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개체명 인식은 정보 추출의 한 단계로서 정보검색 분야 뿐 아니라 질의응답과

요약 분야에서 매우 유용하게 사용되고 있다. 본 논문에서는 structural Support

Vector Machines(structural SVMs) 및 수정된 Pegasos 알고리즘을 이용한 한국어 개체

명 인식 시스템에 대하여 기술하고 기존의 Conditional Random Fields(CRFs)를 이용

한 시스템과의 성능을 비교한다. 실험결과 structural SVMs과 수정된 Pegasos 알고

리즘이 기존의 CRFs 보다 높은 성능을 보였고(신뢰도 99%에서 통계적으로 유의

함), structural SVMs과 수정된 Pegasos 알고리즘의 성능은 큰 차이가 없음(통계적으

로 유의하지 않음)을 알 수 있었다. 특히 본 논문에서 제안하는 수정된 Pegasos

알고리즘을 이용한 경우 CRFs를 이용한 시스템보다 높은 성능(TV 도메인

F1=85.43, 스포츠 도메인 F1=86.79)을 유지하면서 학습 시간은 4%로 줄일 수 있

었다.

주제어 : 한국어 개체명 인식, Structural SVMs, Pegasos 알고리즘



인지과학, 제21권 제4호

- 656 -

서 론

개체명(Named Entity)이란 문서에서 나타나는 고유한 의미를 가지는 명사나 숫자

표현으로 인명(Person), 지명(Location), 기관명(Organization), 날짜, 시간, 화폐, 퍼센트

등을 말한다. 개체명 인식(Named Entity Recognition)은 문서에서 이러한 개체명을 추

출하고 추출된 개체명의 종류를 결정하는 작업을 말한다. 개체명은 고유 명사이거

나 미등록어인 경우가 많으며, 항상 새롭게 만들어지고, 또한 같은 단어라도 사용

되는 문맥에 따라 상이한 의미의 변화를 보이기 때문에 단순한 사전 구축으로는

이러한 개체명을 인식하는 것은 어렵다.

1990년대에 정보추출(Information Extraction)의 목적으로 개최되었던 Message

Understanding Conference (MUC)에서 개체명 인식을 정보추출의 일환으로 본격적으

로 연구되기 시작하였으며[1], MUC 이후 개체명에 대한 연구가 꾸준히 진행되었으

며 Conference on Computational Natural Language Learning 2002(CoNLL 2002)와 CoNLL

2003을 통해서 더욱 많은 발전이 있었다[2]. 이 대회에서 최고 성적을 낸 IBM의

시스템은 여러 기게학습 방법을 voting한 결과를 사용하였으며 영어의 경우에 약

F1=89의 성능을 보였다.

최근에 개체명 인식에 주로 이용되는 방법은 통계기반의 기계학습 방법이며,

대표적인 방법으로는 Hidden Markov Model(HMM), Maximum Entropy Model(MEM),

Support Vector Machines(SVMs), Conditional Random Fields(CRFs) 등이 있다[1][3][4]

[5][6][7].

개체명 인식 연구가 시작된 90년대 말에는 주로 영어만을 대상으로 연구가 이

루어졌으나, 최근에는 일본어, 중국어, 독일어, 한국어, 등 다양한 언어에 대해서

개체명 인식 시스템이 개발되었다[2][6][7].

Structural Support Vector Machines(structural SVMs)은 기존의 SVMs을 확장한 기계학

습 알고리즘으로, 기존의 SVMs이 바이너리 분류, 멀티클래스 분류 등을 지원하는

반면에, Structural SVMs은 더욱 일반적인 구조의 문제(예를 들어, sequence labeling,

구문 분석 등)를 지원한다[8]. Structural SVMs의 학습에는 cutting-plane algorithm이 사

용되어 O(1/e
2
)의 반복(iteration)에 학습이 완료될 수 있다[8]. 최근에 1-slack 형태의

structural SVMs이 제안되었으며 기존의 structural SVMs 보다 빠른 O(1/e)의 반복
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(iteration)에 학습이 완료될 수 있음이 증명되었다[9]. [10]와 [11]에서는 수정된

Fixed-Threshold Sequential Minimal Optimization(FSMO)을 structural SVMs과 1-slack

structural SVMs에 적용하여 문서 분류 및 청킹 등에서 기존의 structural SVMs과

1-slack structural SVMs 보다 빠른 학습 속도를 보였다.

학습데이터의 규모가 큰 문제에서는 기존의 SVMs 등의 학습 시간이 매우 커져

서 문제가 되며, 이를 해결하기 위해서 Stochastic Gradient Decent(SGD) 방법이 사용

되곤 하였다[12]. SGD 방법론 중에서 Pegasos는 바이너리 분류 SVMs에 적용되어 높

은 성능과 빠른 학습 속도를 보였다[13]. [14]에서는 Pegasos 알고리즘을 structural

SVMs으로 확장하여 이를 의존 구문 분석기(dependency parser)에 적용하여 높은 성능

과 빠른 학습 속도를 보였다.

본 논문에서는 기존의 CRFs를 이용한 한국어 개체명 인식 시스템[6][7]에 최근

각광받고 있는 structural Support Vector Machines(structural SVMs)을 적용하여 성능을

개선 시키고, Pegasos 알고리즘을 적용하여 높은 성능을 유지하면서 학습 시간을

기존 CRFs의 학습시간의 4%로 줄일 수 있음을 보인다. 2장에서는 structural SVMs의

간단한 설명과 이를 이용한 개체명 인식 시스템을 서술하고, 3장에서는 Pegasos 알

고리즘을 structural SVMs으로 확장하여 개체명 인식 시스템의 학습 시간을 획기적

으로 줄일 수 있음을 보인다. 4장에서는 2, 3장에서 제안된 개체명 인식 시스템을

기존의 CRFs를 이용한 개체명 인식 시스템과 비교 실험을 통하여 그 유용성을 살

펴본다. 5장에서는 향후 연구과제에 대하여 생각해 보고 결론을 맺고자 한다.

Structural SVMs 기반 개체명 인식

한국어 개체명 인식에서, 입력 문장의 형태소 열을 x=<x1, x2, ..., xT>라 하고,

이에 대응되는 개체명 클래스(Person, Location, Organization 등)와 개체명 경계 정보

(B: 개체명의 시작, I: 개체명의 연속, O: 개체명이 아님)가 합쳐진 BIO 태그(예를

들어, B-Person, I-Person, O 등) 열을 y=<y1, y2, ..., yT>라 하면, 개체명 인식을 위한

structural SVMs은 다음과 같이 정의된다[8].
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위 식에서, (xi,yi)는 학습데이터의 한 문장에 대한 형태소 열과 그에 대응되는 개

체명 태그 열을 나타내고, L(yi,y)는 정답 태그 열 yi와 결과 태그 열 y의 loss 함수를

나타내며, δΨ(xi,y)=Ψ(xi,yi)- Ψ(xi,y)로 정의하며, Ψ(x,y)는 자질(feature) 벡터 함수를

나타낸다. Ψ(x,y)는 문제의 성질에 따라 달라지는데, 그림 1은 개체명 인식 문제에

서 Ψ(x,y)의 예를 나타낸다.

그림 1. 개체명 인식의 Ψ(x,y) 예제

바이너리 분류 및 멀티클래스 분류를 지원하는 기존의 SVMs과 달리 structural

SVMs는 더욱 일반적인 구조의 문제(예를 들어, 형태소 태깅, 청킹, 개체명 인식, 구

문 분석 등)를 지원한다.

Structural SVMs의 학습에는 cutting-plane algorithm이 사용되어 O(1/e
2
)의 iteration에

학습이 완료될 수 있다[8]. 최근에 1-slack 형태의 structural SVMs이 제안되었으며 기

존의 structural SVMs 보다 빠른O(1/e)의 iteration에 학습이 완료될 수 있음이 증명됬

다[9]. 개체명 인식을 위한 1-slack structural SVMs은 다음과 같이 정의된다.
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1-slack structural SVMs의 학습을 위해서 1-slack cutting-plain 알고리즘이 사용되며,

그림 2는 이 알고리즘이다. 본 논문에서는 개체명 인식을 위한 1-slack structural

SVMs의 학습을 위해 그림 2의 1-slack cutting 알고리즘과 학습속도를 좀더 개선시

킨 [11]의 수정된 FSMO 알고리즘을 사용하였다.

그림 2. 1-slack cutting-plane 알고리즘

한국어 개체명 인식을 위한 자질 벡터 Ψ(x,y)는 다음과 같은 자질로 이루어진다

(CRFs 및 수정된 Pegasos 알고리즘에 공통으로 쓰임).
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Ÿ 어휘 자질: (-2,-1,0,1,2) 위치에 해당하는 형태소 어휘 정보.

Ÿ 접미사(suffix) 자질: (-2,-1,0,1,2) 위치에 해당하는 형태소 어휘의 접미사(suffix)

정보.

Ÿ 형태소 태그 자질: (-2,-1,0,1,2)위치에 해당하는 형태소의 POS tag 정보.

Ÿ 형태소 태그 + 길이 자질: 형태소의 태그 정보와 형태소의 길이 정보 조합

Ÿ 형태소의 어절 내 위치: 형태소가 어절의 시작, 중간, 끝 위치에 있는 지에 대

한 정보

Ÿ 개체명 사전 + 길이 자질: 개체명 사전에 존재하는 지에 대한 정보와 형태소

의 길이 정보 조합

Ÿ 개체명 사전 자질 + 형태소 길이 정보

Ÿ 15개의 정규 표현식: [A-Z]*, [0-9]*, [0-9][0-9], [0-9][0-9][0-9][0-9], [A-Za-z0-9]*,

… .

Pegasos 알고리즘 기반 개체명 인식

Pegasos 알고리즘은 SGD 방법의 하나로 바이너리 분류에서 높은 성능과 짧은 학

습 시간을 보였다[13]. 본 논문에서는 Pegasos 알고리즘을 structural SVMs으로 확장

하여 이를 개체명 인식에 적용하였다. 먼저 Pegasos 알고리즘의 object 함수를

structural SVMs의 object 함수의 근삿값으로 교체하면 다음과 같다.
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위 식에서 k는 sub-gradient를 계산하기 위한 학습데이터의 수이고, At는 전체 학

습데이터 S={(xi,yi): i=1,2,...,n}의 부분 집합(subset)이며, λ는 튜닝을 위한 상수 값

으로 structural SVMs의 C값과는 λ=1/C 관계를 갖는다. 수식 (3)에서 f(w;At)의
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그림 3. 수정된 Pegasos 알고리즘

sub-gradient를 구하면 다음과 같다.
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만약 At=S(즉, k=n)인 경우, Pegasos 알고리즘은 sub-gradient projection method가

되며, k=1인 경우 Pegasos 알고리즘은 stochastic gradient method의 하나의 변형이 된

다.

그림 3은 개체명 인식을 위해서 수정된 Pegasos 알고리즘이다. 이 알고리즘은 입

력으로 알고리즘의 반복(iteration) 회수 T와 sub-gradient를 계산하기 위한 학습데이
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터의 수 k를 받는다. 초기에 벡터 w1을 크기가 1/ λ보다 작은 임의의 벡터로 설

정한다. 반복(iteration) 회수가 t인 경우에, 먼저 크기가 k인 At를 전체 학습데이터로

부터 임의로 고르고(4행), At 안에 있는 학습데이터로부터 가장 잘못된(most violated)

개체명 태그 열을 구한 후(5행), 학습 비율(learning rate)을 설정한 후(6행), wt+1/2를

구한 후(7행), wt+1/2를 {w:|w| ≤1/ λ} 집합으로 투영(projection)한 벡터를 wt+1로

설정한다(8행). 알고리즘의 결과는 최종 wT+1 벡터와 평균화된(averaged) 벡터 waveraged

가 된다(행11). 실험 결과 wT+1과 waveraged는 성능상 큰 차이가 없었으며, waveraged의

경우 학습 시간이 좀더 필요하지만 성능의 편차가 적어졌다. 본 논문의 실험에서

는 wT+1만을 사용하였다.

실험 및 결과

본 논문에서 제안된 structural SVMs 및 Pegasos 알고리즘을 이용한 한국어 개체명

인식 시스템의 성능을 측정하기 위해서 ETRI의 한국어 개체명 학습데이터 셋 중

에서 TV 도메인 및 스포츠 도메인을 사용한다. TV 도메인에서는 2,900문서(105,265

문장)를 학습데이터로, 나머지 100문서(3,719문장)를 테스트 데이터로 사용하고, 스

포츠 도메인에서는 3,500문서(81,829문장)를 학습데이터로 사용하고, 나머지 100문

서(2,735문장)를 테스트 데이터로 사용한다.

ETRI의 개체명 학습데이터는 180여개의 세부분류 개체명 태그 셋으로 이루어져

있는데, 본 실험에서는 15개 대분류 태그 셋(인물, 지역, 기관, 학술분야, 이론, 인

공물, 문명/문화 관련 명칭, 날짜, 시간, 수량 표현, 이벤트, 동물, 식물, 물질, 용어)

을 이용한다.

수정된 FSMO 알고리즘을 사용하는 1-slack structural SVMs 및 개체명 인식을 위

해 확장된 Pegasos 알고리즘은 C++로 구현하였으며, 비교 실험을 위해서 공개된

L-BFGS 알고리즘 모듈을 사용하여 C++로 CRFs를 구현하였다. CRFs의 성능 최적

화를 위해서 가우시안 확률(Gaussian prior)을 {0.01, 0.1, 1, 10, 100} 값으로 바꾸어

가면서 최적의 성능치를 구했으며 500번 반복(iteration)하였다. 1-slack structural SVMs
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및 Pegasos 알고리즘의 성능 최적화를 위해서 C값을 {1000, 2000, 5000, 10000,

20000}로 바꾸어 가면서 최적의 성능치를 구했으며, 1-slack structural SVMs의 경

우 종료 조건으로 e=0.1을 사용하고, Pegasos 알고리즘은 k=100을 사용하고

|1-f(wt+1)/f(wt)|<0.001 이면 종료하였다. 모든 알고리즘은 똑 같은 자질을 사용하였

고, 모든 실험은 인텔 코어 i7 CPU 3.33GHz와 12GB의 RAM으로 구성된 PC에서 수

행되었다.

표 1은 TV 도메인에서의 한국어 개체명 인식 성능이다. CRFs 시스템의 성능을

기준으로 했을 때, 1-slack structural SVMs 및 수정된 Pegasos 알고리즘의 정확도

(accuracy)가 각각 0.14, 0.16 향상되었고, F1 값은 각각 0.15, 0.44가 향상되었다. 학

습 시간은 CRFs가 가장 오래 걸렸으며, 수정된 Pegasos 알고리즘은 CRFs의 학습 시

간의 약 4% 밖에 걸리지 않았다. 각 알고리즘의 성능 차이가 통계적으로 유의한

지 알아보기 위해서 스튜던트 t-검정을 수행하였으며 그 결과로 CRFs와 1-slack

structural SVMs의 성능차이는 유의수준 0.01(신뢰도 99%)에서 통계적으로 유의하며

(p값=0.0037), CRFs와 수정된 Pegasos 알고리즘의 성능차이는 유의수준 0.01(신뢰도

99%)에서 통계적으로 유의하고(p값=0.0018), 1-slack structural SVMs과 수정된 Pegasos

알고리즘의 성능차이는 통계적으로 유의하지 않았다(p값=0.69).

기계학습 알고리즘
학습시간

(초)

정확도

(accuracy)
F1

CRFs (baseline) 16738 96.78 84.99

1-slack structural SVMs 11239 96.92 (+0.14) 85.14 (+0.15)

modified Pegasos 649 96.94 (+0.16) 85.43 (+0.44)

표 1. TV 도메인 개체명 인식 성능

표 2는 스포츠 도메인에서의 한국어 개체명 인식 성능이다. CRFs 시스템의 성능

을 기준으로 했을 때, 1-slack structural SVMs 및 수정된 Pegasos 알고리즘의 정확도

(accuracy)가 각각 0.24, 0.23 향상되었고, F1 값은 각각 0.22, 0.15가 향상되었다. 학

습 시간은 CRFs가 가장 오래 걸렸으며, 수정된 Pegasos 알고리즘은 CRFs의 학습 시
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간의 약 4% 밖에 걸리지 않았다. 스튜던트 t-검정결과 각 알고리즘의 성능 차이는,

CRFs와 1-slack structural SVMs의 성능차이는 유의수준 0.001(신뢰도 99.9%)에서 통계

적으로 유의하며(p값=1.9E-07), CRFs와 수정된 Pegasos 알고리즘의 성능차이 역

시 유의수준 0.001(신뢰도 99.9%)에서 통계적으로 유의하고(p값=2.6E-07), 1-slack

structural SVMs과 수정된 Pegasos 알고리즘의 성능차이는 통계적으로 유의하지 않았

다(p값=0.72).

기계학습 알고리즘
학습시간

(초)

정확도

(accuracy)
F1

CRFs (baseline) 14362 95.58 86.64

1-slack structural SVMs 5991 95.82 (+0.24) 86.86 (+0.22)

modified Pegasos 610 95.81 (+0.23) 86.79 (+0.15)

표 2. 스포츠 도메인 개체명 인식 성능

위의 실험들로부터 한국어 개체명 인식에서 structural SVMs 및 수정된 Pegasos 알

고리즘이 기존의 CRFs 보다 높은 성능을 보이고(신뢰도 99%에서 통계적으로 유의

함), structural SVMs 및 수정된 Pegasos 알고리즘의 성능 차이는 없으며(통계적으로

유의하지 않음), 수정된 Pegasos 알고리즘의 학습 속도가 가장 빠름(CRFs의 학습시

간의 4% 소요됨)을 알 수 있다.

결 론

본 논문에서는 structural SVMs 및 수정된 Pegasos 알고리즘을 이용한 한국어 개체

명 인식 시스템에 대하여 기술하고 기존의 CRFs를 이용한 시스템과의 성능을 비교

하였다. 실험결과 structural SVMs 및 수정된 Pegasos 알고리즘이 기존의 CRFs 보다

높은 성능을 보이고(신뢰도 99%에서 통계적으로 유의함), structural SVMs 및 수정된

Pegasos 알고리즘의 성능 차이는 없음(통계적으로 유의하지 않음)을 알 수 있었다.
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특히 수정된 Pegasos 알고리즘을 이용한 경우 CRFs를 이용한 시스템보다 높은 성능

(TV 도메인 F1=85.43, 스포츠 도메인 F1=86.79)을 유지하면서 학습 시간은 CRFs의

학습 시간의 4%로 줄일 수 있었다.

앞으로 좀더 높은 성능의 한국어 개체명 인식 시스템을 개발하기 위해서 다양

한 자질의 발굴이 필요할 것이다. 특히 단어 군집(word clustering) 자질 같은 대용량

의 말뭉치를 사용한 자질이나, 워드넷, 위키피디아 등과 같은 외부자원을 이용한

자질을 추가하면 좀더 높은 성능 향상이 있을 것으로 기대된다.
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(Abstract)

Named Entity Recognition with Structural SVMs and

Pegasos algorithm

Changki Lee Myungil Jang

ETRI, Knowledge Mining Lab.

The named entity recognition task is one of the most important subtasks in Information

Extraction. In this paper, we describe a Korean named entity recognition using structural

Support Vector Machines (structural SVMs) and modified Pegasos algorithm. Using the

proposed approach, we could achieve an 85.43% F1 and an 86.79% F1 for 15 named

entity types on TV domain and sports domain, respectively. Moreover, we reduced the

training time to 4% without loss of performance compared to Conditional Random Fields

(CRFs).

Key words : Korean Named Entity Recognition, Structural SVMs, modified Pegasos algorithm


