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[요    약]

단어 임베딩 모델로 최근 인기를 끌고 있는  word2vec 모델을 한국어 처리에 적용하는 사례가 늘고 있다. Word2vec 모델에 대한 

표준적인 성능 검증 방식은 유추 검사이지만, 최근까지 한국어에 적합한 유추 검사는 개발되지 않았다. 이런 이유로 한국어 

word2vec 모델에 대한 하이퍼파라미터 최적화는 보통 유사도 검사를 통해 이루어졌다.  본 논문에서는 기존의 유사도 검사뿐만 아

니라, 한국어의 언어학적 특성을 반영한 유추 검사를 이용해서 하이퍼파라미터 최적화를 시도했다. 그 결과, 학습 알고리즘으로는 

skip-gram 방식이 CBOW보다 우수하고, 단어 벡터의 크기는 300 차원이 적절하며, 문맥 윈도의 크기는 5에서 10 사이가 적절함을 

발견하였다. 또한, 말뭉치의 크기에 따라서 학습될 어휘 수를 적절하게 제한하는 데 사용되는 최소 출현빈도 값은 총 어휘 수가 

100만개 이하일 경우에는 1로 설정하여 가급적 학습될 어휘 수를 적정 수준으로 유지하는 것이 중요함을 확인하였다.

[Abstract]

In Korean language processing, there are more and more cases of applying word2vec models, which are recently gaining 
popularity as word embedding models. Analogy tests are used as standard evaluation methods for word2vec models; however, no 
analogy test suitable for Korean has been developed yet. For this reason, similarity tests have been employed in optimizing 
hyperparameters for Korean word2vec models. This paper attempts to optimize some of these hyperparameters through the existing 
similarity test as well as a new analogy test that reflects certain features intrinsic to the Korean language. It turns out that the 
training algorithm of skip-gram is better than that of CBOW, the optimal dimension of word vectors is 300 and the optimal size 
of the context window lies between 5 and 10. It is also found that keeping the size of vocabulary trained in the corpus at a 
reasonable level is critical, which result in setting the hyperparameter of minimum count as 1 for the size of vocabulary less than 
one million.
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Ⅰ. 서  론

최근에 딥러닝 등 인공지능 관련 기반 기술들이 발전하면서 

다양한 영역에서 다양한 형태의 자연어 처리(NLP; Natural 
Language Processing) 기술의 활용이 급속히 증가하고 있다. 언
어를 신호 공간에 매핑하는 단어 임베딩(word embedding)은 자

연어 처리의 가장 기초적인 단계이며 현재까지 여러 방식이 제

안되어 왔다. 이중 word2vec모델[1, 2]이 많은 분야에서 활용되

고 있다. 
다른 모델들과 마찬가지로 word2vec 모델의 성능도 어떻게 

파라미터를 설정하는지에 따라 크게 달라진다. Word2vec 모델

은 학습에 의해서 진화하는 모델이고, 학습을 시작하기 전에 결

정해야 하는 파라미터인 하이퍼파라미터(hyperparameter)를 적

절히 선택하는 것이 중요하다[3]. 하지만 최적의 하이퍼파라미

터 조합을 찾는 것은 쉽지 않은데, 그 이유는 복수의 하이퍼파

라미터들이 상호 독립적이지 않고 서로 영향을 주고받을 수 있

기 때문이다. 보통의 경우, 예상되는 최적의 조합을 중심으로 

각 하이퍼파라미터의 값을 조정해 가면서 해당 모델의 성능을 

평가하는 방식으로 하이퍼파라미터를 최적화(튜닝)한다. 이런 

최적화가 끝나면, 본격적으로 대량의 기계 학습을 시작할 수 있

다.
Word2vec 모델의 하이퍼파라미터는 단어 벡터(word vector)

의 크기와 문맥 윈도(context window)의 크기 등이다. 하지만 

한국어 고유의 특성을 반영한 word2vec 모델 검증 방식이 거의 

존재하지 않아서, 한국어 word2vec 모델의 하이퍼파라미터를 

최적화하는 데는 한계가 있다. 
본 연구에서는 한국어의 언어학적 특성을 반영한 성능 검증 

방식을 이용해서, 한국어 word2vec 모델을 위한 최적의 하이퍼

파라미터를 탐색하고자 한다. 기존 한국어 word2vec 최적화 연

구에서는 유사도 검사(similarity test)를 기반으로 최적화 연구

가 수행되었으나[10], 이 논문에서는 일반적인 영어 word2vec 
모델의 성능 검증 방식 중 하나인 유추 검사(analogy test)를 한

국어에 적합하도록 적절히 변형한 검사 방법과 기존의 유사도 

검사를 모두 고려하여. 한국어 word2vec 모델의 하이퍼파라미

터 최적화하고 기존 연구의 결과와 비교할 것이다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 Word2vec 모델의 개요 

일반적인 단어 임베딩 모델과 마찬가지로 , word2vec 모델은 

비슷한 의미를 갖는 단어는 비슷한 문맥에서 등장한다는 언어

학의 분산 가설(distributional hypothesis)[4]에 근거한다. 이 모

델은 CBOW(Continuous Bag-Of-Words)와 SG(Skip-Gram)라는 

2가지 학습 알고리즘(training algorithm)을 제안하는데, 전자는 

2k 개의 주변 단어(흔히 문맥 윈도라고 불림)가 주어졌을 때 그 

그림 1. Word2vec 모델링의 2가지 학습 알고리즘 (출처: [1])
Fig. 1. Two training algorithms of word2vec modeling 
(source: [1])

중심에 특정 단어가 나타날 조건부 확률을 계산하고, 후자는 

중심 단어가 주어졌을 때 특정 조합의 주변 단어 2k 개가 나타

날 조건부 확률을 계산하는 알고리즘이다. Word2vec 모델의 학

습 과정은 주어진 말뭉치(corpus)의 문장을 스캔해 가면서, 이
런 조건부 확률이 최댓값이 되도록 단어 벡터(word vector)의 

값을 업데이트하는 과정이다. 아래의 그림 1은 이런 2가지 학습 

알고리즘(k = 2)의 개요를 보여준다.
흔히 CBOW와 SG는 서로 반대되는 개념으로 설명되지만, 

조건부 확률을 계산하는 데 근본적인 차이가 존재한다. CBOW
는 k 값과 무관하게 중심 단어에 대해 한 번만 조건부 확률을 계

산하지만, SG는 중심 단어에 대해 2k 번의 조건부 확률을 계산

한다. 다시 말해, 2k 개의 주변 단어가 주어졌을 때 CBOW에서

는 중심 단어의 벡터가 한 번만 업데이트되지만, SG에서는 중

심 단어의 벡터가 2k 번 업데이트된다. 따라서 CBOW의 학습

량은 k 값에 무관하지만, SG의 학습량은 k 값에 비례하게 된다

(흔히 문맥 윈도의 크기는 k 값으로 표시된다). 이런 학습량의 

차이로 인해, 일반적으로 SG의 성능이 CBOW보다 나은 것으

로 알려져 있다[1].

2-2 Word2vec 모델의 성능 검증 방식

다양한 word2vec 모델 검증 방식이 존재하지만[5-7], 그중 

유사도 검사와 유추 검사가 대표적이다.

1) 유사도 검사

일반적인 단어 임베딩 모델의 성능 평가에서 자주 쓰이는 유

사도 검사는 특정 단어 쌍의 유사도나 관련도(relatedness)가 임

베딩 모델에 얼마나 잘 반영되었는지를 확인하는 검사이다. 영
어 단어 임베딩 모델의 유사도 검사에서 가장 많이 사용되는 

WordSim353 데이터세트[8]는 353개 영단어 쌍과 해당 쌍의 유

사도/관련도를 소수(13명 또는 16명)의 영어 화자가 평가한 점

수(1~10)의 평균으로 구성된다(e.g. tiger–cat–7.35). 이 데이터

세트를 이용한 실제 유사도 검사는 각 단어 쌍에 해당하는 2가
지 단어 벡터의 코사인 유사도(cosine similarity)의 분포와 이 유



한국어 단어 임베딩을 위한 Word2vec 모델의 최적화

827 http://www.dcs.or.kr

사도/관련도 점수의 분포가 얼마나 유사한지를 평가하는 것이

다. 즉, 각 단어 쌍에 대한 유사도/관련도 점수와 코사인 유사도

의 분포를 상관분석해서 Pearson 계수를 구하고, 이 값이 클수

록 해당 단어 임베딩 모델의 성능이 높은 것으로 간주한다. 
하지만 이런 유사도 검사에는 한계가 있다. 우선 해당 데이

터세트의 유사도/관련도 점수는 13명 또는 16명의 주관적인 판

단에 근거한다. 즉, 이 점수가 영어 화자 전체의 의견을 대표한

다고 보기에는 상당한 무리가 있다. 게다가, WordSim353 데이

터세트는 문항 수가 한정적(353개)이고 대부분 명사로만 구성

되어 있어서, 영어 단어 임베딩 모델의 극히 제한적인 측면만을 

평가한다고 볼 수 있다. 따라서 유사도 검사가 단어 임베딩 모

델의 대략적인 성능을 검증할 수는 있어도, 하이퍼파라미터의 

최적화에 필요한 미세한 성능 비교에는 부적합할 수도 있다.

2) 유추 검사

Word2vec 모델과 함께 제안된 성능 검증 방식인 유추 검사

는 벡터 공간에 임베딩된 단어 벡터들이 그림 2와 같은 의미론

적/문법적 관계를 잘 반영하는지를 확인하는 검사이다. 좋은 성

능의 단어 임베딩 모델은 그림 2(a)와 같은 남녀 관계에 있는 단

어들의 벡터를 일정한 거리(그림에서 파란색 화살표)에 위치하

도록 임베딩해야 한다. 마찬가지로 그림 2(b)와 같은 단수-복수 

관계의 단어 벡터들도 일정한 거리(그림에서 빨간색 화살표)에 

위치하도록 임베딩해야 한다. 일반적으로 유추 검사 세트는 해

당 언어 고유의 다양한 의미론적/문법적 관계를 검사하는 문항

으로 구성된다.
영어 word2vec 모델의 유사도 검사에 쓰이는 세트는 흔히 

GATS(Google Analogy Test Set)라고 불리고[9], 15개 섹션(e.g. 
수도와 국가)으로 나누어진 총 19,544개의 문항(e.g. Athens- 
Greece-Cairo-Egypt)으로 구성되어 있다. 유사도 검사에 사용된 

WordSim353 데이터세트에 비해, GATS는 다양한 품사로 구성

된 훨씬 더 많은 검사 세트를 제공한다는 점에 주목할 필요가 

있다. 이런 면에서, 하이퍼파라미터 최적화와 같은 미세한 성능 

비교에는 유사도 검사보다 유추 검사가 더 적합하다고 볼 수 있

다.
GATS의 각 문항은 동일한 의미론적/문법적 관계를 갖는 두 

쌍의 단어로 구성된다(e.g. boy-girl-dad-mom). 예를 들어, 학습

이 완료된 word2vec 모델에서 단어 boy, girl, dad, mom의 벡터

를 각각 v(boy), v(girl), v(dad), v(mom)이라고 하고, 학습된 전체 

단어 벡터의 집합을 W라고 하자. 그러면 boy-girl-dad-mom이라

는 문항에 대한 유추 검사는 다음과 같은 벡터 관계식이 성립하

는지를 확인하는 것이다.

  argmin∈        (1)

즉, 의 값을 최소로 만드는 단어 

벡터 x가 v(mom)과 같으면 해당 문항은 정답으로 처리하고, 그 

외에는 오답으로 처리한다. 유추 검사는 모든 문항에 대해 (1)
과 같은 벡터 관계식이 성립하는지 확인하는 과정이다. 흔히 유

그림 2. 단어 벡터의 의미론적/문법적 관계

Fig. 2. Semantic/grammatical relationships of word vectors

추 검사의 결과는 전체 문항에 대한 정답률(accuracy)로 요약되

고, 이를 통해 특정 하이퍼파라미터 조합의 word2vec 성능을 

다른 하이퍼파라미터 조합의 성능과 정량적으로 비교할 수 있

다.

2-3 한국어 Word2vec 모델의 최적화

학습 알고리즘(CBOW 또는 SG)의 선택과 함께, word2vec 
모델에서 사전에 결정해야 하는 주요 하이퍼파라미터는 단어 

벡터의 크기, 문맥 윈도의 크기 및 최소 출현빈도(min_count)이
다. 단어 벡터의 크기는 단어가 임베딩되는 벡터 공간의 차원을 

의미하고, 문맥 윈도의 크기는 word2vec 모델 특유의 하이퍼파

라미터로서 흔히 주변 단어 개수(2k 개)의 절반에 해당하는 k 
값으로 표기한다. 그리고 최소 출현빈도는 말뭉치 전체의 어휘 

중 출현빈도가 낮은 어휘를 모델링에서 제외시키는 기준이 되

는데, 이를 통해 학습되는 어휘의 수를 적절히 조절할 수 있다. 
따라서 word2vec 모델의 최적화는 이런 4가지 하이퍼파라미터

(이후 학습 알고리즘도 편의상 하이퍼파라미터에 포함시키겠

다)에 대한 최적의 조합을 찾는 과정이다.
한국어 word2vec 모델의 하이퍼파라미터 최적화에 관한 기

존 연구[10]에 따르면, 2가지 학습 알고리즘에 따른 성능 차이

는 크지 않고, 벡터 크기는 300 그리고 윈도 크기는 5~7 사이가 

적절하며, 최소 출현빈도 제한은 말뭉치 크기에 따라 적절히 큰 

값으로 설정하는 것이 좋다고 한다. 하지만 이 연구의 결과는 

영어 word2vec 모델에 적용되는 WordSim353 데이터세트를 한

국어로 번역한 유사도 검사를 근거로 한 것이다. 즉 일반적으로 

사용되는 영어 word2vec 모델의 유추 검사를 사용하지 않았다

는 한계가 있다. 
게다가, [10]에서는 한국어 고유의 특성을 드러내는 조사와 

어미 같은 문법 형태소(grammatical morpheme)를 학습에서 제

외시켰는데, 이는 한국어 NLP의 목적에 따라 문제가 될 수 있

다. 예를 들어, 학습된 한국어 word2vec 모델링의 결과가 주제 

분류(topic classification)에 쓰인다면, 이런 문법 형태소를 학습

되지 않아도 큰 문제가 되지는 않을 것이다. 반면에, 감성 분류

(sentiment classification)에 적용된다면, 문장의 의미를 결정하

는 데 큰 역할을 하는 조사와 어미가 학습되지 않은 단어 임베

딩 모델은 효율이 떨어질 가능성이 있다.
따라서 문법 형태소까지 포함하는 경우, 한국어 word2vec 모
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델의 최적 하이퍼파라미터가 달라지는지를 확인할 필요가 있

다. 일반적으로 단어 벡터의 크기는 학습되는 총 어휘 수에 따

라 결정될 것이고 추가되는 문법 형태소의 수는 전체 어휘 수에 

비해 제한적일 것이므로(대부분의 언어에서 문법 형태소의 개

수는 제한적이다), 최적의 벡터 크기는 크게 달라지지 않을 것

이다.  하지만 학습 알고리즘, 문맥 윈도의 크기 및 최소 출현빈

도에 대해서는 좀 더 고려해 볼 필요가 있다. 우선 영어 

word2vec 모델의 경우, 유추 검사를 기준으로 SG 알고리즘이 

CBOW보다 더 우수하고 알려져 있다[1]. 그리고 [10]의 경우, 
말뭉치에서 조사와 어미 같은 문법 형태소를 제거했기 때문에, 
이런 문법 형태소까지 포함한다면 최적의 문맥 윈도 크기가 

5~7 사이 값보다 커질 가능성이 있다. 마지막으로 말뭉치의 크

기에 따라 최소 출현빈도로 어떤 값이 적절한지도 확인해 볼 필

요가 있다.
특히, 형태소 분석기(morphological analyzer)를 전처리 단계

에서 적용한 한국어 word2vec 모델의 경우는 최적의 윈도 크기

가 달라질 가능성이 크다. 왜냐하면, 기본적으로 체언(명사, 대
명사, 수사)과 결합된 조사가 분리되고, 특히 용언(동사, 형용

사, 서술격 조사)은 2개 이상의 형태소로 분리될 가능성이 크다

(e.g. 들어오셨던 = 들어오 + 시 + 었 + 던). 즉, 한 문장을 어절

(띄어쓰기) 단위가 아니라 형태소 단위로 나누면 단어의 개수

가 증가하게 된다. 게다가, 한국어 문장에서 일반적으로 주어는 

맨 앞에 그리고 서술어는 맨 마지막에 배치되는 경우가 많으므

로, 주어와 서술어 사이의 거리가 상당히 멀어질 수 있다. 한국

어 문장에서 주어와 서술어의 호응1)이 중요하기 때문에, 문맥 

윈도의 크기를 예를 들어 10 정도로 증가시켜야 할 수도 있다.

Ⅲ. 실험 데이터 및 방법

3-1 모델링 방법

본 연구에서 한국어 word2vec 모델링에 사용한 말뭉치는 나

무위키(https://namu.wiki/)와 위키백과(https://ko.wikipedia.org/)
의 대용량 덤프 파일을 이용해서 구성했다. 수집된 대용량 파일

에서 문장 부호, 수식, 외국어, 특수 문자, URL 등 한국어와 무

관한 표현은 제거되었다. 이렇게 정제된 텍스트 파일 기준으로 

전체 말뭉치의 용량은 3.52 GB이다. 이 텍스트 파일의 토큰화

(tokenization)를 위해 사용한 형태소 분석기는 mecab 품사 태거

(POS tagger)이다. 오픈 소스(open source)로 공개된 한국어 형

태소 분석기/품사 태거 중 mecab 태거의 성능이 가장 우수함을 

이전 연구에서 확인한 바 있다[11, 12]. Mecab 태거로 분석된 

말뭉치는 약 6.6억 개의 형태소(토큰)로 구성되어 있고, 총 어휘 

수는 형태소 기준으로 935,548개이다.

1) 언어학에서 호응(呼應)은 앞에 어떤 말이 오면 거기에 대응

하는 말이 따라오는 현상을 일컫는다. 예를 들어, ‘결코’라는 

단어 뒤에는 부정의 뜻을 갖는 서술어가 따라온다.

형태소 분석, word2vec 모델링 및 성능 검증은 파이썬

(Python) 코드로 구현되었다. 형태소 분석에는 한국어 정보처

리를 위한 파이썬 패키지 KoNLPy[13, 14]를 그리고 word2vec 
모델링에는 NLP 파이썬 패키지인 Gensim[15, 16]을 사용했다.

3-2 모델링의 성능 검증 방식

WordSim353 데이터세트에는 한국어로 적절히 번역될 수 없

거나 시대적 혹은 지역적 특색이 강한 단어 쌍이 포함되어 있

다. 예를 들어, 해당 데이터세트에는 체스 용어인 ‘king’과 

‘rook’ 쌍이 포함되어 있는데, 이를 단순히 ‘왕’과 ‘성장(城將)’
으로 번역하는 것은 의미가 없을 것이다. 그리고 80년대와 90
년대 미국 언론에서 자주 함께 언급되었을 ‘Arafat’와 ‘terror’라
는 단어 쌍도 포함되어 있는데, 이런 단어들은 제외되는 것이 

바람직할 것이다. 따라서 한국어 word2vec 모델링 결과에 대한 

유사도 검사를 위해, 이런 단어 쌍 60 개를 제외한 293개의 단

어 쌍을 한국어로 번역한 데이터세트2)를 사용했다. 
한국어 word2vec 모델을 검증하기 위해 이런 식으로 

WordSim353 데이터세트를 번역해서 적용한 경우가 많지만

[10, 17], 해당 데이터세트는 영어 화자가 생각하는 각 단어 쌍

의 유사도/관련도이므로 한국어 단어 임베딩의 평가에 사용하

기에는 근본적인 한계가 있음을 주의해야 한다.
그리고 한국어 word2vec 모델에 대한 유추 검사를 위해서, 

이전 연구에서 개발한 한국어 유추 검사 세트(KATS; Korean 
Analogy Test Set)[12]를 사용했다. 이 유추 검사 세트는 한국어

의 문법적 유추 관계까지 검증할 수 있도록, 기존의 유추 검사 

세트인 GATS 및 BATS(Bigger Analogy Test Set)[18]를 확장한 

것이다. KATS는 다양한 한국어 품사로 구성된 다수의 문항

(4,620개)으로 구성되어 있다.

3-3 검증할 하이퍼파라미터의 조합

실험에서 검증하고자 하는 word2vec 모델의 하이퍼파라미

터는 학습 알고리즘, 벡터 크기, 윈도 크기 및 최소 출현빈도이

다. 우선 최소 출현빈도는 아래 그림 3에서처럼, 모델링에 포함

되는 어휘 수를 전체, 50만 개, 10만 개, 5만 개 및 만 개 정도가 

되도록 각각 1, 3, 110, 421 및 4923으로 정할 것이다.
그리고 최적의 하이퍼파라미터 조합은 학습 알고리즘 SG, 

벡터 크기 300, 윈도 크기 10이라고 임시로 가정하고, 이 조합

을 기준으로 아래 표 1과 같은 총 28개의 하이퍼파라미터 조합

을 구성해서 그 성능을 비교할 것이다. 표 1에서 하이퍼파라미

터 조합들의 첫 번째 범주는 벡터 크기와 윈도 크기를 각각 300
과 10으로 고정하고 학습 알고리즘(TA; Training Algorithm)과 

최소 출현빈도를 변경한 조합들이다. 비슷한 방식으로, 두 번째 

2) 실제로 사용된 유사도 검사 세트는 다음의 구글 공유 

문서를 참조하라. 

https://drive.google.com/file/d/1FyTAp0G1sNYv-K76HyGMo

FnDkNsTqkXI/view?usp=sharing 
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표 1. 실험에서 사용된 하이퍼파라미터 조합

Table 1. Combinations of hyperparameters used in the 
experiment

Cat. Fixed 
hyperparameters

Varied 
hyperparameter min_count

1 Vector size = 300
Window size = 10

TA = 
CBOW, SG 1, 3, 110, 421, 4923

2 TA = SG
Window size = 10

Vector size = 
100, 3000, 500, 
700

3, 110, 421

3 TA = SG
Vector size = 300

Window size = 
5, 10, 30, 50 3, 110, 421

그림 3. 최소 출현빈도에 따른 어휘 수의 차이

Fig. 3. Differences in vocabulary size according to 
minimum counts

범주는 학습 알고리즘과 윈도 크기를 각각 SG와 10으로 고정

한 채 벡터 크기와 최소 출현빈도에 변화를 준 조합들이고, 세 

번째 범주는 학습 알고리즘과 벡터 크기를 각각 SG와 300으로 

고정한 채 윈도 크기와 최소 출현빈도에 변화를 준 조합들이다.

Ⅳ. 실험 결과

4-1 모델 학습에 소요된 시간

위 그림 4는 각 하이퍼파라미터 조합으로 word2vec 모델링

에 수행하는 데 걸린 시간을 정리한 도표이다. 그림 4에서 제일 

먼저 확인할 수 있는 점은 최소 출현빈도(min_count)의 차이는 

학습 시간에 큰 영향을 미치지 않는다는 점이다. 즉, 학습되는 

어휘의 수가 학습 시간에 결정적인 영향을 미치지는 않는다고 

볼 수 있다. 예를 들어, 총 어휘 수가 약 100분의 1로 줄어든 경

우(min_count=4,932)에도 알고리즘 SG로 학습하는 데 걸린 시

간은 7.88 시간에서 5.94 시간으로 약 2시간(약 25%)밖에 줄어

들지 않는다. 따라서 학습 시간의 측면에서, 최소 출현빈도를 

증가시켜서 총 어휘 수를 줄이는 것이 큰 이득을 주지는 않는다

고 볼 수 있다.

그림 4. 하이퍼파라미터 조합에 따른 학습 시간의 차이

Fig. 4. Differences in training hours according to 
hyperparameter combinations

하지만 그림 4(a)에서 확인할 수 있듯이, CBOW에 비해 SG 
학습 알고리즘의 경우 약 4배 이상의 학습 시간이 소요되었다. 
그리고 그림 4(b)와 그림 4(c)에 따르면, 대략적으로 벡터 크기

가 2배 증가하면 학습 시간은 약 0.75배 증가하고, 윈도 크기가 

2배 증가하면 약 0.45배 증가한다. 따라서 학습 시간에 결정적

인 영향을 미치는 것은 학습 알고리즘이라고 할 수 있다.

4-2 유사도 검사 결과

아래의 그림 5는 각 하이퍼파라미터 조합의 word2vec 모델

링에 대한 유사도 검사의 결과(Pearson 계수)를 비교한 도표이

다. 모든 하이퍼파라미터 조합 중 가장 큰 Pearson 계수를 보인 

조합(그림 5(c)에서 초록색 테두리로 표시된 조합)은 TA=SG, 
Vector size=300, Window size=30, min_count=110의 조합이고, 
그 값은 0.670이다. 
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학습 시간의 경우처럼, 전체적으로 최소 출현빈도에 따른 

Pearson 계수의 차이는 그다지 크지 않다(단 min_count=4,932
인 경우는 예외). 비록 미세한 차이이긴 하지만, 일반적으로 최

소 출현빈도가 작을수록 Pearson 계수가 약간 더 높게 나온다. 
즉 그림 5 전체에 따르면, 최소 출현빈도가 작은 경우가 단어 임

베딩 성능이 더 낫다고 볼 수 있다. 최소 출현빈도에 대한 본 연

구의 결과가 기존 연구[10]와 다른 이유는 말뭉치의 총 어휘 수

의 차이에서 기인한 것으로 보인다. 본 연구에서 사용된 총 어

휘 수는 약 100만 개이고, 기존 연구[10]의 어휘 수는 최소 400
만 개다. 따라서 100만 개 이하의 어휘를 포함하는 작은 말뭉치

의 경우, 최소 출현빈도를 증가시켜서 총 어휘 수를 줄이는 것

은 오히려 성능을 약간 떨어뜨리는 것으로 보인다.
그림 5(a)는 학습 알고리즘이 SG인 경우 모델링의 성능이 더 

좋음을 보여 준다. 특히 최소 출현빈도가 작을수록 성능 차이가 

더 크다. 그리고 그림 5(b)에 따르면, 벡터 크기는 300이 가장 적

절해 보인다. 마지막으로 그림 5(c)에서 확인할 수 있는 바는 윈

도 크기가 30 ~ 50인 경우 모델링 성능이 가장 우수하다는 것이

다.
한국어 word2vec 모델의 하이퍼파라미터 최적화에 대한 기

존 연구[10]와 본 연구의 유사도 검사 결과 사이에는 큰 차이가 

존재한다. 즉, 최적의 벡터 크기를 제외하면 학습 알고리즘, 윈
도 크기, 최소 출현빈도에 대해 서로 다른 결론을 내리고 있다. 
이런 차이는 조사와 어미 같은 문법 형태소의 포함 여부에서 기

인한 것으로 보인다. 문법 형태소가 포함된 한국어 word2vec 
모델의 경우, 학습 알고리즘은 SG가 CBOW보다 더 우수하고, 
윈도 크기는 30 이상인 경우가 더 우수하며, 최소 출현빈도가 

작은 경우가 약간 더 우수한 것으로 보인다.
하지만 이 유사도 검사의 결과를 최적의 하이퍼파라미터라

고 결론 내리기에 충분하지 않다. 앞서 언급한 바 있는 유사도 

검사 자체의 한계(명사로만 이루어진 제한적인 문항 수 및 소

수의 영어 화자에 의한 유사도/관련도 평가) 및 영어와 한국어

의 차이를 감안하면, KATS에 의한 유추 검사의 결과까지 고려

해서 최적의 하이퍼파라미터를 결정하는 것이 타당할 것이다.

4-3 유추 검사 결과

그림 6은 각 하이퍼파라미터 조합의 word2vec 모델링에 대

한 유추 검사의 결과(정답률)를 비교한 도표이다. 모든 하이퍼

파라미터 조합 중 가장 높은 정답률을 보인 조합(그림 6(a)에서 

초록색 테두리로 표시된 조합)은 TA=SG, Vector size=300, 
Window size=10, min_count=1의 조합이고, 그 값은 39.3%이다. 

최소 출현빈도가 4,923인 경우(어휘 수가 만 개 이하인 경우

로, KATS 문항에 포함된 상당수의 어휘가 학습되지 않아서 정

답률이 현저히 낮은 것으로 보인다)를 제외하면, 최소 출현빈

도에 따른 정답률의 차이는 역시 그다지 크지 않다. 유사도 검

사의 결과와 마찬가지로, 일반적으로 최소 출현빈도가 작을수

록 정답률이 약간 더 높게 나온다. 

그림 5. 하이퍼파라미터 조합에 따른 Pearson 계수의 차이

Fig. 5. Differences in Pearson coefficients according to 
hyperparameter combinations

유사도 결과를 보여주는 그림 5(a)와 마찬가지로, 그림 6(a)
도 SG 알고리즘이 모델링 성능 면에서 CBOW보다 더 나음을 

보여 준다. 그림 6(b)는 벡터 크기가 300 이상이면 모델링 성능

이 대체로 동일함을 보여 주는데, 이는 최적의 벡터 크기가 300
이라는 그림 5(b)의 결론과 상충되는 것은 아니다. 

하지만 그림 5(c)의 유사도 검사 결과와 상충되는 부분은 그

림 6(c)의 유추 검사 결과이다. 즉, 그림 5(c)가 보여 주는 추세

와 달리, 그림 6(c)에 따르면 윈도 크기가 커질수록 정답률이 조

금씩 떨어진다. 좀 더 엄밀히 살펴보면, min_count=3인 경우는 

window size=10인 경우가 window size=5인 경우보다 미세하게 

더 우수하고, 나머지 경우는 window size=5인 경우가 window 
size=10인 경우보다 약간 더 우수하다. 따라서 유추 검사의 결

과에 근거한 최적의 윈도 크기는 5에서 10 사이의 범위에 존재

하는 것으로 보인다.
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그림 6. 하이퍼파라미터 조합에 따른 정답률의 차이

Fig. 6. Differences in accuracy according to 
hyperparameter combinations

4-4 결과의 종합

아래 표 2는 유사도 검사만을 이용한 기존 연구[10]의 하이

퍼파라미터 최적화의 결과 및 유사도/유추 검사를 이용한 본 연

구의 결과를 비교한 표이다. 최적의 벡터 크기 (300)에 대해서

는 기존 연구와 동일한 결과를 갖지만 이외의 다른 하이퍼파라

미터에 대해서는 여러 가지 다양한 이유로 차이가 다소 발생하

였다.
기존 연구[10]에서는 학습 알고리즘에 대한 차이를 확인하

지 못했지만, 본 연구의 유사도/유추 검사에 따르면 일관되게 

SG 알고리즘이 우수하다는 결론을 얻었다. 이런 차이는 조사

나 어미 같은 문법 형태소의 포함 여부에서 기인한 것으로 보인

다. 즉, 문법 형태소가 word2vec 모델링에 포함되는 경우, SG 
알고리즘이 CBOW보다 더 우수한 성능을 보인다고 할 수 있고, 
이는 일반적인 영어 word2vec 모델의 경우와 동일한 결론이다.

표 2. 최적의 하이퍼파라미터에 대한 비교

Table 2. Comparison of optimal hyperparameters
Previous Research 

[10] This research

Evaluation method Similarity test Similarity 
test

Analogy 
test

O
ptim

al

TA CBOW or SG SG
V. dimension 300 300
Window size 5 ~ 7 30 ~ 50 5 ~ 10
min_count as big as possible as small as possible

표 2에서 확인할 수 있듯이, 최적의 윈도 크기는 기존 결과와 

차이가 검사의 종류에 따라서 다르게 발생하고 있다. 기존 연구

[10]에서는 윈도 크기를 2 ~ 10 사이의 값으로만 제한했고 문법 

형태소를 제외했기 때문에, 최적의 윈도 크기가 5 ~ 7 사이라는 

결론은 한계가 있는 것으로 예상된다. 또한, 본 연구에서 최적

의 윈도 크기는 유사도/유추 검사 방식에 따라 다르게 나왔다. 
하지만 유사도 검사가 유추 검사에 비해 훨씬 제한적인 범위

(명사에 한정된 293개의 문항)에 대한 성능 평가라는 점을 고려

하면, 다양한 품사와  4,620개의 문항으로 구성된 유추 검사 결

과에 따라서 최적의 윈도 크기(5~10)를 선정하는 것이 타당할 

것으로 예상된다. 따라서 앞서 2-3절에서 예상했던 것과는 달

리, 형식 형태소를 포함하는 한국어 word2vec 모델링에서도 문

맥 윈도를 크게 증가시킬 필요는 없어 보인다.
최소 출현빈도에 대한 기존 연구[10]와 본 연구의 차이는 사

용된 말뭉치의 크기에서 비롯된 것으로 보인다. 본 연구에서 사

용된 말뭉치의 총 어휘 수가 기존 연구에 배해 대략 1/4 수준이

기 때문에, 최소 출현빈도를 크게 설정해서 총 어휘 수를 줄일 

필요가 없어 보인다. 즉, 100만 개 정도의 어휘를 포함하는 작

은 말뭉치의 경우, 가능한 모든 어휘를 학습하는 것이 word2vec 
모델의 성능을 높이는 방법으로 보인다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 유사도 검사뿐만 아니라 word2vec 모델의 표준적

인 성능 검증 방식인 유추 검사를 이용해서, 한국어 word2vec 
모델의 하이퍼파라미터에 대한 최적화를 시도했다. 그 결과, 문
법 형태소를 포함하는 한국어 word2vec 모델에서 학습 알고리

즘은 SG, 벡터 크기는 300, 윈도 크기는 5~10 사이가 최적이다. 
그리고 총 어휘 수가 100만 개 이하인 작은 말뭉치의 경우, 최
소 출현빈도를 가능한 한 작게 설정해서 모든 어휘를 포함시키

는 것이 바람직하다.
이 연구의 중요한 한계점 중에 하나는 영어를 기준으로 만들

어진 유사도 검사 세트를 한국어로 번역해서 사용했다는 점이

다. 게다가 사용된 유사도 검사 세트는 명사에만 국한된 293개
의 문항으로만 이루어져 있다. 만약 KATS의 경우처럼, 유사도 

검사 세트도 한국어 고유의 특성을 반영하고 다양한 품사와 더 

많은 문항 수를 갖도록 변형한다면, 하이퍼파라미터의 최적화

를 위한 기준으로 사용할 수 있을 것이다. 따라서 한국어를 기
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반으로 확장된 유사도 검사 세트의 개발과 이를 기반으로 한 단

어 임베딩 모델의 최적화에 대한 추가적인 연구가 요청된다.
또 다른 추가 연구 과제로는 총 어휘 수가 100만 개보다 훨씬 

많은 큰 말뭉치를 이용한 한국어 word2vec 모델의 하이퍼파라

미터 최적화이다. 큰 말뭉치의 경우, 최소 출현빈도를 크게 설

정해서 학습되는 총 어휘 수를 줄여야 할 필요가 있을 것이다. 
이럴 경우 다른 하이퍼파라미터의 최적치가 달라질 수도 있으

므로, 이에 대한 검증이 필요하다.
마지막으로, word2vec 이외의 다른 단어 임베딩 모델(e.g. 

GloVe[19] 및 fastText[20])의 하이퍼파라미터 최적화에 본 연

구의 유사도 검사 및 유추 검사를 적용할 수 있다. 이를 통해, 전
반적인 한국어 단어 임베딩 모델의 최적 하이퍼파라미터를 확

인해서 각 단어 임베딩 모델의 장단점을 확인할 수도 있을 것이

다.
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