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1. 서론

최근 개체명 인식 분야에서도 기계학습 및 심층학습을 

이용한 연구가 활발히 이루어지고 있다[1]. 하지만 한국

어의 경우 학습에 활용할 수 있는 개체명 말뭉치가 충분

하지 않다는 문제점이 있다. 말뭉치 자료를 확보하기 위

해서는 기존에 존재하는 언어 자료를 수집 및 정제하거

나 새롭게 말뭉치를 생성하는 작업이 필요하다. 이러한 

작업에는 시간적, 경제적으로 많은 비용이 든다. 따라

서, 본 논문에서는 개체명 말뭉치를 확보하기 위한 하나

의 방안으로 문장 생성을 통해 개체명 말뭉치를 구축하

는 방법을 제안한다.

자연언어처리에서 문장 생성이란 컴퓨터를 이용해 인

간이 이해할 수 있는 문장을 만들어 내는 것이다[2]. 문

장 생성은 기계 번역[3],문서 요약[4], 이미지 주석 생

성[5] 등 다양한 분야에 활용되고 있다. 

 본 논문에서는 개체명 말뭉치 구축을 위해 기존의 문

장 생성과 달리 언어 정보가 포함된 문장을 생성하고자 

한다. 이를 위해 기존의 개체명 말뭉치에서 자주 나타나

는 표지열을 분석한 뒤 이를 선별하여 문장 생성 모델의 

입력으로 한다. 이러한 방법론에 적합한 모델로 은닉 마

르코프 모델을 이용하여 한국어 개체명 표지가 부착된 

문장을 생성하는 시스템을 제안한다. 제안한 방법을 통

해 한국어 개체명 표지가 부착된 문장 3,286개를 자동으

로 생성하였다. 제안하는 시스템으로 실험에 사용한 학

습말뭉치 문장과 약 70%의 차이를 보이는 새로운 문장을 

생성하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구

로 언어모델과 은닉 마르코프 모델에 대해서 간단히 설

명한다. 3장에서는 은닉 마르코프 모델을 이용해 문장을 

생성하는 방법에 대해 상술한다. 4장에서 실험 및 평가

에 대해 언급한 후, 5장에서 결론과 향후 연구에 대해서 

간단히 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 언어모델

언어모델이란 주어진 단어열의 확률분포를 이용하여 

다음 단어를 예측하는 방법이다. 언어모델을 수식화하면 

식 (1)과 같다. 식 (1)에서 는 하나의 단어이며, 

 는 주어진 단어열이 된다.   는 주어진 

단어열 다음에 올 단어이다[15].

     (1)

위의 언어모델은 모든 단어열의 정확한 확률분포를 추

정할 수 없다는 문제가 있다. 이를 해결하기 위해 통계

를 기반으로 한 n-gram 언어모델이 제안되었다. n-gram
이란 n개의 연속적인 단어의 나열을 의미한다. n-gram 
언어모델에서는 다음에 나올 단어의 예측은 오직 n-1개
의 단어에 의존하여 다음에 나올 단어를 예측한다. 이를 
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식으로 나타내면 식 (2)와 같다.

                   (2)

                                                  

식 (2)를 조건부확률의 정의에 따라 풀어보면 식 (3)과 

같이 n-gram 확률을 (n-1)-gram의 확률로 나눈 것으로 

정리된다.

               

         
 (3)

                                                 

이때         와       는 최대 

우도 추정(maximum likelihood estimation) 방법[16]에 

따라 식 (4)와 같이 추정할 수 있다.

      

         
≈      

         
(4)

n-gram 언어모델은 충분한 데이터가 있을 때 효과적이

다. 실생활에 사용하는 문장이라도 학습말뭉치에 존재하

지 않거나 다음으로 나올 수 있는 단어가 학습말뭉치에 

없는 경우에는 정확한 모델링을 하지 못하는 희소성 문

제가 발생한다[17]. 희소성 문제를 완화하는 방법으로 

평활화(smoothing)기법이 있다. 평활화 기법으로는 라프

라스 평활화(Laplace smoothing), 캐이츠 평활화(Katz 

smoothing)등이 있다[18].

 

2.2 은닉 마르코프 모델

은닉 마르코프 모델은 순차적인 데이터( )에 대

해 현재 상태 를 추정하는 확률 모델이다. 이는 현재 

상태 는 직전 상태   에만 영향을 받는다는 마르코

프 가정(Markov assumption)을 바탕으로 한다[15]. 이를 

수식으로 표현하면 식 (5)과 같다. 식 (5)에서 볼 수 있

듯이 초기 상태 에서 직전 상태   까지에 대해 현재 

상태 로의 전이 확률은 직전 상태   에서 현재 상태 

로의 전이 확률에 근사한다.

     ≃      (5)

은닉 마르코프 모델은 아직 정해지지 않은 상태인 은

닉 상태와 그 상태에 기반한 관측열이 존재하며, 각 상

태는 가능한 출력 관측열의 확률분포를 가진다. 이러한 

은닉 마르코프 모델을 위해서는 마르코프 체인(Markov 

chain)의 전이 확률뿐만 아니라 방출 확률이 필요하다. 

식 (6)은 임의의 측정 가능한 집단 A에 대하여 은닉상태 

과 결과물이 있을 때 방출확률을 구하는 방법을 나

타낸다.

   ≃   (6)

3. 은닉 마르코프 모델을 이용한 한국어 개체명

말뭉치 생성

일반적으로 개체명 표지를 나타내기 위해서 BIO 표기

법을 사용한다. 본 논문에서는 개체명 인식 분야에서 사

용되는 BIO 표기법 대신에 BIT 표기법[19]을 사용하여 

한국어 개체명 말뭉치를 자동으로 생성하는 방법을 제안

한다. 일반적으로 널리 사용되는 BIO 표기법은 개체명이 

시작되는 단어의 표지에 B(Beginning)-를 붙이고, 개체

명에 포함된 그 외의 단어의 표지에는 I(Inside)-를 붙

이며, 개체명과 개체명 사이의 모든 단어의 표지를 

O(Outside)로 간주하는 방법이다. BIO 표기법으로 표현

된 말뭉치는 O 표지가 90% 이상을 차지하므로 O 표지에 

대한 혼잡도가 높아지는 문제와 불균형학습 문제가 발생

된다. 이러한 문제를 완화하기 위해서 본 논문에서는 

BIO 표기법 대신에 BIT 표기법을 사용한다[14]. BIT 표

기법이란 BIO 표기법에서 O 표지를 T(Tag) 표지로 변환

하는 방법이며 본 논문에서 T 표지는 품사 표지를 나타

낸다. 그림 1은 제안한 BIT 표기법을 이용하여 CoNLL 형

식으로 나타낸 한국어 개체명 말뭉치의 예이다. 

그림 1. BIT 표기법으로 표현된 한국어 개체명 말뭉치의 예

개체명 표지열(tag sequence)이 주어졌을 때, 문장 생

성 시스템은 식 (7)과 같이 현재 상태에서 관측 가능한 

결과물을 표지 로, 생성할 단어 를 은닉상태로 정의

한 은닉 마르코프 모델로 정의한다.

  arg 
∙    (7)

 

그림 2는 한국어 말뭉치 생성 과정을 도식화한 것이

며, 이 과정을 통해서 그림 1과 같은 한국어 개체명 말
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뭉치를 생성한다.

그림 2. 한국어 개체명 말뭉치 생성 과정

 

3.1 전처리(Preprocessing)

그림 2의 (1)에서는 정제되지 않은 말뭉치로부터 그림

1과 같은 CoNLL형식의 말뭉치로 정제한다. 정제된 말뭉

치는 한 문장을 “START”, “END” 기호로 구분하며, 

각 행은 어절, 형태소, 품사 표지, BIT 표지로 구성되어 

있다.

또한, 그림 2의 (1)에서는 정제된 말뭉치로부터 확률 

추정에 사용할 단어-출현빈도쌍 사전과 단어-태그 사전

을 생성한다.

3.2 확률 추정

그림 2의 (2)에서 준비된 말뭉치로부터 단어 간의 전

이 확률 행렬과 단어-표지 쌍의 방출 확률을 추정한다. 

이때 발생하는 전이 확률의 희소성 문제를 해소하기 위

해 캐이츠 평활화[20]를 활용한다. 제안하는 모델에 사

용된 캐이츠 평활화는 식 (8)과 같다.

   











    if    

×  if   

 

 (8)

3.3 단어 격자구조 생성

그림 2의 (3)에서는 생성된 전이, 방출 확률을 이용하

여 단어 격자구조를 생성한다. 단어 격자구조는 정점

(vertex)과 간선(edge)으로 구성된다. 정점은 생성후보

단어를 의미하고 간선은 이전 단어와 다음 단어의 관계

를 나타낸다. 간선의 가중치(weight)는 전이확률과 방출

확률의 곱으로 설정한다. 일반적으로는 두 단어 사이의 

완전이분그래프로 구성하지만, 본 논문에서는 다양한 문

장의 생성을 위해 무작위 추출법을 활용한다. 격자구조 

생성시 무작위 난수를 생성하여 미리 설정한 (epsilon)

값 이상일시 간선의 가중치를 최대화한다.

그림 3. 단어격자구조 구성도

  

3.4 최단거리 경로 선정

그림 2의 (4)에서는 3.3절에서 설명한 단어 격자구조

의 최단경로를 Bellman-Ford 최단경로 알고리즘[21]을 

이용해 탐색하게 된다. 이렇게 탐색된 최단경로 정점들

을 합쳐서 최적의 문장을 생성한다.

3.5 혼잡도에 의한 유효한 문장 선정

그림 2의 (5)에서는 (3),(4) 과정을 거쳐 생성된 문장

의 평가를 위해 혼잡도(Perplexity)를 사용한다. 혼잡도

란 문장을 생성할 때 다음 단어로 예측할 수 있는 단어

의 개수이다[22]. 혼잡도가 낮을수록 모델의 성능이 우

수하다고 볼 수 있다. 문장의 혼잡도를 구하는 수식은 

식 (7)과 같다.

  




  
 



(7)

    

3.5에서는 생성된 문장의 혼잡도가 말뭉치 전체 문장

의 혼잡도 평균보다 높으면 출력으로 사용하지 않고 

(3)~(4)의 과정을 다시 반복한다. 

4. 실험 및 결과

본 논문에서는 엑소브레인 말뭉치1)와 자체 제작한 한

국어 개체명 말뭉치를 합쳐 총 24,086개의 문장을 사용

하였다. 문장 생성 시 무작위성을 부여하는 값은 0.9로 

1) http://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php
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설정하였으며 캐이츠 평활화에 사용된 와 는 각각 

 과  으로 설정하였다. 사용한 말뭉치의 총 단어 

수는 46,964개이며 기존의 BIO표지의 O표지를 품사 표지

로 대체한 193종의 BIT표지를 사용하였다. 이를 통해 생

성한 문장의 예는 그림 4와 같다. 

그림 4. 생성된 문장의 예시

생성된 문장을 분석한 결과 그림 4와 같이 비교적 자

연스러운 문장이 생성되기도 했지만, 부적절한 동사 및 

명사로 인해 부자연스러운 문장이 생성되기도 하였다. 

부적절한 문장의 예시는 그림 5와 같다.

그림 5. 부적절한 문장 생성
 

본 논문에서는 문장을 생성할 때 말뭉치 전체의 평균 

혼잡도(12.80)를 생성 기준으로 활용한다. 생성된 문장

의 평균 혼잡도는 15.24였다. 또한, 3,286개의 문장을 

생성하였을 때 버려진 문장의 수는 1,753개의 문장으로 

손실률은 53.44%였다.

생성된 문장을 평가하기 위해 기계번역에서 번역된 문

장의 성능을 평가하는 지표인 BLEU 점수를 이용하였다. 

BLUE 점수는 모델이 번역한 문장과 정답 문장 간에 일치

하는 n-gram의 수를 기반으로 계산하며 높을수록 잘 번

역되었음을 의미한다. 본 논문에서는 말뭉치의 문장을 

정답문장으로 사용하였으며, 이를 생성한 문장과 비교하

여 BLUE 점수를 계산하였다. 계산 결과는 표 1과 같다.

BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 BLEU

전체 생성 문장 0.3989 0.2860 0.2107 0.2886

30 어절 이하 0.4221 0.3019 0.2238 0.3439
30 어절 이상

60 어절 이하
0.3637 0.2629 0.1899 0.2628

60 어절 이상 0.3590 0.2635 0.1983 0.2657

표 1. 생성된 문장의 BLEU 점수

전체적으로 생성된 문장의 길이가 짧을수록 BLEU 점수

가 높은 것을 알 수 있다. 어절의 개수가 30개 이하인 

경우가 0.3439로 가장 높았다. 전체 문장에 대한 평균은 

0.2886의 BLEU 점수를 보였다. BLEU 점수는 높을수록 출

력된 문장과 정답 문장이 일치한다는 의미이므로, 제안

한 시스템이 생성한 문장은 본래 말뭉치의 문장과는 약 

70% 정도 다른 새로운 문장을 생성할 수 있음을 알 수 

있다.

5. 결론

본 논문에서는 은닉 마르코프 모델 기반의 언어모델을 

이용하여 표지 정보를 추가한 문장 생성 시스템을 제안

하였다. 생성된 3,286 문장에 대한 평균 혼잡도는 15.24 

이고 BLEU 점수는 0.2886 으로 측정되었다. 기존 말뭉치

에 등장하지 않는 약 70% 다른 새로운 문장을 생성하였

다. 향후 연구로는 장기 의존성 문제를 해결한 것으로 

알려진 순환신경망을 기반으로 한 생성적 적대 신경망 

모델에 표지 정보를 추가한 연구를 진행하고자 한다.
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