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문헌범주화에서 학습문헌수 최적화에 관한 연구
Optimization of Number of Training Documents in Text Categorization

심 경 (Kyung Shim)

초록

본 연구는 실재 시스템 환경에서 문헌 분류를 위해 범주화 기법을 적용할

경우 범주화 성능이 어느 정도이며 적정한 문헌범주화 성능의 달성을, ,

위하여 분류기 학습에 필요한 범주당 가장 이상적인 학습문헌집합의 규모는

무엇인가를 파악하기 위하여 k 분류기를 사용하여 실험하였다NN .

실험문헌집단으로 만 여건의 실제 서비스되는 데이터베이스에서 건15 2,556

이상의 문헌을 가진 개 범주를 선정하였다 이들을 대상으로 범주당8 .

학습문헌수 개20 (Tr 에서 개20) 2,000 (‐ Tr 까지 단계별로 증가시키며2000)‐

개 학습문헌집합 규모를 갖도록 하위문헌집단을 구성한 후 학습문헌집합8 ,

규모에 따른 하위문헌집단 간 범주화 성능을 비교하였다 개. 8

하위문헌집단의 거시평균 성능은 F1 값 로 선행연구에서 발견된30% kNN

분류기의 일반적인 성능에 미치지 못하는 낮은 성능을 보였다 실험을. 

수행한 개 대상문헌집단 중 학습문헌수가 개인8 100 Tr 문헌집단이100 F‐ 1

값 로 비용대 효과면에서 분류기 학습에 필요한 최적정의31%

실험문헌집합수로 판단되었다. 또한 실험문헌집단에 부여된 주제범주,

정확도를 수작업 재분류를 통하여 확인한 후 이들의 범주별 범주화 성능과,

관련성을 기반으로 위 결론의 신빙성을 높였다.

Abstract

This paper examines a level of categorization performance in a real life‐

collection of abstract articles in the fields of science and technology, and tests

the optimal size of documents per category in a training set using a kNN

classifier. The corpus is built by choosing categories that hold more than 2,556

documents first, and then 2,556 documents per category are randomly selected.

It is further divided into eight subsets of different size of training documents:

each set is randomly selected to build training documents ranging from 20

documents (Tr‐20) to 2,000 documents (Tr 2000) per category. The‐

categorization performances of the 8 subsets are compared. The average

performance of the eight subsets is 30% in F1 measure which is relatively poor



compared to the findings of previous studies. The experimental results suggest

that among the eight subsets the Tr 100 appears to be the most optimal size for‐

training a kNN classifier. In addition, the correctness of subject categories

assigned to the training sets is probed by manually reclassifying the training sets

in order to support the above conclusion by establishing a relation between and

the correctness and categorization performance.

1. 서 론

문헌범주화란 문헌에 미리 정해진 일련의 범주 중 하나 또는 그 이상을

자동 부여하는 것이다 문헌범주화의 가설은 사람이 어떤 글의 내용을. 

충분히 이해하지 않고도 그 글의 범주 즉 주제 를 쉽게 알아내는 능력을( , )

기계에 학습시켜 분류업무를 자동화할 수 있다는 것이다 문헌범주화의. 

역사는 년대 초기로 거슬러 올라가지만 인터넷의 확산과 하드웨어의1960 ,

발달로 년 초부터 정보검색 분야의 주요 과제로 등장하였다 특히1990 . 

년대 말까지도 문헌범주화의 주류를 이루는 방법은 지식공학1980 (knowledge

engineering)에 기반한 것이었으나 년대에 들어와 기계학습1990 (machine

learning) 접근방식이 주류를 이루고 있다 (Sebastiani 2002).

문헌범주화가 개별 문헌을 특정 범주에 할당한다는 원리적 측면에서는

정보검색의 문헌 클러스링 기법과 유사하게 보이나 문헌범주화는,

학습데이터가 이미 분류되어있으며 분류마다 범주표시(labels)가 결정되어

있어다는 의미에서 지도학습(supervised learning)에 속하고 문헌,

클러스터링은 학습데이터의 분류가 결정되어있지 않다는 의미에서

자율학습(unsupervised learning)에 속하며 특히 후자는 전자에 비하여 해당,

분류에 범주표시가 없는 것이 차이점이다 또한 정보검색도 문헌을.

적합문헌과 부적합문헌으로 구분한다는 점에서는 그 업무가 문헌범주화

업무의 하나라고 볼 수 있다 그러나 이 둘의 활동을 분류라는 관점에서.

보았을 때 차이점은 정보검색이 일반적으로 어느 시점의 특정한 정보요구에

집중하는 반면 문헌범주화는 장기적인 관심분야(long term interest)‐ 에 대한

분류를 다룬다 (Jackson & Moulinier 2002).

문헌범주화 기법의 적용분야는 스팸메일 필터링 뉴스기사 필터링, ,

뉴스기사 등의 주제선정(topic spotting), 웹 문헌 분류 웹 에이전트 예, ( .

WebAce, Iwingz 등 단어의 중의성 해소 등 다양하며 정영미), ( 2005),

근래에는 웹 사이트의 계층목록(hierarchical catalog)에 적용되어 인터넷

검색엔진에 질의문을 입력하는 대신 범주의 계층구조를 네비게이트하고

검색은 관심 범주에 제한할 수 있다 (Sebastinai 2002).
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년대에 시작된 기계학습1990 (machine learning)에 의한 문헌범주화 연구와

실험은 특정 색인기법(text representation) 자질선정, (feature selection),

자질추출(feature extraction) 또는 분류기, (classifiers) 등과 관련된 특정 처리

기법의 우월성 증명에 초점을 두고 있다 이와 같은 연구결과 간의 비교가.

의미를 갖기 위하여는 실험대상 문헌집단을 포함한 문헌범주화 과정에

관련된 모든 변수들의 통제가 필요하다 따라서 선행연구들은 비교를 위한. 

조건통제가 용이하도록 연구실 실험(laboratory experiments)에 치중되었다 그.

결과 우리는 분류기 학습에 기반이 되는 문헌집단의 속성이 문헌범주화,

성능에 미치는 영향과 실제 문헌집단의 문헌범주화 성능에 대하여 극히

제한적인 지식만을 가지고 있다.

본 연구에서는 현실 세계에서 실제 서비스되고 있는 문헌집단을 대상으로

평균 범주화 성능을 평가하고 문헌집단의 속성 중 학습문헌의 범주당,

문헌건수와 범주화 성능과의 관계를 kNN 분류기를 적용하여 실험하였다.

또한 선행연구에 보고된 수치보다 낮은 평균 범주화 성능이 실험문헌집단에,

기부여된 주제범주 정확도와 관련이 있는지 수작업 재분류를 통하여

확인하고 범주별 성능과 정확도 간의 패턴을 살펴 보았다, .

2. 범주당 문헌건수와 범주화 성능

문헌집단의 속성이란 문헌집단을 일반적으로 표현하는 문헌수와 범주

수뿐만 아니라 이들의 분포까지를 포함하는 정량적 성격은 물론, ,

문헌범주화 과정의 출발점인 주제범주 부여의 정확성과 같은 정성적

요소까지를 포함한다 하지만 앞서 지적한 바와 같이 그 동안 범주화 기법. ,

자체에 대한 연구는 많으나 실제로 그 대상이 되는 문헌집단의 속성 또는, ,

이들 속성과 문헌범주화 성능과의 관계를 조직적으로 연구 관찰한 결과는

거의 존재하지 않는다.

문헌집단 속성과 문헌범주화 성능과의 관계 중 우리에게 알려진 것은

첫째 범주 수의 증가는 범주화 성능에 영향을 미치며, (Apté, Damerau, and

Weiss (1994)와 Yang (1996) cited in D’Alessio, Murray, and Schiaffino 1998),

둘째 범주별 긍정예제가 너무 적으면 결과 해석에 문제가 있고, (Bennett

2003; Lewis, et al. 1996), 분류기에 따라서는 소수부정 분류기(trivial

rejector)를 만들며 셋째 문헌집단의 속성 중 범주별 문헌수의 분포는 실제, ,

문헌집단에서 전혀 균등하지 않다는 것이다 (Bennett 2003; Brank, et al. 2002;

Lewis, et al. 1996; Ruiz, and Srinivasan 2002) 하지만 이러한 현상들에 대한.  ,

설명은 실험결과의 해석 수준이어서 이들을 초래하는 변수 간의 정확한



상관관계를 알 수 없고 결과적으로 이를 우회하거나 해결할 방법에 대한,

이해가 절대적으로 부족하다.

일반적으로 모든 범주화 기법의 성능 연구는 확인되지 않은 범주당 적정

문헌수를 유지하기 위하여 실험문헌집단을 대상으로 두 가지 방법을

사용하였다 실험문헌집단의 범주 중 범주당 문헌수가 상위에 속한.

특정수의 범주만을 실험대상으로 하거나 (Bennet 2003; Cai & Hoffman 2004;

Joachims 1999) 범주당 문헌수가 특정 건수 이상인 범주만을 선정하여

실험하였다 (Brank et al. 2002; D’Alessio et al 1998 & 2000; Gao et al. 2003;

Kotcz, Prabakarmurthi & Kalita 2001; Lewis et al. 1996; Ruiz & Srinivasan

1999a & 1999b; Shanahan & Roma 2003). 특히 후자의 경우 범주당 건에서, 1

(Gao et al. 2003; Kotcz, Prabakarmurthi & Kalita 2001; Shanahan & Roma

2003) 최고 건까지1,600 (Brank et al. 2002) 각 연구마다 범주당 적정 건수로

간주된 문헌수는 다양하다.

이러한 선행연구에서 발견되는 학습문헌집합 선별규모의 기준치를 좀더

상세히 살펴보면, Gao et al. (2003), Kotcz, Prabakarmurthi, and Kalita (2001)와

Shanahan, and Roma (2003)는 범주별 문헌수가 최소한 건 이상2 , Weigend,

Wiener, and Pedersen (1999)은 최소 건 이상16 , D'Alessio, Murray, and

Schiaffino (1998; 2000)와 Ruiz, and Srinivasan (1999a)은 최소한 건 이상20 ,

Lewis et al. (1996)은 문헌수 건 이상이며75 , Brank et al. (2002)은 저자가

관련문헌에서 발견한 가장 많은 수인 범주당 문헌수 건을1,600

사용하였다 위 연구 중.  , Ruiz, and Srinivasan (1999a)이 신경망 분류기를

적절히 학습시키기 위한 최소한의 수치라고 밝힌 것을 제외하고는 이러한

기준치 선정의 이유는 명확하지 않다.

결론적으로 선행연구에서 사용된 범주당 최소 문헌수는 이론에 의하여

결정되기 보다는 경험 또는 짐작 에 의하여 추정된(educated guess)

것이다 이와 같이 분류기의 학습을 위하여 가장 이상적인 범주당 문헌수의.

규모가 존재하는지 또한 존재한다면 몇 건이 가장 적정한 규모인지에 대한,

정확한 지식이 없어 범주화 성능 실험결과 간의 비교가 어려울 뿐 아니라,

향후 실험에서도 최적의 성능을 얻기 위한 범주당 최소 문헌수에 대한

지침이 없는 것이 문제점이다.

3. 문헌범주화 실험 설계

실험 개요3.1
본 연구에서는 실제 서비스되고 있는 문헌집단을 사용하여 평균 범주화

성능을 살펴보고 범주당 학습문헌수를 점차적으로 증가시키며 학습문헌규, ,

모별 범주화 성능을 비교하여 최적의 성능을 보이는 범주당 학습문헌수를,
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실험을 통하여 파악하였다.

대상 문헌의 표현을 위한 용어추출은 전처리 과정을 거쳐 형태소 분석을 한

후 불용어를 제거하였다 용어추출의 위치는 초록을 대상으로 수행하였고, .  ,

불용어 제거는 SMART 불용어 리스트를 사용하였다. 

형태소분석 후 자질선정을 위하여 추출된 용어는 문헌빈도, (DF)의 내림차

순으로 정렬하여, DF 3≥ 의 자질만을 대상으로 전역적 자질축소를 실행하였

다 선정된 용어수는 학습문헌집단에 따라 다르나 축소강도는 평균 를.  , 74%

보인다 표 참조 이 과정을 통하여 선정된 자질은( 1 ). TF * IDF를 가중치

로 부여하여 문헌벡터 표현에 사용하였다.

표 1. 학습문헌집단의 추출용어 수 및 자질축소 강도

위 학습* 문헌집단명에서 Tr 뒤에 있는 숫자는 해당 문헌집단의 범주당 학습문헌수를 나타냄.

문헌범주화를 위하여 kNN 분류기를 사용하였으며 본 연구에 사용한,

k값은 검증문헌집단을 대상으로 k=1~50까지를 실험하여 최적의 k 값을

선정한 후 해당, k값의 범주화 성능을 학습문헌집합의 규모별로 실험하였다.

범주화 성능은 전통적 평가척도인 재현율과 정확률로 측정한 후 범주,

전체에 대한 평균을 계산하기 위하여 거시평균 방법을(macro averaging)‐

채택하였다 실험결과의 제시는 재현율과 정확률의 두 가지 값을 비교해야.

하는 불편함을 해결하기 위하기 위하여 이들을 통합한 단일척도로 F1값을

사용하였다. F1 척도는 정확률과 재현율에 동일한 중요도를 부여한 것으로

다음과 같이 정의된다.

RP

PR
F

+
=
2

1

학습문헌집단명 총 용어 수 DF 3≥ 용어 수 자질축소 강도

Tr 2000‐ 64,989 16,891 74%

Tr 1500‐ 54,460 14,300 74%

Tr 1000‐ 42,383 11,407 73%

Tr 500‐ 27,649 7,601 73%

Tr 300‐ 19,943 5,569 72%

Tr 100‐ 10,384 2,865 72%

Tr 50‐ 6,908 1,816 74%

Tr 20‐ 3,889 887 77%



여기서 P는 정확률, R은 재현율을 의미한다.

이 실험에서는 위에 기술한 조건을 적용하여 학습문헌집합의 규모가 제일

작은 Tr 부터 차 상위 문헌집단 간의 성능비교를20‐ Tr 까지2000‐

실험하였다 그림 참조( 1 ).

그림 실험문헌 규모에 따른 성능 실험 설계1.

형태소분석 자질축소 색인 범주화 성능비교

• DF ≥ 3

• 축소강도

TF * IDF

가중치

Tr-2000

Tr-1500

Tr-1000

Tr-500

Tr-300

Tr-100

Tr-50

Tr-20

(t-테스트)

• Porter        
스테머

• SMART     
불용어리스트

(k= 1~50)

형태소분석 자질축소 색인 범주화 성능비교

• DF ≥ 3

• 축소강도

TF * IDF

가중치

Tr-2000

Tr-1500

Tr-1000

Tr-500

Tr-300

Tr-100

Tr-50

Tr-20

(t-테스트)

• Porter        
스테머

• SMART     
불용어리스트

(k= 1~50)

실험문헌집단3.2

이 실험에서는 실제 서비스가 되고 있는 한국과학기술정보연구원의 JAFO

데이터베이스를 대상으로 하였다 는 년 현재 과학기술분야의. JAFO 2004

백만 건 이상의 기사색인정보를 포함하고 있으며 초록은 선별적으로14 ,

보유하고 있다 실험결과의 신뢰성 과 타당성 확보를. (reliability) (validity)

위하여 다음과 같은 실험문헌집단의 선정작업을 수행하였다 첫째. ,

대상문헌 중 영어로 구성되었으며 초록을 보유한 문헌만을 레코드의,

언어 및 초록보유 필드를 점검하여 추출하였고 둘째 차 추출된‘ ’ ‘ ’ , , 1

레코드를 대상으로 컴퓨터 프로그램을 사용하여 그들이 실제로

영어자료이며 보유한 초록이 영문초록인지를 재확인 하였으며 셋째 문헌에, ,

주제범주가 부여되지 않았거나 정의된 범주세트에 명시되지 않은 범주가

부여된 레코드는 제거하였다.

위에 기술한 레코드 선별 및 유효성 점검과정을 거쳐 모집단 14,096,672

건의 문헌 중 건 이 실험대상 문헌집단으로 최종155, 266 (1.1%)

선별되었다.
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본 연구에서는 선행연구에서 사용된 학습문헌수를 참고하여 범주별

건의 문헌수를 시작으로 건까지 단계적으로 개의 집합을 구성하여20 2,000 8

실험하기로 결정하였다 따라서 위에 기술된 추출문헌집단을 대상으로.

범주당 문헌수가 건 이상의 개 범주를 선정하였다 표 참조2,556 8 ( 2 ).

표2. JAFO 중 문헌수 건 이상의 범주 및2,556 추출된 문헌수

동일한 실험조건을 부여하기 위하여 위 개 범주에서 문헌수가 건인8 2,556

를 제외한 나머지 범주에서는 건의 문헌만을 무작위로 골라ET0204 2,556

실험문헌집단을 구성하였다.

위 개 범주를 대상으로 하위학습문헌집합을 규모에 따라 개를8 8

구성하였으며 이렇게 구성된 개의 하위문헌집단은 각각, 8 Tr 20‐ , Tr 50‐ ,

Tr 100‐ , Tr 300‐ , Tr 500‐ , Tr 1000‐ , Tr 1500‐ 과 Tr 2000‐ 으로 명명하였다. 문헌집단 

명칭에서 Tr 뒤에 있는 숫자는 해당 문헌집단의 범주당 학습문헌수를

나타낸다 이들의 구성방법은 앞서 기술한 바와 같이 범주마다 표 의.  2

추출문헌수 를 대상으로 무작위 표본 추출기법을 이용하여 추출된‘ ’

건 중 먼저2,556 Tr 2000‐ 을 추출하고 하위집합들은, Tr 2000‐ 에서 역시

무작위 표본 추출로 문헌집합 규모를 축소하였다. 

먼저 학습문헌집합을 구성하고 개별 범주에 남아있는 문헌을

실험문헌집합으로 사용하였다 이때 학습문헌집합과 실험문헌집합은 대. , 8

의 비율을 유지하였다 이들 문헌집합의 구성도 범주마다 역시 무작위2 .

표본 추출방식을 사용하였다.

마지막으로 이 실험에서는 k 분류기를 사용하므로 먼저 최적의 값NN k

계산을 위한 검증문헌집합 을 필요로 한다 이는(tuning set) . 개별 범주에서

학습 실험문헌집합을 구성하고 남은 문헌을 건씩을 역시 학습/ 56 /

번호 주제코드 주제명 추출문헌수

1 BM0100 의학 내과  : 건4,967

2 BM0200 의학 외과  : 건6,427

3 BM0700 의학 피부비뇨기과  : 건3,204

4 BM0800 의학 재활의학  : 건3,439

5 BM1000 의학 방사선의학  : 건3,161

6 BM1100 의학 마취과  : 건3,167

7 BM1200 의학 의학일반  : 건14,485

8 ET0204 전자공학 고체 디바이스 및 집적회로  : 건2,556

총 레코드 수 건38,239



실험문헌집합이 대 가 되도록 나누었다 결과적으로 각 범주마다8 2 .  

학습문헌 실험문헌 검증문헌의 구성을 위하여 제일 규모가 큰, , Tr 2000‐

문헌집단은 총 건의 문헌이 사용되었다2,556 .

이들 개 실험문헌집단의 구성을 학습 실험 및 검증문헌수 별로 요약하면8 /

표 과 같다3 .

표 문헌규모에 따른 범주당 학습 실험문헌 및 검증문헌수3. /

데이터베이스의 년에서 년까지 문헌 중 범주당 건JAFO 1995 2004 , 2,556

이상의 문헌을 보유한 범주를 선별하는 과정에서 조건을 만족하는 범주

수는 개뿐으로 실험대상 범주의 수가 대규모로 축소되었다 따라서 적은8 . 

수의 범주만을 대상으로 수행된 실험결과의 타당성에 대하여 언급할 필요가

있다. 

실험에 포함된 범주 수와 범주화 성능과의 관계를 D'Alessio et al. (1998)는

Apté, Damerau, and Weiss (1994)와 Yang (1996)의 연구결과를 인용하여

현재까지의 경험으로는 범주 수가 증가함에 따라 정확률과 재현율 모두가

감소하는 것으로 나타났다고 한다 그 이유 중 하나는 실험문헌집단의. 

범위가 증가하면서 용어들이 점차적으로 다의적(polysemous)이 되기

때문이며 특히 두문자어, (acronyms)에 명백히 나타난다 이들 두문자어는. 3

또는 자 조합으로 주로 한정되며 주제분야에 따라 동일한 문자열이 다른4 ,

의미로 재사용되기 때문이기도 하다 그러나 이 실험의 목적은 분류기 또는. 

범주화 과정에서 거치는 특정기법의 최대성능을 측정하기 위한 것이 아니고,

범주별 문헌수와 범주화 성능과의 관계를 관찰하는 것이 목적이다. 

그러므로 이 실험은 사용된 범주 수와는 무관하거나 관련이 있어도 이,

번

호

문헌집단명

범주당
학습문헌수

(80%)

범주당
실험문헌수

(20%)

범주당 검증문헌수

학습문헌
실 험 문

헌

1 Tr 20‐ 건20 건5

건45

(80%)

건11

(20%)

2 Tr 50‐ 건50 건12

3 Tr 100‐ 건100 건25

4 Tr 300‐ 건300 건75

5 Tr 500‐ 건500 건125

6 Tr 1000‐ 건1,000 건250

7 Tr 1500‐ 건1,500 건375

8 Tr 2000‐ 건2,000 건500
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실험은 동일한 문헌집단을 대상으로 규모만을 조정한 것이므로 모든

실험문헌집단에 동일한 영향을 미쳐 이 실험이 목적하는 결과에는 영향을

미치지 않는다.

범주화 분류기3.3

이 실험에서는 k 분류기를 사용하였다 이는NN . k 알고리즘이 기본NN

사상은 매우 단순하고 이해하기 쉬우나 선행실험에서 매우 성능이 좋은,

것으로 보고되었기 때문이다 (Joachims 1998; Lam, and Ho 1998; Yang

and Liu 1999).

k 알고리즘의 기본 사상은 신규문헌과 가장 유사한 최근접 문헌을NN

학습문헌집합에서 찾아 신규문헌에 해당 학습문헌이 가진 것과 동일한

범주를 부여한다는 원리이다 이 경우 유사한 문헌이 많을수록 범주화.

결정이 정확할 수 있으므로 하나 이상의 최근접 문헌을 사용하는 것이

일반적이다.

학습문헌집합에서 신규문헌과 가까운 k개의 최근접 문헌을 찾아내기

위하여는 유사도를 산출하는 유사도 계수를 정의하여야 한다 이.

실험에서는 신규문헌과 학습문헌집합에 있는 문헌과의 유사도 계산을

위하여 다음 코싸인 유사계수공식을 사용하였다.
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위 식에서 id 는 신규문헌, jd 학습문헌, kiw 와 kjw 는 id 와

9의 벡터로 표시되는 가중치를 나타낸다.

k 을 이용한 범주할당을 위하여 이 실험에 사용된 알고리즘은NN

신규문헌이 특정 범주에 할당될 조건확률을 고려한 것이다 이는 각 범주의.

적합성 점수를 조건확률의 가중치 합으로 산출하며 다음 공식으로 표현된다,

(Yang 1994).
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위 공식들을 사용하여 검증문헌집단을 대상으로 k 까지를 실험한=1~50

결과 최적의, k 값은 F1 척도로 k 에서 로 최대 성능을 보여=13 33%

k 을 이 실험의 범주화 성능 평가를 위하여 사용하였다=13 .

4. 실험결과 및 분석

학습문헌집합의 최소 규모인 Tr 에서20‐ Tr 까지 범주당2000‐

학습문헌수를 증가시키며 개의8 Tr 문헌집단을 대상으로‐ k 즉 최근접=13, ,

문헌수 개를 가지고 범주화 성능을 실험하였다 실험결과는 먼저 개13 .  8

범주의 성능에 대한 거시평균을 기준으로 학습문헌수 증가에 따른 범주화

성능 변화를 기술하고 이들을 평균하여 실제 서비스되는 문헌집단의 평균

범주화 성능으로 제시하였다 이 때 분류기의 성능 변화는 분류기 성능의.

최적화에 적절한 학습문헌 규모를 알아보기 위하여 제일 작은 규모인

Tr 에서20‐ Tr 까지의 성능변화를 관찰하였다 세부 분석으로2000 .‐

학습문헌집단 규모에 따른 성능변화를 개별 범주별로도 제시하였다.

마지막으로 개별 범주에서 학습문헌수 증가에 따른 성능변화가 개별 범주의

기부여된 범주의 정확성과 연관성이 있는가도 학습문헌집합을 수작업

재분류를 한 후 관계를 살펴보았다.

1.1 실험문헌집단의 평균 범주화 성능

표 와 그림 에 나타난 범주화 성능은4 2 BM0100, BM0200, BM0700,

를 포함한 개 범주별BM0800, BM1000, BM1100, BM1200, ET0204 8

성능의 거시평균을 F1, 정확률 재현율의 세 가지 성능 척도로 표시한,

것이다 표 에서 보듯이 학습문헌규모별 거시평균을 모두 합하여 평균을. 4 ,

계산한 결과 본 실험에 사용된 문헌집단의 평균 범주화 성능은, F1값

라는 낮은 수치를 보였다 이 범주화 성능은 심경과 정영미 가30% . (2006)

실험한 동일 모집단에서 추출된 다른 문헌집단의 평균 범주화 성능인 17%

보다는 높지만 표준실험문헌집단을 사용한 선행연구에서 보고된 80~90%

사이의 범주화 성능에는 역시 크게 미치지 못하였다.

표 4. Tr 문헌집단의 거시평균 범주화 성능‐

  Tr 20‐ Tr 50‐ Tr 10‐ Tr 30‐ Tr 50‐ Tr 10‐ Tr 15‐ Tr 20‐ 평균
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Tr-문헌집단의 거시평균 범주화 성능
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그림 2. Tr 문헌집단의 거시평균 범주화 성능‐

1.2 학습문헌집단의 규모에 따른 범주화 실험결과

학습문헌집합의 규모 변화에 따른 범주화 성능을 살펴보면 Tr 에서20‐

Tr 까지 가장 규모가 작은2000‐ Tr 과 모든 규모의 문헌집단 또는 특정20 ,‐

문헌집단과 차상위 문헌집단 간 성능 비교는 이하의 성능 변화만을6%

모든 성능 척도에서 보였으며 이들 범주화 성능 변화에 규칙성이

나타나지는 않았다 표 과 그림 참조( 4 2 ). 

이들을 개별 척도별로 살펴보면 표 에 제시한 것처럼, 4 F1의 경우,

Tr 에서 가장 높은 를 보였으며 문헌집단이1000 32% ,‐ Tr 에서20‐ Tr 50,‐

Tr 에서500‐ Tr 으로 변화할 때만 씩 향상하여 가장 큰 폭의 성능1000 3% ,‐

향상을 보였다 반면 문헌 수 이상에서는 문헌 수가 증가함에 따라. 1,000

0 0 0 00 00 00

F1 26% 29% 31% 28% 29% 32% 31% 31% 30%

정확

률

25% 28% 29% 27% 28% 31% 31% 30% 29%

재현

율

28% 31% 33% 28% 31% 32% 31% 33% 31%



작은 폭이지만 오히려 성능 저하를 보였다 다시 말하여 이 실험에서.  ,

기준척도로 삼은 F1 척도는 Tr 에서20‐ Tr 까지는 의 성능 향상을100 5%‐

보이며 증가 추세를 나타냈으나, Tr 에서100‐ Tr 까지 범주별2000‐

학습문헌수가 건이나 증가되었음에도 불구하고 범주화 성능은1,900

감소하거나 증가해도 그 폭이 아주 작았다. 

정확률에서는 Tr 과1000‐ Tr 에서 각각 최고 성능인 의 효과를1500 31%‐

보였다 전체 문헌집단에 대한 거시 평균 정확률 변화의 관찰에서 특이할. 

점은 문헌집단 간 범주화 성능 변화가 Tr 에서20‐ Tr 50,‐ Tr 에서500‐

Tr 으로 증가할 때만 씩의 증가를 보이고1000 3%‐ 나머지는 이하의, 2%

증감만을 보였으며 또한, , Tr 에서1000‐ Tr 으로 문헌 수가 증가하였을1500‐

때는 전혀 성능 변화가 없었다 재현율은.  Tr 과100‐ Tr 에서 각각2000‐

로 가장 높은 성능을 보였으며 문헌 수 증가에 따른 문헌집단 간33% ,

범주화 성능 변화는 Tr 에서100‐ Tr 은 의 감소를 보였고 나머지는300 5% ,‐

범위 내에서 증가하였다1~3% . 

세 가지 성능 척도 모두를 종합적으로 살펴보면 학습문헌수

100(Tr 까지는 문헌 수의 증가에 따라 범주화 성능이 일괄적으로100)‐

향상을 보이는 반면 학습문헌수를 범주당 건이나 증가시킨, 200

Tr 에서는 성능이 오히려 감소하고 그 이후 학습문헌수가 증가함에300 ,‐

따라 다시 범주화 성능 증가를 지속하나 매우 완만한 패턴을 보인다 다시. 

말하여, F1 척도를 기준으로 Tr 에서20‐ Tr 까지는 의 성능 향상을100 5%‐

보이며 증가 추세를 나타냈으나, Tr 에서100‐ Tr 까지 범주당2000‐

학습문헌수가 건이나 증가되었음에도 불구하고 성능향상은 거의1,900

일어나지 않았다. 

결론적으로, F1척도로 거시평균은Tr 에서 가장 높으나 좀더 상세히1000 ,‐

보면 실제 Tr 과의 범주화 성능 차이는 이며 범주별 문헌수 증가에100 1% ,‐

따른 성능 변화는 아주 완만하게 나타나고 있음을 알 수 있다 따라서 이.

실험에서 밝히고자 한 최적의 범주화 성능을 보이는 학습문헌 규모는

최고성능 문헌집단만으로는 결론을 내릴 수 없으며 작은 수의 문헌으로,

동일 또는 유사한 범주화 성능을 달성할 수 있다면 작은 수의 문헌규모가

바람직할 것이므로 개의 학습문헌수가100 k 분류기 학습에는 최적의NN

학습문헌수로 판단된다. 

1.3 범주별 Tr 문헌집단의 범주화 성능‐

앞 절에서 관찰된 학습문헌수 증가에 따른 평균 범주화 성능의 변화는

규칙성이 결여되어 현 실험에 사용된 개별 범주 중 특정 범주의 영향이
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있는가를 살펴보기 위하여 학습문헌수 증가에 따른 범주별 성능변화를

관찰하였다 범주별 문헌수 증가에 따른 성능 변화는. F1 척도만을 사용하여

분석하였다.

표 와 그림 에 보인 것처럼 개별 범주의 성능변화는 거시평균의5 3

성능변화와는 차이를 보인다 개별 범주의 평균 성능면에서 모든 규모의.

문헌집단에 대하여 에서 의 일반적으로 아주 낮은 성능을 보이는9% 32% 6

범주 는 문헌(BM0100, BM0200, BM0700, BM0800, BM1000, BM1100)  

수 증가에 따른 성능 변화에 일정한 패턴이 없으나 상대적으로 와, 34%

라는 높은 성능을 보이는 범주 와 는 서로 아주90% 2 (BM1200 ET0204)

유사한 성능 변화의 일정한 양상을 공유한다 평균 범주화 성능이.

로 타 범주에 비하여 상대적으로 높은 의 두34%~90% BM1200, ET0204

범주는 앞서 내린 결론을 뒷받침해 주고 있음을 확인할 수 있다.

위 결과 중 주목할 점은 선행연구에서 보고된 k 분류기의 성능과 가장NN

유사한 성능인 F1 를 보인 전자공학 고체디바이스 및90% ET0204 ( :

집적회로 범주는) Tr 에서20‐ Tr 까지 범주화 성능이 명백하게100‐

향상되었지만 그 이후 학습문헌수가 증가함에 따라 성능저하가 나타나고

배에 달하는 학습문헌수 증가에도 특이할 만한 범주화 성능 증가는20

보이지 않는다 반면 평균 범주화 성능이 로 낮은 편에 속하는. 9%~18%

의 세 범주는 학습문헌수 증가에 따른 범주화BM0700, BM1000, BM1100

성능 변화에 매우 불규칙한 양상을 보인다 평균 범주화 성능이 중간에.

속하는 과 은 혼합된BM0100(21%), BM0200(32%) BM0800(19%)

양상이기는 하나 일반적으로 높은 성능을 보인 범주들과 유사한 양상을

보여준다.

표 개별범주의 학습문헌집합 규모에 따른 범주화 성능5. (F1 척도)

  Tr 20‐ Tr 50‐ Tr 100‐ Tr 300‐ Tr 500‐

Tr 100‐

0

Tr 150‐

0

Tr 200‐

0

평균

BM01

00

25% 30% 26% 13% 15% 19% 19% 19% 21%

BM02

00

33% 21% 31% 30% 31% 38% 33% 35% 32%

BM07 20% 21% 13% 11% 19% 22% 18% 16% 18%



학습문헌규모에 따른 범주별 성능변화

0%

20%

40%

60%
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100%

120%

Tr-20 Tr-50 Tr-

100

Tr-

300

Tr-

500

Tr-

1000

Tr-

1500

Tr-
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학습문헌규모

범
주

화
 성

능

BM0100

BM0200

BM0700

BM0800

BM1000

BM1100

BM1200

ET0204

그림 학습문헌집합 규모에 따른 범주별 범주화 성능3.

범주화 성능 변화 중 가장 높은 범주화 성능을 보인 Tr 문헌집단만을‐

범주별로 나열하면 표 과 같다 이는 앞서 표 와 그림 에 보인6 .  4 2

00

BM08

00

20% 25% 29% 13% 16% 14% 19% 17% 19%

BM10

00

0% 0% 0% 13% 12% 14% 15% 15% 9%

BM11

00

0% 11% 5% 13% 14% 16% 14% 17% 11%

BM12

00

17% 26% 40% 36% 38% 40% 37% 41% 34%

ET020

4

80% 92% 100% 90% 88% 88% 89% 89% 90%
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거시평균 범주화 성능 변화에서 본 것과 흡사하게 단편적으로는

학습문헌수가 많은 문헌집단에서 높은 성능이 주로 관찰된다 하지만 표. 

의4 F1거시평균은 Tr 에서 가장 높으나 좀더 상세히 보면 실제1000 ,‐

Tr 과100‐ Tr 두 문헌집단에서 보인 성능 차이는 이며 범주별1000 1% ,‐

문헌 수 증가에 따른 성능 변화는 아주 완만하게 나타나고 있음을 알 수

있다. 

표 6. Tr 문헌집단의 범주별 성능 요약‐

위 값은 개별범주 반올림 이전 수치로 계산된 결과임*

범주별 최고 범주화 성능을 보인 Tr 문헌집단을 요약한 표 에서6‐

Tr 에서 최대 범주화 성능을 보인 범주는100 BM0800, ET0204‐

범주뿐이다 범주는2 .  BM0200 T 에서 의 성능을 보이고r 20 33%‐

Tr 에서 급격히 성능이 감소한 후 다시 서서히 증가하여50‐ Tr 에서1000‐

최대 성능인 를 보이나 성능 변화가 매우 불규칙적이다37% .  BM0700

범주는 Tr 에서 최대 성능인 를 나타내나1000 22% ,‐ Tr 의 와는 불과50 21%‐

차이만을 보이며 범주는1% , BM1000 Tr 20,‐ Tr 50,‐ Tr 에서 모두100 F‐ 1

척도가 이며 범주는0% , BM1100 Tr 미만의 범주에서 기복이 심하여300‐

정확한 분석이 어렵다 범주는.  BM1200 Tr 과 이 각각100 Tr 1000‐ ‐

라는 높은 성능을 보이지만 그 사이에 완만한 성능의 증감이 있고40% ,

Tr 에서 최대 성능인 를 보인다 그러나2000 41% .‐ Tr 과100‐ Tr 의2000‐

성능 차이는 일 뿐이다 따라서 이와 같은 성능변화 추이를 고려하지1% . 

않고 표 에 나타난 최고성능 문헌집단 만으로는 결론을 내릴 수 없다5 ‘ ’ .

위 내용을 종합하면 범주화를 수행하기 위한 시스템 효율 측면에서나,

적은 수의 문헌집합으로 분류기를 학습시킬 수 있다는 경제적 측면에서

범주별 최적의 문헌 수는 건으로 보는 것이 역시 타당하다100 .  

 
전체범

주

BM010

0

BM020

0

BM070

0

BM080

0

BM100

0

BM110

0

BM120

0

ET0204

평균성

능 30%* 21% 32% 18% 19% 9% 11% 34% 90%

최고성

능

문헌집

단

Tr 1000‐ Tr 50‐ Tr 1000‐ Tr 1000‐ Tr 100‐
Tr 1500,‐

Tr 2000‐ Tr 2000‐ Tr 2000‐ Tr 100‐



1.4 개별 범주의 기 부여된 주제범주의 정확성과 범주화 성능

비교

이 실험에서 범주의 낮은 성능과 동 범주의BM1000 Tr 에서20‐

Tr 까지 정확률이 인 사실과 범주의100 0% BM1100‐ Tr 에서20 0%,‐

그리고 Tr 에서50‐ Tr 사이에 나타난 급격한 성능저하 등은 결과에100‐

대한 해석을 어렵게 한다. 

실험 대상인 범주 중 범주는 평균적으로 기존 문헌에 보고된8 7

k 분류기를 사용한 것보다 낮은 범주화 성능을 보였다 이 낮은 성능은NN . 

대상 학습문헌집합의 주제범주 정확성과 연관이 있을 것으로 추정되었다. 

즉 학습문헌집합에 기 부여된 주제범주의 낮은 정확성은 적정한 분류기,

학습을 달성할 수 없을 것이고 이와 같이 부적정하게 학습된 범주가 위에

나타난 일관성이 결여된 결과를 보이는 것이 아닌가 하는 추정을 하였다.

따라서 이 실험에 사용된 문헌집단의 주제범주 부여의 정확성 확인을 위한

추가적인 검증 작업으로 소규모 실험을 하였다 이 소규모 실험에서 위 개.  8

범주에서 문헌 개씩을 무작위로 추출하여 심경 정영미 와 동일한50 , (2006)

과정을 재현함으로써 전문가의 재분류를 통한 주제범주의 정확성을 확인해

보았다. 

재분류 작업 결과 한 범주를 제외한 일곱 개 범주의 주제범주, ET0204

부여 정확도가 에 미치지 못하였다 표 참조 이 결과 중50% ( 7 ).  BM0100

범주의 정확도는 사실은 아래 제시된 것보다 더 낮다고 할 수 있다. 

왜냐하면 개 범주의 재분류 작업 중 부여된 개 범주의 주제 영역 밖에8 8

속하는 문헌들이 발견되었으며 특히 이러한 문헌들은 범주에, BM0100

집중되어 있었다 이들은 주로 면역학 생리학 등에 관련된 문헌들로.  , ,

나머지 개 범주보다는 범주에 가장 가깝다고 판단하여 일단은7 BM0100

옳은 주제범주가 부여된 것으로 간주하였다 이러한 판단기준이.  BM0100

범주의 분류 정확도를 실제보다 높였다.

표 7. Tr 문헌집단의 범주별 주제범주 부여 정확도‐

주제범주
주제범주 부여

정확도
범주별 범주화 성능

의학 내과: (BM0100) 40% 21%

의학 외과: (BM0200) 36% 32%

의학 피부비뇨기과: (BM0700) 10% 18%

의학 재활의학: (BM0800) 12% 19%

의학 방사선과: (BM1000) 12% 9%
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위 값은 개별범주 반올림 이전 수치로 계산된 결과임*

표 에 보인 기 부여된 주제범주의 낮은 평균 정확도와 앞 절의 결과를7

종합할 때 대상 문헌집단의 분류 정확도가 이 실험의 전반적으로 낮은,

범주화 성능에 영향을 미쳤을 가능성이 크다.

이에 대한 추가적인 확인을 위하여 개별 범주의 분류 정확도와 거시평균

성능과의 관계를 그래프로 나타내면 그림 와 같은 상관관계를 보여준다4 .

앞서 실제보다 높은 분류 정확도를 부여한 범주를 제외하면 분류BM0100 ,

정확도와 범주화 성능은 비례하는 것을 볼 수 있다.

문헌 분류 정확도와 성능과의 관계
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그림 문헌 분류 정확도와 범주화 성능과의 관계4.

세부적으로 앞서 범주화 성능에서 평균치가 낮고 학습문헌 규모 증가에

따른 성능 변화가 매우 불규칙하였던 의 세BM0700, BM1000, BM1100

범주는 역시 분류 정확도가 각각 로 가장 낮았다 반면10%, 12%, 6% .

평균 범주화 성능이 상대적으로 높으며 규칙적인 변화를 보인 BM0200,

의 세 범주는 각각 의 분류 정확도를BM1200, ET0204 36%, 24%, 66%

의학 마취과: (BM1100) 6% 11%

의학 의학일반: (BM1200) 24% 34%

전자공학 고체 디바이스 및:
집적회로 (ET0204) 66% 90%

평균 정확도 25% 30%*



보여 앞서 실제보다 높은 분류 정확도를 부여한 범주를 제외하면BM0100 ,

가장 높은 분류 정확도를 보였다.

이 결과는 분류 정확도가 낮은 범주의 학습문헌 규모별 범주화 성능

변화가 일반적으로 불규칙하다는 것으로 알 수 있다 하지만 낮은 분류. 

정확도가 앞서 언급한 이나 범주와 같이 불규칙한 성능BM1000 BM1100

곡선을 보인 원인이었는가는 앞으로 연구가 더 필요하다 또한 분류.

정확도가 높고 범주화 성능도 높은 범주의 성능 변화는 위에 결론, ET0204

내린 최적의 학습문헌 규모인 Tr 이 가장 적절한 규모임을 확인해 준다100 .‐

1. 결론 및 제언
본 연구에서는 실제 서비스 되고 있는 문헌집단을 대상으로 평균 범주화

성능을 알아보고 범주별 학습문헌수를, 20개에서 2,000개까지 증가시키며 구

성한 개의 문헌집단을 대상으로 범주화 성능을 관찰하여 분류기를 학습시8

킬 수 있는 최적의 학습문헌 규모를 알아 보았다 또한 실험 결과 중 일관.

성이 결여된 내용의 확인을 위하여 소규모 문헌집합을 수작업으로 재색인하

여 실험 결과 해석에 대한 신뢰성과 타당성을 부여하였다

본 연구에서 발견한 사실은 다음과 같다.

첫째 실제 서비스가 되는 데이터베이스 중 주로 의학분야의 문헌들, JAFO

을 대상으로 추출한 하위문헌집단에서 평균 범주화 성능은 F1 값 로 동30%

일한 데이터베이스에서 추출한 다른 문헌집단에서 얻어진 보다JAFO 17%

는 높았으나 선행연구에 보고된, k 분류기 범주화 성능에 크게 미치지NN

못했다.

둘째 학습문헌집단의 규모를 증가시키며 실험한 분류기 학습에 필요한 최,

적정 학습문헌수의 거시평균범주화 성능은 Tr 에서100 F‐ 1 값 를 보이31%

고, Tr 에서 를 기록하여 건의 학습문헌집합이 가장 높은 성1000 32% 1,000‐

능을 보였다 그러나 의 성능향상을 위하여 건의 학습문헌수를 증가. 1% 900

시키는 것은 비용 대비 효과 면에서 바람직하지 않으며 실험결과 Tr 보100‐

다 학습문헌수를 증가시켰을 때 성능이 저하하였다가 Tr 에서 다시 증1000‐

가하는 추세를 보여 건의 학습문헌이 규모 면에서 가장 경제적이며 적정100

한 범주화 성능을 보이는 것으로 판단되었다 범주별 학습문헌수 증가에 따.

른 범주화 성능변화를 관찰한 결과 평균 범주화 성능 를 보인, 90%

의 경우ET0204 , Tr 에서 가장 높은 성능을 보인 후 학습문헌수 증가에100‐

따라 성능이 감소하여 위 결론의 신빙성을 높여주고 있다 또한 대상 문. ,

헌집단을 수작업 재분류를 수행하여 살펴본 결과 범주별 분석에서 낮은 범,

주화 성능을 보인 범주들은 일반적으로 낮은 분류 정확도를 보였으며 역으

로 높은 범주화 성능을 가진 범주는 역시 높은 분류 정확도를 보였다 이를.
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토대로 범주화 성능이 높은 범주의 성능 변화로 확인한 본 실험의 결론에

신빙성을 더하였다.

이 실험은 하나의 분류기 모델을 단일 문헌집단에 적용한 결과이므로 향후

본 실험결과의 일반화를 위하여 다수의 분류기 모델을 여러 문헌집단에 적

용하는 것이 필요하다.
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