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요  약

이중언어 사전 구축 방법을 평가하는 방법에는 정확률, 재현율, MRR(Mean Reciprocal Rank) 등이 있다. 
이들 방법들은 평가 집합에 있는 대역어를 정확하게 찾는 것에 초점을 맞추고 있다. 그러나 어떤 대역어
가 얼마나 많이 사용되는지는 전혀 고려하지 않는다. 즉 자주 사용되는 대역어를 빨리 찾을 수 있는 방법
이 좋은 방법이라고 말할 수 있다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해서 본 논문에서는 이중언어 사전 구축
의 새로운 평가 방법인 등급 재현율을 제안한다. 등급 재현율(rated recall)은 대역어가 학습 말뭉치에 나
타난 정도를 반영하는 재현율이며, 자주 사용되는 대역어를 얼마나 정확하게 찾는지를 파악할 수 있는 좋
은 측도이다. 본 논문에서는 문맥벡터와 중간언어를 이용한 이중언어 사전 구축 시스템의 성능을 평가하
고 기존의 방법과 비교 분석하였다.

주제어: 이중언어 사전, 문맥벡터, 중간언어, 등급재현율

1. 서론

이중언어 사전(bilingual lexicon)은 자연언어처리

(Natural Language Processing), 기계 번역[1], 다중언

어(Multilingual) 정보검색[2] 등의 분야에서 주요한 자

원으로 활용되고 있다[3]. 영어와 불어과 같이 널리 사

용되는 언어에 대해서는 이중언어 사전의 구축이 그다지 

어렵지 않다. 그러나 모든 언어 쌍마다 이중언어 사전을 

구축하는 것은 많은 시간과 노력이 소요된다[4-7]. 이런 

연구들은 주로 병렬 말뭉치(parallel corpora)나 비교 

말뭉치(comparable corpora)를 이용하고 있다. 병렬 말

뭉치는 통계기반 기계번역에서 널리 사용되는 단어 정렬

(word alignment)을 이용하고 병렬 말뭉치는 문맥벡터 

기반 방법을 이용한다. 이 방법들은 초기 사전(seed 

dictionary)이나 말뭉치의 존재 유무가 매우 중요하다. 

그러나 어떤 언어 쌍에 대해서는 초기 사전뿐 아니라 병

렬 및 비교 말뭉치조차도 쉽게 구할 수 없다. 예를 들면  

한국어(KR)와 스페인어(ES)/불어(FR)로 공개된 이중언어 

사전도 없고, 더 나아가 공개된 병렬 혹은 비교 말뭉치

도 없다. 이런 환경에 맞서 적은 노력과 시간을 투자하

면서도 이중언어 사전을 구축할 수 있는 간단하면서도 

효과적인 방법이 제안되었다[8]. 이 방법은 사전을 구축

할 때 생길 수 있는 도메인 문제를 완벽하게 해결할 수

는 없지만 병렬 말뭉치와 중간언어(pivot language)를 

사용함으로써 초기 사전이 필요하지 않다는 점과 구축이 

어려운 언어 쌍에서도 충분히 이중언어 사전을 구축하기

에 용이하다는 장점이 있다. 

한편, 이중언어 사전 구축 방법을 평가하는 방법에는 

정확률(accuracy), 재현율(recall), MRR(Mean 

Reciprocal Rank) 등이 있다. 이들 방법들은 평가 집합

에 있는 대역어를 정확하게 찾는 것에 초점을 맞추고 있

다. 그러나 어떤 대역어는 얼마나 자주 사용되는지는 고

려하지 않는다. 자주 사용되는 대역어를 빨리 찾을 수 

있는 방법이 좋은 방법이다. 예를 들면 한국어 ‘학교’는 

영어 ‘school’, ‘college’, ‘institution’로 번역될 수 있다. 

그러나 많은 경우에는 ‘school’로 번역된다. 이처럼  이

중언어 사전 구축 시스템에서도 번역되는 대역어를 빨리 

찾을 수 있는 시스템이 좋은 시스템이다. 이와 같은 문

제를 해결하기 위해서 본 논문에서는 이중언어 사전 구

축의 새로운 평가 방법인 등급 재현율을 제안한다. 등급 

재현율(rated recall)은 대역어가 학습 말뭉치에 나타난 

정도를 반영하는 재현율이며, 자주 사용되는 대역어를 

얼마나 정확하게 찾는지를 파악할 수 있는 좋은 측도이

다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 문맥벡터에 

기반을 둔 이전 연구에 대하여 간략히 기술하고, 3장에

서는 새롭게 제안하는 평가 방법인 등급재현율에 대하여 

기술한다. 4장에서는 실험에 대한 내용을 기술하고 마지

막으로 5장에서 결론을 짓는다.

2. 관련 연구

2.1 이중언어 사전 자동구축

이중언어 사전을 효과적으로 구축하기 위해 다양한 기

존 연구들이 진행되어 왔다[9]. 이런 연구들에는 중간언

어를 이용하는 방법[4][5][9], 병렬 말뭉치를 이용한 방

법[10][11], 그리고 비교 말뭉치를 이용한 방법

[6][7][12] 등이 있다. 병렬 말뭉치를 이용하여 이중언

어 사전을 만들었을 때 충분히 좋은 성능을 보였다는 연

구 결과가 있다[13]. 하지만 영어를 제외한 언어에 대해

서는 병렬 말뭉치가 공개된 것이 드물고, 만약 구축해서 

효과적으로 쓰기 위해서는 상당히 많은 양의 말뭉치가 
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그림 1. 중간언어를 활용한 문맥벡터 방법 흐름도

필요하다는 한계점이 있다.

이런 문제들을 해결하기 위해서 중간언어를 활용하는 

연구들이 있었다[3]. 중간언어를 이용하면 언어 자원이 

많지 않은 언어 사이에서도 보다 쉽게 병렬 말뭉치를 얻

을 수 있다는 장점이 있다. 이에 반해, 비교 말뭉치는 

특정 도메인에 대하여 언어가 서로 다르지만 문맥이 비

슷한 문서들(일반적으로 집필 날짜가 겹치는 뉴스 문서)

을 모아서 구축하였기 때문에 영어처럼 언어 자원이 풍

부한 언어가 아닌 쌍에 대해서도 병렬 말뭉치보다 비교

적 쉽게 구축할 수 있다는 장점이 있다. 또한 병렬 말뭉

치보다 도메인 문제를 어느 정도 해결할 수 있다는 장점

도 있다. 하지만 기존에 비교 말뭉치를 사용하여 이중언

어 사전을 구축한 연구[14]를 보면 이 방법은 초기 사전

이 필요하다는 것을 알 수 있다. 초기 사전은 원시 언어

(SL: Source Language)나 대상 언어(TL: Target 

Language) 문맥벡터를 다른 언어로 번역할 때 사용하며, 

그 단어의 양이 많을수록 좋지만 처음에 적은 양이여도 

무방하다는 특징을 가지고 있다.

2.2 기본 문맥벡터 방법

본 절에서는 대표적인 이중언어 사전 구축 방법인  

‘문맥벡터 기반 방법’[14]을 살펴본다. Fung은 이중언어 

사전을 구축하기 위해서 문맥벡터를 만들었고 이것의 대

략적인 과정을 기술하면 다음과 같다. 먼저 원시 언어와 

대상 언어의 비교 말뭉치에서 모든 단어를 대상으로 문

맥벡터를 만든다. 이 때, 두 단어의 연관도를 측정하기 

위해서 Chi-square Test[18]와 같은 연관성 측도

(association measure)를 이용한다. 그 다음, 초기 사전

을 이용하여 한 쪽 언어의 벡터를 다른 쪽 언어에 맞게 

번역한다. 그러면 벡터 공간의 차원이 같아지기 때문에 

원시 언어와 대상 언어의 벡터들을 서로 비교할 수 있게 

된다. 원시 언어의 한 단어에 대한 벡터와 대상 언어의 

모든 단어에 대한 벡터들을 그들 간의 유사도를 통해 서

로 비교한 후, 그 유사도에 따라 정렬하고 상위 몇 개의 

후보를 추출한다.

이 방법을 활용한 몇 가지 다른 변형된 방법들을 기술

하면 다음과 같다.

<문맥 범위 조절>
§ 3문장[15]

§ 3단어 25개[16]

<초기 사전의 양 조절>

§ 16,000개의 단어[17]

§ 대략 2만개[12][14,15]

<벡터들 간의 유사도 계산 방법 조절>

§ city-block measure[17]

§ cosine [12][14-16]

§ dice 혹은 Jaccard indexes[12][15]

2.3 중간언어 기반 문맥벡터 방법

2.2 절에서 기술한 방법에 대하여 정리하면 다음과 같

다. 이전의 문맥벡터 기반 연구는 비교 말뭉치와 초기 

사전을 사용한다. 초기 사전은 전체 성능에 영향을 주기 

때문에 매우 중요한 요소이며, 이 사전이 문서에 포함된 

단어들을 얼마나 포함하고 있는지도 중요한 문제가 될 

수 있다. 또한 언어가 바뀔 때마다 사전도 구축해야 한

다는 문제점이 있다.

이에 반해, 중간언어 기반의 문맥벡터 방법은 우리가 

대상으로 하는 언어에 대해 비교 말뭉치가 아닌 병렬 말

뭉치를 사용한다. 이 방법을 이용하면 원시 언어 문맥벡

터를 대상 언어에 맞게 번역할 필요가 없기 때문에 초기 

사전을 일일이 구축하지 않아도 된다는 장점이 있다.

이런 중간언어를 이용한 문맥벡터 방법을 좀 더 자세

하게 묘사하면 그림 1과 같이 나타낼 수 있다. (1) 먼저 
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각각의 병렬 말뭉치들에 포함된 모든 단어들에 대하여 

연관성을 측정한다. 여기서 병렬 말뭉치는 SL와 중간언

어(PL: pivot language) 그리고 TL와 PL로 구성된 2개의 

말뭉치를 의미한다. 본 논문에서는 기호나 불용어를 제

외한 나머지 단어를 대상으로 하며 명사, 동사, 형용사, 

부사를 제외한 품사의 단어는 제외시킨다. 그 후, 남아 

있는 단어들 사이에 Chi-square test를 이용하여 두 단

어(SL/TL과 PL의 단어)가 서로 얼마나 연관성이 있는지

를 측정한다. 여기서 사용된 단어 빈도수는 DF(Document 

frequency)를 사용하고, 문장을 문서로 간주하여 단어를 

포함하고 있는 문장의 수를 센다. (2) 이렇게 만들어진 

문맥벡터들(SL-PL, PL-TL) 사이에 Cosine measure를 이

용하여 벡터들 간의 거리 유사도를 계산한다. (3) 그 후 

유사도가 높은 순으로 정렬하여 각 SL 단어마다 상위 

개의 TL 번역 후보들을 추출한다.

이 방법을 이용하면 초기 사전과 같은 외부 자원 없이 

병렬 말뭉치만으로도 SL과 TL 사이에 번역 후보들을 쉽

게 추출할 수 있다.

3. 등급 재현율

일반적으로 이중언어 사전 구축 방법을 평가하는 방법

에는 정확률, 재현율, MRR 등이 사용된다. 이들 방법들

은 평가 집합에 있는 대역어를 정확하게 찾는 것에 초점

을 맞추고 있다. 그러나 어떤 대역어는 얼마나 자주 사

용되는지는 고려하지 않는다. 하지만 자주 사용되는 대

역어를 빨리 찾는 방법이 좋은 방법이다. 예를 들면 한

국어 ‘학교’는 영어 ‘school’, ‘college’, ‘institution’로 

번역될 수 있다. 그러나 많은 경우에는 ‘school’로 번역

된다. 이처럼 이중언어 사전 구축 시스템에서도 번역되

는 대역어를 빨리 찾는 시스템이 좋은 시스템이다. 이와 

같은 문제를 해결하기 위해서, 본 논문에서는 등급 재현

율을 제안한다. 등급 재현율은 대역어가 학습 말뭉치에 

나타난 정도를 반영하는 재현율이며, 자주 사용되는 대

역어를 얼마나 정확하게 찾는지를 파악할 수 있는 좋은 

측도이다. 

먼저 재현율에 대해서 살펴보자. 재현율은 정답 단어

를 시스템이 얼마나 찾았는가를 나타내며, 상위 번째 

후보 대역어의 재현율 은 식 (1)과 같이 정의된다. 

  
 
  




 
  



     i f ∈
 otherwise      (1)

 

여기서, 은 원시 단어의 총 수이며, 는 번째 원시 

단어의 정답 단어(대역어 집합)이고, 는 의 개수이

다. 는 크로네커 델타 함수(Kronecker delta 

function)로서 번째 원시 단어 에 대한 번째 시스템 

결과 가 정답에 포함되면 1이 되고, 그렇지 않으면 0

이 된다. 즉, 정답 단어를 시스템이 얼마나 정확하게 찾

는가를 나타낸다.

등급재현율은 은 식(1)를 약간 수정하여 식 (2)

와 같이 정의한다.

  
 
  




  



      i f ∈
 otherwise (2)

여기서,  는 번째 원시단어 에 대한 후보 대역어 

가 학습 말뭉치에 출현한 비율을 의미하며, 
∈ 
은 

1이다. 예를 들어, 스페인어 단어 decisión에 대한 정답 

사전이 표 1과 같고, 시스템이 낸 결과가 표 2와 같다면 

각 순위에 따른 등급 재현율의 값은 표 3과 같다.

정답 단어 빈도수 

결정 6,007 0.752

결심 173 0.022

결의 369 0.046

결단 130 0.016

결단력 10 0.001

재정 880 0.110

판정 414 0.052

합계 7,983 1.000

표 1. 스페인어 decisión의 정답 단어

순위 번역 후보 

1 결정 0.752

2 통합력

3 결단 0.016

4 여부

5 최종판단

6 의사결정

7 판정 0.052

8 판단

9 결정권한

10 관망자세

11 확정

12 독자위성

13 유격대

14 앙케트

15 결심 0.022

16 사업확장계획

17 개인신용대출

18 판결

19 재정능력

20 사항

표 2. decisión에 대한 시스템 결과
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그림 2. 빈도수 높은 단어(High)에 대한 등급재현율

순위  등급 재현율( )  재현율( )

1  0.752 1/7 = 0.143

3  0.752 + 0.016 = 0.768 2/7 = 0.286

10  0.768 + 0.052 = 0.820 3/7 = 0.429

20  0.820 + 0.022 = 0.842 4/7 = 0.571

표 3. 각 랭크에서의 등급재현율과 재현율

표 1에서 알 수 있듯이 실제 문서에서 얼마나 자주 출

현되느냐에 따라 각 단어의 비율이 결정되고, 이 비율이 

실제 등급 재현율을 계산할 때 더해지게 된다. 표 2는 

원시 언어인 스페인어 decisión에 대한 시스템 도출 결과

를 나열한 것이다. 그리고 정답 사전으로부터 각 단어의 

비율을 나타낸다. 비율이 표시되어 있지 않은 단어는 정

답 사전에 없는 것으로써 대부분 합성명사인 것을 알 수 

있다. 표 3은 실제 등급재현율을 계산하는 과정을 표로 

나타낸 것이고 세 번째 줄에서 빈 칸은 등급 재현율이 

0.0이다. 각 순위에서의 등급재현율은 상위부터 해당 순

위까지 포함된 단어 중 정답 사전에 포함됨과 동시에 실

제로 문서 안에 얼마나 많이 출현하였는지를 고려한 재

현율이 계산되게 된다. 여기서 의미하는 비율은 하나의 

원시 언어를 기준으로 하는 군집으로써의 비율이므로 일

반적인 재현율 계산 때의  로 나누는 작업은 생략하게 

된다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 환경

4.1.1 데이터

본 논문에서는 실험을 위해 한국어(KR)-영어(EN), 스

페인어(ES)-EN, 불어(FR)-EN의 병렬 말뭉치를 사용하였

다. KR-EN은 433,151개의 문장으로 구성되었고 Seo et 

al.[19]의 연구에서 사용된 말뭉치를 보완하여 만든 뉴

스 기사다. 이 말뭉치의 문장 당 평균 단어(한글의 경우

에는 형태소)의 수는 각각 42.46(KR), 36.02(EN)이다. 

반면에 ES-EN과 FR-EN 병렬 말뭉치는 Eurorarl(European 

parliament proceedings) 병렬 말뭉치이며 각각 약 160

만, 200만 문장을 포함하고 있다. 이들의 문장 당 평균 

단어 수는 각각 29.40(ES-EN에서 추출된 ES), 

28.65(ES-EN에서 추출된 EN), 31.17(FR-EN에서 추출된 

FR), 28.68(FR-EN에서 추출된 EN)이다.

평가를 위한 정답 사전은 다음과 같이 구축하였다. 사

전을 구성하는 단어를 정하기 위해 각 병렬 말뭉치로부

터 빈도수가 높은 순서대로 정렬한 후 가장 빈도수가 높

은 100개의 명사(High)와 빈도수가 낮은 100개의 명사

(Low)를 웹 사전을 참조하여 사람이 직접 구축하였다. 

최종적으로 구성된 정답 단어 당 평균 번역 단어의 수는 

각각 11.41(FR-KR), 10.3(ES-KR), 5.79(KR-FR), 

7.36(KR-ES)개이다. 불어와 스페인어의 한글 번역 단어

의 개수가 그 반대인 경우보다 상대적으로 많은 것을 확

인할 수 있다.

4.1.2 전처리

KR의 경우 한나눔 태거(KAIST Tagger)1)[20]를 이용하

여 품사를 부착하는 전처리만 수행하였다. EN, ES, FR의 

경우에는 Tree Tagger2)[21]를 이용하여 토큰 분리, 원

형 분리(lemmatization)를 한 후 품사를 부착하였다. 품

사가 모두 부착된 상태에서 각각의 언어에 맞는 불용어

(KR은 제외)와 특정 품사를 제외하였다. KR 말뭉치에서

는 총 69개의 품사 중 보통명사, 고유명사, 용언 그리고 

수식언을 제외한 나머지 51개의 품사에 해당하는 단어들

은 모두 배제하였다. 나머지 언어에 대해서도 같은 작업

을 하여 EN은 61개 품사 중 19개, ES는 72개 중 33개, 

마지막으로 FR은 36개 중 18개를 배제하였다.

전처리 후에 남은 단어의 타입 수는 각각 KR-EN  

67,210(KR의 경우에는 형태소)/41,719(EN), ES-EN 

12,926(ES)/28,764(EN), FR-EN 47,220(FR)/51,245(EN)이

다. 이 중에서 같은 성격의 말뭉치임에도 불구하고 두 

영어 문서(ES-EN과 FR-EN)의 타입 수(각각 28,764와 

51,245)가 차이가 나는 이유는 실제 FR-EN의 영어 문서

에 다수의 불어 문장이 포함되어 있기 때문이다.

4.2 실험 결과

본 논문에서 제안한 방법으로 실험한 결과는 다음과 

같다. 그림 2와 3은 연관성 측도와 유사도 측정 방법을 

각각 Chi-square test와 Cosine measure로 정해놓고, 각 

병렬 말뭉치로부터 만든 문맥벡터 간에 유사도 계산 결

과를 등급 재현율로 나타낸 것이다. 그림 2는 빈도수가 

높은 단어(High), 그림 3은 빈도수가 낮은 단어(Low)에 

대한 결과이다.

그림 2와 3에서 볼 수 있듯이 KR 번역 후보를 찾는 경

우, 즉 대상 언어가 KR인 경우는 High에서 높은 결과를 

보였고, 그 반대인 경우(원시 언어가 KR)에는 Low에서 

높은 결과를 보였다는 것을 알 수 있다. 4.1.1절에서 기

1) http://kldp.net/projects/hannanum
2) http://www.ims.uni-stuttgart.de/projekte/corplex/TreeTagger/
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그림 3. 빈도수 낮은 단어(Low)에 대한 등급재현율

그림 4. 일반 재현율과 등급재현율의 비교1 (KR-FR). L

은 Low, H는 High, R은 Recall, RR은 Rated Recall을

의미한다.

그림 5. 일반 재현율과 등급재현율의 비교2 (KR-ES).

술된 정답 사전은 대상 언어가 KR일 경우가 아닌 경우에 

비해 상대적으로 많은 정답 단어를 포함하고 있다. 이것

으로 볼 때, 여러 뜻을 가지는 단어일수록 문서에 많이 

포함된다는 사실을 알 수 있다. 또한 상위 1위부터 5위

까지 그래프가 급격하게 기울었다가 이후로 갈수록 점점 

기울기가 낮아지는 것을 볼 수 있다. 이런 특징은 Low보

다 High에서 좀 더 두드러지지만 대부분의 중요한 단어

들(빈도수가 높거나 정확한 번역 후보)은 중하위보다 주

로 상위에 포진되어 있다는 것을 의미한다.

그림 4와 5는 모두 일반적인 재현율과 등급재현율로 

시스템을 평가한 것으로써 각각 원시 언어 혹은 대상 언

어가 KR↔FR, KR↔ES인 것에 대한 결과를 통합하여 평균 

낸 결과이다. 그림에 나타난 결과들을 보면 심한 경우 

(KR-ES, 상위 20위)에 15% 정도의 차이가 난다는 것을 

알 수 있다. 이는 일반 재현율로 봤을 때 정답 단어의  

20% 정도에 가까운 단어들을 시스템이 도출해냈지만, 사

실 이 단어들은 사전 안에서 35% 정도를 차지하고 있다

는 사실을 의미한다. 또한 상위 1위에서 재현율과 등급

재현율의 성능 차이를 살펴보면, KR-ES와 KR-FR 모두의 

경우에 High는 대략 10%, Low는 대략 5% 정도의 차이를 

확인할 수 있다. 즉, 사전에 있는 정답 단어 중 5% 혹은 

10% 정도만을 시스템이 도출해내었다고 생각할 수 있지

만 이 단어들이 실제 문서에서 차지하는 중요도는 그 이

상이라는 점을 의미한다. 오히려 문서에 별로 나오지 않

은 단어를 시스템이 도출해낸 것보다는 문서에서 빈번하

게 등장하는 단어를 시스템이 도출해내는 것이 훨씬 중

요하기 때문이다. 따라서 이런 경향으로 봤을 때, 본 논

문에서 제안하는 평가 방법이 큰 의미가 있다.

5. 결론

본 논문은 기존에 문맥벡터를 이용하여 이중언어 사전

을 자동으로 구축하는 방법이 얼마나 효과적인지 새롭게 

평가하였다. 일반적인 재현율은 단순히 얼마나 많은 단

어를 실제 시스템이 결과로 도출해내는지에 대한 평가 

방법이지만 모든 단어들에 대하여 똑같이 비율을 지정하

여 실제 얼마나 중요한 단어들을 찾아냈는지 판단하기 

어렵다. 하지만 본 논문에서 제안한 등급 재현율을 이용

하여 평가해보면 시스템이 도출해낸 번역 후보 단어들이 

실제 문서에서 얼마나 큰 영향을 끼치는지를 알 수 있기 

때문에 시스템이 얼마나 효과적인지 파악할 수 있다는   

장점이 있다.

향후 연구로는 스페인어와 불어 이외의 언어에 대하여

도 이중언어 사전을 구축해보는 것과 다중단어

(multi-word expression)에 대한 연구도 해볼 수 있을 

것이다. 
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