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요 약

정보검색에서 많은 검색 결과 문서들을 효율적으로 다루기 위해 군집화 기술을 사용하고 있지만, 대체로 군집화의 정확률은 일부 영역에서

만 요구 사항을 만족시키고 있다. 본 논문에서는 검색 결과 문서들의 군집화 정확률을 향상시키기 위한 두 가지 방법을 제안한다.

첫째는 군집화 과정에서 흔히 쓰이지만 낮은 가중치를 가진 범용어를 정의하고, 검색 결과들을 비교하여 범용어를 자동 수집하고 그의 가중

치를 계산하는 방법을 제안한다. 실험 결과 불용어에 비해 범용어를 사용했을 때 군집화 오류의 34%가 개선되었다.

둘째는 집단평균연결 방식의 군집화 알고리즘으로 일차 군집들을 생성 후, 문서와 군집 간의 유사도를 측정하여 가장 유사도가 높은 군집으

로 문서를 재분류하는 알고리즘을 제안한다. 네이버 지식인 카테고리를 이용한 군집 결과의 비교 실험을 통해 일차 군집보다 재분류된 군집의

정확률이 1.81% 향상되는 것을 확인하였다.

키워드 :웹 검색 결과 군집화, 분류, 재분류, 불용어, 범용어, 군집빈도, 점진적 군집화

Gathering Common-word and Document Reclassification to improve

Accuracy of Document Clustering
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ABSTRACT

Clustering technology is used to deal efficiently with many searched documents in information retrieval system. But the accuracy of the

clustering is satisfied to the requirement of only some domains. This paper proposes two methods to increase accuracy of the clustering.

We define a common-word, that is frequently used but has low weight during clustering. We propose the method that automatically

gathers the common-word and calculates its weight from the searched documents. From the experiments, the clustering error rates using

the common-word is reduced to 34% compared with clustering using a stop-word.

After generating first clusters using average link clustering from the searched documents, we propose the algorithm that reevaluates

the similarity between document and clusters and reclassifies the document into more similar clusters. From the experiments using Naver

JiSikIn category, the accuracy of reclassified clusters is increased to 1.81% compared with first clusters without reclassification.

Keywords :Web Searching Results Clustering, Classification, Reclassification, Stop-Word, Common-Word, Cluster

Frequency, Incremental Clustering

1. 서 론1)

수많은 자료를 효율적으로 다루기 위해 정보처리기술이

발달하고 있으며 대표적으로 인터넷 검색 서비스가 있다.

※ 이 논문은 2010년 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을
받아 수행된 연구임(NRF-2010-32A-H00006).
†정 회 원:울산대학교 컴퓨터정보통신공학과 박사과정
††종신회원:울산대학교 컴퓨터정보통신공학과 교수(교신저자)
†††정 회 원:충남대학교 문헌정보학과 교수
논문접수: 2011년 8월 5일
수 정 일: 1차 2011년 11월 30일
심사완료: 2011년 12월 7일

검색 결과가 너무 많아 한 번에 보기가 어려울 경우, 현재

의 검색시스템은 검색 결과의 유사도나 인기도 순으로 자료

를 나열하여 사용자의 검색을 돕는다. 또한 일부 검색시스

템들은 군집화 기술을 사용하여 유사한 자료들을 묶어서 보

여줌으로써 사용자의 편의성을 높이고 있다[1, 2]. 이 군집화

기술의 정확률이 향상된다면 더 편리하게 검색에 이용될 수

있을 것이며, 더 많은 영역에서 군집화를 사용할 수 있을

것이다.

일반적으로 검색 결과 문서들에 대한 군집화의 경우, 검

색 결과의 문서 크기가 작고 수가 적기 때문에 계층적 군집
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화가 적합하며, 그 중에서도 특히 속도와 정확률 면에서 집

단평균연결(Average-Link) 군집화가 가장 적합한 것으로 알

려져 있다[12].

문서 군집화 과정에서 두 문서의 유사도나, 문서와 군집

사이의 유사도를 구하기 위해 두 개체가 공통적으로 가지는

단어를 이용한다. 검색 결과를 문서 군집화하는 측면에서

볼 때 여러 문서에서 반복적으로 나타나는 ‘불용어(stop-

word)’들을 유사도 계산에서 제거할 필요가 있다. 그러나 색

인화 과정에서 불용어를 제거하는 검색시스템과는 달리 군

집화에서는 이런 불용어에 낮은 가중치를 부여하여 유사도

계산에 사용하는 것이 유용할 수 있다[4]. 본 논문에서는 군

집화 과정에서 흔히 쓰이면서 가치가 낮은 단어를 ‘범용어

(common-word)’로 정의하고, 여러 검색 결과들을 비교하여

범용어를 자동으로 수집하는 새로운 방법을 제안한다.

계층적 군집화 과정에서는 문서와 문서 사이의 유사도나

아직 완성되지 않은 군집과의 유사도를 통해 군집을 구성해

나간다. 이 과정에서 특정 군집에 문서를 포함시키는 것이

유사도 계산에 의한 최상의 결정이더라도, 군집화가 계속

진행되면서 군집들의 성격이 변한다면, 형성된 군집 내의

문서들은 오류일 가능성이 있다. 이러한 오류들은 계층적

군집에서 상위 군집 내의 문서들에서 발견된다. 또한 군집

화 과정에서 미분류 문서를 남기기도 한다.

이러한 오류 및 미분류 문서들은 최초 형성된 군집을 대

상으로 군집과 문서 간의 유사도를 재계산하여 가장 유사한

군집으로 재분류함으로써 해결할 수 있다. 본 논문에서는

재분류 가중치로 단어의 역군집빈도(ICF, Inverse Cluster

Frequency)[5, 6]를 사용하여 재분류 유사도 함수를 제안한

다. 이 방법은 군집화 알고리즘과는 완전히 독립되며, 문서

(단말 노드)간의 유사도를 구할 수 있다면 적용가능하다.

본 논문의 2장에서는 관련 연구를 살펴보고, 3장에서 범

용어를 수집하고 가중치를 계산하는 방법을, 4장에서는 범

용어를 사용하기 위해 선택한 군집화 알고리즘을 살펴본다.

그리고 5장에서 군집화 이후의 재분류 가중치 및 유사도 함

수를 이용한 알고리즘을 설명하고, 6장에서 범용어와 재분

류를 적용한 실험 결과를 분석한다. 마지막으로 7장에서 결

론 및 향후 연구 방안을 논의한다.

2. 관련 연구

문서 군집화에 대한 연구는 다양한 목적과 관점에 따라

여러 가지 방법으로 진행되어 왔다. 특히 컴퓨터와 인터넷

이 발전하고 웹 문서가 많아지면서 다양한 웹 문서 군집화

가 연구되었다[7, 13, 16]. 문서 군집화에는 다양한 알고리즘

이 존재하며, 크게는 계층적/비계층적 알고리즘으로 나뉘고

각자의 장단점이 알려져 있다[9]. 비록 알고리즘들의 방법은

다르지만 대부분 문서간의 공통된 단어를 찾으며 단어의 가

중치를 계산하여 적용한다는 공통점이 있다.

빠르고 정확한 문서 군집화를 위해 가치가 없는 불용어에

대한 연구가 있었고[3, 10], 불용어가 군집화의 성능에 좋다

는 실험 결과가 있다[13]. 불용어와는 반대로 일부 중요 단

어(자질어)만을 수집하는 연구도 있었다[11]. 그리고 불용어

에도 낮은 가중치를 부여하여 정확률을 향상시킨 연구가 있

었다[4]. 본 논문에서도 불용어 대신에 낮은 가중치를 부여

하는 단어(이하 범용어)를 사용하여 웹 검색 결과 군집화에

사용하는 방법을 제안한다.

검색 시스템에서 무작위로 선택한 단어로 검색한 결과 문

서들을 분석하여 불용어를 수집하는 연구가 있었다[14]. 이

방법은 검색 시스템에서 사용하기 위한 것이며, 본 논문에

서는 웹 검색 결과 군집화(WSRC, Web Searching Results

Clustering)에 적합한 새로운 수집 방법을 제안한다. 본 논

문이 제안하는 방법과의 가장 큰 차이점은 여러 개의 검색

결과 문서 집단에서 공통으로 나타나는 단어를 범용어로 수

집한다는 것이다. 이러한 단어가 군집화에서도 서로 다른

군집 간에 동시에 존재할 확률이 높을 것이기 때문이다.

문서 군집화에서 단어의 가중치는 다양한 형태로 사용되

며 정확률에 큰 영향을 줄 수 있다. 전통적으로 단어빈도

(TF, Term Frequency)와 문서빈도(DF, Document Frequency)

를 사용하고 있으며[5], 각각 상황과 목적에 맞추어 다양한

방법으로 응용하고 있다. 본 논문에서도 범용어 가중치를

계산하기 위해 WSRC 환경을 고려한 방법을 제안한다.

군집이 형성된 후에도, 사용자마다 차별되는 요구와 필요

에 따라 군집 구조가 변하거나 문서가 재배치되는 동적 재

분류 방법이 있다[8]. 또한 군집들의 개수나 구조의 변화 없

이, 문서의 배치만을 바꾸어 더 높은 정확률을 위해 계속해

서 반복 재분류하는 방법도 연구되었다[7].

대량의 문서를 빠르게 군집화하기 위한 점진적 군집화

(Incremental Clustering)가 연구되었다[15]. 점진적 군집화

는 미리 군집화된 정보를 기반으로 나머지 문서들을 선형

적으로 처리하는 것으로 속도가 빠른 장점이 있다. 또한

추가적으로 발생하는 문서들을 처리할 수 있어 WSRC에서

계속되어 검색되는 문서들을 추가적으로 군집화하기에 적

합하다[16].

본 논문에서는 군집화된 정보를 기반으로 하는 점진적 군

집화의 특징을 응용한 새로운 재분류 알고리즘을 제안한다.

점진적 군집화의 대상이 이미 군집화된 문서가 된다는 점을

고려하여, 문서와 군집간의 유사도 함수를 제안하였으며 문

서와 그 문서를 포함한 군집 간의 유사도에서 예외 처리를

추가하였다.

3. 범용어

대부분의 문서 군집화는 두 문서의 유사도나, 문서와 카

테고리 사이의 유사도를 구하기 위해 두 개체가 공통적으로

가지는 단어를 이용한다. 그러나 만약 그 단어가 여러 주제

의 문서들 사이에서 쉽게 나타나는 범용어라면 낮은 가중치

를 줄 수 있다. 본 논문에서는 범용어를 수집하고 가중치를

계산하는 새로운 방법을 제안한다.
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(그림 1) 범용어 자동 수집 알고리즘

Function WeightCommonWord( WordList )

WordList.SortByMDF //MDF내림차순 정렬

TotalTTF = 0//모든 단어의 TTF 총합

for word In WordList

TotalTTF = TotalTTF + word.TTF

End for

CurrentTTF = 0 //지나간 상위 범용어들의 TTF 합

for word In WordList

if( word.MDF == 0 ) break

CurrentTTF = CurrentTTF + word.TTF

word.weight=(CurrentTTF / TotalTTF)

if( word.weight < Minimum ) //최소값

word.weight = Minimum

End for

return WordList

End Function

<의사코드> 범용어 가중치 계산 방법

3.1 범용어 수집과 가중치 계산법

범용어는 불용어와 마찬가지로 그 수가 많지 않기 때문에

목록을 사람이 작성할 수도 있으나 컴퓨터를 이용해 수집한

다면 더 빠르고 정확하게 목록을 작성할 수 있다. 본 논문

에서는 컴퓨터로 자동 수집한 뒤에 사람이 최종 편집하는

방법을 제안한다.

만약 범용어로 검색을 한다면, 검색 결과로 나타나는 문

서들은 단지 범용어를 포함한다는 이유로 검색되어질 것이

기 때문에 서로 연관이 없는 문서들이 검색될 것이다. 더욱

더 연관이 없는 문서들을 얻기 위해서 다른 범용어로 검색

한 문서들을 포함할 수 있다. 여기서 하나의 범용어로 검색

된 상위 D개의 문서들을 하나의 문서집단이라고 정의한다.

만약 두개의 문서집단에서 모두 존재하는 단어라면 범용

성이 있다고 볼 수 있다. 이것을 확장하여 여러 개의 문서

집단에서 동시에 나타난다면 범용성이 더 높다고 할 수 있

다. 이때 문서집단의 개수와 검색에 사용된 범용어의 개수

를 W라고 정의한다.

자동 수집 알고리즘은 다음과 같다. 처음에 W개의 범용

어를 사람이 직접 정하여 검색하면 W개의 문서집단이 수집

된다. 여기서 수집된 단어가 범용성이 있는지 계산하기 위

해 문서집단별로 DF를 구한다. 즉, 한 단어는 W개의 DF를

가지게 된다. 만약 한 단어의 모든 DF가 1이상이라면 범용

어로 수집한다. (그림 1)에 이 과정이 나타나며 D는 100, W

는 5를 적용한 상태다. 따라서 하나의 문서 집단은 100개의

문서를 포함하고, 총 5개의 문서 집단이 존재하며, 한 단어

는 5개의 DF를 가진다. 한 단어가 범용어가 되기 위해서는

5개의 집단에서 모두 등장해야한다. 1개 이상의 집단에서

등장하지 않고 다른 집단에서 등장하는 단어는 집단들을 구

분 지을 수 있다는 의미이므로 군집화에 중요한 것으로 간

주하여 범용어로 수집하지 않는다.

가중치를 계산하기 위해 W개의 DF를 모두 곱한 값을 문

서빈도총곱(MDF, Multiplication of DFs)이라고 하고, TF의

총합은 단어빈도총합(TTF, Total of TFs)이라고 정의한다.

일반 단어의 가중치를 1로 정의하고 범용어의 가중치는 1보

다 작고 0보다 크게 계산한다. MDF가 높은 단어는 범용성

이 높다는 것으로 가중치가 0에 가깝고, MDF가 0에 가까울

수록 가중치는 1에 가까워야 한다. MDF가 0인 경우는 가중

치가 1이 되며 이는 범용어로 수집할 필요가 없음을 뜻한다.

따라서 하나 이상의 DF가 0인 경우 범용어로 수집하지 않

는다. 이렇게 가중치를 계산하는 과정은 다음 <의사코드>와

같다. <의사코드>에서 word.weight가 가중치다. 만약에 이

전에 수집한 범용어가 또 수집된다면, 가중치는 그 둘의 중

간 값을 사용한다.

최초 W개의 범용어로 다른 범용어를 수집한 뒤에, 반복

수집하기 위하여 현재까지 수집한 범용어 중에서 무작위로

W개의 범용어를 새로 정하여 전 과정을 반복한다. 계속 반

복하면 매번 새로 수집되는 범용어의 수가 줄어들게 되며,

결국 새로 수집되는 범용어가 없게 되면 중단한다.

이렇게 수집한 범용어 목록을 사람이 직접 보고 판단하여

다시 수집 알고리즘을 반복하거나 편집을 한다.

3.2 수집된 범용어와 가중치

본 논문에서는 몇 차례의 실험을 거쳐 경험적으로 W를

5로하고 D를 100으로 설정하였다. 검색 도메인은 네이버 지

식인이며 최초의 범용어로 {그, 나는, 또, 그래서, 지식인}을

선택하였다. 여기서 ‘지식인’은 이 도메인에서 자주 나타나는

단어다.

범용어를 수집할 때 문서나 어절에서 단어를 추출하는 방

법은 군집화에서 사용하는 방법과 동일해야 한다. 본 논문
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가중치 단어

0.05≦w≦0.10 있는, 그리, 하는, 제가, 없, 알려

0.10<w≦0.15 지금, 부탁드, 합니, 들어, 하고, 다른

0.15<w≦0.20 좋은, 없어, 이렇, 것이, 대한, 있으

0.20<w≦0.25 있었, 먼저, 좋을, 지식, 그거, 등급

0.25<w≦0.30 예저, ㅡㅡ, 여러분, 좋습, 외국, 레이

0.30<w≦0.35 법, 분명, 뒤, 아무튼, 옷, 답답, 수업

0.35<w≦0.40 권

<표 1> 수집된 범용어의 가중치별 예

(그림 2) 전체 시스템 흐름

   
  



× <수식 1> 내적 유사도

에서 실험으로 사용하는 군집화 알고리즘은 간단하게 어절

에서 조사/어미를 제거하고 남은 어절에서 첫 1글자, 1~2글

자, 1~3글자를 각각 수집하기 때문에 범용어 수집에서도 같

은 방법을 사용하였다. 이런 수집 방법에 따른 결과의 일부

가 <표 1>에 나타나 있다.

<표 1>에서 가중치가 낮은 단어들은 직관적으로 범용성

이 높음을 알 수 있으며, 높아질수록 비교적 가치 있는 단

어임을 쉽게 알 수 있다. 'ㅡㅡ'처럼 별 의미 없이 남용되는

이모티콘도 수집되는 것으로 보아 흔한 은어나 인터넷 채팅

용어, 오타 등도 수집된다는 것을 알 수 있다. {지식, 등급,

수업} 등의 단어는 네이버 지식인 도메인의 특성으로 볼 수

있다. 이 외에 '레이'같은 단어는 범용어로 사용하기에는 부

적절할 수 있기 때문에 최후 편집에서 제거하거나 가중치를

높일 수 있다.

<표 1>에서 가중치는 0.05에서 0.4까지 존재한다. 최소

0.05가 나온 이유는 <의사코드>에서 Minimum을 사용하였

기 때문이며, 최대 가중치가 1이하로 나온 이유는 MDF가 0

인 단어가 존재하기 때문이다.

4. 웹 검색 결과 군집화

이 장에서는 본 논문에서 범용어와 재분류를 실험 연구하

기 위해 사용한 WSRC를 간략히 설명한다. WSRC란 검색

결과에서 정보를 효과적으로 찾기 위해 결과들을 군집화하

는 것이다.

WSRC는 서버보다는 클라이언트에서 수행하기에 적합하

며[9], 현실적으로 검색 결과를 다운받는 시간을 고려하면

상위 일부분만을 군집화할 수 있다. 그리고 시간을 더 효율

적으로 활용하기 위해 검색 결과로 나타나는 링크와 짧은

설명을 포함하는 토막(Snippet)만을 다루는 것이 좋다. 이런

이유로 WSRC에서는 군집화할 문서의 크기가 작고 수가 적

기 때문에 계층적 군집화가 적합하다[12]. 그 중에서도 특히

속도와 정확률 면에서 집단평균연결(Average-Link) 군집화

가 가장 적합하다.

연결 군집화를 위해서는 두 개체 간 유사도를 구하는 유

사도 함수가 필요하다. 일반적으로 문서 유사도 함수는 두

문서가 가지는 공통된 단어가 많을수록 그리고 가중치가 높

을수록 유사도를 높게 계산하며, 두 문서의 크기로 정규화

하는 부분도 포함한다. 그러나 본 논문은 토막의 크기가 대

부분 일정하기 때문에 정규화를 하지 않는 내적 유사도<수

식 1>를 사용한다.

단어의 가중치를 계산하기 위해서 본 논문에서 제시하는

범용어만을 사용하며, 범용어가 아닌 단어의 가중치는 1이

다. <수식 1>에서 a와 b는 문서이며 i는 단어, n은 단어의

개수이다. 그리고 는 단어 i의 범용어 가중치와 문서 a

안에서 단어 i의 빈도수를 곱한 값이다.

연결 군집화는 모든 문서가 하나의 군집이 될 때까지 결합

을 진행하거나 적정 시점에서 멈추기 위한 조건에 따라 중단

될 수 있다. 본 논문에서는 총 3개의 중단 조건을 사용한다.

첫 번째 조건은 가장 유사한 쌍의 유사도가 일정 유사도 이

하인 경우다. 두 번째는 총 군집의 수가 2개만 남은 경우다.

세 번째 중단 조건은 설명을 위해 몇 가지 정의가 필요하

다. 일정 크기 이하의 작은 군집은 충분히 결합되지 않은

것으로 간주하여 미분류 군집이라고 하고, 이 군집에 포함

된 문서는 미분류 문서라고 정의한다. 반대로 미분류가 아

닌 경우 각각 분류 군집, 분류 문서라고 정의한다. 세 번째

중단 조건은 미분류 문서가 일정량 이하이고 분류 군집이 2

개이며, 그 2개가 가장 유사한 쌍인 경우다. 따라서 분류 군

집의 개수가 1개가 되지 않도록 중단한다.
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    <수식 2> 재분류 가중치

(그림 3) 재분류 진행 예

  
×

<수식 3> 재분류 유사도 함수

5. 재분류

문서 군집화 알고리즘은 문서를 잘못 분류하기도 하고, 상

황에 따라 미분류 문서를 남기기도 한다. 본 논문에서는 이

런 오류들을 찾아 올바른 군집으로 재분류하는 알고리즘을

제안한다. 재분류 알고리즘은 (그림 2)와 같이 범용어를 사용

한 군집화 이후에 적용된다. 재분류를 통해 군집 결과에서

아주 작은 군집(미분류 문서)들이 적합한 다른 군집으로 분

류되고 군집들이 전체적으로 조금씩 변하게 될 것이다.

5.1 재분류 가중치

군집화가 끝난 후에는 단어를 포함하는 군집의 수를 이용

해 가중치를 계산할 수 있다. 만약 어떤 단어가 다른 단어

에 비하여 더 많은 군집에서 나타난다면 가중치가 낮아야

하고, 반대로 적은 군집에서 나타난다면 높아야 한다. 이것

은 의미 그대로 역군집빈도(ICF)를 뜻하며, 본 논문에서는

재분류 가중치를 계산하기 위해 <수식 2>를 사용하였다.

는 재분류 횟수t에서 단어i의 가중치이다. 최초의 재

분류에서 t는 1이며 은 군집화에서 사용한 가중치를 그

대로 사용할 수 있다. 본 논문에서는 으로 범용어 가중

치를 사용하였다. 재분류가 반복될수록 t가 증가하며 가중치

는 계속 누적되어 높고 낮은 가중치들의 격차가 뚜렷해진다.

5.2 재분류 유사도 함수

어떤 문서가 올바른 군집에 분류되었다면 그 문서와 그

문서를 포함하는 군집과의 유사도가 다른 군집과의 유사도

보다 높을 것이다. 만약 아니라면 잘못 분류된 것으로 간주

할 수 있고, 가장 유사도가 높은 군집으로 재분류할 수 있

다. 미분류 문서도 이와 비슷하게 가장 유사도가 높은 군집

으로 분류할 수 있다.

문서와 군집의 유사도를 구하기 위해서, 집단평균연결의

방법을 사용할 수 있다. 그러나 군집화와는 달리 재분류에

서는 오직 하나의 문서와 크기가 다양한 군집 사이의 유사

도만 계산한다는 차이점이 있다. 하나의 커다란 군집 안의

모든 문서가 비록 공통된 주제를 가질 수는 있어도, 모두

다 공통된 단어를 가지기는 힘들다. 오히려 군집이 작을수

록 모든 문서가 공통된 단어를 가지기 쉽다. 재분류 대상인

문서와 아주 유사한 문서들을 포함하는 군집이라도 다른 문

서 또한 많이 포함된다면 유사도의 평균값은 낮을 것이다.

따라서 본 논문에서는 재분류라는 상황에 맞추어 평균을 구

하는 과정에 조절이 가능한 <수식 3>을 제안한다.

<수식 3>에서 a는 문서, C는 군집, |C|는 군집이 포함하

는 문서의 수, i는 단어를 의미한다. 그리고 는 C에서 i

의 빈도수와 재분류 가중치를 곱한 값이며, 는 a에서 i

의 빈도수와 재분류 가중치를 곱한 값이다. 상수 k는 수식

을 재분류에 최적화하기 위한 값으로 실험을 통하여 구할

수 있다. 만약 단순한 평균값이 가장 높은 정확률을 보인다

면 k는 1이 될 것이다.

5.3 재분류 과정

재분류는 각 문서와 군집간의 유사도를 측정하여 가장 유

사한 군집으로 문서를 옮기는 것이다. 단, 문서는 미분류 군

집으로는 옮기지 않으며, 자기 자신과의 유사도를 측정하지

않는다. 재분류 진행의 예가 (그림 3)에 나타나 있다.
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(그림 4) 네이버 카테고리 구조

군집 카테고리 문서 수

소나기

엔터테인, 예술>꿈, 해몽 14

가정,생활>주택,인테리어 9

교육,학문>인문,사회과학>문학 10

교육,학문>인문,사회과학>우리말 14

교육, 학문>자연, 공학>지구과학 18

교육, 학문>자연, 공학>환경 5

쥬니버>과학 10

이 외 ...

가수
엔터테인, 예술>연예인 74

쥬니버>연예, TV 19

비율
교육, 학문>자연, 공학>수학, 통계 12

쥬니버>수학 60

<표 2> 네이버 카테고리와 군집 연결 일부

(그림 3)에서 1～4번 문서가 재분류 되었고 5번 문서가

재분류 중인 모습이다. 중앙의 1, 2번 군집이 이전 군집화

(또는 재분류)로 형성된 것이며, 우측의 N1, N2번 군집이

재분류로 새로 형성 중인 군집이다. 5번 문서는 본래 1번

군집에 포함되어 있으나 자기 자신과의 유사도를 측정하지

않기 위하여 일시적으로 제거되어 점선으로 표시되었다. 결

국 5번 문서는 2번 군집과의 유사도가 더 높기 때문에 재분

류 결과 N2번 군집으로 분류되었다.

이 알고리즘은 결과에 변화가 없을 때까지 반복이 가능하

다. 그러나 현실적으로 시간을 고려해야하기 때문에 고정된

횟수만큼 반복할 것을 제안한다.

6. 실험 및 평가

실험을 위해서 객관적으로 미리 분류된 정답이 필요하다.

본 논문은 네이버 지식인의 글들을 검색하고, 지식인 카테

고리 번호를 통해 정답을 확인하는 실험을 하였다. 비록 군

집과 카테고리는 1:1 대응하는 개념은 아니지만 실험 결과

의 객관성을 위해 이를 사용하였다.

6.1 네이버 지식인 카테고리

네이버 지식인의 글들은 카테고리 번호를 가진다. 비록

군집화에서 분류하는 것이 카테고리로 분류하는 것과 동일

한 기준을 가지지는 않지만 충분히 비교 가능하다. 만약 두

문서의 내용이 크게 달라 다른 군집으로 분류될 정도라면

카테고리도 다를 것이기 때문이다. 반대로 카테고리가 같은

두 문서가 다른 군집에 분류되었다면 둘 중 하나는 오답일

것이다.

이 카테고리는 트리 구조를 가지며, 최대 깊이는 4이며

대체로 3까지 이어진다((그림 4) 참조). 카테고리 연결에서

특정 카테고리를 선택하면 모든 자식 카테고리도 군집으로

연결된 것으로 간주한다.

카테고리는 사람이 결정하며, 비슷한 글이라도 다양한 관

점에서 다른 카테고리를 선택할 수 있다. 따라서 군집 하나

가 여러 개의 카테고리를 가질 수 있다. 정확한 실험을 위

해 군집-카테고리 연결 정보는 사람이 직접 작성한다. <표

2>는 검색어 ‘비’에 대한 군집-카테고리 연결의 일부를 나

타내고 있다.

6.2 실험 방법

<표 2>처럼 군집-카테고리 연결 정보가 사람에 의해 구

축되면, 다음 작업은 실제 군집과의 연결이다. 예를 들어

‘비’로 검색하고 군집화하면 실제로 3개의 군집이 형성되지

만 어느 것이 ‘소나기’ 군집인지 구분해야 한다.

먼저 ‘소나기’에 속해야할 모든 카테고리의 문서로부터 단

어들을 수집한다. 그리고 이 단어들로 군집과의 내적 유사

도 <수식 1>을 계산한다. 가장 유사도가 높은 군집이 ‘소나

기’ 군집이 된다. 이 방법은 군집화의 정확률이 일정 수준

이상이 되면 컴퓨터를 통해 자동화 가능하다.

문서는 그 문서를 포함하는 군집이 그 문서의 카테고리와

연결되지 않았다면 오답으로 처리한다. 따라서 미분류 문서

도 모두 오답이다.

실험에 사용된 모든 군집화의 중단 조건은 동일하다. 중

단 조건에서 사용되는 모든 상수(유사도 제한, 미분류 기준

등)도 동일하게 적용하였다.

6.3 검색어와 검색된 문서들

본 논문에서는 실험을 위해 중의적이거나, 고유 명사로서

의미가 여러 개인 검색어를 20개 선택하였다. 한국어 처리

에서 중의성 해소가 힘든 단음절 단어 {비, 배, 차}를 포함

하고 고유 명사 {빅뱅, 레오파드} 등을 포함한다.

20개의 단어로 각각 550개의 문서를 검색하였고, 몇몇 검

색어는 550개 보다 적은 결과만이 검색되어 총 10,971개의

문서가 검색되었다. 그 중에서 8,092개의 문서가 군집-카테

고리 연결 정보에 포함되어 정답세트을 구성한다. 나머지

문서는 카테고리 정보가 모호하거나 잘못된 경우다.
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임계점 0.250 0.275 0.300 0.325 0.350 0.375 0.400 범용어

정확률 97.7% 97.4% 96.5% 96.5% 96.7% 96.7% 96.7% 98.5%

<표 3> 불용어와 범용어 비교 실험

상황 재분류 전
재분류 횟수와 정답 문서량의 변화

1 2 3 4 5

평균 정확률(%) 96.68 98.34 98.42 98.49 98.49 98.49

<표 4> 네이버 카테고리 코드와 대응 실험 결과 (단위 %)

(그림 5) 재분류 유사도 상수 k의 실험 결과

6.4 결과와 분석

범용어와 불용어를 비교 실험하기 위해 범용어의 일부를

불용어로 바꾸고 나머지는 가중치 1로 적용하여 정확률을

측정하였다. 불용어를 구분하기 위해서 가중치 임계점을 사

용하였으며 이것이 <표 3>에 나타나 있다. 실험에서 나머지

환경은 모두 동일하며 군집화 후 재분류를 5회씩 거친 것이

며 재분류 유사도 상수 k는 0.4이다.

전체적으로 96% 이상의 높은 정확률이 나타났다. 이것은

실험 데이터인 네이버 지식인에서는 이용자들이 비슷한 내

용을 반복적으로 올리기 때문에 군집화가 비교적 정확하게

되기 때문이다. 예를 들어 검색어 ‘비’의 결과에는 가수 ‘비’

의 노래 ‘레이니즘’의 가사를 요청하는 글이 여러 번 등장한

다. 이런 식으로 완전히 같은 내용의 문서가 다량 포함되어

군집화 정확률이 매우 높게 나타났다.

가중치 임계점 0.25보다 낮은 경우에는 자동화된 정확률

측정이 불가능할 정도로 군집화의 정확률이 낮았다. 이것은

즉 0.225~0.25 사이에는 반드시 불용어가 되어야할 단어가

많다는 것이다. 불용어 실험 정확률 중 가장 높은 것은 임

계점 0.25인 경우로, 0.25보다 큰 단어에는 불용어로서 사용

하기엔 부적합한 단어가 있음을 뜻한다.

불용어 사용 중 가장 높은 정확률은 97.7%로 범용어를

사용했을 때의 정확률98.5%보다 낮다. 따라서 범용어가 불

용어에 비해 정확률 면에서 더 우수한 것으로 분석된다. 비

록 개선된 정도는 0.8% 이지만 오류율로 계산할 경우 2.3%

에서 1.5%로 줄었고, 이것은 전체 오류 중 34%가 개선되었

다는 의미다. 이 개선 비율은 군집화 정확률이 낮게 나오는

검색 결과에서도 크게 변하지 않았다. 예를 들어 군집화 정

확률이 가장 낮았던 검색어 ‘배’의 경우 84.24%에서 95.35%

로 11.11%가 증가하였다. 따라서 범용어 적용은 확실히 의

미 있는 것으로 분석된다.

재분류 유사도에서 상수 k를 결정하기 위해 k를 바꾸어

가며 실험하였다. 실험에서는 <표 3>에 따라 정확률이 가장

높은 범용어를 사용하였으며, k는 0.05~1.5 까지 변화를 주

었다. 실험의 결과가 (그림 5)에 나타나 있다.

(그림 5)에서 정확률의 변화는 곡선을 그리고 있다. 집단

평균연결과 동일하게 평균값을 측정한 결과는 k가 1인 경우

로 정확률 98.0%를 보이며, 가장 높은 정확률 98.5%를 보이

는 k값은 0.4이다. 재분류 전 정확률은 96.68%로 <표 4>에

나타나 있으며 k값 1.35부터는 재분류가 정확률을 오히려

낮추는 결과를 보였다.
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(그림 6) 검색어 '비'의 군집화 결과

(그림 7) 검색어 '비'의 군집화 후 1차 재분류 결과

재분류의 전과 후에 대한 변화를 측정한 결과가 <표 4>

에 나타나 있다. 범용어와 k값 0.4를 사용하여 정확률이 최

대가 되도록 하였다. 실험 결과 재분류를 할수록 변화가 줄

었으며, 4～5회에는 완전히 변화가 없었다. 정확률은 재분류

전에 96.68%였고 재분류 3회 후 98.49%로 향상되어 전체

오류 중 54.52%가 개선되었다.

검색어 ‘비’로 550개의 문서를 네이버 지식인에 요청하였

고 실제로 539개의 문서가 검색되었다. 그 중에 267개가

<표 2>에 나타나 있는 연결 정보에 포함되어 있으며, 군집

화 결과를 (그림 6)에 나타내었다. 각 줄은 군집을 나타내며,

처음에 나타나는 숫자는 문서의 수다. 괄호 안의 단어는 군

집의 대표 단어이며, 괄호 우측의 내용은 군집이 포함하는

문서 중 대표를 선택한 것이다. 첫 번째 군집은 <표 2>에

나타나 있는 '비율'에 해당하고, 두 번째와 세 번째는 각각

'가수', '소나기' 군집이다. 그 외의 군집에 포함된 문서들은

군집-카테고리 연결 정보에 있을 경우 모두 오답으로 처리

하였다.

(그림 7)은 재분류를 1회 거친 후의 상태다. 군집에 포함

된 문서가 10개 이하인 경우 미분류로 취급되어 재분류를

통해 다른 군집으로 분류되었다. 예를 들어 6번째 군집 “비

여자친구에 대해서”는 2번 군집으로 올바르게 분류되었다.

그 외에 몇몇 잘못 분류된 문서도 올바르게 분류되어 정확

률이 향상되었다. 그림에서 직접 보이지는 않지만 ‘소나기’

군집에 있던 문서 “비 5집 성공 가능성은?”문서가 1차 재분

류 후 ‘가수’ 군집으로 분류되었다.

7. 결론 및 향후 연구 방안

본 논문은 문서 군집화의 정확률을 향상시키기 위해서 범

용어 수집과 재분류 알고리즘을 제안하였다. 두 방법을 실

험하기 위해 네이버 지식인 검색 결과를 대상으로 “내적 유

사도 함수”와 “집단 평균 연결 군집화”을 사용하였으며, 정

확률을 객관적으로 측정하기 위해 네이버 지식인 카테고리

를 사용하였다.

본 논문이 제안하는 군집화용 범용어를 수집하는 방법은

검색 시스템용 불용어 수집 방법[14]과 달리 여러 문서 집단

에 공통으로 존재하는 단어를 찾는다. 이렇게 수집한 범용

어를 비교 실험하기 위해 범용어로 수집된 단어들을 불용어

로 사용하여 군집화하였다. 실험한 결과 중에서는 범용어에

서 가중치가 일정 수준 이하인 단어만 불용어로 사용하는

것이 가장 정확률이 높았으나 범용어를 사용한 정확률 보다

는 낮았다.

범용어 자동 수집 알고리즘에서 무작위로 선택하는 단어

의 개수와, 한 번에 검색하는 문서의 개수는 경험적으로 선

택했을 뿐이며, 수집되는 범용어와 계산되는 그 가중치는

무작위로 검색어를 선택하기 때문에 매번 변할 수 있다는

문제점이 있다. 또한 알고리즘의 중단 조건은 무작위로 선

택되는 검색어에 의해 지나치게 빠르게 수집을 중단시킬

수 있다. 따라서 범용어 수집은 앞으로 더 연구해야할 부분

이 많다.

군집화가 끝난 후 ICF를 단어 가중치에 추가하고, 문서

와 군집 사이의 유사도를 새로 계산하여 재분류한 결과

96.68%에서 98.49%로 정확률이 향상되어 전체 오류 중

54.52%가 개선되었다. 대부분의 미분류 문서가 재분류에

의해 가장 유사한 군집으로 분류된 것이 크게 작용한 것으

로 분석된다. 퍼지 이론을 이용한 동적 재분류[8]와 실험

환경은 다르지만 본 논문이 제안하는 재분류는 개선 비율

이 높고 안정적으로 작동하여 사용자의 의사 결정 없이 항
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상 적용할 수 있다. 그리고 하나의 문서는 하나의 군집에

만 포함되게 하며 알고리즘의 복잡도는 문서 수에 선형이

라는 차이점도 있다.

본 논문이 제안하는 재분류 방법은 하나의 문서를 미리

분류된 기존 군집 중 어디에 포함시킬지를 결정하는 부분에

서 점진적 군집화와 유사점이 있다. 점진적 군집화는 대량

의 문서를 빠르게 처리 가능하고[15] 새로 추가되는 문서들

도 빠르게 분류하는 장점[16]이 있기 때문에 점진적 군집화

에 적용할 방법을 연구하고 비교해 볼 필요가 있다.

이번 실험 분석을 통해 재분류는 미분류가 발생하여 재현

율이 떨어지는 군집화에 적합할 것으로 예상된다. 만약 재

분류의 특성을 더 파악한다면 다른 군집화에 대해서도 이것

을 적용하기에 적합한지 미리 알 수 있고 정확률 향상 정도

를 예측할 수 있을 것이다. 따라서 재분류를 다양한 군집화

에 적용하여 결과를 분석하는 실험 연구가 필요하다.
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