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새로운 딥러닝 프레임웍으로 각광을 받고 있는 Gluon을 기반으로 간단하게 한영기계번역 
모형을 구축해 보도록 하겠다.  기초부터 설명하기엔 너무 방대해 RNN, Fully Connected 
레이어 등 딥러닝의 기본 개념에 대해서 익숙한 독자라는 가정을 하고 설명을 진행할 
예정이며, 이러한 조건에 충족하지 못한 분들은 시중에 나와있는 딥러닝 서적을 통해 학습을 
한 뒤 살펴보기를 바란다.  

왜 Gluon인가? 
 
필자가 TensorFlow를 작년 년초부터 실무에 적용하면서 시행착오를 상당히 많이 해왔다. 
물론 사용해본 경험이 있는 독자분들은 잘 아시겠지만, API가 직관적이지 않고 딥러닝 영역도 
생소하고 또한 무엇보다 디버깅이 어려워 정확하게 내가 원하는 방향으로 모형을 만들었다는 
확신이 들기까지는 상당한 시간이 소요되었다. 그러한 와중에 Keras를 만나게 되었는데, 위와 
같은 단점이 한순간에 사라져 버리는 마법과 같은 경험을 하였다. 게다가 상당히 성숙한 
프레임웍이면서 동시에 상당히 많은 자료가 인터넷에 누적되어 있어   실무에서는  운영 
활용도가 높은 Keras를 기반으로 많은 모형을 작성하고, 활용하였다.  
Keras를 만난건 딥러닝의 파워를 좀더 쉽게 접근하게 하는 큰 역할을 수행하였고, 이후 
딥러닝 공부를 하는데 큰 동기 부여를 해준 고마운 프레임웍이라 이야기 할 수 있겠다.  
 
이러한 과정중에 개인적인 딥러닝 기반 NLP 공부를 시작하게 되었는데, NLP 모델링 방식 
중에 하나인  seq2seq(뒤에 자세한 설명 예정)을 구현하는데, 큰 어려움을 겪게 되면서 일종의 
대안 프레임웍을 고민하게 되었다.   seq2seq 모형이 기존의 딥러닝 모형과 다른점은 학습의 
네트웍 구조와 예측시의 네트웍 구조가 다르다는 점이었고, 이를 정확하게 Keras로 
구현하는게 상당한 난이도가 있는 작업이었다.  
 
결국 Keras에서 이젠 졸업을 해야 될 때가 된것으로 판단하고 모형 구현과 디버깅이 직관적인 
프레임웍을 찾던중 Gluon을 발견하게 되었다. 
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사실 이 프레임웍은 버전이 0.1밖에 되지 않은것으로 처음 사용하기에는 시행착오의 
부담감이 있었으나, 그 과정 자체에서 딥러닝 프레임웍에 대해서 자세히 아는 계기가 되어 
오히려 실력향상에 큰 도움이 되었다. 이런 단점까지 무마하는데 결정적인 영향을 줬던 
Gluon만의 장점이 존재한다.  
 

● TensorFlow의 Symbolic 방식과 PyTorch의 Imperative 방식을 모두 지원한다.  
 
PyTorch처럼 run by doing을 통한 직관적인 프로그래밍을 기반으로 코드를 
작성(Imperative)하고 어느정도 코드가 잘 구성이 되었다는 판단이 드는 시점에 hybridize() 
명령어를 통해 Symbolic 방식으로 전환해 빠르게 학습을 수행할 수 있도록 지원하고 있는데, 
이는 어떠한 프레임웍도 지원하지 않는 Gluon만의 장점이다. 실제 필자의 경험으로 
판단하건데 적게는 1.5배 이상 학습속도 향상을 가져왔다. 그리고 Python의 numpy와 
gluon에서 쓰는 API(실제 내부적으로는 MXNet NDarray) 함수명 및 역할이 95%이상 
일치하기 때문에 적응하기 용이한 장점이 있다.  
 
Gluon에 대한 소개는 이정도로 하도록 하고 본격적으로 NMT(Neural Machine Translation)에 
대한 이야기를 해보자.  
 
기계번역의 역사는 언어학자들의 룰을 생성하고 번역모형을 작성하는 RBMT(Rule based 
Machine Translation)으로 시작되었으며, 어느정도 성능을 보여주기 위해서 상당한 인력과 
시간이 소요되는 단점과 함께 특정 도메인에 의존한 특징때문에 확장성이 매우 떨어지는 
기법이였다. 기계학습 기반의 모형이 일반화 되면서 RBMT에 대한 의존성은 떨어지게 
되었는데, SMT(Statistical Machine Translation)는 대량의 코퍼스를 기반으로 번역모형과 
언어모형을 생성해 이를 디코더에서 번역문장을 생성하는데 활용하는 방식으로 번역을 
수행한다.  
NMT는 병렬 코퍼스를 제공하면 어떠한 언어쌍이든지 심지어 다른 문법체계를 가지는 
언어쌍이라도 용이하게 번역모형을 생성해주며, 모델러에게 특별한 언어학적 지식을 
요구하지 않음과 동시에 탁월한 번역 성능을 보여주는 기법이다. 이러한 특징 때문에 
오류수정이 여려우며, 방대한 계산을 요구하기 때문에 값비싼 GPU리소스를 활용해야만 
된다.  
필자는 참고로 Text Mining이나 검색쪽 경험이 있으나 기계번역은 경험이 전무하다. 그럼에도 
불구하고 데이터와 GPU의 힘으로 기계번역에서 ‘hello World!’를 찍어볼 수 있었고, 그 과정에 
대해서 소개하도록 하겠다.  
 
실제 쓸만한 기계번역 모형을 구축하기 위해서는 최소 수백만 이상의 학습셋이 필요하고, 
모형 아키텍처가 구비되고 난 뒤에는 거의 데이터 확보 싸움이라고 봐야 될 정도로 양질의 
그리고 대량의 학습셋이 필요하다. 현재 공개된 병렬 코퍼스는 필자의 조사 결과 약 9만건 
내외 정도인데, 이 정도로 상용 번역기의 성능을 내는건 불가능하다. 따라서 어느정도 
번역모형의 가능성을 확인해보는 과정으로 이 글의 한계를 인지해주면 좋을것 같다. 
 

데이터/전처리  
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 학습셋은 이곳(https://github.com/jungyeul/korean-parallel-corpora)에서 획득한걸 
사용하겠다.  디렉토리를 살펴보면 한글, 영문 코퍼스 파일이 나뉘어 있고 학습과 테스트셋도 
잘 나뉘어 있는 것을 볼 수 있다. 아래 표와 같이 각 라인별로 한글 문장은 같은 라인의 
영문문장과 1:1로 매핑이 된다.  

 
위 문장을 그대로 학습에 넣기는 어려워 일종의 전처리가 필요하다. 이 부분은 많은 방식이 
존재하나 가장 쉽게 접근할 수 있는 방식으로 진행하고자 한다.  
 
한글은 KoNLPy 의 은전한닢 형태소  분석기로 토큰화(tokenization)를 시행하고 영문은 모두 1 2

소문자로 변환한 뒤 Porter stemmer 를 기반으로 토큰화를 진행한다.  위 문장은 아래와 같은 3

토큰화된 문장으로 변환된다. 그리고 한글, 영문 모두 토큰화된 문장 시작과 마지막에 문장의 
시작을 의미하는 “START”와 끝을 의미하는 “END” 태그를 붙여준다.  
 
 

 
 
이러한 방식으로 전처리를 해주는 이유는 한글 어절은 같은 의미의 어절이라더라도 많은 
형태를 가지고 있기 때문이다. 만일 띄어쓰기 단위로 전처리를 했다면 같은 의미지만 수많은 
형태를 가지고 있는 어절에 대해서 충분히 학습할 만한 데이터가 있어야 되는데, 현실적으로 
불가능한 이야기이다. 영어의 경우도 한글만큼은 아니지만 어절의 형태가 다양한 편이다. 
따라서 stemmer로 토큰화를 진행해 주는 것이다.  

사전과 임베딩  
 
어떠한 기계학습 알고리즘도 단어를 그 자체로 넣어서 예측을 하는 편의를 제공하는 
알고리즘은 없다. 결국 NMT모형에 입력하기 위해서 단어 하나도 숫자로 표현되어야 
되는것이다.  
아래와 같이 단어(key)를 인덱스(index)를 매핑해 뉴럴넷 내부적으로 숫자로 표현될 수 있는 
사전(Vocabulary)을 생성한다. 이 사전구조는 단어 인덱스의 나열로부터 문장을 생성할때 
다시 사용된다.  

1 http://konlpy-ko.readthedocs.io/ko/v0.4.3/  
2       
3 https://pypi.python.org/pypi/stemming/1.0  
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표1. 단어와 인덱스 
위 표1에서 START, END 이외의 중요한 키워드는 ‘__ETC__’와 ‘__PAD__’이다.  약 2만개의 
인덱스가 존재하는데, GPU 메모리와 연산시간 그리고 학습셋이 한정되어 있기 때문에 모든 
단어를 인덱스에 추가하는건 불가능하다. 따라서 특정 빈도 이하의 단어는 ‘__ETC__’에 
할당해 학습셋에서 보지못한 키워드에 대한 고려와 더불어 컴퓨팅 한계를 피한다. 영어 
1문장과 한글 1문장이 쌍으로 학습셋에 들어가게 되는데, 입력시 문장의 길이를 맞춰서 
넣어야 될 필요성이 있다. 이를 위해  ‘__PAD__’라는 특수 단어를 지정해 정해준 길이에 
미치지 못하는 문장에 대해서 남은 공간에 ‘__PAD__’라는 단어로 채워준다.  
그럼 이 숫자를 가지고 어떻게 문장을 만들어줄 것인지를 고민해야 된다. 
 
“아버지가 방에 들어가신다.”라는 문장을 전처리 하면 아래와 같은 리스트로 변환된다.  
  
[“START”, “아버지”, “가”, “방”,”에”,”들어가”, “신다”, “.”,“END”]  
 
우리가 처리하고자 하는 문장의 최대 길이를 10개로 제한한다면 아래와 같은 데이터가 
생성된다.  
 
[“START”, “아버지”, “가”, “방”,”에”,”들어가”, “신다”, “.”, “END”, “__PAD__”] 
 
위 문장을 사전과 매핑하면 아래와 같다.  
 
[2, 234, 34, 56, 78, 2345, 673, 3, 1, 19236, 19236] 
 
이런 상태로 알고리즘에 입력하면 안된다. 왜냐면 알고리즘은 아버지(234)와 방(56)의 수치적 
차이를 하나의 큰 정보로 활용하려 하기 때문이다. 사실 임의대로 숫자가 할당된거지 숫자의 
의미는 전혀 존재하지 않는게 맞다. 이를 위해 one hot encoding이라는 기법을 사용하게 된다. 
수치적 차이를 없애고 ‘아버지’와 ‘방’이라는 단어가 다르다는 것만 계산에서 고려하려 하기 
위함이다.  
‘아버지’라는 단어를 아래와 같이 표현하는게 one hot encoding 방식이다.  
 

0 1 2 3 4 ... ... 234 235 236 ... ... 19233 19234 19235 19236 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 
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이 방식은 범주형 자료형에 대해서 기계학습 알고리즘에 입력할때 주로 사용되는 방법이나 
차원의 개수가 매우 커지는 단점이 있고,  대부분의 값이 0인 sparse한 매트릭스를 생성하게 
된다. 현재 우리가 생성한 사전의 크기가 2만 차원에 육박함으로 각 단어당 약 2만 차원의 
벡터가 필요한 셈이다.  
one hot encoding이 범주형 데이터에 대해서 속성화 하는데 유용한 기법이긴 하나 단어와 
같이 그 차원이 클 경우엔 매우 비효율적인 방법론이 되어 버린다. 이 때문에 hashing trick 과 4

같은 방법이 활용되기도 하나 최근에 딥러닝이 활성화 되면서 나온 word2vector가 효과적인 
대안으로 활용되고 있다.  
 

 
그림1. word2vector 예제  

one hot encoing이 희소(sparse)벡터로 단어를 표현했다면, word2vector는 
밀집(dense)벡터로 단어를 표현함에 따라 차원이 기하급수적으로 늘어나는것을 방지할 수 
있는 장점과 더불어 단어 벡터를 기반으로 유사한 단어와의 의미적 관계를 유추할 수 있다는 
장점을 가지고 있다. 이때문에 단어를 기반으로 어떠한 일반화된 특징을 찾는게 가능하다. 
예를 들면 위에서 King, Queen 벡터의 평균값은 일종의 왕족(Royal Family)을 의미하는 
벡터라 할 수 있을 것이다. one hot encoding의 경우 단어들간에 유사도를 계산하는게 의미가 
없었으나 word2vector를 활용하면 단어들간의 유사성을 기반으로 효과적인 예측모형 생성이 
가능해진다. 반면 과도한 일반화로 인해 엉뚱한 예측 결과가 도출되기도 하는 부작용도 
존재한다.  
 

4 https://en.wikipedia.org/wiki/Feature_hashing 

from : freesearch.pe.kr 



 

 
그림2 .one-hot vector와 워드 임베딩(word2vector) 

from Deep Learning with Python 

 
효과적인 word2vector를 생성하는건 전문도구를 사용하면 간단하게 생성이 가능하다. 필자의 
경우 gensim 을 사용했다.  5

 

 
 “사과” 단어와 유사한 단어 리스트  

 
일반적으로 skip-gram 방식으로 word2vector를 구축하는데, 이는 문장에서 특정 중심단어를 
기준으로 주변 단어를 예측하는 모형을 학습하면서 얻어진다. 따라서 gensim과 같은 도구는 
문장에서 전처리가 수행된 단어 리스트가 학습셋으로 들어간다.  
필자는 적절한  word2vector를 얻기 위해 영문, 한글 문장을 쌍으로 엮어서 하나의 가중치 
매트릭스를 생성했다.  예를 들어 아래의 두 한글, 영문 문장 쌍이 있을 경우 
word2vector학습에는 하나의 문장으로 입력이 된다.  
 
 

[“START”, “ ”, “ ”, “ ”,” ”,” ”, “ ”, “.” ,“END”]  
+ 

5 https://radimrehurek.com/gensim/ 
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[“START”, “my”, “father”, “enters”,”the”,”room”, “.”,“END”]  
= 

[“START”, “ ”, “my”,“ ”,“father”, “ ”, “enters”,“ ” ,”the”, “ ”,”room”, “ ” “.”,“END”]  

 
이렇게 학습을 하는 이유는 ‘father’와 ‘아버지’는 비슷한 위치에 빈번하게 같이 발생할 것이기 
때문에 벡터의 유사도가 높게 학습이 될 것이고 번역 모형의 초기 학습시 빠른 수렴을 하는데 
도움이 되기 때문이다.  
 
필자가 만들어 놓은 create_embedding() 함수를 활용하면 “embed_tr_dir” 경로에 존재하는 
텍스트 파일을 기반으로 학습을 해서 ‘ko_en.mdl’, ‘ko_en.np’, ‘ko_en.dic’파일을 생성하게 
된다. ‘ko_en.mdl’은 gensim에서 활용 가능한 모델 파일이고 ‘ko_en.np’는 row가 단어사전 
인덱스 번호이고 컬럼이 각 단어의 벡터로 구성되는 numpy 행렬이 저장된 파일이다. 
‘ko_en.dic’은 사전 인덱스와 단어사이의 매핑 정보를 포함하는 객체가 저장되어 있다. 
‘ko_en.dic’을 기반으로 한글/영문문장이 인덱스의 나열로 변환이 가능해진다.  
min_count는 학습셋에서 고려하는 단어의 최소 출현 빈도인데, 이 빈도 이하의 단어는 고려 
대상에서 빠지게 된다. iter는 학습시 전체 학습셋을 몇번 순회할 것인지를 의미하며, size는 
임베딩 벡터(word2vector)의 사이즈를 의미한다. worker는 멀티코어를 활용하여 계산 효율을 
높이기 위한 인자이며, 보통 머신의 코어수로 정한다. window는 한 단어의 중심에서 어느정도 
거리에 있는 단어까지 주변단어로 인식해 학습할 것인지 정하는 인자이다. 이 수치는 
유사도를 계산할때 어디까지를 동일한 문맥(context)로 볼 것인가와 매우 밀접한 관계가 있다. 
이 기준은 하나의 문장일 수도 있고, 문단일수도 있으며 챕터일 수도 있다. 필자의 모형은 
1문장 정도를 커버하는 윈도우 크기인 30으로 값을 주었다.  
 

[j]Yl]ë]eZ]\\af_kÝí]eZ]\ëljë\ajíÄ ícgë]fÇe\díÄ ìcgë]fÇfhìÄ ìcgë]fÇ\a[ìÄ eafë[gmflđúüÄ 

 al]jđþùÄ 

 kar]đþùÄ ogjc]jkđúùÄ oaf\gođüùÞ 

구조 
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그림3. NMT 구조  

 
 
 
입력은 아래와 같은 한글 문장을 받게 되고, 이것들이 임베딩(word2vector)의 형태로 
인코더로 입력된다. 임베딩 행렬은 사전크기(약 2만) x 임베딩 차원(50)으로 구성되어 있으며 
입력되는 한글 단어의 인덱스에 매핑되어 인코더에 입력되게 된다.  
인코더 부분은 bidirectional GRU(Gated Recurrent Unit)로 구성이 되어 있는데, 이 부분은 
그림4와 같다.  
 

[dYkk cgj]Yfë]f_dak`ëljYfkdYlgjÝ_dmgfÇ(qZja\"dg[cÞÆ 

  

    \]^ ëëafalëëÝk]d^Ä fë`a\\]fÄ ng[YZëkar]Ä ]eZ]\ë\aeÄ eYpëk]iëd]f_l`ÄYll]flagfđ&Ydk] 

ÄããcoYj_kÞÆ 

        kmh]jÝcgj]Yfë]f_dak`ëljYfkdYlgjÄk]d^ÞÇëëafalëëÝããcoYj_kÞ 

        ø    

        k]d^Çafëk]iëd]f đ eYpëk]iëd]f_l` 

        ø     

        k]d^Çgmlëk]iëd]f đ eYpëk]iëd]f_l` 

        ø ,34-  `a\\]f   

        k]d^Çfë`a\\]f đ fë`a\\]f 

        ø    

        k]d^Çng[YZëkar] đ ng[YZëkar] 

        øeYpëk]iëd]f_l` 
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        k]d^ÇeYpëk]iëd]f_l` đ eYpëk]iëd]f_l` 

        ø    

        k]d^Ç]eZ]\ë\ae đ ]eZ]\ë\ae 

        ø    

        k]d^ÇYll]flagf đ Yll]flagf 

        oal` k]d^ÇfYe]ëk[gh]ÝÞÆ 

            k]d^Ç]eZ]\\af_ đ ffÇ%eZ]\\af_Ýafhmlë\aeđng[YZëkar]Ä  

               gmlhmlë\aeđ]eZ]\ë\aeÄ \lqh]đí^dgYlúÿíÞ 

            k]d^Ç]f[g\]jđ  

               jffÇ"a\aj][lagfYd#]ddÝjffÇ'25#]ddÝ`a\\]fëkar]đaflÝfë`a\\]f×ûÞÞÄ  

               jffÇ'25#]ddÝ`a\\]fëkar]đaflÝfë`a\\]f×ûÞÞÞ 

            k]d^Ç\][g\]j đ jffÇ'25#]ddÝ`a\\]fëkar]đfë`a\\]fÞ 

            k]d^ÇZYl[`fgje đ ffÇ"Yl[`.gjeÝYpakđûÞ 

            ø^dYll]f  ^Ydk]      ^mddq [gff][l]\  Ç  

            k]d^Ç\]fk] đ ffÇ$]fk]Ýk]d^Çng[YZëkar]Ä^dYll]fđ&Ydk]Þ 

            a^ k]d^ÇYll]flagfÆ 

                k]d^ÇYll\]fk] đ ffÇ$]fk]Ýk]d^ÇeYpëk]iëd]f_l`Ä  

                   ^dYll]fđ&Ydk]Ä Y[lanYlagfđìj]dmìÞ 

                k]d^ÇYllfë[geZaf] đ ffÇ$]fk]Ý k]d^Çng[YZëkar]Ä  

                   ^dYll]fđ&Ydk]Ä Y[lanYlagfđìj]dmìÞ 

Ç Ç Ç  

코드1. korean_english_translator 클래스의 생성자 파트  
 

 위 코드는 실제 모형에서 사용할 Gluon의 각종 레이어를 생성해주는 곳으로 우리가 그림3과 
매핑해서 확인해보면 매우 직관적으로 정의가 되는 것을 알 수 있다.  
그림3에서 임베딩에 해당되는 객체가 self.embedding이며 이는 한글/영어 모두 공용으로 
활용된다. self.encoder는 인코더와 매핑되며, self.decoder는 디코더와 매핑된다. 
self.attention이 True일때 생성되는 객체에는 두가지 Dense레이어가 사용되는데, 그림5에서 
어텐션 박스 안에 있는 두개의 Dense 레이어와 매칭시킬 수 있을 것이다. 결국 이렇게 정의된 
객체들을 결합해 어떻게 데이터를 기반으로 학습시킬지는 정의해 주는 일이 남았다.  
여기서 RNN셀로 활용된 GRU셀은 기존 RNN셀의 단점으로 지적된 Vanishing 
Gradient문제를 해결한 셀로 LSTM에 비해서 계산복잡도가 크면서도 성능은 비슷한 특징을 
가지고 있다. Vanishing Gradient는 RNN셀이 긴 문장을 처리하면서 과거의 정보를 잘 
기억하지 못하는 문제를 일컷는다. 이는 시퀀스의 과거로 갈수록  gradient가 0으로 수렴해 
학습을 잘 하지 못하는 이슈와 관련이 있다.  
GRU는 그림4와 같이 zt를 만들기 위해 과거정보(ht-1)와 현재정보(nt)를  얼마정도 반영하여 
현재정보 출력(ht)을 만들지 결정하게 된다.  
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그림4. GRUCell 구조  

 
 
 
 
  
인코더 

 
그림5. 인코더(bi-directional GRU) 

 
self.encoder를 좀더 상세히 살펴보는 그림5와 같이 bi-directional GRU로 표현할 수 있는데, 
단일 GRU를 사용하는 것 보다 문자 시퀀스를 정방향과 역방향을 모두 고려해 학습이 되기 
때문에 좀더 많은 정보를 활용할 수 있게 된다.  
GRU의 각 셀은 hidden state와 출력을 하나씩 리턴하는데, 시퀀스의 가장 마지막 hidden 
state는 인코더의 입력으로 활용되고 각 셀의 출력값은 어텐션에서 활용된다.  
어텐션이 활용되는 이유는 hidden state가 문장이 길어지면 길어질 수록 먼 과거의 정보를 
지니기가 어려운 구조적 이슈 때문이다.  
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디코더 & 어텐션  
 
 

 
그림6. 디코어와 어텐션  

 
 
앞서 인코더의 마지막 hidden state 벡터만으로 문장 스퀀스의 정보를 전달하기 어렵다는 
단점을 지적했다. 또한 ‘방’이라는 단어와 ‘room’이라는 번역어의 관련성을 뉴럴넷에 
지속적으로 학습을 시킬 수 있다면 한글 문장과 영어 문장의 구조적 차이를 뉴럴넷이 
인지하고 번역을 하는데 활용할 수 있을 것이라는 아이디어가 바로 어텐션(attention)이다. 
이를 위해 단어 ‘room’과 ‘방’이라는 단어를 연결 시키는 네트워크가 필요한데, 이 부분이 바로 
하얀 박스로 되어 있는 Dense 레이어(self.attdense)와 행렬곱(F.broadcast_mul) 연산이다. 
나머지 Dense레이어(self.attn_combine)는 어텐션이 가미된  디코더 입력을 생성하기 위해 
일종의 차원 조정(임베딩 출력 차원과 동일하게)을 하는 역할을 수행한다.  
 

\]^ YhhdqëYll]flagfÝk]d^Ä &Ä afhmlkÄ `a\\]fÄ ]f[g\]jëgmlhmlkÞÆ 

 øafhmlk Æ \][g\]j afhml  

 [gf[Yl]\ đ &Ç[gf[YlÝafhmlkÄ `a\\]fÄ \aeđúÞ 

 øÝÄeYpëk]iëd]f_l`Þ Æ eYpëk]iëd]f_l`     

 Yllfëo]a_`lk đ &Çkg^leYpÝk]d^ÇYll\]fk]Ý[gf[Yl]\ÞÄ YpakđúÞ 

 ø Ý.ÄeYpëk]iëd]f_l`Äfë`a\\]fÞ p Ý.ÄeYpëk]iëd]f_l`Þ đ Ý.Ä eYpëk]iëd]f_l`Ä 

fë`a\\]fÞ 
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 øYllfëo]a_l`k     

 oë]f[g\]jëgmlhmlk đ &ÇZjgY\[YklëemdÝ]f[g\]jëgmlhmlkÄ Yllfëo]a_`lkÇ]phYf\ë\aekÝûÞÞ 

 øÝ.Ä ng[YZëkar] ã eYpëk]iëd]f_l`ÞÄ Ý.Ä eYpëk]iëd]f_l` ã fë`a\\]fÞ đ Ý.Ä ÇÇÇÞ 

 gmlhml đ &Ç[gf[YlÝafhmlkÇ^dYll]fÝÞÄ oë]f[g\]jëgmlhmlkÇ^dYll]fÝÞÄ \aeđúÞ 

 øÝ.Ä ng[YZëkar]Þ 

 gmlhml đ k]d^ÇYllfë[geZaf]ÝgmlhmlÞ 

 øYll]flagf o]a_`l    Ç 

 j]lmjfÝgmlhmlÄ Yllfëo]a_`lkÞ 

  
결국 개별 디코더 Input에 대해서 인코더의 가중 정보를 추가해 새로운 디코더 Input을 
만들어주는게 apply_attention()함수에서 수행하는 처리이다. 
 
기계번역은 전형적인 sequence to sequence(seq2seq)문제로 문장이 입력되고 문장을 
출력하는 로직으로 구성된다. 이 때문에 학습 네트워크 구조와 예측 네트워크 구조가 약간 
다르다.  
 

 
그림 7. seq2seq  

 
간단하게 Simple RNN 1개씩 인코더 디코더에 사용해서 네트워크를 구성했다고 가정하자. 
학습시에는 한글 시퀀스와 영어 시퀀스가 함께 입력이 되고  t+1 시점의 영문 시퀀스를 
예측하게 디코더를 학습을 하게 된다. 이런 학습과정을 교사 강제(teacher forcing) 방법이라고 
한다. 이렇게 학습된 네트워크에 대해서는 영문 시퀀스가 없이 한글 시퀀스만 주어질 것인데, 
영문 시퀀스 생성시 디코더의 첫번째 셀의 입력으로 문장의 시작을 알리는 ‘START’ 태그를 
입력 시키고 해당 셀이 예측한 첫번째 단어를 생성 후 이를 다시 두번째 셀의 입력으로 넣게 
되는 반복을 수행한다. 출력으로 “END”나 “__PAD__”가 나올때까지 반복하고 이렇게 나온 
영문 시퀀스를 결합해 문장으로 리턴하게 된다.  
 
이런 학습에 관한 로직은 hybrid_forward()함수에 존재한다. 여기서 inputs은 한글 시퀀스가 
되고, outputs은 영문 시퀀스가 된다. t+1 시점의 영문 시퀀스를 정답으로 제공되어 loss를 
계산하게 된다.  
 

\]^ `qZja\ë^gjoYj\Ýk]d^Ä &Ä afhmlkÄ gmlhmlkÞÆ 

 ø]f[g\]j ZaÈ\aj][lagfYd '25 

 ]eZ]\\af_]\ëaf đ &Ç[YklÝk]d^Ç]eZ]\\af_ÝafhmlkÞÄ \lqh]đì^dgYlüûìÞ 

 ]fgmlÄ Ýf]plëdÄ f]plëjÞ đ  

              k]d^Ç]f[g\]jÇmfjgddÝafhmlkđ]eZ]\\af_]\ëafÄ d]f_l`đk]d^Çafëk]iëd]fÄ 
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                e]j_]ëgmlhmlkđ4jm]Þ  

 f]plë` đ &Ç[gf[YlÝf]plëdÄ f]plëjÄ \aeđúÞ 

 ]eZ]\\af_]\ëgml đ &Ç[YklÝk]d^Ç]eZ]\\af_ÝgmlhmlkÞÄ\lqh]đì^dgYlüûìÞ 

 ø\][g\]j '25 oal` Yll]flagf 

 ^gj a af jYf_]Ýk]d^Çgmlëk]iëd]fÞÆ 

           øgmlëk]iëd]f  '25[]dd  mfjgdd   Ç 

            hëgmlhmlk đ &Çkda[]ëYpakÝ]eZ]\\af_]\ëgmlÄ YpakđúÄ Z]_afđaÄ ]f\đačúÞ 

            hëgmlhmlk đ &Çj]k`Yh]ÝhëgmlhmlkÄ ÝÈúÄ k]d^Ç]eZ]\ë\aeÞÞ 

            ø hëgmlhmlk đ gmlhmlkßÆÄaÄÆà 

            ø     `qZja\ar]   

            a^ k]d^ÇYll]flagfÆ 

                hëgmlhmlkÄ ë đ k]d^ÇYhhdqëYll]flagfÝ&đ&Ä  

                  afhmlkđhëgmlhmlkÄ `a\\]fđf]plë`Ä ]f[g\]jëgmlhmlkđ]fgmlÞ 

  \]gmlÄ Ýf]plë`ÄÞ đ k]d^Ç\][g\]jÝhëgmlhmlkÄ ßf]plë`Äà Þ 

  a^ a đđ ùÆ 

                    \]gmlk đ \]gml 

  ]dk]Æ 

                    \]gmlk đ &Ç[gf[YlÝ\]gmlkÄ \]gmlÄ \aeđúÞ 

 øû\ae Èē ü\ae  j]k`Yh] 

 \]gmlkëgja_ đ &Çj]k`Yh]Ý\]gmlkÄ  

         ÝÈúÄ k]d^Çgmlëk]iëd]fÄ k]d^Çfë`a\\]fÞÞ   

 \]gmlk đ k]d^ÇZYl[`fgjeÝ\]gmlkëgja_Þ 

 \]gmlkë^[ đ k]d^Ç\]fk]Ý\]gmlkÞ 

 j]lmjfÝ\]gmlkë^[Þ 

 
 
예측에 대한 코드는 아래 calculation()함수에 구현했다. hybrid_forward()함수보다 다소 
복잡해 보이는 이유는 입력(input_str) 출력이 일반 문자열이어서 문자 전/후처리 이슈가 있는 
것과 Y_init 변수를 통해 초기 ‘START’태그를 할당해 출력을 받고 해당 출력을 다시 다음 
디코더 셀에 입력으로 넣는 반복코드가 있기 때문이다. 아래 코드를 그림6의 예측쪽 도표와 
매칭해서 이해하면 좀더 빠른 이해가 될 것이다.  
이 이외에 배치정규화(self.batchnorm)를 하기 전에 차원을 늘이고 줄이는건 
hybrid_forward()함수때에는 시퀀스 길이라는게 차원에 존재했으나, 디코더셀에서 특정 t의 
아웃풋을 가지고 끝까지 진행해 예측값을 도출해야 되기 때문에 시퀀스 길이가 누락되어 
늘려주고 다시 원상태로 돌려주는 추가 코드가 필요했다.  
 

\]^ [Yd[mdYlagfÝk]d^Ä afhmlëkljÄ cgë\a[lÄ ]fë\a[lÄ ]fëj]në\a[lÄ [lpđepÇ_hmÝùÞÞÆ 

 ø  34!24Ä%.$   

 afhmlëklj đ ßßì34!24ìÄ à č e][YZÇegjh`kÝafhmlëkljÇkljahÝÞÞ č ßì%.$ìÄ àÄà 

 8 đ ]f[g\af_ëYf\ëhY\\af_ÝafhmlëkljÄ cgë\a[lÄ eYpëk]iđk]d^ÇeYpëk]iëd]f_l`Þ 

 økljaf_ lg ]eZ]\ 

 8 đ &Ç[YklÝk]d^Ç]eZ]\\af_Ý&ÇYjjYqÝ8Ä [lpđ[lpÞÞÄ \lqh]đì^dgYlüûìÞ 

 

 ø   Ç 

 ]fgmlÄ Ýf]plëdÄ f]plëjÞ đ k]d^Ç]f[g\]jÇmfjgddÝafhmlkđ8Ä d]f_l`đk]d^Çafëk]iëd]fÄ 

 e]j_]ëgmlhmlkđ4jm]Þ 

 f]plë` đ &Ç[gf[YlÝf]plëdÄ f]plëjÄ \aeđúÞ 
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 \]gml đ 9ëafalßÆÄùÄÆà 

   

 ø     

 ^gj a af jYf_]Ýk]d^Çgmlëk]iëd]fÞÆ 

 a^ k]d^ÇYll]flagfÆ 

 øhjaflÝ\]gmlÇk`Yh]Þ 

 \]gmlÄ Yllëo]a_`l đ k]d^ÇYhhdqëYll]flagfÝ&đ&Ä  

                 afhmlkđ\]gmlÄ `a\\]fđf]plë`Ä ]f[g\]jëgmlhmlkđ]fgmlÞ 

 a^ a đđ ùÆ 

 Yllëo]a_`lk đ Yllëo]a_`l 

 ]dk]Æ 

 Yllëo]a_`lk đ &Ç[gf[YlÝYllëo]a_`lkÄYllëo]a_`lÄ\aeđùÞ 

 \]gmlÄ Ýf]plë`Ä Þ đ k]d^Ç\][g\]jÝ\]gmlÄ ßf]plë`Ä àÞ 

 øZYl[`fgje     ×  

 \]gml đ &Ç]phYf\ë\aekÝ\]gmlÄYpakđúÞ 

 \]gml đ k]d^ÇZYl[`fgjeÝ\]gmlÞ 

 øj]\m[] \ae 

 \]gml đ \]gmlßÆÄùÄÆà 

 øì34!24ì     

 \]gmlëke đ k]d^Ç\]fk]Ý\]gmlÞ 

 øhjaflÝ\]gmlëkeÇk`Yh]Þ 

 \]gml đ &Çgf]ë`glÝ&ÇYj_eYpÝ&Çkg^leYpÝ\]gmlëkeÄ YpakđúÞÄ YpakđúÞÄ 

                  \]hl`đk]d^Çng[YZëkar]Þ 

 øhjaflÝ\]gmlÇk`Yh]Þ 

 ø\][g\]j      Ý     Þ 

 \]gml đ &ÇYj_eYpÝ\]gmlÄ YpakđúÞ 

 \]gml đ &Ç]phYf\ë\aekÝ\]gmlÄ YpakđùÞ 

 \]gml đ &Ç[YklÝk]d^Ç]eZ]\\af_Ý\]gmlÞßÆÄùÄÆàÄ\lqh]đì^dgYlüûìÞ 

 _]fë[`Yj  đ ]fëj]në\a[lß&ÇYj_eYpÝ\]gmlëkeÄ  

                  YpakđúÞÇYkfmehqÝÞßùàÇYklqh]ÝìaflìÞà 

 a^ _]fë[`Yj đđ ìëë0!$ëëì gj _]fë[`Yj đđ ì%.$ìÆ 

        Zj]Yc 

 ]dk]Æ 

 a^ a đđ ùÆ 

 j]lëk]i đ ß_]fë[`YjÄ à 

 ]dk]Æ 

 j]lëk]i čđ ß_]fë[`YjÄ à 

 j]lmjfÝí íÇbgafÝj]lëk]iÞÄ Yllëo]a_`lkÞ 

 
인코더에서 계속 문자을 생성하다가 ‘__PAD__’ 나 'END' 태그를 만나면 생성을 종료하고 
생성된 시퀀스를 반환하게 된다.  
 
학습 
 
학습을 하기 위해 정해줘야 되는 여러가지 파라메터가 존재한다. 첫번째로 데이터를 한번 
학습에 몇문장을 넣을지 결정해야 되는데, 이를 배치사이즈라고 한다. Gluon은 DataLoader 
API를 통해서 입력을 받게 되기 때문에 우리가 가지고 있는 전처리된 numpy 행렬을 아래와 
같이 처리해서 준비한다.  
 

ljëk]l đ _dmgfÇ\YlYÇ!jjYq$YlYk]lÝcgëljYafëpÄ ]fëljYafëpÄ ]fëljYafëqÞ 

ljë\YlYëal]jYlgj đ _dmgfÇ\YlYÇ$YlY,gY\]jÝljëk]lÄ ZYl[`ëkar]đúùùÄ k`m^^d]đ4jm]Þ 
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한번에 100문장을 넣기 위해서는 GPU 디바이스 당 최소 8GB의 메모리를 가지는 두장 
이상의 GPU카드가 필요하다. 만일 GPU가 1장이라면 60이하로 넣어야 학습을 할 수 있을 
것이다. 필자의 경우 GTX 1080 두장을 가지고 학습을 했기 때문에 100으로 잡았다. 
 

'05ë#/5.4 đ û 

[lpđ ßepÇ_hmÝaÞ ^gj a af jYf_]Ý'05ë#/5.4Þà 

 

\]^ eg\]dëafalÝÞÆ 

ø     Ä dgkk  

øfë`a\\]fÄ ng[YZëkar]Ä ]eZ]\ë\aeÄ eYpëk]iëd]f_l` 

eg\]d đ cgj]Yfë]f_dak`ëljYfkdYlgjÝfë`a\\]fÄ ng[YZëkar]Ä ]eZ]\ë\aeÄ  

           eYpëk]iëd]f_l`ÄYll]flagfđ4jm]Þ 

eg\]dÇ[gdd][lëhYjYekÝÞÇafalaYdar]ÝepÇafalÇ8Yna]jÝÞÄ [lpđ[lpÞ 

       ø        Ç  

eg\]dÇ]eZ]\\af_Ço]a_`lÇk]lë\YlYÝ]eZ]\ëo]a_`lkÞ 

 ø2ekhjgh    

ljYaf]j đ _dmgfÇ4jYaf]jÝeg\]dÇ[gdd][lëhYjYekÝÞÄ ìjekhjghìÞ 

       øÝZYl[` kar]Ä eYpëk]iëd]f_l`Ä nY[YZëkar]Þ   

       ø    kg^leYp [jgkk]fljghq dgkk  Ç  

dgkk đ _dmgfÇdgkkÇ3g^leYp#jgkk%fljghq,gkkÝYpak đ ûÞ 

j]lmjfÝeg\]dÄ dgkkÄ ljYaf]jÞ 

 
여기서 다른 초기화 코드와 다른 부분은 gensim으로 학습된 numpy 행렬값을 self.embedding 
객체에 가중치로 할당하는 것이다. 최적화된 초기 가중치값이므로 이렇게 하지 않는 것보다 
빠른 수렴속도를 보여준다. 나머지 부분은 주석을 참고하도록 한다.  
 
학습 지표는 학습셋과 테스트셋의 loss로 아래와 같이 설정한다.  
 

\]^ [Yd[mdYl]ëdgkkÝeg\]dÄ \YlYëal]jÄ dgkkëgZbÄ [lpđ[lpÞÆ 

    l]klëdgkk đ ßà 

    ^gj aÄ Ýpë\YlYÄ që\YlYÄ rë\YlYÞ af ]fme]jYl]Ý\YlYëal]jÞÆ 

        pë\YlYëd đ _dmgfÇmladkÇkhdalëYf\ëdgY\Ýpë\YlYÄ [lpÄ  ]n]fëkhdalđ&Ydk]Þ 

        që\YlYëd đ _dmgfÇmladkÇkhdalëYf\ëdgY\Ýqë\YlYÄ [lpÄ  ]n]fëkhdalđ&Ydk]Þ 

        rë\YlYëd đ _dmgfÇmladkÇkhdalëYf\ëdgY\Ýrë\YlYÄ [lpÄ  ]n]fëkhdalđ&Ydk]Þ 

        oal` Ymlg_jY\Çhj]\a[lëeg\]ÝÞÆ 

            dgkk]k đ ßdgkkëgZbÝeg\]dÝpÄ qÞÄ rÞ  

                  ^gj pÄ qÄ r af rahÝpë\YlYëdÄ që\YlYëdÄ rë\YlYëdÞà 

        [mjjëdgkk đ ÝepÇf\Çe]YfÝ dgkk]kßùà ÞÇYkk[YdYjÝÞ č  

            epÇf\Çe]YfÝ dgkk]kßúà ÞÇYkk[YdYjÝÞÞ×û 

        l]klëdgkkÇYhh]f\Ý[mjjëdgkkÞ 

    j]lmjfÝfhÇe]YfÝl]klëdgkkÞÞ 

 
GPU 두장으로 학습을 할 경우 동일한 모델 파라메터가 각 GPU카드에 설정된다. 그러니까 
동일한 번역모형 한개씩 개별 GPU카드에 올라가게 된다.  100개의 문장이 두 카드에 나뉘어 
들어가서 loss가 계산되고 이들 loss를 기반으로 연전파 알고리즘을 통해 gradient를 계산해 
두 GPU의 모형을 모두 업데이트 하게 된다. 일종의 데이터 병렬을 통해 학습 속도 향상을 
하게 되는 것이다. 여기서 두 GPU에 거의 동일한 비율로 학습셋이 들어갈 필요가 있는데, 
이를 자동으로 해주는 함수가 바로 gluon.utils.split_and_load() 함수이다. 함수명대로 
학습셋을 쪼개줄 뿐만 아니라 각 GPU context에 로딩까지 자동으로 해준다. 그렇게 입력된 
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데이터로 개별 GPU는 예측을 하게 되고 그 결과로 loss를 계산해 개별 GPU loss를 평균하여 
입력 데이터의 loss를 계산해 반환한다.  
 
 

\]^ ljYafÝ]hg[`kÄ ljë\YlYëal]jYlgjÄ eg\]dÄ dgkkÄ ljYaf]jÄ  

          [lpđ ßepÇ_hmÝaÞ ^gj a af jYf_]Ý'05ë#/5.4ÞàÄ 

    e\dë\]k[đícû]ëeg\]díÄ \][Yqđ&Ydk]ÞÆ 

    øøø   

    lglël]klëdgkk đ ßà 

    lglëljYafëdgkk đ ßà 

    ^gj ] af jYf_]Ý]hg[`kÞÆ 

        la[ đ lae]Çlae]ÝÞ 

        ø $][Yq d]Yjfaf_ jYl]Ç 

        a^ ] ē ú Yf\ \][YqÆ 

            ljYaf]jÇk]lëd]Yjfaf_ëjYl]ÝljYaf]jÇd]Yjfaf_ëjYl] ã ùÇþÞ 

        ljYafëdgkk đ ßà 

        ^gj aÄ Ýpë\YlYÄ që\YlYÄ rë\YlYÞ af ]fme]jYl]Ýli\eÝljë\YlYëal]jYlgjÞÞÆ   

            pë\YlYëd đ _dmgfÇmladkÇkhdalëYf\ëdgY\Ýpë\YlYÄ [lpÄ ]n]fëkhdalđ&Ydk]Þ 

            që\YlYëd đ _dmgfÇmladkÇkhdalëYf\ëdgY\Ýqë\YlYÄ [lpÄ ]n]fëkhdalđ&Ydk]Þ 

            rë\YlYëd đ _dmgfÇmladkÇkhdalëYf\ëdgY\Ýrë\YlYÄ [lpÄ ]n]fëkhdalđ&Ydk]Þ 

   

            oal` Ymlg_jY\Çj][gj\ÝÞÆ 

                dgkk]k đ ßdgkkÝeg\]dÝpÄ qÞÄ rÞ  

                    ^gj pÄ qÄ r af rahÝpë\YlYëdÄ që\YlYëdÄ rë\YlYëdÞà 

                ^gj d af dgkk]kÆ 

                    dÇZY[coYj\ÝÞ 

                ljYaf]jÇkl]hÝpë\YlYÇk`Yh]ßùàÞ 

                [mjjëdgkk đ ÝepÇf\Çe]YfÝ dgkk]kßùà ÞÇYkk[YdYjÝÞ č  

                    epÇf\Çe]YfÝ dgkk]kßúà ÞÇYkk[YdYjÝÞÞ×û 

                ljYafëdgkkÇYhh]f\Ý[mjjëdgkkÞ 

                epÇf\ÇoYalYddÝÞ 

        ø[Y[mdYl] l]kl dgkk 

        l]klëdgkk đ [Yd[mdYl]ëdgkkÝeg\]dÄ l]ë\YlYëal]jYlgjÄ dgkkëgZb đ dgkkÄ [lpđ[lpÞ 

        hjaflÝìß%hg[` Č\à lae] [gklÆ Č^ìČÝ]Ä lae]Çlae]ÝÞÈla[ÞÞ 

        hjaflÝí%hg[` ČkÇ 4jYaf ,gkkÆ ČkÄ 4]kl ,gkk Æ Čkí Č  

            Ý]Ä fhÇe]YfÝljYafëdgkkÞÄ l]klëdgkkÞÞ  

        lglël]klëdgkkÇYhh]f\Ýl]klëdgkkÞ 

        lglëljYafëdgkkÇYhh]f\ÝfhÇe]YfÝljYafëdgkkÞÞ 

        eg\]dÇkYn]ëhYjYekÝíáâëáâÇhYjYekíÇ^gjeYlÝe\dë\]k[Ä ]ÞÞ 

        j]lmjfÝlglël]klëdgkkÄ lglëljYafëdgkkÞ 

 
위 코드는 학습을 수행하는 코드이다.  
특징적인 부분은 autograd.record() 부분으로 실제 이 영역에서 모형의 가중치 값이 업데이트 
된다. 학습이 진행되면서 학습셋의 loss 뿐만 아니라 테스트셋의 loss까지 계산해 출력하주고, 
마지막 각 에폭(epoch)마다 모형을 디스크에 저장하는 코드를 수행한다. 중간 중간 loss가 
어떻게 도출되었는지 궁금하다면 코드 중간에 print()문을 넣어 출력해보면 된다. 보고 싶은 
어떠한 수치라도 학습중에 뽑아볼 수 있다는건 딥러닝 학습에 큰 도움을 준다. 몇몇 딥러닝 
프레임웍은 이런 부분이 상당히 불편해 디버깅도 어렵고, 내부 로직을 들여다 보기 어려워 
경험치를 높이는데 다소 어려운 부분이 있는데, Gluon은 그런 불편함이 전혀 없다.  
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필자의 경우 Rmsprop  옵티마이저로 10에폭을 학습하고 이후 5에폭을 SGD(learning rate : 6

0.01, wd:1e-5, learning rate decay :0.5)로 수행하였다. 학습에만 약 2시간이 소요되었다.  
 
학습 결과 테스트  
 
몇몇 문장을 입력하고 번역된 결과를 출력해 보았다. 다소 9만건의 학습셋이 정치/경제 관련 
기사라 아무래도 해당 문맥에 맞는 문장을 넣어 보았지만 학습셋에는 존재하지 않는 
문장들이다.  
 

 
 
'__ETC__’로 표현되는 것으로 볼때 ‘좋다’라는 단어에 적합한 단어를 번역기가 찾기 못한 
것으로 판단된다.  하지만 학습셋에 해당 단어가 있는 것으로 볼때 ‘좋다’라는 단어가 쓰이는 
다양한 용례를 모형이 찾기 못한게 아닐까 하는 생각을 해본다. 이러한 번역기의 단점을 
수정하는 작업은 일반 룰 기반의 번역기보다 매우 어려운 작업이기 때문에 일반적으로 수많은 
데이터를 학습하는 방향으로 해결하려는 경향이 크다.  
 
 
마무리  
 
모든 코드를 지면에 올리긴 어려워 예시로 사용된 코드를 이곳 에 올려두었다.  7

실제 번역 결과를 보면 시중에 나와있는 구글 번역기하고는 비교할 수 없는 정도라는 생각이 
들 것이다. 물론 이 모형은 공개된 9만건의 학습셋으로 가능성 여부정도를 타진하기 위해서 
구축된 것이여서 비교의 대상은 아니다. 상용의 경우 적게는 수백만건 많게는 수천,억 만건의 
학습데이터가 사용되며 여기서 구현된 것 말고도 많은 튜닝이 되어 있는 모형이기 때문이다. 
그렇지만 이정도의 데이터만으로 문맥을 어느정도 타깃하고 문장을 만들어 낸다는 느낌을 
받기에는 충분했을 것이다. 아마도 이런 마법과 같은 경험을 하는 재미가 딥러닝을 하는 가장 
큰 재미지 않을까 하는 생각을 해본다.  
 
 

6 https://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf 
7 https://github.com/haven-jeon/ko_en_neural_machine_translation  
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