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초 록

이 연구에서는 전체 문헌집단으로부터 초기 질의어에 대한 연관용어 선정 시 사용할 수 있는

최적의 기법을 찾기 위해 연관규칙 마이닝과 용어 클러스터링 기법을 이용하여 연관용어 선정

실험을 수행하였다 연관규칙 마이닝 기법에서는 알고리즘을 사용하였으며 용어 클러. Apriori ,

스터링 기법에서는 연관성 척도로 계수 자카드계수 코사인계수 소칼 스니스 상호GSS , , , & 5,

정보량을 사용하였다 성능평가 척도로는 연관용어 정확률과 연관용어 일치율을 사용하였으며. ,

실험결과 알고리즘과 계수가 가장 좋은 성능을 나타냈다Apriori GSS .

ABSTRACT

In this study, experiments for selection of association terms were conducted in order

to discover the optimum method in selecting additional terms that are related to an

initial query term. Association term sets were generated by using support, confidence,

and lift measures of the Apriori algorithm, and also by using the similarity measures

such as GSS, Jaccard coefficient, cosine coefficient, and Sokal & Sneath 5, and mutual

information. In performance evaluation of term selection methods, precision of

association terms as well as the overlap ratio of association terms and relevant

documents' indexing terms were used. It was found that Apriori algorithm and GSS

achieved the highest level of performances.

키워드 텍스트 마이닝 연관용어 유사계수 알고리즘 용어 클러스터링: , , , Apriori ,

text mining, association terms, similarity measures, Apriori algorithm,

term clustering,

* 연세대학교 문헌정보학과 대학원 (suy2onkim@hanmail.net)

** 연세대학교 문헌정보학과 교수 (ymchung@yonsei.ac.kr)



- 2 -

서론1.

정보 과부하 문제가 점점 심각해지면서 다양한 정보원으로(information overload)

부터 양질의 정보를 선택해야 하는 이용자의 역할이 커지고 있지만 이용자는 자신이,

원하는 정보를 적절한 질의로 잘 표현하지 못한다는 지적이 있어 왔다. Anick and

은 이용자들의 정보요구는 다양한 요소들의 영향을 받기 때문에Vaithyanthan(1997)

질의에 잘 표현되지 못할 수도 있으며 더욱이 정보요구 자체가 모호할 경우에는 그,

것을 질의어로 표현하는 데 더 큰 어려움을 겪는다고 주장하였다 이런 문제를 해결.

하기 위한 질의확장 은 효과적인 정보검색을 가능하게 할 뿐만 아(query expansion)

니라 성공적인 검색을 위해 적절한 질의 표현을 만들어야 하는 이용자들의 부담을 덜

어줄 수 있다.

초기 질의어와 연관된 용어를 선정하여 새로운 질의에 추가하는 자동 질의확장에

대한 연구는 년대에 들어 본격적으로 시작되었으며 최근에 더욱 활발해지고 있1970

다(Rocchio 1971; Ide 1971; Qui and Frei 1993; Buckley, Salton, and Allan

특히 전1994; Xu and Croft 1996; Kim and Choi 1999; Chung and Lee 2004).

체 문헌집단으로부터 질의어와 연관된 용어를 통계적인 기준에 의해 선정하는 전역적

방법은 시스템에 의해 자동적으로 처리될 수 있으므로 이용자의 부담이 없(global)

는 매우 효과적인 질의확장 기법이라 할 수 있다.

년대 후반에 들어서는 대량의 데이터로부터 상호 관련 있는 패턴이나 연관규1990

칙 을 발견하기 위한 데이터 마이닝 기법을 응용한 텍(association rule) (data mining)

스트 마이닝 에 대한 연구가 수행되기 시작하였다 데이터베이스 내 지식(text mining) .

탐사 과정에서 핵심적인 역할을 담당하는 데이(knowledge discovery in database)

터 마이닝은 대량의 데이터로부터 패턴인식 통계적 기법 인공지능 기법 등을 이용하, ,

여 숨겨져 있는 데이터 간의 상호 관련성 및 유용한 정보를 추출하는 단계이다

( ).

텍스트 마이닝은 구조화된 데이터베이스를 대상으로 하는 데이터 마이닝과는 달리

구조화되지 않은 대규모의 텍스트 집단으로부터 새로운 지식을 발견하는 과정을 의미

한다 정영미 다시 말해 텍스트 마이닝은 비구조화된 텍스트로부터 흥미 있고( 2005).

유용한 패턴을 찾아내는 과정으로 볼 수 있으며 정보추출 정보검색 자연언어 처리, , , ,

텍스트 요약 자동분류 등에서 사용되는 기법들을 결합하여 사용한다, (Tribula 1999).

텍스트 마이닝 적용의 핵심은 대량의 텍스트로부터 이전에 알려지지 않은 숨겨진 지

식을 찾아내는 것이다.

예를 들어 과거에는 주로 유사계수를 이용한 용어 클러스터링을 통해 텍스트로부터

상호 연관된 용어들의 집합을 생성하였으나 데이터 마이닝 기법인 연관규칙 마이닝,



- 3 -

을 텍스트 처리에 응용함으로써 문헌 텍스트로부터 연관용어 집합을 생성하고 이를,

통해 유용한 지식 정보를 효과적으로 얻으려는 시도를 하게 된 것이다(Fayyad et al.

질의에 추가할 적절한 용어집합을 찾기 위해 연관규칙을 사용한 연구로1996).

등 과 등 의 연구가 있다 등 은Rungsawang (1999) Wei (2000) . Rungsawang (1999)

의 하부컬렉션인 를 이용하여 의 질의를 가TREC FT(Financial Times) TREC7 adhoc

지고 알고리즘을 적용해서 질의에 추가할 용어를 선정하였고 등Apriori , Wei (2000)

은 자동적인 전역적 질의확장을 위해서 의 컬렉션을 이용하여 연관용어TREC4 AP90

마이닝 실험을 수행하였다 이 연구에서는 이전의 용어 공기빈도에 기반한 연관용어.

선정에 비해 연관용어 마이닝 방법은 신뢰도 계산까지 할 수 있기 때문에 연관 규칙

을 이용해서 연관용어를 선정하는 방법이 좀 더 유용하다고 평가했다.

본 연구의 목적은 전역적 질의확장에서 초기 질의어와 의미적으로 가장 많이 연관

된 용어를 추가 질의어로 사용할 수 있도록 하기 위해 최적의 성능을 보이는 연관용

어 선정 기법을 찾아내는 데 있다 연관용어 선정 기법으로는 연관규칙 마이닝 기법.

인 알고리즘과 용어의 공기빈도를 기반으로 한 용어 클러스터링 기법을 사용Apriori

하였다 용어 클러스터링 기법은 질의확장을 위해 오래 전부터 적용되어 왔으며 기본. ,

적으로 용어의 공기빈도에 기반하여 구축한 연관행렬 을 사용한(association matrix)

다 이때 연관행렬의 각 행은 특정한 질의(Baeza-Yates and Reibeiro-Neto 1999).

어에 대한 연관 클러스터 를 형성하며 이 연관 클러스터로부터(association cluster) ,

추가 질의어 후보가 선정된다.

용어 간 연관성 척도로는 알고리즘에서는 지지도 및 신뢰도Apriori (support)

와 향상도 를 사용하며 용어 클러스터링 기법에서는 고빈도 용어 선(confidence) (lift) ,

호 특성을 보이는 계수 자카드계수GSS (Galavoti, Sebastiani & Simi 2000),

코사인계수 소칼 스니스(Jaccard coefficient), (cosine coefficient), & 5(Sokal &

와 저빈도 용어를 선호하는 특성을 지닌 상호정보량 을Sneath 5) (mutual information)

사용하였다.

연관용어 선정 기법2.

연관규칙 마이닝과 알고리즘2.1 Apriori

연관규칙 마이닝은 대규모의 데이터 항목집합 사이에서 유용한 연관관계 및 상관관

계를 찾는 방법이다 연관규칙 마이닝의 가장 전형적인 활용 중 하나는 장바구니 분.

석 이다 이 분석기법은 고객들의 장바구니에서 서로 다른(market basket analysis) .

품목들 사이의 연관관계를 발견함으로써 고객의 구매습관과 구매요구를 분석하는 것
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이다 박우창 외( 2003).

데이터 마이닝의 가장 일반적인 방법인 연관규칙을 텍스트 마이닝에 적용하기 위해

서는 용어에 대한 정의를 새롭게 내릴 필요가 있다 연관관계. (association

는 항목들 사이에 존재하는 유사성 또는 패턴을 의미한다 데이터 마이relationship) .

닝에서의 연관규칙 기본개념은 데이터베이스에 개의 트랜잭션 집합이 존재하고 이n

트랜잭션에 포함된 모든 항목집합 을 라고 표현했을 경우 공집합이 아닌 항(itemset) I

목집합 에 대해서 이고 일 경우 조건 라는 사건이 발생X, Y X I , Y I , X Y= “ X⊂ ⊂ ∩ ∅

했을 때 결과 라는 사건이 발생한다 는 것을 말하며 로 표현된다, Y ” “X Y” .→

이를 문헌 텍스트에 적용할 경우 여러 문헌에서 와 의 두 용어가 동시에 출{a} {b}

현한다면 와 는 서로 연관성 있는 용어라는 것을 알 수 있다 트랜잭션이란 발{a} {b} .

생된 데이터를 저장하는 단위이며 여러 항목을 가질 수 있는 개념인데 이를 문헌집단

에 적용하면 한 문헌이 하나의 트랜잭션이 될 수 있다 또한 이러한 개념을 단일 문.

헌에 적용한다면 한 단락이나 한 문장이 하나의 트랜잭션이 될 수도 있다 개의 트, . n

랜잭션들로 이루어진 데이터베이스 가 존재할 때 각 트랜잭션에는 고유한 트랜잭션(D)

번호 가 부여된다 문헌집단에 적용(TID: transaction id) (Agrawal and Srikant 1994).

할 경우 각 트랜잭션을 구분해 주는 트랜잭션 는 문헌번호 와 같은 개념으id (Doc id)

로 볼 수 있다.

연관규칙이 성립되기 위해 필요한 조건은 규칙의 조건부와 결과부 모두 빈발해야

한다는 것이다 주어진 데이터베이스에서 연관규칙을 찾는 것은 사용자가 정의한 최.

소지지도와 최소신뢰도 이상의 값을 갖는 항목집합을 찾는다는 의미이므로 연관규칙,

을 찾는 과정은 기본적으로 빈발 항목집합을 찾는 단계와 연관규칙을 생성하는 두 단

계로 구성된다(Agrawal 1993).

빈발 항목집합이란 후보 항목집합 중 최소지지도 및 최소신뢰도 임계치 이상의 값

을 가진 항목집합으로서 연관성 마이닝 기법에서 생성되는 연관규칙의 단위가 된다.

항목집합이란 개별 트랜잭션에 포함된 단일항목 또는 복수항목집합이며 후보 항목집,

합이란 개별 항목집합의 결합을 통해 생성된 항목집합으로 동시에 출현한 항목을 포

함하는 집합이다 항목집합의 발생빈도 는 항목집합을 포함하. (occurrence frequency)

는 트랜잭션의 수로 정의하는데 이를 간단하게 표현하면 빈도수라고도 하며 이는 지,

지도 개수 또는 항목집합의 개수 에 해당한다(count of the itemset) .

문헌에서의 항목집합은 문헌이 포함하고 있는 용어들이 되고 후보 항목집합은 동,

시에 출현한 용어를 포함하는 용어집합으로 정의내릴 수 있다 용어집합이란 개의. k- k

용어로 이루어진 집합을 말하며 데이터베이스 관리 와 같은 용어집합은 용어집, { , } “2-

합 이 된다 항목집합의 발생빈도는 문헌집단에 적용할 경우 용어집합이 동시에 발생” .

하는 트랜잭션의 수가 되므로 전체 문헌집단에서 용어가 동시에 출현한 문헌 수 문헌(
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빈도 가 된다 빈발 항목집합은 후보 용어집합에서 최소지지도 및 최소신뢰도 이상의) .

값을 가진 용어집합 연관용어 집합 이 된다( ) .

는 후보 항목집합을 생성하고 발생 빈도를 계산한 후Agrawal and Srikant(1994) ,

사용자가 정의한 최소지지도를 가진 빈발 항목집합을 결정하는 알고리즘과Apriori

알고리즘을 제안하였다 본 연구에서 사용한 알고리즘은 각 패스AprioriTid . Apriori

에서 빈발 항목집합들의 후보 항목집합을 구성한 후에 각 후보 항목집합의 발생 빈도

를 계산하고 사용자가 정의한 최소지지도를 기준으로 하여 빈발 항목집합들을 결정,

한다 다음 단계에서는 이들 빈발 항목집합들로부터 최소신뢰도 임계치를 만족하는.

연관규칙을 모두 찾는다 알고리즘에서 사용하는 중요한 법칙은 빈도수가 높. Apriori

은 항목집합의 모든 부분집합은 모두 빈도수가 높다는 사실이다 어떤 집합이 주어졌.

을 때 새로운 항목을 더해주면 지지도는 절대로 전보다 증가할 수 없다 예를 들어. ,

건의 문헌집단 내에 정보 검색 이란 용어집합의 지지도가 건의 문헌에100 { , } 32% (32

서 정보와 검색이 동시출현 였다면 정보 검색 시스템 이란 용어집합의 지지도는‘ ’ ‘ ’ ) , { , , }

보다 클 수 없다 즉 정보 검색 시스템이 동시에 출현한 문헌 수는 절대32% . ‘ ’, ‘ ’, ‘ ’

건을 넘을 수 없음을 의미한다32 .

연관규칙 마이닝의 연관성 척도2.2

연관규칙 마이닝의 연관성 척도로는 지지도 신뢰도 향상도를 사용한다 연관규칙, , .

에서 지지도란 전체 트랜잭션에 대한 와 를 만족하는 트랜잭션의 비율을 의X Y X Y→

미한다 지지도가 높을수록 데이터베이스 내에 해당 트랜잭션이 더 많이 포함되어 있.

다는 것을 나타낸다 이러한 지지도는 규칙의 통계적 중요성으로 인식될 수 있으며.

빈번하게 발생되는 패턴 또는 규칙의 빈도를 의미하므로 그 패턴이나 규칙의 유용성

이 증대되려면 지지도가 커야 한다는 것을 알 수 있다 지지도는 지지도 개수.

로 간단하게 표현하기도 하는데 지지도 개수란 항목이 출현한 트랜잭(support count)

션의 수를 의미한다.

신뢰도는 를 포함하는 트랜잭션에 대한 를 포함하는 트랜잭션의 비율을 의미한X Y

다 이러한 신뢰도는 규칙 에 대한 정확도를 측정할 수 있는 지표가 되며 높은. X Y ,→

신뢰도는 정확한 예측을 가능하게 해준다 지지도가 낮아도 신뢰도가 높을 경우 유용.

한 연관규칙일 가능성이 높다 결론적으로 어떤 규칙의 신뢰도는 조건부에 대해 결과.

부가 얼마나 자주 적용될 수 있는지를 나타내고 반면에 지지도는 그 규칙 자체가 얼,

마나 믿을만한지를 나타낸다고 할 수 있다.

향상도는 의 상관관계를 나타내는 척도로서 분자는 가 동시에 트랜잭션에X, Y , X, Y

존재할 확률을 의미하며 분모는 각 가 독립적으로 트랜잭션에 존재할 확률을 의X, Y
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미한다 향상도 값이 이면 와 가 서로 독립적임을 의미하고 보다 큰 경우에는. 1 X Y , 1

와 가 서로 양의 상관관계임을 나타내는 것이며 보다 작을 경우에는 와 가 서X Y , 1 X Y

로 음의 상관관계임을 의미한다.

용어 클러스터링의 연관성 척도2.3

본 연구에서 용어 클러스터링에 의한 연관용어 선정 실험에서는 용어 간 연관성 척

도로 많이 사용되고 있는 자카드계수 코사인계수 소칼 스니스 와 자동분류의 자, , & 5

질선정 기준으로 사용되어 좋은 성능을 보인 계수를 선정하였다GSS (Golavotti et

자카드계수 코사인계수 계수 소칼 스니스 는 연관성 척도의 빈al. 2000). , , GSS , & 5

도수준 선호경향에 대한 연구에서 고빈도 용어를 선호하는 유사계수로 나타났으며 이(

재윤 고빈도 용어를 선호하는 알고리즘과 비교분석하기에 적합할 것2004), Apriori

으로 판단되어 선정하였다 또 저빈도 용어를 선호하는 상호정보량도 용어 클러스터.

링을 위한 연관성 척도로 사용하였다.

실험에 사용한 유사계수 공식은 표 과 같다 표 에서< 1> . < 1> a는 용어 와 용어X Y

가 함께 출현한 문헌 수를, b는 용어 는 출현하지 않고 용어 만 출현한 문헌 수를X Y ,

c는 용어 는 출현하고 용어 는 출현하지 않은 문헌 수를X Y , d는 두 용어 모두 출현

하지 않은 문헌 수를 각각 나타낸다.

명칭 약호 공식

자카드계수 JAC

코사인계수 COS

계수GSS GSS

소칼 스니스& 5 SS5

상호정보량 MI log 



표 용어 클러스터링의 유사계수 공식< 1>

연관용어 선정 실험3.
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실험데이터3.1

실험문헌집단으로 을 이용하였으며 각 문헌 레코드의 한글 제목과 초KTSET 1.0 ,

록 필드로부터 한글 형태소 분석기인 을 사용하여 용어를 추출하였다 제목과HAM .

초록에 출현한 용어들은 주제적인 성격을 가지고 있기 때문에 연관용어 집합에 주제

적 특성이 적은 일반적인 용어들이 포함되는 문제를 어느 정도 해결할 수 있다.

실험문헌집단에서 제공하는 개의 질의 중 정보학과 관련된 개의 질의어 집합30 20

표 과 개의 질의 집합 표 을 선택하여 연관용어 선정 실험을 수행하였으(< 2>) 7 (< 3>)

며 연관용어 선정 범위는 전체 문헌집단 중 건 이상의 문헌에 출현한 용어들로 제, 5

한하였다 그 이유는 예비실험에서 문헌빈도가 미만인 용어들까지 연관용어의 선정. 5

범위로 포함했을 때 주제적으로 연관이 적은 용어집합이 많이 생성되었기 때문이다.

질의

번호
질의어 질의어 수 적합문헌 수

적합문헌

색인어수

Q2 멀티미디어 데이타베이스, 2 25 490

Q22 한국어 정보검색, 2 18 587

Q26 언어학적 분석 자동색인 검색 효율성, , , , 5 5 165

Q27 kormarc, marc 2 5 193

Q28 지능형 정보검색 시스템, , 3 8 196

Q29 전문가 시스템 도서관, , 3 4 96

표< 3 연관용어 선정 실험을 위한 질의 집합>

질의어 번호 질의어 문헌빈도 질의어 번호 질의어 문헌빈도

1 데이타베이스 122 11 marc 6

2 멀티미디어 51 12 시스템 474

3 정보검색 20 13 지능형 11

4 한국어 35 14 도서관 35

5 검색 107 15 전문가 31

6 분석 250 16 검색효율 6

7 언어학적 3 17 이론 34

8 자동색인 7 18 정보시스템 4

9 효율성 34 19 집합 47

10 kormarc 7 20 퍼지 25

표< 2 연관용어 선정 실험을 위한 질의어 집합>
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실험개요3.2

그림 은 텍스트 마이닝 기법을 이용해서 초기 질의어의 연관용어를 선정하기< 1>

위한 전체적인 실험개요이다.

본실험에 앞서 수행한 예비실험에서 지지도 및 신뢰도 임계치에 따라 생성된 연관

Q30 퍼지 집합 이론 정보시스템 검색효율, , , , 5 2 57

용어DB

KTSET
1.0

색인어 추출

실험문헌집단

용어 클러스터링

<연관성 척도>

GSS, COS, SS5, JAC, MI

Apriori 알고리즘

<연관성 척도>

지지도 & 신뢰도, 향상도

평가

연관용어 집합 생성 연관용어 클러스터 생성

용어DB

KTSET
1.0

색인어 추출

실험문헌집단

용어 클러스터링

<연관성 척도>

GSS, COS, SS5, JAC, MI

Apriori 알고리즘

<연관성 척도>

지지도 & 신뢰도, 향상도

평가평가

연관용어 집합 생성연관용어 집합 생성 연관용어 클러스터 생성연관용어 클러스터 생성

그림< 1 연관용어 선정 실험 개요>
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용어 집합을 살펴본 결과 알고리즘을 이용한 연관용어를 선정 시 지지도 및, Apriori

신뢰도의 임계치를 질의어에 일률적으로 적용할 경우 질의어에 대한 연관용어가 한,

개도 생성되지 않는 경우들이 있었다 그 이유는 알고리즘의 지지도 및 신뢰. Apriori

도 척도는 질의어와 연관용어가 전체문헌집단에 출현한 빈도에 영향을 받기 때문에

주어진 질의어보다 지지도 임계치가 낮을 경우 연관용어 집합이 생성되지 않는 것이

다 예를 들면 지지도의 임계치가 로 정해진 경우 질의어와 연관용어의 공기빈도가. 8 (

이상 초기 질의어의 문헌빈도가 이면 연관용어 집합이 생성되지 못한다 따라서8 ) 3 .

이 연구에서는 각 연관성 척도의 실험결과를 비교 평가하기 위해서 연관용어 집합에,

연관용어가 개 포함될 경우 연관용어 집합이 개 이상 생성될 수 있도록 질의어에1 10

따라 임계치를 달리하였다.

연관용어 집합의 크기를 한 항목 용어 씩 늘려가는 알고리즘과 연관용어 선( ) Apriori

정 성능을 비교하기 위해서 유사계수를 이용해 생성한 연관용어 클러스터도 한 클러

스터에 포함되는 연관용어 수를 한 개씩 늘려가면서 생성하도록 하였다 이 연구에서.

는 질의어와 연관된 용어의 수를 개부터 개까지 늘려가면서 실험하였다 즉 연관1 3 . ,

용어 집합의 크기를 연관용어 집합 부터 연관용어 집합 까지 생성하고2- (L2) 4- (L4) ,

연관용어 클러스터도 한 클러스터에 초기 질의어와 연관용어 개를 선정한 연관용1 2-

어 클러스터 부터 연관용어를 개까지 선정하는 연관용어 클러스터 까지 생(C2) 3 4- (C4)

성하였다 예를 들면 질의어. , Q1에 대해 연관용어를 개 선정할 경우 연관용어 집합1

은 {Q1, t1}, {Q1, t2}, , {Q… 1, tn 와 같이 생성되며 개의 연관용어를 선정할 경우} , 3

에는 {Q1, t1, t2, t3}, {Q1, t1, t2, tn}, , {Q… 1, tx, ty, tz 와 같이 생성된다} .

실험결과 평가방법3.3

각 텍스트 마이닝 기법을 이용하여 개의 질의어에 대한 연관용어 집합을 각각20

생성한 후 성능 평가를 위해 상위 위까지의 연관용어 집합을 이용하였다 상위 개10 . n

의 연관용어 집합에 대해 적합성 판정을 할 경우 유사도 값이 같음에도 불구하고 평

가에서 제외되는 용어들이 생기기 때문에 같은 유사도 값을 갖는 연관용어에는 동순

위를 부여하였다.

실험 과정에서 연관용어의 수를 한 개씩 늘려가면서 연관성을 측정하게 되는데 용

어 의 연관성을 측정할 경우 이론적으로는X, Y, Z {(X, Y), Z}, {(X, Z), Y}, {(Y, Z),

와 같이 세 가지 경우의 수가 발생하지만 특정 질의어 에 대한 연관용어 클러스X} , X

터를 생성할 경우에는 각각 두 경우의 유사도 값이 측정된{(X, Y), Z}, {(X, Z), Y}

다 이때 측정된 유사도 값은 다르지만 각각의 경우 유사도 값이 상위 위 내에 해. , , 10

당되어 모두 평가대상이 될 수 있다는 문제가 있다 이런 문제를 해결하기 위해서 특. ,
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정 질의어에 대해 생성된 연관용어 집합이 모두 동일한 연관용어들을 포함하고 있을

경우 유사도 값이 최대가 되는 경우만을 연관용어 집합에 포함시켰다.

각 텍스트 마이닝 기법의 연관용어 선정 성능을 평가하는 방법으로 연관용어 정확

률과 연관용어 일치율을 이용하였다 연관용어 정확률은 개의 질의어에 대해 텍스. 20

트 마이닝 기법의 각 연관성 척도가 선정한 위 내의 연관용어가 주제전문가에 의10

해 적합하다고 판정된 연관용어 집합에 포함될 비율을 나타낸다 주제전문가로서. 10

명의 문헌정보학과 대학원생이 연관용어 적합성 판정을 했으며 명 중 명 이상이, 10 8

각 질의어에 대해 연관된 용어라고 판정한 용어들을 적합한 연관용어로 보았다.

연관용어 일치율은 실험문헌집단에서 각 질의에 대해 적합문헌으로 판정된 문헌들

의 색인어와 텍스트 마이닝 기법의 각 연관성 척도가 선정한 위 내 연관용어가 얼10

마나 일치하는지를 알아본 것이다 실험문헌집단에서는 각 질의에 대해서만 적합문헌.

이 제시되어 있기 때문에 개의 질의를 대상으로 연관용어 일치율을 구하였다 연관7 .

용어 정확률 공식과 연관용어 일치율 공식은 각각 다음과 같다.

연관용어 정확률 =위내연관용어 수

전문가에의해판정된연관용어수

연관용어 일치율=
위내연관용어 수

적합문헌색인어와일치하는연관용어수

각 질의어 및 질의에 대한 정확률과 일치율을 구한 후에 각 연관성 척도의 성능을

평가하기 위해서 흔히 사용되는 매크로 평가방법을 적용하여 연관용어 평균정확률과

평균일치율을 구하였다.

마지막으로 각 연관성 척도가 선정한 연관용어들이 서로 얼마나 유사한지 알아보기

위해 연관성 척도 간 연관용어 일치율을 알아보았다 연관성 척도 를 기준으로 연관. A

성 척도 와 가 선정한 연관용어 일치율을 구할 경우 공식은 다음과 같다A B .

연관성 척도 일치율 (A B) =⇒
연관성척도의연관용어수
연관성척도와의중복연관용어수

실험결과 분석4.

전문가에 의한 연관용어 적합성 평가4.1
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표 와 그림 는 각 연관성 척도가 개의 질의어에 대해 선정한 연관용어 집< 4> < 2> 20

합들 중 상위 위에 속하는 연관용어 집합을 대상으로 연관용어 평균정확률을 구한10

결과를 보여 준다 분석 결과 첫째 알고리즘의 척도인 지지도 및 신뢰도. , Apriori

와 향상도 를 이용해서 연관용어 집합을 생성할 경우 집합의 크기(APRIORI) (LIFT)

에 상관없이 향상도 척도가 지지도 및 신뢰도 척도에 비해 더 높은 평균(L2, L3, L4)

정확률을 보였다 둘째 계수 가 모든 집합크기에서 비교적 높은 평균정확. , GSS (GSS)

률을 보였으며 셋째 유사계수에 의해 연관용어 집합을 생성했을 경우에는 집합의 크, ,

기가 커질수록 계수 코사인계수 소칼 스니스 자카드계GSS (GSS), (COS), & 5(SS5),

수 모두 평균정확률이 점차 낮아지는 경향을 나타냈다 넷째 연관용어 개만을(JAC) . , 1

포함하는 집합에서 지지도 및 신뢰도 척도가 향상도L2/C2 (APRIORI) 0.617, (LIFT)

척도가 계수 가 코사인계수 가 소칼 스니스0.642, GSS (GSS) 0.631, (COS) 0.606, &

가 자카드계수 가 의 평균정확률을 보여 연관성 척도별 차이가 그5 0.607, (JAC) 0.584

다지 크지 않은 것으로 나타났다 또한 전체적으로 보아 계수 나 향상도. GSS (GSS)

지지도 및 신뢰도 에 의해 연관용어를 선정할 경우가 코사인계수(LIFT), (APRIORI)

나 자카드계수 소칼 스니스 를 사용할 경우에 비해 높은 평균(COS) (JAC), & 5(SS5)

정확률을 보였다.

적합문헌을 이용한 연관용어 적합성 평가4.2

표 는 적합문헌을 이용한 적합성 평가 결과를 보여 준다 연관용어를 개 선정< 5> . 1

할 경우 적합문헌에 의한 평가에서는 계수 가 모든 연관성 척도 중에 가장GSS (GSS)

높은 연관용어 일치율을 보였고 다음으로 알고리즘의 척도인 향상도, Apriori (LIFT)

와 지지도 및 신뢰도 가 높은 성능을 나타냈다 유사계수 중에는 자카드계수(APRIORI) .

가 다른 유사계수들 보다 비교적 좋은 성능을 보이는 것으로 나(JAC) (COS, SS5, MI)

타났다 특이한 점은 질의확장에서 좋은 성능을 보인다고 보고된 상호정보량 의. (MI)

연관성 척도
평균정확률

L2/C2 L3/C3 L4/C4

APRIORI 0.617 0.428 0.511

LIFT 0.642 0.485 0.650

GSS 0.631 0.596 0.480

COS 0.606 0.428 0.222

SS5 0.607 0.436 0.216

JAC 0.584 0.440 0.244

표< 4 연관용어 평균정확률>
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성능이 이 실험에서는 낮게 나타났다는 것이다 그 이유는 실험에서 상호정보량에 의.

해 선정된 연관용어를 위까지 선택할 경우 다른 연관성 척도보다 월등히 많은 용10

어가 포함되어서 연관용어 일치율이 다른 연관성 척도에 비해 상대적으로 낮게 평가

될 수밖에 없기 때문이다 상호정보량을 제외한 다른 연관성 척도에 의해 생성된 연.

관용어 수는 각 질의어에 대해 평균 개 정도이다 그러나 상호정보량을 이용할 경10 .

우에는 각 질의어에 대해 개의 연관용어가 생성된다 특히 에서 개20 . , Q26 133 , Q29

에서 개 에서 개 등 많은 수의 연관용어가 위 내 연관용어로 선정되었88 , Q30 117 10

는데 이 가운데 적합문헌 색인어와 중복된 고유용어 수는 에서 개 에서, Q26 35 , Q29

개 에서 개로서 연관용어 일치율은 각각 로 낮게 나타났다11 , Q30 6 0.26, 0.13, 0.05 .
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연관용어 집합 크기
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정
확
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그림 연관성 척도별 평균정확률< 2>

질의
번호

질의어
수

연관성
척도

연관용어 개1
선정 시

연관용어 개2
선정 시

연관용어 개3
선정 시

연관용어
일치율

질의별
평균

연관용어
일치율

질의별
평균

연관용어
일치율

질의별
평균

Q2 2

APRIORI 1

0.93

1

0.89

1

0.84
LIFT 0.94 1 1

GSS 1 1 1

COS 0.95 0.92 0.84

표 연관용어 일치율< 5>
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SS5 0.89 0.83 0.81

JAC 1 0.92 0.84

MI 0.71 0.53 0.36

Q22 2

APRIORI 0.90

0.75

0.79

0.68

0.78

0.64

LIFT 0.65 0.75 0.71

GSS 0.91 0.89 0.87

COS 0.69 0.60 0.61

SS5 0.68 0.62 0.59

JAC 0.81 0.65 0.57

MI 0.59 0.46 0.38

Q26 5

APRIORI 0.80

0.63

0.79

0.58

0.89

0.49

LIFT 0.72 0.71 0.84

GSS 0.76 0.77 0.80

COS 0.61 0.55 0.28

SS5 0.57 0.58 0.29

JAC 0.67 0.45 0.18

MI 0.26 0.18 0.11

Q27 2

APRIORI 1

0.98

1

0.96

1

0.91

LIFT 1 1 1

GSS 1 1 1

COS 1 1 0.82

SS5 1 1 0.83

JAC 1 0.90 0.86

MI 0.83 0.79 0.86

Q28 3

APRIORI 0.52

0.34

0.39

0.31

0.45

0.28

LIFT 0.25 0.31 0.42

GSS 0.40 0.42 0.34

COS 0.33 0.31 0.24

SS5 0.31 0.26 0.25

JAC 0.38 0.33 0.21

MI 0.18 0.16 0.05

Q29 3

APRIORI 0.55

0.45

0.62

0.45

0.71

0.4

LIFT 0.42 0.51 0.75

GSS 0.61 0.62 0.62

COS 0.46 0.44 0.21

SS5 0.46 0.39 0.20

JAC 0.53 0.45 0.21

MI 0.13 0.11 0.08

Q30 5

APRIORI 0.25

0.18

0.21

0.13

0.30

0.14

LIFT 0.28 0.27 0.32

GSS 0.36 0.30 0.23

COS 0.13 0.06 0.04

SS5 0.12 0.04 0.04

JAC 0.09 0.05 0.04

MI 0.05 0.02 0.03
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연관용어를 개 선정할 경우에도 계수 가 제일 높은 성능을 보이고 있으2 GSS (GSS)

며 향상도 와 지지도 및 신뢰도 가 비교적 높은 성능을 나타낸다 상, (LIFT) (APRIORI) .

호정보량 은 연관용어를 개 선정할 경우에도 다른 연관성 척도보다 많은 연관용(MI) 2

어 집합을 생성하는 경향을 나타낸다 특히 의 경우에 다른 연관성. , Q28, Q29, Q30

척도가 선정한 위 내 고유용어 수에 비해서 상호정보량 을 이용했을 경우 약10 (MI)

개 정도 더 많은 연관용어들이 선정되었다 용어 간 연관성을 측정하는 데 자주100 .

사용되는 자카드계수 나 코사인계수 는 연관용어 일치율이 계수(JAC) (COS) GSS (GSS)

를 이용한 경우보다 좋지 않았으며 코사인계수 자카드계수 소칼 스니, (COS), (JAC), &

스 는 을 제외하고 모두 비슷한 성능을 보였다5(SS5) Q27 .

연관용어를 개까지 선정했을 경우에도 마찬가지로 계수 향상도3 GSS (GSS), (LIFT),

지지도 및 신뢰도 척도를 이용할 경우에 높은 연관용어 일치율을 보였다(APRIORI) .

또한 코사인계수 자카드계수 와 소칼 스니스 는 서로 비슷한 수(COS), (JAC) & 5(SS5)

준의 연관용어 일치율을 보이고 있다.

개의 연관용어 선정 시에도 마찬가지로 에 대한 연관용어 일치율이 가장 높았3 Q27

으며 에 대한 연관용어 일치율이 가장 낮았다 특이한 점은 질의어에 추가되는, Q30 .

연관용어의 수가 늘어날수록 에 대한 연관용어 일치율 평균은Q27 0.98, 0.96, 0.91

로 낮아졌으나 에 대한 연관용어 일치율 평균은 으로 낮아지다가 연관Q30 0.18, 0.13

용어가 개 선정될 경우에는 다시 로 조금 높아졌다는 것이다 그 이유는 의3 0.14 . Q30

경우 유사계수를 이용하여 연관용어를 선정했을 경우에는 연관용어 일치율이 과Q27

마찬가지로 점차 낮아졌지만 향상도 와 지지도 및 신뢰도 를 이용해(LIFT) (APRIORI)

연관용어를 선정했을 경우의 연관용어 일치율이 향상도의 경우 에서 에서L2 0.28, L3

로 낮아지다가 에서 다시 으로 높아졌고 지지도 및 신뢰도 척도를 이용0.27 L4 0.32 ,

했을 경우도 마찬가지로 에서 에서 로 낮아졌다가 에서 으로L2 0.25, L3 0.21 L4 0.30

높아졌기 때문으로 보인다.

표 과 그림 은 각 연관성 척도를 이용해 개의 질의에 대해 선정한 연관용< 6> < 3> 7

어들 중 상위 위에 해당하는 연관용어 집합을 대상으로 연관용어 평균일치율을 구10

한 결과이다 분석 결과 첫째 계수 와 지지도 및 신뢰도 를 이용. , GSS (GSS) (APRIORI)

하여 연관용어 집합을 생성했을 때가 모든 집합크기에서 비교적 높은 평균일치율을

나타냈다 둘째 유사계수 들을 이용하여 연관용어 집합을. , (GSS, COS, SS5, JAC, MI)

생성했을 경우 집합의 크기가 커짐에 따라서 연관용어와 적합문헌 색인어와의 평균일

치율이 점차 낮아졌다 그러나 향상도 를 이용했을 경우는 집합의 크기가 커짐. (LITF)

에 따라서 연관용어 평균일치율이 점차 높아지는 경향을 보였다 셋째 코사인계수. ,
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와 자카드계수 소칼 스니스 를 이용했을 경우 동일한 집합의(COS) (JAC), & 5(SS5)

크기에서 세 가지 연관성 척도가 비슷한 수준의 평균일치율을 나타냄이 확인되었다.

넷째 상호정보량 에 의해 연관용어 집합을 생성했을 경우 가장 낮은 평균일치율, (MI)

이 산출되었다.

연관성 척도 일치율 분석4.3

연관성 척도
평균일치율

L2/C2 L3/C3 L4/C4

APRIORI 0.717 0.685 0.733

LIFT 0.609 0.65 0.72

GSS 0.719 0.713 0.695

COS 0.596 0.554 0.436

SS5 0.576 0.532 0.428

JAC 0.64 0.535 0.417

MI 0.393 0.322 0.269

표 연관용어 평균일치율< 6>
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표 과 그림 는 선정된 연관용어들의 연관성 척도 간 일치율을 나타낸 것이< 7> < 4>

다 분석 결과 첫째 계수 가 다른 유사계수들에 비해 알고리즘의. , GSS (GSS) Apriori

지지도 및 신뢰도 척도와 향상도 척도가 선정한 연관용어와 동일한(APRIORI) (LIFT)

연관용어를 가장 많이 선정하였다 둘째 코사인계수와 소칼 스니스 와의 일치율. , & 5

이 각각 로서 이 두 연관성 척도가 선정한 연관용어들이 가장 많이 일치0.969, 0.949

했음을 알 수 있으며 셋째 향상도 는 연관용어를 선정하는 데 있어 고빈도어, , (LIFT)

를 선호하는 유사계수들과 비슷한 경향을 보이는 것으로 나타났다.

결론5.

이 연구에서는 텍스트 마이닝 기법을 이용하여 연관용어 선정 실험을 수행하였다.

전문가에 의한 연관용어 적합성 판정에서 텍스트 마이닝 기법의 각 연관성 척도에 의

해 생성된 크기가 다른 개의 연관용어 집합의 성능을 평가한 결과 연관용어 평균정3 ,

확률은 알고리즘의 향상도 척도에 의해 선정된 용어들이 로 가장 높았Apriori 0.592

으며 다음으로 계수가 로 높은 성능을 보였다 집합크기별로 살펴보면 향, GSS 0.569 .

상도 척도를 제외하고는 연관용어 집합에 포함된 연관용어의 수가 개일 때 평균정확1

률이 가장 높았다.

적합문헌 색인어와 선정된 연관용어의 평균일치율은 크기가 다른 개의 연관용어3

집합의 성능평가 결과 알고리즘의 지지도 및 신뢰도 척도가 계Apriori 0.711, GSS

수가 로 다른 척도에 비해 좋은 성능을 나타냈다 집합 크기별로 살펴보면0.709 .

알고리즘의 척도인 지지도 및 신뢰도와 향상도는 연관용어 집합에 연관용어Apriori

개가 포함되었을 때 평균일치율이 가장 높았다 그러나 유사계수를 이용하여 연관용3 .

어 클러스터를 생성했을 때는 연관용어 집합에 연관용어가 개 포함되었을 경우 평균1

일치율이 가장 높게 나타났다.

APRIORI GSS LIFT COS SS5 JAC MI

APRIORI 1.000 0.746 0.523 0.387 0.379 0.368 0.112

GSS 0.874 1.000 0.691 0.490 0.485 0.488 0.161

LIFT 0.703 0.792 1.000 0.546 0.530 0.517 0.237

COS 0.676 0.731 0.711 1.000 0.949 0.781 0.447

SS5 0.676 0.738 0.705 0.969 1.000 0.766 0.453

JAC 0.667 0.754 0.698 0.809 0.778 1.000 0.441

MI 0.333 0.408 0.523 0.758 0.753 0.721 1.000

표 연관성 척도 일치율< 7>
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각 연관성 척도에 의해 생성된 상위 위까지의 연관용어 집합에 포함된 연관용어10

들의 일치율을 살펴보면 코사인계수와 소칼 스니스 계수가 선정한 용어들이, & 5

로 가장 높은 일치율을 보였으며 알고리즘의 지지도 및 신뢰도 척도와96.9% , Apriori

계수가 선정한 용어들도 로 비교적 높은 일치율을 나타냈다GSS 87.4% .

결론적으로 연관규칙 마이닝 기법인 알고리즘의 지지도 및 신뢰도 척도와Apriori

향상도 척도에 의해 선정된 연관용어가 정확률과 일치율에서 비교적 좋은 성능을 보

였으며 계수가 이와 비슷한 성능을 나타냈다 코사인계수 자카드계수 소칼, GSS . , , &

스니스 는 상대적으로 낮은 수준의 성능을 보였으며 상호정보량은 가장 좋지 않은5 ,

성능을 보였다 이 연구에서 알고리즘은 대체로 좋은 성능을 보였지만 최소지. Apriori

지도와 최소신뢰도 임계치에 따라 생성된 연관용어 집합이 크게 달라지는 결과를 가

져왔으며 또한 적절한 임계치를 선정할 수 있는 일관된 기준이 없다는 것이 큰 문제,

점으로 나타났다.
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이 연구는 클러스터링 기법에서 자주 이용되는 코사인계수 자카드계수 등 모두, 5

가지의 연관성 척도와 연관규칙 마이닝 기법의 지지도 및 신뢰도와 향상도 척도를 이

용하여 연관용어 선정 실험을 수행하여 그 결과를 비교 평가하였다는 데 의의가 있,

다 이 연구에서 다양한 연관성 척도에 의해 생성된 연관용어 집합은 질의확장이나.

자동 시소러스 구축 이용자가 제시한 질의어에 대한 연관용어 추천 등 정보검색 환,

경에서 다양하게 이용될 수 있을 것이다.

그러나 이 연구에서는 각 연관성 척도가 연관용어를 선정하는 성능만을 평가하였

고 선정된 연관용어를 추가 질의어로 사용한 질의확장은 수행하지 않았다 실제로, .

질의확장에 관한 선행연구에서 좋은 검색 성능을 보였던 상호정보량은 이 연구에서는

가장 낮은 연관용어 선정 성능을 보였다 기존 연구의 실험결과를 살펴보면 초기 질.

의어에 추가되는 용어의 수가 많아질수록 상호정보량이 좋은 성능을 나타내는 경향을

보였는데 이 연구에서는 다른 연관성 척도와의 비교를 위해 선정할 연관용어의 수를

제한하였기 때문에 다른 결과를 보였을 가능성이 있다 따라서 앞으로의 연구에서는.

연관성 척도에 의해 선정된 연관용어를 추가 질의어로 사용한 검색 실험을 수행함으

로써 질의확장에서 있어서 각 연관성 척도의 효용성을 평가할 필요가 있다.
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