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요  약

  최근 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅에 관한 연구는 주로 표층형에 대해 형태소 분리와 품사 태깅을 

먼저하고, 추가 언어자원을 사용하여 후처리로 형태소 원형과 품사를 복원해왔다. 본 연구에서는 형태소 

분석 및 품사 태깅을 두 단계로 나누어, Sequence-to-Sequence를 활용하여 형태소 원형 복원을 먼저 하

고, 최근 자연어처리의 다양한 분야에서 우수한 성능을 보이는 BERT를 활용하여 형태소 분리 및 품사 태

깅을 하였다. 본 논문에서는 두 단계를 파이프라인으로 연결하였고, 제안하는 형태소 분석 및 품사 태깅 

파이프라인 모델은 음절 정확도가 98.39%, 형태소 정확도 98.27%, 어절 정확도 96.31%의 성능을 보였다.

주제어: 형태소 분석, 형태소 품사 태깅, Sequence-to-Sequence, BERT, 파이프라인

1. 서론

형태소 분석 및 품사 태깅은 문장에 포함된 어절들에

서 의미를 지니는 최소 단위인 형태소를 추출하고, 추출

된 형태소에 대한 품사(Part-of-Speech)를 부착하는 작

업이다. 교착어에 속하는 한국어는 개체명인식, 의존구

문분석, 단어 의미 모호성 해소 등 다양한 자연어처리 

연구에서 형태소 분석 결과를 입력으로 사용하기 때문에 

정확한 형태소 분석과 품사 태깅이 필요하다[1-3].

형태소 분석 및 품사 태깅 연구는 크게 형태소 원형 

복원, 형태소 분리, 형태소 품사 태깅 3단계로 볼 수 있

다[4]. 형태소 분석 단계를 파이프라인(pipeline)으로 

적용할 경우 이전 단계의 오류가 누적되는 문제가 발생

한다. 최근 머신러닝 기반의 한국어 형태소 분석 및 품

사 태깅 연구는 주로 문장 단위로 처리하며, 표층형에서 

형태소 분리 및 품사 태깅을 먼저 수행하고, 후처리로 

사전을 활용하여 형태소 원형 복원을 해왔다[5-7]. 이때 

기분석 사전 또는 원형 복원 사전과 같은 추가적인 언어

자원을 필요로 한다[8-9]. 본 연구에서는 한국어 형태소 

분석 및 품사 태깅을 위해 Sequence-to-Sequence를 활용

하여 먼저 형태소 원형을 복원하고, 형태소 원형 복원 

결과에 BERT-LSTM을 활용하여 형태소 분리 와 품사 태깅

을 동시에 하는 파이프라인 모델을 제안한다.

Sequence-to-Sequence[10] 모델은 가변길이의 시퀀스

를 다른 형태의 시퀀스로 변환하는 모델이며, 입력 시퀀

스를 축약된 표현으로 출력하는 인코더와 축약표현을 기

반으로 다른 문장을 출력하는 디코더로 구성된다. 

Sequence-to-Sequence는 기계번역, 음성인식 등의 분야

에서 주로 사용되는데 [11,12]는 형태소 분석 및 품사 

태깅 문제를 시퀀스 번역 문제로 접근하였다. 이와 같은 

방식은 Sequence-to-Sequence가 임의의 길이를 갖는 시

퀀스를 입력으로 사용할 수 있고, 형태소 분석 및 품사 

태깅 과정에서 추가 언어자원에 의존할 필요가 없는 장

점이 있다.

BERT 모델은 언어 모델의 하나로 주의(attention)를 

기반으로 하는 트랜스포머를 사용하여 대용량 말뭉치를 

학습한 모델이다[13]. 사전학습(pre-trained)된 언어 모

델을 이용하면 이를 사용하는 자연어 처리 시스템의 성

능을 향상시키는데, 정밀 조정(fine-tuning)이나 특성

(feature) 추가를 통해 최근 자연어 처리의 다양한 분야

에서 우수한 성능을 보이고 있다. 본 연구에서는 ETRI에

서 대용량 한국어 말뭉치를 사용하여 어절단위로 학습한 

KorBERT를 사전학습 모델로 사용한다. 

2. Sequence-to-Sequence 와 BERT-LSTM를 활용한 형태소 

분석 및 품사 태깅

본 논문에서는 형태소 분석을 1)형태소 원형 복원과 

2)형태소 분리 및 품사 태깅의 두 단계로 나누어 처리한

다. 먼저 Sequence-to-Sequence기반의 형태소 원형 복원 

단계, 다음으로 BERT-LSTM기반의 형태소 분리 및 품사 

태깅 단계 순서로 진행된다. 형태소 원형 복원 모델과 

형태소 분리 및 품사 태깅 모델은 학습시 각 단계에서 

독립적으로 학습하며 사용한 모델의 자세한 설명은 아래

와 같다.
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입력(원문)
누 가 <B> 가 르 쳐 <B> 줬

느 냐 고

출력(형태소 원형)
누 구 가 <B> 가 르 치 어

<B> 주 었 느 냐 고

표 1. Sequence-to-Sequence 기반 형태소 원형 복원

모델의 입력 및 출력

형태소 원형
누 구 가 <B> 가 르 치 어

<B> 주 었 느 냐 고

KorBERT 입력
[CLS] 누 구 가_ 가 르 치 어_

주 었 느 냐 고_ [SEP]

출력(형태소 분

리 태그 및 품

사 태그 결합)

B-NP I-NP B-JKS B-VV

I-VV I-VV B-EC B-VX B-EP

B-EC I_EC I-EC

표 2. 형태소 분리 및 품사 태깅 모델의 입력 및 출력

그림 1. Sequence-to-Sequence 및 BERT-LSTM을 활용

한 한국어 형태소 분석 및 품사 태깅 파이프라인 모델

모델 음절 정확도 어절 정확도

원형 복원 사전 이용[8] 98.12 96.64

음절 복원 사전 이용[8] 97.99 96.47

sequence-to-sequence

원형 복원 (제안 모델)
99.78 99.26

표 3. 형태소 원형 복원 모델 성능 비교

2.1 Sequence-to-Sequence 기반 원형 복원 모델

형태소 원형 복원을 위해 주의(attention) 기반의 

Sequence-to-Sequence를 사용하였다[14]. 입력과 출력은 

원문과 형태소 원형 복원 결과를 각각 음절 단위로 분해

하여 사용하였으며, 문장에 포함된 어절간의 구분을 위

해 “<B>” 토큰을 추가하였다. 원형 복원 단계에서 사

용된 입력과 출력에 대한 예는 아래의 표 1과 같다. 

2.2 BERT-LSTM 기반 형태소 분리 및 품사 태깅 모델

형태소 분리 및 품사 태깅을 위해 [5-7]와 같이 음절 

단위 품사 태깅을 수행하였다. 음절 단위 품사 태깅은 

어절 단위로 사전 학습된(pre-trained)된 KorBERT를 사

용하였고 이를 음절 단위로 정밀 조정(fine-tuning) 하

였다. 음절 단위 품사 태깅의 입력은 형태소 원형을 

KorBERT의 입력으로 변환하여 사용하였으며(어절의 마지

막 음절에 “_”를 추가하고 문장 앞뒤로 [CLS]와 [SEP] 

토큰을 각각 추가), 출력은 각 입력에 대응되는 분리 태

그 BI(B:형태소의 시작, I: 형태소 이어짐을 의미)와 품

사 태그를 결합하여 사용하였다. 분리 및 품사 태깅을 

위해 정밀조정에 사용한 입력과 출력에 대한 예는 아래

의 표 2와 같다.

2.3 Sequence-to-Sequence 및 BERT-LSTM을 활용한 한국

어 형태소 분석 및 품사 태깅 파이프라인 모델

본 논문에서 제안하는 형태소 분석 및 품사 태깅을 위

한 Sequence-to-Sequence 및 BERT-LSTM 모델은 학습 시

에는 정답 셋을 사용하여 각 단계가 독립적으로 학습되

며 평가시에는 아래의 그림 1과 같이 파이프라인으로 처

리된다. 형태소 분석용 원시 입력문장을 

Sequence-to-Sequence의 입력으로 사용하여 원형 복원을 

하고, 원형 복원 결과를 변환(어절을 구분하는 “<B>” 

태그를 제거하고, 어절의 마지막 음절에 “_”를 추가)

하여 BERT-LSTM의 입력으로 사용한다. 최종적으로 원형 

복원 결과와 분리 및 품사 태깅 결과를 사용한다.

3. 실험 및 평가

실험은 세종 말뭉치[15]를 전처리 후 총 66만 문장을 

사용하였으며, 그중 90%는 학습데이터로, 10%는 평가데

이터로 사용하였다. 전처리로 한글, 영어, 숫자, 일부 

특수문자(마침표, 쉼표, 따옴표 등)를 제외한 모든 문자

를 제거하였다. 또한 세종 말뭉치에서 원형 문장과 형태

소 분석 결과 문장에 포함된 어절의 개수가 다른 경우

(약 9만 문장)와 sequence-to-sequence와 BERT의 입력으

로 사용하기 어려운 음절 길이 500 이상의 문장과 음절 

길이 30 이상을 갖는 형태소를 포함하는 문장(약 500 문

장)은 제거하였다.

3.1 Sequence-to-Sequence 형태소 원형 복원 모델

원형 복원 모델 학습을 위해 인코더의 순환신경망의 

유닛은 64개, 디코더는 64개, 임베딩 차원은 64로 설정

하였다. 학습을 위해 stochastic gradient descent(SGD)

를 사용하고 학습률은 0.0001, 배치크기는 10으로 설정

하였다. 정답 셋을 기준으로 평가한 원형 복원 모델의 

성능은 아래의 표 3과 같다.

3.2 BERT-LSTM 형태소 분리 및 품사 태깅 모델

분리 및 품사 태깅 모델에서 사용한 KorBERT 모델은 

트랜스포머 블록수 12, 히든 레이어 차원수 768, 최대 

문장 길이 512로 구성되어 있으며 히든레이어의 드랍아

웃 0.1, 학습률 5 , 활성화 함수로 gelu가 사용된다. 

BERT와 연결되는 LSTM은 bi-LSTM을 사용하였으며, 

bi-LSTM은 하나의 층으로, 히든 레이어 차원수는 
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모델
음절

정확도

형태소

정확도

어절

정확도

BERT-LSTM

+CRF[5]*
98.74 - -

S t r u c t u r a l

SVM[6]*
98.03 - -

BERT-LSTM

(제안 모델)
98.49 98.35 96.44

표 4. 형태소 분리 및 품사 태깅 모델 성능 비교

(입력으로 정답 형태소 원형 사용)

모델
음절

정확도

형태소

정확도

어절

정확도

CRF[7] - 97.65 96.24

Sequence-to-

Sequence[11]
- 97.15 95.33

Bert sub-word

Bi-LSTM[16]
- 95.22 93.90

파이프라인 모델

(제안 모델)
98.39 98.27 96.31

표 5. 형태소 분석 및 품사 태깅 성능 비교

(입력으로 원시 문장 사용)

모델 형태소 분석 및 품사 태깅 과정

형태소 분리 및

품사 태깅 후 빈

도수 기반의 형태

소 원형 복원 사

전 활용

원시 문장 : 향이 나는 커피

1) 형태소 분리 및 품사 태깅 :

- 나/VV+는/ETM

2) 빈도수 기반의 형태소 원형 복원

사전 활용 :

- 날/VV+는/ETM

제안 모델

(파이프라인)

원시 문장 : 향이 나는 커피

1) 형태소 원형 복원 :

- 나 는

2) 형태소 분리 및 품사 태깅 :

- 나/VV+는/ETM

표 6. 형태소 원형 복원 사전을 활용한 오류의 예

KorBERT와 동일한 768, 배치크기 4, 에폭(epoch)은 10으

로 설정하였다. 정답 셋을 기준으로 평가한 분리 및 품

사 태깅 모델의 성능은 아래의 표 4와 같다.

* 모델은 입력으로 원형 복원 이전의 표층형 데이터(원시문장)

를 사용하여 직접 비교가 불가능하므로 참고용으로 표시함

3.3 Sequence-to-Sequence 및 BERT-LSTM 파이프라인 

모델

표 5는 본 논문에서 제안하는 파이프라인 모델과 기존 

한국어 형태소 분석 및 품사 태깅 연구들의 성능을 비교

한 것이다. 파이프라인 모델은 Sequence-to-Sequence 원

형 복원 모델의 출력 결과를 BERT-LSTM 모델의 입력으로 

사용하여 평가하였다. 실험 결과, 본 논문에서 제안하는 

형태소 분석 및 품사 태깅 파이프라인 모델은 음절 정확

도 98.39%, 형태소 정확도 98.27%, 어절 정확도 96.31%

의 성능을 보였다.

3.4 결과 분석

기존 원형 복원 사전을 구축하여 사용하는 연구들은   

원형 복원 사전 구축을 위한 규칙을 필요로 한다[7-9]. 

복합 태그를 사용한 경우 출력 태그의 개수가 증가하여 

성능 저하의 원인이 될 수 있다.1) 또한 형태소 원형 복

1) [8]에서 기본 태그를 사용한 경우 22개의 태그가 사

용된 반면, 복합 태그를 사용한 경우 58개의 태그를 사

용한다. (본 연구에서는 36개의 세종 품사 태그를 사용)

원 사전을 활용하는 경우, 코퍼스로부터 자동으로 사전

을 구축하기 때문에 원형 복원의 모호성이 있는 단어를 

처리하는데 어려움이 있다[6-7]. 아래의 표 6은 형태소 

원형 복원 사전을 활용한 경우 발생하는 오류의 예이다. 

“향이 나는 커피”라는 문장이 주어질 때, 단어 “나

는”의 형태소 분리 및 품사 태깅 결과는 “나/VV+는

/ETM”이 되고, “나/VV+는/ETM”의 원형 복원 형태는 

“날/VV+는/ETM”과 “나/VV+는/ETM”이 있을 수 있다. 

주변 문맥에 따라 실제 원형 복원 결과는 “나/VV+는

/ETM”에 해당되지만, 형태소 원형 복원 사전을 사용할 

경우 의미와 관계없이 높은 빈도수를 갖는 “날/VV+는

/ETM”으로 원형 복원이 이루어진다[6]. 반면 본 연구에

서 제안하는 파이프라인 모델은 문맥을 고려하여 형태소 

원형 복원을 먼저하고, 형태소 분리 및 품사 태깅을 하

였기 때문에 이러한 문제를 완화시키는 것으로 해석된

다.

4. 결론

본 논문에서는 Sequence-to-Sequence 기반 형태소 원

형 복원과 BERT-LSTM 기반 형태소 분리 및 품사 태깅 모

델을 파이프라인으로 처리하는 모델을 제안하고 기존연

구들과 비교하였다. 원형 복원 단계의 오류가 다음 단계

에 누적이 되는 이유로 표층형에서 분리 태깅 후 원형 

복원 사전을 이용하는 연구[5,6,7,9,15]와 다르게 

Sequence-to-Sequence를 활용하여 원형 복원 먼저 적용

하고, 원형 복원 결과를 BERT-LSTM의 입력으로 사용하여 

분리 및 품사 태깅을 적용하였다. 그 결과, 원형 복원 

사전을 사용하지 않고 우수한 성능을 보였으며, 특히 형

태소 단위 분석 정확도와 어절 단위 분석 정확도는 기존

연구에 비해 상대적으로 우수함을 보였다. 
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