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요  약

국가연구개발사업 관련 데이터를 이용한 최신 연구동향 파악, 의미 있는 정보의 생산과 활용을 위해 국가R&D 정
보 서비스에도 자동 분류 기술 적용이 요구되어 R&D과제의 연구분야를 자동 분류하고 추천하기 위한 연구를 진행

했다. 2013~2020년 국가R&D 과제 데이터 약 45만 건을 수집하여 학습과 평가에 사용했다. 수집 데이터 중 유효한 

데이터를 대상으로 데이터 전처리 및 분석, 실험을 통한 성능 분석 후 모델을 선정했다. 최적의 모델 조합 도출을 목

적으로 Word2vec, GloVe, fastText 성능을 비교했다. 실험 결과, 과제정보의 필수 항목으로 사용되는 소분류만의 정

확도는 90.11%이다. 이 모델은 국가과학기술표준분류 연구분야와 유사한 계층 구조를 가진 다른 분류체계의 자동 

분류 연구에 활용 가능할 것으로 기대한다.

ABSTRACT

In order to identify the latest research trends using data related to national R&D projects and to produce and utilize 
meaningful information, the application of automatic classification technology was also required in the national R&D 
information service, so we conducted research to automatically classify and recommend research field. About 450,000 
cases of national R&D project data from 2013 to 2020 were collected and used for learning and evaluation. A model was 
selected after data pre-processing, analysis, and performance analysis for valid data among collected data. The 
performance of Word2vec, GloVe, and fastText was compared for the purpose of deriving the optimal model combination. 
As a result of the experiment, the accuracy of only the subcategories used as essential items of task information is 
90.11%. This model is expected to be applicable to the automatic classification study of other classification systems with 
a hierarchical structure similar to that of the national science and technology standard classification research field.
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Ⅰ. 서  론

데이터와 인공지능이 국가 발전의 동력으로 인식됨

에 따라 정부는 공공·민간 분야의 양질의 데이터가 유통

될 수 있는 인프라를 확충하고 있다. 국가연구개발

(R&D)사업 관련 정보를 통합하여 서비스하는 NTIS는 

약 1억 6,081만 건(2021.9.3. 기준)의 데이터를 공개하

고, 437개의 국가R&D 표준 정보 항목 중 81.7%를 개방

하고 있다. 공개하는 데이터의 양, 파일 형태로 다운로

드할 수 있는 개방 항목이 증가할수록 데이터 분석 수요

가 높아졌다.
명확한 분류체계를 갖고 있는 데이터는 분석, 예측에 

더 효율적이라 할 수 있다. 국가 R&D사업에는 과학기

술예측, R&D정보의 관리·유통, 통계·분석 등의 목적을 

위해 다양한 분류체계가 사용되고 있다. 대표적으로 국

가과학기술표준분류, 미래유망 신기술(6T), 국가중점

과학기술, 국제특허분류를 들 수 있고, 이 가운데 국가

과학기술표준분류는 과제의 연구분야, 연구자의 전문

분야 값으로 사용되는 필수 분류체계이다. 이 분류체계

는 새로운 기술의 출현을 고려하여 5년마다 개정되지만 

대-중-소분류의 코드와 이름, 중-소분류의 간략한 설명

으로 작성된 해설서만 제공되고 있다. 분류체계에 대한 

정보가 부족한 연구자들은 변화하는 분류체계를 이해

하기 어렵다. 따라서 데이터 생산자인 연구자의 경험과 

감에 의존하지 않고 과학적 방법으로 R&D 데이터의 분

류 접근이 필요하다. 분류는 어떤 입력 데이터가 주어졌

을 때 특징을 기준으로 해당 데이터의 클래스를 예측하

는 기법이다. 최근 R&D 과제, 논문, 특허 등 기술문서의 

텍스트를 자동 분류하기 위한 연구가 눈에 띄게 늘고 있

다. 하지만 대형 포털서비스를 통해 뉴스, 음악, 쇼핑 등 

콘텐츠 추천과 챗봇(chatbot)의 요소로 분류를 체감할 

수 있는데 비해 공공서비스에서는 텍스트 분류의 학문

적 결과가 실제 서비스에 활용된 사례를 접하기가 쉽지 

않다.
본 연구는 국가R&D 과제 데이터를 학습하고 머신러

닝을 이용하여 과제의 연구분야 소분류를 자동 분류함으

로써 연구자의 과제신청 등 과제관리 지원과 과제 데이

터의 활용 편의성을 높이는 것을 목적으로 한다. 본 논문

의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 텍스트 분류와 관련

된 연구들을 간략히 살펴보고, 3절에서는 제안하는 연구

분야 분류 모델과 실험 결과를 소개한다. 4절에서는 분

류 모델을 적용한 연구분야 추천 서비스를 소개한다. 마
지막으로 5절은 결론과 향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

빅데이터 시대에 텍스트 데이터를 효율적으로 분류하

는 것은 해결해야할 주요 과제 중 하나이다. 텍스트 데이

터를 분류하기 위해 국내 대학, 연구소에서도 연구가 활

발해지고 있다. 연구보고서의 제목, 키워드를 중요한 요

소로 이용한 TK_CNN(Convolutional Neural Networks) 
기법의 국가과학기술표준분류 자동 분류[1], 딥러닝 모

델을 이용한 특허 문헌 분류[2], BERT(Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers) 기반 분류 

모델을 이용한 R&D과제의 기술분야 분류[3], 벡터 공

간 모델을 이용하여 분류 대상 문서와의 유사도를 계산

한 한국표준산업분류 기준 문서 자동 분류[4] 연구 등을 

들 수 있다.
해외 연구 사례를 살펴보면, Li[5]는 대부분 수동으로 

수행되는 특허 분류를 위해 특허 제목과 초록 정보만을 

사용하여 CNN과 워드벡터 임베딩을 기반으로 한 

DeepPatent 딥러닝 알고리즘을 제안했다. Sharma[6]는 

소셜 미디어와 유튜브의 긍정적 및 부정적인 리뷰 분류 

예측을 목적으로 사전 훈련된 Word2vec 모델과 CNN 
layer를 이용한 모델을 제안했다.

워드임베딩은 자연어 처리에 널리 활용되고 있으며 

분류 정확도를 높이기 위해 사용되는 방법 중 하나이다. 
단어들 사이 유사성을 표현하기 위해 분산 표상을 학습

하는 대표적인 모델은 Word2vec, GloVe, fastText를 들 

수 있다. 2013년 Google에서 개발한 Word2vec[7]은 실

제값과 예측값에 대한 오차를 줄여나가며 학습하는 예

측 기반 방법으로, 빈번한 단어들(frequent words)의 하

위 샘플링(subsampling)으로 훈련 속도가 빨라져 빠른 

속도로 대용량의 데이터를 학습시킬 수 있다. 2014년에 

스탠포드대학이 발표한 GloVe(Global Vectors for Word 
Representation)[8]는 분산된 단어 표현을 위한 모델로, 
코퍼스(corpus)에서 집계된 global word-word 동시 등

장 행렬(co-occurrence matrix)의 0이 아닌 항목에 대해 

학습하기 때문에 후속 훈련 반복(subsequent training 
iteration)이 빠르다. 2016년에 Facebook이 발표한 

fastText[9]는 워드임베딩 및 텍스트 분류 학습을 위한 
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라이브러리로, 학습 데이터에 잘 나타나지 않는 저빈도 

단어(rare word)에 강하고 정확성 면에서 딥러닝 분류기

와 대등하다고 한다.
워드임베딩 방법에 따른 분류 정확도를 비교한 연구

들도 다수 수행되었다. Kim[10]은 워드클러스터링과 

CNN을 기반으로 한 문장 분류 연구에서 TREC(Text 
Retrieval Conference) 질의 데이터셋과 영화 리뷰 데이

터셋을 대상으로 워드임베딩 방법에 따른 분류 정확도

를 비교했다. 실험 결과 TREC-major에서는 fastText, 
TREC-minor에서는 Word2vec이 좋은 성능을 보였다. 
Jang[11]은 CNN with CBOW(continuous bag-of-word), 
CNN with Skip-gram, CNN without Word2vec 모델 성

능 비교를 통해 Word2vec 사용 시 분류 모델의 성능이 

크게 향상되는 것을 확인했다. 뉴스 기사와 트윗(tweets)
을 기반으로 실험한 결과, 뉴스 기사에는 CBOW 알고

리즘, 트윗에는 Skip-gram 알고리즘이 사용될 때 더 나

은 성능을 보여 데이터 유형에 따라 적절한 워드임베딩 

모델을 사용하는 것이 효과적임을 설명했다. Choi[2]의 

연구에서도 특허 문헌에 대한 워드임베딩 벡터는 

fastText, Skip-Gram, CBOW, GloVe 순으로 좋은 결과

를 보였다.
분류의 성능을 높이기 위해 Doc2Vec[12]이 함께 활용

된 연구들도 있다. Yuk[13]의 실험에서는 Naïve Bayes, 
KNN(K-Nearest Neighbor), Ridge로 분류한 경우보다 

더 높은 성능을 보였고, Kim[14]의 연구에서도 문서의 

분류에 Doc2Vec을 함께 활용하는 것이 효과적임을 검

증하였다.

Ⅲ. 연구분야 분류 모델 및 성능 평가

텍스트를 분류하려면 텍스트 전처리 후 특징을 추출

하고 학습, 평가하는 일련의 과정이 필요하다. 텍스트 

분류를 위한 서비스 도메인의 데이터셋과 특징을 살펴

보고, 최적의 모델 조합 도출을 위해 Word2vec, GloVe, 
fastText 워드임베딩 성능을 비교한 결과를 소개한다. 
이어서 우리 시스템에 적용하기 위한 모델의 분류 성능

을 소개한다.

3.1. 서비스 도메인의 데이터셋

본 연구의 목적은 과제신청 단계에서 연구자가 제안

하려는 과제의 요약정보에 적합한 연구분야 소분류를 

자동 분류하여 추천하는 것이므로 과제 데이터 분석이 

선행되어야 한다. 한국의 국가R&D 사업 관련 정보는 

후속연구, 융합연구 수행 등에 활용될 수 있도록 NTIS 
(ntis.go.kr)라는 국가R&D정보 지식포털을 통해 제공 

중이다. 국가R&D 과제는 협약이 체결되면 NTIS에 상

시 연계되는데, 과제의 입력 항목은 표 1과 같이 일반/국
방/인문 3개 사업 유형별로 다르다. 일반 연구사업의 과

제는 과제명, 연구분야, 적용분야, 과제요약서(연구목

표, 연구내용, 기대효과, 한글 키워드, 영문 키워드) 정보

를 필수로 입력하지만, 국방 사업은 과제명, 연구분야, 
적용분야가 필수이고 인문 사업은 과제명, 적용분야만 

필수로 입력하면 된다. 융합기술인 경우 연구분야를 3
개까지 입력할 수 있으며, 연구분야 입력 조건은 2015년
까지는 중분류 코드, 2016년 이후는 소분류 코드이다.

Table. 1 Example of National R&D Project Information 
Input Item (NTIS)

Project information item
Research 
program

G D HS

Project name_Korean ● ● ●

Project name_English ○ ○ ○

National science and 
technology standard 

classification

Research 
field

Category 1 ● ● -

Category 2 ○ ○ -

Category 3 ○ ○ -

Project type ● ● -

Project summary 
information

Research Objectives ●※ - -

Research Contents ●※ - -

Expectation 
effectiveness ●※ - -

Keywords-Korean ●※ - -

Keywords-English ●※ - -
[Legend]
G: General, D: Defense, HS: Humanities society 
●: Required, ○: Required by condition
※: If the project type is ‘R&D’, the project summary information is 

required

자동 분류 대상인 국가과학기술표준분류는 연구분야

와 적용분야의 2차원 분류체계로 현재 2018년에 개정된 

분류체계가 활용 중이다. 연구분야는 표 2와 같이 33개 

대분류, 371개 중분류, 2,898개 소분류의 계층적 구조로 

되어 있다.
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Table. 2 Composition of research fields in National 
science and technology standard classification

Research field Major 
category

Mid 
category

Sub 
category

Science 
Technology

Nature 4 47 339

Life 3 49 448

Artifact 9 112 858

Humanities 
and Social 
Sciences

Human 5 61 546

Society 9 88 634

Human Science 
and Technology 3 14 73

Total 33 371 2,898

분류를 위해서는 미리 분류되어 정답으로 활용 가능

한 많은 양의 학습 데이터가 필요하다. 학습 데이터가 

많을수록 단어들의 관계에 대해 더 쉽게 파악할 수 있기 

때문이다. 국가연구개발사업 조사·분석을 통해 확정된 

국가R&D 과제정보는 검증된 데이터로 인식된다. 우리

는 2013년부터 2019년까지의 조사·분석 확정 과제 데이

터와 NTIS에 상시 연계·수집되는 당해 연도 과제 데이

터를 학습과 테스팅 대상으로 했다. 국가과학기술표준

분류가 5년마다 개정되고 있는데, 2018년 개정된 최신 

버전과 구 버전 간 매핑표를 활용할 수 있기 때문이다. 
수집한 R&D과제 데이터 현황은 표 3과 같다.

수집 데이터 중 유효한 데이터만 활용하기 위해 연구

분야 코드, 과제 요약서의 텍스트 입력 현황을 분석했

다. 우선 연구분야 코드가 입력되지 않은 과제를 제외하

고 연구분야 분포를 살펴보면, 과제 수 기준으로 전체 

과제의 약 35%가 상위 5%의 연구분야, 전체 과제의 약 

50%가 상위 10%의 연구분야에 집중되어 있다. 연구분

야의 소분류 코드가 필수 입력인 2016년 이후의 과제 분

포 예시인 그림 1에서도 유사한 형태를 확인할 수 있다. 
이러한 분포는 연구분야 코드가 필수 입력이 아닌 인문 

사업의 과제를 제외하더라도 일부 연구분야에 연구개

발이 편중되어 있음을 시사한다. 또한 최신 버전의 연구

분야 소분류 코드 입력 현황을 보면, 2018년과 2019년 

모두 2,100개 이내의 코드만 사용되었다. 즉 800여개의 

소분류는 학습에 활용 가능한 데이터가 없는 상태이다.

Fig. 1 Example of project distribution by sub-category 
code in the research field (From 2016 to 2019, the 
frequency of projects per code is 500 or more)

높은 단어 수(term count)와 라인 수를 갖는 데이터일

수록 학습에 활용하기 좋은 데이터라 할 수 있다. 과제

요약서 정보가 입력되지 않은 과제를 제외하면 전체 과

제의 약 85%를 학습에 활용할 수 있는데, 이 가운데 라

인 수가 6 이하, term count가 32 이하인 과제가 약 10% 
분포를 보였다. 우리는 이들을 제외한 약 75%의 데이터

를 학습에 사용할 수 있는 데이터로 정의했다. 마찬가지

로 이용자가 분류를 요청하기 위해 입력하는 유효한 텍

스트 길이도 term count 32 이상으로 설정했다.

Year
Number of projects Input status of research field code Input status of summary 

information

New project Continuous 
project Sum 1 2 3 None All (5 items) None

2013 26,286 24,579 50,865 32,381 6,680 4,587 7,217 42,517 8,114
2014 27,299 26,194 53,493 32,738 8,051 5,076 7,628 44,217 1,522
2015 27,871 26,562 54,433 33,325 8,453 5,227 7,428 49,681 4,626
2016 26,947 27,880 54,827 31,126 8,380 8,283 7,038 46,413 3,432
2017 31,500 29,780 61,280 32,740 9,458 11,797 7,285 53,373 4,429
2018 26,894 36,803 63,697 33,827 9,171 13,771 6,928 55,603 7,404
2019 28,140 42,041 70,181 34,517 10,808 16,343 8,513 60,315 6,466
2020 13,130 27,741 40,871 19,060 8,261 12,158 1,392 39,487 55

Table. 3 National R&D project information construction status by year of NTIS (As of 2021.8.18.)
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3.2. 워드임베딩 성능 평가

텍스트 처리와 워드임베딩 모델의 적절한 조합을 찾

으면 분류 모델 성능 향상을 도모할 수 있다[15]. 우리는 

최적의 모델을 도출하기 위해 Word2vec, GloVe, fastText 
워드임베딩 알고리즘을 비교하였다. Word2vec (CBOW 
(Continuous Bag of Words)와 Skip-gram), GloVe, 
fastText 정확도 비교 결과는 그림 2와 같다. dimension
이 300일 때 Skip-gram과 fastText가 가장 높은 정확도

를 보였다.

Fig. 2 Skip-gram, CBOW, GloVe, fastText accuracy 
comparison

파라미터에 따른 데이터 특성을 파악하기 위한 모델 

생성 및 테스트 결과는 표 4와 같다. 네거티브 샘플링

(negative sampling)은 빈번한 단어에 대한 정확한 표현을 

학습하는 훈련 방법으로, Word2vec의 성능은 negative 
sample의 수가 약 10개 이상으로 증가하면 실제로 감소

한다고 한다[8, 16-18]. 우리는 negative sample의 수를 

10 이내로 측정하였다.

Table. 4 Model creation and test results (Word2vec vs. 
fastText)

Word2vec fastText
Dimension 300 300
Iteration 3~8 4,6,8,10,12,14

Window size 3~8 4,6,8,10,12,14
Negative sample 3~8 1,3,5,7,9,11

Number of Models 216 216
File size 47.00G 543.67G

Average 
Accuracy (%)

Top3 91.64 91.70
Top6 89.42 89.42
Top9 88.84 88.84
Total 82.69 82.69

그림 2에서 정확도가 높았던 Word2vec, fastText의 

모델 생성 시간과 성능 측정 시간(질의 성능)을 비교했

으며, 전체 평균 정확도가 가장 높게 나타난 파라미터별 

결과는 표 5와 같다. fastText는 저차원에서는 만족할만

한 성능을 보였지만 분석시간과 모델 사이즈가 크게 나

타났다. 질의 성능은 Word2vec에 비해 눈에 띄게 낮게 

나타났다.

Table. 5 Speed of model creation and performance 
measurement (Word2vec vs. fastText)

Word2vec fastText
Dimension 300 300 300 300
Iteration 5 4 4 6

Window size 6 4 12 10
Negative sample 3 3 3 3

Model creation time 2:38:11 1:19:20 1:43:19 2:07:43

Average 
Accuracy (%)

Top3 91.76 91.68 91.83 91.87
Top6 89.55 89.49 89.54 89.55
Top9 88.96 88.89 88.96 88.96

Overall 
average 82.81 82.78 82.82 82.80

Performance 
measurement time 0:21:37 0:21:36 1:04:27 1:05:04

모델 질의 성능은 엔진의 응답 성능과 직결된다. 모델 

생성과 질의 처리 성능 관점에서 우리 어플리케이션에

는 Word2vec 모델이 적합하다는 결론을 도출했다.

3.3. 모델 성능

모델의 적절한 중요한 특징 값을 선택하기 위해서 전

처리 단계에서 언어적으로 잘못된 부분을 교정(오탈자 

및 띄어쓰기 교정, 불용어 제거 등)하고, 형태소 분석기

를 사용해 명사에 해당하는 단어만 추출했다.
정확도, 학습 시간, 모델 생성 시간, 빠른 응답 속도 

등 도메인과 상황에 따라 요구하는 능력치가 다르다. 모
델 아키텍처, 벡터 사이즈, 서브샘플링 비율, training 
window 사이즈가 실험에서 성능에 영향을 미치는 가장 

중요한 결정 대상이다[9]. 우리는 수집 데이터 중 2013
년부터 2019년까지의 과제 데이터를 대상으로 Word2vec 
모델에 파라미터(dimension, iteration, window size, 
negative sample)를 변경하면서 반복 학습하였다. 
dimension은 학습 시간에 영향을 미치기 때문에 50, 100
으로 학습하였다. 학습된 분류 모델의 성능은 테스트 데

이터셋(2020년 과제 데이터 약 3.9만개) 질의를 통해 연

구분야 대분류, 중분류, 소분류 단위로 평가했다. 분류 
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모델의 정확도(F1 Score)는 표 6과 같고, 대-중-소분류 

전체 평균 정확도가 79.07%로 가장 높은 Test 5 모델을 

최종 선정했다.

Table. 6 Classification model accuracy

Query result Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5

Major category 94.95% 94.10% 94.11% 94.08% 95.04%

Mid category 91.79% 90.38% 89.99% 90.31% 92.32%

Sub category 90.02% 89.11% 89.07% 89.03% 90.11%

Average 78.46% 75.78% 75.43% 75.65% 79.07%

2013년부터 2018년까지 과제 데이터로 학습한 모델

과 2013년부터 2019년까지 과제 데이터로 학습한 Test 
5 모델 성능을 비교했을 때 모델의 평균 정확도가 2.48% 
향상되어 학습 데이터셋이 늘어나면서 실 예측 성능이 

좋아짐을 확인할 수 있었다.

Ⅳ. 연구분야 추천 시스템

학습을 통한 최적의 모델을 생성하고 머신러닝 엔진

에 탑재된 엔진을 개발했다. 연구분야 추천 시스템은 입

력되는 과제정보(sentence)에 대해 Word2vec 모델을 통

하여 단어를 벡터화하고 과제정보의 단어 벡터들을 기

반으로 Doc2Vec 모델을 통해 문장 벡터를 생성한다. 
K-NN을 사용하여 가장 근접한 추천 후보 5개를 선정하

고, Naïve Bayes를 이용하여 소분류에 대한 최종 점수를 

계산한다.
그림 3과 같이 이용자가 확인하고자 하는 텍스트를 

입력하면 연구분야를 자동 분류하여 최대 5개의 대-중-
소분류를 추천한다. 과제신청과 협약 단계에서 사용되

는 연구분야 코드가 소분류이기 때문에 추천결과 목록

의 정확도 값은 평균 정확도가 아닌 소분류에 대한 정확

도를 나타낸다. 이용자가 확인하고자 하는 요청정보가 

많을 경우에는 한 번에 연구분야 매칭 결과를 확인할 수 

있도록 ‘파일 등록’(최대 300건) 기능도 부가적으로 제

공한다.

Fig. 3 Research field recommendation service

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 Word2vec을 이용한 분류 모델의 연구

분야 분류 예측 결과를 확인했다. 약 45만건의 국가

R&D 과제를 데이터로 활용했고, 당해 연도 과제가 해

당되는 33개 대분류, 371개 중분류, 2,898개 소분류를 

예측하도록 했다. 학습된 모델은 대-중-소분류 평균 

79.07%의 정확도 값을 보였고, 연구자가 필수 항목으로 

사용하는 소분류의 정확도는 90.11%로 나타나 의미 있

는 결과를 거두었다. 학습에 활용 가능한 데이터가 부족

한 중-소분류에 대해서는 학습데이터 수가 적을 때 효과

적인 전이학습 기술 등의 고려가 필요하다.
정확도를 높이기 위해 앞으로 더 많은 학습 데이터셋

을 주기적으로 반영할 계획이다. 본 연구 결과는 국가과

학기술표준분류 연구분야와 유사한 계층 구조를 가진 

다른 분류체계(산업기술분류, 특허 분류체계 등)의 자
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동 분류 연구에도 활용 가능할 것으로 기대한다. 향후 

과학기술표준분류와 타 분류체계 간 매핑도 일부 가능

할 것으로 보인다.
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