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Abstract
Most of the researches about classification usually have used kNN(k-Nearest Neighbor), SVM(Support Vector 

Machine), which are known as learn-based model, and Bayesian classifier, NNA(Neural Network Algorithm), which 
are known as statistics-based methods. However, there are some limitations of space and time when classifying so 
many web pages in recent internet. Moreover, most studies of classification are using uni-gram feature representation 
which is not good to represent real meaning of words. In case of Korean web page classification, there are some 
problems because of korean words property that the words have multiple meanings(polysemy). For these reasons, 
LSA(Latent Semantic Analysis) is proposed to classify well in these environment(large data set and words’ 
polysemy). LSA uses SVD(Singular Value Decomposition) which decomposes the original term-document matrix to 
three different matrices and reduces their dimension. From this SVD’s work, it is possible to create new low-level 
semantic space for representing vectors, which can make classification efficient and analyze latent meaning of words 
or document(or web pages). Although LSA is good at classification, it has some drawbacks in classification. As 
SVD reduces dimensions of matrix and creates new semantic space, it doesn’t consider which dimensions 
discriminate vectors well but it does consider which dimensions represent vectors well. It is a reason why LSA 
doesn’t improve performance of classification as expectation. In this paper, we propose new LSA which selects 
optimal dimensions to discriminate and represent vectors well as minimizing drawbacks and improving performance. 
This method that we propose shows better and more stable performance than other LSAs’ in low-dimension space. 
In addition, we derive more improvement in classification as creating and selecting features by reducing stopwords 
and weighting specific values to them statistically.
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요 약

기존 웹 페이지 자동분류 연구는 일반적으로 학습 기반인 kNN(k-Nearest Neighbor), SVM(Support Vector 
Machine)과 통계 기반인 Bayesian classifier, NNA(Neural Network Algorithm)등 여러 종류의 분류작업에서 입증

된 분류 기법을 사용하여 웹 페이지를 분류하였다. 하지만 인터넷 상의 방대한 양의 웹 페이지와 각 페이지

로부터 나오는 많은 양의 자질들을 처리하기에는 공간적, 시간적 문제에 직면하게 된다. 그리고 분류 대상을

표현하기 위해 흔히 사용하는 단일(uni-gram) 자질 기반에서는 자질들 간의 관계 분석을 통해 자질에 정확한

의미를 부여하기 힘들다. 특히 본 논문의 분류 대상인 한글 웹 페이지의 자질인 한글 단어는 중의적인 의미

를 가지는 경우가 많기 때문에 이러한 중의성이 분류 작업에 많은 영향을 미칠 수 있다. 잠재적 의미 분석

LSA(Latent Semantic Analysis) 분류기법은 선형 기법인 특이치 분해 SVD(Singular Value Decomposition)을 통해

행렬의 분해 및 차원 축소(dimension reduction)를 수행하여 대용량 데이터 집합의 분류를 효율적으로 수행하

고, 또한 차원 축소를 통해 새로운 의미공간을 생성하여 자질들의 중의적 의미를 분석할 수 있으며 이 새로

운 의미공간상에 분류 대상을 표현함으로써 분류 대상의 잠재적 의미를 분석할 수 있다. 하지만 LSA의 차원

축소는 전체 데이터의 표현 정도만을 고려할 뿐 분류하고자 하는 범주를 고려하지 않으며 또한 서로 다른 범

주 간의 차별성을 고려하지 않기 때문에 축소된 차원 상에서 분류 시 서로 다른 범주 데이터간의 모호한 경

계로 인해 안정된 분류 성능을 나타내지 못한다. 이에 본 논문은 새로운 의미공간(semantic space) 상에서 서로

다른 범주사이의 명확한 구분을 위한 특별한 차원 선택을 수행하여 최적의 차원 선택과 안정된 분류성능을

보이는 최적의 지도적 LSA을 소개한다. 제안한 지도적 LSA 방법은 기본 LSA 및 다른 지도적 LSA 방법들에

비해 저 차원 상에서 안정되고 더 높은 성능을 보였다. 또한 추가로 자질 생성 및 선택 시 불용어의 제거와

자질에 대한 가중치를 통계적인 학습을 통해 얻음으로써 더 높은 학습효과를 유도하였다. 
주제어 : 범주화, 텍스트, 자질, LSA, SVD, 지도적 학습

1. 서론

인터넷이 보편화되어지면서 어느 누구나 공간상, 
시간상 제약 없이 월드와이드웹을 통해 많은 정보를

손쉽게 얻을 수 있게 되었다. 특히 인터넷 사용자들은

상용화 되어 널리 사용되어 지는 검색 사이트를 통해

찾고자 하는 정보를 검색하고 검색 결과로부터 원하

는 정보를 얻어낼 수 있다. 특히 요즈음 웹 2.0 시대에

서는 사용자들이 블로그(blog)와 같은 웹 페이지를 생

성하여 자신의 생각이나 지식을 인터넷 상에 올릴 수

있는 쌍방향 지식 체계를 이루고 있다. 이렇듯 인터넷

상의 무수히 많은 웹 페이지가 끊임없이 새로 생성되

어지고 새롭게 갱신되어 짐에 따라 웹 페이지의 효율

적인 관리가 필요하게 되었다. 예를 들어 검색엔진에

서 크로울링(crawling)을 통해 얻은 다양한 웹 페이지

들을 사전에 미리 정의한 범주(category)를 토대로 분

류함으로써 사용자들이 찾고자하는 정보를 좀 더 정

확하고 손쉽게 얻을 수 있도록 할 수 있다. 대표적인

검색 사이트인 Yahoo에서는 많은 사람들이 직접 일일

이 웹 페이지를 분류하며 관리를 하고 있어서 많은

인적 자원이 소비된다(Qi & Davison, 2009). 하지만 나

날이 늘어나는 웹 페이지를 인위적으로 관리하기에는

많은 비용과 시간이 들기 때문에 비효율적이다. 그렇

기에 웹 페이지 자동 분류의 필요성이 대두되었고 이

에 관한 많은 연구가 이루어 졌으며 현재 연구되어지

고 있는 중이다. 
기존의 웹 페이지 분류는 학습 기반인 kNN(k-Nearest 

Neighbor), SVM(Support Vector Machine)과 통계 기반

인 Bayesian classifier, NNA(Neural Network Algorithm) 
등의 분류 기법으로 수행되어 지고 있다(Selamat & 
Omatu, 2004)(조태호, 1998)(Chen & Hsieh, 2006). 하지

만 이러한 분류 기법들은 자질의 수가 기하급수적으

로 커지거나(data set이 커지거나) 분류해야 할 문서의

수가 많아질수록 계산량이 많아져 분류함에 있어서

시간적, 공간적 제약 문제가 존재하며 또한, 분류 대

상을 표현하는 자질로 단일 자질 기반을 주로 사용하

지만 이는 자질의 정확한 의미를 파악하지 못하기 때

문에 자칫 분류 성능을 떨어트리는 원인이 된다

(Kontostathis & Pottenger, 2006). 특히 한국어 웹 페이

지의 경우 한글의 특성인 단어의 중의성으로 분류 시
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단일 자질 기반을 사용하면 좋은 결과를 얻기 힘들다. 
그래서 기존 몇몇 연구에선 자질 선택(feature 
selection) 시 n-gram 자질을 사용함으로써 자질의 정확

한 의미분석을 가능하게 하였으나, 단일 자질에 비해

자질의 수가 급증하고 상대적으로 웹 페이지에서의 출

현 빈도수(term frequency)가 낮아지기 때문에 드는 노

력에 비해 성능 향상 정도가 효과적이지 않다(Li et 
al., 2007).

잠재적 의미 분석인 LSA 분류 기법은 벡터모델 분

류 기법으로써, 선형 기법인 SVD을 이용해 행렬로부

터 새로운 의미공간을 생성하고 그 중 큰 의미가 없

는 즉, 분류 대상에 대한 표현력이 약한 차원을 제거

한 최적의 차원만으로 분류 대상을 표현하여 분류함

으로써 앞의 시간적, 공간적 제약 문제를 완화시킬 수

있다. 그리고 새로운 의미공간으로부터 문서 혹은 자

질의 중의적인 의미를 고려하여 잠재된 의미분석을

가능하게 한다. 이는 이전 TOEFL(Test Of English as 
Foreign Language)의 동의어 테스트에 LSA를 적용하

여 실험하였을 시 64%이상의 높은 정답률을 보임으

로써 실험으로 입증되어 진 바가 있으며 그 외 동의

어 구축 및 자질의 색인에서 좋은 결과를 보였다(이태

헌과 김청택, 2004)(신동호, 1999).
하지만 LSA는 문서 또는 웹 페이지 분류에서 성능

향상의 한계를 보였다. 이러한 이유는 SVD를 통한 새

로운 의미공간 생성 및 차원의 축소 과정에서 선택되

는 저차원 공간은 오직 새로운 의미공간 상 분류 데이

터를 표현하는 정도만을 고려할 뿐 분류하고자 하는

서로 다른 범주간의 구분을 고려하지 않기 때문이다

(Sun et al., 2004)(Chakraborti et al., 2006). 그러므로 차

원 축소로부터 생기는 서로 다른 범주의 분류 집단 간

구분의 모호성이 전체적인 분류의 성능을 저하시키게

된다. 기존 LSA 분류기법의 이러한 단점을 보완하기

위해 제안된 LSA 방법으로 범주 정보를 고려한 지도

적 LSA와 차별적인 차원 축소를 이용한 지도적 LSA
가 제안되었지만 여전히 차원 축소 시 범주 정보의 손

실과 차원 선택 시 많은 시간이 드는 단점이 있었다.
본 논문은 위 단점들을 상호 보완하는 새로운 지도

적 LSA로, 범주 정보를 고려하면서 SVD를 통한 차원

감소 시 서로 다른 범주의 데이터들 간 이질성을 최

대화 시키는 차원을 선택하는 방법을 소개한다. 새로

생성된 의미공간을 이루는 각 차원이 서로 다른 범주

에 미치는 영향력의 차이가 클수록 서로 다른 범주

간의 구분을 명확히 시킨다는 가정 하에 선택된 저

차원공간에서 분류를 수행하여 기존 LSA보다 더욱

안정되고 높은 성능을 기대하였다. 또한 그보다 더 향

상된 웹 페이지 분류를 위해 지도적 LSA 분류를 기반

으로 하면서 통계적인 자질 선택 및 가중치 적용을

통한 분류 성능 향상을 제시한다.
이 논문의 구성은 2장에서 LSA 분류 기법을 소개

하면서 그 특징과 약점에 대해 소개한다. 그리고 3장
에서 이미 연구되어 진 지도적 LSA 기법과 본 논문이

제안하는 새로운 지도적 LSA 기법에 대해 소개하고 4
장에서 이를 바탕으로 한 웹 페이지 자동 분류 시스

템의 구성과 분류 방법을 제시한다. 5장에서는 분류

시스템을 이용하여 분류 실험을 수행한 결과와 그 결

과에 대해 다른 분류 기법을 이용한 분류 성능과 비

교 분석하고, 마지막으로 6장에서 결론 및 추후 연구

에 대해 제시하겠다.

2. 관련연구

2.1. 잠재적 의미분석(LSA)

LSA(Latent Semantic Analysis)는 사전적 의미로는

잠재적 의미 분석이라 하며 다양한 분류에 적용 가능

한 학습기반 및 벡터모델 분류기법이다. LSA는 선형

대수인 행렬의 선형변환에 의거한 행렬 분해 기법인

SVD(Singular Value Decomposition)를 통해 한 행렬의

의미를 재해석한다. 여기서의 행렬은 기존 벡터모델

과 마찬가지로 분류하고자 하는 대상을 특정 벡터 공

간의 벡터로 표현한 벡터 집합을 의미한다. LSA를 사

용한 기존 분류 연구들은 이 SVD기법으로부터 얻을

수 있는 이점들에 초점을 둔다.

2.1.1. 특이치 분해(SVD)

SVD(Singular Value Decomposition)은 행렬 분해 기

법으로, 행렬의 대각화를 기반으로 하여 정방행렬

(NxN) 뿐만 아니라 정방행렬이 아닌 모든 행렬을 3개

의 행렬로 분해할 수 있다. 이러한 특징으로 SVD는

무제약 선형 최소 제곱 문제(unconstrained linear least 
squares problem), 해가 없는 방정식에 대한 근사해를

구하는 문제, 행렬의 rank 추정에 주로 사용되어 진다

(신동호, 2000).
SVD은 아래의 식1 과 같이 mxn 행렬 A를 3개의 행
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그림 1. 새로운 직교 기저에 대한 데이터 분포

렬로 분해한다.

 (식 1)

 : 행렬 A의 행공간의 정규 직교 기저 벡터

 : 행렬 A의 열공간의 정규 직교 기저 벡터

∑ : 행렬 A의 행공간(열공간)의 특이치

행렬 U는 mxn 행렬로, 행렬 A의 열벡터를 나타내는

열공간의 정규 직교 기저(standard orthonormal basis)1)

로 구성되어지며, 각 열벡터를 행렬 A의 left singular 
vector2)라 한다. 행렬 V는 nxn 행렬로, 행렬 A의 행벡

터를 나타내는 행공간의 정규 직교 기저로 구성되어

지며, 각 열벡터를 행렬 A의 right singular vector3)라

한다. 행렬 는 nxn 대각 행렬로, 각 대각 값을 특이

치(singular value)4)라 하며 큰 값부터 내림차순으로 정

렬되어져 있다. 그리고 행렬 U와 행렬 V의 각 열벡터

인 정규 직교 기저 벡터는 행렬 의 각 특이치에 대

응되며 기저 벡터가 가지는 고유치에 맞게 내림차순

으로 정렬된다. 특이치는 고유벡터와 고유값의 관계

와 마찬가지로 대응되는 기저 벡터가 가지는 증감 정

도 즉, 벡터에 미치는 영향 정도를 의미한다.
SVD는 행렬 축소라는 큰 특징을 가지고 있다. 행렬

축소는 행렬 분해를 통해 구한 정규 직교 기저 중 기

저에 대응하는 특이치 값이 0이거나 0에 가까운 기저

를 제거함으로써 기존 행렬이 가질 수 있는 잡음

(noisy)을 제거한다는 의미를 가진다. 다른 말로, 특정

기저가 벡터공간의 벡터들에게 미치는 영향이 작을

때 이를 제거하여 벡터를 좀 더 잘 표현하는 저차원

공간으로의 투영을 의미한다. 예를 들면, 그림 1에서

와 같이 2차원 공간상에 표현된 벡터 집합이 있다고

하자. 그리고 SVD를 통해 2차원 공간의 새로운 직교

기저인 와 를 구하였을 때, 벡터 집합들을 이 두

새로운 기저에 비춰 보면 상대적으로 기저벡터 에

비해 기저벡터 가 벡터 집합들의 분포에 영향력이

낮다. 그렇기 때문에 이와 같은 경우 기저벡터 는

벡터 집합을 나타냄에 있어서 잡음으로 간주하여 제

거하고 기저벡터 로 투영시킨다. 

차원 축소를 식2로 표현하면, 식1에서 행렬 의 대

각 값 가 １≤≤ 일 때 0이 아닌 값을 가지고, 

1) 서로 직교하는 단위 기저 벡터

2) 정방행렬 및 대칭행렬인  의 고유벡터

3) 정방행렬 및 대칭행렬인  의 고유벡터

4)  와  의 고유벡터에 대응하는 고유값의 제곱근

 ≤ ≤일 때 0값을 가질 경우, 0값을 가지는

(n-r)개의 특이치 혹은 0에 가까운 값을 가지는 특이치

에 대응하는 행렬 U와 V의 기저 벡터(singular vectors)
를 제거함으로써 행렬 축소를 수행한다. 행렬 축소를

적용하여 구한 식2로 기존 행렬 A에서 내부적으로 각

벡터에 큰 영향을 미치지 못하는 차원을 제거함으로

써 행렬이 가지는 잡음 제거한 근사 행렬 A'를 구할

수 있다. 

′ 
  




≈ (≤ ) (식 2)

 : 선택된 차원의 수

  : 행렬 U의  번째 열벡터

 : 행렬 ∑의  번째 대각값

 : 행렬 V의  번째 열벡터

2.2. LSA를 이용한 분류

일반적으로, 웹 페이지 혹은 문서 분류에 벡터 모델

기법들을 사용할 때 가장 먼저 단어-문서 행렬을 구성

한다. 단어-문서 행렬의 행벡터는 문서 좌표계 상에

표현된 단어 벡터를 의미하며, 열벡터는 단어 좌표계

상에 표현된 문서 벡터를 의미한다. 기존 벡터 모델

기법에서는 단어-문서 행렬을 어떠한 정제 작업 없이

그대로 사용하였으나, 이는 단어 혹은 문서의 수가 커

질수록 행렬의 크기가 (n: 단어, m: 문서)만큼 커지

기 때문에 대량의 문서를 분류할 때 계산량이 많아지

는 단점이 있으며 또한 문서를 표현하기 위해 추출한

단어의 정확한 의미나 문서의 문맥을 고려하지 못한

다는 단점을 가지고 있다. 하지만 LSA는 SVD기법을

적용하여 행렬 분해 및 차원 감소를 통해 고차원 데

이터를 저차원 상으로 표현하기 때문에 분류 시 데이
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터의 크기에 상관없이 일정한 분류작업 시간을 가지

며, 데이터를 표현함에 있어서 불필요한 차원을 잡음

으로 간주하고 제거하여 문서의 내재적 의미를 파악

하고자 한다.
다음 단어-문서 행렬 A에 대하여 SVD를 적용할 시

그림 2와 같이 표현되어진다. 행렬 A는 2.1절에서 소

개한 SVD기법을 통해 행렬 A를 세 개의 행렬로 분해

한다.

그림 2. SVD를 적용한 단어-문서 행렬

그림 2에서 단어-문서 행렬 A는 단어를 표현하는

행벡터, 이하 단어벡터, 와 문서를 표현하는 열벡터, 

이하 문서벡터, 로 구성된다. 단어 벡터는 문서 좌표

계(행공간)상에 표현된 점이며 문서 벡터는 단어 좌표

계(열공간)상에 표현된 점이다. 그러므로 행렬 U는 행

렬 A의 행공간을 이루는 정규 직교 기저 벡터 로

구성되며, 행렬 V는 행렬 A의 열공간을 이루는 정규

직교 기저 벡터 로 구성된다. 행렬 S는 U또는 V를

구성하는 정규 직교 기저에 대응하는 각 특이치 값 

를 대각 값으로 하여 구성된다. 즉, 행렬 S의 각 대각

값 는 행렬 U와 V의 두 직교 기저 벡터의 각 공간

상의 벡터에 대한 영향력을 의미하게 된다.
행렬 U와 행렬 V로부터 다음과 같이 새로운 의미

를 추출해 낼 수 있다. 그림 2에서 행렬 U의 각 행 벡

터와 S의 대각값의 곱인 ′는 열공간의 기저 벡터인

의 좌표벡터로 기존 단어 벡터 를 기저 벡터 가

구성하는 새로운 공간상의 단어 벡터로 표현한 것을

의미한다. 반대로 행렬 V의 각 행 벡터와 S의 대각값

의 곱인 ′  역시 기저 벡터인 가 구성하는 새로운

공간상의 단어 벡터로 표현한 것을 의미한다. 이를 각

각 식으로 나타내면 다음 식3과 식4와 같다.

 




′,  i = 1, ... ,m (식 3)

 




′,  j = 1, ... ,n (식 4)

  :  번째 단어 벡터

 :  번째 문서 벡터

′ :  번째 단어 벡터의 새로운 공간 상 k 축 값

′ :  번째 문서 벡터의 새로운 공간 상 k 축 값

결론적으로 LSA는 SVD를 통해 행렬의 행공간과

열공간, 단어-문서 행렬에서는 단어벡터 공간과 문서

벡터 공간의 각각의 정규 직교 기저를 구하여 두 기

저 벡터로 구성 된 새로운 공간상에 단어 혹은 문서

벡터를 표현함으로써 기존 행렬로부터 얻을 수 없는, 
표면적인 의미가 아닌 잠재적 의미를 분석할 수 있다. 
또한 이 중 의미 있는 차원만을 선택하여 문서 벡터

를 선택한 저차원 상에 표현함으로써 기존 행렬이 가

지는 잡음을 제거하고 단어-문서 행렬의 새로운 의미

를 파악할 수 있다. 그러므로 문서 분류는 기저 가

구성하는 축소된 차원 상에 표현된 문서벡터 
를

통해 이루어진다.

2.3. 분류에서의 LSA의 약점

LSA 또는 LSI(Latent Semantic Indexing)은 선형 기

법인 SVD가 가지는 장점들로 많은 분류 및 인식 분

야에서 사용되어지고 있다. 예를 들어 문서 혹은 웹

페이지 분류부터 시작해서 의견 마이닝, 이미지 인식

등 넓은 분야에서 유용하게 사용되어지고 있다(Zhang 
et al., 2008)(Wan et al., 2008)(Praks et al., 2003). 이 모

든 것은 SVD의 행렬 분해로부터 얻을 수 있는 차원

의 축소와 그에 따른 잡음 제거를 통한 의미 분석에

초점을 맞추고 있다.
하지만 사전에 정의한 범주로의 분류작업에서, 

LSA는 도리어 안 좋은 성능을 보일 수 있다. SVD를

통한 차원 축소 시 차원 선택의 기준은 식1에서 행렬

∑의 대각값인 특이값에 따르며 각 특이값은 새로 생

성한 의미공간을 이루는 각 차원 축이 분류 대상이

되는 벡터들을 표현하는 정도를 의미한다. 기존 LSA
는 특이값이 높은, 표현력이 높은 차원의 축만을 고려

하여 차원 축소를 수행하지만, 이는 분류해야 할 서로

다른 범주들 간의 구별을 고려하지 않는다. 예를 들

면, 그림 3(a)에서 보면 2차원 공간상 서로 다른 두 범

주 과 의 벡터들이 있고 SVD를 통해 얻은 새로

운 의미공간을 구성하는 과 가 있다. 기존 LSA의

경우 새로운 의미공간을 구성하는 차원 축 이 에
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비해 공간 상 벡터들을 잘 표현함으로 기저 를 제거

하고 기저 으로 모든 벡터를 투영하게 된다. 이때

범주에 대한 정보를 고려하지 않았기 때문에 결과적

으로 그림 3(b)와 같이 축소된 1차원 상 서로 다른 범

주간의 구분이 모호한 상황을 초래한다. 이러한 경우

분류의 기준이 애매해 지므로 분류 성능에 악영향을

미칠 수 있다. 근본적으로 벡터모델 분류기는 학습 데

이터의 종류와 이 학습 데이터를 표현하는 벡터 공간

에 따라 분류 성능이 좌지우지되기 때문이다.

그림 3. (a) 새로운 의미공간 상 벡터 집합

(b) 차원 축소 후 벡터 집합

이러한 문제를 지도적으로 접근하여 해결하고자 하

는 연구로 지도적 LSA인 Sprinkling이 있다. 이는 학습

시킬 단어-문서 행렬을 생성 할 시 문서가 어떤 범주

에 속하는지에 대해 인위적인 값을 추가 할당하는 방

법으로, 기하학적으로 보았을 경우 같은 범주의 문서

집합끼리는 서로 강하게 묶이고, 서로 다른 범주에 속

하는 문서 집합은 벡터 공간상에서 좀 더 명확히 구

분시킬 수 있다. 
다음 장에서 기존의 지도적 LSA 중 Sprinkling에 대

해 소개하고 약점 및 본 논문이 제안한 새로운 지도

적 LSA에 대해 소개한다. 

3. 지도적 LSA

지도적 학습을 이용한 LSA 기법은 학습 대상인 문

서 집합에 대한 단어-문서 행렬을 생성할 때 분류에

적합한 환경을 만들기 위한 것으로, 지도적으로 추가

적인 정보를 삽입함으로써 서로 같은 범주에 속하는

문서간의 동질성을 높이고 다른 범주의 문서와의 이

질성을 높여 더 명확히 분류될 수 있도록 한 대표적

인 지도적 LSA 기법으로 Chakraborti 등(2006)이 제안

한 Sprinkling 기법이 있다. Sprinkling 기법은 분류하고

자 하는 범주의 수만큼 단어-문서 행렬에 새로운 단어

를 추가하고 추가한 각 단어는 각 범주를 의미하도록

한다. 그리고 문서는 문서가 속하는 범주에 해당하는

추가된 단어에 대해서만 1의 값을 가지도록 하여 서

로 다른 범주의 문서 간 차이를 둔다. Sprinkling을 응

용한 예로, 이지혜(2009)는 한글 의견 문서의 자동분

류를 Sprinkling을 사용하여 수행하였다(이지혜와 정영

미, 2009). 
그림 5는 그림 4에서 1차원 공간상의 서로 다른 두

범주 벡터들이 Sprinkling 후 추가 된 두 단어들로 인

해 3차원으로 확장 된 공간상에서 두 범주의 차이를

확실히 보여준다.

그림 4. 1차원 상 구분이 모호한 두 범주

그림 5. 확장된 차원에서 명확히 구분된 두 범주

그림 6. Sprinkling한 행렬의 예
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또한 그림 6에서 실제 단어-문서 행렬에 대해

Sprinkling 한 이후 추가된 범주에 대한 정보 자질을

확인할 수 있다.
기존 Sprinkling은 단어-문서 생성 시 단어에 대한

문서 표현에 4.2절에서 소개할 문서 벡터 표현법 중에

이진 표현법(binary representation)이 사용되어 진다. 이

는 단어의 출현 여부만으로 문서를 표현하는 방법으

로 문서 안에 한번이라도 출현한 단어는 1로 표현하

는 것이다. 그렇기에 추가되는 단어의 값 역시 0또는

1로 표현할 시 명확하게 서로 다른 범주를 구별할 수

있게 할 수 있다. 그러나 이진 표현법은 각 단어의 특

성을 반영하지 못하기 때문에 잘 사용되지 않는다. 그

렇기 때문에 요즘은 4.2절에서 소개하게 될 각 단어의

의미를 반영하는 다양한 표현 방법을 사용하고 있다. 
이때 Sprinkling 시 추가하는 범주에 해당하는 단어의

값을 1또는 0으로 표현하였을 시에는 추가한 범주에

대한 정보가 SVD의 자질 차원 축소 시 손실될 수 있

다. 
이에 본 논문에서는 기존 Sprinkling의 제한적이던

지도적 LSA방법에 비해 좀 더 범용적이고 유연하게

사용되어 질 수 있는, Sprinkling의 특징을 포함시킨

최적의 자질 차원 선택을 위한 지도적 LSA(OS-LSA, 
Optimal Supervised LSA)를 소개한다.

3.1 제안한 OS-LSA

기존 LSA와 지도적 LSA인 Sprinkling은 선형 기법

인 SVD를 통해 얻은 새로운 의미공간을 분류할 문서

집합을 가장 잘 나타내는 저 자질 차원의 의미공간으

로 투영하여 축소된 자질 차원상의 문서 벡터들로 분

류를 수행한다. 이때 기존 LSA에서 자질 차원 축소의

기준이 되는 것은 의미공간을 구성하는 각 기저 벡터

의 벡터에 대한 표현력인 특이치(singular value)이다. 
하지만 각 기저 벡터의 표현력만을 고려할 뿐 서로

다른 범주의 문서집합들 간의 명확한 구분을 고려하

지 않는다. 특히 학습 및 분류의 기준이 될 샘플 문서

들은 의미공간 상에서 명확하게 구분되어져야 하나

그 구분이 모호해 질 수 있다. Sprinkling에서도 마찬

가지로 자질 차원 축소 시 서로 다른 범주간의 구분

을 고려하지 않아 추가한 범주 정보가 손실 될 수 있

다.
이에 SVD의 자질 차원 축소에서 기존의 특이치에

의한 자질 차원의 선택이 아닌 서로 다른 범주의 문

서집합을 잘 구분해 주는 자질 차원을 선택함으로써

서로 다른 범주의 문서집합의 이질성을 최대화 시키

는 지도적 LSA(S-LSA, Supervised LSA) 기법이 제안

되었다(Sun et al., 2004). 하지만 제안 된 방법은 t개의

새로운 의미 공간을 이루면서 서로 다른 범주를 더

확실히 구분시켜 주는 기저를 구하기 위해 매번 전체

단어-문서 행렬에 대해 t번 SVD를 수행해야하는 부담

이 있다. 계산량이 분류해야 할 행렬의 크기에 따라

기하급수적으로 증가 할 수 있다.
본 논문은 계산량을 최소화하고 지도적 LSA가 추

구하는 새로운 의미공간 상 서로 다른 범주끼리의 구

분을 위해 기존 LSA의 표현력에 따른 자질 차원 축소

뿐만 아니라 차별적 자질 차원 선택 방법을 이용하여

최적의 자질 차원을 선택하는 최적의 지도적 LSA 기

법을 제안한다. 또한 제안하는 방법은 자질 차원 선택

전에 Sprinkling의 방법인 범주의 정보를 단어-문서 행

렬에 추가함으로써 Sprinkling의 특징을 살려 더 정확

한 차별적인 자질 차원 선택을 수행한다.
제안하는 방법은 다음의 순서로 분류를 수행하기

전 단어-문서 행렬로부터 효율적으로 서로 다른 범주

간 정확한 구별을 고려한 최적의 자질 차원을 선택한

다. 
먼저 학습 및 분류의 기준이 될 단어-문서 행렬에

각 문서가 포함되는 범주에 대한 정보를 추가한다. 범

주의 정보가 추가된 행렬로부터 SVD를 이용하여 문

서 벡터를 표현하기 위한 새로운 의미공간을 생성한

다. 생성된 의미공간으로부터 기존 SVD의 자질 차원

축소를 바탕으로 모든 벡터 집합에 대해 일정 수의

표현력이 큰 자질 차원들만을 선택하여 자질의 저차

원 공간에 벡터 집합을 투영한다. 여기서 축소 될 일

정 수는 경험에 의해 얻은 값으로 설정하였다. 이후

축소된 자질 차원으로부터 서로 다른 범주를 가장 잘

구분시켜 주는 자질 차원을 선택하여 최적의 자질 차

원을 선택함으로써 문서를 가장 잘 표현하면서 서로

다른 범주를 가장 잘 구별 해 주는 자질의 저차원의

의미공간에 문서를 표현한다.
각 자질 차원의 축이 서로 다른 범주의 문서집합을

얼마만큼 구분시켜 주는지를 나타내는 정도는 다음

식6로 구할 수 있다. 


 

 
∈


  (식 5)
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
 : 기저 벡터 가 범주 인 단어 벡터들에 미치는

영향

 : 범주 에 속하는 문서의 총 수

 : 범주가 인 문서 집합 에 속하는 문서 벡터

 :  번째 기저 벡터



    
 

  (식 6)



  : 기저 벡터 가 두 범주 과  간 차이를

나타내는 정도

한 기저 벡터가 서로 다른 두 범주에 속하는 문서

집합에 미치는 영향 정도를 식5를 통해 각각 구한 뒤

해당 기저 벡터가 서로 다른 범주간의 차이를 표현하

는 정도를 두 값의 차이값을 통해 얻는다. 식 6을 통

해 모든 기저벡터에 대해 서로 다른 범주의 문서집합

간의 차이를 표현하는 정도를 구하여 알고리즘 1과

같이 그 값이 가장 큰 기저 벡터들을 내림차순으로

정렬하여 구하고자 하는 찾고자 하는 t개의 최적의 자

질 차원을 구성하는 기저 벡터만을 선택한다. 

For each sorted  ,

Select t vectors of 

(알고리즘 1)

선택된 기저 벡터들로 구성된 새로운 자질의 저차

원 공간에서 다시 모든 범주의 문서집합을 표현함으

로써 각 범주별 문서집합 간의 종속성을 높이고 다른

범주의 문서집합 간의 이질성을 최대화 시켜 분류에

있어서 명확한 분류가 가능하게 한다. 

4. OS-LSA를 이용한 웹 페이지 분류

시스템

본 논문에서 제안한 OS-LSA를 기반 분류기법으로

한 웹페이지의 분류를 위하여 시스템을 구성하였다. 
시스 템은 그림 7과 같이 전 처리기로 크로울러 및 웹

페이지 파서와 크게 3개의 주요 처리기로 구성하였다. 
주요 처리기는 각각 자질선택(Feature Selection), 자질

색인(Feature Indexing), 분류기(classifier)로 대부분의

분류 시스템과 거의 동일한 구조를 가진다. 자질선택

은 분류 대상을 표현할 자질들을 선택하는 작업을 수

행하며, 자질 색인은 선택한 자질을 이용하여 분류 대

상을 표현하는 것을 수행한다. 그리고 마지막으로 분

류기는 자질 색인의 결과인 자질들로 표현된 분류 대

상을 사전에 정의한 범주로 분류하는 작업을 수행한다.

그림 7. 웹 페이지 분류기 시스템 구조도

4.1. 자질 선택

분류작업을 수행하기 전에 전처리 작업으로 문서

혹은 웹 페이지를 표현할 자질의 선택이 이루어져야

한다. 자질이란 분류의 대상이 되는 객체를 나타내기

위한 객체를 대표할 수 있는 특성(characteristic)으로, 
이 논문에서는 표현하고자 하는 대상인 문서를 나타

내는 자질로 단어를 사용하며 웹 페이지의 경우 단어

뿐 만 아니라 HTML 태그, 그림 등을 자질로 사용한

다. 본 논문의 분류 대상이 문서, 웹 페이지이므로 앞

으로 자질과 단어를 동일한 의미로 혼용하여 사용하

겠다. 분류작업 전 분류하고자 하는 대상의 단어의 종

류에 따라 대상을 잘 표현함이 결정되기 때문에 단어

선택이 분류의 성능에 영향을 미치는 가장 큰 요인

중 하나이다.
대표적인 단어 선택 기법으로 문서 빈도(document 

frequency)와 카이제곱 통계량 및 정보 획득량

(information gain)이 있다(고영중과 서정연, 2002). 예

전엔 문서 빈도 기법이 가장 쉽고 간단한 기법으로

자주 사용되었지만 특정 단어가 분류범주를 나타내는

데 큰 영향을 미치더라도 문서 빈도가 낮은 경우 단

어 선택에서 제외되는 문제가 있다. 이러한 문제를 다
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소 해결하기 위해 통계적 접근방법으로 학습 문서 집

합으로부터 추출된 단어들의 출현 빈도의 통계값을

이용한 카이제곱 통계량과 정보 획득량이 자주 사용

되고 있다. 
본 논문에서는 단어 선택 시 단어의 품사를 명사로

한정지어 선택하였다. 명사가 사물 또는 사람을 가리

키는 명칭을 나타내는 품사이므로 특정 범주에서 사

용되어지는 명사가 그 범주를 가리키는 대표 단어이

기 때문이다. 그리고 웹 페이지의 효과적인 단어 선택

을 위해 문서 빈도와 통계적인 기법을 접목하여 두

선택 기법이 가지는 장점을 최대화하였다. 문서 빈도

방법은 기존의 방법과 마찬가지로 알고리즘 2와 같이

자질이 문서에서의 출현 빈도가 일정 경계값

(threshold) 이하일 경우 분류할 범주를 나타내는 정도

가 낮다고 가정하여 자질에서 제외시키는 방법으로, 
본 논문에서는 문서 빈도에 의한 자질 선택뿐만 아니

라 사전에 정의한 특정 범주에서만 출현하는 자질에

대해서는 그 범주를 잘 나타내는 자질이라 간주하여

문서 빈도가 낮아도 자질로 선택하였다.

if  ≤  ( : 단어 번호) 

selected
else

not selected
(알고리즘 2)

단어 선택에서 제외된 단어들은 대부분 품사가 고

유명사인 단어들이다. 이는 고유명사가 고유한 사물

또는 사람을 나타내는 것이므로 일반명사에 비해 더

욱 특정 범주에 한정되며 그에 따라 문서에서의 출현

정도가 매우 미비하기 때문이다. 본 연구에서는 문서

빈도가 매우 낮은 고유명사 중 앞서 제시한 문서 빈

도가 낮더라도 특정 범주에서만 출현하는 고유명사의

경우 그 범주를 잘 나타내므로 자질로 선택하고 그렇

지 않은 고유명사는 불용어로 처리하여 불용어 사전

에 추가하였다. 그리고 불용어로 판정 된 고유명사는

매 학습 시 출현 빈도수를 갱신시켜 자질 조건을 만

족 할 시 다시 자질로 선택 될 수 있게 하였다. 

4.2. 자질 색인

자질 선택을 통해 사전에 정의한 범주로 문서를 분

류하기에 가장 적절한 자질들을 선택한 뒤 선택된 자

질들로 분류 대상인 문서를 알맞게 표현하는 색인 작

업 역시 분류에 앞서 중요한 작업 중 하나이다. 벡터

모델 분류기를 사용하기 때문에 문서는 선택 된 단어

들로 이루어진 벡터 공간상의 벡터로 표현된다. 그렇

기 때문에 선택된 각 단어에 대해 벡터값 즉, 단어가

문서를 표현하는 정도를 의미하는 가중치를 주어야

한다. 보통은 다음 3가지 방식으로 단어에 대한 가중

치를 주어 문서를 표현한다.

a) 이진 표현(Binary Representation)
b) 단어 빈도(Term Frequency)
c) 역문헌 빈도(Term Frequency inverse Document 

Frequency)

이진 표현은 단어가 문서에서의 출현여부만을 고려

하여 문서 안에 단어가 존재하면 1, 그 반대의 경우 0
의 값으로 나타낸다. 단어 빈도는 문서 안에서 단어가

총 출현한 횟수를 값으로 표현하는 방법이며 가장 흔

히 사용되는 방법이다. 하지만 단어 빈도 방법의 경우

출현 빈도는 높지만 의미 없는 단어의 경우 높은 값

을 가지게 되어 분류 성능에 악영향을 미칠 수 있다. 
이러한 문제를 해결하기 위해 나온 색인(indexing) 방

법인 역문헌 빈도수는 식7과 같이 특정 문서에서의

단어 출현 빈도수에 해당 단어를 포함하는 문서의 수

를 나누어 줌으로써 의미 없이 많이 사용되는 단어를

작은 값으로 표현하여 문서 벡터에 미치는 영향을 줄

이게 하고 반대로 출현빈도는 다소 낮지만 의미 있는

단어에는 높은 값을 주어 문서의 정확한 의미를 나타

내도록 한다.
 

   × log


 (식 7)

 : 문서 에서 단어가 출현하는 빈도

   : 단어 를 포함하는 문서의 수

   : 문서의 총 수

위 세 가지 색인 방법들은 항상 단어의 값으로 양

의 정수를 가진다. 이러한 경우 유사한 자질들을 가지

는 서로 다른 범주의 문서 벡터를 표현 할 시 양의 공

간상에서 표현되므로 자칫 잘못하면 서로 다른 범주

의 문서들이 섞이거나 분리하기 힘든 경우가 발생한

다. 앞선 그림 3에서 보듯이 유사한 자질을 가지는 서
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로 다른 범주 과 의 문서 벡터 집합들이 뒤엉켜

분류하기 애매한 상황이 발생할 수 있다.
이 문제를 다소 해결하기 위한 방법으로 앞서 언급

한 지도적 LSA 기법인 Sprinkling이 있다. 추가적으로

본 논문에서는 통계적 접근방법으로 학습 문서로부터

각 자질의 범주별 출현 빈도수를 구한 뒤 이를 바탕

으로 한 식8를 이용해 서로 다른 범주에 따라 같은 자

질일지라도 다른 가중치 값을 주어 좀 더 명확히 범

주를 나눌 수 있도록 하였다. 학습으로 얻은 각 자질

의 범주별 빈도수의 비를 이용하여 어느 범주에서 해

당 자질이 더욱 의미가 있는지를 나타낼 수 있도록

함으로써 동일한 자질을 가지면서 서로 다른 범주에

속하는 문서들을 구분지어 벡터 공간상에 표현할 수

있다.

 






× (식 8)


  : 학습 결과 범주 에서 단어 의 출현 빈도수

 : 단어 의 문서 에서의 출현 빈도 수

4.3. 분류기

분류기는 본 논문에서 제안한 분류 기법인 OS-LSA
를 사용하여 분류하기 전 처리 작업인 자질 선택과

자질 색인의 결과인 단어-문서 행렬을 입력값으로 받

아 사전에 정의한 두 범주로 문서의 분류를 수행한다. 
기본적으로 LSA는 MATLAB 2007의 svd 함수를 통해

수행되어지며 svd의 결과로 얻은 새로운 의미를 가지

는 축소된 행렬로부터 각 문서 벡터의 유사정도를 계

산한다. 
유사도 계산 기법은 먼저 유사 정도의 척도로 거리

계수와 유사계수로 나누어지며 각각 거리계수는 벡터

공간상에서 각 벡터간의 상이성 정도를 측정하며, 유

사계수는 각 벡터의 일치 정도를 측정한다. 일반적으

로 분류에서 거리계수로는 유클리드 거리(euclidean 
distance) 기법이 사용되며 유사계수로 코사인 유사도

(cosine similarity) 기법을 사용한다. 각 기법들의 벡터

간 유사 정도를 계산하는 식은 식9와 식10이다.

cos · 
· (식 9)

 


 ⋯  






  



 


(식 10)
,     : 서로 다른 두 벡터

cos  : 벡터 p와 q의 코사인 값

    : 벡터 p와 q의 유클리드 거리 값

본 논문에서는 두 유사도 계산 기법 중 자질의 저

차원 공간에서도 문서 벡터의 분류를 안정적으로 분

류할 수 있는 코사인 유사도 기법을 사용하여 분류를

수행하였다. 

5. 실험 및 분석

5.1. 실험 데이터

본 논문은 분류 실험을 위해 인터넷 상의 조선일보

사이트로부터 20만개의 신문기사 웹 페이지를 크로울

링 하여, 분류 실험을 위해 표 1에서 보이는 바와 같

이 사전에 정의한 세 개의 범주인 경제, 정치, 스포츠

에 속하는 각각 1000개의 신문기사 웹페이지를 임의

적으로 선택하여 학습 데이터로 각 범주 당 500개의

페이지를 사용하였다. 그리고 학습 데이터를 제외한

각 범주에 속하는 나머지 500개씩의 신문기사 웹페이

지를 가지고 분류 실험을 수행하였다. 분류 실험은 서

로 다른 두 범주로의 분류에 초점을 맞추었다. 
분류할 두 범주의 구성은 서로 상이한 자질을 가지

는 경제와 스포츠, 스포츠와 정치로 구성하였으며 또

한 서로 유사한 자질을 가지는 경제와 정치를 분류할

범주 구성으로 구성하여, 범주 간 자질의 유사성에 따

른 분류에서도 어느 정도 효과적으로 분류를 수행하

는지 실험을 통해 확인해 보았다.

학습 페이지 실험 페이지 1 실험 페이지 2

경제 500개 500개 500개

스포츠 500개 500개 500개

정치 500개 500개 500개

표 1. 실험 데이터의 종류 및 개수
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명사 명사, 문서 빈도

경제 19454개 6202개

스포츠 10154개 4613개

정치 16180개 5810개

전체 29059개 7269개

표 2. 학습 페이지로부터 추출한 자질 수와 분류를 위해

선택한 자질 수

5.2. 자질 선택

먼저 학습을 위해 수집한 각 범주 당 500개의 신문

기사 웹 페이지들로부터 품사가 명사인 단어들을 추

출하였다. 명사 추출을 위해 지능형 형태소 분석기를

이용하였으며, 명사는 세부적으로 일반명사와 고유명

사만을 추출하였다.
학습 페이지로부터 추출한 명사 단어는 각 범주별

출현 빈도수를 가지고 있으며 이 빈도수를 바탕으로

전체 범주에 대한 페이지에서의 출현 빈도가 낮은 단

어를 제외하였다. 또한 추가로 각 범주별 출현 빈도의

비율이 1:1에 비슷한 경우 두 범주를 분류함에 있어서

큰 영향을 미치지 않는다는 가정 하에 제외하였다. 그

외에 직접 정의한 불용어 사전을 통해 불용어를 제거

하여 최종 분류에 사용할 자질 즉, 단어를 선택하였다.
표 2와 같이 각 범주별 명사 단어만을 추출하였을

시, 중복을 포함하여 경제에서 19454개, 스포츠 10154
개, 정치 16180개의 단어가 추출되었으며, 이 중 이지

혜와 정영미(2009)의 연구에서 문헌 빈도가 5 이하인

단어들로 분류를 수행하였을 때 가장 좋은 분류 결과

를 얻은바와 같이 본 논문에서도 문헌 빈도가 5 이하

인 단어를 제거하여 전체 범주에 대해 약 1 만개의 단

어를 추출하였다. 이때 제거된 단어들 중 대부분이 고

유명사이며, 본 연구에서는 제거된 고유명사 중, 분류

에 있어서 의미가 있는 일부 고유명사를 추출하였다. 
마지막으로 각 범주별 빈도수를 토대로 의미 없는 단

어를 제거하여, 중복을 포함하여 범주별로 각각 경제

6202개, 스포츠 4613개, 정치 5810개로 전체적으로

7269개의 단어를 분류에 사용할 자질로 선택하였다. 
표 3은 자질 선택 후 범주간의 중복되는 자질의 수

를 보여주며, 중복되는 정도를 통해 각 범주간 유사

정도를 파악할 수 있다. 경제와 스포츠, 스포츠와 정

치의 경우 사용되는 자질의 중복 정도가 50%대인 반

면, 경제와 정치는 중복 정도가 76% 이상으로 두 범

주의 유사 정도가 높다는 것을 확인 할 수 있다. 분류

실험에서는 분류 시 분류의 대상이 되는 두 범주에

속하는 단어들만으로 자질을 구성하여 단어-문서 행

렬을 생성하여 이를 바탕으로 분류를 수행하였다.

단어 수 중복 단어 수 중복 비율

경제&스포츠 6870 개 3945 개 57.4%
스포츠&정치 6769 개 3654 개 54.0%
경제&정치 6800 개 5212 개 76.6%

표 3. 범주 간 중복되는 단어 수 및 비율

5.3. 다른 분류기법들과의 성능 비교

본 논문에서의 분류 성능 측정의 척도로 이진 분류

(binary classification) 테스트에서 사용하는 정확도

(accuracy)를 사용하였다. 정확도는 범주를 알 수 없는

전체 데이터에 대해서 자동으로 분류한 결과 중 정확

하게 분류한 정도를 의미한다. 식11은 서로 다른 두

범주에 대한 정확도 측정을 나타낸다.

 

 (식 11)

  : 정확히 분류된 범주가 C인 데이터의 수

       : 범주가 C인 데이터의 수

5.3.1. 기존 LSA 방법들과의 비교

분류 실험을 하기 위해 사전에 구성해 놓은 테스트

집합을 기존 LSA, Sprinkling, 지도적 LSA, 그리고 본

논문에서 제안한 OS-LSA로 각각 분류 실험을 하였다. 
그림 8~10과 그림 11~13는 각각 분류 실험을 위해

사전에 구성한 두 실험 데이터에 대해 4가지 종류의

LSA로 분류 실험한 결과를 보인다. 평균적으로 모든

실험에서 본 논문이 제안한 OS-LSA가 다른 LSA 분

류 기법에 비해 높은 성능을 보였다. 특히 다른 LSA 
기법 보다 적은 자질 차원의 수에서 높은 정확도를

보였다. 특히 의미 공간의 자질 차원 수 10~30에서

OS-LSA는 다른 LSA 기법들 보다 높은 분류 성능을

보이며, 반면 다른 LSA 기법들은 자질 차원의 수가

100 이상일 때 자체적으로 높은 분류 성능을 나타냈

지만 OS-LSA의 분류 성능에 비해 비교적 낮은 결과

를 보였다. 이는 Rosario(2000)가 LSA에 대해 조사한

결과 일반 LSA는 70~100 자질 차원에서 가장 높은 성
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능을 보임을 여러 실험군에 대한 실험으로 관측된 바

와 동일하다. 하지만 자체적으로 높은 성능이지만 제

안한 OS-LSA가 10~30 자질 차원에서 보이는 성능에

비해 낮은 성능을 보인다.
다음 표 6은 각 실험 데이터를 OS-LSA로 분류한

결과 10~30 자질 차원에서의 평균 정확도를 보인다. 
대체적으로 80% 내외의 평균 성능을 보이며, 스포츠

와 정치와 같이 분류하는 범주간의 이질성이 큰 데이

터에 대해서는 90%에 가까운 분류 성능을 보였다.
결론적으로, 본 논문이 제안한 OS-LSA는 낮은 자

질 차원일지라도 분류할 데이터를 가장 잘 표현하는

최적의 자질 차원만으로 구성되기 때문에 다른 LSA 
기법보다 분류에서 높은 성능을 보였다.

실험 데이터 1 실험 데이터 2

경제&스포츠 0.859 0.888
경제&정치 0.765 0.809

스포츠&정치 0.899 0.94

표 5. 자질 차원 10∼30에서의 OS-LSA의 평균 정확도

그림 8. 실험 데이터 1 (경제&스포츠)

그림 9. 실험 데이터 1 (경제&정치)

그림 10. 실험 데이터 1 (스포츠&정치)

그림 11. 실험 데이터 2 (경제&스포츠)

그림 12. 실험 데이터 2 (경제&정치)
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그림 13. 실험 데이터 2 (스포츠&정치)

6. 결론 및 향후 연구

LSA는 자질 차원의 축소 및 자질의 잠재적 의미 분

석을 가능하게 해 주는 LSA의 특성으로 여러 패턴 인

식 및 분류분야에서 사용되었고 현재 연구 중에 있다. 
하지만 이 중 웹 페이지 또는 텍스트 문서 분류 분야

에서 LSA를 사용하였을 경우 분류 성능에 한계가 있

었다. LSA의 특성인 자질 차원 축소 시 분류할 서로

다른 범주의 구별을 고려하지 않아 분류의 기준이 될

학습 문서가 구성된 벡터공간에서 명확한 기준을 제

공하지 못하는 경우가 발생하여 애매한 분류의 기준

에 의해 분류의 정확도를 떨어트리기 때문이다. 이를

해결하는 방법으로 기존 논문은 지도적으로 서로 다

른 범주 간 구분을 고려한 LSA에 대한 몇몇 연구가

진행되었다. 하지만 기존 지도적인 LSA 방법은 응용

이 제한적이며 높은 복잡도로인해 드는 노력에 비해

성능이 비효율적이다.
본 논문에서는 기존 LSA의 자질 차원 축소 특성을

유지하면서 기존 지도적 LSA의 단점을 최소화하고

장점을 최대화 할 수 있는 지도적 LSA를 이용하여 보

다 향상된 분류 성능을 얻을 수 있었다. 선택한 일정

자질 차원 수에서 기존 LSA에 비해 비교적 안정된 분

류 성능을 보였으며 전반적인 분류 성능역시 입증된

다른 분류 기법에 상응하거나 높게 나왔다.
하지만 본 논문에서 사용한 지도적 LSA는 오직 서

로 다른 범주를 잘 구별하기 위해 지도적 자질 차원

선택에만 초점을 맞췄을 뿐, 서로 다른 두 범주의 밀

집 정도에 따른 분류의 편향성을 고려하지 않으므로, 
추후 두 각 범주의 밀집 정도를 고려한 자질 차원 선

택을 통해 좀 더 정확한 분류 성능을 기대할 수 있다. 

그리고 본 논문의 경제, 정치, 스포츠 신문의 한정된

실험 범위에서 좀 더 일반화된 분류 성능의 입증을

위하여, 이것을 감성 용어간의 유사성의 응용분야로

써 감성분류에 적용하는 것을 추후 연구로 확대할 수

있다.
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