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1. 서론

  일반적인 언어 도메인에서 사용되는 단어는 문화유산이라

는 도메인에서 사용되는 단어가 다르기 때문에, 개체명 인식

(NER: Named Entity Recognition, 이하 NER)의 성능이 

제대로 나오지 않는다. 딥러닝의 특성상 말뭉치(자연언어 연

구를 위해 특정 목적을 가지고 언어의 표본을 추출한 집합)

의 질과 양에 따라 구축되는 시스템의 결과값에 큰 영향을 끼

치게 된다[1].

  기계학습의 전처리 단계에서 데이터의 노이즈 혹은 서로 

모순되는 내용을 태깅하게 되면 데이터의 일관성을 잃게 되

어, 딥러닝 학습에 의한 자동분류가 제대로 되지 않는 문제가 

있다. 이처럼 태깅시스템 구축의 기획 단계에서 ‘어떻게 하

면 전통문화라는 도메인에서 질과 양을 충족하는 말뭉치를 

생성할 수 있을까?’에 대한 문제가 있었다. 개체명 인식의 

사전학습을 위한 말뭉치가 중요한 이유는 개체명이 인명, 지

명, 기관명 등과 같은 고유한 개체를 나타내는 고유명사나 명

사를 뜻하기 때문이다. 이처럼 소스 데이터의 정확성을 높이

기 위해 일반인에 비해 전통문화의 도메인을 잘 이해하고, 해

석할 수 있는 한국전통문화대학교의 이종욱 교수팀(문화유

산 산업학과)과 협업하여 단어의 속성 및 관계에 대한 부분

을 정의하고 태깅 작업을 진행함으로써 데이터의 전처리단계

에서 데이터의 정확성을 확보할 수 있게 되었다[2-3].

2. 본론

2.1 문화유산 데이터 획득

  공공데이터 포털을 통해 ‘문화유산’키워드로 검색된 데

이터들 중 국립중앙박물관에서 제공하는 이뮤지엄 데이터가 

본 논문에서 필요로하는 데이터였다. 이뮤지엄에서 제공하는 

「Open API이용가이드」라는 웹 페이지를 살펴보면, ‘[이

뮤지엄]기술문서양식_170413.docx’를 다운받을 수 있다. 

해당 기술문서에서 ‘소장품 상세조회’를 통해 다양한 정보

를 확인할 수 있다. Call back URL에 serviceKey와 id를 입

력해주면 원하는 유물정보의 획득이 가능하다. 여기서 

ServiceKey는 공공데이터 포털에서 발급받은 인증키를 입

력하고, id는 이뮤지엄에서 사용하는 단일 소장품의 고유id값

을 말한다. 열거한 방법으로 요청메시지를 이뮤지엄 서버로 

보내면 하기와 같은 정보를 받을 수 있고, 이를 바탕으로 

MariaDB를 생성하였다.

2.2 문화유산 데이터 속성 정의

  자연물, 인공물, 서체/그림체, 인물, 형용사 등으로 속성값

을 정의하였고, 이를 기반으로 말뭉치 데이터를 구축을 위한 

태깅 시스템을 개발하였다[4-5].

  개발 과정에서 국립국어원에서 발표한 ‘개체명 분석 말뭉

치 구축’이라는 것을 접하게 되었고, 이를 활용하여 기계학

문화유산 기반 말뭉치 구축 시스템에 관한 연구

박찬우*, 송제호**

*한국전자통신연구원
**전북대학교 융합기술공학부
e-mail:gamer@etri.re.kr

A Study on the Cultural Heritage-based Corpus Building System

Chan-Woo Park*, Je-Ho Song**

*Electronics and Telecommunications Research Institute
**Dept. of Convergence Technology Engineering, Jeonbuk National University

요 약
본논문에서는텍스트기반의문화유산에서의미있는단어를자동으로분류하기위해서는해당문화유산의상세설명에
서 각 단어의 의미를 파악하고 관계를 정의해줘야 한다. 하지만, 국립중앙박물관에서 운영하는 e-뮤지엄 사이트 기준
200만건이넘는문화유산데이터의관계를사람이일일이정의하는것은현실적으로인력, 시간이많이소요되기때문
에쉽지않은것이현실이다. 본논문에서는각문화유산간의관계연결을딥러닝을활용할것을염두에두고, 지도학습
용 데이터 생성을 직관적으로 하기 위한 어노테이션 시스템을 제안한다.



2021년 한국산학기술학회 추계 학술발표논문집

- 36 -

습의 결과를 향상시킬 방법을 모색하게 되었다. 국립국어원

에서 무료제공하는 ‘모두의 말뭉치’는 신문, 일상 대화 데

이터 300만 어절(문어 200만 어절, 구어 100만 어절)이 학

습된 말뭉치이다. 이는 15개 대분류와 141개 세분류로 구분

되어 있다. 기 학습된 말뭉치 데이터에 더해 ‘전통문화’ 데

이터를 태깅해 더하면 성능향상을 기대할 수 있다. 사전학습

된 데이터를 활용해 성능향상이 이루어진 연구들 역시 많이 

있기 때문에, 이 방법을 활용하기로 하였다[6].

2.3 어노테이션 시스템 구현

  e-뮤지엄에서 크롤링한 문화유산의 텍스트 데이터 중, 

1,048,575건의 대해 db dump를 완료하였고, 이 과정에서 

작업의 편의성을 높이기 위해 의/식/주 등 17개의 사전 정의

된(용도분류코드 2단계) 분류에 의해 나눠 놓았다. 데이터 

태깅은 저장된 데이터를 불러와 해당 단어를 드래그한 후, 사

전 정의된 92가지 세분류 중 하나를 우측에서 선택할 수 있

게끔 만들었으며, 태깅된 데이터는 좌측에서 따로 세분류별

로 확인이 가능하도록 만들었다.

[그림 1] 어노테이션 시스템 스크린샷

2.4 문화유산 데이터 태깅 및 NER 결과

  개체명 인식(NER)은 문장으로부터 개체로 인식 가능한 

정보를 모델이 해석하여 특정 개체가 적합한 태그를 분류

(Classification)하는 연구이다. 대표적인 한국어 모델로는 

논문의 맨 앞에서 명시한 KoBERT외에도 HanBERT, 

KoELECTRA와 같은 모델들이 있다.

  모델 성능의 경우 Hyper-parameters 중 각 Learning 

rate에 대한 random seed를 5개씩 적용한 결과로 한 모델당 

20번씩 학습한 평균 수치를 기재하였다. 추가로 한자 관련 

정보를 제외한 전처리륻 다양한 모델에 적용하여서도 성능 

실험을 진행하였다. 한자를 포함한 데이터 성능과 큰 차이가 

없었으나, 이는 전체 데이터로 재실험을 진행할 예정이다. 앞

서 내용을 토대로 성능 측정을 한 결과는 표 1과 같다.

  아래 결과에서 알 수 있듯이, 모두의 말뭉치를 기반으로 한 

NRE 모델에 비해 낮은 성능이 나왔지만, 전체 데이터셋이 아

닌 샘플 데이터셋으로 학습한 결과이고, 아직 태깅중인 데이

터들도 일부 섞여 있기 때문에 추후 전체 태깅 데이터로 학습

하면 성능이 향상될 것으로 기대된다.

[표 1] NER 성능 결과

Results Precision Recall F1-score
KoBERT 67.24% 59.26% 63%

KoELECTRA 66.10% 60.63% 63.25%

3. 결론

  본 논문에서는 텍스트 기반 문화유산의 어노테이션 시스템 

구축에 관한 연구를 진행하였다. 일반적으로 사람들이 사용

하는 단어(평문+신문사설)들로 이루어진 말뭉치와 ‘문화유

산’ 도메인에서 사용하는 단어들과는 상당한 괴리감이 있

어, 기존의 말뭉치를 기반으로 하는 NER로는 ‘문화유산’ 

도메인에서 필요한 개체명이 인식되지 않는 문제점을 발견했

고, 이를 극복하기 위해서는 새로운 말뭉치가 필요하다는 점

을 확인하였다.
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