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요  약

정보 추출 및 질의응답 시스템 등 다양한 자연어 처리 분야에서 사용되는 의미역 결정은 주어진 문장과 서술어에 

대해 서술어와 연관성 있는 논항들의 관계를 파악하는 작업이다. 입력으로 사용되는 서술어는 형태소 분석과 같은 

어휘적 분석 결과를 이용하여 추출하지만, 한국어 특성상 문장의 의미에 따라 다양한 패턴을 가질 수 있기 때문에 모

든 언어학적 패턴을 만들 수 없다는 문제점이 있다. 본 논문에서는 사전에 언어학적 패턴을 정의하지 않고 신경망 모

델과 사전 학습된 임베딩 모델 및 형태소 자질을 추가한 한국어 서술어를 인식하는 방법을 제안한다. 실험은 모델의 

변경 가능한 파라미터에 대한 성능 비교, 임베딩 모델과 형태소 자질의 사용 유무에 따른 성능 비교를 하였으며, 그 

결과 제안한 신경망 모델이 92.63%의 성능을 보였음을 확인하였다.

ABSTRACT

Semantic role labeling task used in various natural language processing fields, such as information extraction and 
question answering systems, is the task of identifying the arugments for a given sentence and predicate. Predicate used 
as semantic role labeling input are extracted using lexical analysis results such as POS-tagging, but the problem is that 
predicate can’t extract all linguistic patterns because predicate in korean language has various patterns, depending on the 
meaning of sentence. In this paper, we propose a korean predicate recognition method using neural network model with 
pre-trained embedding models and lexical features. The experiments compare the performance on the hyper parameters of 
models and with or without the use of embedding models and lexical features. As a result, we confirm that the 
performance of the proposed neural network model was 92.63%. 
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Ⅰ. 서  론

의미역 결정(Semantic Role Labeling) 작업은 문장과 

서술어(Predicate)가 주어졌을 때, 서술어와 연관된 논항

(Argument)들을 파악하는 작업으로 지식 그래프 구축, 
사용자 질의에 대한 이해 및 답변을 위한 시스템 등 다

양한 자연어 처리 분야에서 사용되고 있다.
여기서 서술어는 대부분 형태소 분석 결과, 동사 단어

로 구성되어 있지만, 한국어 특성상 문장의 구조 및 의

미에 따라 형용사, 명사 등의 품사가 사용될 수 있다. 이
처럼 높은 성능을 가진 한국어 서술어 인식 시스템은 다

양한 문장 패턴들에 모두 대응할 수 있어야 한다. 하지

만 수많은 패턴들을 모두 대응하기 위해 모든 규칙을 정

의하는 것은 많은 시간과 인력이 필요하다는 문제점이 

따른다.
본 논문에서는 최근 자연어 처리 분야에서 활발히 연

구되고 있는 신경망 모델을 이용하여 다양한 서술어 패

턴에 대해 학습할 수 있는 한국어 서술어 인식 방법을 

제안한다. 제안하는 방법에서 사용한 신경망 모델은 양

방향 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델과 CRF 
(Conditional Random Field) 모델을 사용한 모델이다. 
또한 임베딩 층에는 각 단어들과 주변 단어들 간의 관계

를 고려할 수 있도록 대량의 문장을 이용하여 사전 학습

한 임베딩 모델을 사용할 수 있으며, 신경망 모델의 입

력 자질로 기존 연구에서 사용된 각 입력 단어에 해당하

는 형태소 자질[1, 2]을 함께 사용할 수 있는 구조로 이

루어져 있다.
실험은 F1 점수를 이용하여 성능 평가를 하였으며, 

BiLSTM-CRF 모델의 변경 가능한 파라미터인 층 개수, 
은닉 크기, 임베딩 크기 변화에 대한 성능 비교와 임베

딩 모델 유무 및 형태소 자질 사용 유무에 따른 성능 비

교를 실험으로 진행하였다. 또한, 미등록 단어 비율을 

측정하는 실험을 진행하여, 사전 학습한 임베딩 모델의 

미등록 단어 문제가 모델의 성능에 미치는 결과를 확인

하였다.
실험 결과, 사전 학습된 임베딩 모델을 사용하지 않고 

형태소 자질만을 사용한 경우 약 92.73%의 성능으로, 약 

91.79%의 성능을 보인 형태소 자질을 사용하지 않은 경

우에 비해 상대적으로 높은 성능을 보였음을 확인하였다.
또한 평가 데이터 셋에 대해 사전 학습된 임베딩 모델

을 사용하지 않았을 경우 사전의 크기가 67,852이고 미

등록 단어 비율이 약 3.00%인 반면, 30,186의 사전 크기

를 가진 fasttext 모델[3]은 약 16.00%의 비율을 가졌음

을 확인하였다. 또한 사전 크기를 제한한 상황에 대해 

실험을 진행하였으며, 그 결과, Word2Vec 모델[4]을 이

용한 경우 92.63%로 가장 높은 성능을 보였으며, 임베

딩 모델을 사용하지 않은 경우는 91.13%의 성능을 보였

음을 확인하였다.
실험을 통해 형태소 자질이 신경망 모델의 성능에 영

향을 미친다는 것을 확인할 수 있었으며, 또한, 사전 학

습된 임베딩 모델의 미등록 단어 문제를 해결한다면 사

용하지 않은 경우보다 성능을 개선할 수 있음을 확인할 

수 있었다.

Ⅱ. 관련 연구

머신 러닝 알고리즘 중 서포트 벡터 머신(Support 
Vector Machine) 알고리즘을 이용하여 서술어와 논항

을 분류한 기존 연구[5]에서는 주어진 문장과 서술어에 

대해, 논항의 경계를 파악하고 논항이 어떤 범주에 속하

는지 서포트 벡터 머신 알고리즘을 이용하였다. 이 연구

에서는 사전에 형태소 분석을 통해 품사 중 동사를 서술

어라 설정하였으며, 논항 분류는 서포트 벡터 머신 입력 

자질로 구문 분석을 이용해 생성한 구문 트리를 사용하

였다. 비슷한 방법으로 구문 트리를 이용하여 서술어를 

인식한 연구[6]에서는 구문 분석 결과인 구문 트리에 대

해 특정 패턴에 적합한 단어를 서술어로 인식하는 방법

을 사용하였다.
다음으로, 의미론적 구문 분석(Semantic Dependency 

Parsing)을 위해 통사론적 해석 방법과 의미론적 해석 

방법을 단계적으로 사용한 연구[7]에서는 서술어를 인

식하는 방법을 문장 내 단어들이 각각 서술어인지 아닌

지 분류하는 이진 분류(Binary-Class Classification) 작
업과 인식된 서술어가 어떤 범주에 속하는지 분류하는 

다중 분류(Multi-Class Classification) 작업을 이용하였

으며, 두 분류 작업을 순차적으로 수행하기 위해 파이프

라인을 구성하였다. 먼저 서술어인지 아닌지 분류하는 

이진 분류 작업은 “단어”, “형태소”, “어휘”, “단어의 접

두사” 등을 자질로 고려하여 각 자질들을 조합한 다양

한 패턴들을 생성하였으며, 생성된 자질들은 “단어”, 
“형태소”, “단어 + 형태소”, “단어 + 접두사” 등으로 이
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루어졌다.
두 번째로 다중 분류 작업은 이진 분류 작업과 비슷하

게 문장을 이루고 있는 단어, 형태소들의 집합, 서술어의 

위치에 따른 순서 단어, 형태소 집합 등을 이용하여 자질 

패턴을 만들었다. 이렇게 만들어진 자질 패턴들을 추론 

과정에서 정수 선형 계획법(Integer Linear Programming)
을 활용하여 최종적으로 서술어를 인식하였다. 

마지막으로 의미역 결정 파이프라인을 통해 서술어

와 논항을 인식하는 연구[8]에서는 주어진 문장에 대해 

형태소 분석, 구문 분석, 어휘적 분석 등 전처리 과정을 

통해 서술어 인식을 인식하였다.

Ⅲ. 서술어 인식 신경망 모델

제안하는 서술어 인식 신경망 모델은 입력 문장 

  가 주어졌을 때, 각 입력 토큰에 해당

하는 레이블  이 서술어인지 아닌지 예

측하는 순차 레이블링(Sequence Labeling) 작업으로 수

행 할 수 있다. 

Fig. 1 Neural Network Model Architecture of Predicate 
Recognition 

제안한 신경망 모델은 그림1과 같이 단어와 형태소 

토큰을 입력하여 희소 벡터에서 밀집 벡터로 변환해주

는 임베딩 층, 특정 시점에 대해 주변 시점에 대한 정보

를 함께 고려할 수 있는 BiLSTM층과 CRF 층으로 구성

되어 있다.

3.1. Embedding Layer

신경망 모델은 사람의 개입 없이 언어학적 자질을 스

스로 학습할 수 있다는 장점을 갖고 있기 때문에 입력 

문장에 대해 사전 추출한 어휘 및 의미적 패턴을 추가로 

입력하지 않아도 된다. 하지만 서술어의 특성상 동사, 
형용사와 같이 특정 형태소에서 등장하는 경우가 많기 

때문에 본 논문에서는 형태소 자질을 함께 입력할 수 있

도록 신경망 구조를 설계하였다.
단어 자질 임베딩 층과 형태소 자질 임베딩 층은 각각 

독립적으로 사용하였으며, BiLSTM층의 입력을 위해 

두 개 임베딩 층의 각 출력 벡터들을 하나의 벡터로 합

하였다.


 

 (1)


 



 
⊕



수식1은 시점에서 단어 및 형태소 토큰인 
 , 

가 

임베딩 층을 통과한 후 결과 값이며, ∙는 

단어 임베딩 층을 의미한다. 또한, ⊕는 결합 연산을 의

미하고 사전 학습된 임베딩 모델로 변경하여 사용 가능

하다.

3.2. BiLSTM-CRF Layer

BiLSTM 층은 과거, 미래 시점의 은닉 상태 벡터와 

현재 시점의 단어, 형태소 자질이 결합된 벡터로부터 은

닉 상태 벡터를 만드는 양방향 LSTM 층이 개로 이루

어져 있다. 이러한 구조로 인해 BiLSTM 층은 현 시점의 

단어에 대해 양방향으로 주변 단어들을 봄으로써 문장

의 문맥을 파악할 수 있다는 장점을 갖다. 다음으로 CRF 
층은 순차 레이블링 작업에서 이전 레이블 정보를 고려

하여 현재 시점의 레이블을 예측한다는 특징을 갖고 있

어 각 시점에 대한 레이블 사이의 의존성을 고려할 수 

있으며, 학습 과정에서 입력 토큰들에 대한 조건부 확률

을 최대화 하는 방식의 학습 방법을 사용한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석
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4.1. 실험 환경

서술어 인식을 위한 신경망 모델 학습은 울산대학교 

자연어 처리 연구실에서 공개한 의미역 결정 데이터 셋

[9]을 사용하였다. 공개된 의미역 결정 데이터 셋은 총 

126,571개의 문장으로 이루어져 있으며, 학습, 검증, 평
가 데이터는 8:1:1 비율로 무작위 분리하여 사용하였다.

서술어는 한 개 또는 그 이상의 토큰으로 이루어져 있

기 때문에 BIOES 태깅 방식을 사용하였다. 입력 토큰의 

개수는 한국어 특성상 동사는 문장의 마지막에 빈번하

게 나타나기 때문에 긴 문장에 대응할 수 있는 256으로 

설정하였으며, 설정한 크기보다 적은 경우 문장 뒤에 

[PAD] 토큰을 부착하였다.
제안하는 서술어 인식 신경망 모델 성능 평가를 위해 

변경 가능한 모델 파라미터에 따른 성능 평가, 사전 학

습된 임베딩 모델 사용 유무와 형태소 자질 사용 유무에 

따른 성능 평가로 총 2가지의 실험을 진행하였다.

4.2. 모델 파라미터에 따른 성능 평가

첫 번째 실험은 다양한 모델 파라미터 중 가장 높은 

성능을 보이는 파라미터를 찾기 위해 다른 파라미터 변

경 없이 임베딩 크기, 은닉 상태 크기, BiLSTM 층의 개

수를 변화시키며 성능을 평가하였다.

Table. 1 F1 Score of each model parameters

Layers Hidden Embedding Valid Scores(%) Test Scores(%)

2

128
64 89.40 91.22
200 89.74 91.46
256 89.89 91.65

256
64 89.41 91.34
200 89.48 91.25
256 89.44 91.29

3

128
64 89.13 91.03
200 89.45 90.89
256 89.20 91.13

256
64 89.70 90.74
200 90.04 91.84
256 90.43 91.79

임베딩 크기는 64, 200, 256으로 하였으며, 128이 아

닌 200을 실험 대상 파라미터로 선정한 이유는 사전 학

습된 모델을 사용할 때 임베딩 크기가 200이기 때문에 

동일한 크기로 설정하기 위해서이다. 또한 BiLSTM 층
의 은닉 상태 크기는 128, 256으로 설정하였으며, 층 개

수는 2, 3개로 총 12개 경우의 수에 대한 실험을 진행하

였다. 그 외, 파라미터 크기는 성능 변화가 크게 변하지 

않기 때문에 실험 결과에 추가하지 않았다.
실험 결과는 표1과 같이 학습 과정에서 사용된 학습 

데이터를 제외한 검증 데이터와 테스트 데이터로 평가

를 하였다. 그 결과, 검증 데이터 셋에 대해 대부분 89%
의 성능을 보였지만 은닉 상태 크기가 256이고, 임베딩 

크기가 256일 때 90.43%로 가장 높은 성능을 보였다. 테
스트 데이터 셋은 대부분 91%의 성능을 보였음을 확인

하였으며, 파라미터는 3층, 은닉 상태 크기 256, 임베딩 

크기 200으로 설정하였을 때 91.84%로 가장 높은 성능

을 보였다.

4.3. 추가 모델 및 자질 사용 유무에 따른 성능 평가

다음 실험은 서술어 인식 모델의 파라미터를 직전 실

험에서 가장 높은 성능을 보인 파라미터로 고정한 후, 
임베딩 모델을 사용하지 않은 경우(None)와 사전 학습

된 임베딩 모델인 Word2Vec, fasttext 모델을 각각 사용

하는 경우와 형태소 자질 사용 유무에 대해 모델 성능 

평가를 진행하였다. 여기서 Word2Vec 모델과 fasttext 
모델은 공개된 사전 학습된 모델[10]을 사용하였으며, 
형태소 자질 임베딩 크기는 32로 설정하였다.

Table. 2 F1 Score of each word embedding models

W. E. Models Valid Scores(%) Test Scores(%)

None 90.43 91.79

Word2Vec 82.01 85.76

fasttext 81.02 84.60

먼저 표2는 사전 학습된 임베딩 모델 사용 유무에 따

른 성능 결과이다. 사전 학습된 임베딩 모델을 사용하지 

않은 서술어 인식 모델의 경우 테스트 데이터 셋에 대해 

약 91.79%의 성능을 보인 반면, Word2Vec, fasttext 모
델을 사용한 경우 약 85.76%, 84.60%의 성능으로 약 6% 
정도의 성능 저하가 있었음을 확인하였다.

표3은 형태소 자질을 함께 사용한 경우에 대한 성능 

결과를 나타내는 표이다. 표2에서 보인 성능보다 사전 

학습된 임베딩 모델과 형태소 자질을 함께 사용한 경우 

약 7% 이상 성능이 향상되었다. 또한 사전 학습된 임베

딩 모델을 사용하지 않은 경우에도 약 1%의 성능 향상

을 보였음을 확인할 수 있었다.
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Table. 3 F1 Score of POS-tag features
W. E. Models Valid Scores(%) Test Scores(%)

None 91.88 92.73
Word2Vec 91.51 92.63

fasttext 91.24 92.43

이를 통해 두 가지 실험을 통해 서술어 인식 모델을 

학습하는 경우 형태소 자질이 성능 향상에 영향을 미친

다는 것을 알 수 있었다. 하지만 사전 학습된 임베딩 모

델만을 이용한 경우 성능이 더욱 떨어지는 문제점이 발

생하였으며, 본 논문에서는 해당 실험에서 사용한 데이

터 셋에 임베딩 모델의 단어 자질이 잘 반영되고 있는지 

확인하기 위해 미등록 단어 비율을 확인하는 추가 실험

을 실시하였다.

Table. 4 Vocabulary size and the out of vocabulary of 
each validation dataset and test dataset
W. E. Models Vocab Size V-O Rate(%) T-O Rate(%)

None 67,852 1.85 3.00
Word2Vec 30,185 18.20 19.59

fasttext 30.186 15.28 16.00

표4는 검증 데이터 셋과 테스트 데이터 셋에 대해 사

전 학습 모델의 유무에 따른 단어 사전 크기와 검증 데

이터 셋에 대한 미등록 단어 빈도와 테스트 데이터 셋 

미등록 단어 빈도를 측정한 결과이다. 형태소 분석 기

준, 검증 데이터 셋과 테스트 데이터 셋은 총 215,933개, 
371,668개의 단어를 포함하고 있었다. 

실험 결과, 사전 임베딩 모델을 사용하지 않은 경우 학

습 데이터 내 모든 단어를 사용하기 때문에 미등록 단어 

비율이 약 1.85%, 3.00%이였다. 하지만 Word2Vec 모델

의 경우 약 18.20%, 19.59%의 비율을 보였으며 fasttext 
모델의 경우 약 15.28%, 16.00%의 비율을 보였다.

이를 통해, 사전 학습된 임베딩 모델을 사용한 경우에 

비해 사용하지 않은 경우가 더 높은 성능을 보이는 현상

은 미등록 단어 문제였음을 확인할 수 있었다. 
다음으로 사전 임베딩 모델을 사용하지 않은 경우 사

전의 크기를 사전 임베딩 모델과 동일하게 하였을 때 성

능 차이에 대한 실험을 진행하였다.
실험을 위해 Word2Vec 모델과 fasttext 모델 중 미등

록 단어 비율이 상대적으로 낮은 fasttext 모델과 동일한 

단어 집합 크기인 30,186개에 대하여, 기존 학습 데이터

로 만들어진 단어 집합의 크기인 67,852개에서 랜덤으

로 추출하여 동일한 크기를 제한하여 생성하였다.

Table. 5 F1 Score about vocabulary size and a 
reduced vocabulary size 

Vocab Size Valid Scores(%) Test Scores(%)
67,852 91.88 92.73
30,186 89.66 91.13

그 결과, 67,852개 단어 집합 크기를 가진 모델의 성

능이 각 데이터 셋에 대해 약 91.88%, 92.73%임에 비해 

89.66%, 91.13%로 성능이 낮아졌음을 확인할 수 있었

고, 이 성능은 사전 학습된 임베딩 모델을 사용한 서술

어 인식 모델의 성능에 비해서도 약 1% 이상의 성능 차

이가 남을 확인할 수 있었다.
결론적으로 사전 학습된 임베딩 모델을 사용한 경우 

미등록 단어 문제를 해결한다면 사용하지 않은 경우에 

비해 성능이 높음을 알 수 있었으며, 추후 서술어 인식 모

델의 성능 향상을 위해 사전 학습된 임베딩 모델의 미등

록 단어 문제를 완화할 수 있는 연구를 진행하고자 한다.

Ⅴ. 결  론

정보 추출, 질의응답 시스템 등 다양한 자연어 처리 

분야에서 의미 분석 및 처리 과정으로 활용되어지는 의

미역 결정 작업은 주어진 문장과 서술어를 입력으로 하

여, 서술어와 연관성 있는 논항들의 관계를 파악하는 작

업이다.
의미역 결정의 입력으로 사용되는 서술어는 동사 품

사를 가진 단어가 지배적이지만, 한국어 특성상 상황에 

따라 형용사, 명사 등 문장의 의미에 따라 다양한 패턴

을 가질 수 있기 때문에 서술어에 대한 모든 언어학적 

패턴을 정의하는 것은 많은 시간과 인력이 필요하다는 

문제점이 있다.
본 논문에서는 한국어 서술어 인식을 위한 사전 임베

딩 모델과 형태소 자질을 추가한 신경망 모델을 제안하

였다. 실험은 F1 점수를 이용하여 성능 평가를 하였으

며, 모델의 변경 가능한 파라미터에 대한 성능 비교, 임
베딩 모델과 형태소 자질의 사용 유무에 따른 성능 비교

로 총 2가지 실험과 미등록 단어 문제와 모델의 성능에 

대한 실험을 추가적으로 진행하였다.
실험 결과, 테스트 데이터 셋에 대해 형태소 자질을 
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추가로 사용한 경우 92.73%의 성능으로 사용하지 않은 

경우에 비해 상대적으로 높은 성능을 보였다. 또한 사전 

학습된 임베딩 모델을 사용하지 않은 경우 단어 집합의 

크기를 임베딩 모델과 동일하게 제한하였을 때, 
Word2Vec 모델을 이용한 신경망 모델이 92.63%로 가

장 높은 성능을 보였으며, 이는 실제 시스템에서 특정 

단어와 주변 단어 간의 관계를 학습한 사전 학습된 임베

딩 모델을 사용한 서술어 인식 모델이 사용하지 않은 모

델보다 상대적으로 성능이 높다고 할 수 있다.
현재는 사전 임베딩 모델을 사용하지 않은 경우가 가

장 높은 성능을 보였지만 앞서 실험한 결과를 통해 제한

된 사전 크기 내에서는 임베딩 모델을 사용하는 것이 성

능을 향상시키는 데 영향을 미쳤음을 확인할 수 있었으

며 추후 한국어 서술어 인식 모델의 성능을 향상시킬 수 

있는 임베딩 모델에 대한 연구를 진행하고자 한다.
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