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요  약

이 논문은 영어 문장에서 대명사의 참조해소 시스템을 구현한다. 대명사는 문장에서 반복되는 말 대신에 
사용하는 단어이다. 반복되는 말을 선행어라고 하며 대명사는 선행어보다 간결한 형식으로 사용된다. 정보
검색이나 정보추출에서 대명사를 그대로 색인하여 검색하면 정확한 정보를 추출할 수 없다. 따라서 대용
어가 가리키는 개체를 정확히 파악해서 이 정보를 색인하고 검색하면 정보검색, 정보추출, 질의응답의 성
능을 크게 개선할 수 있다. 이 논문에서는 CRF모델을 이용해서 이용하여 영어 문서에서 대명사 참조해결 
방법을 제안하고 이를 구현한다. 

주제어: 참조해소, CRF

1. 서  론
가상 공간(cyber space)라고 하는 웹은 전 세계를 통

하여 많은 정보를 쉽게 얻을 수 있는 정보의 보고이다. 
가상 공간에 존재하는 정보들은 매우 다양하며, 그 양 

또한 매우 빠른 속도로 증가하고 있다. 방대한 정보공간

에서 유용한 정보를 효과적으로 찾기 위해 정보검색이나 

정보추출 등이 널리 사용된다. 이러한 기법들은 자연언

어 처리를 기반으로 하여 사용자가 필요로 하는 정보들

을 인식하여 요약된 형태로 가공하거나 서로의 관계들을 

규명한다. 그러한 작업들은 아직도 많은 해결되지 않은 

문제들을 가지고 있고, 큰 문제 중 하나가 대용어

(anaphora) 참조해소이다[1]. 
대용어는 대용의 기능을 담당하는 어휘로서 선행어

(antecedent)보다 간결한 형식을 사용하여 반복되는 성

분을 대신하는 것으로 명확한 진술을 피하거나 정확한 

단어를 떠올릴 수 없을 때 사용하는 말이며, 대명사

(pronoun)가 그 대표적인 예이다. 문장의 의미를 정확히 

파악하기 위해서는 문장에서 사용된 대용어가 이전 문장 

혹은 대화의 어떤 사물이나 행위를 가리키는지를 구별하

는 과정을 참조해소(reference resolution)라고 한다[2]. 
예를 들어 한 문서 안에서 “이명박”이 “Lee Myung 
Bak”, “Mr. Lee”, “Korea President”, “He” 등으로 표현

되었을 때 이들이 모두 같은 개체임을 찾아내는 것을 말

한다. 대명사 참조해소 특별히 대용어가 대명사일 경우

를 말한다. 앞에서 언급했지만 이러한 대용어 처리는 정

보검색이나 정보추출의 성능에 크게 영향을 미친다

[3,4]. 정보 추출에서 대용어를 그대로 색인하여 검색하

면 정확한 정보를 추출할 수 없으며 검색하고 싶은 내용

들이 대용어의 형태로 출력되면 사용자들 또한 정확한 

내용을 확인할 수 없게 된다. 따라서 대용어가 가리키는 

개체를 정확히 파악해서 이 정보를 색인하고 검색하면 

정보검색, 정보추출, 질의응답 시스템들의 성능을 크게 

개선할 수 있다. 대용어 처리에 대한 연구는 꽤 오랜 역

사를 가지고 있으나 실용화된 시스템을 사용하는 경우는 

거의 없다고 해도 과언이 아니다. 예전에는 중심화 이론

(centering theory) 등을 중심으로 규칙기반의 연구[5, 
6]나 경험규칙의 연구[7]이 주로 진행 되었으나 최근에 

와서는 기계학습을 이용한 대용어 처리에 관한 연구[8, 
9]도 활발히 진행되고 있다. 하지만 그러한 연구들의 성

능을 그다지 좋은 편은 아니다. 
이 논문에서는 기계학습 방법을 이용하여 대용어 중 

대명사를 대상으로 참조해소 시스템을 구현한다. 2장에

서는 관련연구를 살펴본다. 3장에서 CRF를 이용한 참조

해소 모델을 제안하고, 4장에서는 제안된 모델의 성능을 

평가하여 그 유용성을 살펴본다. 끝으로 5장에서는 향후 

연구 과제에 대해 생각해 보고 결론을 맺고자 한다.

2. 관련 연구
2.1 CRF(Conditional Random Field)

HMM은 관찰열의 확률과 정답 태그열의 순서를 이용

한 확률의 결합 확률을 이용한 생성 모델이다(품사 부착

의 경우 입력단어에 대한 확률과 품사열 순서). 하지만 

이러한 모델의 특성상 두 가지의 큰 문제점이 발생한다. 
첫 번째는 다중의 서로 다른 자질들을 사용하기가 매우 

어렵다는 것이다. 다중의 자질을 사용하고자 하면 그 자

질들을 조합하여 하나의 자질로 통합하여야 한다. 하지

만 이렇게 하더라도 자질들의 종류가 늘어날 때마다 통

합된 자질의 클래스가 크게 늘어나게 되고 계산 속도에 

큰 문제를 가져오게 된다. 두 번째 문제는 품사열의 순

서를 이용할 때 범위에 대한 제약이다. 
이러한 문제를 해결하기 위해 Conditional Model이 적

용된 MEMM(maximum entropy Markov model)이 개발

되었다.  MEMM는 기존의 두 가지 문제를 해결하면서 

대부분의 경우에 HMM보다 높은 성능을 보장하였지만, 
유한 상태 모델을 사용함으로써 Label Bias 문제를 가지
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게 되었다. 최근에는 label bais 문제를 해결하면서 

MEMM 이상의 성능을 보장하는 CRF 모델이 개발되어 

널리 사용되고 있다[5]. 
CRF는 품사 부착과 같은 연속적인 자료의 라벨(label)

을 결정하는데 매우 유용하게 사용되는 분별 확률 모델

(discriminative probability model)이며(식 (1)), 즉 주

어진 입력 벡터 x에 대해서 조건부 확률 yx를 최대

로 하는 라벨 y를 선택하는 비방향성 그래프 모델이다

[5]. 
y argmaxypyx                             (1)
여기서 yx는 CRF의 종류에 따라 다양하게 정의될 

수 있다. 품사 부착의 경우에는 선형연쇄(linear chain) 
모델이 적합하며 식 (2)과 같이 구한다. 

yx x



 



    x           (2)
여기서 ⋅는 자질 함수(feature function)이며 자질 

에 따른 특성 함수(characteristic function)이다. 즉 주어

진 입력     x에 자질 가 포함되어 있으면 1을 반

환하고 그렇지 않으면 0을 반환한다. 는 매개변수이며 

자질 의 가중치가 된다. 의 학습 방법은 일반적으로 

기울기 하강 알고리즘(gradient descent algorithm: 
Generalized Iterative Scaling(GIS), Improved Iterative 
Scaling(IIS))과 준뉴턴 방법(quasi-Newton method: limited 
memory BFGS( L-BFGS))를 주로 사용한다. x는 정규

화 요소이다. 

2.2 기존의 참조해소 방법

앞에서 간략히 언급했듯이 대용어 참조해소 방법으로

는 규칙기반에 의한 방법[5-7]과 기계학습에 의한 방법

[8,9] 등이 있다. 규칙기반에 의한 방법은 대용어에 대

하여 대용어 후보들을 수집하여 성(gender), 수

(number) 등의 제약조건을 만족하는 후보들 중에서 경

험적으로 가능성이 높은 후보를 선택하는 것이다. 대표

적인 것으로 1994년에 Lapain과 Leass가 제안한 

RAP(Resolution of Anaphora Procedure)가 있다. RAP 
의 경우 제약조건에 만족하는 후보들 중 구의 속성이나 

위치 문장 거리 등에 대해 상이한 가중치를 할당하여 가

장 높은 점수를 획득한 후보를 선택하는 시스템이다[7]. 
하지만 규칙기반 시스템의 경우 여러 유형의 대용어 관

계를 규칙화하는 것이 쉽지 않다는 점에서 많은 제약이 

있었다.
기계학습 방법은 학습 말뭉치로부터 대용어 관계를 결

정하는 규칙을 학습하는 접근 방법이다. 대용어와 대용

어가 태깅된 학습말뭉치로부터 유용한 자질들을 선택하

고 추출하여, 모델을 학습한다. 학습된 모델을 만드는 방

법은 크게 두 가지로 나뉘어진다. 첫 번째 방법은 대용

어와 선행어 후보가 대용 관계에 속하는지를 결정하는 

분류 방법(binary classification)[8,11]이다.  두 번째 방

법은 선행어 후보들에 대해서 점수를 계산하고 그 점수

에 따라 선행어 후보들의 순위화하여 가장 높은 순위에 

있는 후보를 선택하는 순위화 방법(ranking model)[7]이
다. 기계학습 방법을 이용한 방법을 좀더 살펴보자. 

[12]은 SVM을 이용한 터키어의 참조해소 시스템을 제

안했으며 약 73%의 정확도를 보였다. [13]는 순위화 모

델을 제안하였고, 영어에 대하여 약 72.4%의 정확도를 

보였다. [14]은 GENIA 말뭉치1)에 대하여 최대 엔트로

피 모델을 이용해서 약 71.43%의 정확도를 보였다. 

3. CRF를 이용한 참조해소 모델
3.1. 대명사 참조해소 시스템

이 논문에서는 CRF를 이용한 대명사 참조해소 시스템

을 제안한다. 제안된 시스템은 크게 두 부분으로 구성된

다. 하나는 대용어로서 대명사를 인식하는 시스템이고 

다른 하나는 인식된 대명사의 선행어를 찾는 시스템이

다. 전자를 대용어 인식 시스템(anaphoric pronoun 
identifier)이라고 하고 후자를 선행어 결정 시스템

(pronoun resolver)이라고 한다. 품사가 대명사(PRP)라
고 해서 모두 대용어는 아니다. 즉 문서 내에 어떤 선행

어를 가리키지 않는 대명사가 존재한다는 것이다. 예를 

들면 문장 “It is important not to give up”에서 ‘It’은 

선행어를 가지지 않는 대명사이다.  대용어 인식 시스템

은 품사가 대명사(PRP)인 단어 중에서 대용어를 찾아내

는 시스템이다. 이 논문에서는 이를 위해서 3장에서 기

술될 여러 가지 자질 집합을 구해서 CRF 모델을 이용한 

분류 모델을 구현하여 대용어 인식 시스템으로 사용한

다. 대용어 인식 시스템에 의해서 인식된 대용대명사

(anphoric pronoun)를 대상을 선행어를 결정하는 시스템

이 선행어 결정 시스템이다. 아래의 예문에서 2개의 대

용대명사 ‘them’과 ‘it’이 있으며 각각의 선행어는 ‘Those 
figure’와 ‘the government’이다.

<E id=1 Those figures> are almost exactly what 
the government proposed to legislators in September. 
If <E id=2 the government> can stick with <E id 
=1 them>, <E id=1 it> will be able to halve this 
year’s 120 billion ruble (US $193 billion) deficit.

3.2 대명사 참조해소를 위한 자질 선택

기계학습 방법을 사용할 때 성능에 큰 영향을 미치는

요소 중 하나는 자질 집합이다. 이 절에서는 대명사 참

조해소를 위한 자질 집합에 대해서 기술한다. 대용대명

사를 결정하기 위해서 대용대명사 자신과 주변의 어휘 

자체 정보와 품사열 정보를 사용할 수 있으며, 여러 번

의 실험을 통해서 <표 1>과 같은 자질 집합을 이 논문

에서는 사용한다. 

종류 자질 집합

어휘
  ,   , ,   ,   , 

 ,  

품사

  ,   , ,   ,   , 

 ,  

  ,    ,   

<표 1> 대용어 인식 시스템의 자질 집합 

1) http://www-tsujii.is.s.u-tokyo.ac.jp/~genia/topics/Corpus
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<표 1>에서 는 대용대명사이고 는 대용대명사의 

품사이다. 색인이 음수이면 의 이전 단어이고 양수이

면 다음 단어이다. 

종류 자질

대명사

- 인칭대명사 인지 아닌지

- 소유격 인지 아닌지

- 3인칭 인지 아닌지

- 재귀대명사 인지 아닌지

- 대문자를 포함 했는지 아닌지

- 앞 / 뒤 단어의 품사

- 앞뒤 단어를 포함한 품사열( 5개 )

후보

- 구성 단어의 수

- 대명사 인지 아닌지

- Is indefinite NP
- Is Demonstrative NP
- 앞 / 뒤 단어의 품사

- 자신의 품사

- 이전의 텍스트에서 자신이 나온 횟수

관계
- 대명사와 후보간의 문장 거리

- 대명사와 후보간의 단어 거리

<표 2> 선행어 결정 시스템의 자질 집합

선행어 결정 시스템에 사용되는 자질 집합은 크게 세 

가지로 분류한다. 대용대명사에 대한 자질, 선행어에 대

한 자질, 대용대명사와 선행어 사이의 관계 자질이 그것

이다. 각각에 대해 품사나 격, 위치 정보 등을 조합하여 

자질들을 생성하게 된다. 하지만 자질들의 수가 너무 많

고, 기계학습의 학습 속도 문제로 인해 이러한 자질의 

모든 조합에 대해 실험하는 것은 사실상 불가능하다. 그

래서 기존의 연구[8, 9, 12, 13]들을  참고하여 사용할 

수 있는 자질들의 리스트를 작성하고, 결정 트리에서 사

용되는 정보 이득(information gain)[6]을 이용하여 선행

어 결정 시스템을 위한 자질 집합을 결정하였다(<표 

2>). 

3.3 선행어 결정 방법

이 절에서는 선행어 결정 시스템에서 선행어 결정 방

법에 대해 자세히 설명한다. 이 시스템은 [9]에서 제안

한 TCM(twin-candidate model)을 사용하여  승자진출

전(tournament) 방법을 사용한다. TCM은 대용대명사와 

각각의 후보 선행어들 사이의 관계에 의해서 최종 선행

어를 결정하는 것이 아니라 두 후보 선행어들끼리 경쟁

할 수 있도록 모델링된 것이다. TCM에 의해서 모델이 

되면 최종적으로 선행어를 결정하기 위해서는 모든 후보

들 중 가장 먼저 2개의 후보를 선택하고 경쟁을 붙이게 

된다. 이 경쟁에서 살아남은 후보와 아직 선택되지 않은 

후보 중 1개를 선택하여 다시 경쟁하는 형태이다. 모든 

후보들이 선택되어 남아있는 후보가 없어지면 경쟁은 끝

이 나고 최후에 살아남아 있는 후보가 정답으로 결정되

는 시스템이다. 경쟁에 대한 정답 태그는 총 3가지로 

“00”, “10”, “01” 이 그것이다. “00”은 둘다 정답이 아닌 

경우이고 “10”은 앞의 것이, “01”은 뒤에 것이 경쟁에서 

살아남은 것을 표시하는 태그이다. <표 3>은 실제 경쟁

하는 예를 나타내었다.

대명사 후보들 정답

[6 them]

[1 Those figures], [2 the government] 10

[1 Those figures], [3 legislators] 10

[1 Those figures], [4 September] 10

[ 1 T h os e f ig u r es ] , [5 the government] 10

[7 it]

[1 Those figures], [2 the government] 01

[2 the government], [3 legislators] 10

[2 the government], [4 September] 10

[2 the government], [5 the government] 01

[ 5  th e g ov er nment] , [6 them] 10

<표 3> 승자진출전을 통한 선행어 결정

4 . 실험 및 평가
4 .1 말뭉치

이 논문에서는 기계학습을 위해 사용되는 말뭉치는 

OntoNote2)이다. 이 말뭉치는 대용어의 참조 정보뿐 아

니라 개체명(named entity), 품사, 기저구 정보가 포함

되어 특별한 언어처리 시스템을 사용하지 않고도 참조해

소 시스템을 구현할 수 있다. 이 논문에서는 OntoNote2
의 WSJ을 사용한다. 이 말뭉치는 Penn Treebank3)에 

포함된 WSJ의 문장에 대해서 대용어의 참조 정보를 포

함하고 있다. 
OntoNote2 - WSJ는 총 14,246개의 문장(308,736 

단어)로 구성되어 있다. 앞에서 언급한 대로 이 말뭉치 

하나만으로는 선행어 결정 시스템에서 필요한 모든 자질

을 추출할 수 없기 때문에  Penn Treebank와 통합하여 

문장 분리, 토큰 분리, 품사, 기저구, 개체명의 정보를 포

함하는 새로운 형태의 말뭉치로 가공하였다. 이 중 90%
를 학습 말뭉치(13,235 문장 / 309,541 단어)로, 10%를 

실험 말뭉치(1,502 문장 / 34,363 단어)로 나누어 각각 

학습 및 실험을 수행하였다. 

4.2. 성능 척도

대용어 인식 시스템에서는 문서에 포함된 대명사 중 

대용대명사를 정확하게 찾는 비율을 성능 척도로 삼으며 

이를 대용어 인식 정확률 이라고 한다. 여기서 는 

2) http://www.ldc.upenn.edu/

3) www.cis.upenn.edu/~treebank/
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전체 문서에 포함된 모든 대명사의 수이고 
는 대명사

들 중에서 정확하게 찾아낸  대용대명사의 수이다. 

 = 




× 100

선행어 결정 시스템에서는 대용대명사가 가리키는 선

행어를 정확하게 찾는 비율을 성능 척도로 사용하며 이

를 선행어 결정 정확률 이라고 한다. 여기서  는 전

체 문서에 포함된 대용대명사의 수이고 
는 대용대명사

들 중에서 선행어를 정확하게 찾아낸 대용대명사의 수이

다. 

 = 




× 100

4.3 성능 평가

<표 4>는 제안된 대용어 인식 시스템에 대한 성능  

평가 결과이다. 실험 말뭉치에서 대명사가 차지하는 비

율을 약 2.7%이며 이 중에서 대용대명사의 비율은 73%
이다. 즉 대명사 중에서 모두 대용대명사로 분류할 경우

에 73%의 정확률을 보인다. 제안된 자질 집합을 이용해

서 대용어를 인식할 경우 그 정확률은 약 75%정도이다. 
이는 아직 개선할 여지가 많이 남아 있음을 말해주고 있

다. 자질 집합으로 단순히 단어와 품사 접보만 이용한다. 
앞으로 WordNet이나 다양한 의미 정보가 사용된다면 좀 

더 좋은 결과를 얻을 수 있을 것으로 기대된다.

전체 단어 수 34,363

대명사 수 (P) 926

대명사 점유율 926 / 34363 = 2.7%

대용대명사 수(A) 676

대용대명사의 비율 676 / 926 = 73.0%

대용어 인식 시스템의 정답 수 696

대용어  인식 정 확률 6 9 6  /  9 26  =  7 5 .16 %

<표 4> 실험말뭉치 및 대용어 인식 정확률

<표 5>는 대용어 인식 시스템의 오류 결과를 분석하

여 혼동 행렬(confusion matrix)이다. 이 시스템은 대용

대명사를 대명사로 오인하는 비율이 대명사를 대용대명

사로 오인하는 비율보다 훨씬 더 높다. 또한 이 시스템

은 대명사를 대명사로 인식하는 것보다 대용대명사로 인

식하는 비율이 훨씬 높다. 이는 학습말뭉치에서도 실험

말뭉치와 비슷한 비율(6651/8985=74%)로 차지하므로 

학습된 시스템이 가능하면 대용대명사로 인식하려는 경

향을 보인다. 앞으로 성능을 개선하기 위해서는 이를 분

별하기 위한 여러 가지 자질에 대한 연구가 지속적으로 

진행되어야 할 것이다.  

정 답

대명사 대용대명사

시스템
대명사 86 16 4

대용대명사 6 6 610

<표 5> 대용어 인식 시스템에 대한 혼동 행렬

<표 6>은 선행어 결정 시스템에 대한 성능 평가 결

과이다.  이 시스템을 평가하기 위해서 대용대명사를 정

확하게 인식된 것으로 가정한다. 전체 인식률은 약 83%
로  [9]의 77%보다 좋은 결과를 보였다. 

 

대용대명사의 수

선행어를 

정확하게 인식한 

대용대명사의 수

정확도

(%)

676 526 83.13

<표 5>선행어 결정의 정확률

5. 결론 및 향후 연구

이 논문에서는 대명사 참조해소 문제를 해결하기 위하

여 기계학습을 이용한 모델을 제안하였다. 제안된 모델

은 현재 가장 성능이 좋다고 알려진 CRF를 이용하였으

며 TCM 모델을 이용하여 승자진출전(tournament) 방식

으로 최종 선행어를 결정하였다. 전체 시스템은 대용어 

인식 시스템과 선행어 결정 시스템으로 나뉘어진다. 각 

시스템은 아직 초기 연구 단계로서 다양한  분야에서 성

능 개선을 여지를 가지고 있다. 정확률을 개선하기 위한 

방법으로 말뭉치를 확장하는 방법이 있겠지만 대용어 결

정 시스템으로 경우에는 좀더 다양한 문법 및 의미 자질

이 사용되어야 할 것으로 판단된다. 예를 들면 수

(number), 성(gender) 등 다양한  문법 자질과 각 단어

의 WordNet 상의 의미 속성 등 다양한 의미 자질을 고

려해야 할 것으로 판단된다. 
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