
1. 서론 
 

엔터티 링킹(Entity Linking)이란 주어진 문서 상에서 

엔터티가 내포된 부분에 어떤 엔터티가 연결되어야 하는

지를 찾아내는 작업을 의미한다. 따라서, 엔터티 링킹을 

위해서는 다음 두 가지가 전제되어야 한다: 첫번째는 문

서 내에서 엔터티에 해당하는 부분을 찾아내는 개체명 

인식이고, 두 번째는 엔터티 링킹을 수행 할 후보 엔터

티의 정보를 추려내는 것이다. 일반적으로 엔터티의 정

보는 위키백과 등의 대량의 문서 집합이나 지식베이스를 

통해 얻을 수 있다. 하지만 이런 방법은 엔터티가 지식

베이스에 포함이 되있는 경우를 전제로 하기 때문에, 엔

터티가 포함이 안된 경우 활용을 할 수 없다. 

이 논문에서는 이렇게 정보를 얻을 수 없는 엔터티에 

대응하기 위해 가상 엔터티 설명문(Pseudo Entity 
Description)을 제시 할 것이다. 가상 엔터티 설명문은 

엔터티 링킹을 위해 필요한 엔터티에 대한 설명 대신, 

데이터셋 내의 해당 엔터티가 등장한 데이터를 엔터티 

설명 대신 사용함으로써 엔터티에 대한 정보를 획득 할 

수 없는 상황에 대처 할 수 있다. 이러한 환경을 실험하

기 위해 이전 연구[1,2]에서 사용한 한국어 위키백과 데

이터셋과, 학습된 모델을 사용하였다. 이때, 엔터티 설

명에 해당하는 부분을 일부 제외하고, 대신 3.1절의 방

법을 통해 학습 데이터셋에서 엔터티에 대한 가상 엔터

티 설명문을 생성하여 대신 사용하였다. 

 

 

 

2. 관련 연구 
 

엔터티 링킹은 꾸준히 연구되어온 주제이다. [3]에서

는 GCN을 사용하여 기존의 방법에 비해 엔터티 성능을 

향상시켰다. [2]에서는 기존의 엔터티 링킹 방법처럼 개

체명 인식을 전제로 하지 않고, 엔터티 링킹시 NIL 엔터

티를 두어 개체명 인식과 엔터티 링킹을 동시에 수행하

였다. 이 논문에서는 [2]의 방법을 사용하여 엔터티 링

킹을 구현하고, 학습된 모델을 가상 엔터티 설명문으로 

전이학습을 시행하였다. 

[2]에서는 엔터티 설명을 RoBERTa 출력을 통해 사용했

지만, RELIC[4]은 엔터티 임베딩을 직접 학습시키는 방법

을 제시했다. 이는 대량의 말뭉치를 통해 엔터티 임베딩 

자체를 사전학습 시키는 방법을 제시한다. 이렇게 엔터

티 임베딩을 학습시키는 다른 방법으로 EaE[5]가 있다.  

 

3. Nil-aware 엔터티 링킹 
 

3.1 데이터 양식 
엔터티 링킹을 위해 한국어 위키백과를 사용하였다. 

위키백과 문서에서 하이퍼링크가 걸려 있는 부분을 멘션
(Mention)으로, 해당 하이퍼링크가 가리키는 문서를 엔
터티(Entity)로 사용하였다. 이때, 모든 엔터티와 멘션 

쌍을 통해 각 멘션이 나타낼 수 있는 엔터티-멘션 집합 

E(m)을 구축한다. 이 집합은 멘션 m에 대해 전체 데이

터셋에서 멘션이 m 인 경우 등장한 모든 엔터티 

{e1, e2, … }를 가리킨다. 
NIL 엔터티를 추가하기 위해 토크나이징된 각 데이터
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엔터티 링킹을 위해서는 엔터티 링킹을 수행 할 후보 엔터티의 정보를 얻어내는 것이 필요하다. 하지만, 

엔터티 정보를 획득하기 어려운 경우, 엔터티 링킹을 수행 할 수 없다. 이 논문에서는 이를 해결하기 위해 

데이터셋으로부터 엔터티의 가상 엔터티 설명문을 작성하고, 이를 통해 엔터티 링킹을 수행함으로써 엔터

티 정보가 없는 환경에서도 2.58%p밖에 성능 하락이 일어나지 않음을 보인다. 
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에 대해 n-gram 매칭을 통해 문장 의 각 n-gram 스팬이 

엔터티-멘션 집합에 포함 돼 있는 지를 판단, 포함이 된 

경우, 멘션으로 취급한다. 이때, 실제로 엔터티가 링킹 

되어야 하는 경우를 non-Nil, 엔터티가 링킹되지 않은 

경우를 Nil로 취급한다. 작업의 효율성을 위해 n-gram은 

unigram부터 10-gram까지 비교했다. 각 멘션 스팬은 시

작지점 x𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡과 끝점 x𝑒𝑛𝑑, 엔터티 e로 구성되며, Nil 멘

션인 경우 Nil 엔터티 e∅가 대신 추가된다. 

각 멘션 스팬은 엔터티 링킹 수행을 위해 엔터티 후보

가 추가된다. 엔터티 후보는 E(m)를 통해 획득하고, 항

상 e∅를 추가하여 해당 멘션의 Nil 여부를 구별한다. 학

습 시에는 최대 10개의 엔터티 후보가 존재하게 하였고, 

이를 초과하는 경우, 정답 엔터티가 포함되는 선에서 랜

덤으로 추출했다. 부족한 경우 랜덤으로 엔터티를 추가

하여 e∅포함 총 11개의 엔터티로 구성되게 하였다 

따라서 각 데이터는 다음과 같이 구성된다. 

 

 토크나이징 된 문장: X = [x1, x2, … , xi] 

 멘션 스팬: S = [(x𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡 , x𝑒𝑛𝑑 , e, [e∅, e1, e2, … ]), … ] 

 

3.2 엔터티 임베딩 

 
엔터티 임베딩은 각 엔터티에 대응하는 표상을 저장해

둔 집합이다. 각 엔터티에 대한 표상은 위키백과의 각 

엔터티 문서를 토크나이징 한 후 문서 맨 처음에 <s> 토

큰을 추가 한 후, RoBERTa를 통해 인코딩 한 후 <s>토큰

에 해당하는 출력을 저장하여 구현한다. Emb(e)는 엔터

티 e에 대한 표상 Xe
′ 을 나타내는 엔터티 임베딩이다. 

 
Xe = [< s >, e1, … , ei, </𝑠 >] 
Xe

′ = RoBERTa(Xe)[0] 
Emb(e) = Xe

′  

 

3.3 엔터티 링킹 모델 

 
엔터티 링킹 모델은 RoBERTa을 통해 입력 문장 X를 인

코딩 한 후, 문장 내의 각 멘션 스팬 S의 시작 토큰 

x𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡과 x𝑒𝑛𝑑을 concatenate한 후, 이를 엔터티 정보와 

Biaffine[6] 연산을 통해 각 엔터티의 점수를 계산한다. 

아래 식 중 (1)번 식이 Biaffine 연산이다. 여기서 U와 

Wd, We는 가중치이고 𝐛는 바이어스이다. 엔터티 정보는 

위키백과의 각 엔터티 문서를 RoBERTa를 통해 인코딩 한 

후, <s>토큰이 존재하는 가장 첫 번째 토큰의 출력을 사

용하였다. 엔터티 정보는 학습 전에 미리 RoBERTa를 통

해 인코딩 한 후, 학습 중에는 값을 고정시켜 학습되지 

않도록 한 후 사용하였다. 

 
X′ = RoBERTa(X) = [𝑥1

′ , … , 𝑥𝑖
′] 

Score(e) = Biaffine(concat(xstart
′ , xend

′ ), Emb(e)) 

Biaffine(𝐞, 𝐝) = 𝐝 ∙ U ∙ eT + Wd ∙ 𝐝 + We ∙ 𝐞 + 𝐛   (1) 

 

3.3 가상 엔터티 설명문 

 
3.2 절과 같이 위키백과의 문서나 다른 지식 베이스를 

통해 엔터티에 대한 정보를 획득할 수 없는 경우를 상정

하기 위해 데이터셋으로부터 가상의 문서를 만들어낸다. 

3.1절에서 E(m)를 구성하는 과정에서 각각의 문서와 그 

문서에 등장한 엔터티에 대한 역링크 테이블을 작성, 각

각의 엔터티가 어떤 문서에서 등장했는지를 기록한다. 

이후 가상 엔터티 설명문을 만들 엔터티에 대해 해당 엔

터티가 등장 한 문서를 임의로 선택 그 문서를 해당 엔

터티의 가상 엔터티 설명문으로 취급한다. 그림1은 이 

과정에 대한 예시이다. 이렇게 만들어진 가상 엔터티 설

명문을 엔터티 정보로 사용하여 3.2절의 과정을 통해 엔

터티 링킹을 수행한다. 

 

3.4 엔터티 얼라인먼트 

 
엔터티 얼라인먼트는 가상 엔터티 설명문과 엔터티 id

를 연결해주는 작업을 의미한다. 이는 등장한 적 없는 

멘션에 대해 기존 엔터티 정보를 매핑하는 식으로 동작

한다. 이를 위해 미리 학습시킨 [2]의 엔터티 링킹 모델

을 활용했다. 우선 학습된 엔터티 링킹 모델을 통해 엔

터티 링킹을 시행한다. 이때 E(m)를 통해 멘션 후보를 

추출하는 것이 아니라, 등장한 적 없는 멘션을 후보로 

입력한다. 모델의 출력에서 가장 높은 확률을 가진 엔터

 

그림 1 가상 엔터티 설명문 생성 예시 

- 224 -



티를 등장한 적 없는 멘션에 링킹되는 엔터티로 간

주, E(m)을 확장한다. 만약, 이 과정에서 e∅을 출력한 경

우 해당 멘션과 가상 엔터티 설명문 ep를 E(m)에 추가한

다. 

 

3.5 전이학습 

 
3.4절을 통해 확장된 E(m)를 이용해서 데이터셋을 재

구축, 학습된 엔터티 링킹 모델을 통해 전이학습을 시행

한다. 3.4절에서 사용한 학습된 모델을 불러와서 학습을 

진행하였고, 일부 엔터티를 누락시키는 식으로 엔터티 

설명문의 부재 환경을 시험했다. 누락시키는 비중은 4.1

절과 같이 여러 비중으로 실험을 진행했다. 

 

4. 실험 

 

4.1 데이터 구성 

 
 실험을 위해 한국어 위키백과를 통해 [2]과 같이 데

이터셋을 구성하였다. 총 6만의 문서를 사용하였고, 이

중 3만개를 train, 2만개를 test, 1만개를 dev 셋으로 사

용하였다. 또한, 2217개의 데이터로 구성된 네이버의 엔

티티 링킹 데이터셋을 통해 실험을 진행했다. 이 데이터

셋은 뉴스 기사등에서 수작업으로 멘션 부분과 엔티티 

id를 표시해둔 것으로, 위키백과의 하이퍼링크와 달리 

가계 이름, 인명 등의 저명성이 떨어지는 엔터티가 포함

되어 있다. 또한, 이에 대한 엔터티 설명이 전혀 존재하

지 않는 엔티티가 전체 멘션의 91.24%를 차지하기 때문

에, 이러한 경우 가상 엔터티 설명문에 의존하여 엔터티 

링킹을 시행하였다. 이중 70%를 train, 20%를 test, 10%

를 dev셋으로 사용하였다. 각 문서는 토큰 단위로 세서 

최대 길이가 50이 되도록 했고, 이를 초과 하는 경우, 2

개 이상의 문장으로 나뉘도록 했다. 이때, 나눠지는 문

장들은 25개 토큰이 서로 겹쳐지도록 했다. 문장단위로 

나눴을 때 train셋은 14,128개, test셋은 7088개, dev 셋

은 2484개의 문장으로 구성된다. 

각 입력 문장은 한국어 형태소 분석기를 통해 형태소 

분석이 적용되었고, 여기에 추가로 BPE[7]를 통해 한번 

더 토크나이징을 했다. 엔터티 링킹 모델은 [2]와 동일

한 구조를 사용하되, RoBERTa[8]를 통해 인코딩된 엔터티 

설명 대신 가상 엔터티 설명문을 RoBERTa를 통해 인코딩 

한 것을 사용하였다. RoBERTa의 구성은 BERT-base[9]와 

동일하다. 

가상 엔터티 설명문은 해당 엔터티가 등장한 데이터셋 

상의 문장을 임의로 하나를 선택하여 RoBERTa를 통해 인

코딩, <s> 토큰이 존재하는 가장 첫번째 토큰의 출력을 

사용했다. 비교를 위해 가상 엔터티 설명문으로 변환하

는 비중을 10%~50%, 100%로 변환하였고, 변환되는 엔터티

는 임의로 선택하였다. 

엔터티 링킹을 실험 하기 전에 같은 데이터셋을 통해 

미리 학습된 엔터티 링킹 모델의 파라미터를 불러와서 

사용하였다. 이는 Baseline의 파라미터와 동일하다. 하

지만, 엔터티 임베딩은 제거하여 가상 엔터티 설명문을 

포함 한 새 엔터티 임베딩으로 치환하여 사용했다. 

4.2 실험결과 
 

표 1 가상 엔터티 설명문 변환 비중 별 엔터티 링킹 성능 

변환 비중 정밀도 재현율 F1 
Nil 

탐지 F1 

Baseline[2] (0%) 85.96% 85.78% 85.87% 89.05% 

10% 85.53% 84.69% 85.11% 88.68% 

20% 84.95% 84.10% 84.52% 88.48% 

30% 84.56% 83.59% 84.07% 88.31% 

40% 84.39% 82.94% 83.66% 88.27% 

50% 84.33% 82.31% 83.31% 88.21% 

100% 84.43% 82.19% 83.29% 88.18% 

 

표1은 각 가상 엔터티 설명문 변환 비중 별 엔터티 링

킹 성능이다. Nil 탐지 F1는 해당 멘션이 Nil멘션인지 아

닌지를 판별하는 F1 점수를 의미하며, 모델이 예측 한 

것이 Nil 엔터티인지, Nil 엔터티가 아닌 다른 엔터티인

지를 통해 측정하였다. 가상 엔터티 설명문은 온전한 엔

터티 정보에 비해 해당 엔터티의 정보를 잘 나타내지 않

기 때문에 변환 비중이 증가할수록 성능이 낮아지지만, 

50%을 변환 했음에도 F1 성능은 2.58%p밖에 하락하지 않

음을 볼 수 있고, 재현율을 제외한 다른 성능 지표는 크

게 하락하지 않음을 확인할 수 있다. 

 

표 2 전이학습 실험 결과 – 네이버 데이터셋 

데이터셋 정밀도 재현율 F1 
Nil 

탐지 F1 

dev 49.92% 66.49% 57.02% 65.52% 

test 69.42% 85.97% 76.81% 81.52% 

 

표2는 네이버의 엔터티 링킹 데이터셋을 사용하여 전

이학습을 시행한 결과이다. 데이터 편차가 매우 크고 데

이터셋이 작기 때문에 dev셋과 test셋의 성능 편차가 상

당히 크다. 하지만, 이러한 환경에서도 엔터티 링킹이 

어느정도 수행 가능함을 볼 수 있다. 

 

5. 결론 

 
본 논문에서는 데이터셋으로부터 가상 엔터티 설명문

을 구성하는 방법을 제시하고, 이를 통해 엔터티 링킹 

성능을 측정함으로써 이 방법을 통해 엔터티 정보를 획

득할 수 없는 환경에서도 엔터티 링킹 성능이 2.58%p밖

에 하락하지 않음을 보였다. 

본 논문에서는 전이학습 시 단 하나의 페이지로만 매

핑을 했다. 하지만, 엔터티 링킹 모델의 출력이 각 엔터

티에 대한 확률값임을 이용해서 기존 엔터티 임베딩과 

새로 만들어진 엔터티 임베딩 중 더 적합한 것을 선택하

도록 할 수 있다. 이를테면, 기존의 임베딩이 E, 가상 

엔터티 설명문을 통해 구축된 새 임베딩이 E′라고 하면, 
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엔터티 얼라인먼트를 통해 기존의 임베딩인 E를 사용할 

지에 대한 여부를 계산한다. 만약, 기존의 모델을 통한 

출력이 기존의 엔터티e를 가리킨다면, 그 엔터티를 모델

의 출력으로 사용하고, e∅를 가리킨다면 E′를 통해 엔터

티 링킹을 수행하여 확장된 엔터티 임베딩을 사용한다. 

E′를 사용하여 엔터티 링킹을 수행한 결과가 e∅인 경우, 

해당 멘션은 Nil 멘션이 된다. 
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