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요  약  효과적인 분절을 통한 양질의 입력 자질 구성은 언어모델의 문장 이해력을 향상하기 위한 필수적인 단계이다. 입력 

자질의 품질 제고는 세부 태스크의 성능과 직결된다. 본 논문은 단어와 문장 분류 관점에서 한국어의 언어적 특징을 효과적으로

반영하는 분절 전략을 비교 연구한다. 분절 유형은 언어학적 단위에 따라 어절, 형태소, 음절, 자모 네 가지로 분류하며, 

RoBERTa 모델 구조를 활용하여 사전학습을 진행한다. 각 세부 태스크를 분류 단위에 따라 문장 분류 그룹과 단어 분류 그룹으로

구분 지어 실험함으로써, 그룹 내 경향성 및 그룹 간 차이에 대한 분석을 진행한다. 실험 결과에 따르면, 문장 분류에서는 자모 

단위의 언어학적 분절 전략을 적용한 모델이 타 분절 전략 대비 최대 NSMC: +0.62%, KorNLI: +2.38%, KorSTS: +2.41% 

높은 성능을, 단어 분류에서는 음절 단위의 분절 전략이 최대 NER: +0.7%, SRL: +0.61% 높은 성능을 보임으로써, 각 분류 

그룹에서의 효과성을 보여준다.

주제어 : 언어학적 분절, 문장 분류, 단어 분류, 토큰화, 자연어 처리, 사전학습 언어모델

Abstract The construction of high-quality input features through effective segmentation is essential for 

increasing the sentence comprehension of a language model. Improving the quality of them directly affects 

the performance of the downstream task. This paper comparatively studies the segmentation that effectively 

reflects the linguistic characteristics of Korean regarding word and sentence classification. The segmentation 

types are defined in four categories: eojeol, morpheme, syllable and subchar, and pre-training is carried out 

using the RoBERTa model structure. By dividing tasks into a sentence group and a word group, we analyze 

the tendency within a group and the difference between the groups. By the model with subchar-level 

segmentation showing higher performance than other strategies by maximal NSMC: +0.62%, KorNLI: +2.38%, 

KorSTS: +2.41% in sentence classification, and the model with syllable-level showing higher performance at 

maximum NER: +0.7%, SRL: +0.61% in word classification, the experimental results confirm the effectiveness 

of those schemes.

Key Words : Linguistic segmentation, Sentence classification, Word classification, Tokenization, Natural 

language processing, Pre-trained language model
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1. 서론  

문장의 분절, 즉 우리가 문장을 어떻게 끊어 읽는지는 

주어진 문장에 대한 이해와 직결된다. ‘아버지가 방에 들어

가신다’와 ‘아버지 가방에 들어가신다’, 문장을 분절하는 

방식에 따라 그 의미가 전혀 달라진다. 단어 혹은 문장을

적절히 분류하는 자연어 처리 세부 태스크의 수행에서도, 

주어진 문장의 적절한 분절을 통해 양질의 입력 자질을 

구성하는 것은 언어모델이 문장의 의미를 효과적으로 

파악하는 데에 직접적인 영향을 미친다. 즉, 적절한 분절

기법의 적용으로 입력 자질의 품질을 제고하는 것은 세부

태스크의 최종 성능도 향상 시킬 수 있음을 의미한다. 

따라서, 양질의 입력 자질 구성을 위해, 문장을 적절히 

분절하는 전략을 선택하는 작업은 필수적이다. 본 연구

에서의 적절한 분절 전략은, 곧 분절 시에 해당 언어의 

특징을 효과적으로 반영함을 일컫는다. 세부 태스크에서 

대상 언어의 특징을 잘 고려하기 위해 다양한 기법을

사용할 수 있으나, 본 연구에서는 문장의 분절 관점에서 

한국어의 특징을 효과적으로 반영 가능한 분절 전략을 

찾아내기 위한 비교 검증에 집중한다. 한국어의 특징을 

효과적으로 반영하는 분절 전략을 찾기 위해서는, 먼저 

한국어가 가진 특징 중 입력 자질의 품질에 영향을 미칠 

수 있는 특징에는 무엇이 있는지에 대한 언급이 필요하다.

특히, 한국어가 가지는 교착어적 특성 및 음소문자로서의

특성은 주어진 문장의 의미를 파악하여 문장 혹은 단어를

분류하는 세부 태스크에서 어려움으로 작용한다. 

문장의 의미 파악을 어렵게 만드는 한국어의 특징은 

크게 두 가지를 고려할 수 있다. 첫 번째로, 한국어는

알파벳을 사용하는 영어나 라틴계 유럽어와 같은 굴절어

와는 달리 교착어적 특성을 가진다. 접사의 역할을 하는 

조사 혹은 어미가 어근과 결합하여 어절의 의미를 형성

한다는 것이다. 이로 인해 조사나 어미가 변함에 따라 

어절의 의미 역시 달라지는데, 접사에 의해 서술어의 역할

이 능동, 피동 혹은 사동으로 변화하기도, 문장 내의 

주어와 목적어 간의 관계가 바뀌기도 한다. 예를 들어, 

‘덜미를 잡았다.’와 ‘덜미를 잡혔다.’라는 두 문장은 선어말

어미 ‘-히-’의 존재로 인해 문장의 의미 구조 즉, 능동과 

피동의 여부가 달라진다. 또한, ‘나’라는 체언 뒤에 ‘-는’이

오는지 혹은 ‘-를’이 오는지에 따라, 어절의 역할이 주어 

‘나는’인지, 목적어 ‘나를’인지가 좌우된다. 

두 번째로, 한국어는 음소문자로서 형태소 혹은 음절 

하나가 초성, 중성 그리고 종성의 결합으로 이뤄진다는 

점이다. 이는 이미 문자 하나가 최소의 단위이자 완성된 

형태로 존재하는 알파벳 언어 혹은 같은 교착어인 일본어

나 중국어와 달리, 한국어에서는 자모 체계에 따른 음절의

의미 변화까지 고려되어야 함을 의미한다. 예를 들어, 

‘강’의 초성이 변화하여 ‘상’이 되거나, 중성이 변하여 

‘공’ 혹은 종성이 변하여 ‘감’이 되면 모두 원래의 음절인 

‘강’의 의미는 사라지고, 다른 의미로 쓰이게 된다. 이렇게

자모의 변화에 따라 의미가 달라진 음절은 또 다른 음절과

결합하여 각각 ‘공상하다’, ‘공공하다’ 혹은 ‘공감하다’로 

구성될 때, 동사의 의미가 서로 달라진다.

전통적으로 자연어 처리에서의 분류 태스크는, 분류 

단위에 따라 단어 분류 태스크와 문장 분류 태스크로 

나뉜다. 전자는 주변 문맥을 고려하여 단어가 속하는 클래스

를 예측하는 태스크이며, 후자는 문장의 종합적 의미를 

이해하고 추론하는 태스크이다. 한 가지 주목할 점은, 

이러한 태스크의 구분에 따라 분절 전략이 다른 효과를 

가질 수 있다는 점이다. 예를 들어, 문장 ‘우리의 밤은 아름

답다’에서 ‘밤’이라는 단어의 의미를 시간인지 열매인지 

분류하는 작업에서는 해당 단어를 문법 형태소 ‘-은’으

로부터 반드시 분리가 필요한 반면, 문장의 감정이 긍정적

인지 부정적인지 분류하는 문장 분류 작업이라면 ‘밤’

이라는 단어를 정확히 분리할 필요가 없기 때문이다.

따라서, 우리는 검증을 위한 세부 태스크를 문장 그룹과 

단어 그룹, 두 그룹으로 나누어, 단어 그룹에는 개체명 

인식, 의미역 결정, 의존 구문 분석 태스크를, 문장 그룹

에서는 감성 분석, 자연어 추론, 문장 간 의미적 유사도 

판단 태스크를 검증한다. 이를 통해 분절 전략에 따른 

그룹 내에서의 경향성 분석 및 그룹 간의 차이에 대한 

비교를 진행한다. 자연어 처리 세부 태스크의 성능과 직결

되는 입력 자질의 품질 향상을 위한 분절 전략 연구의 

필요성에도 불구하고, 효과적인 한국어 분절에 대한

객관적 결과 비교와 함께 언어학적 분석을 제시하는 종합적

연구는 아직까지 미흡하다. 또한, 효과적인 분절 전략이 

각기 다를 수 있는 단어 및 문장 태스크 그룹 간의 비교 

연구는 존재하지 않는다. 

본 논문에서는 첫 번째로, 각 분절 전략에 따른 성능 

결과의 제시를 통해, 한국어 분절에 대한 객관적 지표를 

제공한다. 두 번째로, 각 분절 전략에 대한 언어학적 관점

의 분석을 통해, 한국어에서 언어학적 분절의 중요성에 

대해 강조한다. 마지막으로, 단어 분류 그룹과 문장 분류

그룹 간 분절 전략에 따른 효과성의 차이를 비교 검증한다. 
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본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 분류 단위에 

따른 언어학적 분절의 필요성과 관련 연구를 소개하고, 

3장에서는 언어학적 단위의 분절 전략을 네 가지로

나누어 제시한다. 4장에서는 세부 태스크 및 실험에 관해

설명하고, 5장에서 결론을 짓는다.

2. 관련 연구

사전학습 언어모델 최신의 자연어처리 분야에서는 

다양한 세부 태스크에서 뛰어난 성능을 보여주는 사전

학습 언어모델의 활용이 선호된다. 본 연구의 수행을 위한

모델의 사전 학습에 사용된 기반 모델 구조는 페이스북

(Facebook)에 의해 제안된 RoBERTa(Robustly 

Optimized BERT pre-training approach)[1]이다. 이

모델은 BERT[2]와 동일한 구조를 사용하지만, BERT의 

학습 기법 중 문장 간 순서를 예측하는 NSP(Next 

Sentence Prediction) 기법을 배제하고, 무작위로 

15%의 토큰을 정적으로 마스킹하는 정적 마스킹 기법을

동적 마스킹(dynamic masking)으로 대체하여 학습을 

진행하였다. 

분절 관련 기존 연구 자연어 처리 분야의 고질적인 

어려움 중 하나인 OOV(Out-Of-Vocabulary) 문제를 

해결하기 위하여, 단어를 보다 더 작은 단위인 서브단어 

단위로 분절하여 토큰화 하는 기법인 서브워드 알고

리즘이 출현하였으며, 대표적인 서브워드 알고리즘으로

는 BPE[3], Wordpiece[4], Sentencepiece[5]가 있다. 

이처럼 한국어 분야에서도 OOV 문제를 돌파하기 위한 

연구에서 시작하여 제안된 분절 기법에 관한 연구들이 

존재한다[6-8]. 토큰화 단계의 효과적인 구성을 위하여 

개별 분절 기법의 적용을 시도한 연구들도 있는데, 자모 

단위의 토큰화가 OOV 문제의 발생 확률을 낮추는 데 

효과적이라고 검증한 연구[9], 한국어 어절의 분해 혹은 

음절의 분해 및 재조립에 주목한 연구[10,11] 등이 이에 

해당한다. 또한, 여러 개별 단위의 토큰화 기법을 구성한 

연구가 존재한다[12,13].

하지만, 이러한 개별 연구들의 결과들로는 한국어 분류

태스크에서 분절 전략 간의 성능 차이만을 객관적으로 

비교하기 어렵다. 즉, 세부 태스크들에서 분절 과정을 

제외한 타 조건을 통일하여 분절 전략 간 비교 검증만을 

진행함과 동시에, 분절 전략에 따른 태스크의 성능 결과를 

언어학적 관점의 질적 분석을 통해 현상 규명 및 연구자

의 이해를 돕는 종합적인 연구는 존재하지 않는다. 이로 

인해 한국어 분류 태스크 연구자들이 입력 자질을 구성

할 때, 효과적인 분절 전략에 관한 객관적 비교 지표 및 

언어학적 분석의 부재로 인해 어려움을 겪을 수 있다. 

이러한 측면에서 한국어 분류 태스크에서 분절 전략 간 

명확한 효과성 비교에 대해 재고할 필요가 있다.

Table 1. The segmentation results of the example 

sentence ‘세종은 조선의 국왕이다.’

Input sentence

세종은 조선의 국왕이다

Segmentation Segmentation results

Eojeol 세종은/조선의/국왕이다/.

Morpheme 세종/은/조선/의/국왕/이/다/.

Syllable 세/종/은/ /조/선/의/ /국/왕/이/다/.

Subchar ㅅㅔㅈㅗㅇㅇㅡㄴ/.../ㄱㅜㄱㅇㅘㅇㅇㅣㄷㅏ/.

3. 한국어 분류를 위한 언어학적 분절 전략

3.1 언어학적 분절 기법

한국어 문장의 의미를 잘 이해하고 적절한 단위로

분류하기 위해서는, 앞서 언급했듯 한국어의 두 가지 

특징을 효과적으로 반영해야 한다. 한국어가 가지는 교착

어적 특성, 즉 조사와 어미라는 문법 요소에 따른 어절의

의미 변화를 잘 포착하고, 또한 음소문자의 특성, 즉 

자모의 결합에 따른 음절 혹은 형태소의 의미 변화를 적절히

고려해야 한다. 이렇듯 한국어에서는 작은 언어학적

단위의 차이가 어절 및 전체 문장의 의미 구조까지 변화

시킬 수 있으므로, 이러한 특징의 효과적인 반영을 위해

서는 영어와 같이 단어 단위의 분절이 아닌, 보다 언어학

적으로 세분화된 언어학적 분절 전략의 적용이 필수적

이다.

본 연구에서 ‘언어학적 분절’ 유형의 범주는 언어학적 

관점에서 네 가지 단위로 나누어, Table 1의 예시와 같이

각각 어절 단위, 형태소 단위, 음절 단위, 자모 단위로 

구분한다. 각 분절 유형 중, 한국어 특성을 효과적으로 

고려하여 가장 뛰어난 성능을 보이는 분절 전략을 검증

한다. 또한, 네 가지 언어학적 분절과 함께 토큰화 단계

에서 기존 연구를 통해 효과성이 입증된 서브워드 알고

리즘[14]을 적용한다. Sentencepiece 알고리즘은 언어에 

강건한 토큰화 기법으로, 교착어적 특성을 갖는 중국어, 

일본어 그리고 한국어 즉, CJK(Chinese, Japanese 

and Korean)에 적합하다는 사전 연구 결과가 있다[5]. 
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따라서 본 연구에서는 Sentencepiece 서브워드 알고

리즘을 채택한다. Table 1은 각 언어학적 분절 전략에 

따른 예시 문장 ‘세종은 조선의 국왕이다.’의 분절 결과를

보여주며, 서브워드 알고리즘을 통해 토큰화 하기 직전의

상태이다.

어절 단위 어절 단위로 분절한 뒤 서브워드 알고리즘을

적용한다. 기존의 서브워드 알고리즘을 한국어에 적용하는

방법과 동일하다. Table 1의 Eojeol 행에 해당한다. 

형태소 단위 형태소 분석을 통해서 실질 형태소로부터

조사, 어미 등의 다양한 문법 요소를 분절한 뒤 서브워드 

알고리즘을 적용한다. 즉, 형태소 분석기를 활용하여, 뜻을

가진 가장 작은 단위인 형태소로 분리한 후에 서브워드 

알고리즘을 적용하는 방식이다. 형태소 단위의 문법적 

정보를 사전에 제공한 뒤 모델을 학습하는 것의 효과성을

확인하고자 한다. Table 1의 Morpheme 행에 해당한다.

음절 단위 음절 단위로 분절한 뒤 서브워드 알고리즘

을 적용한다. 단, 띄어쓰기도 하나의 토큰으로 간주한다. 

예를 들어, ‘오늘 날씨가 참 좋네요.’라는 문장은 [‘오’, 

‘늘’, ‘ ’, ‘날’, ‘씨’, ‘가’, ‘ ’, ‘참’, ‘ ’, ‘좋’, ‘네’, ‘요’, ‘.’]로 

분절한다. 각각의 음절을 하나의 인코딩 단위로 보는 것

이 어떤 영향을 주는지 분석하고자 한다. Table 1의 

Syllable 행에 해당한다.

자모 단위 자모 단위 분절은 각 음절을 초성, 중성, 

종성으로 분리한 뒤 서브워드 알고리즘을 적용한다. 이 

기법을 통해 모델이 자모 체계를 학습하는 것이 한국어 

분류 태스크에서 어떤 효과를 가지는지 분석한다. 

Table 1의 Subchar 행에 해당한다.

Fig. 1은 본 논문에서 실험한 전체 모델의 구조도를 

보여준다. ‘세종은 조선의 국왕이다.’와 같은 입력 문장은

각각의 언어학적 분절 단위 즉, 어절, 형태소, 음절, 자모로

분절된 후 서브워드 알고리즘 Sentencepiece의 적용을

통해 토큰화되어 모델의 입력 자질로 구성된다.

이러한 각각의 언어학적 분절 기법이 적용된 네 가지 

유형의 입력 자질은, RoBERTa 구조에 각 언어학적 분절 

전략을 통해 사전학습된 모델에 학습 과정을 거쳐, 단어 

분류 혹은 문장 분류 세부 태스크를 수행한다.

Fig. 1. The model architecture based on linguistic 

segmentation strategies

3.2 분절에 따른 단어 및 문장 분류에서의 효과성

네 가지의 언어학적 분절 중 어느 전략이 각각 단어 

그룹과 문장 그룹에서 가장 효과적인지에 대답하고자, 

분류 그룹별로 각 전략에 대한 언어학적 관점에서의

고찰을 진행한다.

단어 분류 태스크 단어 분류 태스크는 개체명 인식이나

의미역 결정과 같이 체언 중심의 분류 태스크와, 의존 

구문 분석, 관계 추출 등의 서술어도 중요한 역할을 하는

태스크로 나누어진다. 먼저, 체언 위주의 태스크에서는 

각 분절 전략이 주어진 어절 안에서 유의미한 형태소 

즉, 체언을 다른 문법 요소로부터 정확히 분리해낼 수 

있는지에 대한 여부가 태스크의 성능을 좌우한다고 할 

수 있다. 특히, 유의미한 정보를 가진 개체(entity)를

적절한 태그로 분류하는 태스크의 경우가 이에 해당한다. 

예를 들어, 표 1에서 입력 문장에 포함된 개체는 체언인 

‘세종’과 ‘조선’이다. 두 개체를 정확한 태그인 ‘인간

(PER)’과 ‘위치(LOC)’로 분류하기 위해서는, 어절 ‘세종은’

과 ‘조선의’로부터 조사 ‘-은’과 ‘-의’를 정확하게 분리하여

개체 정보인 ‘세종’, ‘조선’만을 분류 작업에 사용할 수 

있어야 한다. 

또한, 체언뿐만 아니라 문장 내 전체 문장 성분 간
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관계의 포착이 필요한 경우에는, 체언과 조사의 분리와 

더불어 서술어의 의미 변화의 효과적인 파악도 요구된다.

예를 들어, 동사 ‘잡았다’와 ‘잡혔다’는 선어말어미 ‘-히-’

의 존재로 인해 각각 취하는 문장 성분이 ‘범인을’, ‘범인이’

와 같이 목적어와 주어로 달라진다. 즉, 문장 분류 태스크

와 같이 문장 성분 간의 의미 구조의 파악도 요구된다고 

할 수 있다. 결국, 단어 그룹에서는 실질 형태소로부터 

문법 형태소의 분리가 핵심인 교착어적 특성을 효과적

으로 고려하는 분절 전략이나 서술어의 의미 변화를 반영

가능한 전략이 유리함을 알 수 있다.

문장 분류 태스크 문장을 의미에 따라 분류하기 위해

서는 문장의 주요 성분인 주어, 서술어, 목적어를 파악

하는 것이 중요하다. 그중 한국어는 핵말언어로서, 문장의

핵이 되는 서술어의 변화를 세밀하게 포착 가능한 분절 

전략이 태스크에서 그 효과성을 보일 수 있다. 예를 들어,

문장이 능동문인지 피동문인지 여부, 문장의 시제가 현재

인지 과거인지 등 문장 전체의 의미 구조를 파악하는 것

이 중요하다는 것이다. 또한, 체언 혹은 용언으로부터의 

문법 요소 분리는 전체적 의미 파악에서 중요하지 않은데, 

이는 개체 혹은 문장 성분을 하나하나 정확히 태깅하는 

성격의 작업이 아니기 때문이다. 결국, 서술어의 통사적 

변화를 가능한 가장 작은 단위까지 고려하는 분절 전략이

태스크에서도 효과적임을 알 수 있다.

4. 실험

4.1 데이터셋

4.1.1 단어 분류 데이터셋

창원대x네이버 NER/SRL 데이터셋 본 데이터셋은 

공개 챌린지의 목적으로 창원대에서 구축한 개체명

인식1), 의미역 결정2) 데이터셋으로, CoNLL[15] 포맷에 

따라 주석이 달렸다. NER 데이터셋을 통해 주어진 문장

에서 개체를 인식하여 알맞은 개체 유형으로 분류하는 

개체명 인식 태스크를 수행하며, SRL 데이터셋을 통해 

입력 문장에서 의미역을 찾아, 적절한 의미역 유형에 할

당하는 의미역 결정 태스크를 수행한다. 각각의 말뭉치

의 크기는 약 90K, 35K이다. 두 데이터셋 모두 평가 점

수로 F1 점수(%)를 사용하였다.

1) https://github.com/naver/nlp-challenge/tree/master/missions/ner

2) https://github.com/naver/nlp-challenge/tree/master/missions/srl

KLUE-DP 데이터셋 KLUE 데이터셋[16]은 의존 구문

분석을 비롯한 8가지 한국어 자연어 이해 태스크를 위한

벤치마크 데이터셋이다. KLUE-DP는 9개의 구문 태그와

6개의 기능 태그로 구성된 TTA 의존 구문 태그3) 기법에

따라 구성되었다. 해당 데이터셋을 통해 각 어절 간의 

지배 관계를 분류하는 의존 구문 분석 태스크를 수행한다.

말뭉치의 크기는 총 14,000 문장으로, 10,000 문장의 

학습 데이터 및 4,500 문장의 검증 및 평가 데이터로

이루어진다. 평가를 위해 주어진 어절의 지배소(head)를

예측하는 UAS(Unlabeled Attachment Score) 점수를 

측정하였다.

4.1.2 문장 분류 데이터셋

네이버 NSMC 데이터셋 주어진 하나의 문장을 긍정

적인 피드백인지, 부정적인 피드백인지 밝혀내는 태스크

인 감성분석 태스크를 수행하기 위해 한국어로 공개된 

네이버 영화 리뷰 데이터셋4)이다. 입력된 문장을 0에 

해당하는 부정적(Negative), 1에 해당하는 긍정적

(Positive) 두 가지 표지로 분류한다. 150,000개의 훈련 

데이터와 50,000개의 평가 데이터로 이루어져 있다. 성능

측정을 위해 정확도(Accuracy, %)를 활용하였다.

KorNLI 데이터셋 영어로 된 SNLI, MNLI, XNLI 

데이터셋을 기계 번역하여 구성한 한국어 자연어 추론 

데이터셋이다[17]. 주어진 두 문장 간의 관계를 함의

(entailment), 모순(contradiction), 중립(neutral) 세 

가지 유형으로 의미 관계를 분류하는 태스크인 자연어 

추론 태스크에 활용한다. 말뭉치는 7.5K 개의 평가

예제를 포함한 95K 개의 예제로 이루어진다. NSMC

데이터셋과 마찬가지로 정확도(Accuracy, %)를 평가하

였다.

KorSTS 데이터셋 KorNLI 데이터셋과 동일한 논문

에서 공개된 데이터셋[17]으로, 해당 데이터셋은 텍스트 

간의 의미적 유사성을 평가하는 태스크에 활용하며, 주

어진 두 문장 간의 의미적 유사성의 정도를 0.0에서 5.0 

사이의 실수값으로 산출한다. 0.0에 가까울수록 불일치, 

5.0에 가까울수록 일치함을 나타낸다. 말뭉치의 크기는 

3) https://aiopen.etri.re.kr/data/003.%EC%9D%98%EC%A1%B4%EA%

B5%AC%EB%AC%B8%EB%B6%84%EC%84%9D_%EA%B0%80%EC%9

D%B4%EB%93%9C%EB%9D%BC%EC%9D%B8.pdf

4) https://github.com/e9t/nsmc
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5,749개의 훈련 예제와 2,879개의 평가 예제로 구성되

었다. 평가를 위해 100 * 스피어맨 상관 계수(Spearman 

correlation)를 사용하였다.

Table 2. The hyperparameters in the fine-tuning

Hyper-

parameters

NAVER-

NER

NAVER-

SRL

KLUE-

DP

Max. epochs 10 5 10

Learning rate {1e-5, 3e-5, 5e-5}

Train batch size 128

Test batch size 64

Max seq. length 128(*256 for Syllable)

Weight decay 0.1

Hyper-

parameters
NSMC KorNLI KorSTS

Max. epochs 5 10 15

Learning rate {1e-5, 3e-5, 5e-5}

Train batch size 128

Test batch size 64

Max seq. length 128(*256 for Syllable)

Weight decay 0.1

4.2 실험 환경

사전학습을 진행한 모델은 BERT 모델[2]의 학습 

기법 중 문장 간 순서를 예측하는 NSP 기법을 제외하고,

정적으로 마스킹 된 토큰을 예측하는 MLM 기법을 동적 

마스킹으로 대체한 사전학습 언어모델인 RoBERTa 모델

[1]이다. RoBERTa 모델의 구조를 바탕으로, 한국어

위키피디아 데이터셋5)으로 사전학습을 진행하였다.

사전학습 시의 하이퍼파라미터로는 Batch size는 8K, 

Learning rate은 1e-6, Max seq. length는 256, 

Total update steps)는 100K, Warmup steps는 6K로

설정하였다. 본 연구를 위한 RoBERTa 모델의 사전

학습을 위해, FAIRSEQ[18] Pytorch 딥러닝 라이브

러리6)를 사용하여 RTX A6000 GPU * 4 으로 10일 동안

학습을 진행하고, 미세 조정을 위한 실험에는 단일 GPU로

학습을 진행하였다.

각 태스크를 위한 미세 조정 시에 설정한 하이퍼파라

미터 값들은 Table 2를 통해 확인할 수 있다. 공통적

으로는 사전학습을 통해 생성된 네 가지 모델을 각각 

{1e-5, 3e-5, 5e-5}, 세 가지의 학습률과 네 가지의 랜덤 

시드의 조합을 통해 실험을 진행하였다. 다시 말해서

하나의 분절 전략이 적용된 모델 하나당 총 12회의

5) https://dumps.wikimedia.org/kowiki/latest/kowiki-latest-pa

ges-articles.xml.bz2

6) https://github.com/pytorch/fairseq

반복 실험 성능을 측정하였다. 이때 Train batch size는

128, Test batch size는 64, Weight decay는 0.1로 

설정하였다. Max seq. length는 128로 설정하되, 음절 

단위 기법의 경우 한 음절씩 분리하므로 문장 내 정보 

소실 방지를 위해 256으로 설정하였다. Max. epochs는

각각의 데이터셋에 따라 네이버 NER 데이터셋은 10회, 

네이버 SRL 데이터셋은 5회, KLUE-DP 데이터셋에서는

10회 그리고 NSMC 데이터셋에서는 5회, KorNLI 데이터

셋은 10회, KorSTS 데이터셋은 15회로 설정하였다.

Table 3. The performance results on each dataset 

based on segmentation scheme.

Segmentation

strategy

Word classification

NAVER-

NER

NAVER-

SRL

KLUE-

DP

Eojeol 85.99 78.08 90.99

Morpheme 85.34 77.59 89.81

Syllable 86.04 78.20 89.85

Subchar 86.03 78.17 91.04

Segmentation

strategy

Sentence classification

NSMC KorNLI KorSTS

Eojeol 89.66 80.23 78.57

Morpheme 89.13 79.64 78.49

Syllable 89.36 77.89 77.11

Subchar 89.75 80.27 79.52

4.3 실험 결과 분석

Table 3은 언어학적 분절 전략에 따른 각 세부 태스크의

성능 결과를 보여준다. 표의 상단은 개체명 인식, 의미역

결정, 의존 구문 분석 태스크로 이루어진 단어 분류

그룹, 하단은 감성 분석, 자연어 추론, 문장 간 의미적 

유사도 판단 태스크로 이루어진 문장 분류 그룹의 결과

이다.

4.3.1 단어 분류 태스크

성능 분석 단어 분류 태스크들로 구성된 단어 그룹

에서는 두 가지 경향성을 보임을 Table 3의 실험 결과를

통해 확인할 수 있다. 개체 혹은 의미역에 해당하는

체언의 분리가 필요한 개체명 인식, 의미역 결정 태스크

에서는 음절 단위의 분절 전략을 적용한 모델이 우수한 

성능을 보여준다. 음절 단위 전략은 형태소 단위의 분절과

비교하여 최대 +0.7%의 성능 차이를 보이며, 어절 단위 

분절보다도 다소 높은 성능을 보인다. 한편, 단어 그룹과

문장 그룹의 중간적 성격을 띠는 의존 구문 분석 태스크
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의 경우 자모 기반의 분절 전략을 적용할 때 가장 높은 

성능을 보인다. 형태소 단위의 분절 전략은 평균적으로 타

전략들에 비해 낮은 점수를 기록하였다. 

언어학적 분석 형태소 단위의 분절은 실질 형태소로

부터 문법 형태소를 분리하여 고려하지만, 형태소 분석

기에 의존하므로 잘못된 분석 결과로 입력 자질을 구성

할 경우 오히려 성능에 해가 될 우려가 있다. 자모 단위

의 분절은 ‘-ㅂ고’와 같이, 어절 내 문법 형태소를 음절 

단위 이상으로 앞 음절의 종성까지 분리하여 용언의

정확한 식별을 방해하는 예도 존재한다. ‘접고’라는 어절

에서 ‘접-’이라는 용언을 정확히 분리해내지 못하고, ‘저

-’를 용언으로 인식하게 되는 것이다. 반면, 음절 기반 

분절은 ‘-은/는’, ‘-이/가’와 같은 문법 요소들을 무조건적

으로 분리하고, 단어 사전에 존재하는 음절들의 조합으로

모든 개체를 표현할 수 있으므로, 개체명 인식 및 의미역

결정 태스크에서 타 분절과 비교하여 유리한 성능을

보인다.

한편, 체언으로부터 조사를 분리하는 것이 핵심인 그룹

내 타 태스크와 달리, 의존 구문 분석 태스크의 경우 단어

분류 태스크임에도 불구하고, 서술어를 포함한 모든

문장 성분 간의 의미 관계 파악이 필요하므로, 문장

그룹과 유사한 경향을 보인다. 즉, 자모 단위 분절이

서술어의 통사적 변화를 포착하여, 가장 우수한 성능을 

보여준다. 결국, 단어 분류 태스크에서는 음절 단위 분절이

체언과 문법 형태소의 분리에, 자모 단위 분절이 문장 

성분 간 지배 관계 파악에 각각 우수한 성능을 보임을 

알 수 있다.

4.3.2 문장 분류 태스크

성능 분석 Table 3의 실험 결과에 따르면, 자모 단위로

언어학적 분절을 진행한 모델이 세 태스크에서 모두 

평균적으로 가장 좋은 성능을 보여준다. 특히, 문장 간 

유사도를 평가하는 STS 태스크에서는 평균 정확도

(Accuracy, %) 기준 점수가 79.52점으로 가장 높다. 이는

어절 단위의 분절을 적용한 모델보다도 약 1점가량 높고,

음절 단위의 분절을 적용한 모델에 비해서는 2점 이상의

성능 차이를 보여준다. 이에 비해 형태소 단위의 분절과 

음절 단위의 분절이 적용된 모델은 자모 단위 분절은 물론

어절 단위 분절에 비해서도 다소 뛰어나지 못한 성능을 

보인다. 그중 음절 단위 분절은 가장 저조한 성능을

보였는데, KorNLI 데이터셋에서는 어절 단위 분절과 자모 

단위 분절 기법보다 성능이 평균 정확도 (Accuracy, %) 

기준 2.3점 이상 낮고, KorSTS 데이터셋에서는 스피어맨

상관 계수(Spearman correlation) 기준 어절 단위

기법보다 1.4점 이상, 자모 단위 분절보다 2.4점 이상 

낮음을 알 수 있다. 실험 결과를 통해 우리는 한국어 문장

분류 태스크에서 한국어 문장을 자모 단위로 분절하여 

서브워드 알고리즘에 적용하는 것이 태스크와 관계없이 

일관적으로 우수한 성능을 보여줌을 알 수 있다.

언어학적 분석 형태소 단위의 분절은 앞서 단어 분류 

태스크에서 언급했던 것과 동일하게, 형태소 분석기의 

오류가 성능 저하로 이어질 우려가 있다. ‘먹다’라는 

동사가 ‘먹었다’, ‘먹겠다’, ‘먹었었다’, ‘먹었고’와 같이 변화

한다고 할 때, 자모 단위 분절의 경우 모든 자모를 분해 후

재조립 하는 방식을 통해 ‘먹어/게’와 같이 음절군을 ‘-

ㅆ고/다’, ‘-ㅆ었다’와 같은 토큰과 분리함으로써 의미군을 

파악 가능하며, 또한 ‘-ㅆ다’과 같이 앞 음절의 종성 혹은

‘먹ㅎ-’처럼 뒷 음절의 초성까지 고려하여 서술어의 시제

및 피동 여부까지 파악할 수 있다. 반면, 음절 단위 분절의

경우 용언을 어미로부터 분리하는 것에는 효과적이나, 

이것이 오히려 서술어의 의미 파악에 방해가 될 수 있다.

예를 들어, 선어말어미 ‘-았/었’에 의해 시제만 달라질 

뿐 행위 자체의 의미는 같은 동사 ‘하다’와 ‘했다’를 ‘하-’에

‘-ㅆ’이 붙어 유사한 것으로 이해하지 못하고, ‘하’와 ‘했’ 

음절을 서로 상관없다고 파악하게 될 수 있다. 

결국, 자모 단위의 분절 전략의 활용을 통해 한국어의 

음소문자적 특징을 효과적으로 포착하여, 문장 분류 

태스크에서 가장 우수한 성능을 기록함을 확인 가능하다. 

5. 결론

본 연구에서는 한국어 분류 태스크의 성능 결과와

직결되는 입력 자질의 품질 제고 관점에서, 가장 효과적인

언어학적 분절 전략은 무엇이냐는 핵심 주제에 대답

하고자 하였다. 이 과정에서 한국어 분류 태스크에 어려움

을 야기하는 한국어의 특징 두 가지인 교착어적 특성과 

음소문자의 특성을 언어학적 측면에서 정성적으로 제시

하였으며, 세부 태스크의 유형을 단어 그룹과 문장 그룹

으로 나누어, 각 그룹에서 이러한 특징들을 잘 반영하여 

일관적으로 우수한 성능을 내는 분절 전략이 무엇인지 

검증하였다. 이를 위해 보통 공백 단위로 분절하는 알파벳

언어와는 달리, 더 세밀한 분절 전략을 필요로 하는
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한국어를 대상으로 어절, 형태소, 음절, 자모 네 가지

단위의 분절 전략을 적용한 모델들 간의 성능 비교를 진행

하였다. 실험 결과에 따르면, 단어 그룹에서는 음절 단위

의 분절 전략이 한국어의 교착어적 특성을 효과적으로 

반영하여 뛰어난 성능을 보였으나, 단어 분류와 문장 분류

의 중간적 성격을 띠는 의존 구문 분석 태스크의 경우, 

자모 단위의 분절이 가장 우수한 성능을 보였다. 문장 

그룹에서는 자모 단위의 분절 전략이 적용된 모델이 음절

혹은 형태소의 문맥상의 의미 변화를 포착해냄으로써 

평균적으로 가장 높은 성능을 보인다. 결론적으로, 본 

연구를 통해 개별 언어, 특히 한국어의 특징을 반영한 

분절 전략의 효과성을 확인하였으며, 단어 분류와 문장 

분류 태스크 간의 경향성의 차이에 대해 정량적인 수치와

더불어 언어학적으로 비교 검증하였다. 이를 통해 한국어

분류 태스크 연구 분야에, 입력 자질 구성의 관점에서 

객관적 지표 및 언어학적 이해도 향상을 제공할 것으로 

기대된다.
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