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요  약

온라인 커뮤니티 안에서 다른 사용자들의 글에 반응할 수 있는 딥러닝 연구를 2017년부터 진

행해 왔으나, 한국어의 조사와 같은 특성으로 인한 단어처리의 어려움과 RNN 모델의 특성으로 

인한 GPU 사용률 저조 문제로 인해 적은 양의 데이터로 학습을 제한해야 했다. 하지만 최근 

자연어 처리 분야의 급격한 발전으로 이전보다 뛰어난 모델들이 등장함에 따라 본 연구에서는 

이러한 발전된 모델을 적용해 더 나은 학습 결과를 생성해 내는 것을 목표로 한다. 이를 위해 

셀프-어텐션 개념이 적용된 트랜스포머모델을 도입했고 여기에 한국어 형태소 분석기 MeCab

을 적용해 단어처리의 어려움을 완화했다.

ABSTRACT

We have been studying a deep-learning program that can communicate with other 

users in online communities since 2017. But there were problems with processing a 

Korean data set because of Korean characteristics. Also, low usage of GPUs of RNN 

models was a problem too. In this study, as Natural Language Processing models are 

improved, we aim to make better results using these improved models. To archive this, 

we use a Transformer model which includes Self-Attention mechanism. Also we use 

MeCab, korean morphological analyzer, to address a problem with processing korean 

words.

Keywords : Deep Learning(딥 러닝), Natural Language Processing(자연어 처리), 

Self-Attention(셀프-어텐션), Transformer(트랜스포머)
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1. 서  론

SNS와 온라인 커뮤니티가 발전하고 활성화 되

면서 이러한 가상공간에서 이루어지는 사람들의 평

가에 따라 게임의 흥행이 결정되는 경우가 많아지

고 있다. 대표적인 게임 커뮤니티 ‘루리웹’에서는 

PC, 온라인 게임뿐만 아니라 다양한 콘솔 게임에 

대한 평가와 추천이 이루어지는데, 기존 유저들의 

반응이 신규 유저들에게 게임을 선택하는 가이드라

인 역할을 하고 있다. 이러한 공간들을 통해 정보를 

제공하고 다른 사용자들의 말에 반응 할 수 있는 

인공지능 프로그램이 있다면 커뮤니티 활성화에 유

용할 것이라 생각해 2017년부터 포털에서 제공하는 

뉴스에 대한 댓글들을 수집해 학습하고 댓글 작성 

활동을 모방할 수 있는 딥러닝 프로그램 연구를 진

행해 오고 있다[1].

 그러나 우리의 이전 연구에는 몇 가지 문제점이 

있었다. 우선 모델을 학습할 때 필요한 메모리 사용

량이 매우 많았다. 이 문제는 기존 시스템의 단어를 

구분하는 방식과 한국어의 특성 때문에 일어났다. 

기존의 모델들은 영어를 사용할 것으로 가정하고 설

계되었다[2]. 영어는 문장을 공백을 기준으로 단어를 

분리하더라도 평균적으로 사용하는 전체 어휘의 수

가 20000여개 정도이다. 그에 반해 한글은 조사가 

한 단어 안에 같이 있기 때문에 공백으로 단어를 

분리하면 사용되는 어휘의 수가 급격히 늘어나게 된

다. 이 문제를 해결하지 않고 위 모델들에 한국어 

문장을 바로 학습 데이터로 입력하면 각 단어의 의

미를 수치로 벡터화 하는 워드임베딩(Embedding) 

과정에서 사용되는 메모리가 급격하게 늘어나고, 가

용 메모리를 초과하면서 메모리 오류가 일어나며 학

습이 중단됐다. 때문에 적은 양의 학습 데이터를 입

력으로 줄 수밖에 없었다. 게다가 기존 

RNN(Recurrent Neural Network, 순환신경망) 기

반 모델들은 병렬성이 다른 모델들에 비해 낮기 때

문에 학습 속도가 빠르지 않았다[3]. 메모리 사용량 

문제를 해결하더라도 학습 데이터양이 많아지기 때

문에 학습 속도가 크게 떨어지는 문제가 있었다.

하지만 지난 2년간 NLP(Neural Language 

Processing, 자연어 처리) 분야에서 많은 연구가 

이루어졌고 인상적인 성과들을 보여주었다. 입력의 

어느 곳이 출력에 밀접한 영향을 주는지를 학습을 

통해 구해보려는 어텐션의 개념과[4], 그 어텐션 

매커니즘을 이용하여 기존 LSTM(Long-Short 

Term Memory) 임베딩 모델을 대치하는 트랜스

포머(Transformer)[5], 그리고 그 트랜스포머를 기

반으로 구성된, 각종 문제에서 

SOTA(state-of-the-art) 수준의 결과를 보여준 

BERT(Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers)[6], GPT(Generative 

Pre-Training)[7] 그리고 2019년에 발표된 

XLNet[8], MASS(Masked Sequence to 

Sequence pre-training)[9] 같은 모델들 까지, 최

근 몇 년간 자연어 처리 분야의 대표적인 성과라 

할 수 있을 것이다. 이 모델들은 여러 테스트에서 

이전의 모델들보다 뛰어난 결과를 보이고 있다.

 이에 본 연구에서는 형태소 분석기를 사용해 

한국어 문장들을 전처리하여 모델의 학습량을 늘릴 

방법을 고안하고, 고성능의 새로운 자연어 처리 모

델들을 통해 자연스러운 한국어 문장을 생성해내는 

것을 목표로 한다.

2. 관련 연구

2.1 순환 신경망

일반적인 신경망이 입력층, 은닉층, 출력층까지 한 

방향으로 계산 값이 흘러가는 것에 비하여, RNN은 

이전에 계산된 은닉층의 결과값이 다음번 은닉층의 

계산에 이용되도록 구성한 신경망 모델로, 시계열 

데이터를 처리하는데 주로 사용되고 있다. 시계열 

데이터란 시간 변화에 따라 값이 변화하는 데이터를 

의미하며 증권시장에서 각 종목의 주가, 시간에 따

라 변화하는 기상정보 등을 예로 들 수 있다. RNN

은 내부에 상태값을 추가로 저장해 두었다가 새로운 

입력이 들어올 때마다 상태값을 새로 갱신하면서 이
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전 순서에서 처리한 입력을 보존한다[10]. 

그러나 이러한 구조에서는 오래전에 입력된 값

에 대한 상태값이 계속 희석되기 때문에, 입력의 

길이가 길어질수록 학습 능력이 떨어지는 장기의존

성(longterm dependencies) 문제가 있다. 이 문제

를 개선하기 위한 기존 RNN을 보완한 모델들이 

존재한다. 대표적으로 기존 RNN의 은닉층과 별도

로 선형계산을 통해 비교적 장기간 상태를 유지하

는 셀 상태(cell state)를 추가하여 장기기억을 유

지하려는 LSTM 모델[11], LSTM보다 적은수의 

파라메터로 구성이 가능하여 간단하고 빠르게 계산

할 수 있지만 비슷한 효과를 갖는 GRU(Gated 

Recurrent Unit)[12] 등이 존재한다.

이러한 RNN 모델을 이용하여 문장 번역처럼 

데이터 흐름을 입력받아 새로운 데이터 흐름을 만

드는 Seq2Seq(Sequence to Sequence) 모델[13]을 

구성할 수 있다. Seq2Seq 모델은 인코더와 디코더

가 연결된 구조로, 각각을 RNN 레이어로 구현할 

수 있다. 인코더는 입력 데이터를 처리해서 특정 

벡터들로 변환하고, 디코더는 인코더가 생성해낸 

벡터들을 자신의 입력으로 설정해서 출력 데이터를 

만든다. 우리 연구는 기사 제목을 입력으로 받아서 

그 제목에 반응하는 문장을 만들어내는 것이 목적

이기 때문에 Seq2Seq 모델을 주로 활용했다.

2.2 어텐션 매커니즘

(Attention Mechanism)

긴 시퀀스를 다루는 학습에서 장기의존성 문제가 

학습 성능을 떨어뜨리는 원인이 되었다. 이를 보완

하기 위해 등장한 LSTM 모델은 기존 RNN 모델

들에 비해선 장기의존성 문제가 나아졌지만 여전히 

이로 인한 학습 성능저하 문제를 가지고 있다.

 인간은 긴 문장이나 사진을 인식할 때 요소 하

나하나를 전부 인식하지 않고, 필요한 부분만을 집

중해서 인식한다. 이와 유사하게 학습 시 입력 데이

터 전부를 동등하게 활용하지 않고 각 부분에 가중

치를 매겨 필요한 입력에만 집중할 수 있게 학습 

하는 것이 어텐션 매커니즘의 핵심 아이디어이다.

초기 어텐션은 LSTM 모델의 내부 상태 값들의 

시퀀스에 가중치를 매기는데 사용했지만 최근에는 

LSTM 모델 자체가 어텐션 모델들로 대체되고 있

다. 이렇게 인코더와 디코더를 어텐션 레이어 로만 

구성한 모델들이 기존 모델들보다 뛰어난 성능을 

보이고 있다. 뿐만 아니라 RNN 모델들은 시퀀스가 

전부 입력되어야 back propagation through 

time(BPTT)로 학습할 수 있는데 비해 어텐션 모

델들은 병렬성이 높아 같은 시간 동안 더 많은 양

의 데이터를 학습할 수 있다.

2.3 트랜스포머(Transformer)

문장 안에서 어떤 단어의 의미를 제대로 파악하

기 위해선 문장의 앞부분뿐만 아니라 뒷부분 까지 

읽으며 문맥을 파악한다. 예를 들어 “넌 죽을 준비

해… 난 밥을 준비할 테니” 와 같은 문장에서 ‘죽을’

이란 단어의 의미를 앞부분 ‘넌’만 가지고 정확한 

의미를 파악하기 힘들다. 기존 LSTM 모델을 통한 

임베딩은 입력을 순차적으로 처리하기 때문에 앞의 

입력들만을 이용해 현재 입력에 대한 상태를 생성한

다. 이를 보완하기 위해 bidirectional LSTM 모델

[14]과 셀프-에텐션(self-attention) 모델[15]이 존재

한다. 트랜스포머는 이중 셀프-어텐션 모델을 이용

했다. 셀프-어텐션 모델은 입력을 한 번에 받아 입

력 안의 단어들 간의 관계를 파악한다. 이를 통해 

문장 안에서 어떤 한 단어의 의미를 다른 단어들과

의 연관성 가중치 정도를 이용해 판단할 수 있다.

[Fig. 1] An example diagram for attention 

mechanism[16]
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[Fig. 1]에서의 ‘it’의 의미를 파악할 때 셀프-어

텐션 모델을 통해 다른 입력들에 대한 각각의 연

관성 가중치를 매길 수 있다. 이때 가장 높은 가중

치를 가진 입력 ‘animal’을 통해 ‘it’의 의미를 파악

할 수 있다. 이는 또한 기존 워드 임베딩의 한계였

던 동음이의어의 의미 파악에도 활용될 수 있다.

셀프-어텐션은 이처럼 단어 사이의 관계를 계산

하는데 이때 여러 레이어와 헤드에서 이러한 계산 

결과가 존재한다. 이러한 여러 계층의 계산 결과들

을, [Fig. 2]처럼 문장을 구조화 하는 여러 계층을 

가진 구문 트리(syntax tree)로 간주할 수 있다고 

해석한 시도도 있다.[17]

[Fig. 2] An example of parsing tree[17]

트랜스포머는 기존 RNN 모델 레이어들로 구성

된 Seq2Seq 모델을 셀프-어텐션 레이어로 구성한 

모델이다. 트랜스포머 모델은 [Fig. 3]와 같이 셀프

-어텐션 레이어와 feed forward 레이어로 구성된 

6개의 인코더들과  셀프-어텐션, feed forward 레

이어에 인코더-디코더 어텐션을 더한 디코더들로 

구성된다.

[Fig. 3] A structure of Transformer model[18]

그러나 이러한 셀프-어텐션 모델은 기존 RNN 

모델에 비해 시퀀스 안에서의 입력 순서를 감안하

지 못하는 문제가 있다. 따라서 이를 보완하기 위

해 위치 인코딩(positional encoding)이 사용됐다. 

이는 각 입력의 순서에 따라 생성한 위치 벡터 값

을 더하는 방식으로 이루어진다.

비슷한 시기에 진행된 유사 연구로 Hacker 

News 기사와 댓글을 트랜스포머 모델로 학습한 

’hncynic’ 프로젝트[19]가 있다. 그러나 본 연구와

는 몇 가지 차이가 있다. 우선 위 연구에서는 

Hacker News에서 제공하는 기사들을 특정 시점

에 한번 덤프(dump)한 데이터를 이용해서 모델을 

학습하는 반면, 우리는 웹 크롤러를 구현하여 새로

운 다음 뉴스와 댓글들을 매일 직접 수집하고 이

를 이용해 학습한다. 이렇게 함으로 우리의 모델은 

새로운 주제에 대한 뉴스와 댓글들에 대응할 수 

있게 된다. 또한 데이터의 전처리에서도 차이점이 

있는데 ‘hncynic’ 프로젝트에서는 각 단어를 

BPE(Byte Pair Encoding)[20]을 사용해서 분해하

고, 우리는 형태소 분석기 MeCab를 사용해서 각 

단어가 가지는 의미에 따라 분해한다. 또한 수집한 

댓글 중에서 이용자들의 공감 수가 비공감 수의 2

배 보다 많은 순으로 상위 10%의 댓글만을 골라
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내어 학습하는 본 연구와 다르게 ‘hncynic’ 프로젝

트는 모든 댓글을 학습에 사용한다.

2.4 최근의 언어 모델

최근에 자연어 처리 분야에서 트랜스포머 구조

를 이용해 더욱 성능을 높인 새로운 모델들이 나

타나고 있다. 대표적으로 구글의 BERT가 그 중 

하나이다. BERT는 트랜스포머의 인코더 부분만을 

이용해 입력 시퀀스를 벡터들로 표현하는 모델이

다. BERT는 원하는 목적의 데이터로 학습하기 전

에 라벨링 되지 않은 문장 데이터들을 이용해 미

리 언어 모델을 학습(Pre-training)시키고, 그 후에 

원하는 목적의 데이터로 모델을 최적화 시키는 방

식으로 학습된다. BERT는 사전 학습 단계에서 입

력들 중 일부를 생략하고(Masking), 생략된 단어

를 모델이 예측하는 방식으로 학습시켜 단어가 포

함된 문맥에 따라 그 단어의 임베딩 값을 변화시

키도록 만들었다. 이 모델을 SQuAD(The 

Stanford Question Answering Dataset)  데이터 

셋을 통해 학습시킨 결과, 최초로 자연어 처리 분

야에서 인간을 뛰어 넘는 성능을 보여주었다.[21]

SQuAD 데이터 셋을 학습한 모델 중 BERT 이

전에 높은 성능을 보여주었던 ELMo[22]는 BERT

와 비슷하게 많은 양의 문장을 이용해 사전학습을 

거쳤으나, BERT와는 다르게 사전 학습 방식이 간

소했고, bidirectional LSTM 기반으로 상대적으로 

낮은 성능을 보여주었다.

BERT 이전의 또 다른 모델로 OpenAI에서 만

든 GPT(Generative Pre-Training) 모델이 있다. 

GPT 모델은 트랜스포머를 이용해 만들어졌지만 

ELMo와 비슷하게 사전 학습 방식이 간소해서 

BERT와 같은 성능을 내지는 못하였다.

 이후에는 BERT를 능가하는 XLNet이나 

MASS 같은 모델들도 등장했다. XLNet은 구글 

브레인과 카네기 멜론 대학교가 협업하여 만든 모

델로 auto-regressive와 auto-encoding 방법들 중

에 최고인 것들을 이용해 사전 학습을 진행하여 

BERT의 성능을 뛰어 넘었다. MASS는 마이크로

소프트에서 만든 모델로 역시 BERT와 다른 사전 

학습 방식을 통해 더 뛰어난 성능을 보여준다. 

BERT의 경우 Seq2Seq에서 사용된 인코더

(Encoder)를 이용해 언어를 이해하도록 미리 학습

하고, GPT는 디코더(Decoder)를 이용해 사전 학

습을 진행하는 반면, MASS는 인코더와 디코더, 

그리고 어텐션 매커니즘까지 활용해 사전 학습을 

진행한다. 인코더의 입력 중 원하는 만큼을 생략하

고 어텐션 레이어를 거쳐서 디코더에 상태 값을 

전달한 뒤, 생략된 입력 값을 디코더에서 추측하도

록 훈련시키는 방식이다. 이 때, 인코더에서 입력

을 1개만 가리는 경우 BERT의 사전 학습 모델을 

모방할 수 있고, 모든 입력을 생략하면 GPT의 사

전 학습을 모방할 수 있다.

3. 연구 방법

딥러닝을 이용하여 실제 사람처럼 뉴스에 반응하

는 텍스트를 생성하는 시스템을 구현하려면, 고정된 

말뭉치(corpus)가 아닌, 시간에 따라 변하는 뉴스와 

그의 댓글로 이루어진 학습 세트(training set)가 

있어야 한다. 이러한 학습 세트의 구성을 위해, 매

일 다음(Daum)포털의 뉴스 섹션에서 댓글 많은 뉴

스 상위 50개의 뉴스와 그에 달린 모든 댓글과 대

댓글(댓글의 댓글)을 크롤링하여 학습 세트로 저장

하였다. 2018년 2월 1일 부터 2019년 8월 29일 까

지 약 28000개의 뉴스에 대한 데이터를 수집했다.

우리의 이전 연구에서는 이렇게 수집한 뉴스와 

댓글 데이터를 띄어쓰기 단위로 워드 임베딩한 후 

트레이닝에 사용하였다. 한글은 단어에 조사가 붙

고 띄어쓰기를 하므로, 띄어쓰기 단위로 워드 임베

딩 할 경우, 같은 단어라도 다른 조사가 붙은 경우

는 서로 다른 단어로 간주된다. 이로 인해 일정량

의 문장 내에 존재하는 ‘단어’의 숫자가 상당히 커

지게 되고, 그에 따른 메모리의 사용량도 늘어나게 

되어, 제한된 적은 양의 데이터를 이용하여 학습할 

수밖에 없었다. 그 때문에 누적된 데이터가 많아도 
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이를 모두 활용하는데 어려움이 있었다.

또한 NMT 모델이 LSTM을 기반으로 구성 되

어 있고, RNN/LSTM은 태생적으로 학습에서의 

병렬성(parallelism)이 비교적 낮기에, 학습시의 

GPU의 활용률(utilization) 역시 비교적 낮은 수치

를 보이게 된다. 그 때문에, 매일 수집한 수백 개

의 뉴스와 수만 개에서 수십만 개의 댓글 데이터

를 학습하여 당일의 뉴스에 대한 댓글을 실시간으

로 생성해야 하는 환경에서는, NMT의 느린 학습 

속도가 병목 지점이 되었다.

3.1 형태소 분석

띄어쓰기 단위가 아닌 형태소 단위로 단어를 구

분 할 경우, 주어진 문장에 존재하는 고유한 단어

의 수가 대폭 줄어드는 효과가 있다. 이는 더 큰 

학습 세트를 대상으로 학습을 진행할 수 있게 해

주므로, 더 자연스러운 댓글을 생성할 수 있게 한

다.

형태소 분석기를 선택하기 위해 2018년 카카오

에서 개발한 Khaii와[23], 일본 교토대학 정보학 

연구과와 일본 NTT 커뮤니케이션 과학 기초 연구

소가 공동으로 개발하고 한국의 ‘은전한닢’ 프로젝

트에서 한국어용으로 적용시켜 널리 사용되고 있는 

MeCab을[24] 고려하였다. Khaii의 경우 MeCab에 

비해 더 작은 형태소 부분까지 분석하는 경향이 

있기에, 전체의 고유 단어 숫자를 더 줄여주는 효

과가 있지만, 분석된 형태소의 의미가 중복되는 경

우가 많아질 수 있기에, 워드 임베딩의 의미가 모

호해 질 수 있다고 판단해 MeCab을 선택하였다.

[Table 1] A comparison of vocabulary sizes with 

news articles for 120 days, 

by whether using MeCab

Size of Vocabulary

Not Using MeCab 2,771,643

Using Mecab 134,422

사용결과 120일 분량의 뉴스와 댓글에 대해 띄

어쓰기 단위로 단어를 구분할 경우 2,771,643개의 

어휘수가 나오는 반면 MeCab을 이용한 형태소 분

석 결과로 단어를 구분할 경우는 134,422개 정도의 

어휘수가 나왔다. 또한 형태소 분석기를 이용하면 

맞춤법이 틀린 문장에 대해서는 글자 단위로 쪼개

지기 때문에 학습 데이터양이 많아지더라도 총 어

휘 개수는 조금씩 상승했다. 때문에 많은 양의 학

습 데이터를 이용했을 때 생기는 어휘 수 증가 문

제점이 상당히 해결되었다.

3.2 학습 초기값 설정

본 연구의 시스템은 매일 최신 기사를 보고 댓

글을 생성해내야 하기 때문에 모델 또한 매일 새

롭게 학습해야 한다. 그러나 학습할 수 있는 시간

은 한정되어 있으므로 지금까지 수집한 모든 기사

와 댓글을 학습 데이터로 사용할 수는 없다. 그래

서 우리는 가장 최근 수집된 수백 개 기사의 데이

터를 학습에 사용하기로 했다. 하루가 지날 때마다 

새로운 기사들이 학습 데이터에 추가되고, 기존 학

습 데이터에서 가장 옛날 기사를 제외시키기 때문

에 학습 범위가 슬라이딩 윈도(sliding window)의 

형태를 가진다고 볼 수 있다. 이 경우 바로 전날에 

모델이 학습한 가중치를 초기 값으로 설정하면 학

습시간을 더 빠르게 학습할 수 있었다. 전날 학습

된 모델로 일종의 전이학습(Transfer Learning)을 

하는 셈이다.

3.3 트랜스포머 모델

더 나은 학습 속도와 댓글 생성 결과를 위해 본 

연구에서는 구글에서 구현한 트랜스포머 모델을 사

용했다[25]. 구글에서 제공하는 기본 파라미터를 

사용했고 에폭(epoch) 수는 5로 설정하였다. 먼저 

데이터에 형태소 분석을 적용하지 않고 띄어쓰기 

단위로 단어를 구분하여 학습을 시킨 결과, 학습 

속도는 굉장히 빨랐으나 어휘 숫자가 200만개에 

육박할 정도로 커지고, 그에 따른 메모리 사용량의 

증가  때문에 4일치 데이터 정도만을 학습에 사용

할 수 있었다. 형태소 분석을 적용한 뒤에 학습을 
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시킨 경우에는 120일치가 넘는 뉴스 데이터를 학

습에 사용할 수 있었다. 하지만 새벽동안 데이터를 

수집하고 모델을 학습한 후 아침부터는 실시간으로 

뉴스에 대한 댓글을 생성해야하기 때문에 학습에 

할애할 수 있는 시간이 6시간 정도로 한정됐다. 때

문에 정해진 시간 내에 학습을 완료하도록 학습 

데이터양을 120일치 뉴스에 대한 내용과 댓글로 

제한했다.

3.4 에러 허용 시스템

사회적으로 여러 이벤트와 이슈가 발생함에 따

라, 뉴스와 댓글 데이터 수집시 뉴스 제공 포탈 페

이지의 레이아웃이 바뀌는 경우가 종종 발생했다. 

이 때문에 데이터 수집 프로그램 또는 실시간 뉴

스를 읽는 프로그램이 새로운 레이아웃을 인식하지 

못해 오작동을 하는 경우가 있었다. 이러한 프로그

램들의 오작동은 모델을 학습 시키거나 실시간으로 

포털 시작 페이지의 뉴스에 대한 댓글을 생성하는 

다음 단계들에 영향을 미쳐 전체 자동화 시스템의 

동작을 멈추고 오류를 발생했다. 이를 해결하기 위

해 자동화 프로그램을 수정해 어떤 단계에서 오류

가 난 경우더라도 진행을 멈추지 않고 전날 학습

시켰던 모델을 이용하거나 오류 난 단계를 생략해 

다음 단계에 영향을 미치지 않고 상시 운영되도록 

구현하였다.

4. 연구 결과

본 연구에서는 Python 3.5.2 언어를 사용해 시

스템을 구성했으며, 머신러닝 프레임워크로는 

Tensorflow 1.13.0-dev20190220 을 사용했다. 이 

시스템은 Intel Core i7-7700 3.60GHz, 64GB 

RAM, NVIDIA GTX 1080ti 2개로 이루어진 하

드웨어 환경에서 작동했다. 매일 0시 1분에 시스템

을 실행해서 전날 다음 포털에서 가장 댓글이 많

았던 기사들 상위 50개를 수집하고, 수집이 완료되

면 수집한 기사들을 변형해 학습 데이터들을 만들

어 낸 후, NMT 모델과 트랜스포머 모델을 동시에 

학습한다. 두 모델 모두 학습이 완료되면 작성 스

케쥴을 생성해 스케쥴러에 등록한다. 이후 스케쥴

러에 등록된 시간이 오면 현재 다음 포털 메인 페

이지에 있는 기사 제목중 하나를 추출하고, 학습된 

두 모델들을 사용해 그 제목에 대한 반응을 생성

해서 기사 링크와 함께 트위터에 게시한다.

4.1 학습 그래프

[Fig. 4] A training loss graph of Transfomer model

새롭게 추가한 트랜스포머 모델의 학습 그래프

이다. 모델은 6개의 레이어와 8개의 멀티 헤드로 

이루어져 있고 2.0의 학습률로 시작해서 약 6시간 

동안 학습했다. 학습 초기에는 오차 값이 계속 감

소하지만 4번째 반복부터는 학습을 진행해도 오차 

값에 큰 변화가 생기지 않았다. 어떤 기사에 대한 

사람들의 반응들엔 공통적인 기준이 없이 다양할 

수 있기 때문에 모델이 더 이상 학습하지 못한 것

으로 보인다. 학습 도중 짧은 주기로 오차 값이 계

속 줄었다 상승했다 하는 이유는 같은 뉴스에 대

한 댓글들을 학습 할 때는 오차가 하락하지만 다

른 뉴스로 넘어가서 다른 뉴스의 댓글들을 학습 

할 때는 오차가 다시 상승하기 때문으로 추정된다.
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4.2 이전 모델과 비교

시스템에 트랜스포머 모델을 추가한 결과 기존

의 NMT 모델에 비해 더 자연스러운 반응을 생성

할 수 있었다.

[Table 2] A comparison of generated comments of 

both models

Title
제주 다금바리 어획량 5년새 

10배↑..횟집가격 20만원대 왜?

NMT

이 나라 는 절대 안 된다 . . . 

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 

. . . . .

Transformer 제주 도 안 가 고 싶 다

[Table 3] A comparison of generated comments of 

both models

Title

한국당에 막힌 검경수사권 

조정안..국회 접수여부 해석 

분분

NMT

니 들 이 잘 하 는 게 아니 라 

국민 들 이 심판 하 는 것 이 

다 . . 국민 들 이 심판 하 는 

게 아니 라 .

Transformer 토착 왜구 들

[Table 4] A comparison of generated comments of 

both models

Title
"선생님 볼에 뽀뽀해볼래" 女제자 

4년간 성폭행..징역 9년 확정

NMT 여자 가 아니 라 . .

Transformer 우리 나라 는 법 이 너무 물러

기존의 NMT 모델이 생성한 반응에는 반복되는 

어구나 말줄임표가 많이 포함되는 반면 트랜스포머 

모델의 결과는 상대적으로 완전한 문장을 이루는 

경우가 많았다.

4.3 형태소 분석 결과

[Table 5] A morphological analysis example

Before analyze

조은누리양의 기적 생환이 

지금 국민에게 엄청난 힘을 

주고 있다.

After analyze

조 은 누리 양 의 기적 생환 

이 지금 국민 에게 엄청난 

힘 을 주 고 있 다

[Table 6] A morphological analysis example

Before analyze

온국민의 관심과염원으로 

기적이 일어났읍니다.!! 이젠 

일본제품 불매운동으로 또 

다른 기적을 

만들어갈때입니다.!!

After analyze

온 국민 의 관심 과 염원 

으로 기적 이 일어났 읍니다 

. !! 이젠 일본 제품 불매 

운동 으로 또 다른 기적 을 

만들 어 갈 때 입니다 . !!

이번 연구에서는 형태소 분석기로 MeCab을 사

용했다. 이를 통해 띄어쓰기 단위로 입력을 처리 

하던 방식을 형태소 단위로 처리하고 문법에 맞지 

않는 단어는 글자 단위로 취급했다. 이를 통해 처

리하는 단어의 수가 상당이 감소됐고 학습 할 수 

있는 데이터가 많아 져 모델의 성능을 높일 수 있

었다. [Table 5]를 보면 명사 뒤에 붙어 의미를 변

화시키는 조사들이 별도의 어휘로 분리되는 것을 

볼 수 있다. 또한 [Table 6]에서는 띄어쓰기가 적

절히 되어 있지 않은 문장을 문법에 맞게 띄어쓰

기를 넣어 처리하는 것을 볼 수 있다.
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4.4 트위터 반응

지난 2년 동안 트위터에 뉴스링크와 함께 생성

한 댓글을 올리는 자동화된 에이전트를 운영하며 

860여개의 트윗을 올렸다.

BLEU[26], METEOR[27] 등의 객관적인 평가 

방법이 존재하는 기계 번역 분야와 달리, 반응 생성 

분야에서는 객관적으로 쓰이는 평가 방법을 찾기가 

쉽지 않다. 또한 기존 기계 번역 분야의 평가 방법

이 반응 생성 모델을 평가하기엔 적합하지 않다는 

것을 보이는 연구도 존재한다.[28] 때문에 우리는 

기존의 방법을 대신해 트위터에 생성한 댓글들을 

공개하여 사용자들의 반응을 확인했다. 매일 실시간 

뉴스를 대상으로 댓글을 생성한 결과 총 3개의 좋

아요, 7개의 리트윗, 2명의 팔로워가 생겼다.

[Fig. 5] Reactions to uploaded tweets on Twitter

5. 결  론

LSTM 기반 NMT 모델기준으로 어휘수의 과다 

때문에 3일치 뉴스와 댓글 데이터 밖에 학습하지 

못한 문제를 형태소 분석을 통해 100일 이상의 데

이터를 한 번에 학습할 수 있게 되었다.

그러나 매일 실시간 뉴스에 대응하는 댓글을 생

성하기 위해 정해진 시간 안에 학습을 완료해야 

했다. 때문에 학습의 병렬화에 한계가 있는 

RNN/LSTM 모델에서는 50일 정도의 데이터로 

학습량을 제한해야했다. 이에 반해 새로 시스템에 

적용한 트랜스포머 모델은 RNN이 아닌 

FNN(Fully Connected Network) 기반으로 셀프-

어텐션 레이어가 구성되어있어 학습의 병렬성이 뛰

어나다. 따라서 더 짧은 시간 안에 120일치 데이터

로 학습이 가능했다. 

또한 트랜스포머 모델이 그 이전의 LSTM  기

반 모델보다 주어진 입력 문장에 대하여  더 연관

된 결과를 생성했다. 뿐만 아니라 동일 시간 대비 

더 많은 데이터에 대해 학습할 수 있기 때문에 단

기간 집중된 이슈가 아닌 빈도가 적은 사건들에 

대해서도 관련된 댓글을 생성했다. 

 현재 자연어 처리 분야는 성능이 개선되고 새

로운 개념이 적용된 모델이 끊임없이 등장하고 있

다. 때문에 현재 시스템에 이러한 새로운 모델과 

개념들을 적용한다면 지금보다도 사람에 가까운 댓

글들을 생성할 수 있을 것이라 예상된다.

이번 연구에서도 댓글을 포탈에 직접 작성하지 

못하기 때문에 다른 사용자들의 반응을 보는데 한

계가 있었다. 현재 결과를 업로드 하는 데만 트위

터를 사용하고 있는데, 향후엔 다른 사용자들을 팔

로우하고 다른 트윗을 리트윗하는 과정 또한 학습

해 이용자들과 소통을 할 예정이다. 이를 통해 생

성한 텍스트에 대한 다른 이용자들의 반응을 이전

보다 많이 수집할 수 있을 것으로 예상된다.
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