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다목적 유전자 알고리즘을 이용한문서
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요 약 본 논문에서는 텍스트 마이닝 분야에서 중요한 부분을 차지하고 있는 문서 클러스
터링을 위하여 다목적 유전자 알고리즘을 제안한다. 문서 클러스터링에 있어 중요한 요소 중
하나는 유사한 문서를 그룹화 하는 클러스터링 알고리즘이다. 지금까지 문서 클러스터링에는
k-means 클러스터링, 유전자 알고리즘 등을 사용한 연구가 많이 진행되고 있다. 하지만
k-means 클러스터링은 초기 클러스터 중심에 따라 성능 차이가 크며 유전자 알고리즘은 목적
함수에 따라 지역 최적해에 쉽게 빠지는 단점을 갖고 있다. 본 논문에서는 이러한 단점을 보완
하기 위하여 다목적 유전자 알고리즘을 문서 클러스터링에 적용해 보고, 기존의 알고리즘과 정
확성을 비교 및 분석한다. 성능 시험을 통해 k-means 클러스터링(약 20%)과 기존의 유전자 알
고리즘(약 17%)을 비교할 때 본 논문에서 제안한 다목적 유전자 알고리즘의 성능이 월등하게
향상됨을 보인다.

핵심주제어 : 문서 클러스터링, k-means 클러스터링, 다목적 유전자 알고리즘, 유전자 알고
리즘

Abstract In this paper, the multi-objective genetic algorithm is proposed for the
document clustering which is important in the text mining field. The most important
function in the document clustering algorithm is to group the similar documents in a
corpus. So far, the k-means clustering and genetic algorithms are much in progress in this
field. However, the k-means clustering depends too much on the initial centroid, the genetic
algorithm has the disadvantage of coming off in the local optimal value easily according to
the fitness function. In this paper, the multi-objective genetic algorithm is applied to the
document clustering in order to complement these disadvantages while its accuracy is
analyzed and compared to the existing algorithms. In our experimental results, the
multi-objective genetic algorithm introduced in this paper shows the accuracy improvement
which is superior to the k-means clustering(about 20 %) and the general genetic algorithm
(about 17 %) for the document clustering.

Key Words : Document Clustering, k-means clustering, Multi-Objective Genetic Algorithm,
Genetic Algorithm
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1. 서 론

클러스터링이란 대량의 데이터들을 의미 있는 그룹

으로 분류하는 것을 의미한다. 클러스터링에서 문서

클러스터링은 정보 검색 분야에 중요한 부분을 차지

하고 있다. 문서 클러스터링은 대량의 문서들을 유사

한 문서들로 그룹화 하여 특정 주제에 따라 자동 분

류하는 것을 뜻한다[1]. 문서 클러스터링은 사용자가

원하는 정보를 포함하고 있는 문서를 탐색하는데 소

비되는 시간을 절약하며 검색 효율성을 높일 수가 있

다[2]. 가장 일반적인 문서 클러스터링 알고리즘에는 k

-means 클러스터링[3]과 유전자 알고리즘(Genetic Al

gorithm)[4] 등이 있다.

k-means 클러스터링은 클러스터링 문제를 해결하

는 가장 간단한 알고리즘 중 하나로 구현의 용이성과

우수한 시간 효율성으로 문서 클러스터링에 많이 적

용되고 있다. 하지만 초기 클러스터 중심에 따라 성능

차가 커진다는 문제점을 가지고 있다.

또 다른 문서 클러스터링 방법은 현재 활발히 연구

가 진행되고 있는 유전자 알고리즘을 통한 클러스터

링 방법이다[5, 6]. 유전자 알고리즘을 이용한 문서 클

러스터링은 유전자의 진화 개념을 이용하여 클러스터

링에 필요한 요소를 개체, 염색체, 유전자에 대입한 알

고리즘이다. 유전자 알고리즘을 이용한 문서 클러스터

링은 k-means 클러스터링보다 성능이 우수하나 세대

를 평가하는 목적 함수를 정의하는데 문제점이 있다.

또한, 적절치 못한 목적 함수를 정의 하였을 때 지역

최적해(Local Optimal Solution)에 수렴 할 수 있다는

단점을 내포하고 있다[7].

본 논문에서는 현재까지 문서 클러스터링 연구에

있어 다목적 유전자 알고리즘을 적용한 사례가 알려

지지 않는 가운데 처음으로 다목적 유전자 알고리즘

을 문서 클러스터링에 적용해 보았다. 적용한 결과

k-means 클러스터링과 유전자 알고리즘이 갖는 단점

을 개선하여 성능이 향상됨을 알 수 있었다.

본 논문의 구성은 2장에서는 다목적 최적화 문제

및 다목적 유전자 알고리즘에 대하여 설명하고, 3장에

서는 제안하는 다목적 유전자 알고리즘을 이용한 문

서 클러스터링 방법에 대하여 논의한다. 마지막으로

문서 클러스터링에 있어 세 가지 알고리즘(k-means

클러스터링, 유전자 알고리즘, 다목적 유전 알고리즘)

을 비교 및 분석하였다.

2. 다목적 유전자 알고리즘

2.1 다목적 최적화 문제

다수의 목적 함수를 동시에 최적화 할 수 있는 해

를 찾는 것을 다목적 최적화 문제(Multi-Objective Op

timization Problem)라 한다[8].

다목적 최적화 문제에서 가장 이상적인 해는 모든

목적 함수들을 최적화하는 해이다. 하지만 각 목적 함

수들은 서로 경합하기 때문에 어떤 목적 함수를 개선

시키는 것은 다른 목적 함수를 악화시키는 것이 된다.

즉, 모든 목적 함수들을 동시에 최적화 하는 것은 일

반적으로 불가능하다. 따라서 목적함수들 간의 타협점

을 찾아 최적의 해를 찾아야 하며 이러한 해집합을

파레토 최적해(Pareto Optimal Solution)라 한다[9].

2.2 파레토 최적해

다목적 최적화 문제에서 최적의 해를 찾기 위해서

는 목적 함수 공간의 해를 비교하여 얻을 수 있다. 두

해의 비교에는 지배(Dominance)관계를 사용하는데 지

배 관계 정의는 식 (1)과 같다.

 ∈ 
∀  ∈      ≤ and∃ ∈          

(1)

최소화 문제로 가정 하였을 때, 식 (1)을 만족하면

해 x 는 해 y 보다 더 좋은 해로 평가받고 x < y 로

표현한다. 이를 해 x 가 해 y 를 지배(Dominate)한다

고 하며, x 를 비지배해(Non-Dominate Solution)라 한

다. 또한, 두 해 중 지배관계를 명확하게 알 수 없는

경우가 있을 수 있다. 이 경우 두 해는 서로 비지배

관계에 놓여 있다고 표현하고 서로 동등한 수준의 해

로 간주된다. 이러한 비지배해들의 집합을 파레토 최

적해 또는 파레토 프론트(Pareto Front)라 한다.

2.3 다목적 유전자 알고리즘

다목적 최적화 문제를 풀기 위해 여러 가지 알고리

즘이 제시되어 왔지만 최초 시작 위치(탐색 공간)에

의존적이며, 지역 최적해에서 벗어나지 못하고 여러



- 59 -

개의 다양한 해를 찾지 못한다는 단점을 가지고 있다.

이러한 단점을 해결할 수 있는 방법 중 하나로 주목

받고 있는 것이 유전자 알고리즘이다[10].

유전자 알고리즘은 다목적 최적화 문제에서 비교적

파레토 최적해에 근사한 해들을 만들어 낼 수 있으며,

다양한 해들을 제공한다는 장점을 가지고 있다.

현재 까지 제안된 다목적 유전자 알고리즘 기법은

파레토 랭킹 평가 기법과 다목적 함수 가중치 부가

평가기법이 있다.

최근에는 파레토 랭킹 평가 기법중 비우월 정렬(NS

GA : Non-dominated Sorting Genetic Algorithm)을

확장한 NSGA-Ⅱ가 선호되고 있다. NSGA는 공유(S

haring)기법을 적용하여 파레토 최적해의 다양성을 유

지하도록 하였다. 하지만 계산량이 많고 최적의 해를

유지하는 엘리트 보존 정책이 적용되지 않아 진화 과

정에서 최적의 해들의 손실이 야기되었다. 이를 개선

하기 위해 고속 비우월 정렬(Fast Non-Dominated So

rt), 밀집도 거리 할당(Crowding Distance Assignmen

t) 등의 연산들을 추가한 NSGA-Ⅱ가 제안되었다[11,

12].

3. 다목적 유전자 알고리즘을 이용한 문서

클러스터링

유전자 알고리즘을 이용한 문서 클러스터링은 다른

클러스터링 알고리즘보다 성능이 우수하나 초기에 지

역 최적해에 쉽게 수렴(조숙 수렴 현상)하여 전체적인

성능 저하를 가져오게 된다.

본 논문에서는 다양한 목적 함수를 사용하는 다목

적 유전자 알고리즘이 하나의 목적 함수에 의해 지역

최적해에 수렴 할 때 또 다른 목적 함수가 이를 방지

할 수 있기 때문에 이를 문서 클러스터링에 적용해

보고 실험적으로 증명하고자 한다.

3.1 전체 시스템 구조

본 논문에서 제안하는 다목적 유전자 알고리즘을

이용한 문서 클러스터링은 문서 벡터를 구성하는 단

계, 다목적 유전자 알고리즘을 이용하여 문서를 클러

스터링하는 단계로 나누어지며 <그림 1>과 같다.

<그림 1> 문서 클러스터링 시스템 구조

문서 벡터를 구성하는 단계에서는 각 문서의 특징

을 추출하고 이를 이용하여 문서 벡터를 구성한다. 다

목적 유전자 문서 클러스터링 알고리즘에서는 문서

클러스터링에 적합한 유전자 구조와 진화 연산자 및

목적 함수를 사용하여 문서들을 클러스터링한다.

다목적 유전자 문서 클러스터링 알고리즘은 <그림

2>와 같다.

<그림 2> 다목적 유전자 문서 클러스터링 알고리즘

1) 문서 클러스터의 수 K 값을 설정하고 유전자 인

코딩을 수행하여 초기 개체군을 생성한다. 또한,

유전자 파라미터와 종료 조건을 설정한다.

2) 유전자 인코딩 방식에 따라 문서 벡터와 매핑하

여 적합도를 평가한다. 평가 후 파레토 최적해를

생성하고 NSGA-Ⅱ기법을 사용하여 염색체를
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선택한다. 선택된 염색체들에 진화연산을 적용하

여 자식 개체군을 생성한다.

3) 종료조건을 만족하면 알고리즘이 종료되어 현재

세대의 파레토 최적해를 최종해로 산정한다. 만

족하지 않으면 Step 2를 반복한다.

3.2 다목적 유전자 문서 클러스터링 데이터

구조

3.2.1 특징 추출 및 문서 벡터 구성

본 논문에서는 여러 가지 문서 특징 추출 방법 중

에서도 Okapi's 계산법[13]을 사용하여 문서의 용어들

의 가중치를 계산하였다. 이 가중치를 이용하여 문서

의 특징을 나타내는 문서 벡터를 구성하게 되며 식

(2)는 t 개의 용어 가중치를 가지는 n 번째 문서 벡터

d 를 나타낸다.

〈          〉 (2)

3.2.2 유전자 인코딩

유전자 알고리즘을 이용하기 위해서는 문제의 해가

되는 변수를 유전자와 비슷한 데이터 구조의 인코딩

이 선행되어야 한다. 본 논문에서는 <그림 3>과 같이

초기 설정되는 클러스터의 수 1∼K 범위의 정수로

유전자를 인코딩하였다. 각 유전자는 문서를 나타내며

유전자의 값은 해당하는 문서가 포함되는 클러스터

넘버를 나타낸다.

<그림 3> 유전자 인코딩 구조

<그림 3>은 n 개의 문서들을 K 개의 그룹으로 클

러스터링하고자 할 때 유전자 인코딩 구조이다. 첫 번

째 염색체에서, 첫 번째 문서는 두 번째 클러스터, 두

번째 문서는 세 번째 클러스터, 세 번째 문서는 첫 번

째 클러스터에 할당되어 있음을 나타낸다.

3.3 문서 클러스터 행렬

본 논문에서 제안하는 다목적 유전자 알고리즘을

이용한 문서 클러스터링에서는 염색체의 적합도를 평

가하기 위해 문서 클러스터 행렬을 구성하는 단계가

필요하다.

구성 방법은 초기 설정되는 클러스터의 수 K개의

문서 클러스터 행렬들을 생성한다. 생성 후 유전자 인

덱스 값과 동일한 n 번째 문서의 문서벡터를 클러스

터 넘버와 같은 문서 클러스터 행렬에 추가한다.

예를 들어 <그림 4>에서 첫 번째 유전자의 인덱스

는 1 이며 클러스터 넘버 2 를 가지므로 첫 번째 문

서 벡터 d1 을 문서 클러스터 행렬 2 에 삽입한다. 이

와 같이 n 개의 모든 유전자에 적용하면 문서 클러스

터 행렬의 구성이 완료된다.

<그림 4> 문서 클러스터 행렬

3.4 적합도 평가

적합도 평가에서는 일차적으로 염색체에 대하여 문

서 클러스터 행렬이 구성된다. 구성된 후 K 개의 문

서 클러스터 행렬에 목적 함수를 적용하여 생성된 문

서 클러스터가 최적인지 평가하게 된다.
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3.4.1 목적 함수

목적 함수는 현재 세대가 얼마나 해에 근접한지를

판단 할 수 있는 기준으로서 유전자 알고리즘의 전체

성능을 좌우한다.

본 논문에서 사용한 목적 함수는 클러스터링 결과

를 평가하기 위해 사용되는 클러스터링 인덱스

(Clustering Validity Index)를 사용하였다. 클러스터링

인덱스는 클러스터링 결과의 유효성을 평가하기 위해

사용되는 평가기준이며 최적의 클러스터가 생성되었

을 경우 값은 최소값 또는 최대값을 가지게 된다.

문서 클러스터링을 위하여 본 논문에서 적용한 다

목적 유전자 알고리즘인 NSGA-Ⅱ의 시간 복잡도는

O(MN 2)이며 M은 목적 함수의 개수, N은 개체수를

나타낸다. 이와 같이 클러스터링 인덱스를 목적 함수

로 사용하는 다목적 유전자 알고리즘을 이용한 문서

클러스터링은 높은 계산 시간을 필요로 하므로 본 논

문에서는 클러스터링 인덱스 중에 가장 간단한

CH(Calinski and Harabasz)[14]와 DB(Davis and

Bouldin)[15]인덱스를 사용하였다.

CH 인덱스는 클러스터 그룹내 분산과 클러스터 그

룹간 분산을 사용하며 최대값을 가질 때 적합한 클러

스터라고 판단하며 식 (3)과 같다.



· 

 
(3)

B 는 클러스터 그룹간 분산(Between Cluster Sum

of Squares), W 는 클러스터 그룹내 분산(Within

Cluster Sum of Squares), n 은 문서의 수, k 는 클러

스터의 수를 나타낸다.

DB 인덱스는 그룹간 클러스터 중심 벡터의 유사도

와 그룹내 클러스터 중심 벡터와 각 문서 벡터의 유

사도를 사용한다. 여기서 유사도가 유클리디언 거리값

이면 최소값, 코사인 유사도이면 최대값을 가질 때 적

합한 클러스터라고 판단하며 식 (4)와 같다.

  

 
  





 max   and    ≠ 

 

 

(4)

nc 는 클러스터의 수, s 는 그룹내 클러스터 중심

벡터와 문서 벡터와의 유사도, d 는 그룹간 클러스터

중심 벡터의 유사도를 나타낸다.

3.5 문서 클러스터링에서의 파레토 최적해

및 NSGA-Ⅱ

각 세대의 염색체들 즉, 문서 클러스터들은 두 개의

목적 함수(CH, DB 인덱스)를 사용하여 적합도를 평가

하고 목적 함수 공간으로 사상된다.

<그림 5> 문서 클러스터링에서의 목적 함수

공간

목적 함수 공간에서 두 개의 목적 함수 평가값이

최대일 때를 가정하면 <그림 5>와 같이 최대화 방향

의 비지배해들을 선정하여 파레토 최적해를 생성한다.

<그림 6> 문서 클러스터링에서의 NSGA-Ⅱ
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다음에는 NSGA-Ⅱ기법을 사용하여 <그림 6>과

같이 같은 순위에 있는 비지배해들을 하나의 파레토

프론트에 위치시키고 밀집도를 비교하여 토너먼트 선

택 연산을 수행한다. 마지막으로 선택된 염색체들은

진화 연산을 통해 다음 세대의 개체를 구성한다.

3.6 진화 연산자

본 논문에서 진화 연산은 아래와 같이 선택 연산은

토너먼트 선택, 교배 연산은 다점 교배 연산, 돌연변이

연산은 확률적 돌연 변이 연산을 사용하였다[16].

선택 연산자

NSGA-Ⅱ에서는 불분명한 지배 관계에 놓인 개체

들에 관하여 각 목적 함수에 따라 인접한 두 개체의

거리의 합으로 밀도를 측정한다. 이 밀도를 측정함으

로서 불분명한 지배관계에 놓인 해들 사이의 순위를

결정한다. 순위를 결정하기 위해 선택 연산자는 기본

적으로 토너먼트 선택을 사용한다.

교배 연산자

교배 연산으로는 다점 교차 연산을 사용하였다. 이

점 교차 연산에서 확장된 다점 교차 연산은 <그림 7>

과 같이 여러 점을 중심으로 나누어 부모 개체의 조

합으로 자식 개체가 생성된다.

<그림 7> 다점 교차 연산

돌연변이 연산자

돌연변이 연산자는 확률적 돌연변이 연산을 사용하

였다. 선택되고 교배되어진 개체에서 각 유전자에 확

률을 부여하여 임의의 값 이하의 유전자만 무작위로

변화시켜 새로운 개체를 생성한다.

4. 실험 및 결과 분석

본 논문에서는 k-means 클러스터링과 유전자 알고

리즘, 그리고 다목적 유전자 알고리즘 사용하였을 때

의 클러스터링 성능을 비교 및 분석하였다. 유전자 알

고리즘과 다목적 유전자 알고리즘은 300개의 동일한

개체수와 세대수가 1,000이거나 성능 향상 없이 20번

의 세대가 진행될 때 알고리즘이 종료되도록 설정하

였다.

클러스터링 알고리즘의 성능을 비교하기 위해 데이

터 셋은 한국일보-20000/한국일보-40075 문서 범주화

실험문서집합을 사용하였다. 총 3개의 테스트 셋을 만

들어 각각 4개의 주제를 선정하였으며 <표 1>과 같

다.

테스트 셋 1, 2는 비교적 구분이 명확한 주제로 선

정하고 테스트 셋 3은 비슷한 주제로 선정하였다. 또

한, F-measure[17]를 사용하여 각 클러스터링 알고리

즘의 성능을 평가하고 객관성을 높이기 위해 100번을

반복하여 그 평균값을 성능 결과로 측정하였다.

테스트 셋 주제

테스트 셋 1

문화와 종교-생활-주거 결혼

정치-외교-외교(대북)

여가생활-실내 TV

사회-사회질서-사건사고(교통)

테스트 셋 2

여가생활-실내-공연

경제-가계 물가-가계 물가

문화와 종교-스포츠-야구

산업-제조업-비금속

테스트 셋 3

과학-자연과학-환경

과학-자연과학-화학

과학-자연과학-생물

과학-자연과학-물리

<표 1> 실험 테스트 셋

<그림 8, 9, 10>는 F-measure를 사용하여 각 테스

트 셋에 대한 클러스터링 알고리즘의 성능 결과를 측

정한 것이며, 이것을 그래프로 표현한 것이다.

GA는 단일 목적 함수를 가지는 유전자 알고리즘,

MOGA는 다수의 목적 함수를 가지는 다목적 유전자

알고리즘을 의미한다. DBE, DBC 그리고 CH는 적용

한 목적 함수를 의미하며 DBE는 유클리디언 유사도
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를 사용한 DB 인덱스, DBC는 코사인 유사도를 사용

한 DB 인덱스, CH는 CH 인덱스를 나타낸다.

모든 테스트 셋에 대해 유전자 알고리즘이 k-mean

s 클러스터링보다 성능이 우수하였고 특히, CH 인덱

스를 적용하였을 때 약 10%의 가장 높은 성능 향상을

보였다. 또한, 다목적 유전자 알고리즘은 k-means 클

러스터링과 유전자 알고리즘보다 성능이 우수하였으

며, k-means 클러스터링보다 약 20%, 유전자 알고리

즘 보다 약 15%의 성능 향상을 보였다.

전체적으로 다른 클러스터링 알고리즘보다 다목적

유전자 알고리즘을 이용한 문서 클러스터링이 월등한

성능을 보였으며, DB 인덱스에서 코사인 유사도와 C

H 인덱스를 목적 함수로 적용하였을 때가 가장 우수

한 성능을 보였다.

<그림 8> 테스트 셋 1 클러스터링 성능 결과

<그림 9> 테스트 셋 2 클러스터링 성능 결과

<그림 10> 테스트 셋 3 클러스터링 성능 결과

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 k-means 클러스터링을 포함한 단일

의 목적 함수를 갖는 유전자 알고리즘 그리고 다수의

목적 함수를 갖는 다목적 유전자 알고리즘을 문서 클

러스터링에 적용하여 비교해 보았다. 유전자 알고리즘

에서는 목적 함수로 사용된 클러스터링 인덱스에 따

라 성능의 차이가 보였다. 다목적 유전자 알고리즘은

k-means 클러스터링, 유전자 알고리즘 보다 약 20%

이상의 성능 향상을 보였다. 특히, 코사인 유사도를

사용한 DB 인덱스와 CH 인덱스를 목적 함수로 사용

하였을 때가 다른 알고리즘에 비해서 우수한 클러스

터링 결과를 보였다.

문서 클러스터링에 있어 다목적 유전자 알고리즘을

적용한 사례가 아직까지 찾아지지 않고 있다. 향후 이

와 관련된 연구를 통하여 본 논문에서 소개된 클러스

터링 인덱스 이외의 다양한 인덱스를 파악하고 이를

목적 함수에 적용하며 성능을 향상시킬 계획이다. 또

한, 클러스터링 인덱스들 사이의 관계성을 파악함으로

써 클러스터링 성능에 영향력이 큰 요소를 찾을 수

있을 것이다.
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