
    

1. 1. 1. 1. 서론서론서론서론    

    

최근 UGC(User Generated Contents)의 유행으로 블로

그 문화가 빠르게 정착되고 있다. 이러한 블로그 문화

의 중요한 이점이 되는 것은 글에 대해서 방문자가 의

견을 올릴 수 있는 덧글이라는 기능이 존재한다는 것이

다. 덧글은 누구나 올릴 수 있는 자유로운 공간이어서 

이 공간에 무분별한 스팸 덧글이 올라올 가능성이 많다. 

조사 결과에 따르면 정상 덧글에 비해 스팸 덧글의 트

래픽이 비교할 수 없을 정도로 크다는 사실이 연구 결

과 속속들이 밝혀지고 있으며[14] 지난 2007년에 있었

던 MIT Spam Conference에서 상당수의 주제가 이런 블로

그 스팸에 관련된 연구였다는 것이 이 문제의 관심과 

심각성을 일깨워 준다[15].  

현재 스팸을 효율적으로 차단하는 여러 방법이 존재

하며[4] 현재 한가지 방법으로는 한계가 있어 여러 방

법을 복합적으로 적용해 스팸 필터링을 하고 있다. 그

들 방법 중에서 스팸에 존재하는 단어와 정상인 문서에 

존재하는 단어간의 출현 빈도의 차이가 있다는 가정하

에 제안된 베이지언 확률 기반 필터링 방법이 블로그 

덧글 스팸처리에서도 쓰이고 있다[15]. 하지만 이런 확

률 기반의 스팸 처리 방법을 쓰기에는 스팸인 덧글이 

정상 덧글에 비해 짧아 단어 정보를 모으기에는 힘들다

는 단점이 있고, 또한 실제 판정을 할 때 짧은 덧글만

으로 필터링을 하면 오류율이 높아져 정확도가 떨어지

는 단점이 있다. 이는 e-mail 스팸 기반으로 스팸 처리 

방법론이 발전된 베이지언 확률 기반 필터링 방법이 

e-mail 보다 상대적으로 짧은 덧글 스팸을 처리하는 데

는 한계가 있음을 의미한다. 따라서 덧글 스팸 처리에

서 이런 부족한 판정 자질에 대해 보강할 다른 자질에 

대한 발굴이 필요했다. 

본문과 덧글은 매우 관련성이 높은 글이다. 대부분 

본문에 나온 내용을 기반으로 덧글 사용자들이 의견을 

제시하기 때문에 덧글과 본문은 상당한 유사도의 가능

성이 있다. 하지만 이런 연관성이 없이 무분별하게 채

택된 단어로 이루어진 스팸 덧글은 이런 유사성을 보이

기 힘들다. 이런 덧글과 본문의 유사도에 대한 가정을 
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요요요요            약약약약    

    

최근 대표적인 1인 미디어의 형태인 블로그는 개인 기록의 수단뿐만 아니라 기업의 홍보

에까지 널리 사용되는 인터넷 미디어이다. 그러나 누구나 글을 쓸 수 있다는 자유로움 이

면에 이를 이용한 덧글 스팸이 성행이 성행하고 있다.  

일반적인 스팸 필터의 경우 그 해당 덧글만을 가지고 스팸 필터링을 한다. 그러나 특성상 

스팸인 덧글이 정상인 덧글보다 상대적으로 짧기 때문에 일반적인 덧글 자체만의 필터링 

방법으로는 높은 정확도를 기대하기 힘든 단점이 있다.  

본 논문에서는 정상인 덧글과 본문간의 내용상의 유사도가 있음을 가정해 이런 정보를 역 

카이제곱 분류기에 동시출현(co-occurrence) 정보로 부여함으로써 스팸 필터의 정확도를 

높이고자 했으며, 실제 그러한 정보를 추가함으로 단순한 확률기반 스팸 필터링 방법을 사

용하는 것보다 스팸 필터의 전반적인 성능이 상승되었음을 실험 결과를 통해 알 수 있었

다.  
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기반으로 확률 기반의 필터링 방법을 보강하고자 한다.  

본문과 덧글간 유사도에 대한 가정을 주제어에 대한 

동시출현(co-occurrence) 확률 자질로 구현을 하고 이

를 역 카이제곱 분류기에 적용을 하여 실험을 했다. 역 

카이제곱을 이용한 이유는 베이지언 방법이 독립성 가

정, 희소 단어 처리, 비대칭적 관계 등에 취약하다고 

알려져 있고, 필터에서 중요한 성능 평가 요소로 판단

되는 False Positive 부분에서 베이지언에 비해 나은 결

과를 보여주는 것으로 알려져 있기 때문이다[17]. 이러

한 장점은 본 논문의 실험 중간 결과에서도 재 증명 되

고 있다. 

성능 비교를 위해 [2]에서 제공한 toy corpus[3]를 이

용해 분류 평가를 함으로 제안한 방법의 유효성을 검증

하였다. 

2장에서 기존 연구에 대한 조사를 실시하고 3장에서

는 역 카이제곱 분류 알고리즘을 간단히 소개하며, 이

어지는 4장에서는 역 카이제곱 방법과 동시출현 자질을 

적용한 실험 시스템에 대한 설명과 학습 데이터와 테스

트 데이터에 대한 소개를 한다. 이어지는 5장에서는 실

험의 결과를 토대로 분석을 하고, 6장에서 결론과 향후 

연구과제를 제시하도록 하겠다. 

 

2. 2. 2. 2. 관련관련관련관련    연구연구연구연구        

    

기존의 덧글 스팸을 방지하기 위한 여러 방법을 소개

하자면 아래와 같다[4].  

 

� 덧글을 위한 로그인 절차.    

� Capcha를 이용한 Turing test[7].    

� HTML 태그 제한.    

� 오래된 블로그 글에 덧글을 제한.    

� IP 블랙리스트를 유지[11].    

� 외부 링크를 내부 링크로 리다이랙트.    

� 동일한 덧글이 한꺼번에 올라오는 것을 제한

한다. (“throttling”)    

� rel=”nofollow”태그를 사용[12].     

� 블로그 글과 동일한 언어로 덧글 제한....    

� Language Model을 이용한 방법[2]    

    

덧글을 이용한 스팸 로봇을 차단하기 위한 방법은 효율

적인 방법처럼 보이나 실제 포털 블로그에서 무작위로 

ID를 만들어 스팸을 올리는 것을 보면 확실한 해결책은 

되지 못하는 것 같다. Capcha는 스팸 로봇인지 사람인지 

확인하고자 하는 일종의 Turing test이다. 하지만 사람

이 덧글을 쓰고자 할 때 Capcha에 의해 신경을 다른 곳

으로 쏠리게 함으로 덧글의 신선도에 악영향을 끼칠 수

도 있어서 실제 포털이나 블로그에서 그리 즐겨 쓰이지 

못하고 있다.  또한 이상한 영어나 숫자를 잘 못 읽는 

장애인이나 노약자에게는 상당한 인터넷 진입장벽이 될 

수 있다.  

덧글에 Html 태그를 쓰지 못하게 할 경우 일단 스팸성 

데이터를 업로드가 가능하기 때문에 스팸이 난무할 가

능성은 충분하고 IP로 인한 제한도 proxy를 이용하면 

충분히 스팸 로봇을 돌리 수 있기 때문에 완벽한 해결

책은 되지 못한다.  

현재 많은 검색엔진은 html의 a 태그에서 rel = 

“nofollow”옵션을 주어 링크에 대해서 링크 점수를 

무작위로 올리는 것을 방지하고 있다. 이는 덧글 스팸

이 랭킹을 올리기 위한 덧글일 경우 검색엔진 랭킹에만 

효과적인 방안이다. 실제로 블로그를 사용하는 사용자

들은 스팸 방지 효과를 전혀 못보고 검색엔진 사용자들

만이 그 효과를 보게 되므로 근본적인 스팸방지 대책은 

되지 않는다. 

블로그와 동일한 언어로 덧글을 제한하는 옵션은 한

때 한글 블로그에 영어 스팸 덧글이 난무할 때 유행하

던 것으로 초기 상당한 효과를 봤지만 영어 블로그일 

경우 거의 쓸모가 없던 기능이다. 

덧글 스팸이 e-mail 스팸과 다른 점이 있는데, 그것

은 바로 덧글 스팸은 스팸 판정 결과를 스패머가 바로 

알 수 있다는 것과 e-mail스팸의 경우는 결과를 바로 

알 수 없다는 것이다. 따라서 위에서 나열된 방법은 스

패머를 일시적으로 막을 수 있는 임시 방편이 될 수 밖

에 없다.  

2005년 www 컨퍼런스에서 덧글 스팸 제거를 위한 지

금까지와 다른 접근 방법을 제시한 논문이 발표되었는

데 이것이 바로 Language Model을 이용한 본문과 덧글 

그리고 덧글이 링크된 페이지간의 유사도를 비교해 스

팸 유무를 판단하는 논문이다[2]. 하지만 이 논문은 같

은 내용의 덧글이 동시 다발적으로 올라오는 현실적인 

스팸 덧글 특성에 대해서 필터를 학습하지 못하는 한계

가 있다. 덧글 자체만으로 스팸인 것에 대해서 기본적

인 스팸 가중치를 부여하지 못하고 단지 상호간에 유사

성에 기반을 두고 덧글 스팸 판정을 하기 때문이다. 이

는 비교사 기반의 필터링 시스템의 한계라 생각한다.  

 

3333. . . . 역역역역    카이제곱카이제곱카이제곱카이제곱    스팸스팸스팸스팸    필터필터필터필터(Inverse Chi(Inverse Chi(Inverse Chi(Inverse Chi----SquareSquareSquareSquare     Spam  Spam  Spam  Spam 

Filter) Filter) Filter) Filter)     

    

역 카이제곱 스팸 분류 방법은 Paul Graham의 베이지

언 확률을 이용한 스팸 필터[8]를 보완하기 위해 나온 

개념으로서 베이지언 확률에서 나온 독립성 가정의 문

제, 희소 단어 처리, 단어의 확률의 오류에 대한 문제

점을 보완하기 위해 Robinson이 제시한 알고리즘이다

[5].   

Paul Graham은 주어진 단어의 확률을 구하기 위해 아

래와 같은 식을 제안했다.  

)|()|(

)|(
)|(

HWPSWP

SWP
WSP

+
=        (1) 

 

S : Spam collection 

H : Ham collection 

W : word 
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위 식에 Robinson이 제시한 단어의 희소성에 대한 신

뢰도 개념을 추가한 식은 아래와 같다.  

 

( )
ns

WSPnxs
Wf

+

×+×
=

))|(()(
    (2) 

 

s : 배경 지식에 대한 신뢰 강도 

x : 배경 지식을 기반으로 한 단어의 초기 확률 

n : 수신 문서 중 단어 W를 포함하는 문서의 수 

 

이러한 단어의 집합인 문서의 확률을 구하기 위한 확

률 결합식 H는 아래와 같다[18].  

 

)2),(ln2(1 ∏−= −

W

nWfCH    (3) 

1−C  : 카이제곱 함수의 역함수 

n : 문서 내 단어의 총 개수 

 

H 값은 정상인 문서를 찾기 위한 식이고 다음과 같이  

스팸인 문서를 찾기 위한 확률 S를 계산한다.  

 

)2)),(1(ln2(1 ∏ −−= −

W

nWfCS   (4) 

 

마지막으로 H와 S를 결합한 새로운 확률 I를 다음과 

같이 정의한다.  

 

2

)1( SH
I

−+
=    (5) 

 

위에서 구한 I는 문서가 스팸에 가까울수록 1에 가까

운 값, 정상에 가까울수록 0에 가까운 값을 가지는 스

팸 및 정상 표시자가 된다. 

물론 0.5의 값을 가지는 문서는 결정 불가능한 메일

을 의미한다. 이러한 gray area를 표현하는 것이 가능한 

것이 역 카이제곱 알고리즘의 장점 중에 하나이다.  

 

4444. . . . 덧글덧글덧글덧글    스팸스팸스팸스팸    필터필터필터필터    시스템시스템시스템시스템    

 

시스템은 크게 학습 단계와 테스트 전처리 그리고 테

스트 단계로 나눠진다. 

 

학습 단계에서는 덧글의 스팸성 판정 데이터들이 입

력으로 들어가서 스팸 필터를 학습하게 된다. 이때 POS 

Tagger[9]를 이용해 명사만 추출한다.  

 

테스트 전처리 단계에서는 덧글과 덧글과 관련된 본

문을 입력으로 받는다. 이때 덧글은 명사만 추출해서 

|P(W) -  0.5|값이 가장 큰 총 5개의 중복을 1번만 허용

하는 리스트를 각 덧글 확률 정보로 유지하며, 본문은 

tf-idf 단어 가중치를 계산하기 위해 (6)식을 이용 본

문에서 핵심어로 판단되는 단어리스트를 내림차순 정렬

해서 유지한다. 

 

t

dtdt
df

N
tfidftf log,, ×=−      (6) 

dttf ,  : 문서 내 특정 단어의 빈도수 

N   : 코퍼스 내 문서 수 

tdf   : 코퍼스 내에서 단어의 출현 횟수 

 

덧글에서 확률의 영향력이 큰 단어 5개(판정 자질 명

사)만 유지하는 이유는 수집한 스팸의 평균 길이가 40 

char 즉 8단어 내외였고 실제로 스팸판정에 가장 영향

을 많이 끼치는 단어를 포함하는 작업을 함으로서 덧글 

길이의 영향을 최소화 하려고 한 것이다. 그리고 빈도

수에 대한 정보를 수용하기 위해 1번 반복된 단어는 허

용했다[6].  

10개로 제한한 본문의 주제어를 뽑는 작업은 주제어

가 덧글에 포함 유무에 대한 확률 값을 계산하기 위한 

선 작업(Pre-Processing)이다.  

 

테스트 단계에서는 덧글의 5개의 판정 자질 명사 집

합에 대해서 (2)번 식을 이용한 확률을 구하고 덧글과 

본문에 동시에 존재하는 전처리 단계에서 뽑은 주제어

가 있을 경우 이들에 대해 아래(4.1)에서 소개될 식을 

이용한 추가 확률을 구하는 것이다. 이들 단어들의 확

률을 기반으로 (3), (4), (5)번 식을 사용해 문서의 스

팸 유무를 판별한다.  

시스템의 전체적인 구조는 아래 그림1과 같다.  

 

 
 

그림 1 

- 124 -



 

4.1 4.1 4.1 4.1 동시출현동시출현동시출현동시출현    단어단어단어단어    자질자질자질자질    정보정보정보정보        

    

덧글과 본문에 동시 존재하는 주제어에 대한 확률 값

을 알아야 하는데 이는 (1)번 식을 이용하면 유도할 수 

있다. 

(1)식을 다시 쓰면 아래의 (7)번식과 같이 쓸 수 있

는데. 

 

)()|()()|(

)()|(
)|(

HPHWPSPSWP

SPSWP
WSP

•+•

•
=  (7) 

 

 

여기서 추가된 P(S), P(H)는 각 스팸, 정상 문서 컬렉

션에서 단어의 확률을 의미하는 P(W|S), P(W|H)의 신뢰 

강도를 의미하기도 한다. Graham의 경우[8]에서 스팸과 

정상문서의 비율을 동일하게 두고 실험을 하였기에 생

략된 확률들이다.  

동시출현하는 단어들에 대해서 신뢰강도(degree of 

belief)를 주어 단어 확률을 추가해 주는 작업을 할 수 

있는데 아래와 같은 식을 이용해 동시출현하는 주제어

들의 확률을 추가한다. 단어들의 신뢰강도는 본문 내에

서 주제어 빈도수에 비례할 것이다.  

 

dl

ft
bd

.
 . =                    (8) 

dl : 모든 주제어의 총 빈도수 

t.f : 동시출현 주제어 빈도수 

 

이렇게 구현된 동시출현 주제어들에 대한 스팸 확률

은 아래와 같다.  

 

bdHWOCPbdSWOCP

bdSWOCP
WOCSP

.)|..().1()|..(

).1()|..(
)..|(

•+−•

−•
=   (9) 

 

미지의 값인 P(C.O.W|H)과 P(C.O.W|S)은 각각 동시출

현 단어의 스팸 코퍼스와 정상 코퍼스에 나올 확률을 

의미하는데 동시출현 단어에 대해서 정상 코퍼스에 나

올 확률을 올려주는 것이 이 확률식의 목적이기 때문에 

본 논문에서는 아래와 같이 정의한다.  

 

P(C.O.W|H)  =  0.1                     (10) 

P(C.O.W|S)  =  (1- P(C.O.W|S))         (11) 

 

 

이러한 (8), (9)번 식을 사용해 도출된 동시출현 자질 

확률들을 기반으로 (5)번식을 사용 최종적인 덧글 스

팸 필터링을 하게 된다.  

 

판정에 대한 기준은 아래와 같다.  

 

I > 0.55 : 스팸 

I < 0.45 : 정상                       (10) 

0.45 <= I <= 0.55 : 판정 불능(Gray Area) 

 

5. 5. 5. 5. 실험실험실험실험    및및및및    결과결과결과결과    

 

5.1 5.1 5.1 5.1 실험실험실험실험    환경환경환경환경    

 

본 논문에서 제안한 실험 시스템은 아래 표1과 같은 

환경에서 3가지 필터를 직접 모두 구현하여 실험하였

다. 

 

CPU AMD Turion64 x 2 Dual-core 

MEMORY 2GB 

HDD 120GB 

OS Ubuntu Linux 

COMPILER gdc v0.24 

 

표1. 실험 환경 

 

제안한 방법의 유효성을 검증하기 위해 직접 덧글 데

이터를 수집해서 분류 후 학습데이터로 사용을 하였고 

테스트 데이터 셋으로는 [2]에서 쓰인 본문과 덧글, 그

리고 판정데이터까지 포함된 toy corpus[3]를 사용했다. 

수집 대상이 되었던 대상이 되는 블로그는 

http://technorati.com에서 IT분야의 영문 블로그 30개

와 정치, 경제 분야의 영문 블로그 30개를 무작위 선택

해 직접 구현한 웹 크롤러를 사용하여 덧글 데이터를 

수집, 분류했다.  

이렇게 수집한 학습 덧글과 테스트 덧글에 대한 정보

는 아래와 표2과 같다.  

 

 

컬렉션컬렉션컬렉션컬렉션    개수개수개수개수    

학습학습학습학습    덧글덧글덧글덧글 ( ( ( (스팸스팸스팸스팸////정상정상정상정상))))    19,586 / 10,000 

테스트테스트테스트테스트    덧글덧글덧글덧글 ( ( ( (스팸스팸스팸스팸////정상정상정상정상))))    612 / 329 

테스트에테스트에테스트에테스트에    사용된사용된사용된사용된    본문본문본문본문        47 

총총총총    덧글덧글덧글덧글    20,198 / 10,329 

 

표 2. 학습 데이터와 테스트 데이터 

 

제안하는 필터 시스템은 덧글만을 대상으로 기본적인 

베이지언 스팸 필터와 역 카이제곱 필터에 대한 성능 

측정을 했고, 마지막으로 동시출현 자질 정보가 포함된 

역 카이제곱 필터의 성능 측정 결과를 상호 비교하였

다.  

 

성능 평가 방법으로는 스팸 필터 성능을 평가할 때 

주로 쓰이는 아래와 같은 평가 방법을 사용하였다.  
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a: ham (correctly classified)       [true negative] 

b: spam (correctly classified)      [true positive] 

c: ham misclassification           [false positive] 

d: spam misclassification          [false negative] 

e: total number of spam(real) 

f: total number of ham(real) 

 

� hm% : ham misclassification rate 

� sm% : spam misclassification rate 

� lam% : average misclassification rate 

 

 

hm = c / (a + c)                              (12) 

 

sm = d / (b + d)                              (13) 

 

)2/)(log2/)((loglog 1 smithmititlam += −
     (14) 

))1/(log()(log: xxxitwhere −=  

)1/()(log 1 xx eexit +=−
 

          

 

error = (c + d) / (e + f)                     (15) 

 

accurate = (a + b) / (e + f)                  (16) 

 

recall = b / e                                (17) 

 

precision = b / (b + c)                       (18) 

 

recallprecision

recallprecision
measuref

+

××
=−
2

1          (19) 

 

5.2 5.2 5.2 5.2 실험실험실험실험    결과결과결과결과        

 

표3는 테스트 셋에 대한 실험 결과를 나타낸다. 

 

평가방법평가방법평가방법평가방법(%)(%)(%)(%)    베이지언베이지언베이지언베이지언    
역역역역        

카이제곱카이제곱카이제곱카이제곱    

동시출현동시출현동시출현동시출현    자자자자

질질질질 +  +  +  + 역역역역    카이카이카이카이

제곱제곱제곱제곱    

Hm 8.51 7.57 5.26 

Sm 50.33 40.70 34.67 

Lam 23.49 19.17 14.65 

Error 35.71 26.04 22.95 

Recall 49.67 52.61 61.27 

Precision 91.57 93.06 95.66 

F1-measure 64.41 67.22 74.70 

Accurate 64.29 65.37 72.37 

 

표3. 비교 실험 결과 

 

스팸 필터의 성능을 평가하는 본 논문에서 제공한 모든 

방법에 대해서 동시출현 자질을 추가한 역 카이제곱 필

터가 가장 좋은 성능을 보여주는 것을 실험 결과 데이

터를 통해 알 수 있다.  

 

5.3 5.3 5.3 5.3 결과결과결과결과    분석분석분석분석    

 

1) 동시출현 자질의 유효성 

 

실제 역 카이제곱 필터와 비교할 때 Hm, Sm, Lam, Error, 

Recall, Precision 등 모든 측정 결과에서 동시출현 자

질을 추가한 역 카이제곱 필터가 좋은 결과를 보여준다. 

이는 본문과 덧글간 주제어 동시출현 정보가 덧글의 스

팸 확률을 평가하는데 중요한 요소로 쓰일 수 있다는 

것을 보여준다. 

 

2) 오류율(Hm, Sm) 

 

분류 필터는 Hm(False positive)가 성능 평가에 중요한 

요소로 쓰인다. 실제 정상적인 덧글이 스팸으로 판단되

는 손실이 스팸이 정상으로 판단되는 손실에 비해 크기 

때문이다. 하지만 동시출현 정보를 포함한 필터가 가장 

낮은 오류율을 보여주고 있어 오류에 강한 필터임을 보

여주고 많은 정상덧글들이 주제어를 포함하고 있다는 

것을 보여준다. 

이러한 오류율이 동시출현 정보를 사용함으로써 낮아진 

이유는 드물게 출현해서 단어의 스팸 확률이 초기값 

0.4에 근접하게 평가되어 덧글의 스팸 평가에 영향을 

거의 미치지 않는 단어들이 동시출현 확률 계산식에 의

해서 중요 단어로 계산식에 포함되면서 나온 결과이다. 

덧글에 본문에서 주로 쓰이는 주제어가 포함이 됨으로 

인해 이 덧글의 스팸 확률은 현격하게 낮아지게 되어 

오류율이 적어지게 된 것이다. 

 

3) Grey area에 대한 고찰  

 

제안한 방법으로 전체적인 성능향상은 있었으나 필터에

서 grey area로 판단되는 전체의 8.6%의 덧글에 대한 판

단 기준과 방법에 대한 과제가 남게 된다. 이런 경향의 

덧글들은 대체적으로 짧고 본문에서 나온 주제어들이 

전혀 포함되어 있지 않아 본문에 대한 의견에 관한 덧

글이라기 보다는 다분히 형식적인 덧글임에 판단의 모

호함이 따른다. 

실제 실험에서 grey area 영역을 좁혀서 판단률을 높여

보려 했지만 거꾸로 정확도가 떨어지는 현상이 있는 것

으로 봐서 grey area에 대한 다른 고민들이 필요할거라 

생각한다.  

실험 결과 로그를 분석하면 “Nice Site!”라는 덧글이 

grey area로 판단이 되었고 그 덧글에 포함된 링크는 포

르노(pron) 사이트로 연결이 되어 있었음이 확인 되었
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다. 따라서 그 덧글과 본문과의 연관성을 판단하기 힘

든 이런 종류의 덧글일 경우 추가적인 자질을 발굴함으

로 grey area 영역을 좁히면서 성능을 높일 수 있을 것

이라 생각한다.  

 

4) 주제어를 포함한 스팸 덧글이라면? 

 

무분별하게 본문에 나온 주제어를 포함한 스팸 덧글을 

스팸로봇이 배포하게 된다면 이 알고리즘의 성능은 장

담하지 못한다.  

하지만 로봇이 본문의 데이터를 분석해 주제어를 정확

하게 뽑아내야 된다는 숙제가 남게 된다. 본지에서는 

tf.idf를 사용해 전체 컬렉션에서 빈도수를 기반으로 

뽑아냈는데 로봇이 컬렉션을 다른걸 쓴다면 전혀 다른 

주제어가 나올 가능성이 있어 로봇 자체의 스팸 덧글 

게재 성공률도 그리 높지 않으리라 본다.  

 

6. 6. 6. 6. 결론결론결론결론    및및및및    향후향후향후향후    연구연구연구연구    과제과제과제과제    

 

본 논문에서는 단편적인 확률기반 e-mail 스팸 필터의 

필터링 대상 위주의 처리 방식을 탈피한 추가 자질을 

발굴 함으로써 스팸 필터의 성능을 개선할 수 있다는 

것을 밝혔다. 본문과 덧글의 주제어 동시출현 자질정보

를 필터 확률정보에 추가함으로써 전체적인 성능 향상

을 실험 결과로 보여준다. 

 

제안한 방법은 단편적인 블로그 덧글 필터링에만 한정

된 방법이 아니다. 본문과 덧글의 연관성이 보장된 어

느 연결된 미디어의 스팸 필터 자질로 쓰일 수 있다. 

따라서 일반적인 게시판이나 위키의 덧글 필터링 시스

템에도 이러한 자질이 성능을 발휘하리라 생각한다.  

 

본지에서는 역 카이제곱 방법의 필터와 동시출현 정보

를 조합하였지만 여타 다른 분류 알고리즘과도 동시출

현 정보를 결합 할 수 있을 것이다. 추후 SVM(Support 

Vector Machine)과 같은 다른 분류 알고리즘들을 기반으

로 이러한 자질을 추가한 성능 상호 평가를 해보는 것

은 추후 과제로 남겨두었다. 

또한 고찰에서 제시한 grey area 부분 문제를 해결 할 

수 있는 또 다른 추가 자질을 발굴하는 연구도 의미가 

있을 거라 생각한다.  
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