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1)1. 서  론

한국어에서 문장은 공백으로 구분되는 어절 또는 단어들의 

조합이다. 각 어절은 공백 없이 형태소로 결합되어 있다[1]. 
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형태소란 더 이상 분리하면 의미를 잃어버리는 말의 최소 단

위이다. 형태소 분석은 어절 단위의 문장을 입력 받아서 문맥 

정보를 활용하여 형태소 단위로 분리하고 각 형태소에 적절

한 품사 기호를 부착한 결과를 생성하는 것이다. 형태소 분석

은 두 가지 단계로 분리된다. 첫 번째, 어절에 대하여 형태소 

후보들로 구성된 열을 생성한다. 두 번째, 형태소 분석에서 

나온 후보들 중 올바른 후보를 선택한다. 형태소 분석기는 형

태소와 품사 정보가 있는 사전 등을 참고하여 각각의 형태소

에 품사를 태깅한다. 그러므로 형태소 열을 선택하는 작업은 
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형태소는 더 이상 분리하면 본래의 의미를 잃어버리는 말의 최소 단위이다. 한국어에서 문장은 공백으로 구분되는 어절(단어)의 조합이다. 형태소 

분석은 어절 단위의 문장을 입력 받아서 문맥 정보를 활용하여 형태소 단위로 나누고 각 형태소에 적절한 품사 기호를 부착한 결과를 생성하는 
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직결된다. 최근 형태소 분석은 주로 기계 번역 관점에서 연구가 진행되고 있다. 기계 번역은 신경망 모델 등으로 어느 한 도메인의 시퀀스(문장)를 

다른 도메인의 시퀀스(문장)로 바꾸는 것이다. 형태소 분석을 기계 번역 관점에서 보면 어절 도메인에 속하는 입력 시퀀스를 형태소 도메인 시퀀스로 

변환하는 것이다. 본 논문은 한국어 형태소 분석을 위한 딥러닝 모델을 제안한다. 본 연구에서 사용하는 모델은 기계 번역에서 높은 성능을 기록한 
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이룬 언어모델인 BERT를 활용한다. 실험 결과 형태소 단위 F1-Score 98.24의 성능을 얻을 수 있었다. 
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자동적으로 형태소의 품사도 결정한다[1]. 한국어는 형태소적 

중의성을 가지며 어순이 자유로워서 같은 어절이라도 문장 

내에서 쓰임에 따라 다른 뜻을 지닐 수 있기 때문에 형태소 

분석 결과가 다를 수 있다. 따라서 문맥에 맞는 형태소와 품

사를 할당하여야 하므로, 형태소 분석 및 품사 태깅은 복잡한 

문제이다. 

본 논문은 형태소 분석 기법에 대한 것이다. 형태소 분석

은 한국어 자연어 처리에서 필수적으로 이루어지고, 형태소 

분석의 성능 향상은 한국어 자연어 처리 전체의 성능 향상으

로 연결된다. 이러한 중요성 때문에 형태소 분석 성능을 높이

려는 연구가 많이 진행되고 있다. 기존 연구들은 형태소 후보

들을 생성하고, 올바른 후보를 선택하는 방법으로 접근하였

다. 하지만 딥러닝의 부상과 그에 따른 기계 번역의 높은 성

능 향상에 주목하여 형태소 분석을 기계 번역 기법으로 시도

하는 연구들이 나타나고 있다. 기계 번역은 신경망 모델 등으

로 어느 한 도메인의 시퀀스를 다른 도메인의 시퀀스로 바꾸

는 것이다. 한국어 문장을 영어 문장으로 번역하는 것이 그 

예이다. 형태소 분석 문제에 기계 번역 기법을 도입하는 배경

은 형태소 분석을 어절 도메인에 속하는 시퀀스를 대하여 형

태소 도메인의 시퀀스로 변환하는 문제로 바라보는 것이다. 

우리는 높은 성능의 형태소 분석 모델을 구현하기 위하여 형

태소 분석에 기계 번역 관점을 적용하여 기계 번역 태스크에서 

우수한 성능을 기록한 BERT-fused 모델[8]을 이용한다. BERT- 

fused 모델은 기계 번역에서 대표적인 Transformer 모델[6]과 

자연어 처리의 전반적인 태스크에서 높은 성능 향상을 이룬 

언어표현 딥러닝 모델 BERT[7]을 모두 활용한 모델이다. 또

한 본 논문에서는 문장 길이의 제한 없이 분석 대상 어절이 

속한 문장의 문맥을 최대로 활용하여 어절별로 형태소 분석

을 수행하는 방법을 제안한다. 

제안하는 모델의 성능 평가를 위하여 세종 말뭉치1)로부터 

데이터를 구축하여, 모델을 훈련, 검증 및 평가하고 다른 연

구들의 형태소 분석 모델과 성능을 비교한다. 실험 결과 본 

연구에서 제안하는 모델은 형태소 단위 F1-Score 98.24의 

높은 성능을 보여주었다. 

2. 관련 연구

2.1 기계 번역 모델 

Recurrent Neural Network (RNN)의 등장으로 기계 번

역 태스크에서 RNN Encoder-Decoder 구조를 가진 신경

망 모델 Seq2Seq(Sequence-to-Sequence)[2-4]가 주로 

사용되었다. Encoder는 입력 받은 시퀀스를 고정된 길이의 

벡터로 압축하여 Decoder로 전달한다. 압축 표현된 벡터를 

받은 Decoder는 매 시간마다 하나의 원소 혹은 토큰을 출력

1) https://ithub.korean.go.kr/

한다. 이 구조는 Encoder가 입력 시퀀스를 정해진 길이의 

벡터로 압축하기 때문에 Decoder가 사용할 수 있는 입력 시

퀀스 전체에 대한 표현력이 줄어드는 문제점이 있다. 이러한 

문제점을 해결하기 위하여, Decoder에 Attention 기법을 

도입한 Seq2Seq[5] 모델이 나왔다. Attention 기반의 Seq2Seq 

모델은 Encoder가 입력 시퀀스를 처리할 때 토큰마다 나온 

벡터를 모두 연결(concatenate)하여 Decoder에 넘겨준다. 

이 벡터를 넘겨받은 Decoder는 매 시간마다 입력 토큰 벡터 

별로 Attention 가중치를 계산하여, 출력 토큰을 정할 때 사

용한다. 이러한 방법에도 불구하고, 연산 병렬성이 떨어지고, 

입출력 시퀀스 간 장거리 종속성을 학습하기 어려운 점을 가진 

RNN의 단점으로 인해 Seq2Seq 모델은 한계에 직면하였다. 

이러한 한계를 극복하고자, Encoder와 Decoder의 RNN을 

Attention으로 대체한 Transformer 모델[6]이 등장하였다. 

Transformer 모델은 Encoder와 Decoder가 층별로 구성되어 

있고, 각 층마다 Attention 연산과 Feed-Forward 연산이 수

행된다. 

2.2 BERT 

BERT(Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers)는 Transformer의 Encoder 부분과 같은 

구조를 가진 층들이 수직적으로 쌓인 언어 표현 모델이다[7]. 

Self-Attention을 통하여 양방향 문맥을 학습한다. BERT는 

전이 학습에 이용되는 모델로 먼저 레이블(label)이 없는 데

이터를 이용하여 Pre-training을 수행한다. 그 다음, Pre- 

training 결과 가중치로 초기화한 BERT가 포함된 모델을 특

정 자연어 처리 태스크를 위한 정답 레이블 데이터를 이용하여 

Fine-tuning한다. BERT를 Pre-training 하는 데 사용되는 

방법은 Masked Language Modeling, Next Sentence 

Prediction 두 가지가 있다. 

2.3 한국어 형태소 분석 

한국어 형태소 분석은 한국어 자연어 처리에서 차지하는 

중요성 때문에 많은 연구가 이루어져 왔다[1,14-20]. 

딥러닝 기술의 부상 이전까지는 기존 기계 학습 방법 등을 

사용하며, 형태소 분리, 품사 태깅, 그리고 원형 복원 등의 단

계를 두었다. 이러한 방식은 이전 단계의 오류가 다음 단계를 

거치면서 누적되거나 모델 전체의 성능이 단계 별 최소 성능

에 영향을 크게 받는 문제가 있었다. 이 문제를 해결하고자 

End-to-End 방식의 딥러닝 기반 형태소 분석 모델이 등장

하였다.  

딥러닝의 부상 이후 형태소 분석에 딥러닝 기반의 모델을  

주로 사용하게 되었다. 그 중에서도 Encoder-Decoder 구조로 

이루어진 Sequence-to-Sequence 모델[14,15,17,18,20] 및 

Transformer 모델[19] 그리고 언어표현 딥러닝 모델 BERT 

[19,20] 등을 활용한 형태소 분석 연구가 활발하게 진행되고 

있다. 
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3. 한국어 형태소 분석 딥러닝 모델

본 논문에서는 BERT-fused 모델 기반의 한국어 형태소 

분석 딥러닝 모델을 제안한다. Pre-trained BERT로는 

ETRI(한국전자통신연구원)에서 제공하는 KorBERT 어절 기

반 모델을 사용한다2). Wordpiece 사전은 KorBERT에서 제

공되는 사전으로 하였다. Encoder 입력에 이용되는 토큰화 

사전은 KorBERT 어절 기반 모델의 사전으로, 총 토큰 개수

는 30,797개이다. Decoder 입력에 활용되는 토큰화 사전은 

KorBERT 형태소 기반 모델의 사전으로, 이 사전에 있는 토

큰은 총 30,349개이다. 기존 모델들은 훈련이 끝난 이후 문

장 길이가 최대 길이를 넘어갈 경우, 형태소 분석이 불가하거

나 성능이 매우 떨어졌다. 그러나 본 모델은 문장의 길이에 

관계없이 형태소 분석이 가능하다는 장점이 있다. 

3.1 BERT-fused 모델

BERT-fused 모델은 Transformer 모델과 BERT를 모두 활

용한 모델이다[8]. IWSLT’14 De->En 기계 번역 태스크에서 

State-Of-The-Art를 기록하였다. 기계 번역 모델은 각 쌍을 

이루는 대규모의 데이터로 새롭게 Pre-training을 하기 때문

에 자원 소모가 크다. 기계 번역에도 BERT 등의 Pre-trained 

2) http://aiopen.etri.re.kr/

모델을 활용하여 자원 소모를 줄이면서 성능을 향상시키고자 

하는 방법들이 연구되었다. 

BERT-fused 모델은 Pre-trained BERT의 출력을 기계 

번역 모델(Transformer 모델)의 입력으로 사용한다. 입력 

문장의 문맥 표현인 BERT의 출력을 Transformer의 Encoder

와 Decoder의 각 층의 cross-attention 작업의 입력으로 활용

된다. 이것은 기존 Transformer 모델의 Encoder, Decoder에

서 수행하는 attention 작업에 더하여 BERT-fused 모델이 추

가적으로 수행하는 attention 작업이다(Fig. 1의 BERT-Enc, 

BERT-Dec Attention). 

3.2 한국어 형태소 분석 모델 구조 

3.1에서 소개한 BERT-fused 모델을 기반으로 한 한국어 형

태소 분석 모델을 구축한다. Encoder와 Decoder는 각   

층으로 구성하였다. BERT, Encoder, Decoder 의 각 층의 입

출력 벡터의 차원인 은 pre-trained KorBERT 출력 차원 

수와 동일한 768로 하였다. 각 층의 Intermediate 벡터의 차원

은    × 이다. Multi-head Attention의 head 

수  이고, key와 value의 차원 수인 ,  는 각자 

로 하였다. Attention 모듈의 연산 결과를 정규화는 PostNorm 

방식이 아닌 Attention 모듈의 입력을 먼저 정규화 하는 

PreNorm을 사용하였다[9,10]. 우리의 한국어 형태소 분석 

모델 구조는 Fig. 1과 같다. 

Fig. 1. Architecture of Korean Morphological Analysis Model 
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3.3 한국어 형태소 분석 알고리즘 

형태소 분석은 한 문장의 어절 리스트를 형태소 리스트로 

변환하는 것이 목표이다. 를 어절 도메인, 를 형태소 도메

인이라 하자. 한국어 형태소 분석 모델에서 어절과 형태소는 

각자 도메인의 토큰(wordpiece)들의 시퀀스(sequence)로 

나타내어진다. 즉 우리 모델의 처리 단위는 토큰이다. 문장의 

한 어절에 대한 토큰 시퀀스를 ∈라 하자. 이 어절은 1개 

이상의 형태소들로 나누어진다. 즉 형태소 리스트로 변환된

다. 이 형태소 리스트에 대한 토큰 시퀀스를 ∈라 하자. 

와 는 와 의 길이(토큰 수)를 나타낸다. 와 의 번째 

원소를 각각  , 라 하자. 는 Decoder의 최대 입∙출력 

길이를 나타낸다고 하자. 우리의 모델은 를 입력으로 받아 

를 출력하는 것을 목표로 한다. Fig. 2는 분석 대상 어절과 

이를 포함하는 문장을 BERT와 Transformer 모델에게 입력

하는 방법과 분석 과정을 보여 주고 있다. 그리고 Fig. 3는 

우리 모델의 한국어 형태소 분석 알고리즘을 나타낸다. 

형태소 분석 모델이 문맥 정보 없이 어절만 이용할 경우 

어휘적 중의성 해결이 어렵다. 예를 들어, “문학상수상자로 선

정되었다” 문장에서 복합명사가 포함된 “문학상수상자로” 어절

은 문맥에 대한 정보가 없다면 “문학/NNG”, “상수/NNG”, “상

자/NNG”, “로/JKB”와 같이 오분석될 수 있다.  그러나 우리 

모델은 BERT에게 같이 제공되는 문장의 문맥을 중의성 해소

에 이용하여 “문학상/NNG”+“수상자/NNG”+“로/JKB” 로 올

바르게 분석한다. 

문장의 토큰 시퀀스가 BERT의 입력 제한 길이보다 길면, 

분석 대상 어절을 기준으로 앞뒤 어절을 최대한 포함시킨 문

장의  일부분을 사용하도록 하였다. Fig. 4는 BERT의 최대 

입력 길이 보다 긴 토큰 시퀀스를 가진 문장에서 분석 대상 

어절의 위치마다 BERT에 입력되는 문장부분을 보여준다. 분

석할 어절의 앞뒤로 가능한한 긴 문장부분을 BERT에게 제공한

다. 어절의 토큰 시퀀스는 Encoder의 입력으로도 주어진다. 어

절의 토큰 시퀀스 부분에 대한 BERT의 출력은 Encoder 및 

Decoder의 attention 작업에 이용된다. 즉, BERT의 모든 출

력이 Encoder와 Decoder에서 사용되는 것이 아니라 문장 

부분을 제외한 분석 대상 어절에 해당하는 출력 부분만 사용

된다. Encoder의 출력은 Decoder의 attention 작업의 입

력으로 제공된다. Decoder는 한 어절에 대한 분석 결과인 

형태소열에 대한 토큰 시퀀스를 생성한다. 전체 문장 내의 각 

어절에 대해서 이와 같은 형태소 분석 작업을 반복 한다. 

Fig. 3에서 BERT(∙)는 입력 어절에 대한 문맥 표현 벡터

열을 출력하는 BERT 연산을 나타낸다. 그 결과인 

는 ( , 

 ) 차원의 행렬이다. 가독성을 위하여 입력 어절을 포함하

는 문장의 입력 표기를 생략하였다. 

enc_attnQKV는 Encoder의 Attention 연산을 나타내

는데, Q, K, 그리고 V는 각각 query, key, value를 의미한

다. Encoder는 2가지 attention 연산을 이용하여 입력 토큰

들에 대한 인코딩을 수행한다(Fig 3의 단계 2∼7). 먼저 

enc_attn


는 Encoder의 self-attention이다. enc_attn


는 

Encoder에서의 BERT 출력에 대한 cross-attention을 나

타낸다. Encoder의 작업 결과는 ( ,  ) 차원의 행렬이다. 단계 

8 이후는 Decoder의 동작을 나타낸다. dec_attn


는 Decoder

의 Masked self-attention을 나타낸다. dec_attn


는 Decoder

에서의 BERT출력에 대한 cross-attention, dec_attn


는 

Decoder에서의 encoder 출력에 대한 cross-attention을 나타

Fig. 2. Example of Korean Morphological Analysis (Prediction) 
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낸다. Feed-Forward 연산은 FFN(∙), Normalization 연산

은 Norm(∙)으로 표기한다. 




 는 Encoder에서 층 0에 대한 1 ∼   의 모든 시간대

에서 Encoder로의 입력으로서 이는 시퀀스 의 토큰들의 임

베딩 벡터로 구성한다. 


 는 Encoder의 번째 층의 출력을 

나타낸다. 


는 Encoder의 마지막 층의 출력이다. 

시간 t에서 디코더의 층 의 출력을 
로 나타내자. 

 
 

 ⋯  
 는 처음 시간부터 시간  이전까지 Decoder 

층 이 출력한 벡터 시퀀스이다. 이는 Decoder의 Masked 

self-attention에 이용된다(단계 10). 여기서 
는 시간 에

서 Decoder로의 (즉 층 1로의) 입력을 나타낸다. 매 시간  

마다 최종층의 출력 
에 linear feed-forward 연산과 

softmax 연산을 적용하여 최대 확률을 가지는 토큰 을 출

력 토큰으로 결정한다(단계 16). 각 시간  마다 Decoder는 

바로 이전 시간의 출력 토큰   의 임베딩 벡터를 입력 
의 

값으로 받는다. 단, 
은 형태소 토큰 시퀀스의 시작을 알리

는 특수 토큰 [CLS]의 임베딩 벡터를 받는다. 단계 17∼18과 

같이 Decoder가 결정한 출력 토큰이 종료 스페셜 토큰과 같

으면 Decoder의 작업을 종료한다. 

3.4 훈련 방법 

한국어 형태소 분석 모델을 훈련시킬 때는 정답을 제공

하는 학습데이터를 이용한다. 분석 대상 어절의 토큰들은 

BERT와 Encoder의 입력으로 넣는다. 훈련에서는 Decoder

의 입력으로 (바로 앞 시간에 디코더가 예측한 출력 토큰 대

신에) 앞 시간에 나와야 할 정답 토큰을 준다. 

훈련 방법은 다음과 같다. 먼저 BERT의 파라미터를 고정

하고(frozen BERT) Transformer의 BERT-Encoder 

Attention, BERT-Decoder Attention을 포함한 Encoder

와 Decoder를 훈련시켰다(Transformer + frozen BERT). 

이 때, Learning Rate 를 Equation (1)과 같이 적용

하였다. 

     
 

•min_  

_•_   

(1)

시간 에서 Decoder가 예측한 토큰들에 대한 확률과 해

당 시간에서 출력되어야 할 정답 토큰 정보를 이용하여 훈련

에 필요한 loss를 결정한다. 우리 모델의 Decoder는 매 시

간마다 하나의 토큰을 결정하여 출력하여야 하므로 (즉 분류 

작업), Cross-Entropy를 loss로 사용한다[Equation (2)]. 

을 형태소 도메인의 토큰 사전의 크기라 하자. 시간  마다 

one-hot 벡터 y를 준비한다. 시간  에서 정답 토큰의 레이

블 인덱스가 라면 (1≤≤N), y의 원소 y  로 하고, 나

머지 다른 원소들 y ′  로 한다(for all ′ ≠). y 는 시간 

에서 레이블 인덱스 의 정답 토큰에 대한 Decoder의 예측 

확률이라 하자. 그렇다면 한 어절에 대한 훈련예제를 라 하

면 이에 대한 loss는 Equation (2)와 같다. 

Fig. 3. Korean Morphological Analysis Model (Prediction)

Fig. 4. Example of Input to BERT of Korean Morphological Analysis Model 
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           J 
 




  



y
 
logy

 
 (2)

추가적으로, 모델의 일반화 성능을 높이기 위하여 Label 

Smoothing을 적용하였다. 이때 y 대신에 Equation (3)의 

y
 
를 사용한다. 는 Label Smoothing 계수로 0과 1사이

의 값을 갖는다. 

              y 
 y

 
 (3)

검증은 1 Epoch 훈련이 끝날 때마다 하였으며, 조기 종료 

방법을 활용하여 가장 높은 검증 F1-Score를 보이는 가중치

를 얻었다. 

이 가중치로 Transformer 모델을 초기화 시키고 BERT

와 함께 Fine-tuning 하였다(Transformer + BERT fine- 

tuning). Fine-tuning을 수행할 때는 Transformer 모델과 

BERT 모두 동일한 Learning Rate로 가중치 업데이트를 진

행하였다. Fine-tuning 수행 과정에서도 조기 종료 방법을 

통하여, 최고 F1-Score를 기록한 가중치를 얻어서 최종 평

가 때 사용한다. Table 1과 Table 2는 훈련에 적용한 hyper-

parameter 정보이다. 

3.5 Beam Search 

Beam Search는 Decoder가 출력 토큰 시퀀스를 구하는 

데 사용된다. 한국어 형태소 분석 모델은 입력 어절의 토큰 

시퀀스 에 대하여, 추론을 통하여 를 최대로 하는 형

태소 토큰 시퀀스 를 구하려 한다. 그러나 가능한 모든 의 

수는 매 시간마다 토큰 사전 크기의 배수로 증가한다. 따라서 

매 시간마다 가능한 를 모두 고려하는 것은 자원 소모가 매

우 크다. 이 문제의 효율적 처리를 위해 Beam Search가 도

입 되었다[11-13].  

Beam Search는 매 시간마다 가장 높은 가능성을 가지는 

Beam size 개의 시퀀스를 유지한다. 각 시퀀스는 다음 시

간에 개의 시퀀스로 확장되므로 총 ×개가 생기는데 이

중에서 가장 높은 확률을 가지는 개만을 선택한다. 반면 

Greedy Search는 매 시간 마다 가장 높은 확률을 가진 토

큰을 선택하므로 항상 1개의 시퀀스만 고려한다. Beam 

Search는 개 시퀀스를 유지하므로 Greedy Search보다는 

최적에 더 가까운 결과를 산출할 수 있다. 

4. 실험 및 오류 분석 

4.1 데이터 

국립국어원에서 제공하는 세종말뭉치에서 현대문어 - 형

태분석 말뭉치 자료를 사용하였다. 오류가 있는 문장들을 제

외하고 실험에 사용된 총 문장의 수는 825,563개이다. 무작

위로 섞은 다음 훈련, 검증, 그리고 평가를 위해 문장 수를 기

준으로 하여 8:1:1 비율로 나누었다. 

4.2 성능 평가 방법

성능 평가 척도는 형태소 단위 F1-Score를 적용하였다. 

시스템이 출력한 형태소 열에서 실제 정답과 일치하는 비율

은 Precision이다[Equation(4)]. 실제 정답에서 시스템이 출

력한 형태소와 일치한 형태소 비율이 Recall이다[Equation 

(5)]. F1-Score는 Precision과 Recall을 조화 평균한 값이

다[Equation (6)]. 

    



(4)

  



(5)

       ×


×
(6)

Number of 

Sentences

Number of 

Eojeols

Number of 

Morphemes

Train 660,449 7,892,595 18,015,019

Validation 82,557 988,278 2,256,135

Test 82,557 987,016 2,253,038

Table 3. Number of Sentences/Eojeols/Morphemes 

Parameters Values

Optimizer Adam

Beta1/Beta2/Epsilon 0.9/0.997/1e-9

Warmup steps 16,000

Dropout rate 0.2

Label smoothing 0.1

Table 1. Parameter Values on Training with frozen BERT

Parameters Values

Optimizer Adam

Learning rate 2e-5

Beta1/Beta2/Epsilon 0.9/0.990/1e-7

Dropout rate 0.2

Label smoothing 0.1

Table 2. Parameter Values on Fine-tuning with BERT 
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본 모델은 어절 단위로 형태소 분석을 진행하기 때문에, 

어절 경계를 계산할 필요 없이 어절 마다 정확한 성능 평가가 

가능하다. 성능 평가를 위하여 모델의 출력 형태소 열과 실제 

정답 형태소 열을 비교한다. 이 때, 공백 단위로 분리하여 형

태소 별로 비교한다. 정답 형태소 열을 기준으로 처음 정답 

형태소와 모델 출력 형태소들을 차례대로 비교하며 정답과 

일치한 형태소가 있으면, True Positive를 하나 증가시킨다. 

모델 출력에서 일치한 형태소의 다음 것부터 정답 형태소의 

다음 것과 비교한다. 

4.3 훈련 및 검증 성능 

Table 4는 Transformer + frozen BERT 훈련 Epoch 마다 

Loss 값과 검증 형태소 단위 F1-Score를 측정한 결과이다. 

Transformer + frozen BERT 훈련 Epoch 9 일 때, F1-Score

가 가장 높으므로 Transformer + BERT fine-tuning의 대상으

로 선택하였다. 

Table 5는 Transformer + BERT fine-tuning Epoch 

마다 Loss 값과 검증 형태소 단위 F1-Score를 측정한 결과

이다. Transformer + BERT fine-tuning Epoch 5 일 때, 

F1-Score가 가장 높으므로 평가 모델 가중치의 대상으로 선

택하였다. 

본 모델의 평가에 적용할 Beam Search의 Beam size 를 정

하기 위해서, 검증 F1-Score가 가장 높은 Transformer + BERT 

fine-tuning Epoch 5에서 Greedy Search 형태소 분석 결과가 

틀린 어절을 가려내었다. 그리고 Greedy Search에서 틀린 

어절에 대한 Beam Search 형태소 분석 성능을 별로 비교하

고 가장 높은 성능을 보인  를 평가 때 Beam Search의 

Beam size 로 선택하였다. Table 6은 그 결과를 나타낸다. 

4.4 오류 분석 

Table 7은 본 모델의 형태소 분석 결과 중 오류가 발생한 

경우를 보여준다. Output 항목은 Transformer + BERT 

fine-tuning 훈련 Epoch 5의 결과 가중치를 보유한 모델의 

형태소 분석 결과이다. 

오류 1은 “소꿉장난”에서 “꿉” 음절이 “헴” 음절로 변경되

는 현상을 보여준다. 오류 2는 입력 단어 “트렌드”로부터 “트

랙”으로 두 음절이 변경된 단어가 출력되었다. 오류 3에서는 

“퀭한” 어절의 정답 형태소 중 “퀭” 대신 의미가 다른 “드래곤” 

형태소가 출력되었다. 이는 자주 등장하지 않은 단어(“퀭”)가 

Epoch Loss
Validation 
F1-Score

1 1.9304 95.52

2 1.4669 96.74

3 1.4344 97.10

4 1.4217 97.28

5 1.4145 97.35

6 1.4095 97.48

7 1.4057 97.49

8 1.4026 97.57

9 1.4001 97.61

10 1.3981 97.58

Table 4. Transformer+frozen BERT Loss/Validation F1-Score 

1

Input 소꿉장난하는 기분이겠다.

Target 소꿉장난/NNG 하/XSV 는/ETM

Output 소헴장난/NNG 하/XSV 는/ETM

2

Input {메가 트렌드}(Mega Trend)의 저자 ...

Target 트렌드/NNG }/SS (/SS Mega/SL

Output 트랙/NNG }/SS (/SS Mega/SL

3

Input 퀭한 눈에 글썽거리는 눈물을 발견하는 순간 ...

Target 퀭/XR 하/XSA ㄴ/ETM

Output 드래곤/NNG 하/XSA ㄴ/ETM

4

Input ... 땅파먹고 사느라 배운 건 별로 없다만 그래두 ... 

Target 없/VA 다만/EC

Output 바다/NNG 이/VCP 니/EC

5

Input ... 셜리 맥클레인이 엘리베이트 안내원으로 나온다.

Target 엘리베이트/NNG

Output 엘리베이터/NNG

Table 7. Examples of Morphological Analysis Errors 

Search Validation F1-Score

Greedy Search 55.250

Beam Search (   ) 56.016

Beam Search (   ) 56.024

Beam Search (   ) 56.022

Table 6. Validation F1-Score on Each Method of Search

Epoch Loss
Validation 

F1-Score

1 1.4034 98.10

2 1.3970 98.15

3 1.3943 98.19

4 1.3925 98.21

5 1.3911 98.21

6 1.3900 98.20

Table 5. Transformer+BERT Loss/Validation F1-Score 
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전혀 다른 단어(“드래곤”)로 변경되는 오류에 해당한다. 오류 

4는 단어가 의미적으로 또는 연어(collocation)적으로 관련 

단어로 교체(“땅”→“바다”)되어 발생하는 오류로 “없다만”이

라는 어절에 대한 형태소 분석 결과가 모두 틀렸다. 오류 5에

서 입력 어절 “엘리베이트”에 대한 모델의 출력 형태소 “엘리

베이터/NNG”는 Target과 동일하지 않으나, 비표준어 “엘리

베이트”가 표준어 “엘리베이터”로 철자 오류 교정이 되었음

을 볼 수 있다. 이러한 오류들은 Sequence-to- Sequence 

모델에서 주로 발견되는 현상으로 본 모델의 한계점을 보여

준다. 

4.5 평가 결과 및 타 연구의 분석 모델과의 비교 

Table 8은 기존의 연구와 본 연구의 모델 별로 사용된 훈

련/검증/평가 데이터를 나타낸다. Table 8의 모든 데이터는 

세종 말뭉치의 전부 또는 일부를 사용했다. 

다른 한국어 형태소 분석 시스템들도 세종 말뭉치로부터 

데이터를 만들어 사용하였으나, 사용 데이터 범위나 훈련/검

증/평가 비율이 다른 점 등의 이유로 평가 데이터가 일치하

지 않아 성능 면에서 서로를 정확히 비교하는 것은 어렵다. 

Table 9는 기존 연구와 본 연구의 형태소 단위 F1-Score 

평가 결과이다. 

[14]는 Sequence-to-Sequence 모델에 Out–of-vocabulary 

문제와 고유명사의 출력 확률이 작아지는 문제를 해결하기 

위하여 복사 매커니즘을 도입하였다. [15]는 한국어 형태소 

분석과 품사 태깅 방법을 End-to-End 방식으로 통합하여 

접근하였다. Sequence-to-Sequence 주의 기반 Encoder- 

Decoder 구조로 GRU를 사용하였다. 음절 단위로 입력 받

아서 Beam search로 Decoding 하는 형태소 분석을 수행

한다. [16]은 Encoder-Decoder의 구조가 아닌 양방향 

RNN Network 기반의 모델이다. 양방향 LSTM Network 

위에 Conditional Random Field를 사용하였다. 음절 단위

로 품사를 태그하고 사전을 이용하여 원형 복원한다. [17]은 

Sequence-to-Sequence 모델을 기반으로 하며, 음절 단위 

입력을 받아서 형태소 분할, 품사 태깅과 원형 복원을 동시에 

수행한다. 미등록 음절 처리를 위해 Decoder는 Pointer- 

generator Network를 사용하였다. 신조어와 띄어쓰기가 없는 

데이터에 대하여 장점을 가진다. [18]은 양방향 다층 LSTM의 

Encoder와 스택 포인터 네트워크로 구성된 Decoder를 사

용한다. 지금까지 소개한 모델들의 성능은 우리 모델의 성능

보다 낮다. 

[19]는 한국어 형태소 분석에 Transformer를 사용한 첫 

시도이다. Encoder에는 KorBERT를 사용하였다. Decoder

에 Attention과 복사 매커니즘을 도입하였다. 형태소 도메인

의 토큰 시퀀스 출력으로부터 형태소 간 경계는 파악 가능하

나 어절 경계를 알 수 없기 때문에, 어절 경계를 구분하는 이

진 분류기를 추가하였다. 평가 성능은 F1-Score 98.27로 우

리 모델의 성능보다 약간 높다. 그러나 BERT 입력의 최대 길

이를 제한하여 어절 길이가 100 이하인 문장들만 훈련 및 평

가에 사용하였다. 따라서 문장 길이가 최대 길이보다 길면 처

리하지 못하는 문제점이 있다. 

[20]은 Seuqence-to-Sequence와 BERT를 파이프라인 

형태로 연결한 모델을 사용한다. 형태소 분석 과정을 형태소 

원형 복원과 형태소 분리(품사 태깅 포함)의 두 단계로 나누

어 처리 하였다.  이 모델 역시 Seuqence-to-Sequence 최

대 길이와 BERT의 최대 길이 제한으로 인해, 아주 긴 문장의 

처리가 어렵다. 

우리의 모델은 형태소 단위 F1-Score 98.24를 달성하여 

현재까지 최고 수치를 기록한 [19]와 [20]의 성능과 거의 비

슷하다. 실제로는 훈련/평가에 사용한 데이터가 일치하지 않

아 성능 수치에 의한 정확한 비교는 어렵다. 이들 연구와 달

리 우리 모델은 어절 별로 형태소 분석을 수행하므로 문장의 

길이에 영향을 받지 않는 장점이 있다. 

우리 모델의 형태소 분석 속도를 측정한 결과 3.16문장/

초, 37.87어절/초로, 이는 딥러닝이 적용되지 않은 상용 형

태소 분석 시스템보다 상당히 느린 편이다. 딥러닝 모델을 사

용한 다른 형태소 분석 연구들은 모두 속도를 공개하지 않았

Models Test F1-Score

Hwang(2016)[14] 97.08

Li(2017)[15] 97.15

Kim(2018)[16] 97.92

Choe(2020)[17] 97.93

Min(2020)[18] 98.12

Choi(2020)[19] 98.27

Youn(2020)[20] 98.27

Proposed model(Greedy Search) 98.23

Proposed model(Beam Search) 98.24

Table 9. Test F1-Score of Each Model 

Models Train/Validation/Test Sentences 

Hwang(2016)[14] 88,225/1,000/9,185 

Li(2017)[15] 90%/1%/10% of 100K

Kim(2018)[16] 640K/160K/- 

Choe(2020)[17] 85%/5%/10% of 1,303,218 

Min(2020)[18] 202,508/5,000/52,781 

Choi(2020)[19] 90K/1K/10K 

Youn(2020)[20] 90%/-/10% of 660K

Proposed model 660,449/82,557/82,557 

Table 8. Datasets for Each Model
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다. 따라서 다른 딥러닝 기반 형태소 분석 모델과 본 모델과의 속

도 비교는 불가능하다. 우리의 모델은 BERT와 Transformer 모

델을 같이 활용하여 높은 성능을 달성할 수 있었으나, 규모가 

큰 딥러닝 모델의 특성상 방대한 계산량으로 인한 속도 저하

가 하나의 단점으로 지적될 수 있다. 이는 향후 해결해야 할 

문제점이다. 

5. 결  론

본 연구에서는 한국어 형태소 분석을 위한 딥러닝 모델을 

제안하였다. 형태소 분석은 한국어 자연어 처리 작업(task)의 

성능에 큰 영향을 주기 때문에 그 중요성이 크다. 

최근 대부분의 한국어 형태소 분석 연구는 Sequence-to- 

Sequence 딥러닝 모델을 기반으로 한다. 이들과 같은 맥락

에서 우리는 기계 번역에서 최고 성능을 이룩한 BERT- 

fused 모델을 한국어 형태소 분석에 도입하였다. BERT- 

fused 모델은 기계 번역에 사용되는 Transformer와 자연어 

처리의 전반적인 태스크에서 성능 도약을 이루어낸 BERT 언

어표현 모델을 활용한 모델이다. 우리는 ETRI가 제공하는 한

국어 Pre-trained BERT인 KorBERT 어절단위 모델을 사용

하였다.  

우리의 형태소 분석 모델은 형태소 단위 F1-Score 98.24

의 평가 성능을 달성하였다. 이는 현재까지의 형태소분석 연

구에서 알려진 가장 높은 성능과 비슷한 수준이다. 하지만 다

른 시스템들에 비해서 우리의 모델은 문장 길이의 제한을 받

지 않는 장점이 있다. 우리는 본 연구에서 한국어 형태소 분

석을 기계 번역과 유사한 문제로 보아 기계 번역과 동일한 딥

러닝 모델을 사용할 수 있음을 보였다. 우리의 현재 모델을 기

반으로 하여 앞으로 더 높은 성능의 모델을 개발하고자 한다.
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