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요  약

본 연구에서는 단어의 의미 의성을 해소하기 한 방법을 제안하고 그 결과를 제시한다. 본 연구에서는 워드넷을 두가지 차원에서 

활용하 는데, 하나는 사 으로서의 활용이며 다른 하나는 단어간의 개념 계층 구조를 가진 일종의 온톨로지로서 활용하 다. 이 

의성 해소 방식의 장 은 첫째 매우 단순하다는데 있다. 둘째로는 코퍼스를 활용하는 지식 기반/통계 기반 방식이 아니기 때문에 의

미 태그 부착된 코퍼스의 부족으로 인한 문제가 발생하지 않는다는 것이다. 재는 워드넷 온톨로지 에서 개념 계층 구조, 즉 상

어-하 어 (hypernym-hyponym)의 계만을 사용하 으나 향후 어렵지 않게 다른 계들, 즉 유사어(synonym), 반의어(antonym), 

부분어(meronym) 등의 계를 활용하여 확장함으로써 성능의 향상을 기 할 수 있다.

 

키워드 : 단어 의성, 시맨틱 웹, 워드넷, 온톨로지, 자연어

Abstract

This paper a framework and method for resolving word sense disambiguation and present the results. In this work, WordNet 

is used for two different purposes: one as a dictionary and the other as an ontology, containing the hierarchical structure, 

representing hypernym-hyponym relations. The advantage of this approach is twofold. First, it provides a very simple meth-

od that is easily implemented. Second, we do not suffer from the lack of large corpus data which would have been necessary 

in a statistical method. In the future this can be extended to incorporate other relations, such as synonyms, meronyms, and 

antonyms.
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1. 서  론

자연언어는 여러 가지 형태의 의성을(ambiguity) 가지

고 있다[1]. 그 에서도 가장 기본 인 부분은 단어의 의

성이다(lexical ambiguity). 하나의 단어가 어떤 문맥에서 

사용되느냐에 따라서  다른 뜻으로 사용되는 것은 매우 

흔한 일이며 거의 모든 단어가 의성을 가지고 있다. 컴퓨

터에 의하여 자연어 처리를 할 때에 이 단어의 의성 문제

는 보기보다 매우 어려운 문제이다. 왜냐하면 완벽한 의

성의 해소를 해서는 문장 제, 나아가서는  체의 문

맥과 문장의 의미를 정확히 악해야만 개별 단어의 뜻을 

알 수 있기 때문이다. 그러나 컴퓨터에 의한 완 한 자연언

어의 이해는 아직도 해결되지 않은 많은 난제들이 남아있는 

상태이며 응용에 따라서는 이러한 자연어 처리 기법들을 총 

동원하기 어려운 경우가 많다. 를 들어 온라인 외국어 사

을 생각해보자. 웹 서핑을 하던  모르는 단어가 등장하

면 마우스를 올려놓으면 자동으로 한사 에서 해당 단어

를 찾아주는 소 트웨어를 흔히 만나볼 수 있다. 이러한 소

트웨어는 자동번역과는  다른 응용으로서 이 경우 어

의 태깅, 싱, 의미 분석에 이르는 모든 차를 거치도록 

하는 것은 매우 무거운 일이 된다. 이 경우 사 에 정의된 

몇 가지의 의미 에서 가장 가능성이 많은 해석을 먼  보

여주는 것만으로도 충분히 의미가 있으며 이러한 경우는 신

속하게 답을 주는 가벼운 로그램이 선호되며 한 어 

공부를 하는 학생의 입장에서는 오히려 해석된 문을 보는 

것 보다 한 단어의 정의와 제를 보여주는 것이 더 도

움이 된다. 

본 논문에서는 워드넷(WordNet)을[2] 활용하여 주어진 

단어의 여러 가지 의미 에서 가장 가능성이 높은 것을 고

를 수 있는 단순한 기법을 제시한다. 워드넷은 1985년 린

스턴 학에서 개발이 시작되었으며 15만 단어, 11만5천개

의 동의어 집합(synset)과 20만여 단어-의미 으로 구성되

어있다.

워드넷은 각 단어에 하여 각 의미의 설명  문과 아
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울러 빈도수를 표시하고 있어, 가장 빈도가 높은 의미를 먼

 참조하는 것 만으로도 약간의 도움을 받을 수는 있다. 

그러나 이러한 빈도는 문맥에 무 하게 채집된 정보이기 때

문에 특정한 문맥이 주어진 경우에는 이보다 더 많은 정보

를 활용할 수 있다.

를 들어 다음과 같은 문장을 생각해보자.

"A cat was chasing a mouse in my backyard."

사람들은 이 경우 "mouse"라는 단어가 동물인 쥐를 뜻하

는 것을 쉽게 알 수 있다. 반면에 

"People prefer a mouse over trackballs; a mouse is 

probably the best pointing device ever."

라는 문장에서라면 동일한 단어인 "mouse"가 컴퓨터의 

주변 장치인 마우스를 뜻한다는 것을 알 수 있다. 이것은 

상식 추론에 기반한다. 말하자면 고양이가 쥐를 좇아 다니

는 것은 매우 자연스러운 일이지만 고양이가 컴퓨터 장치를 

좇아 다닌다는 것은 상식 으로 생각하기가 (불가능하지는 

않지만)어렵다.  둘째 문장의 경우 트랙볼 보다 쥐를 더 

좋아한다는 것은 상식 으로 이해하기 어려운 말이지만 트

랙볼 보다 마우스를 좋아한다는 말은 이해가 된다. 그러나 

이러한 단은 문장을 완 히 이해하지 않더라도 상당 부분 

추론이 가능하다.

 의 문장에서 "mouse"를 제외한 명사들을 각각 추출

하여보자.

A: {cat, backyard} B: {people, trackball, device}

A와 B를 각각 문맥이라고 부르기로 한다. 문장에 한 

구조 인 분석이나 의미 분석이 따르지 않더라도 의 문맥

만을 보더라도 비록 100% 확신할 수는 없지만 거의 직감

으로 문맥 A에서는 쥐를, 문맥 B에서는 컴퓨터 마우스를 

지칭한다고 추정할 수 있다.  물론 인 으로 반 의 를 

만들어 낼 수 없는 것은 아니다. 를 들어:

"A cat was playing with my broken mouse in the 

backyard." 는 "People were discussing trackball de-

vice, when the mouse crawled in." 

같은 문장들이 그 이다. 그러지만 부분의 경우에는 

자연스럽게 연 성 있는 단어들이 같은 문장에 출 할 가능

성이 크다는 것은 매우 직 인 일이다. 우리는 이러한 직

을 휴리스틱한 방법론으로 바꾸어 확률 으로 우수한 

단을 하는 단어 의성 해소 알고리즘을 제시할 것이다.

이제 워드넷을 이용하여 어떻게 의성을 해소할 수 있

는지 살펴보기로 하자.

아래 내용은 워드넷에서 "mouse"를 검색한 결과이다.

(14)S: (n) mouse (any of numerous small rodents typi-

cally resembling diminutive rats having pointed snouts 

and small ears on elongated bodies with slender usually 

hairless tails) 

S: (n) shiner, black eye, mouse (a swollen bruise caused 

by a blow to the eye) 

S: (n) mouse (person who is quiet or timid) 

S: (n) mouse, computer mouse (a hand-operated elec-

tronic device that controls the coordinates of a cursor 

on your computer screen as you move it around on a 

pad; on the bottom of the device is a ball that rolls on 

the surface of the pad) "a mouse takes much more 

room than a trackball“

이 결과는 네 가지의 각기 다른 단어-의미 을 보여주

고 있다. 각 에서는 이 단어에 한 설명이 있는데 이 부

분은 gloss(주해)라고 하며 호 안에 표시되어 있는 부분

이다. 한 많은 경우에 문을 보여주고 있다.  이 부분은 

단어의 의미를 추측할 수 있는 많은 힌트를 가지고 있다. 

다음의 결과는 각 주해에서 추출한 명사들의 집합이다.

1: {rodent, rat, snout, ear, body, tail}

2: {bruise, blow, eye}

3: {person}

4: {computer, hand, device, cursor, screen, pad, bot-

tom, ball surface, pad, room, trackball}

의 1∼4 집합과 분석 상인 문장에서 추출한 명사의 

집합을 비교하여보자. 

A: {cat, backyard} B: {people, trackball, device}

집합 A 와 집합 1은 공통의 단어는 하나도 없다. 그러나 

이들 에는 어떤 의미에서 연 성이 큰 단어들의 을 볼 

수 있다. 를 들어 cat-rodent 는 둘 다 동물이라는 특성이 

있고 cat-ear는 체-부분의 계가 있다. 반면에 A와 4는 

공통 이 거의 없다. 한 가지 있다면 backyard-room 정도

인데 이들은 집의 일부라는 공통 은 있으나 사실 우연히 

등장했을 뿐이다.

문제는 이러한 직 인 데이터를 어떻게 형식화하여 

로그램에 활용할 수 있는가 하는 것이고 이것이 본 논문에

서 다루게 될 주제가 될 것이다. 

2장에서는 연 된 과거 연구 결과들을 살펴볼 것이다. 3

장에서는 의성 해소를 한 기본 인 방법론을 제시함과 

아울러 이를 하여 필요한 단어간의 연 성을 정량 으로 

측정할 수 있는 여러 가지 기 (metric)을 제시하여 비교 

분석할 것이며 이를 활용한 알고리즘의 시행 결과를 제시할 

것이다. 4장에서는 결과를 정리하고 앞으로의 연구 방향을 

논의하도록 한다.

2. 련 연구

단어 의성 해소 문제(WSD: word sense disambigua-

tion) AI-complete 문제로서 매우 어려운 문제이다[3]. 이 

문제에 한 근법은 크게 세 가지가 있는데 이는 지도학

습(supervised learning), 자율 학습(unsupervised learn-

ing), 그리고 지식에 기반한 방법(knowledge-based ap-

proach)이다[4]. 지도학습 방식은 단어들에 한 의미 태그

가 붙은 말뭉치를 사용하여 통계 인 정보를 추출하고 이를 

기반으로 단하는 방식이다. 이 방식은 방 한 양의 훈련 

말뭉치를 필요로 하기 때문에 실 인 제약이 뒤따른다

[5,6,7,8,9,10]. 자율 학습은 의미 태그되어 있지 않은 말뭉치

를 이용하여 학습을 하는데 이는 자료의 비가 쉬운 반면

에 정확도에 있어서 지도학습에 비해 좋은 성능을 내기가 

어렵다[11][12]. 지식 기반 방법론은 사 이나 시소러스에 

의존하며 말뭉치를 활용하지 않는다. 이러한 방법은 사 이

라는 잘 정제된 양질의 정보를 사용한다는 장 이 있는 반

면에 지도학습의 경우처럼 문맥에서 통계 인 정보를 끄집

어내기는 어렵다는 단 이 있다. 이러한 이유로 성능 면에

서는 지도학습 방식에 못 미치는 것으로 보고되어 있다[4]. 

반면에 사 의 특성 때문에 활용 범 가 넓다는 장 을 가
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지고 있다. 워드넷은 가장 많이 활용되고 있는 지식자원이

다.

지식 기반 방식은 다시 세 가지 유형으로 나  수 있다. 

첫째는 주해의 첩(gloss overlap)을 이용하는 방법이고

[13, 14], 둘째는 선택 제약 방식(selectional restriction), 셋

째는 구조 인 방식이다. 선택 제약이란[15] 단어의 역할에 

있어서 특정 단어는 특정한 상을 취한다는 데에 착안한 

방법이다. 를 들어 "dish"라는 단어의 용례 에서 "The 

dish was delicious."라는 문장이 있다면 delicious라는 형

용사는 음식을 주어로 한다는 선택 제약이 있으므로 이 

dish는 음식을 뜻하는 dish일 것으로 추정하는 방법이다. 

반면에 "the dish was broken"의 경우에는 break의 상은 

깨지기 쉬운 물체이므로 그릇을 뜻하는 것으로 추정한다. 

2.1 첩에 의한 방식

Lesk[13] 알고리즘은 단어 의미를 정의한 주해 첩 

(gloss overlap)을 이용한다. 를 들어 단어 의 정의를 

이라 하고 의 정의 가 있을 때 두 의미의 연 도를 

나타내는 수 score는 다음과 같이 정의된다.

       ∩    ...1)

여기서 gloss(s)는 의미 정의 부분에서 gloss에 해당하는 

부분에 있는 단어의 집합이다. 특정 문맥상의 단어 w에 

한 가장 가능성 있는 정의를 골라내기 해서는 문맥에 있

는 단어와 사 의 의미 정의에 있는 단어의 복을 계산한

다.

    ∩   ...2)

이 방법은 단순하다는 장 이 있지만 정확도가 매우 떨

어진다. (50~70% 정도로 보고되고 있다.) 그 이유는 일반

으로 gloss가 매우 작기 때문에 첩이 없을 가능성이 무 

높기 때문이다. 그러기 때문에 단어 하나가 있느냐 없느냐

에 따라서 결과가 완 히 달라지게 된다.

Lesk 알고리즘을 확장한 Banerjee와 Pedersen [16]의 알

고리즘은 워드넷의 단어 간 연  계를 이용하는 방식으로 

확장을 하 다.

    
≡  ′
∩ ′…3)

여기서 ≡ 기호는 두 센스가 워드넷의 계를 가지고 있

음을 의미한다. ( : synonym) 이 방법으로 많은 성능 향상

을 가져왔으나 지식 기반 방법에 비하면 보잘것없는 성능을 

보이고 있다.

구조 인 방법은 의미론 인 거리를 계산하는 방식이거

나[17] 어휘 연쇄(lexical chain) 개념을 이용한다[18,19].

2.2 유사도의 활용

유사도를 활용하는 구조 인 방법은 유사도를 수로 

응시키는 함수를 사용한다. 즉,

   ×→   … 4)

여기서 란 사 에 있는 모든 단어 의미의 집합

을 말한다. 주어진 텍스트     의 의미 다

음과 같은 식을 만족하는 를 선택하는 것이다.

 arg∊   
 ∊  ≠ 

max′∊ ′
   ... 5)

계층 구조상의 치를 이용하는 방법으로서 가장 단순한 

것은Rada[20]의 유사도 척도로서 단순히 계층 구조상에서

의 거리, 즉 number of hops 를 사용하 다.

  ′   ′  … 6)

이 방식은 지나치게 단순하여 실제 계층 구조에서 우리

가 얻을 수 있는 정보를 충분히 활용하지 못하기 때문에 성

능이 좋지 않다. Sussna[21]의 방식은 계층 구조에서 깊을

수록 같은 거리에도 연  계가 깊다는 에 착안하여 (즉, 

car와 limousine의 계는 location과 entity의 계보다 가

깝다는 것) 다음과 같은 척도를 제안하 다.

  ′ 
  ′  ′

 ... 7)

여기서 R은 w를 심으로 한 계층 relation이며 은 

의 역 계이다. 는 체 계층의 깊이이며 각 에지

(edge)는 다음과 같이 weight를 다. 

  ′ max  
max min

 … 8)

여기서   는 에서의 분기 수이며 max , min은 
각각 이 분기에서 의 하 개념들에게 할당하고자 하는 

최   최소값이다.

Qun Liu의 방식은 [22] Rada의 방식에서 정규화를 함으

로써 유사도 값이 0 ~ 1 사이에 치하도록 하 으며 그 식

은 다음 9와 같다.

    


   … 9)

Leacock와 Chodoro는[23] Rada의 거리 기반 방식에 기

하여 수를 부여하는 다른 방법을 고안하 다. 그들은 

경로 길이를 체의 깊이D로 규모 조정을 하 다.

  ′  log
 ′

… 10)

계층 구조에서 거리를 기반으로 하는 방법은 다소의 정

보는 제공을 하지만 그 거리의 성질에 따라서 실제 유사성

은 매우 다른 양상을 보인다는 문제가 있다. 를 들면 계

층 구조의 상  층에서의 거리와 하  층에서의 거리는 그 

요성이 다르다고 볼 수 있다. 를 들어 car와 motor ve-

hicle은 거리가 1이지만 매우 구체 인 개념들이다. 따라서 

많은 정보를 가지고 있는 개념이며 유사성, 즉 공통 인 정

보 혹은 속성이 많다고 볼 수 있다. 그러나 상 에 있는 

entity와 physical entity는 매우 추상 인 개념이고 속성이 

별로 없는 개념이다. 이 경우는 둘 사이에 유사성은 상

으로 다고 볼 수 있다. 이러한 개념은 Feng Li[24]의 

근법에서 찾아볼 수 있다. Li의 경우는 다음과 같은 수 계

산 방식을 사용하 다.
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    min  
min  

 ...11)

Li의 방식은 두 개념 에서 얕은 쪽의 깊이에 정규화 상

수를 곱하여 분모와 분자에 더해 으로써 깊이가 깊은 개념

들에게 더 후한 수를 부여하는 방법을 제공한다.

Dekang Lin[25]은 유사한 개념을  다른 차원에서 분

석하 다. Lin은 세가지 차원에서 유사도를 분석할 것을 제

안한다. 첫째는 공통 에서 기인하는 정보량을 반 해야 한

다는 것이며 A와 B의 공통  정보는 I(common(A,B))로 

표기한다. 둘째는 두 개념의 차이 을 각 개념의 정보량의 

합에서 공통 정보량을 뺀 것으로 모델링 한다. 즉, I(de-

scription(A)+description(B)-common(A,B)) 가 되며 여기

서 description(A)는 A라는 개념을 설명하기 한 proposi-

tion의 합으로 본다. 마지막으로 유사도는 common(A,B)의 

정보량과 description(A),description(B)의 함수가 되어야 

한다는 개념이다. 이 Lin의 개념은 여러 가지로 분화될 수 

있을 것으로 보이며 본 논문에서도 이러한 개념에 바탕을 

두고 방법론을 개발하 다. 

 

3. 제안된 의성 해소 방식

개요에서 소개한 바와 같이 우리는 상 단어를 둘러싼 

문맥을 활용하여 의성을 해소하고자 한다. 기본 으로 우

리는 의성 해소를 하기 한 단어에 해서 그 단어를 둘

러싼 문맥과 주어진 단어에 해 워드넷이 제공하는 각 의

미의 정의, 즉 주해(gloss)와 문을 비교하여 가장 연 성

이 많은 의미를 선택하게 될 것이다.

워드넷은 디지털화된 사 으로서 단순히 사 으로서의 

기능뿐 아니라 명사, 동사, 형용사  부사들이 유사어의 집

합이라 할 수 있는 신셋(synset)으로 정리되어 있다. 하나

의 신셋은 같은 의미를 가진 단어들의 집합으로서 그 집합 

자체로서 하나의 의미를 제공한다. 를 들면 car라는 단어

는 다음과 같은 신셋으로서 나타내진다.

{ car, auto, automobile, machine, motorcar }

이 게 유사어의 집합으로 나타내어 짐으로써 모호하지 

않고 명확한 의미를 악할 수 있다. 한 나아가서 이 개

념은 아래의 그림과 같이 상  개념들을 가지고 있다.

{ car, auto, automobile, machine, motorcar }

 =>motor vehicle, automotive vehicle

=>self-propelled vehicle

=>wheeled vehicle

=>vehicle

=>conveyance, transport

=>instrumentality, instrumentation

=>artifact, artifact

=>whole, unit

=>object, physical object

=>physical entity

=>entity

워드넷의 각 단어에 한 의미 항목은 각각의 신셋을 형

성하며 이들은 단어가 아닌 단어-의미의 이기 때문에 여

기에는 의성이 없이 하나의 의미로 정의가 된다. 워드넷

은 한 반의어 계(antonymy), 부분어 계(meronymy), 

련어 계(pertainymy), 포함어 계(holonymy), 그리고 

수반 계(entailment)등을 제공한다[26]. 그러나 본 논문에

서는 hypernym-hyponym의 계, 즉 계층 구조만을 활용

할 것이다.

앞서 본 바와 같이 단어의 의성 해소 task는 주어진 텍

스트    에서의 의성 해소 상 w_i에 

하여 다음과 같은 식을 만족하는 의미 를 선택하는 것

으로 보았다.

 arg∊   
 ∊  ≠ 

max′∊ ′
  ... 5)

그러나 식 5에서와 같이 최 치의 합으로 단순 계산하는 

것은 문제가 있다. 왜냐하면 우리의 경우 워드넷에 있는 주

해와 문으로 한정하여 찾기 때문에 어떤 의미 해설은 단

어가 많고 어떤 것은 단어가 다. 이 경우 단어가 많을수

록 채택될 가능성이 많다는 문제 으로 불공평하게 된다. 

이러한 이유로 우리는 식 5를 변경하여 5'으로 사용하기로 

하 다.

 arg∊     


 ∊  ≠ 

max′∊ ′
 

… 5')

여기서 size_gx는 해당 단어 의미의 gloss와 제에 있

는 명사의 개수이다.

유사성의 척도

앞서 언 한 바와 같이 여러 가지 유형의 유사도가 여러 

연구에서 사용된 바 있다. 우리는 유사도가 단순히 근거 없

는 휴리스틱에 기반하기 보다는 어떤 원칙에 근거한 척도가 

되는 것이 바람직하다고 보았으며 Lin의 정보량 개념을 도

입하 다.

찰1. 개념 계층도 상에 있는 두 개념은 공통의 조상이 

많으면 많을수록 유사도가 커질 것이다.

찰 2. 개념 계층도 상에 있는 두 개념은 동일한 공통

이 있다면 두 개념이 가진 정보량의 합이 클수록 유사도는 

작아질 것이다.

찰 3. 개념 계층도에서 hypernym과 그의 hyponym 간

에는 최소한의 정보량의 차이가 있다. 

이러한 찰로부터 우리는 다음과 같은 유사도 을 정

의하 다.

  ∪ 

 ∩ 
   … 12)

여기서 찰 3에 의해 계층 하나를 내려갈 때 늘어나는 

정보량을 단  정보량으로 단순화하여 보면 12는 13과 같

은 식이 된다.

     

 
 … 13)

여기서 OL은 overlap을 뜻하며 두 개념의 공통 조상의 

개수이다.
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D=2
Our

method

Q u n  
Liu’s

method

F e n g  
Li’s

method

Dekang  
 Lin’s

method

object & thing 0.33 0.44 0.44 0.33

object & life 0.44 0.44 0.44 0.50

living thing & 
artifact

0.50 0.44 0.62 0.50

life & cell 0.60 0.44 0.71 0.60

Number of 
Correct 
guess

Accuracy 
of first 
candidate

Qun Liu’s method 82 0.3886

Feng Li’s method 144 0.6825

Dekang Lin’s 
method 179 0.8483

Proposed   method 195 0.9242

아래의 그림을 보자. Entity로부터 아래로 내려갈수록 한 

단계씩 더 구체 인 개념이 된다. 한 단계를 내려올 때마다 

하나씩 정보가 더 추가된다고 볼 수가 있다. 그 다면 lo-

cation와 object 가 가진 총 정보량은 3이다. 그런데 공통의 

정보는 entity가 가진 정보뿐이므로 1로 볼 수 있다. 

(depth(location)=1, depth(object)=1, OL(location, ob-

ject)=1) 따라서 유사도는 1/3이 된다.

life와 organism의 경우 공통 정보는 3이며 체 정보는 

5가 된다. 따라서 유사도는 3/5가 된다. 주목할 것은 이 두 

경우가 단순한 거리 기반에서는 동일한 거리 2로 계산되었

다는 것이다.

여기서 한 가지 더 추가할 정보가 있다. 동일한 개념의 

두 하  개념 즉, 형제에 해당하는 경우와 하나의 개념과 

그의 상  개념, 즉 할아버지에 해당하는 개념의 경우를 비

교해보자. 자의 는 life와 organism이고 후자의 경우는 

life와 object이다. 형제에 해당하는 개념은 여러모로 연 도

가 크다. 를 들면 하나의 문맥에서 두 가지 종류가 비

되어 등장하는 는 매우 흔하다. 를 들면 "car and 

truck"이 그러하다. 다른 측면에서 보자면 이러한 경우는 

하나의 정보가 다른 정보로 치되는 경우가 많은 것이다. 

그러므로 이러한 경우의 차별성을 두기 해 lso 항을 추가

하 다. Lso는 lowest super-ordinate의 뜻으로 다음과 같

은 식을 가진다.

        
  ... 14)

식 13을 15로 체한다.

       

 
…15)

워드넷의 계층 구조 에서 일부를 발췌한 아래의 다이

어그램에서 우리는 4가지의 유사성 척도에 의하여 4개의 개

념에 한 유사도를 계산하여 보았다.4  가지 모두 거리, 즉 

최단거리 엣지의 수는 2로서 동일하다. 계산 방법에 따라 

유사도는 각기 다르게 나오는 것을 볼 수 있다. 직 인 

단으로는 우리는 표의 아래쪽으로 갈수록 유사도가 높게 

나오기를 선호한다. 이 표는 우리의 직 과 일단 일치하는 

것을 볼 수 있다.  

그림 1. 워드넷 계층도의 일부

Fig. 1. Part of WordNet hierarchy

표 1. 여러 가지 척도에 의한 개념간 유사도의 비교

Table 1. Similarities among concepts by each metric

우리는 이 척도들을 이용하여 COCA[27] 말뭉치에서 최

 200개의 명사를 추출하여 실제 텍스트의 문맥에 있는 단

어와 그 단어의 주해  문에 있는 단어들 간의 연 성을 

식 5'에 의해 계산하여 가장 유사도가 높은 의미를 선택하

는 방식으로 실험을 하 다. 각 실험에서 신셋 간의 유사도

를 정의하는 척도를  4가지 방법으로 각각 실행하여 본 

결과는 아래의 표와 같았으며 제안된 유사도에 의한 방식이 

가장 높은 정확도를 보이는 것을 확인하 다. 

표 2. 각 유사도를 이용한 단어 의미 찾기의 정확도

Table 2. The accuracy of disambiguation by each 

similarity metrics

4. 결론  향후의 연구 방향

본 연구에서는 단어의 의미 의성을 해소하기 한 방

법을 제안하 다. 연구 결과는 크게 두 가지로 요약할 수 

있다. 그 하나는 신셋 간의 유사도를 측정하는 방식으로서 

계층 구조를 활용하 으며 단순 거리 방식에서 탈피하여 개

념이 가지고 있는 정보량을 활용함으로써 추상 인 개념간

의 거리보다 구체 인 개념 사이의 거리를 더 가깝게 계산
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할 수 있게 하 다. 다른 한가지의 결과는 별도의 말뭉치를 

사용하지 않고 워드넷 상에 있는 주해와 문만을 활용하여 

유사도를 측정하게 하 다는 것이다. 

이 방식의 장 은 워드넷에서 제공하는 데이터를 사용하

기 때문에 별도의 가공된 말뭉치를 사용하지 않는다는 것

이다. 이러한 이유로 알고리즘이 매우 단순하고 로그램이 

가벼워 짐으로써 다양한 응용에 사용될 수 있다. 그  한

가지 응용은 어를 모국어로 하지 않는 사람들이 사 을 

검색할 때에 가장 가능성이 많은 의미를 먼  선택하도록 

순서를 결정지어 주게 된다. 여기서 워드넷을 두 가지 차원

에서 활용하 는데, 하나는 사 으로서의 활용이며 다른 하

나는 단어간의 개념 계층 구조를 가진 일종의 온톨로지로서 

활용하 다. 재는 워드넷 온톨로지 에서 개념 계층 구

조, 즉 상 어-하 어 (hypernym-hyponym)의 계만을 

사용하 으나 향후 어렵지 않게 다른 계들, 즉 유사어

(synonym), 반의어(antonym), 부분어(meronym) 등의 

계를 활용하여 확장함으로써 성능의 향상을 기 할 수 있을 

것으로 보인다.
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