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초 록
과학에서 지식의 불확실성은 명제가 현재 상태로는 참도 거짓도 아닌 불확실한 상태를 의미한다. 기존의 연구들은 

학술 문헌에 표현된 명제를 분석하여 불확실성을 의미하는 단어를 수동적으로 구축하고 구축한 코퍼스를 대상으로 
규칙 기반, 기계 학습 기반의 성능평가를 수행해왔다. 불확실성 단어 구축의 중요성은 인지하고 있지만 단어의 
의미를 분석하여 자동적으로 확장하고자 하는 시도들은 부족했다. 한편, 계량정보학이나 텍스트 마이닝 기법을 
이용하여 네트워크의 구조를 파악하는 연구들은 다양한 학문분야에서 지적 구조와 관계성을 파악하기 위한 방법으로 
널리 활용되고 있다. 따라서, 본 연구에서는 기존의 불확실성 단어를 대상으로 Word2Vec을 적용하여 의미적 
관계성을 분석하였고, 영어 어휘 데이터베이스이자 시소러스인 WordNet을 적용하여 불확실성 단어와 연결된 
상위어, 하위어 관계와 동의어 기반 네트워크 분석을 수행하였다. 이를 통해 불확실성 단어의 의미적, 어휘적 관계성을 
구조적으로 파악하였으며, 향후 불확실성 단어의 자동 구축의 확장 가능성을 제시하였다. 

ABSTRACT
Uncertainty in scientific knowledge means an uncertain state where propositions are neither true 

or false at present. The existing studies have analyzed the propositions written in the academic 
literature, and have conducted the performance evaluation based on the rule based and machine 
learning based approaches by using the corpus. Although they recognized that the importance of 

word construction, there are insufficient attempts to expand the word by analyzing the meaning 
of uncertainty words. On the other hand, studies for analyzing the structure of networks by using 
bibliometrics and text mining techniques are widely used as methods for understanding intellectual 

structure and relationship in various disciplines. Therefore, in this study, semantic relations were 
analyzed by applying Word2Vec to existing uncertainty words. In addition, WordNet, which is an 
English vocabulary database and thesaurus, was applied to perform a network analysis based on 

hypernyms, hyponyms, and synonyms relations linked to uncertainty words. The semantic and lexical 
relationships of uncertainty words were structurally identified. As a result, we identified the possibility 
of automatically expanding uncertainty words.
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1. 서 론

불확실성이란 어떤 특정한 무언가에 대해 현

재 상태가 아직 해결이 나지 않은, 확실하지 않

은, 변화 가능성이 있는 상태를 의미한다. 불확

실성과 관련된 연구로 언어학적인 측면에서 추

측(speculation)을 의미하는 hedging은 인식 

양태(epistemic modality)의 한 부분으로 학술 

연구의 문장 내에서 조동사, 형용사, 부사, 동사

로 표현되며 다양한 관점으로 해석되어 오고 

있다. 즉, 학술 연구의 집필에 중요한 역할을 하

는 hedging은 아직 입증되지 않은 새로운 주장

을 올바르게 전달하는 수단으로 중대한 의미를 

지닌다(Hyland 1996, 1998). 

기존의 불확실성을 밝히기 위한 연구들은 주

로 언어학적인 관점과 자연어 처리 연구에서 

수행되어 왔다. 생의학 영역에서 정보의 범위

와 유형에 대해 지침을 개발하고 주석을 수행

하여 코퍼스를 구축해왔다(Szarvas, Vincze, 

Farkas and Csirik 2008; Vincze, Szarvas, 

Farkas, Móra and Csirik 2008; Szarvas, Vincze, 

Farkas, Móra and Gurevychet 2012; Vincze 

2013). 또한 해당 문장이 불확실한 문장인지에 

대한 텍스트 자동 분류 문제를 다루기 위해 규

칙 기반, 지도 학습 기반, 약한 지도학습 기반으

로 불확실성을 인식하는 접근법을 제안했다

(Light, Qiu and Srinivasan 2004; Medlock 

and Briscoe 2007; Kilicoglu and Bergler 2008; 

Szarvas 2008; Thompson, Nawaz, McNaught 

and Ananiadou 2011, Malhotra, Younesi, 

Gurulingappa and Hofmann-Apitius 2013).

이처럼 불확실성이란 화자가 전하고자 하는 

명제(proposition)에 대해 얼마나 많은 확실한 

증거를 가지고 있는지와 관련되어 있으므로

(Palmer 2014) 학술문헌 내에 표현된 지식의 

믿음, 신뢰의 정도, 평가 및 판단과 연결된 불확

실성을 의미하는 단어를 규정하는 것과 더불어 

이러한 불확실성 단어들 간의 구조적인 관계성

을 살펴보는 것이 중요하다. 하지만 기존 연구

들은 불확실성 단어들의 특성을 불확실성의 정

도에 따라 단계를 구분하여 분석하는데 그쳤으

며 단어들 간의 실질적인 관계성을 살펴보지는 

않았다. 또한 기존의 연구들은 불확실성 단어와 

hedging을 수작업으로 구축하는데 초점을 두었

으며, 규칙 기반 또는 기계 학습 기반의 접근법을 

제안하여 구축한 코퍼스를 기반으로 성능평가를 

수행했다. 수작업의 비용을 최소화하기 위해 자

동화된 시스템을 제한하였지만 학술 영역 간 불

확실성 단어의 이질성(heterogeneity)으로 인해 

새로운 영역과 장르에 불확실성 단어를 발견하

기 위한 학습 데이터를 구축하기 위해서는 약 

3,000건에서 5,000건의 문장을 수작업으로 구축

(Szarvas, Vincze, Farkas, Móra and Gurevychet 

2012)해야 하는 한계점이 존재한다. 

따라서 본 연구에서는 구축된 불확실성 단어

들의 관계성을 딥러닝 기법으로 잘 알려져 있

는 두 층의 인공신경망 기법인 Word2Vec과 

영어 시소러스인 WordNet을 기반으로 단어 

간의 의미적 관계와 어휘적 관계를 중심으로 

구조적인 특성을 확인하고자 한다. Chen, Song 

and Heo(2018)에서 제안한 불확실성 단어 리

스트를 대상으로 Word2Vec 방법론을 적용한 

불확실성 단어 간의 의미적 관계성을 살펴보았

다. 또한 WordNet 기반 불확실성 단어 간의 상

하관계와 더불어 각 불확실성 단어의 동의어를 

확인함으로써 단어들 간의 구조적인 특성을 살
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펴보고 어휘적 단어 확장 가능성을 확인했다. 

분석 결과는 단어와 단어 간의 관계성을 파악하

는데 용이한 소셜 네트워크의 분석 기법인 네트

워크 분석을 수행하여 시각적으로 확인했다. 

2. 이론적 배경

2.1 자연어 처리 기반 불확실성 연구 

기존의 불확실성과 관련하여 자연어 처리

(Natural Language Processing, NLP) 접근을 

통해 불확실성 단어를 추출하고 범위를 자동으

로 인식하는 방법론을 개발한 연구들이 시도되

었다. 컴퓨터 언어학(computational linguistics) 

커뮤니티의 CoNLL(Computational Natural 

Language Learning)은 1999년부터 시작된 경

쟁적으로 공유된 과업을 제공하는 컨퍼스이다

(Farkas, Vincze, Móra, Csirik and Szarvas 

2010). CoNLL-2010에서는 불확실성 발견을 

두 단계로 나누어 실험을 수행했다. 첫 단계는 

불확실한 정보를 포함하는 문장을 확인하는 과

업이며 두 번째 단계로는 문장 내의 추측성을 

지니는 텍스트의 범위(span)를 인식하는 과업

이다. 또한 두 가지의 학문 영역인 생의학 영역

의 문헌 데이터와 위키피디아 백과사전의 데이

터 영역으로 구분된다. 생의학 학술 문헌에서 

전형적인 hedge 단어는 4가지 카테고리로 구

성된다: 1) 조동사, 2) hedging 동사 또는 추

측 내용이 포함된 동사, 3) 형용사 또는 부사, 

4) 접속사. 

생의학 문헌에서는 시퀀스 레이블로 알려진 

조건 임의 필드(Conditional Random Fields, 

CRF) 기법이 좋은 성능을 보였고, 위키피디아 

데이터에서는 bag-of-word 기반의 문장 분류

가 가장 좋은 성능을 보였다. 또한 텍스트 범위

를 인식하는 시스템은 클래스 레이블의 수와 

기계 학습 기법에 따라 성능의 차이를 보였다. 

CoNLL에서는 수작업 코퍼스를 활용하여 기계 

학습으로 불확실성 단어를 발견하는 방법들이 

개발되었다. 방법론으로 토큰 분류(Fernandes, 

Crestana and Milidiú 2010; Sánchez, Li and 

Vogel 2010) 또는 시퀀스 레이블 접근법(Li, 

Shen, Gao and Wang 2010; Rei and Briscoe 

2010; Tang, Wang, Wang, Yuan and Fan 2010; 

Zhang, Zhao, Zhou and Lu 2010)을 적용했다. 

Rei와 Briscoe(2010), Zhang, Zhao, Zhou and 

Lu(2010)는 해당 단어의 의존(dependency) 관

계 유형도 함께 이용했다. 

Hedging 관련 연구들은 추측성 문장과 추측

성이 아닌 문장에 대한 텍스트 자동 분류 문제

를 다루었다. 이들은 규칙 기반, 지도 학습 기반, 

약한 지도 학습 기반으로 불확실성을 인식하는 

접근법을 제안했다(Light, Qiu and Srinivasan 

2004; Medlock and Briscoe 2007; Kilicoglu 

and Bergler 2008; Szarvas 2008; Thompson, 

Nawaz, McNaught and Ananiadou 2011; Malhotra, 

Younesi, Gurulingappa and Hofmann-Apitius 

2013). Kilicoglu와 Bergler(2008)는 Hyland 

(1998)의 어휘적 hedging을 WordNet과 UMLS 

SPECIALIST lexicon을 이용하여 반자동적인 

방법으로 확장했다. 첫째로, WordNet의 동의

어 집합인 신셋(synonym sets, synsets)을 확

인하여 동의어를 포함했고, 코퍼스에 출현한 

단어만 포함시켰다. 또한 동사와 형용사의 명

사화(nominalization)를 수행했다. 반자동화된 
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가중치 스키마를 통해 추측성의 강도를 더 정

확하게 확인할 수 있었다. 

대부분의 연구들은 수작업 기반으로 주석을 

수행함으로써 불확실성 단어와 hedging 단어

를 발견하고 불확실성을 의미하는 범위를 지정

하여 코퍼스를 구축했다. 또한 규칙 기반 또는 

기계 학습 기반의 접근법을 제안하여 구축한 

코퍼스를 기반으로 성능평가를 수행했다. 수작

업 구축의 비용을 최소화하기 위한 자동화된 

시스템들을 제안했음에도 불구하고 학술 영역 

간 불확실성 단어의 이질성(heterogeneity)으

로 인해 새로운 영역과 장르에 불확실성 단어

를 발견하기 위한 학습 데이터를 구축하기 위

해서는 약 3,000건에서 5,000건의 문장을 수작

업으로 구축(Szarvas, Vincze, Farkas, Móra 

and Gurevychet 2012)해야 하는 한계점이 존

재한다. 

2.2 소셜 네트워크 분석과 불확실성 

소셜 네트워크 분석이란 1980년대 이후 수

학의 그래프 이론에서 비롯된 분석 방법론으로 

네트워크 구조를 행위자 또는 사물로 표현되는 

노드와 이들 간의 상호작용을 의미하는 링크를 

기반으로 표현한다. 현대 사회학의 핵심적인 

기술로 정보학적인 관점에서 계량정보학이나 

텍스트 마이닝 기법을 적용하여 소셜 구조를 

파악할 수 있으며 현재는 사회학, 정보학, 커뮤

니케이션학, 경영학 등을 비롯하여 학문을 망

라하여 사회구조와 관계성, 속성을 분석한다. 

특히 최근에는 소셜 네트워크 서비스(SNS)의 

등장으로 다양한 분야에서 연구가 증가하였으

며 영향력이 증대되었다. 

문헌정보학 영역에서의 계량정보학 분석 기

법은 저널 논문이나 인용 분석과 같은 출판물의 

영향력을 통계적으로 측정하기 위한 분석 방

법이다. 전통적으로 동시인용 분석(Co-citation 

analysis) 또는 동시출현단어 분석(Co-word 

analysis)을 이용하여 학문분야의 지적 구조를 

파악하는 연구들이 수행되어 왔다. 허고은과 

송민(2013)은 저자동시인용 분석과 동시출현

단어 분석을 기반으로 의학과 정보학을 융합한 

학제적 학문인 의료정보학 분야의 지적구조를 

파악하였다. 네트워크 분석을 통해 융합 학문들 

간의 관계를 파악하고 의료정보학 분야의 학문

적 성향을 살펴보았다. Daim, Rueda, Martine 

and Gerdsri(2006)는 신흥 기술을 예측하기 

위해 유용한 데이터로 활용 할 수 있는 계량정

보학과 특허 분석을 통해 새로운 기술 영역에 

대한 예측을 수행하였다. 또한 Madani와 Weber 

(2016)는 Web of Science 데이터베이스에서 

143개 논문을 대상으로 계량정보학 분석과 키

워드 기반의 네트워크 분석을 적용하였다. 네

트워크의 클러스터 분석을 통해 특허 분석이 

어떠한 단계로 발전하는지 동향을 살펴보았다. 

Geaney, Scutaru, Kelly, Glynn and Perry 

(2015)는 1951년부터 2012년까지의 제2형 당

뇨병 연구 결과를 계량정보학 분석 방법을 이

용하여 분석했다. 제목, 저자의 소속, 출판연도 

등의 메타데이터를 추출하여 국가와 기관, 저

널 등을 순위화하여 분석하였다. 

Kostoff, Del, Humenik, Garcia and Ramirez 

(2001)는 텍스트 마이닝과 계량정보학의 인용 

마이닝을 기반으로 특정 연구가 다른 연구, 기

술 개발 또는 응용에 영향을 미치는 경로를 식

별하고 이용자 집단의 기술과 인프라의 특성을 
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식별하는 방법을 설명하였다. 인용 계량정보학

과 텍스트 마이닝의 결합을 통해 시너지 효과

를 낼 수 있으며 연구의 영향력을 식별할 수 있

다는 점을 강조했다. 

특히, 문헌의 연도별 데이터를 기반으로 시

기를 구분하여 계량정보학 분석과 텍스트 마이

닝 기법을 결합한 동향 분석 연구들이 수행되

어 왔다. Song, Heo and Kim(2014)은 2000년

부터 2011년까지의 생물정보학 분야의 컨퍼런

스 데이터를 DBLP로부터 수집한 후 네 시기

로 구분하여 학문의 발전 동향을 살펴보았다. 

Heo, Kang, Song and Lee(2017)는 생물정보

학 분야의 연구 발전 동향을 종합적으로 살펴

보기 위해 1996년부터 2015년까지의 데이터를 

수집하여 네시기로 구분하였고 ACT(Author- 

Conference-Topic) 모델을 적용하여 3개의 대

표적인 메타데이터인 저자, 저널, 핵심 구(key- 

phrase) 분석을 통해 학문 분야의 발전 패턴을 

분석하였다. 

또한 특정 질병 연구에 대한 분석을 시도한 

연구들이 있다. Song, Heo and Lee(2015)는 

알츠하이머 병 관련 연구 동향을 네트워크 분

석과 내용 분석을 기반으로 파악하였다. 네트

워크 분석에는 5개의 대표적인 중심성 지표를 

기반으로 알츠하이머 병 관련 개념과 개념 간

의 관계를 살펴보았고 내용 분석으로는 문헌 

내 단어들 간의 분포를 기반으로 주제를 발견

하는 DMR 토픽 모델링을 적용하여 연도별 시

계열적 분포 변화를 분석하였다. Jeong, Heo, 

Kang, Yoon and Song(2017)은 췌장암 관련 

약물 연구의 동향을 두 상이한 데이터 자원인 

학술 문헌과 임상실험 데이터를 기반으로 비교 

분석한 연구를 수행하였다. DMR 토픽 모델링 

기법을 적용하여 약물 클러스터 감지 분석과 

시계열적 약물 연구 동향 분석을 수행하였고 

약물 기반의 네트워크를 분석하였다. 

최근의 연구로 Chen, Song and Heo(2018)

는 불확실성을 의미하는 불확실성 단어를 정의

하고 초기 단어와 Word2Vec 모델을 기반으로 

확장된 단어들의 관계성을 시각화하여 네트워

크 분석을 수행했다. 또한 허고은(2019)은 불

확실성 단어를 기반으로 문헌 내 생의학 지식

의 시계열적 흐름을 살펴보기 위해 DMR 토픽 

모델링을 적용하여 생의학 개체의 불확실성 기

반 토픽의 동향을 살펴보았다. 연구 결과 과학

적 지식의 표현이 불확실성이 감소하는 패턴으

로 연구가 발전하고 있음을 확인하였다. 더불

어 허고은, 송민(2019)은 불확실성 단어를 기

반으로 생의학 학술문헌에서 시간의 흐름에 따

른 생의학 지식의 불확실성의 변화를 살펴보았

다. 선형 회귀 분석을 수행하여 대표적인 생의

학 개체와 동사 유형의 증감 패턴의 유의성을 

확인하였으며 버스티니스 값을 기반으로 생의

학 개체의 상대적 중요도를 연도별 흐름으로 

파악하였다. 

기존 연구들은 학술 영역 간의 특수성을 기

반으로 특정 영역에 국한된 불확실성 단어들을 

구축해왔다. 불확실성 단어는 영역의 범위를 

망라하여 활용되어 오기에 범용적으로 활용할 

수 있는 일반화된 불확실성 단어들을 확장할 

필요가 있다. 또한 기존의 연구들은 수작업 기

반으로 코퍼스를 구축해왔고, 구축한 코퍼스를 

대상으로 성능평가를 수행하는 연구들을 수행

해왔다. 시간과 비용 소모가 큰 작업들을 최소

화하기 위해서는 텍스트 마이닝 기법을 적용한 

자동화된 불확실성 단어 구축과 확장이 필요하
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다. 더불어 기존의 연구들은 불확실성 단어를 

구축하는 과정의 중요성을 인식하고 있지만 단

어들 간의 사전적, 어휘적 의미를 기반으로 불

확실성 단어의 특성과 단어 간의 관계성을 파

악한 연구들은 시도되지 않았다. 불확실성 단

어들 간의 관계성을 구조적으로 파악한다면 불

확실성 단어의 구축에 사전 정보를 제공할 수 

있을 뿐만 아니라 자동화된 방법론에 정확성과 

효율성을 높일 수 있다. 

따라서 본 연구에서는 기존의 Chen, Song 

and Heo(2018)의 연구에서 구축한 196개의 일

반적인 불확실성 단어를 기반으로 이들 간의 

의미적 관계성을 Word2Vec을 적용하여 살펴

보며, WordNet을 기반으로 불확실성 단어들 

간의 사전적인 관계성을 분석하고자 한다. 

3. 연구 설계
 

3.1 Word2Vec 모델 

Word2Vec 모델은 최근에 기계 학습 커뮤니

티에서 중점적으로 관심을 가지게 된 기법으로 

두 층의 인공 신경망으로 이루어진 텍스트 처

리기법이다(Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado 

and Dean 2013). 데이터 집합의 모든 단어들이 

고유한 벡터로 변경되는 단어 임베딩을 통해 단

어 간의 유사성을 계산한다. Word2Vec에서 단

어 임베딩을 구하는 과정을 신경 단어 임베딩이

라고 하며 CBOW(Continuous Bag of Words)

와 skip-gram의 두 종류의 학습 방법이 있다. 

CBOW는 주변 단어의 맥락을 통해 목적 단어

를 예측하는 것이고, skip-gram은 한 단어를 

입력하여 주변에 올 수 있는 단어를 예측하는 것

이다. Word2Vec 모델은 대표적으로 PubMed 

Word2Vec 모델과 구글 뉴스 Word2Vec 모델

이 있다. PubMed Word2Vec 모델은 PubMed

에서 제공하는 총 22,120,269건의 문헌으로 

window size를 5로 설정하여 skip-gram 모델인 

계층적 소프트맥스 학습(hierarchical softmax 

training)을 사용하였고, 자주 출현한 단어의 서

브샘플링 임계값(frequent word subsampling 

threshold)을 0.001로 하여 총 2,351,706단어 간

의 200차원의 벡터를 구성한 모델이다(Pyysalo, 

Ginter, Moen, Salakoski and Ananiadou 2013). 

구글 뉴스 Word2Vec 모델은 약 천억개 단

어의 구글 뉴스 데이터셋에서 0.00001(과학적 

표기법: 1e-5)의 임계값을 이용한 서브샘플링

과 각 긍정적인 예시 당 3개의 부정적인 예시를 

이용한 부정 샘플링(negative sampling)으로 

CBOW 알고리즘을 통해 사전학습(pre-trained)

하여 300만 단어와 구(phrase)로 구성된 300차

원의 벡터를 포함하고 있는 모델이다(Mikolov, 

Sutskever, Chen, Corrado and Dean 2013). 본 

연구에서는 기존에 구축된 196개 불확실성 단

어들 간의 각 모델 기반 유사성을 확인했다. 

3.2 WordNet

WordNet은 1895년 프린스턴 대학(Princeton 

university)의 심리학과 교수 George A. Miller

의 지도하에 인지과학 연구소에서 개발한 영어 

어휘 데이터베이스로 영어 단어를 예시나 정의

와 함께 신셋으로 불리는 동의어(synonyms) 

집합으로 구성한 사전과 시소러스의 조합형태

이다(Miller, Beckwith, Fellbaum, Gross and 
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Miller 1990). 가장 최신버전은 2012년 11월에 

배포된 3.1버전으로 총 206,941개 단어 의미 쌍

(word-sense pairs)에 대해 117,659개의 신셋

으로 구성된 155,287개의 단어를 포함하고 있으

며 압축된 크기는 12메가바이트이다. WordNet

은 명사, 동사, 형용사, 부사의 어휘 카테고리

(syntactic category)가 있으며, 동일한 어휘 

카테고리에 속한 단어들은 신셋으로 그룹화되

어 총 45개의 lexicographer 파일을 가진다. 모

든 신셋은 의미적 관계(semantic relations)에 

따라 다른 신셋들과 연결된다. 단어들 간의 관

계를 표현하는 포인터(pointers)는 단어의 의미

(meaning) 관계를 표현하는 의미적(semantic) 

포인터와 단어의 형태(form)로 관계를 표현하

는 어휘적(lexical) 포인터가 있다. 예를 들어 명

사는 상위어(hypernyms), 하위어(hyponyms), 

등위어(coordinate terms) 등을 포함하며, 동

사는 상위어, 등위어 등을 포함한다. 각 단어는 

단어의 불규칙한 형태를 줄이기 위해 원형복원

(lemmatization) 형태로 배포된다. 예를 들어 

과거형 동사 wrote는 동사원형인 write로 원형

복원된다. 

본 연구에서는 불확실성 단어의 동의어를 비롯

하여 가장 중요한 관계성으로 알려진(Banerjee 

and Pedersen 2002) 상위어와 하위어, 유사어

에 주목하여 관계성을 살펴보았다. 포인터 유

형으로 hypernym, hyponym, similar to를 사

용하여 불확실성 단어에 대한 온톨로지 상의 

의미적 관련 단어들을 추출했다. 196개 불확실

성 단어 리스트에서 모든 단어들끼리 쌍을 구

성하여 관계성을 가지는 단어들의 해당 정보를 

추출했다. 또한 동의어 관계는 각 불확실성 단

어에 대해 신셋을 추출하였다. 

3.3 유사도 산출

불확실성 단어 쌍의 유사도는 WordNet 상의 

온톨로지에서 두 단어 간의 유사도를 계산하는 

대표적인 Lesk(Banerjee and Pedersen 2002)

와 WUP(Wu and Palmer 1994) 알고리즘을 

적용하여 산출했다. Lesk(1986)는 기존의 단어 

의미 중의성 해소(Word Sense Disambiguation, 

WSD)를 위한 기본적인 알고리즘의 원리를 

WordNet 상에 적용하였다. 이는 두 개념을 직

접적으로 연결하는 개념과 함께 단어 정의에서 

겹치는 단어의 수를 계산하여 가장 높게 계산된 

단어를 추출하는 알고리즘이다(Banerjee and 

Pedersen 2002). 

WUP는 WordNet 상의 두 신셋의 깊이(depth)

를 두 단어의 가장 가까운(specific) 공통된 조상

(ancestor)을 의미하는 LCS(Least Common 

Subsumer)의 깊이와 함께 고려하여 유사도를 

산출한다. 값은 0부터 1사이이며 두 단어의 개

념이 같으면 1이 된다. 

 
 

우선 상하관계를 가지는 527개 단어 쌍의 유

사도를 각각 산출했다. 상하관계는 불확실성 

단어의 상위어와 하위어로 나타난 단어들을 모

두 통합하여 두 단어 중 상위 개념을 가지는 단

어를 첫 번째 컬럼에 위치시켜 방향성 있는 네

트워크를 구성했다. 또한 동의어 관계의 유사

도를 산출하기 위해 불확실성 단어와 동의어로 

구성된 196개 단어 쌍의 유사도를 각각 산출했

다. 네트워크에서 에지의 가중치가 되는 Lesk 
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알고리즘과 WUP 알고리즘의 유사도 값은 0과 

1사이의 값을 가지므로 시각적으로 구별하기 

어려운 점을 고려하여 100을 곱하여 가중치의 

차이를 주었고 소수점은 모두 반올림하여 정수

형으로 만들었다. 

Word2Vec은 196개 불확실성 단어들 간의 

모든 쌍을 구성하여 유사도를 산출했다. 이전 

절에서 기술했듯이 두 모델인 구글 Word2Vec 

모델과 PubMed Word2Vec 모델을 개별적으

로 적용하여 단어 쌍 간의 유사도를 산출하였

다. 총 19,110건의 단어 쌍으로 구성되어 있으

며 WordNet과 동일하게 에지의 가중치에 100

을 곱하고 소수점을 반올림하여 정수형으로 만

들었다. Word2Vec은 코사인 유사도를 기반으

로 유사도를 산출하므로 -1부터 1사이의 값을 

가진다. -0.04부터 0.04까지의 값은 0으로 대체

되며, -0.05부터의 값은 음수 값이므로 시각화

에서 제외되었다. 

3.4 네트워크 분석 

단어 쌍을 네트워크화하여 분석하는 기법은 

단어들 간의 관계성을 시각적으로 파악하기 용

이하다. 이는 사회 연결망 분석(Social Network 

Analysis, SNA)에서 개인과 집단 간의 관계를 

노드와 노드 간의 연결로 관계성을 표현하는 

방법론에서 유래되었다. 사회 연결망 분석 방

법 중 중심성(centrality)이란 네트워크 구조 

상 중요한 역할을 수행하는 노드를 파악하기 

위한 지표로 하나의 노드가 네트워크 중심에 

위치한 정도를 파악한다. 중심성은 대표적으로 

네 가지의 중심성이 존재한다. 

우선 연결정도(degree) 중심성은 한 노드에 

얼마나 많은 다른 노드들이 관계를 맺고 있는지

를 기준으로 그 노드가 중심에 위치하는 정도를 

파악한다(Freeman 1978). 연결정도 중심성은 

방향성이 있는 그래프에서 해당 노드로 오는 방

향의 연결을 의미하는 내향 중심성(in-degree 

centrality)과 해당 노드에서 나가는 방향의 연결

을 의미하는 외향 중심성(out-degree centrality)

으로 구분된다. 

근접 중심성(closeness centrality)은 인접 

중심성으로도 불리우며 각 노드 간의 거리

(distance) 또는 근접성(closeness)을 근거로 

중심성을 측정하는 방법이다. 연결정도 중심성

과 달리 직접적으로 연결된 노드뿐만 아니라 

간접적으로 연결된 모든 노드 간의 거리를 합

산하여 중심성을 측정하며 방향성이 있는 그래

프에서 방향에 따라 내향 근접성(in-closeness)

과 외향 근접성(out-closeness)으로 구분된다

(Freeman 1978).

매개 중심성(betweenness centrality)은 네

트워크 내에서 한 노드가 담당하는 매개자, 중

재자 역할의 정도로 중심성을 측정하는 방법이

다(Freeman 1978). 한 노드가 다른 노드들 사이

의 최단 경로에 위치할수록 그 노드의 매개 중심

성이 높아진다. 예를 들어 A, B, C 노드가 있을 

때 A와 C는 B를 통해서만 관계를 맺을 수 있을 

경우 B는 매개 중심성이 높은 노드이다. 

위세 중심성(prestige Centrality)은 연결된 

노드의 중요성에 가중치를 준 뒤 노드의 중심

성을 측정하는 방법으로 위세가 높은 강자들과 

관계가 많을수록 자신의 영향력 또한 높아진다. 

이는 보나시치(Bonacich) 권력 지수 또는 보나

시치 중심성 지수라고도 불리운다. 

또한 네트워크 분석에서 그룹별 특징을 살펴보
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기 위한 커뮤니티 감지(community detection) 

분석이 있다. 이는 군집을 이루는 커뮤니티의 

구성을 확인하는 군집화 방법으로 Blondel, 

Guillaume, Lambiotte and Lefebvre(2008)의 

모듈성(modularity) 알고리즘이 있다. 네트워

크 내에서 비슷한 특성을 지니는 노드들을 그룹

화하여 시각화하므로 활용도가 높은 분석 방법

이다. 

196개 불확실성 단어의 특성을 네트워크화

하여 시각적으로 파악하기 위해 WordNet 기

반의 시각화와 Word2Vec 기반의 시각화를 수

행하였다. 시각화를 위한 입력 파일로 .net 파

일을 만들었으며 오픈소스 시각화 툴인 Gephi 

(Bastian, Heymann and Jacomy 2009)를 이

용하였다. WordNet 기반의 시각화는 비방향

성 동의어 관계 네트워크와 방향성이 있는 상

하관계 네트워크를 개별적으로 시각화하여 각 

관계에서 나타난 불확실성 단어의 특성을 파악

하고자 했다. Word2Vec은 두 상이한 모델을 

기반으로 불확실성 단어 간의 관계성 네트워크

를 구성했다. 

4. 실험 결과 분석

본 장에서는 Word2Vec 기반 네트워크와 

WordNet 기반 네트워크를 시각화하여 결과를 

분석하였다. 우선 Word2Vec 네트워크 분석에

서는 두 가지의 상이한 모델인 구글 Word2Vec 

모델과 PubMed Word2Vec 모델을 적용한 불

확실성 단어 간의 네트워크를 분석하였으며, 

WordNet 네트워크 분석에서는 상하관계 네트

워크와 동의어 관계 네트워크를 분석하였다. 

불확실성 단어 쌍의 유사도는 WordNet상의 

온톨로지에서 두 단어 간의 유사도를 계산하는 

Lesk와 WUP 알고리즘으로 구분하여 네트워

크 결과를 비교 분석하였다.

4.1 Word2Vec 기반 네트워크 분석

<그림 1>은 196개 불확실성 단어들의 PubMed 

Word2Vec 모델을 이용한 네트워크이다. 초기 

196개 노드와 19,060개의 에지 중에서 에지 가

중치가 음수인 값들을 제외하고 18,942개의 에

지로 구성되었다. 연결정도의 범위는 174부터 

195까지이며 네트워크의 가시성을 위해 연결정

도가 195인 모든 단어와 연결을 유지하고 있는 

노드들로 필터를 적용하여 노드 93개(47.45%)

와 에지 4,278개(22.58%)로 최종 네트워크를 

구성했다. 네트워크 레이아웃은 Fruchterman 

Reingold 알고리즘을 적용하였다. 노드의 연결정

도는 모두 92로 동일하며, 커뮤니티 감지 알고리즘

(Blondel, Guillaume, Lambiotte and Lefebvre 

2008)을 적용하여 모듈성은 resolution을 1로 설

정했을 때 0.067로 3개의 커뮤니티로 구분되었다. 

<표 1>은 3개 커뮤니티에 대한 결과를 나타낸다. 

파랑 색상은 38개의 불확실성 단어로 구성되어 

있으며 가장 높은 비율인 40.86%를 차지한 커뮤

니티이다. 대표적인 단어들로 misunderstanding, 

misapprehension, misrepresentations 등의 단

어가 속해있다. 또한 32개의 단어로 구성된 초록 

색상은 전체의 34.41%를 차지하며 빨강 색상은 

23개의 단어로 구성되어 24.73%를 차지했다. 

<그림 2>는 196개 불확실성 단어들의 구글 

Word2Vec 모델을 이용한 네트워크이다. 초기 

노드 196개와 에지 18,954개 중 에지 가중치가 
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<그림 1> PubMed 모델 기반 Word2Vec의 불확실성 단어 네트워크

색상 수 비율 대표적인 단어

파랑 38 40.86% misunderstanding, irreconcilable, misapprehension, absurd, unsettling, misrepresentations

초록 32 34.41% confusing, implausible, unconvincing, ambiguous, misleading, questionable

빨강 23 24.73% puzzling, dispute, perplexing, controversal, mysterious, unresolved

<표 1> PubMed 모델 기반 Word2Vec 네트워크의 모듈성 알고리즘의 커뮤니티 

<그림 2> 구글 모델 기반 Word2Vec의 불확실성 단어 네트워크



Word2Vec과 WordNet 기반 불확실성 단어 간의 네트워크 분석에 관한 연구  257

음수인 에지들을 제거하여 18,568개 에지로 구

성되었다. 연결정도의 범위는 127~195이며 네

트워크의 가시성을 위해 연결정도 192이상인 

노드들만을 대상으로 필터링을 적용하여 96개

(48.98%) 노드와 4,554개(24.53%)의 에지로 

네트워크를 구성했다. PubMed 모델의 네트워

크와 동일한 기준인 모든 노드와 연결된 노드

만을 대상으로 했을 때 노드 수 9개(4.59%)와 

에지 수 36개(0.19%)만 남게 되어 PubMed 

네트워크와 유사한 노드 수를 기준으로 맞추

었다. 연결정도가 195인 노드는 questionable, 

unconfirmed, conflicting, unpredictable, inex- 

plicable, inconclusive, baffling, flaw, peculiar 

단어이다. 평균 연결정도는 94.875이며, 커뮤니

티 감지 알고리즘에서 모듈성은 resolution을 1

로 설정하여 0.086으로 3개의 커뮤니티로 구성

되었다. 

<표 2>는 모듈성 기반의 정보와 대표되는 단

어를 나타낸다. <그림 1>의 PubMed 모델 기반 

Word2Vec의 불확실성 네트워크와 동일하게 

비율 기반 색상 정보를 동일하게 구성하였다. 

대부분의 불확실성 단어들은 연결정도 중심

성이 95이다. 파랑 색상은 36개의 불확실성 단

어로 구성되어 있으며 4개 단어인 inaccurate, 

unsubstantiated, deceptive, unclear는 연결정

도 중심성이 94이다. 초록 색상은 32개 불확실성 

단어 중 6개 단어인 misunderstanding, riddle, 

deception, peculiarity, incompatibility, perplexity

는 연결정도 중심성이 94이다. 빨강 색상은 28개

의 불확실성 단어로 구성되어 있으며 유일하게 

improbable 단어가 연결정도 중심성이 93이다. 

<표 3>은 PubMed 모델과 구글 모델을 적용

한 상위 10개 불확실성 단어 쌍 간의 Word2Vec 

유사도 값을 나타낸다. PubMed 모델에서는 

contradictory와 conflicting 단어가 0.899로 가

장 높은 유사도를 가진 단어 쌍이며 상위 10개 

단어 쌍 모두 0.8이상의 값이고 실제 상위 26개 

단어 쌍이 0.8이상의 값을 가졌다. 상위 10개 단

어 쌍 중에서 controversial, uncertain, unclear, 

unknown, debatable 단어는 2개의 불확실성 

단어와 높은 유사도 관계를 보였다. 

반면, 구글 모델 기반 불확실성 단어 쌍은 상

위 5위의 단어들이 0.8이상의 유사도 값을 가지

는 것으로 확인되었으며, 0.7이상의 값을 가지는 

단어 쌍은 총 32개 단어 쌍이다. 상위 10개 단어 

쌍에서 baffling 단어는 3개 단어인 puzzling, 

perplexing, mystifying과 높은 유사도 값을 가

졌고, 이들 중 puzzling, perplexing은 1순위 유

사도 값인 0.832의 값을 가지는 단어 쌍으로 출

현하였다. PubMed 모델에 비해 구글 모델은 불

확실성 단어의 관계에 대해 상대적으로 낮은 유

사도를 보이며 대표되는 단어 출현 빈도수가 적

어서 불확실성 단어가 흩어져 있는(sparse) 분

포를 띤다는 점을 확인할 수 있었다. 

색상 수 비율 대표적인 단어

파랑 36 37.50% ambiguous, contradictory, confusing, inconsistent, vague, conflicting

초록 32 33.33% unresolved, vagueness, inconsistencies, inconsistency, contradictions, skeptic

빨강 28 29.17% controversial, baffling, puzzling, implausible, absurd, incomprehensible

<표 2> 구글 모델 기반 Word2Vec 네트워크의 모듈성 알고리즘의 커뮤니티 
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순위
PubMed 모델 구글 모델

단어 단어 유사도 값 단어 단어 유사도 값

1 contradictory conflicting 0.899 puzzling perplexing 0.832

2 controversial debatable 0.894 weird strange 0.816

3 uncertain unclear 0.887 puzzling baffling 0.816

4 uncertainty uncertainties 0.863 contradicts contradicted 0.809

5 controversial unsettled 0.862 baffling perplexing 0.807

6 unclear unknown 0.855 myth myths 0.797

7 unknown undefined 0.852 dispute disputes 0.793

8 unsolved unresolved 0.849 controversies controversy 0.792

9 uncertain debatable 0.849 baffling mystifying 0.785

10 mysterious mystery 0.839 contradictory conflicting 0.785

<표 3> Word2Vec 유사도 기반의 상위 10개 불확실성 단어 쌍

4.2 WordNet 기반 네트워크 분석

4.2.1 상하관계 네트워크 분석

<그림 3>은 상하관계를 가지는 두 단어를 

Lesk 알고리즘 기반으로 유사도를 산출한 결

과에 대한 시각화 네트워크이다. 각 노드는 불

확실성 단어를 의미하고 두 노드를 연결하는 

에지는 Lesk 알고리즘의 유사도 값이다. 네트

워크의 레이아웃은 Fruchterman Reingold 알

고리즘을 적용하였고 가시성을 위해 초기 노드 

85개와 초기 에지 339개의 네트워크에서 연결

정도를 산출하여 연결정도가 3이상인 노드 38

개(47.5%)와 에지 296개(91.93%)로 구성하

였다. 에지의 방향성은 부모노드에서 자식노드

<그림 3> Lesk 알고리즘 기반 WordNet의 상하관계 네트워크
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로 향한다. 쌍방의 화살표를 가지는 단어들은 

해당 단어의 상위어와 하위어로 모두 추출되었

으며 이들은 모두 유사어로 분류되어 있었다. 

평균 연결정도 중심성 값은 7.789이고, 모듈성

은 resolution을 1로 설정하여 0.32이며, 커뮤니

티의 개수는 4개로 구분되었다. <표 4>는 각 커

뮤니티와 대표적인 단어들의 정보를 나타낸다.

<표 5>는 연결정도 중심성이 10 이상인 상위 

색상 수 비율 대표적인 단어

분홍 23 60.53% mystery, contradiction, inconsistency, incompatibility, disappointment, peculiarity

파랑 6 15.79% misunderstanding, impossibility, misapprehension, misinterpretation, misconception

빨강 6 15.79% deceive, surprise, dispute, riddle, misguide, conflict

하늘 3 7.89% confusing, perplexing, puzzling

<표 4> Lesk 알고리즘 기반 네트워크의 모듈성 알고리즘의 커뮤니티

순위 단어 내향 중심성 외향 중심성 연결정도 중심성

1 contradiction 4 23 27

2 misunderstanding 11 15 26

3 inconsistency 14 12 26

4 incompatibility 17 9 26

5 impossibility 15 10 25

6 consensus 21 3 24

7 disappointment 12 12 24

8 mystery 16 8 24

9 suspicion 18 5 23

10 myth 10 13 23

11 misapprehension 9 13 22

12 peculiarity 4 18 22

13 ambiguity 15 6 21

14 unreliability 0 21 21

15 vagueness 4 16 20

16 indeterminacy 2 17 19

17 incongruity 18 1 19

18 absurdity 1 16 17

19 uncertainty 13 4 17

20 paradox 14 2 16

21 deception 5 11 16

22 fallacy 15 1 16

23 controversy 0 15 15

24 misinterpretation 7 6 13

25 perplexity 12 1 13

26 misinformation 3 9 12

27 ambivalence 4 7 11

<표 5> 연결정도 중심성 값이 10 이상인 불확실성 단어 정보
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27개의 단어와 연결정도 중심성 정보를 나타낸

다. 방향성이 있는 네트워크이므로 해당 단어

가 화살표 방향을 받을 경우 내향 중심성, 반면 

화살표를 방향을 밖으로 향할 경우는 외향 중

심성이다. 두 단어의 관계에서 내향 중심성은 

상대 노드의 자식 노드, 외향 중심성은 상대 노

드의 부모 노드가 된다. 따라서 내향 중심성이 

높을 경우 네트워크 내 연결된 관계에서 상대

적으로 하위에 속한 단어이며, 외향 중심성이 

높을수록 연결된 관계에서 상대적으로 상위에 

속한 단어이다. 또한 외향 중심성이 높은 단어

는 해당 단어의 의미가 여러 의미로 해석될 수 

있는 다의성이 크다는 특징이 존재한다.

내향 중심성의 최댓값은 21로 상위 6번째 단

어인 consensus이며 외향 중심성의 최댓값은 

23으로 상위 1번째 단어인 contradiction 단어

이다. 상위 14번째, 23번째 단어인 unreliability

와 controversy는 내향 중심성이 0으로 모든 

연결 관계의 방향이 밖으로 향하고 있다. 이를 

통해 WordNet 상에서 불확실성 단어 중 상위

계층에 속한 상위어임을 확인할 수 있다. 또한 

<표 5>에서는 나타나지 않았지만 외향 중심성

이 0으로 나타난 단어는 surprise와 skeptic 단

어로 내향 중심성이 각각 5, 3으로 출현했다. 이

들은 네트워크 내에서 불확실성 단어 중 상대

적으로 하위에 속한 단어들이다. 

<그림 4>는 WUP 알고리즘을 기반으로 두 

상하관계 단어의 유사도를 시각화한 네트워크이

다. 각 노드는 불확실성 단어를 의미하고 두 노

드를 연결하는 에지는 WUP 알고리즘의 유사도 

값이다. 가시성을 위해 초기 노드 85개와 초기 

에지 486개에서 네트워크 연결정도가 3이상인 

노드 39개(46.43%)와 에지 461개(94.86%)로 

구성했다. 평균 연결정도 중심성 값은 11.821이

<그림 4> WUP 알고리즘 기반 WordNet의 상하관계 네트워크
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고, 모듈성은 resolution을 1로 설정하여 0.129이

며 커뮤니티의 개수는 4개로 나타났다. <표 6>은 

모듈성 결과를 나타낸다. 

빨강으로 구분된 커뮤니티에서 이전 Lesk 알

고리즘 기반 네트워크와 비교하여 misguide 단

어가 제외되었고 misinterpret 단어가 포함되었

다. 하늘색은 이전 네트워크와 동일한 커뮤니티

로 그룹화되었고 세 단어는 모두 양방향의 관계

를 가지고 있다. 

<표 7>은 네트워크에 출현한 단어들 중 연결

색상 수 비율 대표적인 단어

분홍 20 51.28% mystery, myth, ambiguity, unpredictability, incompatibility, unreliability

파랑 10 25.64% misunderstanding, misinformation, misapprehension, misinterpretation, misconception

빨강 6 15.38% deceive, surprise, dispute, riddle, misinterpret, conflict

하늘 3 7.69% confusing, perplexing, puzzling

<표 6> WUP 알고리즘 기반 네트워크의 모듈성 알고리즘의 커뮤니티

순위 단어 내향 중심성 외향 중심성 연결정도 중심성

1 misunderstanding 12 19 31

2 incompatibility 19 12 31

3 misinterpretation 16 14 30

4 misapprehension 9 21 30

5 misconception 24 6 30

6 fallacy 29 1 30

7 incongruity 27 3 30

8 uncertainty 25 5 30

9 indeterminacy 3 27 30

10 inconsistency 16 14 30

11 mystery 19 10 29

12 perplexity 28 1 29

13 contradiction 4 25 29

14 paradox 24 5 29

15 unpredictability 12 17 29

16 myth 13 16 29

17 vagueness 7 22 29

18 ambiguity 21 8 29

19 peculiarity 5 24 29

20 absurdity 3 26 29

21 misinformation 6 23 29

22 ambivalence 10 19 29

23 suspicion 22 7 29

24 disappointment 14 15 29

25 impossibility 17 12 29

26 unreliability 1 28 29

27 consensus 26 3 29

28 controversy 0 29 29

29 deception 9 20 29

30 skeptic 20 9 29

<표 7> 연결정도 중심성 값이 29 이상인 불확실성 단어 정보
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정도가 29이상인 상위 30개의 단어를 나타낸

다. 내향 중심성이 0인 단어는 28번째 단어인 

controversy와 <표 7>에 포함되지 않았지만 외

향 중심성이 5인 misinterpret가 있다. 반면 외

향 중심성이 0인 단어는 surprise로 내향 중심

성이 5이다. 

Lesk 알고리즘을 기반으로 한 네트워크와 

비교하면 WUP를 적용한 네트워크는 상대적

으로 에지 수가 많다. 두 동의어 간의 유사도 

산출 시 유사성이 0으로 나오는 값들이 더 적게 

출현하여 에지 수가 보존되었다. 이는 연결정도 

중심성의 값에서도 확인할 수 있다. 즉, Lesk 알

고리즘에 비해 WUP 알고리즘이 상하관계에

서 유사도를 더 적합하게 산출해내는 특성을 

지니는 것으로 판단된다. 

4.2.2 동의어 네트워크

<그림 5>는 Lesk 알고리즘을 기반으로 불확

실성 단어 기준의 동의어 관계를 시각화한 네

트워크이다. 각 노드는 불확실성 단어와 불확

실성 단어에 대해 동의어 집합으로 구성된 단

어를 의미하고 두 노드를 연결하는 에지는 

Lesk 알고리즘의 유사도 값이다. 네트워크 레

이아웃은 Fruchterman Reingold 알고리즘을 

적용하였다. 초기 254개 노드와 168개의 에지

로 구성된 네트워크에서 두 단어의 유사도 값

이 0으로 계산된 단독적으로 존재하는 24개의 

노드를 제거하여 230개 노드와 168개의 에지로 

구성했다. 평균 연결정도 중심성 값은 1.461이

다. 네트워크 상의 색상은 연결정도 중심성 값

을 기준으로 총 8개로 구분되었다. <표 8>은 해

<그림 5> Lesk 알고리즘 기반 동의어 네트워크 
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색상 연결정도 중심성 빈도수 비율(%)

노랑 1 181 78.7

연두 2 27 11.74

주황 3 10 4.35

분홍 4 3 1.3

초록 5 4 1.74

보라 6 1 0.43

파랑 7 3 1.3

빨강 12 1 0.43

<표 8> 연결정도 중심성 기반 네트워크 정보

당 색상에 대한 연결정도 중심성과 네트워크상

의 노드 개수와 비율을 나타낸다. puzzle 단어가 

연결정도 중심성이 12로 가장 대표적인 노드이

다. 하나의 노드 쌍으로만 구성된 노랑색은 총 

181개 노드로 전체 노드 중 78.7%를 차지한다.

<그림 6>은 WUP 알고리즘 기반의 불확실성 

단어 기준 동의어 쌍의 네트워크로 초기 노드 

254개와 135개의 에지로 구성된 네트워크에서 

60개의 단독으로 존재하는 노드를 제거하여 194

개의 노드와 135개의 에지 네트워크를 구성했

다. 연결정도 중심성을 기준으로 하는 네트워크 

정보는 <표 9>와 같다. controversy 단어가 연결

<그림 6> WUP 알고리즘 기반 동의어 네트워크
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색상 연결정도 중심성 빈도수 비율(%)

노랑 1 150 77.32

연두 2 27 13.92

주황 3 10 5.15

분홍 4 3 1.55

초록 5 1 0.52

파랑 6 2 1.03

빨강 7 1 0.52

<표 9> 연결정도 중심성 기반 네트워크 정보

정도 중심성 7로 가장 대표적인 노드로 나타났

다. 연결정도 중심성이 1인 노랑색은 총 150개 

노드로 전체 노드 중 77.32%를 차지한다.

두 네트워크의 차이점을 보다 면밀히 분석하

기 위해 각 네트워크의 연결정도가 2 이상인 노

드들을 대상으로 연결정도를 비교했다. Lesk 

알고리즘에서는 49개 단어, WUP 알고리즘에

서는 40개 단어가 연결정도 2 이상의 값을 가졌

다. 이들을 통합한 결과 총 55개의 고유한 단어

로 구성되었다. Lesk 알고리즘 기반 네트워크

에 출현하지 않은 단어는 6개이며, WUP 알고

리즘 기반 네트워크에 출현하지 않은 단어는 

15개이다. 

<표 10>은 총 55개의 고유한 노드 중 각 네

트워크의 연결정도를 통합한 값이 5 이상인 상

위 21개 노드의 연결정도 정보를 나타낸다. 이

들은 모두 196개의 불확실성 단어에 포함되는 

단어들이다. 

4번째 단어인 puzzle은 Lesk 알고리즘을 기

반으로 한 네트워크에서는 연결정도가 12로 가

장 높은 대표 노드였지만 WUP 알고리즘을 기

반으로 한 네트워크에서는 출현하지 않았다. 

그 이유는 동의어 쌍의 유사도가 모두 0으로 산

출되었기 때문이다. 불확실성 단어 puzzle과 동

의어 15쌍에 대한 Lesk 알고리즘의 유사도는 

<표 11>과 같다. WordNet 상에서 puzzle 단어

와 동일한 신셋 집합으로 구분되어 있는 단어

들이지만 유사도는 전반적으로 낮게 산출되었

다. 이 중 beat 단어가 0.25로 가장 높은 유사도

를 가지며, mystify, gravel, amaze는 0으로 산

출되었다. 

또한 <표 10>에서 21번째 단어인 mysterious

는 Lesk 알고리즘 기반의 네트워크에서 연결

정도 중심성이 5이다. WUP 알고리즘에서는 

유사도가 0으로 산출되어 출현하지 않았으며, 

mysterious 단어 쌍의 Lesk 알고리즘 유사도 결

과는 <표 12>와 같이 deep 단어가 0.13으로 가

장 높았고, 나머지 네 단어는 0.06으로 동일한 

유사도 값을 가졌다. 

종합적으로 두 네트워크를 비교해보면 WUP 

네트워크가 Lesk 네트워크에 비해 노드와 에

지 수가 적다. 이는 WUP 알고리즘을 적용하

였을 때 두 동의어 간의 유사도가 0으로 산출된 

결과가 더 많기 때문이다. 이는 앞서 설명한 연

결정도 중심성 기반 두 알고리즘의 비교 분석

과도 동일한 결과를 보였다. 즉, Lesk 알고리즘

이 WordNet 상 동의어 관계의 유사도를 산출

할 때 에지의 손실이 적어 관계성을 더 잘 표현

하는 것으로 판단된다. 이는 상하관계 네트워

크의 결과와는 대비되는 결과이다. 
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순위 단어
연결정도 중심성 총 연결정도

중심성Lesk WUP

1 controversy 7 7 14

2 bizarre 7 6 13

3 muddled 7 6 13

4 puzzle 12 - 12

5 suspicious 5 5 10

6 peculiar 6 3 9

7 baffling 5 3 8

8 mystifying 5 3 8

9 indeterminacy 4 4 8

10 contentious 4 4 8

11 misunderstand 4 3 7

12 suspect 3 4 7

13 misunderstanding 3 3 6

14 puzzling 3 3 6

15 skeptical 3 3 6

16 distort 3 3 6

17 debatable 3 3 6

18 unreliability 3 3 6

19 unanticipated 3 2 5

20 unforeseen 3 2 5

21 mysterious 5 - 5

<표 10> 두 알고리즘의 연결정도 중심성 기반 상위 단어 정보

불확실성 단어 동의어 Lesk 유사도 값

puzzle

beat 0.25

stick 0.13

get 0.11

perplex 0.08

flummox 0.08

stupefy 0.08

nonplus 0.08

dumbfound 0.08

bewilder 0.08

baffle 0.06

vex 0.04

pose 0.03

mystify 0

gravel 0

amaze 0

<표 11> puzzle 단어 쌍의 Lesk 알고리즘 유사도 값
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불확실성 단어 동의어 Lesk 유사도 값

mysterious

deep 0.13

cryptic 0.06

cryptical 0.06

inscrutable 0.06

mystifying 0.06

<표 12> mysterious 단어 쌍의 Lesk 알고리즘 유사도 값

동일한 WordNet의 결과에 다른 두 유사도 

알고리즘을 적용하여 네트워크를 시각화했을 

때 네트워크의 특성이 상이하게 나타났다. 각 

알고리즘은 상하관계 또는 동의어 관계성에 따

라 에지를 보존하는 비율이 대비되어 본 연구 

데이터에 특정 알고리즘이 관계성 표현에 더 

적합하다는 판단을 내리기 어렵지만 두 개 이

상의 유사도 알고리즘을 적용하여 네트워크의 

특성을 비교 분석함으로써 산출된 결과를 종합

적으로 판단할 수 있었다. 

지금까지 196개 불확실성 단어들 간의 Word2Vec 

기반의 유사도를 산출한 네트워크를 통해 불확

실성 단어 간의 연결 관계를 시각적으로 살펴

보았다. 또한 196개의 불확실성 단어에 대해 

WordNet을 적용하여 불확실성 단어에 대한 상위

어, 하위어, 동의어 관계를 시각화했다. WordNet 

온톨로지 상의 유사도를 계산하는 Lesk 알고

리즘과 WUP 알고리즘을 적용하여 방향성 있

는 상하관계 네트워크와 비방향성 동의어 네트

워크를 수행하였고 불확실성 단어를 중심으로 

단어의 관계성을 시각적으로 확인하였다. 

5. 결 론

본 연구에서는 불확실성 단어들을 기반으로 

두 층의 인공 신경망으로 이루어진 텍스트 처리 

기법인 Word2Vec 기법과 영어 어휘 데이터베

이스 사전과 시소러스의 조합 형태인 WordNet

을 기반으로 불확실성 단어들 간의 연관성을 종합

적으로 분석하고 네트워크를 기반으로 시각화하

여 특성을 도출했다. 불확실성 단어들의 WordNet 

기반 어휘적 관계성뿐만 아니라 Word2Vec 기

반 의미적 관계성을 모두 살펴봄으로써 불확실

성 단어들의 특성을 파악하였을 뿐만 아니라 

WordNet 상의 동의어를 기반으로 불확실성 

단어들을 자동적으로 확장할 수 있는 가능성을 

살펴보았다. 특히 Word2Vec 모델 기반의 네

트워크 분석에서는 두 가지의 대표적인 모델인 

구글 뉴스 모델과 PubMed 학술 문헌 모델을 

개별적으로 적용하여 196개의 불확실성 단어

들 간의 의미적 유사성을 시각적으로 확인하였

다. WordNet 네트워크 분석에서는 WordNet

의 온톨로지를 기반으로 단어 쌍의 유사도를 

계산하는 대표적인 알고리즘인 Lesk 알고리즘

과 WUP 알고리즘을 적용하여 WordNet 기반

의 상하관계, 동의어 관계를 살펴봄으로써 단

어들의 사전적, 어휘적 특성을 구조적으로 확

인하였다. 

본 연구는 불확실성 단어들 간의 관계성을 의

미적, 구조적으로 파악함으로써 추후 불확실성 

단어를 확장할 수 있는 가능성이 있는 연구로 
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시사점을 지닌다. 특히 동의어 관계에서 기존 

불확실성 단어와 빈번히 출현한 단어들을 기반

으로 확장 가능성이 있는 후보 단어들을 추출할 

수 있다. 이는 기존 선행연구에서 수행된 수작

업 기반의 불확실성 단어를 구축하는데 드는 시

간과 비용을 감소시키는 방향으로 단어 구축의 

자동화에 도움을 제공할 수 있다는데 연구의 의

의를 지닌다. 

본 연구는 기 구축되어 있는 불확실성 단어 

196개를 중심으로 단어들 간의 관계성을 규정

지었기 때문에 WordNet 기반 동의어 네트워

크에서 확장 가능성이 있는 동의어들 간의 연

결성은 포함하지 않았다. 현재 불확실성 단어

리스트에는 포함되지 않았지만 동의어로 정의

되어 있는 단어들 간의 관계성을 구조적으로 

파악한다면 보다 풍부한 관계성을 파악할 수 

있을 것으로 판단된다. 따라서, 향후 연구로는 

동의어로 포함된 대표적인 불확실성 단어들을 

기반으로 불확실성 단어 리스트를 확장하고자 

한다. 
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