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요  약 
개체 링킹은 텍스트에 출현하는 개체 표현을 위키피디아 등의 지식베이스 항목으로 연결하는 작업이다. 동일한
개체 표현을 공유하는 서로 다른 개체들의 존재로 인해 개체 링킹에서는 개체 표현의 중의성을 해소할 필요가
있다. 개체 중의성 해소를 위한 최근 연구에서는 공기 개체 의미관련도를 중심으로 개체 출현 선험 확률와 공
기 용어 정보 등을 결합하는 시도들이 주류를 형성하고 있다. 그러나 의미관련도의 왕성한 활용에도 불구하고
의미관련도 기반 방법이 개체중의성해소에 미치는 순수 효과를 분석 제시한 연구는 찾기 힘들다. 이 연구는 
NGD, PMI, Jaccard, Dice, Simpson 등 서로 다른 의미관련도 지표의 차이, 공기개체집합 내 중의성 정도의 
차이, 개별적/집단적 중의성해소 방식의 차이의 세 가지 관점에서 의미관련도 기반 개체중의성해소 방법들을 
한국어 위키피디아 데이터를 사용하여 실험적으로 평가한 결과를 제시한다. 

키워드 : 개체링킹, 개체중의성해소, 의미관련도, 위키피디아 

Abstract
Entity linking is to link entity's name mentions occurring in text to corresponding entities within knowledge 

bases. Since the same entity mention may refer to different entities according to their context, entity linking 

needs to deal with entity disambiguation. Most recent works on entity disambiguation focus on semantic related-

ness between entities and attempt to integrate semantic relatedness with entity prior probabilities and term 

co-occurrence. To the best of my knowledge, however, it is hard to find studies that analyze and present the 

pure effects of semantic relatedness on entity disambiguation. From the experimentation on Korean Wikipedia da-

ta set, this article empirically evaluates entity disambiguation approaches using semantic relatedness in terms of 

the following aspects: (1) the difference among semantic relatedness measures such as NGD, PMI, Jaccard, Dice,

Simpson, (2) the influence of ambiguities in co-occurring entity mentions' set, and (3) the difference between in-

dividual and collective disambiguation approaches.
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1. 서  론

개체 링킹(entity linking)은 텍스트에 출현하는 개체 표현(entity mention)을 지식베이스(예: 위

키피디아) 내의 해당 개체 항목에 대응시키는 작업이다[1]. 예를 들어 다음 예문 텍스트에 출현한 

개체 표현 ‘시카고’는, 미국 일리노이 주에 위치한 도시 시카고를 의미하므로 개체 링킹을 위키피

디아 지식베이스로 연결하는 경우, 웹 URL 개체 "http://ko.wikipedia.org/wiki/시카고"에 대응되

어야 한다.

"그 비행기는 미국 시카고에서 출발한 다음 ..." 

그러나 아래 예문의 개체 표현 ‘시카고’는 뮤지컬 제목 시카고를 의미하므로 위키피디아 지식베

이스의 경우 웹 URL 개체 "http://ko.wikipedia.org/wiki/시카고 (뮤지컬)"에 대응되어야 한다. 

"브로드웨이 뮤지컬 시카고가 올해 한국에서 다시 ..."
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이처럼 개체 링킹에서는 위 예의 ‘시카고’와 같이 동일한 개체 표

현을 공유하는 서로 다른 개체가 다수 존재할 수 있어 개체 표현의 

중의성을 해소하는 절차가 필수적으로 요구된다. 개체 표현과 개체

의 관계는 어의중의성해소(word sense disambiguation, WSD)에서 

단어와 의미의 관계에 대응되며, 위키피디아 지식베이스의 경우 개

체는 특정한 위키피디아 페이지에 해당된다.

개체 표현 중의성 해소(entity disambiguation, 이후 개체중의성

해소)를 위한 기존 연구에서는 개체 출현의 선험 확률(prior proba-

bility), 공기(co-occurrence)하는 용어 정보, 공기 개체의 의미관련

도(semantic relatedness) 등이 활용되고 있다[1,2,3,4,5,6,7]. 개체 출

현 선험 확률은, 위키피디아와 같은 대용량 개체 링크 부착 코퍼스

로부터 획득된 동형이의 개체들의 사전 출현 확률을 의미하며 다른 

조건이 동일할 경우 이 확률값이 최대인 개체를 선호하는 방식으로 

활용될 수 있다. 공기 용어 정보는, 특정 개체는 공기하는 고유의 

용어 집단을 갖는다는 가정 하에 각 개체의 고유 용어 집단(예: 특

정 개체의 위키피디아 페이지 텍스트 등)을 미리 구축해 둔 다음, 

중의성 해소 대상 개체 표현의 인접 용어 집단과 가장 유사한 기구

축 인접 용어 집단을 갖는 개체를 선호하는 방식으로 활용된다. 마

지막으로 공기 개체 의미관련도는, 공기하는 개체들은 각 개체의 

중의성 해소에 상호 기여한다는 가정 하에, 공기 개체들과 가장 높

은 의미관련도를 갖는 개체를 선호하는 방식으로 활용된다.

최근 연구에서는 공기 개체들의 의미관련도를 활용한 시도들이 

개체 링킹 방법론의 주류를 형성하고 있다. Medelyan[2], Milne[3] 

등은 문서 내 비중의성 개체 표현들만을 공기 개체 집합으로 

고려하여 각 개체 표현의 중의성 해소를 개별적으로 수행하

였다. Ferragina[4] 등은 개별적 개체중의성해소를 위해 문서 

내 모든 개체 표현으로부터의 모든 공기 개체 후보들을 활용

하였다. Kulkarni[5], Han[1] 등은 문서 내 모든 개체 표현들

의 모든 가능한 공기 개체 후보들을 사용하여 각 개체 표현의 

중의성 해소를 개별적이 아닌 집단적 방식으로 수행하였다. 

그러나 이들 의미관련도 활용 연구들에서는 개체 선험 확률 및 

공기 용어 정보와 의미관련도를 결합 사용한 경우의 개체중의성해

소 효과를 제시하고 있어 공기 개체 의미관련도 기반 방법의 순수 

효과 수준을 가늠하기 어렵다. 예를 들어 Medelyan[2], Milne[3] 등

은 개체 선험 확률과 의미관련도를 결합 사용한 개체중의성해소 방

법을 개체선험확률만을 사용한 경우의 성능과 비교하여 제시하였

다. Ferragina[4] 등은 개체선험확률과 의미관련도를 결합 사용한 성

능을 Milne 등의 방법과 비교하였다. Kulkarni[5], Han[1], Hoffart[6], 

Ratinov[7] 등에서도 개체선험확률, 공기 용어 정보, 의미관련도를 

결합 사용한 다양한 성능을 비교 제시하거나 기존 방법들과 비교하

였으나 의미관련도의 순수 개체중의성해소 성능은 확인하기 힘들

다. 

이 연구에서는 개체중의성해소와 관련하여 의미관련도 활용 기

법의 순수 효과를 비교 제시하고 분석한다. 이를 위해 거의 대부분

의 기존 연구에서 사용된 의미관련도  지표인 NGD(Normalized 

Google Distance)를 포함하여 PMI(Pointwise Mutual 

Information), Jaccard, Simpson, Dice와 같은 다양한 의미관

련도 지표를 사용하여 개별적/집단적 의미관련도 기반 방법들

이 개체중의성해소에 미치는 영향을 살핀다. 또한 의미관련도 

계산에 사용되는 공기 개체 집합의 중의성 정도의 차이가 개

체중의성해소에 미치는 영향을 분석한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 개체중의성 해소의 관련 연

구를 기술한다. 3장과 4장에서는 논문에 사용된 의미관련도 지표 

및 의미관련도 기반 개체중의성해소 기법에 대해 상술한다. 5

장에서는 실험과 결과를 기술하고 6장에서 결론을 맺는다.

2. 관련 연구

개체 링킹은 개체표현 인식, 개체중의성해소, 링크 개체 선택의 

세 가지 부분 문제를 안고 있다. 개체표현 인식은 입력 문서 내 모

든 가능한 개체표현 후보들을 추출하는 것으로, 영어에서는 문서 

내 모든 가능한 n-gram 용어들 중 통제용어집합에 해당하는 것들만 

추출하는 방식[8]이 시도되었다. 통제용어집합은 일반적으로 지식베

이스 내 모든 개체들의 정규화된 명칭들로 구성된다. 링크 개체 선

택은 추출된 개체 표현 후보들 중 지식베이스로의 링크를 부여할 

개체 표현들을 선발하는 것으로, keyphraseness 강도를 사용하거나

[8], 링크가 수작업 부여된 학습 문서로부터 링크 여부를 결정하는 

분류기를 학습하는 방법[3]이 시도되었다.

이 연구에서 다루고 있는 개체중의성해소와 관련된 기존 연구에

서는 개체 출현 선험 확률, 공기 용어 정보, 공기 개체 의미관련도 

등이 활용되고 있다. Medelyan 등은 목표 개체 표현의 각 후보 의

미(개체)에 대해 비중의성 공기 개체들과의 평균 의미관련도와 개

체선험확률의 곱이 최대가 되는 의미를 취하는 방식으로 개체중의

성해소를 시도하였다[2]. Milne와 Witten은 비중의성 공기 개체들만

을 사용하여 평균 의미관련도와 개체선험확률 각각이 중의성해소에 

미치는 중요도들을 위키피디아 링크부착말뭉치로부터 학습한 분류

기를 통해 개체중의성해소를 수행하였다[3]. Ferragina와 Scaiella는 

중의성 개체를 포함한 전체 공기 개체를 사용하여, 목표 개체 표현

의 각 후보 의미에 대해 공기하는 각 개체 표현의 의미기여도의 총

합에 기반하여 의미를 결정하는 방식을 제안하였다. 이 때 의미기

여도는 개체선험확률을 가중치로 사용한 의미관련도의 가중 평균으

로 계산된다[4]. Ratinov 등은 개체선험확률, 지역문맥유사도, 개체

쌍 의미관련도 자질의 중요도를 링크부착말뭉치로부터 학습한 분류

기를 통해 개별적 개체중의성해소를 시도하였다[7]. 

Kulkarni 등은 개체중의성해소문제를 선형계획법(linear pro-

gramming) 문제나 Hill-climbing 문제의 해를 구하는 방식으로 고

려하여 집단적 개체중의성해소를 시도하였다[5]. 이를 위해 개체선

험확률, 공기 용어정보에 기반한 지역문맥유사도, 공기 개체들의 의

미관련도들을 활용하였다. Han 등은 Pagerank 알고리즘을 통해 집

단적 개체중의성해소를 시도하였다[1]. 그들은 Pagerank 적용을 위

한 그래프의 노드 집합으로, 문서 내 각 개체 표현에 대응하는 개체

표현 노드들과 개체 표현의 모든 가능한 의미(개체)에 대응하는 개

체 노드들을 생성하였고, 노드 간 edge 가중치로는 개체표현 노드

와 개체 노드 사이에 지역문맥유사도를 설정하고, 임의의 두 개체 

노드 간에 개체쌍의 의미관련도를 설정하였다. Hoffart 등은 Han의 

것과 구조적으로 동일한 그래프로부터, 모든 개체 표현 노드들을 

포함하면서 각 개체 표현이 하나의 개체 노드로만 연결된 부분그래

프를 탐색하는 방식으로 집단적 개체중의성해소를 시도하였다[6].

한편 Bollegala 등은 웹 검색 엔진을 통해 얻어지는 웹페이지출

현횟수(hit count)와 텍스트 snippet에 기반하여 두 단어의 의미유

사도를 계산하는 방법을 제안하고, 이를 웹 문서 내 개체 표현의 중

의성해소에 활용하였으며, Jaccard, Simpson, Dice, PMI 등의 지표

들과 비교하였다[9]. Islam 등은 코퍼스 기반의 단어 유사도 계산을 

위한 NGD, PMI, Jaccard, Dice, Simpson 등 지표의 성능을 비교하

였다[10]. 또한 이 연구의 주제와 관련된 연구로, Li 등은 의미관련
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도와 개체선험확률을 결합한 개별적 개체중의성해소 기법의 성능을 

NGD, Jaccard, Dice 지표에 대해 비교하였다[11].

한국어의 경우 교차언어 개체링킹 환경에서의 개체중의성해소 

방법을 다룬 시도들이 있었다. 대표적으로, Kang 등은 한-영 교차

언어 개체링킹에서의 한국어 개체중의성해소를 위해 개체선험확률

과 ‘(의미부착말뭉치에서의) 두 의미의 동일 문장 내 출현 횟수’

에 기초한 문맥유사도의 중요도들을 기계학습하는 방법을 시도하였

다[12]. 또한 Kang은 영-한 개체링킹에서 위키피디아 영-한 링크목

록, 영-한 대역어사전, 개체표현의 어구길이 등을 절차적으로 적용

하는 방법에 기반하여 영어 개체 표현에 대한 한국어 대역 개

체를 결정하였다[13].

3. 의미관련도 지표

의미관련도(혹은 개체관련도)는 두 의미(혹은 개체)의 상호 관련

된 정도를 수치화한 것이다. 이는 비교되는 각 단어의 의미들을 특

정하지 않고 계산되는 단어(혹은 용어) 간 관련도와 차이가 있다. 

의미관련도 계산을 위한 정보원으로 워드넷(WordNet) 등의 의미망

을 사용하거나[14], 의미부착말뭉치를 활용할 수 있으나, 위키피디아 

개체 링킹에서는 위키피디아 전체 문서 집합을 의미부착말뭉치로 

고려하여 의미관련도를 계산하는 것이 일반적이다. 

"일본 J리그의 교토 퍼플 상가를 시작으로 잉글랜드 프리미어리

그의 맨체스터 유나이티드 등 여러 팀에서 활동하였다."

위의 축구선수 ‘박지성’에 대한 위키피디아 발췌글에서 알 수 

있듯이 위키피디아 텍스트는 다른 위키피디아 페이지로의 링크(위 

예의 밑줄 표시 부분)를 포함하고 있어 링크가 부착된 개체 표현의 

의미를 특정하고 있다. 예를 들어 실제 한국어 위키피디아에는 개

체 표현 ‘프리미어리그’에 해당하는 개체가 30개 이상 존재하나, 

위 예의 ‘프리미어리그’에 부착된 링크는 

"http://ko.wikipedia.org/wiki/프리미어리그"로 이는 잉글랜드 축구 

리그라는 의미를 특정하고 있다.

대부분 의미관련도 수식들은 두 의미가 공기하는 정도가 높을수

록 높은 유사도를 갖는다는 가정을 사용하므로 이 연구에서도 의미 

공기의 기초 증거로 기존 연구에서 사용된 방식인 ‘두 의미의 동

일 문서 내 출현 여부’를 활용한다. 예를 들어 위의 위키피디아 

발췌글을 의미부착말뭉치로 고려하면, 공기하는 아래 두 의미

들이 상호 관련성을 갖는다는 기초 증거를 획득할 수 있다. 

이후 두 의미가 공기하는 문서의 개수가 의미관련도 계산의 

주요 인자가 된다.

- "http://ko.wikipedia.org/wiki/프리미어리그"

- "http://ko.wikipedia.org/wiki/맨체스터 유나이티드 FC"

 

이 연구에서는 서로 다른 의미관련도 지표의 차이를 함께 고려하

기 위해, Bollegala 등이 단어 관련도 지표 연구에 사용한[9], NGD, 

PMI, Jaccard, Simpson, Dice 지표들을 선택하였다. 

3.1 NGD
NGD 지표는 용어의 hit count를 이용하여 두 용어의 의미적 거

리를 계산하기 위해 최초 제안되었고[15], 이후 개체중의성해소에 

적용하기 위해 용어의 hit count 대신 의미(특정 위키피디아 페이

지)의 링크 집합을 사용하는 방식으로 활용되었다[3]. NGD는 위키

피디아 개체중의성해소를 위한 거의 대부분의 방법론에서 활용되고 

있다.

두 의미 s1, s2 사이의 NGD는 다음 식으로 정의된다[3]. L1, L2는 

각각 s1, s2로의 링크를 포함하는 위키피디아 개체(페이지)들의 집합

들이며 N은 전체 위키피디아 개체의 개수이다.

  (1)

그러나 위 수식은 두 의미 간의 거리를 표현하고 있으므로 의미

관련도로 사용하기 위해 기존 연구에서 1-NGD의 형태로 변경되어 

활용되었다[1,6]. 이 연구에서는 이를 다음 식과 같이 NGD1으로 명

명한다.

          (2)

NGD 지표는 이론적으로 0에서 +∞ 사이의 한 값으로 두 의미 

간 거리를 수치화한 것이다. Gracia 등은 NGD를 0에서 1 사이의 

의미관련도로 정규화하는 수식 NGDn을 아래 식과 같이 제안하였

다[16]. 이 수식은 개체중의성해소의 활발한 연구가 시작되기 전에 

제안되었음에도 불구하고 개체중의성해소의 주요 연구들에서 사용

된 사례를 찾기 힘들다.   

           (3)

3.3 PMI
PMI 지표[17]는 두 의미의 출현이 상호 종속일 확률과 상호 독립

일 확률의 비를 정량화한 것으로, Latinov 등[7]이 아래 수식과 같이 

log를 취하지 않은 형식으로 개체중의성해소에 사용하였다.

       (4)

3.4 Jaccard
Jaccard 지표는 두 의미의 공기 출현 정도를 공기 출현 및 개별 

출현을 포함한 전체 출현 크기와 비교한 것으로 다음 식과 같이 정

의된다[18].

       (5)

3.5 Simpson
Jaccard 방식의 공기 의미 출현 비율은, 개별 의미 출현 집합들

의 크기 차이가 심한 경우, 출현 집합이 큰 의미에 의해 공기 출현 

비율이 왜곡되는 단점을 가질 수 있다[19]. Simpson 지표는 이러한 
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문제를 극복하기 위해 다음 식과 같이 두 의미 출현 집합 크기 중 

작은 값을 기준으로 공기 의미 출현 비율을 계산하는 방식을 사용

한다.

           (6)

3.6 Dice
Dice 지표는 다음 식과 같이 공기 의미 출현 비율을 두 의미 출

현 집합 크기의 평균을 기준으로 계산하는 방식을 사용한다[19,20].

     (7)

4. 의미관련도 기반 개체중의성해소 기법

4.1 개별적 개체중의성해소 기법
입력 문서 D에 출현한 개체 표현들의 집합 T={t1, t2, ... , tn}에 

대해 개체중의성해소를 수행한다고 가정하고 개체 표현 ti의 가능한 

후보 의미(위키피디아의 경우 위키피디아 페이지에 대한 웹 

URL 링크가 의미에 해당함)들의 집합은 링크(link)들의 집합

(set)이라는 의미로 lset(ti)로 표현하기로 한다. 현재 개체중

의성해소 대상인 목표 개체 표현을 t(∊T)라고 가정하면 t의 

개체중의성해소를 위한 개별적 개체중의성해소 절차를 다음 

식으로 정의한다.  

    (8)

위 식은 특정 목표 개체와 공기하는 각 개체들의 의미관련도 값

들을 결합 활용하는 기존 방법들을, 의미관련도 순수 효과 평가라

는 본 연구의 목적을 위해, 개체선험확률을 배제하는 방식으로 단

순화하고 일부 변형을 가한 것이다.

위 식에서 CSR(t,l)은 공기개체집합(혹은 공기개체문맥) 

의미관련도(Contextual Semantic Relatedness)이며 l은 목표 

개체 표현 t의 후보 의미 중 하나이다. 따라서 위 식은 t의 모

든 후보 의미 중 CSR(t,l)이 최대가 되는 의미를 결정하도록 

동작한다. C(T,t)는 t의 개체중의성해소 문맥으로 이는 T의 

부분집합 중 하나로 정의된다. SR(l,l')은 두 의미 l, l'에 대해 

계산된 의미관련도 값으로 3장의 의미관련도 지표 수식에 해

당한다.

위 식에서 fs는 t의 후보 의미 l에 대해 공기하는 개체 표현 

t'의 (아직 결정되지 않은) 의미들이 l과 관련된 정도를 계산

하는 함수이다. fs가 max인 경우, t의 후보 의미 l에 대해 t'의 

모든 가능한 의미 l'과의 의미관련도들을 계산하여 그 최대값

을 취한다. fm은 t의 후보 의미 l에 대해, t의 전체 공기 개체 

표현 집합 C(T,t)와의 의미관련도를 계산하는 함수로, fm이 

sum인 경우 각 공기 개체 표현에 대해 fs를 통해 얻어진 의미

관련도 값들의 총합을 취한다.

위 식에서 SR(l,l')은 수학적으로 {SR(l,l')}로 표현되어야 

하나 이를 간략 표기한 것이다. 또한 위 식에 사용된 합집합

은 중복 원소를 서로 다른 원소로 고려하는 합집합 연산으로 

정의한다. 즉 {0.1}, {0.5}, {0.5}의 합집합을 {0.1, 0.5, 

0.5}로 계산한다.

그림 1. 개별적 개체중의성해소 중간 과정 예
Fig. 1. Example of individual entity disambiguation

Fig. 1의 예에서 fs가 max이고 fm이 sum인 경우, 목표 개

체 표현 t1의 의미 l12에 대한 CSR(t1,l12) 값은 다음과 같이 

계산된다.

CSR(t1, l12)=sum({max({0.3,0.8,0.0}),max({0.5}),max(

{0.1,0.7})})=sum({0.8,0.5,0.7})=2.0

4.2 집단적 개체중의성해소: Han's 방법
이 연구에서는 집단적 개체중의성해소 방법론으로 Han 등[1]의 

방법 일부를 사용하며 그 절차는 다음과 같다.

(1) 입력 텍스트에 출현한 각 개체 표현의 모든 가능한 의미들을 

노드로 설정하고 노드 간 edge의 가중치를 의미관련도로 설정하여 

그래프 G를 생성한다.

(2) G에 Pagerank 알고리즘[21]을 적용한다. 이후 G의 각 노드는 

Pagerank 점수가 부여되어 있다.

(3) 입력 텍스트의 각 개체 표현 t에 대해 t의 모든 가능한 

의미들에 해당하는 (G의) 노드들 중 Pagerank 점수가 최대인 

노드에 해당하는 의미를 t의 의미로 결정한다.

5. 실 험

5.1 평가 시스템
실험에서는 순수 의미관련도 기반 개체중의성해소 기법의 성능

을 한국어 위키피디아를 대상으로 평가한다. 이를 위해 중의성/비

중의성 공기 개체 집합 활용의 차이, 서로 다른 의미관련도 지표 사

용의 차이, 그리고 개별적, 집단적 중의성해소기법의 차이의 세 가

지 측면을 고려한다. 전술한 세 가지 각 측면의 모든 가능성의 조

합으로부터 실험에 사용될 각 개체중의성해소기법의 명칭을 

명명한다(Table 1 참조).
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표 1. 실험용 개체중의성해소기법 명명 기준 
Table 1. Criteria for naming experimental entity disambiguation 

methods 

Type of 

co-occurring terms

Semantic 

relatedness

Disambiguation 

method

Unambiguous

aMbiguous

All

NGD1

NGDn

PMI

Jaccard

Simpson

Dice

Max_Sum

PageRank

다음은 위의 방식을 따라 명명된 몇 가지 개체중의성해소기법 명

칭의 예들이다. 

 U-NGD1-M_S: 비중의성(Unambiguous) 공기 개체 집합 사용, 

의미관련도 지표 NGD1 사용, 개별적 개체중의성해소기법의 fs, fm
에 각각 Max와 Sum 사용

 M-NGDn-M_S: 중의성(aMbiguous) 공기 개체 집합 사용, 의미

관련도함수 NGDn 사용, fs, fm에 각각 Max와 Sum 사용

 A-PMI-PR: 모든(All) 공기 개체 집합 사용, 의미관련도함수 PMI 

사용, 집단적 개체중의성해소기법 Pagerank 사용

개체중의성해소기법의 성능을 비교하기 위한 두 가지 베이스라

인 방법은 다음과 같다.

 Baseline I (unambiguous only): 이 방법은 입력 문서 내 개체 

표현 중 비중의성 개체 표현에 대해서만 개체중의성해소를 수행한

다.

 Baseline II (MFS): 이 방법은 입력 문서 내 각 개체 표현 t에 

대해 t의 최빈 의미(the Most Frequent Sense)로 개체중의성해소

를 수행한다. 이는 1장에서 소개한 개체 출현 선험 확률을 활용한 

개체중의성해소 기법과 동일하다.

5.2 평가 데이터 및 평가 지표
평가용 테스트셋 구축을 위해 Milne 등[3]의 연구를 따라 한국어 

위키피디아 dump(2014년 3월)로부터 50개 이상의 위키피디아 링크

를 갖는 위키피디아 페이지 500개를 무작위 추출하였다. 테스트셋

에 포함된 500개 문서를 제외한 나머지 위키피디아 문서 집합은 의

미관련도 계산을 위한 의미부착말뭉치로 고려하였다. 테스트셋의 

각 문서는 최소 50개 이상의 개체 표현에 대해 이미 정답 의미(즉, 

위키피디아 URL 링크)가 부착되어 있다. 이 연구에서는 이들 의미 

부착된 개체 표현에 대해 5.1절의 다양한 개체중의성해소기법들을 

적용한 성능을 평가한다. 따라서 성능 평가 지표로 다음의 두 가지 

정확률(accuracy)를 사용한다. iAcc (micro Accuracy)는 개별 개체 

표현 단위의 정확률이며 aAcc (macro Accuracy)는 문서 단위로 계

산된 iAcc들의 평균 정확률이다. 

5.3 실험 결과
Table 2는 비중의성 공기개체집합을 사용한 중의성해소기

법들의 성능을 베이스라인 성능과 함께 비교한 것이다. 베이

스라인 성능들로부터 테스트셋 내 위키피디아 문서들은 중의

성 개체 표현들이 전체의 약 20%(≈1-0.8088)를 차지하며 

이들 중 약 65% ( ≈ ((1-0.8088)-(1-0.9316)) / 

(1-0.8088) )는 MFS 의미 선택 방식을 통해 중의성이 해소

됨을 알 수 있다. 

표 2. 비중의성 공기 개체 기반 중의성해소기법 성능
Table 2. Performance of entity disambiguation using unambiguous 

co-occurring entity mentions 

System
Disambiguation 

scheme
iAcc aAcc

Baseline I unambiguous only 0.8088 0.8162

Baseline II MFS 0.9316 0.9319

Individual 

disambiguation

U-NGDn-M_S 0.9441 0.9437

U-NGD1-M_S 0.9439 0.9434

U-PMI-M_S 0.9436 0.9429

U-Dice-M_S 0.9432 0.9431

U-Jacc-M_S 0.9430 0.9430

U-Simp-M_S 0.9379 0.9380

Collective 

disambiguation

U-NGDn-PR 0.9436 0.9436

U-NGD1-PR 0.9434 0.9433

U-Jacc-PR 0.9430 0.9433

U-Dice-PR 0.9429 0.9431

U-PMI-PR 0.9427 0.9428

U-Simp-PR 0.9379 0.9381

Table 2에서 비중의성 공기 개체들을 사용한 의미관련도 

기반 개체중의성해소 기법들은 개별적, 집단적 방식 모두 대

부분의 의미관련도 지표들에서 MFS 베이스라인보다 1% 이

상 높은 성능을 보였다. 수치적으로 1%의 차이는 미미하게 

해석될 수 있으나 이 결과는 다음 두 가지 측면에서 큰 의미

를 갖는다. 첫째, MFS 베이스라인은 개체중의성해소와 밀접

히 관련된 기존 WSD 연구에서조차 그 성능을 능가하는 기법

의 고안이 쉽지 않을 만큼[22] 강력한 베이스라인이라는 점

이다. 둘째, Table 2의 의미관련도 기반 기법들은 MFS 정보

를 활용하지 않고 MFS의 성능을 능가하였다는 점이다. 거의 

대부분의 기존 개체중의성해소 기법들이 제안되는 기법들과 

결합할 기본 정보로 MFS를 활용하고 있는 점을 감안할 때, 

Table 2의 성능은 순수 의미관련도 기반 기법의 개체중의성

해소능력을 실험적으로 보인 하나의 증거이다.

비중의성 개체 집합에 전적으로 의존한 개체중의성해소 기법[3]

은 주어진 하나의 문서 내에서 비중의성 개체 집합의 크기가 중의

성 해소 측면에서 항상 충분하지 않을 수 있다는 제약을 안고 

있다[1,4,7,11]. 이와 관련하여 Fig. 2는 한 문서 내 비중의성 

개체 집합의 크기에 따른 비중의성 공기 개체 기반 중의성해

소기법의 성능을 제시한 것이다. 그러나 전체 비중의성 개체 

집합의 부분만을 사용하는 경우 어떠한 비중의성 개체들이 

선택되느냐에 따라 목표 개체의 중의성해소 성능의 차이가 

발생할 수 있다. 이러한 점을 감안하여 Fig. 2에서는 x축의 

각 크기에 대해 해당 크기만큼의 임의 선택된 비중의성 개체
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들을 사용하여 중의성해소를 수행하는 절차를 10회 반복한 성능들

의 평균을 표시하였다. 

그림 2. 비중의성 개체 집합 크기에 따른 중의성해소 성능 변화 
(x축: 비중의성 개체 집합 크기, y축 iAcc)

Fig. 2. Performance of entity disambiguation according to 

varying sizes of unambiguous co-occurring entity mentions 

(x-axis: count of unambiguous co-occurring entity mentions, 

y-axis: iAcc)

Fig. 2에서 단일 비중의성 개체의 사용은, U-NGDn-M_S, 

U-NGDn-PR 각 방법에 대해 이미 90% 이상의 중의성 해소 성능을 

보였으며, 비중의성 개체의 전체 집합이 적용된 성능 대비 96% 성

능 수준을 보였다. 전체적으로, 보다 많은 비중의성 개체들의 사용

은 중의성 해소 성능을 점증적으로 향상시켰으며, 대량의 비중의성 

개체들이 적용된 구간에 비해 소량의 비중의성 개체 적용 구간에서 

더 큰 폭의 성능 향상을 가져왔다. 특히 Fig. 2의 결과로부터 

NGDn 지표와 결합된 의미관련도 기반 방법들은 5개 미만의 비중

의성 개체만으로도 MFS 베이스라인의 성능 수준을 확보할 수 있음

을 알 수 있다.

Fig. 3은 개별적 중의성해소기법 Max_Sum과 집단적 중의

성해소기법 PageRank에 대해, 비중의성/중의성/전체 공기 개

체 집합을 적용한 각 경우의 중의성해소 성능을 서로 다른 의

미관련도 지표들에 대해 비교한 것이다. 그 결과는 대체로 비

중의성, 전체, 중의성 공기 개체 집합 적용 순으로 성능이 감

소하였다. 

또한 Fig. 3에서 중의성이 있는 공기 개체만을 사용한 경우

에도 성능의 저하는 크지 않았으며 Max_Sum 방식과 

Simpson 함수를 결합한 경우를 제외한 모든 경우에서 MFS 

베이스라인 이상의 성능을 보였다. 특히 개별적 개체중의성해

소기법에 비해 집단적 중의성해소기법은 중의성 공기 개체의 

추가로 인한 성능 저하가 크지 않았다. 이는 집단적 중의성해

소기법의 경우 공기 개체 집합의 중의성에 보다 강건하게 동

작하는 것으로 해석된다. 이와 관련하여 집단적 중의성해소기

법과 결합된 NGD1, NGDn 및 PMI 지표의 경우 비중의성/중

의성/전체 공기개체집합들의 차이에 무관하게 거의 일정한 성

능 수준을 유지하고 있어 의미관련도 기반 중의성해소 기법의 적절

한 결합 방식으로 판단된다.

그림 3. 비중의성/중의성/전체 공기 개체 집합 적용에 따른 
중의성해소 성능 변화 (x축: 의미관련도 함수, y축: iAcc, M_S: 

Max_Sum, PR: PageRank)
Fig. 3. Performance of entity disambiguation according to 

unambiguous/ambiguous/all co-occurring entity mentions (x-axis: 

semantic relatedness metric, y-axis: iAcc, M_S: Max_Sum, PR: 

PageRank)

Fig. 4는 서로 다른 의미관련도 지표들의 개체중의성해소 성능을 

공기개체집합(U,A,M)의 차이와 개별/집단적 중의성해소기법

(M_S,PR)의 차이들을 구별하여 비교한 것이다. 예를 들어 x축의 

U-M_S는 비중의성 공기개체집합과 개별적 중의성해소기법 

Max_Sum을 결합한 것을 의미한다. 전체적으로 의미관련도 지표들

은 NGDn, NGD1, PMI, Dice, Jaccard, Simpson 순으로 중의성해소 

성능의 차이를 보여 기존 연구에서의 NGD 지표의 왕성한 활용을 

지지하는 결과를 보였다. 한편 상대적 성능 저하가 두드러진 

Simpson 지표를 제외하면 NGDn, NGD1, PMI 지표  그룹들과 

Dice, Jaccard 지표 그룹들은 각각 그룹 내에서 비슷한 성능을 보였

다. 특히 비중의성 공기 개체들만 사용된 경우(Fig. 4에서 U-M_S, 

U-PR), 중의성 개체가 포함된 경우들과 달리, Simpson을 제외한 나

머지 의미관련도 지표들의 성능은 현저한 차이가 발견되지 않았다. 

이는 역으로 공기 개체들의 중의성 정도가 증가하는 상황에서는 의

미관련도 지표의 적절한 선택이 필요함을 의미한다.

그림 4. 서로 다른 의미관련도 지표들의 개체중의성해소 성능 
(x축: 공기개체집합(U,A,M)과 개별/집단적(M_S,PR) 중의성해소기법 
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구분, y축: iAcc)
Fig. 4. Performance of entity disambiguation according to 

different semantic relatedness metrics (x-axis: label for 

co-occurring entity mention sets (U,A,M) and individual/collective 

disambiguation methods (M_S,PR), y-axis: iAcc)

6. 결  론

이 연구에서는 공기 개체들의 의미관련도에 기반한 개체중

의성해소 기법의 평가를 공기개체집합의 중의성 정도의 차이, 

의미관련도 지표의 차이, 개별적/집단적 중의성해소 방식의 

차이 관점에서 한국어 위키피디아 데이터를 대상으로 시도하

였다. 그 결과 실험에 사용된 각 의미관련도 기반 중의성해소

방법들은, 개별적 중의성해소방식과 Simpson 지표의 결합을 

제외하면, 그 자체로 MFS 베이스라인의 성능을 능가하여 의

미관련도 기반 중의성해소의 유용성을 보였다. 또한 NGD1, 

NGDn 혹은 PMI 의미관련도 지표와 결합된 집단적 중의성해

소 기법은 공기 개체 집합의 중의성 정도에 무관하게 거의 일

정한 중의성해소성능을 보여 의미관련도에 기반한 중의성해

소의 적절한 방안으로 판단되었다. 특히 비중의성 공기 개체

들에 전적으로 의존하는 경우에도 NGDn 지표는 개별적/집단

적 중의성해소방식에 무관하게 소량의 비중의성 개체만으로

도 MFS 베이스라인의 성능 수준을 확보할 수 있음을 보였다.

이러한 결과들은 개체중의성해소의 최근 주요 연구들이 NGD, 

PMI 지표에 기반한 집단적 기법에 집중되는 현상을 설명하는 경험

적 분석 평가 자료가 될 뿐 아니라, 향후 새로운 의미관련도 기반 

개체중의성해소 방법론 개발을 위한 참조 자료가 된다는 점에서 그 

의의가 있다. 
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