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초  록

국내 학술회의 논문으로 구성된 문헌집합을 대상으로 기계학습에 기초한 자동분류의 성능에 영향을 미치는 

요소들을 검토하였다. 특히 구현이 쉽고 컴퓨터 처리 속도가 빠른 로치오 알고리즘을 사용하여 뺷한국정보관리학

회 학술대회 논문집뺸의 논문에 주제 범주를 자동 할당하는 분류 성능 측면에서 분류기 생성 방법, 학습집합 

규모, 가중치부여 기법, 범주 할당 방법 등 주요 요소들의 특성을 다각적인 실험을 통해 살펴보았다. 결과적으로 

분류 환경 및 문헌집합의 특성에 따라 파라미터(β, λ)와 학습집합의 크기(5년 이상)를 적절하게 적용하는 

것이 효과적이며, 동등한 성능 수준이라면 보다 단순한 단일 가중치부여 기법을 사용하여 분류의 효율성을 

높일 수 있음을 발견하였다. 또한 국내 학술회의 논문의 분류는 특정 논문에 하나 이상의 범주가 부여되는 

복수-범주 분류(multi-label classification)가 실제 환경에 부합한다고 할 수 있으므로, 이러한 환경을 고려하

여 주요 성능 요소들의 특성에 기초한 최적의 분류 모델을 개발할 필요가 있다. 

ABSTRACT

This study examined the factors affecting the performance of automatic classification for 

the domestic conference papers based on machine learning techniques. In particular, In view 

of the classification performance that assigning automatically the class labels to the papers 

in Proceedings of the Conference of Korean Society for Information Management using Rocchio 

algorithm, I investigated the characteristics of the key factors (classifier formation methods, 

training set size, weighting schemes, label assigning methods) through the diversified experiments. 

Consequently, It is more effective that apply proper parameters (β, λ) and training set size (more 

than 5 years) according to the classification environments and properties of the document set. 

and If the performance is equivalent, I discovered that the use of the more simple methods (single 

weighting schemes) is very efficient. Also, because the classification of domestic papers is 

corresponding with multi-label classification which assigning more than one label to an article, 

it is necessary to develop the optimum classification model based on the characteristics of 

the key factors in consideration of this environment.
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1. 서 론

21세기 디지털 시대의 도래와 함께 전 세계

적으로 학술정보의 생산 및 유통이 폭발적으로 

증가하였다. 이에 따라 학문분야별로 연구의 

흐름과 동향을 체계적으로 파악하여 효율적인 

연구개발 활동의 지원 및 평가와 함께 미래의 

연구 방향을 설정하기 위한 기초 데이터의 필

요성이 날이 갈수록 증대하고 있다. 이러한 측

면에서 국내외 학술데이터베이스에 축적된 서

지레코드와 메타데이터는 과거와 현재의 연구

동향을 다양한 측면에서 체계적으로 분석할 수 

있는 대표적인 기초 데이터이다. 이 중에서도 

학문분야별로 세부적인 연구의 양상을 구체적

으로 파악하기 위해서는 개별 자료의 정보조직

을 통한 분류 정보가 필수적으로 필요하다. 그

러나 이러한 정보가 기본 항목으로 제공되고 

있는 해외 학술데이터베이스와는 달리, 국내에

서는 학술논문(학술회의 및 학술지 논문)에 대

한 분류 정보가 제대로 제공되지 않고 있다(김

판준, 이재윤, 2014). 예를 들면, 정부기관의 학

술데이터베이스로서 KCI(한국연구재단의 한

국학술지인용색인)와 RISS(한국교육학술정보

원의 학술연구정보서비스)는 각각 8개와 10개

의 학문분야로 구분한 대분류와 중분류 정보를 

학술지(또는 발행기관)에 기초하여 제공하고 

있을 뿐이다. 또한 민간 업체인 DBpia(누리미

디어)와 KISS(한국학술정보(주))에서도 대분

류와 중분류 정보를 학술지(또는 발행기관)에 

기초하여 제공하고 있다. 따라서 현재 국내에

서 논문 단위의 분류는 이루어지지 않고 있으

며, 논문이 수록된 학술지(또는 발행기관)에 

따라 대분류 또는 중분류까지만 제공하고 있는 

실정이다. 

학문분야별로 과거와 현재 연구의 흐름과 

동향을 체계적으로 파악하여 향후의 연구 방향

을 설정하기 위해서는 논문 단위의 분류정보 

제공 및 활용이 필수적이다. 그러나 지난 수십 

년간 국내에서 출판된 모든 학술논문에 대한 분

류작업을 전문 인력을 활용하여 수작업으로 단

기간에 추진하기는 불가능하다. 한 예로 2016년 

4월 현재 KCI 통계에 따르면 5,134종의 학술

지에 수록된 총 1,212,575건의 학술 논문이 KCI 

웹사이트를 통해 서비스되고 있다(한국학술지

인용색인, 2016). 이러한 대규모 문헌집단의 모

든 문헌을 특정 시점에 일괄적으로 수작업 분

류하는 것은 막대한 시간과 인력, 비용이 소요

되므로 사실상 불가능다고 할 수 있다. 따라서 

기존의 수작업 분류에서 필연적인 시간과 전문 

인력의 부족은 물론, 예산상의 문제를 극복할 

수 있는 대안으로 기계학습에 기초한 국내 학

술논문의 자동분류를 적극적으로 모색할 필요

가 있다. 

본 연구의 목적은 국내 학술회의 논문집(뺷한
국정보관리학회 학술대회 논문집뺸)에 수록된 

논문을 대상으로 기계학습에 기초한 자동분류

의 성능에 영향을 미치는 요소들의 특성을 규

명하는 것이다. 국내 학술데이터베이스에서 학

술회의 논문은 학술지 논문과 함께 대표적인 

연구성과물로 서비스되고 있으나 논문 단위의 

분류정보가 제공되지 않고 있다는 공통점이 있

다. 따라서 국내 학술회의 논문에 대한 자동분

류 실험을 통해 도출한 주요 성능 요소들의 특

성은 향후 전체 학술논문의 자동분류를 추진하

는 과정에서 의미 있는 시사점을 제공할 수 있

을 것이다. 
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2. 이론적 배경

2.1 문헌의 자동분류

1960년대에 시작된 문헌의 자동분류(또는 텍

스트 범주화)에 관한 연구는 1990년대에 기계

학습 이론이 도입되면서 활성화되었고, 이에 

따라 텍스트를 대상으로 하는 분류기의 성능

이 크게 향상되었다(Sebastiani, 2002). 국내

외의 관련 연구는 대부분 실험 환경에서 표준 

데이터세트(Reuters datasets, 20-Newsgroups 

datasets, OSUMED, TREC datasets, Ling- 

Spam datasets 등)를 대상으로 분류 성능의 

향상을 도모하는 것이었다. 이러한 연구들은 

대부분 다양한 응용분야에서 분류 성능의 개선

을 위해 특정 또는 일부 영향 요소들에 중점을 

두어 실험을 수행한 결과를 보고하였다(송성

전, 정영미, 2012; 이용구, 2009, 2013; 이재윤, 

2005a, 2005b; Foulds & Frank, 2010; Khan, 

Baharudin, & Lee, 2010). 

기계학습 기반의 자동분류는 다양한 분류 알

고리즘과 이들을 서로 조합한 하이브리드 방식

에 기초한 연구들이 빠른 성장과 확산의 양상을 

보이고 있다(Chen, Lin, Xiong, Luo, & Ma, 

2011; Jiang, Pang, Wu, & Kuang, 2012; Kumar 

& Gopal, 2010; Wu, 2009; Yu, Xu, & Li, 

2008; Zhang, Yoshida, & Tang, 2011). 이외

에도 기계학습 알고리즘과 전문가시스템의 조

합(Li & Park, 2009; Villena-Román, Collada- 

Pérez, Lana-Serrano, & González-Cristóbal, 

2011), 미분류 문헌의 활용(김판준, 이재윤, 2007; 

Torii, Yin, Nguyen, Mazumdar, Liu, Hartley, 

& Nelson, 2011), WordNet이나 Wikipedia와 

같은 외부 정보의 활용(김용환, 정영미, 2012; 

정은경, 2009) 등 자동분류의 성능 향상을 위한 

다양하고도 새로운 기법들이 지속적으로 개발 

및 적용되었다. 최근에는 다중-사례 학습(multi- 

instance learning)이나 다중-관점(multi-view)

의 분류자질, 토픽 모델링 기반의 문헌표현, 앙

상블 방식에 기초한 새로운 분류 알고리즘

(random forest, AdaBoost. MH, deep blue 

등), 복수-범주 분류(multi-class classification 

또는 multi-label classification) 등에 관한 논

의가 활발하게 진행되고 있다(김종민, 유창동, 

2014; AI-Salemi, Aziz, Juzaiddin, & Noah, 

2015; Devi, Suganya, & Abirami, 2015; Read, 

Pfahringer, Holmes, & Frank, 2011; Schapire 

& Singer, 2000; Tarragó, Cornelis, Bello, & 

Herrera, 2014; Tsoumakas & Katakis, 2007).

학술논문을 대상으로 기계학습에 기초한 자

동분류(또는 텍스트 범주화)를 적용한 국내의 

연구는 많지 않다. 이러한 연구로는 김성희와 

엄재은(2008), 김판준과 이재윤(김판준, 2006a, 

2006b, 2008; 김판준, 이재윤, 2012, 2014), 심

경 등(심경, 2006; 심경, 정영미, 2006)의 연구

가 있다. 이외에 이용구(2009)가 국내 학술지 

논문으로 구성된 KTSET을 대상으로 서로 다

른 언어로 작성된 문헌의 자동분류를 위하여 

여러 교차언어 텍스트 범주화(CLTC: Cross- 

Language Text Categorization) 방법들을 적용

한 결과에서 학습집단 번역방법의 분류 성능이 

비교적 좋은 것으로 보고한 바 있다. 그러나 지금

까지 국내에서 실제 출판된 학술회의 논문을 대

상으로 기계학습 기반의 알고리즘을 사용하여 

자동분류의 성능에 영향을 미치는 요소들의 특

성을 규명한 연구는 찾아볼 수 없다.
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2.2 로치오 알고리즘

웹상에서 대규모 정보처리를 수행하는 실제 

환경에서는 속도가 빠른 분류기가 필수적이며, 

이에 따라 자동분류의 최근 트렌드는 속도가 

빠른 분류기의 설계이다. 그러나 텍스트에 출

현한 단어집합(Bag of Words)에 기초하는 문

헌의 자동분류는 본질적으로 컴퓨터 처리 측면

의 효율성(efficiency) 문제를 내재하고 있으

며, 범주별 학습집합의 편차가 큰 실제 환경의 

문헌집합(imbalanced document set)에 대한 

분류 성능(effectiveness)이 낮게 나타나는 문

제가 있다. 따라서 문헌의 자동분류에서 구현

이 용이하고 컴퓨터 처리 속도 측면에서 상당

한 장점을 가지고 있는 로치오 알고리즘의 적용에 

대한 지속적인 연구와 재검토가 이어지고 있다

(김판준, 2006b, 2008; Joachims, 1997; Khan, 

Baharudin, & Lee, 2010; Moschitti, 2003; 

Schapire, Singer, & Singhal, 1998; Tan, 2008). 

특히, 텍스트 처리에도 적합한 로치오 알고리

즘은 최근까지 다양한 측면에서의 개선 및 보

완을 통해 다른 분류기와 거의 동등하거나 더 

나은 성능을 보이는 것으로 보고되었다(김판

준, 2006b, 2008; Tarragó et al., 2014; Zeng 

& Huang, 2011).

로치오 알고리즘의 기본 공식은 다음과 같다.

 

  


∈
 



∈
   (공식 1)

여기서 는 긍정문헌의 수, 는 부정문헌

의 수이며, 각 항의 센트로이드를 산출하는 방

법(평균, 합, 최대값)에 따라 범주 프로파일을 

다르게 생성할 수 있다. 또한, 실제 환경의 문헌

집합에서는 대부분의 범주가 적은 수의 긍정문

헌과 상당히 많은 수의 부정문헌을 가지는 경

우가 많으므로 두 개의 항에 서로 다른 파라미

터( ) 값을 곱해주어 범주 프로파일을 생성

한다. 

2.3 자동분류의 성능 요소

문헌의 자동분류에서 성능에 영향을 미치는 

특정 요소에 중점을 두어 분류 성능의 향상을 

모색한 연구는 다양한 측면에서 시도되었다. 지

금까지 이러한 연구들에서 주로 다루어진 대표

적인 성능 요소는 사전처리, 문헌표현, 학습집

합의 규모, 자질선정 방법, 가중치부여 기법, 분

류 알고리즘 등이다(김판준, 2008; AI-Salemi 

et al., 2015; Aphinyanaphongs, Fu, Li, & 

Peskin, 2014; Forman, 2003; Forman & 

Kirshenbaum, 2008; Genkin, Lewis, & Madigan, 

2007; Harish, Guru, & Manjunath, 2010; Jain 

& Nitin, 2015; Khan, Baharudin, & Lee, 

2010; Korde & Mahender, 2012; Patra & 

Singh, 2013; Rogati & Yang, 2002; Yang & 

Pedersen, 1997). 특히 로치오 알고리즘을 이

용한 문헌의 자동분류에서 분류 성능에 상당한 

영향을 미치는 것으로 알려진 요소는 프로파일 

생성 방법, 학습집합 규모, 자질선정 방법, 가중

치부여 기법, 범주 할당 방법(단일-범주 분류, 

복수-범주 분류) 등이다(김판준, 2006b, 2008; 

Cohen & Singer, 1999; Hull, 1994; Ittner, Lewis, 

& Ahn, 1995; Joachims, 1997; Kohavi & John, 

1997; Moschitti, 2003; Pang & Jiang, 2013; 

Schapire, Singer, & Singhal, 1998; Tarragó 
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et al., 2014; Zeng & Huang, 2011). 

로치오 알고리즘에서 범주 프로파일 생성 방

법은 로치오 공식(공식 1)에서 각 자질의 값을 

결정하는 센트로이드 산출 방법과 파라미터 설

정의 두 가지 측면으로 구분할 수 있다. 첫째, 센

트로이드 산출 방법은 대표적으로 세 가지(평균, 

합, 최대값)가 있는데, 일반적으로 평균을 취하

는 방식을 많이 사용한다. 둘째, 파라미터( )

의 설정은 학습집합에서 긍정 및 부정문헌의 포

함 여부와 비율을 조정하는 것으로, 크게 세 가지 

방법(긍정문헌만 사용(     ), 긍정 및 

부정문헌을 동등하게 사용(   ), 긍정 및 

부정문헌을 함께 사용하되 양자 간의 비율을 

조정(      등))이 있다(김판준, 2006b, 

2008; Hull, 1994; Ittner, Lewis, & Ahn, 1995; 

Joachims, 1997; Schapire, Singer, & Singhal, 

1998; Singhal, Mitra, & Buckley, 1997; Tarragó 

et al., 2014; Yang, 1999). 지금까지 범주 프로

파일 생성 방법과 관련하여 다양한 응용과 문헌

집합에 일반적으로 적용될 수 있는 최적의 조합

은 제안된 바 없으며(Cohen & Singer, 1999; 

Moschitti, 2003), 연구자에 따라 응용 분야 및 

분류 환경을 고려하여 적절한 방법을 채택하고 

있다. 

로치오 알고리즘을 이용한 문헌의 자동분

류에서 학습집합의 크기는 대부분 범주 프로

파일의 학습 과정에서 학습집합에 포함되는 

문헌 수(또는 비율)를 의미한다. 일반적으로 

학습에 사용된 문헌의 규모가 증가할수록 분

류 성능이 향상되는 경향을 보이지만, 일정 수

준으로 증가한 이후 또는 전체 학습집합을 모

두 사용하는 경우에 분류 성능이 정체되거나 

오히려 하락하는 사례도 보고되었다(김판준, 

2006b; Yang & Pedersen, 1997; Zeng & 

Huang, 2011). 

자질선정은 문헌의 자동분류에서 가장 많이 

다루어진 성능 요소 중의 하나이다. 가장 단순

한 빈도 기반의 자질선정에서부터 통계학적 기

법이나 언어학적 기법 등을 활용한 자질선정에 

이르기까지 다양한 방법들이 분류 성능의 향상

을 목적으로 시도되었다(김판준, 2008; AI-Salemi 

et al., 2015; Chen & Chen, 2011; Jain & 

Nitin, 2015; Rogati & Yang, 2002). 이들 연

구에서 통계학적 기법(카이제곱(χ2), 정보획

득량(Information Gain), 상호정보량(Mutual 

Information) 등)에 기초한 자질선정의 성능

이 우수한 것으로 보고되었지만, 단순한 빈도 

기반(TF, DF)의 자질선정으로도 비교적 좋은 

성능을 기대할 수 있는 것으로 나타났다(김판

준, 2006b; Forman, 2003; Yang & Pedersen, 

1997). 또한, 최근의 연구에서는 자질선정이 기

존의 분류 성능을 유지하는 수준에 머물거나 오

히려 떨어뜨린다는 주장도 제기되었다(Aliferis, 

Statnikov, Tsamardinos, Mani, & Koutsoukos, 

2010a, 2010b; Aphinyanaphongs et al., 2014).

문헌의 자동분류에서 일반적으로 사용되는 

용어가중치는 정보검색 분야와 동일한 것으로 

출현빈도와 역문헌빈도의 조합가중치이다. 이

러한 출현빈도와 역문헌빈도의 조합 가중치부

여 기법(tfidf)은 특정 문헌 내 출현빈도(tf)가 

높으면서, 전체 문헌집단 내 출현빈도(df)는 

낮은 용어가 더 중요하다는 가정에 기초한 것

이다. 자동분류의 성능 요소로서 가중치부여 

기법은 학습문헌에 부여된 범주 정보의 사용 

여부에 따라 비지도 방법과 지도 방법으로 구

분하기도 한다. 즉, 문헌 또는 문헌집합 내 출
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현 정보만을 사용하는 경우를 비지도 가중치부

여 방법(unsupervised weighting methods)이

라 하고, 용어가 출현한 문헌에 부여된 범주 정

보를 사용하는 경우는 지도 가중치부여 방법

(supervised weighting methods)이라 한다. 또

한, 가중치를 산출하는 정보원에 따라 문헌 요소

(TF), 문헌집합 요소(DF), 범주 요소(카이제

곱(χ2), 유사계수(cosine, jaccard, jaccard), 적

합성 가중치(relevance weight) 등)로 구분할 

수도 있다. 여기서 범주 요소는 용어가 출현한 

문헌에 부여된 범주 정보에 기초한 것으로, 이

러한 범주 정보를 이용하여 용어의 중요성을 

나타내는 가중치 값을 산출하는 여러 가중치부

여 방법들이 제안되었다(Debole & Sebastiani, 

2003; Liu, Loh, Yousef-Toumi, & Tor, 2007). 

또한, 이들 세 가지 가중치 요소 가운데 하나의 

요소만을 사용하는 단일 가중치부여 방법과 두 

개 이상의 요소를 조합하는 조합 가중치부여 

방법의 성능을 비교한 연구에서는, 서로 다른 

문헌집단에 대한 가중치부여 기법의 실제 적용

에 있어 분류 대상이 되는 문헌집단과 범주들

의 특성을 함께 고려해야 할 필요성을 제기하

였다(김판준, 2008).

지도학습 기반의 자동분류는 분류 대상 문헌

에 여러 개의 범주 중 하나의 범주 또는 복수의 

범주를 할당하는 가에 따라 단일-범주 분류

(single-label classification)와 복수-범주 분류

(multi-label classification)로 구분할 수 있다. 

최근 복수-범주 분류 관련 연구가 많이 수행되

고 있으며, 단일-범주 분류에 비해서 전자의 성

능이 낮은 것으로 보고되었다(AI-Salemi et 

al., 2015; Khan, Baharudin, & Lee, 2010; 

Tsoumakas & Katakis, 2007). 실제 환경에서 

문헌의 자동분류는 단일-범주 분류와 복수-범

주 분류가 모두 발생할 수 있다. 특히, 학술논문

은 특정 논문이 하나의 주제에 관련된 경우도 

있지만, 여러 주제에 걸친 내용을 함께 다루는 

경우도 적지 않다. 따라서 논문을 대상으로 하

는 자동분류의 성능 요소로서 범주 할당 방법

(단일-범주 분류와 복수-범주 분류)을 검토해 

볼 필요가 있다. 

3. 실험 설계

3.1 연구문제

본 연구는 컴퓨터 처리의 효율성(efficiency)

과 분류 성능(effectiveness) 양자에서 강점을 

가진 로치오 알고리즘을 사용하여 국내 학술회

의 논문의 자동분류에 영향을 미치는 주요 요

소들의 특성을 검토하였다. 특히, 실제 환경의 

불균형 데이터 세트(imbalanced data set)라 

할 수 있는 뺷한국 정보관리학회 학술대회 논문

집뺸에 수록된 논문을 대상으로 로치오 알고리

즘을 사용한 자동분류 실험을 수행하여 분류 

성능에 영향을 미치는 요소들의 특성을 살펴보

았다. 이를 위해 로치오 분류기의 성능에 상당

한 영향을 미치는 프로파일 생성 방법, 학습집

합의 규모, 가중치부여 기법, 범주 할당 방법

(단일-범주 분류, 복수-범주 분류)의 네 가지 

요소를 중심으로 분류 성능을 다각적으로 검토

하였다. 이에 따라 본 연구에서 자동분류 실험

을 통해 규명하고자 하는 연구문제는 다음과 

같다. 
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첫째, 로치오 분류기는 프로파일 생성 방법

에 따라 분류 성능에 차이가 있는가?

둘째, 로치오 분류기는 학습집합의 규모가 

증가할수록 분류 성능이 향상되는가?

셋째, 로치오 분류기는 가중치부여 기법에 

따라 분류 성능에 차이가 있는가?

넷째, 로치오 분류기는 범주 할당 방법에 따

라 분류 성능에 차이가 있는가?

연구문제의 판정을 위한 성능 척도로는 자동

분류 연구에서 많이 사용되는 매크로 평균 F1 

(mac_F1)과 마이크로 평균 F1(mic_F1)을 

사용하였다. 마이크로 평균 F1은 모든 문헌에 

동일한 가중치를 주어 문헌 당 평균을 산출하

는 반면(김판준, 2006b, 2008; 이재윤, 2005a; 

Moschitti, 2003; Uysal & Gunal, 2014; Yang 

& Liu, 1999; Zeng & Huang, 2011), 매크로 

평균 F1은 빈도에 상관없이 모든 범주에 동일

한 가중치를 주는 것으로 범주 당 평균을 산출

한다(Jain & Nitin, 2015). 선행연구에서 전자

는 고빈도 범주의 영향이 큰 반면, 후자는 저빈

도 범주의 영향을 더 크게 받는 것으로 알려져 

있다(이재윤, 2005b; Aphinyanaphongs et al., 

2014; Sokolova & Lapalme, 2009). 본 연구는 

실제 환경의 불균형 데이터세트(imbalanced data 

set)를 대상으로 자동분류의 성능에 영향을 주

는 네 가지 주요 성능 요소를 다각적으로 검토하

기 위하여, 서로 다른 특성을 가진 척도인 마이

크로 평균 F1과 매크로 평균 F1을 함께 사용하

였다(AI-Salemi et al., 2015; Devi, Suganya, 

& Abirami, 2015; Jain & Nitin, 2015; Pang 

& Jiang, 2013; Tan, 2008). 

3.2 실험 문헌집합 

본 연구에서 실험 문헌집합은 뺷한국정보관

리학회 학술대회 논문집뺸에 수록된 최근 11년

(2005년～2015년) 동안의 논문 349편을 대상으

로, 이전 9년(2005년～2013년)의 281편(80.5%)

을 학습집합, 최근 2년(2014년～2015년)의 68편

(19.5%)은 검증집합으로 구분하였다. 현재 대

부분의 국내 학술회의 논문에는 분류 범주가 

부여되어 있지 않으므로, 한국정보관리학회 학

술대회 논문 제출 시에 작성하는 “논문 발표 신

청서”에 명시된 문헌정보학의 하위분야(22개)

를 각 논문의 주제 범주로 간주하여 수작업 분

류하였다(<표 1> 참조). 이러한 문헌정보학의 

22개 주제범주는 한국연구재단의 “학술연구분

야 분류표(2015)”상의 분류명과 대부분 일치

하고 있으나 일부 항목에서 차이가 있다. 즉, 한

국정보관리학회의 범주명에는 ‘정보공학’과 ‘정

보교육’이 없는 반면, 한국연구재단의 분류명에

는 ‘인공지능/전문가시스템’, ‘네트워크/인터넷’, 

‘장서관리’, ‘지식관리’가 없는 것이 차이점이다. 

수작업 분류 과정에서 분류의 정확성을 확보하

기 위하여, 각 논문이 발표된 학술대회 섹션명

과 저자 및 소속, 본문의 내용을 종합적으로 검

토하였다. 또한, 각 논문에 하나 이상의 분류 범

주를 부여하여 단일-범주 분류와 복수-범주 분

류를 비교할 수 있도록 하였다. 그 결과, 전체 

22개 범주 중에서 ‘인공지능/전문가시스템’, ‘장

서관리’, ‘서지학’, ‘기타’를 제외한 18개 범주가 

부여되었다. 이 중에서 학습집합에 최소 3개 이

상의 논문이 존재하면서 검증이 가능한 10개 

범주(‘계량정보학’, ‘기록관리’, ‘도서관/정보센터

경영’, ‘디지털도서관/도서관자동화’, ‘목록/메타
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데이터’, ‘문헌정보학일반’, ‘이용자연구’, ‘정보검

색’, ‘정보서비스’, ‘정보시스템/데이터베이스’)를 

대상으로 자동분류 실험을 수행하였다. 이러한 

문헌집합은 <표 1>에서 보는 바와 같이 대부분 

학습문헌의 수가 비교적 적은 저빈도 범주로 구

성되어 있으며, 각 범주별 학습집합의 편차가 

큰 불균형 데이터(imbalanced data)라고 할 수 

있다(AI-Salemi et al., 2015).

실험 문헌집합을 구성하는 국내 학술회의 논

문집(뺷한국정보관리학회 학술대회 논문집뺸)의 

논문은 대부분 4쪽의 분량이며, 초록의 길이도 

학술지 논문에 비해 상대적으로 짧은 편이다. 

이들 각 논문의 제목과 초록을 대상으로 단어 

분리(tokenization), 형태소 분석, 불용어 제거 

등 자동색인과 동일한 사전처리 과정을 거쳐 

실험을 위한 키워드 집합을 구성하였다. 그 결

과, 학습 및 검증에 사용되는 문헌의 길이가 평

균 51.96개로 비교적 짧은 편에 속하며, 전체 키

워드의 종수도 5,636개로 많지 않았다. 이는 신

문 기사에 기초한 Reuters 데이터세트나 학술

논문으로 구성된 OHSUMED 실험 문헌집합에 

비해 낮은 수준에 있어 분류를 위한 자질집합

이 상대적으로 소규모라고 할 수 있다(Yang & 

Pedersen, 1997). 따라서 본 연구에서는 최대

한의 분류 자질을 확보하기 위해 자질선정을 

수행하지 않고 전체 자질집합을 모두 사용하였

번호
범주명

(한국정보관리학회)

분류명

(한국연구재단)

학습

문헌 수

검증

문헌 수
합계 비율

1 정보검색 정보검색 28 5 33 9.46 

2 정보시스템/데이터베이스 데이터베이스 22 2 24 6.88 

3 색인/자동색인 색인/초록; 자동색인/요약 1 0 1 0.29 

4 초록/자동요약 색인/초록; 자동색인/요약 2 1 3 0.86 

5 인공지능/전문가시스템 - 0 0 0 0.00 

6 자동분류 자동분류/클러스터링 6 0 6 1.72 

7 네트워크/인터넷 - 1 0 1 0.29 

8 계량정보학 계량정보학 52 12 64 18.3 

9 디지털도서관/도서관자동화 디지털도서관 15 5 20 5.73 

10 시소러스, 온톨로지 전문용어/시소러스 7 0 7 2.01 

11 목록/메타데이터 편목/메타데이터 8 2 10 2.87 

12 분류 분류 4 0 4 1.15 

13 도서관/정보센터경영 도서관/정보센터경영 46 13 59 16.9 

14 장서관리 - 0 0 0 0.00 

15 지식관리 - 3 0 3 0.86 

16 기록관리 기록관리/보존 19 2 21 6.02 

17 정보서비스 정보서비스 35 17 52 14.9 

18 정보정책 정보/도서관정책 1 2 3 0.86 

19 이용자연구 - 26 6 32 9.17 

20 서지학 서지학 0 0 0 0.00 

21 문헌정보학일반 문헌정보학일반 5 1 6 1.72 

22 기타 기타문헌정보학 0 0 0 0.00 

<표 1> 실험 문헌집합의 분류 범주 통계
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다. 실험 문헌집합에 대한 사전처리와 로치오 

분류기의 구현은 파이썬 언어로 작성한 프로그

램을 사용하였고, 추가적으로 한글 형태소 분

석기(강승식, 2002: KLT, 2015), 마이크로소

프트 엑셀 등을 사용하였다.

본 연구의 실험에 사용된 실험 문헌집합의 

통계는 <표 2>와 같다.

항 목 내 역

전체 문헌 수/학습문헌 수/검증문헌 수 349/281/68

전체 범주 수/학습집합 범주 수/ 검증집합 
범주 수

22/18/12

단일-범주 문헌빈도(최대/최소/평균) 1/1/1

복수-범주 문헌빈도(최대/최소/평균) 4/1/1.47

범주 당 긍정문헌 수(최대/최소/평균) 52/1/12.8

키워드 문헌빈도(최대/최소/평균) 183/1/3.51

학습문헌 당 키워드 종수(최대/최소/평균) 99/22/51.96

학습문헌 당 키워드 수(최대/최소/평균) 278/32/92.68

키워드 종수 5,636

<표 2> 실험 문헌집합 통계

3.3 실험 단계

<그림 1>에서 보는 바와 같이 분류 성능에 

영향을 주는 네 가지 주요 요소별로 실험을 수

행한 결과를 서로 다른 특성을 가진 두 가지 성

능척도(mac_F1, mic_F1)에 기초하여 분석하

였다. 첫째, 프로파일 생성 방법에 따른 실험은 

로치오 기본 공식에서 긍정 문헌(β)과 부정 문

헌(γ)의 포함 여부 및 비율에 관한 것으로 파

라미터의 설정에 따른 분류 성능의 변화를 살

펴보았다. 둘째, 학습집합의 규모에 따른 실험

은 최근 1년(2013년)부터 전체 9년(2005년～

2013년)까지 연차적으로 학습집합을 증가하는 

경우에 분류 성능의 변화를 살펴보았다. 셋째, 

가중치부여 기법에 따른 실험은 분류 자질에 

여러 가중치부여 기법을 적용한 결과에 따른 

성능을 살펴보았다. 넷째, 범주 할당 방법에 따

른 실험은 각 문헌에 단일-범주를 할당하는 경

우와 복수-범주를 할당하는 경우로 구분하여 

분류 성능을 비교하였다. 

<그림 1> 실험 단계

4. 실험 결과 및 분석

4.1 프로파일 생성 방법

로치오 분류기에서 프로파일의 생성 방법은 

기본 공식에서 센트로이드 산출 방법(평균, 합, 

최대값)과 각 항에 대한 파라미터 설정(β, γ)

의 두 가지로 구분할 수 있다. 첫째, 사전실험에

서 세 가지 센트로이드 산출 방법에 따른 성능

에 유의한 차이가 없었기 때문에, 일반적으로 

사용되는 평균을 센트로이드 산출 방법으로 채

택하였다. 둘째, 파라미터 설정(β, γ)과 관련하

여 긍정문헌과 부정문헌의 사용 여부 및 비율

이라는 두 가지 측면에서 실험을 수행한 결과

에서는 부정문헌의 사용 여부가 분류 성능에 

상당한 영향을 미치는 반면(β=γ=1 vs. β=1, 
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구분 mac_precision mac_recall mac_F1 mic_precision mic_recall mic_F1

p1n0 0.7045 0.6602 0.6816 0.6 0.6 0.6

p1n1 0.5847 0.6466 0.6141 0.5692 0.5692 0.5692

             <표 3> 파라미터 설정에 따른 로치오 기본형(baseline)의 성능: 

긍정문헌만 사용(p1n0) vs. 긍정/부정문헌 사용(p1n1) 

γ=0), 긍정문헌과 부정문헌의 비율을 조정하

는 것은 성능에 큰 영향을 주지 않았다(β=16, 

γ=4 등). 따라서 로치오 분류기의 생성 방법

에서 파라미터 설정은 긍정문헌만을 사용한 경

우(β=1, γ=0)와 긍정문헌과 부정문헌을 함

께 사용한 경우(β=γ=1)의 두 가지로 구분하

여 실험 결과를 분석하였다.

<표 3>은 로치오 기본형(baseline)의 성능을 

긍정문헌만 사용한 경우(p1n0: β=1, γ=0)와 

긍정문헌과 부정문헌을 함께 사용한 경우(p1n1: 

β=γ=1)로 구분하여 비교한 것이다. 로치오 기본

형(baseline)은 학습집합 9년(2005년～2013년)

을 모두 사용하고, 가중치부여 기법으로 정보

검색 및 자동분류에서 많이 사용되는 ltfidf 

(Log_tf*idf)를 적용하였다(김판준, 2008). 여

기서 부정문헌의 사용 여부에 따라 두 가지 성능 

척도에서 모두 상당한 차이가 있음을 알 수 있

다. 즉, 매크로 F1(mac_F1)와 마이크로 평균 

F1(mic_F1) 양자에서 부정문헌을 포함하는 경

우보다 긍정문헌만을 사용한 경우의 성능이 더 

높게 나타났다. 

4.2 학습집합 규모

분류 성능에 영향을 미치는 주요 요소로서 

학습집합의 규모에 따른 성능 변화는 전체 학습

집합(9년: 2005년～2013년)을 가장 최근의 연도

부터 연차적으로 1년씩 추가하여 살펴보았다. 

<표 4>는 학습집합의 크기를 최근 1년(2013년)

부터 전체 9년(2005년～2013년)까지 연차적

으로 증가시킨 로치오 기본형(baseline)의 성능

이다. 매크로와 마이크로 평균 F1 모두 5년

(2009년～2013년) 이상의 학습집합을 사용한 

경우에 일정 수준 이상으로 성능이 안정화되었

으며, 이후 7년(2007년～2013년) 이상의 학습

집합을 사용한 경우에 최고 성능을 보였다. 따

라서 국내 학술회의 논문의 자동분류에서는 최

소 5년 이상의 학습집합을 사용하는 경우에 지

속적으로 일정 수준 이상의 안정적인 성능을 

기대할 수 있는 것으로 나타났다. 그러나 전체 

9년의 학습집합을 모두 사용한 결과가 항상 최

고 성능을 보장하는 것은 아니었다. 이러한 결

과는 학습에 사용된 자질의 규모가 늘어날수록 

성능이 향상되지만, 일정 수준(3,000～4,000개) 

이상으로 증가한 이후에는 정체되는 현상을 보

고한 연구와 동일한 맥락에서 이해할 수 있다

(Tan, 2008; Zeng & Huang, 2011). 또한, 매

크로 평균 F1 측면에서는 긍정문헌만을 사용

(p1n0)하는 것이 더 좋은 성능이지만, 마이크

로 평균 F1 측면에서는 긍정문헌과 부정문헌

을 함께 사용(p1n1)하는 것이 더 나은 성능을 

보였다. 이에 따라 이후의 실험에서는 프로파

일 생성 방법(p1n0 vs. p1n1)과 학습집합의 크

기(5년～9년)를 동일하게 적용한 환경에서 다



기계학습에 기초한 자동분류의 성능 요소에 관한 연구  43

구분 1년 2년 3년 4년 5년 6년 7년 8년 9년

p1n0_mac_F1 0.4825 0.4402 0.4827 0.394 0.5223 0.5201 0.6524 0.5398 0.6816

p1n1_mac_F1 0.4416 0.4616 0.4798 0.4995 0.542 0.5555 0.642 0.6446 0.6141

p1n0_mic_F1 0.5385 0.4923 0.5692 0.5538 0.5846 0.5692 0.6 0.6 0.6

p1n1_mic_F1 0.4615 0.4923 0.5538 0.5538 0.5846 0.5846 0.5846 0.6308 0.5692

<표 4> 학습집합의 연차적 증가에 따른 로치오 기본형(baseline)의 성능

른 성능 요소의 영향을 살펴보았다.

4.3 가중치부여 기법

본 연구에서 가중치부여 기법에 관한 실험은 

크게 단일 가중치부여 기법(single weighting 

schemes)과 조합 가중치부여 기법(combined 

weighting schemes)으로 구분하여 수행하였다. 

첫째, 단일 가중치부여 기법은 문헌 및 문헌집합

내 출현정보에 기초한 용어빈도(tf, ltf/log_tf, 

otf/okapi_tf)와 역문헌빈도(idf), 문헌에 부여

된 범주정보에 기초한 공식(chi/카이제곱, jac/

자카드, mi/상호정보량)을 사용하였다. 둘째, 

조합 가중치부여 기법은 2개 이상의 단일 가중

치를 조합하여 사용하였다. 

<표 5>는 단일 가중치부여 기법의 성능을 매

크로 평균 F1(mac_F1)으로 산출한 결과이다. 

여기서 가장 좋은 성능은 프로파일 생성 방법

으로 긍정문헌만을 사용(p1n0)하고 7년의 학

습집합과 단일 가중치(otf)를 적용한 경우이며, 

그 다음은 긍정문헌과 부정문헌을 함께 사용하

고, 전체 학습집합(9년)과 단일 가중치(idf)를 

사용한 것이다. 전반적으로 단일 가중치부여 

기법 중에서 출현정보에 기초한 기법들이 범주

정보에 기초한 기법들보다 높은 성능을 보였으

며, 상호정보량(mi)은 다른 기법들에 비해 상

당히 낮은 수준의 성능을 보였다. 그리고 동일

한 가중치부여 기법을 적용하였을 때, 긍정문

헌만을 사용한 경우(p1n0)가 긍정문헌과 부정

문헌을 함께 사용(p1n1)한 것보다 다소 나은 

성능이었다. 학습집합의 규모 측면에서는 각 가

중치부여 기법별로 최고 성능이 6년(2008년～

2013년)에서 9년(2005년～2013년)까지 다양

하게 나타났다. 또한, <표 6>은 단일 가중치부

여 기법의 성능을 마이크로 평균 F1(mic_F1)

으로 산출한 결과이다. 가장 좋은 성능은 프로

파일 생성 방법으로 긍정문헌만을 사용(p1n0)

하고 8년의 학습집합과 출현정보에 기초한 단

일 가중치(ltf, otf)를 적용한 경우이며(0.6615), 

그 다음은 긍정문헌과 부정문헌(p1n1)을 함께 

사용하고, 8년의 학습집합과 단일 가중치(otf) 

그리고 전체 학습집합과 가중치(idf)를 적용한 

것이다(0.6308). 여기서 <표 5>와 동일하게 출

현정보에 기초한 기법들의 성능이 범주정보에 

기초한 기법들보다 더 높은 수준이었고, 상호정

보량(mi)이 다른 기법들에 비해 상당히 낮은 

수준을 보였다. 동일한 가중치부여 기법을 적용

한 경우에 긍정문헌만을 사용한 경우(p1n0)가 

긍정문헌과 부정문헌을 함께 사용(p1n1)한 것

보다 조금 더 나은 성능을 보이며, 학습집합의 

크기 측면에서 각 가중치부여 기법별로 최고 성

능이 6년(2008년～2013년)에서 9년(2005년～

2013년)까지 다양하게 나타나 <표 5>와 유사한 

양상을 보였다. 
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구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

긍정only

(p1n0)

tf 0.4657 0.4682 0.601 0.5227 0.564

ltf 0.5248 0.5284 0.6355 0.6283 0.6479

otf 0.5494 0.5368 0.6638 0.6541 0.657

idf 0.5295 0.4903 0.6467 0.4995 0.6619

chi 0.4545 0.5973 0.5642 0.5454 0.4838

jac 0.4545 0.5973 0.5642 0.5454 0.4406

mi 0.2372 0.289 0.2938 0.2736 0.291

긍정&부정

(p1n1)

tf 0.37 0.4149 0.4711 0.4797 0.4818

ltf 0.54 0.5072 0.6228 0.5996 0.5871

otf 0.4433 0.4476 0.6083 0.632 0.5813

idf 0.4927 0.5111 0.6392 0.6043 0.6521

chi 0.3715 0.4873 0.5058 0.4848 0.5974

jac 0.3715 0.4873 0.5058 0.4848 0.5355

mi 0.2325 0.2869 0.3149 0.3024 0.2875

<표 5> 단일 가중치부여 기법의 성능: 매크로 평균 F1(mac_F1)

구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

긍정only

(p1n0)

tf 0.5538 0.5538 0.6 0.4769 0.5538

ltf 0.5846 0.5692 0.5846 0.6615 0.6

otf 0.6154 0.5846 0.6154 0.6615 0.6308

idf 0.5692 0.5385 0.6 0.5538 0.6

chi 0.5231 0.6 0.5231 0.5231 0.4615

jac 0.5231 0.6 0.5231 0.5231 0.4308

mi 0.2923 0.3077 0.2923 0.2769 0.1846

긍정&부정

(p1n1)

tf 0.5231 0.5077 0.4923 0.4462 0.4615

ltf 0.6 0.5692 0.6 0.6154 0.5538

otf 0.5231 0.5385 0.5846 0.6308 0.5692

idf 0.5692 0.5692 0.6 0.6 0.6308

chi 0.4769 0.5231 0.5385 0.5077 0.5692

jac 0.4873 0.5231 0.5385 0.5077 0.5538

mi 0.2769 0.3077 0.3077 0.3077 0.1846

<표 6> 단일 가중치부여 기법의 성능: 마이크로 평균 F1(mic_F1)

<표 7>은 단일 가중치부여 기법에서 성능이 좋

았던 출현정보 기반의 가중치(otf, idf)와 범주정

보 기반의 가중치(chi, jac)를 조합한 여러 가중

치부여 기법의 성능을 매크로 평균 F1(mac_F1)

으로 산출한 결과이다. 여기서 가장 좋은 성

능은 프로파일 생성 방법으로 긍정문헌만을 

사용(p1n0)하고 8년의 학습집합과 조합가중

치(otfidfjac/otf*idf*jac)를 적용한 경우이며

(0.6675), 그 다음은 긍정문헌과 부정문헌(p1n1)

을 함께 사용하고, 7년의 학습집합과 조합가중
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구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

긍정only

(p1n0)

otfidf 0.6 0.5538 0.5846 0.6 0.5846

otfchi 0.4896 0.4465 0.6003 0.5882 0.5952

otfjac 0.4596 0.5304 0.6105 0.5792 0.5401

idfchi 0.5274 0.5948 0.6511 0.5981 0.5746

idfjac 0.5578 0.5396 0.6645 0.6183 0.5418

otfidfchi 0.4753 0.4757 0.6393 0.5948 0.5766

otfidfjac 0.5074 0.5402 0.6061 0.6675 0.5514

긍정&부정

(p1n1)

otfidf 0.5427 0.4969 0.6498 0.5301 0.6366

otfchi 0.3692 0.3774 0.4557 0.459 0.4532

otfjac 0.4805 0.4958 0.5788 0.5831 0.5222

idfchi 0.4919 0.5031 0.5283 0.5613 0.6251

idfjac 0.4838 0.5554 0.5862 0.5606 0.5614

otfidfchi 0.4207 0.4929 0.5215 0.46 0.5719

otfidfjac 0.4091 0.4594 0.5371 0.5933 0.54

<표 7> 조합 가중치부여 기법의 성능: 매크로 평균 F1(mac_F1)

치(otfidf/otf*idf)를 적용한 것이다(0.6498). 전

반적으로 단일 가중치부여 기법보다는 다소 나

은 성능을 보이고 있지만, 현저한 성능 차이는 

없는 것으로 나타났다. 동일한 조합 가중치부

여 기법을 적용하였을 때 긍정문헌만을 사용한 

경우(p1n0)가 긍정문헌과 부정문헌을 함께 사

용(p1n1)한 것보다 높은 성능을 보이며, 학습

집합의 크기 측면에서는 최고 성능이 7년(2007년 

～2013년)에서 9년(2005년～2013년)까지 다양하

게 나타났다. 한편, <표 8>은 이러한 조합 가중치

구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

긍정only

(p1n0)

otfidf 0.5846 0.5538 0.5692 0.6 0.6

otfchi 0.5077 0.5231 0.5692 0.5538 0.5231

otfjac 0.5385 0.5846 0.6 0.5692 0.4923

idfchi 0.6 0.6154 0.6 0.5692 0.5385

idfjac 0.6 0.6 0.6154 0.6 0.5077

otfidfchi 0.5385 0.5538 0.6 0.5846 0.5846

otfidfjac 0.5846 0.5692 0.6 0.6308 0.5231

긍정&부정

(p1n1)

otfidf 0.5075 0.4969 0.6229 0.5301 0.6594

otfchi 0.5231 0.5077 0.5385 0.5385 0.5231

otfjac 0.5692 0.5538 0.6 0.6 0.5385

idfchi 0.5538 0.5692 0.5692 0.5846 0.5846

idfjac 0.5538 0.5692 0.5846 0.5846 0.5538

otfidfchi 0.5385 0.5692 0.5538 0.5385 0.5231

otfidfjac 0.5385 0.5538 0.5692 0.6 0.5538

<표 8> 조합 가중치부여 기법의 성능: 마이크로 평균 F1(mic_F1)
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부여 기법의 성능을 마이크로 평균 F1(mic_F1)

으로 산출한 결과이다. 최고 성능은 프로파일 

생성 방법으로 긍정문헌만을 사용(p1n0)하고 

8년의 학습집합과 조합가중치(otfidfjac)를 적

용한 경우이며(0.6308), 그 다음이 긍정문헌과 

부정문헌(p1n1)을 함께 사용하고, 전체 9년의 

학습집합과 조합가중치(otfidf)를 적용한 것이

다(0.6594). 또한 동일한 조합 가중치부여 기법

을 적용하였을 때, 긍정문헌만을 사용한 경우

(p1n0)보다 긍정문헌과 부정문헌을 함께 사용

(p1n1)한 경우에 성능이 더 높지만, 학습집합

의 크기 측면에서는 최고 성능이 6년(2008년～

2013년)에서 9년(2005년～2013년)까지 다양

하게 나타나 이전 실험의 결과와 유사한 양상

을 보였다. 

4.4 범주 할당 방법 

문헌의 자동분류는 범주를 할당하는 방법에 따라 

단일-범주 분류 방법(single-label classification)

과 복수-범주 분류(multi-label classification)

로 구분할 수 있다. 단일-범주 분류 방법은 입력 

문헌에 다수의 범주 중에서 하나의 범주를 할당

하는 반면, 복수-범주 분류 방법은 해당 문헌에 

여러 개의 범주를 할당한다. 최근의 연구에서는 

단일-범주 분류에 비해 복수-범주 분류의 성능

이 낮은 것으로 보고된 바 있다(AI-Salemi et 

al., 2015). 실제 환경의 국내 학술회의 논문의 

분류에서 이러한 두 가지 유형의 분류가 모두 

발생할 수 있으므로, 지금까지 단일-범주 분류 

방법을 전제로 수행한 실험 환경을 복수-범주 분

류 방법에 동일하게 적용하여 양자의 결과를 비

교하였다. 먼저, 로치오 기본형(baseline)을 사용

하여 단일-범주 분류 방법과 복수-범주 분류 방

법의 성능을 비교한 결과는 <그림 2>, <그림 3>

과 같다. <그림 2>는 매크로 평균 F1(mac_F1) 

기준으로 단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 최

고 성능 간에 큰 차이가 없음을 보여준다(0.6816 

vs. 0.6737). 그러나 긍정문헌만을 사용하는 경

우(p1n0)와 긍정문헌과 부정문헌을 모두 사용

하는 경우(p1n1)를 비교하면, 단일-범주 분류

와 복수-범주 분류 간에 상당한 차이가 발생하

였다(0.6816 vs. 0.6526 ; 0.6446 vs. 0.6737). 

마이크로 평균 F1(mic_F1) 기준의 <그림 3>

에서도 단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 최

고 성능 간에는 큰 차이가 없었다(0.6308 vs. 

0.6259). 그러나 긍정문헌만을 사용하는 경우

(p1n0)와 긍정문헌과 부정문헌을 모두 사용하

는 경우(p1n1)를 비교하면, 단일-범주 분류와 

복수-범주 분류 간에 다소 차이가 있었다(0.6 

vs. 0.6259 ; 0.6308 vs. 0.6122). 따라서 분류 

성능에 영향을 미치는 다른 요소를 함께 고려

하지 않고, 복수-범주 분류의 성능이 단일-범

주 분류보다 하위에 있다고 판단하는 것은 문

제가 있다. 또한, 이전의 단일-범주 분류를 전

제로 한 실험에서와 마찬가지로 5년 이상의 학

습집합을 사용하는 경우에는 분류 성능이 일정 

수준 이상으로 유지되는 것으로 나타났다.

다음으로, 프로파일 생성 방법(p1n0: β=1, 

γ=0 vs. p1n1: β=γ=1)과 학습집합 크기(5년 

이상), 그리고 가중치부여 기법 중에서 최고 성

능을 보인 가중치들을 사용하여, 단일-범주 분류

와 복수-범주 분류의 성능을 비교하였다. <표 9>는 

긍정문헌만으로 생성된 프로파일(p1n0)과 5년 이

상의 학습집합을 사용한 경우에 상위 5개 가중치

부여 기법별로 단일-범주 분류와 복수-범주 분
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<그림 2> 로치오 기본형(baseline)을 사용한 단일-범주 분류와 복수-범주 

분류의 성능: 매크로 평균 F1(mac_F1)

<그림 3> 로치오 기본형(baseline)을 사용한 단일-범주 분류와 복수-범주 

분류의 성능: 마이크로 평균 F1(mic_F1)
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구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

단일-범주분류

(p1n1)

baseline 0.542 0.5555 0.642 0.6446 0.6141

ltf 0.54 0.5072 0.6228 0.5996 0.5871

otf 0.4433 0.4476 0.6083 0.632 0.5813

idf 0.4927 0.5111 0.6392 0.6043 0.6521

otfidf 0.5427 0.4969 0.6498 0.5301 0.6366

otfidfjac 0.4091 0.4594 0.5371 0.5933 0.54

복수-범주분류

(p1n1)

baseline 0.5591 0.5595 0.655 0.6607 0.6737

ltf 0.5681 0.5207 0.6232 0.6798 0.6278

otf 0.5071 0.5326 0.6836 0.6737 0.6579

idf 0.5292 0.5495 0.6502 0.6828 0.6447

otfidf 0.5332 0.5454 0.6618 0.6849 0.6795

otfidfjac 0.4643 0.4506 0.5587 0.6139 0.5569

    <표 9> 단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 성능 비교: 긍정문헌과 부정문헌 함께 

사용(p1n1), 가중치부여 기법별 성능: 매크로 평균 F1(mac_F1)

류의 성능을 매크로 평균 F1(macro_F1) 척도

로 제시한 것이다. 여기서 긍정문헌만을 사용

하는 경우에는 단일-범주 분류보다 복수-범

주 분류가 더 나은 성능을 보였다(otf(0.6638) 

< otf(0.7017)). 또한 <표 10>은 긍정문헌과 

부정문헌을 동등하게 사용하여 생성된 프로파

일(p1n1)과 5년 이상의 학습집합을 사용한 

경우에 상위 5개 가중치부여 기법별로 단일-

범주 분류와 복수-범주 분류의 성능을 매크로 

평균 F1(macro_F1) 척도로 제시한 것이다. 

이 경우에도 단일-범주 분류보다 복수-범주 

분류가 더 나은 성능을 보였다(idf(0.6521) < 

otfidf(0.6849)). 따라서 매크로 평균 F1 기준

으로 5년 이상의 학습집합을 사용하면 부정문

구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

단일-범주분류

(p1n0)

baseline 0.5223 0.5201 0.6524 0.5398 0.6816

ltf 0.5248 0.5284 0.6355 0.6283 0.6479

otf 0.5494 0.5368 0.6638 0.6541 0.657

idf 0.5295 0.4903 0.6467 0.4995 0.6619

otfidf 0.5075 0.4969 0.6229 0.5301 0.6594

otfidfjac 0.4091 0.4594 0.5371 0.5933 0.54

복수-범주분류

(p1n0)

baseline 0.5834 0.5837 0.6346 0.6284 0.6526

ltf 0.5415 0.5479 0.6698 0.6927 0.669

otf 0.5313 0.553 0.7017 0.6862 0.6536

idf 0.4868 0.5223 0.5812 0.5976 0.6393

otfidf 0.546 0.5196 0.626 0.6329 0.6237

otfidfjac 0.5182 0.5753 0.6768 0.6792 0.6348

     <표 10> 단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 성능 비교: 긍정문헌만 사용(p1n0), 

가중치부여 기법별 성능: 매크로 평균 F1(mac_F1)
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헌의 포함 여부에 상관없이 단일-범주 분류보

다 복수-범주 분류의 성능이 더 높게 나타나

며, 보다 단순한 단일 가중치부여 기법을 사용

하여 최고 성능을 도출할 수 있음을 발견하였

다((otf(0.7017)).

<표 11>과 <표 12>는 프로파일 생성 방법 두 

가지(p1n0, p1n1)와 5년 이상의 학습집합을 

사용한 경우에 상위 5개 가중치부여 기법별로 

단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 성능을 마

이크로 평균 F1(mic_F1) 척도로 제시한 것이

다. 매크로 평균 F1 척도로 본 결과와 달리, 긍정

문헌만을 사용한 결과인 <표 11>에서는 최고 성

능 기준으로 단일-범주 분류가 복수-범주 분류

보다 나은 성능을 보였다(ltf, otf(0.6615) > otf, 

구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

단일-범주분류

(p1n0)

baseline 0.5846 0.5692 0.6 0.6 0.6

ltf 0.5846 0.5692 0.5846 0.6615 0.6

otf 0.6154 0.5846 0.6154 0.6615 0.6308

idf 0.5692 0.5385 0.6 0.5538 0.6

otfidf 0.5846 0.5538 0.5692 0.6 0.6

otfidfjac 0.5846 0.5692 0.6 0.6308 0.5231

복수-범주분류

(p1n0)

baseline 0.5986 0.6259 0.6259 0.585 0.585

ltf 0.5986 0.5714 0.585 0.6122 0.585

otf 0.585 0.585 0.6259 0.6122 0.585

idf 0.585 0.5986 0.585 0.5714 0.6122

otfidf 0.5986 0.6122 0.6122 0.5986 0.5714

otfidfjac 0.5714 0.585 0.6259 0.5986 0.5578

     <표 11> 단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 성능 비교: 긍정문헌만 사용(p1n0), 

가중치부여 기법별 성능: 마이크로 평균 F1(mic_F1)

구분 가중치 5년 6년 7년 8년 9년

단일-범주분류

(p1n1)

baseline 0.5846 0.5846 0.5846 0.6308 0.5692

ltf 0.6 0.5692 0.6 0.6154 0.5538

otf 0.5231 0.5385 0.5846 0.6308 0.5692

idf 0.5692 0.5692 0.6 0.6 0.6308

otfidf 0.6 0.5538 0.5846 0.6 0.5846

otfidfjac 0.5385 0.5538 0.5692 0.6 0.5538

복수-범주분류

(p1n1)

baseline 0.585 0.5986 0.5986 0.585 0.6122

ltf 0.5986 0.5986 0.5986 0.585 0.5986

otf 0.5714 0.5578 0.6122 0.585 0.5714

idf 0.5442 0.585 0.585 0.6259 0.6122

otfidf 0.585 0.5714 0.5986 0.5986 0.5986

otfidfjac 0.5442 0.517 0.5442 0.5442 0.5034

    <표 12> 단일-범주 분류와 복수-범주 분류의 성능 비교: 긍정문헌과 부정문헌 함께 

사용(p1n1), 가중치부여 기법별 성능: 마이크로 평균 F1(mic_F1)
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otfidfjac(0.6259)). 부정문헌을 포함하는 경우인 

<표 12>에서도 단일-범주 분류가 복수-범주 분류

보다 조금 나은 성능을 보였다(otf, idf(0.6308) 

> idf(0.6259)). 결과적으로 마이크로 평균 F1 

기준으로 5년 이상의 학습집합을 사용하는 경

우에는 <표 9>, <표 10>과는 달리 단일-범주 분

류가 복수-범주 분류보다 성능이 더 높게 나타

나는 차이가 있는 반면, 단순한 단일 가중치 기

법으로 최고 성능을 도출할 수 있다는 점은 일

치하였다((otf=idf(0.6308)).

4.5 종합 분석

국내 학술회의 논문을 대상으로 로치오 분류

기의 성능에 영향을 주는 네 가지 주요 요소별로 

실험을 수행한 결과를 서로 다른 특성을 갖는 두 

가지 성능척도(mac_F1, mic_F1)에 기초하여 

분석하였다. 먼저, 로치오 기본형(baseline)을 

비롯한 대부분의 실험 결과에서 매크로 평균 

F1(mac_F1)의 성능 수준이 마이크로 평균 

F1(mic_F1)보다 전반적으로 높게 나타나, 전

자가 범주 중심의 척도로서 상대적으로 저빈도 

범주에 유리한 경향이 있음을 확인하였다(Tan, 

2008; Yang & Liu, 1999). 

다음으로, 본 연구에서 설정한 연구문제를 

중심으로 분석한 결과는 다음과 같다. 

첫째, 프로파일 생성 방법에 따라 성능에 차

이가 있는 가를 로치오 기본형(baseline)을 사

용하여 두 가지 측면에서 검토하였다. 먼저, 센

트로이드 산출 방법 측면에서는 세 가지 방법

(평균, 합, 최대값) 간에 큰 차이가 없었다. 다음

으로 파라미터 설정(β, γ)과 관련하여 긍정문

헌과 부정문헌의 사용 여부 및 비율에 관한 실

험에서는 부정문헌의 사용 여부가 분류 성능에 

상당한 영향을 미치는 반면(β=γ=1 vs. β=1, 

γ=0), 긍정문헌과 부정문헌의 비율을 조정하

는 것은 성능에 큰 영향을 주지 않았다(β=16, 

γ=4 등). 이에 따라 긍정문헌만을 사용하는 경

우와 긍정문헌과 부정문헌을 함께 사용하는 경

우의 두 가지(β=γ=1 vs. β=1, γ=0)로 구분

하여 다른 성능 요소를 적용해 본 대부분의 실

험에서, 양자가 최고 성능을 보이는 경우가 번

갈아서 나타났다. 결과적으로 로치오 분류기는 

프로파일 생성 방법에서 부정문헌의 사용 여부

에 따라 상당한 성능 차이가 발생하므로, 실험 

문헌집합의 특성 및 다른 성능 요소와의 조합을 

고려하여 부정문헌의 사용 여부를 결정하여야 

할 것이다. 

둘째, 학습집합의 크기가 증가함에 따라 분

류 성능이 향상되는 가를 알아보기 위해 로치오 

기본형(baseline)을 사용하여 학습집합의 크기

를 최근 1년(2013년)부터 전체 9년(2005년～

2013년)까지 연차적으로 증가시킨 성능을 살

펴보았다. 국내 학술회의 논문을 대상으로 하

는 자동분류는 5년 이상의 학습집합을 사용

하면 일정 수준 이상의 성능이 유지되며, 7년

(2007년～2013년)부터 전체 9년까지의 학습

집합을 사용한 경우에 최고 성능을 보였다. 따

라서 로치오 분류기를 사용한 국내 학술회의 

논문의 자동분류는 최소 5년 이상의 학습집합

을 사용하는 경우에 일정 수준 이상의 안정적

인 성능을 기대할 수 있으며, 최고 성능을 도출

하기 위해서는 다른 성능 요소와의 조합을 고

려하여 적절한 학습집합의 규모를 설정할 필요

가 있다.

셋째, 가중치부여 방법에 따라 로치오 분류
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기의 성능에 차이가 있는 가를 알아보기 위해 

단일 가중치와 조합 가중치로 구분하여 여러 

가중치부여 기법을 적용한 성능을 살펴보았다. 

단일 가중치 중에서는 매크로와 마이크로 평균 

F1 척도 양자에서 문헌(집합) 내 출현정보에 

기초한 가중치(ltf, otf, idf)가 범주정보 기반의 

가중치(chi, jac, mi)보다 높은 성능 수준을 보

였다. 또한, 조합 가중치 실험에서는 두 가지 기

법(otfidf, otfidfjac)이 매크로와 마이크로 평

균 F1 척도 양자에서 최고 성능을 보였다. 그러

나 이들 단일 가중치와 조합 가중치의 최고 성

능 간에는 현저한 차이가 없는 것으로 나타나, 

컴퓨터 처리의 효율성 측면에서 보다 단순한 

단일 가중치부여 기법을 사용하는 것이 효율적

임을 발견하였다.

넷째, 문헌에 범주를 할당하는 방법(단일-범

주 분류, 복수-범주 분류)에 따라 분류 성능에 

차이가 있는 지를 알아보았다. 이를 위해, 단일

-범주 분류를 전제로 한 이전의 실험 환경을 동

일하게 적용하여 복수-범주 분류 실험을 수행

하고 양자의 성능을 비교하였다. 먼저, 로치오 

기본형(baseline)을 사용한 실험에서는 매크로 

평균 F1과 마이크로 평균 F1 척도 양자에서 단

일-범주 분류와 복수-범주 분류의 최고 성능 

간에 큰 차이가 없는 것으로 나타났다. 그러나 

프로파일 생성 방법( )과 학습집합의 크기

를 다르게 적용하는 경우에는 양자 간에 성능 

차이가 있었다. 다음으로, 단일-범주 분류 실험

에서 좋은 성능을 보인 성능 요소들을 적용하여 

복수-범주 분류 실험을 수행하여 이들 두 가지 

방법의 성능을 비교하였다. 즉, 이전 실험에서 

좋은 성능을 보인 프로파일 생성 방법(p1n0: 

β=1, γ=0 vs. p1n1: β=γ=1), 학습집합 5년 

이상, 그리고 가중치부여 기법(ltf, otf, idf, otfidf, 

otfidfjac)을 동일하게 적용하여, 두 가지 범주 

할당 방법의 성능을 비교하였다. 여기서 매크로 

평균 F1의 최고 성능 기준으로는 단일-범주 분

류보다 복수-범주 분류가 더 높은 성능을 보였

다. 반면, 마이크로 평균 F1의 최고 성능 기준

으로는 단일-범주 분류가 복수-범주 분류보다 

조금 나은 수준이지만, 양자 간의 성능 차이는 

크지 않았다. 따라서 두 가지 방법 중 어느 하나

의 성능이 더 높다고 단정할 수는 없으며, 분류 

환경과 다른 성능 요소를 함께 고려하여 최적의 

방법을 모색하여야 할 것이다.

5. 결 론

국내 학술회의 논문집의 논문을 대상으로 기

계학습에 기초한 자동분류의 성능에 영향을 미

치는 요소들의 특성을 살펴보았다. 특히 구현이 

쉽고 컴퓨터 처리 속도가 빠른 로치오 분류기를 

사용하여 뺷한국정보관리학회 학술대회 논문집뺸
의 논문에 주제 범주를 자동 할당하는 분류 성

능 측면에서 주요 요소들의 특성을 분석한 결과

는 다음과 같다.

첫째, 로치오 분류기는 프로파일 생성 방법

에 따라 분류 성능에 차이가 있다. 특히, 파라미

터 설정에서 부정문헌의 사용 여부(β=γ=1 or 

β=1, γ=0)가 성능에 상당한 영향을 미치는 

것으로 나타났다. 둘째, 로치오 분류기는 학습

집합의 크기가 증가할수록 분류 성능이 향상된

다. 즉, 학습집합의 규모를 연차적으로 증가시

키는 경우에 최소 5년 이상의 학습집합을 사용

하면 일정 수준 이상의 성능 향상을 기대할 수 
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있다. 그러나 전체 학습집합(9년)을 모두 사

용하는 경우에 항상 최고 성능을 보이는 것은 

아니며, 7년에서 9년까지 최고 성능인 경우가 

다양하게 나타났다. 셋째, 로치오 분류기는 가

중치부여 기법에 따라 분류 성능에 차이가 있

다. 단일 가중치와 조합 가중치로 구분하여 실

험한 결과에서 세 개의 단일 가중치부여 기법

(ltf, otf, idf)과 두 개의 조합 가중치부여 기법

(otfidf, otfidfjac)이 좋은 성능을 보였다. 따라

서 동등한 성능 수준이라면, 컴퓨터 처리 속도 

측면에서 보다 단순한 단일 가중치를 사용하는 

것이 효율적이다. 넷째, 로치오 분류기는 범주 

할당 방법(단일-범주 분류, 복수-범주 분류)에 

따라 분류 성능에 차이가 있다. 구체적으로 매

크로 평균 F1(mac_F1) 기준의 최고 성능에서

는 복수-범주 분류가 단일-범주 분류가 더 나은 

결과를 보인 반면, 마이크로 평균(mic_F1) 기

준으로는 단일-범주 분류가 더 좋은 성능을 보

였다. 특히, 매크로 평균 F1(mac_F1) 기준의 

최고 성능은 복수-범주 분류(0.7017: 긍정문헌

만 사용(β=1, γ=0), 학습집합 7년, 단일 가중

치 otf)인 반면, 마이크로 평균 F(mic_F) 기준

의 최고 성능은 단일-범주 분류(0.6615: 긍정문

헌만 사용(β=1, γ=0), 학습집합 8년, 단일 가

중치 ltf, otf)인 것으로 나타났다. 결과적으로, 

국내 학술회의 논문의 분류는 특정 논문에 하나 

이상의 범주가 부여되는 복수-범주 분류가 실

제 환경에 더 부합한다고 볼 수 있으므로, 이러

한 환경을 고려하여 주요 성능 요소들의 특성을 

종합적으로 검토한 결과로서 최적의 분류 모델

을 개발할 필요가 있다.

본 연구는 국내 학술데이터베이스에서 학술

회의 논문이 학술지 논문과 함께 대표적인 연

구성과물로 서비스되고 있으나, 기본적인 분류

정보가 제공되지 않고 있다는 현실적인 문제에

서 출발하였다. 따라서 본 연구에서 실제 출판

된 학술회의 논문으로 구성된 문헌집합을 대상

으로 자동분류 실험을 수행한 결과로 규명한 

주요 성능 요소들의 특성은 향후 전체 학술논

문의 자동분류를 추진하는 과정에서 의미 있는 

시사점을 제공할 수 있을 것이다. 

본 연구의 제한점은 특정 분야(정보학)의 학

술회의 논문으로 구성한 문헌집합을 대상으로 

수행한 실험 결과를 전체 학문분야로 일반화하

기 어렵다는 것이다. 따라서 여러 학문분야 또

는 학술지 논문을 포함하는 전체 학술논문으로 

문헌집합을 확장하는 연구가 필요하다. 또한, 

분류기의 성능에 영향을 주는 개별 요소들 간의 

연관관계를 심층적으로 검토하여 최적의 성능

을 도출하기 위한 연구도 필요할 것이다. 
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