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초  록

대표적인 앙상블 기법으로서 랜덤포레스트(RF)를 문헌정보학 분야의 학술지 논문에 대한 자동분류에 

적용하였다. 특히, 국내 학술지 논문에 주제 범주를 자동 할당하는 분류 성능 측면에서 트리 수, 자질선정, 

학습집합 크기 등 주요 요소들에 대한 다각적인 실험을 수행하였다. 이를 통해, 실제 환경의 불균형 

데이터세트(imbalanced dataset)에 대하여 랜덤포레스트(RF)의 성능을 최적화할 수 있는 방안을 

모색하였다. 결과적으로 국내 학술지 논문의 자동분류에서 랜덤포레스트(RF)는 트리 수 구간 100〜

1000(C)과 카이제곱통계량(CHI)으로 선정한 소규모의 자질집합(10%), 대부분의 학습집합(9〜10년)

을 사용하는 경우에 가장 좋은 분류 성능을 기대할 수 있는 것으로 나타났다. 

ABSTRACT

Random Forest (RF), a representative ensemble technique, was applied to automatic 

classification of journal articles in the field of library and information science. Especially, 

I performed various experiments on the main factors such as tree number, feature selection, 

and learning set size in terms of classification performance that automatically assigns 

class labels to domestic journals. Through this, I explored ways to optimize the performance 

of random forests (RF) for imbalanced datasets in real environments. Consequently, for 

the automatic classification of domestic journal articles, Random Forest (RF) can be expected 

to have the best classification performance when using tree number interval 100〜1000(C), 

small feature set (10%) based on chi-square statistic (CHI), and most learning sets (9-10 

years). 
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1. 서 론

전 세계적으로 학술정보의 생산 및 유통이 

폭발적으로 증가하는 가운데, 기계학습 알고리

즘에 기초한 디지털 큐레이션의 필요성이 나날

이 증가하고 있다. 디지털 큐레이션은 디지털 

정보의 수집(acquisition), 선정(selection), 주석

(annotation), 보존(maintenance)을 포괄하는 

것으로, 이 중에서 특히 디지털 정보에 대한 주

석은 전통적인 사서의 핵심 업무인 분류(또는 

색인)에 해당한다(Lok, 2010; Ma, 2017; Ma, 

Zhang, Sunderraman, Fox, Laird, Turner, & 

Turner, 2015; Turner, Chakrabarti, Jones, Xu, 

Fox, Luger, Laird, & Turner, 2013; Trieschnigg, 

Pezik, Lee, Jong, Kraaij, & Rebholz-Schuhmann, 

2009). 그러나 학술지 논문에 대한 수작업 분류 

또는 주석(manual classification or manual 

annotation)은 막대한 시간과 노력을 필요로 하

는 까닭에 전문가(curators)에 의한 고품질의 

분류 데이터가 턱없이 부족한 상황이며, 연구자

는 자신의 논문에 대한 분류를 수행하기 위한 

전문지식과 기술이 부족함은 물론 관심 자체가 

거의 없는 것이 현실이다(Brandenburg, 2017; 

Ma, 2017). 특히 학술지 논문에 대한 분류 정

보가 거의 제공되지 않고 있는 국내 데이터베

이스 환경에서, 폭발적으로 증가하고 있는 학

술지 논문에 대한 수작업 분류는 현실적으로 

거의 불가능하다(김판준, 2018; 김판준, 2016). 

따라서 전문가에 의한 수작업 분류를 지원할 

수 있는 효과적인 방법으로 기계학습 알고리즘

에 기초한 자동분류를 적극적으로 모색할 필요

가 있다.

기존의 기계학습 기반 자동분류는 대부분 범

주의 분포가 균등한 데이터(balanced data)를 

전제로 하고 있다(Wu, Ye, Zhang, Ng, & Ho, 

2014). 그러나 실제 환경에서 학술지 논문의 분

류는 하나의 논문에 다수의 범주가 할당되는 

복수-범주 분류에 해당하며, 그 결과로 할당된 

범주 정보는 범주별 문헌 분포가 균등하지 않

은 불균형 데이터(imbalanced data)인 경우가 

대부분이다(김판준, 2018; Madjarov, Kocev, 

Gjorgjevikj, & Džeroski, 2012). 이러한 데이터 

불균형 문제는 대부분의 학습문헌이 포함되는 

대범주 또는 학습문헌이 거의 없는 소범주들이 

존재함은 물론 하나의 학습문헌이 복수의 범주

에 동시에 속할 수 있기 때문에 발생하며, 분류 

알고리즘의 성능을 저하시키는 주요 원인 중 하

나가 된다(Kim, Kang, & Kim, 2015; Ma et al., 

2015; Nayak, Ramesh, & Shah, 2013; Turner 

et al., 2013; Wu et al., 2014). 

대표적인 앙상블 분류 알고리즘으로서 최근 

다양한 분야에 활발하게 적용되고 있는 랜덤포

레스트(Random Forest: RF)1)는 텍스트 처리

에서 여러 장점을 가지고 있으며, 불균형한 이

진 분류에서 우수한 성능을 보인 것으로 보고

되었다(Brown & Mues, 2012; Xu, Guo, Ye, 

& Cheng, 2012; Yao, Yang, & Zhan, 2013). 

또한 설명변수가 다수일 때 예측력이 매우 높

고 매우 안정적인 모형을 제공하면서(Siroky, 

2009), 과적합(overfitting)에 강건하고 잡음

(noise)이나 이상치(outlier)의 영향이 적은 장

점을 갖고 있다. 따라서 랜덤포레스트(RF)는 

 1) 이후 랜덤포레스트(RF)로 표기함.
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텍스트 데이터이면서 고차원 자질집합과 불균

형한 범주집합으로 구성된 국내 학술지 논문의 

자동분류에 적합한 기법이라 할 수 있다(김성

진, 안현철, 2016; Dogan & Uysal, 2018; Yao, 

Yang, & Zhan, 2013).

본 연구는 국내 학술지 논문에 적절한 주제 

범주를 자동 할당하는 목적으로 랜덤포레스트

(RF)를 적용하였다. 특히, 분류 성능 측면에서 

트리 수, 자질선정, 학습집합 등 주요 요소들에 

대한 다각적인 실험을 수행하고, 그 결과를 분석

하여 실제 환경의 불균형 데이터세트인 국내 학

술지 논문의 자동분류에 가장 적절한 랜덤포레

스트(RF)의 적용 방안을 제시하였다.

2. 이론적 배경

2.1 랜덤포레스트(RF) 

랜덤포레스트(RF)는 무작위로 선택된 데이

터 하부집합(subsets)과 자질집합(feature sets)

으로 학습시킨 의사결정 트리에 기반한 대표적

인 앙상블 분류 알고리즘으로 Breiman(2001)

이 개발하였다. 각 의사결정 트리는 데이터의 

부트스트랩 샘플로 구성되며, 노드 분할은 무작

위로 선택된 자질집합 중에서 가장 좋은 자질에 

기초한다. 개별 결정트리는 입력 벡터의 범주를 

독립적으로 할당하고 최종적인 분류 범주는 각 

분류기의 결과를 조합(voting or averaging)하

여 결정된다(Dogan & Uysal, 2018; Fawagreh, 

Gaber, & Elyan, 2014). 기존에 연구되어온 의

사결정나무에서는 모든 변수를 사용하여 가장 

최적의 결과를 내는 분할로 각각의 노드(node)

를 나타낸 것과 달리, 랜덤 포레스트에서는 각각

의 노드를 나타낼 때 설명변수를 무작위로 선택

하고 선택된 설명변수의 집합 중에서 가장 최적

의 결과를 내는 방법을 이용한다(권안나, 2013). 

즉, 학습집합에서 복원 추출에 의해 부스트랩 

데이터를 생성을 N번 반복하여 N개의 부스트

랩 데이터를 생성하고, 의사결정나무 알고리즘

을 적용할 때 각각의 노드에서 랜덤하게 m개

의 설명변수를 선택하는 것이다.

이러한 랜덤포레스트(RF)는 학습과정에서 배

깅(bagging)과 임의노드 최적화(randomized node 

optimization)를 통해 노이즈와 과적합에 강건하

며, 복수의 분류기로 구성되기 때문에 개별 분류

기보다 정확한 분류가 가능하다(Boinee, Angelis, 

& Foresti, 2005; Brandenburg, 2017). 또한, 

고차원 벡터로 구성되는 텍스트의 분류에 좋은 

성능을 보이며 매우 안정적인 모형을 제공한다

(Siroky, 2009). 

이에 따라 랜덤포레스트(RF)는 기계학습 분

야에서 많은 관심과 연구가 집중되고 있으며 분

류, 예측, 자질선정, 불균형 데이터 등 다양한 

목적으로 응용되고 있다. 해외에서는 2000년대 

초반부터 생물정보학과 의학, 생태학 분야에서 

랜덤포레스트(RF)를 적용한 많은 연구가 이루

어졌다(Austin, Tu, Ho, Levy, & Lee, 2013; 

Cutler, Edwards, Beard, Cutler, Hess, Gibson, 

& Lawler, 2007; Ward, Pajevic, Dreyfuss, 

& Malley, 2006). 이외에도 천문학(Gao, Zhang, 

& Zhao, 2009), 농학(Löw, Schorcht, Michel, 

Dech, & Conrad, 2012), 범죄학(Berk, Li, & 

Hickman, 2005) 등 다양한 분야에서 랜덤포레

스트(RF)를 적용한 연구가 수행되었다. 특히, 뉴

스기사, 웹문서, 사건 보고서, 학술지 논문, 종
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교 경전, 이메일 등 다양한 텍스트 데이터를 대상

으로 랜덤포레스트(RF)를 적용한 연구도 활발

히 진행되고 있다(Afianto & Adiwijaya, 2017; 

Aung, Myanmar, & Hla, 2009; Brandenburg, 

2017; Klassen & Paturi, 2010; Liparas, 

HaCohen-Kerner, Moumtzidou, Vrochidis, & 

Kompatsiaris, 2014; Ma, 2017; Wu et al., 2014).

국내에서도 2000년대에 들어서서 의학 분야를 

중심으로 랜덤포레스트(RF) 관련 연구가 활발

하게 진행되었다(윤태관, 이관수, 2008; 이현주, 

신동규, 박희원, 김수한, 신동일, 2011). 또한 공

학 분야(정준호, 장경현, 김재협, 2016; 최혁진, 

최성욱, 한경숙, 2012; 홍준혁, 고병철, 남재열, 

2013)는 물론 통계학(권안나, 2013), 경제학(김

성진, 안현철, 2016; 서종덕, 2016)에서도 다양

한 목적으로 랜덤포레스트(RF)를 적용하였다. 

특히, 국내에서 텍스트 데이터를 대상으로 랜덤

포레스트(RF)를 적용한 것으로는 한국어의 상

호참조 문제(정석원, 최맹식, 김학수, 2016)와 국

내 드라마의 등급 분류(강수연, 전희정, 김지혜, 

송정우, 2015), 청소년의 진로 선택 여부(유진은, 

2015), 신문사 보도 특성 분석(조현채, 박철용, 

2018)에 관한 연구들이 있다. 

2.2 랜덤포레스트(RF)의 성능 요소

랜덤포레스트(RF)의 분류 성능에 영향을 

미치는 요소는 다양하지만, 지금까지 선행연

구에서 주로 다루어진 대표적인 성능 요소는 

트리 수, 자질 가중치, 자질선정, 학습집합 크

기 등이다(Ma & Fan, 2017). 특히, 랜덤포레

스트(RF)의 성능 향상을 위한 요소로는 트리 

수(Choi & Kim, 2016; Latinne, Debeir, & 

Decaestecker, 2001), 자질 가중치(홍준혁, 고

병철, 남재열, 2013; Xu et al., 2012; Xu, 

Huang, Williams, & Ye, 2012), 결과 통합 방법

(Fawagreh, Gaber, & Elyan, 2014; Robnik- 

Šikonja, 2004; Tsymbal, Pechenizkiy, & 

Cunningham, 2006)에 관한 연구가 활발하였다. 

모든 단어를 분류 자질로 이용하는 것보다 

문헌의 내용을 대표할 수 있는 단어를 사용할 

때 분류 성능이 향상된다는 것은 선행연구를 

통하여 입증된 사실이다(김판준, 2016; Yang & 

Pedersen, 1997). 따라서 랜덤포레스트(RF)의 

성능 향상을 위한 방법으로 자질선정을 적용한 연

구가 다양한 측면에서 이루어졌다(Amaratunga, 

Cabrera, & Lee, 2008; Dogan, & Uysal, 

2018; Kong, Gong, Ding, & Hou, 2017; Ma, 

2017; Zhou, Zhou, & Li, 2016). 또한, 다른 

분류 알고리즘과 랜덤포레스트(RF)의 성능을 

비교한 것으로는 도시 토지 표지 분류에 자질선

정을 적용하여 3개 분류기(나이브베이즈(NB), 

지지벡터기계(SVM), 랜덤포레스트(RF))의 성

능을 비교한 연구(이진욱, 유국현, 문병민, 배석

주, 2017; Dogan & Uysal, 2018)와 최근 주목

을 받고 있는 딥러닝(Deep Learning)과 랜덤

포레스트(RF)의 성능을 비교한 연구가 수행되

었다(남승현, 오명섭, 김성관, 강창완, 김규곤, 

최승배, 2017).

그러나 지금까지 국내에서 학술지 논문의 분

류에 랜덤포레스트(RF)를 적용한 연구는 찾아

볼 수 없으며, 해외에서도 학술지 논문의 분류 

목적으로 랜덤포레스트(RF)의 주요 성능 요소

를 다각적으로 살펴본 연구는 찾아보기 어렵다

(Ma & Fan, 2017). 따라서 본 연구에서는 국내 

학술지 논문의 자동분류에 랜덤포레스트(RF)를 
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적용하는 목적으로 주요 성능 요소들에 대한 

다각적인 실험을 수행한 결과로서, 실제 환경

의 텍스트 데이터인 국내 학술지 논문의 분류

에 가장 적합한 성능 요소의 적용 방안을 모색

하였다.

3. 연구 방법 

3.1 연구 문제 

실제 환경의 불균형 데이터인 국내 학술지 

논문집합에 두 가지 범주 할당 방법(단일-범주, 

복수-범주)으로 범주를 자동 할당하는 환경에

서, 랜덤포레스트(RF)의 성능에 영향을 미치

는 주요 요소들에 대하여 연구문제를 설정하였

다. 지금까지 의사결정 트리에 기초한 랜덤포

레스트(RF) 관련 연구에서 주로 다루어진 성

능 요소는 트리 수, 자질선정, 학습집합 크기 등

이다. 이에 따라 본 연구는 랜덤포레스트(RF)

의 성능에 영향을 미치는 주요 요소들에 대한 

연구문제를 다음과 같이 크게 세 가지로 설정

하였다. 

∙연구문제 1. 국내 학술지 논문의 자동분류

에서 랜덤포레스트(RF)는 트리 수의 변

화에 따른 분류 성능에 차이가 있는가? 

∙연구문제 2. 국내 학술지 논문의 자동분류

에서 랜덤포레스트(RF)는 자질선정 방법

과 자질집합에 따른 분류 성능에 차이가 

있는가? 

∙연구문제 3. 국내 학술지 논문의 자동분류

에서 랜덤포레스트(RF)는 학습집합의 크

기에 따른 분류 성능에 차이가 있는가? 

3.2 실험 

3.2.1 실험 환경

본 연구의 실험 문헌집단은 문헌정보학 분야

의 뺷정보관리학회지뺸에 수록된 최근 14년(2002

년～2015년)의 논문 중에서, 한글로 작성되고 

저자 키워드와 초록이 있는 문헌정보학 분야의 

논문 651편이다. 이중에서 이전 10년(2002년～

2011년)의 453편(70%)을 학습집합, 이후 4년

(2012년～2015년)의 198편(30%)은 검증집합

으로 구성하였다. 또한, 랜덤포레스트(RF)를 

적용한 자동분류 실험에 사용된 문헌집합, 자

질집합, 자질 가중치, 범주집합은 다른 분류 알

고리즘을 적용한 저자의 선행연구의 환경과 동

일하게 구성하였다. 따라서 본 연구의 문헌집

합은 기존의 실험 문헌집합(Reuters-21578, 20- 

newsgroups, OHSUMED)에 비해 대부분 학

습문헌의 수가 상대적으로 적은 중저빈도 범주

로 구성되어 있으며, 각 범주 당 학습문헌 수의 

편차가 큰 불균형 데이터(imbalanced data)에 

해당한다(김판준, 2018).

실험에 사용된 랜덤포레스트(RF) 알고리즘은 

파이썬에서 제공하는 scikit-learn 라이브러리

의 RandomForestClassifier 모듈을 사용하여 구

현하였다. 기본적으로 배깅(bagging; bootstrap 

aggregating)을 통해 구성한 학습문헌 집합으로 

생성한 트리를 학습하였고, 불순도(impurity) 

측정에는 지니계수(Gini index)를 사용하였다. 

이외에 연구 문제로 설정한 세 가지 성능 요소

를 제외한 랜덤포레스트(RF) 관련 파라미터는 

모듈에서 제공하는 기본 설정 값(default value)

을 그대로 사용하였다. 

지금까지 자동분류의 성능 척도로 많이 사용
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되어 온 산술평균 정확도(accuracy)는 대범주

의 성능에 크게 영향을 받는 문제가 있으므로

(김판준, 2018; Kim, Kang, & Kim, 2015), 

범주별 편차가 큰 불균형 데이터인 본 연구의 

실험 문헌집합에 대한 평가 척도로 부적합한 

측면이 있다. 이에 따라 본 연구에서는 성능 평

가 척도로 매크로 평균 F1(mac_F1)과 마이크

로 평균 F1(mic_F1)2)을 함께 사용하였다. 자

동분류의 성능 평가에서 실제 환경의 불균형 

데이터를 대상으로 자동분류의 성능에 영향을 

주는 세 가지 주요 성능 요소를 다각적으로 검

토하기 위하여, 서로 다른 특성을 가진 mac_F1

과 mic_F1을 함께 산출하였다. 특히, 복수-범

주의 성능 평가는 기존의 척도에 완화된 기준

을 적용하여 조정한 복수-범주 mac_F1과 복

수-범주 mic_F1을 사용하였다(김판준, 2018). 

랜덤포레스트(RF)는 각각의 랜덤포레스트 

과정을 N번 반복하여 분류를 수행한 결과의 평

균으로 분류 성능을 산출하는데, 선행연구에서

는 반복 횟수(N=10, 30, 50, 100)를 임의로 정

하여 적용하고 있다(남승현 외, 2017; 정준호, 

장경현, 김재협, 2016; Choi & Kim, 2016; Ma 

& Fan, 2017; Yao, Yang, & Zhan, 2013). 

본 연구에서는 사전실험에서 트리 수를 1개〜

10000개까지 증가시키면서 반복 횟수(N)를 10

회와 50회로 적용한 성능이 동일하거나 거의 

차이가 없었기 때문에, 랜덤포레스트(RF)의 반

복 횟수(N)를 10회로 하여 분류 성능을 산출

하였다.

3.2.2 실험 단계

랜덤포레스트(RF)의 성능에 영향을 미치는 

세 가지 주요 요소별로 연구 문제를 설정하고, 

국내 학술지 논문에 대한 자동분류의 성능을 

비교하는 실험을 수행하였다. 실험 문헌집단을 

학습집합(10년, 70%)과 검증집합(4년, 30%)

으로 구분한 다음, 학습문헌에 부여된 범주를 

학습하여 이후의 입력문헌으로서 검증문헌에 

자동 할당한 결과를 수작업 분류 결과와 비교

하여 성능을 평가하였다. 랜덤포레스트(RF)를 

적용한 자동분류 실험 단계별 변수와 결과의 

평가 방법은 <그림 1>과 같다. 

<그림 1> 실험 단계별 변수와 평가 방법

 2) 이후 mac_F1, mic_F1으로 표기함.
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4. 실험 결과 및 분석

4.1 트리 수 

랜덤포레스트(RF)에서 일반적으로 트리 수

의 증가는 개별 분류기의 다양성을 보장하여 

성능을 향상시키는 것으로 알려져 있다. 그러

나 트리 수가 증가할수록 시간 비용이 증가하

고 해석 가능한 결과가 줄어들 수 있는 반면, 

트리 수가 감소하면 분류 오류가 증가하고 성능

이 하락하는 문제가 있다(Ma & Fan, 2017). 

따라서 분류 성능과 처리시간 측면에서 최적의 

트리 수를 찾기 위한 실험을 수행하였다. 먼저, 

랜덤포레스트(RF) 트리 수를 4개 구간(1〜10, 

10〜100, 100〜1000, 1000〜10000)으로 구분

하고, 두 가지 범주 할당 방법(단일-범주, 복수-

범주)에 따라 분류한 결과를 mac_F1, mic_F1

으로 산출한 결과는 <표 1>과 같다. 

<표 1>에서 트리 수가 늘어날수록 범주 할당 

방법에 상관없이 구간별 평균 성능이 상승하는 

것을 알 수 있다. 그러나 트리 수 구간이 1〜

10(A)에서 10〜100(B), 그리고 10〜100(B)

에서 100〜1000(C)으로 증가한 경우에 성능이 

크게 향상되는 것에 비하여, 100〜1000(C)에

서 1000〜10000(D)으로 증가한 경우의 성능

차이는 크지 않았다.

<그림 2>는 랜덤포레스트(RF) 분류의 처리

시간3) 측면에서 트리 수 구간별 성능을 살펴본 

결과이다. 각 트리 수 구간별로 평균학습시간

과 평균검증시간을 측정한 결과에 따르면, 1〜

10(A)에서 10〜100(B), 그리고 10〜100(B)에

서 100〜1000(C)으로 증가하는 경우에는 범주 

할당 방법에 상관없이 처리시간에 크게 차이가 

없었다. 그러나 트리 수 구간을 1000〜10000(D)

으로 늘린 경우에는 평균학습시간이 급격히 증

가하였으며, 특히 복수-범주 평균학습시간은 

100〜1000(C)보다 무려 10배 이상의 시간이 소요

되었다. 이에 따라 분류 성능(mac_F1, mic_F1)

과 처리시간(ms) 측면에서 가장 적절한 트리 

수가 100〜1000(C) 구간인 것으로 판단하였고, 

이후의 실험에서는 트리 수를 100〜1000(C) 구

간으로 설정하여 진행하였다. 

4.2 자질선정 

랜덤포레스트(RF)에 선행연구에서 많이 사

용된 자질선정 방법을 적용한 분류 성능을 살

펴보았다. 특히, 지금까지 자동분류 연구에서 

구분
트리 수 구간별 평균 성능 성능 차이

(D-C)1~10(A) 10~100(B) 100~1000(C) 1000~10000(D)

단일-범주 mac_F1 0.3249 0.4558 0.4923 0.5008 0.0085 

단일-범주 mic_F1 0.4347 0.5736 0.6102 0.6169 0.0067 

복수-범주 mac_F1 0.4993 0.6674 0.6775 0.6833 0.0058 

복수-범주 mic_F1 0.5538 0.7017 0.7247 0.7305 0.0058 

<표 1> 랜덤포레스트(RF)의 트리 수 구간별 성능: mac_F1, mic_F1

 3) 처리 시간의 단위는 밀리세컨드(milliseconds, ms)로 1초를 1000으로 나눈 값이다.
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<그림 2> 랜덤포레스트(RF)의 트리 수 구간별 성능: 처리 시간(단위: ms)

많이 사용된 자질선정 방법 9개(문헌빈도/DF, 

자카드 계수/JAC, 정보획득량/IG, 카이제곱통

계량/CHI, 상대적 상호정보량J/RMIJ, GSS 계

수/GSS, 피어슨 계수/PCC, 상호정보량/MI, 

로그승산비/LOR)를 사용하였다(김판준, 2006; 

이재윤, 2005; Lee & Kim, 2015; Manning & 

Raghavan, 2008; Roul & Rai, 2016; Yang 

& Pedersen, 1997). <표 2>는 이러한 자질선정 

방법 9개를 적용하여 자질집합을 증가하는 경

우에 단일-범주 할당 방법에 대한 랜덤포레스

트(RF)의 분류 성능을 mac_F1으로 산출한 것

이다. 여기서 각 성능 수치는 이전 단계 실험에서 

정한 트리 수 100〜1000(C) 구간과 각 분류 과

정을 10회 반복한 평균값으로 산출하였다.

<표 2>에서 랜덤포레스트(RF)는 단일-범주

를 부여하는 경우에 자질선정 기법 중에서 카이

제곱통계량(CHI)이 mac_F1 측면에서 가장 좋

은 성능을 보였다. 특히, 카이제곱통계량(CHI)

은 가장 작은 자질집합(10%)에서 모든 자질선

정 기법 가운데 최고 성능이었으며(0.5189), 비

교적 소규모의 자질집합을 사용하여도 지속적

으로 좋은 성능을 보였다. 반면, 다른 자질선정 

기법들은 최소 40% 이상(PCC, RMIJ, DF)의 

자질집합을 사용하거나 90% 이상(MI)의 자질

집합을 사용하여야 좋은 성능을 기대할 수 있는 

것으로 나타났다. 상대적 상호정보량J(RMIJ), 피

어슨 계수(PCC), 상호정보량(MI)은 카이제곱

통계량(CHI)보다 더 많은 자질집합을 사용하는 

경우에도 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 

<표 3>은 9개 자질선정 기법별로 자질집합

을 증가하는 경우에 단일-범주 할당 방법에 대

한 랜덤포레스트(RF)의 분류 성능을 mic_F1
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구분 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

DF 0.4696 0.4928 0.4989 0.5022 0.5056 0.5094 0.5051 0.5050 0.5010 0.4948 

JAC 0.4730 0.4930 0.5009 0.5014 0.5052 0.5027 0.5001 0.5001 0.4977 0.4971 

IG 0.4846 0.4927 0.4942 0.4991 0.4978 0.4987 0.4910 0.4961 0.4954 0.4955 

CHI 0.5189 0.5048 0.5082 0.5073 0.5044 0.5000 0.4991 0.4982 0.5006 0.4978 

RMIJ 0.4288 0.4336 0.5042 0.5054 0.5067 0.5084 0.5072 0.5031 0.5008 0.4970 

GSS 0.3899 0.4282 0.4327 0.4745 0.4639 0.4549 0.4537 0.4386 0.4272 0.4978 

PCC 0.4531 0.4219 0.4951 0.5122 0.4668 0.4461 0.4227 0.4265 0.4377 0.4965 

MI 0.1537 0.1651 0.3003 0.2460 0.4397 0.4919 0.4961 0.4745 0.5084 0.4987 

LOR 0.2640 0.3421 0.4163 0.4285 0.4304 0.4189 0.4174 0.4091 0.4060 0.4981 

max 0.5189 0.5048 0.5082 0.5122 0.5067 0.5094 0.5072 0.5050 0.5084 0.4987 

<표 2> 자질선정을 적용한 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 단일-범주, mac_F1

구분 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

DF 0.6135 0.6318 0.6423 0.6433 0.6485 0.6466 0.6402 0.6401 0.6353 0.6309 

JAC 0.6177 0.6314 0.6421 0.6416 0.6459 0.6478 0.6433 0.6434 0.6394 0.6331 

IG 0.6292 0.6317 0.6345 0.6361 0.6370 0.6346 0.6316 0.6340 0.6248 0.6327 

CHI 0.6342 0.6315 0.6358 0.6348 0.6331 0.6310 0.6137 0.6150 0.6220 0.6161 

RMIJ 0.5816 0.5887 0.6446 0.6491 0.6510 0.6445 0.6422 0.6381 0.6379 0.6327 

GSS 0.5805 0.6129 0.6229 0.6359 0.6309 0.6262 0.6261 0.6194 0.6166 0.6339 

PCC 0.6082 0.6171 0.6340 0.6356 0.6160 0.6101 0.6012 0.6015 0.6038 0.6153 

MI 0.2254 0.2259 0.4115 0.3778 0.5326 0.5673 0.5853 0.5712 0.5675 0.6346 

LOR 0.3431 0.4642 0.5747 0.5903 0.5929 0.5769 0.5739 0.5689 0.5667 0.6166 

max 0.6342 0.6318 0.6446 0.6491 0.6510 0.6478 0.6433 0.6434 0.6394 0.6346 

<표 3> 자질선정을 적용한 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 단일-범주, mic_F1

으로 산출한 것이다. 여기서 상대적 상호정보

량J(RMIJ)이 50%의 자질집합을 사용하는 경

우에 최고 성능(0.6510)이지만, 카이제곱통계량

(CHI)은 가장 적은 자질집합(10%)을 사용하

는 경우에도 비교적 좋은 성능을 보이는 것으로 

나타났다. 

<표 4>는 9개 자질선정 방법별로 자질집합

을 증가하는 경우에 복수-범주 할당 방법에 대

한 랜덤포레스트(RF)의 분류 성능을 mac_F1

으로 산출한 것이다. 단일-범주 할당 방법에서

와 마찬가지로 카이제곱통계량(CHI)이 가장 

적은 자질집합(10%)으로 최고 성능이었으며

(0.7819), 상대적으로 소규모의 자질집합(10%

〜40%)을 사용하는 경우에 지속적으로 좋은 성

능을 보였다. 이에 반해 문헌빈도(DF), 상대적 

상호정보량J(RMIJ), 상호정보량(MI)은 더 많

은 자질집합(50% 이상)을 사용하여야 좋은 성

능을 보이는 것으로 나타났다.

<표 5>는 복수-범주 할당 방법에 대한 랜덤포

레스트(RF)의 분류 성능을 mic_F1으로 산출

한 것이다. 카이제곱통계량(CHI)이 가장 적은 

자질집합(10%)으로 최고 성능이면서(0.7983), 
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구분 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

DF 0.7211 0.7212 0.7214 0.7188 0.7188 0.7148 0.7072 0.7068 0.6940 0.6856 

JAC 0.7208 0.7210 0.7163 0.7164 0.7099 0.7065 0.7068 0.6967 0.6975 0.6908 

IG 0.7268 0.7189 0.7141 0.7096 0.7019 0.7047 0.6939 0.6820 0.6800 0.6902 

CHI 0.7819 0.7530 0.7440 0.7342 0.7059 0.6983 0.7105 0.6990 0.6945 0.6877 

RMIJ 0.7511 0.7123 0.7215 0.7183 0.7225 0.7122 0.7028 0.7067 0.6945 0.6863 

GSS 0.6132 0.6706 0.6830 0.6836 0.6876 0.6860 0.6866 0.6807 0.6824 0.6917 

PCC 0.6012 0.6054 0.6461 0.6821 0.6762 0.6925 0.6881 0.6758 0.6922 0.6942 

MI 0.3189 0.3184 0.3007 0.4510 0.4548 0.5845 0.6275 0.6755 0.7019 0.6961 

LOR 0.3281 0.3397 0.4788 0.5930 0.6780 0.6859 0.6840 0.6720 0.6602 0.6913 

max 0.7819 0.7530 0.7440 0.7342 0.7225 0.7148 0.7105 0.7068 0.7019 0.6961 

<표 4> 자질선정을 적용한 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 복수-범주, mac_F1

구분 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

DF 0.7836 0.7821 0.7785 0.7725 0.7725 0.7671 0.7534 0.7515 0.7419 0.7361 

JAC 0.7835 0.7808 0.7720 0.7682 0.7619 0.7535 0.7544 0.7535 0.7524 0.7362 

IG 0.7884 0.7768 0.7672 0.7630 0.7559 0.7491 0.7387 0.7349 0.7226 0.7366 

CHI 0.7983 0.7874 0.7830 0.7763 0.7648 0.7455 0.7579 0.7502 0.7380 0.7322 

RMIJ 0.7775 0.7808 0.7755 0.7756 0.7814 0.7647 0.7528 0.7520 0.7416 0.7338 

GSS 0.7320 0.7398 0.7519 0.7528 0.7491 0.7412 0.7400 0.7339 0.7323 0.7401 

PCC 0.7273 0.7339 0.7510 0.7672 0.7517 0.7503 0.7464 0.7395 0.7433 0.7397 

MI 0.4028 0.4035 0.3671 0.5517 0.5494 0.6528 0.6575 0.6734 0.6875 0.7402 

LOR 0.3440 0.4013 0.5071 0.6571 0.7161 0.7340 0.7203 0.7096 0.7025 0.7371 

max 0.7983 0.7874 0.7830 0.7763 0.7814 0.7671 0.7579 0.7535 0.7524 0.7402 

<표 5> 자질선정을 적용한 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 복수-범주, mic_F1

소규모의 자질집합(10%～30%)을 사용하는 경

우에 안정적으로 좋은 성능을 보이는 것으로 나

타났다. 이는 자동분류 관련 선행연구에서 랜덤

포레스트(RF)가 상대적으로 소규모의 자질집합

에서 더 나은 성능을 보이며, 특히 카이제곱통계

량(CHI)이 좋은 성능을 보인 경우가 많은 것

과 일치한다(Roul & Rai, 2016). 결과적으로, 

랜덤포레스트(RF)를 적용한 국내 학술지 논문

의 자동분류에서는 카이제곱통계량(CHI)이 소

규모의 자질집합으로 높은 성능을 기대할 수 있

는 자질선정 방법인 것으로 나타났다. 

4.3 학습집합 크기 

이전 실험에서 랜덤포레스트(RF)에 9개 자

질선정 방법을 적용한 대부분의 경우에, 카이제

곱통계량(CHI)이 가장 적은 자질집합(10%)으

로 최고 성능을 보이는 것으로 나타났다. 이에 

따라 이전 실험의 9개 자질선정 방법 중에서 좋

은 성능을 보인 상위의 6개 방법으로 선정한 최

소의 자질집합(10%)을 사용하면서, 학습집합

의 크기를 년차별(1년〜10년)로 증가시키는 경

우에 두 가지 범주 할당 방법에 따른 성능을 살
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펴보았다. 

<그림 3>은 6개 자질선정 기법으로 추출한 

최소한의 자질집합(10%)을 사용하고 학습집

합의 크기를 최근 1년부터 전체 10년까지 증가

시키는 가운데 단일-범주를 부여한 분류 성능

을 mac_F1으로 산출한 결과이다. 여기서 6개 

자질선정 기법 모두가 4년 이상의 학습집합을 

사용하였을 때 상당히 좋은 성능을 보였고, 최고 

성능은 카이제곱통계량(CHI)으로 선정한 10%

의 자질집합과 9년의 학습집합을 사용한 것이었

다(0.5339). 또한 동일한 조건에서 단일-범주를 

부여한 랜덤포레스트(RF)의 성능을 mic_F1으

로 산출한 것은 <그림 4>이다. 6개 자질선정 기

법 모두 대부분의 학습집합을 사용하는 경우에 

가장 좋은 성능이었고, 최고 성능은 카이제곱통

계량(CHI)에 기초한 10%의 자질집합과 9년의 

학습집합을 사용한 것이었다(0.6359).

<그림 5>는 6개 자질선정 방법으로 선정한 

최소한의 자질집합(10%)을 사용하고 학습집

합의 크기를 변화시키면서, 복수-범주를 부여

한 분류 성능을 mac_F1으로 산출한 결과이다. 

대부분의 자질선정 방법이 전체 학습집합(10

년)을 사용한 경우에 가장 좋은 성능을 보였고, 

최고 성능은 카이제곱통계량(CHI)으로 선정

한 10%의 자질집합과 전체 10년의 학습집합을 

사용한 것이었다(0.7860). 동일한 조건에서 복수

-범주를 부여한 랜덤포레스트의 성능을 mic_F1

으로 산출한 <그림 6>에서도 대부분이 전체 학

습집합(10년)을 사용하였을 때 가장 좋은 성능

이었으며, 최고 성능은 카이제곱통계량(CHI)

으로 선정한 상위 10%의 자질집합과 전체 10년

의 학습집합을 사용한 것이었다(0.7998).

<그림 3> 학습집합 크기에 따른 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 단일_범주, mac_F1
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<그림 4> 학습집합 크기에 따른 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 단일_범주, mic_F1

<그림 5> 학습집합 크기에 따른 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 복수_범주, mac_F1



랜덤포레스트를 이용한 국내 학술지 논문의 자동분류에 관한 연구  69

<그림 6> 학습집합 크기에 따른 랜덤포레스트(RF) 분류 성능: 복수_범주, mic_F1

4.4 종합 분석

본 연구에서 설정한 연구 문제를 중심으로 실

험 결과를 종합적으로 분석한 결과는 다음과 같

다. 첫째, 국내 학술지 논문의 자동분류에서 트

리 수의 변화에 따라 랜덤포레스트(RF)의 성능

에 차이가 있는 지를 분류 성능(effectiveness)

과 컴퓨터 처리의 효율성(efficiency) 측면에

서 살펴보았다. 선행연구에서 알려진 바와 같

이 분류 성능(mac_F1, mic_F1) 측면에서 랜덤

포레스트(RF)는 트리 수가 증가할수록 성능이 

향상되었다. 그러나 트리 수 구간을 1〜10(A)에

서 1000〜10000(D)까지 증가시키는 경우에 

100〜1000(C) 구간에서 가장 크게 성능이 향

상되었고, 그 이상으로 트리 수를 늘린 1000〜

10000(D) 구간과의 성능 차이는 크지 않았다. 

또한 처리 시간(ms) 측면에서는 이전의 트리 

수 구간에 비해 1000〜10000(D) 구간의 평균학

습시간이 크게 증가하여 거의 10배 이상의 시간

이 소요되었다. 따라서 국내 학술지 논문의 자동

분류 목적으로 랜덤포레스트(RF)를 적용하는 

경우에 분류 성능과 컴퓨터 처리의 효율성 측면

에서 가장 적절한 트리 수는 100〜1000(C) 구

간이라 할 수 있다.

둘째, 국내 학술지 논문의 자동분류에서 자

질선정 기법과 자질집합의 변화에 따라 랜덤포

레스트(RF)의 성능에 차이가 있는 가를 분류 

성능(mac_F1, mic_F1) 측면에서 살펴보았다. 

트리 수 구간을 100〜1000(C)으로 설정하고 

선행연구에서 많이 사용된 자질선정 방법 9개에 

기초하여 자질집합의 비율(10%〜100%)을 변

화시킨 랜덤포레스트(RF) 분류 실험에서, 전반
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적으로 카이제곱통계량(CHI)이 가장 소규모의 

자질집합(10%)만으로 최고 성능을 보였다. 따

라서 국내 학술지 논문의 자동분류 목적으로 랜

덤포레스트(RF)를 이용하는 경우에 분류 성능 

측면에서 가장 뛰어난 자질선정 방법과 자질집

합의 비율은 카이제곱통계량(CHI)에 기초한 소

규모의 자질집합(10%)이라 할 수 있다.

셋째, 국내 학술지 논문의 자동분류에서 학습집

합의 크기에 따라 랜덤포레스트(RF)의 성능에 

차이가 있는 가를 분류 성능(mac_F1, mic_F1)

을 중심으로 살펴보았다. 트리 수 구간을 100〜

1000(C)으로 고정하고 이전 실험에서 좋은 성

능을 보인 상위 6개 방법으로 선정한 최소한의 

자질집합(10%)을 사용하면서 학습집합의 크

기를 년차별(1년〜10년)로 증가시킨 랜덤포레

스트(RF)의 성능을 살펴보았다. 여기서 6개 자

질선정 방법 모두 대부분의 학습집합(9년〜10

년)을 사용하였을 때 좋은 성능을 보였고, 특히 

카이제곱통계량(CHI)으로 선정한 소규모의 자

질집합(10%)과 9년 이상의 학습집합을 사용한 

경우가 최고 성능이었다. 결과적으로, 국내 학

술지 논문의 자동분류에 랜덤포레스트(RF)를 

적용할 때는 트리 수 구간 100〜1000(C), 카이

제곱통계량(CHI)으로 선정한 소규모의 자질

집합(10%), 그리고 대부분의 학습집합(9년〜

10년)을 사용하는 경우에 가장 좋은 분류 성능

을 기대할 수 있다. 

5. 결 론

학술정보의 생산 및 유통의 폭발적 증가로 인

해 디지털 큐레이션의 한 분야로서 컴퓨터에 의한 

자동분류 또는 자동주석(automatic classification 

or automatic annotation)의 필요성이 나날이 

증가하고 있다. 이에 따라, 전문가에 의한 수작

업 분류를 지원할 수 있는 효과적인 방법으로 

기계학습 알고리즘에 기초한 자동분류를 적극

적으로 모색할 필요가 있다. 실제 환경에서 학

술지 논문의 분류는 하나의 논문에 다수의 범주

가 할당되는 복수-범주 분류에 해당하며, 그 결

과로 할당된 범주정보는 범주별 문헌 분포가 균

등하지 않은 불균형 데이터(imbalanced data)

인 경우가 대부분이다. 따라서 본 연구는 실제 

환경의 불균형 데이터로서 국내 학술지 논문의 

자동분류에 대표적인 앙상블 기법인 랜덤포레

스트(RF)를 적용하는 방안을 모색하였다. 

실제 환경의 불균형 데이터인 국내 학술지 논

문집합에 두 가지 범주 할당 방법(단일-범주, 복

수-범주)으로 범주를 자동 할당하는 환경에서, 

랜덤포레스트(RF)의 주요 성능 요소인 트리 수, 

자질선정, 학습집합 크기에 기초한 연구 문제를 

설정하고 각 요소에 대한 다각적인 실험을 수행

하였다. 이러한 세 가지 연구문제를 중심으로 실

험 결과를 종합적으로 분석한 결과, 국내 학술지 

논문의 자동분류에 랜덤포레스트(RF)를 적용할 

때는 트리 수 구간 100〜1000(C), 카이제곱통계

량(CHI)으로 선정한 최소한의 자질집합(10%), 

그리고 대부분의 학습집합(9년〜10년)을 사용

하는 경우에 가장 좋은 분류 성능을 기대할 수 

있는 것으로 나타났다. 

본 연구의 결과는 특정 분야의 학술지에 수록

된 논문을 대상으로 실험한 것이므로 전체 학문 

분야로 일반화하기에는 어려움이 있다. 따라서 

다른 학술지 또는 학문분야로 실험 문헌집합을 

확장할 필요가 있다. 또한, 텍스트 범주화(문헌
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의 자동분류)에 좋은 성능을 보이는 것으로 알

려진 다른 분류 알고리즘과의 비교를 위한 추가

적인 연구도 필요할 것이다. 
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