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1. 서론

심층학습(deep learning)은 입력 데이터들에 대해 높

은 수준의 추상화된 정보를 추출할 수 있다. 이로 인해 

자연어처리, 영상처리 등과 같은 분야에서는 최적의 자

질 조합을 찾기 위해 많은 시간과 노력이 필요했던 기계

학습 알고리즘 대신 심층학습을 이용한 연구가 활발히 

진행되고 있다[1]. 심층학습 모델 중 순차 데이터

(sequential data)를 모델링 하는 방법인 LSTM과 출력 

데이터(output data) 간의 전이 확률을 추가시킨 

LSTM-CRF 방식이 개체명 인식 및 품사 태깅 문제에서 높

은 성능을 보이고 있다[1-3].

개체명(named entity)은 문서에서 나타나는 고유한 의

미를 가지는 명사이다. 개체명은 크게 인명(Person), 지

명(Location), 기관명(Organization)으로 나눌 수 있다. 

개체명 인식(named entity recognition)은 문서에서 개

체명을 추출하고, 추출된 개체명의 종류를 결정하는 작

업이다[4]. 한국어 개체명 인식의 성능을 향상을 위해 

LSTM-CRF 모델과 사전 등의 외부 자원을 이용한 연구가 

진행되고 있다[5-8]. 그러나 공개된 자원이 풍부한 영어

에 비해 한국어와 일본어와 같은 언어들은 자연어처리에

서 사용할 수 있는 자원과 공개된 자연어 처리 모듈이 

한정적이다. 본 논문은 LSTM-CRF와 최소한의 언어 자원

만을 사용하여 다국어에 적용 가능한 개체명 인식 방법

을 찾는 데 초점을 맞춘다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

를 소개하고, 3장에서는 다국어 개체명 인식에 관한 

LSTM-CRF 모델을 소개한다. 4장에서는 한국어, 일본어, 

중국어에 대해 3장의 모델을 적용한 결과를 분석하고, 

마지막으로 5장에서 결론 및 향후 연구에 관해 기술한

다.

2. 관련 연구

개체명 인식은 문서에서 인명, 지명, 기관명 등의 고

유한 의미를 나타내는 단위인 개체명을 추출하고, 추출

된 개체명의 종류를 결정하는 작업이다[4]. 개체명 인식

의 성능 향상은 정보검색 분야에서 활발하게 연구되고 

있는 질의응답이나 기계번역 시스템의 성능 개선을 위해 

필수적이다[4].

개체명 인식이 어려운 이유의 핵심 키워드는 미등록어

(unknown word)와 중의성(ambiguity)이다. 언어의 특성

상 시간이 흐름에 따라 새로운 단어가 계속 생겨나고, 

해당 단어들을 모두 개체명 사전에 등록할 수 없기 때문

에 사전으로 개체명을 처리하는 데는 한계가 있다. 또 

문맥에 따라 같은 단어가 개체명이 될 수도, 되지 않을 

수도 있으며 시간의 흐름에 따라 과거 개체명이 아니었

던 단어가 개체명이 되거나 그 반대의 경우도 있다. 과

거에는 규칙 기반이나 통계 기반의 기계학습을 이용하여 

개체명 인식을 처리했으나[9-10], 최근 심층학습 모델 

중 하나인 LSTM-CRF 모델이 좋은 성능을 보이고 있다

[1-3,5-8]. [5-8]은 LSTM-CRF를 한국어 개체명 인식에 

적용한 논문이다. [5-6]은 입력된 문자열의 각 문자를 

양방향 LSTM을 적용하여 문자 임베딩을 얻은 후, CNN으

로 합성하여 단어의 임베딩 벡터를 얻는다. 단어 임베딩 

벡터에 품사 정보, 띄어쓰기 정보, 사전 자질 등의 외부 

자원을 추가하여 양방향 LSTM-CRF의 입력이 되는 확장단

어 임베딩을 구성하여 86.53%의 성능을 얻었다. [7]은 

제한된 언어 자원 환경에서의 다국어 개체명 인식
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요  약

심층학습 모델 중 LSTM-CRF는 개체명 인식, 품사 태깅과 같은 sequence labeling에서 우수한 성능을 
보이고 있다. 한국어 개체명 인식에 대해서도 LSTM-CRF 모델을 기본 골격으로 단어, 형태소, 자모음, 품
사, 기구축 사전 정보 등 다양한 정보와 외부 자원을 활용하여 성능을 높이는 연구가 진행되고 있다. 그러
나 이런 방법은 언어 자원과 성능이 좋은 자연어 처리 모듈(형태소 세그먼트, 품사 태거 등)이 없으면 사
용할 수 없다. 본 논문에서는 LSTM-CRF와 최소한의 언어 자원을 사용하여 다국어에 대한 개체명 인식에 
대한 성능을 평가한다. LSTM-CRF의 입력은 문자 기반의 n-gram 표상으로, 성능 평가에는 unigram 표상
과 bigram 표상을 사용했다. 한국어, 일본어, 중국어에 대해 개체명 인식 성능 평가를 한 결과 한국어의 
경우 bigram을 사용했을 때 78.54%의 성능을, 일본어와 중국어는 unigram을 사용했을 때 각 63.2%, 
26.65%의 성능을 보였다.

주제어: 개체명 인식, 다국어, limited language resources, sequence to sequence labeling
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단어/품사 임베딩을 기본으로 음절 정보, 각 음절의 개

체명 품사 분포 정보, 사전 자질 벡터를 결합하여 

80.68%의 성능을 보였다. [8]의 연구 역시 형태소/품사

를 입력으로 하여 형태소 임베딩, 자음/모음 자질, 품

사, 기구축 사전 정보를 결합하여 85.71%의 성능을 보였

다. 이처럼 기존의 개체명 인식 연구에서는 다양한 자질

의 조합과 외부 자원을 통한 성능 향상에 초점을 맞추고 

있다. 이러한 방법은 학습에 사용할 수 있는 자원이 상

대적으로 부족한 언어에 대해서는 성능 향상이 쉽지 않

다는 문제점이 존재한다.

3. 다국어 개체명 인식을 위한 LSTM-CRF

공개된 자원이 풍부한 영어에 비해 한국어와 일본어와 

같은 언어들은 자연어처리에서 사용할 수 있는 자원이 

한정적이다. 특히 모국어가 아닌 외국어에 대한 자연어

처리에서는 해당 언어에 대한 깊은 이해가 필요하므로 

필요한 데이터를 수집 및 가공하는 일에 어려움이 따른

다. 본 장에서는 최소한의 학습 자원을 사용한 다국어 

개체명 인식에 관해 설명한다.

3.1 입력 형식 : 문자 단위의 n-gram 기반의 임베딩

기존 연구는 단어, 형태소, 품사 임베딩 벡터를 입력 

노드의 기본 입력 단위로 삼는다. 해당 임베딩 벡터에 

문자(음절)에 대한 정보를 결합하는 형태로 확장하는데, 

본 논문에서는 문자의 n-gram을 입력 단위로 사용하여 

gensim[11]의 word2vec 기능을 이용하여 임베딩 시킨다. 

n-gram을 임베딩 시키기 전, 아래의 규칙을 적용한다.

n-gram 임베딩 학습 parameter에 관한 정보는 다음과 

같다. 학습 단위는 unigram, bigram이며, 임베딩 차원의 

크기는 32, 64, 128, 256이다. window size는 10으로 정

했다. window size가 10인 이유는 단어 임베딩의 경우 

window size가 기본 4로 고정되어 있기 때문이다. 한국

어, 중국어, 일본어 단어의 평균 문자수가 2~3글자이므

로 2.5글자×4(단어의 window)=10이라는 숫자를 도출했

다. 그 외의 parameter는 gensim의 기본값으로 설정했

다.

3.2 출력 형식 : 개체명 태그

기존의 한국어 개체명 인식기에서는 위치 표시 접두어 

방법인 BIO(Begin, Inside, Outside)나 BIEOS(Begin, 

Inside, End, Outside, Single) 태그와 개체명 태그를 

결합한 태그를 사용했다. 본 논문에서는 [3]과 같이 각 

개체명 태그가 최장 일치법일 경우를 가정하여 표시 접

두어를 제외한 개체명 태그 그 자체를 사용한다. 각 위

치의 출력 개체명 태그는 그림 1과 같이 각 n-gram의 가

장 처음에 오는 문자에 대응되는 개체명 태그를 기준으

로 한다. 진한 표시의 음절이 개체명 태그와 대응된다.

<서호프:PES>와 <파사노:PES>에게 연속 안타를

서호 호프 프와 와_ _파 파사 사노 노에 ... 를#

PES PES PES O O PES PES PES ... O

그림 1. n-gram 기반 개체명 인식에서 출력 개체명 

태그 형식 예시

3.3 양방향 LSTM-CRF

그림 2는 양방향 LSTM-CRF의 구조이다. 양방향 LSTM은 

각 LSTM cell에 입력 문자열을 양방향으로 받아서 각 입

력 단위에 대해 은닉 벡터를 얻는다. 이 결과에 전이 확

률(의존성)을 추가한 것이 LSTM-CRF이다. 입력은 3.1절

에서 설명한 n-gram 기반의 임베딩 벡터이고, 최종 출력

은 3.2에서 설명한 개체명 태그이다. 설명한 데이터 외

의 형태소, 품사 정보나 기구축 사전 등의 외부 자원은 

사용하지 않는다.

그림 2. 양방향 LSTM-CRF 모델 

(unigram을 입력으로 했을 때)

4. 실험
제안한 개체명 인식에 대한 성능 평가를 위한 3.3의 

전체 모델 구현은 gensim[11]과 Tensorflow[12]를 사용

했다.

4.1 실험 환경

다국어 개체명 인식에 대한 대상 언어는 한국어, 일본

어, 중국어이다. 개체명 인식의 범위는 인명(PES), 지명

(LOC), 기관명(ORG), 날짜(DAT), 시간(TIM)의 다섯 가지

다. 각 언어에 대한 개발, 학습, 평가 말뭉치에 대한 정

보는 표 1과 같다. 한국어는 ETRI에서 배포한 개체명 말

뭉치[13] 5,000문장을 사용했다. 일본어는 개인이 구축

하여 공개한[14] 개체명 말뭉치 500문장을 표1의 일본어

前의 항목처럼 나눈 후, 각 항목의 문장을 5배씩 증가시

킨 상황에서 실험했다. 중국어는 CONLL2007형식으로 제

1. 공백 문자는 @sp@로 치환

2. 학습할 말뭉치에서 나타난 n-gram의 빈도수가 5

이하인 경우, 해당 n-gram은 @unk@로 치환

3. n-gram을 위한 패딩 문자는 @pad@로 치환 

4. 이 외의 n-gram은 그대로 사용
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작되어 배포된 웨이보 개체명 말뭉치[15] 1,887문장을 

사용했다.

언어 개발(dev) 학습(train) 평가(test)

한국어 500 3,500 1,000

일본어前 50 400 100

일본어 250 2,000 500

중국어 269 1,349 269

표 1. 성능 평가에 사용한 각 언어 개체명 말뭉치 정보

n-gram 임베딩 실험에서 본 논문에서 성능 평가를 할 

때 사용한 단위는 unigram과 bigram이다. 한국어 n-gram 

임베딩은 뉴스 말뭉치 약 2GB를 사전학습(pre-train)한 

결과를 사용했다. 일본어와 중국어의 경우 대량의 뉴스 

말뭉치를 모으는 도중이라 개발, 학습, 평가 말뭉치로부

터 n-gram 임베딩을 사전 학습했다.

성능의 평가 단위는 각 개체명의 청크(chunk) 단위이

다. 전체적인 실험 성능은 개발 데이터에서 가장 좋은 

성능을 보인 15 epoch에서 평가했다. 실험에 사용한 평

가방법은 precision, recall, -measure이다.

 시스템개체명
시스템개체명 정답개체명

 정답개체명
시스템개체명 정답개체명

 
××

양방향 LSTM-CRF에서 입력의 크기는 n-gram 임베딩 벡

터의 크기와 같다. mini-batch는 50, 100, 200일 때 

hidden node의 수는 128, 256개 일 경우에 대해 각각 실

험했다. 최적화에는 Adam 함수를 사용했다.

4.3 실험 결과

표 2는 각 언어에 대한 개체명 인식 성능 평가 결과를 

unigram, bigram에 대해 각각 정리한 것이다. 각 입력 

단위에서 가장 좋은 성능을 냈을 때의 상황을 보여준다. 

입력은 임베딩의 크기를 나타내고, n-gram은 입력에 사

용한 n-gram의 종류를 나타낸다. mini-batch는 각 batch

에서 학습한 문장의 수를 나타내고, 은닉 노드는 양방향 

LSTM에서 forward와 backward를 구성하는 LSTM cell의 

개수이다. 은닉 노드가 128이라면 forward와 backward에 

각 128개의 노드가 부여되어 최종적으로는 256개의 은닉 

노드를 사용한 것이 된다. 한국어의 경우 bigram을 사용

했을 때가 unigram을 사용했을 때보다 2.5%p 정도 향상

된 성능을 보였다. 일본어와 중국어의 경우에는 unigram

을 사용했을 때가 bigram을 사용했을 때보다 더 높은 성

능을 나타냈다. 

 

언어 입력 n-gram
mini-

batch

은닉

노드
precision recall 

한국어
64 unigram 200 256 84.30 69.26 76.04

256 bigram 200 256 84.46 73.40 78.54

일본어
64 unigram 100 128 65.86 60.75 63.20

128 bigram 50 128 24.62 27.30 25.89

중국어
128 unibram 100 128 31.48 23.10 26.65

256 bigram 100 256 7.79 16.76 10.64

표 2. 양방향 LSTM-CRF를 사용한 다국어 개체명 인식 

성능 평가 결과

(※ 모든 성능 평가를 위한 실험에서 사용한 epoch 수는 15로 

고정했다.)

중국어의 경우 unigram과 bigram 모두 다른 언어에 비

해 현격히 낮은 성능을 보이는 것을 볼 수 있다. 실제 

같은 말뭉치를 사용하여 중국에서 진행된 중국어 개체명 

인식 결과[16]는 -measure가 44.09%이다. 한국어의 경

우에는 충분한 양의 뉴스 말뭉치를 사용하여 유효한 

n-gram 임베딩을 구축할 수 있었으나, 일본어와 중국어

의 경우에는 개체명 말뭉치로부터 n-gram 임베딩을 구축

했기 때문에 n-gram의 임베딩이 충분하게 학습되었다고 

보기 어렵다. 일본어와 중국어 모두 한자를 포함하는 언

어이다. 유니코드에 등록된 한중일 통합한자의 경우 그 

수가 8만여 개에 이른다. 특히 중국어의 경우에 같은 문

자를 쓰는 방법이 번자체와 간자체의 두 종류가 있다. 

예를 들어 바퀴가 달린 수레를 의미하는 차(車)를 번자

체로 쓸 경우 車가 되지만 간자체로 쓸 경우 车로 표기

된다. 즉, n-gram을 충분히 반영하기 위해서는 더 많은 

말뭉치가 필요하다는 의미이다. 일본어와 중국어에 대해 

많은 양의 뉴스 말뭉치를 수집하여 n-gram 임베딩을 추

가 학습한 뒤, 다시 성능평가를 해 볼 필요가 있다.

한국어의 경우에는 unigram과 bigram에 대해 모두 76% 

이상의 성능을 보였다. 이는 사전학습된 단어/품사 임베

딩이나 형태소/품사 임베딩만을 사용했을 때와 비슷한 

수준의 결과이다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 양방향 LSTM-CRF를 사용하여 한국어, 

일본어, 중국어의 개체명 인식을 실험하고 그 결과를 살

펴봤다. 형태소, 품사나 사전 정보 등의 자원이 충분하

지 않을 경우를 고려하여 문자를 n-gram 단위로 입력했

을 때의 결과를 살펴봤다. 한국어의 경우 unigram을 사

용했을 때 76.04%, bigram을 사용했을 때는 2.5%p 증가

한 결과인 78.54%의 성능을 보였다. 이는 문자를 n-gram 

단위로 사전 임베딩 하는 것으로 단어/품사 임베딩이나 

형태소/품사 임베딩만을 사용했을 때와 비슷한 수준의 

결과에 도달할 수 있다는 의미이다. 일본어와 중국어의 

경우에는 문자 n-gram을 사전학습하기 위한 말뭉치가 충

분하지 않아 bigram을 사용했을 때가 unigram을 사용했

을 때보다 현격히 낮은 성능을 보였다.

향후에는 일본어와 중국어의 뉴스 말뭉치를 한국어와 

비슷한 수준까지 수집하여 문자 단위의 n-gram 임베딩을 

다시 학습한 후, 성능 평가를 진행할 예정이다. 또한, 
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학습 말뭉치에서 얻을 수 있는 정보인 문자 단위 n-gram

의 개체명 품사 분포 정보와 n-gram 임베딩을 결합한 결

과를 입력으로 사용하여 다국어 개체명 인식에 대한 성

능 평가할 계획이다.
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