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요  약
인터넷 미디어의 발달과 함께 온라인 문서의 양이 급격하게 증가함에 따라, 문서 요약과 정보 검색 등 다양한 
분야에 활용가능한 키워드를 자동으로 찾고자하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 하지만 기존의 키워드 추출 
연구들은 문서에서 나타나는 키워드만을 대상으로 하고 있어, 문서에서 등장하지 않는 잠재 키워드를 추출하지
못하는 한계를 갖고 있다. 잠재 키워드는 실데이터 키워드의 1/4 이상을 차지하고 있으며, 문서에서 나타나지
는 않지만 문서의 중요한 개념이나 내용을 함축하고 있어 문서 요약 및 정보 검색에 중요한 역할을 차지할 수
있다. 특히 SNS와 같이 내용이 적어 키워드가 명시적으로 나타나기 어려운 문서에서 유용하게 활용될 수 있
다. 본 논문에서는 잠재 키워드를 추출하기 위해 주어진 문서와 유사한 문서의 키워드를 후보 키워드로 선택하
고 후보 키워드를 구성하는 개별 단어들을 이용해 후보 키워드의 중요도를 평가하는 방법을 제안한다. 실험을
통해, 제안 기법이 잠재 키워드를 합리적인 수준으로 추출할 수 있음을 보였다.

키워드 : 잠재 키워드, 잠재 디리클레 할당(LDA), 키워드 추출, 이웃 문서

Abstract
As the number of document resources is continuously increasing, automatically extracting keyphrases from a 

document becomes one of the main issues in recent days. However, most previous works have tried to extract 

keyphrases from words in documents, so they overlooked latent keyphrases which did not appear in documents. 

Although latent keyphrases do not appear in documents, they can undertake an important role in text summa-

rization and information retrieval because they implicate meaningful concepts or contents of documents. Also, 

they cover more than one fourth of the entire keyphrases in the real-world datasets and they can be utilized in

short articles such as SNS which rarely have explicit keyphrases. In this paper, we propose a new approach that 

selects candidate keyphrases from the keyphrases of neighbor documents which are similar to the given docu-

ment and evaluates the importance of the candidates with the individual words in the candidates. Experiment re-

sult shows that latent keyphrases can be extracted at a reasonable level.
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1. 서  론

인터넷 미디어의 발달과 함께 온라인 문서의 양이 급격하게 증가함에 따라, 이로부터 

유용한 정보를 획득하는 기술의 필요성이 증대되고 있다. 키워드는 문서의 내용을 나타내

는 가장 간결한 표현 방법으로, 적합한 키워드는 문서의 내용을 정확하게 함축하여 나타

낼 수 있다. 또한 이는 문서 요약 (Text summarization)과 정보 검색 (Information re-

trieval)과 같은 텍스트 마이닝 (Text mining) 분야에서의 주요 속성으로 활용될 수 있다. 

하지만 극소수의 문서들만이 저자가 부여한 키워드를 갖고 있으며, 각 문서의 키워드를 

제 3자가 지정하는 일은 신뢰성이 낮고 어렵다. 따라서 주어진 문서에서 자동으로 키워드

를 추출하는 연구가 활발히 진행되고 있다 [1-16].

대부분의 키워드 추출 연구들은  크게 두 단계 과정을 거쳐 키워드를 선별하게 된다. 

이들은 주어진 문서에서 후보 키워드를 선택한 후, 후보 키워드가 등장한 위치와 횟수를 

기반으로 후보 키워드의 중요성을 평가하여 키워드를 추출한다. 하지만 기존 방법들은 주

어진 문서에서 나타나는 구문만을 후보 키워드로 선택하기 때문에 문서에서 나타나지 않

는 구문은 선택하지 못하는 한계가 있다. 또한 후보 키워드를 평가하는 데 있어, 후보 키워드가 

주어진 문서에서 나타나는 것을 가정하고 있기 때문에 문서에서 나타나지 않는 후보 키워드를 평

가하기에도 적합하지 않다. 따라서 기존 방법들은 문서에서 나타나지 않는 잠재 키워드를 추출하
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기 어렵다. 잠재 키워드는 실데이터 [2, 17-18] 키워드의 1/4 이상을 

차지하고 있으며, 문서에서 나타나지는 않지만 문서의 중요한 개념

이나 내용을 함축하고 있어 문서 요약 및 정보 검색에 중요한 역할

을 차지할 수 있다. 특히 SNS와 같이 내용이 적어 키워드가 명시적

으로 나타나기 어려운 문서에서 유용하게 활용될 수 있다.

따라서 본 논문에서는 주어진 문서의 잠재 키워드를 찾고자, 문

서에서 나타나지 않는 구문을 후보 키워드로 선택하고 이를 평가하

는 방법을 제안한다. 이를 위해, 주어진 문서와 유사한 문서들을 구

성하여 신뢰성이 높은 정보들을 얻고, 이들의 키워드를 후보 키워

드로 선택한다. 이와 같이 선택된 후보 키워드는 주어진 문서에서 

나타나지 않으므로 후보 키워드 자체를 평가하지 않고, 후보 키워

드를 구성하는 개별 단어들을 이용해 후보 키워드의 중요성을 평가

한다. 후보 키워드의 선택 및 평가에는 LDA를 기반으로 생성된 주

제 모델을 활용한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 키워드 추출 기법 연

구들을 소개하고, 3장에서는 제안한 방법의 배경 지식에 대해 기술

하고, 4장에서는 본 연구에서 제안하는 방법을 서술한다. 5장에서는 

실험을 통하여 제안한 방법의 효용성을 분석하고, 6장에서는 결론

을 도출하고 향후 연구에 대해 논의한다.

2. 관련 연구

이 장에서는 키워드 추출과 관련된 기존 연구들과 그 한계점에 

대해 논의한다. 앞 장에서 언급했듯이 대부분의 키워드 추출 연구

는 크게 후보 키워드 선택과 후보 키워드 평가를 통한 최종 키워드 

추출, 두 가지 과정을 거치게 된다.

첫 번째 단계는 후보 키워드를 선택하는 과정으로, 기존 연구에

서 가장 많이 사용되는 방법에는 n-gram으로 선택된 모든 구문을 

후보 키워드로 활용하는 방법이 있다 [1]. 이 방법은 일반적으로 문

장부호와 불용어를 포함하는 후보 키워드를 제거한다. Hulth [2]는 

대다수의 키워드가 명사구로 이루어져 있다는 점에 착안하여, 

n-gram 기법에서 선택된 후보 키워드 중에서 명사로 끝나지 않는 

구문을 제거해 후보 키워드 목록을 구성했다. 또한 You [3]는 문서

에서 가장 자주 등장하는 단어들을 핵심 단어로 지정하고, 주어진 

문서에서 핵심 단어를 포함하는 명사구들을 후보 키워드로 사용했

다.

하지만 이와 같은 기법들은 문서에서 등장하는 구문만을 후보 키

워드로 선택하므로 문서에서 나타나지 않는 구문이 최종적인 잠재 

키워드에서 배제되는 문제가 있다. 따라서 잠재 키워드를 추출하기 

위해서는 문서에서 나타나지 않는 양질의 구문을 후보 키워드로 선

택하는 방법이 필요하다.

두 번째 단계는 후보 키워드를 평가하여 최종 키워드를 선별하는 

단계로, 대부분의 기존 연구들은 모델을 만든다. 모델을 구축하는 

방법에는 크게 지도 학습과 비지도 학습이 있다. 지도 학습은 후보 

키워드를 속성 형태로 가공한 후, 나이브 베이즈 (Naive bayes)

[1-2], 지지 벡터 기계 (Support vector machine) [4]와 조건부 임의 

필드 (Conditional random field) [5]와 같은 기계 학습 (Machine 

learning) 기법을 이용하여 후보 키워드가 키워드인지 아닌지 이진 

분류하는 방법이다. 지도 학습에서 일반적으로 많이 사용되는 후보 

키워드의 속성은 TF-IDF [6]와 문서에서 처음으로 등장한 상대적인 

위치 [1]와 문서 제목에서의 등장여부 [4]와 같은 속성 등이 있다. 또

한 Haddoud [7]는 어떤 구문이 다른 구문에 반복적으로 포함되어 

나타나면 중요하지 않다는 것에 착안하여 후보 키워드 간의 중첩성

을 고려하는 DPM (Document phrase maximality) 속성을 고안했

다. 비지도 학습은 정답 키워드를 학습하지 않고, 후보 키워드들이 

갖는 관계를 바탕으로 후보 키워드의 중요도를 평가한 후 가장 중

요한 키워드 개를 추출하는 방법이다. Mihalcea [8]는 문서에서 등

장하는 후보 키워드를 정점(vertex)으로 두고, 각 구문이 한 문장에

서 동시에 발생하는 횟수를 간선(link)으로 나타낸 그래프 모델을 

생성한 후, 정점간의 관계를 나타내는 간선으로 각 정점이 얼마나 

중요한 구문인지 평가하여 키워드를 추출했다. 향후, 이 방법은 다

양한 방법으로 확장되게 되었다 [9-10]. Matsuo [11]는 의미 없는 구

문은 문서의 내용과 관계없이 일정하게 나타나는 것에 착안하여, 

문서에서 자주 등장하는 단어가 나타나는 횟수의 확률 분포와 후보 

키워드가 문서에서 자주 등장하는 단어와 함께 나타나는 횟수의 확

률 분포를 비교하여 후보 키워드를 평가하여 키워드를 추출했다.

하지만 이와 같은 기법들은 후보 키워드가 주어진 문서에서 나타

나는 것을 가정하여 후보 키워드를 평가하는 문제가 있다. 지도 학

습은 후보 키워드를 속성 형태로 가공하는데 있어 후보 키워드의 

등장 위치와 횟수를 주로 활용하며, 비지도 학습은 후보 키워드가 

나타나는 것을 바탕으로 후보 키워드간의 관계를 추론하였다. 따라

서 이 방법들은 문서에서 나타나지 않는 구문을 평가하기에는 적합

하지 않다. 잠재 키워드를 추출하기 위해서는 문서에서 나타나지 

않는 구문을 평가하는 새로운 기법이 필요하다.

3. 배경 지식

본 장에서는 후보 키워드 선택과 후보 키워드 평가에 사용되는 

기계학습 기법과 문서를 벡터 형태로 표현하는 방법에 대해 기술한

다. 또한 논문에서 정의하는 잠재 키워드에 대해 살펴본다.

3.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

그림 1. 잠재 디리클레 할당 모델
Fig. 1. Latent dirichlet allocation model

LDA는 주어진 문서가 잠재적으로 갖는 주제들을 추론해
내는 확률 모델로, generative topic model로도 불린다. 
Generative topic model이란 주어진 문서에 대한 주제들의 
확률 분포와 각 주제에 대한 단어들의 확률 분포가 주어
졌을 때, 문서를 구성하는 주제를 확률적으로 선택하고, 선
택된 주제에 존재하는 단어를 확률적으로 선택하는 과정을 
반복함으로써 임의의 문서를 생성해낼 수 있는 모델을 뜻한
다. LDA는 주어진 문서 셋에서 사전에 정의되는 와  등
의 파라미터 값들을 활용하여 와 를 확률적으로 추론하는 
모델이다.
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3.2 Bag-of-words model
Bag-of-words model이란 문서를 단어 벡터 형태로 간략

화시켜 표현해내는 방법으로, 텍스트 마이닝 분야에서 널리 
사용된다.

그림 2. 문서의 단어 벡터
Fig. 2. Word vector of document

예를 들어, 그림 2의 “I love you.” 문서는 “I”, 
“love”와 “you” 단어가 각각 1번씩 출현하였으므로, (1, 
0, 1, 0, …, 0, 1, 0)와 같은 벡터 형태로 나타내어진다.

3.3 잠재 키워드
본 논문에서 정의하는 잠재 키워드는 문서에서 나타나지 

않는 키워드를 지칭한다. 기존 연구에서는 잠재 키워드를 추
출하지 않았으므로, 이를 부르는 용어가 없었다. 그림 3은 통
상적으로 정의되는 키워드와 잠재 키워드를 비교하는 그림을 
나타낸 것이다.

그림 3. 일반 키워드와 잠재 키워드의 비교
Fig. 3. Comparison between existential 

keyphrase and latent keyphrase

그림 3에서 키워드 는 두 단어로 구성되어 있다. (a)에서 는 

과 가 연속해서 나타나고 있다. 이는 일반적으로 생각할 수 

있는 키워드의 형태이다. 반면에, (b)에서 는 과 가 서로 떨

어져 있으며, 경우에 따라서는 는 나타나지 않고 만 나타나는 

경우도 있다. 우리는 (b)와 같은 키워드를 잠재 키워드로 정의한다. 

잠재 키워드는 실데이터 [2, 17-18] 키워드의 1/4 이상을 차지하고 

있으며, 문서에서 나타나지는 않지만 문서의 중요한 개념이나 내용

을 함축하고 있어 문서 요약 및 정보 검색에 중요한 역할을 차지할 

수 있다. 특히 SNS와 같이 내용이 적어 키워드가 명시적으로 나타

나기 어려운 문서에서 유용하게 활용될 수 있다.따라서 본 논문에

서는 이와 같은 잠재 키워드들을 추출하고자 한다.

4. 제안 방법

제안하는 기법은 문서 셋의 특징을 고려하여 의미 없는 공통어를 

제거한다. 그리고 주어진 문서와 유사한 이웃 문서를 활용하여 후

보 키워드를 선택하고, 후보 키워드를 구성하는 개별 단어들을 이

용해 후보 키워드의 중요도를 평가하여 최종 키워드를 선별한다. 

후보 키워드 선택 및 평가 과정에는 LDA를 기반으로 생성된 주제 

모델이 활용된다. 일련의 과정에 대한 구조는 그림 4과 같다.

그림 4. 잠재 키워드 추출 과정
Fig. 4. Procedure of extracting latent keyphrase

4.1 공통어 제거
일반적으로 문서 셋은 같은 종류의 문서들로 구성되어 있으며, 

같은 종류의 문서들은 불용어가 아님에도 자주 사용되는 공통어를 

갖는다. 이는 문서를 분석하는 데 있어 불용어와 유사하게 노이즈

로 작용하게 된다. 따라서 본 논문에서는 불용어 제거와 같은 전처

리 과정과 별개로 문서 셋에서 자주 등장하는 r개의 공통어들을 제

거한다.

4.2 주제 모델 생성
주제란 다수의 문서에서 공통적으로 기술하고 있는 추상적인 내

용을 뜻한다. 이러한 관점에서 문서는 한 가지의 주제에 대해서만 

기술하고 있다기보다는 여러 가지의 주제를 부분적으로 기술하고 

있다고 볼 수 있다. LDA는 문서 셋에서 공통적으로 기술하는 주제

들을 찾고, 각 문서들이 갖는 주제를 확률적으로 나타낸다. 또한 

각 주제에 속하는 단어들의 확률 분포도 나타낼 수 있다. 는 4.3

절에서 이웃 문서의 구성에 활용되며, 는 4.4절에서 후보 키워드

를 구성하는 개별 단어의 등장 확률의 평가에 활용된다. 따라서 4.3

절과 4.4절에 들어가기에 앞서 주어진 문서 셋에 대해 LDA를 기반

으로 주제 모델을 생성한다.

4.3 후보 키워드 선택
후보 키워드란 최종적인 잠재 키워드로 선별될 가능성이 구문으

로, 최종 키워드는 후보 키워드들 중에서 선별된다. 따라서 문서에

서 나타나지 않는 잠재 키워드가 추출되기 위해서는, 문서에서 나

타나지 않는 구문이 후보 키워드로 선택되어질 수 있어야 한다. 하

지만 주어진 문서는 한정된 정보만을 제공하여, 문서에서 나타나지 

않는 다양한 구문을 선택할 수 없다. 따라서 후보 키워드를 선택하

는 데 있어 주어진 문서 이외의 다른 정보를 활용해야할 필요성이 

있다. 본 논문에서는 신뢰성 있는 정보를 활용하기 위해 주어진 문

서와 유사한 이웃 문서의 정보를 활용한다.

이웃 문서는 다양한 방법으로 정의될 수 있다. 첫 번째 방법은 

주어진 문서와 내용이 유사한 문서를 찾는 것이다. 문서의 내용은 

bag-of-words 모델에 의해 단어 벡터로 나타내어질 수 있으므로, 

주어진 문서와 단어 벡터가 유사한 문서들을 내용이 서로 비슷한 

문서로 구성할 수 있다. 두 번째 방법은 주어진 문서와 유사한 주

제를 갖는 문서를 찾는 것이다. 우리는 주제 모델에서 추론된 각 

문서의 주제 벡터를 이용하여, 주어진 문서와 주제 벡터가 유사한 

문서들을 이웃 문서로 구성한다.
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두 벡터 간의 유사도는 코사인 유사도(식 1)를 통해 산출한다. 

주어진 문서는 문서 셋에 포함되는 모든 문서와 유사도가 계

산되며, 이 중에서 유사도가 가장 높은 개의 문서가 주어진 문서

의 이웃 문서로 구성된다. 그리고 이웃 문서의 키워드는 주어진 문

서의 후보 키워드로 선택된다.


 × 



 ‧ 
∈

4.4 잠재 키워드 추출
4.3절에서 선택된 후보 키워드는 주어진 문서에서 나타날 수도 

있으며 나타나지 않을 수도 있으므로, 우리는 두 가지 유형의 후보 

키워드를 모두 평가할 수 있어야 한다. 이를 위한 한 가지 방법은 

후보 키워드를 구성하는 단어 별로 중요도를 평가하여 이를 종

합하는 것이다. 본 논문에서는 주제 모델에서 추론된 각 문서에 대

한 주제들의 확률 분포와 각 주제에 대한 단어들의 확률 분포를 이

용하여 가 주어진 문서에서 등장할 확률을 계산한다. 는 여

러 가지 주제에서 중복하여 등장할 수 있는데, 각 주제는 서로 독

립이므로 식 2와 같이 각 주제별로 가 생성될 확률을 더해주게 

된다. 또한 LDA는 와 가 독립임을 가정하므로 식 2의 

의 는 생략될 수 있다.

 


 ‧  


 ‧ 

후보 키워드의 중요도는 식 3과 같이 를 구성하는 단어 
가 주어진 문서에서 등장할 확률들의 기하 평균으로 산출된다. 이

는 후보 키워드를 구성하는 단어 가 주어진 문서에서 등장할 

확률이 높으면 중요하다는 직관적인 생각에 근거한다.

 









후보 키워드는 이웃 문서의 키워드로부터 선택되었으므로, 하나

의 이웃 문서에 소속1)된다. 그리고 유사도가 높은 이웃 문서에서 

선택된 후보 키워드가 더 중요할 수 있으므로 주어진 문서와 후보 

키워드가 소속된 문서의 유사도(식 1)를 식 3의 가중치로 활용하는 

것이 가능하다. 식 1을 식 3의 가중치로 표현하면 식 4와 같이 나

타내어진다.

 







 ‧  

최종적으로, 후보 키워드는 식 3과 식 4에 의해 평가되며, 가장 

중요도가 높은 개의 후보 키워드가 문서의 잠재 키워드로 추출된

다.

1) 후보 키워드는 여러 문서에서 나타날 수 있으나, 여기에서는 가장 
유사도가 높은 이웃 문서에 소속됨

5. 실  험

이 장에서는 제안한 잠재 키워드 추출 성능 평가의 실험 환경에 

대해 알아보고, 그 결과를 분석한다. 실험은 후보 키워드 선택 방법

을 비교하는 실험과 이웃 문서의 유사도 활용여부를 비교하는 실험, 

두 종류로 진행했다.

5.1 실험 환경
실험에 사용된 데이터는 Hulth [4]의 데이터로, Inspec DB

에서 수집된 자연과학 분야 논문의 제목, 초록과 키워드를 포
함하는 영어 문서 2,000개로 구성되어 있다. 각 문서의 키워
드는 미리 정의된 사전 안에서 부여된 키워드와 자유롭게 부
여된 키워드 두 가지가 있으며, 본 논문에서는 전자의 키워드
를 사용했다. 모든 문서는 아래와 같은 전처리 과정을 통해 
거친 후, 실험에 사용되었다.

∙ 초록의 단어가 100개 미만인 문서는 충분한 정보를 제공
하지 못하므로 제외되었다.

∙ 대소문자 정보는 활용되지 않으므로, 문서 내의 모든 문
자는 소문자로 변경되었다.

∙ 의미가 없는 온점, 쉼표와 따옴표 등의 문장 부호는 삭제
되었다.

∙ 전치사, 대명사와 관사 등 영어에서 일반적으로 통용되
는 불용어는 제거되었다[19].

∙ 마지막으로, 영어 전처리 과정의 핵심인 어간 추출 방법
이 적용되었다[20].

주제 모델의 생성에는 JGibbLDA [21]를 사용하였으며, 문
서 셋에 나타나는 주제의 개수 와 하나의 주제가 포함하는 
단어의 개수 는 각각 실험을 통해 가장 좋은 값을 산
출하는 16과 80으로 설정했다. 그리고 주어진 문서와 유사한 
이웃 문서의 개수 은 12로 설정되었다. LDA 모델은 확률 
모델이기에 무작위성을 동반하므로, 모든 결과는 10번의 실
험을 통해 계산된 평균값으로 채택했다.

5.2 실험 결과
본 실험에서 각 문서의 후보 키워드는 주제 모델을 이용해 평가

되었으며, 이 중에서 가장 중요도가 높은 3개의 구문을 최종 잠재 

키워드로 선별했다. 추출된 키워드는 각 문서의 정답 키워드와 비

교해 정답유무를 확인하였으며, 실험은 두 종류로 진행했다.

첫 번째 실험에서는 word vector로 구성된 이웃 문서에서 선택

된 후보 키워드와 topic vector로 구성된 이웃 문서에서 선택된 후

보 키워드에서 추출되는 잠재 키워드 기법의 성능을 비교했다. 또

한, 문서 셋에서 자주 등장하는 공통어 가 제거되는 개수 이 변화

함에 따라 보이는 잠재 키워드 추출 성능도 비교하였다. 그림 5는 

그 결과를 보여준다.
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그림 5. 후보 키워드 선택 방법의 결과 비교
Fig. 5. Result comparison between methods of 

selecting candidate keyphrase

실험 결과, word vector를 이용하여 추출된 잠재 키워드의 정확

률(F-measure)이 topic vector를 이용하여 추출된 잠재 키워드의 정

확률보다 높음을 보였다. 이는 문서의 내용이 내포하는 주제를 추

론하여 얻은 이웃 문서보다는 문서의 내용을 가공하지 않고 이웃 

문서를 추론해내는 것이 이웃 문서를 통한 후보 키워드 선택에 더 

좋음을 알 수 있다. 이 결과는 모든 경우에 통용되는 결과는 아니

며, 잠재 키워드를 추출하는 경우에 한정된다. 또한, 그림 5는 문서 

셋에서 자주 등장하는 공통어를 제외하는 경우에 잠재 키워드 추출 

성능이 증가할 수 있음을 보였다. 공통어는 4개가 제거되었을 경우

에 성능이 가장 좋았으며, 제거되는 공통어가 지나치게 많아지면 

오히려 잠재 키워드 추출 성능이 하락함을 볼 수 있었다. 이는 문

서에서 중요한 단어들이 제외되면 이웃 문서를 정확하게 선택하지 

못하기 때문임을 알 수 있다. 제거되는 공통어는 "system", 

"model", "control"과 "method"이다. 이 단어들은 자연과학 분야 논

문에서 자주 나타나기는 하지만 습관적으로 사용되는 단어로, 문서

의 핵심적인 내용을 내포하고 있지 않는 단어임을 확인할 수 있었

다.

두 번째 실험은 식 3과 식 4를 비교하는 실험으로, 두 식은 후보 

키워드의 중요도를 평가하는데 있어 이웃 문서 유사도의 활용여부

에 차이가 있다. 두 번째 실험에서는 첫 번째 실험 결과에 따라 공

통어 4개를 제외한 상태로 진행하였으며, 결과는 표 1과 같다.

실험 결과, 후보 키워드의 중요도를 평가하는데 있어 이웃 문서의 

유사도를 활용하는 것이 더 좋은 결과를 보였다. 이는 같은 이웃 문서

일지라도 유사성이 높은 이웃 문서에서 선택된 후보 키워드가 더 중요

할 가능성이 높다는 것을 시사한다. 그리고 이 경우 잠재 키워드 추출 

결과는 정밀도(Precision) 0.097, 재현율(Recall) 0.075과 정확률

(F-measure) 0.087이다.

Unutilizing neighbor 

document similarity

Utilizing neighbor 

document similarity

Precision 0.088 0.097

Recall 0.069 0.075

F-measure 0.078 0.087

표 1. 이웃 문서 유사도의 활용여부에 따른 결과 비교
Table 1. Result comparison between whether or not 

utilizing neighbor document similarity

본 실험에서 추출하는 잠재 키워드는 관련 연구가 없어 베이스라

인이 없다. 하지만 일반적인 환경에서 키워드 추출의 정확률이 0.2

에서 0.4정도 나오는 것을 고려하면, 문서에서 나타나지 않는 잠재 

키워드를 0.087의 정확률로 추출해내는 것은 낮지 않은 수치임을 

알 수 있다.

6. 결  론

본 논문에서는 LDA 모델을 이용하여 문서에서 중요한 잠재 키워

드를 추출하는 방법을 제안하였다. 이를 위한 핵심 아이디어는 주

어진 문서와 유사한 문서의 키워드를 후보 키워드로 선택하고, 후

보 키워드를 구성하는 개별 단어들의 등장 확률을 이용하여 후보 

키워드의 중요도를 평가하는 것이다. 실험을 통해, 제안한 기법이 

잠재 키워드를 합리적인 수준으로 추출하는 것을 볼 수 있었다. 향

후에 잠재 키워드를 추출하기 위한 맞춤형 LDA 모델을 개발한다면 

더 좋은 결과를 기대할 수 있을 것이다.
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