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요   약 

 

기반 명사구는 명사구 내부에 다른 명사구를 포함하지 않는 명사구로 정의된다. 이러한 기
반명사구인식은 구문해석의 성능을 향상시키기 위한 방법으로 많이 사용되어 왔다. 효과적

인 기반 명사구인식을 위해서는 올바른 학습자질의 선택과 적절한 문맥의 범위의 설정이 
중요하다. 이러한 관점에서 기존의 연구에서는 여러 가지 학습자질과 문맥의 범위로 기반

명사구를 인식하였다. 하지만 기존의 연구들에서는 학습자질로 단순한 어휘, 품사, 띄어쓰

기 정보만을 사용하여 좁은 범위의 문맥정보만을 사용하였다. 본 논문에서는 한국어의 기
반 명사구 인식을 위해 학습의 자질로 어절의 중심어를 사용하는 HMM모델을 제안한다. 
본 논문의 방법을 통해 정확률 94.3%, 재현률 93.2%의 성능을 얻었다. 

 
 

1. 서론 

 

구문 해석은 문장 요소들 사이의 관계를 밝혀 문
장의 구조를 파악하는 과정이다. 이는 기계 번역이

나 의미 해석, 질의 응답과 같은 자연언어처리 응
용의 기초 모듈로 사용이 되어 왔다. 구문 해석의 
성능은 전체 자연언어응용 시스템의 성능을 좌우한

다. 하지만, 전 문장을 대상으로 하는 구문해석은 
높은 정확도를 얻기 힘들다. 이로 인해 실제 응용

에서는 부분 구문 해석이나 기반구 인식 (chunking)
등의 전처리 과정을 통하여 구문해석을 수행한다.  

기반구 인식은 문장의 구성 요소들을 일정한 기
준으로 묶어 더 큰 단위로 만들어 주는 것으로 이
후 단계의 처리의 복잡도를 줄여 준다.[6] 기반구 
인식의 대상은 명사구(NP), 동사구 (VP), 형용사구 
(ADVP), 부사구 (ADJP)등이 있으며, 영어의 경우 
표준화된 코퍼스를 이용하여 기반구 인식의 연구가 

활발히 진행되고 있다. [2][3] [7][8] 
한국어의 기반구 인식에 대한 연구는 주로 명사

구를 대상으로 하며, 명사구 중에서도 기반 명사구 
(base NP)에 대한 많은 연구가 있어 왔다. 기반 명사

구는 명사구 내부에 다른 명사구를 포함하지 않는 
명사구로 정의된다.[6][11][12] 영어의 경우 명사의 
수식으로 전치/후치 수식이 모두 가능하지만, 전치 
수식만을 기반 명사구에 포함시킨다. 한국어의 경

우는 중심어가 항상 뒤에 나오기 때문에 전치/후치 
수식의 구분이 없다. 한국어의 기반 명사구로는 “그 
사이”, “험하기”, “뚜렷한 원칙”, “더 큰 관심”, “하얗

고 깨끗한 옷”과 같은 것들이 가능하다. 
기반 명사구 ::= {관형사|동사구+관형사형 어

미}* 명사열 

동사구 := {부사}* {용언+ 연결어미}* {용언}:   

::

 :

용언  = 동사|형용사|동작/상태성명사+동사/형

용사 파생조사 

명사열 := {명사|대명사|수사}+ | 동사+명사형 



전성어미 

 

기반 명사구에는 명사를 수식하는 관형어나 동사

구가 포함된다. 하지만, “언어를 다룰 때” 와 같이 
명사를 수식하는 동사구 내부에 명사구가 포함 될 
경우는 마지막 “때”만을 기반 명사구로 인정한다. 

 기반 명사구의 인식은 문장의 전체 구문 구조 
중 부분적인 구문 구조를 파악하는 작업이다. 한국

어의 경우 문법적인 기능을 하는 단위와 내용을 구
성하는 단위가 하나의 어절로 구성이 되기 때문에 
기반 명사구 인식에서 어절의 구성 정보가 중요하

다. 본 논문에서는 한국어의 기반 명사구 인식을 
위해 어절의 구성 정보로, 내용어와 기능어의 중심

어 정보를 사용하고, 인접 어절의 중심어 형태소 
정보를 문맥 정보로 사용하여 기반 명사구를 인식

하는 방법을 제안한다. 
논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기반 명사

구 인식의 표현 형식과 한국어 기반 명사구 인식에 
대해서 설명한다. 3장에서는 기반 명사구 인식을 위
한 확률 모델을, 4장에서는 실험 결과를 5장에서는 
결론을 이야기한다. 
 

2. 관련연구 

2.1. 기반명사구의 표현 형식 

기반명사구의 표현 형식은 크게 괄호를 이용한 
방법과, I (inside), O (out) 태그를 이용한 방법으로 나
눌 수 있다.  

괄호를 이용한 방법은 기반 명사구의 시작과 끝
을 괄호로 표지하는 방식이다. 다음의 예에서  ‘[]’
이 기반명사구를 나타낸다. 
  
[삶/ncn]+의/jcm [모습/ncn]+,/sp [도시/ncn]+의/jcm [모습/ncn] 
[사라지/pvg+ㄴ/etm 시냇물/ncn] [불볕/ncn 더위/ncn]+가/jcs  
 

괄호를 이용한 방법은 부가적으로 표시되는 정보

를 최소화 하면서 기반 명사구 정보를 표지할 수 
있다는 장점이 있지만, 기계적으로 처리하기 위해

서는 코퍼스를 따로 처리해서 명사구의 내부/외부 
정보를 추출해야 하는 번거로움이 있다. 

IO 태그를 이용한 방법은  형태소 태그에 부가적

으로 IO 태그를 표지해 주는 방법이다. IO만을 가지

고 표현을 할 경우, 두 개의 기반 명사구가 연달아 

나올 때, 구분을 해 주기 힘들다는 문제가 있다. 
Ramshaw[5]는 B (begin) 태그를 추가하여 시작 부분

을 구분 해 주는 방식을 제안 하였으며, Tjong[1][2]
은 B (begin)와 E (end) 태그를 사용하여 다음과 같
은 4가지 종류의 표현 방법을 제안하였다.  
 

 IOB1: 연속한 기반구에서 두 번째 기반구

의 시작을 B로 표지 
 IOB2: 기반구의 시작을 B로 표지 
 IOE1: 연속한 기반구의 첫 번째 기반구의 

끝을 E로 표지 
 IOE2: 기반구의 끝을 E로 표지 

 
Uchimoto et. al[4]는 일본어 개체명의 표현을 위해 

B와 E를 모두 사용하고, B와 E가 겹치는 경우에 한
하여 S 태그를 사용하는 BIOES 방법을 제시 하였

으며, 이는 기반 명사구를 위한 표현으로도 사용할 
수 있다. 
 

 B: 기반구의 시작을 나타내는 태그 
 E: 기반구의 끝을 나타내는 태그 
 I: 기반구의 내부를 나타내는 태그 
 O: 기반구의 외부를 나타내는 태그 
 S: 하나의 토큰으로 이루어진 기반구를 나

타내는 태그 
 

본 논문에서는 [1, 2, 4]의 표현방법과 한국어의 수
직코퍼스의 형식을 사용하여 한국어 기반명사구를 
표현한다. [10]  
 
1   삶/ncn   +  E    
2   의/jcm   .  O  
3   모습/ncn     +  E 
4   ,/sp     .  O 
5   도시/ncn     +  E 
6   의/jcm   .  O 
7   모습/ncn     *  E 
8   사라지/pvg   +  I 
9   ㄴ/etm   .  I 
10   시냇물/ncn  *  E 
11   불볕/ncn    *  I 
12   더위/ncn    +  E 
13   가/jcs   .  O 
 



황영숙[13]은 학습 자질로 어휘 정보와 품사, 띄
어쓰기 정보를 사용하여 앞, 뒤로 두 개까지의 형
태소를 문맥으로 구성하고, 학습 자질의 조합에 대
해 비교하여 기반구 인식에 적합한 학습 자질을 밝
히고 있다. 학습 방법으로는 결정트리 방법과 메모

리 기반 방법을 사용하고 있으며, 명사구 (AP), 동
사구 (VP), 부사구 (AP), 독립어구 (IP)의 4가지에 
대하여 기반구 인식을 수행하였다. 하지만 기반구

의 범위에서 조사나 연결/종결 어미, 기호들을 제외

하고 있어서 [11, 12]의 연구와는 대상으로 하는 명
사구의 범위가 달라서 직접적인 비교는 힘들다.  

띄어쓰기 정보는 다음 형태소와 같은 어절일 때
는 ‘+’를, 어절의 끝일 경우는 ‘.”를, 하나의 형태소

로 이루어진 어절일 경우는 ‘*’를 사용하여 나타낸

다.  
 
2.2. 한국어의 기반 명사구 인식 연구 

양재형[11]은. 기반 명사구 인식 문제를 기반 명
사구의 시작, 중간, 끝은 BIO로로 태깅하는 문제로 
정의하고, 변형 기반의 학습 방법을 사용하여 기반

명사구를 인식하였다. [11]의 연구에서는 사용한 변
형규칙은 단어 (W), 품사 (P), 기반구 태그 (T)를 바
탕으로 +/- 2의 문맥 범위에서 규칙을 적용하고 있
다. 

 
기존의 연구들은 문맥의 자질로 어휘, 품사, 띄어

쓰기 정보만을 사용하고 있다. 하지만, 기반 명사구 
인식은 부분적인 구문 구조를 파악하는 작업으로 
앞/뒤 형태소 정보만 사용으로는 한계가 있다. 

예를 들어 “다르/AJ/O+ㄴ/EM/O”와 같은 태그가 
부착이 되어 있는 부분은 다음과 같은 규칙에 의해 
“다르/AJ/O+ㄴ/EM/I”로 바뀌게 된다. 

 InewTOTWEMPAJP =====− 00001 :,,, ㄴ  
[상식/ncn]+으로/jca 이해/ncpa+되/xsv+지/ecx+않/px+
는/etm [표석/ncn+들/xsv] 

이 방법에서는 사용되는 규칙의 적용이 앞/뒤 2
개까지의 형태소로 제한되기 때문에, 원거리 정보

를 필요로 하는 문제는 해결하기 힘들다는 단점이 
있다.  

[윙윙거리/pvg+는/etm 바람소리/ncn]+와/jcj [희뿌옇

/paa+ㄴ/etm 하늘/ncn]+은/jxt 
 

[12]에서는 넓은 범위의 문맥 정보를 활용 할 수 
있는 상태성 기반의 모델을 사용해 기반 명사구 인
식을 수행하였다. 한국어는 기반 명사구의 끝 표식 
인식이 기반 명사구의 시작 표식을 인식하는 것보

다 쉽다고 알려져 있다 [9]. 이러한 특성으로 인하

여, 상태전이의 방향성에 따라 기반구 인식의 성능

이 달라지게 된다.  

 
위와 같은 경우 ‘는/etm’을 봤을 때, 기반 명사구

에 포함되는지는 인접해서 앞/뒤에 나타나는 형태

소보다는 ‘이해/ncpa+되/xsv’나 ‘윙윙거리/pvg’와 같

은 어절의 중심어와 관련이 있다. 
본 논문에서는 어절의 구성 정보와 어절의 중심

어 정보를 사용하여 문맥 정보를 확장하여, 기반 
명사구 인식에 활용하였다. “[영수]는 [이런 학생]입니다.”의 문장에 대해 기

반 명사구 인식을 수행한다고 할 때, 오른쪽 우선 
방법의 경우는 “학생/ncn+이/jp+ㅂ니다/ef”에서 “이
/jp”와 “학생/ncn”을 보고 기반구의 끝을 인식하여 
“[이런 학생]입니다”의 결과를 출력한다. 또, 왼쪽 
우선 방법에서는 “[영수/nq]+는/jxc 이런/mmd 학생

/ncn” 에서 “는/jxc”와 “이런/mmd”, “학생/ncn”을 보
고 기반 명사구의 시작을 인식하여 “[이런 학생]입
니다”의 결과를 출력한다. 오른쪽 우선 방법은 끝 
표지 인식에, 왼쪽 우선 방법은 시작 표식 인식에

서 좀 더 나은 성능을 보인다. 이신목[12]은 상태 
전이의 방향성을 사용하여 오른쪽 우선 방법과 왼
쪽 우선 방법을 결합하여 기반 명사구 인식의 성능

을 높이고 있다.  

 
3. 기반 명사구 인식 

3.1 Tri-gram HMM 
 
기반 명사구 인식 문제는 기반명사구의 외부와 

내부를 구분하는 태그를 부여하는 문제로 변환할 
수 있다. 즉, 입력 문장인 형태소 열을 M, 그에 해
당하는 기반 명사구 태그열을 F라고 할 때, 기반 
명사구 인식은 주어진 형태소 열 M에 대해서 확률

값을 최대화하는 태그열 F를 찾는 것으로 식 (1)과 
같이 나타낼 수 있다.  
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이때, Markov 가정을 사용해 tri-gram 모델로 표현

하면 다음과 같은 식(2)을 얻을 수 있다. 
그림 1 어휘 (l), 품사 (t), 띄어쓰기 (c), 기반 명사구 

태그 (f)의 확률적 의존성 모델 
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그림 1과 같은 확률 의존성에 대한 모델을 사용

하여 에 대해 식을 전개하면 는 

다음과 같이 나타낼 수 있다. 
iii ctl ,, )|( ii fmP

  
여기에서, m은 형태소 어휘 정보, 품사 정보, 띄

어쓰기 정보와 같은 학습 자질들로 구성된다 어휘 
정보를 l, 품사 정보를 t, 띄어쓰기 정보를 c라고 표
시하면 m은 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

),,|(*),|(*)|(
)|(

iiiiiiiii

ii

ctflPcftPfcP
fmP
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위 식을 이용해 tri-gram 모델을 다시 쓰면 다음과 
같은 식을 얻을 수 있다. 
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이를 이용해서 식 (2)를 다시 쓰면 다음과 같다. 
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기반 명사구 태그열에 대한 형태소 정보의 조건

부 확률은 로 나타난다. 여기에 문맥 

정보가 추가 되면, 확률값 추정에서 자료 희귀성 
문제가 발생을 하여 정확한 확률 값을 구할 수 없
다. 확률값의 부여는 기반 명사구에 대한 태그열로

부터 어휘, 품사, 띄어쓰기를 유추하는 과정으로 생
각할 수 있다.  

)|,,( iiii fctlP
 
HMM모델에서 정확도를 높이기 위해 어휘 확률

과 전이확률에 문맥 정보를 추가하였다. 문맥 정보

는 에 대해서 이전의 두 형태소 , 와 

다음 형태소 를 사용하였다. 

im 1−im 2−im

1+im
 어휘, 품사, 띄어쓰기, 기반 명사구 태그 사이의 

확률적인 의존성을 그림으로 표현해 보면 다음과 
같다. 

∏
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여기서 ctx는 문맥 정보로, , 121 ,, +−− iii lll



121 ,, +−− iii ttt

1 ,−= ii tctxa

1 ,−= ii tctxb

1 ,1 −= ii tctx

1 ,2 −= ii tctx

, 의 조합으로 결정된다. 121 ,, +−− iii ccc

12 , −− ii c

11 , +− ii t

112 ,, −−− ii lc

11 , −+ ii c

2   의/jcm   .   O   fh  
3   모습/ncn +   E   cf    문맥 정보는 어떤 조합을 사용하느냐에 따라 성

능이 많이 달라진다.[13] 문맥 정보를 적게 볼 경우

는 성능에 큰 영향을 주지 않고, 문맥 정보를 너무 
많이 볼 경우는 자료 희귀성 문제를 유발한다. 때
문에, 적절한 문맥 정보를 선택하는 것은 어려운 
일이다 

4   ,/sp     .   O   fx  
5   도시/ncn +   E   ch  
6   의/jcm   .   O   fh  
7   모습/ncn *   E   cf  
8   사라지/pvg  +   I   ch  
9   ㄴ/etm   .   I   fh  

본 논문에서는 3~4가지의 정보의 조합을 문맥정

보로 참조하여 가장 좋은 성능이 보인 문맥 정보를 
선택했다. 

10   시냇물/ncn  *   E  cf  
11   불볕/ncn    *   I   cf  
12   더위/ncn    +  E   ch  

본 논문에서 사용한 문맥 정보는 다음과 같다. 
13   가/jcs  .   O   fh   
 t  
어절에 대한 문맥 정보는 현재 어절의 내용어와 

기능어에 대한 중심어의 품사 정보를 사용하여 나
타내었다. 현재 형태소가 내용어의 중심어일 경우

는 기능어의 중심어를, 기능어의 중심어일 경우는 
다음 어절의 내용어의 중심어를 문맥 정보로 하고, 
중심어가 아닐 경우는 현재 형태소가 속해 있는 부
위의 중심어 정보를 사용하여 문맥 정보를 나타내

었다. 

l  

it  

t  

 
어휘 확률의 문맥 정보의 경우, 어휘 정보가 2개 

이상이 포함 될 경우는 자료 희귀성 문제가 발생하

여 성능을 떨어뜨렸으며, 문맥정보에 품사 정보에 
대한 정보가 추가 되었을 때가 성능의 차이가 가장 
컸다. 

 

전이 확률에 대한 문맥 정보는 어휘 정보가 들어 
갔을 때 오히려 성능이 떨어지고, 문맥 정보로 3가
지가 넘을 경우 어떤 조합을 사용해도 성능이 떨어

졌다. 
그림 2 어절 문맥 정보 

 
3.2 어절의 중심어 정보를 이용한 문맥정보 확장 

어절 문맥 정보를 사용하여 코퍼스를 나타내면 
다음과 같다.  

한국어의 어절은 문법적인 단위로 하나 이상의 
실질 형태소 열로 구성이 되거나 실질 형태소 열과 
형식 형태소 열의 결합으로 구성된다. 이런 문법적

인 기준으로 어절을 분리하면, 의미를 나타내는 내
용어와 문법적인 역할을 나타내는 기능어로 나눌 
수 있다.  

 

1   삶/ncn   +   E   ch jcm  
2   의/jcm   .   O   fh ncn 
3   모습/ncn +   E   cf ncn   
4   ,/sp     .   O   fx ncn 기능어의 중심어와 내용어의 중심어정보를 각각 

fh, ch로 표시하고, 중심어가 아닌 부분을 fx, cx로 
표시하며, 기능어와 내용어의 중심어가 같은 부분

은 cf로 표시를 하면 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

5   도시/ncn +   E   ch jcm 
6   의/jcm   .   O   fh ncn 
7   모습/ncn *   E   cf pvg 
8   사라지/pvg  +   I   ch etm  
9   ㄴ/etm   .   I   fh ncn 1   삶/ncn   +   E   ch   



10   시냇물/ncn  *   E  cf ncn 
11   불볕/ncn    *   I   cf ncn 
12   더위/ncn    +  E   ch jcs 
13   가/jcs  .   O   fh paa 
 
 
어절의 중심어를 P, 기능어와 내용어의 중심어 

정보를 h라고 할 때, 어휘 확률 의 어휘 

정보는 로 표현된다.  

)|( ii fmP

>=< iiiiii Phctlm ,,,,
 

이때, 어휘와 품사, 띄어쓰기, 어절 문맥, 어절의 중
심어 정보를 위의 그림과 같은 확률적 의존성 모델

로 생각하면 다음과 같은 식을 얻을 수 있다.  
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이를 문맥 정보를 사용하여 식을 확장하면, 다음과 
같다. 
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본 논문에서 사용한 문맥 정보는 다음과 같다.  
 

111 ,, +−−= iiii tltctxa  

iiiii Pttlctxb ,,, 111 +−−=  

1111 ,,, −+−−= iiiii ttPlctxc  

1121 ,,,1 −−−−= iiiii lcttctx  

111 ,,2 −+−= iiii cttctx  

 
문맥 정보의 선택은 기본적으로 HMM1에서 사용

한 문맥 정보를 바탕으로 새로 추가한 어절의 중심

어에 대한 문맥을 추가하여 적절한 문맥 정보를 선
택하였다.  
 

 본 논문에서는 어절의 형식 형태소와 실질형태

소를 문법적인 역할을 바탕으로 내용어와 기능어열

의 두 부분으로 구분하고 각각의 중심어에 대한 정
보를 활용하여 문맥 정보를 확장하였다. 

 
4. 실험 및 평가 

4.1 실험 집합 

 
실험에 사용한 코퍼스는 한국과학기술원 국어정

보베이스의 구문 표지 부착 코퍼스에서 기반 명사

구를 추출한 코퍼스이다. 이는 총 12,083 문장 
(322,057 형태소)으로 구성이 되어 있으며, 기존 연
구[11,12,13]에서 사용한 것과 동일한 코퍼스이다. 
품사는 총 54 품사로 구성된 KAIST 품사집합으로 
품사 부착되어 있다. 

평가는 정확률과 재현률, F-value를 사용하여 평

가를 하였다. [11, 12] 

 

Precision = 
수전체명사구출력한

수정답의중명사구출력한

      
        

 

Recall = 
수명사구집합의정답

수정답의중명사구출력한

      
        

 

F-value = 
)(

**2
recallprecision
recallprecisoin

+
 

 
4.2 표기 형식에 따른 성능 비교 
 

각 형식에 대한 비교 실험의 결과는 다음과 같다. 
확률 모델은 HMM에 문맥 정보를 사용한 HMM1 
(수식 5)을 적용하였으며, 확률값의 학습을 위해 
8,903문장을 사용하였고, 평가용으로 3,180문장을 
사용하였다.  
 

  Precision Recall F-value 
IOB1 90.98 90.53 90.76 
IOB2 90.33 90.56 90.44 
IOE1 86.71 88.45 87.57 
IOE2 93.48 93.18 93.33 
BIOES 91.79 91.64 91.72 



표 1 표기 형식에 따른 결과 

IOB2보다는 IOB1의 인식 결과가 좋으며, IOE1보
다는 IOE2의 인식 결과가 좋다.  

한국어의 경우 기반 명사구의 끝을 인식 하는 문
제가 시작을 인식하는 문제보다 쉽다고 알려져 있
다. [9] IOE2의 경우는 기반 명사구의 끝이 항상 ‘E’
로 태깅이 되어 끝부분을 비교적 정확하게 인식 하
기 때문에 끝부분이 ‘E’나 ‘I’로 표지되어야 하는 
IOE1보다 좋은 성능을 보이고 있다. 

시작 부분을 인식하는 IOB의 경우는 오히려 시작 
부분이 ‘B’또는 ‘I’로 태깅되는 IOB1의 결과가 
IOB2의 결과보다 좋을 것을 볼 수 있다.  

IOB1과 IOE2, BIOES를 비교 해 봤을 때는 IOE2
의 경우가 훨씬 좋은 성능을 보이고 있다.  BIOES 
의 경우는 IOB1보다는 좋은 성능을 보이지만 IOE2
보다는 성능이 떨어진다. 이는 한국어의 기반 명사

구 인식의 문제는 기반 명사구의 끝 표식을 인식하

는 문제가 시작 표식을 인식 하는 문제보다 중요하

다는 것을 말해 준다.  
본 논문에서는 IOE2 형식을 사용해 실험을 하였

다. 
 
4.3 실험결과 

 

기본 tri-gram HMM과 문맥 정보를 통해 확장된 

HMM, 어절에 대한 중심어 정보 (cf head)가 추가된 

HMM2와 어절의 중심어 정보가 추가된 HMM2에 대해

서 각각 IOE2 방식으로 태깅을 수행하였다. 

 

  Precision Recall F-value 
HMM0 84.74 83.20 83.96 
HMM1 93.48 93.18 93.33 
HMM1+cf_head 94.09 92.95 93.52 
HMM2 94.31 93.21 93.76 

표 2 문맥 정보에 따른 실험 결과 

문맥 정보를 사용하지 않은 기본 HMM0의 경우

는 F-value가 83.96%으로 성능이 매우 낮다. 기본 
모델에서 앞 뒤 형태소의 품사와 어휘 정보만을 문
맥 정보로 추가해도 크게 성능이 올라가고 있다.. 

문맥의 선택에 따라서 성능이 차이를 보이기 때
문에, 문맥의 선택도 중요한 문제이다. 본 논문에서

는 문맥 정보와 학습 자질의 선택에 대한 문제는 
향후 연구로 남겨 놓고, 몇 가지 조합 중에서 가장 
좋은 성능을 보였던 문맥 정보를 사용하여 실험을 
수행하였다. 

문맥 정보로 단순히 어절의 내용어와 기능어에 
대한 중심어 정보만을 추가했을 때, 정확률이 높아 
지는 것을 알 수 있다. 이것은 인접 형태소 사이의 
관계만 사용하는 것보다는 간단한 구문적인 정보들

을 같이 사용하는 것이 기반 명사구 인식에서 효과

적이라는 것을 의미한다.  
형태소의 어절 내부에서의 역할 정보 외에 어절

의 중심어 정보를 사용했을 때는 정확률과 재현률

이 모두 높아지는 것을 볼 수 있다. 어절의 중심어 
정보를 사용할 경우 문맥정보의 범위가 어절에 대
한 정보로 커져서 형태소 단위로 문맥 정보를 보는 
것보다 문맥 정보가 확장되는 효과가 있다.  

 

  Precision Recall F-value 
양재형[11] 91.8 90.7 91.25 
이신목[12] 92.55 90.90 91.71 
황영숙[13] 93.58 92.92 93.25 
HMM1 93.48 93.18 93.33 
HMM2 
(어절 문맥) 94.31 93.21 93.76 

표 3 기존 연구와의 비교 

이신목[12]의 상태 기반 방법에서는 정확률과 재
현률이 차이가 많이 나지만, HMM에서는 정확률과 
재현률의 차이가 크지 않은 것을 볼 수 있다. 

어절의 중심어 정보와 인접 어절에 대한 정보를 
문맥 정보로 활용 했을 때, F-value는 93.76%로 양재

형[11]보다는 2.75%, 이신목[12]의 연구 보다는 
2.24%의 성능향상을 보였다. 황영숙[13]의 연구와 
비교 했을 때, 0.54%의  성능향상을 보였다.. 
 
5. 결론 

 

본 논문에서는 기반 명사구의 인식을 위해 
tri-gram HMM을 제안하였다. 학습 자질로는 기존 
연구에서 사용되던 어휘, 품사, 띄어 쓰기 정보 외
에 어절의 구성 정보와 중심어 정보를 사용하였다. 
어절은 구문 구조의 단위로 내용어와 기능어의 두 

부분으로 나누어 진다. 어절의 구성 정보는 내용어



에 대한 어절의 중심어와 기능어에 대한 어절의 중

심어 정보가 된다. 

문맥 정보를 어절의 중심어 정보로 확장을 하여 

IOE2 방식으로 기반 명사구 인식을 시도 하였을 때, 

F-value는 93.76%가 나왔다.  

한국어에서는 한 어절에서 중심어의 문법적인 역
할을 바꿔주는 파생 조사나 계사와 같은 구문적인 
특성을 갖는 형태소들이 있어서 구문적인 역할의 
결정이 어절 단위로 제한되지 않는다. 어절 단위의 
문맥 정보를 사용하기 위해서는 기본 단위를 문법

적인 단위로 재 설정해 주는 작업이 필요하다. 
영어의 경우 기반 명사구는 후치 수식구를 포함

하지 않는 명사구로 한정이 된다. 하지만, 한국어

의 경우는 전치/후치 수식어구의 구분이 없어서 기

반 명사구도 길이가 길어지게 된다.[12] 이런 문제

는 기반 명사구의 길이를 증가시킬 뿐 아니라 기반 

명사구의 시작 표지에 대한 애매성도 증가시킨다. 

본 논문에서 IOB와 IOE 표현 형식을 사용해 실험한 

결과를 보면, 시작 표지의 경우 따로 구분 해주지 

않았을 때가, 끝 표지는 구분 해 주었을 때가 좋은 

성능을 보이고 있다. 

향후 연구로 학습 자질의 조합에 대한 연구가 필
요하다. 또, 상태 기반 학습 모델이나 MEMT, SVM
과 같은 학습기의 적용에 대한 연구가 필요하다.또, 
본 논문에서는 기반 명사구 인식만을 대상으로 하
고 있기 때문에, 어절의 구성정보와 중심어 정보가 
다른 기반구 인식에도 적용이 가능한지에 대한 연
구도 필요하다. 
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