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요  약 

최근, 빅데이터 분석은 기계학습의 발전에 따른 다양한 기법들을 이용할 수 있다. 현실에서 수집된 빅데이터는 단

어 간의 관계성에 대한 의미적 분석을 바탕으로 같거나 유사한 용어에 대한 자동화된 정제기법이 부족하다. 빅데이

터는 일반적인 문장으로 기술되어 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 문장의 형태소 분석과 의미를 이해해야 할 필

요가 있다. 이에 자연어를 분석하기 위한 기법인 NLP는 단어의 관계성과 문장을 이해할 수 있다. 본 논문에서는 빅데

이터에서 추출된 문장에서 단어를 추출하여 단어 간의 연관 관계를 생성하는 방법을 연구한다. 이에 트랜스포머 기

술을 이용한다.

ABSTRACT

Recently, big data analysis can use various techniques according to the development of machine learning. Big data 
collected in reality lacks an automated refining technique for the same or similar terms based on semantic analysis of the 
relationship between words. Since most of the big data is described in general sentences, it is difficult to understand the 
meaning and terms of the sentences. To solve these problems, it is necessary to understand the morphological analysis 
and meaning of sentences. Accordingly, NLP, a technique for analyzing natural language, can understand the word's 
relationship and sentences. Among the NLP techniques, the transformer has been proposed as a way to solve the 
disadvantages of RNN by using self-attention composed of an encoder-decoder structure of seq2seq. In this paper, 
transformers are used as a way to form associations between words in order to understand the words and phrases of 
sentences extracted from big data.
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Ⅰ. 서  론

최근 정형, 비정형 데이터로부터 가치를 생성하여 의

미를 부여하기 위한 기법으로 빅데이터 분석 기법을 이

용하고 있다. 빅데이터는 기존의 데이터와 다르게 단순

히 데이터를 수집하고 정제하여 가공하는 것만 아니라 

수많은 데이터를 모아 한꺼번에 해석을 넘어서 새로운 

사실 발견 및 예측을 가능하게 한다. 우리가 다양한 데

이터들을 수집, 정제, 가공 그리고 종합한 자료들을 통

해 결론을 추출하는 것과 다르게 빅데이터는 앞으로 발

생할 미래를 예측할 수 있다[1].
이러한 이유로 기계를 통한 언어의 이해는 중요하다. 

언어를 이해하기 위해 인공지능의 기법을 이용하여 연

구하는 자연어 처리(NLP)는 인공지능의 기계학습 기술

의 한 분야이다. 이는 형태소 분석, 품사 태깅, 구문 분

석, 의미 추출 등 다양한 기술을 통해 자연어의 이해로 

문장을 생성하고, 분석하는 기술을 다루는 커뮤니케이

션 기술이다. 특히, 미리 학습된 언어 모델(PLM, Pre- 
trained Language Model)이 소개된 이후 감성 분석, 문
장생성 등 자연어처리의 모든 분야에서 성능이 향상되

었고, 이와 관련한 연구가 빅데이터 분야에서뿐만 아니

라 언어학, 경영학 등 다양한 분야에 걸쳐 응용되어 진

행되고 있다[2]. NLP는 컴퓨터가 사람처럼 언어를 이해

하고 처리할 수 있도록 해주는 인공지능의 중요한 연구 

분야이며 음성 인식, 정보 검색, 문서 자동 분류, 챗봇, 
시스템 자동 번역 등 다양하게 응용되고 있다[3,4].

이러한 자연어처리를 위한 기술로 최근 트랜스포머

[5]를 기반으로 하는 학습 모델들이 증가하고 있다. 이
에 대해 본 논문에서는 빅데이터에서 추출한 문장들에

서 중요 형태소들을 추출하여 트랜스포머를 기반으로 

단어들의 연관성을 추출하기 위한 시스템을 제안하고

자 한다. 이에 따라 본 논문에서는 2장에서 본 논문과 연

관된 연구에 관해 기술하고, 3장에서 제안하는 시스템

의 구성과 구성요소들에 관해 기술하고, 4장에서 실험 

및 결과를 기술한다. 그리고 5장에서 결론을 기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1. NLP(Natural Language Processing)

NLP는 문장의 의미를 분석하여 컴퓨터가 처리할 수 

있도록 하는 기법이다. 최근에는 기계학습 혹은 딥러닝

을 이용하여 자연어 문서를 처리하는 기술이 발전함에 

따라 기계에 언어를 학습시켜 이해를 시키고 있다[6]. 
언어 모델은 기계학습의 딥러닝 이전에 주로 사용하던 

통계 기반의 자연어처리 기법으로, 언어를 모델링하고 

단어의 흐름(문장)에서 단어들의 확률을 할당하는 모델

이다. 이러한 언어 모델은 나열된 순서가 중요한 언어 

데이터를 처리하기 위한 기법으로, RNN, LSTM 기법이 

있고, 이 기법의 단점을 해결하기 위한 트랜스포머[5], 
트랜스포머를 기반으로 한 BERT[7], GPT[8]가 언어 모

델에 기반을 두어 사전학습을 수행함으로써 언어의 구

조와 문맥을 학습하는 방식으로 활용되고 있다.

2.2. Word2Vec

원-핫 인코딩 방식은 단어 집합을 단어를 다차원의 

벡터로 표현하는 기법이다. 이는 단어 벡터 간 유사도를 

계산할 수 없고 단어의 크기에 따라 벡터가 커진다는 단

점이 있다. 이에 비해 Word2Vec은 인공신경망 기반의 

워드 임베딩으로 원-핫 인코딩의 희소 행렬 방식이 아닌 

밀집 행렬 방식으로 표현하여, 빠른 성능과 단어 간 유

사도를 측정할 수 있고, 희소 행렬이 아닌 밀집 행렬 형

식으로 표현하기 때문에, 단어 사이의 유사성을 가진다

는 장점이 있다. 워드 임베딩은 문장을 구성하는 각 단

어의 의미를 수치화할 수 있다. Word2Vec은 문장을 구

성하는 단어들의 관계성을 신경망으로 학습시켜 단어

의 의미를 내포하는 수치를 벡터로 표현한다[9]. 
원-핫 인코딩과 Word2Vec의 워드 임베딩 방식의 차

이는 표 1과 같다. 

Table. 1 The difference between one-hot encoding and 
word embedding

item one-hot 
encoding

word
embedding

demention(word size) important no matter

vertor type sparse dense

value 0 or 1 floating point

이처럼 Word2Vec은 단어의 의미와 문맥을 고려하여 

단어를 벡터로 표현하기 때문에 의미상 유사한 단어들

끼리 근접한 벡터 공간에 위치하게 된다. 같은 단어라도 

문장 내에서 단어의 의미와 문맥에 따라 다른 벡터 공간

에 학습될 수 있다. 이런 이유로 Word2Vec에서 사용되
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는 워드 임베딩은 원-핫 인코딩과 같이 정수가 아닌 실

수 값을 가진다[3]. 

2.3. Transformer

NLP를 이용한 기술 현황은 최근 인공지능의 기계학습 

기법의 발달에 따라 많은 분야로 확장되고 있다, 이는 언

어모델, 문서분류, 문서생성, 문서 요약, 질의응답, 기계

번역 등과 같은 분야로 확장되고 있다. 이를 위한 기법은 

RNN, Seq2Seq 모형, 어텐션 기술, 트랜스포머, OpenAI
의 GPT, 구글의 BERT 둥과 같은 모델이 있다[10].

Fig. 1 Transformer Model Architecture[5]

트랜스포머는 2017년 구글이 발표한 논문 “Attention 
is all you need”라는 논문에서 나온 모델로써, Seq2Seq
의 구조인 인코더-디코더를 이용하지만, RNN이나 

LSTM이 아닌 어텐션으로 구성한 모델이다. 어텐션 메

커니즘은 출력 예측하는 시점마다 입력 전체를 집중해

서 참고하는 메커니즘이다[5].
이 모델은 그림 1과 같이 인코더나 디코더만 이용하

는 방식의 모델에 관한 연구가 진행되었고, 이를 인코더

와 디코더 구조로 구성된 부분에 대한 문제점을 해결해 

발전된 대표적인 모델들로 BERT와 GPT가 있다. 이 모

델들은 훈련데이터의 양과 파라미터의 수들이 이전의 

AI보다 크게 증가한 거대 AI 기술로 자리 잡아 자연어

처리뿐만 아니라 이미지 처리에도 좋은 성능을 내고 있

다. 트랜스포머는 RNN의 입출력이 종속적인 문제를 해

결하기 위해 인코더-디코더 구조를 이용하여 성능 향상

을 보였다.

Ⅲ. 제안 시스템

자연어처리에서 단어 벡터에 대한 유사도 추출을 통

한 유사도를 학습에 이용함으로써 의미적 유사성을 측

정하여 빅데이터 분석에 기여하는데 목적이 있다.

Fig. 2 Proposed System

수집된 문서를 바탕으로 전처리 과정과 컨텍스트 연

관성을 이용하여 워드 유사도 산출을 위한 트랜스포머

를 이용하고, 이에 관한 결과로 문장에서 단어의 연관성

을 생성하는 시스템을 제안한다. 이에 제안하는 시스템

의 구성은 그림 2와 같다. 시스템의 처리 과정은 전처리, 
컨텍스트 연관성 축적, 트랜스포머 기반의 유사도 모델, 
컨텍스트 생성의 순으로 진행된다. 각 구성요소는 다음

과 같다.

∙토큰 분리(Tokenization) : 입력된 문서 데이터를 바탕

으로 처리를 위한 기본적인 토큰으로 분할하는 작업

으로 기본적인 정제를 수행하는 과정이다.
∙공용 워드 추출(Extract Common Word) : 워드 임베

딩을 위한 전처리로, 분리된 토큰을 이용하여 명사 추

출과 불용어를 제거하여 입력된 문장에 대한 말뭉치

(corpus)를 생성한다.
∙태깅(Word Tagging) : 추출된 단어의 유형을 결정하
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여 개체명을 인식하거나 품사 태거를 만드는 단계이

다. 이는 워드 임베딩을 통한 밀집 벡터를 만들기위한 

각 단어에 대한 특징을 결정한다.
∙워드 임베딩(Word Embedding) : 토근 분리를 통하여 

생성된 단어를 컴퓨터가 이해할 수 있도록 적절히 숫

자로 바꾸는 작업으로, 원핫 인코딩과 같은 희소 행렬

형태로 표현하는 것은 단어의 개수가 늘어날 경우 벡

터의 차원이 증가하는 이유로 밀집 벡터로 표현하기 

위해 워드 임베딩으로 한다.
∙컨텍스트 연관성(Context Association) : 본 논문에서 

제시하고자 하는 것은 빅데이터 분석을 위한 단어간

의 연관성 추출을 목적으로 하므로 트랜스포머의 결

과를 컨텍스트 연관성에 축적한다. 축적된 연관성을 

통해 연관관계를 인식한다.
∙유사도 모델(Transfomer-based Similarity Model) : 어

텐션은 주어진 질의에 대해 현재 시점이 아닌 전 시점

을 참고하는데 유사도 가중치를 통해 연관된 부분을 

집중적으로 참조하는 것이다. 트랜스포머는 이러한 

어텐션 중 셀프 어텐션(self-attention)이 있다. 이 어텐

션은 어텐션을 자신에게 수행함으로써 문장 내에 단

어의 유사도를 추출할 수 있다. 

트랜스포머의 입력은 임베딩 벡터의 조정값을 입력 

받아 셀프 어텐션과 포지션-와이즈 피드 포워드 신경망

(FFNN)을 이용하여 트랜스포머 어텐션의 결과를 산출

한다. 이 결과를 산출하기 위한 수식은 다음과 같이 표

현된다[3]. 이를 통해 연관관계를 추출할 수 있다. 단어 

간의 관계성을 파악할 수 있다. 

  


 (1)

수식에서 이용되는 벡터 변수는 Q(쿼리), K(키), V
(유사도가 반영된 값)이고, 는 K 벡터의 차원이다. 트

랜스포머의 입력이 되는 임베딩 벡터의 값 조정으로 문

장에서 단어의 연관성을 산출할 수 있다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

본 논문에서 실험은 문장에서 단어 간의 연관성 분석

을 위해 빅데이터 분석을 위해 사용할 문장을 추출하여, 

이 문장을 구성하는 단어 간의 연관성을 분석하였다. 

4.1. 실험 환경

테스트에 사용할 문장을 빅데이터 분석 솔루션인 텍

스텀을 이용하여 문장을 추출하였다. 실험은 위한 환경

은 구글 코랩에서 텐서플로를 기반으로 Word2Vec, 트
랜스포머를 이용하여 실험을 수행하였다. 실험에 이용

된 데이터는 “웰니스 관광”으로 수집된 데이터를 이용

하여 수행하였다. 추출된 데이터는 텍스텀의 부여 방식

에 따라 일반명사(NNG), 고유명사(NNP), 의존명사

(NNB), 단위명사(NNBC), 수사(NR), 대명사(NP)로 태

깅하였다. 

4.2. 실험 결과

단어에 대한 연관성 추출을 위하여 빅데이터 분석 솔

루션을 이용하여 데이터를 수집한 결과 7725의 단어를 

추출하였고, 이에 따른 연관성 측정을 위하여 빈도수, 
누적 빈도수와 TF-IDF를 산출한 결과를 표 2와 같이 구

하였다. 키워드를 “웰니스 관광”으로 하여 추출된 키워

드들은 대부분이 웰니스 관광이 가지는 의미인 웰빙

(well-being), 행복, 건강이라는 뜻과 같이 그와 관련된 

지역, 최근에 웰니스와 관련된 정책을 발표한 지역 등의 

관련 키워드가 많이 나타났다. 단어의 빈도수는 단순한 

출현 횟수를 말하기 때문에 단어의 중요성은 떨어진다

고 볼 수 있다. 이에 특정 단어의 중요성을 확인하기 위

해 TF-IDF 값을 통해 단어에서 불용어 또는 분석에 악

영향을 미칠 수 있다. 이를 통해 표 2와 같이 나열된 단

어에서 빈도수가 높지만, 의미가 중요하지 않은 단어들

을 제거하였다. 이는 전처리 과정이 정확히 진행되었는

지를 확인하기 위해 진행하였다. 

Table. 2 Comparison of word frequencies, cumulative 
frequencies, and tf-idf

word frequency frequency
rate

cumulative 
frequency tf-idf

관광지 4397 2.30% 18.93% 5197.81 
선정 2731 1.43% 20.36% 4101.91 
제주 2709 1.42% 21.78% 5415.81 
여행 2411 1.26% 23.04% 3732.58 
치유 2081 1.09% 24.13% 3426.89 
인천 1847 0.97% 25.09% 4899.65 
힐링 1838 0.96% 26.06% 3111.14 
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연관 관계 추출을 위한 유사도 측정은 앞의 실험을 통

해 추출된 단어를 기반으로 수행되었으며, 빅데이터 분

석을 위해 수집된 문장을 기반으로 문장 내 단어들 간의 

유사도 측정을 수행하였다. 수행된 결과는 표 3과 같이 

되었으며, 사용된 문장들에서 중요 단어만으로 수행하

였다. 수행된 결과는 트랜스포머의 softmax 알고리즘에 

따라 산정되었기 때문에 확률로 표현되었으며 각 단어

와 같이 등장한 문장이 있는 경우에 따른 값을 추출한 

것이다. 

Table. 3 Measure similarity between words according to 
the proposed system

　 관광지 여행 치유 힐링 의료

관광지 1 0.9613 0.7847 0.8135 0.6291

여행 0.9613 1 0.7895 0.9012 0.5412

치유 0.7847 0.7895 1 0.9731 0.6807

힐링 0.8135 0.9012 0.9731 1 0.8922

의료 0.6291 0.5412 0.6807 0.8922 1 

이 값들은 문장의 구성이나 의미에 따라 달라질 수 있

지만, 표1에서 추출된 키워드 중 제시된 키워드 “웰니스 

관광”을 기반으로 추출된 문서들에서는 표 3과 같은 연

관성 결과를 0~1사이의 값으로 산출되었고, 이는 추출

된 단어의 연관성에 대한 확률이다. 이에 트랜스포머를 

기반으로 문장에서의 단어 간의 연관성을 확인할 수 있

었다. 

Ⅴ. 결  론

트랜스포머는 RNN이나 CNN 같은 신경망의 문제를 

해결하기 위해 셀프 어텐션을 통해 집중적 연관성을 제

공할 수 있어 앞으로 신경망을 이용할 분야에 중요한 부

분이 될 수 있다. 이에 본 논문에서 제안하는 시스템은 

빅데이터 분석을 위한 단어 간의 연관성을 제공하기 위

한 시스템으로 트랜스포머를 이용하였다. 단어는 문장

의 문맥에 따라 유사성이나 동음이의어 같은 이질성을 

가진다. 이러한 문제를 미리 정의함으로써 빅데이터 분

석에 도움을 줄 수 있다. 현재 타 연구에서 언어의 인식

이나 이미지의 인식 부분에 트랜스포머를 적용한 연구

가 많이 진행되고 있다. 이에 향후 이미지 인식이나 생

성을 위해 적용해야 할 필요가 있다.
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