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기존의 복합명사 분해 알고리즘은 미등록어 단위명사들이 포함된 복합명사를 분해할 때 미등록어를 분리하기 어려운 문제가

발생한다. 이는 현실적으로 모든 고유명사, 신조어, 외래어 등의 모든 단위 명사를 사전에 등록하는 것은 불가능하다는 한계가

존재하기 때문이다. 이 문제를 해결하기 위하여 복합명사 분해 문제를 태그 열 부착(sequence labeling) 문제로 정의하고 음절

단위 임베딩과 딥러닝 기법을 이용하는 복합명사 분해 방법을 제안한다. 단위명사 사전을 구축하지 않고 미등록 단위명사를

인식하기 위하여 복합명사를 구성하는 각 음절들을 연속적인 벡터 공간에 표현하여 LSTM과 선형체인(linear-chain) CRF를

이용하는 방식으로 복합명사를 단위명사들로 분해한다.
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The existing compound noun decomposition algorithm has a problem that it is difficult to separate unregistered

nouns when decomposing compound nouns that contain unregistered unit nouns in the dictionary. This is because

there is a limit to the fact that it is impossible to register all unit nouns into the dictionary such as proper nouns,

coined words, and foreign words in advance. In this paper, in order to solve this problem, compound noun

decomposition problem is defined as tag sequence labeling problem and compound noun decomposition method to

use syllable unit embedding and deep learning technique is proposed. In order to recognize unregistered unit nouns

without constructing unit noun dictionary, compound nouns are decomposed into unit nouns by using LSTM and

linear-chain CRF expressing each syllable that constitutes a compound noun in the continuous vector space.
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Ⅰ. 서 론

한국어 문장에서 명사는 중요한 의미 정보를 갖는 성분으로

검색엔진에서 색인어 추출, 질의어 분석 등에 사용되므로 자동

띄어쓰기, 오타교정 및 복합명사 분해를 통해 명사 성분을 추출

한다[1,2,3]. 하지만 둘 이상의 명사들이 결합된 복합명사의 경

우 띄어쓰기가 자유롭기 때문에 중의적인 표현으로 인해 색인

어와 질의어 간의 용어 불일치가 발생하고 이는 검색 성능을 저

하시키는 요인이 되기도 한다[4,5]. 이러한 문제점을 해결하기

위해 복합명사 분해에 대한 기존의 연구는 단위명사 사전을 구

축한 후 복합명사를 단위명사 형태로 분해하는 방식으로 연구

를 진행하였다[6,7,8,9]. 하지만 사전에 수록해야 하는 복합명사

개수가 너무 많기 때문에 현실적으로 모든 복합명사를 사전으

로 관리하는데 어려움이 있다.

복합명사의 분해는 분해 기준에 따라 중의성이 발생하여 이

는 복합명사의 구문적 불일치 문제가 발생한다. 예를 들어, “국

어정보처리”라는 복합명사를 검색할 때 질의어 처리 과정에서

“국어 정보처리”, “국어정보 처리”, “국어 정보 처리” 또는 “한

미동맹”의 경우에는 “한 미 동맹”, “한미 동맹”과 같이 다양한

형태로 분해가 가능하다. 이처럼 복합명사를 단위명사로 분해하

는 방식은 다양하고 사전 기반의 복합명사 분해 방식은 고유명

사, 외래어, 신조어 등 사전에 등록되지 않은 미등록 단위명사를

처리해야 하는 어려운 점이 있다[6]. 한국어의 단위명사간의 결

합은 자유로워 복합명사는 수는 다양하고 이에 따라 단위명사

사전의 용량은 커지게 된다. 그리하여 명사 기반의 어절 단위에



서 복합명사를 분해하지 않고, 음절 단위에서 복합명사를 분해

하는 방식으로 공백문자가 없는 복합명사를 단위명사로 분해하

는 시스템을 제안한다.

Ⅱ. 관련 연구

한국어의 복합명사 분해에 관한 연구는 규칙기반 방식과 말

뭉치 기반의 확률 및 통계적 방식으로 나누어진다. 규칙기반

방식은 복합명사의 음절 길이에 따른 선호 음절 패턴 규칙을

이용하는 방식으로 이현민(2001)은 단위명사 사전, 접사 사전,

한국어 복합명사의 구조적 특성을 기반으로 복합명사를 분해

한다[6]. 강승식(1998)은 형태소 분석 결과로 추정된 4음절 복

합명사의 2+2, 5음절 복합명사의 3+2, 2+3 등의 음절 패턴 유

형과 두 가지 예외 규칙을 사용하여 복합명사를 분해하는 방

법을 제안하였다[7]. 이러한 규칙 기반의 방식은 음절 길이의

제한이 없이 결합이 가능한 모든 복합명사를 대상으로 하기에

는 어려움이 있다[8].

확률 기반 방법은 빈도수를 이용하는 방식으로 이용훈

(2012)은 복합명사를 구성하는 단위명사의 위치별 명사 빈도

데이터를 이용하여 복합명사를 분해한다[8]. 심광섭(1997)은

이웃하는 두 개 음절간의 합성 상호 정보(composite mutual

information)를 이용하여 띄어쓰기가 전혀 되어 있지 않은 복

합명사를 단위명사로 분해하는 알고리즘을 제시하였다[9]. 이

용훈(2012)은 세종 말뭉치에서 추출한 명사 사전, 심광섭

(1997)은 2음절 기반 명사 사전 등의 빈도수 기반의 확률 및

통계적 정보를 이용하여 복합명사를 단위 명사로 분해한다

[8,9]. 통계적 방식에서도 단위명사 사전을 이용하여 복합명사

를 분해하기 때문에 미등록어 단어 처리해야하는 문제가 발생

한다. 기존의 단위명사 사전을 이용하는 연구에서는 복합명사

분해의 성능은 사전에 의존하므로 미등록어가 사전에 적을수

록 복합명사 분해 성능이 향상함을 보이고 있다[6,7,8,9].

본 논문에서는 단위명사 사전을 이용하지 않고 음절을 연속

적인 벡터 공간에 표현하고 음절 unigram과 음절 bigram 벡터

를 이용하여 미등록어 처리에 유연하고, 순차적인 데이터의 길

이에 유연한 딥러닝 기법인 단방향 LSTM 또는 양방향 LSTM

이용하여 복합명사를 분해하는 두 가지 방법을 제안한다.

Ⅲ. 음절 단위 임베딩과 딥러닝 기법을 이용한

복합명사 분해

1. 복합명사 분해 태그(BI) 열 부착

기존의 공백 삽입 형태의 복합명사 분해 문제는 BI 태그 열

부착 문제로 정의할 수 있다. 복합명사의 각 음절들에

B(beginning)와 I(inside) 태그를 부착한 후에 음절 사이에 공

백이 없는 복합명사를 단위명사들로 분해하는 방법이다. 복합

명사 분해 태그는 BI 태그를 사용하여 복합명사를 구성하는

단위명사의 시작 음절은 B 태그를 부착하고, I 태그는 단위명

사의 시작음절 이외의 음절에 태깅(tagging)을 한다. BI 태그

부착이 완료된 후에는 그림 1과 같이 B 태그 앞에 공백을 삽

입하여 복합명사를 단위명사로 분해한다.

그림 1. BI 태그에 의한 복합명사 분해

2. 음절 사전

단위명사가 등록된 사전을 기반으로 복합명사를 단위명사

로 분해하는 기존의 복합명사 분해 알고리즘들은 모든 단위명

사를 사전에 등록하는 것이 불가능하므로 등록되지 않은 미등

록 단위명사를 포함한 복합명사의 분해 문제가 발생한다. 복

합명사는 두 개 이상의 명사들이 결합되지만 명사를 구성하는

성분은 음절단위이고, 명사를 구성하는 음절 종류는 한정적이

다. 따라서 사전에 미등록 단위명사를 구성하는 음절이 사전

에 등록된 단위명사를 구성하는 음절로 사용되는 경우가 단위

명사 자체로 사전에 존재하는 확률보다 높다. 본 논문에서는

복합명사들에 대해 음절 unigram과 bigram 형태의 음절 사전

을 구축하고 음절 임베딩과 신경망(neural network)을 이용하

여 복합명사를 단위명사로 분해한다.

음절 사전을 구축할 때 복합명사를 구성하는 마지막 음절

표시를 위하여 마지막 음절과 “<WORD_END>” 토큰을 사용

하여 음절 bigram을 구축한다. 예를 들어, “국어정보처리”라

는 복합명사를 사전에 등록을 한다면 unigram은 “국”, “어”,

“정”, “보”, “처”, “리”이고, bigram은 “국어”, “어정”, “정보”,

“보처”, “처리”, “리<WORD_END>”라는 형태로 등록한다. 그

리고 예외 처리를 위해 사전에 없는 음절을 벡터 공간에 표현

하기 위해 “<UNK>” 토큰을 사용하였다.

3. 음절 임베딩과 LSTM를 이용한 인코딩

자연어 처리를 위한 딥러닝 모델은 단어의 의미를 이해하고

표현하기 위해서 단어를 연속적인 벡터 공간에 표현하는 벡터



Training Test Total
라인수 2,600,738 288,971 2,889,709
단어(중복 단어 포함) 5,562,304 617,825 6,180,129
단어(중복 단어 미포함) 237,005 83,527 320,532
음절(중복 음절 포함) 11,140,829 1,237,687 12,378,516
음절(중복 음절 미포함) 2,489 1,904 4,393

공간 모델을 사용한다[1,11,12,13]. 단어 벡터를 사용하는 모델

은 말뭉치에 존재하는 단어를 연속적인 벡터 공간에 표현하기

때문에 말뭉치에 존재하지 않는 단어를 처리해야하는 문제가

발생한다. 그리하여 단어를 벡터 공간에 표현하기보다는 음절

사전에 등록된 음절 unigram과 bigram을 연속적인 벡터 공간

에 표현하였다. 그리고 복합명사를 구성하는 음절들의 의존

정보를 고정된 길이의 새로운 벡터로 표현하기 위해 그림 2와

그림 3과 같이 음절 벡터를 단방향 LSTM 또는 양방향

LSTM으로 인코딩하는 방법을 두 가지 모델로 각각 구성하여

복합명사를 구성하는 음절에 복합명사 분해 태그를 부착한다.

그림 2와 같이 단방향 LSTM은 입력이 왼쪽에서 오른쪽으

로 순차적으로 입력되어 현재 입력은 과거의 입력과의 의존정

보를 고려하여 새로운 자질 벡터를 생성한다. 그림 3과 같이

양방향 LSTM은 단방향 LSTM과 달리 현재 입력에 과거 입

력과 미래 입력들의 의존정보를 고려하여 새로운 자질 벡터를

생성한다. 단방향 LSTM을 이용하여 음절 unigram 벡터와 음

절 bigram 벡터를 인코딩 할 때에는, 그림 2와 같이 음절

unigram 벡터와 음절 bigram 벡터에 각각 하나의 단방향

LSTM으로 인코딩하고 음절 unigram과 음절 bigram의 왼쪽

에서부터 오른쪽으로 대응되는 순서로 단방향 LSTM의 출력

값을 결합하여 새로운 자질 벡터를 생성하였다. 양방향

LSTM을 이용하는 경우에도 그림 3과 같이 음절 unigram 벡

터와 음절 bigram 벡터에 각각 하나의 양방향 LSTM으로 인

코딩하고 음절 unigram과 음절 bigram의 왼쪽에서부터 오른

쪽으로 대응되는 순서로 양방향 LSTM의 출력 값을 더하거나

이어붙이는 형태로 새로운 자질 벡터를 생성하였다. 단방향

LSTM 또는 양방향 LSTM을 통한 음절 인코딩 후에는 두 모

델은 복합명사를 구성하는 음절에 태그 부착을 위해 선형체인

CRF를 사용한다.

그림 2. 단방향 LSTM과 선형체인 CRF를 이용한

복합명사 분해

선형체인 CRF는 순차적인 입력 열의 태그 점수와 각 열과

이웃하는 태그의 의존성을 함께 고려하여 최적의 태그 열을

예측한다[10]. 본 논문에서 그림 2와 그림 3과 같이 단방향

LSTM과 양방향 LSTM을 통해 인코딩 된 자질 벡터를 전방

향 신경망(feedforward neural network)의 입력으로 하여 복

합명사의 각 음절에 해당하는 태그 클래스(B 또는 I) 점수를

계산하고 이를 바탕으로 선형체인 CRF를 통해 최적의 태그

열을 예측하여 복합명사를 단위명사들로 분해한다.

그림 3. 양방향 LSTM과 선형체인 CRF를 이용한

복합명사 분해

Ⅳ. 실험 및 평가

복합명사 분해 실험 및 평가를 위한 말뭉치 데이터는 “차세

정 언어처리 경진대회 2018”의 복합명사 분해 태스크(task)에

서 제공하는 복합명사 말뭉치를 사용하였다. 이 말뭉치는 표

준국어대사전 복합명사 리스트, 우리말샘 복합명사 리스트,

세종 형태소 말뭉치에서 추출한 복합명사 리스트, 국립국어원

의 “한국어 복합명사 용례 분석 프로그램”에서 추출한 복합명

사 리스트로 표 1과 같이 구성되어 있다.

표 1. 복합명사 분해 학습 및 평가 데이터

복합명사 데이터 집합은 표 1과 같이 한 라인에 하나의 복



모델 LSTM 음절 
임베딩

LSTM 
출력연산 종류

임베딩 크기 
및 LSTM 셀 
유닛 크기 

1
단
방
향

Unigram - 250
2 300
3 Unigram

+
Bigram

Add 250
4 300
5 Concatenation 250
6 300
7

양
방
향

Unigram
Add 250

8 300
9 Concatenation 250
10 300
11 Unigram 

+
Bigram

Add 250
12 300
13 Concatenation 250
14 300

모델
복합명사 태그 정확도

어절 재현율 어절정확도 공백 재현율 공백정확도

1 92.431 84.04 83.59 86.26 85.18
2 92.478 83.87 83.78 85.93 85.56
3 97.032 93.23 93.16 94.44 94.25
4 97.002 92.95 93.23 94.03 94.50
5 97.035 93.32 93.16 94.54 94.17
6 96.983 93.01 93.15 94.14 94.34
7 93.570 86.04 86.73 87.10 88.34
8 93.522 86.23 86.44 87.54 87.84
9 93.364 85.83 86.17 87.08 87.66
10 93.394 85.75 86.31 86.90 87.89
11 97.357 94.05 94.28 94.76 95.12
12 97.319 93.90 94.24 94.56 95.17
13 97.368 94.02 94.31 94.72 95.20
14 97.296 94.09 93.98 94.98 94.70

합명사로 구성되어 총 2,889,709개의 복합명사이며, 복합명사

를 구성하는 단위명사는 320,532개(중복 단위명사 미포함), 음

절은 총 4,393개(중복 음절 미포함)로 구성되어 있다. 복합명

사 분해 학습 및 평가를 위해 2,889,709개의 복합명사를

2,600,738개의 학습 데이터와 288,971개의 테스트 데이터로 나

누어 학습 및 평가를 수행하였다.

전방향 신경망은 복합명사의 각 음절의 태그 클래스의 점수

계산을 위해 비선형 함수를 사용하지 않고, 한 개의 출력층

(output layer)만 사용하였다. 테스트용 학습 데이터 집합에는

포함되지만 테스트 데이터 집합에는 포함되지 않는 음절 벡터

의 경우에는 무작위로 초기화한 벡터를 사용하였다. 복합명사

를 단위명사로 분해하기 위해 사용한 단방향 LSTM과 선형체

인 CRF 또는 양방향 LSTM과 선형체인 CRF를 이용하는 모

델은 텐서플로우*로 구현하였다.

표 2는 학습 및 평가를 위한 음절 임베딩, LSTM의 출력 연

산의 종류, 음절 임베딩 크기, LSTM 셀 유닛 크기 등을 다르

게 구성한 모델의 종류를 나타내고, 각 모델들은 미니 배치 확

률적 경사 하강법(mini batch stochastic gradient descent)로

학습하였다. 표 2의 모델 종류 이외의 하이퍼 파라미터(hyper

parameter)의 경우에는 학습 횟수(epoch)는 5씩 증가하여 5,

10, 15, 20, 학습률(learning rate)는 0.001, 배치 사이즈(batch

size)는 10, 20으로, 음절 벡터의 인코딩을 위한 단방향 LSTM

또는 양방향 LSTM 층수는 1로 모델을 학습하였다. 단방향

LSTM과 음절 unigram를 사용하는 모델의 경우에는 단방향

LSTM의 출력 결과를 그대로 전방향 신경망의 입력으로 하여

모델을 학습하였다.

표 2. 복합명사 분해 모델 종류

* Tensorflow, Available: https://www.tensorflow.org/

모델의 정량적 성능 평가를 위해 식 (1) ~ (5)와 같이 복합명

사 분해 태그 정확도(accuracy), 어절 재현율(word recall), 어

절 정확도(word precision)와 공백 재현율(spacing recall), 공

백 정확도(spacing precision)를 사용하였다.

  

Pr
×      (1)

 

Pr
× (2)

 Pr Pr

Pr
× (3)

 

Pr 
× (4)

Pr Pr 

Pr 
×       (5)

식 (1)은 (올바르게 예측된 BI 태그 개수)/(실제 BI 태그 개

수)*100으로 복합명사 분해 태그 정확도이고, 식 (2)는 (올바르

게 예측된 단위명사 개수)/(실제 단위명사 개수)*100으로 어절

재현율이다. 식 (3)은 (올바르게 예측된 단위명사 개수)/(예측

된 전체 단위명사 개수)*100으로 어절 정확도이다. 식 (4)은 공

백 삽입 관점에서 (올바르게 예측된 공백 위치 개수)/(실제 전

체 공백 위치 개수)*100으로 공백 재현율을 나타낸다. 식 (5)는

공백 삽입 관점에서 (올바르게 예측된 공백 위치 개수)/(예측된

전체 공백 위치 개수)*100으로 공백 정확도를 나타낸다. 표 3은

표 2의 모델 종류 및 하이퍼 파라미터 별로 성능을 평가한 실험

결과이다.

표 3. 복합명사 분해 성능 평가 (단위: %)



모델 <표준>공리주의 적
unigram 공리 주의 적

unigram + bigram 공리주의 적
모델 <표준>남북 회담 사무 국장

unigram 남북 회담사무 국장
unigram + bigram 남북 회담 사무 국장

모델 <표준>마스크 롬
unigram 마스 크롬

unigram + bigram 마스 크롬

미등록어존재유무 모델 분해 정확도 어절정확도
True 이현민(2001) 77.50

심광섭(1997) - 90.60
False 이현민(2001) 99.60 -

심광섭(1997) - 98.60

단방향 LSTM과 선형체인 CRF 또는 양방향 LSTM과 선형

체인 CRF 모델의 성능 평가 결과 복합명사 태그 정확도, 어절

재현율, 어절 정확도, 공백 재현율 그리고 공백 정확도에서는 단

방향 LSTM과 양방향 LSTM과는 상관없이 음절 unigram 벡

터만 사용한 경우보다 음절 unigram 벡터와 음절 bigram 벡터

를 함께 사용했을 때가 우수함을 보여준다. 음절 unigram과 음

절 bigram을 단방향 LSTM과 양방향 LSTM으로 인코딩 할

때는 양방향 LSTM과 선형체인 CRF가 복합명사 분해 태그 정

확도는 97.368%, 어절 재현율 94.09%, 어절 정확도 94.31%,

공백 재현율은 94.98%, 공백 정확도 95.20%로 나타났다.

표 4. 기존 연구의 복합명사 분해 성능 (단위: %)

표 4와 같이 기존 기법들은 단위명사 사전에 등록된 어휘의

수에 따라 복합명사 분해의 성능에 차이가 발생한다. 기존의 연

구들 중, 이현민(2001)은 3,230개의 복합명사 중 미등록어를 포

함하는 복합명사는 444개로 성능 평가를 진행하였고, 심광섭

(1997)은 테스트 데이터 복합명사는 4,322개의 어절, 4,322 중

372개의 미등록어 어절로 성능 평가를 진행하였다. 이현민

(2001) 미등록어가 포함된 444개 복합명사 분해 시 정확도는

77.50%, 전체 실험 데이터 3,230개 중에서 미등록어를 포함하

는 복합명사 444개를 제외한 2786개 복합명사 분해 시 정확도

는 99.60%이다. 그리고 이현민(2001)는 전체 실험 데이터인

3,230개의 복합명사를 분해 시 정확도는 96.60%를 보여준다

[6]. 심광섭(1997)은 사전에 미등록어가 존재하는 경우 90.60%

의 어절 정확도와 미등록어가 존재하지 않을 경우 98.60%의 어

절 정확도를 보여준다[9]. 이 기존 연구들은 사전에 미등록어의

존재유무에 따라 복합명사 분해 성능 차이를 보여준다. 하지만

본 논문에서 제안한 단방향 LSTM과 선형체인 CRF 또는 양방

향 LSTM과 선형체인 CRF는 음절 unigram과 음절 bigram

의 음절 벡터를 함께 사용할 때, 단위 명사 사전을 사용하지 않

고 각각 어절 정확도가 93.23%, 94.31%를 보여주어 심광섭

(1997)의 미등록어가 존재한 경우인 어절 정확도 90.60% 보다

우수함을 보여주었다. 또한, 본 논문에서 288,971개의 복합명사

데이터는 기존의 연구에서 사용한 데이터양보다 많음에도 어절

재현율, 어절 정확도에서 각각 94.09%, 94.31%를 보여주어 복

합명사를 분해 시 단위명사 사전 사용 없이 음절 벡터와 딥러닝

기법을 이용하는 방법이 미등록어 처리에서도 우수함을 보여준

다.

표 5는 음절 unigram 벡터만 사용한 모델과 음절 unigram

벡터와 음절 bigram 벡터를 함께 사용한 모델의 복합명사 분해

오류를 보여준다. 음절 unigram 벡터만을 사용한 경우에는 “남

북 회담 사무 국장”이라는 복합명사를 분해할 때, 음절

unigram 정보만을 사용하기 때문에 “남북”, “회담사무”, “국

장”과 같이 음절 bigram이 하나의 단위명사로 되는 형태를 분

해하지 못하는 오류가 발생하지만, 음절 uingram 벡터와 음절

bigram 벡터를 함께 사용한 경우 “남북”, “회담”, “사무”, “국

장”의 형태로 분류하였다. 또한, 음절 unigram 벡터만 사용하

는 경우에는 “공리주의”를 “공리” 와 “주의”라는 단위명사로

분해하여 복합명사가 하나의 명확한 의미를 갖는 경우와 같은

모호한 복합명사 처리에서 미흡한 결과를 보여주었다. 그리고

“마스크 롬”과 같은 외래어 복합명사의 분해에서는 음절

unigram만 사용한 모델과 음절 unigram과 음절 bigram을 함

께 사용한 모델도 분해 오류가 발생하였다.

표 5. 복합명사 분해 결과

Ⅴ. 결 론

명사 사전 없이 음절 정보만을 사용하여 복합명사를 분해하

는 방법으로 복합명사 분해 문제를 순차적인 태그 열 부착 문

제로 정의하고 복합명사를 단위명사로 분해하기 위해 음절 임

베딩 기법과 단방향 LSTM 및 선형체인 CRF 또는 양방향

LSTM 및 선형체인 CRF를 이용하는 딥러닝 모델을 제안하였

다. 그 결과 단방향 LSTM과 양방향 LSTM의 두 가지 모델에

서 음절 unigram 벡터만 사용하여 새로운 자질 벡터를 생성

하기보다는 음절 unigram 벡터와 음절 bigram 벡터를 함께

연속적인 벡터 공간에 표현하고 새로운 자질 벡터를 생성하였

을 때 복합명사 분해 성능인 복합명사 분해 태그 정확도, 어절

재현율, 어절 정확도, 공백 재현율, 공백 정확도가 우수함을 보

여 주었다. 그리고 단방향 LSTM보다 양방향 LSTM을 이용

하여 음절 unigram 벡터와 음절 bigram 벡터를 새로운 자질
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