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요       약

  대용량 데이터 환경에의 적용이 가능한 대용량 학습기반의 자동범주화 기법과 범용적으로 사용할 

수 있는 기법은 대량의 정보를 처리해야하는 정보분석 및 정보서비스 환경에 가장 필요한 기술요소라 

할 수 있다.  본 논문에서는 대용량의 문서를 단위 컴포넌트로 분할하여 학습하고 이를 동적으로 결합

하는 대용량 분류기 생성 기법을 소개하고 자동범주화 성능을 SVM 모델과 비교하여 봄으로써, 본 기

술의 활용 가능성을 살펴보도록 한다.

1. 서론

문서분류를 위한 기존의 텍스트 마이닝 기법은 분석대

상이 되는 도메인에 의존적일 뿐 아니라, 해당 도메인의 

정보변경으로 인해 자질셋 특성이 추가 또는 변경이 되는 

경우, 새롭게 변경된 자질정보에 대해 학습결과물인 단위 

분류기를 재생성해야 하는 과정이 상시 존재한다.

그러나, 이러한 일련의 과정은 처리해야 하는 대상 데이

터가 동적으로 급증하고 이를 효과적으로 분석해야 하는 

업무영역에서는 커다란 장애요소가 될 수 있다. 대용량 자

원의 효과적인 처리방안의 필요성은 국내외의 수많은 관

련연구가 수행되고 있으며, 다양한 방법론이 제안되고 있

어 그 중요성을 가늠할 수 있다[1][2][3][4][5].

대량의 논문을 다양한 클러스터링 기법을 결합하여 효

과적으로 처리하고자 하는 연구[1]와 바이오 인포매틱스 

분야에서 대량의 유전자 정보를 효과적으로 분석하고자 

하는 연구[2], 멀티미디어(이미지) 처리를 위한 병렬 데이

터 클러스터링 기법과 이를 위한 데이터 축소방법의 연구

[3], 그리고, 물류, 주식정보 등 대량의 사실정보 스트림을 

효과적으로 처리하고자 하는 분류기법의 연구[4] 등이 과

거부터 현재까지 다양하게 진행되었다.

본 논문은 대용량의 문서를 학습함에 있어 자질축소 기

법에 의존하지 않고 대량의 문서2)를 자유롭게 학습하고 

1) 관련특허: 분류기의 동적 결합에 의한 대용량 분류기 자동 생성 

시스템 및 방법 (출원번호:10-2010-0099164, 출원일:2010-10-12)

2) 여기서 대량의 문서라 함은, 이론적으로는 학습데이터의 용량 제한

이 없음을 의미한다.

부분적인 자질추가 변경 시에 변경요소만을 효과적으로 

반영할 수 있는, 범용적이고 일반적인 분류기의 구조설계 

방법에 관한 것이다.

논문의 2장에서는 분류기의 단위 컴포넌트 생성방법과 

이를 동적으로 결합하는 방법에 대한 핵심사항을 설명하

고, 3장에서 성능측정을 통해 활용 가능성을 살펴본 후, 

향후 진행할 연구방향을 간단히 언급하고자 한다.

2. 단위 분류기 생성과 동적 결합방법

  자동범주화 기법을 실제 서비스에 응용하고자 할 때, 경

우에 따라서는 수백만 건 이상의 정보자원을 학습하고 해

석해야 하는 경우가 있다. 한국과학기술정보연구원의 

NDSL 서비스의 논문과 특허정보의 보유정보량는 7천만 

건 이상에 이르며3), 보다 향상된 지능형 정보검색을 위해 

논문단위의 분류정보를 부여하고자 노력하고 있다.

 일반적으로 효율적인 문서처리를 위해 자질선택 기법을 

사용하는데, 이는 정보량의 축소 뿐만 아니라 성능의 향상

을 위해서도 필요한 과정으로 알려져 있다. 그러나, 대용

량의 문서학습을 하는 과업에서는, 과도한 비율이상으로 

자질을 제거하는 과정이 성능에 영향을 끼치게 되므로 자

질선택 및 축소기법의 적용 역시 한계가 존재하게 된다.

  학습문서의 수나 자질의 수에 대한 고려는 분류기의 생

성효율과 관련이 있다.  최적화된 문서와 자질을 이용할 

3) http://www.ndsl.kr 의 자원소개에 따르면, 해외논문 약 5천4백만 

건, 국내논문 약 72만 건, 국내외 특허 약 2천2백만 건을 서비스하고 

있다.

- 1551 -



제35회 한국정보처리학회 춘계학술대회 논문집 제18권 1호 (2011. 5)

때 빠른 처리와 함께 높은 성능을 낼 수 있기 때문에 이

와 관련한 여러 기법을 연구하고 적용하고 있지만, 정보량

을 축소하는 보다 근본적인 이유는 분류기 생성에 소요되

는 시간과 실제 메모리 점유의 문제로 인해 대량의 문서

를 학습할 수 없는 제한점이 존재하기 때문이다.

  문서의 기계학습에 되도록 많은 문서와 많은 자질을 이

용하면 성능이 좋아진다는 기본 가설에는 변함이 없으므

로, 본 기술을 통해 대용량 정보의 기계학습 시 고민해야

하는 정보의 차원축소 문제라는 제약사항을 해소할 수 있

는 방법을 제공하고자 한다.  즉, 이 기법은 정보를 축소

하는 것이 아니라, 실제로 대용량의 매트릭스를 생성하는 

것과 작은 용량의 매트릭스를 다수 생성하여 동적으로 결

합하는 두 가지 분류기 생성방법에 있어 학습결과의 수치

상 차이가 전혀 없도록 하는 방법이다.

  (그림 1)은 데이터베이스별로 여러 개별 분류기를 조합

하는 예시이며, 개별 데이터베이스도 구성문서의 수가 많

을 경우, 여러 개의 분할된 복수의 분류기로 구성하여 동

적으로 결합하여 최종 분류기를 생성할 수 있다

. 

(그림 1) 대용량 분류기 생성 개념

2-1. 단위 분류기의 생성과정

 단위 분류기의 생성을 위해 아래와 같은 전처리 과정을 

포함한 일련의 과정을 거친다.

(1) 자질 추출

 자질을 추출하기 위해 아래의 두가지 타입을 고려할 수 

있다. 타이틀, 초록 등으로부터 정보를 추출하는 경우에는 

스테밍(영문) 또는 형태소분석(한글)을 거쳐 자질집합을 

생성한 후 자질축소의 과정을 고려하는 것이 좋다. 또한, 

전체문서 집합에서 저빈도(CF=1) 자질은 제거한다.4)

① 키워드, 디스크립터

  : 논문 저자의 키워드 필드나 통제어휘인 디스크립터 

필드를 이용한다.

② 용어 추출(Info Extraction)

  : 타이틀, 초록 등의 비구조적인 정보로부터 명사구를 

포함한 주요 정보를 추출한다.

(2) 문헌별 자질정보 추출 및 생성

 : 문헌를 구성하는 개별 자질에 범주코드를 부여한다.

 *주요 생성필드  : 문헌고유ID, 자질, 범주코드

4) 일반적으로 CF=1인 자질 종수가 전체 중 약 40-60%까지 차

지함

(3) 자질 특성 매트릭스 생성5)

 : 최종 자질 벡터를 연산하기 위한 매트릭스 정보를 생성

하여 DB나 바이너리 파일로 적재한다.

 *주요 생성필드 : 자질고유ID, 자질, 범주코드, TP, 

TN, FP, FN, CF, IDF 등 (표 1)

(표 1) 자질-범주간 출현관계 분할표

범주 cj 소속 범주 cj 미소속

자질 fi 출현 TP TN

자질 fi 미출현 FP FN

2-2. 단위 분류기 결합을 통한 대용량 분류기 생성

 대용량 분류기 생성의 핵심은 단위 분류기 생성 프레임

워크 단계 중 3단계에서 생성된 자질특성 매트릭스를 결

합하는 방법을 이용해 분류기의 동적결합의 수행하는 것

이다.  단위 분류기는 일반적으로 도메인별로 생성될 수 

있으나, 학습할 대상문헌이 많은 도메인의 경우에는 적당

한 크기로 자유롭게 생성하여 필요한 경우 동적으로 결합

해 거대한 매트릭스를 재생산할 수 있다.

(1) 매트릭스 동적결합 수행

① 우선 복수개의 결합 대상 ‘자질특성 매트릭스’를 메

모리에 상주하여, 모든 매트릭스에 출현한 자질값의 고

유한(distinct) 전체 셋을 만든다.

② 개별 자질에 결합 대상 매트릭스들을 참조하여 정

보를 가져온다. 이때, 자질이 모든 자질특성 매트릭스

에서 출현하지 않으므로 자질의 개수, 전체 문헌의 수 

등 각 매트릭스의 통합정보를 동적으로 산출하여 TP, 

TN, FP, FN과 IDF, CF 등 주요 정보를 재계산한다.6)

(2) 개별 자질에 대한 주제-가중치 벡터를 생성

 : 통합된 자질 특성 매트릭스로부터 거리계수 및 

Cosine, LOR 등 유사척도를 이용해 최종 투표분류기

에 적합한 자질 벡터형태를 생성하여 DB나 바이너리 

파일로 적재한다.

  LogTF*IDF*Cosine 계수를 이용한 자질벡터는 아래

와 같이 표현이 가능하다[5].

(3) 문헌범주화 수행

: 통합 매트릭스에서 생성된 자질벡터를 이용해 투표형 

분류기법으로 분류를 수행한다. 자질값 투표형 분류기

(Feature-value Voting Classifier: FVC)는 여러 관련

연구를 통해 수행되었다[5][6][7]. 생성된 자질 벡터를 

5) 개별 단위분류기를 생성하기 위한 핵심정보 매트릭스를 본 논

문에서는 ‘자질 특성 매트릭스’라 칭한다.

6) 이 과정은 10만 건씩 학습된 10개의 분류기를 결합한 통합매트

릭스 생성결과와 100만 건 전체를 한번에 학습한 분류기 매트릭

스 내의 개별 파라미터요소의 수치가 정확히 일치함을 의미한다.
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메모리에 상주한 후, 대량의 입력문헌에 대해 고속의 

다원분류를 수행하여 입력문서를 분류한다.

 최종 생성된 분류기는 최종계산된 벡터의 데이터량이 상

대적으로 많지 않아 메모리 상주용량이 적기 때문에 자질 

종수의 제한이 없으며 각 가중치의 선형결합을 실시하므

로 자질 종수의 증가에 따른 속도저하도 거의 없는 고속

의 분류기이다.

3. 실험

3-1. 데이터 콜렉션

  KISTI의 NDSL 과학기술정보 통합서비스의 해외학술논

문 데이터 중 2006년도 초록 733,930 건을 추출하고, 42개 

세부 주제분야를 10개의 대분류 주제분류 체계로 재설정

하여, 최종 597,671 건의 초록데이터를 실험에 사용하였다

(표 2).

 스페이스와 구두점을 기준으로 토크나이징을 하고, 불용

어 사전을 이용하여 기본적인 불용어를 1차 제거한 후 스

테밍 처리를 하였다. 자질축소는 실시하지 않았으며, 전체 

문서집단에서 1번 출현한 자질(CF=1)은 사전 제거하였다.

(표 2) 주제범주 설정과 세부 분야별 문헌 수

주제범주 세부분야 문헌수 합계 (비율)

ECO

경영 7,787
30,827 

(5.16%)
경제 20,776

무역 2,264

CHE
화학 56,353 77,489 

(12.97%)화학공업 21,136

PHI
물리 56,724 96,669 

(16.17%)응용물리 39,945

BIO

생명과학 82,921
137,393 

(22.99%)
식물 32,263

동물 22,209

INF
수학 22,589 33,835 

(5.66%)전산/정보 11,246

MED

약학/치료학 18,446

150,949 

(25.26%)

내과 93,661

외과 30,604

산부인과 8,238

CON
건설/건축/토목 5,407 9,130 

(1.53%)도시/환경 3,723

POL

정치 6,633
12,470 

(2.09%)
행정 2,613

법률 3,224

ART

예술 4,819

13,738 

(2.30%)

역사/지리 4,233

철학 1,859

종교 2,312

문학 515

GEO
지학/지질 22,072 35,171 

(5.88%)농업 13,099

합계 597,671 100%

3-2. 단계별 분류기 생성

  주제분야 별로 50개 그룹으로 분할하여 실험 셋을 구축

하고, 무작위 19개 셋을 실험 집단으로 구성하고 21개 셋

을 학습용으로 사용한다.

  우선 4개 셋을 편의상 1개 그룹단위로 묶어 ‘자질 특성 

매트릭스’를 만들고(그림 2), 상기 기술한 분류기 동적 결

합방법을 이용해 총 8개의 개별 매트릭스를 순차적으로 

통합하여 학습 환경을 구성한다(그림 3).

(그림 2) 실험집단과 학습집단 구성

 

(그림 3) 단계별 통합 분류기 생성

3-3. 실험결과

 분류기의 성능을 측정하기 위해 성능이 좋은 것으로 알

려진 SVM의 성능을 Baseline으로 비교실험을 수행하였

다. SVMlight 공개 소프트웨어7)를 실험에 사용하였고, 문

서측 자질선정은 실시하지 않았다. SVM은 이전 관련연구

를 참고로 오류 패널티 값인 C=1000으로 결정하였다[8].

  실험결과 SVM은 입력문헌이 20만 건 수준인 학습 셋

인 “set 01-16” 부터는 메모리 허용한계 초과에러가 발생

하고 있다8). 또한 본 연구에서 사용한 로그승산비(Log 

Odd Ratio) 기반의 FV-LOR_t_AM 가중치 모델9)[9]은 최

종 학습 셋인 “set 01-31" 지점에서 SVM의 최고성능을 

앞지르고 있음을 확인할 수 있었다.  실험결과를 통해 문

7) http://svmlight.joachims.org/

8) 단, 시스템 물리메모리 2GB에서 실험하였음

9) FV-LOR_t_AM에서 _t는 LOR 측정결과의 음수를 0으로 보정한 모

델이며, _AM은 Mengle과 Goharian(2009)이 제안한 Ambiguity 

Measure 기법을 사용한 것임.
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학습문서 집합 set
01-04

set
01-08

set
01-12

set
01-16

set
01-20

set
01-24

set
01-28

set
01-31

학습문서 수 47,811 95,651 143,471 191,257 239,043 286,826 334,612 370,418
자질 수 (CF>1) 113,221 166,596 211,017 249,150 283,792 315,952 346,250 367,254

FV-LOR_t_AM (%) 75.224 75.909 76.163 76.401 76.557 76.706 76.797 76.910
SVM (%) 75.089 76.299 76.854 메모리초과 - - - -

(표 3) SVM과 FV-LOR_t_AM의 성능비교(마이크로 정확률)

헌학습량이 많아짐에 따라 일정 수준까지는 지속적으로 

성능을 높일 수 있을 것으로 기대한다.

4. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 기존의 자동범주화 모델에서 제한점으로 

존재하였던 대용량 문서의 처리와 학습결과의 재사용 문

제를 해결함으로써 학습대상 문서의 추가 변경시 전체 데

이터를 반복적으로 처리해야 하는 텍스트 마이닝의 취약

점을 보완한 대용량 기반의 동적 분류기 생성방안을 제시

하였다.  또한 성능이 우수한 것으로 알려진 SVM과의 베

이스라인 성능 비교를 통하여 새롭게 제안한 모델의 가능

성을 검증하였다.

  향후, 성능을 향상시킬 수 있는 자질 가중치 요소를 모

델에 추가할 예정이며, 다양한 유형의 데이터를 기반으로 

기존의 분류모델과의 비교검증을 추가로 수행하여 일반화

된 성능검증 결과를 도출할 예정이다.
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