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요  약 개체명 인식(Named Entity Recognition)시스템은 문서로부터 고유한 의미를 가질 수 있는 인명(PS), 지명(LC),

기관명(OG) 등의 개체명을추출하고추출된개체명의범주를결정하는시스템이다. 최근 딥러닝방식을이용한개체명인

식연구에서입력데이터의앞, 뒤방향을고려한 LSTM 기반의 Bi-LSTM 모델로부터출력데이터간의전이확률을이용

한 CRF를결합한방식의 Bi-LSTM-CRF가 우수한성능을보이고, 문자및 단어단위의효율적인임베딩벡터생성에관한

연구와CNN, LSTM을활용한모델에서도좋은성능을보여주고있다. 본연구에서는한국어개체명인식시스템성능향상을

위해자질을보강한 Bi-LSTM-CNN-CRF 모델에 관해기술하고전통문화말뭉치구축방식에대해제안한다. 그리고 구축

한말뭉치를한국어개체명인식성능향상을위한자질보강모델 Bi-LSTM-CNN-CRF로학습한결과에대해제안한다.

주제어 : 개체명 인식, 전통문화, 말뭉치, 딥러닝, 자질 보강

Abstract  Named Entity Recognition is a system that extracts entity names such as Persons(PS), Locations(LC), and 

Organizations(OG) that can have a unique meaning from a document and determines the categories of extracted 

entity names. Recently, Bi-LSTM-CRF, which is a combination of CRF using the transition probability between 

output data from LSTM-based Bi-LSTM model considering forward and backward directions of input data, showed 

excellent performance in the study of object name recognition using deep-learning, and it has a good performance 

on the efficient embedding vector creation by character and word unit and the model using CNN and LSTM. In 

this research, we describe the Bi-LSTM-CNN-CRF model that enhances the features of the Korean named entity 

recognition system and propose a method for constructing the traditional culture corpus. We also present the results 

of learning the constructed corpus with the feature augmentation model for the recognition of Korean object names.
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1. 서론

지도학습(Supervised Learning) 기반의 모델 생성을

위해서는학습과정에서대량의학습말뭉치가필요하다.

학습 말뭉치는 특정 도메인에 한정된 것이 아닌 지도학

습 기반 모델에서는 필수 요소로 작용한다. 비정형 데이

터로부터연구자가원하는형태의자질추출을위해추출

가능한비정형데이터로부터수작업으로직접자질데이

터를구축해야한다. 그러나이와같은방법은모델을개

발함에 있어서 상당한 시간과 비용을 요구한다. 최근 준

지도(Semi-supervised), 비지도(Unsupervised) 학습에

서이와관련된많은연구가진행되고있다[5-7]. 그러나

지도학습 기반의 대부분 딥러닝 시스템 개발을 위해 새

로운 도메인 학습에 필요한 말뭉치는 존재하지 않거나,

혹은 필요에 따라 새로 구축해야 한다.

개체명(Named Entity)은 문장에서 인명(PS), 지명

(LC), 장소(LC) 등 특정 개체에 대해 의미 있는 정보를

갖는 단어 또는 어구를 말한다. 개체명 인식(Named

Entity Recognition, NER)은 이러한 문서내의문장으로

부터 고유한 의미를 갖는 개체명을 추출하고, 추출된 개

체명에적합한범주(label)를결정한다. 이러한개체명인

식 시스템은 딥러닝을 활용한 개체명 인식 연구에서 우

수한 성능을 보여주고 있는데 특히, 양방향 순환신경망

(Bi-directional Recurrent Neural Networks, Bi-RNN)과

조건부 랜덤 필드(Conditional Random Fields, CRF)를

결합한 방식의 모델에서 우수한 성능을 보여주고 있다.

Long Short Term Memory(LSTM) 기반의모델은각

단어를 표현하는 단어 임베딩 벡터(Word Embedding

Vector)를 입력으로 받기 때문에 해당 문장을 표현하는

자질에 의존적일 수밖에 없다. 대부분 연구에서는 사전

에 학습된(pre-trained) 단어 임베딩 벡터를 활용하거나

추가적으로 단어의 자질을 추출하여 활용하였다. 최근

문자 단위(character-level)의 임베딩 벡터로부터 단어

단위(word-level)의 임베딩벡터를유도해내는방법들도

연구되고있으며이러한연구에서 LSTM과 Convolutional

Neural Network(CNN)을 활용한 모델에서 좋은 성능을

보여주고 있다[1-4]. 최근 한국어 특성을 고려한 한국어

개체명 인식 모델에서 한국어 형태소 단위의 자질 표현

을 위해 사용한 워드 임베딩 방식 중 Glove방식을 이용

하여 우수한 성능을 보인 연구가 있다[15].

본 연구에서는전통문화에적합한 말뭉치구축을위해

한국학중앙연구원디지털인문학웹사이트1)에서기사를

추출하고, 추출된 데이터로부터 구축한 말뭉치에 대해

기술한다. 또한, 구축한말뭉치를 Bi-LSTM-CNN- CRF

모델에 활용하여 한국어의 특성에 맞게 다양한 실험을

적용한결과에대해기술한다. 논문의구성은다음과같다.

2장은 관련 연구를 소개하고 3장에서는 Bi-directional

LSTMConditional Random Fields (Bi-LSTM-CNN-CRFs)

모델에대해기술한다. 4장에서는말뭉치구축 방식에 대

한내용과 5장에서는전통문화말뭉치활용결과그리고

마지막 6장에서는 결론을 기술한다.

2. 관련 연구

개체명인식을위한전통적인연구방법으로는Hidden

Markov Model(HMM), Support Vector Machine(SVM),

Conditional Random Fields(CRFs) 등과 같이 규칙 기반

모델이나통계기반의기계학습을이용한연구가진행되

었다. 최근 연구 동향은 딥러닝 기반의 RNN(Recurrent

neural networks), LSTM 모델을 활용한 연구가 활발히

진행중이다. LSTM기반모델인 Bi-LSTM-CRFs 모델

은 문자열을 양방향으로 입력받아 출력 계층의 개체명

태그간의전이확률을이용한모델로, 개체명인식과품

사태깅(Part-of-speech Tagging)과 같은순서레이블링

(Sequence Labeling) 문제 해결에있어서우수한성능을

보인다[7-9].

LSTM모델은각단어를표현할수있는단어임베딩

벡터값을 입력으로 받는데, 여기서 word2vec, glove,

fastText와 같은워드임베딩방법들을이용하여단어의

임베딩공간(Embedding space)을 구성하고문장의자질

을표현한연구가있다[11-13]. LSTM 모델은입력데이

터인 단어 임베딩 벡터에 의존적이기 때문에 효율적인

임베딩벡터를구상하기 위한많은연구가진행되고있다.

대량의 말뭉치를 이용하여 사전에 학습된(pre-trained)

단어임베딩벡터를활용하고이에추가적으로문장에서

문자 단위를 사용하여 CNN에 활용한 연구가 있다[1-4].

최근 영어 개체명인식에서문자 단위임베딩벡터를 활

용하여 단어 단위 임베딩 벡터로 유도한 방법을 한국어

개체명인식에적용하여실험한연구들이한국어에서좋

은 성능을 보여주었다[14]. 그리고 LSTM과 CNN, 그리

고 LSTM과 CNN을 결합하여 우수한 성능을 보인 연구

들이 있다[2-4].

1) http://dh.aks.ac.kr/
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3. 전통문화 개체명 인식 모델

본 논문에서 사용한 Bi-LSTM-CNN-CRF 모델은

Fig. 1에서 전통문화 개체명 인식 데이터를 예시로 활용

하여 전체 구조도를 나타낸다. 해당 데이터는 한국학중

앙연구원디지털인문학웹사이트에서크롤링및전처리

과정을거친데이터를사용했으며결과적으로전체문장

수 4702로부터 형태소 단위의 15만 개의 말뭉치 데이터

를 구축했다.

모델은 “신돈실각후”라는 3개의단어와그에해당하

는품사태깅결과를입력데이터로받는다. 입력받은데

이터는 4가지방법으로문서를표현하는데첫번째, 음절

단위의 자질표현구성을 위해단어를음절 단위자질로

구성한 뒤 CNN을 통하여 음절 자질을 추출한 후 이를

음절단위자질표현으로활용한다. 두번째, 형태소단위

의 데이터는 Glove 워드 임베딩 모델을 이용하여 워드

임베딩을구성하고이를형태소단위의자질로활용한다.

세 번째, 품사태깅결과를품사태깅에대한임베딩으로

구성하여이를자질로활용한다. 네 번째, 구축된사전을

활용하여 사전 자질을 표현한다. 학습 데이터로부터 표

현한 각각의 자질(음절, 형태소, 품사, 사전)들을 연결

(concatenation)하고 Bi-LSTM의 입력 데이터로 사용한

다. LSTM 모델은 은닉 계층(hidden layer)을 통해 데이

터를 계산하여 출력하고, 해당 데이터를 CRF의 입력으

로 사용하여 전이 확률값을 계산한 후 최종적으로 입력

값(형태소)에 대응하는 개체명을 예측한다.

3.1 CNN(Convolutional Neural Network)

기존에 활용한 CNN은 주로 이미지 처리에 활용되었

으나 최근에는 자연어처리와 관련된 문제 해결을 위한

방법으로 많은 연구가 진행되고 있다[1-4]. 문장을 구성

하는단어단위의자질을추출하기위해양끝을 padding

처리하여처음부터끝까지 K개의 convolution filter를 적

용하고 max pooling을 취하여 단어를 표현하는 벡터 자

질로 표현하는 방법이다. 또 다른 연구에서는 LSTM과

CNN으로 추출한 단어 임베딩 벡터를 결합하여 추가함

으로써 좋은 성능을 보여주었다[2-4]. 본 논문의 모델에

서는자소단위의특징을표현하였으며 Fig. 2는자소단

위의 CNN을 활용하여 자질을 추출하는 과정을 나타낸다.

Fig. 2. CNN-extracted char features

Fig. 1. System Architecture of Named Entity Recognition Using Bi-LSTM-CNN-CRF
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3.2 Bi-LSTM-CRF

3.2.1 Long Short Term Memory(LSTM)

순환신경망구조를갖는 RNN은그래디언트소멸문

제(Vanishing Gradient Problem)가 발생한다는 단점이

있다. 이를 보완하고자 LSTM 등이 제안되었으며 자연

어처리를 비롯한 음성 인식 외의 다양한 분야에서 사용

되고 있다. LSTM은 아래의 식(1)과 같이 정의된다.

        

        

          (1)

  tanh       

  ⊙    ⊙

  ⊙ 

LSTM의 memory cell은 해당 데이터의 전체 상태를

기억하여 다음 단계(state)로 전달하는 역할을 한다.

forget gate( )는 과거 cell의 정보 제거 여부를 나타내

고 input gate()는 입력게이트로 cell에 입력된현재정

보를나타낸다. ⊙를통해현재정보를기억할지계

산하고 현재 cell 값과 출력값과의 계산을 통해 다음

hidden state( )에 전달한다.

3.2.2 Bidirectional LSTM CRF(Bi-LSTM-CRF)

순서 레이블링(Sequence Labeling)에 LSTM을 적용

할경우 RNN의그래디언트소멸문제를어느정도해결

할 수 있지만, 은닉 상태(Hidden state)를 고려해보았을

때다음단어가이전단어에미치는관계정보를알수없

으므로 관계정보를 추가로 고려하기 위해 Bi-LSTM을

사용한다. Bi-LSTM을 사용할 경우 전(forward), 후

(backward) 관계에 있는 모든 정보의 관계성에 대해 파

악할수있다. 또한, 문장간의의존성을양방향에서고려

하여그인접한태그간의의존성을고려할수있다. Fig.

3 본논문은 Bi-LSTM-CRF 모델을이용하여한국어개

체명 인식을 수행한다.

4. 말뭉치구축

한국학중앙연구원 디지털 인문학 웹사이트는 우리나

라의 역사와 문화에 대한 정보를 데이터 자원으로 구축

한 사이트이다. 말뭉치구축을 위해 해당 사이트의 백과

사전기사에서전통문화와관련된기획기사및중심기사

5개로부터각기사의개요와내용에대한문장들을크롤

링하여 형태소 단위의 데이터를 생성하였다. Fig. 4

Fig. 4. Extract data and Create morpheme unit

데이터 구축을 위해 5명의 인원이 하루 평균 5시간씩

한 달 동안 진행했다. 문장 내의 태그 정보 추출을 수작

업으로 진행하였으며 전체 2351개 기사로부터 4702개의

문장과 15만 형태소 단위의 데이터를 추출하였다.

Category Count Frequency

B_PS(Person) 4231 2.92%

B_DT(Date) 2399 2%

B_LC(Location) 2217 1.53%

B_OG(Organization) 740 0.51%

B_TI(Time) 53 0.04%

I (Tag I) 3765 2.6%

Table 1. Category and Tag ratio among total corpus

말뭉치구축을 위한 태깅 방식은 BIO (Begin, Inside,

Outside)를 활용한다. 개체명말뭉치의각카테고리는총

5개로, 인물(PS), 장소(LC), 기관(OG), 날짜(DT), 시간

(TI)이다. 각 태그명 앞에는 ‘B_’를 붙여 태그의 시작을

표기하고연결된어미는 ‘I’로 앞 단어와의연결성을나타
Fig. 3. Bi-LSTM-CRF
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낸다. 그리고문장경계는각문장의마지막 ‘.’과 문장간

공백을 활용한다.

각 태그 중 인물(PS)이 가장많이 태그되었으며 날짜

(DT), 장소(LC) 순서로태그되었다. I는 앞단어가 B_ 태

그이면서 의미가 연결되는 단어를 태깅한다.

5. 전통문화 말뭉치 활용 결과

전체 4702문장으로부터구축한 15만 형태소말뭉치를

Bi-LSTM-CNN-CRF 모델에 학습시킨 결과, 일반적인

문장뿐만아니라전통문화에적합한문장을입력으로넣

어도 개체명을 정확하게 인식하는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 5. Results using Traditional culture Corpus

Fig. 5에서 사용한 문장은 “세종이 훈민정음을 처음

창제한것은... (이후 생략)” 이다. 모델결과 ‘세종’, ‘최항’,

‘박팽년’ 등을 사람(PS) 개체명으로 인식하고 ‘1443년 12

월’을 날짜(DT) 개체명으로인식한다. 단어간 의존도가

고려되어崔恒(최항) 또한사람개체명으로인식된것을

확인할 수 있다.

Fig. 6. Results using Traditional culture Corpus2

Fig. 6에서사용한문장은 “1592년 4월 13일 일본의침

입으로 임진왜란이 발발되었는데.. (이후 생략)” 이다.모

델 결과 ‘이순신’을 사람 개체명으로 인식하고 ‘1592년 4

월 13일’, ‘전라좌수영’, ‘4월 29일’을 날짜개체명으로, ‘일

본’과 ‘수영 앞바다’를 장소 개체명으로 인식한다.

Fig. 7. Incorrect tagged NER system

Fig. 7은 기존의 다른 개체명 인식기 모델 시스템에

Fig. 5에서 사용한 문장과 동일한 문장을 입력으로 넣은

결과로 인물에 대해 잘못 예측하거나 예측하지 못하는

경우를 확인할 수 있다. 전통문화 말뭉치를 활용하여 학

습한 모델은 새로운 전통문화 관련 단어를 예측하지만

대부분기존모델에서의전통문화키워드는잘못태그되

거나 태그되지 않았다.

6. 결론

본논문은한국어개체명인식시스템성능향상을위

해 제안한 Bi-LSTM-CNN-CRF 모델을 활용하여 전통

문화 영역에서 활용 가능한 말뭉치를 구축하고 해당 모

델에적용하였다. 해당모델에서는음절자질, 형태소자

질, 품사 태깅 자질, 구축된 사전자질 보강을 통해 한국

어 특성을 고려한 개체명 인식 성능을 향상시켰다. 전통

문화라는 기존 개체명 인식 영역과 다른 영역의 시스템

은 기존 개체명 인식 시스템에서 인식하지 못하는 부분

이 발생했다. 따라서 한국학중앙연구원 디지털 인문학

웹사이트를 통해 전통문화 말뭉치를 구축하였고 구축한

4702문장의 15만 어절형태소말뭉치데이터로학습시킨

결과해당모델은전통문화와관련된문장에서대부분의

해당 개체명을 인식할 수 있었다.
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