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인문학 연구의 전통적인 방법은 텍스트를 많이, 그리고 깊이 읽는 것이

다. 이런 작업 가운데 어떤 것은 앞으로도 당분간은 인간 고유의 몫으로

남겠지만, 어떤 것은 인간보다 기계가 더 잘 할 수도 있다는 전망이 대두

되고 있다. 인문학에서 다루는 텍스트의 상당 부분이 전산화되고 텍스트를

기계적으로 처리하는 기술이 발달함에 따라 이러한 전망이 더 구체화되고

있다. 본 발표에서는 텍스트마이닝 기술을 인문학 연구에 활용한 사례를

몇 가지 소개하고자 한다.

1. 韓國語史 자료의 연대 추정

韓國語史 자료 중 刊本이고 刊記가 있는 것은 간행 연대가 분명하여 적

극적으로 이용되어 왔으나, 筆寫本은 대개 연대가 불분명하여 韓國語史 연

구에 상대적으로 덜 사용되어 왔다. 그러나 필사본 자료의 양이 상당하므

로, 어떻게든 연대를 추정하여 韓國語史 연구에 활용할 수 있으면 더 좋을

것이다.

韓國語史 전문가는 한국어의 역사에서 특정 시기에 특징적인 表記, 단어,

언어 현상 등을 단서로 삼아 연대를 추정한다. 그런데 연대 추정을 위해

고려해야 할 자질(feature)의 수가 너무 많기 때문에 이것을 일일이 규칙

화하기는 어렵다. 최근 발전하고 있는 딥러닝은 신경망 모델이 알아서 자

질을 찾아 주기 때문에 손쉽게 연대 추정 모델을 만들 수 있다.

우선 연대를 알고 있는 한글 고문헌 자료 가운데 전산 입력이 되어 있는

것을 기초 자료로 하였다. 이 코퍼스를 일정한 길이(글자 수)로 잘라서

샘플로 만드는데, 하나의 샘플의 길이를 어느 정도로 할지가 문제이다. 하

나의 샘플의 길이가 너무 짧으면 연대 추정을 위한 단서가 너무 적게 들어
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있을 우려가 있다. 한편 하나의 샘플의 길이가 너무 길면, 신경망을 학습

시키기 위한 훈련 자료의 수가 부족할 수 있다. 샘플의 길이를 달리하면서

실험을 해 본 결과 300자 정도로 하는 것이 적당하다고 결론을 내렸다.

샘플 길
이

샘플
수

Training set

(64%)

Validation set

(16%)

Test set

(20%)

100 145700 93248 23312 29140

200 72850 46624 11656 14570

300 48504 31042 7761 9701

350 41605 22627 6657 8321

400 36425 23312 5828 7285

<표 1> 국어사 자료의 샘플 길이와 샘플 수 사이의 trade-off 관계

<그림 1> 韓國語史 자료 연대 추정을 위한 CNN 모델의 구조

우선 Convolutional Neural Network(CNN)으로 실험

하였다. 2000 epoch 동안 학습시킨 후, test set으로

성능을 측정한 결과 MAE(mean absolute error)가 22.3

6년으로 나왔다.

이 모델이 1446년~1460년 사이에 간행된 자료들의

연대를 추정할 때 중요한 근거로 삼은 feature들을 he

at map으로 뽑아 보았더니, ‘ㅸ’, ‘ㅴ’ 같은 초성

글자들, ‘ ’, ‘ ’, ‘그 ’ 같은 표

현들이 추출되었다. 韓國語史 전문가와 비슷한 판단 근거를 신경망도 사용

하고 있는 것이다.
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텍스트는 sequential data이므로 CNN보다는 RNN(recurrent neural netwo

rk)이 더 적절하다. 그래서 2개의 convolution layer 대신에 1개의 LSTM(l

ong short-term memory) layer(RNN layer의 일종)을 넣은 새로운 신경망으

로 동일한 데이터를 학습시켜 보았다. 50 epoch 동안 모델을 훈련시킨 후,

test set으로 모델의 성능을 측정하니 MAE가 10.34855년으로 나왔다. CNN

모델에 비해 loss가 절반 이하로 줄어들었다.

이 LSTM 모델을 15세기 문헌에 적용해 보았다(아래 그림 참조). 대체로

실제 연대와 가깝게 추정하고 있다.

<그림 2> 훈련된 LSTM 모델을 15세기 문헌에 적용한 결과

위의 모델을 韓國學中央硏究院 藏書閣에 소장된 한글 筆寫本 문헌에 적

용에 보았다.

<그림 3> 훈련된 모델을 장서각 소장 필사본 자료에 적용한 결과
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이 자료를 오랫동안 연구해 온 연구자들에 따르면, 이 모델의 연대 추정

이 상당히 정확하다고 한다. 대체로 10개 중 8개 정도는 놀랄 만큼 정확하

게 연대를 추정했다는 것이다. 그리고 연대 추정이 꽤 빗나간 나머지 2개

도, 추정이 빗나간 이유를 알 수 있었다. 하나는 온전한 문장이 아니라 단

어 목록 형식으로 된 문헌이어서, 연대 추정을 위한 단서가 매우 적었을

것으로 추정된다. 다른 하나는, 그 문헌 안에 어떤 역사적 사건이 언급되

어 있어서 그 덕분에 이 문헌이 편찬된 연대의 상한선을 확정할 수 있었다.

그런데 이 문헌의 표기법이나 언어 현상은 매우 보수적이어서, 같은 시대

의 다른 문헌들과 달리 ‘ㄷ’ 구개음화 같은 현상이 반영되어 있지 않다.

신경망 모델은 역사적 사건에 대한 지식은 없으므로, 그저 表記法이나 언

어 현상만 보고서 연대를 추정했으니, 훨씬 예전 문헌으로 추정한 것도 나

름 합리적인 판단이었다고 할 수 있다.

2. 한국 근현대 소설의 문체 분석

우리가 소설을 읽다 보면 이 소설의 문체가 어떠하다는 인상을 받곤 한

다. 문체적 특징 중에는 질적인 것도 있지만 수량화할 수 있는 것도 있다.

106개의 한국 근현대 소설을 선정하여 우선 형태소분석한 뒤, 다음의 5가

지 계량적 문체 지표를 조사하였다.

① 連結語尾 대 轉成語尾 비율 (paratactic 대 hypotactic 비율)
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② 동사 대 형용사 비율 (서사적 문체 대 묘사적 문체)

③ 보조용언 '있-' 비율 (서사적 문체 대 묘사적 문체)

④ 문장 길이(어절 수) (만연체 대 간결체)

⑤ TTR(type-token ratio)의 변형 (어휘 다양성)

어휘 다양성을 측정하기 위해 가장 손쉽게 사용할 수 있는 지표는 타입-

토큰 비율(TTR)이다. 그런데 TTR은 텍스트 크기의 영향을 많이 받는다는

문제가 있다.

<그림 4> 토큰 수(가로축)에 따른 TTR 값(세로축)

작품의 토큰 수가 증가함에 따라 TTR도 가파르게 증가하고 있다. 또한

관측값들이 원점 가까이에 몰려 있어 극도로 편향된 분포를 보이는데, 분

포의 편향성을 완화하기 위해 X축에 로그 변형을 하고 TTR을 log(token)²

으로 나눠주면 다음과 같이 된다. 이제 기울기가 거의 수평선에 가깝게 완

만해졌고, 관측값들이 넓게 퍼져 있다. 어휘다양성의 지표로서 이 TTR/log

(token)² 값을 사용하기로 한다.

<그림 5> log(token)(가로축)과 TTR/log(token)²(세로축)의 관계
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106개 소설에 대한 통계 조사 표는 다음과 같다.

<그림 6> 106개 소설에 대한 통계 조사 표

여기서 para_hypo(연결어미-전성어미 비율), vb_adj(동사-형용사 비율),

iss_word(보조용언 ‘있-’ 비율), sent_len(평균 문장 길이), ttr2(TTR

의 변형)의 5개 컬럼만 추출한 뒤, standard scaling을 실시하였다.

그 다음에 차원 축소를 실시하였다. 인간은 2차원 평면에서 관측점들의

분포 패턴은 쉽게 파악할 수 있으나 4차원 이상의 고차원 공간에 대한 직

관이나 파악 능력은 형편없이 떨어진다. 따라서 다변량 데이터를 2차원으

로 축소해서 시각화하는 것이 좋다. 차원을 축소하다 보면 데이터가 가지
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고 있는 정보 중 일부가 손실되게 마련이다. 정보 손실을 최소화하면서 차

원을 축소하는 다양한 기법이 개발되어 있는데, 주성분분석(PCA)도 그 중

하나이다. 106개 소설의 5개 문체 변수에 PCA를 적용한 결과는 다음과 같

다.

<그림 7> 106개 소설의 5개 문체 변수에 PCA를 적용한 결과

‘사랑손님과 어머니’는 1인칭 관찰자 시점의 소설로서, 어린 아이의

관점에서 묘사되어 있기 때문에 문체가 특이하게 나타났다. ‘일락서산’

도 다른 작품들과 사뭇 다른 문체로 나타났으며, 김유정의 작품들이 다른

작가의 작품들과는 다른 특이성을 보이면서도 자기들끼리는 상당히 인접해

서 나타나고 있는 것이 눈길을 끈다. 요컨대, 이러한 다변량 통계 분석을

통해, 다수의 변수에 대한 측정값이 비슷한 개체들을 한눈에 볼 수 있다.

다음으로 위계적 군집분석을 실시하였다.
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<그림 8> 106개 소설에 대한 위계적 군집분석 결과

위와 같이 군집분석의 결과로서 얻어지는 plot을 dendrogram이라고 한다.

여기서 어떤 개체와 어떤 개체가 긴밀하게 묶이는지 알 수 있고, 둘 이상

의 개체/군집을 연결하는 수평선의 높이가 유사도를 반영하므로 특정 지점

에서 수평선을 그음으로써 전체 데이터를 일정한 개수의 군집으로 나눌 때

어떻게 나뉘는지도 알 수 있다.

3. 杜甫 시의 특징적 표현

중국 한시의 역사에서 당대(唐代)가 전성기라 할 만하며, 이백과 더불어

두보는 당시를 대표하는 시인이다. 중국뿐 아니라 조선에서도 두보의 시

가 애송되었으며, 15세기에 두보의 시 거의 전부를 한국어로 번역하여

“杜詩諺解”가 간행되기도 했다. 필자는 “杜詩諺解”를 읽으면서 두보의

시가 지닌 분위기를 어느 정도 직관적으로 느낄 수 있게 되었고, 두보의

시에 자주 나타나는 특징적인 표현들에 대해서도 약간을 감을 잡게 되었다.

그런데 이러한 주관적 감각을 좀 더 객관적으로 알아보고 검증할 수 있으

면 좋을 것이다. 이를 위해 수행한 작업 과정을 아래에 소개한다.

“詩詞名句網”이라는 웹사이트에 올라 있는 약 29만 2천 수의 한시 데

이터를 웹크롤링으로 수집하였다. 수집된 자료는 다음과 같은 테이블 형태

로 정리하였다.
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<그림 9> 詩詞名句網에서 수집한 한시 데이터 테이블

두보 시의 특징적인 표현을 알아보려고 할 때, 단순히 빈도가 높은 것을

뽑는 것은 문제가 있다. 그 표현이 두보의 작품뿐 아니라 다른 사람의 작

품에서도 빈도가 높을 수 있기 때문이다. 따라서 어떤 단어의 중요도를 알

아볼 때, 절대 빈도뿐 아니라 데이터 전체에서의 빈도도 함께 고려할 필요

가 있다. 이러한 아이디어는 정보검색 분야에서 일찍부터 주목을 받아 다

듬어져 왔는데, TF-IDF가 대표적인 지표이다. TF-IDF는 특정 단어가 특정

문서에 얼마나 특징적인가를 나타낸다.

t: 단어, D: 문서들의 집합, d: 문서

그런데 두보 시에 특징적인 표현은 漢字 한 글자일 수도 있고 두 글자

연쇄일 수도 있다. 따라서 이 TF-IDF 값을 unigram(하나의 토큰)에 대해서

도 구하고 bigram(두 토큰 연쇄)에 대해서도 구할 필요가 있다.
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<그림 11> 29만 2천개 한시에서 약 12000개 한자 unigram의 TF-IDF

<그림 12> 29만 2천개 한시에서 약 270만개 한자 bigram의 TF-IDF

너무 많은 unigram, bigram을 다 고려하기는 어려우므로, 두보의 시에서

TF-IDF 값이 높은 것 100개씩만을 추출했다.

<그림 13> ungram 중 두보 시에서 TF-IDF 값이 높은 것 100개
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<그림 14> bigram 중 두보 시에서 TF-IDF 값이 높은 것 100개

이렇게 두보 시에서 TF-IDF 값이 높은 것들을 뽑음으로써, 두보 시의 특

징적인 표현들을 어느 정도는 알 수 있으나, 여기에 만족하지 않고 기계학

습 기법을 적용해 보기로 한다. 唐代의 시인 중 500수 이상의 작품이 있는

시인 12명을 뽑아서, unigram과 bigram 200개의 변수를 바탕으로 두보의

작품과 그 외의 시인의 작품을 구별하는 기계학습 모델을 만들어 본다. 이

모델이 어느 정도의 정확도를 보일 경우, 이 모델이 입력 작품을 두보의

작품으로 판단할 때 어떤 변수를 중요한 단서로 활용했는지 알아보고자 한

다.

우선 100개의 unigram을 포함한 테이블과 100개의 bigram을 포한한 테이

블을 하나로 통합한다.

<그림 15> 100개 unigram 테이블과 100개 bigram 테이블을 통합한 결과

여기서 12명의 唐代 시인의 작품만 추출한다.
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<그림 16> 당대 시인 12명 데이터만 추출한 테이블

본고는 두보 시의 특징에만 관심이 있으므로, 12명의 시인을 모두 구별

할 필요는 없고, 두보의 시인지 다른 시인의 시인지만 구분하면 된다. 즉

이진 분류(binary classification) 과제라 할 수 있다. PyCaret 라이브러

리를 실행한 결과는 다음과 같다.

<그림 17> 두보 시와 다른 시인의 시를 분류하는 이진 분류 과제에

PyCaret을 적용한 결과
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가장 성능이 좋은 선형판별분석(LDA) 모델의 ROC 곡선은 다음곽 같다.

랜덤한 판단(좌하-우상 대각선)에 비해 ROC 곡선이 좌상 꼭지점에 가까울

수록 좋은 것이다.

<그림 18> 두보 식 판별을 위한 LDA 모델의 ROC 곡선

혼동행렬(confusion matrix)은 아래와 같다. 두보 아닌 사람의 시를 두

보 시로 오인한 경우는 적으나(68회), 두보의 시를 잡아내지 못하고 놓친

경우는 꽤 많다(219회). 이렇게 모델이 두보의 시임을 알아채지 못하고 놓

친 작품들에 대해서는 두 가지 해석이 가능하다. 첫째, 해당 작품에 두보

의 특징이 별로 드러나지 않았을 가능성이 있다. 두보가 아무리 위대한 시

인이라 하더라도 모든 작품에서 자신의 개성을 분명히 드러내는 것은 아닐

것이다. 두보의 특징이 별로 드러나지 않은 작품에 대해 모델은 두보의

작품이 아니라고 판단하는 것도 이해할 만하다. 둘째, 모델이 아직 두보의

특징을 충분히 포착하지 못하고 있을 가능성이 있다. TF-IDF를 바탕으로

하여 unigram 100개, bigram 100개를 사용했는데, 두보 시의 특징을 포착

하기에 역부족이었을 수 있다.
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<그림 19> 두보 식 판별을 위한 LDA 모델의 혼동행렬

다음으로 모델이 200개의 변수 중 두보 시를 판별하기 위해 어느 변수를

중요하게 사용했는지를 알아보자. PyCaret이 제공하는 Feature Importanc

e Plot이 이 용도에 제격이다.

<그림 20> 두보 시 판별을 위한 LDA 모델의 Feature Importance Plot

수십 개의 bigram이 최상위에 랭크돼 있고, unigram도 그보다 하위이기

는 하지만 수십 개를 찾아 주었다. 두보의 시를 많이 읽어본 사람이 질적
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으로 평가해도 대체로 수긍할 만한 것들이다. 아무래도 unigram보다는 big

ram이 특정 작자의 개성을 포착하는 데는 더 유용하다. trigram, four-gra

m 등 더 많은 변수들을 집어넣어 모델을 키우면 성능도 더 좋아질 것이고,

두보 시의 특징적 표현들을 더 많이 찾아낼 수 있을 것이다.
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