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            Abstract
          
        

        
          식품 도메인에서의 개체명 인식(NER)은 정확한 정보 추출을 위해 필수적이며, 희소 개체명의 낮은 출현 빈도는 학습에 어려움을 준다. 본 연구는 트랜스포머 기반 모델(BERT, ELECTRA)과 대규모 언어 모델(LLM, GPT-3.5-turbo, LLaMA 2 7B)의 성능을 비교하고 최적 조합을 탐색하였다. ELECTRA+CRF+bi-LSTM은 희소 개체명에서, LLaMA 2 7B는 문맥 보완 측면에서 강점을 보였다. ELECTRA+CRF는 희소 개체명에서 F1-score 0.89를 달성했으며, LLaMA 2 7B와의 가중치 결합(Weighted Voting)으로 0.91까지 향상되었다. 일반 개체명에서는 0.93의 F1-score를 기록했다. 실험 결과, 트랜스포머 모델과 LLM의 조합이 식품 도메인 개체명 인식 성능 향상에 효과적임을 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Named Entity Recognition (NER) in the food domain is essential for accurate information extraction, but the low frequency of sparse entities makes training challenging. This study compares the performance of transformer-based models (BERT, ELECTRA) and large language models (LLMs, GPT-3.5-turbo, LLaMA 2 7B) to find the optimal combination. ELECTRA combined with CRF and bi-LSTM showed strong performance for sparse entities, while LLaMA 2 7B was effective in providing contextual support. ELECTRA+CRF achieved an F1-score of 0.89 for sparse entities, which improved to 0.91 when combined with LLaMA 2 7B using weighted voting. For general entities, the F1-score reached 0.93. The results demonstrate that combining transformer-based models with LLMs effectively enhances NER performance in the food domain.
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      Ⅰ. 서 론
      현대 사회에서 건강에 대한 관심이 점차 높아지면서, 식품은 인간의 건강과 밀접하게 연결된 중요한 요인으로 주목받고 있다[1]. 식품은 단순한 에너지 공급원을 넘어 생존의 물질적 기초이자 건강 유지에 필수적인 역할을 하며, 개인의 유전자, 생활 방식, 질병 상태 등 다양한 요인과 상호작용하여 같은 식품이라도 사람마다 상반된 영향을 미칠 수 있다[2][3]. 예를 들어, 특정 식품은 약물 복용이나 특정 질병과의 상호작용으로 인해 부작용을 유발하거나, 개인의 면역 체계에 영향을 미쳐 알레르기나 약물 효과 변화와 같은 예기치 못한 결과를 초래할 수 있다[1].

      따라서 식품이 개인 건강에 미치는 영향을 정확히 파악하기 위해서는 식품에 대한 정량적이고 구조적인 정보를 포괄적으로 분석할 수 있는 기술이 필요하다. 이를 위해 최근에는 레시피, 건강 기록, 식품 라벨 등 비정형 텍스트 데이터를 정제하여, 식품명 외에도 단위(Unit), 양(Quantity), 부위(Part)와 같은 세부 속성 정보를 함께 추출하려는 시도가 이어지고 있다. 이러한 정보는 조리 과정의 정량화, 영양소 계산, 개인 맞춤형 식단 설계 등 다양한 실용적 응용에 핵심적인 역할을 할 수 있다.

      D. Choi et al.[4]은 레시피 문맥에서 재료의 양과 단위를 예측하기 위한 KitchenScale 모델을 제안하여, 측정 유형 분류 및 단위 추정, 양 회귀 등의 세부 태스크를 수행하고 조리법의 정량화에 기여하였다. S. Batra et al.[5]은 RecipeDB를 구축하여 재료명, 단위, 양, 상태 등 식재료의 다양한 속성을 체계적으로 구조화함으로써 정밀한 정보 추출을 위한 기반을 마련하였다. B. Popovski[6]는 FoodIE라는 규칙 기반 개체명 인식 시스템을 통해 식품명뿐만 아니라 부위와 같은 속성 정보를 함께 추출하였고, F. Mohbat and M. J. Zaki[7]는 KERL 시스템을 통해 식품 지식 그래프와 대규모 언어 모델을 결합함으로써 부위별 미세 영양 정보를 활용한 개인화된 식단 추천을 시도하였다. 이처럼 단위, 양, 부위 등의 정량적 속성에 대한 정교한 추출은 식품 데이터 분석의 정밀도와 활용 가능성을 높이는 데 핵심적인 요소가 된다.

      이러한 작업을 가능하게 하는 핵심 기술은 개체명 인식(NER, Named Entity Recognition)이며, 이는 텍스트 내에서 특정 개념이나 실체를 인식하고 분류하는 자연어 처리(NLP, Natural Language Processing) 기술로, 정보 추출(IE, Information Extraction)의 핵심 구성 요소로 활용된다[8][9]. 최근에는 트랜스포머(Transformer) 구조를 기반으로 하는 BERT[9], ELECTRA 등의 사전 학습 모델들이 다양한 도메인에서 NER 성능을 크게 향상시켰으며, GPT, LLaMA와 같은 대규모 언어 모델(LLM, Large Language Model)은 도메인 특화 학습 없이도 문맥 기반 인식에 뛰어난 성능을 보이고 있다[10].

      그러나 식품 도메인에서는 일반적인 개체명 외에도 단위, 부위와 같은 특수 개체명이 데이터 내에 희소하게 등장하는 경우가 많아, 기존 NER 모델들이 해당 라벨에 대해 낮은 인식 성능을 보이는 문제가 발생한다. 또한 식품 텍스트는 그 자체로 도메인 특유의 어휘와 맥락 구조를 가지므로, 일반적인 NER 태스크와는 차별화된 접근이 요구된다.

      본 연구에서는 이러한 문제 해결을 위해 식품 도메인에 특화된 레이블 정보를 포함하는 식품 데이터셋인 TASTEset[11]을 활용하였다. 해당 데이터셋은 식품, 맛, 색, 양 등 다양한 속성 태그를 포함하고 있으며, 본 연구에서는 이 중 단위(Unit), 양(Quantity), 부위(Part)와 같은 정량적·구조적 정보를 중심으로 필수 레이블을 선별하였다. 이후 이를 BIO(Begin, Inside, Outside) 태깅 방식으로 재정의하고, 보다 정밀한 식품 개체명 인식 태스크로 재구성하였다.

      그러나 식품 도메인에서는 일반적인 개체명 외에도 단위, 부위와 같은 특수 개체명이 데이터 내에 희소하게 등장하는 경우가 많아, 기존 NER 모델들이 해당 라벨에 대해 낮은 인식 성능을 보이는 문제가 발생한다. 또한 식품 텍스트는 그 자체로 도메인 특유의 어휘와 맥락 구조를 가지므로, 일반적인 NER 태스크와는 차별화된 접근이 요구된다.

      이에 본 연구는 다음 세 가지 주여 기여를 중심으로 식품 도메인 특화 NER 모델을 설계하였다. 본 연구의 주요 기여는 다음과 같다.

      첫째, 식품 도메인에서 출현 빈도가 낮은 단위, 부위 등의 희소 개체명에 대해 데이터 재구성과 모델 구조 개선을 통해 인식 성능을 향상시키는 전략을 제안하였다. 둘째, 트랜스포머 기반 모델(BERT, ELECTRA)의 도메인 적합성과 GPT 및 LLaMA 2 7B와 같은 대규모 언어 모델(LLM)의 문맥 일반화 능력을 결합하여, 상호 보완적인 앙상블 모델을 구현하였다. 셋째, 식품 도메인에 특화된 TASTEset을 기반으로 단위(Unit), 양(Quantity), 부위(Part) 중심의 BIO 태깅 체계를 재정의하고, 이를 활용한 정밀 개체명 인식 태스크를 구성하였다.

      이를 통해, 본 연구는 기존의 단순한 식품명 추출을 넘어서 구조화된 식품 정보를 정밀하게 인식할 수 있는 기반을 마련하였으며, 조리법 정량화, 질환 맞춤형 식단 설계, 식품 안전 모니터링, 식품-질환 연계 분석 등 다양한 실제 응용 분야로의 확장 가능성을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 지식
      
        2.1 개체명 인식(NER)
        개체명 인식(NER)은 자연어 처리(NLP)에서 핵심적인 과제로, 텍스트에서 특정 개체를 식별하고 분류하는 작업이다. NER은 정보 추출, 질의 응답, 기계 번역 등 다양한 NLP 응용 분야에서 중요한 역할을 하며[7][11], 문장에서 인물, 장소, 조직, 도메인 특화 개체(예: 식품명, 단위 등)를 정확히 인식하는 데 사용된다. 전통적으로 NER은 규칙 기반 접근 방식과 통계적 기법을 활용했으나, 최근에는 딥러닝 모델을 적용함으로써 성능이 크게 향상되었다[12]. 특히, 트랜스포머 기반 모델이 등장하면서 문맥 정보를 효과적으로 반영할 수 있게 되었고, 대규모 언어 모델(LLM)과의 결합을 통해 더욱 정교한 개체 인식이 가능해졌다[13][14].

      

      
        2.2 BIO 태깅
        BIO 태깅은 NER에서 널리 사용되는 엔티티 경계 표시 방법으로, 각 토큰을 B(Begin, 개체 시작), I(Inside, 개체 내부), O(Outside, 개체가 아닌 단어)로 태깅하는 방식이다[13][15]. 이 방법은 개체의 시작과 끝을 명확히 구분할 수 있도록 하여 다중 토큰으로 구성된 개체(예: "올리브 오일")도 효과적으로 처리할 수 있게 한다[14]. BIO 태깅은 모델 학습 과정에서 여러 가지 이점을 제공한다. 첫째, 개체 경계를 명확하게 정의하여 모델이 엔티티 구조를 더욱 정밀하게 학습할 수 있도록 돕는다. 둘째, 연속된 개체들을 효과적으로 구별할 수 있어, 문장에서 서로 다른 개체가 혼동되는 문제를 줄인다. 셋째, BIO 태그를 추가적인 입력 특성으로 활용하면 모델의 표현력을 향상시킬 수 있으며, 실제로 BIO 태그 임베딩을 적용하면 모델 성능이 개선된다는 연구 결과가 보고되었다[12].

      

      
        2.3 BERT
        BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)는 2018년 Google AI 연구팀이 발표한 트랜스포머 기반 언어 모델로, 양방향 문맥을 고려하여 단어의 의미를 더욱 정교하게 이해할 수 있도록 설계되었다[7][16]. BERT는 대규모 코퍼스를 사용하여 사전 학습되며, 마스킹된 단어 예측(Masked language model)과 다음 문장 예측(Next sentence prediction) 태스크를 통해 문맥을 깊이 있게 학습한다[12][16].

        NER 태스크에서 BERT의 성능을 향상시키기 위해 다양한 기법이 제안되었다. 단어 임베딩에 품사 태그 임베딩, 문자 수준 임베딩 등을 결합하여 입력 표현을 풍부하게 만들 수 있으며, 특정 도메인의 텍스트로 추가적인 사전 학습을 수행하면 도메인 특화 지식을 획득할 수 있다. 또한, CRF(Conditional Random Fields) 층을 결합하면 출력 레이블 간의 의존성을 모델링할 수 있으며, bi-LSTM을 추가하면 장거리 문맥 정보를 효과적으로 반영할 수 있다[12].

      

      
        2.4 ELECTRA
        ELECTRA(Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately)는 BERT의 성능을 유지하면서도 훈련 효율성을 크게 개선한 모델이다. BERT가 마스킹된 토큰을 예측하는 방식과 달리, ELECTRA는 생성자(Generator)와 판별자(Discriminator) 네트워크를 활용하여 대체된 토큰을 식별하는 방식으로 학습한다[17].

        이러한 학습 방식의 차이로 인해 ELECTRA는 모든 토큰에 대해 학습 신호를 제공하므로, BERT보다 학습 효율성이 높고 빠르게 최적의 성능에 도달할 수 있다. 결과적으로 NER 태스크에서도 ELECTRA는 상대적으로 적은 계산 자원으로도 BERT와 유사하거나 더 나은 성능을 보인다[17].

      

      
        2.5 GPT
        GPT(Generative Pre-trained Transformer) 시리즈는 OpenAI에서 개발한 대규모 언어 모델로, 텍스트 생성 능력이 뛰어나다. GPT-3.5-turbo는 GPT-3의 개선된 버전으로, 다양한 NLP 작업에서 높은 성능을 보인다[18]. 특히, NER 작업에서는 fine-tuning 없이도 few-shot 학습을 통해 우수한 성능을 보인다. 예를 들어, 몇 개의 예제 문장을 제공하면 모델이 해당 패턴을 학습하여 새로운 입력에서도 적절한 개체를 예측할 수 있다[19]. 이러한 특성을 활용하면 식품 도메인에서도 제한된 학습 데이터로 효과적인 개체명 인식이 가능하다[19].

      

      
        2.6 LLaMA 
        LLaMA는 Meta AI에서 개발한 오픈소스 대규모 언어 모델로, 상대적으로 적은 파라미터로도 높은 성능을 달성할 수 있도록 최적화되었다. 특히, 토큰 혼합(Token mixing) 기법을 사용하여 더 긴 시퀀스를 효과적으로 처리할 수 있으며, 이는 개체의 의미가 주변 문맥에 의존적인 NER 태스크에서 유용하다[20][21]. 또한, LLaMA는 다국어 데이터를 활용하여 학습되었으며, 다양한 도메인에 적용할 수 있다. 이러한 특성으로 인해 NER 작업에서도 fine-tuning을 수행하면 높은 정확도를 달성할 수 있으며, 특히 저자원 언어나 특수 도메인에서도 좋은 성능을 보인다[20].

      

      
        2.7 앙상블 기법과 가중치 투표 
        앙상블 기법은 여러 모델의 예측을 결합하여 성능을 향상시키는 방법이다[22]. 그중 가중치 투표(Weighted voting)는 각 모델의 예측에 가중치를 부여하여 최종 결정을 내리는 방식으로, 개별 모델보다 높은 성능을 기대할 수 있다[22].

        가중치 부여 방식은 다양한 전략을 활용할 수 있다. 예를 들어, 특정 개체(예: '단위', '양')에 대한 인식 성능이 뛰어난 모델에 더 높은 가중치를 부여하는 방식으로 조정할 수 있으며, 학습 과정에서 각 모델의 예측 신뢰도를 동적으로 조정하는 방법도 적용할 수 있다[13].

        NER 작업에서는 트랜스포머 모델과 대규모 언어 모델(LLM)의 장점을 결합함으로써 성능을 더욱 향상시킬 수 있다[14]. BERT와 같은 트랜스포머 모델은 양방향 문맥을 고려하여 개체를 정밀하게 인식하며, 특정 도메인에 대한 fine-tuning이 용이하다[9]. 반면, GPT와 같은 LLM은 방대한 지식을 바탕으로 높은 일반화 성능을 보이며, 적은 학습 데이터로도 효과적인 예측이 가능하다[19].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 관련 연구
      
        3.1 BERT 기반 식품 개체명 인식 연구 
        최근 BERT 기반 모델을 활용한 식품 개체명 인식(Food NER, Food Named Entity Recognition)이 주목받고 있다. R. Stojanov et al.​[23]의 연구에서는 사전 훈련된 BERT 모델을 세 가지 서로 다른 식품 개체명 데이터셋에서 미세 조정(Fine-tuning)하여 FoodNER 모델을 개발하였다. 본 연구는 식품 정보를 추출하는 여러 가지 태스크(식품 vs. 비식품, 세부 식품 그룹 분류 등)에 대한 성능을 평가하였으며, 가장 높은 경우 94.31%의 F1-score를 기록하며 기존 식품 정보 추출 방법 대비 우수한 성능을 보였다. 또한, FoodNER 모델은 FoodOn, Hansard, SNOMED-CT 등 여러 식품 시맨틱 태그를 적용하여 개체명을 분류할 수 있도록 확장되었다.

      

      
        3.2 대규모 언어 모델을 활용한 식품 개체명 인식 
        최근 ChatGPT와 같은 대규모 언어 모델(LLM)이 다양한 자연어 처리 태스크에서 활용되고 있으며, 식품 개체명 인식에도 적용되고 있다. M. Ogrinc et al.​[24]의 연구에서는 ChatGPT-3.5 및 ChatGPT-4 모델을 활용하여 식품 개체명 인식과 개체명 연결(NEL, Named Entity Linking) 작업을 수행하였다. 본 연구에서는 ChatGPT 모델이 기존의 학습 데이터 없이도(ZSL, Zero-Shot Learning) 상당한 성능을 발휘할 수 있음을 입증하였으나, 개체명 연결 성능은 상대적으로 낮았다. 특히, ChatGPT의 성능은 식품 개체명을 추출하는 작업에서는 비교적 신뢰할 수 있는 결과를 제공했지만, 특정 개체를 식별하고 지식베이스에 연결하는 작업에서는 정확도가 낮아지는 한계를 보였다.

      

      
        3.3 ChatGPT와 앙상블 학습을 통한 개체명 인식 성능 향상 
        T. C. Chen et al.​[25]의 연구에서는 ChatGPT를 앙상블 학습에서 조정자(arbitrator)로 활용하여 불연속 개체명 인식(DNER, Discontinuous Named Entity Recognition)의 성능을 개선하는 방법을 제안하였다. 본 연구에서는 기존 개체명 인식 모델 다섯 가지를 조합하고, ChatGPT를 활용하여 최종 예측을 조정하는 방식으로 F1-score를 기존 모델 대비 1.13%~0.67%까지 향상시켰다. 특히, ChatGPT가 다양한 모델의 출력을 조합하여 보다 정밀한 개체명 인식을 수행할 수 있도록 하는 프롬프트 엔지니어링 기법이 연구되었다. 이러한 연구는 ChatGPT와 기존 NER 모델을 결합하여 성능을 향상시킬 수 있는 가능성을 제시하며, 식품 개체명 인식에서도 적용 가능성이 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 식품 도메인 개체명 인식 모델 및 시스템
      기존의 개체명 인식(NER) 모델들은 일반적인 개체명 인식을 수행하는 데 초점을 맞추고 있으나, 식품 도메인에서의 개체명 인식은 특정 도메인의 전문적인 개체(예: 식품명, 단위, 양 등)를 보다 정밀하게 인식해야 한다. 본 연구에서는 식품 도메인 특화 개체명을 효과적으로 인식하기 위해 트랜스포머 기반 모델과 대규모 언어 모델(LLM)을 활용하여 최적의 개체명 인식 시스템을 개발하였다.

      본 연구에서는 BERT 및 ELECTRA 모델을 활용하여 개체명 인식을 수행하였으며, 성능 향상을 위해 CRF(Conditional Random Fields)와 bi-LSTM을 결합하는 실험을 진행하였다. 또한, GPT-3.5-turbo와 LLaMA 2 7B를 활용하여 대규모 언어 모델을 기반으로 한 개체명 인식 실험을 수행하고, 최종적으로 ELECTRA+CRF 모델과 LLaMA 2 7B 모델을 결합하여 최적의 개체명 인식 시스템을 구축하였다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 실 험
      
        5.1 데이터 전처리 
        본 연구에서는 개체명 인식 모델의 성능을 평가하기 위해 기존 TASTEset에서 필수적인 태그(식품 Food, 단위 Unit, 양 Quantity, 부위 Part)만 추출한 데이터셋을 활용하였다.

        이 데이터셋에는 BIO 태깅(Begin-Inside-Outside) 방식이 적용되었으며, 학습용과 검증용 데이터로 분할하여 실험을 진행하였다. 데이터셋을 분할할 때, 일부 레이블(B-PART, I-UNIT, I-PART)은 전체 데이터에서 출현 빈도가 낮아 희소 라벨(Sparse label)로 구분하였다. 이러한 희소 라벨이 포함된 문장과 일반 문장 두 가지 8:2 비율로 분리하여 학습이나 검증 데이터 중 한 곳에 희소 라벨이 집중되거나 부족한 현상을 막기 위해 학습 데이터에 균형을 맞추었다. 또한 희소 라벨을 포함한 문장들이 전체 학습 과정에서 충분히 반영될 수 있도록, k-fold(k=3) 교차 검증을 적용하여 모델이 다양한 분할에 대해 학습하고 평가되도록 하였다. BIO 태깅이 적용된 데이터셋의 분포는 표 1과 그림 1에 제시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Dataset distribution
          
          

        

        
          
            
              	Tag(Label)
              	Counts
            

          
          
            	B-FOOD
            	3,245
          

          
            	B-QUANTITY
            	3,108
          

          
            	O(others)
            	2,945
          

          
            	B-UNIT
            	2,625
          

          
            	I-FOOD
            	1,851
          

          
            	I-QUANTITY
            	336
          

          
            	
              B-PART
            
            	
              48
            
          

          
            	
              I-UNIT
            
            	
              29
            
          

          
            	
              I-PART
            
            	
              7
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            System architecture
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            Dataset distribution
          
          

          

        

        희소 라벨은 전체 데이터셋에서 차지하는 비율이 1% 미만으로 매우 낮아, 모델이 해당 개체명을 효과적으로 학습하지 못하거나 데이터 분할 과정에서 학습 데이터에서 제외될 위험이 있었다. 이를 방지하기 위해, 희소 라벨이 포함된 문장과 일반 문장을 분리한 후, 데이터를 분할하였다.

        이러한 전처리 과정을 통해, 모델이 일반적인 개체명뿐만 아니라 희소 개체명도 효과적으로 학습할 수 있도록 데이터 균형을 조정하였다. 데이터셋의 총 문장 수는 2,995개이며, 이 중 희소 라벨을 포함한 문장은 73개, 일반 라벨만 포함된 문장은 2,922개이다.

      

      
        5.2 트랜스포머 기반 개체명 인식 모델 학습
        본 연구에서는 트랜스포머 기반 개체명 인식 모델로 BERT 및 ELECTRA 모델을 활용하여 개체명 인식을 수행하였다. 두 모델은 자연어 처리(NLP)에서 널리 사용되며, 문맥을 이해하고 개체명을 학습하는 데 강점을 가진다. 특히, ELECTRA는 BERT보다 학습 효율성이 높은 것으로 알려져 있으며, 적은 데이터로도 높은 성능을 달성할 수 있다.

        BERT 및 ELECTRA 모델의 성능을 평가하기 위해 Precision(정밀도), Recall(재현율), F1-score를 측정하였으며, 개체명 태그별 성능은 표 2와 표 3에 제시되었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            BERT model performance comparison
          
          

        

        
          
            
              	Label
              	Precision
              	Recall
              	F1-score
            

          
          
            	B-FOOD
            	0.84
            	0.83
            	0.83
          

          
            	
              B-PART
            
            	
              1
            
            	
              0.5
            
            	
              0.67
            
          

          
            	B-QUANTITY
            	0.87
            	0.9
            	0.88
          

          
            	B-UNIT
            	0.88
            	0.88
            	0.88
          

          
            	I-FOOD
            	0.79
            	0.76
            	0.78
          

          
            	
              I-PART
            
            	
              0
            
            	
              0
            
            	
              0
            
          

          
            	I-QUANTITY
            	0.82
            	0.85
            	0.84
          

          
            	
              I-UNIT
            
            	
              1
            
            	
              0.33
            
            	
              0.5
            
          

          
            	O
            	0.82
            	0.86
            	0.84
          

          
            	macro avg
            	0.8
            	0.66
            	0.71
          

          
            	weighted avg
            	0.83
            	0.84
            	0.83
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            ELECTRA model performance comparison
          
          

        

        
          
            
              	Label
              	Precision
              	Recall
              	F1-score
            

          
          
            	B-FOOD
            	0.87
            	0.85
            	0.85
          

          
            	
              B-PART
            
            	
              0.7
            
            	
              0.8
            
            	
              0.74
            
          

          
            	B-QUANTITY
            	0.9
            	0.91
            	0.9
          

          
            	B-UNIT
            	0.91
            	0.91
            	0.91
          

          
            	I-FOOD
            	0.83
            	0.86
            	0.84
          

          
            	
              I-PART
            
            	
              0
            
            	
              0
            
            	
              0
            
          

          
            	I-QUANTITY
            	0.88
            	0.85
            	0.86
          

          
            	
              I-UNIT
            
            	
              0.33
            
            	
              0.33
            
            	
              0.33
            
          

          
            	O
            	0.82
            	0.86
            	0.83
          

          
            	macro avg
            	0.69
            	0.7
            	0.7
          

          
            	weighted avg
            	0.86
            	0.75
            	0.87
          

        

        

        BERT와 ELECTRA 모두 일반 라벨에 대해서는 전반적으로 좋은 성능을 보였으나, 희소 라벨에 대해서는 다소 낮은 성능인 것을 확인할 수 있었다. 특히, 개수가 적은 I-PART에 대해서는 전혀 예측되지 않았다. 전체 점수를 통해서는 희소 라벨을 잘 구분하는지 성능을 파악하기 어려워, 별도로 희소 라벨과 일반 라벨을 구분하여 macro avg를 도출하였다. 표 4는 BERT와 ELECTRA의 희소 라벨과 일반 라벨, 전체 라벨에 대해 평균을 구한 성능을 나타내고 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Macro average performance comparison of sparse and general Labels in BERT and ELECTRA
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Label
              	Precision
              	Recall
              	F1-score
            

          
          
            	BERT
            	Sparse
            	0.34
            	0.37
            	0.35
          

          
            	General
            	0.86
            	0.87
            	0.87
          

          
            	All
            	0.8
            	0.66
            	0.71
          

          
            	ELECTRA
            	Sparse
            	0.52
            	0.58
            	0.55
          

          
            	General
            	0.86
            	0.87
            	0.87
          

          
            	All
            	0.83
            	0.84
            	0.83
          

        

        

        전체적인 모델의 성능을 더욱 향상시키기 위해서는 희소 라벨의 판별하는 성능을 높이는 것이 중요하다. BIO 태깅을 적용하였기에 B 태그 다음에 I 태그가 오는 규칙이 있다. 이를 탐지할 수 있는 CRF (Conditional Random Fields)와 bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory)을 추가하는 실험을 수행하였다. CRF는 개체명 간의 의존성을 학습하여 모델이 일관된 예측을 할 수 있도록 보완한다. 특히 희소 라벨이 포함된 문장에서 역손된 개체명 태깅 오류를 줄이는 데 기여한다. bi-LSTM은 문맥 정보를 장거리로 반영할 수 있어, 다중 토큰으로 구성된 개체명을 인식할 때 유리하다. 이전 문맥과 이후 문맥을 모두 고려하여 문장 내 태깅 오류를 최소화할 수 있다. 이를 반영하여 BERT와 ELECTRA에 CRF와 bi-LSTM을 추가하여 학습을 진행하였다. 표 5는 CRF와 bi-LSTM을 추가한 후, BERT와 ELECTRA의 희소 라벨 및 일반 라벨, 전체 라벨에 대한 성능 지표를 나타낸다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Macro Average Performance Comparison of Sparse and General Labels in BERT and ELECTRA with CRF and bi-LSTM
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Label
              	Precision
              	Recall
              	F1-score
            

          
          
            	BERT+CRF
            	Sparse
            	0.82
            	0.56
            	0.51
          

          
            	General
            	0.92
            	0.90
            	0.90
          

          
            	All
            	0.87
            	0.73
            	0.70
          

          
            	BERT+bi-LSTM
            	Sparse
            	0.31
            	0.56
            	0.38
          

          
            	General
            	0.93
            	0.93
            	0.93
          

          
            	All
            	0.62
            	0.74
            	0.65
          

          
            	
              ELECTRA
              +CRF
            
            	
              Sparse
            
            	
              0.93
            
            	
              0.86
            
            	
              0.89
            
          

          
            	
              General
            
            	
              0.92
            
            	
              0.93
            
            	
              0.92
            
          

          
            	
              All
            
            	
              0.92
            
            	
              0.89
            
            	
              0.90
            
          

          
            	ELECTRA+bi-LSTM
            	Sparse
            	0.83
            	0.57
            	0.64
          

          
            	General
            	0.91
            	0.93
            	0.91
          

          
            	All
            	0.87
            	0.75
            	0.78
          

        

        

        표 5의 결과를 통해, CRF를 추가한 ELECTRA 모델이 희소 라벨과 일반 라벨 모두에서 가장 높은 성능을 기록했음을 확인할 수 있다. 이러한 결과를 바탕으로 CRF 및 bi-LSTM을 추가한 후의 성능 변화에 대해 다음과 같이 분석할 수 있다.

        BERT와 ELECTRA 모두 CRF를 추가한 경우 희소 라벨 판별 성능이 향상됨을 확인할 수 있다. ELECTRA+CRF 모델은 희소 라벨에서 F1-score 0.89을 기록하며 다른 모든 모델보다 높은 성능을 보였다. BERT+CRF 모델은 BERT만을 사용하였을 때보다는 성능이 향상하였지만 희소 라벨에서 F1-score 0.51을 기록하여 ELECTRA+CRF에 비해 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 이는 ELECTRA 모델이 효과적으로 패턴을 학습하며, CRF가 개체명 간의 문맥적 의존성을 활용하여 희소 라벨의 예측 성능을 더욱 향상시켰음을 의미한다. bi-LSTM 추가 시 일반 라벨의 성능은 향상되었지만, 희소 라벨에서는 큰 영향을 미치지 못했다. BERT+bi-LSTM 모델은 일반 라벨에서 F1-score 0.93으로 가장 높은 성능을 보였으나, 희소 라벨에서는 F1-score 0.38로 낮은 성능을 기록하였다. ELECTRA+bi-LSTM 모델도 희소 F1-score가 0.64로 비교적 낮은 성능을 기록하였다. 이는 bi-LSTM이 문맥 정보를 장거리로 반영하는 데 강점을 가지지만, 데이터가 부족한 희소 개체명 인식에는 큰 영향을 미치지 못함을 시사한다.

        본 연구에서는 희소 라벨을 효과적으로 판별하기 위해 CRF와 bi-LSTM을 추가한 실험을 수행하였으며, ELECTRA+CRF 모델이 가장 우수한 성능을 기록함을 확인하였다. 특히 CRF를 추가한 경우 희소 라벨의 성능이 크게 향상되었으며, bi-LSTM은 일반 개체명 인식에서는 유리하지만 희소 개체명 판별에서는 큰 효과를 보이지 않았다. 이를 바탕으로 본 연구에서는 ELECTRA+CRF 모델을 대규모 언어 모델과 결합하여 성능을 더욱 향상시키는 실험을 진행하였다.

      

      
        5.3 대규모 언어 모델 기반 개체명 인식 모델 학습
        본 연구에서는 트랜스포머 기반 개체명 인식 모델(BERT, ELECTRA)과 함께, 대규모 언어 모델(LLM)의 개체명 인식 성능을 분석하기 위해 GPT-3.5-turbo(OpenAI)와 LLaMA 2 7B(Meta AI)를 활용하여 실험을 수행하였다.

        기존의 트랜스포머 기반 사전 학습(pre-trained)된 모델을 fine-tuning하여 개체명을 학습하는 방식으로 개체명 인식을 수행한다. 대규모 언어 모델 또한 사전 학습된 모델을 활용하되, 본 연구의 데이터셋을 이용하여 직접 fine-tuning을 수행함으로써 개체명 인식 성능을 평가하였다.

        
          5.3.1 ChatGPT 학습
          표 6은 GPT-3.5-turbo(ChatGPT)의 희소 라벨 및 일반 라벨의 macro avg 성능을 나타낸다.

          
            Table 6. 
				
            

            
              Macro average performance comparison of sparse and general labels in GPT-3.5-turbo and LLaMA 2 7B
            
            

          

          
            
              
                	Model
                	Label
                	Precision
                	Recall
                	F1-score
              

            
            
              	GPT-3.5-turbo
              	Sparse
              	0.31
              	0.24
              	0.27
            

            
              	General
              	0.67
              	0.72
              	0.69
            

            
              	All
              	0.49
              	0.48
              	0.48
            

            
              	LLaMA 2 7B
              	Sparse
              	0.75
              	0.42
              	0.42
            

            
              	General
              	0.78
              	0.75
              	0.76
            

            
              	All
              	0.76
              	0.58
              	0.59
            

          

          

          특히, 희소 라벨의 경우 GPT-3.5-turbo의 F1-score는 0.27에 불과하여, 일반 개체명 인식에 비해 성능이 낮음을 확인할 수 있다.

        

        
          5.3.2 LLaMA 학습
          표 6의 결과를 보면, LLaMA 2 7B가 GPT-3.5-turbo보다 희소 라벨과 일반 라벨에서 전반적으로 더 높은 성능을 기록한 것을 확인할 수 있다. 특히, 희소 라벨의 경우 GPT-3.5-turbo의 F1-score는 0.27에 불과한 반면, LLaMA 2 7B는 0.42를 기록하며 상대적으로 높은 성능을 보였다.

          희소 라벨에서의 Recall은 GPT-3.5-turbo(0.24)에 비해 LLaMA 2 7B(0.42)가 더 높은 값을 기록하며, 이는 희소 개체명을 상대적으로 더 잘 검출함을 의미한다. 일반 라벨에서는 두 모델의 F1-score는 큰 차이를 보이지 않는다. 일반적인 개체명(B-FOOD, B-UNIT, B-QUANTITY 등)의 경우, 두 모델 모두 충분한 학습이 이루어진 것을 알 수 있다. 하지만 LLaMA 2 7B의 Precision(0.78)이 GPT-3.5-turbo(0.67)보다 높아, 보다 정확한 개체명 판별이 가능했음을 확인할 수 있다.

          본 연구에서 수행한 트랜스포머 기반 개체명 인식 모델(BERT, ELECTRA)과의 성능을 비교한 결과, ELECTRA+CRF 모델이 희소 라벨에서 가장 높은 성능을 기록(F1-score 0.89)하였으며, LLaMA 2 7B(0.42)와 GPT-3.5-turbo(0.27)는 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 일반 라벨에서는 ELECTRA+CRF 모델이 0.92의 F1-score를 기록하며 가장 놓은 성능을 보였으며, LLaMA 2 7B(0.76)와 GPT-3.5-turbo(0.69)도 비교적 높은 성능을 기록하였다.

          이러한 결과는 대규모 언어 모델이 일반적인 개체명을 인식하는 데 효과적일 수 있으나, 희소 개체명에 대한 학습 능력은 상대적으로 떨어지는 한계를 보였음을 의미한다. 특히, 희소 개체명의 경우 트랜스포머 기반 모델이 더 높은 성능을 기록하였으며, 이는 대규모 언어 모델이 적은 데이터로 학습된 개체명을 인식하는 데 어려움을 겪을 수 있음을 시사한다. 따라서, 트랜스포머 기반 모델의 정밀한 희소 개체명 인식 성능과 대규모 언어 모델의 넓은 개체명 학습 능력을 결합하면, 각각의 강점을 보완하여 보다 향상된 개체명 인식 성능을 기대할 수 있다.

        

      

      
        5.4 최종 앙상블 모델 구축 및 성능 분석
        
          5.4.1 앙상블 가중치 설정
          최종 개체명 예측 값은 ELECTRA+CRF 모델과 LLaMA 2 7B 모델의 예측 확률 값을 기반으로 가중치를 적용하여 계산된다. 이를 수식으로 표현하면 다음과 같다.
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          여기서 Pfinal은 최종 개체명 예측 확률을 의미하며, PELECTRA+CRF와 PLlama2는 각각 ELECTRA+CRF 모델과 LLaMA 2 7B 모델이 예측한 확률 값을 나타낸다. 또한, w1 및 w2는 각각 ELECTRA+CRF 모델과 LLaMA 2 7B 모델에 부여된 가중치이며, 두 가중치의 합은 다음 조건을 만족한다.
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          즉, 각 모델의 예측 확률을 서로 다른 비율로 반영하여 최종 예측 값을 결정하는 방식을 사용하였다. 이를 통해 ELECTRA+CRF 모델의 강점을 유지하면서도, LLaMA 2 7B가 문맥적 보완 역할을 수행할 수 있도록 가중치를 조정하였다.

          본 연구에서는 ELECTRA+CRF 모델과 LLaMA 2 7B 모델을 결합하여 최종 앙상블 모델을 구축하였다. 기존 실험 결과에서 ELECTRA+CRF 모델은 희소 개체명(B-PART, I-UNIT 등)에 대해 높은 성능을 보였으며, 특히 희소 라벨의 F1-score가 0.89로 가장 우수하였다. 일반 개체명 인식에서도 ELECTRA+CRF 모델이 LLaMA 2 7B 모델보다 높은 성능을 기록하였으나, 대규모 언어 모델은 트랜스포머 기반 모델이 놓칠 수 있는 문맥적 정보를 학습하는 데 장점이 있었다. 특히, 데이터에서 등장하지 않았던 개체명을 예측하는 능력(Out-of-Vocabulary, OOV 처리)이 트랜스포머 모델보다 더 강할 가능성이 있다. 따라서, 가중치를 LLaMA 2 7B에 과도하게 부여하지 않고 ELECTRA+CRF 중심으로 결합하되 일부 문맥적 보완 역할을 수행하도록 조정하였다.

          희소 개체명의 경우 ELECTRA+CRF 모델이 압도적으로 성능이 우수하므로, ELECTRA+CRF에 더 높은 가중치를 부여하였다. 일반 개체명의 경우에도 ELECTRA+CRF의 성능이 더 좋았으나, LLaMA 2 7B의 문맥적 보완 가능성을 고려하여 적절히 낮은 가중치로 반영하였다. 최종적으로 적용된 가중치는 다음 표 7과 같다.

          
            Table 7. 
				
            

            
              Weight allocation for sparse and general labels in the final ensemble model
            
            

          

          
            
              
                	Label
                	w1(ELECTRA+CRF)
                	w2(LLaMA 2 7B)
              

            
            
              	Sparse
              	0.85
              	0.15
            

            
              	General
              	0.75
              	0.25
            

          

          

        

        
          5.4.2 가중치 적용 후 전체적인 모델 성능
          이러한 가중치 결합 방식을 적용한 최종 앙상블 모델의 성능을 분석하기 위해, ELECTRA+CRF 및 LLaMA 2 7B 단일 모델과 비교하였다. 표 8은 가중치 결합을 적용한 앙상블 모델의 희소 라벨 및 일반 라벨에 대한 성능을 나타낸다.

          
            Table 8. 
				
            

            
              Macro average performance comparison of sparse and general labels in the final ensemble model
            
            

          

          
            
              
                	Model
                	Label
                	Precision
                	Recall
                	F1-score
              

            
            
              	ELECTRA+CRF
              	Sparse
              	0.93
              	0.86
              	0.89
            

            
              	General
              	0.92
              	0.93
              	0.92
            

            
              	All
              	0.92
              	0.89
              	0.90
            

            
              	LLaMA 2 7B
              	Sparse
              	0.75
              	0.42
              	0.42
            

            
              	General
              	0.78
              	0.75
              	0.76
            

            
              	All
              	0.76
              	0.58
              	0.59
            

            
              	
                Ensemble
              
              	
                Sparse
              
              	
                0.94
              
              	
                0.88
              
              	
                0.91
              
            

            
              	
                General
              
              	
                0.93
              
              	
                0.94
              
              	
                0.93
              
            

            
              	
                All
              
              	
                0.92
              
              	
                0.91
              
              	
                0.92
              
            

          

          

          표 8의 결과를 보면, 가중치 결합을 적용한 앙상블 모델이 희소 라벨과 일반 라벨 모두에서 높은 성능을 기록하였음을 확인할 수 있다. 희소 라벨의 F1-score는 0.89에서 0.91로, 전체 성능은 0.90에서 0.92로 향상되었으며, 일반 라벨에서도 소폭 개선된 수치를 보였다. 이는 ELECTRA+CRF 단독 모델과 비교했을 때 수치상으로는 근소한 차이지만, 희소 라벨과 같이 출현 빈도가 낮고 학습이 어려운 개체에 대해 문맥 보완 효과가 작용했을 가능성을 시사한다.

          특히, LLaMA 2 7B는 단독 성능은 낮았지만, ELECTRA+CRF가 간과할 수 있는 문맥의 뉘앙스를 반영하는 데 기여함으로써, 기존 모델의 강점을 유지하면서도 일부 예외적 상황에서의 오류를 보완할 수 있는 구조적 이점을 제공하였다. 실제로 일반 개체명에서는 ELECTRA+CRF가 이미 높은 성능을 보였기 때문에, LLaMA 2 7B의 가중치를 낮게 부여하더라도 일정 수준의 보완 효과가 있었던 것으로 보인다.

          이러한 관점에서, LLM의 추가는 전체 성능을 비약적으로 끌어올리는 목적보다는, 기존 모델이 놓치기 쉬운 희소 개체나 문맥적으로 모호한 사례에서의 보완적 역할에 의의가 있으며, 이는 정확성이 중요한 도메인 특화 NER 태스크에서 유용하게 활용될 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 식품 도메인에서의 개체명 인식 성능을 개선하기 위해, 트랜스포머 기반 모델과 대규모 언어 모델을 결합하는 방법을 탐색하였다.

      이를 위해, 식품 개체명 데이터를 BIO 태깅 방식으로 정리하고, 희소 개체명(B-PART, I-UNIT 등)을 구분하여 학습하는 방식을 적용하였다.

      실험 결과, ELECTRA+CRF 모델이 희소 개체명(B-PART, I-UNIT 등)에서 가장 높은 성능을 기록하였으며, LLaMA 2 7B 모델은 일반 개체명(B-FOOD, B-QUANTITY 등)에서 보완적인 역할을 수행할 수 있음을 확인하였다. 이를 바탕으로, ELECTRA+CRF 모델을 중심으로 하되, LLaMA 2 7B 모델의 문맥적 보완 효과를 반영하는 가중치 결합 방식(Weighted voting)을 적용하여 최종 앙상블 모델을 구축하였다.

      최종 실험 결과, 희소 개체명의 F1-score가 0.89(ELECTRA+CRF)에서 0.91(앙상블 모델)로 향상되었으며, 일반 개체명의 F1-score도 0.92에서 0.93으로 증가하여 전반적인 성능 개선을 달성하였다. 이를 통해, 식품 도메인 개체명 인식에서 트랜스포머 기반 모델과 대규모 언어 모델의 결합이 효과적임을 실험적으로 검증하였으며, 희소 개체명 판별 성능 향상을 위한 앙상블 기법의 가능성을 확인하였다.

      본 연구에서는 ELECTRA + CRF 모델과 LLaMA 2 7B 모델을 결합하여 개체명 인식 성능을 향상시키는 방법을 탐색하였으며, 실험 결과 해당 방법이 효과적임을 확인하였다. 그러나, 개체명 인식 성능을 더욱 개선하기 위해 몇 가지 연구 방향을 고려할 필요가 있다.

      우선, 가중치 조정 방식의 최적화가 필요하다. 본 연구에서는 ELECTRA+CRF와 LLaMA 2 7B의 가중치를 고정된 값(희소 개체명: 0.85, 0.15 / 일반 개체명: 0.75, 0.25)으로 설정하였다. 향후 연구에서는 각 개체명 태그별 성능을 동적으로 조정하는 방식(Adaptive weighting)을 적용하여, 가중치를 최적화하는 방법을 탐색할 필요가 있다. 또한, 다른 대규모 언어 모델과의 비교를 검토할 필요가 있다. 본 연구에서는 GPT-3.5-turbo 및 LLaMA 2 7B를 실험 대상으로 선정하였으나, GPT-4, LLaMA 2 13B, PaLM 등 다양한 대규모 언어 모델과의 비교 실험을 수행할 경우, 보다 효과적인 모델 조합을 탐색할 수 있을 것이다. 개체명 인식 모델의 확장 가능성을 고려하는 것도 중요한 연구 방향이다.

      본 연구에서 제안한 방법은 식품 개체명 인식에 초점을 맞추었으나, 의료, 화학, 농업 등 특정 도메인의 개체명 인식 문제에도 적용 가능성을 확장할 수 있다. 향후 연구에서는 도메인별 데이터셋을 활용하여 본 연구에서 제안한 모델의 확장성을 검토할 필요가 있다.

      이러한 연구 방향을 통해, 보다 정밀한 개체명 인식이 가능해질 것이며, 식품 도메인을 넘어 다양한 응용 분야에도 활용할 수 있을 것으로 기대된다. 특히, 본 연구 결과는 실제 산업 현장에서의 활용 가능성도 지닌다. 예를 들어, 식품 이력 추적 시스템에서 원재료명 및 유통정보 자동 추출, 영양 성분 관리 시스템에서 성분명 및 단위 인식, 나아가 개인 맞춤형 식단 분석에서 질환/약물과 상호작용이 있는 식품 성분의 판별 등에 적용할 수 있다. 이러한 응용 가능성은 트랜스포머 기반 NER 모델과 대규모 언어 모델의 결합이 가져올 수 있는 실제적 효과를 뒷받침하며, 향후 연구에서는 도메인별 시나리오 기반 성능 평가 및 확장성 검토가 요구된다.
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