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요  약

개체명 인식이란 문서 내에서 인명, 기관명, 지명, 시간, 날짜 등 고유한 의미를 가지는 개체명을 추출하
여 그 종류를 결정하는 것을 말한다. 최근 개체명 인식 연구에서는 bidirectional LSTM CRFs가 가장 우수
한 성능을 보여주고 있다. 하지만 LSTM 기반의 딥 러닝 모델은 입력이 되는 단어 표상에 의존적이기 때
문에 입력이 되는 단어 표상을 확장하는 방법에 대한 연구가 많이 진행되어지고 있다. 본 논문에서는 한
국어 개체명 인식을 위하여 bidirectional LSTM CRFs모델을 사용하고, 그 입력으로 사용되는 단어 표상을 
확장하기 위해 사전 학습된 단어 임베딩 벡터, 품사 임베딩 벡터, 그리고 음절 기반에서 확장된 단어 임베
딩 벡터를 사용한다. 음절 기반에서 단어 기반 임베딩 벡터로 확장하기 위하여 bidirectional LSTM을 이용
하고, 그 입력으로 학습 데이터에서 추출한 개체명 분포를 이용하였다. 그 결과 사전 학습된 단어 임베딩 
벡터만 사용한 것보다 4.93%의 성능 향상을 보였다.

주제어: 개체명 인식, 단어 표상, 음절, bi-LSTM-CRFs

1. 서론 

 개체명(Named Entity)이란 문서 내에서 인명, 기관명, 

지명, 시간, 날짜 등 고유한 의미를 가지는 단어를 말한

다. 이러한 개체명을 문서로부터 추출하여 개체명의 종

류를 결정하는 것이 개체명 인식(Named Entity Recognition)

이다[1]. 

 최근 개체명 인식 연구에서는 순차 레이블링(Sequence 

Labeling)에 특화된 Long Short-Term Memory(LSTM)기반의 

bidirectional LSTM Conditional Random Fields(bi-LSTM-CRFs)

모델이 가장 우수한 성능을 보이고 있다. bi-LSTM-CRFs는 

LSTM 출력 계층(Output Layer)의 개체명 태그 사이에 전이 

확률을 추가하고, 입력 문자열을 양방향으로 받는 모델이다

[2,3].

 LSTM 기반의 모델은 각 단어를 잘 표현하는 단어 임베딩 벡
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터(word embedding vector)를 입력으로 받기 때문에, 단어 

표상(word representation)에 의존적이다. 따라서 이러한 단

어 표상을 잘 만들기 위한 많은 연구들이 진행되고 있다. 대

표적인 방법으로는 대량의 말뭉치를 이용하여 사전 학습된

(pretrained) 단어 임베딩 벡터를 활용하거나[2-4], 단어를 

구성하고 있는 문자들의 임베딩 벡터(Character embedding 

vector)로부터 단어 임베딩 벡터를 유도해내는 방법들이 연

구 되고 있다. 이러한 유도 방법 들은 LSTM과 CNN을 사용하

는 방법들이 있으며, 최근에 가장 좋은 성능을 보여주고 있

다[5-10].

 따라서 본 논문에서는 한국어 개체명 인식을 위해 bi-LSTM-CRFs

를 이용하고, 입력으로 사용되는 단어 표상을 확장하기 위해 

사전 학습된 단어 임베딩 벡터, 품사 임베딩 벡터, 그리고 

음절 기반에서 확장된 단어 임베딩 벡터를 사용한다.

 단어 표상 확장을 위해 첫 번째로 사전 학습된 단어 임베딩 

벡터가 사용된다. 대부분의 개체명은 미등록어이기 때문에 

학습 데이터에 나오지 않은 개체명을 잘 분류하는 것에는 한

계가 있다. 따라서 [4]에서 사용한 것과 같이 대량의 말뭉치
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를 이용하여 단어 임베딩 벡터를 사전 학습하고, 단어 집합

을 확장시킨다.

 두 번째로는 사전 학습된 품사 임베딩 벡터를 사용하여 단

어 표상을 확장한다. 개체명 인식에서는 품사의 시퀀스 또한 

중요하기 때문에 품사를 잘 표현하는 임베딩 벡터가 중요하

다. 품사 임베딩 벡터를 사전 학습하기 위해 대량의 말뭉치

를 형태소 분석을 하고, 단어를 삭제한 뒤 품사만 학습하여 

사용한다.

 세 번째는 음절 기반 임베딩 벡터로부터 단어 기반 임베딩 

벡터로 유도하여 단어 표상을 확장하는 방법이다. 임베딩 벡

터 확장을 위한 입력인 음절 임베딩 벡터로는 각 음절별로 

학습 코퍼스에 나온 개체명의 분포를 벡터로 만들어 사용하

였다.

 사전 학습된 단어 임베딩 벡터에 품사 임베딩 벡터와 음절 

기반 단어 임베딩 벡터를 확장한 결과 4.93%의 성능 향상을 

얻었으며, 성능 평가를 위한 개체명 말뭉치로는 2016년 국어 

경진대회에서 배포한 4,056문장을 사용하였다.

 본 논문의 구성은 2장에서 관련 연구를 소개하고, 3장

에서는 bi-LSTM-CRFs모델과 단어 표상 확장 방법을 소개

한다. 4장에서는 확장된 단어 표상의 학습 결과를 분석

하고, 마지막 5장에서 결론에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

 개체명 인식에서는 기계학습 방법이 많이 이용되어 왔

으며, 주로 HMM(Hidden Markov Model), SVM(Support 

Vector Machine), CRFs(Conditional Random Fields), 

Structural SVM 등이 있다[1,2]. 하지만 최근 들어 딥 

러닝(Deep learning) 기법 중 순차 레이블링에 특화 되

어있는 LSTM 기반 방법인 bi-LSTM-CRFs가 개체명 인식에

서 가장 우수한 성능을 보여주고 있다[2-3,5-8].

 LSTM 기반 방법은 입력되는 단어 표상에 의존적이기 때

문에 단어 표상을 확장하는 방법에 대한 연구들이 수행

되고 있다. 단어 표상을 확장하는 방법으로는 대용량 말

뭉치에 단어를 사전 학습하여 사용하거나, 단어의 패턴

이나 추가적인 자질(feature)을 벡터로 표현하여 확장하

는 방법들이 연구 되어 왔다[2-5]. 또한 최근 영어 개체

명 인식에서는 단어를 문자 단위 임베딩 벡터로부터 단

어 단위 임베딩 벡터로 유도하는 방법이 연구 되고 있으

며[3,5-10], 이 유도 방법을 [5]에서 한국어 개체명 인

식에 적용하여 음절 단위 임베딩 벡터로부터 단어 단위 

임베딩 벡터로 유도하는 연구를 진행하여 개체명 인식에

서 가장 좋은 성능을 보이고 있다.

 음절 단위 임베딩 벡터로부터 단어 단위 임베딩 벡터로 

유도하는 방법은 LSTM기반 방법과 CNN(Convolutional Neural 

Networks)기반 방법, 그리고 LSTM과 CNN을 결합하여 사

용하는 방법이 있다[5].

 LSTM 기반 방법에서는 한 단어를 구성하고 있는 음절 

열을 입력으로 받고, forward의 마지막 상태와 backward

의 마지막 상태를 결합하여 단어를 표현하는 임베딩 벡

터를 만들어 내는 방법이다[5-6,9].

 CNN 기반 방법에서는 한 단어를 구성하는 음절 열을 양 

끝이 padding된 단어의 처음부터 끝까지 K개의 convolution 

filter를 적용하고 Max pooling을 취하여 단어를 표현하

는 벡터를 만들어 내는 방법이다[5,7-8,10].

 [5-7]에서는 LSTM과 CNN으로 만들어낸 단어 임베딩 벡

터를 결합하여 단어표상에 추가하여 확장함으로써 좋은 

성능을 보이고 있다.

 본 논문에서는 단어 표상을 확장하기 위해 사전 학습된 

단어 임베딩 벡터에 품사 임베딩 벡터를 추가하고, 음절 

임베딩 벡터로부터 확장된 단어 임베딩 벡터를 추가한

다.

 품사 임베딩 벡터는 대량의 말뭉치를 형태소 분석한 결

과에 단어를 삭제하고 품사를 하나의 단어 단위로 하여 

word2vec[11]의 CBOW(Continuous bag-of-words) 모델을 이

용하여 학습하고, 그 결과로 나오는 벡터를 사용한다.

 음절 임베딩 벡터로부터 단어 임베딩 벡터를 유도하는 

방식에는 bidirectional LSTM을 사용하고, 그 음절 열의 

입력으로 학습 데이터에서 추출한 음절단위 개체명 분포

를 이용한다.

3. 제안 방법

3.1. bi-LSTM-CRFs 모델

 

3.1.1. Recurrent Neural Networks(RNN)

그림 1. Recurrent Neural Networks 모델

 그림 1에서 보이는 것처럼 RNN은 단어 열    

을 입력 계층에서 입력으로 받고, 그 입력은 은닉 계층
    을 거쳐 입력을 잘 표현하는 벡터    

가  출력 계층으로 출력된다. RNN 구조를 아래와 같은 식

으로 정의할 수 있고, 아래 식에서 는 각 계층의 

weight행렬이다.
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       
   

 RNN은 위의 수식과 그림 1에서 알 수 있듯이 이전 상태

를 다음 상태로 계속 전달하는 모델이다. 따라서 이론상

으로는 이전 상태를 기억하여 장기 의존성(long-range 

dependencies)을 다룰 수 있다. 하지만 실제적으로 위치

상 멀리 있는 정보를 많이 잃어버리는 문제인 그래디언

트 소멸 문제(Vanishing gradient problem)가 존재하기 

때문에 장기 의존성을 유지할 수 없는 문제점이 있다.

3.1.2. Long Short-term Memory(LSTM)

  LSTM은 RNN의 그래디언트 소멸 문제를 해결하여 장기 

의존성을 잘 학습할 수 있는 특별한 모델이다. 이 문제

를 해결하기 위하여 LSTM에서는 RNN의 은닉 계층 노드에 

3개의 gate(input, output, forget)와 1개의 memory cell

을 이용한다.

 LSTM의 memory cell은 전체적인 상태를 기억하여 다음  

상태로 전달하는 역할을 한다. forget gate를 이용하여 

cell의 상태에서 어떤 정보를 제거할지 결정하고, input 

gate로 cell에서 어떤 정보를 갱신할지 결정한다. 마지

막으로 output gate를 이용하여 cell의 어떤 정보를 전

달할지 결정하여 장기 의존성을 유지한다. 본 논문에서

는 [6]과 같이 forget gate를 사용하지 않았다. LSTM 구

조의 전체적인 수식은 다음과 같다.

           

    ⊙    ⊙     

         

  ⊙  

 위 식에서    는 각각 input gate, memory cell, 

output gate, hidden state이다. 그리고 ⊙는 element-wise 

product이며, 는 weight 행렬을 는 bias를 나타낸다. 

3.1.3. bidirectional LSTM CRFs(bi-LSTM-CRFs)

  bi-LSTM-CRFs는 그림 2에서 보이는 것과 같이 LSTM에 

입력 문자열을 양방향으로 받아서 각 단어 별로 은닉 계

층의 결과를 얻고, 그 결과 간의 의존성을 추가한 모델

이다. 본 논문에서는 bi-LSTM-CRFs를 이용하여 한국어 

개체명 인식 실험을 진행한다. 

그림 2. bidirectional LSTM CRFs 모델 

3.2. 단어 표상 확장

 LSTM 기반의 모델은 각 단어의 임베딩 벡터를 입력으로 

받기 때문에 단어 표상에 의존적이다. 따라서 본 논문에

서는 그림 3과 같이 사전 학습된 단어 임베딩 벡터, 품

사 임베딩 벡터, 음절 기반 단어 임베딩 벡터를 사용하

여 단어 표상을 확장한다.

그림 3 . 확장된 단어 표상

3.2.1. 단어 임베딩

 본 논문에서는 단어 임베딩 벡터를 잘 만들기 위하여, 

사전 학습을 진행한다. 단어 임베딩을 사전 학습하기 위

해 3GB의 뉴스 말뭉치를 사용하였고, word2vec의 CBOW 모

델을 사용하였다. 이때 학습이 되는 단어의 단위는 형태

소와 품사태그가 결합된 형태로 사용하였다. 예를 들면 

아래와 같다.

단어 : “타자”,“이대호”

임베딩 단위 : “타자/NNG”,“이대호/NNP”

3.2.2. 품사 임베딩
 

 개체명 인식에서는 품사의 시퀀스 또한 중요하기 때문

에 품사를 잘 표현하는 자질 임베딩 벡터가 중요하다. 

따라서 본 논문에서는 단어 임베딩 벡터를 사전 학습하

는 것처럼 품사 단위의 사전 학습 결과를 품사 임베딩 

벡터로 사용하였다. 품사 임베딩 벡터를 사전 학습하기 

위하여 3GB의 뉴스 말뭉치를 형태소 분석 후 단어를 삭
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제 한 뒤 품사를 임베딩의 단위로 사용하였다. 품사 임

베딩 벡터 학습의 모델로는 단어 임베딩 벡터를 학습할 

때와 같은 word2vec의 CBOW모델을 사용하였다.

문장 : “타자/NNG 는/JX 단연/MAG 이대호/NNP”

품사 단위 문장 : “NNG JX MAG NNP”

3.2.3. 음절 기반 단어 임베딩

 음절 기반 단어 임베딩이란 각 단어를 표현하기 위해 

음절 단위의 임베딩 벡터를 기반으로 단어 단위의 임베

딩 벡터로 확장한 벡터를 말한다. 단어는 음절의 시퀀스

이기 때문에 음절 단위의 임베딩 벡터의 확장은 단어를 

표현하기에 적합하다. 본 논문에서는 그림 4에서 보이는 

것과 같이 bidirectional LSTM을 이용하고, forward의 

마지막 상태와 backward의 마지막 상태를 결합하여 단어 

단위 임베딩 벡터로 사용하였다.

그림 4. 음절 기반 단어 임베딩 벡터를 위한 bi-LSTM 

  입력되는 음절 임베딩 벡터로는 음절별로 각 개체명 

태그별 분포를 벡터로 만들어서 사용하였다. 

B I
O

PS OG LC DT TI PS OG LC DT TI

타 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09

자 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09

는 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.09 0.10

단 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09

연 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09

이 0.14 0.09 0.08 0.08 0.08 0.11 0.09 0.08 0.08 0.08 0.09

대 0.09 0.11 0.09 0.09 0.09 0.09 0.10 0.09 0.09 0.09 0.09

호 0.11 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09 0.09

표 1 . 음절 단위 개체명 분포 벡터

 예를 들어“타자/O 는/O 단연/O 이대호/B-PS”문장에서 

각 음절에 대응되는 음절 임베딩 벡터는 표 1과 같다. 

표 1에서 보이는 것과 같이 만들어진 벡터는 11차원을 

가진다(개체명 태그 5개 * BI정보 2개 + O 태그 = 11). 

최종적으로 모델에 입력 될 때는 분포 벡터에 softmax를 

이용하여 확률로 변환 후 사용한다. 표 1의 값들은 지면

상 반올림하여 표기하였다.

3.2.4. 전체 구성도

 본 논문에서 제안하는 한국어 개체명 인식에 사용되는 

bi-LSTM-CRFs의 전체 구성도는 그림 5와 같다.

그림 5. 단어, 품사, 음절 임베딩 결합한 전체 구성도 

4. 실험

4.1. 실험 환경

 제안한 한국어 개체명 인식에서 단어 표상 확장 방법의 

성능 평가를 위해 bi-LSTM-CRFs를 TensorFlow[12]로 구
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현하여 사용하였다.

 개체명 인식 평가 데이터로는 2016년 국어 정보 처리 

시스템 경진 대회에서 배포한 개체명 인식 말뭉치 4,056 

문장을 사용 하였다. 4,056 문장 중 3,244 문장을 학습 

데이터로, 812 문장을 평가 데이터로 사용 하였다. 개발 

데이터로는 학습 데이터 중에서 랜덤으로 500 문장을 추

출하여 사용하였다. 전체적인 실험 성능은 개발 데이터

에서 가장 좋은 성능을 보인 97 epoch로 평가하였다.

4.2. 단어 임베딩 벡터 실험

 단어 임베딩 벡터 실험에서는 단어의 차원을 64로 하였

고, 3GB의 뉴스 말뭉치로 word2vec의 CBOW모델을 사용하

여 학습한 결과를 사용하였다. word2vec의 파라미터로는 

window size, iteration을 각각 5로 사용하였다. 단어 

임베딩 벡터를 랜덤으로 초기화한 실험보다 사전 학습 

된 임베딩 벡터를 사용한 실험의 성능이 3.16% 높았다.

Test

random 71.43

pretrain 74.59

표 2 . 단어 임베딩 벡터 실험 결과(F1)

4.3. 품사 임베딩 벡터 실험

 품사 임베딩 벡터 실험에서는 사전 학습된 품사 임베딩 

벡터가 one-hot입력보다 좋은 자질이 될 수 있음을 보인

다. 품사 임베딩 벡터에 16차원을 사용하였고, word2vec의 

파라미터로 window size와, iteration은 각각 5를 사용

하였다. 품사 임베딩 벡터 실험에서는 품사를 one-hot으

로 추가한 실험보다 사전 학습된 품사 임베딩 벡터를 사

용한 실험이 0.84%증가하였고, 사전 학습된 단어 임베딩 

벡터 만 사용한 결과 대비 2.99%증가하였다.

Test

pretrain 74.59

pretrain+pos(one-hot) 76.74

pretrain+pos(pretrain) 77.58

표 3 . 품사 임베딩 벡터 실험 결과(F1)

4.4. 음절 기반 단어 임베딩 벡터 실험

 음절 기반 단어 임베딩 벡터 실험에서는 음절 입력을 

랜덤 벡터, 사전 학습된 음절 임베딩 벡터, 개체명 분포 

임베딩 벡터, 그리고 사전 학습된 음절 임베딩 벡터와 

음절 단위 개체명 분포 임베딩 벡터를 결합한 벡터로 실

험을 진행하였다. 랜덤 벡터와 사전 학습된 음절 임베딩 

벡터는 64차원을 사용 하였고, 음절 단위 개체명 분포 

임베딩 벡터는 11차원을 사용하였다. 그 결과 랜덤으로 

입력한 것 보다 사전 학습된 벡터와 음절 단위 개체명 

분포 벡터를 결합한 성능이 1.94%향상하여 가장 좋은 성

능을 보였다. 본 실험에서 개체명 분포 임베딩 벡터를 

단독으로 사용한 경우의 성능이 높지는 않지만, 사전 학

습된 음절 단위 임베딩 벡터에 결합하여 사용한 음절 단

위 개체명 분포 벡터가 의미 있는 벡터임을 증명 하였

다.

Test

pretrain+pos(pretrain) 77.58

pretrain+pos(pretrain)+charLSTM(random) 78.02

pretrain+pos(pretrain)+charLSTM(pretrain) 78.44

pretrain+pos(pretrain)

+charLSTM(distribution)
77.72

pretrain+pos(pretrain)

+charLSTM(pretrain+distribution)
79.52

표 4 . 음절 기반 단어 임베딩 벡터 실험 결과(F1)

4.5. 최종 실험 결과 비교

 최종 실험 결과로는 총 세 종류의 실험 중 가장 높은 성

능을 모아서 비교한다. 결과적으로 사전 학습된 단어 임

베딩 벡터만 사용한 실험 대비 품사 임베딩 벡터와 음절 

기반 단어 임베딩 벡터를 추가한 실험의 성능이 4.93% 

증가 하였다. 

Test

pretrain 74.59

pretrain+pos(pretrain) 77.58

pretrain+pos(pretrain)

+charLSTM(pretrain+distribution)
79.52

표 5 . 최종 실험 결과 비교(F1)
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 아래의 그림 6은 총 세 종류의 실험에 따른 F1 성능을 

나타낸 것이다.

그림 6. 최종 실험 결과 비교(F1)

5. 결론

본 논문에서는 한국어 개체명 인식을 위해 bi-LSTM-CRFs

에 입력으로 들어가는 단어 표상을 확장하는 방법을 이

용하였다. 단어 표상을 확장하기 위하여 사전 학습된 단

어 임베딩 벡터, 사전 학습된 품사 임베딩 벡터, 그리고 

음절 기반 단위 임베딩 벡터를 사용하였다. 그 결과 품

사 임베딩 벡터와 음절 기반 단어 임베딩 벡터를 추가한 

모델이 사전 학습된 단어 임베딩 벡터만을 사용한 모델

에 비해 4.93% 증가한 높은 성능을 얻을 수 있었다. 
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