
4차 산업혁명 시대에 핵심적인 기술로 사용되

고 있는 신경망 모델(neural network model)은 

1980년대에 신기술로 각광을 받았으나 컴퓨팅 

환경이 뒷받침되지 못함으로 인하여 실용적인 

기술로 발전하지 못하는 한계가 있었다. 이 모델

은 2000년대에 이르러 컴퓨터 하드웨어의 발전

으로 처리 속도 및 기억장치 용량의 획기적인 증

가, GPU를 이용한 병렬처리와 클라우드 컴퓨팅 

환경의 변화에 따라 심층 신경망(deep neural 

network)이라는 딥러닝 기술로 발전하였다[1]. 

초기의 딥러닝 기술은 전통적인 학습 기법으로 

성능 향상이 어려웠던 영상처리 분야에서 이미

지 검색과 이미지 분류 분야에 매우 적합하였고,

특히 전처리 과정에서 수작업으로 처리해야 했

던 속성 추출 및 선택(feature extraction and 

selection) 문제를 해결함으로써 최적화된 모델을 

생성하는데 매우 큰 기여를 하였다[2,3].

딥러닝은 대규모 학습 데이터가 구축되는 모

든 분야에서 최적화된 모델을 생성하기 때문에 

기계학습 분야에서 획기적인 방법론으로 등장하

였는데, 자연어 처리 분야의 연구에서도 딥러닝 

기법이 보편적으로 사용되고 있다[4,5]. 딥러닝

을 자연어처리 연구에 적용하는 연구는 워드 임

베딩(word embedding)을 기반으로 하고 있으며,

자연어처리의 핵심 연구 주제인 문장의 분석 및 

생성 문제를 해결하는데 매우 중요한 방법론으

로 사용되고 있다. word2vec 알고리즘으로 시작

된 워드 임베딩 기법은 문맥정보에 따라 단어의 

의미가 달라지는 문맥 기반의 임베딩으로 발전

하여 최근에는 언어모델(Language Model)을 워

드 임베딩에 적용한 ELMo(Embedding from 

Language Model)와 BERT(Bidirectional

Encoder Representations from Transformers) 임

베딩 기술이 개발되고 있다[6,7].
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자연어처리 연구는 1980년대부터 기계번역을 

중심으로 발전해 왔으며, 초기의 기계번역 연구

는 컴퓨터 매뉴얼 등 기술적인 문서를 번역하기 

위한 목적으로 시작되었다. 기계번역 방법론으로

는 어휘사전과 변환사전, 구문구조 변환규칙

(transformation rule), 생성사전과 생성규칙을 이

용한 규칙기반(rule-based) 기법으로 시작하여 각 

규칙들에 대한 사용빈도와 확률기법을 이용한 

통계적 방식(stochastic approach), 예제기반

(example-based) 방식으로 발전하였다[8]. 기존

의 방식들은 기계번역의 품질을 향상시키는 한

계를 극복하기 어려운 본질적인 문제가 있었는

데, 학습데이터가 축적되면서 딥러닝 방식을 이

용하게 되었고 구글 번역기를 비롯하여 기계번

역에 딥러닝 기법을 적용함으로써 기존의 방식

에 비해 현저하게 성능이 향상되어 실용적인 시

스템으로 발전하였다[9].

딥러닝 방식의 기계번역은 피봇(pivot) 또는 

중간언어 방식(interlingua approach)과 유사하게 

104개 언어의 기계번역을 각각 양방향으로 개발

하는 것이 아니라 하나의 통합 소프트웨어로 구

현하여 n개 언어에 대해 n (n-1)개의 번역기를 

개발해야 하는 본질적인 문제를 해결하였다. 딥

러닝은 기계번역 뿐만 아니라 품사 태깅

(part-of-speech tagging), 구문 분석(parsing), 개

체명 인식(named entity recognition), 자연어 생

성(natural language generation) 등 자연어처리

와 관련된 전반적인 문제를 해결하는 방법론으

로 확장되어 실용적인 수준의 분석-생성 시스템

을 개발하는 방법론으로 사용되고 있다.

국내에서 자연어처리 관련 연구는 전자통신연

구원의 지식검색엔진 개발과 자동 통역, 엑소브

레인 사업을 중심으로 수행되어 왔으며, 2017년 

9월부터 2020년 12월까지 ‘차세대정보컴퓨팅 기

술개발’ 사업의 일환으로 ‘한국어 정보처리 원천

기술’을 개발하는 연구가 수행되고 있다. 이 연

구에서는 한국어 언어자원의 구축과 언어분석 

모듈, 그리고 핵심 응용 기술을 개발하는 연구를 

수행하고 있으며, 딥러닝 학습에 필수적인 대규

모 원시 말뭉치와 더불어 품사 태깅, 구문 태깅 

말뭉치를 구축하고, 언어 분석 모듈로 품사 태거,

구문 분석기, 개체명 태거 등을 개발하는 연구를 

수행하고 있다. 핵심 응용 기술로는 자연어 생성 

및 대화 시스템을 개발하고 있으며 이와 더불어 

단어 임베딩 기술과 문맥정보를 이용한 임베딩 

기법을 연구하고 있다.

자연어처리 분야는 언어의 특성 때문에 국외 

연구기관 및 산업체의 진입 장벽이 높은 특징이 

있다. 21세기 세종계획은 1997년부터 10년간 국

어정보화 사업으로 한국어 말뭉치를 구축, 배포

하는 목적으로 수행되었다. 2011년에는 기구축 

언어자원과 우수한 고급 인력을 활용하여 수준 

높은 언어자원을 구축하는 세종계획 후속사업을 

계획하였으나 실행되지 못하였다[10]. 기업에서 

개발하는 언어처리 기술은 상업적인 SW 개발을 

추구하기 때문에 핵심 요소 기술 개발을 수행하

기 어려운 한계가 있으며, 전자통신연구원을 중

심으로 국가사업으로 대규모 연구개발이 이루어

지고 있으나 언어자원 구축 결과물과 언어처리 

모듈이 여러 학문분야에서 활용되어야 하는 요

구를 충족시키기 어렵다. 이에 비해, 구글을 비롯

한 등 각국의 글로벌 업체들은 차세대 핵심 요소 

기술 확보에 중점을 두어 언어처리 관련 분야에 

대한 연구-개발 투자를 확대해 왔다. <표1>은 

2011년 세종계획 후속사업의 기획에서 언어처리 



6

산업의 국내외 환경 요인을 SWOT 기법으로 분

석한 것이다.

자연어처리 분야는 (그림 1)과 같이 어휘사전

과 언어자원 구축, 그리고 언어 분석 모듈을 기

반으로 응용 시스템을 개발하는 내용으로 구성

된다. 특히, 한국어 언어자원은 언어처리 연구 분

야의 특성을 반영하여 체계적으로 구축의 필요

성이 증가하고 있다[10]. 그 이유를 살펴보면, 언

어자원의 효율적인 관리, 보급, 확산 체계의 구축

이 필요하다. 영어권에서는 다양한 언어자원들을 
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구축해 왔으며, 미국 펜실베니아 대학의 

LDC(Linguistic Data Consortium)에서 언어자

원을 체계적으로 관리하여 배포하고 있다. 이와 

더불어, 디지털 환경에서 대용량 한국어 언어자

원 구축의 필요성이 높아지고 있는데, 한국어의 

경우에는 정확도 및 신뢰도가 높은 한국어 언어

자원이 절대적으로 부족하다. 이에 비해, 타 언어

의 경우에는 각종 언어자원을 구축하고 홈페이

지를 통해 각 언어에 관한 어휘, 용례, 빈도 정보 

등 다양한 언어정보를 제공하고 있다.

산업체에서는 각자 개별적으로 해당 응용 목

적만을 위해 구축하여 사용하고 있는데 국어정

보 산업의 진흥을 위해서는 관련 산업체에서 공

통적으로 필요로 하는 국어 기초자원의 구축이 

필요하다. 또한, 기구축된 국어자원들에 대해 연

구자들이 편리하게 활용할 수 있도록 다양한 언

어처리 도구 개발이 필요하다. 국어자원을 연구

자들이 편리하게 활용할 수 있으려면 연구자들

이 활용하기 편리한 형태로 가공하여 제공하고,

각종 국어자원을 활용하는데 필요한 도구를 제

공하며, 연구자들이 활용 중에 불편한 점을 반영

하여 도구의 기능을 발전시키고 그 성능을 보완

하여 사용자 편의성을 추구하는 작업이 지속되

어야 한다. 마지막으로, 언어자원의 호환을 위한 
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효율적인 관리 체계로 기구축된 언어자원과 신

규 구축되는 자원, 그리고 자원을 편리하게 활용

하기 위한 언어처리 도구를 관리하고 배포하는 

관리 체계가 필요하다.

언어자원은 단순히 대량의 원시문장들을 모아

놓은 원시말뭉치와 그 말뭉치에 품사 태그, 구문 

태그, 의미 태그, 개체명 태그 등을 부착하는 태

깅 말뭉치가 있다. 이러한 언어자원들은 해당 언

어의 특성을 분석하거나 의미가 있는 정보를 추

출하여 가공하는데 필수적이다. 4차 산업혁명에

서 매우 중요시되는 지식처리 엔진을 개발하는

데 있어서 언어자원와 언어처리 기술은 핵심적

인 요소이며, 언어처리 기술을 이용하여 개발되

는 응용 시스템의 개발은 언어자원의 구축과 언

어처리 기술을 기반으로 한다. (그림 2)는 언어 

자원과 관련된 언어처리 기술을 언어처리 도구

와 요소기술, 서비스로 나누어 도식화한 것이다

[10]. 

언어자원 구축과 언어처리에 관한 연구는 기

계번역으로 시작되어 정보검색 분야에서 색인,

문서 분류, 클러스터링, 문서요약 등에 관한 주제

로 확대되었다. 자연어 처리 연구가 기계번역, 정

보검색 등 응용 시스템 개발을 목적으로 진행됨

으로 인하여 언어자원 구축과 언어분석, 생성 등 

본질적인 문제를 해결하는데 체계적인 연구가 

수행되지 못하는 제약이 있었다. 빅데이터 분석

과 딥러닝 기술이 중요한 기술로 등장하면서 한

글 텍스트 데이터 분석 기술이 매우 중요한 핵심

요소 기술로 인식되었고, 이에 따라, 과학기술정

통부가 지원하는 ‘차세대 정보컴퓨팅 사업’에서 

2017년 9월부터 자연어처리 분야에 대한 국책 

연구과제가 수행되는 계기가 되었다.
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정보통신 분야의 ‘원천기술 연구개발’을 목적

으로 하는 ‘차세대 정보컴퓨팅 사업’의 ‘한국어 

정보처리 원천기술’ 연구과제는 연구자들이 개별

적으로 연구-개발해 왔던 국내 자연어처리 분야

의 연구자들이 체계적으로 수정, 보완, 확장 및 

완성도를 높여서 언어자원과 언어처리 기술을 

공개하고, 딥러닝 등 최신기술을 한국어 언어처

리 연구에 적용하는 연구를 목적으로 진행되고 

있다. <표 2>는 ‘한국어 정보처리 원천기술’ 개

발사업의 1단계 연구의 성과물로 구축된 언어자

원들을 공개한 내용이다[11].

이 과제의 1단계 연구결과물로 구축된 2억7천

만 어절의 원시 말뭉치는 2019년 1월에 공개되

었으며, 딥러닝을 위한 워드 임베딩 등 대규모 

말뭉치가 필요한 연구에 자유롭게 사용할 수 있

도록 하였다1). 말뭉치를 구성하는 문장들은 주로 

뉴스기사에 관한 것이다. KCC150은 1억5천만 

어절(1200만 문장) 규모로 일반적인 뉴스기사 문

장들로 구성되었고, KCCq28은 뉴스기사에서 인

용이 포함된 문장들을 별도로 모아서 2천8백만 

어절(130만 문장) 규모로 구축한 것이다.

KCC940은 인용이 포함된 문장을 별도로 구분하
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지 않고 9천3백만 어절(620만 문장) 규모로 추가 

구축한 원시 말뭉치이다. 이 말뭉치들은 모두 2

억7천만 어절(1950만 문장) 규모의 원시 말뭉치

로 현대 한국어 문어체 문장들로 구성되었다. 이 

말뭉치는 뉴스기사들을 대상으로 하였기 때문에 

한국어의 다양한 문장과 어휘들을 포괄하지 못

하는 제한이 있으나 한국어의 다양한 언어 현상

을 연구하는데 매우 유용하게 사용될 것으로 기

대된다.

딥러닝 언어처리 기술에서는 단어 임베딩 기

법으로 단어 벡터를 구하기 위해서는 대규모 원

시 말뭉치가 필요하며, 영어의 경우에 언어 분석 

모듈과 언어자원의 공유가 매우 활성화되어 있

다. 독일어의 경우에도 국책 사업으로 D-SPIN이

라는 “A German Infrastructure for Language 

Resource and Tools”를 추진하고 있으며, 유럽 

각국의 언어처리 프로젝트로 CLARIN이라는 과

제를 추진하여 언어자원 및 언어처리 모듈을 개

발하고 있다.2) 딥러닝 기술이 자연어처리 연구에

서 매우 활발하게 진행되면서 각국의 언어자원

을 체계적으로 구축하여 제공하고 있으며, 영어

에 대해서는 LDC를 중심으로 매년 지속적으로 

다양한 분야의 각종 말뭉치을 구축하고 있으며,

샘플 말뭉치는 무료로 제공하고 대용량 말뭉치

는 유료 라이센스로 제공되고 있다.3) nltk와 

kaggle 사이트4)에는 기계학습을 위해 100여개의 
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학습 데이터를 제공하고 있으며, kaggle.com은 1

만6천여개의 기계학습 데이터셋을 공개하고 있

는데 이중에서 텍스트 데이터는 600여개가 구축

되어 있다. 딥러닝 언어처리 연구개발이 활성화

되면서 언어처리 산업이 상업화되고 있고, 각국

의 어휘사전과 빈도 정보, ngram 어휘데이터 및 

각종 언어자원을 구축하여 판매하는 사례도 발

생하고 있다.5)

이에 비해, 한국어에 대한 학습 데이터셋은 매

우 부족하다. 세종계획 말뭉치가 연구자들에게 

배포되었지만 사용자들이 국립국어원의 허락을 

받는 과정이 필요하고, 1990년대에 구축된 말뭉

치의 규모가 딥러닝을 위한 대규모 말뭉치로서 

활용하기에 부족하다. 한국어 원시 말뭉치로 구

축된 2억7천만 어절은 일반적인 한국어의 언어

현상을 연구하는 목적과 더불어 딥러닝을 위한 

언어처리 기술에서 매우 유용하게 활용될 것이

다. (그림 4)는 ‘한국어 정보처리 원천기술’ 연구

결과물로 구축된 CQPweb6) 언어자원 웹서비스 

사이트이다. CQPweb은 언어자원으로 구축된 원

시 말뭉치와 태깅 말뭉치 등 각종 언어자원을 웹

에서 web query를 통해 필요한 정보를 추출, 검

색할 수 있는 웹서비스이다. 이 웹서비스는 다양

한 말뭉치들로부터 어휘정보, 출현빈도, 연관관

계 등의 언어정보를 정규식 기반의 질의문(CQP: 

Corpus Query Processor)을 통해 추출, 검색하는 

기능을 제공한다.

딥러닝을 위한 언어처리에서는 단어와 문장,

또는 문서의 내용을 속성 벡터(feature vector)로 

표현하는 작업이 필요하다. 기존의 자연어 처리 

연구에서는 문서의 내용을 벡터로 표현하기 위

하여 어휘사전(lexicon)을 구성하고 문서에 출현

한 어휘들의 출현빈도(term frequency)와 문서빈

도(document frequency)를 이용하여 문서 벡터

(document vector)를 구성한다. 각 어휘들이 그 

문서의 내용을 특징짓는 속성(feature)이 되고,

문서 벡터를 구성하는 속성 선택(feature

selection)과 tf-idf 가중치 계산 기법에 의해 문서 

벡터를 구성하는 것이다. 딥러닝에서 문서 벡터

의 구성 방법은 단어 임베딩(word embedding) 

기법을 이용하여 각 어휘들에 대한 단어 벡터

(word vector)를 구하고, 단어 벡터를 기반으로 

문장 벡터 또는 문서 벡터를 구하는 것이다. 딥

러닝 기법을 이용하여 한국어 분석 및 생성 기술

로 자동 띄어쓰기와 복합명사 분해, 의존 구문 

분석, 그리고 한국어 문장을 생성하는 연구를 수

행하였다.

한국어 문장에서 어절들의 띄어쓰기 문제는 

한글 맞춤법 규정에서 제시하는 띄어쓰기 규칙

을 따르는데, 한국어의 경우는 영어와 달리 띄어

쓰기 단위가 명확하지 않고 모호한 경우들이 발

생한다. 따라서 다양한 유형의 실사례들에서 사

용자들은 띄어쓰기를 무시하거나 경우에 따라서

는 띄어쓰기와 붙여쓰기가 모호한 경우들이 다

수 발생한다. 특히, 복합명사는 띄어쓰기와 붙여

쓰기가 모두 허용될 수 있으므로 띄어쓰기가 일

관성이 결여되는 경우가 매우 많다. 띄어쓰기를 

무시하거나 또는 띄어쓰기의 일관성이 결여되는 

문제를 해결하기 위해 자동 띄어쓰기 방법론이 
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개발되었다.

초기에는 형태소 분석기와 어절 인식에 의한 

띄어쓰기 방법론이 제시되었고, 원시 말뭉치가 

구축되면서 ngram 방식의 통계적인 띄어쓰기 확

률 계산 방법이 제안되었다. 원시 말뭉치를 이용

한 기계학습 기법으로 CRF(Conditional Random 

Field)를 이용한 띄어쓰기 기법이 사용되었고, 최

근에는 대규모 말뭉치를 이용한 딥러닝 기법을 

적용함으로써 띄어쓰기 정확도를 향상시키는 연

구가 진행되고 있다. (그림 5)는 음절단위 ngram

방식의 워드 임베딩 기법을 이용하여 입력 문장

을 벡터화하여 딥러닝 기법으로 양방향 LSTM과 

선형체인 CRF를 이용하여 자동 띄어쓰기 문제

와 복합명사 분해 문제에 적용하는 방법이다

[12,13].

자동 띄어쓰기 실험 결과로, 음절 unigram 벡

터만 사용한 정확도보다 음절 unigram과 음절 

bigram을 함께 사용한 경우가 더 높은 성능을 보

인다. 또한 어절 정확도, 어절 재현율, 공백 재현

율, F1 Score에서도 음절 unigram만 사용한 경

우보다 음절 unigram과 음절 bigram을 함께 사

용한 경우에 어절 정확도와 어절 재현율, 공백 

재현율 및 F1 Score에서 더 높은 성능을 보였다.

복합명사 분해 실험에서는 음절 벡터를 사용하

였고, 복합명사 태그 정확도와 어절 재현율, 공백 

재현율에서 음절 unigram 벡터보다 bigram 벡터

를 함께 사용한 경우에 더 높은 성능을 보였다.

의존 문법에 의한 구문 분석은 문장을 구성하

는 어절들의 지배-의존 관계를 파악하는 것으로 

정의된다[14,15]. 전이 기반의 의존 구문 분석은 

원거리 의존 관계 분석과 초기의 행동 오류가 전

파 문제가 있다. 이러한 단점을 극복하기 위하여 

다층 양방향 LSTM을 이용하여 환경 자질을 학

습하는 방법을 사용하였다. Arc-eager 알고리즘
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에서 행동 선택 수는 의존 관계 수의 2배와 이동

(shift), 축약(reduce)의 합이 된다. 따라서 행동 

선택의 분류 성능을 높이기 위해 최대 행동 가지 

수를 줄일 필요가 있고, 한국어의 지배소 후위 

규칙을 적용하여 문장의 역방향으로 전이 기반 

방식을 적용하였다.

Arc-eager 전이 기반 방식에 따라 행동 선택 

모델을 학습하기 위해서 (그림 6)과 같이 환경 

자질을 스택과 버퍼, 그리고 이전 행동들로 선택

하였다. 또한, 지배소 후위 규칙에 따라 버퍼를 

역방향으로 취함으로써 학습 모델도 역방향으로 

학습할 수 있도록 적용하였다. 먼 거리의 의존 

관계를 학습하고 초기 행동의 오류 전파를 줄이

기 위해서 문장의 순방향과 역방향을 학습하는 

다층 양방향 LSTM을 사용한다. 행동 선택 모델

의 결과는 한국어의 지배소 후위 규칙과 

arc-eager 알고리즘에 따라 right-arc와 축약으로 

한정한다. 실제 문장을 분석하기 위해 품사 정보

를 부착하는 Tree Tagger7)를 행동 선택 모델 신

경망과 통합하는 방식으로 구현하였다. 행동 선

택 모델은 스택, 버퍼, 이전 행동들을 입력으로 

받아 다음 행동을 예측하는데 환경 정보를 추출

할 수 있도록 우선 각 환경마다 양방향 LSTM을 

적용한다.

(그림 7)은 arc-eager 전이 기반 알고리즘에 따

라 실제 문장의 의존 관계를 분석하는 과정을 표

현한 것이다. (그림 7)의 상단은 문장의 의존 관

계를 VP(<ROOT>, 노래하였다), VP(노래하였

다, 이렇게)와 같이 분석한 상태에서 그 시점의 

환경 상태를 나타낸다. 행동 선택 모델은 환경 

자질에 따라 적절한 다음 행동을 예측하고, 행동

을 토대로 환경을 변화시킨다. 따라서 (그림 7)의 

하단처럼 행동 선택 모델의 행동에 따라 문장의 

의존 관계를 분석한다.

자연어 문장 생성은 문장을 생성하고자 하는 

도메인과 목적에 따라 적합한 문장 생성 기법을 

취하게 된다. 로봇저널리즘과 같이 스포츠 뉴스 

도메인에서 경기결과에 따라 주요 내용을 뉴스

기사로 생성하거나, 지진 발생 뉴스기사, 일기예

보, 기업의 분기별 보고서 등을 생성할 때는 문

장의 주요 내용이 수치 데이터 형태로 주어지고 

기존의 문장 데이터베이스에서 문장 템플릿을 

생성하여 생성하고자 하는 주제에 적합한 문장
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을 생성하게 된다. 중국어에서 한시를 생성하거

나 시, 소설, 에세이 등을 자유롭게 생성하는 방

법으로는 학습 문장들을 딥러닝 기법으로 학습

하고 주어진 주제 또는 키워드에 적합한 문장을 

생성하는 기법이 사용된다[16]. 세익스피어 소설

이나 해리포터를 학습 데이터로 하여 소설을 생

성하는 간단한 방법으로 ngram 기법을 사용할 

수 있다. ngram 기법을 이용한 문장 생성은 문장 

s의 생성 확률 P(s)을 각 단어의 좌측 문자열이 

주어졌을 때 문장 s에 대한 생성 확률을 계산하

는 방법을 기반으로 한다.

P(s) = P(w1) P(w2|w1) P(w3|w1w2) ...

P(wn-1|w1w2w3...wn-2) P(wn|w1w2w3...wn-1)

이처럼 ngram 기법을 이용한 문장 생성은 이

미 발화된 (n-1)개의 단어로부터 n번째 단어를 

생성하는 방법으로 P(wn|w1w2w3...wn-1)의 값이 
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가장 큰 wn을 생성하게 된다. 학습 데이터로부터 

ngram 확률을 구하고, 이를 기반으로 trigram 확

률 기법에 의해 문장 생성 확률을 구하는 방법은 

아래와 같다. (그림 8)은 ngram 확률 기법에 이

용한 문장 생성 과정을 나타낸 예이다. ngram 기

법을 이용한 문장 생성은 학습 데이터에 출현한 

어휘들에 대해 출현 빈도가 높은, 그럴듯한 문장

을 생성하는 것으로 학습 데이터셋에 출현한 

ngram 데이터를 기반으로 문장을 생성한다.

딥러닝 이용한 문장 생성은 ngram 기법과 달

리 학습 데이터셋으로부터 워드 임베딩을 통해 

학습 모델을 구축하고, 이 학습 모델로부터 문장

을 생성한다[17,18]. (그림 9)는 음절 단위의 임

베딩 기법과 LSTM 언어모델을 이용한 한글 노

래가사 생성 시스템의 구조와 학습 모델로부터 

문자열을 생성하는 과정을 예시한 것이다.

딥러닝 기술은 CNN과 RNN이라는 기본적인 

deep neural network 구조를 기반으로 양방향 

LSTM, seq2seq 네트워크, GAN(Generative 

Adversarial Network)과 같이 문제 특성을 고려

하여 다양한 응용 분야에 적합한 구조로 발전되

고 있다. 언어처리 기법과 관련하여 word2vec이

라는 단순히 단어 벡터를 구성하는 수준에서 발

전하여, 최근에는 좌우 문맥정보를 고려하여 벡

터를 구성하는 ELMo와 BERT 임베딩 기법이 

개발되고 있으며, 최신 딥러닝 기술을 한국어 분

석 및 생성 기술에 적용하는 연구가 진행되고 있

다.

한국어 언어처리 기술은 최신 임베딩 기법과 

더불어 대규모 언어자원을 기반으로 문맥정보를 

이용한 상황인지 기술과 사용자 의도파악 기술

을 개발하는 연구로 발전하고 있으며, 자연어처

리의 핵심 응용 기술로는 자연어 추론(NLI: 

Natural Language Inference), NELL(Never 

Ending Language Learning) 등이 연구되고 있

다. 언어처리 기술을 인공지능 분야에서 실제로 

활용하기 위해 대화형 시스템을 개발하고, 인간

과 기계의 대화에서 감정을 이해하여 인간처럼 

소통하는 인공지능 기술을 개발한다. 이를 위해,

감정사전 등 언어자원을 확장 구축하고 이를 딥

러닝 기법에 활용하는 연구를 수행한다. 또한, 문

맥정보를 이용한 상황인지 기술과 사용자 의도

파악 기술을 보이스피싱, 자살 예방, 심리 상담 

등에 적용하여 현대사회에서 국가 사회적으로 

매우 큰 비용을 지출하거나 심각한 문제를 야기

하고 있는 사회문제 해결에 기여하는 연구를 수

행하고 있다.

현재까지 구축된 언어자원과 학습데이터를 확

장-보완하여 최근에 가장 중요한 이슈로 떠오르

고 있는 최첨단 임베딩 기법으로 ELMo와 

BERT 기술을 한국어 임베딩 기법으로 개발하

고, 이를 기반으로 최신 언어처리 기술을 보이스

피싱, 자살 예방 등에 적용하여 사회문제 해결에 

기여하는 연구를 수행한다. 또한, 한국어 정보처

리와 관련된 다양한 응용 시스템의 성능을 향상

시키는 연구를 수행한다. 최신 딥러닝 기술과 관

련된 한국어 정보처리의 핵심 요소 기술은 다음

과 같다.

(1) 머신러닝 학습 및 평가를 위한 언어자원의 

확장 구축

- 원시말뭉치, 품사-구문 태깅 말뭉치의 확장 

구축

- 대규모 말뭉치를 이용한 딥러닝 기술 및 

언어처리 기술 연구
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(2) 최신 딥러닝 기술을 이용한 한국어 언어처리 

기술 개발

- Language model과 좌우 문맥 정보를 이용

하는 임베딩 기술

- ELMo와 BERT 임베딩 기법에 의한 한국

어 문장의 임베딩 기술

- 선택적 임베딩 기법과 한국어 임베딩 기술

을 언어이해 기술에 적용

(3) 언어처리 기술을 사회문제 해결에 적용하는 

딥러닝 기술 연구

- 사회문제 해결을 위한 문맥정보와 상황인

지 기술 연구

- 상황인지 기술을 이용한 사용자 의도파악 

기술 연구

- 보이스피싱, 자살 예방 등 사회문제 해결에 

적용

1980년대에 기계번역으로 시작되었던 자연어 

처리에 관한 연구는 대규모 텍스트 데이터가 구

축되고 딥러닝 기술이 보편화됨에 따라 딥러닝 

기법을 이용하여 성능 향상 문제를 해결하는 방

향으로 발전되어 왔다. 딥러닝 기법에서 가장 중

요한 요소는 대규모 언어자원의 구축과 각 문제 

해결에 적합한 학습 알고리즘의 구성이다. 차세

대 정보컴퓨팅 사업의 일환으로 수행하고 있는 

‘한국어 정보처리 원천기술’ 연구에서는 원시 말

뭉치 등 대규모 언어자원을 구축하여 연구자들

이 자유롭게 활용할 수 있도록 하고, 딥러닝 기

반의 언어분석 모듈과 핵심 응용 기술을 개발하

여 언어처리 산업의 활성화에 기여하고자 한다.

2017-2018까지의 1단계 연구성과물을 github와 

웹사이트에 공개하였으며, 2019-202까지 2단계

에서는 언어자원을 확장 구축하고 감성 데이터 

등 최근에 중요한 이슈로 떠오르고 있는 분야의 

언어자원을 구축하며, 최신 기술을 보이스피싱 

등 사회문제 해결에 기여하는 연구가 진행되고 

있다.

이 연구는 2017년도 정부(과학기술정보통신

부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수

행된 기초연구사업임(No.NRF-2017M3C4A7068

186).
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