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요       약 

본 논문은 비음수 행렬 인수분해(NMF, non-negative matrix factorization)와 NMF군집방법을 이용하
여 다중문서를 요약하는 새로운 방법을 제안하였다. 본 논문에서 NMF 에 의해 계산된 의미 특징
(semantic feature)은 문서의 고유 구조(inherent structure)를 반영하여 문장을 추출함으로써 요약의 질을 
높일 수 있고, 의미 변수(semantic variable)를 이용한 문장의 군집은 문장 간의 유사성과 다양성 고려
하여서 쉽게 과잉정보를 제거하여 문장을 요약할 수 있는 장점을 갖는다.  

 

1. 서  론 
 
문서 요약은 문서의 기본적인 내용을 유지하면서 

문서의 량을 줄이는 작업으로 문서에서 가장 중요한 
내용을 표현하는 것이다. 요약 방법의 적용 대상에 
따라서 단일 문서와 다중 문서 요약으로 나눌 수 있
다. 대부분의 단일 문서는 중요한 정보가 거의 문서 
앞부분에 위치한다. 이런 이유 때문에 처음 문장
(sentences)을 추출하여 문서를 요약하면 일반적으로 
좋은 요약 결과를 얻을 수 있다. 대부분의 단일문서
는 구조가 잠재적으로 일치됨을 알 수 있다. 그러나 
다중문서의 요약은 단일문서 요약과는 반대로, 다른 
구조 특성을 갖는 연관된 문서의 집합들에 의해서 요
약된다. 이 때문에 단일문서에서 적용한 기술을 다중
문서에는 적용 할 수 는 없다. 즉, 다중 문서 요약은 
문서의 구조적 특성이 아닌, 문서 집단에서 공통적으
로 포함하는 정보에 의해 요약된다. 이는 대부분의 
다중 문서요약이 문서의 집합에서 유사한 문장이나 
문단에 포함된 중요한 정보로 요약 됨을 알 수 있다. 

원칙적으로 다중문서요약은 모든 문서에서 공통적으
로 관련된 정보를 포함하면서 사용자의 질의에 직접 
관련된 정보를 포함한다[1, 3, 4, 9, 11, 12].  
비음수행인수분해(NMF; non-negative matrix 

factorization)는 Lee 와 Seung 이 제안한 방법으로 인간
이 객체를 인식할 때 객체의 부분정보의 조합으로 인
식하는 것에 착안하여, 객체정보를 기초특질(base 
feature)과 부호특질(encoding feature)로 나누어 부분정
보(part-base)로 표현한다. 이러한 부분정보의 조합으로 
전체 객체를 표현하는 방법은 대량의 정보를 효율적
으로 표현 할 수 있는 방법이다. 현재 NMF는 이미지
처리와 신호처리 분야에서 주로 응용되고 있으며, Xu
는 문서군집에 NMF를 이용하였다[7, 8, 13]. 
본 논문은 NMF 를 이용하여 다중문서를 요약하는 

새로운 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 NMF 를 이
용하여 문장을 군집하고, 군집된 문장집합을 NMF 를 
이용하여 비음수 의미 특징 행렬(NSFM, non-negative 
semantic feature matrix)과 비음수 의미 변수 행렬
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(NSVM, non-negative semantic variable matrix)로 분해한
다. 다중문서요약을 위하여 NSFM 과 NSVM 로부터 
공통된 내용과 내용상의 차이점을 유도하여 문서요약
을 할 수 있는 알고리즘을 제안하였다.  
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2 장에서는 다중

문서 요약에 관한 관련연구를, 제 3 장에서는 NMF 를 
이용하여 다중문서 요약방법에 대하여 기술한다. 제 4
장에서는 실험 및 평가에 대해 기술한다. 마지막으로 
제 5장에서 결론을 맺는다. 
 
2. 관련연구 

 
최근의 다중문서요약에 관한 관련연구는 다음과 같
다. Goldstein 외 저자들은 MMR(maximal marginal 
relevance)를 다중문서 요약에 적용한 통계적 방법을 
제안하였다[1]. Hachey외 저자들은 대량의 문서로부터 
질의 지향의 다중문서요약을 위하여 MMR 과 
LSA(Latent Semantic Analysis)를 이용한 방법을 제안하
였다[3].  
문서의 주제(topic)을 이용한 방법으로, Nomoto 와 

Matsumoto 는 변형된 k-means 를 이용하여 문서에서 
다양한 주제를 찾은 후, 각 주제에 일치하는 문장을 
선택하여 문서를 요약 하였다[9]. Harabagiu 와 
Lacatusu 는 다중문서요약을 위하여 다섯 개의 주제를 
이용한 문서요약방법에 대하여 비교 평가하였다[4]. 
Sassion 은 주제기반의 다중문서요약 방법을 제안하였
다. 제안된 방법은 문장을 제거하여 문서를 요약하는 
방법으로 사용자가 지정한 압축율까지 후보문장집합
으로부터 문장을 제거하여 문서를 요약한다[12] 

Sakurai 와 Utsumi 는 정보검색을 위한 질의 기반의 
다중 문서요약 방법을 제안하였다. 이들이 제안한 방
법은 먼저 질의와 가장 관련이 있는 문서로부터 문서
요약의 핵심부분을 생성하고, 나머지 문서들로부터 
요약을 보충할 부분을 생성하여 문서를 요약하였다
[11]. 
 
3. 제안방법 
 
본 장에서는 NMF 를 기반으로 문장을 추출하여 다
중 문서요약을 할 수 있는 방법을 제안한다. 효율적
인 다중 문서요약을 위해서는 다음과 같은 방법을 제
안하였다. 첫째, NSVM 을 이용하여 문장을 군집하였
다. 문장을 군집함으로써 유사한 문장들이 각각의 
cluster 를 구성하여 중복 및 관련 없는 정보를 쉽게 

구분 할 수 있으며, 문장간의 다양성을 쉽게 보장하
였다. 둘째, 질의와 cluster 의 NSFM 간의 유사도를 계
산하였다. 각 cluster 에서 질의와 유사도가 가장 높은 
문장을 추출함으로써 사용자가 원하는 목적과 관련된 
정보를 최대한 반영하였다.  
제안 방법은 전처리 단계와 문서군집단계, 문장 추

출에 의한 문서요약 단계로 이루어진다. 다음 장에서 
세 단계에 대하여 자세히 기술한다.  
 
3.1 전처리 
 
전처리 단계는 주어진 문서를 각각의 문장으로 분해 
후, 불용어(stopword) 제거, 어근추출(stemming), 가중
치 계산으로 이루어진다. 이후 용어 빈도(term 
frequency) 벡터를 생성하고 식(1)을 이용하여 가중치
를 계산하였다[10]. 벡터는 Ti = [ t1i, t2i, … , tni ]T는 i번
째 문장의 용어 빈도이다. 여기서 요소 tji는 i 번째 절
에서 출현한 j 번째 용어의 빈도이다. A 는 m 개의 용
어와 n 개의 문장으로 이루어진 m × n 행렬이다. 요
소 Aji 는 i 번째 문장에서 j 번째 용어가 출현한 빈도
의 가중치이다.  

Aji = L(j,i)·G(j)  (1) 
여기서 L(j,i)는 i 번째 문장에서 j 번째 용어를 위한 

지역 가중치(local weight)이고, G(j)는 문서 전체에서 j
번째 용어를 위한 전역 가중치(global weight)로 다음과 
같다. 

G(j) = log(N/n(j))  (2) 
여기서, N 은 전체문서에 포함된 문장의 총 개수고, 

n(j)는 j번째 용어를 포함한 문장의 개수이다. 
 
3.2 NMF를 이용한 문장의 군집 
 
문장의 군집화 단계는 NMF 에서 얻어진 NSVM 의 

HT 행렬을 이용하여 문장을 군집한다. 본 논문에서는 
Xu 가 제안한 NMF 에 기반한 문서군집방법을 문장에 
적용하였다[13]. 다음은 본 논문에 사용되는 NMF 이
다[7, 8].  

NMF를 계산하는 방법은 다음과 같다. 주어진 행렬 
A 를 비음수 행렬 인수분해 하여 얻어지는 비음수 의
미 특징 행렬(NSFM, non-negative semantic feature 
matrix) W 와 비음수 의미 변수 행렬(NSVM, non-
negative variable matrix) H는 다음 식(3)와 같다. 

WHA ≈   (3) 
여기서 행렬 A 는 근사값을 가지는 n × r 행렬 W
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와 r × m 행렬 H 로 인수분해 된다. 여기서 r 은 일
반적으로 n 이나 m 보다 작게 선택하여 행렬 W 나 행
렬 H가 행렬 A보다 작게 한다.  
목표함수가 만족되거나, 지정한 반복횟수가 만족 

할 때까지 식(4)와 (5)을 반복하여 갱신한다. W 와 H 
행렬 값이 동시에 갱신 된다. 
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NMF 를 이용하여 문장을 군집하는 방법[13]은 다
음과 같다.  

1. 다중문서 D 를 개개의 문장으로 분해하고, 군집
할 cluster의 개수 n 을 지정한다.  

2. 각 문장으로부터 불용어 제거 및 어근 추출 후, 
식(1)을 이용하여 용어 빈도 벡터의 가중치를 
계산하여 용어-문장 행렬 A를 구성한다.  

3. 행렬 A에 식 (4)와 (5)을 적용하여 식(2)와 같은 
비음수 행렬 W, H로 인수분해 한다.  

4. HT 행렬을 이용하여 각 문장에 속하는 cluster를 
결정하다. 

위의 4 번째 단계에서 HT 행렬은 H 행렬의 전치행렬
이다. 여기서 문장이 속할 cluster 를 결정하는 방법은 
HT 행렬의 임의의 열 벡터에서 가장 큰 요소의 값을 
가지는 행의 위치가 그 임의의 열 벡터와 대응하는 
문장이 속하는 cluster이다[13]. 

 
3.3 NMF를 이용한 문장 추출 

  
문장 추출 단계는 3.2 장에서 얻어진 n 개의 cluster
를 이용하여 문장을 추출한다. 각각의 cluster 를 다시 
NMF 하고, 행렬 Vn 와 질의간의 유사도가 가장 높은 
행 벡터와 일치하는 행렬 Hn 의 열 벡터를 찾은 후, 
열 벡터에서 가장 문장 관련도가 높은 행과 일치하는 
문장을 추출한다. 
의미 특징 벡터와 질의 간의 유사도를 구하는 식은 

(6)과 같다. 여기서 wij 는 j번째  r계수 에서의 i번째 
의미 특징인 요소이고 (wij ≥ 0), wiq 는 i 번째 의미 
특징 요소와 일치하는 q 번째 질의의 용어이다 (wiq 

≥ 0). m 은 r열 벡터의 요소들의 수로, 벡터 q
r

 = (w1q, 
w2q, …, wmq)로 나타낸다[2, 7, 14]. 
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           (6) 
문장의 관련도(RS, relevance of a sentence)를 다음과 
같이 정의 하였다.  
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여기서 가중치 (Hi• ) 는 모든 의미 특징에서 i 번째

의 의미 특징(Wi• )과 관련된 관계를 의미하고, 문장의 
관련성은 의미 특징에 의해서 표현되는 중요한 주제
(major topic)가 문장에 얼마나 반영되는가를 의미한다 
 

NMF를 이용한 문장 추출 방법은 다음과 같다. 
 

1. n개의 cluster부터 각각 행렬 An을 구성한다. 
2. 행렬 An 에 식(4)과 식(5)를 적용하여 식(2)과 같
은 비음수 행렬 Wn , Hn으로 인수분해 한다. 

3. 식(6)을 이용하여 행렬 Wn 의 열 벡터들과 질의 
간 유사도를 계산하여 가장 유사도가 높은 p
번째 열 벡터 W·p를 찾는다. 

4. 식(7)와 식(8)을 이용하여 Hn 에 대한 문장 관련
도를 계산한다.  

5. 행렬 Hn 에서 p 번째 행에 포함된 행 벡터 Hp·

에서 가장 큰 요소 값을 가진 q 열과 같은 열
에 있는 행렬 An의 문장 벡터 A·q에 대응되는 
문장을 선택한다. 

6. 만약 미리 정의된 cluster의 n 만큼 문장이 선택
되면 알고리즘을 종료하고, 그렇지 않으면 2 단
계로 간다.  

 
4. 성능평가 

 
본 논문에서는 한글 문서에 대한 용어를 추출하기 
위하여 한글 언어 분석기인 HAM(hangul analysis 
module)을 이용하였다[8]. 본 논문에서 ‘야후코리아 뉴
스’[7] 에서 240 건의 기사를 실험 자료로 사용하였다. 
제안방법을 비교하기 위하여 두명의 평가자에 의해 
수동으로 요약 되었다. 평가자에 의하여 Yahoo Korea
는 평균 3.8 문장이 선택되어 요약되었다. 
성능 평가는 문서요약에서 주로 사용되는 정확률(P, 

precision), 재현율(R, recall), F-measure(F)를 이용하였다
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[2, 14]. 평가척도는 다음 식 (9)이다.  
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 (9) 
여기서, Sman, Ssum 는 각각 사람과 제안된 방법에 의

해 선택된 문장이다.  
본 논문에서는 Saggion 방법[12]에 제안된 방법을 비
교하였고, 식(9)을 적용하여 실험평가 하였다. 다음 <
표 2>는 실험 방법을 비교 평가한 결과이다.  
 

<표 2> 각 실험 방법의 비교 결과  

Saggion 제안방법 
Test data 

R P F R P F 
Yahoo 
Korea 

0.19 0.14 0.16 0.39 0.27 0.32

 
실험에서 보듯이 제안된 방법은 가장 좋은 성능을 
보인다. 제안방법이 비음수 값과 부분정보를 이용하
는 인간의 인식과정[8]과 유사한 과정으로 문서를 처
리하기 때문이다.  
 
5. 결론 
 
본 논문은 다중 문서 요약을 위해서 비음수 의미 특
징 행렬(NSFM)과 비음수 의미 변수 행렬(NSVM)를 
이용하여 문장을 추출하는 새로운 방법을 제안하였다. 
제안된 방법은 다음과 같은 장점을 갖는다. 문서의 
고유 구조가 반영된 NSFM 을 이용하여 문장을 추출
하기 때문에 요약의 질을 높일 수고, 다중문서에 포
함된 문장간의 유사성과 다양성을 유도할 수 있도록 
NSVM 을 이용하여 쉽게 문서를 군집할 수 있다. 마
지막으로 군집된 문서들로부터 쉽게 과잉정보

(redundancy)를 제거하고, 가장 중요한 문장만을 간소
화된 형식으로 사용자에게 제공할 수 있다.  
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