실험

에서 최고 성능을 달성했다(Gupta et al., 2016). 

또한, Miwa와 Bansal(2016)은 문장의 어휘 나

열 정보와 의존 트리 구조 정보를 한꺼번에 활

용하기 위해서 양방향 트리구조 LSTM-RNNs

와 양방향 순차 LSTM-RNNs 모델을 결합하

여 종단형 관계추출 문제를 해결하고자 하였다. 

ACE2004, ACE2005는 물론 SemEval-2010 

Task 8 데이터셋을 활용한 심도 깊은 실험을 

통해서 자신들의 모델이 최고 성능을 달성했음

을 입증하였다(Miwa & Bansal, 2016). 

심층학습에 사용되는 모델의 규모가 커짐에 

따라 다중 레이어 기반의 심도 깊은 신경망 구

조를 활용하기 시작했다. 대표적으로 Zheng et 

al.(2017)은 결합형 모델을 구현하기 위해서 개

체명 인식을 위한 양방향 LSTM 레이어와 관

계추출을 위한 CNN 레이어를 겹겹이 쌓고 최
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상단에 소프트맥스 레이어를 올리는 방식을 시

도하였다(Zheng et al., 2017). 유사한 방법으

로 Zhang et al.(2017)은 입력 표현을 강화하

기 위해서 사전 학습된 의존 파서 기반의 은닉 

양방향 LSTM 레이어에 의해 도출된 구문 정

보를 활용하는 전역적으로 최적화된 신경망 모

델을 고안하여 기존의 두 가지 방법(Miwa & 

Bansal, 2016; Miwa & Sasaki, 2014)보다 높

은 성능을 보였다(Zhang et al., 2017). 

한편, Li et al.(2017)은 학습된 개체명 인식 

모델의 가중치를 구문 트리 정보 기반의 양방

향 LSTM을 활용하는 관계추출 모델에 이식

하는 방식으로 결합형 모델(joint model)을 구

축하였다(Li et al., 2017). 이 연구는 생의학 

분야에 결합형 모델을 적용한 최초의 사례로 

볼 수 있다. Zheng et al.(2017)은 결합형 접근 

방법을 시퀀스 태깅 문제로 환원하기 위한 통

합 태깅 방법을 고안하고 이를 LSTM 기반의 

인코더-디코더 모델에 적용하였고, Bekoulis et 

al.(2018b)는 Zheng et al.(2017)과 유사한 다

중 헤드 레이블링 기법을 제안하고 이를 다중 

문맥 기반 결합형 관계추출을 위한 적대적 모

델(adversarial model)에 적용하였다(Bekoulis 

et al., 2018a). Nguyen와 Verspoor(2019) 또한 

Zheng et al.(2017)와 유사하게 LSTM-CRF

와 CNN 레이어들을 결합한 적층형 모델을 제안

하였으나, 의존 구문분석에서 처음 사용된 심층 

biaffine 주의집중 메커니즘(Dozat & Manning, 

2016)을 새롭게 응용하는 방법을 고안했다는 

점에서는 새로운 접근 방법이라고 평가받고 있

다. 최근 들어, 수작업으로 세밀하게 구축된 추

출 자질정보를 활용하거나(Ji et al., 2021) 대

규모 신경망 언어모델을 적용한(Fang et al., 

2021) 파이프라인 및 결합형 정보추출 모델 구

축에 대한 연구도 진행되고 있으나 성능 평가 

과정에서 정보추출의 최종 결과물, 즉 결과 트

리플에 대한 정합성 검증 여부가 불투명하다.

위에서 설명한 바와 같이, 뉴스기사 등과 같

은 범용 분야에서의 결합형 관계추출과 종단형 

정보추출에 대한 많은 연구가 진행된 반면, 진

료 기록 및 생의학 분야 자원을 대상으로 하는 

특화된 연구는 많지 않다. 게다가 대부분의 분

야 특화 연구가 정보추출의 특정 하부 모듈인 

개체명 인식 혹은 관계추출에 국한되어 진행되

고 있다. 이러한 상황에서 본 논문은 진료 기록 

정보를 대상으로 하는 종단형 정보추출 방법론

에 대한 심층적인 비교연구를 수행함으로써 각 

방법론의 특성과 성능에 대한 구체적인 분석 

결과를 제시하고자 한다. 

3. 방법론(Models)

본 논문에서는 종단형 정보추출을 위한 2가

지 방법 즉, 파이프라인 모델과 결합형 모델에 

대한 비교 실험을 위해서 두 시스템을 직접 구

현하였다. 세부적인 내용에 대한 논의에 앞서, 

<그림 1>에서 비교 실험에 활용된 종단형 정보

추출 시스템의 전체 구조를 보여주고 있다.

파이프라인 기반 종단형 정보추출 모델은 단

일 개체명 인식 모델과 2가지 관계추출 모델로 

구현되었고, 결합형 모델은 단일 시퀀스 태깅 

모델을 활용한다. 개별 모델의 학습에 필요한 

학습 데이터셋은 각 모델의 기능에 맞도록 변

환되어 입력되며, 특히 결합형 모델을 위해서

는 다중 헤드 레이블링(3.5) 방법을 활용하여 
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<그림 1> 논문에서 구현된 2가지 종단형 정보추출 모델 구조도

원본 학습 데이터셋을 변환하여 개체명 인식 

및 관계추출 통합 데이터셋 형식으로 변환하게 

된다. 또한 파이프라인 모델 내의 개체쌍 매핑 

및 관계추출 인스턴스 생성 모듈은 개체명 인

식 결과를 관계추출 모델의 입력으로 변환하기 

위한 과정이다. 

3.1 문제 정의(Task Definition)

본 논문에서는 ‘종단형 개체 및 관계추출(end- 

to-end entity and relation extraction)’을 단일 

문장에 내포된 모든 의미적 트리플(semantic 

triple)을 추출하는 작업으로 정의한다. 이를 위

해서, 해당 모델은 단계적으로 혹은 동시에 텍스

트에서 모든 유효한 개체명과 그들 간의 의미적 

관계쌍을 인식해야 한다. 따라서 전체적인 시스

템은 개체명 인식(Named-Entity Recognition, 

NER)과 관계추출(Relation Extraction, RE)

의 두 하부 모듈로 구성된다. 본 논문에서는 두 

가지 종류의 종단형 정보추출 모델을 구현하였

다. <그림 2>에서 보듯이, 우선 파이프라인 모델

(Pipeline Model)은 두 개의 하부 모듈이 순차

적으로 수행되는 모델이고, 결합형 방식(Joint 

Model)은 단일 모델이 문장에서 개체명 및 최

종 의미 트리플을 추출한다.

3.2 양방향 GRU-CRFs 기반 개체명 인식

(Named-Entity Recognition with 

Bidirectional GRU-CRFs)

본 논문의 연구 목적이 진료 기록 문헌에서 

서로 다른 2가지 형태의 종단형 정보추출 접근 

방법을 집중적으로 비교 분석하는 것이므로, 

개체명 인식을 위해서 비교적 단순하면서도 일

반적으로 많이 활용되고 성능도 우수한 양방향 

LSTM-CRFs(Huang et al., 2015) 형태의 구

조를 채택하였다. 기존 양방향 LSTMs의 상단

에 조건부 랜덤 필드(CRFs) 모델을 탑재한 형

태로서 품사태깅(POS tagging), 기저구 인식

(chunking) 및 개체명 인식 등을 위한 수많은 
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<그림 2> 종단형 정보추출을 위한 2 가지 모델인 파이프라인(pipeline) 모델과 

결합형(joint) 모델(파이프라인 모델은 NER과 RE를 순차적으로 수행하

며, 결합형 모델은 문장에서 의미 트리플을 추출하기 위한 단일 신경

망 모델이다.)

우수한 성능의 변형 모델들을 촉발시켰다(Chiu 

& Nichols, 2016; Dang et al., 2018; Misawa 

et al., 2017). 특히 본 논문에서는 위 골격은 그

대로 유지하되 LSTM 셀을 Gated Recurrent 

Units (GRUs)(Cho et al., 2014) 셀로 교체하

여, 성능은 그대로 유지하되 덜 복잡한 구조로 

인한 계산 효율성 개선이 가능하였다(Chung 

et al., 2014).

<그림 3>은 논문에서 구현된 개체명 인식 모

델의 전체 구조를 보여주고 있다. 먼저 원본 입력 

문장에 대해서 Stanford CoreNLP(Manning et 

al., 2014)를 활용하여 토큰 분리 및 품사 태깅

을 수행함으로써 그림의 우측 상단에 보이는 

바와 같은 CoNLL 스타일의 입력 형태로 변환

한다(Sang & Meulder, 2003). 단어 임베딩을 

위해서는 (Collobert et al., 2011)의 사전 학습 

모델을 사용했으며, 품사 임베딩도 추가적으로 

포함시켰다. 또한, 임베딩 어휘 목록에 포함되

지 않은 미등록어나 희소 빈도 단어 등을 처리하

기 위해 양방향 GRUs 기반 인코딩 레이어를 추

가하여 문자 수준 자질까지도 추가했다(Lample 

et al., 2016). 마지막으로, 특수 입력 벡터인 

“이진 렉시콘 벡터(Lexicon Binary Vector)”를 

구성하였는데, 이는 특정 단어가 전체 데이터셋

에서 어떤 개체 유형에 포함되고 있는지를 벡

터 형태로 표현한 것이다. 예를 들어, i2b2/VA 

20101) 데이터셋에서, “occlusion”이라는 단어

는 두 종류의 개체 타입에 활용된다. 즉, 개체명

 1) A National Center for Biomedical Computing, “I2B2 NLP Research Data Sets”, 

https://www.i2b2.org/NLP/DataSets/
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<그림 3> 본 논문에서 구현된 진료 기록 대상 개체명 인식 모델(양방향 GRU-CRFs를 기

반으로 단어, 품사정보, 문자정보 그리고 렉시콘 임베딩을 추가 자질로 활용하

였다. 특히 문자정보 표현은 양방향 GRUs 인코더를 활용하여 생성하였다.)

인 “interventional neuroradiology occlusion”에

서는 “I-Treatment”로 지정되어 있고, “distal 

left circumflex occlusion”에서는 “I-Problem”

으로 지정되어 있다. 이렇게 개체명 관점에서

의 특정 어휘에 대한 활용 패턴을 <표 1>과 같

은 이진 벡터로 구성하고 이를 추가적인 입력 

자질로 활용한다.

따라서, 입력 문장 의 입력 자질 벡터 는 4개 

요소 벡터의 병합인 이다. 여기서 는 사전 학습

된 단어 임베딩 벡터이고, 는 품사 임베딩이다. 

그리고 는 해당 단어에 대한 문자 수준 자질 표

현 벡터이며, 마지막으로 는 위에서 설명한 이

진 렉시콘 벡터를 나타낸다. 이렇게 구성된 입

력 자질 벡터 는 표준 양방향 GRU 레이어로 

입력되며 각 GRU 셀은 아래 수식을 통해서 d-

차원의 벡터인 를 출력한다.

여기서 은 시그모이드(sigmoid) 활성화 함수

이다. , , , , 와 는 전방 셀(forward cell)에 대한 

가중치 행렬을 나타내고 , , , , 및 는 후방 셀

(backward cell)에 대한 가중치 행렬이다. 따라

서 모델 내에서 총 12개의 가중치 행렬과 6개의 

바이어스가 학습되어야 한다. 는 완전 연결 노드

( )로 입력되어 각 토큰의 개체 타입에 대한 예

측이 수월하도록 전체 레이블의 개수와 동일한 

차원의 출력 벡터 를 도출한다. 각 토큰에 대한 

개별적인 는 다시 CRF 레이어로 입력되어 레이

블 전이 행렬과 추가적인 토큰 기반 자질들을 활

용하여 현재 토큰에 대한 최적의 레이블을 예측

하게 된다(Huang et al., 2015).

3.3 다중 인코딩 기반 관계추출

본 논문에서는 다양한 신경망 인코더들을 활

용하여 특정 문장에 대해서 다른 방식으로 여러 

번의 인코딩을 수행함으로써 다각도의 자질 정

보를 추출하는 다중 인코딩(multi-encoding) 기
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Tokens Labeling Patterns
Lexicon Binary Vectors

B-Pr I-Pr B-Tr I-Tr B-Te I-Te

ETOH
B-Problem (ETOH intoxication)
B-Test (ETOH)

1 0 0 0 1 0

occlusion
I-Problem (distal left circumflex occlusion)
I-Treatment (interventional neuroradiology occlusion)

0 1 0 1 0 0

pressure

B-Problem (pressure)
I-Problem (increased blood pressure)
B-Treatment (pressure stockings)
I-Treatment (blood pressure control)
I-Test (blood pressure)

1 1 1 1 0 1

hematocrit
I-Problem (decreased hematocrit)
I-Test (discharge hematocrit)

0 1 0 0 0 1

<표 1> Lexicon Binary Vector 예시(i2b2/VA 2010 데이터셋 내에서의 개체 타입 종류가 총 6개

(O는 제외, (B/I)-Problem (B/I-Pr), (B/I)-Treatment (B/I-Tr), (B/I)-Test (B/I-Te))

이므로 Lexicon Binary Vector는 6차원의 이진 벡터임.)

법에 기반한 문장 분류로 관계 추출을 시도하

였다(Zhang et al., 2017). 자질 정보의 다양성 

확보를 위해서 본 논문은 다중 필터 CNN 인코더

(Multi-filter CNN Encoder)(Kim et al., 2017; 

Nguyen & Grishman, 2015)와 양방향 GRU 

어텐션 인코더(Bidirectional GRU Attention 

Encoder)(Du & Huang, 2018; Ji et al., 2017; 

Yang et al., 2016)를 모두 사용하였다.

3.3.1 다중 필터 CNN 인코더

다중 필터 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network, CNN)은 특정 문장에 서로 다른 크

기를 가진 여러 개의 필터를 적용함으로써 풍부

한 자질을 출력할 수 있다. 일반적으로, CNN은 

합성곱(convolution) 레이어와 풀링(pooling) 

레이어로 구성되는데, 다중 필터가 사용되면 각 

필터는 독립적인 고유의 합성곱 및 풀링 연산

(convolution and pooling operation)을 수행

함으로써 다중 자질 벡터를 추출하게 된다. 

<그림 4>는 본 논문에서 사용된 다중 필터 

CNN 모델을 나타낸다. 입력 문장에 대한 합성

곱 벡터를 얻기 위해서 아래의 수식을 이용하

여 개별 길이가 s인 단어 범위(word span)에 

걸쳐서 합성곱 연산이 수행되었다. 

여기서 는 합성곱 벡터의 인덱스를 나타내고, 

는 필터의 길이를, 그리고 는 길이가 인 필터 

가중치이며 는 바이어스이다. 또한 하이퍼볼릭 

탄젠트 함수()를 활성화 함수로 활용하였다(T. 

H. Nguyen & Grishman, 2015). 이렇게 도출

된 합성곱 벡터 는 맥스 풀링(max pooling) 레

이어로 입력되어 축약된 형태의 효과적인 자질 

벡터 가 만들어진다. 이를 기반으로 길이가 에

서 인 다중 필터를 적용하면, 모든 자질 벡터를 

병합함으로써 최종적인 인코더 출력 벡터 를 

얻게 된다.

3.3.2 양방향 GRU 어텐션 인코더

(Bidirectional GRU Attention 

Encoder)

또 하나의 인코딩 기법은 최근 들어 관계추
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<그림 4> 다중 필터 CNN 인코더 기반 관계추출 모델(길이가 (2, 3)인 1차

원 합성곱 필터를 사용하였으며 인코더의 출력 벡터를 도출하기 

위해서 2개 이상의 필터를 적용할 수 있다.)

출 및 문서분류에 자주 활용되는 어텐션 기법

을 동반한 양방향 RNN 네트워크 모델이다(Du 

& Huang, 2018). 본 논문에서는 전체 모델의 

학습 속도와 매개변수 크기를 고려하여 GRU 

(Gated Recurrent Units)(Cho et al., 2014)를 

사용하였다.

<그림 5>에서 보는 바와 같이, 순차적 자질 

분석을 위해 입력 임베딩 벡터가 양방향 GRU 

네트워크로 주입되어 순방향 상태 벡터 hfw와 

역방향 상태 벡터 hbw가 도출된다. 그 과정에서 

네트워크 내의 모든 상태 벡터들이 병합되어 완

전 연결 레이어로 주입되고, 최종적으로 전체 

토큰 시퀀스를 표현할 수 있는 타깃 벡터 가 출

력된다. 어텐션 가중치 는 다음의 softmax 함수

로 계산된다.

여기서 hi, hj는 양방향 GRU 네트워크의 상

태 벡터이고, 는 생성된 타깃 벡터, 그리고 은 

토큰 시퀀스의 전체 길이를 나타낸다. 이러한 

셀프 어텐션 메커니즘은 최종적으로 컨텍스트 

벡터 를 출력하는데 이 벡터는 어텐션 가중치 

에 의한 모든 상태 벡터 의 가중 평균을 수행함

으로써 계산된다. 결론적으로, 인코더의 출력 

벡터는 다음과 같은 병합 벡터 형태로 표현될 

수 있다.

이 벡터는 다시 전술한 다중 필터 CNN 인코

더2)의 출력과 병합되어 최종적으로 출력 차원

이 관계 레이블의 수와 동일한 완전 연결 레이

어로 입력된다. 해당 레이어의 출력은 다음 수

식과 같이 softmax 함수를 거쳐서 레이블에 대

한 예측 확률로 변환된다.

 2) 본 논문에서는 길이가 각각 2, 3인 2개의 필터를 사용하였다. 
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<그림 5> 양방향 GRU 어텐션 인코더 기반의 관계추출 모델(출력 인코딩 벡터는 

셀프 어텐션 메커니즘에 의해 생성된 컨텍스트 벡터와 최종 역방향 및 

순방향 상태 벡터로 구성된다.)

여기서 은 완전 연결 레이어의 가중치 행렬

이고, 은 바이어스를 나타내며, 그 외에 다른 매

개변수들은 앞에서 설명한 인코딩 벡터들이다. 

내에서 확률 최고값에 대한 관계 레이블을 선

택함으로써 예측이 완료된다.

3.4 파이프라인 모델(Pipeline Model)

파이프라인 모델은 특정 처리 단계의 출력이 

다음 단계의 입력으로 직접적으로 연결되어 전

체 데이터 처리가 이루어지는 모델이다. 이 모

델은 최종 결과물 도출을 위해서 2개 이상의 작

업이 필요할 때 자주 활용되며, 단계별 병렬처

리 및 입출력 버퍼링 등을 통해서 전체적인 시

스템의 효율성 확보라는 장점이 있다. 그러나 

처리 과정에서 이전 단계에서 발생한 다양한 

오류들이 다음 단계로 그대로 전파되어 모델의 

전체 성능이 현저하게 악화될 수 있는 위험성

이 있다. 

본 논문에서는 각각 3.2와 3.3에서 설명한 개

체명 인식 및 관계추출 모델을 단계별로 실행

하여 문장에 존재하는 의미 트리플을 추출하는 

파이프라인 모델을 구성하였다. 전체 과정에 

대한 개념도는 <그림 1>의 좌측에 제시하였다. 

두 개의 독립적이고 순차적인 작업은 그 사이

에 일련의 부가적인 작업을 수행함으로써 자연

스럽게 연결될 수 있다. 다시 말해서, 개체명 인

식을 수행한 후에 관계추출을 수행하기 위해서

는 개체쌍 매핑(entity pair mapping)과 관계 

인스턴스 생성(relation instance generation) 
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작업이 필요하다. 

관계추출 작업은 문장 내 한 쌍의 개체명 사

이의 의미적 관계를 예측하는 것을 목표로 하

므로, 이전 개체명 인식 결과 중에서 개체명이 

존재하지 않거나 1개만 존재하는 문장을 제거

해야 한다. 개체쌍 매핑을 통해서 2개 이상의 

개체명이 포함된 문장에 대해서 관계 인스턴스

를 생성하기 위해서는 모든 가능한 조합의 개

체쌍을 연결시켜야 하며 개별 개체쌍 각각에 대

한 방향성도 고려해야 한다. 예를 들어, “Went 

to OSH c furter ICD shocks, VT on monitor 

but stable VS.”라는 문장에서 개체명은 2개 존

재하므로 2개의 개체쌍, 즉 “VT → monitor”, 

and “monitor → VT”가 관계 인스턴스로 도

출될 수 있다. 

한편, 길이가 긴 문장에 대해서 개체명 인식

을 수행한 결과 인식된 개체명이 많을 경우, 과

도하게 많은 개체쌍이 관계 인스턴스로 생성될 

수 있다. 이럴 경우를 대비해서 문장 내에서 15 

단어 이상 떨어진 두 개체명에 대해서는 서로 

간의 의미적 관계가 성립하기 어렵다고 판단하

고 관계 인스턴스로 선택하지 않고 제외시킨다

(T. H. Nguyen & Grishman, 2015).

앞에서 설명했듯이, 2개 이상의 개체명을 포

함하는 단일 문장 내에서 모든 가능한 조합의 

개체쌍을 도출하고 이들 각각에 대한 방향성까

지 고려한다면 여러 개의 관계 인스턴스가 생

성될 수 있다. 하나의 문장에서 생성되는 다중 인

스턴스 각각에 대해서 관계추출 대상 개체명을 표

시하기 위해 위치 인덱싱 기법(position indexing)

을 사용한다. 다시 말해서, 각각의 대상 개체명

에 대한 문장 내에서의 상대적 위치 정보를 모

델에 추가적으로 입력하여 관계추출을 수행하

게 된다. 예를 들어, 현재 대상 개체명의 위치정

보를 0으로 지정하고 나머지 단어들은 이 위치

를 기준으로 한 상대적 인덱스를 지정하는 것

이다(Nguyen & Verspoor, 2019).

3.5 결합형 모델(Joint Model)

본 논문에서는 개별 토큰에 부착되는 각각의 

레이블에 개체 유형 뿐만 아니라 (만일 특정 개체

와의 관계가 존재한다면) 관계 유형도 함께 포함

하는 다중 헤드 레이블링(multi-head labeling) 

(Bekoulis et al., 2018b)을 활용한 시퀀스 태깅

(sequence tagging) 방법으로 결합형 모델을 

구현하였다. <그림 5>는 파이프라인 모델과 조

인트 모델의 데이터 레이블링 기법을 비교해서 

보여주고 있다. 

<그림 6>의 좌측에서 보듯이 일반적인 관계

추출을 위한 입력인 관계 인스턴스는 단어, 품

사, 개체 유형 및 개별 개체에 대한 상대적 위치 

정보가 포함되어 있다. 그리고 관계추출 과정

에서 해당 입력에 대한 자동분류를 수행함으로

써 문장 내 두 개체명의 의미적 관계를 예측한

다. 반면에, 다중 헤드 레이블링 기법을 적용한 

<그림 6>의 우측에서는 개체명 및 관계 유형이 

레이블에 포함되어 있다. 예를 들어, <그림 6>

에서 “B-Problem-TeRP2”는 해당 단어의 개

체 유형이 “Problem”이며, 문장 내에서 또 다

른 개체명과 “TeRP”라는 관계로 연관되어 있

음을 나타낸다. 이 때, 레이블의 맨 마지막 숫자 

2는 해당 개체가 트리플 상에서 두 번째 개체임

을 표시한다. 이를 기반으로 다양한 종류의 시

퀀스 레이블링 방법을 통해서 개체명 인식과 

관계추출을 동시에 수행할 수 있다. 본 논문에
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<그림 6> 파이프라인 및 결합형 모델 각각을 위한 레이블링 기법 비교 예시(파이프라인 모

델을 위한 관계 인스턴스에는 앞에서 언급한 개체 위치 인덱스가 포함되어 있으나, 

결합형 모델에서는 레이블 자체에 모든 정보가 포함되어 있으므로 이 정보가 불필

요하다.)

서는 3.2절에서 설명한 양방향 GRU-CRFs에 

렉시콘 이진 벡터를 적용한 방법을 결합형 모

델에 적용하였고 앞에서 설명한 파이프라인 모

델과의 성능 비교 실험을 수행하였다. 

4. 성능 실험 및 결과 분석

4.1 데이터셋과 실험환경

본 논문에서는 앞서 언급한 바와 같이 i2b2/ 

VA 2010 데이터셋을 이용하여 파이프라인 모

델과 결합형 모델의 비교 실험을 진행하였다. 

이 데이터셋은 병원에서 작성되는 다양한 진료 

기록(clinical records) 문헌을 수작업으로 분석

하여 기록 내부에 존재하는 개체명 뿐만 아니

라 개체명 간의 의미적 관계까지도 태깅한 데

이터셋으로서 의료분야 종단형 정보추출 연구

에 활발하게 활용되고 있다. <그림 7>은 데이터

셋의 내용 일부를 보여주고 있다.

<그림 7>의 윗부분은 특정 환자에 대한 특정 

일자의 병원 진료 기록 문헌의 일부이다. 그리

고 아랫부분에는 해당 문헌 내에 존재하는 개

체명(의학개념문구, clinical concepts)과 그 관

계를 기술하고 있다. 이해를 돕기 위해서, 첫번

째 항목을 세부적으로 살펴보면, 진료 기록 문

헌의 20번째 라인에 존재하는 “chest x-ray”라

는 개체명은 “mild pulmonary edema”라는 개
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<그림 7> i2b2/VA 2010 데이터셋의 내용 일부

체명과 “TeRP”라는 관계로 연결되어 있음을 나

타내고 있다. 이 데이터셋에 존재하는 개체명 유형

의 종류는 총 3가지이며, “Problem(의학적 문

제)”, “Treatment(의학적 치료법/대응)”, “Test

(의학적 검사)”으로 구성되어 있다. 또한 관계 

유형의 종류는 총 8개이며 각 유형에 대한 세부

적인 설명은 <표 2>와 같다.

위 데이터셋에 대해서 먼저 단어 토큰화와 

품사 태깅 작업을 거친 이후 개체명 매핑 작업

을 수행하였다. 학습 집합(training set)과 실

험 집합(test set)이 분리되어 있으므로 이를 

그대로 활용하였고, 검증 집합(validation set)

을 마련하기 위하여 학습 집합을 무작위로 섞

어 9:1의 비율로 나누었다. i2b2/VA 2010 데

이터셋 내에 존재하는 개체명에 대한 분포는 

다음의 <표 3>과 같다.

관계유형 설명

TrIP 치료법(treatment)이 의학적 문제(problem)를 개선하다.

TrWP 치료법(treatment)이 의학적 문제(problem)를 악화하다.

TrCP 치료법(treatment)이 의학적 문제(problem)를 야기하다.

TrAP 치료법(treatment)이 의학적 문제(problem)에 대응하다.

TrNAP 치료법(treatment)이 의학적 문제(problem)때문에 실행되지 않다.

TeRP 검사(test) 결과 의학적 문제(problem)가 발견되다.

TeCP 검사(test)가 의학적 문제(problem)을 조사하기 위해서 수행되다.

PIP 의학적 문제(problem)가 다른 의학적 문제(problem)를 나타내다.

<표 2> i2b2/VA 2010 데이터셋의 관계 유형
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개체 유형
데이터셋 규모 개체명 일치 비율(%)

학습 집합 검증 집합 실험 집합 검증 집합 실험 집합

Problem  6,347  725 12,592 48.13 40.39

Treatment  4,343  498  9,344 62.65 47.64

Test  4,177  427  9,225 60.83 62.64

전체 (평균) 14,867 1,652 31,161 57.36 50.22

<표 3> i2b2/VA 2010 데이터셋의 개체명 분포 정보

<표 3>에서 개체명 일치 비율을 계산한 이유

는 학습 집합 내에 태깅된 모든 개체명 집합을 

수집하여 이를 검증 집합과 실험 집합에 존재하

는 개체명과의 일치율을 계산함으로써 3.2에서 

소개한 개체명 인식용 추가 자질인 이진 렉시콘 

벡터(Binary Lexicon Vector)의 효용성을 확

인하고자 함이다. 확인 결과 평균적으로 50%가 

넘는 일치율을 보이고 있으므로 해당 자질의 효

용성은 어느 정도 입증된 것이라 볼 수 있다.

추가적으로 관계추출을 위한 i2b2/VA 2010 

원본 데이터 가공 작업을 진행하였다. 3.4.1절과 

3.4.2에서 설명한 것과 같이 한 쌍의 개체명을 

포함한 관계 인스턴스들을 생성하고, 각 관계 

인스턴스를 구성하는 토큰에 상대적 위치 정보

를 추가하였다. 이 과정에서 개체명 간 거리가 

15 토큰 미만이고 관계로 맺어지지 않은 한 쌍

의 개체명을 포함하는 별도의 네거티브 인스턴

스들을 임의로 생성하여 “None” 관계 레이블로 

지정하였다. 이렇게 구성된 관계추출 데이터셋

의 통계 정보는 <표 4>와 같다.

<표 3>와 <표 4>에서 설명한 데이터셋은 각

각 별도의 개체명 인식 모델(3.4)과 관계추출 

모델(3.5)의 학습에 활용되어 각 모델이 단계

별로 수행되는 파이프라인 모델을 도출한다.

이와는 별도로, 결합형 모델을 위한 데이터

셋도 별도로 구성해야 한다. 앞서 3.5절에서 설

관계 유형
전체 관계추출 데이터셋

학습 집합 검증 집합 실험 집합

TrAP 619 66 1,379

TrCP 142 13 281

TrIP 39 1 114

TrWP 19 1 80

TrNAP 40 4 92

TeRP 697 74 1,579

TeCP 117 13 268

PIP 568 71 1,234

None (관계없음) 24,701 2,753 52,862

전체 (None 제외) 2,241 243 5,027

전체 26,942 2,996 57,889

<표 4> i2b2/VA 2010에서 도출한 관계추출 데이터셋 통계 정보
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명한 바와 같이 본 논문에서는 개체 유형과 관

계 유형이 동시에 표현된 멀티 헤드 레이블링 

기법을 활용한다. 즉, <그림 6>의 우측과 같이 

단일 문장에서 관계로 맺어진 한 쌍의 개체명 

각각에 대해서 개체 유형은 물론 관계 유형 및 

트리플 내에서의 위치정보까지도 포함한 복합 

레이블(“B-Problem-TeRP2”)을 부착하게 된

다. 그런데 개체 및 관계 유형이 결합된 형태의 

복합 레이블을 구성하는 과정에서 레이블의 종

류가 과도하게 증가되어 전체적인 성능이 악화

되는 상황이 발생한다3). 따라서 이러한 과도한 

레이블 생성을 일부 제한하기 위해서 본 논문

에서는 단일 문장에 동일한 관계 유형이 여러 

번 발생할 경우 이들 중 오직 1개의 관계 유형

만을 유지하고 나머지는 제외하는 방법을 적용

하였다. 단일 문장 내에서 동일한 관계 유형들

은 유사한 표현 맥락을 공유하기 때문에 1개만 

유지하더라도 해당 관계 유형만의 고유한 문맥

적 자질을 학습 집합이 충분히 포함할 것이라

는 가정을 적용하였다. 이렇게 구성된 결합형 

모델에 활용될 통합 데이터셋의 관계 유형별 

분포는 <표 5>와 같다.

결합형 모델에서는 “None” 관계 유형을 가

진 인스턴스가 불필요하기 때문에 제외시켰다. 

또한, 이전의 <표 4>에 비해서 유형별 관계 인스

턴스 개수가 감소했음을 알 수 있는데, 이는 앞

에서 설명했듯이 과도한 복합 레이블 생성을 방

지하기 위한 필터링 과정에서 일부 관계 정보가 

배제되었기 때문이다. 따라서 파이프라인 모델

과의 객관적인 성능 비교를 위해서 이 데이터셋

에서 배제된 관계 인스턴스에 대해서 <표 4>의 

데이터셋에서도 동일하게 제외시켰다.

4.2 모델 구현 및 매개변수 최적화

본 논문에서는 3개의 세부 모델이 실제로 구

현되어 학습되었다. 우선, 단어, 품사, 문자 및 

개체명 사전 기반의 양방향 GRU-CRFs를 활

용한 개체명 인식 모델(3.2)과 2개의 인코더를 

결합한 다중 인코딩 기반 관계추출 모델(3.3)은 

관계 유형
통합 데이터셋

학습 집합 검증 집합 실험 집합

TrAP 432 63 873

TrCP 87 13 186

TrIP 29 1 84

TrWP 10 1 56

TrNAP 27 4 67

TeRP 510 70 1,068

TeCP 79 13 176

PIP 366 66 775

전체 1,587 231 3,285

<표 5> 결합형 모델을 위한 통합 데이터셋 통계 정보

 3) BIO 기반의 개체 레이블 종류가 총 7가지(B-Problem, I-Problem, …B-Test, I-Test)이고, 이에 관계 유형(8가

지)까지 결합한다면 총 57가지(None 포함) 종류의 레이블이 발생할 수 있다.
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파이프라인 모델을 구성한다. 또한, 파이프라인 

모델에서의 양방향 GRU-CRFs를 활용한 개체

명 인식 모델은 데이터셋만 변경하여 별도의 결

합형 모델을 구성한다. 이 3가지 모델에 대하여 

검증 집합을 활용한 매개변수 최적화 과정을 수

행했고 그 결과는 <표 6>과 같다.

3가지 모델 모두 최적화 함수로 Adam을 사

용하였고, 학습률(learning rate)도 0.01로 동일

하게 설정되었으며, 모델 내부의 가중치 차원과 

입력 차원들도 유사하게 지정되었다. 관계추출 

모델을 위한 CNN 필터는 길이가 각각 2, 3, 5인 

3가지를 지정하여 적용하였다.

4.3 실험 결과 및 분석

우선, 4.2에서 설명한 파이프라인 모델을 구성

하는 개체명 인식(Bi-GRU-CRFs) 및 관계추출

(Multi-Encoding) 모델 각각의 성능 수준을 객

관적으로 평가하기 위해서, <표 3>과 <표 4>에서 

설명한 데이터셋을 이용하여 각 모델에 대한 개

별적인 실험을 진행하였고 그 결과를 <표 7>에서 

보여주고 있다.

모델 매개변수

파이프라인 모델(pipeline model)

([표 3], [표 4]의 데이터셋 학습)

결합형 모델(joint model)

([표 5]의 데이터셋 학습)

개체명 인식 모델

(Bi-GRU-CRFs)

관계추출 모델

(Multi-Encoding)

통합 추출 모델

(Bi-GRU-CRFs)

품사 임베딩 차원 수 30 - 50

문자 임베딩 차원 수 50 - 50

단어 임베딩 차원 수 100 100 100

문자 레벨 GRU 차원 수 100 - 100

단어 레벨 GRU 차원 수 100 - 50

CNN 필터 크기 - [2, 3, 5] -

CNN 차원 수 - 100 -

Learning rate 0.01 0.01 0.01

Dropout ratio 0.9 0.5 0.7

Optimizer Adam Adam Adam

<표 6> 세부 모델별 매겨변수 최적화 결과

성능 비교 모델
개체명 인식(NER) 관계추출(RE) 누적

성능

평균

성능P R F1 P R F1

Unanue et al. (2017) - - 83.35 - - - - -

Li et al. (2019) - - - 75.69 73.03 74.34 - -

Giorgi et al. (2019) - - 89.26 - - 63.02 56.25 76.14

Ji et al. (2021) 85.33 82.55 83.92 51.74 37.31 43.36 36.39 63.64

Fang et al. (2021) 91.77 91.74 91.76 57.15 53.08 55.04 50.50 73.40

본 논문의 파이프라인 모델 82.52 84.32 83.41 74.38 75.91 75.13 62.67 79.27

    <표 7> 파이프라인 모델에서의 개체명 인식 및 관계추출 성능 비교(i2b2/VA 2010) 

(P: Precision, R: Recall, F1: F-score)
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<표 7>에서 Fang et al.(2021)을 비롯하여 

Giorgi et al.(2019) 및 Ji et al.(2021)은 의학 

분야에 특화된 대규모 신경망 언어모델을 사용

하고 있다. 이 시스템들의 개체명 인식 성능은 

본 논문의 시스템보다 높게 나타나고 있으나 관

계추출 성능이나 오류 전파를 고려한 누적 성

능4)(62.67%) 혹은 평균 성능(79.27%) 측면에

서는 제안 시스템이 대등한 성능을 보임을 알 

수 있다. 앞에서 설명했듯이 종단형 정보추출의 

최종 목표 측면에서는 이 전체 성능 혹은 평균 

성능이 더욱 중요하며 본 논문에서 제안된 파이

프라인 및 결합형 모델의 성능 수준을 간접적으

로 확인할 수 있었다. 그런데 <표 6>에서 제시된 

누적 성능과 평균 성능은 실제 종단형 정보추출

의 성능이 아니며, 단지 개체명 인식과 관계추

출 각각의 자체 성능을 기준으로 계산된 예측 

성능일 뿐이다. 이후부터는 3.4, 3.5에서 설명한 

파이프라인 및 결합형 모델에 대한 실증 실험을 

통해서 종단형 정보추출 성능을 비교한다.

우선 파이프라인 모델 구성을 위해서는 <표 

7>의 실험에서 학습된 두 모델을 그대로 사용했

으며, 개체명 인식 결과 중에서 문장 내 개체명 

간 거리 제약(15 단어 이하)을 적용한 총 

26,718개의 개체 쌍을 도출하고 이를 관계추출

의 입력으로 사용하였다. 결합형 모델은 3.5에

서 설명한 멀티 헤드 레이블링 기반 시퀀스 태

깅 모델을 활용하여 <표 5>의 학습집합으로 학

습을 진행하였다. 파이프라인 및 결합형 모델이 

각각 학습한 학습집합의 규모와 내용이 서로 다

르기 때문에 객관적인 성능 비교가 불가능하다

는 의견이 있을 수도 있지만, 제한적인 학습집

합 활용이라는 단점도 어떤 측면에서는 결합형 

모델 고유의 특성으로 볼 수 있으므로 <표 5>의 

실험집합을 활용하여 비교 실험을 진행하였다.

<표 8>은 본 논문에서 구현한 파이프라인 및 

결합형 모델에 대해서 관계가 존재하지 않는 

인스턴스를 제외한 실험 집합에 대해서 수행한 

성능 평가 결과를 보여주고 있다. 또한 <표 7>

에서 제시된 비교 모델 중에서 성능이 가장 높

은 모델들도 함께 제시하였다. 앞에서 언급하

였듯이 비교 모델들은 평가의 세부 기준이 명

확하게 제시되지 않아서 확실하지는 않으나, 

본 논문에서 구현한 아래 두 모델들은 실험집

합을 대상으로 두 모델이 출력하는 의미 트리

플 집합의 정합성을 실제로 직접 평가한 성능

을 기재하였다. 따라서 표에서 파이프라인 모

델의 최종 성능은 개체명 인식의 결과를 그대

로 관계추출에 적용했으므로 관계추출의 성능

(45.82%)과 동일하다. 결합형 모델에서는 두 

단계가 단일 프로세스로 수행되므로 개체명 인

식의 성능은 크게 의미가 없으나 별도로 측정

하여 추가하였다. 

<표 8>을 살펴보면, 우선 파이프라인 기반의 

종단형 정보추출 모델의 성능이 <표 7>에서의 

계산된 누적곱 성능 혹은 평균 성능에 비해 매

우 낮다는 사실을 알 수 있다. 이는 전체 학습 

데이터셋의 규모가 이전에 비해 작은 것과 개

체명 인식 후의 결과 중에서 조건에 맞지 않아

서 제거되는 데이터가 존재한다는 이유도 있지

만, 개체명 인식과 관계추출이 순차적으로 수

행되는 과정에서 발생한 오류의 전파가 더 심

각하다는 것을 의미한다. 

 4) 누적 성능은 개체명 인식 및 관계추출 과정에서 발생하는 오류를 모두 적용한 성능으로, 파이프라인 시스템을 

구성하는 두 모델 각각의 개별 성능을 곱하여 계산된다.
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모델
개체명 인식(NER) 관계추출(종단형 정보추출 성능)

Precision Recall F1 Precision Recall F1

Ji et al. (2021) 85.33 82.55 83.92 51.74 37.31 43.36

Fang et al. (2021) 91.77 91.74 91.76 57.15 53.08 55.04

본 논문의 파이프라인 모델 82.20 82.37 82.28 68.34 34.46 45.82

본 논문의 결합형 모델 53.84 59.68 56.60 69.20 27.49 39.35

<표 8> 종단형 정보추출(End-to-End IE)의 성능 비교(i2b2/VA 2010)

비교 모델 중의 하나인 Ji et al.(2021)은 수

작업으로 구축한 세밀한 자질 정보 기반의 모

델을 활용하였으며, Fang et al.(2021)은 의생

물학 분야에 특화된 대규모 언어모델을 파인튜

닝하여 구성한 모델을 사용하였다. 본 논문의 

최종 목표가 성능의 극대화가 아니라 종단형 

정보추출을 위한 2가지 즉, 파이프라인 및 결합

형 모델의 실험적 비교라는 점에서 타 시스템

과의 성능 비교가 중요한 사항은 아니지만, <표 

8>에서 보는 바와 같이 현재 자연어처리 분야에

서 가장 높은 성능을 보이고 있다는 신경망 언

어모델을 사용한 모델과의 성능 차이가 0.9% 

정도로 나타나고 있어, 외부 자원을 전혀 활용

하지 않은 모델임을 감안했을 경우 비교적 준

수한 수준으로 볼 수 있다. 

본 논문에서 제안한 파이프라인 및 결합형 

모델을 비교하면, 정확도는 비교적 대등하게 

나타났지만 재현율에서 7% 정도의 성능 차이

가 발생했고, 결과적으로 최종 F1 점수는 5.5% 

정도로 파이프라인 모델의 성능이 높았다. 이

러한 결과는 <표 4>와 <표 5>에서 제시된 학습 

데이터셋의 차이에서도 기인하지만 결정적으

로 파이프라인 모델에서 총 26,718개의 개체명 

인식 결과쌍을 바탕으로 모든 경우에 대해서 

관계추출을 시도한 결과가 재현율 향상을 이끈 

것으로 보인다. 부가적으로 두 모델 간의 처리 

속도에 대한 실험도 진행하였는데 결합형 모델

이 파이프라인 모델에 비해서 약 100배 정도 빠

른 속도로 최종 트리플을 추출할 수 있었다. 이

는 결합형 모델이 하나의 인스턴스에 대해서 

별도의 추가적인 처리 없이 트리플을 식별하여 

추출하는 반면, 파이프라인 모델은 개체명 인

식 후에 개체쌍을 구성하고 이들 개체쌍 발생 

개수만큼 관계추출을 여러 번 시도하기 때문이

다. 비록 결합형 모델이 학습집합의 부족과 과

도하게 많은 레이블의 수 등으로 인해 낮은 성

능을 보이고 있으나, 이를 극복한다면 장기적

으로는 종단형 정보추출의 효율성 측면에서 파

이프라인 모델에 비해 활용 가능성이 더 높을 

것으로 판단된다.

<표 9>는 결합형 모델을 통해서 도출된 정

보추출 결과를 보여주고 있다. 표에서 제시된 

3개의 문장 중에서 두 문장에서는 올바른 트

리플이 추출되고 있으나, 마지막 문장에서는 

트리플이 아예 식별되지 않고 있다. 이는 앞에

서도 언급하였듯이 근본적으로는 학습집합의 

부족 문제에서 기인하지만 단일 문장에 2개 

이상의 개체명이 존재할 경우에 트리플 추출이 

더 어렵다는 것을 부분적으로 보여주고 있다. 

특이한 점은 마지막 문장에서 정답 트리플은 

“gentamincin-TrAP-sepsis”로 지정되어 있으

나, 추가적으로 “ampicillin-TrAP-sepsis”도 정
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입력 문장 출력 트리플 비고

Selective coronary angiography 

showed an occluded right coronary 

artery in its midportion.

Subject selective coronary angiography

TrueRelation TeRP

Object an occluded right coronary artery in its midportion

A colonoscopy showed 

anteriordysplasia, no bleeding was 

seen.

Subject A colonoscopy

TrueRelation TeRP

Object anteriordysplasia

The infant received 48 hours of 

ampicillin and gentamicin for rule 

out sepsis.

Subject - (gentamicin)

FalseRelation - (TrAP)

Object - (sepsis)

<표 9> 결합형 모델에 의해서 입력 문장으로부터 추출된 트리플 예시

답 트리플로 간주될 수 있다는 점이다. 이러한 

점은 향후 학습집합과 해당 모델의 수정 및 보완

을 통해서 해결해야 하는 한계점이다. 

5. 결 론

본 논문은 진료 기록 문헌에 나타나는 개체명

과 그들 간의 관계를 트리플 형태로 직접 추출

할 수 있는 종단형 정보추출의 2가지 모델인 파

이프라인 및 결합형 모델을 구축하는 구체적인 

방법론을 제시하였다. 우선 파이프라인 모델은 

양방향 GRU-CRFs를 활용한 개체명 인식 모

듈과 다중 인코딩 기반 관계추출 모듈로 구현되

었고, 결합형 모델을 위해서는 다중 헤드 레이

블링 기반의 양방향 GRU-CRFs이 적용되었

다. 두 가지 시스템을 바탕으로 진료기록 문헌 

내의 개체명과 관계를 모두 태깅하여 구축된 

i2b2/VA 2010 데이터셋을 활용한 비교 실험에

서 파이프라인 모델의 성능이 5.5%(F-measure) 

더 높은 반면, 추출 속도는 결합형 모델이 약 

100배 정도 빠른 것으로 나타났다. 또한 수작업

으로 세밀하게 구축한 자질 정보를 활용하거나 

대규모 언어모델을 기반으로 한 모델과의 성능 

비교에서 본 논문의 파이프라인 모델이 비교적 

대등한 성능을 나타내었다. 향후 연구 과제로 

진료기록 문헌 대상 종단형 정보추출 모델의 

성능 개선은 물론, 정확하고 객관적인 성능 평

가를 수행할 수 있는 다양한 데이터셋을 기반

으로 한 광범위한 실험적 연구가 필요하다.
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