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            Abstract
          
        

        
          우리는 물리 정보 기반 신경망 (PINN)을 자연어 처리와 같은 이산 데이터 영역에 적용하기 위한 새로운 프레임워크를 제안한다. 미분 가능한 방정식이 없는 이산 데이터의 한계를 극복하기 위해 데이터 내의 결정론적 관계를 근사하는 물리 프록시 개념을 도입했다. 스탠포드 관계 추출 데이터셋(TACRED)를 대상으로 결정 트리를 물리 프록시로 정의하고 여기서 계산된 보조 손실함수를 기본 딥러닝 모델의 손실함수와 통합했다. 실험 결과 BERT 기반의 딥러닝 모델에 물리 프록시를 적용했을 때 F1 점수가 2.14% 향상되었으며 더 빠르고 안정적인 학습 수렴을 보였다. 제안된 방법은 미분 가능한 방정식이 없는 이산 데이터에 폭넓게 적용할 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          We propose a novel framework for applying physics-informed neural networks (PINNs) to discrete data domains such as natural language processing. To overcome the limitation of discrete data lacking differentiable equations, we introduce the concept of a physics proxy that approximates deterministic relationships within the data. Using the TACRED relation extraction dataset, we define a decision tree as the physics proxy and integrate the auxiliary loss computed from it with the loss function of the base deep learning model. Experimental results show that applying the physics proxy to a BERT-based deep learning model improves the F1 score by 2.14% and achieves faster and more stable convergence. The proposed method is expected to be broadly applicable to discrete data domains without differentiable equations.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 인공지능 분야는 매개변수의 수를 폭발적으로 증가시킨 거대 언어 모델(Large Language Models)의 등장으로 전례 없는 발전을 이루었다[1]. LLM 모델들은 방대한 양의 데이터를 학습하여 다양한 자연어 처리 과제에서 인간의 능력을 넘어서는 성능을 보이고 있다[2]. 하지만 모델의 규모가 커짐에 따라 막대한 양의 학습 데이터와 컴퓨팅 자원에 대한 의존도가 심화되었으며, 모델의 예측 과정을 해석하기 어려운 블랙박스 문제 또한 중요한 과제로 남아있다. 이러한 배경 속에서, 데이터 기반의 학습 패러다임을 보완하고 도메인 지식을 효과적으로 통합하려는 새로운 연구 방향에 대한 필요성이 대두되고 있다[3]. 대안 중 하나로 물리 정보 기반 신경망(Physics-Informed Neural Networks, PINN)이 주목받고 있다[4]. PINN은 미분 방정식으로 표현되는 물리 법칙을 신경망의 손실함수에 직접 통합하는 프레임워크이다. 이를 통해 물리 법칙을 만족하는 해를 탐색하도록 모델을 규제함으로써, 적은 양의 데이터만으로도 높은 정확도를 달성하고 물리적으로 타당한 결과를 도출할 수 있다. 유체 역학, 재료 과학 등 명확한 물리 법칙이 존재하는 연속적인 데이터 영역에서 PINN은 그 유효성을 성공적으로 입증해 왔다. 하지만 자연어와 같이 이산적 데이터를 다루는 영역에서는 직접 적용하기 어렵다는 근본적인 한계가 존재한다. 텍스트 데이터에는 미분 방정식과 같은 명시적인 지배 방정식이 존재하지 않으며, 단어와 문장은 연속적인 변수가 아닌 불연속적인 기호의 나열이기 때문이다. 이로 인해 도메인 지식을 활용하여 모델의 학습 효율과 강건함을 높이려는 PINN의 잠재력은 자연어 처리 분야에서 충분히 탐색되지 못했다. 본 논문은 이러한 한계를 극복하기 위해 이산 데이터 영역에 PINN의 핵심 철학을 적용할 수 있는 새로운 학습 프레임워크를 제안한다. 우리는 물리 법칙이 없는 이산 데이터 환경에서 그 역할을 대리하는 ‘물리 프록시(Physics Proxy)’라는 개념을 도입한다. 물리 프록시는 실제 물리 법칙처럼 전체 데이터 분포를 지배하는 보편적인 규칙은 아니지만, 데이터 내에 존재하는 결정론적이고 일반화 가능한 패턴을 근사하여 모델 학습을 위한 보조적인 가이드 역할을 수행한다. 즉, 복잡한 주 과제를 학습하는 신경망이 간단하고 명확한 보조 과제를 동시에 고려하도록 유도하여 전체 학습 과정을 안정화하고 일반화 성능을 향상시키는 것을 목표로 한다.

      본 연구에서는 관계 추출을 대상으로 제안하는 프레임워크의 효용성을 검증한다. 관계 추출은 문장에서 개체(entity) 쌍 사이의 의미적 관계를 분류하는 과제로, 미묘한 문맥적 단서에 의존하기 때문에 높은 수준의 추론 능력을 요구한다. 우리는 표준 벤치마크 데이터셋인 스탠포드 관계 추출 데이터셋(TACRED[18])에서 입력과 출력이 명확하게 1:1로 대응되는 데이터 부분집합을 추출하고, 이를 학습한 결정 트리를 물리 프록시로 정의하였다. 이 프록시로부터 계산된 보조 손실함수를 BERT[11] 기반의 주 모델에 통합하여 학습을 진행했다. 실험 결과, 제안하는 프레임워크는 기존 모델 대비 높은 성능 향상을 보였을 뿐만 아니라, 더 빠르고 안정적인 학습 수렴 과정을 나타냈다.

      본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

      
        	·	PINN을 이산 데이터 영역으로 확장하기 위하여 ‘물리 프록시’ 개념을 제안한다.


        	·	물리 프록시를 보조 손실함수 형태로 기존 딥러닝 모델에 통합하는 유연하고 일반적인 학습 프레임워크를 제시한다.


        	·	관계 추출 과제에 대한 실험을 통해 제안하는 프레임워크가 모델의 성능과 학습 안정성을 실질적으로 향상시킬 수 있음을 입증한다.


      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      본 연구는 물리 정보 기반 신경망(PINN), 관계 추출, 그리고 자연어 처리 모델에 도메인 지식을 통합하려는 연구 흐름과 밀접하게 연관되어 있다.

      
        1. 물리 정보 기반 신경망(PINN)
        물리 정보 기반 신경망은 데이터 기반의 딥러닝 모델에 미분 방정식으로 표현되는 물리 법칙을 통합하는 연구 패러다임이다[4]. 신경망이 데이터의 패턴을 학습하는 동시에 물리 법칙을 만족하도록 손실함수를 설계함으로써, 두 가지 주요 이점을 가진다. 첫째, 물리적 제약 조건은 해의 탐색 공간을 줄여주는 강력한 정규화 역할을 수행하여, 적은 데이터만으로도 모델이 빠르고 정확하게 수렴하도록 돕는다. 둘째, 학습된 모델은 데이터에만 의존하지 않고 물리 법칙을 따르므로, 물리적으로 타당하고 높은 일반화 성능을 보이는 결과를 도출한다.

        PINN의 성공에 힘입어, 도메인 지식을 신경망에 통합하려는 다양한 접근법이 제안되었다.

        [5]는 이러한 연구들을 지식 통합 방식에 따라 분류하였다. 대표적으로, 물리 법칙을 손실함수에 추가하여 학습을 보조하는 방식[4], 물리 모델의 결과로 신경망의 초기 가중치를 설정하는 방식[6], 지식을 기반으로 신경망의 구조 자체를 설계하는 방식[7], 그리고 물리 모델과 신경망을 결합하는 하이브리드 방식[8] 등이 있다. 통합 방식에 대한 연구 외에도 유체 역학 분야 및 생물 의학 분야 등 다양한 도메인에서 성공적으로 확장되고 있다[9,10].

        이러한 연구들은 명확한 수학적 모델이 존재하는 공학 및 환경 시스템 분야에서 딥러닝 모델의 신뢰성과 효율성을 크게 향상시켰다. 하지만 이 모든 접근법은 지식이 미분 방정식과 같은 연속적인 형태로 표현될 수 있다는 것을 전제로 하므로, 텍스트와 같은 이산 데이터 영역에는 직접 적용하기 어렵다는 한계를 공유한다.

      

      
        2. 관계 추출(Relation Extraction)
        관계 추출은 주어진 텍스트에서 두 개체 사이의 의미적 관계를 식별하고 분류하는 자연어 처리의 핵심 과제 중 하나이다. 초기 연구들은 어휘 자질이나 구문 분석 트리에 기반한 전통적인 기계 학습 방법을 사용했지만, 딥러닝의 발전과 함께 순환 신경망이나 컨볼루션 신경망을 활용하는 방식으로 전환되었다. 최근에는 BERT[11]와 같은 사전 학습된 거대 언어 모델을 기반으로 한 방법론이 관계 추출 연구를 지배하고 있다. 이러한 모델들은 대규모 텍스트 코퍼스로부터 풍부한 언어적 지식을 사전 학습한 후, 관계 추출 데이터셋에 미세 조정하는 과정을 거친다. 이를 통해 문맥을 깊이 있게 이해하고 개체 간의 복잡한 의미 관계를 효과적으로 포착하여 높은 성능을 달성했다. 해당 연구로 개체 경계 정보를 명시적으로 학습한 SpanBERT[12]나 개체의 유형 정보를 활용하여 성능을 끌어올린 LUKE[13]와 같은 연구들이 제안되며 관계 추출 기술은 지속적으로 발전해 왔다. 하지만 이러한 모델들은 여전히 방대한 양의 레이블링된 데이터에 의존하며, 데이터에 나타나지 않는 논리적 관계나 상식적 제약을 학습하는 데에는 어려움을 겪는다.

      

      
        3. 자연어 처리를 위한 지식 통합
        데이터 기반 모델의 한계를 보완하기 위해, 자연어 처리 분야에서도 외부 지식을 통합하려는 연구가 활발히 진행되어 왔다. 대표적인 예로, 지식 그래프에 포함된 사실 정보를 모델의 임베딩 공간에 주입하거나, 논리 규칙을 소프트 제약의 형태로 손실함수에 추가하여 모델의 추론 과정을 규제하려는 시도들이 있었다[14,15]. 또한, 보조 과제를 활용하여 모델의 일반화 성능을 높이려는 연구도 다수 존재한다. 예를 들어, 문장의 구문 구조를 예측하거나 개체의 유형을 맞추는 등의 추가적인 과제를 함께 학습시켜 모델이 더 풍부한 언어적 특징을 학습하도록 유도하는 방식이다[16]. 이러한 접근법들은 모델의 성능 향상에 기여했지만, PINN처럼 명확한 프레임워크 하에서 도메인 지식을 체계적으로 활용하기보다는, 특정 과제에 특화된 휴리스틱한 방법을 사용하는 경우가 많았다.

        본 연구는 이러한 연구 흐름 속에서 PINN의 체계적인 지식 통합 철학을 이산 데이터에 적용한다는 점에서 차별점을 가진다. 우리는 명시적인 물리 법칙 대신 데이터 자체로부터 추출한 일반화된 규칙인 물리 프록시를 통해 보조 손실을 구성함으로써, 기존 딥러닝 모델의 학습 안정성과 성능을 향상시키는 새로운 학습 프레임워크를 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      본 연구는 이산 데이터 환경에서 물리 정보 기반 신경망의 아이디어를 적용하기 위한 물리 프록시 기반 학습 프레임워크를 제안한다. 제안하는 프레임워크는 복잡한 주 과제를 해결하는 주 신경망과, 데이터 내의 일반화된 규칙을 근사하는 물리 프록시라는 두 가지 핵심 요소로 구성된다.

      
        1. 제안 구조
        제안하는 프레임워크의 전체 구조는 그림 1과 같다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Physics Proxy-based Learning Framework
          
          

          

        

        
          	·	주 신경망(Primary Neural Network): 입력 문장 x가 주어지면, 주 신경망은 관계 추출 과제를 수행하여 예측값 y^를 출력한다. 이 예측값은 실제 정답 y와 비교되어 주 손실(LNN)을 계산하는 데 사용된다. 이는 일반적인 지도 학습 과정과 동일하다.


          	·	물리 프록시(Physics Proxy): 주 신경망의 중간 출력 또는 최종 예측값은 물리 프록시 모듈로 전달된다. 물리 프록시는 입력이 데이터 내에 사전 정의된 단순한 규칙이나 제약을 만족하는지를 평가한다. 이 평가 결과는 물리 프록시의 예측값과 비교되어 물리 손실(LP)을 계산한다.


          	·	통합 손실함수(Integrated Loss): 최종적으로 모델의 가중치를 업데이트하는데 사용되는 전체 손실(L)은 주 손실(LNN)과 물리 손실(LP)의 가중합으로 구성된다. 이를 통해 주 신경망은 주 과제를 해결하는 동시에, 물리 프록시가 제시하는 제약 조건을 만족하는 방향으로 학습이 유도된다.


        

      

      
        2. 물리 프록시의 정의 및 학습
        물리 프록시는 명시적인 물리 법칙이 없는 이산 데이터 환경에서 그 역할을 대리하는 모듈이다. 본 연구에서는 물리 프록시를 정의하기 위해 다음과 같은 가정을 기반으로 접근한다.

        가정 1: 현재 사용 가능한 대규모 학습 데이터의 분포는 해당 도메인의 보편적이고 일반적인 패턴을 충분히 반영하고 있다고 가정한다.

        가정 2: 데이터 전체에는 확률적이고 모호한 관계가 다수 존재하지만, 그중에는 입력과 출력이 명확하게 1:1로 대응되는 결정론적인 관계도 존재한다. 이러한 부분집합은 데이터의 근본적인 규칙을 대표할 수 있다.

        이러한 가정을 바탕으로, 전체 학습 데이터에서 부분집합을 추출하여 패턴을 학습하는 간단한 모델을 물리 프록시로 정의한다. 또한 본 연구의 관계 추출 과제에서는 다음과 같은 절차를 따른다.

        
          	· 데이터 선정
Data 1: TACRED 학습 데이터셋 전체에서 하나의 입력 개체 쌍([esbj, eobj])이 단 하나의 관계 유형으로만 레이블링된 샘플들을 추출한다. 이는 ‘가정 2’에 따라 데이터의 모호성을 제거하고 명확한 규칙을 학습하기 위함이다. 이 과정을 통해 전체 학습 데이터의 약 80.4%에 해당하는 54,790 문장이 선정되었다.
Data 2: 데이터 1에서 추출된 샘플에서 관계를 기준으로 언더 샘플링(Under Sampling)을 수행한 샘플로 구성한다. 전체 학습 데이터의 22.8%, 15,151 문장이 해당한다.


          	· 문제 단순화: 물리 프록시는 주 과제(42개 관계 분류)보다 훨씬 간단하고 일반적인 과제를 수행하도록 설계한다. 본 연구에서는 관계의 유무, 즉 ‘관계 있음(R)’과 ‘관계 없음(~ R)’을 예측하는 이진 분류 과제로 단순화하였다.


          	· 자질 추출 및 모델 학습: 물리 프록시 학습을 위해 다음과 같은 자질을 사용한다. 각 자질은 주 신경망인 BERT 모델을 통과하여 얻은 임베딩 벡터를 활용한다.
✔ 문장(Sentence): 문장 전체의 의미 정보를 담고 있는 [CLS] 토큰의 임베딩
✔ 개체(Entity): 주어 개체(esbj)와 목적어 개체(eobj)에 해당하는 토큰들의 평균 임베딩
✔ 문맥(Context): 두 개체 사이에 위치한 문맥 단어들의 평균 임베딩


        

        추출된 자질을 입력으로 하여, ‘관계 있음(R)/없음(~ R)’을 예측하도록 결정 트리[17] 모델을 학습시킨다. 결정 트리는 학습이 빠르고, 데이터의 불균형 문제에 강건하며, 학습된 규칙을 해석하기 용이하다는 장점이 있어 물리 프록시 모델로 선정하였다.

      

      
        3. 통합 학습
        학습된 물리 프록시는 주 신경망의 학습을 유도하는 보조 모듈로 작동한다. 그림 1과 같이, 주 신경망의 학습 과정에서 계산된 주 손실(LNN)과 물리 프록시를 통해 계산된 물리 손실(LP)은 하이퍼파라미터 λ에 의해 가중치가 조절되어 하나의 통합 손실함수로 합쳐진다. 이 통합 손실 L로부터 계산된 그래디언트(gradient)는 역전파를 통해 물리 프록시의 입력 자질을 생성한 주 신경망의 임베딩 레이어를 포함한 모든 파라미터를 업데이트하는 데 사용된다. 그림 1의 물리 프록시로 향하는 실선은 손실 계산에 필요한 정보(자질)의 흐름을 나타내며, 최종적으로 계산된 손실은 주 신경망 전체의 학습에 영향을 미친다.
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        여기서 LNN은 주 신경망의 42개 관계 분류에 대한 크로스-엔트로피 손실이며, LP는 물리 프록시의 이진 분류에 대한 크로스-엔트로피 손실이다. λ값은 물리 프록시의 제약 조건을 얼마나 강하게 적용할지를 결정하는 역할을 하며, 0과 1 사이의 값을 가진다. λ=0이면 물리 프록시를 사용하지 않는 순수한 딥러닝 모델과 동일하며, λ값이 커질수록 물리 프록시가 제시하는 일반적인 규칙을 더 강하게 따르도록 학습이 진행된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      제안하는 물리 프록시 기반 학습 프레임워크의 효용성을 검증하기 위한 실험 설계와 그 결과에 대해 상세히 기술한다. 실험은 다음 두 가지 질문에 답하는 것을 목표로 한다: 1) 데이터로부터 추출된 물리 프록시는 유의미한 보조 신호를 생성할 수 있는가? 2) 물리 프록시를 통합한 모델은 기존 딥러닝 모델과 비교하여 성능 및 학습 안정성 측면에서 이점을 가지는가?

      
        1. 실험 환경
        실험에는 관계 추출을 위한 대규모 벤치마크 데이터셋인 TACRED를 사용하였다(표 1).

        
          Table 1. 
				
          

          
            TACRED Data
          
          

        

        
          
            
              	
              	Number of Sentences
              	Data Source
            

          
          
            	
              Train
            
            	68,124
            	TAC KBP 2009~2012
          

          
            	
              Validation
            
            	22,631
            	TAC KBP 2013
          

          
            	
              Test
            
            	15,509
            	TAC KBP 2014
          

        

        

        TACRED는 TAC KBP(Text Analysis Conference Knowledge Base Population) 챌린지의 데이터를 기반으로 구축되었으며, 총 106,264개의 문장으로 구성되어 있다. 각 문장에는 주어, 목적어 개체 쌍이 태깅되어 있으며, 이들의 관계는 관계 없음(no_relation) 1개를 포함하여 총 42개의 유형으로 분류된다. 데이터셋의 특징은 관계 없음 클래스가 전체의 약 80%를 차지하는 심각한 데이터 불균형 문제를 포함하고 있다는 점이다. 통합 손실 가중치 λ와 같은 주요 하이퍼파라미터는 검증 데이터(Validation Data)의 성능을 기준으로 결정하였으며, 평가 결과는 테스트 데이터(Test Data)를 사용하였다. 평가는 관계 추출 태스크에서 표준적으로 사용되는 Micro F1 점수를 주요 지표로 사용하며, 정밀도와 재현율을 함께 표기하여 결과를 다각적으로 분석한다. 주 신경망 모델로는 BERT(large) 모델을 사용했으며, 복잡한 추가 구조 없이 간단한 분류 헤드를 추가함으로서 다른 복합적인 구조의 영향을 배제하고 제안하는 프레임워크 자체 효과를 검증하고자 하였다. 주 신경망 모델의 미세 조정에는 AdamW 옵티마이저를 사용하였으며, 학습율은 3e-5, 배치 크기는 64로 설정하였다. 모든 실험은 최대 100 세대(epoch)까지 진행할 수 있으며, 검증 데이터셋 성능에 기반하여 성능 개선이 3세대 동안 이루어지지 않을 경우 조기 종료(early stopping)를 적용하였다.

      

      
        2. 물리 프록시 성능 평가
        본 실험은 물리 프록시가 주 모델의 학습을 유도할 만큼 의미 있는 보조 신호를 생성할 수 있는지 확인하는 것을 목표로 한다. 제안 방법에서 정의한 방식에 따라, ‘관계 있음/없음’을 예측하는 이진 분류기로서 물리 프록시의 성능을 측정했으며, 그 결과는 표 2와 같다. ‘관계 있음/없음’의 비율(R/~ R ratio)은 물리 프록시인 결정나무에서 자식 노드를 생성할 때 관계 있음/없음을 나눈 비율을 의미한다. 이는 데이터의 불균형을 보완하기 위한 방법으로 사용한다. 가장 높은 성능을 보인 것은 Data 2에서 문장과 개체 문맥 자질을 함께 사용한 경우로, F1 점수 57.07을 기록했다. 이 수치는 물리 프록시의 역할이 완벽한 분류기가 아닌 ‘학습의 방향을 제시하는 가이드’라는 점을 고려할 때 주목할 만하다. 이는 전체 학습 데이터의 약 22.8%라는 일부 데이터만으로도 데이터 내에 존재하는 일반적인 패턴을 성공적으로 학습하고 구별해낼 수 있음을 시사한다. 따라서 주 모델에 유용한 보조 손실 신호를 제공할 수 있는 충분한 잠재력을 갖춘 것으로 판단할 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Physics Proxy Experiment Results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Feature
              	R/~R ratio
              	Precision
              	Recall
              	F1 Score
            

          
          
            	
              Data 1
            
            	Sentence
            	0.8 / 0.2
            	45.42
            	40.72
            	42.94
          

          
            	0.5 / 0.5
            	48.74
            	30.89
            	37.81
          

          
            	0.2 / 0.8
            	44.0
            	39.34
            	41.54
          

          
            	Entity
            	0.8 / 0.2
            	34.14
            	22.17
            	26.88
          

          
            	0.5 / 0.5
            	36.82
            	26.89
            	31.08
          

          
            	0.2 / 0.8
            	34.96
            	31.46
            	33.12
          

          
            	Context
            	0.8 / 0.2
            	49.57
            	27.94
            	35.74
          

          
            	0.5 / 0.5
            	55.41
            	41.86
            	47.7
          

          
            	0.2 / 0.8
            	56.62
            	32.93
            	41.64
          

          
            	Sentence, Context
            	0.8 / 0.2
            	62.13
            	36.81
            	46.23
          

          
            	0.5 / 0.5
            	57.05
            	38.59
            	46.04
          

          
            	0.2 / 0.8
            	60.3
            	34.95
            	44.25
          

          
            	
              Data 2
            
            	Sentence
            	0.8 / 0.2
            	34.67
            	73.89
            	47.2
          

          
            	0.5 / 0.5
            	35.62
            	73.35
            	47.95
          

          
            	0.2 / 0.8
            	37.13
            	69.23
            	48.34
          

          
            	Entity
            	0.8 / 0.2
            	30.99
            	56.9
            	40.12
          

          
            	0.5 / 0.5
            	33.25
            	54.38
            	41.26
          

          
            	0.2 / 0.8
            	30.83
            	62.68
            	41.33
          

          
            	Context
            	0.8 / 0.2
            	37.29
            	68.84
            	48.37
          

          
            	0.5 / 0.5
            	40.32
            	65.74
            	49.99
          

          
            	0.2 / 0.8
            	42.16
            	58.32
            	48.94
          

          
            	Sentence, Context
            	0.8 / 0.2
            	45.06
            	69.62
            	54.71
          

          
            	
              0.5 / 0.5
            
            	
              49.78
            
            	
              66.86
            
            	
              57.07
            
          

          
            	0.2 / 0.8
            	44.01
            	68.72
            	53.66
          

        

        

      

      
        3. 프레임워크 통합 성능 평가
        물리 프록시를 주 신경망에 통합했을 때의 최종 성능을 평가하기 위해, 통합 손실 가중치 λ값을 조정하며 실험을 진행했다. 기준(Base)은 물리 프록시를 사용하지 않은 BERT(large) 모델을 의미한다. 실험 결과는 표 3과 같다. Data는 학습 데이터 전체를 의미하는 것이고, 결과(Precision, Recall, F1 score)는 테스트 데이터에 대한 결과를 보여준다. 제안하는 프레임워크를 적용했을 때, ‘NN/Physics 비율 0.8/0.2’에서 F1 점수 69.64를 기록하며 가장 높은 성능을 보였다. 이는 기준 모델의 67.5 대비 약 2.14%p 향상된 수치로, 물리 프록시가 모델의 최종 성능 개선에 실질적으로 기여했음을 명확히 보여준다. 특히, 정밀도가 63.42에서 70.38로 크게 향상된 점이 두드러지는데, 이는 물리 프록시가 제시하는 일반적인 규칙이 모델이 더 확실한 근거를 바탕으로 예측하도록 규제하는 역할을 했음을 시사한다. 반면, λ값을 0.7까지 높였을 때는 오히려 성능이 감소했는데, 이는 주 과제의 복잡성에 비해 물리 프록시의 단순한 신호가 과도하게 반영되어 학습을 방해했기 때문으로 분석된다. Data 1, 2는 재현율이 높아지는데 비해 정밀도가 낮은 것은, 주 신경망에서 전체 샘플을 학습하지 않아 학습되지 않은 샘플의 예측 오류로 전체 성능이 떨어졌다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Integrated Experiment Results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Epoch
              	λ (NN/Physics)
              	Precision
              	Recall
              	F1 Score
            

          
          
            	
              Base
            
            	8
            	-
            	63.42
            	72.15
            	67.5
          

          
            	
              Data
            
            	7
            	0.8 / 0.2
            	70.38
            	68.9
            	69.64
          

          
            	7
            	0.5 / 0.5
            	68.7
            	68.51
            	68.6
          

          
            	7
            	0.3 / 0.7
            	62.79
            	71.52
            	66.87
          

          
            	
              Data 1
            
            	1
            	0.8 / 0.2
            	43.88
            	80.84
            	56.88
          

          
            	3
            	0.5 / 0.5
            	48.17
            	80.24
            	60.2
          

          
            	3
            	0.3 / 0.7
            	43.28
            	80.12
            	56.2
          

          
            	
              Data 2
            
            	7
            	0.8 / 0.2
            	34.38
            	70.29
            	46.18
          

          
            	4
            	0.5 / 0.5
            	27.69
            	79.07
            	41.02
          

          
            	5
            	0.3 / 0.7
            	37.63
            	71.19
            	49.23
          

        

        

      

      
        4. 학습 안정성 분석
        물리 프록시가 모델의 학습 과정 자체에 미치는 영향을 분석하기 위해 훈련 및 검증 손실의 변화 추세를 관찰했다(그림 2). 통합 모델의 손실과 기준(Base) 모델은 서로 다른 과제로부터 계산되어 절대적인 값을 직접 비교하는 것은 적절하지 않을 수 있다. 따라서 본 분석에서는 손실 곡선의 정성적인 형태에 초점을 맞추어 학습의 효율성과 안정성을 평가하고자 한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Train and validation loss trend
          
          

          

        

        분석 결과, 제안하는 통합 모델은 두 가지 측면에서 뚜렷한 이점을 보였다. 첫째, 훈련 손실 곡선이 기준 모델보다 더 가파르게 감소하여 빠르게 수렴하는 경향을 보였다. 이는 물리 프록시가 제공하는 추가적인 가이드가 모델이 최적의 해를 더 효율적으로 탐색하도록 돕는다는 것을 의미한다. 둘째, 검증 손실의 변동 폭이 기준 모델에 비해 현저히 작고 안정적이었다. 기준 모델의 검증 손실이 큰 폭으로 진동하는 것은 과적합의 가능성을 내포하는 반면, 통합 모델은 학습 후반까지 안정적으로 손실이 감소하는 모습을 보여 더 나은 일반화 성능을 가질 잠재력을 시사한다. 이러한 안정성은 최적 학습 종료 시점을 특정하기 용이하게 만들어 실용적인 관점에서도 이점을 가진다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 물리 정보 기반 신경망(PINN)을 자연어 처리와 같은 이산 데이터 영역으로 확장하기 위한 새로운 접근법으로 ‘물리 프록시 기반 학습 프레임워크’를 제안했다. 미분 가능한 지배 방정식이 없는 이산 데이터의 본질적인 한계를 극복하고자, 데이터 내에 존재하는 결정론적이고 일반화 가능한 패턴을 근사하는 ‘물리 프록시’ 개념을 도입했다. 관계 추출 벤치마크 데이터셋인 TACRED를 대상으로 제안하는 프레임워크의 효용성을 검증한 결과, 물리 프록시를 통합한 모델은 기존 BERT 기반 모델에 비해 F1 점수가 2.14% 향상되었을 뿐만 아니라, 훈련 및 검증 손실 곡선에서 더 빠르고 안정적인 수렴 경향을 보였다. 이는 물리 프록시가 제시하는 단순하고 일반적인 제약 조건이, 주 신경망이 더 강건하고 일반화 성능이 높은 특징을 학습하도록 성공적으로 유도했음을 시사한다. 마지막으로 본 연구는 기초적인 유효성을 검증하는데 초점을 맞추었다는 점에서 한계를 가진다. 향후 연구로 발전된 구조의 최신 모델들을 적용하여 확장성과 성능을 검증하는 것뿐만 아니라 물리 프록시에 보다 정교하고 의미적인 규칙을 적용할 수 있는 구조로 보완하여 프레임워크로 더욱 발전시키고자 한다.
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