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요  약

본 논문은 한국어 형태소 분할 및 품사 태깅을 위해 조건부 랜덤 필드 (CRF: conditional random field)
에 기반한 방식을 제안한다. 제안 방법은 1) 형태소 분할 단계 2) 품사 태깅 단계 3) 복합형태소 분할 및 
태깅 단계의 세 단계로 이루어진다. 처음 두 단계는 CRF방법에 기반을 두고, 세 번째 단계에서는 일반화
된 HMM (lattice-HMM)을 활용한다. 제안 방법은 세종 말뭉치 코퍼스에서 5-fold cross-validation로 평
가한 결과, 약 96%의 품사 태깅 성능을 보여주었다. 

주제어: 형태소 분석, 품사 태깅, CRF, 계층형 분류 모델

1. 서론
한국어 형태소 분석을 위한 규칙기반 방법 

[3,4,5,6,11,12,14,15,18]은 분석에 필요한 규칙을 수작업으
로 구축하기 때문에, 개발 비용이 높고, 새로운 도메인에 
대해 적응력이 떨어지는 단점을 지닌다. 통계기반 방법
은 대규모 품사 부착 말뭉치로부터 형태소 분할 및 품사 
태깅에 필요한 규칙 및 확률 모델을 자동 또는 반자동으
로 학습하는 방식으로 [1,2,9,16,17,19], 수작업이 거의 필
요 없고, 성능이 우수하며, 타 도메인으로의 적용성이 높
고, 기존의 어휘 사전과의 하이브리드가 가능하다는 점 
등의 장점으로 인해, 현대의 대부분의 품사 태깅 연구가 
이에 기반을 두고 있다.  

통계 기반 방법은 다시 입력과 출력의 joint생성 과정
을 함께 모델링하는 생성모델 (generative model)과, 주어
진 입력에 대해 출력 과정만을 모델링하는 분류모델 
(discriminative model)로 나뉜다. 이 중, 분류 모델은 다
양한 자질 (feature)을 임의로 도입하여 쉽게 조합할 수 
있다는 점, 출력 과정을 직접 모델링하기 때문에 상대적
으로 높은 성능을 낼 수 있는 점 등의 강점으로, 최근의 
통계기반 연구의 주된 축을 이루고 있다.  

본 논문은 한국어 형태소 분할 및 품사 태깅 전반에 
대표적 구조적 분류 모델인 CRF를 활용하는 방안을 제
시한다. 제안 방법은 1) 형태소 분할 2) 품사 태깅 3) 복
합형태소에 대한 상세 분할 및 태깅의 세 단계로 구성된
다. 앞 두 단계에서는 분류 모델인 CRF를, 마지막 단계
에서는 생성 모델인 lattice-HMM을 활용한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 관련 연
구를, 제 3장에서는 제안 방법을 기술한다. 그리고, 제 4
장에서는 실험 결과를 보여주고, 제 5장에서는 결론을 
제시한다. 

2. 관련연구
한국어 형태소 분석을 위한 대부분의 통계 기반 방법

은 HMM과 같은 생성 모델을 활용하고 있다. 그러나, 최
근들어 한국어 형태소 분석에서도 구조적 분류 모델를 

적용하는 사례가 늘고 있다. [13]은 어절 구문태그를 예
측하는데 CRF를 사용했으며, [10]과 [17]는 자동 띄어쓰
기에 CRF와 Structured SVM을 각각 적용하였다. 또한, 
[20]은 CRF에 기반을 둔 오픈소스 형태소 분석기인 
Mecab로부터 한국어 형태소 분석 엔진을 유도하였다.    
그러나 기존의 연구는 오픈소스 툴인 Mecab에 기반한 
방법을 제외하면, 대부분 자동 띄어쓰기 등과 같은 일부
의 태스크에 분류 모델이 적용되었고, 한국어 형태소 분
할 및 품사 태깅의 전반에 분류 모델이 활용되지는 못했
다. 본 연구에서는, 한국어 형태소 분할 및 품사 태깅 전
반을 CRF를 이용하는 방법을 제시한다. 

3. 제안 방법
제안 방법은 다음의 세 단계로 구성된다 (그림 1 참조): 

1) 형태소 분할 (CRF기반), 

2) 품사 태깅 (CRF기반), 

3) 복합 형태소 분석 (기분석 및 lattice-HMM 기반)

그림 1. 제안 방법의 흐름도

- 12 -



제안 방법은, 큰 단위의 형태소를 먼저 태깅하고, 이후 
이를 작은 단위의 형태소로 상세 태깅하는 과정으로 이
루어지므로 2단계 계층적 분류 방식이라고 볼 수 있다. 
이하 각 단계별로 상세한 설명을 기술하도록 한다. 

3.1 CRF기반 형태소 분할
형태소 분할 과정을 입력문을 형태소로 분리해 내는 

과정으로, 분할된 형태소는 단위 형태소 또는 복합 형태
소이다. 여기서 복합형태소 (compound morpheme)는 다
수의 형태소가 결합된 연속된 N음절로 정의된다. 예를 
들어, “켜줄래”는 “키/VV+어/EC+주/VX+ㄹ래/EF”로 4
개의 형태소로 구성되므로 복합형태소이다. 마찬가지로, 
“난”은“나/NP+는/JX”의 두개의 형태소로 구성되므로 
복합형태소이다. 음절열이 한 개의 독립된 형태소를 이
룰 경우는 단위 형태소라 칭한다. 예를 들어,“학교
/NNG”, “에어콘/NNG”와 같이 단위 명사류, 그리고 
“에/JKB”, “다/EF”등과 같이 단위 조사/어미 류 등은 
각각 하나의 형태소로 구성되는 단위형태소이다. 

형태소 분할을 위해, 제안 알고리즘은 자동 띄어쓰기
와 유사하게, 음절 기반 구조적 분류를 시도한다 [10]. 분
류 방식으로는, 자동 띄어쓰기 및 중국어 단어 분할에서 
가장 많이 사용되고 있는 BI분류법을 사용한다 [10]. BI분
류법에서는 음절의 분류 결과로 {B, I}의 두 class를 취하
며 이때 B는 해당 음절이 형태소의 시작 음절이라는 것
을, I는 형태소의 중간 음절이라는 것을 의미한다. 

형태소 분할을 위해 CRF에서 사용되는 자질정보를 요
약하면 표 1과 같다. 여기서 띄어쓰기는 별도의 음절로 
취급하지 않는다.  ( )는 해당 위치에서 다음 (이전) 

i번째 음절정보를 지칭하며,  ( )는 현재위치에서 다

음 (이전) i번째 음절 위치에서 띄어쓰기가 있었는지 여
부를  지칭한다. 형태소 분할이 띄어쓰기가 발생한 위치
에서 이루어질 확률이 매우 높기 때문이 는 매우 유용

한 자질이라고 할 수 있다. 

Feature symbol Desciption
       1음절 (uni-char) 정보

   2음절 (bi-char) 정보

    


3음절 (tri-char) 정보

       1음절 띄어쓰기 정보

   2음절 띄어쓰기 정보

   


3음절 띄어쓰기 정보

표 1. 형태소 분할 단계에서 사용되는 자질 유형 

3.2 CRF기반 품사 태깅
품사 태깅 단계에서는 분할된 단위 형태소 및 복합 형

태소의 품사를 결정한다. 여기서는, 잘 알려진 CRF기반 
품사 태깅 방법을 그대로 활용하며, 자질로 이전 형태소
( ), 현재 형태소(), 다음 형태소 ()의 세 가지

를 사용한다. 

복합형태소의 품사 태그로 먼저 용언류의 경우에는 시
작형태소의 태그와 마지막 형태소의 태그를 조합하여 얻
는다. 예를 들어, 복합형태소“켜줄래”는 “키/VV+어
/EC+주/VX+ㄹ래/EF”로 구성되므로, 시작형태소의 태그 
VV와 마지막 형태소의 태그 EE를 결합한 VV~EF를 해당 
복합형태소의 태그로 취한다. 나머지 용언류가 아닌 복
합형태소의 태그는 시작 형태소의 태그로 간주한다. 복
합형태소의 태그 결정 전략에 대해서는 3.4절에서 다시 
논의될 것이다. 

3.3 기분석 및 HMM기반 복합 형태소 처리
품사 태깅 단계에서 단위 형태소 및 복합 형태소 각각

에 대해 품사가 결정되면, 복합형태소만을 추가로 분석
한다. 다시 말해, 이 과정은 부분 어절인 복합형태소에 
대해만 형태소 분할 및 품사 태깅을 추가 수행하는 과정
이다. 

복합형태소 처리를 위해, 제안 알고리즘은 두 가지 방
식을 모두 활용한다. 

코퍼스로부터 자동 추출된 기분석 활용

우선, 학습 코퍼스에 나타난 기분석 결과를 활용한다. 
예를 들어, 학습 코퍼스에“행해진/VV~ETM”에 대한 
“행하/VV+아/EC+지/VX+ㄴ/ETM”분석이 있을 경우, 이
를 기분석 사전에 추가한다. 그리고 2번째 품사 태깅 결
과“행해진/VV~ETM”로 복합형태소가 주어지면, 기분석 
사전을 참조하여“행하/VV+아/EC+지/VX+ㄴ/ETM”의 출
력을 제시한다. 여러개의 기분석 결과가 있을 경우에는, 
문맥에 상관없이 학습 코퍼스 상에서 가장 높은 빈도수
를 갖는 기분석 결과를 제시한다. 

Lattice입력에 기반한 확장 HMM 적용

 기분석을 사용하는 방식은 간단하고 적용시 매우 효
과적이라는 장점이 있으나, 모든 가능한 복합형태소를 
기분석 사전에 등재할 수는 없다. 복합형태소가 기분석 
사전에 없을 경우에는, HMM을 적용하여 복합형태소 분
석을 수행한다. 이때 HMM을 적용시, 주변 문맥 정보와 
복합형태소의 태그정보를 참조하여, 문맥 제약 (context 
constraint) 및  내부 제약 (internal constraint)이 추가로 
부가된다. 예를 들어, 입력문이 “많이 행해진 시도”로 
주어질 때, 품사 태깅 결과가“많이/MAG 행해진
/VV~ETM 시도/NNG” 그리고“행해진/VV~ETM”이 복
합형태소로  이를 HMM으로 상세 분석한다고 하자. 이경
우, 문맥 제약은“행해진”이전의 태그가 MAG 바로 다
음 태그가 NNG라는 조건 (condition)이 되며, 내부 제약 
(internal constraint)은 “행해진” 시작 태그가 VV, 마지
막 태그가 ETM라는 조건이 된다. 이렇게 문맥 제약과 
내부 제약를 활용하여, HMM 태깅 결과는 이들 제약을 
만족시키는 집합으로 제한된다. 만약 주어진 제약을 만
족시키는 결과가 없을 경우에는, 단순히 viterbi결과를 취
한다. 

덧붙여, 복합형태소 분석에 적용되는 HMM방법은 
lattice입력이 주어질 때 디코딩을 수행하는 확장된 
lattice-HMM이다. 이는 한국어는 하나의 음절이 축약되거

- 13 -



나 변형된 형태가 있기 때문이다. 변이형 처리를 위해 
음절을 자소단위로 분리하는 대신, 주어진 입력이 1개로 
고정되지 않은 다양한 입력이 내포되었다고 간주하였다. 
이러한 관점하에, 각 음절마다 가능한 변이형을 미리 자
동으로 구축해 놓고, 입력문이 주어질 때, 각 부분문자열
이 다른 변이 경로를 거치도록 함으로써, 해당 입력문을 
lattice로 자동 변환하였다. lattice입력을 처리하는 
lattice-HMM의 학습 및 디코딩 알고리즘은 음성 인식이
나 통계 기반 번역의 디코딩 알고리즘을 기초로 쉽게 유
도할 수 있다. 3.3절의 lattice-HMM을 위해, trigram 태그 
전이 확률을 사용하였다. 

3.4. 품사 부착 말뭉치로부터 복합 형태소 추출
제안 3단계 형태소 분석 방법을 적용하기 위해서는, 

품사 부착 말뭉치를 가공하여 복합 형태소를 추출해야 
한다. 복합형태소는 어절에서 분할된 형태소 (이하 분석
형)가 표층형과 일치하지 않을 때 추출된다. 이 때, 표층
형과 분석형간의 음절기반 정렬 (alignment)을 수행한 후 
얻어진 음절간 대응관계를 참조하여, 다수의 형태소가 
대응되는 N개의 연속된 음절을 하나의 복합형태소로서 
간주한다. 

복합형태소는 여러 형태소로 구성되므로, 이에 대응되
는 태그 또한 다양한 방법으로 결정될 수 있다. 구체적

으로, 해당 복합형태소 가 k개의 단위 형태소 

     의 조합으로 구성된다고 하자. 의 복합 
태그의 예로 다음의 세가지 전략을 고려할 수 있다. 

1. 시작 태그만 사용:  

예) 행해진/VV (행하/VV+아/EC+지/VX+ㄴ/ETM)
2. 시작 및 마지막 태그만 사용:   

예) 행해진/VV~ETM
3. 시작부터 마지막 태그:  

예) 행해진/VV~EC~VX~ETM
위의 전략중 첫 번째는 애매성이 너무 높고,  세 번째

는 태그 집합이 너무 커서 학습에 비효율적이다. 본 방
법에서는 복합형태소의 시작형태소의 태그에 따라 전략
을 달리한다. 즉, 용언류에서는 두 번째 방식을, 다른 품
사들에 대해서는 첫 번째 방식을 사용한다. 

복합 형태소 추출의 한 예로, 원래 품사 부착 말뭉치
가 다음과 같이 주어졌다고 하자. 

표층형 품사  부착  결과  
악수를 악수/NNG+를/JKO

청했다. 청하/VV+았/EP+다/EF+./SF

여기에서는, 표층형“악수를”은 분석형과 일치하기 
때문에 “악수+를”로 단위형태소로 구성시킬 수 있다. 
반면,“청했다”의 경우는 분석형이“청하았다”로 동일
하지 않다. 여기서 “청했다”와 “청하았다”간 음절 
기반 정렬 (alignment)을 수행하면,“청하/VV+았/EP”이, 
“청했다”의 “청했”으로 대응된다는 것을 알 수 있게 
된다. 그런 다음, 복합형태소의 태그 부착의 두 번째 전
략을 취하면,“청했”의 태그는 “VV~EP”로 얻어진다.
결국, 위의 코퍼스는 아래와 같이 변환이 된다. 

표층형 품사  부착  결과  

악수를 악수/NNG+를/JKO

청했다. 청했/VV~EP+다/EF+./SF

4. 실험 
제안 방법의 태깅 성능 평가를 위해, 세종 품사 부착 

말뭉치를 이용하였는데 이는 총 253,884개의 문장, 
1,008,925개의 어절로 구성된다. 성능 평가 측도로 
F-measure를 활용하였으며, 각 방법의 성능 수치는 모두 
5-fold cross validation에 기반하여 산출되었다. 

베이스라인 방법

베이스라인 품사 태깅 방법으로 다음과 같은 특징을 
갖는 HMM기반 방식을 사용했다. 

1. semi-Markov HMM사용

2. 어절간/어절내 전이확률 (Bigram 기반)

3. 어절패턴 필터링 (코퍼스내에서 한번도 발생하지 않은 

어절내 태그 패턴 발생시 분석 결과로 무시)

4. 불규칙 용언처리 (학습코퍼스 및 세종 전자사전 활용)

5. 미등록어 추정 (명사에 관하여): [2]와 유사

이러한 여러 특징으로 인해, 베이스라인의 HMM기반 
방법은, 3.3절의 복합형태소 추가 처리에 활용되는 
lattice-HMM과는 다르다. 

실험 결과

표 2는 제안 방법과 베이스라인 방법의 비교 결과이
다. 제안 CRF방법은 베이스라인 방법 대비 3%의 
F-measure성능 증가를 가져왔다. 각 단계별로 살펴보면, 
1)형태소 분할 단계는 98.42%(f-measure)을, 2) 태깅 단계
는 98.11% (accuracy)를 성능을 보여주었다.  

방법 성능 (F-measure)

베이스라인 92.64%

CRF+기분석 96.02%

CRF+기분석+lattice-HMM 96.19%

표 2. 제안 CRF기반 방법과 베이스라인의 성능 비교 

5. 결론
본 논문에서는 한국어 품사 태깅을 위해, CRF에 기반

한 형태소 분할과 품사 태깅을 단계별로 수행하는 분류 
방법을 제안하였다. 본 알고리즘은 모두 통계 기반 방법 
및 기계학습 알고리즘에 기반하므로 언어 독립적이다. 
실험 결과, 한국어 언어적인 특성에 대한 지식이 없이도, 
통계 기반 알고리즘 및 기계학습 알고리즘의 사용만으로 
고성능의 품사 태거를 빠르게 개발할 수 있었다. 그러나, 
제안 단계별 분류 방법은 앞 단계의 에러가 이후 단계에
서도 그대로 누적되는 단점도 있다. 이와 관련하여, 향후
에는 분할 및 태깅 두 단계를 통합할 수 있는 Semi-CRF
등과 같은 분류 모델을 적용할 예정이다. 덧붙여, 제안 
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방법의 성능 향상을 위해, [11]에서 제시된 여러 가지 음
운 및 형태 제약 조건을 추가 자질로 활용할 계획이다. 
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