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트 터 데이터를 한 효과 인 단어 임베딩
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요   약

본 논문에서는 트 터 데이터를 기반으로 한 효과 인 단어 임베딩을 하여 학습 모델 선택과 학습 매개 변수 

조정에 한 지침을 제공한다. 기존 단어 임베딩의 모델과 매개 변수에 한 연구는 뉴스  키피디아와 같이 

정형화된 데이터를 기반으로 연구가 진행되어 트 터와 같은 비정형화 데이터에 용되기 어렵다. 따라서 본 연구

는 트 터 데이터 분석을 해 최신 단어 임베딩 기술인 Word2Vec을 사용하여 학습 모델 선택과 학습 매개 변

수 조정에 따른 성능 변화를 분석하는 실험을 실시하 고 트 터 데이터를 한 좋은 성능의 단어 임베딩을 한 

효과 인 학습 모델과 매개 변수 값을 제공한다. 

Key Words : Word Embedding, Natural Language Processing, Artificial Intelligence, Word2Vec, Skip-gram, 

CBOW, Twitter

ABSTRACT

In this paper, we provide guidelines for selections of learning model and learning parameter values for 

effective word embedding for Twitter data. The precedent studies on the model and parameters of the word 

embedding have been studied based on structured data such as news and Wikipedia, so it difficult to apply them 

to unstructured data such as Twitter. In this paper, we conducted experiment to analyze the performance change 

by selecting the learning model and adjusting the learning parameters using state-of-the-art word embedding 

technology, Word2Vec, for Twitter data and provide effective learning models and parameter values for good 

word embedding for twitter data. 
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Ⅰ. 서  론

자연어 처리 분야에서 단어 임베딩은 문서 내 단어

의 의미론  유사성을 확인할 수 있는 단어 표 을 

한 요한 연구이다. 최근 단어 임베딩 연구는 유사한 

의미를 가진 단어는 비슷한 분포를 가진다는 분포 가

설을 기반으로 한 연구가 진행되어왔다
[1,2]. 분포 가설

과 인공 신경망을 활용한 단어 임베딩 연구로서 

Mikolov et al.[3]은 주변 문맥과 특정 단어의 계를 

통해 출  확률을 학습하는  Word2Vec을 소개하 고, 

Pennington et al.
[4]은 문서 내 단어 간 동시출 확률을 

학습하는 GloVe를 소개하 다. 소개된 단어 임베딩 기

술  Word2Vec은 CNN (Convolutional Neural 

Network)와 함께 사용되어 문장 분석
[5]과 문장 분류[6] 

등 다양한 분야에서 활용되고 있다.

단어 임베딩을 활용한 연구는 단어 임베딩의 성능에 
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따라 체 성능이 향을 받기 때문에 같은 학습 데이

터 안에서 단어 임베딩 학습에 향을 주는 요소들을 

비교하여 효과 인 단어 임베딩을 한 연구가 진행되

고 있다
[8,9]. Lai et al.[8]은 학습 데이터의 크기와 종류 

그리고 학습 매개 변수의 조정에 따른 단어 임베딩의 

성능을 비교 고 특히, 학습 데이터의 크기보다 데이터

의 종류가 결과에 더 큰 향을 다는 것을 확인하

다. Chiu et al.[9]는 의학 생명 분야 학습 데이터를 사

용하여 학습 매개 변수의 조정이 단어 임베딩의 성능

에 큰 향을 미치는 것을 확인하 다. 따라서, 효과

인 단어 임베딩을 해서는 학습 데이터와 그에 맞는 

한 학습 매개 변수의 선정이 요하다. 하지만 어

떠한 지침도 없이 한 학습 매개 변수를 찾기 해 

학습 매개 변수를 조정하는 것은 많은 시간이 소요된

다. 한 기존 연구들은 뉴스와 키피디아, 의학 

과 같이 정형화된 데이터를 기 으로 학습 매개 변수

와 단어 임베딩의 성능의 계를 분석하 기 때문에 

해당 연구에서 선택한 학습 매개 변수는 비정형화 데

이터를 사용한 단어 임베딩의 학습에서 하지 않을 

수 있다. 

비정형화 데이터의 표 인 시는 소셜 네트워크 

서비스(Social Network Service, SNS)이다. 트 터는 

사람들이 많이 사용하는 SNS  하나로서 사람들은 

트 터를 통해 다양한 정보를 공유하고 있으며 해당 

데이터를 분석하여 오피니언 마이닝  감정분석
[10], 

집단 의견차이 분석[15], 이벤트 추출[11]과 같은 연구가 

활발히 진행되고 있다. 그래서 본 연구는 트 터 데이

터를 기반으로 최신 단어 임베딩 기술인 Word2Vec의 

학습 매개 변수의 조정에 따른 성능 변화를 분석하여 

학습 매개 변수 조정의 지침을 제공함으로써 이후 연

구에서 한 학습 매개 변수를 찾는데 소요되는 시

간을 감소시킨다. 

본 논문은 Word2Vec의 두 가지 학습 모델인 

CBOW와 Skip-gram과 학습에 향을 미치는 7가지 

학습 매개 변수를 선정하고 학습 모델과 매개 변수를 

조정해가며 특정 이벤트가 발생한 날짜의 트 터 데이

터를 학습시킨다. 학습된 모델에서 이벤트 키워드 주변 

단어를 확인하고 연 성을 확인하여 Skip-gram와 

CBOW의 성능을 비교하고 가장 높은 성능을 보인 학

습 매개 변수의 값을 확인한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 련 연

구들을 설명하고, 3장에서는 제안하는 모델을 소개한

다. 4장에서는 제안 방법을 통한 실험의 결과와  성능

을 분석한다. 5장에서는 결론  향후 연구 목표를 제

시한다.

Ⅱ. 련 연구

2.1 Word2Vec vs GloVe
최신 단어 임베딩 기술인 Word2Vec과 GloVe의 성

능을 비교하기 해 Muneeb et al.[7]은 생물 의학 분야 

학습 데이터에서 다수의 설문을 통해 정해진 566개 단

어 의 의미론  유사성
[12]을 단어 임베딩 모델의 유

사성과 비교하여 Word2Vec의 성능이 높다는 것을 확

인하 고 Lai et al.
[8]은 키피디아 데이터를 기반으로 

의미론  유사성 비교[13]와 Mikolov et al.[3]이 평가 방

법으로 사용한 유추를 사용하여  실험과 동일하게 

Word2Vec의 성능이 높게 나온 것을 확인했다.

2.2 Word2Vec
Word2Vec은 문맥에서 유사한 의미를 갖는 단어들

은 가까운 거리를 갖는다는 가정
[14]을 기반으로 한다. 

특정 단어와 일정 크기 내에 근 한 단어들이 해당 단

어와 함께 등장할 확률을 조정하고 학습함을 통해 단

어를 벡터화 한다. 단어의 벡터화를 통해 단어의 유사

성을 코사인 유사도를 통해 나타낼 수 있으며 단어 간 

유사도의 차이를 통해 의미론  추론을 가능하게 한다. 

를 들어, [그림 1]과 같이 국과 베이징의 계와 

일본과 도쿄의 계는 국가와 수도라는 계로서 유사

하기 때문에 Vec(“ 국”) – Vec(“베이징”) + Vec

(“일본”)과 같은 연산을 통해 Vec(“도쿄”)를 추론할 수 

있다. Word2Vec의 학습 모델은 CBOW(Continuous 

Bag-of-Words)와 Skip-gram를 사용한다. [그림 2]는 

CBOW와 Skip-gram모델의 구조를 표 한다. CBOW

모델은 목  단어의 주변 단어로부터 목  단어의 출

 확률을 계산하여 오차를 조정하는 방식을 사용하고 

Skip-gram모델은 목  단어로부터 주변 단어의 출  

확률을 계산하고 오차를 조정하는 방식을 사용한다.

그림 1. Word2Vec의 단어 표
Fig. 1. Word representations of Word2Vec 
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그림 2. Word2Vec의 모델 구조
Fig. 2. Model architecture of Word2Vec 

날짜 이벤트 단어 이벤트 내용

20170817 족발 족발·편육 제품  일부에서 식 독균  장균 량 검출

20170818 계란 계란에서 피 로닐, 비펜트린과 같은 살충제 성분 검출

20170825 소시지 유럽산 햄·소시지로 인한 E형 간염 감염 우려로 잠정 매 단

20170902 맥도날드 불고기 버거 섭취 후 집단 장염 발생

20170917 일본 구서 올해 첫 일본뇌염 환자 발생

20170928 생리 생리 에서 유기화학물(VOCs)이 검출되어 식약처에서 유해성 검사

20171002 개미 ‘살인 개미’로 불리는 맹독성 붉은 독개미 부산항 상륙

20171013 진드기 ‘살인 진드기’에 물린 80  환자 증열성 소 감소증후군(SFTS) 의심

20171020 고래회충 학교 식서  벽에 침투해 복통을 유발하는 고래회충 발견

20171024 녹농균 기업 표 사망 원인인 패 증의 원인으로 녹농균 의심

20171104 지오넬라증 청송군에 치한 ‘솔샘’ 온천을 이용한 이용객 2명 지오넬라증 감염

20171115 인 루엔자 경기도서 올해 첫 B형 인 루엔자 발견

20171205 국 국 난성 서 AI 인체감염 환자 발생으로 보건 당국은 국 여행시 AI 인체 감염 주의 당부

20171212 오리 남 암 오리 농가에서 고병원성 AI 확진

20171218 신생아 이 목동병원 사망 신생아 3명 세균 감염 의심

표 1. 2017년 8월부터 12월 안에 발생한 질병 련 이벤트의 날짜와 핵심 단어  내용
Table 1. Dates, keywords and content of disease-related events that occurred in August 2017 through December 2017 

2.3 학습 매개 변수 조정

Word2Vec을 학습할 때 필요한 학습 매개 변수는단

어 임베딩 성능에 향을 미친다. Chiu et al.[9]은 의학 

생명 분야 학습 데이터에서 CBOW와 Skip-gram모델

에 하여 566개의 단어  유사성 비교를 통해 성능

을 비교하여 Skip-gram모델이 더 나은 성능을 보인다

는 것을 확인하 고, Skip-gram모델에 하여 6가지 

학습 매개 변수 (negative sampling, sub-sampling, 

minimum-count,  learning rate, vector dimension, 

context window size)의 변화에 따른 성능 변화를 분

석하 고 학습 매개 변수의 조정이 단어 임베딩 성능

에 큰 향을 미친다는 것을 확인하 으며 각 학습매

개 변수의 최  값을 제시하 다. 하지만 학습 데이터

로 정형화된 의학 을 사용했기 때문에 제시된 학

습 매개 변수 값은 트 터와 같은 비정형화 데이터에

서 하게 용되지 않을 수 있기 때문에 트 터 데

이터를 한 학습 매개 변수 조정 연구가 필요하다.

Ⅲ. 실험 방법

3.1 실험 데이터

본 연구에서 사용한 데이터는 2017년 8월부터 10월

까지 질병과 련된 키워드를 통해 수집한 트 터 데

이터  특정 이벤트가 발생한 날의 트윗이다. 데이터 

수집을 해 사용된 키워드는 일반 단어(질병, 염, 

바이러스 등) 14개, 증상 련 단어(발열, 기침, 두통 

등) 13개, 법정감염병명(A형간염, 메르스, 수두 등) 21

개로 총 48개이며, 데이터 수집 기간 동안 발생한 질병 

련 이벤트는 [표 1]과 같다.

3.2 학습 모델  매개 변수

질병 련 이벤트가 발생한 날의 트 터 데이터를 

Word2Vec의 Skip-gram과 CBOW모델을 사용해 학습

시킨다. [표 3]은 학습에 사용된 학습 매개 변수 종류

와 값을 의미하며 굵은 씨로 표시된 값은 한 매개 변

수 값을 조정할 때 고정된 다른 매개 변수 값을 의미한

다. 각 학습 매개 변수의 의미는 다음과 같다.

Minimum Frequency (min-freq) : 단어의 출  횟

수가 최솟값을 넘지 못할 때 해당 단어를 학습에서 제
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이벤트 단어 Skip-gram CBOW

족발 애쉬, 추격, , 경로, 인 루엔자 애쉬, , 경로, 인 루엔자, 공부

계란 복지부, 해소, 에는, 강화, 공공 바꾸기로, 치던, 느낀, 사람과, 퍼져서

소시지 있습니다, 치료, 간염, 성매매, 가열 간염, 한, #국민편익, 폭력, 식약처

맥도날드 쟁, 책, 깨끗한, 언약, 했고 @YouTube, 이번, 냄새, 가축, 근데

일본 세계, 하지, 의미, 바로, 어떤 귀여워, 비쥬, 맑아요, 흰색, 무사해서

생리 존재, 죽음, 홍보, 무수 ,우리나라 추천, 도박, 음식, 조사, 한국

개미 신체, 담배, 슬픔, 심장, 구멍 가축, 루, 질병, 생각, 농장

진드기 성격, 지사, 개선, 웹툰, 해놓고 되는게, 방문, 요도, 축산, 마니

고래회충 불가, 주인공, 모두, 증진, 진 주스, 카운트, 소녀, 주인공, 헤세

녹농균 경로, 사망, 맞다, 다문, 책임 빗나감, 경로, 사망, 되면, 세상

지오넬라증 캠페인, 무기, 에 지, 가능, 후지산 캠퍼스, 식물, 입구, 청구권, 투

인 루엔자 안 , 방법, 설령, 진단, 체력 기업, 언 , 신문, 규제, 일상

국 물이, 국산, 오히려, 필링, 츠키 기념일, 국산, 년, 박스, 손수

오리 확진, 남, 어, 이름, 생 방역, 병원, 이름, 순서, 번만

신생아 사망, 가능성, 당국, 목동, 정황 감염, 사망, 건강, 세균, 사람

표 2. 기본 학습 매개 변수로 학습한 Word2Vec 모델에서 추출된 이벤트 단어와 근 한 5개 단어
Table 2. Five words close to the event words extracted from the Word2Vec model learned with the default learning 
parameters 

학습 매개 변수 값

min-freq 1, 3, 5, 10, 15, 20, 30

layer 100, 200, 300, 400, 500, 700, 1000

learning 0.025, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3

iter 1, 5, 10, 30, 50, 100, 200

window 5, 10, 30, 50, 100, 200, 500

sample 0, 1e-2, 1e-3, 1e-4, 1e-5, 1e-6, 1e-7

neg 0, 5, 10, 15, 20, 25, 30

표 3. Word2Vec에 사용된 매개 변수 값
Table 3. Parameter values used in Word2Vec 

외시키도록 하는 값을 의미한다. 

Layer Size (layer) : 학습 데이터 안의 각 단어를 벡

터화 하 을 때 단어를 표 하는 벡터의 차원수를 의

미한다. 

Learning Rate (learning) : 단어를 학습하기 해 

신경망에서 벡터의 가 치를 단계 으로 조정하는데 

사용되는 값이다.

Iteration (iter) : 체 학습의 반복 횟수를 결정하는 

값이다.

Window Size (window) : 주변 단어와 특정 단어의 

근 성을 통해 출  확률을 계산하기 하여 주변 단

어의 범 를 지정하는 값이다.

Sub-Sampling (sample) : “in", "the", "a"와 같이 문

맥에서 많이 반복되는 단어이지만 큰 의미를 갖지 않

는 단어를 확률 으로 학습에서 제외시키기 한 값이

다.

Negative Sampling (neg) : 단어의 벡터 값을 업데

이트 할 때 심 단어와 근  단어 그리고 근 하지 않

은 단어를 negative sampling 크기만큼 추출하여 벡터 

값을 업데이트 한다.

3.3 학습 모델 성능 평가

학습 시킨 모델의 성능을 평가하기 한 방법으로 

정 도(Precision)을 사용하며 식은 다음과 같다.

 


(1)

 

여기서 TP는 해당 모델에서 이벤트 단어와 근 한 

10개의 단어를 통해 검색한 트윗 에서 이벤트 단어

를 포함한 트윗의 개수이며, FP는 검색한 트윗 에서 

이벤트 단어를 포함하지 않는 트윗의 개수이다. 따라서 

학습을 통해 이벤트 단어와 근 한 단어들이 실제 이

벤트 단어가 포함된 트윗에 출 했는지 확인할 수 있

다.

Ⅳ. 실험  분석

4.1 기본 매개 변수

Skip-gram, CBOW모델과 함께 [표 3]에서 굵게 표
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그림 3. Min frequency 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 3. Precision changes as a function of min frequency 

그림 4. Layer size 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 4. Precision changes as a function of layer size

 

그림 5. Learning rate 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 5. Precision changes as a function of learning rate

시된 기본 학습 매개 변수 값을 사용하여 이벤트가 발

생한 날의 트 터 데이터를 학습시키고 이벤트 단어와 

근 한 5가지 단어를 추출한 후 근 한 순서 로 단어

들을 나열하 다. 추출된 단어는 [표 2]와 같으며 굵게 

표시된 단어는 이벤트와 연 성이 높다고 생각되는 단

어이다. 학습된 두 모델에서 추출된 각 모델 별 75개의 

단어들  실제 이벤트와 연 성이 있다고 단되는 

질병 련 단어로 Skip-gram 모델에서 ‘간염’, ‘사망’, 

‘진단’ 등 7개, CBOW 모델에서 ‘간염’, ‘사망, ’방역‘ 

등 6개를 찾을 수 있었다.

4.2 Min Frequency, Layer Size, Learning 
Rate

[그림 3]은 Min  Frequency의 변화에 따른 정 도

의 변화를 보여 다. Min Frequency는 값이 증가할수

록 출  빈도가 은 단어를 학습에서 제외시키기 때

문에 의미 없는 단어의 학습을 감소시켜 학습에 소요

되는 시간이 감소하 으나 학습 데이터가 은 경우 

주요 단어를 학습에서 제외시켜 성능에서 큰 향상을 

보이지 않았다. Skip-gram 모델의 경우는 매개 변수 

값이 증가할수록 정 도가 소폭 감소하 으나 CBOW 

모델의 경우는 정 도가 소폭 증가하 다.

[그림 4]는 Layer size의 변화에 따른 정 도의 변화

를 보여 다. 두 모델 모두 매개 변수 값 변화에 따른 

정 도의 변화가 크지 않았다. Skip-gram 모델의 경우 

layer size가 500일 때 가장 높은 성능을 보 고, 

CBOW 모델의 경우 layer size가 200일 때 가장 높은 

성능을 보 다. 

[그림 5]는 Learning rate의 변화에 따른 정 도의 

변화를 보여 다. 앞의 두 매개 변수의 조정과는 다르

게 learning rate의 조정은 성능에 큰 향을 미쳤다. 

두 모델 모두 learning rate의 증가에 따라 성능이 증가

하는 모습을 보 으나, Skip-gram의 경우 learning rate

가 0.15일 때 가장 높은 성능을 보인 후 격히 성능이 

하락하 으나, CBOW 모델은 매개 변수 값의 증가에 

따라 꾸 히 성능이 향상되었다.

4.3 Iteration, Window Size
[그림 6]은 Iteration의 변화에 따른 정 도의 변화

를 보여 다. Iteration의 증가는 학습의 반복 횟수 증

가를 의미하기 때문에 성능의 증가를 쉽게 측할 수 

있지만 학습에 소비되는 시간을 증가시키기 때문에 

무 많은 반복 횟수는 학습에 소요되는 시간을 격하

게 증가시킬 수 있다. Skip-gram 모델의 경우 상된 

로 iteration의 증가에 따라 성능이 향상되는 모습을 

보 으나 itearation이 30일 때 이후로는 성능 향상이 

정체되는 모습을 보 다. CBOW 모델의 경우 

itearation이 30일 때 까지는 Skip-gram 모델과 동일하

게 성능이 향상되는 모습을 보 으나, 이후로는 오히려 

성능이 감소하는 모습을 보 다. 

[그림 7]은 Window size의 변화에 따른 정 도의 

변화를 보여 다. Window size가 증가할수록 각 단어

마다 학습해야하는 주변 단어가 많아지기 때문에 체

인 학습량이 증가하는데, Skip-gram 모델의 경우 많

아진 학습량과 비례하여 성능이 지속 으로 향상되는 
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그림 6. Iteration 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 6. Precision changes as a function of iteration 

 

그림 7. Window size 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 7. Precision changes as a function of window size

그림 8. Sub-sampling 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 8. Precision changes as a function of sub-sampling  

그림 9. Negative sampling 값 조정에 따른 정 도 변화
Fig. 9. Precision changes as function of negative sampling 

학습 모델 Skip-gram

min-freq 3

layer 500

learning 0.15

iter 30

window 500

sample 1e-2

neg 15

표 4. 가장 좋은 성능을 보인 학습 모델과 학습 매개 변수 값
Table 4. The best-performing learning model and learning 
parameter values 

모습을 보 다. 하지만 CBOW 모델의 경우 학습량이 

많아졌음에도 불구하고 성능에 큰 향을 미치지 못하

고 오히려 성능이 소폭 감소하는 모습을 보 다.

4.4 Sub-Sampling, Negative Sampling
[그림 8]은 Sub-Sampling의 변화에 따른 정 도의 

변화를 보여 다. CBOW 모델의 경우 sub-sampling 

값의 변화에 따라 큰 성능의 차이를 보이지 않았지만 

Skip-gram 모델의 경우 sub-sampling 값이 1e-2일 때 

가장 높은 성능을 보인후 이후 성능이 격히 하락하

여 7가지 매개 변수 변화에 따른 word2vec의 성능에 

한 실험  가장 낮은 성능을 보 다. 

[그림 9]는 Negative sampling의 변화에 따른 정

도의 변화를 보여 다. Negative sampling의 증가는 

window size와는 반 로 체 인 학습량을 감소시키

지만 Skip-gram 모델의 경우 negative sampling 값이 

15일 때까지 성능이 향상되는 모습을 보 다. 반면 

CBOW 모델의 경우 지속 으로 성능이 하락하는 모

습을 보 다. 

4.5 결과 분석

[표 4]는 실험을 통해 찾은 Word2Vec의 두 모델  

높은 성능을 보인 모델과, 학습 매개 변수 별 가장 높

은 성능을 보인 변수 값이다. Skip-gram과 CBOW 모

델  평균 으로 높은 성능을 보인 모델은 Skip-gram 

모델이었으며, Skip-gram 모델에서 min frequency는 3

일 때, layer size는 500일 때, learning rate는 0.15일 

때, iteration은 30일 때, window size는 500일 때, 

sub-sampling은 1e-2일 때, negative sampling은 15일 

때 각 학습 매개 변수 별로 가장 높은 정 도를 보

다. [그림 10]은 Skip-gram 모델에서 각 학습 매개 변

수 별로 가장 높은 성능을 보인 매개 변수를 용하여 
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그림 10. 기본 학습 매개 변수와 [표 4]에 표시된 학습 모
델  학습 매개 변수를 용하여 추출된 단어들  이벤트
와 연 성이 있는 단어의 수와 단어의 비율
Fig. 10. The number of words related to the event and 
the ratio of the words among the extracted words by 
applying the default learning parameters and the learning 
model and learning parameters shown in [Table 4]

이벤트 단어 근  단어

족발 편육, 햄버거, 소홀, 친환경, 나선

계란
살충제, 늘었다, 국, 불매운동, 

닭고기

소시지 유럽, 섭씨, 간염, 단, 고온

맥도날드 반미, 코카콜라, 깊은, 운동권, 정석

일본 무수, 쉬쉬, 지구인, 처 한, 정치인

생리 활동가, 출범, 열림, 일회용, 담소

개미 방역, 당국, 살인, 들어와, 비상

진드기
살인, 태, SFTS, 나노, 

항바이러스제

고래회충 벽, 복통, 울산, 유발, 서도

녹농균 병원, 사망, 드물게는, 패 증, 뉴스

지오넬라증 솔샘, 청송, 온천, 이용, 괴멸

인 루엔자 시사, 당부, 민우, 수, 수칙

국 인체, 본부, 가 류, 자치구, 난성

오리 암, 남, 반경, 당국, 속보

신생아 사망, 정황, 세균, 환자실, 부검

표 5. Skip-gram모델,  iteration 값 30, 기본 학습 매개 변
수를 사용하여 학습시킨 후 추출한 이벤트 근  단어
Table 5. Extracted event near words after learning using 
skip-gram model, iteration value 30, default learning 
parameters

학습시킨 word2vec 모델에서 각 날짜별 이벤트 단어

와 근 한 5개의 단어들을 합한 75개의 단어들  이

벤트와 연 성이 있다고 단되는 단어의 개수  비

율을 나타낸 것이다. 기본 학습 매개 변수를 사용하여 

학습한 word2vec 모델에서 연  단어는 7개, 연  비

율은 9.33%이었다. min frequency, layer size, 

sub-sampling, negative sampling에서 가장 높은 성능

을 보인 값들을 사용한 word2vec 모델들은 기본 학습 

매개 변수를 사용한 모델과 큰 차이를 보이지 않았으

나, learning rate, iteartion, window size에서 가장 높

은 성능을 보인 값들을 사용했을 때는 기본 학습 매개 

변수를 사용한 모델보다 성능이 큰 폭으로 향상된 것

을 확인할 수 있다. 이  가장 높은 성능을 보 을 때

는 iteration이 30일 때이며, 해당 변수를 사용한 

word2vec 모델에서 연  단어는 23개, 연  비율은 

30.67%로 증가했다. [표 5]는  Skip-gram모델에서 7가

지 학습 매개 변수  가장 높은 성능을 보인 itearation

을 30으로 하고 나머지 변수를 기본 값으로 설정하여 

학습시킨 후 해당 모델에서 이벤트 단어와 근 한 순

서 로 5개의 단어를 나열하고 실제 이벤트와 연 성

이 있을 것으로 단되는 단어는 굵게 표시한 것이다. 

‘맥도날드’, ‘일본’, ‘생리 ’, ‘인 루엔자’ 단어는 해

당 이벤트가 발생한 날짜에 수집된 트 터 데이터에서 

질병과 무 한 고성 트윗을 과도하게 학습하여 이벤

트와 련된 근  단어를 추출하지 못하 다.

Ⅴ. 결  론

기존 단어 임베딩의 효과 인 학습에 련된 연구는 

뉴스와 키피디아와 같이 정형화된 데이터를 기반으

로 연구가 진행되었기 때문에 최근 많은 연구가 진행

되고 있는 트 터와 같은 비정형화 데이터에 용되기

는 어려웠다. 본 연구는 최신 단어 임베딩 기술인 

Word2Vec을 사용하여 트 터 데이터를 기반으로 효

과 인 단어 임베딩을 한 학습 모델 선택  학습 매

개 변수 조정을 연구하 다. 본 연구는 Word2Vec의 

두 가지 학습 모델인 CBOW와 Skip-gram을 바탕으로 

7가지 학습 매개 변수와 기본 값을 선정하고 각 매개 

변수를 조정하며 성능을 분석하 다. 그 결과, 

Skip-gram모델의 성능이 CBOW모델 보다 더 좋은 성

능을 가진다는 것을 확인하 고 다른 학습 매개 변수

를 조정했을 때보다 학습 반복 횟수를 일정 횟수 증가

시켰을 때 성능이 격히 상승하는 것을 확인하 으며 

이를 통해 트 터 데이터를 기반으로한 효과 인 

Word2Vec학습에 필요한 학습 매개 변수 조정에 한 

지침을 제공한다. 
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