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Introduction

❖ Named Entity Recognition(NER) 이란?

• 이름을 가진 개체(named entity)를 인식하겠다는 것

• 사람, 기관, 장소, 의학 코드, 시간 표현, 양, 금전적 가치, 퍼센트 등 미리 정의된 분류로 텍스트의 개체명을 분류

• 다양한 Application에서 굉장히 중요한 Pre-processing 과정

✓ Semantic Search, Question Answering, Machine Translation 등
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Introduction

Michal Jeffrey Jordan was born in Brooklyn, New 
York.

Michal Jeffrey Jordan - Person

Brooklyn - Location

New York – Location

Named Entity Recognition
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Introduction

❖ Named Entity Recognition(NER) 이 중요한 이유

• 주요 정보를 추출하여 텍스트의 내용을 이해하거나

데이터베이스에 저장할 중요한 정보를 수집

• 대규모 데이터 세트를 처리해야하는 경우,

비정형 데이터를 정렬하고 중요한 정보를 감지하는 데 도움
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Introduction

❖ Named Entity Recognition(NER) 의 Use case

• [CASE1] 고객 지원 상담 및 피드백

• 고객 상담을 처리하는 경우 NER 기술을 사용하여 고객 요청을 더 빠르게 처리

✓ 예) 제품 이름이나 일련 번호와 같은 관련 데이터 추출 → 해당 문제를 처리하는 데 가장 적합한 상담원이나 팀 배정

• 모든 고객 피드백을 구성하고 반복되는 문제 추출

✓ 예) 부정적인 고객 피드백에서 가장 자주 언급되는 점을 감지 → 해당 문제를 처리하는 데 집중

고객 피드백 NER을 수행하는 AI 전담부서 상담결과 자동분석
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Introduction

❖ Named Entity Recognition(NER) 의 Use case

• [CASE2] 추천 시스템

• 뉴스 게시자는 유사한 기사를 사용자에게 추천

✓ 예) 특정 기사의 엔티티 추출 → 엔티티가 일치하는 다른 기사 그

룹화

• 컨텐츠 검색 기록을 기반으로 사용자에게 제안

✓ 예) Netflix에서 코미디를 많이 시청하면 코미디 엔티티로 분류 된

더 많은 컨텐츠 추천
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Introduction

❖ Named Entity Recognition(NER) 평가지

표

• 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏(정밀도) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃

✓ 특정 Entity 라고 예측한 경우 중에서 실제 특

정 Entity 로 판명되어 예측이 일치한 비율

• 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 재현률 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁

✓전체 특정 Entity 중에서 실제 특정 Entity 라고 정

답을 맞춘 비율

• 𝑭 − 𝒔𝒄𝒐𝒓𝒆 =
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

✓정밀도와재현률로부터조화평균(harmonic mean)을

구한것

• True Positive (TP): NER에 의해 인식되고 실제와 일치하는 Entity.
• False Positive (FP) : NER에 의해 인식되었지만 실제와 일치하지 않는 Entity.
• False Negative (FN): 참인 Entity이지만 NER에서 인식하지 못하는 Entity. 
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Deep Learning Techniques for NER

❖ The taxonomy of DL-based NER

1. Distributed Representations for Input 

✓ 단어 및 문자 임베딩

✓ POS tag 및 색인와 같은 추가 정보 통합

2. Context Encoder Architectures 

✓ CNN, RNN 또는 기타 네트워크를 사용

3. Tag Decoder Architectures

✓ 입력 시퀀스의 토큰에 대한 태그를 예측

✓ 예) B-(begin), I-(inside), E-(end), S-(singleton), O-(outside)
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Deep Learning Techniques for NER

Entity BIO Tag

Michal B-Person

Jeffrey I-Person

Jordan I-Person

was O

born O

in O

Brooklyn B-Location

New B-Location

York I-Location

❖ BIO Tag

• NER 과 같은 Information Extraction 작업에 자주

이용되는 Tag Set

• 하나의개체명이여러개의형태소로이루어져있

을경우유용함

• BIO 의미

✓ B: Begin의 약자로 개체명이 시작되는 부분

✓ I: Inside의 약자로 개체명의 내부 부분

✓ O: Outside의 약자로 개체명이 아닌 부분

✓ (참고)E(L): END(LAST) 의 약자로 개체명의 끝 부분

✓ (참고) S: 단독 개체명

Michal Jeffrey Jordan was born in Brooklyn, New York.

Named Entity Recognition
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Deep Learning Techniques for NER

❖ Distributed Representations for Input 

1. Word-level Representation

✓ pre-trained 된 word 임베딩: Google Word2Vec, Stanford GloVe, Facebook fastText 등

✓ 사전 학습 된 word 임베딩을 고정하거나 NER 모델 학습 중에 fine-tuning

2. Character-level Representation

✓ prefix 및 suffix와 같은 명시적인 하위 단어 수준 정보를 이용하는 데 유용

✓ out-of-vocabulary 처리 → 보이지 않는 단어에 대한 표현을 추론하고 형태소 수준의 규칙성 정보를 공유

✓ CNN, RNN 등

3. Hybrid Representation

✓ 추가 정보 (예 : 색인, 어휘 유사성, 

시각적 특징 등) 통합

✓ NER 성능 향상
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Deep Learning Techniques for NER

❖ Context Encoder Architectures 

1. Convolutional Neural Networks

2. Recurrent Neural Networks

✓ GRU(gated recurrent unit), LSTM(long-short term memory), bidirectional RNN과 같은 변형으로 성과 ↑

3. Recursive Neural Networks

4. Deep Transformer

✓ 일반적으로 인코더 및 디코더에 사용되는 convolutional or recurrent networks 를 제거

✓ self-attention, pointwise, fully connected layers을 활용하여

인코더 및 디코더를 위한 기본 블록을 구축

✓ 품질이 우수하면서도 훈련하는 데 훨씬 적은 시간이 소요됨
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Deep Learning Techniques for NER

❖ Tag Decoder Architectures

1. Multi-Layer Perceptron + Softmax

✓multi-class classification problem

2. Conditional Random Fields

✓ 가장 일반적인 방법

3. Recurrent Neural Networks
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Deep Learning Techniques for NER

❖ Tag Decoder Architectures

• Conditional Random Field (CRF)

✓ BIO Tag에서 일관성 유지

✓Output Label에 대한 양방향 문맥 반영

출처: https://wikidocs.net/34156

[그림1] [그림2]



15

Deep Learning Techniques for NER
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Challenges for NER

❖ Challenges

• Data Annotation

✓ 많은 데이터가 필요

✓ 시간과 비용의 문제

✓ 리소스가 부족한 언어와 특정 도메인의 어려움

✓ 언어 모호성 ex) Bank Account(은행 계좌) vs. River Bank(강둑)

• Noisy in Informal Text

✓사용자 생성 텍스트 혹은 비형식적 텍스트(댓글, SNS 등) 에 대해서

는 낮은 정확도

✓ 도메인별 차이
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Fine-grained NER

❖ Fine-grained NER in Domain-specific Area

• Fuzzy-LSTM-CRF

• AutoNER

❖ Informal Text with Auxiliary Resource 

• Gazetteer-enhanced sub-tagger
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Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ Fuzzy-LSTM-CRF

• Shang, Jingbo, et al. "Learning named entity tagger using domain-specific dictionary." arXiv preprint arXiv:1809.03599 

(2018).

• 목적

✓ Multi-labels 또는 unknown-type의 token 처리
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Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ Fuzzy-LSTM-CRF

• BIOES Tag 수정

✓ Token Type

1. 일치하는 Entity Type 이 있는 경우

2. Unknown Type의 Token → (Type의 개수 * 4(BIES) + 1) 개의 label이 가능

3. Non-entity 
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Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ Fuzzy-LSTM-CRF

• BIOES Tag 수정

✓ Example (Entity Type : {Chemical, Disease})

▪Unknown Type의 가능한 labeled: {O, B-Disease, I-Disease, E-Disease, S-Disease, B-Chemical, I-Chemical, E-Chemical, S-

Chemical}

▪ Non-entity : {O}



21

Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ Fuzzy-LSTM-CRF

• Calculate

✓ Word sequence: (𝑋1, 𝑋2, ⋯ , 𝑋𝑛)

✓ The score of the predicted sequence (𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑛)

𝑠 𝑋, 𝑦 = ෍

𝑖=0

𝑛

Φ𝑦𝑖,𝑦𝑖+1 + ෍

𝑖=1

𝑛

𝑃𝑖,𝑦𝑖

✓Maximizes the total probability

𝑝 𝑦 𝑋 =
σ ෤𝑦∈𝑌𝑝𝑜𝑠𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒

𝑒𝑠(𝑋, ෤𝑦)

σ ෤𝑦∈𝑌𝑋
𝑒𝑠(𝑋, ෤𝑦)
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Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ AutoNER

• Shang, Jingbo, et al. "Learning named entity tagger using domain-specific dictionary." arXiv preprint arXiv:1809.03599 

(2018).

• 목적

✓ 인접한 token이 간의 관계 정의
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Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ AutoNER

• Tie or Break

✓ Adjacent Token Type

1. Tie: 두 Token이동일한 Entity

2. Unknown: Token 중적어도하나가 unknown-typed 속하는경우

3. Break
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Fine-grained NER in Domain-specific Area

❖ AutoNER

• Tie or Break

✓ Example

1. Tie: ceramic unibody

2. Unknown: 8GB RAM

3. None
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Fine-grained NER in Domain-specific Area
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Informal Text with Auxiliary Resource 

❖ Gazetteer-enhanced sub-tagger

• Liu, Tianyu, Jin-Ge Yao, and Chin-Yew Lin. "Towards improving neural named entity recognition with gazetteers." 

Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics. 2019.

• 특징

✓ Gazetteer를별도의모듈로추가

✓ Hybrid semi-Markov CRF

• Token level label을사용하여 span level score를구할수있음

• Gazetter: 장소이름과 정보를 제공하는 책. (지명사전)
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Informal Text with Auxiliary Resource 

❖ Hybrid semi-Markov CRFs
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Conclusion

• 기존의 많은 연구은 coarse-grained NER에 초점

• 다양한 실제 단어 적용을 지원하기 위해 영역 별 fine-grained NER 필요

Introduction of NER Deep Learning Techniques for NER Fine-grained NER 
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