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요  약

URI 중의성 해소 문제는 주어진 문서 내의 특정 단어에 연결 가능한 여러 URI가 주어졌을 때 진짜 URI 
하나를 선택해내는 문제라고 할 수 있다. 이 문제는 다양한 해결법들이 존재할 수 있지만 기존에 연구된 
문서의 문맥 간 유사도를 이용하여 해결하는 방법을 본 논문에서는 사용한다. 문맥 간 유사도를 이용하는 
방법은 영어 디비피디아 URI spotting에서 TF*ICF방법으로 이미 연구가 되어있다. 본 논문에서는 Latent 
Dirichlet Allocation을 이용하여 URI 중의성 해소 문제를 다룰 것이며 그 범위를 한국어 디비피디아로 한
정한다. 새로 제안하는 방법이 URI 중의성 해소 문제를 얼마나 잘 해결하며, 기존의 연구와 비교하여 얼
마나 향상될 수 있는지를 분석한다. 또한 기존의 방법과 새로 제안한 방법 각자가 고유하게 풀 수 있는 
문제가 존재함을 보이고, 두 방법을 병합하였을 때 보다 높은 성능에 도달할 수 있음을 전망한다.

주제어: URI 중의성 해소, 토픽 모델, 한국어 디비피디아, 링크드 데이터

1. 서론

임의의 문장이 주어졌을 때 여기서 개체가 될 만한 단

어 혹은 표층형(surface form)을 식별하고(개체 경계 식

별), 이 표층형에 연결될 수 있는 여러 개체 중 하나를 

골라내는 문제(개체 중의성 해소)는 이미 많이 알려져 

있고 연구되어 왔다. 대표적인 예로 영어 디비피디아 

URI spotting[1] 연구가 있다.

개체명 인식 문제에서 개체는 다양하게 정의 가능하

다. 사람, 동물, 장소 명 등등이 될 수 있으며 인터넷  

상에서의 웹 페이지 혹은 기타 자원의 URI가 될 수도 있

다. 이는 개체명 인식 문제를 풀고자 하는 사람이 정의

하기 나름이다. URI 중의성 해소 문제는 개체명 인식 문

제의 일부분의 특수한 경우라고 볼 수 있다.

개체명 인식 문제의 어려운 점 중 하나는 단어의 중의

성 때문에 발생한다. 식별된 표층형은 포함되어 있는 글

의 문맥에 따라 다양한 뜻을 가질 수 있으며, 이는 하나

의 표층형에 연결 가능한 개체가 1개가 아닌 여러 개가 

될 수 있음을 나타낸다. 문맥을 고려했을 때, 주어진 표

층형에 가장 적합한 개체를 골라내는 것이 개체 중의성 

해소 문제이며, 특별히 개체가 웹페이지와 같은 URI를 

갖는 자원(resource)일 경우 이를 URI 중의성 해소 문제

라고 부른다. 대표적인 예로 영어 디비피디아 URI 

spotting 같은 경우 임의의 문장에서 개체가 될 만한 표

층형을 식별하는 개체 경계 식별 문제와 표층형과 연관 

있는 디비피디아 자원의 URI를 선택하는 URI 중의성 해

소 문제를 다루고 있다. 이 논문에서는 한국어 디비피디

아를 대상으로한 URI spotting 문제 중 개체 경계 식별 

문제는 다루지 않으며 오직 URI 중의성 해소 문제에 초

점을 둔다.

영어 디비피디아에서는 URI 중의성 해소 문제를 풀기 

위해 TF*ICF(Term Frequency * Inverse Candidate 

Frequency)[1]를 사용하였다. 본 논문에서는 한국어 디

비피디아를 대상으로 LDA(Latent Dirichlet 

Allocation)[2]를 사용하여 URI 중의성 해소 문제를 해

결하는 방법을 제안한다. 또한 영어 디비피디아 URI 

spotting에서 사용되었던 베이스라인 및 TF*ICF를 이용

한 방법과 본 논문에서 제안하는 LDA 토픽모델을 사용한 

방법을 한국어 디비피디아 URI 중의성 해소 문제에 적용

하여 비교하였으며, 각자 방법이 잘 풀 수 있는 경우가 

있음을 보이고, 이에 따라 각 방법이 상호 보완적 관계

가 될 수 있다는 가능성을 전망한다.

2. 관련 연구

2.1 문서의 유사도 계산
문서의 내용 간 유사도를 계산 하는 대표적인 방법에

는 cosine 유사도(similarity)가 있다. 문서 집합에서 

중요한 키워드를 추출하여 순서에 상관없이 하나의 벡터

(bag-of-words)로 표현하고, 각 문서마다 키워드들의 빈

도수(Term Frequency)를 측정하여 키워드에 해당하는 벡

터의 원소에 저장한다. 각 벡터의 원소마다 IDF(Inverse 

Document Frequency)를 곱해준 값이 최종적으로 그 문서

를 대표하게 된다. 두 문서의 내용 간 유사도는 두 문서

를 대표하는 벡터 간의 cosine 유사도를 이용하여 계산

할 수 있다. 디비피디아 URI 중의성 해소[1]에서는 유사

도를 계산하기 위해 TF*IDF 대신 TF*ICF(Term Frequency 

* Inverse Candidate Frequency)를 사용하였다. TF*ICF

는 모든 문서가 아닌 특정 표층형의 후보문서들

(Candidates)을 대상으로 하는 ICF 값을 사용한다. ICF 

값은 다음과 같은 식에 의해 구할 수 있다. 
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 log
단어가등장하는의부분집합
표층형의후보문서집합 

수식 1 단어에 대한 ICF 값을 구하는 식 : 어떤 문서 

d에 속한 표층형 s의 URI 후보문서집합 S가 주어졌을 때 

d에 속한 어떤 단어 w의 ICF값을 구하는 역할을 한다.

디비피디아 URI 중의성 해소 문제에서는 후보문서들 

중 하나를 선별하는 것이 중요하기 때문에, 후보문서들 

간 빈번히 나오는 단어는 식별하는 기준으로 쓰기에는 

부적합하다. 따라서 IDF가 아닌 ICF를 사용하여 이런 단

어들의 중요도를 낮추어 준다.

2.2 Latent Dirichlet Allocation (LDA)
LDA는 단어 집합과 같은 이산형 데이터를 모델링하기 

위한 generative probabilistic model이다. 정보 검색

(Information retrieval) 분야에서는 여러 문서들의 토

픽 분석을 위해 많이 사용된다. LDA에서 한 문서는 여러 

토픽들의 혼합으로 구성되어 있으며 이에 대한 확률분포

를 갖는다고 가정한다. 또한 하나의 토픽은 여러 단어들

의 혼합으로 구성되며 이에 대한 확률분포를 갖는다고 

가정한다. LDA는 훈련에 필요한 문서들과 토픽 개수가 

주어지면 문서 내 혹은 문서 간의 단어 빈도수를 분석하

여 문서에 대한 토픽분포, 토픽에 대한 단어분포를 추정

해낸다. 현실적으로 정확한 값을 추정해내기는 어려우

며, 이를 위해 Laplace 근사법, variational 근사법, 

Markov chain Monte carlo[2]등과 같은 근사하게 추정하

는 기법들이 연구되어 있다. 학습 후 얻은 토픽 모델을 

이용하여 학습 데이터가 아닌 새로운 데이터가 들어왔을 

때 이 데이터의 토픽분포 또한 추정[3]해 낼 수 있다.

2.3 LDA 기반 문서의 유사도 계산
LDA를 통해 구한 문서의 토픽분포는 그 문서를 대표하

게 된다. 문서 간 유사도를 구하기 위해서는 그 문서들

을 대표하는 토픽분포 사이의 유사도[3]를 구하면 된다. 

확률분포 간 유사도를 측정하기 위해서는 KL 

divergence(Kullback-Leibler divergence)[4]를 사용할 

수 있다. 다음과 같은 식에 의해 두 이산확률분포 P와 Q 

사이의 유사도를 구할 수 있다.

단, 위의 함수는 인자 순서에 대칭적이지 않으므로 본 

논문에서는 다음과 같은 대칭적인 KL divergence를 사용

한다.

3. 접근법

3.1 URI의 정의

본 논문에서 언급하는 URI는 모든 한글 위키피디아 문

서들의 URI로 한정한다. 단 다음과 같은 두 가지 예외 

경우에 대해서는 다르게 정의한다.

리다이렉션 : 일부 위키피디아 URI는 고유 문서를 가

지고 있지 않고, 자동으로 다른 URI로 리다이렉션 된

다. 따라서 이런 URI는 리다이렉션 후의 문서의 URI

로 정의한다.

동음이의: 일부 위키피디아 URI의 문서는 특정 개체

를 의미하지 않고 같은 낱말을 공유하는 동음이의어

들의 링크만 가진 경우가 있다. 이 URI들은 특정 문

서를 가리키고 있지 않으므로 URI로 인정하지 않았

다.

3.2 문제 정의

개체명 인식 문제는 다음과 같은 과정에 의해 해결될 

수 있다.

1. 개체 경계 식별 : 개체가 될 수 있는 표층형을 식별

한다.

2. 개체 후보 선별 : 식별된 표층형과 연결될 수 있는 

가능한 모든 개체 후보들을 고른다.

3. 개체 중의성 해소 : 개체 후보들 중 식별된 표층형에 

적합한 하나의 개체를 선택하여 표층형에 부여한다.

본 논문에서는 URI 중의성 해소 문제를 풀기 위한 방

법에 주안점을 두고 있으므로 1, 2번 과정은 다루지 않

고 오직 3번 과정에 집중한다. 따라서 처리해야할 입력

은 임의의 문장뿐만이 아니라 문장에서 추출한 표층형들

과 각각의 표층형에 대한 URI 후보들까지 포함하며, 각

각의 표층형에 대해 올바른 URI 후보를 하나 선택하여 

해당 표층형에 부여하는 것이 본 논문에서 중심적으로 

다룰 문제 처리 과정이자 출력이 된다.

3.3 문서의 유사도를 이용한 URI 중의성 해소

개체 중의성 해소 문제는 하나의 표층형과 이에 해당

하는 여러 개체 후보 중 가장 적합한 것을 고른다는 점

에서 WSD(Word Sense Disambiguation) 문제와 유사하다. 

WSD 문제 관점에 비추어 표층형은 동음이의어라고 볼 수 

있으며 개체 후보들은 동음이의어에 딸린 여러 뜻에 해

당한다고 볼 수 있다. 동음이의어의 뜻은 그 단어를 포

함하는 주변 문장들의 문맥에 의해 높은 확률로 결정된

다는 연구 결과[5]가 존재한다. URI 중의성 해소 문제를 

WSD 문제를 이용하여 재조명하면 다음과 같이 생각할 수 

있다.

1. 동음이의어는 URI 중의성 해소 문제에서의 표층형이

라 생각할 수 있다.

2. 동음이의어에 속하는 여러 뜻들은 URI 중의성 해소 

문제에서 URI 후보들이라 생각할 수 있다.
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3. 어떤 문장 A에 포함된 동음이의어 w의 뜻은 A와 비슷

한 문맥을 갖는 어떤 문장 B에 포함된 동음이의어 w

가 갖는 뜻과 높은 확률로 일치한다.[5]

4. 1, 2, 3번 항목에 비추어, 어떤 문서 D에 포함된 표

층형 s의 URI는 비슷한 문맥을 갖는 어떤 문서 E에 

포함된 표층형 s의 URI와 같을 확률이 높다.

위 목록에서 1, 2, 4번이 성립될 수 있는 이유는 디비

피디아의 URI에 해당하는 각각의 자원들은 일반적으로 

어떤 단어에 대한 의미 혹은 설명을 포함하는 위키피디

아의 문서들과 상응하기 때문이다. 즉 위키피디아를 일

종의 사전으로 생각한다면, 각 표층형에 이 사전에 포함

된 여러 가능한 해석(문서) 중 하나를 부여하는 것이라 

볼 수 있다. 본 논문에서는 위와 같은 가설을 염두에 두

고, 표층형을 포함하는 문서와 그 표층형과 연결된 URI

의 링크를 갖는 위키피디아 문서들 간의 문맥 간 유사도

를 이용하여 URI 중의성 해소 문제를 해결하고자 한다.

3.4 LDA 기반 URI 중의성 해소

본 논문에서는 URI 중의성 해소 문제를 해결하기 위해 

문서의 문맥 간 유사도를 이용하며, 이를 위해 LDA를 사

용하는 방법을 제안한다. LDA는 단어 간 동시등장

(co-occurence)을 반영하여 토픽모델을 생성해낸다. 한 

문서에서 자주 같이 등장하는 단어들은 같은 토픽에 묶

일 확률이 높다. 이 때문에 디비피디아 URI spotting에

서의 TF*ICF는 측정할 수 없는 문맥 간 유사도를 LDA는 

측정할 수 있는 경우가 발생한다. 예를 들면 ‘빅데이

터’와 ‘데이터마이닝’은 비슷한 분야에서 사용되는 

연관성이 높은 단어들이다. 만약 어떤 두 문서 A, B가 

같은 어휘를 전혀 사용하지 않으며 문서 A에는‘빅데이

터’가, 문서 B에는‘데이터마이닝’이 다수 포함된다고 

생각해보자. TF*ICF를 이용한 측정에서는 두 문서는 전

혀 유사하지 않다고 결과가 나올 것이다. 반면 LDA를 이

용하면 비슷한 토픽에 할당된 연관성이 높은 두 단어에 

의해 어느 정도 유사하다는 결과가 나올 것이다. 본 논

문에서는 이와 같은 경우들이 한국어 디비피디아의 URI 

중의성 해소 문제를 대상으로 얼마나 자주 등장하며, 이

를 이용하여 LDA가 TF*ICF에 비해 얼마나 성능 향상을 

보일 수 있는지를 보이려 한다. 또한 반대로 TF*ICF가 

LDA보다 더 나은 결과를 보이는 경우가 있음을 보이며, 

TF*ICF와 LDA가 상호보완적 관계가 될 수 있다는 가능성

을 전망한다.

4. 실험

4.1 데이터 집합

실험에 사용한 문서 집합은 2014년 1월 26일자 한국어 

위키피디아 문서 263,501개를 사용하였다. 각각의 위키

피디아 문서에서 위키 문법에 속하는 구문 및 키워드를 

모두 제거하여 제목과 내용으로만 구성된 문장으로 변환

하였다. 변환 된 문장에서 표층형만을 식별하여 모아둔 

것이 실험에서 사용할 데이터 집합의 후처리된 하나의 

문서이다.

정답 데이터는 3명의 참여자에 의해서 수동으로 만들

어졌다. 55개의 문서 및 이로부터 추출된 표층형 집합과 

이에 대한 URI 후보들을 보고 3명의 참여자가 수동으로 

정답을 골라내어 정답 데이터를 작성하였다.

LDA를 훈련하기 위한 데이터는 다음과 같이 두 가지 

방식으로 구성된다.

식별된 표층형으로만 구성된 모든 위키피디아 문서들

한국어 형태소 분석기를 이용해 접두사, 접미사, 복

합명사등을 고려하여 추출해낸 명사들로 구성된 모든 

위키피디아 문서들

위 두 가지 방식에 대한 실험 결과(Precision, 

Recall, F1 score)를 각각 LDA-surfaces와 LDA-nouns로 

명명한다. 

4.2 URI 중의성 해소 알고리즘

실험에 사용한 중의성 해소 알고리즘은 랜덤 베이스라

인, 빈도기반 베이스라인, TF*ICF, LDA이다. LDA를 제외

한 3개의 방법은 디비피디아 URI spotting에서 사용한 

방법을 그대로 가져온 것이다. 이를 이용해 한국어 디비

피디아 URI spotting에 적용했을 때 어떤 결과를 보일지

를 비교해 볼 수 있다. 또한 이 결과와 LDA의 결과를 비

교함으로써 새로 제안하는 방법이 풀 수 있는 문제, 한

계점 등을 조명할 수 있다. 다음은 각각의 알고리즘에 

대한 실험 방법을 설명한다.

랜덤 베이스라인 이 베이스라인은 하나의 표층

형과 선택해야 할 URI 후보들이 주어졌을 때, 무작위로 

선택을 하는 방식이다. 즉 하나의 문서에서 등장하는 같

은 표층형에 대해 다른 URI가 부여될 수 있다. 이 베이

스라인의 목적은 URI의 중의성의 정도를 측정하는데 있

다. 중의성이 높을수록 선택해야 할 URI 후보들은 많아

지고 이로 인해 자연히 랜덤 베이스라인의 성능은 떨어

질 것이다.

빈도기반 베이스라인 이 베이스라인은 하나의 표층

형에 대해 선택해야 할 URI 후보들 중에서, 위키피디아 

전체를 통틀어 그 표층형과 연결되었던 적이 가장 많은 

URI 후보를 선택하는 방식이다. 확률적으로 높은 가능성

을 갖고 정답 URI를 선택하지만, 문맥 정보를 고려하지 

않기 때문에 틀린 URI를 고를 수도 있다.

TF*ICF 이 방식은 문서의 단어 빈도수를 하나

의 벡터에 저장하고 각 원소마다 TF*ICF값을 가중치로 

곱해준 최종 결과 벡터를 문서의 대표로 사용하고 이를 

이용하여 문서 간 유사도를 측정한다. 이 때 단어의 단

위는 식별가능한 표층형 혹은 형태소 분석기를 이용하여 

식별되는 명사 두 가지를 사용하였다. 따라서 TF*ICF를 

이용한 실험 결과는 LDA와 마찬가지로 두 가지가 되며 

각각을 TF*ICF-surfaces와 TF*ICF-nouns로 명명한다.

구체적인 진행 과정은 다음과 같다. 문서 D의 표층형 

s에 URI를 부여한다고 가정하자. 모든 위키피디아 문서 
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중에서 URI 중의성 해소를 하고자 하는 링크가 걸린 표

층형 s를 포함하는 모든 문서를 추출한다. 추출된 각각

의 문서는 저마다 다른 URI와 연결된 s를 포함하고 있을 

것이다. 추출한 모든 문서와 URI를 달고자 하는 표층형 

s을 포함하는 문서 D 간의 문맥 간 유사도를 측정한다. 

이때 cosine 유사도를 이용하여 측정한다. 가장 유사한 

문서에 포함된 표층형 s에 부여된 URI를 우리가 달고자 

하는 문서 D의 표층형 s에 부여한다.

LDA 이 방식은 TF*ICF 방식과 처리과정이 대부분 같

다. 한 가지 다른 점이라면 하나의 문서를 벡터와 

TF*ICF로 표현을 하는 것이 아니라, 그 문서의 토픽분포

로 표현을 한다. 또한 토픽분포 간 유사도를 측정할 때 

KL divergence를 이용하여 계산한다. 문서의 토픽분포를 

알아내려면 선행 처리 과정으로 LDA의 학습이 필요하다. 

본 논문에서는 LDA를 학습시키기 위해 mallet 2.0.7 프

레임워크[6]를 이용하였다. LDA를 훈련시키기 위한 토픽 

개수는 300개로 설정하였다. 토픽 개수는 100개부터 500

개까지 100개 단위로 바꾸어 가며 가장 나은 성능을 보

이는 토픽을 고른 것이다. LDA를 위한 두 개의 학습 데

이터를 이용해서 LDA를 각각 따로 학습시키고 두 개의 

실험 결과를 산출하였다.

4.3 성능 측정 방법

본 논문에서는 성능을 측정하기 위해 CoNLL-2003 

shared task[7]에 나온 성능 측정 방식(5-fold cross 

-validation)을 이용하였다. 정답 데이터 집합에서 정답

을 제거한 표층형만을 추출하여 다섯 개의 균등한 집합

으로 쪼개고, 이에 대해 4.2에서 언급한 각 알고리즘을 

사용하여 저마다의 정답을 구한다. 이를 정답 데이터와 

비교하여 5개의 F1 score를 구하고 평균을 내어 최종적

인 성능을 구하였다.

4.4 실험 결과 및 고찰

표 1 URI 중의성 해소 알고리즘의 성능

알고리즘 Precision Recall F1 score

랜덤 베이스라인 61.55 % 60.15 % 60.84 %

빈도 베이스라인 90.57 % 88.49 % 89.52 %

TF*ICF-nouns 91.59 % 89.50 % 90.53 %

TF*ICF-surfaces 91.92 % 89.82 % 90.86 %

LDA-nouns 93.20 % 91.24 % 92.21 %

LDA-surfaces 92.70 % 90.75 % 91.71 %

실험 결과는 표 1에서 볼 수 있다. 베이스라인에 비해 

TF*ICF와 LDA를 사용한 방법이 조금 더 높게 나왔다. 한

국어 디비피디아 URI 중의성 해소의 빈도기반 베이스라

인의 경우 영어 디비피디아의 경우보다 상당히 높게 측

정되었다. 이는 한국어 위키피디아의 특징인 듯 하며, 

대부분의 표층형은 연결 가능한 URI 후보 중 자주 연결

되는 하나의 URI로만 매우 치우쳐서 연결된다고 볼 수 

있다. 예를 들면 ‘대한민국’ 이라는 표층형에 대해 

‘대한민국’이라는 문서는 27,544번 연결된 것에 비해 

그 다음으로 자주 연결된 문서는 ‘대한민국 축구 국가

대표팀’으로 153번이 연결되었으며, 모든 다른 약 20개

의 후보문서들은 이보다 훨씬 적은 10개 이하의 연결 횟

수를 보였다. 즉 ‘대한민국’표층형이 하나의 문서로만 

매우 치우쳐 연결되었으며, 대부분의 표층형도 이와 같

은 양상을 보여 빈도기반 베이스라인의 성능이 매우 높

은 것으로 보인다. 다시 말하면, 한국어 디비피디아 URI 

중의성 해소 문제에서 대부분의 경우는 연결빈도를 이용

하여 쉽게 해결 가능하며, 소수의 경우에만 문맥정보를 

고려하여 URI를 선택해야 한다. 이런 이유 때문에 빈도 

베이스라인의 성능과 TF*ICF, LDA의 성능 간 차이가 그

렇게 크지 않게 나온 것으로 보인다.

TF*ICF와 LDA사이에도 성능 차이가 존재한다. 비록 그

렇게 큰 수치는 아니지만 문맥 정보를 특별히 필요로 하

는 문제가 그다지 많지 않았다는 점을 고려했을 때, 90% 

이상의 성능 구간에서 약 1.35%가량의 향상은 어느 정도 

LDA가 TF*ICF보다 문맥정보를 잘 식별함을 보여준다. 표 

2는 각 알고리즘 별로 가장 성능이 좋은 빈도기반 베이

스라인, TF*ICF-surfaces, LDA-nouns 각각이 다른 알고

리즘이 틀린 것을 맞춘 경우의 전체 문제에 대한 비율을 

나타낸다. LDA기반 방법이 TF*ICF방법에 비해 약 1.8배

가량 많이 맞추는 것을 볼 수 있다. 표 2를 보면 알 수 

있듯이 TF*ICF방법이 잘 맞추는 경우가 있으며, LDA가 

잘 맞추는 경우가 존재한다. 표 1과 표 2의 내용을 종합

해보면 대부분의 경우(약 90%정도) 풀기 쉬운 경우에 대

하여  TF*ICF와 LDA를 사용한 두 방법의 URI 중의성 해

소 결과는 같지만 그 외의 경우 각 방법만이 해결할 수 

있는 문제의 크기가 LDA가 TF*ICF보다 약 2배정도 크다. 

표 2를 통해 더 확인할 수 있는 점은 한 방법이 다른 방

법을 완전히 커버하는 것이 아닌 각 방법 고유의 잘 풀 

수 있는 영역이 존재한다는 것이다. 이는 두 방법의 장

점을 잘 살리는 방식으로 병합할 수 있다면 서로가 놓치

는 부분을 보완하여 표 1에 나온 최고 성능보다 더 높은 

F1 score을 달성할 수 있음을 내포한다. 즉 TF*ICF 방법

과 LDA 방법의 병합 가능성을 전망할 수 있다.

표 2 각 알고리즘이 고유하게 맞춘 URI 중의성 해소 

문제와 전체 문제에 대한 비율 : 1행은 빈도베이스라인은 

맞추었지만 다른 두 방법이 맞추지 못한 정도를 나타낸다. 

2행은 TF*ICF방법은 맞추었지만 LDA방법은 맞추지 못한 

정도를, 3행은 그 반대를 나타낸다.

알고리즘 비율

빈도 베이스라인 0.86 %

TF*ICF-surfaces 1.87 %

LDA-nouns 3.27 %

5. 결론 및 추후 연구

본 논문에서는 URI 중의성 해소 문제에 있어서 기존의 

TF*ICF 방법에 비해 LDA를 사용하는 방법이 어느 정도의 

성능을 보이며 오류 감소에 얼마나 기여할 수 있는지를 

살펴보았다. 비록 그 범위를 한국어 위키피디아라는 특
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수한 경우로 한정했지만, 풍부한 어휘와 다른 말로 바꾸

어 표현하는 것이 활발한 일반 인터넷 상의 문서들을 대

상으로 할 경우 그 결과의 차이는 더욱 명확해질 것으로 

기대한다.

본 논문에서 LDA를 훈련시키는데 사용한 토픽 개수는 

300개이다. 단 이 결과는 토픽개수를 100개단위로 바꾸

어가며 경험적으로 그나마 나은 것을 골라낸 것이지 최

적의 토픽 개수는 아니다. 이를 보완하기 위해 추후 연

구에서는 최적의 토픽 개수까지 추정하는 HDP-LDA[8]를 

사용하여 문서 문맥 간 유사도 측정 분별력을 높일 계획

이다.

LDA의 훈련 데이터의 질도 향상시킬 필요가 있다. 본 

논문에서 사용한 LDA 훈련 데이터는 불용어가 제거되지 

않은 채로 사용되었다. 본 논문에는 싣지 않았지만 하나

의 단어가 여러 토픽에 빈번히 출연하는 것이 관찰되었

다. 이는 토픽모델의 질을 떨어뜨려 문서의 문맥 간 유

사도 측정의 분별력을 하락시킨다. LDA 훈련 데이터를 

정제하여 다시금 실험을 진행할 경우 조금 더 높은 성능

이 나올 것으로 기대한다.

이 논문에서는 TF*ICF, LDA 각 방법이 잘 푸는 문제가 

존재함을 수치로써 보였지만, 이 수치 자체는 어떻게 

TF*ICF와 LDA가 병합되어 사용될 수 있을지에 대한 정보

를 제공하지 않는다. 보다 나아가 TF*ICF와 LDA가 잘 맞

추는 문제들에 대한 분석이 필요하며, 분석이 명확해질 

경우 두 방법을 병합할 수 있는 길을 모색할 수 있을 것

이다. 추후에 정답 데이터를 위키피디아가 아닌 보다 일

반적인 문서들로 풍부하게 확보하고, 그 결과를 분석하

여, TF*ICF와 LDA가 병합 가능한지에 대해 모색할 계획

이다.
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