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초  록

본 연구는 국내 주요 학술 DB의 검색서비스에서 제공되고 있는 저자키워드(비통제키워드)의 재분류

를 통하여 디스크립터(통제키워드)를 자동 할당할 수 있는 가능성을 모색하였다. 먼저 기계학습에 

기반한 주요 분류기들의 특성을 비교하는 실험을 수행하여 재분류를 위한 최적 분류기와 파라미터를 

선정하였다. 다음으로, 국내 독서 분야 학술지 논문들에 부여된 저자키워드를 학습한 결과에 따라 

해당 논문들을 재분류함으로써 키워드를 추가로 할당하는 실험을 수행하였다. 또한 이러한 재분류 

결과에 따라 새롭게 추가된 문헌들에 대하여 통제키워드인 디스크립터와 마찬가지로 동일 주제의 

논문들을 모아주는 어휘통제 효과가 있는지를 살펴보았다. 그 결과, 저자키워드의 재분류를 통하여 

디스크립터를 자동 할당하는 효과를 얻을 수 있음을 확인하였다. 

ABSTRACT

This study purported to investigate the possibility of automatic descriptor assignment 

using the reclassification of author keywords in domestic scholarly databases. In the first 

stage, we selected optimal classifiers and parameters for the reclassification by comparing 

the characteristics of machine learning classifiers. In the next stage, learning the author 

keywords that were assigned to the selected articles on readings, the author keywords were 

automatically added to another set of relevant articles. We examined whether the author 

keyword reclassifications had the effect of vocabulary control just as descriptors collocate 

the documents on the same topic. The results showed the author keyword reclassification 

had the capability of the automatic descriptor assignment. 
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1. 서 론

현재 대부분의 국내 학술 데이터베이스 검색

에서 색인전문가 및 통제어휘표의 부재라는 근

본적인 문제로 인하여 학술지 논문에 대한 통제

키워드(디스크립터, 주제명 등)가 전혀 제공되

지 않고 있는 상황이다. 일반적으로 자연언어 

색인을 채택한 검색 시스템에서는 동일한 개념

을 표현하는 모든 동의어들과 단수/복수 명사 

등 형태가 다른 용어들을 다 검색어로 사용해

야만 적합한 정보자료를 모두 검색할 수 있다. 

반면 통제언어 색인은 특정한 개념은 항상 같

은 용어에 의해 색인이 가능하므로 검색 시 이 

용어를 검색어로 사용하면 관련된 모든 정보자

료를 검색할 수 있다. Dialog, ProQuest, CSA 

Illumina 등 대부분의 온라인 데이터베이스 서

비스들은 자연언어 색인과 통제언어 색인을 함

께 채택하고 있다. 이렇게 함으로써 이용자가 

익숙한 언어를 선택할 수 있도록 하고 있으며, 

또한 두 가지 언어를 모두 사용하여 망라적인 

검색이 가능하도록 한다(정영미, 2012, p. 38). 

인터넷의 발전으로 누구나 대규모의 정보에 

언제라도 접근할 수 있는 현재의 환경과는 달리, 

비교적 소수의 전문가 또는 학자들 간에 정보가 

유통되었던 초기의 온라인 데이터베이스 환경

에서는 수록된 정보의 유형에 따라 비통제어휘

(자연언어)와 통제어휘를 사용하는 색인은 각

기 다른 측면에서 발전되었다. 첫째로 미국 국

립의학도서관(National Library of Medicine), 

국방부(Department of Defense), 미 항공우주

국(National Aeronautics an Space Adminis- 

tration)과 같은 정부기관이 주도한 서지 데이

터베이스를 중심으로 한 색인전문가에 의한 통

제언어 색인의 발전과, 둘째로 법률분야 등의 

민간부문에서 주도한 전문 데이터베이스를 중

심으로 컴퓨터에 의해 본문의 단어를 그대로 

추출하는 비통제언어 색인의 발전이 그것이다

(Lancaster, 2003). 1960년대와 1970년대에 걸

친 이러한 두 가지 색인언어 간의 우위에 대한 

논의는, 1980년대에 와서 양자를 함께 사용하는 

복합 시스템이 가장 이상적이라는 합의에 이르

러 현재 대부분의 정보검색시스템은 이러한 두 

가지 유형의 색인을 상호보완적으로 제공하는 

추세이다(김판준, 2006b). 따라서 학술정보서

비스를 목적으로 하는 데이터베이스의 경우 색

인작업은 크게 두 가지 경로로 이루어진다고 할 

수 있다. 첫째, 컴퓨터가 입력문헌의 텍스트를 

분석하여 문헌의 내용을 대표하는 키워드(자연

언어 색인어)를 일정한 기준에 의해 기계적으

로 추출한다. 둘째, 색인전문가는 해당 문헌의 

내용을 분석하여 다루고 있는 주제를 판단한 다

음, 통제어휘집에서 이를 표현할 수 있는 적절

한 디스크립터(통제언어 색인어)를 부여한다

(김판준, 2006a).

그러나 현재 국내 학술 데이터베이스들은 기

계적으로 추출하는 키워드 이외에 논문 제출 시 

저자가 직접 제시한 저자키워드를 자연언어 색

인어로 제공하고 있을 뿐, 색인전문가에 의한 

통제키워드로서 통제언어 색인어를 전혀 제공

하지 않고 있다. 실제로 국내 학술 데이터베이

스들에서 전체 필드를 대상으로 하여 ‘독서’를 

탐색어로 검색한 결과를 살펴본 결과인 <표 1>

에 따르면, 색인어 필드에서 제공하고 있는 색

인어는 모두 저자키워드로서 자연언어 색인어

에 해당한다.

자연언어 색인으로서 저자키워드는 동일한
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DB URL 검색건수 색인어 필드명 비고

DBPIA http://www.dbpia.co.kr 1685 키워드 저자키워드

RISS http://www.riss4u.net 3368 주제어 저자키워드

KCI http://www.kci.go.kr 1652 키워드 저자키워드

KISS http://kiss.kstudy.com 888 주제키워드 저자키워드

NDSL http://scholar.ndsl.kr 1569 주제어 저자키워드

<표 1> 국내 학술 데이터베이스들의 검색 결과 및 색인어 필드 특성: 독서

개념을 저자에 따라 여러 개의 다른 용어로 표

현하고 있는 경우가 많아, 동일한 개념을 표현

하는 모든 용어들과 어형이 다른 용어들을 모두 

검색어로 사용해야만 관련된 모든 정보자료의 

검색이 가능한 문제가 있다. 예를 들면, 독서에 

의한 인간형성이라는 의미로 흔히 혼용되고 있

는 ‘독서교육’과 ‘독서지도’는 연구자들의 배경 

및 성향에 따라 ‘독서교육’, ‘독서지도’, ‘讀書敎

育', ‘讀書指導’, ‘reading education’, ‘reading 

guidance’, ‘reading instruction’ 등 다양한 용

어로 표현되어 저자키워드로 제공되고 있다.1) 

여기에 각 용어들의 영문 대소문자 및 띄어쓰

기 이형까지 포함한다면 ‘독서교육’ 또는 ‘독서

지도’라는 거의 동일한 개념에 대한 표현 형식

은 더욱 다양해진다. 따라서 이용자는 동일한 

개념에 대한 서로 다른 용어들은 물론 관련 이

형들까지 모두 검색어로 사용하는 경우에만 관

련 자료를 모두 검색할 수 있다는 큰 부담을 갖

게 된다. 

이러한 상황에서 색인전문가 측면에서는 보

다 효율적으로 많은 문헌을 빠른 시간 내에 일

관성 있게 색인하고, 이용자 측면에서는 원하는 

정보를 주제 또는 개념 측면에서 접근할 수 있

도록 하기 위한 통제언어 자동색인시스템에 대

한 필요성이 커지고 있다. 그러나 대부분의 국

내 학술 데이터베이스에서는 색인전문가 및 통

제어휘표가 부재한 이유로 통제언어 색인어를 

전혀 제공하지 못하고 있는 현실에서, 지금까

지 색인전문가에 의해 전적으로 수행되어 온 이

러한 역할을 일부 대체하거나 효과적으로 지원

할 수 있는 방법을 적극적으로 모색할 필요가 

있다. 이러한 측면에서 본 연구는 ‘독서’ 분야 학

술지 논문을 대상으로 저자가 직접 자신의 논문

에 부여한 자연언어 색인어인 저자키워드를 활

용하여 통제언어 색인어인 디스크립터를 자동 

할당할 수 있는 가능성을 기계학습 접근법을 중

심으로 검토하여 보는 것을 목적으로 한다. 

2. 이론적 배경

2.1 텍스트 범주화와 통제언어 자동색인

시소러스, 주제명표의 용어 또는 분류체계

의 엔트리로서 주제를 표현하는 통제언어 색인

어 또는 분류기호의 부여는 텍스트 범주화라고

도 부른다(Moen, 2002). 이러한 텍스트 범주화

(또는 문헌의 자동분류)는 사전 정의된 범주들

 1) DBPIA 검색 결과에서 저자키워드 필드에 있는 용어들을 확인하여 제시한 것임. 이외에도 ‘독서치료'는 ‘독서요

법’, ‘독서치유’, ‘讀書治療’, ‘讀書療法’, ‘bibliotherapy’ 등 다양한 용어로 표현되어 있음.
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로 문헌을 분류하는 것을 목적으로 하고 있는데

(Joachims, 1998), 여기서 사전 정의된 범주들

을 문헌에 부여된 디스크립터(통제언어 색인

어)로 본다면 통제언어에 기초한 자동색인과 

거의 동일한 접근법을 사용할 수 있다. 또한 문

헌에 대한 통제색인어의 자동부여는 “특정한 

처리절차에 따라 시소러스 또는 주제명표와 같

은 통제어휘집에서 색인어를 개개의 문헌에 자

동적으로 부여하기 위한 것”(윤구호, 1999)으

로, 이전에는 색인전문가에 의해 수작업으로 이

루어졌던 색인작업을 보다 효율적으로 수행하

기 위하여 기계적인 색인방법으로 대체 또는 지

원하는 것이라 할 수 있다. 즉, 통제언어에 의한 

자동색인은 통제어휘에서 용어를 사용하는 것

을 의미하며, 문서 범주화와 동의어라고 할 수 

있다(Sebastiani, 2002).

텍스트 범주화 또는 통제언어를 사용한 자동

색인에 관한 연구는 1980년대의 지식공학적 접

근법에서 1990년대 이후 기계학습 기반 접근법

(Chung, Pottenger, & Schatz, 1998; Joachim, 

1998; Khan, Baharudin, & Lee, 2010; Lauser 

& Hotho, 2003; Lewis, 1996; Ruiz & 

Srinivasan, 2002; Yang, 1997)으로 중심이 바

뀌어 다양한 응용과 시도가 이루어지고 있다. 

특히, 최근 몇 년 동안에는 Naive Bayes(NB), 

k-Nearest Neighbor(kNN), Support Vector 

Machine(SVM), Neural Networks(NN), De- 

cision Tree(DT), Logistic Regression(LR), 

Rocchio’ Algorithm(Rocchio), Fuzzy Corre- 

lation(FC), Genetic Algorithms(GA) 등 다양한 

알고리즘과 이들을 서로 조합한 하이브리드 방

식의 기계학습에 기초한 연구들이 빠른 성장과 

확산의 양상을 보이고 있다(김판준, 2006a; 김

판준, 2006b; 김판준, 2008; 이재윤, 2005a; 이

재윤, 2005b; Aseervatham et al., 2011; Chen 

& Chen, 2011; Chen et al., 2011; Jiang et 

al., 2012; Kumar & Gopal, 2010; McCallum 

& Nigam, 2003; Miao & Kamel, 2011; Uĝuz, 

2011; Vasuki & Cohen, 2010; Wang & 

Chiang, 2007; Wu, 2009; Yu, Xu, & Li, 2008; 

Zhang et al., 2011). 이외에도 기계학습 알고리

즘과 전문가시스템의 조합(Li & Park, 2009; 

Villena-román et al., 2011), 미분류 문헌의 활

용(김판준, 이재윤, 2007; Torii et al., 2011), 

WordNet이나 Wikipedia 등의 외부 정보의 활

용(김용환, 정영미, 2012; 정은경, 2009) 등 텍

스트 범주화 성능 향상을 위한 다양하고도 새로

운 기법들이 지속적으로 개발 및 적용되고 있다. 

최근 Hurt(2010)의 연구에서 저자키워드와 

기계적으로 자동 생성된 키워드를 비교한 결과

에 따르면, 양자 간에 통계학적으로 유의한 차

이가 없는 것으로 나타났다. 따라서 현재 국내 

대부분의 학술 DB에서 제공하고 있는 비통제 

색인어로서 저자키워드는 통제 색인어의 대안

이 될 수 없으며 텍스트에서 기계적으로 자동 

추출된 키워드(자연언어 색인어)와 동일한 특

성을 갖는다고 할 수 있다. 한편, Gil-Leiva와 

Alonso-Arroyo(2007)의 연구에서는 4개 학술

정보 데이터베이스(INSPEC, CAB Abstract, 

ISTA, LISA)를 대상으로 학술지 논문의 레코

드에 포함된 저자키워드와 디스크립터를 비교하

였다. 그 결과, 저자키워드의 상당수(약 46%)가 

디스크립터에 포함되어 있는 것으로 나타났으며, 

그 중 약 25%는 양자가 그 자체로 동일한 형태

였고 나머지 21%는 어형통제(normalization)

를 통해 동일한 형태로 전환되었다. 즉, 학술지 
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논문에 부여된 저자키워드의 거의 절반이 원형 

그대로 또는 어형통제를 통해 디스크립터와 동

일한 형태로 출현한다는 것이다. 따라서 저자가 

직접 문헌에 부여한 저자키워드는 그 자체로는 

자연언어 색인어로서의 특성을 갖고 있으나, 학

술정보 데이터베이스에서 통제어휘인 디스크립

터를 할당할 때 이를 참고하고 있음을 알 수 있

다. 즉, 저자키워드를 그대로 통제어휘로 사용

할 수는 없으나 디스크립터를 자동 할당하는데 

활용할 수 있는 유용한 자원이 될 수 있다. 그럼

에도 불구하고 지금까지 이러한 저자키워드를 

활용하여 통제키워드를 자동 할당하려는 노력

은 찾아볼 수 없었다.

본 연구에서는 이러한 사실에 기초하여 비통

제 색인어인 저자키워드를 활용하여 통제 색인

어로서 디스크립터를 자동 할당할 수 있는 가능

성을 모색하고자 한다. 특히, 현재 대부분의 국

내 학술지 논문 검색서비스에서 제공하고 있는 

저자키워드에 대한 기계학습 기반의 재분류를 

통해 통제키워드로서 디스크립터의 자동 할당 

효과를 얻을 수 있는지를 검토해 보고자 한다. 

2.2 기계학습 기반 분류기

기계학습 기반의 텍스트 범주화에서 문헌 및 

자질집합과 함께 가장 중요한 요소는 분류기이

다. 본 연구의 목적에 적합한 분류기를 선정

하기 위해 지금까지 선행연구들에서 주로 사용

되어 온 7개 기본 분류기들(NB, kNN, RBF, 

SVM, VPT, ADT, J4.8)을 검토하였다. 통제

키워드(디스크립터)의 자동 할당을 위한 저자

키워드의 재분류라는 목적에 부합하기 위하여 

분류기는 다음과 같은 특성을 가져야 한다. 

첫째, 분류기가 지나치게 엄격하거나 너그럽

지 않아서 재분류에 의한 새로운 키워드의 할

당이 가능하여야 한다.

둘째, 재분류 결과 중에서 제외보다는 추가

가 더 많이 발생하는 것이 바람직하다.

셋째, 재분류 결과 추가되는 문헌이 너무 과

도하지 않아야 한다. 즉, 추가 문헌 수가 재분류 

이전에 비해 절반을 넘기지 않아야 한다.

2.2.1 NB(Naive Bayesian)

NB 분류기는 베이즈 정리(Bayes theorem)

에 근거한 확률적 분류기로서 학습문헌을 이용

하여 각 단어가 특정 범주를 대표할 확률을 계

산한 다음, 분류할 입력문헌에 출현한 단어들

을 단서어로 하여 이 문헌의 범주를 예측한다. 

NB 분류기의 장점은 속도가 빠르고 구현이 쉬

우며 비교적 성능이 좋은 분류기라는 점이다. 

반면, NB 분류기의 단점은 자질집합의 특성(품

질 및 규모)에 상당한 영향을 받으며 기본적인 

독립성 가설이 지켜지지 않는 경우에는 성능이 

크게 저하된다는 것이다. 또한, 분류 결정이 다

소 너그러운 경향이 있어 다른 엄격한 분류기들

(SVM, VPT 등)에 비하여 각 범주에 상대적

으로 많은 수의 문헌을 할당하는 문제가 있다

(김판준, 2006a). 

2.2.2 kNN(k-Nearesrt Neighbors)

kNN 분류기는 학습문헌을 저장하는 사례 

기반 학습 방법을 채택한 대표적인 분류기로서, 

입력문헌과 유사도가 가장 높은 k개의 최근접 

이웃문헌을 학습문헌 집합으로부터 찾아 이들

에 배정된 범주들에 근거하여 입력문헌을 분류

할 하나 이상의 범주를 선정한다. kNN은 잘못 
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분류된 사례의 제거(noisy exemplar pruning)

와 가중치부여 기법을 조합하는 경우에 좋은 성

능을 기대할 수 있다. 또한 중요한 파라미터로서 

k는 사전실험을 통해 경험적으로 설정하거나 특

정 값으로 설정된 상한이 되도록 leave-one-out 

cross-validation을 이용하여 자동적으로 결정될 

수 있다(Witten & Frank, 2005). 

kNN 분류기의 장점은 구현이 쉽고 비교적 

성능이 좋은 분류기라는 점이다. 반면 kNN의 

단점은 대규모의 학습집합에 대하여 처리속

도가 느리고, 잘못 분류된 학습사례 및 부적

합한 자질집합에 의한 성능 저하가 크다는 것

이다. 

2.2.3 RBF Network(Radial Basis Function 

Network): 신경망(Neural Network)

신경망(neural network)을 이용한 문헌 분류

기는 단위(unit) 노드들의 네트워크로서, 입력

노드는 문헌벡터를 구성하는 각 용어를, 출력노

드는 범주를 나타낸다. 노드 간 링크가 갖는 가

중치는 의존관계를 나타내며 학습을 통해 결정

된다(Sebastiani, 2002). RBF Network는 대표

적인 순방향 네트워크(feedforward network)

로서 입력층 이외에 두 개의 은닉층(hidden layer)

을 갖는다. 각 은닉단위(hidden unit)는 입력 

공간 내 특정 지점을 나타내며 특정 사례에 대

한 출력 또는 활성화(activation)는 해당 지점

과 사례 간의 유클리드 거리에 따라 발생하고, 

이들 두 지점이 근접할수록 활성화가 더 강하게 

발생한다. 여기서 특정 은닉단위가 동일한 활

성화를 산출하는 사례 공간 내 지점들이 결정

구(hypersphere: 다층 퍼셉트론에서의 결정면

(hyperplane))를 형성하기 때문에, 이러한 은

닉단위(hidden units)들을 RBFs라 한다. RBF 

Network는 첫 번째 파라미터 집합을 두 번째 

파라미터 집합과 독립적으로 결정할 수 있으면

서 정확한 분류기를 생성할 수 있다는 것이 다층 

퍼셉트론보다 큰 장점이다. 반면, RBF Network

의 단점은 거리 계산에서 동등하게 취급되기 때

문에 모든 속성에 동일한 가중치를 부여하므로, 

다층 퍼셉트론과는 대조적으로 부적합한 속성

들을 효과적으로 다룰 수 없다는 점이다. 

2.2.4 SVM(Support Vector Machine)

단순한 SVM은 긍정예제 집합과 부정예제 

집합을 최대의 마진(margin)을 갖고 분리하는 

결정면(hyperplane)을 찾아내어, 이와 가장 가

까운 문헌들을 지지벡터(support vectors)로 

사용하여 학습하는 분류기이다. 본 연구에서 사

용한 SVM 분류기는 WEKA 프로그램에서 제

공하는 SMO(Sequential minimal optimization 

algorithm for support vector classification)로

서 polynomial 또는 가우시안 커널(Gaussian 

kernels)을 사용한다(Keerthi et al., 2001; Platt, 

1998). 

SVM 분류기의 장점은 자질집합의 특성(품

질, 규모 등)에 크게 영향을 받지 않으며 일반

적으로 다른 분류기들에 비해 높은 성능을 기

대할 수 있다(김판준, 2006a; Isa et al., 2008; 

Joachims, 1998; Yang & Liu, 1999). 반면, 

SVM 분류기의 단점은 구현이 어렵고 자질집

합의 규모가 커질수록 처리속도가 느려진다는 

것이다. 또한 분류 결정이 엄격하여 다른 분류

기들에 비하여 각 범주에 비교적 적은 수의 문

헌을 할당하는 경향이 있다(김판준, 2006a). 
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2.2.5 VPT(Voted PercepTron) 

VPT는 퍼셉트론 알고리즘의 변형으로서 

투표 방식의 퍼셉트론 분류기이다(Witten & 

Frank, 2005). 퍼셉트론 알고리즘은 사례별로 

데이터를 반복적으로 학습하고 이들 사례 중 

하나가 지금까지 학습된 가중치에 기초하여 잘

못 분류될 때마다 가중치 벡터를 갱신한다. 여

기서 가중치 벡터는 사례의 속성 값을 더하거

나 빼서 갱신되므로 최종 가중치 벡터는 잘못 

분류된 사례들의 합이 된다. 이러한 퍼셉트론

은 학습 과정 동안 잘못 분류된 사례들을 저장

(추적)하고 각 예측의 형성에 이러한 표현을 

사용함으로써 비선형 분류기를 학습할 수 있다

는 측면에서 커널 퍼셉트론이라고 부른다. 

퍼셉트론 알고리즘에 의해 발견된 솔루션 벡

터는 사례들이 입력되는 순서에 크게 영향을 받

으며, 벡터들이 하나의 예측에 대하여 투표하도

록 학습하는 동안 마지막 벡터가 아니라 학습에 

사용된 모든 가중치 벡터들을 사용하는 것이 좋

다. 이들 각 가중치 벡터의 정확성(correctness)

은 사례들이 정확하게 분류되어 변경되지 않는 

시점 이후의 연속적인 시도 횟수로 측정할 수 

있으며, VPT는 이러한 측정값을 각 가중치 벡

터에 부여된 투표 횟수로 사용한다. VPT는 비

교적 처리속도가 빠르면서도 SVM과 유사하거

나 이에 조금 못 미치는 성능을 보여주는 것으

로 알려져 있다(김판준, 2006a). 

2.2.6 ADT(Alternating Decision Tree)

ADT는 부스팅(boosting)2)을 사용하는 교차 

결정트리(alternating decision trees) 분류기이

다. 부스팅 알고리즘을 이용하여 노드들을 추가

한 결과 트리를 교차 결정트리라고 하고, 이러

한 트리 내에서 결정 노드는 ‘분리 노드(splitter 

nodes)', 조건 노드는 ‘예측 노드(prediction 

nodes)'라고 부르며, 예측 노드는 더 이상 어떠

한 분리 노드도 추가되지 않을 때 잎(leaves)이 

된다. 일반적으로 교차 결정트리는 2-범주 문

제에 적용되며, 각 예측 노드는 긍정 또는 부정 

값에 연계된다. 특정 사례(입력문헌)의 범주는 

모든 적용가능한 가지들로 진행하면서 경로 상

에 있는 예측 노드들의 값을 합산하고, 그 값이 

양수 또는 음수 인지에 따라 결정된다. 부스팅

의 반복 횟수가 문제의 복잡성과 분류 성능 간

의 tradeoff를 위한 파라미터가 될 수 있으며, 

각각의 반복에서 노드들이 통합될 수 없을 경

우에는 트리에 3개의 노드(하나의 분리 노드와 

두 개의 예측 노드)를 추가한다. WEKA 프로

그램에서 제공한 디폴트 탐색 방법은 망라적 탐

색이다(Witten & Frank, 2005).

결정트리 분류기의 장점은 잘못 분류된 사례

와 학습집합의 규모에 대한 영향을 적게 받으며, 

결과의 이해와 해석이 쉽다는 것이다. 반면, 결

정트리 분류기의 단점은 지역적인 각 노드에서 

결정이 이루어지는 greedy 알고리즘에 기초하

므로 전역적인 최적 결정트리를 보장할 수 없으

며, 일부 가지들이 학습 데이터에 너무 특정하

 2) 부스팅(boosting)이란 주어진 학습집합을 적절히 조작하여 서로 다른 여러 개의 분류함수들을 만들고, 이들을 

합쳐서 하나의 성능이 좋은 분류함수를 만드는 것이다. 따라서 부스팅 알고리즘에서는 주어진 학습집합에 속한 

각 학습문서의 가중치(weight)를 달리하여 여러 개의 학습집합을 만든다. 그 후 이들 각 학습집합을 이용하여 

여러 개의 분류함수를 만들고 투표(voting)방법을 이용하여 이들을 합친 결과로 하나의 분류함수를 만든다. 
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게 됨으로써 과적합(overfitting)이 발생할 수 

있다. 따라서 기본적으로 이러한 문제를 방지하

기 위한 방법을 필요로 하며, 대부분의 결정트

리 학습 방법은 트리의 성장과 너무 특정한 가지

들을 제거하기 위한 트리의 가지치기(pruning) 

방법을 포함한다(Mitchell, 1997).

2.2.7 J4.8: 결정트리(Decision Tree)

J4.8은 C4.5의 개선된 버전으로서 Weka에서 

제공하는 결정트리 분류기이다. 결정트리는 이

용 가능한 데이터의 여러 속성 값에 기초하여 

새로운 사례(문헌)의 목표값(종속변수)를 결정

하는 기계학습 방법이다. 결정트리의 내부 노드

들은 서로 다른 속성들이 되고 노드들 간의 가

지는 이들 속성이 가질 수 있는 값들을 나타내

며, 최종적인 노드는 종속변수의 범주가 된다. 

J4.8 결정트리 분류기는 새로운 문헌을 분류하

기 위해 학습집합의 속성 값에 기초한 결정트리

를 생성한다. 따라서 새로운 문헌(학습집합)을 

만날 때마다 여러 사례들을 가장 명확하게 구분

하는 속성을 식별한다. 또한, 최적의 결과를 산출

할 수 있도록 사례에 대한 정보를 가장 많이 갖는 

자질이 가장 높은 가중치(Information Gain: 정

보획득량)를 갖는다. 이러한 자질 값 중에서 모

호성이 없는 값이 있으면, 해당 범주에 속한 사

례는 목표 변수와 동일한 값을 갖게 되어 그 가

지에서 멈추고 목표값을 할당한다.

결정트리에서는 모든 개별 속성과 이들의 값

을 확인하고 새로운 문헌의 범주를 할당하거나 

예측할 수 있다. 결정트리 알고리즘에서 가장 

기본적인 파라미터는 트리 절단 옵션이다. J4.8

은 트리의 절단을 위한 두 가지 방법을 제공한

다. 첫 번째는 결정트리 내 노드들을 하나의 잎

으로 대체하는 것으로 특정 경로 상에서 검토

해야 할 노드 수를 감소시킨다. 두 번째는 경로 

상에 있는 다른 노드들을 대체하면서, 특정 노

드를 트리의 뿌리 노드(root node)방향으로 이

동할 수 있다(Witten & Frank, 2005). 

3. 실험 설계

3.1 실험 데이터

실험집단에 대한 사전처리와 자질선정을 위

한 프로그램은 Python 및 Visual FoxPro로 구

현된 프로그램을 사용하였고, 저자키워드 자동

부여 실험을 위한 프로그램(분류기)은 공개된 

항 목 내 역

전체 문헌 수(학습․검증집합) 652

저자키워드 종수 10

저자키워드 당 학습․검증문헌 수(최대/최소/평균) 37/9/17.7

문헌 당 저자키워드 수(최대/최소/평균) 31/2/10.8

학습․검증집합의 키워드 종수(전체/자질(비율)) 27279/1909(7%)

학습․검증집합의 자질 종수(최대/최소/평균) 299/6/96.4

학습․검증집합의 자질 수(최대/최소/평균) 2631/6/391.6

<표 2> 실험 문헌집단
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기계학습 실험 패키지인 WEKA Version 3.6 

(Witten & Frank, 2005)3)을 사용하였다. 본 

실험은 WEKA 프로그램의 기능 중에서 학습

집합을 그대로 검증집합으로 삼아 재분류하는 

기능을 사용하므로 학습집합과 검증집합이 동

일하다. 또한, 자질선정 측면에서는 <표 2>와 

같이 학술지 논문의 표제와 초록에 출현한 단

어 중에서 전체 문헌집단에서 6개 이상의 논문

에 출현한 키워드(df≥6)를 자질로 선정하여 

문헌벡터를 구성하였다. 

3.2 성능 평가 방법

분류기의 성능 평가를 위해서 이 연구에서는 

TREC(Voorhees & Harman, 2005)을 비롯한 

정보검색 평가에서 흔히 사용하는 풀링(pooling) 

기법을 채택하였다. 정보검색에서 풀링 기법은 

모든 검색질의에 대해서 실험 집합의 모든 문헌

을 대상으로 적합 여부를 판정하지 않는다. 그 

대신 실험에 참여한 여러 검색시스템이 특정 검

색질의에 대해서 검색해 낸 문헌들을 모은 다

음 그 문헌집합에 대해서만 해당 검색질의에 대

해 적합한지 여부를 판정한다. 이와 유사한 방

법으로 이 연구에서는 특정 저자키워드에 대해

서 실험에 사용한 여러 분류기가 자동으로 분류

한 문헌들을 모아서 이 문헌집합에 대해서만 해

당 키워드가 적합한지 여부를 판정하였다. 이

와 같은 풀링 기법을 이용하여 정확률과 재현율, 

그리고 결합 척도인 F1을 계산하는 과정은 <그

림 1>을 활용해서 설명하기로 한다.

<그림 1>에서 원은 각 문헌의 저자가 키워드 

A를 할당한 문헌 집합을 의미하며, 작은 사각

형은 분류기 1이 키워드 A를 자동 부여한 문헌 

집합, 큰 사각형은 어느 한 분류기에 의해서라

도 키워드 A가 자동으로 부여된 모든 문헌 집

합을 의미한다. 가로로 그어진 점선은 저자가 

키워드 A를 할당하지 않았으나 분류기에 의해 

자동으로 키워드 A가 부여된 문헌에 대해서 적

<그림 1> 분류기 1의 키워드 자동 분류 결과 평가를 위한 벤다이어그램

 3) <http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/>.
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합 여부를 판정한 구분선이다. a부터 g까지 분

할된 각 영역은 다음을 뜻한다.

a : 저자키워드 A를 포함하고 있으나 자동 분

류에서 키워드 A가 부여되지 않은 문헌

b : 저자키워드 A를 포함하고 있으며 자동 

분류에서 분류기 1이 아닌 다른 분류기

에 의해 키워드 A가 부여된 문헌

c : 저자키워드 A를 포함하고 있으며 자동 

분류에서 분류기 1에 의해 키워드 A가 

부여된 문헌

d : 저자키워드 A를 포함하지 않으나 자동 

분류에서 분류기 1에 의해 키워드 A가 

부여되었으며, 적합하다고 판정된 문헌

e : 저자키워드 A를 포함하지 않으며 자동 

분류에서 분류기 1에 의해 키워드 A가 

부여되었지만 부적합하다고 판정된 문헌

f : 저자키워드 A를 포함하지 않으나 자동 

분류에서 분류기 1이 아닌 다른 분류기

에 의해 키워드 A가 부여되었으며, 적합

하다고 판정된 문헌

g : 저자키워드 A를 포함하지 않으며 자동 

분류에서 분류기 1이 아닌 다른 분류기

에 의해 키워드 A가 부여되었지만 부적

합하다고 판정된 문헌

저자가 키워드 A를 부여한 문헌은 일단 모두 

적합하다고 가정한다. 물론 관점에 따라서는 다

소 부적절하다고 간주할 수 있는 경우도 포함

되어 있으나 실제 이용자에게 서비스하는 경우

에 저자키워드를 선별적으로 제시하는 것은 무

리이기 때문이다. 이 연구에서는 특정 저자키워

드와 관련된 문헌을 추가로 파악하는 것을 목

표로 하기에 저자가 부여한 키워드는 모두 적

절한 것으로 간주하였다.

키워드 A에 대한 분류기 1의 검색 성능은 다

음과 같이 정확률과 재현율 그리고 복합 척도

인 F1으로 산출한다.

정확률 


재현율 


 정확률재현율
×정확률×재현율 

전체 키워드에 대한 종합 성능은 각 척도값의 

평균을 구하여 평가한다. 아무것도 추가로 분류

하지 않았을 경우, 즉 원래 저자키워드가 부여

된 경우의 성능을 평가하면 평균 정확률은 1.0

이고 평균 재현율은 0.807, 그리고 F1값은 0.892

이다. 평균 정확률이 1.0인 이유는, 저자키워드

가 부여된 경우를 모두 적합한 것으로 가정했기 

때문이며, 평균 재현율이 1.0이 아닌 이유는 각 

분류기가 추가로 파악한 적합 문헌이 저자키워

드 부여 집합에는 포함되지 않았기 때문이다.

각 분류기의 성능을 정확률과 재현율, 그리고 

F1으로 측정한 후 저자키워드만 부여된 경우를 

기준으로 각 지표의 향상율을 산출하였다. 정확

률은 저자키워드만 부여된 경우가 1.0으로 완벽

한 경우였으므로 이보다 가급적 적게 하락하는 

것이 목표이며, 재현율은 저자키워드만 부여된 

경우보다 향상되도록 하는 것이 목표이다. 재현

율이 향상되더라도 정확률이 하락한 비율보다 

더 높게 향상되지 않으면 F1값은 하락하게 된다. 

정확률은 저자키워드만 부여한 경우가 최고일 

수밖에 없다는 점을 감안하면, 결국 이 실험에서
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는 정확률의 손실을 최소화하면서 재현율을 최

대로 높이는 방법을 찾아내는 것이 관건이다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1 최적 분류기 선정을 위한 비교 실험

4.1.1 1차 실험: 극단적인 분류기 배제

1차적으로 실험에 적용할 분류기를 선정하기 

위해서 각 분류기가 얼마나 많은 문헌에 추가

로 키워드를 할당하는지를 파악해보았다. 평가

한 분류기는 나이브베이즈 분류기(NB), k=5

인 kNN 분류기(IBK5), k=10인 kNN 분류기

(IBK10), 신경망 분류기(RBF), 지지벡터기계

(SVM), 투표형 퍼셉트론 분류기(VPT), 5회 

반복 의사결정트리 분류기(ADT5), 10회 반복 

의사결정트리 분류기(ADT10), 의사결정트리 

분류기(J4.8)의 9종이다. 다른 분류기와 달리 

kNN 분류기와 의사결정트리(ADT) 분류기는 

성능에 큰 영향을 끼치는 파라미터가 있으므로 

이를 고려하여 파라미터가 다른 두 가지 경우를 

설정하여 실험에 포함하였다.

이 실험은 학습집합과 검증집합이 동일한 상

황, 즉 학습집합에 대해서 분류기가 학습한 결과

를 동일한 집단에 다시 적용하는 것이다. 따라서 

분류기가 지나치게 엄격하여 완벽하게 학습한다

면 원래 분류된 문헌 이외에 추가하는 문헌이 아

예 없을 것이므로 재분류에 의한 색인어 추가 할

당 문제에 적용할 수가 없다. 또한 너그러운 기

준을 적용하여 지나치게 많은 문헌을 추가하는 

분류기도 적절하지 않다. 추가되는 문헌이 지나

치게 많으면 최초 분류된 문헌 집합의 주제에서 

벗어나게 되는 주제 표류(topic drift) 현상이 나

타날 가능성이 높기 때문이다. 추가 문헌의 수가 

원래 분류된 문헌의 수에 비해서 절반 이상이 된

다면 저자 집단의 판단 중 반 이상을 신뢰하지 

않게 된다는 뜻이므로 과도한 수정이 될 수 있

다. 따라서 지나치게 엄격한 분류기나 반대로 너

무 너그러운 분류기는 저자키워드의 재분류(확

장)라는 목적에 적합하지 않다. 분류기의 학습

에 따른 특성을 확인해보기 위해서 1차적으로 

각 분류기가 학습집합에 대해서 학습한 이후, 재

분류를 수행한 결과 어느 정도의 추가 문헌을 제

시하는지를 분석하였다. 결과적으로 매우 엄격

한 분류기라면 저자가 키워드를 부여한 문헌 이

외에 추가로 해당 키워드를 부여하는 문헌은 드

물 것이다. 반대로 너그러운 분류기라면 추가로 

키워드를 부여하는 문헌이 매우 많을 것이다.

분류기에 의해서 해당 키워드 범주에 새로 

추가된 문헌 수가 원래 문헌 수에 비해서 얼마

나 되는지를 나타내는 추가율을 측정해본 결과

는 <표 3>과 같다. 추가율은 대부분 20% 미만

이었으나 NB는 평균 99.1%로 나타나서 원래 

문헌 수와 거의 같은 수의 문헌에 키워드를 추

가로 부여하는 것으로 나타났다. 지나치게 많은

분류기 NB IBK5 IBK10 RBF SVM VPT ADT5 ADT10 J4.8

추가율 평균 99.1% 1.8% 1.1% 7.0% 0.0% 18.7% 16.0% 3.7% 6.3%

추가율 최고 323.1% 10.0% 10.8% 23.1% 0.0% 38.5% 42.9% 12.5% 33.3%

<표 3> 각 분류기의 추가 문헌 수 비율 비교
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문헌에 키워드를 추가로 부여하게 되면 문헌의 

내용과 맞지 않는 경우 또한 많아지므로 이용

자에게 도움이 되지 않는다. 반면에 SVM은 추

가하는 문헌이 1건도 없어서 추가율이 0%로 나

타났다. 추가 문헌을 한 건도 찾아주지 못하는 

분류기는 저자 집단의 판단을 완벽하게 학습한 

결과이기 때문에 적용하는 문제에 따라서는 좋

은 것으로 판단할 수도 있지만, 저자키워드에 

근거한 재분류(색인어 자동 추가 할당)라고 하

는 문제에 있어서는 추가 문헌이 전혀 없으므로 

적합하지 않다. 따라서 키워드 추가 부여 문제

에 적합하지 않은 극단적인 성향의 NB, SVM 

분류기를 제외하면 kNN 분류기 2종, ADT 분

류기 2종, RBF, VTP, J4.8의 7개 분류기를 1차 

실험을 통해 선정하였다.

4.1.2 2차 실험: 분류기별 성능 비교

1차 실험을 거쳐 선정된 7개 분류기를 사용

하여 10개 저자키워드에 대한 색인어 자동 할

당을 수행한 결과에 대해서 정확률, 재현율, F1

을 <표 4>와 같이 측정해보았다. 한편 색인어 자

동 할당 없이 저자가 부여한 경우의 성능을 기

준으로 하였을 때 각 분류기의 상대적인 F1의 

향상 비율을 <그림 2>에 제시하였다. 

F1 성능을 비교해보면 가장 좋은 경우는 5회 

반복한 ADT 분류기인 ADT5로서 자동 키워드

저자 키워드 IBK5 IBK10 RBF VPT ADT5 ADT10 J4.8

평균 성능

추가 적합문헌 수 - 0.3 0.4 0.3 0.9 2.3 0.6 0.5 

추가 문헌 수 - 0.4 0.4 0.9 2.7 3.3 0.8 0.9 

평균 정확률 1.000 0.998 1.000 0.966 0.905 0.966 0.987 0.972 

평균 재현율 0.807 0.794 0.792 0.798 0.855 0.913 0.833 0.813 

평균 F1 0.892 0.883 0.882 0.870 0.874 0.935 0.901 0.883 

향상 비율

평균 정확률 향상 - -0.3% 0.0% -3.4% -9.5% -3.4% -1.3% -2.7%

평균 재현율 향상 - 1.5% 1.1% 1.9% 6.0% 13.1% 3.2% 3.8%

평균 F1 향상 - 0.7% 0.6% -0.7% -2.0% 4.8% 1.0% 0.7%

<표 4> 분류기별 성능 비교

<그림 2> 분류기별 평균 F1 향상 비율
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<그림 3> 분류기별 평균 정확률과 평균 재현율 향상 비율

추가 할당을 수행하기 이전 저자키워드만 할당

된 경우의 F1인 0.892보다 4.8% 향상된 0.935

로 나타났다. 한 키워드 당 평균 3.3개의 추가 

문헌을 찾아주며 이중에서 적합 문헌은 평균 

2.3개, 부적합 문헌은 평균 1개로 나타났다. 10

회 반복 ADT 분류기를 비롯한 4종의 분류기

는 F1이 1% 이내로 미미하게 향상되었으며, 

RBF와 VPT는 재현율 향상 정도에 비해서 정

확률 하락 정도가 더 커서 F1이 오히려 저하되

는 것으로 나타났다.

일반적으로 정확률과 재현율은 반비례하며 

상호보완적인 성향이 있다. 저자가 키워드를 부

여한 경우에 비해서 정확률과 재현율이 향상된 

비율을 <그림 3>에 제시해보았다. 그림을 보면 

향상비율이 정확률과 재현율 모두 0%인 원점

을 기준으로 왼쪽 위로 45도 선을 가상으로 그

려볼 때 선 위쪽에 점이 위치하면 정확률이 하

락한 정도보다 재현율이 향상된 정도가 더 크다

는 것을 나타낸다. 즉, 정확률의 일부 하락을 무

릅쓰고 재현율을 높일 가치가 있다는 뜻이다. 

이 그림에서도 5회 반복한 ADT 분류기와 10회 

반복한 ADT 분류기가 정확률 하락 정도에 비

해서 재현율 상승 정도가 높다는 것을 알 수 있

다. 따라서 여러 분류기 중에서 ADT 분류기가 

저자키워드의 추가 할당 문제에 대해서 가장 적

합한 분류기임을 알 수 있다.

4.2 3차 실험: ADT 분류기의 최적 

파라미터 파악

7개 분류기 간 비교 실험에서는 ADT 분류

기가 가장 좋은 성능을 보였다. 그중에서도 부

스팅을 5회 반복한 경우가 10회 반복한 것보다 

더 좋은 성능을 보였다. ADT 분류기에서 부스

팅 반복 횟수가 적을수록 분류 수행 시간이 짧

으므로 반복 횟수가 적으면서 성능이 더 좋은 

경우를 이상적인 분류기라고 할 수 있다. 그러

나 더 많은 수행시간이 소요되더라도 성능이 더 

향상되는 분류기의 경우에도 실시간 분류가 아

닌 상황에서는 더 적합하다. 따라서 ADT 분류

기를 사용하면서 5회보다 반복을 더 적게 하거

나 10회보다 반복을 더 많이 하였을 때의 성능

을 알아보는 실험을 수행하였다.

ADT 분류기의 부스팅 반복 횟수를 기존에 
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수행했던 5회와 10회에서 각각 4회씩 더 적거

나 많게 설정하여 최소 1회에서 최대 14회까지 

바꾸면서 재분류를 수행하였다. 반복 횟수에 따

라 추가되는 문헌 수는 <그림 4>와 같이 2회 반

복하였을 때 실험한 10개 키워드 당 평균 약 4.5

개로 가장 많았으며, 13개 이후로는 앞의 실험

에서 SVM 분류기의 경우처럼 추가되는 문헌

이 전혀 없었다. 따라서 ADT 분류기의 부스팅 

반복 횟수를 크게 늘리면 학습집합에서 저자키

워드 할당 정보를 완벽하게 학습하므로 추가 키

워드 할당이 더 이상 발생하지 않는다는 것을 

알 수 있다.

1회부터 14회까지 부스팅 반복 횟수를 달리

하였을 때의 색인어 추가 할당 성능은 <표 5>와 

<그림 4> ADT 분류기의 반복횟수에 따른 키워드별 평균 추가 문헌 수

분류기 반복횟수

평균 성능 성능 향상 비율

추가적합

문헌 수

추가

문헌 수
정확률 재현율 F1

정확률 

향상

재현율 

향상
F1 향상

ADT

1회 2.0 3.3 0.9628 0.8426 0.8911 -3.7% 4.4% -0.1%

2회 3.0 4.4 0.9578 0.8869 0.9141 -4.2% 9.8% 2.5%

3회 2.8 3.8 0.9651 0.8948 0.9232 -3.5% 10.8% 3.5%

4회 2.3 3.2 0.9677 0.8866 0.9206 -3.2% 9.8% 3.2%

5회 2.3 3.3 0.9657 0.8866 0.9196 -3.4% 9.8% 3.1%

6회 1.9 2.5 0.9767 0.8804 0.9221 -2.3% 9.0% 3.4%

7회 1.2 1.9 0.9667 0.8371 0.8919 -3.3% 3.7% 0.0%

8회 1.1 1.5 0.9796 0.8287 0.8940 -2.0% 2.6% 0.3%

9회 1.0 1.3 0.9821 0.8216 0.8913 -1.8% 1.8% 0.0%

10회 0.8 1.0 0.9874 0.8254 0.8966 -1.3% 2.2% 0.5%

11회 0.7 0.7 1.0000 0.8157 0.8965 0.0% 1.0% 0.5%

12회 0.5 0.5 1.0000 0.8006 0.8869 0.0% -0.8% -0.5%

13회 0.0 0.0 1.0000 0.7830 0.8769 0.0% -3.0% -1.7%

14회 0.0 0.0 1.0000 0.7830 0.8769 0.0% -3.0% -1.7%

<표 5> ADT 분류기의 부스팅 반복 횟수에 따른 평균 수치와 성능 향상 비율
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같으며, F1과 정확률 및 재현율 향상 정도는 별

도로 <그림 5>에 제시하였다. F1 성능은 2회에

서 6회 사이가 0.9 이상으로 높게 나타났으며 

3회 반복하였을 때가 가장 좋았다. 정확률 향상 

비율과 재현율 향상 비율을 각각 가로축과 세

로축으로 설정한 <그림 6>을 보면 반복 횟수가 

2회부터 6회까지는 원점에서 먼 위쪽에 위치하

다가 7회부터 원점에 가까운 위치로 내려오는 

것을 볼 수 있다. 12회를 넘어서면 원점 아래쪽

으로 이동하므로 ADT 분류기는 지나치게 많은 

반복 수행이 오히려 키워드 추가 할당 성능을 

떨어뜨린다는 것이 확인되었다. 따라서 ADT 

분류기로 안정적인 좋은 성능을 얻기 위해서는 

부스팅을 3회에서 6회 사이로 반복시키는 것이 

가장 적절한 것으로 나타났다.

<그림 5> ADT 분류기의 부스팅 반복 횟수에 따른 성능 변화

<그림 6> 부스팅 반복횟수에 따른 ADT 분류기의 정확률과 

재현율 향상 비율 변화(괄호 안은 반복 횟수)
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4.3 디스크립터 자동 할당 효과 분석

본 연구에서 제시한 기계학습 기법 기반의 

저자키워드 재분류를 통하여 새로 추가된 적합

문헌들이 실제로 통제키워드(디스크립터)에 의

한 어휘통제4) 효과가 있는 지를 확인해 보았다. 

먼저, <표 6>은 본 연구에서 사용된 저자키워드

들과 이들이 원래 할당되어 검색된 문헌 수, 그

리고 해당 저자키워드의 재분류에 따라 새롭게 

추가된 적합문헌 수를 제시한 것이다. 이에 따

르면, 10개 저자키워드에 대하여 처음에는 최

소 9개에서 최대 37개 문헌이 검색되었지만, 저

자키워드의 재분류 결과로는 평균 4.4개의 적합

문헌이 추가로 검색되는 것으로 나타났다. 

다음으로, <표 7>에서는 새로 추가된 적합문

헌들이 실제 디스크립터를 할당한 경우와 유사

한 어휘통제 효과를 보다 구체적으로 살펴보기 

위하여, 각 저자키워드 당 추가된 적합문헌을 

최대 3개까지 제시하였다. 여기서 디스크립터는 

한글 표현으로 문헌집단 내에서 가장 많이 할

당된 용어로 선정한 것이며, 추가 적합문헌의 

키워드는 해당 논문의 서명, 저자키워드, 초록

(또는 목차) 필드에 출현한 것으로 자동색인된 

결과 그대로 추출하였다. 특히 추가 적합문헌의 

키워드를 살펴보면 각 저자키워드의 동의어(또

는 유사어)로서 동일한 개념에 대한 서로 다른 

표현들이 논문의 표제, 저자키워드, 초록 필드

에 출현하고 있으며, 이들은 대부분 원래의 저

자키워드가 할당된 논문이 다루고 있는 주제

(개념)를 나타내고 있다. 따라서 저자키워드의 

재분류를 통하여 동일한 개념에 대한 다양한 표

현들을 키워드로 갖고 있는 논문들을 적합문헌 

집합에 추가함으로써, 같은 주제를 다루는 문헌

들이 하나의 색인어 아래 모이게 하는 디스크립

터의 ‘어휘통제’ 효과를 얻을 수 있다는 것을 알 

수 있다. 즉, 기계학습에 기초한 저자키워드의 

번호 저자키워드 최초 할당문헌 수 추가 적합문헌 수

1 communication 9 2

2 독서교육 28 4

3 독서지도 14 6

4 학교도서관 24 4

5 독자 13 1

6 reading program 12 3

7 독서치료 31 10

8 공공도서관 37 9

9 도서관 9 4

10 정체성 9 1

<표 6> 저자키워드의 최초 할당문헌 수와 추가 적합문헌 수

 4) 검색의 효율을 높이기 위하여 단어의 어형 통제, 동의어 통제, 단수/복수형 통제 등을 통하여 가능한 한 같은 

개념을 나타내는 다양한 단어들을 하나의 용어로 통일함으로써 특정한 개념은 항상 동일한 색인어로 표현되도록 

하는 것을 말한다. 따라서 같은 개념을 다루는 문헌은 하나의 색인어 아래 모이는 효과를 갖는다(문헌정보학용어

사전, 2010).
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저자키워드 디스크립터 추가 적합논문의 키워드 추가 적합논문의 서명

communication 의사소통

의사소통
공학교육에서 문식성 학습목표 달성을 위한 글쓰기 

수업모형

의사소통능력; Communication ability
지식정보화사회에서 리더십능력 개발을 위한 대학

생 교양교육의 사례 연구

독서교육 독서교육

독서교육
전문가 협력을 통한 어린이 독서교육 프로그램 개발 

및 운영

독서교육 독서교육지원시스템의 구성요소 설정에 관한 연구

독서교육; 일본의 독서교육; Reading 

Education Policy in Japan
일본의 독서교육에서 학교도서관의 의미

독서지도 독서지도

독서지도, 독서교육, 독서지도(론); 

독서교육(론); Reading Education
독서교육 교과목의 내용 구성에 관한 연구

독서교육, Reading Education 디지털 스토리텔링을 이용한 독서지도 방안 연구

독서교육; 독서지도; reading education
효과적인 독서교육 방향 정립을 위한 학생 독서실태 

조사연구

학교도서관 학교도서관

학교도서관; 중학교도서관
학교도서관의 교육적 효과에 대한 중학생의 인지도 

분석

학교도서관; 일본의 학교도서관; School 

Library in Japan
일본의 독서교육에서 학교도서관의 의미

학교도서관; 중학교도서관; Middle 

School Library

중학교도서관 프로그램에 나타난 파트너십에 대한 

연구

독자 독자
독자; 근대 문학 독자; reader; modern 

reader of literature

김동인 초기소설에 나타난 근대 ‘문학 독자’의 형성 

연구

reading 

program

독서

프로그램

프로그램; 청소년 프로그램; Young 

Adults Programs

공공도서관 청소년프로그램 분석과 활성화 방안 

연구

독서 프로그램
토크․뮤직․영상 쇼의 개념을 적용한 북 토크 쇼 

개발 연구

프로그램; 문화프로그램; Cultural 

Program
공공도서관 문화프로그램 현황 분석과 활성화 방안

독서치료 독서치료

독서요법;Bibliotherapy 독서요법이 경증 치매노인에게 미치는 효과

독서치료; 치유 문학 독서와 치유독자

독서치료; Bibliotherapy; bibliotherapy
국어교과서에 기초한 독서치료 프로그램이 중학생

의 자아존중감에 미치는 효과

공공도서관 공공도서관

공공도서관
공공도서관 아동교육프로그램의 사서역할 모델설

계 및 사례분석

평생교육; 평생학습; 도서관; life time 

learning; library
평생 학습의 장으로서 도서관 독서프로그램 고찰

공동도서관; Public Library 국내외 도서관의 아동서비스와 직무사례 분석

도서관 도서관

공공도서관; Public Library 공공도서관 청소년 독서프로그램의 현황과 과제

圖書館 1980年代 中後半期 讀書大衆化 運動 硏究

도서관 장애인 독서환경 개선 방안 Ⅰ

정체성 정체성 정체성; 문화적 정체성; cultural identity
다문화 소설에 형상화된 유목적 존재들의 삶 이해를 

통한 소설교육

<표 7> 저자키워드 재분류에 따른 추가 적합문헌의 키워드와 서명
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재분류를 통하여 특정 디스크립터가 대표하는 

동일한 개념을 다루고 있지만, 서로 다른 용어

(비통제키워드)로 색인되어 검색되지 않은 새

로운 문헌들을 추가적으로 검색할 수 있는 것

이다.

5. 결 론

본 연구는 국내 주요 학술 DB의 검색서비스

에서 제공되고 있는 저자키워드(비통제키워드)

의 재분류를 통하여 디스크립터(통제키워드)를 

자동 할당할 수 있는 가능성을 모색하였다. 이

를 위해 먼저 기계학습에 기반한 주요 분류기들

의 특성을 검토하는 실험을 수행하여 재분류를 

위한 최적 분류기와 파라미터를 선정하였다. 다

음으로, 국내 독서 분야 학술지 논문들에 부여

된 저자키워드를 학습한 결과에 따라, 해당 논

문들을 재분류함으로써 키워드를 추가로 할당

하는 실험을 수행하였다. 결과적으로 실험 목적

에 적합한 분류기 선정을 위한 1차 실험에서 극

단적인 성향을 보이는 2개 분류기(NB, SVM)

를 제외하였고, 나머지 7개 분류기 간의 성능을 

비교한 2차 실험에서는 ADT 분류기가 가장 좋

은 성능을 보였다. 또한, 3차 실험은 ADT 분류

기의 최적 파라미터를 찾기 위한 것으로, 안정

적으로 좋은 성능을 얻기 위해서는 부스팅을 3

회에서 6회 사이로 반복시키는 것이 가장 적절

한 것으로 나타났다.

이에 따라 가장 좋은 성능을 보인 ADT 분류

기 및 파라미터를 적용하여 저자키워드의 재분

류를 수행한 결과로 새롭게 추가된 적합문헌들

에 대하여, 실제로 디스크립터의 어휘통제 효

과가 발생하는 지를 살펴보았다. 그 결과 저자

키워드의 재분류에 의해 특정 디스크립터가 대

표하는 동일한 개념을 다루고 있지만, 서로 다

른 용어(비통제키워드)로 색인된 관계로 이전

에는 검색되지 않았던 적합문헌들을 추가적으

로 검색할 수 있음을 확인하였다. 

이 연구는 실험적인 연구로서 연구 대상 분

야를 전체 학문 분야가 아닌 ‘독서’로 제한하였

으며, 전체 저자키워드 집합을 모두 사용하지 

않고 상위의 저자키워드만을 대상으로 하였다

는 제한점이 있다. 물론 실제 통제어휘에 적합

할만한 저자키워드 후보를 선정하기 위해서는 

사용빈도가 일정 수준 이상인 키워드만을 채택

하는 것이 무난한 방법이지만, 후속 연구에서

는 통제어휘에 어울리는 저자키워드를 선정하

는 방법이나 기준도 개발해야 할 것이다. 또한 

적용 범위를 확대하여 다른 학문분야나 문헌 

데이터베이스 전체에 대해서 적용해보는 실험

도 필요하다. 
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