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 요약

종래의 클러스터링 기법은 단순히 키워드를 추출에 기반한 단어간 유사도에 의한 그룹핑 방식을 구사함

으로써 비교해야 할 대상 키워드 수 및 종류가 매우 다양하여 계산량이 증가함으로써 속도가 느리고 정확

도도 높지 않은 편이다. 본 논문은 이러한 단점을 해소하기 위해 웹 문서를 대상으로 기존 명사 위주의 

키워드 뿐 아니라 인명, 지명, 회사명, 물품명 등을 자동으로 인식하는 개체명 인식 결과를 이용하는 웹 

클러스터링 기법을 제안하고자 한다. 실험을 통해 기존 키워드 기반 클러스터링 결과에 비해 개체명 기반 

클러스터링의 품질이 우수함을 증명하였으며, 문서 집합 특성에 따른 클러스터링 결과도 비교 분석하였다.

 
 ■ 중심어 :∣클러스터링∣개체명인식∣자질추출∣

Abstract

Past clustering researches are focused on extraction of keyword for word similarity grouping. 

However, too many candidates to compare and compute bring high complexity, low speed and 

low accuracy. To overcome these weaknesses, this paper proposed a topical web document 

clustering model using not only keyword but also named entities such as person name, 

organization, location, and so on. By several experiments, we prove effects of our model 

compared with traditional model based on only keyword and analyze how different effects show 

according to characteristics of document collection.
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I. 서 론 

일반적으로 검색에서 클러스터링(clustering)은 정보 

접근성을 향상시키기 위한 정보 분류의 일종으로, 문서 

분류(classification)이 학습 데이터를 기반으로 모델을 

생성하는 교사학습 (supervised-learning)인 반면, 클러

스터링은 입력값에 대한 목표치가 미리 주어지지 않는 

비교사학습(unsupervised-learning) 이다. 주로 검색 결

과 문서들을 실시간으로 분석하여 비슷한 주제의 문서

들로 그룹을 나누어 분류한 결과를 제공해 관심 있는 

주제를 중심으로 데이터를 조회할 수 있는 편리성을 제

공하는데 활용된다.

최근 검색결과를 사용자에게 보다 지능적으로 재구

성하여 제시하고자 하는 시도가 계속되고 있으며, 나아

가 같은 주제를 다루고 있는 문서(예를 들면 신문기사)

를 그룹핑하여 관리, 추적하는 와치 서비스(watch 

service)에 대한 요구가 대두 되고 있다. 

기존의 클러스터링 기법은 단순히 키워드를 추출에 
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기반한 키워드간 유사도에 의한 그룹핑 방식을 구사함

으로써 비교해야 할 대상 키워드 수 및 종류가 매우 다

양하여 계산량이 증가함으로써 속도가 느리고 정확도

도 높지 않은 실정이다. 특히 대부분의 클러스터링 연

구가 벡터 공간 모형 용어벡터로 표현하는 벡터공간모

델에만 집중되어 다차원 개념 및 주제를 표현하기 어려

운 단점이 있다. 

이러한 문제점을 보안하기 위하여, 본 논문에서는 보

다 정교한 언어분석을 통한 개체명 인식 결과를 바탕으

로 인명, 지명, 회사명, 물품명 등 개념어 기반의 고차원 

클러스터링 기법을 제안하고, 실험을 통해 기존 키워드

기반 클러스터링 결과에 비해 개체명 기반 클러스터링

의 품질이 우수함을 증명하였다. 제안된 방법은 질의응

답(Question Answering, [1])의 결과 제시시, 검색된 정

답 문서와 답을 문서 클러스터링 결과로 제시할 때 활

용될 예정이다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 문서 클

러스터링 기법에 대해 살펴보고, 3장에서는 본 논문에

서 제안한 개체명을 이용한 주제기반 클러스터링 기법

에 대해 설명하며, 4장에서는 이를 검증하기 위한 실험 

및 결과에 대해 기술한다. 마지막으로 5장에서 결론을 

맺도록 한다. 

Ⅱ. 관련 연구

기존 문서 클러스터링은 대부분 키워드 기반의 유사

도에 의한 문서 그룹핑 방식으로 크게 계층적 클러스터

링 (HAC: HierArchical Clustering) 기법[2]과 비계층

적 클러스터링 기법[3][4]으로 나뉜다.

계층적 클러스터링은 비계층적인 방법에 비해 비교

적 클러스터링 시간이 느리지만 매 단계에서 가장 유사

한 문서 쌍을 우선으로 하여 단계적으로 클러스터 계층

구조를 형성해 나가므로, 보다 정확한 클러스터링이 수

행된다는 장점을 갖는다. 반면, 비계층적 클러스터링은 

계층적 클러스터링에 비해 클러스터링 시간은 빠르지

만 검색효율이 떨어지고 문서의 입력 순서에 따라 클러

스터링 결과가 달라진다는 단점을 갖는다. 

특히 질의응답을 위한 웹 문서 클러스터링의 경우 중

요시 되는 것은 클러스터링의 속도보다는 클러스터링

의 정확도이다. 따라서, 비계층적인 방법을 이용하기 보

다는 속도는 다소 느리지만 정확도가 높은 계층적인 방

법을 이용하는 것이 바람직하다. 클러스터링 알고리즘

은 계층적인 클러스터링에서 가장 일반적으로 사용되

는 세 가지 방법인 단일연결방법, 집단평균연결방법, 완

전연결방법을 모두 이용하여 구현하였다. 

특히, 기존의 클러스터링 기법은 단순히 키워드를 추

출에 기반한 키워드간 유사도에 의한 그룹핑 방식을 구

사함으로써 비교해야 할 대상 키워드 수 및 종류가 매

우 다양하여 계산량이 증가함으로써 속도가 느리고 정

확도도 높지 않은 실정이므로, 이를 보완하여 개체명을 

중심으로 한 자질 추출을 통해 속도향상을 꾀한다.

개체명인식을 이용한 문서클러스터링에 관한 국외의 

기술개발현황은 다음과 같이 크게 세가지 연구가 있다. 

Soto Montalvo [5]는 신문기사에서 다국어 뉴스 클러스

터를 찾고자 개체명과 퍼지 유사도를 계산법을 이용한

다. 문서 표현을 위해 개체명의 카테고리를 이용하고, 

문서간의 유사도를 계산하기 위해 퍼지시스템에 기초

한 접근법을 제안하고 있다. 실제 스페인과 영어 뉴스 

문서집합에서의 실험을 통해 개체명이 다국어 뉴스 클

러스터링을 위해 좋은 자질로 활용될 수 있음을 입증하

였다.

Hiroyuki Toda [6]는 정보검색엔진의 검색결과를 대

상으로 키워드 추출을 위해 개체명 인식을 사용하고, 

검색결과에서 중요도를 판단하기 위해 레이블 선택 기

준을 제시한다. 아울러 개체명 인식의 결과인 레이블 

정보 이용한 레이블 범주화를 수행한다. 

Wei, Gang [7]은 문서에 나타난 개체명을 통해 문서

의 주제를 규정하였으며, 이를 바탕으로 문서 클러스터

링을 수행하였다. 실험결과로 개체명 뿐 아니라 조응현

상해소(co-referecne resolution)과 문맥의 활용이 필요

하다고 밝히고 있다. 

반면 외국의 경우에 비해 국내에서는 개체명 인식을 

이용한 문서 클러스터링에 관한 연구는 전혀 없는 실정

이다.
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그림 2. 유사 계수

Ⅲ. 개체명을 이용한 주제기반 클러스터링

1. 개체명 기반 문서 벡터 생성
개체명 기반 문서 클러스터링을 수행하기 위해서는 

각 문서를 위한 문서벡터를 생성해야 한다. 문서 벡터

는 일반적으로 해당 문서를 구성하고 있는 단어들의 가

중치(weight)를 원소로 갖는데, 본 논문에서는 그 대상 

단어를 개체명(NE: Named Entity)과 일반 단어로 한정

한다. 이때 개체명으로 인식된 단어는 최장단위로만 표

현한다. 본 논문에서는 ETRI에서 개발된 개체명 인식

기(NER: Named Entity Recognizer) [8]를 사용하였는

데, 최상위에 사람(PERSON), 지역(LOCATION), 기관

(ORGANIZATION) 등의 15 노드에 2~4 계층으로 구별

된 총 147 노드로 구성된 개체명 태그를 제공한다.  

각 문서를 위한 단어들의 가중치 계산 및 계산된 가

중치들을 이용하여 구성되는 문서벡터는 다음의 [그림 

2]와 같은 수식으로 표현될 수 있다. 
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그림 1. 단어 가중치 및 문서 백터 표현

위의 수식에서 ikweight 는 문서 i에서 단어(개체명+일

반단어) k의 가중치를 나타낸다. NEboost 는 해당 단어

가 개체명인가의 여부에 따라 부여되며, NEweightTag _

는 해당 단어가 개체명인 경우, 각 개체명 태그별 (예: 

PERSON, LOCATION, ORGANIZATION 등) 가중치

에 의미한다. N은 문서집합에 있는 전체 문서의 개수를 

나타내며, kdf 는 단어 k가 나타나는 문서의 개수를 나

타낸다. iktf 는 문서 i에서 단어 k가 나타나는 횟수이고, 

maxitf 는 문서 i에서 출현빈도가 가장 높은 단어의 출현

빈도를 의미한다. 문서 i의 문서벡터 iD 는 문서집합 전

체에서 유일한 단어의 개수 L에 대응하는 L차원 벡터

로 표현되며, 각 원소는 각 단어의 가중치로 표현된다.

2. 개체명 기반 문서간 유사도 계산
단순 키워드 뿐만 아니라 개체명을 포함한 다양한 문

서 자질 추출하고, 개체명을 반영하는 문서유사도 계산

방법 도출한다. 유사도를 계산하기 위해서 다음의 [그

림 2]과 같은 다양한 유사계수(similarity coefficient)들

을 사용할 수 있다. 본 연구에서는 [그림 2]에 있는 모든 

방법을 이용할 수 있게 구현하였으며, Dice 유사계수를 

이용한 방법을 기본으로 설정하고 있다[9][10].
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ji DDS , 는 문서 i와 j의 유사도를 나타낸다. 모든 문서 

쌍에 대한 유사도가 계산되며, 계산된 유사도는 유사도 

행렬(similarity matrix)에 저장된다. 또한 클러스터링

의 기준으로 사용되는 유사도 값에 따라 문서 쌍을 정

렬하기 위해 이진정렬트리(binary sort tree)를 구성한

다. 

이진정렬트리를 이용하면 트리의 루트로부터 최대 

N2log 번의 비교를 거치면, 데이터를 그 크기에 따라 이

진트리 구조상에 정렬할 수 있게 된다. 따라서, N개의 

원소를 정렬하는 복잡도는 )log( 2 NNO 이 된다. 정렬된 

데이터를 가장 유사도가 높은 문서 쌍을 우선으로 하여 

순차적으로 이용하기 위해서는 이진정렬트리를 루트로

부터 중위순회(inorder traversal)한다. 이를 계층적으

로 클러스터를 구성해 나가는 과정과 결합하여 사용하

면, 유사도가 높은 문서 쌍을 우선으로 추출할 수 있도

록 해주기 때문에 전체적인 계층구조 구성에 소요되는 

시간을 단축시킬 수 있다. 

3. 개체명을 이용한 클러스터링
계층적 클러스터링은 아이템(item)이나 클러스터들

의 쌍으로 이루어지는 중첩된 데이터 집합을 만들어내

는 방법으로써, 이진트리(binary tree)와 유사한 형태의 

클러스터 구조를 생성한다. 클러스터의 각 계층에서 반

복적인 연산이 수행되어야 하므로 클러스터링 속도가 

다소 느리지만, 클러스터링 결과에 대한 서로 다른 레

벨의 해상도(resolution)를 제공할 수 있다는 장점을 갖

는다. 다음의 [그림 3]은 계층적 클러스터링의 기본이 

되는 방법론을 제시하고 있는 계층적 응집 클러스터링

(Hierarchical agglomerative clustering: HAC)의 의사 

코드(pseudo code)이다. 

Initialize all documents as singleton cluster

Until (Halting criterion) do {

   Find two most similar clusters

   Merge them

}

그림 3. 계층적 응집 클러스터 의사코드

문서집합에 있는 각 문서를 하나의 클러스터로 가정

한 상태에서 시작하여, 각 단계에서 반복적으로 가장 

유사한 클러스터 쌍을 병합하면서 클러스터를 만들어

내는 방법으로써, 클러스터간의 거리함수(distance 

function)와 정지 기준에 따라 클러스터링 결과가 좌우

된다. 

본 논문에서 정지기준은 문서 쌍들에 대해 계산된 유

사도 중에서 더 이상 유효한 유사도가 없거나, 모든 문

서들이 클러스터 계층구조에 포함되었을 때로 주어졌

다. 유효한 유사도가 없다는 것의 의미는 유사도에 따

라 정렬된 문서 쌍들에서 그 값이 0보다 큰 것이 더 이

상 없다는 것을 의미한다. 

계층적 클러스터링에서 클러스터간의 거리함수로 사

용되는 것은 2장에서 설명한 바와 같이, 단일연결

(single-link)함수, 완전연결(complete-link)함수, 집단

평균연결(group-average-link)함수[1]의 세 가지가 있다. 

본 논문에서는 계산된 유사도 행렬과 이진정렬트리

를 이용하여 세 가지 거리함수 즉, 단일연결, 완전연결, 

집단평균연결함수 모두를 구현하였다. 클러스터 계층

구조는 상향식(bottom-up)으로 구성되며, 계층구조의 

중간노드에 해당되는 모든 노드들은 각기 하나의 클러

스터를 나타낸다. 계층구조의 종단노드에 해당되는 모

든 노드는 문서집합에 있는 각 문서를 나타냄과 동시에 

최소단위 클러스터(singleton cluster)를 나타낸다.

Ⅳ. 실험 및 평가

본 논문에서는 구현된 개체명 기반 클러스터링 시스

템의 성능을 알아보기 위해 수작업으로 분류된 문서집

합을 입력으로 주어서 클러스터링을 수행하였다. 클러

스터링 시스템의 성능은 클러스터링 결과로 생성된 문

서그룹이 얼마나 잘 응집되어 있는지에 따라 결정된다. 

문서그룹의 응집성이 높다는 것은 하나의 문서그룹이 

다른 문서그룹과 뚜렷하게 구분되면서, 내부에 나타난 

모든 문서가 강한 연관성을 가진다는 것을 의미한다. 

이를 명확하게 판단하기 위해서 사람이 직접 문서를 분

석하여 분류한 문서집합을 이용하여 클러스터링을 테
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타봤습니다! / <현대자동차:ORG_BUSINESS> <i30:AF_TRANSPORT>
‘나는 다르다. 그래서 선택한 차가 이 차’라는 광고 카피를 앞세운 <i30:AF_TRANSPORT>은 <현대자동

차:ORG_BUSINESS>의 야심작이다.
　<아반떼::AF_TRANSPORT>와 동급인 배기량 1.6L이지만 승차감은 차이가 많이 났다. ..... 브레이크도 반

응 속도가 좀 느린 다른 <현대차::ORG_BUSINESS>와는 달리 빠르게 반응했다. 뒤에서 따라붙는 차의 제동력
을 걱정해야 할 정도였다….. <1000만원:QT_COUNT>대의 해치백이라는 점을 고려한다면 <3000만
원:QT_COUNT>대인 <골프:AF_TRANSPORT>나 <C30:AF_TRANSPORT> 등과 가격 대비 경쟁에서 우월하다
고 평가할 만했다. 

　플랫폼(차 뼈대)을 공유하고 있는 <기아차::ORG_BUSINESS>의 ‘씨드’와 차이는 크지 않았다. 옆모습만 
봐서는 구별이 힘들다. 앞에서 보면 i30은 범퍼그릴을, 씨드는 라디에이터그릴을 더 강조한 차이가 있다. 씨드
는 실내조명이 붉은색인 반면 i30는 푸른색이다. i30은 씨드에 비해 서스펜션이 단단하지는 않은 느낌이다. 
“안락한 승차감을 좋아하는 국내 운전자들의 취향을 어느 정도 고려했기 때문”이라는 게 <현대
차::ORG_BUSINESS> 관계자의 설명이다.　

그림 4. 언어분석 결과 예 (개체명 인식 결과)

( 현대자동차, 0.356499124318, OGG_BUSINESS, 14 100 )

( i30, 0.25263124318, AF_TRANSPORT, 24 92 )

( 현대차, 0.138720827177, OGG_BUSINESS, 728 1702 )

( 기아차, 0.10666693002, OGG_BUSINESS, 1364 )

( 스포츠카, 0.03880248731, AF_TRANSPORT, 1035 )

( 문병주, 0.0346269570291, PS_NAME, 1730 )

( 아반떼, 0.0290759140626, AF_TRANSPORT 423 484 )

( 씨드, 0.028915042989, AF_TRANSPORT 1375 1465 1512 1568 )

( 차량, 0.0241320785135, np, 1077 )

( 가속, 0.0239303745329, np, 976 1120 )

( 해치백, 0.0216573290527, np, 240 1163 ) 

그림 5. 자질 추출 예

스트하였다. 

다음의 [표 1]과 [표 2]에 기술된 두 개의 테스트 집합

은 개체명 기반 클러스터링시스템의 성능 평가를 위해 

수작업으로 미리 분류한 문서집합이다. 첫 번째 문서집

합은 각 범주의 개념이 의미적으로 비교적 큰 차이를 

갖고 있는 반면에, 두 번째 문서집합은 “어음”과 “보험”

이라는 상위 개념 하에 나타날 수 있는 유사한 개념들

을 각 범주로 나누어 표현하고 있다.

표 1. 상품 리뷰 문서 집합 (문서 수: 50, 범주 수: 50)
자동차 금융

생활가전/
통신기기

쇼핑/
택배

스포츠/
레저용품

1~10 11~20 21~30 31~40 41~50

표 2. 경제 문서 집합 (문서 수: 247, 범주 수: 8)
견질어음 1~11 융통어음 89~94
기한부어음 12~23 고용보험 95~146
백지어음 24~44 보상보험 147~195
약속어음 45~88 의료보험 196~247

[그림 4]은 상품 리뷰 문서 중 “자동차” 관련 문서에 

대한 언어분석 결과를 나타낸다. 밑줄로 표시된 부분은 

개체명으로 인식된 예를, "i30"은 개체명이나 언어분석 

오류로 인해 일반 명사로 분석된 예를 나타낸다. [그림 

5]는 해당 문서에서 추출된 자질로, 자질 가중치 별로 

정렬된 예이다.

클러스터링 테스트 결과는 다음과 같은 평가 요소들

을 이용하여 표현되었다. 

A : 단일범주 클러스터 노드에서의 평균 문서 수

B : 클러스터 평균 정확도

평가지표 A는 단일범주 문서로 이루어진 노드들이 

포함하고 있는 문서 개수의 평균값으로, 평가셋 대비 

그룹핑된 겨로가 클러스터가 쏠림현상이 있는지를 알 

수 있는 척도가 된다. 평가지표 B는 현재 레벨에 존재

하는 모든 노드들에서 (클러스터 내에서 주류를 이루는 

범주에 속하는 문서 개수/클러스터내 전체 문서 수) 값

을 구하여 이를 평균 낸 값을 의미한다. 이 값이 1에 가
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까울수록 현재 레벨에 나타난 클러스터들의 순수도가 

높다. 설명에서 사용되는 “레벨(level)”은 클러스터 계

층 구조 상에서의 루트(root)로부터 시작되는 트리의 

깊이(depth)를 나타낸다.

표 3. 상품 리뷰 문서 집합 테스트 결과
Single Link Complete Link

Group Average 
Link

A B A B A B

1 - 0.2 - 0.2 - 0.2
2 - 0.442 - 0.442 2 0.604
3 6 0.773 6 0.773 4 0.815
4 6.333 0.906 4.857 0.953 5 0.694
5 3.75 1 3.8181 0.972 2 0.911
6 2.5 1 2.222 0.962 2.25 0.853
7 6.333 0.916* 1.68 1 5.4 0.935
8 2.5 1 1.571 1 3.09 0.989
9 2.833 1 1.66 1 2.25 1
10 2 0.906 2.166 1
11 2 1 1.666 1
12 1.416 1 1.5 1
13 1.75 1 1 1
14 1.5 1
15 1 1
16 1 1

* 해당 클러스터링 기법 중 최적의 결과

[표 3]는 상품 리뷰 문서집합을 입력으로 하여 개체

명 기반 클러스터링을 수행한 결과를 정리한 것이고, 

[표 4]는 경제 문서집합을 입력으로 하였을 경우의 결

과이다. 각각은 클러스터링 평가 요소를 이용하여 클러

스터 계층구조의 깊이에 따른 클러스터링 결과를 나타

내고 있다.

[표 3]와 [표 4] 모두에서 단일연결(single link) 방법

을 이용한 경우 계층구조의 깊이가 다른 방법들에 비해 

깊게 나타남을 알 수 있다. 이는 단일연결 방법이 전체

적으로 경사진 이진트리 형태의 계층구조를 형성하기 

때문에 일어나는 현상이다. [표 4]의 경우 깊이 40이상

의 데이터를 생략하여 나타낸 결과인데, 실제 데이터는 

단일연결이 104, 완전연결(complete link)이 41, 집단평

균연결(group average link)이 59로 그 깊이에 있어 큰 

차이를 보인다. 생성된 클러스터의 질은 “클러스터 평

균 정확도”를 봄으로써 판단할 수 있다. 각 레벨에서 계

산된 “클러스터 평균 정확도”는 해당 레벨에 나타나는 

모든 클러스터 노드들에 얼마만큼 순수하게 한 가지 범

주만이 포함되어 있는지에 대한 정도를 파악할 수 있는 

기준이 된다. 

표 4. 경제 문서 집합 테스트 결과
Single Link Complete Link

Group Average 
Link

A B A B A B

1 - 0.21 - 0.21 - 0.21
2 1 0.60 3 0.60 - 0.35
3 2 0.60 2 0.80 1 0.80
4 1 0.67 1.8 0.86 1 0.60
5 1 0.80 1.4 0.87 1 0.60
6 1 0.60 1 0.86 2 0.60
7 1 0.60 1 0.60 1.33 0.80
8 - 0.35 - 0.35 1 0.80
9 1.3 0.80 1 0.67 1 0.60
10 1 0.44 1 0.80 - 035
11 - 0.80 - 0.40 1 0.80
12 1 0.80 1 0.70 1 0.60
13 - 0.60 - 0.43 - 0.35
14 1 0.61 1 0.77 1 0.63
15 2 0.61 1.5 0.77 1.5 0.68
16 1 0.61 1.75 0.78 1.2 0.86
17 1 0.608 1.23 0.68 1 0.80
18 1 0.804 1.11 0.89 1 0.60
19 1 0.609 1.2 0.87 1 0.60
20 1 0.61 1.25 0.86 1 0.60
21 1 0.61 1.85 0.87 1 0.61
22 1 0.609 6.42 0.915 - 0.61
23 - 0.609 5.4 0.91 1 0.54
24 1 0.607 3.15 0.97 2.5 0.76
25 1 0.605 3.0 0.96 1.4 0.68
26 1 0.606 5.25 0.96 1.4 0.87
27 - 0.35 5 0.91 1.333 0.8
28 1 0.803 7.90 0.95 1 0.80
29 1 0.608 5.17 0.91 2 0.80
30 1 0.609 5.31 0.92 1 0.61
31 1 0.609 2.56 0.94 1 0.62
32 1 0.61 3.74 0.97 - 0.81
33 1 0.61 2.5 1 2 0.83
34 1 0.61 2.09 1 1.2 0.82
35 2 0.612 1.75 1 1 0,84
36 1 0.806 1.6 1 2 0.82
37 1 0.613 1.7 1 2.142 0.93
38 1 0.611 1.37 1 3.41 0.95
39 1 0.611 1.25 1 3.77 0.93
40 1 0.612 1 1 4.9 0.88

첫 번째 테스트 문서집합의 경우 정확도 0.9 이상이 

나타나는 레벨이 단일연결의 경우 4, 완전연결의 경우 
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4, 집단평균연결의 경우 5로 비슷한 레벨에서 나타남을 

알 수 있다. 그러나 두 번째 테스트 문서집합의 경우는 

0.9 이상의 정확도를 갖는 레벨이 단일연결은 91, 완전

연결은 22 집단평균연결은 37로 큰 차이를 보이고 있

다. 이러한 실험 결과 계층적 클러스터링 방법을 이용

한 클러스터링에 있어서 응집성이 있는 양질의 클러스

터를 생성하기 위해서는 완전연결 방법을 이용하는 것

이 가장 좋음을 알 수 있었다. 

리뷰 문서집합의 경우 각 범주의 의미가 뚜렷이 구분

되는 특성을 가지기 때문에 완전연결이나 집단평균연

결 방법을 이용한 클러스터링의 결과가 실제 수작업으

로 만들어진 범주와 대부분 일치하는 좋은 결과를 보이

고 있다. 그러나, 경제 문서집합의 경우 “어음”과 “보

험”이라는 큰 범주들끼리의 그룹핑은 대체적으로 잘 이

루어지는 반면에 그 이하의 세부적인 범주로의 그룹핑

은 잘 이루어지지 않았음을 알 수 있었다. 이는 테스트 

문서집합에서 세부적인 범주들에 나타나는 문서들이 

이웃 범주에 나타난 문서들과 뚜렷이 구분되는 특징적

인 개체명 자질 집합으로 이루어져 있지 않고, 유사한 

개체명 및 기존 단어 자질들을 많이 포함하고 있기 때

문에 일어나는 현상이다. 따라서, 본 연구에서 이용한 

중심 개체명의 빈도에 의존한 문서특성 파악 방법으로

는 세부적인 범주에 적합한 클러스터링을 하기 어려운 

문서집합이다.

다음 표는 기존 키워드 기반 클러스터링 결과와 본 

연구에서 제안한 개체명 기반 클러스터링 결과를 비교

한 것이다. 상품 리뷰 문서집합의 결과를 자세히 설명

해 보면, 기존 키워드 기반 클러스터링 결과의 경우, 0.9 

이상의 클러스터 레벨 (7)이 개체명 기반 결과 (4)에 비

해 3단계 깊은 것을 볼 수 있다. 또한 단일 범주 문서로 

이루어진 노드의 평균 문서 수 역시 키워드 기반은 3.2

인 반면, 개체명 기반 클러스터링 결과에서는 4.857로 

같은 군집의 문서들이 그룹핑이 많이 되었음을 알 수 

있다. 이러한 결과는 경제 문서집합에서도 같은 결과를 

보였는데, 키워드 기반 클러스터링 결과의 경우, 0.9 이

상의  클러스터 레벨 (22)이 개체명 기반 결과 (55)에 

비해 무려 30여 단계가 깊은 것을 볼 수 있다

표 5. 키워드 vs. 개체명 기반 클러스터링 결과 비교
평균클러스터링 정확도 
0.9 이상의 클러스터 

레벨
단일범주 클러스터 

노드에서의 평균 문서 수

상품 
리뷰

 키워드 기반 7 3.2
 개체명 기반 4 4.857

경제
 키워드 기반 55 2.1
 개체명 기반 22 6.42

이는 기존 키워드 기반 자질 추출이 단어, 형태소 기

반으로 구성되어 의미적 공통성을 발견하기 어려우며, 

자료 빈곤(data sparseness)문제가 심각하게 발생하기 

때문이다. 이에 비해 개체명 기반 클러스터링은 같은 

개체명 태그 정보 관점에서 자질을 재구성하여 유사도

를 계산하기 때문에 이러한 문제에 영향을 덜 받게 되

며, 개체명 태그는 또한 문서의“주제”를  대표할 수 있

는 후보로 활용 가능하다. 

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 본 연구는 웹 문서를 대상으로 키워드 

뿐 아니라 인명, 지명, 회사명, 물품명 등을 자동으로 인

식하는 개체명 인식 결과를 이용하는 웹 클러스터링 기

법을 제안하였다. 실험을 통해 기존 키워드 기반 클러

스터링 결과에 비해 개체명 기반 클러스터링의 품질이 

우수함을 증명하였다. 

그러나 개체명 기반 클러스터링에서도 의미적

(Semantic level) 자질 분석시 같은 의미이지만 다른 형

태로 표현된 경우, 예를 들면 “현대차, 현대자동차, 현

대”가 모두 같은 회사명을 나타내는 표현임을 파악하지 

못해 발생한 문제는 여전히 남아있다. 

또한 클러스터링 알고리즘 상의 과쏠림 현상이 발생

하였는데, 문서 유사도 기반이나 전체 문서집합을 대상

으로 한 것이 아닌, 수집된 문서(or 검색 결과)를 대상

으로 한 것이 아니므로 역문서빈도(idf) 값이 왜곡되기 

때문이며, 특히 개체명 태그 위주로 쏠림 현상이 발생

하였다. 향후에는 이러한 문제점을 해결하기 위한 연구

를 진행할 예정이다.
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