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1. 서론

오늘날 인공지능 기반 기술들이 발전하면서 검색, 챗

봇, 지능형 비서 등 자연어 데이터를 기반으로 한 여러 

인공지능 서비스들이 출현함에 따라, 기계학습 관점에서 

자연어 데이터의 전처리에 대한 중요성이 증대되고 관련 

연구가 활발히 진행되고 있다. 특히 4차 산업혁명과 맞

물려 기술발전이 가속화됨에 따라 지식재산권의 중요성

이 높아지고 있고, 그 중 많은 비중을 차지하고 있는 특

허는 기업 및 국가연구기관의 투자방향 설정 및 과학기

술정책수립, 기술 분쟁 방지 등에 핵심적인 역할을 하고 

있으며, 매년 출원 건수가 증가하고 있는 추세이다. 또

한, 특허문서는 출원된 발명의 내용을 제3자가 명세서만

으로 쉽게 알 수 있도록 공개하여 누구나 접근이 가능하

며, 특허권으로 보호받고자 하는 기술적 내용과 범위를 

명확하게 자연어로 기술한 문서로, 자연어 데이터로서의 

활용도가 매우 높다.

이러한 자연어 데이터를 이용한 기계학습 모델을 구현

하기 위해서는 기계가 이해하기 용이하도록 정제하고 변

환하여 모델의 입력으로 전달하는 전처리가 매우 중요하

다. 특히 전처리 과정 중 문장의 단어들을 유기적인 관

계를 포함하여 n-차원의 실수 벡터로 표현하는 방법을 

단어 임베딩(Word Embedding)[1]이라 하며, 이러한 단어 

임베딩을 위하여 문장을 적절한 단위로 분리하는 것을 

토큰화(Tokenization)라 한다.

문장을 토큰화하는 방법에 대해서는 영어권 나라를 필

두로 지금도 다양한 연구가 꾸준히 진행되고 있지만, 그 

기술을 한국어에 대해 그대로 적용하기에는 여러 문제점

들이 발생한다. 특히 영어의 경우 고립어의 특성을 가지

고 있기 때문에 띄어쓰기 기준의 어절단위로 분리하는 

경우 단어의 의미가 그대로 반영되지만, 한국어의 경우 

교착어의 특성을 가지고 있어 띄어쓰기 기준으로 문장을 

분리하는 경우 토큰에 접사가 포함되어 단어의 의미가 

정확히 반영되지 못하는 문제점이 발생한다. 이러한 문

제점을 해결하기 위해서는 한국어의 의미를 가지는 최소

단위인 형태소를 기준으로 분리하여 토큰화 하는 것이 

적합한 것으로 알려져 있다.[2]

하지만, 형태소만을 고려하여 토크나이저(Tokenizer)

를 구성한다면, 한국어 같은 형태소의 활용이 다양한 언

어의 경우 학습데이터 내의 단어나 형태소의 수가 많아 

토크나이저의 사전의 크기가 커져 모델의 복잡도가 증가

하고, 사전에 등록되어 있지 않은 미등록 어휘에 대해서

는 토큰화가 잘 되지 않는 문제가 발생한다.[3]

또한, 특허문서의 자연어 데이터는 일반적인 문장의 

구성과는 다른 문체적, 문법적 특징이 존재하고, 일반적

으로 잘 쓰이지 않는 전문분야에 속하는 기술을 설명하

는 전문용어가 많으며, 특허라는 전문 기술을 다루는 문

서의 특징을 반영하기 위하여 두 개 이상의 형태소가 결

합된 합성어나 어근에 접두사 또는 접미사가 붙어 이루

어진 파생어가 많기 때문에[4] 위에서 언급한 문제들이 

더욱 크게 발생한다.

이러한 문제점들을 보완하기 위해서 문장을 1차로 토
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이용하여 문장을 압축 표현하는 토큰화 방법이다.
 본 논문에서는 한국어 기반 특허 문헌의 초록 자연어 데이터를 기반으로 SentencePiece를 비롯한 여러 
토큰화 방법에 대하여 소개하며, 해당 방법을 응용한 기계번역 (Neural Machine Translation) 태스크를 수
행하고, 토큰화 방법별 비교 평가를 통해 특허 분야 자연어 데이터에 최적화된 토큰화 방법을 제안한다. 
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큰화하여 분리한 후 각 단어의 공통적인 부분들을 기준

으로 BPE(Byte Pair Encoding)[5] 알고리즘을 적용하여 

더 작은 단위인 부분단어(Subword)로 2차로 분리하는 부

분단어 토큰화(Subword Tokenization) 방법이 유효하다

고 알려져 있다.[6] 최근 자연어처리 분야에서 각광 받

고 있는 언어모델인 BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)[7]나 GPT(Generative Pre-Training)[8] 

에서도 이러한 토큰화 방법을 사용하여, 널리 알려진 자

연어처리 공개 태스크인 GLUE Benchmark[9]에서 기록을 

갱신하며 높은 성능을 입증하였다.

본 논문에서는 성능이 우수하다고 알려진 공개용 한국

어 형태소 분석기 중 하나인 Mecab-ko[10]와 BERT 모델

에서도 활용된 Google에서 공개한 부분단어 토크나이저 

중 하나인 SentencePiece[11]를 이용하여 특허문서 초록 

데이터를 학습하고, Mecab-ko 사용자 사전 및 SentencePiece 

Vocabulary를 구축하였다. 그리고 특허문서 초록 한-영 

번역 데이터 셋을 대상으로 기계번역 태스크를 수행하여 

BLEU(Bilingual Evaluation Understudy)[12] 평가를 진행

함으로써 다양한 토큰화 처리 방식별 성능 비교로 특허분야 

자연어 데이터에 적합한 토큰화 방법을 제안하고자 한다.

2. 관련 연구

2.1 한국어 형태소 분석기 Mecab-ko

영어 문장의 경우 띄어쓰기를 기준으로 한 어절이 의

미를 가지는 최소단위가 되지만, 한국어 문장의 경우에

는 어절이 어간과 접사로 이루어진 교착어의 형태를 이

루고 있다. 그래서 품사 분석을 통해 의미를 가지는 최

소단위인 형태소 기준으로 문장을 분리하기 위해서는 한

국어 형태소 분석기 기반 토크나이저가 필수적이다.

특히 특허문서의 경우 기술문서의 특성상 전문용어의 

출현빈도가 높고, 발명된 기술을 보호하기 위해 기술된 

자연어 데이터들이 많은 대용량 코퍼스 중 하나이다. 

한국어 위키백과를 이용한 형태소 분석기별 성능 비교
[13]와 특허 문서 대상의 형태소 분석기별 성능 비교평
가 결과[14]에 따르면, Mecab-ko가 그림 1과 같이 특허
문서의 태깅 처리속도가 가장 빠르고, 품사별 유사도 및 
유추 테스트 결과를 종합하였을 때 가장 성능이 우수한 
것으로 알려져 있다. 또한, Mecab-ko는 특허문서에서 출
현하는 신규 전문용어의 사용자사전 추가가 용이하기 때
문에, 본 논문에서는 Mecab-ko를 문장을 1차적으로 분리
하는 Pre-tokenizer로 사용하였다.

그림 1. 특허 건수에 따른 품사 태깅 시간 [14]

2.2 SentencePiece 토크나이저

형태소 분석기만을 이용하여 토크나이저를 구성하는 

경우 학습데이터가 커질수록 토크나이저의 사전 크기가 

커져 모델의 복잡도를 증가시키고, 사전에 미등록 어휘

가 발생하는 경우 토큰화가 정상적으로 수행되지 않는 

문제가 발생한다. 이런 문제들을 해결하기 위한 한국어의 

특성을 반영한 벡터 생성에 대한 연구들이 많이 이루어

져 왔으며, 최근에는 문장을 형태소와 자소 또는 음절단

위의 부분단어 토큰화를 이용하여 벡터를 생성함으로써 

기존 어절단위의 토큰화 방법대비 효과적인 한국어 벡터 

표현방식이 제안되고 있다.[15]

그리고 위에서 언급된 문제는 일반적인 문장과는 다른 

문체적, 문법적 특징이 존재하여 데이터의 복잡도가 높고, 

전문기술용어를 비롯한 다양한 어휘가 존재하는 특허 자

연어 데이터에서 더욱 두드러진다. 

본 논문에서는 이러한 문제들을 보완하기 위하여, 문

장을 한국어 형태소 분석기인 Mecab-ko를 통해 1차적으

로 분리하고, BPE 기반의 토크나이저인 SentencePiece를 

Post-Tokenizer로 사용하여 2차적으로 분리하였다. 이는 

결국 다양한 토큰들을 압축함으로써 토크나이저의 사전

의 크기를 줄여 모델의 복잡도를 감소시키고, 부분단어

들의 결합 및 발생빈도를 중요지표로 하여 사전을 생성

함으로써 미등록 어휘에 대한 문제점을 해결하였다. 

본 논문에서는 특허문서 초록 데이터를 기반으로 학습

된 Mecab-ko와 SentencePiece를 결합하여 만든 토크나이저를 

MSP 토크나이저(Mecab Sentencepiece Patent Tokenizer)

로 명명하여 사용하였으며, MSP 토크나이저 구조 및 예시는 

그림 2와 같다.

그림 2. MSP 토크나이저 구조 및 예시

2.3 기계번역 모델

이종 언어 간의 번역을 수행하는 기계번역 태스크는 

연구가 활발히 진행되고 있는 널리 알려진 자연어처리 

태스크 중 하나이며, Google에서 공개한 SentencPiece 

Experiments[16]와 같이 토크나이저의 성능을 평가하는 

주요 태스크로 사용되고 있다. 본 논문에서는, 이러한 

기계번역 태스크의 번역품질을 평가하기 위해 ngram 방

식으로 언어에 구애받지 않고 사용가능 하고, 속도가 빠

른 BLEU Score와 모델의 구조가 단순하고, 기계번역 태

스크에서 일반적으로 사용하는 LSTM (Long Short-Term 

Memory models) 기반의 Seq2Seq (Sequence To Sequence) 

딥러닝 모델[17]을 Keras 프레임워크로 구현하였으며, 

구현된 모델의 구조는 그림3과 같다.
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그림 3. Seq2Seq 모델 구조

2.4 한국어 명사, 복합명사 추출기

한국어 특허문장 데이터의 경우 일반적인 한국어 문장

과는 달리 “엔도펩티다제”와 같은 복잡한 전문용어 및 

“티비”,“테레비”,“텔레비전”과 같은 동일한 의미

를 가지지만 발음이 다르게 표현된 어휘가 많아, 일반적

인 단어를 학습한 Mecab-ko로는 특허 문장을 제대로 분

리하기가 어렵다. 

본 논문에서는 특허분야 전문용어 추출을 위해 어절을 

명사와 조사의 결합인 Left-Right 그래프 방식의 통계적 

분석을 통해 분리하여 추출하는 오픈소스 기반의 Soynlp 

명사추출기[18]를 사용하였으며, 학습데이터 내 명사와 

복합명사를 추출 후 정제과정을 거쳐 Mecab-ko의 사용자 

사전에 추가하여 실험을 진행하였다.

3. 데이터 셋

3.1 특허 초록 한-영 번역 문장쌍

본 논문에서는 2011년도부터 2013년도까지의 전체 특

허문서 초록의 한글-영어 번역 문장쌍 데이터 중 원활한 

실험을 위해 한글은 100자 미만, 영어는 300자 미만으로 

제한하여 총 문장쌍 학습데이터 243,201건을 구축하였

다. 이 중 기계번역 추론 및 BLEU 평가를 위한 데이터 

Test 2000건을 제외한 241,202 건을 9:1의 비율로 분할

하여 Train 217,080건을 사용하였고 모델의 검증을 위해 

Dev 24,121건을 사용하였다. 실험에 사용된 데이터 셋의 

통계와 예시는 아래의 표1 및 표2와 같다.

Train Dev Test Total
217,080 24,121 2,000 243,201

표 1. 데이터 셋 통계

Korean English

태양전지모듈용 리본은 버스

리본과 인터커넥션 리본 연

결부위의 저항을 감소시킴으

로써, 광변환 효율을 향상시

킬 수 있다.

A ribbon for a solar cell

module is provided to

improve phosphor conversion

efficiency by reducing the

resistance of a connection

part of a bus ribbon and an

interconnection ribbon.

표 2. 한-영 번역 문장쌍 예시

4. 기계번역 태스크 평가

4.1 실험 공통

공정한 성능 비교를 위해 토큰화를 통해 분리된 토큰

의 인덱스를 별도의 임베딩 알고리즘을 사용하지 않고 

Seq2Seq모델의 Encoder 입력으로 사용하였고, Decoder 

부분에서 사용하는 영어의 경우 모든 실험에서 SentencePiece 

토크나이저 및 공통된 사전을 사용하였다. 또한, 기계번

역 태스크에서 사용된 딥러닝 모델의 하이퍼 파라미터 

및 실험 환경은 모두 동일하게 사용하였으며 해당 값은 

아래의 표3 및 표4와 같다.

Environments Version
Operating system Ubuntu 16.04
GPU NVIDIA P100 12G 2EA
Python 3.7
Keras 2.3.1
Tensorflow 1.15.0
Mecab-ko mecab-0.996-ko-0.9.2
SentencePiece 0.1.91

표 3. 실험 공통 환경

Parameters Value
Eng tokenizer SentencePiece
Eng tokenizer type BPE
Eng vocab size 8000
Optimizer rmsprop
Learning rate 0.001
Latent dimension 256
Batch size 128
Epochs 10

표 4. 실험 공통 파라미터

4.2, 4.3, 4.4의 실험은 동일한 프로세스를 반복적으

로 수행하여 실험하였으며, 4.5는 명사와 복합명사를 추

출하여 Mecab-ko의 사용자 사전에 등록하는 프로세스가 

추가되어 그림4와 같이 수행되었다.

그림 4. 전체 실험 프로세스

4.2 SentencePiece 토큰 타입별 비교

SentencePiece에서 제공하는 토큰의 타입은 Char, 

Unigram, BPE 가 있으며 각 타입 별로 데이터를 학습하

여 사전을 생성하고, 이를 이용하여 기계번역 태스크를 

수행한 결과는 표5와 같다. 이를 통하여 세 가지의 토큰 

타입 중 BPE 타입으로 생성된 사전을 사용하는 경우 평

균토큰개수 29.29, BLEU Score 50.94로 가장 높은 성능

을 보였다.
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Type Vocab
size

Average
token num

BLEU
score

Char 1,050 76.15 47.83
Unigram 8,000 30.66 50.52
BPE 8,000 29.29 50.94

표 5. SentencePiece 토큰 타입별 성능 비교

4.3 SentencePiece Vocabulary 크기별 비교

SentencePiece에서 문장을 분리하는 기준이 되는 토큰

들의 사전을 Vocabulary라 하며, 학습 코퍼스내의 단어 

출현빈도가 Vocabulary의 크기를 제한하는 중요 지표로 

사용된다. 그러므로 Vocabulary의 크기가 작을수록 고빈

도의 짧은 단어가 포함되어, 문장이 분리된 토큰의 개수

가 많이 나올 가능성이 높고, 이와 반대로 크기가 커질

수록 저빈도의 긴 단어가 포함되어 토큰의 개수가 상대

적으로 적게 나올 수 있다. 이러한 관점에서 특허문서의 

평균문장길이 대비 최적의 토큰개수를 도출하여 Vocabulary

의 크기를 결정하기 위해서 아래의 표6과 같은 실험을 

진행하였다. 

Vocabulary 크기를 8000, 16000, 32000 으로 나누어 

성능 비교 실험을 해본 결과, Vocabulary 크기가 8000의 

경우 평균토큰개수 29.29, BLEU Score 50.94 로 가장 좋

은 성능을 보이는 것으로 확인되었다.

Type Vocab
size

Average
token num

BLEU
score

BPE
8,000 29.29 50.94
16,000 26.32 49.98
32,000 24.23 49.90

표 6. SentencePiece Vocabulary 크기별 성능 비교

4.4 MSP 토크나이저 적용 비교

형태소분석기 Mecab-ko를 Pre-tokenizer로, 그리고 형

태소분석기 기반 토크나이저의 단점을 보완하기 위해 

SentencePiece를 Post-tokenizer로 결합한 MSP 토크나이

저를 적용하여 Vocabulary 크기별로 기계번역 태스크를 

수행하였다. 또한, 형태소 분석기인 Mecab-ko 만을 사용

하여 토큰화하는 경우의 성능 비교를 위하여, 학습 데이

터 셋 기반 48,503 건의 사전을 구축하고 기계번역 태스

크도 추가적으로 수행하였다.

 그 결과 표7과 같이 형태소 단위로 토큰화를 수행한 

Mecab-ko, MSP 토크나이저 모델들이 SentencePiece 만을 

사용한 모델보다 전반적으로 성능이 우수한 것을 확인할 

수 있었다. 그리고 그림5와 같이 SentencePiece와 MSP의 

BLEU Score 결과의 분포를 비교하여 보면, 50점 이상의 

점수가 나온 것은 SentencePiece의 경우 850개로 테스트 

데이터의 42.5%, MSP의 경우 1153개, 57.65%로 전반적으

로 번역품질이 더 우수한 것을 확인할 수 있다.

특히 MSP 토크나이저의 경우 Vocabulary 크기 16000, 

평균토큰개수 36.46, BLEU Score 51.27로 성능이 가장 

우수한 것으로 확인되었다. Mecab-ko만을 사용한 모델도 

BLEU Score 51.03으로 나쁘지 않은 성능을 보였으나, 

MSP 토크나이저에 비해 Vocabulary의 크기가 2배 이상인 

것은 결국 학습 데이터 셋의 크기가 커질수록 모든 문장

을 커버하기 위해 Vocabulary의 사이즈가 커져 딥러닝 

모델의 복잡도를 증대시키는 단점을 가지게 된다.

Tokenizer Type Vocab
size

Average
token
num

BLEU
score

SentencePiece BPE 8,000 29.29 50.94
Mecab-ko Morphs 48,503 35.87 51.03

MSP
Morphs,

BPE

8,000 37.51 50.98
16,000 36.46 51.27
32,000 36.05 51.08

표 7. MSP 토크나이저 적용 성능 비교

그림 5. SentencePiece, MSP 결과 분포 비교

4.5 Mecab-ko 사용자 사전 추가 실험

본 논문에서 사용된 Mecab-ko의 기본사전에는 특허문

서에서 사용되는 “세퍼레이터”와 같은 전문기술용어가 

미포함되어, 단어의 원형 그대로 분리되지 않고 

“세”,“퍼”,“레이터”로 분리되는 문제가 발생한다. 

이를 개선하기 위해 통계기반의 오픈소스 Soynlp 명사 

추출기를 사용하여 학습 데이터 셋 내 명사 및 복합명사

를 추출하였다. 이후 용어 품질을 위해 글자수 2개 이상 

& 숫자, 특수문자를 제외한 순수 한글로만 이루어진 명

사 56,727건, 복합명사 47,942건을 Mecab-ko의 사용자 

사전에 추가 등록하였다. 

그리고 위 사용자사전이 추가된 MSP 토크나이저로 기

계번역 태스크를 재 수행하였고, 표8과 같이 이전의 실

험과 비교하였다. 그 결과 Vocabulary 크기 8000, 평균

토큰개수 37.14, BLEU Score 51.75를 획득하였으며, 기

존 사용자사전이 추가되지 않은 MSP 토크나이저 대비 약 

0.5 향상된 성능이 이루어졌다. 이는 토크나이저 학습데

이터 내 특허 전문기술용어들의 추가로 인하여 토큰화가 

잘 수행되어 결국 기계번역기의 성능이 향상되는 결과로 

이루어짐을 확인할 수 있었다.
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Tokenizer Type Vocab
size

Average
token
num

BLEU
score

MSP
Morphs,

BPE
16,000 36.46 51.27

MSP with

Patent dictionary

Morphs,

BPE

8,000 37.14 51.75
16,000 35.58 51.17
32,000 34.70 50.57

표 8. Mecab-ko 사용자 사전 추가 성능 비교

4.6 결과분석

4.1부터 4.5까지의 실험결과들을 분석해 보았을 때, 

특허문서에 존재하는 미등록 전문기술용어들을 추출하여 

Mecab-ko 의 사용자 사전에 등록하고, 이를 이용하여 형

태소 기반의 Pre-tokenizing 처리 후 SentencePiece BPE

를 이용하여 Post-tokenizing 하는 MSP 토크화 방법이 

특허 초록 한-영 기계번역 태스크에서 매우 우수한 방법

임을 확인할 수 있었으며, 이는 결국 특허 데이터를 이

용한 다양한 자연어처리 태스크에서도 유효한 방법임을 

확인할 수 있었다. 

또한, 위 실험들을 통하여 확인되었듯이 Vocabulary 크

기는 토크나이저의 성능에 큰 영향을 주는 요인으로,  

이에 따라 문장이 분리되는 토큰의 개수가 달라진다. 본 

논문에서 사용된 데이터 셋은 평균적으로 75.15의 문장

길이를 가지고 있으며, MSP with Patent Dictionary 

8000으로 평균 37.14개의 토큰으로 분리하였을 때 가장 

우수한 성능을 보이고 있다. 만일 데이터 셋이 확장 또

는 변경되는 경우에는 위 실험의 결과를 역으로 이용하

여, 데이터 셋의 평균문장길이에 따른 최적의 토큰개수

를 도출하고, 이를 이용해 Vocabulary를 새로 구축할 수 있다.

5. 결론 및 향후 방향

본 논문에서는 특허분야의 자연어 데이터를 이용한 기

계학습에 필수적인 전처리 과정 중 토큰화에 대하여 효

과적인 방법을 제안하고, 이를 검증한 실험결과를 공유

하였다. 결과적으로 한국어 특허 자연어 데이터 특성에 

맞는 형태소와 부분단어 토큰화 방법의 장점을 결합한 

하이브리드 형태의 MSP 토크나이저를 제안하였고, 특허 

초록 한-영 기계번역 태스크에서 다른 일반적인 방법대

비 성능이 우수하다는 사실을 증명하였다. 우리는 본 논

문을 통해 연구결과를 공유함으로써 향후 다른 연구자들

이 특허 분야의 자연어 전처리를 수행함에 있어서 시행

착오를 거치지 않고 효율적으로 문제를 해결하여 관련 

분야의 연구 활성화에 기여하고자 한다.

우리는 본 논문의 실험을 통해 최적화한 노하우를 바

탕으로 다양한 모습으로 진화하고 있는 특허 데이터를 

이용한 언어모델 생성에 대한 연구를 계속하고자 한다. 

뿐만 아니라 학습 데이터를 지속적으로 확장 구축하여 

공유하고, 특허분야 실세계에 산재하는 문제들에 기반 

한 다양한 자연어처리 태스크에 대해 연구할 예정이다.
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