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요  약

최근 많은 연구들이 BERT를 활용하여, 주어진 문맥에서 언어학/문법적으로 적절하지 않은 단어를 인지하
고 찾아내는 성과를 보고하였다. 하지만 일반적으로 딥러닝 관점에서 NLL기법(Negative log-likelihood)은 
주어진 문맥에서 언어 변칙에 대한 정확한 성격을 규명하기에는 어려움이 있다고 지적되고 있다. 이러한 
한계를 해결하기 위하여, Li et al.(2021)은 트랜스포머 언어모델의 은닉층별 밀도 추정(density 
estimation)을 통한 가우시안 확률 분포를 활용하는 가우시안 혼합 모델(Gaussian Mixture Model)을 적용
하였다. 그들은 트랜스포머 언어모델이 언어 변칙 예문들의 종류에 따라 상이한 메커니즘을 사용하여 처
리한다는 점을 보고하였다. 이 선행 연구를 받아들여 본 연구에서는 한국어 기반 언어모델인 KoBERT나 
KR-BERT도 과연 한국어의 상이한 유형의 언어 변칙 예문들을 다른 방식으로 처리할 수 있는지를 규명하
고자 한다. 이를 위해, 본 연구에서는 한국어 형태통사적 그리고 의미적 변칙 예문들을 구성하였고, 이 예
문들을 바탕으로 한국어 기반 모델들의 성능을 놀라움-갭(surprisal gap) 점수를 계산하여 평가하였다. 본 
논문에서는 한국어 기반 모델들도 의미적 변칙 예문을 처리할 때보다 형태통사적 변칙 예문을 처리할 때 
상대적으로 보다 더 높은 놀라움-갭 점수를 보여주고 있음을 발견하였다. 즉, 상이한 종류의 언어 변칙 
예문들을 처리하기 위하여 다른 메커니즘을 활용하고 있음을 보였다. 

주제어: KR-BERT, KoBERT, 언어 변칙, 놀라움-갭(surprisal gap)

1. 서론

최근 트랜스포머 모델에 관심이 높아지면서 이를 활용
한 연구 역시 활발히 이루어지고 있다. 특히, 트랜스포머 
모델은 자연어처리(NLP) 과제에서 괄목할만한 성과를 보
여주었다. 대부분의 선행 연구들은 트랜스포머 언어모델
의 언어 학습/처리를 살펴보기 위하여 다중선택 과제
(multiple-choice task)을 활용하여 수행되어왔다. 즉, 언
어모델은 일반적으로 주어진 문맥에서 적절하지 않다고 
판단되는 단어보다 적절한 단어가 더 높은 우도
(likelihood)를 부여하는 것이다. 하지만 우도는 단어들이 
언어학/문법적인 측면에서 어떻게 서로 다른 성격을 갖
는지를 구분하는 데는 어려움이 있다 [1]. 이러한 한계를 
극복하기 위하여 최근 [2]는 언어모델의 언어처리 과정을 
보다 더 구체적이고 상세하게 살펴보기 위하여 가우시안 
혼합 모델(Gaussian Mixture Model)을 사용하였다. 

 언어 변칙(linguistic anomaly)은 여러 종류가 있다고 
보고되었다. [3]은 형태통사론적 변칙과 의미적 변칙을 
구분하였다(e.g., “colorless green ideas sleep 
furiously.” vs. “furiously sleep ideas green 
colorless.”). 또한, 심리언어학의 사건-관련전위
(event-related potential, ERP) 기반 방법론에서는 언어 
변칙의 종류에 따라 우리의 뇌가 다르게 반응한다고 본
다. 다시 말해, 의미적 변칙 구문에선 N400 효과가 발견
되며, 형태통사적 변칙 구문에선 P400 효과가 나타난다
는 것이다. 즉, 상이한 종류의 언어 변칙에 따라 ERP 결

과 패턴이 다르게 나타난다는 것을 말한다. 지금까지 수
행되어온 이론적 혹은 실험언어학적 연구 결과를 받아들
여 최근 [2]는 과연 언어모델도 언어 변칙의 종류에 따라 
각 은닉층(hidden layer)에서 다른 ‘놀라움-갭(surprisal 
gap)’ 현상을 보여주는지를 탐구하였다. 그들은 BERT 
[5], RoBERTa [6], 그리고 XLNet [7]의 은닉층에서의 놀
라움(surprisal)을 측정하기 위하여 밀도 추정(density 
estimation)을 활용하였다. 결론적으로 언어모델도 내부적
으로 언어 변칙의 종류를 구분한다는 점을 발견하였다. 

[2]의 연구 결과를 받아들여 본 논문에서는 사전학습
(pre-trained)된 한국어 기반 언어모델인 KR-BERT [8]와 
KoBERT1)를 파인튜닝(fine-tuning)하여 상이한 종류의 한
국어 변칙 예문이 주어졌을 때, 이를 인지하고 다르게 
처리하는지 살펴보고자 한다. 이를 위해, 선행 연구를 참
고하여 언어 변칙 종류를 형태통사적 변칙과 의미적 변
칙 두 가지로 나누었다. 그리고 가우시안 혼합 모델을 
KR-BERT와 KoBERT의 은닉층에서의 각 층에 맞도록 훈
련시켰다. 결과적으로, 한국어 기반 모델 역시 기존 영어 
기반 트랜스포머 언어모델이 보여주었던 것과 마찬가지
로 상이한 종류의 언어 변칙에 따라 처리 양상을 보였
다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구
를 소개하고, 3장에서는 실험 구성을 제시한다. 4장에서
는 한국어 기반 모델이 어떻게 각 은닉층에서 언어 정보

1) https://github.com/SKTBrain/KoBERT.
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언어 변칙 
종류

문장 대립쌍

형태통사

(1) a. 아이가 밥을 먹었다.
   b. *아이가 밥을 먹으시었다.
(2) a. 엄마가 음식을 요리하고 있다.
   b. *엄마가 음식을 요리하지 있다.  
(3) a. 선생님이 그 학생들을 세 명을  

    만났다.
   b. *선생님이 그 학생을 세 명을  

    만났다. 

의미

(1) a. 강아지가 공을 굴리며 짖었다.
   b. #강아지가 공을 굴리며 박수를  

    쳤다. 
(2) a. 엄마가 음식을 했다. 
   b. #엄마가 음식을 때렸다.

를 인지/처리하는지에 관해 결과를 보고한다. 5장에서는 
결론에 대해 기술한다. 

2. 관련연구

BERT 모델이 나온 후, 많은 연구들이 언어모델에서 
어떻게 언어 정보가 처리되는지에 관하여 언어모델의 은
닉층에 문장의 표상을 입력시켜 탐구하였다. [9]는 언어 
과제의 수행에서 각 은닉층의 기여도를 살펴보기 위하여 
‘끝머리 탐침(edge probing)’ 기법을 이용하였고, 두 
가지 주목할 결과를 도출하였다. 즉, 중간 은닉층은 통사
적 과제를 수행할 때 상대적으로 더 높은 기여하였고, 
더 상위의 은닉층일수록 의미적 과제의 수행에 기여를 
한다는 것이다. [10]은 BERT의 중간 은닉층에서 직접 혹
은 간접 목적어 구문들을 잘 구별한다는 점을 보고하였
다. 많은 선행 연구들이 공통적으로 실험을 통하여 
BERT의 중간 은닉층이 일반적으로 통사적 정보를 처리
하는 구간이라는 결과를 보고하였다. 선행 연구에서 더 
나아가 [2]는 언어 변칙 예문들을 바탕으로 각각의 다른 
은닉층마다 특정한 언어 정보와 연관되어 있는지 탐구하
고자 하였다. 이를 바탕으로, 언어모델 역시 상이한 종류
의 언어 변칙에 따라 다른 메커니즘을 이용하여 처리할 
수 있다는 점을 발견하였다. 다음 장에서 [2]의 연구를 
자세하게 살펴보고자 한다. 

2.1 Li et al. 2021

[2]의 연구에서는 사전학습 모델인 BERT, RoBERTa, 
그리고 XLNet 세 가지 트랜스포머 모델을 파인튜닝하였
다. 각 모델의 구성은 문맥을 반영한 12개의 은닉층과 
입력을 위한 1개의 은닉층이 있으며. 모든 단어들은 768
차원의 임베딩 벡터가 되어 사전학습 모델의 입력으로 
사용된다. The British National Corpus [11]에서 무작위로 
문장들을 추출하여 가우시안 혼합 모델을 훈련시켰으며, 
BLiMP [12]로 평가하였다. 실험 데이터 구성으로서 언어 
변칙의 종류를 다음과 같이 두 가지 기준으로 나눴다. 

1. 형태통사적 변칙: 단어의 굴절 형태의 오류, 혹은 
잘못된 동사 시제 (e.g., The cats won’t eat the food 
that Mary gives them. vs. *The cat won’t eating the 
food that Mary gives them)
2. 의미적 변칙: 유생성(animacy)과 같은 선택제약 
(selectional restriction) 위반. (e.g., The cat won’t eat 
the food that Mary gives them vs. #The cat won’t bake 
the food that Mary gives them)

각 문장의 대립쌍은 정문과 언어 변칙 문장으로 구성
된다. 각 은닉층에서는 표준편차에 따라 정문과 언어 변
칙 문장의 놀라움 점수의 차이를 놀라움-갭으로 정의하
였다. 

[2]의 실험결과 가장 성능이 좋은 모델은 RoBERTa이
며, RoBERTa모델은 의미적 변칙 보다는 형태통사론적 
변칙 구문을 처리할 때 하위 은닉층에서 통계적으로 유

의미한 놀라움이 나타났다고 보고하였다. 이 결과는 언
어모델이 언어 변칙 종류의 차이를 인지하여 다르게 처
리한다는 것을 의미한다. 요약 결과는 다음 그림 1과 같
다. 

그림 1. 영어 기반 RoBERTa 모델에서 나타난 두 가지 
과제의 은닉층별 놀라움 갭 패턴 

3. 실험 
3.1 한국어 데이터 

[2]의 데이터 구성을 참고하여 본 연구에서도 두 가지 
종류로 한국어 변칙을 나누었다. 형태통사적 변칙은 [2]
의 선례를 참고하여 견본을 만들어 구성하였고, 의미적 
변칙은 기존 심리언어학 실험 연구의 데이터 구성을 기
반으로 만들었다 [13][14][15][16]. 다음 표 1에서 본 연구
의 대표 실험 예문의 대립쌍을 정리하였다. 

표 1. 실험 예문 구성 

 
표 1에서 정리한 언어 변칙 유형에 따라 270개의 실험 

문장을 구성하였고, 각 문장 세트는 정문과 변칙 문장의 
대립쌍으로 이루어졌다.

3.2 놀라움-갭(Surprisal gap)

본 연구에서의 놀라움 점수는 목표 문장의 모든 토큰

- 341 -



제33회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2021년)

의 놀라움에 대한 평균값으로 계산하였다. 그리고 정문
과 언어 변칙 문장의 차이를 놀라움-갭 점수로 다음과 
같은 공식을 바탕으로 계산하였다. 

     

3.3 한국어 BERT을 이용한 변칙 문장 분석 모델 

본 논문에서는 사전학습된 한국어 기반 BERT를 변칙 
문장 분석에 적용한다. 본 논문의 분석 모델은 그림 2와 
같이 한국어 기반 BERT의 기본 구조인 트랜스포머의 인
코더 12개 은닉층으로부터 각 토큰별 문맥 임베딩 벡터
를 추출한다. 다음으로, 각 입력 문장에 대해 추출한 토
큰 임베딩 벡터를 사용하여 가우시안 혼합 모델로 훈련
한다.    

그림 2와 같이 분석 모델의 구조는 Hugging Face 
Model Library2)에서 제공하는 사전훈련된 KoBERT 그리
고 KR-BERT의 베이스 버전을 사용한다. 형태통사적 또
는 의미적 변칙 문장을 언어모델의 은닉층별로 식별하기 
위해, 한국어 기반 BERT의 은익층별로 임베딩 벡터를 
추출하여 가우시안 모델링에 적합한 가우시안 혼합 모델
(GMM)을 사용하였다. 모델을 훈련시키기 위해 국립국어
원 말뭉치(Korean Corpus)에서 무작위로 선택한 문장들
을 사용하였다. 그리고 3.1장에서 언급한 자료들을 바탕
으로 구성된 실험 문장의 대립쌍(Test Corpus)을 모델 평
가에 사용하였다. 학습된 GMM 언어 변칙 모델(GMM 
Anomaly Model)을 사용하여 형태통사적 그리고 의미적 
변칙 과제별로 주어진 문장의 대립쌍에 대해 놀라움-갭
과 모델의 정확도를 평가하였다. 그리고 만약 변칙 문장
의 놀라움 점수가 정문의 것보다 높다면 문장의 대립쌍
은 적절히 식별된다고 간주한다.

2) https://huggingface.co/models

그림 2. 한국어 기반 BERT을 이용한 GMM 언어 변칙 모
델

본 연구에서 GMM 언어 변칙 모델은 입력 은닉층(0)과 
한국어 기반 BERT 언어모델의 12개의 은닉층(1∼12)을 
구성된다. 그림 3과 같이 모델의 변칙 과제 관점에서 보
면 KR-BERT가 KoBERT보다 변칙 문장 분석에 대한 정
확도가 높은 것으로 나타났다. 모델의 은닉층별 관점에
서 보면 KR-BERT는 10번 은닉층이 가장 높은 정확도를 
보였으며, KoBERT는 4번 은닉층의 정확도가 가장 높은 
것으로 확인되었다. 

 

그림 3. 은닉층별 한국어 기반 BERT 정확도

추가적으로 본 연구에서는 각 토큰에서의 놀라움 점수
와 토큰 출현 빈도 사이에서의 피어슨 상관 계수 
(Pearson correlation)를 계산하였다. 
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그림 4. 토큰 레벨 놀라움 점수와 출현 빈도수 사이의 
피어슨 상관 계수

  그림 4와 같이 KR-BERT가 KoBERT보다 변칙 문장 분
석에 대한 토큰 레벨 놀라움 점수와 출현 빈도수 간의 
상관관계가 거의 모든 은닉층에서 높다는 것을 알 수 있
다. 두 모델에서 놀라움 점수와 출현 빈도 사이에 높은 
상관관계가 나타났지만, 은닉층이 높아질수록 이 값은 
점차적으로 줄어들었다. 하지만, 양의 상관관계는 마지막 
은닉층까지 지속되었다는 점을 확인할 수 있다. 

4. 실험 결과

본 논문에서는 선행 연구 [2]에서처럼 변칙 예문들을 
바탕으로 각각 한국어 기반 BERT 언어모델의 은닉층마
다 어떤 언어 정보가 포함되어 있는지 탐구하였다. 

그림 5을 보면 KR-BERT와 KoBERT 모델을 구현하였
을 때 두 개의 대표 예문에서 나타난 밀도 추정 값을 나
타낸 것이다. 그림에서 어두운 색상일수록 더 높은 놀라
움 값을 의미한다. 두 언어모델에서 (위 그림: KR-BERT, 
아래 그림: KoBERT) 형태통사적 변칙 문장은 하위의 은
닉층에서 높은 놀라움 점수를 보여주었고, 의미적 변칙 
문장은 상대적으로 상위의 은닉층에서 반응이 나타나기 
시작하였다. 이 실험 결과의 패턴은 선행 연구에서 보고
하였던 결과와 일치하다 [9].

그림 5. KR-BERT(위)와 KoBERT(아래)를 이용한 형태통
사적 변칙 예문(왼쪽)과 의미적 변칙 예문(오른쪽)의 밀
도 추정

   그림 6과 같이 언어 변칙의 종류에 따라 언어모델의 
은닉층별로 놀라움-갭 분포도 다르게 나타난 것을 발견
하였다. 추가적으로 언급할 흥미로운 결과는 두 언어모
델이 보여주는 놀라움-갭 값의 분포의 차이이다. 
KR-BERT 모델에선 형태통사적 변칙 예문들이 상대적으
로 높은 놀라움-갭 값을 2번부터 11번 은닉층까지 보여
주었지만, 의미적 변칙은 상대적으로 낮은 놀라움-갭 값
을 모든 은닉층에서 일정한 패턴으로 지속적으로 보여주
었다. 하지만 KoBERT 모델에선 형태통사적 변칙 예문들
은 3번에서 11번 은닉층까지 상대적으로 높은 놀라움-갭 
값이 나타났으며, 의미적 변칙 예문들은 특히 4번에서 7
번 은닉층에서 상대적으로 낮은 놀라움-갭 값이 나타났
다. 
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그림 6. 은닉층별 놀라움-갭 (KR-BERT 왼쪽, KoBERT 
오른쪽)

본 연구에서는 한국어 기반 BERT의 은닉층별로 출현빈
도가 높은 토큰들의 군집 분포의 양상을 살펴보았다. 다
음 그림 7은 주성분 분석(principal component analysis, 
PCA)을 이용하여 국립국어원 코퍼스에서 무작위로 추출
한 문장들을 두 개의 언어모델 KR-BERT과 KoBERT에 
넣고 각 은닉층마다 토큰 빈도수의 분포를 차원 축소하
여 나타낸 결과이다.  

그림 7. KR-BERT (위)와 KoBERT (아래)에서 1, 4, 7, 10

번 은닉층에서의 PCA 분포 

그림 7에서 볼 수 있듯이 “드문”의 의미는 최소 20%
의 빈도수 토큰을 말하며, “빈번”의 의미는 나머지 
80%를 말한다. 두 가지 케이스에서 모두 1번, 4번, 7번, 
10번 은닉층에서 드문 토큰과 빈번한 토큰이 다른 구역
을 차지한 점을 확인할 수 있었다. 여기서 KR-BERT가 
KoBERT보다 주어진 4개의 은닉층에서 구역이 좀 더 밀
집되어 있는 것을 볼 수 있다. 

5. 결론

한국어에서 나타난 언어 변칙의 종류에 따라 한국어 
기반 언어모델인 KR-BERT와 KoBERT는 은닉층에서 다
르게 처리하는 패턴을 보여주었다. 본 연구에서 관찰된 
양상들은 중간 은닉층에서 주로 통사 정보를 인지/처리
하고, 상위 은닉층에서 주로 의미 정보를 인지/처리한다
는 선행 연구 Li et al.(2021)의 결과와 다르다. 즉, 본 연
구에는 형태통사적 변칙 예문들은 의미적 변칙 예문들보
다 전체 은닉층에 걸쳐서 상대적으로 더 높은 놀라움-갭 
값을 보여주었다. 한국어 기반 BERT와 영어 기반 BERT
의 이와 같은 언어 처리적 차이는 토큰나이저 방식에 기
인한다. 즉, 문장을 띄어쓰기 단위로 분절하면 단어 토큰
이 구분되는 영어와 달리, 한국어는 교착어이기 때문에 
띄어쓰기만으로는 단어 토큰을 구분하기 어려워서 서브
워드 분절 방식을 사용한다. 다시 말해, 토큰 분절 방식
이 언어 처리에도 영향을 주고 있다고 추정된다. 결론적
으로, 본 연구의 실험 결과를 통하여 한국어 기반 트랜
스포머 언어모델이 각 은닉층에서의 언어 정보를 인지하
기 위하여 상이한 방법으로 두 가지 변칙 예문들을 처리
한다는 점을 보여주었다.
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