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모바일 장비에서 수집되는 정보는 개인의 기억을 보조하기 위한 수단으로 활용될 수 있

지만 그 양이 너무 많아 사용자가 효과적으로 검색하기에는 어려움이 있다 데이터를 사람, .

의 기억과 유사한 에피소드 방식으로 저장하기 위해 중요 이벤트인 랜드마크를 탐지하는

것이 필요하다 본 논문에서는 사용자에게 새로운 서비스를 제공하기 위해서 다양한 컨텍스.

트 로그 정보로부터 자동으로 랜드마크를 찾아내는 속성별 베이지안 랜드마크 예측 모델을

제안한다 랜드마크 예측 정확도를 높이기 위해 요일별 주간별로 데이터를 나누고 다시 수. ,

집된 경로에 따른 속성으로 분류하여 학습을 통해 베이지안 네트워크를 생성하였다 노키아.

의 로그데이터로 실험한 결과 베이지안 네트워크를 사용한 방법이 을 사용한 방법보다, SVM

예측성능이 높았으며 주간별 및 요일별로 설계한 베이지안 네트워크에 비해 제안한 방법인,

속성별 베이지안 네트워크의 성능이 가장 우수하였다.
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서 론서 론서 론서 론....ⅠⅠⅠⅠ

최근 유비쿼터스 기술의 발전과 함께 다양한 모바일 기기와 센서 장비들이 보

급되고 있다 이에 따라서 사람들이 보고 듣고 느끼는 것들에 대한 데이터를 모. , ,

바일 기기와 센서 장비를 통해서 수집할 수 있게 되었다 를 통해서 개인의 위. GPS

치 정보를 얻을 수 있고 각종 환경 센서를 이용하여 온도 습도 등의 환경 정보를, ,

획득할 수 있으며 또한 다양한 착용형 센서를 이용하여 사용자의 현재 행동을 추, ,

론할 수 있다 최근 의 프로젝트 등 모바일 장비를 통해서 사용자의. Nokia LifeBlog

일상생활 로그의 분석과 수집 관리하는 연구가 진행되고있다 모바일장비는, [1-7].

개인성이 강한 장비이므로 개인의 기호나 성향에 따라 적응되어 특화될 수 있다.

그리고 모바일 장비는 사용자가 항상 휴대하기 때문에 사용자의 일상정보를 효과,

적으로 수집하고 분석하여 사용자의 기억을 증강시키는데 도움을 줄 수 있다[1].

모바일 장비로부터 수집한 라이프 로그에는 개인의 기억을 증강시킬 수 있는

정보가 많이 있지만 각종 센서로부터 들어오는 많은 수의 정보로부터 사용자가,

원하는 정보를 찾는 다는 것은 쉬운 일이 아니다 본 논문에서는 모바일 장비로부.

터 수집 가능한 컨텍스트 정보를 활용하여 개인의 하루 생활에서 자동으로 랜드마

크를 찾아낸다 여기에서 랜드마크란 사용자가 경험한 많은 이벤트들 중 특별한[8].

에피소드에 대한 기억에 도움을 주는 핵심 키워드를의미하며 의 연구E. Horvitz [9]

에서 제안된개념이다 랜드마크는인지과학분야의추출큐. (Retrieval Cue; Episodic

를 불러올 때 중요한 역할을 하는 정보라는 개념으로부터 파생되었으며Memory ) ,

여기서는 경험 에피소드를 기억할 때 중요한 역할을 하는 정보를 의미한다 컨텍.

스트 정보는 에피소드 단위로 재구성되며 사용자의 개인 정보검색을 향상시키는

목적으로 쓰인다 또한 랜드마크는 이벤트가 발생한 장소 및 시간 같이 경험한 사. ,

람 그리고 이벤트가 일어난 시점 전후 또는 일어난 동안에 저장된 이벤트들에 대, ,

한 정보에 의해 구성되고 사용자가 에피소드를 기억하는데 도움을 준다.

본 논문에서는 랜드마크를 에피소드 단위로 재구성된 컨텍스트 정보의 효율적

인 검색을 위한 핵심 로그데이터로 정의하고 확률기반 추론 모델인 베이지안 네,

트워크를 사용한 랜드마크 예측 모델을 제안한다 이때 랜드마크 예측의 정확도를. ,

높이기 위하여 수집된 데이터를 요일별 주간별로 분할하고 이를 다시 저장 경로, ,
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속성에 대해 구별한 후에 베이지안 네트워트 모델을 학습하는 방법을 제안한다.

실제 노키아의 벤치마크 로그데이터에 대하여 실험하여 그 성능을 비교 및 평가한

다.

배경 및 관련연구배경 및 관련연구배경 및 관련연구배경 및 관련연구....ⅡⅡⅡⅡ

특이성 추출1.

저장 장치의 용량 증가 멀티미디어 컨텐츠 증가 개인 컴퓨터를 비롯하여 모바, ,

일 장비의 사용자 증가 등으로 관리해야 하는 정보가 늘어나서 사용자가 과거에

일어났던 기억을 떠올리기가 힘들어지고 있다 이로 인하여 사용자의 이벤트 캘린.

더 정보로부터 중요한 정보 즉 랜드마크를 찾아내는 기법이 연구되고 있다 마이, .

크로소프트 연구소의 랜드마크 예측과 관련된 연구모델에서는 온라인 캘린더 정보

와 사용자 정보를 베이지안 네트워크로 학습하여 랜드마크 예측율에 대한 성능을

평가하였다 개의노드로구성된온라인캘린더정보는 과 의[9]. 28 Beckerman Meek

베이지안구조탐색프로시저를통해서학습되었다 는사용자의일[10]. Life Browser

상생활을 요약하여 핵심 사항만을 볼 수 있도록 구성한 것으로 만약 사용자가 요

마이크로소프트 연구소 Life Browser 미디어연구실MIT

목적
랜드마크 예측

모델 설계

일상생활 요약

사용자 요청자료 검색

특정위치에서의

상황 예측

특징
사용자별로

모델 평가

종류의 랜드마크2

사용

해당 요소들 간의

관계분석 오류 데이터 제거

데이터
온라인 캘린더

사용자 정보

웹페이지 이메일 문서, ,

사용자 정보

스마트 폰의

컨텍스트 로그

방법
베이지안

네트워크
-

Hidden Markov Model

Gaussian Mixture Model

표 관련 연구 비교1.
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청한 자료가 있을 경우 대중적인 랜드마크와 개인적인 랜드마크를 검색 조건에 추

가하여 검색시간을 단축시켜 좀 더 밀접한 관련이 있는 자료를 결과로 제공해 준

다 이 연구에서 사용한 대중적인 랜드마크란 휴일 신문 또는 뉴스의 중요한[11]. ,

헤드라인을 의미하고 개인적인 랜드마크란 개인이 촬영한 사진이나 사용자가 직,

접 입력한 중요한 캘린더 이벤트로 정의된다 미디어 연구실에서는 스마트 폰. MIT

에서 수집할수 있는 컨텍스트 로그를 사용하여 기반HMM(Hidden Markov Model)

으로 사용자의 생활 패턴을 분석하여 특정한 위치에서의 사용자 모델링 연구를 진

행하였다 이 세 연구에 대한 비교는 표 과 같다[12]. 1 .

마이크로소프트 연구소의 경우는 사용자의 변화에 재빨리 대응할 수가 없을 뿐

만 아니라 사용자 정보를 사용자가 직접 입력해야 하기 때문에 입력이 잘못될 경,

우 예상하지 못한 결과가 발생되는 문제가 있다 는 제한된 환경의 데. Life Browser

이터만을 사용해서 일상생활을 요약하는데 상대적으로 과거 기억에 도움을 주기에

는 한계가 있다 마지막으로 미디어 연구실의 경우 특정위치집 직장 그 외. MIT ( , , )

에서 사용자 상황예측의 대상이 연구소 직원이나 그 근처 다른 연구소 직원들로

한정되어 특별한 방법을 사용하지 않고 단순히 학습된 상황을 사용해 분석 평가한

다 본 논문에서는 실시간으로 들어오는 데이터를 토대로 모바일 장비 환경에서.

정확한 랜드마크를 예측하기 위하여 속성별로 다른 베이지안 네트워크를 사용하는

방법을 제안한다.

베이지안 네트워크2.

베이지안 네트워크는 변수들 간의 원인과 결과 관계를 확률적으로 모델링하기

위한 도구로서 불확실한 환경에서 좀 더 신뢰성 있는 결과를 추론하기 위해 쓰이

는 대표적인 방법이다 이 방법은 그림 과 같이 변수를 나타내는 노드와 변수 사. 1

이의 상관관계 및 인과관계를 나타내는 연결선 으로 이루어져 있는 방향(arc, edge)

성 비순환 그래프 이다 베이지안 네트(directed acyclic graph, DAG) [13, 14].

워크 는 연결선의 집합 와 변수의 집합 로 이루어지며 파라미터 를 가

진다 변수들 사이의 연결선은 확률적인 의존관계를 나타낸다 파라미터. . 는 의

존 관계가 있는 변수들 사이의 조건부 확률 값을 나타낸다 변수의 개수가. 인
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경우 으로 정의되며 연결선의 개수가 인 경우

 으로 정의된다. →인 연결선의 경우 변수 가 변수 의

부모가 된다 각 변수의 부모들은.   →∈로 정의한다 만약.

 가 ∅이면 는 사전확률만을 가진다 그렇지 않다면. 는 조건부 확률

을 가진다.

그림 베이지안 네트워크의 예1.

조건부확률을 나타내는 테이블을 가지고 베이즈 규칙 을 이용해(Bayes' Rule)

각 노드의 사후확률을 계산한다 만약 두 노드 사이의 연결선이 없다면 두 노.

드는 서로 독립적이라는 의미로 해석한다 노드의 부모와 확률값이 정해지면.

조건부확률 테이블을 가지고 계산을 하게 되는데 확률기반 규칙 시스템에 비해,

훨씬 적은 양의 연산으로 확률 추론이 가능하다 그림 에서 결합 확률 값인. 1

는 다음과 같이 계산한다.

  

 
(1)

베이지안 네트워크의 추론은 베이즈의 규칙을 통해 계산하며 다음과 같이 정의
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한다.

 


(2)

와 는 사전지식이며 는 조건부 확률이다 즉 모든 변수 중에.

서 관측이 가능한 변수들의 집합을 라고 하고 관측이 되지 않았고 관심의 대상

이 되는 변수들의 집합을 라고 하면 이미 사전에 , , 가 주어

져 있다고 할 때 의 값을 계산할 수 있다.

베이지안 네트워크의 구조를 설계하는 것은 전문가가 변수들 사이의 의존관계

중에서 특히 중요하고 결합 확률에 큰 영향을 미칠 것으로 생각되는 것들만 선택

적으로 결정해 주는 과정을 말한다 구조가 결정되면 전문가는 해당 변수들의 조.

건부 확률 테이블을 채워 베이지안 네트워크의 설계 과정을 마무리한다 일반적으.

로 해당 도메인에 대한 전문적을 지식을 가진 사람이 필요하며 그 사람이 꼭 베이

지안 네트워크 구조를 직접 설계할 필요는 없다 전문가는 해당 도메인에 대한 지.

식만을 알려주고 베이지안 네트워크 설계자가 직접 구조를 설계할 수 있다 만약.

해당 도메인에 대한 전문지식을 획득하기가 어렵다면변수들의 와 같이 데이터로부2

터 직접 학습하는 방법이 있다 이 경우 해당 도메인으로부터 데이터를 수집해[15].

야 하는 어려움이 있지만 데이터를 충분히 얻을 수 있는 곳이라면 학습이 좋은 해

결책이 될 수 있다.

그림 베이지안 네트워크의 학습2.
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속성별 베이지안 네트워크를 이용한 랜드마크 예측 모델속성별 베이지안 네트워크를 이용한 랜드마크 예측 모델속성별 베이지안 네트워크를 이용한 랜드마크 예측 모델속성별 베이지안 네트워크를 이용한 랜드마크 예측 모델....ⅢⅢⅢⅢ

그림 은 본 논문에서 제안하는 랜드마크 예측 과정을 보여준다 우선 모바일3 .

장비를 사용하여 컨텍스트 로그 정보를 수집한다 실제로 수집된 로그 정보를 베.

이지안 네트워크에 적용하고 분류하기 위해서 각 노드의 이름과 상태에 맞게 변경

해 주는 연산을 한다 전처리된 컨텍스트 정보는 베이지안 네트워크의 성능을 향.

상시키기 위하여 각 요일에 맞게 분류하고 후에 각 속성별위치정보 환경정보 시( , ,

스템정보로 분류한다 연구에 비춰보면 대부분의 사람들은 요일별로 비슷한) . MIT

생활패턴을 가지고 있기 때문에 요일정보를 데이터의 분류 기준으로 사용하므로

베이지안 네트워크 모델의 노드에서 제외되었고 날짜정보는 불확실한 환경에서도

좀 더 신뢰성 있는 결과를 예측하기 위하여 제외하였다 요일과 속성별로 분류된.

데이터를 사용하여 각각에 대해 구조와 파라미터를 학습한다 각각 속성별로 학습.

된 베이지안 네트워크를 요일별로 구조를 통합한다 이렇게 통합된 베이지안 네트.

워크는 데이터 입력이 들어오면 동일한 요일에 해당하는 베이지안 네트워크를 선

택하여 랜드마크인지 아닌지에 대하여 예측한다.

그림 제안하는 랜드마크 예측 방법3.

일상에서 일어나는 사건들은 매우 다양하여 몇 개의 베이지안 네트워크로 모델

링하려면 설계가 복잡해지고 정확한 모델링이 어려워진다 일반적으로 베이지안.

네트워크 학습은 문제로서 정확한 방법으로 해결할 수 없기 때문에 경험NP-hard

적 방법들 로주어진문제를해결해야한다 문제는처리(heuristic methods) . NP-hard
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하고자 하는 데이터의 수가 증가함에 따라서 고려해야 하는 경우의 수가 기하급수

적으로 증가하므로 데이터의 수를 줄이게 되면 시스템의 연산량을 줄이며 정확도, ,

도 높일 수 있다 본 논문에서는 베이지안 네트워크의 학습을 효율적으로 수행하.

고 예측성능을 높이기 위하여 데이터를 요일별로 나누고 베이지안 네트워크 구조,

를 속성별로 나누어 학습하는 방법을 제안한다 제안하는 방법은 입력되는 정보를.

각 요일에 맞게 분류하고 후에 이를 속성별위치정보 환경정보 시스템 정보로 분( , , )

류한다 연구 에 비춰보면 대부분의 사람들은 요일별로 비슷한 생활 패턴. MIT [12]

을 가지기 때문에 데이터를 분류하는 기준으로 사용하여 예측에 대한 성능을 높이

기 위해서 독립된 을 사용한다 또한 요일정보를 베이지안 네트워크에 포함해BN .

서 구조학습을 진행하는 경우 복잡도아크의 수 계산량가 높아지고 예측에 더 많, ( , )

은 시간이 소요된다 따라서 본 논문에서는 요일별로 분류하여 을 생성하며 같. BN ,

은 이유에서 속성별로 을 구성하고 각각 속성별로 학습된 베이지안 네트워크BN ,

를 다시 요일별로 구조를 통합한다.

본 논문에서는 예측모델 학습방법으로 탐욕적 탐색 방법을 최적화한 알고리즘

인 알고리즘을 사용하였다 기본적인 알고리즘은 그림 에서 보듯이 그리K2 [16]. 4

디 기반 휴리스틱 알고리즘 를 사용하여 네트워크의 구조를 생성한다B[10] .

는 를 의 부모로 연결한 경우의 점수에서 이전 점수를 뺀 차이값을 나타

내는 행렬인데, 값이 가장 큰 쌍을 찾아서 → 아크를 하나씩 추가한

다 이때 방향성 사이클이 생기는 것을 막기 위해서. 의 조상 가 의 자손 

의 자식으로 연결될 수 없도록  값을 ∞로 조정한다 그리고 아크의 연결.

로 인해 바뀐 의 값을 반영하기 위해 연결 가능한 아크 →에 대

한  값을 새롭게 갱신한다 점수 메트릭으로는 그림 와 같은 메트릭을. 5 K2

사용하여 데이터와 그래프간의 적합도를 계산한다 알고리즘은 가장 짧은 경, . K2

로를 탐색할 수 있는 협동적 행동에 근거하여 처음에는 다양한 경로를 조사하고

설정하지만 데이터에 의한 학습이 계속 진행될수록 가장 짧은 경로만을 설정하게

되는 최적화 방법으로 최근 많이 사용되고 있는 방법 중 하나이다.

이와 같은 방법을 사용하여 컨텍스트 로그 데이터를 학습한 속성별 베이지안

네트워크는 크게 위치 추론 베이지안 네트워크 센서 추론 베이지안 네트워크 어, ,
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1.1.1.1. Initialization:

(a) for(a) for(a) for(a) for   totototo  dodododo:   ∅
(b) for(b) for(b) for(b) for   and   totototo  dodododo:
ifififif ≠  thenthenthenthen   ∅

2.2.2.2. Loop:
(a) repeat(a) repeat(a) repeat(a) repeat

. Select two indexesⅰ , such that,
 = arg′ ′ ′′ 
.ⅱ ifififif   thenthenthenthen  ∪
.ⅲ    ∞
.ⅳ for allfor allfor allfor all ∈∪

and ∈ ∪ dodododo:
 ∞

.ⅴ forforforfor   totototo  dodododo:
ifififif   ∞

thenthenthenthen     ∪

untiluntiluntiluntil ∀  ≤  or   ∞
* f: scoring metric
* A[i,j]: adjacency matrix

* Pa(): xi의 부모

그림 베이지안 네트워크 구조학습 알고리즘4.

 






 






* : number of possible values of the variable 
* : number of possible configurations for the variables in Pa()

*  : number of case in D in which variable  has its kth value

*  






그림 평가함수5. K2
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플리케이션추론베이지안네트워크로분류된다 특히위치요소. (cell id, location area

는 시간요소 에많은영향을받기때문에속성을분code) (day period, hour, half hour)

류할 때 위치 추론 베이지안 네트워크에 포함하여 학습한다.

그림 속성별 베이지안 네트워크의 예6.

위치 추론 어플리케이션 추론 그리고 센서 추론을 위한 속성별 베이지안 네트, ,

워크는 각각 랜드마크 랜드마크 랜드마크 의 노드를 추가로 가지며 이 노드들1, 2, 3 ,

은 각 속성에 대한 랜드마크 여부참 또는 거짓를 상태값으로 가진다 베이지안( ) .

네트워크의 노드를 속성에 따라서 분류한 후 구조 학습을 통해서 각 속성별 베이,

지안 네트워크를 얻는다 그림 은 학습된 속성별 베이지안 네트워크의 예를 보여. 6

준다 이렇게 얻어진 세 개의 속성별 베이지안 네트워크는 최종 추론 노드인 랜드.

마크와 랜드마크 랜드마크 랜드마크 의 세 노드를 연결하여 하나의 베이지안1, 2, 3

네트워크로 통합한다 그림 은 이러한 과정을 거쳐 최종적으로 통합된 베이지안. 7

네트워크의 한 예이다.

본 논문에서 사용한 예측 방법은 베이지안 네트워크에서 일반적으로 사용되는
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정션트리 알고리즘을 사용한다 이 알고리즘은 그래프 이론과 확률 이론 사이의.

연결 분석에 기반을 두는 알고리즘으로 실질적인 대신에 정션트리 데이터DAG

구조를 사용하여 랜드마크를 예측한다 예측 과정은 수집된 컨텍스트 로그를[17].

시간과 속성별로 정리하여 베이지안 네트워크의 증거변수로 설정해서 확률 연산을

진행한다.

실험 및 결과실험 및 결과실험 및 결과실험 및 결과....ⅣⅣⅣⅣ

실험환경1.

실험에는 노키아 데이터 집합을 사용하였다 노키아 데이터 집합은 개의 세션. 43

으로 주에걸쳐토요일과일요일을제외한 일 동안기록된데이터이6 27 (11/3 12/12)∼

다 총 개의 속성표 으로 구성된 약 만개의 데이터를 전처리를 통하여[18]. 16 ( 2) 21

개의 속성 약 만 여개의 데이터로 재구성하고 랜드마크 여부를 레이블링 하였13 , 3 ,

다 입력된 데이터는 결측치 가 존재하지 않는다. (missing value) .

그림 통합된 속성별 베이지안 네트워크 구조의 예7.
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Node Type Value

TIMETIMETIMETIME

Day Name STRING Monday, Tuesday, Wednesday, Thursday, Friday

Day Date INT 1-31

Month INT 1-12

Day Period STRING Night, Morning, Afternoon, Evening

Hour INT 1-24

Half Hour INT 1 (hour:45-hour:15), 2 (hour:15-hour:45)

GPSGPSGPSGPS

Cell ID INT 0-124

Location Area Code INT 0-5

SENSORSENSORSENSORSENSOR

Temperature INT 1-10

Relative Humidity INT 1-10

Dew Point INT 1-10

Pressure INT 1-10

User Activity STRING Standing, Walking, Running, Sitting, Sleeping

Average Audio Level INT 1-5

SYSTEMSYSTEMSYSTEMSYSTEM

Device Orientation INT 1-6

Interaction STRING Application, Web page, Communication

LandmarkLandmarkLandmarkLandmark

Landmark Boolean True, False

Landmark1 Boolean True, False

Landmark2 Boolean True, False

Landmark3 Boolean True, False

표 노키아 데이터 집합2.
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선행실험을 통해 날짜정보와 요일정보를 포함해서 베이지안 네트워크를 학습할

경우 복잡도아크의 수 계산량가 높아지고 수행시간구조 학습 및 예측에 소요되( , ) (

는 시간이 길어지는 것에 비하여 성능 향상에는 많은 영향을 주지 못하였다 따라) .

서 이 두 요소를 베이지안 네트워크의 노드에서 제외하고 실험을 진행한다.

데이터는 요일에 맞게 분류한 경우요일별와 로그가 발생한 시간 순서주간별( ) ( )

로 분류한 경우로 나누고 이를 다시 속성별로 학습한 경우와 그렇지 않은 경우로

분류하여 비교 실험을 진행하였다 다른 기계학습 도구와 성능을 비교하기 위해서.

분류문제를해결할때널리사용되고있는 방법을사SVM(Support Vector Machine)

용하였다 각 요일에 맞게 분류된 데이터 집합은 학습을 통하여 설계된 각각의 베.

이지안네트워크에파일수만큼상호평가 를통하여성능을측(Cross-Validation; CV)

정한다 월요일과 수요일 데이터의 경우는 주의 데이터를 제외한 개의 데이[19]. 5 5

터가 있고 금요일 데이터는 주의 데이터를 제외한 개의 데이터가 있으므로, 4 5

를 적용하고 화 목의경우는 개의데이터가모두있으므로5-fold CV , ‘ ,’ ‘ ’ 6 6-fold CV

를 적용한다 주간별로 학습한 경우는 학습 데이터를 주 주 주까지 점차적. 1 , 2 , , 5…

으로 늘려가면서 베이지안 네트워크를 설계하여 마지막 주에 해당하는 데이터를6

테스트 데이터로 사용하여 랜드마크 예측에 대한 성능을 평가하였다표 의( 3). SVM

요일별
주간별

월 화 수 목 금

주1 ○ ○ ○ ○ ○

학습

주2 ○ ○ ○ ○ ○

주3 ○ ○ ○ ○ ○

주4 ○ ○ ○ ○ ×

주5 × ○ × ○ ○

주6 ○ ○ ○ ○ ○ 테스트

실험방법 5-fold CV 6-fold CV 5-fold CV 6-fold CV 5-fold CV

데이터 있음 데이터 없음( : , ×: )○

표 실험방법에 따른 데이터 분류3.
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경우에는 속성별로는 구분하지 않고 요일별과 주간별로만 구분하여 실험을 진행하

였다.

제안한 방법에 대한 속성별 베이지안 네트워크 모델은 각각에 대해서 요일별

모델총 개요일에따른속성별모델 개 통합된속성별모델 개와108 ( : 27×3=81 , : 27 )

주간별 모델 개주에 따른 속성별 모델 개 통합된 속성별 모델 개를20 ( : 5×3=15 , : 5 )

생성하여 실험에 사용하였다 비교 실험 모델로 마이크로 소프트연구소의 방법. [8]

과 같이 속성을 분류하지 않고 학습한 베이지안 네트워크 모델과 모델은 모SVM

델별로 각각 개요일별 개 주간별 개를 실험에 사용하였다32 ( 27 , 5 ) .

랜드마크 예측 성능 비교랜드마크 예측 성능 비교랜드마크 예측 성능 비교랜드마크 예측 성능 비교2)2)2)2)

속성을 분류하지 않고 학습된 예측모델그림 은 데이터 집합을 통하여 상관관( 8)

계가 다양하게 발생하기 때문에 구조가 복잡하지만 속성별로 구조를 학습하고 통

합한 모델그림 의 경우에는 사전에 복잡한 데이터의 연관관계를 전처리한 효과( 7)

를 가져와 상대적으로 단순하게 구성된다 단순히 예측 모델의 구조만 비교하더라.

도 복잡도가 낮아진다는 것을 알 수 있다.

그림 학습된 일반적인 베이지안 네트워크의 예8.
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그림 의 요일별 랜드마크 예측율을 보면 본 논문에서 제안한 방법이 방법9 SVM

과의 예측율에서는 큰 차이를 보이지는 않지만 상대적으로 표준편차는 작게 나타

나 정확도 면에서 높은 안정성을 보여준다 데이터를 분류하지 않고 학습한 베이.

지안 네트워크의 경우 제안한 방법보다 예측율과 안정성 면에서 모두 성능이 낮다

는 것을 알 수 있다.

그림 요일별 랜드마크 예측율9.

그림 주간별 랜드마크 예측율10.
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그림 에서 속성별로 학습하지 않은 베이지안 네트워크와 에 대한 주간별10 SVM

비교를 보면 주의 경우 베이지안 네트워크의 경우 과 다르게 예측 정확도1 3 SVM∼

성능이 점점 떨어지는 것을 알 수 있다 이는 학습된 데이터의 양이 적고 다양한.

구성으로 로그가 기록될 경우 정확한 예측이 불가능하다는 것을 보여준다 하지만.

본 논문에서 제안한 방법은 데이터의 양이 많고 적음에 상관없이 안정적으로 높은

성능을 보여준다 이는 속성별로 분류한 데이터가 로그의 다양성을 낮춰 랜드마크.

예측의 정확도를 높여주기 때문으로 해석할 수 있다.

요일별 주간별

속성구분 속성미구분 속성구분 속성미구분

예측율 (%) 99.912 91.9 98.34 90.8

표준편차 (%) 2.4 5 - -

학습 및 예측 평균

소요시간 시분초( : : )

00:00:17×5

=00:01:25

00:06:13×5

= 00:30:45
00:03:41 01:43:59

아크의 수 개( ) 31.6 44.4 33.2 50.2

계산량 17,428.7 533,486.4 25,834 1,913,170

표 속성별 비속성별 베이지안 네트워크 성능비교4. vs

표 에서 데이터의 속성을 구분하지 않고 학습한 예측 모델과 속성을 구분하고4

학습한 예측 모델의 성능은 모든 면에서 큰 차이를 보인다 데이터의 속성을 구분.

하지 않은 예측 모델이 제안한 방법에 비해 요일별 모델은 학습 및 예측 소요시간

약 배 아크의수약 배 계산량약 배이높고 주간별모델은학습및( 21.7 ), ( 1.4 ), ( 30.6 ) ,

예측 소요시간약 배 아크의 수약 배 계산량약 배에서성능이떨어( 28.2 ), ( 1.5 ), ( 74.0 )

지는 것을 알 수 있다 이에 비해 예측율과 정확도는 높은 것을 알 수 있다 전체. .

적으로 요일에 맞는 예측 모델을 사용한 경우가 주간별 모델보다 복잡도가 낮고

성능이 높은 것을 알 수 있다 이러한 결과를 보이는 이유는 미디어 연구실에. MIT

서 수행한 연구 결과에 비추어 보면 사람의 생활 패턴은 요일별로 유사하게 나타

나기 때문으로 추정된다.
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요일별 주간별

BN SVM BN SVM

예측율 (%) 99.912 99.974 98.34 89.10

표준편차 (%) 2.4 12 - -

학습 및 추론 평균소요시간 00:01:25 01:41:54 00:03:41 01:24:50

표 베이지안 네트워크 성능비교5. vs SVM

표 의 비교를 보면 전체적으로 베이지안 네트워크 모델이 모델에 비해 성5 SVM

능은 비슷하지만 오차 범위와 소요되는 시간면에서 높은 성능을 나타내는 것을 알

수 있다.

결론 및 토의결론 및 토의결론 및 토의결론 및 토의....ⅤⅤⅤⅤ

랜드마크 예측과 관련된 기존 연구들을 보면 여러 장비들을 사용하지 않고 한

정된 장비만을 사용하여 실험을 진행하였기 때문에 장비를 추가하거나 모델을 일

반화 시킬 경우 성능이 떨어지거나 기존 모델을 사용하지 못하고 새롭게 설계해야

하는 문제가 발생할 수 있지만 본 논문에서 제안한 방법은 여러 장비를 각 속성별

로 분류하여 구조를 설계했기 때문에 기존 연구에 비해 모델 확장에 있어 좀 더

용이하다 또한 랜드마크 예측을 특정한 날에 초점을 맞추지 않고 일반적인 상황.

에 맞는 모델을 설계하기 위하여 요일별 랜드마크 예측 모델을 제안하였고 실험,

을 통해 그 유용성을 확인하였다.

향후 과제로는 본 논문에서 분석된 랜드마크 항목을 일반 사용자에게 쉽게 보

여주고 이해할 수 있도록 하는 응용 프로그램 개발과 수집된 데이터를 실시간으로

처리할 수 있는 컨텍스트 전처리 시스템의 개발이 필요하다 그리고 보다 많은 장.

비를 활용하여 다양한 정보를 수집해서 랜드마크 예측에 대한 정확도를 향상 시킬

필요가 있다 또한 탐지된 랜드마크를 활용하는 연구 역시 진행되어야 할 것이다. .

그리고 속성 구분이 랜드마크 추출에 미치는 영향을 분석하기 위해서 속성 구분,
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을 통한 랜드마크 모델을 구축하여 제안하는 속성 구분미구분 과의 비교SVM / BN

평가가 필요하다.
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Byung-Gil Lee Sungsoo Lim Sung-Bae Cho

Department of Computer Science, Yonsei University

Information collected on mobile devices might be utilized to support user's memory, but

it is difficult to effectively retrieve them because of the enormous amount of information.

In order to organize information as an episodic approach that mimics human memory for

the effective search, it is required to detect important event like landmarks. For providing

new services with users, in this paper, we propose the prediction model to find landmarks

automatically from various context log information based on attributed Bayesian networks.

The data are divided into daily and weekly ones, and are categorized into attributes

according to the source, to learn the Bayesian networks for the improvement of landmark

prediction. The experiments on the Nokia log data showed that the Bayesian method

outperforms SVMs, and the proposed attributed Bayesian networks are superior to the

Bayesian networks modelled daily and weekly.

Keywords : Context log, Landmarks, Attributed Bayesian network, Bayesian structure learning




