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요  약

  의미역은 자연어 문장의 서술어와 관련된 논항의 역할을 설명하는 것으로, 주어진 서술어에 대한 논항 
인식(Argument Identification) 및 분류(Argument Labeling)의 과정을 거쳐 의미역 결정(Semantic Role 
Labeling)이 이루어진다. 이를 위해서는 격틀 사전을 이용한 방법이나 말뭉치를 이용한 지도 학습
(Supervised Learning) 방법이 주를 이루고 있다. 이때, 격틀 사전 또는 의미역 주석 정보가 부착된 말뭉
치를 구축하는 것은 필수적이지만, 이러한 노력을 최소화하기 위해 본 논문에서는 비모수적 베이지안 모
델(Nonparametric Bayesian Model)[1][2]을 기반으로 서술어에 가능한 의미역을 추론하는 비지도 학습
(Unsupervised Learning)을 수행한다.  

주제어: 비모수적 베이지안 모형, 비지도 학습, 의미역 결정 

1. 서론

의미역이란, 문장 내에서 서술어에 의해 기술되는 행

위나 사태와 관련된 논항의 역할을 뜻한다. 문장에서 나

타난 서술어와 논항의 의미역이 무엇인지 결정하는 일은 

문장이 나타내고 있는 의미를 파악하기 위한 중요한 단

계로써 형태소 분석, 개체명 인식, 의존 구조 분석과 더

불어 자연언어처리 분야에서 상당히 중요한 기반 기술이

라고 할 수 있다. 이는 기계 번역, 정보 추출, 질의 응

답과 같은 다양한 자연언어처리 영역에서 활용되는 만큼 

많은 연구가 이루어지고 있다[3][4]. 대표적으로 

FrameNet[5]과 Propbank[6] 말뭉치를 기반의 기계 학습

을 통한 의미역 결정 시스템이 주를 이루고 있지만, 이

러한 말뭉치를 구축하는 것이 상당히 어렵기 때문에 본 

논문에서는 의미역 부착 말뭉치의 도움 없이 문장 내에 

나타난 서술어와 논항 사이의 관계에 대한 특성을 비모

수적 베이지안 모형을 통한 비지도 학습을 통하여 각 서

술어가 가질 수 있을 법한 의미역을 유도하는 것을 목표

로 한다. 2장에서는 현재까지 의미역 결정 연구에 대한 

간략히 소개하고, 3장에서는 베이지안 모형에 관한 이론

적 배경과 더불어 의미역 유도를 위한 모델링 방법을 설

명하고, 4장에서는 비지도 학습 방법으로 유도된 의미역

에 대한 평가가 이루어지며, 마지막으로 5장에서는 결론

에 대해 기술한다. 

2. 관련 연구

의미역 결정에 관한 연구에는, 전통적으로 서술어가 

요구하는 통사적인 논항 정보를 가진 격틀 사전에 기반

한 선택 제약(Selectional Restriction) 방법[7]과 의미

역 주석이 부착된 말뭉치에 이용한 기계 학습 방법이 있

다. 

격틀 사전 기반 의미역 결정은 주어진 문장의 서술어-

논항 관계를 격틀과의 유사도에 따라 사전에 명시된 의

미역을 결정하는 것으로 높은 정확률을 보이지만, 수많

은 경우에 따른 서술어와 논항들 사이의 격틀 사전을 구

축하는 것은 불가능에 가까울 수 있다. 이에 대한 대안

으로, 말뭉치에 포함된 의미역 주석 정보를 학습데이터

로 이용한 기계 학습 방법을 통해 다양한 경우에 대한 

처리를 가능하게 하였다. 

한국어 의미역 결정을 위한 대표적인 연구로 Korean 

Propbank를 학습하는 Support Vector Machine을 이용[3]

한 방법과 최근 널리 활용되는 Deep Neural Network를 

이용[4]한 지도 학습 방법이 있다. 두 방법 모두 상당히 

높은 성능의 의미역 결정 시스템을 보여주고 있지만, 현

실적으로 의미역에 대한 주석 정보를 포함한 다량의 학

습데이터를 이용할 수 없는 환경인 동시에, 앞선 방법과 

마찬가지로 양질의 학습데이터를 구축하는 것 또한 상당

히 많은 시간과 비용을 수반하게 되는 단점이 있다. 

영어권에서는 이러한 한계를 극복하기 위한 비지도 학

습 방법으로, 베이지안 모형을 고안하여 서술어와 논항 

사이에서 발견할 수 있는 자질(Feature)에 대한 군집

(Cluster)을 발견하였고, 이를 통해 서술어 별로 존재 

할 수 있는 의미역을 유도하였다[8][9]. 하지만 의미역

을 대변할 수 있는 자질을 단순하게 사용하였고, 추론에 

의한 자질의 군집에 의미역 레이블을 부여하는 시도를 

하지 않아 실제 의미역 결정 시스템에서 추론된 군집이 

어떠한 역할을 할 수 있을지에 대한 분석을 하지 않았

다.

본 논문에서는 베이지안 모형을 그래프 모형과 함께 

수식으로 구체화하고 한국어 의미역을 위한 자질을 반영

하였다. 이를 통해 한국어 서술어에서 존재 할 수 있는 

의미역을 비지도 방식으로 유도하고 다양한 실험 조건에 

따른 양상과 함께 유도된 의미역에 자동으로 레이블을 
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부여하여 입력 문장에 대한 의미역 결정이 이루어질 수 

있음을 보인다.

3. 접근 방법

3.1 문제 정의

  의미역 결정을 위한 일반적인 과정은 다음과 같다.

1. 서술어 인식 및 분류 (Predicate Identification / 

Classification)

2. 논항 인식 및 분류 (Argument Identification / Labeling)

  서술어 인식 및 분류 단계는, 문장 속에서 서술어를 

찾아내고 해당 서술어가 여러 가지 의미를 가질 경우 어

떤 의미인지를 구분하는 역할을 한다. 논항 인식 및 분

류 단계는 앞서 확인된 서술어와 관련된 논항을 찾아내

고 해당 논항의 역할이 무엇인지 파악한다. 본 논문의 

연구 범위는 논항 분류 단계에 그 목적이 있다. 다시 말

하면, 의미역 주석 정보 없이 비지도 학습을 통하여 각 

서술어 별 의미역을 유도하는 것이 본 연구의 주요 목표

이므로, 이후부터 기술되는 연구 내용은 문장 속에서 서

술어와 관련된 논항이 무엇인지 주어진 상황으로 한정한

다.

  

3.2 비모수적 베이지안 모형

  본 논문에서 다루는 베이지안 모형은 베이지안 확률론

(Bayesian Probability)에 기반한 것으로, 어떤 가정에 

대한 믿음, 즉 사전확률분포(Prior Distribution)가 존

재하고 관측된 데이터에 의해 사후확률분포(Posterior 

Distribution)를 도출하여, 이것을 새로운 믿음(사전확

률분포)으로 갱신하는 철학을 담고 있다. 다시 말하면, 

사전확률분포, 즉 모수(Parameter)는 알려져 있지 않은 

확률변수(Random Variable)이며, 여기서 비모수적 베이

지안 모형이란, 모수가 무한한 차원(Infinite 

Dimensional Space)에서 정의되는 것을 의미한다. 이러

한 이론적 배경을 기반으로 다음과 같은 가정을 통해 각 

서술어의 의미역 유도를 위한 베이지안 모형을 구성한

다.

1. 임의의 문장에서 특정 서술어는 논항과 관련된 의미역의 분포가 존

재: 문장 내에 있는 각 서술어와 논항 사이에는 의미역을 나타내는 자

질(Argument Key)의 군집이 존재한다.

2. 임의의 서술어에서 특정 의미역의 중복 발생 가능성에 대한 분포가 

존재: 특정 의미역은 서술어와 결부하여 1번 또는 여러번(2번 이상) 

발생하는 경우가 존재한다.

3. 임의의 의미역 내에 발생 가능한 단어의 분포가 존재: 각 의미역을 

구성하는 단어의 군집이 존재한다.

  이것은 토픽 모형(Topic Model)의 대표적인 예인 잠재 

디리클레 할당(Latent Dirichlet Allocation)[10]을 의미

역 결정 분야에 응용한 것으로 볼 수 있고, 군집의 개수

가 정해져 있지 않은 보다 더 일반적인 관점에서의 베이

지안 모형으로 생각 할 수 있다.

3.3 그래프 모형(Graphical Model)

  의미역 유도를 위해 베이지안 확률을 구성한 그래프 

모형은 다음과 같다.

[그림 1] 의미역 유도를 위한 그래프 모형

CRP: Chinese Restaurant Process

BD:  Beta Distribution

DD:  Dirichlet Distribution

[그림 1]은 3.2에서 언급한 세 가지 가정을 다항 분포 

및 이항분포(Multinomial Distribution / Binomial 

Distribution)와 이것의 켤레사전확률분포(Conjugate 

Prior Distribution)인 디리클레 분포 및 베타 분포

(Dirichlet Distribution / Beta Distribution)와의 혼

합 모형(Mixture Model)으로 구성한다.

  이 모형에 따른 첫 번째 가정은, 학습데이터에 존재하

는 문장이 가진 서술어-논항 구조는 다음과 같이 θ에 

의한 의미역 분포를 갖도록 한다.

(θ1, θ2, ..., θR) ~ CRP(α)

 

  이때 의미역의 개수를 나타내는 θ의 차원(R)은 디리

클레 과정(Dirichlet Process)을 설명하는 대표적인 방

법 중의 하나인 Chinese Restaurant Process를 통해 무

한대의 차원으로 모델링하여 R값을 고정적인 값이 아닌 

각 서술어에 맞는 의미역의 개수(R)를 알아낼 수 있도록 

한다.

  두 번째 가정으로, 각 서술어에서 나타나는 특정 의미

역은 다음과 같이 δ에 의해 의미역이 1번만 나타날지 

여러번(2번 이상) 나타날지에 대한 분포를 디리클레 분

포의 특수한 형태인 2차원의 베타 분포로 설정 한다.

(δ1, δ2) ~ Beta(β)
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  세 번째 가정인, 각 의미역 내에 발생 가능한 단어 분

포는 다음과 같이 φ에 의한 단어 분포를 V차원의 디리

클레 분포로 설정한다.

(φ1, φ2, ..., φV) ~ Dir(γ)

 위와 같이 베이지안 모형이 구성되었을 때, 본 연구의 

목적은, 초모수(α, β, γ)가 주어진 상황에서 데이터

를 관측하였을 때, 모수(θ, δ, φ)의 발생 가능성, 즉 

사후확률이 최대인 모수를 찾는 것이다. 이것은 베이즈 

정리(Bayes’ Theorem)에 의해 다음의 결합 확률을 최대

로 하는 것으로 생각할 수 있다.

  여기서 식을 θ, δ, φ에 대해 주변화(Marginalize)

함으로써 관측하는 문장들마다 가질 수 있는 변동성을 

줄이는 목적과 더불어 모형을 단순화 할 수 있다. 따라

서 위 식을 적분하고,

 

 마지막 상수항을 제외한 뒤, 감마함수를 이용하여 다시 

정리하면 다음과 같은 식으로 유도할 수 있다.

  위에서 나타난 모수 θ, δ, φ는 모두 초기 설정한 

초모수(Hyperparameter)에 따라 뒤에서 설명할 베이지안 

추론(Bayesian Inference) 과정을 통해 데이터를 가장 

잘 설명할 수 있도록, 모형의 전체 확률값이 가장 높은 

방향으로 결정 된다.

3.4 베이지안 추론(Bayesian Inference)

  위의 식에서 볼 수 있듯이, 앞서 구성한 베이지안 모

형은, 결국 각 서술어마다 논항으로써 역할을 하는 단어

(ω)가 어떤 의미역(군집)에 할당(z)되는지에 따라 위의 

확률값을 계산할 수 있고, 관측한 데이터를 가장 잘 설

명하는 모수 θ, δ, φ을 도출 할 수 있다. 이때, 가능

도(Likelihood)로 사용한 다항분포의 켤레사전확률분포

가 디리클레 분포이기 때문에 혼합 모델에서의 사후확률

의 계산이 간단해지게 된다.

  구체적으로 설명하면 디리클레 프로세스(DP)에서 샘플

링한 분포(G)는 다음과 같이 디리클레 분포(Dir)로 표현

할 수 있고,

(G(A1), ..., G(Ar)) ~ Dir(αH(A1), ..., αH(Ar)) 

α: concentrate parameter

H : base distribution

A : partition of observation

 이것의 사후분포 또한 아래와 같이 디리클레 분포를 만

족하게 된다.

(G(A1), ..., G(Ar))|x1, ..., xr ~ Dir(αH(A1)+n1, ..., αH(Ar)+nr)

 즉, 위에서 나타난 n 값에 따라 [그림 2]와 같은 분할

(Partition)을 형성하며 사후확률의 갱신이 이루어지게 

된다.

  다시 본론으로 돌아가면, 관측된 단어가 어떤 군집에 

해당하는지를 찾아내는 것이 목적인데, 본 연구에서는 

추론 과정의 복잡도를 줄이고 문장 내에서 발견할 수 있

는 자질을 의미역에 최대한 반영하기 위하여 관측된 단

어 기준이 아닌 관측된 자질(Argument Key)을 기준으로 

의미역을 할당하도록 하였다.

  본 논문에서 사용한 Argument Key의 구성[8][9]1)은 

다음과 같다.

1. VOICE: ACT/PASS (능동/수동)

2. POSITION: LEFT/RIGHT(서술어에 대한 논항의 상대적 위치)

3. POS: 논항의 품사 태그

4. DEP: 의존 관계 레이블

5. NE: 논항의 개체명

6. ENDING: 논항의 조사 정보

7. PATH: 서술어-논항 사이의 의존 구문 트리 경로

  Argument Key는 문장 내에서 발견할 수 있는 서술어와 

논항 사이의 자질로써 [그림 2]와 같이 의미역 집합의 

분할(Partition), 즉 집합족(family of sets)을 구성하

1) 영어권 연구[8][9]에서는 1, 2, 4의 자질을 기반으로 한 군집(의미

역)을 만들어 실험함, 본 연구에서 실험 결과 자질을 많이 사용할수록 

군집의 Purity는 높아지지만 Collocation은 낮아지는 경향을 보임(자질

의 복잡도가 높아지므로 생성된 군집의 개수가 많아지기 때문)
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게 된다.

[그림 2] 의미역 집합의 분할(Argument Key Partition)

 이것은 Argument Key의 의미역(군집) 할당 상태에 따라 

형성되는 집합족에 속하는 하나의 경우라고 볼 수 있는

데, 이것은 다음에 나오는 [표 1]에서와 같이 잠재변수

(Latent Variable) z에 의해 결정 된다.

[표 1] Argument Key의 할당

  

  베이지안 추론은 위의 [표 1]에서처럼 z가 어떤 값을 

가질 수 있는지를 하나씩 탐색해나가면서 앞서 기술한 

확률값을 계산하게 되는데, 직관적으로도 복잡도가 굉장

히 크다는 것을 알 수 있다. 즉, Aargument Key의 개수

를 x라 하고 군집의 개수를 y라 하면 yx만큼의 경로가 

존재하고, 비모수적 베이지안 모형에 대한 추론 과정의 

경우에는 군집의 개수 y가 고정된 것이 아니기 때문에 

탐색범위가 무한에 가깝다고도 볼 수 있다. 따라서 본 

연구에서는 Greedy한 탐색 방법을 적용하였다. 

  먼저 초기 설정으로 각 Argument Key에 각기 다른 군

집(의미역)를 할당하고, 데이터를 가장 잘 설명할 수 있

는 방향으로 각 군집을 병합해 나간다.

[그림 3] Greedy Search 방식의 베이지안 추론 과정

 

이때, Argument Key의 발생 빈도가 큰 순서대로 군집을 

재할당하도록 하여 많이 관측된 자질이 먼저 군집화

(Clustering)가 이루어지도록 한다. 위 [그림 3]으로부

터 앞서 언급한 Chinese Restaurant Process를 대략적으

로 이해할 수 있다. 예를 들어 손님(Argument Key)이 식

당에 들어와서 테이블(의미역, 군집)을 차지하는데, 사

람들이 많이 앉아 있는 테이블에 앉을 확률과 새로운 테

이블에 혼자 앉을 확률을 비교하여 어디에 앉을 지를 결

정하는 것으로 생각 할 수 있다. 이러한 과정을 통해 디

리클레 프로세스를 설명할 수 있고, 추론 과정 또한 비

슷한 방식으로 이해할 수 있다. 이것은 Markov Chain 

Monte Carlo(MCMC) 알고리즘 중의 하나인 Gibbs 

Sampling[11]으로도 설명되는 것으로, 변수를 하나씩 연

쇄적으로 회를 반복하여 갱신하는 방식으로 앞서 설명한 

Argument Key의 집합족을 탐색할 수 있게 된다.

4. 실험 방법 및 결과

4.1 학습데이터 및 평가데이터

 비지도 학습에 의한 한국어 의미역 유도를 위해서는 문

장에 나타난 서술어와 논항이 무엇인지에 대한 정보가 

주어져야 한다. 이를 위해 본 연구에서는, 먼저 신뢰성 

있는 의미역 결정 시스템을 이용하여 야구 기사 텍스트

를 분석하였다. 이때, 의미역 결정 시스템이 판단한 서

술어와 의미역 레이블을 지닌 개체를 논항으로 간주하였

고, 여기서 의미역 레이블을 제외한 서술어-논항 정보와 

해당 문장을 학습데이터로 사용하였고, 이중 일부는 레

이블까지 포함하여 평가데이터로 사용하였다.

4.2 실험 방법

  본 연구에서 설명한 베이지안 모형은 확률적인 추론 

과정을 통해 의미역 주석 정보 데이터의 도움 없이 각 

서술어와 관련 있는 논항과 내재하고 있는 자질 정보의 

군집화를 이루어 의미역을 유도하게 되고, 각 의미역마

다 그럴듯한 단어 군집을 만들어 내는 데 그 목적이 있

다. 따라서 실험은 각 서술어마다 발생한 논항의 군집

화2)가 얼마나 잘되었는지(의미역 유도)가 주된 목표이

고, 추가적으로는 이렇게 형성된 군집이 어떤 의미역 레

이블과 관련되어, 실제 의미역 결정이 가능한 지를 분석

하는 것이다. 서술어 별로 유도된 의미역의 군집화가 잘 

되었는지를 측정하기 위해 Purity와 Collocation을 측정

하였고, 각 군집에 의미역 레이블을 할당하였을 때, 평

가 문장에 대한 의미역 결정 결과를 Precision과 Recall

2) 본 실험에서는 야구 기사에서 많이 쓰이는 서술어 중에서 “(경기가) 

열리다”, “(홈런을) 치다”에 대한 부분 실험을 수행
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로 측정하였다.

  Purity(PU)는 서술어 마다 추론된 각각의 군집을 기준

으로 정답 군집(본 실험에서는 의미역 결정 시스템에 의

한 군집) 사이에 논항을 공유하는 정도를 측정하고, 

Collocation(CO)은 반대로 정답 군집을 기준으로 추론된 

군집과의 논항을 공유하는 정도를 측정한다.

G: 정답 군집

C: 추론된 군집

N: 전체 논항 수

  앞서 언급한 것처럼 추가적인 실험으로써 유도된 군집

이 어떤 의미역을 나타내는지 레이블을 부여하는 것이 

필요한데, 본 연구에서는 임의의 추론된 군집 내에 존재

하는 Argument Key와 단어 분포를 후보 정답 군집 내에 

존재하는 Argument Key와 단어 분포와의 유사성을 

Cross-Entropy로 측정하여, 그중 가장 작은 값을 가지는 

후보 정답 군집의 의미역 레이블을 할당하는 방식을 적

용하였다.

x: Argument Key 또는 논항

4.3 실험 결과

  실험은 학습데이터 사이즈와 Greedy Search에서의 반

복 회수(Iteration)에 따른 군집화 성능과 의미역 결정 

성능의 추이를 측정하였다.

[표 2] 서술어 “열리”, “치” 에 대한 의미역 유도 결과

열리: 문장 3932개 (서술어-논항 구조 10545개) 학습

치: 문장3888개 (서술어-논항 구조 8906개) 학습

Labeling P, R, F1: 의미역 레이블 별 Micro Average

  Greedy Search에서는 회를 반복하면서 앞서 3.4절에서 

언급한 Argument Key의 Partition을 구성하게 되는데 

[표 2]에서 볼 수 있듯이, 매 회마다 군집화 성능 및 각 

군집에 의미역 레이블을 부여했을 때 의미역 결정 성능

의 변화가 있다는 것을 볼 수 있다. 이것은 각 회에서 

Argument Key가 어느 의미역에 할당 되었는지에 따라 결

정되는데, 이상적인 경우 회를 반복할수록 더 나은 분포

를 만들어 내고 결과적으로 좋은 군집화를 이루게 된다.  

 본 실험 결과에서는 서술어 “열리”는 반복 회수가 9일 

때, “치”는 반복 회수가 5일 때 가장 좋은 의미역의 군

집화 및 레이블 부여가 이루어졌다. 이것은 실험에서 사

용한 서술어-논항 구조 정보가 의미역 결정 시스템에서 

자동적으로 생성해 낸 것을 이용한 점과, 문장에서 찾을 

수 있는 자질 정보(Argument Key의 생성)의 불완전성, 

그리고 베이지안 모형에 초기값을 설정되는 초모수3) 값

에 따라 많은 영향을 받으므로 여러 조건하에서 추가 실

험이 필요하다.

 [표 3] 서술어 “열리”, “치”의 의미역 유도 결과

 

위 [표 3]에서는 각 서술어 별로 유도된 의미역과 해당 

의미역 내에 군집화 된 단어 분포를 볼 수 있다. 여기서 

Cluster ID는 베이지안 추론 과정에서 형성된 군집을 뜻

하고 [표 2]에서 볼 수 있듯이 생성된 군집의 수(# of 

Cluster)는 서술어 마다 다르고 스스로 결정된다. 또한 

표의 오른쪽 열에 각 군집마다 부여된 레이블은 앞서 설

명한 정답 후보 군집과의 Cross-Entropy 값을 통해 정답 

군집의 Arguemnt Key와 단어 분포와의 유사성이 높은 레

이블을 할당한 결과이다4). 위의 결과로 미루어 보아 서

술어 별로 형성된 자질의 군집이 어느 정도 의미역을 표

현 할 수 있다고 생각 할 수 있다. 다만 군집화 성능이 

3) 실험에서 사용한 초모수(Hyperparameter) 값

α=1000, β1=1, β2=0.1, γ=0.00000001

4) 이 부분은 어느 정도의 정답 군집의 Arguemnt Key와 단어 분포가 

필요하고, 본 실험에서는 Argument Key 분포 : 단어 분포 = 2 : 8 

로 설정하여 각각의 Cross-Entropy 값을 가중합 하여 사용함
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레이블 부착 성능과 반드시 비례하지 않는 것을 볼 수 

있는데, 이것은 향후 Arguemnt Key 생성의 고도화를 이

루거나, 자동으로 인식한 논항 인식의 결과의 노이즈를 

줄인다면 더 나은 결과를 보일 것이라 기대한다.

[표 4] 비지도 학습에 의해 형성된 자질의 군집에 레이블을 부여했을 

때의 의미역 결정 성능 (각 레이블에 대한Micro Average Precision)

       Total: 평가 대상 서술어-논항 개수

       Retrived:비지도 학습 기반 의미역 유도 + 의미역 레이블 부착

                기반으로 의미역 결정이 이루어진 논항 개수

       Matched: 의미역 결정 결과가 정답과 일치하는 논항 개수

5. 결론

본 논문에서는 한국어 의미역 결정 문제를 지도 학습

에 의한 접근 방법이 아닌 베이지안 모형에 기반한 비지

도 학습을 통해 의미역 레이블 부착 말뭉치 없이, 각 서

술어 별로 존재할 법한 의미역을 유도하고 실제 의미역 

결정 문제까지 확장되었을 때 상당히 높은 성능의 의미

역 결정이 가능하다는 것을 보였다. 대부분의 자연언어

처리와 관련되어있는 문제들은 모호성이 크기 때문에 주

석 정보가 포함된 말뭉치를 구축하는 작업이 굉장히 어

려운 경우가 많다. 따라서 해당 문제를 풀 수 있는 직관

적인 가정과 믿음을 반영한 베이지안 모형을 구성하고 

데이터를 잘 설명할 수 있는 모수를 추론해 낸다면 의미

역 결정 문제 처럼 수동으로 논항의 역할을 구분하기 힘

든 부분을 추상적으로 표현 할 수 있고, 향후 적절한 레

이블을 통해 그 역할을 구체화 할 수 있을 것이다.

향후 연구로는, 먼저 의미역 결정 시스템에 의한 불완

전한 학습데이터가 아닌 Korean Propbank와 같은 양질의 

말뭉치를 활용하여 동일한 실험을 재현해 보고, 초모수 

값에 따른 실험 결과의 양상을 분석해 볼 계획이다. 또

한 베이지안 추론 과정에서의 방대한 탐색 범위를 좀더 

효율적으로 찾아가는 방법을 고안해야 할 것이다. 이는 

결국 추론 과정의 속도를 높여 다양한 환경에서의 실험

을 가능하게 하고 더 많은 서술어의 의미역 유도를 위한 

필수적인 요소라고 할 수 있다. 마지막으로 의미역 결정 

문제에서 선행되어야 하는 서술어 인식 및 분류, 논항 

인식과 관련한 비지도 학습방법에 대한 연구를 통해 의

미역 유도 및 결정을 위한 전 과정을 비지도 학습 방법

을 통해 의미역 결정 시스템을 구축해 볼 계획이다.
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