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● 요   약 ●  

LSTM과 같은 딥러닝 기법을 이용해 언어모델을 얻는 과정에서 일종의 부산물로 학습 대상인 말뭉치를 

구성하는 어휘의 단어벡터를 얻을 수 있다. 단어벡터의 차원을 2차원으로 감소시킨 후 이를 평면에 도시하면 

대상 문장/문서의 핵심 어휘 사이의 상대적인 거리와 각도 등을 직관적으로 확인할 수 있다. 본 연구에서는 

기형도의 시(詩)을 중심으로 특정 작품을 선정한 후 시를 구성하는 핵심 어휘들의 차원 감소된 단어벡터를 

2D 평면에 도시하여, 단어벡터를 얻기 위한 텍스트 전처리 방식에 따라 그 거리/각도가 달라지는 양상을 분

석해 보았다. 어휘 사이의 거리에 의해 군집/분류의 결과가 달라질 수 있고, 각도에 의해 유사도/유추 연산의 

결과가 달라질 수 있으므로, 평면상에서 핵심 어휘들의 상대적인 거리/각도의 직관적 확인을 통해 군집/분류 

작업과 유사도 추천/유추 등의 작업 결과의 양상 변화를 확인할 수 있었다. 이상의 결과를 통해, 영화 추천/

리뷰나 문학작품과 같이 단어 하나하나의 배치에 따라 그 분위기와 정동이 달라지는 분야의 경우 텍스트 전

처리에 따른 거리/각도 변화를 미리 직관적으로 확인한다면 분류/유사도 추천과 같은 작업을 좀 더 정밀하게 

수행할 수 있을 것으로 판단된다.
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I. Introduction

딥러닝 기법으로 언어모델을 생성하는 방식에는 단어의 전후 인접 

여부만 평가하는 CBOW(Continuous Bag of Words)과 후방에 

이어지는 단어들의 순서를 기준으로 학습하는 LSTM(Long-Short 

Term Memory) 등이 있다[1]. 인접 여부와 단어 순서를 학습하는 

이러한 방식에 의해 해당 말뭉치(corpus)를 구성하는 어휘

(vocabulary)들의 임베딩(embedding) 과정이 진행되고, 학습 종료 

후에는 각 어휘별로 단어벡터(word vector)를 얻을 수 있다[2]. 일반적

으로 수백 차원의 단어벡터가 생성되는데 이를 주성분 분석(PCA 

: Principal Component Analysis)이나 특잇값 분해(SVD : Singular 

Value Analysis) 등의 기법으로 주요 특성을 보존하면서도 2차원 

수준으로 줄일 수 있다[3]. 이렇게 2D 수준으로 줄이고 나면 해당 

텍스트에서 주요 어휘들의 상대적인 위치와 방향 등을 평가할 수 

있다. 즉, 2D 평면에 위치시킨 각 어휘들의 상관관계를 가시화하여 

직관적으로 각 어휘들의 기능과 역할 및 연관성 등을 비교할 수 

있다. 

이러한 접근법은 특히 영화에 대한 후기/리뷰나 문학작품처럼 하나

하나의 어휘들이 환기시키는 분위기와 정동(affection)이 중요한 분야

에서 유용할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 접근법의 유용성을 평가하

기 위한 하나의 시도로써 기형도의 시를 분석하고자 한다. 80년대 

우울한 도시 풍경을 잘 묘사한 작품으로 유명한 기형도 작가는 단 

한권의 시집을 유작으로 남겼다(『입 속의 검은 잎』기형도, 문학과지

성사, 1989년). 100페이지가 채 되지 않는 분량이기 때문에 본 연구의 

분석 대상으로 적절한 것으로 판단된다. 유작의 전체 작품에 대해 

LSTM 기법을 적용하여 얻을 수 있는 단어벡터를 사용하여 핵심 

어휘들의 상대적인 위치와 거리 및 방향 등을 분석하였다.

특히 텍스트 전처리의 영향력을 평가하기 위해 원문의 조사와 
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어미 등을 그대로 살린 경우(Text #1)와 조사/어미 등을 삭제하고 

동사나 형용사의 원형으로 처리한 경우(Text #2)에 해당하는 말뭉치를 

각각 사용하였다. 각 경우 학습에 사용된 어휘 수와 말뭉치 수를 Table 

1에 정리하였는데, 원형으로 대체하는 경우 말뭉치와 어휘 수의 비율이 

3.74로 높아 언어모델 학습에 좀 더 유리함을 알 수 있다[4].

Text

Preprocessing
Text #1 Text #2

No. of Vocabulary    4447    2688

No. of Corpus   11346   10059

Ratio of Corpus / Vocabulary    2.55    3.74

Table 1. Text Preprocessing Comparison

한글의 경우 조사와 어미에 따라 그 의미가 미묘하게 달라지는 

교착어의 특성을 가지기 때문에 일반적으로 형태소 분석을 통한 단어 

태깅(tagging)을 수행하여 분석 목적에 적당한 품사만을 선별하는 경우

가 많다[5]. 본 연구에서는 이러한 품사 선별 과정과 정확하게 일치하지는 

않더라도 그 전처리 양상이 달라지는 경우 주요 어휘들의 상대적인 

위치와 방향을 이차원 평면에 도시하여 전처리 과정의 전체적인 효과를 

정성적으로 파악할 수 있는 가능성을 모색해보고자 한다.

II. Result

본 연구에서 언어모델 생성을 위해 사용한 딥러닝 기법은 LSTM 

이다. 이에 적용한 신경망을 Fig.1에 도시하였다. 학습에 사용하는 

연속된 단어(Time-series words)는 10개씩 적용되었고, 단어벡터 

크기는 150차원이며, 드롭아웃(dropout ratio = 0.5)을 적용하여 

과적합을 방지하였다. 학습 소요 시간을 줄이기 위해 임베딩과 어파인

(Affine) 계층의 가중치는 같은 값을 적용하였다.

이렇게 얻은 단어벡터에  특잇값 분해법으로 차원 감소시켜 2D 

평면상에서 주요 어휘들을 도시하였다. 우선, 주요 어휘에 해당하는 

핵심 시어(詩語)의 선택이 필요한데, 선행 연구에 의하면 기형도 

시의 핵심 이미지는 크게 3가지로 나눌 수 있다[6]. 이는 ‘도시화/빈민

화’, ‘관료적 인간의 우울/공감’, ‘유년에 대한 향수’ 등인데, 각 이미지

에 해당하는 주요 어휘로는 ‘도시/공장’, ‘사무실/서류’, ‘엄마/누이’ 

등을 제시할 수 있다.

Fig. 1. Layers of LSTM Model

이중 특히 자본주의 관료체제에서 우울한 인간의 형상과 이에 

대한 공감을 잘 표현한 「기억할만한 지나침」이라는 작품의 핵심 

어휘에 대한 단어벡터의 가시화를 시도하였다. 참고로 해당 시의 

전문을 전처리 방식에 따라 각각 아래에 정리하였다. 특히 Text#2 

방식처럼 조사/어미 등을 제거하고 동사/형용사의 원형으로 대치하는 

경우 시적 의미와 분위기 등은 거의 사리지는 것을 알 수 있다.

「기억할만한 지나침」

그리고 나는 우연히 그곳을 지나게 되었다 눈은 퍼부었고 거리는 

캄캄했다 움직이지 못하는 건물들은 눈을 뒤집어쓰고 희고 거대한 

서류뭉치로 변해갔다 무슨 관공서였는데 희미한 불빛이 새어나왔다 

유리창 너머 한 사내가 보였다 그 춥고 큰 방에서 그는 혼자 울고 

있었다 눈은 퍼부었고 내 뒤에는 아무도 없었다 침묵을 달아나지 

못하게 하느라 나는 거의 고통스러웠다 어떻게 해야 할까 나는 중지시

킬 수 없었다 나는 그가 울음을 그칠 때까지 창밖에서 떠나지 못했다 

그리고 나는 우연히 지금 그를 떠올리게 되었다 밤은 깊고 텅 빈 

사무실 창밖으로 눈이 퍼붓는다 나는 그 사내를 어리석은 자라고 

생각하지 않는다 - (Text #1 : 조사/어미를 그대로 살리는 경우)

그리고 나 우연하다 그곳 지나다 되다 눈 퍼붓다 거리 캄캄하다 

움직이다 못하다 건물들 눈 뒤집어쓰다 희다 거대하다 서류뭉치 

변하다 무슨 관공서 희미하다 불빛 새다 유리창 너머 한 사내 보이다 

춥다 크다 방 혼자 울다 있다 눈 퍼붓다 내 뒤 아무 없다 침묵 달아나다 

못하다 하다 나 거의 고통 어떻다 하다 나 중지시키다 없다 나 울다 

그치다 때 창밖 떠나다 못하다 그리고 나 우연하다 지금 떠올리다 

되다 밤 깊다 텅 비다 사무실 창밖 눈 퍼붓다 사내 어리석다 생각하다 

않다 - (Text #2 : 조사/어미를 삭제하고 원형으로 대체)

이 시의 내용을 간략하게 살펴보면, 화자가 눈 내리는 밤에 우연히 

발견한 관공서처럼 보이는 건물의 사무실에서 홀로 울고 있는 남자를 

보게 된다. 놀랍고도 측은한 마음으로 그 남자를 오랫동안 조용히 

지켜보게 된 이후, 어느 날 비슷한 사무실에 앉아 창밖으로 눈 내리는 

밤풍경을 바라보던 화자가 그 남자를 떠올리며 기이한 공감을 느끼게 

된다. 눈을 뒤집어쓴 건물을 ‘희고 거대한 서류뭉치’로 표현하였고, 

그 건물은 ‘관공서’였으며, 여자도 아니고 여러 명도 아닌 한명의 

‘남자’가 ‘울고’ 있는 것을 발견했고, 이후 비슷한 상황에 처하게 

된 화자가 남자를 떠올리며 ‘어리석지 않다’고 생각하는 것이다.

울고 있던 남자와 지켜보는 화자는 모두 관료주의적인 사회 시스템

에서 괴로움을 겪게 되는 전형적인 카프카형 인간이라고 할 수 있다. 

이는 목표 없이 부유하지만 높은 공감력 때문에 아름답고도 어리석인 

인간들이라고 벤야민이 묘사한 인간형이다[7]. 따라서 위 시는 관료주

의적 자본주의 사회 시스템에서 우울함을 겪게 되는 현대인들의 

전형적인 모습과 그 모습에 대한 측은지심이나 공감을 잘 표현한 

시라고 할 수 있다. 또한 그러한 정서를 잘 표현한 핵심 시어로는 

‘사무실’, ‘관공서’, ‘서류뭉치’, ‘사내’, ‘울다’ 등을 제시할 수 있다.

Fig. 2에 이렇게 선정된 주요 어휘들의 차원 감소된 단어벡터를 

2D 도면에 도시하였는데, 조사와 어미를 그대로 살린 Text#1과 
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조사/어미를 삭제하고 원형으로 대체한 Text#2를 각각 위아래에 

위치시켰다. 전처리 방식에 따른 상대적인 비교를 위해 ‘사무실’을 

중심으로 상대적인 위치를 살펴보면, 예를 들어 ‘서류뭉치’의 위치가 

2/4분면(Text_#1)에서 4/4분면(Text_#2)으로 이동되고 그 거리가 2배 

정도 멀어졌지만, 원점을 시점으로 한 단어벡터 사이의 각도(‘사무실’ 

→ ‘서류뭉치’)는 거의 120~130도 수준으로 유사함을 알 수 있다.

이는 k-최근접(Nearest Neighbor) 분류와 같은 머신러닝 기법을 

적용하는 경우 텍스트 전처리 방식에 따라 핵심 어휘들의 군집도가 

달라지지만, 코사인유사도와 같은 어휘들 사이의 유사도는 유지될 

수 있다는 사실을 의미한다[8]. 즉, 벡터의 위치가 중요한 분석기법과 

벡터의 방향이 기준인 분석기법의 적용에 있어 그 결과가 전처리 

방식에 의해 영향을 받는 정도가 달라진다는 것이다.

Fig. 2. Core Vocabulary Position & Direction

in 2D Domain for a Poem by Hyeung-Do, Ki

Property

(from ‘Office’)
Text #1 Text #2

Distance

‘Paper’ 1.0 2.0

‘Man’ 1.0 2.1

‘Cold’ 1.0 0.2

‘Weep’ 1.0 1.0

Angle

‘Paper’ 120deg 130deg

‘Man’ 90deg 130deg

‘Cold’ 170deg 40deg

‘Weep’ 110deg 45deg

Table 2. Text Preprocessing Comparison

         (Relative Distance & Angle from ‘Office’)

거리와 각도를 각 단어에 대해 정리한 것이 Table 2인데, ‘사무실

(Office)’ 단어를 기준으로 하여 다른 단어와의 거리와 벡터 사이의 

각도를 정리한 것이다. Table 2에서 거리(Distance)의 경우 Text#1에 

대해서는 1.0으로 간주할 때 상대적인 거리를 Text#2에 대해 정리한 

것이다. 각도(Angle)는 원점에서 시작하는 ‘사무실’까지의 벡터와 

원점에서 각 단어로 연결되는 벡터 사이의 각도를 의미한다. 전처리 

방식이 Text#1에서 Text#2로 바뀌면, 상대적인 거리 요소는 ‘서류뭉

치(Paper)’ 및 ‘사내(Man)’의 경우 2배 정도 증가하고, ‘춥다(Cold)’

의 경우는 1/4로 감소하며, ‘울다(Weep)’는 거의 비슷한 값을 가진다. 

각도에 대해서는 ‘서류뭉치’와 ‘사내’는 거의 비슷하거나 약간 늘어나

고, 나머지 두 단어에 대해서는 크게 줄어든다.

거리는 주로 군집/분류(clustering/classification)에 영향을 끼치

고, 각도는 유사도(similarity)/유추(analogy) 연산과 밀접한 연관성

이 있다는 것을 염두에 두면, 텍스트 전처리 방식에 따른 분석 과정에서 

유의해야 할 사항이 파악된다고 할 수 있다. 이는 대상 문서에 포함된 

문장이나 단어의 특성 벡터(feature vector)를 이용한 감성분석

(sentiment analysis)이나 추천시스템(recommendation system) 구

축 등과 같은 일반적인 단어/문장/문서 분석 작업에 있어 텍스트 

전처리의 영향이 상이하게 작용할 수 있음을 의미한다. 즉, 단어임베딩

을 통한 단어벡터의 생성 양상이 텍스트 전처리 과정에 의해 변화되고, 

이에 따라 핵심 어휘별 유사도/유추/군집/분류 분석의 결과가 달라질 

수 있다는 것이다. 이 같은 영향력의 변화 양상을 단어벡터 차원감소를 

이용한 2D 평면 도시화를 통해 핵심 키워드 사이의 거리와 각도를 

직관적으로 확인한다면 좀 더 정밀한 단어/문장/문서/특성 분석이 

가능해질 것으로 판단된다.
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