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요  약

Sequence-to-sequence 모델은 입력열을 길이가 다른 출력열로 변환하는 모델로, 단일 신경망 구조만을 
사용하는 End-to-end 방식의 모델이다. 본 논문에서는 Sequence-to-sequence 모델을 한국어 구구조 
구문 분석에 적용한다. 이를 위해 구구조 구문 트리를 괄호와 구문 태그 및 어절로 이루어진 출력열의 형
태로 만들고 어절들을 단일 기호 ‘XX’로 치환하여 출력 단어 사전의 수를 줄였다. 그리고 최근 기계번역
의 성능을 높이기 위해 연구된 Attention mechanism과 Input-feeding을 적용하였다. 실험 결과, 세종말뭉
치의 구구조 구문 분석 데이터에 대해 기존의 연구보다 높은 F1 89.03%의 성능을 보였다.

주제어: Deep Learning, 구구조 구문분석, Sequence-to-sequence learning, Input-feeding

1. 서론

자연어처리의 과정 중 하나인 구문 분석은 문장의 구

조를 분석하는 방법으로 구구조 구문 분석과 의존 구문 

분석이 사용된다. 그러나 구구조 구문 분석은 한국어 특

성상 난이도가 높고 복잡도가 O(n3)이상으로 높아 의존 

구문 분석이 주로 연구되고 있다[1,2,3].

최근 기계학습 알고리즘 중 하나인 딥 러닝(Deep 

Learning)을 자연어처리에 적용하는 연구가 많이 진행되

고 있다[3,4]. 그 중 Sequence-to-sequence 모델은 입력

열을 길이가 다른 출력열로 변환하는 모델로, 

End-to-end 방식의 신경망 구조를 사용하는 Neural 

Machine Translation(NMT) 모델이 대표적다[5,6]. 최근 

연구되는 NMT 모델은 Attention mechanism과 

Input-feeding 등의 연구로 기존의 기계번역 모델들 보

다 높은 성능을 보이고 있다[7,8,9].

본 논문에서는 다양한 자연어처리 분야에 적용되고 있

는 Sequence-to-sequence 모델[10,11]을 한국어 구구조 

구문 분석에 적용하여 규칙이나 자질 튜닝 없이 기존의 

연구보다 높은 성능을 보인다.

2. 관련 연구

한국어 구구조 구문 분석은 주로 확률을 이용한 방법

들이 연구되었고[12], 최근에는 영어 구구조 구문 분석

기를 이용하여 한국어 구구조 구문 분석을 시도한 연구

도 있었다[13].

최근 영어 구구조 구문 분석에 Sequence-to-sequence 

모델을 사용하여 기존의 영어 구구조 구문 분석보다 높

은 성능을 보인 연구가 진행 되었다[10].

본 논문에서는 Sequence-to-sequence 모델을 한국어 

구구조 구문 분석에 적용하고 Attention mechanism과 

Input-feeding등의 기술을 적용하여 기존 연구보다 높은 

성능을 낼 수 있음을 보인다.

3. Sequence-to-sequence 모델을 이용한 한국어 구

구조 구문 분석

그림1. 한국어 구구조 구문 분석의 예시

구구조 구문 분석은 그림 1의 상단과 같이 문장을 트

리 형태로 분석을 하게 되며, 실제 데이터는 그림 1의 

하단과 같이 구문 분석 태그가 포함된 괄호를 이용하여 

하나의 열로서 표현하게 된다. 본 논문에서는 

Sequence-to-sequence 모델에 맞추어 다음과 같이 구구

조 구문 분석 시스템을 설계 하였다.
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3.1 입력 및 출력 설계

그림 2. Sequence-to-sequence 모델을 이용한 구문 분석

그림 2는 구구조 구문 분석을 위한 

Sequence-to-sequence 모델의 입력과 출력을 나타낸다. 

세종 구문분석 말뭉치의 구의 최소 단위는 하나의 어절

이기 때문에 구문 분석 결과의 어절을 ‘XX’로 바꾸어 

입력 어절과 1:1 매칭이 되도록 하였다. 입력은 정답 형

태소 분석 결과를 사용하였고 어절의 구분을 위해서 

‘<sp>’(띄어쓰기)를 추가하였다(그림 2의 입력 예시 

1). 추가적으로 입력을 형태소 단위로 설계할 시 발생하

는 Out-of-vocabulary(OOV) 문제를 극복하기 위해 형태

소를 형태소의 음절과 해당 형태소의 품사태그 및 띄어

쓰기 정보를 입력으로 사용하는 모델도 설계 하였다(그

림 2의 입력 예시 2).

3.2 Attention mechanism과 Input-feeding을 적용

한 Sequence-to-sequence 모델

Sequence-to-sequence 모델은 신경망을 이용하여 

P(y|x)를 직접 최적화하는 모델로(x는 입력 문장 열, y

는 출력 태그 열), 본 논문의 인코더에 사용한 Gated 

Recurrent Unit(GRU)[6]의 식은 다음과 같다.

Esrc(xt)는 t번째의 입력 단어 xt의 입력언어의 Word 

embedding이며  ht는 t번째의 히든레이어를 의미한다. W

와 U는 가중치 매트릭스이며 b는 바이어스이고, σ는 

sigmoid 함수 이다. ⊙는 element-wise product이며 f

는 비선형 변환 함수로 본 논문에서는 Tanh를 사용하였

다. 인코더에서는 Bidirectional GRU를 사용하여 다음과 

같이 입력 문장을 인코딩 한다.

이때 Forward와 Backward의 GRU의 경우 가중치들을 공유

하지 않으며, 각각의 GRU 결과인 Hidden State Vector들

은 concatenate하여 ht를 생성한다.

디코더에서는 인코딩 된 정보를 이용하여 출력 태그 

열을 생성해 내며 본 논문에서는 Attntion mechanism[7]

과 Input-feeding[9]을 추가하여 다음과 같이 설계하였

다.

그림 3. Attention mechanism과 Input-feeding을 적용한 

Sequence-to-sequence 모델

기존 Sequence-to-sequence 모델은 입력 언어의 문장

을 길이에 상관없이 항상 고정된 차원으로 인코딩 하게 

되는데, 이로 인해 입력 언어 문장이 길어질 경우 성능

이 떨어지게 된다는 문제가 있다. Attention mechanism

은 그림 3과 같이 현재의 디코딩 시간 t에 맞는 새로운 

Local Context Vector ct를 만들어 이와 같은 단점을 극

복하고, 특정 디코딩 시점의 Attention Weight를 눈으로 

확인하여 결과 분석을 할 수 있다는 장점이 있다. 

Input-feeding은 그림 3에서의 이전 시간의 두 번째 히

든레이어 인 h2t-1를 디코딩 시의 추가 입력 정보로 넣어 

이전 시간에 결정된 Attention Weight 정보를 현재시간

에도 활용하며 신경망을 수직, 수평으로 복잡하게 만들

어 준다.

Attention mechanism과 Input-feeding을 적용한 디코

더의 상세한 식은 다음과 같다.
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Etgt(yt-1)은 이전 시간의 디코딩 결과로 생성된 단어인 

yt-1의 출력언어 Word Embedding이다. fATT는 Attenion 

Weight(a)를 결정하기 위한 Feed-Forward Neural 

Network(FFNN)이며 현재의 입력 정보(Etgt(yt-1)), 디코더

의 이전 히든레이어 상태(h1t-1,h2t-1) 및 인코더의 

hidden sate vector(hi)를 입력으로 받는다. 생성된 

Attenion Weight(a)와 인코더의 hidden state vector들

을 이용하여 t 시간의 새로운 Context Vector ct를 생성

한다. 디코더의 히든레이어는 두 층을 사용하며 첫 번째 

층은 Attetion mechanism(위의 식에서 추가된 ct부분)과 

Input-feeding(위의 식에서 추가된 h2t-1부분)을 이용하

여 재설계된 GRU로 비선형 변환 함수로 tanh를 사용하였

다. 두 번째 층은 비선형 변환 함수로 ReLU를 사용하는 

FFNN 이다. Output에서는 softmax 함수를 사용하여 각 

태그의 생성 확률을 만들어 내며 이중에서 값이 가장 큰 

태그를 해당 디코딩 시간의 결과로 생성해 내게 된다.

3.3 구구조 구문분석을 위한 Beam search

Sequence-to-sequence 모델은 이전 시간의 디코딩 결

과가 현재 시간 디코더의 입력으로 들어가게 된다. 이에 

따라 디코딩 도중 잘못된 결과가 나올시 그 이후의 디코

더에 지속적으로 잘못된 영향을 미치게 된다는 문제가 

있으며, 이러한 문제를 해결하기 위해 Beam search 알고

리즘을 사용하였다.

본 논문에서 설계한 구구조 구문 분석의 경우, 입력 

어절을 출력 결과에서 ‘XX’태그로 바꾸어 1:1 매칭 되

도록 하였으나, 이 경우 생성된 출력 태그 열의 ‘XX’

태그의 수가 입력 어절의 수와 다른 경우가 발생할 수 

있다. 이에 따라 Beam search 알고리즘에서 마지막 결과

를 내기 전에 입력 어절의 수와 생성된 ‘XX’태그의 수

가 같은 후보들을 우선적으로 선택 하도록 Beam search 

알고리즘을 수정 하였다.

4. 실험 및 결과

본 논문에서 제안한 모델의 성능을 평가하기 위해 

[13]과 동일한 세종말뭉치의 구구조 구문 분석 데이터 

43,828문장을 사용하였고, 그 중 90%는 학습데이터로, 

10%는 평가데이터로 사용하였다. 그림 2의 입력열의 형

태에 따른 성능 차이를 확인하기 위해 Attention 

mechanism이 포함된 RNN-search[7]의 모델을 사용하여 

우선적으로 비교 실험을 하였다. 학습 프로그램은 

Theano[14]를 이용하여 자체적으로 구현하였으며, 

Source Word embedding과 Target Word Embedding은 200

차원을 사용하였고, 히든레이어의 크기는 500과 1000을 

실험 하였다.

표 1. 한국어 구구조 구문 분석 성능 평가 결과

모델 F1

스탠포드 구문분석기[13] 74.65

버클리 구문분석기[13] 78.74

입력 
예시 1 RNN-search[7] (Beam size 10)

87.34

87.65*

87.69

입력 
예시 2

RNN-search[7] (Beam size 10)
88.00*

RNN-search + Input-feeding 
(Beam size 10)

88.23

88.68*

RNN-search + Input-feeding + 
Dropout (Beam size 10)

88.78

89.03*

표 1은 한국어 구구조 구문 분석 성능 평가 결과 이

다. 실험 결과 Sequence-to-sequence 모델의 성능이 

[13]의 영어 구문분석기를 한국어에 적용한 결과보다 좋

음을 알 수 있다. 입력 문장의 경우 형태소로 입력하는 

것 보다 형태소의 음절과 품사 태그 정보로 나누어 넣는 

것이 좋음을 확인할 수 있으며, Input-feeding을 추가 

시 성능이 크게 향상되는 것을 볼 수 있다. 또한 

Overfitting을 방지 할 수 있는 Dropout[15]을 히든레이

어에 0.2의 확률로 적용하였을 때 성능이 향상되는 것을 

볼 수 있다. 표 1의 (*)표시는 수정된 Beam search 알고

리즘을 사용한 결과로 전체적으로 수정 전보다 성능이 

향상된 것을 볼 수 있다.

그림 4. Beam size별 성능 및 속도 그래프
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그림 4는 Beam size 별 성능과 처리 속도를 나타낸다. 

처리 속도를 측정하기 위해 Sequence-to-sequence 모델

을 cuda라이브러리를 사용하여 C++로 구현하였으며 

Intel(R) core(TM) i5-4690(3.50GHz), DDR3RAM, GeForce 

GTX 980Ti의 리눅스 환경에서 측정하였다. Beam size가 

커지면 그에 따라 성능도 오르나 10정도에서 부터는 성

능 향상이 미미한 것을 볼 수 있다. 그리고 Beam size가 

커짐에 따라 한 문장을 처리 하는데 걸리는 시간이 늘어

나 Beam size 10정도가 최적임을 확인 할 수 있다. 본 

논문에서 제안한 모델은 Beam size가 10일 때 평가데이

터에 대해 초당 평균 4.12문장을 처리하였다. 기존의 구

구조 구문 분석의 시간 복잡도는 O(n3)이상 이었으나, 

본 논문에서 제안한 모델은 O(n2)의 복잡도를 가지어 긴 

문장의 구문 분석에 좀 더 빠른 속도를 보일 것으로 예

상된다.

그림 5는 Attention Weight의 예시이다. 하나의 어절

로 매칭되는 ‘XX’태그를 생성할 때에는 해당 어절에 

Attention Weight가 집중 되는 것을 볼 수 있으며, 구를 

구분하는 닫는 괄호를 생성 할 때에는 띄어쓰기 정보인 

<sp>에 Attention Weight가 집중 되는 것을 볼 수 있다. 

그리고 출력 태그 열의 뒷부분에서 괄호를 닫으며 구문 

분석을 마무리 하는 과정에서는 문장의 앞쪽 정보도 함

께 보려는 것을 볼 수 있다.

표 2는 RNN-search[7] (Beam size 10) 모델(표 2의 모

델 1)과 RNN-search + Input-feeding + Dropout (Beam 

size 10) 모델(표 2의 모델 2)의 구문 분석 결과를 비교

한 표이다. 입력 문장은 “선생님의 이야기 끝나자 마치

는 종이 울렸다.”를 입력 하였고 두 가지 모델 모두 형

태소의 음절과 품사 태그 정보를 입력으로 넣었다. 구문 

분석 결과 모델 1은 구분 분석 태그 3개가 틀린 것을 볼 

수 있으며 모델 2의 경우 전부 다 맞은 것을 볼 수 있

다. 두 가지 모델 모두 괄호를 열고 닫는 것을 오류 없

이 잘 생성 해 내었으며, 어절을 나타내는 ‘XX’태그도 

잘 매칭되게 생성 해내어 Sequence-to-sequence 모델로 

한국어 구구조 구문 분석을 잘 해냄을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 기계 번역등에 쓰이던 

Sequence-to-sequence 모델을 한국어 구구조 구문 분석

에 맞게 설계하고, Attention mechanism과 

Input-feeding을 적용한 모델을 제안하였다. 실험 결과, 

기존의 모델들보다 좋은 성능을 보였다. 향후 연구로는 

Sequence-to-sequence 모델을 다양한 자연어처리 분야에 

적용하는 방법을 연구할 계획이다.
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그림 5. 한국어 구구조 구문 분석 결과의 Attention Weight의 예시

표 2. 모델에 따른 한국어 구구조 구문 분석 결과의 비교

입력
선 생 <NNG> 님 <XSN> 의 <JKG> <sp> 이 야 기 <NNG> <sp> 끝 나 <VV> 자 <EC> <sp> 마 치 <VV> 는 <ETM> 

<sp> 종 <NNG> 이 <JKS> <sp> 울 리 <VV> 었 <EP> 다 <EF> . <SF>

정답 (S (S (NP_SBJ (NP_MOD XX ) (NP_SBJ XX ) ) (VP XX ) ) (S (NP_SBJ (VP_MOD XX ) (NP_SBJ XX ) ) (VP XX ) ) )

모델 

1
(S (VP (NP_OBJ (NP_MOD XX ) (NP_OBJ XX ) ) (VP XX ) ) (S (NP_SBJ (VP_MOD XX ) (NP_SBJ XX ) ) (VP XX ) ) )

모델 

2
(S (S (NP_SBJ (NP_MOD XX ) (NP_SBJ XX ) ) (VP XX ) ) (S (NP_SBJ (VP_MOD XX ) (NP_SBJ XX ) ) (VP XX ) ) )
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