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[요    약] 

 워드  사 과  거 지 ,  습에 지  단어 지 습 게 어    결과  도

 수 없다. 본 연 는  워드 , 리 리, 스트 마 닝  여, 특  도 에  질 어 에  보다 

 답변  검색  수 는  다. 워드 과 리 리는 질 어에  미  맥락에 라 연  단어   

여, 질 어  는 단계 다.  스트 마 닝  사 , TF-IDF, 사  사도  여, 사답변 과 사

에게 답변 는 단계 다.  특  도  답변  습 고, 연   질 어   답변    수 

다. 후 연 과 , 스에  사  질  고, 보다 연   질 어  는 연 가 다. 

[Abstract]

The hangul word embedding should be performed certainly process for noun extraction. Otherwise, it should be trained  words that are 

not necessary, and it can not be derived efficient embedding results. In this paper, we propose model that can retrieve more efficiently by 

query language expansion using hangul word embedded, apriori, and text mining. The word embedding and apriori is a step expanding 

query language by extracting association words according to meaning and context for query language. The hangul text mining is a step of 

extracting similar answer and responding to the user using noun extraction, TF-IDF, and cosine similarity. The proposed model can 

improve accuracy of answer by learning the answer of specific domain and expanding high correlation query language. As future 

research, it needs to extract more correlation query language by analysis of user queries stored in database.

Key word : Word embedding, Word2vec, Apriori, Cosine similarity, TF-IDF.

https://doi.org/10.12673/jant.2016.20.6.617

This is an Open Access article distributed under 
the terms of the Creative Commons Attribution 
Non-CommercialLicense(http://creativecommons

.org/licenses/by-nc/3.0/) which permits unrestricted non-commercial 
use, distribution, and reproduction in any medium, provided the 
original work is properly cited.

Received  25 November 2016    Revised  29 November  2016

Accepted (Publication)  27 December 2016 (30 December 2016)

*Corresponding Author ; Chang-Bok Kim

Tel :  +82-10-8908-3946

E-mail : cbkim@gachon.ac.kr



J. Adv. Navig. Technol. 20(6):617-624, Dec. 2016

https://doi.org/10.12673/jant.2016.20.6.617 618

Ⅰ. 서  론

검색시스  질 어  여 보  검색 는 시스

, 질   내 검색, 사 트 검색, 비스 검색 등  

다. 사  질 어는 평균 2.21개 도   미  가

지 , 검색   단  지만, 사 가 질 어  직

  , 검색    질 어  연상 는  어

움  다[1]. 검색시스  러   결  , 

질 어  미  맥락에  연  여, 질 어  

는 과 클릭 그  는 들  연

어 다[2]. 질 어  질 어  미  맥락  사  단

어    , 질 어  사도   수 어

다.  질 어   시 러스(thesaurus), 클러스

링(clustering), 도 드 (relevance feedback)등  다[3]. 

그러나 러  들  질 어  어느 도 연 계가 는

지 다  객  거나, 특  도 에  검색에 

는 질 어  연 계는 차 가 다. 근 연어 처리 

에  많  연 가 진   워드 (word embedding)  컴

퓨 가 연어  지  수 도  단어 간 미  맥락에 라 

상 계  다차원  수  는   연산  

통  지 가능 다[4]. 

워드  공신경망  습 , NNLM (neural 

net language model), RNNLM (recurrent NNLM), word2vec 등  

다. NNLM  습 단어  수  주어  ,  단어

들에 만 습  수 다. RNNLM  단어  순차  

는 식 , 각 스  Short-Term 리 역  

  단어들과  상 계  지  습 다.  

word2vec   에 비  습 도  개 여, 재 가

 많  사 는 워드  다[5].  워드  

드시 심 단어  사   는 과  수

 , 만 , 사 과  거 지 ,  사, 사, 

사 등 습에 지  단어 지 습 게 어  

  결과  도  수 없게 다[6].

본 연 는  워드   리 리(apriori)   

스트 마 닝  여, 특  도  사  질 에  

보다  질 어 과 답변  검색  수 는  

다. 본 연   워드 , 리 리, 스트 마

닝  빅  통계   그래  등  사 는 R  

다. 또 , 시뮬   샤 니(shiny) 키지  

여, 웹  통  티브 게 결과  다[7]. 

본 연  워드 과 리 리는 사  질 어에 

 미  맥락  사  연  단어   는 단계 , 

각 단어  상 계가   단어 또는  단어  가 여, 

사  질  는 단계 다. 워드  허브(git 

hub)  word2vec  사 다[8].  스트 마 닝  질

어 에 라 답변  는 단계 , 특수 , 어, 

비 어 등  거   "tm" 키지  , 

 사 과 단어빈도수(term frequency), 역 빈도수

(inverse document frequency)   단어 가  

  "KoNLP" 키지  다. 또 , 사  사

도(cosine similarity) 고리  질  답변  사도 계산

 여,  답변  다. 

본  2 에  연  질 어 과 답변 사

도 고리 에  술 다. 또 , 3 에  질 답 시

스  , 4 에  실험 결과  나타내고, 마지막

 결 에  술 다. 

Ⅱ. 질의어 확장  텍스트 마이닝

2-1. 질의어 확장

연어 처리(natural language processing)는 컴퓨 가 간  

언어  습  통  미  맥락   처리 는 

다.  컴퓨 는 단어  니 드(unicode)  처리

 에, 컴퓨 가 단어  지  는 수  식

 단어   다.  one-hot encoding  단어 수

 통 , 단어    수 었 나, 단어  미나 맥

락에 는 고 지  다. 워드  단어  

미  맥락  고 여, 연 단어들  가 운 거리에 

도 , 다차원 공간에 수  여   것 다. 

word2vec  말 (corpus)   스트  처리 는 

공 신경망 , 근 가  많  사 는 워드 다. 

word2vec  CBOW(continuos bag of words)  skip-gram  

다. CBOW  주변 단어가 만드는 맥락   타겟 단어

 는 것 고, skip-gram  CBOW 는   

  단어   주변에  수 는 단어  는 

식 다.  그림 1과 그림 2에 word2vec  CBOW   skip-gram 

에  나타냈다. 

림 1. CBOW 모델

Fig. 1. CBOW model.
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림 2. skip-gram 모델

Fig. 2. skip-gram model. 

CBOW  , (projection) ,  등  공 신

경망  어 다.  습 단어 C  , 후 

C/2개  단어  one-hot encoding   시킨 후, 그 들

 평균   에 보낸다.  N개  드  

,  결과  가  곱  후, 에  트맥스

(softmax) 수  여 에러  계산 다. 또 , 습  통  

가  여 에러    습  복 게 다. 

라 , 과 에 × 매트릭스가 고, 에  

에는 × 매트릭스가 다. 그림 1에  CBOW 에 

 나타냈다 [5].

skip-gram  주어진 단어 주  단어들  등  여  

는 것 , 근  는 단어는  많  미가 는  

는 단어라는 개   다. 다  계산량   

 진 트리   계  트맥스(hierarchical 

softmax)   CBOW과 skip-gram 습 체 계산량에 

 나타냈다[9].

  × × log                                                     (1)

     × log                                                       (2)

여  C는 습 단어 수 , N    수 고, V는 사

크  수 다. word2vec  NNLM  RNNLM  

 계산량에  습 도  개 다.

리 리는 들  연 규  나타내는 고리

, 들   빈도  나타내는 지지도(support)  신뢰도

(confidence)  다. 지지도는 들  동시에 게 

 경우  , 신뢰도는 나 도에  

다[9]. 

지지도 


                                                   (3)

신뢰도→  지지도
지지도

                                     (4)

N  든  집 , 는 특  집  개

수 다. 리 리는 다 과 같  단계  생 다[10],[11].

- 집  S에  결   지지도 상  지지도  가지

는 집 들  든 집 들  빈  집 들  찾

낸다.

- 든 빈  집  S에  공집  닌 든 집  

찾는다. 각각  집  A에 여,  신뢰도 min

상  규  다.

min 지지도
지지도

 ⇒                                     (5)

2-2.  한글 텍스트 마이닝

 비 는 질 어에  가  사  답변  

는 것 다.  비 는 든 답변 에  말  

생 고, 말 에  특수 , 어, 비 어,  단어 거 

등  여 처리 다. 또 ,  단어  사   

후에, 단어 빈도수  역  빈도수  여, 각 단어

에  가  여 다.  질 어  가  사  

 사  사도  통 여 다. 

단어 빈도수  스트  각 단어에   빈도수  

가  는 다[12]. 

                                                                           (6)

       log                                                           (7)

     log log                                                (8)

식 3  가   가  공식 ,  는  i  단

어 j  가   i  단어 j  빈도수    가  

갖게 다. 식 3  특  단어  빈도수가 특 게 다 , 질

에  답변과 사 지  경우에도 사도가 게 책  

수  에, 식 4  식 5  같  상  단어가  보

여 사 다[13]. 

역  빈도수는 체 에  나 는 특  단어에  

빈도수에  가  여 는 것 다. , 든 에  

사 는 단어는 어  가능  크  에, 가  낮

춰주고, 수  에  사 는 단어는  가  주어

  것 다. 역  빈도수  공식  다 과 같다. 

  log 

                                                     (9)

단어 가 는  단어 단어빈도  역 빈도  
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곱 여 결 다. i  단어  가 는 다 과 같다.

   ×                                                   (10)

사  사도는 스트 사도 에  고리

, 단순 고 계산  빠 , 검색 능  상시키고, 

 질 에 근  답변 검색  가능 다.

  ×

  





  



 
 ×



  







  



  ×
  



 

                      (11)

Ⅲ. 제안 모델 

 사  질 ,  워드 , 스트 마 닝 

  다. 사  질 어는 사  질  과 사

에  답변    스에 다. 

 워드  word2vec 공 신경망 고리  여, 

단어 간 상 계  여 질 어  는 다. 다

 워드  과 다.

-  워드   든 답변들  처리과  거쳐 

나   통 , 통   어  tm 

키지  여 특수 , 어, 숫  등   거 다. 

- word2vec 습  단어별  습   에, 심 단어

 사  는 과  수  다. 만 , 사 

과  거 지 , 사, 사, 사 등 습에 

지  단어 지 습 게 다.  , 처리 과

에  생  에  사  다. 또 , 

거나 5  상  사  거 다.  

  - 든 처과  수  후, word2vec 습  통  워드

  생 다. 

- 질 어  단계 , 사  질 어에  사만  

여 word2vec 에 여, 미  맥락  사  단

어들   후, 사도가   단어   단어  

다. 

 스트 마 닝  질 어  워드  에  

 연 단어  심 질 어  비  그리고 답변   

다. 다  스트 마 닝 과 다.

- 사  질 어   질 어  체 답변  나  말

 생 고, 사  다.  워드  과 과 

마찬가지  사 과 에  보다  답변  검색

  특수 , 어, 비 어  단어 등  거

다. 

림 3. 제안 모델

Fig. 3. Proposed system.

- 질 어  답변 에  단어-  매트릭스  생

다. 단어  매트릭스  값  각 단어에  각  

TF-IDF 가 다. 

- 사  사도 고리  사  질 어   질

어에  답변들  사도  여, 사도가 가  

 답변  다.

 시뮬   웹과 상 고 웹  통

 질  가능 게 , 결과  그래  실시간

  수 는 사 니 키지  사 다. 샤 니는 사

 스  ui.R과  server.R 스크립트  다. 

다  ui.R 스크립트  다. 

shinyUI(pageWithSidebar( 
    headerPanel("자동응답시스템"),
    sidebarPanel( 
       textInput(inputId = "question", label = "question", 
        value = "질문 작성"),
      radioButtons("doc", "질의어확장시스템",
                 c("TermDocument frequency",
                   "질의답변유사도",
                   "질의답변", "유사답변보기", "word2vec", "apriori", 
"word2vecplot", "wordcloud","clustering"), selected = ""), 
     numericInput("num", "상 계 단어수", 3),                    
     submitButton("Submit")    
  )
      mainPanel( 
    textOutput("textDisplay") ,
    verbatimTextOutput("term"),
    plotOutput("plotDisplay")
   ) ))
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림 4. 사용자 인터페이스

Fig. 4. User interface.

그림 4에 시스  스에  나타냈다. 

그림에  "TermDocument frequency"  든 답변에  단

어 빈도수  내림차순  여, 여 특  도 에

 많  사 는 단어들  여, 주  질 어   수 

다. "질  답변 사도"는 질 어  각 답변 간에 사도 결과

 는 능 , 사  질 어 뿐 니라 워드  

통  질 어  여 사도   수 다.  "질  답변"

 시스  심 능  사  질 어 뿐 니라 워

드  통  질 어  여 보다   답변  

 수 다.  " 사답변보 "는 사도 순  진 개

수만큼 답변  는 능 다. "word2vec" 능  특  도

 든 답변  여, 생  워드   

여, "상 계 단어수"에  값 만큼 사  질 어  

미  맥락  사  단어  다. "apriori"는 니 

 통  질 어  연  는 단어  는 능 , 또 

다  질 어  능 다. "word2vecplot"는 각 단어  사

 거리  2차원  도식  것 다. "wordcloud"는 단어  빈

도수에 라 단어  크  도식  것  특  도 에  많

 사 는 주  단어들   통   수 다. 다

 워드 과   비   답변에  샤 니  

드   다. 

   if(input$doc=="word2vec") {      # 워드 임베딩
      query<-extractNoun(input$question)   
      prep_word2vec("./data/","./res1/co.txt",lowercase=T) 
     # 특수문자, 불용어 제거
      noun <- sapply(noun, function(x) {Filter(function(y) {nchar(y) 
<= 4 && nchar(y) > 1 && is.hangul(y)},x)} )
  write(unlist(noun), "./res1/co.txt")
     model=train_word2vec("./res1/co.txt", output="./res1/co_vectors. 
bin",  threads = 3,vectors = 30, window=10)
      n<-1
      while(n<=length(query)) {
      k<-as.matrix(nearest_to(model,model[[query[n]]],3))
      print(k[0:3,])
      n<-n+1
    }   } 

    if(input$doc=="질의답변") {   # 한글 문서 비  및 답변
      query<-input$question                                # 질의 입력
      corp<-Corpus(VectorSource(query))
      docst<-c(docs, corp)                                   # 코퍼스 병합
     # 특수문자, 불용어
    tdmat<-TermDocumentMatrix(docst, control=list(tokenize=kon,    
    wighting=function(x)weightTfIdf(x,TRUE),wordLengths=c(2,Inf)))
     m <- as.matrix(tdmat)         
      norm_vec <- function(x) {x/sqrt(sum(x^2))}
      tdmat <- apply(m, 2, norm_vec)                    
      docord <- t(tdmat[,k]) %*% tdmat[,1:k-1]   # 코사인 유사도
      docord_max<-max.col(docord)       # 유사도가 가장 높은 답변 
      print(txt[docord_max])                                 # 답변 출력
    }

input$  사  스에     

드 ,  는 wod2vec  사  질 어 다. 

extractNoun(input$question)  사  질 어에  사  

는 과 다. prep_word2vec()  word2vec 처리 과

 든 답변  고,    변 여 

나   통 는 과 다. 처리과 에  생  통

  워드   생  , 사   특

수 , 어 거 등  처리 과  실 다. 

train_word2vec()  word2vec  습 여, 워드  

 생 다.  워드   사  질 어 

에 사 , 질 어  각 단어들에  상 계 

 3개  단어  다.

  비   답변 드에  c(docs, corp)  질 과 답

변 스  병 는 드 , TermDocumentMatrix()는 

스에  사 고 TF-IDF 처리 여, 단어 매트릭스 태

 가  는 드 다. 본   각 가 에 

 다 과 같  식  규 다.

  





  






                                                           (12)

 같    규  결과  여, 사  

사도  질 어  워드  통    질  

 든 답변들에  사도  ,  

사도가 가   답변  다. 

Ⅳ. 결과  검토

본 연 는 도우 경에 , 통계   그래  등  사

는 R과 개 경  RSudio  , 결과  시

뮬   웹과 상 고 결과  그래  

실시간   수 는 사 니 키지  사 다. 또 , 

 워드 ,  비   답변   시뮬

  word2vec, tm, KoNLP 등  R 키지  사
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다.  사  질 어  답변에  후에 질

내  고, 답변  가   DBI_0.3.1, RMySQL 

키지  사 여, MySQL 스  연동 다. 특

, 본 연 는 시스  질 어 에  시뮬  

 공, 철도, 스 등에  질 에 당 는 답변  사

다. 그림 5에 든 답변 에  단어 빈도수  내림

차순  여  결과  나타냈다. 여  든 답변

에  빈도수가  질 어  검색  수 ,  처리

과 에  찾지 못  어  찾  수 다. 그림 6에 

word2vec   질 어 에  나타냈 , 그림 7

에 리 리   연 단어 에  나타냈다. 

림 5. 모든 단어와 단어빈도수

Fig. 5. All words and word frequency.

림 6. 한글 워드임베딩 질의어 확장

Fig. 6. Hangul word embedding query expansion.

림 7. 아프리오리 질의어 확장

Fig. 7. Apriori query expansion.

그림 6  본  심 능  word2vec    워

드  질 어  능 , 사  질 어에  질

어  결과 다. 워드   공신경망 습  습

량  많  에, 3개  티 쓰 드(thread)  생 여 처리

, 워드  는 15 차원 고, 습 고  는 

 도우는 10  다. 것  처리 고  는 답

변  크 에 라 실험  통  게  수 다. 그림

에   수 듯  word2vec    워드  사

 질 어에 포  든 단어에  사  여,  

사  키워드  여 미  맥락  가  가 운 단어  

, 사  거리(cosine distance)  결과    수 다. 

 들어 그림에  "철도  처리" 라는 2개  질 어에 

  6개  질 어   수 , 러  연  질 어

 개수는 "상 계 단어수"  통 여 사 가 택  수 

다. 

그림 7  또 다  질 어 능  리 리  

 연 단어  결과 다. 그림에   질 어에 당 는 단

어 연   지지도 0.1과 신뢰도 0.1  단어 연  규

결과  다. 리 리  결과는 워드 과 마찬

가지  단어 연  통  질 어 과 복 사 등  

 수 , 러   질 어  여, 비 들  

사도  여 순 여  수 다. 

그림 8에 질  답변 사도에  나타냈다. 그림에  사

 질 어에  체 답변 사도에  나타냈다.  

word2vec   사  질  뿐 니라 상 계가 는 단

어  께 사도   수 다. 그림에  "철도  처리 

 변경" 라는 질 에  답변 사도에  나타냈다.
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림 8. 질의 답변 유사도  

Fig. 8. Question and answer similarity.

림 9. 질의 답변 

Fig. 9. Question and answer query expansion.

그림 9  질  답변  사  질 단어 뿐 니라 사  거

리가 가  가 운  단어 “  변경”  가 여 가  

 사도  가진 답변   다. 또  사 답변보

는 사 가 원 는  답변  닐 수 므 , 답변 수

  여 사도가  순  다  답변  보여주

 에, 보다  답변   수 다. 

Ⅳ. 결론  향후 과제

검색시스 에  사  질 어는 사 가 질 어  직  

여  , 검색    질 어  연상

는  어 움  다. 본 연 는 word2vec   워드

과 리 리  여, 검색시스 에  사  질 어  

 수 는  다.  워드  사 

과  거 지 ,  사, 사, 사 등 습에 

지  단어 지 습 게 다.    처리 

과 에  생   어 특  도  든 답변에 

  tm  KoNLP 키지 등  여,  키워드  사  

, 스트 마 닝  통 여 과  답변  

는 과  사 니 키지  사 여 다. 

 특  도  답변  습 여, 연   질 어  

 답변    수 다. 본 연 는  

 시뮬  나 보다 큰 도   

 가진 포  사 트나 검색시스  질 어    

  수 다. 본 연 는 후  빅  습

 통  워드   , 스에  

사  질  여, 사  심  연   질 어  

는 과 어 특  도 에  사    

 에  연 가 다.  
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