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초   록

문서를 대표하는 키워드를 추출하는 것은 문서의 정보를 빠르게 전달할 수 있을 뿐만 아니라 

문서의 검색, 분류, 추천시스템 등의 자동화서비스에 유용하게 사용 될 수 있어 매우 중요하다. 

그러나 웹사이트 문서에서 출현하는 단어의 빈도수, 단어의 동시출현관계를 통한 그래프 

알고리즘 등의 기반으로 키워드를 추출할 경우 웹페이지 구조상 잠재적으로 주제와 관련이 

없는 다양한 단어를 포함하고 있는 문제점과 한국어 형태소 분석의 정확성이 떨어지는 형태소 

분석기 성능의 한계점 때문에 의미적인 키워드를 추출하는데 어려움이 존재한다. 따라서 본 

논문에서는 의미적 단어 위주로 구축된 후보키워드들의 집합과 의미적 유사도 기반의 후보 

키워드를 선택하는 방법으로써 의미적 키워드를 추출하지 못하는 문제점과 형태소 분석의 

정확성이 떨어지는 문제점을 해결하고 일관성 없는 키워드를 제거하는 필터링 과정을 통해 

최종 의미적 키워드를 추출하는 기법을 제안한다. 실 중소기업 웹페이지를 통한 실험 결과, 

본 연구에서 제안한 기법의 성능이 통계적 유사도 기반의 키워드 선택기법보다 34.52% 향상된 

것을 확인하였다. 따라서 단어 간의 의미적 유사성을 고려하고 일관성 없는 키워드를 

제거함으로써 문서에서 키워드를 추출하는 성능을 향상시켰음을 확인하였다.

ABSTRACT

Extracting keywords representing documents is very important because it can be used 

for automated services such as document search, classification, recommendation system 

as well as quickly transmitting document information. However, when extracting keywords 

based on the frequency of words appearing in a web site documents and graph algorithms 

based on the co-occurrence of words, the problem of containing various words that are 

not related to the topic potentially in the web page structure, There is a difficulty in 

extracting the semantic keyword due to the limit of the performance of the Korean tokenizer. 

In this paper, we propose a method to select candidate keywords based on semantic simila-

rity, and solve the problem that semantic keyword can not be extracted and the accuracy 
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of Korean tokenizer analysis is poor. Finally, we use the technique of extracting final semantic 

keywords through filtering process to remove inconsistent keywords. Experimental results 

through real web pages of small business show that the performance of the proposed method is 

improved by 34.52% over the statistical similarity based keyword selection technique. Therefore, 

it is confirmed that the performance of extracting keywords from documents is improved 

by considering semantic similarity between words and removing inconsistent keywords.

키워드：키워드 추출, 키워드 선택, Word2Vec, 텍스트 마이닝, 의미적 유사도 

Keyword Extraction, Keyword Selection, Word2Vec, Text Mining, Semantic Similarity

1. 서  론 

문서를 대표하는 키워드를 추출하는 것은 문

서의 정보를 빠르게 전달할 수 있을 뿐만 아니

라 문서의 검색, 분류, 추천시스템 등의 자동화

서비스에 유용하게 사용 될 수 있어 매우 중요

하다. 현재 문서의 키워드는 문서 상호간 비교

를 위해 중요하게 활용되고 있으며[9], 텍스트 

마이닝 분야의 전처리 과정에서 효율적인 속성

으로 사용되고 있다[3]. 

키워드를 통한 자동화 서비스는 사용자가 의

사결정을 하는데 도움을 줄 수 있다. 정보기술 

발달로 인해 수많은 컨텐츠 속에서 사용자는 

상품을 선택하여 구매하는 데에 어려움을 겪는

다. 그러므로 사용자들은 쇼핑몰, 소셜 커머스 

등의 사용자들이 반응하는 리뷰, 평점 정보를 

통해 상품의 정보를 얻는다. 따라서 리뷰정보

는 사용자의 선호도 정보를 포함하고 있어 리

뷰정보의 키워드는 사용자가 좀 더 빠른 의사

결정을 내리는데 바탕이 될 수 있는 중요한 도

구의 역할을 할 수 있다. 

그리고 사용자는 웹사이트 문서의 키워드 정

보를 통해 짧은 시간에 문서의 정보를 파악 할 

수 있다. 웹사이트에 존재하는 일반적인 기사, 

뉴스 등의 문서는 발생한 사건이나 사실을 있는 

그대로 알려주는 설명문으로써 정확한 정보만

을 포함하고 있다. 또한 알기 쉬운 단어나 표현을 

쓰므로 키워드를 통해 모든 사용자들이 이해할 

수 있다. 그렇기 때문에 키워드 정보는 문서의 

정보를 모든 사람이 이해할 수 있게 요약 제공할 

수 있어 문서의 내용을 쉽게 파악할 수 있다. 

그러나 문서의 키워드를 추출하기 위해서 

많이 사용되고 있는 방법인 문서에서 출현하

는 단어의 빈도수, 단어의 동시출현관계를 통

한 그래프 알고리즘 등의 기반으로 키워드를 

추출할 경우 문서의 키워드가 추출되지 않는 

문제점이 있다. 웹사이트 문서에서는 구조상 

<Title>, <Menu>, <Header> 태그 등에 포

함 되어있는 의미 없는 구문이 반복적으로 등

장한다. 따라서 잠재적으로 주제와 관련이 없

는 다양한 단어를 포함하고 있어 기존의 방법

으로 문서의 키워드를 추출할 경우 주제성을 

내포하고 있지 않는 키워드가 추출되는 문제

점이 발생한다.

게다가 형태소 분석기 성능의 한계점 때문에 

한국어 형태소 분석의 정확성이 떨어진다[8, 

14]. 형태소 분석은 기분석기 사전에 의해 분석

되는데 현실적으로 모든 어절을 등록할 수는 

없는 한계가 있다. 또한 기분석 말뭉치의 어절

에서 부분어절을 자르고 자동으로 분석하여 알
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아내는 것은 쉬운 일이 아니다[17]. 그러므로 형

태소 분석과정을 통해 웹페이지 문서에서 의미

적인 키워드를 추출하는데 어려움이 존재한다.  

이와 같은 문제를 해결하기 위해 지도학습과 

비지도 학습을 통한 키워드 추출이 대두되고 있

다. 지도 학습이란 훈련데이터의 결과 값(label)

을 미리 정하여 학습하는 방법을 말하며, 비지도 

학습은 결과 값(label)을 먼저 구축하지 않고 학

습하는 방법을 말한다[20]. 그러므로 많은 연구들

이 시간과 비용에 면에서 효율적인 비지도 학습 

기반의 키워드 추출 연구에 집중하고 있다.

Wen et al.[19]의 연구에서는 비지도 학습기

반의 Word2Vec 모델을 사용하여 기존의 문서

에 출현한 단어들로 구성된 그래프를 활용하여 

키워드를 추출하였으며, Hu et al.[4]의 연구에

서는 비지도 학습기반의 모델과 문서에서 단어

의 출현빈도수 기반의 TF-IDF 기법과 분류기

법에서 사용되는 로지스틱 리그레션(Logistic 

Regression)을 활용하여 키워드를 추출하였다. 

하지만 이와 같은 기법들은 형태소 분석기의 

한계점을 극복하지 못하였고 일관성 없는 키워

드를 제거 하지 못하는 문제점이 발생하였다. 

따라서 본 논문에서는 먼저 의미적 단어 위

주로 구축된 후보키워드들의 집합과 Word 

Embedding 모델을 통해 의미적 유사도 기반의 

후보 키워드를 선택함으로써 기존 연구에서 발

생되었던 형태소 분석기의 정확성이 떨어지는 

문제점과 주제성을 내포하지 않는 키워드가 추

출되는 문제점을 해결한다. 또한 최종 필터링 

과정을 통해 문서와 일관성이 없는 키워드를 

제거하고 키워드 추출 성능을 향상 시킬 수 있

는 의미적 유사도를 고려한 키워드 추출 기법

을 제안한다.  

제안된 기법은 크게 4가지 단계로 구성된다. 

첫째, 웹사이트 문서에서 단어의 출현빈도수 

기반으로 추출하는 프로파일 과정, 둘째, 단어

를 특정 차원의 벡터 공간에 Embedding하기 

위한 Word Embedding 과정, 셋째, 웹사이트 

문서에서 단어의 출현빈도수에 의해 추출된 웹

사이트 프로파일 중 관련 없는 단어를 제거하

고 의미적 키워드로 변환하기 위한 키워드 선

택 과정, 마지막으로 선택된 후보키워드 중 일

관성 없는 후보키워드를 제거하기 위한 필터링 

과정을 통해 최종 키워드를 추출한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서 

기존 연구에 대해서 언급하고, 제 3장에서 제안 

기법에 대한 단계별 내용을 설명한다. 제 4장에

서는 제안한 모델의 키워드 추출 성능 향상에 

따른 타당성을 검증하고 마지막으로 제 5장에

서 결론을 기술한다.

2. 관련 연구

키워드 추출과 관련된 기존연구는 제목, 방

법론에 따라 <Table 1>과 같이 요약할 수 있다.  

기존의 연구에서는 문서의 주요 키워드를 추출

하기 위해 다양한 기법들이 연구 되었다. 예를 

들어[10, 18]의 연구에서는 단어의 동시출현관

계를 찾은 후 그 동시 출현 빈도를 저장하는 

행렬(Co-occurrence Matrix)과 계층적 그래프 

모델을 통해 키워드를 추출한다. 

Cho and Lee[2]는 LDA 기법을 통한 문서의 

잠재 키워드를 찾는 방법을 제안하였다. 주어

진 문서와 유사한 문서의 키워드를 후보 키워

드로 선택하고, 후보 키워드를 구성하는 개별 

단어들의 등장 확률을 이용하여 중요도를 평가

하였다.
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Analysis Methods Feature Considered References

Word Co-occurrence, Hierarchical Graph Model 

Frequency

[18] 

Word Co-occurrence [10]

Modified TF-IDF, Word Co-occurrence [6, 7]

Modified TF-IDF, Social Network [13]

LDA [2]

Modified Text Rank [16]

Text Rank Model, Word2Vec

Semanticity

[19]

TF-IDF, Graph Model, Word2Vec [1]

TF-IDF, Logistic Regression, Word2Vec [4]

<Table 1> Previous Research Related on Keyword Extraction

Lee and Kim[6, 7], Noh et al.[13] 연구에서는 

기존의 TF-IDF 기법에서 벗어나 TF 값은 문서 

집합 내에서의 단어의 출현빈도로 정의하고 정

규화 하는 방식으로 TF-IDF를 변형한 키워드 

추출방법 제시하여 더 나은 성능을 보였다. 

Rose et al.[16] 연구에서는 기존에 사용되었

던 그래프 기반의 Text Rank 알고리즘에서 변

형을 주어 키워드 추출 시 후보 키워드의 길이

가 길수록 가중치를 주어 추출함으로써 성능을 

향상시켰다. 

Cao et al.[1], Hu et al.[4], Song and Kim[18] 

연구에서는 TF-IDF, Text Rank, Word Co- 

occurrence 등 기존의 많이 사용되었던 기법과 

함께 비지도 학습 기반의 Word2Vec 기법을 사

용하였다. 이 기법을 통해 통계적 유사도를 고

려했던 방법과는 달리 단어의 의미적 유사도를 

고려하여 키워드를 추출함으로써 성능을 향상 

시켰다.  

하지만 위의 기존 연구들에서는 키워드 추출 

시 일관성 없는 키워드를 제거하기 위한 연구

는 존재하지 않았으며 문서에서 함께 등장하는 

단어와 출현 빈도수를 통해 키워드를 추출하는

데 초점을 두고 있다.

따라서 본 연구에서는 키워드 추출의 성능

을 향상시키기 위해 Word2Vec 기반의 Word 

embedding 모델을 구축하여 웹사이트 문서의 

키워드를 출현빈도수에 의해 추출하고 일관성 

없는 키워드를 제거하기 위한 의미적 유사도 

기반의 키워드 선택 기법 프레임워크를 제안

한다.

3. 제안 기법

제안된 기법은 <Figure 1>과 같이 크게 4단

계로 나뉜다. 첫 번째, 프로파일 과정에서는 임

의의 웹페이지에서 텍스트 데이터를 수집한다. 

수집된 데이터들은 불용어 제거 및 형태소 분

석기를 통해 전처리 과정을 마친 후 문서에 있

는 단어의 출현 빈도수 기반으로 문서의 대표 

키워드를 추출한다.

두 번째, 특정 차원의 벡터공간에서 단어 간 

의미적 유사도를 계산할 수 있는 비지도 학습 

기반의 Word Embedding 모델을 구축한다. 이

를 위해 먼저 비정형 텍스트 데이터를 수집한

다. 수집한 데이터는 불용어 제거 및 형태소 
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<Figure 1> Proposed Framework

분석기를 통해 전처리 과정을 마친 후 명사 

텍스트 데이터를 이용하여 파라미터 Iteration, 

Windows size, Dimension 각각 로 설정

하여 학습한다. Iteration은 학습 횟수, Win-

dows size는 입력데이터와 함께 등장하는 단

어의 개수, Dimension은 사용자가 Embedding 

하려는 차원의 수를 나타낸다. 

세 번째, 키워드 선택 과정에서는 Word 

Embedding 모델을 통해 웹사이트 프로파일

과 후보키워드와의 의미적 유사도 계산을 통

해 후보키워드를 선택한다. 프로파일 과정에

서 추출 된 키워드는 주제성을 내포하고 있지 

않는 키워드가 포함되어 있을 수 있기 때문에 

후보 키워드를 선택함으로써 주제성을 내포하

고 있지 않는 키워드를 제거한다. 후보 키워드

는 사전에 의미적 키워드 위주로 구축하였다.

마지막으로 필터링 과정에서는 키워드 선택 

과정에서 선택 된 키워드 중 후보 키워드와의 

유사도는 높지만 문서와는 일관성이 없는 키워

드가 선택될 수 있다. 따라서 선택 된 후보 키워

드 중 일관성 없는 키워드를 제거하기 위해서 

모든 후보키워드 쌍의 대해 의미적 유사도를 

계산하고 일관성 없는 키워드를 제거하고 최종 

키워드를 추출한다. 

3.1 프로파일링

프로파일 과정은 크롤링 기법을 통해 웹사이

트 문서 텍스트 데이터를 수집한다. 텍스트 데

이터들은 분석에 필요한 데이터로 정제하기 위

해 불용어 제거 및 형태소 분석기를 통해 전처

리 추출 된 단어는 TF-IDF 기법[5, 15]을 통해 

추출된 웹페이지의 대표키워드 집합인 를 구

성한다.
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<Figure 2> Word Embedding Model for “LCD”

3.2 Word Embedding 모델

Word Embedding 모델은 Word2Vec 기반의 

Skip-gram 모델을 사용하였으며, 이 모델은 단어

로부터 등장하는 문맥을 유추하는 방법으로 학

습해 나가는 비지도 학습 기반의 모델이다.

Skip-gram 모델은 입력층, 은닉층, 출력 층

으로 구성되어있다. <Figure 2>는 Word em-

bedding 과정을 나타낸 그림이다. 입력 값으로

는 번째, one-hot-vector  ,   ⋯ 로 입

력된다. one-hot-vector는 번째가 1이고 나머

지는 0인 행렬로 구성되며 는 총 고유 단어의 

수이다.

입력층에서 은닉층을 잇는 은닉층 가중치 

는 × 행렬로 구성되며 은 사용자가 Em-

beeding하려는 차원의 수이다. 은닉층에서 출

력층을 잇는 출력층 가중치 는 × 행렬로 

구성되어 있다[11].

입력층에서 주어진 는 와의 계산을 통해 

인 행벡터  가되고  는 
와의 계산을 통해 

인 행벡터가 된다. 마지막으로 출력층에서 식 

(1)과 같이 Softmax 계산을 통해 가 나올 확률 

값을 계산한다. 식 (1)은 입력 값이 일 때, 개의 

단어 중 가 나올 확률 값을 나타낸다. 식 (2)는 

와  와의 조건부 확률을 나타낸다. 식 (2)를 

통해 와  와의 차이를 최소화 하는 ,


의 값을 찾기 위해 반복적으로 학습한다[11, 12].

  


  









    ⋯      (1)

             (2)

3.3 키워드 선택 과정

<Figure 3>과 같이 키워드 선택 과정은 먼

저 사전에 구축된 Word Embedding 모델을 

통해 의미적 유사도 기반의 키워드를 선택하

는 과정이다. 먼저 프로파일 과정에서 추출된 



Word2Vec 기반의 의미적 유사도를 고려한 웹사이트 키워드 선택 기법  89

<Figure 3> Examples of Keyword Selection based on Semantic Similarity 

집합   중 번째 프로파일 ,    ⋯ 와 

후보키워드 집합   중 번째 후보키워드 , 

    ⋯ 는 차원의 벡터 공간에서 식 (3)과 

같이 유사도 점수를 계산한다. ⋅는 두 단

어 벡터간의 내적 값을 뜻한다.      각각

은 벡터의 크기를 뜻하며,   는 두 벡터크

기의 곱셈 계산을 뜻한다. 

  

⋅
    (3)

만약 임계 값 보다 큰 유사도 점수 값을 갖는 

  중 가장 큰 유사도 값을 갖는 를 후보키

워드로 판단하고 선택한다. 모든 와 쌍과

의 키워드 선택 과정을 실시해 의 집합인 

를 구성한다.  

3.4 필터링

<Figure 4>에서 설명하는 바와 같이 필터링 

과정을 통해 최종 키워드를 추출 한다. 입력 데

이터는 이며, 출력 데이터는 최종 키워드 집합 

 ′이다. 서로 다른 모든 임의의 

′

, 


′

    

 ⋯ 쌍에 대하여 식 (3)과 같은 방법으로 



′




′

  계산을 통해 임계 값   이상일 

경우 점수를 계산하여 집합  ′에 점수와 

′

를 

포함시키고 

′

,


′

가 같을 경우와   이하일 

경우에는 점수를 0으로 계산한다. 최종적으로 

 ′에 포함된 

′

를 최종 키워드로 정의하고 추

출한다.

<Figure 4> Proposed Filtering Algorithm
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Corpus Documents Number of Document

Wikipidia 395,937

Namu Wiki 501,686

Small Business News 44,900

Small Business Web 

Document
150,000

Total 1,092,523

<Table 2> Dataset for Words Embed-

ding Model
3.5 키워드 선택 기법들

본 연구에서 제안한 기법을 응용하여 <Figure 

5>와 같이 -Method, -Method, -Method

를 구현하였다. -Method는 후보키워드와의 

통계적 유사도를 통한 키워드를 선택하는 방법

이다. -Method는 Word Embedding 모델을 

통해 특정 벡터공간에서 후보키워드와의 의미

적 유사도를 통한 키워드를 선택하는 방법이다. 

마지막으로 -Method는 의미적 유사도를 통

한 키워드를 선택 한 후 그 중 일관성 없는 키워

드를 제거하고 키워드를 추출하는 방법이다.

<Figure 5> Proposed Methods

4. 실험 및 평가

4.1 실험 환경 

Word Embedding 모델 구축을 위한 데이터

는 <Table 2>와 같이 한국 위키피디아, 나무위

키, 중소기업뉴스, 중소기업 웹사이트 문서를 

이용하였으며, 1,092,523개의 문서의 텍스트 데

이터를 수집하였다. 텍스트 데이터들은 사용자 

사전을 포함한 형태소 분석기를 통해 명사 데

이터만을 추출하였다.

추출 된 명사 데이터는     각각 5, 10, 

200으로 설정하여 학습함으로써 Word Embed-

ding 모델을 구축하였다. 사전에 구축 된 후보

키워드 집합 는 통계분류포털 웹사이트에 있

는 산업분류표와 색인어를 참고하여 의미적 단

어 1,500개 위주로 구성하였다. 웹사이트 프로

파일 집합 는 12개를 추출하였다.

키워드 선택 과정에서 임계값 는 경험의 의

해 최적의 값으로 0.48로 설정하였다. 가 커질

수록 관련 있는 후보키워드를 선택하지 못하는 

경우가 발생하고, 작아질수록 관련 없는 후보 

키워드가 많이 선택되는 문제점이 발생하여 경

험의 의해 최적의 값으로 설정하였다. 필터링 

과정에서의 임계 값 는 예비 실험에 의해 결정

하였으며[10], 0.3에서 0.5로 설정하여 0.01간격

으로 변화를 주어 실험하였다.

본 연구에서 제안한 기법의 성능을 평가하기 

위해 50개의 중소기업 웹사이트를 무작위로 선

택하여 실험데이터로 설정하고 2가지 방법을 

통해 성능 평가를 실시한다. 첫 번째,  ,  , - 

Methods에 따른 성능을 비교한다. 두 번째로는 

값 변화에 따른 -Method 정밀도를 통해 성

능을 평가한다.

웹사이트 문서에서 키워드는 정량적으로 평

가하기 어려우므로 웹사이트 문서의 키워드라

고 판단할 수 있는 키워드를 정성적으로 평가

하여 선택하였다. 정밀도(Precision) 방법은 식

(5)에서 는 실제 값의 클래스 값과 예측 값
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<Figure 6> , ,  of Keywords Ex-

traction Performance by 

Methods Type 

 
<Table 3> Improved Ratio of Perfor-

mance Compared to , , 

-Method -Method -Method

62.01% 10.06% 향상 34.52% 향상

<Figure 7> Precision Result and Numbers of Extracted Keywords Under Thresholds 

의 클래스 값이 일치 했을 때의 값을 나타내며 

는 실제 값의 클래스 값과 예측 값의 클래 

값이 불일치했을 때의 값을 나타낸다. 따라서 

식 (5)와 같이 키워드 추출의 성능은 정밀도 관

점에서 평가된다.

 


   (5)

4.2 키워드 추출 결과  

<Figure 6>에서 볼 수 있듯이 -Method, 

-Method, -Method 각각 62.01%, 68.25%, 

98.01%의 성능을 보였다. <Table 3>과 같이 실

험을 통해 -Method는 -Method보다 10.06%

의 성능을 향상시켰음을 알 수 있었고 본 연구에

서 제안한 -Method는 -Method보다 34.52%

의 성능을 향상시켰음을 확인하였다. 이를 통해 

단어의 의미를 고려하여 키워드를 선택하여 추

출하는 기법이 더 높은 성능을 보인다는 것을 

알 수 있었으며 그 중 일관성 없는 키워드를 

제거하고 키워드를 추출 할 경우 더 높은 성능을 

보인다는 것을 확인하였다. 

다음으로 <Figure 7>의 결과는 값 변화

에 따른 정밀도 결과와 일관성 키워드 개수의 

변화를 나타낸다. Positive, Negative, Ratio 

각각은 일관성 있는 키워드, 일관성 없는 키워

드, 정답률을 나타낸다. 먼저 값이 0.3일 경

우 Ratio는 71.33%를 보이며 Positive의 개수

는 199개, Negative의 개수는 80개를 나타낸다. 

값이 증가할수록 Ratio는 증가하고 Posi-

tive, Negative의 개수는 감소하였다. 그러나 

값이 0.47부터는 Ratio, Positive는 감소하지

만 Negative는 일정하게 유지되었다. 



92  한국전자거래학회지 제23권 제2호

Company

Names
Website URLs

Methods Applied

-Method -Method -Method

대영합판㈜ http://www.daeyoung.com
MDF, 합판, 영상기기, 

모니터

솔레노이드, 합판, MDF, 

기술개발, 모니터, 번역
MDF, 합판

비노텍㈜ http://www.vinotec.co.kr

정보검색, 폐기물, 보호장비, 

슬러지, 청소, 정보관리시스템, 

소각로, 교통시설물, 기록계

폐기물, 슬러지, 미술품, 

분쇄기, 건설, 설계

설계, 슬러지, 건설, 

폐기물

서울아스콘㈜ http://saholdings.co.kr
아스콘, 레미콘, 정보검색, 

기술연구

아스콘, 레미콘, 전선, 

라디오, 대학교, 수산
아스콘, 레미콘

명성금속 http://www.safetypin.co.kr
정보검색, 제조설비, 머리핀, 

보호장비, 옷핀

제조설비, 서스펜스, 머리핀, 

법무사, 옷핀
None

성광기계 http://www.skct.net

냉각탑, 매트리스, 포장기, 

원형냉각탑, 파이프, 냉각수, 

정보시스템, 설계

냉각탑, 원형냉각탑, 금융, 

물리학, 미술품, 냉각수,

 타이어, 설계

냉각탑, 원형냉각탑, 

냉각수

세무법인정석 https://jstax.modoo.at

세무회계, 법무법인, 

검색서비스, 노무사, 전기장판, 

음성인식

세무회계, 수산, 클라우드, 

세무사
세무회계, 세무사

(주)에어텍 http://www.ateng.co.kr
냉난방기, 현장, 탄소, 원문, 

상쇄, 중립, 마크, 항온항습기

냉난방기, 리튬, 번역, 

항온항습기, 신물, 재생에너지
냉난방기, 항온항습기

㈜지씨아이글로벌 http://gciglobal.co.kr

슬라이드, 슬라이딩, 거울, 

설명서, 조명, LED, 스토리, 

갤러리, 패턴, 글라스, 군내, 

마무리

슬라이드, 범퍼, 렌즈, 시트, 

조명, 정보검색, 서스펜스, 

미술품, 글라스, LED

시트, LED, 범퍼, 조명, 

렌즈, 글라스

피플라이프 

금융센터 K지점
www.peoplelife.co.kr

나이프, 보험, 법무법인, 

정보검색, 재무관리, 종합병원, 

경영지원, 컨설팅

보험, 수산, 재무관리, 금융, 

부동산, 컨설팅

부동산, 컨설팅, 

재무관리, 보험, 금융

승화정밀 http://www.ishpre.co.kr
도금, 크롬강, 기계부품, 연마, 

금속, 표면처리, 금형제작

현미경, 철판, 신문, 도금, 

알루미늄, 기계부품, 연마, 금속

현미경, 철판, 알루미늄, 

연마, 도금, 금속

<Table 4> Examples of the Selected Keywords by Using the Proposed Methods 

for Company Web Sites(Bold and Underline Means Correct Keywords)

또한 값이 0.46일 때, 특정 웹사이트 문서에

서의 Positive가 모두 제거되는 문제점이 발생

하였다. Ratio 측면에서는 증가하고 있어 키워

드 추출 성능이 향상된 것으로 보이나 값이 

0.46보다 작을 때 웹사이트 문서에서 의미적인 

키워드를 추출하였음에도 불구하고 값을 증

가시키는 것으로 인해 문서의 키워드가 추출 

되지 않는 결과가 발생하는 경우를 실험을 통

해 확인하였다.

이를 통해 본 연구에서 제안한 모델은 사용

자의 환경에 따라 적절한 값을 설정하는 것이 

중요하며 값을 자유롭게 설정 할 수 있는 유동

성을 가지고 있는 장점이 있는 것을 확인하였

다. 그러나 값이 0.47 이상 일 경우 Negative가 

제거 되지 않고 Positive가 제거되는 되는 문제

가 발생하였고, 값이 0.46일 때 특정 웹사이트 

문서에서 키워드가 모두 제거되는 문제점이 발

생하였으므로 본 연구에서 제안한 모델은 값

을 0.46 이하로 설정하는 것이 중요하다는 것을 

실험을 통해 확인하였다.

4.3 웹사이트 문서 적용 사례 

<Table 4>는 중소기업 웹사이트 실 데이터

에 적용한 결과이다. -Method는 프로파일 과

정과 같이 단어의 출현빈도수 기반으로 키워드
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를 추출하였을 때의 결과를 나타낸다. 웹사이

트 문서와 관련 없는 단어와 일관성 없는 단어

가 많이 추출 되는 문제점이 발생하였다. 

-Method는 키워드 선택 과정과 같이 후보 키워

드와의 의미적 유사도를 기반으로 후보 키워드

를 선택하여 추출 된 결과를 나타낸다. 웹사이

트 문서와 관련 없는 단어들은 많이 제거되고 

추출되었지만 일관성 없는 단어들이 추출 되는 

문제가 발생하였다. 마지막으로 -Method 필

터링 과정을 통해 일관성 없는 키워드를 제거

하고 추출함으로써 가장 높은 성능을 보였다. 

따라서 본 연구에서 제안한 기법이 웹사이트 

문서에서 키워드를 추출하는데 가장 높은 성능

을 보이는 것을 확인하였다. 그러나 명성금속 

기업에서는 필터링 과정에서 키워드간의 의미

적 유사도가 설정한 값 보다 낮아 키워드가 

추출되지 않는 문제점이 발생하였다. 또한 지

씨아이글로벌과 승화정밀 기업에서는 일관성 

없는 키워드가 값 보다 높아 추출되는 문제점

이 발생하였다. 

5. 결  론

본 연구에서는 비지도 학습기반의 Word 

Embedding Model을 통한 의미적 유사도를 고

려한 키워드 선택 기법을 제안한다. 웹사이트

에서 문서에서 단어의 출현빈도수에 의해 추출

된 키워드 중 관련 없는 단어와 일관성 없는 

단어를 제거하고 의미적 키워드를 추출함으로

써 키워드 추출 성능을 향상 시킬 수 있다. 본 

연구에서 제안한 기법의 성능을 측정하기 위해 

 ,  , -Methods에 따른 성능 비교 실험과 - 

Method의 값 변화에 따른 성능의 변화 실험

을 진행하였다. 실험을 통해 본 연구에서 제안

한 기법이 보다 높은 성능을 보임을 증명하였

고, 값 변화에 따른 성능의 차이가 있다는 것

을 확인하였다.

이를 바탕으로 본 연구에서 제시한 키워드 

추출 기법은 문서의 검색, 분류, 추천시스템 등

의 자동화서비스에 유용하게 활용 될 수 있을 

것이다. 게다가 뉴스, 기사 등의 키워드를 제공

하는 서비스에 활용함으로써 구독자에게 편리

함을 제공하거나 키워드 정보를 기반으로 트렌

드 분석에 활용할 수 있을 것이다.   

향후 연구에서는 제안한 기법을 보완하기 위

해 단어 간 의미적 유사도를 더 정확하게 계산하

는 방법, 그리고 특정문서에서 일관성 키워드가 

제거되지 않는 문제점을 보완하기 위해 특정문

서가 아닌 모든 문서에서일관성 없는 키워드를 

제거하기 위한 기법 등에 대해 연구할 예정이다. 
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