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요       약 

본 논문에서는 질의 조합을 기반한 핵심질의 클러스터와 비핵심질의 클러스터를 각각 어휘 그
래프로 표현한다. 이 때, 핵심질의 클러스터는 잠정적 적합 문서 집합으로, 비핵심질의 클러스터는 
잠정적 부적합 문서 집합으로 본다. 핵심질의 클러스터의 어휘 그래프에서 비핵심질의 클러스터의 
어휘 그래프를 빼서 확장어휘를 선택한다. 본 논문의 유효성을 검증하기 위해 웹문서 테스트컬렉션

인 TREC WT10g 에 대해 실험하였고, 언어모델보다 평균정확률의 평균(MAP)이 9.4% 향상되었다. 
 

1. 서론 

정보검색 분야에서 질의 확장은 검색결과의 정확률 
및 재현률을 향상시키는 방법으로 많은 연구가 되어

오고 있다  
질의 확장을 할 때 적합 문서만을 이용할 경우, 질

의와 연관되어 있지 않은 어휘가 확장 어휘로 선택될 
수 있게 된다. 따라서 부적합 문서를 이용하여 질의

와 연관되어 있지 않은 어휘의 가중치를 줄여주면 질
의 확장을 할 때 도움을 줄 수 있다. 

질의에서 핵심 개념[1, 2]을 찾거나 질의에서 발생

하는 모든 부분질의(sub-query)[3, 4]를 이용해서 질의

의 핵심적인 의미는 간직한 채 간결하게 줄이려는 연
구는 계속 되어왔다. 

질의를 확장하는 연구로는 피드백 문서 안에서 어
휘의 위치를 코사인, 가우시안 등 함수의 그래프를 
이용하여 적합모델에 적용시킨 연구[5, 6]가 있다. 또
한, 질의 어휘와 어휘 사이의 거리를 어휘 그래프

(Word Graph)[7, 8]에 적용하여 질의를 확장한 연구가 
있다. 

본 연구에서의 접근방법은 다음과 같다. (ⅰ) 질의 
조합을 기반한 클러스터에서 질의 어휘 사이의 근접

도를 이용하여 핵심질의 클러스터(잠정적 적합 문서 
집합)와 비핵심질의 클러스터(잠정적 비적합 문서 집
합)로 나눈다 (ⅱ) 핵심질의 클러스터와 비핵심질의 
클러스터에서 어휘 그래프를 이용하여 질의와 어휘 
사이의 근접도를 적용한다. (ⅲ) 비핵심질의 클러스터

의 어휘 그래프의 결과를 이용하여 핵심질의 클러스

터의 어휘 그래프의 결과를 재조정한 후 질의 확장을 

한다. 

제안된 방법의 유효성을 검증하기 위해 TREC 
WT10g 테스트컬렉션에 대해 실험하고, 잠정적 적합

성 피드백 모델에서 우수한 성능을 보인 적합모델

(RM; Relevance Model)[9]과 비교함으로써 성능을 평가

한다. 
 

2. 잠정적 적합 및 부적합 문서클러스터를 이용한 어

휘 확장 

2.1 핵심질의 및 비핵심질의 클러스터 선택 
클러스터는 긴 질의에서 핵심질의를 찾고 언어모델

(LM; Language Model)에 의한 초기 검색 결과에서 부
적합한 문서를 필터링하기 위해 사용된다. 초기 검색 
결과는 상위 n 개의 문서를 사용한다.  
길이가 긴 질의에는 2 개 또는 3 개의 핵심 어휘가 

있다고 가정하고, 핵심 어휘를 찾기 위해 초기 검색

결과의 문서에서 발생한 질의 어휘 조합을 기반으로 
문서를 클러스터링한다. r 개의 질의 어휘를 가진 질의

는 최대 2r – 1 개의 클러스터가 발생할 수 있다. 
클러스터 중 핵심질의 어휘를 포함하고 있는 모든 

클러스터를 핵심 클러스터라고 정의하며, 이 클러스

터들은 Rpool(핵심질의 클러스터)로 들어가게 되며, 
핵심 클러스터가 아닌 경우에는 NRpool(비핵심질의 
클러스터)로 들어가게 된다(그림 1). 예를 들어, 3 개의 
질의 어휘 q1, q2, q3 중 q1, q2 를 핵심질의로 선택했을 
때 q1, q2 를 포함하는 두 개의 클러스터가 핵심 클러

스터로 선택된다.  
핵심 클러스터를 찾기 위해 먼저 질의에서 핵심질

의 어휘를 찾아야 한다. 
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(그림 1) 핵심질의 클러스터 및 비핵심질의 

클러스터 선택 방법

 

 
임의의 두 질의 어휘가 일정한 거리(window size)안

에 자주 발생하면 두 어휘는 질의 안에서 핵심이 되
는 질의 어휘라고 생각할 수 있다. 핵심이 되는 질의 
어휘는 수식(1)과 같이 공기 빈도를 이용하여 계산하

였다[10]. 
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가중치가 가장 높은 한 쌍의 어휘 조합이 핵심질의

로 선택되며, 핵심질의를 포함한 모든 클러스터를 핵
심 클러스터(잠정적 적합 문서 집합)라 하고 모든 핵
심 클러스터는 Rpool 에, 비핵심질의 클러스터(잠정적 
부적합 문서 집합)들은 NRpool 에 들어가게 된다. 

 
2.2 잠정적 적합 및 부적합 문서집합에 대한 어휘

그래프 표현  
본 연구에서는 핵심질의 클러스터에 속하는 문서들

을 하나의 그래프로 표현을 하고, 비핵심질의 클러스

터에 속하는 문서들을 또 다른 그래프로 표현을 한다. 
즉, 두 개의 어휘 그래프를 생성한다(그림 2). 

 

 
(그림 2) 핵심질의 클러스터와 비핵심질의 클러스터에

서 어휘그래프를 표현 방법 

 
문서에 속하는 각 어휘에 대한 그래프는 G=(V, E)로 

표현할 수 있다. V 는 그래프의 노드로써 문서에서 각 
어휘를 나타내고, E 는 어휘 사이의 근접도를 에지로 
가중치로 표현한다. 이 때, 노드의 가중치는 수식(2)로 
계산한다.[11]. 

∑ ∑ ∑= ∈
∈

+ ×
×−+×=

K

j tNearq
qNeart

kj

j
r

ji
ii

r

ij

jk

tqw
qfqtw

tftf
1 )(

)(

01

),(
)(),(

)1()()( αα
(2) 

수식(2)에서 f0(ti)는 ti 의 초기 가중치, k 는 질의 어
휘의 수, w(ti, qj)는 ti와 qj사이의 근접도, Near(ti)는 문

서 안에서 ti 와 근접하게 나타난 단어들이며, f0(ti)는 
적합모델을 이용하여 계산한다. 

본 논문에서는 핵심질의 클러스터(잠정적 적합 문
서 집합)과 비핵심질의 클러스터(잠정적 부적합 문서 
집합)에 대하여 어휘 그래프로 표현한다. 

 
2.3 어휘 그래프를 이용한 질의 확장 
적합 문서에서 높은 가중치를 얻은 어휘는 검색에 

도움을 주지만, 비적합 문서에서 높은 가중치를 얻은 
어휘는 검색에 도움을 주지 못할 것이다. 
본 연구에서는 핵심질의 클러스터에 속하는 문서

 들을 어휘 그래프로 표현하여 얻은 어휘들의 가중치

와 비핵심질의 클러스터에 속하는 문서들을 어휘 그
래프로 표현하고 수식(2)를 이용하여 가중치를 재조정

한다. 
 

 
(그림 3) 핵심질의 클러스터와 비핵심질의 클러스터의 

어휘그래프를 이용한 질의 확장 방법 
 
어휘의 가중치를 재조정하는 방법은 수식(3)과 같다.

                                                      (3) 
 
수식(3)에서 score(t)는 조정된 어휘의 가중치를 의미

하며, wgt(t)는 어휘 그래프를 이용하여 구한 어휘의 
가중치를 의미한다. |DRpool|은 핵심질의 클러스터에 들
어있는 문서의 수, |DNRpool|은 비핵심질의 클러스터에 
들어있는 문서의 수이다. 어휘의 가중치는 핵심질의 
클러스터에서 나온 어휘의 가중치에 α 를 곱한 뒤, 비
핵심질의 클러스터에서 나온 어휘의 가중치에 β 를 
곱하여 뺀 값이 조정된 어휘의 가중치가 된다. 
제안된 방법을 통해 조정된 어휘의 가중치가 높은 

상위 e 개의 단어를 확장 단어 w 로 선택하여 수식(4)
를 통해 문서의 중요도를 결정한다. 

         (4) 
 
여기서 P(Q’|D)는 확장 단어를 적용한 언어모델이며,  

P(Q|D)는 원래 질의를 적용한 언어모델, P(w|D)는 확
장 단어를 적용한 언어모델이다. 

 
3. 실험 및 평가 

실험 문서 집합은 웹문서 테스트컬렉션인 TREC 
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WT10g 를 사용하였다. 실험을 통해 파라미터를 추정

하고 성능을 평가한다. 실험 데이터 집합에 대한 정
보는 <표 1>에서 보여준다. 

본 연구에서는 전체 질의 개수 100 개(학습 질의 
50 개, 테스트 질의 50 개) 중에서 질의가 3 개 이상인 
경우에만 핵심질의 클러스터와 비핵심질의 클러스터

로 분류하였다. 질의가 2 개 이하인 경우에는 핵심질

의 조합이 1 개밖에 없어서 핵심질의를 구할 필요가 
없기 때문이다. 

 
<표 1> 실험 데이터 집합 

질의 개수 
문서 수 

학습질의 테스트질의 

1, 692, 096 21 29 

 
언어모델(LM)과 적합모델(RM)에 대한 실험결과는 

인드리(Indri-2.8)시스템[12]을 사용하였다. 
수식(2)에서 단어의 초기 가중치(α∈{0.1, 0.15, 0.2, 

… , 0.9, 0.95}), 수식(3)에서 파라미터 값(α∈{0.1, 0.15, 
0.2, … , 0.9, 0.95}, β ∈{0.1, 0.15, 0.2, … , 0.9, 0.95})는 실
험에서 가장 좋은 성능을 보인 값으로 선택했다. 피
드백 문서의 개수(n∈{5, 10, 25, 50, 75, 100}), 확장 어
휘의 개수(e∈{5, 10, 20, 50, 75, 100}), 초기 질의에 대
한 가중치(λ∈ {0.1, 0.2, … , 0.8, 0.9})로 실험하였다. 

제안된 방법과 적합모델을 비교하여 성능을 평가

한다. 평가의 척도는 평균정확률의 평균인 MAP(Mean 
Average Precision)이다. <표 2>에서 LM 은 언어모델을 
나타내고, RM 은 언어모델을 기반으로 질의를 확장한 

적합모델을 나타낸다. 
 

<표 2> 비교 실험 결과 

LM 
(언어모델) 

RM 
(적합모델) 제안 방법 

0.2028 0.2143 0.2219 
( - ) (+5.67%) (+9.41%) 

 

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

확장 어휘의 개수(e)는 5 개와 10 개일 때가 가장 좋

았으며, 이 파라미터 값을 이용하여 테스트질의에 대

하여 실험을 하였다. 

그 결과, <표 2>에서와 같이 적합모델이 언어모델

보다 5.67%의 성능이 향상되었으며, 제안 방법이 언
어모델보다 9.41%의 성능이 향상되었음을 알 수 있었

다. 

 
4. 결론 

본 논문에서는 핵심질의 클러스터와 비핵심질의 클
러스터를 어휘 그래프로 표현하고, 핵심질의 클러스

터의 어휘 그래프의 값에 비핵심질의 클러스터의 어
취 그래프의 값을 빼서 가중치를 재조정해 질의를 확
장하는 기법에 대해 제안하였다. 실험을 통해, 제안 
방법이 언어모델보다 9.41%가 향상됨을 보였다. 이것

을 통해 질의를 확장할 때, 부적합 문서를 이용하여 
질의와 연관되어 있지 않은 어휘의 가중치를 줄여주

면 질의 확장을 할 때 도움을 줄 수 있음을 확인할 
수 있었다. 
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