
1. 서론 
자연어처리에서 구묶음(chunking)이란 문장을 명사, 

동사 등의 역할을 하는 문장 구성 성분으로 겹치지 않게 

나누는 과정을 말한다.[1] 각각의 문장 구성 성분은 하

나 이상의 형태소로 이루어져 있으며, 이를 구(chunk)라

고 한다. 구묶음은 구문분석이나 의미역 파싱, 개체명 

인식 등 자연어처리의 응용 분야에서 처리해야 할 의미 

단위를 파악하기 위해 사용된다. 

구묶음의 범위는 여러 가지로 정의할 수 있다. [2]에

서는 구묶음을 응용분야에 따라 단위를 다르게 해야 한

다고 하였다. [3]에서는 ‘구’를 『같은 역할을 수행하

는 형태소들을 묶어 하나의 의미를 가진 부분적인 구문 

요소』 라고 정의하였다. 이와 같이 [4][5] 등 많은 연

구에서는 구묶음을 형태소 분석과 구문분석의 중간 과정

으로 인식하였다. 또 다른 방법으로는 특정 품사만을 대

상으로 하는 구묶음이 있다. [6]에서는 명사구만을 대상

으로 구묶음을 수행하는 방법을 제시하였다. 위의 방법

들은 구문분석에는 도움이 되지만, 검색, 관계 추출, 상

호 참조 등 키워드가 중요한 분야에서는 사용하기 어렵

다는 문제가 있다. 본 논문에서는 추출된 구가 곧바로 

키워드 기반 응용 분야에 사용될 수 있도록 범위를 잡는 

키워드 단위 구묶음을 제시한다. 

표 1에는 [3], [6]에서 정의한 방식의 구묶음과, 본 논

문에서 제시한 키워드 단위 구묶음의 예시가 있다. 첫 

번째 예시와 같이, [3]방식의 구묶음은 형태소로 나눈 뒤 

여러 어절에 걸쳐 있는 문장 성분을 묶는 것에 중점을 

둔다. 반면, 두 번째 예시와 같이 키워드 단위 구묶음은 

문장의 주어, 서술어, 목적어 등을 나누는데 중점을 둔

다. 이 방법은 문장의 주요 문장 구성 성분이 잘 드러나 

있기 때문에, 관계 추출, 상호 참조 등 키워드를 사용해

야 하는 태스크에 도움이 될 것으로 생각할 수 있다. 

본 논문에서는 키워드 단위 구묶음 데이터를 만들기 

위한 가이드라인을 제작하였다. 해당 가이드라인에 따라 

데이터를 구축한 뒤, 기계 학습 방식을 이용하여 데이터

의 품질을 측정하였다. 

본 논문의 기여점은 다음과 같이 요약할 수 있다. 

- 키워드 추출의 관점에서 구묶음 데이터 구축을 위한 

가이드라인을 제시한다. 

- 가이드라인을 사용하여 데이터를 구축하고, 데이터 

품질 실험을 통해 가이드라인의 유효성을 보인다. 

- 데이터 개선 실험을 통해 가이드라인의 개선 방향을 

제시한다.  
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요 약 

구묶음은 문장을 겹치지 않는 문장 구성 성분으로 나누는 과정으로, 구묶음 방법에 따라 구문분석, 관계 

추출 등 다양한 하위 태스크에 사용할 수 있다. 본 논문에서는 문장의 키워드를 추출하기 위한 구묶음 방

식을 제안하고, 키워드 단위 구묶음 데이터를 구축하기 위한 가이드라인을 제작하였다. 해당 가이드라인을 

적용하여 구축한 데이터와 BERT 기반의 모델을 이용하여 학습 및 평가를 통해 구축된 데이터의 품질을 

측정하여 78점의 F1점수를 얻었다. 이후 패턴 통일, 형태소 표시 여부 등 다양한 개선 방법의 적용 및 재

실험을 통해 가이드라인의 개선 방향을 제시한다. 

 

주제어: 구묶음, 키워드 추출, 가이드라인 제작, 데이터 구축 

표 1 기존의 구묶음과 키워드 단위 구묶음의 예시 

[3][5] <사내><의> <존재><를> <전혀> <모르><는 듯

이> <시치미><를> <떼><고 있><다><.> 

[6] <사내의 존재>를 전혀 모르는 듯이 <시치미

>를 떼고 있다. 

키워드 

단위 

<사내의 존재를> <전혀 모르는 듯이> <시치

미를 떼고 있다.> 
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2. 관련 연구 
구묶음은 자연어 처리에서 오래 전부터 연구되어 왔던 

분야로, [7]에서 구문분석(dependency parsing)의 전처리 

과정으로 제시되었다. [8]에서는 CoNLL-2000 Chunking 

dataset이라는 통일된 데이터를 만들었으며, 영어권에서

는 이 데이터를 사용하여 다양한 구묶음 시스템을 개발 

및 평가하였다. [9]에서는 PENN treebank의 구문분석 데

이터에서 구묶음으로 전환하는 규칙을 학습하였고, [10]

에서는 SVM을 사용하여 구묶음을 수행하는 등 기계학습

을 사용하지 않은 통계적 모델이 연구가 많이 되었다.  

하지만 최근에는 기계 학습의 발전으로 구묶음을 거치

지 않고 종단 간(end-to-end) 학습을 통한 구문분석을 

하는 흐름이 만들어져, 기계 학습을 사용한 구묶음은 잘 

연구되지 않았다. [11]에서는 앞서 언급한 구묶음 데이터

를 다루는 실험을 하였지만, 구묶음 자체에 집중하기보

다는 넓은 범위의 시퀀스 레이블링 문제를 다루어 다양

한 출력 방식을 실험하였다. 

한국어에서는 구묶음을 위한 데이터셋을 따로 만들지 

않고, 형태소 말뭉치나 구문분석 말뭉치를 사용하여 규

칙 기반으로 처리하였다. [4]에서는 형태소 말뭉치에서 

규칙을 학습하고, 구문분석 말뭉치를 사용하여 평가 데

이터를 구축하였다. 

[12]에서 세종계획 말뭉치를 제작한 이후, 많은 구묶음 

논문이 세종계획 말뭉치에 포함된 구문분석 말뭉치를 규

칙 기반으로 전처리하여 구묶음 데이터를 만드는 방식으

로 연구를 진행하였다. [6]에서는 사전 정보를 사용하여 

명사열을 중심으로 구묶음을 수행하였다. [5]에서는 Bi-

LSTM과 조건부 무작위장(CRF, Conditional Random Field)

를 사용한 신경망 기반의 모델로 좋은 성능을 보고하였

다. 하지만 각각의 논문에서 데이터를 각자의 방식으로 

전처리를 하기 때문에, 구묶음을 위한 통일된 데이터셋

은 존재하지 않는다. 본 연구에서는 문장의 주요 키워드 

추출에 중점을 두고 수식 구조와 최대 범위 구묶음을 기

반으로 한 가이드라인을 구축하였다. 

 

1https://ithub.korean.go.kr/user/guide/corpus/guide1.do 

2https://corpus.korean.go.kr/main.do 

3. 가이드라인 및 데이터 구축 
본 논문에서는 두 단계를 통해 구묶음 데이터를 제작

하였다. 먼저 구문분석과 통계적 전처리 과정을 통해 기

본적인 구묶음을 수행한 뒤, 가이드라인에 맞춰 수동으

로 수정하였다. 

 

3.1 데이터 수집 및 전처리 

구문분석 데이터로 많이 쓰이는 세종 말뭉치1([12])는 

잡지와 책, 방송 녹음 전사 자료 등을 사용하여 구축되

었다. 최근 국립국어원에서 공개한 모두의 말뭉치2 역시 

비슷하게 신문 기사와 녹음 자료를 사용하여 구축되었다. 

본 논문에서도 이와 같이 신문 기사를 7개 주제를 선정

하여 150 개 내외의 문서를 모은 뒤, 전처리 과정과 주

석 과정을 통해 데이터를 구축하였다. 

전처리 과정은 은닉 마르코프 모델(Hidden Markov 

Model) 기반의 형태소 분석기와 [13]에서 제작한 조건부 

무작위장 기반의 구문분석 모델을 사용하여 의존구조 트

리를 만든 뒤, 규칙과 통계 정보를 사용하여 기초적인 

구묶음을 수행하는 것으로 이루어졌다. 통계 정보를 사

용한 이유는 구문분석 정보만을 사용하여 전처리를 할 

경우 구문분석기의 오류가 있을 수 있고, 어휘 수준에서 

자주 등장하는 관용적 표현 등은 의존구조와 상관없이 

등장하는 경우가 많기 때문이다. 

 

3.2 가이드라인 

본 논문에서는 키워드 추출을 위해 다음과 같은 원칙

을 정하고 데이터를 구축하였다. 

 

1. 구의 단위는 구문분석을 통해 문장 구조를 반영

하여 진행하며, 수정 방향은‘최대 범위 묶음’으로 

한다.  

2. 체언류, 명사구, 동사/형용사 파생 접사가 붙은 

체언 어근, 개체명, 기타 명사처럼 쓰이는 외국어, 외

래어, 숫자, 기호 등 문장을 이루는 전체 요소들을 대

상으로 한다 

2.1 수식하는 말은 수식 받는 말과 되도록 하나로 

묶는 것을 원칙으로 한다. 

3. 하나의 개체, 행위, 상태 등으로 직관적으로 인

식되는 구를 하나로 묶는다. 

4. 코퍼스 구축은 전처리 결과를 기준으로 수정 작

업을 진행하는 것으로 한다. 

 

문장의 키워드 추출을 위해서는 중심이 되는 명사구와 

명사구를 수식하는 수식구를 함께 묶어야 키워드의 정확

한 의미를 알 수 있다. 하지만 이렇게 되는 경우 하나의 

구가 매우 길어지는 경우가 많아, 일정 기준을 두고 구

 

분류 문서 수 문장 수 구 수 

경제 150 1612 13994 

국제 143 1754 16053 

IT 141 2135 19032 

생활 147 2516 20742 

사설 150 3134 22349 

정치 142 1919 18594 

사회 145 2056 18454 

스포츠 144 2034 15990 

총합 1162 17160 145208 

표 2 데이터 통계 
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를 나누기로 하였다. 예를 들어, “미국 기업과 거래를 

금지당한 중국의 통신장비 기업 ZTE는”과 같은 문구를 

볼 때, 수식 관계를 합친다면 전체 범위를 하나의 구로 

묶어야 한다. 그러나 이 방식은 하나의 구에 지나치게 

많은 정보가 담기게 된다고 판단하였다. 원문의 내용, 

작업자 간의 의견 조율 등을 종합적으로 고려해 보았을 

때, 복잡한 조건을 기반으로 구를 나누는 것은 작업에 

어려움이 있다고 생각하였다. 그 결과 가장 직관적인 기

준인 어절 수를 제한하는 방식으로 작업을 진행하기로 

하였다.  

주석 과정에서는 전처리 과정을 거친 구묶음 데이터를 

기반으로 진행되었다. 작업자들은 형태소 정보와 전처리

를 통해 구 경계가 표시된 문장을 위의 가이드라인에 맞

추어 수정하는 작업을 진행하였다. 이 과정을 통해 얻은 

데이터의 통계는 표 2에 나타나 있다. 

 

4. 데이터 품질 측정 실험 
본 논문에서는 3.1절에서 제작한 가이드라인과 이를 

바탕으로 3.2절에서 만든 데이터를 사용하여 가이드라인

과 데이터가 얼마나 품질이 좋은지를 측정하고자 하였다. 

이를 위해 [14]에서 발표한 BERT를 사용하여 시퀀스 레

이블링(Sequence Labeling) 모델을 만든 뒤, 학습/검증/

평가 데이터를 나눠서 학습을 진행하였다. 

 

4.1 모델 

본 논문에서는 시퀀스 레이블링 방법으로 구묶음 모델

을 제작하였다. 시퀀스 레이블링은 순차적 데이터에 

Begin, Inside, Outside, End, Single을 의미하는 BIOES 

태그를 통해 범위를 표현하는 방식이다. 다양한 신경망 

모델 중 Attention을 기반으로 한 BERT 모델을 선택하여 

실험을 진행하였다. 그림 1에는 모델의 구성과 예시 입

력이 나타나 있다. "15분 정도 걸으면" 이라는 문구가 있

을 때, 어절 내의 형태소를 "/"로 구분한 형태가 BERT의 

입력으로 들어간다. 이후 BERT 층을 통과하면 각각의 토

큰에 대한 임베딩과 문장 전체에 대한 내용을 담고 있는 

CLS 임베딩을 얻을 수 있게 된다. CLS 임베딩의 값을 다

른 모든 토큰의 임베딩 값에 각각 더한 뒤, 단일 층의 

신경망을 사용하여 각각의 태그에 대한 확률값을 계산하

였다. 위의 예시에서는 <15분 정도> <걸으면> 이라는 구

를 추출할 수 있다. 

한국어 BERT 사전 학습 모델은 구글에서 만든 다국어

(multilingual), ETRI에서 만든 KorBERT 등이 있는데, 이

들은 WordPiece 단위로 만든 통계 기반의 토큰화만 지원

하거나, 형태소 태그를 부착한 형태만을 지원한다. 본 

논문에서는 뉴스 기사를 사용하여 음절 기반, 형태소 기

반의 BERT 모델을 사전 학습하여 실험을 진행해 보았다. 

음절 기반의 모델이 성능이 더 좋아 음절 기반 모델을 

기준으로 결과 성능을 기록하였다. 

또한, 시퀀스 레이블링 모델에서는 조건부 무작위장을 

마지막 층에 적용하여 성능이 향상되었다는 연구가 많지

만, 본 실험에 적용해 본 결과 속도와 성능이 모두 저하

되어 사용하지 않았다. 

 

4.2 실험 평가 방법 

본 논문에서는 모델의 성능을 평가하기 위해 CoNLL-

2000[8], CoNLL-2003[15] 등의 시퀀스 레이블링을 평가하

는 방법과 같은 기준을 적용하였다. 시스템이 예측한 구

와 정답의 범위가 일치할 경우를 "같은 구"로 정의한다.

그림 1 BERT 기반 구묶음 모델 

그림 2 형태소 태그별 오류율 그래프 

그림 3 패턴의 일관성과 오류율의 관계를 나타낸 그래

프. 하나의 점은 하나의 패턴을 의미한다. 
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표 3 BERT 모델의 구묶음 성능 

 

표 4 일관적이지 않은 패턴의 예시 

표 5 일관적이지 않은 패턴 일부의 통계 정보 

 

 같은 구의 수를 시스템이 예측한 총 구의 수로 나눈 것

을 정밀도(precision)으로, 같은 구의 수를 정답 데이터

셋에 있는 구의 수로 나눈 것을 재현율(recall)으로 계

산한다. 이렇게 구한 정밀도와 재현율의 조화평균으로 

계산되는 F1 점수를 최종 성능으로 측정하였다. [8][15] 

에서는 각각의 덩이마다 역할 태그가 부여되어 있어 역

할 태그까지 맞추는 것을 정답의 기준으로 삼았지만, 3

장에서 구축한 데이터에는 NP, VP 등 구가 어떤 역할을 

하는지는 표시되어 있지 않다. 따라서 구의 역할 태그를 

제외하고, 추출된 구의 일치 여부만을 평가 대상으로 하

였다. 

 

4.3 실험 결과 및 분석 

표 3에는 3장에서 만든 데이터를 기반으로 4.1절에서 

제작한 모델을 학습, 평가한 결과가 나타나 있다. 

Baseline은 3.2절에서 언급한 전처리 과정만을 수행한 

데이터와 주석한 데이터를 비교한 점수이다. 실험 결과 

BERT모델의 성능은 79점으로, Baseline보다는 많이 좋아

졌지만 기존의 구묶음 모델과 비교했을 때 낮은 성능이 

나오는 것을 확인하였다. 

그림 2는 어절의 끝 형태소의 종류별로 오류율을 계산

한 그래프이다. 여기서 오류율은 분절 오류의 합을 정답 

구 수로 나눈 값으로 계산하였다. 그림에서 관형형 전성

어미와 관형격 조사의 패턴 내 오류율(녹색 실선)이 비

교적 높은 축에 속하는 것을 알 수 있다. 하지만 가이드

라인상 "수식하는 말은 수식받는 말과 하나로 묶는 것이 

원칙" 이라는 조항을 적용하여 본다면, 관형형 전성어미

와 관형격 조사는 뒤의 체언을 수식하는 기능으로 쓰이

기 때문에 반드시 뒤따라오는 구와 하나로 묶여야 할 것

으로 보인다. 그럼에도 불구하고 오류가 생기고, 심지어 

오류율이 비교적 높게 나타났다는 것은 여기에 일관적이

지 않은 패턴이 있는 것으로 판단이 가능하다. 여기서 

패턴이란 연속된 두 어절을 말하고, 일관적인 패턴이란 

특정 패턴이 등장한 모든 문장에서 모두 분절되거나 모

두 결합되어 있는 경우를 의미한다. 예를 들어, 표 4의 

문장에서 "경우가 많다"와 같은 패턴의 경우 문장 1에서

는 분절하지 않고, 문장 2에서는 분절한다. 이 경우 일

관적이지 않은 패턴이 된다. 이는 3.2절에서 언급한 어

절 수 제한 때문인 것으로 유추해 볼 수 있다. 

어절 수 제한 조항은 관형형 조사만이 아니라 모든 패

턴에 영향을 미칠 수 있다고 생각하여, 구축한 데이터 

전체를 대상으로 패턴의 일관성과 오류율의 상관관계를 

구해 보고자 하였다. 그림 3은 패턴별로 일관성의 지표

인 엔트로피(Entropy)와 오류율을 계산하여 좌표평면상

에 흩뿌린 그래프이다. 엔트로피란 정보이론에서 정보의 

표현량을 정의한 지표로, 특정 데이터가 일관적일수록 

낮은 값을 가진다. 엔트로피는 다음과 같은 식으로 계산

된다. 

𝐻(𝑋) = − ∑ 𝑝𝑥  log (𝑝𝑥)

𝑥∈𝑋

 

 

위 식을 사용하여 문장 1, 2에서 등장한 "경우가 많다

"라는 문구의 엔트로피를 계산하면 1이 나온다. 

 

그림 3에서, 일관적이지 않은 패턴일수록 오류율이 높

은 것을 알 수 있다. 표 5에는 자주 등장한 일관적이지 

않은 패턴과, 그에 대한 분절, 미분절 수, 계산된 엔트

로피의 예시를 정리해 두었다. 이에 대한 개선 실험은 5

장에서 자세히 분석한다 

 

5. 품질 개선 실험 
 4.2절에서 제시한 실험 결과는 [5] 등 최근의 구묶음 

시스템의 성능에 비해 성능이 낮다. 이는 모델보다는 데

이터의 문제일 것이라고 생각하여, 다양한 방식으로 구

축된 데이터를 바꿔 동일 환경에서 학습과 평가를 반복

해 보았다. 

 데이터 개선 방법은 두 가지 방식을 사용하였다. 일

관적이지 않은 데이터를 통일하는 방법, 형태소 표시 여

부에 변화를 준 뒤, 4장에서 제시한 실험을 반복하였다. 

각각의 데이터 개선 실험에 대한 결과는 밑의 절에서 소

개한다. 

 

5.1 일관적이지 않은 패턴 통일 

 4.2절에서 보였듯이, 일관적이지 않은 패턴은 오류율

이 높은 경향을 보이고, 이는 성능에 안 좋은 영향을 미

친다. 이를 통일하면 성능이 높아질 것으로 기대하여 세 

가지의 방법으로 데이터를 통일하여 실험을 하였다. 기

본은 4장에서 만든 모델의 예측 결과이다. 분절은 패턴

의 두 어절 사이를 분절하는 방식이고, 결합은 반대로 

두 어절을 결합하는 방식이다. 다수결은 패턴별 분절, 

결합 수를 구하여 더 많은 쪽으로 데이터를 통일한 방식

이다. 이 방법들을 사용하여 학습, 평가를 진행한 결과

를 표 6에 정리하였다,  

실험 결과, 다수결 방식으로 패턴을 통일했을 때 수정

하지 않은 데이터에 비해 성능이 1점가량 오른 것을 알 

수 있다. 

 정밀도 재현율 F1 

Baseline 49.47 58.30 53.52 

BERT-형태소 59.05 60.66 59.84 

BERT-음절 78.07 79.51 78.79 

1) <비둘기들이> <아예> <서식을 하는 경우가 많다> 

2) <전문가의 상담이 필요한 경우가> <많다> 

패턴 분절 결합 엔트로피 

것으로 보인다. 38 71 0.932 

것으로 알려졌다. 34 51 0.971 

도움이 된다. 11 16 0.975 
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표 6 패턴 수정 방식별 성능 점수 

모델 정밀도 재현율 F1 

기본 78.07 79.51 78.79 

분절 78.23 79.19 78.71 

결합 78.29 79.81 79.04 

다수결 78.76 80.47 79.61 

 

표 7 패턴 수정 방식 데이터간 유사도. 유사도는 일치하

는 구의 수를 전체 구 수로 나눈 값으로 계산한다. 

 기본 분절 결합 다수결 

기본 - 99.96 99.93 99.96 

분절 - - 99.89 99.93 

결합 - - - 99.97 

다수결 - - - - 

 

표 8 형태소 표시 여부에 따른 성능 점수 

 

여기서 흥미로운 점은 각각의 데이터 간 같은 구 수의 

비율이 99.9%를 넘는다는 것이다. 표 7에는 수정한 데이

터 간의 데이터 일치율을 측정해 기록하였다. 이를 볼 

때 패턴의 통일성은 모델의 성능 점수에 유의미한 개선

을 보인다는 것을 알 수 있다. 

 

5.2 형태소 표시 여부 

형태소 정보를 표시한 것이 과연 도움이 될지에 대해 

평가해 보기 위해, 형태소 표시를 하지 않고 원문을 사

용하여 학습과 평가를 다시 진행해 보았다. 즉, 그림 1

의 예시에서, BERT의 입력 토큰이 "15/분 정도 걷/으면" 

대신 "15분 정도 걸으면"과 같은 형태로 들어가게 된

다.  본 논문에서 사용한 음절 단위 BERT에서는 형태소 

구분자인 "/"가 UNK 토큰으로 들어가기 때문에 성능에 

부정적인 역할을 줄 수 있을 것이라고 판단하였다. 이에 

대한 성능을 비교하여 표 8에 정리하였다.  

 실험 결과, 모든 데이터에서 형태소를 표시한 것이 형

태소를 표시하지 않은 것보다 성능이 1점가량 더 좋은 

것을 알 수 있다. 이는 형태소 구분자로 인해 생기는 노

이즈보다 형태소를 표시한다는 것 자체가 더 큰 이득이 

되는 것으로 해석할 수 있다. 또한, 이는 UNK 토큰이 들

어가도 학습 과정에 큰 영향을 주지 않는다고도 볼 수 

있는데, 이는 BERT의 단어 사전에 한글의 거의 모든 글

자가 들어가 있어 구분자만이 UNK 토큰으로 들어가게 되 

기 때문이다. 

 

5.3 사례 연구 

 표 9에는 예시 문장에 대한 정답과, 각각의 데이터셋에

서 학습한 모델의 구묶음 예측 결과가 나타나 있다. 정

답은 3.2절에서 제작한 데이터이고, 기본, 분절, 결합, 

다수결은 5.1절에서 제시한 데이터 수정 방법을 사용하

여 학습한 모델의 예측 결과이다. 우선 모든 모델이 수

식 구조가 없는 단순한 주어-술어 구조는 잘 나누는 경

향을 보인다. 첫 번째 문장의 “행정소송법 개정위원회

를 구성해” 와 세 번째 문장의 “과거의 흔적이 가감 

없이 드러낸다” 와 같이 수식이 없는 주어-술어가 명확

한 패턴이 이에 해당한다. 구축된 데이터도 이러한 패턴

에서는 일관적으로 주석되어 있다. 그러나 두 번째 문장

의 “켜켜이 쌓인 세월의 흔적”이나 세 번째 문장의 

“이 나간 시멘트 벽돌에서”와 같이 수식구가 붙은 경

우는 학습된 모델들이 서로 다른 예측을 하고 있다. 

또한, 데이터를 수정하더라도 추가 분절이 일어나거나, 

분절한 부분을 결합하는 식으로 학습이 진행되지 않고, 

위치만 서로 바뀌는 경향을 보였다. 이는 표 9의 2, 3번

째 문장과 그림 4의 구당 어절 수의 통계를 통해 확인할 

수 있다. 모든 패턴을 분절한 데이터에서 학습한 모델이 

1어절로 이루어진 구를 추출한 수보다, 평균적으로 구의 

길이가 길 것으로 예상되는 결합 데이터에서 1어절로 이

루어진 구를 추출한 수가 오히려 더 많은 것을 알 수 있

다. 이를 통해 분절 수와 학습 결과가 비례하지 않는다

는 것을 알 수 있는데, 이는 [16]에서 실험적으로 보인 

BERT의 특성 때문으로 유추해 볼 수 있다. BERT는 사전 

학습 과정에서 주변 토큰은 물론, 의존구조상의 지배소 

등 언어학적 관계가 있는 토큰에 높은 가중치가 붙도록 

학습이 된다. 이를 세부 조정하는 과정에서 언어학적 요

소를 고려하지 않은 기계적 분절 및 결합이 문제가 되었

을 수 있다. 오히려 BERT의 사전 학습된 가중치가 약해

져서 문법적으로 맞지 않는 구묶음이 등장하게 되는 원

인이 될 것으로 추측된다.

모델 형태소 표시 F1 형태소 미표시 F1 

기본 78.79 78.46 

분절 78.71 77.75 

결합 79.04 78.71 

다수결 79.61 78.51 

그림 4 정답과 패턴 통일 데이터별 학습 모델의 예측 결

과에서 구당 어절 수 

9589 10042 10085 9971 10151

6205 6465 6389 6382 6430

3636 3803 3842 3821 3786
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표 9 사례 분석 

정답 대법원이 지난 2002년 행정소송법 개정위원회를 구성해 처음 논의를 시작한 이후 16년째다. 

기본 대법원이 지난 2002년 행정소송법 개정위원회를 구성해 처음 논의를 시작한 이후 16년째다. 

분절 대법원이 지난 2002년 행정소송법 개정위원회를 구성해 처음 논의를 시작한 이후 16년째다. 

결합 대법원이 지난 2002년 행정소송법 개정위원회를 구성해 처음 논의를 시작한 이후 16년째다. 

다수결 대법원이 지난 2002년 행정소송법 개정위원회를 구성해 처음 논의를 시작한 이후 16년째다. 

정답 공장들 사이 사이마다 켜켜이 쌓인 세월의 흔적 위에 … 

기본 공장들 사이 사이마다 켜켜이 쌓인 세월의 흔적 위에 … 

분절 공장들 사이 사이마다 켜켜이 쌓인 세월의 흔적 위에 … 

결합 공장들 사이 사이마다 켜켜이 쌓인 세월의 흔적 위에 … 

다수결 공장들 사이 사이마다 켜켜이 쌓인 세월의 흔적 위에 … 

정답 벗겨진 페인트칠이나 이 나간 시멘트 벽돌에서 과거의 흔적이 가감 없이 드러낸다. 

기본 벗겨진 페인트칠이나 이 나간 시멘트 벽돌에서 과거의 흔적이 가감 없이 드러낸다. 

분절 벗겨진 페인트칠이나 이 나간 시멘트 벽돌에서 과거의 흔적이 가감 없이 드러낸다. 

결합 벗겨진 페인트칠이나 이 나간 시멘트 벽돌에서 과거의 흔적이 가감 없이 드러낸다. 

다수결 벗겨진 페인트칠이나 이 나간 시멘트 벽돌에서 과거의 흔적이 가감 없이 드러낸다. 

 이런 사례들을 볼 때, 좋은 구묶음 데이터를 만들기 위

해서는 언어학적 요소를 고려하여 패턴을 수정할 필요가 

있다. 데이터를 제작하는 과정에서 사용한 의존구조 트

리의 수식 조건을 제약 조건으로 사용하는 등의 방법을 

고려할 수 있다. 

6. 결론 및 향후 연구 
본 논문에서는 키워드 추출이라는 관점에서 구묶음을 

하기 위한 가이드라인을 제작하였다. 가이드라인에 맞는 

데이터를 제작하고, 이를 기반으로 모델을 학습하여 데

이터의 품질을 측정하였다. 실험과 분석을 하여 개선할 

부분을 찾고, 추가적인 실험을 통해 가이드라인의 수정 

방향을 제시하였다. 구가 지나치게 길어지는 것을 방지

하기 위해 어절 수 제한을 두었으나, 이는 일관적이지 

않은 패턴이 만들어지는 원인이 되는 것을 알 수 있었다. 

의존 구조를 목적으로 하는 구묶음과 달리, 키워드 추

출을 위한 구묶음은 특정하지 못하는 일반 명사를 수식 

관계를 함께 묶음으로써 단일 대상으로 특정하는 것이라

고 할 수 있다. 이런 관점에서 현재 구축한 데이터는 키

워드는 잘 구분했으나, 수식 관계를 처리하는 데 있어 

아직 추가적인 개선이 필요한 상태이다. 

향후 연구로는 5장에서 제시한 방법대로 언어학적 의

미가 있는 패턴만을 고려하여 수정하거나, 4장의 모델을 

개선하는 등 더 나은 평가 모델을 제작해 볼 예정이다. 

또한, 개체명 인식, 관계 추출 등 구묶음을 사용하는 하

위 태스크에 적용하여 실제로 어떤 방법이 가장 잘 맞는

지를 분석해 볼 예정이다. 
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