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1. 서론

동형이의어는 형태가 같으면서 동시에 의미가 다른 단

어들을 뜻한다. 단어의 형태는 일치하지만 문장 내에서 

서로 다른 의미를 가지고 있기 때문에 주변 문맥을 통해 

구분한다. 표 1은 동형이의어에 대한 예시이다.

표 1-(1)에서 ‘임금’의 의미는 ‘근로자가 노동의 

대가로 사용자에게 받는 보수’를 뜻한다. 표 1-(2)에서

는 ‘군주 국가에서 나라를 다스리는 우두머리’를 뜻한

다. 이처럼 동형이의어는 상이한 뜻을 가지고 있어 구분

이 필요하다. 문장 내에서 단어의 의미가 중요시되는 과

제에서는 결과에 큰 영향을 미칠 수 있다.

Word2vec[1]와 같은 기존의 정적 단어 표현(Static Wo

rd Representation)에서는 단어마다 고정된 임베딩을 사

용한다. 모든 문맥에 대하여 동일한 단어 표현을 사용하

기 때문에 동형이의어에 대한 표현을 고려하지 않는다. 

반면 문맥 의존적 단어 표현(Contextual Word Represent

ation)은 단어마다 고정된 벡터가 아닌 문장의 문맥에 

따라서 단어의 임베딩이 달라지는 방식이다. ELMo[2], G

PT[3], BERT[4]가 이에 속한다. 위 모델들은 모두 문맥 

정보를 반영하고 기존의 단어 표현보다 더 나은 성능을 

보여주었다. 

본 연구는 BERT[4] 모델을 이용하여 동형이의어의 표

현 차이에 대한 실험을 진행한다. 또한 BERT[4]의 각 계

층에서 단어 임베딩이 어떤 변화가 생기는지에 대한 실

험을 수행한다.

2. 관련 연구

BERT[4]는 Transformer[5] 모델의 인코더 부분을 사용

한 모델이다. BERT는 양방향을 고려한 단어 예측과 문장 

수준의 이해를 얻는 것을 목표로 한다. 따라서 일반적인 

언어 모델을 사용하는 대신 언어 모델의 마스킹(Mask La

nguage Model)과 다음 문장 여부를 예측(Next Sentence 

Prediction)하는 작업으로 사전 훈련을 시킨다.

[6]의 연구는 영어권에서 BERT[4]의 학습된 표현들을 

기반으로 실험을 진행하였다. 실험은 CoNLL 2000 데이터

셋에서 구문 라벨을 이용하여 군집화를 진행하고 이를 N

MI(Normalized Mutual Information)로 평가하였다. 또

한, 각 층에서 학습된 표현들을 이용하여 층마다 어떤 

언어적 특징을 가지고 있는지를 비교해보았다. 구문 라

벨을 이용한 군집화의 실험 결과는 1 계층에서 가장 좋

은 점수를 얻었다. 언어적 특징을 비교해보기 위한 실험

에서는 언어 표면(surface)적의 표현은 낮은 계층, 언어 

구문(syntactical)적 표현은 중간 계층 그리고 언어 의

미(semantical)적 표현은 상위 계층에서 특징을 포착해

내고 있음을 보여주었다.

본 연구에서는 동형이의어가 BERT[4] 모델에서 어떻게 

표현되고 있는지에 대해 비교해보고자 한다. 또한 각 계

층에서 동형이의어 단어들이 어떤 변화가 생기는지에 대

한 실험을 수행해보고자 한다.
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요  약

 본 논문은 BERT 모델을 이용하여 동형이의어의 단어 표현(Word Representation) 차이에 대한 실험을 
한다. BERT 모델은 Transformer 모델의 인코더 부분을 사용하여 양방향을 고려한 단어 예측과 문장 수준
의 이해를 얻을 수 있는 모델이다. 실험은 동형이의어에 해당되는 단어의 임베딩으로 군집화를 수행하고 
이를 Purity와 NMI 점수로 계산하였다. 또한 각 단어 임베딩 사이를 코사인거리(Cosine Distance)로 계산
하고 t-SNE를 통해 계층에 따른 변화를 시각화하였다. 군집된 결과는 모델의 중간 계층에서 점수가 가장 
높았으며, 코사인거리는 8계층까지는 증가하고 11계층에서 급격히 값이 변하는 것을 확인할 수 있었다.

주제어: 동형이의어, BERT, 군집화, Purity, Normalized Mutual Information, 코사인거리 

(1) 물가는 오르고 임금은 물가 인상을 따르지 못하니 생활이 어

렵다.

(2) 세종은 조선 4대 임금이다.

표 1. 동형이의어 예시
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3. 실험 데이터 수집

실험 데이터는 형태소, 품사, 동형이의어 부착 말뭉

치1)[7]에서 추출하였다. 문장의 해당 단어는 국립국어

원 표준국어대사전2)의 단어 의미 번호가 부여되어 있

다. 수집한 동형이의어는 총 499개이고, 1,225개의 의미

를 가지고 있다. 각 동형이의어 마다 2개 이상의 의미가 

있으며 평균 2.45이개다. 

총 문장 수는 65513개이며, 각 동형이의어 당 평균 문

장 수는 131.29개, 각 의미 당 문장 수는 53.48개이다. 

문장 당 평균 어절 수는 14.35개이며, BERT[4]의 기본 

토큰 단위인 WordPiece[8]로 나누었을 경우 각 문장마다 

평균 30.29 토큰이다.

단어/의미 번호 의미

사원/02 「명사」종교의 교당을 통틀어 이르는 말

사원/04 「명사」회사에서 근무하는 사람

수용하다/05 「동사 어떠한 것을 받아들이다

수용하다/03
「동사」 범법자, 포로, 난민, 관객, 물품 따위를 

일정한 장소나 시설에 모아 넣다

표 2. 실험 데이터의 의미 번호와 의미 예시

단어 개수 499

의미 개수 1,225

총 문장 수 65,513

단어 당 평균 문장 수 131.29

의미 당 평균 문장 수 53.48

문장 당 평균 어절 수 14.35

문장 당 평균 토큰 수 30.29

표 3. 실험 데이터

실험을 위한 데이터에 포함된 동의어 집합은 네이버 

동의어 사전을 통해 수집했다. 동의어 집합의 개수는 10

0개이며 총 261개의 의미가 있다. 다음 표 4는 수집한 

동의어 집합에 대한 예시이다.

단어/의미 

번호
의미

수련/06 「명사」인격, 기술, 학문 따위를 닦아서 단련함

수행/01 「명사」행실, 학문, 기예 따위를 닦음

사원/02 「명사」종교의 교당을 통틀어 이르는 말

사찰/02
「명사」승려가 불상을 모시고 불도(佛道)를 닦으며 교법을 

펴는 집

절/01
「명사」 승려가 불상을 모시고 불도(佛道)를 닦으며 교법을 

펴는 집

조류/01 「명사」조강의 척추동물을 일상적으로 통틀어 이르는 말

새/03 「명사」몸에 깃털이 있고 다리가 둘이며, 하늘을 자유로이 

날 수 있는 짐승을 통틀어 이르는 말

표 4. 동의어 실험 데이터 예시

4. 실험 환경

BERT[4] 모델은 ETRI에서 제공한 한국어 BERT 언어모

1) http://nlplab.ulsan.ac.kr/doku.php
2) https://stdict.korean.go.kr/main/main.do

델3)을 사용한다. BERT의 모델은 12개의 계층과 768개의 

차원의 은닉 계층으로 구성되어 있다. 주의(Attention)

의 헤드 개수는 12개로 되어 있다. 

BERT[4]는 토큰의 기본 단위로 형태소 단위의 WordPie

ce[8]을 사용한다. 형태소 분석된 문장을 입력으로 넣었

을 때 BERT의 토큰 단위로 나눠지게 된다. 이때 한 단어

가 BERT의 어휘 집합(Vocabulary)에 없을 경우 여러 개

의 토큰으로 나눠지는 현상이 발생한다. 나눠진 토큰이 

포함된 문장은 실험 데이터 중 3,471문장이며 이는 전체 

문장의 5.3%이다. 실험에는 여러 개로 나눠진 토큰에 대

한 임베딩은 각 토큰의 평균을 구하여 한 단어의 임베딩

으로 표현하였다. 표 5는 BERT WordPiece 단위에 대한 

예시이다. 

단어 WordPiece

(1) 보이/VV 보이/VV

(2) 임금/NNG 임금/NNG

(3) 단정하/VV
단+정+하/VV

단+정하/VV

표 5. WordPiece단위 예시

5. 실험 방법 및 평가

5.1 실험 방법

본 연구에서는 계층적 군집(Hierarchical Clustering)

[9] 중 Bottom-up 방법으로 병합 군집(Agglomerative Cl

ustering)을 사용한다.

 병합 군집 알고리즘은 시작할 때 각 포인트를 하나의 

클러스터로 지정하고 종료 조건으로 지정된 클러스터 개

수를 만족할 때까지 가장 비슷한 두 클러스터를 합쳐나

가는 방법이다. 실험은 동형이의어에 해당되는 단어의 

임베딩으로 의미의 개수만큼 군집화를 한 결과와 전체 

데이터의 임베딩을 가지고 총 의미의 개수(1,225개)로 

군집화를 한 결과를 사용한다.

병합 군집 알고리즘은 scikit-learn4)을 사용했다.

5.2 평가 방법

본 연구에서는 군집화 결과를 평가하는 방법으로 Puri

ty와 NMI(Normalized Mutual Information)를 사용한다.

군집화 실험은 2가지로 나누어 진행한다. 첫 째, 동형

이의어에 해당되는 단어의 의미 개수만큼을 군집화를 각

각 수행하여 평균값을 구한다(Purity/NMI 단어). 둘 째, 

동형이의어 단어의 구분 없이 실험 데이터에 포함된 전

체 의미 개수만큼을 군집화를 수행하여 점수를 계산한다

(Purity/NMI 전체).

BERT[4] 모델에서 각 계층의 단어 임베딩에 따른 변화

를 보기 위해 코사인 거리(Cosine distance)를 계산해본

다.

3) http://aiopen.etri.re.kr/service_dataset.php
4)https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html#hierarchical-cl

ustering
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5.2.1 Purity

본 연구에서는 실험 데이터를 병합 군집을 통해 분류

하여 군집의 Purity를 계산한다(수식 1).

총 문장 수(N)이며 분류된 군집()이고 정답 클래스

()이라 할 때, Purity는 빈도수가 가장 높은 정답 클

래스를 분류된 군집에 대표 값으로 할당하여 계산하는 

방법이다.  

   




max∩ 수식 

5.2.2 NMI(Normalized Mutual Information)

Purity는 유사성이 높은 개채의 군집된 결과를 이용하

여 계산하기 때문에 실제 정답과 비교 평가에는 부적합

하다. 이를 보안하기 위해 본 연구에서는 Purity 이외에 

다른 평가 척도를 도입했다.   

Mutual Information[10]란 두 확률 변수간의 상호 의

존도를 나타내는 지표이다. 이를 0과 1사이 값이 되도록 

정규화한 지표가 NMI이다. 이를 이용해 실제 정답과 군

집된 결과의 상호 의존도를 계산한다.

수식 2는 NMI에 대한 수식이다. H는 엔트로피(Entrop

y) 함수이며, I는 W와 C사이의 Mutual Information이다.

   
×

수식 

5.2.3 코사인거리(Cosine Distance) 

본 논문에서는 BERT[4] 모델의 각 계층에 따른 단어 

표현의 변화에 대한 실험을 했다. 모델의 낮은 계층에는 

단어만의 의미를 반영하고 계층이 높아질수록 단어의 의

미 이외의 문장의 맥락에서 다른 단어와의 추가적인 정

보가 반영되어 낮은 계층과는 다른 표현을 가질 것이라

고 가정한다. 이를 증명하기 위해 동형이의어의 임베딩 

사이의 유사도와 각 계층에 따른 변화에 대한 분석을 위

해 단어 임베딩 사이의 코사인거리(Cosine Distance)를 

측정했다. 낮은 계층에서는 단어의 의미만 반영되어 서

로의 거리가 가까웠다면, 높은 계층에서는 의미 이외의 

추가적인 정보로 인해 서로의 거리가 조금 멀어지고 동

의어 사이 거리는 가까워져야 한다. 실험은 3가지 방법

으로 진행한다(표 6).

표 6-(1)은 의미 번호가 동일한 단어 임베딩 사이의 

코사인거리를 측정했다(CosDist-1). 표 6-(2)은 형태는 

동형이의어 관계 : 사원/02, 사원/04

동의어 관계 : 사원/02,  사찰/02

(1)
같은 형태, 같은 의미인 단어 임베딩 사이의 거리

사원/02의 각 단어의 임베딩 사이의 코사인 거리

(2)
같은 형태, 다른 의미인 단어 임베딩 사이의 거리

사원/02, 사원/04 사이의 코사인 거리

(3)
다른 형태, 같은 의미인 단어 임베딩 사이의 거리

사원/02, 사찰/02 사이의 거리

표 6. 코사인거리 실험 방법과 예제

같지만 의미가 다른 즉 동형이의어 관계인 단어의 임베

딩간의 코사인거리를 계산했다(CosDist-2). 표 6-(3)은 

실험 데이터에 존재하는 다른 형태 같은 의미 즉 동의어 

관계 집합을 활용하여 임베딩 사이의 거리를 구하는 실

험을 진행한다(CosDist-3). 또한 변화 추이를 t-SNE[11]

를 이용하여 시각화했다.

6. 실험 결과

모델의 각 계층에서의 군집에 대한 실험 결과는 표 7

에 나타내었다. 표 7의 각 동형이의어에 대한 Purity(Pu

rity 단어)는 6과 11 계층에서 0.8975로 가장 높았고 1 

계층에서 0.7975로 가장 낮았다. 동형이의어 구분 없이 

의미에 대한 Purity(Purity 전체)는 5 계층에서 0.9097

로 가장 높았으며, 1 계층에서 0.841로 가장 낮았다.

각 동형이의어의 NMI(NMI 단어)는 6 계층에서 0.6886

로 가장 높았고 1 계층에서 0.47로 가장 낮았다. 동형이

의어 구분 없이 의미에 대한 NMI(NMI 전체)는 4 계층에

서 0.9584로 가장 높았고 12 계층에서 0.918로 가장 낮

았다. 군집된 결과를 살펴보면 BERT[4]의 중간 계층에서 

가장 높은 점수를 받은 것을 확인할 수 있었다.

표 8은 BERT의 각 계층에서 단어의 표현을 코사인거리

로 실험한 결과이다. CosDist-1과 CosDist-2 실험은 모

두 8 계층까지는 거리 값이 증가한다. 하지만 그 이후 

감소하다 11 계층에서 급격한 변동이 있다. CosDist-3 

실험은 계층이 높아질수록 거리 값이 낮아지지만 11 계

Layer1 Layer2 Layer3 Layer4 Layer5 Layer6 Layer7 Layer8 Layer9 Layer10 Layer11 Layer12

Purity 단어 0.7975 0.845 0.8725 0.89 0.8925 0.8975 0.895 0.895 0.895 0.8925 0.8975 0.895

Purity 전체 0.8410 0.8779 0.9003 0.9097 0.9098 0.9089 0.8995 0.8840 0.8680 0.8433 0.8452 0.8446

NMI 단어 0.4698 0.5804 0.6525 0.6765 0.6850 0.6886 0.6870 0.6755 0.6688 0.6605 0.6712 0.6665

NMI 전체 0.9336 0.9500 0.9560 0.9584 0.9581 0.9568 0.9511 0.9417 0.9319 0.9196 0.9197 0.9179

표 7. 계층 별 군집 Purity, NMI 계산 결과

Layer1 Layer2 Layer3 Layer4 Layer5 Layer6 Layer7 Layer8 Layer9 Layer10 Layer11 Layer12

CosDist-1 0.1233 0.1716 0.2057 0.2278 0.2443 0.2587 0.2783 0.3186 0.3130 0.2600 0.2016 0.2728

CosDist-2 0.3068 0.3608 0.4097 0.4488 0.4659 0.4835 0.4907 0.5302 0.5092 0.4096 0.3163 0.4265

CosDist-3 0.7930 0.7814 0.7463 0.7161 0.6746 0.6493 0.6148 0.6230 0.5738 0.4437 0.3405 0.4725

표 8. 계층 별 코사인거리 계산 결과
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층에서 감소폭이 컸다. 그렇지만 12 계층에서 10 계층과 

비슷한 결과를 보였다. 

 그림 1은  1, 8, 12 계층에서‘사원’, ‘사찰’, 

‘절’의 단어 임베딩을 t-SNE[11]으로 구현한 것이다.

‘사원’의 동형이의어는 ‘사원/02’와 ‘사원/04’

가 있다. ‘사찰’의 동형이의어는 ‘사찰/02’와 ‘사

찰/06’이 있다. ‘절’의 동형이의어는 ‘절/02’, 

‘절/08’, ‘절/01’이 있다. ‘사원/02’의 동의어는 

사찰/02’와 ‘절/01’이다.

1 계층에서는 동형이의어 단어별로 뭉쳐있는 것을 볼 

수 있다. 8 계층에서는 동형이의어의 단어들이 흩어진 

모습을 확인할 수 있고, 동의어들이 가까워진 모습을 볼 

수 있다. 12 계층에서는 8 계층과 유사한 모습을 볼 수 

있다.

6. 결론

본 연구에서는 한국어 BERT 모델을 이용하여 동형이의

어의 표현 차이에 대한 실험을 수행하였다. 실험을 위해 

동형이의어를 군집화를 시도해 보았다. 군집화 실험 척

도는 Purity와 NMI를 사용하였다. 실험결과는 BERT의 중

간 계층에서 Purity와 NMI 점수가 높은 것을 확인하였

다.

추가적으로 BERT 모델의 각 계층에서의 동형이의어와 

동의어 임베딩 표현을 이용하여 코사인거리를 계산해 보

았다. 실험결과는 같은 형태, 같은/다른 의미인 단어 임

베딩 간의 거리는 8 계층까지는 거리가 멀어지는 것을 

볼 수 있다. 또한 다른 동의어간의 거리는 11 계층까지 

거리가 가까워지는 것을 볼 수 있다.
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그림 1. t-SNE를 이용한 BERT 모델 계층에서의 ‘사원’, ‘사찰’, ‘절’ 단어 임베딩 표현
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