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[요    약] 

반려동물에 대해 높아진 관심으로 반려동물 인구가 크게 증가하고 있는 것에 비해, 반려동물이 아플 때 질병 관련 정보를 찾

는 것은 여전히 쉽지 않다. 본 논문에서는 사용자가 입력하는 반려동물 질병 증상에 관련된 질병명을 답변으로 출력하는 질의응

답 시스템을 제안한다. 제안 시스템에서는 질병명의 개체명 인식(Named Entity Recognition, NER)을 위해 BERT에 CRF층을 

추가한 BERT-DIS-NER 모델을 만들고, 질병명의 특징을 반영할 수 있는 음절 단위 개체명 인식을 사용한다. 반려동물 질병 데

이터 부족 문제를 해결하기 위해, 유사 문맥을 가질 것으로 예상되는 사람 질병 데이터를 이용하여 기본 모델을 학습하고, 반려

동물 질병에 대한 데이터를 파인튜닝에 사용한다. 실험 결과에서 BERT-DIS-NER의 F1-score는 사람 질병 데이터만을 학습

했을 경우 0.74, 반려동물 질병 데이터만을 학습했을 때 0.77, 사람 질병 데이터에 반려동물 질병 데이터를 파인튜닝할 경우 

0.81의 결과를 보여, 제안 방식에 의한 성능 향상을 확인할 수 있었다.

[Abstract]

While the number of companion animals is rapidly increasing due to growing interest in pets, it is still not easy to find 
disease-related information when a companion animal is sick. In this paper, we propose a pet disease Q&A system that answers 
disease names related to the companion animal symptoms input by users. In our system, we create a BERT-DIS-NER model that 
adds a CRF layer to BERT for the disease named entity recognition and use syllable unit-based named entity recognition that can 
reflect the characteristics of disease names. In order to solve the problem of lack of animal disease data, a base model was trained 
using human disease data expected to have a similar context to pet disease, and data on the animal disease were used for 
fine-tuning. In experiments the F1-score of BERT-DIS-NER showed 0.74 trained with only human data, 0.77 trained with only 
animals, and 0.81 trained with human data and fine-tuned with animal data, so it was confirmed that the proposed method 
improves performance.
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Ⅰ. 서  론

반려동물에 대해 높아진 관심으로 반려동물 인구가 크게 

증가하고 있는 것에 비해, 반려동물이 아플 때 질병 관련 정

보를 찾는 것은 여전히 쉽지 않다. 반려동물 질병에 관한 기

존 서비스는 수의사와의 상담 채팅, 사용자 Q&A 게시판, 질

병명 검색, 간단한 예진 시스템 등의 방식이 있다. 수의사 채

팅은 수의사의 상황에 따라 답변이 늦어질 수 있으며, 사용자 

Q&A 게시판은 비전문가의 답변이므로 신뢰성이 낮다. 질병

명 검색의 경우 정확한 질병명을 입력해야 하며, 예진 시스템

의 경우 기정의된 증상목록만을 대상으로 동작하여 사용 편

의성이 낮다.

본 논문에서는 사용자가 자연어로 자유롭게 입력하는 반려

동물 질병 증상에 해당하는 질병명을 답변하는 반려동물 질

병 질의응답 시스템과 이를 위한 개체명 인식 모델을 제안한

다. 시스템은 질병 증상에 대한 입력 문장과 비슷한 문서를 

반려동물 질병 질의응답 문서 집합에서 찾고, 개체명 인식모

델을 이용하여 해당 문서 내의 질병명을 추출하여 결과로 출

력한다. 질의응답 문서 집합은 수의사 답변[1]을 사용하여 신

뢰도를 높인다. 사용자는 출력된 질병명과 이에 관련된 수의

사 답변을 참고하여 반려동물의 상태에 따른 적절한 처치나 

동물병원 방문 여부를 결정할 수 있다.

본 시스템에서는 반려동물 질병명을 자동으로 찾기 위해 

개체명 인식을 사용한다. 구글에서 발표한 언어모델인 

BERT[2] 모델에 CRF(Conditional Random Fields) 층을 

추가하여 BIO(Begin, Inside, Outside)로 태깅된 질병명을 

포함한 문장을 학습한다. 사람 질병 데이터를 이용하여 기본 

모델을 학습한 후 동물 질병 데이터를 이용하여 파인튜닝을 

진행한다. 질병명의 경우 대부분 고유명사 및 복합명사로 이

루어져 형태소 분석기의 결과가 좋지 못하기 때문에 음절 기

반의 학습을 진행한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 시스템의 기

술인 개체명 인식에 관한 선행연구를 살펴보고, 3장에서는 실

험에 관하여 설명하고, 4장에서는 반려동물 질의응답 시스템

을 소개하고, 5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

개체명 인식에 관한 연구는 영어권에서 최초로 언급되었으

며[3-4], 이와 비슷한 접근 방식을 이용하여 한국어를 대상

으로 하는 연구도 활발하게 진행되었다[5-11].

[5]에서는 한국어에 대한 규칙 기반 개체명 인식을 제안하

였다. 규칙 기반 개체명 인식에서는 각 사전과 규칙을 사람이 

직접 만들어야 하므로, 다른 분야로의 이식성이 낮고 각 분야

에 해당하는 규칙을 매번 새로 작성해야 하는 문제점이 있다.

이후 제안된 통계 기반 개체명 인식 연구에서는 수작업으

로 만들어진 자질을 기반으로 모델을 학습하며, 대표적으로 

SVMs(Support Vector Machines), CRF(Conditional 

Random Fields), HMM(Hidden Markov Model), 

ME(Maximum Entropy) 등을 사용한다[6-9]. 통계 기반 개

체명 인식의 경우 문장의 자질 추출을 위한 함수 등을 직접 

정의해야 하여, 규칙 기반과 마찬가지로 새로운 분야에로의 

확장성이 낮다.

이후 기술의 발전으로 딥러닝에 기반한 다양한 신경망 모델 

및 언어모델이 등장했다, 이러한 모델들과 통계 기반 모델을 

활용하여 기존 방식들의 문제점을 해결하는 연구가 진행되었

다. [10]에서는 양방향 LSTM과 글자 단위의 특성을 고려하

기 위해 CNN을 활용한 후 CRF를 사용한 bi-directional 

LSTM-CNN -CRF 기반의 모델에 미리 구축된 hand-craft 

자질과 품사 태깅 정보 및 기구축 사전(lexicon) 정보를 추가

로 활용하여 자질을 보강하여 성능 향상을 얻었다. BERT 기

반 연구[11]에서는 BERT 모델에 CRF 층을 추가한 후 개체

명 태깅에서 음절 단위의 토크나이징을 활용한다. [12]에서는 

순환신경망 대신 합성곱 신경망을 이용한 음절 기반 한국어 

개체명 인식 방법이 진행하여, 문장 외의 다른 자원을 사용하

지 않으면서 형태소 분석 기반 방식이 사전에 등록되지 않은 

고유명사를 오분석하는 문제를 해결한다.

국내의 질병 및 생물학 분야의 개체명 인식에 관한 연구

[13-15]는 대부분 영어권의 대량의 질병 데이터를 이용하였

다. [16]에서는 한국어 의료분야 개체명의 특성을 반영하기 

위해 정규화 기반 개체명 인식 방식을 제안하였으나 수동으

로 섬세하게 레이블링된 학습 데이터에 기반한다. [17]에서

는 반자동으로 구축한 140개의 동물 질병명 사전 기반으로 

자동 태깅한 데이터를 사용한 반려동물 질병 개체명 인식 연

구를 진행하였으나, 학습 데이터 부족으로 인식할 수 있는 질

병명의 개수가 적어 시스템의 확장성이 낮다.

본 논문에서는 기존 연구의 데이터 획득의 어려움을 해소

하는 방법으로 공공데이터포털의 동물 질병명 목록으로 학습 

데이터를 자동으로 태깅하고, 사람과 반려동물 질병의 문맥과 

질병명의 유사성에 착안하여 사람의 질병 데이터로 기본 모

델을 학습하는 방식을 제안한다.

Ⅲ. 반려동물 질병 개체명 인식

제안하는 반려동물 질병 질의응답 시스템은 사용자가 입력

한 문장과 유사한 질문을 반려동물 질병 질의응답 문서 집합

에서 찾은 후 해당 문서의 수의사 답변에서 질병명을 추출하

여 화면에 출력한다. 수의사 답변에서 질병명을 추출하기 위

해서는 질병 개체명 인식 기술을 적용한다. 본 장에서는 제안

하는 반려동물 질병 개체명 인식모델인 BERT-DIS-NER 모

델의 학습 방법과 결과에 관하여 기술한다.

3-1 제안 방법
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본 논문에서 적용한 모델은 선행 연구된 BERT-NER[11] 

모델과 유사하게 BERT 모델에 CRF층을 추가하고, 입력 문

장의 음절에 대한 임베딩과 태그를 CRF의 입력으로 넘긴다. 

BERT에서는 Tokenizer로 문장을 토큰화하고 이를 BERT

의 입력값으로 넘기기 때문에 음절 단위로 토큰화할 수 있도

록 Tokenizer를 학습해야 한다. 이를 위해 KoChar- 

ELECTRA[18]의 Vocab 파일을 이용하여 Sentencepiece 

Tokenizer를 학습시킨 후, 이를 이용하여 음절 단위 토크나

이징을 수행한다.

수의사 답변을 포함한 동물 질병의 응답 문서는 개체명 인

식을 위한 좋은 지식원이지만, 그 양이 많지 않아 데이터 부

족 문제는 여전히 존재한다. 이를 해결하기 위하여 본 논문에

서는 반려동물 질병 문서와 유사한 문맥과 질병명을 가질 것

으로 예상되는 사람 질병 문서 데이터를 이용한다. 반려동물 

질병 문서 데이터보다 큰 규모인 사람 질병 문서 데이터에서

는 다양한 질병명에 대한 문맥을 충분히 학습할 수 있을 것으

로 기대할 수 있다. 사람 질병 문서를 이용하여 개체명 인식

을 위한 기본 모델(base model)을 학습시킨 후 반려동물 질

병 문장 데이터를 이용하여 파인 튜닝(fine tuning)을 수행한

다. 사람 질병명 중 하나인 ‘감기 바이러스’를 포함한 문장을 

학습시키면 반려동물 질병명 중에서 이와 유사한 문맥을 가

지는 ‘허피스 바이러스’, ‘파보 바이러스’ 등 학습하지 않은 질

병명이 들어오더라도 질병으로 인식할 수 있다.

제안 시스템에서는 음절 기반 임베딩을 사용한다. 질병명

은 대부분 고유명사나 복합명사로, 기존의 형태소 분석기를 

사용하면 질병명을 제대로 분석하지 못하는 문제점이 있다

[12]. 사람 질병명 중 하나인 ‘폐섬유화증’을 예로 들면 해당 

질병명의 ‘증’은 질병명을 인식하는데 좋은 단서가 된다. 하지

만 이를 형태소 분석기로 분석하면 “폐+섬유+화증”으로 잘

못된 분석을 하거나 단어 전체를 미등록어로 인식한다. ‘만성 

피로 증후군’은 ‘만성 피로 증후군’이나 ‘만성피로증후군’으로 

다르게 표기될 수 있는데, 각 단어를 형태소 분석기를 사용할 

경우, “만성+피로+증후군”, “만+성+피로+증후군”으로 다

른 결과가 나온다. 앞의 예시와 마찬가지로 ‘만성’ 또한 질병

명을 인식하는데 좋은 단서지만 표기법에 따라 다른 분석 결

과가 나오기 때문에, 모델학습을 위한 전처리 과정에서 사용

하기에 적합하지 않다. 본 논문의 학습 및 검증에 사용되는 

모든 데이터는 공백을 제거한 뒤 음절 단위로 태깅하여 모든 

질병명을 일관되게 학습한다.

3-2 실험 데이터

BERT-DIS-NER 모델을 학습하기 위한 데이터로 네이버 

지식iN 수의사 답변[1]과 전문의 답변[19]을 사용한다. 그림 

1은 질의응답 문서의 예를 보인다. 사용자의 질문에 대한 수

의사 답변에서 ‘무릎골탈구’, ‘십자인대손상’, ‘고관절질환’과 

같은 증상에 관련된 질병명이 포함된다. 수집한 데이터에는 

질병명 뒤에 한자가 같이 붙는 경우가 존재한다. Vocab에 한

자와 특수문자는 포함되어 있지 않기 때문에 모두 제거한다.

Q: 강아지가 다리를 절뚝거려요

강아지가 갑자기 다리를 절뚝거리네요. 몇년간 아토피때문에 다니던 

병원에서 의사선생님이 다리를 이리저리 만져보더니 괜찮다고 그냥

가서 몇칠두고보라고했지만 걱정스러워서 엑스레이찍었는데 이상이

없다고 하네요 이삼일뒤에 안되겠어서 병원에서 소염제가섞여있는 

약이라고해서 6일먹였는데도 절뚝거려요 (이하 생략)

A: 이*철 수의사님 답변 

안녕하세요. 지식iN 동물의료상담 수의사 은*동물병원장 버드*무 이

*철입니다. 상황만으로 판단하기에는 제한적이고 어려운 부분이 있

습니다. 일반적으로 후지파행은 슬개골탈구, 십자인대손상, 고관절질

환 등의 원인으로 발생할 수 있습니다. 또한 발바닥 상처나 가시와 같

은 뾰족한 이물에 의해 발생하기도 합니다. 무슬개골탈구의 경우 정

도에 따라 1기~4기로 구분합니다. 1기와 2기는 겉으로 확인하기에

는 어렵고 확연히 구분되지는 않습니다. 슬개골탈구는 진행함에 따라 

파행증상이 심해지고 자세 이상과 퇴행성 관절염을 동반합니다. 증상

이 지속된다면 다시 한번 병원에서 정확한 진단과 적절한 처치 받아

보시길 권해드립니다.

* It is an example of Korean sentences, so it is written in Korean

그림 1. 반려동물 질병 질의응답 데이터 예시

Fig. 1. Example of pet disease Q&A data

개체명 인식 모델학습을 위한 데이터 집합을 획득하기 위해 

사람과 반려동물에 대한 질병명 사전을 구축한 후 태깅하여 

학습을 진행한다. 사람 질병명 사전은 질병관리청[20]과 국내 

대형 병원 홈페이지[21][22]의 질병 목록을 사용하여 구축하

였다. 한 가지 질병에 대해 여러 질병명 표기가 존재하면 모든 

동의어를 사전에 포함하였다. 예를 들어 질병명 중 하나인 “쯔

쯔가무시”의 경우, ‘쯔쯔가무시병’, ‘쯔쯔가무시증’, ‘쓰쓰가무

시’.‘쓰쓰가무시병’, ‘쓰쓰가무시증’으로 표기될 수 있어, 모든 

동의어를 질병명 사전에 추가한다. 최종적으로 획득한 사람 

질병명 사전은 3,704개의 질병명을 포함한다. 사람 질병명 개

체명 인식을 위한 학습데이터는 네이버 지식iN 의사 답변

[19]에서 총 261,936문장을 수집하였으며, 질병명 사전으로 

태깅했을 때 1,310개의 질병명이 총 423,664 번 나타났다.

반려동물 질병 사전은 공공데이터포탈의 ‘한국과학기술정

보연구원_동물질병데이터’[23]를 이용하여 구축하였다. 이

는 1,538개 행의 반려동물과 관련된 질병 데이터를 포함한

다. 데이터의 형태가 문장 형태거나, 여러 개의 질병명을 묶어

놓은 형태이기 때문에 수작업을 통해 질병명을 분리한 후 중

복되는 질병명을 제거하여, 최종적으로 총 1,474개의 반려동

물 질병명을 가지는 사전을 구축하였다. 구축한 사전에는 사

람과 동물에게 공통으로 발병할 수 있는 질병명이 빠져있는 

경우가 있어, 반려동물 질병 문서 태깅에서는 사람 질병명 사

전과 반려동물 질병명 사전을 모두 이용하여 태깅하였다. 지

식iN의 수의사 답변 문장 중 ‘빠른 시일 내로 병원에 방문하

시기 바랍니다’ 같은 질병명을 포함하지 않는 의미 없는 문장

은 제거하여, 총 19,160문장에 대한 질병명 태깅을 수행하였

으며, 총 650개의 질병이 태깅되었다. 태깅한 문장을 학습과 

검증 집합으로 나누어 각각 15,337문장, 3,823문장으로 분

리하였다. 학습 집합에는 질병명 482개가 22,249번, 검증 집

합에는 질병명 404개가 10,086번 나타났다.
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sentence disease

train test train test

human 261,936 - 1,310 -

pet 15,337 3,823 435 404

표 1. 사람 및 반려동물 질병 데이터

Table 1. Data of human and companion animal disease

표 1은 구축된 학습 데이터와 검증 데이터의 총 문장 수와 

태깅된 질병명 개수를 보인다. 구축된 사람질병사전과 동물질

병사전의 질병명에 비해 실제 문서에서 나타난 질병명은 절

반 이하의 수준으로 나타났다. 이는 인터넷에서 의사와 수의

사가 답변에 사용하는 질병명이 제한적이기 때문으로 보인다. 

실험 집합 구성에서는 BERT-DIS-NER이 학습하지 않은 질

병명을 얼마나 인식하는지 평가하기 위해서 검증 셋의 질병

명 404개 중 161개의 질병명은 학습되지 않은 질병명을 포

함하게 구성한다.

각 문장 내에 질병이 질병 사전에 포함되는 경우 해당 질병

명의 시작점을 B-DIS, 질병명의 중간 점을 I-DIS로, 질병이 

아닌 부분의 경우 O로 태깅하였다. ‘만성 피로 증후군’과 같

이 공백을 제거했을 때의 표기가 존재하는 경우가 있으며, 이 

경우 하나의 질병명에 대한 형태소 분석 결과가 다를 수 있어 

모든 데이터 공백을 제거하고 태깅한다. 예를 들어 입력 문장

으로 ‘슬개골 탈구가 의심됩니다.’가 들어올 경우, 공백을 제

거한 뒤 태깅한 문장은 “[CLS], _/O, 슬/B-DIS, 개/I-DIS, 

골/I-DIS, 탈/I-DIS, 구/I_DIS, 가/O, 의/O, 심/O, 됩/O, 니

/O, 다/O, ./O, [SEP]”가 된다. SentencecPiece Tokenizer

를 이용하여 토큰화 할 경우 ‘_’가 문장의 맨 앞에 붙게 되는

데, 이는 O로 태깅하였다.

3-3 실험 결과

실험에서는 총 3가지 모델에 대해 3종류의 학습 데이터를 

적용하여 결과를 비교한다. 모델로는 기본 BERT 모델에 CRF

를 추가한 모델(BERT-CRF)과 bi-GRU에 CRF를 결합한 모

델(BERT-bi-GRU-CRF), bi-LSTM과 CRF를 결합한 모델

(BERT-bi-LSTM-CRF)을 사용한다. CRF는 통계적 모델링 

방법의 하나로, 패턴 인식과 기계학습과 같은 구조적 예측에 

사용된다. 순서 라벨링 문제에서 CRF는 주어진 라벨들 사이의 

인접성 정보를 기반으로 다음 라벨을 예측할 수 있는 모델로, 

관련 연구에서 살펴본 바와 같이 개체명 인식에서 널리 사용된

다. BERT는 2018년에 구글이 공개한 사전 훈련된 언어모델

로, 트랜스포머를 이용하여 구현되었으며 대량의 텍스트 데이

터를 학습한 모델이다. BERT의 기본 구조는 트랜스포머의 인

코더 부분을 쌓아 올렸으며, 본 논문에서는 12개의 인코더를 

쌓아서 만든 BERT-multilingual base model을 사용한다.

Data Set Pet Test

Model Human Pet Human+Pet

BERT-CRF 0.71 0.74 0.77

BERT-bi-GRU-CRF 0.73 0.76 0.78

BERT-bi-LSTM-CRF 0.74 0.77 0.81

표 2. 모델 성능 평가 결과

Table 2. Result of model evaluation

학습 데이터로는 인간 질병 데이터만을 이용한 학습

(Human)과 반려동물 질병 데이터만을 이용한 학습(Pet), 인간 

질병 데이터를 학습한 모델에 반려동물 질병 데이터를 추가로 

학습(Human+Pet)하는 방법을 사용한다. 3가지 모델은 모두 

같은 환경에서 32 batch로 학습한다. 평가를 위한 모델은 

Human의 경우 1-3 epoch을 학습한 모델 중 가장 성능이 좋

은 모델로 선정하며, Pet은 10-20 epoch 중 선정한다. 

Human+Pet은 사람 질병 데이터만을 학습한 모델 중 가장 성

능이 좋았던 모델에 반려동물 데이터를 추가로 학습하며, 10-20 

epoch 사이의 모델 중 가장 성능이 좋았던 모델을 선정한다.

표 2는 각 모델의 F1-score를 보인다. F1-score의 계산

은 [15]와 동일한 방법을 사용한다. 전체적으로 Human+Pet

이 가장 좋은 성능을 보여, 사람의 질병 문서로 기본 모델을 

학습하여 성능 향상을 얻을 수 있음을 확인했으며, BERT- 

bi- LSTM -CRF가 전체적으로 좋은 성능을 보였다.

그림 2는 모델의 개체명 인식 결과 중 가장 성능이 좋은 세 

모델의 결과 예시를 보인다. 입력 문장에서 ‘유선종양’과 ‘항

문선종’은 학습 데이터에 포함되지 않은 질병명이다. 

BERT-CRF(Human+PET)는 ‘항문선종’이 아닌 ‘문선종’을 

질병명으로 인식한다. BERT-bi-LSTM-CRF(Pet)는 ‘항문

선종’은 인식하지 못하며 ‘유선종양’의 경우 ‘종양’만을 인식

한다. BERT-bi-LSTM –CRF(Human+Pet)은 ‘유선종양’과 

‘항문선종’을 모두 질병으로 인식하지만 ‘난소종양’의 경우는 

‘종양’만을 인식한다.

입력 문장:

수컷의 경우에는 행동장애와 전립선염, 전립선암, 항문선종과 같은 
생식기 질환을 예방하고 암컷은 생리와 유선종양, 자궁축농증, 난소
종양과 같은 생식기 질환을 예방할 수 있습니다.

BERT-CRF(Human+Pet):

[‘전립선염’, ‘전립선암’, ‘문선종’, ‘유선종양’, ‘자궁축농증’, ‘난소종양’]

BERT-bi-LSTM-CRF(Pet):

[‘전립선염’, ‘전립선암’, ‘종양’, ‘자궁축농증’, ‘난소종양’]

BERT-bi-LSTM-CRF(Human+Pet):

[‘전립선염’, ‘전립선암’, ‘항문선종’, ‘유선종양’, ‘자궁축농증’, ‘종양’]

* It is an example of a Korean sentence, so it is written in Korean

그림 2. 개체명 인식 예시

Fig. 2. Example of named entity recognition result



반려동물 질병 질의응답 시스템을 위한 개체명 인식

769 http://www.dcs.or.kr

미등록어에 대한 개체명 인식 성능을 검증하기 위해, 학습 

데이터에 포함되지 않은 161개 질병명만을 포함하는 문장에 대

한 별도의 평가를 진행하였다. 1,219개 문장에서 Human+Pet

에의 결과로 BERT-CRF가 0.73, BERT-bi-LSTM-CRF가 

0.77, BERT-bi-GRU-CRF가 0.76의 결과를 보여, 학습되지 않

은 질병 개체명에 대해서도 높은 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

학습한 질병명임에도 제대로 인식하지 못하는 경우의 예로 

‘쯔쯔가무시병’은 학습에 사용된 질병명임에도 모든 모델이 

‘쯔쯔’만 질병명으로 인식하였다. 음절 기반 임베딩 사용으로 

그림 2에서와 같이 질병명 일부분만을 인식하는 경우와 함께 

단어 경계 인식 오류로 인한 문제들도 발견되었다. 한 글자 

질병명인 ‘담’의 경우 문장 내에 존재하는 단어 ‘상담’의 ‘담’

을 질병으로 태깅하고, 질병명 ‘한진’의 경우, 공백을 제거한 문

장인 “정확한진단”에서 질병명을 태깅하는 오류가 발생했다.

Ⅳ. 질의응답 시스템

그림 3은 구축된 질의응답 시스템의 결과 예시를 보인다. 

사용자의 질의에 대해 질병명과 함께 질문에 대한 수의사 답

변을 관련도순으로 제시한다. 사용자 질의에 대한 상위 3개의 

유사 문서를 cosine 유사도를 사용하여 추출한다.

시스템에서는 질의응답에 대한 답변과 함께 그림 4와 같이 

사용자 위치 인근 동물병원을 찾는 기능을 제공한다. 카카오 

맵 API를 사용하여 장소 검색을 통해 해당 장소에 존재하는 

병원의 위치를 제공하여, 동물병원 방문이 필요할 때 편의성

을 제공한다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 반려동물 질병 개체명 인식에 기반한 반려

동물 질병 질의응답 시스템을 제안하였다. 반려동물 질병 데

이터 부족 문제를 해결하기 위하여 사람 질병 문서로 기본 모

델을 구축하였으며, 자동으로 획득한 질병명 사전으로 질병명

이 태깅된 데이터를 구축했다. 모든 모델에서 반려동물 질병 

데이터만을 사용했을 때보다 사람 질병 데이터와 동물 질병 

데이터를 사용했을 때 향상된 성능을 보였으며, 기본 

BERT-CRF 모델보다 BERT-bi-LSTM-CRF 모델이 더 향

상된 성능을 보였다.

다양한 전문 분야별 지식베이스를 제공하기 위해 개체명 

분석 말뭉치와 분야별 개체명 사전 등이 구축되고 공개되었

으나, 동물 질병과 같은 각 세부 분야를 위한 충분한 데이터

와 관련 연구가 부족한 실정이다. 최근 MRC(machine 

reading comprehension)의 발전으로 질의응답 시스템의 성

능이 크게 향상되고 있으나, 반려동물 질병의 경우 형태소 분

석이나 BERT wordpiece로는 개체명 단위를 찾기 어려워 

좋은 성능을 얻기 어렵다. 본 연구에서는 대규모 인간 질병명 

사전으로 자동 태깅한 인간 질병 개체명 분석 말뭉치를 사용

한 반려동물 질병에 대한 개체명 인식의 성능 향상을 얻어, 

이종 데이터를 활용한 성능 향상을 확인하는 동시에 향후 동

물 관련 문서에 대한 언어처리의 접근 방법을 제시했다.

질병명의 경우 기존의 형태소 분석기를 사용하면 정확한 

분석 결과를 얻기 어렵기 때문에 본 연구에서는 음절 단위로 

개체명에 대한 학습을 진행하였다. 하지만 질병이 아닌 단어

를 질병으로 태깅하거나 단어와 단어 사이의 경계를 정확하

게 구분하지 못하는 오류가 다수 발견되어, 향후 연구에서는 

음절과 BERT wordpiece, 형태소 분석 결과를 결합한 개체

명 인식 방식을 수행할 예정이다.

* It is an example of a Korean sentence, so it is written in Korean

그림 3. 사용자 인터페이스 및 출력 결과 예시

Fig. 3. Example of user interface and output result

* It is an example of a Korean map, so it is written in Korean

그림 4. 인근 병원 출력 예시

Fig. 4. Example of output from a nearby hospital
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