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초   록

최근 온라인상에 게시된 학회정보가 급증함으로써 주제에 따른 학회정보의 자동분류는 

연구자들에게 효율적인 관련 학회 탐색을 가능하게 한다. 그러나 대부분의 학회 목록 제공 
서비스에서는 학회명칭, 날짜, 위치, URL 등의 정보만 제공하기 때문에 학회 주제를 파악할 

수 있는 정보는 학회명칭에 국한된다. 따라서 본 연구에서는 URL을 통한 학회 웹사이트의 

토픽정보를 추출함으로써 학회정보량의 부족문제를 해결하고, 동시에 양질의 정보로 학습의 
성능을 향상시키는 기법을 제안한다. 구체적으로는 웹사이트 URL을 통해 수집한 HTML 

문서로부터 주요 콘텐츠를 추출하고, 학회명칭과 유사한 토픽 키워드 정보를 선정하여 추가 

가중치를 부여한다. 실 데이터를 활용한 실험 결과, 제안된 방법인 추가적인 웹 콘텐츠 정보의 
사용은 주제에 따른 학회 분류의 성능을 성공적으로 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 추후 

연구에서는 웹 사이트의 구조를 고려한 토픽 정보추출을 통해 분류의 정확성을 더욱 향상시킬 

계획이다.

ABSTRACT

Recently, the number of academic conference information on the Internet has rapidly 

increased, the automatic classification of academic conference information according to 
research subjects enables researchers to find the related academic conference efficiently. 

Information provided by most conference listing services is limited to title, date, location, 

and website URL. However, among these features, the only feature containing topical words 
is title, which causes information insufficiency problem. Therefore, we propose methods 

that aim to resolve information insufficiency problem by utilizing web contents. Specifically, 

the proposed methods the extract main contents from a HTML document collected by using 
a website URL. Based on the similarity between the title of a conference and its main 

contents, the topical keywords are selected to enforce the important keywords among the 

main contents. The experiment results conducted by using a real-world dataset showed 
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that the use of additional information extracted from the conference websites is successful 

in improving the conference classification performances. We plan to further improve the 

accuracy of conference classification by considering the structure of websites.

키워드：학회정보 분류, 토픽 정보추출, 텍스트 마이닝, 텍스트 분류, 웹 콘텐츠 분석

Academic Conference Classification, Topical Information Extraction, Text Mining, 

Text Categorization, Web Contents Analysis

1. 서  론

근래에 들어 온라인상에 게시되는 학회정보

가 급증함으로써 연구 주제에 따른 학회정보 

분류가 매우 중요해지고 있다. 연구자들은 대

량의 학회정보로부터 연구 결과의 주제와 관

련이 높은 학회 목록을 탐색하는 과정이 필수

적이며, 주제별로 학회정보를 제공하는 서비스

가 매우 중요하게 사용된다. 하지만 대부분의 

학회 목록 제공 서비스의 경우 학회의 분야가 

수작업으로 등록되기 때문에 관련 전문지식이 

부족하면 올바른 학회분류가 어렵다. 또한 학

문분야의 분류 체계가 변화함에 따라 다시 수

작업으로 분류해야하는 문제점이 발생하기 때

문에 많은 시간과 비용이 소모되며, 정확도가 

떨어질 수밖에 없다.

따라서 이와 같은 비효율적인 과정을 해결

하기 위해 자동화된 주제별 학회 분류기법에 

대한 필요성이 대두되고 있다. 주제별 학회 자

동분류는 시간과 비용을 절감하고 방대한 분

류 체계 구축을 가능하게 하여 보다 빠르고 정

확한 주제별 학회정보를 제공할 수 있다. 또한, 

학회정보 기반의 응용 사이트에서 분류 서비

스의 질을 향상시킴으로써 사용자의 편의성을 

도모한다.

하지만 이러한 주제별 학회 자동분류 모델 

개발 시 게시된 학회정보의 특성상 정보부족 

문제가 발생한다. 대부분의 학회 목록 제공 서

비스에서는 <Figure 1>과 같이 학회명칭 및 

기간, 공식 웹사이트 URL 등의 정보만 제공하

여, 학회의 주제를 파악할 수 있는 정보는 학회

명칭에 국한되기 때문이다.

(a)

(b)

Titles
Dates

Locations
Website 

URLs

Deadlines

((a) Conference alerts and (b) ComSoc)

<Figure 1> Examples of Academic 

Conference Categorization 

Services

따라서 학습 가능한 정보는 학회명칭만 존재

하기 때문에 학습 정보량의 부족과 같은 전형

적인 분류문제가 발생한다. 예를 들면, ‘The 

predict conference Dublin’ 학회의 경우, 주제 

파악에 도움이 되지 않는 지역 정보 ‘Dublin’과 학

회를 나타내는 ‘Conference’를 제외하면 ‘Predict’
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만이 주제파악이 가능한 유의미한 단서로 남게 

되는데 이를 통해 정확한 학회 분야를 파악하는 

것은 매우 어렵다. 이외에도 ‘2017 International 

academic conference on business’, ‘4th Inter-

national HR conference 2017’의 학회에서도 각

각 ‘Business’, ‘HR’과 같이 한 단어만이 학회의 

주제 식별의 단서가 된다. 

기존의 연구에서는 학회 분류기법을 개발하

기 위해 새로운 정보를 추가한 학습 데이터를 

구성하였다. Xia et al.[23]의 연구에서는 학회

의 CFP(Call for paper) 정보와 특정 태그 정보

를 활용하여, 학회의 분류기법을 제안한다. 하

지만 해당 연구에서 사용한 태그 정보는 기 추

출된 정보이기 때문에 태그 정보가 없는 새로

운 학회에 대한 분류가 불가능하다. 그러므로 

실제 환경에 적용하기에는 한계가 존재한다. 

학회 웹사이트의 웹 콘텐츠는 정보량 부족

문제에 좋은 해결책으로 활용된다. 앞서 말한 

‘The predict conference Dublin’ 학회를 예로 

들면, 학회 웹사이트에서 ‘Data’와 ‘Artificial 

intelligence’ 두 단어만 보더라도 컴퓨터 공학

과 관련된 학회임을 쉽게 파악 할 수 있다. 즉, 

학회의 웹 콘텐츠 활용은 정보의 확장뿐만 아

니라 학회의 주제를 보다 명확히 파악할 수 있

는 양질의 정보를 제공한다. 하지만 웹사이트

는 비구조적인 형태로 출력되는 HTML 문서

이기 때문에 분석하기 쉽지 않다. 또한, 대부분 

자연어로 쓰여진 문장이기 때문에 학회주제와 

의미적으로 연관된 정보를 추출하기가 어렵다. 

따라서 본 논문에서는 정보부족 문제를 해

결하기 위해 학회 웹사이트의 HTML 문서로

부터 학회주제를 파악할 수 있는 토픽 정보를 

추출하고, 추출된 정보를 기반으로 주제에 따

른 학회 자동 분류기법을 제안한다. 제안된 기

법은 다음과 같이 크게 3단계로 나뉜다.

첫째, 주요콘텐츠 추출을 통해 학회 웹사이

트의 웹 콘텐츠 중 불필요한 부가정보를 제거

한다. 둘째, 토픽 키워드를 선정하여 주요 콘텐

츠 내의 정보 중 해당 학회주제와 연관성이 높

은 정보를 선정한다. 또한, 선정된 키워드의 가

중치를 설정함으로써 정보의 주제를 강화시킨

다. 셋째, 기계학습(Machine learning)기법을 

적용한 분류모델을 개발하여 새로운 학회문서

를 선정된 클래스에 분류한다. 

제안한 기법의 성능평가를 위해 3개의 데이

터 집합을 기반으로 모델의 성능을 비교한다. 

데이터집합은 학회명칭, 주요 콘텐츠, 토픽 키

워드의 가중치 설정의 조합을 통해 구성되며, 

이를 통해 추출된 정보가 모델의 성능에 어떤 

영향을 미치는지 평가한다. 실험 결과, 학회명

칭 및 주요 콘텐츠, 토픽 키워드를 모두 적용시

킨 데이터 집합의 성능이 가장 우수하였으며, 

이는 본 연구에서 목표로 한 새로운 정보의 추

출이 성능향상에 긍정적인 영향을 끼쳤음을 

보여준다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 기

존 연구에 대한 고찰을 언급하고, 제3장에서 제

안 기법에 대한 단계별 내용을 설명한다. 제4장

에서는 제안한 방법에 따른 각 모델의 비교 결

과를 분석하여 향상된 성능의 타당성을 검증하

고, 마지막으로 제5장에서 결론을 기술한다.

2. 관련 연구

학회의 주요 정보추출과 관련된 기존연구는 

연구목적, 추출 기법, 추출된 정보에 따라 <Table 

1>과 같이 요약할 수 있다. 
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Objectives Extraction approaches Extracted information References

Classification - Social tag Xia et al.[23]

Information ex-

traction
Machine learning

Date, CFP, Topic, Sponsor and 

Program committee
Xin et al.[24]

Title, Date, Deadline, Location, Name, 

Title and URL 
Schneider[19]

Title, Date, URL and Acronym Cox et al.[5]

Title, Date, Deadline, Location, 

Homepage and Acronym
Kim et al.[8]

Title, Date, Deadline, Location, URL 

and Contact number
Eom[6]

Title, Date, Deadline, Location, 

Homepage and Acronym
Li et al.[14]

Speaker, Location and Time Ciravegna[2]

Information re-

trieval

Similarity between 

document and query
Date and Country Lazarinis[10]

<Table 1> Summary of Related Studies

기존의 연구에서는 CFP로부터 학회의 명칭, 

날짜, 위치, 기한 등의 필요정보를 추출하기 위

해 다양한 기법들이 광범위하게 연구되었다. 예

를 들면, CRF(Conditional random field) 모델[5, 

19], 은닉 마르코프(Hidden Markov) 모델[6, 8], 

NLP(Natural language processing)[2], SVM

(Support vector machine)과 퍼셉트론(Perceptron)

[14] 등의 기법을 활용하여 학회의 필요정보들

을 추출한다. Lazarinis[10]의 연구에서는 학회

의 웹 콘텐츠로부터 개최지 및 날짜를 자동으로 

식별하는 규칙을 제시한다. 이 규칙은 문서와 

쿼리(Query) 간의 유사도 계산을 기반으로 생

성된다.

Xin et al.[24]의 연구에서는 CFP로부터 정보

를 추출한 이전연구들과는 달리 학회 웹사이트

로부터 학회의 주요정보를 추출하는 기법을 제

안한다. 이 연구에 따르면, 모든 학회에서 CFP 

정보를 찾는 것은 불가능하며, CFP는 평문으로 

정보추출의 성능을 향상시킬 수 있는 형식 및 

구조를 잃게 된다. 반면에 96% 이상의 학회

(2004～2008년)에서 학회의 필요한 정보를 제

공하는 웹사이트가 존재한다. 따라서 본 연구에

서도 실적용을 위한 주제별 학회 분류기법을 

개발하기 위해 학회 웹사이트의 웹 콘텐츠를 

활용하여 주요 콘텐츠를 추출한다. 

하지만 위의 기존 연구들에서는 추출한 정

보를 활용하여 학회분류를 수행하는 연구가 

거의 존재하지 않았으며, 대부분의 연구가 학

회의 연구주제를 파악하기 위한 의미정보가 

아닌 날짜 또는 위치와 같은 단순 필요정보추

출에 초점을 두고 있다. 

예외적으로 Xia et al.[23]의 연구에서는 학

회의 CFP 정보와 Social tag 정보를 결합하여 

학회의 분류기법을 제안한다. 이 연구는 추출

된 새로운 태그 정보를 활용하여 학회분류의 

성능을 향상시켰다는 점에서 본 연구와 매우 

유사하다. 하지만 해당 연구에서 사용된 태그 

정보는 기 추출된 정보이기 때문에 태그 정보
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URLs

Feature
selecti on
(3.2.2)

Model
training
(3.2.3)

Preprocessing
(3.2.1)

Feature
extraction

Selecte d
features

Test data
Category

assignment
Evaluation

(4.2)

Training
Test

Main contents
extraction

(3.1.1)

Topical keywords
selection
(3.1.2)

Titles

Training
data

Expansion of information from websites

Classification

<Figure 2> Research Framework(Relevant Sections are in Parentheses)

가 없는 새로운 학회에 대한 분류가 불가능하

므로 실제 환경에 적용하기에는 한계가 존재

한다. 

따라서 본 연구에서는 주제별 학회 분류의 

성능을 높은 정확도로 최적화하기 위한 보완

적인 데이터로써 주요 콘텐츠 및 토픽 키워드 

정보를 추출하고, 이를 활용하여 실 환경에 적

용가능한 일반적인 프레임워크를 제안한다. 

3. 제안 기법

제3장에서는 제안된 시스템을 <Figure 2>

와 같이 두 단계로 구분하여 설명한다. 이는 웹

사이트로부터 학회정보를 확장시키는 과정, 그

리고 적절한 텍스트 분석기법을 통한 분류 모

델 구축 과정으로 진행된다. 

본 연구에서 제안하는 주제별 학회 분류기

법은 개의 고유 단어로 구성된 개의 문서

를 개의 클래스 중 하나의 클래스로 분류하

는 문제이다. 구체적으로, 번째 단어는  , 

   ⋯ , 번째 문서는 ,    ⋯ , 

번째 클래스는 ,    ⋯ 로 표현된다. 문서

는 각 단어의 빈도수의 벡터형태로 구성되므로 

문서 는  〈  ⋯ 〉,    ⋯ 

로 표현된다. 여기서 는 번째 문서의 번째 

단어의 빈도수를 의미한다.

3.1 콘텐츠와 키워드 추출을 통한 학회

정보 확장

웹사이트의 콘텐츠를 활용한 학회정보의 확

장은 두 단계로 구분된다. 첫 번째 단계는 학회 

웹사이트에 존재하는 웹 콘텐츠 중 주요 콘텐

츠를 추출하는 과정으로 부족한 학회의 정보

량을 보충한다. 이 과정은 웹 콘텐츠 중 불필요

한 부가 정보를 제거하는 과정으로 특정 학회

의 주제를 명확히 파악할 수 있는 정보만 추출

하기는 어렵다는 한계점이 있다. 따라서 두 번

째 단계에서 주요 콘텐츠 내의 정보 중 학회주



66  한국전자거래학회지 제22권 제2호

Website
URL

HTML
crawling

Tag
extraction

Extraction of tags 
contained tags list 

Deletion of tags contained 
non-informative attribute list 

in class or id name of tag

Main 
contents

Tags list

div, p, ul, li, h1, h2, h3, h4, h5, h6, table

Non-informative attribute list

combx, comment, com-, contact, foot, footer, footnote, masthead, media, meta, outbrain, promo, related, 
scroll, shoutbox, sidebar, sponsor, shopping, tags, tool, widget, menu, fax, download, register, admin, copy.

<Figure 3> Main Contents Extraction

제와 직접적으로 연관된 토픽 키워드 정보를 

선정하여 분류의 성능을 향상시키고자 한다.

3.1.1 주요 콘텐츠 추출

학회 웹사이트는 학회정보와 관련이 없는 

부가적인 정보들을 포함하고 있기 때문에 학

회 정보와 관련된 콘텐츠만 추출하는 과정이 

반드시 필요하다. 예를 들면, 주로 웹을 이용하

기 위한 메뉴, 관련학회 사이트 링크, 다양한 

광고와 이미지 등을 포함한다. 대부분 이들은 

학회의 분야를 파악할 수 있는 정보와 관련이 

없어 웹 콘텐츠를 활용할 때 방해가 된다. 즉, 

학회 웹사이트의 웹 콘텐츠 추출 시, 주제 관련 

내용과 함께 이러한 잡음도 같이 수집되어 시

스템의 성능뿐 아니라 분류의 효율성도 저하

시킨다[12]. 

따라서 이를 해결하기 위해 HTML의 태그들 

중 정보성 내용을 포함하는 태그를 추출하여 

활용한다. 추출 기법은 기 개발된 HTML 콘텐

츠 추출 알고리즘을 활용하며, 이는 <Figure 3>

과 같이 진행된다[16]. 

먼저, 학회 웹사이트 URL을 통해 수집된 

HTML 문서에서 태그 목록(Tags list)에 포함

된 태그만 추출한다. 태그 목록은 문단, 문장을 

구성하는 텍스트 태그인 <div>, <p>, <span>, 

테이블 태그인 <table>, 헤더 태그인 <h>, 목

록 태그인 <ul>과 <li>을 포함한다. 학회소개 

글 및 토픽 목록과 같은 주요 정보는 모두 텍스

트로 이루어져있기 때문에 텍스트와 관련된 태

그 속성은 모두 포함한다.

추출된 태그 내에서도 태그의 클래스나 ID 

속성에 ‘Footer’ 또는 ‘Copyright’와 같은 단어

가 포함될 경우, 학회의 연구 주제와는 무관

한 불필요한 콘텐츠일 가능성이 높다. 따라서 

‘Non-informative attributes list’를 선정하여, 

불필요한 속성 정보를 포함한 태그를 삭제한다. 

최종적으로 추출된 태그를 주요 콘텐츠로 정

의한다.

3.1.2 토픽 키워드 선정

학회명칭은 짧은 정보이지만 학회의 주제를 

가장 직접적으로 대표하는 유의미한 정보이기 

때문에, 앞서 추출된 주요 콘텐츠로부터 토픽 

키워드를 식별하기 위한 기준 정보로 활용한다. 
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<Figure 4> Topical Keywords Selection based on Dice Similarity

따라서 본 절에서는 주어진 학회명칭을 기준으

로 주요 콘텐츠의 단어들 중 유사도가 높은 개

의 단어를 선정하여 토픽 키워드로 정의한다. 

구체적으로 이 유사도는 학회 문서집합 내

에서 학회명칭의 단어와 주요 콘텐츠의 단어 

간의 정보량을 고려해야 하므로 다이스 유사

도 기법을 활용한다. 다이스 유사도 기법은 단

어의 동시 출현 빈도를 기반으로 두 단어의 의

미적인 유사도를 계산하기 때문에 문서집합에

서 두 단어의 정보량을 고려한 유사도 측정이 

가능하다[1]. 

두 단어의 유사도는 <Figure 4>와 같이 수

집한 개의 학회정보 문서집합을 기준으로 

계산되며, 문서 ,    ⋯ 에서 학회명칭

으로만 이루어진 문서는 
,    ⋯   주요 

콘텐츠의 문서는 
,    ⋯ 로 표현한다. 

문서 
와 

는 각 문서에서 출현하는 단어

의 빈도수로 구성되며, 
 〈

 
 ⋯ 

〉,


 〈
  

  ⋯ 
 〉와 같이 표현된다. 즉, 

문서 의 단어 의 총 빈도수 는 학회명

칭의 번째 단어 빈도수 
와 주요 콘텐츠의 

번째 단어 빈도수 
의 합과 같다. 이를 기반

으로 번째 단어 ,    ⋯ 와 번째 단

어  ,    ⋯ 의 유사도 점수는 식 (1)과 

같이 계산된다. 

  

  



 
  






  



 ․ 
 (1)

 

여기서, ·는 주어진 값이 0 이하이면 0, 그렇

지 않으면 1을 반환하는 판별함수이다. 따라서 

식 (1)의 
  



는 단어 가 출현한 문서의 
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<Figure 5> Example of Extracted Main Contents and Topical Keywords

개수를 의미하고, 
  



는 단어 가 출현한 

문서의 개수를 의미한다. 그리고 
  



⋅

는 두 단어가 함께 출현한 문서의 개수를 의미한

다. 그러므로   는 단어   또는 가 

출현하는 문서들 중 동시에 출현하는 문서의 

비율을 측정하는 척도로써, 두 단어가 수집된 

학회 문서집합에서 얼마나 연관된 정보인지 파

악할 수 있다. 

학회명칭 문서 
,    ⋯ 와 주요 콘텐

츠의 단어  ,   ⋯   간의 최종 유사도 점

수 
 는 식 (1)에서 계산된 문서 

  내의 

모든 단어와 주요콘텐츠 단어 의 유사도 점수 

중 가장 높은 점수로 정의하며, 식 (2)와 같이 

표현된다. 여기서 
⋅

 는 단어 와 

가 각각 번째 학회명칭 문서 
와 주요 콘텐츠 

문서 
에서의 출현 여부를 나타낸다.


 

   ⋅
⋅

 
  (2)

최종적으로 각 문서의 토픽 키워드는 유사

도 점수 
  ,    ⋯ ,    ⋯ 에 

따라 상위 개의 단어가 선정된다. 

<Figure 5>는 실제 특정 학회 웹사이트에서 

추출된 주요 콘텐츠 및 토픽 키워드를 나타낸다. 
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토픽 키워드는 상위 10개의 키워드를 추출했을 

때의 결과를 나타낸다. 예를 들어, 학회명칭의 단

어인 ‘Robotic’, ‘Mechatronics’와 유사도 점수가 

높은 키워드는 ‘Control’, ‘Machine’, ‘Intelligent’라

고 할 수 있다. 

3.2 주제별 학회 자동 분류

3.2.1 토픽 키워드의 단어 가중치 설정

앞의 절에서 선정된 개의 토픽 키워드는 

가중치 부여를 통해 학습 데이터의 주제적 

측면을 강화하고자 한다. 기본적으로 문서 

내부에 존재하는 단어의 상대적인 가중치 

,    ⋯     ⋯ 를 설정하기 위

해 TF-IDF 가중치 모델을 사용하여 식 (3)과 

같이 표현된다[13].

 

   ․ 

  





 ․ 







  





 



   (3)

식 (3)의 ,    ⋯     ⋯ 는 강

화계수를 나타내는데 이는 단어가 학회의 주제

와 연관된 정도를 나타낸다. 주제와의 연관성은 

선정된 토픽 키워드를 기준으로 결정되며, 문서 

,    ⋯ 의 단어  ,    ⋯ 가 토픽 

키워드일 경우 는 특정 값을 설정하고, 아니

면 1의 값을 갖게 된다.

그리고 단어 빈도를 의미하는 TF는 문서 

에 모든 단어의 출현 횟수 중 단어 가 출현

한 횟수 를 나타낸다. 다음으로 역문서 빈도

를 의미하는 IDF는 전체 문서의 수 을 를 

포함한 문서의 수로 나눈 뒤 로그를 취함으로

써 얻어진다[11]. 여기서 분모가 0이 되는 것을 

방지하기 위해 분모에 1을 더해준다[22].

마지막으로 각 단어의 가중치로 벡터 공간 

모델(Vector space model)에 단어 벡터를 생

성한다. 벡터 공간 모델은 텍스트 문서를 벡터

로 표현하는 모델로써 문서 의 벡터 ∈ 

는 차원의 벡터로, 단어 가중치를 활용해 

 〈  ⋯ 〉,    ⋯ 로 정의된다.

3.2.2 특성추출(Feature Selection) 

특성추출은 전체 문서집합  에서 출현하

는 모든 개의 단어 중 분류에 결정적인 영향

을 미치는  ′개의 단어를 찾는 기법이다. 본 

연구에서는 상관관계 추론 기법인 피어슨 상

관계수의 우선순위에 따라 선정된다.

상관관계 추론 기법은 단어  ,    ⋯ 

의 특정 클래스 ,    ⋯ 에 대한 상관관계

를 측정하여 각 단어의 각 클래스에 대한 연관 

정도를 판단한다. 상관관계 분석에 의해 얻어지

는 상관계수는 -1에서 1 사이의 값을 갖으며, 상

관계수의 절댓값이 1과 가까울수록 완전한 상

관관계라고 할 수 있다[18]. 이는 식 (4)와 같이 

계산되며, 여기서 ,    ⋯  ,    ⋯ 는 

가 클래스 에 속하는지 여부에 따라 참이면 

1, 아니면 0의 값을 갖는다. 

   






  




 

  












  




 

  










  




  




  




(4)

그리고 단어  ,    ⋯ 의 피어슨 상관

관계 점수 는 식 (5)와 같이 개의 점수 

중 가장 큰 값이 된다. 
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
 1 2 3 … 

1 - -1 1 … -1

2 1 - -1 … -1

3 -1 1 - … -1

… … … … - 1

 1 1 1 -1 -

<Table 2> Assignment Matrix

  ,         (5)

               ⋯  .

최종적으로   값이 높은 단어순으로  ′
개의 단어를 선정하고, 선정되지 않은 단어의 

가중치는 0의 값이 부여됨으로써 분류에서 제

외된다. 

3.2.3 분류(Classification)

본 연구에서는 선형 SVM(Support vector 

machine)을 사용하며, 이는 입력 데이터가 많

은 차원을 가진 경우에 좋은 결과를 보이고 선

형 커널이 텍스트 분류에 있어서 매우 적합한 

것으로 알려져 있다[7]. 

하지만 본 연구에서는 ( )개의 클래스 

중 하나로 분류하는 문제를 다루고 있으므로 

이진 분류기인 선형 SVM을 여러 개를 조합하

여 사용한다. 그러므로 각 쌍마다 분류기를 생

성하는 방법을 활용하여,  개의 모든 

조합에 대하여 SVM 분류기를 학습시킨다[9]. 

클래스 와 에 대한 판별함수는 두 클래스로 

이루어진 데이터 집합 간의 최대 여백을 갖는 

판별 경계를 찾아 학회 문서를 분류한다. 새로

운 문서 에 대한 입력벡터를 이라 했을 때, 

판별함수  ,    ⋯  ,    ⋯  , 

 ≠는 식 (6)과 같이 정의된다[4]. 

ｗ· (6)

여기서 ｗ은 클래스 와 에 대한 판별 경계

의 법선 벡터, 는 기준치를 나타내며, 식 (7)

과 같이 학습 데이터로부터 최적의 ｗ와 를 

찾는 조건부 최적화 문제를 통해 생성된다. 식 

(7)에서 ,    ⋯ 의 값은 번째 문서가 

에 속하면 +1, 에 속하면 -1 값이 부여된다.

ｗ ∥ｗ∥           (7)

  ｗ· ≥ 

이렇게 얻어진 판별함수 에서 새로운 

문서 가 로 분류되면 +1, 아니면 -1의 값이 

할당된다. <Table 2>는 특정 한 문서에서 모

든 클래스의 조합에 따른 분류 결과를 나타내

며, 새로운 문서 에 할당되는 최종 클래스 

는 식 (8)을 통해 도출된다. 즉, <Table 2>의 

 ,    ⋯ 에 대한 각 열의 합계 중에서 가

장 큰 값을 갖는  가 최종 클래스 로 할당

된다.

  
  



 ,

   ⋯     ⋯   ≠

(8)

4. 실험 및 구현

4.1 실험 환경

본 연구에서 제안한 주제별 학회 분류기법

을 평가하기 위해 실제 학회 검색 사이트에서 

제공하는 학회 분야 카테고리에 따른 데이터
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를 수집하였다[21]. 데이터는 크게 9개의 카테

고리로 구성되며, 분류모델의 정확한 성능 측

정을 위해 카테고리별 데이터의 개수를 동일

한 비율로 구성하였다(<Table 3> 참고). 수집

한 문서 집합은 총 7,875개이며, 문서집합의 

80%인 6,300개를 무작위로 추출하여 학습을 

위한 학습 데이터로, 나머지 20%는 분류기의 

성능 평가를 위한 실험 데이터로 활용하였다. 

Class 

No.
Categories

Numbers of 

instances

1 Mechanical Engineering 875

2 Computer Science 875

3
Electrical and Electronic 

Engineering
875

4 Industrial Engineering 875

5
Civil and Environmental 

Engineering
875

6 Medicine 875

7 Education 875

8 Nature Science 875

9 Social Science 875

<Table 3> Description of Dataset 

According to Categories 

또한, 텍스트 분류 알고리즘은 정형화된 데

이터 구조를 대상으로 수행되기 때문에 수집

된 비정형 데이터를 분석 가능한 데이터로 정

제하는 과정이 필요하다[15]. 따라서 본 연구에

서는 데이터 정제를 위해 다음과 같은 과정을 거

쳤다. 우선, 문장 형태의 정보들을 Alphabetic 

tokenizer를 사용하여 숫자나 기호와 같은 단

어를 제거하고 모든 문자를 소문자로 변환하

여 단어형태로 분리하였다. 다음으로 Porter 

stemming algorithm을 사용하여 단어에서 어

근을 추출하거나 접사를 제거하는 작업인 어

간 추출(Stemming) 단계를 거쳤다[20]. 마지

막으로, 의미를 가지는 어휘만을 추출하기 위

해서 불용어(Stopword)를 제거하였다. 입력 

데이터는 모두 영어로 구성되어 있으며, 관사, 

조동사, 전치사, 접속사, 대명사 등은 불용어로 

처리되었다.

4.2 평가 방법

본 논문의 성능 평가를 위해서는 텍스트 분

류 문제에서 일반적으로 많이 사용되는 정확

도(Accuracy)를 사용하였다[17]. 예측 결과는 

<Table 4>와 같이 각 문서의 예측된 클래스가 

실제 클래스와 일치하는지 여부에 따라 가능

한 모든 경우를 4가지 범주로 분류할 수 있다. 

정의된 혼동행렬(Confusion matrix)의 표기법

에 기초하여, 분류의 성능은 식 (8)과 같이 분

류의 정확도 관점에서 평가된다. 




    (8)

Predicted 

positive

Predicted 

negative

Actual 

positive

True positive

()

False negative

()

Actual 

negative

False positive

()

True negative

()

<Table 4> Confusion Matrix 

4.3 분류기법 설정

본 절에서는 추출한 주요 콘텐츠와 토픽 키

워드의 선정의 효과를 비교하기 위해 제안한 

방법들을 다음과 같이 세 가지 기법으로 구성
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<Figure 6> Instance Distribution According to Number of Words 

하였다. 첫 번째 -기법은 학회명칭을 활용한 

분류기법이며, 다른 기법의 성능을 평가하기 

위한 기준 분류기법이다. 두 번째 -기법은 학

회명칭과 <Figure 3>을 통해 제안된 주요 콘

텐츠를 활용한 분류기법이다. 즉, 토픽 키워드

를 고려하지 않으므로  인 기법이다. 마지

막으로, -기법은 학회명칭과 주요 콘텐츠를 

포함하며, <Figure 4>를 통해 선정한 토픽 키

워드까지 모두 고려한 분류기법으로 토픽 키

워드의 선정이 모델 성능에 미치는 영향을 평

가하고자 하였다. 

4.4 실험 결과 및 분석

<Figure 6>는 기존 학회정보에서 정보부족

문제가 존재함을 보여주며, 제안한 기법을 통

해 이를 완화했음을 확인할 수 있다. 그래프의 

가로축은 각 문서에 출현하는 고유 단어의 개

수를 의미하고, 세로축은 문서 개수의 로그 값

을 의미한다. 학회명칭을 기반으로 한 -기법

의 6,300개의 문서가 평균적으로 6개의 단어를 

포함한다. 반면에 와 -기법의 문서의 경우 

평균적으로 142개의 단어를 포함함을 확인할 

수 있다. 이는 웹 콘텐츠에서 추출한 주요 콘텐

츠가 풍부한 데이터양의 확보에 충분한 역할

을 수행했다고 판단할 수 있다.

다음으로 <Table 5>는 제3.2.2절에서 선택

된 단어의 개수  ′와 토픽 키워드의 개수 의 

조합에 따라서 -기법의 성능변화를 보여준다. 

여기서 토픽키워드에 대한 강화계수 는 경험

상 가장 좋은 성능을 보였던 2로 설정하였다.

<Table 5>에서  ′이 3,000개일 때 가장 높

은 정확도를 보이고, 3,000개 이상일 때 다시 

감소하는 것을 확인할 수 있다. 이는 무조건 많

은 양의 데이터를 학습시키는 것 보다는 원본 

데이터에서 각 클래스와 상관관계가 낮은 특

성들을 제외시키고 높은 순의 특성들을 기반

으로 학습하는 것이 보다 정확한 분류기의 생

성을 가능하게 함을 보여준다. 

또한, -기법은  인 -기법에 비해 대

부분이 높은 정확도를 보였다. 따라서 토픽 키

워드의 선정으로 학습 정보의 주제적 측면을 

강화한 -기법이 주요 콘텐츠를 그대로 사용

하는 -기법보다 좋은 성능을 보였다고 판단
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<Figure 7> Improvement Ratio According to the Numbers of Selected Features 

in Terms of Accuracy Under  

 ′  Accuracy  ′  Accuracy  ′  Accuracy

100

0 0.662

800

0 0.753

3000

0 0.778

5 0.667 5 0.752 5 0.786

10 0.669 10 0.750 10 0.783

15 0.660 15 0.752 15 0.784

20 0.667 20 0.755 20 0.783

300

0 0.724

2000

0 0.766

5000

0 0.771

5 0.729 5 0.772 5 0.772

10 0.731 10 0.774 10 0.774

15 0.721 15 0.771 15 0.774

20 0.719 20 0.769 20 0.772

<Table 5> Classification Performances of -Method by Varying  ′  and  

할 수 있다. 

특히  ′= 3000일 때,  에서 가장 높은 

정확도를 보였으며,  일 때는 오히려 정

확도가 감소하였다. 이는 가 20보다 더 높아

지더라도, 분류의 성능 향상에 미치는 영향이 

미비할 것이며, 오히려 과도하게 많은 양의 단

어를 선정할 경우 분류에 부정적인 영향을 끼

침을 함축한다. 그러므로 주어진 환경에서는 

파라미터 의 값을 5로 설정하는 것이 적절하

였으며, 분류의 성능을 향상시킬 뿐만 아니라 

계산 비용도 절감할 수 있다.

<Figure 7>은 분류기법 간의 성능향상 정

도를 분석하고자 하였다. 여기서, -기법은 최

대 단어의 개수가 2,162개 이므로  ′이 그 이

상이 되더라도 단어의 개수는 2,162개이다. 

<Figure 7> (a)와 (b)의 그래프에서 보면,  ′
이 커질수록 -기법 대비 와 -기법의 개선 

정도가 낮아지는 경향이 있었다. 이는  ′이 

증가함에 따라 -기법도 충분한 정보를 얻음

으로써 양질의 데이터 학습이 가능해지기 때

문에 -기법의 분류 성능이 향상되는 것이다. 

하지만 학습 데이터양이 적은 상황에서는 와 
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(a)

(b)

<Figure 9> Screenshots of the 

Academic Conference 

Categorization Service 

Using the Proposed 

Methods

-기법의 개선 정도가 매우 높아 분류의 성능

을 크게 향상시킬 수 있다.  

다음으로, <Figure 7> (c)는 -기법 대비 

-기법의 개선 정도가 미비하였다. -기법은 

단어의 개수가 늘어나는 것이 아니라, 토픽 키

워드에 대한 가중치에 차별성을 주는 것이기 

때문에 단어의 개수  ′과 상관없이 성능 변화

가 상대적으로 작게 나타남을 확인할 수 있다.

마지막으로 <Figure 8>는 데이터의 개수에 

따른 성능을 분석하기 위해 학습 데이터를 

6,300개, 4,500개, 2,700개, 900개로 다르게 구성

하였다. 학습 데이터의 개수가 증가함에 따라 

분류성능이 증가함을 확인할 수 있으며, 6,300

개일 때  ,  , -기법은 각각 0.750, 0.778, 0.783

로 각 기법에서 가장 높은 정확도를 보였다. 

<Figure 8> Accuracy of Classification 

used According to the 

Number of Training 

Instances under  

또한, 학습 데이터 개수에 상관없이 와 -

기법이 -기법에 비해 항상 성능이 좋았으며, 

이는 추가적인 정보의 활용이 분류에 긍정적

인 영향을 끼쳤음을 보여준다. 따라서 제안된 

기법은 정보 부족문제를 해결하였을 뿐만 아

니라 질이 좋은 데이터로써 분류의 성능을 향

상시켰다고 판단할 수 있다.

4.5 서비스 적용 사례

제안한 분류기법은 <Figure 9> (a)와 같이 전 

세계의 학회정보 검색 서비스인 ‘Conference.City’ 

(http://www.conferece.city)에 적용되었다[3]. 

적용된 분류기법은 새로 등록된 학회정보에 

대해 자동으로 주제별 분류를 수행함으로써 분

류의 서비스 질을 향상시켰으며, <Figure 9> 

(b)와 같이 사용자들에게 학문 분야에 따른 주

제별 학회정보 검색 서비스를 제공하고 있다.
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5. 결  론

학회의 공식 웹사이트의 웹 콘텐츠들은 주

제별 학회 분류의 성능을 향상시키는데 효과

적인 정보를 제공한다. 본 논문에서는 학회분

류의 성능 향상을 위한 보완적인 데이터로 웹 

콘텐츠로부터 학회의 주제와 연관된 정보를 

추출하는 기법을 제안한다. 

제안된 방법의 성능 평가를 위해 학회정보 

검색 사이트에서 수집한 실 데이터를 토대로 

실험한 결과, 주요 콘텐츠와 토픽 키워드를 모두 

포함한 데이터 집합의 성능이 가장 우수했다. 

이는 웹 콘텐츠로부터 학회주제와 관련된 추가

적인 데이터 추출이 주제별 학회 자동 분류에 

긍정적인 영향을 끼쳤다고 판단할 수 있다. 

이를 바탕으로 본 연구는 두 측면에서 다음과 

같은 가치를 지닌다. 첫째, 방법론적인 측면에서 

주요 콘텐츠와 토픽 키워드 추출기법을 통해 

학회분류의 정보 부족문제를 완화하고, 분류의 

성능을 성공적으로 향상시켰다. 또한, 정보 부족 

문제와 같은 비슷한 상황에 직면한 다양한 텍스

트 분류 연구의 지표가 될 것이라 기대한다. 둘

째, 응용적인 측면에서 학회정보 검색 서비스의 

적용을 통해 실질적인 사용성 향상에 기여하였

으며, 학회 분야에 특화된 정보를 사용한 분류기

법을 개발하여 연구주제에 따른 관련학회 탐색 

과정에서 효율성 제공하였다.
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