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[Abstract]

AI is deeply applied to various algorithms that assists us, not only daily technologies like translator 

and Face ID, but also contributing to innumerable fields in industry, due to its dominance. In this 

research, we provide convenience through AI categorization, extracting the only data that users need, 

with objective classification, rather than verifying all data to find from the internet, where exists an 

immense number of contents. In this research, we propose a model using LSTM(Long-Short Term 

Memory Network), which stands out from text classification, and compare its performance with models 

of RNN(Recurrent Neural Network) and BiLSTM(Bidirectional LSTM), which is suitable structure for 

natural language processing. The performance of the three models is compared using measurements of 

accuracy, precision, and recall. As a result, the LSTM model appears to have the best performance. 

Therefore, in this research, text classification using LSTM is recommended. 
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[요   약]

인공지능은 현재 인공지능 번역기, 페이스 아이디와 같이 우리의 삶 다양한 곳에 적용되고 있

으며 여러 가지 장점으로 많은 산업분야에서도 적용되고 있다. 본 연구는 매년 방대한 양의 콘텐

츠들이 넘쳐나는 상황에서 인공지능을 적용한 카테고리 분류로 원하는 데이터를 추출함으로써 편

의성을 제공한다. 본 연구에서는 텍스트 분류에서 두각을 나타내고 있는 LSTM(Long-Short Term 

Memory network)을 사용한 모델을 제안하며 자연어 처리에 적합한 구조를 가진 RNN(Recurrent 

Neural Network)과 BiLSTM(Bidirectional LSTM)을 사용한 모델과의 성능을 비교한다. 세 가지 모델

의 성능비교는 뉴스 텍스트 데이터에 적용해 accuracy, precision, recall의 측정값을 사용해 비교하

였고 그 결과 LSTM모델의 성능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 따라서 본 연구에서는 LSTM을 

사용한 텍스트 분류를 권장한다.

▸주제어: 인공지능, 콘텐츠, 카테고리, LSTM, 자연어
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I. Introduction

AI기술은 현재 인공지능 번역기, 페이스 아이디와 같이 

우리의 삶 다양한 곳에 이미 많이 적용되고 있다[4][5]. 인

공지능의 장점은 빠른 처리능력, 비용절감, 자동화 등 다

양하며 많은 산업분야에서도 적용되고 있는 상황이다.

AI기술을 활용하여 의료분야에서도 큰 성과를 보이고 

있는데 그 예시로 AI 영상분석으로 자궁경부암 진단을 하

는 알고리즘의 개발을 들 수 있다[6]. 이와 같이 의료분야

에서 AI를 사용하면 진단의 정확도를 높일 수 있고 진단 

시간과 비용을 줄일 수 있다는 장점이 있다.

매년 방대한 양의 콘텐츠들이 넘쳐나는 상황에서 모든 

데이터를 개인이 분류해 필요한 정보를 찾아내기보다는 

인공지능을 적용한 카테고리 분류로 원하는 데이터를 추

출함으로써 편의성을 제공한다.

본 연구에서는 다중 카테고리인 뉴스 데이터를 사용해 

훈련을 진행한다. 현재 네이버는 연예인 인격권 보호와 사

생활 피해 최소화를 위해 연예 뉴스 댓글 서비스를 폐지했

다. 하지만 언론사들이 연예뉴스를 생활문화 섹션에 올리

면서 또다시 악성댓글들이 달리고 있는 상황이다. 연예 기

사를 생활문화 섹션으로 분류하게 되면 네이버 랭킹뉴스 

순위에 손쉽게 올라갈 수 있다는 점을 이용한 것이라는 지

적도 있다[7]. 만일 AI도입을 통한 객관적인 뉴스 카테고

리 분류기가 있다면 연예뉴스 카테고리로 분류되어 악성

댓글을 막을 수 있을 것이다.

카테고리 분류가 정확하지 않으면 뉴스를 보는 사용자 

또한 혼란에 빠지기 쉽다. 사용자가 보려는 뉴스 카테고리

에서 다른 카테고리에 해당하는 뉴스를 보게 된다면 원하

는 뉴스만 다시 골라야 하는 사용자의 번거로움이 증가할 

것이다. 따라서 본 연구는 객관적인 카테고리 분류기를 만

드는 것을 목적으로 한다. 

현재는 뉴스 데이터를 기반으로 텍스트 분류를 진행하

였지만 카테고리 분류가 필요한 또 다른 상황에서도 활용

될 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구에서는 인공지능의 구현방법 중 하나인 딥러닝

을 통해 한국어로 된 뉴스 텍스트를 분석하고 뉴스의 카테

고리를 분류한다. 또한 단순히 형식에 맞는 CSV파일을 웹 

페이지에 업로드하면 자동으로 딥러닝을 통해 텍스트를 

분석하고 분류해 예측 성공에 대한 차트를 제공한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구와 관련

된 연구에 대한 기술한다. 3장에서는 LSTM(Long-Short 

Term Memory network)모델을 사용한 분석에 대해 기술

한다. 4장에서는 RNN(Recurrent Neural Network), 

LSTM, BiLSTM(Bidirectional LSTM)모델을 사용한 분석

에 대해 비교하며 사용자에게 제공되는 차트에 대해 기술하

고 5장에서는 결론에 대해 기술한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 RNN(Recurrent Neural Network)

RNN은 과거의 학습결과를 현재 학습에 사용하는 인공 

신경망이다. 따라서 RNN의 경우 순서라는 측면을 고려할 

수 있는 특징이 있어 시계열 데이터를 다루는 데 도움이 

될 수 있다[8][9]. 시계열 데이터의 경우 ‘문장’과 같은 데

이터를 예로 들 수 있다. 

하지만 RNN은 한 정보와 그 정보를 사용하는 지점 사

이의 격차가 커진다면 학습능력이 크게 저하된다는 장기

의존성문제가 있다. 이런 RNN의 단점을 보완한 것이 바로 

LSTM이다[9].

1.2 LSTM(Long-Short Term Memory network)

Fig. 1. LSTM cell

LSTM은 RNN의 장기의존성 문제를 해결한 인공 신경

망이다. LSTM은 어떠한 정보는 기억하고 어떠한 정보는 

잊는다. Fig. 1.은 LSTM의 구조를 나타낸다. 첫 번째로 

sigmoid함수를 사용해 몇 퍼센트의 기억을 남길지 결정하

고 두 번째로 sigmoid함수와 tanh함수를 사용해 기억할 

새로운 정보를 결정한다. 세 번째로 잊어버리기로 결정한 

것과 기억하기로 결정했던 것을 실제로 실천하고 마지막

으로 무엇을 출력할지 결정한다[9][10].

LSTM은 내부의 정보가 지속되도록 순환구조를 가진 시

계열 개념이 추가된 순환신경망으로 순환신경망은 텍스트 

분류에서 두각을 나타내고 있다[11].
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Fig. 2. System architecture

1.3 BiLSTM(Bidirectional LSTM)

BiLSTM은 텍스트 분류에서 두각을 나타내고 있는 

LSTM에서 발전된 방식이다. BiLSTM은 forward LSTM

과 backward LSTM을 조합해 사용한다. BiLSTM은 순차 

데이터를 분류할 때 유용하며 순차적인 입력 값에 대해 이

전 데이터와의 관계뿐만 아니라 이후 데이터와의 관계까

지도 학습하게 된다. BILSTM은 과거의 데이터로 현재 입

력을 분류하는 것과 미래의 데이터를 사용해 현재의 입력

을 분류하는 것을 할 수 있다. 따라서 데이터를 분류할 때 

과거와 미래의 데이터를 고려할 수 있게 된다[12]. 

BiLSTM과 다른 기법을 복합시킨 최근의 연구로는 

BiLSTM모델과 CRF, MNB, LSTM을 사용하여 질의의 의

도를 파악해 적절한 항공권을 반환하는 항공권 안내 챗봇

을 구현한 연구가 있다[13]. 또한 자연어 추론에서의 교차 

검증 앙상블 기법으로 MRPC, RTE 데이터셋과 BiLSTM, 

CNN, ELMo, BERT 모델을 이용하여 기존 앙상블 기법보

다 향상된 성능을 보여주는 연구가 있다[14].

III. A News Text Classification Using LSTM

본 연구는 매년 방대한 양의 콘텐츠들이 넘쳐나는 상황

에서 인공지능을 적용한 카테고리 분류로 원하는 데이터

를 추출하며 텍스트 분류에서 두각을 나타내고 있는 

LSTM을 사용한 모델을 제안한다.

1. System architecture

본 시스템은 예시 데이터로 IT과학, 생활문화, 세계 카

테고리에 속하는 한국어로 된 뉴스 텍스트 데이터를 사용

하며 텍스트를 분석해 해당 3가지의 카테고리로 분류하는 

모델을 생성한다. Fig. 2.은 시스템 아키텍처로 본 시스템

에 대한 간결한 정보를 나타낸다.

먼저 사용자가 형식에 맞는 CSV파일을 웹 페이지에 업

로드 하면 해당 CSV파일을 DB에 업로드 한 후 형태소 분

석을 진행한다. 형태소 분석이 완료되면 훈련 및 모델을 

생성하고 모델을 평가해 정확도를 나타낸다. 마지막으로 

생성된 모델을 사용해 테스트 데이터를 예측하고 모델에 

따른 예측에 성공한 비율에 대한 차트를 시각적으로 제공

해준다.

2. Process

2.1 Data Preprocessing

Fig. 3. Data Preprocessing

텍스트 데이터와 같은 비정형 데이터는 분석을 위해 계

량화하는 과정이 필요한데 이것을 데이터 전처리라고 한

다. 전처리 과정은 텍스트를 분석에 적합한 형태로 정제하

는 과정을 의미한다[15]. Fig. 3.은 데이터 전처리 과정을 

나타내며 아래에 그 과정에 대해 설명한다.
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훈련에 사용된 데이터는 네이버 뉴스를 크롤링한 데이

터이다. 카테고리는 IT과학, 생활문화, 세계이고 각각 약 

7000개의 데이터를 수집했다. 수집한 데이터는 훈련하기 

전 형태소 분석을 진행하게 된다. 형태소 분석이란 문장에

서 최소 의미 단위인 형태소를 추출하는 과정이다[16]. 이

때 의미는 어휘적 의미와 문법적 의미를 포함한다. 형태소 

분석은 Mecab을 사용했고 일반명사, 고유명사, 형용사 등 

총 8가지의 성분을 추출하였다.

성분을 추출한 후 생활문화 카테고리는 0으로 세계 카

테고리는 1로 IT과학 카테고리는 2로 인덱스 번호를 매겨

주고 뉴스 텍스트는 중복을 모두 제거한다. 만일 데이터가 

중복이 되어 훈련데이터와 테스트 데이터가 중복되는 경

우가 발생해 모델의 정확도를 측정하는 과정에서 오류가 

생기는 것을 방지하기 위해 중복을 제거한다. 그 후 마지

막 과정으로 문장의 특징을 구별하기 위해 데이터에서 상

위빈도 5000개 단어만을 추출해 토큰으로 만들고 텍스트

를 시퀀스로 바꿔준다. 텍스트를 시퀀스로 바꾸어주면 문

장을 숫자로 나타낼 수 있게 된다. 모델의 입력으로 사용

하려면 고정된 길이로 만들어야 하므로 시퀀스로 바꾼 텍

스트는 최대길이를 500으로 주어 시퀀스의 길이를 일정한 

길이로 맞춰주어 전처리를 완료한다.

전처리를 맞춘 텍스트 데이터는 훈련데이터와 테스트 

데이터를 각각 임의로 80%, 20%의 비율로 나누어준다.

2.2 Activation function and loss function

본 연구에서 제안하는 모델은 LSTM을 활용한 학습 모

델이다. 다중분류를 위해 활성화 함수로는 softmax를 사

용하였고 손실함수로는 categorical cross-entropy를 사

용하였다. 

 


  




 


 

                            ·········(1)

식 (1)[1]은 softmax 함수를 이용한 출력이다. softmax 

함수를 사용하면 각 클래스의 출력이 0과 1사이로 정규화

된 값을 확률 값으로 간주하여 크로스 엔트로피 함수에 적

용할 수 있다[1]. 여기서 j는 각 클래스를 의미한다. c차원

의 벡터에서 j번째 원소를 라 하고 j번째 클래스가 정답

일 확률이 함수에 의해 도출된 이라고 했을 때 softmax

의 수식이며 모든 j에 대한 softmax값을 더하면 1이 나온

다. 본 연구에서는 카테고리의 개수가 3개이므로 3차원의 

벡터가 된다.
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  
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
  



ln                  ·········(2)

식 (2)[2]는 크로스 엔트로피 손실함수이다. N은 훈련 샘

플의 개수, class는 클래스의 개수이며 는 실제 출력을 

는 모델의 출력을 나타낸다. 손실함수에 의해 도출되는 

손실 값은 실제 값과 예측 값의 오차로 신경망이 학습을 하

는데 지표가 된다. 본 연구에서는 다중분류를 하고 있어 크

로스 엔트로피로 categorial cross-entropy를 사용한다.

3. Learning stabilization

3.1 Dropout

본 연구에서는 정확도를 높이기 위해 LSTM을 활용한 

모델에 Dropout Layer를 두 개 쌓았다. Dropout이란 

Overfitting을 방지하기 위한 방법 중 하나로 Overfitting

은 학습 데이터에 지나치게 집중함으로써 테스트 데이터

에서의 정확성은 떨어지는 현상을 말한다. Overfitting이 

발생하면 학습데이터에 대한 정확도는 향상되는 반면 테

스트 데이터를 이용한 결과는 개선되지 않는 현상이 발생

한다. 실제 분석 시 LSTM을 활용해 Dropout층을 추가하

였을 때와 추가하지 않았을 때의 정확도는 약 2%의 차이

가 나는 것을 볼 수 있었다.

3.2 GlobalMaxPool1D

GlobalMaxPool1D는 문장을 훑어가면서 나온 여러 개

의 특징 벡터 정보 중 가장 큰 벡터를 골라서 반환하는 

Layer이다. 즉, 문맥을 보면서 주요 특징을 골라내고 그 

중 가장 두드러지는 특징을 고르는 것이다. 문장의 카테고

리 분류를 하기 위해선 문장의 특징을 파악하는 것이 중요

하므로 본 연구에서는 GlobalMaxPool1D Layer를 사용했

을 때와 사용하지 않았을 때의 정확도에 약 2%의 차이가 

있는 것을 볼 수 있었다.

4. Summary of a LSTM model

Fig. 4. Summary of a LSTM model
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Model Evaluation

Model Val_loss Val_acc Train_loss Train_acc Epoch
Training

Time
Accuracy

RNN 0.2529 0.9131 0.1147 0.9637 5 0:01:01 90.24

LSTM 0.2419 0.9266 0.1184 0.9675 5 0:02:56 92.99

Bidirectional

LSTM
0.2430 0.9168 0.1121 0.9681 5 0:04:44 92.15

Table 1. RNN, LSTM, and BiLSTM model evaluation

Fig. 4.은 LSTM을 사용한 모델의 구조이다. 가장 처음 

Layer는 embedding을 하는 Layer로 언어의 벡터화 과정

을 거치는 과정이다. 자연어는 수치화되지 않은 데이터이기 

때문에 딥러닝에 바로 사용될 수 없다. 따라서 딥러닝에 사

용할 수 있도록 embedding layer를 제일 처음에 쌓았다. 

그 후 차례대로 앞서 설명한 LSTM, GlobalMaxPool1D, 

Dropout층을 쌓아 모델을 구성하였다.

IV. Experiment

실험을 통해 본 연구에서 제안하는 LSTM모델과 RNN, 

BiLSTM간의 장점과 단점을 비교해보고자 한다. 데이터는 

2019년 1월 네이버의 IT과학, 생활문화, 세계 카테고리의 

뉴스 데이터를 사용했다.

1. Comparing validation loss

Fig. 5. Validation loss of RNN, LSTM, and BiLSTM

Fig. 5.은 RNN과 LSTM, BiLSTM을 사용한 모델의 검

증 손실 값에 대한 그래프를 나타낸다. 훈련에 사용된 모

델의 구조는 앞서 Fig. 4.에서 나타낸 LSTM의 모델 구성

에서 LSTM의 층을 각각 RNN과 BiLSTM으로 바꾸어 구

성하였다.

훈련 시 세 가지 모델 모두 5번째 훈련 이후부터 정확도

가 증가하지 않고 검증 손실 값이 감소하지 않아 epoch를 

5로 주어 훈련하였다. 손실 값이란 학습을 통해 얻은 추정

치가 실제 데이터와의 차이를 의미하므로 0에 가까울수록 

좋은 모델이라는 것을 의미한다. 세 가지 모델 모두 검증 

손실 값이 점차 감소하는 것을 볼 수 있다. Table 1.를 통

해 정확한 수치로 마지막 검증 손실 값이 낮은 순서대로 

보자면 LSTM, BiLSTM, RNN 순으로 차례대로 0.2419, 

0.2430, 0.2529이다. 따라서 LSTM의 검증 손실 값이 다

른 두 모델보다 낮은 것을 알 수 있다.

2. Comparing training loss

Fig. 6. Training loss of RNN, LSTM, and BiLSTM

Fig. 6.은 RNN과 LSTM, BiLSTM을 사용한 모델의 훈

련 손실 값에 대한 그래프를 나타낸다.

훈련 손실 값은 계속 감소하는 반면 Fig. 5.에서 본 검

증 손실 값은 3번째 이후의 훈련부터 증가하는 것을 보아 

Overfitting이 일어난 것을 알 수 있다. Table 1.를 통해 

정확한 수치로 검증 손실 값과 훈련 손실 값의 차이를 비

교했을 때 RNN에서의 차이가 가장 큰 것으로 보아 다른 

두 모델보다 RNN에서의 Overfitting이 크게 일어난 것을 

알 수 있다.
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3. Comparing training time

Fig. 7. Training time of RNN, LSTM, and BiLSTM

Fig. 7.은 RNN, LSTM, BiLSTM의 훈련 시간을 나타내

는 그래프이다. RNN의 훈련 시간이 가장 적게 걸리는 것

을 알 수 있고 LSTM은 RNN보다 약 2배가량 오래 걸리며 

BiLSTM은 LSTM보다 약 2배정도 오래 걸리는 것을 볼 수 

있다. 세 모델 중에서는 RNN의 훈련시간이 가장 짧지만 

정확도는 가장 낮은 것을 볼 수 있었다.

4. Comparison of RNN, LSTM and BiLSTM

RNN, LSTM, BiLSTM 모두 5번째 훈련 이후부터 정확

도가 증가하지 않고 검증 손실 값이 감소하지 않아 훈련 

횟수를 5로 주었다. 또한 손실함수로는 동일하게 크로스 

엔트로피 함수를 사용해 훈련을 하였다.

세 가지 모델의 성능을 비교하기 위한 척도로 

Accuracy, Precision, Recall을 측정하였다[3]. 

Accuracy는 전체 예측에 대해 정답을 맞힌 비율이고 

Precision은 True라고 예측한 것 중에서 실제로 True인 

것에 대한 비율이다. Recall은 실제 True인 것들 중에서 

True라고 예측한 것에 대한 비율로 Accuracy, 

Precision, Recall 모두 값이 클수록 좋은 모델로 평가된

다. Precision과 Recall을 구하는 식(3)[3]은 다음과 같다.

   


   


                  ·········(3)

한 텍스트가 A라는 카테고리에 해당된다고 가정할 때 

TP, TN, FP, FN은 다음과 같이 정의된다[3].

- TP(true positive): 실제 A카테고리를 A카테고리로 

예측

- TN(true negative): 실제 A카테고리가 아닌 것을 A

카테고리가 아닌 것으로 예측

- FP(false positive): 실제 A카테고리가 아닌 것을 A카

테고리로 예측

- FN(false negative): 실제 A카테고리를 A카테고리가 

아닌 것으로 예측

Accuracy

(%)
Precision Recall

RNN 90.24 0.90 0.90

LSTM 92.99 0.93 0.92

BiLSTM 92.15 0.92 0.92

Table 2. Comparison with 3 models

Table 2.를 통해 알 수 있듯이 LSTM을 사용한 모델이 

다른 두 모델보다 우수한 것을 알 수 있다.

LSTM이 RNN의 장기의존성 문제를 해결한 인공 신경망

인 것으로 보아 LSTM의 학습 능력이 더 우수한 것으로 보인

다. 또한 LSTM과 BiLSTM은 Accuracy, Precision, Recall

에서 큰 성능차이를 보이지 않지만 Accuracy, Precision이 

LSTM에서의 측정값이 더 높은 것을 볼 수 있다.

따라서 본 연구에서는 Accuracy, Precision, Recall을 

비교할 때 LSTM을 사용한 모델이 다른 두 모델보다 우수한 

것을 알 수 있어 LSTM을 사용한 텍스트 분류를 권장한다.

5. A chart offered to users

사용자에게 제공되는 웹 페이지는 Spring으로 구현되

었다. 

사용자가 올린 파일은 RNN, LSTM, BiLSTM 세 가지를 

사용해 훈련한다. 훈련 후 제공되는 차트는 훈련 후 생성

된 모델을 사용해 테스트 데이터를 예측하고 예측에 성공

한 비율에 대한 차트이다.

Fig. 8. Rate of successful predictions by model 
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IT과학 생활문화 세계 총계

RNN 1,198 1,038 1,086 3,322

LSTM 1,214 1,122 1,087 3,423

BiLSTM 1,208 1,127 1,074 3,409

전체 데이터 1,291 1,270 1,120 3,681

Table 3. Number of successful predictions

Fig. 8.은 사용자에게 제공되는 차트이다. 바 그래프는 

순서대로 RNN, LSTM, BiLSTM을 사용해 훈련하고 생성

된 모델로 테스트 데이터의 카테고리를 예측하고 예측에 

성공한 데이터의 비율(%)을 나타내고 있다. 

Table 3.으로 볼 때 LSTM과 BiLSTM의 성능에서 큰 

차이가 없고 Recall값은 동일한 것을 보았을 때 생활문화 

카테고리에서는 BiLSTM이 우수한 것으로 보이지만 약 5

개 차이이고 여러 번의 동일한 조건하에서의 실험마다 결

과에 약간의 차이는 있더라도 정확도측면에서 생활문화부

분은 유사한 것을 볼 수 있었으며 IT과학과 세계 카테고리

에서의 정확도는 LSTM이 가장 우수한 것을 볼 수 있었다. 

또한 비교적 LSTM과 BiLSTM의 예측 성공 개수는 비슷하

지만 생활문화 카테고리의 RNN의 예측 성공 개수는 현저

히 낮은 것을 볼 수 있었다.

V. Conclusions

본 연구는 매년 방대한 양의 콘텐츠들이 넘쳐나는 상황에

서 모든 데이터를 개인이 분류해 필요한 정보를 찾아내기보

다는 인공지능을 사용한 카테고리 분류로 원하는 데이터를 

추출함으로써 편의성을 제공한다는 관점에서 시작되었다.

카테고리 분류에 적합한 모델을 찾기 위해 RNN, LSTM, 

BiLSTM을 활용해 3가지 모델을 사용하여 비교를 하였고 가

장 적합한 모델로 LSTM을 활용한 모델을 제시한다. 

현재는 뉴스 데이터를 기반으로 텍스트 분류를 진행하

였지만 카테고리 분류가 필요한 또 다른 상황에서도 활용

될 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구에서는 LSTM 방식을 사용했을 때 epoch 3번째 

이후부터 약간의 Overfitting이 발생하는 것을 볼 수 있었

다. 따라서 이 Overfitting을 해결하면 정확도를 더 높일 

수 있을 것으로 기대된다. 또한 Mecab을 사용해 형태소 

분석을 하면 사용자 사전을 만들 수 있게 되는데 사용자 

사전에 형태소 분석이 되지 않는 주요 단어인 AI와 같은 

단어를 추가해 훈련을 한다면 정확도가 더 올라갈 것으로 

예상된다.
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