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요       약

 본 논문은 군집 주제의 유의어와 유사도를 이용하여 문서군집의 성능을 향상시키는 방법을 제안한다. 

제안된 방법은 비음수행렬분해의 의미특징을 이용하여 군집 주제(topic)의 용어들을 선택함으로서 문

서 군집 집합의 내부구조를 잘 표 할 수 있으며, 군집 주제의 용어들에 워드넷의 유의어를 사용하여

서 확장함으로써 문서를 용어집합(bag-of-words)으로 표 하는 문제를 해결할 수 있다. 한 확장된 

군집 주제의 용어와 문서집합에 코사인 유사도를 이용하여서 군집의 주제에 합한 문서를 잘 군집하

여서 성능을 높일 수 있다. 실험결과 제안방법을 용한 문서군집방법이 다른 문서군집 방법에 비하여 

좋은 성능을 보인다. 

1. 서론

  문서군집 방법을 정의하면 군집 알고리즘을 사용하여서 

유사한 특성의 문서들을 집합으로 묶는 기술이다[1, 2]. 일

반 인 문서군집 방법들에서는 문서를 용어의 집합(BOW, 

bag-of-words)으로 표 하는 방법을 주로 사용한다. 그러

나 이러한 문서를 용어의 집합으로 표 하는 방법은 문서 

집합에 포함된 용어들의 의미  계를  고려하지 않

고, 단지 용어들이 문서에 출 된 빈도만을 이용한다. 이 

때문에 용어 빈도 집합을 사용한 문서군집 방법은 문서 

집합 내에 포함된 문서의 특성이 군집의 결과에 많은 

향을 미친다. 즉, 문서들의 분포나 문서집합의 내부구조, 

사용자가 요구하는 군집형태 등에 따라서 군집의 결과가 

달라진다. 한 문서 집합을 군집 할 때에 문서간의 거리

를 측정하여서 군집하는 거리기반의 목 함수를 사용함으

로써 두 문서간의 실제 거리를 잘 반 할 수 없다[3]. 이

러한 문제를 해결하기 해서 요즘은 문서군집에서는 온

톨로지(ontology, 공유된 개념화)나 의미특징(semantic 

feature)을 이용한 방법을 많이 사용하고 있다. 

온톨로지에 기반한 문서군집 방법은 워드넷이나 키피디아 

등의 외부 지식으로부터 용어 온톨로지를 구축하여서 문서군집의 

성능을 향상시킨다. 그러나 문서집합에서 사용되는 용어에 해

서 포 인 개념을 찾아 온톨로지를 구축하는 것이 어렵다. 

한 온톨로지 구축비용이 많이 들고, 온톨로지를 구축하더라도 정

확한 범 를 용 상에 용하는 것도 힘들다. 한 이러한 특

성 때문에 때로는 정보손실 문제가 발생한다[3].  최근의 온톨로

지를 이용한 문서군집에 한 연구로는 다음과 같다. Hu외 자

들은 문서군집을 하여 키피디아의 외부 지식을 이용하여 온

톨로지를 구축하 다[3].  Trappey외 자들은 특허문서를 군집

하기 하여 퍼지에 기반한 온톨로지 방법을 제안하 다[4].   

의미특징에 기반한 문서군집 방법은 문서집합 내부의 특성을 

나타내는 의미특징을 이용한 방법으로서 쉽게 군집의 특성을 나

타내는 주제들을 추출할 수 있다. 한 명확한 의미의 군집주제

를 나타내는 의미특징을 이용하여 좋은 군집결과를 얻을 수 있

다. 그러나 문서집합의 구성 문서들이 유사한 특성을 같거나, 극

단 으로 다른 특성을 갖고 있으면 추출된 의미특징들의 문서집

합의 내부 구조를 충분하게 반 할 수 없으므로 좋은 군집 결과

를 얻기 힘들다[5]. 의미특징에 기반한 문서군집의 최근 연구는 

다음과 같다. Li 이외 자들은 문서군집과 련된 군집의 하  

공간구조의 특징을 이용한 ASI(Adaptive Subspace Iteration) 알

고리즘을 제안하 다[6]. Wang과 Zhang은 문서군집을 하여 지

역 이블과 역 이블의 특징을 이용한 CLGR(Clustering 

with Local and Global Regularization) 알고리즘을 제안하 다

[9]. Xu이외 자들은 비음수 행렬 분해(NMF, Non-negative 

Matrix Factorization)의 의미특징을 이용하여 문서를 군집하는 

방법을 제안하 다[7]. 본 논문의 자들은 이 에 문서군집을 

한 세 가지 방법을 제안하 다. 제안방법으로는 의미특징과 군집

의 응집도를 이용한 방법[8, 9], 의미특징과 퍼지 계를 이용한 방

법[11], 마지막으로 주성분 분석과 퍼지연 을 이용한 방법[3]이 

있다. 이들 방법은 의미특징에 기반을 두고 있기 때문에 구성 문

서의 특성이 극단 으로 유사하거나 다르면 군집의 성능이 좋지 

않을 수 있는 문제를 가지고 있다. 

본 논문에서는 의미특징 방법의 제한 사항을 극복하기 하여
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서 군집 주제의 유의어와 코사인 유사도를 이용한 문서군집의 성

능 향상 방법을 제안한다. 제안 방법은 다음과 같다. 첫 번째 단

계로 비음수 행렬의 의미특징을 이용하여서 군집의 주제를 나타

낼 수 있는 요도가 높은 용어들을 추출한다. 이 게 추출된 용

어들은 군집의 내부 특성을 잘 반 할 수 있는 군집의 주제를 요

약된 형태로 잘 표 할 수 있다. 두 번째 단계에서는 추출된 용어

들을 워드넷을 이용하여서 유의어로 확장한다. 확장된 군집 주제

의 용어들은 의미특징이 원본 문서집합의 문서구성에 제한받는 

문제를 극복할 수 있다. 마지막으로 확장된 군집 주제의 용어들

과 원본 문서들 간에 코사인 유사도를 이용하여서 문서를 군집한

다. 군집 주제를 잘 반  할 수 있는 문서들을 코사인 유사도를 

이용하여서 군집함으로써 군집의 성능을 향상 시킬 수 있다. 

2. 비음수행렬분해

  이번 장에서는 비음수행렬분해의 개념과 알고리즘에 하여 

알아보고, 다음 장에서 비음수행렬분해를 이용하여서 군집 주제

의 요 용어를 추출하는 제안방법에 하여 알아본다. 

  비음수행렬분해는 량의 객체정보로부터 비음수로 된 부분

정보를 추출하고, 이들의 선형 조합으로 객체를 표 할 수 있도

록 하는 방법이다. 비음수행렬분해 알고리즘은 비음수 자료로 구

성된 원본 자료를 두 개의 비음수로된 행렬로 분해한다[5]. 비음

수 행렬 분해 알고리즘은 식(1)의 목표함수 J 가 0에 가깝게 수

렴 할 때까지 식(2)과 식(3)을 이용하여 행렬 W와 H의 값을 동

시에 갱신한다.

 ∥∥              (1)

식(1)의 목 은 행렬 A를 비음수 m×r 행렬 W와 비음수 r×n 

행렬 H로 분해하는 것이다. 여기서, A는 m개의 용어와 n개의 문

장으로 이루어진 m×n 행렬이고, r은 의미특징행렬의 크기를 결

정할 수 있는 의미특징의 개수이다. 한 두 개의 비음수 의미 특

징 행렬을 구별하기 하여서, 비음수행렬분해 알고리즘을 제안

한 Lee와 Seung은 두 행렬 W와 H를 의미특징 행렬 W와 의미

변수 행렬 H로 각각 이름을 정의하 다[5].   

←


         (2)

 ← 

 
          (3)

3. 제안 문서군집 방법

본 논문에서 제안한 문서군집 과정은 다음 그림1과 같이 처

리, 군집 주제의 용어 추출, 문서군집으로 구성된다. 처리단계

에서는 문서집합을 처리하여서 용어-문서 빈도행렬을 구성한

다. 군집 주제의 용어 추출 단계에서는 비음수행렬분해를 이용하

여 군집의 주제를 요약하여서 설명할 수 있는 요 용어들을 추

출하고, 워드넷을 이용하여 추출된 용어들을 확장한다. 문서군집

단계에서는 추출된 군집주제의 용어 집합과 문서들 간의 유사도

를 계산하여 문서를 군집한다. 

 문서집합

주제별 군집 문서

비음수행렬분해

(b) 군집의 대표 용어 
추출

(d) 추출 용어와 
문서간의 유사도 계산

(a) 전처리

군집 주제의 용어 추출  문서 군집

 불용어 제거

 어근 추출

용어-문서 행렬 
생성

(e) 군집주제별 분류

(c) 추출 대표 용어 
확장

의미특징행렬W

워드넷의유의어이용

(그림 1) 의미 특징과 유사도를 이용한 문서군집

그림1(a)의 처리 단계는 주어진 문서집합으로부터 불용어 제

거, 어근추출, 용어빈도 벡터를 생성한다[1, 2]. 불용어 제거는 

Rijsbergen의 불용어 목록[2]을 이용하여서 목록에서 정의하고 

있는 무의미한 용어들을 제거한다. 어근추출은 Porter의 어근추출 

알고리즘
[8]을 이용하여서 어의 생어들을 가장 심이 되는 

용어인 어근으로 변환한다. 용어-문서 빈도 행렬의 용어빈도 벡

터 생성에 사용되는 벡터 Ti = [ t1i, t2i, … , tni ]
T는 i번째 문장의 

용어빈도이다. 여기서 요소 tij는 j번째 문서에서 출 한 i번째 용

어의 빈도이다[7, 8, 15]. 

비음수행렬분해를 이용하여 그림1(b)와 같이 군집 주제를 나타

내는 군집의 표 용어들을 추출하고, 그림1(c)와 같이 추출된 군

집의 표 용어를 워드넷의 유의어를 이용하여 확장한다. 

   그림1(b)와 같이 군집의 주제를 잘 요약하여 설명 할 

수 도록 군집의 표 용어를 추출하는 방법은 다음과 같

다. 문서집합을 처리하여서 용어-문서 빈도행렬 A를 생

성하고, 추출하고자 하는 군집의 개수(의미특징 r)를 설정

한다. 설정된 군집의 개수를 이용하여서 비음수행렬분해 

한다. 행렬분해 된 의미특징행렬 W를 이용하여 군집의 주

제를 잘 설명할 수 있는 용어들을 추출한다. 즉, 행렬 W

의 열벡터는 군집의 주제에 응되며, 행벡터는 군집을 구

성하는 문서들의 용어에 응된다. 이러한 이유에서 열벡

터에 포함된 높은 값의 의미특징은 그 열벡터에 응되는 

군집에 요한 용어가 된다. 군집의 표 용어를 추출하는 

식은 다음과 같다. 

 ←   

 ≤ ≤    ≥ 


(4)

여기서, Rp는 p번째 군집을 표하는 용어집합이고, Aij는 j번

째 열벡터(군집)에 속하는 i번째 행의 의미특징에 응되는 용어

이다. cvj는 j번째 열벡터에 포함된 의미특징의 평균값으로 식(5)

과 같다.  

 


 




    (5)

여기서, m은 i행의 개수이다. 즉, 용어(의미특징)의 개수이다. 
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군집의 표 용어를 이용하여 문서를 군집할 때, 표용어와 

일치하는 용어들로 구성된 문서들은 잘 군집 되나, 표 용어가 

나타내는 군집의 주제를 포함하고 있으면서 다른 용어들로 구성

된 문서들은 좋은 군집 결과가 나오지 않는 문제를 가지고 있다. 

이러한 문제를 해결하기 하여 본 논문에서는 워드넷을 이용하

여 표 용어들을 유의어 집단으로 확장한다. 확장방법은 표 

용어를 워드넷을 이용하여서 명사에 한 유의어를 검색하고, 이 

유의어 집합을 표용어에 추가하여서 확장된 군집주제의 용어 

집합 ER
p를 구성한다. 여기서 ERp는 p번째 군집에서 확장된 군

집의 표 용어 집합 ER이다.

유사도를 이용한 문서 군집 방법은 다음과 같다. 식(6)을 이용

하여서 각각의 문서와 각각의 군집의 표 용어집합 R간의 유사

도를 계산한다. 군집의 표 용어집합과 가장 높은 유사도를 갖

는 문서를 표 용어집합의 군집에 포함시킨다. 그러나 일반 

으로 문서집합에 구성된 문서의 특성들을 보면 군집에 나타내는 

주제에 일치하면서 동음이의어(homonym)나 이음동의어(유의

어,synonym)으로 구성되어 있어서 유사도를 이용하여 구별할 수 

없는 경우가 있다. 이러한 이유에서 본 논문에서는 군집의 표 

용어 집합과의 유사도가 0인 문서가 있다면 확장된 군집의 표 

용어집합 ER과 유사도를 계산하여 군집한다. 다음은 본 논문에

서 유사도 계산에 사용되는 코사인 유사도 csin()이다[15].       

 










 ×











 



×
   (6)

여기서, A*a와 A*b는 행렬 A의 a번째와 b번째 열벡터이다. 이 

것 들은 비음수 값을 가지므로 0≦csim()≦1 이다.

4. 실험  평가

본 논문의 평가자료는 20 Newsgroups문서자료[5]를 이용하

다. 20 Newsgroups문서자료는 문서군집  분류의 표  성능평

가 자료로 많이 사용하는 자료이다. 20 Newsgroups는 뉴스 그룹

이 20개가 있으며, 20개의 뉴스 그룹에는 총 20000 개의 문서를 

포함하고 있다. 뉴스그룹은 컴퓨터 그래픽, 운 체제 도우, 컴

퓨터 하드웨어, 종교, 의학, 정치 등 20개의 다양한 주제로 구성되

어 있으며, 각 주제에 포함된 기사의 수는 같다. 

본 논문의 실험은 서로 다른 일곱 가지 문서군집방법과 제안

방법간의 성능을 비교 평가 하 다. 평가방법은 20 Newsgroups 

문자서료로 부터 임의로 추출된 10개의 군집문서를 이용하여서 

군집하고, 군집결과를 실제 20 Newgroups에 분류되어 있는 문서

와 NMI를 비교하 다. 비교방법으로는 군집의 개수를 2에서 10

까지 증가시키며 각각 50번 반복하여서 각각의 군집에 평균을 계

산하여서 평가하 다. 

평가에 사용된 비교방법들은 직  구 하 으며, 다음 그림2와 

같이 KM[1], NMF[7], ASI[6], CLGR[9], RNMF[8], FPCA[10], 

FNMF[11], SNMF등의 문서군집방법을 비교 평가 하 다. 여기

서 KM은 통 인 분할기반의 군집방법으로 Kmeans를 이용한 

방법이다. 본 논문에서는 기존 방법과의 비교 기 을 세우기 

하여서 사용되었다. 나머지 NMF, ASI, CLGR, RNMF, FPCA, 

FNMF, SNMF등은 의미특징을 이용한 방법으로 RNMF, FPCA, 

FNMF는 이 에 자들이 제안한 방법이다. 여기서, SNMF는 본 

논문에서 제안한 방법이며, FNMF와 FPCA는 비음수행렬분해와 

주성분 분석에 각각 퍼지연 을 이용한 문서군집방법들이고, 

RNMF는 비음수행렬분해와 군집의 정제방법을 이용한 군집방법

이다. 한, NMF는 비음수 행렬분해의 의미특징을 이용한 Xu의 

문서군집방법이며, ASI는 Li가 제안한 문서군집방법으로 반복 

응형 군집의 하  공간 구조를 이용하 으며, CLGR는 Wang이 

제안한 방법으로 군집의 지역과 역의 정규화 속성을 이용하여

서 문서를 군집하는 방법이다. 성능평가한 결과, 제안방법인 

SNMF의 평균 NMI가 KM군집 방법에 비하여서는 16.29%가,  

NMF군집 방법보다는 13.10%가, ASI군집 방법보다는 12.56%가, 

CRGL군집 방법보다는 7.29%가, RNMF군집 방법보다는 4..73%

가, FPCA군집 방법보다는 2.88%가, FNMF군집 방법보다는 

2.06%가 각각 높음으로서 다른 문서군집 방법에 비하해서 더 좋

은 성능을 나타냄을 알 수 있다. 
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(그림 2) 문서군집방법들 간 평균 NMI 비교결과

5. 결론

본 논문은 군집 주제의 유의어와 유사도를 이용하여서 문서군

집의 결과를 향상시키는 방법을 제안하 다. 제안 방법은 비음수

행렬분해를 이용하여서 문서집합의 주제를 잘 표  할 수 있는 

군집 주제의 용어들을 추출하 으며, 비음수행렬의 의미특징이 

문서집합의 내부 구조만을 반 하여서 특정 자료 집합에 군집이 

제한되는 것을 극복하기 하여, 워드넷의 유의어를 사용하여 군

집 주제의 용어집합을 확장하 다. 한, 군집 주제 용어와 확장

된 용어 집합에 유사도를 이용하여서 문서집합으로부터 군집의 

주제를 잘 반 한 문서를 분류하 다. 
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