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Korean dependency parsing reflected chunking

Namgoong, Young

Department of Computer Engineering

Graduate School of Korea Maritime and Ocean University

Abstract

In natural language processing, syntactic parsing is to analyze relationship 
between sentence components. The parsing can resolve semantic as well as 
syntactic ambiguity by determining the relationship. On the other hand, in 
Korean parsing, usually there are a lot of components (or morphemes) in an 
input sentence, and these can cause high complexity and low accuracy in 
parsing. To alleviate this problem, we propose Korean parsing reflected 
chunking. Chunking is to identify constituents called chunks which are a 
sequence of words (or morphemes) playing a syntactic and semantic role in a 
given sentence. We can decrease the number of the input components of the 
parser by chunking. Moreover, chunking groups morphemes with auxiliary 
meaning like functional or grammatical meaning, so we can just focus on the 
head word in chunks.
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The purpose of this paper is therefore threefold. The first is to define 
Korean chunks. The second is to build Korean dependency corpus reflected 
chunking, which is for experiments, according to the chunk definition. The 
corpus can be automatically converted from the existing Korean dependency 
corpus. The third is to develop a Korean dependency parser reflected 
chunking. The parser has been experimentally evaluated in parsing Korean 
text, achieving UAS and LAS of 86.48% and 84.56% respectively. The parser 
outperforms the Korean parser which is not reflected chunking by 3.5%p and 
4.11%p, and has been shown to be better than the existing one in 
performance. The parser can also analyze semantic as well as syntactic 
structure.

In the future, the study on chunking in Korean should be conducted 
consistently for establishing linguistic concepts. An error analysis on the 
chunking and parsing is required for performance improvement. Furthermore, 
the difference in vector representation according to the ratio between content 
chunks and function chunks in a sentence still remains as an interesting 
subject.

KEY WORDS: Korean parsing, Dependency parsing, Partial parsing, Korean 

chunking, Korean chunks
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구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석

남궁 영

한국해양대학교 대학원

컴퓨터공학과

초록

자연언어처리에서 구문분석은 문장 구성 성분들의 관계를 파악하는 과

정을 말한다. 구문분석을 통해 문장의 구조를 결정함으로써 의미적 중의

성을 해소할 수 있다. 한국어 구문분석은 구문분석기의 입력이 되는 문장

의 성분 수가 많아 이로 인해 분석의 복잡도가 높고 정확도가 낮은 현상

을 보인다. 이에 대한 해결방안으로 본 논문에서는 구묶음을 반영한 한국

어 구문분석을 제안한다. 구묶음은 형태소분석된 문장에 대해 문법적, 의
미적으로 하나의 역할을 하는 연속된 형태소들을 하나의 말덩이로 묶는 

작업을 말한다. 구묶음을 수행하면 구문분석의 입력이 되는 문장 성분의 

수가 줄어들며, 문장 내에서 보조적인 역할을 하는 요소들이 하나의 말덩

이로 묶이므로 말덩이 내의 중심어에 대해서만 의존 관계를 파악할 수 있

어 구문분석의 효율성이 증진된다.
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따라서 본 논문에서는 구묶음을 반영한 구문분석을 수행하기 위해 한국

어에 대해 구묶음과 말덩이를 정의하고 이에 기반하여 구묶음을 수행한

다. 또한, 구묶음 수행 결과를 바탕으로 기존의 한국어 의존구조 말뭉치로

부터 구묶음을 반영한 의존구조 말뭉치를 구축한다. 이러한 작업을 기반

으로 하여 궁극적으로 구묶음을 반영한 구문분석과 기존의 구문분석을 비

교하고 분석함으로써 한국어처리에 있어 구묶음의 유효성과 필요성을 보

이는 데 그 의의가 있다.

실험 결과 어절 단위로 정확도를 측정했을 때, 구묶음을 반영한 경우는 

UAS 기준 86.48%, LAS 기준 84.56% 였으며, 기존 방식의 경우 UAS 기
준 82.98%, LAS 기준 80.45%로, 구묶음을 반영한 경우가 각각 3.5%p, 
4.11%p 상승한 결과를 보였다.

구묶음을 반영한 구문분석은 정확도나 효율성 면에서 기존의 방법보다 

나은 결과를 보였으며, 구문적인 관점뿐만 아니라 의미적인 요소도 함께 

분석할 수 있는 방법이다. 따라서 한국어처리에서도 지속적으로 구묶음을 

반영한 구문분석에 대한 연구가 이루어져야 할 것이다. 이를 위해 구묶음 

자체에 대한 오류 분석과 구묶음을 반영한 말뭉치의 효용성에 관한 연구

도 다각도에서 검증되어야 할 것이다. 또한, 내용어와 기능어의 비중이 구

문분석에 미치는 영향에 관한 연구도 흥미 있는 주제로 남아있다.

KEY WORDS: 구문분석, 의존구조 분석, 부분 구문분석, 구묶음, 말덩이
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제 1 장 서 론

한국어처리의 분석 단계는 크게 형태소분석 및 구문분석 등으로 이루어

진다. 형태소분석 단계에서는 원시 말뭉치를 의미 있는 가장 작은 말의 

단위인 형태소로 분석하고 각각에 해당하는 품사 정보를 부착한다. 구문

분석 단계에서는 형태소분석의 결과를 바탕으로 문장 구성 성분들의 관계

를 파악하게 된다. 이를 통해 문장의 구조를 결정함으로써 의미적 중의성

을 해소할 수 있다.

자연언어처리에서 구문분석은 문장을 바라보는 관점에 따라 크게 구 구

조 분석(constituency parsing)과 의존구조 분석(dependency parsing)으로 나

뉜다. 구 구조 분석은 문장을 구성 성분들의 결합으로 분석하는 방법이다. 

반면 의존구조 분석은 문장 구성 성분 간의 지배소(head)와 의존소

(modifier)의 관계를 파악함으로써 문장의 구조를 분석하는 방법이다. 따라

서 문장을 구성하는 요소의 위치에 제약이 적고 생략에도 유연하게 대처

할 수 있어 한국어 구문분석에 적합하다.

하지만 의존구조 분석은 문장에서 의존 관계를 결정해야 할 노드 수가 

많을수록 구문분석기의 계산 복잡도가 높아지고 분석에 있어 모호성이 증

가한다. 특히 한국어 의존구조 분석에서는 지배소를 결정할 때 방향성 문

제가 발생하는데, 한국어 의존구조 분석의 원칙(나동렬, 1994) 중 하나인 

지배소 후위 원칙을 각 노드에 엄격하게 적용할 경우, 다음과 같이 구문

적 중심어와 의미적 중심어가 불일치하는 문제가 발생한다.
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Figure 1.1 (a)에서 서술어 ‘먹었다’의 목적어는 의미적으로 ‘사과’이지만, 

기존의 방식대로 의존구조를 분석하면 ‘개를’이 ‘먹었다’의 의존소가 된

다. Figure 1.1 (b)의 예문 역시 문장 전체의 의미적 중심어는 용언 ‘하다’

를 어간으로 갖는 ‘할’이지만, 기존의 방식대로 구조를 분석하면 ‘ROOT’

를 지배소로 갖는 노드는 문장의 가장 마지막에 있는 보조 용언 ‘있다’가 

된다.

이와 같은 문제를 해결하기 위해 문장 내의 형태소들을 하나의 의미 있

는 구성 성분인 말덩이(chunk)로 구묶음한 뒤 구문을 분석할 수 있다

(Abney, 1991; Abney, 1996; 김재훈, 2000a). 말덩이란 인간이 한 번에 받아

들이는 언어의 단위로, 문법적 및 의미적으로 하나의 기능을 수행하며, 연

속성, 비중첩성, 비재귀성이라는 특징을 가진다(김재훈, 2000b). 또한, 형태

소분석된 문장에 대해 말덩이 단위를 인식하고 표지를 부여하는 과정을 

구묶음(chunking)이라고 한다(Abney, 1991; 박의규 & 나동열, 2006).

말덩이 단위로 구문을 분석하면 구문분석이 문장 성분(sentence 

constituent) 단위로 이루어지므로 Figure 1.2와 같이 구문분석을 수행할 노

드 수가 적어져 구문분석기의 속도 및 정확도가 향상될 수 있다.

Figure 1.1 Examples of dependency parsing.

Figure 1.2 Examples of dependency parsing with chunking.
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또한, 기존의 방식과 달리 Figure 1.2에서처럼 구문적 중심어와 의미적 

중심어가 일치하므로, 한국어의 지배소 후위 원칙을 위배하지 않으면서 

의미적으로도 어색하지 않은 구문분석이 이루어질 수 있다. 이는 구문분

석 단계에서 구문분석 이후에 이루어지는 의미 분석(semantic analysis)까지 

함께 수행할 수 있다는 면에서 의의가 있다. 

따라서, 본 논문에서는 구묶음을 반영한 의존구조 분석 방법을 제안하

고, 이를 어절 단위의 분석 방법과 비교한다. 이를 통해 구묶음을 반영한 

의존구조 분석의 유효성을 검증하고 효율적인 한국어 구문분석 방안에 대

해 고찰하는 데 본 논문의 의의가 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 구문분석 및 구묶음에 관련

된 기존 연구들을 살펴본다. 3장에서는 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 

분석을 위해 구묶음의 기본 단위인 말덩이에 대해 정의하고 이를 기반으

로 말뭉치를 구축하여 구묶음을 반영한 의존구조 분석을 제안한다. 4장에

서는 3장에서 제안한 구묶음을 반영한 의존구조 분석을 수행하고 그 결과

를 분석하여 기존 방법과의 비교를 진행한다. 5장에서는 결론 및 향후 연

구에 대해 논한다.
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제 2 장 관련 연구

구문분석은 문장 구성 성분들의 관계를 파악하는 과정을 말한다. 구문

분석을 통해 문장의 구조를 결정함으로써 의미적 중의성을 해소할 수 있

다. 이 장에서는 구문분석의 한 방법론인 의존구조 분석과 관련된 연구를 

살펴보고, 본 논문에서 한국어 의존구조 분석을 위해 제안하는 방법인 구

묶음과 관련된 기존 연구를 소개한다. 또한, 구문분석기를 학습하고 평가

하는 데 필요한 구문분석 말뭉치에 대해 살펴본다.

2.1 의존구조 분석

구문분석의 한 방법론인 의존구조 분석은 문장 성분 간의 지배소와 의

존소의 관계를 파악함으로써 문장의 구조를 분석하는 방법이다. 이는 문

장을 구성하는 요소의 위치에 제약이 적고 문장 구성 성분의 생략에도 유

연하게 대처할 수 있어 최근 한국어 구문분석에서 많이 연구되고 있다. 

한국어 의존구조 분석은 일반적으로 세 가지 특징을 가지고 있다(나동렬, 

1994). 첫 번째는 지배소가 의존소의 뒤에 위치한다는 지배소 후위 원칙

(head final constraint), 두 번째는 문장 내의 모든 성분이 각각 하나의 지

배소를 가지며 순환 없이 트리 구조를 이룬다는 지배소 유일의 원칙

(single head constraint), 세 번째는 의존 관계 사이의 간선이 서로 교차하

지 않는다는 투영성의 원칙(projective constraint)이다. 특히, 문장 요소의 

위치가 가변적이고 생략이 잦은 한국어의 언어학적 특성으로 인해 의존구

조 분석은 한국어 구문분석에도 많이 적용되고 있다.

의존구조 분석방법으로는 크게 전이 기반 분석방법과 그래프 기반 분석

방법이 있으며, 최근 심층학습이 주목을 받으면서 이들 방법에 신경망 기
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법들을 적용한 방법들이 제안되었다(Chen & Manning, 2014; Pei et al., 

2015). 이 장에서는 의존구조 분석에 신경망 모델을 적용한 방법을 중심

으로 기존 연구들을 살펴본다.

2.1.1 의존구조 분석 방법론

(1) 전이 기반 구문분석

전이 기반 구문분석(Nivre, 2003)은 두 단어의 의존 관계를 결정할 전이 

행위(action)를 결정함으로써 입력 문장에 대한 의존 트리를 구성해 나가

는 방법으로 결정적 의존구조 분석 방법(deterministic dependency parsing)

이다. 전이 기반 구문분석기의 기본 구조는 입력 문장을 위한 버퍼, 전이 

행위를 결정할 단어들이 저장될 스택, 그리고 결정된 전이 행위들의 집합

으로 이루어져 있으며, 이 전이 행위들의 집합으로 입력 문장에 대해 구

문분석된 결과를 얻을 수 있다. 전이 행위들은 보통 left arc, right arc, 

shift, reduce가 있으며, 전이 행위를 언제, 어떻게 결정짓느냐에 따라 

Arc-standard(Nivre, 2004), Arc-eager(Nivre, 2003), Arc-hybrid(Kuhlmann et 

al., 2011), Arc-swift(Qi & Manning, 2017) 등의 방법이 제안되었다.

의존구조 분석에 심층학습을 적용한 시도로는 단어, 품사, 의존 관계 등

의 자질을 입력으로 하여 전이 행위를 출력하는 과정을 순방향 신경망

(feed-forward neural network) 모델로 구성한 연구가 있다(Chen & Manning, 

2014). 이후, 기존의 의존구조 분석 시스템에서 전이 행위를 결정하기 위

해 stack LSTM을 이용한 연구가 진행되었다(Dyer et al., 2015). 이는 스택, 

버퍼, 전이 행위의 상태 정보를 stack LSTM을 통해 인코딩하고, 이를 입

력으로 하여 단일 신경망을 통해 다음 전이 행위를 출력하는 방법이다. 

SyntaxNet은 순환 신경망을 사용하지 않고 feed-forward 신경망에 beam 

search 방식을 이용하여 의존 관계를 결정할 때 생기는 모호성 문제를 해

결 했다(Andor et al., 2016). 이 외에도 Bi-LSTM 모델을 이용하여 입력 단

어들의 표상을 얻은 후 다층 신경망을 이용해 전이 행위에 대한 점수를 
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구하는 방법이 연구되었다(Kiperwasser & Goldberg, 2016).

전이 기반 방법은 구문분석의 복잡도가 입력 문장의 길이에 선형적이라

는 장점이 있다. 하지만 지역적 정보에 의존하여 전이 행위를 결정하므로 

문장 내에서 먼 거리에 있는 단어와의 관계를 분석하기 어려우며, 전이 

행위를 한번 잘못 결정하면 이후에도 영향을 미친다는 한계점이 있다.

(2) 그래프 기반 구문분석

그래프 기반 구문분석(McDonald et al., 2005a)은 입력 문장의 모든 단어

를 노드로 하는 그래프를 구성하고, 각 간선에 의존 관계 점수를 부여한 

뒤 최대 신장 트리를 찾는 방법으로 비결정적 의존구조 분석 방법

(non-deterministic dependency parsing)이다. 의존 트리   에서 노

드를 , 간선을 로 하는 방향성 그래프라고 할 때, 의 점수는 식 

(2.1)과 같이 나타낼 수 있다(Kübler et al., 2009).

  ∈         (2.1)

위 식에서   는 부분 트리에 대한 점수를 나타내며 보통 가중치 

벡터 w와 특징함수   의 합성곱으로 표현된다(McDonald et al., 

2005a). 이때, 는 입력 문장   의 한 단어로 와 는 각각 

지배소와 의존소가 되며, 은 둘 사이의 관계명이 된다.

그래프 기반 구문분석에서 입력 문장 에 대해 최종적으로 결정되는 

구문분석 트리는 식 (2.1)의 값을 최대로 하는 트리가 된다. 이는 ∈일 

때, 식 (2.2)와 같이 표현할 수 있다.

   ∈ 
 ∈ ∈

        (2.2)
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이때 각 단어 사이의 의존 관계에 대한 가중치나 확률을 부여할 때 심층

학습을 적용할 수 있으며, 트리 전체가 가장 높은 점수를 갖게 하는 의존 

관계들을 결정하기 위해 Collins(Collins, 2002), Eisner(Eisner, 1996), 

Chu-Liu-Edmonds(Chu & Liu, 1965; Edmonds, 1967) 등이 제안한 알고리즘

이 사용된다.

그래프 기반 구문분석에 심층학습을 적용한 사례로는 기계학습 분야에

서 고안된 주의 집중 메커니즘(attention mechanism)을 그래프 기반 구문분

석에 적용한 경우가 있다(Kiperwasser & Goldberg, 2016). 이는 Bi-LSTM 

모델을 통해 각 입력 단어의 표상을 구하고, 이를 지배소가 될 수 있는 

단어들의 표상과 결합하여 다층 신경망 모델의 입력으로 한 뒤, 각 단어 

간 의존 관계의 점수를 구할 때 주의 집중 메커니즘을 이용하는 방법이

다. 여기서 나아가 의존 관계 점수를 부여할 때 기존의 주의 집중 메커니

즘 대신 bilinear attention(Luong, 2015)으로부터 확장된 biaffine 

attention(Dozat & Manning, 2017)을 이용한 연구도 진행되었다. 

(3) 포인터 네트워크 기반 구문분석

포인터 네트워크 모델은 기존의 전이 기반이나 그래프 기반의 구문분석

과 달리 신경망의 출력이 해당 입력 단어의 의존소 또는 지배소의 위치를 

가리키게 하는 방법이다. 의존소 또는 지배소 관계를 결정하기 위해 주의 

집중 방법이 사용되며, 네트워크의 출력 결과만으로 의존 관계를 파악할 

수 있다는 특징이 있다. 가장 먼저 제안된 기본적인 포인터 네트워크 모

델(Vinyals et al., 2015)은 기계 번역의 Sequence-to-Sequence 모델과 마찬가

지로 인코더와 디코더로 구성되어 있다. 인코더에서는 입력 문장을 순차

적으로 인코딩하며, 디코더에서는 입력 단어의 지배소가 되는 단어의 위

치를 출력한다. 포인터 네트워크는 인코더를 통해 문장 전체를 함축한 결

과를 토대로 지배소를 결정하게 되므로, 일반적인 전이 기반 방법과 달리 

문장 전체의 정보를 반영할 수 있다. 

스택-포인터 네트워크(Ma et al., 2018)는 포인터 네트워크를 전이 기반 
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구문분석에 맞게 확장한 모델이다. 이는 의존 관계를 결정할 때 지엽적인 

정보만 반영하는 전이 기반 구문분석의 단점을 포인터 네트워크의 특징인 

인코더와 주의 집중 매커니즘을 통해 보완하였다. 스택-포인터 네트워크

는 포인터 네트워크와 달리 입력 단어에 대한 의존소를 찾아 순차적으로 

부분 트리를 구축해 나가는 방법이다. 이때, 하나의 지배소는 여러 개의 

의존소를 가질 수 있으므로 내부 스택을 통해 지배소가 될 단어를 저장하

여 여러 번 의존소를 찾을 수 있게 하였다. 이러한 과정을 통해 문장 전

체의 정보뿐만 아니라 현재까지 생성된 부분 트리에 대한 정보를 반영할 

수 있다. 최근에는 의존소를 찾는 부분 트리 형성 과정을 스택에 있는 단

어의 순서가 아니라 문장의 구성 방향과 같이 좌측부터 차례로 찾아 나가

는 left-to-right 방법의 포인터 네트워크가 제안되었다(Fernández-González 

& Gómez-Rodríguez, 2019). 이는 내부 스택 없이 간단히 이전 어절과 이후 

어절을 이용하여 의존소를 결정하며, 스택-포인터 네트워크에서는 
이었던 전이 행위 결정 횟수를 으로 줄이면서도 높은 성능을 보인다.

2.1.2 한국어 의존구조 분석

한국어 구문분석에도 심층학습을 이용한 구문분석이 활발히 이루어졌

다. 한국어 역시 전이 기반 방법의 의존구조 분석에 심층학습을 이용하여 

자질 튜닝 작업에 들어가는 시간과 노력을 줄이는 연구가 먼저 시도되었

다(이창기 외, 2014). 이후 순환 신경망을 이용하여 문장 내에서 먼 거리

에 있는 단어들의 의존 관계를 고려하는 방법이 연구되었으며(이건일 & 

이종혁, 2015), 의존구조 분석을 위한 순환 신경망의 입력으로 또 다른 순

환 신경망을 이용해 한국어 음절, 형태소 등의 표상을 얻어 내는 연구도 

진행되었다(나승훈, 2016).

그래프 기반의 한국어 구문분석으로는 biaffine attention을 이용한 구문

분석에 한국어를 표현하기 위한 단어 표상층을 결합한 Deep biaffine 

attention 모델이 연구되었으며(나승훈 외, 2017), 이외에도 ELMo(Peters et 

al., 2018)나 BERT(Devlin et al., 2018), XLNet(Yang et al., 2019)과 같은 문
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맥을 고려한 단어 표상을 이용하여 구문분석을 수행하기도 하였다(홍승연 

외, 2019; 박천음 외, 2019; 김민석 외, 2019). 또한, biaffine attention 모델

에 추가적인 자질 없이 GNNs(Graph Neural Networks)를 통해 고차원 정보

를 학습하는 방법도 연구되었다(민진우 외, 2019a).

포인터 네트워크를 이용한 연구도 활발히 진행되었으며, 이를 이용하여 

멀티 태스크 학습 기반으로 의존 관계와 의존 관계명을 동시에 예측하는 

연구가 이루어졌다(박천음 & 이창기, 2017). 또한, 한국어를 비롯한 형태

적으로 복잡한 언어(morphologically rich language)에 적합하도록 음절, 형

태소, 품사 등의 요소를 적절히 이용해 입력 표상을 확장한 실험들이 이

루어졌다(홍승연 외, 2018; 차다은 외, 2018; 안재현 & 고영중, 2018). 스택

-포인터 네트워크에서 이전 단계의 트리 정보를 반영해주기 위해 부모 노

드 외에도 형제 노드와 조부모 노드인 고차원 정보를 함께 반영하는 연구

도 수행되었으며(최용석 & 이공주, 2019), 멀티헤드 어텐션(multi-head 

attention)을 적용한 실험도 수행되었다(김홍진 외, 2019).

이외에도 전이 기반 방법과 그래프 기반 방법을 통합한 모델(민진우, 

2019b)이나, 그래프 기반의 biaffine attention 모델과 포인터 네트워크 모델

을 앙상블하는 방법(한장훈 외, 2019; 조경철 외, 2019)으로 구문분석 문제

를 해결하려는 노력이 이어졌다.
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2.2 구묶음

구묶음(chunking, shallow parsing, partial parsing)은 문장의 구성성분 단위

를 인식하는 작업이다. 실생활에서 사용되는 문장들은 보통 그 길이가 길

거나 생략, 도치 등으로 불완전한 문장이 대부분이다. 이러한 문장에 대해 

바로 구문분석을 하면 정확하지 않은 결과를 출력하거나 시스템의 계산 

복잡도가 높아질 수 있다. 이러한 경우, 구묶음을 통해 먼저 세부 단위로 

분석한 후, 구문분석을 수행하면 결과적으로 구문분석의 정확도와 효율을 

높이고 분석 속도를 개선할 수 있다. 이 장에서는 본 논문에서 제안한 구

문분석 방법론 중 하나인 구묶음과 관련된 기존 연구들을 살펴본다.

2.2.1 구묶음과 말덩이

자연언어처리에 있어 구묶음 또는 부분 구문분석(partial parsing)은 구문

분석 이전에 수행되는 전처리 단계이다(Abney, 1991). 이는 문장 내에서 

구문적으로 단일한 역할을 수행하는 형태소들을 하나의 단위로 묶어 구문

분석의 입력 성분 수를 줄이고 분석 결과의 모호성을 해소하는 등 구문분

석의 문제들을 완화하는 역할을 한다(Abney, 1996; 김재훈, 2000a). 본 논

문에서 구묶음은 입력 문장을 말덩이 단위로 묶는 작업을 말한다. 말덩이

는 구문적인 의미에서의 문장 구성성분(constituent)으로, 의미를 나타내는 

중심어와 이에 문법적 역할을 더해 주는 기능어들로 이루어지며, 문장 내

에서 다른 말덩이들과 겹치지 않고 연속적으로 존재한다는 성질을 지니고 

있다(Abney, 1991). Abney는 유한상태 오토마타를 이용해 단계적으로 기본 

구를 찾고 이들을 결합하여 더 큰 단위의 구를 이루어 나가며 구문트리를 

형상하고자 하였다(Abney, 1996). Ramshaw와 Marcus의 연구(Ramshaw & 

Marcus, 1995)에서는 Brill의 변형 기반 학습(transformation-based learning)을 

이용하여 자동 학습 기법으로 구묶음 인식을 수행하였다. 이는 구묶음을 

표지 부착 문제로 간주하여 구묶음 표지가 부착된 말뭉치로 학습한 뒤 다

른 말뭉치에 대해 자동적으로 구묶음을 인식할 수 있게 한 것으로, 주로 
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명사구와 동사구에 대해 높은 인식률을 보였다. 이 외에도 구묶음 표지와 

문법 패턴을 이용(Bourigault, 1992; Voutilainen, 1993)하거나 유한상태 오토

마타(Grefenstette, 1996)를 이용하여 명사구를 인식하는 연구가 수행되었

다. 이후에는 Argamon et al.(1998), Veenstra(1998), Daelemans et al.(1999)

등을 중심으로 메모리 기반의 학습이 이루어졌다.

2.2.2 한국어 구묶음

한국어 구묶음에 대한 연구는 그 중요성에 비해 많은 연구가 활발히 이

루어지지는 않았지만, 2000년대 초반까지 꾸준히 진행되어 왔다. 2000년 

이전에는 형태소분석과 구문분석의 중간 단계로 구문 요소의 형성 단계를 

설정하고, 형태소로부터 구문 요소를 형성하는 연구가 진행되었다(안동언, 

1987). 또한, 구문분석 과정에서 과도하게 발생하는 연산량과 모호성을 줄

이기 위해 부분적 어절 결합을 이용한 구문분석기를 구현한 연구가 수행

되었다(김창제 외, 1995). 이외에도 간단한 문맥 자유 문법이나 연어 패턴 

정보 등의 규칙을 통해 명사구와 동사구를 인식하고자 하는 노력이 이어

졌다(Yoon et al., 1999). 영어권과 마찬가지로 변형 기반 학습을 이용하여 

얻은 일련의 규칙들을 통해 한국어 기반 명사구를 인식하는 연구도 수행

되었다(양재형, 2000). 이후 한국어처리에 있어 부분 구문분석의 역할 및 

필요성을 제시하고 이에 대한 방법론 및 다양한 응용 분야에 대한 연구가 

진행되었으며(김재훈, 2000), 하나의 기능적 역할이나 구문적 역할을 수행

하는 결합된 형태소를 구문 형태소로 정의하고, 이를 구문분석의 기본 입

력 단위로 간주함으로써 형태소 및 구문 모호성을 축소하기 위한 구문 단

위 형태소의 필요성을 보였다(황이규 외, 2000). 이후 문장에서의 기본 구

를 인식하기 위해 기계학습을 적용한 연구가 진행되었으며(황영숙 외, 

2002), 규칙 기반의 한국어 부분 구문분석기를 구현하고, 이를 포함한 구

문분석과 기존의 방식을 비교한 연구도 수행되었다(이공주  &  김재훈, 

2003). 또한, 기존에 명사열 위주로 수행되었던 구묶음을 비롯하여 보조 

용언과 의존 명사에 대한 구묶음 방식을 제안하고, 이를 활용한 구문분석
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에서 의존 관계를 보다 정확하게 추출할 수 있음을 보였다(박의규 & 나

동열, 2006). 이외에도 특정 의존 명사를 포함하는 보조 용언을 구성하는 

말덩이를 중심으로 명확한 기준을 언어학적인 방법으로 제시하고 말뭉치 

구축 오류를 방지할 해결방안을 제안하였다(김태웅 외, 2006). 최근에는 

구문분석을 위한 전처리 단계로서 한국어 문장의 모든 구성 성분에 대해 

구묶음을 수행하기 위한 말덩이의 기준 및 그 표지를 제시하고, 심층학습

을 이용해 구묶음을 수행하였다(남궁영 외, 2019).

2.3 의존구조 분석 말뭉치

말뭉치란 언어 연구를 위해 텍스트를 컴퓨터가 읽을 수 있는 형태로 모

아 놓은 언어 자료를 말하며 코퍼스(corpus)라고도 한다. 말뭉치는 원시 

텍스트의 모음일 수도 있지만, 대부분은 이용하려는 작업에 따라 해당 작

업에 필요한 문법적인 주석이 달린 경우가 많다. 구문분석 말뭉치 역시 

원시 텍스트와 함께 구문분석에 필요한 통사적인 정보가 포함된 말뭉치를 

말한다.

말뭉치를 구축하는 일은 주석에 대한 상세한 지침이 필요하며 생성된 

말뭉치의 효용성 및 신뢰성을 입증할 수 있어야 하므로, 시간적, 금전적으

로 큰 비용과 노력이 드는 작업이다. 구문분석은 구 구조 분석이 먼저 활

발히 연구되었기 때문에 이와 관련된 말뭉치가 의존구조 말뭉치보다 상대

적으로 많다. 따라서 의존구조 말뭉치는 의존구조 분석만을 목적으로 새

로이 구축되기도 하지만, 기존의 구 구조 분석 말뭉치를 의존구조 분석용

으로 변환하여 사용하는 경우도 많다. 이 장에서는 언어의 종류와 관계없

이 일관된 형식의 의존구조 분석 말뭉치 구축을 위한 UD(Universal 

Dependency) 프로젝트에 대해 설명하고, 한국어 구문분석 말뭉치에 대해 

알아본다.
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2.3.1 UD 말뭉치

UD(Universal Dependency)는 언어의 종류에 관계없이 일관적인 주석을 

가지고 말뭉치를 구축하기 위한 작업 기준을 말한다. 이를 통해 다국어 

구문분석기를 개발하거나 언어 간 확장을 용이하게 함으로써 구문분석 및 

언어 처리에 관한 연구를 촉진하는 것을 목적으로 한다.

UD에서는 의존구조 말뭉치를 표기하기 위한 통일된 양식을 제공하기 

위해 현재 CoNLL-U(Zeman et al., 2017) 형식을 채택하고 있으며, 이는 원

문과 함께, 10개의 열로 이루어져 있다. 그 중 HEAD 열은 해당 단어의 

지배소 순번을 가리키며, DEPREL 열은 이에 해당하는 의존 관계명을 기

술한 열이다. UD에서 의존 관계명은 언어의 종류와 관계없이 일관된 주

석을 적용하기 위해 언어의 유형론적 관점에서 연구한 내용(de Marneffe 

et al., 2014)을 바탕으로 보완한 50개의 관계명을 사용한다.

한국어에서도 UD의 지침을 따르기 위한 표준안을 구축하는 연구가 이

어지고 있으나, 아직 통일된 지침은 없는 실정이다.

2.3.2 한국어 의존구조 말뭉치

세종 구문분석 말뭉치는 21세기 세종 계획의 일환으로 구축된 구 구조 

기반의 한국어 구문분석 말뭉치다(김홍규 외, 2007; 홍윤표, 2009). 현재 

공식적으로 구축된 한국어 의존구조 분석 말뭉치는 없으며, 한국어 의존

구조 분석을 연구하기 위해서는 연구자마다 각각 자체 기준으로 기존의 

세종 구문분석 말뭉치를 의존구조로 변환해서 사용하고 있다.

세종 구문분석 말뭉치를 의존구조로 변환하는 연구로 중심어 규칙을 적

용한 사례가 있으며(Choi & Palmer, 2011), 문장에서 기능어 및 기호가 다

른 단어의 지배소가 되는 문제를 해결하기 위하여, 일부 경우에 중심어 

전위 규칙을 적용한 연구가 있다(최용석 & 이공주, 2018). 해당 연구에서

는 의존구조로 변환할 때 UD의 CoNLL-U형식을 따르고자 하였으며, 현재 
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UD와 관련된 한국어를 위한 통일된 규정안이 없어 최대한 세종 말뭉치의 

구조를 유지하면서 구문분석에 필요한 최소한의 필드에 초점을 맞추어 말

뭉치를 생성하였다. 이 외에도 구 구조 방식으로 구축된 Google UD 

Treebank, Penn Korean Treebank, KAIST Treebank를 각각 UD 양식에 맞춰 

의존구조로 변환한 사례가 있다(Chun et al., 2018).
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제 3 장 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석

한국어는 문장 내 구성 요소 간의 이동과 생략이 자유로워 구문을 분석

할 때 중의성 문제가 발생할 수 있다. 또한, 의존구조 분석을 할 때 

Figure 1.1과 같이 구문적 중심어와 의미적 중심어가 불일치하게 되어 의

존 관계 결정에 방향성 문제를 안고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

Figure 1.2와 같이 구문적으로 하나의 역할을 수행하는 형태소들을 하나로 

묶은 뒤에 구문분석을 수행할 수 있다(김재훈, 2000a; 박의규 & 나동열, 

2006). 이러한 과정을 구묶음이라고 하며, 이렇게 묶인 하나의 덩어리를 

말덩이라고 한다(Abney, 1991). 구묶음을 반영하여 구문분석을 하게 되면, 

구문분석의 입력 성분 수를 줄일 수 있으며, 구문적 중심어와 의미적 중

심어가 일치하게 되므로 구문분석 이후에 이루어지는 의미분석의 역할까

지 함께 수행할 수 있게 된다.

이 장에서는 효율적인 한국어 구문분석을 위해 구묶음을 반영한 한국어 

구문분석에 대해 설명한다. 3.1에서는 한국어에 있어 구묶음과 말덩이의 

개념에 대해 정의하고, 말덩이의 종류 및 표지를 소개한다. 이를 바탕으로 

3.2에서는 심층학습 모델을 이용하여 한국어 구묶음을 수행한다. 3.3에서

는 3.2의 결과를 토대로 기존 말뭉치에 구묶음을 적용해 구묶음을 반영한 

한국어 의존구조 말뭉치를 구축하는 방안에 관해 서술한다. 끝으로 3.4에

서는 구묶음을 반영한 한국어 구문분석에 관해 기술한다.
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3.1 한국어 말덩이

말덩이는 보통 어떠한 고정된 형식을 가지며, 하나의 내용어와 그 주변

의 기능어들로 구성된다(Abney, 1991). 인지 심리학에서는 사람이 한 번에 

받아들이는 언어의 구조(performance structures)가 있으며, 이는 자연스럽게 

발화되는 단위나, 또는 내용어(syntactic head, content word)를 기준으로 분

절되는 말덩이 등으로 표상된다고 기술한다(Gee & Grosjean, 1983).

한국어 역시 형태소나 어절과 같은 문법적인 기능만 고려한 단위가 아

닌 사람이 한 번에 인지하는 언어의 단위가 있다. 이를 말덩이라고 한다. 

3.1.1 한국어 말덩이의 정의

말덩이란 인간이 한 번에 받아들이는 언어의 단위로, 문법적, 의미적으

로 하나의 기능을 가진 구를 말한다(Abney, 1995). 한국어에서 말덩이는 

문법적, 의미적으로 같은 역할을 하는 형태소들의 묶음으로 Figure 3.1과 

같이 나타낼 수 있다.

Figure 3.1 An example of a chunked sentence.

Figure 3.1에서 볼 수 있듯이 말덩이는 크게 내용어 말덩이(content 

chunk)와 기능어 말덩이(function chunk)로 나누어진다. 내용어 말덩이는 말

덩이 내에 반드시 의미적 중심어를 가지며, 기능어 말덩이는 의미적 중심

어를 가지지 않고 그 자체로 하나의 덩어리를 형성한다. 내용어 말덩이는 

그 자체로 하나의 문장 성분을 이루거나, 하나의 내용어 말덩이에 하나 

이상의 기능어 말덩이가 모여 하나의 문장 성분을 이룬다. 이를 식으로 
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표현하면 다음과 같다. 

sentence constituent = [content chunk]+[function chunk]*

따라서 완전한 구묶음 이후의 문장은 Figure 3.2와 같이 한국어의 7가지 

문장 성분1) 으로 표현이 가능하다.

Figure 3.2 An example of chunks and sentence constituents in a chunked sentence.

한국어 말덩이는 다음과 같은 특징들을 가진다.

Ÿ 완전한 구묶음 이후의 문장은 한국어의 7가지 문장 성분으로 표현할 

수 있다.

Ÿ 서술어를 제외한 문장 성분들은 모두 하나의 내용어로 이루어져 있거

나 하나의 내용어에 하나의 기능어가 첨가된 형식으로 이루어진다.

Ÿ 서술어는 본용언을 내용어로 하며, 기능어로는 하나 이상의 보조용언, 

연결어미, 선어말어미, 종결어미 등의 말덩이가 함께 올 수 있다.

Ÿ 내용어 말덩이는 반드시 의미적 중심어(semantic head)를 가진다.

Ÿ 기능어 말덩이에 속하는 형태소들은 의미적 중심어를 가지지 않고 그 

자체로 하나의 덩어리를 형성한다.

Ÿ 병렬구문은 의미적 중심어가 여러 개 존재하므로 각각의 구절을 하나

의 말덩이로 간주한다.

1) 주어, 서술어, 목적어, 보어, 관형어, 부사어, 독립어
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Ÿ 동일한 구가 연속해서 등장할 경우 최장일치를 기본으로 한다.

Ÿ 말덩이를 이루는 구성 성분들은 연속적이어야 한다(no discontinuous).

Ÿ 문장 내의 하나의 형태소는 반드시 하나의 말덩이에 속하며, 서로 다

른 말덩이에 중복하여 구묶음 되지 않는다. 즉, 비중첩성을 지닌다(no 

center-embedded).

Ÿ 말덩이 내의 구문 구조는 선형으로, 트리 구조를 형성하지 않고 비재

귀성을 지닌다(no recursive).

3.1.2 말덩이 종류 및 표지

말덩이는 크게 내용어 말덩이와 기능어 말덩이가 있으며, 3.1.1에서 정

의한 사항과 특징에 따라 내용어 말덩이 6개, 기능어 말덩이 11개인 총 

17개의 말덩이로 분류된다(남궁영 & 김재훈, 2018a). 말덩이는 같은 기능

을 하는 연속된 형태소들의 묶음으로, 각 형태소는 다른 성분들과 함께 

구묶음이 되지 않을 경우 기본적으로 자신의 품사명과 같은 말덩이에 속

할 수 있으며 이를 표준 말덩이라 한다. 각 말덩이의 종류 및 표지는 

Table 3.1과 같으며, 각 말덩이에 대한 설명은 (남궁영 & 김재훈, 2018a)에 

기술된 바와 같다.

말덩이 종류 말덩이 표지

내용어

말덩이

체언구(NX), 본용언구(PX), 지정사구(CX), 
부사구(AX), 관형사구(MX), 독립어구(IX)

기능어

말덩이

 격조사구(JKX), 
관형격조사구(JMX),  

보조사구(JUX), 
접속조사구(JCK), 
호격조사구(JVX),

보조용언구(PUX), 
선어말어미구(EPX),
연결어미구(ECX), 
전성어미구(ETX),
종결어미구(EFX), 
문장부호구(SYX), 

Table 3.1 Types and labels of chunks.
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3.2 한국어 구묶음

구묶음은 형태소분석, 개체명 인식과 함께 순차 표지 부착 문제로 해결

할 수 있다. 구묶음은 크게 말덩이를 인식하는 단계와 이에 해당하는 말

덩이 표지를 부착하는 단계로 이루어진다(Abney, 1996). 최근에는 자연언

어 처리에 심층학습 기법이 적용되면서 신경망을 이용하여 이 단계를 한 

번에 해결하고, 또한, 자질 추출에 드는 노력을 경감하면서도 우수한 결과

를 보이고 있다(Lample et al., 2016). 이 장에서는 초기 구묶음 말뭉치 구

축을 위해 반자동 방식으로 한국어 구묶음을 수행한 사례를 보이고, 심층

학습 모델 중 하나인 Bi-LSTM/CRFs 모델(Huang et al., 2015)을 이용하여 

한국어 문장 내의 모든 구성 요소에 대해 구묶음을 수행한다.

3.2.1 구묶음 말뭉치 구축

3.1.1절과 3.1.2절에서 말덩이에 대해 기술한 내용을 바탕으로 구묶음을 

수행할 수 있다. 구묶음은 형태소분석된 문장에 대해 수행한다. 따라서 세

종 형태 분석 말뭉치를 바탕으로 (남궁영 & 김재훈, 2018a)에서 정의한 

기준 및 그 표지를 중심으로 구묶음을 수행하여 말덩이 표지가 부착된 구

묶음 말뭉치를 구축할 수 있다. 이는 언어 정보 부착 시스템(Noh et al., 

2018)을 활용하여 반자동 형식으로 수행할 수 있으며, 그 결과를 Figure 

3.3과 같이 CoNLL 형식으로 변환하여 구묶음 시스템의 학습 및 평가에 

이용한다. 이때, ‘text’는 원문이며, 각 열은 왼쪽부터 차례대로 순번, 형태

소, 품사, 띄어쓰기 여부, 말덩이 표지를 나타낸다.
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Figure 3.3 An example of a chunked sentence in Korean chunk corpus.

3.2.2 심층학습을 이용한 한국어 구묶음

이 절에서는 3.2.1절의 구묶음 말뭉치를 이용하여 심층학습 모델을 이용

한 한국어 구묶음을 수행한다. 구묶음을 위해 순차 표지 부착 문제에서 

뛰어난 성능을 보이는 Bi-LSTM/CRFs 모델을 이용한다. 이는 Figure 3.4와 

같이 기존의 순환 신경망(RNN, Recurrent Neural Network)에서 장기 의존

성을 보완하기 위해 고안된 장단기 기억(LSTM, Long-Short Term Memory) 

계층을 양방향으로 이용하고, 출력 계층에서 CRFs(Conditional Random 

Fields)를 통해 가장 적합한 표지를 선택하는 방식이다.

Figure 3.4 The structure of the Bi-LSTM/CRFs model for Korean chunking.
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구묶음은 형태소분석된 문장에 대해 수행되며, 같은 형태의 형태소라도 

품사에 따라 구묶음 결과가 달라지는 등 품사 태그에 영향을 많이 받는

다. 따라서, 모델의 입력은 Figure 3.4에서와 같이 각 형태소와 그에 상응

하는 품사를 결합한 것을 한 단위로 표현하여 사용한다.

인식한 말덩이의 표지를 표기하기 위한 방법으로는 Figure 3.4의 최종 

출력에서 표기한 바와 같이 순차 표지 부착 문제에 보편적으로 사용되는 

IOB 형식(Ramshaw & Marcus, 1995)을 이용한다. 이때 구묶음 작업에 있

어서 문장 내에 있는 형태소는 모두 임의의 말덩이로 구묶음 되므로, 하

나의 형태소는 반드시 하나의 말덩이 표지를 가지게 된다(남궁영 외, 

2018b). 따라서 어떤 형태소든 말덩이에 속하지 않는 예외가 없으므로 흔

히 사용되는 IOB 형식 중 ‘O’ 표지는 사용하지 않는다.

심층학습을 이용한 한국어 구묶음에 관한 실험 환경 및 결과는 4장에서 

자세히 기술한다.

3.3 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 말뭉치 생성

이 절에서는 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 말뭉치를 생성하는 방안

에 대해 논한다. 일반적으로 대량의 말뭉치를 구축하는 일에는 시간적, 비

용적 측면에서 큰 노력이 필요하다(NIKL, 2010; Marcus et al., 1993). 따라

서 본 논문에서는 말덩이 기반의 의존구조 말뭉치를 구축하기 위해 기존

의 의존구조 말뭉치로부터 변환하는 알고리즘을 기술한다.

3.3.1 구묶음을 반영한 의존구조 말뭉치

일반적으로 의존구조 말뭉치를 구축할 때 2.3.1절에서 언급한 UD의 

CoNLL-U 형식을 따르는 것이 보편적이다. 구문분석 말뭉치에 적용되는 

UD의 CoNLL-U 형식은 Figure 3.5와 같이 10개의 열2)로 이루어지며, 이 

중 HEAD(지배소) 열은 해당 토큰의 지배소 순번을, DEPREL 열은 지배소

2) https://universaldependencies.org/format.html
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와의 의존 관계 표지를 기술한다.

Figure 3.5 An example of original Korean dependency corpus.

(최용석 & 이공주, 2018)의 유연한 중심어 후위 원칙의 말뭉치는 

CoNLL-U 형식을 따르며 Figure 3.5와 같이 구성되어 있다. 세종 구문분석 

말뭉치와 마찬가지로 한 행, 즉 구문분석의 한 단위가 되는 토큰은 주로 

어절 단위이며, 띄어쓰기가 있는 경우 문장 부호나 쌍이 있는 기호를 분

리하여 하나의 토큰으로 취급한다.

반면, 말덩이 기반의 의존구조 말뭉치는 한 행이 내용어 말덩이와 기능

어 말덩이로 이루어진 문장 성분 단위로 이루어져 있다. 말덩이 기반의 

의존구조 말뭉치 역시 기본적으로 CoNLL-U 형식을 따르며 Figure 3.6과 

같이 이루어져 있다.

Figure 3.6 An example of Korean dependency corpus reflected chunking.

기존과 다른 점은 언어 형식을 기입하는 FORM 열에 말덩이의 특성을 반

영하여 내용어 말덩이(conts)와 기능어 말덩이(func)로 나누어 표기한다는 
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점이다. 또한, 말덩이 표지를 기입하는 CHUNKTAG 열을 추가한다. 지면 

관계상 한국어에는 잘 사용되지 않는 FEATS, DEPS, MISC 열은 제외하고 

기술하였다. 기존의 의존구조 말뭉치와 구묶음을 반영한 의존구조 말뭉치

의 특징을 비교하면 Table 3.2와 같다.

한국어

의존구조 말뭉치

구묶음을 반영한

의존구조 말뭉치

행 단위 어절* 문장 성분

말덩이 표지 × ○

내용어/기능어 분리 × ○

어절 경계 ○ ×**

* 일부 기호는 분리해서 표현

** 원문과 대조하여 어절 경계 복원 가능

Table 3.2 The comparison table between original dependency corpus and the 
one reflected chunking.

3.3.2 말뭉치 변환 과정 및 알고리즘

이 장에서는 (최용석 & 이공주, 2018)의 말뭉치를 말덩이 기반의 의존

구조 말뭉치로 변환할 때 핵심이 되는 변환 과정에 관해 설명하고, 실제 

말뭉치 변환에 사용한 알고리즘을 소개한다.

의존구조 말뭉치를 구묶음을 반영한 의존구조 말뭉치로 변환하는 전체 

과정은 Figure 3.7과 같다.
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Figure 3.7 A whole process of converting Korean dependency corpus to the 
one reflected chunking.

변환 과정을 설명하는 데 사용할 예문은 Figure 3.5의 문장인 “프랑스의 

세계적인 의상 디자이너 엠마누엘 웅가로가 실내 장식용 직물 디자이너로 

나섰다.”이며, 변환 과정을 직관적으로 설명하기 위해 Figure 3.5와 Figure 

3.6 중 ID, FORM, XPOSTAG, CHUNKTAG, HEAD 열만을 간략히 Table 

3.3과 Table 3.4로 나타내어 변환 방법을 기술한다.
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ID FORM XPOSTAG HEAD
1 프랑스의 NNP+JKG 4
2 세계적인 NNG+XSN+VCP+ETM 4
3 의상 NNG 4
4 디자이너 NNG 6
5 엠마누엘 NNP 6
6 웅가로가 NNP+JKS 11
7 실내 NNG 8
8 장식용 NNG+XSN 9
9 직물 NNG 10

10 디자이너로 NNG+JKB 11
11 나섰다. VV+EP+EF+SF 0

Table 3.3 An example of the original Korean dependency corpus.

ID
FORM

XPOS CHUNK HEAD
cont func

1 프랑스 의 NNP+JKG NX+JMX 3

2 세계 적 이 ㄴ
NNG+XSN
+VCP+ETM

CX+ETX 3

3
의상 디자이너 

엠마누엘 웅가로
가

NNG+NNG
+NNP+NNP

+JKS
NX+JKX 5

4
실내 장식 용 직물 

디자이너 
로

NNG+NNG
+XSN+NNG
+NNG+JKB

NX+JKX 5

5 나서 었 다 .
VV+EP
+EF+SF

PX+EPX
+EFX+SYX

0

Table 3.4 An example of Korean dependency corpus reflected chunking.
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① 말덩이 표지 생성

말덩이 기반의 의존구조 말뭉치로 변환하기 위해서는 먼저 문장에 대해 

구묶음이 수행되어야 한다. 이때, 3.2.1절에서 기술한 순차 표지 부착 모델

을 이용하여 구묶음을 수행한다(남궁영 외, 2019). 예문에 대해 구묶음을 

수행하면 Figure 3.8과 같이 예측된 말덩이 열을 얻을 수 있다. Figure 3.8

은 위에서부터 차례로 원문, 형태소 단위의 문장, 말덩이 표지를 나타낸

다.

Figure 3.8 The result of chunking.

② 문장 성분 구성

예측된 말덩이 열을 토대로 문장 성분을 구성할 수 있다. 말덩이 기반 

의존구조 말뭉치에서 한 행은 문장 성분으로 이루어지며, 문장 성분은 하

나의 내용어 말덩이에 0개 이상의 기능어 말덩이로 이루어진다. 따라서 

①에서 얻은 말덩이 표지를 통해 간단히 입력 문장을 문장 성분 단위로 

표현할 수 있다.

③ 새로운 지배소 결정에 사용할 사전 생성

문장 성분 단위로 재구성된 노드는 기존과는 다른 ID를 갖게 된다. 따

라서 기존의 ID와 새로운 ID의 관계 정보를 저장할 필요가 있다. ②의 결

과를 이용해 Table 3.5와 같이 ID 관계 정보를 가진 사전을 만들 수 있다. 

또한, Table 3.6과 같이 사전의 값(value)과 키(key)를 반전시킨 역ID사전을 

만들면, 기존의 ID 중 문장 성분의 중심어에 해당하는 토큰를 선정했을 

때, 해당 토큰의 HEAD(지배소) 정보를 새로운 ID에 전파할 수 있다.
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new_ID
(문장 성분)

old_ID
(토큰)

1 1

2 2

3 3, 4, 5, 6

4 7, 8, 9, 10

5 11

Table 3.5 The ID dictionary.

  

old_ID
(토큰)

new_ID
(문장 성분)

1 1

2 2

3 3

… …

11 5

Table 3.6 The Reversed ID dictionary.

예를 들어, Table 3.3의 1번 토큰(‘프랑스의’)이 변환된 말뭉치에서 어떤 

HEAD를 가지게 되는지 기술하면 다음과 같다. Table 3.3에서 1번 ID에 

해당하는 HEAD는 4번이다. 4번은 Table 3.6의 역ID사전에서 3번 ID를 값

(value)으로 가진다. 즉, HEAD에 해당하는 토큰(‘디자이너’)이 변환된 말뭉

치에서 3번 ID의 문장 성분에 있음을 알 수 있다. 따라서, 최종적으로 변

환된 말뭉치에서 우리가 찾고자 하는 토큰(‘프랑스의’)이 속해있는 문장 

성분의 HEAD 즉, 지배소는 3번 토큰으로 결정할 수 있다.

④ 문장 성분의 중심어 결정

말뭉치 변환 과정에서 핵심이 되는 단계이다. ③에서 예를 든 것과 같

이 변환 전과 후가 같은 토큰으로 이루어진 경우, 해당 토큰이 곧 문장 

성분의 중심어가 되므로 중심어를 결정할 필요가 없다. 하지만 일반적으

로 변환된 말뭉치에서 한 문장 성분은 Table 3.4의 3번 ID처럼 기존 말뭉

치의 여러 토큰에 해당하는 경우가 대부분이다. 이럴 경우, 이 중 중심어

가 되는 토큰을 선정하여 ③의 예시와 같은 과정을 거치면 해당 문장 성

분의 최종 HEAD를 결정할 수 있다.

문장 성분 내의 중심어를 선정하는 규칙은 명료하다. 문장 성분을 이루

고 있는 내용어 토큰들 중 그 HEAD가 해당 토큰들 내에 없는 것이 중심

어가 된다. 즉, 문장 성분 내에서 의존소를 가지지만 지배소는 가지고 있

지 않은 토큰이 해당 문장 성분의 중심어가 된다.
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이를 Table 3.4의 3번 문장 성분을 예로 들어 설명하면 다음과 같다. 3

번 문장 성분을 이루는 토큰들은 기존 말뭉치에서 [3, 4, 5, 6]의 ID에 해

당하며 각각 [4, 6, 6, 11]을 HEAD로 가졌다. 이 HEAD 번호 중 4와 6은 

해당 토큰에 이미 존재하지만, 11은 그렇지 않다. 즉, 4와 6을 HEAD로 

가지는 [3, 4, 5]번은 이 토큰 리스트 내에서 지배소를 가지지만, 11번을 

HEAD로 가지는 6번 토큰은 해당 문장 성분 내에서 다른 토큰들의 수식

만 받을 뿐 지배소를 가지고 있지 않다. 따라서 6번 토큰을 이 문장 성분

의 중심어로 선정하여 ③의 예시와 같은 과정을 거치게 되면 해당 문장 

성분의 새로운 HEAD도 결정할 수 있게 된다. 이는 말덩이로 이루어진 문

장 성분이라는 단위가 의미적으로는 물론 구문적으로도 한 덩어리를 이루

기에 가능한 방법이다.

⑤ 문장 성분의 지배소 및 관계명 결정

이상의 과정에서 역ID사전을 통해 말덩이 기반으로 변환된 의존구조 

말뭉치의 HEAD 즉, 지배소를 결정하였으며, 문장 성분을 이루는 토큰이 

여러 개일 경우 중심어를 선정한 뒤 해당 문장 성분의 지배소를 결정하였

다. 말뭉치를 구성하는 항목은 HEAD 외에도 UPOSTAG, DEPREL 등이 

있다. 이러한 정보들은 각 문장 성분의 중심어가 결정되었을 때, 해당 토

큰이 원래 갖고 있던 요소들을 따르면 된다. 즉, Table 3.4의 1번 문장 성

분(‘프랑스의’)은 기존 의존구조 말뭉치의 UPOSTAG인 PROPN과 DEPREL

인 nmod를 그대로 갖게 된다. Table 3.4의 3번 문장 성분의 경우, 중심어

에 해당하는 토큰(‘웅가로’)의 기존 UPOSTAG인 PROPN과 DEPREL인 

nsubj을 갖게 된다.

이러한 과정을 통해 Figure 3.5의 의존구조 말뭉치를 변환하면 Figure 

3.6과 같은 말덩이 기반의 의존구조 말뭉치를 구축할 수 있다. 이상에서 

설명한 바와 같이 구묶음을 반영한 말뭉치로 변환하는 알고리즘을 기술하

면 Figure 3.9와 같다.
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def To_Chunk_Dependency_Corpus(dependency_corpus):
    # 문장 성분 단위로 분리
    toConst = To_Constituent(dependency_corpus)

    # look-up 사전 생성
    idDict = ID_Dictionary(toConst) # {new_ID: old_ID}
    idDict_reversed = ID_Dictionary_Reversed(idDict)

        # {old_ID: new_ID}

    # 문장 성분 내의 중심어 선정
    for old_id in idDict[new_ID]:

# 토큰의 head에 해당하는 id가
# 문장 성분 내에 없으면 이 토큰을 
# 해당 문장 성분의 중심어(content)로 선정

if not old_id.HEAD in idDict[new_ID]: 
   content_list = Add_to_Content_List(old_id)

    
    # 선정한 중심어를 토대로 역ID사전을 이용하여
    # 문장 성분의 최종 지배소 및 관계명 결정
    for old_id in content_list:

new_head = idDict_reversed[old_ID]
new_relation = old_id.DEPREL
new_upostag = old_id.UPOSTAG

Figure 3.9 The conversion algorithm from the original Korean dependency 
corpus to Korean dependency corpus reflected chunking.

3.3.3 말뭉치 변환 결과 분석

구묶음을 반영한 대량의 의존구조 말뭉치를 구축하기 위해, 3.3.2에서 

기술한 알고리즘을 기존의 의존구조 말뭉치에 적용하였다. 기존의 말뭉치

는 세종 구문분석 말뭉치를 (최용석 & 이공주, 2018)의 의존구조 변환 도
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구를 이용하여 생성한 것으로 총 62,345문장으로 이루어져 있다. 이를 기

반으로 본 논문의 변환 알고리즘을 적용하여 말덩이 기반 의존구조 말뭉

치를 생성한 뒤 띄어쓰기 및 형태소분석 오류가 전파된 13,053문장을 제

외하고 정제된 문장들을 모은 결과, 생성된 말뭉치는 총 49,292문장이었

다. Table 3.7은 기존의 말뭉치와 말덩이 기반 의존구조 말뭉치를 정량적

으로 비교한 내용이다. 동등한 비교를 위해 기존의 말뭉치 중 정제된 말

뭉치만을 집계에 이용했다.

의존구조 말뭉치

(원본)
의존구조 말뭉치

(정제 후)
구묶음을 반영한

의존구조 말뭉치

문장 수 62,345 49,292 49,292

표지 종류 수 45 45 18

형태소 수 1,566,560 1,054,859 1,054,859

말덩이 수 ∙ ∙ 804,854

행 단위 어절* 어절* 문장 성분

전체 행 수 713,238 526,378 377,301

의존 관계

태그 수
50 50 50

* 일부 기호는 분리해서 표현

Table 3.7 The statistics of Korean dependency corpus, the refined version 
and Korean dependency corpus reflected chunking.

전체 문장 수와 형태소 수는 각각 49,292개와 1,054,859개로 두 말뭉치 

모두 동일하며, 구묶음을 반영한 의존구조 말뭉치에서는 그 기본 단위인 

말덩이 수가 804,854개로 집계되었다. 비교 항목 중 ‘전체 행 수’는 구문

분석의 입력이 되는 한 단위인 노드의 개수와 일치하며, 이는 기존 말뭉

치에서는 어절 단위가 되고 구묶음을 반영한 말뭉치에서는 문장 성분 단

위가 된다. 따라서 구묶음을 반영한 의존구조 말뭉치의 경우 기존과 비교

했을 때 같은 문장 수에 대해 입력 노드 수가 현저히 줄어드는 것을 확인

할 수 있다.
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3.4 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석

이 절에서는 3.3절까지 기술한 내용을 바탕으로 구묶음을 반영한 한국

어 구문분석에 사용한 모델에 관해 설명한다. 3.4.1절에서는 본 논문에서 

구문분석 모델로 사용하는 스택-포인터 네트워크 모델(Ma et al., 2018)에 

대해 설명하고, 구묶음을 반영한 한국어 구문분석에 적용한다. 3.4.2절에서

는 모델의 입력이 될 한국어 문장 성분의 표현 방법에 대해 기술한다.

3.4.1 의존구조 분석 모델

스택-포인터 네트워크 모델은 의존구조 분석에 적합하도록 포인터 네트

워크를 확장한 모델이다. 이는 포인터 네트워크와 내부 스택을 결합한 형

태로 인코더와 디코더로 구성되어 있으며, 인코더에서 전체 문장을 함축

한 뒤 디코더에서 깊이 우선 방식으로 root에서부터 의존구조 트리를 구

성해 나가는 하향식(top-down) 모델이다. 이때 하나의 중심어는 여러 의존

소를 가질 수 있으므로 내부 스택이 의존소를 탐색할 지배소의 순서를 저

장하여 하나의 지배소가 여러 번 의존소를 찾을 수 있도록 한다. 또한, 각 

단계에서 찾은 의존소가 유일한 정답임을 보장하기 위해 의존소를 찾아 

가는 순서를 사전 정의하게 된다. 의존소 순회 방법은 inside-out, 

left-to-right, right-to-left가 있으며, 각각 중심어의 왼쪽 기준으로 가장 가까

운 의존소부터, 중심어의 왼쪽 기준으로 가장 먼 의존소부터, 중심어의 오

른쪽 기준으로 가장 먼 의존소부터 방문하는 방법이다(최용석 & 이공주, 

2019). 스택-포인터 네트워크는 각 단계에서 스택의 최상위 노드의 의존소

가 될 자식 노드를 선택하게 된다. 이러한 방식은 구문분석을 할 때 문장

의 일부가 아니라 현재 단계 이전까지 형성된 부분 트리를 고려하여 의존 

관계를 결정할 수 있게 한다. 따라서 기존의 전이 기반 구문분석에서 의

존 관계를 결정할 때 문장 일부만 보는 문제를 완화할 수 있다.
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Figure 3.10 The structure of stack-pointer network for Korean dependency 
parsing.

스택-포인터 네트워크는 Figure 3.10과 같이 인코더와 디코더로 이루어

진 sequence-to-sequence 모델의 형태로 이루어져 있다. 이는 입력열의 위

치에 해당하는 단어를 통해 출력열을 이룰 단어의 조건부 확률을 학습할 

수 있는 신경망 모델이다. 학습할 때 인코더에서는 순환 신경망을 통해 

입력 단어에 대한 은닉 표상(encoder hidden state; )을 생성한다. 내부 스

택은 root가 있는 상태로 초기화된다. 디코더는 매 단계  마다 현재 스택

의 최상위 노드에 해당하는 입력 표상 벡터를 받아 디코더의 은닉 표상

(decoder hidden state; )을 생성한다. 이를 통해 식 3.1과 같은 방식으로 

주의 집중 벡터()를 계산한다. 이때, 주의 집중 점수()를 계산하는 

함수는 와  간의 주의 집중 정도를 잘 표현할 수 있는 방식이면 

어떤 함수든 가능하다(Luong et al., 2015). 해당 논문에서는 biaffine 

attention 방법을 이용하였다.

         (3.1)
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포인터 네트워크 기반의 구문분석기는 이와 같은 방식으로 계산된 주의 

집중 점수를 통해 의존소가 될 단어의 위치 를 출력하며, 이를 통해 의 

위치에 있는 단어 를 지배소 단어인 의 의존소로 결정하면서 두 단

어 와 사이의 의존 관계를 결정하게 된다. 그 뒤 를 스택에 삽입

한 후 다음 단계로 넘어간다. 만일 가 자기 자신의 위치를 출력하게 되

어   가 되면 의 의존소를 모두 찾았음을 뜻하며, 를 스택에서 제

거하고 다음 단계로 넘어간다.

평가 시에는 입력 문장의 단어가 빠짐없이 포함된 완전한 구문분석 트

리를 생성할 수 있어야 한다. 이를 위해 디코딩 단계에서는 구문분석 트

리를 구성할 단어들의 후보로 이루어진 열을 갖고 있다. 디코딩의 매 단

계마다 현재 지배소 단어의 의존소를 선택하며, 선택된 단어는 후보 단어 

열에서 제거됨으로써 다른 단어의 의존소가 되는 경우를 방지하게 된다.

본 논문에서는 구묶음을 반영한 한국어 구문분석을 위해 기존의 스택-

포인터 네트워크를 이에 맞게 변형하여 적용한다. 한국어 구문분석에 스

택-포인터 네트워크를 사용한 기존의 연구들(차다은 외, 2018; 최용석 & 

이공주, 2018; 홍승연 외, 2018)은 Figure 3.10에서처럼 네트워크의 입력 단

위가 어절 단위이다. 이와 달리 한국어 구문분석에 구묶음을 반영하면 네

트워크의 입력 단위는 3.3.1절에서 설명한 바와 같이 문장 성분(sentence 

component)이 된다. 이를 바탕으로 스택-포인터 네트워크를 이용해 구문분

석을 수행하면 Figure 3.11과 같이 표현할 수 있으며, Figure 3.10과 비교했

을 때 입력 단어의 수가 줄어든 것을 확인할 수 있다.
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Figure 3.11 The structure of stack-pointer network for Korean dependency 
parsing with chunking.

3.4.2 입력 데이터 표상 구조

구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석을 하기 위해서 본 논문에서는 

문장 성분을 구문분석의 단위로 이용한다. 문장 성분은 내용어 말덩이와 

기능어 말덩이로 이루어져 있다. 내용어 말덩이는 의미적으로 문장 성분

의 중심어가 되며, 기능어 말덩이는 해당 문장 성분이 문장 내에서 가지

는 문법적인 역할을 결정짓도록 한다. 이러한 특징을 살려 구문분석에 반

영하기 위해 본 논문에서는 내용어 말덩이와 기능어 말덩이의 표상을 각

각 나타내 결합하는(concatenate) 방식으로 문장 성분을 표현한다.

이때, 각각의 말덩이는 여러 형태소가 결합된 형태이기 때문에 말덩이 

전체를 하나의 벡터로 표현하기보다 형태소 표상들의 집합으로 표현하면 

미등록어 문제를 일부 해소할 수 있다. 이를 위해 말덩이를 이루고 있는 

형태소 표상들에 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network; CNN)을 적

용하여 하나의 말덩이를 표현한다.

기본적으로 각 형태소 표상은 형태소와 품사 정보를 이용하여 표현하

며, 이때 발생하는 미등록어 문제를 해소하기 위해 본 논문에서는 문자 
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단위 표상도 함께 결합하여 사용한다. 이때도 말덩이 표상을 생성할 때와 

마찬가지로 합성곱 신경망을 이용하여 하나의 형태소 표상을 나타낸다.

이상에서 설명한 구문분석 입력 단위의 표상 과정을 나타내면 Figure 

3.12와 같다.

Figure 3.12 An example of the representation of a sentence component as an input 
for Korean dependency parsing reflected chunking.
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제 4 장 실험 및 평가

이 장에서는 본 논문에서 제안한 방법에 대한 실험을 기술한다. 4.1절에

서는 심층학습을 이용한 한국어 구묶음에 관한 실험을 다루며, 4.2절에서

는 구묶음을 반영한 한국어 의존구조분석에 관한 실험을 다룬다. 각 절은 

실험에 사용한 데이터에 대한 통계와 모델 매개변수 등 실험 환경을 소개

하고 평가 방법 및 결과 분석을 하는 순으로 기술한다.

4.1 한국어 구묶음

이 절에서는 3.2절에서 소개한 심층학습을 이용한 한국어 구묶음에 대

한 실험을 진행한다. 모델은 순차 표지 부착에 좋은 성능을 보이는 

Bi-LSTM/CRFs 모델을 사용하였으며, 한국어 문장 내의 모든 구성 요소에 

대해 구묶음을 수행한다.

4.1.1 실험 환경

(1) 실험 데이터

실험에 사용된 말뭉치는 3.2.1절에 기술한 구묶음 말뭉치이며, 이 중 

13,113 문장을 실험에 사용하였다. 학습에 사용된 문장은 10,490개이고 검

증에 사용된 문장은 1,311개이며, 평가에 사용된 문장은 1,312개이다. 실험

에 사용한 문장 및 형태소 개수는 Table 4.1과 같다.
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문장 수 형태소 수

학습말뭉치 10,490 163,641

검증말뭉치 1,311 20,191

평가말뭉치 1,312 20,416

전체말뭉치 13,113 204,248

Table 4.1 The number of sentences and morphemes used in chunking.
(단위: 개)

(2) 모델 파라미터

실험에 사용한 모델의 활성 함수는 ReLU(Nair & Hinton, 2010)를 이용

하고 학습기로는 RMSprop(Hinton et al., 2012)을 이용하며, 모델의 각종 

hyper-parameter들은 실험적으로 조절해가며 평가에 사용하였다.

4.1.2 실험 결과

(1) 평가 방법

평가 방법은 구묶음과 마찬가지로 개체의 경계를 찾고 해당 개체에 부

착된 표지의 적합성을 판별하는 개체명 인식 시스템 평가에 이용되는 지

표를 사용하였다. 개체명 인식 시스템을 평가하는 방법에는 대표적으로 

MUC에 사용된 방법(Chinchor & Sundheim, 1993; Chinchor & Robinson, 

1998)과 이를 기반으로 평가 방식에 따라 세분화하여 측정한 SemEval에 

사용된 방법(Segura-Bedmar et al., 2013)이 있다. 본 논문에서는 이러한 방

법을 구묶음 시스템을 평가하는 데 이용하였으며, Table 4.2에 설명한 네 

가지 경우에 대해 정밀도(precision), 재현율(recall), F1-점수(F1-score)를 각

각 측정하였다.
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평가 방법 설    명

경계/표지 일치

(strict)
시스템이 예측한 말덩이의 경계 및 표지가
모두 정답과 일치하는 경우

경계 일치

(exact)
표지의 일치 여부와 관계없이
말덩이의 경계를 잘 인식한 경우

부분 경계 일치

(partial)

표지의 일치 여부와 관계없이
시스템이 예측한 말덩이의 경계와
정답의 경계가 일부 겹치는 경우

표지 일치

(type)
말덩이의 경계 일치 여부와 관계없이
시스템이 예측한 표지가 일치하는 경우

Table 4.2 Evaluation schemes for performance evaluation.

(2) 평가 결과

Table 4.2의 평가 방법을 바탕으로 각 경우에 따른 구묶음 시스템의 성

능을 측정한 결과 말덩이의 경계와 표지가 모두 일치하는 경우의 F1-점수

는 97.02였다. 전체 평가 방식에 대한 실험 결과는 Table 4.3과 같다.

경계/표지 경계 부분경계 표지

정밀도 97.26 97.69 97.69 97.54

재현율 96.78 97.21 97.21 97.07

F1-점수 97.02 97.45 97.45 97.30

Table 4.3 The results according to the evaluation schemes.
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4.2 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석

이 절에서는 3.4절에서 소개한 구묶음을 반영한 한국어 구문분석에 대

한 실험을 진행한다. 실험은 기존의 구문분석과 구묶음을 반영한 구문분

석을 각각 진행하였으며, 그 결과를 비교한다. 두 방식의 구문분석 모두 

스택-포인터 네트워크를 이용하여 동등한 방식의 의존구조 분석을 진행하

였으며, 구묶음을 반영한 구문분석의 경우 모델의 입력 표상을 3.4절에서 

언급한 바와 같이 입력 단위에 맞게 변화를 주었다.

4.2.1 실험 환경

(1) 실험 데이터

기존의 구문분석을 위한 실험 데이터는 3.3.1절에서 언급한 바와 같이 

세종 구 구조 구문 트리(NIKL, 2010)를 (최용석 & 이공주, 2018)의 중심어 

전파 규칙에 따라 의존구조로 변환한 데이터를 사용하였다. 구묶음을 반

영한 구문분석을 위한 실험 데이터는 동등한 데이터를 가지고 3.3의 방법

을 통해 문장 성분 단위로 변환한 의존구조 말뭉치를 사용하였다.

실험에 사용한 구묶음 말뭉치는 형태소 오류가 있거나 입력 단위 수가 

1인 문장 등을 제외한 총 41,643문장을 사용하였다. 이 중 학습말뭉치는 

33,313문장이고, 검증말뭉치와 평가말뭉치는 각각 4,165문장을 이용하였다. 

입력 성분 수는 문장 성분 단위로, 학습말뭉치, 검증말뭉치, 평가말뭉치에 

각각 269,793, 47,641, 42,073개로 집계되었다. 이를 정리하면 Table 4.4와 

같다.
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문장 수 (문장) 입력 성분 수(개)

학습말뭉치 33,313 269,793

검증말뭉치 4,165 47,641

평가말뭉치 4,165 42,073

전체말뭉치 41,643 359,507

Table 4.4 The metadata of Korean dependency corpus reflected chunking.

기존 구문분석과 구묶음을 반영한 구문분석에 사용한 데이터의 전체 문

장 수는 같으며, 형태소 수, 어절 수, 문장 성분 수 등을 비교하면 Table 

4.5와 같다.

Chunk data set Sejong data set

전체 문장 수 41,643

입력 성분 수 359,507 (문장 성분) 460,052 (어절)

평가데이터 입력 성분 수 42,073 (문장 성분) 54,146 (어절)

문장당 평균 입력 단위 수 8.63 11.04

전체 형태소 수 1,009,707

문장당 평균 형태소 수 24.24

Table 4.5 The statistics of the Korean dependency corpus and Korean 
dependency corpus reflected chunking.

(단위: 개)

이때, 문장당 평균 입력 단위 수를 보면 구묶음을 반영한 경우는 8.63이

고 그렇지 않은 경우는 11.04이다. 일반적으로 자연언어처리에서 전이 기

반 구문분석의 복잡도는 이고, 그래프 기반 구문분석의 복잡도는 

 이다. 이때 은 입력 단위의 수이다(Nivre, 2008; Nivre & 

McDonald, 2008). 따라서 구묶음을 반영한 경우가 분석에 있어 좀 더 빠

른 속도를 보인다.
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(2) 모델 파라미터

기존 구문분석을 수행하기 위해 사용된 모델 파라미터는 기본적인 스택

-포인터 네트워크의 파라미터를 유지하며 한국어의 특성에 맞게 변형한 

모델(최용석 & 이공주, 2019)을 본 논문의 실험 상황에 맞게 적용하였다

(Table 4.6). 형태소 표상은 세종 말뭉치를 이용하여 GloVe(Pennington et 

al., 2014)를 통해 표현한 값을 사용하였으며, 음절과 품사 표현은 사전 학

습 없이 무작위 정수로 초기화하였다.

구묶음을 반영한 구문분석에 사용된 모델 파라미터는 기본적으로 Table 

4.6과 같으며, 문장 성분 표상을 위해 내용어 말덩이와 기능어 말덩이의 

결합 비율이 2:1이 될 수 있도록 합성곱 신경망의 필터 수를 각각 기존의 

2/3, 1/3으로 조절하였다.
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Layer Hyper-parameter Value

Embedding

morphemes dimension 300

characters dimension 50

part-of-speeches dimension 50

CNN

# of character filters 128

character windows size 3

# of eojul filters 300

eojul wiondows size 3

RNN

RNN Mode LSTM

encoder layers 3

encoder size 512

decoder layers 2

decoder size 256

arc space 512

type space 128

Dropout dropout 0.2

Learning

optimizer Adam

learning rate 1e-3

weight decay 1e-5

gradient clipping 5.0

Dependency prior order inside-out

Table 4.6 Hyper-parameters of stack-pointer networks.

4.2.2 실험 결과

(1) 평가 방법

평가 척도는 의존구조 분석을 평가하기 위해 주로 사용되는 

UAS(Unlabeled Attachment Score)와 LAS(Labeled Attachment Score)를 이용

하여 측정하였다. 이때, UAS는 전체 입력 성분 중 의존 관계인 HEAD를 
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정확히 찾은 비율로, 식 (4.1)과 같이 나타낼 수 있다.

UAS =  

LAS는 전체 입력 성분 중 HEAD는 물론이고 의존 관계명인 RELATION

까지 모두 정확히 찾은 비율을 뜻한다. LAS는 보통 식 (4.2)와 같이 구할 

수 있다.

LAS =   &

평가 단위는 크게 두 가지가 있는데, 입력 성분 단위(word-based)와 문

장 단위(sentence-based) 방식이 있다. 입력 성분 단위로 평가하는 방법은 

micro-average라고도 불리며, 단순히 전체 문장 중에 의존 관계를 잘 찾은 

입력 성분 수를 측정하는 방법이다. 문장 단위로 평가하는 방법은 

macro-average라고 불리며, 문장마다 의존 관계를 잘 찾은 입력 성분의 비

율을 측정한 다음 이를 전체 문장 수로 나누는 방법이다. 본 논문에서는 

UAS와 LAS마다 각각 입력 성분 단위와 문장 단위의 측정방식을 통해 구

문분석의 성능을 평가하였다.

(2) 평가 결과

4.2.1절에서 설명한 평가 척도와 단위를 기준으로 구묶음을 반영한 경우

와 그렇지 않은 경우를 단순히 측정하여 비교하면 Table 4.7와 같다.

(4.1)

(4.2)
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Evaluation unit Metric Chunk Original

word-based
(micro-average)

UAS 83.06% 82.98%

LAS 80.40% 80.45%

sentence-based
(macro-average)

UAS 86.45% 85.78%

LAS 83.87% 83.23%

Table 4.7 The evaluation results.

이는 각각 그 입력 단위가 구묶음의 경우 문장 성분, 기존의 경우 어절로 

비교 기준이 다르다. 따라서 입력 단위를 통일하여 비교할 필요가 있다. 

보통 문장 성분은 여러 어절로 이루어지므로, 어절을 기준으로 하여 비교

를 진행한다. 이에 대한 분석은 다음 절에서 기술한다.

(3) 결과 분석

한 문장 성분은 하나의 지배소를 가리키며, 문장 성분 내의 어절들은 

선형적이므로 중심어를 제외한 나머지 요소들은 모두 중심어를 수식하는 

형태가 된다. 즉, 문장 성분의 중심어만 지배소를 갖게 되며, 나머지 어절

들은 모두 이 중심어를 지배소로 갖게 되므로, 이미 중심어를 찾은 것과 

마찬가지이다. 따라서 구묶음을 반영한 구문분석의 경우, 전체 어절 중 지

배소를 잘못 찾은 경우를 제하면 어절 단위 평가를 할 수 있다.

예를 들어 설명하면 다음과 같다. Table 4.8의 2번 행은 Table 4.9의 2~4

번 행까지에 해당하는 부분이다. 이를 어절 단위로 변환하면 Table 4.10과 

같다. 이때, ‘놓고’, 와 ‘나면’은 2번 행의 ‘해’와 함께 같은 문장 성분을 

이루고 있으며, 모두 ‘해’를 중심어로 가지게 되므로 이미 지배소를 잘 찾

은 것이나 다름없다. 따라서 Table 4.9의 2~4행이 지배소를 잘못 찾을 경

우 그 횟수가 그대로 반영되지만, Table 4.8에서 2번 행이 지배소를 잘못 

찾은 경우 그 횟수는 1회에 그친다.
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ID FORM(cont) FORM(func) HEAD DEPREL

1 김장 만 2 obj

2 하 아_놓_고_나_면 4 advcl

3 이미 - 4 advmod

4 겨울_이 다_. 0 root

Table 4.8 An example of a dependency sentence reflected chunking.

ID FORM HEAD DEPREL

1 김장만 2 obj

2 해 6 advcl

3 놓고 2 aux

4 나면 3 aux

5 이미 6 advmod

6 겨울이다. 0 root

Table 4.9 An example of an original dependency sentnece.

ID FORM HEAD DEPREL

1 김장만 2 obj

2 해 4 advcl

- 놓고 - advcl

- 나면 - advcl

3 이미 4 advmod

4 겨울이다. 0 root

Table 4.10 An example of a converted sentence from Table 4.8.
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이상에서 설명한 바와 같이 어절을 기준으로 하여 두 방법론을 비교할 

경우, 오답 개수를 측정하여 비교하면 간단하다. 식 (4.3)은 어절 단위 정

확도를 측정하기 위한 식이다. 

      
       (4.3)

이를 이용하여 기존의 경우 UAS와 LAS를 구하면 식 (4.4)와 같으며, 구

묶음을 반영한 경우는 식 (4.5)와 같다.

UAS:      ×  
LAS:      ×  

UAS:      ×  
LAS:      ×  

따라서 구묶음을 반영한 경우가 기존보다 UAS 기준 3.5%p 상승했으며, 

LAS 기준 4.11%p가 증가한 것을 알 수 있다.

(4.4)

(4.5)
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제 5 장 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 한국어 구문분석을 효율적으로 수행하기 위한 방법론으

로 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석을 제안하였다. 구묶음은 입력 

문장을 말덩이 단위로 인식하고 표지를 부여하는 과정을 말하며, 이를 통

해 형태소분석된 입력 문장을 의미적, 문법적으로 하나의 역할을 수행하

는 말덩이들로 표현할 수 있다. 말덩이는 내용어 말덩이와 기능어 말덩이

로 이루어지는데, 한국어에서는 이들의 조합으로 하나의 문장 성분을 표

현할 수 있다. 구묶음을 반영한 한국어 구문분석에서는 이러한 문장 성분

이 하나의 입력 단위가 된다.

기존에 연구된 한국어 구문분석은 입력 단위로 형태소 또는 어절 단위

를 사용하였다. 이렇게 하면 입력열을 이루는 노드 수가 형태소 수 또는 

띄어쓰기 수만큼이 되며, 보조 용언, 조사 상당 어구와 같이 한국어 문장 

내에 다른 보조적인 역할을 하는 요소를 포함한 모든 노드에 대해 통사적 

관계를 결정지어야 한다. 이로 인해 구문분석의 복잡도가 높아지며 분석 

결과에 영향을 미치는 요인으로 작용한다. 하지만 구묶음을 수행한 뒤 구

문분석을 진행하면 구문분석의 입력 단위가 문장 성분이 된다. 이는 여러 

형태소 또는 어절이 하나의 문장 성분을 이루게 됨을 뜻하므로 결과적으

로 구문분석의 입력 노드 수를 감소시키는 역할을 한다. 이로 인해 구문

분석의 복잡도가 줄어들고 정확도를 향상할 수 있게 된다.

따라서 본 논문에서는 구묶음을 반영한 한국어 의존구조 분석을 수행하

여 기존의 방식보다 향상된 결과를 보여주었다. 본격적인 구문분석을 수

행하기 위해 한국어에 있어 말덩이에 대한 정의를 내리고 이에 입각하여 

구축된 구묶음 말뭉치를 이용하여 한국어 구묶음을 수행하였다. 구묶음을 
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수행한 결과를 토대로 기존의 세종 말뭉치에서 구묶음을 반영한 의존구조 

말뭉치로 변환하는 알고리즘을 통해 다량의 구묶음 기반의 의존구조 말뭉

치를 구축하였으며, 이를 통해 의존구조 분석을 진행하였다. 구문분석 모

델로는 스택-포인터 네트워크를 이용하며, 41,643문장에 대해 어절 단위로 

측정하였을 경우 UAS 기준 86.48%, LAS기준 84.56%의 결과를 보였다. 

이는 기존의 방식으로 구문분석을 수행하였을 때의 결과인 UAS 82.98%, 

LAS 80.45%보다 각각 약 3.5%p, 4.11%p의 성능 향상을 보여주었다.

구묶음은 한국어 구문분석을 문법적, 의미적 관점에서 좀 더 효율적으

로 수행할 수 있게 해 준다. 이러한 구묶음과 관련된 연구가 지속적으로 

수행되기 위해 본 논문에서 사용한 구문분석기 외에 다양한 종류의 분석

기를 통해 결과를 비교하고 분석할 수 있을 것이다. 또한, 한국어 구문분

석에 있어 내용어와 기능어의 비중을 달리해가며 결과를 분석해 보는 것

도 유효할 것이다. 그리고 구묶음을 반영한 구문분석의 원활한 수행을 위

하여 기반 기술인 부분 구문분석기의 오류 분석 및 성능 향상이 지속해서 

이루어져야 할 것이며, 구묶음을 반영한 말뭉치의 효용성에 관한 연구도 

다각도에서 검증되면 한국어 구문분석에 더욱 이바지하는 바가 클 것으로 

생각한다.
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