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요 약

문서군집은 정보검색의 많은 응용분야에 사용되는 중요한 문서 분석 방법이다. 본 논문은 비음수 행렬 분해

(NMF, non-negative matrix factorization)를 기반한용어가중치재산정방법을이용하여서사용자의요구에

적합한 군집결과를 얻도록 하는 새로운 군집모델을 제안한다. 제안된 모델은 군집형태에 대한 사용자 요구와 기계

에의한군집형태의차이를최소화하기위하여사용자피드백에의한가중치가재계산된용어를이용한다. 또한제

안방법은 용어의가중치재계산과 문서군집에 문서집합의 내부구조를 나타내는 의미특징행렬과의미변수행렬이용

하여 문서군집의 성능을 높일 수 있다. 실험결과 제안방법을 적용한 문서군집방법이 적용하지 않은 문서군 방법에

비하여 좋은 성능을 보인다.

Abstract

Document clustering is an important method for document analysis and is used in many

different information retrieval applications. This paper proposes a new document clustering model

using the re-weighted term based NMF(non-negative matrix factorization) to cluster documents

relevant to a user’s requirement. The proposed model uses the re-weighted term by using user

feedback to reduce the gap between the user’s requirement for document classification and the

document clusters by means of machine. The proposed method can improve the quality of document

clustering because the re-weighted terms, the semantic feature matrix and the semantic variable

matrix, which is used in document clustering, can represent an inherent structure of document set

more well. The experimental results demonstrate appling the proposed method to document

clustering methods achieves better performance than documents clustering methods.
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Ⅰ. 서 론

문서군집은 군집 알고리즘에 의하여서 문서집합으로부터

유사한 특성을 가진 문서들의 그룹을 발견하는 것이다. 문서

군집은 자료를분석하는중요한 기술로자료의조직화, 웹 검

색결과의 브라우징, 다중문서 요약 등 다양한 정보검색 응용

분야에활용되는중요한방법이다[2, 6]. 그러나문서군집방

법의 근본적인 문제는 자료 집합의 분포나 내부구조, 사용자

가 원하는 군집 형태 등이 군집결과에 중요한 영향을 미친다

는 것이다[4].

최근에는이러한문제를해결하기위하여사용자에게다양

한유형의사용자피드백을적용하여매개변수(parameters)

를 조정하여서 군집의 질을 향상시키고 있다[4, 12].

본논문은NMF에기반한용어의가중치를지도학습방법

으로 계산하고, 계산된 용어의 가중치를 군집할 문서에 적용

하여 문서를 군집하는 새로운 문서군집 모델을 제안한다. 본

논문에서 사용되는 사용자 피드백은 일반적인 질의를 확장하

여 용어를 재작성하는 연관피드백[9]과는 달리, 사용자가 원

하는결과의군집에포함되는문서를추출하여정확한군집이

될 수 있도록 용어에 대한 가중치를 재계산하는 새로운 방법

이다. NMF(non-negative matrix factorization, 비음수

행렬 분해)는 Lee와 Seung이 제안한 방법으로 인간이 객체

를 인식할 때 객체의 부분정보의 조합으로 인식하는 것에 착

안하여, 객체정보를 기초특징(base feature)과 부호특징

(encoding feature)로 나누어부분정보(part-base)로 표현

한다. 이러한 부분정보의 조합으로 전체 객체를 표현하는 방

법은대량의정보를효율적으로표현할수있는방법이다[7,

8]. Xu등은 NMF를 이용하여 문서를 군집하는 방법을 제안

하였다[11].

제안된 모델은 다음과 같다. 문서집합으로부터 학습에 사

용할문서를사용자가추출하고군집을결정한다. 추출문서집

합을 전처리 하여서 벡터모델로 표시하고[9], NMF를 이용

하여 추출문서집합을 비음수 의미특징 행렬과 비음수 의미변

수행렬로분해한다[7]. 추출문서집합내의문서벡터들은의

미특징벡터에 가중치인 의미변수를 곱한 값의 선형합으로 표

시된다. 의미특징 벡터는 문서의 내부특징을 나타내며, 의미

변수는 문서 내에서 의미특징의 중요도를 나타낸다. 비음수

의미변수행렬에제안된가중치재계산방법을적용하여용어

의 가중치를 재계산한다. 계산된 용어 가중치를 문서집합 전

체에 적용한 후 전통적인 문서군집 방법을 이용하여 문서를

군집한다.

제안된 모델은 다음과 같은 장점을 갖는다. 첫째, 의미특

징과 의미변수를 사용하여 군집의 내부구조와 의미특징의 분

포를 쉽게 파악할 수 있고, 이를 이용하여 용어의 가중치를

쉽게 재계산함으로써 문서군집의 정확도를 높일 수 있다. 둘

째, 제안된 모델의 용어의 가중치 계산은 NMF에 기반한 문

서군집방법뿐만 아니라 단수값 분해(SVD; singular value

decomposition)도 적용하여 계산 할 수 있다. 마지막으로

계산된 용어의 가중치는 Kmeans와 같은 전통적인 문서군집

방법에 적용하여 군집의 성능을 높일 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장은 관련연구를, 제3

장은제안한문서군집방법을, 제4장에서는실험및평가에대

해 기술한다. 마지막으로 제5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련연구

문서군집및분류에대한기존연구는다음과같다. (X. Ji, et

al.) [4]의논문에서문서군집분석에군집의구성원에대한사

전지식을 통합한 준지도 문서 군집 모델(semi-supervised

document clustering model)을 제안하였다. 이들의 방법은

사용자가분류를원하는클러스터를사전지식으로지정하고, 사

전지식을군집의비용함수(cost function)에적용하여문서를

군집한다.

(S. Basu, et al.) [1]의논문에서는준지도 K-means방

법을이용한문서군집방법을제안하였다. 이들의방법은분류

표시가 된 자료를 이용하여 초기 시드 클러스터를 생성하고,

분류표시가 된 자료로부터 제약사항을 생성하여 군집한다.

(H. J. Zeng, et al.) [12]의 논문에서는 비지도 학습방

법인웹검색결과의군집을지도학습방법으로변환하는방법

을제안하였다. 이들의방법은주어진 질의와검색 결과의순

위리스트로부터여러개의속성을계산하고, 이 속성과학습

자료를 이용하여 회귀 모델 학습에 적용하여 검색 결과에 대

한 성능을 향상시켰다.

SpeClustering 모델을 (Y. Huang, et al.) [6]의 논문

에서 제안하였다. 이들의 방법은 군집의 이름과 관련이 없는

일반적인특질로부터군집에필요한문서의특질을분류하고,

제안모델에다양한유형의사용자피드백을적용하여매개변

수(parameters)를 조정할 수 있는 방법을 제공하였다.

(김천식외저자) [13]의논문에서는등은신경망알고리즘과

C4.5알고리즘을이용하여문서를분류하는방법을제안하였다.

(송재원외 저자) [14]의 논문에서는 영역 기반의 이미지

검색 시스템을 위하여 공간 위치 정보를 적합성 피드백을 위

한 가중치를 사용하는 방법을 제안하였다.
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Ⅲ. 용어 재가중치에 의한 문서군집

제안 모델은 용어의 가중치 재계산 단계와 문서군집 단계

로이루어진다. 다음그림1은제안된문서군집모델의개요이

다. 제안모델의가중치 재계산 방법은 SVD과 NMF와 같이

원본데이터를 분해하여 군집하는 모든 방법에 적용할 수 있

다. 본 논문에서는 군집방법으로 Xu[11]의 NMF를 이용한

군집방법과 K-Means[5] 군집방법을 이용한다.

3.1 NMF를 이용한 문서군집 방법

본 논문에서는 용어의 가중치 추정과 문서군집을 위하여

Xu[11]의 NMF를 이용한 문서군집방법을 이용한다. 본 논

문에서 행렬 X의 j번째 열벡터는 X*j로, i번째 행벡터는 Xi*

로, i번째 행과 j번째 열의 원소는 Xij로 표시한다.

NMF는주어진양의행렬로부터양의인수를찾아내는행

렬분해알고리즘이다[7, 8, 11]. 문서집합이 k개의군집으로

구성된다고 가정할 때, 행렬 X를 식(2)의 목적 함수가 최소

값을 갖도록 식(1)과 같이 m×k 비음수 의미특징 행렬

(NSFM) W와 k×n 비음수 의미변수 행렬(NSFM) H로 분

해한다.

WHX» ································································· (1)

WHXJ -=
2

1
··················································· (2)

여기서 W = [wij]이고 H = [hij]이며 W = [W111, W2,

… , Wk]이다. W와 H의 원소 값을 갱신하기 위하여 목적함

수 J값이 수렴 허용오차 보다 작아지거나 지정한 반복횟수를

초과할 때까지 식(3)을 반복한다[7, 8, 11].

←


,←


········ (3)

여기서HT는H의전치행렬이고, WT는W의전치행렬이다.

Xu등이 제안한 NMF를 이용한 문서군집 방법은 다음과

같다[11]. 먼저주어진문서집합에서 i열로가중치가부여된

용어빈도 벡터 문서를 가지는 용어문서 행렬 A를 구성한다.

행렬 A에 식(3)으로 NMF를 수행하여 비음수 행렬 W와 H

를 얻는다.

식(4)를 이용하여 행렬W와H를정규화한다. 행렬W를

이용하여 각 문서의 군집 레이블을 결정한다. 예를 들어, 만

약 x =arg이면 문서 di를 군집 x에 할당한다.

å
¬

i ij

ij

ij

w

w
w

2 , å¬
i ijijij whh 2

················ (4)

행렬 A의 j번째 열벡터 A*j는 행렬 W의 l번째 열벡터 W*l

와 행렬 H의 요소 
가 선형조합을 이루며 식(5)과 같다.

å
=

=
k

l
l

T
kjj WHA

1
** ···················································· (5)

1. 용어의가중치추정단계

문서집합

군집문서

2. 문서군집단계

(a) 전처리
-불용어제거
-어군추출
-용어×문서행렬A 생성

(b) 행렬A에추정가중치적용

(c) 재가중치행렬A군집
-NMF나 KMeans 이용

(a) 문서추출및군집레이블
결정

(b) 전처리
-불용어제거및어군추출
-용어×문서행렬A 생성

(c) 행렬A분해
-NMF 이용

(d) 용어의가중치재계산
-비음수변수행렬이용

사용자

사용자피드백

사용자

그림 1. 제안된문서군집방법
Fig. 1 The proposed document clustering method
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3.2 용어의 가중치 추정 단계

용어의 가중치 추정 단계는 용어의 가중치를 재계산하는

단계로문서군집단계에서적용하거나, 사용자가만족하지않

을시 다시 용어의 가중치를 재계산하는데 이용된다. 용어의

가중치 추정 단계는 문서추출 및 군집결정, 전처리, 비음수

행렬분해, 용어의 가중치 재계산으로 이루어진다.

그림1의 1.(a)는 문서 추출 및 군집결정 단계로 사용자에

의하여 문서집합으로부터 용어의 재가중치 계산을 위한 문서

를 추출하고, 군집 레이블에 맞도록 문서를 분류한다. 즉, 일

부 샘플 문서들을 사용자가 원하는 군집으로 분류한다.

그림1의 1.(b)는 전처리단계로서, 그림1의 1.(a)에서사

용자가 군집한 문서를 불용어 제거, 어근추출을 하여서 벡터

모델[3, 9]로 생성하는 단계이다. 여기서 벡터모델은 문서를

전처리하여 총 m개의 용어와 n개의 문서로이루어진 m × n

행렬 A이다. 행렬 A는 [A*1, A*2, …, A*n]로 나타내며, 각

행 벡터 A*i는 i번째 문서의 용어빈도 벡터이다.

그림1의 1.(c)는 비음수 행렬 분해단계로서행렬 A에 식

(3)을 이용한 NMF알고리즘을 적용하여 비음수 의미 특징

행렬 W와 비음수 의미변수 행렬 H로 분해한다. 행렬 W의

의미특징 벡터 W*j는 군집의 내부 특징을 나타내며, 행렬 H

의 원소인 의미변수 Hij는 군집 내에서의 의미특징의 중요도

를 나타낸다. 즉, 군집에 포함된 문서의 의미변수가 높다는

것은 군집에서 중요한 문서라는 것을 의미하며, 비슷한 의미

변수의 값을 갖는 문서들은 비슷한 유형의 문서라는 것을 의

미할 수 있다. Xu 등[11]은 비음수 행렬분해에서의 이와 같

은 의미변수의 특징을 이용하여 문서군집방법을 제안하였다.

그림1의 1.(d)는용어재가중치계산단계이다. 용어재가

중치 계산단계의 최종 목적은 식(10)과 같이 a번째 용어의

새로운 가중치를 계산하는 것이다. 그러나, 직접 a번째 용어

의 새로운 가중치를 계산 할 수없다. 이러한 이유 때문에 본

논문에서는 다음 식(9)와 같이 a행의 전체 원소에 대한 평균

가중치의변화량을계산하고, 계산된평균가중치의변화량에

이전의 가중치를 더하여 식(10)과 같이 새로운 가중치를 계

산하다. 다음식(9)는식(6), 식(7), 식(8)에의해서유도할

수 있다.

aiaai AgA =
~

····························································· (6)

여기서 ga는 a번째용어의가중치 값, Aai는 a번째 용어와

i번째 문서의 용어의 빈도이다.

å
Î

D=D
iIk

akkiai
i
a WHAg ·········································· (7)

여기서, 는 i번째 문서의 a번째 용어 가중치의 변화

량, Ii는 의미변수행렬 H에서 i번째 문서의 의미변수벡터 H*i

에서 ≠ 0이 아닌 k들의 집합이다.

ki
old
ki

new
ki HHH D+= ············································· (8)

여기서, 의미변수 
는 i번째문서의 k번째용어에대한

의미변수의 원래값이다. 즉, 사용자에 의하여 분류되기 이전

군집문서의의미변수값이다. 의미변수
new
kiH 는 i번째문서의

k번째용어에대한의미변수값이사용자의분류에의해서수

정된 의미변수의 값이다.
new
kiH 는 다음 식(15)에 의하여 계

산할수있고, 다음과같이식(11), 식(12), 식(13), 식(14)

에 의해서 유도 할 수 있다.

å åå
= Î=

D=D=D=D
n

i Ik
akki

ai

n

i

i
a

i
aa

i

WH
An

g
n

gEg
11

111
)( ···· (9)

여기서 는 a행의 전체 원소에 대한 평균 가중치의 변

화량이고, n은 전체문서의 개수이다.

a
old
a

new
a ggg D+= ··············································· (10)

여기서 
의 초기값은 1이다.

å
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=
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k
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jiold

ji
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H
H

1

~
··················································· (11)

여기서
old
jiH
~
는 정규화된

old
jiH 이다.

å
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=

c

c
k

f

k

old
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c
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b
1

~1
, 1

1

=å
=

r

j

c
jb ··························· (12)
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여기서 c는 군집의 일련번호로 c = 1, 2, … , e이고 e는

군집의 개수, Dc는 c번째군집이고, c 군집에포함된 문서의

개수는 fc이며 ∈로 k =1, 2, … , fc이다.

old

ji

c
jji c

k
c
k

Hbl
~

-= ··················································(13)

여기서 c
kji
l
는 c번째 군집 내에서 의미특징의 중요도의 차

이를 나타낸다.
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여기서 x는 조절 상수로 0.5를 갖는다.

å
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다음 식(16)는 식(10)에 의하여 재계산된 용어의 가중치

행렬이다.

÷
÷
÷
÷
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ç
ç
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MOMM

L
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···································(16)

여기서 가중치 행렬 G의 원소값은
new
ag 의 a번째 용어와

일치하는 Aa*의 용어가존재하는 경우
new
ag 의 원소값을 가지

며, 그렇지 않으면 1의 값을 가진다.

3.3 문서군집단계

문서의 군집단계는 전체문서 집합에 대하여 전처리 단계,

문서집합 행렬에 계산된 용어 가중치 적용단계, 군집단계로

이루어진다.

그림1의 2.(a)는 전처리 단계로서 전체문서를 대상으로

불용어 제거, 어근추출, 벡터모델생성으로 이루어진다[2, 3,

10]. 문서를 전처리 하여 총 m개의 용어와 n개의 문서로이

루어진 m × n행렬 A는 A = [A*1, A*2, …, A*n]로 나타내

며, 각 행 벡터 A*i는 i번째 문서의 용어빈도 벡터이다.

그림1의 2.(b)에서행렬 A에계산된용어가중치적용은

식(16)을 이용하여 식(17)과 같은 행렬 A
~
로 적용한다.

GAA=
~

································································· (17)

마지막으로 그림1의 2.(c)와 같이 재계산된 가중치가 적

용된 행렬 A
~
에 NMF를 이용한 Xu[11]의 방법이나

K-Means방법[5]을 이용하여 군집한다. 군집결과 사용자가

만족하면 종료하고, 만족하지 않으면 그림1의 1.(d) 용어 재

가중치 계산 단계로 가서 가중치를 다시 계산한다.

Ⅳ. 실험 및 평가

제안방법에 대한 실험은 20 Newsgroups 문서자료 [10]

중 일부를 무작위로 추출하여 실험하였다. 20 Newsgroups

평가자료는뉴스그룹이 20개가있으며, 20개의뉴스그룹에

는총 20000 개의문서를포함하고있다. 뉴스그룹은컴퓨터

그래픽, 운영체제윈도우, 컴퓨터하드웨어, 종교, 의학, 정치

등 20개의다양한주제로구성되어있으며, 각 주제에포함된

기사의 수는 같다. 다음 표1은 실험에 사용된 평가자료의 특

성표이다.

문서집합의 속성 20 Newsgroups

총 문서갯수 20000

사용문서갯수 5400

클러스터갯수 20

사용클러스터갯수 10

최대 클러스터의문서갯수 1000

최소 클러스터의문서갯수 100

중간 클러스터의문서갯수 500

평균 클러스터의문서갯수 540

표1 20 Newsgroups 문서집합의특성
Table. 1 Property of 20 Newsgroups document set

본 논문의 성능평가는 문서군집의 표준 평가척도 중 하나



16 韓國 컴퓨터情報學會 論文誌(2008. 7.)

인 식(19)의 NMI(normalize mutual information)를 사

용한다[4, 6, 13]. NMI의상호정보이득은두개의문서군집

C와C’가주어질때이들간의상호정보MI(C, C’)로다음식

(18)과 같이 정의된다.

)()(

),(
log),(),( 2

', ji

ji

CcCc
ji

cpcp

ccp
ccpCCMI

ji
¢×

¢
×¢=¢ å

Î¢Î

········ (18)

))(),(max(

),(
),(

CHCH

CCMI
CCNMI

¢

¢
=¢ ························(19)

여기서, p(ci)와 p(c’j)는 각각 군집 ci와 c’j에 문서집합의

문서가포함될확률이고, p(ci, c’j)는문서집합의문서가동시

에군집 ci와 c’j에포함될확률이다. H(C)와 H(C’)는 C와 C’

의 엔트로피이다.

실험은서로다른두가지군집방법의NMI를군집의개수

를 2에서 10까지 증가하면서 비교 하였다. 그림2는

K-Means 문서군집방법과 K-Means 문서군집방법에 제안

방법으로가중치를재계산하여적용한방법간의비교결과이

다. 여기서 KMeans는 표준 K-Means를 이용한 문서 군집

방법이고[5], NMF는 비음수 행렬 분해를 이용한 문서를 군

집한 방법이다[11]. WeightKmeans과 WeightNMF는 각

각 Kmeans과 NMF 문서군집방법에 추정된 용어의 가중치

를 적용한 방법이다.

0.58

0.6

0.62

0.64

0.66

0.68

0.7

0.72

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kmeans

WeightKmeans

그림2 20 Newsgroups에대한 Kmeans과
WeightKmeans 문서군집간의비교결과

Fig. 2 Comparison of evaluatoin results between
Kmeans document clustering and WeightKmeans
document clustering by using 20 Newsgroups

그림3은 NMF문서군집방법과 NMF문서군집방법에 제안

방법으로 가중치를 재계산하여 적용한 방법 간의 비교 결과

이다.

그림2와 그림3에서와 같이 기존의 군집방법에 비하여 재

계산된 가중치를 적용한 방법이 더 좋은 결과를 나타낸다.

그림4는 20 Newsgroups에 대한 4가지 방법간의 평균

NMI이다. 평가결과 KMeans 군집방법에 비하여는 Weight

KMeans의 평균 NMI가 2.9%, NMF 군집방법에 비하여

WeightNMF 군집방법이 평균 NMI가 5.2% 성능이 더 높

다. 그림4에서가중치를재계산하지않은 KMeans이 최하의

성능을나타낸다. 여기서 NMF가 KMeans보다 성능이좋은

것은 KMeans와 같이 단순한 유사도를 이용한 군집보다

NMF를 이용하여 자료의 내부구조를 반영하여 군집하는 것

이 더 정확도에 영향을 미치는 것을 알 수 있다. 또한

WeightNMF가 가장 좋은 성능을 보이는 것은 자료의 내부

구조를 군집에 반영하면서, 사용자가 부여한 학습을 통하여

용어의 가중치를 재계산하여서 사용자가 원하는 군집결과로

유도하기 때문이다.

0.64

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

0.76

0.78

2 3 4 5 6 7 8 9 10

NMF

WeightNMF

그림3 20 Newsgroups에 대한NMF와WeightNMF
문서군집간의비교결과

Fig. 3 Comparison of evaluation results between
NMF document clustering and WeightNMF
document clustering by using 20 Newsgroups
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평균NMI

그림 4 20 Newsgroups에대한평균NMI 비교결과
Fig. 4 Comparison of average NMF of 20

Newsgroups

V. 결론

본 논문은 비음수 행렬 분해를 이용하여 용어의 가중치를

재계산하는사용자중심의문서를군집하는새로운모델을제

안하였다. 제안모델은사용자가분류한문서를이용하여용어

의 가중치를 재계산하여 문서를 군집함으로써 사용자의 요구

와군집결과사이의 의미적차이를최소화 시켰으며, 의미특

징과 의미변수를 사용하여 문서의 내부구조를 군집에 반영함

으로써 군집의 정확도를 향상 시켰다. 또한 가중치를 재계산

할 수 있는 새로운 방법을 개발하였으며, 재계산된 가중치를

전통적인문서군집에적용하여군집의효율을향상시켰다. 실

험 결과 가중치를 재계산한 방법이 가중치를 계산하지 않은

방법에 비해서 더 좋은 성능을 나타냄을 알 수 있다.

앞으로제안모델의 성능향상을위하여 용어에대한 재가

중치를 계산할 수 있는 다양한 정책과 SVD를 이용한 군집방

법에적용할수있는용어가중치재계산방법에대하여연구

가 진행 되어야 할 것이다.
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박 선(Sun Park)

1996년 전주대학교 전자계산학과 졸

업(학사)

2001년 한남대학교 정보산업대학원

정보통신학과졸업(석사)
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졸업(박사)

2008~현재 호남대학교컴퓨터공학과
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