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            초록
          
        

        
          This study aimed to fine-tune an advanced Named Entity Recognition (NER) model optimized for spatial information extraction to enhance the usability of urban complaint text data, such as Dasan Call. We trained an existing NER model—which previously could not differentiate various spatial hierarchies—with a fine-grained, tagged named entity corpus. As a result, the updated NER model demonstrated excellent performance in recognizing address information and distinguishing between different layers of spatial information: districts, roads, and building numbers. By integrating this model with geocoding and GIS techniques, we successfully extracted address information from Dasan Call civil complaint texts and converted it into point data for basic analysis and visualization based on Seoul district boundaries. Prior to this research, opportunities to analyze civil complaint big data were limited, despite its value in reflecting urgent urban issues and providing active, real voices of citizens. This study can foster local authorities' ability to identify citizens' urban policy demands previously unexplored due to a lack of AI and big data technologies. Future studies will be conducted with higher-level statistical analyses based on micro spatial units, using the new NER model.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 ChatGPT를 비롯한 거대언어모형(Large Language Model, LLM)의 대중화를 앞당긴 자연어 처리는 텍스트를 수치적으로 변환하거나, 이에 대해 통계적인 방법론을 적용하여 컴퓨터에게 텍스트를 이해시키거나 활용할 수 있도록 하는 기술이다(델립 라오·브라이언 맥머핸, 2021). 인공지능(Artificial Intelligence, AI)에 대한 관심과 중요성이 지속적으로 증가하는 가운데, AI 관련 연구 동향은 모델링 중심에서 데이터 중심으로 전환되고 있다. 즉, 모델 성능 개선을 위한 코딩 및 알고리즘 개발에 중점을 두기보다, 데이터의 품질 향상이 더 중요하고 효과적이라는 주장에 힘이 실리고 있다(Yang, 2021).

      이처럼 자연어 처리 기법과 데이터 중심의 AI 연구가 각광을 받는 가운데, 서울시정에 대한 민원상담 서비스를 제공하는 120다산콜재단(이하 다산콜) 데이터는 국토·도시 연구 분야의 새로운 가능성을 열어주고 있다. 2017년 출범한 다산콜은 약 420명의 전문상담 인력을 바탕으로 서울시정에 대한 종합적인 민원상담 서비스를 제공하는 공공 콜센터다. 전화, 문자, 챗봇, 수어, 외국어 등 여러 채널을 통한 다양한 유형의 민원을 처리하고 있으며, 그 양은 하루 평균 2만여 건에 달하고, 연간 약 700만 건에 달하는 민원텍스트 빅데이터를 실시간 생산하고 있다(120다산콜재단, 2022). 또한 전문상담 인력이 직접 민원 정보를 처리하는 데이터 레이블링(labeling) 작업을 수행하고 있어 다산콜 자료는 텍스트 빅데이터 기반 AI 도시 연구에 적합한 특성을 갖추고 있다.

      특히 민원자료는 시민들의 자발적 신고로 취합되며, 도시문제 및 정책 수요를 진단할 수 있는 특수한 도시 데이터다(Hong et al., 2016). 시민에게 지역 현안과 관련된 도시공공서비스를 효율적이고 신속하게 제공해야 하는 지방정부에게 있어 민원 데이터는 도시정책 수요를 발굴하고 서비스 시설의 입지선정을 돕는 핵심적인 근거자료라고 볼 수 있다(Lee et al., 2019; Olivos et al., 2022).

      다산콜과 유사한 민원서비스 플랫폼으로 뉴욕 311 콜센터(이하 NYC 311)가 있다. 이는 뉴욕시의 주요 정보를 구득하거나 응급서비스를 제외한 모든 정부 서비스를 제공받을 수 있는 공공 채널이다. 주목할 점은 NYC 311의 경우 ‘Look up Service Requests’라는 민원 맵핑 서비스에서 주소 정보 기반의 해상도 높은 민원 분포 현황을 실시간으로 공개하고, 이를 지속적으로 업데이트하고 있다는 점이다. 이 맵핑 서비스는 지도의 공간적 범위에 따라 개별 민원 또는 민원 다발지역(cluster)의 주소 정보뿐만 아니라 민원의 유형 및 처리 현황 등도 함께 제공한다. 이러한 공공 서비스는 시민들의 커뮤니티에 대한 관심을 도모하고 민원 처리 현황을 실시간으로 파악할 수 있어 정책 효능감을 높일 수 있다(서울연구원, 2014). 또한, NYC OpenData 플랫폼에서 민원 맵핑 서비스의 원시 자료(311 Service Requests from 2010 to Present)를 별도로 제공한다. 이 원시 자료는 민원 접수 일자, 관할 부서, 민원 유형뿐만 아니라 민원 발생 지점의 세부 주소명과 좌표와 같은 중요 정보를 비롯한 총 41개 변수를 포함하고 있어 이를 활용한 민원분석연구의 가능성이 높다고 볼 수 있다.

      한편, 다산콜은 스마트서울맵의 시민말씀지도 플랫폼과의 연계 하에 민원 맵핑 서비스를 제공 중이다. 그러나 민원 정보는 자치구, 행정동 등 행정구역 단위에서 집계되며, 그 분류 항목이 도로, 환경, 주택 등 대분류 체계로 제공된다는 한계가 있다. 물론 기간 설정에 따른 데이터의 집계가 매우 편리하다는 장점이 있으나 민원과 관련된 기타 세부 정보는 공개되지 않고 있다. 이처럼 다산콜의 민원 맵핑 서비스는 공간정보를 비롯하여 데이터의 해상도가 높지 않아 상대적으로 도시정책의 수요 파악에 어려움이 따른다.

      따라서 본 연구의 목적은 다산콜 데이터와 같이 시민의 정책 수요 및 효능감을 높일 수 있는 민원 데이터의 활용 가능성을 제고할 수 있는 방법으로, 텍스트 데이터 기반의 세부 공간정보 추출이 가능한 새로운 개체명 인식 모델을 개발하는 것이다. 이 모델의 개발 과정은 다산콜뿐만 아니라 민원을 비롯한 여러 지자체와 기관의 텍스트 데이터의 활용도를 높이기 위해 상세히 서술되었다. 이를 활용한다면 NYC OpenData 플랫폼에서 제공하는 311 콜센터 데이터와 같이 좌표 단위의 민원위치정보를 추출할 수 있다. 이러한 고해상도의 민원위치정보 식별 및 추출 성과는 민원 맵핑 서비스의 품질을 개선하고 다양한 민원활용연구의 가능성이 커진다는 것을 시사한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 개체명 인식 모델의 학문적 배경인 자연어 처리의 개념과 분석기법을 검토하고, 민원데이터를 활용한 텍스트마이닝 선행연구를 정리하였다. 그리고 이론 및 선행연구 검토 내용을 바탕으로 연구의 차별성을 도출하였다. 3장에서 세부 공간정보 추출이 가능한 새로운 개체명 인식 모델의 개발 및 데이터 전처리 과정을 상세히 공개하였다. 4장과 5장에 걸쳐 새로운 모델의 성능 평가와 해당 모델링으로 추출된 민원데이터를 활용한 시범적 연구의 기초 분석 및 시각화 결과를 보고하고 결론을 작성하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 자연어 처리 및 관련 선행연구 검토
      
        1. 자연어 처리의 개념과 분석 기법
        자연어 처리(Natural Language Processing, NLP)란 텍스트를 수치적으로 변환하거나 이에 대해 통계적인 방법론을 적용하여 컴퓨터에게 텍스트를 이해시키거나 활용할 수 있도록 하는 학문 분야다(델립 라오·브라이언 맥머핸, 2021). 이는 크게 컴퓨터에게 사람의 언어를 이해시키는 과정인 자연어 이해(Natural Language Understanding, NLU)와 컴퓨터가 사람이 이해할 수 있는 언어로 생각을 표현하는 과정인 자연어 생성(Natural Language Generation)으로 분류된다(쇼홈 고시·드와이트 거닝, 2020). 이때의 자연어란 구체적으로 인간이 상호 의사소통하기 위해 사용하는 단어, 소리 등이 포함된 언어를 뜻한다(임희석·고려대학교 자연어 처리연구실, 2020). 컴퓨터가 이러한 자연어를 이해하거나 분석하기 위해서는 컴퓨터에게 수치화된 텍스트 데이터를 입력시키는 작업이 선행되어야 하며, 이를 단어 표현(word representation)이라고 한다. 또는 벡터로 텍스트 데이터를 수치화하기에 단어 벡터(vector) 또는 단어 임베딩(embedding)으로도 불린다(전창욱 외, 2022).

        자연어 처리 분야에서는 수치화된 텍스트 데이터를 다양하게 전처리 또는 모델링할 수 있는 방법이 지속적으로 개발되어 왔다. 본격적인 처리 작업에 앞서 기본 분석 단위인 ‘토큰(token)’의 개념을 이해하는 것이 필요하다. 한글의 경우 글자 형태로 본다면 음절 또는 자모 수준까지 최소 분석 단위로 설정할 수도 있으나, 기본적으로 “더 이상 나누면 안 되는 최소의 의미 있는 단위”를 뜻하는 토큰(token)이라는 용어를 분석 단위로 사용한다(박건숙, 2022).1)

        이러한 토큰 기준으로 문장 또는 말뭉치(corpus)를 분리해주는 토큰화 이외에도 토큰의 어법상 품사를 할당해주는 PoS 태그(Parts-of-Speech tagging), 고유 명사를 식별 및 사전 정의된 범주에 매핑하는 개체명 인식(Named Entity Recogniton, NER), 조사·관형사 등 문장의 의미에 실질적 영향을 주지 않는 어법적 요소에 속하는 불용어(stop word) 제거, 여러 단어 형태를 하나의 표준 형식으로 변환하는 텍스트 정규화(text normalization), 동음이의어를 다르게 매핑하는 단어 중의성 해결(word sense disambiguation), 그리고 마침표를 비롯하여 다양한 방식으로 문장 경계를 인식하는 작업(sentence boundary detection) 등이 있다(쇼홈 고시·드와이트 거닝, 2020). 그 밖에도 텍스트 데이터를 대상으로 정보 추출, 질의 응답, 번역, 요약, 생성, 추론, 분류 등의 다양한 응용 작업이 가능한 모델링도 수행할 수 있다(임희석·고려대학교 자연어 처리연구실, 2020).

        자연어 처리 분야는 어텐션(attention) 메커니즘에 기반한 트랜스포머(transformer) 모델이 등장하며(Vaswani et al., 2017) 정보 손실 또는 기울기 소실(vanishing gradient) 문제 등 기존 순환 신경망(Recurrent Neural Network, 이하 RNN)2) 구조의 한계를 크게 보완할 수 있었다. 순차적으로 나열되는 시퀀스 데이터의 특성상 문장이 길어질수록 참고하는 전체 입력 문장이 많아지며 정보가 손실되거나 출력 문장의 정확도가 떨어지는 문제가 발생하는데, 특정 시점에 예측 단어와 관련된 단어만 집중적으로 보는 어텐션으로 해결할 수 있었기 때문이다(유원준·안상준, 2022). 이처럼 트랜스포머 모델은 입력 및 출력 문장 간의 거리가 멀어질수록 성능이 저하되는 장기 의존성(long-term dependency) 문제를 크게 개선하며 이후 언어모형의 대중화에 기여한 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 또는 GPT(Generative Pre-trained Transformer) 모델 개발의 토대를 제공하며 자연어 처리 분야의 발전을 견인하였다(쇼홈 고시·드와이트 거닝, 2020; 루이스 턴스톨 외, 2022).

      

      
        2. 민원데이터의 텍스트 마이닝 연구
        자연어 처리의 넓은 개념에서 텍스트는 사람의 언어뿐만 아니라 통화, 로그 기록 등 일련의 숫자와 문자 전반을 총칭한다(쇼홈 고시·드와이트 거닝, 2020). 다만, 도시계획 및 정책 분야에서는 주로 텍스트 마이닝이라는 키워드 아래 민원을 비롯한 실생활의 언어 텍스트에 관한 분석적 연구가 수행되었다(김선재·이수기, 2020; 박건철, 2020; 이재혁 외, 2018). 이중 민원분석연구는 다양한 지자체에서 생산된 민원에 대하여 텍스트 마이닝을 수행한 사례와 서울디지털재단에서 편찬한 민원데이터 분석 및 활용에 대한 연구보고서로 크게 나뉜다.

        텍스트 마이닝 연구는 대체로 빈도 정보를 바탕으로 핵심어를 추출하고 이를 활용한 네트워크 분석, 연관성 분석, 단어 구름, 토픽 모델링 등의 절차로 이루어진다. 이재혁 외(2018)는 시흥시 생태계서비스 정책수립을 위한 근거자료를 마련하기 위해 환경 관련 민원과 도시계획 문건에 대한 텍스트 마이닝을 수행하였다. 박영빈 외(2022)는 다양한 장애인 정책수요를 반영하기 위해 장애인 키워드로 추출한 국민권익위원회 민원데이터에 대한 텍스트 분석을 통해 기존의 일상생활에서 간과되었던 점자 표기와 보도 턱에 대한 실질적인 장애인 관련 민원수요를 확인할 수 있었다.

        한편, 김현종 외(2018)가 지적한 바와 같이, 일반적인 빈도 분석은 연구 주제와 무관하지만 빈번히 등장하는 일상어를 핵심어로 추출하는 문제를 발생시킨다. 이 연구는 이러한 한계를 보완하기 위해 핵심어 분석과 연관성 분석을 연계하는 동시에 이를 두 차례에 걸쳐 수행하는 계층적 연관성 분석을 적용하여 부산시 민원을 심층적으로 분석하였다. 다만, 이처럼 추출된 토픽들이 현실의 도시문제와 동떨어져 있을 가능성이 있다. 이를 보완하기 위해 하재현 외(2019)의 연구와 같이 전문가 델파이 조사를 추가하는 연구 설계도 가능하다. 이로써 분석 결과로 도출된 서울시의 주요 도시문제 및 이슈에 대한 토픽을 재검토함으로써 실질적인 도시정책수요를 파악할 수 있다. 그러나 이러한 연구들은 정형적인 텍스트 분석 패턴을 답습하므로 방법론적 참신성이 부족하다는 한계가 있다고 볼 수 있다. 또한, 정형의 키워드를 활용한 응용 연구이므로 현재 다산콜 데이터와 같이 복잡다단한 전처리가 필요한 민원자료의 활용 연구에 대한 직접적인 시사점을 찾기 어렵다.

        서울디지털재단에서 수행한 세 편의 연구보고서(박건철 외, 2019; 박건철, 2020)는 본 연구와 같이 도시민원에 대한 실질적인 전처리 및 활용 가능성 제고를 목표하였다는 점에서 일맥상통하다. 박건철 외(2019)는 구체적으로 데이터 분석 환경 및 코드 사용법을 공개하고 이를 적용한 서울시 민원데이터 활용 사례를 소개하였다. 박건철·백수진(2018)과 박건철(2020)은 구체적으로 각각 구로구와 강남구 민원 데이터 사례를 집중적으로 분석하여 상세한 분석 결과와 정책적 시사점을 도출하였다. 그러나 이 역시 앞선 정형적인 텍스트 분석 패턴에 대한 적용에 머무르고 있어 자연어 처리 기법에 대해 상세히 참고하기 어렵다.

      

      
        3. 연구의 차별성
        본 연구의 차별성은 기존의 정형적인 텍스트 분석 패턴에서 벗어나 자연어 처리 기법 중 하나인 개체명 인식(Named Entity Recognition, NER)을 다산콜 민원텍스트 데이터에 적용하여 그 활용 가능성을 제고하는 것이다. 이 과정에서 기존에 배포된 사전훈련모형을 사용하지 않고 국립국어원 ‘모두의 말뭉치’ 데이터로 미세 조정하여 공간정보 추출에 특화된 개체명 인식 모델을 새롭게 개발하였다.

        기존 NER 모델의 경우 최대 14개 이하의 개체 범주만 인식할 수 있어 세부적인 지역 구분이 어렵다는 한계가 있다. 지역 정보에는 국가, 도시, 행정 구역 등 다양한 위계가 있음에도 불구하고 이 모든 지역 정보를 ‘LC(location)’ 태그로만 인식하기 때문이다.

        따라서 본 연구는 총 150개의 개체, 그리고 지역 정보의 경우 다양한 지역 위계를 세분류할 수 있는 국립국어원 모두의 말뭉치의 ‘개체명 분석 말뭉치’를 학습용 데이터로 활용하는 새로운 NER 모델을 개발하고, 그 과정 및 결과를 공유함으로써 도시계획 분야의 자연어 처리 활용 가능성에 기여하고자 하였다. 이를 통해 국어학, 인공지능학, 도시계획 및 정책 등 각 분야에 산재하여 연구되고 있는 도시데이터 자원과 자연어 처리 기법을 종합한 분석을 수행할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 및 분석방법
      
        1. 연구범위 및 설계
        본 연구는 2022년 1-6월 동안 발생한 다산콜 불법주정차 민원을 분석하였다. 불법주정차 민원은 상담내용에 대체로 주소정보를 포함하고 있어 공간정보 추출을 위한 개체명 분석에 적합한 자료다.3) 다산콜은 서울시의 종합민원상담센터이므로 공간적 범위는 서울특별시로 한정하였다.

        연구 설계의 핵심은 기존에 개발된 개체명 인식(NER) 모델을 미세 조정하여 행정동 이하의 공간정보를 인식할 수 있도록 학습시키는 것이다. 데이터 품질이 좋고 민원 경위가 자세히 적혀 있는 ‘답변’ 변수에 새로운 NER 모델을 적용하여 도로명주소에 해당하는 공간정보를 추출하였다. 다음으로 네이버 API를 통한 지오코딩(geocoding)을 수행하여 도로명주소를 좌표로 변환함으로써 서울 전역에 걸쳐 다산콜 불법주정차 민원 포인트 데이터를 구득하였다. 이처럼 자연어 처리 모델링 및 데이터 전처리 과정을 거쳐 무결점 데이터를 구축하고 이를 활용한 기초 분석 및 시각화를 수행하였다.

      

      
        2. 연구 자료
        
          1) 다산콜 민원텍스트
          현재 다산콜은 상담원들이 상담 이후 해당 민원내역을 텍스트로 변환 및 구축하는 시스템을 갖추고 있으며, 이 과정에서 지나친 강성·악성 민원을 정제하는 작업을 수행한다. 본 연구에서는 기관 간 협의를 통해 민원인의 이름과 전화번호가 삭제된 다산콜 민원텍스트 데이터를 구득한 후 분석을 수행하였다.

          다산콜 데이터는 크게 ‘상담시간’, ‘상담분야’, ‘상담유형’, ‘이관부서’, ‘이관횟수’, ‘질문’, 그리고 ‘답변’ 변수로 구성된 자료다. 이 항목들은 크게 상담 일자·분야·유형 및 이관정보 등 정제된 키워드로 코딩된 정형 데이터와 질문 및 답변 항목과 같이 그 내용과 형식이 통일되지 않고 구어체, 특수문자, 불용어 등이 혼재한 비정형 데이터로 구분된다.

          이중 민원 데이터의 공간정보와 직간접적으로 연관된 변수는 ‘이관부서’와 ‘질문’이다. 우선, ‘이관부서’ 변수의 경우 다산콜 민원 접수 시스템 특성상 결측치가 많다는 특징이 있다. 현재 다산콜 데이터의 경우 상담사가 민원을 담당부서로 접수시키는 ‘민원접수’와 상담사가 시민의 질의에 직접 답변을 진행하는 ‘행정상담’으로 구분되는데 연도별 평균 약 70%의 데이터가 이관부서 정보가 결측된 ‘행정상담’인 것으로 확인되었다. 나머지 약 30%의 ‘민원접수’ 데이터는 대체로 “서울특별시 강남구 도시관리공단”과 같이 도시명, 자치구명, 그리고 기관명이 포함된 값을 가진다. 다만, ‘민원접수’ 데이터 역시 최소 공간단위로 자치구 수준까지만 파악할 수 있다는 한계를 지닌다.

          이러한 데이터 특성은 크게 두 가지 시사점을 제공한다. 첫째, 약 70% 정도의 이관부서가 결측된 ‘행정상담’ 데이터의 위치정보를 구득할 수 있다면, 최소 수십만 건의 데이터를 공간적으로 분석 가능하다는 것을 의미한다. 둘째, 이관부서 정보 유무와 별개로 행정동, 지번 주소, 도로명주소 등 자치구 미만의 공간정보를 인식할 수 있는 NER 모델링이 가능하다면 미세한 공간분석 단위 수준의 도시 연구가 가능하다는 것이다. 좌표와 같이 행정동 이하의 NER 모델링이 가능하다는 것은 행정동 기반의 민원 분포 현황이나 여타 도시정책변수 간의 관계를 분석하는 것을 넘어, 포인트 기반의 민원 예측 모델링 또는 더욱 미시적인 도시 연구가 가능함을 의미한다.

          본 연구는 결측된 이관부서 정보를 대리하여 공간정보를 추출할 수 있는 변수로 답변 텍스트를 활용하였다.4) 이 변수들에는 실제 민원인과 상담원이 묻고 답한 상담 내용이 기록되어 있다. 특히 불법주정차와 같은 교통 민원의 경우 신고 내용과 함께 위치정보를 포함한 경우가 많은 동시에 그 표본 수 또한 충분하다는 점을 확인할 수 있었다. 이에 본 연구는 공간정보가 대체로 양호하게 기록되어 있는 불법주정차 데이터만을 대상으로 한 NER 모델링을 설계하였다.

          불법주정차 데이터를 선별하기 위해 ‘상담분야(중)’ 변수의 ‘불법주정차(구도로)’, ‘불법주정차(자동차전용도로)’, ‘불법주정차(시도로)’ 값과 ‘상담유형(소)’ 변수의 ‘불법주정차’ 값을 추출, 병합 후 중복치를 제거하였다. 이후 ‘답변’ 변수에 대해 한글, 공백, 숫자, 그리고 ‘-’ 특수문자를 제외한5) 모든 문자를 제거하는 텍스트 전처리를 추가적으로 수행하였다.

        

        
          2) 국립국어원 모두의 말뭉치
          국립국어원(National Institute of Korean Language, NIKL)에서 관리하는 ‘모두의 말뭉치’는 한국어 말뭉치를 제공하는 데이터 플랫폼이다(국립국어원, 2021). 언어처리 산업 및 연구 분야 인공지능 학습에 필요한 한국어 빅데이터를 장기적으로 생산 및 관리하기 위해 2018년 구축되었다(김한샘 외, 2018). 현재 2023년 기준 51건의 다양한 한국어 말뭉치 데이터를 제공하고 있다. 문어체6), 구어체, 인터넷 기반 등 다양한 어체로 구성되었을 뿐만 아니라 분석 목적에 따라 추론, 요약, 교정, 감성 분석 등에 최적화된 한국어 말뭉치를 신청 및 구득할 수 있다.

          본 논문은 개체명 인식을 수행하기 위해 2019년7)부터 2022년까지의 ‘개체명 분석 말뭉치’(이하 개체명 말뭉치)를 학습용 데이터로 활용하였다(국립국어원, 2020, 2022a, 2022b, 2023). 이 데이터들은 최종적으로 150개의 세부 개체명으로 구성되었고 각각 최소 총 300만 어절 이상의 분량으로 이루어져 있다(표 1). 모든 파일은 UTF-8로 인코딩된 JSON 형식으로 제공된다.

          
            Table 1.  
				
            

            
              Comparison of train data for NER modeling
            
            

          

          
          

          개체명 말뭉치의 데이터 구조는 <표 2>와 같다. 모든 문장에 대하여 ‘id’를 부여하였고 개별 문장은 원시 텍스트가 적힌 ‘form’, 토큰별 정보가 있는 ‘word’, 개체명에 관한 정보가 담긴 ‘NE’ 속성들로 구성된다. 단, ‘word’와 ‘NE’의 토큰 수가 서로 일치하지 않는다는 점을 주의해야 한다. 모든 토큰에 대해 개체명 분석을 수행한 것이 아니라 150개의 의미 분류 체계에 따른 표지에 부합하는 토큰만 별도로 ‘NE’ 속성(attribute)에 추출 및 정리되었기 때문이다. ‘word’와 ‘NE’는 공통으로 토큰별 id, 원시 토큰(form), 시작 위치(begin), 종료 위치(end)에 대한 속성값을 가진다. 한편, ‘NE’ 속성에는 ‘word’와 달리 개체명으로 선별된 토큰에 한하여 ‘label’ 값이 추가된 것을 확인할 수 있다.
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              An example of Korean NE corpus data
            
            

          

          
          

          이 개체명 말뭉치는 NER 모델링을 위한 학습 데이터로 사용된다. 개체명 인식과 같은 태그 작업은 일종의 분류 모델링 중 하나이기에 지도 학습(supervised learning)에 속한다(유원준·안상준, 2022). 이는 특정한 단어가 어떠한 개체 범주에 속할지 사전 학습된 모델을 바탕으로 분류해내는 작업이기 때문이다. 이러한 텍스트 분류 작업을 수행하기 위해서는 문장을 토큰 단위로 분절한 입력 데이터와 각 단어의 순서에 상응하는 개체명 정보가 순차적으로 부여된 레이블 데이터가 쌍을 이루는 시퀀스 데이터(sequence data)8)가 필요하다.

          이 모델 학습용 데이터를 구축하기 위해 개체명 말뭉치를 JSON 파일 형태인 <표 2>에서 시퀀스 데이터 형태인 <표 3>으로 변환하는 전처리 작업을 수행하였다. 한국의 수도인 서울은 ‘LCP_CAPITALCITY’, 마포구·용산구 등의 자치구는 ‘LCP_COUNTY’, 홍익대학교와 같은 특정 건물 및 장소명은 ‘LC_OTHERS’, 한강대로와 같은 도로명주소는 ‘AF_ROAD’로 세부적으로 개체명이 태그된 것을 확인할 수 있다. 그 밖에도 2행과 같이 여타 150개의 개체로 태그된 다양한 표본들이 존재한다.
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              Transformed Modu NE corpus as sequence data
            
            

          

          
          

          다만, <표 3>의 2번 행과 같이 토큰이 어느 개체에도 속하지 않는다는 의미의 ‘O’ 태그만으로 구성된 표본(이하 미태그 데이터)의 비중이 문어체와 구어체·웹기반 데이터에서 각각 최소 약 30%와 80%를 차지하는 것을 확인하여 이에 대한 별도의 전처리가 필요할 것으로 판단하였다.

          2019년부터 2022년까지 연도별로 제공되는 개체명 분석 말뭉치 데이터를 어체별로 재구성하여 데이터셋을 구축한 결과는 <표 4>와 같다. 문어체 데이터는 총 390,568건이며 태그와 미태그 데이터의 비율이 각각 약 67%와 33%인 것을 확인하였다. 반면 구어체와 웹 데이터는 상대적으로 대화체 또는 단문 위주로 구축되어 표본 수 자체는 많으나 미태그 데이터의 비율이 최소 약 80%를 상회하는 것으로 나타났다.

          
            Table 4.  
				
            

            
              Sample size and ratio of Modu NER corpus
            
            

          

          
          

          어체별 데이터를 탐색한 결과, 문어체 데이터셋이 한국어 말뭉치와 그 태그 품질이 우수한 것을 확인하였다. 구어체 또는 웹 기반 데이터는 상대적으로 추임새, 유행어, 신조어 등 연구의 모델링의 학습에 적합하지 않은 일상적 용어를 상당수 차지하고 있기 때문이다. 본 연구는 앞선 개체명 말뭉치 데이터의 구득, 전처리 및 변환 과정을 통해 얻은 2019-2022년도 문어체 데이터셋을 기존 NER 모델을 미세 조정하기 위한 학습용 데이터로 사용하였다.

        

      

      
        3. 분석 기법
        
          1) 개체명 인식
          개체명 인식(Named Entity Recognition, NER)이란 현실 세계에서 실제 이름이 있는 개체(named entity)가 사람, 장소, 조직 등 어떤 단어 유형에 속하는지 인식하는 작업을 의미한다(루이스 턴스톨 외, 2022; 유원준·안상준, 2022). 즉, 텍스트 내의 단어를 미리 정의해놓은 개체 범주에서 인식, 추출하는 기법이므로(한국정보통신기술협회, 2023) NER 모델은 특정 단어가 어떠한 범주에 속하는지 식별 및 할당하는 분류 모형에 해당한다(Li et al., 2022).

          본 연구에서 사용한 NER 모델은 기존 BERT(Bidirectional Encoder Representation from Transformers)를 다양한 한국어 말뭉치 빅데이터로 사전 학습시킨 언어모델 중 하나인 KLUE-BERT이다(Park et al., 2021). 유원준·안상준(2022)을 참고하여 KLUE-BERT를 이용한 개체명 인식 모델링을 수행하였다.

          단순히 공간정보를 추출하는 작업은 키워드 검색 기반의 접근법으로도 가능하다. 그러나 검색 기법은 키워드 사전에 포함되지 않는 단어를 추출할 수 없다. 더욱이 자연어는 하나의 개체를 다양한 이름으로 부를 뿐만 아니라 오탈자, 약어가 섞여 있고 띄어쓰기, 문법 등이 통일되지 않아 복잡한 형태를 가진다. 데이터 규모가 클수록 검색 기반의 접근은 한계에 봉착하며 정확성도 떨어진다.

          이와 달리 NER은 문맥을 고려하여 개체명을 손쉽고 정확하게 판별할 수 있다. 예를 들어 “국토계획로 1길~100길”까지의 정보가 주어졌을 때, 키워드 검색 기법은 데이터셋의 일치 여부를 고려하므로 국토계획로 101길을 공간정보로 인식할 수 없다. 그러나 NER을 적용한다면 주어진 데이터를 학습하여 기존 데이터셋에 없는 국토계획로 101길을 위치정보로 인식할 수 있도록 모델을 개발할 수 있다. 데이터의 규모와 복잡성이 커질수록 스스로 학습 규칙을 찾아낼 수 있는 인공지능 모델의 유용성은 더욱 커진다.

          기존의 NER 모델들은 한국해양대학교 자연언어처리연구실(2019)9)과 네이버·창원대학교 적응지능연구실(2019)10)이 각각 구축해 놓은 한국어 개체명 데이터로 학습되었다. 그러나 각 연구실이 구축해 놓은 개체명 학습 데이터는 개체명이 10개, 그리고 14개에 불과하여 개체명의 세분류가 어렵다는 한계가 있다(<표 5> 참고). 가령, 국가, 도시, 행정구역, 건물 등 다양한 위계의 공간정보를 오직 ‘LOC’ 태그만으로 인식한다(그림 1). 그러므로 이러한 기존 모델을 세부적인 공간정보를 필요로 하는 도시학 분야에 그대로 적용하기에는 분석의 한계가 따른다.

          
            Table 5.  
				
            

            
              Named entity categories of Naver NER model
            
            

          

          
          

        

        
          2) 사전 학습과 미세 조정
          본 연구는 이러한 기존 NER 모델을 도시연구 분야에 적합하도록 미세 조정하는 방법을 선택하였다. 미세 조정(fine-tuning)이란 전이 학습 방법 중 하나다. 트랜스포머의 등장으로 모델링 분야가 크게 발전하였으나 이를 적용할 수 있는 텍스트 빅데이터를 구득하고 대규모의 레이블링 작업을 수행하는 것은 현실적으로 어렵다(루이스 턴스톨 외, 2022). 이러한 데이터의 현실적인 문제를 해결하기 위해 등장한 것이 전이 학습이다.

          전이 학습(transfer learning)이란 “한 가지 문제에 대해 학습한 기능을 가져와서 비슷한 새로운 문제에 활용”하는 모델링 기법을 의미한다(Chollet, 2020). 예를 들어, 진돗개를 식별할 수 있는 모델로 시바견을 식별하는 데 사용하는 것이 전이 학습의 일종이라고 볼 수 있다. 수백만 개의 이미지 데이터로 학습하는 컴퓨터 비전(computer vision) 분야에서 빈번히 활용되는 방법으로, 대량의 데이터셋으로 미리 모델을 학습시키는 사전 학습(pre-training)과 이 사전학습모형(pre-trained model)을 다른 세부적 또는 새로운 작업에 적용하는 미세 조정(fine-tuning) 과정으로 크게 구성된다(루이스 턴스톨 외, 2022).

          미세 조정은 크게 다른 분석 목적에 맞게 모델 용도를 변경하거나(repurpose) 모델의 가중치를 전체적으로 갱신하는(full fine-tuning) 방법으로 작업할 수 있다. 전자의 경우 사전학습된 가중치를 유지하므로 컴퓨팅 비용을 절감할 수 있으나 변경된 분석 목적에 맞는 새로운 학습용 데이터를 구득하는 것이 필요하고 후자는 가중치를 갱신하는 방법이기에 연산 비용이 크고 그 과정이 복잡할 수 있다(Dickson, 2023). 그러므로 본 연구의 미세 조정 과정은 분석 목적에 맞게 모델 용도를 변경하는(repurpose) 방법에 해당한다.

          본 연구는 최대 150개, 지역 정보의 경우 13개의 세부 개체명이 태그된 국립국어원 모두의 말뭉치의 ‘개체명 분석 말뭉치(이하 개체명 말뭉치)’ 데이터(표 6)로 미세 조정함으로써 세부적인 공간정보의 식별이 가능한 새로운 NER 모델(이하 Modu 모델)을 개발하였다.

          
            Table 6.  
				
            

            
              Named entity categories of Modu NER corpus
            
            

          

          
          

          이러한 작업을 통해 Modu 모델은 기존 모델과 달리 세부적인 위치정보를 인식할 수 있도록 새롭게 개발되었다. 요약하자면, Modu 모델은 불법주정차 민원의 공간정보를 식별하기 위해 자치구/행정동, 도로명주소, 건물번호를 서로 다르게 인식할 수 있다. Modu 모델링을 통해 다산콜 데이터를 도로명주소 기반의 좌표 포인트로 구축하는 것이 가능해졌다. 이로써 기존에 불가능하였던 다산콜 민원의 포인트 데이터 구축이 가능해지며 이를 기반으로 특정 민원 지점 또는 이를 집계한 행정동 단위의 도시 연구를 수행할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 및 논의
      
        1. Modu NER 모델의 개발 과정 및 평가
        Modu NER 모델 개발의 목표는 행정동 이하의 위치정보를 인식하는 것이다. 이를 위해 최대 150개의 개체명, 그리고 지역 정보는 총 13개의 세부 개체명으로 태그된 모두의 말뭉치 플랫폼의 개체명 말뭉치 데이터로 KLUE-BERT를 미세조정하였다. 유원준·안상준(2022)에서 제공하는 코드와 가중치 설정을 유지하되 학습 및 훈련 데이터를 문어체 개체명 말뭉치로 대체하였다. 모델 학습에 적합한 데이터 형태로 변환하기 위해 JSON 형식의 원시 개체명 말뭉치를 시퀀스 데이터로 변환하였다.

        그 결과, 기존 NER 모델링 결과(그림 1)와 달리 다양한 위계의 공간정보를 서로 다른 태그로 인식하도록 미세 조정된 것을 확인할 수 있었다. <그림 2>와 같이 Modu 모델은 수도인 서울시를 ‘LCP_CAPITALCITY’, 동대문구·신설동 등의 자치구 및 행정동 정보는 ‘LCP_COUNTY’, 난계로28길은 도로명을 뜻하는 개체인 ‘AF_ROAD’, 건물번호를 뜻하는 숫자는 ‘QT_ADDRESS’로 달리 분류하였다.

        
          
          

          Figure 1.  
				
          

          
            The result of existing NER modeling
          
          

          

        

        
          
          

          Figure 2.  
				
          

          
            The result of Modu NER modeling
          
          

          

        

        이처럼 Modu 모델을 검증한 결과 ‘LCP_COUNTY’, ‘AF_ROAD’, ‘QT_ADDRESS’를 활용하여 도로명주소 정보를 추출하는 방향으로 연구 설계를 확정하였다. 정리하자면, ‘자치구–행정동–도로명–건물번호’ 순서로 주소 정보가 나열될 수 있도록 ‘LCP_COUNTY’, ‘AF_ROAD’, ‘QT_ADDRESS’ 태그들을 차례대로 추출하여 온전한 도로명주소 정보를 구득하고자 하였다.

        물론 Modu 모델이 150개의 모든 개체명에 대하여 성능이 좋은 것은 아니다. 그러나 본 연구에서는 도로명주소 추출에 필요한 세 개의 태그가 주요 분석대상이므로 추가적인 미세조정은 진행하지 않고 현재 수준의 모델 성능으로 학습을 완료하였다. 세 개의 태그에 대하여 정밀도(precision), 재현율(recall), 그리고 이 둘의 조화 평균인 F1-score 등 모델 평가 지표에서 준수한 성능을 확보하였다(그림 3). 또한 모델링의 에포크가 증가할수록 손실값이 점차 유의미하게 낮아지는 것을 확인하였다(그림 4).

        
          
          

          Figure 3.  
				
          

          
            Validation results of main named entity tags
          
          

          

        

        
          
          

          Figure 4.  
				
          

          
            The loss graph of Modu NER model
          
          

          

        

      

      
        2. 다산콜 민원데이터의 기초 분석 및 시각화
        2022년 1-6월 다산콜 불법주정차 민원 약 19만 건에 대하여 모델링, 지오코딩, 그리고 전처리를 수행하여 분석용 데이터를 확보하였다. 답변 텍스트에 Modu NER 모델을 적용하여 민원텍스트에 포함된 주소정보를 인식하고 관련 태그를 추출하여 도로명주소 정보를 확보하였다. 이 도로명주소에 지오코딩을 수행하여 각 주소정보에 해당하는 위도 및 경도로 이루어진 좌푯값을 구득하였다. 주소정보가 온전하지 않거나 모델링의 오작동으로 발생한 결측치를 제외하는 전처리 작업을 끝으로 최종적으로 약 13만 4천 건의 무결점 데이터를 확보하였다. 그 결과는 <그림 5>와 같다.

        
          
          

          Figure 5.  
				
          

          
            The results of Modu Modeling
          
          

          

        

        이처럼 Modu 모델링을 통해 기존 모델로는 불가능하였던 좌표 단위의 공간 데이터 구축이 가능해졌다. 본 연구는 새롭게 개발한 Modu 모델로 추출한 다산콜 민원데이터를 활용한 시범적 분석을 수행하였다. <그림 5>와 같이 좌표 단위의 데이터이므로 포인트 자체 또는 이를 집계구와 같이 더 미시적인 단위에서 집계가 가능하다. 본 연구에서는 이를 활용한 시범적 분석사례를 제시하기 위해 <그림 6>과 같이 최종 다산콜 무결점 데이터를 행정동 단위에서 집계 및 탐색하는 기초 분석을 포함하였다.

        
          
          

          Figure 6.  
				
          

          
            Basic analysis and visualization using Dasan Call data and urban environmental variables
          
          

          

        

        먼저, 자치구 및 행정동 수준에서 다산콜 불법주정차 민원 분포 현황을 살펴보았다. 두 공간 단위에서 민원 건수를 집계하였고 Natural breaks를 기준으로 단계 구분도를 작성하였다. <그림 6>의 B와 D와 같이 각각 자치구와 행정동 단위에서 다산콜 민원 건수를 집계하였다. 또한 민원 건수가 많은 상위 2개 집단에 포함되는 행정구역에 대해 그래프를 제작하였다.

        자치구 수준에서는 강남구, 마포구, 관악구, 강동구 순서로 민원 건수가 많다는 것이 확인되었다(그림 6의 A). 한편, 행정동 수준의 기초 그래프는 양상이 약간 상이하였다. 전반적으로 민원 건수가 많은 행정동이 위 4개 자치구에 포함된 경우가 많았다. 그러나 독산1동처럼 행정동 중 두 번째로 민원이 많으나 자치구 수준의 그래프에서 드러나지 않은 경우도 발견하였다(그림 6C). 행정동 수준에서는 삼성2동, 독산1동, 서교동, 역삼1동, 압구정동, 신월3동, 길동, 중앙동, 논현1동, 논현2동, 답십리2동, 양평2동, 청담동, 신촌동, 고덕2동, 공릉1동, 한남동, 수서동, 공덕동, 잠실본동 순서로 민원 건수가 많았다.

        민원의 공간적 분석과 함께 행정동 단위에서 결합할 수 있는 여타 도시환경변수와 다산콜 데이터 간의 관계를 탐색하는 분석도 수행하였다. <그림 6>의 E와 F는 상주인구로 나눈 다산콜 민원 건수와 상업지역 면적 및 생활인구수 사이의 산점도다. 분석 대상이 불법주정차 민원이므로 불법주정차에 영향을 미칠 수 있는 도시환경변수를 취합 후 그 관계를 탐색적으로 분석하고자 하였다. 그 결과 상업지역의 면적이 넓고 생활인구수가 많을수록 민원 건수가 많은 행정동들이 상위 순위에 위치하는 것을 확인하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 기존 NER 모델의 한계를 극복하기 위해 국립국어원 개체명 말뭉치 데이터를 미세조정하여 도시계획 및 정책 분야에 적합한 새로운 NER 모델을 개발하였다. 이를 통해 기존 모델에서는 구현 불가능했던 행정동 이하 단위의 민원데이터 공간정보화가 가능해졌다. 이를 활용하여 행정동, 집계구, 나아가 포인트 단위의 데이터를 활용한 응용분석이 가능할 것으로 예상한다. 새롭게 개발한 Modu NER 모델은 다산콜 데이터뿐만 아니라 다양한 종류의 텍스트 데이터에 적용할 수 있다. 개체명에 따라 성능 편차가 있으나 분석 목적에 따라 최대 150개의 여타 개체명 인식도 가능하므로 그 유용성은 더 클 것으로 기대한다.

      연구의 의의는 크게 두 가지다. 첫째, 다산콜을 비롯한 국내 민원데이터의 활용 가능성을 높일 수 있는 새로운 개체명 인식을 개발하였다. 이 과정에서 도시학, 인공지능학, 국어학 등 다양한 부문의 분석기법 및 데이터셋을 접목한 융복한 연구의 가능성을 제시할 수 있었다. 둘째, 도시계획 및 정책 분야에 정형적으로 이루어지는 텍스트 분석 패턴을 벗어나 자연어 처리 기법을 적용한 연구를 수행하였다. 본 모델을 추후 깃허브(GitHub) 등 오픈소스 플랫폼에 배포하여 도시계획 및 정책 분야의 자연어 처리 활용사례 개발에 기여하고자 한다. 셋째, 도시정책변수로서의 민원데이터를 재발견하였다. 민원은 시민의 적극적인 의사와 목소리가 반영된 도시 데이터다. 특히 다산콜 데이터는 도시의 시급한 현안과 시민들의 정책 수요를 직접적으로 파악할 수 있는 중요한 자료이다. Modu NER 모델을 활용한 다산콜 데이터의 공간정보화는 행정 당국의 효율적이고 실효성 있는 정책 집행에 필요한 근거자료를 제공할 수 있다.

      다만, 본 연구에서는 기술적 한계로 인해 가중치를 갱신하여 종합적인 모델 성능을 향상시키는 미세 조정은 수행하지 못하였다. 현재 Modu NER 모델은 공간정보를 비롯한 일부 개체명에 한하여 준수한 성능을 보인다. 후속 연구를 통해 충분한 컴퓨팅 파워와 기술적 지원이 더해진다면 추가적인 미세 조정이 이루어질 것으로 기대한다. 또한, 본 연구는 최종 무결점 데이터를 활용하여 기초적인 분석만 수행하였으므로 활용사례를 충분히 제시하지 못하였다는 한계를 수반한다. 이를 보완하기 위해 향후에는 불법주정차 이외의 민원에 대한 분석과 더불어 특정 민원과 관련된 도시환경변수 간의 관계를 심층적으로 분석하는 후속 연구를 수행함으로써 민원 활용사례 발굴에 이바지하고자 한다.

    

    

  
    
      Notes
      
        주1. 문장을 이러한 토큰 기준으로 분리 및 추출하는 과정을 토큰 처리 또는 토큰화(tokenization)라고 하고 이러한 토큰화 작업을 수행할 수 있도록 제작된 모델이나 프로그램을 토큰 처리기 또는 토크나이저(tokenizer)라고 한다(박건숙, 2022).
      

      
        주2. RNN은 입력값과 이전 은닉 상태를 통해 도출한 파라미터로 결괏값과 현재 은닉 상태를 반환하는 입출력 구조를 가지고 있어 과거의 정보 또는 문맥 정보를 반영해야 하는 자연어 처리에 널리 쓰이게 되었다(임희석·고려대학교 자연어 처리연구실, 2020).
      

      
        주3. 불법주정차 민원은 ‘상담분야(대)’ 변수의 ‘교통’ 부문 ‘상담분야(중)’의 ‘불법주정차’ 항목을 이용하여 추출되었고 총 표본 크기는 약 19만 건이다.
      

      
        주4. ‘질문’ 변수에는 약 27%의 데이터에 ‘외부 민원 접수’, ‘현장 민원 접수’ 등과 같은 형식적인 행정 용어가 적혀 있고 ‘답변’ 변수에 민원의 경위가 자세히 기록되어 있는 것을 확인하였다.
      

      
        주5. 숫자와 ‘-’ 특수문자는 도로명주소 인식에 필수적인 정보이므로 제외하지 않았다.
      

      
        주6. 모든 연도에 걸쳐 문어체 데이터는 신문을 뜻한다.
      

      
        주7. 2019년도 개체명 분석 말뭉치의 경우 한국전자통신연구원(ETRI)의 ‘세부분류 개체명 가이드라인 2018’ 지침에 따라 15개 분석 표지만으로 분류됐었으나(국립국어원, 2020) 2021년도에 차정원·신서인(2021)의 보고서에서 정립한 150개 세부 분류체계에 따라 재분류하는 동시에 추가로 데이터를 보강하였다(국립국어원, 2021).
      

      
        주8. 시퀀스 데이터란 용어 그대로 순서가 있는 자료로서 특정 시점에 상응하는 병렬 구조의 데이터를 뜻한다. 대표적으로 시퀀스 또는 텍스트 데이터가 있으며 쌍을 이루는 데이터 간의 순차성이 핵심이다(Lendave, 2021).
      

      
        주9. https://github.com/kmounlp
      

      
        주10. https://github.com/naver/nlp-challenge
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