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요  약

형태소 분석기는 많은 자연어 처리 영역에서 필수적인 언어 도구로 활용되기 때문에 형태소에 대한 품사
를 결정하는 것은 매우 중요하다. 최근 음절 기반으로 형태소의 품사를 태깅하는 방법에 대한 연구들이 
많이 진행되고 있다. 음절 단위 형태소 분석은 음절 단위로 분리된 형태소에 대해서 기계학습을 이용하여 
분리된 음절 단위로 품사를 태깅하는 단계를 가진다. 본 논문에서는 기존의 CRF를 이용한 음절 단위 품
사 태깅 방법을 개선하기 위해 bi-LSTM-CRFs를 이용한 방법을 제안한다. 또한, bi-LSTM-CRFs의 입력
을 음절의 품사 분포 벡터를 이용해 확장함으로써 음절 단위 품사 태깅의 성능을 향상 시켰다.  

주제어: 음절 단위 형태소 분석, Bidirectional LSTM, CRF

1. 서론

한국어 형태소 분석의 부정확한 결과는 구문 분석, 의

미역 부착, 기계 번역 등에 치명적인 영향을 미칠 수 있

으므로 정확한 분석이 중요하다[1]. 형태소 분석은 일반

적으로 형태소 분석과 품사 태깅 두 가지로 나뉜다. 형

태소 분석이란 가장 작은 의미를 가진 형태소와 품사 쌍 

후보를 생성하는 것이다. 그리고 품사 태깅이란 형태소 

분석에서 나온 후보들에서 각 어절의 뜻과 문맥을 고려

하여 가장 알맞은 형태소와 품사 쌍을 결정하는 것이다

[1,2].

기존의 형태소 단위로 한국어 어절을 분석하기 위해서

는 형태소 복원과 동시에 형태소 단위의 분리 과정, 형

태소에 대한 품사 결정 과정이 함께 필요하다. 각 과정

에서 형태적 중의성 및 품사적 중의성이 발생하므로 이

를 처리하기 위한 과정이 비교적 복잡하다[3-5]. 최근에

는 이를 해결하기 위해 음절 단위 품사 태깅에 대한 연

구가 늘어나고 있다. 음절 단위 품사 태깅은 어절 단위

로 품사 태깅 할 때 보다 자료 부족 문제가 줄어들고, 

띄어쓰기 등의 기능과 결합이 가능하며, 다른 언어 이식

과 이전 연구보다도 우수한 성능을 보인다[2,6].

음절 단위 형태소 분석은 입력된 문장을 음절단위로 

나누고, CRF와 같은 기계학습 기반 분류기를 이용해 음

절 단위로 형태소 시작과 이어지는 형태소를 나타내는  

B,I 태그가 포함된 품사 레이블을 결정한다.  그리고 한

국어는 교착어로 다양한 음운 현상이 발생하기 때문에 
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효과적인 음절 단위 형태소 분석을 위해서 기분석 사전

을 이용한다[7]. 기분석 사전은 형태소 분석이 된 어절

들을 특정한 기준을 통해 미리 만들어 놓고 품사 태깅 

시 이용하는 것이다.  또한, 불규칙 용언을 해결하기 위

해 원형복원 사전을 추가적으로 이용한다[2]. 원형복원 

사전은  복합 형태소를 대상으로 간단한 규칙을 통하여 

복합태그를 부착하는데 사용한다.

음절 단위 형태소 분석을 위해서는 앞서 언급한 것과 

같이 순차적 레이블링을 처리할 수 있는 기계학습 기반

의 분류기가 필요하며, Structural SVM와 CRF를 이용한 

음절단위 형태소 분석 연구가 있다. 본 논문에서는 최근 

순차 레이블이 많은 영역에서 좋은 성능을 보이고 있는 

Bidirectional Long Short Term Memory CRFs (이하 

bi-LSTM-CRFs)을 이용한 음절 단위 형태소 분석 방법을 

제안한다. 

Structural SVM와 CRF는 한 음절에 대해 레이블을 결

정하기 위해 다양한 자질을 사용해야한다. 특히 현재 음

절의 앞과 뒤에 존재하는 음절 또는 어절에 대한 정보를 

자질로 활용하는 것이 중요하다. 반면, bi-LSTM-CRFs은 

forward 단계에서 현재 입력에 대한 상태층의 정보가 뒤

의 상태에 영향을 주며, backward 단계에서 뒤에 상태가 

앞의 상태에 영향을 주어 학습이 되기 때문에 다른 순차 

레이블링을 위한 기계학습과 달리 작은 수의 자질만으로

도 좋은 결과를 얻을 수 있다. 

bi-LSTM-CRFs은 음절단위로 입력이 결정되며, 각 음절

에 대한 음절 표상을 나타내는 벡터를 구성하여 입력으

로 사용된다. 본 논문에서는 이를 위해 대용량 원시 말

뭉치를 기반으로 음절 표상을 나타내는 64차원의 벡터를 

생성하여 입력으로 사용하였다. bi-LSTM-CRFs의 성능을 
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향상시키기 위해 본 논문에서는 각 음절이 전체 학습 말

뭉치에서 출현한 품사 태그의 분포를 벡터로 구성하여 

bi-LSTM-CRFs의 입력을 확장하였다. 각 음절은 학습 말

뭉치에서 여러 형태소에 포함이 될 수 있으며, 여러 형

태소는 다양한 품사를 가질 수 있다. 학습 말뭉치에서 

음절이 포함된 형태소의 품사 빈도수를 계산한 후 

softmax를 통해서 확률을 각 차원의 값으로 사용하였다. 

본 논문에서 제안하는 음절 단위 형태소 분석기는 

bi-LSTM-CRFs으로 음절 단위 품사 태그를 결정한 후 기

존의 방법과 같이 기분석 사전과 원형 복원 사전을 적용

하여 최종적으로 형태소 분석된 결과를 보여준다.

음절의 품사 분포 벡터를 이용한 bi-LSTM-CRFs을 음절 

단위 형태소 분석기에 효과적으로 적용한 결과 기존의 

CRF 기반의 음절 단위 형태소 분석기에 비해 3.01%가 향

상된 97.09%의 성능을 보였다. 이를 통해 제안한 음절의 

품사 분포와 bi-LSTM-CRFs이 음절 단위 형태소 분석기에 

효과적이라는 것을 확인 할 수 있었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연구에 

대해 설명하고, 3장에서는 제안하는 음절의 품사 분포와 

bi-LSTM-CRFs을 이용한 제안 방법을 설명한다. 4장에서

는 제안한 방법을 실험을 통해 평가하고, 마지막으로 5

장에서 결론을 맺는다.  

2. 관련 연구

한국어 형태소 분석에 관한 다양한 연구가 진행되었다

[2-6]. [2]는 순차적 레이블링 기반 음절 단위 품사 태

깅 방법의 전처리 단계로 품사 태깅말뭉치와 국어사전으

로부터 구축된 복합명사 기분석사전과 약 1천만 어절의 

세종 품사 태깅말뭉치로부터 자동 추출된 어절 사전을 

적용함으로써 품사 태깅 성능을 개선시키는 방법을 제안

하였다. [3]은 품사 태깅 말뭉치로부터 자동 추출된 음

절 n-gram 정보, 음절 복원 정보, 태그 바이그램 정보를 

이용하는 음절 단위의 한국어 형태소 분석 모델을 제안

하였다. 제안한 모델에서는 원형 복원을 하기 전에 주어

진 어절의 각 음절에 대한 품사 태깅을 먼저 하는데, 이

는 원형 복원을 먼저 하는 기존 확률 모델에 비하여 형

태소 분석 과정이 훨씬 효율적이고 간결한 방법을 제안

하였다. [4]는 한국어 형태소 분석을 위한 3단계 확률 

모델을 제안하였다. 이 모델은 분석 단계를 형태소 복

원, 분리, 태깅의 3단계로 나누어 독립된 모듈로 처리함

으로써 기존의 2단계 확률 모델보다 처리 복잡도를 줄였

다. 또한, 음절 대신 자소 단위의 처리를 하고, 형태소 

전이 확률을 이용하여 형태소 분리를 함으로써 다양한 

품사 태깅 원칙을 학습할 수 있는 방법을 제안하였다. 

[6]은 음절 단위의 한국어 품사 태깅에서 문제점으로 지

적된 바 있는 원형 복원 문제에 대한 새로운 해결 방안

을 제시하였다. 이 방법에서는 품사 태깅 말뭉치로부터 

자동 생성된 음절 복원 사전을 이용하여 원형 복원을 수

행한다. 이 과정에서 복잡한 한국어 형태론적 처리를 하

지 않아도 되므로 음절 태깅 후 형태소를 구성하는 과정

이 매우 단순화된다는 장점을 가지고 있는 방법을 제안

하였다. 

3. 제안 방법

최근의 형태소 분석을 위해서 기계학습을 이용한 음절 

기반의 형태소 품사 태깅에 대한 연구가 이루어지고 있

다. 품사 태깅의 순서는 그림 1과 같다. 

그림 1. 음절 기반 형태소 품사 태깅 구성도

먼저 들어온 문장을 음절 단위로 나눈다. 분리된 음절

은 CRF와 같은 기계학습 기반의 분류기를 통해 음절이 

포함된 형태소의 품사 태그를 할당받는다. 음절 단위로 

품사 태그가 결정된 결과에 대해 기분석 사전을 통해 학

습 말뭉치에서 중의성이 없는 변환을 처리하여 오류를 

줄인다. 마지막으로 음절 단위의 결과를 원형복원을 통

해 형태소 단위의 결과로 만들어 준다. 원형복원 단계에

서는 불규칙 변환이 존재하는 경우 불규칙 변환 사전을 

통해 이를 보정하여 변환한다. 

3.1 CRF를 이용한 음절 단위 품사 태깅

음절 기반의 형태소 품사 태깅을 위해서 분리된 음절

에 대해 품사 태그를 결정하는 것이 중요하다. 예를 들

어, 문장에서 “세계적인”이라는 어절은 음절 단위로 

분리된 후 각 음절별로 아래와 같이 품사 태그가 할당된

다. 

표 1. 음절 단위 품사 태그 부착의 예

세 B-NNG 

계 I-NNG

적 I-NNG

인 B-VCPDIC

B-NNG는 품사가 NNG인 형태소의 시작 음절을 나타내

며, I-NNG는 품사가 NNG인 형태소의 이어진 음절을 나타

낸다. 음절 단위로 품사 태그 부착하기 위해서 CRF와 같
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은 기계학습 기반 분류기를 학습하여야 한다. 이를 위해

서 각 음절에 대해 아래 표 2와 같은 자질들을 사용한다

[2].

표 2. 음절 단위 품사 태그 부착을 위한  CRF 학습에 

사용된 자질 유형

Feature Explanation

Unigram 음절     

Bigram 음절             

Trigram 음절             

Unigram 어절      

Bigram 어절             

Trigram 어절              

만일 형태소가 불규칙 형태소였으면 음절 단위로 부착

되는 품사 태그의 뒤에 “DIC” 태그를 부착하여 불규칙 

변환 사전을 적용해야 할 형태소임을 나타낸다. “DIC”

태그가 부착된 음절은 원형복원 단계에서 불규칙 변환 

사전을 이용하여 불규칙에 대한 문제를 해결한다. 예를 

들어, “세계적인”의 경우 “세계적/NNG+이/VCP+ㄴ/ETM 

의상/NNG”과 같이 품사 태깅이 이루어 지며, 여기서 

“인”은 CRF 학습시에 “인 B-VCPDIC”의 태그를 가지

고 학습에 사용된다. 

본 논문에서는 CRF 학습을 위해 표 2에서 언급한 음절 

단위 자질과 어절 단위 자질을 사용한다. 어절 단위 자

질은 효과적인 사용을 위해 전체 말뭉치에서 유일한  어

절들을 추출한 후 각 어절 별로  ID를 할당하고, 할당된 

ID를 자질로 표현하여 사용한다. 추가적으로 문장의 시

작은 :S를 나타내고, trigram 어절에서 :S 이전의 어절 

위치 역시 :S를 사용하였다. 또한, 문장의 끝은 :O를 이

용해 표현하였다. 예를 들어, 문장의 시작과 끝인 경우 

아래 표 3과 같이 자질이 생성된다.

표 3. CRF 학습을 위한 어절 자질의 예

문장 단어
생성된 자질

음절 -2 -1 0 1 2 태그

시작 목욕
목 :S :S 36 37 38 B-NNG

욕 :S :S 36 37 38 I-NNG

끝 품목.

품 164 98 165 :O :O B-NNG

목 164 98 165 :O :O I-NNG

. 164 98 165 :O :O B-SF

3.2 Bidirectional LSTM-CRFs를 이용한 음절 단위 품사 

태깅 

CRF는 하나의 음절에 대한 품사 태그를 부착하기 위해 

여러 자질을 사용해야 한다. 반면, bi-LSTM-CRFs은 음절

에 대한 벡터만을 입력으로 사용하여 좋은 결과를 얻을 

수 있다. 아래 그림 2는 음절을 입력으로 하는 

bi-LSTM-CRFs의 예이다.

그림 2. 음절을 입력으로 사용한 bi-LSTM-CRFs의 예

bi-LSTM-CRFs은 음절단위로 학습을 하기 위해 “패션

쇼에”라는 어절이 들어왔을 때 forward 단계에서 먼저 

“패”라는 음절이 입력되고, 다음으로 음절 “션”이 

입력이 된다. 음절 “션”이 입력되었을 때 이전 음절의 

상태가 현재 음절의 상태에 영향을 주어 현재 음절의 상

태는 실제로는“패션”을 나타내는 상태와 같은 의미를 

가지게 된다. 모든 음절이 입력으로 들어갈 때까지 

bi-LSTM-CRFs의 forward를 진행한다. backward 단계에서

는 forward와 반대로 음절“에”가 먼저 입력이 되고, 

다음으로 음절 “쇼”가 입력이 된다. 어절에 대한 

forward와 backward 단계가 진행된 후 두 단계를 결과와 

정답과의 비용(cost)을 계산한 후 역전파

(back-propagation) 알고리즘을 통해 학습한다. [8]는 

태그 사이의 전이 확률을 반영하여 성능을 개선하는 연

구를 진행하였으며, 이를 위해 CRF와 같이 forward 알고

리즘을 이용하고, 최적의 태그열을 찾기 위해 Viterbi 

search 알고리즘을 이용하였다. 본 논문에서도 

bi-LSTM-CRFs를 사용하여 음절 단위 품사 태깅을 진행한

다. bi-LSTM-CRFs은 앞의 음절과 다음 음절의 정보가 반

영되어 학습이 되기 때문에 CRF와 달리 음절의 입력만을 

사용하기 때문에 효과적이다. 이러한 장점을 가지는 

bi-LSTM-CRFs을 이용한 음절 기반의 형태소 품사 태깅 

방법을 제안한다. 

3.2.1 bi-LSTM-CRFs의 음절 임베딩

bi-LSTM-CRFs을 사용하기 위해서는 입력되는 음절에 

대한 벡터가 필요하다. 음절에 대한 N차원의 벡터는 차

원별로 가중치를 가지게 된다. 기본적인 가중치로 랜덤

하게 실수를 할당할 수 있다. 본 논문에서는 음절에 대

한 벡터를 생성하기 위해 대표적인 단어 임베딩(word 

embedding) 알고리즘인 word2vec를 사용하여 64차원의 

음절 단위의 임베딩 벡터를 학습하여 입력 벡터로 사용

하였다. 

3.2.2 음절의 품사 분포 벡터

본 논문에서는 bi-LSTM-CRFs를 이용한 음절 기반의 형

태소 품사 태깅의 성능 향상을 위해 음절의 입력 벡터를 

확장한다. 이를 위해, 음절이 학습 말뭉치에서 포함된 

형태소의 품사 분포를 벡터로 표현하여 입력 벡터를 확
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장한다. 음절은 포함된 형태소에 따라 다른 품사를 가질 

수 있다. 예를 들어, 음절 “하”는 학습 말뭉치에서 명

사 태그를 가지는 “하늘”의 일부 음절일 수도 있고, 

형용사 태그를 가지는 “하얗게”의 일부 음절일 수도 

있다. 이러한 음절이 학습 말뭉치에서 출현한 형태소의 

품사 분포를 벡터로 표현하여, bi-LSTM-CRFs의 입력으로 

사용하였다. 음절의 품사 분포를 나타내는 벡터는 46개

의 품사에 B, I 태그와 DIC 태그가 반영된 131개의 차원

에 문장의 처음, 끝, 공백을 나타내는 3개의 태그를 추

가한 총 134차원으로 표현된다. 각 차원의 값은 음절에 

대한 품사 태그가 말뭉치에서 나온 빈도수를 모두 계산

한다. 한 음절에 대해 말뭉치에서 출현한 모든 빈도를 

계산한 후 softmax를 통해 확률값으로 만들어서 벡터의 

값을 결정한다. 

표 4. 음절 “랑”에 대한 품사 분포 벡터의 예

B-NNP I-NNP B-JKG B-NNG I-NNG B-VCPDIC ...

빈도수 2 159 0 0 197 0 ...

softmax 0.0046 0.3655 0 0 0.4529 0 ...

음절 “랑”은 학습 말뭉치에서 총 435번 출현하였으

며, B-NNP, I-NNP, I-NNG, B-JKB 등의 품사 태그를 가지

고 있다. 생성한 벡터는 음절 임베딩 벡터와 결합하여 

최종적으로 198(64+134)차원의 벡터를 생성하여 

bi-LSTM-CRFs의 입력으로 사용한다. 

3.3 기분석 사전 적용 및 원형복원

기분석 사전은 품사 태깅에 모호성이 존재하지 않는 

경우를 사전으로 구축한 것으로 CRF의 음절별 품사 태그 

부착 결과와 상관없이 학습 말뭉치에 존재하는 품사 태

그로 변환하기 위해 필요하다[2,7]. 기분석 사전은 어절

사전과 명사사전을 사용한다. 예를 들어, “엔터테이

너”라는 명사의 경우 말뭉치에서 “NNG”이외의 품사 

태그가 부착되는 경우가 존재하지 않기 때문에 이러한 

경우는 명사 사전에 포함한다. 표 5는 명사 사전을 적용

한 예이다. 

표 5. 명사 사전을 적용한 예

명사 결과

엔 B

터 I

테 I

이 I

너 I

엔 B B-NNG

터 I I-NNG

테 I I-NNG

이 I I-NNG

너 I I-NNG

명사사전은 중의적 분석이 되지 않는 명사들로 구축을 

하였다. 하지만, 명사일 경우만 뽑으면 짧은 명사일 경

우 “은/NNG”과 “은/JX”인 동일한 글자이나 다른 품

사로 태깅된다. 이를 해결하기 위해 일정 길이가 넘는 

명사와 복합 명사를 전체 데이터에서 169,004개를 구축

하였다.

어절사전은 [2]와 동일하게 문맥정보를 고려하지 않은 

어절사전1과 문맥정보를 고려하여 모호성을 해결한 어절

사전2를 구축하였다. 어절사전2는 어절만 보았을 때 문

맥의 중의성이 있는 어절이 문제가 되므로 이를 해결하

기 위해 어절사전에 들어갈 해당 어절의 전 어절에 포함

된 마지막 품사 태그를 함께 저장을 하여 중의성을 해결

한다. 어절사전1은 1,552,635개, 어절사전2는 37,233개

를 구축하였다. 

표 6. 어절 사전을 적용한 예

사전 어절 결과 이전품사

어절 

사전1

가 B

정 I

하 I

고 I

가 B B-VV

정 I I-VV

하 I I-VV

고 I B-EC

-

어절 

사전2

적 B

게 I

적 B B-VA

게 I B-EC
JKB

음절 단위로 품사 태그가 부착한 결과를 최종적으로 

원형 복원을 통해 형태소 단위로 변환한다. 원형 복원 

시에는 앞서 설명한 불규칙 변환이 필요한 경우 불규칙 

변환 사전을 이용하여 변환 한다. 

표 7. 불규칙 변환 사전 예

음절 및 태그 변환 결과 빈도수

혀 I I-VVDIC 하/VV+여/EC 5

혀 I I-VVDIC 치/VV+어/EC 4

혀 B B-VVDIC 하/VV+여/EF 1

불규칙 변환에서 불규칙 변환 사전에 동일한 변환이  

있을 시 가장 높은 빈도의 결과를 선택한다. 불규칙 변

환을 적용한 후 최종적으로 동일한 품사 태그를 가지는 

형태소들은 결합하여 형태소 품사 태깅을 완료한다. 예

를 들어 “생산/NNG+노동자/NNG+들/XSN” 이면 품사 

'NNG'가 동일하기 때문에 "생산노동자/NNG+들/XSN"의 형

태로 수정한다.

4. 실험 및 성능 평가

4.1 데이터 셋

본 논문에서는 음절 기반의 형태소 품사 태깅을 평가

하기 위해서 세종코퍼스를 사용하였다. 최종적으로 CRF

기반의 방법과 제안하는 bi-LSTM-CRFs를 이용한 방법을 

비교하기 위해 랜덤하게 50만 어절을 선택한 후 40만 어

절을 학습에 사용하였으며, 10만 어절을 테스트에 사용

하였다. 모든 모델에 대해서 40만 어절로 학습을 하는 

것은 시간이 많이 소모되기 때문에 제안한 방법 중 가장 

좋은 성능을 보이는 모델을 판단하기 위해서 랜덤하게 5

만 어절을 선택하여 4만어절로 학습을 하고, 1만 어절로 
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테스트하여 평가를 진행하였다. 평가를 위해서 정확도

(accuracy)를 사용하였다. 

음절단위정확도  분석해야할모든음절수
분석된음절의품사가맞은총음절수

어절단위정확도 분석해야할모든어절의수
한어절의형태소들에대한분석결과가모두맞은총어절수

4.2 음절 단위 품사 태깅의 성능 비교

본 논문에서는 CRF 기반의 음절 단위 품사 태깅과 

bi-LSTM-CRFs 기반의 음절 단위 품사 태깅에 대한 시스

템을 구축하고 평가를 진행하였다. 두 시스템에 대한 평

가는 음절 단위 정확도로 결과를 비교하였다. 

표 8. CRF를 이용한 음절 단위 품사 태깅 결과(%)

4만 어절 40만 어절

CRF(음절자질) 84.34 -

CRF(음절+어절자질) 87.35 85.28

CRF를 이용한 음절 단위 품사 태깅의 경우 4만 어절을 

이용한 실험을 통해 음절 자질과 어절 자질을 사용했을 

때 성능이 좋았다. 본 논문에서는 이를 베이스 시스템

(baseline)으로 결정하고, 40만 어절을 이용해 실험을 

진행하였다. 

표 9. bi-LSTM-CRFs를 이용한 음절 단위 품사

태깅 결과(%)

4만 어절 40만 어절

bi-LSTM-CRFs(랜덤) 89.83 -

bi-LSTM-CRFs

(음절임베딩)
83.58 -

bi-LSTM-CRFs

(랜덤+품사분포)
90.81 92.93

bi-LSTM-CRFs는 입력 벡터가 필요하며, 본 논문에서는 

음절의 임베딩을 생성하여 실험을 진행하였다. word2vec

를 이용해 생성한 음절 임베딩보다 랜덤하게 가중치를 

준 실험이 더 좋은 성능을 보였다. bi-LSTM-CRFs의 입력

은 랜덤을 기반한 벡터를 사용하였으며, 여기에 본 논문

에서 제안한 품사 분포를 이용해 입력 벡터를 확장하였

을 때 제일 좋은 성능을 얻을 수 있었다. 그림 3을 보면 

제안하는 bi-LSTM-CRFs를 이용한 음절 단위 품사 태깅이 

CRF를 이용한 방법보다 4만 어절로 학습했을 때 3.46%, 

40만 어절로 학습 했을 때 7.65%의 향상된 성능을 보이

는 것을 볼 수 있다. 따라서, bi-LSTM-CRFs가 음절 단위 

품사 태깅에 효과적이고, 제안하는 음절의 품사 분포가 

음절 단위 품사 태깅의 성능 향상에 효과적인 것을 확인 

할 수 있다. 

그림 3. CRF와 bi-LSTM-CRFs를 이용한 음절 단위 품사 

태깅 결과의 비교(%)

4.3 기분석 사전 및 원형복원

음절을 기반으로 한 형태소 분석은 음절 단위 품사 태

깅을 진행한 후 기분석 사전을 적용한 후 원형복원을 통

해 형태소 단위의 품사 결과를 얻을 수 있다. 본 논문에

서 구축한 기분석 사전인 명사 사전과 어절 사전을 적용

하고, 불규칙 변환 사전을 적용한 원형복원 된 결과에 

대해 어절 단위 정확도를 이용해 평가하였다. 기분석 사

전과 불규칙 변환 사전을 적용한 후 원형복원을 한 결과 

제안한 방법이 CRF를 기반한 방법에 비해 3.01% 향상된 

성능을 보였다. 

표 10. 기분석 사전과 원형복원을 적용한 결과 비교(%)

40만 어절

CRF(음절+어절자질)

+기분석사전+원형복원
94.08

bi-LSTM-CRFs(랜덤+품사분포)
+기분석사전+원형복원

97.09

(+3.01)

5. 결론

본 논문은 bi-LSTM-CRFs를 이용한 음절 기반의 형태소 

품사 태깅 방법을 제안하였다. 음절 단위 품사 태깅을 

위해 CRF 대신 bi-LSTM-CRFs를 사용하였으며, 음절의 품

사 분포를 벡터로 표현하여, bi-LSTM-CRFs의 입력 벡터

를 확장함으로써 음절 단위 품사 태깅의 성능을 개선하

였다. bi-LSTM-CRFs를 통해 음절 단위 품사 태깅을 진행

한 후 구축된 기분석 사전인 어절사전, 명사 사전을 적

용하여 오류를 감소시킨 후 불규칙 변환 사전을 통해 불

규칙 변환에 대한 처리를 진행하였다. 마지막으로 원형

복원을 통해 음절 단위 결과를 형태소 단위로 복원하여 

형태소 품사 태깅을 진행하였다. 본 논문에서 제안한 음

절의 품사 분포 벡터를 이용한 bi-LSTM-CRFs 기반의 음

절 품사 태깅 방법을 적용하였을 때 CRF 기반의 방법에 

비해 7.65% 향상된 92.93%의 음절 단위 품사 태깅 성능
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을 보였으며, 기분석 사전, 불규칙 변환 사전을 적용한 

후 원형복원 했을 때 CRF보다 3.01% 향상된 97.09%의 성

능을 보였다. 

향후 bi-LSTM-CRFs의 성능 향상을 위해 확장 가능한 

입력 벡터에 대한 연구를 추가적으로 진행할 것이다.
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