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1. 서론

좁은 의미에서 말뭉치(corpus)는 텍스트(text)를 모아 

놓은 것이다. 여기에서 텍스트란 폭넓게 해석되는 것으

로 일상 대화를 전사해 둔 자료에서부터 신문기사, 소설 

등 문자로 작성된 모든 것을 포괄하는 개념이다[1]. 그 

중 부착 말뭉치(tagged corpus, 이하 말뭉치)는 최근 활

발히 연구되는 기계학습(machine learning) 및 심층학습

(deep learning)을 이용한 자연언어 처리 연구에 있어 

필수적인 자원이다. 하지만 한국어의 경우 학습에 활용

할 잘 정제된 말뭉치가 충분하지 않다는 문제점이 있다. 

따라서 말뭉치 자료를 확보하기 위해서는 기존에 존재하

는 언어 자료를 수집하고 정제하는 방법으로 새로운 말

뭉치를 생성한다. 이러한 말뭉치 정제 작업은 시간적, 

경제적으로 많은 비용이 소모된다. 따라서 이러한 비용

을 최소화하기 위해 다양한 방식의 기계학습을 이용한 

자동화된 말뭉치 구축 연구가 진행되었다[2-4]. 본 논문

에서는 학습자료 확장 혹은 데이터 증강(data 

augmentation) 기법을 이용한 개체명 말뭉치를 확장하는 

제안한다.

데이터 증강 기법이란 학습데이터가 부족한 상황에 데

이터를 변형시켜 학습데이터를 늘리는 기법이다. 데이터 

증강기법은 컴퓨터 비전분야에서 흔히 사용되며 적은양

의 학습데이터를 이용하여 더욱 강건한 모델을 학습할 

수 있다[5]. 하지만 자연언어 처리 분야에서는 한 단어

만 바뀌어도 문장의 의미가 달라지는 문제점 때문에 데

이터 증강 기법을 적용하기 어렵다. 따라서 자연언어 처

리 연구 분야에서 데이터 증강 기법은 다른 분야에 비해 

더딘 발전을 보였다. 이전에 제안되었던 자연어 처리의 

데이터 증강기법은 역번역(back translation)[6-7], 데

이터 노이징[8], 유의어 교체를 이용한 예측언어 모델

[9]등이 있다. 이러한 기법의 경우, 유효한 성능 향상을 

보이나 구현 비용이 높아 잘 사용되지 않는다는 문제점

이 있다. 이러한 문제점을 완화하여 비교적 간단한 방법

으로 성능을 향상시키는 데이터 증강기법인 EDA(Easy 

Data Augmentation)[10]가 있다. 그러나 EDA 또한 단순

한 유의어 대체를 이용하여 문맥과 관련 없이 단어를 대

체한다는 문제점이 있다. 본 논문에서는 대체어의 전방 

확률과 후방 확률을 이용하여 대체어와 문맥의 연관성을 

향상시켰다. 또한 단순 동의어 관계의 단어가 아닌 같은 

상위어(hyponym)를 가지는 형제어(co-hyponym) 관계의 

단어 사전을 구축하여 문장 생성의 다양성을 높였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 본 논문

에 사용된 형제어에 대해 설명하고, 3장에서는 본 논문

의 모델에 대해 기술한다. 4장에서는 실험 및 평가에 대

해 논의한 후, 5장에서 결론과 향후 연구에 대해서 간단

히 기술한다.

2. 형제어와 문장 생성
 

형제어(co-hyponym)란 앞에서 언급한 바와 같이 동일

한 상위어를 가지는 단어의 집합이다. 형제어는 동의어

와 같이 문장 내에서 유사한 의미를 가지나 동의어보다 

더 다양한 단어를 추출할 수 있다. 예를 들어 한국어 어

휘지도[11]를 이용하여 추출한 사과에 관한 단어 관계는 

그림 1과 같다.
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그림 1 사과에 관한 단어관계 지도

그림 1과에서 ‘사과’는 2개의 동의어 ‘빈파’와 ‘평과’를 

가지지만 형제어는 71개를 가진다. 이처럼 형제어를 이

용한 문장의 의미를 변경되지만 같은 형식의 다양한 어

휘를 포함하는 문장을 생성할 수 있을 것이다. 세종 현

대 문어 말뭉치[12]를 이용하여 추출한 단어의 평균 동

의어와 형제어 수는 표 1과 같다.

전체 단어 수(|V|) 541,410
동의어 존재 단어 수 16,609
형제어 존재 단어 수 89,090
평균 동의어 수 1.47
평균 형제어 수 554.45

표 1. 말뭉치 내의 평균 동의어, 형제어 수

표 1에서 평균 형제어 수는 약 554로 매우 높다. 이는 

‘사람’1)과 일반적인 단어는 그 하위어의 개수가 매우 높

다. 또한 동의어에 비해 형제어는 약 5배 이상이 존재하

므로 훨씬 더 다양한 문장을 생성할 수 있다. 더구나 평

균 형제어 수도 약 370배 이상 많이 존재함으로 선정된 

단어가 매우 다양한 단어로 대체할 수 있을 것이다. 

3.형제어 대체를 이용한 말뭉치 확장

그림 2는 본 논문의 말뭉치 확장 과정이다.

그림 2. 말뭉치 확장 과정

1) ‘사람’의 하위어는 5699개이다.

그림 2에서 전처리 단계(1)는 형제어 사전과 단어 확률 

등을 제작하는 단계이다. 대체 후보 선정 단계(2)는 학

습 말뭉치에 속하는 문장에서 대체할 수 있는 단어를 선

정하는 단계이다. 대체어 결정 단계(3)는 단계 (1)에서 

제작된 사전을 기반으로 단계 (2)에서 선정된 단어를 대

상으로 대체어를 결정하는 단계이다. 문장 결정 단계(4)

는 문장의 혼잡도(perplexity)를 이용해서  확장 말뭉치

에 추가 여부를 결정한다. 이하의 절에서 각 단계를 자

세히 기술할 것이다. 

3.1 전처리

형제어 사전(co-hyponym)은 2.1절에 언급했듯이 어휘

지도[11]를 이용해서 구축된다. 단어의 전방 확률과 후

방 확률은 그림 3과 같은 방법으로 구축된다. 전방 확률

은 왼쪽에서 오른쪽으로 읽으면서 다음 단어를 예측할 

확률이고( ∣ ), 후방 확률은 오른쪽에서 

왼쪽으로 읽으면서 다음 단어를 예측할 확률이다

( ∣  ).

그림 3. 단어의 전방 확률과 후방 확률

3.2 대체 후보 선정

대체 후보 선정 단계에서는 문장에 속한 단어가 형제어 

사전에 포함될 경우, 대체 후보로 선정되나, 모든 대체 

후보가 형제어로 대체되면 생성된 문장이 매우 부자연스

러울 수 있다. 예를 들어 조사와 같은 기능어는 대체후보 

선정시 문장 구조에 부자연스러움을 유발한다. 따라서 본 

논문에서는 문장 구조상 내용어에 해당하는 명사 단어만

을 대체 후보선정 단계에 사용한다. 또한 본 논문에서는 

임의추출(random sampling)을 통하여 대체어 후보를 선정

하고, 얼마나 많은 대체어를 선택할 것인지는 매개변수 

을 통해서 조절할 것이다. 대체 후보 선정 단계는 알고리

즘 1로 요약된다.
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알고리즘 1. 대체 후보 선정

Input:   , Co-Hyponyms

1: S’= ∅,   

2: for w in S:
3: if w in Co-Hyponyms
4:   

5: if r > 

6: S’ = S’ ∪ {w}
8: return S’

알고리즘 1에서 는 문장이고, Co-Hyponyms는 형제어 사

전이다. 은 0과 1 사이의 무작위 실수 값이다.

3.3 대체어 결정

대체어 결정 단계는 전방 확률과 후방 확률을 사용하여 

3.2에서 선택된 대체 후보 단어의 대체어를 결정하는 단

계이다. 알고리즘 2는 그 과정을 보이고 있다. 

알고리즘 2 대체어 결정
Input: _  , 
1: _  

2: for i in range(n):
3: _  __

4: if _ ≥ : break
5: return _ 

  _ 

알고리즘 2에서 3.2절에서 선택된 대체 후보 단어 에 

대한 대체어를 선정하는 과정이며, co_hyponym은 의 

형제어 리스트 [  ]이고, 는 전방 확률과 후

방확률을 이용해서 식 (1)과 같이 계산된다. 

    ∣   ∣      (1)

또한   는 의 역순으로 정렬되어 있다. 알고

리즘 2와 같이 본 논문에서 상위확률추출(nucleus 

sampling)[13]을 이용하여 대체어를 결정한다. 상위확률

추출은 확률 분포 에 대해 누적확률이 매개변수인 

를 초과하지 않는 형제어들 중에서 확률적으

로 추출하는 것이다. 따라서 상위확률추출 과정은 대체

어 후보 리스트에서 단어 등장 확률이 높은 단어들이 높

은 확률로 추출된다. 

3.4 문장 결정

문장 결정 단계에서는 (2)-(3) 단계를 거쳐 생성된 문

장을 최종적으로 말뭉치에 포함할지를 결정하는 단계이

다. 본 논문에서는 문장의 혼잡도(perplexity)를 사용한

다. 혼잡도란 문장을 생성할 때 다음 단어로 예측할 수 

있는 단어의 개수이다[14]. 혼잡도가 낮을수록 다음 단

어 예측의 모호성이 낮다는 의미로 성능이 우수하다. 문

장의 혼잡도를 구하는 수식은 다음과 같다.

  




  
 



 (2)

   

생성된 문장의 혼잡도가 말뭉치 전체 문장의 혼잡도 평

균보다 낮으면 생성 말뭉치에 추가할 것이다. 

4. 실험 및 평가

본 논문에서는 엑소브레인 말뭉치2)와 자체 제작한 한

국어 개체명 말뭉치3)를 합쳐 총 24,086개의 문장을 학

습 말뭉치로 사용하고, 전방 확률과 후방 확률은 자체 

제작한 원시 말뭉치 14,730,000문장을 사용하였다. 대체

어 후보 선정에 사용하는 은 0.5, 상위확률추출의 임계

값 는 0.8로 설정하였다. 이를 이용하여 생

성한 말뭉치의 예는 그림4.와 같다.

그림 4. 생성 말뭉치의 예시

생성 말뭉치를 분석한 결과 그림 4와 같이 자연스러운 

문장이 생성되기도 했지만, 그림 5와 같이 조금 부적절

한 문장도 생성하였다.

2) http://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php
3) https://github.com/kmounlp/NER
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그림 5. 부적절한 문장 생성 예시

부적절한 문장 생성의 경우 그림 5의 (1)과 같이 대체한 

단어가 문맥상 의미가 틀린 경우, (2)와 같이 “견해, 

주의, 통설을 이르는 말”인 ‘설’을 명절 중 하나인 ‘설’로 

분석하여 대체할 단어의 의미 분석이 틀린 경우, 그리고 

(3)의 ‘고무’와 같이 대체어의 형제어가 의미 또는 용법

이 틀린 경우 등이 있다.

또한 매개변수 을 조절하여 전체 대체어 중 개체명 

부착 단어의 비율을 살펴보았으며 그 결과는 그림 6과 

같다.

그림 6은 다른 매개변수를 고정한 후  값을 조정하여 

말뭉치를 10번 생성한 결과 대체된 개체명부착 단어 개

수와 개체명 미부착 단어 개수의 평균값이다.  값이 증

가할수록 개체명 부착 단어의 증가는 적은 반면 개체명 

미부착 단어의 대체 횟수는 크게 증가하는 것을 알 수 

있다. 이는 형제어 사전에 개체명 부착의 주요 대상인 

고유명사의 부족으로 인한 것으로 추측된다.

생성된 말뭉치의 평가를 위해 세 종류의 개체명 인식

기를 이용하여 성능을 평가해 보았다. 기존 개체명 부착 

말뭉치 6,490 문장, 237,133개의 형태소를 가진 말뭉치

에 제안하는 시스템을 사용하여 1,000 문장 30,454개의 

형태소를 추가하여 실험하였다. 실험 결과는 표 2와 같

다.

시스템
정밀도 재현율 F1

기본 확장 기본 확장 기본 확장

[15] 80.08 80.32 73.35 74.75 76.56 77.44

[16] 89.70 89.82 87.55 88.60 88.12 89.21
[17] 89.87 89.82 87.71 88.06 88.77 88.93
평균 86.55 86.65 82.87 83.80 84.48 85.19
% 기본: 확장 전 학습 말뭉치,

확장: 기본 학습말뭉치에 확장된 말뭉치가 추가됨.

표 2. 말뭉치 확장을 이용한 개체명 인식기 성능 평가(단위 %)

표 2에서 시스템은 각각 LSTM-CRF[15], 

CHARS-LSTM-LSTM-CRF[16], CHARS-CONV-LSTM-CRF[17]이

다. 또한 ‘기본’은 확장하지 전의 학습 말뭉치이고 

‘확장’은 확장 전 학습 말뭉치에 본 논문에서 확장된 

문장이 추가된 학습 말뭉치를 사용했을 경우이다. 현재

는 초벌 실험으로 성능의 개선이 아주 미약하지만 거의 

모든 경우에 성능이 개선되어 형제어 외에 삽입이나 삭

제 등을 통할 경우, 좀 더 큰 성능의 향상을 기대할 수 

있을 것이다. 

5. 결론

본 논문에서는 형제어 대체를 이용한 개체명 말뭉치 

확장 기법을 제안하였다. 제안하는 시스템을 이용하여 

확장한 1,000문장의 개체명 말뭉치를 추가하여 세 종류

의 개체명 인식기의 성능을 평가한 결과, 거의 모든 경

우에 성능이 향상됨을 볼 수 있었다. 향후 연구로는 대

체 이외에 삽입, 삭제 등을 이용하여 더 다양한 방식의 

말뭉치 확장 방법을 연구할 계획이다.
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