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요  약

  의미역 결정에서 하나의 의미 논항이 둘 이상의 의미역을 가지는 경우는 복수의 레이블을 할당하기 때
문에 어려운 문제이다. 본 논문은 복수의 의미역을 가지는 항의 의미역 결정을 위한 새로운 자질을 제안
한다. 복수의 의미역을 결정하기 위해서 체언보다 선행되어 나타나는 용언에 대한 자질을 추가하였다. 또
한 문장의 용언에 따라 의미역을 결정하기 위해서 문장 내의 용언 수만큼 각각에 용언에 대한 의미역을 
결정할 수 있도록 반복적으로 레이블링하는 방법을 제시하였다. 본 논문의 실험 결과로 제안한 방법은 
74.90%의 성능(F1)을 보였다.

주제어 : 한국어 의미역 결정, 울산대 한국어 의미역 말뭉치, CRFs

 1. 서  론

의미역 결정은 서술어와 논항 사이의 의미 관계에 따

라 논항의 역할을 분류하는 작업이다. 의미역은 논항의 

유무와 형태에 따라 문장 의미를 분석하는데 도움을 준

다. 의미역 결정이 가지는 다양한 문제점을 해결하기 위

해서 꾸준한 연구가 진행되었으나 여전히 많은 문제점이 

남아있다.

의미역은 구문 관계와 유사한 형태를 보이지만 서술어

의 형태에 따라 논항의 역할을 결정하기 어려운 문제가 

있다. 또한 하나의 의미 논항이 여러 개의 용언과 관계

를 가지게 되면 역할도 여러 개를 가질 수 있다. 이때의 

문제는 하나의 의미 논항이 갖는 여러 개의 역할이 용언

에 따라 역할이 달라 질 수 있다는 점이다. 따라서 레이

블링 모델 중 단일 분류 모델로는 해결할 수 없다

[12,13]. 다음은 하나의 의미 논항이 여러 개의 용언과 

관계를 가질 때의 의미역 결정 예문이다.

   

(가) 나는 밥을 먹고, 잠을 잤다.

(나) 나는 동생과 싸워서 부모님께 혼났다.

(다) 내가 기르는 강아지가 새끼를 낳았다.

위의 예에서 (가)는 용언이 ‘먹다’와 ‘잤다’로 2

개 있다. 이때 ‘나’가 두 행위의 행위주(ARG0)가 된

다. (가)는 역할이 2개 이상이지만 그 역할이 동일하다. 

(가)와 같은 문장은 역할을 하나만 레이블링 하더라도 

문제가 되지 않는다. (나)는 용언이 ‘싸우다’와 ‘혼

나다’로 2개 있다. 하지만 (가)와는 다르게 ‘나’의 

역할이 ‘싸우다’와 관계될 때는 ‘행위주(ARG0)’이지

만, ‘혼나다’와 관계될 때는 ‘대상주(ARG1)’가 된

다. ‘혼나다’의 행위주는 ‘부모님’이 된다. 따라서 

하나의 의미 논항에 하나의 역할만을 부여하면 (나)의 

문장처럼 하나의 의미 논항이 다양한 역할을 수행할 때

의 문제를 해결하지 못한다. (다)의 문장 역시 ‘강아

지’가 ‘나’로부터 ‘기르다’라는 용언의 ‘대상주’

이지만 ‘낳다’의 ‘행위주’로 2개의 역할이 서로 다

르다. 

CoNLL 형식의 말뭉치는 문장의 용언 수만큼 역할 레이

블링 컬럼이 존재하며, 각 용언에 따라 역할이 레이블링 

되어있다. 이에 본 논문은 다양한 역할이 부여된 말뭉치

를 적극 활용하고, 용언에 따른 정확한 역할을 부여하기 

위한 연구를 진행하였다. 본 논문에서는 울산대학교 한

국어 의미역 말뭉치를 한국어 Propbank 말뭉치 형태로 

변환하여 사용하였다. 울산대학교 한국어 의미역 말뭉치 

중 용언 분석이 잘못된 문장을 제외하고 35,000문장을 

선택하여 사용하였다.

본 논문의 구성은 2장에서 관련 연구를 소개하고, 3장

에서는 제안 방법에 대해서 설명한다. 4장에서는 실험 

방식과 실험 결과를 분석하여 설명한다. 마지막으로 5장

에서는 결론에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

영어권에서는 2004년부터 CoNLL Shared Task를 진행하

여 의미역 결정에 대해 연구를 진행하였다[1]. 초기의 

의미역 결정은 형태소나 구문 정보만을 이용하였고, 후

에 구구조와 의존구조, 구묶음 정보를 활용한 의미역 결

정 연구를 진행하였다[2-6]. 또한 형태소나 구문 정보외

의 의미역 결정에 도움이 되는 자질에 대해서 다양한 연

구를 진행하였다. 이러한 연구를 통해 기존의 자질 외에 

서술어의 형태나 개체명 정보, 조합 자질 등이 의미역 

결정 성능 향상에 도움이 된다는 것을 증명하였다[7]. 

한국어 의미역 결정에는 세종전자사전에서 추출한 격틀 

사전 정보를 사용하여 의미역 결정 문제를 해결하려는 
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연구가 있었다[8,9]. [8]은 격틀 사전 정보를 이용한 연

구로 비지도 학습 중 하나인 self-training 알고리즘을 

사용하여 의미역 결정을 해결하였다. [9]는 의미역 결정

에 애매성이 큰 부사격 조사 중 4개의 조사를 선택하여 

애매성을 해소하는 방법을 연구하였다. 부사격 조사 중 

‘-에’,‘-로’,‘-에서’,‘-에게’를 선택하였고 해

당 조사의 문제점을 해결하고, 의미역 결정을 진행하였

다. 기계 학습 중 Structural SVM을 이용한 연구가 있었

다[10,11]. [10]는 연속되는 레이블이 독립적이지 않고 

영향을 미친다는 가정을 두고 i-1번째 레이블이 i번째 

레이블에 정보를 전달할 수 있도록 설계되었다. 이는 순

차적 레이블링 기반으로 의미역을 해결한 방법이다. 

[11]도 순차적 레이블링 기반으로 격틀 사전 정보와 

Korean Propbank 말뭉치에서 추출한 서술어 정보를 통해 

서술어 인식 및 분류와 논항 인식 및 분류를 동시에 진

행하였다. [11]에서 제안하는 모델은 문장에서의 서술어

를 인식하는 과정(PI)과 인식된 서술어와 관계 논항을 

찾아 의미역을 결정하는 작업(AC)을 차례대로 수행한다. 

학습 자질 중엔 서술어에 포함 된 형태소의 군집 정보를 

활용하기도 하였다. [12,13]는 개체명 정보와 

WordVector로 생성한 군집 정보, 동사파생접미사, 자/타

동사, 능동/피동 정보가 의미역 결정에 도움이 되는 것

을 증명하였다. 최근에는 기계 학습에서 어려운 부분인 

자질 선택과 그 조합에 대한 문제를 해결한 딥 러닝

(Deep Learning)방법을 이용한 연구도 진행되었다[14].

3. 제안 방법

본 연구에서 하나의 의미 논항에 관계 서술어에 따라 

여러 개의 역할을 부여하기 위해서 한 문장을 문장 내의 

서술어 수만큼 반복하여 의미역을 부착하도록 하였다. 

한 번 동작할 때, 하나의 서술어에 대한 의미역을 부착

하여 모든 서술어에 대한 의미역을 부착하도록 하였다.  

말뭉치는 울산대 한국어 의미역 말뭉치를 사용하였다. 

울산대학교 한국어 의미역 말뭉치 중 용언에 대한 분석

이 잘못된 문장을 제외하고 35,000문장을 선택하여 실험

을 진행하였다. 또한 일부 누락되거나 잘못 부착된 의미

역에 대한 수정을 추가로 진행하였다. 수정한 말뭉치 오

류는 형용사의 수식을 받는 체언에 의미역이 누락된 것

과 체언의 나열에서 해당 체언들이 동일한 서술어에 수

식되지만 일부 체언에 의미역이 누락된 것이다. 전체 

35,000문장 중 학습에는 28,000문장을 사용하고, 평가에

는 7,000문장을 사용하였다. 의미역 말뭉치의 문장은 평

균적으로 약 2.74개의 용언을 지니고 있다. 울산대 말뭉

치에 포함된 의미역 수는 필수격이 총 14,613개이고, 

ARG0은 2,184개, ARG1은 10,285개, ARG2는 636개, ARG3

는 1,508개다. 부사격은 총 2,919개다.

모델 학습에 사용한 자질은 이전 연구를 통해 성능 향

상이 검증된 자질의 조합을 사용하였다[12,13]. 학습에 

사용된 자질은 다음과 같다.

- 형태소

- 형태소 품사 태그

- 의존 구문 분석 정보

- 관계 용언 형태소

- 관계 용언 형태소 품사 태그

- 개체명

- 용언과의 거리

- Word Vector를 기반으로한 cluster 정보

- 체언보다 선행되는 용언 정보

- 자동사/타동사 정보

- 능동태/수동태 정보

4. 실험 및 토의

학습에는 CRF를 사용하였으며, 제안하는 방법을 통해 

실험 결과 표1과 같은 성능을 얻을 수 있었다.

  

precision recall F1

performance 75.81% 74.02% 74.90%

표 1. 실험 결과 성능

2개 이상의 역할을 지니는 의미 논항은 총 1,893개다. 

복수의 의미역을 지니는 의미 논항은 평균적으로 2.63개

의 역할을 지니며, 총 4,505개의 역할이 존재한다. 표2

는 복수의 의미역을 지니는 논항의 모든 역할에 대한 시

스템 성능표이다. 

precision recall F1

performance 77.01% 72.08% 74.47%

표 2. 복수 의미역에 대한 성능

실험 결과를 분석해보면 시스템이 의미역으로 인식하

지 못한 논항이 2,704개, 의미역으로 인식하였으나 역할

을 잘못 부착한 수가 1,850개, 의미역이 아닌 논항을 의

미역으로 인식한 수가 2,292개였다. 필수격 논항에서의 

오류는 역할을 잘못 부착한 오류보다 미인식한 오류가 

더 많이 나타났다. 특히 전체 대상주(ARG1) 10,285개중 

1,010개를 미인식했다. 시스템이 의미역이 아닌데 의미

역으로로 인식한 필수격 논항 수는 총 1,901개였다. 필

수격에서 의미역을 미인식하는 문제는 구문 정보는 주어

나 목적어가 되고, 서술어와 관계가 존재하나 의미역이 

아닌 체언이 종종 나타나기 때문에 학습 시 노이즈로 작

용되었기 때문이다. 그 예로 “낚시대는 초리대가 굵은 

것을 사용한다.”라는 문장에서 ‘낚시대’는 주어(SBJ)

이면서 ‘사용하다’라는 서술어와 직접 관계가 생성되

어 있다. 하지만 ‘낚시대’가 ‘사용하다’라는 행위의 

행위주가 될 수 없기 때문에 의미역을 지니지 못한다. 

이는 구문 분석에서 나타나는 이중 주어와 비슷한 유형

이며, 이러한 문장들로 인해 학습 시 자질간 노이즈가 

발생하게 된다. 이를 해결할 수 있는 방법으로 단어의 

의미 중의성을 해소(WSD)하거나 세종전자사전의 용언 격

틀 정보를 활용하는 방법이 있다. 격틀 정보를 활용한다
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면 ‘사용하다’의 행위주에는 ‘낚시대’라는 사물이 

올 수 없기 때문에 의미역이 될 수 없다고 판단할 수 있

다. 다른 필수격의 오류에서 역할을 잘못 부착한 오류 

중에서는 행위주(ARG0)와 대상주(ARG1)을 서로 바꾸어 

부착한 오류가 355개였다. 능동태와 피동태의 정보를 활

용하여 기존보다 오류를 196개 줄였지만 아직까지 역할

이 서로 바뀐 오류가 남아있다. 부사격에서는 장소(LOC)

와 방법(MNR), 시간(TMP) 표현에서 오류가 두드러졌다. 

장소는 필수격인 착점(ARG3)과 역할이 서로 잘못 부착된 

오류가 많았다. 이는 장소가 되는 국가명들이 문장의 활

용에 따라 실제 장소를 뜻하거나 정부를 뜻하여 두 가지

의 역할을 모두 수행하기 때문에 발생하는 문제이다. 이

는 개체명 결정에서 발생하는 애매성과 유사하다. 방법

은 전체 641개 중 301개의 미인식 오류가 있었다. 시제 

역시 미인식 오류가 많은데 전체 386개 중 216개를 미인

식하였다. 방법과 시제는 그 역할을 나타낼 수 있는 단

어의 활용이 무수히 많기 때문에 학습 말뭉치의 양을 확

장할 필요성이 있다. 표3은 실험 결과에 따른 오류 유형

과 통계이다.

의미역 오류 유형 오류 수 비율

필수격

미인식 ARG1 1,010 14.7%

역할 오류
ARG0 &
ARG1

335 4.9%

부사격

미인식
MNR 301 4.4%

TMP 216 3.2%

역할 오류
ARG3 &
LOC

205 3.0%

표 3. 오류 유형에 따른 오류 수와 비율

5. 결론

본 논문에서는 하나의 의미 논항이 여러 개의 서로 다

른 역할을 지닐 때, 레이블링할 수 있는 방법에 대한 연

구를 진행하였다. 실험에서는 단일 레이블링 모델인 CRF

를 사용하였지만, 문장내의 서술어 수에 따라 동작하여 

각각의 서술어에 대한 의미역을 결정할 수 있도록 하였

다. 울산대 의미역 말뭉치를 사용하여 모델을 생성한 결

과 74.90%의 성능을 보였다. 기존에 제안된 한국어 의미

역 결정 시스템보다는 낮은 성능을 보이나, 본 연구는 

다양한 역할을 모두 고려하여 동작하는데 의의가 있다. 

향후연구로는 아직 낮은 성능을 높이기 위한 의존 구조

에 나타나지 않는 누락된 관계를 찾는 방법에 대한 연구

를 진행할 예정이다. 또한 세종전자사전의 격틀 정보를 

활용하기 위한 방법과 단어들의 의미중의성을 해소하여 

자질로 활용하는 방법을 함께 연구할 예정이다.
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