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1. 서론 
자연어처리를 위한 기존의 기계학습 모델에서는 단어

를 One-hot의 형태로 표현하여 차원의 수가 많아져서 딥 

러닝(Deep Learning)에 적용하기 어렵다는 문제점이 있

었으나 word embedding을 이용하여 저 차원에서 단어를 

표현하며, 딥 러닝의 사전학습 효과를 얻을 수 있게 되

었다[1,2]. 

Word embedding은 단어를 벡터 공간상에 표현하는 것

으로 One-hot의 표현 보다 저 차원으로 단어를 표현하며, 

기존의 방법으로는 어려웠던 단어 유사도를 코사인 유사

도로 쉽게 구할 수 있다는 장점이 있다. 이러한 word 

embedding을 구할 때에는 대용량 코퍼스로부터 

NNLM(Neural Network Language Model)[1]을 학습시켜 얻

게 된다. 그러나 이러한 NNLM 모델은 복잡하고 속도가 

느려 대용량 코퍼스를 학습하는 데에 많은 시간이 소모 

된다는 단점이 있어, word embedding을 빠르게 학습 시

키는 다양한 모델들이 연구되었다. 본 논문은 이러한 

word embedding 학습 모델들 중에서 word2vec[3]의 

CBOW(Continuous Bag-Of-Words) 모델을 단어의 위치정보

를 볼 수 있게 개선한 모델을 제안한다. 실험 결과 기존

의 word2vec 모델들 보다 syntactic 성능이 향상되는 것

을 볼 수 있었다. 

 

2. 관련 연구 
Word embedding은 대용량 코퍼스를 이용하여 문장에서 

사람이 사용하는 단어의 패턴을 학습하게 된다. 이에 따

라 word embedding의 성능은 학습데이터의 양이 중요하

게 되는데, 기존의 NNLM 모델로 대용량 코퍼스를 학습하

기에는 많은 시간이 소모됨에 따라 다양한 word 

embedding 학습 모델들이 연구되었다. 

 

2.1 Word2vec 
Word2vec[3]은 기존의 NNLM 모델을 단순화 시키는 것

과 동시에 비슷하게 사용되는 단어들은 벡터 공간상에서

도 유사하게 표현되도록 학습하는 모델이다. 그림 1은 

word2vec의 CBOW 모델과 skip-gram 모델을 나타낸 그림

이다. CBOW 모델은 기존의 NNLM 모델에서 hidden layer

를 제거하였고 projection layer에서 주위 단어 벡터들

(그림1에서 w(t-2), w(t-1), w(t+1), w(t+2))을 단순히 

element wise sum을 한 뒤 단순 신경망을 통하여 단어 

w(t)를 예측하게 된다. Skip-gram 모델은 이와 반대로 

단어 벡터 w(t)를 이용하여 주위 단어들(그림1에서 w(t-

2), w(t-1), w(t+1), w(t+2))을 예측하게 된다. 

Word2vec은 이러한 방법을 통해 학습속도가 빠르며 문장

에서 비슷하게 사용되는 단어들은 벡터 공간상에서도 유

사하게 표현된다는 장점이 있으나, 문장에서의 단어 위

치정보를 이용할 수 없다는 단점이 있다. 

 
그림 1. Word2vec의 모델[3] 

 

2.2 GLoVe 
GloVe[4]는 word2vec과 달리 전체 학습데이터에서 등
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장하는 단어들의 통계 정보를 활용하는 모델이다. GLoVe

는 word embedding 학습 전에 학습데이터에서 각 단어들

끼리의 한 문장에서 동시에 등장하는 확률들을 계산하며 

그 예시는 표 1과 같다. 이때 단어의 수가 V개이면 해당 

확률 표는 (V x V)의 크기를 가지게 된다. 이후 각각의 

단어 벡터들은 서로 다른 단어에 대한 벡터 유사도를 표 

1과 같은 동시 등장 확률과 비슷한 분포가 되도록 학습

하게 된다. 이는 전체 학습데이터의 통계 정보를 가지고 

학습하여 빠른 학습속도를 가지며 높은 성능을 낼 수 있

다는 장점이 있으나, 학습 시 많은 메모리가 필요하다는 

단점이 있다. 

 

표 1. 한 문장에서 동시에 등장하는 단어들의 확률 예시 

 
 

3. 단어의 위치정보를 이용한 Word Embedding 

 
그림 2. 단어의 위치정보를 이용하는 word embedding 학

습 모델 

 

Word2vec의 CBOW 모델은 기존의 NNLM 모델을 단순화 

시켜 학습속도가 빠르고, 단어를 벡터 공간상에 효과적

으로 표현할 수 있었다. 그러나 이 모델은 입력 단어 벡

터들을 element wise sum을 하여 주위 단어들의 위치정

보를 볼 수 없다는 단점이 있다. 이는 항상 어순이 고정

되어있는 영어와 같은 언어에서는 영향이 적으나 한국어 

같은 어순이 바뀔 수 있는 언어에 대해서는 문제가 생길 

수 있다. 본 논문에서는 word2vec의 CBOW 모델을 단어의 

위치정보를 볼 수 있게 적용한 모델을 제안한다. 

그림 2는 본 논문에서 제안하는 단어의 위치정보를 이

용하는 word embedding 학습 모델이다. 그림 1의 CBOW 

모델에서 각 단어 벡터들을 element wise sum 하는 부분

을 concatenate 하도록 수정하여, 입력으로 들어가는 주

위 단어 벡터들(그림2에서 w(t-2), w(t-1), w(t+1), 

w(t+2))의 순서가 바뀌면 다른 입력으로 인식하게 만들

어 문장에서의 해당 단어들의 위치정보를 볼 수 있게 만

드는 효과가 있다. 그러나 이러한 방법은 CBOW 모델에 

비하여 모델이 복잡해지는 효과가 있어 학습속도가 느려

지게 된다. 

 

4. 실험 및 결과 

 
그림 3. 한국어 word-analogy 평가데이터 예시 

 

본 논문에서 제안한 단어의 위치정보를 이용한 word 

embedding 학습 모델과 다른 word embedding 학습 모델

들과의 비교를 위해 한국어 데이터와 영어 데이터로 실

험을 하였다. 한국어 학습 데이터는 10년치 금융 도메인 

뉴스 기사를 크롤링 하여 형태소 분석기[5]를 사용하여 

형태소 분석을 한 뒤 사용하였다. 영어 학습 데이터의 

경우 Reuters에서 10년치 금융 도메인 뉴스 기사를 구매

하여 NLTK python 패키지[6]의 토큰 분리기를 사용하여 

토큰 분리 후 사용하였다. 이때 데이터 크기에 따른 성

능 비교를 위해 영어 학습 데이터의 경우 소규모 데이터

와 대규모 데이터로 나누어 실험을 하였다. 학습 파라미

터의 경우 window size는 3으로, learning rate는 0.025

으로, 학습 반복 횟수는 5로 고정하였다. GLoVe 모델은 

다른 word embedding 학습 모델들과는 형태가 많이 달라 

learning rate는 0.05으로, 학습 반복 횟수는 10으로 사

용하였으며 word embedding의 차원은 50, 100, 200, 400

으로 실험하였다. 성능 평가에는 word2vec의 word-

analogy Top-1 accuracy를 사용하였으며, 한국어 word 

embedding 성능 평가의 경우, 영어 평가 데이터를 번역

한 것과 한국어에 맞게 수정한 데이터를 사용하였으며 

예시는 그림 3과 같다. 각각의 데이터 별 word 

embedding의 단어사전은 학습 모델들 모두 같으며, 

word-analogy의 threshold는 한국어는 100,000, 영어는 

50,000을 사용하였다. 

표 2는 word embedding 학습 모델 별 각각의 학습데이

터에 대한 word-analogy 성능 표이다. 한국어 학습 데이

터는 4억1900만 형태소 가량 되며, 영어 학습 데이터의 

경우 각각 1억 8000만 토큰, 20억 9000만 토큰 가량이다. 

실험 결과 본 논문에서 제안한 단어의 위치정보를 이용

한 word embedding 학습 모델이 semantic 성능의 경우 

CBOW 모델과 비슷하거나 낮았지만 syntactic 성능은 
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CBOW, skip-gram, GLoVe 모델보다 높은 것을 확인 할 수 

있었다. 이는 단어의 위치정보를 추가 함에 따라 생긴 

효과로 볼 수 있으며, 특히 영어에 비해 한국어의 성능

이 크게 오른 것을 볼 수 있다. GLoVe 모델의 경우 전체 

학습 데이터에 대한 통계 정보를 이용하여 semantic 성

능이 높은 것을 볼 수 있었으며 단순히 단어 출현 빈도

에 따른 학습으로 syntactic 성능이 낮은 것을 볼 수 있

었다. 

 

 
그림 4. CBOW로 학습한 한국어 word embedding 

 

 
그림 5. 단어의 위치정보를 이용하여 학습한 한국어 

word embedding 

 

그림 4와 5는 50차원의 한국어 word embedding을 t-

Distributed Stochastic Neighbor Embedding(t-SNE)을 

이용하여 2차원으로 나타낸 것이다. 그림 4의 word 

embedding은 word2vec의 CBOW로 학습한 것이며 품사 구

분 없이 분포가 나타나는 것을 볼 수 있다. 그러나 그림 

5의 단어의 위치정보를 이용하여 학습 시킨 word 

embedding의 경우 같은 품사끼리 뭉쳐있는 것을 볼 수 

있다. 이것은 단어의 위치정보를 넣어 단순한 단어 출현

빈도 뿐만 아니라 해당 단어의 문장에서의 위치적 역할

까지 학습하였다고 볼 수 있다. 

단어의 위치정보를 넣은 word embedding이 한국어 자

연어처리에 미치는 영향을 확인하기 위해 [7]의 한국어 

의존 구문 분석에 적용하였다. 한국어 뉴스기사 및 wiki 

데이터(총 29.18억 형태소)를 학습 데이터로 사용하여 

word2vec의 CBOW 모델과 본 논문에서 제안한 단어의 위

치정보를 이용한 word embedding 학습 모델을 각각 학습 

시켰다. 의존 구문 분석 모델 및 학습데이터와 평가데이

터는 [7]의 연구와 동일하게 사용하였다. 실험 결과 

word2vec의 CBOW 모델로 학습한 word embedding을 사용

한 경우 UAS 90.27%[7]의 성능이 나왔으나, 단어의 위치

정보를 이용한 word embedding을 사용한 경우 UAS 90.49%

로 한국어 의존 구문 분석의 성능이 0.22% 오른 것을 확

인하였다. 

 

5. 결론 
본 논문은 기존의 word embedding 학습기중 하나인 

word2vec의 CBOW 모델을 단어의 위치정보를 이용하게 개

선하였다. 실험 결과 기존의 word embedding 학습 모델

들 보다 syntactic에 강함을 보이며 한국어 형태소의 경

우 벡터 공간상에서 비슷한 품사끼리 모이는 것을 볼 수 

있었다. 향후 연구로는 각 word embedding 학습 모델들

을 word-analogy 뿐만 아니라 개체명 인식, 의미역 결정 

등 다른 자연어처리에 미치는 영향을 비교할 예정이다. 
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표 2. Word emedding 학습 모델 별 성능표 

모델 차원 
한국어(4억1900만 형태소) 영어(1억8000만 토큰) 영어(20억9000만 토큰) 

semantic syntatic semantic syntatic semantic syntatic 

본 논문의 모델 

50 2.65 10.16 6.41 34.03 15.69 47.62 

100 4.19 14.06 7.53 43.26 26.82 60.27 

200 4.19 13.28 7.72 44.73 30.29 64.47 

400 4.14 16.41 6.5 42.24 29.59 62.76 

Word2vec(CBOW) 

50 1.84 2.34 8.98 18.57 16.61 25.62 

100 2.82 1.56 10.10 27.41 22.96 36.86 

200 3.87 4.69 11.13 30.12 29.31 45.23 

400 4.10 4.69 9.64 30.30 30.12 48.62 

Word2vec(skip-gram) 

50 5.78 7.03 12.58 17.43 26.91 21.31 

100 7.00 5.47 16.79 24.67 39.96 29.92 

200 7.38 6.25 19.88 29.27 51.76 37.55 

400 6.51 6.25 19.5 28.77 55.18 43.32 

GLoVe 

50 5.88 3.12 7.02 19.37 10.65 26.26 

100 11.17 1.56 18.29 27.43 21.27 38.33 

200 16.60 2.34 24.70 30.90 32.67 45.27 

400 18.69 3.12 27.13 30.46 39.13 44.47 
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