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요 약

단어 중의성 해소 방법은 지식 정보를 활용하여 문제를 해결하는 지식 기반 방법과 각종 기계학습 모델을 이용하여

문제를 해결하는 지도학습 방법이 있다. 지도학습 방법은 높은 성능을 보이지만 대량의 정제된 학습 데이터가 필요하

다. 반대로 지식 기반 방법은 대량의 정제된 학습데이터는 필요없지만 높은 성능을 기대할수 없다. 최근에는 이러한

문제를 보완하기 위해 지식내에 있는 정보와 정제된 학습데이터를 기계학습 모델에 학습하여 단어 중의성 해소 방법을

해결하고 있다. 가장 많이 활용하고 있는 지식 정보는 상위어(Hypernym)와 하위어(Hyponym), 동의어(Synonym)가

가지는의미설명(Gloss)정보이다. 이정보의표상을기존의문장의표상과같이활용하여중의성단어가가지는의미를

파악한다. 하지만 정확한 문장의 표상을 얻기 위해서는 단어의 표상을 잘 만들어줘야 하는데 기존의 방법론들은 모두

문장내의 문맥정보만을 파악하여 표현하였기 때문에 정확한 의미를 반영하는데 한계가 있었다. 본 논문에서는 의미정

보와 문맥정보를 담은 단어의 표상정보를 만들기 위해 구문정보, 의미관계 그래프정보를 GCN(Graph Convolutional

Network)를 활용하여 임베딩을 표현하였고, 기존의 모델에 반영하여 문맥정보만을 활용한 단어 표상보다 높은 성능을

보였다.

주제어: 단어 중의성 해소, Graph Convolution Network, Word Embedding, WordNet

1. 서론

자연어처리에서 두 개 이상의 의미를 가진 단어를 문장의 쓰

임에따라정확하게분석하는것을단어중의성해소라고한다.

사람은 의사 소통을 하기 위해 많은 경험을 토대로 쌓인 지식

정보들을 활용하듯이 기계도 역시 그러한 과정을 통해 문장을

이해시켜야한다. 단어 중의성 해소 연구는 이러한 과정을 반영

하여 다양한 연구가 진행되었고 크게 두 가지 방법이 있다.

첫번째는 문장에 등장한 단어들을 사전에 정의된 어휘 지식

을 활용하여 예측하는 지식 기반 방법이다. 지식 기반 방법은

사전 정의 기반 방법과[1] 그래프 기반 방법이[2, 3, 4] 있다. 사

전 정의 기반 방법은 사전에 정의된 단어의 설명을 기반으로

의미를 추론하는 방법이고, 그래프 기반 방법은 단어의 시소

러스 정보를 활용하여 의미 관계를 가지는 단어들의 관계성을

보고 의미를 추론하는 방법이다.

두번째는 문장 내 단어의 의미가 레이블된 데이터를 이용

하여 기계학습 모델에 학습하고 단어의 의미를 예측하는 지

도학습 방법이다.[5, 6, 7, 8, 9] 지도학습 방법은 기계학습을

이용하기 때문에 높은 성능을 보이지만, 대량의 학습데이터를

구축해야하는 단점이 있다. 이러한 단점 외에도 하나의 의미

도 다양한 문맥 패턴을 가지기 때문에 학습데이터를 구축하기

위해서는 많은 시간이 필요하다. 사람은 단어의 의미를 파악하

기 위해서 위의 두가지 방법을 상호 보완할수 있지만 기계는

그렇지 않다. 하지만 딥러닝 모델 연구가 활발하게 이루어 지

면서상호보완을하는연구가진행되고있다.딥러닝은다양한

작업들을 해결하기 위해 여러 모델들이 개발되었는데 이 모델

들이 서로 부족한 부분을 보완할수 있도록 설계할수 있다는 장

점이 있다. Luo et al.[9]논문에서는 WordNet의[10] 의미설명

(Gloss)정보를 활용하여 데이터 부족 문제를 보완하였다. 중

의성 단어가 가지는 상위어(Hypernym)와 하위어(Hyponym),

동의어(Synonym)가 가지는 의미설명(Gloss)정보를 표상으로

만들어내고, 학습데이터의 문장정보를 표상으로 만들어낸다.

이 두개의 표상을 활용하여 의미적 관계를 파악하고, 중의성

단어의 문제를 해결한다. 이는 단어의 의미를 파악하는데 있어

어느 한쪽이 부족한 표상을 담고 있더라도 서로 상호 보완이

가능하게 한다.

서로의 정보를 상호 보완하더라도 문장의 표상을 정확하게

나타내는것은 굉장히 중요하다. 정확한 표상을 나타내기 위해

서는 다양한 문맥 패턴정보가 필요한데 부족한 학습데이터에

서는 여전히 이러한 문제를 남기고 있다. 이러한 문제를 해결

하기 위해서 여러 문장을 수집하여 비지도 학습 방법으로 사

전 학습을 통해 단어 표상을 얻는 연구가 많이 진행되어 왔

다.[11, 12, 13, 14] 하지만, 이러한 연구들도 문장 내에 나타난

문맥 패턴만을 고려하기 때문에 단어간의 구문 관계나 단어의

의미 관계를 반영하지 못한다. 본 논문에서는 단어의 표상에

구문 정보와 의미 관계를 가질수 있도록 Vashishth et al.[14]
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그림 1. 구문정보와 의미관계정보를 이용한 단어 임베딩

에서 제안한 그래프 임베딩을 활용하였다. Vashishth et al.[14]

에서제안한단어표상방법은구문그래프와시소러스의미관

계 그래프를 GCN(Graph Convolutional Network)을 통해서

나타낸다.이표상을활용한모델은이전모델보다높은성능을

보였다.

2. 지식 임베딩 심층학습을 이용한 단어 중의성 해소

2.1 구문정보와 의미관계정보를 이용한 단어 임베딩

본 논문에서는 단어 표상에 구문 정보와 의미 관계 정보를

반영하기 위해 GCN(Graph Convolutional Network)를 활용

하였다. 구문 정보를 반영하기 위해 Stanford CoreNLP parser

에서 표현되는 의존 관계 정보를 활용하였고, 의미 관계 정보

를 나타내기위해 WordNet 정보를 활용하였다. 구문, 의미 관

계 그래프 정보는 G = (V,E,X)으로 정의되며, Node 세트

|V | = n이고 E는 Edge 세트를 나타낸다. X ∈ R
n×d는 d-차원

입력 Node 특징을 나타낸다. 레이블 luv가있는 Node u에서 v

까지의 E(Edge)는 (u, v, luv)로 표시된다. 정보가 항상 한방향

으로만 전파될 필요는 없으므로 E(Edge)에 역방향 (u, v, l−1
uv )

를 포함한다. hk+1
v ∈ R

d k-GCN 층 이후의 Node v는 다음과

같이 주어진다.

hk+1
v = f(

∑

u∈N+(v)

(W k
luv

hk
u + bkluv

)) (1)

여기서 W k
luv

∈ R
d×d 및 bluv ∈ R

d는 레이블 별 모델의 매개

변수이고, N+(v) = N(v) ∪ v (v 자체 포함)의 인접 세트이며

hk
v ∈ R

d는 k − 1 계층 이후 Node u의 표현이다. Edge Label

Gating Mechanism은실제그래프에서일부 Edge는특정 Task

와 관련이 없거나 오류를 제공할수 있다. 이것은 텍스트의 의

존성 구문 분석과 같은 자동으로 구성된 그래프에서 나타난다.

이 문제를 해결하기 위해 Marcheggiani et al.[15]에서 제안하

는 방법을 사용한다. 각 Node v에 대해 연결된 모든 Edge에

Score를 gkluv
∈ R로 계산한다. Score는 아래와 같이 각 Layer

에 대해 독립적으로 계산된다.

gkluv
= σ(Ŵ k

luv
hk
u + b̂kluv

) (2)

식(2)에서 Ŵ k
luv

∈ R
1×d 및 b̂kluv

∈ R은 학습 가능한 파라미

터이고 σ(·)는 sigmoid 함수이다. k번째 Layer에서 업데이트

된 GCN(Graph Convolutional Network)전파 규칙은 식(3)과

표현할 수 있다.

hk+1
v = f(

∑

u∈N+(v)

gkluv
× (W k

luv
hk
u + bkluv

)) (3)

이와 같이 GCN(Graph Convolutional Network) 표현 방법을

그림 1과같이 Pipeline구조로구현했다.입력문장의단어들간

에 의존 관계 그래프를 SynGCN으로부터 단어를 표현하였고,

이 단어 벡터를 입력으로 WordNet으로부터 의미 관계 그래프

만든 후에 SemGCN으로 단어를 표현하였다.

2.2 단어 중의성 해소 모델

단어 중의성 해소는 Luo et al.[9]에서 제안한 방법을 사용

하였으며, 그림 2와 같이 Context, Gloss, Memory, Scoring 4

개의 모듈로 구성되어 있다. 모든 단어 벡터는 2.1에서 표현한

SemGCN 단어 표상 결과를 사용하였다. Context 모듈은 중의

성 단어를 가지는 단어의 문장을 Bi-LSTM을 통해 순방향, 역

방향으로부터나온벡터값을 concatenate하여표현한다. Gloss

모듈은 중의성 단어의 의미설명(Gloss)정보를 같은 방법으로

Bi-LSTM을통해표현하였다.본논문에서는 Gloss Expansion

방법을 사용하였고, 동사와 명사품사를 가지는 상위어, 하위어

의 모든 의미설명(Gloss)정보들도 Bi-LSTM을 통해 표현한다.

상위어, 하위어의 정보는 BFS(Breadth First Search)를 통해

깊이 K만큼 추출하여 관련된 Gloss정보를 Context 모듈과 같

이표현한다.이와같이표현된 Gloss정보들을 Relation Fusion

Layer을 통해 상위어는 순방향 LSTM에 나열하고, 하위어는

역방향 LSTM에 나열하여 벡터로 표현한 후 concatenate하여

표현한다. 메모리 모듈에서는 Context 모듈에서의 벡터 결과

와 Gloss Expansion 모듈에서의 벡터 결과를 Attention을 통

해 계산한다음 메모리를 업데이트 한다. Scoring 모듈에서는

Context 모듈에서의 벡터 결과와 Memory 모듈에서의 마지막

Attention 결과값을 사용하여 중의성 단어의 의미를 선택한다.

3. 실험 결과

실험에 사용한 데이터셋은 Senseval-2, Senseval-3 task 1,

SemEval-07 task 17, SemEval-13 task 12, SemEval-15 task

13 에서 제공한 테스트 데이터셋을 사용하였고, 학습데이터는

SemCor3.0을 사용하였다. 이 데이터는 WordNet 3.0에서 제

공하는 의미태그 기반으로 총 352문서에 225,036개의 의미가
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그림 2. 단어 중의성 해소 모델

레이블되어있다. 현재까지 단어 중의성 해소 문제에서 가장 많

이 사용되고 있는 데이터이다. 표 1과 같이 비교분석은 총 5

개의 모델과 진행하였다. MFS은 단어 중의성 해소 문제에서

Baseline으로잡고있는모델로써중의성단어들이가지는의미

들중가장많이쓰는의미를선택하는방법이다. Leskext+emd모

델은[16] Lesk알고리즘의[1] 변형으로써 Lesk 알고리즘이 가지

고 있는 문제점을 보완한 모델이다. 의미적 공간에서 의미설명

(Gloss)문맥간에단어유사도를계산하여가장많이중첩된의

미를선택하는모델로의미설명(Gloss)의문맥정보가많을수록

성능이 높아짐을 보여주었다. Babelfy는[3] BabelNet의[17] 의

미망 정보를 활용하여 단어 중의성 문제를 해결한 그래프 기반

모델이다. IMSemd은[6] 선형 SVM(Support Vector Machine)

을 활용하여 특정 윈도우 내의 POS태그와 단어들을 기반으로

분류하는 IMS 모델을 확장한 모델이다. 단어 임베딩을 추가하

여 이전 IMS보다 성능을 높였다. Bi-LSTM+att+LEX+POS

은[7] Bi-LSTM+Attention을이용한다중작업모델로써 POS

태그 정보와 WordNet의 사전 편찬자 (lexicographer)을 추가

적으로 구분하게 함으로써 기존 Bi-LSTM+Attention 모델보

다 높은 성능을 보였다. GASext 모델은 상위어(Hypernym)

와 하위어(Hyponym), 동의어(Synonym)가 가지는 의미설명

(Gloss)정보의 표상과 학습데이터 문장에 대한 표상의 관계성

을 메모리 모듈에서 파악함으로써 스코어 모델을 통해 중의성

단어에 대한 의미를 선택한다. 본 논문에서 제안하는 모델은

GASext에 GCN(Graph Convolutional Network)을 이용한 단

어임베딩결과를추가한모델이다.단어임베딩은 Vashishth et

al.[14]논문에서 사용한 학습데이터와 파라미터를 사용하였고,

단어 중의성 해소 모델의 파라미터는 Luo et al.[9]과 동일하게

적용하였다. 결과적으로, 기존보다 0.2높은 성능을 보였다.

4. 결론

단어의 의미를 정확하게 분석하는 것은 자연어처리의 가장

중요한 부분 중 하나이다. 사람은 문장에서 단어들의 의미를

정확하게 파악하기 위해 문맥정보를 고려하는데 그때 문법적

표 1. fine-grained English all-words WSD 테스트 셋에 대한

F1 Score

System All

MFS 65.5

Leskext+emb 64.2

Babelfy 66.4

IMSemb 70.1

Bi-LSTM(att+LEX+POS) 69.9

GASext(concat) 70.6

GCN+GASext(concat) 70.8

정보와 사전 정보를 함께 사용한다. 이러한 방법을 반영하여

단어의 임베딩을 얻기위해 문법 정보와 의미 관계 정보를 활

용하였고, 기존의 문맥정보만을 파악한 결과보다 높은 성능을

보였다. 하지만 단어 임베딩에 사용한 학습데이터의 제한적인

단어수때문에의미분석에오류를나타내었다.또한단어가고

정된벡터값으로만표현되기때문에단어를표현하는데한계가

있다. 향후에 다양한 사전정보를 통해 단어 임베딩을 표현하여

제한된 단어수를 해결하고, 문맥정보에 따른 유동적인 의미 벡

터값을 표현할 수 있다면 더 좋은 성능을 보일 거라 기대한다.
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