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1. 서론 
최근 구문 분석은 자연어 처리에서 활발히 연구되고 

있는 분야이다. 구문 분석은 문장을 그것을 이루고 있는 

구성 성분으로 분해하고 구성 성분과의 관계를 분석하여 

문장 구조를 파악하는 것을 말하며 크게 구 구조 파싱과 

의존 파싱으로 나눌 수 있다. 그 중 의존 파싱은 단어 

간의 의존 관계를 파악하는 연구로 자연어 처리에서 주

로 연구되고 있으며 최근에는 딥러닝 모델들을 이용한 

연구가 주로 이루어지고 있다. 어텐션 메커니즘

(Attention Mechanism)[1]은 읽어 들인 입력에 대해 참조

하고자 하는 위치에 가중치를 더 부과하는 메커니즘인데 

이를 이용한 모델은 대표적으로 [2]가 있다. 이 모델은 

Biaffine Attention을 사용하여 의존 파싱에서 좋은 성능

을 보이고 있는 모델이다. 

본 논문에서는 Deep Biaffine Attention 모델에 의존

성이 있다고 판단되는 단어간의 관계를 미리 결정하여 

트리 구조를 반영하고자 하였으며 이를 적용하여 기존 

성능에 비해 향상된 성능을 얻었다. 

 

2. 관련 연구 
의존 파싱은 전이 기반 방식과 그래프 기반 방식으로 

나눌 수 있다. 전이 기반 방식으로는 스택과 버퍼내의 

모든 정보를 활용하기 위해 Stack LSTM을 이용한 모델인 

[3]가 있고 [4]에서는 이를 한국어 의존 파싱에 적용하

기 위해 형태소 표상을 합성하여 단어 표상을 얻어내는 

방법을 제안 하였다. [5]는 어텐션을 사용하는 모델인 포

인터 네트워크에 내부 스택을 만들어 포인터 네트워크가 

출력하는 위치 정보를 이용하여 의존 트리를 하향식 방

식으로 만들어가는 모델이다. 그래프 기반 방식으로는 

[2]은 Biaffine Attention 사용하여 점수를 계산하여 의

존 트리를 구성하는 모델이다. [6]은 [2]모델을 한국어에 

적용하기 위하여 형태소 표상으로부터 단어 표상을 얻어 

한국어에 적용한 모델이다. [7]은 개선된 Biaffine 

Attention을 활용하여 한국어에 적용한 모델이다. [8]는 

포인터 네트워크를 활용하여 점수를 계산하는 모델이다. 

BERT[9], ELMo[10]는 문맥에 따라 다른 단어 벡터를 

얻을 수 있어서 다양한 태스크에 적용되어 높은 성능을 

얻고 있다. BERT, ELMo를 적용하여 [11], [12], [13]에서

는 기존의 성능을 뛰어 넘는 성능을 보여주고 있다. 

[14]은 본 논문의 아이디어의 기반이 되는 논문으로 

결정하기 쉬운 의존성부터 결정하면서 트리를 구성해나

가는 방식의 파싱을 제안하였다. 

 

3. Easy-First parsing 
사람들은 일반적으로 문장을 읽을 때 왼쪽에서 오른쪽

으로 순차적으로 읽지만 문장 구조를 파악하는 작업에서

는 확실한 구조부터 결정하면서 문장 구조를 파악한다. 

[14]에서는 이러한 점을 이용하여 확실한 정보부터 문장 

구조를 결정짓는 easy-fist parsing을 제안하였다. 본 논

문에서도 확실한 정보를 미리 결정하고 결정된 정보를 

이용하여 부분 트리를 구성해 파싱하는 방식을 제안한다. 

 

3.1. Model 
그림 1은 제안한 파싱 모델을 나타내고 Biaffine 

Attention 모델[2]을 사용하고 있다. Biaffine Attention 

모델에서 단어 표상을 얻기 위해 형태소 단위의 Bi-LSTM

기반 합성 방법을 사용하였으며 학습된 Glove 임베딩 벡

터를 형태소 임베딩으로 초기화하여 사용하였다. 기존의 

Biaffine Attenton 모델은 단어 표상을 Bi-LSTM에 적용하

여 인코딩 한 후 MLP 적용하여 지배소 표상과 의존소 표
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상을 얻어 점수를 계산하는 형태를 가지고 있는데 이때 

지배소 표상과 의존소 표상은 노드 정보만 가지고 있고 

트리 특성의 정보를 가지고 있지 않다. 본 연구에서는 

트리 정보를 제공하기 위하여 확실한 의존성을 지니는 

단어간의 정보를 미리 결정하고 결정된 정보를 이용하여 

부분 트리 만들었다. 확실한 정보를 미리 결정하기 위해 

선행 학습한 Biaffine Attention 모델의 점수 정보를 사

용하여 확실한 의존성을 결정하고 부분적으로 결정된 의

존성을 이용하여 각 단어마다 부분 트리를 만들어 트리 

정보를 반영하고자 하였다. 그림 2에서와 같이 “지금은 

거리가 굉장히 벌어져 있다.”문장이 주어졌을 때 점수 

정보를 이용하여 확실하다고 판단되는 의존성을 결정하

였다. 실선은 의존성을 결정 지은 것이고 점선은 예측해

야 하는 의존성을 나타낸다. 그림 1은 의존성이 결정되

었을 때 단어의 부분 트리가 존재하는 경우와 존재하지 

않는 경우 표상을 얻는 과정을 보여준다. “지금은”의 

단어 표상은 의존성 결정되었을 때 자식이 없기 때문에 

부분 트리를 갖지 않는다. 부분 트리를 갖지 않는 경우 

Bi-LSTM을 통해 표상을 얻는다. “벌어져”의 단어 표상

은 확실한 의존성이 결정되었을 때“거리가”, “굉장히” 

두 단어의 표상을 자식으로 갖는다. 이 정보를 이용하여 

부분 트리를 구성하여 Tree-LSTM[15]를 통해 표상을 얻

는다. 본 논문에서는 Tree구조를 반영하기 위하여 Tree-

LSTM을 채택하였다. 부분 트리가 존재하지 않은 경우는 

수식 (1)과 같이 BiLSTM을 통해 얻은 표상을 사용하였고 

부분 트리가 존해하는 경우는 수식 (2)와 같이 수식(1)

에서 얻은 표상 정보와 자식 표상 정보를 이용하여 

Tree-LSTM 통해 얻은 표상 정보를 사용하였다. 

ℎ1, . . , ℎ𝑛 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥1, … , 𝑥𝑛)        (1) 
ℎ𝑖

𝑡 = 𝑇𝑟𝑒𝑒𝐿𝑆𝑇𝑀(ℎ𝑖 , 𝑐ℎ𝑖𝑙𝑑(ℎ𝑖))        (2) 
이후 얻어진 표상을 MLP 적용하여 지배소 표상과 의존

소 표상을 통해 어텐션을 수행한다. 어텐션 단계에서 

Biaffine Attention을 적용하여 점수를 얻고 이를 이용하

여 가장 높은 점수를 갖는 의존 트리를 결정한다. 

 

3.2 학습 및 평가 
학습을 위해 학습 데이터는 무작위로 의존성을 결정한 

데이터와 의존성을 결정하지 않은 두 데이터를 학습 데

이터로 하여 실험하였고 무작위로 의존성을 결정할 때에

는 문장에서 50%를 무작위로 의존성을 결정하였다. 두 

그림 1 Easy-First Biaffine Attention을 이용한 한국어 의존 파싱 모델 

그림 2 의존성이 결정된 의존 트리 구조 
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학습 데이터는 학습 시 동일 파라미터를 사용하여 학습

이 진행된다. 

평가 시에는 사전 학습된 모델에서 얻은 평가 데이터

의 점수 정보를 이용하여 확실한 의존성을 결정 후 평가

를 진행하였다. 선행 학습된 모델에 점수 이외에 확실한 

의존성 여부 판단을 위해 선행 학습된 파싱 모델에 MC 

Dropout[16]을 적용하여 모델이 불확실성을 가지게 되어 

샘플링을 통해 확신도를 측정하였다. 이렇게 얻은 확신

도는 확실한 의존성 결정 여부를 판단하는 지표로 사용

하였다. 성능 산출 시에는 결정되지 않은 의존성의 모델 

예측 결과와 결정된 의존성과 결정되지 않은 의존성의 

모델 예측 결과를 모두 합한 방법으로 성능을 산출하였

다. 결정된 의존성은 모델에 예측 결과를 사용하지 않고 

사전 학습된 모델의 결과를 이용하였다. 

 

4. 실험 및 결과 

4.1 실험 
실험 데이터 셋으로 SPMRL’2014의 공개 말뭉치인 [17]

의 데이터를 사용하였다. 확실한 의존성 결정은 문장 주

어졌을 때 점수, 확신도를 보고 높은 순서대로 결정하여 

50%만을 결정하였다. 사전 학습한 모델에서 얻은 점수와 

확신도가 확실한 의존성를 결정하기에 적절한지 파악하

기 위해 점수, 확신도를 높은 순으로 나열하여 높은 순

서로 결정된 모델과 낮은 순서로 결정된 모델의 두 결과

를 비교하였다. 50%의 점수를 활용한 모델은 Score50%, 

50%의 확신도를 활용한 모델은 Confidence50%로 표현하

였다. 

 

4.2 실험 결과 
표 1 점수, 확신도에 따른 모델 성능 

의존 파싱 모델 UAS LAS 

Easy First-Score50% 86.38% 85.86% 

Easy First-Score50%(역) 92.63% 92.10% 

Easy First-Confidence50% 86.37% 85.88% 

Easy First-

Confidence50%(역) 
97.91% 97.28% 

 표 1은 점수, 확신도를 높은 순으로 나열한 후 높은 순

으로 50%, 낮은 순(역)으로 50%를 선택하여 의존성을 결

정 후 얻은 모델의 결과이다. 모델의 성능 측정은 의존

성이 결정되지 않은 경우만을 측정하였다. 모델의 점수

나 확신도가 낮은 순으로 선택한 경우 모델이 확신하는 

의존성들을 찾는 것이기 때문에 높은 성능이 예상되고 

높은 순으로 선택한 경우에는 그 반대로 낮은 성능이 예

상된다. 모델의 성능은 예상과 같이 낮은 순으로 선택한 

결과의 성능이 높게 나오고 있고 높은 순으로 선택한 결

과가 높게 나오고 있다. 이를 통해 점수, 확신도가 높은 

경우에는 성능이 높은 의존성이 선택되기 때문에 의존성 

결정을 위해 사용하기 적절하다는 판단을 할 수 있다. 

 

표 2 결정되지 않은 의존성 모델 성능(의존성 수 14755) 

의존 파싱 모델 UAS LAS 

ML Biaffine-Score50% 85.87% 85.29% 

Easy First-Score50% 86.38% 85.86% 

ML Biaffine-Confidence50% 85.90% 85.39% 

Easy First-Confidence50% 86.37% 85.88% 

결정되지 않은 의존성만을 성능 측정한 결과이다. 제

안 모델이 기존 모델에 비해 0.5%가량 높은 성능을 보이

고 있다. 

 

표 3 모델 성능(의존성 전체 28366) 

의존 파싱 모델 UAS LAS 

ML Biaffine-Score50% 91.68% 91.08% 

Easy First-Score50% 91.94% 91.36% 

ML Biaffine-Confidence50% 91.68% 91.07% 

Easy First-Confidence50% 91.92% 91.35% 

모든 의존성에 대하여 성능 측정한 결과이다. 제안 모

델이 기존 모델에 비해 0.3%가량 높은 성능을 보이고 있

어 제안 내용이 효과가 있음을 증명하였다. 

 

표 4 기존 모델과 비교 

의존 파싱 모델 UAS LAS 

Easy First-Score50% 91.94% 91.36% 

Deep Biaffine 나승훈[6] 90.85% 89.31% 

Deep Biaffine + dual-

민진우[18] 
91.07% N/A 

Multi-level Biaffine-

홍승연[19] 
91.84% 91.29% 

위 모델들은 BERT, ELMo를 사용하지 않는 기존의 모델

들의 성능에 비해 개선된 성능인 UAS에서 91.94%, LAS에

서 91.36%의 성능 향상을 가져옴을 확인할 수 있다. 

 

5. 결론 
기존의 그래프 기반이 가지고 있던 트리 정보를 활용

하지 못하는 단점을 해결하였고 기존 모델보다 개선된 

성능을 얻었다. 앞으로 세종 데이터에서 결과를 측정하

고 BERT를 적용하여 더욱 향상된 성능을 얻을 수 있을 

것을 기대하고 있다. 
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