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요  약

 본 연구에서는 개체명 인식의 성능을 향상시키기 위해, 가중 투표 방법을 이용하여 개체명 인식 모델을 
앙상블 하는 방법을 제안한다. 각 모델은 Conditional Random Fields의 변형 알고리즘을 사용하여 학습
하고, 모델들의 가중치는 다목적 함수 최적화 기법인 NSGA-Ⅱ알고리즘으로 학습한다. 실험 결과 제안 시
스템은   기준으로 87.62%의 성능을 보여, 단독 모델 중 가장 높은 성능을 보인 방법보다 2.15%p 
성능이 향상되었다.

주제어: 개체명 인식, 앙상블 학습, 다목적 함수 최적화

1. 서론

개체명 인식은 텍스트에서 인명, 기관명, 지명과 같이 

고유한 의미를 갖는 표현을 찾아 이를 사전에 정의된 범

주로 분류하는 작업이다. 최근 개체명 인식 분야에 기계

학습[1,2,3,4]과 지식 베이스[5]와 방법을 적용하는 연

구가 활발히 진행되고 있다. 하지만 정교하게 설계된 기

계학습 기법에 좋은 자질을 선택하여 개체명인 식기를 

학습하는 방법과 지식 베이스를 구축하여 개체명 인식기

의 성능을 높이는 접근 방법은 많은 비용이 소요된다. 

본 연구에서는 다양한 자질과 알고리즘을 사용하여 

학습한 개체명 인식 모델을 가중 투표 방법으로 앙상블 

하는 방법을 제안한다. 개체명 인식기는 CRFs(Conditional 

Random Fields)와 그 변형 알고리즘을 사용하여 학습하며

[1,2,3,4], 모델 앙상블을 위한 가중치는 NSGA-Ⅱ 알고리즘을 

이용한 다목적 최적화 기법을 사용하여 학습한다.

2. 관련 연구

과거부터 지금까지 개체명 인식기를 결합하여 강력한 

개체명 인식기를 만드는 앙상블 기반의 개체명 인식기를 

개발하는 것이 활발히 연구되어 왔다. [6]는 학습한 모

델들을 검증 데이터의 성능을 기반으로 가중 투표 방법

을 사용하여 결합하는 방법을 제안하였다. 그리고 [7]에

서는 유전자 알고리즘 등의 전역 최적화 기법을 사용하

여 가중치를 결정하는 모델을 제안하였고, 기존 검증 데
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이터의 성능을 기반으로 결합하는 모델보다 높은 성능을 보

였다. [8]는  를 목적 함수로 가중치를 학습하는 단

일 함수 최적화 방법보다, Recall과 Precision을 목적 함수로 

가중치를 학습하는 다목적 함수 최적화 방법에서 더 성능이 높은 

개체명 인식기를 구축 할 수 있다는 것을 보였다.

3. 가중 투표 기반의 앙상블 방법을 이용한   

개체명 인식기

3.1 개체명 인식 모델 구축 

본 연구에서는 기계학습 기반의 개체명 인식기를 학습

하기 위해 표 1과 같은 자질을 사용하였다. 어휘, 품사 

자질은 해당 형태소와 앞 뒤 두 형태소 정보를 실험적으

로 적용한다. 음절 자질은 해당 형태소의 접두부와 접미

부 음절 정보이다. 예를 들어, 한국정보과학회’라는 형

태소에서 접두부 2 음절은 ‘한국’이고, 접미부 2음절

은 ‘학회’이다. 이 접두부와 접미부의 길이 또한 실험

적으로 적용한다. 형태소 길이 자질은 해당 형태소의 길

이 정보를 의미한다. 개체명 사전 자질은 해당 형태소의 개

체명 사전 태그 정보이다. 기분석 사전 자질은 기분석 사전 

태그 정보로, 기분석 사전은 훈련 데이터에서 3회 이상 

같은 태그로 분류되는 개체명을 모아놓은 사전이다. 그

리고 워드 임베딩 자질은 word2vec skip-gram[9] 알

고리즘으로 학습한 단어 벡터 표현 정보이다. 마지막

으로 워드 임베딩 클러스터 자질은 위의 단어 벡터 

표현을 DBSCAN 알고리즘[10]으로 클러스터링 한 정보이

다. 
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자질 정보 설명

어휘 자질 (-2 ~ 2) 위치의 형태소 어휘정보

품사 자질 (-2 ~ 2) 위치의 형태소 품사정보

음절 자질 형태소의 접두, 접미부 음절 정보

형태소 길이 자질 형태소 길이 정보

개체명 사전 자질 개체명 사전 태그 정보

기분석 사전 자질 기분석 사전 태그 정보

워드 임베딩 자질 형태소의 벡터 표현

워드 임베딩 

클러스터 자질
워드 임베딩 자질의 군집 정보

표 1. 개체명 인식기 자질 정보

기계학습 기반의 개체명 인식기는 CRFs(Conditional 

Random Fields)[1]와 그 변형 알고리즘 4가지를 사용하

여 학습하였고, 사용한 알고리즘은 표 2.와 같다. 

사용 모델 학습 방법

CRFs L-BFGS[1]

CRFs
Frank-Wolfe Structured

Support Vector Machines[2]

CRFs Average Structured Perceptron[3] 

LSTM-CRFs
Stochastic Gradient Descent

with Dropout[4]

표 2. 개체명 인식 학습 알고리즘

3.2 개체명 인식 모델 결합

3.1절의 방법을 사용하여 구축한 모델들은 앙상블 기법인 가

중 투표[6] 방법으로 결합하여 최종 모델을 구성한다. 이때, 

최종 모델은 식 1과 같이 동작한다. 

 

arg
∈    

  



× 
  (1)

식 1에서 는 개체명 태그 집합이다.  는 현재 

단어 에 대해 최종 모델에서의 태그 t의 점수를 의미한

다. 그리고 
 는 단어 에 대한 i번째 개체명 인식 

모델에서의 태그 t의 점수이다. 마지막으로 는 가중치 

행렬을 의미한다.

본 연구에서는 식 1의 가중치 행렬    
을 학습

하기 위해, NSGA-Ⅱ 알고리즘[11]을 활용한 다목적 최적화 

방법을 사용한다. 이 때, 유전자 알고리즘에서 가중치 행렬 

는 그림 1과 같이 염색체 구조로 표현할 수 있다. 최적 

가중치 행렬 는 Recall과 Precision을 목적함수로 최적화

한다.

그림 1. 염색체 표현의 예시

4. 실험 및 결과 

4.1 실험 환경

본 연구에서는 2016 국어 정보처리 시스템 경진대회2) 

코퍼스를 대상으로 제안하는 모델의 성능을 평가한다. 

해당 코퍼스는 학습 데이터 3,555 문장, 검증 데이터 

501문장, 실험 데이터 1,000문장으로 구성된다. 그리고 

개체명 태그는 인명, 지명, 기관명, 날짜, 시간 5개이

며, IOB2 태그 스키마[12]를 사용하여 개체명을 학습한

다.  

문장 수

학습 데이터 3,555 문장

검증 데이터 501 문장

실험 데이터 1,000 문장

표 3. 2016 국어 정보처리 시스템 경진대회 코퍼스의 구성

 
개체명 인식기는 아래와 같은 방법으로 학습하였다. 

CRFs L-BFGS, CRFs Frank-Wolfe SSVM, CRFs Average 

Structured Perceptron 모델은 각각 pycrfsuite3), 

pystruct4), seqlearn5)의 default 값으로 학습하였다. 

LSTM CRFs6)의 drop rate는 0.5이고, 학습률은 0.005, 

배치 크기는 50으로 설정하여 학습하였다. 마지막으로 

가중치 행렬은 실험적으로 가장 좋은 성능을 보인 유전

자 풀 크기 240, 돌연변이율 2%, 교배율 90%, 100세대에

서 학습한 결과를 실험에 사용하였다.

 

4.2 실험 결과 및 평가

본 논문에서는 3.1절에서 소개한 자질과 알고리즘으로 

구성한 8개의 모델을 3.2절에서 소개한 가중 투표 방법

으로 결합하여 실험을 진행하였다. 각각의 모델들은 실험

적으로 결정된 개별적인 자질 모델이 사용되었고, 각 모

델들은 검증 데이터에서 실험적으로 성능이 가장 높은 

모델과 다음으로 높은 모델을 사용한다. L-BFGS_1와 

L-BFGS_2 모델은 CRFs를 L-BFGS 알고리즘으로 학습하였

다. SSVM_1, SSVM_2 모델은 CRFs를 Frank-Wolfe SSVM 알

고리즘으로 학습하였다. SP_1, SP_2 모델은 CRFs를 

Structured Perceptron 알고리즘으로 학습하였다. 

2) http://ithub.korean.go.kr/user/contest/contestIntroLastView.do
3) https://python-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/
4) https://pystruct.github.io/
5) https://github.com/larsmans/seqlearn
6) https://github.com/glample/tagger
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LSTM-CRFs 모델은 LSTM-CRFs 알고리즘으로 학습하였다. 

Voting은 위의 8개의 모델을 같은 가중치로 결합한 모델

이다. Weighted Voting은 가중치 를 학습하여 결합한 

모델이다.

실험 모델 Precision Recall  

L-BFGS_1 86.16% 69.75% 77.09%

L-BFGS_2 85.03% 82.81% 83.91%

SSVM_1 85.37% 85.57% 85.47%

SSVM_2 84.57% 84.85% 84.71%

SP_1 86.09% 84.82% 85.45%

SP_2 84.34% 83.00$ 83.66%

LSTM-CRFs_1 84.79% 82.10% 83.42%

LSTM-CRFs_2 83.47% 81.86% 82.66%

Voting 87.05% 85.84% 86.44%

Weighted Voting 86.67% 88.60% 87.62%

표 4. 실험 결과 

실험 결과 표 4와 같이 Weighted Voting 모델은 

  기준으로 87.80%를 보였다. 이는 단독 성능이 가

장 높은 모델인 SSVM_1보다 2.15%p, Voting 모델보다 

1.18%p 높은 성능으로, 제안하는 방법을 적용하는 경우 

개체명 인식 성능이 향상되는 것을 알 수 있었다. 이는 

그림 2와 같이 다수의 학습 모델이 개체명을 잘못 인식하

여 Voting 모델 결과가 잘못되는 경우에도, 가중치가 높

은 모델이 이를 올바르게 분석한다면, Weighted Voting 

모델의 결과는 정상적으로 개체명은 인식하기 때문이다.

그림 2 다수의 인식기가 잘못 

판단하는 경우에도 가중 투표의 

결과는 정답인 예

가중 투표 기반의 모델 앙상블 방법은 전체 개체명 인

식 성능은 높아지는 반면, 모델의 결합 과정에서 개체명 

시퀀스가 학습이 되지 않는다는 문제가 발생하였다. 예

를 들어, “psv/NNP,에인트호벤/NNP”와 같은 개체는 

IOB2 태그 스키마에서 “B_OG, I_OG”라고 태그 된다. 

하지만 현재 모델에서는 “O, I_OG”와 같이 IOB2 태그 

스키마에서 있을 수 없는 태그가 결과로 나온다. 이는 

CRFs 등의 모델에서 전이 확률 등으로 개체명 태그 시퀀

스를 학습하는 방법이 적용된 반면, 본 논문에서 제안하

는 방법은 태그 시퀀스를 학습에 고려하지 않기 때문에 

이런 결과가 발생하였다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 개체명 인식에 다른 자질과 다른 알고

리즘을 조합하여 구성한 모델들을 가중 투표 방법으로 

결합하는 방법을 제안하였다. 제안된 시스템은 단독 모

델 중 가장 높은 성능을 보인 모델보다 2.15%p, 단순 투

표 방법보다 1.18%p 높은 성능을 보였다.

현재 시스템에서는 각 모델 결과를 미리 학습된 가중치

에 따라 결합하는 과정에서 학습된 개체명 시퀀스가 깨지

는 문제가 발생한다. 향후 연구에서는 모델 결합 과정에

서 각 모델의 가중치 뿐만 아니라 전이 확률도 함께 학습

하여, 개체명 시퀀스를 보존하는 방법을 연구 할 것이다.  
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