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요 약 폭발적으로 성장하고 있는 웹은 수백만 개의 웹 문서를 포함하고 있기 때문에, 적절한 웹 사이

트를 찾기 어렵다. 사용자 프로파일을 사용하여 적절한 웹 사이트를 추천함으로써 웹의 탐색을 개인화할 

수도 있지만 웹 컨텐츠에 대한 사용자의 평가는 사용자의 성격에 관한 다양한 측면을 표현하므로 사용자

의 선호도를 예측하기 위해서는 보다 효과적인 방법이 필요하다. 사용자 프로파일은 비선형적인 특성을 가

지고 있으므로 분류기를 사용하여 예측하여야 하며 다양한 특성을 예측하기 위해 분류기의 결합이 필요하

다. 패턴분류와 시각화에 유용한 구조적응 자기구성지도(SASOM)는 개선된 SOM 모델로서 웹 마이닝에 

적절하다. 퍼지 적분은 주관적으로 정의된 분류기의 중요도를 이용하여 결합하는 방법이다. 본 논문에서는 

독립적으로 학습된 SASOM의 퍼지적분(fuzzy integral)기반 결합을 이용하여 사용자의 프로파일을 예측

하고 UCI 벤치마크 데이타인 Syskill & Webert 데이타를 사용하여 그 성능을 평가한다. 실험결과 제안한 

방법이 기존의 naive Bayes 분류기뿐만 아니라 SASOM의 투표결합보다 우수한 성능을 보였다. 

키워드 : 사용자 프로파일, 웹 마이닝, 구조적응 자기구성지도, 퍼지 적분, Syskill & Webert

Abstract It is difficult to find an appropriate web site because exponentially growing web 

contains millions of web documents. Personalization of web search can be realized by recommending 

proper web sites using user profile but more efficient method is needed for estimating preference 

because user's evaluation on web contents presents many aspects of his characteristics. As user 

profile has a property of non-linearity, estimation by classifier is needed and combination of classifiers 

is necessary to anticipate diverse properties. Structure adaptive self-organizing map (SASOM) that is 

suitable for pattern classification and visualization is an enhanced model of SOM and might be useful 

for web mining. Fuzzy integral is a combination method using classifiers' relevance that is defined 

subjectively. In this paper, estimation of user profile is conducted by using ensemble of SASOM's 

learned independently based on fuzzy integral and evaluated by Syskill & Webert UCI benchmark data. 

Experimental results show that the proposed method performs better than previous naive Bayes 

classifier as well as voting of SASOM's.

Key words : User profile, Web Mining, SASOM, Fuzzy Integral, Syskill & Webert 

1. 서 론

웹은 새로운 정보의 창고이지만 데이타베이스처럼 일

관성을 유지하기 위해 중앙에서 관리할 수 없다. 누구나 

웹 페이지를 개설할 수 있고 링크를 만들 수 있기 때문

에, 웹은 매우 많은 수의 문서를 포함하고 있다. 사용자

가 모든 정보를 검토할 수 없기 때문에 중요한 웹 문서

만을 가려내는 작업이 필요하다. 본 논문에서는 HTML 

문서와 사용자의 선호 기록으로부터 사용자 프로파일을 

생성하기 위한 웹 컨텐츠 마이닝을 다룬다. 사용자 프로

파일을 예측하는 것은 쉽게 한번에 추측되지 않는 특성

을 지니고 있고 비선형적인 함수를 필요로 한다. 이러한 

특성을 단일 분류기를 사용하여 예측하는 것은 어려운 

일이며 서로 다른 전문성을 지니고 있는 상호보완적인 

여러 개의 분류기를 결합하는 것이 필요하다. 
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그림 1 제안하는 방법의 개요

자기구성지도(Self Organizing Map)는 지식 추출을 

위해 고차원 데이타를 시각화하고 데이타를 클러스터링

하는데 유용한 신경망이다[1,2]. 몇몇 연구자들은 자기구

성지도(SOM)을 패턴 분류에 적용하려고 시도해 왔다

[3,4]. 신경망의 다른 모델처럼 SOM의 구조와 크기를 

결정하는 것은 매우 어렵다. 이전 연구에서 하나 이상의 

클래스를 표현하는 노드를 네 개의 노드로 구성되어 있

는 부분노드로 분할하는 SOM을 위한 동적 노드분할 

개념에 기초한 효과적인 패턴인식기를 제안했다[5]. 서

로 다른 특징으로 독립적으로 학습한 구조적응 자기구

성지도(SASOM)의 결합은 숫자 인식 문제에 높은 성능

을 보였다[6]. 

SASOM은 효과적인 패턴 인식기로 사용될 수 있으

며 또한 사용자 입력 벡터의 이차원 투영을 이해하기 

위한 지도구조를 시각화할 수 있다. 본 논문에서, 

SASOM의 앙상블이 사용자 프로파일을 예측하기 위해 

적용되었으며 각 SASOM은 서로 다른 특징을 사용하

여 독립적으로 학습되었다. 정보이득, TFIDF, odds 

ratio의 세 가지 다른 특징추출 방법이 이 문제를 위해 

사용되었다. 정보이득은 C4.5에서 결정 트리를 생성하기 

위해 사용한 매우 효과적인 특징추출 방법이다[7]. 

TFIDF는 텍스트 추출에서 자주 사용되는 일반적인 방

법이다. Odds ratio는 특징의 순위를 매기는 매우 간단

한 방법이다[8]. 이러한 세 가지 방법은 텍스트를 위한 

대표적인 특징 추출 방법이며 쉽게 구현이 가능하다. 

투표, Bayesian 결합, BKS 방법, Borda 함수, 

Condorect 함수, 평균, 가중평균 등 많은 결합방법이 존

재한다[9]. 그러나 이러한 방법들은 사용자의 주관적인 

분류기에 대한 선호도를 결합과정에 포함시키지 못하며 

융통성이 미흡하다. 퍼지적분은 퍼지 척도와 사용자의 

주관적인 분류기에 대한 평가를 이용하여 다양한 자원

으로부터의 신뢰도를 통합하는 결합방법이다[10]. 본 논

문에서는 “좋아함” 또는 “싫어함”으로 표기되어 있는 

HTML 문서로부터 사용자의 프로파일을 예측하기 위해 

SASOM의 퍼지적분에 기초한 결합방법을 제안한다. 

그림 1은 제안하는 방법의 개요를 보여준다. 테스트와 

학습을 위해 사용되는 웹 텍스트 데이타는 입력 데이타

로 사용되기 위해 전처리를 거친다. 각 특징 추출방법은 

학습을 위한 중요한 특징 집합을 추출하고, 각 특징 집

합은 하나의 SASOM을 학습하기 위해 사용된다. 학습

이후에 각 SASOM은 그림과 같이 서로 다른 위상을 

지니며 퍼지 적분은 마지막에 여러 개의 분류기로부터 

나온 신뢰도를 통합한다. 이 앙상블 분류기는 사용자 프

로파일로서 알려지지 않은 웹 문서에 대한 사용자의 선

호도를 예측하도록 사용될 수 있다. 제안하는 방법을 평

가하기 위해 UCI KDD Syskill & Webert 데이타를 

사용하였다[11]. 이 데이타는 네 개의 서로 다른 주제에 

대해 관련된 웹 문서와 사용자의 선호도를 “hot”, 

“medium”, 또는 “cold” 중의 하나로 기록한 정보를 포

함하고 있다. 알려지지 않은 웹 문서에 대해 사용자의 

선호도를 “hot” 또는 “cold”로 예측하는 것이 본 논문에

서 해결하려는 문제이다 (“medium”이 매우 적기 때문

에 “medium”과 “cold”는 하나로 합쳐졌다). Pazzani는 

naive Bayes 분류기가 위의 데이타에 대해 신경망, ID3 

Copyright (C) 2005 NuriMedia Co., Ltd.



다중 구조적응 자기구성지도의 퍼지결합을 이용한 웹 마이닝  63

등의 방법보다 우수한 결과를 냈다고 보고했다[12]. 본 

논문에서는 제안하는 방법을 Pazzani의 실험결과와 다

중 SASOM의 투표결합과 비교한다. 실험 결과는 퍼지

적분을 사용한 제안하는 방법이 naive Bayes 분류기를 

포함한 기존의 연구결과와 SASOM의 투표결합보다 우

수한 성능을 내는 것을 보여준다.

2. 관련연구

퍼지 적분은 분류기를 결합하는데 이용될 수 있으며 

컴퓨터 시각, 얼굴 인식, 필기체 인식 등의 분야에서 응

용되고 있다. Mirhosseini는 퍼지 적분을 사용하여 인식 

작업에서 각 얼굴 요소의 중요도를 포함하도록 하는 새

로운 얼굴 인식 시스템을 제안했다[13]. Cho는 온라인 

필기 문자의 인식문제에 퍼지적분에 기초한 다중 네트

워크의 결합이 유용하다는 것을 보였다[14]. Pham은 적

응적인 퍼지적분을 사용하여 필기 숫자를 인식하는 분

류기를 결합했다[15]. Kumar는 퍼지적분을 사용하여 다

분광 데이타의 분류를 위한 신경망을 결합하였다[16]. 

하지만 현재까지 다중 SASOM을 퍼지적분으로 결합한 

사례는 없다. 

데이타 마이닝의 가장 어려운 문제 중의 하나는 데이

타베이스로부터 문서를 추출하고 재구성하는 것이다

[17]. Kohonen은 500차원의 특징 벡터로 표현된 700만

개의 특허 요약을 분류하기 위한 100만개이상의 노드를 

지닌 자기구성지도의 유용성을 보였다[18]. 효과적인 패

턴 분류기로서 기본 SOM의 변형이 많이 존재하는데, 

Cho는 가중치뿐만 아니라 구조도 적응할 수 있는 SA-

SOM을 개발하였고, Bauer는 growing self-organizing 

map(GSOM) 알고리즘을 제안하였다. GSOM은 학습동

안 적응되는 일반적인 하이퍼큐브형태의 모양을 하고 

있다[19]. Suganthan은 계층적인 중첩 자기구성지도

(HOSOM)을 제안하였는데, 이는 1차 수준의 SOM으로 

구성되고 몇몇의 부분적으로 중첩된 이차 수준의 SOM

들이 보완된다[20]. 계층적인 SOM이나 growing SOM

은 패턴분류를 위해 개선되었지만 SASOM처럼 노드들

이 서로 연속된 평면에 존재하는 것이 아니기 때문에 

이웃하는 노드 사이에 불연속성이 발생할 수 있으며 위

상보존에 문제가 있다. 

Syskill & Webert 시스템은 관심 없는 웹 문서들로부

터 흥미로운 웹 문서를 구분한다[12]. 이 시스템은 naive 

Bayes 분류기를 사용자 프로파일 예측을 위해 사용하였

다. 각 사용자는 시작 페이지로부터 출발하며 웹 문서에 

대해 아이콘을 사용하여 “좋아함” 또는 “싫어함”을 표시

하고 표기한 웹 문서의 개수가 10개일 때까지 계속한다. 

10개의 표기된 웹 문서가 모이면 Bayes 분류기 학습 알

고리즘이 실행된다. 기존 실험결과에서 Bayes 분류기는 

작은 학습 데이타에 대해서도 잘 작동하였다. 이 시스템

은 웹 문서를 분석하고 각 사용자별로 학습한 Bayes 분

류기의 선호도 값에 의해 링크를 추천한다.

Mladenic은 정보 이득, cross entropy, 상호 이득, 

weight of evidence, odds ratio 등의 대규모 텍스트 

데이타에서의 특징 집합 추출에 적합한 새로운 특징 평

가 방법을 제안했다[8]. Lewis는 Reuters와 MUC-3 텍

스트 분류 데이타에 대한 분류 소속도 예측 문제에서 

특징의 종류와 개수를 변화하는 것이 미치는 영향을 조

사했다. 이 실험에서 단어에 기반한 인덱싱을 위한 최적

의 특징 집합 크기는 큰 학습 데이타에도 불구하고 매

우 낮은 것으로 알려졌다 (10개에서 15개의 특징)[21]. 

Pal은 퍼지 논리, 신경망, 유전자 알고리즘 등을 이용하

여 구조를 보존하는 차원 축소와 함께 특징 평가, 선택, 

추출하는 방법을 제안했다[22].

3. SASOM의 퍼지결합

본 논문에서는 기계학습 기법의 앙상블을 사용한 사

용자 프로파일의 예측을 위한 일반적인 프레임워크를 

제안한다. 분류기의 결합은 각 분류기가 상호 독립적이

면 보다 높은 성능을 낼 수 있다. 이러한 목적을 위해 

보통 각 분류기를 서로 다른 특징을 사용하여 독립적으

로 학습하는 방법을 사용한다[6,20]. 서로 다른 특징 추

출방법을 사용하여 각 SASOM은 독립적으로 학습되며 

퍼지적분을 사용하여 결합된다. 각 분류기의 중요도는 

결합단계에서 주관적으로 결정된다. 

3.1 특징 추출

특징 선택은 단어의 빈도나 의존관계 등의 정보에 기

초하여 특징을 순위 매기는 과정이다. 텍스트 분류에서 

특징은 텍스트의 단어이며 이진 값을 가진다(“텍스트에 

있다”와 “텍스트에 없다”). 20개의 웹 문서 집합에는 

5000개 이상의 특징이 존재하기 때문에 특징 선택과정

이 필요하다. 많은 특징은 성능을 향상시키는 데 유용하

지 않으며 분류기의 학습도 어렵게 만든다. 

본 논문에서는 서로 다른 특성을 지니는 세 가지 특

징 선택 방법을 사용한다. TFIDF는 단어의 빈도와 역 

문서 빈도를 곱한 것이다. 이 기준은 텍스트 추출에서 

자주 사용되며 매우 단순하다. 예를 들어, 20개의 웹 문

서가 있고 그 중에서 10개의 문서가 “안녕”이라는 단어

를 포함하고 있으면 (DF=0.5)이고 1000개의 단어가 20

개의 문서에 있고 “안녕”이라는 단어가 120번 나왔다면 

(TF=0.12)이다. TFIDF는 이 두 가지를 다음의 수식으

로 계산한 것이다(TFIDF=0.036). 

            DF
TFTFIDF 1log×=

 (1)
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TFIDF는 특징의 중요도를 계산하기 위해 학습 데이

타의 클래스 정보를 사용하지 않기 때문에 분류의 성능

이 낮을 수 있다. 정보이득은 정보이론에 기초한 방법인

데, S는 웹 텍스트의 집합이며 E는 기대 정보이득일 

때, E(W,S)는 단어 W의 문서집합 S에 대한 기대값을 

나타낸다. 

    

E(W,S) = I (S) - P (W = present) I (Sw= present)

          + P (W= absent) I ( Sw= absent )

I (S ) = ∑
c∈{hot,cold}

- p (Sc ) log 2 ( p (Sc ) )

 (2)

마지막 특징 추출방법은 여러 개의 클래스 중에서 하

나를 위해 좋은 성능을 내도록 하는 것을 목적으로 사

용되어진 odds ratio이다[8]. 

   )|(
)|(log)(

2

1

CpresentWodds
CpresentWoddsWOddsRatio

=
=

=
 (3)

C1과 C2는 이진분류 문제의 클래스 레이블이다. 

odds(Xi)는 다음과 같이 정의된다. Xi는 확률변수이고 

n은 데이타의 개수이다. 
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이러한 세 가지 특징 선택 방법은 서로 다른 특성을 

지니고 있다. TFIDF는 특징의 중요도를 계산할 때 문

서의 클래스 레이블을 고려하지 않는다. 반면, 정보이득

은 문서의 클래스 정보를 사용한다. Odds ratio는 클래

스 레이블을 사용하지만 하나의 특정 클래스에 유용한 

특징만을 선택한다. 

3.2 SASOM

SOM은 지도의 위상을 보존하는 특성을 가지고 있는 

신경망 모델이고 고차원의 데이타를 저차원의 공간에 

시각화하는데 자주 이용된다. 기본 SOM은 지도의 구조

를 고정하여 각 노드가 하나 이상의 다른 클래스 레이

블을 가진 데이타를 포함하기 때문에 분류에서 낮은 성

능을 보인다. 이러한 특성은 비교사 학습에는 매우 유용

하지만 분류에는 약점이 된다. 만약 노드가 다른 클래스 

레이블을 가지고 있으면, SASOM은 노드를 4개의 노드

로 이루어진 부분지도로 분할한다. 동적인 노드 분할 개

념은 동시에 SOM의 적절한 노드 개수와 입력과 출력 

노드 사이의 연결 가중치를 결정한다. 

SASOM의 학습을 위한 기본과정은 다음에 나와 있

으며 SOM과 유사하다. 

1. 기본 SOM으로부터 시작한다(각 노드가 모든 입력 

노드와 완전 연결되어 있는 4×4 맵) 

2. 현재 네트워크를 Kohonen의 알고리즘으로 학습한다[2].

3. 다음 사항을 결정하기 위해 알려진 입출력 패턴을 사

용하여 네트워크를 조정한다.

(a) 어떠한 노드가 여러 개의 노드를 지닌 부분 맵

(2×2 맵)으로 교체될 것인가?  

(b) 어떠한 노드가 삭제될 것인가?

4. 모든 노드가 하나의 유일한 클래스만을 표현하면 종

료하고 아니면 2번으로 간다. 

기본 SOM의 학습 알고리즘은 다음과 같다. 

           
||}{||min|||| iic wxwx −=−

 (5)

네트워크의 초기지도는 4×4 노드로 구성되어져 있고, 

노드 i의 가중치 벡터는 wi∈ R
n이다. x와 wi의 유클리

디안 거리는 승리자 노드라고 불리우는 wc에서 최소가 

된다. 승리자 노드와 거리가 Nc보다 작은 모든 노드는 

다음 규칙에 따라 가중치를 갱신한다 (α(t)는 학습률이

며 0<α(t)<1).
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⎨
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하나 이상의 클래스를 표현하는 노드는 2×2의 부분 

지도로 교체된다. 자식 노드의 가중치는 부모노드와 이

웃노드의 가중치를 기초로 다음의 수식으로 결정된다. 

              S

NP
C

c∑+×
=

)2(
 (7)

Nc  : 자식의 이웃노드

S  : Nc + 2

그림 2는 노드 분할의 예를 보여준다. 이 경우에, C0

의 가중치는 다음과 같이 결정된다. 

            4
)2( 104

0
PPP

C
++×

=
 (8)

그림 3은 다른 특징 집합을 사용하여 독립적인 분류

기를 학습하는 전체과정을 보여준다. 특징 집합은 웹 문

서의 집합에 속한 단어들의 집합이며, 특징선택 방법을 

사용하여 각각의 분류기를 위한 가장 중요한 특징을 선

택할 수 있다. 예를 들어, 첫 번째 특징 부분집합은 

“Initial” “Distance” “Node”와 “Several”을 가장 중요

한 특징으로 선택했다. 이 특징을 사용하여 입력 벡터가 

생성된다. 예를 들어, 첫 번째 웹 문서는 첫 번째 특징
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그림 2 노드 분할의 예

그림 3 서로 다른 특징 집합을 사용한 SASOM의 학습

집합을 사용하여 <0,1,0,1,1>로 표현되며 “Initial”은 존

재하지 않고, “Distance”는 존재하며, “Node”는 존재하

지 않고 “Several”은 존재하며 이 문서의 클래스 레이

블은 “1”이다. 이러한 입력 벡터를 사용하여 SASOM을 

학습한다.

3.3 퍼지 적분

다중 분류기의 결과를 결합하는 방법은 많이 있으며, 

각 분류기는 문제에 대해 동일한 중요도를 지니고 있다

고 가정한다. 가중 평균은 각 분류기의 중요도를 학습 

데이타에 대한 분류 성능을 사용하여 객관적으로 결정

하도록 한다. 하지만 퍼지적분은 주관적으로 평가된 각 

분류기의 중요도를 이용하며 최종 결정을 사용자에 의

해 정의된 분류기의 중요도와 각 클래스에 대한 분류기

의 신뢰도를 통합하여 내린다. 

퍼지 적분은 Sugeno[23]에 의해 소개되었으며 관련된 

퍼지 척도[24,25]는 정보를 통합하기 위한 유용한 방법

을 제공한다. 퍼지 척도는 다음과 같이 정의된다. 

정의 1 : X는 원소들의 유한집합이다. 함수 g:2
X
→

[0,1]을 퍼지 척도라고 한다. 

1)  g(∅)=0

2)  g(X)=1

3)  g(A)≤g(B) if A⊂B

퍼지 척도는 0과 1 사이의 실수 값을 X의 각 부분집

합에 할당한다. 퍼지 척도 g의 정의로부터 Sugeno는 

다음과 같은 부가적인 속성을 만족하는 gλ-퍼지 척도를 

제안했다. 모든 A,B⊂X, A∩B=∅에 대하여, 

g(AB)=g(A)+g(B)+λg(A)g(B), λ>-1.           (9)

두 개의 중복되지 않은 부분집합의 합집합에 대한 척

도 값은 각 구성요소의 척도 값으로부터 직접 계산할 

수 있다. Sugeno는 퍼지 척도, 특히 gλ-퍼지 척도의 

관점에서 정의된 비선형적인 함수인 퍼지적분의 개념을 

제안했다.

정의 2 : X는 유한 집합이고, h  : X→[0,1]는 X의 퍼

지 부분집합일 때, 퍼지 척도 g와 X에 대한 함수 h의 

퍼지적분은 다음과 같이 정의된다. 

     ⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ ⎟
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∈⊆
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다음 퍼지적분의 속성은 쉽게 증명될 수 있다[20]. 

1) 모든 x∈X에 대해 만약 h(x)=c, 0≤c≤1이면

   h(x)∘g(․)=c.

2) 모든 x∈X에 대해 만약 h1(x)≤h2(x)이면

   h1(x)∘g(․)≤h2(x)∘g(․)

3) 만약 {Ai|i=1, ⋯, n}이 집합 X의 분할이라면 
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 (11)

ei는 Ai의 g에 대한 h의 퍼지적분이다. 

퍼지적분의 계산은 다음과 같다. Y={y1,  y2, ⋯, yn}은 

유한집합이며 h  : Y→[0,1]은 함수이다. h(y1)≥h(y2)≥

h(y3)≥…≥h(yn)이라고 가정하면 Y에 관한 퍼지 척도 g

에 대한 퍼지적분 e는 다음과 같이 계산된다. 
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Ai={y1, y2, …, yi}이다. λ는 다음 수식으로 계산된다.
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이 수식은 다음 재귀 계산으로부터 도출되었는데, λ

는 (n-1)차 다항식으로부터 쉽게 계산될 수 있다. 
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C={c1, c2, c3, …, cN}는 클래스의 집합이며 이진 분류 

문제의 경우 |C|=2이다. Y={y1, y2, …, yn}는 분류기의 집

합이고, hk : Y→[0,1]는 객체 A(분류의 대상)의 클래스 

ck에 대한 부분 평가이다. hk(yi)는 객체 A를 클래스 ck라

고 분류기 yi가 확신하는 정도이다. Y 집합은 각 클래스

의 hk(yi) 값에 따라 내림차순으로 정렬되어 있다. Aki는 

클래스 ck를 위한 Y의 최초 i개 원소들의 집합이다.
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각 SASOM은 알려지지 않은 문서의 클래스 레이블

을 “0” 또는 “1”로 결정한다(이진 분류 문제). 만약 

SASOM1이 문서를 “0”으로 분류했다면 h0(SASOM1) 

=1.0이고 h1(SASOM1)=0.0이다. 만약 세 개의 SASOM 

분류기가 있고 사용자가 각 분류기를 g1, g2, g3로 평가

했다면 λ는 g
1
, g

2
, g

3
로부터 계산된다. 수식 (13)을 사

용하면 2차원 방정식으로 쉽게 계산된다. 각 클래스 ck

에 대해 분류기는 hk(SASOMi)값에 따라 정렬된다. 정

렬된 순서대로 분류기는 y1, y2, y3로 이름지어진다. 

g(y1), g(y1,y2), g(y1,y2,y3)를 사용하여 알려지지 않은 

문서의 클래스를 수식 (15)를 사용하여 결정한다.

4. 실험 결과

제안한 앙상블은 사용자 프로파일을 만들기 위해 웹 

문서 데이타와 사용자 선호도 데이타를 이용하여 학습

한다. UCI KDD 데이타베이스로부터 웹 문서와 사용자

의 선호도 값(“hot” 또는 “cold”)을 가지고 있는 Syskill 

& Webert 데이타를 구할 수 있다. Syskill & Webert 

데이타는 “Bands” “Biomedical” “Goats” “Sheep”의 

네 가지 주제를 가지고 있으며 본 논문에서는 “Bands”

와 “Goats” 데이타를 사용했다. 

“Bands” 데이타는 61개의 HTML 문서를 “Goats” 

데이타는 70개의 HTML 문서를 각각 가지고 있다. 각 

문서는 “hot” 또는 “cold”의 클래스를 가진다. 그림 4는 

HTML 파일과 인덱스 데이타를 보여준다. 각 HTML 

파일은 주제와 관련된 텍스트를 포함하고 있다. 인덱스 

파일은 이름, 평가, URL, 평가날짜, 제목을 순서대로 포

함하고 있다. 웹 문서의 전처리는 특징을 선택하고 클래

스 정보를 이용하여 입력 벡터를 생성하는 과정이다. 학

습 데이타로부터 k개의 중요한 특징을 각각 세 가지 다

른 특징 추출 방법을 사용하여 뽑는다. 각 방법은 특징

을 다른 방식으로 순위를 매긴다. 그림 5는 각 방법에 

대한 특징들의 다른 순위를 보여준다. Bands 데이타에 

대해 10개의 학습 데이타를 사용하여 1200개의 단어를 

모았다. 이 그림에서 단어의 순위는 각 방법마다 다르

다. 문서 D=<v1, v2, v3, ⋯, v128, c>는 SASOM을 학습

시킬 수 있는 서로 다른 세 개의 입력 벡터로 표현된다. 

HTML 문서의 전처리 과정은 다음과 같다.

1. Non-letter를 제거한다.

2. 대문자를 소문자로 바꾼다. Stop-list를 아래의 조건

을 만족하는 특징으로 선택 

(a) 단어를 빈도순으로 정렬한다.

(b) 가장 높은 순위로 결정된 600개의 단어를 stop- 

list로 결정

3. Stop-list를 제거한다. 

4. 인덱스를 생성한다. <특징, 특징을 포함하는 문서의 

리스트>

5. TFIDF, 정보이득, Odds ratio 등을 사용하여 특징의 

중요도를 계산한다. 

6. TFIDF를 사용하여 특징을 정렬하고 k개의 특징을 

선택한다. 정보이득과 Odds ratio 방법에 대해서도 k

개의 특징을 선택한다. k값은 128로 선택한다[12].

7. 학습 데이타와 테스트 데이타에 대해 입력 벡터를 생

성한다. 

그림 5는 서로 다르게 작동하는 세 가지 특징추출 방

법에 대해 보여준다. 그림에서 보듯이 단어의 순위는 세 

가지 경우에 대해 매우 다르게 나타난다. 이 그림에서 

막대의 높이는 단어의 순위를 나타낸다. 만약 단어가 중

요하면 순위가 작은 수일 것이므로 막대의 높이는 낮아

질 것이다.

해결하려는 문제는 생성한 입력 벡터를 사용하여 학습

한 서로 다른 세 개의 분류기의 앙상블을 사용하여 알려

지지 않은 문서의 클래스를 예측하는 것이다. 각 주제에 

대해 8번의 다른 실험을 했다(각 실험은 학습 데이타와 
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<A NAME="EL_SOB"></A>
<TITLE>EL SOB</TITLE>
<CENTER>
<H1>
EL SOB
</H1>
<A HREF="/IUMA-2.0/ftp/volume2/EL_SOB/EL_SOB.jpg">
<IMG WIDTH=101 HEIGHT=124 BORDER=2 SRC="/IUMA-2.0/ftp/volume2/EL_SOB/sm-EL_SOB.gif"></A>
<P><BR></P>
</CENTER>
<CENTER>
<I><FONT SIZE=5>Skin a Cat</FONT></I><BR>

Excerpt of HTML text (File name "1")

1|cold|http://www.iuma.com/IUMA-2.0/ftp/volume2/EL_SOB/|Fri Oct 13 15:21:56 PDT 1995|EL SOB
2|hot|http://www.iuma.com/IUMA-2.0/ftp/volume3/Lead_Pipe_Cinch/|Tue Oct 17 09:01:56 PDT 1995|Lead Pipe Cinch
3|hot|http://www.iuma.com/IUMA-2.0/ftp/volume2/Porter,_JL/|Tue Oct 17 09:05:01 PDT 1995|Porter, JL
4|cold|http://www.iuma.com/IUMA-2.0/ftp/volume3/Dr._Octojoculus/|Tue Oct 17 09:11:23 PDT 1995|Dr. Octojoculus
5|cold|http://www.iuma.com/IUMA-2.0/ftp/volume7/Adam_Bomb/|Tue Oct 17 09:12:24 PDT 1995|Adam Bomb
6|cold|http://www.iuma.com/IUMA-2.0/ftp/volume1/Russlee/|Tue Oct 17 09:15:45 PDT 1995|Russlee

Syskill & Webert ratings

그림 4 UCI Syskill & Webert 데이타

그림 5 각 특징 추출 방법에 대한 특징의 순위

테스트 데이타를 다르게 했다). 학습 데이타는 10부터 45

까지 5씩 증가했으며 나머지는 테스트 데이타이다. 실험

은 8 가지의 다른 조건에 대해 10번 반복했으며 결과는 

그들의 평균이다. 비교를 위해 Pazzani의 naive Bayes 

분류기, k 근접 이웃 분류, ID3, perceptron, 오류 역전

파, PEBLS, Rocchio 등이 사용되었다[12].

그림 6은 앞의 세 가지 특징 집합을 사용하여 학습된 

각 분류기의 성능을 보여준다. 각 분류기는 다른 성능을 

보여준다. Bands 데이타에서는 정보 이득이 가장 뛰어

난 성능을 보였고 Goats 데이타에서는 odds ratio와 T

FIDF가 좋은 성능을 보였다. 정확도는 테스트 데이타에 

대한 올바른 예측의 비율을 의미한다.

주관적인 할당은 제안하는 방법의 강점이며 검증 데

이타의 성능에 기초한 몇몇 전략들이 이전에 제안되어

졌지만[10] 이번에는 검증 데이타의 부족이라는 문제로 

사용하지 못했다. 본 논문에서는 학습 데이타의 성능을 

바탕으로 주관적인 평가 값을 할당했다. 그림 7은 퍼지

적분을 사용한 SASOM 앙상블의 성능과 투표를 사용

Copyright (C) 2005 NuriMedia Co., Ltd.



68 정보과학회논문지 : 소프트웨어 및 응용 제 31 권 제 1 호(2004.1)

 

                         (a) Bands                                        (b) Goats

그림 6 다른 특징 집합을 사용하여 학습한 단일 SASOM 분류기의 성능

   

                        (a) Bands                                          (b) Goats

그림 7 퍼지적분을 사용한 SASOM 분류기의 결합

한 결합의 성능을 보여준다. 비교를 위해 Pazzani의 

naive Bayes 분류기가 사용된다. Bands 데이타에서 퍼

지적분은 naive Bayes 분류기와 투표 결합보다 우수한 

성능을 보였다. Goats 데이타에서 퍼지적분은 다른 두 

가지 방법보다 우수한 성능을 보였다. SASOM의 투표 

결합은 naive Bayes 분류기 보다 우수한 성능을 보였

지만 퍼지적분 보다는 낮은 성능을 보였다. 그림 8은 다

른 7개 분류기와의 비교를 보여준다. 20개의 데이타가 

적절한 중간 학습 데이타의 수로 선택되어졌다. 학습 데

이타의 크기는 20이며 나머지는 테스트 데이타로 사용

되어졌다. 퍼지적분이 다른 분류기보다 우수한 성능을 

냄을 확인할 수 있었다. 그림 9는 다른 결합방법과의 비

교를 보여준다. 각 결합방법별로 학습 데이타의 크기를 

5부터 45까지 5씩 증가시키면서 8가지 경우를 생각하였

다. 각 8가지 경우에 대해 10번 반복 실험을 한 후 80

번에 대한 평균을 구하였다. 비교실험 결과 퍼지적분이 

다른 결합방법에 비해 우수한 성능을 보였다. 

5. 결론 및 향후연구

본 논문에서는 퍼지적분을 사용한 다중 SASOM의 

앙상블을 이용하여 사용자의 선호도에 기초한 웹 문서 

분류를 수행하였다. 실험 결과는 제안하는 방법이 기존

의 연구결과 뿐만 아니라 SASOM의 투표 결합보다 우

수한 성능을 내는 것을 보여주었다. 퍼지적분은 분류기

의 중요도를 주관적으로 결정할 수 있는 방법을 제공한

다. SASOM은 문서를 높은 성능으로 분류하고  내부 

작동 과정을 이해하기 쉽도록 시각화할 수 있는 방법을 

제공한다. 제안하는 방법은 사용자 프로파일을 효과적으

로 생성하여 적은 노력만으로도 효과적인 웹 마이닝을 

수행하도록 도울 수 있다.

향후연구는 SASOM의 구조가 지니고 있는 의미를 

체계적으로 분석하고 Bagging 또는 Boosting 등의 다

양한 분류기를 생성하는 방법과 비교할 것이다. 
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(a) Bands

(b) Goats

그림 8 다른 분류기와의 성능비교

     

                         (a) Bands                                      (b) Goats

그림 9 다른 결합방법과의 비교 (결합방법은 순서대로 퍼지적분, 투표, Bayesian 방법, BKS, Borda 함수, 

Condorect 함수, 평균, 가중 평균이다.)
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