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서론

• 인터넷 상의 웹사이트 글, 뉴스 기사, 포털 댓글, SNS 등의 텍스트 데이터는 국민

의 의견과 감정을 반영하기 때문에 인터넷의 텍스트를 분석하는 일은 국가 안보

에 매우 중요함

• 여론 파악을 위한 인터넷의 텍스트 분석의 요구조건

• 1) 많은 양의 텍스트들에 담긴 정보를 풍부하면서도 압축적으로 담아야 함

• 2) 이에 대한 처리가 합리적으로 빨라야 함

• 3) 다양한 출처의 데이터들을 실시간으로 반영할 수 있어야 함



관련연구 - 단어 임베딩 

• 기존 단어 임베딩
• 단어 간의 동시 발생 빈도수를 통하여 단어를 표현

• 단점: 이산적 표현은 분포가 희박하고 정교한 의미를 포함하기 어려움

• 신경망 기반 단어 임베딩
• 알고리즘 기반 (Skipgram, CBOW, GloVE)

• 연속적 표현

• 의미론적 정보와 구문론적 정보를 반영



관련연구 - 단어 임베딩 

• 임베딩 알고리즘

• CBOW
• 주변 단어로 중심 단어를 예측

• Skip-Gram and Negative Sampling
• 중심 단어로 주변 단어를 예측 & 부정 표본 추출 기법

• GloVE
• 발생 빈도수에 대한 정보 반영

• FastText
• N-gram 단위 임베딩



관련연구 - 분산 딥러닝 학습 

• 딥러닝의 분산

• 모델 분산 • 데이터 분산



관련연구 - 분산 딥러닝 학습 

• 데이터 분산 동기화 방식

• 비동기적 동기화

• 각 모델의 학습이 완료되는대로 업데이트

• 시간당 데이터 처리속도가 빠름

• 그래디언트를 구한 파라미터와 업데이트 하

려는 모델의 파라미터 사이의 괴리가 발생

• 동기적 동기화

• 모든 모델의 학습 후 함께 업데이트

• 가장 느린 노드의 속도에 맞춰짐

• 그래디언트를 정확하게 구하기 때문에 

데이터 효율이 높음



관련연구 - 분산 딥러닝 학습 

• 분산 학습 구조

• 파라미터 서버 구조

• 파라미터 서버와 워커 노드들을 분리

• 워커 노드들은 서버와만 통신

• 분포가 드문 그래디언트 업데이트에 유리

• All-reduce, All-gather 구조

• 파라미터 서버를 따로 두지 않음

• 워커 노드들 끼리 통신

• 분포가 조밀한 그래디언트 업데이트에 유리



관련연구 - 스트림 딥러닝 학습
• 기존 스트림 처리

• 데이터의 생성과 처리 시간 사이의 간극을 처리

• 딥러닝의 특성

• 모델 학습과 추론이 분리

• 스트림 학습에 대한 연구가 희박

• 강화학습

• 환경에서 얻은 경험을 통하여 모델을 학습하고 이를 통하여 환경에서 다른 경험을 얻음

• 데이터들을 즉각적으로 반영해야 함

• 분산 처리에 대한 연구가 많음



관련연구 - 스트림 딥러닝 학습

• 분산 강화학습

• Gorila Framework

• PS 분산 처리 구조

• Actor, Learner, Parameter Server를 분리

• 재생 기억 저장소를 통한 데이터 분배

• Ape-X Framework

• PS를 따로 두지 않고 Actor만 분산

• 학습은 Learner에서만 진행

• 재생 기억 저장소에서 우선화 기반 표본 추출



제안 방법

• 텍스트 분산 임베딩 방법

• 파라미터 서버 분산 구조

• 워커 노드
• 크롤링 / 스트리밍

• 그래디언트 계산

•  파라미터 서버
• 모델 업데이트 및 평가

• 환경에 따른 동기화 방식 선택

• 데이터 표본 추출 방식 선택



예상 결과

• 기존 텍스트 임베딩의 문제점

• 많은 양의 텍스트 데이터들이 필요

• 텍스트 데이터 수집 시간이 오래 걸림

• 큰 데이터 저장소가 필요

• 학습 시간이 오래 걸림

• 새로운 데이터를 반영할 수 없음

• 제안 방법

• 데이터 수집 시간 단축

• 디스크 저장소를 거치지 않기 때문에 

큰 저장소가 필요하지 않음

• 분산 학습을 통한 시간 단축

• 여러 출처의 데이터를 반영하여 편향 

극복

• 새로운 데이터를 지속적으로 반영



미래 연구 방향

• 선결 조건

• 지속적으로 크롤링 / 스트리밍 할 수 있는 출처가 필요

• 개선 방안

• 여러 데이터 표본 추출 방식의 성능 비교

• 동기적 동기화를 위한 통신 속도 개선

• 임베딩을 객관적으로 평가할 만한 지표 개발
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