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요   약 

기존 딥 러닝을 이용한 형태소 분석 및 품사 태깅(Part-Of-Speech tagging)은 feed-forward neural network에 

CRF를 결합하는 방법이나 sequence-to-sequence 모델을 이용한 방법 등의 다양한 모델들이 연구되었다. 본 

논문에서는 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅을 수행하기 위하여 최근 자연어처리 태스크에서 많은 성능 

향상을 보이고 있는 BERT를 기반으로 한 음절 단위 LSTM-CRF 모델을 제안한다. BERT는 양방향성을 가

진 트랜스포머(transformer) 인코더를 기반으로 언어 모델을 사전 학습한 것이며, 본 논문에서는 한국어 대

용량 코퍼스를 어절 단위로 사전 학습한 KorBERT를 사용한다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 모델이 기

존 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅 연구들 보다 좋은 (세종 코퍼스) F1 98.74%의 성능을 보였다. 

주제어: 형태소 분석, 품사 태깅, BERT, LSTM-CRF 

1. 서  론 

형태소 분석은 문장에서 최소 의미 단위인 형태소를 구분하

는 것이고, 품사 태깅(Part-Of-Speech tagging)은 형태소의 여

러 가능한 품사들 중 적절한 품사로 분류하는 것이다. 한국

어는 교착어에 속하기 때문에 대부분의 한국어 자연어처리 

태스크(의존구문분석, 개체명인식, 의미역결정, 상호차조해결 

등) [1, 2, 3, 4,]는 형태소 분석과 품사 태깅 결과를 기반으로 

한다. 

기존 한국어 형태소 분석은 주어진 입력 문장에서 가능한 

형태소 후보들을 모두 생성하고 품사 태깅 모델을 이용하여 

최적의 결과를 결정한다. 이때 기분석 사전이나, 원형 복원 

등 다양한 언어 자원이 필요하며, 형태소 분석 및 품사 태깅

은 파이프라인(pipeline)으로 진행되기 때문에 오류가 누적되

는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 [5, 6, 7, 15]

은 Structural SVM이나, feed-forward neural network (FFNN)에 

conditional random field (CRF) [8]를 결합하는 방법이나 

sequence-to-sequence 모델을 이용한 방법 등을 이용하여 

한국어 형태소 분석 및 품사 태깅을 수행하였다. 

최근 다양한 자연어처리 태스크에 적용되어 성능 향상에 

도움을 주고 있는 Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers (BERT) [9]는 대용량 말뭉치를 언어 모델로 학습

한 모델이다. BERT는 양방향성을 가진 트랜스포머

(transformer)의 인코더(encoder) [10]를 기반으로 하며, 네트워

크의 모든 레이어에서 전체 문맥 정보를 확인하여 언어 모

델을 학습한다. BERT는 byte pair encoding (BPE) [11]이 적용된 

토큰을 입력으로 하기 때문에 out-of-vocabulary (OOV) 문제에 

강하다. 일반적인 BERT는 문장 내에서 임의의 단어에 대하

여 마스킹(masking)하고 이를 예측하는 masked language 

modeling (masked LM)과 다음 문장 예측을 수행한다. 

본 논문에서는 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅을 수

행하기 위하여 BERT 기반 음절 단위 LSTM-CRF 모델을 

제안하며, ETRI에서 대용량 한국어 데이터를 어절 단위로 

사전 학습한 KorBERT [4]를 사용한다. 

 

2. BERT 기반 음절 단위 LSTM-CRF 모델을 이용한 한국

어 형태소 분석 및 품사 태깅 

본 논문에서는 사전 학습 된 BERT를 기반으로 음절 기반 

LSTM-CRF 모델을 이용하여 한국어 형태소 분석 및 품사 

태깅을 수행한다. 제안된 모델은 [그림 1]과 같으며, 주어

진 음절 단위 입력열에 대한 BERT 출력에 어절 경계 자질 

등을 추가한 후에 bidirectional LSTM (bi-LSTM) [12, 13]의 입

력으로 사용하고, 출력 정보 간의 의존성을 모델링 하기 

위해 CRF 레이어를 추가한다.  

 

2.1. BERT를 이용한 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅의 

입력 구조 

한국어 형태소 분석 및 품사 태깅을 수행하기 위한 모델의 

입력은 음절 단위로 나뉜 문장이며, 출력은 각 입력에 대

응되는 품사 태그이다. 이때 형태소의 경계를 구분하기 위

하여 출력 품사 태그에 BI 태그(B는 형태소의 시작, I는 형

태소가 이어짐을 뜻함)를 적용한다. 본 논문에서 사용하는 

KorBERT는 어절 단위에 BPE를 적용하여 만들어진 단어 
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사전으로 사전 학습된 것이다. KorBERT를 사용하기 위하여 

어절의 마지막 음절에 ‘_’를 붙이며, 입력열의 시작과 끝에 

각각 [CLS]와 [SEP] 토큰을 추가한다. 본 논문에서는 어절 

구분을 위한 어절 범위 자질을 추가하며, 어절 구분을 위

하여 BIE 태그(B는 어절의 시작, I는 어절이 이어짐, E는 어

절의 끝을 뜻함)를 사용한다. 형태소 분석 및 품사 태깅의 

입출력과 KorBERT 입력, 어절 구분 자질에 대한 예는 [표 

1]과 같다.  

 

표 1. 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅의 입출력 및 BPE 

적용 예제 

입력 신문 시장은 여느 때보다 탈법과 불법이 난

무하고 있다. 

음절 단위 

입력 문장 

신 문 시 장 은 여 느 때 보 다 탈 법 과 

불 법 이 난 무 하 고 있 다 . 

Kor BERT 

입력 

[CLS] 신 문_ 시 장 은_ 여 느_ 때 보 다_ 

탈 법 과_ 불 법 이_ 난 무 하 고_ 있 

다 ._ [SEP] 

어절 범위

자질 

E  B  E  B  I  E  B  E  B  I  E  B  I  

E  B  I  E  B  I  I  E  B  I  E  E 

형태소 분

석 및 품

사 태깅 

출력 

B-NNG  I-NNG  B-NNG  I-NNG  B-JX  

B-MM  I-MM  B-NNG  B-JKB  I-JKB  B-

NNG  I-NNG  B-JC  B-NNG  I-NNG  B-

JKS  B-NNG  I-NNG  B-XSV  B-EC  B-

VX  B-EF  B-SF 

 

2.2. 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅을 위한 BERT 기반 

LSTM-CRF 모델 

한국어 형태소 분석 및 품사 태깅 모델의 학습 데이터는 

음절 단위 입력열 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}와 어절 구분 입력 자

질 𝐹 = {𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛} , 형태소 분석 및 품사 태깅 결과 𝑌 =

{𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛}로 구성된다. [그림 1]과 같이 입력된 각 음절

은 토큰 임베딩(token embedding)을 얻고, 세그먼트 임베딩

(segment embedding)과 포지션 임베딩(position embedding)을 

더하여 BERT의 입력 표현 𝑒𝑖를 만든다. 그 후, 사전 학습 

된 BERT 모델을 거쳐 BERT의 단어 표현 𝑏𝑖를 얻으며, 식

은 다음과 같다. 

 

𝑡𝑖 = 𝑒𝑚𝑏𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛(𝑥𝑖)   (1) 

𝑠𝑖 = 𝑒𝑚𝑏𝑠𝑒𝑔(𝑠𝑒𝑔𝑖)   (1) 

𝑝𝑖 = 𝑒𝑚𝑏𝑝𝑜𝑠(𝑝𝑜𝑠𝑖)   (1) 

 

𝑒𝑖 = 𝑡𝑖 + 𝑠𝑖 + 𝑝𝑖    (2) 

 

𝑏𝑖 = BERT(𝑒𝑖)   (3) 

 

생성된 𝑏𝑖를 기반으로 bi-LSTM을 수행하여 히든 스테이

 

그림 1. BERT 기반 LSTM-CRF를 이용한 한국어 형태소 

분석 및 품사 태깅 모델 

트 𝐫𝑖를 얻으며, 식 (4)와 같다. 식 (4)를 수행하기 전에 식 

(5, 6)과 같이 BERT 단어 표현 𝑏𝑖와 어절 범위 자질 임베딩 

ℎ𝑖
𝑓
를 함께 연결하여 bi-LSTM입력으로 넘긴다. 

 

𝐫i = 𝑏𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀(ℎ𝑖)   (4) 

ℎi = [𝑏𝑖; ℎ𝑖
𝑓
]    (5) 

ℎ𝑖
𝑓
= 𝑒𝑚𝑏𝑓𝑒𝑎𝑡(𝑓𝑖)    (6) 

 

마지막으로, bi-LSTM으로 인코딩된 히든 스테이트는 output 

layer인 CRF의 입력으로 주어지고, CRF는 음절 단위 품사 

태그를 출력한다. 식은 다음과 같다. 

 

𝑠(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝐴(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡) + 𝑦𝑡
𝑇
𝑡=1     (7) 

log𝑝(𝑦|𝑥) = 𝑠(𝑥, 𝑦) − 𝑙𝑜𝑔 ∑ exp(𝑠(𝑥, 𝑦′))𝑦′    (8) 

 

위 식에서 𝐴(𝑦𝑡−1, 𝑦𝑡)는 이전 출력 𝑦𝑡−1에서 현재 출력 𝑦𝑡로 

전이될 확률을 계산하는 함수이고 𝑠(𝑥, 𝑦)는 출력열 𝑦의 점

수를 구하는 함수이다. 

 

3. 실험 

한국어 형태소 분석 및 품사 태깅을 위하여 세종 코퍼스

[14]를 사용하였으며, 학습 데이터는 753,549문장을 사용

하고, 평가 데이터는 [15]와 같은 9,379문장을 사용하였다. 

본 논문에서는 ETRI에서 사전 학습한 KorBERT 모델

[4]을 이용하였다. KorBERT는 웹에서 수집한 뉴스 및 위

키피디아 데이터 총 23.5 기가바이트를 사전 학습하였

다. KorBERT는 구글의 BERT-base와 같은 하이퍼 파라미

터를 사용하며 다음과 같다. 트랜스포머 블록 수는 12, 

히든 레이어 차원 수는 768, 어텐션 헤드 수는 12, 히든 
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레이어의 드랍아웃(dropout)은 0.1, 언어 모델 학습을 위

한 최대 문장 길이는 512로 설정됐으며, 각 히든 레이어

의 활성 함수는 gelu [16]가 사용된다. 

BERT 기반 LSTM-CRF를 이용한 형태소 분석 및 품사 

태깅 모델에서 사용한 LSTM의 히든 레이어 차원 수는 

BERT의 히든 레이어 차원 수와 같은 768, LSTM의 히든 

레이어 스택 수는 1, LSTM의 드랍아웃은 0.1로 설정하였

다. 자질 표현의 차원 수는 20으로 설정하였다. 학습 배

치 크기는 16으로 하였고, 학습율(learning rate)은 사전 학

습 된 BERT를 fine-tuning 하기 때문에 5e-5로 설정하였다. 

에폭(epoch) 수는 3으로 설정하고, 학습 알고리즘은 Adam 

[17]을 사용하며 Adam 가중치 감소(weight decay)는 1e-02

로 설정하였다. 

[표 1]은 세종 코퍼스에 대하여 본 논문에서 제안한 

BERT 기반 LSTM-CRF 모델의 성능과 기존 한국어 형태소 

분석 및 품사 태깅 연구[6, 15, 18, 19]들의 성능을 비교한 것

이다. [표 2]에서 [6, 18]은 본 논문과 다른 평가 셋을 사용

하였다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 모델이 98.74%로 

기존 연구들 보다 높은 성능을 보였다. 

 

표 1. 세종 코퍼스 형태소 분석 및 품사 태깅 성능 비교 (*은 

평가 셋이 다름) 

Models F1 

나승훈[18]: CRF* 97.65 

이건일[6]: Sequence-to-sequence* 97.15 

이창기[15]: structural SVM 98.03 

RNN-search [13] 95.92 

황현선[29]: Copying mechanism 97.08 

BERT + LSTM-CRF (ours) 98.74 

 

4. 결론 

본 논문에서는 한국어 대용량 코퍼스로 사전 학습한 BERT 

(KorBERT)를 기반으로 한 LSTM-CRF 모델을 형태소 분석 

및 품사 태깅에 적용하였고, 입력 문장을 음절 단위로 나

눈 뒤 어절을 구분하기 위하여 어절 범위 자질 자질을 추

가하였다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 모델이 한국어 

형태소 분석 및 품사 태깅에서 기존 연구들보다 좋은 성능

을 보였다. 
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