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1. 서론 
 

현재 자연어 처리 분야에서는 딥러닝이 활발하게 사용

되고 있다. 특히 트랜스포머 구조 기반의 BERT [1]가 소

개 된 이후, 사전 학습(Pre-training) / 본 학습(Fine-

tuning)의 두 단계로 이루어지는 전이 학습(Transfer 

Learning) 기반의 방법론이 보편화되었다. 전이 학습이

란 한가지 문제를 해결하기 위해 습득한 지식을 다른 연

관된 문제의 해결에 활용해보고자 제안된 기계 학습 방

법론이다. 자연어 처리 분야에서 전이 학습은 크게 1) 

대규모 말뭉치로부터 비지도 학습 방식으로 전반적 언어 

지식을 습득하는 사전 학습 단계와 2) 축적된 지식을 토

대로 목표 과업 해결을 위한 모델을 지도 학습 방식으로 

학습 하는 본 학습, 총 두 가지 단계로 이루어진다. 이

러한 전이 학습 기반의 방법론에서는 본 학습의 토대가 

되는 사전 학습 언어 모델의 품질이 최종 성능에 큰 영

향을 끼친다. 사전 학습 과정에서 품질 좋은 언어 모델

을 얻기 위해서는 학습 전 전처리 단계(Preprocessing)

가 매우 중요한데, 특히, 언어 모델의 입력 데이터로 사

용되는 텍스트의 분절 방법이 중요하다. 

텍스트의 분절은 토큰화(Tokenization)라 지칭하는데, 

영어 등 주요 언어 대상으로 다양한 토큰화 방법이 제안

되어왔으나, 한국어에서 그렇게 좋은 성능을 나타내지 

못하고 있다. 이러한 결과를 초래하는 이유 중 하나는 

한국어에 존재하는 교착어 특성을 토큰화 단계에서 고려

하지 못했기 때문이다. 물론, 교착어 특성을 고려하기 

위한 한국어 특화 토큰화 방법에 관한 연구도 진행되어 

왔으나, 주로 토큰화 자체의 성능에 집중한 연구 [2]가 

이루어져 왔고, 최종 과업 및 기계 학습에의 적용을 염

두하고 성능 향상에 도움이 되는 토큰화 방법이 무엇일 

지 알아보는 탐구 연구는 거의 진행된 바 없었다. 

본 연구에서는 전이 학습 기반의 자연어 처리 방법론

을 염두 하여 한국어 언어 모델을 학습할 때 효과적인 

토큰화 단위를 알아보기 위한 비교 연구를 수행한다. 비

교를 위한 토큰화 단위로는 가장 기본적인 토큰화 단위

인 1) 음절, 2) 어절, 3) 형태소와 더불어, 말뭉치 내 

음절간 공기 통계를 이용하는 토큰화 방법인 4) Byte 

Pair Encoding (BPE) [3] 및 본 연구에서 새로이 제안하
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요 약 

토큰화는 입력 텍스트를 더 작은 단위의 텍스트로 분절하는 과정으로 주로 기계 학습 과정의 효율화를 위

해 수행되는 전처리 작업이다. 현재까지 자연어 처리 분야 과업에 적용하기 위해 다양한 토큰화 방법이 

제안되어 왔으나, 주로 텍스트를 효율적으로 분절하는데 초점을 맞춘 연구만이 이루어져 왔을 뿐, 한국어 

데이터를 대상으로 최신 기계 학습 기법을 적용하고자 할 때 적합한 토큰화 방법이 무엇일지 탐구 해보기 

위한 연구는 거의 이루어지지 않았다. 본 논문에서는 한국어 데이터를 대상으로 최신 기계 학습 기법인 

전이 학습 기반의 자연어 처리 방법론을 적용하는데 있어 가장 적합한 토큰화 방법이 무엇인지 알아보기 

위한 탐구 연구를 진행했다. 실험을 위해서는 대표적인 전이 학습 모형이면서 가장 좋은 성능을 보이고 

있는 모형인 BERT를 이용했으며, 최종 성능 비교를 위해 토큰화 방법에 따라 성능이 크게 좌우되는 과업 

중 하나인 기계 독해 과업을 채택했다. 비교 실험을 위한 토큰화 방법으로는 통상적으로 사용되는 음절, 

어절, 형태소 단위뿐만 아니라 최근 각광을 받고 있는 토큰화 방식인 Byte Pair Encoding (BPE)를 채택했

으며, 이와 더불어 새로운 토큰화 방법인 형태소 분절 단위 위에 BPE를 적용하는 혼합 토큰화 방법을 제

안 한 뒤 성능 비교를 실시했다. 실험 결과, 어휘집 축소 효과 및 언어 모델의 퍼플렉시티 관점에서는 음

절 단위 토큰화가 우수한 성능을 보였으나, 토큰 자체의 의미 내포 능력이 중요한 기계 독해 과업의 경우 

형태소 단위의 토큰화가 우수한 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 또한, BPE 토큰화가 종합적으로 우수한 

성능을 보이는 가운데, 본 연구에서 새로이 제안한 형태소 분절과 BPE를 동시에 이용하는 혼합 토큰화 

방법이 가장 우수한 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 

 

주제어: 자연어 처리, 전이 학습, 토큰화, 언어 모델, 기계 독해  
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는 토큰화 방법인 5) 형태소 단위로 분절 후 BPE를 적용

한 혼합 토큰화 방법을 사용했다. 

성능 비교 연구를 위한 최종 과업으로는 질의 응답의 

한가지 분야인 기계 독해(Machine Reading 

Comprehension)를 선택했다. 기계 독해란 질의 응답

(Question Answering)의 하위 분류 중 하나로, 질문과 

그 질문에 대한 정답을 추론할 수 있는 지문이 주어졌을 

때 정답을 도출해내는 과업이다. 기계 독해 과업의 해결

을 위해서는 주어진 질문 및 지문에 대한 이해가 필수적

이므로, 사전 학습으로 학습한 언어 이해 지식을 본 과

업에 활용하고자 시도하는 전이 학습 기반의 자연어 처

리 방법론을 적용하여 실험하기 적합하다. 실험을 위한 

기본 모형으로는 현재 가장 보편적으로 사용되고 있으면

서도 좋은 성능을 보이는 BERT를 사용했으며, 실험 데이

터로는 공개 한국어 기계 독해 데이터셋인 KorQuAD v1.0 

[4]을 사용했다. 

비교 실험의 결과 분석 결과, 어휘집 크기 감소 효과

및 사전 학습 결과 얻어진 언어 모델의 성능은 음절 단

위 토큰화가 효과적이었으나, 최종 과업인 한국어 기계 

독해에서는 형태소 단위 토큰화가 효과적임을 확인할 수 

있었다. 또한, 종합 성능을 고려할 때에는 BPE 토큰화 

방법이 한국어에서도 좋은 성능을 보이는 가운데 본 연

구에서 제안한 형태소 단위로 분절 후 BPE를 적용하는 

혼합 토큰화 방법이 가장 우수한 성능을 보이는 것을 확

인할 수 있었다. 

 

2. 관련 연구 
 

기계 학습에 있어 토큰화의 목표는 학습 모형이 효과

적으로 동작할 수 있도록 돕는 데 있으므로, 어휘집의 

크기를 줄이면서도 입력 텍스트가 내포하고 있었던 의미

를 잘 보존될 수 있도록 텍스트를 분절하는 것이 중요하

다. 예를 들어, 음절 단위 토큰화의 경우, 어휘집의 크

기가 작아진다는 장점이 있지만 말뭉치 내 음절 토큰의 

공기(co-occurrence) 사례가 너무 많아 연관 관계를 유

추하기 어렵고, 그 결과 학습이 어려워진다는 단점이 있

다. 반면, 어절 단위 토큰화의 경우, 토큰의 의미 내포 

능력이 커져 자연어 처리 과업에 대한 학습이 상대적으

로 용이해진다는 장점이 있지만, 동시에 토큰의 고유성 

증가에 따라 어휘집 크기가 커지게 된다는 단점이 있다. 

해외에서는 어휘집을 줄이면서도 최종 과업 성능을 높

이기 위한 효과적인 토큰화 방법에 대한 연구가 지속적

으로 이루어져 왔다. 그 중, 현재 가장 대중적으로 활용

되고 있는 방법은 Byte Pair Encoding (BPE) [3]이다. 

BPE는 기계 번역 분야 연구에서 어휘집의 크기를 줄이기 

위해 제안된 토큰화 방법론으로 등장 빈도가 높은 토큰 

쌍을 하나의 새로운 토큰으로 묶어 나가는 방식으로 동

작한다. 구체적인 동작 방법은 다음과 같다. 1) 말뭉치 

내 모든 텍스트를 음절 단위 토큰으로 분절한 뒤 공기 

통계를 산출한다. 2) 말뭉치 내에서 가장 등장 빈도가 

높은 토큰 쌍을 묶어 새로운 토큰을 만들고 어휘집에 추

가한다. 3) 2)의 새로운 토큰을 만드는 규칙을 결합 규

칙으로 추가한다. 4) 미리 정의한 최대 결합 규칙 수 K

에 도달할 때까지 2)~3)의 과정을 반복한다. BPE를 적용

하는 경우, 최대 결합 규칙 수 K를 조절하는 방법으로 

필요에 맞게 어휘집의 크기를 조절할 수 있다는 장점이 

있다. 

사전 학습한 언어 모델을 본 과업에 활용하는 전이 학

습 기반의 자연어 처리 모형은 현재 자연어 처리 분야에

서 널리 사용되고 있는데, 그 기본적인 개념은 ULMFiT 

[5]에서 최초로 제안 되었다. 그 후, 최신 신경망 구조

인 트랜스포머를 활용한 GPT [6]와 BERT [1] 등 응용 모

형이 제안되었다. 그 중 현재 가장 좋은 성능을 보이는 

모형인 BERT는 트랜스포머 구조의 일부분인 멀티 헤드 

어텐션 및 레지듀얼 커넥션을 이용해 구현된 인코딩 블

록만으로 구성되어 있다. BERT의 경우, 1) 문장 내에 존

재하는 토큰들을 임의로 마스킹 한 뒤 예측하게 하는 과

업과 2) 입력으로 들어오는 두 개의 문장이 연속된 문장

인지 아니면 임의로 조합된 문장인지 예측하는 두 가지 

과업을 이용해 사전 학습이 이루어진다. 이 후, 본 학습

에서는 모든 입력에 삽입되는 특이 용도 토큰인 [CLS]이

나 각 토큰의 히든 값을 이용하는 분류 과업에 대해 학

습이 이루어 진다. 

본 연구에서는 최신 기술을 적극적으로 활용하기 위하

여 전이 학습 기반의 자연어 처리 방법론을 실현하기 위

한 기본 모형으로 BERT를 사용하고, BPE를 토큰화 방법 

중 하나로 채택하여 비교 실험을 진행한다. 

 

3. 한국어 토큰화 방법 

 
현재까지 기계 학습의 효율 및 효과를 개선하기 위한 

다양한 토큰화 방법들이 제안되어 왔으나, 이러한 방법

들은 주로 영어와 같이 사용자가 많은 언어에서의 동작

에 초점을 맞춰져 있었다. 하지만, 타 언어와 달리 한국

어는 고유의 특성, 예를 들어 고유의 어순과 변형 및 교

착어 특성을 가지므로 좋은 성능을 보인다고 알려져 있

는 종래의 토큰화 방법들을 단순 적용하는 것은 효과적

이지 않을 수 있다. 

본 연구에서는 한국어 데이터를 대상으로 한 전이 학

습 기반의 자연어 처리 방법론에서 토큰화 방법이 사전 

학습 및 본 학습에 미치는 영향을 알아보기 위해 다양한 

토큰화 방법을 비교군으로 설정하여 비교 실험을 진행한

다. 비교 실험을 위해 채택한 토큰화 방법 및 그에 대한 

설명은 다음과 같다. 

 

음절: 글을 구성하는 가장 기본적인 단위인 음절 단위로 

텍스트를 분절했다. 이 때, 입력 데이터 효율화를 

추구하기 위해 공백은 음절 토큰으로 사용하지 않

고 제외 했다. 

 

어절: 글을 구성하는 또 다른 기본 단위인 어절은 띄어

쓰기로 서로 구분된다. 본 연구에서는 띄어쓰기를 

구분자로 이용, 텍스트를 분절하여 어절 단위로 사

용 했다. 

형태소: 형태소는 의미를 가지는 가장 작은 글의 단위이

다. 분절을 위한 형태소 분석에는 공개 라이선스 
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형태소 분석기인 Mecab-Ko1를 활용했다. 

 

BPE (K): 2장에서 언급했던 BPE 토큰화방법을 이용해 텍

스트를 분절했다. 괄호 안에 있는 숫자는 BPE의 

최대 결합 법칙 수 K로, 숫자가 커지면 커질수

록 토큰의 다양성이 커진다. 또한, 어절 단위로 

분절되는 부분과 BPE 토큰화로 인해 분절되는 

부분을 구분하기 위해, BPE로 인해 분절되는 토

큰에는 특수 접미사 @@을 삽입했다. 

 

또한, 이와 더불어 형태소 단위로 텍스트를 분절한 후 

BPE를 적용하는 혼합 토큰화 방법을 새로이 제안, 비교 

대상 토큰화 방법의 하나로써 설정한 뒤 실험을 진행했

다. 

 

형태소→BPE (5만): 먼저 형태소 분석을 수행하여 텍스

트를 분절한 뒤 BPE 토큰화 방법을 적용하여 텍

스트를 분절했다. 실험에 사용한 BPE 토큰화의 

최대 결합 규칙 수는 임의로 5만을 설정했다. 

 

아래 표 1은 비교 실험에 사용한 다양한 토큰화 방법

을 이용하여 텍스트를 분절한 결과물 예시를 보여준다. 

 

표 1. 비교 실험에 사용한 토큰화 방법 적용 예시 

입력 텍스트: 삼성로에 갔다. 

음절 [삼, 성, 로, 에, 갔, 다, .] 

어절 [삼성로에, 갔다.] 

형태소 [삼성로, 에, 갔다, .] 

BPE [삼성@@, 로@@, 에, 갔다.] 

형태소 → BPE [삼성@@, 로, 에, 갔다.] 

 

토큰화 결과 예시를 보면 음절 단위 토큰에는 의미가 

전혀 내포되어 있지 않은 반면, 형태소 단위 토큰에는 

의미가 온전하게 내포되어 있음을 확인할 수 있다. 어절 

단위 토큰화 결과는 상대적으로 두 가지 이상의 복합적

인 의미를 내포하고 있음을 볼 수 있다. BPE 토큰화 결

과는 부분적인 의미를 담고 있음을 확인할 수 있는데, 

이는 BPE 토큰화의 통계 기반 동작 방식이 통계적으로 

자주 함께 등장하는 음절/토큰들은 하나의 의미를 이룰 

가능성이 높다는 점을 반영할 수 있기 때문이라고 해석

된다. 

이후 4장에서는 이러한 토큰화 방법의 특성이 전이 학

습 기반의 자연어 처리 방법론의 성능에 어떤 영향을 미

치는 지 알아보기 위해 토큰화 방법에 따라 사전 학습 

언어 모델과 기계 독해 과업에 대한 본 학습을 수행한 

뒤, 토큰화 방법에 따라 어떻게 성능 차이가 나는 지 비

교 분석을 수행한다. 

4. 비교 실험 및 분석 

4.1 사전 학습 

                                           

1 https://bitbucket.org/eunjeon/mecab-ko 

4.1.1 학습 환경 
 

전이 학습 기반의 자연어 처리 방법론에 토큰화 방법

이 미치는 영향을 분석하기 위해 우선 3.1장에서 소개한 

다양한 토큰화 방법으로 분절한 텍스트에 대해 BERT의 

기본(Base) 모형을 이용하여 사전 학습을 진행했다. 사

전 학습 데이터로는 한국어 위키피디아 덤프 및 자체적

으로 축적한 말뭉치를 사용했다. 사전 학습에 사용한 말

뭉치의 통계는 표 2와 같다. 

 

표 2. 사전 학습에 사용된 한국어 말뭉치 통계 

용량 문장 수 단어 수 

약 7.3 GB 5,832,488 67,533,870 

 

사전 학습을 위해서는 BERT 논문에서 제안된 기본 모

델의 구성 및 사전 학습 방법을 참고했다. 트랜스포머 

레이어 12, 히든 차원 수 768, 셀프 어텐션 헤드 12개를 

사용하는 기본 모형 설정을 차용하여 러닝 레이트 1 ∗ e−4, 

배치 크기 384(GPU 8개 * 48 배치)로 백만 스텝의 마스

크 토큰 예측 과업 및 문장의 연속성 판단 과업 기반의 

학습을 진행했다. 단, 음절 단위 토큰화 경우, 타 토큰

화 방식에 비해 입력 시퀸스의 길이가 짧아진다는 특성

이 있어, 256 토큰의 최대 길이 / 최대 40개 토큰 추측

을 적용한 타 토큰화 방법과 달리 512 토큰의 최대 길이 

/ 최대 80 토큰 추측을 적용하여 사전 학습을 진행했다. 

 

4.1.2 사전 학습 언어 모델 성능 
 

다양한 토큰화 방법을 적용해 사전 학습한 언어 모델

의 성능을 비교하기 위해 어휘집 크기와 언어 모델의 퍼

플렉시티 (Perplexity)를 측정했다. 퍼플렉시티란 확률 

모델이 샘플을 얼마나 잘 예측할 수 있는 지에 대한 척

도이다. 퍼플렉시티는 언어 모델의 품질을 측정하기 위

한 척도로 활용되곤 하는데, 언어 모델에서 퍼플렉시티

란 어떤 시점에서 후보로 예상 될 수 있는 토큰의 개수

와 같다. 퍼플렉시티를 산출하기 위한 수식은 다음과 같

다. 

 

Perplexity = P(w1, … , wn)
1

𝑛 = 𝑒−∑ 𝑝(𝑥)𝑙𝑜𝑔𝑞(𝑥)x     (1) 

 

이 때, n은 어휘집 크기를 나타내며, p(x)와 q(x)는 

각각 샘플 분포와 예측 분포를 뜻한다. 토큰화 방법에 

따른 어휘집 크기와 사전 학습 언어 모델의 퍼플렉시티

는 다음 표 3과 같다. 단, 어절과 형태소 단위 토큰화의 

경우 어휘집 크기가 지나치게 커서 통상적인 컴퓨팅 환

경에서 학습이 어려웠기 때문에 빈도수를 기반으로 10만

개의 어휘만을 선별하여 사용했다. 

 

 

 

표 3. 토큰화 방법별 어휘집 크기 및 사전 학습  

언어 모델의 퍼플렉시티 
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 어휘 수 퍼플렉시티 

음절 16,265 1.69 

어절 100,000 13.02 

형태소 100,000 3.54 

BPE (3만) 51,971 4.21 

BPE (4만) 61,971 4.80 

BPE (5만) 71,962 4.68 

BPE (6만) 81,956 5.32 

BPE (7만) 91,941 5.90 

형태소 → BPE (5만) 83,273 2.86 

 

표 3에 나타난 결과는 크게 두 가지 관점에서 분석될 

수 있다. 먼저 어휘집 크기의 축소 관점에서 보자면, 음

절 단위의 토큰화가 가장 좋은 성능을 보이는 것을 볼 

수 있다. 또한, BPE를 적용하는 경우 타 토큰화 방법에 

비해 효과적으로 어휘집 크기를 줄일 수 있다는 것을 확

인할 수 있다. 언어 모델의 퍼플렉시티 관점에서 보자면, 

예측 대상 토큰의 수(즉, 어휘집 크기)가 상대적으로 적

은 음절 단위 토큰화 방법과 토큰 자체가 의미를 분명하

게 내포하고 있는 형태소 단위 토큰화 방법이 작은 퍼플

렉시티를 보임을 확인할 수 있다. 불확실성에 대한 척도

인 퍼플렉시티는 작을수록 좋으므로 음절 단위 토큰화 

방법과 형태소 단위 토큰화 방법이 상대적으로 언어 모

델 학습에 효과적이라고 해석할 수 있다. BPE 토큰화 방

법의 경우에도 양호한 퍼플렉시티를 보이는 것을 확인할 

수 있다. 주목할만한 점은 제안 방법인 형태소 분절 후 

BPE 분절을 적용하는 혼합 토큰화 방법이 어휘집 크기 

대비 우수한 퍼플렉시티를 보인다는 점이다. 이러한 결

과는 제안 방법이 형태소 토큰화의 의미 내포 능력과 

BPE 토큰화의 어휘집 축소 능력을 동시에 지니고 있기 

때문이라고 해석될 수 있다. 

 

4.2 기계 독해 

4.2.1 학습 환경 
 

전이 학습 기반 자연어 처리 방법론의 두번째 단계인 

본 학습에 토큰화 방법이 미치는 영향을 분석하기 위해 

3.2 장에서 사전 학습한 언어 모델을 토대로 한국어 기

계 독해 과업에 대한 본 학습을 진행했다. 성능 평가를 

위해서는 공개 한국어 기계 독해 데이터셋인 KorQuAD 

v1.0을 이용했다. KorQuAD v1.0은 대표적인 영어 기계 

독해 데이터셋인 SQuAD v1.1 [7]의 제작 방법을 참고하

여 만든 한국어 기계 독해 데이터셋으로, 양질의 한국어 

위키피디아 문서를 수집한 뒤 문단을 추출하고, 크라우

드 소싱(Crowd Sourcing)을 통해 해당 문단에 포함된 내

용에 대해 물어볼 수 있는 질문과 답변을 작성케 하는 

방법으로 제작한 데이터셋이다. 총 1,560개 위키피디아 

문서에서 추출한 10,645 문단을 토대로 66,181개의 질의

응답 쌍을 생성했으며, 이 중 60,407개의 질의응답 쌍은 

학습 데이터셋으로, 나머지 5,774개의 질의응답 쌍은 검

증 데이터셋으로 분리해서 제공하고 있다. 그림 1은 

KorQuAD v1.0 데이터셋 내에 포함된 지문(Context) / 질

의응답 쌍의 구조를 보여주고 있다. 

 

 
그림 1. KorQuAD v1.0 데이터셋의 구조 

 

본 연구에서는 본 학습 과업으로 한국어 기계 독해 성

능을 평가하기 위해 KorQuAD v1.0 학습 데이터셋을 이용

하여 본 학습을 진행 한 뒤 검증 데이터셋을 이용하여 

성능을 측정했다. 본 학습을 위해서는 BERT 논문에서 제

안된 기본 모델의 구성 및 본 학습 방법을 참고했다. 러

닝 레이트 3 ∗ e−5, 배치 크기 384로 전체 학습 데이터를 

2번 볼 수 있도록(2 epoch) 학습을 진행했다. 

학습이 끝난 뒤에는 학습된 모델을 이용, 검증 데이터

셋 상에서 정답 예측을 수행한 뒤 KorQuAD 순위 사이트2

에서 제공하는 평가 스크립트 활용하여 성능을 측정했다. 

 

4.2.2 한국어 기계 독해 성능 
 

다양한 토큰화 방법 별로 본 학습을 수행한 한국어 기

계 독해 모델의 성능을 비교하기 위해 Exact Match 및 

F1 점수를 측정했다. 각 척도에 대한 구체적인 설명은 

다음과 같다. 

 

Exact Match: 실제 정답과 정확하게 일치하는 예측치의 

비율 

 

F1 점수: 실제 정답과 예측치를 이용해 음절 단위로 산

출된 정밀도(Precision) 및 재현율 (Recall)

의 조화 평균 

 

예를 들어 정답이 “자연언어 처리”, 예측치가 “자

연어 처리”일 경우, 정답과 예측치가 정확하게 일치하

지 않으므로 Exact Match 점수는 0점이 되고, 음절 단위

로 고려했을 때 예측치가 정답의 부분 집합이 되므로 정

밀도 1, 재현율 6/7이 되어 F1 점수는 0.9231이 된다. 

각 토큰화 방법을 적용하여 분절한 텍스트를 이용하여 

본 학습한 모델의 KorQuAD v1.0 검증 데이터셋 상에서의 

                                           

2 https://korquad.github.io/ 
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한국어 기계 독해 성능은 표 4와 같다. 

 

표 4. KorQuAD v1.0 검증 데이터셋에서의 성능 비교 

 Exact Match F1 점수 

음절 62.05 77.22 

어절 13.04 59.40 

형태소 83.86 92.37 

BPE (3만) 25.03 82.50 

BPE (4만) 20.09 81.69 

BPE (5만) 20.06 82.07 

BPE (6만) 19.97 82.06 

BPE (7만) 20.02 81.97 

형태소 → BPE (5만) 83.95 92.46 

 

본 학습 성능을 평가 하기 위해 두 가지 척도 중 보다 

실질적인 성능을 나타내는 F1 점수를 토대로 표 4에 나

타난 결과를 분석해보자면, 본 학습인 한국어 기계 독해 

과업에서는 음절 단위 토큰화 방법과 어절 단위 토큰화 

방법이 저조한 성능을 보이는 가운데 형태소 단위 토큰

화 방법과 BPE 토큰화 방법이 좋은 성능을 보임을 확인

할 수 있다. 이는 토큰이 의미를 담지 못하는 음절 단위 

토큰화나 너무 복합적인 의미를 담게 되는 어절 단위 토

큰화의 경우에는 성능이 떨어지고, 근복적이면서도 분명

한 수준의 의미를 내포하게 되는 형태소 단위 토큰화나 

BPE 토큰화의 경우에는 성능이 올라가는 것을 보여준다. 

이러한 결과를 토대로, 한국어 기계 독해 과업에는 토큰 

단위에서의 의미 내포 능력이 성능에 큰 영향을 미치는 

것을 알 수 있다.  

또한, 결과 표를 통해 본 논문에서 새로이 제안한 형

태소 단위로 분절 후 BPE 분절을 적용하는 혼합 토큰화 

방법이 가장 좋은 성능을 보였다는 것을 확인할 수 있는

데, 이는 제안 토큰화 방법이 사전 학습 단계와 본 학습 

단계에서 모두 효과적으로 동작할 수 있었기 때문이라 

해석될 수 있다. 즉, 제안 방법은 효과적인 어휘집 크기 

감소 및 언어 모델의 낮은 퍼플렉시티를 보장하면서도 

토큰 단위에서의 의미 보유 능력을 유지할 수 있었기 때

문에 최종 과업인 기계 독해에서 가장 좋은 성능을 보일 

수 있었던 것으로 판단된다. 

또한 표 4의 결과에서 형태소 분석을 거치지 않은 거

의 모든 토큰화 방법의 경우에서 F1 점수에 비해 Exact 

Match 점수가 매우 떨어지는 것을 볼 수 있는데, 이는 

토큰화 과정에서 조사를 완벽하게 분리해내지 못했기 때

문이다. 아래 표 5는 BPE(5만)에 대한 예측 결과 예제이

다. 

표 5. BPE(5만)에 대한 예측 결과 예제 

ID 예측 결과 실제 정답 

6511152-3-0 방수 방진을 방수 방진 

6511152-3-1 IP68로, IP68 

6135555-4-0 갤럭시 S7 엣지가 갤럭시 S7 엣지 

 

표 5의 결과를 보면, BPE 토큰화만을 적용했을 시 조

사나 문장 부호를 올바르게 분리해내지 못한 텍스트를 

정답으로 예측하고 있음을 확인할 수 있다. 이는 조사나 

문장 부호가 통상적으로 명사구나 서술어와 함께 등장하

는 경우가 많아 공기 통계가 높아지게 되고, 이로 인해 

BPE와 같은 통계 기반의 토큰화 방법론으로는 분절이 어

려워지기 때문이라고 사료된다. 즉, 교착어 특성이 있는 

한국어의 경우, 통계 기반의 방법론만으로는 정교한 토

큰화를 할 수 없다는 결론을 도출할 수 있다. 기계 독해 

과업을 위해 통계 기반의 방법론을 활용하기 위해서는 

최소한 조사나 문장 부호를 분리해주는 과정을 토큰화 

전단계나 최종 결과값의 후처리 단계로 별도 적용이 필

요할 것이다. 

4장에서 이루어진 사전 학습과 본 학습에서 이루어진 

비교 실험 결과를 토대로 종합적인 결론을 내리자면, 교

착어 특성을 가지는 한국어에서는 형태소 단위 분절 이

후 BPE 분절을 적용하는 혼합 토큰화 방법이 가장 효과

적인 것을 확인할 수 있었다. 

 

5. 결론 

 

본 연구에서는 다양한 토큰화 방법이 전이 학습 기반 

자연어 처리 방법론의 성능에 미치는 영향을 알아보기 

위하여 비교 분석 실험을 수행했다. 실험 결과, 사전 학

습을 통해 학습되는 언어 모델의 경우, 가장 기본적 텍

스트 단위인 음절 단위 토큰화가 가장 좋은 어휘집 축소 

및 퍼플렉시티 감소 성능을 보이는 가운데 BPE 토큰화가 

어휘집 축소와 퍼플렉시티 감소에 탁월한 효과를 보임을 

확인할 수 있었다. 반면, 본 학습인 한국어 기계 독해 

과업에서는 토큰의 의미 보유 능력이 보장되는 형태소 

단위 토큰화가 가장 좋은 성능을 보이는 가운데, 분절된 

토큰이 어느 정도의 의미를 보유하게 되는 BPE 토큰화가 

좋은 성능을 보임을 알 수 있었다. 

또한, 비교 실험 결과를 토대로 본 연구에서 제안한 

토큰화 방법인 형태소 분절 이후 BPE를 적용하는 혼합 

토큰화 방법이 한국어 데이터를 대상으로 전이 학습 기

반의 자연어 처리 방법론을 적용할 때 가장 효과적인 토

큰화 방법이라는 결론을 내릴 수 있었다. 이는 제안 방

법이 어휘집 크기를 축소하면서도 우수한 수준의 언어 

모델 품질과 토큰의 의미 보유 능력을 보장할 수 있기 

때문이라 분석 됐다. 

향후에는 전이 학습의 개념을 교차 언어로 확장할 예

정으로, 교차 언어에서 동작할 수 있는 범용 언어 모델

을 구축하는 상황에서 효과적으로 활용될 수 있는 최적

의 교차 언어 토큰화 방법을 탐구하기 위해 추가 연구를 

진행할 예정이다. 
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