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단어의 의미처리는 개별 단어가 나타내는 개념(concept)들 간의 의미 련성을 효과 으로

표상할 수 있어야 한다. 본 연구는 의미 처리의 모델로서, 속성 에 기반한 연결주의 모

델을 제시하고, 단어와 의미 간의 계를 학습하 다. 학습 과정 이후 모델용의 어휘 단

과제를 수행하여, 종래 행동실험에서 의미 처리와 련되어 나타나는 것으로 언 되었던

효과들이 제 로 모사되었는가 통계 으로 검증하 다. 모델링 수행 결과, 모델은 빈도효

과(frequency effect), 단어 유사성 효과(word similarity effect), 의미 충실도 효과(semantic richness

effect)와 의미 화 효과(semantic priming effect)를 정상 으로 모사하는데 성공함으로써, 모델

이 정상 인 의미의 학습 처리가 가능함을 보 다. 본 연구의 결과는, 속성 기반의

의미 표상(representation) 구조가 충분히 실제 사람의 언어처리를 반 할 가능성을 제시한다.

주제어 : 개념 표상, 의미 처리, 속성 , 연결주의 모델링
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의미(semantic) 정보의 처리 메커니즘은 인간

의 인지과정 반에 있어 요하게 다 져 왔

다. 특히, 언어심리학 역에서 의미는 철자나

소리에 한 연구만큼 요한 하나의 연구

2002; Johnson-Laird, Herrmann, & Chaffin, 1984;

Vigliocco & Vinson, 2007).

의미 정보 처리 메커니즘을 알아보기 해

시행되는 행동실험 하나로 어휘 단 과제

(lexical decision task)를 들 수 있다. 어휘 단

과제는 단어 자극을 시각 , 청각 으로 제시

하고, 제시된 자극이 실제 단어인지, 아니면

무의미한 시각 철자 혹은 청각 음 의 나

열인지를 단하는 과제이다. 어휘 단 과제

는 빈도, 길이, 의미 련성 등이 이 단에

향을 끼치는 것으로 알려져 있다 (김지혜,

2010; 남기춘 외, 1997; 박권생, 1997; 송진 ,

남기춘 & 구민모, 2012; 임형욱 2004; Yim,

Lim, Park, & Nam, 2005).

통 으로 의미 표상에 해 제안된 구조

들은, 개념(concept)을 독립 인 하나의 단 로

상정하 다. 이런 체론 (holistic view)

은 각각 독립된 개념이 어떤 식으로 계되어

있고, 어떻게 구성되어 있는지, 어떻게 향을

주고받는지에 을 맞추고, 이를 바탕으로

의미 표상 구조에 해서 논의하 다. 그리고

이런 체론 에서 제안된 구조들은 크

게 두 종류가 있다.

이런 체론 에서 제시된 모델 하

나로, 계 연결망 모형(hierarchical network

model)이 있다. 계 연결망 모형은 각 개념

이 계 으로 서로 연결되어 있음을 제하

고, 상 개념이 하 개념을 포함하는 형태

로 표 한다. 를 들어, ‘야채’는 ‘당근’, ‘오

이’와 같은 다양한 하 개념을 보유하고 있

으며, 동시에 ‘식물’과 같은 상 개념에 포함

되는 하 개념이기도 하다. 계 연결망

모형에서는, 이 게 형성된 계 연결이 연

된 개념을 표상하는데 활용된다고 제안되었

다 (이 오 & 박 수, 2009; Collins & Quillian,

1972; Harm, 2002; Johnson-Laird et al., 1984;

Reed, 2000; Vigliocco & Vinson, 2007). 하지만,

이와 같은 종속성에 기 한 계 연결망 모

형에는 형성 효과(typicality effect)와 같은 동

일 계 내에서 발생하는 반응의 차이를 설명

하기 어려웠다. 형성 효과란, 어떤 범주 내

에서 해당 범주에 소속되는 가장 일반 인 자

극에 한 반응이, 다른 자극에 한 반응보

다 빠르게 나타나는 상을 의미한다. 를

들어, ‘새’라는 개념의 하 개념에는 ‘참새’,

‘펭귄’ 등이 포함되어 있으며, 참여자들이 이

에 해 제시된 자극이 선행 제시된 범주에

속하는지 단하게 하는 범주 확인 과제

(category verification tasks)를 수행한다. 과거 연

구들은 범주 확인 과제의 수행에서, ‘펭귄’보

다 더 ‘새’로 에 가까운 ‘참새’가 훨씬 빠르

고 정확하게 구별해냄을 보여 왔다(Fujihara,

Nageishi, Koyama, & Nakajima, 1998; Lei, Li,

Long, Li,, Chen, Ni, & Li, 2010; Rips, Shoben, &

Smith, 1973). 하지만 계 연결망 모형에서

는, 같은 층 에 속해 있는 개념들은 동일한

형태의 처리 과정을 제하므로, 이와 같은

형성 효과를 표 하기 어렵다.

체론 에 의한 하나의 모델로는

활성화 확산 모형(spreading-activation model)을

들 수 있다. 활성화 확산 모형은 체론

의 모델로서 각 개념들이 독립 으로 표상
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된다는 에서는 계 연결망 모형과 유사

하다. 하지만 계 인 계보다는 개념들 상

호간의 의미 연 성에 을 맞춘 모형이

다. 활성화 확산 모형에서는 서로 련성이

있는 개념들을 연결하는 연결들이 존재하며,

이 연결의 거리 혹은 두께가 연결된 개념들

간의 연결 강도를 나타낸다. 그리고 이 연결

들은 어떤 하나의 개념이 활성화되었을 때,

그 활성화를 달하는 역할을 하게 된다. 따

라서, 개념 간의 거리가 가까울 경우 그 활성

화의 달 강도는 강해지며, 반 로 개념 간

의 거리가 증가할 경우 그 달 강도 역시 약

해지게 된다(이 오 & 박 수, 2009; Bock &

Levelt, 2002; Collins & Loftus, 1975; Dell, 1986;

Reed, 2000; Vigliocco & Vinson, 2007).

한편, 이런 체론 에 비되는 형태

로, 속성 (featural view)이 제시되었다.

체론 과 비교할 때 속성 이 갖는

가장 큰 차이 은 기본 인 개념 표상의 단

가 속성이라는 이다. 속성 에서, 속성

은 개념에 종속 이지 않고 독립 으로 존재

하며, 반 로 개념은 독립 인 표상이 존재하

지 않는다. 신에 다수의 속성들로 구성된

패턴 자체가 개념으로서 기능하게 된다. 가령,

‘포유류’라는 개념이 표상될 때, ‘젖을 먹임’,

‘육지에 있음’, ‘생물’ 과 같은 속성들이 동시

다발 으로 활성화됨으로써, 이런 속성들의

조합 자체가 ‘포유류’라고 하는 개념이 되는

식이다(Hinton & Shallice, 1991; McRae, Cree,

Seidenberg, & McNorgan, 2005; Plaut, 1997;

Vigliocco & Vinson, 2007).

비단 표상 구조만이 아니라, 체론

과 속성 간에는 ‘서로 다른 개념 간의

계 표 방식’ 이라는 차이 한 존재한다.

에서 언 한 것처럼 체론 , 특히

개념 간의 연결을 시하는 계 연결망 모

형과 활성화 확산 모형에서 개념들은 서로 연

결되어 있으며, 이 연결을 통해 의미 련

성에 의한 효과들을 설명한다.(이 오 & 박

수, 2009; Bock & Levelt, 2002; Vigliocco &

Vinson, 2007).

한편 속성 은 체론 에서 제

시하는 연결에 의한 설명이 불가능하다. 개념

은 속성들의 조합, 즉 체 속성의 활성화 패

턴으로 표 되므로, 따로 개별 연결이 존재

하지 않기 때문이다. 신 속성 에서는

속성들 간의 겹침(overlap)에 의해 개념 간의

계를 표 한다. 즉, 두 개념이 많은 속성이

겹칠 경우, 의미 으로 유사한 개념이 된다.

문제는 속성들 간의 겹침이, 반의어 혹은 종

속성과 같은, 유사성을 제외한 다른 형태의

의미 련성을 효과 으로 설명할 수 있는

가 이다(McRae et al., 2005; Vigliocco & Vinson,

2007).

가령, 어휘 단 과제에서 나타나는 의미

화 효과(semantic priming effect)는, 에서 언

한 다양한 의미 련성이 고려되어야 할

상 하나이다. 의미 화 효과는 선행

으로 제시되는 화 자극이 목표 자극과 의미

으로 연 되어 있을 때가, 련되지 않았을

경우보다 반응시간 오류율이 감소하는

상을 의미한다(김선경, & 이혜원, 2007; 김지

혜, 2010; 이창환, 김연희, & 강 경, 2003;

Cree, McRae, & McNorgan, 1999; Park & Lim,

2014). 개념 간 연결에 의해 의미 화 효과를

설명하는 체론 에 비해서, 직 연
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결을 제하지 않고 겹침에 의한 유사성으로

의미 연 성을 제시하는 속성 은 설

명이 제한 일 수밖에 없다. 따라서, 속성

의 입장에선, 종속 혹은 반의 인 계

등을 화할 수 있는가에 한 검증이 필요하

다.

모델링 연구는 이런 검증에 한 한 가

지 수단이 될 수 있다. 연결주의 모델링

(connectionist modeling)의 장 으로는 크게 두

가지를 들 수 있다. 첫째로 연결주의 모델링

연구에서는 연구자가 가정하는 로 내 인

구조를 구축 가능하며, 과제에 한 시뮬 이

션을 통해 이 구조의 타당성이 검증 가능하다

(Plaut, 1996, 1997; Seidenberg & McClelland,

1989; Yermolayeva & Rakison, 2014). 이는 속성

의 검증을 해서 개념을 표상하는 구

조를 의도 으로 속성 단 의 표상 구축이 가

능함을 의미한다. 둘째로 연결주의 모델링 연

구는 학습에 의한 모델의 차 인 수행 변화

를 제하며, 이에 따라 연구의 필요성에 의

해 학습에 사용될 자극 학습 시기도 통제

가 가능하다(Jacobs & Jordan, 1991; Plaut, 1996,

1997; Yermolayeva & Rakison, 2014). 비록 속성

의 검증에 있어서 학습 자극과 학습

시기의 통제가 주요 변인이 아니라 할지라도,

이 장 은 학습 단계에서 무작 성을 확보함

으로써, 개인차에 한 개념을 일부 반 가

능하도록 한다.

더불어 의미처리에 한 과거 국내외의 연

결주의 모델링 연구들이 속성 을 용

해 왔다는 한, 속성 의 검증에 연

결주의 모델이 사용될 수 있는 요한 이 이

다. 속성 이 용된 연결주의 모델링의

하나로 Plaut(1997)의 모델을 들 수 있다.

Plaut(1997)는 연결주의 모델이 어휘 단 과

제를 어떤 식으로 처리 가능한지를 제안하고

자 하 으며, 철자층(grapheme layer)과 음운층

(phoneme layer), 의미층(semantic layer)로 구성된

의미 정보의 처리가 가능한 모델을 제시하

다. 그리고 임의로 200개의 속성을 가정하고

각 단어에 무작 로 속성을 부여하여 학습을

진행하 다. Plaut(1997)의 모델은 단어의 빈도

와 단어/비단어의 차이에 따라 다른 패턴의

의미층의 활성화를 보임으로써, 연결주의 모

델의 어휘 단 과제 수행이 가능함을 보 다

(Plaut, 1997).

다른 속성 의 연결주의 모델은

Cree et al.(2006)의 모델을 들 수 있다. Cree at

al.(2006)은 의미 처리에서, 특정 속성이 다른

속성보다 표상에 핵심 인 역할을 할 가능성

을 주장하 다. 그리고 Cree at al.(2006)은 이를

확인하기 해, 철자층(orthographic layer)과 의

미 속성층(semantic feature layer)으로 구성된 모

델을 제시하 다. Plaut(1997)와는 다르게 Cree

et al.(2006)은 McRae et al.(2005)에서 조사된

2,526개의 실제 속성들을 기반으로 자극을 구

성하여 학습을 진행하 다. Cree et al.(2006)은

학습 모델 내에서의 가 치 의 변화 양상

을 분석함으로써 일부 속성이 의미 표상에

더욱 핵심 인 역할을 함을 보 다(Cree,

McNorgan, & McRae, 2006; McRae et al., 2005;

Plaut, 1997).

국내에서도 속성 에 기반한 연결주의

모델의 연구가 진행되었다. 임형욱(2004)과

Yim et al.(2005)는 한국어 어휘 단 과제에

한 연결주의 모델을 통해 어휘 정보 처리의
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특성을 밝히고자 하 다. 임형욱(2004)과 Yim

et al.(2005)가 제안한 모델은 Plaut(1997) 모델에

서 음운층을 제외한, 철자층과 의미층으로 모

델을 구성하 으며, 철자층을 한국어의 자소

구조에 맞게 변경하고, 임의로 120개의 속성

을 가정하여 각 단어에 무작 로 부여하 다.

모델은 빈도 효과(frequency effect), 어휘성 효과

(word superiority effect) 단어 유사성 효과

(word similarity effect)를 보임으로써, 어휘 정보

처리에서 철자 정보와 의미 정보가 자동 으

로 향을 끼칠 수 있음을 주장하 다 (임형

욱, 2004; Yim et al., 2005).

Park et al.(2011)은 1음 단어만 사용되었던

Yim et al.(2005)의 모델을 확장하여, 2음 단

어의 처리가 가능한 모델을 제시하 다 (Park,

Jung, Lee, Lee, & Lim, 2011; Park & Lim, 2014).

그리고 Park & Lim(2014)은 Park et al.(2011)의

모델을 확장하여, 한국어 의미 정보 처리의

일반 상을 설명할 수 있는 모델을 제안하고

자 하 다. Park & Lim(2014)은 Park et al.(2011)

의 모델에 맥락층(context layer)를 추가하 고,

제시한 모델이 Yim et al.(2005)가 보인 효과들

에 더해 의미 화 효과 한 연결주의 모델

로 구 이 가능함을 보 다(Park & Lim, 2014).

하지만 와 같이 다수의 속성 의 연

결주의 모델이 제시되었음에도 불구하고, 여

히 속성 이 온 하게 개념 간 연결성

을 표 해 낼 수 있는가는 확실하지 않다. 이

는 과거 모델들이 속성 에 한 검증을

해 제시된 것이 아니기 때문에, 의미 정보

의 구축에 제한 이 있기 때문이다.

Plaut(1997) 국내의 의미 처리를 한 연

결주의 모델들은 실제의 의미 정보가 아닌,

무작 로 할당된 의미 정보를 통해 그 효과를

구 하 고, 이에 따라 실제 언어에서 존재하

는 철자 정보와 해당 단어가 보유한 개념과의

계성을 제 로 반 하지 못하 다는 제한

이 있다(임형욱, 2004; Park et al., 2011; Park &

Lim, 2014; Plaut, 1997; Yim et al., 2005).

한 Cree et al.(2006)의 연구는 실제 속성들

을 기반으로 자극을 구성하 지만, 학습에 사

용된 자극의 양이 제한 이라는 이 개념 간

계성 구축에 제한이 될 수 있다. 본래 연결

주의 모델의 학습에서는, 충분한 양의 학습

자극이 없을 경우, 정상 인 학습이 이루어질

수 없다. 그 결과, 철자와 개념이 패턴의 형태

로 기억되어야 함에도 불구하고, 철자-속성의

일 일 매칭이 될 가능성이 발생한다. 이에

따라 같이 나타나서는 안 되거나, 빈번하게

같이 나타나는 형태와 같은, 속성들 간의 상

호작용들이 학습되기 어려워진다. 따라서, 제

한 인 자극의 양은 개념 간 계성 구축

한 정상 으로 이루어지기 어렵게 만든다

(Cree et al., 2006).

와 같은 제한 으로 인해, 비록 연결주의

모델링이 속성 의 검증에 한 좋은 수

단이 될 수 있음에도 불구하고, 과거 제시되

었던 연결주의 모델링으로 속성 에

한 타당성 검증은 한계가 있다. 따라서, 의

제한 들을 해소하는 다른 구조의 연결주의

모델링을 통해 검증이 필요할 것으로 단된

다.

본 연구는, 연결주의 모델링을 이용하여 속

성 이 철자-개념 개념들 간의 련

성을 효과 으로 표상 가능한지 알아보고자

하 다. 한 속성 에서 과거 연구되었
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던 의미 련 효과들의 메커니즘을 검증해보

고자 하 다.

이를 해, 본 연구에서는 속성 에

기반하여 의미 처리에 목 을 둔, 철자 정보

를 통해 의미 정보를 산출하는 연결주의 모델

을 구축하 다. 그리고 철자 정보에 한 개

념을 학습한 이후, 어휘 단 과제의 시뮬

이션을 수행하 다. 그리고 이 시뮬 이션의

결과를 이용해 통해 종래 행동실험에서 의미

처리와 련되어 나타나는 것으로 언 되었던

효과들이 제 로 반 되었는지를 통계 으로

검증하 다.

본 연구를 통해, 의미에 련된 여러 효과

에 해 속성 의 용 가능성에 하여

이해할 수 있을 것으로 기 하 다. 한,

규모 자극 목록과 실제의 의미 속성 사용을

통해 종래 모델링 연구들의 제한 인 소규모

자극목록, 개념 간의 련성을 제 로 반 하

지 못하는 임의의 속성 할당을 통해 생긴 실

제 의미 구조와의 괴리를 해소할 수 있을 것

으로 기 하 다. 그리고 추가 으로, 동일 구

조의 모델을 독립 으로 여러 번 학습함으로

써, 과거 모델링 연구들이 갖고 있던 단일 모

델 내에서의 통계분석으로 인해 발생하는 검

증 단계에서의 문제 을 해소할 수 있을 것으

로 기 했다.

방 법

모델링 구조 모델의 기본 구조는 그림 1과

같다. 이와 같은 구조는 과거 철자-의미 간의

계에 을 맞추었던 모델링 연구들을 참

고하여 구성되었다(Park et al., 2011; Plaut,

1997; Yim et al., 2005). 세부 으로는, 입력층

그림 1. 모델링의 구조. 아래로부터 각각 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output

layer) 방향으로 각 층의 활성화(activation)가 달되었다. 입력층은 268개의 단 (unit)로 구성되었으

며, 철자 정보를 입력받았다. 은닉층은 50개의 단 로 구성되었다. 은닉층은 입력층의 활성화 값을 출력층으

로 달하 고, 이 달과정에서 모델의 연산이 이루어졌다. 출력층은 992개의 단 로 구성되었으며, 은닉

층으로부터 넘겨받은 활성화를 통해 최종 으로 의미 표상을 활성화시켰다. 정화층(clean-up layer)은 출

력층의 값을 받아 다시 출력층으로 보냈다. 이 재귀 과정은 모델의 성능 개선 작업 기억으로서 의미

화를 시뮬 이션 하는데 이용되었다.
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(input layer)은 철자정보(orthographic information)

를 표상하며, 총 268개의 단 (unit)로 구성되

었다. 입력층의 입력단 (input unit)는 각각 하

나의 자소 정보를 표상하며, 이들의 조합을

통해 하나의 철자단어(orthographic word) 체

를 표상한다. 과거 한국어의 철자 표상에

한 연결주의 모델링 연구에서는, 성 19개,

성 21개, 종성 27개로, 합계 67개의 단 로

하나의 음 을 표상하고, 이를 2배, 3배 함으

로써 복수의 음 을 표상하는 구조를 사용하

다(임형욱, 2004; Park et al., 2011; Park &

Lim, 2014; Yim et al., 2005). 본 연구 한 이

구조를 일부 차용하 으나, 해당 구조에 더해

음 치에 계없이 어느 음 에서 표상되

더라도 활성화되는 67개의 단 를 추가로 구

성하 다. 이는 ‘학교’와 ‘수학’과 같이, 음

치가 다름에도 실제 의미에 련성이 있는

경우를 좀 더 명시 으로 표 하기 함이었

다. 구체 인 구조는 그림 2와 같다. 그림 2의

1행에 해당하는 1-67번 단 는 음 치에

상 없이 해당 자소가 표상될 경우 1의 활성

화 값을 갖게 되고, 각각 그림 2의 2, 3, 4행

에 해당하는 68-134, 135-201, 202-268번 단

들은, 각각 1,2,3음 의 해당 자소가 표상될

경우 1의 활성화 값을 갖게 되며, 나머지 단

들은 모두 0을 갖는다(그림 2).

출력층(output layer)은 의미 정보(semantic

information)를 표상하며, CoreNet을 참조하여

총 992개의 단 로 구성되었다. 입력단 와

유사하게 각 출력단 (output unit)는 하나의 의

미 속성(semantic feature)을 표 하게 된다. 즉,

‘식품’ 이라는 개념에 해서 표상할 경우 ‘물

건’, ‘무생물’, ‘인공물’, ‘식료’, ‘식품’ 이라는

‘식품’ 개념을 구성하는 속성에 해당하는 각

단 들이 모두 1이라는 목표값을 갖게 되고,

나머지 속성에 해당하는 단 들은 0을 목표값

그림 2. 입력층의 표상 시. 상단은 ‘학교’라는 철자정보에 한 표상이고, 하단은 ‘교사’라는 철자정보에

한 표상이다. 1행(제목열의 0)은 음 치에 상 없이 해당 자소가 표상될 경우 1의 활성화 값을 갖게

되고, 각각 2, 3, 4행(제목열의 1, 2, 3)은 각각 1,2,3음 의 해당 자소가 표상될 경우 1의 활성화 값을

갖게 되며, 나머지 단 들은 모두 0을 갖는다.
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으로 갖게 된다 (그림 3).

연결주의 모델링(connectionist modeling)에서

은닉층(hidden layer)은, 입력단 들의 활성화 값

을 출력단 들로 달해주는 역할을 맡으며,

각 모델의 연산능력은 은닉단 (hidden unit)의

개수와 정 상 계(positive correlation)를 갖

는 것으로 알려져 있다 (Plaut, 1996; Seidenberg

& McClelland, 1989; Seidenberg, 2005). 본 연구

에서는 반복 인 일럿 과정을 통해 가장 활

성화 결과가 안정화되는 은닉층의 단 개수

를 알아보았으며, 그 결과 은닉층은 총 50개

의 단 로 구성되었다.

한 출력층에는 정화층(clean-up layer)이 10

개 단 로 구성되어 있다. 이 층이 존재하는

데는 두 가지 이유가 있다. 첫째로, 정화 과정

(clean-up)을 통해 모델의 성능 개선이 가능하

기 때문이다. 모델의 일반 인 학습 단계에

서는 출력층 내의 단 들 간의 상호작용을

가능하게 함으로써, 활성화 값이 0 혹은 1의

목표값에 안정 으로 도달하도록 어트랙터

(attractor)를 형성한다(Hinton & Shallice, 1991;

Hutzler, Ziegler, Perry, Wimmer, & Zorzi, 2004;

Plaut & Shallice, 1993; Plaut, 1999). 두 번째 이

유는, 기억이라는 인지 능력의 모사가 가능해

지기 때문이다. 재 있는 출력층의 활성화

정보를 재귀 으로 자신에게 재입력하는 정화

층은 일종의 작업 기억의 역할을 담당한다.

특히 본 연구에서 사용된 과제 하나인 의

미 화 어휘 단 과제를 모사한 모델용 과

제를 수행함에 있어서, 화 자극의 활성화

값을 일시 으로 보 하는 역할을 수행한다.

그밖에, 학습에 요구되는 변수인 가속도

(momentum)는 0.9, 감쇠율(decay rate)은

×로 설정되었고, 각 단 들 간의 연결

인 연결의 기 가 치는 -1 에서 1 사이에서

무작 로 할당되었다.

본 연구에서는 이와 동일한 구조의 모델을

총 8개 구성하 고, 각 모델은 독립 으로 이

후 언 될 학습과 과제를 수행하 다. 이는

각각의 모델을 하나의 참여자로 할당하여, 과

거 연구들에서 나타났던 통계 인 한계 을

극복하기 함이었다.

본 연구의 모델링은 Microsoft Visual Studio

2015 Community 로그램을 이용하여 C# 언

어를 통해 이루어졌고, Intel i7-4770K 로세

서와 16,384MiB 램, Windows 10 64-bit 운 체

제인 컴퓨터에서 모델의 학습 과제가 수행

되었다.

그림 3. 출력층의 표상 시. 상단은 ‘학교’라는 개념에 한 표상이고, 하단은 ‘교사’라는 개념에 한 표상

이다. 각 출력단 (output unit)는 하나의 의미 속성(semantic feature)을 표 하게 된다. 개념이 단

에 할당된 표상을 보유하고 있을 경우, 해당 단 는 1의 활성화 값을 갖게 되며, 나머지 단 들은 모두 0

을 갖는다.
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자극 모델의 학습에 사용된 각 단어자극은

한국과학기술원 문용어언어공학연구센터

(2005)가 제안한 CoreNet의 1-3음 명사 에

서 추출되었다(한국과학기술원 문용어언어

공학연구센터, 2005). CoreNet은 개념정보를 구

성하는 속성과, 각 철자 단어가 어떤 속성을

보유하고 있는지에 한 정보를 제공한다. 그

리고 CoreNet이 제공하는 속성들을 계 인

트리 구조로 나타낸다. 그리고 각 속성은 코

텀(cotham)이라 불리는 트리 구조 상에서의

치 정보를 가지고 있다. 가령 최상 에 해당

하는 구체/추상(1)에 하여, 1 뒤에 1과 2가

각각 붙어서 ‘구체(11)’, ‘추상(12)’의 의미 속성

을 나타낸다. ‘구체(11)’ 속성은 다시 ‘주체

(111)’, ‘장소(112)’, ‘물건(113)’ 등과 같은 하

의 의미 속성으로 이어진다. 이와 같은 형태

로 각 속성들이 트리 구조를 가지며, 하나의

개념은 복수의 속성을 보유하게 된다.

본 연구에서는 출력층의 과도한 증가로 인

한 학습시간 증가를 막기 해, ‘구체(11)’ 의

하 인 992개의 속성만을 사용하여, 단어의

의미 정보를 표 하 다. 이에 따라 ‘추상(12)’

이하의 속성은 제외되었으며, 오직 추상 이하

의 속성만을 가지고 표 되는 단어 한 자극

에서 제외되었다.

속성을 기 으로 제외된 단어들 동형

이의어(homograph)의 경우, Ziegler, Perry &

Coltheart(2000)을 참고하여 하나의 단어가 동형

이의어 체의 모든 속성을 갖고 있도록 하

다. 이는 동형이의어가 제시되었을 때, 참여자

가 해당하는 단어 부를 표상한다는 과거 연

구를 반 하기 함이다(나윤혜, 2014; Ziegler,

Perry, & Coltheart, 2000).

의 과정을 통해 최종 으로 학습을 한

10,372개의 자극을 구성하 다.

한 모델의 과제 수행을 해 총 5 종류의

자극 목록을 구성하 다. 학습되지 않은 자극

으로부터 유의미한 개념을 산출해내는 것은

불가능하므로, 자극 목록에서 비단어를 제외

한 모든 자극들은 학습된 자극 10,372개 에

서 조건에 맞는 자극을 무작 로 선택하 다.

첫 번째 목록은 학습을 해 추출된 단어

10,372개 부 으며, 이 목록은 학습의 진행

상황에 따른 모델의 학습 정도를 악하기

하여 사용되었다. 두 번째 목록은 빈도 효과

(frequency effect)를 확인하기 한 목록이었다.

빈도 효과를 악하기 해 2음 단어 에

서 학습 확률 0.8에서 0.6 사이의 단어를 고빈

도로, 0.3에서 0.1 사이의 단어를 빈도로 정

의하 으며, 조건에 해당하는 단어 , 각각

150개씩을 무작 로 추출하여 구성하 다. 세

번째 목록은 단어 유사 효과(word similarity

effect)를 확인하기 한 목록으로, 두 종류의

비단어(pseudo-word와 nonword)를 각각 100개씩

제작하여 구성하 다. 여기서 pseudo-word는 학

습에 사용된 단어에 포함되어 있는 음 들의

조합으로 구성된 비단어 고, nonword는 학습

에 사용되지 않은, 즉 모델에 한 번도 노출되

지 않은 음 들의 조합으로 구성된 비단어

다. 네 번째 목록은 의미 충실도 효과(semantic

richness effect)를 검증하기 한 목록으로, 2음

단어 0.5에서 0.6 사이의 학습 확률인

단어 에서 속성을 20개 이상 보유하고 있는

단어를 다속성(richness)으로, 10개 이하로 보유

하고 있는 단어를 소속성(poorness)으로 정의하

으며, 조건에 해당하는 단어 각각 100개
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씩을 무작 로 추출하여 구성하 다. 마지막

목록은 의미 화 효과(semantic priming effect)

를 확인하기 한 자극 목록으로, 학습 확

률 0.4와 0.6 사이이며 속성을 15개 이상 보유

하고 있는 2음 단어 , 다음의 공식을 기

으로 0.7 이하인 경우(속성이 5개 이하 다

름)를 련 조건(related), 0.85 이상인 경우(속성

이 33개 이상 다름)를 무 련 조건(unrelated)으

로 정의하 으며, 조건에 해당하는 자극

각각 40개씩을 무작 로 추출하여 구성하

다.






의 수식 는 유클리드
거리(Euclidean distance)를 구하는 공식이다. 수

학 인 의미에서 유클리드 거리는, N차원에

한 두 개체 간 유클리드 거리는, 각 차원이

다를수록 차 으로 그 크기가 증가하게 된

다. 단어를 개체로, 속성 각각을 하나의 차원

으로 놓을 경우, 모든 단어는 서로 간의 유클

리드 거리를 구할 수 있고, 이 거리가 단어

간의 의미 계성을 나타낸다고 할 수 있다

(Frank, Haselager, & van Rooij, 2009; Vigliocco &

Vinson, 2007). 본 연구에서는 유클리드 거리를

응용하여 두 자극의 거리를 0과 1사이의 수치

로 계산하 다.

학습 학습은, 구성된 10,372개의 자극 체를

여러 세 동안 반복 으로 제시하고, 출력층

에 표상된 패턴 상의 오류를 수정하는 과정을

통해 이 졌으며, 구체 으로는 다음과 같다.

1) 자극 목록 체의 순서를 무작 로 섞어,

학습 순서를 결정한다.

2) 순서에 따라 선택된 단어의 학습 확률에

의해, 해당 단어의 학습 여부를 결정한다. 각

단어의 학습 확률은 McClelland & Seidenberg

(1989)를 참조하여, 각 자극 i에 하여 다음 공

식을 통해 계산되었다(Seidenberg & McClelland,

1989).

 × log

P는 학습 확률을 의미하고, F는 빈도를 의

미한다. 이 공식에 의해 최고 빈도와 최 빈

도 단어의 학습 확률은 각각 94.63% 와 4.52%

로 계산되었다.

3) 단어가 학습되기로 결정되었다면, 피드포

워드 과정 출력층에서의 정화 과정을 통해

해당 단어에 한 모델의 출력층의 활성화 값

을 결정한다. 한편 학습되지 않기로 결정되었

다면 다음 단어로 넘어간다.

4) 아래의 공식을 이용하여 각 출력 단 의

활성화 값과 목표값을 비교하여 오류를 계산

한다.

 ×′ 

T는 해당 단 의 목표값(target values)으로,

자극에 따라 0 혹은 1을 가지며, A는 해당 단

의 실제 활성화 값(activation values)을 의미한

다. S는 하 층인 은닉층의 각 단 에서 보내

져서 합산된 활성화 입력값을 의미한다.

5) back-propagation 알고리즘을 통해, 각 층

들을 연결하는 연결들의 가 치를 수정한다.
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이때 가 치 수정 공식은 다음과 같다.

     × ×× × 

W는 가 치를, ALR은 가 치가 증가하는

경우의 학습률을, DLR은 가 치가 감소하는

경우의 학습률을 의미한다. 한 각 첨자의 r

과 s는 각각 해당 연결을 기 으로 했을 때,

값을 보내는 단 와 값을 받는 단 를 의미한

다. 이 수정 공식은, 종래 연결주의 모델에서

사용되던 공식,

 ××

와는 다르게 가 치가 증가하는 경우와 감

소하는 경우의 학습률이 다르다. 이에 해

서는 두 가지 이유가 있다. 하나는 신경학

인 이유로서, 신경학 으로 외 기억의 구성

에 향을 미치는 메커니즘이 나눠져 있기 때

문이다. ALR에 해당하는 메커니즘인 장기강화

(long term potentiation)는 신경세포들의 동시

자극에 의한 시냅스 간 연결을 강화시키는 방

식으로, 장기강화가 진행될수록 신호 달에

의한 활성화 정도가 증 된다. 반 로 DLR

에 해당하는 메커니즘인 장기 하(long term

depression)는 활성화에 향을 끼치지 못하는

시냅스의 연결을 약화시킴으로써, 신호 달

에 의한 활성화 정도를 감소시킨다. 이 두 메

커니즘은 학습 과정에 있어서 상호 보완 으

로 작용하여, 자극에 한 시냅스 활성화 정

도를 변화시킴으로써, 기억을 구성하게 된

다 (Morris, 2004; Siegelbaum & Kandel, 2013;

Thomas & Malenka, 2004). 나머지 하나는 연결

주의 모델의 메커니즘 단계의 이유로서, 단

의 학습 단어의 사용이 문제가 된다. 본 모

델은 1세 (epoch) 당 평균 으로 3,500-4,000회

의 단어를 학습하지만, 각 단어를 학습 할 때

출력층 단 의 목표값은 부분의 경우 0이다.

이에 해서 매 학습마다 오류 감소를 시도하

는 연결주의 모델은, 모든 단 가 항상 0을

출력하는 상황이 가장 정답에 근 할 것으로

측하기 때문에, 결과 으로 어떤 속성도

활성화하지 않는 방향으로 학습을 시도한다.

ALR과 DLR의 구분은 이런 문제를 해소시켜

주며, 동시에 실제 인간의 신경학 기반과의

유사성을 확보하게 해 다.

6) 각 층들을 연결하는 연결의 가 치를 제

외한 나머지를 기화하고 2)로 돌아가 다음

단어의 학습을 시도한다.

의 과정을 1세 로 진행하며, 학습은 총

1,000세 동안 진행되었다.

과제 시뮬 이션 학습이 종료된 후, 모델은

에서 언 된 1,2,3,4번 자극 목록에 하여

어휘 단과제(lexicon decision task)를, 5번 자극

목록에 하여 의미 화 어휘 단과제(semantic

priming lexical decision task)를 시뮬 이션 하

다. 어휘 단과제 수행 과정은 학습 과정과

유사하 다. 다만 본 연구에서는 과제 수행

의 학습 상은 고려하지 않았기 때문에 학

습 과정에서 포함되어있던 가 치를 수정하는

과정은 과제 수행에서는 제외되었다. 의미

화 어휘 단 과제에서는, 1차 으로 화자극

에 해당하는 자극에 하여 정화 과정 직 까

지의 과정을 수행하 다. 단, 출력층에서 정화

층으로 활성화 값이 달된 상황에서 이후 과
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정을 단하고, 입력층, 은닉층, 출력층의 값

은 기화되었다. 그리고 2차 으로 목표자극

에 해당하는 자극에 하여 일반 인 어휘

단과제와 동일한 과정이 진행되었다. 이를 통

해 정화 과정에서는 화자극에 의한 활성화

값과 목표자극에 의한 활성화 값이 같이 처리

되도록 하 다.

과제 수행에 한 평가 지표는 Hinton &

Shallice(1991)이 제시한 교차 엔트로피(cross

entropy)와 Plaut et al.(1996)에서 제시한 의미

강조값(semantic stress)이 사용되었으며, 교차 엔

트로피는 다음과 같은 공식으로 계산되었다

(Hinton & Shallice, 1991; Plaut, McClelland,

Seidenberg, & Patterson, 1996).




× log× log 

교차 엔트로피는 각 출력 단 의 오류가

을수록 감소하며, 0에 근한다. 모델은 50세

의 학습이 종료될 때마다 자극목록 1을

이용하여 교차 엔트로피를 측정함으로써, 학

습 진행 상황을 표시하 다(Hinton & Shallice,

1991).

한, 의미 강조값은 다음 공식으로 계산되

었다.

 

× log× log

의미 강조값는 각 출력 단 의 크기가 양극

단(0 혹은 1)에 가까워질수록 증가하며, 1에

근한다. 이는 모델이 각 속성에 해 명확

한 표상이 가능할수록, 의미 강도가 증가함을

의미한다(Plaut, 1997; Yim et al., 2005).

결 과

서론 방법 의 모델링 구조 부분에서

언 한 바와 같이, 과거 연구들은 단일 모델

의 시뮬 이션 결과를 토 로 도출된 자극을

하나의 표본으로 삼아 통계분석을 함으로써,

과도한 자유도를 얻게 되고 이로 인해 결과가

왜곡될 가능성이 존재하 다. 본 연구는 과거

모델링 연구들의 통계분석상의 제한 을 극복

하기 해 학습 과제를 수행한 모델 하나

가 하나의 참여자로 가정되어 총 8명의 참여

자를 상으로 수행한 것과 같은 방식으로 진

행되었다. 무작 로 할당된 기 연결 강도와,

학습 각 세 의 학습 순서의 무작 성

학습 확률에 따른 학습 불규칙성은, 참여자

개개인의 개인 차이를 반 하고, 동일한 모델

구조는 한 집단의 참여자는 동일하다는 통계

가정을 충족시킨다.

학습 진행간 교차 엔트로피 변화 그림 4는

모델의 교차 엔트로피의 흐름을 보여 다. 그

림에 따르면, 총 1,000세 의 학습을 진행하는

동안, 100세 지 에서 이미 교차 엔트로피

가 안정되었음을 보여주었다. 이는 모델이 의

미 표상을 정상 으로 학습하 음을 제시한다.

빈도 효과 모델의 빈도 효과에 해 알아보

기 해 응표본 t-검정을 실시하 다. 검정

결과, p<0.001 수 에서 유의하게 고빈도 범

주의 단어 목록이 빈도 단어 목록보다 의미

강조값이 높았다(t(7) = 12.056, p < 0.001). 이

는 과거의 행동실험에서 나타나는 빈도 효과

를 모델이 모사하 음을 나타낸다. 그림 5는



유희조․남기춘․남호성 / 속성 에 기반한 단어 재인시의 의미 처리 가능성 연구: 연결주의 모델링

- 625 -

빈도에 따른 의미 강조값의 차이를 보여 다.

단어 유사성 효과 단어 유사성 효과에 해

알아보기 해 응표본 t-검정을 실시하

다. 검정 결과, p<0.001 수 에서 유의하게

pseudo-word 범주의 단어 목록보다 nonword 목

록이 의미 강조값이 높았다(t(7) = 11.834, p <

0.001). 이는 행동실험에서 단어에 유사한 비

단어일수록 과제 수행이 떨어지는 단어 유사

성 효과를 모델이 모사하 음을 보여 다. 그

그림 4. 학습 과정 의 교차 엔트로피 변화 흐름. 모델이 100세 시 에 도달한 교차 엔트로피 지 에서

큰 변화 없이 안정되어 있음을 보여 다. 이 결과는, 각 출력 단 의 오류가 을수록 감소하는 교차 엔트

로피의 특성에 비추어 생각할 때, 모델이 100세 시 에 이미 학습이 어느 정도 종료되었음을 의미한다.

그림 5. 고빈도 자극(high)과 빈도 자극(low)의 차이. 모델은 고빈도 자극에서 유의하게 더 높은 의미

강조값(semantic stress)을 산출하 다. 의미 강조값이 높을수록 더 짧은 반응시간(reaction time)을

의미하며, 이 결과는 모델이 빈도 효과를 효과 으로 시뮬 이션 하 음을 의미한다.



한국심리학회지 : 인지 생물

- 626 -

림 6은 속성의 차이에 따른 의미 강조값의 차

이를 보여 다.

의미 충실도 효과 의미 충실도 에 해 알아

보기 해 빈도 효과와 마찬가지로 응표본

t-검정을 실시하 다. 검정 결과, p<0.001 수

에서 유의하게 다속성 범주의 단어 목록이 소

속성 단어 목록보다 의미 강조값이 높았다

(t(7) = 12.053, p < 0.001). 이는 과거의 행동

실험에서 나타나는 의미 충실도 효과를 모델

이 모사하 음을 나타낸다. 그림 7은 속성의

차이에 따른 의미 강조값의 차이를 보여 다.

그림 6. 비단어 pseudo-word와 nonword의 차이. 모델은 nonword 자극에서 유의하게 더 높은 의미

강조값(semantic stress)을 산출하 다. 이 결과는 모델이 단어 유사성 효과를 효과 으로 시뮬 이션 하

음을 의미한다.

그림 7. 다속성(richness) 조건과 소속성(poorness) 조건의 차이. 모델은 다속성 조건에서 유의하게 더

높은 의미 강조값(semantic stress)을 산출하 다. 이 결과는 모델이 의미 충실도 효과를 효과 으로 시

뮬 이션 하 음을 의미한다.
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의미 화 효과 의미 화 효과에 해 알아

보기 해 응표본 t-검정을 실시하 다. 분

석 결과, p<0.001 수 에서 유의하게 련 조

건이 무 련 조건보다 의미 강조값이 높게 나

타났다 (t(7) = 158.969, p < 0.001). 이는 행동

실험의 의미 강조값을 모델이 모사하 음을

제시한다. 그림 8은 두 조건 간 의미 강조값

의 차이를 보여 다.

논 의

본 연구는 속성 이, 각 개념의 의미

서로 다른 의미 간의 련성을 효과 으로

표상 가능 한지 확인해보고자 하 고, 동시에

속성 에서 과거 연구되었던 의미 련

효과들의 메커니즘을 검증해보고자 하 다.

분석결과, 모델은 빈도효과, 단어 유사 효

과, 의미 충실도 효과와 의미 화 효과를 정

상 으로 모사하는데 성공하 다. 이는 모델

이 정상 인 의미의 학습 처리가 가능하

음을 의미하고, 더 나아가 속성 기반

의 의미 표상 구조가 충분히 실제 사람의 언

어처리를 반 할 가능성을 제시하는 결과라고

단된다.

우리는 이후, 모델에서 언어심리학 효과

가 나타나게 된 메커니즘, 그리고 속성

에서의 의미 계성의 정의 방식, 이 두 가

지에 한 논의를 진행하고자 한다.

빈도 효과 빈도효과의 경우 그 메커니즘은

비교 명확하다. 연결주의 모델에서 특정 자

극에 해 반복되는 학습은, 해당 입력(철자정

보)-출력(의미정보) 간의 연결 강도를 증가시키

게 된다. 그리고 빈도의 정의상 빈도 단어

에 비해 많은 학습이 이 지게 되는 고빈도

단어들은 더 많은 반복 학습이 이루어지기 때

문에, 결과 으로 더 높은 활성화를 보이게

된다. 이와 같이 노출 정도가 활성화에 향

을 미치는 메커니즘은 많은 선행연구들이

제시해 온 결과들과 일치한다(박태진, 2003;

그림 8. 련 조건(related)과 무 련 조건(unrelated)의 차이. 모델은 련 조건에서 유의하게 더 높은

의미 강조값(semantic stress)을 산출하 다. 이 결과는 모델이 의미 화 효과를 효과 으로 시뮬 이션

하 음을 의미한다.
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Hudson & Bergman, 1985; Kwon & Lee, 2014;

Kwon, Park, Lim, Jung, & Nam, 2006).

단어 유사성 효과 단어 유사성 효과의 경우

pseudo-word와 nonword는 양쪽 모두 학습된

이 없는 비단어이며, 그에 따라 의미 정보와

의 연결성이 없다. 그 다면 왜 두 조건은 동

일한 결과를 도출하지 않고, nonword에서 더

큰 활성화가 나타나는가? 이에 한 가장 가

능성이 높은 설명은, 철자 표상과 의미 속

성 표상간의 부분 연결성을 들 수 있다. 가

령 ‘학교’ 라고 하는 단어를 학습할 때, 모델

은 ‘학교’ 체 인 패턴뿐만 아니라, ‘학’과

‘교’와 같은 부분 인 철자 표상과 의미표상간

의 연결이 향을 받게 된다. 이와 같은 상

은 ‘학원’과 같은 다른 자극의 학습 시에도 나

타나게 되고, 결과 으로 ‘학’ 음 의 입력 패

턴이 출력 패턴에 일부 향을 끼치게 된다.

문제는, pseudo-word가 이와 같은 음 이 포함

된 비단어라는 이다. 단어 다면 각각의 음

모두, 그리고 조합된 체 패턴에 의해 출

력층의 단 들이 정상 으로 활성화되었겠지

만, pseudo-word에 포함되어 있는 음 들은 각

각 잠재 으로 련될 수 있는 의미의 출력층

의 패턴에 경쟁 으로 기여하게 된다. 의미

강조값은 각 단 들이 명확하게 0이나 1에

근할수록 증가하게 되므로, 이런 활성화/억제

는 오히려 양 극단(특히 0)에서 멀어지도록 만

들고, 결과 으로 nonword보다 의미 강조값이

감소하게 된다.

의미 충실도 효과 Pexman et al. (2008) 은 어

휘 단과제 상에서 의미 충실도의 효과에

해, 속성의 수가 많을 경우 더 강한 의미 활

성화를 이끌어내고, 이 활성화가 철자 정보에

피드백 됨으로써 나타난다고 이야기하 다

(Pexman, Hargreaves, Siakaluk, Bodner, & Pope,

2008; Pexman, 2012; Yap, Tan, Pexman, &

Hargreaves, 2011). 하지만 본 모델은 재귀

(recurrent)으로 출력값이 입력값에 향을 주는

구조가 구성되지 않았음에도 여 히 의미 충

실도 효과가 나타났다.

우리는 본 모델이 어떤 형태로 의미 충실도

의 차이가 나타났는가를 알아보기 하여, 각

출력 단 의 활성화값을 확인하 다. 분석 결

과, Pexman et al. (2008)이 제시와는 다르게, 목

표값이 1인 단 들의 활성화값(t(7) = 24.068,

p < 0.001), 목표값이 0인 단 들의 활성화값

(t(7) = 28.111, p < 0.001), 그리고 체 활성

화 값(t(7) = 10.107, p < 0.001) 모두에서 소

속성 조건 출력 단 들의 활성화가 높았다.

이를 통해 알 수 있는 은, 소속성 조건에서

의 출력 단 들 목표값이 0인 단 들이 과

도하게 활성화됨으로써 의미 강조값이 더 낮

게 나오게 되었고, 이에 따라 다속성 조건이

상 으로 더 높은 의미 강조값을 도출하게

되었다고 볼 수 있다.

그 다면, 왜 다속성에서 반 인 활성화

감소가 나타났는가? 본 연구는 이에 해, 다

속성과 소속성 조건이 보유하고 있는 속성들

의 속성 트리 상의 분포에 그 원인이 있을 것

으로 본다. 자극에서 언 한 것처럼, CoreNet

은 단어의 속성을 트리 구조로 표 한다. 이

는 달리 말하면, 어떤 개념이 하 속성을 보

유하고 있을 경우, 해당 속성의 상 속성

한 보유하고 있을 가능성이 높아지게 된다는
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것을 의미한다. 다속성 조건의 경우, 트리 구

조로 엮이지 않는 독립 인 속성을 여러 개

가지고 있을 경우도 있지만, 다른 한 편으로

훨씬 더 하 속성을 보유하게 됨으로써 트리

구조 상의 상 에 해당하는 속성까지 보유함

으로써 속성의 개수가 증가한 경우도 있다.

이에 해 검증해보기 해, 다속성 자극과

소속성 자극이 보유하고 있는 속성들의 트리

구조상의 깊이(tree depth)의 평균을 확인해

보았다. 그리고 확인 결과, 다속성 6.184(SD:

0.3784), 소속성 5.271(SD: 0.8140)로 두 조건 간

이 보유한 속성들의 평균 깊이가 다른 것을

확인할 수 있었다. 그리고 이 차이는, 소속성

조건에서 목표값이 1인 단 들의 활성화값이

유의하게 더 높은 이유가 된다. 소속성 조건

이 보유한 속성들은 반 으로 트리 구조의

상 에 치한 속성들이기 때문에, 자극 목록

체에서 빈번하게 목표값 1인 상황에 놓 을

것으로 추측할 수 있다. 하지만, 다속성 조건

의 경우 트리 구조의 상 뿐만 아니라 나

하 에 치한 속성들, 즉 깊이가 깊은 속성

들도 보유하고 있으며, 이들은 해당 자극을

제외하면 목표값이 1인 상황이 매우 드물다.

이에 따라, 다속성 조건에서 깊이가 얕은 속

성은 소속성 조건의 속성들처럼 활성화가 일

어났으나, 깊이가 깊은 속성들이 얕은 속성만

큼의 활성화를 일으키지 못함으로써, 체

인 목표값 1인 단 들의 평균들을 떨어뜨렸다.

이에 해 검증해보기 해, 각 속성 깊이와

체 학습 자극 목록에서 해당 속성이 포함되

어 있는 값을 구한 뒤, 속성 깊이 별 평균을

내 보았다. 그림 9는 그 결과이다. 추측한 바

와 같이, 깊이가 증가할수록 속성의 평균 사

용 정도가 감소하 다. 비록 각 자극의 학습

확률이 다르기 때문에, 온 하게 각 자극의

비 을 1로 할당하는 계산엔 제한 이 있지만,

그럼에도 불구하고 깊이에 따른 속성 사용 정

도가 다름을 확인할 수 있다. 우리는 이를 통

해, 다속성에서 목표값이 1인 단 들의 활성

화값이 유의하게 더 낮은 이유를 확인할 수

그림 9. 속성 깊이 별 속성의 사용 정도. 가로축은 트리 구조상의 깊이(tree depth)를, 세로축은 해당 깊

이에 해당하는 속성들이 학습자극들에 포함되어 있는 정도에 한 평균을 의미한다. 깊이가 증가할수록 포

함되어 있는 정도가 기하 수 으로 감소한다.
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있었다.

이와 같은 속성 트리 상의 분포는, 목표값

이 0인 단 들에서도 소속성 조건에서 더 높

은 활성화가 나온, 그래서 목표값이 1인 단

에서 더 낮은 활성화를 보 음에도 결과 으

로 다속성 조건이 의미 강조값이 높아진 데에

한 원인이 될 수 있다. 그림 9에서 제시된

것처럼, 9 이상의 가장 깊은 하 수 에

치한 속성들의 경우, 다속성 조건과 소속성

조건 모두에서 높은 확률로 목표값이 0이 할

당되게 된다. 이 경우 에서 언 한 3이나 4

처럼 얕은 수 의 깊이를 가진 속성이 빈번하

게 목표값이 1이 되는 것 이상으로 빈번하게

목표값이 0이 된다. 따라서 이들은 다속성 조

건과 소속성 조건 모두에서 균일하게 낮은 활

성화값을 보일 것이다. 하지만, 5나 6과 같은

간 수 의 깊이를 가진 속성들은 그 지 않

다. 이들은 다속성 조건에서는 목표값이 1인

경우가, 소속성 조건에서는 목표값이 0인 경

우가 많게 되고, 그 결과 얕은 수 의 깊이를

가진 속성보다는 목표값이 0인 경우가 많지만,

극단 으로 0에만 몰려 있는 것은 아니다. 물

론 그럼에도 불구하고 체 자극 에서는 목

표값이 0인 경우가 훨씬 많다. 그럼에도 이

깊이 수 의 자극들이 핵심 인 차이를 만들

어낼 수 있는가? 이에 해, 추가 으로 고려

해야 하는 부분이 학습에서 언 한 ALR과

DLR이다. 본 연구에서 모델 내의 가 치는 활

성화되는 방향으로 변화할 때는 0.5, 억제되는

방향으로 변화할 때는 0.001로 할당되었다. 이

두 학습률의 차이는, 해당 단 의 목표값이 1

일 경우 변화량을 크게 증가시키게 된다. 이

가 치를 용하 을 때, 체 속성 깊이 i 별

속성값 변경 방향성은 다음과 같은 공식으로

구해지게 되며, 그 결과는 그림 10과 같다.

그림 10. 속성 깊이 별 방향성. 가로축은 트리 구조상의 깊이(tree depth)를, 세로축은 세 가 흐를수록

해당 깊이에 해당하는 속성들이 어느 방향으로 움직이는가를 나타낸다. 세로축의 +와 –기호는 세 의 흐

름에 따라, 해당 깊이가 차 어느 방향으로 움직이는가를 나타내며, 강도(strength)는 세 를 거치면서

얼마나 빠르게 활성화가 증가될 수 있는지를 나타낸다. 이에 따르면, 깊은 수 의 속성들은 – 방향으로 움

직이는 반면, 얕은 수 과 간 수 의 속성들은 + 방향으로 움직인다.
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시뮬 이션에서 언 한 바와 같이, ALR은

가 치가 증가하는 경우의 학습률을, DLR은

가 치가 감소하는 경우의 학습률을 의미한다.

FC는 각 속성이 사용된 정도를 의미하며, TS

는 체 학습 자극의 숫자를 의미함으로써,

본 연구에선 10372가 할당되었다. 이와 같은

속성 깊이 별 방향성은, 한 세 가 지날 때

마다, 해당하는 방향(+, -)으로 움직이게 될 것

으로 추측할 수 있다. 이를 통해 살펴보면,

측 로 가장 하 수 의 깊이를 갖는 치한

속성들의 경우 –의 방향성을 가지는 반면,

나머지 얕은 깊이와 간 수 의 깊이를 가진

속성들은 +의 방향성을 갖게 된다. 에 언

한 바와 같이, 간 수 의 깊이를 가진 속성

들은, 다속성 조건에서는 목표값이 1이 될 가

능성이, 소속성 조건에서는 목표값이 0이 될

가능성이 높다. 이에 따라, 차 다속성 조건

에서는 목표값이 1인 단 들의 활성화 증가에,

소속성 조건에서는 목표값이 0인 단 들의 활

성화 증가에 향을 끼치게 되고, 와 같이

모든 단 가 소속성 조건에서 오히려 활성화

가 증가하는 상이 나타나게 된다.

그리고, 이와 같은 모델이 진행되는 방향성

과 해당 자극이 목표로 하는 방향성의 차이에

의해, 소속성 조건이 의미 강조값이 감소하게

된다. 즉, 모델링의 학습은 깊이 기 으로 봤

을 때, ‘얕은 속성: 증가, 간 속성: 증가, 깊

은 속성: 감소’를 추구한다. 이에 해 다속성

자극은 모델링의 학습과 일치되게 ‘얕은 속성:

증가, 간 속성: 증가, 깊은 속성: 감소’를 지

향하는 반면, 소속성 자극은 ‘얕은 속성: 증가,

간 속성: 감소, 깊은 속성: 감소’를 지향함으

로써 깊이가 간 수 인 속성들에서 충돌이

일어나고, 그 결과로 의미 강조값이 감소하게

된다고 할 수 있다.

의미 화 효과 의미 화 효과가 나타나는

메커니즘의 핵심은 활성화의 추가라고 할 수

있다. 의미 화 효과에서, 련 조건에 사용

되는 화자극과 목표자극은, 무 련 조건에

비교하여 상 으로 많은 속성들을 공유하게

된다. 이는 화 자극이 제시됨으로써 활성화

되는 출력 단 들은, 목표 자극에서도 활성화

되어야 할 단 일 가능성이 높다는 것을 의미

한다. 즉 련성이 높은 화 자극의 경우, 목

표 자극과 련되는 속성, 다시 말해서 1이

목표값인 단 들을 선행 으로 활성화 시키게

되고, 이로 인해 무 련 조건에 비해 더 높은

활성화를 얻게 된다. 이 메커니즘의 타당성에

해 확인하기 해, 련조건과 무 련조건

간의 목표값이 1인 단 들의 활성화값을 비교

분석하 고, 분석 결과 련조건에서 더 높은

활성화값이 나타났다(t(7) = 20.945, p <

0.001).

의미 계성의 정의 제시된 결과에 의하면

모델은 정상 으로 화 효과를 나타냈고, 이

는 유클리드 거리가 제 로 의미 연 성을

반 했음을 보 다고 단된다. 하지만, 문제

는 그 방안이다. 서론에서 언 한 것과 같이,

체론 의 의미 표상 구조는 의미 간의

계성에 을 맞추고, 서로 다른 의미 간

의 연결성을 제시하는 반면, 속성 은

구조 내에 의미 간의 연결성이 표시되지 않으
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므로 그 계성을 제시하기 어렵다. 기본 으

로 겹침(overlap)에 의한 유사성에 기반한 계

인 유클리드 거리가, 실제 언어에서의 다양한

의미간 계성을 어떻게 제 로 표 해 낼 수

있는가 하는 가에 한 논의가 필요하다.

기본 으로 유의어는 많은 선행 연구 의

미 련성에 한 제에 의해 비슷한 형태

로 표 이 가능하다. ‘노 ’와 ‘농노’는 분명

련된 의미를 지니지만, 서로 다른 언어이다.

CoreNet 기 으로 ‘노 ’에는 천민, 노동자, 고

용인과 같은 속성으로, ‘농노’에는 천민, 노동

자, 농민과 같은 속성으로 구성되어 있으며,

고용인과 농민은 ‘직업’ 의 속성까지는 동일하

다(표 1).

그 다면 어째서 종속어와 반의어가 겹침에

의해서 표 될 수 있는가? 이는 실제론 유사

어 만이 아니라 종속어와 반의어 한 많은

속성이 겹친다는 이 고려되어야 한다. 를

들어 실제 언어 의미 으로 단어 ‘식품’과 ‘야

채’간의 계는 ‘식품’이 ‘야채’를 포함하는 종

속 계이다. 이 경우 ‘야채’라는 개념은, ‘식

품’을 표상하는 속성에 ‘야채’를 의미하는 속

성이 추가 으로 더 들어가게 되는 구조이고,

따라서 ‘야채’의 많은 속성들은 이미 ‘식품’에

도 포함되어 있는 속성이라는 것을 의미한다.

결과 으로, 상 어인 식품에 존재하는 속성

들은 하 어인 야채에서도 존재하므로 유클리

드 거리에 향을 끼치지 못하고, 오직 야채

에만 추가되어있는 속성들만이 두 단어 간의

유클리드 거리가 생기는 원인이 된다(표 1).

그에 따라, 다른 비 련 조건에 비해 상

으로 짧은 유클리드 거리를 지니게 되어, 의

단어
종속어 계 유의어 계 반의어 계

식품 야채 노 농노 왼쪽 오른쪽

공유

속성

․구체

․물건

․무생물

․인공물

․식료

․식품

․구체

․물건

․무생물

․인공물

․식료

․식품

․구체

․노동자

․사람

․사람

․<직업/지 /역할>

․사람<직업>

․인간

․인간<노자>

․인간<사회계층>

․인간<사회집단>

․인간<신분>

․주체

․천민

․구체

․노동자

․사람

․사람

․<직업/지 /역할>

․사람<직업>

․인간

․인간<노자>

․인간<사회계층>

․인간<사회집단>

․인간<신분>

․주체

․천민

․추상

․추상 계

․장소

․좌우

․추상

․추상 계

․장소

․좌우

비공유

속성

․야채

․생물

․식물

․식물(개체)

․풀

․작물

․고용인

․사람(서비스직)

․농민

․사람(농림어업)
․왼쪽 ․오른쪽

표 1. 각 계별 속성 보유 비교에 한 시.
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미 련성이 형성되게 된다.

같은 형태의 논리가 반의어에도 용될 수

있다. 실제 의미 으로 반 의 의미인 두 단

어의 유클리드 거리는 부분의 경우 매우 짧

다. 이는 어떤 반 되는 두 단어가 실제로는

단일한 하나의 차원 내에서 치하고 있기 때

문이다. ‘왼쪽’, ‘오른쪽’은 서로 반 방향을

가리키는 반의어에 해당하지만, 이는 어떤 방

향이라는 까지는 동일한 속성을 보유하게

된다(표 1). 즉, 반의어의 립을 형성하기

한 부분의 속성은 동일하고, 이 둘의 방향

성을 결정하는 몇몇 속성만이 서로 다를 경우

에 반의어 계가 형성이 된다. 따라서 반의어

는 사실 유의어와 매우 비슷한 형태로 서로

간의 의미 계성을 형성한다고 할 수 있다.

과거 모델링 연구와의 비교 본 연구가 제시

한 모델은 속성 을 용한 개념 표상을

사용하여, 의미 정보 처리 과정을 보 다는

에서 과거 연결주의 모델링 연구와 유사성

을 보인다. 하지만 그럼에도 불구하고 두 가

지 에서 결정 인 차이가 있다. 첫째로 학

습에 이용된 자극의 구성이다. 서론에서 언

한 바와 같이, 과거 연결주의 모델링 연구들

은 속성의 무작 할당과, 소규모 자극의 사

용, 두 가지의 제한 이 있었다. 본 연구에서

는 이에 해 CoreNet에서 제시하는 실제 속

성이 용된 규모의 자극을 사용하 다. 이

는 과거의 연결주의 모델링 연구들에 비해 실

제의 개념들 간의 련성을 더 잘 나타낼 수

있도록 함으로써, 속성 의 검증을 가능

하도록 하 다.

둘째로 학습 시에 가 치 변동에 용되는

학습률을 ARL와 DRL로 나 이다. 이 분리

된 학습률은 규모 자극에 의해 정상 으로

학습이 이루어 질 수 없는 상황을 해소시켰다.

방법 의 학습 부분에서 언 한 바와 같이,

학습 과정에서 각 속성들은 목표값이 0인 상

황이 1인 상황에 비해 극단 으로 높기 때문

에 일반 인 단일 학습률로는 정상 인 학습

이 이루어질 수 없다. 즉 ALR과 DRL로 분리

된 학습률은, 첫 번째 차이 인 규모 자극

이 올바르게 학습될 수 있도록 하 다.

이와 같은 두 차이 은, 이후 의미 처리에

한 연결주의 모델링 연구에 규모 자극을

사용 가능하도록 한다는 에서, 이후의 연구

에 고려될 수 있을만한 부분이라 단된다.

본 연구를 통해 우리는, 속성 이 각

개념의 의미 의미 간의 련성을 표상 가

능 한지 알아보았으며, 속성 에서 과거

연구되었던 의미 련 효과들의 메커니즘을

검증하 다.

본 연구를 기반으로 몇 가지 후속 연구가

진행될 수 있을 것으로 단한다. 첫째로 속

성 에 추상 개념이 포함된 연구가 요구된다.

본 연구에서는 출력층의 과도한 증가로 인한

학습시간 증가를 막기 해 추상 개념이 제외

되었으며, 이에 따라 상당한 단어가 제외되었

다. 학습을 통한 의미 정보 구성을 명확히 함

과 동시에 의미 처리에 있어서 구체어와 추상

어 간의 차이를 논하기 해서는 이와 같은

추상 개념이 포함된 연구가 필요할 것으로

단된다.

둘째로, 동형이의어(homograph)를 고려한 연

구가 요구된다. 단어 복성 효과(word ambiguity

effect)와 같이 어휘 복이 의미 처리에 향
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을 끼친다는 보고는 많은 행동 실험에서 제시

되어 왔으며, 많은 선행 연구들은 실험 내에

서 동형이의어에 의한 향을 통제하고자 하

다(나윤혜, 2014; Plaut, 1997; Yim et al.,

2005; Ziegler, Perry, & Coltheart, 2000). 따라서

동형이의어에 한 고려가 서로 간의 단어

계성을 논하는데 있어서 필요할 것으로 단

된다.
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Semantic processing should effectively encode the meaning of a word and represent semantic relationship

among individual words. This study proposed a connectionist model employing features as basic units for

semantic processing among words and learning the relationship between the words and the associated

meanings. The model statistically proved the capability to effectively simulate behavioral results from lexical

decision tasks. In addition, the model successfully simulated the frequency effect, the word similarity effect,

the semantic richness effect, and the semantic priming effect, which have been observed in behavioral

studies. These results suggest that features are possibly basic units for human ’s semantic processing.
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