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요  약

본 논문에서는 한국어에 최적화된 단어 임베딩을 학습하기 위한 방법을 소개한다. 단어 임베딩이란 각 단
어가 분산된 의미를 지니도록 고정된 차원의 벡터공간에 대응 시키는 방법으로, 기계번역, 개체명 인식 등 
많은 자연어처리 분야에서 활용되고 있다. 본 논문에서는 한국어에 대해 최적의 성능을 낼 수 있는 학습
용 말뭉치와 임베딩 모델 및 적합한 하이퍼 파라미터를 실험적으로 찾고 그 결과를 분석한다.

주제어: 단어 임베딩, 한국어 Word2Vec, 한국어 말뭉치

1. 서론

단어 임베딩(word embedding)은 자연어로 이루어진 단

어를 고정된 차원의 실수 벡터로 변환시키는 과정으로 

분산 표현(distributed representation) 이라고도 한다. 

이러한 벡터 표현은 다양한 응용의 자연언어처리 기반으

로 활용된다[1-4]. 이를 활용하는 응용으로는 기계 번역

[5-7], 문서 요약[8], 개체명 인식[9] 등이 있다.

한국어의 경우 교착어에 속하는 특성으로 인해 영어의 

단어 임베딩을 형성하는 과정처럼 공백으로 구분된 어절

을 그대로 입력으로 사용하는 것은 적합하지 않다. 다양

한 조사, 어미로 인해[10] 다른 어절이 동일한 형태소를 

포함하는 경우가 많으므로, 이를 고려한 단어 임베딩을 

생성해야 한다. [11]의 경우, 형태소를 분리하지 않고 

어절을 기본 단위로 단어 임베딩 생성하는 방법을 제안

하고 있다. 하지만 이 경우 어근자체에 대한 단어 임베

딩의 결과는 구할 수 없는 단점이 있다. 따라서 본 논문

에서는 형태소를 기본 단위로 하는 한국어 단어 임베딩

을 효과적으로 생성하는 방법을 제안한다.

단어 임베딩을 생성 할 때에는 일반적으로, 1)학습 말

뭉치 구성 2)말뭉치의 형태소 분석 3)주요 파라미터 설

정(벡터 차원 수, 주변 단어 수 윈도우 크기) 4)모델을 

통한 학습 과 같은 단계로 이루어진다. 각각의 단계의 

처리 방법이나 파라미터의 값에 따라 실제적인 단어 임

베딩의 정확도가 차이가 생기기 때문에, 절적한 수치나 

방법을 선택하는 것이 중요하다.

본 논문에서는 현대적인 언어생활을 반영하기 위해 인

터넷에 공개된 말뭉치를 활용해 기존 세종 말뭉치보다 

약 10배 정도 큰 규모의 말뭉치를 생성해 학습에 이용하

였다. 이 말뭉치를 기반으로 GloVe[12], Word2Vec[4] 에

서 제안하고 있는 학습 모델을 사용하였으며, 이때 형태

소 분석, 파라미터 설정 등이 정확도에 어떤 영향을 주

는지 분석하였다.

본 논문의 구성은 2장에서 학습 모델에 관련한 연구들

과 이를 형태소 단위로 적용하는 방법을 서술하고, 3장

에서는 실제적인 말뭉치 구성과 파라미터 설정이 단어 

임베딩의 성능에 어떻게 영향을 주는지 실험을 통해 보

인다. 4장에서는 결론과 더불어 향후 연구에 대해 논의

한다.

2. 관련 연구

2.1 학습 모델

단어 임베딩 방법으로는 LSI(Latent Semantic 

Indexing)[13]등 랭킹 및 검색을 위한 모델, 그리고 

Word2Vec[4], GloVe[12] 와 같이 자연어처리를 위해 분

산 시맨틱 가정에 기반하여 단어 임베딩을 학습하는 모

델 등이 있다. 본 연구에서는 후자를 대상으로 실험을 

진행하였으며, [14]에 따르면 영어를 비롯한 라틴문자 

기반의 언어는 Word2Vec 모델이 전반적으로 가장 높은 

성능을 보이고 있다.

<그림 1: CBOW 및 skip-gram 모델[4]> 

- 252 -



제28회 한글 및 한국어 정보처리 학술대회 논문집 (2016년)

Word2vec 모델은 continuous bag-of-words(CBOW) 모델

과 skip-gram 모델로 나눠진다. CBOW 모델은 모든 투사 

레이어(projection layer)가 입력으로 들어오는 단어들 

공유하는 피드포워드 신경망 언어 모델 이다. 이 모델은 

문장에서 특정 단어를 제외한 앞뒤 주변 단어들이 입력

으로 주어지고, 해당 단어들로부터 특정 단어의 정보를 

예측하도록 학습된다. 반면 skip-gram 모델은 문장에서 

입력으로 들어오는 단어의 주변 단어를 예측하도록 학습

되는 모델로, CBOW와는 정 반대되는 구조를 지닌다.

GloVe 모델은 말뭉치 전체에 등장하는 단어의 수가 
일 때, 한 문장에 같이 등장하는 단어들을 모두 세어둔 

행렬(co-occurrence matrix) ∈ ×를 계산 한 뒤, 

각각의 단어 ,...에 대한 임의의 차원  크기의 벡터 

∈  를 만들어 와 의 내적이 log와 최

대한 유사해지도록 단어 벡터들을 학습하는 모델이다.

본 연구에서는 위 세 가지 모델을 실험에 적용하였다.

2.2 형태소 분석

일반적으로, 영어 단어 임베딩 학습의 입력으로 사용

되는 단위는 띄어쓰기 단위로서, 충분히 크기가 큰 말뭉

치에서 등장하는 단어의 수가 약 18만개 정도이다[15]. 

한국어의 경우 교착어에 속하는 특성으로 인해 문장에

서 어근이 독립적으로 존재하지 않는다. 또한 60여 가지

에 이르는 조사 및 어미로 인해[10] 다른 어절이 동일한 

형태소를 포함하는 경우가 많다. 예를 들어, “집에서”

와 “집으로”는 동일한 “집” 이라는 형태소를 지니고 

있지만 각각 다른 조사가 뒤에 붙음으로서 다른 형태의 

어절로 나타난다. 따라서 영어와 같이 띄어쓰기 단위를 

한국어 단어 임베딩 학습의 입력으로 사용한다면, 하나

의 어근에 대한 너무 다양한 형태가 존재하여 어근 자체

가 지니는 임베딩을 학습하기 어렵다. 또한 많은 형태에 

따라 비례하여 늘어나는 단어 수는 단어 당 학습에 사용

되는 컨텍스트(context words)의 부족으로 이어져 학습 

성능을 떨어뜨리는 요인이 된다.

형태소 분석기는 주어진 문장을 형태소단위로 나누어 

어근과 조사, 어미 등을 분리해주고 어근 역시 명사 및 

동사, 형용사 등으로 구분시켜준다. 본 연구에서는 트위

터 형태소 분석기[16]와 꼬꼬마 형태소 분석기[17]를 이

용하여 말뭉치에 등장하는 모든 문장에서 독립적으로 의

미를 지니지 못하는 형식형태소를 제거하고, 체언과 용

언 등 실질적인 의미를 지니는 단위를 단어 임베딩의 입

력단위로 사용하였다. 학습에 사용한 품사 태그는 <표 

1>과 같다.

분류
태그

분류
태그

꼬꼬마 트위터 꼬꼬마 트위터

일반명사 NNG

Noun
형용사 VA Adjectiv

e고유명사 NNP

의존명사 NNB 명사추정 UN Unknown

어근 XR -동사 VV Verb

<표 1: 학습에 사용한 형태소 품사 태그> 

3. 실험 및 결과

3.1 평가 방법

성능 평가로는 단어 임베딩 평가에 가장 널리 쓰이는 

WS353 테스트셋을 사용하였다. WS353에는 관련도

(WS353-R)와 유사도(WS353-S)를 평가하기 위한 353개의 

단어 짝이 있으며, 각 단어 짝의 관련도와 유사도의 정

도를 0~1 사이의 값으로 나타내고 있다. 각 점수는 여러 

전문가들에 의해 매겨진 점수의 평균이다[14]. 원본은 

영어로 되어있으며, 본 연구에서는 이를 한국어로 번역

하여 사용하였다. 번역 결과, 한국어로 표현되기 어려운 

단어들이 약 8% 존재하였으며 해당 단어들은 최대한 적

합한 한국어 단어들을 찾아서 대체하였다.

평가지표로는 각 테스트셋에 있는 단어 짝들에 대해, 

단어 임베딩을 시행한 후 얻은 두 벡터들 사이의 코사인 

유사도 값과 실제 점수와의 피어슨 상관계수를 이용하였

다. WS353 데이터의 예시는 <표 2>와 같다.

WS353-R WS353-S

단어1 단어2 관련도 단어1 단어2 유사도

컴퓨터 소프트
웨어 0.850 마술사 마법사 0.902

호텔 예약 0.803 호랑이 고양이 0.800

화성 물 0.294 컴퓨터 뉴스 0.447

음료수 귀 0.131 주식 생명 0.092

<표 2: WS353-R과 WS353-S 데이터 예시 (4짝씩)>  

3.2 말뭉치

학습에 사용된 말뭉치는 나무위키[18], 한국어 위키백

과[19] 그리고 인터넷에서 크롤링(crawling)을 통해 얻

은 뉴스 기사이다. 이 말뭉치들은 기존 연구에서 사용된 

말뭉치[11]보다 좀 더 현대적인 단어의 용법을 포함하고 

있으며 말뭉치의 크기가 더 크다는 장점을 지닌다. 본 

연구에서는 수집된 말뭉치들이 단어 임베딩 학습에 사용

될 수 있도록 URL, 외국어, 각종 특수문자 등 한국어와 

관련 없는 표현을 모두 제거하였으며, 뉴스 기사 말뭉치

에서는 본문 외에 광고성 문구를 삭제하고 중복 기사를 

제거하는 전처리(pre-processing) 과정을 추가로 수행 

하였다. 각 말뭉치에 대한 자세한 정보는 <표 3>와 같으

며, 표에 나와 있는 값들은 전처리 과정을 모두 마친 후

에 집계된 통계이다.

말뭉치 덤프 시점 단어 수 어휘 수
문장당 
평균 

단어 수

나무위키 2016/05/26 2.51억 440만 12.82개

한국어 
위키백과 2016/05/26 0.97억 285만 12.62개

뉴스 
기사

2012/06/02~ 
2014/11/29 2.26억 232만 13.85개

<표 3: 학습에 사용된 말뭉치 분석> 
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말뭉치 종류별 단어 임베딩의 성능은 <그림 2>와 같으

며, 나무위키와 뉴스 기사를 합친 말뭉치가 가장 높은 

결과를 보였다. 영어 단어 임베딩에서 나타나는 최고 성

능[20]과 비교해 보았을 때는 낮은 수치지만, 3.1에서 

밝혔듯이 평가에 사용된 한국어 WS353 테스트 셋이 영어

기반의 단어를 단순 번역한 테스트 셋임을 감안하였을 

때, 온전한 성능비교는 불가능하다.

<그림 2: 말뭉치 종류별 성능 비교>

본 연구에서 사용된 말뭉치의 전체 크기는 약 5Gb 이

며, 이 중 10%, 30%, 60%만을 임의로 추출하여 학습하여 

평가한 말뭉치 크기에 따른 성능은 <그림 3>과 같다. 

평가결과, 말뭉치의 크기와 성능이 비례해서 증가하지

는 않는 것으로 확인되었다. 이는 말뭉치의 크기가 커짐

에 따라 동사, 형용사와 같은 품사의 어휘 종류 수는 어

느 정도 수렴하는 반면, 명사의 경우 고유명사 등 새로

운 어휘가 계속 추가되기 때문에 학습에 사용되는 단어

당 해당 단어를 포함하는 문장 수가 거의 증가 하지 않

고, 오히려 새로 추가된 어휘들이 노이즈로 작용하는 경

우도 존재하기 때문인 것으로 판단된다.

<그림 3: 말뭉치 크기에 따른 성능 비교> 

3.3 학습 모델과 형태소 분석

단어 임베딩 모델 중 널리 사용되며 성능이 가장 좋은 

것으로 알려진 모델로는 GloVe[12]와 CBOW 기반의 

Word2Vec, 그리고 skip-gram 기반의  Word2Vec[4, 14]이 

있다. 모델별 성능 비교는 <그림 4>와 같으며, [11]과는 

달리  GloVe보다 Word2Vec이 더 높은 성능을 내는 것으

로 나타났다. 영어의 경우 skip-gram 기반의 Word2Vec이 

가장 좋은 성능을 가진 것으로 알려져 있다[20].

<그림 4: 모델별 성능비교> 

단어 임베딩 학습에 앞서 형태소 분석기를 사용하여 

품사 분류(POS Tagging)를 하였다. 이는 형태소 분석을 

하지 않은 [11]과는 다른 접근이며, 동일한 글자로 구성

된 단어라 할지도 품사가 다르다면 다른 의미를 가진 단

어로 취급하기 위해 필요한 처리이다. 또한 조사와 같은 

어미를 분리해야 온전한 명사와 동사, 형용사 등을 구분 

지을 수 있고 어근만을 이용하여야 WS353을 사용한 평가

가 가능해지기 때문이다. 형태소 분석에는 트위터 형태

소 분석기와 꼬꼬마 형태소 분석기를 사용하였으며, 이

에 따른 성능 비교는 <그림 5>와 같다.

<그림 5: 형태소 분석기별 성능 비교> 

3.4 학습 파라미터

파라미터 실험에서는 한국어에 맞는 단어 임베딩 모델

을 학습하기 위한 최적의 파라미터를 추정하였다. 기준

이 되는 파라미터 설정은 나무위키와 뉴스 기사를 사용

한 말뭉치, skip-gram 기반의 Word2Vec 모델, 꼬꼬마 형

태소 분석기 사용, 300 차원, 윈도우 크기 5, 최소 단어 

출현 수 제한 50이다.

임베딩 대상이 되는 차원의 수에 따른 성능 비교는 

<그림 6>과 같다. 50 이상, 300 이하의 차원에서는 비슷

한 성능을 내고 있으며, 300 이상의 차원에서는 차원의 

크기가 커질수록 성능이 하락하는 모습이 나타났다. 전

체 어휘 수에 따라서 결과는 달라질 수 있지만, 본 연구

에서 사용한 말뭉치 크기 수준에서는 100~300차원에서 

가장 높은 성능을 보이고 있다.
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<그림 7 : 윈도우 크기에 따른 성능 비교> 

<그림 6 : 임베딩 차원 크기에 따른 성능 비교> 

윈도우 크기란 CBOW 혹은 skip-gram 기반의 Word2Vec 

모델에서, 한 단어를 기준으로 좌우에 있는 최대 몇개의 

컨텍스트용 단어를 학습에 사용할 것인지를 결정하는 값

이다. 영어의 경우, 이 값이 5인 경우가 최적으로 알려

져 있다 [14, 20, 21]. 본 연구에서 사용한 말뭉치의 문

장당 평균 단어 수는 <표 3>에 정리되어 있으며, 전체 

말뭉치의 경우 평균 13개 정도의 단어가 한 문장에 나타

나고 있다. 윈도우 크기별로 성능을 비교한 결과는 <그

림 7>과 같다. 윈도우 크기가 커짐에 따라 WS353-R의 결

과가 높아지는 것으로 보아, 앞뒤 단어를 많이 학습에 

활용할수록 해당 단어와 관련성이 있는 단어를 잘 학습

하는 것으로 보이고, WS353-S의 결과를 보면 해당 단어

와 유사한 단어는 앞뒤 5개정도의 단어만을 이용하여 학

습하였을 때 가장 잘 찾는 것으로 나타났다.

출현수가 적은 단어의 경우, 해당 단어의 정보를 학습 

할 컨텍스트(context word)가 부족하게 되고, 다른 단어

의 학습에 노이즈로 포함되어 결과적으로 학습을 방해하

는 요인으로 작용할 수 있다. 최소 출현수가 일정 값 이

하인 경우는 학습에 사용하지 않는 것으로 처리하고 학

습 하였을 때의 결과는 <그림 8>과  같다. 실험적으로, 

같은 어휘 크기(vocabulary size)를 가진 말뭉치에서 어

휘당 평균 출현수는 영어가 한국어보다 약 4.9배 가량 

많으며[20], 이는 곧 한국어 어휘가 학습할 컨텍스트가 

부족하다는 의미이기 때문에 최소 출현수 제한이 높을수

록 어휘당 평균 출현수는 더 올라가며, 결과적으로 성능

이 향상되는 것으로 나타났다. 하지만 출현 수 제한은 

해당 단어의 학습 배제를 의미하므로, 출현 빈도가 높지 

않은 고유명사 등에 대한 임베딩을 얻기 위해서는 말뭉

치 크기에 따른 적절한 수준의 최소 출현수를 유지 하여

야 한다.

<그림 8 : 최소 출현수 제한 크기에 따른 성능 비교> 

4. 결론 및 향후 연구

최근 분산 시멘틱 가정에 기초한 신경망 기반의 단어 

임베딩 모델이 많은 자연어 처리 분야에 사용되고 있다. 

기존의 많은 연구들이 영어에 특화된 학습모델 및 실험

방법들로 수행되어져 온 반면, 본 연구에서는 언어의 특

성을 고려한 다양한 실험을 통해 한국어 처리에 가장 적

합한 단어 임베딩 모델을 찾고 및 각각의 파라미터 설정

이 성능에 미치는 영향을 분석하였으며, 최종적으로 가

장 좋은 성능을 보이는 학습 방법을 도출하였다.

본 실험을 통해 최종적으로 한국어에 적합한 단어 임

베딩 학습 방법은 CBOW 혹은 skip-gram 기반의 Word2Vec 

모델을 사용하고, 300 차원 크기의 임베딩, 5~7 사이의 

윈도우 크기를 설정하며, 최소 출현수 제한은 말뭉치 크

기에 따라 적절히 큰 값으로 설정하는 것이 가장 좋은 

성능을 보이는 것을 확인하였다. 모든 경우에 있어서 

WS353-R과의 피어슨 상관계수가 가장 높았던 수치는 

0.633이며, WS353-S의 경우는 0.638이다.

다만 본 연구에서 평가 자료로 사용한 WS353은 영어 

단어를 기반으로 만들어진 자료로써 한국어 임베딩을 평

가하기에는 부족한 점이 있으며, 관련 연구를 지속하기 

위해서는 한국어 특성에 부합하는 임베딩 평가 방법 및  

데이터를 구축해야 한다. 또한 기존 모델을 한국어에 적

용하는 것에서 나아가 한국어 처리에 적합한 새로운 단

어 임베딩 모델을 고안하는 연구가 필요하다.
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부록
부록에 제시된 표는 나무위키와 뉴스 기사를 사용한 

말뭉치 전체, skip-gram 기반의 Word2Vec 모델, 꼬꼬마 

형태소 분석기 사용, 300 차원, 윈도우 크기 5, 최소 단

어 출현 수 제한 50으로 학습한 모델의 word analogy 평

가 결과의 일부 이다. 벡터 사이의 관계는 두 단어 벡터

의 차에 다른 단어 벡터를 더하여 얻어진다. 예를 들어, 

서울-한국+일본 = 도쿄 이다. 이 모델을 활용한 word 

analogy 테스트는 http://virgon.snu.ac.kr:8000 에 공

개하였다.
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