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요   약 

본 논문에서는 문서 내에서 동시에 출현하는 단어 쌍을 자질 추출 단위로 하는 문서 범주화 시스템에 대

하여 기술한다. 자질 추출 단위를 단어 쌍으로 정의한 것은 문서에서 빈번하게 동시에 출현하는 단어들

은 서로 연관관계가 높으며, 단어 하나보다는 연관관계가 높은 단어들의 쌍이 특정 범주의 문서에서만 

나타날 확률이 높아지므로 문서 분류 능력을 높이는데 좋은 요인으로 작용할 수 있을 것이라는 가정 때

문이다. 그리고 문서 요약 분야에서 제안된 Log-likelihood Ratio를 기반으로 하는 Topic Signature Term 

Extraction 방법을 사용하여 자질 추출을 하고, Naïve Bayes 분류기를 이용하여 문서를 분류한다. 본 연

구는 Reuters-21578 문서 집합을 이용한 성능평가에서 좋은 결과를 보였으며, 이는 앞으로의 연구에도 

기여할 수 있을 것이라 기대한다. 

 

1. 서론 

 

문서 범주화는 텍스트 형태의 문서를 미리 정의되어 

있는 하나 이상의 범주에 할당하는 문제를 다루는 

분야로 주로 정보 검색 분야와 기계 학습 분야에서 

활발하게 연구되고 있다. 문서 범주화의 핵심은 자질 

추출 과정과 문서 분류 과정인데, 이들 과정에서 어떤 

방법을 사용하느냐에 따라 시스템의 성능이 달라진다. 

자질 추출 과정에서는 학습 문서에서 나타나는 많은 

단어들 중에서 문서의 범주를 판단하는데 유용하게 쓸 

수 있는 단어를 추출하는 과정으로 주로 TF-IDF, 상호 

정보(Mutual Information), 카이 제곱 통계량(χ2 

Statistics), 정보 획득량(Information Gain) 등의 방법이 

사용된다[1]. 문서 분류 과정에서는 자질 추출 

과정에서 추출된 단어들을 이용하여 문서의 범주를 

판단할 수 있는 학습 모델을 만들고, 이 학습 모델을 

이용하여 문서의 범주를 할당한다. 학습 모델은 주로 

기계 학습 방법에 의해 만들어지는데, 주로 대표적으로 

Naïve bayes 모델[2][3], 지지 벡터 기계(Support 

Vector Machine)[4][5], K-NN(K- Nearest Neighbor 

Classification)[6], 신경망(Neural Network)[7] 등이 

사용된다. 

기존 연구들에서 자질 추출 단위는 일반적으로 

문서에서 나타나는 단어 중에서 불용어(Stop-words)를 

제거하고, 스테밍(Stemming) 후 남는 단어의 

어간(Stem)을 사용한다. 그러나 본 연구에서는 자질 

추출 단위로 문서 내에서 빈번하게 동시에 출현하는 

단어의 쌍으로 정의한다. 이는 문서에서 빈번하게 

동시에 출현하는 단어들은 서로 연관관계가 높으며, 

단어 하나보다는 연관관계가 높은 단어들의 쌍이 특정 

범주의 문서에서만 나타날 확률이 높아지므로 문서 

분류 능력을 높이는데 좋은 요인으로 작용할 수 있을 

것이라는 생각으로부터 정의되었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 Reuters-

21578 문서 집합과 Reuters 문서 집합을 사용했던 

이전 연구들에 관련된 내용을 소개한다. 3장에서는 본 

연구에서 제안하는 시스템에 대하여 자세히 설명하고, 

4장에서는 실험 준비를 위한 설정을 소개하고, 실험의 

결과와 결과에 대해 분석하고, 5장에서는 결론과 향후 

과제를 다룬다. 

 

2. 관련연구 

 

문서 범주화에서 전통적으로 벡터 공간 모델(Vector 
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Space Model)은 문서를 표현하는 방법으로 이용되고 

있다[8]. 벡터 공간 모델에서 문서는 자질의 벡터로 

표현되며, 자질은 TF(Term Frequency)와 IDF(Inverse 

Document Frequency)에 의해 표현된다. 이 때, TF는 

자질이 나타난 위치에 관계 없이 단순히 나타난 

횟수만으로 결정된다. 고영중[9]은 문서의 각 문장은 

문서의 내용을 식별하는데 서로 다른 중요도를 가지며, 

중요한 문장일수록 중요하지 않은 문장보다 더 높은 

가중치를 부여하여 문서를 문장의 중요도에 따라 다른 

가중치를 갖는 자질 벡터로 표현하는 새로운 방법을 

제시하였다. [9]에서 문서의 중요도는 두 가지 방법에 

의해서 결정된다. 첫 번째 방법은 일반적으로 문서의 

중요한 내용을 요약하고 있을 것이라고 여겨지는 

문서의 제목과 각 문장과의 유사도(Similarity)를 

계산하여 유사도가 높은 문장이 중요도가 높다고 

판단하여 가중치를 부여한다. 단, 이 방법은 제목의 

질에 의존적이므로 제목이 별다른 의미를 갖지 않거나 

제목이 없는 경우에는 사용할 수 없다. 두 번째 방법은 

카이 제곱 통계량과 TF, IDF를 사용하여 용어의 

중요도를 구하고, 중요도가 높은 용어를 포함하는 

문장에 가중치를 부여한다. 이 방법은 제목과 유사하지 

않더라도 중요도가 높은 용어를 많이 포함하는 문장은 

중요도가 높은 문장일 가능성이 높기 때문에 사용된다. 

이 두 가지 방법을 조합하여 최종 문장 중요도를 

계산하여 문장의 중요도에 따라 다른 가중치로 TF를 

구한다. 가중치가 있는 TF와 IDF를 이용하여 문서를 

색인하고, 이를 여러 문서 분류기를 이용하여 문서 

범주화를 한 결과, 문장의 중요도를 고려하지 않았을 

때보다 실험에 사용된 모든 문서 분류기에서 어느 정도 

성능이 향상됨을 보였다. Sebastiani는 [10]에서 

Reuters-21578 문서 집합의 여러 학습/실험 분리 

방법을 이용하여 실험하였다. [표 1]은 Sebastiani에 

의해 보고된 결과 중에서 “ModApte” 분리 방법을 

이용한 결과 중에서 좋은 결과만 요약해서 정리한 

표이다. Micro-averaged breakeven point(BEP) 성능 

평가 방법을 사용하여 성능을 평가한 것이라 F1-

measure를 이용한 성능과 직접적으로는 비교할 수 

없겠지만 주목할만한 결과를 보이고 있다. 

 

표 1. 기존 시스템들의 성능(BEP) 

Results reported by R(90) Top-10 

(Joachims, 1998) 86.4 - 

(Dumais et al., 1998) 87.0 92.0 

(Weiss et.al., 1999) 87.8 - 

 

[표 2]는 좀 더 최근에 보고된 결과로 Micro-

averaged F1-measure를 사용하여 성능을 평가하였다. 

[11]에서 보고된 성능 표에 [11]에서 제안된 시스템의 

성능 평가 결과를 추가하였다. 

 

표 2. 기존 시스템들의 성능(F1-Measure) 

Results reported by R(90) Top-10 

(Gao et al., 2003) 88.42 93.07 

(Kim et al., 2005) 87.11 92.21 

(Gliozzo and Strapparava, 2005) - 92.80 

(Zelaia et al., 2006) 87.27 93.57 

 

본 장의 남은 절에서는 일반적으로 영어 문서 분류 

시스템의 평가에 이용되는 Reuters-21578 문서 집합의 

특성에 대해 다룬다. 

 

2.1. Reuters-21578 문서 집합 

 

영어 문서 범주화 시스템의 성능 평가에는 Reuters-

21578 문서 집합이 많이 이용된다[1][10][11][12]. 

Reuters-21578 문서 집합은 다중 범주(Multi-class)와 

중복 범주(Multi-label)의 특성을 가지고 있는데, 다중 

범주는 범주화를 할 수 있는 범주의 수가 두 개 이상 

존재한다는 것을 의미하며, 중복 범주는 한 문서에 두 

개 이상의 범주가 할당될 수 있다는 것을 의미한다. 

Reuters-21578 문서 집합은 총 135개의 범주와 각 

문서당 평균 1.2개의 범주가 할당되어 있다[11]. 

기존 시스템들과의 성능 비교를 위해서는 동일한 

문서 집합을 이용하는 것은 물론이거니와 문서 집합을 

동일한 학습문서와 실험문서로 분리하여 성능을 

평가해야 하는데, Reuters-21578 문서 집합은 문서 

집합에서 학습문서와 실험문서를 분리하는 몇 가지 

방법을 제시하고 있다. 그 중에서 일반적으로 사용되며 

권장되는 방법은 “ModApte” 분리 방법[12]이다. 

 

3. 시스템 

 

 
그림 1. 본 연구에서 제안된 시스템의 구성도 

 

본 장에서는 본 연구에서 사용된 방법에 대하여 

자세하게 설명한다. 본 연구에서 제안된 시스템의 전체 
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구성도는 [그림 1]과 같다. 

 

3.1. 전처리 과정 

 

SGML 분석기(Parser)를 사용하여 Reuters-21578 

문서 집합으로부터 문서의 제목과 본문을 추출하여 

별개의 파일로 분리하고, “ModApte” 분리 방법에 의해 

학습 문서와 실험 문서로 분리한다. 그리고 품사 부착기 

(POS-tagger)를 사용하여 품사가 부착된 문서로 

만든다. 이 품사가 부착된 문서를 학습과 실험에 

사용한다. 품사 부착기는 일반적으로 단어의 어간을 

찾기 위해 사용하는 스테머를 대신하여 단어의 원형을 

복원하는데 사용하였고, 품사 부착기로부터 얻어진 

단어의 품사 정보는 불용어 사전을 대신하여 불용어를 

제거하고, 자질 후보로 추출할 단어와 배제할 단어를 

구분하기 위하여 사용하였다. 

 

3.2. 동시 출현 단어 쌍 단위로 자질 후보 생성 

 

본 연구에서의 자질 추출 단위는 [그림 2]와 같이 

기준 단어(Basis Word)와 그 단어를 기준으로 앞뒤로 

일정 크기의 윈도우 내의 단어와의 쌍이 된다. 예를 

들어 윈도우의 크기가 4이고, 기준 단어가 w3라고 

한다면, w3와 쌍이 될 수 있는 단어는 w1, w2, w4, w5가 

되며, 이로부터 4개의 단어 쌍 (w3, w1, N), (w3, w2, N), 

(w3, w4, P), (w3, w5, P)이 생성된다. 이와 같은 

방식으로 문서의 처음에 나타난 단어 w1부터 마지막 

단어인 wn까지 슬라이딩 윈도우 기법을 이용하여 

자질을 생성한다. 여기서 자질의 후보가 되는 단어는 

문서에서 나타난 모든 단어가 아니라, 그 단어의 품사가 

동사나 명사, 형용사에 해당되는 단어이며, 그 외의 

단어는 사용하지 않는다. 이렇게 생성된 단어 쌍들 

중에서 일정 빈도수 이상으로 출현한 단어 쌍을 자질 

후보로 생성한다. 

 

 
그림 2. 동시 출현 단어 쌍의 개념 

 

3.3. Topic Signature Term Extraction 

 

본 연구에서는 자질 추출 방법으로 일반적으로 문서 

범주화 시스템에서 자질 추출에 사용되는 카이 제곱 

통계랑이나 정보 획득량을 대신하여, 문서 요약 

분야에서 Chin-yew Lin[13]이 제안한 Log-likelihood 

Ratio를 기반으로 하는 Topic Signature Term 

Extraction 방법을 사용한다. 

만약 길이가 n인 문서를 D = {w1, w2, w3, ..., wi, 

wi+1, ..., wn}라고 정의하면, Topic Signature 방법으로 

학습하기 위한 자질 후보의 추출 단위는 다음 식(1)과 

같다 

 

αijαi {P, N}A ,A),,w(w ji +≤≤−=    ,   
.
 (1) 

 

여기서 wi는 기준 단어이고, wj는 wi를 기준으로 일정 

크기의 윈도우 내에 존재하는 단어이며, A는 기준 

단어의 앞쪽의 단어와의 쌍(P)인지, 뒤쪽의 단어와의 

쌍(N)인지 여부를 나타낸다. 그리고 α는 윈도우의 크기 

절반 값이다. 

 

표 3. Contingency 표 

 R ~R 

ti O11 O12 

~ti O21 O22 

 

특정 자질이 한 범주에만 나타나는 경우, 즉 위 

Contingency 표의 O12가 0이 되는 경우, Topic 

Signature 값이 매우 커지는데, 이 때, O11은 Topic 

Signature 값의 크기에 영향을 미치지 못한다. 그리고 

O11이 매우 작으면서 O12가 0인 경우가 O11이 매우 

크고, O12가 매우 작은 경우보다 훨씬 큰 값을 갖는데, 

이는 문서 분류를 방해하는 요소로 작용할 수 있다. 이 

문제를 보완하기 위하여 Topic Signature 값을 그대로 

사용하지 않고 TF를 곱해줌으로써 O11이 Topic 

Signature 값의 크기에 영향을 줄 수 있도록 하였다. 

 

3.4. 제목 나타난 자질 후보에 가중치 부여 

 

일반적으로 문서의 제목은 문서의 내용을 요약하고 

있으므로 제목에 나타난 단어들을 본문에 나타난 

단어보다 중요하게 처리하는 것이 문서 분류에 도움이 

되는 요소로 작용할 수 있을 것이다. 그래서 위 

Contingency 표에서 O11과 O12를 각각 제목과 본문 

중에 나타난 위치에 따라 O111, O112, O121, O122로 다시 

나눈다. O111은 특정 범주의 제목에서 나타난 ti의 

빈도수, O121은 특정 범주 외의 제목에서 나타난 ti의 

빈도수, O112는 특정 범주의 본문에서 나타난 ti외의 

용어의 빈도수, O122는 특정 범주 외의 제목에서 나타난 

ti외의 용어의 빈도수이다. 우리는 제목에서 나타난 

용어의 정보량은 본문에서 나타난 용어들의 정보량과 

같다고 가정하여 제목에 나타난 용어에 대한 가중치 

w를 다음과 같이 구하고, O11과 O12를 다음과 식(2)와 

같이 수정한다. 
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수   용어의  고유한  나타  제목에서

수  용어의  고유한  나타난   본문에서

  , 1221211211211111

난
=

+×=+×=

w

OwOOOwOO
 (2)

 

3.5. 평탄화(Smoothing) 

 

학습되지 않은 동시 출현 단어 쌍이 실험 문서에서 

자질 후보로 나타나는 경우, 이에 대처하기 위해 

식(3)을 사용한다. 

 

 {P, N}, A  ,A) ,w(wTS
wTSTS

jic

icc

==
=

0 if
  ,*,*)(

 (3)

 

여기서 TSc는 범주 c일 때, 실험 문서로부터 생성된 

동시 출현 단어 쌍 자질 후보가 갖게 될 Topic 

Signature 값이고, TSc(wi, wj, A)는 범주 c일 때, 학습 

문서로부터 학습된 동시 출현 단어 쌍 자질의 Topic 

Signature 값이다. 그리고 TSc(wi, *, *)는 실험 

문서로부터 생성된 동시 출현 단어 쌍 자질 후보가 

학습 문서에서 학습되지 않은 자질일 경우, 평탄화를 

위해 사용되는 값으로 동시 출현 단어 쌍에서 기준 

단어의 Topic Signature 값이다. Topic Signature 값의 

절대적인 크기는 O21, O22의 값에 영향을 받으며, 단일 

단어에 비해 자질의 수가 많은 동시 출현 단어 쌍에 

기반한 Topic Signature의 값이 상대적으로 너무 큰 

값을 가져 평탄화 효과가 제대로 발휘되기 힘든 문제가 

있다. 따라서 동시 출현 단어 쌍의 O21, O22를 단일 

단어의 O21, O22 값으로 대신하여 두 값의 상대적인 

크기 차이를 너무 나지 않도록 하였다. 이는 동시 출현 

단어 쌍이 단일 단어에 비해서 한 단어를 기준으로 

윈도우 크기만큼 더 생성된 여분 자질(Dummy 

Feature)에 의해 O21, O22 값이 커져 Topic Signature의 

값도 커진 것이므로, 여분 자질을 제거하고 Topic 

Signature 값을 계산하는 것이다. 

 

3.6. 문서 범주화 

 

문서 범주화 과정에서는 학습 문서로부터 생성된 

범주별 프로파일과 실험 문서로부터 학습 과정과 같은 

방식으로 생성된 자질 후보를 이용하여 문서를 

분류한다. 실험 문서에서 생성된 자질 후보와 모든 

범주별 프로파일을 비교하여 각각의 자질 후보와 

문서의 Topic Signature 값을 구하고, Naïve Bayes 

분류기를 사용하여 문서의 범주를 할당한다. 

 

4. 실험 

 

4.1. 실험 데이터 

 

Reuters-21578 문서 집합에 존재하는 총 135개의 

범주 중에서 문서수가 많은 순서대로 상위 10개의 

범주에 대하여 실험하였다. 

 

4.2. 실험 파라미터(Parameter) 

 

4.2.1. 단일 단어 파라미터 

 

단일 단어는 절대 빈도와 상대 빈도 파라미터를 

갖는데, 절대 빈도는 범주별 학습 문서량에 관계 없이 

절대적인 빈도수를 기준으로, 상대 빈도는 범주별 학습 

문서량에 비례하여 상대적인 빈도수를 기준으로 

기준보다 높이 출현하는 단어만 학습에 이용한다. 

빈도수 F = {2, 5, 7, 10, 15, 20}의 6개로 하여 실험을 

진행하였으며, 상대 빈도의 경우 (범주별 총 고유 단어 

수 * F * 0.0001)로 하여 상대적인 빈도수를 결정하였다. 

 

4.2.2. 동시 출현 단어 쌍 파라미터 

 

동시 출현 단어 쌍은 파라미터로 윈도우의 크기 W = 

{10, 20, 30, 40, 50, 60}의 6개와 절대 빈도 F = {2, 5, 

7, 10}의 4개로 하여 실험을 진행하였다. 상대 빈도로는 

실험을 하지 않았다. 

 

4.2.3. 문서 범주 할당 임계값 

 

Reuters-21578 문서 집합은 한 문서에 여러 범주가 

할당될 수 있는 중복 범주의 특성을 가지고 있으므로, 

본 연구에서는 [11]과 유사한 방식으로 순위화된 범주 

목록 1, 2등의 Topic Signature 값을 이용하여 다음 

식(4)를 만족하면 2등의 범주도 문서에 할당한다. 

 

1.00} 0.99, ..., 0.02, ,01.0{ 
21

=
×>=

t
tcc rankrank  (4)

 

4.3. 실험 결과 

 

표 4 성능 결과 표(Micro-averaged F1-measure) 

실험 그룹 Origin TF log(TF)

(1) 단일, TS, 절대 85.14 82.87 86.39 

(2) 단일, TS, 상대 86.93 85.74 87.41 

(3) 단일, χ2, 절대 82.29 70.09 80.01 

(4) 단일, χ2, 상대 85.42 71.43 83.34 

(5) 단어 쌍, TS 92.32 90.03 92.50 

(6) 단어 쌍, χ2 87.79 75.29 86.12 

(7) (5)+가중치(제목) 92.69 91.93 93.13 

(8) (7)+평탄화 92.67 91.59 93.24 
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실험은 총 8개의 그룹으로 구성되어 있다. (1)번부터 

(4)번까지의 실험은 단어 하나를 자질 추출 단위로 한 

것이며, 나머지는 동시 출현 단어 쌍을 자질 추출 

단위로 한 것이다. 또한 절대와 상대는 4.2.1절에서 

언급한 절대 빈도와 상대 빈도를 나타낸다. TS는 Topic 

Signature, χ2는 카이 제곱 통계량을 각각 자질 추출 

방법으로 사용하여 실험하였음을 나타낸다. 이처럼 

각각의 실험 그룹은 4.2절에서 언급한 실험 파라미터를 

조절하며 실험을 진행하였다. [표 4]는 8가지 그룹의 

실험 집합에서 가장 성능이 높은 실험의 결과만을 표로 

정리한 것이다. 성능은 Micro-averaging 기법을 이용한 

F1-measure(Micro-averaged F1-measure)를 사용하여 

측정하였다. 

 

4.3.1. 자질 추출 단위 

 

[표 4]의 (1)~(4)번 실험과 (5)~(7) 실험을 통해 

자질 추출 단위에 대한 비교를 할 수 있다. (1)~(4)번 

실험은 기존에 사용되는 단일 단어에 대한 실험이고, 

(5)~(7)번 실험은 본 논문에서 제안한 동시 출현 단어 

쌍에 대한 실험이다. [표 4]를 보면 동시 출현 단어 

쌍을 이용하는 실험이 단일 단어를 이용하는 것보다 

모두 높은 성능을 보이고 있다. 그리고 단일 단어를 

자질 추출 단위로 하였을 때는 절대 빈도보다는 상대 

빈도로 한 실험이 성능이 조금 더 높은 결과를 보였다. 

 

4.3.2. 자질 추출 방법(TS vs. χ2) 

 

[표 4]의 (1)번과 (3)번, (2)번과 (4)번, (5)번과 (6)번 

실험을 통해 자질 추출 방법에 대한 성능 비교를 할 수 

있다. 본 연구에서는 자질 추출 방법으로 Topic 

Signature(TS)를 사용하는 실험이 χ2 통계량을 사용하는 

실험보다 훨씬 높은 성능을 보였다. 

 

4.3.3. TF-TS 

 

[표 4]의 각 실험 그룹에 대한 3개의 열(Origin, TF, 

log(TF))을 보면 이 실험의 결과를 알 수 있다. 모든 

실험 그룹에 대하여 TF를 Topic Signature 값이나 χ2 

값에 곱하면 학습할 때 TF가 너무 높은 자질이 도움이 

되기보다 오히려 문서 분류에 방해 요인으로 작용하여, 

성능이 떨어지는 결과를 보였다. 그래서 TF에 log를 

취한 실험에서 TF를 곱하지 않았을 때보다 높은 성능을 

보였다. 그러나 χ2 통계량을 사용한 실험에서는 TF를 

곱하지 않고 원래 값을 그대로 사용하는 경우가 더 

성능이 높았다. log(TF)를 곱하는 것은 Topic 

Signature를 사용하는 경우에 유효한 방법인 것으로 

보인다 

 

4.3.4. 제목에 가중치 부여 

 

[표 4]의 (5)번과 (7)번 실험을 통해 제목을 비중 

있게 다루는 것이 그렇지 않은 것보다 문서 분류에 

도움이 된다는 것을 알 수 있다. 단, 이는 제목의 질에 

영향을 받으므로 모든 경우에 일반화하기는 힘들 

것으로 보이나 어느 정도는 성능 향상에 도움이 되는 

요인이 될 수 있을 것으로 보인다. 

 

4.3.5. 평탄화 

 

[표 4]의 실험 (7)번과 (8)번을 비교해보면 Topic 

Signature에 평탄화를 한 것과 하지 않은 것의 성능을 

비교할 수 있다. log(tf)를 곱하는 경우 성능 향상에 

도움이 되지만 TF를 곱하지 않은 순수 Topic 

Signature(Origin)와 TF를 곱하는 두 실험에서는 성능이 

떨어지는 결과를 볼 수 있다. 그리고 [표 5]의 평탄화 

실험을 살펴보면 평탄화를 하는 것이 하지 않는 것보다 

잠재적 정확도가 향상되는 것을 볼 수 있다. 따라서 

평탄화는 성능 향상에 도움이 되는 요인이며, 평탄화의 

방법에 따라 성능 변화에 다소 차이가 있을 수 있다는 

것을 알 수 있다. 

 

4.3.6. Potential Top3 F1-measure 

 

Potential Top3 F1-measure는 [14]에서 시스템의 

잠재적 정확도(Potential Accuracy)를 측정하기 위한 

성능 평가 방법으로 사용되었다. 문서에 할당된 범주가 

순위화된 범주 목록에서 3등 내에만 존재한다면 제대로 

문서의 범주를 할당하였다고 평가하는 이 방법은 향후 

시스템이 얼마나 성능 향상의 여지가 있는가를 

나타내는 척도이다. [표 5]에서 살펴본 본 연구의 최고 

잠재적 정확도는 (8)번 실험의 99.45%로 3등 이내에는 

거의 모든 문서의 범주가 할당된다고 볼 수 있다. 같은 

방식으로 Potential Top2 F1-measure를 이용하여 본 

연구를 평가해 본 결과, (8)번 실험이 98.01%로 최고 

잠재적 정확도를 보였다. 

 

표 5 잠재 정확도 표(Potential Top3 F1-measure) 

실험 그룹 Origin TF log(TF)

(1) 단일, TS, 절대 97.25 97.71 97.62 

(2) 단일, TS, 상대 98.15 97.81 98.31 

(3) 단일, χ2, 절대 97.55 95.07 97.11 

(4) 단일, χ2, 상대 97.82 93.59 97.36 

(5) 단어 쌍, TS 98.89 98.86 99.12 

(6) 단어 쌍, χ2 98.68 94.51 97.92 

(7) (5)+가중치(제목) 99.04 99.04 99.37 

(8) (7)+평탄화 99.20 99.11 99.45 
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5. 결론 및 향후 과제 

 

5.1. 결론 

 

실험을 통해 자질 추출 단위를 단어 하나로 할 

때보다 문서에서 동시에 출현하는 단어의 쌍으로 할 때 

문서 범주화 시스템의 성능이 향상되는 결과를 확인할 

수 있었다. 또한 본 연구에서 사용한 Topic Signature 

방법이 기존에 자질 추출 방법으로 좋은 성능을 보이는 

χ2 통계량 방법에 못지 않은 성능을 발휘한다는 것을 

확인할 수 있었다. 그리고 제목에 나타나는 자질을 

본문에 나타나는 자질보다 중요하게 다룬 것과 Topic 

Signature의 단점을 보완하기 위해 TF를 곱한 것, 

평탄화를 하는 것도 성능 향상에 좋은 영향을 미치는 

것을 확인할 수 있었다. 현재까지 보고된 Reuters-

21578 문서 집합을 이용한 문서 범주화 시스템 중에서 

최고의 성능을 내지는 못하였으나 높은 성능을 

보였으며, 본 연구의 잠재적 정확도를 볼 때, 다른 

자질을 추가하거나 평탄화 방법이나 다른 방법들을 

개선한다면 충분히 더 좋은 성능을 낼 수 있을 것이다. 

 

5.2. 향후 과제 

 

본 연구가 Reuters-21578 문서 집합에서 높은 

성능을 보이는 것은 문서 집합의 특성과 서로 잘 

맞았기 때문이라고 볼 수도 있으므로, 향후 본 연구에서 

사용한 방법을 다른 문서 집합에 적용하여 성능을 

평가해보고 본 연구의 일반성을 확인할 필요성이 있다. 

그리고 동시 출현 단어 쌍을 단위로 자질 후보를 

생성하면 단일 단어에 비해 훨씬 많은 자질 후보가 

생성되며, 윈도우의 크기가 크면 클수록 더욱 많은 자질 

후보가 생성되게 되는데, 그 자질 후보 중에서는 

불필요한 자질 후보 또한 단일 단어에 비해 훨씬 많이 

생성될 것이다. 그러므로 문서 집합의 특성에 맞는 최적 

윈도우 크기를 결정하는 방법과 불필요한 자질 후보를 

줄여 계산 비용을 줄이는 방법에 관한 연구도 필요할 

것으로 보인다. 끝으로 영어 문서가 아닌 한글 문서에도 

본 연구 방법을 적용하여 한글에 맞도록 개선하여 한글 

문서 분류에도 이용할 수 있도록 할 필요성이 있다. 
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