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요       약 

길이가 긴 질의에는 검색에 불필요한 단어가 포함되어 있어서 사용자가 원하지 않는 문서가 검
색결과에 포함된다. 질의에서 불필요한 단어를 제거하고 핵심 단어만 선택한다면 검색에 효율을 높
일 수 있다. 본 논문에서는 질의 조합을 기반한 클러스터를 이용해 핵심 단어를 찾고 핵심 단어와
의 근접도를 이용해 상위 문서의 정확율을 향상시키는 기법을 제안한다. 실험은 뉴스 집합인 TREC 
AP 문서를 검색한 결과를 제안한 알고리즘으로 재순위화하여 초기 검색 결과의 상위 문서의 정확율
을 비교함으로써 제안된 알고리즘의 유효성을 검증한다.  

 

1. 서론 

웹에서 사용자가 원하는 정보를 검색하기 위해 사
용하는 질의 어휘는 대부분 의미가 모호하다. 특히 
길이가 긴 질의는 불필요한 단어가 포함되어서 사용
자가 원하는 정보와 더 멀어진다. 사용자들은 긴 질
의를 사용함으로써 더 정확한 의미를 전달했다고 믿
지만 2~3 개의 어휘들을 제외한 대부분의 어휘들은 
관련 없는 어휘들이다. 핵심 어휘인 2~3 개의 단어만 
원하는 정보를 찾는데 도움을 준다. 

Collins-Thompson 의 연구[1]에서는 질의 어휘들 중
에서 하나는 불필요한 어휘일 것이라 가정하고 질의 
어휘 중 하나의 어휘를 제거해서 만든 질의 변이
(query variant)에 의한 검색결과를 샘플링하여 피드백
하는 방법을 제안하였다. 질의에서 핵심 개념[2, 3]을 
찾거나 질의에서 발생하는 모든 부분질의(sub-query)[4, 
5]를 이용해서 질의의 핵심적인 의미는 간직한채 간
결하게 줄이려는 연구는 계속 되어왔다. 
본 연구에서는 다음을 가정한다. (ⅰ) 길이가 긴 질

의에는 2~3 개의 어휘가 핵심 개념을 나타낸다. (ⅱ) 
길이가 긴 질의 어휘 중에서 두 단어가 일정한 거리 
안에 발생 빈도가 높으면 두 단어는 핵심 질의 어휘
이다. (ⅲ) 핵심 질의 주변에 발생한 단어는 핵심 질의
와 의미적으로 연관성이 있다. 
상위 문서의 정확율 향상을 위한 첫 번째 단계는 

질의 조합을 기반한 클러스터에서 질의 어휘 사이의 
근접도를 이용해 핵심 클러스터를 선택하여 초기 검
색 결과에서 부적합 문서를 필터링한다.  

두 번째 단계는 핵심 클러스터 안에 문서들을 핵심 
질의와 주변단어와의 관계를 통해 선택한 문맥어휘
(Context term)를 이용해 문서의 가중치를 결정함으로
써 적합문서를 상위에 순위화 하여 정확율을 높일 수 
있다.  
실험은 뉴스기사 집합인 TREC AP 문서를 인드리

(indri) 검색엔진[6]을 통해 초기 검색 결과를 얻고 실
험을 통해 재순위화된 결과와 비교하여 그 유효성을 
검증한다.  

 
2. 관련연구 

Sakai 의 연구[7]에서는 질의 어휘 클러스터를 통해
문서를 선택하여 잠정적 적합 피드백에 사용한다. 초
기 검색 결과 상위에 순위화된 문서들은 비슷한 행태
를 가지고 있다고 가정하고 질의 어휘 기반 클러스터
에서 선택적으로 클러스터를 선택함으로써 효율을 높
이는 알고리즘을 제안 하였다. 
본 연구에서는 상위 n 개의 문서를 질의 어휘 기반

으로 클러스터링하여 그 중에 핵심 클러스터만을 선
택하여 정확율을 향상시킨다.  

Bendersky 의 연구[2]에서는 길이가 긴 질의(verbose 
queries)에 대해서 질의-의존, 코퍼스-의존, 그리고 코
퍼스-독립적인 자질을 이용해서 핵심 개념(key 
concepts)을 선택하는 알고리즘을 제안 했다. Kumaran
의 연구[4] 에서는 역시 길이가 긴 질의에서 부분질의
(sub-query)를 찾아내는 알고리즘을 제안했다. 사용자
와의 상호작용(user interaction)을 최소화하면서 질의 
에서 발생할 수 있는 모든 부분질의를 고려하여 50%
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<표 2> 학습 질의 전체에 대해 사람이 직접 판별한 R_Pool과 NR_Pool의 포함율과 누락율 

 

이상의 평균정확률을 향상시켰다.  
본 연구에서는 문서 안에서 발생한 모든 질의 어

휘 조합 사이의 공기빈도를 구하고 가장 빈도가 높은 
한 쌍의 단어 조합을 핵심 질의 어휘로 선택한다.  

Yuanhua 의 연구[8]에서는 질의 사이의 거리를 그래
프로 표현한 언어모델 검색 방법을 제안하였다. 질의 
사이의 어휘 근접도가 클수록 사용자가 원하는 정보
에 가까울 것이라 가정하고 그래프로 표현된 가중치
를 이용한 모델링을 통해 성능이 향상됨을 보였다. 
질의 사이의 근접도를 이용한 연구[9]에서는 어휘 사
이의 최소거리, 평균, 어휘 사이 거리의 합 등을 이용
하여 가중치를 결정한 모델링을 통해 성능이 향상됨
을 보였다. 
본 연구에서는 문서에서 핵심 질의 주변에 발생한 

어휘들의 빈도를 기반으로 문서의 가중치를 결정한다. 
 

3. 핵심 클러스터 선택 기법 

핵심 클러스터는 긴 질의에서 핵심 질의를 찾고 초
기 검색 결과에서 부적합한 문서를 필터링 하기 위해 
사용된다. 초기 검색 결과는 상위 n 개의 문서를 사용
한다. (실험에서는 300개를 사용하였다.) 
길이가 긴 질의에는 2~3 개의 핵심 어휘가 있다. 핵
심 어휘를 찾기 위해 초기 검색결과의 문서에서 발생
한 질의 어휘 조합을 기반으로 문서를 클러스터링한
다.  r 개의 질의 어휘를 가진 질의는 최대 2r-1 개의 
클러스터가 발생할 수 있다.  

 
(그림 1) 핵심 클러스터 선택 방법 

(그림 1)에서는 질의 어휘가 3개인 질의에서 발생할 
수 있는 모든 클러스터를 보여준다. 3 개의 질의 어휘 
q1, q2, q3중 q1, q2를 핵심 질의로 선택했을 때 q1, q2를 
포함하는 두 개의 클러스터가 핵심 클러스터로 선택
된다. 핵심 클러스터는 적합문서 집합(R_Pool)에 나머
지 클러스터는 부적합 문서 집합(NR_Pool)에 들어간
다. 

<표 1>은 실제 질의에서 300 개의 문서에 대한 질의 
어휘 클러스터를 보여준다. “fiber optics applications” 3

개의 질의 어휘를 가진 질의에는 총 23-1 개 즉, 7 개
의 클러스터가 발생할 수 있다. 이 실험 집합에서 총 
7 개의 클러스터의 총 적합문서의 수는 40 개다. 만약 
“fiber optics”를 핵심 질의 어휘로 선택 한다면 “fiber 
optics”를 포함한 C1, C2두 개의 클러스터가 R_Pool에 
들어가게 된다. 그렇게 되면 R_Pool 에는 총 177 개의 
문서가 들어가게 되고 40 개의 적합문서가 모두 들어
가게 된다. 초기 검색 결과에서 상위 300 개의 문서의 
정확율은 0.1333(40/300)이 되지만 핵심 질의 어휘를 
통해 찾은 R_Pool의 정확율은 0.2260(40/177)이 된다.  

<표 1> 질의 "fiber optics applications"의 검색결과 

300개 문서에 대한 질의 어휘 클러스터 

 질의 조합 클러스터 
검색된  

문서 수 

적합  

문서 수 

C1 fiber optics applications 19 4 
C2 fiber optics 158 36 

C3 optics applications 26 0 

C4 fiber applications 21 0 
C5 optics 39 0 

C6 fiber 37 0 

C7 applications 0 0 
 

이와 같이 “fiber optics”는 질의에서 핵심 개념이라 
할 수 있으나 “applications”는 불필요한 단어라고 할 
수 있다. 또 “fiber”와 “optics”는 각각의 어휘만으로는 
의미를 전달하기는 어렵다는 것을 알 수 있다.  

<표 2>는 학습 질의 전체에 대해 사람이 각각의 
질의에서 직접 핵심 질의를 선택한 R_Pool 과 
NR_Pool의 포함율과 누락율을 보여준다. 

 

)(Tot_rel  
)(R_Pool _)(recall   

수적합문서전체

적합문서수의
포함율

PoolR
=•

)_( 
)_( _)alam (miss   

relTot
relNRPoolNR

수전체적합문서

적합문서수의
누락율 =•  

• Tot_rel 은 모든 적합문서의 수, R_rel은 R_Pool에서 
적합문서의 개수, R_doc 는 R_Pool 에 있는 모든 문
서의 개수, NR_rel은 NR_Pool에서 적합문서의 개수, 
NR_doc 는 NR_Pool 에 있는 모든 문서의 개수, Q#n
은 n개의 질의 어휘를 가진 질의를 말한다.  

 
<표 2>에서와 같이 질의 어휘가 6 개 이상인 질의

를 제외하고 모든 질의에서 90%이상의 포함율을 보

 
총 적합  
문서 수 
(Tot_rel) 

R_Pool NR_Pool 
적합문서 수 

(R_rel) 
문서 수 
(R_doc) 

포함율 
(recall) 

적합문서 수 
(NR_rel) 

문서 수 
(NR_doc) 

누락율 
(miss_alarm) 

Q#3 1653 1527 4924 0.9238 126 2876 0.0762 
Q#4 1073 1002 5040 0.9338 72 3060 0.0671 
Q#5 777 720 2254 0.9266 57 1346 0.0734 

Q#6 이상 281 192 1166 0.6833 89 1234 0.3167 
총 문서 수 3784 3441 13384 0.9094 344 8516 0.0909 
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이고 있다. 이는 질의어휘기반 클러스터를 이용해 핵
심 클러스터를 찾는 방법이 유효함을 알 수 있다.  
핵심 질의 어휘를 포함하고 있는 모든 클러스터를 

핵심 클러스터라고 정의한다. 핵심 클러스터를 찾기 
위해 먼저 질의에서 핵심 질의 어휘를 찾아야 한다. 
사용자가 검색을 위해 사용한 질의 어휘들 사이에는 
의미적인 관계를 갖고 있다. 임의의 두 질의 어휘가 
일정한 거리(window size)안에 자주 발생하면 두 단어
는 서로 의미적인 연관도가 높고 질의 안에서 핵심 
질의 어휘라고 생각할 수 있다. 
공기 빈도란 한 문서에서 두 개의 단어가 일정한 
거리 안에서 연속으로 발생한 빈도수를 말한다. 공기 
빈도는 질의 어휘가 2 개 이상인 모든 클러스터에서 
계산한다. 또한 클러스터 안에 모든 질의 어휘 조합
을 고려한다. 예를 들어, q1, q2, q3 세 개의 질의 어휘
를 포함한 클러스터는 (q1, q2), (q1, q3), (q2, q3) 세 가지 
질의 어휘 조합의 공기빈도를 구한다. 
각각의 문서에서 모든 어휘 조합 사이에 공기 빈도

를 구하고 각각의 문서에서 구한 어휘 조합의 공기빈
도를 모든 문서에서 더한다. 또 문서에서 질의 어휘
의 발생 빈도가 높으면 핵심 질의일 확률이 높다. 하
지만 전체 문서 집합에서 빈도가 높다면 단어의 중요
도가 떨어지게 되므로 공기빈도에 문서에서 단어의 
빈도와 전체 문서 집합에서 단어의 빈도를 적용시켜
서 각각 단어 조합들의 가중치를 구한다. 

∑
∈

+⋅=
SD j

j

i

i
jiji qcf

qtf
qcf
qtfqqcoocqqCoreQuery )

)(
)(

)(
)((),(),(

   (1) 
S 는 초기 검색 결과 상위 n 개의 문서집합에서 질의 
어휘가 2 개 이상 발생한 클러스터의 문서이다. 
Cooc(qi, qj)는 문서에서 발생한 qi, qj 의 공기빈도이다. 
tf(qi)는 문서에서 단어의 빈도수 이고, cf(qi)는 전체 문
서 집합에서 단어의 빈도수이다. 
가중치 CoreQuery(qi, qj)가 가장 높은 한 쌍의 단어 
조합이 핵심 질의로 선택된다. 핵심 질의를 포함한 
모든 클러스터를 핵심 클러스터라 하고 모든 핵심 클
러스터는 R_Pool에 들어 간다. 

  
4. 핵심 질의와 단어 근접도를 이용해 핵심 클러스터

에서 적합문서 찾기 

핵심 질의를 포함한다고 해서 모두 적합문서가 아
니다. 즉, 핵심 클러스터 안에는 부적합 문서도 포함
되어 있다. 핵심 클러스터 안에 문서들은 Query 
likelihood[10] 순서로 되어 있다. 초기 검색 결과에서 
핵심 클러스터를 찾아 내면서 비적합문서를 필터링 
하였다면 다음은 핵심 클러스터 안에서 핵심 질의와
의 단어 근접도를 이용해 적합문서를 찾아냄으로써 
상위 문서의 정확율을 높일 수 있다. 먼저 핵심 질의
주변에 나타난 단어들의 빈도를 이용해 핵심 질의 어
휘에 대한 단어 근접도를 계산한다. 단어 근접도를 
이용하여 핵심 클러스터 안에 문서들의 가중치를 계
산하고 가중치가 높은 순서대로 순위화 한다. 
핵심 질의 주변에 나타난 단어는 핵심 질의와 의미

적으로 연관성이 있다. 적합문서에서 핵심 질의 주변
에 빈번하게 나타난 단어가 다른 문서에도 많이 나타
난다면 그 문서도 적합문서일 확률이 높다. 핵심 클
러스터안에 문서 중 상위에 순위화된 문서를 적합 문
서라 가정하고, 상위에 있는 문서들에서 핵심 질의 
주변에 발생하는 문맥어휘의 근접도를 계산한다.  

∑ ∑
∈ ∈

=
Rdocsd dt

tproxTFtContext )()(        (2) 

proxTF(t)는 핵심 질의 주변에 발생한 단어의 빈도수 
이고, Rdocs 는 단어 근접도를 구하기 위한 핵심 클러
스터의 상위 문서의 개수이다. Rdocs 는 학습을 통해 
실험한 결과 핵심 클러스터의 상위 10 개의 문서를 
사용했고, 문맥어휘의 빈도는 핵심 질의 앞뒤로 각 
50개씩 사용하였다. 
(2)번 공식을 통해 어떤 단어가 핵심 질의 주변에 몇
번 발생했는지 알 수 있다. 빈도가 높은 단어는 핵심 
질의와 의미적으로 관계가 있다고 할 수 있다.  
핵심 클러스터 안에 각각의 문서들을 문맥어휘를 

이용해 가중치를 계산하고 가중치가 높은 순서대로 

순위화한다. 문서에서 핵심 질의와 근접도가 높은 단

어가 많이 발생했다면 그리고 그 단어가 문서에서 중

요도가 높은 단어라면 그 문서는 적합 문서일 확률이 

높다. 가중치 계산은 문서에서 문맥 어휘가 몇 번 발

생했는지 그리고 문맥어휘가 문서에서 중요도가 얼마

인지 또 문서의 초기 검색의 중요도는 얼마인지를 반

영해서 계산한다. 문맥어휘 중 빈도가 높은 상위 e
개 단어를 사용한다. (실험에서 e=45). 문서에서 단

어의 중요도는 tf∙idf 를 사용했다. 그리고 초기 검색 

결과의 중요도는 문서의 Query Likelihood를 적용했다. 

∑
∈

⋅⋅⋅=
dt

ii
i

DQPttfidftContext
Rdocs

Dwgt )|()()(
||

1)(  (3) 

|Rdocs|는 문맥어휘를 구하는데 사용한 문서의 개

수, Context(ti)는 문맥어휘의 빈도수, P(Q|D)는 문서의 

Query Likelihood이다. 

(3)번 공식을 핵심 클러스터 안에 문서들의 가중

치를 결정하고 그에 따른 순위를 결정할 수 있다. 상

위 문서의 정확율을 통해 유효성을 검증할 수 있으며 

문맥어휘와 핵심 질의 사이에 근접도가 적합문서를 

찾는데 유용함을 알 수 있다. 

 

5. 실험 및 평가 

실험 문서집합으로 뉴스기사 집합인 TREC AP(88-
90)를 사용하였다. 질의 집합은 학습질의 (51-150), 테
스트 질의 (151-200)를 사용하였다. 표 3 에서는 실험 
데이터에 대한 정보를 보여준다. 초기 검색 결과를 
위한 스무딩(smoothing) 파라미터는 학습을 통해 μ= 
2000으로 설정하였다. 

 
<표 3> 실험데이터 집합 

컬렉션 문서수 
학습 질의 테스트 질의 

질의 번호 개수 질의 번호 개수 

AP(88-90) 242,918 51-150 100 151-200 50 
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초기 검색 결과에서 사람 평가자가 직접 확인하고 
선택한 핵심 클러스터와 제안한 알고리즘으로 선택한 
핵심 클러스터의 포함율을 비교하여 평가한다.  
<표 4>를 보면 전체적으로 사람이 직접 선택한 것과 
제안된 알고리즘의 포함율이 비슷한 것을 볼 수 있다. 
전체적인 적합문서 포함율을 83.5% 정도로 높은 포함
율을 보인다.  
핵심 클러스터의 문서들을 문맥어휘를 이용해 순위
화 한 결과와 초기 검색 결과(Language Model) 상위에 
순위화된 문서들의 정확율을 비교하여 평가한다.  

<표 5> 언어모델과 핵심 클러스터에서 상위 문서의 정확

율 비교 

 P@100 P@50 P@5 P@1 
언어모델

(LM) 
0.1905 0.2349 0.2930 0.3023 

핵심  
클러스터 

0.2022 
(+6.14%) 

0.2456 
(+4.56%) 

0.3209 
(+9.52%) 

0.3256 
(+7.71%) 

 
<표 5>는 언어모델의 상위 문서와 핵심 클러스터의 
상위 문서들의 정확율을 보여준다. P@n 은 상위 n 개
의 문서에서의 정확율을 나타낸다. 언어모델은 인드
리 검색엔진을 통한 초기 검색결과이다. 핵심 클러스
터가 언어모델보다 상위의 문서에서 더 높은 정확율
을 보임을 확인할 수 있다. 특히 P@5 에서는 10%가
까운 향상을 보였다.  
 
6. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서는 질의 어휘 클러스터에서 공기빈도를 
이용해 핵심 클러스터를 찾고 핵심 클러스터의 문서
들을 핵심 질의와 주변 단어의 근접도를 통해 적합문
서를 찾아냄으로써 상위문서의 정확율을 향상 시키는 
알고리즘을 제안했다.  
사람이 직접 선택한 질의 어휘 클러스터의 유효성 

검증을 통해 길이가 긴 질의에서는 핵심 질의가 있음
을 알 수 있으며 공기빈도를 이용해 찾아낸 핵심 클
러스터는 적합문서 포함율이 83.5%로 사람이 직접 선
택한 정확율과 거의 비슷한 정확율을 보였다. 또한 
핵심 질의와의 단어 근접도를 통해 핵심 클러스터 문
서에서 적합문서를 찾아낸 결과는 언어모델의 상위 
문서와 정확율을 비교해본 결과 P@5에서는 9.52%,  

 
P@1에서는 7.71% 성능이 향상 됐음을 확인했다. 
적합문서와 유사도가 높은 문서는 적합문서일 확률

이 높다. 본 연구에서는 핵심 클러스터의 상위 문서
의 정확도를 향상시켰다. 향후 연구는 핵심 클러스터
의 상위 문서와 유사도를 적용하여 전체 문서의 정확
율을 향상 시키는 알고리즘에 대해 연구 할 것이다.  
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<표 4> 사람이 찾은 핵심 클러스터와 공기빈도를 통해 선택한 핵심 클러스터의 결과 

 질의 수 Tot_rel 
사람이 찾은 것 공기빈도를 이용한 것 

R_rel R_doc 포함율 R_rel R_doc 포함율 
Q#3 11 685 615 2565 0.8978 602 2565 0.8788 

Q#4 14 281 243 2021 0.8648 233 2180 0.8292 

Q#5 7 238 209 757 0.8782 199 1315 0.8361 

Q#6 4 100 63 379 0.6300 60 337 0.6000 
Q#7 
이상 4 89 82 661 0.9213 69 713 0.7753 

합 계 40 1393 1212 6383 0.8701 1163 7110 0.8349 

-  466  -




