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1. 서론

최근 초대용량 언어 자원의 확보와 기계학습, 딥러닝 

알고리즘의 발전으로 언어처리 응용 시스템이 다양한 영

역으로 확대되며 그 수요가 증가하고 있다. 언어처리 시

스템 중 하나인 의존구문분석은 주어진 문장의 구성 성

분을 의존관계(지배소-의존소)로 분석하는 구문분석 방

법론이다[1]. 최근 구문분석에서 딥러닝 기반의 시스템

이 좋은 성능을 보이며 많이 연구되고 있다.[20-25] 현

재 딥러닝을 이용한 자연어 처리에는 사전학습모델을 기

반으로 한 전이 학습(Transfer Learning) 방법론의 연구

가 이루어지는데, 전이 학습에는 대용량의 unlabeled da

ta를 활용해 데이터셋의 특성을 학습하는 자기지도학습

(Self-Supervised Learning)의 사전학습(Pre-training)

과 labeld data를 통해 학습시키는 지도학습(Supervised 
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Learning)의 사후학습(Fine-tuning)이 활용된다. 그러나 

이러한 지도학습의 딥러닝 모델은 정답 레이블을 통해 

통계적으로 자질을 학습하므로 데이터셋에 의존적이라는 

한계가 있다. 그렇기 때문에 데이터에 담기지 못한 정보

는 학습할 수 없으며, 태깅에 에러가 있는 데이터로 학

습과 평가를 한다면 학습과 예측에 오류를 발생시키는 

과적합(overfitting)의 현상을 더욱 심화시킨다. 이러한 

문제를 해결하기 위해 더 많은 데이터셋을 통한 학습과 

더 좋은 품질의 데이터셋을 구축하는 것이 강조되고 있

지만, 이를 위해선 더 많은 시간과 자원이 소요된다. 반

면 규칙 기반 시스템은 언어학적인 분석과 구현에 많은 

시간이 소요된다는 단점이 있지만, 데이터를 통한 자질 

학습이 아닌 언어학적 지식을 기반으로 구현한 규칙을 

사용하기 때문에 자료부족 문제(Data Sparsity problem)

에 강건하며 데이터에 의존적이지 않다. 또한 학습을 위

한 시간이나 컴퓨팅 자원이 필요하지 않으며, 모델의 출

력에 대한 제어 및 설명이 가능하다는 이점이 있다.

본 논문은 언어 지식에 기반한 강화된 규칙 알고리

즘으로 최종 attention score를 후처리 단계에서 제어

하는 방식을 의존구문분석 딥러닝 모델에 적용하였다. 

이를 위해 데이터셋 가이드라인[26] 및 보고서[27]와 

규칙 기반 구문분석기[9-13,16-19]에 기반하여 지배소-
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요  약

의존구문분석은 문장을 의존관계(의존소-지배소)로 분석하는 구문분석 방법론이다. 현재 사전학습모델을 사
용한 전이 학습의 딥러닝이 좋은 성능을 보이며 많이 연구되지만, 데이터셋에 의존적이며 그로 인한 자료부족
문제와 과적합의 문제가 발생한다는 단점이 있다. 본 논문에서는 언어학적 지식에 기반한 강화된 지배소-의존
소 제약규칙 에지 알고리즘을 심층학습과 결합한 모델을 제안한다. TTAS 표준 가이드라인 기반 모두의 말뭉
치로 평가한 결과, 최대 UAS 96.28, LAS 93.19의 성능을 보였으며, 선행연구 대비 UAS 2.21%, LAS 
1.84%의 향상된 결과를 보였다. 또한 적은 데이터셋으로 학습했음에도 8배 많은 데이터셋 학습모델 대비 
UAS 0.95%의 향상과 11배 빠른 학습 시간을 보였다. 이를 통해 심층학습과 언어지식의 결합이 딥러닝의 문
제점을 해결할 수 있음을 확인하였다.

주제어: 의존구문분석, 딥러닝, 규칙 기반, 문형 정보
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의존소 관계 제어 알고리즘을 구현하였고, 이러한 결합

을 통해 기존 의존 구문분석 시스템의 한계점을 극복하

고 구문 분석의 성능이 향상됨을 보여주고자 한다. 또

한 이를 통해 심층학습과 언어지식의 결합이 현재 딥러

닝의 여러 문제점을 해결할 수 있음을 말하고자 한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 한국어 의존구

문분석에 관한 연구에 대해 설명한다. 3장에서는 사용 

데이터셋과 태깅에러에 대해 설명하고, 4장에서는 모델

의 구조를 딥러닝과 규칙으로 나눈 뒤 딥러닝에 강화된 

규칙을 적용하는 방법에 대해 설명한다. 5장에서는 실험 

환경과 4장의 규칙을 적용한 실험의 결과를 분석하여 기

술하고, 6장은 결론 및 향후 연구에 관해 말한다.

2. 관련 연구

한국어 구문분석 연구는 크게 지배소-의존소 관계 자

질을 규칙으로 정의한 규칙 기반 구문분석 [10-14], 대

용량 구문분석 말뭉치에서 지배소-의존소 관계 자질을 

통계적으로 추출하여 분석하는 통계/기계학습 기반 구문

분석[4-5,14-15], 기본 자질(raw features)로부터 신경

망 모델을 활용해 여러 단계를 걸쳐 복잡한 자질을 합성

해 내는 딥러닝 구문분석[6-7,20-25]이 있다.

초기의 한국어 의존 구문분석은 규칙을 기반으로 한 

차트 파싱 알고리즘 시스템이 연구되었다. 차트 파싱 알

고리즘은 정점(vertex)과 에지(edge)에 의한 유방향 그

래프로 표현한 파싱 알고리즘이다[9]. 그러나 차트 파싱 

기반 시스템은 중의성을 가지는 문장에 대하여 모든 가

능한 파스 트리를 생성하기 때문에 지배소-의존소 관계

가 복잡해진다. [10]은 한국어 통사 규칙에 바탕을 두고 

차트 파싱 알고리즘을 개선하여 불필요한 지배소-의존소 

관계를 제거함으로 구문분석의 효율을 증가시켰다.

이후 지배소-의존소 관계의 복잡도를 최소화하기 위

해 구 묶음(chunking)을 통한 연구가 진행되었다. 형태

소 과생성을 유발하는 복합 동사구와 의존명사 등을 포

함하는 어절에 대해 구문 형태소 단위로 처리하여 모호

성을 줄이는 방법[11], 구문분석 단계 전에 수행될 명사

구와 동사구 단위화 방법과 지배노드와 의존노드 사이의 

범위를 제한하는 방법[12], 한국어 사전의 정보와 각 구

문 사이의 문법 관계를 이용해 최장 묶음을 만드는 방법

[13] 등 다양한 방법으로 연구되었다.

그 후 대량의 구문분석 말뭉치가 구축되면서 말뭉치로

부터 유의미한 통계적 특성을 학습하는 기계학습 기반의 

연구가 진행되었다. 기계학습은 사람이 디자인한 자질(f

eature)을 입력으로 받아 최고의 성능을 낼 수 있는 자

질의 가중치(weight)를 찾아낸다. [14]의 어말-어두 공

기 정보에 기초한 어휘 중의성 해소, [15]의 한국어의 

지배 가능 경로 문맥을 이용한 수식 거리 확률 모델, 

[4]의 ME(Maximum Entropy)와 SVM(Support Vector Machi

ne)을 이용한 결정적 구문분석, [5]의 주어나 목적어와 

같은 의존 관계명 부착과 의존구조를 동시에 분석하는 C

RFs 모델 등 다양한 연구가 이루어졌다. 그러나 기계학

습은 사람이 직접 자질을 디자인해야 하므로 최적의 자

질의 조합하는데 많은 시간과 노력 이 필요하다는 한계

가 있다.

이러한 기계학습의 문제를 해결하기 위해 딥러닝 모델

의 연구가 수행되었다. 딥러닝은 여러 은닉 계층(Hidden 

layer)을 포함하고 있는 신경망으로 비선형 변환(non-li

near activation)의 조합을 통해 새로운 자질의 조합과 

표현을 학습할 수 있는 장점이 있다. 딥러닝 기반 한국

어 의존구문분석 연구는 크게 전이 기반 방식과 그래프 

기반 방식으로 나뉜다. 전이 기반 의존 구문 분석은 입

력(버퍼)과 스택으로부터 구문 분석 상태 표현을 얻고, 

신경망을 이용하여 다음 전이 액션을 결정하는 방법이

다. [6]는 스택과 버퍼의 형태소와 자질에 임베딩을 적

용하고 피드 포워드 신경망(Feed-forward Neural Networ

k)을 통해 전이 액션을 분류하였다. [7]는 스택, 버퍼 

및 기존 액션 열에 Stack LSTM을 적용하여 단어 표상과 

전이 액션의 효율을 향상시켰다. 그러나 전이 기반 딥러

닝은 오류전파 현상이 크다는 한계가 존재한다.

그래프 기반 딥러닝은 입력 단어들에 대한 의존 관계

의 점수(score)를 신경망 모델로 계산하는 방법이다. [2

0]은 어텐션(Attention)을 기반으로 포인터 네트워크 인

코더-디코더(encoder-decoder) 모델을 의존 구문분석에 

적용하였다. [21]는 어절 표현을 위하여 각 어절의 형태

소 열에 Bi-LSTM을 적용한 후, 각 어절 벡터 열에 대해 

Biaffine Attention을 적용하는 방법을 제안하였다. [2

2]는 어절 표현을 위한 합성곱 신경망(CNN)의 최대값 추

출(max-pooling), 문맥 반영을 위한 양방향 순환신경망

(bidirectional RNN), 지배소 및 레이블 인식을 위한 자

가 집중(self-attention) 메커니즘의 3단계로 구분하였

다.

최근에는 대용량 코퍼스를 언어모델로 학습한 BERT(Bi

directional Encoder Representations from Transformer

s)와 같은 사전학습 모델의 등장으로, 출력층을 추가하

여 사후학습(Fine-tuning) 하는 전이 학습(Transfer Lea

rning) 방법이 활발히 연구되고 있다. [23]는 BERT를 통

해 단어표상을 얻고 그 위에 LSTM RNN과 어텐션층을 쌓

는 모델을 제안하였다. [24]는 BERT 및 ELMO 임베딩를 

이용하여 Biaffine attention 모델 및 좌우 스택-포인터 

네트워크(Left-to-Right stack-pointer network)와 여러 

모델을 결합한 앙상블 모델을 제안하였다. [25]는 사전

학습 모델의 자가집중 메커니즘을 효과적으로 사용하기 

위해 추가 순환신경망 없이 지배소 인식을 진행하였다. 

그러나 이러한 사후학습도 Labled data를 통해 자질을 

학습하는 통계기반 지도학습이므로 데이터셋에 의존적이

며, 그러하므로 데이터셋의 자료부족 문제(Data Sparsit

y)와 과적합의 문제(Overfitting)가 발생한다.

이러한 문제를 해결하기 위해 크게 데이터셋을 늘리는 

방법과 전처리 및 후처리에서 추가적인 언어지식을 사용

하는 방법이 있다. 본 논문에선 선행연구[28]를 개선하

여 후처리 단계에서 문형과 통사, 의미에 관한 언어지식

을 활용해 불필요한 지배소-의존소 관계를 제거[9-13] 

및 강화한[16-19] 규칙기반 의존관계 에지 생성 알고리

즘을 구축하였다. 이러한 심층학습과 규칙 결합을 통해 

성능 향상과 그 효과에 대해 검증하고자 한다.
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3. 지배소-의존소 제약규칙과 결합한 심층학습 구

문분석 모델

본 논문에서는 데이터셋의 태깅 에러에 의한 모델의 과

적합 현상을 해결하기 위해 기존 심층학습 모델에 한국

어 언어학적 지식에 기반한 후처리 Attention 제어 Laye

r를 사용하였다. 본 절에선 모델 구조를 기존 딥러닝기

반 모델과 의존관계 규칙으로 나누어 설명한다.

3.1 딥러닝 : 사전학습모델 + Transformer 문맥 임

베딩 + Biaffine attention

 3.1.1 어절 표상

각 입력 문장은 사전학습 언어모델을 통해 토큰 단위

로 임베딩되어 벡터로 표현된다. 언어모델은 KoELECTRA

을 사용하였다. 입력 문장을 토크나이저로 분절한 뒤, 

언어모델에 입력하여 출력된 토큰단위 벡터들을 어절단

위에 따라 맨 앞과 맨 뒤의 토큰을 결합한다. 이러한 벡

터에 형태소 품사 임베딩 벡터를 결합하여 어절을 표상

한다. 의존 구문 분석 모델의 성능은 형태소 분석에 큰 

영향을 받는다. 본 논문에선 지배소의 종류(동사/명사 

등)를 알 수 있는 첫 번째와 피지배소의 조사와 어미 등

의 정보를 가진 마지막, 그리고 선어말 어미 등의 정보

를 가진 마지막 앞 총 세가지의 형태소 정보를 사용하여 

어절을 표상한다. 어절의 형태소가 3개 미만일 경우엔 

해당 형태소를 NULL값으로 임베딩한다.

 3.1.2 트랜스포머 인코더 기반 문맥 반영

어절 임베딩 벡터는 토큰 단위 임베딩 벡터에 형태소 임

베딩 벡터를 결합(concatenation)한 형태이기에, 지배소

예측을 위해 다시 한번 형태소 정보를 포함하여 문맥을 

학습할 필요가 있다. 어절 임베딩 벡터를 양방향 attent

ion 기반 트랜스포머를 사용하여 형태소를 포함한 문맥

을 반영해 어절-문맥 임베딩 벡터를 구한다.

 3.1.3 지배소 및 레이블 인식 모델

문맥 반영된 각 어절 별 임베딩 벡터를 포인터 네트워

크를 사용하여 지배소-피지배소 및 의존관계 레이블을 

인식한다. 포인터 네트워크는 attention 기법을 통해 각 

어절과 다른 모든 어절 간의 상호 의존성을 attention s

core 형태로써 구한다. 이때 사용 가능한 attention 기

법은 scaled dot-product, multi-head, biaffine 등이 

있으나 본 연구에선 어절의 지배소 결정에 가장 효과적

인 biaffine attention을 활용하였다.

3.2 규칙 : 지배소-의존소 제약규칙(규칙기반 atte

ntion 제어)

 3.2.1 지배소-의존소 에지 생성 알고리즘

지배소와 의존소의 의존관계(에지) 생성은 그림2와 같

은 알고리즘의 형태를 따른다. 각 문장(batch)별로 Root 

어절부터 첫 번째 어절까지 지배소를 중심으로 탐색한

그림 1. 제안 모델 구조도
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다. 특정 지배소를 찾으면 이러한 지배소의 전처리 단계

에서 판별된 세부 분류(자질)을 확인한 뒤, 문장의 처음

부터 앞 어절까지 탐색하여 규칙에 해당하는 의존소를 

탐색한다. 규칙은 크게 위반과 정답 두 종류를 가지는

데, 위반일 경우 해당 에지의 attention score값을 0, 

정답일 경우 100을 부여한다. 예는 다음과 같다. 예문 : 

“젊은 시절 희곡 작가를 꿈꿨지만 결혼한 뒤 문학을 접

어야(VV+EC) 했기(VX+EP+ETN) 때문이다.” [본용언+보조

용언]의 문형이 나타날 경우, 문장성분은 보조용언이 아

닌 본용언에 연결되는 것이 옳다. 또한 본용언은 보조용

언과 연결되어야 한다. 이를 규칙화하면 다음과 같다. 

위반Rule : Edge_attention_score[문장성분(꿈꿨지만)-

보조용언(했기)] = 0 정답Rule : Edge_attention _score

[본용언(접어야) – 보조용언(했기)] = 100

 3.2.2 지배소-의존소 규칙

규칙은 지배소 후위를 포함하여 총 24가지를 사용하였

으며, 규칙 구현에는 문형 정보 및 통사와 의미적인 부

분까지 사용하였다. 형태소 정보는 국립국어원에서 배포

한 형태분석 말뭉치 정보를 사용하였으나, 더 세부적인 

분석을 위해 한국민족문화대백과사전과 KLParser[19]의 

사전 정보를 사용하였다. 특히 동사의 경우, 목적어를 

가지지 않는 ‘흐르다, 솟다, 피다’등의 자동사와 목적

어를 가지는 ‘읽다, 쓰다, 먹다’등의 타동사의 분류가 

목적어와 보어의 연결 여부가 되기 때문에 구문 분석에 

매우 중요한 정보이지만 배포된 데이터셋의 형태분석엔 

담기지 않았다. 또한 명사의 경우, 동작을 나타내는 동

작성명사가 있으며 이는 의사보조용언(NNG + 중이다)이

나 혹은 동사파생접미사(NNG + XSV)와 결합하여 동사의 

역할을 대신하기도 한다. 이러한 정보 외에도 의존명사

는‘것, 뿐, 중 등과‘번, 개, 원’등에 따라 의사보조

용언과 단위의존명사로 나뉘며 적용되는 규칙 또한 달라

진다. 이러한 정보들이 국립국어원 형태 분석에는 포함

되지 않음으로, 추가로 전처리단계에서 지배소에 따라 

문형 및 통사, 의미를 사용하여 세부 자질을 판별하고 

추가 형태분석 및 분류를 진행하였다. 또한 이러한 분류

를 기반으로 세부 규칙을 적용하였다.

4. 실험 환경 및 결과

 

 4.1 실험 환경

본 논문에서 제안한 의존 구문분석 모델의 실험은 pyt

orch를 사용하였으며, 언어모델은 KoELECTRA-base를 사

용하였다. 하이퍼 파라미터는 학습 횟수(epoch) 3, 학습

률(learning rate) 5e-5, 배치크기(batch size) 16을 적

용하였다. 평가 Metric은 의존 구문분석에 사용되는 UAS

(unlabeled attachment score)와 LAS(labled attachment 

score)를 사용하였는데, UAS는 전체 어절 중 지배소를 

지배소 자질 규칙

동사

　

　

　

　

　

-동사 공통 관형절은 용언에 연결되지 못함

-문장 주동사 문장부사는 문장 주동사와 연결

-자동사 목적격은 자동사와 연결되지 못함

-불완전동사
주어를 제외하고 다른 문장성분은 

연결되지 못함

-동사+동사
본용언이 연속적으로 나타날 경우 

주어를 앞에 위치한 서술어에 연결

-부사형용언

‘~도록’ 과 같은 형태의 부사격으로 

쓰이는 용언은 내포문의 주어가 아닌 

문장주어가 연결되지 못함

보조용언

　

-보조용언

　

문장부사와 바로 앞 어절을 제외하곤 

다른 문장성분은 연결되지 못함

바로 앞 어절과 연결

인용 

　

　

　

-직접인용

　

문장주어는 인용절 끝에 연결되지 

못함

인용절 끝은 문장 주동사에 연결

-간접인용

　

직접인용과 같은 원칙, 문장주어는 

인용절 끝에 연결되지 못함

인용절 끝은 문장 주동사에 연결

의존명사 

　

　

　

　

　

　

　

　

　

-의존명사공통

　

　

　

바로 앞에 지시관형사가 올 경우 

연결

바로 앞에 관형사가 올 경우 연결

바로 앞에 명사가 올 경우 연결

바로 앞에 명사파생접미사가 올 경우 

연결

-일반의존명사

　

바로 앞에 대명사가 올 경우 연결

바로 앞에 명사가 올 경우 연결

-단위의존명사

　

바로 앞에 수 관형사가 올 경우 연결

바로 앞에 수사가 올 경우 연결

-의사보조용언

　

문장부사와 바로 앞 어절을 제외하고 

문장 성분이 연결되지 못함

바로 앞 어절(관형형 ㄴ/ㄹ, 

동작성명사)과 연결

일반명사 일반명사
연결어미는 목적격 조사를 가지는 

명사절에는 연결되지 못함

표 1. 지배소-의존소 규칙 정리

그림 2. 지배소-의존소 제약규칙을 이용한 Attention 제어 

의사코드
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올바르게 인식한 어절 정확도이고, LAS는 지배소와 의존

관계 레이블을 모두 올바르게 인식한 어절 정확도이다.

 4.2 실험 데이터셋

본 연구의 데이터셋으로 국립국어원에서 배포하는 구

문 분석 문어 말뭉치(모두의 말뭉치)를 사용하였다. 본 

데이터셋은 21세기 세종계획 구구조 구문분석 말뭉치를 

포함한 신문기사 200만 어절(14만 5천 문장)으로 이루어

져 있으며 정답 태깅 가이드라인으로 정보통신단체표준

(TTAS)[26]를 기준으로 하고 있다. 본 논문에선 학습(Tr

ain) 셋으로 12만 문장, 개발(Dev) 셋으로 1만 5천 문

장, 평가(Test) 셋으로 1만 문장을 사용하였다. 그러나 

본 데이터셋에는 정답 태깅 에러가 존재한다. 같은 국립

국어원에서 조사한 보고서에 따르면, 추정 품질 평균은 

93.57%로 추정 정답 태깅 에러 6.43%가 존재한다.[27] 

이러한 데이터셋의 태깅에러는 모델의 학습과 예측에 오

류를 발생시키는 과적합(overfitting)의 현상을 더욱 심

화시킨다. 정답 태깅 에러의 예시는 다음과 같다.

그림 3. 데이터셋 태깅 에러 예시

[본용언+보조용언]의 문형이 있을 때, 문장성분은 지

배소로 본용언을 가지며 보조용언은 바로 앞의 본용언과 

연결되는 것이 옳다. 그러나 말뭉치에서 이러한 원칙이 

적용되지 않은 채로 정답 태깅이 잘못된 문장들이 존재

하고, 이를 통해 학습한 결과 실제 모델의 예측에도 문

장 성분이 보조용언을 지배소로 예측하는 과적합의 문제

가 발생하였다. 본 논문에선 딥러닝에 규칙을 결합하는 

방법을 통해 이러한 현상을 해결하고자 하였고, 방법의 

증명을 위해 학습과 개발 셋은 그대로 두고 테스트셋의 

태깅에러를 평가에서 제외한 것과 정답을 수정한 것 두

가지로 나누어 성능을 평가하였다.

 4.3 실험 결과

UAS LAS

Bi-affine
(baseline)

93.34% 91.02%

부산대 [28]
(Bi-affine과 지배소 의존소 

제약규칙)
93.85% 91.27%

제안모델 1
(태깅에러 제거 방식)

96.06% 93.11%

제안모델 2
(태깅에러 수정 방식, 

강화된 지배소-의존소 제약규칙)

96.28% 93.19%

표 2. 성능 비교 분석

적용한 지배소-의존소 제약규칙이 구문분석에 얼마나  

영향을 미치는지 평가하기 위해 모델을 2개로 나누었고, 

모델마다 실험환경에서 제시한 모두의 말뭉치 1만 문장

(13만 어절)을 대상으로 태깅에러 제외 방식과 정답수정 

방식으로 성능을 평가하였다. Bi-affine(baseline)은 제

약규칙을 사용하지 않은 딥러닝 의존구문분석기 모델이

며, 부산대 구문분석기[28]는 지배소-의존소 제약규칙 

중 [본용언+보조용언], [의사보조용언] 총 2개의 규칙을 

활용한 선행연구의 모델이다. 제안모델 1은 부산대 구문

분석기의 규칙과 에지 생성 알고리즘을 더 강화하여 총 

24가지의 규칙을 적용한 제안모델로, 선행연구와 같이 

태깅 에러를 제외하여 평가한 모델이다. 제안모델 2의 

경우, 규칙을 적용하였을 때 모델 예측이 올바른지 확인

하기 위해 데이터셋의 정답을 수정하여 평가한 모델이

다. 제안모델 1의 결과를 통해 규칙을 적용하지 않은 Ba

seline 모델보다 UAS 2.72%, LAS 2.09%, 선행연구의 모

델보다 UAS 2.21%, LAS 1.84% 향상된 것을 확인할 수 있

으며, 이를 통해 본 연구에서 제안하는 방법이 모델의 

성능에 효과적임을 알 수 있다. 또한 제안모델 2의 결과

를 통해 학습 셋에서 태깅 에러가 있음에도 규칙을 통해 

모델 예측을 옳게 제어할 수 있음을 알 수 있다.

학습데이터량 학습시간 UAS LAS
규칙적용X 12만 문장 56h 27m 93.34% 91.02%
규칙적용O 1만 5천 문장 5h 14m 94.29% 91.44%

표 3. 규칙 및 데이터량에 따른 속도와 성능 비교

표3은 규칙 적용 유무와 학습 데이터량에 따른 학습 

시간 및 성능 비교이다. 본 논문에서 제시한 규칙과 분

석 방법론을 적용한 모델은 학습데이터가 1/8로 줄었음

에도 적용하지 않은 모델보다 학습시간은 11배 빠르면서 

성능 또한 UAS 0.95% 높은 것을 확인할 수 있다. 이를 

통해 본 논문에서 제시하는 방법이 적은 데이터셋에도 

효과적이며, 학습에 필요한 시간과 자원을 줄일 수 있음

을 알 수 있다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서의 실험 및 연구를 통해 심층학습에 언어

지식을 결합하는 것이 딥러닝의 한계를 극복할 수 있음

을 증명하고자 하였다. 제안 모델은 최대 UAS 96.28, LA

S 93.19의 성능을 보였으며, 선행연구 대비 UAS 2.21%, 

LAS 1.84%의 향상된 결과를 보였다. 또한 적은 데이터셋

으로 학습했음에도 8배 많은 데이터셋 학습모델 대비 UA

S 0.95%의 향상과 11배 빠른 학습 시간을 보였다. 이를 

통해 심층학습에 언어지식을 결합하는 것이 현재 심층학

습이 데이터셋의 의존적이므로 발생하는 여러 문제를 해

결할 수 있음을 알 수 있었다. 향후 연구에서는 규칙기

반 모델과 심층학습 모델의 장단점을 실험을 통해 더 세

부적으로 분석하고, 두 모델의 결합의 효과를 더 면밀히 

살피고자 한다. 또한 복합명사와 복문의 문제, 특히 [문

장주어-주동사]의 의존관계에서 언어학적 지식과 국립국

어원의 가이드라인 원칙이 다른 문제에 대해 연구하여 
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더욱 강화된 에지 알고리즘을 개발할 예정이다. 또 최근 

초거대모델의 수요가 높아진 만큼 파라미터 수를 줄이고 

성능을 향상시키는 연구가 활발히 이루어지고 있는데, 

규칙을 초거대모델에 적용한 효과적인 튜닝 방법을 연구

할 예정이다.
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