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대용량 문서 검색을 위한 의미 흐름 기반 클러스터링

박사준*

요약

사용자가 요구하는 정보를 정확하고 효과적으로 검색하는 작업은 더욱 불편해지고 있다. 문서의 클러스터링은 대

용량의 문서 집합에서 효과적인 정보 검색을 위한 요구 기능이다. 본 논문에서는 문서의 검색 응용에 문서 단위로의 

연산 보다는 문서 내의 의미 부분을 활용한다. 온톨로지를 활용, 문서내의 의미 흐름 기반으로 문서를 문단화하고 이

를 클러스터링에 활용하는 기법을 제안한다. 의미 흐름 단위로 문서 분류를 수행하므로 의미 기반 클러스터링이 가

능하다. 클러스터링을 수행하는데 사용하는 단위가 문서에서 문단으로 줄어든다. 따라서, 문단 기반의 검색이 가능하

게 함으로써 사용자가 문서 내에서의 검색을 수행할 수 있다. Reuter-21578 문서 집합을 사용하여 실험한 결과 문단 

기반 방식 보다 성능이 향상되었다.

Meaning-Flow Based Clustering for Document Retrieval in a Large Document Set

Sa-Joon Park* 

ABSTRACT

It is inconvenient that users retrieve information from documents efficiently and precisely. Clustering documents is  a 
function for efficient information retrieval from massive  document set. In this paper, we use meaning particle unit rather 
than document unit for document retrieval.  We present a method with using an ontology that makes a document into 
paragraphs based on meaning flow. As the process of classification is done based on meaning paragraph, it is possible to 
achieve meaning-based clustering. The processing unit of clustering is shrunk from a document to a paragraph. Therefore, 
paragraph-based retrieval makes it possible for user to retrieve information in a document. We performed some experiments 
by using Reuter-21578 document set and the results showed the performance of meaning-flow based clustering was better 
than the performance of documents-based clustering. 

Key Words : Clustering, Meaning-Flow, K-Means, Retrieval, Paragraph
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Ⅰ. 서  론  

대용량 문서 집단으로 부터 사용자가 원하는 정

보를 빠르고 정확하게 검색하는 것은 정보 검색의 

기본적이면서도 중요한 해결 과제이다. 이러한 문

제를 해결하기 위해 정보 검색과 데이터 마이닝 

분야에서 문서 클러스터링 기법의 연구가 수행되

었다[1]. 문서 클러스터링의 연구의  목표는 문서 

검색에 있어 재현율과 정확율의 향상에 있다.  클

러스터링된 문서 집합은 사용자의 질의에 빠르고 

정확한 응답이 가능하게 하는데 중요한 역할을 수

행하고 있다. 최근 생성된 대부분의 문서가 전자 

문서의 형태를 가짐에 따라, 문서의 클러스터링에 

대한 연구는 더욱 중요한 의미를 띄고 있다[2].

문서 클러스터를 이용한 정보 검색에서는  “서

로 관련 있는 문서들은 동일한 질의에 비슷하게 

반응 한다”라는 가정 하에, 서로 관련 있는 문서들

을 클러스터로 형성하고, 사용자 질의에 대해서 클

러스터의 관련도에 따라 관련이 높은 클러스터에 

있는 모든 문서를 검색 결과로 제시한다[3-4]. 클러

스터 분석은 문서-문서 관련도를 측정하기에는 좋

으나, 정보검색에서의 질의는 통계적으로 의미 있

는 빈도 벡터를 얻기에는 너무 적은 단어들로 구

성되기 때문에 질의-클러스터의 관련도를 계산하기

에는 적합하지 않다[4]. 또한, 문서들 사이의 관련

도는 단어의 출현 빈도에 따라 결정이 되므로 의

미적으로 유사성을 기반으로 한 문서 검색은 아니

라는 문제점을 가지고 있다.

 본 논문에서는 문서의 의미를 함축하고 있는 

문단을 활용하여 문서를 의미 흐름 기반으로 문서

의 클러스터링을 수행하는 기법을 제안한다. 이의 

기법은 다음과 같은 장점이 있다. 첫째, 문서의 의

미 흐름 단위인 문단(Paragraph)을 기반으로 분류

를 수행한다. 따라서, 보다 의미 중심적인 클러스

터링이 가능하다. 둘째, 클러스터링을 수행하는데 

사용하는 단위가 문서에서 문단으로 줄어듦으로 

인해 비교 연산을 수행하는 영역의 차원이 줄어든

다. 이는 클러스터링 시스템의 속도 및 정확도를 

높여준다. 뿐만 아니라, 외부 온톨로지를 활용하여 

의미를 확장 할 수 있는 여지를 높여준다. 셋째, 

문단 기반의 검색이 가능하게 함으로써 사용자로 

하여금 문서 내에서의 검색을 원활하게 수행할 수 

있도록 해준다.   

II. 관련 연구  

 

문서 클러스터링의 대표적인 기법들로는 응집 

계층적 클러스터링(Agglomerative Hierarchial 

Clustering) 과 K-Means 기법이 있다. K-Means 기

법이 응집 계층적 기법에 비해 빠르지만 클러스터

링의 성능이 좋지 않다는 단점을 가지고 있다. 이

를 극복하기 위해 다양한 형태의 연구가 수행되었

다.

Cutting/Karger는 K-Means가 가진 효율성과 응

집 계층적 클러스터링이 가진 정확도를 적절히 섞

은 하이브리드 기법을 도입한 Scatter/Gather 검색 

시스템을 제시했다. 해당 시스템은 질의에 대해 검

색된 문서를 대상으로 클러스터링을 수행하는 동

적 클러스터링 기법을 소개했다[5].

문서 집합의 클러스터링과는 반대로 K-Means를 

활용하여 문서를 요약하는 기법도 제시되었다. 

Jain/Bewoor는 사용자의 질의를 바탕으로 문서내

의 문장들을 K-Means 기법을 활용하여 클러스터링

하고 요약하는 기법을 제시하였다[6].

하지만 상기의 방법들은 문서의 크기가 커질수

록 K-Means는 효율성이 점차 떨어지고 응집 계층

적 클러스터링은 그 성능이 떨어짐을 보이는 단점

이 있다. 뿐만 아니라 문서의 유사도 측정 방식이 

단어의 출현 빈도에 맞추어져 있으므로 인해 의미
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적 유사도를 적절히 반영치 못한다는 문제점이 있

다. 그리고 검색의 단위가 문서이므로 사용자가 원

하는 정보를 검색하기 위해서는 검색된 결과 리스

트의 문서를 재검색해야 하는 문제점이 있다. 

본 논문에서는 의미 기반의 클러스터링 기법을 

적용하여 이를 극복하려 한다.  문서를 효과적으로 

문단화하기 위해 우리는 온톨로지를 활용하였다. 

본 연구에서는 의미 기반으로 문단화된 문서에 

K-Means 기법을 도입하여 효율성과 성능을 개선시

켰다. 

 

III. 의미 기반 클러스터링   

관련 연구를 통해 대용량의 문서를 클러스터링 

하는데 있어 K-Means 기법이 효율적이며 클러스터

링에 적용할 단위는 의미 응집적인 문단이 더욱 

적합함을 알 수 있다. 그러나, 문서의 문단화를 위

해 의미 흐름을 측정하기는 쉽지 않다는 문제점이 

있다. [7]는 문서내의 단어의 출현 빈도를 기반으로 

문장 간의 응집도를 측정하고 이를 문단화에 이용

했다. 하지만 문서 작성자가 유사어를 활용한 경우 

의미 단위의 추출은 더욱 어려워진다. 이의 해결을 

위해서는 온톨로지의 도입이 요구된다. 

본 장에서는 대용량의 문서를 클러스터링하기 

위해 온톨로지를 활용, 문서들을 의미 흐름 기반으

로 문단화 하고, K-Means 기법을 활용하여 효과적

으로 문서를 클러스터링 하는 기법을 제안한다.

3.1 의미 흐름 기반 문단화

문서을 의미 기반으로 문단화하기 위해서는 문

서 내 문장들 간의 유사도를 기반으로 수행한다. 

문장들 사이의 의미 흐름을 분석하기 위해 

WordNet을 온톨로지로 활용하였다. 본 연구에서 

사용한 문장 간의 의미 유사도 측정은 다음과 같

다. 

문서(d)는 문장(s)들로 구성되고, 문장(s)는 단어

(w)들로 구성된다. 따라서 문서 내 이웃한 문장 간

의 유사도 측정은 다음과 같이 구할 수 있다.

   ⋯⋯
     ⋯⋯
      ⋯⋯

   

   


min 


   

 문서
  번째문장
  번째문장의단어집합
     번째문장
    번째문장의단어집합
  번째문장의길이

번째문장을구성하는단어의수
이웃한 문장 간의 유사도   을 구

하기 위해 사용된 SD함수는 Natural Language 

Toolkit의 short_distance 함수로서 WordNet에서 

두 단어들 간의 최단 거리를 구한다. 본 논문에서

는 WordNet을 온톨로지로 활용하므로 두 문장 내 

단어들 간의 거리 측정을 통하여 문장의 유사도를 

측정한다.    값은 이웃한 두 문장이 

동일할 경우 1의 값을 가지지만 유사도가 떨어질

수록 0에 가까운 값을 가진다.

문서에 대해 (1)에서 기술된 유사도 측정 방법을 

이용함으로써, 문장 간의 유사도를 나열할 수 있다. 

그리고 이러한 문장 간의 순차적인 유사도 나열은 

문서의 의미 흐름(Meaning Flow)을 나타낸다. 다

음은 문서 d에 대한 의미 흐름(MF)을 구하는 식이

다.
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   ⋯⋯  

상기와 같이 문서의 의미 흐름을 구한 후, 이웃

한 문장들 간의 유사도가 급격히 떨어지는 부분을 

추출함으로써 의미 흐름별 문단화를 수행한다. 의

미 흐름별 문단화 는 유사도의 변화를 측

정하기 위해 의 평균(AVR)과 표준 편차

(STD)를 활용하였다.

 

      ≤ 

                 

즉, 이웃한 문장 간의 유사도가 문서내의 평균 

문장 간의 유사도보다 표준편차 범위 밖으로 떨어

질 경우 이를 의미별 문단화 지점으로 선택하였다.

3.2 의미 흐름 문서 클러스터링

의미 흐름 문서 클러스터링은 문서를 의미 흐름

으로 문단화하여 클러스터링을 수행하는 방법이다. 

문서내의 의미 흐름별 문단을 활용하여 클러스터

링을 수행할 경우 크게 두 가지의 클러스터링 방

법을 고려해 볼 수 있다. 첫 번째 방법으로 가장 

의미 응집도가 높은 문단을 기준으로 문서 단위로 

클러스터링을 수행하는 것이다. 두 번째 방법으로

는 문서내의 모든 문단들을 기준으로 클러스터링

을 수행하는 방법으로 문서가 클러스터에 존재할 

확률적 결과값을 산출할 수 있다. 본 연구에서는 

첫 번째 방법을 기반으로 클러스터링을 수행하였

다. 

문서의 클러스터링은 K-Means 클러스터링 기법

을 기반으로 수행한다. 3.1에서 제안한 방법을 통

해 문서를 의미 흐름 기반으로 문단화하고 

K-Means 기법을 활용하여 문서를 클러스터링한다. 

우선 K-Means 기법을 활용하기 위해 문단을 벡

터화한다. 문단을 벡터화하는데 있어서, 단어의 중

요도는 빈도수를 바탕으로 한 TF-IDF(Term 

Frequency–Inverse Document Frequency)를 이용

한다[8-9]. 본 기법에서는 문서 길이의 영향을 제한

하기 위해 정규화된 tf, idf를 사용하였다.

 

 max  ∈


   

  log∈  ∈


  

K-Means 기법에 적용될 문단의 추출은 

다음과 같다. 

   ⋯⋯

   
∈



는 3.1절의 의미 기반 문단 분할 기법(수식 3)

을 활용하여 문단으로 분할된 문서이다. 는 문

서내의 분할된 문단이다.  는 문단의 의미 

응집도를 나타내며 문단 내 단어들의 tf-idf값의  

총합을 문단의 크기 로 정규화했다. 는 문

단 내 문장의 수를 의미한다. 문단 내에 의미성 있

는 단어가 많이 포함될수록 의미 응집도는 높아지

게 된다. 

의미 기반 문서 클러스터링에서는 문서에서 의

미 응집도  가 가장 높은 문단들을 K-Means 

기법을 이용하여 클러스터링을 수행한다.

본 방법론에서 사용한 K-Means은 MA(Maqueen 

Approach) 방법을 사용한다[10]. 첫 단계에서는 자

료에서 k개의 관측값을 랜덤하게 선택하여 초기값

으로 결정하여 초기 클러스터링의 중심을 형성한

다. 다음 단계에서는 초기값으로 설정되지 않은 값

들을 가장 가까운 초기값이 중심이 되도록 클러스
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터링을 수행하여 클러스터를 형성한다. 형성된 클

러스터의 중심을 다시 계산하여 관측값과의 거리

를 계산하여 가까운 중심의 클러스터로 관측값을 

이동하여 새로운 중심을 구한다. 클러스터링의 중

심의 이동이 임계값 이하가 될 때까지 이 과정을 

반복한다.

    

IV. 실험 및 평가

의미 흐름 기반 클러스터링의 성능을 검증하기 

위해 Reuter-21578 문서 집합을 이용하였다. 

Reuter-21578 문서 집합에서 문서 크기순으로 2800

개의 문서를 추출, K-Means 기법을 이용하여 의미 

흐름 기반 클러스터링을 수행(K=50, 반복 횟수는 

20을 적용)하고 7개의 질의어('earn', 'acq', 'grain', 

'wheat', 'corn, 'coffee', 'silver')를 이용하여 클러스

터링의 성능을 평가하였다. <그림 1>은 문서 기반 

클러스터링(Document- Based Clustering)과 의미 

기반 클러스터링(Meaning-Based Clustering)에 대

해서 Reuter-21578 문서 집합을 대상으로 재현율을 

비교한 결과이다. 

실험 결과에서 보듯이 의미 흐름 기반 클러스터

링의 재현율은 60~80%를 기준으로 등락을 보였으

며 대부분의 경우에 있어 의미 기반의 클러스터링

이 문서 기반에 비해 더 좋은 결과를 보였다. 특히 

‘silver’ 그룹에서는 2배 이상의 좋은 성능을 보였

다.

K-Means 기법에서 K 값은 클러스터링을 수행할 

개수를 나타내며, K 값에 따라서 문서 집합의 클

러스터링 성능이 영향을 받는다. <그림 2>은 본 실

험에서 K 값을 50부터 10씩 변화시켜가면서 클러

스터링의 성능을 평가한 결과, K 값이 70일 경우가 

가장 나은 결과를 보여주고 있다.
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그림 1. 문서 기반 클러스터링(DBC) vs. 의미 기반 

클러스터링(MBC) 성능 비교

Fig. 1. The performance comparison between 

Document-Based Clustering and Meaning-Based 

Clustering
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그림 2. K값에 따른 클러스터링 성능 비교

Fig. 2. The performance comparison of clustering by K

V. 결론 및 향후 연구 방향

대용량의 문서에서 정확도가 높은 결과를 도출

하기 위해서 문서를 의미 흐름 기반으로 문단화하

고 문장 간의 유사도를 측정하였다. 측정된 유사도

를 기반으로 하여 K-Means 기법을 이용하여 클러

스터링을 시도하였다. Reauter-21578 문서 집합을 

이용하여 성능을 실험하였다. 문서 기반 클러스터
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링에 비해 성능이 향상되었음을 실험 데이터에서 

확인할 수 있었다.

본 시스템의 특징은 문서의 의미 흐름 단위인 

문단(Paragraph)을 기반으로 분류를 수행한다. 클

러스터링을 수행하는데 사용하는 단위가 문서에서 

문단으로 줄어듦으로 인해 비교 연산을 수행하는 

영역이 줄어든다. 이는 클러스터링 시스템의 속도 

및 정확도를 높여준다. 뿐만 아니라, 외부 온톨로

지를 활용, 의미를 확장 할 수 있는 여지를 높여준

다. 문단 기반의 검색이 가능하게 함으로써 사용자

로 하여금 직접적인 검색을 수행할 수 있도록 해

준다.   

현재 클러스터링을 수행함에 있어서 가장 유사

도가 높은 문단들을 기준으로 문서 단위의 클러스

터링을 수행하였다. 사용자 질의에 대해 보다 정확

한 검색 결과를 도출하기 위해서는 확률적 기반의 

클러스터링이 요구된다. 따라서 향후 문서내의 문

단들을 기준으로 의미별 클러스터링을  수행하여 

확률적 기반의 클러스터링과의 연계에 대한 연구

를 수행할 예정이다. 또한 다양한 방법의 K-Means 

방법을 적용하여 더 좋은 성능을 발휘하는 방법을 

연구할 계획이다.
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