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요  약

본 논문에서는 워드 임베딩과 유의어를 이용하여 세종 전자사전을 확장하는 방법을 제시한다. 
세종 전자사전에 나타나지 않은 단어에 대해 의미 범주 할당의 시스템 성능은 32.19%이고, 확
장한 의미 범주 할당의 시스템 성능은 51.14%의 성능을 보였다. 의미 범주가 할당되지 않은 새
로운 단어에 대해서도 논문에서 제안한 방법으로 의미 범주를 할당하여 세종 전자사전의 의미 
범주 단어 확장에 대해 도움이 됨을 증명하였다. 

주제어: 워드 임베딩, 세종 전자사전, 의미 범주

1. 서론

의미 분석은 문장을 구성하는 단어들의 의미를 구분하

고, 문장 구성 성분들 사이의 의미적 관계를 논리적으로 

밝혀내어 문장의 전체적 의미를 파악하는 기술을 말한다.

의미 분석은 형태소 분석과 구문 분석의 과정을 거쳐 

이루어지는 자연어 처리의 상위 단계이다[1]. 크게 두 

가지로 중의성을 해소하는 문제와 의미역을 결정하는 문

제로 나눌 수 있다.  

의미역 결정에는 의미 논항 역할 정보(Semantic Role)

와 의미 범주 정보를 사용해야 한다. 하지만 의미 논항 

역할 정보와 의미 범주 정보가 포함되어 있는 세종 전자

사전의 데이터는 한국어 문장을 처리하기 위해 확장할 

필요가 있다. 본 논문에서는 세종 전자사전의 확장을 시

도한다.

본 논문에서 1.2장에서는 세종 전자사전에 대해 소개

한다. 2장에서는 관련연구에 대해 소개한다. 제안한 방

법에 대해서는 3장에서 기술하고, 마지막으로 4장에서는 

결론을 기술한다.

1.2. 세종 전자사전

본 연구에서 사용된 21세기 세종 계획의 전자사전은 

현대 한국어 어휘 전반에 대한 종합적이고 방대한 정보

를 담고 한국어 자동 처리에 보편적으로 사용될 수 있으

며 다양한 전산 처리에 필수적이고 실용적인 전자사전이

다[2].  

세종 전자사전은 표제어에 대해 다양한 통사적, 의미

적 정보가 XML형태로 수록되어 있으며 본 논문에서 의미

역을 결정하는데 사용한 격틀 정보가 포함되어 있다. 그 

중 격틀 정보를 추출하여 사용하였다. 세종 전자사전은 

25,458개의 명사, 15,181개의 동사, 4,398개의 형용사와 

645개의 명사 의미 하위 부류와 631개의 용언 의미 하위

부류로 구성되어 있다.

2. 관련 연구

  코퍼스로부터 상․하위어를 추출하는 연구들이 있었다. 

Hearst는 텍스트에서 패턴 인식과 의미관계를 이용하여 

상․하위어 의미 관계를 자동적으로 추출하는 방법을 처음

으로 제안하였다[3]. 여러 가지 문법적 패턴을 생성한 

후, 주어진 문장의 형태가 패턴 형태와 동일하면 관계 

트리플을 추출한다. 동일한 패턴이지만 수식어들이 포함

되어 있는 경우에는 수식어를 걸러내지 못한다는 문제점이 

있다. 

  Cederberg, Widdows는 텍스트에서 상․하위어 관계를 자

동 추출하는 데 있어 “Latent Semantic Analysis(LSA)”를 

사용하였다[4]. LSA를 사용함으로써 정확률과 재현율을 

향상 시켰다.  

  Verginica은 상․하위어가 공기(co-occurrence)하는 패턴을 

확인하고 상․하위어 관계의 패턴 생성에 대한 연구를 하

였다[5]. 그러나 부사어나 관사가 포함된 문장은 공기하는 

패턴에 적용되지 않는다는 문제점이 있다. 

  Erik Tjong Kim Sang, Katja Hofmann and Maarten de 

Rijke는 코퍼스의 어휘 패턴과 의존 패턴을 이용하여 상․
하위어를 추출하였다[6]. 

  Marco Baroni, Bgoc-Quynh Do and Chung-chieh Shan은 

구의 분포적 벡터 표현을 이용하여 형용사-명사 구조와 

한정사-명사 구조의 함의를 찾는 연구를 진행하였다[7]. 

형용사-명사 구조와 한정사 또한 의미적 벡터로 표현되어 

있고 분포적 벡터로 SVM, classifier를 이용하여 함의를 

찾을 수 있었다. 

  Marek Rei, Ted Briscoe는 벡터로 하위어를 찾는 연구

를 진행하였다[8]. 패턴 기반의 하위어를 찾는 것은 함께 

언급되는 두 단어에만 의존하기 때문에 매우 낮은 재현

율을 가져온다. 지도학습 또는 패턴 구조 없이 다른 도메

인과 다른 언어에도 적용할 수 있는 벡터 유사도 방법을 

이용하였다. 의존성 기반 벡터 표현을 사용하여 신경 네

트워크와 윈도우 기반의 모델을 사용하여 최고 성능을 
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달성했다. 

  한국어의 상․하위어 추출 연구에는 방찬성, 이해윤은 

코퍼스를 이용하여 상․하위어 관계 패턴을 추출하는 방법

을 제안하였다[9]. 패턴 추출을 목적으로 명사의 열거를 

나타낼 때 다양한 조사 또는 문장부호의 변이로 인하여 

고정된 패턴 포착에 대한 어려움이 있다. 그리고 문맥에 

의존적인 어휘들이 나타날 때 어휘 자체만으로 상․하위어 

판단이 어렵다. 최유미, 사공철은 자동 시소러스 구축을 

위한 상위어 자동 추출을 연구했다[10]. 문헌정보학 용

어사전에 기술된 문장의 구문적 특성을 조사하였다. 그

리고 표본조사를 통하여 얻은 구문정보를 이용하여 10개

의 알고리즘을 개발하였으며, 89.4%의 정확도를 보였다.

3. 제안방법

  본 논문에서는 세종 전자사전에 나타나지 않는 새로운 

단어의 의미 범주를 할당하기 위해서 할당하고자 하는 

단어의 임베딩 벡터와 유의어를 사용한다. 먼저 대용량 

문서에서 기존 세종 전자사전에 있는 단어들의 임베딩을 

구했다. 워드 임베딩은 구글의 word2vec[11]을 사용하였

다. 이 값과 세종 전자사전에 나타나지 않는 단어들의 

유사도를 구하여 새로운 단어의 어휘 범주를 할당한다. 

또한 세종 전자사전에 있는 단어의 유의어와 세종 전자

사전에 나타나지 않는 유의어를 비교하여 새로운 단어에 

의미 범주를 할당한다. 모든 실험의 cosine similarity

와 pearson 상관관계는 높은 값을 가지는 단어의 의미 

범주를 할당하고 euclidean distance는 낮은 값을 가지

는 단어의 의미 범주를 할당한다. 선형 조합을 적용할 때 

가중치 값들은 0.1 단위로 조절하며 모든 경우를 실험하

여 결정하였다.

그림 1. 제안 방법

  그림 1은 본 논문에서 제안한 방법을 요약하여 보여준

다. 이 세 방법에 대해서는 3.1, 3.2, 3.3장에서 자세하

게 설명한다.

3.1. 어휘 유사도를 이용

  첫 번째로 시도한 방법은 워드 임베딩 벡터를 이용하

여 의미 범주를 할당하는 방법이다. 대용량 문서를 이용

하여 세종 전자사전의 단어들에 대한 워드 임베딩 값을 

구한다. 또한 의미 범주를 할당하고자 하는 단어들도 같

은 방법으로 워드 임베딩 값을 구한다. 이 단어들 사이

의 임베딩 값의 유사도를 계산하여 의미 범주를 할당한다.

  단어들의 임베딩 값을 구하기 위해서 인터넷 신문과 

한국어 위키피디아에서 모은 2억 8천만 형태소 코퍼스를 

사용하였다. 이 코퍼스를 창원대학교 형태소 품사 태거

[12]를 사용하여 품사를 부착하였다. 

  유사도 계산을 위해서 cosine similarity[13,14,15], 

euclidean distance[16], pearson 상관관계[17]를 사용

하였다. best 1은 유사도 가장 높은 하나가 정답일 때이

고 best 5는 유사도 높은 상위 5개 중에 정답이 있을 때

의 정확도이다. 표 1은 실험 결과를 보여준다. 테스트에

는 새로운 단어 876개를 사용하였다. 

유사도 best 1 best 3 best 5

cosine

similarity

25.57%

(224/876)

42.57%

(373/876)

49.77%

(436/876)

euclidean

distance

25.00%

(219/876)

42.57%

(373/876)

49.77%

(436/876)

pearson 

상관관계

25.45%

(223/876)

42.35%

(371/876)

50.68%

(444/876)

표 1. 실험 결과

3.1.1. 실험에 대한 고찰

  단어의 의미 유사도를 구하기 위해서 워드 임베딩 값

을 사용하였다. 표 2는 범주를 할당할 단어들을 보여준

다. 표 2를 보면 워드 임베딩으로 계산된 유사도는 상위 

유사도와 하위 유사도를 구분하지 못하는 경우가 있다는 

것을 볼 수 있다. 이것은 워드 임베딩이 자세한 의미 구

분에는 한계가 있다는 것을 보여준다. 또한 저빈도 단어

에 대해서는 정확한 값을 구하지 못하는 경우도 발견할 

수 있었다.

세종 

전자사전 

단어

바톤/NNG 삐에로/NNG 각각/NNG

best 5 

단어

콜/NNG 

큐/NNG

하프/NNG 

헤드/NNG 

러브/NNG 

고백/NNG

제비족/NNG

짝사랑/NNG

진짜/NNG

무심/NNG

형태/NNG

방식/NNG

각자/NNG

순서/NNG

특징/NNG

표 2. 범주를 할당할 단어

3.2. 유의어 확장을 통한 매칭 이용

  단어 자체의 임베딩 값의 단점을 보완하기 위해서 단

어의 유의어를 이용하여 유사도를 계산한다. 여기에 사

용한 유의어는 대국어사전의 유의어 정보, 개체명 사전 
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정보, 워드 임베딩을 이용한 의미 유사어 정보 등이다. 

확장한 단어들의 매칭 수를 두 번째 자질로 사용한다. 어휘 

유사도(α)와 유의어를 확장한 단어의 매칭 수(β)를 선

형 조합한다. 표 3은 실험 결과를 보여준다. 표 4는 선

형 조합에 적용된 가중치 값이다. 

유사도 best 1 best 3 best 5

cosine

similarity

31.96%

(280/876)

49.09%

(430/876)

56.96%

(499/876)

euclidean

distance

4.57%

(40/876)

12.67%

(111/876)

18.49%

(162/876)

pearson 

상관관계

31.62%

(277/876)

48.97%

(429/876)

56.96%

(499/876)

표 3. 실험 결과

유사도 α β

cosine similarity 0.7 0.3

euclidean distance 0.1 0.9

pearson 상관관계 0.7 0.3

표 4. 선형조합 가중치 값

 3.2.1. 실험에 대한 고찰

  
  유의어를 사용할 경우 유사도를 사용할 때 워드 임베

딩 벡터 값이 존재하지 않는 단어에 대해서 평가를 할 

수 없다. 또한 유사도 측정에서 상대적으로 낮은 값이었

던 정답이 유의어 사전을 통해서 더 높은 값을 가지게 

되어 순위 변동이 있고, 정답으로 선택되었음을 알 수 

있다. 하지만 유의어의 어휘 단순 매칭만으로는 의미 범

주 할당에 대한 뒷받침이 부족하다. 

3.3 유의어 확장 및 워드 임베딩 이용

  유의어로 얻을 수 있는 추가 정보인 유의어의 유사도

를 계산한다. 확장한 단어들의 유사도를 세 번째 자질로 

사용한다. 어휘 유사도(α)와 유의어 매칭 수(β) 그리

고 어휘 유사도와 유의어를 확장한 단어의 유사도(γ)를 

선형 조합한다. 표 5는 실험 결과를 보여준다. 표 6은 

선형 조합에 적용된 가중치 값이다. 

유사도 best 1 best 3 best 5

cosine

similarity

32.19%

(282/876)

49.43%

(433/876)

57.76%

(506/876)

euclidean

distance

16.44%

(144/876)

28.88%

(253/876)

36.42%

(319/876)

pearson 

상관관계

31.96%

(280/876)

49.32%

(432/876)

57.88%

(507/876)

표 5. 실험 결과 

유사도 α β γ

cosine similarity 0.4 0.3 0.3

euclidean distance 0.1 0.4 0.5

pearson 상관관계 0.4 0.3 0.3

표 6. 선형조합 가중치 값

3.3.1. 실험에 대한 고찰

  유의어 확장과 워드 임베딩을 이용한 실험 성능 향상

을 확인할 수 있었다. 이는 단어의 유사성을 나타내는 

벡터보다 의미를 나타내는 자질인 유의어에 의한 것이다.

  표 7은 단어와 단어에 대한 의미 범주 예시이다. 표 7

의 세종 전자사전 단어와 새로운 단어가 유사한 의미 범

주나 동일한 의미 범주를 가져야한다고 예상된다. 그러

나 실제 의미 범주는 동일하지 않다. 현재 실험은 의미 

범주의 어휘가 동일할 때에만 정답으로 처리한다. 하지

만 현재 단어의 의미 범주만 정답으로 간주하지 않고, 

해당 의미 범주의 부모 의미 범주까지 정답으로 간주해

야 한다고 판단하였다.

세종 전자사전 단어 새로운 단어

어휘 의미 범주 어휘 의미 범주

의료기관/NNG 기관 금융기관/NNG 금융기관

재혼/NNG 만남 결혼/NNG 대칭적행위

개발도상국/NNG 상황값 선진국/NNG 국가

표 7. 단어와 의미 범주의 예

3.4 부모 의미 범주 이용

    위의 분석 결과를 바탕으로 추가 실험을 진행하였

다. 3.3 실험의 결과에 부모 의미 범주까지 적용하였다. 

표 8은 실험 결과이고 표 9는 선형 조합을 할 때 적용한 

가중치 값이다. 

유사도 best 1 best 3 best 5

cosine

similarity

51.14%

(448/876)

71.58%

(627/876)

78.20%

(685/876)

euclidean

distance

30.37%

(266/876)

49.66%

(435/876)

57.88%

(507/876)

pearson 

상관관계

51.26%

(449/876)

70.55%

(618/876)

78.31%

(686/876)

표 8. 실험 결과 

유사도 α β γ

cosine similarity 0.2 0.5 0.3

euclidean distance 0.1 0.4 0.5

pearson 상관관계 0.1 0.5 0.4

표 9. 선형조합 가중치 값 
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4. 결론

  본 논문에서는 워드 임베딩과 유의어를 사용하여 세종 

전자사전을 확장하는 방법을 제안하였다. 세종 전자사전

에 있는 단어와 새로운 단어의 워드 임베딩 유사도를 이

용하여 새로운 단어의 어휘 범주를 할당한다. 또한 세종 

전자사전에 없는 단어의 유의어와 새로운 단어의 유의어

를 비교하여 의미 범주를 할당한다. 부모 의미 범주를 

이용한 실험의 best 5 결과에 정답인 단어를 해당 의미

범주에 추가하는 과정을 거쳐 의미 범주를 확장하였다.

  실험 결과에 의하면, 어휘 유사도와 유의어 확장 및 

워드 임베딩 자질이 세종 전자사전의 의미 범주를 할당

하기 위한 단어를 찾아내는 데 도움이 되었다. 그러나 

어휘 유사도 자질은 단어 유사도를 찾는 데에는 도움이 

되지만 어휘 의미를 구별하기에는 어려움이 있다. 유의

어 자질은 의미 범주를 할당하는 데 도움이 되었다.

  워드 임베딩을 이용하여 벡터로 표현된 형태소는 다양

한 의미들이 포함된 벡터를 생성한다. 그 벡터의 의미 

범주를 할당하여도 다양한 의미 중 어떤 뜻을 나타내는 

단어인지 알 수 없다는 문제점이 있다. 따라서 다양한 

의미를 가지는 단어의 벡터에서 중의성을 가려낼 방법이 

필요하다. 그 문제점을 해결하기 위해 단어의 중의성을 

해결할 수 있는 단어 벡터 클러스터링 방법에 대한 연구

를 진행할 계획이다. 
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