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최근 인터넷 기술의 발전과 함께 스마트 기기가 대중화됨에 따라 방대한 양의 텍스트 데이터가 쏟아져 나오
고 있으며, 이러한 텍스트 데이터는 뉴스, 블로그, 소셜미디어 등 다양한 미디어 매체를 통해 생산 및 유통되고 
있다. 이처럼 손쉽게 방대한 양의 정보를 획득할 수 있게 됨에 따라 보다 효율적으로 문서를 관리하기 위한 문
서 분류의 필요성이 급증하였다. 문서 분류는 텍스트 문서를 둘 이상의 카테고리 혹은 클래스로 정의하여 분류
하는 것을 의미하며, K-근접 이웃(K-Nearest Neighbor), 나이브 베이지안 알고리즘(Naïve Bayes Algorithm), 
SVM(Support Vector Machine), 의사결정나무(Decision Tree), 인공신경망(Artificial Neural Network) 등 다양한 기
술들이 문서 분류에 활용되고 있다. 특히, 문서 분류는 문맥에 사용된 단어 및 문서 분류를 위해 추출된 형질에 
따라 분류 모델의 성능이 달라질 뿐만 아니라, 문서 분류기 구축에 사용된 학습데이터의 질에 따라 문서 분류의 
성능이 크게 좌우된다. 하지만 현실세계에서 사용되는 대부분의 데이터는 많은 노이즈(Noise)를 포함하고 있으
며, 이러한 데이터의 학습을 통해 생성된 분류 모형은 노이즈의 정도에 따라 정확도 측면의 성능이 영향을 받게 
된다. 이에 본 연구에서는 노이즈를 인위적으로 삽입하여 문서 분류기의 견고성을 강화하고 이를 통해 분류의 
정확도를 향상시킬 수 있는 방안을 제안하고자 한다. 즉, 분류의 대상이 되는 원 문서와 전혀 다른 특징을 갖는 
이질적인 데이터소스로부터 추출한 형질을 원 문서에 일종의 노이즈의 형태로 삽입하여 이질성 학습을 수행하
고, 도출된 분류 규칙 중 문서 분류기의 정확도 향상에 기여하는 분류 규칙만을 추출하여 적용하는 방식의 규칙 
선별 기반의 앙상블 준지도학습을 제안함으로써 문서 분류의 성능을 향상시키고자 한다.

주제어 : 텍스트 마이닝, 문서 분류, 이질성 학습, 준지도 학습, 앙상블 학습
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1. 개요

최근 인터넷 기술의 발전과 함께 스마트 기기

가 대중화됨에 따라 방대한 양의 텍스트 데이터

가 쏟아져 나오고 있으며, 이러한 텍스트 데이터

는 뉴스, 블로그, 소셜미디어 등 다양한 미디어 

매체를 통해 생산 및 유통되고 있다. 이처럼 손

쉽게 방대한 양의 정보를 획득할 수 있게 됨에 

따라 보다 효율적으로 문서를 관리하기 위한 문

서 분류의 필요성이 급증하였다. 문서 분류는 텍

스트 문서를 둘 이상의 카테고리 혹은 클래스로 

정의하여 분류하는 것을 의미하며, K-근접 이웃

(K-Nearest Neighbor), 나이브 베이지안 알고리즘

(Naïve Bayes Algorithm), SVM(Support Vector 
Machine), 의사결정나무(Decision Tree), 인공신

경망(Artificial Neural Network) 등 다양한 기계학

습 기술들이 문서 분류에 활용되고 있다.
문서 분류는 문맥에 사용된 단어 및 문서 분류
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<Figure 1> Comparison between Homogeneous and Heterogeneous Document Classification

를 위해 추출된 형질에 따라 분류 모델의 성능이 

달라지기 때문에, 이를 활용하여 문서 분류의 정

확도를 향상시키기 위한 시도들이 활발히 이루

어져 왔다. 대표적으로 Angelova and Weikum 
(2006)은 정확도 향상을 위한 그래프 기반의 분

류 알고리즘을 제안하였고, Mitra et al.(2007)은 

LSSVM(Least Square Support Vector Machine) 기
반의 LSI(Latent Semantic Index) 계수를 제안함

으로써 기존의 선형 SVM 기반 분류기 및 신경

망 기반 분류기에 비해 문서 분류의 성능을 크게 

향상시켰다. 이처럼 많은 연구들이 문서 분류를 

위한 새로운 알고리즘 제안 및 기존 알고리즘 수

정을 통해 문서 분류의 성능 향상을 시도하였으

며, 이러한 접근 방식은 이미 많은 발전을 이루

어 더 이상의 개선이 어려울 정도로 충분히 성숙

한 상태이다. 이에 본 연구는 새로운 알고리즘을 

제안하거나 기존 알고리즘을 수정하는 접근이 

아닌, 분류 모델 구축에 필요한 학습데이터의 활

용 방식을 개선하여 문서 분류의 정확도를 향상

시키는 방안을 제안하고자 한다.
문서 분류의 성능이 분류기 구축에 사용된 학

습데이터의 질에 따라 크게 좌우된다는 것은 널

리 알려진 사실이다(Wu and Zhu, 2008). 하지만 

현실세계에서 사용되는 대부분의 데이터는 많은 

노이즈(Noise)를 포함하고 있으며, 이러한 데이

터의 학습을 통해 생성된 분류 모형은 노이즈의 

정도에 따라 정확도 측면의 성능이 영향을 받게 

된다. 따라서 노이즈에 대한 효율적인 처리를 통

해 분류기의 성능을 향상시키기 위한 시도가 꾸

준히 이루어져 왔다(Kim et al., 2011; Liu et al., 
2015; Sáez et al., 2013). 대부분의 연구는 노이즈

가 문서 분류에 미치는 부정적인 영향을 최소화
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<Figure 2> Basic Concept of Semi-supervised Learning
(Zhu, X. and Goldberg, A.B., 2009)

하기 위한 방안에 집중하고 있으나, 본 연구에서

는 노이즈를 인위적으로 삽입하여 문서 분류기

의 견고성을 강화하고 이를 통해 분류의 정확도

를 향상시킬 수 있는 방안을 제안하고자 한다. 
즉 분류의 대상이 되는 원 문서와 전혀 다른 특

징을 갖는 이질적인 데이터소스로부터 형질을 

추출하고, 이러한 형질을 원 문서에 일종의 노이

즈의 형태로 삽입하여 이질성 학습을 수행하고

자 한다(Figure 1).
<Figure 1>은 뉴스 기사의 카테고리를 분류하

기 위해 구축한 일반 문서 분류기와 이형질 학습 

기반 문서 분류기의 예를 나타내고 있다. <Figure 
1>의 (a)는 뉴스 기사에 대한 학습을 통해 분류 

모형을 구축하고 이를 뉴스 기사 분류에 적용한 

예이며, (b)는 뉴스 기사에 대한 학습 과정에서 

이질적 데이터소스의 형질을 삽입하고, 그 결과

로 구축된 모형을 뉴스 기사의 분류에 적용한 예

이다. 전통적인 분류기 (a)는 대상 데이터와 학습

데이터가 뉴스 데이터로 동일하기 때문에, 분류

의 기준이 뉴스 기사에 포함된 어휘로부터만 생

성된다는 한계를 갖는다. 따라서 새로운 이슈를 

포함하고 있는 뉴스 기사가 등장했을 경우, 기존

의 분류 기준으로는 새로 주어진 문서를 정확하

게 분류하는 것이 어렵게 된다. 반면 문서 분류

기 (b)는 기존의 뉴스 데이터뿐만 아니라 블로그, 
소셜미디어 등 다양한 이질적 데이터를 활용해 

이형질 학습을 수행하기 때문에, 문서 분류기 (a)
에 비해 다양한 관점에서 학습을 진행함으로써 

보다 정교한 분류 기준을 가질 수 있게 된다. 
본 연구에서는 문서 분류기의 학습 과정에서 

이질적 데이터소스를 추가한 이질성 학습을 위

해 준지도학습(Semi-Supervised Learning)의 자기

훈련(Self-Training) 기법을 활용하고자 한다. 구
체적으로는 분류 및 학습의 대상이 되는 원 데이

터를 분류 데이터로 사용하고, 이질적 데이터소

스로부터 발췌한 데이터를 미분류 데이터로 적

용하여 자기훈련을 수행함으로써 이질성 학습을 

실현하고자 한다.
하지만 준지도학습이 항상 기존의 기계학습에 

비해 우수한 성능을 나타내지는 않으며, 이는 준

지도학습의 기본 원리를 나타낸 <Figure 2>를 통

해 확인할 수 있다. <Figure 2>에서 각 점은 미분
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류 데이터를, O와 X는 각각 Positive와 Negative
로 분류된 데이터를 나타낸다. 이 때 분류 데이

터 두 개만을 반영하여 분류 기준을 설정하게 되

면 기준선은 점선과 같이(x=0) 형성되게 되며, 
미분류 데이터를 모두 반영하여 분류 기준을 설

정하면 기준선은 실선과 같이(x는 약 0.4) 형성되

게 된다. 즉 점선과 실선 사이에 존재하고 있는 

미분류 데이터의 경우 기존의 분류기는 Positive
로, 준지도학습 기반 분류기는 Negative로 서로 

다르게 결정함을 알 수 있다. 이 때 이 미분류 데

이터의 원래 값이 Negative였다면 준지도학습을 

통해 분류 정확도가 높아졌겠지만, 원래 값이 만

약 Positive였다면 준지도학습을 통해 오히려 분

류 정확도가 낮아지는 결과가 초래된다. 
따라서 본 연구에서는 이형질 학습을 위해 준

지도학습을 활용하되, 위에서 소개한 준지도학

습의 한계를 극복하기 위해 규칙 선별 기반의 앙

상블 준지도학습(Rule Selection-based Ensemble 
Semi-supervised Learning: RSESL) 알고리즘을 제

안한다. 구체적으로는 (1) 이질적 데이터인 뉴스, 
블로그, 트위터 데이터로부터 형질을 추출하여 

이질성 학습을 수행하고, (2) 도출된 분류 규칙 

중 문서 분류기의 정확도 향상에 기여하는 분류 

규칙만을 추출하여 적용하는 방식으로 문서 분

류의 성능을 향상시키고자 한다. 
본 논문의 이후 부분은 다음과 같이 구성된다. 

다음 장인 2장에서는 본 연구와 관련된 선행 연

구들을 요약하고, 3장에서는 전체 연구 개요와 

제안 방법론을 설명한다. 이후 4장에서는 제안 

방법론을 실제 데이터에 적용한 실험 결과를 분

석하고, 마지막 5장에서는 본 연구의 기여와 향

후 연구 방향을 제시한다. 

2. 관련 연구

2.1 데이터 이질성

인터넷과 모바일 서비스 등 최신 기술의 발달

로 인해 다양한 매체로부터 방대한 양의 구조화

된 정형 데이터 및 구조화되지 않은 비정형 데이

터를 획득할 수 있게 됨에 따라 이질적 데이터를 

통합하여 사용하려는 시도들이 이루어지고 있

다. 이러한 이질적 데이터는 (1) 데이터 유형, 파
일 형식, 데이터 인코딩 방식, 데이터 모델 등의 

차이를 의미하는 구문 이질성(Syntactic 
Heterogeneity), (2) 서로 다른 관점에 따라 구성

된 데이터로 인한 해석의 차이를 의미하는 의미

적 이질성(Semantic Heterogeneity), (3) 데이터의 

통계적 특성의 차이를 의미하는 통계적 이질성

(Statistical Heterogeneity)의 3가지 범주로 구분할 

수 있다(L'Heureux et al., 2017). 대부분 노이즈에 

대한 효율적 처리에 관한 연구가 주를 이루고 있

으며, 대표적으로 노이즈 데이터를 임의로 삽입

하여 학습시킴으로써 기존의 결함 예측(Fault 
Prediction) 방법론들의 노이즈 허용 오차를 조사

한 연구(Kim et al., 2011), 노이즈가 있는 소프트

웨어의 결함 예측을 위한 클러스터 기반의 형질 

선택 방법론에 관한 연구가 있다(Liu et al., 
2015). 또한 Sáez et al.(2013)은 다양한 다중 분류 

시스템(MCSs)에 대한 실험을 통해 각각의 다중 

분류 시스템들이 노이즈 데이터에 대해 갖는 견

고성(Robustness)을 확인하고, 노이즈를 포함한 

분류기의 새로운 측정 지표를 제안하였다. 특히, 
텍스트 데이터의 경우에는 문서에 포함된 어휘

들에 의해 형질이 결정되기 때문에 데이터의 관

점에 따라 서로 다른 형질을 갖게 되며, 이는 의

미적 이질성의 특징을 갖는다고 볼 수 있다. 하
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지만 이러한 이질적 데이터를 활용하여 문서 분

류기의 성능을 향상시키고자 하는 시도는 찾아

보기 힘들다. 이에 본 연구에서는 문서 분류의 

성능을 향상시키기 위해 서로 다른 특징을 갖는 

이질적 데이터를 학습데이터로 사용하고자 한

다. 특히, 텍스트 데이터의 경우에는 문서에 포

함된 어휘들에 의해 형질이 결정되기 때문에 데

이터의 관점에 따라 서로 다른 형질을 갖게 되

며, 이는 의미적 이질성의 특징을 갖는다고 볼 

수 있다. 이에 본 연구에서는 문서 분류의 성능

을 향상시키기 위해 서로 다른 특징을 갖는 이질

적 데이터를 학습데이터로 사용하고자 한다.  

2.2 준지도학습

기존의 기계학습 알고리즘은 충분한 수의 레

이블을 갖고 있는 분류 데이터가 있을 때 효과

적인 방법이나, 레이블이 없는 미분류 데이터에 

레이블을 부여하기 위한 전문가의 판단이 필요

할 뿐만 아니라 레이블을 갖는 분류 데이터를 

확보를 위해 상대적으로 많은 비용과 시간을 필

요로 한다는 어려움이 있다. 반면 레이블이 없

는 미분류 데이터의 경우에는 상대적으로 적은 

비용과 시간을 투자하여 손쉽게 수집이 가능하

기 때문에 이를 활용할 수 있는 준지도학습 알

고리즘이 각광을 받고 있다. 준지도학습은 레이

블을 갖는 분류 데이터 수가 충분하지 않을 경

우, 레이블이 없는 미분류 데이터를 학습데이터

로 사용함으로써 더 높은 정확도를 갖는 양질의 

분류기를 구축한다. 효과적인 준지도학습을 위

해 EM(Empectation Maximization) 기반의 방법

론(Nigam et al., 2000; Shahshahani and 
Landgrebe, 1994), 자기훈련 (Li and Zhou, 2005; 
Rosenberg et al., 2005; Tanha et al., 2017; 

Triguero et al., 2014; Yarowsky, 1995), 상호훈련

(Co-Training)(Blum and Mitchell, 1998; Tanha et 
al., 2011), TSVM(Transductive Support Vector 
Machine) (Joachims, 1999), S3VM(Semi-Supervised 
SVM)(Bennett and Demiriz, 1999), 그래프 기반 

방법론(Belkin et al., 2006; Zhu et al., 2005), 부
스팅 기반 방법론(Mallapragada et al., 2009) 등 

다양한 기술들이 활용되고 있다. 
특히 자기훈련은 준지도학습의 가장 대표적인 

기술로써, 자연어 처리(Natural Language Processing) 
(Ando and Zhang, 2005; McClosky et al., 2006; 
Yarowsky, 1995), 객체 탐지(Rosenberg et al., 
2005), 원격 감지 영상(remote sensing imagery)의 

분류(Maulik and Chakraborty, 2011), 문서 분류

(Kim and Kim, 2016) 등 다양한 분야에서 활용되

고 있다. 자기훈련은 적은 양의 레이블을 갖는 

분류 데이터를 대상 데이터로 하여 학습을 수행

하고, 이를 활용하여 레이블이 없는 미분류 데이

터를 예측하여 분류하게 된다. 이후 분류된 데이

터의 예측값 중 가장 높은 확률값을 갖는 데이터

를 학습데이터에 추가하게 되며, 일련의 과정을 

반복함으로써 분류기를 구축한다. 자기훈련의 

경우, 학습데이터를 추가할 때 특별한 가정을 하

지는 않지만 초기 분류 데이터의 학습을 통해 미

분류 데이터를 예측한 결과를 가장 정확하다고 

판단하여 학습을 수행한다(Triguero et al., 2015). 
하지만 초기학습에 사용되는 레이블을 갖는 분

류 데이터가 희소하기 때문에 분류기의 신뢰도 

확보가 어렵다는 한계가 존재한다. 특히, 자기훈

련은 레이블이 없는 미분류 데이터를 점진적 학

습을 통해 레이블을 부여하고 추가 학습데이터

로 사용하기 때문에 분류기의 성능 저하를 초래

할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 이를 극복하

기 위해 규칙 선별 기반의 앙상블 준지도학습 알
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고리즘을 제안하고, 이를 활용하여 이질성 학습

을 수행한다. 

2.3 앙상블 학습(Ensemble Learning)

앙상블 학습은 여러 개의 분류기를 구축하고 

해당 예측 결과들을 결합함으로써 새로운 가설

(Hypothesis)을 학습하는 기법으로, 단일 분류기

의 성능을 향상시키기 위해 널리 사용되고 있는 

기법이다(Dietterich, 2000). 대표적으로 Dasarathy 
and Sheela(1979)은 2개 이상의 분류기를 활용한 

분류기 구축 방안을 제안하였고, Hansen and 
Salamon(1990)은 인공신경망과 유사하게 구성된 

앙상블 기법을 통해 기존 인공신경망 기반 분류

기의 성능을 향상시킬 수 있음을 보였다. 또한 

Schapire(1990)는 에이다부스트(AdaBoost) 알고

리즘의 전신인 부스팅(Boosting)을 통해 성능이 

낮은 분류기들을 결합함으로써 더 높은 성능을 

갖는 분류기 구축 방안을 제안하였다.
이러한 앙상블 학습을 위해서 중요하게 고려

되어야 할 사항은 크게 2가지로, (1) 가능한 다양

한 분류기를 통해 (2) 예측 정확도가 높은 분류

기 결과를 결합함으로써 앙상블 학습이 이루어

져야 한다(Polikar, 2006). 이 때, 다양한 분류기의 

구축은 학습데이터, 형질, 파라미터(Parameter) 
설정, 분류기의 유형 등을 달리함으로써 가능하

며, 보다 많은 분류기를 구축함으로써 해당 결과

들 중 단일 분류기보다 성능이 향상된 결과를 결

합하는 방식으로 이루어진다. 대표적인 앙상블 

학습 기법으로는 배깅(Bagging)(Breiman, 1996; 
Min, 2014), 부스팅(Freund and Schapire, 1996, 
Schapire, 1990), 에이다부스트(Freund and 
Schapire, 1997; Kim, 2012), 스태킹(Stacked 
Generalization)(Wolpert, 1992), 혼합 전문가

(Mixture of Experts) 알고리즘(Jacobs et al., 1991; 
Jordam and Jacobs, 1994; Jordan and Xu, 1995) 
등이 있다. 이에 본 연구에서는 이질적 데이터인 

뉴스, 블로그, 트위터 데이터로부터 형질을 추출

하여 이질성 학습을 수행한 후 도출된 분류 규칙 

중 분류기의 정확도 향상에 기여하는 분류 규칙

만을 추출하여 적용하는 방식의 규칙 선별 기반

의 앙상블 준지도학습 알고리즘을 제안한다. 

3. 규칙 선별 기반 앙상블 준지도학습

을 통한 문서 분류 방법론

3.1 연구 개요

본 절에서는 이질적 데이터를 활용한 규칙 선

별 기반의 앙상블 준지도학습 방법론을 통해 문

서 분류의 성능을 향상시키는 방안에 대해 소개

한다. 여기서 이질적 데이터란 레이블이 없는 미

분류 데이터를 의미한다. 제안 방법론은 다양한 

이질적 데이터소스로부터 새로운 형질을 추출하

고, 자기훈련 기법을 활용하여 이질성 학습을 수

행한다. 이때, N개의 이질적 데이터소스를 활용

하여 이질성 학습을 수행할 경우, N개의 이질성 

분류기가 구축되며, 구축된 이질성 분류기들의 

결과를 결합하여 가장 높은 예측값을 갖는 분류 

규칙을 선정함으로써 이질성 학습 기반의 분류 

규칙을 생성하게 된다. 이렇게 생성된 이질성 기

반 분류 규칙은 기존의 기계학습 기반 분류 규칙

과 함께 규칙 선별 기반의 앙상블 준지도학습 문

서 분류를 위해 활용된다. 
<Figure 3>은 본 연구의 전체 개요도를 나타내

며, 원통형으로 표시된 부분은 분류 및 학습의 

대상이 되는 뉴스 데이터(Train, Validate, 
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<Figure 3> Research Overview

Target_A, Target_B, Target_C), 레이블이 없는 미

분류 데이터인 이질성 데이터(Heterogeneous 
Data) 등의 데이터소스를 나타낸다. 또한 직사각

형으로 표시된 부분은 주요 프로세스를 나타내

며, 점선으로 표시된 도형은 각 프로세스의 산출

물을 나타낸다.
제안 방법론은 Module 1 이질성 주입(Phase 1)

과 Module 2 분류 규칙 선별(Phase 2~4)의 2가지 

모듈로 구성된다. Phase 1에 해당하는 Module 1
의 이질성 주입은 본 연구의 핵심 부분으로, 분
류 및 학습의 대상이 되는 원 데이터에 이질성을 

인위적으로 주입시키기 위하여 이질성 학습을 

수행한다. 이질성 학습은 준지도학습의 자기훈

련 기법을 활용하여 원 데이터에 이질적 데이터

로부터 추출한 새로운 형질을 학습데이터로 추

가하는 방식으로 이루어진다. 구체적으로는 원 

데이터를 학습하여 초기 분류기를 구축하고, 이
를 이질적 데이터에 적용함으로써 가장 높은 예

측값을 갖는 데이터만을 학습데이터에 추가하게 

된다. 이때, 활용되는 이질적 데이터의 원천 소

스의 수에 따라 각각의 이질성 분류기가 생성되

기 때문에 기존 앙상블 학습 이론을 적용하여 해

당 분류기들의 예측 결과를 결합하여 가장 높은 

예측값을 갖는 분류 규칙을 선정함으로써 이질
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성 학습 기반의 분류 규칙을 생성한다. 이렇게 

도출된 이질성 학습 기반 분류 규칙은 원 데이터

를 대상으로 하여 기존의 기계학습 알고리즘을 

통해 도출된 기계학습 기반 분류 규칙과 함께 이

후 Module 2에서 수행될 규칙 선별 기반 앙상블 

준지도학습에 활용된다. Phase 2 ~ Phase 4에 해

당하는 Module 2의 분류 규칙 선별은 Module 1
을 통해 도출된 기계학습 기반 분류 규칙과 이질

성 학습 기반 분류 규칙을 활용하여 분류 규칙을 

선별하고, 이에 기반하여 최종 문서 분류기를 구

축하는 과정이다. 이때, 타겟 데이터를 A, B, C 
3개의 데이터집합(뉴스 데이터)로 분리하여 사

용하는 것은 문서 분류를 위한 분류 규칙을 선별

하고, 검증 과정을 거쳐 최종 선정된 분류 규칙

을 테스트하여 문서 분류기의 성능을 확인하기 

위함이다. 구체적으로는, Phase 2에서 타겟 데이

터 A를 대상으로 기계학습 기반 분류 규칙과 이

질성 학습 기반 분류 규칙을 적용하여 각각 스코

어링을 수행하고, 해당 결과를 결합함으로써 가

장 높은 예측값을 갖는 규칙들 만을 선별하여 분

류 규칙 후보군을 생성한다. 다시 말해, 분류 대

상인 타겟 데이터가 갖는 형질에 따라 가장 적합

한 분류 규칙들을 산출함으로써 문서 분류기 구

축에 활용 가능한 분류 규칙 후보군을 생성하게 

된다. Phase 3은 Phase 2를 통해 도출된 분류 규

칙 후보군 중에서 실제 문서 분류기 성능을 향상

시키는데 기여하는 분류 규칙들을 선별하는 단

계이다. 타겟 데이터 B를 대상으로 하여 Phase 2
와 같은 방식으로 스코어링을 수행하고, 해당 결

과를 결합한 후 Phase 2를 통해 산출된 분류 규

칙 후보군을 적용하여 타겟 데이터를 정확하게 

분류해낸 분류 규칙들 만을 선별하여 문서 분류

기 구축을 위한 최종 분류 규칙으로 선정한다. 
이후 Phase 4에서 Phase 3을 통해 최종 선정된 분

류 규칙의 예측 정확도를 평가함으로써 문서 분

류기를 구축할 수 있다. 즉, 타겟 데이터 C를 대

상으로 Phase2, 3과 같은 방식으로 스코어링을 

수행하고, 해당 결과를 결합한 후 Phase 3을 통

해 최종 선정된 분류 규칙을 적용한 예측 정확도

를 평가하여 문서 분류기를 구축하게 된다. 제안 

방법론에 대한 보다 자세한 설명은 이어지는 3.2
절과 3.3절에서 다루도록 한다.

3.2 Module 1: 이질성 주입(Heterogeneity

Injection)

본 절에서는 제안 방법론의 핵심인 Module 1
의 이질성 주입을 위한 이질성 학습에 대해 소개

하며, 구체적으로는 준지도학습의 자기훈련 기

법을 통해 서로 다른 이질적 데이터로부터 새로

운 형질을 추출하여 학습데이터로 추가함으로써 

이질성 학습을 수행하는 과정을 설명한다.

제안 방법론의 수행에 앞서 우선적으로 선행

되어야 하는 것은 데이터의 구조화 작업이다. 텍
스트 데이터의 경우, 구조화되어 있지 않은 비정

형 데이터이기 때문에 데이터 분석 가능한 형태

로의 변환이 필수적이며, 본 연구에서는 이를 위

해 텍스트 마이닝의 대표적 기법인 토픽 모델링

(Topic Modeling)을 활용한다. 토픽 모델링은 각 

문서에 포함된 용어의 빈도수에 근거하여 유사 

문서를 그룹화한 뒤 각 그룹을 대표하는 주요 용
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<Figure 4> Data Structurization for Learning

어들을 추출하여 해당 그룹의 토픽 키워드 집합

을 제시하는 방식으로 이루어지며(Blei et al., 
2003; Hofmann, 2001), 하나의 문서가 여러 토픽

에 동시에 대응될 수 있다는 특징을 갖는다. 토
픽 모델링의 주요 이론적 배경 중 하나인 

TF-IDF는 여러 문서에서 자주 출현하는 일반적

인 단어에 대해 가치를 낮게 부여 하고 특정 문

서에서만 출현하는 특수한 단어에 대해 가치를 

높게 부여하는 계산 방식으로, 각 문서는 용어 

수만큼의 차원과 TF-IDF를 값으로 갖는 벡터로 

표현된다. 이때, TF-IDF 값은 다음과 같은 방법

으로 측정된다. 
위 식에서 freq(d, t)는 문서 d에서 용어 t가 출

현한 빈도수, |d|는 전체 문서의 수, |d t|는 용어 t
를 포함하는 문서의 수를 나타낸다. 이때, 용어 t
가 다른 문서에서는 출현하지 않고 특정 문서 d
에서만 주로 출현한다면, 용어 t가 문서 d에서 나

타내는 TF-IDF 값인 TF-IDF(d, t) 값이 높게 나타

난다. 토픽 모델링 과정은 이미 기존의 연구들에

서 많이 소개되었을 뿐 아니라 일반적인 사용 분

석 도구를 활용하여 쉽게 수행할 수 있기 때문에 

본 논문에서는 자세히 소개하지 않는다.
데이터 구조화는 각각의 분류기가 적용되는 

대상 데이터를 통합하여 토픽 모델링을 수행함

으로써 이루어지며, N개의 분류기가 구축될 경

우 N번의 토픽 모델링을 통해 데이터 구조화를 

수행한다(Figure 4). 이때, 데이터 구조화 프로세

스를 분류기에 따라 분리하여 수행하는 것은 이

질적 데이터로부터 추출된 형질의 차이가 토픽 

가중치에 영향을 주기 때문이다. 예를 들어, 뉴
스 데이터를 원 데이터로 한 기계학습 기반 분류

기와 트위터, 블로그의 이질적 데이터를 활용한 

이질성 분류기를 구축한다고 가정하면, 총 3개의 

분류기가 구축되기 때문에 이에 따른 데이터 구

조화도 3번의 토픽 모델링 수행을 통해 이루어

진다.
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Doc_No Topic_1 Topic_2 Topic_3 Topic_4 Topic_5 Label

Doc_1 0.004 0.000 0.155 0.003 0.000 DIGITAL

Doc_2 0.003 0.000 0.274 -0.001 0.004 ENTERTAIN

Doc_3 0.004 0.000 0.074 -0.004 0.000 ENTERTAIN

Doc_4 -0.004 0.000 0.163 -0.001 0.009 DIGITAL

Doc_5 0.004 -0.001 0.002 -0.005 0.011 ENTERTAIN

Doc_6 0.003 -0.001 0.002 -0.003 -0.003 POLITICS

Doc_7 0.009 0.000 0.060 -0.004 0.012 SPORTS

Doc_8 0.002 -0.001 0.021 0.000 0.008 SPORTS

Doc_9 0.006 0.009 0.010 0.004 0.000 POLITICS

Doc_10 0.007 0.000 -0.025 0.000 0.000 DIGITAL

<Table 1> Example of data structurization result

<Figure 5> Example of Heterogeneity Injection Process

<Table 1>은 데이터 구조화 결과의 예시를 나

타내고 있으며, 이처럼 데이터를 구조화한 이후

에 해당 데이터를 학습데이터로 활용하여 기존

의 기계학습 기반 분류기와 자기훈련 기법을 통

한 이질성 학습 기반의 이질성 분류기를 구축한

다. <Figure 5>는 이질성 학습을 통한 이질성 주
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Doc_No SC_Confidence SC_Category HC_Confidence HC_Category Difference

1001 0.404 SPORTS 0.863 DIGITAL 0.458

1002 0.844 ENTERTAIN 0.514 DIGITAL -0.330

1003 0.682 DIGITAL 0.977 POLITICS 0.296

1004 0.989 DIGITAL 0.682 DIGITAL -0.307

<Table 2> Example of combined score result for target dataset A

입 과정의 예를 나타내고 있다. 
<Figure 5>에서 (a) 원 데이터인 뉴스 데이터

를 학습시켜 초기 분류 규칙을 생성하여 (b) 미
분류된 이질적 데이터인 블로그와 트위터 데이

터에 적용함으로써 (c) 예측값에 따라 이질적 데

이터에 레이블이 부여된다. 이때, (c)의 결과 중 

높은 예측값을 갖는 이질적 데이터들을 선별하

여 학습데이터에 추가하여 다시 학습을 시킴으

로써 새로운 분류 규칙을 생성하는 방식으로 반

복학습을 통해 최종 분류 규칙을 선정하여 문서 

분류기를 구축한다. 이처럼 미분류된 이질적 데

이터를 학습에 활용해 원 데이터에 이질성을 주

입함으로써 학습데이터의 재구성을 통해 이질성 

분류기를 구축할 수 있다. 이때, 이질적 데이터 

원천 소스의 수에 따라 여러 개의 이질성 분류기

가 생성되는데, 해당 분류기들의 예측 결과들을 

결합하여 가장 높은 예측값을 갖는 분류 규칙을 

선정함으로써 최종적인 이질성 학습 기반의 분

류 규칙을 도출한다. 이와 더불어 기존의 기계학

습 알고리즘을 통해 원 데이터를 학습시켜 기계

학습 기반 분류 규칙을 도출한다. 

3.3 Module 2: 분류 규칙 선별

본 절은 <Figure 3>의 Phase 2 ~ Phase 4에 해

당하는 부분으로, Module 1의 산출물인 이질성 

학습 기반의 분류 규칙과 기계학습 기반의 분류 

규칙을 활용하여 규칙 선별 기반의 앙상블 학습 

알고리즘을 통한 문서 분류기 구축 과정을 소개

한다(Phase 2 ~ Phase 4). 다시 말해, 이질성 학습 

기반의 분류 규칙과 기계학습 기반의 분류 규칙

을 활용하여 문서 분류기 구축을 위한 분류 규칙 

후보군을 선별하고, 검증을 통해 최종 분류 규칙

을 선정하여 테스트함으로써 문서 분류기의 성

능을 측정하는 과정을 설명한다.
<Table 2>는 <Figure 3>의 타겟 데이터 A를 대

상으로 이질성 학습 기반의 분류 규칙(HC)과 기

계학습 기반의 분류 규칙(SC)을 적용해 스코어

링한 결과를 결합하여 나타낸 예로, 결합된 스코

어링 결과에 기반하여 각 분류 규칙에 의한 예측

값(Confidence)의 차이(Difference)가 산출된 것을 

확인할 수 있다. 이때, 기계학습 기반의 분류 규

칙에 따른 예측값과 레이블(카테고리)를 기준으

로 하여, 이질성 학습 기반의 분류 규칙에 따른 

예측값과의 차이가 양수일 경우 이질성 학습 기

반의 분류 규칙에 의해 부여된 레이블이 기준 레

이블을 대체하게 된다. 예를 들어, <Table 2>의 

문서 1001과 1003이 이질성 학습 기반의 분류 규

칙과 기계학습 기반의 분류 규칙 예측값의 차이

가 양수를 보임에 따라 “SPORTS”는 “DIGITAL”
로 대체되고, “DIGITAL”은 “POLITICS”로 대

체되게 되며, 해당 결과는 <Table 3>에 나타나

있다.
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Doc_No Ori_Category SC_Confidence SC_Category HC_Confidence HC_Category Difference Decision

1001 DIGITAL 0.404 SPORTS 0.863 DIGITAL 0.458 DIGITAL

1002 DIGITAL 0.844 ENTERTAIN 0.514 DIGITAL -0.330 ENTERTAIN

1003 DIGITAL 0.682 DIGITAL 0.977 POLITICS 0.296 POLITICS

1004 DIGITAL 0.989 DIGITAL 0.682 DIGITAL -0.307 DIGITAL

<Table 3> Example of combined score result with original category

Loop SC & HC Confidence Result Rows
    If Diff < 0 OR HC_Cat == SC_Cat OR (ORG_Cat != HC_Cat and ORG_Cat != SC_Cat) then
        Continue
    Endif        
    If ORG_Cat == HC_Cat and ORG_Cat != SC_Cat then
        CorrectCount = CorrectCount + 1
    Elseif ORG_Cat <> HC_Cat and ORG_Cat == SC_Cat then
        IncorrectCount = IncorrectCount + 1
    Endif
    CurrentDiffGain = CorrectCount - IncorrectCount
    If (Current Row Rule == Next Row Rule) AND (Current Row Diff == Next Row Diff) then
        continue
    Elseif (Current Row Rule != Next Row Rule) then
        NetGain = CurrentDiffGain
    Elseif (Current Row Rule == Next Row Rule) AND (Current Row Diff != Next Row Diff) then
        If NetGain < CurrentDiffGain then
            NetGain = CurrentDiffGain
        Endif
    Endif
    If NetGain > 0
        Print Selected Rule
        NetGain = 0
        CorrectCount = 0
        IncorrectCount = 0
    Endif
End Loop

하지만 <Table 3>의 문서 1003의 경우, 실제 

레이블(Ori_Category)이 “DIGITAL”인데 위의 분

류 규칙에 따라 “POLITICS”로 잘못 분류되는 경

우가 발생한다. 이처럼 예측값의 차이에만 근거

하여 분류 규칙을 생성해 문서를 분류할 경우, 
잘못된 분류로 인한 성능의 저하가 초래될 수 있

다. 따라서 분류 규칙에 의해 대체된 레이블을 

원 데이터의 실제 레이블과 비교 분석하여 레이

블 정확도를 산출할 필요가 있다. 따라서 본 연

구에서는 문서 분류의 성능 향상을 위한 분류 규

칙을 생성하기 위해 (1) 예측값의 차이에 따른 

임계값과 (2) 대체된 레이블이 정확도를 활용한 

규칙 선별 알고리즘을 제안한다. 규칙 선별 알고

리즘은 다음과 같이 수행된다.
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Rule No Rule Threshold Correct Incorrect Net Gain Selected Gain (>0)

R1 DIGITAL->ENTERTAIN 0 12 0 12 TRUE

R2 DIGITAL->POLITICS 0 42 14 28 TRUE

R3 ENTERTAIN->DIGITAL 0 21 38 -17 FALSE

R4 ENTERTAIN->POLITICS 0.1 8 9 -1 FALSE

R5 ENTERTAIN->POLITICS 0 12 5 7 TRUE

R6 ENTERTAIN->SPORTS 0 39 20 19 TRUE

R7 SPORTS->DIGITAL 0.4 1 0 1 TRUE

R8 SPORTS->DIGITAL 0.3 1 1 0 FALSE

R9 SPORTS->DIGITAL 0.2 1 3 -2 FALSE

R10 SPORTS->DIGITAL 0.1 2 4 -2 FALSE

R11 SPORTS->DIGITAL 0 7 7 0 FALSE

R12 SPORTS->ENTERTAIN 0 13 13 0 FALSE

<Table 4> Example of switching rules generation

Rule No Rule Threshold Correct Incorrect Net Gain Selected Gain (>0)

R1 DIGITAL->ENTERTAIN 0 11 6 5 TRUE

R2 DIGITAL->POLITICS 0 30 12 18 TRUE

R5 ENTERTAIN->POLITICS 0 15 3 12 TRUE

R6 ENTERTAIN->SPORTS 0 43 18 25 TRUE

R7 SPORTS->DIGITAL 0.4 3 5 -2 FALSE

<Table 5> Example of rule candidates after switching rules selection

<Table 4>는 제안 알고리즘을 통해 생성된 분

류 규칙 후보군의 예를 나타내며, 실제 레이블과 

비교하여 제대로 분류된 개수(Correct)와 잘못 분

류된 개수(Incorrect)에 따라 순이득(Net Gain)이 

산출된다. 이때, 순이득이 0보다 큰 분류 규칙이 

최종 분류 규칙 선정을 위한 분류 규칙 후보군으

로 선정된다. 위의 과정을 통해 도출된 분류 규

칙 후보군 R1, R2, R5, R6, R7은 <Figure 3>의 타

겟 데이터 B에 적용되어 Phase 2와 같은 방식으

로 분류 규칙 후보군에 대한 검증이 이루어지며, 
그 결과의 예가 <Table 5>에 나타나있다.

분류 규칙 후보 중 R7의 경우, <Table 4>에서

는 예측값의 차이(Threshold)가 0.4로 양수이기 

때문에 “SPORTS”가 “DIGITAL”로 대체되었으

나 <Table 5>에서는 타겟 데이터 B에서는 순이

득이 0보다 작아 유효하지 않은 분류 규칙으로 

구분되어 최종 분류 규칙에서는 제외된 것을 확

인할 수 있다. 이렇게 검증 과정을 거쳐 최종적
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으로 선정된 분류 규칙은 <Figure 3>의 타겟 데

이터 C에 적용되어 문서 분류기를 구축함으로써 

제안 방법론의 예측 정확도를 평가하게 된다.

4. 실험

4.1 실험 데이터

본 연구의 실험을 위해서는 뉴스, 트위터, 블
로그 3가지 유형의 데이터 소스가 필요하며, 이
를 위해 2014년 6월 22일부터 7월 5일까지의 뉴

스 기사 총 387,018건, 블로그 데이터 327,554건, 
트위터 데이터 14,000,000건을 수집하였다. 뉴스 

데이터의 경우 한국의 포털사이트 “D”사의 뉴스 

기사 중 디지털, 연예, 정치, 스포츠 4개의 카테

고리(레이블)를 대상으로 수집하였다. 실제 실험

에서는 카테고리 간 형평성 유지를 위해 8,250건
으로 가장 적은 수의 기사를 포함하고 있는 디지

털 카테고리를 기준으로, 각 카테고리별로 8,250
건의 기사를 추출하여 총 33,000건의 뉴스 기사

에 대한 분석을 수행하였다. 이후, 불용어 사전

을 사용해 대상 데이터의 전처리를 수행하였으

며, 전처리된 뉴스 데이터를 대상으로 랜덤 샘플

링을 통해 레이블이 부여된 학습데이터 1,000건, 
레이블이 없는 미분류 데이터 20,000건을 추출하

였고, 규칙 선별 기반의 생성 및 검증 과정을 위

한 타겟 데이터로 나머지 12,000건(각 카테고리

별 3,000건)의 뉴스 데이터를 사용하였다. 또한 

미분류 뉴스 데이터와 함께 블로그, 트위터 데이

터 데이터 모두 레이블이 없는 미분류 데이터로 

정의하여 실험에 사용하였다.

4.2 실험 과정 및 결과

본 제안 방법론의 적용 가능성을 알아보기 위

해 4.1절에서 소개한 실제 실험 데이터를 대상으

로 실험을 수행하였다. 실험을 위해 수집된 데이

터를 대상으로 실험 데이터를 선정하였으며, 레
이블이 부여된 뉴스 데이터 1000건을 6:4의 비율

로 Train 데이터 600건, Validate 데이터 400건으

로 구분하여 사용하고, 미분류 데이터로 레이블

이 없는 뉴스 데이터 20,000건, 블로그 데이터 

20,000건, 트위터 데이터 200,000건을 사용하였

다. 또한 타겟 데이터 A, B, C는 뉴스 데이터 

12,000건을 4,000건씩 랜덤샘플링하여 사용하였

다. 실험은 <Figure 3>의 전체 연구개요도와 같

은 흐름으로 이루어지며, 추가로 Module 2의 반

복학습을 통해 규칙 선별 과정의 유효성을 검증

하고, 전통적 기계학습 기반의 분류기와 정확도

를 비교분석을 통해 본 제안 방법론의 성능을 검

증하였다. 

4.2.1 Module 1: 이질성 주입

실험에 앞서 구축할 분류기에 따라 데이터집

합을 재구성하였다. 분류기의 구축을 위해 학습

데이터와 대상 데이터로 구성된 데이터 집합이 

공통적으로 필요하나, 분류기의 특징에 따라 학

습데이터 집합의 차이가 존재한다. 기계학습 기

반의 분류기는 학습데이터로 레이블이 있는 분

류 데이터를 사용하지만 이질성 학습 분류기는 

초기 학습을 위한 분류 데이터와 이질성 학습을 

위한 미분류 데이터 집합을 학습데이터로 필요

로 한다. 이에 따라 본 실험에서는 기계학습 분

류기를 위한 데이터 집합, 미분류 뉴스 데이터 

기반의 이질성 분류기를 위한 데이터 집합, 블로

그 데이터 기반의 이질성 분류기를 위한 데이터 
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No
News Blog Twitter Heterogeneity

Confidence Category Confidence Category Confidence Category Confidence Category

1028 0.973 DIGITAL 0.422 SPORTS 0.795 DIGITAL 0.973 DIGITAL

1305 0.976 DIGITAL 0.995 DIGITAL 0.876 DIGITAL 0.995 DIGITAL

1337 0.977 DIGITAL 0.985 DIGITAL 0.696 DIGITAL 0.985 DIGITAL

2047 0.953 ENTERTAIN 0.880 SPORTS 0.994 SPORTS 0.994 SPORTS

2050 1.000 ENTERTAIN 0.864 DIGITAL 0.621 ENTERTAIN 1.000 ENTERTAIN

2059 0.695 SPORTS 0.749 SPORTS 0.994 SPORTS 0.994 SPORTS

3085 0.977 POLITICS 0.816 POLITICS 0.967 POLITICS 0.977 POLITICS

3274 0.971 POLITICS 0.623 SPORTS 0.470 SPORTS 0.971 POLITICS

3276 0.980 POLITICS 0.951 POLITICS 0.992 POLITICS 0.992 POLITICS

4931 0.972 DIGITAL 1.000 ENTERTAIN 0.389 SPORTS 1.000 ENTERTAIN

4762 0.874 SPORTS 0.691 SPORTS 0.994 SPORTS 0.994 SPORTS

4928 0.991 SPORTS 0.933 SPORTS 0.994 SPORTS 0.994 SPORTS

<Table 6> Results of heterogeneity injection through heterogeneity learning (Part)

집합, 트위터 데이터 기반의이질성 분류기를 위

한 데이터 집합 총 4가지 유형의 데이터 집합을 

구성하여 <Figure 4>와 같은 방식으로 각각 구조

화한 후, 실험을 수행하였다. 
기계학습 기반 분류기의 경우, 인공신경망 알

고리즘을 통해 분류 규칙을 도출하였으며, 이질

성 분류기의 경우, <Figure 5>와 같은 방식으로 

미분류 뉴스 데이터, 블로그, 트위터 각각의 이

질적 데이터소스를 활용해 원 데이터에 이질성

을 주입하기 위한 이질성 학습을 통해 총 3개의 

이질성 분류기를 구축하였다. 그 결과, 미분류 

뉴스 데이터 기반의 이질성 분류기의 경우, 임계

값이 0.9이상인 이질적 데이터가 18,263건으로 

해당 미분류 데이터 중 91% 비율로 학습데이터

에 추가되었고, 동일한 임계값 조건 하에서 블로

그 기반의 이질성 분류기는 16,737건(84%), 트위

터 기반의 이질성 분류기는 101,100건(50%)의 

데이터가 각 분류기의 학습데이터로 추가되었

다. 이후, 이질적 데이터의 추가로 재구성된 학

습데이터를 대상으로 이질성 학습을 수행하여 

각각의 이질성 분류기를 구축하였으며, 이질성 

학습 기반의 분류 규칙을 도출하기 위해 각 분류

기들의 결과를 결합하여 예측값이 가장 높은 분

류 규칙을 선별하였다. <Table 6>은 해당 결과의 

일부를 나타내며, 이질성 분류기별 예측값과 해

당 분류기들의 예측 결과들을 결합하여 가장 높

은 예측값을 갖는 분류 규칙을 보여주고 있다.

4.2.2 Module 2: 분류 규칙 선별

이후 4.2.1의 Module 1을 통해 도출된 기계학

습 기반 분류 규칙과 이질성 학습 기반 분류 규

칙을 타겟 데이터 A, B, C 각각에 적용하여 

<Figure 3>의 Phase 2 ~ Phase 4와 같은 방식으

로, 분류 규칙 후보군을 생성하고(<Table 7> 참
조), 해당 분류 규칙 후보군의 검증을 거쳐 최종

적으로 문서 분류기에 사용될 최종 규칙을 선정
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No Ori_Category SC_Confidence SC_Category HC_Confidence HC_Category Difference

1028 DIGITAL 0.908 SPORTS 0.973 DIGITAL 0.065

1305 DIGITAL 0.948 POLITICS 0.995 DIGITAL 0.047

1337 DIGITAL 0.942 POLITICS 0.985 DIGITAL 0.043

2047 ENTERTAIN 0.976 ENTERTAIN 0.994 SPORTS 0.019

2050 ENTERTAIN 0.849 DIGITAL 1.000 ENTERTAIN 0.151

2059 ENTERTAIN 0.998 SPORTS 0.994 SPORTS -0.004

3085 POLITICS 0.955 POLITICS 0.977 POLITICS 0.022

3274 POLITICS 0.401 SPORTS 0.970 POLITICS 0.569

3276 POLITICS 0.794 ENTERTAIN 0.992 POLITICS 0.198

4931 SPORTS 0.642 SPORTS 1.000 ENTERTAIN 0.358

4762 SPORTS 0.946 ENTERTAIN 0.994 SPORTS 0.048

4928 SPORTS 0.836 ENTERTAIN 0.994 SPORTS 0.158

<Table 7> Rule candidates extracted results (Part)

Traditional Classifier RSESL Classifier

Category Actual Predicted Correct Predicted Correct

ENTERTAIN 3000 2947 2724 2908 2747

SPORTS 3000 3169 2792 3066 2829

DIGITAL 3000 2831 2566 2912 2642

POLITICS 3000 3053 2754 3114 2790

Total 12000 12000 10836 12000 11008

<Table 8> Accuracy comparison of supervised classifier and RSESL classifier

한 후 테스트를 통해 문서 분류기의 예측 정확도

를 측정하였다. 이때, 분류 규칙 후보군을 타겟 

데이터 B에 적용하여 순이득이 1보다 작은 분류 

규칙 후보는 탈락시키고, 1보다 큰 분류 규칙을 

최종 분류 규칙으로 선정하여 타겟 데이터 C에 

적용해 테스트를 수행하여 문서 분류기의 예측 

정확도를 평가하였다. 본 연구에서는 제안 방법

론의 규칙 선별 과정의 타당성을 증명하기 위해 

타겟 데이터 A, B, C의 순서를 변화하여 타겟 데

이터 B, C, A와 C, A, B의 순으로 동일한 실험을 

수행하였으며, 해당 결과를 활용하여 전통적 기

계학습 기반의 문서 분류기와 성능 비교를 통해 

본 제안 방법론의 검증을 수행하였다.

4.2.3 검증

제안 방법론(RSESL Classifier)과 전통적 기계

학습 기반 문서 분류기의 성능을 비교 분석한 결

과가 <Table 8>에 나타나있다. <Table 8>에서 전

통적 기계학습 기반 문서 분류기와 제안 방법론

을 통해 예측 및 부여된 레이블을 12,000건의 대

상 데이터의 실제 레이블과 비교한 결과, 전통적 
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<Figure 6> Classification Accuracy Comparison for Each Category

기계학습 기반 문서 분류기는 10,836건, 제안 방

법론은 11,008건의 문서를 정확히 예측 분류해냄

으로써 제안 방법론이 보다 정확한 예측 분류를 

통해 문서 분류기의 성능을 향상시켰음을 확인

하였다.
<Figure 6>은 전통적 기계학습 기반 문서 분류

기와 제안 방법론의 예측 정확도를 각 카테고리

별로 비교 분석한 결과를 그래프로 나타낸 것으

로, 연예 카테고리는 0.8%p, 스포츠 카테고리는 

1.2%p, 디지털 카테고리는 2.6%p, 정치 카테고리

는 1.2%p로 모든 카테고리에 대해 예측 정확도

가 향상됨을 확인하였으며, 전체 카테고리 기준

으로 전통적 기계학습 기반 문서 분류기는 

90.3%, 제안 방법론은 91.7%로 전통적 문서 분

류기 대비 문서 분류의 예측 정확도를 1.4%p 향
상시킴을 보였다.

5. 결론

본 연구는 문서 분류의 정확도를 향상시키기 

위한 방안으로 규칙 선별 기반의 앙상블 준지도

학습 알고리즘을 제안하였다. 제안 방법론은 이

질적 데이터인 뉴스, 블로그, 트위터 데이터로부

터 새로운 형질을 추출하여 이질성 학습을 수행

함으로써 원 데이터에 이질성을 주입하고, 이를 

활용하여 도출된 분류 규칙 중 문서 분류기의 정

확도 향상에 기여하는 분류 규칙만을 추출하여 

적용하는 방식으로 이루어지며, 전통적 기계학습 

기반 문서 분류기에 비해 예측 정확도가 1.4%p 
증가함을 보임으로써 제안 방법론을 통해 문서 

분류의 성능을 향상시킬 수 있음을 증명하였다.
제안 방법론은 다음의 측면에서 학술적, 실무

적 차원의 기여를 갖는다. 우선 학술적 측면에서 
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제안 방법론은 서로 다른 형질을 갖는 이질적 데

이터의 활용을 통해 이질성 학습을 수행함으로

써 문서 분류의 성능을 향상시키는 방안을 제안

했다는 점에서 의의를 갖는다. 이는 기준 문서와 

동일한 데이터 소스의 문서뿐만 아니라, 상이한 

형질을 갖는 데이터 소스로부터 이질적 데이터

를 추출하여 이를 학습데이터로 보강함으로써 

문서 분류기 구축에 활용한 것은 매우 새로운 시

도로 인정받을 수 있다고 판단된다. 또한 기존의 

기계학습 기반 분류기와 이질성 분류기를 통한 

분류 규칙 도출을 통해 데이터가 갖는 형질에 따

라 적합한 분류 규칙을 선별적으로 적용함으로

써 보다 정확한 문서 분류를 가능하게 했다는 점

에서 그 기여를 인정 받을 수 있다. 한편 실무적 

측면에서 제안 방법론은 이질적 데이터를 활용

해 기존의 동질적 분류 데이터를 활용한 분류 규

칙을 보완함으로써 실시간으로 생겨나는 방대한 

양의 텍스트 데이터를 효율적으로 분류하고 관

리할 수 있다는 점에서 그 기여를 크게 인정받을 

수 있을 것으로 기대한다. 
하지만 본 연구는 향후 다음의 측면에서 보완

이 필요하다. 본 연구는 1,000건의 학습데이터를 

사용해 실험이 수행되었으며, 이질성 데이터를 

활용한 분류 규칙의 정확도가 향상됨을 보였으

나, 향상 폭이 상대적으로 작다는 한계가 있다. 
따라서 향후 연구에서는 이질성 주입 과정에서 

이질성 데이터의 양이 분류 규칙 정확도에 미치

는 영향을 파악할 필요가 있다. 또한 레이블이 

없는 미분류 데이터의 유형에 따라 실험 결과가 

달라질 수 있기 때문에 다른 잠재적 이질성 데이

터를 활용하여 반복 실험을 수행할 필요가 있으

며, 제안 방법론의 확장성을 높이기 위해 본 연

구에서 수동으로 수행되었던 분석 단계들에 대

한 자동화가 필요하다.
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Abstract

Improving the Accuracy of Document Classification

by Learning Heterogeneity

1)William Xiu Shun Wong*․Yoonjin Hyun*․Namgyu Kim**

In recent years, the rapid development of internet technology and the popularization of smart devices 
have resulted in massive amounts of text data. Those text data were produced and distributed through 
various media platforms such as World Wide Web, Internet news feeds, microblog, and social media. 
However, this enormous amount of easily obtained information is lack of organization. Therefore, this 
problem has raised the interest of many researchers in order to manage this huge amount of information. 
Further, this problem also required professionals that are capable of classifying relevant information and 
hence text classification is introduced. Text classification is a challenging task in modern data analysis, 
which it needs to assign a text document into one or more predefined categories or classes. In text 
classification field, there are different kinds of techniques available such as K-Nearest Neighbor, Naïve 
Bayes Algorithm, Support Vector Machine, Decision Tree, and Artificial Neural Network.

However, while dealing with huge amount of text data, model performance and accuracy becomes 
a challenge. According to the type of words used in the corpus and type of features created for 
classification, the performance of a text classification model can be varied. Most of the attempts are been 
made based on proposing a new algorithm or modifying an existing algorithm. This kind of research can 
be said already reached their certain limitations for further improvements. In this study, aside from 
proposing a new algorithm or modifying the algorithm, we focus on searching a way to modify the use 
of data. It is widely known that classifier performance is influenced by the quality of training data upon 
which this classifier is built. The real world datasets in most of the time contain noise, or in other words 
noisy data, these can actually affect the decision made by the classifiers built from these data. In this study, 
we consider that the data from different domains, which is heterogeneous data might have the characteristics 
of noise which can be utilized in the classification process. 
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In order to build the classifier, machine learning algorithm is performed based on the assumption 
that the characteristics of training data and target data are the same or very similar to each other. However, 
in the case of unstructured data such as text, the features are determined according to the vocabularies 
included in the document. If the viewpoints of the learning data and target data are different, the features 
may be appearing different between these two data. In this study, we attempt to improve the classification 
accuracy by strengthening the robustness of the document classifier through artificially injecting the noise 
into the process of constructing the document classifier. 

With data coming from various kind of sources, these data are likely formatted differently. These 
cause difficulties for traditional machine learning algorithms because they are not developed to recognize 
different type of data representation at one time and to put them together in same generalization. Therefore, 
in order to utilize heterogeneous data in the learning process of document classifier, we apply 
semi-supervised learning in our study. However, unlabeled data might have the possibility to degrade the 
performance of the document classifier. Therefore, we further proposed a method called Rule 
Selection-Based Ensemble Semi-Supervised Learning Algorithm (RSESLA) to select only the documents 
that contributing to the accuracy improvement of the classifier. RSESLA creates multiple views by 
manipulating the features using different types of classification models and different types of heterogeneous 
data. The most confident classification rules will be selected and applied for the final decision making. In 
this paper, three different types of real-world data sources were used, which are news, twitter and blogs. 

Key Words : Text Mining, Text Classification, Heterogeneity Learning, Semi-Supervised Learning, 
Ensemble Learning
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