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본 연구에서는 벡터 공간 모델과 HAL (Hyperspace Analog to Language)을 적용해서 단어 의미

유사성을 군집한다. 일정한 크기의 문맥을 통해서 단어 간의 상관성을 측정하는 HAL을 도입하

고(Lund and Burgess 1996), 상관성 측정에서 고빈도와 저빈도에 다르게 측정되는 왜곡을 줄이기

위해서 벡터 공간 모델을 적용해서 단어 쌍의 코사인 유사도를 측정하였다(Salton et al. 1975,

Widdows 2004). HAL과 벡터 공간 모델로 만들어지는 공간은 다차원이므로, 차원을 축소하기

위해서 PCA (Principal Component Analysis)와 SVD (Singular Value Decomposition)를 적용하였다. 유

사성 군집을 위해서 비감독 방식과 감독 방식을 적용하였는데, 비감독 방식에는 클러스터링을

감독 방식에는 SVM (Support Vector Machine), 나이브 베이즈 구분자(Naive Bayes Classifier), 최대

엔트로피(Maximum Entropy) 방식을 적용하였다. 이 연구는 언어학적 측면에서 Harris (1954),

Firth (1957)의 분포 가설(Distributional Hypothesis)을 활용한 의미 유사도를 측정하였으며, 심리언

어학적 측면에서 의미 기억을 설명하기 위한 모델로 벡터 공간 모델과 HAL을 결합하였으며,

전산적 언어 처리 관점에서 기계학습 방식 중 감독 기반과 비감독 기반을 적용하였다.

주제어 : 분포 가설, 벡터 공간 모델, 기계학습, HAL, 심리언어학, 클러스터링, 다차원 축소, 코퍼스언어학



인지과학, 제23권 제3호

- 296 -

도 입

본 연구에서는 코퍼스의 문맥을 다시 해석하여 일정한 크기의 문맥에 따라 만

들어지는 벡터 공간 모델(Vector Space Model)과 HAL(Hyperspace Analog to Language)

을 적용해서 단어 간의 상관성을 토대로 유사한 의미를 가진 단어들을 군집하고자

한다. 이 연구의 관심은 크게 세 분야에 걸쳐있는데, 언어학, 심리언어학, 정보검색

과 같은 전산적 언어 처리 분야이다.

분포 가설(Distributional Hypothesis)에[1, 2] 따르면 모든 언어학적 정보는 분포하

는 환경에 따라 결정된다. 단어의 의미는 주변 문맥에 따라 결정되므로, 문맥을 분

석하면 해당 단어의 의미를 알 수 있고 단어 간의 유사성을 측정할 수 있다[3]. 따

라서 분포 가설에 기초한 단어 의미 분류가 어떠한 통계적 모델로 설명이 가능한

지가 언어학적 연구의 관심이다.

심리언어학적으로 의미 기억(semantic memory)에 대한 연구는 오랜 전통을 갖고

있다. 문맥 측정과 개념 축 설정을 통한 피실험자 실험을 통해서 의미 기억을 추

적할 수 있으나, 여러 횟수의 실험이 필요하고 피실험자의 직관에 근거하므로 객

관성과 정확성 등에 의문이 제기되며 많은 자원(resource)이 소모된다[4]. HAL은 일

련의 텍스트에서 얻어진 어휘 공기(lexical co-occurrence)가 의미 공간을 설명할 수

있다는 점에 기초해서, 어휘 공기 행렬로 문맥을 설명한다. 또한 HAL은 코퍼스에

근거하므로, 여러 자원 소모를 억제하고 객관성과 정확성을 담보한다[4]. 그러나,

HAL은 어휘 공기 행렬을 활용한 모델이므로, 의미 군집을 위한 자세한 방법론의

제시가 필요하다. 이러한 문제에 대해서 본 연구는 벡터 공간 모델을 결합한 HAL

을 제시한다.

벡터 공간 모델은 정보 검색의 입장에서 제시된 모델로 단어의 의미 공간을 정

규화(normalized) 측정을 통해서 탐색한다[5]. HAL과 결합해서 의미를 분류하는 작

업은 단어 의미들의 차원에 대한 고려가 필요하다[6]. 개별 단어가 하나의 차원이

라면 너무 많은 차원이 계산되어야 하므로, 차원 축소와 이를 통한 의미 군집이

얼마나 정확한지에 대한 검증이 필요하다. 군집에는 크게 비감독 데이터 분류(non-

supervised data classification)나 감독 데이터 분류(supervised data classification)가 있는데,

본 연구에서는 두 가지 방식을 다 활용하였다.
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연구를 간략하게 설명하면 다음과 같다. 먼저 일정한 크기의 문맥을 통해서 단

어 간의 상관성을 행렬로 측정하는 HAL을 활용하였다. 상관성 측정에서 고빈도와

저빈도에 다르게 측정되는 왜곡을 줄이기 위해서 벡터 공간 모델을 적용해서 단어

쌍의 코사인 유사도를 측정하였다[5, 6. 7]. HAL과 벡터 공간 모델로 만들어지는

공간은 다차원이므로, 차원을 축소하기 위해서 PCA (Principal Component Analysis)와

SVD (Singular Value Decomposition)를 적용하였다. 의미 분류를 위해서는 비감독 방

식과 감독 방식을 적용하였는데, 비감독 방식에는 클러스터링을 감독 방식에는

SVM (Support Vector Machine), 최대 엔트로피(Maximum Entropy) 방식과 나이브 베이

즈 구분자(Naive Bayes Classifier)를 적용하였다.

HAL과 연관된 기존 연구

인간의 의미 기억이 어떻게 구성되는가는 심리언어학의 오랜 주제로, 의미의 기

억은 개념과 연관되어 있으며, 의미에 대한 정보로 축적된다. 또한 인간 의미 기억

은 언어 사용을 통해서 가능하므로, 언어 사용을 통해서 어떠한 방식으로 의미 기

억이 이루어지는지 많은 논의가 있었다.

단어 의미 군집은 의미 기억과 연관된 의미 공간을 군집하는데, A라는 단어와

B라는 단어가 다른 의미라면 서로 다른 의미 축으로 구성되는 의미 공간으로 나

뉘게 된다. 이를 입증하기 위해서는 주어진 단어들이 주어진 의미 공간에서 어떻

게 분포하는지에 대해서 심리언어 실험을 통해서 살펴보아야 한다. 문제는 이러한

실험은 시간, 인력, 비용 등의 많은 자원이 필요한 작업이다.

어휘 공기는 의미 공간 구성의 기초된다고 주장되는데[8], 이를 확장하면 실험자

실험보다 언어 자료인 코퍼스를 사용하는 것이 의미 공간을 찾기 위해서는 더 적

절하다는 결론에 도달한다. 또한 실제 실험에서 소모되는 자원을 줄이려는 측면에

서 코퍼스를 활용해서 필요한 의미 공간을 찾아내고, 구축하는 작업이 중요하게

되었다[4].

코퍼스에서 의미 공간을 찾아내는 작업에서는 해당 단어가 속한 공간에서 빈도

수치를 토대로 통계적 측정을 한다. 다음과 같이 여러 통계 모델들이 제시되었다.
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• LSA (Latent Semantic Analysis) [9]

• Probabilistic Topic Model [10]

• COALS (Correlated Occurrence Analog to Lexical Semantics) [11]

• Log-Likelihood [12]

• Log-Odds [13]

• HAL [4]

• PMI (Pointwise Mutual Information) [14]

• Vector Space Model [5]

• EM (Expectation Maximization) based Clustering [7]

여러 통계적 모델 중 본 연구에서 채택한 것은 HAL과 벡터 공간 모델이다.

HAL은 어휘 공기 패턴을 측정하고, 거리를 측정해서 분포를 상대적 공간에서 측

정이 가능하다. 그러나, 상대적 거리 측정 때문에 구성되는 의미에 따라 어떤 어휘

는 너무 가깝고, 어떤 어휘들은 너무 멀게 측정된다. 따라서 절대적인 기준치에 의

해서 공평하게 일률적으로 측정할 수 있는 방식이 필요한데, 수학적으로 정규화

개념의 적용이 필요하다[6]. 정규화가 적용된 모델은 벡터 공간 모델로, 본 연구에

서는 HAL의 방식을 적용하였지만 단어들 간의 거리 측정 방식은 벡터 공간 모델

에 기초하였다.

실험자 실험에서 발견되는 공간도 너무 많아서 이를 조정하는 작업도 어렵지만

[4], 코퍼스에서 발견되는 의미 공간은 헤아릴 수 없이 많아서, 공간을 줄이는 통

계적 작업이 필요하다. 공간을 여러 개의 벡터 행렬로 전환해서 그 안에 존재하는

값들을 분해하는 SVD 방식을 활용해서 의미 공간의 축인 개념들을 구분한다[7].

그 외에 여러 통계적 방식이 가능한데, 본 연구에서는 SVD와 더불어 공분산

(covariance) 행렬을 활용하는 PCA 방식도 적용하였다.

의미 공간을 찾아내는 작업은 의미의 축들을 찾아내는 작업이며, 의미의 축은

개념이 된다. 벡터 공간 모델과 HAL에 기초해서 개념을 자동으로 추론하는 비감

독 기반으로 개념을 추출한다[15]. 본 연구에서는 비감독 기반 이외에 감독 기반의

작업으로서 단어들 간의 의미 공간이 일련의 정제된 자료에서 제시한 개념들의 공

간과 일치하는지를 통계적으로 측정하였다. 연구에서 활용한 것은 세종 전자 사전
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의 의미 분류인 ‘대상 부류(classes d'objets)’와 선정된 일련의 단어들의 군집과 비교

하였다.1) 분류 모델은 SVM, 나이브 베이즈 구분자, 최대 엔트로피를 사용해서 해

당 분류 기준과 얼마나 통계적으로 유사성이 있는지를 측정하였다.

HAL과 벡터 공간 모델

HAL

HAL은 일정한 문맥 단위로 빈도를 추출한다. 여기서 문맥은 일정한 단어 배열

의 길이를 말하는데, 일정한 단어의 길이에 따라서 하나의 문맥을 설정한다. 코퍼

스 언어학의 용어로 윈도우(window)를 적용해서 문맥을 설정한다. 예를 들어서 잘

라내는 단어의 단위가 10이면 윈도우가 10인 문맥이 설정된다. 일정한 크기의 윈

도우로 잘라진 텍스트에서 어휘들 간의 공기 빈도를 측정하면 HAL의 모델이 완성

이 된다. 가령 단어 집합 {w1, w2, w3, w4, w5, w6, w7} 단어들이 표 1에서 제시된

빈도와 같이 문맥 1, 문맥 2, 문맥 3에서 출현하였다고 가정해 보자.

여기서, 두 단어 간에 공기하는 빈도를 측정하면 표 2와 같은 공기 행렬이 작성

된다. 이 행렬은 {w1, w2, w3, w4, w5, w6, w7} 단어 집합의 원소인 단어들의 유사

성을 나타내는 HAL 모델이 된다.

HAL에서 산출되는 코퍼스를 활용해서 단어 간의 유사성을 측정한 결과는 단어

간의 연관성 실험과 연관된 인간 피실험자의 심리언어적 실험결과와 동일하다고

주장된다[8]. HAL이 심리적, 언어적 현상에 대한 설명을 제공하는 것은 인간 심리

계산 모델과 유사하다고 주장되었다. 이러한 관점에서 인간의 인지 심리 모델을

관찰하기 위한 방식으로도 HAL이 제안되었는데, 제1언어 습득의 측면과[17], 의미

점화(semantic priming)의 측면에서[18] 논의되었다. 또한 정보검색, 자연언어 처리

분야에서도 활용된다[19].

1) ‘대상 부류’는 세종 전자 사전에 사용된 의미 분류 체계로 G. Gross에 의해서 제안된 어

휘 의미 분류 체계이다[16]. 정보처리 및 분류 시스템 관점으로 살펴보면 이 체계는 소

규모 온톨로지(Ontology)이다.
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문맥1 문맥2 문맥3

w1 0 0 4

w2 2 4 0

w3 0 2 2

w4 2 0 0

w5 1 0 0

w6 0 3 0

w7 0 1 2

표 1. 문맥 출현빈도

w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7

w1 4 0 2 0 0 0 2

w2 0 6 2 2 1 3 1

w3 4 4 4 0 0 3 3

w4 0 2 0 2 1 0 0

w5 0 2 0 2 1 0 0

w6 0 4 2 0 0 3 1

w7 4 4 4 0 0 3 3

표 2. HAL 모델

벡터 공간 모델

HAL은 여러 단어들의 상대적 빈도들을 측정할 수 있는 장점이 있지만, 일정하

게 정규화해서 측정하지 않는다. 하나의 단어를 선택할 경우에 상대 빈도가 높은

어휘들은 유클리드 거리가 너무 가깝게 측정되기 때문에 유사성이 높은 어휘로 측

정되고, 반대로 상대 빈도가 낮은 어휘는 유사성이 거의 없는 것으로 나타난다[6].

이러한 문제점은 여러 단어들 간의 거리 왜곡으로 나타난다[5].

따라서, 상대적 거리로 인한 거리 왜곡을 없애야 하는데, 일정한 기준이나 측정
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도구로 정규화 되어야 한다. 따라서 좌표의 원점에서부터 측정하는 방식으로 거리

를 정규화하는 벡터 공간 모델이 제시되었다[5]. 벡터 공간 모델은 단어의 벡터를

측정하는 방식으로 정규 벡터(또는 길이 벡터)는 원점에서 자신까지의 거리로 측정

된다. 예를 들어서 벡터 a의 정규 벡터는 원점에서부터 유클리드 거리 (1)로 측정

한다.

(1)  ·

여기서 자기 자신을 정규벡터로 나누면 


이 되는데, 이것을  표기하며, 원

점에서부터 지름이 1인 단위 벡터가 된다. 이를 활용해서 모든 상대 빈도로 측정

되는 벡터들을 원점에서부터 지름이 1인 정규화된 벡터로 치환하고, 단어 간의 유

사도를 나타내는 단어 간의 상관도는 (2)의 코사인 유사도를 통해서 측정한다.

(2) cos  
·

두 단어들 각각이 단위 벡터로 정규화되어 있기 때문에 두 단어 간의 거리도

정규화 되므로, 코사인 유사도 측정법은 모든 단어 쌍들을 각각의 개별 거리가 아

닌 원점에 출발하는 길이가 1인 단위 벡터의 방향성으로 측정한다[6, 7].

표 1의 단어 집합 {w1, w2, w3, w4, w5, w6, w7}의 출현빈도 행렬은 벡터 공간

모델로 표 1의 정규 벡터는 (1)을 적용해서 표 3과 같이 나타난다.

행렬 연산에서 두 행렬 간은 곱의 합으로 연산되는데,2) (2)의 코사인 유사도를

적용해서 연산하면 표 2의 {w1, w2, w3, w4, w5, w6, w7} 단어 간 HAL 모델에 적

용하면 표 4와 같이 산출된다.3)

2) 두 행렬  와   의 연산 행렬  은

·  와 같이 측정된다.

3) 예를 들어서 w5, w4의 코사인 유사도는 cos     와 같이 측

정된다.
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문맥1 문맥2 문맥3

w1 0 0 1

w2 0.44 0.89 0

w3 0 0.7 0.7

w4 1 0 0

w5 1 0 0

w6 0 1 0

w7 0 0.44 0.89

표 3. 정규화된 행렬

w1 w2 w3 w4 w5 w6 w7

w1 1 0 0.7 0 0 0 0.89

w2 0 1 0.63 0.44 0.44 0.89 0.4

w3 0.7 0.63 1 0 0 0.7 0.91

w4 0 0.44 0 1 1 0 0

w5 0 0.44 0 1 1 0 0

w6 0 0.89 0.7 0 0 1 0.44

w7 0.89 0.4 0.91 0 0 0.44 1

표 4. 벡터 공간 모델을 적용한 HAL 모델

정규화된 거리로 측정하는 벡터 공간 모델은 HAL 모델의 상대적 거리로 인한

왜곡된 유사성 측정의 문제를 해결한다.4) 또한 두 단어 쌍 간의 코사인 유사도 측

정을 통해서 단어 쌍의 거리 측정도 정규화 방식으로 측정한다. 각기 하나의 단어

는 각각 하나의 차원에서 각 단어와의 유사성을 나타내게 된다. 예를 들어서 w2는

4) [5]에서 제안한 것은 문서 벡터에서 발견되는 용어 빈도(TF: Term Frequency)와 문서 빈도

의 역수(IDF: Inversed Document Frequency)를 활용한 연산이다. 여기서 IDF를 직접적으로

활용하지는 않았지만 일정한 크기의 윈도우에서 측정된 빈도에 근거하였으므로, 문서 벡

터에 근거한 [5]의 제안과 일치한다[6].
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단어 천만어절 빈도 품사 의미 등급

가게 1195 명사 A

가구04 7434 명사 家具 B

가입 4397 명사 C

... ... ... ... ...

표 5. 한국어 학습용 기본 어휘

하나의 차원으로 단어 쌍 {(w2, w1), (w2, w2), (w2, w3), (w2, w4), (w2, w5), (w2,

w6), (w2, w7)}이 생성되고, 각각의 코사인 유사도는 {0, 1, 0.63, 0.44, 0.44, 0.89,

0.4}로 측정된다. 스스로의 단어쌍인 (w2, w2)를 제외하고, (w2, w6)의 단어 쌍이 가

장 유사도가 높다. 다르게 해석하면 w2 차원의 단어 쌍들은 w2의 의미 공간을 의

미하고 이 공간에서 각각 측정되는 단어 쌍들은 해당 문맥의 의미 공간을 말한다.

여기서 문제가 되는 주어진 단어 쌍만큼의 많은 공간이 생성되므로, 차원을 줄

이는 해석이 필요하다. 만약 n개의 단어가 존재한다면, 하나의 단어의 유사도는 하

나의 차원이므로 n×n개의 차원이 생성이 된다. 따라서 차원이 너무 많게 되므로

해석이 가능한 차원으로 줄여야 한다.

실험 및 결과

실험 데이터

실험은 유사 의미 군집을 대상으로 하므로, 의미 분류된 코퍼스를 사용하였다.

사용한 코퍼스는 의미 분석이 된 세종 코퍼스 9백만 어절이며, 의미 분석은 표준

국어대사전에 나타난 의미목록 번호인 어깨번호에 따라서 이루어졌다. 실험의 대

상이 되는 어휘는 의미 분석된 세종 코퍼스에 기초로 해서 국립국어원에서 발표한

한국어 학습용 기본 어휘 6,000 단어 중 명사에 해당하는 어휘 중 등급이 제일 높

은 어휘 224개를 대상으로 하였다. 이 어휘 정보에는 빈도와 세종의미분석 코퍼스

와 일치하는 어깨번호, 의미, 등급이 표기되어 있다.
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224개의 단어를 대상으로 어휘의 빈도를 5,000 이상인 경우만을 대상으로 세종

전자 사전에 수록된 의미 분류를 조사하였다. 목록에 수록된 어휘 중 세종 전자

사전에 수록되지 않은 어휘는 제외하였다. 또한 어깨번호에 해당하는 어휘의미를

세종 전자 사전에서 찾아보았는데, 예를 들어서 ‘가구04’는 어깨번호가 04의 경우

인데, 세종 전자 사전에 의미 번호 04가 수록되어 있어야 하므로, 전자 사전을 찾

아보고 04번이 있는지를 검사하였다. 어깨번호가 수록되지 않은 어휘는 조사 목록

에서 제외하고 최종적으로 76개의 어휘를 선출하였다.

세종 전자 사전에는 단어의 의미를 ‘대상 부류’라는 의미 분류 기준에 따라서

분류하였는데, 술어 형식의 단어가 취하는 논항의 의미에 따른 분류 방식이다[20].

이 분류 방식에 따르면 여러 의미 영역은 단계적으로 분화해서 계층적으로 분류된

다[20]. 세종 전자 사전 체언부에 기술된 것을 살펴보면, 표 4와 같이 표준국어대

사전의 표제어와 어깨번호에 일치하게 단어를 수록하였다. 이에 따라서 단어 의미

에 대한 분류를 하였다.5)

세종 전자 사전의 의미 분류의 예를 보면 다음과 같다. 표 5의 ‘가게’의 경우에

세종 전자 사전에 수록된 의미는 ‘상업건물’이고, ‘상업건물’의 전체 의미 분류는

‘ALL → 지상장소 → 건물 → 상업건물’로 되어 있다.

그림 1. 세종 전자 사전의 의미 분류

연구에서는 다음 절차에 따라서 자료를 추출하였다. 표 5의 단어들이 표준국어

대사전의 표제어 단위이므로, 이와 같은 부분이 일치하는 세종 의미 코퍼스 9백만

어절을 대상으로 대상 단어들을 추출하고, 관련한 HAL과 벡터 공간 모델을 적용

5) 어깨번호는 동일한 의미를 갖는 단위이며, 동음이의어나 동철이의어 단위를 포함하고

있다. 어깨번호 아래 부분에는 다의적 성격의 의미를 분류하였다.
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하였다. 또한 세종 전자 사전에서 실제 표제어 단위가 일치하는지에 따르는지를

확인하였다.6)

이전 소절에서 논의한 HAL과 벡터 공간 모델을 적용해서 일정한 윈도우 크기로

코퍼스를 잘라내서 이 어휘들을 대상으로 빈도를 추출하였다. 윈도우는 25, 15, 10,

5로 네 가지 경우로 나누어서 설정하였다. 이를 토대로 표 4와 같이 각각의 단어

쌍에 대한 코사인 유사도를 측정하였다. 최종적으로 추출된 것은 표 4와 같은 코

사인 유사도 측정표로 5,776개의 단어 간 코사인 유사도 행렬이다. 개별 어휘를 하

나의 차원으로 해석하면 76개의 차원이 만들어지게 된다. 76개의 다차원을 축소하

기 위해서 이전 소절에서 논의한 바와 같이 PCA와 SVD방식을 적용해서 차원을 1,

2차원으로 축소하여서 의미의 군집이 어떠한지를 살펴보았다. 또한 클러스터링과

SVM 분류기, 나이브 베이즈 구분자, 최대 엔트로피 방식을 사용해서 HAL과 벡터

공간 모델을 적용한 모델이 얼마나 세종 전자 사전과 정확한지도 살펴보았다.

실험 및 결과 분석7)

표 4와 같이 HAL과 벡터 공간 모델만을 적용한 행렬은 단어 쌍의 상관성을 나

타내므로, 이를 활용해서 클러스터링을 할 수 있다. 상관성 행렬을 통한 유클리드

클러스터링 작업을 하면, 그림 3과 같다.8)9)

클러스터링 방식은 비감독 자료 분류 방식으로 자료만으로 자동으로 군집을 추

6) 예를 들어서 ‘감사08’은 고마움의 의미인데, 세종 전자 사전에는 감사업무 및 감사업무

를 담당한 사람의 의미인 ‘감사12’가 포함되어 있다. ‘감사08’은 ‘행위’로 ‘감사12’는 ‘직

위인간’으로 의미 분류가 되어있으므로, 의미 분류는 ‘감사08’에 해당하는 ‘행위’를 선택

하였다.

7) 연구에서 활용한 통계 및 기계학습툴은 R 2.11.1과 R 2.15.1이다.

8) 클러스터링에는 다른 알고리즘에 따른 많은 방법론이 있다. 연구에서는 개별 단어 의미

에 따른 클러스터링을 목적으로 하므로 계층적 클러스터링 방식을 활용하였다. 계층적

클러스터링 방식으로 상향식, 하향식을 시도하고, 측정 방식도 유클리드, 맨하탄 등 여러

가지를 시도해 보았으나, 유클리드 거리 측정에 의한 클러스터링의 성능이 제일 좋았다.

9) 상관성은 피어슨 상관성 검증을 하였다(df = 5575, t = 2.212, p-value = 0.027)



인지과학, 제23권 제3호

- 306 -

그림 3. 유클리드 거리에 의한 클러스터링

그림 2. 실험 흐름도
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출해 낼 수 있다. 그림 3에서 계층화된 구조는 의미적 유사성이 있는 단어들이 모

여 있는 것을 볼 수 있다. 예로 들어서 {운전, 차}, {중학교, 초등학교}, {비행기,

표}, {공휴일, 일요일}, {빵, 햄버거}, {냉장고, 세탁기}, {청소, 화장실, 휴지}, {낮,

밤}등의 단어군은 의미적으로 유사성이 높은 단어들의 집합이다. 그러나, 문제는

이러한 어휘들의 집합들이 다시 군집될 경우에 어떠한 의미 부류를 설명하는지가

확실하지 않다. 예를 들어서 {운전, 차}가 {공중전화, 카드}와 결합해서 {{운전,

차}, {공중전화, 카드}}의 클러스터에 포함되어 있는 경우에 {운전, 차, 공중전화,

카드}의 단어 군집이 무엇을 의미하는지 이해하기 어렵다. 다시 말하면, 어휘 군집

들이 합쳐지면서 새로운 군집이 만들어지는데, 새로운 군집에서 단어들 간에 의미

적 유사성이 적어지는 문제점이 발생한다.

[7]에서는 EM 알고리즘과10) 카이제곱 독립성 검정을 활용해서 비감독 기반의

클러스터링 작업에서 유사도 군집의 효용성을 높이도록 하였다. 자동화된 비감독

방식의 클러스터링을 활용해서 의미 군집화를 시도하였기 때문에, 의미 분류나 비

교를 위한 다른 자원이 필요 없는 장점이 있다[7]. [7]의 연구는 여러 측면에서 중

요성이 있으므로 더 자세히 소개하면 다음과 같다. 의미 분류가 되어 있지 않은

원시 코퍼스 형태의 텍스트를 대상으로 벡터 공간 모델을 적용하였는데, 코사인

유사도에 기초한 용어 빈도와 문서 빈도의 역수를 각각 단어 벡터와 문맥 벡터로

지정하고 이를 연산한다. 이를 활용해서 해당 의미를 추정하는데, 여기서 문맥에

따른 무수히 많은 벡터가 생길 수 있으므로, EM 알고리즘과 병합식 클러스터링

(agglomerative clustering) 방식을 조합해서 문맥을 줄여 나간다. 적절하게 줄여진 문

맥을 대상으로 다시 SVD를 적용해서 차원을 줄여서 의미를 구분한다.

그러나 [7]의 실험이 많은 장점을 갖는 반면에 단점도 있다. 실험 결과가 통계적

유의성을 통해서 검증되는 것이지, 실제 환경에서 정확하게 적용된다는 것을 입증

하기 위해서는 실험에 대한 정확한 재현이 필요하다. 또한 [7]에서 제시한 실험 데

이터의 기준 정확도(baseline accuracy)가 너무 낮기 때문에 실험 결과가 유의성 검증

10) EM 알고리즘은 확률 모델에 관측이 불가능한 변수들이 포함되어 있는 경우 가우스 함

수를 적용한 최대우도(maximum likelihood)를 활용해서 변수들의 기댓값을 최대화하는 예

측 단계(Expectation-Step)와 기댓값을 최대화하는 최대화 단계(Maximization-Step)를 반복적으

로 적용하는 과정이다. 자세한 부분은 [21]참조.
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그림 4. EM 알고리즘 적용 후 병합식 클러스터링

을 벗어날 확률이 매우 높다. 따라서 비감독 기반의 방식의 정확도가 실제 환경에

서 가용할 정도의 효용성을 갖는지 논의될 필요성이 있다.

[7]의 방식은 의미 구분이 없는 원시 코퍼스를 대상으로 EM 알고리즘을 적용한

후에 적절히 의미 분류가 된 대상에 SVD를 적용하였다. 이와 다르게 본 연구의

대상은 의미 분류가 된 코퍼스를 대상으로 추출하였다. 따라서, [7]의 EM 알고리즘

에 기초한 비감독 방식을 본 연구에 적용한다는 것은 논의의 의미가 없다.

다른 방식으로 [7]의 연구와 본 연구를 비교해 볼 수 있다. SVD의 적용 단계에

는 어느 정도 의미 구분이 되어 있는 상태로, 본 연구에서 적용한 바와 같이 정확

히 의미 구분된 상태가 아닐지라도 유사하거나 근접한 상태일 것이다. 이에 근거

해서 SVD 방식을 본 연구에 적용하면 [7]에서 제시한 방식과 유사성이 있다. 연구

에서는 SVD를 적용한 데이터에 감독 기반 데이터 분류 방식도 적용하여 어느 정

도 정확한 의미 분류가 산출되는지도 비교하였다.

차원 축소 전에 [7]에서 제시한 EM 알고리즘을 적용한 후에 병합식 클러스터링

을 적용하였다. [7]과 같이 코사인 유사도에 근거한 단어 벡터와 문서 빈도의 역수

인 문맥 벡터를 연산하고[5], EM 알고리즘을 적용하였다. 클러스터링의 덴드로그램
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그림 5. PCA 차원들의 비율적 분산 수치

인 그림 4를 살펴보면 그림 3보다 더 부정확한 결과가 도출되었다. 예를 들어서

의미적으로 유사성이 적은 {냉장고, 지갑, 친구, 허리, 휴지통}이 같은 군집에 포함

되어 있다. 이와 같이 그림 4가 부정확한 결과를 보이는 것은 본 연구에서 실행한

결과가 [7]에서 제시한 실험 결과와 다르다는 것을 보여준다. 특히 본 연구가 [7]과

서로 다른 점에서 출발하였기 때문에, 제시한 EM 알고리즘과 병합식 클러스터링

을 결합한 방식이 좋은 결과를 보여주지 못한다. 따라서, 본 연구가 의미 구분된

데이터에 기초하기 때문에 [7]의 실험을 정확히 재현하기는 어려운 것으로 보인다.

다음으로는 감독 방식을 적용하기 위해서 차원 축소 방식인 PCA를 적용하였다.

먼저 76개의 차원들이 PCA 방식에 따라 변형되기 때문에, 통계적으로 가장 의미

있는 차원들을 찾아내야 한다. PCA 방식으로 전환한 차원들의 분산의 비율 수치

를 살펴보면 그림 5와 같다. 여기서, 각 차원들의 분산의 비율 수치가 0.05이상이

면 의미 있는 것으로 간주한다[22].11) PCA의 경우 일반적으로 1, 2차 차원이 의미

있는 차원이 되기 때문에, 1, 2차 차원을 2차 평면에 투사하는 것이 가능하다. 그

림 5에서 1~3차 차원들이 0.05이상인데, 이 중 1, 2차가 가장 높은 수치를 보인다.

그림 5에서는 76개 중 의미 있는 차원만을 제시하였다.

11) 여기서 분산 비율의 수치는분산의제곱의합
분산의제곱

으로 구한다[22].
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그림 7. PCA를 활용한 클러스터링

그림 6. PCA로 축소된 차원
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PCA 방식으로 차원을 1, 2차 계수를 적용해서 2차원으로 축소하고 투사하면 그

림 6과 같다. 가까운 거리에 있는 어휘끼리는 의미적으로 유사성이 높으며, 반대로

먼 거리에 있는 어휘들끼리는 의미적 유사성이 적다. 여기서 의미적 유사성을 거

리로 표현되었기 때문에 거리 관계를 통한 군집을 찾아낼 수 있으므로, 이를 기초

로 클러스터링을 하면 그림 7과 같다. 클러스터링의 결과는 그림 3과 같은 문제점

을 갖고 있다. 작은 군집들은 의미적 유사성이 높으나, 더 큰 군집으로 합쳐질 때

어떠한 의미적 유사성이 있는지 이해하기 어렵다. 따라서, PCA를 적용한 결과가

의미적으로 유사성이 있는 결과인지 감독 방식으로 측정해 보았다. 연구에서는 감

독 방식들을 적용하기 위해서 의미 구분된 자료로 세종 전자 사전의 의미 분류를

적용해서 의미적 유사성 군집의 정도를 측정해 보았다.

세종 전자 사전의 의미 분류 방식을 소개하면 다음과 같다. 작업자들이 개별 어

휘에서 발견되는 의미를 일일이 파악하고 분류하였는데, 계층적 의미 분류 방식을

적용하였다. 예를 들어서 ‘간호사’의 경우에는 ‘직업인간’으로 의미 분류되어 있는

데, ‘직업인간’은 6단계에 걸쳐 설정된 의미 분류이다. 그림 7과 같은 체계가 관찰

되는데, ‘구체물(1단계) → 구체자연물(2단계) → 생물(3단계) → 인간(4단계) → 역

할인간(5단계) → 직업인간(6단계) → 간호사(실제어휘)’순이다. 6단계를 하나씩 감

독 방식의 분류기를 적용해서 비교하고, 분류가 얼마나 정확한지 관찰하였다.

그림 8. 세종 전자 사전의 분류 기준
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SVM 결과
실제 분류 구체물 사태 장소 집단 추상적대상

구체물 20 0 0 0 0

사태 1 10 0 0 0

장소 0 1 16 1 0

집단 0 0 0 1 0

추상적대상 1 0 1 0 15

표 6. SVM 적용 결과

그림 9. 1단계 분류 기준을 적용한 SVM

SVM을 활용해서 ‘대상 부류’ 체계의 1단계를 적용했을 때, 가장 정확도가 높았

다. 76개의 어휘들은 1단계에 4개의 부류에 속하는데, ‘구체물, 사태, 장소, 추상적

대상’이다. 각 어휘들은 SVM 분류기의 분류에 따라서 적절하게 분류되었는데, 그

림 9와 같이 분류되고, 윈도우 10으로 적용했을 때 표 6과 같이 92.1%의 정확도를

보인다.

SVM은 지지 벡터(support vector)에 의해서 나타나는 공간의 분리 경계면(hyperplane)

을 통해서 최적의 분리 작업을 하는데, 그림 9에서는 ‘+’ 기호가 경계면에서 집중
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되어 있다.12) SVM이 예측한 정확도는 85.1%인데, 이 정확도가 통계적으로 유의미

한지를 검증하기 위해서 표 6의 실제 정확도인 92.1%에 기준한 관찰치, SVM이 예

측한 정확도 85.1%에 근거한 예측치를 토대로 카이제곱 검정을 적용하였다.13) 

=4.305, df = 1, p-value = 0.038로 통계적으로 유의미한 결과를 얻었다. 윈도우를

25, 15, 10, 5의 네 가지 경우에 SVM의 정확도와 실제 정확도를 살펴보면 그림 10

과 같다. 윈도우 크기가 10일 때 가장 정확한 것으로 나타났다.

그림 10. 윈도우 크기와 정확도

정확도가 가장 높은 윈도우 10일 경우에 세종 전자 사전의 1에서 6단계의 분류

기준을 적용했을 때, 그림 11과 같은 정확도가 산출되었다. 1단계일 경우에 가장

정확도가 높으며, 2~6단계는 정확도가 1단계에 비해서 상대적으로 낮다. 3단계는

분류기준이 25개로 가장 많고 6단계는 분류기준이 3개 정도이다. 또한 많은 단어

들은 1~3단계까지만 분류되었고, 4~5단계는 분류되어 있지 않다. 모든 단어들이

12) SVM은 여러 종류의 커널(kernel)이 있는데, 연구에서 활용한 것은 C-classification이고 10

차 교차 검증(10-fold cross-validation)을 하였다. 간단히 모델은 소개하면 다음과 같다. 커널

은 min

⊤⊤이고, 계수는 ≤ ≤   

⊤  로 정의된다.

13) 여기서 2×2 분할표이므로, 피어슨 카이제곱 검정(Pearson's Chi-Squared Test)에 예이츠의

수정(Yate's Continuity Correction)을 적용하였다.
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그림 11. 단계별 기준과 정확도

그림 12. SVD로 차원을 축소한 결과

1단계는 분류되었고, 분류 기준의 수도 가장 적다. 1단계가 6단계보다 더 높은 분

류 성능을 갖는 이유는 모든 단어들에 분류가 적용되어 있고, 반대로 6단계는 가

장 적은 숫자의 단어에 분류가 적용되어 있기 때문이다. 결과적으로 분류 기준이

적고, 분류된 개수가 가장 많은 경우에 분류의 성능이 높다. 이것은 SVM이 통계적
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그림 13. SVD를 통한 클러스터링

그림 14. SVD을 적용한 후에 SVM 적용한 결과

이진분류(binary classification)에 근거하기 때문에, 분류 기준이 적은 경우와 분류된

데이터의 양이 가장 많은 경우에 성능이 높기 때문으로 해석된다.

SVD 방식을 적용하면 그림 12, 그림 13와 같이 각각 차원 축소와 클러스터링이

만들어진다. 여기서 그림 12는 SVD로 연산된 여러 차원 중 1, 2차 차원을 대상으

로 나타낸 것이다. 그림 13을 살펴보면 SVD는 PCA에 비해서 더 부정확한 의미 유

사성 군집을 보여준다. 예를 들어서, {햄버거, 낮, 산}과 같이 유사성이 없어 보이
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는 단어들의 군집이 나타난다.

그림 14는 윈도우 25, 15, 10, 5로 추출 후에 SVD 방식으로 축소한 차원으로

SVM 방식을 적용해서 정확도를 검증해본 결과이다. 원도우가 10일 경우에 가장

정확도가 높았지만, PCA 방식에 비해서 정확도가 낮다. 윈도우가 10, 1단계 분류

기준을 적용한 SVD의 경우에 그림 3과 같은 각 차원의 비율적 분산 수치 비율이

가장 높은 1, 2차 차원도 0.15이상으로 낮은 유의성이 검출되고, SVM의 예측 정확

도도 62.1%정도이다. 또한 이 수치를 대상으로 SVM의 예측치와 관찰치를 카이제

곱 검정한 결과는 =0.641, df = 1, p-value = 0.423이어서 통계적 유의성을 가지

지만, 신뢰성이 낮은 검증 결과가 산출되었다.

[21]에 따르면, SVD는 상대적 데이터 빈약성(relative data sparseness)이 발견되는

경우에 바람직한 차원 축소가 산출되지 않는다고 한다. 본 연구에서 발견되는 단

어 공기 행렬에서 어떤 단어 쌍은 상대적으로 매우 높은 빈도를 보이고, 반대로

어떤 단어 쌍은 거의 공기하지 않는 데이터의 빈약성이 나타난다. 따라서, 이러한

문제로 인해서 SVD의 성능이 낮은 것으로 해석된다.

SVM은 데이터 마이닝, 기계학습 방식에 활용되는 통계적 방식을 사용하는 수학

적 방식의 구분 모델이다. 이 이외에 여러 가능한 수학적 방식에 근거한 통계적

구분 모델이 가능한데, 본 연구에서는 나이브 베이즈 구분자, 최대 엔트로피 방식

을 적용하였다. 각각을 소개하면 다음과 같다.

나이브 베이즈 구분자는 베이의 확률을 적용해서 확률 변수의 자질을 연산하는

데, (3)에서 구분 범주 c는 자질 f의 조건부 확률로 연산된다.

(3)  



(3)에서 분모 를 상수로 가정하면, (4)와 같은 연산으로 (3)을 대체할

수 있다.

(4) ∝
  




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따라서 개별 변수의 조건부 확률의 곱의 합으로 전체 연산을 할 수 있으며, 결

정 모델은 (5)의 연산을 따른다.

(5)   arg
  





최대 엔트로피 방식은 제약 조건을 만족하는 여러 확률 분포 중 엔트로피가 최

대가 되는 모델을 구성하는데, 최대 엔트로피는 (6)과 같이 구한다.

(6)   
∈∈

log

개체 에 대해서 분류 범주 c를 예측하는 함수 는 일정한 조건이 성립되

면 1, 아니면 0으로 설정한다. 구분 모델의 파라메터를 예측하는 방식은 (7)과 같

다.

(7)  



  






 

  






여기서,  
가 성립하는 분포 를 가정하고, 

  



  로 연

산이 되도록 한다. 구분자 모델은  arg 로, 최대치가 되는 분류 범주

를 선택한다.

의미 군집의 의미가 높은 PCA 방식을 적용한 데이터에 나이브 베이즈 구분자와

최대 엔트로피 방식을 적용한 결과는 그림 15와 같다.

나이브 베이즈와 최대 엔트로피을 적용한 결과는 SVM을 적용한 결과와 유사성

이 있다. 먼저, 세종 전자 사전의 1단계에서 가장 높은 정확도를 보이나,14) 2단계

14) 나이브 베이즈 구분자는 95.3%, 최대 엔트로피는 92.1%의 정확도를 보인다.
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그림 15. 나이브 베이즈와 최대 엔트로피 방식의 정확도 비교

로 바뀌면서 정확도가 낮아진다. SVM과 비교해서 2~7단계에서 더 높은 정확도를

보이나, 정확도의 수준이 낮다. 나이브 베이즈의 정확도가 최대 엔트로피보다 조금

더 높으나, 거의 유사한 수준의 정확도를 보인다.

위의 결과를 통해서 볼 때, PCA를 적용한 결과는 SVM, 나이브 베이즈, 최대 엔

트로피 구분 모델에서 모두 높은 수준의 정확도를 보인다. 따라서, PCA의 적용 결

과가 의미적으로 유사성이 높은 단어들을 군집하는데 유용하다는 결론에 도달할

수 있다. 또한 PCA를 통해서 축소된 차원은 SVD를 통해서 축소된 차원에 비해서

더 좋은 결과를 보이는데, 차원 축소를 통한 왜곡이라는 문제를 PCA가 잘 해결하

고 있다는 결론에도 도달한다.

결 론

본 논문은 HAL과 벡터 공간 모델을 활용해서 어휘의 상관성을 측정하고 유사성

이 있는 단어들을 군집하였다. 제시한 모델은 코퍼스를 재해석하여 문맥에 따른

코퍼스를 구축하여 문맥에 기초한 공간을 분석한다. 여기서 다차원 공간이 산출되

므로, 차원을 줄이기 위한 통계적 작업을 하였다. 또한 비감독과 감독 방식의 분류
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를 통해서 의미 분류가 어느 정도 정확하게 군집하는지를 검증하였다.

연구에서는 한국어 학습용 어휘 중에서 빈도가 높고, 의미 분류가 세종 전자 사

전에서 확인되는 76개의 기본 단어를 대상으로 하였다. 이 단어를 대상으로 상관

성에 기초한 클러스터링을 통해서 비감독 데이터 분류를 시도하였는데, 군집에 대

한 정확한 해석을 위해 다시 SVM을 적용한 감독 데이터 분류를 시도하였다. 여기

서 다차원을 줄이기 위해서 PCA와 SVD를 적용하였는데, PCA의 경우에 더 정확한

결과가 도출되었다. 문맥 윈도우는 10일 경우에 가장 정확한 결과가 산출되었으며,

세종 전자 사전의 분류 체계는 1단계 분류에서 가장 높은 정확도의 의미 분류가

산출되었다.

일련의 실험을 통해서 얻어진 결과는 향후에 다음과 같은 방향에서 향상될 수

있다. [7]처럼 문맥 효과 측정을 토대로 비감독 데이터 분류가 필요하다. 비감독

방식은 감독 방식에 비해서 효용성이 떨어지나, 분류를 위한 기준 데이터가 필요

없는 장점이 있다. 연구를 향상 시키는 방식은 비감독 기반의 데이터 분류를 통해

서 적절한 문맥에 대한 해석을 시도하는 것이다. 이를 위해서 다른 방식의 클러스

터링이나 데이터 분류를 적용해야 할 것이다.

세종 전자 사전의 계층적 의미 구분 방식은 상층부는 상대적으로 적은 수의 의

미 구분이 되고, 하층부는 상대적으로 많은 수의 의미 구분이 된다.15) 연구 결과

SVM, 나이브 베이즈 구분자, 최대 엔트로피 방식에 근거한 구분에서도 1단계의 상

층부 구분은 우수한 성능을 보이는데 반해서 그 이하의 단계인 2~7단계는 매우

낮은 성능을 보인다. 따라서, 이러한 많은 수의 의미 구분의 문제를 해결하기 위한

방식에 대한 연구도 향후 연구에 필요하다. 또한 다의어 구분이나 정확한 의미 구

분에 대한 해석도 필요하다.

15) 심사자들 중 한 분이 이러한 문제점을 제기하였는데, 이 문제는 중요한 문제로 해결되

어야 할 문제라고 여겨진다. 그러나, 본 논문에서는 차원 축소를 통한 단어 의미 유사성

군집의 문제를 다루고 있으므로, 논문의 연구 대상을 벗어난다고 생각한다. 이 논문에서

는 향후 연구 대상으로 이 문제를 고민하고자 한다.
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(Abstract)

Word Sense Similarity Clustering Based

on Vector Space Model and HAL

Dong-Sung Kim

Korea University

In this paper, we cluster similar word senses applying vector space model and HAL

(Hyperspace Analog to Language). HAL measures corelation among words through a certain

size of context (Lund and Burgess 1996). The similarity measurement between a word pair

is cosine similarity based on the vector space model, which reduces distortion of space

between high frequency words and low frequency words (Salton et al. 1975, Widdows

2004). We use PCA (Principal Component Analysis) and SVD (Singular Value

Decomposition) to reduce a large amount of dimensions caused by similarity matrix. For

sense similarity clustering, we adopt supervised and non-supervised learning methods. For

non-supervised method, we use clustering. For supervised method, we use SVM (Support

Vector Machine), Naive Bayes Classifier, and Maximum Entropy Method.

Keywords : Distributional Hypothesis, Vector Space Model, HAL, Supervised/Non-supervised Learning,

Pysholinguistics, Clustering, Dimensionality Reduction, Corpus Linguistics


