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요  약

  본 논문에서는 구두 이나 띄어쓰기가 없는 비형식 인 문서에서도 문장의 경계를 잘 인식할 수 있
는 문장 경계 인식기를 제안한다. 기존의 문장인식기는 문장경계의 후보를 구두  출  치만으로 
하 는데 이는 잡음이 많은 웹문서를 처리하는데 한계가 있다. 반면에 제안한 방법은 문장 경계의 후
보를 구두 의 출연 치로 제한하지 않고 문장 경계 인식을 한 자질로 구두 에 비 의존 인 음  
n-gram을 사용함으로써, 구두 이 잘 표 된 문서뿐만 아니라 구두 의 생략이 빈번한 웹문서의 문
장 경계 인식까지 효과 으로 수행할 수 있다. 통계기반의 기계학습 기법으로 CRFs를 이용하여 하
고, 학습과 실험에 세종계획 말뭉치를 사용하 다. 제안한 문장 경계 인식기는 세종계획 말뭉치에서 
99.99%의 정확률과 100.00%의 재 율을 보 고, 세종계획 말뭉치에서 문장 경계의 구두 을 제거한 
경우에도 96.20%의 정확률과 87.51%의 재 율을 보여 구두 이 없는 경우에도 문장 경계 인식이 잘 
이루어짐을 확인할 수 있었다.

 

1. 서론

‘문장’이란 생각이나 감정을 말로 표 할 때 완결된 내

용을 나타내는 최소의 단 로, 문장 단 의 작업을 수행

하기 해서는 우선 문장의 경계를 인식하는 것이 필요

하다. 문서요약, 품사 tagging, Parsing, 기계번역과 같은 

자연어 처리의 주요 작업들에서 문장이 기본 인 처리 

단 가 되기 때문에 문장 경계 인식 작업이 요하다.

문장의 정의에 의하면 문장은 반드시 문장 끝에 ‘.’, ‘?’, 

‘!’와 같은 구두 을 갖는다. 기존의 연구들은 이러한 문

장의 특징을 기계 학습 방법에 용하여 문장 경계 인식 

문제를 해결하 다. Riley, Michael D. (1989)는 구두  

주변에 나타난 단어의 출  확률과 구두 이 발견된 어

의 클래스를 자질로 추출하 다. AP news 2500만 단

어를 이용하여 확률 정보를 구축하 고, Decision Tree 

(C4.5)를 이용하여 Brown 말뭉치에서 99.8%의 정확률을 

보 다.[1] 임희석, 한군희 (2004)는 구두 이 발생한 곳

을 문장 경계의 후보로 보고, 구두  종류에 따른 확률, 

구두  앞/뒤 출  음 , 인용 부호 개수에 한 이진

값 등을 자질로 추출하 다. 구어체의 ETRI 말뭉치와 

문어체의 KAIST 말뭉치를 섞어 10-fold cross 

validation 방법으로 평가하 으며, kNN 알고리즘을 이

용하여 98.82%의 정확률과 99.09%의 정확률을 보

다.[2] 박수 , 임해창 (2008) 역시 구두 이 발생한 곳을 

문장 경계의 후보로 보고, 언어의 통계 인 특징을 이용

한 범용 문장 경계 인식기를 제안하 다. 구두  종류에 

따른 확률, 구두  후보 앞/두의 토큰  음  정보를 자

질로 추출하 으며, 세종 계획 구어말뭉치와 문어말뭉치

를 동일한 비율로 구성하여 Random Forest에서 99.1%

의 정확률과 99.2%의 재 율을 보 고, 어의 경우 

Wall Street Journal 말뭉치에서 Decision Tree를 이용

하여 98.9%의 정확률과 94.6%의 재 율을 보 다.[3]

문장의 구두  표  규칙이 잘 지켜진 정형화된 문서를 

처리할 경우에는 기존의 연구들과 같이 구두 과 련된 

자질을 이용하여 문장의 경계를 인식해 낼 수 있다. 그러

나 최근에는 개인 blog , 댓 과 같은 형식이 자유로운 
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웹문서들로부터 정보를 얻는 작업이  늘어나고 있다. 

이러한 인터넷상의 들은 문장마다 구두 을 포함하고 

있는 경우도 있지만 그 지 않은 경우도 매우 많기 때문

에, 구두 이 발생한 치만을 문장 경계 후보로 보는 기

존의 구두 에 의존한 문장 경계 인식 방법들은 용하

기가 어렵다.

본 논문에서는 구두 이 없는 문장들에 해서도 효과

으로 문장의 경계를 인식할 수 있는 문장경계인식기를 

제안한다. 띄어쓰기나 구두 이 생략된 경우에는 모든 음

이 문장 경계의 후보가 될 수 있으므로 모든 음 을 

문장 경계의 후보로 보았고, 음 기반의 자질을 사용하

다. 문장 경계 추정은 재 음 의 문장 경계 여부가 다

음에 나오는 음 들의 문장 경계 추정에 향을 미치기 

때문에 순차 인 labeling 문제로 볼 수 있다. 따라서 본 

논문에서는 순차 인 labeling에 효과 인 CRFs를 문장 

경계 추정에 용하 고, 구두 만 생략된 경우와 구두

과 띄어쓰기가 모두 생략된 경우에 해 90% 이상의 비

교  높은 성능을 얻을 수 있었다.

2. 문장 경계 추정

본 논문에서는 띄어쓰기  구두 의 규칙이 잘 지켜지

지 않은 문서에 해서도 문장 경계 인식이 잘 수행될 

수 있도록 모든 음 을 문장 경계의 후보로 보았다. 한 

각각의 음  다음이 문장의 경계이면 ‘T’, 아니면 ‘O’로 

tagging하는 방법으로 문장의 경계를 추정하 다. 일반

으로 문장이 하나의 음 로 이루어지는 경우는 매우 드

물기 때문에, 만약 바로 이 의 음 이 문장의 경계로 추

정되었다면 그 다음 음 은 문장의 경계가 될 가능성이 

거의 없다. 즉, 이 의 음 이 문장의 경계인지 아닌지에 

따라 그 다음에 오는 음 들의 문장 경계 추정 결과가 

향을 받을 수 있다. 

<그림 1> 문장 경계 추정 과정

확률기반 기계학습 방법으로 CRFs(Conditional 

Random Fields)를 사용하 는데, 이는 CRFs가 연속

인 labeling 문제에 좋은 성능을 보이기 때문이다.    

<그림 1>은 CRFs를 이용한 문장 경계의 추정 과정을 

보여 다.

본 논문에서는 구두 에 의존 이지 않은 음  

n-gram과 음 의 유형을 자질로 사용하여 문장 경계를 

추정하 다. 

- 음  n-gram

본 논문에서 음  단 의 정보를 추출하 는데, 이는 

음  단 의 정보 추출이 단어나 어  단 의 정보 추출

보다 정보 추출 방법이나 자료부족 문제에 있어서 강

을 가질 뿐만 아니라 모든 음 을 문장 경계의 후보로 

보기 해서는 음  단 의 정보 추출이 필요하기 때문

이다. 단어 단 의 정보 추출의 경우 형태소 분석과 같은 

복잡한 처리 단계가 필요하고 형태소 분석의 에러 

 가능성이 있는 반면, 음  단 의 정보 추출은 추출 

방법이 간단하다는 장 이 있다. 한 어  단 의 자질

을 사용할 경우 data양이 으면 자료부족의 문제가 생

길 수 있는데 음  bi-gram이나 tri-gram을 사용함으로

써 자료부족 문제에 더 강건한 모델을 만들 수 있다. 일

반 으로 문장 경계의 앞에 치한 음 들이 문장 경계

의 뒤에 치한 음 들보다 문장 경계 추정에 도움이 되

는 정보를 더 많이 가질 것이므로, 문장 경계의 앞에 

치한 음 들을 더 많이 반 할 수 있도록 자질을 구성하

다. <그림 2>의 자질1.7과 같이 T=-1인 시 에서의 

n-gram을 추가로 사용함으로써 문장 경계 앞에 치한 

의미 있는 토큰을 자질에 추가할 수 있다.

- 음  유형

‘한 , 한자(H) / 알 벳(A) / 숫자(N) / 특수문자(C) 

/ 빈칸(S)’ 다섯 가지 유형으로 음 을 구분하여 이를 자

질로 사용하 다. 음 의 유형을 자질로 사용할 경우, 

같은 음 의 조합이 아니더라도 같은 음  유형의 조합

일 경우 이에 한 정보를 제공할 수 있으므로 음  

n-gram만을 자질로 사용할 때 나타나는 자료부족 문제

를 완화시킬 수 있다. 음  유형의 자질 추출은 음  

n-gram와 같은 자질 추출 범 에서 같은 규칙을 용

하여 추출한다. 

<그림 2>는 문장 경계 표  방법  자질 추출의 

를 보여 다. 자질 집합 <1.6>의 경우 자질 추출 범  

T=-3 부터 T=3까지 T=0인 시 에서 T를 심으로 T

를 포함한 좌/우 n-gram을 자질로 추출한 것이고, 자질

집합 <1.7>은 T=-1인 시 에서 T를 심으로 T를 포

함한 좌/우 n-gram을 추출한 후 이를 자질 집합 <1.6>
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자질

집합

번호

자질

자질 추출 범 자질 내용

1.0 음  -2, +2 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

1.1 음  -2, +2 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

1.2 음  -3, +1 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

1.3 음  -3, +1 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

1.4 음  -4, 0 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

1.5 음  -4, 0 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

1.6 음  -3, +3 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

1.7 음  -3, +3 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

1.8 음  -4, +2 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

1.9 음  -4, +2 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

2.0 음 유형 -2, +2 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

2.1 음 유형 -2, +2 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

2.2 음 유형 -3, +1 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

2.3 음 유형 -3, +1 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

2.4 음 유형 -4, +0 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

2.5 음 유형 -4, +0 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

2.6 음 유형 -3, +3 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

2.7 음 유형 -3, +3 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

2.8 음 유형 -4, +2 T=0를 심으로 좌/우 n-gram

2.9 음 유형 -4, +2 T=0, -1를 심으로 좌/우 n-gram

문장정확률    시스템이추출한문장경계수
시스템이추출한정답문장경계수

문장재현율   전체문장경계수
시스템이추출한정답문장경계수

  문장정확률문장재현율
문장정확률문장재현율

Time(T) ... -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 ...

음  ... 제 약 이 SP 있 다 SP 따 라 서 SP ...

음 유형 ... H H H S H H S H H H S ...

문장경계 ... O O O O O O T O O O O ...

<자질 1.6> 

  - SP, 다SP, 있다SP, SP있다SP, SP따, SP따라, SP따라서

<자질 1.7> 

  - SP, 다SP, 있다SP, SP있다SP, SP따, SP따라, SP따라서

    다, 있다, SP있다, 다SP따, 다SP따라, 다SP따라서       

자질 조합 Precision Recall F1-measure

1.0 + 2.0 0.9528 0.8616 0.9049

1.1 + 2.1 0.9546 0.8648 0.9075

1.2 + 2.2 0.9557 0.8678 0.9096

1.3 + 2.3 0.9552 0.8706 0.9109

1.4 + 2.4 0.9512 0.8615 0.9041

1.5 + 2.5 0.9480 0.8639 0.9040

1.6 + 2.6 0.9614 0.8730 0.9151

1.7 + 2.7 0.9620 0.8751 0.9165

1.8 + 2.8 0.9591 0.8724 0.9137

1.9 + 2.9 0.9612 0.8749 0.9160

1.7 0.9617 0.8749 0.9163

에 추가한 것이다. 여기서 추가된 n-gram의 경우, 자질 

추출 범 는 그 로 유지하면서 T=-1인 시 을 심으

로 T를 포함한 n-gram을 추출하 기 때문에 좌측에서

는 tri-gram까지만 추출이 가능하고, 우측에서는 

fifth-gram까지 추출이 가능하다. 

<그림 2> 문장 경계  자질 추출의 

문장 경계 추정에 사용된 자질 집합은 <표 1>과 같다.

<표 1> 문장 경계 추정에 사용된 자질 set

3. 실험 및 결과

본 논문에서는 문어체뿐만 아니라 구어체에서도 문장의 

경계를 잘 찾아내는 문장 경계 인식기를 제안한다. 따라

서 세종 계획 구어말뭉치와 문어말뭉치를 동일한 비율로 

하여 데이터를 구성하 다. 말뭉치의 크기는 24000문장

(260,736어 )과 56000문장(606,723어 )로 달리 하여 학

습 데이터 크기에 따른 성능을 비교하 다. 10-fold 

cross validation 으로 평가 하 으며, 통계  기계학습 

tool로 CRF++v0.530을 사용하 다.

문장 경계 인식기의 성능은 문장 정확률과 문장 재

율, F1-measure로 평가하 으며, 이들은 다음과 같이 정

의 하 다.

      

3.1 최 의 자질 추출

구두 이 없는 문장의 경계 추정에 최 의 자질을 용

하기 해 음  n-gram 자질과 음 유형 n-gram 자질

을 조합하여 성능을 측정하 다. 구두 이 없는 문장의 

경계 추정을 해 56000문장의 말뭉치에서 문장의 경계

에 있는 모든 구두 을 제거한 후 성능을 측정하 고, 성

능 측정 결과는 <표 2>와 같다. 

<표 2> 자질 조합에 따른 문장 경계 추정 결과

성능 평가 결과 문장 경계 앞, 뒤 3음 의 음  

n-gram과 음 유형 n-gram을 사용하고, T=-1 시 의 

n-gram을 추가한 자질조합 ‘1.7 + 2.7’이 가장 좋은 성

능을 보 다. <표2>를 통해 문장 경계 추정에서 문장 경

계 앞의 음 이 문장 경계 뒤의 음 보다 더 가치 있는 

것은 문장 경계 앞의 음  3개까지만 이라는 것을 알 수 

있었다. 한 자질조합 ‘1.6 + 2.6’과 ‘1.7 + 2.7’을 비교함

으로써 T=-1 시 의 음  n-gram을 추가하는 것이 재

율의 향상에 기여함을 알 수 있었다. 이는 부분의 문
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어절 수 Precision Recall F1-measure

260,736 0.9631 0.8669 0.9125

606,723 0.9620 0.8751 0.9165

260,736 0.9605 0.8105 0.8792

606,723 0.9638 0.8264 0.8898

260,736 0.9998 0.9999 0.9999

606,723 0.9999 1.0000 0.9999

구두점 無
띄어쓰기 有

구두점 有
띄어쓰기 有

구두점 無
띄어쓰기 無

어  수 P R F

baseline
260,736 0.9810 1.0000 0.9904 

606,723 0.9807 1.0000 0.9902 

기존방법

(Random Forest)

256,529 0.9830 0.9860 0.9850 

619,567 0.9910 0.9920 0.9910 

제안한 방법

(CRFs)

260,736 0.9998 0.9999 0.9999 

606,723 0.9999 1.0000 0.9999 

장 경계가 어 과 어  사이에 존재하여, T=0 시 의 음

 n-gram에는 빈칸이 포함되지만, T=-1시 에는 <그

림2>의 제와 같이 빈칸 이 의 의미 있는 음  

n-gram도 포함되기 때문에 성능이 향상된다. 음 유형 

n-gram자질은 문장을 이루는 음 유형이 다른 두 문장 

사이의 문장 경계를 추정하는데 도움이 되는데 이는 자

질조합 ‘1.7 + 2.7’과 ‘1.7’의 성능비교를 통해 알 수 있다. 

3.2 문장의 경계 추정 성능

최 의 자질 추출 실험을 통하여 구두 이 없는 문서의 

문장 경계 추정이 91%이상의 성능을 보임을 확인하 다. 

제안한 방법이 구두 과 띄어쓰기 모두 제거된 문서와 

구두 과 띄어쓰기가 모두 표 된 형식 인 문서에서도 

문장 경계 추정에 효과 임을 확인하기 해, 구두 과 

빈칸을 모두 제거한 데이터와 구두 과 띄어쓰기가 모두 

있는 데이터에 해서 각각의 모델을 생성하고 성능을 

평가하 다. 각각의 모델에 생성된 자질 집합 조합은 ‘1.7 

+ 2.7’로, 구두 을 제거한 데이터에서 가장 좋은 성능을 

보인 자질조합을 사용하 다. 이에 한 성능은 <표3>과 

같다. 

<표 3> 구두   띄어쓰기에 따른 문장 경계 성능

<표3>을 보면, 제안한 방법은 구두 만 없는 경우 약 

91%, 구두 과 빈칸이 모두 없는 경우에도 88%이상의 

성능을 보이는 것을 알 수 있다. 이는 제안한 방법이 문

장 경계 인식에 있어 구두 과 띄어쓰기 정보에 크게 의

존하지 않고, 이를 제외한 어휘 정보만으로도 충분히 효

과 으로 문장의 경계를 인식할 수 있음을 말해 다. 

한 구두 과 띄어쓰기가 모두 있는 데이터에 해 

99.99%의 성능을 나타내며 제안한 방법이 형식 인 문서

의 문장 경계 추정에도 효과 임을 보 다. 

구두 이 있는 경우와 구두 이 없는 경우를 비교하면,  

문장 정확률보다 문장 재 율이 더 많이 하락하는 것을 

볼 수 있다. 이는 구어체 문장에 문장의 종결이 일반 이

지 않은 문장들이 다수 포함되어 있기 때문이다. “그게 

뭐가 재 냐고.”와 같이 문장의 종결이 일반 이지 않은 

문장은 주어진 데이터로 문장의 경계를 추정함에 있어 

구두 에 의존 일 수밖에 없다. 한 모든 문장의 경계

에는 띄어쓰기가 있어서, 문장의 경계 추정에 띄어쓰기가 

큰 단서가 된다. 따라서 띄어쓰기 없어질 경우 재 율은 

하락하게 된다. 

<표 4> 구두  표 과 띄어쓰기가 잘 되어있는 데이

터에서의 문장경계 추정.

<표 4>를 통해 구두  표 과 띄어쓰기가 잘 되어있

는 데이터에서도 제안한 방법이 효과 임을 확인할 수 

있다. baseline은 제안한 방법에서 사용한 데이터에 해 

모든 구두 을 문장의 경계로 추정한 것이고, 기존방법

(Random Forest)[3]은 세종 계획 구어말뭉치와 문어말

뭉치를 동일한 비율로 구성하고, Random Forest를 이용

하여 문장의 경계를 추정한 것이다. 기존 방법에서는 

baseline과 비교하 을 때 정확률이 상승한 반면 재 율

은 하락하 다. 그러나 제안한 방법에서는 정확률과 재

율 모두 99.99%이상의 높은 성능을 보 다.

4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 CRFs(Conditional Random Fields)를 

사용하여 정형화되지 않은 문서의 문장경계를 추정하는 

방법을 제안하 다. 구두  정보에 의존 이지 않은 어휘

정보와 문맥 정보를 자질로 사용함으로써 SMS, 웹문서 

등 구두 이나 띄어쓰기가 생략된 문서의 문장경계를 효

과 으로 추정하 다. 제안한 문장 경계 인식기는 구두

만 생략된 경우는 96.20%의 정확률과 87.51%의 재 율

을 보 고, 구두 과 띄어쓰기 모두 생략된 경우는 

96.38%의 정확률과 82.64%의 재 율을 보 다. 한 구

두 이 생략되지 않은 경우에는 99.99%의 정확률과 

100.00%의 재 율을 보여 제안한 방법이 정형화된 문서

와 정형화되지 않은 문서의 문장 경계 추정에 모두 효과

임을 알 수 있었다. 제안한 방법은 은 양의 학습 말

뭉치만으로도 비교  높은 성능을 보 고, 구어체와 문어

체를 아우르는 다양한 패턴의 문장 처리가 가능하다는 

장 이 있다. 

향후 연구로는 정형화되지 않은 문서의 문장 경계 인식

에 있어 다양한 외 사항을 악하고 이를 개선할 수 

있는 자질을 고려할 계획이다. 실제 웹 데이터  SMS 

데이터에 한 실험을 통해 데이터의 특징에 알맞은 자
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질을 추출하고 이를 문장 경계 인식기에 용하고자 한

다. 
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