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• Information Extraction
✓ to extract structured information from unstructured natural language text

✓ can extract various types of structures
▪ Such as entities, relations, events , …

Background

What is Information Extraction?
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• Named Entity Recognition (NER)
✓ 사람, 조직, 장소 등 미리 정의된

     엔티티 범주에 해당하는 단어를

     문서에서 인식하여 추출 및 분류

• Relation Extraction (RE)
✓ 두 엔티티 사이의 의미적 관계를 포착

✓ 비정형 텍스트로부터 (subject, relation, object) 형태의 구조화된 트리플을 추출

Background

Information Extraction

Fig. 1. [2024][arXiv][-] Recent Advances in Named Entity Recognition: A Comprehensive Survey and Comparative Study
Fig. 2. [2024][ACS][-] A Comprehensive Survey on Relation Extraction: Recent Advances and New Frontiers

Fig. 2

Fig. 1

(OpenAI, product, ChatGPT)
(OpenAI, co-founder, Sam Altman)

(OpenAI, CEO, Sam Altman)
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• Open Information Extraction
: 사전에 정의된 스키마나 온톨로지 없이, 텍스트에서 직접 정보를 추출

✓ 문장에서 subject, object 역할의 argument 후보를 탐색

✓ 그 사이에 등장하는 동사, 전치사구 등을 predicate(relation)으로설정

• Closed Information Extraction
: 사전에 정의된 relation types를기준으로 정보를 추출

Ex) located_in, used_for …

Background

Figure1. [2022][IJCAI][-] A Survey on Neural Open Information Extraction: Current Status and Future Directions

Figure 1

OpenIE vs. ClosedIE
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• Pipeline approach
✓ NER, RE가 독립적인 모델에서 처리되고 학습됨

✓ NER 모델의 아웃풋이 RE 모델에 입력됨

• Limitations
✓ error propagation

✓ 두 subtask 간 상호작용 불가

Background

Pipeline Approach vs. Joint Approach

input NER RE output
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• Joint Approach (Joint Information Extraction)
✓ Extracting entity mentions and semantic relations between entities from 

unstructured text with a single model

✓ 목표: jointly optimize [entity&relation extraction] in a single model

Background

Pipeline Approach vs. Joint Approach

input NER RE output

loss_e loss_r

loss_f = loss_e + loss_r
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• Span: 연속된 n 개의 토큰 구간

• Span-based 방식은 구간 단위로 처리함으로써 멀티 토큰의 엔티티를 탐지하기에 유
리함

JointIE 주요모델

Span-based Approach

Barak
Barak Obama

Barak Obama was 
…

in Honolulu
Honolulu
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• 문장 내 모든 연속된 토큰 구간을 후보 스팬으로 간주함

• 각 스팬이 실제 엔티티인지, 두 스팬 간 의미있는 관계가 존재하는지 판단

• 대표 모델:
[2020][ECAI][SpERT] Span-based Joint Entity and Relation Extraction with Transformer pre-training

JointIE 주요모델

Span-based Approach
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• 문장 내 모든 토큰 쌍에 대해 이 쌍이 어떤 구조적 의미를 가지는지를 판단
✓ 한 엔티티 스팬의 시작-끝 토큰 쌍 (start-end)

✓ 관계를 이루는 두 엔티티의 start-start/end-end 토큰 쌍

• 2차원 매트릭스 상에서 모든 토큰 쌍의 관계를 직관적으로 다룰 수 있음

JointIE 주요모델

Token-pair-based Approach

[2023][ACL][UTC-IE] A Unified Token-pair Classification Architecture for Information Extraction
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• 대표 모델:
[2023][ACL][UTC-IE] A Unified Token-pair Classification Architecture for Information Extraction

JointIE 주요모델

Token-pair-based Approach

[2023][ACL][UTC-IE] A Unified Token-pair Classification Architecture for Information Extraction
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• 대표 모델:
[2024][arXiv][GraphER] A Structure-aware Text-to-Graph Model for Entity and Relation Extraction

✓ IE task를Graph Structure Learning으로정형화

✓ Dynamic Structure Refinement: 추출과정에서그래프구조를동적으로개선하고최적화함

JointIE 주요모델

Graph-based Approach _ Text-to-Graph
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• 대표 모델:
[2024][arXiv][GraphER] A Structure-aware Text-to-Graph Model for Entity and Relation Extraction

✓ IE task를Graph Structure Learning으로정형화

✓ Dynamic Structure Refinement: 추출과정에서그래프구조를동적으로개선하고최적화함

✓ GNN기반의Message Passing이아닌TokenGT를도입하여글로벌한문맥을고려할수있도록함

JointIE 주요모델

Graph-based Approach _ Text-to-Graph
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• Entity&relation 예측 태스크를 text generation 형태로 처리하는 방법 등장

• 대표 모델:
    [2024][AAAI][ATG] An Autoregressive Text-to-Graph Framework for Joint Entity and Relation 
Extraction

✓ Pointing mechanism 사용 -> 생성된출력이원본텍스트에근거를두어문맥적일관성을높임

✓ Constrained decoding도입-> 생성되는시퀀스가올바른그래프구조를유지하도록보장함

JointIE 주요모델

Generative Approach
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데이터셋비교

JointIE _ ACE05, SciERC, CoNLL04 …
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데이터셋비교
(Relational) Triple Extraction _ WebNLG, NYT 
…
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• Raw text로부터 <subject, relation, object> 형태의 트리플을 추출

• 엔티티와 그들 사이의 의미적 관계를 동시에 식별하며, 

• 지식 그래프 구축을 위한 핵심 단계로 간주됨

Background

(Relational) Triple Extraction

[2022][EMNLP][UniRel] Unified Representation and Interaction for Joint Relational Triple Extraction
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• entity-entity, entity-relation 사이의 interaction을 통합적으로 처리

• Interaction Map 메커니즘 활용

주요모델
[2022][EMNLP][UniRel] 
Unified Representation and Interaction for Joint Relational Triple Extraction
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• 온톨로지를 모델에 명시적으로 제공한 상태에서, 정확하고 신뢰할 수 있는 트리플을
추출할 수 있는지를 평가함

• 온톨로지 기반 지식그래프를 생성하는 LLM의 능력을 평가하기 위한 벤치마크를 제안
함

• 모델 아웃풋: 온톨로지에 맞는 fact triple 목록
✓ 이때 모델이 준수해야 할 원칙

▪ Ontology conformance

▪ Faithfulness: 입력된 문장에서 언급된 사실만 사용 (원문에 충실)

▪ No hallucination: 허구의 엔티티/관계를 생성하지 않음

Ontology
[2023][ISWC][Text2KGBench] 
A Benchmark for Ontology-Driven Knowledge Graph Generation From Text
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Text2KGBench

data/wikidata_tekgen/ontologies/1_movie_ontology.json
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Text2KGBench
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• IE task들(NER, RE, EE)을 text-to-text 형식으로 재정의

• Instruction tuning을 통해 LLM의 출력을 유도함

• 32개의 IE 데이터셋으로 IE INSTRUCTIONS 벤치마크 데이터셋 구축

Instruction Tuning
[2023][arXiv][InstructUIE] 
Multi-task Instruction Tuning for Unified Information Extraction
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• Task schema 구성: task instruction, option, text, output

InstructUIE

entity types

relation types

event types
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• Task schema 구성: task instruction, option, text, output

InstructUIE
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• Task schema 구성: task instruction, option, text, output

InstructUIE

Entity span extraction
Entity typing

Entity pair extraction
Relation classification

Argument extraction
Trigger extraction

Auxiliary tasks
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• LLM을 agent로 보고, 다양한 외부 정보에 접근하여 다중 단계 추론을 수행
✓ 단일 text-in, text-out 방식이 아닌, 다중 라운드의 reasoning을통해 정보를 탐색하고 축

적

✓ Retrieval, memory, extraction 모듈 도입

✓ 추론 경로를 기록하여 소형 모델 학습에 활용 (Distillation)
_ Reasoning Trajectory를 학습 데이터로 전환

Agent
[2024][CIKM][AgentRE] 
An Agent-Based Framework for Navigating Complex Information Landscapes in Relation Extraction
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• 주요 모듈
✓ Retrieval: static knowledge를다루며, 훈련 샘플, 주석 가이드 등 외부 정적 정보를 검색함

✓ Memory: dynamic knowledge를다루며, 과거 추출 경험을 기록하고 반성(reflect)하며, 추
론 과정에서의 행동을 요약 후 반성함

✓ Extraction: 직접 추출, 단계적 추출, CoT 기반 등 다양한 추론 방식으로 관계 추출 수행

✓ LLM은 이 모듈들을 호출하며, 능동적으로 정보 탐색 및 reasoning을수행함

Agent
[2024][CIKM][AgentRE] 
An Agent-Based Framework for Navigating Complex Information Landscapes in Relation Extraction
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• Multi-agent 시스템을 활용하여 knowledge graph enrichment 수행
✓ 인풋 문서로부터 새로운 트리플을 추출하여 기존의 KG에 추가

✓ 총 9개의 에이전트로 구성되며, 그중 Central Controller Agent가이들을 통제함

Multi-Agent
[2025][arXiv][KARMA] 
Leveraging Multi-Agent LLMs for Automated Knowledge Graph Enrichment



1. Background

2. JointIE 주요모델

3. Triple Extraction

4. LLM을활용한 IE

5. 진행중인연구

CONTENTS



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 35

논문 _ 심사중

[RePooL] Relation-Faceted Graph Pooling with LLM Guidance for Dynamic Span-
Aware Information Extraction

• 기존 방법론의 한계)
✓ Static span formation:  

후보 스팬은 relational context 앞단에 결정되며, 스팬 임베딩은 보통 boundary 토큰 임베딩을
concatenate 하는 형태로 구성되어, 멀티토큰 엔티티의 경우 중간 토큰 임베딩은 무시됨

✓ Relation-agnostic semantic processing:
Relation-specific context에 대한 고려 없이 span의 유효성을 평가함

유효성 평가에 명시적인 기준이 없기 때문에 LLM의 semantic guidance를 받을 수 없음
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논문 _ 심사중

[RePooL] Relation-Faceted Graph Pooling with LLM Guidance for Dynamic Span-
Aware Information Extraction

• 제안 모델: RePooL)
✓ Dual-view knowledge graph _ token and relation nodes

✓ Auxiliary structural relations (edge): 
‘subject_of’, ‘object_of’, ‘compound_with’

✓ LLM preference alignment
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현재진행중인연구

• 기본 baseline: generative JointIE (ATG 모델)

• Constraint decoding
✓ 온톨로지 정보

✓ Type 간의관계성
▪ Entity type – relation type (연결 빈도 등)

…

• 구현 방법
✓ Instruction tuning

✓ LLM agent

✓ Embedding 학습

...
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