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요 약 본 논문에서는 역전파 신경망 알고리즘(BPNN: Back Propagation Neural Network)
과 Singular Value Decomposition(SVD)를 이용하는 한글 문서 분류 시스템을 제안한다.
BPNN은 학습을 통하여 만들어진 네트워크를 이용하여 문서분류를 수행한다. 이 방법의 어려
움은 분류기에 입력되는 특징 공간이 너무 크다는 것이다. SVD를 이용하면 고차원의 벡터를
저차원으로 줄일 수 있고, 또한 의미있는 벡터 공간을 만들어 단어 사이의 중요한 관계성을 구
축할 수 있다. 본 논문에서 제안한 BPNN의 성능 평가를 위하여 한국일보-20000/한국일보
-40075 문서범주화 실험문서집합의 데이터 셋을 이용하였다. 실험결과를 통하여 BPNN과 SVD
를 사용한 시스템이 한글 문서 분류에 탁월한 성능을 가지는 것을 보여준다.

핵심주제어 : 문서 분류, 역전파 신경망 알고리즘, SVD

Abstract This paper proposes a Korean document categorization algorithm using Back
Propagation Neural Network(BPNN) with Singular Value Decomposition(SVD). BPNN
makes a network through its learning process and classifies documents using the network.
The main difficulty in the application of BPNN to document categorization is high
dimensionality of the feature space of the input documents. SVD projects the original high
dimensional vector into low dimensional vector, makes the important associative relationship
between terms and constructs the semantic vector space. The categorization algorithm is
tested and compared on HKIB-20000/HKIB-40075 Korean Text Categorization Test
Collections. Experimental results show that BPNN algorithm with SVD achieves high
effectiveness for Korean document categorization.

Key Words : Documents categorization, Back Propagation Neural Network Algorithm, SVD

1. 서 론1)

문서 분류는 문서를 미리 정의된 하나 이상의 범주

로 분리하는 것이다[1]. 지식의 양이 많아지면서 인류

†이 논문은 2009년 대학산업기술지원단 안식·연구년 교수 심층

기업지원 사업의 지원(06A0906260050)에 의해 연구되었음.

＊전북대학교 전자정보공학부

는 정보의 체계화의 필요성을 느끼게 되었고, 그 방법

중 하나로 분류를 사용하고 있다. 아날로그 문서로 생

성되던 지식들이 컴퓨터와 인터넷의 발달로 디지털

자료들로 생성형태가 바뀌면서 생산되는 문서의 양은

기하급수적으로 증가하게 되었다. 이와 더불어 수작업

으로 하던 분류 방법은 너무 많은 시간을 소비하게

되었다. 따라서 수작업을 대체할 수 있는 효율적이며
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빠른 자동 분류방법의 필요성이 대두되었다. 이에 따

라 정해진 분류체계에 따라 분류하고자 하는 각 문서

들을 가장 적합한 범주에 배정하는 자동 분류에 대한

연구가 활발하게 진행되고 있다. 문서를 자동으로 분

류하기 위해서는 대상이 되는 문서의 특성을 파악하

여 존재하는 범주와 적합도를 계산하고 가장 최상의

값을 가지는 범주로 문서를 분류하게 된다.

기존의 문서 분류에 사용되는 알고리즘은 단순히

단어들 관계를 가지고 있는 문서 벡터 모델을 이용

문서와 범주와의 유사성을 계산하여 문서를 분류하게

된다. 이것은 단어들 간의 관계, 단어들과 문서의 관

계, 문서와 범주와의 관계를 제대로 표현할 수 없다.

본 논문에서 한글문서 분류에 제안하는 다층 구조

의 신경망을 가지는 BPNN은 학습을 통하여 분류 시

스템의 오류를 분석한다. 오류를 분석한 결과를 통하

여 전위층의 가중치를 고친다. 이러한 학습 과정을 거

쳐 최적의 분류기를 완성하게 된다. 또한 문서를 분류

하기 위하여 문서의 특징을 가진 고차원의 벡터를 사

용한다. 고차원의 벡터는 뛰어난 성능에 비하여 분류

를 위한 학습시간과 분류시간이 크다는 단점을 가진

다[2, 3, 4, 5]. SVD를 이용하면 고차원의 벡터를 문서

의 의미정보를 가지는 저차원의 벡터로 분해할 수 있

다.[6, 7]. 저차원의 벡터를 이용하여 역전파 신경망 알

고리즘(BPNN)을 이용하여 분류 모델을 학습하고, 문

서를 분류하게 된다.

본 논문은 2장에서 문서 분류 방법에 대한 관련 연

구들을 살펴보고 3장에서는 BPNN에 특징과 문서분류

에서 많이 사용되는 K-Nearest Neighbor(KNN) 알고

리즘에 대하여 설명한다. 4장에서 시스템 전체구조에

대하여 설명하고 문서분류에 사용되는 특징을 추출하

는 방법과 SVD를 이용한 문서 벡터 분해 방법을 설

명한다. 5장과 6장에서는 실험 방법, 실험결과 및 결론

에 대하여 기술한다.

2. 관련 연구

자동으로 문서를 분류하기 위하여 어느 범주로 문

서를 분류할 것인지를 결정하기 위하여 문서 분류 규

칙을 정한다. 문서 분류를 위한 학습에 사용되는 알고

리즘은 규칙 기반 방법, 확률 기반 방법, 결정트리를

이용하는 방법, SVM을 이용한 방법 등이 있다.

2.1 규칙 기반 방법

규칙 기반 방법은 학습을 통하여 문서 분류 모델을

만드는 것이 아니라 사용자에 의해 규칙을 미리 정의

하고 그 규칙에 따라 문서를 분류하는 것이다. 일종의

전문가 시스템을 구축하기 위한 방법이라 볼 수 있다.

규칙 기반 방법을 이용한 시스템으로는 Carnegie

Group에서 개발한 CONSTRUE 시스템이 있다. 이 시

스템은 로이터셋에 대하여 실험한 결과 정확률과 재

현율이 90% 이상 되는 훌륭한 결과를 보였다. 그러나

규칙 기반 방법은 수작업으로 구축한 규칙이므로 다

른 분야에 사용하거나 시스템을 확장할 때에 많은 시

간과 비용이 요구된다[10].

2.2 확률 기반 방법

확률 기반 방법은 학습 문서 데이터 셋에 나타나는

단어들이 특정 범주의 문서에 나타날 확률값을 계산

하고 그것을 통하여 새로운 문서가 속하는 범주를 예

측하는 방법이다. 베이스 정리(Bayes' theory)를 이용

하는 단순 베이지언 분류기(Naive Bayesian classifier)

가 대표적인 확률 기반 방법이다[11]. 문서에 속해 있

는 용어들과 범주와의 결합 확률값(joint probability)

를 사용한다. n개의 용어로 구성된 문서를

        의 벡터 형식으로 표현한 다음

            ∈을 계산하여 가장

확률이 높은 범주에 문서를 할당하는 방식이다. 좋은

성능을 가질 수 있으나 많은 시간의 학습을 가져야

한다는 문제점이 있다.

2.3 결정 트리를 이용한 방법

결정 트리는 기계 학습 분야에서 널리 사용되는 규

칙 표현 방법으로 객체를 분류하는 규칙들이 트리 형

태로 나타난다. 모든 예제에 대하여 그 예제가 속하는

범주가 결정되고, 속성을 의미하는 각각의 노드는 속

성 값에 따라서 서로 다른 링크로 분리되므로, 트리의

뿌리에서부터 단말 노드까지의 경로는 하나의 규칙으

로 변환이 가능하다[12].
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2.4 SVM(Support Vector Machine)을 이용

방법

SVM은 학습 문서 데이터 셋을 통하여 생성되는 양성

자질(positive feature)과 음성자질(negative feature)을

벡터 공간으로 표현한다. 이들 간의 차이를 극명하게

나타내는 벡터를 찾는 방법이다. 최근 패턴 인식 연구

분야에서 많이 이용되고 있다[13, 14].

3. BPNN 알고리즘과 KNN 알고리즘

신경망 알고리즘은 인간의 신경조직을 응용하여 만

들어진 알고리즘이다. 신경조직의 기본 구성요소는 뉴

런이며 뉴런의 생물학적 특성을 수학적으로 표현한

것이 신경망 처리소자인 퍼셉트론이다. 신경조직이 다

수의 뉴런으로 구성되듯이 신경망은 다수의 퍼셉트론

으로 구성되어진다. 하나의 퍼셉트론은 입력되는 값에

가중치를 부여하고, 활성함수를 이용하여 출력값을 조

절한다. 이미 답을 알고 있는 문제 여러 가지를 입력

하여 주어진 문제에 대한 해답을 찾을 때까지 학습을

수행한다. 해답을 찾아가는 과정에서 가중치와 활성함

수를 조정하여 분류 시스템을 완성한다[11, 12, 14].

역전파 신경망(BPNN) 알고리즘은 <그림 1>에서와

보이는 바와 같이 다층 퍼셉트론이다. 입력층과 출력층

사이에 은닉층이 있으며, 각 층은 가중치로 연결된다.

역전파 신경망은 전방 단계(forward)와 후향(back)

단계를 반복적으로 수행하며 총 오차의 합이 정해진

오차의 기중치에 도달할 때까지 실행한다. 각 층의 연

결강도 조절은 일반 델타 규칙을 이용한다. 학습을 위

하여 학습용 문서 데이터 셋을 입력하고 전방 계산

(forward computation)으로 출력을 산출할 수 있다.

목표 출력값과 실제 출력값 사이의 오류를 계산한 후

출력층에서 시작하여 반대방향으로 전진하며 오류를

줄이는 쪽으로 연결 가중치를 갱신하며 전파(back

propagation)한다. 연결강도를 조정한 후에 다시 입력

값을 넣어 계산하여 나온 출력값의 오차는 처음 입력

했던 값보다 작은 값이 나온다. 이러한 과정을 반복하

여 총 오차의 합이 정해진 오차의 기준치까지 도달할

때까지 실행하여 시스템을 안정화시킨다.

<그림 1> 역전파 신경망의 구조

3.1 입력값과 출력값

전방계산에 사용되는 입력값과 출력함수는 아래 식

을 사용하여 계산한다. 퍼셉트론 j에 가 입력되며

식 (3.2)를 통하여 출력값 을 구한다.

     


 （3.1)

       （3.2)

는 j번째 퍼셉트론에 들어오는 i번째 퍼셉트론의

가중치를 나타내며,     는 퍼셉트론의 활성

함수이다. 와 는 i와 j에 들어오는 이전 퍼셉트

론의 출력값이다. 는 퍼셉트론의 입력바이어스 값이다.

3.2 에러 계산

출력값으로 계산되는 절대오차 E는 식 (3.3)을 통하

여 구할 수 있다.

    



  

 （3.3)

식 (2.4)를 통하여 평균 절대 오차 Em을 구한다. 여

기서 n은 입력되는 학습데이터 수이다.
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   
 


  

 （3.4)

평균 절대 오차는 학습률을 평가하는데 사용된다.

평균 절대 오차가 최소화 될 때까지 학습은 진행된다.

3.3 역방향 오차 수정

오차에 따라 연결가중치를 조정하는 델타규칙은 식

(3.5)와 (3.6)으로 나타낼 수 있다.

       
′   （3.5)

     



′   （3.6)

연결가중치는 와 바이어스 는 식 (3.7)과 (3.8)

을 통하여 구할 수 있다. 여기에서 k는 에포크

(epoch)의 수, 는 학습률을 나타낸다.

        （3.7)

        3.8)

3.4 KNN알고리즘

문서분류에 사용되는 대표적인 알고리즘으로 분류

할 문서 X와 범주별 표본문서 Y사이의 유사도를 통

하여 문서를 분류한다. 유사도를 계산하는 방법은 여

러 가지가 있으며 유클리드거리와 Cosine Similarity를

이용하여 계산한다. 문서 X와 분류 표본 문서들간의

거리를 식 (3.9)로 계산한다. 문서 X와 분류 표본 문

서들간의 Cosine Similarity는 식 (3.10)로 계산한다.

     



  



  
 （3.9)

      ×  

 ·
（3.10)

새로운 문서와 모든 문서서의 유사도를 계산한 후

계산된 문서들 중 가장 가까운 K개의 문서가 위치한

범주로 분류할 문서 X를 할당한다[8, 9, 10].

4. 문서분류의 전체 구조

자동 분류 알고리즘은 문서의 특징을 추출하는 단

계, 추출된 특징을 분석하여 학습하는 단계, 학습을 완

료하고 새로운 문서를 분류하는 단계로 이루어진다.

<그림 2> 문서분류 과정

문서의 특징을 추출하는 단계에서는 문서의 내용을

가장 잘 나타내는 특징을 선택하는 것이 중요하다. 문

서의 특징을 나타내는 것으로는 TF/IDF, 정보이득

(information gain), 상호정보(mutual information)등이

사용된다. 추출된 특징은 벡터화하여 저장하고 인공지

능 알고리즘을 이용하여 학습을 수행하게 된다. 학습

이 완료되면 입력되는 문서의 특징을 분석하여 정해

진 범주에 배정하게 된다.

4.1 특징추출과 문서벡터

본 논문에서 사용된 문서의 특징으로 TF 값을 사용

하였다. TF(Term Frequency)는 문서내의 단어의 빈

도수를 나타낸다. TF값을 이용하여 문서내의 단어의

가중치를 계산하여 문서의 특징을 가지는 문서 벡터

를 생성한다. k번쨰 문서 벡터 d는 n개의 단어 가중치

를 가진다.

,1 , ,,... ,...k k k i k nd w w w= á ñ (4.1)

4.2 Singular Value Decomposition(SVD)

식 (4.1)로 생성된 문서벡터는 m×n개의 행렬형태가

된다. 원본 벡터를 이용하여 KNN과 BPNN을 수행했

을 때 가장 좋은 결과를 보인다 하지만 원본 벡터의

크기가 대단히 커서 학습과 분류 속도는 현저히 떨어
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지게 된다. 원본 벡터의 의미는 유지하면서 벡터의 크

기는 줄이기 위하여 본 논문에서는 SVD를 이용하였

다. SVD를 사용하여 원본 벡터의 차원을 줄이면 분류

성능과 속도 모두를 만족할 수 있다.

원본 벡터 A는 식 (4.2)에 의하여   로 분해

할 수 있다.

          （4.2)

∑는 단일 값을 갖는 m×n 대각 행렬(diagonal

matrix)이다. U는 단어 간의 상관행렬(association

matrix)를 나타내는 m×m 고유 벡터 행렬(orthogonal

vector matrix)이다. V는 문서간의 상관행렬

(association matrix)를 나타내는 n×n 고유 벡터 행렬

이다. m보다 작은 k를 선택하면 식 (4.3)을 이용하여 원

본 벡터와 가장 유사한 저차원 벡터 를 얻을 수 있다.

   
 (4.3)

<그림 3> SVD를 이용한 저차원 행렬분해

SVD는 Latent sematic indexing(LSI)에서 사용되는

수학개념이다. LSI는 정보검색 모델로 제안되었으며

현재 분류분야에서 사용되고 있다. LSI 모델에서는 사

용자의 질의도 문서와 같이 단어들의 집합인 k차원의

행렬로 나타낼 수 있다.

  
  （4.4)

또한 각각의 문서들은 다음 식과 같이 나타낼 수

있다.

  
  （4.5)

본 논문에서는 LSI모델에서 사용하는 
  를 빼

고 문서벡터에 단어 간의 의미정보를 가지고 있는 U

벡터만을 곱하여 입력 가중치 벡터 를 k개의 차원으

로 줄여서 사용한다.

T
kd d U

Ù

= (4.6)

본 논문에서는 원본벡터보다  벡터를 이용하여 보

다 적은 차원의 입력 벡터를 이용하여 같은 성능의

분류기를 만들었다.

4.3 SStress Test

저차원의 벡터 를 만드는 데는 감소된 차원 k값을

선정하는 방법이 중요하다. LSI 모델에서는  
  행

렬이 대각행렬의 형태임을 이용하여 대각에 값을 가

지고 있는 k값을 선정하여 새로운 차원으로 사상한다.

본 논문에서는 직교 k값을 선정하는 데에 사용한

방법은 전체 변동에 대한 공헌 정도를 고려하여 <그

림 4>와 같은 그래프를 통해 판독한다.

<그림 4> 각각 250개의 학습문서와 실험 문서

SStress 곡선
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그래프에서 사용된 그래프는 식 (4.7)의 Kruskal이

사용한 SSTRESS 측정 알고리즘이다. 이 식을 이용하

면 특이값 분해 후의 특이값 설명정도를 그림 4와 같

은 그래프를 통하여 나타낼 수 있다. 특이값의 수를

선택할 때 일반적인 기준은 특이값 간의 설명력 차이

가 커 급격하게 그래프의 기울기가 감소하다가 다시

완만해지기 전까지를 택하는 것이다.

5. 실험 데이터 셋과 실험결과

이 장에서는 분류에 사용된 실험 데이터 셋의 특성

과 분류 주제에 대하여 설명하고, SStress 곡선과 문

서 분류 결과의 상관 관계를 다양한 실험결과를 통하

여 보여줄 것이다.

5.1 실험 데이터 셋

분류시스템의 학습과 분류실험을 위하여 사용된 데

이터 셋은 '한국일보-20000'(HKIB-20000)이다[13]. 한

국일보-20000 실험문서집합은 한국일보-40075 집합의

기사 중 20,000건을 별도로 추출하여 분류체계를 보다

현실적으로 수정하였으며, 3단계 분류체계의 모든 노

드에 기사를 할당하여 구축한 계층적 분류체계의 문

서범주화용 실험문서집합이다.

한국일보-40075 실험문서집합은 한국일보가 제공한

1998~1999년의 2년간 신문기사를 바탕으로 40,075개의

각 문서별로 3단계 분류체계의 말단 범주를 부여하여

구축하였다. 이 문서집합들은 충남대학교 이석훈 교수

연구실과 한국과학기술정보연구원이 공동으로 제작한

것으로 한국일보-40075는 비계층적 분류체계를 가지

는 단일범주 실험문서집합인 반면, 한국일보-20000은

계층적 분류체계를 가지는 다중범주 실험문서집합으

로 요약할 수 있다.

<표 1>은 본 논문에서 문서분류를 위하여 선택한

140개 이상의 문서를 가지는 10개의 범주이다. 10개의

범주에서문 학습문서와 실험문서의 개수를 달리하여

범주 이름 문서갯수

건강의학_의약학_질병(암외의질병) 196

경제금융_은행(금융업계동향) 282

과학자연과학_화학 188

문화종교_스포츠_야구 325

문화종교_공연_방송연예 518

문화종교_종교_불교 141

사회사회질서_군대 774

산업건설업_토목 272

산업제조업_컴퓨터 481

여가실외_여행관광 182

<표 1> 실험에 사용된 범주

10차례 이상의 분류 실험을 하였다. 분류 성능을 측정

하기 위하여 재현율과 정확률을 이용하는 평균 F1 값

을 사용하였다.

   

×× 
(5.1)

5.2 실험 결과

<그림 5>는 각각 300개의 문서를 SVD를 통하여

벡터 분해할 때 k를 구하기 위한 SStress 그래프를

이다. 이 그래프를 따르면 k가 200이나 300일 때 최적

의 차원 감소 효과를 가지게 된다.

<그림 5> 300개의 학습문서와 300개 실험문서의

SStress 곡선

<그림 6>은 300개의 문서를 통하여 학습을 수행하

고 300개의 문서를 분류기를 통하여 분류를 했을 때
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KNN과 BPNN 알고리즘의 성능 결과를 보여준다. 실

험 결과에 따르면 차원 200이후 성능이 크게 나아지

고 있음을 볼 수 있다. 이것은 k를 선정함에 SStress

그래프가 유용함을 증명한다.

<그림 6> 300개의 문서 분류 성능

<그림 7> 500개의 학습문서와 500개 실험문서의

SStress 곡선

<그림 7>은 각각 500개의 문서를 SVD를 통하여

벡터 분해할 때 k를 구하기 위한 SStress 그래프를이

다. 이 그래프를 따르면 k가 200이나 300일 때 최적의

차원 감소 효과를 가지게 된다.

<그림 8>은 500개의 문서를 통하여 학습을 수행하

고 500개의 문서를 분류기를 통하여 분류를 했을 때

KNN과 BPNN 알고리즘의 성능 결과를 보여준다.

KNN보다는 뛰어난 성능을 보인다. 차원이 200과 300

일 때의 성능이 비슷하게 나오는 것은 SStress를 통

하여 차원을 정하는 것이 유용함을 증명한다.

<그림 8> 500개의 문서 분류 성능

<그림 9> 700개의 문서 분류 성능

<그림 9>는 700개의 문서를 통하여 학습을 수행하

고 700개의 문서를 분류기를 통하여 분류를 했을 때

KNN과 BPNN 알고리즘의 성능 결과를 보여준다.

KNN보다는 뛰어난 성능을 보인다. SStress 곡선에 따

르면 차원이 200과 400일 때 최적의 값을 가지게 된다.

<그림 10> 차원에 따른 학습 시간

<그림 10>는 700개의 문서를 이용하여 학습을 수행

할 때 차원에 따른 시간을 보여준다. 원본벡터를 SVD
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를 이용하여 저차원으로 줄이면 속도가 현저히 빨라

짐을 볼 수 있다. <그림 9>에서 보듯이 차원이 200과

600의 성능이 비슷하다. 학습 속도를 비교하면 <그림

10>과 같이 속도가 200에서 약 2배정도 빨라지는 것

을 볼 수 있다.

6. 결 론

일반적으로 문서분류에 있어서 사용되는 알고리즘

은 KNN이다. KNN은 문서간의 거리를 비교하여 가까

운 거리에 있는 문서들이 많은 범주에 문서를 분류한

다. 실험 결과에서 볼 수 있듯이 KNN은 비정형 문서

에서는 그다지 좋은 결과를 보여주지 못한다. 이에 반

하여 BPNN은 90%가 넘는 분류성능을 보여주었다.

KNN에 비교하여 보았을 때 모든 테스트 셋에서 약

10%정도 향상된 성능을 보인다.

학습과 분류에 원본 문서 벡터를 이용하면 좋은 분

류 성능을 얻을 수 있다. 하지만 원본 벡터를 이용하

면 많은 계산을 수행하여 느린 속도가 단점이었다. 본

논문에서는 SVD를 이용하여 같은 의미를 가지면서

원본 문서벡터보다 작은 차원의 벡터를 이용하여 높

은 분류성능과 빠른 수행속도를 가진 분류기를 완성

하였다.
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∙1991년-1993년 : 한국전자통신연구원 근무

∙1993년 ～ 현재 : 전북대학교 전자정보공학부 교수

∙관심분야 : 정보검색, 시멘틱 웹, 온톨로지

논 문 접 수 일

1차수정완료일

2차수정완료일

게 재 확 정 일

:

:

:

:

2010년 03월 11일

2010년 04월 12일

2010년 05월 03일

2010년 06월 10일


