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요       약
  웹 문서 추천 시스템에서는 유사한 내용의 문서임에도 불구하고 URL이 달라서 다른 문서로 인식하

여 사용자에게 추천하는 데이터 희소성 문제가 있다. 여기서 기존 연구들은 이 문제에 대한 해결 방법

으로 TF-IDF를 이용하였으나 비용 및 시간의 한계가 있으며 유의어 분류 문제가 있다. 본 논문에서

는 Word2Vec을 이용한 웹문서 학습 시스템을 통해 문제를 해결한다. 제안 시스템은 언론사의 뉴스를 

수집하고 이를 정형화된 형식으로 분석하여 가공하는 전처리 과정을 거친 후 Word2Vec 학습을 통해 

문서 벡터를 생성하고 이를 K-Means 클러스터링으로 유사 문서군으로 분류한다. 이 시스템을 이용하

면 데이터 희소성 문제를 해결할 뿐만 아니라 연산량이 TF-IDF에 비해 줄어들고 유의어 분류 시 유

사도가 높아지는 강점이 있다. 

1. 서론

  추천 시스템에서 주로 사용하는 협업 필터링[1]은 현재 

사용자와 유사한 패턴을 보이는 다른 사용자를 찾아 그들

이 평가했던 아이템 중 현재 사용자가 좋아할만한 아이템

을 찾아내는 것이다. 이러한 협업 필터링의 문제점은 사용

자가 평가한 기존 아이템의 수가 적거나, 사용자에 비해 

아이템의 수가 많아 사용자들 사이의 교집합을 찾을 수 없

는 것이다. 이러한 문제를 데이터 희소성[2]이라고 한다.

  하지만 웹 문서 추천에서의 데이터 희소성 문제는 조금 

다르다. 인터넷 뉴스 서비스의 경우, 하나의 사건에 대해 

여러 언론사에서 글을 작성하기 때문에, URL(이하 ID)은 

다르지만 같은 내용의 뉴스(이하 아이템)들이 다수 존재하

게 된다. 이 경우 동일하거나 유사한 내용의 아이템이지만 

다른 아이템으로 인식하여 사용자에게 추천해주는 문제점

이 있다.

  기존 시스템에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 문서

에 속한 단어들의 TF-IDF[3] 값을 이용하여 문서 벡터를 

만든다. 그 후에 각 문서들의 유사도를 계산하여 문서들을 

군집화한다. 이를 통해 유사한 내용의 문서들이 같은 군집

에 속하게 되고, 군집을 하나의 아이템으로 판단하면 사용

자가 본 아이템들의 교집합이 커지기 때문에 데이터 희소
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성 문제가 완화된다. 하지만 계산하는 데에 시간이 오래 

걸리고, PCA나 SVD와 같은 차원 축소 방법이 수행되어야 

한다. 또한 정확한 Stemming 작업이 이루어지지 않거나, 

동일한 단어가 아닌 유의어가 사용된다면 정확한 분류가 

이루어지지 않을 수 있다.

  Word2Vec은 문서를 이루는 말뭉치를 얕은 신경망을 통

해 학습시키는 Word Embedding 방법이다. Hierarchical 

Softmax기법[4]을 사용하여 연산량이 줄어들고, 유의어의 

영향이 적은 장점이 있다.

  본 논문에서는 Word2Vec을 이용하여 웹 문서를 학습하

는 시스템을 제안한다. 이를 통해 기존의 방식보다 빠르고 

유의어의 영향이 적은 방식으로 클러스터링하여 데이터 희

소성을 감소시킬 수 있다.

2. 관련 연구

2.1 협업 필터링

  협업 필터링은 많은 사용자들로부터 얻은 기호정보를 이

용하여 사용자들에게 아이템을 추천해주는 방법이다.

  협업 필터링은 사용자 기반 방식과 아이템 기반 방식으

로 구분할 수 있다. 사용자 기반 방식은 비슷한 패턴을 보

이는 사용자들끼리 군집화하여 현재 사용자가 속한 군집의 

사용자들이 높은 점수를 준 아이템을 추천해주는 방식이

다. 이와 달리, 아이템 기반 방식은 비슷한 아이템으로 군

집화하여 군집을 생성하고 그 군집 안에서 현재 사용자의 
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패턴을 이용하여 다른 아이템을 추천해주는 방식이다[5].

  본 논문에서는 주제에 적합한 사용자 기반의 협업 필터

링을 사용한다.

2.2 Word2Vec

  Word2Vec은 Neural Network 기반의 Continuous Word 

Embedding 학습 모형이다. 단어가 가지는 의미 자체를 다

차원 공간에서 벡터로 표현하여 벡터 연산을 통해 단어 사

이의 관계를 파악하거나 추론을 내릴 수 있다.

  Word2Vec의 학습 모델은 2가지가 있다. CBOW 모델[4]

과 Skip-gram 모델[6]이다. 

  CBOW 모델은 여러 개의 단어들로부터 그 단어들과 가

까운 특정 단어를 예측하는 모델이다. Skip-gram 모델은 

특정 단어로부터 그 단어와 가까운 여러 단어들을 예측하

는 모델이다. 

  (그림 1)은 CBOW 모델과 Skip-gram 모델의 구조를 나

타낸다.

(그림 1) CBOW 모델과 Skip-gram 모델

  특정문서에 대해 유사한 문서를 찾기 위해 본 논문에서

는 Skip-gram 모델을 사용하였다. 

3. 웹 문서 수집 및 Word2Vec 클러스터링 시스템

3.1 시스템 구성도

  본 논문에서 제안하는 시스템은 (그림 2)와 같이 수집 

모듈과 처리 모듈로 구성된다.

(그림 2) 시스템 구성도

  수집 모듈은 언론사 홈페이지의 뉴스 데이터를 수집하기 

위한 크롤러(Crawler)와 수집된 뉴스 데이터 내의 학습이 

불가능한 단어 제거, 광고 문구 제거 작업을 수행하는 1차 

전처리기(Preprocessor)로 구성되어 있다. 1차 전처리를 수

행한 데이터는 학습을 위해 데이터베이스에 저장된다.

  처리 모듈은 Word2Vec 학습을 위해 문장 단위로 문서

를 재구성하고 스테밍(Stemming)을 수행하는 2차 전처리

기, Word2Vec의 Skip-gram 모델로 단어를 학습시키고 학

습된 단어 벡터를 이용하여 문서 벡터를 생성하는 

Word2Vec 모듈, 문서 벡터를 이용하여 클러스터링을 수행

하는 클러스터링 모듈로 구성되어 있다.

3.2 동작흐름

  (그림 3)은 본 논문에서 제안하는 시스템에 대한 순서도

이다.

①  크 롤 러 를  통 한  웹  문 서  수 집

↓

②  수 집 된  웹  문 서 에  대 한  전 처 리

↓

③  W o rd 2Ve c 모 델 에  단 어  학 습

↓

④  학 습 된  W o rd2Vec  모 델 을  이 용 한
문 서  클 러 스 터 링

(그림 3) 전체 시스템 순서도

① (그림 2)의 (a)에 해당하는 크롤러는 지정된 언론사

의 뉴스를 수집한다. 수집하는 정보는 문서 작성일, 문서 

내용, 문서 제목, 문서 URL이다.

② 수집된 정보 중 데이터베이스에 저장할 수 없는 단

어(ex>이모티콘)나 광고 문장 등의 불필요한 정보를 제

거하는 작업을 (그림 2)의 (b)에 해당하는 1차 전처리기

에서 수행한다. 1차 전처리 과정이 완료되면 문서 단위

로 데이터베이스에 저장한다. (그림 2)의 (c)에 해당하는 

2차 전처리기는 데이터베이스에 저장된 문서들을 로드

하여 각 문서를 문장별로 분리하고, Stemming 작업을 

거쳐 Word2Vec 학습의 입력 데이터로 사용할 수 있도

록 한다.

③ 전처리 과정을 거친 데이터를 (그림 2)의 (d)에 해당

하는 Word2Vec 학습 모듈의 입력으로 사용하여 

Skip-gram 모델을 학습시킨다. 학습된 단어 벡터들을 

다시 문서 기준으로 그룹핑 한 후 그룹 내 단어 벡터의 

합을 평균하여 문서 벡터를 생성한다.

④ (그림 2)의 (e)에 해당하는 클러스터링 모듈에서는 3

번에서 생성한 문서 벡터에서 임의로 K개의 문서벡터를 
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비복원추출하고 K-Means 클러스터링을 이용하여 유사 

문서군으로 분류한다.

3.3 구축 환경

  시스템 구축 환경은 아래 <표 1>과 같다.

<표 1> 시스템 구축 환경

H/W

프로세서 Intel Xeon Family 8코어

메모리 16GB RAM

네트워크 200MB/s

S/W

운영체제 우분투 14.04-LTS

라이브러리
Apache Spark, Jsoup, 

Okhttp3, Twitter Korean-txt

3.4 데이터베이스 구조

  데이터베이스는 수집하여 분석된 정보를 저장하는 Page 

테이블로 이루어져 있다.

  이 테이블은 (그림 4)와 같이 문서ID, 문서에 대한 URL, 

문서 작성일, 문서 제목, 문서 내용으로 구성된다.

(그림 4) Page 테이블 구조

4. 구현결과 및 성능 분석

4.1 구현결과

  본 논문에서는 5000개의 데이터를 크롤링하여 사용하였

으며, Skip-gram 모델의 벡터 크기 200, Window 크기 5, 

반복 횟수 12회를 기준으로 학습하였다. 200차원의 단어 

벡터를 생성하여 웹문서 추천을 위한 클러스터를 생성하였

다.

 ① 문서벡터 생성  

  각 문서에 속한 단어와 4.2에서 얻은 데이터를 단어 기

준으로 JOIN하여 각 문서에 속한 단어 벡터를 얻을 수 있

으며 이에 대한 평균을 구함으로 문서 벡터를 계산한다. 

이 때 한 문장 내에 동일한 단어가 여러 번 등장할 경우 

중복된 횟수만큼 단어의 벡터를 더한다. 이러한 방식으로 

계산하는 경우 문서 벡터의 값이 해당 단어의 공간으로 치

우치게 된다. 이는 TF-IDF의 TF와 동일한 역할을 하게 

된다. 즉, 여러 번 등장하는 단어일수록 문장 벡터 위치에 

큰 영향을 주게 된다.

 ②  문서 클러스터링

  전체 문서 중에서 k개를 비복원추출을 수행한다. 전체 

문서에 대하여 추출된 k개의 문서와의 유클리디안 유사도

를 계산한다. 각 문서별로 k개의 문서 중 가장 가까운 문

서를 선택한다. 이는 모든 문서가 k개의 그룹으로 군집화 

되었음을 의미한다. 

  생성된 k개의 그룹에 대해 다시 중심점을 계산하여 중심

점과 가장 가까운 문서를 추출하고, 전체 문서에 대해 동

일한 연산을 반복 수행한다.

  (그림 5)는 클러스터링 한 군집들 중에서 하나의 군집에 

속한 문서들을 보여준다.

  

(그림 5) 군집화 된 문서들

4.2 성능 분석

   클러스터링 결과가 정확한지 검사하기 위해서 5000개

의 데이터에 대해 직접 라벨링 과정을 수행하였다. 

  웹문서 추천 시스템의 정확도를 높이기 위해서는 클러스

터링 결과로 생성된 각 클러스터 내부의 문서들은 서로 유

사해야 한다. 이를 위한 유사도 공식은 아래와 같다.

유사도
해당 문서군에 속한 문서수
실제유사한문서의수

  클러스터내부문서중유사한 문서의 수
  클러스터에속한전체문서의수

 

(그림 6) 군집별 유사도 현황

  (그림 6)은 분류된 군집에 대해 유사도별로 문서군 수를 

표현한 그래프이다. x축은 유사도를 나타내고, y축은 문서

군 수를 나타낸다. 

  문서 5000개에 대해서 487개 군집으로 분류하였다. 분류

한 군집의 평균 유사도는 약 85%의 유사도를 보였다.
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5. 결론

  기존 방법은 실시간으로 추가되는 뉴스 추천에서의 데이

터 희소성 문제를 완화하는데 계산 및 시간 비용이 높아지

는 한계를 가지고 있었다. 본 논문에서 제안하는 시스템에

서는 수집된 문서를 Word2Vec 알고리즘에 의한 학습을 

통해 각각의 문서벡터를 생성한다. 

  이를 이용하여 유사 문서를 분류한 결과, 85% 이상의 

정확도를 갖는 클러스터를 생성할 수 있었다. 이 분류 기

법을 웹 문서 추천에서 활용하면 유사한 내용으로 다른 

URL을 가지고 있는 페이지를 다른 내용으로 인식하여 추

천하는 문제를 해결할 수 있다.

  뉴스 데이터에서의 스테밍 과정에서 단어가 올바르게 추

출되지 않아 문서의 군집화가 제대로 이루어지지 않는 경

우가 발생하고 있어 향후 정확한 단어 추출을 위한 스테밍 

연구를 진행할 것이다.
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