
Integrating Logical Rules
into LLM Reasoning

for Document-level Relation Extraction

Hye-Yoon Baek (백혜윤)

2026.01.08

Graph & Language Intelligence Laboratory
Department of Computer Science and Engineering

Konkuk University



1. Background

• Conceptual Background

• Task Background

2. Related Works

3. Research in Progress

4. Conceptual Insights

CONTENTS



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 3

Conceptual Background

• “Stacked neural layers is all we need”
✓ 현재 AI 연구의 주된 방향성

✓ 대다수의 모델은 더 깊게, 더 크게 만드는 방식에 집중

✓ 근본적 한계
▪ explainability -  왜 이런 판단을 했는가?

▪ trustworthiness – 결과를 얼마나 신뢰할 수 있는가?

▪ data efficiency – 적은 데이터에서도 잘 동작하는가?

▪ curse of dimensionality – 모델 크기 확장의 한계

• Neuro-symbolic AI emerges as an alternative direction
✓ by combining

▪ data-driven learning (Neural)

▪ explainable, logic-based representations (Symbolic)

✓ leads to
▪ higher generalization capabilities

▪ more structured and controllable reasoning

이미지출처: https://medium.com/@jainultrivedi55555/neurosymbolic-ai-merging-logic-and-learning-for-smarter-machines-1eea0c5b0806
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• Symbolic AI
✓ 기호, 논리, 규칙을 사용해서 지식을 명시적으로 표현

✓ 모델의 결정에 대해 명확하고 해석 가능한 설명 가능

✓ 적은 데이터에서도 작동

✓ 유연하지 못하며, 대량의 데이터를 잘 처리하지 못함

• Connectionist AI (Neural Network)
✓ 대량의 데이터로부터 패턴과 관계를 학습하는 데 탁월

✓ NLP, CV 등에서 강력한 성능

✓ 불투명함, 많은 데이터 필요, 논리적 추론에 약함

Conceptual Background

Why Neuro-Symbolic?
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• Neuro-Symbolic AI 
✓ 두 가지 방식의 강점을 결합 _ 신경망의 학습능력 + 심볼릭 AI의 추론 능력 및 해석가능성

✓ 목표:
▪ 경험으로부터 학습함과 동시에,

▪ 학습한 것에 대해 논리적으로 추론할 수 있는

▪ AI 시스템 구축

Conceptual Background

Why Neuro-Symbolic?

이미지출처: Neuro-Symbolic Artificial Intelligence: A Task-Directed Survey in the Black-Box Models Era (IJCAI’25)
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• Two different approaches:
✓ Rule-guided reasoning 

▪ rules constrain the inference process

▪ outputs are forced to meet specific criteria

✓ Post-inference forensic
▪ Interpretable reasoning pathways are reconstructed after prediction

Conceptual Background

Reasoning & Explainability
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• Identify entity and relations within a single sentence

• Limitations
✓ real world application 취약함 _ 문장 내부 정보만 사용

✓ 문장 간에 걸쳐 나타나는 관계는 추출 불가

Task Background

Sentence-level Relation Extraction

이미지출처: https://www.researchgate.net/publication/342684048_Sentence_Representation



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 8

• Identify all relations between each entity pair 

• across an entire document 

Task Background

Document-level Relation Extraction (DocRE)

이미지출처: Document-Level Relation Extraction with Adaptive Thresholding and Localized Context Pooling (AAAI’21)
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• Long-context & Cross-sentence Modeling
✓ 단일 문장을 넘어서는 긴 문맥을 모델링해야 함

✓ 관계에 등장하는 주어, 목적어 엔티티가 서로 다른 문장에 존재할 수 있음

✓ 관계에 대한 단서가 여러 문장에 분산되어 나타나는 경우가 일반적임

• Entity Representation
✓ 하나의 엔티티가 문서 전반에 걸쳐 여러 번 반복 등장함

✓ 하나의 엔티티가 다양한 멘션(mentions)이나 별칭(aliases)으로 표현될 수 있음

✓ 문서 수준에서 엔티티를 추적하고 통합적으로 표현해야함

• Multi-entity & Multi-label structure
✓ 하나의 문서에는 다수의 엔티티와 엔티티 쌍이 존재함

✓ 동일한 엔티티 쌍이 여러 개의 관계(label)를 동시에 가질 수 있음

• Implicit & Latent Reasoning
✓ 관계가 특정 문장에 명시적으로 드러나지 않는 경우가 많음

✓ 문장 수준에서 관찰되지 않는 잠재적, 암묵적 정보를 활용해야 함

Task Background

Why is DocRE challenging?
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• Focus on strengthening entity-pair representations
✓ capture interdependencies between entity pairs 

✓ by learning powerful representations through neural models

Task Background

Plain DocRE models

[1] [2020][EMNLP][GAIN] _ graph-based
Double Graph Based Reasoning for Document-level Relation Extraction

[2] [2021][AAAI][ATLOP] _ transformer-based
Document-Level Relation Extraction with Adaptive Thresholding and Localized Context Pooling

[1] [2]
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• Limitations)
✓ 강력한문맥표현을통해명시적으로드러난관계(apparent facts) 추출에는효과적이나,

✓ 텍스트에직접나타나지않은잠재적관계(potential/implicit facts)를도출하는데한계

Task Background

Plain DocRE models

: correct predictions
: missing predictions

이미지출처: End-to-end Learning of Logical Rules for Enhancing Document-level Relation Extraction (ACL’24)
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• Motivation
✓ Logical rules를 이용해 기존에 추출된 관계로부터 누락된 사실(missing facts)을 추론함으

로써 DocRE 성능을 향상시킬 수 있음

Task Background

DocRE with Logical Rules

: correct predictions
: missing predictions

이미지출처: End-to-end Learning of Logical Rules for Enhancing Document-level Relation Extraction (ACL’24)
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• Why Logical Rules?
✓ 관계 간의 논리적 결합을 신경망이 암묵적으로 학습해야하는 부담을 완화함

✓ 관계 간 내재적 상관관계(intrinsic correlations)를 명시적으로 표현할 수 있어 결과를 보다
해석 가능하게 설명할 수 있음

=>장점: 잠재적 관계에 대한 추론 근거 제시, blackbox 모델 대비 추론 과정의 투명성 향상

• 대표 논문
✓ [2024][ACL][JMRL] _ neural module

End-to-end Learning of Logical Rules for Enhancing Document-level Relation Extraction

✓ [2025][ICLR][RuAG] _ LLM
Learned-Rule-Augmented Generation for Large Language Models

Task Background

DocRE with Logical Rules
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• PromptRE (arXiv’23)
✓ 여러 종류의 프롬프트를 통해 약한 판단 신호들을 만들고

✓ 이를 data programming으로 결합해 pseudo-label을 생성함

=>LLM은 프롬프팅에 기반해 판단 신호 생성 을 위해 사용됨

Task Background

DocRE with LLMs

[1] PromptRE: Weakly-Supervised Document-Level Relation Extraction via Prompting-Based Data Programming (arXiv’23)
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• AutoRE (ACL’24)
✓ RHF(Relation-Head-Facts) 패러다임 제안 

-> DocRE를 단계적 subtask로 분해

✓ Instruction Tuning (QLoRA)

=> LLM을 DocRE 추출 파이프라인으로
fine-tuning

Task Background

DocRE with LLMs

[1] AutoRE: Document-Level Relation Extraction with Large Language Models (ACL’24)

prompt template for RE

instruction tuning template for RHF
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• When Does In-Context Learning Fall Short and Why? A Study on Specification-
Heavy Tasks (arXiv’23)
✓ LLM의 ICL이 specification-heavy tasks(DocRE 포함)에서 부족한 이유

▪ 구체적인 컨텍스트 이해 능력 부족

▪ 인간과의 태스크 스키마 이해 불일치 (인풋 크기 제한으로 인해 underspecified 됨)

▪ Long-context 이해 능력 부족

− DocRE와 같은 긴 컨텍스트를 특징으로 하는 태스크에서 LLM의 성능이 특히 저조

✓ DocRE와 같은 specification-heavy task에서는 in-context learning 만으로는 효과적인
성능을 내기 어려움

Task Background

DocRE with LLMs

ICL performance
fine-tuning and zero-shot ICL after alignment
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• Drell (NAACL’25)
✓ LLM을 refiner로 사용하여,

✓ 먼저 SLM(기존 모델)으로 문서 내 엔티티 쌍에 대해 예측을 수행하고, easy/hard 케이스를
분류한 뒤 hard 케이스에 대해 LLM이 refinement를 수행

Task Background

DocRE with LLMs

[1] Rethinking the Role of LLMs for Document-level Relation Extraction: a Refiner with Task Distribution and Probability Fusion (NAACL’25)



1. Background

2. Related Works

• JMRL (ACL’24)

• RuAG (ICLR’25)

3. Research in Progress

4. Conceptual Insights

CONTENTS



Graph & Language Intelligence Lab.Konkuk university 19

[2024][ACL][JMRL]
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_ End-to-end Learning of Logical Rules for Enhancing Document-level Relation Extraction

• Joint Modeling Relation extraction and Logical rules
✓ jointly learning 

▪ a neural model for DocRE 

▪ and a neural model for approximating logical rules 

✓ in an end-to-end fashion

• Motivation
✓ 기존의 logical rule based DocRE 모델[1, 2] 은 pipeline 구조로, error propagation 한계를

가짐

• Contribution
✓ first end-to-end approach for imposing logical rules upon DocRE models

[2024][ACL][JMRL]

Key Idea

[1] Learning Logic Rules for Document-level Relation Extraction (EMNLP’21)
[2] Boosting Document-Level Relation Extraction by Mining and Injecting Logical Rules (EMNLP’22)
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[2024][ACL][JMRL]

Overall Architecture
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• 각 관계 r에 대해 최대 N개의 규칙, 규칙당 길이 L만큼의 body를 chain 형태로 학습

• 목표: 각 문서 d의 모든 팩트 (x,r,y)에 대해, 길이 L의 chain rule N개로 그 사실이 추론

될 수 있는 정도를 나타내는 truth degree 𝑠𝑟,𝑥,𝑦,𝑑
(𝑁,𝐿)  를 추정함

• Intermediate estimated truth degree 

• 각 규칙의 body atom은 trainable weight𝑤𝑟,𝑘,𝑙로 표현

✓ weight on predicate selection for [head atom이 r인 k번째 rule의, l번째 body atom]

✓ confined to [0,1] by a softmax layer

✓ 𝑤𝑟,𝑘,𝑙가 1이면, i번째 relation r_i가 selected as the predicate of the l번째 body atom

[2024][ACL][JMRL]

Rule reasoning module
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• 𝛼𝑟
(𝑘) : r의 k번째 규칙에 대한 confidence score _ trainable weight

• 규칙 집계 _ 최종 truth degree of N개의 규칙

• Residual connection for final truth degree

[2024][ACL][JMRL]

Rule reasoning module
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• 학습된 soft rule 파라미터를 사람이 읽을 수 있는 symbolic rule로 변환 및 정렬

• 유동적으로 유효한 길이만큼의 룰을 뽑는 게 아니라 T 값을 지정하면 모든 타겟 관계
에 대해 T 길이만큼의 룰을 추출해냄. 즉 노이즈가 많아짐

• 고정된 길이로 출력하기 때문에, 모든 target relation에 대해 T 길이만큼의 body 
chain을 강제로 생성함
✓ 짧은 길이만으로 충분한 규칙도 불필요한 relation들이 붙음

✓ 유효하지 않은 relation hop까지 포함되어 노이즈가 많은 규칙이 만들어짐

[2024][ACL][JMRL]

Rule Extraction

[Rank 1] [
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ P131(z_0, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ P1376(z_0, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ INVP36(z_0, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ P27(z_0, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ P37(z_0, y)’
] (Weight: 1.0000)

[Rank 1] [
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ INVP1376(z_0, z_1) ∧ P131(z_1, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ P36(z_0, z_1) ∧ P131(z_1, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ INVP27(z_0, z_1) ∧ P131(z_1, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ INVP495(z_0, z_1) ∧ P131(z_1, y)’, 
 'P17(x, y)<-P131(x, z_0) ∧ P527(z_0, z_1) ∧ P131(z_1, y)’
] (Weight: 1.0000)

규칙 길이 2 규칙 길이 3
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[2025][ICLR][RuAG]
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• LLM의 도메인 지식/외부 정보 기반한 추론을 위한 외부 지식 주입 기법들(SFT, ICL, 
RAG, KG) 모두 한계를 가짐

• LLM의 이해력과 추론 능력 향상을 위한 새로운 Knowledge transformation으로
logic rules를 제안함
✓ 기존 방법에 비해 복잡한 관계를 간결하고 구조화된 문장으로 표현할 수 있고 자연어로 쉽

게 번역되어 LLM의 프롬프트에 삽입 가능하며 결과적으로 LLM의 이해와 추론 효율을 향상
시킴

✓ 즉, logic rule은 자연어로 표현 가능하고 LLM의 학습방식과 잘 정렬되며 복잡한 지식을 간
결하게 전달하는 수단이 됨

• Contribution
✓ SFT, ICL, RAG, KG-based 접근을 대체할 수 있는 방법 제안, 외부 지식을 해석 가능한 논리

규칙으로 압축하여 사용함

✓ MCTS적용을 통한 탐색 효율화

✓ 다양한 태스크(DocRE, log anomaly detection, decision-making)에서의 실험 검증

[2025][ICLR][RuAG]

Motivation
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• LLM formulates the MCTS search by defining the target and body predicates

• Apply MCTS to generate structured first-order logic rules

• Learned-rule augmented generation

[2025][ICLR][RuAG]

Framework
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• Monte Carlo Tree Search
✓ Node: 하나의 rule _ child로 내려갈 수록 body predicate을 하나씩 추가하면서 규칙이 길

어짐
▪ Root Node: [ ] (규칙 없음)

▪ Child: [born_in]

▪ Child: [born_in, located_in]

✓ Leaf node_ is_terminal() 조건: 규칙 길이가 2 이상이 되면 종료

▪ [simulation] Leaf에 도달하면 규칙을 평가 -> reward(precision) 반환

✓ MCTS가 rollout을 충분히 반복한 뒤, 가장 보상이 큰 rule path를 선택

[2025][ICLR][RuAG]

Rule search process
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• MCTS를 통해 하나의 target relation에 대해 유효한 규칙들을 찾음
✓ Reward(precision) : precision = correct_predictions / total_predictions

▪ total_predictions: 규칙에 따라 예측된 트리플 수

▪ correct_predictions: 규칙에 따라 예측된 트리플 중 실제 정답인 트리플 수

• Ex) target relation: citizen_of-x

[2025][ICLR][RuAG]

Rule search process
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[2025][ICLR][RuAG]

Learned Rule
전체규칙

selected 규칙
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• selected_rules 를 텍스트 설명으로 전환

[2025][ICLR][RuAG]

rules to text _ rule description.txt 생성

If A has relation agency_of-x with B, 
then A and B have relation based_in0-x, 
with confidence 1.0000

If A has relation head_of_gov-x with B 
and B has relation gpe0 with C, 
then A and C have relation head_of_gov, 
with confidence 0.7209
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[2025][ICLR][RuAG]

Relation Extraction _ LLM prompt
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Goal

• DocRE with LLMs is inherently challenging

• Recent studies attempt to integrate logical rules into DocRE

• Existing LLM-based approach (RuAG) relies on prompt-based rule injection
✓ RuAG incorporates rules by explicitly providing rules in prompts

• Limitations
✓ Rules are externally injected rather than internalized 

✓ Rule usage can be inconsistent and brittle, and requires repeated prompting

• My Goal
✓ Enable LLMs to internalize logical rules without fine-tuning

✓ Allow LLMs to utilize rules implicitly during DocRE inference
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• Post-filtering
✓ 잘못된 출력을 사후적으로 제거

✓ 단순히 오류 감소에 한정됨

• Constraint decoding
✓ 생성 과정에서 모델의 선택 공간을 제약하는 방식

✓ 규칙을 위반하는 후보를 사전에 배제하여 오류 억제

✓ Precision 향상, syntax correctness 보장의 효과

✓ 그러나, semantic correctness나 의미적 정답성은 충분히 보장하지 못함

Motivation

왜 LLM이 규칙을 ‘이해’해야할까?
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• Prompting
✓ 규칙을 설명하여 모델이 규칙을 지키도록 유도함

✓ 모델의 내재적 규칙 이해 수준은 제한적이며, 모델 자체의 추론 능력에 많이 의존함

✓ 복잡한 규칙, 형식, 논리적 제약에는 취약함

• Fine-tuning
✓ 고비용 및 재학습 이슈

✓ 규칙 변화에 유연하지 않음

Motivation

왜 LLM이 규칙을 ‘이해’해야할까?
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• 규칙을 LLM 내부에 직접적으로 이해시키면,
✓ 확률적 생성 구조 자체가 개선(학습)됨

▪ 단순 오류 억제가 아닌, 모델이 스스로 규칙을 우선시하도록 됨

✓ 단순 오류 억제가 아닌 정답 생성 확률 자체를 높이는 방향

✓ semantic, logical level의 correctness를 다룰 수 있음

Motivation

왜 LLM이 규칙을 ‘이해’해야할까?
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Approach Overview

• Explicit logical rules are given
✓ pre-defined logical rules (e.g. Horn clauses, first-order logic, tree-like .. )

• Inject rules into LLM via an adapter-style mechanism
✓ Plug and play integration

✓ No full-model fine-tuning

✓ Enables rule internalization within the model

• Flexible rule management
✓ Rules can be added, removed, or modified

✓ No re-training required

이미지출처: KG-Adapter: Enabling Knowledge Graph Integration in Large Language Models through Parameter-Efficient Fine-Tuning (ACL’24)
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PINN: Physics-Informed Neural Network

# of citations 19,686
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• small data regime _소규모데이터환경
✓ 물리·공학등의분야에서는데이터수집비용이매우높음

->partial information하에서결론을도출해야하는경우가많음
✓ 이러한환경에서기존딥러닝모델은

▪ robustness 부족

▪ 일반화능력이부족 ->오버피팅위험이 높음
▪ 수렴(convergence)에대한보장없음
▪ 즉,데이터가적을수록purely data-driven learning 모델은불안정해짐

• 사전지식(prior knowledge)의미반영
✓ 물리적·공학적시스템에는이미물리법칙,경험적규칙,도메인지식등의방대한사전지식이존

재함
✓ 그러나현대기계학습실무에서는이러한사전지식이거의활용되지않음.순수data-driven

learning모델은현상의물리적기작을활용하지못하며,물리적으로말이안되는예측결과를낼
수있음

✓ prior knowledge as regularization
: prior information은허용가능한해의공간을관리가능한크기로제한하는정규화 요소로작용
할수있음 ->이를학습과정에인코딩하면모델이접하는데이터의정보량이증폭되어,
소규모데이터환경에서도빠른수렴과일반화가가능해짐

PINN _ Background

Limitations of Deep Learning
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PINN: Physics-Informed Neural Network

• 물리적 관계 (편미분 방정식)를 loss에 반영하여 학습하는 뉴럴 네트워크
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PINN: Physics-Informed Neural Network

• 물리적 관계 (편미분 방정식)를 loss에 반영하여 학습하는 뉴럴 네트워크
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PINN: Physics-Informed Neural Network

Implementation

코드출처: https://ffighting.net/deep-learning-paper-review/deep-simulation/pinn/
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PINN: Physics-Informed Neural Network

Features

• very simple, but powerful and intuitive
✓ 기존 신경망 구조에 물리 법칙을 loss function 형태로 추가

• allows you to work with relatively small datasets
✓ 실제 측정 데이터가 많지 않아도 됨

✓ 데이터가 없는 위치에서도 물리 방정식 만족 여부 평가 가능 (virtual points)

• physics is informed, not enforced (only suggesting)
✓ 물리 법칙을 강제하는 것이 아닌, 만족하도록 유도하는 방식

✓ data loss, physics loss 간의 trade-off _ 학습과정에서 항상 경쟁

✓ physics loss가 정확히 0이 되는 경우는 거의 없음

▪ 질량, 운동량 보존이 근사적으로만 만족됨

▪ 응용에 따라

− small but non-zero physics loss가 충분히 허용되는 경우도 있지만,

− exact physics enforcement가 필요한 경우도 있음

-> Architectural design, actual constraint optimization 등이 필요
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AGI: Artificial General Intelligence

[1] https://aws.amazon.com/ko/what-is/artificial-general-intelligence/
[2] https://www.samsungsds.com/kr/insights/artificial_general_intelligence_20240417.html

: 인간과 유사한 수준의 이해·학습·추론 능력을 발휘할 수 있는 인공지능

• Narrow AI (현재의 인공지능)
✓ 특정 목적 (task-specific)을 수행하기 위해 개발됨

✓ 한정된 작업 영역에서는 인간 수준 또는 그 이상의 성능을 달성

✓ 사전 정의된 데이터와 파라미터 범위 내에서만 동작
e.g. 이미지 인식 및 생성에 대해 학습한 AI 모델은 웹사이트를 설계하거나 구축할 수 없음 

• AGI (인공 일반 지능)
✓ 다양한 분야에서 인간과 유사한 학습, 이해, 추론 능력을 지닌 범용 지능을 지향

✓ 인간은 언어 학습, 문제 해결, 예술 창작 등 다양한 분야에서 일정 수준의 능력을 발휘할 수
있는데, 이러한 인간의 일반적 지능을 컴퓨터에서 재현하는 것이 목표

✓ 새로운 환경과 문제에 대해 별도의 재학습 없이 개념을 전이하여 유연하게 문제 해결
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VLA: Vision-Language-Action Models

이미지출처: Vision-Language-Action Models: Concepts, Progress, Applications and Challenges  (arXiv’25)
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VLA: Vision-Language-Action Models

이미지출처: Vision-Language-Action Models: Concepts, Progress, Applications and Challenges  (arXiv’25)
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VLA: Vision-Language-Action Models

[1] [2025][arXiv][-] Vision-Language-Action Models: Concepts, Progress, Applications and Challenges _ # of citations 63

• 등장 배경
✓ 2021-2022개념화

✓ Google Deepmind 의 RT-2 (Robotic Transformer 2)가 선구적 역할
_ # of citations 2,392

• 핵심 개념
✓ Vision, Language, Action 을 단일 통합 아키텍처로 결합

✓ 인식(perception)–추론(reasoning)–제어(control) 를 하나의 프레임워크 안에서 공동학습

• 구조적 특징
✓ 기존 VLM(vision-language model)을 확장하여 action token을 포함

✓ 시각·언어·행동을 공통 표현 공간에서 정렬

✓ 텍스트처럼 행동을 생성·예측하는 트랜스포머 기반 end-to-end 구조

• 의의
✓ 단순한 멀티모달 결합 모델이 아니라, 맥락 이해 기반 추론을 통해 실제 행동을 생성하는 통

합 지능 모델

✓ 기존 파이프라인 형태의 로봇 시스템의 한계를 넘어, adaptive, generalizable, 실제 환경 배
치가 가능한 embodied AI로 발전 중
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• VLA는 embodied AI의 핵심 하위 분야이자, AGI를 향한 중요한 연구 영역

• AGI의 논의가 디지털 AI -> 물리 세계의 embodied AI 로 이동
✓ 물리세계는 본질적으로 비정형적이며 예측 불가능하기 때문에 디지털 AI보다 훨씬 어려움

✓ 일상 환경 자체가 OOD(out-of-distribution)의 연속
▪ 자유로운 인간의 대화

▪ 넘어져 있는 의자, 어질러진 방

▪ 물체 가림, 조명 변화 등

• VLA 연구 분야가 빠르게 확장되고 있으며, 아직 초기 단계이지만 제한적인 수준의 지
능과 일반화 능력을 보여주고 있음

VLA: Vision-Language-Action Models

VLA for AGI

[1] [2025][arXiv][-] A Survey on Vision-Language-Action Models: An Action Tokenization Perspective _ # of citations 37
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