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많은 언어처리 시스템에서 전처리를 위하여, 형태소 품사 태거를 이용한다. 형태소 품사 태깅 성능은 

이를 이용하는 언어처리 시스템에 중요한 역할을 한다. 이러한 태깅 성능 향상을 위하여, Hidden 

Markov Model(HMM)[2], Lexicalized Hidden Markov Model(LHMM)[5], Conditional Random Field(CRF) 

모델[4], Transformation-based Learning[1], Memory-based Learning[3], 결정 트리[6], Maximum 

Entropy Model[4] 등의 통계적 학습 방법론들이 연구되었다.  

자동번역과 같은 언어처리 시스템들은 최근에 도메인에 적응하여 분석하여 언어처리의 애매성을 줄여 

높은 성능을 보이고 있다[7]. 이와 같이 특정 도메인에 적응할 경우에 형태소 품사 태깅과 같은 

애매성을 줄여 그 성능을 향상할 수 있다. 하지만, 특정 도메인에 적합한 품사 태깅된 코퍼스의 부재가 

문제가 된다. 일반적으로 품사 태깅된 코퍼스는 각 언어권별로 한정된 자원이므로, 코퍼스에 기반한 

형태소 품사 태깅 모델들을 학습하지 않은 특정 도메인에 적합하도록 변경하기는 어렵다. 

본 논문에서는 특정 도메인에 적합한 품사 태깅된 코퍼스가 없이, 일반적인 품사 태깅된 

코퍼스로부터 학습한 형태소 품사 태깅 모델을 도메인에 적응하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 

기존에 학습된 LHMM의 전이확률(transition probability) P(ti|ti-1,ti-2)와 출력확률(output probability) 

(wi|ti)을 특정 도메인에 적합하도록 변경하기 위하여, 특정 도메인의 원시코퍼스를 기학습된 LHMM으로 

자동 태깅한다. 그리고, 자동 태깅된 도메인 코퍼스에서 전이확률 P’(ti|ti-1,ti-2)과 출력확률 P’(wi|ti)을 

추출하여, 기존 학습코퍼스로부터 추출한 확률값들과 자동태깅된 도메인 코퍼스로부터 추출한 확률값들 

간의 차이가 큰 어휘와 trigram을 추출한다. 추출된 어휘와 trigram에 관련된 전이확률과 출력확률을 

특정 도메인에 맞도록 영어 전문가가 전문가의 언어적 직관으로 휴리스틱하게 조정한다. 

LHMM의 출력확률을 조정할 어휘들을 추출하기 위하여, abs(P(wi|ti)- P’(wi|ti)) 가 임의의 임계치 

Wt를 넘는 단어 wi 들을 추출한다. 출력확률 P(wi|ti)은 임의의 품사 ti에서 임의의 단어 wi가 출력 또는 

발생할 확률이다. 예를 들어, 출력확률 P(wi=”write”|ti=VB)는 VB(동사원형) 품사일 경우에 “write”이 

나타날 확률을 의미한다. 이것은 전문가에 의해서 언어 직관력으로 그 확률을 조정한다고 하더라도 

확률 값을 조정하기가 매우 어렵다. 하지만, 반대로 write 단어가 NN(명사)와 VB(동사원형), VBP(현재 

복수형 동사)을 품사로 가질 때, “write”이 특정 도메인에서 어떤 품사 분포로 나타날 지에 대해서는 

자신만의 언어직관력으로 표현할 수 있다. 즉, 사람의 언어적 직관에 의해서 출력확률 P(wi|ti)은 

표현하기는 어렵지만, 임의의 단어에 대한 품사가 될 확률 P(ti|wi)은 표현할 수 있다. 이러한 언어적 

직관에 의한 영어 전문가에 의한 수정이 가능하기 위하여, 본 논문에서는 출력확률 P(wi|ti)을 

어휘품사확률 P(ti|wi)을 이용하여 수식 (1)과 같이 표현한다. 
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수식 (1)에서 f(wi)는 단어 wi가 전체 코퍼스에서 나타나는 빈도수를 의미하고 f(ti)는 품사 ti의 전체 

빈도수를 의미한다. 본 시스템에서는 각 단어와 각 품사에 대한 빈도수 f(wi)와 f(ti)를 저장하고, 또한 

어휘품사확률 P(ti|wi)을 저장하였다가, LHMM에서 출력확률 P(wi|ti)이 필요한 경우에 수식 (2)에 

의해서 계산한다. 

전문가에게 추출된 어휘 wi와 그 어휘가 가질 수 있는 모든 품사들에 대한 P(ti|wi)를 제공하고, 

더불어 자동태깅된 도메인 코퍼스에서 추출한 어휘 wi에 대한 모든 품사들의 P’(ti|wi)를 같이 제공한다. 

또한, 어휘 wi에 대한 각 품사로 태깅된 예문들을 도메인 코퍼스에서 추출하여 최대 10문장씩 제공한다.  

전문가는 어휘 wi가 예문들에 제공된 문장에서 그 단어가 어떠한 품사로 태깅되어야 하는가를 표시한다. 

임의 단어 wi가 m개의 품사 t1, …, tm을 가진다고 할 때, 전문가가 품사 당 10문장씩 올바르게 태깅한 

품사에 의하여 수식 (2)과 같이 조정 가능한 어휘품사확률 P’’(tp|wi)을 전문가에 제시한다.  
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수식 (2)에서 f(tp|tj)는 품사 tj으로 태깅된 예문에서 실제 정답이 품사 tp인 문장 수이며, Nj는 실제 

품사 tp로 태깅된 전체 예문 수이다. 수식 (2)에 의해서, 실제 도메인 코퍼스에서 자동태깅한 예문이 

모두 맞으면 기존 학습된 어휘품사확률을 조정하지 않아도 된다. 많이 틀리는 품사에 대해서는 

어휘품사확률 조정이 크게 발생한다. 전문가는 수식 (2)에서 제시된 어휘품사확률 P’’(tp|wi)을 근거로 

하여 기존 어휘품사확률 P’ (tp|wi)과 도메인 코퍼스에서 추출한 어휘품사확률 P’(tp|wi)을 총체적을 

최종 도메인에 적합한 어휘품사확률을 정한다. 

LHMM의 전이확률은 대상언어에 대한 문법적 특성을 나타내고 있다. 본 논문에서는 도메인이 

달라지더라도 대상언어가 가지는 기본적 문법적 특성을 그대로 보유하면서, 자주 나타나지 않은 문법적 

특성들이 도메인에 따라 나타날 것으로 생각한다. 본 논문에서는 LHMM의 전이확률을 도메인 적응하기 

위하여, 먼저 기존 학습코퍼스에서 임의의 임계치 Tt이하의 확률값을 가진 P(ti|ti-1,ti-2)(확률값 0도 

포함)가 도메인 코퍼스에서의 전이확률 P’(ti|ti-1,ti-2)가 높은 순서로 trigram을 정렬하여, 전문가에 의해 

임의의 순서 이상을 대상으로 하여 기존 학습된 전이확률에 추가하여 사용한다. 선택된 trigram은 

전문가에 의해 문법적으로 정확한 것인가를 예문을 통하여 확인하여 언어적으로 잘못된 trigram은 

배제한다. 선택된 trigram ti-2,ti-1,ti에 대한 전이확률은 먼저 선택되지 않은 trigram 중에서 전이확률 

P’(ti|ti-1,ti-2)와 가장 가까운 전이확률 P’(tq|tq-1,tq-2)값을 가진 trigram tq-2,tq-1,tq을 찾는다. 그리고, 

도메인 적응된 전이확률 전이확률 P’(ti|ti-1,ti-2)은 수식 (3)와 같이 계산하였다. 
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본 논문에서는 제안한 LHMM 기반의 영어 형태소 품사 태거에 대한 도메인 적응 방법을 실험하기 

위하여, 영어 특허문서 도메인에 LHMM 기반 영어 형태소 품사 태거를 적응하는 실험을 하였다. 

다음 2가지 시스템에 대하여 비교 실험하였다. 

� LHMM 태거: PennTree Bank에서 학습한 LHMM기반의 영어 형태소 품사 태거 

� LHMM 도메인 태거: LHMM 태거의 학습된 값을 10만 특허문서 원시코퍼스를 대상으로 하여 6,000 

어휘에 대한 어휘품사확률을 조정하고 1,500 trigram에 대한 전이확률을 조정한 도메인 적응 LHMM 

기반 영어 형태소 품사 태거 (전문가 3인에 의해서 1개월 작업 분량) 

<표 1> 도메인 적응에 대한 비교 실험 

비교 대상 단어단위 태깅 정확률 문장단위 태깅 정확률 

LHMM 태거 96.98% 49.00% 

LHMM 도메인 태거 99.64% 90.50% 

본 실험을 위한 실험 집합으로는 100만 특허문서에서 랜덤하게 추출한 200문장(평균 27.48단어)에 

대상으로 하였다. 영어 특허도메인에 적응하는 실험을 통하여 단어단위 태깅 정확률 99.64%와 

문장단위 태깅 정확률 90.5%의 성능을 보였으며, 도메인 적응하지 않은 형태소 태거보다 단어단위 

태깅 정확률 2.66% 향상과 문장단위 태깅 정확률 41.5% 향상을 보였다. 
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