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ABSTRACT

Method of measuring paper plagiarism similarity using

synonym weighting

Minbeom Kim

Advisor : Prof. JuHyun Shin, Ph.D.

Department of Software Convergence

Engineering

Graduate School of Industry Technology

Convergence, Chosun University

With the advancement of the Internet, various information can be easily found

without the restrictions of time and place. However, there are cases where such

information is abused in plagiarizing others’ theses. Plagiarism mostly occurs

when using the content of other people’s paper without citation. Some of the

common forms of plagiarisms are plagiarizing text, ideas, rewriting other

people’s work, and interweaving various sources together in work. CopyKiller,

the free service commonly used in plagiarism has standard processing criteria

of judging plagiarism when six word-phrases are the same. However, this

criterion seems insufficient since there can be rewordings.

The result of the earlier study showed that one document had an algorithm

word A often appeared in the introduction and related studies but another word

B which is a modification from the algorithm A, appeared in the main body.

Since the two words are measured to be similar from the test, TF-IDF is

modified to give weight by the paragraph of the introduction, related studies,

main body, and conclusion, to improve the accuracy of similarity test on the
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words alike but have different meanings.

Hence, this paper proposes a method of measuring similarity by finding

synonyms between the words and applying weight by the paragraph for the

improvement of accuracy in document similarity checks. After preprocessing the

data, vector values of the word are extracted by using Doc2Vec and word with

weights by paragraph is clustered by DBSCAN(Density-based spatial clustering

of applications with noise). The main word in each cluster is set as the

representative word, and other words in the same cluster are set as synonyms.

The distance value between the representative word and a synonym is used as

synonym weight.

Since the number is too low to be applied as weight with the distance value

of the word alone, an L-R table is created via L-R syntactic parsing. The noun

score is calculated using the score for the possible noun and is applied to the

synonym weight.

To evaluate the similarity between the documents, similarity criteria by

sentence are found first and the sentences having the similarity of 0.7 and

higher are identified as the plagiarized sentence. The performance of the method

suggested by this paper will be verified through a comparative evaluation with

the existing studies.
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Ⅰ. 서론

A. 연구 배경 및 목적

인터넷의 발달로 인하여 시간과 장소에 제약되지 않고 다양한 정보를 쉽게 얻을

수 있다. 하지만 이러한 정보를 악용하여 소설, 드라마 등 다양한 표절의혹이 제기

되고 있으며 논문 또한 여러 표절 사례가 존재한다[1].

일반적으로 표절은 타인의 논문의 내용을 출처를 표시하지 않고 사용하는 경우

에 발생한다[2]. 표절의 대표적인 유형으로는 텍스트 표절, 아이디어 표절, 말 바꿔

쓰기 표절, 모자이크 표절 등이 있다. 텍스트 표절은 타인의 논문에서 글, 표, 그림,

그래프 등을 출처를 밝히지 않고 자신의 것처럼 사용하는 것이다. 아이디어 표절은

타인의 이론, 데이터, 방법 등의 독창적 아이디어를 출처를 밝히지 않고 자신의 생

각으로 설명한 경우이다. 말 바꿔 쓰기 표절도 타인의 논문에서 내용을 자신의 방

식으로 바꿔 쓰면서 출처를 표시하지 않는 경우이다. 모자이크 표절은 타인의 글을

활용하는데 있어 출처를 밝히지 않고 문장 변형, 편집 등을 하여 자신의 것처럼 만

드는 것을 말한다[3].

다음 표[1-1]은 2008년 2월 교육인적자원부의 논문 표절 가이드라인이다[4].

표절 판정 기준

1. 여섯 단어 이상의 연쇄 표현이 일치하는 경우

2. 생각의 단위가 되는 명제 또는 데이터가 동일하거나 본질적으로 유사한

경우

3. 타인의 창작물을 자신의 것처럼 이용하는 경우

4. 남의 표현이나 아이디어를 출처표시 없이 쓰거나 창작성이 인정되지 않는

짜집기

5. 연구결과 조작 및 저작권 침해 가능성이 높은 저작물

[표 1-1] 교육인적자원부 논문 표절 가이드라인(2008.02)
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논문 표절 검사에 많이 사용되는 Copykiller 무료 서비스의 표준 처리 기준을

보면 6어절 이상 동일한 경우 표절로 처리하는 방법을 적용 중이다.

구 분 카피킬러 무료서비스

표절처리기준
카피킬러 표절처리기준

6어절이상 동일, 인용/출처포함, 목차/참고문헌 제외

검사문서 1일 3개 제한, 검사문서 1개당 1M, 3만자 제한

검사설정기능 없음

검사결과확인서 기본 형태의 확인서 제공(내 문서에 표절의심영역 체크)

검사결과확인 문장별 선택 보기

[표 1-2] 카피킬러 표절 검사 기준

하지만 단어를 바꿔 쓰는 것에 있어 6어절 이상이 동일한 경우만을 표절로 판단

하기에는 부족함이 있다. 본 논문에서는 단어를 바꿔 쓰는 경우에도 유사한 문서

검사의 정확성 향상을 위해 단어들 간 유의어를 찾아 문서 유사도를 측정하는 방

법을 제안한다.



- 3 -

B. 연구 내용 및 구성

본 논문에서는 텍스트 마이닝과 TF-IDF 관련 논문을 수집하여 불용어를 제거

하고 Python 기반의 Doc2Vec을 사용하여 단어의 벡터값을 추출하고 DBSCAN

군집화와 L-R 구문분석을 통해 L-R Table을 구축하여 유의어를 찾고 서론, 관련

연구, 본론, 결론 마다 단락별 변형된 TF-IDF 가중치를 적용하여 문서 유사도를

측정하는 방법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 TF-IDF와 Doc2Vec 및 DBSCAN에

대하여 설명하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 방법을 설명한다. 4장에서는 제

안한 방법을 적용해서 문장의 유사도를 판별한다. 5장에서는 실험 결과와 향후 연

구 방향을 기술한다.
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Ⅱ. 관련 연구

A. TF-IDF

TF-IDF는 문서 간 단어 가중치를 측정하는 방법으로 단어를 포함한 문서의 빈

도를 고려해 가중치를 측정하는 방법이다[5]. 식 (1) 과 같이 단어 빈도(Term

Frequency) 와 역 문서 빈도(Inverse Document Frequency)의 곱으로 나타낸다.

  × (1)

t는 단어, d는 문서이다.   는 문서 d 내의 단어 t의 가중치를 의미한다.

   는 단어 t가 출현하는 문서 빈도에 역을 취하고 단어 t가 출현빈도가 높을

수록 많이 쓰이는 단어이므로 가중치 값이 적게 적용된다. 역 문서 빈도는 다음

식 (2) 와 같다.

  log


 (2)

N은 전체 문서 개수이다. 는 로그를 취하여 값이 적게 나오므로 TF-IDF

값은 의 영향을 많이 받는다[6].
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B. Word2Vec 와 Doc2Vec

1. Word2Vec

Word2Vec 은 단어를 벡터로 표현하는 방법론이다. 유사한 의미의 어휘는 문맥

에서 등장한다는 분산적 가정을 기반으로 단어를 연속적인 벡터 공간으로 임베딩

한다[7][8]. 다음 [그림 2-1]은 각각 Word2Vec 모델인 Continuous

Bag-of-Words(CBOW), Skip-gram 모델을 나타낸다.

[그림 3-1] CBOW(왼) 과 Skip-gram 모델

CBOW 모델의 경우 주어진 단어의 앞뒤의 단어를 Input으로 사용하여 주어진

단어를 맞추는 모델이다. Skip-gram 모델은 하나의 단어를 Input으로 사용하여 주

위에 등장하는 나머지 단어들의 등장 여부를 찾는 모델이다[9].



- 6 -

2. Doc2Vec

Doc2Vec는 가변 길이의 텍스트를 고정 길이의 벡터로 표현하는 비지도 학습 알

고리즘이다. Doc2Vec에는 다음 [그림 2-1]과 같이 distributed memory

model(DM), [그림 2-2]와 같이 distributed bag of words(DBOW) 두 모델이 있다

[10].

[그림 2-1] Distributed Memory Model(DM)

[그림 2-2] Distributed Bag of Words(DBOW)
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DM 모델은 벡터와 주변 단어 벡터를 이용하여 다음 단어를 예측할 수 있고,

DBOW는 문서의 벡터로 문맥을 예측할 수 있다[11].

Doc2Vec는 Word2Vec 알고리즘과 같은 원리로 학습하고 문단 벡터(paragraph

vecter)가 추가된 모델이다. 문단 내에 단어를 5개씩 순서대로 읽어 들여 다음 단

어를 예측하는 과정으로 문단 벡터가 학습하게 된다.

김도우의 연구에서는 CNN(Convolutional Neural Network) 모델을 기반으로

Doc2Vec을 적용하여 문서 분류 성능을 향상시키는 연구를 진행하였다. Doc2Vec가

동일한 범주에 속한 문서에 대해 유사한 문서 벡터 표현을 생성하고 Word2Vec

을 이용하여 생성한 단어 벡터 표현들을 CNN에 적용하였다[12].
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C. DBSCAN

DBSAN은 Density model 중 하나이고 K-means와 같이 데이터의 위치 정보를

이용한다. K-means은 군집들 간 거리를 이용하여 클러스터링 하는 방법인데

DBSCAN은 밀도 기반의 클러스터링 방법으로 클러스터링 점이 세밀하게 밀집되

어있어도 밀도가 높은 부분을 클러스터링 한다[13].

밀도가 가장 높은 핵심 벡터의 최소 기준 거리 내에 있고 인접 벡터의 개수가

일정 기준 이상일 때 하나의 클러스터를 형성한다. 이때, 핵심 벡터도 아니고 외곽

벡터도 아닌 벡터가 생성되는데 이 벡터를 노이즈라고 한다. 다음 [그림 2-3]은

DBSCAN 클러스터링의 예이다[14].

[그림 2-3] DBSCAN 클러스터링
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반경 내 점의 수(minPts)가 4라고 하면 핵심 벡터 P를 중심으로 반경 내에 인접 벡

터인 빨간 점이 최소 점의 개수 이상 있으면 하나의 군집으로 인식한다.

P1의 경우는 최소 점의 개수가 3개이므로 군집의 중심이 되지는 못하지만 P의

군집에 속하기 때문에 이를 경계점이라고 한다.

P4의 경우 어떤 점을 중심으로 하더라도 범위에 포함되지 않게 되는데 이를 노이

즈라 한다. 즉, 점을 중심으로 반경 내에 최소 점의 개수 이상의 점이 있으면 그 점

을 중심으로 군집을 형성하고 다른 군집과 겹치면 그 군집을 서로 연결한다.

이러한 이유로 DBSCAN의 클러스터링 결과는 원형 모양이 아닌 다양한 형태의 군

집이 형성된다[15]. 본 논문에서는 의미적으로 비슷한 단어들인 유의어들의 정확한

판별을 위해서 DBSCAN 알고리즘을 사용하였다.
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D. 유사도 측정

유사도 측정은 두 문서 사이의 관련 정도를 수치적으로 계산하는 것으로 벡터로

이루어진 문서를 계산하기 때문에 계산식 역시 벡터 계산으로 이루어지며, 간소화

와 정규화 기능을 갖고 있다[16].

코사인 유사도는 두 문서 벡터 간의 각의 코사인 값을 이용하여 유사도 측정을

계산한다. 결과 값은 0에서 1사이의 결과 값이 나오고 1인 경우는 완전히 같은 문

서인 경우, 0은 두 문서에서 공통된 단어가 없는 문서를 뜻한다.

다음 식 (3) 은 코사인 유사도 계산식을 나타낸다.

cos 





 




 ·
 







 



·

(3)

이시화의 연구에서는 기존 태그 기반 시스템들은 단일 태그 매칭을 통해 정확도

가 낮은 검색 결과를 제공하는 문제점을 해결하기 위해 태그 빈도수 추출 모듈, 태

그 유사도 추출 모듈, 태그쌍 가중치 행렬 생성 모듈, 태그 랭킹 모듈을 통해 태그

랭킹 시스템을 구축하여 성능을 향상 시키는 연구를 진행하였다[17].

박수진의 연구에서는 태그 클러스터링 시스템, 소셜 네트워크 시스템, 웹 콘텐츠

랭킹 시스템을 통해 연관된 태그를 추출하고 북마크 수와 다른 사용자의 유사도를

활용한 방법으로 연구를 진행하였다[18].

김혜숙의 연구에서는 문서 간 유사도를 측정하기 위해 single-term 방법으로 색

인을 추출하고 색인어를 생성하여 두 문서간의 유사도 측정치, 일치하는 키워드

수, cosine유사도 측정치, threshold값을 넘는 키워드 수의 4가지 방법을 적용하여

유사도를 측정하였다[19].



- 11 -

Ⅲ. 유의어 가중치를 적용한 유사도 측정

본 논문에서는 표절 검사 정확성의 향상을 위해 Doc2Vec을 사용하여 벡터값

을 구하고 논문의 변형 TF-IDF 알고리즘을 통해 논문의 단락별 가중치를 적용하

고 DBSCAN으로 유의어를 찾아 거리 값을 추출한다. L-R 구문분석을 통해 명사

점수를 측정하여 가중치 값을 적용하여 유사도를 측정한다.

A. 시스템 구성도

[그림 3-1]은 본 논문에서 제안하는 시스템 구성도이다. 시스템 구성도는 크게

벡터값을 추출하는 단계와 단어 군집화 단계 L-R 구문분석 단계 및 문서 유사도

측정 단계로 구성된다.

[그림 3-1] 시스템 구성도
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실험에 사용된 데이터는 학습모델에 사용하기 위한 ‘텍스트 마이닝’을 주제로 한

500편의 논문을 실험 데이터로 ‘TF-IDF’를 주제로 한 100편의 논문을 사용하였다.

데이터는 전처리 과정을 통해 품사를 판별하고 Python 기반 Doc2Vec을 사용하

여 벡터값을 추출한다. 벡터값을 구하는 과정에서 단순히 단어의 출현 빈도수로 파

악하게 되면 단락에서의 중요 단어가 전체 문서에서 빈도수가 낮아지는 문제점이

있다. 따라서 논문의 단락별 가중치를 적용한 변형 TF-IDF 알고리즘을 적용한다.

DBSCAN 알고리즘을 사용하여 단어별 군집화를 생성하고 유의어를 찾고 L-R

구문분석을 통하여 L-R Table을 구축한다. 군집의 대표 단어와 유의어 사이의 거

리 값과 명사 점수를 가중치로 적용하여 유사도를 측정한다.
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B. 유의어 추출

본 절에서는 논문 데이터를 전처리 과정 후 Doc2Vec를 이용하여 벡터화를 진행

하고 DBSCAN으로 군집화를 진행하여서 유의어를 추출하는 방법에 관해 기술한

다.

1. 전처리 과정

PDF 파일 형식으로 수집된 논문 데이터를 텍스트 파일로 변환하고 Python 기반

KoNLPy와 NLTK 라이브러리를 사용하여 문장을 어절 단위로 토큰화를 진행 후

문장의 불용어를 제거한다[20]. 불용어는 모든 영단어를 소문자화 하고 반복적으로

사용된 단어 혹은 특수기호, 인터넷 용어 등을 제거한다.

유의어를 추출하기 전에 단어의 품사를 구분하기 위해서 품사 판별을 진행한다.

품사 판별은 카이스트 태그셋 69개 중 간편한 분석 결과를 위해 22개의 품사 태그

를 사용한다. 다음 [표 3-1]은 품사 판별에 사용된 품사 목록을 나타낸다.

기호 품사 기호 품사

NC 보통 명사 JC 격조사

NQ 교유 명사 JX 보조사

NB 의존 명사 JP 서술 격조사

NP 대명사 EP 선얼말어미

NN 수사 EC 연결어미

PV 동사 ET 전성어미

PA 형용사 EF 종결어미

PX 보조 용언 XP 접두사

MM 관형사 XS 접미사

MA 부사 S 기호

I I 감탄사 F 외국어

[표 3-1] 품사 테그셋
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[그림 3-1] 단어 벡터값

2. Doc2Vec

단어 군집화를 진행하기 위해서 전처리 과정을 거친 데이터를 Python 기반

Gensim 패키지의 Doc2Vec 모델을 사용하여 벡터값을 추출한다. 학습데이터를 학

습 후 각 실험데이터의 각 단어들을 입력 데이터로 입력하여 유사한 벡터값을 추

출한다. 다음 [그림 3-1]는 학습 결과를 확인하기 위해 문서 A에서 단어 ‘유사도’의

벡터값 결과 예이다.

추출된 벡터값은 R기반 DBSCAN에 사용하기 위해 [그림 3-2]와 같이 .csv 파일

로 저장한다.

[그림 3-2] 벡터값 .csv 파일 저장
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3. DBSCAN 군집화

추출된 벡터값을 단락별 가중치를 적용해서 R기반 DBSCAN으로 단어 군집화를

진행한다. 단락별 가중치가 군집화 결과에 영향이 있는지 확인하기 위하여 가중치

를 적용하지 않은 경우와 적용한 경우의 군집화를 비교한다. 각 군집의 중심점에

위치한 단어를 대표 단어로 선정하고 군집내의 단어들을 유의어로 지정한다. [그림

3-3]는 가중치를 적용하지 않은 군집이고 [그림 3-4]은 가중치를 적용한 군집의 예

이다.

[그림 3-3] DBSCAN 군집화 (단락별 가중치 적용하지 않음)

대표단어의 예로는 ‘접근, 사용, 마이닝, 가중치, 문서, 환경’ 등이 선정되고 각

대표단어 주변의 유의어로 군집이 형성된다.
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4. 단락별 가중치

선행 연구 결과를 통하여 기존의 6어절 이상이 동일한 경우에 유사도를 검사할

경우에 다른 의미의 단어이지만 유사도 검사에 검출 되는 경우를 보안하기 위하여

단락별 가중치를 부여한다[21].

예를 들어 한 문서에서 서론, 관련 연구에서는 A라는 알고리즘 단어가 많이 등

장하나 본론에서는 A알고리즘을 변형한 A1이라는 알고리즘이 등장하는 경우가 있

다. A1과 A의 어절 순서, 혹은 비슷한 단어로 이루어졌을 경우 유사도 검사에 검

출 되는 경우가 있으며, 해당 문서에서 가장 중요한 단어는 A가 아니라 A1임을 알

수 있다.

따라서 본 논문에서는 서론, 관련 연구, 본론, 결론의 큰 단락 별 단어의 TF-IDF

에 단락별 가중치를 추가하여 적용한다. 식 (3) 은 가중치 적용 식을 나타낸다[22].

  ×× (3)

·    : 문서 d 내의 단락 j 에서의 단어 t의 가중치

·     : 문서 d 내의 단락 j 에서의 단어 t의 빈도수

·  : 단락 j 에 대한 가중치

단락에 대한 가중치 는 다음 식 (4), 식 (5) 와 같이 계산하였다.

 

 ·
(4)

·  : 문서 d 내의 명사 단어 의 개수

·    : 단락 j 내의 명사 단어 의 개수

·  : 문장 가중치
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(5)

·  : 단락 j 내의 문장 의 개수

·   : 전체 문서 p 에서의 문장 의 개수

‘텍스트 마이닝’ 관련 논문 500편을 기준으로 계산하였을 때 서론은 0.2 , 관련 연

구 0.15, 본론 0.4, 결론 0.25 의 가중치를 적용한다.

단락별 가중치를 적용하여 각 문서의 단락별 가중치를 적용하여 군집 결과를 추

출한다.

[그림 3-4] DBSCAN 군집화 (단락별 가중치 적용)
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단어별 가중치를 적용하였을 경우 군집이 세분화가 된다. [그림 3-2]의 대표단어

마이닝의 군집이 단락별 가중치를 적용하면 [그림 3-3]처럼 ‘TF-IDF’, ‘BTF’,

‘NTF’ 등의 단어가 하나의 군집으로 변형된다. 또한 ‘엑세스’, ‘지지도’와 같은 단어

는 군집에서 제외 되는 것을 확인 할 수 있다. 이는 단락별 가중치가 군집형성에

영향을 미치는 것을 알 수 있다.

위의 결과를 통해 거리 가중치를 측정한다. 단순히 대표 단어와 유의어 간의 거

리 값을 가중치로 사용하기에는 군집 형태가 일정하지 않으므로 식 (6) 와 같이 거

리 가중치를 측정한다.

 

 
(6)

·   : 거리 가중치

·  : 대표단어 위치 값

·  : 유의어 위치 값

·  : 군집 최대 거리 값

다음 [표 3-3]는 문서 A의 단락별 가중치를 적용한 군집 단어의 거리 값의 예이

다.
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서 론 관련 연구 본 론 결 론

단어 거리값 단어 거리값 단어 거리값 단어 거리값

TF-IDF 0.03593 알고리즘 0.02906 ETF 0.01821 결과 0.02625

문서 0.06844 TF-IDF 0.03022 TF-IDF 0.01729 ETF 0.04365

뉴스 0.07255 키워드 0.04326 JTF 0.02239 단어 0.06792

가중치 0.09216 단어 0.0645 TF 0.03012 TF-IDF 0.01092

키워드 0.01355 가중치 0.07222 IDF 0.07505 리스트 0.01302

[표 3-3] 문서 A의 각 단락별 거리 값 예

문서 A의 단어 중 가장 높은 순위의 단어는 TF-IDF 이다. 단락별 가중치를 적

용하였을 경우 [표 3-3]과 같이 서론에서는 TF-IDF가 가장 높은 순위의 단어이나

본론에서는 ETF라는 변형된 알고리즘의 단어가 가장 높은 순위의 단어이다. 이처

럼 단락별로 표절검사의 중요도가 높은 곳을 알 수 있다.
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C. L-R 구문분석

DBSCAN 군집의 대표 단어와 유의어의 거리 값은 값의 범위가 적으므로 유

사도 판별 가중치로 사용에 어려움이 있다. 본 논문에서는 유사도 판별의 정확성을

높이기 위해서 L-R 구문분석을 통하여 L-R Table을 구축하고 명사 점수를 유사도

판별 가중치로 적용한다.

한국어의 구조 특성상 ‘L + R’ 구조로 ‘명사 + 조사’의 형태로 이루어진다. 조사

로 이루어진 R의 명사 가능 점수를 통해 L의 명사 점수를 측정하여 가중치로 적용

한다. R의 명사 가능 점수는 세종말뭉치를 이용하여 학습된 명사 가능 점수 데이

터를 사용하였으며, [표 3-4] 학습된 R 데이터의 예와 같이 구성되어 있다[23].

단 어 명사 가능 점수

했다 1.000000

하게 -0.926182

하며 0.327843

하는 0.079298

였다면 -1.000000

[표 3-4] R 데이터 예

명사 가능 점수의 범위는 최소 –1 , 최대 1의 범위의 점수를 가지게 된다. 이

러한 명사 가능 점수를 이용하여 명사 점수를 계산하는 방법은 다음 식 (7) 와 같

다.
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× ⋯× 
(7)

은 명사 점수이고 은 n번째 R의 등장 횟수 , 은 R의 점수 , 은 R의

총 등장 횟수를 의미한다. 만약 ‘접근+했다’ 가 5번 , ‘접근+하게’ 가 2번 등장하였

다면 적용의 명사 점수는 식 (8) 와 같이 0.4497의 점수를 가지게 된다.



×   × 
  (8)

·  : 명사 가능 점수 ·  : n번째 R의 등장 횟수

·  : R의 점수 ·  : R의 총 등장 횟수
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Ⅳ. 실험 및 결과

본 장에서는 Ⅲ장에서 제안한 DBSCAN을 활용한 문서 유사도 검사 방법에 대한

평가를 위해 텍스트 마이닝 관련 논문 500편 과 TF-IDF 관련 논문 100편으로 실

험을 진행 하였으며, 제안한 방법의 유사도 결과와 성능을 평가한다.

본 연구에서 실험에 사용한 환경은 [표 4-1]과 같다.

Division Contents

HW

CPU Intel(R) Core(TM) i5-720U CPU @ 2.00GHZ

GPU Intel(R) HD Graphics 550

RAM 4GB

HDD 500GB

SW
OS Windows10

Program Python, R studio

[표 4-1] 실험 환경

A. 유사도 측정

문서의 유사도를 평가하기 위해서 문장 유사도의 기준을 구한 뒤 기존의 유사도 측

정 방법과 유사도 평가를 진행한다.

문장 유사도의 기준은 학습모델에 사용된 ‘텍스트 마이닝’ 관련 논문 500편을 이용하

여 문장 유사도의 기준값을 구한다. 유사도 기준은 0.5부터 0.9의 기준들에 따른 정확

률과 정확율, 조화평균을 통해 정확도를 확인하여 문장 유사도의 기준값을 정한다.

다음 식 (9) 과 식 (10) 은 정확률과 재현율의 계산식이다.
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정확률   


(9)

재현율  


(10)

·  : 시스템이 유사한 문장이라고 제시한 문장 중 맞는 문장 수

·  : 유사한 문장이라고 제시한 문장 중에 틀린 문장 수

·  : 유사한 문장이 아니라고 제시한 문장 중 유사한 문장 수

또한 정확률과 재현율은 반비례 관계이기 때문에 조화평균(F-measure)을 계산하

여 문장유사도의 기준값에 대한 정확도를 평가한다. 조화평균 계산은 식 (11) 과

같다.

  ·

 ·
(11)

조화평균 F는 0과 1사이의 값을 가지며, 정확률 P와 재현율 R의 값이 높아야 F

값이 높아진다. 각 기준값은 다음 [표 4-2]와 같은 결과가 나왔다.

기준값 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

정확률 52.9% 74.1% 79.7% 70.5% 62.2%

재현율 33.3% 69.8% 67.3% 52.9% 47.1%

조화평균 48.7% 71.8% 72.9% 60.4% 53.6%

[표 4-2] 기준값 측정

각 기준값에 대한 정확률은 0.7의 경우가 79.7%로 가장 높고 재현율은 0.6의 경

우 69.8%로 가장 높으나 조화평균이 0.7의 경우 72.9%로 정확률과 조화평균이 0.7
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의 경우 가장 높은 결과가 나왔다. 따라서 본 논문에서 유사도의 기준값은 0.7로

정하였다.

유의어 가중치를 적용하는 방법의 성능확인을 위해 문서 A – B의 문장 유사도

를 코사인 유사도로 계산한다[24]. 문서 A는 군집의 대표단어가 내용에 포함되어

있고 문서 B는 대표 단어는 포함되지 않았지만 유의어가 포함된 문서이다.

유의어에 대한 거리 가중치와 단락별 가중치가 각각 유사도에 어떤 영향을 미치

는지 확인하기 위하여 B문서에 거리 가중치만 적용한 B1과 단락별 가중치와 거리

가중치를 적용한 B2의 문장 유사도를 판별한다.

유의어에 대한 가중치는 유의어의 거리 가중치와 L-R Table에서의  점수를

합하여준다. 즉, ‘문장의 유사도 + 거리 가중치 + 명사 점수’를 합하여 준다.

[표 4-3]은 단락별 가중치를 미적용한 문서 A와 B , 문서 A와 B1의 문장별 유

사도 값과 단락별 가중치를 적용한 문서 A와 B2의 유사도 값을 나타낸다.



- 25 -

문서 A - B

코사인 유사도
단락별 가중치

미적용

단락별 가중치

적용

A – B A - B1 A - B2

1 0.628 0.733 0.649

2 0.986 0.391 0.316

3 0.967 0.774 0.333

4 0.326 0.166 0.174

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

354 0.713 0.464 1.220

355 0.639 1.430 0.175

356 0.589 0.464 0.796

문서 유사도 39 % 53 % 46 %

[표 4-3] 문장별 유사도 비교

문서 A와 B의 문장 수는 각각 356 문장이다. A – B1 과 A – B2에 가중치

를 적용하여 문장 유사도 값이 단순히 높아지지 않고 2번 문장의 유사도처럼 높은

문장 유사도 값에서 명사 점수 변동으로 인하여 낮은 유사도 값이 나오고 356번 A

– B2 비교문장 유사도처럼 높은 유사도 값으로 결과 값이 나오는 것을 확인 할

수 있다. 이는 DBSCAN을 통해 측정한 거리 값만으로 유사도 측정을 하는 것 보

다 구문분석을 통해 유의어가 알맞은지를 비교 후 명사 점수를 적용하여 유사도를

측정하는 것이 좋은 정확도가 나옴을 알 수 있다.
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B. 유사도 성능 평가

본 논문에서 제안한 방법의 성능을 확인하기 위해 LSA와 N-gram 두 가지 방법

을 이용하여 유사도를 평가하는 방법과 성능을 비교 하였다. LSA를 통해 문장별

행렬을 벡터 간의 유사도를 측정하고 음절 bi-gram과 ti-gram을 추출하여

N-gram 중복검사를 통해 LSA 와 N-gram의 임계값이 각각 0.7, 0.5일 때 유사도

를 계산한다[25]. 다음 [표 4-4]는 문서 A와 B의 유사도 평가 결과이다.

코사인 유사도
LSA

N-gram
제안 방법

문서 유사도 23.7 % 32.1 % 30.5 %

정확률 63.9 % 88.2 % 94.5 %

재현율 59.1 % 96.0 % 92.7 %

조화평균 0.6140 0.9193 0.9359

[표 4-4] 유사도 평가

문서 유사도는 LSA와 N-gram을 이용하였을 때 32.1% 로 높게 나왔고 제안한

방법의 유사도는 30.5% 가 나왔다. 하지만 정확률과 조화평균은 제안 방법이 더 높

은 결과가 나왔다. 이는 [표 4-5] 처럼 유사 문장 내 단어가 비슷한 단어이지만 다

른 의미의 단어를 포함하고 있는 문장의 경우 본 논문에서 제안한 방법은 유사도

가 낮게 나오기 때문이다.
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LSA

N-gram
제안 방법

원본

문장

예

⦙

문서 내 단어의 빈도수를 TF-IDF 알고리즘을

사용하여 측정한다.

⦙

유사

문장

예

⦙

문서 내 키워드의

빈도수를

TF-IDF 변형알고리즘을

사용하여 측정한다.

⦙

⦙

문서 내 키워드의

빈도수를

TF-IDF 변형알고리즘을

사용하여 측정한다.

⦙

[표 4-5] 유사도 검출 문장 예

LSA 와 N-gram을 사용한 유사도 결과는 “TF-IDF 변형알고리즘”이 원본 문장

의 “TF-IDF 알고리즘”과 0.7이상의 유사 문장이라는 결과가 나왔으나 본 논문에서

제안한 방밥은 “변형알고리즘”이 유사 단어에서 제외되어 유사 문장에서 0.7 이하

의 유사도의 결과가 나오므로 LSA와 N-gram을 이용하여 유사도를 측정한 경우보

다 본 논문에서 제안한 방법이 유사도 측정에 정확한 결과를 도출됨을 알 수 있다.
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Ⅴ. 결론 및 향후연구

본 논문에서는 논문 표절 검사 정확성의 향상을 위해서 문서들의 유사도를 유의

어 가중치를 적용하여 유사도를 측정하는 방법을 제안 하였다. 텍스트 마이닝 관련

논문 500편과 TF-IDF 관련 논문 100편을 실험 데이터로 사용하였다.

PDF 파일 형식의 논문들을 수집하여 텍스트 파일로 변형하고 Python 기반

KoNLPy와 NLTK 라이브러리를 사용하여 전처리 과정을 진행하였다. 전처리 과정

을 거친 데이터는 Doc2vec으로 단어의 벡터값을 추출하여 csv파일로 저장하여

DBSCAN 군집화에 사용한다.

DBSCAN으로 군집화를 진행하고 군집내의 중심 단어를 대표단어로 설정하고 해

당 군집 안에 다른 단어들을 유의어로 선정하여 대표 단어와 유의어 간 거리 값을

가중치로 적용하였다.

선행 연구에서 기존의 6어절이 동일한 경우에 유사도 검사를 할 경우 유사한 의

미이지만 다른 의미의 단어가 포함된 문장이 유사도 검사에 검출 되어 이를 보안

하기 위해 서론, 관련 연구, 본론, 결론의 단락별 가중치를 적용하고 군집화를 진행

하였다. 단락별 가중치는 기존의 TF-IDF 가중치 계산식을 변형하였으며 군집의

결과가 달라짐을 알 수 있었다. 하지만 거리 값만으로 가중치를 적용하기에는 수치

가 낮아 L-R 구문분석으로 L-R Table을 구축하고 R의 명사 가능 점수로 L의 명

사 점수를 구하여 문장 유사도 판별의 유의어 가중치에 적용하였다.

유사도를 측정하기 전에 유사도의 기준을 선정하기 위해서 0.5부터 0.9 까지 기

준에 대해 정확률, 재현율, 조화평균을 활용하여 유사 문장 판별의 정확도로 0.7의

유사도 기준을 선정하였다. 문장별 유사도는 ‘문장 유사도 + 거리 가중치 + 명사

점수’로 계산하여 가중치를 적용하지 않고 코사인 유사도로 문장 유사도를 측정한

문서 A–B의 경우와 B문서에 단락별 가중치를 미적용한 유의어 가중치를 적용한

문서 A–B1, 단락별 가중치를 적용한 문서 A–B2의 유사도를 측정 후 비교한 결

과 단락별 가중치를 적용한 경우 다른 의미의 단어를 사용한 경우 유사도가 낮게

나옴을 알 수 있었다.
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유사도 성능 평가를 위해 LSA와 N-gram을 이용한 방법과 제안 방법의 유사도

결과를 비교 하였다. 비교 결과 LSA와 N-gram을 사용한 경우 문서 유사도는

32.1% 제안한 방법은 30.5%의 결과가 나왔고 조화평균은 제안한 방법이 0.9359로

가장 높은 결과가 나왔다. 이는 비슷한 단어지만 다른 의미인 단어의 유사도를 측

정하는 경우 본 논문에서 제안한 방법이 정확한 성능이 나타나는 것을 알 수 있었

다.
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