
1. 서론

추상 의미 표상(Abstract Meaning Representation, AM

R)[1]은 루트(root)가 있는 유향 비순환 그래프(Directe

d Acyclic Graph; DAG)로 문장 단위의 의미를 표상한다.

그래프에서 노드(node)는 의미 개념을 나타내고 간선(e

dge)은 의미 개념 간의 관계를 나타낸다.

영어를 위해 개발한 의미 표상 체계인 AMR를 한국어로

적용하기 위한 기초 연구[2] 단계를 거쳐 한국어 AMR

가이드라인1.0[3]과 한국어 AMR 데이터를 공개된 바 있

다[4]. 그림1은 자연어 문장(1)과 PENMAN 형식으로 주석

된 한국어 AMR(2)의 예시이다.

예1: AMR 파싱; (1)amr 주석 대상 자연어 문장;

(2) (1)에 대응하는 AMR 주석

그림1에서 제시하는 것과 같이 AMR 파싱(parsing)은

입력받은 자연어 문장을 자동으로 AMR로 변환시키는 자

연어 처리 과제이다. 의미 파싱은 정보 추출, 자동 요약,

기계 독해 등 비정형 데이터로부터 중요한 정보를 얻거

나 그 의미를 이해하여 적절한 대답을 생성하는 질의응

답 기술 등 자연어 처리 분야에 두루 응용될 수 있다[4].

본 연구는 seq2seq 방법론을 적용하여 한국어 AMR 파

싱을 시도한다. 본 연구는 Seq2seq 방법론 기반 한국어

AMR 파싱의 첫걸음을 내딛는 연구로서 파싱 결과에 대한

성능 평가, 오류 분석을 통해 후행 개선 방안을 논의한

다.

2. 관련 연구

2.1. AMR 파싱 방법론

자연어 문장을 자동으로 AMR로 파싱하는 연구가 활발

하게 진행되어 왔다. 초기의 AMR 파싱은 통계 방법론(st

atistical methods)을 활용했고, 대표적으로는 그래프

기반(graph-based) 방법론과 전이 기반(transition-base

d) 방법론을 기반으로 한 연구가 있었다. 최초의 작동 A

MR 파서인 JAMR는 그래프 기반(graph-based) 방법론을

사용한 것이다[5]. JAMR은 통계 방법론을 기반으로 개념

식별과 관계 식별 절차를 거쳐 자연어를 AMR 그래프로

전환한다. 전이 기반 AMR 파서 CAMR도 제안되었다[6]. C

AMR은 의존 구문 분석 파서(dependency parser)를 통해

자연어 문장을 분석 트리(수형도)로 전환하고 정해진 규

칙에 따라 다시 분석 트리를 AMR 그래프로 전환한다.

딥러닝이 발전하면서 AMR 파싱을 위한 모델도 다수 발

표되었다. 딥러닝 기반 AMR 파싱 모델은 다음과 같이 정

리할 수 있다.

1) 신경망 전이 기반 파서[7][8][9][10][11].

2) sequence-to-graph 기반 파서[12][13][14].

3) sequence-to-sequence 기반 파서[15][16][17][18].

최근에 pre-training 기술을 활용해서 AMR 파싱 성능

을 높이는 연구도 많아지고 있다. [12][14] 등의 연구에

서는 BERT[19]를 인코더 계층에서 적용하였으며 [18][20]

등의 연구에서는 BART[21]를 적용하여 AMR 파싱을 수행

했다.

2.2. 한국어 AMR 파싱

한국어 AMR 파싱에 대한 선행연구는 [22]에서 의존 구
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자연어문장을바탕으로선형화된(linearization) 그래프의문자열을번역해내는과정을거친다. 본고는 Transformer 모

델을파싱모델로적용하여 2020년 공개된한국어 AMR와 자체적으로구축된한국어 <어린왕자> AMR 데이터에서실험을

진행하였다. 이연구에서 seq2seq 방법론기반한국어 AMR 파싱의성능은 Smatch F1-Score 0.30으로나타났다.

주제어: AMR, 한국어 <어린 왕자> AMR, 한국어 AMR 파싱, seq2seq 방법론.

(1) 자연어 문장:

어린 왕자가 나에게 말했다.

(2) AMR (PENMAN):

(말 / 말하-01

:ARG0 (왕 / 왕자

:ARG1-of (어 / 어리-01))

:ARG2 (나 / 나))

AMR 파싱
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문 분석 트리로부터 AMR 그래프로 전환하는 graph-to-gr

aph translation 모델을 제안하였고 그 성능으로 0.23의

Smatch F1-Score[24]을 보고한 바 있다. [4]에서는 영

어 AMR 파싱 모델인 seq2graph[12]를 한국어 AMR 파싱을

적용해서 0.44의 Smatch F1-Score을 보고했다. [23]에

서는 한국어 AMR 데이터 자동 증강 방안을 논의했다. 해

당 연구에서는 Semi-AMR 데이터를 변환해내는 알고리즘

을 제시하였으며 자동 변환 결과는 Gold-standard 데이

터(인공 주석된 gold데이터와 10어절 이하의 Semi-AMR

데이터)에 대해 Smatch F1-Score가 0.46인 것으로 보고

했다.

Seq2seq 모델은 그래프 기반 방법론이나 전이 기반 방

법론에 비해 복잡한 테이터를 전처리 및 후처리할 필요

가 없다는 장점을 가지고 있으며 보조적 태스크[17] 와

pre-trained 언어 모델[18]을 잘 적합할 수 있다는 강점

을 보여준다. 영어 AMR 파싱 연구에서 성능이 좋은 것으

로 나타난 seq2seq 기반 알고리즘을 한국어에 적용해보

는 선행 연구가 부재하기 때문에 본고는 한국어 AMR 파

싱을 seq2seq 기반 방법론을 적용하여 baseline을 산출

해 보고자 한다.

3. 한국어 AMR 데이터

데이터 셋 총 Train Validation Test

KAMR.2020 1253 1001 126 126

KAMR.tlp 1562 1274 145 143

본 연구 2781 2247 268 266

단위:문장

표1:데이터 셋 Split 분포

뉴스 기사, 위키 백과 문서, 한국어 기초 사전, 소설

<어린 왕자>(일부)등 장르의 텍스트를 주석 대상으로 구

축된 1,253문장 규모의 한국어 AMR 말뭉치1(이하:KAMR.20

20)가 공개된 바 있다[4]. 이 데이터는 1,001 문장 규모

의 훈련 데이터, 126 문장 규모의 검증 데이터, 126 문

장 규모의 평가 데이터로 분할된다[4].

이외에 본고에서는 자체적으로 1,562 문장 규모의

한국어 <어린 왕자> AMR2(이하:KAMR.tlp)를 구축하여 파

싱 데이터셋으로 사용한다. AMR의 체계에 익숙한 주석자

3명이 34문장을 기준으로 산출한 주석자간 일치도(IAA;

Inter-annotator agreement) Smatch F1-score는 0.75이

다. [4]에서 보고된 KAMR.2020의 IAA가 0.75인점을 고려

하여 구축된 데이터는 Gold AMR로 간주하여 사용할 수

있다. 본 연구의 데이터 또한 영어, 중국어 등 다른 언

어의 <어린 왕자> AMR 데이터들의 Standard Split에 따

라 1,274 문장의 훈련 데이터, 145 문장의 검증 데이터,

1
한국어 AMR 말뭉치(2020) 데이터: https://github.com/choe-hyonsu-

gabrielle/korean-amr-corpus

2 영어, 중국어, 브라질-포르투갈어 등 언어와 병렬적으로 구축된 AMR

말뭉치이다. 곧 공개할 예정이다.

143 문장의 평가 데이터로 분할했다.

KAMR.2020에서 포함한 34문장의 <어린 왕자> 텍스트에

대한 AMR를 제외하여 최종적으로 본 연구에서 사용한

데이터셋은 표1와 같다. 데이터셋은 2,781 문장의 데이

터를 2,247 문장의 훈련 데이터, 268 문장의 검증 데이

터, 266 문장의 평가 데이터로 분할하였다.

4. Seq2seq 기반 한국어 AMR 파싱 방법론

4.1. 파싱 모델

그림2: AMR 파싱 과정

Seq2seq 방법론은 AMR 파싱 태스크를 자연어 문장

을 바탕으로 선형화된 그래프의 문자열을 번역해내는 과

정을 거친다. 본 연구는 seq2seq 모델인 Transformer[25]

를 파싱 모델의 기본적인 프레임으로 삼는다. 그림2에서

제시한 것처럼 자연어 문장을 encoder input으로 하고

선형화된 AMR를 decoder input과 decoder output으로 한

다. 구체적인 실험 단계는 다음과 같다.

(1) 자연어 문장 토큰화. 자연어 문장을 토큰화하여

토큰화된 형태소(사전 key)에게 유일한 인덱스(사전 val

ue)를 부여해서 원천 사전(src_vocab)을 만든다.

(2) AMR 선형화. 선형화(linearization) 과정에서는 P

ENMAN 형식으로 주석한 AMR 데이터를 한 줄의 AMR 문자

열로 전환한다. 예2에서는 더 복잡한 문장과 그에 대응

하는 선형화된 AMR 문자열을 제시한다. 선형화된 AMR에

서 ‘달-01’, ‘편지’ 등의 개념 노드; ‘:ARG-i’,

‘:topic’ 등 관계 표지를 목표 사전(tgt_vocab)의 key

3laysers Transformer
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로 삼고 key에게 인덱스를 부여해서 tgt_vocab를 만든다.

자연어 문장:

그 애가 돌아왔다고 이내 편지를 보내 달라…….

AMR (PENMAN 그래프):

(달 / 달-01 :mode imperative

:ARG1 (보 / 보내-01

:ARG1 (편 / 편지

:topic (돌 / 돌아오-01

:ARG0 (애 / 애

:mod (그 / 그))))

:manner (이 / 이내)))

선형화된 AMR:

( 달-01 :mode_imperative :ARG1 ( 보내-01 :ARG1 ( 편지 :topic ( 돌

아오-01 :ARG0 ( 애 :mod ( 그 ) ) ) ) :manner ( 이내 ) ) )

예2: AMR 선형화

(3) 모델 변수 조정. 2,247 문장의 훈련 데이터, 268

문장의 검증 데이터를 통해 모델 변수(parameter)를 조

정하여 최고 성능의 모델을 저장한다.

(4) 파싱 및 후처리. 최고 성능의 모델에 266개의 테

스트 문장을 입력해서 파싱된 AMR 데이터를 얻는다. 파

싱된 AMR 또한 선형 문자열 형태이므로 후처리 과정을

통해 PENMAN 형식의 AMR로 전환한다.

(5) 파싱 성능 보고. Test 데이터의 gold AMR과 모델

이 산출한 parsed AMR 간의 일치도를 Smatch 점수로 보

고한다.

4.2. 모델 변수(parameter)

실험과정 중에 최고 성능을 보인 모델의 변수는 다음

과 같다.

Embedding Size=512;

FeedForward dimension=2048;

Dimension of K(=Q),V=64;

Encoder Layers=Decoder Layers=3;

Multi-Head Attention=8;

Batchsize=16

Encoder input max sequence length=118;

Decoder input max sequence length=380.

학습 과정에서는 SGD Optimizer로 최적화를 수행하며

(learning rate=0.001, momentum=0.995), 50 epoch 동안

학습을 진행하였다. 평균 한 epoch의 소요 시간은 31.4

s다. 전체 50 epoch 동안의 학습 과정에서 검증 데이터

loss가 가장 낮은 지점은 24 epoch였다(Train loss=1.29

6; Val loss=2.301).

4.3. 파싱 결과

모델의 학습 결과 전체 266 문장의 평가 데이터에 대

한 SMATCH score는 Precision 0.28, Recall 0.32, F1-sc

ore 0.30의 낮은 점수를 기록했다. KAMR.2020 123문장의

평가 데이터에 대한 Smatch F1-score는 0.27이다. KAMR.

tlp 143문장의 평가 데이터에 대한 Smatch F1-score는 0.

34로 기록했다.

P R F1

전체 test data(266문장) 0.28 0.32 0.30

KAMR.2020 test data(123문장) 0.30 0.25 0.27

KAMR.tlp test data(143문장) 0.32 0.37 0.34

Unlabled 0.41 0.35 0.37

No WSD 0.31 0.26 0.28

Concepts 0.21 0.17 0.19

Named Ent. 0.17 0.23 0.20

Negations 0.00 0.00 0.00

Wikification 0.13 0.17 0.15

SRL 0.25 0.21 0.23

표2: AMR 파싱 성능

이외에 amr-evaluation[26]에 따라 Unlabled(관계 표

지 labels 제외하는 smatch 점수), No WSD(‘하-01’,

‘하-02’와 같은 Propbank 용언 프레임의 하위 framese

t를 구별하지 않는 Smatch 점수), Concepts(개념 인식

점수), Named Ent.(개체명 인식 점수), Negations(‘:po

larity’부정에 대한 인식 점수), Wikification(‘:wik

i’ 위키 개념에 대한 인식 점수), SRL(‘:ARG-i’ 의미

역에 대한 인식 점수)를 기록하였다. 이 중에 Negations

와 Wikification 점수가 가장 낮은 것으로 보인다. 본

모델은 부정과 개체명(AMR 주석에서 ‘:wiki’는 무조건

개체명 표상과 같이 나타난다.)에 대한 인식 성능이 부

족하다고 할 수 있다.

4.4. 오류 분석

파싱 결과에서 보인 것처럼 본 모델은 부정과 개체명

에 대한 인식 성능이 부족하다. 특히 부정 인식에 대한

점수가 0.00이므로 266개의 평가 문장에 대한 ‘:polari

ty’, 즉 부정에 대한 파싱은 전부 잘못 주석되었다.

(1) ‘:polarity’ 부정에 대한 인식 오류

자연어 문장:

그러나 어린 왕자는 대답이 없었다.

Gold AMR:

(c / contrast-01

:ARG2 (대 / 대답-01 :polarity -

:ARG0 (왕 / 왕자

:ARG1-of (어 / 어리-01))))

Parsed AMR

(c / contrast-01

:ARG2 (대 / 대답-01

:ARG0 (왕 / 왕자

:ARG1-of (어 / 어리-01))))

위에서 제시한 것과 같이 파싱된 AMR 데이터에서 부정
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을 표상하는‘:polarity -’가 누락되었다. 훈련 데이터

에서 ‘대답-01’이 56번이 나타나는데 그중에 10번만

‘polarity -’가 ‘대답-01’ 뒤에 나타나는 불균형적

인 상황이다. 훈련 데이터가 2,247 문장밖에 없는 적은

규모이기 때문에 그 중에서 부정이 나타나는 문장이 더

욱 적을 수밖에 없었다. 학습 데이터의 절대적인 양이

부족하기 때문에 본 모델에서는 ‘대답이 없었다’가 부

정으로 인식되지 않는 것으로 판단된다. 한국어의 부정

은 문법적 부정, 어휘적 부정 등의 유형이 있고 표지가

다양하기 때문에 주석의 정확도, 주석자 간 일치도가 낮

다.

(2) ‘:wiki’ 및 개체명에 대한 인식 오류

자연어 문장(일부)

......주변 4강(미국ㆍ중국ㆍ일본ㆍ러시아)......

Gold AMR

(강 / 강

:mod 4

:mod (주 / 주변)

:example (c2 / country :wiki "미국" :name (이2 / 이름 :op1

"미국"))

:example (c3 / country :wiki "중화인민공화국" :name (이3 /

이름 :op1 "중국"))

:example (c4 / country :wiki "일본" :name (이4 / 이름 :op1

"일본"))

:example (c5 / country :wiki "러시아" :name (이5 / 이름 :o

p1 "러시아")))

Parsed AMR

(i / include-91

:ARG1 (등 / 등

:op1 (c / country :wiki "미국" :name (이 / 이름 :op1 "미국

"))

:op2 (a2 / and

:op1 (c2 / company :wiki "중국" :name (이2 / 이름 :op1

"중국"))

:op2 (c3 / company :wiki "미국" :name (이3 / 이름 :op1

"미국")))))

파싱된 AMR 데이터에서는 훈련 데이터에서 가장 많이

나타난 ‘미국’과 ‘중국’만 개체명으로 인식되었다.

개체명에 대한 표상은 일반적으로 '( 개체명범주 :wiki

'개체명' :name ( 이름 :op1 '개체명' ) )' 와 같은 긴

문자열로 이루어져야 하기 때문에 파싱 모델에서 쉽게

해결하기 어려운 문제가 될 수 있다. [15]에서 개체명

익명화(named entity anonymization) 작업이 seq2seq 기

반 AMR 파싱 성능을 향상할 수 있다는 결과를 보여주었

다. 선형화된 AMR 중에 ‘( country :wiki "미국" :name

( 이름 :op1 "미국" ) )’와 같은 개체명 표상을 ‘cou

ntry_i’로 익명화 처리를 하여 파싱 난도를 낮추는 것

이다.

5. 결론

본 논문에서는 이전에 한국어 AMR 파싱 연구에서 시도

되지 않았던 seq2seq 방법론을 AMR 파싱 모델에 적용하

였다. Transformer 모델을 기준 파싱 모델로 삼아 Smatc

h Precision 0.28, Recall 0.32, F1-score 0.30의 성능

을 기록하였다. 또한 후속 연구를 위해 seq2seq 방법론

기반 한국어 AMR 파싱 baseline을 산출하였다. 현재 유

의미한 수준의 파싱 성능을 달성하지는 못했으나 앞으로

충분한 규모의 gold AMR 데이터셋이 확보된다면 복잡한

전처리와 후처리를 할 필요가 없는 seq2seq 파싱 모델

로 바로 적용할 수 있다는 것에서 본 연구의 의의를 찾

을 수 있다.

본고는 Seq2seq 모델 파싱 성능이 훈련 데이터로서의

인공 주석 데이터 규모와 밀접한 관계가 있는 점을 고려

하여 1,253문장 규모의 KAMR.2020 데이터 외에 직접 구

축한 1,562문장 규모의 KAMR.tlp 데이터를 사용하였다.

다만 2,247문장의 훈련 데이터 규모 또한 충분하지 않기

때문에 파싱 성능이 낮은 수준으로 제한되었다. [4]에

서 보고한 것과 같이 현 단계에서 한국어 AMR 파싱 성능

을 더 향상시키기 위해 데이터 규모를 확충하는 것이 최

우선적인 과제이다. 한국어 AMR 데이터 인공 주석 도구

개발과 데이터 자동 증강 방법론을 향후 연구로 추진할

필요가 있다.

본 연구에서 사용하는 데이터셋이 한국어 AMR 파싱 선

행 연구[4][22]와 다르기 때문에 모델 간에 성능 비교가

불가한 것으로 어쩔 수 없는 한계가 있으므로 향후 연

구에서 해결할 예정이다.
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