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요       약 

베이지안 확률 모형은 문서 분류에서 널리 사용되는 이론이다. 그러나, 실제로 베이지안 이론에 
기초하여 만들어진 시스템은 처리 시간이 많이 소요된다는 단점을 가지고 있다. 이 논문에서는 
문서 분류 작업에 있어 기존의 베이지안 모형을 구현함과 동시에 여러 가지 방법을 통해 시간적인 
측면을 개선한 시스템을 구현하였다.  

 

1. 서론 

 
확률 모형에 기반을 둔 문서 분류 시스템에서 널리 

사용되는 방법으로 베이지안 모형을 들 수 있다. 
그리고, 베이지안 모형이 갖는 높은 복잡도와 긴 처리 
시간을 완화시키기 위해, 기존의 베이지안 모형에 
여러 독립 가정을 부여한 것이 베이지안 Naïve 
모형이다. 베이지안 혹은 Naïve 모형을 이용한 문서 
분류 시스템을 구현하는 경우, 실제로 사용하기에는 
어려운 단점들을 가지고 있다. 이 논문에서는 그런 
단점들을 극복할 수 있는 여러 가지 방법을 통해 
시간에 관련된 성능을 개선한 문서 분류 시스템을 
구현하였다.  

 
 

2. 베이지안 분류기 

 
문서 jd 를 임의의 클래스 ic 로 분류하는 기준은 

jd 와 ic 가 단어 kw 의 모음으로 구성되어 있다고 할 

때, 다음과 같은 조건부 확률의 형태로 나타난다. 
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베이지안 법칙을 적용한 뒤, likelihood 확률을 

나타내면 다음과 같다. 
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순서에 따른 인과 관계를 제거하고, 출현 빈도수에 

대한 분포를 출현 여부에 대한 분포로 변경하면 
다음과 같은 베이지안 Naïve likelihood 확률 모형을 
얻게 된다. 
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위 식에서 P(wjk|ci)는 클래스 i가 단어 wjk를 

야기했을 확률이 되며 같은 형태의 단어에 관해서 
클래스 내부의 단어에 대한 확률로 모델링하면 
아래와 같이 정리할 수 있다. 
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(3-1)의 식을 (3)에 대입한 뒤 로그 함수의 형태로 

나타내고, 문서 j와 관계없이 항상 같은 값을 갖는 
항을 제거하면, 결과적으로 다음의 베이지안 Naïve 
확률 모형을 얻을 수 있다. [1]  
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이 시스템에서는 최상위 클래스를 그 문서가 

해당하는 클래스로 간주하였다.  
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3. 특징 선택 

 
기본적인 베이지안 모형에서는 학습 과정을 통해 

추출된 단어를 많이 고려하면 많이 고려할수록 
성능이 향상되는 반면에, 베이지안 Naïve 모형은 어떤 
학습 데이터를 사용했느냐에 따라서 성능이 향상될 
수도, 그렇지 않을 수도 있다. 그리고 고려하려는 
단어 수가 많아질수록 그만큼 분류에 소요되는 
시간이 길어진다. 

그래서, 특징 선택이라는 과정을 통해서 1차 학습 
후 선택된 특징만을 사용하여 문서와 클래스 사이의 
관련도를 측정하게 된다. 관련도를 측정하는 방법은 
여러 가지가 존재하며 대표적인 것들은 다음과 같다. 

 
   3.1 TF-IDF 
   TF-IDF(Term Frequency - Inverted Document 
Frequency)는 전통적인 정보 검색 분야에서 많이 
사용되는 방법으로, 문서의 구조나 단어 사이의 인과 
관계는 고려하지 않고 각 단어의 출현 유형 및 빈도 
수에 의거하여 문서에 대한 단어의 기여도를 
측정하는 방법이다. TF와 DF는 다음과 같이 정의된다. 
 

수클래스노출된가단어

빈도수노출된가단어에서클래스
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   한 클래스에 자주 출현하는 단어는 그만큼 그 
클래스에 기여하는 바가 크다고 생각할 수 있지만, 
반대로 여러 클래스에서 자주 나타나는 경우에는 
빈도수에 비해서 클래스에 대한 기여도가 낮다고 할 
수 있다. 그래서 TF-IDF는 다음과 같이 측정한다.[2] 
 
   수클래스전체   :       log N

df
NtfTFIDF
k
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   3.2 정보 이득(Information Gain) 
   정보 이론에서 엔트로피를 응용하여 어떤 단어가 
클래스에 얼마만큼 기여하는가를 측정하기 위해 정보 
이득을 사용할 수 있다. 정보 이득은 어떤 단어의 
출현 정보를 아는 상태와 그렇지 않은 상태 사이에서 
엔트로피의 변화량을 통해 단어의 클래스 기여도를 
측정하게 된다. 일반적인 정보 이득은 다음과 같이 
나타낸다.[3] 
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   이를 문서 분류에 적용하기 위해 다음을 
사용하였다. 
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   엔트로피와는 조금 다르게 정보 이득은 정보량의 
차이를 이야기하는 것이고, 그 차이가 크면 클수록 
단어가 미치는 영향이 크다고 볼 수 있다. wk가 ci에 
영향을 미치지 않는다면 정보 이득은 0이 된다. 
 
   3.3 상호 정보(Mutual Information) 
   어떤 두 확률 변수가 얼마나 서로 연관을 갖고 
있는가를 측정하기 위한 방법으로 정보 이론의 상호 
정보가 있다. 상호 정보는 일반적으로 서로 연관이 
있다고 생각되는 두 개의 확률 변수에 대하여 다음과 
같이 정의된다.[4] 
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   A와 B가 서로 어떤 연관을 갖고 있을 경우,   
MI(A, B)값은 커지며 반대의 경우 0에 가깝게 된다. 
특별히 확률 변수 A와 B가 독립인 경우 MI(A, B)값은 
0이 된다. 이 방법을 특징 선택에 적용하면 다음과 
같다.[5] 
 

)(
)|(log)()|(

)(
)|(log)()|(

)()(
)()|(log)()|(

)()(
)(log)(),(

}1,0{ }1,0{

}1,0{ }1,0{

k

ik
iik

k

ik
iik

c w ki

iik
iik

c w ki

ki
kiki

wP
cwPcPcwP

wP
cwPcPcwP

wPcP
cPcwPcPcwP

wPcP
wcPwcPwcMI

i k

i k

⋅+⋅=

⋅
⋅

⋅=

⋅
∧

∧=

∑ ∑

∑ ∑

∈ ∈

∈ ∈

 

      
)(

)|(log)()|(
)(

)|(log)()|(
k

ik
iik

k

ik
iik wP

cwPcPcwP
wP
cwPcPcwP ⋅+⋅+

 (10) 

 
   위와 같은 방법으로 임의의 단어 wk가 클래스ci에 
어느 정도 기여하는가를 측정한다. 이 논문에서는 
상호 정보를 이용하여 특징을 선택하도록 하였다. 
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4. 시스템 구현 

 
본 시스템은 웹을 기반으로 구현되었으며, 웹 브라

우저를 통해서 작동한다. 
 

 
<그림 1  시스템 실행 화면> 

 
 
4.1 색인 구조 
클래스와 클래스가 포함하는 단어, 그리고 관련된  

값을 찾기 위한 색인 구조는 배열을 이용하여 구성할 
수 있다. 그러나, 이 경우, 단어들을 찾는 과정에서 
생기는 시간적 낭비가 크고, 데이터베이스를 이용하는 
경우에도 질의문을 처리하기 위해서 많은 시간이 
필요하다. 그래서 이 시스템에서는 트라이(Trie)를 
기반으로 하는 색인 구조를 사용하였다. 

트라이의 키워드로서 단어 이름을 사용하였고, 
연결된 데이터 노드는 다음과 같이 구현하였다.  

 
typedef struct trienode *trie_ptr; 
typedef struct trienode { 
    char      key; 
    data_ptr data; 
    trie_ptr child, next; 
}; 
 
typedef struct datanode *data_ptr; 
typedef struct datanode { 
    char    *classname, *word; 
    int     tf; 
    double mi; 
    data_ptr next, c_next; 
}; 

<표 1  트라이 노드의 구현> 

이 경우 “한 단어가 어떤 클래스들에 속해 
있는가?”라는 정보는 매우 쉽게 얻을 수 있지만, “한 
클래스에 어떤 단어가 속해 있는가?” 라는 정보는 
얻기가 힘들다. 그래서 이 시스템에서는 클래스 
이름을 키워드로 하는 트라이 인덱스를 추가하고 
단어 이름을 키워드로 갖는 데이터 노드를 
공유함으로써 위와 같은 문제를 해결하였다. 

 

 
4.2 사용자 개입 
베이지안 모형에 여러 독립 가정들을 부여하게 될 

경우, TF-IDF에 기반한 모형과 유사한 단점을 가지게 
된다. 예를 들면 ‘스포츠’라는 분류 구조에서 
‘선수’라는 단어는 어떤 스포츠 종목에서나 쉽게 
등장할 수 있는 단어이다. TF-IDF 모형에서는 이런 
원인이 정확도를 떨어뜨리는 주요한 원인이 되었다. 
마찬가지로 베이지안 Naïve 모형에서도, 이런 
단어들이 가중치를 잃어버리도록 만드는 확률적 인과 
관계가 무시되었기 때문에 비슷한 결과를 가져다 
주게 된다. 

이 시스템에서는 다음과 같은 인자들에 사용자 
개입을 허용함으로써 분류기의 성능을 향상시켰다. 

 
 
4.2.1 특징 수 
특징은 상호 정보값에 의해 정렬된 순서대로 

일정한 수만이 고려 대상이 된다. 그 특징 수는 
사용자 임의로 결정할 수 있으며, 필요에 따라 
증감시킬 수 있다. 
 

 
<그림 2  특징 수 조정 화면> 

    
4.1.2 클래스 내 단어 가중치 
각 클래스의 단어들은 학습 과정에서 얻는 상호 

정보에 의해서 각 클래스에 대한 가중치를 갖게 된다. 
그러나, 학습 데이터에 따라서 범용적으로 사용되는 
단어가 마치 일부 클래스를 대표하는 것처럼 
학습되는 결과가 나타나기도 한다. 이 때 사용자가 
적절히 이 단어들의 가중치를 줄여줌으로써 분류 
오류를 줄일 수 있다. 

 

 
<그림 3  가중치 조정 화면> 
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5. 실험 결과 

 
   시스템의 성능을 측정하기 위해서 98개 클래스를 
임의로 설정하고 894개의 문서를 사용하여 실험을 
했으며 그 결과는 다음과 같다. 

 

 
<그림 4  특징 수 대비 정확도> 

 

 
<그림 5  특징 수 대비 분류 시간> 

첫 번째 실험(그림 4)에서 각 클래스마다 사용된 
학습 데이터는 100~200개의 단어로 이루어진 
문서들을 사용하였다. 클래스별로 비교적 적은 수의 
학습 데이터를 사용했음에도 약 80% 정도의 
정확도를 보여주었다. 

시간에 관련된 실험(그림 5)은 같은 실험을 4회 
반복 시행하였다. 그 결과에서 특징 수에 비해 시간 
변화가 뚜렷하지 않았던 점은 분류 과정에서 데이터 
구조로부터 데이터를 가져오거나, 여러 수치 계산 등 
분류 작업 자체에 소요된 시간에 비해서 분류하려는 
문서를 디스크와 같은 저장 장치로부터 가져오는데 
소요된 시간이 훨씬 크게 작용한다는 것을 반영한다. 

 
 

6. 결론 

 
본 시스템은 기존의 문서 분류 이론들을 효율적인 

자료 구조를 사용하여 구현하였으며, 사용자 개입을 
허용할 수 있는 인터페이스를 통해서 학습된 내용을 
개선할 수 있다는 장점을 가지고 있다. 

적절한 사용자의 개입은 많은 양의 데이터와 
시간을 필요로 했던 기존의 시스템에 비해서 시스템 
관리자의 노력을 대폭 경감시킬 수 있으며, 이는 문서 
분류 시스템을 구현하는데 있어 매우 현실적인 
대안이 될 수 있을 것이다. 
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