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초   록

내용적 연관성에 기반한 연관지식의 파악은 핵심 지식에 대한 서비스와 보안의 기본적인 
기능이다. 본 연구는 내용적 연관성을 기준으로 연관지식을 파악하는 기존의 방식, 즉 키워드 
기반 방식과 워드임베딩 방식의 연관문서 네트워크 구성 성능을 비교하여 어떤 방식이 
정량적/정성적 측면에서 우월한 성능을 나타내는가를 검토한다. 검토 결과 키워드 기반 방식은 
핵심 문서 파악 능력과 시맨틱 정보 표현 능력 면에서 우월한 성능을, 워드임베딩 방식은 
F1-Score와 Accuracy, 연관성 강도 표현 능력, 대량 문서 처리 능력 면에서 우월한 성능을 
나타냈다. 본 연구의 결과는 기업과 사용자의 요구를 반영하여 보다 현실적인 연관지식 서비스 
관리에 활용될 수 있다.

ABSTRACT

Identification of associated knowledge based on content relevance is a fundamental 
functionality in managing service and security of core knowledge. This study compares 
the performance of methods to identify associated knowledge based on content relevance, 
i.e., the associated document network composition performance of keyword-based and 
word-embedding approach, to examine which method exhibits superior performance in 
terms of quantitative and qualitative perspectives. As a result, the keyword-based approach 
showed superior performance in core document identification and semantic information 
representation, while the word embedding approach showed superior performance in 
F1-Score and Accuracy, association intensity representation, and large-volume document 
processing. This study can be utilized for more realistic associated knowledge service 
management, reflecting the needs of companies and users.
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1. 서  론

문제해결을 위해 사용자는 내용적인 면에서 

관련된 하나 이상의 지식을 순차적으로 사용한

다. 즉, 사용자는 연상과정(Process of associa-

tion)에 의해 내용적 연관성(Content relevance)

을 갖는 다른 지식을 하나씩 조회 및 선택하는 

과정을 반복한다. 이는 사용할 지식을 결정하는 

사용자의 논리적 패턴, 즉 필요 지식에 대한 사용

자의 인지과정(Cognitive process)으로 볼 수 

있다[24]. 

지식은 문서를 통해 표출(Externalize)되므

로 지식이 수록된 문서는 지식 자체로 간주될 

수 있다. 내용적 연관성을 갖는 하나 이상의 지

식을 순차적으로 선택 및 적용하는 사용자의 

논리적 과정은, 내용적인 면에서 관련된 문서

를 검색 및 추출하는 물리적 과정으로 표현된

다. 문제의 해결을 위해 지식 사용자가 탐색 및 

추출하는 실질적인 대상은 연관지식(Associ-

ated knowledge)을 담고 있는 연관문서(Asso-

ciated document)이므로, 내용적 연관성에 기

반한 연관문서를 파악 및 제공하는 기능은 차

세대형 문서관리시스템의 기본적인 기능성 중 

하나라고 할 수 있다. 

내용적 연관성을 기준으로 연관문서를 파악

하기 위한 기존의 방법은 크게 두 가지로 볼 

수 있는데, 즉 공통 키워드를 갖는 문서들을 해

당 키워드를 기준으로 연결(Linking) 및 군집화

(Grouping)하는 ‘키워드 기반(Keyword-based)’ 

기법과 문서 내에 포함된 단어를 벡터 공간에 

투영하여 문서 벡터 간 의미적 거리(Semantic 

distance)를 파악하는 ‘워드임베딩(Word em-

bedding)’ 기법이 있다. 키워드 기반 기법은 문

서 내에 사용된 단어(Word) 또는 문구(Phrase) 

형식으로 구성되는 키워드를 이용하므로 문서

의 내용을 직접적이고 정확하게 대변할 수 있

다는 장점이 있으나, 자동 추출된 키워드의 부

정확성과 동의어사전(Thesaurus) 추가 구성 

등의 부담이 있다. 반면 워드임베딩 기법은 동

의어사전 등의 추가적인 조치가 없을지라도 정

확성이 높은 결과를 산출할 수 있다는 장점이 

있으나, 범용적 코퍼스(Corpus)를 이용한 견고

한(Robust) 벡터공간 구성에 따른 연산의 부담

이 있다. 대용량의 문서 간 내용적 연관성 기반 

연관문서를 파악하는 데에는 워드임베딩 기법

이 유리한 반면, 문서 간 연관성을 매개(Inter-

mediate)하는 정보를 명시하는 데에는 키워드 

기반 기법이 유리하다[18, 20]. 

이들 기법은 목적과 분야에 따라 선별적으로 

다양하게 활용되고 있으나, 실제 활용 중인 지

식관리시스템과 같은 실제 정보시스템에 접목

되어 내용적으로 관련된 연관문서를 추출 및 

제공하는 기능을 구현한 예는 찾아보기 어렵다. 

이는 기존의 연구는 주로 내용적 연관성 파악 

기법 및 알고리듬의 성능 고도화 및 검증에 관

심을 두고 있기 때문으로 볼 수 있다. 즉, 상용 

정보시스템에 연관문서 파악 및 추천 기능을 

탑재하기 위해서는 산출된 문서 간 내용적 연

관성 및 연관문서 네트워크가 기업과 사용자의 

현실적 요구사항에 얼마나 부응하는가에 대한 

분석과 검토가 필요하다. 각 기법의 핵심 문서 

파악 능력, 연관성 강도 표현 능력, 시맨틱 정보 

표현 능력, 대량 문서 처리 능력 등의 정성적 

관점에서 적용 가능성에 대한 추가적인 고려가 

필요하다.

따라서 본 연구는, 문서 간 내용적 연관성 파

악을 위한 키워드 기반 및 워드임베딩 기법의 

성능을 정량적 및 정성적 관점에서 비교한다. 
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즉, 연관문서 네트워크를 구성하는 각 기법의 

성능을 F1-Score 및 Accuracy, 핵심 문서 파악 

능력, 연관성 강도 표현 능력, 시맨틱 정보 표현 

능력, 대량 문서 처리 능력 등의 측면에서 비교

하여, 어느 기법이 이들 관점에서 연관문서 서

비스와 보안 관리에 유리한 기능성을 나타내는

가를 검토하고 이유를 분석한다. 

2. 관련 연구

2.1 키워드 기반 기법을 이용한 연관문서 

파악 연구

키워드 기반 기법은 동일 또는 유사 키워드

를 공통으로 포함하는 문서들은 내용적인 면에

서 유사하거나 관련되어 있다는 가정 하에 연

관문서를 파악하는 방법으로[22, 27], 키워드 자

동 추출을 위한 텍스트마이닝 기법이 제시된 

이후 광범위하게 활용되고 있다[8, 9]. 

키워드를 기반으로 연관문서를 파악하는 기

존의 연구는, 동일 또는 유사 키워드를 갖는 문서

들을 특정 특성을 갖는 하나의 군집(Cluster)으

로 정의하여 또 다른 특성을 갖는 문서 군집과 

구분하거나 연관시키는 방식으로 진행된다. 즉, 

문서로부터 추출된 키워드를 기준으로 문서들

을 군집화 하여 해당 키워드의 주제에 대한 정보

와 지식의 밀집도 및 관심 정도를 파악하거나[4], 

해당 키워드와 함께 출현하는 키워드를 연결하

여 특정 주제의 기술과 관련된 기술의 현황을 

파악하거나[3], 해당 키워드가 속한 특정 분야에

서 거론되는 이슈 등을 파악한다[26]. 또한 키워

드를 기준으로 유사한 내용 또는 내용적 영향관

계를 갖는 연관 웹페이지를 파악하는 연구도 

진행되었다. 즉, 웹페이지 간 상호 영향관계를 

대변하는 하이퍼링크(Hyperlink)는 링크를 통

해 연결된 웹페이지의 내용적 특성을 설명하지 

못하므로[1, 13], 웹페이지에 수록된 내용을 대변

하는 키워드를 바탕으로 연관 웹페이지를 파악

한다[12, 27].

키워드 기반 기법을 이용한 연관문서의 파악

은 문서의 내용을 직접적으로 대변하는 키워드

를 이용하므로 문서의 내용을 정확하고 합리적

으로 반영할 수 있다는 장점이 있으나 어휘적

으로 정확히 일치하는 키워드를 갖는 문서만을 

연관문서로 정의하는 한계가 있다. 이를 보정

하기 위하여 동의어(Synonym) 또는 관련어

(Hypernym, Hyponym) 등을 함께 고려할 수 

있도록 추가적인 조치가 반드시 필요한데, 즉 

동의어사전(Thesaurus)을 통해 동의어를 고려

하거나 Wordnet과 같은 도구를 이용한 관련어 

처리를 위한 조치가 필요하다. 그러나 이들 도

구를 적용하는 경우일지라도 문서에 포함된 변

화 및 신생하는 다양한 단어와 용어에 대한 동

의어와 관련어를 모두 고려할 수 있는 것은 아

니므로, 매뉴얼(Manual) 방식으로 이를 추가 

및 보완하는 작업이 반드시 병행되어야 하는 

부담이 있다.

2.2 워드임베딩 기법을 이용한 연관문서 

파악 연구

워드임베딩 기법은 대용량 코퍼스를 이용하

여 코퍼스 내에 포함된 단어의 벡터값을 기반

으로 기준 벡터공간, 즉 학습모델을 형성하고, 

새롭게 출현하는 특정 단어 또는 문서의 벡터

값을 산출하여 해당 단어 및 문서의 의미적

(Semantic) 위치를 벡터공간에서 결정하는 방
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법이다. 각 문서가 갖는 고유의 벡터값을 기준

으로 문서 간 의미적 거리를 산출하고 특정 임

계값(Threshold) 이상의 의미적 거리값을 갖는 

문서들은 연관문서로 판정한다.

키워드 기반 기법에 비해 상대적으로 최근 

개발된 워드임베딩 기법은, 연산 장비와 알고리

듬의 진보로 인해 대용량 정보를 비교적 빠르게 

처리할 수 있는 장점을 이용하여 정보와 문서 

간 관계를 파악하거나 요약하는 등의 연구에 

활발히 응용되고 있다. 특히 언어모델의 구성을 

통해 컴퓨터가 사람의 언어를 모방 또는 이해하

도록 하는 자연어처리 분야의 핵심적인 기술로 

평가되고 있으며[14, 25], 정확하게 사람의 언어

를 이해하고 처리할 수 있도록 다양한 알고리듬

이 제시되고 있다. Le and Mikolov[19]는 문맥 

상 유사한 의미를 가진 단어들이 벡터 공간 내에

서 가깝게 위치하게 되는 인공 신경망(Artificial 

neural network) 기반 언어 모델인 Word2Vec

을 확장하여 문장(Sentence), 문단(Paragraph), 

문서 등을 처리할 수 있는 Doc2Vec을 제안하였

다. Dai et al.[5]은 Doc2Vec이 문서 군집화 및 

분류에 있어 기존 토픽 모델인 PLSA(Probabil-

istic latent semantic analysis) 또는 LDA(Latent 

dirichlet allocation) 등에 비해 우수한 성능을 

나타냄을 증명하였다. Pennington et al.[21]은 

Word2Vec과 LSA의 한계를 극복하여 임베딩

된 단어 벡터 간 유사도 측정을 용이하게 함과 

동시에 코퍼스의 통계 정보를 반영할 수 있는 

GloVe 모델을 제안하였다. Bojanowski et al.[2]

은 FAIR Lab에서 발표한 텍스트 분류 및 단어 

임베딩 라이브러리를 이용하여, 단어를 어근 및 

어미 등의 부분단어(Subword)의 벡터로 표현

하여 노이즈가 많은 코퍼스의 처리가 가능하도

록 FastText를 개발하였다. Kamkarhaghighi 

and Makrehchi[15]는 Word2Vec 또는 GloVe모

델을 기반으로 각 문서의 콘텐트 트리를 구성한 

후 업데이트된 단어 벡터의 평균값을 이용하여 

문서를 표현하는 Content tree word embedding 

모델을 제안하여 단어의 의미적 모호성 완화를 

시도하였다. Devlin et al.[7]은 Transformer 인

코더를 사용하여 단어의 문맥(Context)상 의미

를 state-of-the-art 수준으로 파악하는 BERT

(Bidirectional encoder representations from 

Transformers)를 제시하였다.

그러나 워드임베딩 기법은 문서에 포함된 단

어의 벡터값을 기준으로 문서의 벡터값을 결정

하므로, 문서의 내용을 대변하는 데에 역할이 

상대적으로 낮은 단어도 문서 벡터값 산출에 

영향을 주어 결과적인 문서 벡터값의 정확도를 

저하시키는 문제가 있다. 이를 위해 문서의 벡

터값을 직접 산출하는 Doc2Vec 알고리듬이 개

발되었으나 이는 새로운 문서가 출현할 때마다 

학습모델을 재구성하는 연산의 부담이 있다. 

또한 BERT는 학습모델 재구성의 부담은 없으

나, 입력 단어(Token)의 개수가 512개로 제한

되므로 많은 수의 단어가 포함된 일반 문서에 

적용하기 위하여 별도의 조치가 필요하다.

3. 키워드 기반 및 워드임베딩 

기법을 적용한 연관문서 

네트워크

<Figure 1>은 키워드 기반 기법과 워드임베

딩 기법을 적용하여 문서 간 내용적 연관성을 

파악하고 이를 통해 산출된 연관문서 네트워크

를 구성하는 절차를 보여준다.
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<Figure 1> Procedure to compose associated document network 

연관문서 네트워크는 경영정보학 분야 중 지

식경영 및 지능형컴퓨팅 주제의 영문 논문을 

10편을 대상으로 구성한다. 이들 논문은 구체

적으로는 각기 다른 주제를 다루지만, 연구절

차, 데이터 분석 및 검증, 프로토타입 구현 등 

방법론 측면에서는 상호 관련된 내용을 갖는다. 

즉, 제목 및 키워드(저자 지정) 등으로는 파악

되지 않는 내용적인 측면에서의 연관성을 갖는 

논문으로 선정하였다. <Table 1>은 선정된 논

문의 세부 주제 분류 현황이다.

Subject Document ID

Knowledge 
management

Knowledge 
map

doc#1, doc#2, 
doc#3, doc#4

Knowledge 
acquisition

doc#5, doc#6

Knowledge 
service

doc#7, doc#8

Intelligent 
computing

Ubiquitous 
computing

doc#9, doc#10

<Table 1> Test Document Classification

기존의 연구는 수십만 건의 문서를 대상으로 

각 기법을 적용하고 해당 기법의 정량적 성능

을 타진하는 것이 일반적이다. 그러나 본 연구

는, 각 기법의 정량적 성능을 비교하는 것보다

는, 각 기법을 통해 파악된 문서 간 내용적 연관

성과 이를 통해 구성되는 연관문서 네트워크의 

형태와 의미를 비교하여 각 기법의 행태적

(Behavioral) 성능을 분석한다. 따라서 각 기법

을 통해 산출된 문서 간 연결과 종합적인 문서 

네트워크의 의미와 유효성 여부를 직관적으로 

도해 및 설명할 수 있도록 대상 문서의 수를 

10편으로 한정하였다. 

3.1 키워드 기반 연관문서 네트워크

각 문서의 키워드를 추출하고 동의어를 고

려하여 공통 키워드를 갖는 문서 간 링크를 형

성하여 연관문서 네트워크를 구성한다.

키워드는 자동화된 방식으로 추출하되, 하나 

이상의 복합 단어, 즉 구(Phrase) 형식의 키워

드 추출에 우수한 성능을 발휘하는 것으로 알

려진 TerMine[10]을 적용하여 문서별로 단어 

및 구 형식의 키워드를 추출한다.

동의어와 관련어의 고려는 일반적으로 상용

화된 도구를 이용하여 자동화된 방식으로 진행

되나, 현실적이고 정확한 동의어의 고려를 위

하여, 본 연구에서는 분야 전문가의 직접적인 

정의 및 검토를 통해 진행한다. 이는 추출된 문

서별 키워드에 의해 문서 간 내용적 연관성이 

정의되므로, 변화가 빠르고 새롭게 출현하는 
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<Figure 2> Keyword-based Associated Document Network

다양한 개념 및 용어들을 최대한 반영하여 문

서 간 내용적 연관성을 파악의 정확성을 극대

화하기 위한 조치이다.

동의어 및 관련어를 적용하여 공통 키워드를 

포함하는 문서를 연관문서로 정의한다. 또한 

연관문서 간의 링크를 종합하여 대상 문서에 

대한 연관문서 네트워크를 구성한다. 대상 문서

의 수가 많은 경우 ‘문서-키워드’ 형식의 이원

(2-mode) 네트워크를 ‘문서-문서’ 형식의 일원

(1-mode) 네트워크로 전환하여 연관문서 네트

워크를 도출하는 데에 자동화된 도구를 사용할 

수 있다[24]. 키워드 기반 기법을 적용하여 파악

된 연관문서 네트워크는 <Figure 2>와 같다.

3.2 워드임베딩 기반 연관문서 네트워크

본 연구에서는 워드임베딩 기법의 기본적인 

알고리듬인 Word2Vec(Skip gram 방식)을 적용

한다. 이는 워드임베딩 기법에 속하는 다양한 

알고리듬이 Word2Vec을 근간으로 수정 및 보완 

작업을 거듭하며 개발되었으므로, Word2Vec이 

워드임베딩 기법의 원리를 가장 충실하게 준수

한다고 볼 수 있기 때문이다.

본 연구에서 사용한 코퍼스는 약 3백만 단어

를 포함하는 구글뉴스 덤프파일(2016 버전)로, 

이에 대해 대소문자 구분 제거, 어근 추출, 불용

어 제거 등의 전처리 과정을 거쳐 학습모델을 

구성하였다.

Word2Vec은 문서 내 단어의 벡터값을 산출

하므로 Word2Vec을 통해 문서의 의미상 위치

를 의미하는 문서 벡터값으로 바로 사용할 수 

없다. 따라서 본 연구에서는 문서 내에 포함된 

단어들의 벡터값을 산술평균하여 해당 문서의 

벡터값으로 간주한다[6, 16]. 이는 단어 벡터값

의 산술평균을 이용하여 해당 단어가 포함된 

문장의 벡터값을 결정하는 방법을 확장한 방식

이다.

문서별 벡터값을 기준으로 각 문서의 의미

적 위치가 결정되면 이들 문서 간의 의미적 

거리를 코사인 유사도를 이용하여 산출한다. 

코사인 유사도를 이용하여 문서 간 의미적 거

리를 파악하는 것은 일반적인 방법으로, 다차

원 벡터공간 상에 위치한 특정 벡터의 의미적 

유사성을 파악하는 데에 광범위하게 적용된
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<Figure 3> Word Embedding-based Associated Document Network 

<Figure 4> Actual Answer of the Associated Document Network

다. 코사인 유사도의 계산은 벡터공간 상에 위

치하는 모든 벡터에 대해 행해지므로, 이들 중 

실제 연관성을 갖는 벡터를 선별하기 위한 임

계치(Threshold)의 설정이 필요하다. 정형화

된 임계치 산출 방법이나 값에 대한 기준은 

존재하지 않으므로, 본 연구에서는 예측 성능

지표인 F1-Score 값을 최대화하는 최적 임계

치를 선형계획(Linear Programming)에 의해 

산출하여 적용한다. Word2Vec을 적용하여 

파악된 연관문서 네트워크는 <Figure 3>와 

같다.

4. 각 기법의 연관문서 네트워크 

구성 성능 비교

4.1 정량적 성능

연관문서 네트워크 구성의 정량적 성능 판단

은 F1-Score와 Accuracy를 이용하며, 이를 산

출하기 위한 연관문서 네트워크의 정답안을 대

상 문서의 내용을 정확히 파악 및 이해한 분야 

전문가 5인의 검토 및 합의를 통해 구성하였다. 

대상 문서 주제 분류(<Table 1>)와 연관문서 
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네트워크 정답안(<Figure 4>)을 비교하면 각 

문서의 주제 분류와는 다르게 문서 간 내용적 

연관성이 파악되었음을 알 수 있다. 이는 문서 

분류 시 일반적으로 고려하는 주제만으로는 문

서의 실제 내용을 대변할 수 없음을 의미한다. 

즉, 주제 분류를 기준으로는 관련되지 않는 것

으로 판단된 문서일지라도, 내용적인 면에 있

어서는 연관되어 상호 검색 및 참조하는 현상

이 실제 문제해결 과정에서는 발생할 수 있다. 

<Table 2>와 <Table 3>은 키워드 기반 기법

과 워드임베딩 기법을 통해 구성한 연관문서 

네트워크를 정답안과 비교하여 산출한 성능 결

과이다.

Actual 

Positive

Actual 

Negative

Predicted Positive 22 36

Predicted Negative  6 26

Precision : 

Recall : 

F1-Score : 

Accuracy : 

37.9 %

78.6 %

51.2 %

53.3 %

<Table 2> Performance by Keyword-based 

Approach

Actual 

Positive

Actual 

Negative

Predicted Positive 16 4

Predicted Negative 12 58

Precision : 

Recall : 

F1-Score : 

Accuracy : 

80.0 %

57.1 %

66.7 %

82.2 %

<Table 3> Performance by Word Embedding 

Approach

F1-Score와 Accuracy 모두 워드임베딩 기

법이 우월한 성능을 보인다. F1-Score 값의 크

기를 고려할 경우 본 연구의 Word2Vec 성능이 

최근 출현 중인 다른 알고리듬의 성능(최고 약 

89%)보다 상대적으로 떨어짐에도 불구하고 이

러한 결과를 나타내는 원인은, 키워드의 유사 

정도로 문서 간 내용적 연관성을 표현하는 방

식 자체가 갖는 한계 때문으로 판단된다. 즉, 

동의어와 관련어의 정확성과 다양성을 극대화

할지라도, 동일하거나 유사한 키워드를 갖는 

문서 간에 내용적 연관성이 있다고 결론 내리

기 어려움을 의미한다. 

이는 ‘관련성이 없는 것을 관련성이 있는 것 

(Actual Negative - Predicted Positive)’으로 

예측하는 Type I Error와 ‘관련성이 있는 것을 

관련성이 없는 것(Actual Positive – Predicted 

Negative)’으로 예측하는 Type II Error의 값을 

통해서도 확인된다. 즉, Type I Error는 워드임

베딩 기법이 ‘36 vs. 4’로 현저히 적은 반면, 

Type II Error는 ‘6 vs. 12’로 근소한 차이를 나

타내므로, 키워드 기반 방식에서 오류로 인한 

성능 저하가 더욱 크게 나타난다. 즉, 문서 간 

공통 키워드가 많아도 내용적 연관성이 낮거나, 

공통 키워드가 적어도 내용적 연관성이 높은 

경우가 키워드 기반 기법에서 상대적으로 빈번

히 발생할 수 있음을 의미한다. 

4.2 정성적 성능

4.2.1 핵심 문서 파악 능력

네트워크 이론에 따르면 핵심 노드는 허브

(Hub) 형태로 관찰되는데, 다른 노드와 연관성

이 높아 많은 수의 링크가 형성되는 노드는 파

티(Party) 허브로 불린다[11]. 네트워크 이론의 
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허브 개념을 연관문서 네트워크에 적용하면 핵

심 문서(지식)를 판단할 수 있는데, 핵심 문서

는 사용 및 참고 가능성과 빈도가 높아 전략적 

차원에서 차별적 관리가 필요하다[24]. 즉, 문서

관리시스템에서는 핵심 문서로 판단된 문서에 

대해 보안 등급, 접근 권한, 보존 연한 등을 차별

적으로 설정하는 조치가 필요하다. 이러한 허

브에 해당하는 핵심 문서를 연관문서 네트워크

에서 파악하기 위하여 네트워크 이론의 중심성

(Centrality) 개념을 적용하면, 파티 허브에 해

당하는 핵심 문서는 Degree centrality를 산출

하여 판단할 수 있다.

<Table 4>는 정답안과 키워드 및 워드임베

딩 기반 연관문서 네트워크에 대한 각 문서의 

Degree centrality를 보여준다. 또한 각 기법을 

통한 연관문서 네트워크의 문서별 Degree 

centrality가 정답안의 문서별 Degree central-

ity에 얼마나 부합하는가를 확인하는 상관관계 

분석 결과를 보여준다. 정규분포를 따르는 데

이터에 적용이 가능한 Pearson 상관계수는, 데

이터의 수가 10개로 정규분포를 따르는지 확인

할 수 없는 본 연구에는 적용할 수 없다. 따라서, 

데이터의 정규분포 준수 여부와 관계없이, 데

이터의 상승/하락 경향 간 상관성 확인이 가능

한 Spearman 순위상관계수(RCC, Rank corre-

lation coefficient)를 적용하여 상관관계를 확인

하였다.

산출된 Spearman 순위상관계수 값을 순위

상관계수표에 비교하면 임계값이 ‘0.564(n=10, 

유의수준 = 0.05)’이므로, 이보다 높은 값을 갖

는 ‘정답안-키워드 기반’의 Degree centrality가 

유의미한 상관관계를 가짐을 알 수 있다. 즉, 

키워드 기반 기법을 통한 연관문서 네트워크가 

핵심 문서를 파악하는 데에는 우월한 성능을 

나타냄을 의미한다.

Actual Keyword
Word 

embedding

doc#1 0.3333 0.7778 0.2222

doc#2 0.5556 0.7778 0.2222

doc#3 0.3333 0.7778 0.2222

doc#4 0.3333 0.5556 0.1111

doc#5 0.4444 0.7778 0.3333

doc#6 0.2222 0.5556 0.2222

doc#7 0.3333 0.5556 0.2222

doc#8 0.2222 0.7778 0.4444

doc#9 0.2222 0.5556 0.1111

doc#10 0.1111 0.3333 0.1111

Spearman RCC(n = 10, a = 0.05)

Actual-Keyword : 

Actual-Word embedding : 

0.6578

0.4068

<Table 4> Degree centrality & correlation 

4.2.2 연관성 강도 표현 능력

키워드 기반 기법은 문서 간 공유하는 공통 

키워드의 개수를, 워드임베딩 기법은 문서 간 

의미적 거리를 이용하여 문서 간 내용적 연관

성의 강도(Intensity)를 표현할 수 있다. 따라서 

어느 기법이 더욱 효과적으로 연관성의 강도를 

표현할 수 있는가를 판단하는 데에 노드 간의 

거리를 기준으로 각 노드의 Centrality를 산출

하는 Closeness centrality를 활용할 수 있다. 

Closeness centrality는 노드 간의 직간접적 거

리를 이용하여 각 노드의 네트워크 상의 위치

를 판단하므로, 이 값이 높은 문서는 연관문서 

네트워크의 중앙에 위치하는 문서라 할 수 있

다[17]. 

<Table 5>는 정답안과 키워드 및 워드임베

딩 기반 연관문서 네트워크에 대한 각 문서의 
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Closeness centrality와, 각 기법을 통한 연관문

서 네트워크의 문서별 Closeness centrality가 

정답안의 문서별 Closeness centrality에 얼마

나 부합하는가를 확인하는 상관관계 분석 결과

를 보여준다.

Actual Keyword
Word 

embedding

doc#1 0.4091 0.8182 0.2222

doc#2 0.5625 0.8182 0.2222

doc#3 0.4091 0.8182 0.2222

doc#4 0.4091 0.6429 0.2540

doc#5 0.6000 0.8182 0.3556

doc#6 0.4737 0.6923 0.2963

doc#7 0.5000 0.6429 0.2963

doc#8 0.4500 0.8182 0.4444

doc#9 0.3750 0.6923 0.1111

doc#10 0.2813 0.5294 0.1111

Spearman RCC(n = 10, a = 0.05)

Actual-Keyword : 

Actual-Word_embedding : 

0.4935

0.7492

<Table 5> Closeness centrality & correlation

산출된 Spearman 순위상관계수 값을 순위

상관계수표에 Degree centrality의 경우와 동일

하게 비교하면, ‘정답안-워드임베딩’의 Close-

ness centrality가 유의미한 상관관계를 가짐을 

알 수 있다. 즉, 워드임베딩 기법을 통한 연관문

서 네트워크가 문서 간 연관성 강도를 표현하

는 데에 더욱 효과적인 성능을 나타냄을 의미

한다.

4.2.3 시맨틱 정보 표현 능력

문서 간 내용적 연관성 정보, 즉 시맨틱 정보

는 문서 간 링크 형성의 근거를 설명한다. 따라

서 문서 간 링크를 통해 연관문서를 연쇄적이

고 순차적으로 검색 및 선택하는 상호참조적 

네비게이션을 진행하는 사용자의 작업에 필수

적인 정보이다[23].

이러한 시맨틱 정보를 문서 간 링크에 표현

하는 데에는 키워드 기반 기법이 유리하다. 키

워드 기반 기법은 연관문서 간 링크를 해당 문

서들이 공통으로 갖는 키워드를 기준으로 구성

하므로, 공통 키워드를 해당 링크의 메타데이

터(Metadata)로 활용하여 수월하게 시맨틱 링

크를 형성할 수 있다. 그러나 워드임베딩 기법

을 통해 파악된 연관문서 간 링크는 코사인 유

사도 값에 의해 정의되는데, 이 값은 링크의 강

도를 설명할 수는 있으나 의미를 설명하지는 

못하므로 시맨틱 링크 형성은 불가능하다.

4.2.4 대량 문서 처리 능력

고려하는 문서의 개수와 용량이 증가하면 연

관문서 파악은 자동화된 방식으로 진행되어야 

하는데, 이에 유리한 기법은 워드임베딩 기법

이다. 키워드 기반 기법의 정확성 향상을 위해

서는 동의어 및 관련어에 대한 지속적인 업데

이트 및 보강이 필수적이나 이를 자동화된 방

식으로 진행하는 것은 아직은 한계가 있다. 반

면 워드임베딩 기법은 새로운 문서와 용어가 

출현할지라도 이를 반영하는 코퍼스의 업데이

트를 자동화된 방식으로 진행할 수 있으므로, 

고려하는 문서의 개수와 용량에 관계없이 연관

문서 파악을 위한 전 과정을 자동화할 수 있다. 

또한 본 연구에서 활용한 Word2Vec보다 진보

된 알고리듬으로 변경하는 경우에도 학습모델

과 문서벡터를 해당 알고리듬에 맞춰 자동화된 

방식으로 전환할 수 있으므로, 자동성과 확장

성을 보장하는 연관문서 파악 방식은 워드임베

딩 방식이라 할 수 있다.
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5. 결  론

본 연구는 키워드 기반 기법과 워드임베딩 

기법을 적용하여 도출된 연관문서 네트워크를 

통해 각 기법의 정량 및 정성 성능을 비교하고, 

이를 바탕으로 어느 기법이 정량 및 정성 관점

에서 연관문서 서비스와 보안 관리에 유리한 

기능성을 나타내는가를 검토하고 이유를 제시

하였다.

성능 비교 결과, 키워드 기반 기법은 핵심 문

서 파악과 시맨틱 정보 표현 능력이 우월하고, 

워드임베딩 기법은 F1-Score 및 Accuracy, 연

관성 강도 표현, 대량 문서 처리 능력이 우월한 

것으로 나타났다. 따라서 어느 기법이 실제 기

업과 사용자의 요구에 충족하는가에 대한 양분

적 답을 제시하지는 못하나, 적어도 정량적 성

능, 즉 F1-Score만 고려하여 연관문서 파악 기

법을 선택해왔던 기존의 관행에 추가적인 고려

가 반드시 필요함을 제기한다는 면에서 본 연

구의 의의가 있다고 할 수 있다. 

본 연구는 대상 문서의 개수를 10개로 한정

하였는데, 이는 F1-Score와 Accuracy 산출에 

필요한 정답안 구성의 정확성과 현실성을 극대

화하기 위함이다. 즉, 전문가를 통해 문서 간 

내용적 연관성을 파악하고 이를 기준으로 연관

문서 네트워크 정답안을 도출하는 것이 가장 

현실적이고 정확한 방법인데, 대상 문서의 개

수가 늘어날 경우 쌍대(Pairwise) 비교를 통해 

연관성을 파악하는 전문가의 오류 발생 여지를 

제거하기 위한 인위적 조치였다. 보다 객관적

인 성능의 산출을 위하여 대상 문서의 개수를 

충분한 수준으로 증가시키고 이를 각 기법에 

동일한 기준으로 적용하는 방법의 개발이 필요

하다.

또한 본 연구의 워드임베딩 기법 기반 연관

문서 파악 성능(F1-Score = 66.7%)이 상대적

으로 낮게 파악되었는데, 이는 본 연구에서 사

용한 Word2Vec의 성능에 의한 결과라기보다

는, 학습모델의 성능 때문으로 판단된다. 즉, 학

습모델 구성에 사용된 구글뉴스 코퍼스의 한계

로 인해 전반적인 예측 성능이 저하된 것으로 

보인다. 뉴스의 성격 상 학술 및 기술적 용어가 

상대적으로 빈약하여 테스트 문서에 포함된 세

부 학술 및 기술 용어들에 대해 적절한 대응을 

하지 못하는 것으로 판단된다. 따라서 위키피

디아 또는 학술 전자저널 등의 코퍼스로 대체

하는 경우 향상된 성능 지표값이 산출될 수 있

을 것으로 예상한다. 
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