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1. 서론 
다중 학습은 서로 다른 여러 작업들을 동시에 

학습하는 방법을 말한다. 여러 작업을 동시에 학습하는 

동안 작업들 사이의 공통점과 차이점을 활용하여 

효과적으로 모델을 학습 할 수 있다. 다중 학습은 개별 

모델을 학습하는 것 보다 예측 정확도에 대한 성능 

향상을 기대 할 수 있다. 이와 같은 다중 학습은 

자연어처리[1]뿐만 아니라 컴퓨터비전[2] 및 

음성인식[3]에서도 성공적으로 연구되었다. 하지만 

대다수 작업의 경우, 학습되는 데이터에 태그를 

부착해야 하는 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 

논문에서는 별도의 태그 작업이 필요하지 않은 한국어 

언어 모델과 개체명 인식 모델을 다중 학습하는 모델을 

제안한다. 

개체명 인식은 지명, 인명, 기관명, 날짜, 시간과 

같은 고유한 의미를 갖는 단어를 문서에서 추출하고 그 

종류를 결정하는 자연어 처리의 한 분야이다. 기존에 

기계학습 알고리즘을 사용한 개체명 인식 연구는 사람이 

직접 추출한 자질을 입력으로 사용했다. 이러한 방법은 

자질을 추출하는데 많은 어려움과 시간이 요구된다. 

하지만 최근 개체명 인식을 비롯한 다양한 자연어 처리 

분야에 사용되는 심층 학습 모델은 자질 추출 작업 없이 

모델을 학습시킬 수 있다는 장점이 있다. 특히 Bi-LSTM-

CRF 모델은 많이 쓰이는 심층 학습 모델 중 하나로써 

개체명 인식을 비롯한 순차적 레이블링 작업에서 우수한 

성능을 보이고 있는 모델로, 입력 단어를 양방향 LSTM의 

입력으로 사용하여 각 입력에 상응하는 출력 계층의 

태그간 의존성을 CRF를 사용하여 모델링한 기법이다. 

이와 같은 Bi-LSTM-CRF 모델의 성능은 입력 단어 

표상에 의존적이다[4]. 따라서 단어 표상을 확장시켜 

개체명 인식 시스템의 성능을 높이기 위한 연구[4,5]가 

수행되었다.  

본 논문에서는 단어 표상에 사전 학습된 단어 

임베딩을 사용하였다. 추가적으로 품사 임베딩, 자소 

임베딩 및 개체명 사전을 사용하여 단어 표상을 

확장하였다.  

또한 본 논문에서는 데이터에 대한 추가적인 레이블링 

작업이 필요 없는 언어 모델의 특성을 이용하여 한국어 

언어 모델과 한국어 개체명 인식 모델을 동시에 

학습하는 다중 학습 모델을 제안한다. 제안하는 다중 

학습 모델은 동일한 입력데이터를 효율적으로 학습 할 

수 있다. 개체명 인식 모델이 학습되는 동안 입력으로 

사용되는 학습 코퍼스에 대해서 동시에 언어 모델을 

학습하게 된다. 결과적으로 다중 학습 모델은 사용 

가능한 학습 코퍼스를 최대한 활용하는 방향으로 모델을 

학습하게 된다. 학습 코퍼스를 최대한 활용함으로써, 

은닉 계층을 효율적으로 학습시켜 기존 모델보다 기존 

모델에 비해 우수한 성능을 얻을 수 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

연구를 소개하고, 3장에서 제안하는 모델인 Bi-LSTM-

CRFs 모델, 단어 표상의 확장 및 멀티 태스크 모델에 

언어 모델 다중 학습을 이용한 한국어 개체명 인식 
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요 약 

본 논문에서는 개체명 인식과 언어 모델의 다중 학습을 이용한 한국어 개체명 인식 방법을 제안한다. 다

중 학습은 1 개의 모델에서 2 개 이상의 작업을 동시에 분석하여 성능 향상을 기대할 수 있는 방법이지

만, 이를 적용하기 위해서 말뭉치에 각 작업에 해당하는 태그가 부착되어야 하는 문제가 있다. 본 논문에

서는 추가적인 태그 부착 없이 정보를 획득할 수 있는 언어 모델을 개체명 인식 작업과 결합하여 성능 향

상을 이루고자 한다. 또한 단순한 형태소 입력의 한계를 극복하기 위해 입력 표상을 자소 및 형태소 품사

의 임베딩으로 확장하였다. 기계 학습 방법은 순차적 레이블링에서 높은 성능을 제공하는 Bi-directional 

LSTM CRF 모델을 사용하였고, 실험 결과 언어 모델이 개체명 인식의 오류를 효과적으로 개선함을 확인하

였다. 
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대해 소개한다. 4장에서는 실험 결과를 분석하고, 

마지막으로 5장에서는 결론에 대해서 기술한다. 

 

2. 관련 연구 
 

개체명 인식에서 사용되는 기계학습 알고리즘은 

사람이 추출한 자질을 입력으로 받아 최적의 가중치를 

학습한다. 대표적인 방법으로 HMM, CRF, Structural 

SVM[6] 등이 있다. 하지만 최적의 자질 조합을 추출하는 

과정에는 많은 연구와 시간이 필요했다. 이와 같은 

문제를 해결하기 위해 딥 러닝 기반의 개체명 인식 

연구가 많이 진행되고 있다. 특히 순환신경망의 종류 중 

하나인 LSTM모델과 CRF를 결합한 Bi-LSTM-CRF[7]를 

사용한 모델이 좋은 성능을 보였다. 이는 입력 단어의 

앞뒤 문맥을 고려한 모델로써, 정방향(forward)과 

역방향(backward)을 나타내는 두개의 LSTM의 은닉 

계층을 결합한다. 입력 단어의 Bi-LSTM 출력 결과와 

인접 단어의 출력 결과 간의 의존성을 모델링 하기 위해 

CRF를 사용한 모델이다.  

LSTM의 입력으로 사용되는 형태소 단위의 단어 표상을 

음절 단위로 세분화 시킨 연구로써 [8]에서는 각 입력 

단어 문자열에 K개의 합성 필터를 적용하여 음절 별 

임베딩을 추출했고 이를 각 입력 단어 표상에 

확장시켰다. 단어 단위보다 더 작은 문자 단위 입력을 

표현하므로 처음 등장한 단어에 대해서도 유연하게 단어 

표상을 표현 할 수 있다는 장점이 있다.  

[9,10]에서는 학습되는 모델의 은닉 계층을 

효율적으로 학습시키기 위해 멀티 태스크 학습을 

연구하였다. 멀티 태스크 학습이란 두 가지 이상의 

태스크를 파라미터를 공유하며 동시에 학습하는 

방법으로 주 태스크에 대해 성능을 높일 수 있다는 

장점이 있다. 멀티 태스크 기반 학습은 크게 두가지로 

분류되는데 1) Hard parameter sharing 2) Soft 

parameter sharing 기법이 있다. Hard parameter 

sharing은 일반적으로 멀티 태스크 학습에서 사용하는 

기법으로써 학습이 진행되는 동안 모든 태스크 사이에 

은닉계층을 공유한다. [11]에서는 더 많은 모델을 

동시에 학습 할 수록 학습하고자 하는 모델의 과적합을 

줄일 수 있음을 보여준다. 반면, Soft parameter 

sharing은 Hard parameter sharing과는 반대로 각 

태스크의 모델은 고유의 은닉계층을 소유하는 기법으로 

각 모델의 매개변수들이 유사해지도록 하기 위해 모델의 

파라미터 사이의 거리를 정규화하는 특징이 있다.두 

기법 모두 서로 다른 태스크를 동시에 학습하여 성능을 

향상시켰다는 장점이 있다. 

본 논문에서는 단어 표상을 표현하기 위해 사전 

학습된 단어 임베딩과 품사 임베딩을 사용했고, 

추가적으로 자소 단위 임베딩과 개체명 사전 자질을 

사용하여 단어 표상을 확장하였다. 또한 모델의 

과적합을 줄이고 성능을 높이기 위해 Hard parameter 

sharing 기법을 적용한 멀티 태스크 학습 모델을 

제안한다.  

 

 

3. 제안 모델 

 
본 논문에서는 한국어 언어 모델 다중 학습을 이용한 

한국어 개체명 인식 모델을 제안한다. 제안 하는 모델의 

전체 구조는 그림 1과 같다.  

본 논문에서는 개체명 인식 연구에서 좋은 성능을 

보이는 Bi-LSTM-CRFs을 기본 모델을 사용하였다. 입력 

단어를 표현하기 위해 사전 학습된 단어, 품사 임베딩을 

사용하였고, 자소 임베딩 및 개체명 사전 자질을 사용해 

단어 표상을 확장 시켰다. 또한 동일한 입력 데이터를 

최대한 활용하기 위해 개체명 인식 모델과 한국어 언어 

모델을 동시에 학습시키는 다중 학습 모델을 제안한다. 

 

3.1 Bi-LSTM-CRFs 모델 

양방향 LSTM은 순차적으로 형태소 단위의 단어표상을 

입력으로 사용한다. LSTM의 출력 계층에선 입력 받은 

단어 표상의 출력 결과와 인접 출력 결과 간의 

의존성을 모델링하기 위해 각 출력 결과를 CRF에 

전달한다. 그림 2은 기본적인 Bi-LSTM-CRFs 모델의 

구조도이다. 

그림 1. 언어 모델 다중 학습을 이용한 개체명 인식 

모델의 전체 구성도 

 
그림 2. Bi-LSTM-CRFs Model 

 

3.2.1 단어 표상 확장 
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Bi-LSTM 모델의 성능은 단어 표상에 의존적이다[1]. 

본 논문에서는 단어 표상을 확장하기 위해 사전 학습된 

단어 임베딩, 문자열의 자소 임베딩, 형태소 임베딩, 

음절 분포 그리고 개체명 사전 자질을 추가하여 성능을 

향상시켰다. 

 

3.2.2 단어 임베딩 

제안하는 개체명 인식 모델의 기본 입력은 형태소 

단위의 단어이다. 따라서 본 논문에서는 사전 학습된 

단어 임베딩을 사용하였다. 또한 한국어의 언어적 

특성상 형태소의 품사도 개체명 인식에서 중요하게 

사용될 수 있기에 품사 임베딩을 사용하여 단어 표상을 

확장했다. 원-핫 인코딩 방식 대신 임베딩 차원을 통해 

품사를 표현함으로써, 품사가 가지고 있는 언어적 

특성을 잘 표현하였다. 

  

3.2.3 자소 임베딩 

 단어 표상을 확장하기 위해 입력되는 각 단어를 자소 

단위로 분리하였다. 단어마다 구성된 자소의 개수가 

다르기 때문에 분리된 자소는 Bi-LSTM 입력으로 사용된다. 

Bi-LSTM 의 마지막 은닉 계층을 결합하여 하나의 벡터로 

변환하고 이를 각 단어를 표현하는데 사용하였다. 

 

3.2.4 음절 분포 임베딩 

 단어를 구성하고 있는 음절 역시 3.2.3의 자소 임베딩

과 같이 Bi-LSTM의 입력으로 사용된다. 음절 분포는 올

해 경진대회에서 배포했던 훈련 셋에서 추출하였고 각 

태그 별 분포를 나타내는 임베딩을 하였다[4]. Bi-LSTM

의 양방향 최종 출력 값 벡터를 결합하여 이를 전체 임

베딩과 결합하여 사용하였다. 자소 임베딩과 달리 학습

되지않는다. 

 

3.2.5 개체명 사전 

 개체명 사전이란 개체명이 될 수 있는 명사들을 사전 

형식으로 저장해 놓은 일종의 데이터베이스로, 성능 

향상에 중요한 역할을 하는 자질로 사용 된다. 표(1)은 

벡터로 표현된 개체명 사전 자질의 예시이다.“소희”란 

입력 단어가 개체명 사전에 등장할 경우, 등장한 태그의 

값을 1로 표기하고, 등장하지 않으면 0으로 표기한다. 

개체명 사전 벡터의 차원은 개체명 태그 카테고리 수와 

같은 5차원이다. 

 

 

 

 

표 1. “소희”의 개체명 사전 자질 벡터 

 

3.3 멀티 태스크 학습  

앞선 3.1의 Bi-LSTM-CRFs 모델은 입력 문장과 이에 

대응하는 개체명 태그에만 최적화 된 모델이다. 본 

논문에서는 개체명 인식 모델의 학습이 진행되는 동안 

입력 문장에 대한 한국어 언어 모델을 동시에 학습하는 

다중 학습을 사용한 모델을 제안한다. 그림 1은 

제안하는 멀티 태스크 학습 기반 개체명 인식 모델의 

전체 구성도이다. 3.1에서 설명한 바와 같 Bi-LSTM-

CRFs의 은닉계층인 ℎ𝑡𝑡���⃗와 ℎ𝑡𝑡�⃖��는 개체명 태그를 예측하기 

위해 개체명 출력 계층인 𝑑𝑑t에 서로 합쳐져서 연결된다. 

이와 동시에 다중 학습 모델은 양방향 한국어 언어 

모델을 학습한다. 예를 들어,“눈물을 훔치며 소희의 

마지막을 보러 가야 할 사람은 두환만이 아니었다.”란 

문장이 있고 현재 입력 단어가 “소희”일 때, ℎ𝑡𝑡���⃗와 ℎ𝑡𝑡�⃖��는 

인접 단어인 “며”와 “의”를 예측해야 한다. 따라서 

양방향 언어 모델 계층인 𝑚𝑚𝑡𝑡�����⃗와 𝑚𝑚𝑡𝑡�⃖����는 식(1)과 같이 

계산한다. 

 

𝑚𝑚𝑡𝑡�����⃗ = tanh�𝑊𝑊𝑚𝑚������⃗  ℎ𝑡𝑡���⃗ � − (1) 
𝑚𝑚t�⃖���� = tanh�𝑊𝑊𝑚𝑚�⃖����� ℎ𝑡𝑡�⃖��� − (2) 

 

 𝑊𝑊𝑚𝑚������⃗과 𝑊𝑊𝑚𝑚�⃖�����은 학습 가중치를 의미한다. 양방향 언어 

모델의 성능은 제안하는 다중 학습 개체명 인식 모델의 

주 목적이 아니다. 따라서 본 논문에서는 학습 속도 

상향을 위해 𝑚𝑚t의 차원을 ℎt에 비해 축소 시켰다. 

축소된 차원을 통해 학습 모델은 한국어 언어적 특성에 

일반화되어 과적합을 피할 수 다는 장점이 있다[10].  

최종적으로 언어 모델 계층인 𝑚𝑚𝑡𝑡�����⃗와 𝑚𝑚𝑡𝑡�⃖����는 다음 등장 할   

단어를 예측하기 위해 식(3,4)와 같이 소프트맥스 

함수를 적용해 확률값을 계산한다. 

 

𝑃𝑃(𝑤𝑤𝑡𝑡+1|𝑚𝑚𝑡𝑡�����⃗ ) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �𝑊𝑊𝑞𝑞�����⃗  𝑚𝑚𝑡𝑡�����⃗ � − (3) 
𝑃𝑃(𝑤𝑤𝑡𝑡−1|m𝑡𝑡�⃖����) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠�W𝑞𝑞�⃖���� 𝑚𝑚𝑡𝑡�⃖����� − (4) 

 
각 언어 모델의 에러 함수는 순차 입력열 내 단어의 

예측 확률에 대한 NLL(Negative Log Likelihood)으로 식

(5), (6)와 같이 정의한다. 

 

𝐸𝐸�⃗ = −� log�𝑃𝑃(𝑤𝑤𝑡𝑡+1|𝑚𝑚𝑡𝑡�����⃗ )�
𝑇𝑇−1

𝑡𝑡=1

− (5) 

𝐸⃖𝐸� = −� log�𝑃𝑃(𝑤𝑤𝑡𝑡−1|m𝑡𝑡�⃖����)�
𝑇𝑇

𝑡𝑡=2

− (6) 

 
LSTM-CRFs 모델의 에러 함수와 각 언어 모델의 에러 

함수를 더해 다중 학습을 이용한 개체명 인식 모델의 

에러 함수를 정의한다. 최종적으로 본 논문에서 

제안하는 개체명 인식 모델의 에러 함수는 다음 식(7)과 

같다. 

 

𝐸𝐸� = 𝐸𝐸 + 𝛾𝛾�𝐸𝐸�⃗ + 𝐸⃖𝐸�� − (7) 
 

가중치 γ는 개체명 인식 모델과 언어 모델 사이의 

상대적 중요성을 제어하는 역할을 한다. 본 논문에는 

0.1을 사용하였다.  
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이와 같은 학습 과정을 통해 모델의 은닉 계층은 

양방향 한국어 언어 모델을 학습함으로써 한국어의 

문법적, 의미적 정보를 학습하게 된다. 은닉계층에 

학습된 언어적 자질은 개체명 인식 모델이 개체명 

태그를 예측하는데 재사용 된다. 따라서 개체명 인식 

모델은 언어의 문법적 특성과 의미적 특성을 활용해 

개체명 태그를 예측 할 수 있다. 

결과적으로 멀티 태스크 학습 모델은 다음 단어의 

등장 확률과 이전 단어의 등장 확률 그리고 현재 입력 

단어에 대한 개체명 태그를 예측하는 학습에 최적화된다. 

실험을 통해 멀티 태스크 학습을 통한 개체명 인식은 

기존 Bi-LSTM-CRFs 모델보다 높은 성능을 보였다. 

       

 

 

 

 

4. 실험 

 
4.1 실험 환경 

제안하는 멀티 태스크 학습을 이용한 Bi-LSTM-CRF 

모델의 성능 평가를 위해 사용된 데이터는 2017년 국어 

정보 처리 시스템 경진 대회[12]에서 배포한 데이터를 

사용하였다. 학습으로는 3,814 문장, 평가 데이터로 445 

문장을 사용하였다. 모든 실험 성능은 F1-measure 평가 

방법을 사용하였다. 개체명 인식 모델은 

TensorFlow[13]로 구현하여 실험하였다. 

 

4.2 단어 임베딩 실험 

사전 학습된 단어 임베딩은 2016년 국어 정보 처리 

시스템 경진대회에서 배포한 데이터를 사용하였다. 

임베딩의 차원은 50차원이며 약 240,000개의 단어로 

구성되어 있다. 단어 임베딩 벡터를 랜덤으로 초기화한 

경우보다 사전 학습된 단어 임베딩 벡터를 사용한 경우, 

F1-score가 0.68% 높았다. 

 

 

 prec recall F1 

RandomVec 85.38 83.94 84.63 

Pre-trained 86.02 84.67 85.31 

 

 

4.3 자소 임베딩 및 품사 임베딩 실험  

자소 임베딩의 차원은 50차원으로 설정하였다. 자소 

임베딩은 학습시 랜덤으로 초기화했으며 임베딩에 

필요한 LSTM의 은닉 계층의 차원은 50차원이다. 자소 

임베딩을 학습 할 시 자소 임베딩을 추가하지 않은 

경우보다 0.71% 높은 성능을 얻을 수 있었다. 

 

 prec recall F1 

자소- 86.02 84.67 85.31 

자소+ 87.01 85.04 86.02 

 

4.4 음절 분포 벡터 

 음절 임베딩의 차원은 12차원으로 설정하였다. LSTM의 

은닉층의 차원도 12차원으로 설정하였다. 

 

 prec recall F1 

음절- 87.01 85.04 86.02 

음절+ 86.41 86.57 86.49 

 

4.5 품사 임베딩 실험 

 품사 임베딩 차원은 16차원으로 설정하였다. 품사 임베

딩은 약3.8G의 wiki 데이터를 사용하였다. 학습 모델로

는 Word2Vec을 사용하였다. 

 prec recall F1 

품사- 86.41 86.57 86.49 

품사+ 88.08 86.57 87.75 

 

4.6 개체명 사전 자질 실험 

 학습에 사용된 개체명 사전은 국어 정보 처리 시스템 

경진대회에서 배포한 사전, 위키 코퍼스 인명사전 및 

학습데이터에서 추가로 추출한 개체명 사전을 

사용하였다. 개체명 사전을 자질로 사용 할 경우, 

사용하지 않은 경우보다 1.43%의 향상된 성능을 얻을 수 

있다. 

 prec recall F1 

개체명 사전- 88.08 86.57 87.75 

개체명 사전+ 88.91 89.45 89.18 

 

4.7 멀티 태스크 학습 실험 

학습에 사용된 언어 모델 계층 𝑚𝑚𝑡𝑡의 차원은 

50차원으로 사용하였다. 동일한 개체명 데이터에 대해 

언어 모델을 추가하여 멀티 태스크 학습을 진행 할 경우 

개체명 인식 모델만 학습한 경우 보다 성능이 1.49% 

증가하였다.  

 

 prec recall F1 

멀티태스크- 83.98 82.56 83.14 

멀티태스크+ 85.38 83.94 84.63 

 

 

5. 결론 
 
본 논문에서는 Bi-LSTM-CRFs를 사용한 개체명 인식 모

델을 기반으로 단어 표상을 확장하기 위해 모델 학습 자

소 단위 임베딩을 추가하였다. 또한 입력 데이터를 최대

한 활용하기 위해 개체명 인식 모델과 한국어 언어 모델

을 동시에 학습시키는 멀티 태스크 학습 기법을 적용된 

모델을 제안하였다. 실험 결과, 제안하는 멀티 태스크 

학습 모델은 멀티 태스크를 사용하지 않은 기본 Bi-

LSTM-CRFs 보다 한국어 개체명 인식에서 향상된 성능을 

보였다.  
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