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ABSTRACT

Semantic Document Tagging Methods for Intelligent Web Retrieval

Hwang, Myung Gwon

Advisor: Prof. Kim, Pan-Koo, Ph. D.

Department of Computer Engineering

Graduate School of Chosun University

Nowadays, the fast advance of digital technologies and the current Web

environment have been accelerating the field of information retrieval and

processing. The Internet space using the Web is not strange any more to

most people and they can obtain any information desired from the Web.

These changes have spawned a great deal of research aiming at enhancing

service and convenience. Thus, many computer science researchers are

committed to finding more useful and efficient methods to provide

appropriate results to meet users' needs. Among those, the methods of this

dissertation have been studied for semantic document tagging to realize

Semantic Web as an ultimate purpose.

Semantic Web is a very important technique aiming at processing and

understanding the information spread on the Web and subsequently providing

semantic and exact retrieval results. To realize Semantic Web, this research

concentrates on tagging methods of text documents. The amount of the texts
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is increasing according to trend of Web 2.0 and it is the most frequently

utilized communication medium to express and share information between

people. Therefore, the text retrieval is important and this research proposes

tagging methods of Web documents to provide standardized, systematic and

semantic retrieval.

The previous works on Web document tagging generally choose core words

from a document itself. However, the core words are not standardized taggers

so, in retrieving, users should make an effort to grasp the tagger words first.

To improve the point, this research contains methods to utilize titles (Wiki

concept) of Wikipedia documents and to find the best Wiki concept which

describes the Web documents (target documents). In addition to these

methods, the research tries to classify target documents into Wikipedia

category (Wiki category) for semantic document interconnections.

In order to use Wiki categories and concepts for classifying and tagging

target documents, the research extracts context information from Wiki

concepts, Wiki categories and target documents and finds the nearest Wiki

categories and concepts of target documents through similarity measure.

Experimenting diverse cases, it was confirmed that this research can provide

semantic classification and tagging methods and that the context information

of documents has much potentiality to be applied to various works for

Semantic Web. By the way, it is worth noting that some future works, which

can give semantics to proper nouns and technical terms, need to be done.
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년 영국의 컴퓨터 과학자 팀 버너스 리 가 제안한 웹1989 (Tim Berners-Lee) (World Wide

은 급격하고 꾸준한발전을 거쳐인간의지식 저장과여러문화의 보고및정보 공유를Web)

위한 공간으로 활용되고 있다 특히 년대에 웹의 지식화에 의해 그 부피는급격하게[1]. 2000

늘고 있다 년 발표된 에 따르면 년 최소. 2003 HMI(How Much Information) 2000

이는 만개의 미국 의회 도서관을 채울 수 있는 도서 분량과 같음 가 웹에2,132,238TB ( 21 )

저장되어 있고 매년 씩 증가하는 것으로 나타났다 이에 웹에 저장된 정보 검색에, 74.5% . ,

대한 방법들은 매우 중요한 연구로 간주되고 있으며 시맨틱 웹 의 발전과, (Semantic Web)

함께 의미적 검색 이 중요한 이슈로 떠오르고 있다 이렇듯 현재는(Semantic Retrieval) .

다양한 정보를 체계적으로 정리하는 웹의 지식화 단계를 넘어 웹에 저장된 정보 특히 웹,

문서들을 의미적이고 지능적으로 검색하여 제시할 수 있는 시맨틱 웹 에(Semantic Web)

집중되고 있다[2].

기존의 전통적인 방법인 키워드 기반 검색 방식으로는 검색자가 요구하는 깊고 방대한

지식을 의미적으로 찾아주기 어렵다 이를 해결할 수 있는 시맨틱 웹은 크게 두 부류의.

연구로 구성된다 첫째는 사람이 갖는 지식체계 개념을 중심으로 와 비슷한. ( )

지식베이스 를 구축하는 것이고 둘째는 그 지식베이스를 이용하여 웹에(Knowledge Base) ,

있는 정보들을 처리하는 데 있어서 사람이 읽고 분석하는 것과 유사한 수준의 지능을

형성하는 것이다 지식베이스와 관련된 연구로는 온톨로지 확장[16]. (Ontology) [11, 12, 13],

지식 통합 지식베이스관계 확장 등이있으며 지능적 의미적 으로정보를처리하기[15], [16] , ( )

위한 연구로는 의미적 문서 인덱싱 의미적 메타데이터 생성(Indexing)[3, 4], (Metadata) [5,

자연어 처리 기반 의미적 웹 콘텐츠 생성 문서 주제 선정 질의6, 7], (Contents) [8], [9],

확장 의미적 유사도 기반 정보 검색 등이 수행되었다 이러한 연구들은 웹에[10], [14] .

저장된 정보들의 의미적 분석 및 이해를 위한 방법들을 제안함으로써 최종적으로는 웹

자체적으로 시맨틱 검색을 제공하는데 기여하였다 하지만 이들이 제시하는 방법이 문서.

자체의 의미성 문서와 문서 질의어와 문서 질의어와 질의어 사이의 단순한 의미성만을, , ,
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고려하기 때문에 표준성 체계성 의미성을 함께 반영한 문서 검색에는 여전히 한계점이, ,

존재한다.

시맨틱 웹을 위해 워드넷 을 지식베이스로 다양하게 활용하고 있다 하지만(WordNet) .

워드넷의 한정된 개념들로는 사람들의 질의어 문서 내의 모든 단어들을 처리하기 어렵다, .

워드넷은 사람들 사이에 일반적으로 사용되는 단일 명사 또는 복합 명사만을정의하고 있기

때문이다 이에 특정 도메인 내의 전문 용어 고유명사. , (Domain) (Technical Terms), (Proper

등을 확장하기위한방법 들이 연구되었다 또한 웹 지식화의 대표적인 문서Nouns) [11, 12] . ,

집합인 위키피디아 의문서제목을 워드넷과연결하는 연구 가 있었다 그러나(Wikipedia) [13] .

이러한 연구들의 결과를 활용하기에는 신뢰성 측면에서 검증받을 수 없다는 한계점이

존재한다 이에 본 연구는 문서를 체계적으로 분류하고 의미적인 주제로 태깅 을. (tagging)

통해 표준화된 검색을 제공하는 것에 주안점을 두었다.

그림 은 본 연구의 전체 개요를 보이고 있다 웹에 존재하는 무수한 문서들을 체계적[ 1] .

의미적으로 분석하고 표준화된 검색의 제공을 위한 본 연구는 위키피디아 내의 카테고리와,

위키피디아의 문서 제목을 웹 문서의 분류와 태깅의 표준화된 정보로 활용한다 그리고 각.

문서의 핵심이 되는 문맥 정보 를 확장된 워드넷을 이용한 의미적(Context Information)
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방법으로 추출한다 이러한 정보들을 이용하여 웹에 존재하는 문서들을 위키피디아.

카테고리로분류하고 위키피디아문서 제목으로 태깅하는 방법을 제안하고 실험함으로써 그

결과를 평가한다 본 연구는 문서에 포함된 어휘들을 기반한 의미적 검색 위키피디아. ,

카테고리를 이용한 문서 분류 위키피디아 문서 제목을 이용한 표준화된 태깅 및 문서들,

사이의 의미적 네트워크를 제공함으로써 시맨틱 웹 실현을 도모하고자 한다.
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본 연구는 웹에 존재하는 많은 문서들을 의미적으로 태깅할 수 있는 방법을 제안하며 본,

연구를 통해 추구하는 궁극적인 목적은 다음과 같다.

위키피디아 문서 제목으로의 웹 문서 태깅을 통해 표준화된 검색 질의어 제공:•

사용자는 자신이 원하는 검색 키워드 기반 검색뿐만 아니라 검색엔진으로부터 그

키워드와 의미적으로 유사한 표준화된 검색 질의어를 추천받을 수 있다.

웹 문서의 문맥 정보 추출을 통한 의미적 키워드 인덱싱 사용자가 입력한 검색:•

키워드와 의미적으로 가까운 웹 문서 검색이 가능하며 그 키워드의 의미별로 검색,

결과를 분류하여 제공할 수 있다.

문서의 내용기반 의미적 검색 본 연구에서 추출하는 각 문서의 문맥 정보는 문서들:•

사이의 의미적 유사도를 측정할 수 있는 기반 데이터로 활용된다 이는 사용자가 어떤.

문서를 보유하고 있을 때 그 문서 자체를 질의어로 입력할 수 있으며 그 문서와,

의미적으로 유사한 순서대로 검색 결과를 제공할 수 있는 기반을 마련한다.

위와 같은 목적을 달성하기 위해 집단 지성 의 집약체인(Collective Intelligence)

위키피디아 문서 집합을 이용한다 먼저 선행 연구를 통해 확장된 워드넷. , (Enriched

을 지식베이스로 이용하고 확률적 가중치 및 의미적 가중치를 동시에 고려한WordNet)[16]

방법을 적용함으로써 위키피디아의 문서에서 핵심 문맥 정보를 추출한다 그리고 핵심 문맥.

정보를 바탕으로 위키피디아 내에 형성된 카테고리로 웹에 존재하는 문서들을 분류하며

위키피디아 문서 제목으로 태깅한다 이러한 과정으로 진행되는 본 연구를 통해 기여할 수.

있는 내용은 다음과 같다.

시맨틱 웹의 궁극적인 목적은 인간의 두뇌와 같은 지식을 보유하고 이를 의미적으로•

처리하여 인간과 의미적 차이 없는 의사소통이다 본 연구는 현(Semantic Gap) .

단계에서의 의사소통 즉 검색에서 그러한 의미적 차이를 줄일 수 있는 방법을,

제시하는 핵심연구이다.
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시맨틱 웹 시대의 사용자들은 자신이 원하는 정보에 대해 더욱 정확하고 의미적으로•

적합한 결과를 요구한다 본 연구를 통해 사용자의 다양한 질의어 범위를 커버하고. ,

그에 부합하는 결과를 의미적으로 가까운 순서대로 제공할 수 있다.

인간의 지식을 기존에 형성된 지식베이스들로는 커버하기가 어렵다 또한 지식은.•

시대의 변화 시간의 흐름 기술의 개발에 따라 다양해지기 때문에 그에 알맞은, ,

지식베이스가 필요하다 이에 본 연구에서는 전 세계의 전문가들에 의해 꾸준히. ,

지식을 누적하고 있는 위키피디아 문서 집합을 이용한다 위키피디아는 기존의 지식.

개념뿐만 아니라 현재와 미래에 중요할 수 있는 개념들을 정의함으로써 지속적으로

증가하고 있기 때문에 이를 새로운 형태의 지식베이스로 활용하기 위한 의미적 처리

방법을 제시한다.

웹 문서 검색은 단순히 사용자가 입력하는 질의어 기반의 검색뿐만 아니라 사용자가,•

보유하고있는문서를이용한검색이필요하다 사용자의질의어는몇개의 단어만으로.

구성되어 있어 의미성을 판단하기 어렵고 그 질의어에 의해 검색되는 문서 또한,

의미적 분류 없이방대하게 제공될 수있다 본연구의결과는 사용자가보유하고있는.

문서와 웹에 있는 문서들 사이의 의미성을 고려함으로써 유사한 문서를 제공할 수

있으며 사용자들의 전문 지식에 대한 욕구를 충족시켜줄 수 있다, .

웹 문서들의 표준화된 분류 및 태깅 방법이 필요하다 일반적으로 기존 연구들은.•

확률적 또는 의미적으로 핵심이 되는 키워드들을 추출하여 문서를 대표할 수 있는

어휘로 형성하고 있다 그러나이는 분류및 태깅에있어서개념 활용에대한표준성이.

부족하다 이에 본 연구에서는 위키피디아의 카테고리 구조와 문서 제목을 이용하여. ,

분류 및 태깅하기 때문에충분한표준성을제공할 수있다 이는특히 웹상에존재하는. ,

모든 문서들을위키피디아에 연결할 수있다는 강점을 가지고 있으며 이러한문서들의,

의미적 네트워크는 궁극적으로 사용자에게 풍부한 정보 검색을 제공할 수 있다.
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본 연구의 주요 내용은 웹에 존재하는 문서들을 표준화된 카테고리로 분류 및 태깅하는

것이다 이를 위해 개념 네트워크 를확장한 워드넷을 이용하고 확률적인. , (Concept Network) ,

방법과 의미적인 방법을함께 고려하여문서의 문맥정보를 추출한다 또한 동일한방법으로.

웹에 존재하는 문서의 문맥정보를 추출한다 문서 태깅의 정확도 증가 및 문서들의 의미적.

네트워크 형성을 위해 표준화된 위키피디아 카테고리로 웹 문서를 분류하고 각 문서의,

내용을 위키피디아 문서 제목으로 태깅한다 이러한 결과를 다양한 실험을 통해 본 연구의.

유효성과 효율성을 제시한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다.

본 장인 서론에 이어 장에서는 본 연구의 이론적 배경인 기존 연구들의 현재 수준과2

개념들을 자세히 살펴본다 그리고 연구 진행에 필요한 관련 연구들을 제시하여 장부터. 3

전개되는 연구 내용의 이해를 돕는다.

장에서는 위키피디아의 각 문서에서 핵심이 되는 문맥 정보를 추출하는 방법에 대해3

기술한다 문맥 정보의 추출을 위한 세부 절차에 대해 살펴보고 문서에서 명사유형 추출을. ,

위한 전처리 과정 확률적인 가중치와 의미적 가중치를 함께 고려한 문맥 가중치 측정,

방법에 대해 상세하게 다룬다.

장에서는 장에서 추출한 문맥 정보를 통해 웹 문서의 의미적 태깅 방법을 제시한다4 3 .

의미적 태깅에 필요한 전체 절차에 대해 살펴보고 위키피디아 카테고리 구성 방법, ,

카테고리를대표할수 있는 문맥정보형성 카테고리로의 웹문서 분류 및 위키피디아 문서,

제목을 이용한 태깅 방법을 기술한다.

장의 결과물인 위키피디아 카테고리로의 문서 분류 및 위키피디아 문서 제목을 이용한4

태깅 방법에 대해 장에서는 다양한 실험을 시도한다 추출된 각 문맥 정보에 대한 정확도5 .

평가 문서 분류의 정확도 평가 문서 태깅에 대한 정확도 평가에 대해 기술한다 이러한 각, , .

평가 결과들을 기존의 타 연구결과들과 비교하여 본 연구의 유효성과 효율성을 제시한다.
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마지막으로 장은 결론을 맺고 향후 연구의 방향을 제시함으로써 본 연구의 필요성과6

가능성을 도출한다.
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년대 말 정보화 시대를 거쳐 새로운 세기가 시작되면서 웹에는 무수히 많은1990

데이터들이누적되고 있다 또한다양한분야에해당하는지식들을체계적으로정리함으로써.

웹의 지식화는 이미 완성단계에 있다 현재는 이러한 웹 지식화 단계를 넘어 웹 자체에서.

지능적인 서비스를 제공할 수 있는 시맨틱 웹으로의 도약이 진행되고 있다.

본 장에서는 지능적인 서비스를 제공하기 위해 필요한 요소들과 그것을 활용한 연구들을

살펴보고 연구 진행에 필요한 저자의 선행 연구를 포함 기존 연구들의 배경과 이론을, ,

설명한다 제시되는 내용들을 통해 장부터 전개되는 연구의 동기를 이해하고 시맨틱 웹의. 3

필요성과 중요성을 살펴본다.

월드 와이드 웹 의 창시자인 팀 버너스 리 가 제안한(World Wide Web) (Tim Berners-Lee)

시맨틱 웹 은 기계가 정보의 의미를 이해하여 인간과 의사소통을 원활하게(Semantic Web)

하는 것을 목표로 하고 있다 기계가 정보를 이해하기 위해서는 세상에 존재하는[17].

개념들에 대한지식베이스를구축해야한다 이러한지식베이스로 가장일반적으로 활용되는.

것이 워드넷 이다 본 단원에서는 워드넷의 특징에 대해 알아보고 그를 활용한(WordNet) . ,

다양한 연구들에 대해서 살펴본다.

워드넷은 미국의 프린스턴 대학 에서 인간의 언어 심리학을 토대로(Princeton University)

년부터 개발하기 시작한 영어 어휘 사전 이다 워드넷은 영어 개념을1985 (Lexical Dictionary) .

명사 동사 형용사 부사로 분류하여 각 개념의 정의 와 개념들 사이의 관계를, , , (Glossary)
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유형별로 정의하고 있으며 현재는 버전까지 개발되어 제공되고 있다 표 은 연구에3.0 . < 1>

가장 많이 사용되는 워드넷 에서 정의하는 개념들의 통계를 보이고 있다2.1 .

표 과 같이 개념들을 정의하고 있는 워드넷은 각 개념의 고유한 의미를 번호로< 1>

분류하여 정의하고 있는데 이를 신셋 이라 부른다 신셋이 동일한, (Synset, Synonym Set) .

것은 단어가 서로 다르더라도 같은 의미를표현한다 또한 단어는여러 가지 의미 를. , (Sense)

표현할 수 있는데 다의어 의미에 따라 각기 서로 다른 신셋을 갖는다 그림 는 워드넷( ) . [ 2]

브라우져 에서 단어 를 검색한 결과를 보이고 있다 그림 에서 에(Browser) 'chair' . [ 2] 'chair'

대한 명사 부분의 의미는총 개로표현된다 각 정의의앞부분에 와같은숫자는센스4 . 1,2,3,4

번호를 의미한다 즉 의자에 관한 것은 의 의미 중에서 센스 번이며 이를. , ‘ ’ 'chair' 1

로 표현한다 이와 동일하게 의장에 대한 것은 으로 표현할 수 있다 또한'chair#1' . ‘ ’ 'chair#3' .

은 그리고 과 동일한'chair#3' 'president#4', 'chairman#1', 'chairwoman#1', 'chairperson#1'

의미를 갖는데 이들은 서로 같은 신셋으로 표현된다 즉 이와 같이 워드넷은 기본적으로, . ,

특정 단어가 갖는 여러 가지 의미를분류 다의어 하여 정의하고 있으며 의미가 결정된것은( ) (

개념이라 불림 같은 의미를 갖는 개념들 이음동의어 을 함께 보여주고 있다), ( ) .
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워드넷은 개념들의 정의뿐만 아니라 개념들 사이의 의미적 네트워크(Semantic

를 포함하고 있다 이는 사람이 정보를 저장하는 형태와 동일한 구조를 따른다Network) . .

타이어라는 단어 또는 그림 를 머릿속에 떠올렸다면 자동차가 그 다음으로 자연스럽게‘ ’ ( ) ‘ ’

연상이 될 것이다 이는 인간이 어떤 정보를 처음 접할 때 기존에 이미 알고 있는 다른. ,

지식과 암묵적인 연결을 형성함으로써 기억하게 됨을 의미한다 이러한 방식과 유사하게.

워드넷은개념들 사이에 존재하는의미적 관계를 형성하고있어 다양한의미적 정보 처리에

활용되고 있다 표 는 워드넷이 포함하는 명사 개념들 사이의 관계 그를 표현하는. < 2> ,

기호 각각의 정의 및 예제를 보이고 있다(Symbol), .
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표 와 같은 관계 구조를 이용하여 총 개의 개념 관계쌍을 정의하고 있다< 2> 203,760 .

이러한 워드넷의개념 정의와관계형성은다양한자연어처리분야에서 의미성을부여할수

있는 기반 데이터로써 충분한 가치를 갖는다 본 연구에서도 위키피디아 및 웹 문서에서.

문맥 정보를 추출할 때 의미적 가중치를 측정하기 위해 워드넷을 활용한다.

워드넷이 일상에 사용되는 단어의 의미들을 대부분 정의하고 있지만 특정 도메인에,

해당하는 전문 용어들은 포함하지 않는다 또한 용어들은 기술 개발 새로운. , ,

트렌드 의 출현 학문의진화등에따라새롭게지속적으로생성된다 이러한용어들을(Trend) , .

사람의 수작업에 의해 새롭게 정의하는 것은 워드넷을 새롭게 제작하는 것 또는 그 이상의
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시간 비용 노동 그리고 의견대립까지 요구할 수 있다 이에 워드넷에 정의되지 않은, , . ,

용어들을 자동으로 판단하고 그 용어에 알맞은 상위 개념을 찾는 연구 가 있다[12, 13, 22] .

특정 도메인에 속한 용어들을 추출하고 그 용어와 워드넷 내의 개념 연결 및 새롭게,

정의된 용어들 사이의 의미적 네트워크까지 파악하는 방법 이 제안되었으며 도메인[12, 22] ,

용어 추출 과정은 그림 과 같다[ 3] .

그림 과 같이 해당 도메인에 해당하는 문서들을 분류하여 수집하고 그 문서들에서[ 3] ,

제목 본문 강조된 부분을 분석함으로써 고유명사와 명사구들을 파악한다 파악된 명사구, , .

부분에서 해당 도메인에 알맞은 것들만 추출하기 위한 필터링 과정을 거치는데 이를 위해,

도메인 적절성 추출된 명사구가 해당 도메인에 출현하는 가중치가(Domain Pertinence,

얼마나 되는가 도메인 일치성 추출된 명사구가 도메인 내의?), (Domain Consense,

문서들에서 얼마나 고루 출현하는가 어휘 밀집도 명사구를 구성하는?), (Lexical Cohesion,

단어들 사이의 밀집도가 얼마나 되는가 및 강조된 부분 대소제목 등에 포함된 것들의?), , /
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가중치를 측정한다 최종적으로측정된각 가중치의값을더하여해당도메인을 파악하고 그. ,

도메인 내에 속한 워드넷 개념 하나를 상위어로 결정하는 부분이다.

위의 내용에 추가하여 추출된 명사구들 사이의 계층구조까지 파악하는 연구 가[12]

수행되었다 추출된 명사구는일반적으로수식어구와주요부로 구성되는데 주요부에 따라서. ,

상위 개념의 결정이 도메인 용어 추출 연구 에서 성립되었다 하지만 이들 명사구들[22] . ,

사이에서 구체적인 계층구조를 형성하기에는 어려움이 존재하였으며 이를 극복하기 위해

워드넷을 기반으로 수식어구 사이의 관계를 파악함으로써 상 하위 관계를 판단하는/

방법 이 연구되었다 표 은 추출된 도메인 용어들을 이용하여 계층구조를 형성하는[12] . < 3>

과정을 보이고 있다.

표 에서 세 도메인 용어 과 및< 3> 'knowledge integration' 'representation integration'

사이에 상 하위 관계가 형성되어 있음을 확인할 수 있다 이들은 각'model integration' / .

도메인 용어의 수식어 사이의 관계를 이용한 것인데 워드넷을 통해, 'model',

사이에 그림 와 같은 관계를 파악함으로써 그러한'representation', 'knowledge' [ 4]

계층구조를 형성할 수 있게 된다.
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즉 수식어구들 사이의 계층구조가 도메인 용어의 계층구조를 결정할 수 있다는 전제하에,

지식베이스를 확장할 수 있었다.

또한 위키피디아가 포함하는 문서집합에서 각 문서의 제목을 개념화하여 워드넷에

추가하는연구 가있었다 위키피디아는역사 사건 철학 문화 예술 과학 시스템 사람[13] . , , , , , , , ,

기술 동물 등 한정되지 않은 주제들에 대한 상세한 설명을 포함하고 있으며 각 분야의, ,

전문가들에 의해 새로운 주제가 제기 또는 각 주제에 대한 내용이 지속적으로 채워지고

있다 이에 위키피디아는 시대의 흐름에 따른 새로운 개념들까지 포함한다는 측면에서. ,

새로운 형태의 지식베이스로 각광받고 있다 또한 각 문서의 제목은 알고리즘 제목 예. ( .

등 사람 이름 예Euclidean algorithm, Monte Carlo method, ), ( . Barack Obama, Amit Sheth,

등 제품 이름 예 등 노래 제목 예), ( . BMW Z4, Intel 80486DX2, ), ( . I'm yours, Shape of My

등 그룹 이름 예 등 등의 유무형의 객체 이름으로heart, ), ( . Backstreet Boys, Westlife, ) /

구성되어 있다 이러한 제목들은 하나의 명사구 또는 특정 개체의 전체 이름으로 구성되어.

있어 워드넷 내의 특정 개념의 하위에 추가 될 수 있다 이에 위키피디아의 문서 제목을.

추출하여 워드넷의 특정 개념에 추가하는 연구 가 수행되었다 이에 대한 전체 과정은[13] .

그림 에서 보이고 있다[ 5] .
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그림 와 같이 먼저 위키피디아의 문서 제목 초록 및 카테고리 정보[ 5] , , (category

을 추출한다 이 연구는 초록 문서에서첫 번째 문장의 가 위키피디아 제목information) . 86% “

동사 관사 정의 명사구 의 패턴을 따름을 파악하고 이러한 형태에서 정의+ be + + ” , ‘

명사구가 위키피디아제목의상위 용어후보가될 수있다는데에 근거하고 있다 그패턴을’ .

따르지 않더라도 카테고리 정보에서 위키피디아 제목에 대한 상위 용어 후보를 추출하였다.

그리고 상위용어후보에서 정확한워드넷개념을초록문서에포함된어휘들 사이의의미적

관계성을측정하여선정하였다 이와같은방법으로 와 의재현율과정확도를. 93.9(%) 82.1(%)

얻을 수 있었으며 그림 은 그 결과에 의해 확장된 워드넷의 일부를 보이고 있다, [ 6] .
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지식베이스로써 활용도가 높은 워드넷은 개념 확장에 대한 연구뿐만 아니라 관계를

확장하기 위한 연구도 다수 진행되었다 워드넷은 다양한 개념들과 그들 사이의 관계를.

정의하고 있지만 사람들에 의해 실생활에 사용하는 개념 관계 쌍들을 충분히 커버하지,

못하는 한계점이 지적되었다 그림 을 예로 보면 수술 은[21]. [ 7] , (operation#5)

수술실 에서 수행되기 때문에 사람들은 암묵적으로 둘 사이의 관계를(operating room#1) ,

생각해볼 수 있다 하지만 워드넷은 두 개념 사이의 관계를 멀게 정의하고 있기 때문에. , ,

워드넷을 기반으로 한 의미적 정보 처리에 관한 연구들 또한 그들 사이의 관계를 파악하지

못하는한계점을 이어받게된다 이러한워드넷의 개념관계쌍 부재의한계를 해결하기위해.

개념 관계쌍을 확장하는 연구 가 수행되었다 두 연구는 워드넷의 개념 관계쌍을[16, 19] .

다양한 근거에 의해 확장하였다는 점과 그 결과를 에, WSD(Word Sense Disambiguation)

적용하였다는 것에 공통점을 갖는다.
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먼저 다양한 지식을 통합하여 초대형 어휘 사전을 형성한 연구 에 대해 살펴보면[19] ,

워드넷 도메인 레이블 셈코 문서 집합2.0, (Domain Labels)[23], (SemCor) [24],

엘디씨 디에스오 집합 워드넷 개념 정의 와- (LDC-DSO) [25], (WordNet Glossaries WordNet

및 사전Usage Examples), (Oxford Collocations[26], Longman Language Activator[27],

그리고 을 이용하였으며 통합된 어휘 사전을 기반한Lexical FreeNet) , SSI(Structural

알고리즘을 제안하였다 알고리즘은 주어진 문맥 단어Semantic Interconnections) WSD . SSI (

집합 에서 관계성이 높은 것을 선정하는 것으로 방법은 표 와 같다 이러한) < 4> . SSI

알고리즘은 지식베이스를 기반으로 한 연구 중에서 가장 높은 성능을 보이는 것으로

확인되었다.
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알고리즘이여러가지 사전을 통합한초대형지식베이스를이용하고있지만 통합하는SSI ,

과정에서 신뢰성이 결여되는 한계점이 지적되었다 이에 확실한 근거를 바탕으로 하는.

지식베이스 확장을 주장하며 워드넷 자체의 특성을 이용한 개념 관계 쌍 확장에 대한,

연구 가 시도되었다 이 방법은 본 연구를 위한 선행연구로써 단원에서 상세하게[16] . II-D

기술한다.

개념들 사이에 존재하는 의미적 유사도를 측정하는 방법은 크게 에지 계산 방법(Edge

정보량 방법 특징 기반 방법Counting Methods), (Information Content Methods), (Feature

으로 나뉜다 에지 계산 방법은 두 개념 사이에 형성되는 관계 경로의based Methods) [14].
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개수를 고려한 것으로 다양한 연구 가 이를 바탕으로 하고 있다[20, 21, 28, 29, 30, 31, 32] .

정보량 측정 방법은 두 개념의 최소 공통 상위 개념을 찾아 그 개념의 정보량을 유사도로,

계산하는 방식으로 이 또한 많은 연구 에서 활용되고 있다 특징 기반[33, 34, 35, 36, 37] .

방법은 두 개념이 갖고 있는 특징 예 정의 구문 등 에서 공통점을 찾아 유사성을 측정하는( . )

방식이다 이와 같이 정보의 의미를 파악하기 위해 개념들 사이의 유사도 측정에 관한[38].

연구가 다양하게 진행되었으며 본 논문에서는 사전 에 정의되지 않은, (Dictionary)

용어 고유명사 들의 개념화를 위한 연구 에 대한 방법을 조금 더 깊게 다룬다( ) [20, 21] .

기존의 의미적 유사도 측정에 관한 연구가 이미 어휘 사전 지식베이스 에 정의된 개념들( )

사이의 관계성을 측정하는방식이라면 사전에정의되지 않은어휘 고유명사 와 이미사전에, ( )

정의된 개념 사이의 관계성을 측정하는 방식이 과 의 연구이다 즉 웹에 게시된[20] [21] . ,

문서에 존재하는 고유명사 또는 신조어 들을 자동으로 지식베이스에(Unknown Word)

확장하기 위해 관계성이 깊은 개념들을 파악하기 위해 제안되었다 이 방법들은 한 문장에.

함께 출현 하는 단어들은 서로 관계성이 높다는 근거를 바탕으로(Co-occurrence)

진행되었는데 고유명사를 그 중심에 두고 있다 특정 고유명사를 포함하는 문장들을, .

수집하고 문장들에 포함된 단어들이 출현빈도가 높고 그들 사이에 관계성이 높은 단어는,

목적 고유명사와 관계성이 특히 높을 수 있다는 사실을 바탕으로 확률적 가중치와 의미적

가중치를 동시에 고려하고 있다 확률적 가중치는 베이지안 확률인 식 을 이용하여. ( 1)

측정한다.



×

식 에서( 1) oc는 출현한 횟수, uw는 고유명사 또는 신조어, rt는 함께 출현한

어휘 관련어휘 을 의미한다 이 수식을 통해 고유명사와 관련 어휘 사이의( , Related Term) .

확률적 응집력 을 측정할 수 있다 여기에 의미성을 반영하기 위해(Probabilistic Cohesion) .

의미적 가중치를 측정하는데 이를 위해 관련 어휘들의 개념 리스트 를(CL, Concept List)

워드넷을 통해 얻는다.
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관련 어휘가 갖는 개념들이 갖는 값들 중에서 최대값을 그 어휘의 의미적 가중치로

결정한다 이는 지식베이스인 워드넷을 통해 형성될 수 있는 두 개념 사이의 관계.

그래프에서에지 의 수에반비례관계가있음을이용하며 식 는이를표현하고있다(edge) ( 2) .

min


≠ 

식 에 각 어휘가 갖는 여러 개념들의 관련성이 측정되는데 그 값 중에서 최대값을 그( 2) ,

어휘의 의미적 가중치로 결정하며 이를 위해 식 과 식 를 이용한다, ( 3) ( 4) .


  



max ≠ 

 arg∈max

이러한 방법으로 고유명사와 함께 출현한 어휘들의 확률적 가중치와 의미적 가중치를

측정할 수 있다 최종적으로 이를 함께 반영하기 위해 다음과 같이 두 값의 곱 연산을 통해.

최종 관련성을 측정한다 식 는 확률적 가중치를 기본 값으로 두고 의미적 가중치를. ( 5) ,

변수로 반영하기 위한 것이다 즉 확률적 가중치와의미적 가중치가 함께 높을때 관련성은. ,
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최대가 된다.

 × 

표 는 이 방법에 활용된 문서 위키피디아에 정의된 문서 초록을 이용 를< 5> ( 'McDonald' )

보이고 있으며 표 은 의미적 관련성에 의해 와 관련된 상위 개의 어휘를, < 6> 'McDonald' 5

보이고 있다.

이 방법은 고유명사가 회 이상 출현하고 의미적 관련성에 의해 상위 에 속한 관련10 30%

어휘들에 대한 평가에서 약 의 추출 적절성 를 얻었다 이 방법은 본84.5% (relevance) .
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논문에서 위키피디아 문서의 의미적 문맥 정보 추출 웹 문서의 핵심 키워드 추출 등에,

응용되어 활용된다.
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웹의정보는 년부터최소약 백만 테라바이트에서매년 씩증가하고있다2000 2 TB( ) 74.5% .

이에 웹에 저장된 정보의 검색은 매우 중요한 연구로 간주되고 있으며 시맨틱 웹의 발전과

함께 의미적 검색의 중요성이 증가하고 있다 웹 문서 검색의 가장 대표적인 방식은 단어의.

출현 빈도를 계산하는 방식이TF-iDF(Term Frequency-inverse Document Frequency)

대표적이다 하지만 본 단원에서는 검색하는 방법보다는 의미적 문서의 주제 선정 유사도. ,

측정 및 태깅 방식에 집중하여 다양한 기법들을 살펴본다.

문서의 주제를 선정하여 분류 및 검색에 적용하는 방법은 오랜 역사를 갖고 진행되었다.

이 연구들은문서에 포함된 명사 어휘들을바탕으로그들을 모두 포함할 수있는대표어휘를

주제로 선정하는 방식이 일반적이다 이 방법은 여러 문서의 학습을 통한 방식 과. [44, 45]

워드넷과 같은 지식베이스를 이용한 방식 으로 나뉜다 학습에 기반한 방식은 특정[43, 46] .

주제와 관련된 문서들을 대량 수집하여 분석하고 그 주제에 핵심이 되는 어휘들을 먼저,

추출하여 웹 문서의 주제 선정 및 분류에 적용한다 지식베이스를 이용한 방식은 문서에.

출현하는 단어들의 의미성을 고려하여 그문서의내용을대표할만한개념을 지식베이스에서

찾는다 일반적으로 문서에 포함된 내용은 하나 이상의 주제로 구성 문서를 대표할 수 있는. (

주제와 대표 주제의 특성을 설명하는 보조 주제 되는데 출현빈도만을 고려하는 것은 대표)

주제를 선정하기 어렵기 때문에 지식베이스를 이용한다 이에 지식베이스와의 매핑을 통해.

핵심이 되는 어휘 그룹을 선정하고 그 그룹을 모두 포함할 수 있는 최소 상위 개념으로

주제를 선정한다는 점에서 공통점을 갖는다.
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지식베이스를 이용한 방식 에서 제안하는 방식을 살펴보면 공통적으로 그림 과[43, 46] [ 8]

같은 과정을 따른다 웹 문서에서 명사어휘를 추출하고 출현 빈도 를. (Term Frequency)

이용하여 주요 어휘들을 먼저 선정한다 주요 어휘들은 여러 도메인에 분산되어 있을 수.

있다 예를 들어 정보기술을 적용한 의학에 관한 문서라 한다면 주요 어휘들은. ,

정보기술 과 의학 로 나뉘어 추출될 수 있다 이렇게 여러 도메인에 있는 주요‘ (IT)’ ‘ (BT)’ .

어휘들 중에서핵심이 되는 도메인을 워드넷과의 매핑을 통해 파악한다는 점에서 두 연구는

유사하다 하지만 문서의 주제를 선정하는 방식에서 은 핵심 도메인에 속한 주요. [43]

어휘들을 모두 포함할 수 있는 워드넷 개념을 정보량 에 기반한 유사도(Information Content)

측정 을 통해 선정하며 은 주요 도메인 내에서 의미성이 가장 강한(Similarity Measure) , [46]

하나의 워드넷개념을 선정한다 즉 은주요도메인 내에 속한어휘들을모두 포함할 수. , [43]

있는 상위 개념을 선정하는 반면 은 하위 개념이라 할지라도 의미성이 강하다면 주제, [46]

개념으로 선정하여 문서 주제의 구체화를 도모할 수 있다 이 방법들은 출현 빈도만을.

이용한 방식과 주제 태그를 이용한 방식보다 높은 정확도를 보였지만 워드넷에 포함하지,

않은 어휘를 처리하지 못하는 한계점이 존재한다.

지식베이스를 기반으로 문서의 주제를 선정하는 것은 주제의 다양성 부재를 초래할 수

있다 또한 새롭게 생성된 이슈 에 대해 다루지 못하는 한계점이 존재한다 이러한. (Issue) .

점을 극복하기 위해 본 연구에서는 위키피디아를 이용한다.
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키워드만을 이용한 문서 검색은 사용자의 지식에 영향을 많이 받을 수 있다 문서에.

포함된 어휘들은 동일한 의미를 표현하지만 다른 모양 단어 로 구성될 수 있기 때문이다( ) .

이에 문서들 사이의 의미적 유사성을 측정하는 연구 가 제안되었다 이들은 사용자가[2, 47] .

관심있는 정보들의 핵심 키워드를 미리 파악할 필요 없이 사용자가 보유하거나 읽고 있는,

문서를 질의로 처리하여 유사한 문서들을 찾아 줄 수 있는 강점을 가진다.

문서 내용 계층화 방법 은 문서들 사이의 유사성을 측정하기 위해 명사 개념들을[47]

이용하여도메인을파악하고 각도메인에속한개념들을워드넷계층구조로형성한다 그림, . [

는 전체 과정을 보이고 있다9] .

명사추출
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이 연구의 핵심은 문서가 표현하는 명사 개념들의 계층구조를 형성하는 것이다 그리고.

형성된 계층구조는 다른 문서의 계층구조와 비교되며 그 개념들이 일치하는 것만 유사도에,
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반영된다 이는문서의내용을계층화하는데있어서의미성이반영되지만 문서들의 유사도를.

측정하는데 있어서 그러지 못하다는 한계점이 존재한다 와 을 각각. 'computer' 'notebook'

포함하는 문서들을 예로 들면 두 단어의 모양은 다르지만 서로간의 관계성은 상당히 높을,

수 있다 하지만 이 방법으로는 이러한 관계성을 측정하지 못하기 때문에 둘 사이의.

유사도를 으로 판단해버린다 이보다 발전된 의미적 문서 연결0 . (SDI, Semantic Document

방법 이 수행되었다 에서는 문서에 출현하는 단어의 빈도와Interconnections) [2] . SDI[2]

단어들 사이에 존재하는의미적가중치를반영하여문서를대표할수있는핵심키워드개념

개를 선정한다 선정된 키워드들은 각각의 인덱싱 값 을 갖는데 문서들10 . (Indexing Value) ,

사이의 유사성을 측정할때 각문서의 키워드들사이에 존재하는관계성을 이용한다 문서들.

사이의 유사성을 측정하는 수식은 식 과 같다 이 수식은 본 논문의 단원에서( 6) . -CⅥ

추출된 문맥 정보들 사이의 유사성을 측정할 때 한번 더 자세히 언급된다.

 
  




  

 

×min   

     
≠ 

는 문서에서 핵심 키워드를 선정하거나 문서들 사이의 유사도를 측정할 때 모두SDI[2]

워드넷에정의된 관계구조를 기반으로하기 때문에 각 문서의개념들이 동일하지않더라도,

의미성을 반영할 수 있는 강점을 갖는다.

웹 의 트렌드와 더불어 일반웹 사용자가 블로그 나개인 홈페이지를통해 정보를2.0 (Blog)

제공하는 정보 공급자로써의 역할을 활발히 수행하고 있다 관심분야가 동일한 사람들의.

커뮤니티 가 형성되고 정보의 공유 및 재가공 또한 활발히 진행되고 있다(Community) .

기하급수적으로 늘어나는 문서들을 관리하고 검색의 용이성을 제공하기 위해 문서를 특정

키워드들로 표현하는 태깅에 대한 연구 가 활발히[48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56]
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진행되고 있다 기존의 방식 들은 퍼지 논리 와 은닉. [50, 51, 52, 55] (Fuzzy Logic)[57]

마르코프 모델 등을 활용한 기계 학습(HMM, Hidden Markov Model)[58] (Machine

에 주로 의존하였다 하지만 기계가 정보를 이해하고 의미적으로 처리함으로써Learning) . ,

사람과 의사소통을 원활하게 하는 것을 지향하는 시맨틱 웹 의 발전과(Semantic Web)

더불어 워드넷 위키피디아 및 온톨로지 등을 함께 사용하는 의미적 태깅에 대한, (Ontology)

연구 가 다수 제안되었다[48, 49, 53, 54, 56] .

워드넷 또는 온톨로지를 이용하는 연구들은 태깅에 사용되는 어휘들을 수집하는 과정을

우선적으로 포함한다 의학 문서를 태깅하기 위해 제안된 연구 는 의학 용어 사전인. [49]

를 확장하는 방법을SNOMED CT(Systematized Nomenclature of Medicin-Clinical Terms)

포함하고 있다 또한 개인 사용자들에 의해 생성된 블로그 문서들을 위한 의미적 태깅. ,

방법 은 태깅 어휘들로 형성된 온톨로지를 구축하고 그것을 기반으로 하는 태깅[54]

시스템 을 제작하였고 이 시스템을(STSS, Semantic Tagging and Searching System) ,

확장하여 응용한 연구 가 수행되었다 그림 은 의학 문서 태깅 연구 에서 발췌한[53] . [ 10] [49]

사전을 확장하는 과정을 보이고 있으며 일반적으로 태깅에 필요한어휘 또는SNOMED CT ,

개념 수집은 이와 유사하게 진행된다.

또한 워드넷이 정의하는 개념들의 다양성 부재를 지적하고 위키피디아를 이용하여 목적,

어휘의 상위 개념을 파악하는 를 워드넷과 함께THD(Targeted Hypernym Discovery)[59]

이용하는 연구 가 수행되었다 이는 워드넷을 통한 개념들 사이의 관계를 파악함으로써[56] .
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태깅하는 과정에서 의미성을 부여하고 태깅 어휘의 다양성을 위해 위키피디아로부터,

개념들을 확장한다는 것에 본 연구와 유사하다 할 수 있다 그림 은 이 연구에 대한. [ 11]

전반적인 과정을 보이고 있다.

이러한 방법들은 정도의 정확도를 달성하고 있지만 지속적으로 생성되는 어휘60~70% , ,

주제 등에 대해서태깅하지 못하는한계점이 존재한다 또한 이러한어휘들을 처리하기위해.

온톨로지 재 확장 및 대용량 문서집합을 이용한 학습과정의 재 수행이 필요하며 재학습을,

통해 어휘들을 준비하더라도태깅어휘의표준성이결여되는한계점이 존재한다 이에 본논. ,

문에서는 태깅 어휘의 다양성과표준성을동시에 겸비할수 있는 방법을 고안하며웹문서들

을 의미적으로 태깅할 수 있는 방법을 제안한다.
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웹의 지식화를 위해 많은 정보들이 체계적으로 웹에 정리되고 있다 그중 가장 대표적인.

지식 창고는 위키피디아 라 할 수 있다 위키피디아는 특정 주제에 한정되지 않은(Wikipedia) .

다양성 지속적으로 증가하는 확장성 그리고 집단 지성 에 의한, , (Collaborative Intelligence)

정확성 등을 내포하고 있다 이에 위키피디아에 정의된 문서들은 많은 연구들에 활용되고.

있다 본 단원에서는 이러한 위키피디아의 특징에 대해 기술하고 그것을 활용한 연구들에.

대해 살펴본다.

위키피디아는 비영리 단체인 위키미디어 재단 의 지원으로(Wikimedia Foundation)

사람들의 협업을 통해 제작되고 있는 웹 기반의 무료 전문 사전이다 이는 년부터[39]. 2001

제작하기시작하여다양한언어를지원하며현재 년 월 일 기준 약 만개의 영어(2010 8 19 ) 340

문서를 포함하고 있다 그림 는 위키피디아 문서 규모의 성장 그래프를 보이고 있다. [ 12] .
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또한 기존에 작성된 문서라 할지라도 해당 분야의 전문가에 의해 내용 수정 및 추가가

가능하며 위키피디아에 정의되지 않은 어떤 주제를 등록할 수 있다 이와 같이 전세계의, .

모든 사람에 의한 지식을 통합한 집단 지성의 집약체라 할 수 있다 위키피디아는 하나의.

주제에 대해 초록 본문 인포박스 이미지 참고문헌 카테고리, , (Information box), (image), ,

정보 등으로 나누어 상세하게 기술하고 있다 그림 은(category information) . [ 13]

위키피디아에서 를 검색한 결과를 보이고 있다'Chosun University' .

이러한 위키피디아는 역사 사건 철학 문화(history), (events), (philosophy), (culture),

예술 과학 시스템 인물 기술 동물(arts), (sciences), (systems), (people), (technology), (animals),

식물 등 한정되지 않은 다양한 정보에 대해 기술하고 있어 기존의 검색 서비스의(plants)

통합검색과는 차별화된 전문 지식검색을 제공하고 있다 특히 위키피디아 문서에서 초록. ,

부분은 그 주제의 핵심만을 다룬다는 특징이 있다 이에 본 연구에서는 위키피디아 문서. ,

집합에서 초록 부분을 이용하여 주제 제목 에 따른 문맥 정보를 추출하는데 사용한다( ) .

위키피디아의 부분별 정보는 에서 제공하고 있는데 는 위키피디아에서DBPedia , DBPedia

추출된 정보를 구조적인 형태로 관리한다 특히 위키피디아 문서를 정보박스 제목[40]. , , ,

초록 이미지 카테고리 외부연결 사람 데이터 등으로 구분하여 제공하며, , , (External Links), ,

위키피디아의내용이 역동적으로 증가 수정 되는 것을 반영하기 위해 주기적으로 업데이트,
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및 버전별로 구분하여 제공한다 특히 위키피디아 자체에 포함된 문서들의 연결을.

온톨로지화 하여 제공및 등의 대표적인 온톨로지와도연결을제공하고YAGO[42], Cyc[42]

있어 위키피디아의 활용도를 극대화하는데 기여하고 있다.

이러한 위키피디아는 다양성 확장성 정확성의 특징에 의해 웹에 있는 무수한 문서들을, ,

관리하고 검색하는 기준이 될 수 있다 위키피디아의 각 문서는 하나의 주제만을 다루고.

있고 관련된 상위 주제로 카테고리화 되어 있다 이에 필요한 정보들을 주제별로 추출하여. ,

웹 문서의 검색에 유용하게 활용된다.

최근 위키피디아가 지식베이스로써 역할이 커지면서 이를 활용한 연구들이 급격히 늘고

있다 위키피다아를 활용한 연구들의 주제로는 의미적 관계성 을. (Semantic Relatedness)

측정하는 방법 문서 주제선정 방법 문서 클러스터링방법[63, 66, 68, 71], [61], [62, 67, 70],

개체 명 분류 방법 문서 유사도 측정 방법(Named Entity Disambiguation) [73], [60, 78],

워드넷 및 온톨로지로 위키피디아에서 추출한 개념을 연결하는 방법 문서[65, 72, 75],

주석 처리 방법 문서 분류 방법 등이(Annotation) [64, 74], (Categorization) [76, 79]

대표적이며 위키피디아 데이터 자체를 다루는 위키피디아 문서들의 의미성 풍부화,

방법 과 위키피디아 내에서잘못된 링크를발견하는 방법 등이 있다 이들 중에서본[77] [69] .

연구와 깊이 관련된 의미적관계성측정 문서 주석그리고문서분류 방법에대해기술한다, .

기존 연구에서 활발이 이용되는 워드넷 또는 로젯 과 같은 온톨로지 기반 방식이(Roget)

포함하는 용어가 한정적이라는 한계점과 문서 집합인 코퍼스 를 이용한(Corpus) LSA(Latent

방식이 비구조적이며 정확도가 낮다는 이유로 위키피디아를 활용한Semantic Analysis)

의미적 개념 관계성 측정에 대한 연구가 수행되었다 위키피디아 문서의 약 는. 94%

개의 카테고리 년 월 기준 에 포함되어 있으며 카테고리들 사이에는91,502 (2006 1 ) [66],

명명되지 않은 의미적 연결이 형성되어 있는데 이러한 카테고리를 개념으로 간주하고, ,

카테고리의 관계를 기반으로 개념들 사이의 관계성을 파악하는 연구 가 있었다[66, 71] .

하지만 이러한위키피디아의카테고리구조 또한관계성이부족하고개체명과같은구체적인
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이름을 판단하지 못하는 한계점을 지적받았다 이에 위키피디아 문서 제목을 개념으로.

간주하여 그 한계점을 극복하려는 연구 가 있었다 이는 위키피디아의 각 문서에 포함된[68] .

어휘들을 방식으로 분석하여 개념 문서제목 의벡터값으로 이용하고 있다 그리고TF-iDF ( ) .

어떠한 어휘들이 주어질 때 위키피디아에서 그 어휘들과 일치하는개념들을 찾고 각 개념이

갖는 벡터를 비교함으로써 유사성을 측정한다 이는 기존의 지식베이스 방식이나 카테고리.

방식과 비교했을 때정확도를 개선하였다 이 정확도를더욱 높이기위해 위키피디아문서들.

사이에 존재하는 링크 를 이용하는 연구 또한 제안되었다 이러한 연구들은(Link) [63] .

위키피디아 내에 존재하는 의미적링크를 최대한 활용하여개념들사이의 유사도 및 문서들

사이의 유사도까지 활용되고 있다 그림 는 위키피디아의 의미적 링크를 활용한. [ 14]

연구 에서 수행된 결과를 이용하여 과 사이의 관계성을[63] 'Automobile' 'Global Warming'

보이고 있다.

웹 문서에 포함된 여러 어휘들에 의미성을 부여하기 위해 위키피디아의 문서

제목 개념 으로주석을 달기위한연구 들이수행되었다 이들은 주석을 처리할 문서( ) [64, 74] .

내용에서 위키피디아의 제목과 일치하는 구문 타겟 구문 들을 파악하여 그 구문에 대해( )

위키피디아의 제목으로 주석을 처리함으로써 의미성을 부여한다 이를 위해 문서의 여러.

타겟 구문들로 확보된 위키피디아 문서들 사이의 연결 구조 를 파악하여(Link Structure)

가장 유사성이 높은 개념들을 주석으로 선택한다 그림 는 이 연구에 의해 생성된. [ 15]
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문서의 주석을 도식화하고 있다.

또한 이렇게 처리된 주석 개념 들의 링크 구조를 기반으로 문서의 내용을 의미적( )

네트워크로 형성하여 표현함으로써 문서의 주제를 부각할 수 있었다 그림 은 주석. [ 16]

처리를 통해 형성된 의미적 네트워크를 보이고 있다.
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기존의 문서 분류 방식들이 갖는 한계점 중 가장 큰것은 제한된 학습군이라 할 수 있다.

또한 학습군에 포함된 문서들이그주제와관련성이적거나 여러 노이즈 단어들을포함할수

있는 문제점들이 지적되었다 이러한 문서 분류의 한계점을 극복하기 위해 위키피디아의.

주제 다양성과 각 주제의 내용 일관성이라는 특징을 이용하는 연구 가 있었다[76, 79] .

이들은 위키피디아를 기반으로 개념들 또는 문서들 사이의 유사도를 측정하는 방식과

비슷하게문서를분류함에있어서도위키피디아문서 제목또는카테고리를 분류카테고리로

간주하고 각 문서 또는 카테고리 에포함된 어휘들을 분류 근거데이터로활용하고있다 이( ) .

방법들은 각 카테고리의 특징들을 추출하기 위해 TF-iDF, LSA(Latent Semantic Analysis),

및KPCA(Kernel Principal Component Analysis), KCCA(Kernel Canonical Correlation

방법으로 학습하였다 위키피디아의 카테고리 또는 문서를 활용하고 각 문서에Analysis) .

포함된 어휘들을 활용하는 점에서 본 연구와 유사하지만 문서에 포함된 어휘들을 이용하는

방법에서는 확연한 차이가 있다.

본 연구에서는 본 단원에서 기술한 위키피디아의 카테고리를 이용한 문서 분류 방법을

제안함으로써 웹 문서들 사이의 의미적 네트워크를 형성하고자 하며 위키피디아 문서,

제목 개념 으로 타겟 문서를 태깅함으로써 더욱 의미적이고 정확하며 표준화된 문서 검색( )

방법을 제공하고자 한다.
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개념들 사이의 관계성을 측정하기 위해 가장 많이 사용되는 지식베이스는 워드넷이다.

그러나 워드넷은 실세계의 모든 개념 관계 쌍을 포함하지 못한다는 한계점이 지적되었고,

이를 극복하기 위해본 연구의선행 연구로써지식베이스 확장방법 이 제안되었다 웹에[16] .

게시된 문서들을 위키피디아 제목 개념 으로 태깅하는 방법을 제안하는 본 연구는 확장된( )

워드넷 을 개념들의 의미성 파악에 활용한다 본 단원에서는 워드넷을 확장하는 방법[16] . ,

결과 그리고 성능에 대해 상세하게 기술한다, .

지식베이스는 의미적 정보처리의 기본 데이터로 활용되기 때문에 정확성을100%

추구해야 한다 이러한 특징을 반영하기 위해 개념의 정의 구문 과 개념들 사이의. (Glossary)

관계 자체에 포함된 공리 를 이용하는 방법을 통해 워드넷의 개념 관계쌍을(Axioms)

확장하였으며 전체 과정은 그림 과 같다[ 17] .

워드넷에 정의된 개념을 설명하는 정의 구문은 그 개념과 관계 깊은 명사들을 포함하고
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있다 이에 정의구문에서명사들을추출하고그 명사에 정확한의미번호 를. (Sense Number)

부여함으로써그 주인개념과 관계를형성하였다 또한명사 개념들사이에 존재하는관계는.

대부분 전이속성 을 갖고 있다 이는 관계(Transitive Property) .
P
가 전이속성을 갖고 있을 때,

개념 사이에A, B, C A ->P B, B ->P 로 형성되어 있다면 와 사이에도C , A C A ->P 가C

형성될 수 있음을 의미한다 이를 근거로 전이속성을 갖는 관계들을 모두 파악하여 개념.

관계쌍을 확장하였다.

워드넷 확장 방법은위와 같이 가지 정의구문과 관계공리 로 구성되는데 확장된 정도에2 ( ) ,

따라 베이직 워드넷 워드넷 자체 라이트 워드넷(Basic WordNet, 2.1 ), (Light WordNet,

워드넷 을 기본적으로 포함하고 정의 구문을 이용하여 확장한 것 그리고 헤비2.1 ),

워드넷 라이트 워드넷을 기본적으로 포함하고 워드넷의 관계 공리를(Heavy WordNet,

이용하여 확장한 것 으로 구분하였다 표 은 본 과정에 의해 확장된 개념 관계 쌍의) . < 7>

결과를 보이고 있다.

이와 같이 확장된 워드넷을 사람들이 일반적으로 관계가 있을것으로 생각하는 개념 관계

쌍에 대한 포함 정도 에 대한 실험과 문서 집합을(Coverage) Senseval-3

알고리즘에 적용한 정확도WSD-SemNet(Word Sense Disambiguation-Semantic Network)

평가를 시도하였다 표 과 표 는 그 결과를 보이고 있다. < 8> < 9> .
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헤비 워드넷이 실생활 개념 관계 쌍을 포함하는 경우가 가장 높았지만 평가, WSD

결과에서 라이트 워드넷의 정확도가 가장 높은 것으로 확인되었다 이를 통해 풍부한 개념.

관계쌍을 갖는 지식베이스가 오히려 주어진 문맥에 어울리는 의미를 선정할 때 역효과가

있음이 확인되었다 자연어 처리 분야에서는 높은 재현율보다 높은 정확도를 중요하게.

평가한다 이에 본 논문에서는 개념들 사이의 의미적 관계성을 측정할 때 확장된 워드넷의.

라이트 버전 이하 확장된 워드넷은 라이트 버전을 의미 함 을 이용한다( ) .
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본 논문은 웹 문서를 위키피디아의 카테고리로의 분류 함으로써 최종적으로 위키피디아

문서 제목으로 태깅하는 방법을 다루고 있다 본 논문의 핵심을 기술하고 있는 본 장은.

위키피디아의 문서 제목 개념 과 관련 깊은 어휘들을 추출하는 방법을 소개한다 이는( ) .

선행연구 의 방법을개선하고 있으며 본 장에서는 전체적인 절차와 본 논문에서 사용한[87] ,

용어들을 간략히 소개하고 전체를 구성하는 사전 처리 방법 확률을 이용한 키워드 가중치, ,

측정 방법 확장된 워드넷을 이용한 의미적 가중치 측정 방법 키워드 가중치 및 의미적, ,

가중치를 동시에 고려한 문맥 가중치 측정 방법 그리고 문맥 가중치에 의해 확보된,

위키피디아 문맥 정보에 대해 상세히 기술한다 카테고리로 분류 및 태깅 방법은 다음.

장에서 기술한다.

위키피디아의 문맥 정보는 문서의 초록 이하 위키 문서 에서 공급하는 버전에( , DBPedia 3.4

포함된 초록 문서 집합을 이용 에 포함된 명사 어휘들을 의미한다 이러한 문맥 정보들은) .

특정 개념 위키피디아 문서 제목을 의미하며 이하 위키 개념으로 사용됨 과 관련된 핵심( )

어휘들로 웹 문서 이하 타겟 문서 를 태깅할 때 타겟 문서에서 추출된 어휘 이하 타겟 문서( ) (

문맥정보 들과 유사성을 판별하는 근거 데이터로 활용된다 위키 문서에서 문맥 정보를) .

추출하기 위해 먼저 품사 태깅 과정을 거쳐 단일(POS Tagging, Part-of-Speech Tagging)

명사와 복합 명사를 모두 추출하는 전처리 과정을 거친다 전처리를 통해 추출된 문맥.

정보들 사이의 키워드 가중치 관계성을 기반한 의미적 가중치 그리고 두 가중치를 함께, ,

반영한 문맥 가중치를 측정하는 과정을 통해 위키 문맥 정보를 형성한다 여기서 의미적.

가중치를 측정할 때 선행연구에서 기술한 확장된 워드넷을 활용한다 이 과정을 통해 타겟.

문서 태깅을 위한 준비 과정을 마친다.

타겟 문서들 사이에 존재할 수 있는 의미적 네트워크 형성을 위해 위키피디아 문서들을
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분류하고 있는 카테고리 정보 추출 과정을 포함한다 그리고 카테고리 버전에. (DBPedia 3.4

포함된 카테고리 정보를 이용 에 포함된 위키 문서의 문맥 정보를 통합 카테고리 별로) (

통합된 문맥 정보를카테고리문맥정보라 칭함 하고문맥가중치를재 측정하여카테고리와)

깊이 관련된 어휘들을 순위화 한다 이에 대한 자세한 설명은 장에서 다룬다. 4 .

또한 타겟 문서를 태깅하기 위해 타겟 문서의 문맥 정보를 추출하는 과정을 포함한다.

이는 위키 문맥 정보를 형성하는 과정과 동일하다.

위의 전 과정을 그림 에서 도식화하고 있다 본 장에서는 위키 문맥 정보를 추출하기[ 18] .

위한 과정을 예제와 함께 구체적으로 기술하며 그에 대한 평가는 장에서 포함한다, 5 .
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문서를 기술하는 단어들의 여러 품사 중에서 명사가 문서 주제의 특징을 가장 잘

반영한다는 이유로 여러 연구 에서 명사를 추출하여 이용하고[9, 13, 16, 21, 46, 47, 64]

있다 본 연구에서도 이러한 명사를 추출하기 위한 과정을 포함하며 이를 위해 스탠포드. ,

대학의 자연어 처리 연구실 에서(The Stanford Natural Language Processing Group)

제작하여 배포한 버전 을 이용하였다 이는 입력받은POSTagger 2008-09-28 [80, 81] .

문장을 구성하는 각 단어에 적절한 품사 태그를 달아준다 다음은 위키피디아의. 'computer'

문서를 이용한 예를 보이고 있다.

입력문장: A computer is a machine that manipulates data according to a set of•

instructions. Although mechanical examples of computers have existed

through much of recorded human history, the first electronic computers

이하 생략were developed in the mid-20th century. ( )

태깅 결과: A/DT computer/NN is/VBZ a/DT machine/NN that/IN manipulates/VBZ•

data/NNS according/VBG to/TO a/DT set/NN of/IN instructions./NNS

Although/IN mechanical/JJ examples/NNS of/IN computers/NNS

have/VBP existed/VBN through/IN much/JJ of/IN recorded/VBN

human/JJ history,/NN the/DT first/JJ electronic/JJ computers/NNS

were/VBD developed/VBN in/IN the/DT mid-20th/JJ century./NN

명사는 하나로 구성된 단일 명사뿐만 아니라 두 단어 이상으로 구성된 복합 명사가

존재한다 복합 명사는 그 의미가 구체적이고 중의성이 적어 의미적 텍스트 처리에 중요한.

단서로 활용된다 이에 워드넷이 정의하는 명사 사전과 간단한 규칙을 반영하여 명사. ,

유형 단일 명사 복합 명사 고유 명사 복합 고유명사 을 추출하는( , , , ) RUN(Rule based Noun

명사 유형 추출기를 제작하였다 먼저 태깅된 결과에서 명사Extractor) . (NN, NNS, NNP,

가 존재하면 명사 앞과 뒤의 연속하는 단어들을 고려하여 가능한 명사 유형을 모두NNPS)

추출한다 명사 유형을 추출하기 위한 규칙들은 다음과 같다. .

명사 유형 추출 규칙 연속한 명사 형용사 명사 예 연속한 형용사 연속한 명사: , ( . ( ) ( ) ),•
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조사와 함께 쓰인 명사 유형 예 연속한 또는 단일 형용사 연속한 명사( . ( ) ( )

조사 연속한 또는 단일 형용사 연속한 명사( ) ( ) )

명사에 의미성을 부여하기 위해 추출된 명사 유형들의 원형 파악 을 하고(Stemming)

워드넷과 매칭하여 존재하지 않는 것을 제거하는 과정을 거친다 단 추출된 명사가. ,

고유명사 또는 일 경우에는 워드넷과 일치하는 명사가 존재하지 않더라도(NNP NNPS)

제거하지 않는다 다음은 에 의해 추출된 가능한 명사 유형들을 보이며 진하게 표시된. RUN ,

것은 복합 명사로 가능한 형태를 의미한다.

추출된 명사 유형: computer, machine, data,• set of instruction, set, instruction,

mechanical example, example, computer, human history, history, first

electronic computer, electronic computer, computer, mid-20th century,

century, ...

추출된 명사유형에서복합명사로최종판정이된다면그복합명사를 구성하는단어들은

제거한다 예를 들어 는. , 'first electronic computer', 'electronic computer', 'computer'

하나의 명사구에서 파생된 것이다 이를 워드넷과 단어의 수가많은 것부터 매칭을 한다 본. .

예에서 가 워드넷에 존재하므로 와'electronic computer' 'first electronic computer'

는 제거한다 다음은 워드넷과 매칭을 통해 최종 선정된명사 유형을 보이고 있다'computer' . .

워드넷과 매칭을 통해 선정된 명사 유형: computer, machine, data, set, instruction,•

example, computer, history, electronic computer, century, ...

본 과정에서추출된 명사유형들은문맥 정보로간주되며 단어가 위키문서의키워드로써,

확률적 가중치 및 주제로써 의미적 가중치를 측정하는 대상이 된다.
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키워드가중치는추출된명사들이해당위키개념에확률적으로 가중치를얼마나 갖는지를

측정한다 만약 특정 단어가 출현 빈도가 높다면 위키 개념과 높은 관계성을 가질 수 있다. .

이에 가중치 측정을 위해 를 적용한다 여기서 는 단순히 출현한TF(Term Frequency) . TF

횟수를 위키 문서가 포함하는 문맥 정보의 수로 나눈 수치를 의미한다 표 은 앞에서. < 10>

사용된 위키 문서 에서 추출된 문맥 정보들의 값을 보이고 있다'computer' TF .

위와 같이 에 의해 측정된 문맥 정보는 노이즈를 포함할 수 있으며 주제와 상관없이TF ,

다른 문서에서도자주 출현하는어휘들이있을수있다 또한 값은단순히 출현 빈도만을. TF

고려하기 때문에 수치가 동일한 결과를 많이 만든다 예를 들어 표 에서. , < 10> 'electronic

는 또는 보다 주제의 의미에 가까울 수 있다 하지만 각각의computer' 'century' ‘minimum' .

값은 동일하다 이는 출현 빈도만을 고려한 는 해당 주제와 가까운 정도의 차별화를TF . TF
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주기 어려움을 의미한다.

이러한 한계점을 개선하기 위해 와 가장 많이 사용되는 것은TF iDF(inverse Document

이다 본 연구에서는 이 수식을 변경하여 위키 문서 집합 전체에 포함된 단어의Frequency) .

수를 고려하였다 즉 위키 문서 집합 전체에 다수 존재한다면 그 단어는 위키 개념과. ,

확률적으로 관련된 정도가 작아진다는 의미이다 이를 라. iTF(inverse Term Frequency)

칭하였으며 식 과 같다( 7) .

  log
 

는 각 위키 문서가 포함하는 노이즈 판별 및 위키 개념과 관계가 적은 단어를 구별해iTF

줄 수 있다 앞에서 측정된 에 값을 서로 곱하여 식 과 같이. TF iTF ( 8) KW(Keyword

를 측정한다Weight) .

 × 

표 은 표 의 문맥 정보들을 값에 의해 정렬한 결과를 보이고 있다< 11> < 10> KW .
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표 에서보는바와같이 를적용한것만으로도위키개념과가까운순서대로어느< 11> iTF

수준 정렬할 수 있는 것처럼 보인다 이렇게 측정된 키워드 가중치에 의미성을 부여하기.

위해 다음 단원에서 확장된 워드넷 기반의 의미적 가중치 측정 방법에 대해 기술한다.
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의미적 가중치는 추출된 문맥 정보가 얼마나 그 주제와 의미적으로 가까운지를 측정하는

것이다 만약 어떤 문서가 하나의 주제에 대해 기술하고 있다면 그 문서에는 그 주제를. ,

설명하기 위해 의미적으로가까운단어들을 많이 포함할것이다 즉 주제와가까운단어들은. ,

서로 관계를 형성할 수 있는데 그 관계성이 높은 단어는 그 문서를 의미적으로 대표할 수,

있을 가능성이 있다는 근거를 바탕으로 하고 있다 그림 는 표 에 값에 따른. [ 19] < 11> KW

상위 개 단어 는 워드넷에 정의되어 있지 않으므로 제외함 에 대해10 ('MP3' ) SSI(Structural

알고리즘 을 기반으로 추출한 의미적 관계 그래프를 보이고Semantic Interconnections) [19]

있다 그래프에서 를 중심으로 다른 단어들과의. 'computer#1 / electronic computer#1'

관계성이 형성되는 것을 확인할 수 있는데 이 때 가, 'computer#1 / electronic computer#1'

의미적으로주제에가까울수있음을내포한다 이에여러 연구. [2, 14, 16, 20, 21, 30, 31, 32,

에서 다양한 의미적 가중치 측정 방법을 제안하고 각 방법을33, 34, 36, 37, 38, 60, 78] ,

의미적 정보 처리에 활용하고 있다.

본 연구에서는 확장된 워드넷 을 바탕으로 단어들 사이의 의미적 관계성을 추출하고[16] ,

형성된 관계성에서 노드 기반 가중치 측정 방법 을 이용한다 각 단어는(node) [2, 16, 20, 21] .

하나 이상의 의미를 포함하고 있다 이에 먼저 각 단어가 갖는 개념을 워드넷과 매칭하여.

추출한다 본연구의이해를위해 표 에있는 개의단어상위 개의단어들은대부분. < 11> 10 ( 10

단의어 임 수식의설명을위해다의어 개와단의어 개를선정함 를(monosemy) . (polysemy) 9 1 )

주어진 문맥으로 간주하고 예로 든다 개 단어. 10 (computer, capacity, instruction, program,

에 대해 워드넷에 정의된 개념 리스트circuit, principle, battery, list, data, storage) (SL,

들은 다음과 같다sense(concept) list) :

SLcomputer = {computer#1, computer#2},

SLcapacity = {capacity#1, capacity#2, ... , capacity#9},

SLinstruction = {instruction#1, instruction#2, instruction#3, instruction#4},

SLprogram = {program#1, program#2, ... , program#8},

SLcircuit = {circuit#1, circuit#2, ... , circuit#6},

SLprinciple = {principle#1, principle#2, ... , principle#6},

SLbattery = {battery#1, battery#2, ... , battery#7},
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SLlist = {list#1, list#2},

SLdata = {data#1},

SLstorage = {storage#1, storage#1, ... , storage#6}.

위와 같이 각 단어의 개념들을 추출하고 각 개념이 다른 단어의 개념들과 갖는,

관계성 을 측정한다 이때확장된워드넷 관계를 중심으로 확장되었으며 에(relatedness) . ( -DⅡ

상세히 기술됨 을 기반으로 식 를 적용한다 이 수식에서 두 개념 사이의 관계는 거리) ( 9) .

까지 형성되는 것만고려하며 를 넘는 관계는 없는 것으로간주한다 이는 기존에 수행된5 , 5 .

지식베이스에 형성된 노드기반의 유사도 측정 연구 들이 일반적으로[2, 13, 16, 19, 20, 21]

활용하는 방법이다.

 arg ∈min


≠ 

식 는두 개념사이에 형성된 관계들에서가장 가깝게 형성된하나를 선택하여 역수를( 9)

취하는 것이다 두 개념을 연결하는 노드가 많을수록 두 개념 사이의 거리는 멀어짐 반비례. (

관계 을 의미한다 두개념 과 을 예로 들어 수식을 설명한다 두 개념) . 'computer#1' 'circuit#1' .

사이의 관계성은 그림 과 같이 형성될 수 있다[ 20] .
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실제로 워드넷 내에는 두 개념 사이에 더욱 많은 관계를 포함하지만 식 를 간략히( 9)

설명하기 위해 나머지는 생략하였다 그림 과 같이 형성된 관계에서 추출할 수 있는. [ 20]

관계는 크게 과'circuit#1 -> module#3 -> computer_circuit#3 -> computer#1' 'circuit#1

라 할 수 있다 여기서 두 개념을 연결하는 노드의-> computer_circuit#3 -> computer#1' .

수가 가장 적은 것 을 선택하고 포함된('circuit#1 -> computer_circuit#3 -> computer#1') ,

노드 수의 역수를 취한다 즉 두 개념 사이의 관계성은 으로 계산될 수 있다. , 1/3( 0.333) .≑

이처럼 식 는 특정한 두 개념 사이의 관계성만을 측정한다( 9) .

하나의 문맥에는 여러 단어들로 구성되기 때문에 주제와 가까운 개념은 다른 여러

개념들과도 관계가 많이 형성될 수 있다 식 에서는 두 개념 사이의 관계성만을. ( 9)

측정했다면 식 에서는 특정 개념이 갖는 다른 개념들과의 관계성을 계산한다 이를, ( 10) .

개념의 의미적 가중치 라 칭한다(sw, semantic weight) .


  



arg ∈max  ≠ 

앞의 개 단어에서 를 예로 들겠다 워드넷에는 과10 'computer' . 'computer#1' 'computer#2'

두가지 개념으로 정의를 하고 있다 각 개념이 다른 개념들과 갖는 관계성은 그림 과. [ 21]

그림 에서 보이고 있다[ 22] .
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그림 과 그림 처럼 형성된 각 개념들사이의 관계성과의미적 가중치를 식 와[ 21] [ 22] ( 9)

식 에 의해 각각 표 와 같이 계산된다( 10) < 12> .
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표 와 같이 각개념은의미적가중치를 갖게된다 이는예에사용된 개 단어의 각< 12> . 10

개념 모두에게 해당되며 한 단어가 표현할 수 있는 개념들 중에서 최대 의미적 가중치를,

갖는 하나를 선택하여 그 단어의 의미적 가중치로 선택한다 식 은 본 절차를 표현하고. ( 11)

있다.

 arg∈max

식 에 의해 단어 의 개념으로 이선택되며 의미적 가중치또한( 11) 'computer' 'computer#1' ,

그 개념이 갖는 으로 결정된다 본 결과에서 보이는 바와 같이 의미적 가중치를2.866 .

측정하는 부분에서 단어가 해당 문맥에 적절한 의미를 결정하는 WSD(Word Sense

과정이 암묵적으로 포함되는데 이는 이미 관계 구조 기반Disambiguation) , WSD

연구 에서 그 성능을 인정받았으며 이를 응용한 지식베이스 관계 확장 방법 에서[89] , [16]

제안한 알고리즘의기반이 되기도하였다 이러한 과정에의해주어진 문맥에WSD-SemNet .

포함된 개 단어의 의미적 가중치와 개념은 표 과 같이 결정될 수 있다10 < 13> .



- 51 -

표 과같이하나의주제를기술하는문서에서추출된명사들사이에 의미적가중치는< 13> ,

특히 그 주제와깊이관련된어휘들을의미적으로 추출할수있다 또한각 단어가그문맥에.

서 의미하는 개념을 파악함으로써 단어 기반이 아닌 의미 기반의 문서 검색 및분류가 가능

하게 한다 이와 같이 측정한 의미적 가중치는 다음 단원에서 문맥 가중치를 측정하기 위해.

키워드 가중치와 함께 사용된다.
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앞의 과정에서 위키 개념의 문맥 정보에 대해 키워드 가중치와 의미적 가중치를

측정하였다 문맥 정보에서 위키 개념과 가까운 정도를 계산하는 문맥 가중치. (CW, context

는 두 값을 모두 반영하는 식 를 이용한다weight) ( 12) .

 ×

문맥 가중치를 측정하는 수식은 키워드 가중치 를 그대로 보존하면서 의미적(KW)

가중치 값에따라그가중치를조절하기위한것으로 워드넷에정의되지않은어휘들의(SW) ,

가중치까지측정할수 있다는 점에서다양한연구 에서활용되었다 본연구에서는[2, 20, 21] .

식 을 이용하여각문서의문맥가중치를최대값으로정규화하는과정을포함한다 이는( 13) .

웹 문서의 분류 및 위키 개념 태깅을 위해 단어의 수에 영향을 받지 않기 위함이다.

 arg∈max



표 은 본 과정을 통해 측정된 위키 개념 문서 제목< 14, 15, 16, 17, 18> ( ) 'computer'[82],

에 대해 문맥'A* search algorithm'[83], 'Java'[84], 'Apple Inc.'[85], 'Amit Sheth'[86]

가중치에 따라 정렬된 상위 개의 문맥 정보를 각각 보이고 있다 각 표에서 는 워드넷10 . WS

센스 번호를 의미하고 는각각 키워드 가중치 의미적(WordNet Sense) , KW, SW, CW, n-CW ,

가중치 문맥 가중치 정규화된 문맥 가중치를 나타낸다, , .
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표 에서 가 인것은워드넷에정의되지않은단어를의미한다 위와같이추출된< 18> WS ‘0’ .

문맥 정보들은 웹 문서의 분류와 위키 개념 태깅에 중요한 단서로 활용되며 웹 문서에서,

주요 키워드들을 추출하는 방법도 동일한 과정을 따른다 다음 장에서는 본 장에서 추출한.

위키 개념의 문맥 정보를 기반하여 웹 문서의 분류와 태깅 방법에 대해 기술한다.
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장에서 생성한 위키 개념에 대한 문맥 정보를 이용하여 본 논문의 가장 중요한 부분인III

웹 문서의 의미적 태깅 방법을 제안한다 이를 위해 타겟 문서 웹 문서 에서 키워드 타겟. ( ) (

문서 문맥정보들의문맥가중치측정 위키피디아의카테고리형성및카테고리에따른문맥) ,

정보 형성에 대해 기술하고 본 연구의 궁극적인 목적인 카테고리로의 문서 분류와 위키,

개념으로 타겟 문서를 태깅하는 방법을 설명한다.

웹 문서 타겟 문서 의 분류와 위키 개념 태깅을 위해 타겟 문서의 핵심이 되는 문맥( )

정보를 추출하고 가중치를 계산하는 과정이 필요하다 이 과정은 장에서 기술한 위키. Ⅲ

문서를분석하는 과정과동일하게 진행된다 본 과정의이해를 위해지식베이스 관계확장에.

관한 논문 에서 초록 서론 및 결론을 이용하여 예를 보이며 표 는 그 논문에서[16] , , < 19>

추출한 내용의 일부를 보이고 있다.
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위키 개념의 문맥 정보를 추출하는 과정과 같이 품사 태깅 과정을 거쳐 추출기를RUN

통해 명사 유형을 추출한다 추출된 명사 유형들을 워드넷과 매칭하고 최종적으로 선정된. ,

명사 유형들의키워드 가중치를 측정한다 키워드가중치에서 계산은위키피디아분석을. iTF

통해 얻은 수치를 이용하였다 이는 실험 군이 다르지만 대용량의 문서 집합을 이용하여.

이미 각 단어의 값을 계산하였기 때문에 실험 군에 따른 오차는 적을 것으로 간주한다iTF .

표 은 표 에서추출된명사들을키워드가중치에따라내림차순으로보이고있다< 20> < 19> .

또한 추출된 명사들 사이의 의미적 가중치를 측정하여 키워드 가중치와 함께 문맥

가중치를 측정한다 표 은 추출된 명사들의 의미적 가중치와 정규화된 문맥 가중치를. < 21>

보이고 있다.
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위와 같은 방법으로 타겟 문서가 포함하는 문맥정보의 문맥 가중치를 측정함으로써

위키피디아카테고리로 분류와위키 개념태깅에 중요한단서로 활용한다 이를 위한과정은.

다음 단원부터 설명한다.
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위키피디아 카테고리 이하 위키 카테고리 는 위키 문서들이 기술하는 주제 제목 보다( ) ( )

일반적인 개념으로 형성되며 여러위키 문서들을 분류하고 있다 또한각 위키문서는 하나, .

이상의 위키 카테고리에 속해 있다 예를 들어 위키 문서 는. 'RDF schema' 'RDF',

등의 위키 카테고리로 분류되고 있다 이렇듯'Knowledge Representation', 'Semantic Web' .

위키 카테고리와 위키 문서 사이는 포함 관계를 형성하고 있으며 그림 은 이에 대한[ 23]

일부를 도식화 하고 있다.

이러한 위키 카테고리로 먼저 분류하는 것은 타겟 문서를 조금 더 일반적인 개념으로

분류함으로써타겟 문서들 사이의 의미적 네트워크를 형성하고 위키 개념 태깅의 정확도를,

높이기 위함이다 예를 들면 표 의 내용을 포함하는 타겟 문서가 있을 때 먼저 위키. , < 21> ,

개념 또는 을'WordNet', 'Semantic Network' 'Knowledge Representation and reasoning'

찾는 것보다 이라는 카테고리를 파악하는 것이 용이하기'Knowledge Representation'

때문이다 또한 에 속한 타겟 문서들과 에 속한. 'Knowledge Representation' 'Semantic Web'

타겟 문서들 사이의 의미적 네트워크 형성도 용이하다.



- 60 -

타겟 문서를 적절한 위키 카테고리로 분류하기 위해 해당 카테고리와 깊이 관련된 문맥

정보를 형성하는 과정이 필요하다 이미 앞에서 위키 개념에 대한 문맥 정보를 형성하였다. .

이러한 위키 문맥 정보를 해당 카테고리에 통합하고 통합된 문맥 정보의 키워드 가중치와,

의미적 가중치를 측정함으로써 최종적으로 각 카테고리에 대한 문맥 가중치를 계산한다.

이때 하나의 위키 문맥 정보 예 는 여러 카테고리 예( . 'Semantic Network') ( . 'Semantic Web',

등 에 중복으로 활용될 수 있다 표 는 본 과정을 통해'Knowledge Representation' ) . < 22>

습득된 위키 카테고리 에 대한 문맥 정보의 키워드 가중치'Knowledge Representation' ,

의미적 가중치 그리고 문맥 가중치를 보이고 있다, .
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표 와 같이 위키 카테고리는 대부분 특정 개념에 대해 일반화된 의미로 이루어져< 22>

있지만 그 일반화의 차이가 아주 큰 것도 존재한다 예를 들어 위키 개념 를, . , 'quick sort'

포함하는 카테고리로는 'sorting algorithms', 'comparison sorts', 'Articles with example

를 포함하며 컴퓨터 과학자인 의 카테고리는pseudocode', '1961 in science' , 'Amit Sheth'

'living people', 'indian computer scientists', 'Ohio State University alumni', 'Write State

를 포함한다 이러한 예에서 에 대한 카테고리로University faculty' . 'quick sort' 'Articles

및 그리고 에서 은with example pseudocode' '1961 in science' 'Amit Sheth' 'living people'

카테고리로써의 성격보다는 해당 문서의 특징이나 위키 개념의 일시적인 성격을 의미하기

때문에 적절지 않다 또한 여러 위키 개념의 문맥 정보를 통합하여 위키 카테고리 문맥.

정보가 형성되기 때문에 문맥 정보의 수가 아주 많아진다 이에 간단한 조건을 두어.

불필요한 것들을 필터링 하는 과정이 필요하며 이러한 필터링에 대한 것은 실험 부분에서,

구체적으로 기술하도록 한다.
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앞의 과정에서 위키 개념의 문맥정보 위키 카테고리의 문맥 정보 그리고 타겟 문서에서, ,

문맥 정보를 추출하는 방법을 제안하였다 본 단원에서는 이러한 정보들을 바탕으로 본.

논문에서 핵심이 되는 타겟 문서의 위키 카테고리 분류와 의미적 문서 태깅 방법에 대해

기술한다 이를 위해 확장된 워드넷을 다시 이용하고 각 문맥 정보 사이에 포함된 개념들. ,

사이의 관계성을 측정한다 하지만 각 문맥 정보는 워드넷이 정의하는 명사 유형 예 표. , ( . <

에서 등 과 그렇지 않은 명사 유형 예 표 에서22> 'synset', 'lexical database' ) ( . < 22>

등 을 포함한다 이는 워드넷이 정의하는 명사'SUO-KIF', 'Articulate Software' ) .

유형들끼리는 의미적 관계성을 측정할 수 있지만 그렇지 않은 경우는 관계성을 측정할 수,

없음을 의미한다 이에 문맥 정보들 위키 카테고리 문맥정보와 타겟 문서 문맥정보 또는. , ( ,

위키 개념 문맥 정보와 타겟문서 문맥정보 사이의 유사성을 측정하기 위해 두가지사항을)

각각 반영할수있는방법을제안한다 먼저워드넷이정의하는명사유형을위한 수식은 식. (

에서 보이고 있다14) .


  




  



×min  

  
≠ 

식 는( 14) k 문맥 정보와 l 문맥 정보에 각각 포함되는 개념 i 와 j 사이에 관계가 형성될

때 두개념사이에형성되는거리가 이하일때 두개념의문맥가중치의 합에대한평균을( 5 ),

내는 것이다 이때 두 개념 사이의 관계는 거리에 반비례하는 특징을 반영하기 위해 최소. ,

거리 값으로 나눈다 이 수식은 의미적 문서 연결. (SDI, Semantic Document

에 대한 연구 에서 제안되어 그 성능을 이미 인정받은 바 있다Interconnections) [2] .
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또한 워드넷에 정의되지 않은 개념들은 단어기반 매칭을 이용한다 이는 두 값이 갖는.

문맥 가중치의 평균을 이용한 것으로 식 와 같다( 15) .


  




  

 



  
≠ 

예를 들어 설명하면 두 카테고리 과 와 타겟, 'knowledge representation' 'query language'

문서 이 존재하고 각각에서 추출된 문맥 정보는 표 과 같이 각각 개의 개념을'Doc 1' , < 23> 5

포함한다고 먼저 가정하겠다 본 가정에서 워드넷에 정의되지 않은 개념은 수식이.

직관적이므로 포함하지 않는다.

표 과 같이각 문맥 정보에서 과 에 속한 개념들의< 23> 'Doc 1' 'Knowledge Representation'

관계들은 그림 와 같이 형성되고 과 사이에는 그림 와[ 24] , 'Doc 1' 'Query Language' [ 25]

같이 추출된다 이러한 관계 구조는 확장된 워드넷을 이용하여 추출한 것이다. .
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그림 와 그림 와 같이형성된 각 문맥 정보들 사이의 관계를 식 를 이용하여[ 24] [ 25] ( 14)

계산한다 다음은 을 중심으로 각 문맥 정보의 개념들과 관계성 계산과 그 관계성을. 'Doc 1'

모두 합하여 최종적으로 문맥 정보들 사이의 유사도를 측정하는 과정을 보인다 먼저. 'Doc

과 사이의 유사도 측정과정이다1' 'Knowledge Representation' .

CI_relatedness(relation#1, synset#1) = (1.00+1.00)/(2*5) = 0.2

CI_relatedness(relation#1, lexical database#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(relation#1, information processing system#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(relation#1, conceptualisation#1) = (1.00+0.45)/(2*4) = 0.18125

CI_relatedness(relation#1, polysemous word#1) = (1.00+0.32)/(2*5) = 0.132

CI_relatedness(WordNet#2, synset#1) = (0.96+1.00)/(2*2) = 0.49

CI_relatedness(WordNet#2, lexical database#1) = (0.96+0.61)/(2*2) = 0.3925

CI_relatedness(WordNet#2, information processing system#1) = (0.96+0.55)/(2*5)

= 0.151

CI_relatedness(WordNet#2, conceptualisation#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(WordNet#2, polysemous word#1) = (0.96+0.32)/(2*5) = 0.128

CI_relatedness(concept#1, synset#1) = (0.62+1.00)/(2*5) = 0.162

CI_relatedness(concept#1, lexical database#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(concept#1, information processing system#1) = (0.62+0.55)/(2*4)

= 0.14625

CI_relatedness(concept#1, conceptualisation#1) = (0.62+0.45)/(2*2) = 0.2675

CI_relatedness(concept#1, polysemous word#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(knowledge#1, synset#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(knowledge#1, lexical database#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(knowledge#1, information processing system#1) =

(0.60+0.55)/(2*5) = 0.115

CI_relatedness(knowledge#1, conceptualisation#1) = (0.60+0.45)/(2*5) = 0.105

CI_relatedness(knowledge#1, polysemous word#1) = (0.60+0.32)/(2*5) = 0.092

CI_relatedness(knowledge base#1, synset#1) 관계 없음= .
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CI_relatedness(knowledge base#1, lexical database#1) 관계 없음= .

CI_relatedness(knowledge base#1, information processing system#1) =

(0.47+0.61)/(2*5) = 0.102

CI_relatedness(knowledge base#1, conceptualisation#1) = (0.47+0.45)/(2*5) =

0.092

CI_relatedness(knowledge base#1, polysemous word#1) 관계 없음= .

sim('Doc 1', 'Knowledge Representation') = 2.7565

다음은 과 사이의 유사도 측정과정이다 아래의 과정에서는'Doc 1' 'Query Language' .

실제로 관계가 있는 사례만을 작성한다.

CI_relatedness(relation#1, substructure#1) = (1.00+0.42)/(2*5) = 0.142

CI_relatedness(WordNet#2, relational database management system#1) =

(0.96+0.40)/(2*5) = 0.136

CI_relatedness(WordNet#2, DBMS#1) = (0.96+0.27)/(2*4) = 0.15375

CI_relatedness(concept#1, substructure#1) = (0.62+0.42)/(2*5) = 0.104

CI_relatedness(knowledge#1, substructure#1) = (0.60+0.42)/(2*5) = 0.102

sim('Doc 1', 'Query Language') = 0.63775

식 에 의해 표 에 기술된 각 문맥 정보 사이의 유사도는 위와 같이 측정되며( 14) < 23> ,

유사도 측정 결과에 따라 의 내용은 보다는'Doc 1' 'Query Language' 'Knowledge

카테고리로 분류된다Representation' .

또한 각 위키 카테고리는 다양한 위키개념을포함하고있다 본 연구의최종 목적은 타겟.

문서가 기술하는 의미적 주제들을 파악하여 그 주제들을 대표할 수 있는 위키 개념들로

태깅하는 것이다 이에 위와 같이 파악된 카테고리에 속한 위키 개념의 문맥 정보들과. ,

유사도 측정 과정을거친다 본 과정또한 식 와 식 를 이용하여 진행되며 장에서. ( 14) ( 15) , 3



- 67 -

준비한 각 위키 개념의 문맥 정보를 이용한다 본 예제를 위해 위키 개념. 'Knowledge

를 예로Representation and reasoning', 'WordNet', 'Semantic Network', 'RDF schema'

이용한다 이들은 그림 에서 위키 카테고리 에 속한 위키. [ 23] 'Knowledge Representation'

개념들이다 표 는 각 위키 개념의 문맥정보 중에서 상위 개를 이용한 태깅 유사도. < 24> 5

측정 과정을 보이고 있다.

표 의 결과에 따라 의 내용은< 24> , 'Doc 1' 'Knowledge Representation and
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으로 태깅될 수 있다 위의 과정은 본 연구의 이해를 위해 단순히 상위에 속한Reasoning' .

개의 문맥을 이용하고 있지만 실제로 문맥의 수가 다양하기 때문에 그 결과는 달라질 수5 ,

있다 또한 하나의 문서는 여러 개의 위키 개념으로 태깅될 수 있다 예를 들어 컴퓨터를. . ,

적용한 의료방법예 영상처리기법과의료영상이라는내용을기술한다면그것은컴퓨터와( . )

관련된 위키 개념 의료와 관련된 위키 개념으로 태깅될 수 있으며 그 카테고리 또한, ,

복수개로 형성될 수 있음을 의미한다 이러한 부분은 실험 부분에서 상세하게 기술한다. .
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본 장에서는 앞에서 제안한 타겟 문서의 위키 카테고리 분류 및 위키 개념 태깅 방법에

대한 평가를 수행한다 먼저 의미적 분류 및 태깅을 위해 각 위키 개념 위키 카테고리 타겟. , ,

문서의 문맥 정보에 대해 문맥 가중치를 측정하였다 또한 문맥 정보들 사이의 유사도를.

측정함으로써 타겟 문서를 특정 위키 카테고리로 분류 및 위키 개념으로 태깅하였다 이에. ,

본 장에서는 문맥 정보 추출에 대한 정확도 평가 타겟 문서 분류 정확도 평가 그리고 타겟, ,

문서의 태깅 정확도평가를 수행하고 기존에 수행된유사 연구들과비교함으로써 본연구에,

대해 객관적 분석을 하도록 한다.

본 연구의 실험 및 평가를 위해 위키피디아 초록에 단어 를 포함하는 문서들을'computer'

선정하였다 버전에 포함된 위키피디아 초록 집합 총 개 문서 에서. DBPedia 3.4 ( 2,944,417 )

를 포함하는 문서의 수는 총 개이며 이를 모두 분석하여 각 위키 개념과'computer' 36,566 ,

카테고리에 대한 문맥 정보 추출에 활용하였다 위키피디아의 초록과 카테고리 및 타겟.

문서에서문맥정보를형성하는 것은본연구의핵심이라할수있으며 이는타겟문서분류,

및 태깅 결과에 큰 영향을 미친다 또한 타겟 문서 분류 및 태깅을 위해 웹에서 논문.

건을 수집하였다 이에 본 단원에서는 본 연구에 의해 형성된 각 문맥 정보의 추출1,000 . ,

정확도에 대해 평가하고 그 결과를 방식 의미적 주제 선정 방식, TF-iDF , (Semantic Topic

방식 그리고 본 연구의 선행 연구인 의미적 문맥 추출Selection, STS) [43], (Semantic

방식 과 비교 평가를 수행한다 방식은 키워드 기반Context Extraction, SCE) [87] . TF-iDF

검색의 대표적인 연구이며 본 연구가 키워드 기반 검색보다 어느 정도 성능향상을 가져올,

수 있는지 비교하기 위함이다 또한 와 방식은 도메인 온톨로지. STS SCE (Domain Ontology)

또는 워드넷을지식베이스로활용한연구로써 각문서의핵심키워드 문맥 정보 를추출함에( )

있어서 의미성을 부여한다는 측면에서 유사한 연구라 할 수 있기 때문에 그들과의 비교는

타당하다.
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단어 를 포함하는 문서 개 초록에서 추출된 총 단어의 수는'computer' 36,566

개로 하나의위키 개념에 대해 약 개인것을확인할수있었다 여기서 개의1,448,664 39.6 . 300

위키 개념 초록 에서 추출된문맥 정보에 대한 평가를시도하였으며 이에속한단어의 수는( ) ,

고유명사 일반명사 개이다 평가 방법으로는 명의 평가자를 두어 위키9,416( 7,082, 2,334) . 2

개념 문맥 정보 쌍 만 앞의 과정에서 계산된 모든 수치를 제외하였음 을 나누어 주고- ( )

관련성이 있다는 것에 그렇지 않은 것에 을 부여 하도록 하였다 그리고 최종적으로1, 0 .

명이 모두 을 부여한 것만 관련성이 있는 것으로 간주하였다2 1 .

먼저 평가자가 판단한 문맥 정보의 정확도는 에 도달하는 것을62.34%(=5,870÷9,416)

확인하였다 이 수치는 각 위키 초록에 포함된 모든 단어에 대해 관련성을 평가한 결과이기.

때문에 방식에의한결과가모두일치하는기본선 이라할수TF-iDF, STS, SCE (Base Line)

있다 이에 각 가중치에 의해 상위에 포함된 문맥 정보의 관련성을 판단하기 위해 각 위키.

개념의 문맥 정보에서 상위 에 속한 단어들의 관련성에 대해10, 20, 30, 40, 50, 70, 100(%)

평가를 시도하였다 각 방법에서 고유 명사와 일반 명사에 대해 확연히 다른 수치를.

계산한다 특히 지식베이스를 활용한 그리고 본 방법은 고유명사에 의미적. , STS, SCE,

가중치를 반영하지못하기때문에일반명사와그 값의 차이가현저히크다 이에 고유명사와. ,

일반명사를 서로 분리하여 상위에 속한 비율에따른평가를 시도하였다 표 는 추출된. < 25>

위키 문맥 정보에서 위키 개념과 관련된 정도를 일반 명사 워드넷에 정의된 명사 에 대한( )

부분과 고유 명사 워드넷에 정의되지 않은 명사 에 대한 것을 구분하여 보이고 있다( ) .
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표 에서 방식은 고유명사 부분을고려하지않기때문에 일반 명사부분에대한< 25> STS

평가만을 보였다 추출된문맥정보를일반과고유명사로 분류한 평가에서각각 와. 59.45(%)

로 판단되었으며 고유 명사에 대한 관련 정확도가 높은 것으로 확인되었다 이는71.12(%) , .

고유 명사의 중의성 이 일반 명사의 것보다 적고 위키 개념을 설명하는 고유(Ambiguity) ,

명사들이 직접적으로 관련된 것들로 구성되기 때문인 것으로 확인되었다.

또한 각 방법에 의한 문맥 가중치에 따라 상위에 포함된 문맥 정보들의 관련 정확도를

계산하면 일반 명사 부분에서 본 연구의 방법이 확연히 높은 것을 확인할 수 있다 특히, .

최고 정점은 대부분 상위 부분인 것으로 확인되었다 일반 명사의 상위 에서 관련30% . 30%

정확도의 차이는 본 연구의 방법이 보다 각각 그리고TF-iDF, STS, SCE 14.73, 17.46, 8.8

포인트가 높았으며 와 워드넷에서 직접적인 관계만을 고려하는 방법이 가장 낮은, TF STS

것으로 확인되었다 본 연구의 선행연구였던 방법은 방법보다 높았으나 위키. SCE TF-iDF ,

초록 집합 전체에서 출현하는단어의 빈도를 추가로고려한 본연구가 포인트를 더높게8.8

만들 수 있었다.
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고유명사에대한 평가 부분에서는 본방법과 방법이 아주유사한 결과를 보이고TF-iDF

있으며 이는 본 연구에서 워드넷에 정의되지 않은 단어들에 대해서는 의 장점을, TF-iDF

최대한 반영하고있기때문이다 이부분에서역시 방법은 위키초록집합에서 출현하는. SCE

단어의 빈도를 고려하지 않기 때문에 즉 만을 이용하기 때문에 가장 낮은 정확도를, TF

기록하였다.

그림 과 그림 은 표 의 내용을 그래프로 요약하고 있다[ 26] [ 27] < 25> .
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본연구의결과에따라불필요한노이즈를최소화하고관련성이 높은단어들을최대화하기

위해 일반 명사와 고유 명사의 상위 만을 각 위키 개념의 문맥 정보로 활용하며 이를30% ,

타겟 문서의태깅에활용한다 이는각위키개념에 대해평균 개의단어로 구성된문맥. 11.89

정보이며 일반명사와고유명사로분류하였을때 개와 개로각각파악되었다 표, 10.87 1.02 . <

은 본 연구에의해 추출된위키 개념 에대한 문맥정보의상위 를보이고26> 'Microsoft' 30%

있다.



- 74 -

본 연구에 활용된 개의 위키 개념 문서에 기술된 카테고리는 중복을 허용하여 총36,566

개에 달하며 이는 위키 개념 당 평균 개이다 중복된 것을 제거한 개별 위키111,228 , 3.06 .

카테고리는 개이며 최소 개부터 최대 개의 위키 개념의 카테고리로 기술되고26,123 , 1 4,371

있다 본 연구에서는 원활한 문서 분류를 위해 카테고리로써 자질이 부족한 것을 제거하는.

필터링 과정이 필요하였다 그 기준은 다음과 같다. .

상황에 따라 카테고리가 바뀔 수 있는 개념 예- : ) Living People, Articles lacking

등sources, year of birth missing living people

위키 개념에 카테고리로 기술된 횟수가 회 미만인 것 이는 를- 5 ( 'computer'

포함하고 있긴 하지만 해당 도메인 의 카테고리로 판단하기 어려움('computer') ):

예) Tianhe District, Building and structures in Trondheim, People from

등Walworth County, People from St Helens

위의 기준에의해 개의 카테고리를 형성할 수있었으며 각카테고리에포함된위키3,908 ,

개념의 문맥정보를통합하였다 통합된카테고리문맥정보를 과정에서보인방법과. V-A-1

동일한 방법으로 비교 평가하였다 평가를 위해 개 카테고리를 임의로 선정하였으며. 30 ,

개의 카테고리에 포함된 문맥 정보의 수는 개였다 표 은 위키피디아30 11,483 . < 27>

카테고리에속한 문맥정보추출에대한평가결과를보이고있다 이역시 고유명사부분과.

일반 명사 부분을 분류하여 평가하였으며 위키 개념 문맥 정보 평가에서 비교 대상이었던,

를 이용하였다 본 과정에서 분류된 일반 명사는 개 고유 명사는TF-iDF, STS, SCE . 7,911 ,

개 였다 또한 위키 카테고리 전체에 대해 계산하면 개 문맥 정보 단어 중에4,075 . 1,197,086

일반 명사 개 고유 명사 개로 고유 명사가 약 를 차지하는 것을 파악할814,019 , 383,067 32%

수 있었다 이는 위키 문맥 정보에서 약 를 차지했던 것보다 배에 이르는 수준인데. 10% 3 ,

하나의 카테고리 문맥 정보로 통합될 때 각 위키 문서에 포함된 고유 명사들은 서로 다른,

반면 일반 명사들은 동일한 것이 많이 형성되었기 때문이다, .
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표 의결과에서카테고리문맥정보의관련정확도가전반적으로위키문맥정보보다< 27>

높은 것을 확인할 수 있는데 이는 문맥 정보가 많으면 많을수록 주요 단어의 확률적,

가중치와의미적 가중치가동시에 증가하기때문인 것으로판단되었다 또한고유 명사관련.

정확도 부분에서 본 연구의 방식은 여전히 와 거의 흡사하다 하지만 일반 명사TF-iDF . ,

부분에서는 확연한 차이를 보이는데 이는 주요 단어에 대한 기본적인 추출은 확률에,

의존하는 반면 결정적인 영향은 의미적 가중치가 미치기 때문인 것으로 해석될 수 있다.

카테고리 문맥 정보에서도 상위 카테고리평균약 개 일반 명사 및고유30%( 91.90 , 62.49

명사 개 를이용하여 타겟문서 분류를위한 근거데이터로 활용한다 표 은위키29.40 ) . < 28>

카테고리 에 포함된 문맥 정보 중에서 본 연구의 방법에 의한 문맥 정보 가중치를'UNIX'

기준으로 높은 것부터 정렬한 일부를 보이고 있다.
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본 연구에서 제안하는 타겟 문서 웹 문서 태깅 방법의 실험을 위해 웹( ) (IEEE Xplore,

사이트 등 에서 와 관련된 논문을 수집하였으며 년부터J.UCS , Google ) 'computer' , 2005

현재까지의 논문 건을활용하였다 먼저 이들문서에서 추출되는문맥 정보의정확도에1,000 .

대한 실험을 진행하였으며 이를 위해 각 논문에서 초록 서론 그리고 결론 부분만을, , ,

추출하였다 이는 본문 및 실험의 내용에 다양한 수식 표 그림 등이 포함되어 아주 많은. , ,

노이즈를 포함하기 때문이다 타겟 문서의 위키 카테고리로의 분류와 위키 개념 태깅에는.

수집된 타겟 문서 집합을 모두 이용하였지만 문맥 추출 정확도를 위해서는 개의 문서를, 50

이용하였다 개의 문서에 포함된 문맥 정보의 단어 수는 개이며 앞의 방법과동일한. 50 4,310 ,

방법을 통해 관련 정확도를 계산하여 및 방법과 비교하였다 표 는 그TF-iDF SCE . < 29>

결과를 보이고 있다 개의 타겟 문서 분포하는 일반 명사와 고유 명사는 각각 개와. 50 3,750

개 약 로 구성되었다560 ( 12.99%) .
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표 에서 관련 정확도가 위키 개념 및 카테고리의 것보다 낮음을 볼 수 있다 본< 29> .

연구에 이용된 위키 개념의 문맥 정보는 위키 문서의 초록 부분에서 추출한 것인데 초록은,

위키 개념을 설명하기 위해 주요한 단어들을 많이 포함하기 때문이다 반면 타겟 문서로. ,

활용된 논문은 그 주제와 관련되지 않은 다양한 단어들 예( . paper, study, feature, result,

등 을 포함하여 노이즈로 작용함을 확인할 수 있었다 하지만 여기에서도 다른experiment ) . ,

문맥 정보들과 마찬가지로 상위 일때 대체적으로 정확도가 정점에 도달하기 때문에30% ,

노이즈를다수포함하지만타겟문서의문맥정보로활용한다 표 은본과정에서추출된. < 30>

타겟 문서 중 온톨로지 매핑에 대한 논문 에서 추출한 상위 문맥 정보를 보이고[88] 30%

있다.
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그리고 본 연구의 방법을 이용하여 문맥 정보를 추출한 결과는 본TF-iDF, STS, SCE,

연구에 의한 방법이 가장 높은 것으로 확인되었다 이에 대한 결과를 분석하면. , TF-iDF

방법에서는 전체 문서 집합을 이용하여필터링을 하기 때문에 노이즈 정보의가중치를 낮게

만드는 장점이 있지만 단지 확률적인 정보만을 이용하기 때문에 정작 주요한 개념에,

대해서는 가중치를 부여하는데 한계점이 있음이 확인되었다 예를 들어. , 'Caxton

스페인 발렌시아의 사립학교 에 대한 위키 개념에서 과 모두College'( ) 'school' 'Valencia'

관련된 어휘로 추출될 수 있지만 순위를 결정하는 측면에서는 이 더욱 관련 깊다고'school'

할 수 있다 하지만 에서는 를 오히려 더 높게 판단하는 한계점이. TF-iDF 'Valencia'

존재하였으며 본 연구의방법에서는 이를 개선할 수 있었다 방법은 본 비교 평가에서, . STS
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가장 저조한 성능을 보였는데 대표적인 원인으로는 필터링 의 부재와 의미성, (Filtering, iDF)

부족인 것으로 확인되었다 단순히 해당문서에서 다수출현하는 어휘에대해 확률가중치를.

높게 부여한 것이 첫 번째 한계점이다 또한 지식베이스로 활용되는 워드넷에서 직접적으로.

형성되는 관계 본 연구를 기준으로 거리 까지만 에 활용 만을이용하기 때문에 의미성( 2 STS )

부여에 한계점이있음이추가로확인되었다 실제전문가또는일반인들이 문서를 작성할때. ,

문서 주제 개념과 직접적으로 관련된 어휘보다는 간접적으로 관련된 어휘를 많이 사용하는

것이 일반적이기 때문에 방법으로는 그 관계성을 측정할 수 없는 것이 대부분이었다STS .

예를 들면 를 기술하기 위해 등을, 'Caxton College' 'director', 'classroom', 'computer'

활용하며 이들은 와 직접적인 관계가 워드넷 내에 형성되어 있지 않다 본 연구의, 'college' .

선행 연구였던 방법은 본 연구와 유사하게 풍부한 관계성을 활용하지만 필터링을SCE

반영하지 않기 때문에 본 연구보다 저조한 성능을 보였다 이와 같이 문맥 정보를 추출함에. ,

있어서 필터링을 겸한 확률적 가중치와 풍부한 관계성을 반영한 의미적 가중치는 그

정확도를 높일 수 있음이 확인되었다.
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타겟 문서의 분류를 위해 와 관련된 위키 개념 개 위키 카테고리'computer' 36,566 ,

개 그리고 논문 개를 분석하였다 그리고 실제 문서 분류와 태깅을 위한 근거3,908 , 1,000 .

데이터로 사용될 각위키 개념 각카테고리 그리고각논문에대한문맥 정보를추출하였다, , .

추출된 문맥 정보에서 일반 명사와 고유 명사를 분류하여 상위 에 속한 단어들을30%

선정하였으며 본 단원에서는그 문맥정보들을 이용하여타겟 문서를위키 카테고리로분류,

및 위키 개념을 이용한 태깅에 대해 정확도를 평가한다.

본 연구에 의한 결과를 국내외 저명한 저널에 이미 소개된 문서 유사도를 측정하는

방식들인 에서 질의어와 문서 사이의 유사도CS(Cosine Similarity, Vector Space Model

측정에 자주 사용되는 방식), DCM(Document Clustering Method)[47], SDI(Semantic

와 비교함으로써 객관적인 평가를 한다 방식은 키워드Document Interconnections)[2] . CS

기반의 대표적 문서 유사도 측정 방식이며 이와 비교를 통하여 본 연구가 키워드 방식보다,

어느정도 성능개선이 있는지 비교하기 위함이다 또한 과 는 유사도를 측정하는. DCM SDI

방법은 다르지만 워드넷을 지식베이스로 활용하는 것으로써 본 연구와 아주 유사하며,

동일한 지식베이스를 활용하였을 때의 성능 개선 효과를 보기 위한 것이다.

평가를 시도하기 위해 각 방식에따라문맥 정보를 구성하였다 또한 타겟 문서로 사용된. ,

각 논문의 분류 및 태깅 정확도를 계산하기 위해 를 형성하였다 그Gold Standard .

방법으로는 명의 평가자를 두어 각 평가자에게 타겟 문서 개에 대해 주제가 될 수2 , 1,000

있는 위키 개념 개를 위키피디아 웹 자체에서 선정하도록 요구하였으며 두 평가자가 모두3 ,

일치하는 위키 개념만을 각 타겟 문서의 태거로 간주하였다 두 평가자의 일치도는 표. <

과 같다31> .
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표 의 결과에서두명의평가자가 선정한위키 개념중에서 일치하는 것을본 연구의< 31>

태깅 정확도 평가를 위한 로 이용한다 그리고 타겟 문서의 주제로 선정된Gold Standard .

위키 개념의 카테고리들을 이용하여 분류 정확도 평가에 이용하였다 평가자들의 판단이.

불일치 한 타겟 문서들을 제외한 총 개를 이용하였으며 각 방법이 타겟 문서의 위키789 ,

카테고리를 얼마나 잘 찾아내는지에 대한 실험을 먼저 진행하였다 타겟 문서는 최소.

개 할당된위키 개념이 개인문서 부터 최대 개 할당된 위키개념이 개인 문서 까지의2 ( 1 ) 13 ( 3 )

위키 카테고리를갖는것으로확인되었다 표 는그통계를보이고있다 개이상부터는. < 32> . 5

원활한 평가를 위해 하나의 그룹으로 형성하였다.

타겟 문서에 할당된 위키 개념이 많을수록 카테고리 형성이 많을 것으로 예상하였으나,

하나의 카테고리 내에 존재하는 두 개 이상의 위키 개념이 평가자에 의해 태깅된 경우가

다수 존재하였다 위키 카테고리 분류 정확도 측정을 위해 타겟 문서들을 본 연구에서.

제안하는 방법을 따라 유사도가 높은 순으로 개의 카테고리를 선정하고 평가자에 의해5 ,

선정된 카테고리의 일치 여부를 계산하였다 그리고 비교 평가를 위해 기존에 수행된.

연구들을적용하여동일하게 개의카테고리를선정하였다 표 은 평가 결과를 보이고5 . < 33>

있다 카테고리 수는 본 연구에 의해 선정된 것을 의미하며 일 경우에는 개 이상의. , 5 5

카테고리를 갖는 타겟 문서 는 상위에선정된 개의 위키 카테고리를 의미하며, 4, 3, 2 4, 3, 2 ,

각각 개의 카테고리를 갖는 타겟 문서에 대해 정확도를 계산한 것이다 만약 타겟4, 3, 2 .

문서가 개의카테고리를갖고있고본연구에 의해 개의카테고리가추출된것 중에 개가4 4 3

일치한다면 값을 정확도에 반영한다 또한 표 에서 카테고리 수가 인 경우는0.75 . < 33> 1

유사도를 가장 높게 선정한 하나의 카테고리가 타겟문서의 카테고리에 존재한다면 정확한

것으로 판단하였다.
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표 과 같이 본 연구에 의한 방법이 기존의 연구보다 카테고리를 선정함에 있어< 33>

우수한 결과를 보였다 와 의방법은 일치하는단어만을 이용하여유사성을계산하기. CS DCM

때문에카테고리를 분류하는정확도가 낮으며 본 연구의기반이 된 방식은 문맥정보로, SDI

활용하는 단어의 수가 적고 고유 명사의 경우 거의 반영이 되지 않았기 때문에 와, CS DCM

방법보다는 우월하지만 본 연구보다는 낮은 정확도를 보였다 반면 풍부한 문맥 정보를.

활용하고 일반 명사와 고유 명사를 구분하여 유사도 측정에 적용하는 본 방법은 가장,

우수한 결과를 보일 수 있었다.

타겟 문서의 위키 개념 태깅에대한 정확도평가를위해유사도가높은순서로 개의3, 2, 1

위키 개념을 분류하여 선정하였다 분류 기준은 평가자에 의해 위키 개념을 개 갖게 된. 3

의 타겟문서에 대해서는 본연구에서도 개의개념을 추출하였고 개와 개의경우도 그98 3 , 2 1

수에 맞춰 각각 추출하였다 그리고 그 일치 여부를 이용하여 정확도를 산정하였다 이. .

부분에서도 카테고리 선정 부분과 같이 개의 위키 개념 중 개가 일치한다면 을, 3 2 0.67

정확도에 반영하였다 표 는 그 결과를 보이고 있다. < 34> .
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태깅 정확도가 카테고리 분류 정확도보다 낮은 것을 확인할 수 있는데 그 이유로 첫째는,

평가자에 의해 태깅된 위키 개념의 문맥 정보에 를 포함하지 않은 경우이다 본'computer' .

연구에서 사용한 위키 개념은 초록에 단어 를 포함하는 것인데 컴퓨터 분야의'computer' ,

위키 문서 일지라도 그 단어를 포함하지 않은 경우가 다수 존재하였다 예를 들어.

문서는 컴퓨터 과학 의 인공'Knowledge representation and reasoning' (Computer Science)

지능 에 깊이 관련된 것이지만 그 초록에는 를 포함하지(Artificial Intelligence) 'computer'

않고 있다 예로 표 에서기술한타겟문서인온톨로지매핑에 관한논문 의경우는. < 30> [88]

평가자에 의해 위키 개념 과 이 태거로'ontology engineering' 'ontology merging'

선정되었으나 전자의 경우는 제대로 추출이 되었지만 후자의 경우는 본 실험에 반영되지,

않았다 또한 의 경우도 마찬가지였는데 평가자에 의해 태깅된 개념 중에. 'semantic web' ,

이들이 일부 포함되어 있었던 것이 정확도를 낮게 만드는데 원인으로 작용하였다 두 번째.

이유로는 위키 개념의 문맥 정보 길이의 차이가 작용하였다 위키 개념에 대한 문맥 정보의.

평균 수는 일반 명사와 고유 명사를 포함하여 개이지만 개 또는 개로 구성된 위키11.89 , 3 4

개념이 일부 존재하였다 이들은 관련성이 존재하더라도 다른 것보다 낮게 측정되기 때문에.

선정되지 못하는결과를 만들었다 그림 은 표 의 내용을그래프로표현한 것이다. [ 28] < 34> .

비록 이러한 이유로 카테고리 분류보다는 낮은 정확도를 얻었지만 다른 연구들과,

비교했을 때 여전히 본 방법이 가장 높은 정확도를 얻을 수 있음을 확인하였다 이는 본.

연구에서 추출한 문맥 정보를 추출하는 방법이 의미적이며 문맥 정보를 선택하는 기준과,

그들 사이의 유사도를 측정하는 방식이 효과적임을 내포할 수 있다.
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본 논문은 웹 문서의 검색에 표준성 체계성 의미성을 함께 제공할 수 있는 시맨틱 웹을, ,

위해서 위키피디아의 문서 제목 위키 개념 을 이용하여 웹 문서를 태깅하는 방법에 대해( )

제안하였고 이를 위해 각 문서에서 핵심이 될 수 있는 문맥 정보를 의미적으로 선정하는

방법 그 문맥 정보를 이용하여 유사도를 측정하는 방법을 제안하였다, .

위키 개념 위키 카테고리 그리고 웹 문서 타겟 문서 를 대표하는 문맥 정보를 형성하기, ( )

위해 출현 빈도를 고려한 키워드 가중치와 확장된 워드넷 기반의 의미성을 고려한 의미적

가중치를 측정하였으며 이 두 가중치를 함께 반영함으로써 각 단어에 대한 문맥 가중치를,

측정하였다 또한 추출된 각 문맥 정보를 이용하여 타겟 문서의 위키 카테고리로의 분류와.

위키 개념 태깅을 위해 그들 사이의 유사도를 측정하였다.

이와 같이 본 논문은 위키 개념으로 웹에 존재하는 문서들을 태깅하는 방법을 제안했고,

여러 가지 실험을 통하여 제안한 방법들의 타당성을 입증하였다 문맥 정보 추출에 대한.

관련 정확도 실험 상위 선정 기준 위키 카테고리로의 문서 분류 정확도 실험 그리고( 30% ), ,

본 연구의 최종 목적인 위키 개념 태깅에서 기존에 수행된 연구들 보다 각각 최소 에서7%

최대 까지 향상 시킬 수 있었다29% .

본 논문에서 제안한 방법을 이용하여 위키 전체 개념에 대해 문맥 정보를 추출한다면,

웹에 존재하는 여러 문서에 대해 표준화된 태깅이 가능하며 각 문서가 표현하는 복합적인,

주제에 대해서도 태깅을 할 수 있다 또한 이러한 위키 개념 태거와 위키 카테고리로의.

분류를 통해 웹에 존재하는 임의의 문서들 사이의 의미적 연결을 도모할 수 있다 이는.

사용자가 입력한 표준화된 질의어에 대한 의미적 검색뿐만 아니라 검색된 문서와,

의미적으로 가까운 문서까지 제공할 수 있는 밑거름이 될 수 있음을 의미한다.

본 연구의 결과인 위키 태거들은 사용자에게 표준화된 검색 질의어를 추천할 수 있다.

또한 각 문맥정보 내의 문맥 가중치를이용하여 사용자의 임의 키워드 기반 의미적 검색이

가능할 뿐 아니라 키워드의 의미별로 검색 결과를 분류하여 제공할 수 있다 이러한 문맥.

정보는 문서들 사이의 의미적 유사도를 측정할 수 있는 기반데이터로 활용되며 나아가서,
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사용자가 보유하고 있는 문서를 질의어로 입력함으로써 의미적으로 유사한 웹 문서들을

검색해줄 수 있다.

특히 본 연구에서 추출한 위키 문맥 정보는 본 연구뿐만 아니라 지식베이스 확장

온톨로지 병합 의미적 문서(knowledge base enrichment), (ontology merging),

연결 질의 확장 및(Semantic Document Interconnections), (query expansion)

변환 등에 중요한 기반 데이터로 활용될 수 있다 또한 문맥 가중치를(transformation) .

겸비한 문맥 정보는 문서에서 의미적으로 중요한 순서대로 키워드 인덱싱을 가능하게 하며,

이는 사용자가 입력한 질의어를 기반으로 한 의미적 검색을 제공할 수 있다.

하지만 지식베이스에 정의되지 않은 고유 명사와 전문 용어들에 대한 의미적 처리의

부재가 아쉬움으로 남았다 이러한 용어들은 중의성이 적고 특정 문서에서 큰 의미를 가질.

수 있기 때문에 정보 검색에서 주요한 단서로 작용할 수 있다 또한 이들은 새로운 사회.

현상 트렌드 기술이나 제품 생산 등에 의해 지속적으로 생성되고 있다 만약 본 연구가, , .

이러한 용어들의 의미적 처리까지 가능하게 된다면 그 성능은 더욱 우수해질 것으로

기대된다 이러한 용어들을 자동으로 판단 및 추출하여 지식베이스에 추가하고 그. ,

지식베이스를 본 연구에 적용하는 것은 앞으로 해결해야할 과제로 남아있다.
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리 침해에 대하여 일체의 법적 책임을 지지 않음.
소속 대학의 협정기관에 저작물의 제공 및 인터넷 등 정보통신망을 이용한 저작물의 전7.

송 출력을 허락함.ㆍ
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인생에 구체적인 목표가 없었던 저에게 큰 꿈을 향해 달릴 수 있도록 조언해 주시고

박사학위를 가질 수 있도록 도와주신 분들이 계십니다 그동안 직접적으로 표현하지 못했던.

말들을 영원히 남을 이 페이지에 기록하고자 합니다.

가장먼저저의불투명한미래에대해 저의계획과의지만을믿고평생함께할약속을맺고

항상 저의 즐거움과 행복이 되고 있는 저의 집사람 혜준에게 사랑과 고마움을 표현하고

싶습니다 그리고 저희를 믿고 지긋이 지켜봐주시며 사위를 친아들처럼 대해주시는.

장인어르신과 장모님께 감사의 말씀을 전합니다.

저의 학업 수행 과정에서 지도교수님으로써 따끔한 훈계와 훈훈한 관심과 애정으로 저를

지도해주시고 어려운 상황에 대해 저의 편에 서서 조언 및 지지해주시며 미래의 진로에, ,

대해 함께 고민해주신 김판구 교수님께 감사의 말씀을 전합니다.

그리고 저의 석사 박사과정 동안 연구의 성취감과 즐거움을 공유한 선배 후배 및,

동기들이 있습니다 따뜻한 마음으로 항상 저를 대해 주시며 심지어는 양말까지. ,

선물해주셨던 신주현 선생님께 감사의말씀을드립니다 익살스러움과진지함을함께 겸비한.

김원필 선배님 무뚝뚝하지만 진심으로 후배들을 이끌어주시는 최준호 선배님 저에게, ,

직접적으로 논문작성 프로젝트 수행에 대해 가르쳐주며 그 성취감과 즐거움을 가장 많이,

나누었으며 국내외 여행을 함께 하며 많고 다양한 추억을 나눈 공현장 선배님과 백선경

선배님 차분하게 얘기하는 믿음직스러움과 간혹 엉뚱함으로 웃음을 주신 정관호 선배님, ,

작은 체구임에도 지치지않는 연구수행 에너지를보여주었던 조미영박사 연구실의살림을,

도맡으며 많은 업무를 배분하고 관리하는 최창 중국 유학생으로써 한국 문화에 대해 잘,

적응하며외국어 학습에 대한 동기부여를 해주었던 송단과 유해도 컴퓨터의 다양한 부분에,

깊은 관심과 지식을 가진 김성석 큰 등치에 맞는 믿음직스러움과 업무 수행에 책임감을,

보여주었던 황광수 네팔 유학생으로써 다양한 문화에 대해 말해주며 저의 간접경험을 쌓게,

해주었던 디페시 가우탐 교수님과 닮은 외모를 가지며 저의 잔소리로 가장 고생한 윤병수, ,

일에 대한 빠른 이해력과 꼼꼼한 업무 수행 능력을 가진 최동진 다양한 프로그래밍 능력을,

보여 연구의 진척에 도움이 되고 여러 운동도 함께 했던 김동철 항상 조용하게 연구실을,



지키는 이효갑 막내 석사과정으로 연구실의 다양한 업무를 수행하느라 고생하는 고병규, ,

그리고 학부생 김정인과 김하영 위 모든 선배 후배 및 동기들에게 고마움을 전합니다, , .

그리고 저와 함께 일상에서 즐겁게 지내고 있는 가족이 있습니다 먼저 저와 어린시절을.

함께 보내며 많은추억을공유하고 친구와 같은 편안함을 지닌형님 황춘근 철없는 형님을( ),

따뜻함과 애정으로가르치시느라고생하시며저와저의처그리고 부모님께도늘한가족처럼

대해주시는 형수님 백형옥 앞으로 큰 인재가 될 예비조카 복땡이 작으면서도 강인함을( ), ( ),

가지며 철없는 형부와 남편의 행동을 지긋이 지켜봐주는 처제 문혜수 아직 이루고자 하는( ),

일을 위해 끊임없이 도전하는 동서 김하섭 사회 초년생으로써 바쁜 나날을 보내며 간혹( ),

철든 행동에 가족들에게 뿌듯함을 안겨주는 처남 문종현 탄생과 동시에 처갓집에서( ),

큰사위인 나의존재감을 앗아가며그 대신 새생명에대한신비감을 알려주며사랑과 기쁨을

함께 선물해준 조카 김재준 에게 감사의 말씀을 전합니다( ) .

이 글을 통해 표현하지는 않았지만 저의 삶에 활력이 되는 친구들 교수님들 선배님들, , ,

후배들이 있습니다 이순간에도 떠오르는여러 얼굴들이있지만 따로표기하지 않아도저의.

마음을 알 수 있기에 생략하도록 하겠습니다.

마지막으로 위의 모든 사람들과 인연을 맺으며 인생의 즐거움과 행복을 느낄 수 있도록

저를 키워주시고 진로에 대한 저의 결정을 믿고 적극적으로 지지해주신 부모님께 감사의

말씀을 드립니다.
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