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[요    약]

지금까지 자연어 처리 분야에서 다양한 단어 임베딩 모델 및 성능 검증 방식이 제안되어 왔지만, 대부분은 영어에 적용되는 것

이다. 따라서 한국어 단어 임베딩 모델을 평가하는 대부분의 경우, 영어 단어 임베딩 모델에 적용되는 성능 검증 방식을 단순한 번

역을 통해 사용해 왔다. 하지만 한국어와 영어의 문법적 차이가 크기 때문에, 이런 변형에는 상당한 한계가 존재한다. 본 논문의 목

표는 한국어 단어 임베딩 모델을 평가하기에 적합한 유추 검사 세트를 제안하는 것이다. 이를 위해, 최근 많이 사용되고 있는 단어 

임베딩 모델 중 하나인 word2vec 모델의 기존 유추 검사 세트를 한국어 고유의 특성을 반영하도록 확장했다. 한국어 형태소 분석

기의 성능을 정량적으로 비교하는 데 적용함으로써 이 검사 세트의 효용을 확인했다. 다양한 한국어 단어 임베딩 모델의 하이퍼파

라미터를 최적화하고자 할 때,  한국어 유추 검사 세트를 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

[Abstract]

A variety of word embedding models and their evaluation methods in natural language processing have been proposed. 

However, most of them are applied to English. Thus in most cases where word embedding models for Korean are to be evaluated, 

people have utilized evaluation methods that are adjusted through simple translation from those applied to word embedding models 

for English. However, since Korean is quite different from English in grammatical aspects, there exist certain limits to these 

modified methods. This paper aims to suggest a new analogy test set suitable to evaluate word embedding models for Korean. For 

this purpose, the existing analogy test set for word2vec models, which are recently gaining popularity as word embedding models, 

has been extended to reflect features intrinsic to Korean. The utility of this modified test set has been confirmed by applying it 

to the quantitative comparison between capabilities of Korean morphological analyzers. It is expected that the Korean analogy test 

set proposed in the paper will be employed in hyperparameter optimization for various word embedding models for Korean.

색인어 : 유추 검사, 형태소 분석기, 품사 태거, 단어 임베딩

Key word : Analogy test, Morphological analyzer, POS tagger, Word embedding
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Ⅰ. 서  론

단어 임베딩(word embedding)은 자연어 처리(NLP; Natural 

Language Processing)에서 사용되는 언어 모델링과 특성 학습

의 기법으로, 특정 어휘에 속하는 모든 단어를 벡터 공간상의 

실수 벡터로 매핑하는 것을 의미한다[1]. 즉, 단어의 의미와 맥

락을 고려해서 해당 단어를 벡터 공간의 적절한 한 점에 대응시

키는 단어의 분산 표상(distributed representation)에 해당한다. 

NLP를 위해서는 단어의 이러한 표상이 먼저 처리되어야 하므

로, 단어 임베딩은 NLP의 가장 기본적인 단계라고 볼 수 있다.

단어 임베딩은 기본적으로 언어학의 분산 가설(distributional 

hypothesis)[2]을 전제로 하는데, 다시 말해 비슷한 의미를 갖는 

단어는 비슷한 문맥에서 등장한다는 전제에 근거한다. 이 기법

은 단어의 유사도와 유추 관계를 빠르고 효율적으로 포착하는 

것으로 입증되어서, 다양한 NLP 문제의 최신 결과를 도출하는

데 사용되고 있다[3].

지금까지 다양한 단어 임베딩 모델과 각 모델의 성능을 검증

하는 다양한 방식이 제안되어 왔다. 하지만 대부분의 성능 검증 

방식은 영어에 적용되는 단어 임베딩 모델을 평가하는 것이다. 

따라서 한국어 단어 임베딩 모델을 평가하고자 하는 대부분의 

경우, 영어 단어 임베딩 모델에 적용되는 성능 검증 방식을 한

국어에 맞도록 변형해서(주로 번역을 통해) 사용해 왔다. 하지

만 한국어와 영어의 문법적 차이가 크기 때문에, 이런 변형에는 

당연히 한계가 존재한다. 

따라서 본 연구는 한국어 단어 임베딩 모델을 평가하기에 적

합한 성능 검사 방식을 제안하는 것을 목표로 한다. 이 목표를 

달성하기 위해, 최근 각광받고 있는 단어 임베딩 모델 중 하나

인 word2vec 모델[4, 5]을 사용할 것이고, 그 성능 검사 방식인 

유추 검사(analogy test)를 한국어에 적합한 방식으로 변형할 것

이다. 본 논문에서 제안하는 유추 검사를 통해, word2vec을 포

함한 다양한 한국어 단어 임베딩 모델의 하이퍼파라미터 최적

화가 가능해질 것으로 예상한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 제2장에서는 word2vec 

모델과 그 성능 검사 방식인 유추 검사에 대해서 간단히 소개한

다. 제3장에서는 한국어의 언어학적 특성을 설명한 후, 본 연구

에서 개발한 한국어에 적합한 유추 검사 세트에 대해 자세히 설

명한다. 제4장에서는 이렇게 개발된 유추 검사 세트를 적용해

서, 한국어 형태소 분석기의 성능을 비교한 결과를 분석한다. 

마지막으로 제5장은 본 연구의 결론과 한계에 해당한다.

Ⅱ. Word2vec 모델 및 유추 검사

2-1 Word2vec 모델의 개요

그림 1. 2가지 word2vec 모델 아키텍처 (출처: [4])

Fig. 1. Two word2vec model architectures (source: [4])

2013년 구글의 한 연구팀에 의해 제안된 word2vec 모델[4, 5]

은 단어 임베딩의 비약적 발전을 이끌었다. 이 모델은 기본적으

로 문장 내의 특정 단어와 그 주변 단어들 사이의 관계에 집중

하고, CBOW(Continuous Bag-Of-Words)와 SG(Skip-Gram)라는 

2가지 모델 아키텍처를 제안한다. CBOW는 주변 단어를 근거

로 중심 단어를 예측하는 구조이고, SG는 중심 단어를 근거로 

주변 단어를 예측하는 구조이다. 그림 1은 이런 2가지 아키텍처

의 개요를 보여준다.

더 구체적으로 말하면, CBOW는 k개(그림 1에서 k = 4)의 주

변 단어가 주어졌을 때 특정 중심 단어가 나타날 조건부 확률을 

계산하고, SG는 중심 단어가 주어졌을 때 k개의 주변 단어의 특

정 조합이 나타날 조건부 확률을 계산하다. Word2vec 모델의 

학습 과정은 주어진 말뭉치(corpus)의 문장을 스캔해 가면서, 

이런 조건부 확률이 최댓값이 되도록 단어 벡터(word vector)의 

값을 정하는 과정이다. 이 학습 과정이 끝나면, 말뭉치에서 유

사한 문맥을 공유하는 단어들의 벡터는 벡터 공간상에서 서로 

가까운 위치에 배치되는 결과를 낳는다. 즉, 비슷한 단어는 벡

터 공간상에 가까운 위치에 존재하게 된다.

2-2 유추 검사

단어 임베딩 모델의 성능을 검증하기 위한 다양한 방식이 존

재한다[6-8]. 이런 성능 검증 방식은 단어 임베딩 모델 자체의 

의미론적 특성을 직접적으로 평가하거나, 단어 임베딩 모델을 

이용한 NLP 과제의 성능을 비교함으로써 간접적으로 해당 모

델을 평가한다. 전자의 방식에는 임베딩된 특정 단어 쌍의 유사

도/관련도를 평가하는 유사도 검사(similarity test), TOEFL의 

어휘 문제를 이용한 동의어 검사 그리고 임베딩된 특정 단어 쌍

의 유추 관계를 평가하는 유추 검사가 존재한다. 후자의 성능 

검증 방식에서 사용하는 NLP 과제에는 텍스트 분류(text 

classification), 개체명 인식(named entity recognition), 감정 분류

(sentiment classification) 및 품사 태깅(POS tagging)이 존재한

다. 그중에 word2vec 모델의 평가를 위해 흔히 쓰이는 방식은 

유사도 검사와 유추 검사이다. 

단어 임베딩 모델의 성능 평가에서 널리 쓰이는 유사도 검사
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는 WordSim353 데이터세트[9]를 이용한다. 이 데이터세트는 

353개 영단어 쌍과  1~10 사이의 점수로 평가된 각 쌍의 유사도 

혹은 관련도(relatedness)로 구성되어 있다(e.g. love–sex–6.77). 

한국어 단어 임베딩의 성능을 검증하기 위해 이 데이터세트를 

번역해서 적용한 경우도 있지만[10, 11], 해당 데이터세트는 영

어 화자가 생각하는 각 단어 쌍의 유사도/관련도이기 때문에 한

국어 단어 임베딩의 평가에 사용하기에는 근본적인 한계가 있

다. 게다가, 이 데이터세트는 문항 수가 한정적(353개)이고 대

부분 명사로만 구성되어 있어서, 영어 단어 임베딩 모델의 전체

적인 성능을 평가한다고 보기에도 태생적인 한계가 존재한다. 

이런 한계에도 불구하고, 영어 이외의 다른 언어에도 번역을 통

해 간단히 적용할 수 있어서 지금까지 한국어 단어 임베딩의 성

능 검증에 많이 사용되어 왔다.

이에 비해, word2vec 모델을 제안한 구글 연구팀이 평가 방

식으로 함께 제안한 유추 검사는 다양한 품사로 구성된 훨씬 더 

많은 문항의 검사 세트를 제공한다. 이 유추 검사 세트는 흔히 

GATS(Google Analogy Test Set)라고 불리고[12], 의미론적/문

법적 유추 관계를 확인하는 총 14개 섹션으로 구성된 19,544개

의 문항으로 구성되어 있다. 각 섹션에 속하는 문항은 동일한 

유추 관계에 있는 4개의 단어로 구성되어 있다. 표 1은 GATS의 

각 섹션과 해당 섹션의 전형적인 문항을 보여 준다.

표 1. GATS의 섹션과 전형적 문항 (출처: [4])

Table 1. Sections and example questions of the GATS 

(source: [4])

Sections Example questions

S
em

antic analogy

Common 
capital city

Athens Greece Oslo Norway

All capital 
cities

Astana
Kazakhst
an

Harare
Zimbabw

e

Currency Angola kwanza Iran rial

City-in-state Chicago Illinois Stockton California

Man- 
Woman

brother sister grandson
granddau

ghter

G
ram

m
atical analogy

Adjective to 
adverb

apparent
apparentl

y
rapid rapidly

Opposite possibly
impossibl

y
ethical unethical

Comparative great greater tough tougher

Superlative easy easiest lucky luckiest

Present 
Participle

think thinking read reading

Nationality 
adjective

Switzerla
nd

Swiss
Cambodi

a
Cambodi

an

Past tense walking walked
swimmin

g
swam

Plural nouns mouse mice dollar dollars

Plural verbs work works speak speaks

그림 2. 단어 벡터의 의미론적/문법적 관계

Fig. 2. Semantic/grammatical relationships of word vectors

이런 검사 세트를 통해, 벡터 공간에 임베딩된 단어 벡터가 

그림 2와 같은 의미론적/문법적 관계를 잘 표현하는지를 검사

하는 것이 유추 검사이다. 두 단어 사이의 관련도/유사도가 벡

터 공간에 임베딩된 두 단어 벡터 사이의 차로 표현될 수 있는 

것처럼, 두 단어 사이의 유추 관계 또한 해당 단어 벡터의 차로 

표현될 수 있다. 그림 2(a)에서처럼, 남녀 관계에 있는 단어 쌍

들의 의미론적 관계가 동일하므로 제대로 임베딩된 단어 벡터

라면 해당 단어 벡터의 차(그림에서 파란색 화살표에 해당)는 

동일해야 한다. 예를 들어, 4개의 단어 man, woman, king 및 

queen이 3차원 벡터 공간에 임베딩된 단어 벡터가 각각 v(man), 

v(woman), v(king), v(queen)이고, 각 좌표값이 [1, 1, 1], [1, 1, 2], 

[2, 2, 1] 및 [2, 2, 2]이라고 하자. 이 경우  및 

은 [0, 0, -1]로 동일하다. 즉, 남녀 관계라는 

동일한 유추 관계가 동일한 벡터 차로 표현되었다. 마찬가지로, 

그림 2(b)에서 빨간색 화살표는 명사의 단수-복수 관계에 있는 

단어 벡터의 차에 해당하고, 단수-복수의 문법적 관계에 있는 

모든 단어 벡터의 차도 동일해야 한다. 유추 검사는 학습이 완

료된 단어 임베딩 모델이 이런 단어 벡터의 의미론적/문법적 관

계를 얼마나 잘 표현하는지를 측정한다고 볼 수 있다.

유추 검사 세트의 각 문항은 동일한 의미론적/문법적 관계를 

갖는 4개의 단어로 구성된다(e.g. man–woman–king–queen). 학

습이 완료된 단어 임베딩 모델에서  man, woman, king, queen의 

벡터를 각각 v(man), v(woman), v(king), v(queen)이라고 하고, 

학습된 전체 단어 벡터의 집합을 W라고 하자. 그러면 man–

woman–king–queen이라는 문항에 대한 유추 검사는 다음과 같

은 벡터 관계식이 성립하는지를 검사하는 것이다.

 argmin∈ 

            (1)

즉, 의 값을 최소로 만드는 

단어 벡터 x가 v(queen)이면 해당 문항은 정답으로 처리하고, 

아니면 오답으로 처리한다. 하지만 모델링에 사용된 말뭉치의 

어휘 중에 특정 단어가 없다면(OOV; Out-Of-Vocabulary), 해당 

단어는 벡터 공간에 임베딩되지 않을 것이다. 만약 4개의 단어 

벡터 중 하나라도 이렇게 W에 속하지 않는다면, 식 (1)의 성립 

여부를 확인할 수 없으므로 해당 문항은 미학습으로 처리한다. 

유추 검사의 결과는 보통 전체 문항 중 정답으로 처리된 문
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항의 비율(정답률, accurate %), 오답으로 처리된 문항의 비율

(오답률, inaccurate %) 그리고 미학습으로 처리된 문항의 비율

(미학습률, OOV %)로 요약할 수 있다. 이런 수치를 통해 특정 

단어 임베딩 모델의 성능을 정량적으로 분석할 수 있다.

Ⅲ. 한국어 단어 임베딩 모델에 적합한 유추 검사 

방안

3-1 한국어의 언어학적 특징

인간의 언어는 형태론적(morphological) 관점에서 고립어, 

굴절어, 교착어 등으로 나눌 수 있다. 고립어(e.g. 중국어)는 어

형의 변화가 적고 단어의 위치에 의해 문법적 기능이 결정되는 

언어이다. 굴절어(e.g. 라틴어)는 문법적 기능에 따라 어형이 변

화하지만 어근과 접사의 구분이 명확하지 않다. 이에 비해 교착

어(e.g. 한국어)는 고립어와 굴절어의 중간적 성격을 띠는 것으

로 어근과 접사에 의해 단어의 문법적 기능이 결정되는 언어이

다.

일반적으로 대부분의 언어는 위 3가지 특성 중 하나가 두드

러지긴 하지만 나머지 특성도 함께 갖는 경우가 많다. 영어는 

고립어로 분류되지만 굴절어와 교착어의 특성도 어느 정도 갖

고 있다. 예를 들어, 다음 두 문장은 어순에 의해서만 문법적 기

능(주어-동사-목적어)이 결정되므로 고립어적인 특성을 보인

다.

John loves Jane. (2)

Jane loves John. (3)

하지만 불규칙 동사(e.g. eat-ate-eaten)의 경우처럼, 문법적 

기능에 따라 어형이 변화하고 어근과 접사의 구분이 명확하지 

않은 굴절어적인 특성도 보인다. 영어의 과거형 접미사(-ed)나 

복수형 접미사(-s)는 반대로 교착어적인 특성도 보여 준다.

영어와는 대조적으로 한국어는 교착어적인 특성이 가장 강

하고 고립어나 굴절어의 특성은 거의 없다. 즉, 한국어에선 어

순이 문법적 기능을 전혀 하지 않으며 문법적 기능을 표시하기 

위한 어형의 변화는 어근과 접사로 명확히 구분된다. 예를 들

어, 주어나 목적어 등의 문법적 기능을 표시하는 격조사(e.g. -

이/가, -을/를)와 해당 조사와 연결되는 체언(명사, 대명사, 수

사)은 명확히 구분된다. 또한 용언(동사, 형용사)의 활용(e.g. 기

본형-과거형)은 어미의 추가(e.g. 과거시제 선어말어미 -었-)를 

통해 이루어진다. 요컨대, 한국어의 가장 큰 문법적 특성은 조

사와 어미라고 할 수 있다. 따라서 한국어 말뭉치의 경우는 영

어의 경우에서처럼 띄어쓰기 단위로 토큰화(tokenization)1)하

는 것보다 형태소(morpheme) 단위로 토큰화하는 것이 바람직

하다. 즉, 체언과 조사 그리고 용언의 어간과 어미를 분리해서, 

1) 토큰화는 NLP의 필수적인 전처리 단계로서, 일련의 글자들

을 서로 구별되는 의미 단위인 토큰(token)으로 분해하는 과

정이다[13].

어절 단위가 아닌 형태소 단위로 단어 임베딩을 수행하는 것이 

효과적인 방식이 될 것이다.

3-2 한국어 유추 검사 세트

GATS는 크게 의미론적 유추 검사 세트(e.g. 남녀 관계)와 문

법적 유추 검사 세트(e.g. 명사의 단수형-복수형 관계)로 구분된

다. 의미론적 유추 검사 세트에 속하는 범주는 대부분 한국어에

도 해당되는 범주가 존재한다. 하지만 GATS의 문법적 유추 검

사 세트의 범주에 상응하는 범주가 한국어에는 존재하지 않는 

경우가 많다. 예를 들어, 그림 2(b)와 같은 영어 명사의 단수형-

복수형 관계(king-kings-queen-queens)는 한국어 word2vec 모델

에서는 검증할 수 없다. 한국어의 교착어적 특징으로 인해 띄어

쓰기 단위가 아닌 형태소 단위의 토큰화가 적당하므로, 한국어 

word2vec 모델에서 “왕들”이라는 어절은 한 단어가 아니라 두 

개의 형태소( “왕”과 “들”)로 임베딩되는 것이 효과적이다. 이

런 이유로 GATS의 문법적 유추 검사 범주에 속하는 문항을 단

순히 번역해서 한국어 word2vec 모델을 검증할 수는 없다. 따

라서 한국어의 문법적인 특성을 단어 임베딩 모델에서 검증할 

수 있는 문법적 유추 검사 세트를 개발하는 것이 관건이라 할 

수 있다.

한국어 단어 임베딩 모델에 적합한 유추 검사 세트를 편의상 

KATS(Korean Analogy Test Set)이라고 명명하겠다. KATS는 

GATS를 확장한 BATS(Bigger Analogy Test Set)[14]를 기반으

로 개발되었다. BATS는 총 40개 섹션의 99,200개 문항으로 구

성되어 있고, 각 섹션의 문항 수는 2,480개로 균형이 맞추어져 

있다. 각 섹션은 크게 4가지 범주(한 범주 당 10개 섹션)로 구분

되는데, 의미론적 유추에 해당하는 사전학(lexicography) 및 백

과사전(encyclopedia) 범주가 존재하고, 문법적 유추에 해당하

는 굴절(inflection) 및 파생(derivation) 범주가 존재한다. 사전학 

범주에는 상위어(e.g. cat-feline), 하위어(e.g. color-white), 부분

어(e.g. car-engine), 동의어(e.g. sofa-couch) 및 반의어(e.g. 

clean-dirty)에 대한 유추 검사를 시행하는 문항이 포함된다. 백

과사전 범주는 지리 정보(e.g. Athens-Greece), 인물 정보(e.g. 

Lincoln-American), 동물 관련 정보(e.g. cat-kitten) 및 기타 정보

(e.g. blood-red)에 대한 유추 검사 문항을 포함한다. 그리고 굴

절 범주에는 명사/형용사/동사의 다양한 굴절 관계(예를 들어, 

명사의 단수형-복수형, 형용사의 원급-비교급, 동상의 기본형-

과거형)에 대한 유추 검사 문항이 포함되고, 마지막으로 파생 

범주에는 접두사/접미사를 통한 파생 관계(e.g. create-recreate, 

continue-continuation)에 대한 유추 검사 문항이 포함된다. 각 

섹션은 해당 섹션이 속한 범주에 따라 L01~L10(사전학 범주), 

E01~E10(백과사전 범주), I01~I10(굴절 범주) 및 D01~D10(파

생 범주)의 라벨로 구분된다. 표2는 BATS의 40개 섹션에 대한 

유추 관계 및 전형적인 예를 정리한 것이다.
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표 2. BATS의 섹션과 예 (출처: [14])

Table 2. Sections & examples of the BATS (source: [14])

Sections Analogy structure (examples)

Inflectio
ns

Nouns
I01: regular plurals (student: students)

I02: plurals - orthographic changes (wife: wives)

Adjectives
I03: comparative degree (strong: stronger)

I04: superlative degree (strong: strongest)

Verbs

I05: infinitive: 3Ps.Sg (follow: follows)

I06: infinitive: participle (follow: following)

I07: infinitive: past (follow: followed)

I08: participle: 3Ps.Sg (following: follows)

I09: participle: past (following: followed)

I10: 3Ps.Sg : past (follows: followed)

D
erivatio

n

No stem 
change

D01: noun+less (life: lifeless)

D02: un+adj. (able: unable)

D03: adj.+ly (usual: usually)

D04: over+adj./Ved (used: overused)

D05: adj.+ness (same: sameness)

D06: re+verb (create: recreate)

D07: verb+able (allow: allowable)

Stem 
change

D08: verb+er (provide: provider)

D09: verb+ation (continue: continuation)

D10: verb+ment (argue: argument)

L
exicograph

y

Hypernyms
L01: animals (cat: feline)

L02: miscellaneous (plum: fruit, shirt: clothes)

Hyponyms L03: miscellaneous (bag: pouch, color: white)

Meronyms

L04: substance (sea: water)

L05: member (player: team)

L06: part-whole (car: engine)

Synonyms
L07: intensity (cry: scream)

L08: exact (sofa: couch)

Antonyms
L09: gradable (clean: dirty)

L10: binary (up: down)

E
ncyclopedia

Geography

E01: capitals (Athens: Greece)

E02: country: language (Bolivia: Spanish)

E03: UK city: county (York: Yorkshire)

People
E04: nationalities (Lincoln: American)

E05: occupation (Lincoln: president)

Animals

E06: the young (cat: kitten)

E07: sounds (dog: bark)

E08: shelter (fox: den)

Other
E09: thing: color (blood: red)

E10: male: female (actor: actress)

표 3과 표 4는 KATS의 31개 섹션과 문항에 대한 정보를 정

리한 것이다.2) KATS는 BATS를 기반으로 개발되었지만, 4가

지 범주로 구분되어 있지는 않다. 우선 한국어에는 굴절 관계에 

있는 단어 쌍이 없으므로, BATS의 굴절 범주에 해당하는 섹션

을 생성할 수 없다. 그리고 한국어의 경우, 정확한 근거를 토대

로 상위어/하위어/부분어의 개념에 따라 어휘를 정리한 자료를 

입수하기 힘들어서, BATS의 L01~L06에 해당하는 섹션을 생성

하기도 어려웠다. 이런 이유로 KATS는 GATS처럼 의미론적 

유추 범주(S 섹션)와 문법적 유추 범주(G 섹션)의 2가지로만 구

분되어 있다.

2) KATS의 전체 내용은 다음의 구글 공유 문서를 참조하라. 

https://drive.google.com/file/d/16O0H1nbyybQyy4dSTttZDO

s4h5LC6aJW/view?usp=sharing

표 3. 의미론적 유추 범주 (S 섹션)

Table 3. Category of semantic analogy (S sections)

Sect
ions

Section Title  (Question Example)
No. of 
Q’s

S01 Countries & capitals (한국 서울 일본 도쿄) 380

S02 Countries & languages (한국 한국어 일본 일본어) 380

S03 Countries & currencies (한국 원 일본 엔) 90

S04
Korean cities and provinces (수원시 경기도 춘천시 강
원도)

90

S05 Men & women (남자 여자 남성 여성) 380

S06 Animals and their young (개 강아지 소 송아지) 90

S07 Sounds of animals (개 멍멍 고양이 야옹) 90

S08 Colors of things/animals (사과 빨갛다 병아리 노랗다) 90

S09 Exact synonyms (범 호랑이 소고기 쇠고기) 90

S10 Adjective antonyms (가깝다 멀다 가늘다 굵다) 380

S11 Noun antonyms (앞 뒤 대형 소형) 380

S12 Unit bound nouns (사람 명 개 마리) 90

S13 Plain & honorific speech (밥 진지 병 병환) 90

S14 Plain & deferential speech (나 저 아버지 아비) 90

S15 Subject honorifics (먹다 잡수시다 있다 계시다) 6

S16 Object honorifics (주다 드리다 데리다 모시다) 30

합계: 2,746

표 4. 문법적 유추 범주 (G 섹션)

Table 4. Category of grammatical analogy (G sections)

Sect
ions

Section Title  (Question Example)
No. of 
Q’s

G01 Allomorphs of a postposition (-은 –는 –이 –가) 90

G02
Light & heavy isotopes of a word (깔깔 껄껄 동글동글 
둥글둥글)

90

G03
Adverbs derived from adjectives (가깝다 가까이 같다 
같이)

90

G04
Causative verbs derived from intransitive verbs (끓다 
끓이다 남다 남기다)

380

G05
Causative verbs derived from transitive verbs (굶다 굶
기다 먹다 먹이다)

90

G06
Causative verbs derived from adjectives (낮다 낮추다 
넓다 넓히다)

90

G07
Passive verbs derived from transitive verbs (꺾다 꺾이
다 끊다 끊기다)

380

G08 Nouns derived from verbs (걷다 걸음 그리다 그림) 380

G09 Nouns derived from adjectives (길다 길이 깊다 깊이) 90

G10 Antonyms with the prefix  (명예 불명예 완전 불완전) 90

G11 Numerals & numeral determiners (하나 한 둘 두) 56

G12 Determiners & determiners (이 이런 그 그런) 12

G13
Determiners & demonstrative pronouns (이 이것 그 그
것)

12

G14 Determiners & pronouns of position (이 여기 그 거기) 12

G15 Determiners & adverbs (이 이리 그 그리) 12

합계: 1,874

KATS를 개발할 때 특히 주안점을 둔 부분은 가능한 한 한국

어의 많은 품사를 포함하고, 한국어의 문법적 특성을 잘 검증할 

수 있는 문항을 포함하는 것이었다. 일반적으로 한국어에는 9

개의 품사(명사, 대명사, 수사, 동사, 형용사, 관형사, 부사, 조

사, 감탄사)가 존재하는 것으로 알려져 있지만, 감탄사는 어휘

에서 차지하는 비중도 적고 중요도도 떨어지므로 KATS에서 

제외시켰다. 그리고 한국어 고유의 특성이 잘 반영되는 어미

(e.g. 선어말어미 -시/었/겠/더- 그리고 어말어미 -다/니/고/며)도 

KATS에 포함된다면 가장 바람직하겠으나, 이런 어미의 교착



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 19, No. 10, pp. 1999-2008, Oct. 2018

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2018.19.10.1999 2004

어적인 특성(예를 들어, 영어의 현재형-과거형과 같은 문법적 

관계는 과거시제 선어말 어미‘-었-’의 첨가 여부에 의해 표현

됨)으로 인해 유추 관계를 갖는 쌍을 생성할 수 없다. 즉, 형태

소 단위로 토큰화한 말뭉치에 적용되기 때문에, 예를 들어 (먹- 

먹었- 보- 보았-)과 같은 유추 검사 문항을 생성할 수 없다는 의

미이다. 따라서 어미도 KATS의 문항에서 제외되었다.

의미론적 유추 범주에 속하는 KATS의 S 섹션 중 S01~S11 

섹션은 GATS와 BATS를 참고한 섹션이다. 즉, KATS의 S01, 

S02, S04, S05, S06, S07, S08, S09, S10, S11 섹션은 각각 BATS

의 E01, E02, E03, E10, E06, E07, E09, L08, L09, L10 섹션에 해

당하고, S03 섹션은 GATS의 “currency” 섹션에 해당한다. 그리

고 KATS의 S12~S16 섹션은 한국어 고유의 특성을 반영해서 

본 연구에서 새로 개발한 섹션이다. 해당 섹션의 단위성 의존명

사(unit bound nouns) 및 높임말/낮춤말(honorific and deferential 

speech) 관련 어휘는 다른 언어와 구별되는 한국어의 의미론적 

특성을 잘 보여 준다.

KATS의 G 섹션은 문법적 유추 범주에 속하는 15개 섹션으

로 구성되어 있다. 한국어에는 영어의 굴절어적 특성이 존재하

지 않기 때문에, GATS와 BATS의 굴절 관련 유추 검사 문항을 

생성하기 어렵다. 그나마 굴절과 유사한 현상은 앞에 오는 체언

의 받침 유무에 따라 달라지는 조사의 이형태3) 그리고 양성모

음과 음성모음의 교체를 통한 작은말과 큰말(light and heavy 

isotopes of a word)의 대조이다. 이런 한국어의 특징을 반영하

도록, G01 섹션은 조사의 이형태와 관련된 문법적 유추 문항으

로 구성되고, G02 섹션은 작은말과 큰말의 문법적 유추 관계를 

검증하는 문항으로 구성되어 있다. 그리고 G03~G10 섹션은 

BATS의 파생 범주에 속하는 섹션을 참고하긴 했지만, 정확히 

대응되지는 않는다. 그 이유는 BATS의 파생 범주에 속하는 섹

션은 특정 접두사/접미사를 기준으로 분류되었지만, KATS의 

G03~G10 섹션은 파생 방식(예를 들어, 형용사에서 파생된 부

사, 자동사에서 파생된 사동사 등)에 따라 분류되었기 때문이

다. 특히 G04~G07 섹션은 한국어 동사 특유의 주동-사동 및 능

동-피동4)과 관련된 문법적 유추 문항이다. 마지막으로 

G11~G15 섹션은 관형사(e.g. 이/그/저/어느/무슨)를 KATS에 

포함시키기 위한 개발된 섹션이다.

다음은 KATS 문항에서 사용된 품사의 개수(중복 허용)와 

구성비를 나타낸 표와 그림이다. 전체적으로 체언(명사, 대명

사, 수사)은 전체 문항의 56.39%를 차지하고 용언(동사, 형용

사)은 36.38%를 차지하며, 부사/관형사/조사가 나머지 7.24%를 

차지한다. KATS에서 사용된 대명사/수사/부사/관형사/조사의 

비율이 명사/동사/형용사에 비해 현저히 낮다. 하지만 일반적

3) 이형태(異形態, allomorph)는 한 개의 형태소가 환경에 따

라 갖게 되는 두 가지 이상의 형태를 의미하는데, 영어의 경

우 부정관사 a와 an이 동일한 형태소의 이형태에 해당한다.

4) 주동(主動)은 스스로 행동함을 의미하고 사동(使動)은 남에

게 시킴을 의미한다(e.g. ‘먹다’와 ‘먹이다’의 관계). 그리고 

능동(能動)은 남에게 힘을 미침을 의미하고 피동(被動)은 남으

로부터 힘을 받음을 의미한다(e.g. ‘먹다’와 ‘먹히다’의 관계).

으로 전체 어휘의 대부분은 명사/동사/형용사/부사에 해당하므

로,  이런 구성비는 큰 문제가 되지 않을 것으로 본다.

표 5. KATS에 포함된 품사의 개수

Table 5. Number of each part-of-speech in the KATS

Parts of 
Speech (POS)

No. of each POS in the KATS

S sections G sections
All 
sections

Composition 
ratio

Nouns 8,960 1,300 10,260 55.52%

Pronouns 0 48 48 0.26%

Numerals 0 112 112 0.61%

Verbs 144 4,340 4,484 24.26%

Adjectives 1,700 540 2,240 12.12%

Adverbs 180 564 744 4.03%

Determiners 0 232 232 1.26%

Postpositions 0 360 360 1.95%

Total 10,984 7,496 18,480 100.00%

그림 3. KATS에 포함된 품사의 구성비

Fig. 3. Composition ratio of the KATS parts-of-speech

Ⅳ. 한국어 유추 검사 세트의 적용 – 한국어 형태

소 분석기의 성능 비교

4-1 실험 데이터 및 방법

본 연구 이전에, 한국어 NLP에서 사용되는 형태소 분석기

(morphological analyzer)/품사 태거(POS tagger)의 성능을 간단

한 의미론적 유추 검사로 비교한 바 있다[15]. KATS를 이용해

서 2가지 품사 태거(kkma 태거와 mecab 태거)[16, 17]의 성능을 

다시 정량적으로 비교함으로써, 본 연구에서 개발한 KATS의 

효용을 확인하고자 한다.

Word2vec 모델링에서 사용될 한국어 말뭉치로 나무위키

(https://namu.wiki/)와 위키백과(https://ko.wikipedia.org/)의 대

용량 덤프 파일을 사용했다. 정제된 텍스트 파일 기준으로 전체 

말뭉치의 용량은 3.52 GB(각각 3.1 GB 및 0.42 GB)이었다. 이 

원본 텍스트 파일을 kkma 태거와 mecab 태거를 이용해서 형태

소 분석/품사 태깅(POS tagging)을 실시했고, 각 품사 태거로 분

석된 말뭉치(편의상 각각 kkma 말뭉치 및 mecab 말뭉치로 명

명하겠다)를 word2vec 모델링의 입력 데이터로 사용했다. 각 
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말뭉치는 SG 모델 아키텍처로 5회 반복 학습시켰고, 벡터 크기 

300, 윈도 크기 10, 어휘의 최소 출현빈도 3이라는 하이퍼파라

미터를 사용했다. 

Kkma 말뭉치에서 학습된 총 어휘 수는 397,838개이었고, 

mecab 말뭉치의 경우는 447,091개이었다. 그리고 말뭉치의 총 

학습 시간은 kkma 말뭉치의 경우 5.12 시간이었고, mecab 말뭉

치의 경우 7.65 시간이었다. Mecab 말뭉치의 총 어휘 수가 더 

많으므로, 총 학습 시간이 더 긴 것은 당연한 일이다.

동일한 대용량 덤프 파일을 사용했는데도 2가지 말뭉치의 

총 어휘 수가 다른 이유는 두 품사 태거의 차이에서 기인한다. 

구체적으로 말하면, kkma 태거가 mecab 태거에 비해 용언의 어

간과 어미를 더 잘게 분석하기 때문이다. 표 6은 이 2가지 품사 

태거가 동일한 용언의 형태소를 다르게 분석하는 전형적인 예

이다.5) 이 표에서 확인할 수 있듯이, mecab 태거는 2가지 형태

소가 음절 단위에서 합쳐진 경우, 각 형태소를 따로 분석하지 

않고 2가지 형태소의 품사를 함께 태깅한다. 이에 비해 kkma 

태거는 형태소를 음소 단위(e.g. ㄴ/ETD)까지 세분하고 줄임말 

형태의 음절(e.g. -셨-)도 본딧말 형태(e.g. -시- + -었-)로 따로 분

석한다. 따라서 mecab 말뭉치는 2가지 형태소의 품사가 결합된 

형태(e.g. 끓인다/VV+EF, 셨/EP+EP)의 토큰을 추가로 포함하

게 되므로, 총 어휘 수가 kkma 말뭉치보다 더 많아진 것이다. 

표 6. 두 품사 태거에 의한 형태소 분석의 전형적인 차이

Table 6. Typical differences in morphological analyses by 

the two POS taggers

Verbs Kkma tagging Mecab tagging

끓인다 끓이/VV + ㄴ다/EFN 끓인다/VV+EF

끓였다
끓이/VV + 었/EPT + 다
/EFN

끓였/VV+EP + 다/EF

끓인 끓이/VV + ㄴ/ETD 끓인/VV+ETM

끓여서 끓이/VV + 어서/ECD 끓여서/VV+EC

끓이셨던
끓이/VV + 시/EPH + 었
/EPT + 던/EFQ

끓이/VV + 셨/EP+EP + 
던/ETM

4-2 결과 및 해석

그림 4와 그림 5는 kkma 및 mecab 말뭉치에 대한 word2vec 

모델링의 결과를 KATS를 이용해서 분석한 것이다. 이때 사용

된 KATS도 각 품사 태거로 형태소 분석을 실시한 것이다.6)

5) 품사 태그(POS tag)에 대한 자세한 정보는 다음의 구글 

공유 문서를 참조하라. 

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1OGAjUvalBuX-oZ

vZ_-9tEfYD2gQe7hTGsgUpiiBSXI8/edit?usp=sharing

6) Kkma 및 mecab 태거로 분석된 실제 KATS 파일은 다음의 

2가지 구글 공유 문서를 참조하라. KATS에 포함된 용언의 

경우, 어미 ‘-다’에 해당하는 형태소가 제거되어 있음에 

유의하라. 

https://drive.google.com/file/d/1UCsWhjGncdeA69hHbBbnlA

LY4cbNgFzh/view?usp=sharing

https://drive.google.com/file/d/1IS_-RYmZX9lSjDRZXENkn6

QAIw9GIcm-/view?usp=sharing

그림 4. KATS에 의한 유추 검사 결과 (S 섹션)

Fig. 4. Results of the KATS analogy test (S sections)

그림 5. KATS에 의한 유추 검사 결과 (G 섹션)

Fig. 5. Results of the KATS analogy test (G sections)
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일단 유추 검사의 결과에서 가장 눈에 띄는 것은 kkma 말뭉

치의 경우 S01, S02, S03, S09, S12 섹션의 미학습률이 각각 

58.95%, 58.95%, 20.00%, 53.33%, 37.78%로 상당히 높게 나왔

다는 점이다. Kkma 말뭉치의 나머지 섹션과 mecab 말뭉치의 

모든 섹션의 미학습률이 0%인 것과 비교하면 상당히 놀라운 

결과이다. 해당 섹션은 외래어 고유명사(S01, S02, S03, S09)와 

단위성 의존명사(S12)를 포함한다는 특징이 있다. Kkma 말뭉

치의 내용을 살펴본 결과, 이런 명사에 대한 kkma 태거의 형태

소 분석/품사 태깅에 문제가 있음이 확인되었다. 즉, kkma 태거

는 외래어 고유명사를 단일한 형태소로 인식하지 못해서 잘못 

분석하거나, 일부 단위성 의존명사를 일반명사로 분석하는 현

상을 보였다. 예를 들어,  “자카르타”라는 명사를 “자/NNG + 카

르타/NNG”의 형태로 분석하거나, 단위성 의존명사인 “벌”(옷

을 세는 단위)이나 “포기”(배추 따위를 세는 단위)를 “bee”나 

“give up”을 의미하는 일반명사로 분석했다. 이런 기본적인 고

유명사와 단위성 의존명사를 제대로 분석/태깅하지 못한다는 

점은 kkma 태거의 큰 단점으로 작용할 수 있다.

그림 6은 kkma 및 mecab 말뭉치의 섹션별 정답률을 비교한 

그래프이다. 총 31개의 섹션 중 S10, S13, S14, S16, G01, G02, 

G05, G07, G09, G10, G12의 11개 섹션(그림에서 노란색 사각형

으로 표시된 섹션)에서만 kkma 말뭉치의 정답률이 더 높음을 

확인할 수 있다. 즉 다수의 섹션에서 mecab 말뭉치의 정답률이 

더 높았다. 그리고 G 섹션의 평균 정답률에선 큰 차이가 없지

만,  S 섹션의 평균 정답률은 mecab 말뭉치의 경우 약 13% 더 

높다. 그 결과, 전체 평균 정답률도 mecab 말뭉치의 경우 약 7% 

높게 나온 것을 확인할 수 있다. 따라서 KATS를 이용한 유추 

검사의 결과를 근거로, 단어 임베딩에 적용되는 경우 mecab  태

거가 kkma 태거보다 더 우수하다는 사실을 정량적으로 입증할 

수 있다. 

마지막으로 그림 6에서 주목할 점은 섹션별로 정답률의 편

차가 상당히 크다는 점이다. 이런 정답률의 큰 편차는 BATS를 

이용한 유추 검사의 결과[14]에서도 유사하게 나타나는 패턴이

다. 즉, 특정 섹션은 정답률이 상당히 높게 나오지만 다른 섹션

은 정답률이 상당히 낮게 나올 수가 있다. 이런 섹션별 정답률 

차이의 원인은 우선 단어 임베딩 모델 자체의 문제일 수 있다. 

다른 임베딩 모델을 사용한다면 그림 6과는 다른 패턴의 정답

률 분포를 확인할 가능성도 있다.

하지만 단어 임베딩 모델이 아니라 학습에 사용된 말뭉치에 

따라 섹션별 정답률 분포가 달라질 가능성도 존재한다. 표 7은 

Kkma 및 mecab 말뭉치 모두에서 정답률이 10% 미만인 섹션을 

열거한 것이다. S06, S07 및 S08 섹션에 속하는 단어는 아동용 

도서에서 자주 등장하고, S13, S14 및 S16 섹션의 단어들은 화

자와 청자의 위계질서가 잘 드러나는 희곡이나 시나리오에서 

자주 등장한다고 볼 수 있다.  본 연구에서 사용된 말뭉치가 백

과사전이라는 점을 고려하면, 이런 단어의 출현빈도가 상대적

으로 낮고, 따라서 해당 단어에 대한 학습 기회가 그만큼 낮다

고도 볼 수 있다.

그림 6. 섹션별 정답률 비교

Fig. 6. Comparison of accuracy per section

표 7. 정답률이 10% 미만인 섹션

Table 7. Sections where the accuracy is below 10%

Sect
ion

Section Title  (Question Example)
No. of 
Q’s

S06 Animals and their young (개 강아지 소 송아지) 90

S07 Sounds of animals (개 멍멍 고양이 야옹) 90

S08 Colors of things/animals (사과 빨갛다 병아리 노랗다) 90

S13 Plain & honorific speech (밥 진지 병 병환) 90

S14 Plain & deferential speech (나 저 아버지 아비) 90

S16 Object honorifics (주다 드리다 데리다 모시다) 30

요약하면, 섹션별 정답률의 편차가 나타나는 원인은 사용된 

단어 임베딩 모델일 수도 있고, 학습에 사용한 말뭉치일 수도 

있다. 이를 검증하고자 한다면, word2vec 모델 이외의 다른 임

베딩 모델을 사용하거나 백과사전이 아닌 다른 말뭉치(예를 들

어, 드라마 대본이나 영화 시나리오)를 사용해서, 섹션별 정답

률 분포가 그림 6과 다르게 나타나는지를 확인해 볼 수 있을 것

이다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 GATS와 BATS를 기반으로 한국어 단어 임베

딩 모델의 성능을 평가할 수 있는 KATS를 제안했다. KATS는 

한국어의 언어학적 특성을 고려해서 다양한 유추 관계에 대한 

검증이 가능하도록 설계되었다. KATS를 kkma 및 mecab 태거

의 성능을 비교하는 데 적용함으로서, mecab 태거의 우수성을 

정량적으로 확인했다. 한국어 단어 임베딩 모델에 대한 체계적

인 성능 검증 방식이 거의 없었으므로, KATS는 향후 한국어 단

어 임베딩 모델의 하이퍼파라미터 최적화에 효과적으로 활용

될 수 있을 것으로 예상된다.

하지만 KATS의 총 문항 수(4,620개)가 GATS와 BATS의 총 

문항 수(각각 19,544개와 99,200개)에 비해 현저히 적다는 한계

가 존재한다. 즉, KATS는 GATS나 BATS보다 훨씬 좁은 범위

의 어휘에 대한 유추 검사만을 수행할 수 있다. 이런 문제를 개
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선하기 위해, 각 섹션의 유추 관계에 해당하는 어휘를 추가해서 

문항 수를 증가시킬 수 있다. 예를 들어, S01 섹션에는 훨씬 더 

많은 국가-수도 단어 쌍을 추가할 수 있다. 하지만 일부 섹션은 

해당 섹션에 추가할 수 없는 어휘가 존재하지 않는다. 예를 들

어, G01 섹션은 이미 조사의 이형태에 해당하는 모든 단어 쌍이 

포함되어 있다. 만약 GATS처럼 각 섹션 문항 수의 균형을 맞추

는 것을 목표로 하지 않는다면, 단어 쌍의 추가가 가능한 섹션

의 문항 수를 증가시켜서 전체 문항 수를 증가시키는 것이 가능

하다.
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