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의미특징의 포괄적 중요도를 이용한 포괄적 문서 요약
Generic Summarization Using Generic Important of Semantic

Features
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요  약

인터넷의 급속한 확산과 대량 정보의 이동은 문서요약을 더욱 필요 하게 하고 있다. 본 논문은 비음수 행렬

인수분해로 얻어진 비음수 의미 가변 행렬과 의미특징의 포괄적 중요도를 이용하여 문장을 추출하여서 포괄적

문서요약을 하는 새로운 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 인간의 인식 과정과 유사한 비음수 제약을 사용한

다. 이 결과 주제의 군집방법이나 잠재의미분석을 사용한 비지도 학습방법에 비해 더욱 의미 있는 문장을 선택

하여 문서를 요약할 수 있다. 실험결과 제안방법이 다른 방법들에 비하여 좋은 성능을 보인다.
Abstract

With the increased use of the internet and the tremendous amount of data it transfers, it is more necessary 
to summarize documents. We propose a new method using the non-negative semantic variable matrix (NSVM) 
and the generic important of semantic features obtained by Non-negative Matrix Factorization (NMF) to extract 
the sentences for automatic generic summarization. The proposed method use non-negative constraints which 
is more similar to the human’s cognition process. As a result, the proposed method selects more meaningful 
sentences for summarization than the unsupervised method used the Latent Semantic Analysis (LSA) or 
clustering methods. The experimental results show that the proposed method achieves better performance than 
other methods.

Key words : non-negative variable matrix, non-negative matrix factorization, generic document 
summarization, unsupervised method
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I. 서  론

인터넷의 발전은 끊임없이 변화하는 정보를 증가

시키고 있다. 이러한 정보의 증가는 정보 집합 내에

어떠한 정보가 있는지 검색할 수 있는 능력을 간절

히 요구한다. 이 때문에 효율적인 정보검색을 위하

여 정보요약의 필요성이 증가하고 하고 있다. 현재

인터넷 상에서의 정보검색은 대부분 문자를 기반으

로 이루어져 있기 때문에 문서요약에 대한 필요성이

점차 증가하는 추세에 있다. 
문서 요약은 문서의 기본적인 내용을 유지하면서

문서의 량을 줄이는 작업이다[1]. 문서의 요약은 문
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서 내용전체를 요약하는 포괄적 요약(generic 
summary)와 사용자의 질의에 따라 질의에 관련 있는

내용만을 포함하는 질의 중심 요약(query-based 
summary)으로 나눌 수 있다[1]. 또한 문서요약에 적

용하는 방법에 따라서 지도 학습(supervised 
approaches)[2, 3],과 비지도 학습(unsupervised 
approaches) 방법[4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]으로 나눌 수

있다. 
비지도 학습 방법은 문서를 요약하는데 사람이

작성한 요약문장이 필요 없는데 비하여, 지도 학습

방법은 요약 방법에 사용되는 특징이나 사람이 만든

요약문을 필요로 한다. 
지도학습방법에 의한 최근의 문서요약은 다음과

같다. Chuang과 Yang은 문장을 추출하여 자동으로

문서를 요약하는 방법을 제안하였다[3]. 이 방법은

특징 벡터를 기반으로 한 중요 문장을 추출을 위하

여 요약기(summarizer)를 훈련하는 비지도 학습 알고

리즘을 이용하였다[3].  이들의 방법은 훈련문서집합

을 요구하며 빠른 시간 내에 요약을 해야 하는 응용

분야에는 적합하지 않은 단점을 가진다. Amini와
Gallinari는 준지도 학습 방법(semi-supervised 
learning)의 알고리즘을 이용한 문서 요약 방법을 제

안하였다[2]. 이 방법은 대량의 레이블이 없는 자료

를 위해 소량의 레이블 자료를 이용한다[2]. 이들의

방법은 요약결과와 관련된 문장이 필요하며,  요약

시스템의 훈련을 위해서 레이블링 해야 하는 단점을

갖는다.
비지도 학습 방법의 문서요약은 다음과 같다. 

LSA(latent semantic analysis, 잠재의미분석)를 이용한

방법으로, Gong과 Liu는 문서를 요약하였고[4], Sum
과 Shen은 웹 페이지를 요약하였다[7]. LSA를 이용

한 문서요약방법은 문장을 추출하기 위하여 고유값

으로 구성된 의미특징을 이용한다. 고유값이 양수와

음수 값을 갖기 때문에 의미특징을 직관적으로 이해

할 수 없으며, 의미가 적은 문장을 추출할 수 있는

단점이 있다[9]. 문서의 주제(topic)을 이용한 방법으

로, Nomoto와 Matsumoto는 변형된 k-means를 이용하

여 문서에서 다양한 주제를 찾은 후, 각 주제에 일치

하는 문장을 선택하여 문서를 요약 하였다[5]. Zha는
문장과 용어(terms)로부터 특징점수를 계산하고, 이

를 이용하여 문장들을 주제그룹들로 군집하여 문서

를 요약하였다[9]. 박선 등은 비음수 의비 가변 행렬

을 이용한 포괄적 문서요약을 제안하였다. 이 방법

은 의미특징의 값은 높으나 전체 문서들에서 별로 중요

하게 나타나지 않는 문장들이 선택될 수 있는 문제를 가

지고 있다[6, 10, 11].
본 논문은 비음수 행렬 분해(NMF, non-negative 

matrix factorization)에 의해 분해된 의미변수를 이용

하여 포괄적 문서요약을 하는 새로운 방법을 제안하

였다. 비음수 행렬 인수분해는 Lee와 Seung이 제안

한 방법으로 다변량 자료를 유용하게 분해하는 알고

리즘이다[8, 12, 13].
제안된 방법은 다음과 같다. 요약할 문서를 문장

으로 분해하고, 분해된 문장들은 벡터모델에 따라서

벡터로 표현한다. 비음수 행렬 분해를 이용하여 문

장 벡터 행렬을 의미특징 행렬과 의미변수 행렬로

분해한다. 의미 변수의 포괄적 중요도를 계산하고, 
포괄적 중요도가 높은 의미변수 행벡터를 선택한다. 
여기서 문장벡터들은 의미특징 벡터의 가중치인 의

미변수를 곱한 값의 선형 합으로 표시된다. 의미특

징 벡터는 문장의 내부 특징을 나타내며, 의미변수

는 문장 내에서 의미특징의 중요도를 나타낸다. 즉, 
문장과 대응되는 의미변수의 값이 크다는 것은 그

문장이 중요하다는 것을 의미한다. 선택된 의미특백

행벡터에서 의미변수가 가장 큰 값과 대응되는 문장

을 선택하고, 문장의 수가 미리 설정된 요약문의 개

수를 만족할 때까지 의미변수의 값이 다음으로 큰

값과 대응되는 문장들을 선택하여 문서를 요약한다.
제안된 방법은 다음과 같은 장점을 갖는다. 첫째, 

NMF에 의해 찾아 지는 의미 특징(semantic feature)
들이 비 음수 값을 갖기 때문에 잠재의미분석에 비

해 의미 있는 문서요약 결과를 갖는다. 둘째, 의미변

수만을 이용하여 적은 계산비용으로 쉽게 문장을 추

출할 수 있다. 셋째, 의미변수에 포괄적 중요도를 계

산하여서 의미특징의 값은 높으나 전체 문서들에서

별로 중요하게 나타나지 않는 문장들이 선택되는

것을 최소화 할 수 있다. 마직막으로, 비지도 학습방

법으로 학습문장이 필요 없는 장점을 갖는다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 비음

수 행렬 분해 방법을, 제3장은 제안한 요약방법을, 
제4장에서는 실험 및 평가에 대해 기술한다. 마지막
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으로 제5장에서 결론은 맺는다. 

Ⅱ. 비음수 행렬 분해

비음수 행렬 분해(NMF, non-negative matrix 

factorization)는 주어진 비음수 행렬로부터 비음수

의 인수를 찾는 행렬분해 알고리즘이다[12, 13]. 본 

논문에서 행렬 X의 j번째 열벡터는  X*j로, i번째 행

벡터는  Xi*로, i번째 행과 j번째 열의 원소는   Xij표

시한다. 비음수 행렬 분해 알고리즘은 식(1)의 목표

함수 J 가 0에 가깝게 수렴 할 때까지 식(2)과 식(3)

를 이용하여 행렬 W와 H의 값을 동시에 갱신한다.

      (1)

식(1)의 목적은 행렬 A를 비음수 m×r 행렬 W와 

비음수 r×n 행렬 H로 분해하는 것이다. 여기서, A

는 m개의 용어와 n개의 문장으로 이루어진 m×n 행

렬이고, r은 의미특징의 개수이다. 

← 

 
       (2)

← 

 
        (3)

행렬 A의 j번째 열벡터 A*j는 행렬 W의 l번째 열

벡터 W*l와 행렬 H의 요소 hkj가 선형조합을 이루며 

식(4)과 같다.

    
  



          (4)

예1) 다음은 식(1)을 이용하여 A행렬을 W 와 H 

행렬로 분해 한 예이다. r = 2, 수렴할 반복 횟수는 

50 이고, 수렴 허용오차가 0.001이다. W 와 H 행렬

의 초기 값은 각각 0.5이다.
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Ⅲ. 질의기반의 문서요약

본 장에서는 NMF를 기반으로 문장을 추출하여

포괄적 문서요약을 할 수 있는 방법을 제안한다. 제
안 방법은 전처리 단계와 문서요약 단계로 이루어진

다. 다음 에서 두 단계에 대하여 자세히 기술한다. 
다음 그림1은 비음수 의미 가변 행렬을 이용한 포괄

적 문서요약의 개요이다. 

1. 전처리

문서 → 문장

불용어 제거 & 어근추출

단어×문장 벡터 A

벡터 A의 가중치 계산

2. NMF를 이용한 문장추출

비음수의미변수행렬(NSVM) H

(1) NMF로 행렬 A를 행렬W와 행렬H로 분해

(2) 의미특징의 포괄적 중요도 계산

(3) H의 행의 의미특징의 포괄적 중요도가 
     큰 순서로 정렬

(4) H의 첫 행부터 원하는 추출문장 개수 k까지 
     의미특징의 포괄적 중요도가 큰 요소에   
     대응되는 문장 추출

문서

요약문

그림 1. 비음수 가변행렬의 중요도를 이용한 포괄적 

문서요약

Fig. 1. Generic document summarization method 

using the important of semantic variable matrix
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3-1 전처리 단계

전처리 단계는 주어진 문서를 각각의 문장으로 

분해 후, 불용어 제거, 어근추출, 가중치 계산으로 

이루어진다[14, 15, 16]. 이후 용어빈도 벡터를 생

성하고 식(5)을 이용하여 가중치를 계산한다[14, 

15, 16].

 벡터 Ti = [ t1i, t2i, … , tni ]
T는 i번째 문장의 용

어빈도이다. 여기서 요소 tji는 i번째 문장에서 출현

한 j번째 용어의 빈도이다. i번째 문장 Ai는 가중치

가 부여된 용어빈도 벡터 Ai = [ a1i, a2i, …, ani ]
T

로 표현되고, 벡터 Ai 요인 aji는 식(5)와 같이 정의 

된다.

aji = L(tji)․G(tji)  (5)

여기서 L(tji)는 i번째 문장에서 j번째 용어를 위한 

지역 가중치(local weight)이고, G(tji)는 문서 전체

에서 j번째 용어를 위한 전역 가중치(global weight)

로 다음 식(6), (7)와 같이 정의된다. 

L(i) = tf(i)        (6)

G(i) = log(N/n(i))        (7)

여기서, tf(i)는 문장에서 i번째 용어가 출현한 빈

도, N은 문서에서 문장의 총 개수이다. n(i)는 i번째 

용어를 포함한 문장의 개수이다.

3-2 문서요약 단계

비음수 행렬 분해를 이용한 문서요약 단계는 다

음과 같다. 문서를 전처리하여서 총 m개의 용어와 n

개의 문장으로 이루어진 m×n 행렬 A는 A = [ A1, 

A2, …, An ]로 나타내며, 각 행 벡터 Ai는 i번째 문

장의 가중치 용어빈도 벡터이다. 

주어진 행렬 A를 비음수 행렬 인수분해 하여 얻

어지는 비음수 의미 특징 행렬(NSFM, non- 

negative semantic feature matrix) W와 비음수 

의미 변수 행렬(NSVM, non-negative variable 

matrix) H는 다음 식(8)과 같다[8, 12, 13]. 

 ≈       (8)

여기서, A는 n×m 행렬이고, n×r 행렬 W와 r×m 

행렬 H는 행렬 A로부터 근사 값으로 분해 된 행렬

이며, 각각 W = [ w1, w2, ..., wi ], H = [ h1, h2, 

..., hj ]로 나타낸다. 

의미특징의 포괄적 중요도를 식 (9)와 같이 정의

한다. 식(9)의 의미특징의 포괄적 중요도는 의미특

징에 의해서 표현되는 주요주제가 문장에 얼마나 반

영되는가를 의미한다. 즉, 식(9)를 사용함으로써 문

서에 포함된 문장들 중 가장 중요한 주제를 포함한 

문장을 선택 할 수 있다.

Generic Important of Semantic Variable (GISV)

= 
  



 ·   (9)

   


  




  






  





(10)

여기서 weight (Hj*)는 모든 의미특징들 중에서

j번째 의미특징 (W*j) 의 적합도와의 관계를 의미

하고, 식(9)의 문장의 적합도는 의미특징에 의해서

표현되는 주요주제가 문장에 얼마나 반영되는가를

의미한다. 즉, 식(10)을 사용함으로써 의미특징의

값은 높으나 전체 문서들에서 별로 중요하게 나타

나지 않는 문장들이 선택되는 것을 최소화 할수 있

다.

3-3 포괄적 문서요약 알고리즘

 비음수 의미 변수를 이용한 포괄적 문서요약 알

고리즘은 다음과 같다.

1. 전처리 단계를 수행한다. 

   (1) 문서를 개개의 문장으로 분해하고, 분해 

할 계수 r를 지정한다.

   (2) 각각의 문장에 대한 불용어 제거 및 어근

추출 후, 식(5)을 이용하여 용어빈도 벡터
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의 가중치를 계산하여 용어문장 가중치 

행렬 A를 구성한다. 

2. 행렬 A에 식(2)과 식(3)을 적용하여 식(8)과 

같은 비음수 행렬 W, H로 분해한다.

3. 의미변수 행렬 H에 식(9)과 식(10)을 이용하

여 모든 의미변수 행벡터에 대하여 문장의 포

괄적 중요도를 계산하여 정렬 한다. 포괄적 중

요도가 큰 순서대로 요약문장개수인 k개만 큼 

선택한다.  

4. 선택된 k개의 행 벡터 각각에서, 행에서 가장 

큰 요소 값을 가진 q열과 같은 열에 있는 행렬 

A의 문장 벡터 A*q에 대응되는 문장을 선택한

다.

5. 선택한 문장을 포괄적 중요도가 큰 순서대로 

정렬하여 요약문을 생성한다. 

위의 3번째 단계에서 포괄적 중요도가 가장 높은 

Hp*는 대응되는 의미특징 열 벡터 W*p 의 중요도를 

나타낸다.

Ⅳ. 실험 및 평가

본 논문에서 제안한 방법을 실험하기 위하여 

Reuters-21578  컬렉션과 야후코리아 뉴스 에서 

200건의 기사를 무작위로 선택하여 실험 자료로 사

용하였다. 제안방법을 비교하기 위하여 세 명의 평

가자가 문서를 수동으로 요약하였다. 다음 표1은 평

가 자료에 대한 특성을 나타낸다. 

표 1.평가자료에 대한 특성

Table 1. Property of the test data set

문서의 속성 Reuters-21578 야후 코리아

문서의 수 100 100
10문장 이상인 문서의 수 35 32
문서당 평균 문장의 수 10.09 10.1

최소 문장의 수 3 3
최대 문장의 수 40 36

성능 평가는 문선요약에서 주로 사용되는 정확률

(Precision), 재현율(Recall), F-measure를 이용하였

다[15]. 평가척도는 다음 식(11) 이다.

man

summan

S
SS

R
Ç

=
, sum

summan

S
SS

P
Ç

=
, PR

RPF
+

=
2

 (11)

여기서 Sman, Ssum은 각각 사람과 제안된 방법에 

의하여 선택된 문장이다.

실험은 네 가지 요약방법들에 대하여서 성능을 

비교 평가한 것이다. 그림 2, 3은 Reuters-21578

과 야후 코리아 뉴스에 대한 각각의 평균 재현율, 

평균 정확률, 평균 F-measure 에 대한 평가 결과이

다. 여기서 KMEANS(kmeans, k평균)방법은 

K-means군집방법을 이용한 방법[5, 14],  LSA는 

Gong[4]의 방법으로 잠재 의미 분석을 이용한 문서

요약 방법, NMF은 이전에 저자들[6, 10, 11]이 제

안한 방법으로 의미특징 변수를 이용한 문서요약 방

법이다. GINMF(generic important NMF, 포괄적 

중요 비음수 행렬)방법은 본 논문에서 제안한 방법

이다. 

그림 2에서 보는 것과 같이 Reuters-21578를 

이용한 평가 결과에서는 제안 방법(GINMF)의 평균 

재현율, 정확율, F-measure가 KMEANS에 비하여 

19.64%, 24.32%, 33.6%가 높으며, LSA에 비해서

는 12.50%, 8.12%, 29.04%가 높고, NMF에 비해

서는 7.14%, 2.70%, 5.39%가 높다. 
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그림 2. Reuters-21578을 이용한 방법의 비교 결과 

Fig. 2. Result of comparison methods using 

Reuters-21578

그림 3에서 보는 것과 같이 야후 코리아 뉴스를 

이용한 평가 결과에서는 제안 방법(GINMF)의 평균 
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재현율, 정확율, F-measure가 KMEANS에 비하여 

21.05%, 29.78%, 35.84%가 높으며, LSA에 비해서

는 11.65%, 10.11%, 26.55%가 높고, NMF에 비해

서는 4.14%, 7.30%, 7.08%가 높다.
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그림 3. 야후코리아 뉴스를 이용한 방법의 비교 결과 

Fig. 3. Result of comparison methods using Yahoo 

Korea News

성능평가결과 제안방법인 GINMF이 가장 좋은 

결과를 나타내며, 그 다음으로 NMF가 좋은 결과를 

나타내고, 다음으로 LSA 순으로 평가되었다. 

KMEANS가 가장 성능이 저조하다. 이는 KMEANS

의 같은 주제별로 군집하여 요약하는 방법보다는 

LSA의 문서의 잠재구조가 요약에 더 좋은 결과를 

보이는 것을 알 수 있다. 또한 LSA보다는 NMF의 

의미 특징이 좀 더 의미 있는 요약문을 생성하는 것

을 알 수 있다. 제안방법은 의미 변수에 가중치를 

주어서 의미특징의 값이 높으나 실제 중요하지 않는 

문장이 추출되는 것을 최소화 시켜서 비교방법들에 

비하여 더욱 의미 있는 문장을 추출함을 알 수 있다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 비음수 의미 변수에 포괄적 중요

도를 적용하여서 포괄적 문서요약을 하는 방법을 제

안하였다. 우리가 제안한 방법은 희박한 의미변수를 

사용하기 때문에 의미적으로 중요한 문장을 추출하

고, 의미변수를 비음수 값으로 표현하기 때문에 직

관적으로 이해하기 쉬운 형태로 표현된다. 제안된 

방법은 다음과 같은 장점을 갖는다. 제안방법은 희

박한 비음수 의미변수를 사용하기 때문에 잠재 의미 

특징을 이용하는 방법에 비하여 더 중요한 문장을 

추출한다. 의미변수의 값을 이용하여 문장을 추출하

기 때문에 사용자가 원하는 하위주제에 적합한 문장

을 추출한다.  또한, 의미변수에 포괄적 중요도를 계

산하여서 의미특징의 값은 높으나 전체 문서들에서

별로 중요하게 나타나지 않는 문장들이 선택되는

것을 최소화 한다. 제안 방법은 비지도 학습방법으

로 학습문장이 필요 없이 문서의 고유특징만을 이용

하여 문장을 추출한다. 실험결과 군집을 이용한 방

법, 잠재의미구조를 이용한 방법, 단순 의미 변수를 

이용한 방법에 비하여 더 좋은 평가 결과를 보였다.

 앞으로 제안 방법의 성능 향상을 위하여 다양한 

종류의 가중치 및 전처리 방안에 대한 연구와, 문서

의 크기에 따른 추출 문장 k의 개수를 자동으로 선

택할 수 있는 방법에 대한 연구가 진행 되어야 할 

것이다.
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