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요 약

본 논문에서는 정보검색 성능 향상을 위해 잠정적 적합 문서 및 부적합 문서와 어휘 그래프를 이용한 질의 확장 방법을 제안한다. 언어모델

에 의한 초기 검색 결과 상위 문서들은 질의 어휘 조합과 근접도를 기반으로 핵심 질의를 포함하는 문서들로 구성된 핵심 질의 클러스터와 핵

심 질의를 포함하지 않는 문서들로 구성된 비핵심 질의 클러스터로 분류된다. 이때, 핵심 질의 클러스터는 잠정적 적합 문서 집합으로, 비핵심

질의 클러스터는 잠정적 부적합 문서 집합으로 본다. 각 클러스터는 어휘들과 질의 어휘와의 가까운 정도에 따라 어휘 그래프로 표현된다. 각

어휘에 대한 중요도는 핵심 질의 클러스터 그래프에서의 어휘 가중치에서 비핵심 질의 클러스터 그래프에서의 어휘의 가중치를 빼서 계산한다.

이는 부적합 문서에서 높은 가중치를 갖는 어휘는 확장 질의에서 제외시키는 역할을 한다. 중요도가 높은 어휘 순으로 확장할 질의를 선택한

다. 웹 문서 테스트컬렉션인 TREC WT10g에서의 실험 결과에서 제안 방법이 언어모델(LM)에 비해 평균 정확률의 평균(MAP)에서 9.4% 성능

향상을 보였다.

키워드 :질의 확장, 어휘 근접도, 잠정적 적합 문서, 잠정적 부적합 문서, 어휘 그래프

Query Expansion Based on Word Graphs Using Pseudo Non-Relevant

Documents and Term Proximity

Seung-Hyeon Jo†․Kyung-Soon Lee††

ABSTRACT

In this paper, we propose a query expansion method based on word graphs using pseudo-relevant and pseudo non-relevant documents

to achieve performance improvement in information retrieval. The initially retrieved documents are classified into a core cluster when a

document includes core query terms extracted by query term combinations and the degree of query term proximity. Otherwise, documents

are classified into a non-core cluster. The documents that belong to a core query cluster can be seen as pseudo-relevant documents, and

the documents that belong to a non-core cluster can be seen as pseudo non-relevant documents. Each cluster is represented as a graph

which has nodes and edges. Each node represents a term and each edge represents proximity between the term and a query term. The

term weight is calculated by subtracting the term weight in the non-core cluster graph from the term weight in the core cluster graph. It

means that a term with a high weight in a non-core cluster graph should not be considered as an expanded term. Expansion terms are

selected according to the term weights. Experimental results on TREC WT10g test collection show that the proposed method achieves

9.4% improvement over the language model in mean average precision.

Keywords : Query Expansion, Term Proximity, Pseudo Relevant Documents, Pseudo Non-relevant Documents, Word Graph

1. 서 론1)

정보검색 연구에서 질의 확장은 검색 결과의 정확률과 재

현률을 모두 향상시킬 수 있는 방법으로서, 벡터공간모델에서
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의 Rocchio 알고리즘[1]과 언어모델에서의 적합 모델[2] 등의

연구가 기반이 되었고, 초기검색문서 재샘플링을 통한 적합모

델 적용 등 잠정적 적합성 피드백 방법[3] 등 많은 연구가 되

어오고 있다. 대부분의 연구에서는 질의 확장을 할 때, 적합

문서만을 이용하여 확장할 어휘를 선택하고 있는데[2, 3], 질

의와 연관되어 있지 않은 어휘가 확장 어휘로 선택될 수 있게

된다. 이러한 문제점을 보완하기 위한 방법으로, 잠정적 부적

합 문서 집합을 이용하여 부적합 문서에 자주 나타나는 어휘

의 중요도를 낮춰준 후 질의 확장을 한 연구가 있다[1, 4].

http://dx.doi.org/10.3745/KIPSTB.2012.19B.3.189
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질의에서 핵심 어휘를 질의로 표현하는 방법에 따라 성능

에 변화가 있음을 알고, 질의에서 핵심 개념[5, 6]을 추출하

거나 질의에 나타난 어휘들의 조합을 이용하여 모든 부분

질의(sub-query)[7, 8]를 이용해서 질의의 핵심적인 의미는

간직한 채 간결하게 줄임으로써 성능 향상을 꾀하는 연구는

계속 되어왔다. 질의 어휘의 가중치를 정교하게 조정한 질

의 확장 연구로는 질의 어휘와의 근접도(proximity)를 이용

하여 피드백 문서 안에서 어휘의 위치를 코사인, 가우시안

등 함수의 그래프를 이용하여 적합모델에 적용시켜 성능 향

상을 보인 연구[9, 10]가 있다. 또한, 질의 어휘와 가까이 자

주 나타난 어휘들을 중요시 하기 위해, 어휘 그래프(word

graph)[11, 12]로 표현하여 질의를 확장한 연구가 있다. 그래

프 기반 텍스트랭크(TextRank) 알고리즘[13]은 페이지랭크

알고리즘[14]을 텍스트에 적용한 모델로, 한 문서에서 출현

한 어휘나 문장 등을 그래프의 노드로 표현하고, 어휘들 사

이의 근접도를 에지의 가중치로 표현한 후, 어휘의 중요도

가 일정한 값으로 수렴될 때까지 반복적인 연산을 통해 어

휘의 가중치 조정하는 방법이다.

본 연구에서는 부적합 문서 집합과 어휘 근접도를 그래프

모델에 적용하여 질의확장을 하기 위해 다음과 같이 접근한

다. 첫째, 질의 조합을 기반으로 한 클러스터링에서 질의 어

휘 사이의 근접도를 이용하여 핵심 질의를 추출하고, 핵심

질의가 포함된 핵심 질의 클러스터(잠정적 적합 문서 집합)

와 비핵심 질의 클러스터(잠정적 부적합 문서 집합)로 나눈

다. 둘째, 각 클러스터에 대해 질의 어휘와의 근접도를 어휘

그래프로 표현한다. 셋째, 핵심 질의 클러스터의 어휘 그래

프의 가중치를 비핵심 질의 클러스터의 어휘 그래프의 가중

치를 이용하여 재조정한다. 마지막으로, 재조정된 그래프에

서 중요도가 높은 어휘를 질의 확장 어휘로 선택한다. 제안

방법의 유효성을 검증하기 위해 TREC WT10g 테스트컬렉

션에 대해 실험하고, 질의 확장 방법인 잠정적 적합성 피드

백 모델에서 우수한 성능을 보인 적합모델(RM; Relevance

Model)[9]과 비교 평가한다.

2. 관련 연구

적합 문서를 이용한 질의 확장 연구로, 적합모델

(Relevance Model)[15]은 언어모델에 의한 초기 검색 결과

에서 상위 문서들은 잠정적으로 질의에 적합한 문서라 가정

하고 각 단어에 대해 문서에서 단어가 나타난 확률과 문서

의 초기 검색 결과를 곱한 것을 누적한 값으로 각 단어의

확률을 계산하고, 높은 확률을 갖는 단어들로 확장 단어를

선택하는 방법으로, 최근 질의 확장에 효율적인 방법으로

알려져 있다. 부적합 문서를 이용한 질의 확장 연구[4]에서

는 SMART 시스템의 초기 검색 결과 상위 20개는 적합 문

서로 가정하고, 검색 순위가 501-1000 사이의 문서는 부적

합 문서로 가정하여, Rocchio 질의 확장 기법[1]을 이용하여

질의를 확장하였다.

어휘 그래프를 이용한 가중치 계산에 관한 연구로, 텍스

트랭크 알고리즘[13]은 텍스트 안에 모든 어휘들 사이의 관

계 정보를 이용해 반복적으로 연산한 결과를 고려하여 각

어휘의 중요도를 결정하는 랜덤워크 알고리즘(random-walk

algorithm)[16]을 그래프 기반 순위화 알고리즘에 적용한 방

법이다. 텍스트랭크를 이용해 키워드를 추출하는 연구에서

는 어휘의 공기빈도(co-occurrence)를 가상의 연결고리로 사

용하였다. 텍스트랭크 알고리즘은 수식 (1)과 같이 어휘의

중요도가 일정한 값으로 수렴될 때까지 반복적으로 연산을

수행한다.

여기서 Vi는 그래프 상의 임의의 어휘이고, Vj는 Vi와 인접

한 어휘를 나타낸다. Vk는 Vj와 인접한 어휘다. In(Vi)는 Vi

와 인접한 어휘의 집합, Out(Vj)는 Vj와 인접한 어휘의 집합

이다. 초기 단계에서 WS(Vj)의 값은 1이다. 본 연구에서는

어휘 근접도를 그래프로 표현할 때, 각 어휘의 초기값을 언

어모델에 의한 검색 결과 값으로 지정하였다.

3. 잠정적 부적합 문서 집합의 어휘 그래프를 반영

한 질의 확장

3.1 핵심 질의 선택을 통한 잠정적 적합 및 부적합 문서 분류

적합 및 부적합 문서 분류를 위해 기존 연구 [4]에서 초

기 검색 결과 1000개에서 상위 문서 20개를 적합 문서로 하

고, 하위 문서 500개를 부적합 문서로 이용한 것과는 달리,

본 논문에서는 핵심개념을 포함하는 문서를 적합 문서로,

그렇지 않은 문서를 부적합 문서로 분류하였다.

질의에서 핵심 개념을 추출하는 방법은 [17]의 연구를 적

용하였다. 질의의 핵심 개념을 표현하는데 두 개 또는 세

개의 어휘가 있다고 가정하고, 길이가 긴 질의에 대해서 두

개의 어휘로 된 핵심 질의를 추출한다. 원래 질의를 적용해

서 검색한 초기 검색 결과에 대해서 핵심 질의를 포함하고

있는 클러스터를 핵심 클러스터로, 그렇지 않은 클러스터를

비핵심 클러스터로 분류하였다.

핵심 및 비핵심 질의 클러스터를 분류하기 위해서 우선,

초기 검색 결과의 문서에 대해서 질의 어휘 조합을 기반으로

문서를 클러스터링 한다. 이때, r개의 어휘로 표현된 질의에

서는 최대 2r–1개의 클러스터가 생길 수 있다. 예를 들어,

세 개의 어휘로 표현된 질의 (q1, q2, q3)에서는 q1 어휘만을

포함하는 문서들의 q1 클러스터, q2 클러스터, q3 클러스터,

q1과 q2 어휘를 둘 다 포함하는 q1&q2 클러스터, q1&q3 클러

스터, q2&q3 클러스터, q1과 q2 그리고 q3를 모두 포함하는

q1&q2&q3 클러스터로 7개의 문서 클러스터가 생긴다.

질의 개념을 표현하는 핵심 질의를 찾는 방법은 초기 검

색 결과 문서 집합에서 임의의 두 질의 어휘가 일정한 거리
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(그림 1) 잠정적 적합 문서 및 부적합 문서 클러스터의 어휘

그래프 표현
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(window size)안에 자주 발생하는지, 문서에서의 어휘 빈도

수(tf)와 역문서 빈도수(idf)를 반영한 어휘 가중치(tf∙idf)가

높은지를 고려하여 수식 (2)과 같이 계산하였다[17]. 각 문서

에서 모든 어휘 조합 사이의 공기 빈도를 구하고, 질의 어휘

가 두 개 이상 발생한 모든 클러스터의 문서들에서 더한다.

(2)

여기서 S는 초기 검색 결과 상위 n개의 문서 집합에서 질의

어휘가 두 개 이상 발생한 클러스터의 문서 집합이다.

cooc(qi, qj)는 qi, qj의 문서에서 일정한 거리 (학습을 통해

가장 성능이 좋은 15로 설정했음) 안에서 발생한 공기 빈도

이다. tfidf (qi)는 문서 안에서 단어 qi의 tf∙idf값이다. 식을

통해 CoreQuery(qi, qj)가 가장 높은 한 쌍의 단어 조합이

핵심 질의로 선택된다.

위의 예에서, 핵심 질의 어휘로 (q1, q2)가 선택되었을 때,

문서에 q1과 q2를 포함하는 q1&q2클러스터와 q1&q2&q3 클러

스터 두 개가 핵심 클러스터로 선택된다. 나머지 5개의 클

러스터는 비핵심 클러스터로 분류된다.

핵심 질의를 포함한 핵심 클러스터의 문서 집합을 잠정적

적합 문서 집합(pRpool)으로 분류하고, 그렇지 않은 비핵심

질의 클러스터에 속한 문서 집합을 잠정적 부적합 문서 집

합(pNRpool)으로 분류한다.

3.2 잠정적 적합 및 부적합 문서 집합에 대한 어휘 그래프

표현

본 논문에서는 잠정적 적합 문서 집합에 나타난 어휘들을

하나의 그래프로 표현하고, 부적합 문서 집합에 나타난 어

휘들을 또 다른 그래프로 표현한다. 즉, 두 개의 어휘 그래

프를 생성한다.

어휘 그래프 생성을 위한 노드 및 에지의 가중치는 다음

과 같이 계산한다[18]. 문서에 속하는 각 어휘에 대한 그래

프 G = (V, E)로 표현할 수 있다. V는 그래프의 노드로 문

서에서 각 어휘를 나타내고, E는 어휘가 질의 어휘와 가까

이 발생한 정도(근접도)에 따라 높은 가중치를 부여하기 위

해 가중치를 갖는 에지로 표현하였다(그림 1). 노드의 가중

치는 수식 (3)로 계산한다[11].

여기서 f0(t)는 노드 t의 초기 가중치로서 수식 (4)에서와 같

이 적합모델(Relevance Model)을 이용하여 계산한다.

Near(t)는 문서 안에서 t와 근접하게 나타난 어휘들의 집합

이다. 에지의 가중치를 나타내는 w(t, qj)는 t와 qj사이의 근

접도이다(수식 (5)에서 계산). 어휘의 가중치가 일정한 값에

수렴할 때까지 반복적으로 계산한다. 수렴하기 위한 임계치

(c = fr+1(t) - fr(t))는 0.000001로 한다.

여기서 R은 질의 Q에 대해 잠정적으로 적합하다고 가정한

문서들의 집합이다. P(D)는 문서가 발생할 확률이므로 모든

값에 균일하게 적용된다. P(t|D)는 문서에서 어휘 t가 발생

할 확률을 나타낸다. P(Q|D)는 초기 질의 Q에 대한 문서 D

의 언어모델에 의한 확률 값이다.

질의 어휘와 근접한 어휘는 질의와 어떤 연관이 있다고

볼 수 있다. 질의 어휘와의 근접도를 에지의 가중치로 하여

단어 그래프에 적용한다. 수식 (5)는 에지의 가중치를 나타

낸다.

여기서 prox(t, qj)는 문서 안에서 t와 qj의 근접도이다. w(t,

qj)는 각 문서에서 구한 값을 잠정적 적합 문서 집합 전체에

대해서 더한 값이 된다.

여기서 dist(t, qj)는 t와 qj 사이의 단어 거리이다. δ는 거리

가중치 적용 파라미터이다. 즉, 질의 어휘 qj와 어휘 t가 가

까이 나타날수록 prox(t, qj)가 높은 값을 갖게 된다. 또한

두 어휘가 자주 나타날수록 에지의 가중치인 w(t, qj)가 높

은 값을 갖게 된다.

잠정적 적합 문서 집합에 속하는 어휘들을 표현한 어휘

그래프에서 높은 가중치를 갖고 부적합 문서 집합에서 낮은

가중치를 갖는 어휘들은 질의 확장을 위한 어휘로 선택될

가능성이 높다.

3.3 어휘 그래프의 가중치 조정을 통한 질의 확장

잠정적 적합 문서에서 높은 가중치를 갖는 어휘는 질의
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문서 개수

학습 질의 개수 테스트 질의 개수

1~2개

어휘

3개 이상

어휘

1~2개

어휘

3개 이상

어휘

1, 692, 096 29 21 21 29

<표 1> TREC WT10g 실험 집합

어휘와 높은 관련도가 있다고 볼 수 있지만, 부적합 문서

에서 높은 가중치를 얻은 어휘는 검색에 도움을 주지 못할

것이다.

본 연구에서는 잠정적 적합 문서 집합(핵심 질의 클러스

터에 속하는 문서들)을 어휘 그래프로 표현하여 얻은 어휘

들의 가중치와 잠정적 부적합 문서 집합(비핵심 질의 클러

스터에 속하는 문서들)을 어휘 그래프로 표현한다. 최종 어

휘의 가중치는 수식 (7)를 이용하여 재조정한다. 어떤 어휘

가 적합 문서 집합에도 많이 나타나고, 부적합 문서 집합에

도 많이 나타나면 확장 어휘로서의 가치가 없다고 본다. 어

휘의 가중치를 재조정하는 방법은 수식(7)과 같다.

(7)

여기서 score(t)는 조정된 어휘의 가중치를 의미하며, fR(t)와

fNR(t)은 각각 핵심 질의 클러스터 그래프와 비핵심 질의 클

러스터 그래프에서의 어휘의 가중치를 의미한다(수식 3에서

의 fr+1(t)의 최종값). | DpRpool |은 핵심 질의 클러스터에 들

어있는 문서의 수, | DpNRpool |은 비핵심 질의 클러스터에 들

어있는 문서의 수이다. 어휘의 가중치는 핵심 질의 클러스

터에서 나온 어휘의 가중치에 α를 곱한 뒤, 비핵심 질의 클

러스터에서 나온 어휘의 가중치에 β를 곱하여 뺀 값이 조정

된 어휘의 가중치가 된다.

제안된 방법을 통해 조정된 어휘의 가중치가 높은 상위 e

개의 단어를 확장 질의 W로 선택한다. 원래 질의와 확장

질의를 포함한 질의 Q'에 대한 문서의 중요도 P(Q'|D)는 다

음과 같이 계산한다.

여기서 P(Q|D)는 원래 질의를 적용한 언어모델의 검색

결과 값이고, P(W|D)는 e개의 확장 어휘를 질의로 구성한

후 언어모델에 의한 검색 결과 값이다. 원래 질의와 확장

질의의 결과값을 가중치를 부여해서 결합해서 문서의 최종

결과 값으로 한 후 순위를 매긴다.

4. 실험 및 평가

4.1 실험 집합

제안 방법의 유효성을 검증하기 위해 웹 문서 테스트컬렉

션인 TREC WT10g를 사용하여 실험하였다. 파라미터 학습

을 위해 질의를 학습 질의와 테스트 질의로 구성하였다. 학

습 질의를 이용해서 최적의 파라미터를 결정한 후, 테스트

질의에 적용을 하여 성능을 평가하였다.

TREC WT10g 테스트컬렉션에는 총 100개의 질의(학습

질의 50개, 테스트 질의 50개)로 구성되어 있는데, 본 논문

에서 제안하는 방법은 질의가 2개 이하인 경우에는 핵심 질

의 조합이 1개밖에 없어서 부적합 문서 클러스터가 생성되

지 않는다. 따라서, 질의 어휘가 3개 이상으로 구성된 질의

에 클러스터와 비핵심 질의 클러스터로 분류할 수 있으므로,

질의 어휘가 1-2개 인 것과 3개 이상인 것에 대해 따로 성

능을 표시한다. 실험집합에 대한 구성은 <표 1>과 같다.

언어모델(LM)과 적합모델(RM)에 대한 실험 결과는 인드

리(Indri-2.8) 시스템[19]을 사용하였다. 각 모델에 대해 학습

질의를 이용하여 파라미터를 학습한 후 테스트 질의에 대해

적용하여 성능을 평가하였다. 파라미터는 수식(3)에서 단어

의 초기 가중치(α∈{0.1, 0.15, 0.2, … , 0.9, 0.95}), 수식(7)에

서 파라미터 값(α∈{0.1, 0.15, 0.2, … , 0.9, 0.95}, β ∈{0.1,

0.15, 0.2, … , 0.9, 0.95})는 실험에서 가장 좋은 성능을 보인

값으로 선택했다. 피드백 문서의 개수(n∈{5, 10, 25, 50, 75,

100}), 확장 어휘의 개수(e∈{5, 10, 20, 50, 75, 100}), 초기

질의에 대한 가중치(λ∈ {0.1, 0.2, … , 0.9})로 실험하였다.

4.2 비교 실험 결과

제안된 방법과 질의확장의 한 방법인 적합모델을 비교하

여 성능을 평가하였다. 언어모델은 원래 질의에 대한 성능

을 나타낸다. 성능평가의 척도는 평균 정확률(Average

Precision)의 평균인 MAP(Mean Average Precision)이다.

•언어모델(LM): 질의가 특정 문서에서 발생할 확률을 계산

하여 그 확률이 가장 큰 문서를 적합한 문서로 하고 상위

에 순위화 한다.

•적합모델(RM): 언어모델에 의한 초기 검색 결과에서 상위

문서들을 이용해서 확장할 질의를 선택한다.

•pRpool을 이용한 질의확장: 잠정적 적합 문서 집합에 대

한 단어 그래프를 이용해 질의와의 어휘 근접도를 계산하

고 확장 질의를 선택한다.

•제안 방법: pRpool과 pNRpool에 해당하는 문서들에 대해

질의 어휘와의 근접도를 각 어휘 그래프로 표현하고,

pNRpool에 대한 어휘 그래프의 값을 빼서 확장 질의를

선택한다.

학습 질의에 대하여 실험한 결과, α = 0.95, β = 0.1, 확장

어휘의 개수(e)는 5개와 10개일 때가 가장 좋았으며, 이 파라

미터 값을 이용하여 테스트 질의에 대하여 실험을 하였다.

<표 2>에서와 같이 적합모델은 언어모델보다 5.67%의

성능이 향상되었다(즉, 시스템 A의 성능에 비해 시스템 B의



잠정적 부적합 문서와 어휘 근접도를 반영한 어휘 그래프 기반 질의 확장 193

LM

(언어모델)

RM

(적합모델)

잠정적 적합

문서 집합

이용(pRpool)

제안 방법

(pRpool &

pNRpool)

MAP 0.2028 0.2143 0.2142 0.2219

향상률 - +5.67% +5.62% +9.41%

<표 2> 어휘가 3개 이상으로 구성된 질의에 대한 실험 결과

LM

(언어모델)

RM

(적합모델)
pRpool 이용

MAP 0.2411 0.2451 0.2507

<표 3> 어휘가 2개 이하로 구성된 질의에 대해 적합 문서 어휘

그래프를 적용한 실험 결과

성능 향상률은 (B-A)/A´100으로 계산함). pRpool만을 이용

한 방법은 언어모델에 비해 5.62% 향상을 보였다. pRpool에

pNRpool을 반영한 제안 방법이 언어모델보다 9.41%의 성능

향상을 보였다. 이러한 결과를 통해, 잠정적 부적합 문서 집

합에 자주 나타나는 어휘의 중요도를 감소시키는 질의 확장

방법이 적절한 방법임을 확인할 수 있다.

2개 이하의 어휘로 구성된 질의에 대한 실험 결과는 <표

3>과 같다. 2개 이하로 구성된 학습 질의를 이용해 결정한

최적의 파라미터를 적용하여 테스트 질의에 대해 성능 평가

한 결과이다. 부적합 문서가 없기 때문에 적합 문서 클러스

터에 대한 어휘 그래프에서의 질의 확장 결과가 유효함을

알 수 있다.

4.3 결과 분석

제안 방법을 이용해서 성능이 향상된 질의 한 예로, Q537

“sun beds safe”에서 핵심 질의 선택 기법에 의해 선택된

질의는 “beds safe”이다. 초기 질의에 대한 검색 결과에서

잠정적 적합 문서 클러스터에 속하는 문서는 20개이고, 부

적합 문서 클러스터에 속한 문서의 개수는 5개이다. 초기언

어모델 (LM) 검색 결과 평균정확률은 0.0369, 상위적합 문

서를 이용한 적합모델(RM)에 의한 평균정확률은 0.0143, 잠

정적 적합 클러스터만을 적용한 방법(pRpool)에 의한 평균

정확률은 0.0261이였는데, 제안 방법을 적용한 경우 평균정

확률은 0.1978로 부적합 문서를 이용한 질의확장 가중치 조

정이 유효함을 보여주었다.

성능 향상이 되지 않은 질의에 대한 오류분석에서는 핵심

질의 선택 방법에서 오류가 발생 했을 때, 적합 문서 클러

스터와 부적합 문서 클러스터 구성 자체가 잘못된 질의가 3

개 있었다. 이는 핵심 질의를 선택하는 방법을 개선함으로

써 성능 향상을 꾀할 수 있을 것이다.

5. 결 론

본 논문에서는 질의 조합에 기반한 질의 클러스터에서 핵

심 질의를 추출하였고, 핵심 질의를 포함하는지에 따라 핵

심 질의 클러스터와 비핵심 질의 클러스터로 분류하였다.

각 클러스터에 대해서 질의 어휘와의 근접도를 가중치로 반

영하여 어휘 그래프로 표현하고, 핵심 질의 클러스터의 어

휘 그래프의 값에서 비핵심 질의 클러스터의 어휘 그래프의

값을 빼서 가중치를 재조정해 질의를 확장하는 기법에 대해

제안하였다. 이는 잠정적 적합 문서 집합에서 질의 어휘와

가까이 자주 나타난 어휘는 확장 어휘로서 중요도를 부여하

고, 부적합 문서 집합에 질의 어휘와 가까이 많이 나타난

어휘는 확장 어휘로서 선택하지 않도록 하는 방법이다. 실

험을 통해, 제안 방법이 언어모델보다 9.4%가 향상됨을 보

였다. 이것을 통해 질의를 확장할 때, 부적합 문서를 이용하

여 질의와 연관되어 있지 않은 어휘의 가중치를 줄여주면

질의 확장을 할 때 도움을 줄 수 있음을 확인할 수 있었다.

제안 연구의 한계는 핵심 질의 추출에서 오류가 생길 경

우 성능 저하에 영향을 미치게 되므로, 향후 연구로는 핵심

질의 추출의 정확도를 높이는 연구와 하나의 어휘로 된 질

의에 대해서도 어휘 그래프를 이용한 질의 확장에 관한 연

구가 필요하다.
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