
1. 서론 
 

문서 클러스터링 [1]은 전통적인 텍스트 처리 태스크 

중 하나로, 일반적으로 비지도 학습 접근 방법 문제이다. 

하지만 동일한 사건 단위로 뉴스들을 그룹화하는 뉴스 

클러스터링과 같이 원하는 형태의 클러스터 결과가 있을 

때, 준지도학습 기반 클러스터링 [2]은 선택할 수 있는 

자연스러운 옵션 중 하나이다. 이 준지도학습 기반 클러

스터링 중 하나인 거리 함수 (distance-function) 학습 

접근 방법은 클러스터링 여부를 결정하는데 중요한 거리 

함수 또는 유사도 함수를 수작업으로 태깅된 데이터 집

합을 통해서 구축하고, 이 거리 함수를 기반으로 클러스

터링의 결과를 원하는 방향으로 유도한다. 따라서 이와 

같은 접근 방법에서 지도학습으로 학습되는 거리 함수가 

전체 클러스터링의 성능을 결정하는 중요한 요소가 된다. 

문서 간의 관계 또는 유사도를 판별하는 것은 중요한 

자연 언어 처리 기술 중 하나이고, 대량의 문서 집합을 

처리하는 뉴스 시스템과 정보 검색 기술 등의 분야에서 

중복을 제거하거나 유사한 문서 별로 클러스터링 하기 

위해 사용된다. 하지만 문장에 비해 일반적으로 긴 문서 

단위의 관계는 각 문서가 다양한 토픽을 포함할 수 있고, 

복잡한 문단 구조와 풍부한 의미 정보를 가질 수 있기 

때문에 기존의 문장 또는 짧은 텍스트 단위의 접근 방법

보다 어려운 태스크이다. 

전통적인 단어 벡터 기반의 접근 방법인 TF-IDF나 

BM25 [3]같은 방법들은 입력 텍스트의 각 단어의 매칭 비

율을 기준으로 텍스트 간의 유사도를 측정하는 반면, 최

근 딥러닝 기반 접근 방법들 [4-13]은 RNN이나 CNN 같은 

고차원의 딥 뉴럴 네트워크를 통해서 텍스트 내의 의미

적인 유사도를 추정하고자 하였다. 텍스트 간의 의미적

인 유사도를 측정하는 딥러닝 기반의 연구들은 크게 두 

가지로 구분할 수 있다: 텍스트 표현 기반 접근 방법, 

상호 작용 (Interaction) 기반 접근 방법. 텍스트 표현 

기반 접근 방법은 CNN [4], RNN, HAN [5]와 같은 딥 뉴럴 

네트워크를 통해서 입력된 문서를 하나의 벡터 표현으로 

변환하고, 상호 작용 기반 접근 방법 [6,9-13]은 하나의 

벡터를 구성하지 않고, 하위 텍스트 단위 (예를 들어, 

문장 또는 단어) 간의 복잡한 상호 관계를 기반으로 전

체 문서의 유사성을 추론한다. 텍스트 표현 기반 접근 

방법은 단일 문서 표현 벡터가 전체 문서의 복잡한 문맥 

정보를 잘 표현하지 못하는 문제점을 가지고 있고, 상호 

작용 기반 접근 방법은 하위 텍스트 단위의 표현을 사용

하여 이러한 문제점을 보완하고자 하였지만 대부분의 연

구가 문장 단위 유사도 측정에 머물러 있다. 

본 연구에서 뉴스 클러스터링에 적합한 문서 쌍 유사

도 측정 모델을 구축하기 위하여 문서 쌍에서 나타나는 

다수의 문장 표현들 간의 유사도 정보를 종합하여 전체 

문서 쌍의 유사도를 추정하는 네 가지 유사도 모델을 제
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요 약 

뉴스 클러스터링에서 두 문서 간의 유사도는 클러스터의 특성을 결정하는 중요한 부분 중 하나이다. 전통

적인 단어 기반 접근 방법인 TF-IDF 벡터 유사도는 문서 간의 의미적인 유사도를 반영하지 못하고, 기존 

딥러닝 기반 접근 방법인 시퀀스 유사도 측정 모델은 문서 단위에서 나타나는 긴 문맥을 반영하지 못하는 

문제점을 가지고 있다. 이 논문에서 우리는 뉴스 클러스터링에 적합한 문서 쌍 유사도 모델을 구성하기 

위하여 문서 쌍에서 생성되는 다수의 문장 표현들 간의 유사도 정보를 종합하여 전체 문서 쌍의 유사도를 

측정하는 네 가지 유사도 모델을 제안하였다. 이 접근 방법들은 하나의 벡터로 전체 문서 표현을 압축하

는 HAN (hierarchical attention network)와 같은 접근 방법에 비해 두 문서에서 나타나는 문장들 간의 직접

적인 유사도를 통해서 전체 문서 쌍의 유사도를 추정한다. 그리고 기존 접근 방법들인 SVM과 HAN과 제

안하는 네 가지 유사도 모델을 통해서 두 문서 쌍 간의 유사도 측정 실험을 하였고, 두 가지 접근 방법에

서 기존 접근 방법들보다 높은 성능이 나타나는 것을 확인할 수 있었고, 그래프 기반 접근 방법과 유사한 

성능을 보이지만 더 효율적으로 문서 유사도를 측정하는 것을 확인하였다. 

 

주제어: 뉴스 클러스터링, 문서 쌍 유사도, 텍스트 유사도 
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안한다. 이 모델들은 기존의 상호 작용 기반 접근 방법

들 [6-13]과 달리 단어-문장-문서의 구조를 가지고 있는 

문서 단위의 유사도를 측정하기 위하여 문장 벡터 간의 

상호 작용들을 통해서 문서 간의 유사도를 측정한다. 먼

저 이 모델에서 우리는 HAN과 동일하게 어텐션 기반 단

어 인코더로 문장 벡터를 생성하고, 두 문서 내 문장 벡

터들 간의 유사도 매트릭스를 구축한다. 그리고 유사도 

매트릭스를 다양한 유형의 레이어들을 통해서 단일 벡터

로 매핑하고, 소프트 맥스 레이어를 통과하여 두 문서 

간의 유사도를 판별한다. 

뉴스 데이터 쌍의 관계 판별을 위한 실험에서 네 가지 

유사도 모델 중 두 가지 유사도 모델이 기존 문서 표현 

접근 방법과 베이스라인 모델보다 높은 성능을 보이는 

것을 확인할 수 있었다. 그리고 최근 연구인 그래프 기

반 접근 방법 [16]과 비교하면 유사한 성능을 보이지만 

더 효율적으로 문서 유사도를 측정하는 것을 확인할 수 

있었고, 앙상블 접근 방법으로 두 모델의 다른 특성을 

확인할 수 있었다. 

 

2. 관련 연구 
 

2.1 텍스트 표현 기반 접근 방법 

 

텍스트 간의 유사도를 측정하기 위한 텍스트 표현 기

반 접근의 연구들은 주로 의역 인식 [6], 질의응답 시스

템 [7,8], 정보 검색, 추출 기반 텍스트 요약 등의 자연

어처리 분야에서 문장 또는 짧은 텍스트 단위의 유사도

를 판별하였다. 이 모델들은 RNN, CNN 등의 모델들을 통

해서 문장의 표현을 단일 벡터로 추출하고, 두 벡터 간

의 코사인 유사도나 Siamese (symmetric) 뉴럴 네트워크 

[14] 등을 통해서 문장 간의 유사도를 측정한다. 

[6]의 ARC-I 모델은 입력 텍스트의 지역성을 유지하기 

위해 CNN을 통해서 두 개의 문장 벡터를 생성한다. 그리

고 두 문장 벡터를 연결하고, 이 벡터를 MLP (multi-

layer perceptron)을 통과하여 문장 간의 유사도를 측정

한다. 이 모델은 같은 논문의 상호 작용 기반 모델인 

ARC-II 보다 일반적으로 낮은 성능을 보였고, 네트워크

를 통해서 구축된 문장의 표현의 품질에 따라 성능에 큰 

영향을 보였다. [7]은 동일한 CNN으로 생성된 문장 벡터 

간의 내적으로, [8]은 BiLSTM으로 생성된 두 문장 벡터 

간의 파라미터 추가된 내적으로 두 문장 벡터의 유사도

를 계산하고, 그 유사도 스칼라 값을 하나의 자질로 추

가한 문장 쌍 벡터를 생성하였다. 이들 연구에서는 대부

분 문장 또는 짧은 텍스트의 특성만 고려하여 네트워크

를 구성하였고, 이들 네트워크에서 문서에서 나타나는 

긴 문맥과 지역적 매칭을 반영하기 어려울 수 있다. 

문서 단위의 유사도를 계산하기 위해서는 단어-문장-

문서로 이루어진 문서 단위의 계층적 구조를 반영해야 

한다. HAN (hierarchical attention network) [5]는 이를 

위해 문장 레벨 인코더와 문서 레벨 인코더를 구분하여, 

계층적인 네트워크를 구성하였다. 각 인코더는 GRU 기반

의 RNN 네트워크와 주의 메커니즘 (attention mechanism)

을 같이 사용하여, 문서 분류에서 중요한 단어나 문장에 

더 높은 가중치를 부여하도록 한다. Hierarchical 

Transformer [15]은 주의 기반 네트워크를 Transformer 

모델로 대체하여 계층 구조의 네트워크를 구축하였다. 

하지만 이 모델들은 문서 분류나 텍스트 요약을 대상으

로 연구가 이루어져 단일 텍스트를 대상으로만 연구되었

다. 본 논문에서 이 모델 중 HAN을 실험의 베이스라인으

로 구성하고, 제안하는 모델에서 일부 차용하여 문서 간

의 유사도에서 계층 구조의 효용성을 알아본다. 

 

2.2 상호 작용 기반 접근 방법 

 

상호 작용 기반 접근 방법 [6,9-13]은 표현 기반 접근 

방법과 대조적으로 전체 텍스트의 표현을 사용하지 않고, 

하위 단계의 표현 간의 상호 작용을 바탕으로 전체 문서

의 유사도를 추정하였다. 주로 문장 또는 짧은 텍스트의 

유사도를 측정하기 위해서 단어 임베딩 단위의 매칭 매

트릭스를 사용하였고, 이 매칭 매트릭스의 패턴이나 함

축된 의미로부터 각종 다중 레이어들을 통해서 매칭 매

트릭스로부터 효과적으로 유사도를 추정하고자 하였다. 

[6]의 ARC-II 모델은 앞의 ARC-I과 달리 두 텍스트 간

의 단어 레벨 상호작용을 일반화한 모델로, 단어 벡터 

간의 관계로 구성된 2차원 행렬을 CNN의 입력으로 사용

한다. 이 모델은 텍스트의 전체적인 의미보다 각 단어의 

매칭의 형태로 나타나는 지역성에 초점을 두었다. 실험

에서도 ARC-I보다 일반적으로 높은 성능을 보였지만 복

잡한 문서 구조나 의미적인 매칭이 나타나는 문제에서 

지역성의 효과가 적게 나타나는 것을 확인했다. 

MatchPyramid [10]는 단어 임베딩 간의 코사인 유사도로 

구성된 2차원 행렬을 CNN의 입력으로 사용한다. MV-LSTM 

[11,12]은 두 문장의 Bi-LSTM의 위치 별 단어 벡터를 활

용하여 2차원 상호 작용 행렬을 구성하였고, [11]은 코

사인 유사도나 이차 선형 레이어로, [12]는 코사인 유사

도, 유클리드 거리와 내적을 같이 조합하여 두 벡터 간

의 각도와 차이를 측정하였다. [13]은 GRU 기반 인코더

와 두 텍스트를 교차하는 각종 메커니즘을 통해서 유사

도를 판별하였다. 이들은 문장의 전체적인 의미보다 각 

단어 간의 매칭 패턴에 초점을 두었는데, 이와 같은 지

역성에 초점을 둔 네트워크가 문서 쌍의 유사도를 측정

하는데 도움이 될 것이라고 생각한다. 왜냐하면 일반적

으로 문장보다 긴 시퀀스이며, 주요 토픽과 관련 없는 

부차적인 정보도 많이 첨부되고, 이들이 문서의 전체 표

현에 불필요하게 포함되기 때문이다. 따라서 이 논문에

서 전체적인 문서의 표현보다 문장 간의 매칭 패턴으로 

전체 문서 간의 유사도를 측정하고자 한다.  

 

2.3 그 외의 문서 쌍 유사도 접근 방법 

 

최근 문서 쌍 관련 연구에서는 기존의 CNN, RNN, 

Transformer 등의 딥 뉴럴 네트워크의 모델이 문서 단위

의 매우 긴 문맥을 반영하지 못하는 점을 고려하여 그래

프 기반 네트워크 [16,17]를 주목하고 있다. [16]은 두 

문서 간의 관계를 추정하기 위하여 컨셉 간의 상호 작용 

그래프를 구축한다. 이 그래프에서 각 노드는 두 문서 
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쌍에서 나타나는 키워드들이고, 에지는 키워드들 간의 

동시 출현을 나타낸다. 이 그래프를 바탕으로 두 문서에

서 구할 수 있는 각종 자질들을 추가하여 그래프 컨볼루

션 네트워크 (graph convolution network)에 입력한다. 

[17]은 그래프 오토 인코더 (graph autoencoder)를 통해

서 입력된 키워드 관계 그래프를 특정 벡터에 사상하고, 

두 벡터 간의 유사도 행렬로 클러스터링을 수행한다. 이 

모델에서 각 노드의 자질로 해당 키워드가 출현한 문장

들의 BERT 인코더 [18]의 평균 벡터가 사용되고, 에지는 

이 벡터 간의 코사인 유사도로 정의된다. 이들은 문서를 

키워드 그래프로 표현된 문장 집합들로 분할하고, 그래

프 네트워크를 통해서 전체 문서 간의 유사도를 측정하

였다. 본 연구에서는 이들과 같이 문서를 문장 단위로 

분할하지만, 그래프가 아닌 문장 간의 상호 작용을 통해

서 유사도를 계산한다. 그리고 문서 쌍 판별 실험에서 

[16]과의 비교를 통해서 두 모델 간의 차이를 확인한다. 

 

3. 제안하는 문서 쌍 유사도 모델 

 
본 연구에서는 문서 쌍 유사도 모델의 입력은 두 문서 

쌍이고, 각 문서는 단어-문장-문서 형태의 계층적인 구

조를 가지고 있다. 그리고 출력은 두 문서 쌍의 유사도

를 나타내는 0 ~ 1 사이의 스칼라 값이다. 이 모델에서 

문장은 인코더를 통해서 문장 표현 벡터로 변환되고, 문

장 간 유사도 계산을 통해서 문장 단위 매칭 매트릭스로 

변환된다. 그 후 제안하는 네트워크를 통해서 문장 매칭 

매트릭스로부터 문장 쌍 유사도를 나타내는 스칼라 값을 

추정한다. 

 
3.1 문장 표현을 위한 주의 기반 인코더 

 

제안하는 모델에서 문장의 표현은 HAN [5]에서 제안한 

양방향 GRU 네트워크에 주의 메커니즘을 적용한 문장 인

코더를 사용한다. 문장 인코더는 문장 표현을 생성할 때 

주의 메커니즘을 통해서 중요한 토큰에 높은 가중치를 

부여하여 문장 표현력을 높이며, 단어 인코더와 단어 어

텐션 모듈로 구성된다. 

 

단어 인코더 𝑥𝑖𝑡는 𝑖번째 문장 𝑡번째 단어의 Word2Vec 표

현이다. 

 

ℎ⃗ 𝑖𝑡 = 𝐺𝑅𝑈⃗⃗⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗  ⃗(𝑥𝑖𝑡), 𝑡 ∈ [1, 𝑇] 

ℎ⃖⃗𝑖𝑡 = 𝐺𝑅𝑈⃖⃗⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ (𝑥𝑖𝑡), 𝑡 ∈ [𝑇, 1] 

ℎ𝑖𝑡 = [ℎ⃗ 𝑖𝑡 , ℎ⃖⃗𝑖𝑡] 
 

단어 어텐션 𝛼𝑖𝑡는 𝑖번째 문장 𝑡번째 단어의 어텐션 점수, 

𝑠𝑖는 𝑖번째 문장의 벡터 표현이다. 

 
𝑢𝑖𝑡 = tanh(𝑊𝑤ℎ𝑖𝑡 + ℎ𝑤) 

𝛼𝑖𝑡 =
exp(𝑢𝑖𝑡

⊤𝑢𝑤)

∑ exp(𝑢𝑖𝑡
⊤𝑢𝑤)𝑡

 

𝑠𝑖 = ∑𝛼𝑖𝑡ℎ𝑖𝑡

𝑡

 

 

3.2 상호 작용 기반 유사도 모델 

 

앞에서 인코더를 통해서 생성된 문장 벡터 표현은 개

별 문장 내의 하위 구성요소에만 근거하여 도출된 벡터

로, 문서 내에서 문장 간의 의존성 및 맥락 정보가 반영

되어 있지 않다. 따라서 연구 [19]에서 제안된 다중 헤

드 셀프 어텐션 (multi-head self-attention: 𝑀𝐻𝑆𝐴) 레

이어를 통해서 문장 간의 맥락 정보를 반영한다. 문서 

쌍의 모든 문장 벡터가 다음과 같이 입력되고, 여기서 

출력된 문장 벡터들을 기반으로 매칭 매트릭스를 생성한

다: 

 

𝑧1:𝑇
(𝑖) = 𝑀𝐻𝑆𝐴ℎ=8(𝑠1:𝑇

(𝑖)), 𝑖 ∈ [1,2] 

 

위의 수식에서 𝑠(𝑖)는 문서 쌍 내 문서 𝑖의 문장이고, 

레이어의 ℎ는 다중 헤드 셀프 어텐션의 헤드 수이다. 

𝑧(𝑖)는 문장 간의 맥락 정보가 반영된 문서 𝑖의 문장 출력 

벡터이다. 기존 연구들에서는 입력 텍스트의 각 하위 요

소 벡터 (주로, 단어 벡터)들 간의 상호 관계를 두 벡터

의 내적이나 코사인 유사도 등을 사용한 2차원 매칭 매

트릭스로 표현하였다. 본 연구에서는 생성된 문장 벡터 

𝑧(1), 𝑧(2)로부터, 두 벡터의 거리 값으로 구성된 2차원 

매칭 매트릭스와 두 벡터의 거리 벡터로 구성된 3차원 

매칭 매트릭스를 모두 사용하여 모델을 구축하였다. 

 

3.2.1 거리 기반 유사도 모델 

 

𝐿개의 ℎ차원 문장 표현 벡터로 구성된 문장 표현 𝑧(1), 

𝑧(2)에 의해 생성되는 2차원 매칭 매트릭스 𝑀 ∈ ℝ𝐿×𝐿은 

아래와 같이 정의된다. 

 

𝑀𝑖,𝑗 = exp (− ||𝑧𝑖
(1)

− 𝑧𝑗
(2)

||
1
) 

= exp (−∑ |𝑧𝑖,𝑘
(1)

− 𝑧𝑗,𝑘
(2)

|

ℎ

𝑘=1

) , 𝑖, 𝑗 ∈ [1, 𝐿] 

 

이후 𝑀을 4개의 CNN - 풀링 레이어에 통과시킨 후 피

드포워드 레이어 및 소프트맥스를 적용하여 출력 𝑜 ∈ ℝ2

를 도출한다. 

 
3.2.2 거리 벡터 기반 유사도 모델 

 

𝐿개의 ℎ차원 문장 표현 벡터로 구성된 문장 표현  𝑧(1), 

𝑧(2)에 의해 생성되는 3차원 매칭 매트릭스 𝑀 ∈ ℝ𝐿×𝐿×ℎ는 

아래와 같이 정의된다. 

 

𝑀𝑖,𝑗 = |𝑧𝑖
(1)

− 𝑧𝑗
(2)

| 

 

기존 연구 [6, 10-12]에서는 CNN과 풀링 레이어를 통
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해 입력 매칭 매트릭스로부터 더 작은 크기의 상위 단계 

매트릭스를 얻는다. 하지만 기존 연구들이 목적으로 하

는 문장 단위 입력의 경우 고착화된 어순이나 빈번한 단

어 등으로 인해 유사한 입력 쌍에서 대각 성분이 강조된 

유사한 매칭 매트릭스가 나올 가능성이 높다. 반면 문서 

입력은 동일한 사건이나 내용을 다루고 있더라도 문장 

입력과 같이 문장들이 비슷한 배치를 따르는 것은 아니

므로, 공간적 지역성에 근거한 CNN은 적합하지 않다고 

판단, CNN 모듈을 어텐션 기반 모듈로 대체하였다. 어텐

션 모듈에서 쿼리는 입력 정보들로부터 특정 정보들만을 

추출하는 선택자의 역할을 하는 핵심 입력이다. 본 연구

에서는 매칭 매트릭스로부터 유의미한 문장 간 거리 정

보를 추출하기 위해 학습 가능한 어텐션 쿼리 입력을 사

용하며, 쿼리 입력의 재생성 매커니즘을 달리 하여 성능

을 평가하였다. 

본 연구에서는 3차원 매칭 매트릭스 𝑀을 다중 헤드 어

텐션 (multi-head attention) 모듈을 이용해 축소한다. 

이를 위해, 입력 매칭 매트릭스보다 작은 어텐션 쿼리 

입력 𝑄(1) ∈ ℝ𝐿(1)×𝐿(1)×𝑑(1)
, 𝐿(1) < 𝐿 을 독립적인 학습 가능

파라미터로 둔다. 

 
그림 1. 문장 간 매칭 매트릭스를 입력으로 한 문서 간 

유사도 모델 

 

이후 𝑀을 다중 헤드 어텐션의 키, 밸류로, 𝑄(1)을 쿼

리로 입력하여 출력 매트릭스를 얻는다. 이때 출력 매트

릭스 𝑀(1)은 𝑄(1)와 동일한 형태를 갖는다. 그림 1에서와 

같이 위 과정을 반복 실행하여 매칭 매트릭스의 크기를 

축소한다. 다중 헤드 어텐션의 내부 구조에 의해, 입력 

𝑀의 마지막 차원 성분은 두 개의 선형 레이어에 의해 𝑄

의 마지막 차원 성분과 동일한 크기로 사영되어 어텐션 

유닛 내부의 키, 밸류 요소로 사용된다. 𝑄는 입∙출력 차

원이 동일한 선형 레이어를 통과해 선형 변환된다. 각 

선형 레이어의 활성화 함수로는 tanh를 사용하였다. 

매 단계마다 다중 헤드 어텐션의 쿼리 입력으로 주어

지는 𝑄(𝑖), 𝑖 ∈ [1, 𝑛 − 1]는 크기가 감소한다. 즉, 𝐿(𝑖) <

𝐿(𝑗), 𝑑(𝑖) < 𝑑(𝑗), 1 ≤ 𝑖 < 𝑗 < 𝑛을 만족한다. 본 연구에서는 

이를 쿼리의 해상도가 줄어드는 과정으로 보고, 이 과정

을 아래의 경우로 달리 하여 성능을 확인하였다. 

 

평균 풀링 2차원 평균 풀링과 선형 레이어를 사용한다. 

평균 풀링 레이어는 𝑑(𝑖)개의 𝐿(𝑖) × 𝐿(𝑖) 입력을 받아 같은 

수의 𝐿(𝑖+1) × 𝐿(𝑖+1) 출력을 낸다(𝑄𝑝𝑜𝑜𝑙𝑒𝑑
(𝑖) ). 이를 선형 레이

어에 통과시켜 출력의 마지막 차원 성분을 사영함으로써 

𝐿(𝑖+1) < 𝐿(𝑖), 𝑑(𝑖+1) < 𝑑(𝑖)를 만족하는 더 작은 크기의 쿼리 

𝑄(𝑖+1) ∈ ℝ𝐿(𝑖+1)×𝐿(𝑖+1)×𝑑(𝑖+1)
을 얻는다. 

 

𝑄𝑝𝑜𝑜𝑙𝑒𝑑
(𝑖) = 𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙2𝑑(𝑄(𝑖)), 𝑄𝑝𝑜𝑜𝑙𝑒𝑑

(𝑖) ∈ ℝ𝐿(𝑖+1)×𝐿(𝑖+1)×𝑑(𝑖)
 

𝑄(𝑖+1) = tanh(𝑊𝑝𝑄𝑝𝑜𝑜𝑙𝑒𝑑
(𝑖) + 𝑏𝑝) 

 

CNN 2차원 CNN 레이어를 사용하였으며, 커널 크기는 

(5, 5)로 두었다. 𝐿(𝑖)은 𝐻와 𝑊에, 𝑑(𝑖)는 채널 수에 대응

된다. 패딩 크기를 조절하여 출력의 𝐻, 𝑊를 𝐿(𝑖+1) 크기

로 맞추었다. 

 

변분 추론 기반 재생성 Variational Auto Encoder [20]모

델을 기반으로 𝑑(𝑖)개의 𝐿(𝑖) × 𝐿(𝑖) 입력을 받아 같은 수의 

𝐿(𝑖+1) × 𝐿(𝑖+1) 출력을 낸다(𝑄𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑
(𝑖) ). 이후 평균 풀링의 

선형 레이어와 동일한 방법으로 마지막 차원 성분을 사

영하여 더 작은 크기의 쿼리 𝑄(𝑖+1) ∈ ℝ𝐿(𝑖+1)×𝐿(𝑖+1)×𝑑(𝑖+1)
을 

얻는다. 일반적인 어텐션 매커니즘과 달리 본 연구에서 

사용된 어텐션 모듈에서는 입력 데이터가 아닌 직접 학

습을 기반으로 쿼리 입력을 생성하므로, 과적합 문제에 

취약할 수 있다. 변분 추론 기반 접근은 베이지안 관점

에서 확률 분포의 잠재 변수를 명시적으로 모델링하여 

변수의 분포를 학습하므로 변수에 대한 강력한 정규화 

효과를 기대할 수 있다. 

 

𝑄𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑
(𝑖) = 𝑉𝐴𝐸(𝑄(𝑖)), 𝑄𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑

(𝑖) ∈ ℝ𝐿(𝑖+1)×𝐿(𝑖+1)×𝑑(𝑖)
 

𝑄(𝑖+1) = tanh(𝑊𝑝𝑄𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑
(𝑖) + 𝑏𝑝) 

 

독립 쿼리 모든 𝑄(𝑖)를 𝑖에 독립적인 학습 가능 매트릭스

로 정의한다. 

 
3.2.3 메타 정보 필터 

 

문서의 메타 정보 필터에 따른 성능 차를 확인하였다. 

메타 정보로는 연구에서 사용된 뉴스 기사 데이터셋의 

각 문장이 서술하는 대상(사건)의 날짜 정보를 사용하였

다. 날짜 필터 𝑑 ∈ ℝ𝐿×𝐿 는 아래와 같이 정의된다. 

𝑑𝑎𝑡𝑒𝑘
(𝑚)

는 𝑚 ∈ [1,2]번째 문서 𝑘 ∈ [1, 𝐿]번째 문장이 서술

하는 대상의 날짜 정보이다. 𝑠는 학습 가능한 변수로, 

날짜 필터의 활성화 정도를 결정한다. 

 

𝑑𝑖,𝑗 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(|𝑑𝑎𝑡𝑒𝑖
(1)

− 𝑑𝑎𝑡𝑒𝑗
(2)

| + 𝑠) 

 

추가로, 문장 쌍 중 한 문장이라도 패딩된 입력일 경

우 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(−𝑖𝑛𝑓) = 0로 해당 지점을 마스킹하였다. 날

짜 필터를 3차원 매칭 매트릭스 𝑀에 곱하여 문장 간 거

리 벡터의 값을 보정한다. 

 

 

 

 

- 404 -



4. 실험 

 
4.1 데이터 구축 및 통계 

 

본 연구에서는 2017년 1월 ~ 2018년 12월까지의 연합

뉴스 기사 데이터셋을 활용하였다. 입력된 질의어에 대

한 뉴스 검색을 통해서 나타난 검색 결과들을 K-means 

클러스터링 방법으로 기사를 쌍으로 구성하여, 아래의 

기준에 의해 수작업으로 기사 내용의 동일성을 0(동일하

지 않음)과 1(동일)의 두 값으로 태깅했다. 

 

- 문서를 대표하는 주요 사건이 일치 

- 주요 사건이 시간적 또는 공간적으로 동일 

- 밀접하게 연관된 인물이나 기관 출현 

 

학습 데이터셋 8118쌍과 평가 데이터셋 2000쌍으로 구

성되어 있으며, 평가 데이터셋에서 Label이 0인 쌍과 1

인 쌍의 비율은 38:62이다. 0-패딩과 절삭을 통해 한 문

장에 50단어, 한 단어에 20문장으로 구성하였다. 2017년 

~ 2019년 뉴스 데이터 집합으로 사전 학습된 256 차원의 

Word2Vec 모델를 단어 임베딩 벡터로 사용하였다. 학습 

과정에서 손실 함수는 Cross Entropy Loss를 사용했고, 

Adam Optimizer를 사용해 Tesla V100 24GB GPU 상에서 

100 에폭 (epoch) 이내로 학습이 이루어졌다. 

 
4.2 베이스라인 모델들 

 

4.2.1. 서포트 벡터 머신 (SVM) 모델 

 

뉴럴 넷을 사용하지 않는 베이스라인 모델로 서포트 

벡터 머신 모델을 사용하였다. 모델에서 사용하는 자질

로 기사 제목, 작성 날짜, 기사의 각 문장의 벡터 표현

(Word2Vec 단어 표현의 평균)의 코사인 유사도를 사용하

였다.  

 
4.2.2. 텍스트 표현 기반 접근 

 

텍스트 표현 기반 모델로 HAN 기반 문서 벡터 비교 모

델을 사용했다. 𝑣(1), 𝑣(2)는 두 입력 문서의 HAN 벡터 표

현이다. 각 벡터 표현, 두 벡터의 L1 거리, 두 벡터의 

코사인 유사도를 연결한 벡터 𝑣를 선형 레이어에 통과시

킨 후 소프트맥스 함수를 적용, 출력 𝑜 ∈ ℝ2를 도출한다. 

 

𝑣 = 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡([𝑣(1), 𝑣(2), |𝑣(1) − 𝑣(2)|,
𝑣(1) ⋅ 𝑣(2)

||𝑣(1)||||𝑣(2)||
]) 

𝑜 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊𝑐𝑣 + 𝑏𝑐), 𝑜 ∈ ℝ2 
 

4.3 모델 성능 평가 

 

표 1은 상술한 조건 하에서 대상 모델의 성능을 세 번 

실험한 결과의 평균값이다. 거리 기반 CNN 모델은 (5×5 

커널 – 최대 풀링)×2 – (3×3 커널 – 최대 풀링)×2의 

구조이다.  

거리 벡터 기반 모델의 어텐션 출력 크기 축소는 표 2

의 과정에 따라 이루어졌다. 

텍스트 표현 기반 접근인 HAN 기반 모델은 기사 제목, 

작성 날짜, 기사의 각 문장의 벡터 표현 (word2vec 단어 

표현의 평균)의 코사인 유사도를 자질로 사용한 SVM 기

반 모델보다 낮은 성능을 보였다. 텍스트 표현 기반 모

델은 문서의 의미 정보를 하나의 벡터에 풍부하게 담는 

것이 관건인데, 학습 데이터가 적고 (8118쌍) 두 문서를 

비교하기까지의 높은 복잡도에 비해 학습의 최종 레이블 

형태는 다중 클래스가 아닌 문서의 유사성 여부만으로 

구성되므로, 문서의 의미적 정보를 이끌어냄에 있어 어

려움을 겪은 것으로 보인다. 또한 병렬화할 수 없는 RNN 

연산으로 구성되어 있어 아이템 당 연산 시간도 CNN, 어

텐션 등 병렬 가능 연산으로 구성된 상호 작용 기반 접

근에 비해 길다. 

상호 작용 기반 접근 중 문장 쌍 간의 관계를 하나의 

값으로 표현하는 거리 기반 모델은 이를 벡터로 표현하

는 거리 벡터 기반 모델보다 성능이 다소 떨어졌다. 이

전 여러 연구에서 다루었던 거리 기반 방법이 텍스트의 

두 하위 요소 간의 거리를 과하게 단순화시켰다는 추측

을 해볼 수 있다. 

어텐션 쿼리의 축소 과정에서 쿼리의 공간적 지역성에 

의지한 방법들 – 풀링, 2차원 CNN – 은 그렇지 않은 모델

들보다 낮은 성능을 보였다. 이전 연구들에서 수행한 문

장 단위 입력에서 어순이나 문장구조의 유사성 등에 의

해 유사한 공간적 매칭 패턴이 입력 간의 관계에 유의미

한 영향을 주었던 것에 비해, 문서 단위 입력에서는 상

대적으로 하위 구성 요소로 사용한 문장 자체가 이미 일

정 수준의 완결된 의미를 가지므로 이들의 배치가 실제 

문서의 유사성에 큰 요인이 아니었기 때문으로 분석된다. 

또한 어텐션 쿼리의 변분 추론 기반 재생성 유닛을 사용

표 1:  뉴스 기사 매칭 성능 검증 결과 
방법 모델 정확도(%) 시간(ms/it) 
자질 기반 SVM 81.00 - 
표현 기반 HAN based 77.75 16.21 
상호 작용 기반 Value based – CNN 74.50 15.04 

Vector based – AvgPool2D 79.70 16.60 
Vector based – Conv2D 77.50 14.10 
Vector based – VI 82.80 14.30 
Vector based – Indep. 82.13 11.72 

 

표 2: 거리 벡터 기반 모델의 

 어텐션 출력 Shape 축소 과정 
 𝑴 shape 𝑸 shape 
1 20 × 20 × 256 12 × 12 × 256 
2 12 × 12 × 256 8 × 8 × 32 
3 8 × 8 × 32 2 × 2 × 16 
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한 모델의 성능이 독립적인 쿼리를 사용한 모델보다 좋

았는데, 이는 변분 추론이 임의 노이즈 첨가의 과정을 

포함하기 때문에 데이터가 부족한 상황에서도 주어진 데

이터로 일반화된 쿼리 패턴을 만들기 유리했던 것으로 

분석된다. 

 
4.4 메타 정보 필터의 효과 

 

표 3: VI 모델에서 Date Filter의 유무에 따른 성능 

모델 정확도(%) 시간(ms/it) 
Vector based – VI 82.80 14.30 
+ Date Filter 83.80 14.88 

 

메타정보로 사용한 문장 날짜 정보로 생성된 필터가 

성능에 영향을 주는지 확인하였다. 표 3에서 볼 수 있듯, 

비교모델 상에서 가장 좋은 성능을 보여준 거리 벡터 기

반 – VI 모델에 날짜 필터를 적용한 결과 1%p가량의 성

능 향상이 있었다. 태스크마다 이용 가능한 메타정보가 

다르므로 본 결과의 성능 향상을 일반화할 수는 없지만, 

사전 학습된 언어 모델 (language model)을 사용하지 않

는 텍스트 유사도 측정 분야에서 부족한 정보량을 메타 

정보의 활용으로 극복할 수 있음을 확인하였다. 

 
4.5 그래프 기반 모델과의 차이 

 

본 논문에서 제시한 모델은 문장 단위의 의미적 매칭 

패턴을 중심으로 두 입력 문서의 유사도를 도출하였다. 

이는 키워드 단위의 의미적 매칭을 기반으로 유사도를 

도출하는 [16]의 방식과 대조적이다. 두 모델의 성능 및 

오류 분석 결과는 표 4와 같다. 본 논문에서 제시한 모

들을 IB(Interaction Based) 모델로 기재하였다. 

 

표 4. 각 모델의 성능 및 오류 분석 결과. 1: 자질 추출

에 기반한 SVM 모델, 2: [16], 3: 본 논문에서 제시한 

Vector based – VI + Date Filter 모델, 4: 각 모델의 앙

상블 모델. 최종 학습된 모델들의 예측값 평균치를 사용

했다. 

모델 정확도(%) 제1종 오류(개) 제2종 오류(개) 

SVM1 81.00 174 191 

GCN2 84.10 134 184 

IB3 83.80 161 163 

GCN+IB4 84.70 142 164 

SVM+GCN+IB4 85.45 128 163 

 

성능의 경우 GCN 기반 모델과 IB 모델이 거의 유사했

다. IB모델의 경우 단어 벡터 입력으로부터 유사도 출력

까지의 과정이 End-to-End 학습으로 이루어진다. 하지만 

GCN 기반 모델은 End-to-End로 학습할 경우 성능이 잘 

나오기 어렵다. 학습과 추론 과정에서 문서의 메타정보 

및 임베딩 정보들을 종합하여 문서로부터 키워드 그래프

를 구축해야 하고, 이 과정의 복잡도가 매우 높아 많은 

시간이 소요된다(학습 데이터 8K 문장 쌍에서 4시간 정

도 소요). 하지만 IB 모델은 학습 이전 자질 추출에 의

한 추가 자원 소모가 없으므로 유사한 성능을 보이지만 

효율성 측면에서 더 우수하다. 

베이스라인 모델인 SVM에 비해 GCN 기반 모델 [16]은 

제1종 오류를, IB 모델은 제2종 오류를 크게 줄인 것으

로 나타났다. GCN 기반 모델 [16]은 키워드 중심의 비교

를 통해 유사한 단어가 등장하지만 다른 내용을 담은 문

서 쌍들을 명확히 구분하였다. 서로 다르지만 연속적으

로 발생한 두 사건을 다루는 문서 쌍에서, 다른 모델들

은 비슷한 단어들이 여러 번 등장하고 이전 사건들에 대

한 서술이 반복됨에 따라 분류에 어려움을 겪은 반면, 

GCN 기반 모델 [16]은 각 인물과 키워드를 뚜렷이 나누

어 명확히 분류했다. IB 모델은 문장 단위의 비교를 통

해 서술 순서만 다르고 주제가 같은 문서 쌍들을 명확히 

구분하였다. 특히 문서 내 문장들이 문서 전체에 있어 

의미상 비교적 독립적이고, 입력 쌍에서 문장 간 의미 

대응이 명확한 경우에 강점을 보였다. GCN 기반 모델 [16]

은 키워드 별 문장 인코딩과 임베딩 추출 과정이 단층 

CNN으로 이루어져 깊은 맥락 정보를 반영하기 어렵다는 

점, IB 모델은 문장의 위치 정보가 손실된다는 점이 개

선의 여지로 남았다. 

앙상블은 이러한 단점들을 보완해주었다. IB 모델의 위

치 정보 손실은 키워드 별 비교를 통해 보완하였고, GCN 

기반 모델 [16]의 문장 인코딩 문제는 IB 모델의 반복적

인 어텐션 메커니즘으로 보완하였다. 결과적으로 GCN+IB 

모델은 제1/2종 오류를 모두 크게 줄인 것으로 나타났으

며, 추출한 자질을 예측결과에 직접 반영한 SVM+GCN+IB 

모델은 본 태스크에서 가장 높은 정확도를 기록했다. 

 

5. 결론 

 
본 연구에서는 과거 문장 단위 텍스트 유사도 매칭 연

구들의 두 가지 접근인 텍스트 표현 기반, 상호 작용 기

반 접근을 문서 단위 텍스트 입력에의 적용 가능성을 중

심으로 분석했다. 문서 단위 입력에 대응하기 위해 기존 

CNN에 의존했던 상호 작용 기반 모델들의 핵심 모듈을 

어텐션 모듈로 대체한 새로운 모델을 제시했다. 독립적

인 어텐션 쿼리 인자가 매칭 매트릭스의 일정한 패턴을 

공간적 지역성이 아닌 내용 자체의 유사성에 의존하여 

추출함으로써 문서 단위 입력에서의 성능을 향상했다. 

이 과정에서 핵심 프로세스인 어텐션 쿼리 해상도 축소

에 풀링, CNN, 변분 추론의 기법을 적용하여 성능을 분

석하였으며, 데이터 부족 상황에서 입력 데이터의 메타

정보를 필터의 형태로 활용할 수 있는 방법을 적용하였

다. 

또한 본 모델과 접근 방식이 대조적인 GCN 기반 모델

[16]을 대상으로 오류분석을 통해 접근 방식의 차이가 

다른 예측 양상을 도출할 수 있음을 확인하였다. 두 모

델의 앙상블을 통해 높은 성능을 달성했으며, 대조적인 

접근 방식이 갖는 상승 효과를 확인하였다. 
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