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요       약
 본 논문은 하이퍼텍스트 문서의 자동분류 성능을 높이기 위한 새로운 접근법을 제시한다. 하이퍼텍스

트 문서는 일반 문서와 달리 하이퍼링크로 서로 연결된 구조를 가진다. 이 하이퍼링크 정보는 대상문

서와 연관도가 높은 정보를 가지고 있으며, 이러한 링크 정보로부터 특징을 보다 잘 선별하기 위해서

는 보다 정밀한 접근법이 필요하다. 본 논문은 단어간 의미 유사도를 기반으로 하이퍼텍스트 링크 정

보를 활용한 특징 가공기법을 제안한다. 제안 기법은 하이퍼링크 문서로부터 대상문서와 연관도가 높

은 특징을 추출하기 위해 단어간 유사도 함수를 사용하며, 유사도 함수는 워드넷의 상/하위어 관계를 

이용한다. 그리고 추출된 특징들 중 의미적으로 비슷한 개념의 특징들을 합병함으로써 의미적으로 보

다 견고한 분류 모델을 구축한다. 제안 기법을 검증하기 위해 Web-KB 문서집합을 이용하여 실험을 수

행하였고 실험 결과 기존 방법보다 우수한 성능을 보였다.

1. 서론

   최근 웹 문서의 자동분류시스템의 성능을 향상시키기 

위해 하이퍼텍스트 문서가 갖는 특성을 활용한 연구가 활

발하다. 하이퍼텍스트는 반구조적 문서(Semi-structured 

document)로서 일반 문서와는 달리 태그(Tag) 정보와 하

이퍼링크(Hyperlink) 정보를 가지고 있다. 이 중에서 하이

퍼링크는 문서 간의 관계를 나타내는 중요한 정보가 담겨 

있으며 하이퍼링크로 연결된 문서는 서로 밀접한 내용을 

공유하고 있다.

   하이퍼링크 정보를 이용하기 위해서는 링크 문서에서

의 특징 추출이 선행되어야 하며, 이는 크게 두 가지 방식

이 존재한다. 링크 문서들 중 대상 문서와 연관도가 높은 

링크 문서를 선별하는 방식[1]과 모든 링크 문서 내의 특

징 중 중요한 특징만을 선별하는 방식[2, 3]이 그 것이다. 

이 들 모두 대상 문서와 연관도가 높은 용어만을 특징으

로 사용한다. 예를 들어 [1]에서는 문서 간 유사도를 기반

으로 신뢰도를 산정하여 링크 문서를 선별하고, 선별된 링

크 문서와 대상 문서내의 공통된 용어들에 대해 가중치를 

부여하는 방법을 제안하였다. [2]에서는 링크 문서들의 클

래스 이름(Class label)만을 특징으로 사용하여 분류 정

확1)도를 향상 시켰고, [3]에서는 링크 문서내의 앵커 텍스

트(Anchor text)와 앵커 텍스트 주변단어를 특징으로 추
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출할 것을 제안하였다. 그러나 이와 같은 방식은 정보손실

이 발생하거나 대상문서와의 연관도가 떨어지는 특징을 

추출하는 문제점이 존재한다.

   일반적으로 자동문서분류 기법은 주로 기계학습

(Machine learning) 기술을 사용하며, 기계학습 방법으로는 

나이브 베이즈(Naïve bayes), 지지벡터기계(Support vector 

machine), 신경망(Neural network) 등이 있다. 이러한 알고

리즘은 모두 문서를 용어집합(Bag of words)으로 표현하고 

이를 기반으로 분류모델을 구축한다. 그러나 이러한 표현 

방식은 모든 용어가 특징으로 사용되기 때문에 단어간 관

계 정보는 무시되고 차원의 수는 커지게 된다. 이를 고려

하기 위해서는 워드넷(WordNet)과 같은 어휘사전을 이용

한 특징 가공을 수행해야 한다. [4]와 [5]에서는 각 특징마

다 동의어나 상위어 등을 추가하는 특징 확장 방식을 사용

하여 특징 집합의 질을 높였고, [6]과 [7]에서는 특징 집합 

내에서 동의어인 특징들을 합병하는 방식을 제안하였다. 

   본 논문에서는 하이퍼텍스트 문서의 분류성능을 높이

기 위해 기존 특징 추출 방법에서 워드넷 기반 단어간 연

관도를 고려한 새로운 특징 추출 방법을 제안한다. 또한 

추출된 특징 집합 내에서 연관도가 높은 특징들을 합병함

으로써 의미적으로 보다 견고한 분류 모델을 구축한다. 최

종적으로 대상문서는 링크 문서의 특징들로 표현되어지며, 

특징 합병에 따라 문서를 나타내는 개념이 보다 분명해지

게 된다.
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2. 워드넷 기반 하이퍼텍스트 문서 특징 가공

   2.1 하이퍼 텍스트 문서의 특징 가공

   문서 분류 시스템은 문서 집합으로부터 적합한 특징을 

추출하고 양질의 특징을 선택하여 분류 모델을 구축하는 

학습단계와 구축된 분류 모델을 적용하여 문서의 클래스

를 예측하는 분류단계로 이루어진다. 일반적으로 문서분류

의 정확도를 높이기 위해서는 학습단계에서의 특징 가공

을 통한 최적의 특징 벡터 생성이 요구된다. 일반 문서 분

류 모델의 경우 문서에 출현하는 특징만을 추출하여 특징 

벡터로 사용하지만, 하이퍼텍스트 문서 분류 모델의 경우 

링크 관계에 의한 정보로 인해 보다 정밀한 특징 가공 기

법이 필요하다. 

   하이퍼링크는 대상문서로 들어오는 인링크(In-coming 

link)와 대상문서에서 나가는 아웃링크(Out-going link)로 

나뉜다. [3]에서는 인링크 문서의 앵커 텍스트와 앵커 텍

스트 주위 2-30 개의 단어를 사용하여 문서분류 정확도를 

향상시켰다. 그러나 이와 같은 휴리스틱은 다소 임의적인 

방법이므로 일반화하여 적용하기 어렵다.

   본 논문에서는 의미 어휘사전인 워드넷을 이용하여 인

링크 문서의 특징 중 대상문서와 연관이 높은 특징만을 추

출할 것을 제안한다. 또한 추가적으로 주요 특징들의 가중

치를 높이기 위해 인링크 문서로부터 추출된 특징들을 상

위 개념으로 추상화하여 합병할 것을 제안한다. (그림 1)은 

전체적인 하이퍼텍스트 문서 특징 가공 과정을 나타낸다. 

(그림 1) 특징 가공 과정

   2.2 특징 추출

   2.2.1 인링크 문서에서의 특징 추출

   링크 관계 문서 중 인링크 문서는 대상 문서를 나타내

는 중요한 정보를 담고 있다. 인링크 문서에서 특징을 추

출할 때는 전체 문서보다는 클래스 이름, 앵커 텍스트, 앵

커 텍스트 주변단어 등을 사용한다. 하지만 이러한 특징들

은 중요한 문제점을 가진다. 예를 들어 클래스 이름의 경

우 전체 특징 개수가 많지 않고, 앵커 텍스트의 경우 한 

문서의 내용을 간단한 단어로 추상화하였기 때문에 많은 

정보손실이 발생한다. 앵커 텍스트 주변단어의 경우 대상 

문서와 무관한 특징들이 다수 존재할 가능성이 높다. 그러

므로 본 논문에서는 인링크 문서 내에서 앵커텍스트와 연

관이 높은 용어들만을 추출할 것을 제안한다. 

   기본적으로 인링크 문서의 특징 추출은 아래와 같이 

A, B의 방법을 사용한다[3]. 본 논문에서는 단어간 연관도

를 고려한 특징 추출 방법인 C를 제안한다. 

   A. 앵커 텍스트 : 하이퍼링크 태그 안에 있는 앵커    

   텍스트를 특징으로 추출

   B.  확장된 앵커 텍스트 : 앵커 텍스트 주변단어를 추  

    출. 앵커 텍스트 전 후 20개 단어까지 특징으로 추출 

   C.  워드넷 기반 확장된 앵커 텍스트 : 확장된 앵커   

   텍스트 단어 중 앵커텍스트와 연관도가 높은 단어를   

   특징으로 추출

   제안 방법 C는 먼저 인링크 문서에서 앵커 텍스트와 

앵커 텍스트 주변단어를 추출하고, 모든 앵커 텍스트와 주

변 단어간 연관도를 계산한다. 그 후, 연관도가 일정 임계

값(threshold) 이상인 특징들만을 추출한다. 여기서 임계값

은 어느 정도의 유사도를 가지는 특징들을 추출할 것인지 

정하는 상수이며, 이 값이 1 이면 동의어만을 특징으로 추

출하게 된다. 이를 통해 대상문서와 연관도가 높은 특징들

을 추출하면서도 대상문서와 무관한 특징들은 제거할 수 

있다.

   이러한 특징 추출을 하기 위해서는 각 단어들 간의 유

사도를 계산하는 것이 필요한데, 이를 위해 워드넷을 이용

한 유사도 함수가 요구된다. 유사도를 계산하기 위해 워드

넷 관계중 상/하위어 관계를 활용한다.

   2.2.2 워드넷 기반 단어간 유사도

   워드넷은 영어 의미 어휘목록 관계정보를 담은 사전으

로서 동의어집합(Synset) 단위로 이루어져 있다. 또한 각 

동의어집합에 대한 상위어, 하위어, 등위어, 전체어 등의 

의미 관계들을 제공한다. 단어간 연관도를 계산하기 위해 

워드넷에서의 상/하위어 의미관계를 이용할 수 있다.

(그림 2) 워드넷에서의 계층 구조(상/하위어)

   (그림 2)는 Car와 Bicycle 두 단어간의 상/하위어 의미 

관계도를 나타낸다. 여기서 Vehicle은 두 단어의 공통된 

상위어이고 이 노드를 통해 두 단어가 연결되어 있다. 때

문에 단어간 거리는 연결된 노드를 지나는 최소거리로 정

의할 수 있다[8]. 본 논문에서 단어간 연관도를 구하는 식

은 다음과 같다[9].

     
   
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   여기서 a는 앵커 텍스트를 나타내고, f는 앵커텍스트 

주변단어를 나타낸다. min dist는 워드넷 상/하위어 관계

에서의 최소 거리를 의미하고, common parent는 두 단어

의 공통의 상위어를 의미한다. 마지막으로 root는 가장 최

상위 개념의 단어를 의미한다. 이 식은 정규화된 식으로 

두 단어가 동의어면 최소 거리가 0이 되어 연관도는 1의 

값을 갖게 되며, 반대로 공통의 상위어가 없으면 최소 거

리가 무한이 되어 연관도는 0의 값을 갖게 된다.

   2.3 특징 합병

   앞에서와 같이 생성된 특징 벡터는 대상 문서와 연결

된 링크 문서의 용어이기 때문에 대상문서를 표현함에 있

어서 중요한 정보가 된다. 하지만 단순히 단어의 빈도수를 

벡터화 한 것이기 때문에 단어간 의미관계를 고려하지 못

한다. 이로 인해 문서 내 중요한 개념을 갖는 특징일지라

도 단어 빈도수가 낮을 경우 가중치가 낮게 책정될 수 있

다. 이를 고려하기 위해 본 논문에서는 워드넷을 사용해 

추출된 특징으로부터 서로 연관도가 높은 단어들을 합병

함으로써 하나의 상위 개념으로 추상화할 것을 제안한다. 

본 논문에서 제안하는 방식은 최근접 연관도 특징 합병 

방식과 일정 연관도 내 모든 특징 합병 방식이다.

   A. 최근접 연관도 특징 합병

   문서에 존재하는 모든 특징 간 연관도를 계산하고 가

장 높은 연관도를 가지는 2개의 특징을 임계값 이상이면 

합병한다. 이 과정을 안정화될 때까지 반복 수행 한다. 

(그림 3)은 최근접 연관도 특징 합병 알고리즘을 보여준다. 

   B.  일정 연관도 내 모든 특징 합병

   각 특징에 대해 문서에 존재하는 모든 특징 간 연관도

를 계산한 후 일정 임계값 이상의 연관도를 가지는 특징

들을 모두 합병한다. (그림 4)는 일정 연관도 내 모든 특

징 합병 알고리즘을 보여준다. 

입력 : 특징 벡터 {f1, f2, f3, ..., fN}
출력 : 특징 합병 후 개선된 특징 벡터 {f1, f2, ..., fM} (M ≤N)

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

BEGIN
while( Max_sim > 임계값 ) {
   for( i < 특징 벡터 크기) {
      for( j < 특징 벡터 크기) {
         sim[i][j] = sim(fi, fj)  /*유사도 계산*/
      }
   }
   Max_sim = 0
   for( i < 특징 벡터 크기) {
      for( j < 특징 벡터 크기) {
         if( Max_sim < sim[i][j] ) {
            Max_sim = sim[i][j] /*Max_sim에 유사도  
                                 최대값 저장 */
            Max_i = i  /*유사도가 최대일 때의 특징 
            Max_j = j  fi, fj를 Max_i,Max_j에 기억*/
         }
      }
   }
   if( Max_sim > 임계값){
      tf(fMax_i) = tf(fMax_i) + tf(fMax_j)
 /* 두 특징의 단어 빈도수를 합하고, 하나의 특징집합
으로 fMax_i, fMax_j 합병 */
   }
}
END

(그림 3) 최근접 연관도 특징 합병 알고리즘

입력 : 특징 벡터 {f1, f2, f3, ..., fN}
출력 : 특징 합병 후 개선된 특징 벡터 {f1, f2, ..., fN}

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

BEGIN
   for( i < 특징 벡터 크기) {
      for( j < 특징 벡터 크기) {
         sim[i][j] = sim(fi, fj)  /*유사도 계산*/
      }
   }

   for( i < 특징 벡터 크기) {
      for( j < 특징 벡터 크기) {
         if( sim[i][j] > 임계값 ) {
            tf(fi) += tf(fj)  
 /* fi와 유사도가 높은 모든 fj의 단어빈도수를 합함 */
         }
      }
   }
END

   (그림 4) 일정 연관도 내 모든 특징 합병 알고리즘

   (그림 5)는 임의의 특징 벡터가 입력될 때에 각 특징 

합병 방식에서의 출력 결과 예시이다. 여기서 괄호 안에 

숫자는 단어 빈도수를 의미한다.

 (그림 5) 특징 합병 예시

   일련의 과정을 거쳐 하이퍼텍스트 문서의 링크 관계를 

이용한 특징 벡터를 생성하였다. 하지만 이 특징 벡터는 

차원의 수가 많고 특정 특징들이 클래스마다 고루 분포되

어 있을 수 있다. 이러한 특성은 분류모델의 악영향을 미

치며 이를 해결하기 위해서 일반적으로 특징 선택 기법을 

사용한다. 본 논문에서는 χ²-statistics을 이용한 특징 선택

을 수행하였다.

3. 성능분석

   3.1 실험방법

   본 논문에서 제안한 기법의 효율성을 검증하기 위해서 

Web-KB 문서집합을 이용한 실험을 수행하였다. 이 문서

집합은 여러 대학교의 웹 페이지를 7개의 클래스로 구분

된 8,282개의 웹페이지로 구성되어져 있다. 본 논문에서는 

서로 링크 관계가 존재하는 데이터가 필요하기 때문에 이 

중 Wisconsin 대학의 문서집합을 대상으로 실험을 실시하

였고, 클래스 간에 문서의 분포가 불균형한 문제로 인해 

문서 수가 10개가 되지 않는 클래스의 문서는 실험에서 

제외하였다. 이로 인해 4개의 클래스로 구분된  1,224개의 

문서를 사용하여 실험을 수행하였고, 문서분류 알고리즘은 

MALLET 시스템[10]에서 제공하는 나이브 베이지안 알고
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리즘을 사용하였다. 실험은 기존 특징 추출 방법과 제안된 

특징 추출 방법의 문서분류 정확도를 비교하였고, 추가로 

워드넷 기반 특징 합병의 효능을 알아보기 위해 2가지 특

징 합병 방식의 문서분류 정확도를 비교하였다. 

   3.2 실험결과

   <표 1>은 특징 추출 방법에 따른 분류 정확도와 특징 

합병 전후의 분류 정확도를 보여주고 있다. 비합병 중 제

안 방법인 워드넷 기반 확장된 앵커 텍스트를 사용하였을 

때가 기존 방법을 사용했을 때보다 분류 정확도가 모두 

높았고, 약 0.2-1.0％ 정도의 정확도 향상을 보였다. 특이

한 점은 기존 방법에서 앵커 텍스트를 사용하였을 때가 

확장된 앵커 텍스트를 사용할 때보다 분류 정확도가 높다

는 점이다. 이는 웹 문서의 특성상 앵커 텍스트 주변 단어

들에서 대상 문서와 연관도가 떨어지는 단어들이 많이 존

재한다는 것을 반증한다. 하지만 제안 방법을 사용하였을 

때는 오히려 정확도가 올라갔으며, 이는 링크 문서들이 분

류에 도움이 되는 정보를 가지고 있다는 것을 의미한다.

   비합병과 특징 합병 A, B를 적용하였을 때의 성능을 

비교하면 특징 합병을 하였을 때의 정확도가 비합병 일 

때의 정확도보다 높은 것을 알 수 있다. 특히 특징 합병 

B를 적용하였을 때의 분류 정확도가 가장 높게 향상 됐

다. 마지막으로 워드넷 기반 확장된 앵커 텍스트를 사용하

고 특징 합병 B를 수행할 때 78.94％로 가장 높은 정확도

를 보였다. 이는 2가지 제안 방법인 특징 추출과 특징 합

병이 모두 긍정적으로 분류 시스템의 성능을 향상시켰다

는 점에서 고무적이다.

<표1> 분류 정확도(％)

특징추출방법 비합병 특징 합병 A 특징 합병 B

기존 

방법

앵커 텍스트 77.12 78.26 78.14

확장된

 앵커 텍스트
77.01 77.16 77.89

제안 

방법

워드넷 기반 

확장된 앵커 

텍스트

77.26 78.82 78.94

4. 결론

   웹 문서에는 실제 많은 연관 정보 및 의미 정보를 가

지고 있지만 컴퓨터는 이러한 정보를 해석할 수 없다. 이 

정보를 컴퓨터가 처리할 수 있도록 가공하면 문서분류에 

큰 도움이 될 수 있다.

   본 논문에서는 하이퍼텍스트 문서의 자동분류 정확도

를 높이기 위해 링크 정보와 단어 의미 정보를 사용하였

다. 링크 정보는 인링크 문서내의 용어들 중 앵커 텍스트

와 유사도가 높은 특징들을 사용하였으며, 단어 의미 정보

를 알기 위해 유사도가 높은 특징들을 대상으로 특징 합

병을 수행하였다. 이를 위해 기본적으로 워드넷을 이용하

여 단어간 유사도를 계산하였다. 또한 마지막으로 분류 모

델에 도움을 주는 특징들을 가려내기 위해 특징선택을 수

행하였다.   

   향후 연구 과제는 링크 문서를 선별하는 유사도 함수

를 고안하여 대상 문서와 연관도가 보다 높은 특징만을 

추출하는 것이다. 또한 단어들의 의미 중의성 해소를 통해 

특징 합병이 더욱 정밀하게 이루어지게 하는 것이다. 
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