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1. 서론

의존 구문 분석(Dependency Parsing)은 단어나 어절, 

구처럼 문장을 구성하는 성분들 간의 의존 관계를 분석

하여 문장의 구조적 정보를 파악하기 위한 기술이다. 의

미역 결정(Semantic Role Labeling)은 문장에서 서술어

(Predicate)를 찾아내고 문장의 각 구성 성분이 해당 서

술어에 대해 어떤 역할을 하는지 분류하는 자연어 처리

의 한 분야이다. 구성 성분이 가질 수 있는 역할에는 대

표적으로 “누가, 무엇을, 왜”등이 있으며 이런 역할을 

갖는 구성 성분들을 논항(Argument)이라 한다. 일반적으

로 서술어와 논항 사이에는 직접적 또는 간접적으로 의

존 관계가 존재하기 때문에 의존 구문 분석과 의미역 결

정 간에는 높은 상관관계가 존재한다고 볼 수 있다. 최

근 대부분의 의미역 결정 연구는 심층 학습(Deep 

Learning)을 기반으로 한 의존 구문 분석 모델과 의미역 

결정 모델을 독립적으로 설계하고 의존 구문 분석 모델

의 결과를 의미역 결정 모델의 자질로 사용하는 파이프

라인(Pipeline) 방식으로 연구를 진행한다[1-3]. 그러나 

이 방법은 의존 구문 분석 모델과 의미역 결정 모델 간 

역전파(Backpropagation)를 통한 학습이 진행되지 않기 

때문에 두 모델의 상관관계를 효과적으로 사용하지 못 

한다는 단점이 존재한다. 본 논문은 이 문제점을 해결하

기 위해 멀티 태스크 학습(Multi-task Learning)으로 구

문 정보와 의미역 정보를 동시에 학습하는 통합 모델을 

제안한다.  

2. 관련 연구

최근 대부분의 의존 구문 분석 연구는 순환 신경망을 

응용하는 방법을 중심으로 진행되고 있다. [4]는 포인터 

네트워크[5]를 기반으로 의존 관계와 의존 관계 레이블

(Label)을 동시에 학습하는 모델을 제안했다. 포인터 네

트워크는 각 어절의 중심어 위치를 찾아내는데 좋은 성

능을 보였으며 의존 관계 레이블을 계산하는데도 높은 

성능을 보였다. [6]은 의존 구문 분석에서 포인터 네트

워크만으로 문장의 구조적인 정보를 파악하는데 한계가 

있다고 판단하고 멀티헤드 어텐션(Multi-head 

Attention)[7]을 활용한 자가 주의집중 (Self 

Attention)을 통해 의존 구문 분석의 성능 향상을 보였

다. 의미역 결정 또한 순환 신경망을 사용하는 방법들이 

많이 연구되고 있다. [8]은 중심어가 후위에 위치하는 

한국어의 특징에 따라 역방향 LSTM CRFs(Long 

Short-Term Memory, Conditional Random Fields)를 의미

역 결정에 적용했다. [3]은 문자열 기반 양방향 LSTM 

CRFs에 구문 정보 자질을 활용하는 방법으로 의미역 결

정에 좋은 성능을 보였다. 구문 정보는 의미역 결정에 

있어서 효과적인 자질로 사용될 수 있으나 구문 정보가 

없는 데이터를 사용할 시 구문 분석이 선행되어야 한다. 

또한 미리 습득한 구문 정보를 사용하기 때문에 의미역 

결정에서 생긴 오류 정보를 구문 분석 모델에서 학습 할 

수 없다는 단점이 존재한다. 본 논문의 제안 모델은 의

순환 신경망 병렬화를 사용한 
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모델을 멀티 태스크 방식으로 학습시키는 통합 모델을 제안한다. 제안 모델은 의존 구문 분석 및 의미역 
결정 말뭉치인 UProbBank를 실험에 사용하여 의존 구문 분석에서 UAS 0.9327, 의미역 결정에서 PIC F1 
0.9952, AIC F1 0.7312의 성능 보였다.
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존 구문 분석과 의미역 결정 모델을 멀티 태스크 학습시

켜 이 문제를 보완하고자 한다.

3. 의존 구문 분석 및 의미역 결정 통합 모델

그림 1. 의존 구문 분석 및 의미역 결정 통합 

모델 구조도

제안 모델의 전체 구조도는 그림 1과 같다. 제안 모델

은 각 어절의 중심어 위치를 출력하는 포인터 네트워크 

기반의 구문 분석 계층(Dependency Parsing Layer)과 양

방향 순환 신경망 기반의 서술어 인식 및 분류 계층(PIC 

layer, Predicate Identification and Classification)

과 순환 신경망 병렬화를 통한 논항 인식 및 분류 계층

(AIC layer, Argument Identification and 

Classification)으로 구성된다.

3.1 포인터 네트워크 기반 의존 구문 분석 계층

의존 구문 분석 계층은 [6]의 모델을 기반으로 설계한

다. 의존 구문 분석 계층의 입력은 어절 단위 임베딩

(Embedding)을 사용한다. 어절을 구성하는 형태소들의 

임베딩과 음절들의 임베딩을 각각 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network)에 입력하여 하나의 어

절을 표현하는 임베딩 를 생성한다[9]. 형태소 임베딩

은 사전 학습된 단어 임베딩과 임의 초기화(Random 

Initialize)한 품사 태그 임베딩을 연결(Concatenated)

해 사용하며 음절 임베딩은 임의 초기화 임베딩을 사용

한다. 각 어절의 임베딩은 순환 신경망의 일종인 양방향 

GRU(Gated Recurrent Unit)[10]를 통해 인코딩

(Encoding)된다. 이후 인코딩된 값들은 멀티헤드 어텐션

을 통해 자가 주의집중 가중치가 반영된 문맥 벡터

(Context Vector) 계산에 사용되고 문맥 벡터들은 포인

터 네트워크에 입력되어 각 어절의 중심어 위치 를 계

산하는데 사용된다.

3.2 서술어 인식 및 분류 계층과 논항 인식 및 분류 

계층

서술어 인식 및 분류 계층의 입력은 어절 임베딩, 인

코딩 계층 출력, 자가 주의집중 계층의 출력을 연결한 

벡터다. 서술어 인식 및 분류 계층은 양방향 GRU를 이용

한 이진 분류를 통해 해당 어절이 서술어에 해당하는지

를 나타내는 결과 값 를 출력한다. 논항 인식 및 분류 

계층에서는 양방향 GRU를 서술어의 수만큼 병렬로 수행

한다. 병렬 수행 방법은 [11]의 방법을 응용한 것으로 

[11]에서는 병렬 순환 신경망 사이의 가중치가 공유되지 

않으며 최종적으로 각 순환 신경망의 출력을 합쳐서 하

나의 예측 열을 출력한다. 그러나 제안 모델은 병렬 GRU

의 가중치를 공유하도록 설계하고 GRU의 출력 각각을 서

술어 하나에 대한 예측 열로 간주하여 서술어 수만큼 정

답 열을 출력 할 수 있도록 변경했다. 각 병렬 GRU의 입

력에서 는 번째 서술어에 해당하는 어절의 임베딩이

며, 는 문장을 구성하는 각 어절의 임베딩, 인코더 계

층 출력, 자가 주의집중 계층 출력, 의존 구문 분석 계

층의 출력을 모두 연결한 벡터다. 논항 인식 및 분류 계

층의 출력은 개 서술어 각각의 논항 예측 열 이다.

4. 실험

4.1 실험 환경

모델 파라미터 값

형태소 임베딩 차원 수 100

품사 태그 임베딩 차원 수 32

음절 임베딩 차원 수 50

형태소 CNN 필터 크기 2, 3, 4

형태소 CNN 필터 개수 150

음절 CNN 필터 크기 2, 3, 5

음절 CNN 필터 개수 50

인코더 최대 길이 50

GRU 최대 병렬화 횟수 10

드랍 아웃 0.2

학습률 0.001

표 1. 모델 파라미터

본 논문은 실험을 위해 의존 관계 및 의미역 말뭉치인 

UProbBank[12]를 사용한다. 말뭉치에는 의존 관계와 서

술어, 의미역이 태깅(Tagging)된 문장이 약 14만개가 존

재하며 이 중 너무 길거나(51어절 이상) 서술어가 너무 

많이 존재(11개 이상)하는 문장을 제외한 132,384 문장

을 8:2의 비율로 나누어 학습 및 평가 데이터로 사용한

다. 말뭉치에 의존 관계는 태깅되어 있지만 의존 관계 

레이블은 태깅되어 있지 않기 때문에 의존 구문 분석의 

성능 척도로 UAS(Unlabeled Attachment Score)만 사용한
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다. 서술어 및 논항 분류의 성능 척도는 재현율(Recall)

과 정밀도(Precision)의 조화 평균인 F1 점수를 사용한

다. 형태소 임베딩은 20GB의 뉴스기사 데이터로 학습시

킨 GloVe[13]를 사용했다. 모델에 사용된 파라미터는 표 

1과 같다.

4.2 실험 결과

모델 UAS

DP only 0.9285

DP + SRL 0.9327

표 2. 의존 구문 분석 성능 비교

모델 PIC F1 AIC F1

SRL only 0.9949 0.7312

DP + SRL 0.9952 0.7255

표 3. 의미역 결정 성능 비교

표 2는 통합 모델의 의존 구문 분석 성능과 의존 구문 

분석 단일 모델의 성능 비교를 보여준다. 의존 구문 분

석 단일 모델은 통합 모델에서 서술어 인식 및 분류 계

층과 논항 분류 및 분류 계층을 제거한 모델 구조다. 표 

2에서 통합 모델의 의존 구문 분석 성능이 단일 모델의 

성능보다 0.42%p 높은 것을 확인 할 수 있다. 이는 의미

역 결정과 의존 구문 분석 간의 상관관계로 인해 의미역 

결정 계층의 학습 정보가 의존 구문 분석 계층의 학습에

도 도움을 주기 때문이라 판단된다. 표 3은 통합 모델과 

의미역 결정 단일 모델의 성능 비교를 보여준다. 의미역 

결정 단일 모델은 통합 모델에서 의존 구문 분석 계층을 

제거한 모델이다. 모델의 입력은 구문 분석 정보를 제외

한 어절 임베딩만 주었다. 실험 결과 서술어 인식 및 분

류 성능에서 0.03%p의 성능 향상이 있고 논항 인식 및 

분류 성능은 0.6%p 떨어짐을 확인 할 수 있다. 논항 인

식 및 분류의 성능이 하락한 이유는 완전한 구문 정보가 

아니라 중심어 위치 정보만을 사용했기 때문이라고 판단

된다. [3]은 자질로 구문 레이블 정보만을 사용해 논항 

인식 및 분류의 성능 향상을 보였다. 표 3의 실험 결과

를 보면 중심어 위치 정보는 서술어 인식 및 분류에는 

도움이 됐지만, 논항 인식 및 분류에 있어서는 노이즈

(Noise)로 작용됐다고 판단된다. 따라서 구문 레이블 정

보가 포함된 데이터 셋을 학습에 사용하고 그 정보를 의

미역 결정에 이용 할 수 있다면 논항 인식 및 분류의 성

능 저하를 보완 할 수 있을 것으로 기대된다.

5. 결론

본 논문은 의존 구문 분석과 의미역 결정의 상관관계

를 효과적으로 활용 할 수 있는 의존 구문 분석 및 의미

역 결정 통합 모델을 제안하였다. 실험 결과 의존 구문 

분석, 서술어 인식 및 분류는 각각 학습했을 때보다 멀

티 태스크 방식으로 동시에 학습 했을 때 더 좋은 성능

을 보였으나 서술어 인식 및 분류는 성능의 저하를 보였

다. 성능의 저하를 보인 이유는 의존 관계 레이블 정보

의 부재로 인한 것이라고 판단된다. 완전한 의존 구문 

분석과 의미역 결정 정답이 함께 태깅되어 있는 데이터 

셋을 구하거나 구축하는 것은 많은 노력을 필요로 하는 

작업이다. 따라서 향후 연구로 의존 구문 분석 데이터 

셋과 의미역 결정 데이터 셋을 각각 습득하고 의존 구문 

분석 데이터로 구문 분석 계층을 먼저 학습 시키고 그 

가중치를 전달받아 의미역 결정 계층을 학습하는 전이 

학습(Transfer learning) 기반 통합 모델을 실험할 예정

이다. 또한 기존 의미역 결정 연구에서 주로 사용되는 

말뭉치인 Korean PropBank[14]를 실험에 사용하고 기존 

연구들과 정량적 성능 비교를 수행할 예정이다. 
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