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Abstract

Word sense disambiguation(WSD) that determines the exact meaning of homonym which can be 

used in different meanings even in one form is very important to understand the semantical meaning 

of text document. Many recent researches on WSD have widely used NNLM(Neural Network 

Language Model) in which neural network is used to represent a document into vectors and to 

analyze its semantics. Among the previous WSD researches using NNLM, RNN(Recurrent Neural 

Network) model has better performance than other models because RNN model can reflect the 

occurrence order of words in addition to the word appearance information in a document. However, 

since RNN model uses only the forward order of word occurrences in a document, it is not able to 

reflect natural language’s characteristics that later words can affect the meanings of the preceding 

words. In this paper, we propose a WSD scheme using Bidirectional RNN that can reflect not only 

the forward order but also the backward order of word occurrences in a document. From the 

experiments, the accuracy of the proposed model is higher than that of previous method using RNN. 

Hence, it is confirmed that bidirectional order information of word occurrences is useful for WSD in 

Korean language.

▸ Keyword : Word Sense Disambiguation, Neural Network Language Model, Context Vector,

Bidirectional Recurrent Neural Network

I. Introduction

최근 동형이의어 처리를 위해 인공 신경망으로 단어 임베딩 

벡터(Word Embedding Vector)나 맥락 벡터(Context Vector)

를 계산하는 신경망 언어 모델(Neural Network Language 

Model)[1]을 동형이의어 중의성 해소에 사용하는 연구

[2][3][4][5]들이 이루어지고 있다. 한국어 동형이의어 중의

성 해소를 위해 신경망 언어 모델을 사용한 연구들은 맥락 벡

터를 계산하는 방법에 따라 CBOW(Continuous Bag of 

Words)[2][3][4]를 이용한 동형이의어 중의성 해소 모델과 

 

순환 신경망(Recurrent Neural Network: RNN)[4][5]을 이용

한 동형이의어 중의성 해소 모델로 나눌 수 있다. 순환 신경망

을 이용한 동형이의어 중의성 해소 모델은 단어 출현 정보뿐만 

아니라 단어 출현 순서 정보도 동형이의어 중의성 해소 과정에 

반영한다. 따라서 순환 신경망을 이용한 동형이의어 중의성 해

소 모델은 단어 출현 정보만 동형이의어 중의성 해소에 반영하

는 CBOW를 이용한 동형이의어 중의성 해소 모델보다 더 정확

한 동형이의어 중의성 해소 결과를 얻을 수 있다[5]. 하지만, 
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기존 순환 신경망 모델은 단어 출현 순서의 순방향 정보만 반

영한다. 이 문제로 인해 기존 순환 신경망을 이용한 동형이의어 

중의성 해소 모델들은 뒤의 단어가 앞의 단어의 의미에 영향을 

미치는 자연어의 특성을 제대로 반영하지 못한다는 문제가 있

다[6].

따라서 본 논문에서는 기존 순환 신경망을 이용한 동형이의

어 중의성 해소 연구의 단점을 개선하기 위해 단어 출현 순서

의 순방향 정보 뿐 아니라 역방향 정보도 반영하는 신경망 모

델인 양방향 순환 신경망(Bidirectional Recurrent Neural 

Network: BRNN)[7]을 이용한 동형이의어 중의성 해소 모델

을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 모델은 단어 출현 순서의 

순방향 정보 뿐 아니라 역방향 정보를 동형이의어 중의성 해소 

과정에 같이 반영하여 앞의 단어의 뜻을 파악하는데 뒤의 단어

가 영향을 줄 수 있는 자연어의 특성을 기존 모델보다 잘 반영

할 수 있는 특징이 있다. 또한 본 논문에서 제안하는 동형이의

어 중의성 해소 모델은 기존 순환 신경망을 이용한 동형이의어 

중의성 해소 모델[4][5]과 달리 LSTM(Long Short Term 

Memory)[8]과 유사하지만 구조가 간단한 GRU(Gated 

Recurrent Unit)[9]를 적용해 LSTM을 사용한 기존 순환 신경

망 모델보다 적은 파라메터로 더 정확한 중의성 해소가 가능하

도록 하였다. 제안하는 모델의 성능을 검증하기 위한 동형이의

어 중의성 해소 실험 결과, 본 연구에서 제안하는 모델이 기존 

순환 신경망 모델보다 더 정확한 결과를 얻음으로써 동형이의

어 중의성 해소에 단어 출현 순서의 양방향 정보를 반영하는 

것이 효과적임을 확인하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 본 연구와 연관이 

있는 관련 연구들에 대해 소개한다. 3절에서는 본 연구에서 제

안하는 동형이의어 중의성 해소 모델에 대해 설명한다. 4절에

서는 제안하는 동형이의어 중의성 해소 모델에 대한 성능을 검

증한다. 5절에서는 본 연구의 결론을 맺는다.

II. Related Works

1. Word Sense Diambiguation Using Neural

Network Language Model

신경망 언어 모델(Neural Network Language Model)[1]을 

사용한 동형이의어 중의성 해소 연구는 인공 신경망을 이용해 

단어를 표현하는 단어 임베딩 벡터나 문장을 대표하는 맥락 벡

터(Context Vector)를 계산하는 신경망 언어 모델을 동형이의

어 중의성 해소에 사용한 연구들이다. 신경망 언어 모델을 이용

한 동형이의어 중의성 해소 연구들은 신경망 모델을 사용해 문

장들의 집합인 말뭉치에 포함된 단어들에 대한 단어 임베딩 벡

터를 계산하는 과정, 문장에 포함된 단어들의 단어 임베딩 벡터

들로부터 문장을 표현하는 벡터인 맥락 벡터를 계산하는 과정, 

그리고 맥락 벡터들 간 코사인 유사도 비교를 이용해 동형이의

어의 중의성을 해소하는 의미 결정 과정까지 총 3단계의 과정

을 통해 동형이의어의 의미를 결정한다.

신경망 언어 모델 기반 동형이의어 중의성 해소 연구의 3단

계중 2번째 단계인 맥락 벡터를 계산하는 단계에서 이용하는 

맥락 벡터를 계산 방법에 따라 CBOW(Continuous 

Bag-of-Words)를 이용한 동형이의어 중의성 해소 모델(이하 

CBOW 모델)[2][3][4]과 단어의 출현 정보와 단어 출현 순서 

정보를 계산 과정에 반영하는 신경망인 순환 신경망(Recurrent 

Neural Network)을 이용한 동형이의어 중의성 해소 모델(이하 

순환 신경망 모델)로[4][5] 나눌 수 있다. 이들 중 단어의 출현 

정보만 반영하는 CBOW 모델보다 단어의 출현 정보 뿐 아니라 

단어 출현 순서 정보도 반영한 순환 신경망 모델이 더 정확하

게 동형이의어의 중의성을 해소하는 것으로 알려져 있다

[4][5].

2. Word Sense Disambiguation Using Recurrent

Neural Network

순환 신경망을 사용한 동형이의어 중의성 해소 모델은 입력

값 뿐 아니라 입력 값들의 출현 순서 정보를 반영해 결과를 계

산하는 신경망 모델인 순환 신경망[10]으로 맥락 벡터를 계산

하는 모델이다. 순환 신경망 모델의 구조는 Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Structure of Recurrent Neural Network[5]

Fig. 1과 같이 단어     로 이루어진 문장이 

있고, 이 중 동형이의어는 라고 가정할 때, 순환 신경망 모델

이 문장의 맥락 벡터를 계산하는 과정은 다음과 같다. Fig. 1의 

순환 신경망 모델은 입력 계층에서 문장의 단어들을 단어 임베

딩 벡터로 매핑하는 과정을 진행한다. 이 과정에서 중의성 해소 

대상 동형이의어 는 특정한 심볼 $를 가리키는 단어 임베딩 

벡터로 매핑하고, 문장의 끝을 나타내는 심볼인 EOS(End of 
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Sentence)들은 0벡터로, 나머지 단어들은 각 단어에 해당하는 

단어 임베딩 벡터로 매핑한다.

Fig. 1의 순환 신경망은 입력값의 출현 순서에 따라 상태 정

보를 계산, 저장, 전달을 가능하게 하는 recurrent unit[9]의 

일종이며, 상태정보를 계산하는 게이트와 상태정보를 저장하는 

메모리 셀로 이루어진 LSTM(Long Short Term Memory)[8]

을 사용해 단어 임베딩 벡터와 단어 출현 순서의 순방향 정보

를 맥락 벡터 계산 과정에 반영한다. Fig. 1의 LSTM은 먼저 

첫 단어인 에 대한 단어 임베딩 벡터를 입력으로 받아 초기 

상태 정보를 계산한다. 이후 다음 단어인 에 대한 단어 임베

딩 벡터와 초기 상태 정보로부터 까지의 상태 정보를 계산하

며 마지막 단어의 단어 임베딩 벡터에 의한 상태 정보를 반영

할 때 까지 반복한다. 순환 신경망에 의해 계산된 상태 정보는 

이후 완전 연결 신경망(Fully Connected Neural Network: 

FNN)에서 추가 연산을 진행하고 동형이의어 중의성 해소에 사

용하는 맥락 벡터를 반환하게 된다.

순환 신경망 모델은 단어의 출현 정보 뿐 아니라 단어 출현 

순서 정보도 맥락 벡터 계산 과정에 반영하기 때문에 CBOW 

모델보다 동형이의어 중의성 해소 정확도가 더 높은 것으로 확

인되었다. 하지만, 순환 신경망 모델은 순방향의 단어 출현 순

서 정보만 반영하기 때문에, 뒤의 단어가 앞의 단어의 뜻을 확

인하는데 영향을 줄 수 있는 자연어의 특성을 온전하게 반영하

지 못한다는 문제가 있다[6].

3. Bidirectional Recurrent Neural Network

앞서 언급한 바와 같이 순환 신경망 모델은 입력의 순서 중 

순방향의 순서만을 고려하며, 자연어처럼 뒤의 단어가 앞의 단

어의 뜻이나 역할에 영향을 미치는 경우가 존재하는 경우에는

[6] 계산 과정에서 정보의 손실이 있을 수 있다. 이러한 순환 

신경망의 결점을 해결하기 위해 입력 순서의 순방향과 역방향

을 동시에 고려하는 양방향 순환 신경망[7]이 최근 자연어 처

리 연구들에 활발하게 적용되고 있다.

Fig. 2. BRNN for Korean Language Processing

한국어에 대해 형태소 분석이나 의미역 결정을 위해 사용하

는 양방향 순환 신경망[6][11]들은 Fig. 2와 같이 모든 입력 

상태마다 도출하는 출력값을 사용해 자연어 처리에 활용한다.  

Fig. 2와 같은 한국어 처리에 사용되는 양방향 순환 신경망 모

델은 Fig. 1의 순환 신경망 모델과 달리 입력의 순방향(그림의 

F)으로 상태 정보를 전달하는 recurrent unit과 입력의 역방향

(그림의 B)으로 상태 정보를 전달하는 recurrent unit으로 이루

어져있다. 순방향 recurrent unit들은 이전 단어 임베딩 벡터에 

대한 상태 정보 계산 결과를 현재 단어의 상태정보 계산에 반

영한다면, 역방향 recurrent unit들은 다음 단어 임베딩 벡터에 

대한 계산 결과를 현재 단어의 상태 정보 계산에 반영한다. 출

력 계층에서는 동일한 단어를 입력 값으로 받는 순방향 및 역

방향 recurrent unit의 결과를 별도의 연산 를 거쳐 결과를

반환한다.

4. Recurrent Unit

순환 신경망은 오류 전파를 위해 계산하는 편도함수 값이 0

에 가까워져 모델 학습에 장애를 주는 그래디언트 소멸

(vanishing gradient)아니면 편도함수 값이 매우 커지는 그래

디언트 발산 (exploding gradient) 문제가 발생 할 수 있다

[12]. 이와 같이 현재 입력으로부터 멀리 떨어진 입력의 영향

이 현재 입력에 의한 상태를 계산할 때 거의 영향을 주지 못하

는 현상을 장기 의존성(long term dependency)문제라고 한다

[13]. 순환 신경망을 적용하는 연구들은 순환 신경망의 은닉 

계층에 단순한 활성화 함수 대신 상태 정보와 입력 값의 입출

력 반영 비율을 계산하는 여러개의 비선형 활성화 함수 집합인 

게이트와 상태 정보를 저장하기 위한 메모리 셀로 이루어진 

recurrent unit을 적용해 장기 의존성 문제를 해결하였다. 

Recurrent unit의 종류로는 LSTM(Long Short Term 

Memory)[8]과 GRU(Gated Recurrent Unit)[9]가 있으며, 

LSTM과 GRU의 개략적인 구조는 Fig. 3과 같다.

Fig. 3. Structure of LSTM and GRU[16]

LSTM은 입력 값의 가중치 합과 비선형 활성화 함수를 상태 

정보로 기억하는 메모리 셀 와 과거 상태의 정보를 현재 상태 

계산을 위해 전달할 정보의 양을 결정하는 forget 게이트, 현재 

상태를 계산하기 위해 현재의 입력과 이전 상태  사이의 연산 

결과인  를 현재 상태 계산에 반영할 양을 결정하는 input 게

이트, 현재 상태 를 출력 값으로 반환하기 위한 output 게이

트로 구성된 recurrent unit이다. GRU는 과거의 상태와 현재의 
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Fig. 4. Flowchart of Word Sense Disambiguation for Korean Using BRNN

입력의 상호 보간을 통해 메모리 셀에 저장할 현재 상태를 계

산하는 recurrent unit이다. GRU의 상태 정보를 저장하는 메모

리 셀 와 이전 상태를 현재 상태 계산에 얼마나 반영할지 계

산하는 reset 게이트, 현재 상태를 계산하기 위해 reset 게이트

를 통과한 과거의 상태와 현재의 입력의 반영 비율을 결정하는 

update 게이트로 이루어져있다. 

LSTM과 GRU 모두 장기 의존성 문제를 해결할 수 있다는 

공통점이 있다. 다만 LSTM은 output 게이트의 존재로 셀이 저

장하는 상태와 외부에 출력되는 값이 다르지만, GRU는 셀이 

저장하는 상태와 외부에 출력되는 값이 동일하다는 차이점이 

있다. 또한 현재까지의 연구 결과로는 둘 중 어느 것이 우월한

지 알려져 있지 않으며, 사용하는 데이터와 실험 환경에 따라 

적합한 recurrent unit이 다른 것으로 알려져 있다[9].

본 논문에서는 기존 순환 신경망 모델이 단어 출현 순서의 

순방향 정보만을 이용하기 때문에 발생하는 정보의 손실을 개

선하기 위해 양방향 순환 신경망을 이용해 맥락 벡터를 계산하

는 동형이의어 중의성 해소 모델을 제안한다. 또한 한국어에 대

한 동형이의어 중의성 해소 정확도 실험 결과와 모델 학습에 

필요한 시간을 고려해 제안하는 모델에 적합한 recurrent unit 

선정한다.

III. Word Sense Disambiguation Using

Bidirectional Recurrent Neural Network

1. Introduction

본 절에서는 양방향 순환 신경망모델을 이용한 동형이의어

의 중의성 해소 모델을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 모델은 

크게 학습에 사용할 말뭉치를 전처리하고 맥락 벡터를 계산하

기 위해 사용할 단어별 단어 임베딩 벡터를 계산하는 단어 임

베딩 벡터 계산, 맥락 벡터를 계산하기 위한 맥락 벡터 계산 모

델을 만들고 말뭉치로부터 맥락 벡터 계산 모델을 학습하는 학

습 과정, 의미 정보가 부착된 말뭉치로부터 동형이의어의 의미

를 결정하는 기준으로 사용하기 위한 맥락 벡터들을 계산하는 

의미 판정 기준 결정 과정, 의미 판정 기준들의 맥락 벡터들과 

질의 문장의 맥락 벡터간 유사도 비교를 통해 동형이의어의 중

의성을 해소하는 의미 결정 4단계로 구분할 수 있다. 이 논문에

서 제안하는 모델의 흐름도는 Fig. 4와 같다.

2. Computing Word Embedding Vector

본 논문에서 제안하는 양방향 순환 신경망 모델의 단어 임베

딩 벡터 계산 과정은 말뭉치 전처리 과정과 단어 임베딩 벡터 

계산으로 나뉜다. 전처리 과정은 다시 형태소 분석과 저빈도어 

치환으로 구분할 수 있다. 형태소 분석과정은 말뭉치의 문장들

에 형태소 분석기를 적용해 내용어인 명사, 동사, 형용사, 부사

들만 추출하는 과정이다. 형태소 분석 없이도 내용어[14]를 추

출할 수 있는 굴절어인 영어와는 달리, 교착어인 한국어는 내용

어가 조사나 접사와 결합해 어절을 구성한다. 따라서 불필요한 

조사나 접사들을 제거하기 위해 별도의 형태소 분석 과정을 통

해 말뭉치의 어절들이 내용어만 포함하도록 학습용 말뭉치를 

가공한다. 저빈도어 치환은 학습 말뭉치에서 적게 출현하는 단

어를 unknown 토큰으로 치환하고, 단어 임베딩 벡터의 표현력

을 높이는 과정이다. 본 연구에서는 단어 임베딩 벡터 라이브러

리[15]의 기본 값인 5회를 최저 출현 빈도수로 정하였고, 이 

빈도수보다 낮은 단어들은 unknown으로 치환해 5회 이상 출

현하는 단어와 unknown에 해당하는 단어 임베딩 벡터를 만들

었다. Unknown에 해당하는 단어 임베딩 벡터는 맥락 벡터 계

산 모델의 입력 계층에서 동형이의어 심볼 $을 위한 벡터로 사

용한다.

단어 임베딩 벡터 계산 과정은 전처리가 된 말뭉치로부터 개
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별 단어의 단어 임베딩 벡터를 계산하는 과정이다. 본 논문에서 

제안하는 양방향 순환 신경망 모델은 단어 임베딩 벡터를 만들

기 위해 사용하는 알고리즘으로 단어 임베딩 벡터를 계산하고

자 하는 특정 단어의 인접단어들의 단어 임베딩 벡터들로부터 

특정 단어의 단어 임베딩 벡터를 계산하는 CBOW[16]를 사용

하였다.

3. Context Vector Computation Model Using

Bidirectional Recurrent Neural Network

본 연구에서 맥락 벡터를 계산할 때 사용하는 양방향 순환 

신경망을 사용한 맥락 벡터 계산 모델은 입력 계층, 양방향 순

환 신경망, 완전 연결 신경망, 그리고 출력 계층으로 이루어져 

있으며, 그 구조는 Fig. 5와 같다.

Fig. 5는 단어     와 동형이의어 로 이루어

져 있는 문장의 맥락 벡터를 계산하는 양방향 순환 신경망을 

사용한 맥락 벡터 계산 모델이다. 입력 계층은 중의성을 해소하

고자 하는 동형이의어 를 동형이의어를 나타내는 심볼인 

$로 변환한다. 이후 이루어지는 매핑 과정에서는 단어 

   는 각 단어에 해당하는 단어 임베딩 벡터로 매핑 

진행한다. 반면, 동형이의어를 나타내는 심볼 $는 3.2절에서 계

산한 unknown 토큰에 대한 벡터로 매핑하며, 문장의 끝을 나

타내는 심볼인 EOS는 0벡터로 매핑 한다. 

Fig. 5. Calculating Context Vector Using BRNN 

단어의 출현 정보와 단어의 순서정보를 반영해 맥락 벡터를 

계산하는 양방향 순환 신경망은 단어 임베딩 벡터에 따른 상태 

정보 전달 방향이 다른 recurrent unit으로 이루어진 은닉 계층

을 가지고 있다. 순방향 F의 recurrent unit은 메모리 셀에 저

장되어 있는 첫 단어부터 전 단어까지의 상태정보와 현재 단어 

임베딩 벡터를 사용해 메모리 셀에 저장되어 있는 상태 정보를 

갱신하며, 계산된 현재 상태 
은 식 (1)과 같다. 반면 역방향 

B의 recurrent unit은 메모리 셀에 저장되어 있는 마지막 단어

부터 다음 단어까지의 상태 정보와 현재 단어의 단어 임베딩 

벡터를 사용해 메모리 셀에 저장되어 있는 상태 정보를 갱신하

며, 계산된 현재 상태 
은 식 (2)와 같다. 식 (1)과 (2)에서 

 는 출력값에 영향을 주는 recurrent unit의 게이트를, 

는 특정 위치 에서의 입력 값을, 
은 순방향 recurrent unit

이 출력으로 내보내는 상태, 
는 역방향 recurrent unit이 출

력으로 내보내는 상태, 는 단어순서의 순방향, 는 단어순서

의 역방향을 의미한다.

             
    

 (1)

             
    

 (2)

순방향 recurrent unit은 부터 EOS까지 반영된 상태 정

보 를 반환하고, 역방향 recurrent unit은 EOS부터 까지 

반영된 상태정보 를 반환한다. 본 논문에서 제안하는 양방향 

순환 신경망 모델은 상태정보 와 로부터 하나의 맥락 벡터

를 계산하기 위해 식 (3)과 같이 상태 정보들을 Concatenate해 

하나의 행렬을 만들고 완전 연결 신경망의 입력으로 전달한다.

                 (3)

완전 연결 신경망은 2개의 은닉 계층으로 이루어져 있으며, 

를 입력 값으로 사용해 동형이의어 에 대한 맥락 벡터 

를 계산하고 그 결과를 반환한다. 완전 연결 신경망을 통

과한 맥락 벡터 는 식 (4)와 같다.

                (4)

4. Learning Context Vector Computation Model

동형이의어의 의미 정보가 부착된 말뭉치는 수동으로 의미 

정보를 부착해야 해 제작에 많은 시간이 필요하며 그 양이 적

을 수밖에 없다. 이러한 점 때문에 의미 정보가 부착된 말뭉치

로부터 많은 내부 파라메터가 존재하는 양방향 순환 신경망 모

델을 과적합 없이 학습하기에는 학습 데이터의 양이 부족하다

는 문제점이 있다. 따라서 본 연구에서는 순환 신경망 모델을 

사용한 [5]의 연구처럼 양방향 순환 신경망 모델을 학습하기 

위해 단어 임베딩 벡터를 만들기 위한 학습 데이터들을 사용해 

양방향 순환 신경망을 이용한 맥락 벡터 계산 모델을 학습한다. 

양방향 순환 신경망을 이용한 맥락 벡터 계산 모델은 문장의 

단어들 중 중의성 해소 대상 단어를 제외한 나머지 단어들의 

단어 임베딩 벡터로 중의성 해소 대상 단어의 벡터를 계산한다. 

이를 활용해 본 연구에서도 양방향 순환 신경망 기반 맥락 벡

터 계산 모델을 학습 데이터에 있는 모든 문장들과 문장이 가

지고 있는 모든 단어에 대해 Fig. 6과 같이 매핑을 진행한다.
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Word
Meaning 

Number

Sentence 

Number
Sentence Vector

의사
1 1 …… ‘밤에 먹는 사과 한 개는 ’의사‘를 멀리하게 한다’ …… 의사 

2 1 그리고 반대 ‘의사’를 밝히거나 묻거나 하지도 못했다 . 의사 

눈

1
1 삽사리는 온몸이 털로 덮여 있어 두 ‘눈’이 무엇을 보고 있는지 ……. 눈 

2 구기자는 간과 ‘눈’에 이롭게 작용한다 ……. 눈 

2 1 ……물을 얻기가 어려우므로 물 대신 ‘눈’으로 목마름을 면한다. 눈 

3 1 ...자루나 ‘눈’이 가는 체로 치면 녹두물이 나오는데... 눈 

Query 그는 충혈된 ‘눈’으로 강아지를 노려보았다. 

Table 1. Examples of Meaning Criteria and Query Sentences

Fig. 6. Using BRNN to Calculate a Context Vector for 

Fig. 6은    로 이루어진 문장을 양방향 순환 

신경망을 이용한 맥락 벡터 계산 모델의 학습을 위해 변환하는 

과정이다. Fig. 6과 같이 을 중의성 해소 대상으로 하는 맥

락 벡터를 계산할 경우, 은 동형이의어를 나타내는 심볼인 

$로 치환해 unknown 토큰을 가리키는 벡터로 변환하고, 나머

지 단어들은 각 단어에 해당하는 벡터로 변환한 후, 양방향 순

환 신경망의 입력값으로 전달해 맥락 벡터를 계산해 맥락 벡터

와 실제 의 단어 임베딩 벡터와의 차이가 줄어드는 방향으로 

학습을 진행한다. 이후 를 대상으로 하는 맥락 벡터를 계산 

할 경우 를 심볼 $로 치환해 unknown 토큰을 가리키는 벡

터로 변환하고, 나머지 단어들은 각 단어에 해당하는 벡터로 변

환한다. 예시로 설명한 과정들을 말뭉치의 모든 문장들에 대해 

동일하게 적용해 맥락 벡터 계산 모델을 위한 학습데이터로 사

용한다.

5. Word Sense Disambiguation

본 연구에서 의미 판정 기준으로 사용하는 동형이의어의 의

미별 예문들과 그 맥락 벡터들은 Table 1과 같이 문장에 부착

된 동형이의어의 단어와 의미번호에 따른 집합을 구성해 의미 

판정 기준으로 사용한다.

본 연구에서는 맥락 벡터를 계산해 동형이의어의 의미를 판

정하는 연구들과[2][3][5] 마찬가지로, 질의 문장의 맥락 벡터

와 동형이의어의 의미별 맥락 벡터간 코사인 유사도[17]를 사

용해 동형이의어의 뜻을 결정하였으며, 식 5와 같다.

  argcos 
 (5)

식 5에서 는 질의 문장의 맥락 벡터를, 는 동형이의

어의 의미 번호를, 
는 특정 동형이의어 의 번째 의미의 

번째 예제 문장의 맥락 벡터를 뜻한다. 즉, 질의 문장의 맥락 벡

터 와 같은 동형이의어를 가지는 의미별 예시 문장의 맥

락 벡터 
간 코사인 유사도 비교를 진행하고, 와 코사

인 유사도 결과가 가장 큰 맥락벡터가 표현한 동형이의어의 의

미별 예시문장의 의미 를 질의문장에 포함된 동형이의어의 의

미로 결정한다.

Table 1의 예문들로 중의성 해소 과정을 설명하면 다음과 

같다. 먼저 동형이의어와 동형이의어의 의미번호에 따른 맥락 

벡터 집합들인 {의사
}, {의사

}, {눈
, 눈

}, {눈
}, 

{눈
}를 구성한다. 이후 중의성을 해소하고자 하는 동형이의

어 ‘눈’이 포함된 질의 문장을 양방향 순환 신경망을 이용한 맥

락 벡터 계산 모델로 맥락 벡터 를 계산한다. 이후 동형이

의어 ‘눈’에 대한 의미별 예문 집합인 {눈
, 눈

}, {눈
}, 

{눈
}에 포함된 맥락 벡터들과 의 맥락 벡터간 코사인 

유사도 비교를 진행한다. 계산 결과 와 맥락 벡터간 코사

인 유사도가 가장 높은 눈
가 가리키는 동형이의어의 ‘눈’의 

의미번호 1을 질의 문장에서 사용된 ‘눈’의 의미로 반환한다.

IV. Experiments and Analysis

1. Experiment Environment

본 연구의 실험에서는 단어 임베딩 벡터를 계산하고 양방향 

순환 신경망을 사용한 맥락 벡터 계산 모델을 학습하기 위해 

세 종류의 말뭉치를 사용하였다. 먼저, 국립 국어원에서 제작해 

현재 한국어 자연어 처리 연구에 가장 널리 쓰이는 1,000만 어

절 규모의 세종 원시 말뭉치[18]를 사용하였다. 세종 원시 말

뭉치는 국가 기관에서 제작한 범용 말뭉치로서 사회 각 분야에
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서 쓰이는 어휘를 포함하고 있다는 장점[19]이 있다. 하지만 

세종 원시 말뭉치는 제작된 지 10년 이상 된 말뭉치로 신조어 

정보가 부족하고, 단어 임베딩 벡터를 계산하기 위한 목적으로 

쓰기에는 그 규모가 크지 않다는 문제가 있다[20]. 따라서 세

종 말뭉치에 부족한 신조어 정보를 추가하고 학습 데이터의 양

을 늘리기 위한 추가 말뭉치로 두 종류의 인터넷 사전 즉, 

2,400만 어절 규모의 위키피디아 덤프파일[21]과 4,600만 어

절 규모의 나무 위키 덤프파일을[22] 학습 말뭉치에 포함해 총 

8,000만 어절 규모의 학습용 말뭉치를 단어 임베딩 벡터 계산

과 맥락 벡터 계산 모델 학습에 사용하였다. 동형이의어의 의미

별 예제 문장으로는 한국어 동형이의어 중의성 해소 모델 성능 

평가용 말뭉치인 Senseval-2[23]에서 제공하는 동형이의어 

10개에 대한 예문 1,159개를 사용하였고, 실험 문장으로는 

Senseval-2에서 제공하는 동형이의어 10개에 대한 예문 428

개를 사용하였다. 단어 임베딩 벡터를 구축하기 위한 라이브러

리로 Gensim[16]을, 순환 신경망과 양방향 순환 신경망모델을 

만들기 위한 딥러닝 라이브러리로 Keras[24]를 사용하였다. 

실험을 진행한 컴퓨터에는 i7-6700K, 32GB 램에 GPU로 

GTX1080 2개를 사용하였다. 이번 실험에서는 평가 기준으로 

중의성 해소 결과의 정확도를 사용하였으며 식 6과 같다. 

정확도 전체질의문장의수
모델이정확히뜻을분별한문장의수

(6)

본 연구에서 단어 임베딩 벡터, 양방향 순환 신경망을 구축

하기 위해 사용한 파라미터 값은 Table. 2와 같다.

Category Value

 Dimension of Word

 Embedding Vecotr
 100

 Dropout rate – Input Layer  0.1

 Dropout rate – Inner Gate  0.3

 Optimizer  SGD(Stochastic Gradient Descent)

 Dimension of FNN’s

 Perceptron
 350

 Dimension of Recurrent 

 Unit’s Inner Gate
 300

 Inner Activate Function  tanh

Table 2. Parameters Used for Experiments

2. Experiments of Word Sense Disambiguation

본 연구에서 제안하는 양방향 순환 신경망을 사용한 동형이의

어 중의성 해소 모델의 성능을 검증하기 위해 단어 출현 순서의 

한쪽 방향 정보만 반영하는 순방향 순환 신경망 모델과 역방향 

순환 신경망 모델과 제안한 양방향 순환 신경망 모델의 동형이의

어 중의성 해소 정확도 비교를 진행하였다. 또한 한국어를 위한 

동형이의어 중의성 해소에 적합한 recurrent unit을 선택하기 위

해 세 종류의 동형이의어 중의성 해소 모델 별로 recurrent unit

이 LSTM일 경우와 GRU인 경우에 대해 동형이의어 중의성 해

소 실험을 진행하였으며 그 결과는 Fig. 7과 같다.

Fig. 7. Result of WSD Test

먼저, recurrent unit에 따른 동형이의어 중의성 해소 실험 

결과 맥락 벡터 계산 모델에 사용한 순환 신경망의 종류와 상

관없이 LSTM보다 GRU의 성능이 유사하거나(순방향 혹은 역

방향 순환 신경망), 0.033만큼 높은 것을(양방향 순환 신경망) 

확인 할 수 있었다. 두 recurrent unit에 따라 큰 성능 차이가 

있는 것은 아니지만, recurrent unit으로 GRU로 사용하는 모델

이 LSTM을 사용하는 모델보다 더 적은 파라메터를 가지고 있

다. 따라서 GRU를 사용하는 모델이 LSTM을 사용하는 모델보

다 학습시간에 이점이 있다. 유사한 정확도를 보이면서도 학습

시간에 더 적은 시간이 소요되므로, 한국어에 대한 동형이의어 

중의성 해소 실험의 순환 신경망 모델을 위한 recurrent unit으

로는 GRU가 적합한 것으로 나타났다.

또한 recurrent unit으로 GRU를 적용한 양방향 순환 신경망 

모델은 동형이의어 중의성 해소의 정확도가 0.855로 이는 순방

향 모델보다는 0.117, 역방향 모델보다는 0.128만큼 높은 정확

도를 기록하는 것으로 나타났다. 비록 양방향 순환 신경망 모델

이 더 많은 내부 파라메터를 가지고 있어 순방향 혹은 역방향 

순환 신경망 모델보다 모델을 학습하는데 더 많은 시간을 필요

로 하지만, 더 정확하게 중의성을 해소함을 알 수 있다.

V. Conclusions

본 연구에서는 기존 순환 신경망을 이용한 동형이의어 중의

성 해소 모델이 단어순서의 순방향 정보만 사용해 뒤에 존재하

는 단어가 앞에 등장하는 단어의 뜻에 영향을 미칠 수 있는 자

연어의 특징을 제대로 반영하지 못하는 문제점을 해결하기 위

해 입력의 순방향 정보와 역방향 정보를 반영 할 수 있는 양방

향 순환 신경망을 맥락 벡터의 계산에 사용한 동형이의어 중의

성 해소 모델을 제안하였다. 본 연구에서 제안하는 양방향 순환 

신경망 모델을 사용한 동형이의어 중의성 해소 모델은 단어 출

현 순서의 순방향 정보와 역방향 정보를 동시에 고려해 맥락 

벡터를 계산함으로써 단어 출현 순서의 한쪽 방향 정보만 반영

한 순환 신경망 모델보다 더 많은 정보를 맥락 벡터 계산 과정

에 반영하였다. 본 연구에서는 실험을 통해 한국어를 위한 동형
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이의어 중의성 해소에 최적화 된 순환 신경망 내부의 

recurrent unit으로 중의성 해소 정확도가 유사하거나 조금 더 

우수하게 나온 GRU를 선정하였다. 또한 단어 출현 순서의 순

방향 정보와 역방향 정보를 동시에 반영하는 양방향 순환 신경

망 모델이 동형이의어 중의성 해소의 정확도 면에서 단어 출현

의 순서의 순방향 혹은 역방향 정보만 반영하는 순환 신경망 

모델보다 0.117과 0.128 만큼 더 정확한 중의성 해소가 가능

함을 실험을 통해 확인하였다. 이러한 실험 결과를 통해 단어 

출현 순서의 양방향 정보를 반영하면 더 정확한 동형이의어 중

의성 해소가 가능함을 보였다.

향후 연구로는 더 많은 학습 데이터로 맥락 벡터 계산 모델

을 학습하고 더 다양한 동형이의어 실험 문장을 사용한 평가를 

진행해 실제 어플리케이션에 적용할 수 있는 중의성 해소 모델

을 고도화 할 예정이다. 또한 제안한 모델을 표절 탐색 시스템, 

키워드 추출과 같은 다른 자연어 처리 연구에 적용해 중의성 

해소에 따른 다른 자연어 처리 연구 결과의 성능 개선 여부를 

확인 할 계획이다.
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