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1. 서론 
 

형태소 분석은 한국어 자연어처리 중 하나로 형태소 

분리, 품사 태깅, 원형 복원 등의 여러 단계를 거처 난

이도가 높은 작업에 속한다. 구문 분석은 문장의 구조를 

분석하는 방법으로 구구조 구문 분석과 의존 구문 분석

이 사용된다. 그러나 한국어 특성상 구구조 구문 분석의 

난이도가 높고 시간 복잡도가 O(n3)으로 높아 한국어 자

연어처리에서는 주로 의존 구문 분석이 사용되었다. 

최근 기계학습 알고리즘 중 하나인 딥 러닝(Deep 

Learning)을 자연어처리에 적용하는 연구가 많이 진행 

되었다[1,2]. 그 중 sequence-to-sequence 모델은 입력

열을 길이가 다른 출력열로 변환하는 모델로, end-to-

end 방식의 신경망 구조를 사용한다. 이러한 방식의 

sequence-to-sequence 모델은 복잡한 문제를 출력열 생

성 문제로 바꾸어 기존의 복잡한 작업을 단순화 시키는 

장점이 있다. Sequence-to-sequence 모델은 Neural 

Machine Translation(NMT) 모델에 처음 적용이 되어 기

계번역 문제를 end-to-end 방식의 모델로 처리하였다

[3,4]. 이후 다른 자연어처리 문제들에 적용이 되었는데, 

특히 복잡한 한국어 형태소 분석과 구구조 구문 분석을 

출력열 생성 문제로 바꾸어 end-to-end 방식의 접근을 

시도한 연구들이 진행 되었다[5,6,7]. 

한국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분석을 출력열 생

성 문제로 바꾸었을 때, 이 두가지 문제는 하나의 열로

서 표현이 가능하며 sequence-to-sequence 모델을 사용

하여 동시에 분석이 가능하다. 본 논문에서는 sequence-

to-sequence 모델을 이용하여 한국어 형태소 분석과 구

구조 구문 분석을 동시에 처리하는 모델을 소개하며 이

러한 모델의 단점을 설명하고 이를 극복하는 새로운 

sequence-to-sequence 모델을 제안한다. 

 

2. 관련 연구 
 

한국어 형태소 분석은 형태소 분리, 품사 태깅, 원형 

복원 등의 여러 단계를 거치며 특히 품사 태깅의 경우 

CRFs나 Structural SVM등의 기계학습 알고리즘을 주로 

사용하였다[8]. [5]에서는 이러한 여러 단계로 이루어진 

한국어 형태소 분석을 sequence-to-sequence 모델을 이

용하여 end-to-end 방식의 한국어 형태소 분석을 제안하

였다. [6]에서는 sequence-to-sequence 모델에 입력열의 

단어를 출력열에 복사하는 copying mechanism을 적용하

여 학습데이터에서 상태적으로 적게 등장하는 고유 명사

와 같은 단어들에 내성을 지닌 end-to-end 방식의 한국

어 형태소 분석을 제안 하였다. 

한국어 구구조 구문 분석은 주로 확률을 이용한 방법

들이 연구되었으며[9], 최근에는 문장을 트리 구조 형태

로 분석하는 구구조 구문 분석 결과를 구문 분석 태그가 

포함된 괄호를 이용하여 하나의 열로서 표현하여 

sequence-to-sequence 모델을 이용한 한국어 구구조 구

문 분석을 시도한 연구가 진행되었다[7]. [7]에서는 

sequence-to-sequence 모델의 성능을 높이기 위한 

attention mechanism[10]과 input-feeding[11]의 기술을 

적용하여 높은 한국어 구구조 구문 분석 성능을 보였다. 
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한국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분석은 한국어 자연어처리에서 난이도가 높은 작업들로서 최근에는 

해당 문제들을 출력열 생성 문제로 바꾸어 sequence-to-sequence 모델을 이용한 end-to-end 방식의 

접근법들이 연구되었다. 한국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분석을 출력열 생성 문제로 바꿀 시 해당 출

력 결과는 하나의 열로서 합쳐질 수가 있다. 본 논문에서는 sequence-to-sequence 모델을 이용하여 한

국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분석을 동시에 처리하는 모델을 제안한다. 실험 결과 한국어 형태소 분

석과 구구조 구문 분석을 동시에 처리할 시 형태소 분석이 구구조 구문 분석에 영향을 주는 것을 확인 하

였으며, 구구조 구문 분석 또한 형태소 분석에 영향을 주어 서로 영향을 줄 수 있음을 확인하였다. 
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3. Multi-task sequence-to-sequence learning을 이

용한 한국어 형태소 분석과 구구조 구문 분석 
 

한국어 형태소 분석과 구구조 구문 분석은 하나의 출

력열로서 표현될 수 있다. 본 논문에서는 sequence-to-

sequence 모델을 이용하여 한국어 형태소 분석과 구구조 

구문 분석을 동시에 처리하는 multi-task sequence-to-

sequence 모델을 제안한다. 

 

3.1 출력 결과를 합친 sequence-to-sequence 

learning 
 

 
그림 1. 출력 결과를 합친 sequence-to-sequence 모델을 

이용한 한국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분석의 예시 

 

[7]에서는 형태소 분석된 결과를 이용한 구구조 구문

분석을 시도하여 출력 결과의 대상 어절을 ‘XX’로 치

환 하였다. 이는 이미 형태소 분석이 되어있다는 가정하

에 구구조 구문 분석을 시도하기 때문이며, 이를 다시 

형태소 분석 결과로 치환하면 sequence-to-sequence 모

델을 이용하여 한국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분석

을 동시에 시도할 수 있다. 그림 1은 출력 결과를 합친 

sequence-to-sequence 모델을 이용한 한국어 형태소 분

석 및 구구조 구문 분석 예시 이다. Sequence-to-

sequence 모델의 인코더 입력은 형태소 분석이 되지 않

은 문장을 음절 단위로 넣게 되며 이때 어절을 구분하는 

태그인 ‘<sp>’(띄어쓰기)태그를 같이 넣게 된다. 출력

은 구문 분석 태그를 포함하여 형태소 분석된 결과를 [6]

과 동일하게 음절 단위로 출력을 하게 된다. 이때 [6]과 

마찬가지로 입력열의 단어가 출력열에도 등장 하게 됨으

로 copying mechanism을 적용할 수 있다. 

그러나 한국어 특성상 한국어 자연어처리는 형태소 분

석이 상당히 중요하며, 이러한 모델은 구구조 구문 분석 

시 형태소 분석 결과를 이용할 수 없다는 문제가 발생하

게 된다. 

 

3.2 Hidden state를 공유하는 Multi-task sequence-

to-sequence learning 

 

3.1절에서 설명되었듯이 한국어 구구조 구문 분석은 

한국어 형태소 분석에 영향을 받기 때문에 출력 결과를 

단순히 합친 sequence-to-sequence 모델로는 낮은 구구

조 구문 분석 성능을 보이게 된다. 이에 따라 본 논문에

서는 구구조 구문 분석이 형태소 분석 결과를 이용할 수 

있도록 hidden state를 공유하는 multi-task sequence-

to-sequence 모델을 제안한다. 

기존의 multi-task learning은 하나의 hidden state에

서 서로 다른 task의 결과를 출력하는 모델로서 하나의 

신경망으로 서로 다른 문제를 동시에 해결 할 수 있다는 

장점이 있다[12]. 그러나 한국어 형태소 분석과 구구조 

구문 분석의 출력은 서로 다른 출력열의 형태로 길이가 

다를 수 있다. 본 논문에서는 서로 다른 디코더를 이어 

hidden state를 공유하는 multi-task sequence-to-

sequence 모델을 설계하였다. 

 

 
그림 2. Hidden state를 공유하는 multi-task sequence-

to-sequence 모델 

 

그림 2는 서로 다른 두 task의 디코더를 이어 hidden 

state를 공유하는 multi-task sequence-to-sequence 모

델의 그림이다. X(x1,x2,…,xT)는 입력열이며, 

Y(y1,y2,…,yT2)는 task1(형태소 분석)의 출력열이고, 

Z(z1,z2,…,zT3)은 task2(구구조 구문 분석)의 출력열이다. 

Task1의 경우 입력열 X를 인코딩하여 출력열 Y를 디코딩 

하게된다. Task2의 경우 입력열 X를 인코딩한 hidden 

state들을 이용하여 출력열 Z를 디코딩 하나, 이때 

task1의 디코더 hidden state들을 추가 정보로 보게 된

다. 

본 논문에서는 그림 2의 task1을 한국어 형태소 분석

으로 설계하여 [6]과 동일한 attention mechanism, 

input-feeding, copying mechanism을 적용한 sequence-
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to-sequence 모델로 설계 하였다. Task2는 한국어 구구

조 구문 분석으로 설계하여 [7]과 동일한 attention 

mechanism, input-feeding을 적용한 sequence-to-

sequence 모델을 사용하였으며, 추가적으로 task1의 정

보를 사용하기 위해 다음과 같이 디코더를 재설계하였다. 

 

𝑒𝑒𝑖𝑖𝑡𝑡1 =  𝑓𝑓𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1(𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1), ℎ1𝑡𝑡−1, ℎ2𝑡𝑡−1, ℎ𝑖𝑖1 ) 

𝑎𝑎𝑖𝑖𝑡𝑡1 =  
𝑒𝑒𝑖𝑖𝑡𝑡1

∑ exp ( 𝑒𝑒𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡1 )𝑇𝑇
𝑖𝑖𝑖𝑖=1

 

𝑐𝑐𝑡𝑡1 =  � 𝑎𝑎𝑖𝑖𝑡𝑡 ℎ𝑖𝑖11
𝑇𝑇

𝑖𝑖=1

 

𝑒𝑒𝑗𝑗𝑡𝑡2 =  𝑓𝑓𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴2(𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1), ℎ1𝑡𝑡−1, ℎ2𝑡𝑡−1, ℎ2𝑗𝑗2 ) 

𝑎𝑎𝑗𝑗𝑡𝑡2 =  
𝑒𝑒𝑗𝑗𝑡𝑡2

∑ exp ( 𝑒𝑒𝑗𝑗𝑗𝑗𝑡𝑡
2 )𝑇𝑇2

𝑗𝑗𝑗𝑗=1
 

𝑐𝑐𝑡𝑡2 =  � 𝑎𝑎𝑗𝑗𝑡𝑡 ℎ2𝑗𝑗22
𝑇𝑇2

𝑗𝑗=1

 

z =  σ(𝑊𝑊𝑧𝑧𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1) +  𝑈𝑈1𝑧𝑧ℎ1𝑡𝑡−1 +  𝑈𝑈2𝑧𝑧ℎ2𝑡𝑡−1 +  𝑊𝑊𝑧𝑧𝑧𝑧1 𝑐𝑐𝑡𝑡1

+  𝑊𝑊𝑧𝑧𝑧𝑧2 𝑐𝑐𝑡𝑡2 + 𝑏𝑏𝑧𝑧) 
r = σ(𝑊𝑊𝑟𝑟𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1) +  𝑈𝑈1𝑟𝑟ℎ1𝑡𝑡−1 + 𝑈𝑈2𝑟𝑟ℎ2𝑡𝑡−1 +  𝑊𝑊𝑟𝑟𝑟𝑟1 𝑐𝑐𝑡𝑡1

+  𝑊𝑊𝑟𝑟𝑟𝑟2 𝑐𝑐𝑡𝑡2 + 𝑏𝑏𝑟𝑟) 
m = f(𝑊𝑊𝑚𝑚𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1) + 𝑈𝑈2𝑚𝑚ℎ2𝑡𝑡−1 +  𝑈𝑈1𝑚𝑚(ℎ1𝑡𝑡−1 ⊙ r)

+ 𝑊𝑊𝑚𝑚𝑚𝑚1 𝑐𝑐𝑡𝑡1 + 𝑊𝑊𝑚𝑚𝑚𝑚2 𝑐𝑐𝑡𝑡2 + 𝑏𝑏𝑚𝑚)  
ℎ1𝑡𝑡 = (1 − 𝑧𝑧) ⊙ℎ1𝑡𝑡−1 + 𝑧𝑧 ⊙ m 

ℎ2𝑡𝑡 =  𝑓𝑓2(𝑊𝑊ℎ2ℎ1𝑡𝑡 +  𝑏𝑏ℎ2) 
𝑧𝑧𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑊𝑊𝑧𝑧ℎℎ1𝑡𝑡 + 𝑊𝑊𝑧𝑧ℎ2ℎ2𝑡𝑡 + 𝑊𝑊𝑧𝑧𝑧𝑧𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1)

+  𝑊𝑊𝑧𝑧𝑧𝑧1 𝑐𝑐𝑡𝑡1 + 𝑊𝑊𝑧𝑧𝑧𝑧2 𝑐𝑐𝑡𝑡2 +  𝑏𝑏𝑧𝑧)) 
 

𝐸𝐸𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑧𝑧𝑡𝑡−1)은 task2의 이전 시간의 디코딩 결과로 생성

된 단어 𝑧𝑧𝑡𝑡−1의 출력 언어 word embedding이며, ℎ1𝑡𝑡−1과 

ℎ2𝑡𝑡−1은 task2 디코더의 이전 hidden state이다. 𝑓𝑓𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴1는
task2의 디코딩 시간 t에서 입력열 X의 인코더 hidden 

state vector( ℎ𝑖𝑖1 )에 대한 attention weight를 결정하기 

위한 신경망이다. 생성된 attention weight는 입력열 X

의 인코더 hidden state vector들을 이용하여 task2의 

디코딩 시간 t에서 입력열 X에 대한 context vector 𝑐𝑐𝑡𝑡1

를 생성한다. 마찬가지로 task1에 대한 정보를 task2에 

적용 시키기 위해 task1의 디코더 hidden state 

vector( ℎ2𝑗𝑗2 )를 또 다른 신경망인 𝑓𝑓𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴2 를 이용하여 

task2의 디코딩 시간 t에서 task1의 디코더 hidden 

state vector( ℎ2𝑗𝑗2 )에 대한 attention weight를 결정하

고 마찬가지로 context vector 𝑐𝑐𝑡𝑡2 를 생성한다. 이후 [7]

과 동일한 변형된 GRU 디코더를 사용하며 위에서 입력열 

X에 대한 context vector 𝑐𝑐𝑡𝑡1 외 추가적으로 task1에 대

한 context vector 𝑐𝑐𝑡𝑡2 를 또 다른 가중치를 두어 추가정

보로 넣었다. 

 

4. 실험 및 결과 
 

본 논문에서 제안한 multi-task sequence-to-sequence  

모델의 성능을 평가하기 위해 [7]과 동일한 세종말뭉치

의 구구조 구문 분석 데이터를 사용하였다. 모든 source, 

target word embedding은 200차원을 사용하였고 형태소 

분석(task1)의 디코더 히든레이어의 크기는 1000, 구구

조 구문 분석(task2)의 디코더 히든레이어의 크기는 500

으로 설계 하였다. 추가적으로 해당 데이터에 대한 형태

소 분석만의 성능과 형태소 분석이 되지 않은 문장을 입

력으로 할 때의 구구조 구문 분석의 성능도 측정하였다. 

 

표 1. 한국어 형태소 분석(Task1) 및 구구조 구문 분석

(Task2) 성능 평가 결과 

모델 Task1 F1 Task2 F1 

RNN-search + input-

feeding + copying[6] 

92.48 

(baseline) 
- 

RNN-search + input-

feeding[7](raw corpus) 
- 

81.78 

(baseline) 

RNN-search + input-

feeding[7](정답 형태소 

분석 이용) 

- 89.03(+7.25) 

Model 1 94.10(+1.62) 78.56(-3.22) 

Model 2 94.78(+2.30) 85.61(+3.83) 

 

표 1은 각각의 sequence-to-sequence 모델 별 한국어 

형태소 분석과 구구조 구문 분석의 성능 평가 결과 이다. 

Task1은 형태소 분석을 나타내며, task2는 구구조 구문 

분석을 나타낸다. 먼저 [6]에서 제안된 RNN-search + 

input-feeding + copying 모델로 형태소 분석만을 시도

할 시 F1 92.48의 성능을 보여 해당 데이터가 [6]의 데

이터보다 크기가 작고, 형태소 분석이 어려운 데이터임

을 알 수 있다([6]의 학습데이터는 9만 문장, 본 논문에

서 사용한 학습데이터는 3만9천 문장). 마찬가지로 [7]

에서 제안된 RNN-search + input-feeding 모델로 형태소 

분석이 되지 않은 문장을 입력으로 받았을 시 F1 81.78

의 낮은 구구조 구문 분석 성능을 보여 정답 형태소 분

석을 사용한 [7]의 F1 89.03의 성능과 비교해 한국어 구

구조 구문 분석에서 형태소 분석이 중요함을 알 수 있다. 

표 1에서 model 1은 3.1절에서 제안한 단순히 출력 결과

를 합친 sequence-to-sequence 모델이며 model 2는 3.2

절에서 제안한 hidden state를 공유하는 multi-task 

sequence-to-sequence 모델이다. 실험 결과 출력 결과를 

합친 model 1의 경우 형태소 분석의 성능이 F1 94.10이

었으나 구구조 구문 분석 성능은 F1 78.56으로 형태소 

분석이 되지 않은 문장을 입력으로 받았을 시의 F1 

81.78의 성능보다 낮게 나왔다. 그러나 구구조 구문 분

석 시 형태소 분석(task1)의 정보를 보게 설계한 model 

2의 경우 구구조 구문 분석의 성능이 F1 85.61으로 형태

소 분석이 되지 않은 문장을 입력으로 받았을 때보다 높

은 성능을 보였다. Model 1에서의 구구조 구문 분석은 

형태소 분석 정보를 사용하지 못함과 동시에 sequence-

to-sequence 모델의 디코더 출력이 구구조 구문 분석 태

그뿐만 아니라 형태소 분석 결과도 출력을 해야 하기 때

문에 구문 분석의 난이도가 올라 것으로 분석된다. 

Model 2에서의 구구조 구문 분석은 형태소 분석이 되지 

않은 문장을 입력으로 받았을 시의 구구조 구문 분석의 

성능보다 높게 나와 task1의 형태소 분석 정보를 효과적
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으로 사용하였음을 확인할 수 있다. 또한 model 1과 

model 2 모두 [6]의 모델을 이용하여 순수하게 형태소 

분석만을 시도한 경우보다 높은 성능을 보여 한국어 구

구조 구문 분석에 한국어 형태소 분석이 영향이 끼치는 

것은 물론 한국어 형태소 분석에 한국어 구구조 구문 분

석이 영향을 미칠 수 있음을 보여준다. 그림 3은 hidden 

state를 공유하는 multi-task sequence-to-sequence 모

델의 구구조 구문 분석 attention weight 예시이다. 구

구조 구문 분석 시 입력열에 대한 정보뿐만 아니라 형태

소 분석의 디코더 hidden state에 대한 정보를 [7]과 유

사하게 어절의 구구조 구문 분석 태그 생성시 해당하는 

어절 정보를 보려고 하는 것을 볼 수 있다. 
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5. 결론 
 
본 논문에서는 한국어 형태소 분석 및 구구조 구문 분

석을 동시에 시도하는 multi-task sequence-to-sequence 

모델을 제안하였다. 실험 결과 한국어 구구조 구문 분석

에 형태소 분석이 영향을 미치게 설계하여 성능이 향상

되는 것을 확인하였으며, 한국어 형태소 분석에 구구조 

구문 분석 또한 영향을 미칠 수 있음을 확인하였다. 향

후 연구로 단일 task 데이터 및 대규모 raw corpus 활용

등을 이용한 성능 향상 방안을 모색할 예정이다. 
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그림 3. Hidden state를 공유하는 multi-task sequence-to-sequence 모델의 구구조 구문 분석 attention weight 예

시 

- 107 - 

 


