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요  약  문서 범주화는 정보검색 시스템의 중요한 기능중의 하나로 문서들을 어떤 기준에 의해 그룹화를 하는 것을 

말한다. 범주화의 일반적인 방법은 대상 문서에서 중요한 단어들을 추출하고 가중치를 부여한 후에 분류 알고리즘에 

따라 문서를 분류한다. 따라서 성능과 정확성은 분류 알고리즘에 의해 결정됨으로 알고리즘의 효율성이 중요하다. 본 

논문에서는 단어 가중치 계산 방법을 개선하여 문서분류 성능을 향상시키는 것을 소개하였다. Okapi BM25 단어 가

중치법은 일반적인 정보검색분야에서 사용되어 검색 결과에 좋은 결과를 보여주고 있다. 이를 적용하여 문서 범주화

에서도 좋은 성능을 보이는지를 실험하였다. 비교한 단어 가중치법에는 가장 일반적인 TF-IDF법와 문서분류에 최적

화된 가중치법 TF-ICF법, 그리고 문서요약에서 많이 사용되는 TF-ISF법을 이용하여 4가지 가중치법에 따라 결과를 

측정하였다. 실험에 사용한 문서로는 Reuter-21578 문서를 사용하였으며 분류기 알고리즘으로는 Support Vector 

Machine(SVM)와 K-Nearest Neighbor(KNN)알고리즘을 사용하여 실험하였다. 사용된 가중치법 중 Okapi BM25 법이 

가장 좋은 성능을 보였다.

Abstract  Text categorization is one of important features in information searching system which classifies 

documents according to some criteria. The general method of categorization performs the classification of the 

target documents by eliciting important index words and providing the weight on them. Therefore, the 

effectiveness of algorithm is so important since performance and correctness of text categorization totally 

depends on such algorithm. In this paper, an enhanced method for text categorization by improving word 

weighting technique is introduced. A method called Okapi BM25 has been proved its effectiveness from some 

information retrieval engines. We applied Okapi BM25 and showed its good performance in the categorization. 

Various other words weights methods are compared: TF-IDF, TF-ICF and TF-ISF. The target documents used 

for this experiment is Reuter-21578, and SVM and KNN algorithms are used. Finally, modified Okapi BM25 

shows the most excellent performance.

Key Words : Text Categorization, Document Classification, TF-IDF, TF-ICF, TF-ISF, Okapi BM25, SVM, 

Reuter-21578
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1. 서론

현대 사회에서는 정보의 양이 급증함에 따라 정보자원

을 관리하고 효율적으로 다루는 것이 점점 더 중요시 되

고 있다. 조직화되고 관리되어 있지 않은 대용량 문서에

서 원하는 정보를 획득하기 위해서는 일일이 문서를 비
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교해 보면서 원하는 정보인지를 확인하는 과정이 필요할 

것이며 이는 많은 시간과 비용이 필요하다. 이러한 문제

를 해결하기 위한 하나의 방법으로써 문서 범주화 기법

을 사용한다. 문서 범주화는 정보검색의 주요 분야로써 

문서의 내용에 기반하여 미리 정의되어 있는 범주로 문

서를 분류한다. 분류된 문서를 통하여 원하는 정보를 보

다 신속하고 정확하게 검색해 내기 위한 것이다. 정보의 

효과적인 탐색과 이용을 위한 출발점이 된다. 초기의 문

서 범주화 기술은 문서의 범주를 수작업으로 분류 하였

으나 급증하고 있는 정보의 양을 해결하기 위해 문서 범

주화의 자동화 분야가 활발하게 연구되고 있다[1].

자동화 문서 범주화는 이미 범주화 되어 있는 문서에

서 자질을 추출하여 각 범주의 특성을 파악한 후 새로운 

문서에 대해서 어떠한 범주로 할당하는 것이 가장 적합

한가를 결정한다. 그림 1은 자동화 문서 범주화시스템에 

대한 전체 구성도를 보여주고 있다.

[그림 1] 문서범주화 시스템의 전체 구성도

일반적으로 자동화 문서 범주화는 학습 문서로부터 자

질을 먼저 추출하고 추출된 자질에 따라 범주화에 대한 

정보가 분류기 알고리즘에 의해 학습된다. 학습된 정보를 

토대로 테스트 문서에 대한 범주가 결정된다. 분류 데이

터로 부터 정확한 자질을 추출하여 표현하는 것과 표현

된 자질을 이용하여 적합한 범주로 분류하는 문제는 기

계학습 분야의 기본 개념이다. 문서에서 표현된 자질을 

기계학습에서 연구된 많은 분류기 알고리즘 중 어떠한 

알고리즘을 적용하느냐에 따라 그 성능이 달라지며 또한 

이에 대한 연구가 진행되고 있다[2].

본 논문에서는 문서에서 자질의 가중치에 따른 문서 

분류의 성능에 관하여 논의한다. Okapi BM25 단어 가중

치법은 정보검색분야에서 사용되어 지는 가중치 법으로

써 검색 결과에 좋은 성능을 보이는 방법이다. 이 가중치 

법을 문서 범주화에 적용해 보고 더 나은 성능을 보이는

지를 실험하였다. 비교한 단어 가중치법에는 가장 일반적

인 TF-IDF법와 문서분류에 최적화된 가중치법 TF-ICF

법, 문서요약에서 많이 사용되는 TF-ISF법을 이용하여 4

가지 가중치법에 따라 결과를 측정하였다. 논문의 구성은 

다음과 같다. 2장 관련 연구에서는 문서 범주화에 대한 

관련 연구를 기술하며 3장에서는 관련 연구에서 논의된 

기술을 가지고 실험 환경을 구축한다. 4장 실험 결과에서

는 3장에서 제시한 실험 방법에 대한 결과를 기술하며 마

지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구에 대해서 논한다.

2. 관련연구

2.1 자질선택

자질선택이란 문서 분류 과정에서 자질의 개수를 축소

하여 분류과정에서 발생하는 계산량을 줄이기 위한 방법

이다. 학습문서에서만 추출된 단어의 수는 수십에서 수만

까지 추출되어지며 많은 자질의 수는 분류과정에서 많은 

시간비용을 요하게 된다. 자질선택을 통하여 단어 중에 

중요한 내용어를 선택하여 자질의 개수를 줄이는 동시에 

문서분류의 성능 저하 없이 분류 할 수 있는 방법이 자질

선택의 목적이다. 문서범주화에서 사용하는 유명한 자질 

선택 방법은 카이제곱 통계량과 정보 획득량이 있다[3]. 

카이제곱 통계랑(x2 statistics)은 용어 t와 범주 c와의 

의존성을 측정하는 방법으로 식(1)은 다음과 같다.

  
× × × 

×

(1)

A : 범주 c에 속해 있는 문서 중에 용어 t를 포함하고 

있는 문서 수

B : 범주 c에 속하지 않은 문서 중 용어 t를 포함하고 

있는 문서 수

C : 범주 c에 속해 있는 문서 중 용어 t를 포함하고 있

지 않은 문서 수

D : 범주 c에 속하지 않은 문서 중 용어 t를 포함하고 

있지 않은 문서 수

N : 학습에 사용된 전체 문서 수

카이제곱 통계량은 용어 t와 범주 c가 완전히 독립적

이면 0의 값을 갖는다. 통계량 계산 후 전체 용어에서 정

해진 개수만큼 선택하는 방법으로는 식(2)(3)의 두 식 중 
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 

하나를 이용하여 최종 선택하게 된다.

(2)

(3)

2.2 단어 가중치법

2.2.1 TF-IDF

정보검색과 문서범주화 분야에서 문서로 부터 중요한 

단어를 추출하여 문서를 수치화하는 방법들 중 가장 단

순하면서 많이 사용하는 가중치법은 TF-IDF 법이다[4]. 

각 단어의 가중치를 다음 식(4)로 표현된다. 

    × (4)

가중치는 단어출현빈도(Term Frequency, tf)와 역문헌

빈도(Inverse Document Frequency, idf)의 곱으로 표현되

며 단어출현빈도식는 다음 식(5)과 같다.

  
   

 
(5)

단어출현빈도는 특정 한 문서(i)에서 나타난 단어 중 

가장 많은 빈도수(l)와 특정 단어의 빈도수(j)로 나눈 값

이다. 이 계산식은 문서 내에서 많은 빈도수를 가진 단어

가 문서를 표현하는데 더 적합하다고 가중치 값을 높이

는 방법이다. 다음 식(6)은 역문헌빈도의 식이다.

  



 (6)

역문헌빈도는 특정 단어를 포함하는 문서의 개수(ni)

를 전체 문서의 개수(N)값으로 나눈 값에 로그 값을 취한 

것이다. 단어의 출현빈도는 문서의 내부적 영향 값을 나

타는 것이라면 역문헌빈도는 문서의 외부적 영향 값을 

고려한 값이다.

2.2.2 TF-ICF

Inverted Category Frequency(ICF, 역범주 빈도치)값은 

역범주 빈도 가중치 법이라 하며 문서범주화에 특화된 

가중치 법이다. 역범주 빈도 가중치법은 문서 간의 분리

도가 높은 자질에 더 높은 가중치를 부여하는 방법이다. 

즉 소수의 범주에 많이 나온 자질에 대해서는 더 높은 가

중치를 주고, 여러 범주에 고르게 나오는 자질에 대해서

는 낮은 가중치를 주는 방법이다[5]. 가중치 값은 단어빈

도수(TF)와 역범주 빈도수(ICF)를 곱한 값으로 표현되며 

ICF값은 아래의 식과 같다.

     (7)

여기서 M은 전체 범주의 개수이며 CFi 값은 색인어 

wi를 포함하는 범주의 개수이다.

2.2.3 TF-ISF

문서요약에서 가장 흔하게 사용하는 단어 가중치법은 

 이다. 이 가중치법은  와 유사하지만 

 은 전체 문서에서 하나의 문서를 계산하기 위

한 방법이라면  은 하나의 문서 안에서 문장을 

단위로 가중치를 계산하는 방법이다. 그러므로 

 가 되며 여기서 w는 단어 가중치이며 s는 하

나의 문장이 된다. 는 다음과 같다.


 




 
 (8)

여기서 |S|는 하나의 문서 안에서 문장의 개수 이며 

SF(wi)는 특정한 단어 wi 가 출현한 개수이다[6].

2.3 분류기 알고리즘

2.3.1 Support Vector Machine(SVM)

SVM은 통계학자 Vapnik에 의해 개발된 분류 기법으

로 N차원을 구성하고 있는 xi 와 각 클래스에 대한 인덱

스를 가지고 있는데 yi를 대상으로 학습을 통해 얻어진 

함수 f를 추정하여 x를 {+1, -1} 중 하나로 분류한다. 이

때 함수 f는 두 클래스 +1, -1를 선형 분리하는 경계면을 

찾게 되는데 이 경계 면적을 최대화 하는 문제를 SVM의 

철학이라고 할 수 있다[7]. 그림 2는 간단한 선형 SVM의 

예이다.

[그림 2] 선형 SVM 예
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그림 2와 같이 두 클래스를 나누는 경계면

(Hyperplane)이 존재 하며 그 경계면을 결정하는 데이터

들을 Support Vector라 한다. 식 (9)은 SVM의 최종식이

다.

∑ ∑∑
= = =

⋅−=

N

i

N

i

N

j

j

T

ijijii XXyyQMaxmimize
1 1 1

)(
2
1)(: αααα

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

≤≤

=

=

∑
=

NiC

ya
tosubejct

i

i

N

i

i

,...,2,1,0

0
: 1

α (9)

파라미터 C는 오분류와 성능 간의 상충관계(trade-off)

를 나타내는 비용(Cost) 변수이다. 몇몇 데이터는 올바른 

클래스 영역에 포함되는 것이 아닌 다른 클래스 영역에 

포함될 수 있도있으며 이러한 문제점을 해결하기 위하여 

C값을 사용한다[7]. C의 값이 크면 오분류 오차가 적어지

며, C의 값이 작다면 최소거리가 최대화되어 풀이의 복

잡도는 낮이게 된다.

SVM은 선형 분리가 불가능한 경우 고차원의 특징 공

간으로 이동시킴으로써 비선형 분류 문제를 선형 모델로 

구현 가능하게 한다. 이러한 함수들을 커널 함수라 하며 

다항식 커널, 가우시안 RBF 함수 등이 있다.

다항식 커널 함수 : ｘｘ′  ｘｘ
′

가우시안 RBF : 

ｘｘ′  ｘｘ
′         (10)

여기서 d는 다항식 커널의 차수이고, δ
2
 는 가우시안 

RBF 커널의 대역폭이다.

2.3.2 k-Nearest Neighbor(KNN)

KNN은 패턴인식분야에서 가장 잘 알려진 분류기로써 

문서 범주화 연구가 시작된 초기부터 많이 사용되어지는 

알고리즘이며 좋은 성능을 가진 분류기중 하나이다[8]. 

KNN은 비교적 단순한 알고리즘으로써 학습문서 중에서 

테스트 문서와 유사도가 가장 높은 k개의 문서를 추출하

고 추출된 문서를 비교하여 특정 범주로 분류하는 방법

이다. 







 ×


×

(11)

위 공식은 코사인 유사도법을 이용한 KNN 공식이다. 

Dj는 학습 문서이고 Dx가 입력문서 일 때의 유사도를 측

정하는 방법이다. 여기서 txk는 Dx에 출현한 용어 k의 가

중치이며 tjk는 Dj에 출현한 용어 k의 가중치이다.

KNN에서 k값은 위의 공식에서 특정 Dx 테스트 문서

에서 가장 유사한 Dj의 개수를 k 만큼 선택하게 된다. k

개 만큼 선택되어진 유사한 문서 Dj 중에서 가장 많이 나

타난 범주로 Dx의 문서가 분류되어진다.

KNN알고리즘은 SVM알고리즘과 함께 문서분류에서 

가장 많이 사용되는 분류기알고리즘이며 SVM처럼 문서

를 하나의 공간에 표시하면서 범주의 영역을 나누는 복

잡한 방법이 아니므로 비교적 간단하게 구현 가능한 알

고리즘이다. 그러나 KNN은 각 입력문서에 대해서 모든 

문서를 비교해야 하기 때문에 수행속도가 느리다는 단점

을 가지고 있다.

3. 범주화 실험

본 논문의 범주화 실험 과정은 그림 3과 같다. 

[그림 3] 범주화 실험 아키텍처

3.1 실험 범위

본 범주화 실험에서 논하고자 하는 부분은 그림 3의 4

가지의 방법(Approach)들이다. 범주화의 일반적인 성능

향상은 [9]에서 논하는 문서집합의 특성에 따른 범주화 

성능에 관한 논문, 또는 [10]에서 연구한 신경망 알고리

즘의 개선에 따른 성능 개선이며, 또한 [3]에서의 자질축

소 방법에 따른 범주화 성능 개선을 연구한다.
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본 논문은 [5]에서 연구한 단어 가중치법에 따른 범주

화의 성능을 평가하는 방법과 유사하다 정보검색에서 질

의어 가중치로 사용한 Okapi BM25법은 검색 결과에 좋

은 성능을 보였으며 이 가중치법이 문서를 표현하는데 

더 적합한 방법이라면 범주화 실험에서도 좋은 성능을 

보일 것이라고 판단하여 실험해 보고자 하였다.

3.2 실험 문서 선택

실험 문서로 사용한 Reuter-21578 말뭉치는 1987년 

Reuter 뉴스 통신에서 사용했던 문서를 모아 놓은 것으로 

범주화 실험에서 많이 사용되어지는 말뭉치이다[11]. 

Reuter-21578문서 중 가장 많은 문서를 포함하는 10개의 

클래스를 선택했다. 표 1은 선택한 클래스 종류와 문서들

의 개수를 나타내고 있다.

각 클래스당 문서 수는 학습문서 100개, 테스트 문서 

50개로 총 150개의 문서이며 500개의 클래스가 없는 문

서를 추가하였다. 이는 잡음 데이터를 주기 위해서 추가

하였다. 총 2000개의 문서에 대해서 실험하며 이중 500

개가 테스트 문서로 사용되었다.

[표 1] 실험에 사용한 문서 정보

클래스이름 학습문서수 테스트문서수 합  계

acq 100 50 150

crude 100 50 150

earn 100 50 150

grain-wheat 100 50 150

interest 100 50 150

money-fx 100 50 150

money-supply 100 50 150

shop 100 50 150

sugar 100 50 150

trade 100 50 150

NO CLASS - - 500

총  합 1000 500 2000

3.2 문서 전처리

본 과정은 문서에서 단어들을 추출하고 불용어 제거 

및 스테밍 처리를 한다. 불용어 제거란 영어 단어 a, the, 

that 과 같이 문서를 표현하는데 특별한 의미를 지니지 

않으면서 많은 문서에서 공통으로 나타나는 단어를 말한

다[12]. 스테밍 처리는 단어의 어원을 복구하는 작업이다. 

영어의 경우 'computing', 'computed', 'computational' 또는 

'computer'와 같이 하나의 어원에서 여러 가지 어미에 따

라 품사가 달라지는 단어들이 존재한다. 이러한 단어들의 

어원을 복구하는 작업을 스테밍 처리라 하며 본 실험에

서는 Porter Stemmer 알고리즘이 있다[13]. 표 3은 불용어 

목록표이다.

[표 2] 불용어 목록표

a, an, and, are, as, at, be, but, by, for, if, in, into, is, it, 

no, not, of, on, or, s, such, t, that, the, their, then, there, 

these, they, this, to, was, were, will, with

문서에서 불용어 목록표에 해당하는 단어들을 제거하

며 제거 후에는 스테밍 처리를 한 후 최종적으로 단어들

을 저장한다. 본 실험에서 전처리 과정 후 자질로 선정되

는 단어의 수는 9331개로 추출되었다.

3.3 자질선택

본 실험에서 자질선택 방법은 카이제곱 정보량을 사용

하여 실험하였다. 계산된 정보량 후 실험에서 사용될 단

어들을 고르는 방법으로는 식(12)을 사용 하였다.



 



  

                (12)

자질선택의 개수는 250개 단위로 증가 시키며 결과 값

을 측정하였다. 

3.4 단어 가중치법

본 논문에서 제안하는 정보검색분야에서 사용된 좋은 

단어 가중치법을 문서 범주화에서도 적용하여 범주화 결

과에 좋은 성능을 보이는지를 위한 방법으로 Okapi 

BM25법을 문서 범주화에서 적용해 보았다.

포아송 모델-2의 확률적 모델을 바탕으로 하는  Okapi 

BM25법은 정보검색분야에서 검색의 결과인 성능을 높

이기 위한 방법으로 검색 시스템 사용하는 Ranking 

function 중의 하나로 질의에 대하여 일치하는 문서들을 

순위화 하는 방법이다[14]. 각 문서에서의 단어 빈도수를 

이용하여 확률적 모델을 적용하는 계산법을 이용하며 수

식은 식(13)과 같다.

 
  
















 









(13)

단어 q1, ... ,qn 를 포함하고 있는 질의 문서 Q에 대한 

문서 D의 식이다. 여기서 f(qi , D)는 문서 D에서 단어 qi

가 등장한 빈도를 나타내며 | D |는 문서 D의 단어 개수를 

의미하며 avg dl은 비교 대상 문서 군의 평균 단어 개수

를 나타낸다. k1과 b는 자유 파라미터이다.
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또한 Okapi BM25에서는 역문헌빈도수에도 변형된 방

법을 사용한다. 식(14)는 Okapi BM25에서의 역문헌빈도

수 식이다.

  
 

  
(14)

Okapi BM25와 같이 문서에서 중요한 단어를 찾는 법

을 단어출현빈도와 역문헌빈도를 적절한 혼합한 방법과 

파라미터를 설정함으로써 새로운 단어 가중치법이 적용

되었다.

자질축소 과정이 끝나면 단어들을 가중치를 부여하는 

과정을 거치게 된다. 본 실험에서는 TF-IDF, TF-ICF, 

TF-ISF 그리고 Okapi BM25 가중치법을 4가지를 사용하

였다. 여기서 Okapi BM25 가중치의 파라미터 값으로 k 

파라미터에 2를 설정하였으며 b 파라미터에는 0.75를 설

정하였다. 다음 식(15)는 본 실험에서 사용된 Okapi 

BM25 가중치법의 공식이다.


  ×

×
 




×

(15)

자질선택의 개수에 따른 4가지 가중치법에 대한 실험 

결과를 측정하였다.

3.5 분류기 알고리즘를 이용한 문서 학습 및 

테스트

분류기를 이용한 분류 학습과 테스트는 KNN알고리즘

과 SVM알고리즘을 이용하여 실험하였다. KNN알고리즘

에서 k 값은 30으로 실험 결과를 측정하였으며 유사도 

측정 방법으로는 코사인유사도를 사용하였다.

SVM 분류기는 타이완국립대학에서 개발한 LIBSVM 

2.91 버전을 사용하였다[15]. 실험에서 사용한 파라미터

로는 C값을 10으로 설정했으며 커널함수로는 가우시안 

RBF 함수를 사용하였다. 먼저 학습문서 1000개의 대해

서 학습을 시킨 후 테스터문서 500개 대해서 결과를 측

정하였다.

3.6 분류 평가

정보검색과 문서 범주화 분야에서 실험에 대한 평가 

방법으로는 정확률과 재현률 그리고 이들 둘을 결합한 

방법으로 F-측정률 값이 있다[16].

[표 3] 부류에 대한 분류결과 경우의 개수

부류
분류기의 분류

속함 속하지 않음

실제분류
속함 a b

속하지 않음 c d

표 3에 따라 정확율, 재현율 그리고 F-측정률을 표시

하면 다음과 같다.

정확율



     재현율





측정률
정확률재현율

정확률×재현율
(16)

본 실험에서는 F-측정률을 가지고 실험 결과를 표현하

였다.

4. 실험결과

4.1 분류 결과

Reuter-21578문서에서 10개의 클래스를 선정 후 학습

문서 1000개와 테스트 문서 500개를 구성하였다. 자질선

택 방법으로는 카이제곱 정보량을 사용하였으며 4가지 

가중치법을 사용하였다. 이후 KNN알고리즘과 SVM알고

리즘을 이용하여 문서를 분류한 결과는 표 4와 표 5과 같다.

[표 4] SVM 알고리즘를 이용한 F-측정률

자질개수
가중치법

TF-IDF TF-ICF TF-ISF Okapi

250 0.79 0.81 0.54 0.82

500 0.77 0.81 0.58 0.84

750 0.79 0.81 0.57 0.84

1000 0.79 0.81 0.56 0.84

1250 0.79 0.81 0.56 0.84

1500 0.79 0.80 0.56 0.85

1750 0.80 0.81 0.57 0.84

2000 0.80 0.81 0.55 0.85

표 4에서는 SVM알고리즘을 이용한 자질선택에 따른 

F-측정률값이다. 이 표에서 알 수 있듯이 Okapi 가중치 

값이 가장 좋은 성능을 보였으며 그 다음으로 TF-ICF순

으로 이어진다. TF-ISF값은 0.5대의 낮은 분류률을 보였

다.
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다음으로 KNN알고리즘을 이용한  자질선택에 따른 

F-측정률 분류 결과의 표이다.

[표 5] KNN 알고리즘를 이용한 F-측정률

자질개수
가중치법

TF-IDF TF-ICF TF-ISF Okapi

250 0.89 0.88 0.82 0.90

500 0.88 0.87 0.83 0.90

750 0.90 0.88 0.80 0.88

1000 0.89 0.89 0.82 0.89

1250 0.88 0.89 0.82 0.89

1500 0.88 0.88 0.82 0.88

1750 0.87 0.89 0.80 0.89

2000 0.87 0.89 0.80 0.88

표 5은 비교적 분류 결과가 비슷하게 나왔으나 근소한 

차이로 Okapi BM25가중치 값이 가장 좋은 성능을 보이

는 보였다. KNN알고리즘을 이용하고 자질선택의 개수가 

250, 500개 일 때 Okapi BM25의 가중치법이 0.90을 나타

내며 실험 과정에서 가장 좋은 분류 결과를 보였다.

전체적인 실험 결과의 성능은 Okapi BM25, TF-ICF, 

TF-IDF, TF-ISF순으로 이어진다. 가장 성능이 낮게 나온 

TF-ISF 가중치법은 외부영향이 아닌 한문서의 내부적영

향만을 가중치법으로 사용하기에 문서 분류를 위한 가중

치법으로 적합하지 않으며 가장 낮은 성능 결과가 나타

났다. 

4.2 실험 결과에 따른 비교

본 실험에서 분류 범주에 더 높은 가중치를 부여하는 

법을 소개한 [5]논문의 TF-ICF 가중치법 보다. 정보검색

에서 질의어에 가중치를 부여하는 Okapi BM25 가중치법

이 더 좋은 성능을 보이는 것으로 나타났다. 

TF-ICF법은 TF-IDF법를 변형한 방법으로 역문헌빈도

수를 역범주빈도치로 계산하여 범주화 성능을 개선한 것

이라면 본 연구는 포아송 모델-2를 기반으로 한 확률모델

을 적용한 Okapi BM25 방법이 범주화에 적용한 것이며 

기존 연구보다 좋은 성능을 나타냈다.

5. 결론 및 향후연구

본 논문에서는 문서 범주화의 성능을 높이는 방법에 

대해서 논하였다. 대부분의 문서 범주화의 연구는 자질축

소 방법과 분류기 알고리즘의 특성에 따른 분류기 선택 

문제로 연구되고 있다. 본 논문에서는 범주화에 있어서 

가장 근본적인 문제라고 할 수 있는 문서의 자질을 어떻

게 더 잘 표현하는가에 대한 문제에 대하여 연구하였다. 

Okapi BM25 단어 가중치법은 정보검색분야에서 사용되

며 검색 결과에 좋은 결과를 보이는 방법이며 문서 범주

화에서도 더 나은 성능을 보이는지를 실험하였다. 비교한 

단어 가중치법에는 가장 일반적인 TF-IDF법와 문서분류

에 최적화된 가중치법 TF-ICF법, 문서요약에서 많이 사

용되는 TF-ISF법을 이용하여 4가지 가중치법에 따라 결

과를 측정하였으며 Okapi BM25 법이 가장 좋은 성능을 

보였다.

앞으로의 향후 과제로는 4가지 단어 가중치법을 이용

하여 많은 다른 분류기에 적용해 보는 실험을 통해서 실

험 결과의 정당성을 높여야 할 것이며 또한 많은 데이터 

문서를 사용해서 증명하는 것도 필요할 것이다.

문서 범주화의 기술은 정보의 양이 급증하는 현 시대

에서 꼭 필요한 기술이다. 문서에서 특징이 되는 자질을 

추출하고 추출한 자질을 축소하며 알맞은 분류기를 선택

하는 문서 범주화의 연구는 앞으로도 많은 부분에서 발

전이 필요하다. 지금까지 많은 방법과 알고리즘이 나왔지

만 문서라는 정해진 틀이 아닌 자유롭게 작성 가능한 문

서정보에서 그 정보를 분류하고 검색하는 문제는 계속 

될 것이다.
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