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언어모델은 순차적으로 입력된 자료를 바탕으로 다음에 나올 단어나 문자를 예측하는 모델로 언어처리나 음
성인식 분야에 활용된다. 최근 딥러닝 알고리즘이 발전되면서 입력 개체 간의 의존성을 효과적으로 반영할 수 
있는 순환신경망 모델과 이를 발전시킨 Long short-term memory(LSTM) 모델이 언어모델에 사용되고 있다. 이
러한 모형에 자료를 입력하기 위해서는 문장을 단어 혹은 형태소로 분해하는 과정을 거친 후 단어 레벨 혹은 
형태소 레벨의 모형을 사용하는 것이 일반적이다. 하지만 이러한 모형은 텍스트가 포함하는 단어나 형태소의 
수가 일반적으로 매우 많기 때문에 사전 크기가 커지게 되고 이에 따라 모형의 복잡도가 증가하는 문제가 있고 
사전에 포함된 어휘 외에는 생성이 불가능하다는 등의 단점이 있다. 특히 한국어와 같이 형태소 활용이 다양한 
언어의 경우 형태소 분석기를 통한 분해과정에서 오류가 더해질 수 있다. 이를 보완하기 위해 본 논문에서는 
문장을 자음과 모음으로 이루어진 음소 단위로 분해한 뒤 입력 데이터로 사용하는 음소 레벨의 LSTM 언어모
델을 제안한다. 본 논문에서는 LSTM layer를 3개 또는 4개 포함하는 모형을 사용한다. 모형의 최적화를 위해 
Stochastic Gradient 알고리즘과 이를 개선시킨 다양한 알고리즘을 사용하고 그 성능을 비교한다. 구약성경 텍스
트를 사용하여 실험을 진행하였고 모든 실험은 Theano를 기반으로 하는 Keras 패키지를 사용하여 수행되었다. 
모형의 정량적 비교를 위해 validation loss와 test set에 대한 perplexity를 계산하였다. 그 결과 Stochastic Gradient 
알고리즘이 상대적으로 큰 validation loss와 perplexity를 나타냈고 나머지 최적화 알고리즘들은 유사한 값들을 
보이며 비슷한 수준의 모형 복잡도를 나타냈다. Layer 4개인 모형이 3개인 모형에 비해 학습시간이 평균적으로 
69% 정도 길게 소요되었으나 정량지표는 크게 개선되지 않거나 특정 조건에서는 오히려 악화되는 것으로 나타
났다. 하지만 layer 4개를 사용한 모형이 3개를 사용한 모형에 비해 완성도가 높은 문장을 생성했다. 본 논문에
서 고려한 어떤 시뮬레이션 조건에서도 한글에서 사용되지 않는 문자조합이 생성되지 않았고 명사와 조사의 조
합이나 동사의 활용, 주어 동사의 결합 면에서 상당히 완성도 높은 문장이 발생되었다. 본 연구결과는 현재 대
두되고 있는 인공지능 시스템의 기초가 되는 언어처리나 음성인식 분야에서 한국어 처리를 위해 다양하게 활용
될 수 있을 것으로 기대된다.
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1. 서론

언어 모델(language model)은 말뭉치(corpus) 
데이터를 학습하여 주어진 문장이 인간의 언어

와 얼마나 유사한지를 확률적으로 표현하는 모

델로서 음성인식과 언어처리 분야에서 활발히 

연구되고 있다. 특히 인공지능과 딥러닝이 대두

되면서 딥러닝 알고리즘을 기반으로 한 신경망 

언어 모델(neural language model)은 큰 주목을 받

고 있다. 언어모델의 구축은 효율적인 문서 압축

(Rissanen and Langdon, 1979)이나 장애인의 원활

한 컴퓨터 활용을 위한 어플리케이션(Ward et 
al., 2000) 등에 직접적으로 적용할 수 있을 뿐 아

니라 보다 근본적으로는 인간의 지성에 상응하

는 이해를 전제로 한다는 점에서(Hutter, 2006) 
지능형 시스템을 구성하는 중요한 문제로 여겨

진다.
딥러닝 알고리즘은 최근 컴퓨팅 기술의 발전

에 따라 국외뿐 아니라 국내의 다양한 분야에서 

주목받고 있다(Ahn, 2016; Kim et al., 2016; Lee 
et al., 2016). 그 중 하나인 순환신경망(recurrent 
neural network; RNN) 모델과 이를 발전시킨 

Long short-term memory(LSTM) 모델은 순차적

인 정보를 하나씩 입력 받아 처리하여 내부 노드

에 저장하고 모형에 반영한다. 이는 언어모델과 

같이 이전에 입력된 자료가 뒤이어 입력되는 자

료와 높은 상관관계를 가지는 데이터를 학습하

기에 적당하여 언어 모델에 활발히 적용되고 있

다(Gers and Schmidhuber, 2001; Mikolov et al., 
2010; Sundermeyer et al., 2012). 위의 모형에서 

한 번에 입력되는 정보의 단위는 단어 레벨

(word-level) 혹은 형태소 레벨(morpheme-level)로 

규정하는 것이 일반적이다. 하지만 한국어를 비

롯하여 러시아어, 터키어, 헝가리어, 핀란드어와 

같이 형태소의 활용이 다양한 언어의 경우 형태

소를 단위로 하는 언어 모델을 적용한다면 불완

전한 형태소 분석기로 인해 오류가 발생될 가능

성이 추가 된다. 뿐만 아니라 데이터가 포함하는 

단어나 형태소의 수가 많아 사전의 크기가 커지

면서 모델의 복잡도가 증가하는 문제가 있고 학

습 데이터에 포함되지 않은 어휘가 모형을 통해 

생성될 수 없다는 등의 단점이 있다(Lankinen et 
al., 2016).

이러한 문제를 보완하기 위한 방법으로 형태

소보다 더 작은 단위인 문자 레벨(character-level)
로 데이터를 분해하여 언어모델을 적용하는 방

법이 최근 주목을 받고 있다(Lankinen et al., 
2016; Lee et al., 2016b; Chung et al., 2016b; Ling 
et al., 2015; Bojanowski et al., 2015; Jozefowicz et 
al., 2016; Kim et al., 2015). Kim et al.(2016)은 한

국어를 문자 단위로 분할한 뒤 순환신경망 모델

을 기반으로 한 언어모델을 적용하여 형태소 레

벨, 단어 레벨의 모형과 성능을 비교하였다. 하
지만 한글은 영미권의 다른 언어들과 다르게 하

나의 문자가 초성, 중성, 종성이 결합되어 이루

어지기 때문에 문자 단위의 언어모델 역시 상당

히 큰 크기의 사전을 사용할 수밖에 없다. 
본 논문에서는 텍스트를 문자보다 더 작은 단

위인 자음과 모음으로 이루어진 음소 단위로 분

할하여 사전을 구성하고 이를 기반으로 문장 생

성 시스템을 구축한다. 이 경우 사전 크기가 현

저히 작아지기 때문에 임베딩 계층을 통해 사전 

크기보다 작은 차원의 공간으로 데이터를 매핑

하는 과정을 생략할 수 있고 앞서 말한 모형 복

잡도 증가, 어휘의 다양성 제한 등의 단점을 보

완할 수 있다. 본 연구에서는 3개 혹은 4개의 

LSTM 계층을 사용하여 모델을 수립하고 다양한 

최적화 알고리즘을 적용해 모델을 학습시킨다. 
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구약성경 자료를 활용한 실험에서 학습된 모델

이 한국어의 특징에 맞는 문장을 잘 생성하는지 

정성적, 정량적으로 살펴볼 것이다.
본 논문의 구성은 아래와 같다. 2절에서는 언

어모델에 관한 연구들을 살펴보고 3절에서는 순

환신경망 모델과 최적화 알고리즘에 대해 설명

한다. 4절에서는 본 논문에서 사용된 음소 단위

의 문장생성 모델을 소개하고 5절에서는 실제 

한글 데이터를 사용하여 실험한 결과를 설명한 

뒤 6절에서 결론을 도출한다.

2. 관련 연구

N-gram 모델은 전통적으로 사용되어 온 언어

모델로 문장을 N개의 연속적인 단위 개체(단어, 
형태소, 음절, 문자 등)로 분절하고 뒤이어 나오

는 개체를 Markov 모형과 같은 확률적 모형을 

사용하여 예측하는 언어모델이다. 이 모형은 N
개로 제한된 과거 시점 데이터 만을 사용하고 출

현 빈도에 기반하여 문장을 생성하기 때문에 단

위 개체들 간의 의존 관계가 모형에 충분히 반영

되지 않는다. 하지만 RNN 모델과 그의 일종인 

LSTM 모델을 사용한 언어모델은 단위 개체 간

의 순차적 의존관계를 효과적으로 모델에 반영

할 수 있기 때문에 기존의 N-gram 모델보다 더 

나은 성능을 가진다고 알려져 있다(Gers and 
Schmidhuber, 2001; Mikolov et al., 2010; 
Sundermeyer et al., 2012).

신경망 언어모델은 문장을 분할하여 총 T개의 

개체를 포함하는 사전을 구축한 뒤 각 입력개체

를 T의 길이를 가지는 원-핫 벡터(one-hot vector)
로 변환한 값을 입력값으로 가진다. 입력된 개체

들에 뒤이어 나올 개체의 발생확률을 출력층에

서 softmax 활성화 함수를 사용하여 생성한 뒤 

가장 확률이 높은 개체를 출력값으로 나타낸다. 
이 때 입력개체는 단어, 형태소, 혹은 문자로 구

성하는 것이 일반적이다. 예를 들면, 
‘unbreakable’이란 단어가 데이터에 포함되어 있

을 때 단어 자체를 사전에 포함시키거나, ‘un’, 
‘break’, ‘able’와 같이 분해된 형태소들을 사전에 

포함시키거나, ‘u’, ‘n’, ‘b’, ‘r’, ‘e’, ‘a’, ‘k’, ‘a’, 
‘b’, ‘l’, ‘e’과 같이 문자를 사전에 포함시킬 수 

있다. 
문자 단위의 언어모델은 학습 데이터에 포함

되지 않았지만 나올 법한 어휘를 생성하는 것이 

가능하고 드물게 나타나는 형태소 활용 형태도 

생성 가능하다는 장점이 있기 때문에 한국어와 

같이 형태소 활용이 다양한 언어들에 적용하기 

적합하다(Chung et al., 2016). 또한 사전이 포함

하는 단위 개체의 개수가 적어 학습이 빠르고 쉬

울 뿐 아니라(Sutskever and Martens, 2011) 형태

소 분석기를 거치치 않고 바로 모형화가 가능하

기 때문에 불완전한 형태소 분석으로 인한 언어

적 오류를 감소시킬 수 있다(Chung et al., 2016). 
Lankinen et al. (2016)은 형태소 활용이 다양한 

언어 중 하나인 핀란드어에 문자 단위의 모형을 

적용하여 LSTM기반 언어모델을 학습시킨 결과 

학습 데이터에 존재하지 않는 형태소 활용 형태

를 모형이 생성 가능하였고 문법적으로 옳은 문

장을 생성한다는 것을 보여주었다.
한글 자료에 순환신경망 모형을 적용하여 문

장을 분석한 연구로는 문장 간 구문 유사도 측정

하거나(Lee et al., 2016a) 의미역 결정에 적용한 

예가 있다(Bae and Lee, 2015). 한글 문장생성 모

형에 순환신경망 모형을 사용한 연구로는 Kim 
et al.(2016)이 LSTM 모형을 어절, 형태소, 음절 

단위로 학습시킨 후 그 결과를 비교한 바가 있
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<Figure 1> Recurrent neural network (Olah, 2015)

다. 가장 작은 단위로 나누어진 음절 단위의 모

델의 학습이 가장 적은 시간이 걸렸으나 문장 생

성 결과는 가장 큰 단위로 나누어진 어절 단위의 

모델이 가장 뛰어난 것으로 나타났다. 또한 

N-gram 모델, 기본 순환신경망 모델에 비해 

LSTM 모델이 가장 좋은 정량적 지표를 보여주

었다. 
한글의 각 문자는 초성, 중성, 종성으로 이루

어진 음소의 조합으로 이루어져 있기 때문에 조

합 가능한 문자의 수가 다른 영미권 언어에 비해 

많다. 그러므로 문자 단위의 모형 역시 높은 복

잡도를 가지고 있을 가능성이 있다. 본 논문에서

는 한글로 이루어진 텍스트를 문자보다 더 작은 

단위인 자음과 모음으로 이루어진 음소 단위로 

분할하여 사전을 구성하고 이를 기반으로 문장 

생성 시스템을 구축한다.

3. 순환신경망 모델

3.1 기본 순환신경망(RNN) 모델

RNN 모델은 문장이나 음성과 같이 순차적인 

정보를 처리하는데 적합한 모델이다. 기존의 신

경망은 각 입력 데이터가 독립이라고 가정하지

만 문장을 입력 데이터로 사용하는 경우 t시점의 

입력값은 t − 1시점을 비롯한 과거의 입력값들

로부터 독립적일 수 없다. 순환 신경망은 은닉노

드(hidden node)를 재귀적으로 모형화 함으로써 

이러한 구조를 표현하였다. Figure 1의 왼쪽 그림

이 나타내는 재귀적 형태를 각 시점에 따라 풀어

내면 오른쪽 그림과 같이 표현된다.
은닉층과 출력층의 값은 아래의 형태로 계산

된다.

위의 식에서 t시점의 은닉노드 값(ht)은 t시점

의 입력값(xt)과 t － 1 시점의 은닉노드 값(ht－1)
의 선형결합을 활성화 함수(activation function) f
를 통해 나타낸다. 활성화 함수 f로 tanh, ReLU와 

같은 비선형 함수가 주로 사용된다. 출력값 ot는 

t시점의 은닉노드의 선형함수를 softmax와 같은 

활성화 함수 g를 통해 0과 1사이 값으로 변환시

켜 예측한다. 위의 모형의 모수인 가중치 행렬 

U, V, W과 bias인 b, c는 역전파(back propagation) 
알고리즘을 통해 추정된다.

Figure 1의 오른쪽 그림을 반복적으로 확장하
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<Figure 2> Long Short-Term Memory network (Olah, 2015)

면 RNN 모델에 의한 예측은 무한한 과거 시점 

관측값에 의존(long term dependency)한다는 것

을 알 수 있다. 이는 가중치를 추정 하기 위한 목

적함수의 편도함수 값이 0에 가까워 지거나

(vanishing gradient) 매우 큰 값(exploding 
gradient)이 되는 문제를 발생시킬 수 있다

(Goodfellow et al., 2016). 편도함수가 0에 가까워 

지면 목적함수를 최적화 시키기 위해 모수벡터

가 움직여야 하는 방향을 찾기 어렵고 편도함수

가 지나치게 큰 값이면 학습이 불안정해지는 문

제가 있다.

3.2 Long short-term memory (LSTM)

위에서 기술한 RNN의 문제점을 해결하기 위

한 하나의 방법으로 제안된 LSTM 모델

(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)은 RNN의 일

종으로써 내부노드를 메모리셀(memory cell)이
라 불리우는 형태로 대체하여 오랜 기간동안 정

보를 축적하거나 이전 정보를 잊을 수 있도록 고

안된 개폐장치를 사용한다.

LSTM의 구조는 RNN의 구조와 유사하지만 

내부노드를 구성하는 형태가 Figure 2와 같이 상

대적으로 복잡한 형태를 띤다. 동일시점의 입력

값(xt)과 이전 시점의 은닉노드값(ht－1)의 선형결

합으로 내부기억노드의 후보( )를 계산하고 이

를 이전 시점의 기억노드 값(ct－1)과 결합하여 

현 시점의 내부기억노드 값(ct)을 계산한다. 이 

때 0과 1사이의 값을 가지는 input gate(it)와 

forget gate(ft)가 얼만큼의 새로운 정보를 통과시

킬 것인지 혹은 이전 상태값의 정보를 얼만큼 통
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과시킬 것인지를 조정하는 가중치의 역할을 한

다. 마지막으로 tanh 활성화 함수를 통한 현 시점

의 내부기억노드 값을 얼만큼 외부 네트워크로 

통과시킬 것인지 output gate(ot)에 의해 조절한 

뒤 은닉노드 값을 출력한다. 각 input gate, forget 
gate, output gate 값은 위의 식과 같이 현 시점의 

입력값과 이전 시점의 은닉노드 값의 선형결합

으로 표현된다. 여기서 W, U들은 가중치를 포함

한 매트릭스들이고 ◦는 벡터의 각 요소 간의 곱

을 의미한다.

3.3 최적화 알고리즘

모형으로부터 예측된 출력값이 실제 데이터를 

설명하는데 얼만큼 비효율적인지를 cross- 
entropy 비용함수를 통해 수량화하고 이를 최소

화 하는 모수를 학습을 통해 찾는다. 총 길이 T
를 갖는 데이터에서 유일한 음소들의 모임인 사

전의 크기(vocabulary size)를 |V|라고 하자. 시점 

t에 j번째 음소가 나타나면 yt,j를 1, 나타나지 않

으면 0으로 코딩하고 이에 대한 예측 확률값을 

ŷt,j로 표현하면 t시점에 대한 cross-entropy 비용

함수는 아래와 같다(Socher and Mundra, 2016).

(1)

여기서 θ는 모형에서 추정하는 모수들을 벡

터로 표현한 것이다. 모든 시점의 데이터의 비용

함수를 합한 뒤 모수 θ에 대해 편미분한 

gradient 함수 를 아래와 같이 표현할 수 

있다.

(2)

Gradient descent 알고리즘(Cauchy, 1847)은 식 

(1)에 표현된 비용함수가 가장 빠르게 감소하는 

방향인  방향으로 학습률 ε 만큼씩 이

동을 반복하여 의 형태

로 비용함수의 최소값을 찾아가는 방법이다. 식 

(2)에서 나타나는 바와 같이 gradient는 모든 데

이터를 사용하여 계산되는데 이로 인해 알고리

즘의 속도가 느려진다. 이를 개선하기 위해 기본 

gradient descent 알고리즘 보다는 아래의 

stochastic gradient descent 알고리즘이 주로 사용

된다.

• Stochastic gradient descent
Stochastic gradient descent(SGD) 알고리즘은 

gradient 함수가 기대값이라는 데 착안 하여 모든 

관측치를 사용하여 기대값을 계산하지 않고 매 

단계에서 무작위로 선택된 실험 데이터의 부분

집합(minibatch)을 사용하여 기대값을 근사한다. 
적은 수의 관측치로 gradient 함수 값을 계산하므

로 기존의 gradient descent 알고리즘에 비해 속도

가 훨씬 빠르고 매 단계에서 계산되는 비용함수

의 변동성이 크기 때문에 알고리즘이 극소값에 

매몰되지 않고 더 작은 비용함수를 가지는 모수

공간으로 이동할 가능성이 높아진다. SGD 알고

리즘은 비용함수의 최적화 방법 중 가장 기본이 

되는 방법이지만 학습률 선택이 어렵고 국소적 

극소값(local minimum)으로 수렴이 가능하다는 

문제를 가지고 있다. 이를 해결하기 위한 방법으

로 SGD에서 학습률 선택방법을 개선하거나 

gradient 함수의 계산을 개선하는 방법으로 아래

의 다양한 알고리즘이 제안되었다.

• Adagrad
SGD 알고리즘에서는 모든 모수에 대해 동일
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한 학습률을 적용하는 반면 adagrad 알 고리즘

(Duchi et al., 2011)은 모수 별로 학습률을 조정

한다. 각 모수에 대해 이전 단계의 gradient 제곱

합의 제곱근에 반비례하는 학습률을 적용한다. 
이를 통해 데이터가 희소할 수록 높은 학습률을 

적용하게 되어 고차원 데이터에서 문제가 되는 

희소 데이터 집합에 대해 덜 민감하게 반응하는 

경향이 있다(Dean et al., 2012).

• RMSprop
RMSprop(Hinton et al., 2012)는 볼록이 아닌

(non-convex) 비용함수에서 더 잘 작동 하도록 

adagrad를 개선한 것으로 이전 단계 gradient 제
곱들을 지수적으로 감소하는 가중치로 이동평균

을 취하여 이 값의 제곱근에 반비례하도록 학습

률을 계산한다. Adagrad는 과거의 모든 gradient 
값을 사용하는 데 비해 RMSprop는 최근의 값들

에 많은 가중치를 주어 계산을 하기 때문에 비용

함수의 볼록한 부분을 찾은 후에는 빠르게 수렴

하는 경향이 있다.

• Adadelta
Adadelta(Zeiler, 2012) 알고리즘은 adagrad의 

확장으로 모든 과거 gradient 값의 제곱평균이 아

니라 고정된 구간에 해당하는 과거값들만을 사

용하여 제곱평균을 취하고 이 값의 제곱근에 반

비례 하도록 학습률을 계산한다. 이 방법은 학습

률에 대한 초기값을 지정할 필요가 없다는 장점

이 있다.

• Adam
Adam(Kingma and Ba, 2014)은 학습률을 개선

하기 위한 RMSprop과 gradient 값을 계산하는 방

법을 개선하기 위한 momentum 알고리즘을 결합

한 형태이다. Momentum(Polyak, 1964)은 지수적

으로 감소하는 가중치를 사용하여 과거의 

gradient 값들의 이동평균 값을 사용하여 SGD알

고리즘의 를 대체하는 방법이다. Adam 

알고리즘에서 gradient는 momentum과 같이 이전 

gradient의 이동평균으로, 학습률은 RMSprop와 

마찬가지로 gradient 제곱의 이동평균에 반비례 

하도록 설정된다. 이 알고리즘은 일반적으로 

hyperparameter의 선택에 덜 민감하다고 알려져 

있다(Goodfellow et al., 2016).

• Adamax
Adamax는 Adam 알고리즘에서 학습률을 L2 

norm이 아닌 Lp norm에 반비례 하도록 확장하는 

방법에서 착안된 것이다. 일반적으로 p가 커짐에 

따라 알고리즘이 불안해 지는 경향이 있는데 p = 
∞ 인 경우, 즉 gradient 절대값의 최대값에 반비

례 하도록 설정되었을 때 알고리즘이 간단하면

서도 안정적이라고 알려져 있다(Kingma and Ba, 
2014). 이 특수한 경우인 L∞를 사용한 해당 알고

리즘을 Adamax라고 일컫는다.

• Nadam
Nadam(Dozat, 2015) 방법은 adam 과 같이 

gradient 값과 학습률을 함께 조정하는 방법으로 

adam이 gradient 조정을 위해 momentum 알고리

즘을 사용한 것과 달리 Nesterov’s accelerated 
gradient 방법을 사용한다. Nesterov’s accelerated 
gradient 알고리즘은 gradient 계산 이전에 모수를 

업데이트 시킴으로써 더 나은 방향으로 알고리

즘을 진행시킨다.
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<Figure 3> Example of sentence generation process

4. 음소 단위 문장생성 모형

본 논문에서는 불완전한 문장을 음소 단위로 

분해하여 입력하여 뒤에 나올 음소를 예측하는 

방식으로 문장을 생성하는 모형을 구축한다. 실
험 데이터 상의 문장을 음소 단위의 문자로 분할

하여 유일한 문자들로 이루어진 사전을 구축하

고, n 개의 문자로 이루어진 벡터 c = (c1, c2, ...,
cn)T를 입력하였을 때 사전의 각 문자가 cn+1 이 

될 확률을 계산하여 가장 확률이 높은 문자를 출

력한다.
Figure 3은 전반적인 문장생성 처리 과정을 그

림으로 나타내고 있다. 불완전한 문장인 ‘나는 

학교에’를 입력값으로 사용하면 이를 음소단위

로 분할하여 ‘ㄴㅏㄴㅡㄴ ㅎㅏㄱㄱㅛㅇㅔ’와 같

이 표현한다. 실험 데이터에 포함된 문자들의 집

합으로 구성된 사전에서 입력 값의 각 음소를 

one-hot vector로 변환한 후 LSTM 계층들로 구성

된 모델에 입력한다. 학습을 통해 사전의 각 음

소에 대해 발생 확률을 계산하여 가장 높은 확률

을 가지는 음소인 ‘ㄱ’을 출력한다. 이 과정을 사

전에 설정한 횟수만큼 반복하여 원하는 길이의 

문장을 생성한다.
음소 단위의 문장생성 모형은 단어, 형태소 단

위의 문장생성 모형에 비해 사전의 크기

(vocabulary size)가 현저히 적어 사전의 크기를 

제한하여 빈도가 작은 단어를 제외하거나 

embedding layer를 사용하는 등의 작업을 진행할 

필요가 없고 예측의 불확실성이 낮아지는 효과

가 있다. 반면 동일한 길이의 문장을 생성하기 

위해 더 많은 단계를 거쳐야 하므로 LSTM 
memory cell 구조를 통해 장기 기억을 모델에 반
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<Table 1> Simulation statistics for the model
with 3 LSTM layers

Optimizer Num. of
epochs Loss Perplexity Time

(in hours)

nadam 31 1.06 2.88 2.34 

adam 20 1.07 2.92 1.67 
adamax 20 1.08 2.95 1.48 
rmsprop 22 1.09 2.97 1.85 
adadelta 39 1.13 3.10 3.13 
adagrad 99* 1.14 3.12 7.65 

sgd 99* 1.96 7.10 8.03 

*: optimal validation loss is not attained within 100 epochs

<Table 2> Simulation statistics for the model
with 4 LSTM layers

Optimizer Num. of
epochs Loss Perplexity Time

(in hours)

adam 30 1.07 2.91 3.05 
nadam 57 1.07 2.91 5.78 
adamax 27 1.08 2.93 2.75 
rmsprop 34 1.09 2.98 3.81 
adadelta 45 1.13 3.08 4.41 
adagrad 74 1.13 3.08 7.54 

sgd 99* 2.08 8.03 9.65 

*: optimal validation loss is not attained within 100 epochs

영할 필요가 있다.
본 논문에서는 3개와 4개의 LSTM 계층을 포

함한 모델을 사용하여 3.3절에서 소개한 최적화 

방법들을 사용하여 학습시키고 그 결과를 비교

한다. 학습된 모델의 비교는 자동으로 생성된 문

장의 완성도를 정성적으로 평가하는 방법과 정

량적인 지표를 사용하여 비교하는 방법이 있다. 
정량지표로 식 (1)에 표현된 cross entropy 비용값

을 사용한다. 이와 함께 2J(θ)로 정의되는 

perplexity를 사용한다. Perplexity는 예측의 명료

성에 대한 지표로서 값이 작을 수록 다음 문자를 

예측하는데 있어서 높은 확률을 가지고 확실하

게 예측하는 것을 의미한다.

5. 실험

실험에서 사용된 데이터는 구약성경 텍스트이

다. 전체 데이터를 음소 단위로 분할하는 전처리 

과정을 거쳐 자음, 모음, 숫자, 괄호, 따옴표 등이 

포함된 74개의 문자로 이루어진 데이터를 구축

하였다. 연속된 20개의 음소로 이루어진 입력 데

이터와 뒤이어 나오는 21번째 음소로 이루어진 

출력 데이터로 총 1,023,411개의 입출력 데이터

를 구성하였고 이를 70:15:15의 비율로 training, 
validation, test set으로 나누었다. 모든 실험은 

Intel Xeon CPU 1개(16 코어)와 NVIDIA GeForce 
GTX 1080 GPU 1개가 장착된 PC에서 

Theano(Theano Development Team, 2016)를 백그

라운드로 설정한 Keras(Chollet, 2015) 패키지를 

활용하여 진행되었다. 모델은 각 데이터 당 최대 

100개의 epoch를 500개의 batch size를 사용하여 

학습되었으며 validation loss 값이 더 이상 감소

하지 않는 epoch 수에서 학습을 멈추었다. 최종 

epoch 수는 Table 1과 2에 나타나 있다. 앞서 소

개한 7개의 서로 다른 최적화 알고리즘을 사용

하여 각 3개와 4개의 LSTM layer를 포함한 모형

을 학습하였다. 각 LSTM layer는 512개의 output 
unit으로 구성하였고 과적합을 방지하기 위해

(Srivastava et al., 2014) 매 단계에서 40%의 unit
을 무작위로 dropout 하였다.

5.1 Validation loss와 perplexity

두 모형과 7개의 최적화 알고리즘에 대한 

validation loss값과 perplexity가 오름차순으로 정

렬되어 Table 1과 Table 2에 수록되어 있고 



안성만·정여진·이재준·양지헌

80

<Figure 4> Loss calculated for validation set

<Figure 5> Perplexity calculated for test set

Figure 4와 Figure 5는 이를 그래프로 비교하고 

있다. Figure 4를 보면 SGD 방법을 제외한 나머

지 최적화 알고리즘들은 대체로 비슷한 loss 값
을 가지는 것으로 보이며 SGD 알고리즘은 다른 

알고리즘들에 비해 확연히 큰 loss 값을 가지는 

것을 알 수 있다. 특히 의 

최적화 과정에서 학습률(ε)만 개선하기 보다는 

의 계산을 함께 개선한 알고리즘인 

nadam, adam, adamax가 두 모형에서 모두 상대

적으로 좋은 성능을 나타낸다. SGD 알고리즘을 

사용할 때 layer 4개를 사용한 모형이 layer 3개를 

사용한 모형보다 더 큰 validation loss 값을 가진
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<Figure 6> Total time to train the model

다. Table 3은 layer가 4개인 모형을 사용할 때 

layer가 3개 모형을 사용할 때에 비해 정량지표

가 상대적으로 몇 % 증가 혹은 감소했는지 나타

낸다. SGD를 제외한 나머지 최적화 알고리즘은 

변화량이 1% 내외로서 두 모형 간의 차이가 거

의 없으나 SGD 알고리즘을 사용하면 6.2% 가량 

loss가 증가하는 것을 볼 수 있다. 
예측의 불확실성에 대한 지표인 perplexity를 

test set을 사용해 계산한 결과는 validation loss와 

비슷한 패턴을 보인다. Figure 5를 보면 SGD를 

제외한 나머지 알고리즘들은 비슷한 perplexity값
을 보이고 Table 3을 보면 layer 3개 모형과 layer 
4개 모형 간의 차이가 1% 내외이다. 하지만 

SGD 알고리즘은 다른 알고리즘들에 비해 확연

히 큰 복잡도를 보이고 이는 layer 4개 모형을 사

용할 때 13.1% 가량 증가하는 것으로 보인다. 이
를 통해 4개의 LSTM layer를 포함한 모델이 가

진 복잡성이 과적합을 발생시켜 오히려 높은 

validation loss와 perplexity를 가져온 것으로 판단

할 수 있다.

<Table 3> Comparison of 4 LSTM-layer 
model vs. 3 LSTM-layer model. (% of 

increment)

Optimizer Loss Perplexity Time

nadam 1.1 1.0 146.7 

adam -0.4 -0.4 83.0 

adamax -0.5 -0.6 85.6 

rmsprop 0.0 0.4 105.6 

adadelta -0.7 -0.7 40.9 

adagrad -1.1 -1.3 -1.3 

sgd 6.2 13.1 20.2 

5.2 학습시간

Figure 6는 Table 1과 2에 포함된 학습시간을 

그래프를 통해 비교하고 있다. 대부분의 최적화 

알고리즘을 사용할 때 4개의 LSTM layer로 구성

된 모형이 3개의 LSTM layer로 구성된 모형보다 

학습하는데 오랜 시간이 걸렸다. Table 3의 Time 
열을 보면 adagrad 알고리즘만 음의 값(-1.3%)을 
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Model Temperature Generated sentence

Layer 3

0.2

여호와여 주는 나의 기뻐하는 자가 없으며 그 이름을 인도하셨으니 그들이 이르되 여호
와께서 나를 위하여 이르기를 내가 나를 멸하시는 것이 있으며 그 앞에 있는 자가 나를 
위하여 그 모든 일을 행하였음이라

사35:11 그러므로 이스라엘 자손이 다 이스라엘 자손을 위하여 그 앞에 있는 자가 없으
면 그 중에 그 이름을 이스라엘 자손에게 명령하신 대로 내 아버지의 집에 있는 자가 
있으며

0.8

여호와여 주는 나의 이로 도망하게 하소서 내가 심히 성결한 언약을 받았으며 가축을 
분향하리라 하였느니라

욥7:22 여호와의 명령을 긁게 하며 무릇 수송아지와 익제는 다 네게 말하기를 네가 어
찌하여 화목제물의 율례를 기억하였으므로 나단이 그들을 이스라엘 자손의 분노를 그의 
집에서 인도하여 내신 것이라 그들이 너 반역하고 골짜기에 거주하였으면 여호와께서 
아직 이스라엘 자손이 어찌 그리 암몬 자손을 사마에서 만나리니 이는 이스라엘아 다스
리느냐 이에 견백하였더라

Layer 4

0.2

여호와여 주는 나의 이름을 위하여 그 일을 알게 하리라

겔26:1 <이스라엘 자손이 이르되 내가 이 모든 것을 일으키리니 그들이 이 모든 길을 
가져다가 그 앞에 있는 이스라엘 자손이 다 그들을 사랑하였더라

0.8

여호와여 주는 나의 피가 되매 그가 또 이르되 이스라엘 자손이 거기에 범괴하며 여호
와께서 기름 부음을 받자 함이니라

창2:25 대저 그러하던 일이 이르되 왕이 행한 것을 왕의 재물을 단할 것이니라

<Table 4> Sentence generated by the best algorithm for each model

보여 4개의 layer를 사용할 때 오히려 학습시간

이 적게 걸렸다. Nadam 알고리즘은 146.7% 증가

분을 보여 4개의 layer를 사용할 경우 두 배 이상

의 학습시간이 소요되었다. 7개의 알고리즘에 대

한 결과를 총합해 봤을 때 4개의 layer를 사용할 

경우 3개의 layer를 사용할 때 보다 평균적으로 

약 69%의 학습시간이 더 필요했다. 

5.3 정성평가

Validation loss와 perplexity가 가장 작은 알고

리즘을 최적 모형으로 간주하여 layer 3개 모형

에서는 nadam 알고리즘, layer 4개 모형에서는 

adam 알고리즘을 사용한 결과를 최종으로 선택

하였다. 학습된 결과를 정성적으로 판단하기 위

해 ‘여호와여 주는 나의’를 입력값으로 설정하여 

1000개의 음소를 뒤이어 생성하였다. 생성된 결

과에서 처음으로 장 이름(예를들면, 창1:1)이 나

타나고 해당 절이 끝나는 부분까지를 발췌하여 

Table 4에 수록하였다. Temperature 값으로 0.2와 

0.8를 고려하였다. Temperature는 0과 1사이의 값

으로 작을 수록 다소 보수적이지만 그럴듯한 텍

스트를 생성할 가능성이 높고, 클수록 결과가 다

양하지만 오류가 포함될 가능성이 높다.
Table 4에서 보여주는 모든 시뮬레이션 조건

에서 한글에 사용되지 않는 형태의 문자가 전혀 

생성되지 않았고 앞 뒤 문맥이 완벽히 맞지는 않

지만 조사와 명사의 조합이나 동사의 활용, 문장
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의 끝맺음 등에서 대체적으로 문법 상의 오류가 

발견되지 않았다. Layer 3개의 모형이 전반적으

로 하나의 성경구절을 길게 생성하는 경향을 보

인 반면 layer 4개의 모형이 일반적인 성경 구절

의 길이와 유사한 구절을 생성하였다. Layer 3개
의 모형이 생성한 문장은 길이가 길어지면서 다

소 중언부언하는 형태를 보이나 layer 4개의 모

형이 생성한 문장은 ‘여호와여 주는 나의 이름을 

위하여 그 일을 알게 하리라’와 같이 상당히 완

성도가 높은 문장을 생성하였다. 

6. 결론

본 논문에서는 한글 텍스트의 음소 단위 문장 

생성모델을 제안하였다. 다양한 최적화 알고리

즘과 LSTM layer의 개수에 따른 모형의 성능을 

비교하였다. SGD 알고리즘을 사용할 때 다른 알

고리즘들에 비해 확연히 큰 validation loss와 

perplexity 값을 보이며 예측의 불확실성이 크게 

나타났고 나머지 알고리즘들은 대체적으로 비슷

한 불확실성을 보였다. 미세한 차이기는 하지만 

최적화 과정에서 학습률과 gradient의 계산 방법

을 함께 개선한 알고리즘인 nadam, adam, 
adamax가 학습률만 개선한 알고리즘들 보다 우

월한 것으로 나타났다. 
Layer가 3개인 모형과 4개인 모형을 비교했을 

때 모형학습을 위해 소비되는 시간이 layer가 4
개인 모형을 사용할 때 평균적으로 69% 가량 길

었을 뿐 아니라 validation loss나 perplexity와 같

은 정량지표가 거의 변화가 없거나 SGD 알고리

즘을 사용할 때는 오히려 더 악화되는 것을 볼 

수 있었다. 하지만 구약성경 텍스트를 사용하여 

실제로 모형을 통해 생성된 문장들을 비교해 봤

을 때 layer가 4개인 모형이 3개인 모형에 비해 

비교적 완성도 높은 결과를 보여주었다. 
모형과 최적화 알고리즘 간의 미세한 차이는 

있지만 본 논문에서 고려한 어떠한 시뮬레이션 

조건에서도 한글에 사용되지 않는 문자가 생성

되지 않았고 조사와 명사의 조합과 동사의 활용 

면에서 상당히 완성도 높은 문장이 생성되었다. 
단어 단위나 형태소 단위의 문장생성 모형을 사

용할 때에 비해 음소 단위의 모형을 사용하면 상

대적으로 사전의 크기가 작아서 모형이 간소화 

되고 형태소 분석기를 사용하지 않아도 되기 때

문에 불완전한 형태소 분해로 인한 오류를 방지

할 수 있다. 하지만 동일한 길이의 문장을 생성

하기 위해 더 긴 길이의 time step을 지나야 한다

는 단점이 있는데 layer 4개의 모형으로 생성된 

문장은 상대적으로 앞 뒤 문맥이 상당히 완성도 

있는 것으로 보아 깊은 LSTM layer를 포함한 구

조를 통해 이러한 단점이 어느 정도 해결되는 것

으로 보인다. 
이러한 문장 자동생성 모형은 현재 대두되고 

있는 다양한 인공지능 시스템의 기초가 되는 음

성인식과 언어처리 분야의 기반이 되는 기술로

서 영어권에 비해 아직 연구가 부족한 한국어 

기반 시스템을 만드는데 활용될 수 있을 것으로 

기대된다. 본 논문이 제시하는 모형을 보다 발

전시켜 word-to-character, character-to-word 단계

를 사용하여 음소 단위의 모형과 단어 단위 모

형의 장점을 결합한 모형을 사용하는 등의 좀더 

발전된 기법을 사용한다면 더욱 자연어에 가까

운 문장을 생성하는 모형을 구축할 수 있을 것

으로 보인다.
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Abstract

Korean Sentence Generation Using

Phoneme-Level LSTM Language Model

1)SungMahn Ahn*․Yeojin Chung**․Jaejoon Lee***․Jiheon Yang****

Language models were originally developed for speech recognition and language processing. Using 
a set of example sentences, a language model predicts the next word or character based on sequential input 
data. N-gram models have been widely used but this model cannot model the correlation between the input 
units efficiently since it is a probabilistic model which are based on the frequency of each unit in the 
training set. Recently, as the deep learning algorithm has been developed, a recurrent neural network (RNN) 
model and a long short-term memory (LSTM) model have been widely used for the neural language model 
(Ahn, 2016; Kim et al., 2016; Lee et al., 2016). These models can reflect dependency between the objects 
that are entered sequentially into the model (Gers and Schmidhuber, 2001; Mikolov et al., 2010; 
Sundermeyer et al., 2012). In order to learning the neural language model, texts need to be decomposed 
into words or morphemes. Since, however, a training set of sentences includes a huge number of words 
or morphemes in general, the size of dictionary is very large and so it increases model complexity. In 
addition, word-level or morpheme-level models are able to generate vocabularies only which are contained 
in the training set. Furthermore, with highly morphological languages such as Turkish, Hungarian, Russian, 
Finnish or Korean, morpheme analyzers have more chance to cause errors in decomposition process 
(Lankinen et al., 2016). 

Therefore, this paper proposes a phoneme-level language model for Korean language based on LSTM 
models. A phoneme such as a vowel or a consonant is the smallest unit that comprises Korean texts. We 
construct the language model using three or four LSTM layers. Each model was trained using Stochastic 
Gradient Algorithm and more advanced optimization algorithms such as Adagrad, RMSprop, Adadelta, 
Adam, Adamax, and Nadam. Simulation study was done with Old Testament texts using a deep learning 
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package Keras based the Theano. After pre-processing the texts, the dataset included 74 of unique 
characters including vowels, consonants, and punctuation marks. Then we constructed an input vector with 
20 consecutive characters and an output with a following 21st character. Finally, total 1,023,411 sets of 
input-output vectors were included in the dataset and we divided them into training, validation, testsets with 
proportion 70:15:15. All the simulation were conducted on a system equipped with an Intel Xeon CPU 
(16 cores) and a NVIDIA GeForce GTX 1080 GPU.

We compared the loss function evaluated for the validation set, the perplexity evaluated for the test 
set, and the time to be taken for training each model. As a result, all the optimization algorithms but the 
stochastic gradient algorithm showed similar validation loss and perplexity, which are clearly superior to 
those of the stochastic gradient algorithm. The stochastic gradient algorithm took the longest time to be 
trained for both 3- and 4-LSTM models. On average, the 4-LSTM layer model took 69% longer training 
time than the 3-LSTM layer model. However, the validation loss and perplexity were not improved 
significantly or became even worse for specific conditions. On the other hand, when comparing the 
automatically generated sentences, the 4-LSTM layer model tended to generate the sentences which are 
closer to the natural language than the 3-LSTM model. Although there were slight differences in the 
completeness of the generated sentences between the models, the sentence generation performance was quite 
satisfactory in any simulation conditions: they generated only legitimate Korean letters and the use of 
postposition and the conjugation of verbs were almost perfect in the sense of grammar. The results of this 
study are expected to be widely used for the processing of Korean language in the field of language 
processing and speech recognition, which are the basis of artificial intelligence systems.

Key Words : Language model, Recurrent neural network, Long short-term memory model, Sentence 
generation model
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현재 국민대학교 경영대학 경영학부교수로 재직하고 있다. 서울대학교 경영대학에서 학
사를, George Mason University에서 정보기술학 박사학위를 취득하였다. Johns Hopkins 
University의 응용수학과에서 박사후과정을 보냈고 ㈜쌍용정보통신에서 근무하였다. 주
요 관심분야는 통계적 방법론, 모형선택, 데이터마이닝, 뉴럴네트워크 등이다.

정 여 진

연세대학교에서 경제학 및 응용통계학 복수전공으로 학사를 취득하였으며, 동 대학원에
서 응용통계학 석사학위를 취득한 후 Pennsylvania State University에서 통계학 박사학위
를 취득하였다. 현재 국민대학교 경영대학 경영학부 조교수로 재직중이다. 주요 연구분
야는 비모수분포추정, 모형기반 군집분석, hierarchical linear model, 일반화선형모형, 데
이터마이닝 등이다.

이 재 준

현재 국민대학교 일반대학원 데이터사이언스학과에서 데이터사이언스전공 석사과정에 
재학 중이며, 국민대학교 수학과에서 학사학위를 취득한 바 있다. 주요 관심 분야는 딥
러닝(deeplearning)에 기반한 빅데이터 분석, 감성 분석이다.

양 지 헌

현재 국민대학교 일반대학원 데이터사이언스학과에서 데이터사이언스전공 박사과정에 
재학 중이며,숭실대학교 물리학과에서 학사학위를 취득한 바 있다. 주요 관심 분야는 딥
러닝(deeplearning)에 기반한 AI와 머신러닝이다. 전 VTW수석컨설턴트로 재직한 바 있
으며 현재 글로벌텔레콤의 IOT분석팀장으로 일하고 있다.


