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요     약

자연언어처리는 여러 가지 모호성 문제를 가지는데, 특히 한기계번역은 번역 과정의 각 단계마다 해결해야 할 모호성 문제를 가진다. 본 

논문에서는 실용 인 한기계번역 시스템의 개발을 목 으로 어 분석의 효율성을 높이기 해 어 단어의 품사 모호성 해소 문제에 

을 두었다. 기계번역의 효율성 제고를 해 한기계번역 시스템에 통합하기 한 품사결정 모듈은 빠른 시간에 정확한 품사결정을 하면서도 

오류를 최소화 하여야 한다. 본 논문에서는 확률  품사결정 방법을 제안하고 3가지 품사결정 확률 모델을 제시하 다. Penn Treebank 말뭉치

로부터의 통계 정보를 이용하여 확률 모델을 구축하 으며 실험을 통해 제안한 품사결정 방법의 정확성과 품사결정에 의한 기계번역 시스템의 

효율 향상 정도를 제시하 다.

키워드 : 기계번역, 품사 모호성 해소, 확률 모델

Probabilistic Part-Of-Speech Determination for Efficient English-Korean 
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ABSTRACT

Natural language processing has several ambiguity problems, and English-Korean machine translation especially includes those problems 

to be solved in each translation step. This paper focuses on resolving part-of-speech ambiguity of English words in order to improve the 

efficiency of English analysis, which is in part of efforts for developing practical English-Korean machine translation system. In order to 

improve the efficiency of the English analysis, the part-of-speech determination must be fast and accurate for being integrated with 

machine translation system. This paper proposes the probabilistic models for part-of-speech determination. We use Penn Treebank corpus 

in building the probabilistic models. In experiment, we present the performance of the part-of-speech determination models and the 

efficiency improvement of the machine translation system by the proposed part-of-speech determination method.

Keywords : Machine Translation, Part-of-Speech Ambiguity Resolution, Probabilistic Models

1. 서  론 1)

자연언어처리 분야 의 하나인 기계번역은 매우 오랜 역

사를 가지고 있으며 다양한 방법론이 연구되어 온 분야이

다. 본 논문에서는 규칙 기반(rule-based)의 한기계번역 

시스템을 상으로 실용 인 번역 시스템을 개발하기 하

여 효율 인 어 분석을 한 방법에 해서 연구하 다. 

규칙 기반의 한기계번역은 어휘 분석(lexical analysis)과 

구문 분석(syntactic analysis, parsing)으로 구성되는 어 

원문 분석과 변환(transfer)  생성(generation) 과정을 통
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해 어 문장을 한국어 문장으로 번역한다. 서로 다른 문화

권에 속하는 어와 한국어는 서로 많은 차이가 있어 두 언

어 간의 기계번역은 매우 어려운 문제이다. 이는 기계번역

의 모든 과정에 수반된 모호성 문제에 기인한다. 어휘 분석

에서는 품사 모호성(part-of-speech ambiguity), 구문 분석

에서는 구조  모호성(structural ambiguity), 변환에서는 의

미 모호성(semantic ambiguity) 등의 문제가 하게 해결

되어야 정확하고 올바른 번역 결과를 얻을 수 있다. 그  

품사 모호성은 한 단어가 여러 가지 품사를 가질 수 있는 

것을 의미하여 이로 인해 구문 분석과정에서 다양한 분석 

결과를 생성할 수 있으며 이는 곧 구문 분석의 복잡도를 증

가시켜 정확한 분석 결과를 얻는 것을 매우 어렵게 한다. 

따라서, 본 논문에서는 품사 모호성 해소를 한 방법을 제

안하고 이를 기존의 한기계번역 시스템과 통합하여 기계

번역의 효율성 향상을 얻고자 하 다.
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자연언어처리 분야에서 품사태깅(part-of-speech tagging) 

방법은 여러 가지 응용의 처리(preprocessing) 과정으로 

활용될 수 있어 많은 연구가 이루어진 분야이다. 품사태깅

이란 문장을 구성하는 단어의 연속(word sequence)에 해 

가장 한 어휘 부류(lexical category)의 연속을 결정하는 

문제로서 주로 Penn 태그 집합(tag set)을 이용하여 연구가 

진행되었다. 본 논문에서 제시하는 품사결정(part-of-speech 

determination)은 목  태그 집합이 Penn 태그 집합이 아닌 

한기계번역에서 활용되는 품사를 상하는 하는 문제를 

지칭한다. 한 한기계번역 시스템에 통합되기 때문에 어

휘 분석 과정 이후에 분석 결과를 이용하여 품사를 결정하

는 것을 의미한다. 즉 기존의 품사태거는 입력 문장에 해

서 품사태깅을 수행하지만, 본 논문에서 제안하는 품사결정 

모듈은 어휘 분석 이후에 치하여 품사모호성 문제를 해결

하는 방안으로 연구되었다. 단어가 가질 수 있는 품사  

하나를 구문 분석 이 에 결정한다면 품사결정의 오류로 인

해 그 이후의 번역 과정은 무의미한 것이 될 수 있다. 따라

서 품사결정 모듈은 어휘 분석에서 제공하는 어 단어가 

가지는 품사들  불필요한 품사를 제거하는 역할을 한다. 

일반 으로 규칙 기반의 기계번역에서 구문 분석의 복잡도

는 문장의 단어 수가 n개일 때 O(n
3)의 복잡도를 가진다. 이

때, 각 단어의 가능한 모든 품사에 해서 모든 가능한 분

석을 수행하기 때문에 각 단어의 품사 수를 이는 것은 구

문 분석의 효율성 향상에 기여할 것이다.

한기계번역 시스템과 통합될 품사결정 모듈은 빠른 시

간에 정확하게 품사를 결정해야 하며 기계번역 시스템에 

한 추가의 부담이 어야 한다. 이를 해, 본 논문에서는 

여러 요인을 고려하는 복잡한 모델보다는 소수의 요인만을 

고려하는 간단한 확률 모델들을 제시하고 가장 성능이 좋은 

것을 택하여 한기계번역 시스템에 용하고자 하 다. 확

률  품사결정 모델을 구축하기 해 Penn Treebank의 

Wall Street Journal 분야의 품사가 태그된 말뭉치를 이용하

다. 확률 인 방법에 의한 품사결정은 확률 모델이 미리 

구축되어 기계번역 시스템과 통합되기 때문에, 실행시간 부

담이 거의 없다. 결과 으로 어 구문 분석은 품사결정 모

델을 용하지 않았을 때 보다 은 개수의 품사를 가지고 

분석을 수행하기 때문에 시간/공간  효율성 향상을 기 할 

수 있다. 제안한 품사결정 모델의 성능을 평가하기 해 

Penn Treebank의 Wall Street Journal 분야, Brown 말뭉치, 

IBM 매뉴얼 등 3가지 역에서 테스트 데이터를 생성하여 

테스트 하고, 가장 성능이 좋은 품사결정 모델을 기존의 

한기계번역 시스템과 통합하여 품사결정 모델의 용에 의

한 효율성 향상  번역 품질에의 향을 평가하 다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 품사태깅에 

한 기존의 방법을 살펴본다. 3장에서는 다양한 확률  품사

결정 모델 구축 방법에 해서 설명하고 4장에서는 품사결정 

모델의 성능과 한기계번역 시스템에 한 기여도를 구문 

분석의 효율성 향상과 번역 품질 향상의 측면에서 제시한다. 

5장에서 본 논문을 마무리하며 앞으로의 과제를 제시한다.

2. 련 연구

자연언어처리 분야에서 품사태깅은 매우 유용하게 용될 

수 있는 처리 과정으로서 다양한 연구가 진행되었다. 품

사태거는 크게 규칙 기반 방식의 태거(rule-based taggers)

와 확률  태거(stochastic, probabilistic taggers)로 구분할 

수 있다. 규칙 기반 태거는 기본 으로 문가가 구축한 규

칙에 의해 단어의 태그를 결정한다. 이는 매우 많은 문가

의 노력을 필요로 하기 때문에 그 용률(coverage, recall) 면

에서 성능이 떨어진다. 규칙 기반 태거의 로는 TAGGIT[1], 

유한 기계(finite-state machine)를 이용한 태거[2] 등이 있

다. Brill의 연구 [3]에서는 태깅 규칙을 자동 으로 획득하

는 규칙 기반의 태거를 소개하 는데 이는 규칙 기반 방식

의 단 을 보완하면서도 확률  태거에 근 하는 성능을 보

다.

자연언어처리에 말뭉치를 이용한 통계 인 방법이 리 

활용되면서 품사태깅을 해서도 확률 인 방법이 용되기 

시작하 다. 확률 인 방법은 체로 추가 인 분석없이 규

칙 기반 태거보다 품사태깅의 정확성(accuracy)이 높다고 

알려져 있다. 은닉 마코  모델(hidden Markov model)이 

용된 태거들이 많이 연구되었는데 표 으로 [4, 5]가 있으

며 [6]에서는 이를 한국어 품사태깅에도 활용하 다. 은닉 

마코  모델을 용한 태거는 기본 으로 품사 태그를 결정

하는데 활용되는 어휘  문맥 정보를 표 하는데 마코  

모델을 활용하 으며, 품사가 태그된 말뭉치(tagged corpus)

나 태그되지 않은 말뭉치(untagged corpus)에 해서 

forward-backward 알고리즘을[7] 이용하여 마코  모델의 

라미터를 추정하는 방법으로 태거를 구 한다. 여기서는 

최  유사도 추정(maximum likelihood estimation) 방법으로 

라미터를 추정하 으며 최  유사도 추정 방법은 확률 추

정에 있어 간단하고 리 사용되는 방법이다. 최  엔트로피 

모델(maximum entropy model)을 용한 연구도 있다[8]. 

여기서는 품사태깅을 한 지역  문맥 정보(local 

contextual information)를 이진 특성(binary-valued feature)

으로 표 하여 이들 특성에 의한 품사의 확률값을 계산하는 

확률 모델을 최  엔트로피 원리에 기반하여 생성한다. 여

기서 특성이란 품사태그의 결정에 향을 미치는 문맥  요

인을 의미하는데, 각 요인이 품사태그 결정에 향을 미치

는 정도를 iterative scaling 알고리즘을[9, 10] 이용하여 계

산함으로써 확률 모델을 구축하게 된다. 이 방법은 다양한 

특성을 이진 값으로 표 하므로 추가 인 특성의 추가나 기

존 특성의 제거 등을 쉽게 함으로써 확률 모델의 성능 개선

이 용이하다는 장 을 가진다. Support vector 

machine(SVM)을 이용한 품사태거[11]가 연구되었는데 여기

서는 문맥 도우(context window) 내에 존재하는 특정 단

어와 태그에 한 이진 특성을 사용하여 품사태그를 결정한

다. 한 통 인 규칙 기반 방법인 결정트리(decision 

tree)에 확률  방법을 혼용한 방식도 연구되었다[12].

이외에도 품사태깅에 한 매우 많은 연구가 진행되어 왔



효율  한기계번역을 한 확률  품사결정  461

다. 그러나 부분의 이들 연구들은 특정한 자연언어처리의 

응용을 해 특화되었다고 볼 수 없으며 품사태깅 자체의 

성능을 향상시키는 것에 을 맞추어 다양한 방식을 시도

한 결과라 할 수 있다. 본 논문에서는 한기계번역에서 효

율 인 어 구문 분석을 한 확률  품사결정 모델을 제안

한다. 확률  품사결정 모델은 기존의 확률  품사태깅 방법

과 유사하나, 기계번역 시스템과의 통합을 고려하여 확률 모

델을 구축하 다. 즉, 은 수의 문맥  특징(contextual 

features)을 고려한 확률 모델을 구축하 으며 일반 인 품

사태거의 주요한 문제인 미지어(unknown) 단어에 한 품

사태깅 문제를 고려하지 않음으로써 기존의 태거에 비해 복

잡도를 여 보다 간단하게 품사결정 모델을 구축할 수 있

다. 미지어는 고유명사로 간주하여 기계번역 시스템의 고유

명사 분석모듈에서 처리될 수 있도록 하 다. 일반 으로 

어 품사태거는 Penn 태그 집합을 목표 집합으로 하여 품

사태깅을 하는 태거이며 따라서 한기계번역에 용하기 

해서는 태그의 변환이 필요하다. [13]에서는 한기계번역

에서 사용되는 품사와 품사태깅에서 사용하는 품사의 응 

계에 해서 연구하 다. 그러나 본 논문에서는 기존의 

품사태거에 [13]에서 제시된 응 계를 용하여 품사를 

결정하는 방법 신에 [13]에서 제시된 응 계를 이용하

여 말뭉치를 변환하고 이를 이용하여 품사결정 확률 모델을 

생성하는 방법을 택하 다. Penn 태그 집합에는 36개의 태

그가 존재하며 한기계번역에서는 8개의 품사를 사용한다. 

목표 품사태그의 개수가 어지므로 보다 작은 크기의 학습 

데이터를 사용하여도 신뢰할만한 통계 정보를 획득할 수 있

다. [14]에서는 어휘 분석 이후에 어휘 분석 결과를 활용하

여 통계  방법과 기계학습 방법을 혼용하여 품사를 결정하

는 방법을 제시하 다. 기계번역을 한 품사태거로서 트라

이그램(trigram)을 이용한 이차 은닉 마코  모델

(second-order hidden Markov model)에 기반한 태거가 제

시되었다[15]. 이는 규칙 기반의 기계번역 시스템을 한 품

사태거에 한 연구로서 의미가 있으나 은닉 마코  모델의 

인자를 추정(estimation)하기 한 노력과 실행시간에 

Viterbi 알고리즘을 용해야 하는 부담이 있다.

3. 확률  품사결정 모델 구축

본 에서는 3가지 확률  품사결정 모델을 설명한다. 기

존의 품사태깅에서 사용되는 Penn 태그 집합 신에 본 논

문에서는 한기계번역에서 사용되는 8개의 품사를 상으

로 품사결정을 하는 확률 모델을 구축하 다. 8개의 품사는 

다음과 같다: NOUN, VERB, ADJ, ADV, DET, PREP, 

PRON, CONJ.

3.1 모델 I

품사결정 상 단어의 품사결정에 -후 단어의 품사가 

요한 향을 다는 가정하에 품사결정 문제를 상 단어

와 -후 단어의 품사로 구성되는 품사 트라이그램  가장 

한 트라이그램을 찾는 문제로 간주하 다. 특정 단어의 

품사는 -후 단어 자체가 아닌 -후 단어의 품사에 향

을 받는다는 단에 의해 와 같은 가정을 하여 품사결정 

모델을 설정하 다. 많은 확률 인 품사태거들은 품사태깅 

상 단어의 앞의 하나 는 두 단어의 정보를 이용하 으

나 단어의 품사는 앞 단어 뿐만이 아니라 다음 단어와도 연

성 있으므로 본 논문에서는 이를 고려하여 품사결정 모델

을 구축하 다. 상 단어의 앞-뒤 문맥을 고려하는 연구로

는 [16, 17]등이 있다. 그리고 [18]에서는 베이지안 방식

(Bayesian approach)이 간단한 최  유사도 추정(maximum 

likelihood estimation) 보다 좋은 성능을 보인다는 것을 품

사태거를 이용하여 제시하 다. 본 논문에서는 품사결정 문

제를 -후 단어의 품사를 고려하여 재 단어(w)에 해서 

가장 한 품사 트라이그램(T)을 찾는 문제로 간주하여 

베이지안 방법에 기반한 확률 모델을 식 (1)과 같이 제시하

다.

)Pr(
)|Pr()Pr()|Pr(maxarg

w
TwTwT

T
=  (1)

즉, 품사결정이란 단어가 주어졌을 때 그 단어를 심으

로 하는 가장 한 품사 트라이그램을 찾는 문제로 간주

하 으며 트라이그램  두번째 품사를 해당 단어의 품사로 

결정하게 된다. 식 (1)에서 분모의 Pr(w)는 모든 트라이그램 

T에 해서 동일하게 계산되기 때문에 argmax T를 찾을 

때 계산할 필요가 없으므로 식 (2)와 같이 표 할 수 있다.

)|Pr()Pr()|Pr(maxarg TwTwT
T

= (2)

식 (2)에서 Pr(T)는 품사 트라이그램의 확률이며, Pr(w|T)

는 품사 트라이그램에 해서 특정한 단어가 나타날 확률을 

의미한다. 품사 트라이그램 T의 문맥에서 여러 단어가 간

에 올 수 있는데, 그  단어 w가 간 단어로 나타날 확률

을 의미한다. 따라서 첫번째 확률은 한 트라이그램을 

고려하는 것이고 두번째 확률은 재 단어에 해서 한 

트라이그램을 고려하는 것으로 이를 결합한 품사결정 모델

이라 할 수 있다. 이 두가지 확률 값을 식 (3), (4)를 용하

여 학습 데이터로부터 최  유사도 추정 방법으로 계산하여 

품사결정 모델을 구축하게 된다.
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식 (3), (4)에서 n은 학습 데이터에 나타난 품사 트라이그
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(그림 1) 모델 I의 확률을 계산하기 한 데이터 생성 과정
(그림 2) 모델 II의 확률을 계산하기 한 데이터 생성 과정

램의 개수이며 m은 특정 품사 트라이그램(Ti)이 나타났을 

때 두번째 품사에 해당하는 단어(wk)의 개수를 의미한다.

품사결정 모델을 구축하기 해서 먼  Penn Treebank

의 품사  구문 태그된 말뭉치를 품사태그된 데이터로 변

환해야 한다. 변환된 학습 데이터로부터 각 품사 트라이그

램의 출  빈도수와 두번째 품사에 응하는 단어의 목록을 

단어의 출  빈도수와 함께 포함하는 품사 트라이그램 테이

블(POS trigram table)을 생성한다. 품사결정 과정에서 품사 

트라이그램 테이블은 의 식 (3), (4)에 해당하는 확률 값

을 제공하게 된다.

(그림 1)은 품사 트라이그램 테이블의 생성 과정을 와 

함께 제시한다. 구문 분석 된 Penn Treebank 말뭉치로부터 

단어/품사태그들을 추출하여 학습데이터를 생성하는데, 이때 

품사태그는 Penn 태그 집합에 속하는 것이다. 따라서 이들 

품사태그를 기계번역에서 사용하는 8개의 품사로 변환하는 

과정을 수행한다. 이러한 변환 과정을 통해 품사 트라이그

램에 한 통계정보를 계산하여 품사 트라이그램 테이블을 

생성한다.

3.2 모델 II

앞 단어의 품사가 재 단어 품사에 향을 미칠 수 있다

는 가정하에 복수의 후보 품사를 가지는 단어의 품사결정을 

해 그 단어의 품사 확률뿐만 아니라 앞 단어의 품사를 함

께 고려한다. 모델 II는 이러한 품사결정 방식을 식 (5)와 같

이 표 한다.

),|Pr()|Pr(maxarg 1 iiiii
P

wPPwP
i

−× (5)

식 (5)에서 wi는 품사결정 상이 되는 단어이고 Pi-1는 

앞 단어의 후보품사이며 Pi는 wi의 후보 품사이다. 두 확률

은 아래 식에 의해 학습데이터로부터 최  유사도 추정

(maximum likelihood estimation)에 의해 계산된다. 식 (6)은 

단어 wi의 품사가 Pi일 확률이며 이는 가장 자주 사용된 품

사를 고려하기 한 식이다. 식 (7)은 가장 한 품사의 

연속(sequence)을 찾기 한 식이다.
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(그림 2)는 의 확률 계산을 한 데이터 생성과정을 보

여 다. (그림 1)에서와 마찬가지로 Penn Treebank 말뭉치

에서 품사태그를 기계번역에서 사용되는 품사로 변환한 후 

단어 정보 테이블(word information table)과 문맥 정보 테

이블(context information table)을 생성한다. 단어 정보 테이

블은 단어가 말뭉치에서 특정 품사로 얼마만큼 사용되었는

지에 한 정보를 포함하여 식 (6)에 해당하는 확률 값을 

제공한다. 그리고 문맥 정보 테이블은 앞 단어 품사와 재 

단어 품사의 연속의 성에 한 확률 값을 제공한다. 단

어 정보 테이블은 쉼표로 분리되는 5개 이상의 필드로 구성

된다: 단어, 학습데이터에서의 빈도수, 후보 품사 개수, 그리

고 품사와 품사의 빈도수 의 연속. 를 들어, (earliest, 

10, 2, ADJ, 9, ADV, 1)은 ‘earliest’가 10번 나타났으며 2가

지 품사로 사용되었고, 그  ADJ로 9번, ADV로 1번 사용

되었다는 것을 의미한다. 문맥 정보 테이블은 연속된 두 개

의 품사에 한 정보를 포함하는데, 단어, 이  단어의 품사, 

빈도수, 단어의 가능한 품사의 개수, 그리고 품사와 품사 빈

도수 의 연속으로 구성된다. 를 들어, (earliest, DET, 7, 

2, ADJ, 6, ADV, 1)은 ‘earliest’는 앞 단어의 품사가 DET인 

경우가 7번 있었는데 이 경우 2개의 품사로 사용되었으며 

ADJ로 6번, ADV로 1번 사용되었음을 의미한다.

3.3 모델 III

품사결정 모델 III은 단어의 품사확률 이외에 앞, 재, 다

음 단어로 구성되는 문맥 정보를 활용한다. 이는 단어의 품

사결정에 앞, 뒤 단어가 향을 다는 가정에 따른 것이다. 

품사결정 확률 모델은 식 (8)과 같다. 식 (8)에서 wi, Pi-1, Pi

는 식 (5)에서의 의미와 같다. 그리고 wi-1와 wi+1은 각각 앞 

단어, 다음 단어를 나타내고 Pi-1와 Pi+1은 각 단어들의 후보 

품사를 의미한다. 식 (8)에서 두 번째부터 네 번째까지의 단

어에 한 품사 확률 값은 식 (6)으로 계산되며 품사 트라
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(그림 3) 모델 III의 확률을 계산하기 한 데이터 생성 과정

HMM 방식 모델 I 모델 II 모델 III

Brown 96.26 94.58 97.43 96.44

IBM 94.87 94.94 96.10 94.50

WSJ 96.56 94.11 97.69 95.69

Average 95.94 94.52 97.12 95.58

<표 2> 품사결정 모델들의 성능평가 결과 (정확성을 %로 나타냄)

이그램의 확률은 식 (9)를 이용하여 얻을 수 있다.
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(그림 3)은 모델 III의 확률 계산을 한 데이터 생성 과

정을 보여 다. 단어 정보 테이블은 (그림 2)와 같으며 품사 

트라이그램 테이블은 (그림 1)에서의 그것과는 다른 모습을 

가진다. 이는 식 (9)의 계산을 쉽게 하기 한 것이다. 즉 

품사 트라이그램 테이블은 다음과 같은 구조의 3차원 배열

로 구성된다: POS_Trigram_Table[Pi-1][ Pi][ Pi+1]. 배열의 

값은 학습데이터에서의 빈도수를 나타낸다. 3차원 배열은 

10개1)의 2차원 배열로 나타낼 수 있는데 (그림 3)에서는 

Pi-1이 NOUN일 경우에 한 2차원 배열의 일부를 제시하

다. 2차원 배열에서 행은 재 단어, 열은 다음 단어의 품사

에 응한다. 를 들어, (그림 3)의 품사 트라이그램 테이

블의 첫 행 (334 655 0 0 0 0 0 5 0 169)에서 334는 앞 단어

의 품사가 NOUN이고 다음 단어가 NOUN인 경우 재 단

어가 NOUN인 빈도수가 334번이며 같은 경우에 재 단어

의 품사가 ADJ인 빈도수가 655번인 것을 의미한다. 이를 

이용해 품사 트라이그램의 확률을 구하면 Pr(NOUN NOUN 

NOUN | NOUN NOUN) = 334/1163이고 Pr(NOUN ADJ 

NOUN | NOUN NOUN) = 655/1163이 된다. 3차원 배열로 

품사 트라이그램을 표 함으로써 데이터를 간결하게 유지할 

수 있다.

4. 실  험

본 에서는 학습  테스트 데이터를 설명하고 3장에서 

기술한 3가지 품사결정 확률 모델의 성능을 제시한다. 그리

고 품사결정이 한기계번역 성능 향상에 기여한 정도를 평

1) 8개의 기계번역 품사 이외에 알 벳이나 숫자가 아닌 단어의 품사를 한 
PUNC, 존재하지 않는 단어(문장 첫 단어의 앞의 가상의 단어와 문장 마지
막 단어 다음의 가상의 단어)의 품사를 표 하기 한 NULL을 포함하여 
10개의 품사에 한 2차원 배열이 존재한다.

가한다.

4.1 데이터

학습  테스트 데이터 생성을 해 Penn Treebank 말

뭉치에서 WSJ 역의 구문 분석된 데이터를 이용하 다. 

약 100만 단어로 구성된 49,268 문장으로 이루어진 데이터로

부터 학습 데이터를 생성하 다. 학습 데이터를 이용하여 

약 14K개의 단어로 구성된 단어 정보 테이블을 생성하 으

며, 3장에서 언 된 문맥 정보 테이블과 품사 트라이그램 

테이블을 생성하 다. 품사결정 모델들의 성능 평가를 해, 

WSJ, Brown, IBM 역으로부터 테스트 데이터를 추출하

다. <표 1>에서 테스트 데이터에 한 통계를 제시한다.

단어 수 문장 수

Brown 67,086 3,310

IBM 60,890 4,324

WSJ 73,061 3,631

<표 1> 테스트 데이터에 한 통계

4.2 품사결정 모델의 성능평가

3장에서 제시한 3가지 품사결정 모델의 성능을 기존의 품

사결정 방법과 비교하여 논문에서 제시한 방법의 유효성을 

제시한다. 기존의 bigram 특성과 Viterbi 탐색을 용한 

HMM 방식의 품사결정 방법을 성능비교의 상으로 삼았

다. 이 방법은 Pr(Pi|Pi-1)*Pr(w|Pi)의 값을 최 로 하는 Pi

를 단어 w의 품사로 결정하는 방식이다. 품사결정 모델의 

성능평가를 해 품사결정의 정확성(accuracy)을 측정하여 

<표 2>에 결과를 제시하 다. 성능평가 결과는 입력 문장의 

모든 어휘를 상으로 계산하 다.

<표 2>의 결과에 의하면 앞 단어와 재 단어의 품사 연

속을 고려한 모델 II가 모든 역에서 가장 성능이 좋은 것

으로 나타났다. 모델 I, 모델 III에서는 품사 트라이그램을 

고려하 는데, 품사 바이그램(bigram)을 사용한 모델의 성능

이 낫다는 것은 보다 은 수의 특성을 고려한 모델이 학습

데이터에서 보다 신뢰할 만한 통계정보를 획득하 기 때문

이라고 볼 수 있다. 본 논문은 품사결정의 정확성을 높이기 

한 추가 정보를 결합하는 간단한 확률 모델을 제시하 으

며, 간단한 확률 모델은 한기계번역 시스템에 통합하는데 

추가 인 부담을 수반하지 않기에 실용 이라 할 수 있다.
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단어 정보 테이블 문맥 정보 테이블

단어 개수 8,453 8,443

데이터 크기 190KB 910KB

(그림 4) 품사결정 모델에 의한 시간 효율 향상 정도(sec)

<표 3> 모델 II를 해 기계번역 시스템에 추가된 데이터

Brown IBM WSJ

1POS vs NOPD 8 : 17 0 : 25 5 : 11

2POS vs NOPD 5 : 11 0 : 15 1 : 2

<표 4> 품사결정 모델 용에 의한 번역 품질 평가 결과

(그림 5) 품사결정 모델에 의한 메모리 효율 향상 정도(MB)

4.3 품사결정 모델의 한기계번역 시스템에 한 기여

품사결정 모델의 한기계번역 시스템에 한 기여를 측

정하기 해 제시한 3개의 모델  가장 성능이 좋았던 모

델 II를 기계번역 시스템에 통합하 다. 확률 모델을 해 

기계번역 시스템에 추가된 데이터의 종류와 크기는 <표 3>

과 같다.

<표 3>에서 제시된 정보  단어 정보 테이블은 학습 데

이터에서 3번 이상 나온 단어에 한 품사 정보를 포함하고 

있으며 문맥 정보 테이블은 10번 이상 나온 문맥 정보를 포

함한 단어를 상으로 문맥 정보를 보유하고 있다. 체 데

이터 크기는 약 1.1MB로서 한기계번역 시스템이 보유한 

약 40MB 정도의 데이터에 비해 매우 은 부분에 해당하

므로 기계번역 시스템에 추가의 부담은 거의 없다고 할 수 

있다.

구문 분석에서 단어의 후보 품사 모두에 해서 구문 구

조를 생성하지 않고 결정된 품사에 해서만 구문 구조를 

생성하므로 우선 으로 구문 분석의 시간, 공간의 효율 향

상을 기 할 수 있다. 그러나 품사결정 에러로 인해 구문 

분석에서 올바른 구조 생성을 하지 못하는 경우도 가능하

다. 품사결정 에러로 인한 구문 분석 실패를 이기 해 

하나의 품사가 아닌 두 개의 품사를 활용하는 방법도 용 

하여 구문 분석의 효율성  번역품질 평가를 수행하 다. 

(그림 4, 5)에서는 품사결정 모델에 의한 시간, 공간  효

율 향성 정도를 제시하 다. 4.2 의 품사결정 모델 성능

평가를 해 사용된 Brown, IBM, WSJ 역에서 각각 

100 문장씩을 추출하여 2.13GHz Core2 CPU와 1GB 메모

리를 갖춘 컴퓨터를 이용하여 번역을 수행하고 결과를 측

정하 다.

(그림 4, 5)에서 1POS, 2POS는 품사결정 모델에서 단어 

당 각각 1개, 2개의 품사를 결정하여 구문분석에서 사용하

는 경우를 지칭하며 NOPD는 품사결정 모델을 용하지 않

은 경우를 의미한다. 그리고 그래 는 각 역의 문장을 번

역하는데 소요되는 평균 시간  메모리 사용량을 나타낸

다. 평균 으로 1POS의 경우 약 28%의 속도 향상이 이루어

졌으며 약 50% 정도의 메모리 사용량 감 효과가 있었다. 

2POS의 경우에는 약 24%의 속도 향상과 약 22%의 메모리 

감 효과를 나타냈다. 

<표 4>에서는 번역 품질을 평가하 다. 5명이 품사결정 

모델이 용된 번역과 용되지 않은 번역 결과를 비교함으

로써 번역 품질 평가를 수행하 다. 첫째 행은 하나의 품사

만을 사용하 을 때와 품사결정 모델을 용하지 않았을 때, 

번역 품질이 보다 좋은 문장의 수를 비하 고 둘째 행은 

두 개의 품사를 사용하 을 때와의 비교 결과를 5명에 의한 

평가 결과를 평균하여 제시하 다.

<표 4>에서 첫째 행 첫째 열의 [8 : 17]의 의미는 하나의 

품사만을 이용하여 번역을 하 을 때의 번역이 더 좋았던 

문장의 8개이고 품사결정 모델을 용하지 않았을 때의 번

역 결과가 더 좋았던 문장이 17개인 것을 의미한다. 즉 100

문장  75문장은 번역 품질이 같으며 25문장만 품질이 다

르며 그 결과가 표에 수치로 표 되었다. <표 3>의 결과를 

보면 하나의 품사를 이용했을 때는 약 78% 문장의 번역 품

질은 같으며 22% 문장에 해서 다른 결과를 보 으며 두 

개의 품사를 이용한 경우에는 약 89% 문장에 해서는 같

은 번역 품질을 보 으며 11% 문장에 해서만 다른 품질

의 번역을 생성하 음을 알 수 있다. 

일반 으로 품사결정 모델을 용한 경우에 번역 품질이 

더 좋지 않았는데, 이는 품사결정 오류로 인해 올바른 분석 

결과를 생성하지 못하 기 때문이다. 품사결정 모델 용시 

더 좋은 번역이 생성된 경우는, 품사결정으로 인해 올바른 

분석 결과의 선택이 가능했기 때문으로 단할 수 있다. 많

은 경우 번역 결과의 품질이 같았는데, 품사결정 모델의 

용이 결과에 향을 미치지 않으면서도 시간/공간의 효율성

을 향상시킬 수 있다는 품사결정 모델의 정 인 면이라 

할 수 있다.
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5. 결  론

본 논문에서는 한기계번역의 효율성 제고를 해 어휘

분석 결과에서 생성되는 단어들의 후보 품사들 에서 단어

의 품사를 결정하는 품사결정을 도입하 다. 이를 통해 구

문분석에서 생성하는 구조의 수를 여 시간/공간 인 측면

에서의 효율성 향상을 얻고자 하 다. 품사결정은 기존 

한기계번역 시스템에 통합되어야 하므로 빠르고 정확하게 

품사를 결정해야 하며 추가 인 부담을 최소화 하여야 한

다. 이를 해 본 논문에서는 간단한 확률 인 품사결정 모

델을 3가지 제시하고 성능을 평가하여 가장 좋은 성능을 보

인 모델을 선택하여 한기계번역 시스템에 통합하 다. 그

리고 기계번역의 성능 향상을 측정하고 품사결정 모델에 의

한 번역 품질에 한 향을 찰하 다.

품사결정을 해 기본 으로 단어의 품사 확률을 고려하

고 단어의 좌-우 한 단어까지의 문맥  특징을 고려하는 3

가지 품사결정 확률 모델을 설정하고 Penn Treebank 말뭉

치를 이용하여 확률 모델을 구축하 다. 하나의 복잡한 모

델 신 간단한 3개의 모델을 따로 구축하 는데, 이는 

한기계번역 시스템과 통합할 때 추가 인 부담을 최소화 하

며 빠르게 동작해야 한다는 요건을 고려하 기 때문이다. 3

가지 모델  품사결정 시 앞 단어를 추가 으로 고려한 모

델 II의 성능이 가장 좋았으며 이를 한기계번역 시스템에 

통합하 다. 품사결정으로 인한 번역 품질 하를 이기 

해 하나의 품사만을 선택하는 것 이외에 2개의 품사를 선

택하는 경우에 해서도 번역 성능을 측정하 다. 하나의 

품사를 선택하는 품사결정 모델을 용한 경우 시간 면에서 

28%, 공간 면에서 약 50%의 효율이 개선되었으며 2개의 품

사를 선택하는 경우에는 시간 면에서 24%, 공간면에서 22%

의 개선이 있음을 확인하 다. 품사결정에 의한 번역 품질

에 한 향은 품사결정을 하지 않은 경우에 비해서 품질

이 좋지 않았으나, 하나의 품사를 선택할 때 약 80%, 두 개

의 품사를 선택할 때 약 90% 정도는 향을 받지 않음을 

확인하 다. 결과 으로 품사결정에 의해 한기계번역의 

효율성의 향상은 많으나 번역 품질에서의 향은 상 으

로 음을 확인하 으며 제안한 품사결정 모델이 유효하다

고 단할 수 있다.

본 논문은 기존의 품사태거보다 높은 정확성을 보이는 모

델을 제안하기 보다는 한기계번역 시스템에 통합하기 

한 간단한 품사결정 모델을 제시하고 기계번역 시스템의 성

능에 한 향을 제시하려는 것이 주요 목 이다. 기존의 

품사태거에 비해 보다 은 데이터를 이용하여 성능이 떨어

지지 않은 품사결정 모델을 빠르게 생성하고 이를 기존의 

기계번역 시스템에 간단하게 통합하는 일련의 과정을 정립

하는 것은 기계번역 시스템의 성능향상을 해 요하다는 

단이며 본 논문에서는 이러한 과정을 정립했다는 데 의의

가 있다.

본 논문에서 제안한 품사결정 모델은 한기계번역 시스

템에서 어휘분석 이후에 용되므로 어휘분석 정보를 활용

할 수 있다. 따라서 이를 이용하여 품사결정의 정확성을 높

일 수 있을 것으로 단된다. 한, 품사결정에 의한 품질 

하를 최소화하는 방안에 한 연구가 필요하다. 이를 

해 품사결정 오류 분석하는 것 뿐만 아니라 번역 품질에 

향을 미치는 품사결정 오류에 한 분석이 필요하다. 품사

결정의 궁극 인 목표는 효율성 향상  번역 품질 향상이

다. 이를 해서는 품사결정 오류를 복구 는 오류에 응

하는 방법에 한 연구가 수반되어야 할 것이다.
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