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요  약

  단어의 의미 모호성을 해결하기 위한 연구는 오랫동안 지속되어 왔으며, 특히 최근에는 단어 벡터를 이

용한 연구가 활발하게 이루어져왔다. 본 논문에서는 문맥 기반 단어 벡터인 BERT를 이용하여 한국어 단

어 의미 모호성을 해소하기 위한 방법을 제안하고, 그 실험 결과를 기존의 한국어 단어 의미 모호성 연구 

결과와 비교한다. 

주제어: 단어 의미 모호성 해소, BERT, 단어 벡터

1. 서론

단어 의미 모호성 해소는 여러 가지 의미를 가진 단어

가 문장내에 쓰일 경우, 그 문맥에 맞는 의미를 선택하

는 작업이다. 이 작업은 사전(dictionary) 정보나 규칙

을 이용하여 처리하는 방법, 말뭉치 정보를 이용하여 통

계적으로 처리하는 방법 등 다양하게 연구되어 왔다

[1-4]. 특히 최근에  단어 벡터[5]를 이용하는 방법이 

연구되고 있으며, 이는 어휘나 규칙을 이용하는 방법에 

비해 부족한 어휘나 문맥 정보 문제를 어느 정도 해결하

여 상대적으로 성능이 높았다[6-8].

단어 벡터를 이용한 의미 모호성 해소는 다른 방법과 

유사하게 기본적으로 대상 단어의 문맥 정보를 이용하여 

처리한다. 즉, 대상 단어의 좌우에 있는 문맥 단어들의 

단어 벡터를 합하여 베이시안 규칙으로 대상 단어의 의

미와 비교[7,8]하거나, 좌우 문맥 단어들을 SVM의 특성

(feature)로 사용하여 의미를 분류하는 방법[6]을 사용

한다.   

단어 벡터는 최근 문맥을 고려한 단어 벡터로 ELMO[ 

9], BERT[10] 등이 개발되어, 의미 모호성 해소를 포함

한 여러 가지 자연어 처리의 성능 향상에 기여하였다. 

특히 의미 부착 말뭉치를 지도학습 데이터로 사용하고, 

도메인 의존적인 데이터의 부족 문제를 보완하기 위해 

사전의 단어 정의(gloss) 정보를 사용하는 통합적 방법

이 새로운 의미 모호성 해소 방법으로 제안되어 우수한 

성능을 내고 있다[11, 12, 13]. 본 연구는 이런 최근의 

연구 결과를 한국어에 적용해 보기 위한 초기 연구로, 

한국어 단어 의미 모호성 해소 문제를 새로 개발한 한국

어 BERT에 적용하여 보고, 그 결과를 기존의 한국어 연

구 결과와 비교한다.

2. BERT 언어 모델

BERT 모델은 언어 모델의 하나로 주의(attention)을 

기반으로 하는 트랜스포머를 사용한다[10]. 기학습된 언

어 모델을 이용하면 이를 사용하는 자연어 처리 시스템

의 성능을 향상시키는데, 정밀 조정(fine tuning)이나 

특성(feature) 추가를 통해 이루어진다. BERT는 정밀 조

정을 통해 다양한 응용에 활용되고 있다. 즉, 문장쌍 분

류, 단일 문장 분류, 질의응답, 단일 문장 태깅 등의 작

업에 활용되고 있다.  

BERT는 근본적으로 언어에 독립적이며, 영어, 중국어, 

한국어 등 다국어를 지원하고 있다. 그러나, 한국어와 

같은 형태소 발달 언어는 띄어쓰기 단위로 단어를 처리

할 경우 그 어휘 수가 많아, 보다 많은 학습데이터가 필

요하다. 따라서, 비교적 적은 학습 말뭉치로 효과적인 

BERT 벡터를 생성하기 위해서는 적절한 전처리(형태소 

분석이나 스테밍 등)를 통해 입력 어휘를 어느 정도 정

규화 할 필요가 있다. 

전자통신연구소(ETRI)에서는 한국어 BERT(korBERT)를 

개발하였으며, 이러한 한국어 특성을 고려하여, 어절 단

위로 학습한 korBERT와 형태소 단위(품사 태그 포함)로 

학습한 korBERT의 두 가지 버전을 제공하고 있다. 

3. BERT를 이용한 한국어 단어 의미 모호성 해소

단어 의미 모호성 해소는 대상 단어가 가지는 다양한 

의미중 특정 문맥에서의 의미를 선택하는 것이므로 본 

논문에서는 이 문제를 단일 문장 태깅 문제로 정의하였

다. 이를 위해 형태소 단위로 기학습한 korBERT를 사용

하며, 기 학습된 BERT 모델을 단어 의미 모호성 해소 과

제로 정밀 조정을 한다. 그림 1은 본 논문에서 제안한 

단어 의미 모호성 해소 모델이며, 이 모델은 형태소 분

석된 한국어 입력을 받아 그에 대응되는 의미태그(번호)

를 출력한다. 의미 모호성이 없는 단일 의미를 가진 단
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문장 수 823,650

어절 수 9,524,183

의미 부착 단어 수 3,892,113

동형이의어 어휘 수 17,078

동형이의어당 평균 의미 수 1.6

단어 벡터 모델

[8]

단어(word) 공간 96.03

복합(hybrid) 공간 96.18

의미(sense) 공간* 96.53

BERT 모델

(본 연구)
korBERT 96.41

어는 0, 여러 의미를 가진 단어는 주어진 문맥에 맞는 

단어 의미 번호(1이상의 양의 정수)를 출력한다.

그림 1. korBERT기반 단어 의미 모호성 해소 모델

4. 실험 및 평가

실험은 세종 의미 부착 말뭉치[14]를 사용하였으며, 

이 말뭉치의 통계정보는 표1과 같다.

표 1. 세종 의미 부착 말뭉치 통계

평가는 0 태그를 제외한 의미 번호의 일치 여부를 

F1-score로 측정했으며, 5배수 교차검증으로 평가한 후 

결과의 평균으로 계산하였다. 이런 평가는 모든 동형이

의어 토큰에 대해 동일하게 평가했으므로 마이크로 평균

에 해당된다. (동형이의어별로 평균을 낸 후, 모든 동형

이의어의 평균을 다시 평균으로 계산한 매크로 평균과 

구분됨).  이 결과를 기존의 단어 벡터를 이용한 모델 

연구[8]의 결과와 비교한 것이 표 2이다.

표 2. 기존 연구 결과와 본 연구 결과의 비교(F1)

(*는 문맥 단어들이 의미가 부착된 상태에서 평가된 

것으로 실제 환경과는 차이가 있음)

  표2의 결과에서 보듯이 가장 성능이 높은 모델은 단어 

벡터 모델 중 의미 공간 모델로 F1 96.53%를 보였다. 하

지만, 이 모델은 좌우 문맥이 이미 정답 의미태그가 붙

여진 것을 이용하여 대상 단어의 의미 모호성을 해소한 

것이므로 실용적이지 않은 모델이다. 따라서, 좌우 문맥

이 의미태그가 없는 일반 단어를 사용하는, 단어 공간 

모델과 복합 공간 모델, korBERT모델을 비교하는 것이 

실질적인 모델들에 대한 비교가 된다. 이 결과를 보면 

koBERT 모델이 F1 96.41%로 다른 두 모델에 비해 가장 

높은 것을 알 수 있다.

5. 결론

본 논문에서는 BERT 모델을 이용하여 한국어 단어 의

미 모호성 해소 문제를 해결하기 위한 방법을 설명하였

고, 실험 결과를 기존 연구와 비교하였다. 그 결과 제안

한 방법이 실제적인 단어 의미 모호성 해소에서 기존의 

한국어 의미 모호성 해소 방법보다 우수함을 보였다. 

향후 연구로는 기존 연구에서 성능 향상을 보였던, 사

전(dictionary) 정보를 활용하는 방법[13]을 한국어에도 

적용해 보고, 기존의 영어 중심의 연구 결과와 비교해 

볼 계획이다.
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