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요  약  과학기술 분야의 연구·개발 결과는 연구보고서 형태로 국가과학기술정보서비스(NTIS)에 제출된다. 각 연구보고
서는 국가과학기술 표준 분류체계 (K-NSCC)에 따른 분류코드를 가지고 있는데, 보고서 작성자가 제출 시에 수동으로 
입력하게끔 되어있다. 하지만 2000여 개가 넘는 세분류를 가지고 있기에, 분류체계에 대한 정확한 이해가 없이는 부정확
한 분류코드를 선택하기 십상이다. 새로이 수집되는 연구보고서의 양과 다양성을 고려해 볼 때, 이들을 기계적으로 보다 
정확하게 분류할 수 있다면 보고서 제출자의 수고를 덜어줄 수 있을 뿐만 아니라, 다른 부가 가치적인 분석 서비스들과의
연계가 수월할 것이다. 하지만, 국내에서 과학기술표준 분류체계에 기반을 둔 문서 자동 분류 연구 사례는 거의 없으며
공개된 학습데이터도 전무하다. 본 연구는 KISTI가 보유하고 있는 최근 5년간 (2013년~2017년) NTIS 연구보고서 메타
정보를 활용한 최초의 시도로써, 방대한 과학기술표준 분류체계를 기반으로 하는 국내 연구보고서들을 대상으로 높은 
성능을 보이는 문서 자동 분류기법을 도출하는 연구를 진행하였다. 이를 위해, 과학기술 표준분류 체계에서 과학기술 
분야의 연구보고서를 분류하기에 적합한 중분류 210여 개를 선별하였으며, 연구보고서 메타 데이터의 특성을 고려한 
전처리를 진행하였다. 특히, 가장 영향력 있는 필드인 과제명(제목)과 키워드만을 이용한 TK_CNN 기반의 딥러닝 기법
을 제안한다. 제안 모델은 텍스트 분류에서 좋은 성능을 보이고 있는 기계학습법들 (예, Linear SVC, CNN, GRU등)과
비교하였으며, Top-3 F1점수 기준으로 1~7%에 이르는 성능 우위를 확인하였다.

Abstract  In South Korea, the results of R&D in science and technology are submitted to the National 
Science and Technology Information Service (NTIS) in reports that have Korea national science and 
technology standard classification codes (K-NSCC). However, considering there are more than 2000 
sub-categories, it is non-trivial to choose correct classification codes without a clear understanding of 
the K-NSCC. In addition, there are few cases of automatic document classification research based on 
the K-NSCC, and there are no training data in the public domain. To the best of our knowledge, this 
study is the first attempt to build a highly performing K-NSCC classification system based on NTIS report
meta-information from the last five years (2013-2017). To this end, about 210 mid-level categories were 
selected, and we conducted preprocessing considering the characteristics of research report metadata. 
More specifically, we propose a convolutional neural network (CNN) technique using only task names 
and keywords, which are the most influential fields. The proposed model is compared with several 
machine learning methods (e.g., the linear support vector classifier, CNN, gated recurrent unit, etc.) that 
show good performance in text classification, and that have a performance advantage of 1% to 7% based
on a top-three F1 score.
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1. 서론

우리나라의 국가 연구개발(R&D) 과제들의 결과물은 
연구보고서 형태로 국가과학기술지식정보서비스(NTIS) 
시스템에 제출되고 있으며, 과학기술 분야의 경우 그 주
제 범위가 33개의 대분류, 371개의 중분류, 2,898개의 
소분류로 이뤄져 있을 만큼 매우 다양하다. 이러한 연구
보고서는 제출 당시 저자들은 제출시스템에서 제공되는 
분류체계를 참고하여 가장 관련 있는 분류코드를 정하여 
제출하게 된다. 하지만, 제출시스템 차원에서 연구보고서
에 적합한 분류코드들을 추천해 줄 수 있다면 연구자는 
복잡한 분류체계를 모두 이해하지 않고서도 매우 적절한 
분류코드를 제출 시에 결정할 수 있을 것이다. 그런 측면
에서, 연구보고서의 자동 분류성능에 관한 연구는 그 의
미가 크다고 하겠다. 

NTIS 시스템에서 관리되는 연구보고서의 분류체계는 과
학기술 정통부의 국가 과학기술 표준 분류체계 (National 
Science & Technology Standards Classification 
Codes)[1]를 기본으로 하고 있다. 연구보고서의 메타정보는 
과제명, 연구목표 요약, 기대효과 요약과 같은 항목을 가지
고 있기는 하지만, 작성자에 따라 그 내부 작성형태는 매우 
다양하다. 예를 들어 과제명과 키워드에는 연구 분류에 
대한 핵심단어를 가지고 있지만, 그 외의 필드 값들은 정
해진 형식이 따로 존재하지 않아, 매우 자유롭게 기술되
어 있다. 이 부분은 일반적인 문서의 형태와는 다소 다른 
형태이다.

본 연구에서는 연구보고서 메타정보의 특성을 고려하
여 가장 영향력 있는 자질인 과제명과 키워드만을 입력
으로 하는 TK_CNN기법을 제안한다. 또한 제안 기법은 
최근 수행되는 전처리 기법, 워드임베딩, 그리고 텍스트
분류에서 많이 사용되는 기계학습기법들과 조합 실험 후 
비교를 진행하였다. 특히, 데이터 전처리에 의한 차이를 
보기 위해 단어 레벨 및 문자 단위에서의 데이터 처리를 
진행하였으며, Word2Vec 및 Glove와 같은 임베딩 기
법도 실험도 채택하였다. 그리고, 텍스트 분류에서 널리 
쓰이는 SVM 기법과 최근 각광받고 있는 딥러닝 (Deep 
Learning) 알고리즘들인 CNN 및 RNN 계열의 알고리
즘을 채택하되, 메타정보의 필드별 특성을 고려한 실험을 
진행하였다. 

일련의 실험을 통해, 제안기법인 TK_CNN이 여러 조
합의 실험들 중에서 가장 간단하면서도 좋은 성능을 보
였다. (Top-3 F1점수 기준 86%). 이는 모든 자질을 사
용하는 ALL_CNN대비 약 5%가량 높은 성능이며, 일반

적으로 Feature engineering을 하지 않는 딥러닝 기법
에서도 자질 선택이 매우 중요함을 확인시키고 있다. 본 
연구에서 차별화되는 기여도는 다음과 같다. 

(1) 최근 5년간 (2013-2017년) 국내 NTIS 연구보고
서 20만 건을 대상으로 과학기술 표준분류 체계를 
적용한 최초의 연구이다.

(2) NTIS 연구보고서 메타정보들을 대상으로 가장 영
향력 있는 제목과 키워드 필드를 사용한 
TK_CNN 기반의 자동분류 모델을 제안하였다.

(3) 최근 자동문서분류에서 좋은 성능을 보이는 알고
리즘들과 제안 모델 TK_CNN을 비교한 실험결과
를 토대로 성능 우위를 검증하였다. 

본 논문에서는 2장에서 이전 연구를 소개하며, 3장에
서 본 논문에서 사용한 알고리즘과 새롭게 제안하는 문
서 분석을 위한 알고리즘을 소개하였다. 4장에서는 제안 
모델을 이용한 실험을 진행하고 결과를 기술하였으며, 5
장에 서는 본 연구의 결과에 대한 분석을 시도하였으며, 6
장에서 연구의 결론 및 향후 연구 방향을 제시하고 있다.

2. 본론

텍스트 분류는 디지털 문서가 생겨난 이후로 계속적으
로 중요도가 증가하고 있는 연구 주제이다. 텍스트 분류
는 한정된 범주의 분류체계를 기준으로 자동화된 기법으
로 처리하고자 하는 다양한 시도가 있었다. 텍스트 분류
는 스팸 메일을 판단하거나 영화의 댓글을 통해 반응을 
구별하는 것과 같은 2가지의 분류코드가 존재하는 경우
에서부터, 20 Newsgroups와 본 연구와 같이 수십 ~ 수
백 여개의 분류 중에서 적합한 분류코드를 찾는 다중 분
류가 있다. 이러한 텍스트 분류에 쓰인 알고리즘으로는 
SVM이 가장 대표적이다. 최근에는 딥러닝 계열의 알고
리즘들인 CNN[2]과 RNN[3]이 많이 쓰인다.

2.1 Support Vector Machine (SVM)
계속적으로 증가하는 디지털 텍스트 문서에 대해서 이

를 자동으로 분류할 방법이 필요해졌으며 이를 자동화하
고자 기계학습기법을 도입하게 되었다 [4]. SVM [5]은 
이진 분류와 같은 선형 및 비선형 다항식에서의 벡터들
의 최대 마진을 구하는 평면을 찾는 형식으로 훈련의 속
도가 느림에도 불구하고 다른 기계학습에 비해 과적합 
되는 경우가 낮아 많은 분류에서 사용이 되고 있다. 또한, 
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다중 분류에 대해서도 충분히 좋은 결과 (약 90% 내외)
를 보인다고 알려져 있다 [6]. 

2.2 Deep Neural Network Algorithms
최근 들어서 하드웨어의 발전과 딥러닝 (Deep 

Learning)의 연구가 활발해지며 대량의 데이터를 한 번에 
처리 가능한 환경이 생기며 뉴럴넷 모델들이 주목을 받기 
시작했다. 대표적으로 Convolutional Neural Network 
(CNN), Recurrent Neural Network (RNN)이 있다.

CNN은 이미지 처리를 위해 처음 사용되었는데, 텍스
트 분야에서는 [2]의 연구에서 처음 소개되었으며 이미지 
처리와는 다르게 1차원의 Convolution을 이용하여 계
산한다. 최근, CNN 하나만 사용하는 것이 아닌 CNN과 
RNN 혹은 CNN과 SVM을 결합하는 하이브리드 형태의 
결합기법이 연구되기도 하였다.

RNN모델[3]은 문장의 순서에 따른 텍스트 데이터의 
시간적 상관성을 얻어올 수 있으며. 텍스트 분류뿐만이 
아닌 다양한 텍스트 학습에서 사용되고 있다.

3. 제안 기법

3.1 국가과학기술표준분류체계 (K-NSCC)
국가과학기술표준분류체계는 과학기술 관련 정보. 연

구 개발사업 등을 효율적으로 관리하기 위해 만들어졌으
며 2015년 개정 기준 33개의 대분류와 369개의 중분류 
2,899개의 소분류로 이루어져 있다[7]. 대분류는 연구와 
적용 분야로 2차원 분류체계를 도입하면서 OECD 연구
개발 활동조사지침 및 대다수 국가의 R&D 통계 범위와 
인문, 사회과학 분야가 포함되어 있다. 중, 소분류는 분야
별 자체 분류체계와의 호환성을 제공하며 소분류 복수 
선택 및 가중치 도입을 통한 융합기술 등 신기술의 발전 
추세를 보다 정확하게 표현하고자 하였다. 

이러한 표준분류체계 외에도 연구관리 전문기관 등에
서 각 수요 주체의 실무를 위해 세분화 되어있는 자체 분
류체계를 활용하였으며 국가연구개발사업의 연구기획, 
평과 및 관리, 과학기술예측 및 기술 수준 평가, 과학기술
지식, 정보의 관리 유통 중에 활용이 될 수 있다. 

하지만 이 분류체계의 활용도는 아직 미흡한 수준이
며, 관련 오픈소스나 공개된 자동분류 시스템은 존재하지 
않는 실정이다.

Code System Section Division Group

Field 
of 

Resear
ch

Science and 
Technology

Nature 4 47 347

Life 3 49 447
Artificial 
Object 9 111 854

Humanities 
and Social 
Sciences

Human 5 61 547

Society 9 88 634
Human 

Science and 
Technology

3 13 70

Table 1. National Science and Technology Standard 
Classification System, as of 2015 by 
Ministry of Science and ICT

3.2 데이터의 선정 및 전처리
본 연구에서는 NTIS 과제보고서 중 2013년부터 

2017년까지 최근 5개년도의 데이터를 대상 데이터로 선
정하였다. 본 연구에서 사용한 데이터는 Table 1에서 보
는 바와 같이 국가과학기술표준분류체계의 중분류를 기
준으로 최소한이 학습이 가능한 100개 이상의 문서를 가
지고 있는 과학기술 분야 210개의 중분류코드를 선정하
였다. 단, 중분류가 ‘00’이거나 ‘99’인 경우 대분류 내에서 
명확한 분류 기준이 없는 분류이기 때문에 해당 분류는 
제외하였다.

각 문서에서 사용 가능한 데이터는 Table 2에서 보는 
바와 같이 여러 개의 범주로 국문 과제명, 영문과제명, 연
구목표 요약, 연구내용 요약, 기대효과 요약, 과제 한글 
키워드, 과제 영문키워드가 있다. 문서의 카테고리를 분
류하기 위해 모든 범주를 사용하여 학습을 시도하였으며 
이때 모든 텍스트가 문장의 형식으로 이루어져 있는 것
이 아니기 때문에 문서를 분류하기 위해 본 연구에서는 
모든 데이터를 일괄적으로 처리하는 방식과 각 데이터를 
별도로 처리하는 방법을 고려하였다. 모든 메타 데이터를 
하나의 데이터로 합쳐 사용할 시 텍스트의 길이가 길어지
며, 이는 CNN과 같은 알고리즘에서 고정 길이로 입력데이
터를 제한할 때 핵심단어나 다른 데이터에 비해 많은 양의 
데이터를 가지고 있는 데이터의 손실이 발생할 수 있다. 

데이터를 일괄적으로 처리할 시에는 해당 문서의 자주 
출연하는 단어 및 키워드에 대해서 임베딩 시 좋은 결과
를 보여줄 수 있지만 각 카테고리를 연결하는 과정이나 
데이터를 정규화해주는 과정에서 데이터의 손실이 쉽게 
일어난다. 반대로 각 데이터를 따로 처리할 시에는 데이
터의 손실을 하나의 데이터로 합쳐 사용하는 방법보다는 
줄어들지만, 각 데이터별 처리방식이 다르며 새로 들어오
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Category Content

Korean Title
유니버셜 스테이지 및 동작 인식 센서 모듈을 
이용한 고령자의 균형감각 증진용 운동 시스템 
개발

English Title

The development of balance sence 
enhancement training system using 
universal stage and motion capture sensor 
module

Research Area 
Classification 

Code

LC0506 (대분류:LC, 중분류: LC05, 세분류: 
LC0506)

Research Area 
Classification 재활훈련기기

Summary of 
Research Goals

○ 신체 기능 중 균형감각 증진을 위해 multi 
axis가 적용되어 실시간으로 고령자의 
Ground reaction force를 측정할 수 있는 
유니버셜 스테이지 개발

○ 상지모션 및 하지 기울어짐을 독립적으로 
인식하는 동작인식 센서 (depth sensor) 를 
융합한 센서 모듈의 개발 ...

Summary of 
Research

-Ground reaction force(G.R.F.) 측정 센서의 
multi axis 적용을 위한 메커니즘 설계 및 제작

-유니버셜 스테이지의 축변환에 대응하여 
변화되는 G.R.F.를 실시간 획득하는 기술개발

Expected Effect 
Summary

□ 기술 분야
○ 센싱 및 소프트웨어 처리, 장치 제어 및 상태 

추정, 영상 콘텐츠와 같은 타 분야 시장에 
활용 가능

○ High Tech기반의 고령자 신체 기능 증진 
시스템 개발 기술로 국제 경쟁력 향상과 
고부가가치 실현 ...

Korean 
Keywords 유니버셜 스테이지,지면반력,깊이 감지기,센서융

English 
Keywords

Universal stage, Ground reaction force, 
Depth sensor, Multi-sensor

Table 2. NTIS Research Data Sample

는 문서에 대해서 데이터가 없을 시 학습 과정에서 모델
에 큰 영향을 줄 수가 있다. 

연구보고서의 메타 데이터들에서는 과제의 키워드와 
과제명에 자주 나타나는 단어는 대부분 범주를 대표하는 
경향을 보였다. 이러한 근거에 기반하여, 각 범주에 해당
하는 대표적 단어들을 선별·분리 등의 과정을 거쳐 학습
을 진행하였으며, 이때 단어의 토큰화 및 워드 임베딩은 
모든 데이터에 대해서 진행하였다.

3.3 적용 알고리즘들
본 장에서는 제안한 TK_CNN기법과 더불어 텍스트 

분류에서 좋은 성능을 보여주고 있는, SVM, CNN, 
LSTM/GRU 등의 알고리즘에 대해 소개한다. 특히, 성능
향상을 위해 선택적으로 사용되는 워드임베딩 기법과 연구
보고서 각 필드 별 특성을 감안하기 위해 Concatenation 
Model에 대해서도 소개한다. 

1) Linear Support Vector Classification (Linear 
SVC): 텍스트 분류 태스크에서 매우 높은 성능 [8]을 보
이고 있는 알고리즘이다. SVM은 과적합을 사용하여 기
능의 수에 의존하지 않은 SVM은 서로 관련이 없는 고차
원 공간에서 큰 효율을 보이지 못하지만[8] 텍스트 분류
에서 각각의 단어는 관련이 없는 경우가 희소하기 때문
에 좋은 성능을 보인다. 또한, 대부분의 텍스트 분류 문제
는 선형으로 분리할 수 있으며 SVM은 이러한 선형 분리
에 대해서 효율적인 성능을 보여주어 텍스트 분류 연구
에 있어서 많이 사용되고 있다. SVM에 기반을 두어 만들
어진 Support Vector Classification (SVC)[9]는 학습
데이터의 부분집합에만 의존하여 학습을 진행하면서 손
실함수를 벗어난 training point를 고려하지 않으며 대
규모 데이터 셋에 적합하다고 알려져 있다. 본 연구에서
는 SVM계열의 많은 변형알고리즘들 중 LinearSVC가 
가장 높은 성능을 보여 비교 알고리즘으로 채택하였다. 

2) Convolutional Neural Network (CNN): CNN
을 이용한 텍스트 분류의 경우는 [2]의 논문에서 소개되
었으며 문장의 단어 벡터에 대해서 임베딩된 데이터를 
이용하여 학습을 진행한다. [2]의 경우 단어의 개수에 따
라 사전이 너무 커지는 문제가 발생하거나 사전에 없는 
단어가 나타날 경우 문제가 발생할 수 있는데, 이러한 방
법을 해결하기 위해 [10]에서는 데이터의 단위를 단어에
서 문자(character) 단위로 고려하는 연구를 진행하였
다. 이 방법은 사전의 크기를 줄일 뿐만 아니라 새로운 

데이터 셋에 대해서도 별다른 처리 없이 사용할 수 있기
에 텍스트 분류 분야에서 많이 사용되는 기법이다. 본 연
구에서는 두 기법에 대해서 동일한 데이터를 이용하여 실
험을 진행 하였으며 1차원 Convolution Layer을 이용하
여 얻은 값 중 Pooling이전에 Dropout을 이용하여 일정 수
치 이하의 값을 제거해 주었다. 차원을 줄이기 위해 Pooling
은 각 채널의 평균값을 추출해내는 AveragePooling을 이용
하여 값을 얻어 냈다. 

2-1) Title – Keyword Convolutional Neural Network 
(TK_CNN): 연구보고서의 메타정보 중, 문서를 대표하고 분류
의 기준을 보여주는 단어는 제목과 키워드에 대부분 포함되
어 있었으며 연구목표, 연구내용에도 키워드가 포함되어 있
었으나 대분류를 구별할 수 있는 단어가 많이 포함되어 있기 
때문에 중분류까지의 분류에 있어서는 오히려 혼동을 야기
할 수 있다. 따라서, 핵심단어가 존재하는 제목과 키워드 필
드만을 입력으로 하여 CNN 모델[2]을 구성하였다. 
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3) Long-Short Term Memory (LSTM) / Gated 
Recurrent Unit (GRU): LSTM [11]은 순차적인 정보를 
저장하고 출력할 수 있다. 이 알고리즘은 RNN의 학습 
시 역전파 과정에서 gradient가 점차 줄어들어 학습 능
력을 크게 저하시키는 gradient vanishing문제를 보완
하여 기존 RNN기법의 성능을 크게 향상시켰다. GRU 
[12] 는 LSTM의 장점을 유지하면서도 계산 복잡성을 낮
춘 구조이다. LSTM과 유사하지만, 게이트 일부를 생략
한 형태로써, 파라미터의 개수가 적어서 이른 시간에 그
리고 적은 데이터로도 학습이 가능한 장점이 있다. 이러
한 순차적인 정보를 가진 데이터를 LSTM과 같은 기법을 
통해 사용할 때는 이전의 정보를 이용하여 학습을 진행
한다. 가장 최신 기법인 Bidirectional- LSTM/GRU 
[13]는 데이터의 양방향 정보를 활용하고자 하였고 이 방
법을 통해 이전의 정보와 이후의 정보를 모두 저장하고 
사용할 수 있게 하였다.

4) Concatenation Model (CM): CM 모델은 연구보
고서 메타 데이터의 각 필드별 특성을 고려하기 위해 제
안한 모델로 각 항목별 나타나는 단어의 차이와 문장형
식의 데이터와 단어 나열의 데이터를 고려하여, 각 필드
별 특성을 고려하는데 주안점을 두고 설계했다. 이를 위
해 필드별로 학습모델을 다르게 설정하고 이를 통합하는 
실험을 수행하였다. 이 경우, 같은 대분류에서 중분류로 
나뉠 때 생길 수 있는 혼돈과 오차를 위해 학습된 결과를 
다시 1차원으로 나열하여 Hidden Layer를 거쳐 결과를 
추출하고 하였다. 이렇게 제안된 모델에서 단어의 나열 
형태로 나오는 필드의 경우에는 CNN 기법을 적용하였
으며 연구의 목표 요약, 연구의 내용 요약과 같은 순서가 
있는 데이터의 경우는 각각의 데이터 특성을 고려하여 
LSTM, GRU 등의 기법을 적용하였다. 이와 같은 방법을 
적용하여 제안 모델은 한 분류에 대해서 여러 가지의 항
목이 있는 경우 각 데이터의 구조를 무시한 일괄적인 처
리 및 중간점을 찾은 후의 처리방식보다는 Fig. 1과 같이 
각 데이터를 별도로 처리하는 목적에서 제안되었다.

Fig. 1. Our Concatenation Model

5) Word Embedding: 단어의 임베딩을 위해 
Word2Vec[14], Glove[15]를 이용하거나, 경우에 따라
서 임베딩 자체를 적용하지 않는 실험조합도 고려하였다. 
데이터를 처리하는 과정에서 Word2Vec과 같은 워드 임
베딩이 영어권에서는 기계학습에 있어 긍정적인 효과를 
보여주고 있지만, 한글 뉴스나 연구보고서 메타정보에서
는 좋은 성능을 나타내지 못하고 있다고 한다. [16]의 연
구에서는 데이터가 방대했을 때 Word2Vec과 같은 표현
으로 부족한  코퍼스를 보완해주는 것이 성능향상에 도
움이 되지 않는다고 한다. 이를 고려하여 임베딩을 문서 
전체, 각 문서의 각 필드별로 실험을 진행하였다.

3.4 실험 과정
본 연구에서 과학기술표준분류를 자동화된 방식으로 

분류하기 위해 2013년부터 2017년까지의 된 연구보고서 
데이터를 기준으로 선정된 210개의 중분류에 해당하는 
총 212,385개의 데이터를 이용하였으며, 10-fold cross 
evaluation을 위해 학습 셋 (train set)과 테스트 셋 (test 
set)의 비율을 9:1로 분할하였다. 그리고 검증 셋 
(validation set)이 요구되는 실험에서는 학습 셋을 다시 
7:3의 비율로 랜덤하게 분할하여 사용하였다.

본 연구에서 다양한 범주를 고려해 학습을 진행하였
다. 각 범주에 대해서 단어의 개수는 Table 3에서 보는 
바와 같이 이루어져 있으며 이때 포함된 데이터는 한글, 
영어 그리고 숫자로 이루어져 있으며 모든 특수문자는 제
외하였다. 한글은 Konlpy[17]의 Mecab을 이용하여 형태
소를 분리 하였으며 이때 총 단어 토큰 개수는 96382개이
다. 이때 대부분의 핵심단어는 Title와 Keyword에 포함
되어 있어 해당 범주를 기반으로 최대 30000개의 단어 사
전을 구축하였다.

이하 임베딩의 계산에서도 효율성을 위해 구축된 사전
을 기준으로 최대 단어의 개수를 3만 개로 제한하였는데, 
9만여 개 단어를 모두 사용한 것과 비교하여 성능 차이
가 거의 없었다. 단어 임베딩을 위해 Gensim [18]의 
Word2Vec과 Glove 두 가지 방법을 이용하여 임베딩을 
시도하였으며 이때 300차원에 대해서 단어 사전에 등록
된 30000개의 단어에 대해서 임베딩을 적용하였으며 이
때 [16]와같이 데이터의 수가 방대해질 경우 워드임베딩
이 오히려 성능을 저하시킬 수 있다.
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Title Key 
word Goal Contents Effect All

Max
Sentence 
Length 

116 203 1,687 2,146 1799 4698

Min 
Sentence 
Length

37 29 81 106 39 296

Average 
Sentence 
Length

28 32 179 378 237 858

Word
Count 32,844 43,607 63,706 80,266 62,279 96,382

Table 3. Word Count Distribution of Data

4. 실험 결과

실험 및 평가를 위해 Linear SVM, CNN[2], Char-CNN[10], 
및 Bidirectional-GRU[13]기법과 Concatenation 모델의 실험
을 진행하였으며, 이 결과는 Table 4와 같다.

Algorithms Precision Recall F1 Top-3
LinearSVC[19] 0.74 0.74 0.74  0.85
ALL_CNN[1] 0.71 0.71 0.71 0.81

ALL_GLOVE_CNN[1] 0.7 0.69 0.69 0.80
ALL_W2V_CNN[1] 0.69 0.67 0.67 0.81

*TK_CNN 0.75 0.75 0.75 0.86
ALL_char_CNN[10] 0.69 0.68 0.68 0.81

Bidirectional-GRU[13] 0.7 0.7 0.7 0.81
Concatenation (CM) 0.69 0.68 0.68 0.79

Table 4. Evaluation Results

- 모든 데이터를 사용할 시에는 SVM 계열의 알고리
즘 중 scikit-learn 패키지에서 제공하는 Linear 
SVC[19]가 가장 좋은 정확도를 보여주었는데, 이는 210
개 중분류 코드들에 대응함에 있어 단어의 수에 의존하
지 않아 큰 텍스트의 특징 공간을 처리하는 데 있어 매우 
효율적 작동된 것으로 판단된다. 그 성능 또한 다른 딥러
닝 기법들과 비교하여 매우 우수한 수준이다. 

- 핵심 데이터인 과제명과 키워드를 사용하였을 때에
는 워드 임베딩이 적용되지 않은 CNN 모델이 가장 높은 
정답률을 보여주었는데, 이는 영어권 문서에서 워드임베
딩이 문서분류에 긍정적인 효과를 미친것과는 다소 다르
다. 이를 보다 면밀히 살피기 위해 5가지 조합으로 실험
을 진행하였다. (조합1: 모든 필드사용+워드임베딩 미적
용, 조합2: 모든 필드사용 + Glove 임베딩 적용, 조합3: 
모든 필드사용 + Word2Vec 임베딩적용, 조합4: 과제명 
및 키워드 필드만 사용 (임베딩 미적용), 조합5: 모든 필

드사용 (임베딩 미적용)) 과제명과 키워드에 대해 나오는 
단어의 경우는 모든 데이터를 사용하는 것에 비해 단어
의 정보가 명확하여 모든 데이터를 사용하여 사전의 크
기가 커지는 것에 비해 생성된 단어 사전을 통한 데이터 
정규화 과정과 불필요한 단어의 소실로 인한 데이터의 
크기가 줄어드는 것과 같은 좋은 효율을 보여준다. 여러 
조합의 CNN 실험들 중에서 과제명과 키워드를 워드임
베딩 없이 사용한 경우가 가장 높은 성능(F1=75%, 
Top-3 정확도 86%)을 보였다. 

- 흥미로운 것은 워드임베딩을 채택한 CNN보다 
Bidirectional-GRU가 좀 더 나은 결과를 보이고 있는 
부분이다. 이때 데이터의 길이와 과제명과 키워드의 경우
는 연속적인 문장의 형식보다는 단어를 나열해둔 형식의 
데이터인 반면, 그 외의 연구 목적, 연구의 요약과 같은 
데이터는 연구의 내용을 기반으로 연속적으로 내용을 서
술하고 있다. 이는 시간적 순서의 측면을 고려할 수 있는 
RNN계열의 기법에서 좀 더 높은 효율을 보여준 것으로 
분석된다. 

- 마지막으로 각 데이터의 특성을 고려한 Concatenation 
모델은 Table 4의 마지막 줄에서와 같이 F1=68%의 결과를 
보여주었다. 해당 결과를 분석하기 위해 각 분류별 적용한 기
법을 확인하였을 때, 과제명과 키워드 부분에 대해서 가장 높
은 정답률을 보였으나 다른 데이터들과 합쳐지는 과정에
서 오히려 정답률이 떨어지는 결과를 보여주고 있어 과
제명과 키워드에 대한 학습결과의 가중치를 올려 학습을 
진행하였을 때는 큰 변화는 보여주지 못 하였다. 이렇게 
많은 항목의 데이터를 사용할 시 오히려 정답률을 감소
시키는 문제를 고려하여 가장 비중이 높은 단어를 포함
하고 있는 과제명과 키워드만을 이용하여 실험을 진행하
였으며, 이때 워드임베딩을 적용하였을 때의 결과는[16]
과 같이 단어의 수가 너무 방대하기 때문에 오히려 성능
이 저하되었다. 

5. 토론

Table 4에서의 실험 결과들에서 볼 때, Word2Vec나 
Glove와 같은 워드 임베딩은 한글 연구 보고서 메타데이
터를 이용한 분류 학습에서는  좋은 성능을 보이기보다
는 오히려 성능을 저하시키는 결과를 보였다. 또한, 연구
보고서 메타 데이터에 있어서 CNN과 같은 딥러닝 기법
보다 Linear SVC와 같은 기존의 기계학습 알고리즘이 
좋은 효율을 보여 해당 데이터의 분류 학습에 있어서 딥
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러닝 기법이 항시 좋은 성능을 보여주지는 않았다. 
실험을 위해 사용된 NTIS 연구보고서 메타 데이터에

서 100개 이상의 데이터를 가진 210개의 중분류코드를 
이용하여 실험을 진행하였지만, 데이터를 분할하는 과정에
서 데이터가 적은 코드들은 다른 데이터에 비해 낮은 정확도
를 나타내었는데, 이러한 데이터의 불균형(Imbalanced Data) 
문제를 해결하여 추후에 실험을 다시 진행할 필요가 있다.

메타정보를 구성하는 각 필드별 특성을 고려하여 학습
을 진행하는 Concatenation Model은 그리 좋은 성능
을 보여주지 못하였다. 하지만 이러한 형태의 모델은 여
러 메타 데이터를 가지고 있거나 이미지와 텍스트와 같
은 서로 다른 유형의 데이터를 함께 사용하여 학습하는 
것과 같은 다양한 시도를 할 수 있다고 생각한다. 

이번 연구에서 여러 메타 데이터를 이용하여 학습을 
진행하였을 때 과제명과 키워드만을 이용하여 학습을 진
행하였을 때 좋은 성능을 보였다. 이러한 결과를 보았을 
때, 메타데이터는 모든 데이터를 사용하는 것은 반드시 
효율적인 결과를 보여주는 것이 아니며, Feature 
Engineering이 불필요하다고 여겨지는 딥러닝의 경우
에서도 영향력 있는 데이터를 선별하여 학습에 사용하는 
것이 학습에 좀 더 좋은 효율을 보여준다. 

과학기술표준분류체계와 같이 대규모의 분류체계를 
대상으로 진행하는 텍스트 분류는 [20]의 연구에 대해서
도 비슷하게 진행되었다. 하지만, 해당 연구에서는 GRU
가 가장 높은 성능을 보였으며 오히려 SVM이 더욱 낮은 
성능을 보여주었다. 따라서 데이터의 특성에 맞는 전처리 
및 학습기법을 선택하는 것이 매우 중요하다고 하겠다. 

6. 결론 및 향후 연구

최근 딥러닝에 관한 지속적인 연구를 통해 기계적인 
방법을 통한 텍스트 분류에 대해서 좋은 성능을 보여주
고 있지만 대부분 적은 개수의 카테고리에 대해서 문장에 
대해 좋은 결과를 보여주고 있으며, 특히 국내문서기반으
로 큰 규모의 분류체계를 대상으로는 연구가 미미하다. 

본 연구에서는 여러 개의 필드를 포함하는 메타 데이
터를 가지고 있는 텍스트에서 210여 개에 이르는 중분류 
분류체계를 대상으로 적합한 분류코드 할당하는 연구를 
진행하였으며, ALL_CNN(모든 메타 데이터를 사용한 
CNN기법)에서 F1=0.71, Top-3 정확도 81%를 보여주
었으나, 좀 더 의미가 있는 선별된 데이터를 적용한 
TK_CNN (과제명과 키워드에 해당하는 핵심 필드만을 

사용한 CNN 기법)에서 F1=0.75, Top-3 정확도 86%가 
더 높은 성능을 보였다. 따라서, 연구문서에 대한 카테고
리 분류에 있어서 분류에 사용되는 메타 데이터를 선별
이 여전히 중요함을 확인하였다. 

하지만, 성능 부분에서는 아직 개선의 여지가 많으며, 
최근 제안된 기법들 중에 추후 성능 향상을 위해 결합이 
가능한 모델은 Doc2Vec을 이용한 문서의 유사도 비교
[21], 2계층 Bi-LSTM을 사용한 한글 문서분류[22], 개수
가 부족한 카테고리에 대한 특징 선택을 통한 정확도 향상
[23]이 등이 있다. 또한, 학습기법에 대해서 Hierarchical 
Text Classification [24], BERT[25], 지식기반의 임베
딩[26] 그리고 RCNN[27] 등과 같은 방법을 이용하여 성
능 향상을 시도해볼 필요가 있다.

활용 측면에서 볼 때, 높은 정확도의 과학기술표준분
류기반 문서분류기 개발은 향후 연구보고서를 자동 분석
하여, 연구 활동의 목적 및 산업과의 연계성 파악 및 과학
기술 동향 분석 등에 다각적으로 이용될 수 있을 것이다. 
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