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1. 서론` 
 

한국어 형태소 분석은 입력된 문장 내의 어절들을 뜻

을 지니는 최소의 단위인 형태소로 분리하고 품사를 부

착하는 작업을 의미한다. 형태소 분석의 부정확한 분석 

결과는 구문 분석, 의미역 결정, 질의 응답 등에 치명적

인 영향을 미칠 수 있어 올바른 형태소 분석이 매우 중

요하다[4].  

기존 한국어 형태소 분석 방법은 주로 음절 기반 연구

[4-7]가 주를 이루었는데 입력된 문장을 음절 단위로 하

여 순차 레이블링 문제로 보고 CRF[3], SVM[4] 등의 모

델을 적용하거나 Bi-LSTM-CRF를 적용하는 방법 전이 기

반 방식을 이용하여 형태소의 끝 음절에 품사를 부착하

여 형태소를 분석하는 방법이 주를 이루었다. 

최근 다양한 자연어 처리 연구서는 대용량 코퍼스로부

터 문맥을 고려하여 학습하는 ELMo[2], BERT[1], XLNet[3] 

등을 실제 응용 테스크에 파라미터를 미세조정(fine-

tuning)하는 방법을 적용하여 큰 성능 향상을 이루었다. 

본 연구에서는 BERT 기반 sub-word 단위 Bi-LSTM 한국

어 형태소 분석 모델을 적용하여 세종 한국어 형태소 분

석 데이터 셋에서 형태소 단위 F1 : 95.22%, 어절 정확

도 : 93.90%의 성능을 얻었다. 

 

2. 관련 연구 
 

한국어 형태소 분석은 음절 단위 형태소 분석 방법이 

주를 이루었는데 음절 단위의 순차 태깅 문제로 보고 

[B(Begin), I(Inside)], 혹은 [B, I, E, S] 등의 태그가 

포함된 음절 단위 품사태그를 결정하는 방법이다. 이러

한 순차 태깅 문제에 모델은 활용되었다.  

[7]에서는 전이 기반 방식을 이용하여 한국어 형태소 

분석에 맞는 액션을 정의하고 문장 내의 각 형태소의 경

계를 결정하고 품사를 부여하는 방법을 적용하여 CRF 기

반 방법보다 높은 성능을 보였다. 이러한 방식은 복합 

형태소 방식으로 진행되어 기분석 사전을 통한 원형 복

원 및 단위 형태소 분해과정을 거치는데 [12]에서는 기

분석 사전이 아닌 경계가 결정된 복합 형태소를 기분석 

사전을 이용한 후처리가 아닌 어텐션 기반 Sequence-To-

Sequence 모델[13]을 통해 단위 형태소를 생성하는 방식

으로 단위 형태소로 분해하는 모델을 제안했다. 

최근 자연어 처리 연구는 대용량 코퍼스로부터 양방향 

문맥 모델을 Transformer[9]로 학습하는 BERT 모델을 통

해 학습하고 학습된 모델을 응용 분야에 활용하는 방법

이 각광받고 있다[1]. [10]에서는 의미역 결정. 이에 한

국어 BERT 모델을 학습하고 구문 분석, 에서는 BERT 모

델을 의미역 결정, 한국어 기계 독해 등에 적용하여 성

능을 향상시켰다.  

BERT 모델을 순차 태깅 문제에 적용한 [11] 연구에서

는 중국어 단어 분할 문제에 순환 구조를 가져 속도가 

느린 RNN 기반 인코더가 아닌 상대적으로 적은 파라미터

를 갖으며 대용량 코퍼스로부터 사전 학습한(pretrained) 

문자 기반 BERT모델과 CRF를 결합하여 Bi-LSTM-CRF 모델

에 비해 높은 성능 뿐 아니라 분석 속도를 높이는 연구

를 진행하였다. 

 

3. 모델 
 

3.1 Sub word 단위 형태소 분석 
 

Sub word 기반 형태소 분석은 미리 학습된 BERT multi- 

lingual 모델을 이용한다. 해당 BERT 모델에 적용하기 

위해서 입력 문장을 모델의 토크나이저를 이용하여 sub- 

word 단위로 토큰화하고 음절 단위 태그를 sub-word 단

위의 복합태그로 합성하여 출력하는 형식으로 진행하며  
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요 약 

한국어 형태소 분석은 입력된 문장 내의 어절들을 지니는 최소의 단위인 형태소로 분리하고 품사 부착하

는 작업을 의미한다. 기존 한국어 형태소 분석 방법은 음절 기반 연구가 주를 이루고 이를 순차 태깅 문

제로 보고 SVM, CRF혹은 Bi-LSTM-CRF 등을 이용하거나 특정 음절에서 형태소의 경계를 결정하는 전이 

기반 모델을 통해 분석하는 모델 등이 연구되었다. 최근 자연어 처리 연구에서 대용량 코퍼스로부터 문맥

을 고려한 BERT 등의 언어 모델을 활용한 연구가 각광받고 있다. 본 논문에서는 음절 단위가 아닌 BERT

를 이용한 Sub-word 기반 형태소 분석 방법을 제안하고 기분석 사전을 통해 분석하는 과정을 거쳐 세종 

한국어 형태소 분석 데이터 셋에서 형태소 단위 F1 : 95.22%, 어절 정확도 : 93.90%의 성능을 얻었다. 

 
주제어: 형태소 분석, LSTM, BERT 
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그림 1. BERT 기반 sub-word 단위 형태소 분석 모델

음절 단위 태그를 sub-word 단위 태그로의 합성 규칙은 

다음과 같다. 

 

1) 토큰화된 sub-word가 단일 음절이면 해당 음절의 태

그를 그대로 사용 

2) 토큰화된 sub-word가 복합 음절로 구성되지만 태그가 

같으면 단일 태그 사용 

3) 토큰화된 sub-word가 복합음절이면서 여러 태그로 구

성되면 시작 음절의 태그와 끝 음절의 태그의 결합으

로 구성 

 

위의 규칙으로 설명한 Sub-word 복합태그를 구성에 대

한 예는 표 1로 보여준다. 위의 예제에서 예제 ①은 규

칙 1)에 해당하고 예제 ②, ③은 규칙 2에 해당하며 예제 

④는 규칙 3에 해당한다. 예제 3의 “스트”는 실제 형

태소 토스트(NNG)에서 “토”와”스트”가 토큰화 과정

에서 분리된 형태로 이 경우에는 단일태그를 부착한다. 

  

표 1. 복합 태그의 구성 예 

예제   

① 
sub-word 꿈 [B-NNG] 

복합 태그 B-NNG 

② 
sub-word 하지만 [B-MAG,I-MAG,I-MAG] 

복합 태그 B-MAJ 

③ 
sub-word 스트 [I-NNG I-NNG] 

복합 태그 I-NNG 

④ 
sub-word 에서는[B-JKB,I-JKB,B-JX] 

복합 태그 B-JKB|B-JX 

 

3.2 BERT 기반 Sub word 단위 형태소 분석 모델 
 

본 논문에서 제안한 BERT 기반 Sub word 단위 형태소 

분석 모델의 구조는 그림 1과 같다. 그림 1에서 보듯이 

sub-word 단위로 토큰화된 문장이 입력 열이 BERT의 입

력이 된다. 여기서 BERT 모델은 [1]에서 미리 학습한 다

양한 언어를 지원하기 위해 미리 학습된 BERT-Base 

Multilingual 모델과 토크나이저을 사용한다. 

먼저 sub-word 단위로 토큰화된 입력 열을 BERT 모델

을 거친 출력을 해당 Sub-word가 어절의 시작인지 아닌

지를 나타내는 띄어쓰기 태그[B,I] 임베딩과 결합하여 

Bi-LSTM 통해 한번 더 인코딩 한 후 출력 층으로 연결되

어 각 sub-word에 대해 확률이 최대가 되는 복합태그를 

결정한다. 

 

3.3 sub-word 복합형태소 분해 
 

현재 모델을 통해 분석된 분석 결과는 sub-word 단위

로 음절 단위 태그로 변환하는 과정을 거친다. Sub-word 

단위 태그를 음절태그로 변환하는 규칙은 다음과 같다. 

1) 토큰화된 sub-word가 단일 음절이면 해당 태그가 해

당 음절의 태그로 복원 

2) 토큰화된 sub-word가 2음절로 구성될 때 단일 태그이

면 해당 품사를 그대로 부착하고 복합태그이면 복합

태그의 시작태그와 끝 태그를 첫 음절과 끝 음절에 

각각 부착 

3) 3음절 이상이며 단일 태그가 아닌 경우 기분석 사전

에 의한 복원 

4) 3)의 기분석 사전에 존재하지 않는 경우는 휴리스틱

하게 복원 
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3)의 기분석 사전은 해당 sub-word가 3음절 이상일 경

우에 해당 하며 sub-word의 음절 개수와 해당 복합 태그

의 튜플을 키(key)로 하고 음절 단위 형태소의 리스트 

해당 키에 해당하는 음절 단위 품사태그의 리스트의 빈

도수가 가장 높은 패턴을 값(value)로 하는 기분석 사전

을 구성하고 모델의 출력 sub word에 대해 가장 높은 패

턴의 단위 형태소 리스트를 선택한다. 4)의 기분석 사전

에 해당하지 않는 경우는 sub-word의 길이가 긴 경우에 

자주 발생하며 이 경우 형태소 분석 오류가 발생하는 주 

원인이 된다. 

 

4. 실험 

 

4.1 실험 세팅 
 

본 논문에서 제안한 모델을 평가하기 위해 [6-8]과 동

일한 42개의 품사태그로 구성된 집합 세종 품사 말뭉치

를 사용하였으며 음절 단위 복합 형태소 단위로 품사 태

깅을 수행하며 총 음절 단위 복합 형태소의 개수는 98개

이다. 평가 지표로는 복합 형태소 단위 F1과 어절 정확

도로 제시한다.  

논문에서 사용한 BERT 모델은 양방향의 Transformer 

인코더 블록의 개수 12개, 히든 사이즈 768, 활성함수 

gelu, 드랍아웃 0.1 최대 문장 길이 512로 구성되어 있

으며 BERT에 대한 학습률은 5𝑒−5로 설정하였다. BERT와 

연결되는 양방향의 LSTM은 4개의 층으로 구성되며 각 

LSTM의 히든 사이즈는 모두 512이며 Optimizer는 adam을 

사용했으며 학습률은 0.001, 드랍아웃은 0.33으로 설정

하였다. 

 

4.2 실험 결과 
 

본 논문에서 제안한 Bert 기반 Sub-word 단위 Bi-

LSTM-CRF 형태소 분석 모델에 대한 베이스 라인으로는 

Bert를 사용하지 않은 단순 LSTM 모델을 제시하며 해당 

모델은 sub-word 단위의 100차원의 임베딩을 입력으로 

사용하였다. 또한, 기계학습 모델인 CRF, Phrase-based 

CRF, 딥러닝 모델인 Bi-LSTM-CRF, 전이 기반 모델 등의 

기존의 연구 결과을 함께 제시한다. 아래의 표 2는 sub-

word 단위 형태소 분석 결과를 보여주고 있다.  

 

표 2. 형태소 분석 실험 결과 

 형태소 F1 어절 정확도 

CRF[3] 97.60% 96.14% 

Phrase-Based CRF[4] 97.74% 96.35% 

Bi-LSTM-CRF[12] 96.96% N/A 

전이기반 모델[12] 97.91% 96.65% 

sub-word Bi-LSTM 94.38% 92.71% 

BERT sub-word Bi-LSTM 95.22% 93.90% 

(표에 제시된 모델은 모두 평가셋이 동일) 

 

본 논문에서 제안한 BERT 기반 sub-word 단위 Bi-

LSTM 모델이 BERT 인코더를 사용하지 않은 모델 보다 

Bert-모델이 어절 기존 음절 단위. 기존의 음절 단위 형

태소 분석에서 가장 높은 성을 보이고 있는 전이 기반 

모델에 비해 낮은 성능을 보여주고 있다. 2%가량 낮은 

성능을 보이고 있다. 

연구에서 제안한 모델은 복합태그가 총 1,100 여개로 

기존의 태그인 98개보다 10배 이상 많아 Bi-LSTM에 

CRF와 결합하기에 메모리 리소스와 시간 복잡도에서 한

계가 존재한다. 이를 해결하기 위해서 한국어 형태소 분

석에 미리 학습된 한국어 음절 단위의 BERT 모델을 이

용하거나 이를 학습하여 활용하는 등의 방법이 필요하다.  

또한, google의 subword 단위 multilingual 모델은 소

규모로 제한된 한국어 코퍼스로 학습한 모델로 구문 분

석에 적용함에 있어 한국어 BERT를 사용한 모델보다 성

능 향상 폭이 낮음을 보였다[14].  

 

5. 결론 

 

본 논문에서는 BERT에 기반한 sub-word 단위 형태소 

분석 모델을 제안하고 세종 품사 태그 셋에서 형태소 단

위 F1 : 95.22%, 어절 정확도 : 93.90%의 성능을 얻었다. 

향후 연구로 현재 대용량 한국어 코퍼스로부터 Sub-word 

BERT 모델을 학습하여 sub-word 단위 형태소 분석 성능 

향상의 폭을 높이고 또한, 음절 기반 형태소 분석을 위

하여 음절 단위 BERT 모델을 Bi-LSTM-CRF와 전이 기반 

형태소 분석에 적용할 예정이다.  
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