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1. 서론
단어의 정확한 의미를 분석하는 단어 의미 모호성 해

소 (Word Sense Disambiguation, WSD) 연구는 자연어처

리 분야에서 오랫동안 연구되어 왔다. 이 연구는 주로 

지도학습, 비지도학습, 지식기반의 3가지 방법이 사용되

는데, 특히 지도학습 기반 방법이 가장 높은 성능을 보

인다[2,3,4]. 그러나, 지도학습 기반 방법은 학습 데이

터 부족 문제로 인한 희소 데이터 처리에 약점을 보인

다. 이를 극복하기 위해, 최근 연구에서는 시소러스 등

의 지식 정보를 사용한다[1,5,6,7,8]. 여기에는 의미 어

휘를 압축하고 사용하는 의미 어휘 압축 방법[1,5], 문

맥을 직간접적으로 비교하는 문맥 비교 방법[6,7,8] 등이 

있다. 

의미 어휘 압축 방법 중, [1] 연구에서는 시소러스에 

나타난 단어의 상하위어 관계를 이용하여 의미 어휘

(sense vocabulary)를 압축(Sense Vocabulary 

Compression, SVC)하고, 이를 단어 의미 모호성 해소 모

델에 사용했다. [5] 연구는 의미 어휘의 사전 정의

(sense definition)를 벡터로 인코딩하고 군집화

(clustering) 알고리즘을 사용해 의미 어휘를 압축했다.

문맥 비교 방법 중, [6]은 동형이의어가 포함된 문장

을 사전의 의미 정의와 비교하는 GlossBERT 모델을 제안

했다. [7]은 문맥과 사전정의를 따로 인코딩하여 유사도

를 계산하는 BEM(Bi-Encoder Model) 모델을 제안했다. 

[8]은 동형이의어의 의미 정의 후보 전체를 함께 인코딩

하고, 정답이 될 수 있는 의미 정의의 범위를 추출하는 

방법으로 의미를 결정하는 ESCHER(transformer based 

Extractive Sense Comprehension) 모델을 제안했다.

의미 어휘 압축 방법은 문맥 비교 방법에 비해 비교적 

낮은 성능을 보이지만, 파라미터 수를 줄여 빠른 처리 

속도로 희소 데이터를 효과적으로 처리할 수 있다. 왜냐

하면, 문맥 비교 방법은 문장 하나에 포함된 n개의 동형

이의어 처리를 위해 n번의 인코딩 과정이 필요하기 때문

이다. 반면, 의미 어휘 압축 방법은 시퀀스 레이블링

(sequence labeling) 모델을 사용하므로, 하나의 문장에 

포함된 n개의 동형이의어 처리를 위해 한 번의 인코딩 

과정만 거치면 된다.

본 연구에서는 [5]에서 사용한 연구방법(이하, 의미 

어휘 군집화)의 성능 향상을 위해 다음의 방법을 사용한

다. 첫째, 유사한 의미를 가진 단어를 모아놓은 범주 정

보인 워드넷(WordNet)[9]의 Super Sense 집합(이하, SS)

을 군집화의 초기 군집 생성에 사용한다. 둘째, 다양하

고 많은 문맥을 수집해 만든 품질 좋은 벡터인 

ARES(context-AwaRe Embeddings for Senses)[10] 벡터를 

사용한다.

2. 의미 어휘 군집화 모델
2.1 의미 어휘 군집화

사전 정의를 이용한 의미 어휘 군집화(Sense 

Definition Clustering, SDC)의 전체 과정은 다음과 같

다[5]. 먼저, 사전의 의미 정의를 Universal Sentence 

Encoder[11]를 사용해 벡터로 표현(Sense Definition 

Vector, SDV)한다. 그런 뒤, HAC(Hirachical 

Agglomerative Clustering)1)[12]에서 군집 내에 동형이

의어가 발생하지 않도록 하는 조건을 추가하여 군집화한

다. 이 때, 유클리드 거리(Euclidean distance)로 계산

된 유사도 거리 중, 가장 높은 유사도 거리값을 1.0으로 

전체 유사도 거리를 조정하고 군집화한다. 그리고 HAC의 

  시간복잡도로 인한 처리 속도를 완화하기 위해, 

보조 군집화 알고리즘을 사용해 어느 정도 군집화된 초

기 군집을 만들어 사용한다.

[5]의 연구에서, SDC를 위한 초기 군집 생성 과정은 

1) Group average agglomerative clustering 방법을 사용했음
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다음과 같다. 먼저, 의미 어휘를 품사 기준으로 분류한

다. 그리고, 분류된 각각의 군집을 유사도 전파

(Affinity Propagation, 이하 AP)2)[13] 알고리즘을 사

용해 군집화한다. 만약, AP를 실행할 수 없는 환경이라

면, AP를 실행할 수 있는 최대한의 데이터를 랜덤으로 

추출한 뒤, AP를 사용해 군집 개수를 정한다. 그런 다

음, 결정된 군집 개수와 K-means3)[12]를 사용해 군집화

한다.

위 과정으로 만들어진 각각의 군집에 SDC를 사용해 군

집 내에 동형이의어가 없는 초기 군집들을 생성한다. 이

렇게 만들어진 초기 군집 전체를 대상으로 SDC를 사용해 

군집화된 레이블을 생성한 뒤, 단어 의미 모호성 해소에 

사용한다.

2.2 단어 의미 모호성 해소 모델

의미 어휘 군집화로 생성된 레이블은 단어 의미 모호

성 해소를 위해 사용된다. 단어 의미 모호성 해소 모델

은 [그림 1]과 같은 BERT[14] 기반 딥러닝 모델이다.

3. 제안 방법
[15,16] 연구 결과에 따르면, 사용되는 벡터가 군집화 

결과에 큰 영향을 미친다. 특히, 데이터를 잘 표현하는 

벡터를 생성하고, 생성된 벡터를 군집화에 사용했을 때 

최종 평가 결과가 좋았다. 따라서, 의미 어휘를 잘 표현

하는 벡터를 SDC에 사용하면, 단어 의미 모호성 해소 모

델의 성능도 향상될 수 있다.

또한, SDC에서는 보조 군집화 알고리즘을 사용해 어느 

정도 군집화된 초기 군집을 만들어 사용했다. 그렇다면, 

초기 군집 생성 결과가 최종적으로 군집화된 레이블 생

성에 영향을 줄 것이다. 따라서, 본 연구에서는 의미 어

휘 군집화 모델[5]에서 군집화된 레이블의 품질을 높이

기 위해, 두 가지 방법(SS+SDV, SS+ARES)을 사용하는 모

델을 제안한다.

1) SS+SDV 방법: 이 방법은 SDC에 사용할 초기 군집 

생성을 위해, 전체 데이터를 품사 기준으로 분류하는 대

신, 의미적으로 유사한 단어들을 수작업으로 분류한 레

2) 적절한 군집 개수를 자동으로 결정하는 군집화 알고리즘
3) 주어진 K 개의 군집으로 군집화하는 알고리즘

이블을 사용한다. 이러한 레이블은 사전 내에 범주 분류

(예를 들어, 정보통신, 법률, 건축 등의 분야)로 되어있

는 경우가 많다. 대표적으로, 한국어 사전인 우리말샘4)

이나, 표준국어대사전5)에도 단어마다 의미를 고려해 범

주 분류가 되어 있으며, 영어 사전인 워드넷에도 Super 

Sense(SS) 라는 이름으로 범주 분류가 되어 있다. 본 연

구에서는 SDC의 초기 군집 생성을 위해 SS를 사용한다. 

SS의 일부 예시는 아래 [표 1]과 같다.

2) SS+ARES 방법: 이 방법은, 초기 군집 생성에 SS를 

사용하면서, 사전의 의미 정의만 사용해 생성된 벡터인 

SDV 대신, 더 많은 정보로 학습된 ARES 벡터를 군집화에 

사용한다. ARES 벡터는 의미 어휘의 사전 정의 외에, 여

러 문서에서 해당 의미 어휘가 사용된 문맥 정보를 수집

해 만들어졌다[10]. 또한, 사전에 등재된 의미 정의 외

에, 유의어 관계에 있는 단어들이 사용된 문맥을 여러 

개 추출해서 벡터 생성에 사용했다.

4. 실험 및 결과
4.1 실험 환경

실험은 영어 데이터를 사용하여 진행한다. 실험에 사

용된 데이터 중, 모델의 학습에는 SemCor 3.0을 사용했

으며, 평가 데이터는 Senseval, Semeval의 5개 데이터를 

사용했다. 군집화는 유사도 거리 제한을 0.1부터 1.0까

지 다양하게 적용해 진행했으며, 군집화 과정에서 SS와 

ARES 벡터를 각각 사용했다. WSD 모델은 의미 어휘 압축 

결과를 사용하는 [그림 1]과 같은 딥러닝 모델이다. 딥

러닝 모델에 사용된 하이퍼 파라미터는 [표 2]와 같다.

모델의 비교를 위해, 의미 어휘 압축 방법을 사용하지 

않는 기준 모델(baseline), [5]의 의미 어휘 군집화 방

법을 사용한 POS+SDV 모델, 본 연구의 방법을 사용한 

SS+SDV, SS+ARES 모델을 실험했다.

4) https://opendict.korean.go.kr/
5) https://stdict.korean.go.kr/

집합 이름 단어 예시
noun.animal dog, fish, cow, horse, human

noun.person player, actor, author, client, parent
verb.emotion love, appeal, charm, hate, trust

verb.motion move, crash, bring, swim, escape

표 1. Super Sense 집합(SS) 예시

그림 1. BERT 기반의 WSD 모델[5]

learning rate 2e-5
embed size 768
dropout rate 0.1

transformer layer num 6
transformer layer dim 2048

attention head num 8

표 2. 딥러닝 모델 하이퍼 파라미터
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4.2 실험 결과

평가는 모델을 사용해 동형이의어의 의미 레이블을 결

정하고 F1-score를 계산했다. 여기서, 실험 결과의 성능

은 5개 데이터를 각각 평가하고 평균을 계산한 것이다. 

이 때, 기준 모델을 제외하고, 본래의 주석된 의미 레이

블을 군집화된 레이블로 대체하여 사용했다. 실험 결과

는 [표 3]과 같다.

기준 모델은 F1-score 기준 62.9%의 성능을 보이고, 

[5] 연구결과인 POS+SDV 모델의 성능은 기준 모델보다 

F1-score 기준 6.2%p 높은 69.1% 성능을 보였다. 그리고 

SS+SDV 모델은 69.4%, SS+ARES 모델은 70.6%의 성능을 

각각 달성했다. 이것은 의미적으로 잘 분류된 범주 정보

를 군집화에서 초기 군집으로 사용하거나, 데이터를 잘 

나타내는 벡터를 사용하는 것이 높은 품질의 군집화된 

레이블을 생성할 수 있음을 보인다.

본 논문의 제안 방법은 잘 구축된 시소러스의 단어간 

관계를 사용한 SVC[4] 모델에 비해 낮은 성능을 보인다. 

하지만, 군집화된 레이블의 품질을 높여 WSD 모델의 성

능 향상을 보였다. 따라서 군집화에 사용되는 자원에 따

라 추가적인 성능 향상을 기대할 수 있다.

5. 결론
단어 의미 모호성 해소 연구는 단어의 의미를 문맥에 

맞도록 결정하는 중요한 과제다. 이는 질의응답, 기계번

역 등 다양한 자연어처리 응용 시스템의 성능 향상에 기

여할 수 있다. 

최근 단어 의미 모호성 해소 연구는 기존의 지도 학습 

기반 방법의 한계를 극복하고자 시소러스 등의 지식 정

보를 추가로 사용하는 방법을 사용하고 있다. 이 중, 의

미 어휘 압축 방법을 사용한 [5] 연구에서는, 의미 어휘

를 압축하기 위해 군집화 기법을 사용했다.

본 연구에서는 군집화된 의미 어휘의 품질 향상을 위

해 아래와 같이 두 가지 방법을 사용했다. 1) 군집화의 

초기 군집으로 유사한 의미를 지닌 단어를 모아놓은 

Super Sense 집합을 사용하고, 2) 품질 좋은 벡터인 

ARES 벡터[13]를 군집화에 사용했다. 그런 뒤, 단어 의

미 모호성 해소 모델의 성능 변화를 확인하기 위해, 영

어 데이터인 SemCor 말뭉치를 학습하고, Senseval, 

Semeval 5개 데이터를 각각 평가한 뒤, 평균을 계산하여 

이전 모델과 비교했다. 평가 결과, 본 논문에서 제안한 

6) 어휘간 상하위어 관계를 이용해 압축된 레이블을 사용한 모델

방법이 의미 어휘 압축 방법을 사용하기 전인 기준 모델 

성능 F1 62.9% 보다 7.7%p 높고, 기존의 의미 어휘 군집

화 방법[5] 보다 1.5%p 높은 F1 70.6% 성능을 보였다. 
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