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요 약

잠정적 적합성 피드백모델은 초기 검색 결과의 상위에 순위화된 문서를 적합 문서라 가정하고, 상위문서에서 빈도가 높은 어휘를 확장 질의

로 선택한다. 빈도수를 이용한 질의 확장 방법의 단점은 문서 안에서 포함된 어휘들 사이의 근접도에 상관없이 각 어휘를 독립적으로 생각한다

는 것이다. 본 논문에서는 어휘빈도를 이용한 질의 확장을 대체할 수 있는 어휘 근접도를 반영한 단어 그래프 기반 질의 확장을 제안한다. 질

의 어휘 주변에 발생한 어휘들을 노드로 표현하고, 어휘들 사이의 근접도를 에지의 가중치로 하여 단어 그래프를 표현한다. 반복된 연산을 통

해 확장 질의를 선택함으로써 성능을 향상시키는 기법을 제안한다. 유효성 검증을 위해 웹문서 집합인 TREC WT10g 테스트 컬렉션에 대한

실험에서 언어모델 보다 MAP 평가 기준에서 6.4% 향상됨을 보였다.

키워드 :어휘 근접도, 단어 그래프, 문맥어휘, 질의 확장, 텍스트랭크 알고리즘

Query Expansion based on Word Graph using Term Proximity
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ABSTRACT

The pseudo relevance feedback suggests that frequent words at the top documents are related to initial query. However, the main

drawback associated with the term frequency method is the fact that it relies on feature independence, and disregards any dependencies

that may exist between words in the text. In this paper, we propose query expansion based on word graph using term proximity. It

supplements term frequency method. On TREC WT10g test collection, experimental results in MAP(Mean Average Precision) show that

the proposed method achieved 6.4% improvement over language model.
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1. 서 론1)

잠정적 적합 피드백 기법[1,2,3]은 초기 검색 결과의 상위

문서를 잠정적으로 적합한 문서라 가정하고, 상위문서에서

발생한 어휘들 중 질의와 연관되어 있는 어휘를 확장 질의

로 선택한다. 전통적인 방법은 어휘빈도를 이용하는 것이다.

상위문서에서 가장 빈도가 높은 어휘를 질의와 연관된 어휘

라 가정하고 확장 질의로 선택한다. 어휘빈도는 문서 안에

서 자질들의 확률분포를 평가하기 위한 방법으로 오랫동안

사용되어 왔다. 하지만 어휘빈도를 이용한 방법은 문서 안

에서 어휘들의 근접도에 상관없이 문서를 어휘들의 집합으

로 표현함으로써 어휘들 사이의 의미적인 관계보다는 독립
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적인 특성들을 이용하여 어휘의 중요도를 결정한다.

문서 안에서 어휘의 위치를 적합모델에 적용시킨 연구

[4,5]에서는 코사인, 가우시안, 삼각형 등 함수의 그래프에

따라서 어휘의 위치를 표현하고, 질의 어휘 사이의 거리가

중치를 적용함으로써 확장 질의를 선택한다. 질의 어휘와

가까운 위치에 자주 발생할수록 더 많은 가중치를 받게 되

고 가중치가 높은 어휘가 확장 질의로 선택된다.

본 논문은 질의 어휘와 어휘 사이의 관계를 단어 그래프

(Word Graph)[6,7,8,9]로 표현하고, 질의 어휘와 근접도[10]

를 이용해 질의와 근접한 어휘들을 확장 질의로 선택한다.

단어 그래프를 이용함으로써 각 어휘들의 독립적인 특성이

아니라, 문서 안에서 전체적인 구조와 어휘들 사이의 관계

를 반영하여 단어 그래프 안에서 반복적인 연산을 통해 각

어휘들의 가중치를 결정할 수 있다.

질의와 가까이 발생한 어휘는 질의와 의미적으로 연관되

어 있다는 가정하에 단어 그래프에서 두 노드(node) 사이
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(2)

(1)

에지(edge)의 가중치를 어휘와 질의 어휘 사이의 근접도를

적용하여 계산한다. 제안된 방법의 유효성을 검증하기 위해

TREC WT10g 컬렉션에 대해 실험하고, 잠정적 적합 피드

백모델에서 우수한 성능을 보인 적합모델(Relevance

Model)[1]과 비교하여 성능을 평가한다.

본 논문의 구성은 2장에서 관련연구를 소개하고, 3장에서

는 문서 안에서 어휘의 위치에 기반해 단어 그래프를 구성

하고 근접도를 적용한 질의 확장 방법에 대해 설명하고, 4

장에서 실험에 관한 정보를 5장에서는 실험에 대한 결론에

대해 논하겠다.

2. 관련 연구

2.1 질의 확장

적합모델은(Relevance Model)[1] 초기 검색 결과에서 적

합한 문서를 이용해 확장 질의를 선택하고, 초기 질의에 적

용함으로써 최근 질의 확장에 효율적인 방법으로 알려져 있

다. 잠정적 적합 피드백(pseudo-relevance feedback)은 초기

검색 결과에서 상위문서들은 잠정적으로 질의에 적합한 문

서라 가정하고 상위문서에서 빈도가 높은 어휘를 확장 질의

로 선택한다. 다음과 같은 식에 의해 확장 어휘가 계산된다.

여기서 R은 초기 검색 결과 상위문서이고, P(D)는 전체

집합에서 균일하게 적용된다. P(w|D)는 문서에서 어휘가 발

생할 확률을 나타내며, P(Q|D)는 언어모델을 통한 문서의

초기가중치를 나타낸다. 결국 P(w|D)와 P(Q|D)의 곱한 것을

피드백 문서 전체에 대해 더하여 값이 높은 순서대로 선택

하게 된다. P(w|R)이 가장 높은 e개의 어휘를 질의 확장을

위해 선택한다.

최근에 초기 검색 결과의 상위문서를 그대로 피드백에 사

용하지 않고 선택적으로 샘플링하여 피드백하는 연구[3]가

있다. 초기 검색 결과의 상위문서들은 비슷한 행태를 가지

고 있다고 가정하면, 상위에 있는 문서를 피드백에 그대로

사용하면 비슷한 문서만을 가지고 피드백 하기 때문에 효율

적이지 못하다. 따라서 피드백 문서를 선택할 때 어떤 질의

어휘 클러스터 안에 있는 문서의 개수가 임의의 개수가 넘

으면 더 이상 그 어휘 조합이 발생한 문서가 나와도 클러스

터에 포함시키지 않는 방법을 제안했다. 다양하고 새로운

문서집합을 피드백에 사용함으로써 성능을 개선시킨다.

2.2 그래프 기반 알고리즘

랜덤워크 알고리즘(random-walk)[11]은 가상의 리더

(reader or walker)가 텍스트 안에서 어휘들 위에 임의로 걸

어 다니는 동안 목적어휘(target term)를 만날 확률을 계산

하여 어휘들의 가중치를 결정하는 알고리즘이다. 랜덤워크

알고리즘은 기존에 어휘의 순서에 상관없이 각 어휘들이 갖

는 빈도 정보에 의해서 중요도를 결정하는 것이 아니라, 텍

스트 안에 모든 어휘들 사이의 관계정보를 통해 반복적으로

연산한 결과를 고려하여 각 어휘의 중요도가 결정된다. 기

본적인 아이디어는 노드 사이의 링크가 다른 노드를 추천하

는 하나의 표(vote)로 해석하여 이를 기준으로 중요도를 평

가한다. 추천을 많이 받은 노드는 중요도가 높고, 그 노드가

추천한 노드 역시 높은 중요도를 얻게 된다. 문서들 사이의

연결관계를 이용한 페이지랭크 알고리즘과 이를 텍스트 처

리에 적용한 텍스트랭크 알고리즘이 랜덤워크 알고리즘을

그래프 기반 순위화 알고리즘에 적용한 방법이다.

페이지랭크(PageRank) 알고리즘[12]은 웹문서 검색의 정

확률을 높이기 위해 관련성이 높고 권위있는 페이지를 상위

에 순위화 시키는 것에 중점을 두고 있으며, 웹문서 사이의

링크구조를 통해 문서들을 순위화한다. G = (V, E)의 방향

성 그래프로 표현할 수 있으며, V(Vertices)는 노드를 나타

내고 E(Edges)는 에지를 나타낸다.

텍스트랭크 알고리즘[9]은 페이지랭크에서 웹페이지 사이

의 링크구조를 어휘들 사이의 그래프로 생각하고 중요도를

계산한다. 한 문서에서 출현한 어휘나 문장 등을 노드로 간

주하고 방향성이 없는 그래프를 생성한다. 텍스트랭크 알고

리즘은 어휘의 중요도가 일정한 값으로 수렴될 때까지 반복

적으로 연산을 수행한다. 공식은 식(2)와 같다.

여기서 Vi는 그래프 상의 임의의 어휘고 Vj는 어휘 Vi와

인접한 어휘, Vk는 어휘 Vj와 인접한 어휘다. WS(Vi)는 현

재 단계에서 어휘 Vi의 중요도이고, WS(Vj)는 이전 단계에

서 어휘 Vj의 중요도이다. 초기 단계에서 WS(Vj)의 값은 1

이다. In(Vi)는 어휘 Vi와 인접한 어휘의 집합, Out(Vj)는 어

휘 Vj와 인접한 어휘의 집합이다. 그래프의 방향성이 없으므

로 서로 인접한 어휘들은 들어오는 링크와 나가는 링크를

하나씩 갖는다. 또한 그래프에서 에지의 가중치가 없으므로,

가중치 wji, wjk는 1의 값을 갖는다. d는 일반적으로 0.85로

설정한다.

페이지랭크에서는 웹문서가 가리키는 링크관계를 연결

고리로 하여 그래프를 생성했지만 텍스트랭크에서는 한

문서 내에 가시적인 연결고리가 없으므로 어휘나 문장 사

이를 연결할 가상의 연결고리가 필요하다. 텍스트랭크를

이용해 키워드를 추출하는 연구에서는 어휘의 공기빈도

(co-occurrence)를 가상의 연결고리로 하여 사용하였고 중요

문장 추출 연구[9]에서는 문장 사이의 유사도를 연결고리로

하여 사용했다.

본 논문에서는 질의와 의미적으로 연관된 어휘를 확장 질

의로 선택하기 위해 질의와의 근접도를 반영한 단어 그래프

를 이용한다. 텍스트랭크 알고리즘처럼 모든 어휘들 사이의
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(그림 1) 어휘 근접도를 이용한 단어 그래프 기반 질의 확장 시스템 구조

(3)

(4)

(그림 2) 질의 어휘와 근접도를 적용한 단어 그래프

관계를 그래프로 표현하는 것이 아니라 질의와 그 주변에

나타난 어휘들만 그래프로 표현하며, 적합모델(Relevance

Model)을 이용해 어휘의 초기가중치를 적용했다. 또한 에지

의 가중치는 질의와 그 주변어휘와의 거리를 위치기반 언어

모델[4,5]에서 삼각형 그래프에 적용하여 거리가 멀어질수록

적게 적용한 방법을 통해 확장 질의를 선택한다.

3. 질의 어휘와의 근접도를 반영한 단어 그래프 기반

질의 확장

본 논문에서 제안하는 어휘 근접도를 반영한 단어 그래프

기반 질의 확장 기법의 전체적인 시스템 구조는 (그림 1)과

같다. 언어모델(Language Model)[13]에 의한 초기 검색 결

과 상위문서에 대해서 적합모델(Relevance Model)을 이용하

여 각 문서에서 발생한 모든 어휘들의 초기 가중치를 결정

한다. 어휘들을 노드로 하고 어휘들 사이의 근접도를 에지

의 가중치로 하여 질의 어휘와 근접한 어휘들을 단어 그래

프를 이용하여 표현한다. 반복적인 연산을 통해 어휘의 가

중치를 계산하고, 가중치가 높은 어휘를 확장 질의로 선택

한다.

3.1 질의 어휘와의 근접도 반영을 위한 단어 그래프 구성

어휘를 확장하기 위해 초기 검색 결과의 상위문서에 있는

모든 어휘들의 가중치를 결정하고, 가중치가 가장 높은 어

휘를 확장 어휘로 선택한다. 가중치 결정은 각 어휘와 질의

어휘들 사이의 근접도를 적용한 단어 그래프를 이용한다.

그래프는 G=(V, E)로 표현할 수 있으며, V는 그래프의

노드로써 문서에서 각 어휘를 의미한다. E는 노드 사이의

에지(edge)로써 질의 어휘와의 근접도를 에지의 가중치로

한다. 아래 식(3)을 통해 피드백 문서 안에서 포함된 각 어

휘의 가중치를 계산할 수 있다.

여기서 f0(ti)는 노드 ti의 초기 가중치이고, 에지의 가중치

인 w(ti, qj)는 ti와 qj사이의 근접도이다(식 (5)에서 계산).

Near(ti)는 문서 안에서 ti와 근접하게 나타난 어휘들이다.

어휘의 가중치가 일정한 값에 수렴할 때까지 반복적으로 계

산한다. 수렴하기 위한 임계치(c = fr+1(ti) - fr(ti))는

0.000001로 한다.

식 (3)에서 f0(ti)는 어휘의 초기값으로 적합모델

(Relevance Model)을 이용하여 계산한다. 적합모델은 언어

모델(Language Model)을 기반한 질의 확장 기법으로 질의

Q가 주어졌을 때 어휘 w의 확률을 추정하는 다항분포이다.

식(4)는 적합모델의 식을 보여준다.

여기서, R은 질의 Q에 대해 잠정적으로 적합하다고 가정

한 문서들의 집합이다. P(D)는 문서가 발생할 확률이므로

모든 값에 균일하게 적용된다. P(ti|D)는 문서에서 어휘가 발

생할 확률, P(Q|D)는 초기질의에 대한 문서의 중요도를 의

미한다.

(그림 2)에서 각 노드(node)는 어휘를 의미하고, 식 (3)에

서 w(ti, qj)는 그림에서 에지의 가중치를 의미한다. 식 (3)의

뒷부분에 w(qj, tk)에서 tk는 qj와 근접해있는 모든 어휘들이

고 (그림 2)에서 w(q1, tk)는 q1과 근접해있는 다섯 개의 어

휘 사이에 존재하는 각 에지의 가중치를 의미한다. w(ti, qj)

는 (그림 2)에서 q1과 t1사이를 연결한 에지의 가중치를 의
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(5)

(6)

(그림 3) 어휘와 질의 어휘 사이의 근접도 계산 방법

(7)

컬렉션 문서 수
학습 질의 테스트 질의

질의번호 개수 질의번호 개수

WT10g 1,692,096 451-500 50 501-550 50

<표 1> 실험 데이터 집합

(8)

미한다. t1은 q1, q2, q3모두 근접해 있으므로 모든 질의 어휘

들의 가중치를 받는다.

3.2 어휘 근접도를 적용한 에지의 가중치 계산

질의 어휘와 근접한 어휘는 질의와 의미적으로 연관되어

있다. 질의 어휘와의 근접도를 에지의 가중치로 하여 단어

그래프에 적용한다. 식 (5)는 에지의 가중치를 나타낸다.

여기서 prox(ti, qj)는 문서 안에서 ti와 qj의 근접도이다.

w(ti, qj)는 각 피드백 문서에서 구한 값을 피드백 문서 전체

에서 더한다.

prox(ti, qj) 식은 다음과 같다.

여기서 dist(ti, qj)는 ti와 qj사이의 거리이다. δ는 거리 가

중치 적용 파라미터이다.

예를들어, δ가 4라고 한다면, q1을 중심으로 각 주변 어휘

들의 가중치를 (그림 3)과 같이 적용할 수 있다. t3과 q1의

거리는 1이기 때문에 dist(t3, q1) = 1 이고, prox(t3, q1) = 1

- 


= 0.75 이다. 질의 어휘에서 멀어질수록 가중치는 덜

받게 된다. 문서 전체에서 t3과 q1사이의 근접도를 더하면

에지의 가중치인 w(t3, q1)를 계산할 수 있다.

어휘의 위치를 이용한 문맥정보 연구[4,5]에서 질의 어휘

위치기반 언어모델은 질의 어휘들 사이의 거리를 코사인,

가우시안, 삼각형, 사각형 등의 그래프를 이용하여 위치 가

중치를 계산했다. 본 논문에서는 그 중 삼각형을 이용한 방

법이 학습질의에서 가장 좋은 성능을 보였기 때문에 삼각형

을 이용하여 가중치를 계산했다.

제안된 방법을 통해 fr+1(ti)의 가중치가 높은 상위의 r개의

어휘를 확장질의로 선택하여 식(7)의 RM3(Relevance Model

number 3)[14] 공식을 통해 문서의 중요도를 결정한다.

여기서 P(Q|D)는 언어모델에 의해서 계산된 초기질의에

대한 문서의 중요도이고, W는 r개의 확장된 어휘를 나타내

며 P(W|D)는 확장질의를 적용하여 계산된 문서의 중요도를

나타낸다. P(Q’|D)는 초기질의를 통한 문서의 가중치와 확장

질의를 통한 문서의 가중치를 결합하여 문서의 가중치를 새

롭게 조정한 것이다. λ는 초기질의와 확장질의의 비중을 조

절하는 파라미터이다.

4. 실험 및 평가

4.1 실험환경

실험 문서집합은 웹문서 집합인 TREC WT10g를 사용하

였다. 학습질의를 통해 파라미터를 추정하고 테스트 질의에

대해 성능을 평가했다. 테스트 컬력션에 대한 정보는 <표

1>에서 보여준다.

언어모델(LM)과 적합모델(RM)에 대한 실험결과는 인드

리(Indri-2.8)시스템[15]을 사용하였다. 언어모델의 수식은 다

음과 같다.

여기서 k는 질의 어휘의 개수이고, |D|는 문서의 길이,

|C|는 전체 컬렉션의 길이, fqi,D는 문서 D에서의 질의 어휘

qi의 빈도수, Cqi는 전체 컬렉션에서의 qi의 빈도수를 나타낸

다. μ는 디리슈레 스무딩(Dirichlet smoothing) 파라미터로 μ

값은 학습질의에 대한 실험 (μ∈{500, 1000, 1500, 2000, …

,5000})에서 MAP가 가장 높은 값을 보인 2000으로 설정하

였다.

3.1절의 식(3) 에서 어휘의 초기가중치 (α∈{0.1, 0.2, … ,

0.9}), 3.2절의 식(6)에서 거리 가중치를 적용하기 위한 파라

미터 (δ∈{5, 10, 25, 50, 74, 100})는 학습집합에서 가장 좋

은 성능을 보인 값으로 선택했다. 피드백 문서의 개수 (n∈

{5, 10, 25, 50, 75, 100}), 확장 어휘의 개수 (r∈{5, 10, 25,

50, 75, 100}), 식 (7)에서 초기질의에 대한 가중치(λ∈ {0.1,

0.2, … , 0.9})로 실험했다.

4.2 실험결과

단어 그래프를 이용한 질의 확장 실험결과 적합모델(RM)

과 텍스트랭크를 이용한 질의 확장 방법과 제안된 기법으로

질의 확장한 결과를 비교하여 평가한다. 평가의 척도는

MAP(Mean Average Precision)이다.
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언어모델(LM) 적합모델(RM) 텍스트랭크 제안방법

MAP
0.2125

( - )

0.2171

(+2.2%)

0.2217

(+4.3%)

0.2261

(+6.4%)

<표 2> WT10g 컬렉션에 대해 제안된 방법과 적합모델 및

텍스트랭크와 비교실험결과

∙언어모델(LM) : 질의가 특정 문서에서 발생할 확률을 계

산하여 그 확률이 가장 큰 문서를 적합한 문서로 하고 상

위에 순위화 된다.

∙적합모델(RM) : 언어모델에 의한 초기검색결과에서 상위

에 순위화된 문서를 피드백하고, 어휘의 빈도를 반영해

확장질의를 선택한다.

∙텍스트랭크(TextRank) : 단어 그래프를 이용해 전체 어휘

들을 대상으로 근접도를 계산하고 확장질의를 선택한다.

또한 어휘사이의 근접도는 사각형 그래프를 적용하여 계

산한다.

∙제안방법 : 단어 그래프를 이용해 질의와 가까이 위치한

어휘들을 상대로 근접도를 계산하고 확장질의를 선택한

다. 어휘 사이의 근접도는 삼각형 그래프를 적용하여 계

산한다.

<표 2>는 제안된 방법과 초기 검색 결과와 적합모델을

통해 질의 확장한 결과에 대한 비교실험결과를 보여준다.

실험결과 제안된 방법이 실험집합에 대해서 언어모델보다

6.4%의 성능향상을 보였으며, 이는적합모델과 텍스트랭크를

이용해 확장질의를 선택한 것 보다 성능이 향상됨을 보였고,

어휘의 빈도만을 적용한 적합모델(RM)과 모든 어휘들 사이

의 근접도를 적용한 텍스트랭크 보다 질의와의 근접도를 적

용한 제안 방법이 질의 확장에 효율적임을 알 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 적합성 피드백에서 질의 확장을 위해 각

어휘들의 독립적인 특성만을 고려한 어휘빈도를 이용한 기

존의 방법을 문서 안에서 어휘들 사이의 관계와 문맥적인

특성을 이용하여 단어 그래프를 구성하고 어휘 근접도를 이

용해 각 어휘들의 가중치를 결정하여 질의 확장질의를 선택

하는 기법으로 대체 함으로써 적합모델(RM)과 텍스트랭크

(TextRank) 보다 MAP가 향상되었다. 이 실험을 통해 문서

안에서 발생한 어휘들은 가까운 거리에 발생한 어휘와 서로

의미적으로 연관이 있음을 확인할 수 있었고, 이것을 통해

서 질의 주변에 가까이 빈번하게 발생한 어휘들을 문맥어휘

로 선택함으로써 기존의 어휘빈도를 이용한 방법을 대체할

수 있음을 보였다. 또한, 기존의 그래프 기반 순위화 알고리

즘을 문서 안에 포함된 어휘들의 그래프에 적용함으로써 질

의 확장 어휘를 선택하는데 유효함을 확인했다.
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