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요   약

본 논문에서는 스마트 홈 환경에서 데이터 마이닝 기법을 이용하여 사용자에게 상황에 적합한 서비스를 추론하

는 모델을 제안한다. 의사결정트리 알고리즘들 중에 하나인 C4.5 알고리즘을 기반으로 서비스 추론에 쓰이는 서

비스 트리를 생성하고, 정량적 특성 규칙과 정량적 판별 규칙을 이용하는 정량적 가중치 산정 알고리즘을 통해 

사용자에게 제공될 서비스를 추론한다. 또한 시뮬레이션을 통해 그 성능을 검증하였다.

Key Words : ISR (Intelligent Service Reasoning), Data Mining, Smart Home

ABSTRACT

In this paper, we propose a Intelligent Service Reasoning (ISR) model using data mining in smart home 

environments. Our model creates a service tree used for service reasoning on the basis of C4.5 algorithm, one of 

decision tree algorithms, and reasons service that will be offered to users through quantitative weight estimation 

algorithm that uses quantitative characteristic rule and quantitative discriminant rule. The effectiveness in the per-

formance of the developed model is validated through a smart home-network simulation.
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Ⅰ. 서  론

홈오토메이션은 방문자 확인 통화와 문 개방 및 

기초적인 수준의 무인 경비 기능을 제공하는 비디

오 폰을 장착한 주택 수준으로 최근까지 주택건설

업체 중심으로 확산되어 왔다. 최근에는 좀 더 확장

된 개념으로 네트워크화 된 가전기기 및 장치를 인

터넷이나 휴대폰을 통해 감시 또는 제어하는 기본

적인 홈 네트워크 시스템을 구축하고 있다. 이러한 

홈 네트워크 시스템은 전력선 통신, 블루투스, 

ZigBee, WirelessLan, UWB (Ultra Wide Band), 

IEEE1394 등 홈 네트워크를 총괄하면서 외부 인터

넷 망과 연계되는 홈 게이트웨이 또는 홈 서버가 

점차 보급되고 있다.

향후에는 홈 네트워크 시스템에 사용자와 시스템

간 상호 반응하며 서비스를 제공하는 지능형 서비

스가 제공되어야 한다. 이러한 가정환경을 스마트 

홈 환경이라고 한다. 이러한 환경에 따른 사용자 중

심의 능동적 서비스를 제공하기 위해 홈 네트워크 

시스템에 Markov Chain, Neural network, Baysian 

등 다양한 알고리즘을 통한 예측 및 추론 방법들이 

적용이 시도되고 있다. 앞으로 홈 네트워크 시스템

www.dbpia.co.kr



한국통신학회논문지 '07-12 Vol. 32 No. 12

768

에는 점차 다양하고 복잡한 기기들이 연결되며, 사

용자의 기대도 또한 증대할 것으로 보인다. 이러한 

변화들에 반응하기 위해서는 가정환경에 맞게 낮은 

시스템 성능에서도 많은 서비스 데이터들을 신속하

게 처리하여 즉각적으로 사용자에게 반응할 수 있

는 모델이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 이미 비

즈니스 분야에서 대량의 데이터에서 사용자가 원하

는 지식을 찾고 이를 분석하여 다음 값을 예측하는 

데이터 마이닝 기법
[1-3]을 홈 네트워크에 적용한다면 

이러한 변화에 적응할 수 있을 것으로 판단된다. 따

라서 본 연구에서는 이러한 스마트 홈 환경에서 데

이터 마이닝 기법을 이용하여 서비스 추론하여 사

용자에게 지능형 서비스를 제공하는 모델을 제시하

는 것이다.

Ⅱ. ISR 모델

ISR 모델은 스마트 홈 환경에서 데이터 마이닝 

기법 중 의사결정트리 알고리즘인 C4.5를 기반으로 

사용자의 생활 패턴을 학습하여 서비스 모드 또는 

단일 서비스를 추론하여 그에 따른 기기를 제공하

는 모델이다. 본 모델에서는 그림 1과 같이 DB영역

의 데이터를 처리하는 Service Manager에서 센싱된 

사용자의 생활 데이터를 context 데이터로 변환하는 

context 분석 모듈(context analyst)과 context 데이

터를 이용하여 서비스를 추론하는 서비스 제공 모

듈(service provider)로 구분되는 2단계의 절차를 통

해 서비스되며 단계별 의미는 아래와 같다.

그림 1. ISR 모델

2.1 Context 분석 모듈(Context analyst)

사용자의 입력 데이터, 즉 사용자가 특정 기기를 

사용한 로그데이터가 로그 데이터베이스에 기록이 

된다. 이러한 로그 데이터를 지능형 서비스 추론

(ISR) 모델에서 처리하기 위해 전처리 과정을 거치

는데 이것은 Service Manager의 Context Analyst가 

수행하게 된다. 전처리 과정에서는 context 정의와 

데이터 최적화 과정을 거친다. 첫 번째 과정인 

context 정의는 로그 데이터를 사전에 정의된 

Context 데이터베이스내 테이블별 속성 및 속성 범

주에 따라 데이터를 변환하며, 각각 하나의 context

를 생성하게 된다. 두 번째 과정인 데이터 최적화는 

로그 데이터를 Context로 변환하기 전에 로그 데이

터 중 불필요한 데이터는 삭제(데이터 중복배제), 

데이터 변화 등의 과정을 거치게 된다. 이러한 전처

리 과정을 통해 서비스 추론에 필요한 데이터만을 

추출하여 처리하기 때문에 시스템에 불필요한 자원 

낭비를 줄임으로서 시스템 효율성을 증대하게 된다.

2.2 서비스 제공 모듈(Service Provider) 

서비스 제공(Service Provider) 모듈에서는 서비

스 트리를 생성하고, 생성된 트리의 각 노드별 가중

치를 산출하여 최적의 서비스 모드를 선택한다. 선

택된 서비스 모드는 그 값을 과거 사용자의 서비스 

기록과 비교하여 정확성을 확인 후 최종적으로 사

용자에게 지능형 서비스를 제공하게 된다. 각 단계

별 과정은 다음과 같다.

2.2.1 서비스 트리 생성

Context Analyst에서 처리된 context 데이터베이

스의 각각의 속성별, context별 count정보에 따른 

서비스 노드를 결정하며, 결정된 서비스 노드에 따

라 서비스 트리를 형성한다. 만들어진 서비스 트리

의 중간 트리에는 잎 노드를 경정하는데 필요한 속

성들이 들어가며 각 속성 값에 따라 자식노드로 분

기되며 최종적으로 분기된 노드, 즉 잎 노드(leaf 

node)에는 중간 노드의 속성과 속성 값에 따라 서

비스 모드가 표현된다. 이러한 서비스 트리를 형성

하는 방법은 서비스 트리 생성 알고리즘에 따른다.

2.2.2 노드별 정량적 가중치 산출  

서비스 트리 생성 알고리즘에 따라 생성된 트리

에서 잎 노드에 있는 서비스 모드(service mode)를 

결정하기 위해 루트 노드를 포함한 모든 중간 노드

에는 각 속성에 따라 정량적 가중치(weight) 값을 

부과하여 각 노드별 가중치 값을 조합하여(곱하여) 

최종 가중치 값을 잎 노드에 부여한다. 잎 노드에 

부여된 가중치 중 가장 큰 값을 갖는 잎 노드의 서

비스 모드를 선택한다. 만약, 최종 가중치 값이 임

www.dbpia.co.kr



논문 / 스마트 홈 환경에서 데이터 마이닝 기법을 이용한 지능형 서비스 추론 모델

769

그림 2. 사용자, 기기, 시간 계층적 데이터 구조

계값(limited value), 사용자의 의도가 서비스 모드

인지를 확인하는 기준 가중치 값, 보다 작을 경우에

는 서비스 모드가 아니 싱글 모드(single mode)로 

context 데이터베이스에서 단일기기(single device)를 

선택하여 사용자에게 제공한다. 정량적 가중치 값을 

산출하는 방법은 정량적 특성화 규칙과 정량적 판

별 규칙을 조합한 정량적 가중치 산출 규칙에 따른

다.

2.2.3 서비스 확인  

선택된 서비스 모드는 바로 사용자에게 제공되는 

것이 아니라 간단한 확인 절차를 거치게 된다. 해당 

서비스 모드에 포함된 기기 목록과 Context 데이터

베이스내 최근까지 사용자가 선택한 기기 정보와 

비교하여 일치한다면 선택된 서비스 모드에 따른 

기기들을 제공하며, 그렇치 않다면 다시 서비스 트

리를 생성하는 과정으로 돌아간다.

2.3 데이터 스키마

ISR 모델에 사용되는 context 데이터베이스는 사

용자 테이블, 시간 테이블 그리고 기기 테이블로 구

성된 데이터 스키마를 가지고 있다. 각각의 테이블

들은 계층적 구조(그림 2)를 가지고 있다. 각 테이

블별 속성들을 살펴보면 다음과 같다.

2.3.1 사용자 테이블(user table)  

사용자 테이블은 사용자를 분류하는 3가지 속성, 

즉 나이, 성별, 그리고 이름으로 구분된다. 나이는 

범주형데이터로표현하기위해나이에따라노인(old), 성

인(adult), 미성년(young)으로 속성 값이 분류된다. 

2.3.2 시간 테이블(time table)  

시간 테이블은 연도, 월, 요일, 날짜 그리고 시간

을 구분된다. 연도, 월, 날짜는 해당 숫자를 그대로 

표현하며, 요일 및 시간은 범주형데이터로표현한다. 

요일은 주중(weekday)와 주말(weekend)로 구분하며, 

시간은 사람이 활동하는 시간대(06~24시)는 1T부터 

6T까지 3시간씩 구분하였고, 사람이 활동하지 않는 

시간대(00~06시)는 0T로 표현한다. 

2.3.3 기기 테이블(device table)  

기기 테이블은 각각의 기기들이 설치된 장소

(location of device)와 기기의 이름으로 속성이 구

분된다. 설치 장소는 일반적인 30평형대 아파트를 

기준으로 안방(R1), 작은방(R2), 거실(R3), 주방(CI), 

화장실(TO), 현관(FR)으로 구분하였다. 기기에는 가

정 내 사용하는 일반적인 가전기기들을 표현했으며, 

그 종류는 TV(TV), 에어컨(AI), 컴퓨터(CO), 냉장

고(RE), DVD플레이어(DV), 전등(LI), 출입문(DR), 

커튼(CT), 가스밸브(GV)로 구분하였다. 설치 장소

별 설치된 기기는 계층적 구조를 갖는다. 예를 들

어, 거실에는 전등, DVD플레이어, 커튼이 있으며 

주방에는 냉장고, 전등, 가스밸브가 설치되어 있다. 

따라서 거실에 있는 전등을 표현할 때는 “R3LI”로 

표현하며, 주방에 있는 전등을 표현할 때는 “CILI”

로 표현한다. 또한, 거실에는 냉장고가 없기 때문에 

“R3RE”란 표현은 할 수 없다.

Ⅲ. ISR 모델의 알고리즘

ISR 모델에서 서비스 제공 모듈(Service 

provider)에 사용되는 알고리즘, 즉 속성들의 특성에 

따라 서비스 트리를 생성하는 알고리즘과 각 콘텍

스트에 대한 가중치를 선정하는 알고리즘에 대해 

자세히 알아본다. 

3.1 서비스 트리 생성 알고리즘

서비스 트리란 사용자의 여러 가지 상황, 즉 사

용자가 사용한 기기와 사용 시간등을 고려하여 사

용자가 원하는 서비스를 찾아 해당 서비스 기기들

을 제공해주는 의사결정트리이다. 의사결정트리는 

흐름도와 유사한 트리구조로 중간노드(intermediate 

node)에는 속성에 대한 검사를 표시하고, 가지(arc)

는 검사의 결과를 나타내며, 잎(leaf) 노드는 클래스

나 클래스의 분포를 나타낸다. 본 논문에서는 누가 

사용하는 지인 사용자 속성과 사용자가 사용한 기

기 속성 그리고 기기를 사용한 시간 속성들이 중간

노드가 되며, 잎 노드는 그에 따른 서비스 모드가 

해당된다. 사용자가 원하는 서비스 모드를 분류하기 

우해서는 데이터들의 속성 값들을 의사결정 트리로 
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검사한다. 검사는 루트에서부터 해당 샘플에 대한 

클래스의 예측을 가지는 잎 노드까지의 경로를 따

라 진행한다. 의사결정트리는 분류 규칙 형식으로 

쉽게 변환될 수 있다. 그림 3은 서비스 트리를 생

성하는 알고리즘을 간략히 정리한 것이다. 노드에 

적용할 속성을 선택하는 방법은 각 속성들의 정보 

이득(Information Gain)이란 척도를 이용한다. 이 척

도는 속성 선택 척도(attribute selection measure) 

또는 분기 적합성 척도(measure of the goodness of 

split)라고 한다. 가장 큰 정보이득(또는 최대 엔트로

피 감소)을 가지는 속성이 현재 노드에 대한 검사 

속성으로 선택된다. 이 속성은 분할된 결과로 표본

들을 분류하는데 요구되는 정보를 최소화하는데 이

러한 분할들이 가지는 무작위성(randomness) 또는 

불순도(impurity)를 최소화하도록 한다. 이와 같은 

접근법은 객체들을 분류하는데 필요한 예상 검사 

횟수를 최소화하여 단순한 트리가 발견되도록 한다.

S를 s개의 샘플 데이터를 가지는 집합이라고 하

자. 클래스 레이블(class label)속성은 m개의 상이한 

클래스 i
C (1,2,..., )m 를 정의하는 m개의 상이한 

값을 갖는다고 가정하자. 샘플 S에 있는 클래스 

의 샘플 개수를 라고 하자. 주어진 샘플을 분류하

는데 요구되는 기대 정보량(expected information)은 

다음과 같다.

 
1 2 2

1

( , ,..., ) log ( )
m

m i i

i

I s s s p p
=

= −∑
  (3.1)

여기서 는 임의의 샘플이 클래스 에 속할 확

률이며 
으로 계산된다. 정보가 비트로 부호화되

어 있기 때문에 밑수가 2인 로그 함수를 사용한다.

속성 A는 v개의 상이한 값 1 2
{ , ,..., }

v
a a a 을 

갖는다고 하자. 속성 A는 S를 v개의 부분집합

1 2
{ , ,..., }

v
S S S 로 분할하는데 사용될 수 있다. 

여기에서 는 A의 값 를 갖는 S의 샘플들을 포

함한다. 만약 A가 검사 속성으로 선택되었다면, 이 

부분집합들은 집합 S를 포함하는 노드에서 파생되는 

가지들에 대응된다. 부분집합 에 있는 클래스 C의 

샘플 수를 라고 하자. A에 의해 부분집합으로 분

할하는 경우의 엔트로피(entropy) 또는 기대 정보량

(expected information)은 아래 식으로 얻어진다.

1

1

1

...
( ) ( ,..., )

v
j mj

j mj

j

s s
E A I s s

s
=

+ +

=∑
  (3.2)

1
...

j mj
s s

s

+ +

항은 j번째 부분집합(즉, A의 

j
a 의 값을 갖는)의 가중치로 사용되고, 이는 S

의 부분집합의 샘플 수를 전체 샘플 수로 나눈 값

이다. 엔트로피 값이 작으면 작을수록 분할된 부분

집합의 순수도(purity)는 증가한다. 주어진 부분집합

jS 에 대해서,

1 2

1

( ... ) log ( )
m

j mj ij ij

i

I s s p p
=

+ + = −∑
  (3.3)

이 되고, 여기서

ij

ij

j

s
p

S
=

으로, 의 샘플이 클

래스 에 속하는 확률이다. A에 대한 분기로 얻게 되

는 부호 정보량(encoding information)은 다음과 같다.

 

2
( ) ( , ,..., ) ( )

j m
Gain A I s s s E A= −  (3.4)

 즉 Gain(A)은 속성 A의 값을 알고 있음으로 인

해서 비롯되는 엔트로피의 기대 감소량이다. 이와 

같은 방법으로 각 속성의 정보 이득을 계산하여 최

대 정보량을 갖는 속성이 주어진 집합 S에 대한 검

사 속성으로 선택된다. 새 노드가 생성되어 속성 이

름이 부여되고, 속성의 각 값들에 따라서 가지가 생

성되어, 샘플들은 따라서 분할된다.

그림 4. 서비스 트리 생성 알고리즘 
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표 1. 훈련 데이터 테이블(training data)

이러한 서비스 트리 생성 알고리즘에 서비스 트

리를 생성하는 과정을 살펴보자. 표 1은 context 데

이터베이스에서 추출한 데이터 튜플들로 구성된 훈

련 데이터를 나타낸 것이다. 클래스 레이블 속성 

service_mode는 {WU(기상모드), CO(조리모드), 

GO(외출모드), MO(영화모드), SL(취침모드)} 5 개

의 값을 취한다. 따라서 5개의 상이한 클래스가 있

다(m=5). 클래스 C1→WU, C2→CO, C3→GO에 

대응된다고 하자. WU 클래스에 2개, CO 클래스에 

12개, GO 클래스에 2개, MO 클래스에 3개, SL 클

래스에 2개의 샘플이 존재한다. 각 속성에 대한 정

보 이득을 계산하기 위해, 먼저 식3.4을 사용하여 

주어진 샘플을 분류하는데 필요한 기대 정보량을 

계산한다.

1 2 3 4 5 2 2 2 2 2

2 2 12 12 2 2 3 3 2 2
( , , , , ) log log log log log

21 21 21 21 21 21 21 21 21 21
I s s s s s =− − − − −

1.831631=                  (3.5)

 
다음에 각 속성의 엔트로피를 계산한다. 속성 

user의 엔트로피를 계산하면, user의 각 값에 대한 

{WU, CO, GO, MO, SL}의 각 분포에 대한 기대 

정보량을 계산한다.

 

For user=“FD”;

        s11=2, s21=0, s31=1, s41=0, s51=2

        I(s11, s21, s31, s41, s51) = 1.52193

For user=“MD”;

        s12=0, s22=12, s32=0, s42=3, s52=0

        I(s12, s22, s32, s42, s52) = 0.721928

For user=“SO”;

        s13=0, s23=0, s33=1, s43=0, s53=0

        I(s13, s23, s33, s43, s53) = 0

 

식 3.2를 사용하여, 샘플들이 user에 따라 분할되

는 경우 주어진 샘플을 분류하는데 욕구되는 기대 

정보량은 다음과 같다.

11 21 31 41 51 12 22 32 42 52 13 23 33 43 53

5 15 1
( ) ( , , , , ) ( , , , , ) ( , , , , )

21 21 21
Euser I s s s s s I s s s s s I s s s s s= + +

  1.878027=                     (3.6)

 

따라서 분할로 인한 정보 이득은 다음과 같다.

1 2 3 4 5
( ) ( , , , , ) ( ) 0.953603Gain user I s s s s s E user= − =   

(3.7)

같은 방법으로, 시간과 기기에 대한 정보 이득을 

계산하면, Gain(time)=0.9234, Gain(device)= 0.8972

을 얻을 수 있다. 이중 사용자 속성이 가장 높은 

정보 이득을 가지므로 사용자 속성이 첫 번째 검사 

속성이 된다. 새 노드가 생성되고 user라는 레이블

을 갖게 되며 가지들이 속성의 각 값들에 대해서 

생성된다. 그리고 샘플들은 그림 4와 같이 분할된

다. 남은 속성인 시간과 기기를 위와 같은 방법으로 

다음 노드에 들어갈 검사 속성을 선택한다.

그림 4. Age 속성에 따라 1차 분류된 서비스 트리
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3.2 정량적 가중치 산출 알고리즘

로그 데이터베이스의 데이터들은 전처리과정을 

통해 간결하고 서비스 추론에 필요한 데이터, 즉 

context data로 변환되어 context 데이터베이스에 저

장된다. context 데이터베이스에는 사용자가 어떤 

기기를 언제 사용했다는 기록이 저장이 되어있는데, 

이러한 일련의 데이터를 구분하는 각각의 속성들을 

context로 본다. 앞서 살펴본 서비스 트리가 만들어

진 후 어떤 서비스를 제공할지 트리의 노드에 따라 

결정해야 한다. 즉, 트리의 잎 노드에 있는 서비스 

모드를 결정해야 한다. 이렇게 서비스 모드를 결정

하기 위해 트리의 중간 노드들의 가중치를 척도로 

사용하여 가장 큰 가중치를 갖는 잎 노드가 선정된

다. 가중치를 산출하기위해 정량적 가중치 산출

(CQW : Compute the Quantitative Weight) 알고리

즘을 사용한다. CQW 알고리즘은 정량적 특성화 규

칙과 정량적 판별 규칙을 종합한 정량적 서술 규칙

으로 정의된다. 

3.2.1 정량적 특성화 규칙  

정량적 특성화 규칙에서 각 논리합(disjunct)이나 

일반화 테이블의 각 튜플이 가지는 특이성을 나타

내기 위한 흥미도를 나타내는 척도로 t-가중치

(t-weight)를 사용하는데, 이 척도는 다음과 같이 정

의된다. 특성화하고자 하는 대상의 클래스를 목표 

클래스(target class)라 하고, a
q 를 이 목표 클

래스의 일반화된 튜플이라고 하자. 그러면 a
q 의 

t-가중치는 초기 작업 테이블에서 a
q 에 대응하

는 목표클래스의 튜플의 비율을 의미한다. 이 정의

는 식 3.8과 같이 표현된다.

1

( ) / ( )
n

a i

i

t weight count q count q
=

− = ∑
(3.8)

 
이때 n은 일반화 테이블에서 목표 클래스의 튜플

의 수이고 1,..., n
q q 은 일반화 릴레이션의 목표 클

래스의 튜플들을 나타내고 a
q 는 1,..., n

q q 의 

하나이다. 물론 t-가중치의 범위는 [0.00, 1.00] 또는 

[0%, 100%]이다. 정량 특성화 규칙(quantitative 

characteristic rule)은 ①목표 클래스를 만족하는 논

리합에 t-가중치가 추가된 논리식의 형태로 표현하

거나, 또는 ②목표 클래스에 속하는 각 튜플의 

count 값을 그에 해당하는 t-가중치 값으로 대체하

여 만들어지는 관계 테이블이나 교차표의 형태로 

표현될 수 있다.

정량 특성화 규칙에서 각 논리합들은 조건을 나타

낸다. 일반적으로 이러한 조건들의 논리합은 목표 클

래스의 필요조건을 구성하게 되는 데 이 조건들은 목

표 클래스의 모든 경우를 근거로 유도되기 때문이다. 

즉 목표 클래스의 모든 튜플은 이러한 조건을 만족시

켜야만 한다. 그러나 같은 조건을 만족시키는 튜플이 

다른 클래스에 속할 수도 있기 때문에 이 규칙이 목

표 클래스의 충분조건이 되지는 못한다. 그러므로 이 

규칙은 식 3.9과 같은 형식을 가진다.

1 1
, arg _ ( ) ( )[ : ] ... [ : ]

m m
X t et class X condition X t w condition t w∀ ⇒ ∨ ∨   

(3.9)

이 규칙은 만약 X가 target_class에 있다면, X가

i
condition 를 만족시킬 확률은 i

w 이며,

i
w 는 {1,2,…,m}에 속하는 i번째 조건 또는 

논리합의 t-가중치를 나타낸다.

예를 들어, 표 1에서 사용자와 서비스 모드 속성

의 count를 표시한 표 2를 논리규칙 형식으로 변환

할 수 있다. service_mode를 목표 클래스 속성으로 

하면, 이에 대응되는 논리식 형식의 특성화 규칙은 

식 3.10과 같다.

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ]

, ( )

( _mod ( ) :100.00% ( _mod ( ) ) :0.00%

( _mod ( ) :50.00% ( _mod ( ) ) :0.00%

( _mod ( ) :100.00%

X user X FD

service e x WU t service e x CO t

service e x GO t service e x MO t

service e x SL t

∀ = ⇒

= ∨ =

∨ = ∨ =

∨ =
  

                                     (3.10)

처음의 t-가중치 값인 100.00%는 “(WU, FD)”의 

count 항목 값에 2을 “(all_mode, FD)”에 해당하는 

count 항목 값인 2로 나누어 계산한 것이다. 다른 

목표 클래스들에 대한 정량 특성화 규칙 또한 같은 

방법으로 산출된다.

표 2. user별 service_mode count 테이블 
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3.2.2 정량적 판별 규칙  

정량적 판별 규칙은 비교 서술의 목표와 대조 클

래스의 판별 특징을 나타내는 것으로 각 일반화된 

튜플에 대해서 통계적 흥미 척도인 d-가중치

(d-weight)를 사용하여 정의된다.



를 일반화된 튜플이고 를 목표 클래스이며,



가 목표 클래스의 일부 튜플들을 만족한다면 클

래스 비교를 하고자 하는 것이므로 

는 대조 클래

스의 일부 튜플들을 포함할 수도 있다는 것을 유의

해야 한다. 

의 d-가중치는 


를 만족하는 초기 

목표 클래스의 튜플 수 

를 만족하는 목표 클래스

와 대조 클래스 작업 릴레이션에 있는 모든 튜플의 

수로 나눈 것이다. 형식적으로 의 

에 대한 d-

가중치는 다음과 같이 정의된다. 

1

( ) / ( )
m

a j a i

i

t weight count q C count q C
=

− = ∈ ∈∑
  

                                      (3.11)

여기서 m은 목표 클래스와 대조 클래스의 총 튜

플 수이고, 는 중의 
하나이며,

( )
a i

count q C∈ 는 

를 만족하는 클래스 튜

플의 수이다. d-가중치 값의 범위는 [0.00, 1.00] 또

는 [0%, 100%]이 된다. 목표 클래스에서 d-가중치

가 높다는 것은 이 일반화된 튜플의 개념이 목표 

클래스에 주로 기인한다는 것이고 낮은 d-가중치는 

이 튜플의 개념이 대조 클래스에서 더 많이 기인한

다는 것을 의미한다. 주어진 비교서술의 목표 클래

스에 대한 정량적 판별 규칙은 식 3.12과 같은 형

식을 가진다.

 

, arg _ ( ) ( )[ : _ ]X t et class X condition X d d weight∀ ⇒   

                                    (3.12)

여기서 조건은 서술에 대한 일반화된 튜플로 

구성되므로 화살표 방향이 왼쪽에서 오른쪽으로 

가는 클래스 특성화로 얻어진 식 3.7과는 다르다. 

표 1를 오전시간(1,3T)과 오후시간(4,6T)으로 구분

하여 service_mode의 count 분포를 나타내면 표 3

과 같다.

표 3. 시간대별 사용자에 따른 서비스 모드 count 테이블

오후 데이터를 목표 클래스(target_class)라고 하

고 오전 데이터를 대조 클래스(compare_ class)라고 

하자. 여기서 사용자가 어머니(MD)이면서 서비스 

모드가 조리모드(CO)일 경우의 오후 데이터에 대한 

정량적 판별 규칙은 식 3.13과 같은 형식으로 표현

된다.

[ ], ( ) 4 6 _mod :66.66%X time X Tand T user MD service e CO d∀ = ⇐ = ∧ =   

                                     (3.13)

위 식에서 d-가중치 값은 사용자가 어머니이며 

서비스 모드가 조리 모드일 때 오후 데이터의 count 

값인 8을 모든 시간에 대한 count 값인 12로 나눈 

값이다. 즉, 사용자가 어머니이고 서비스 모드가 조

리이면 그 시간대가 오후 시간일 확률을 의미하는 

것이다.

3.2.3 정량적 가중치 산출 알고리즘 

동일한 클래스에 대한 정량적 특성화 규칙과 정

량적 판별 규칙은 대응되는 특성화 규칙과 판별 규

칙, 즉 t-가중치와 d-가중치를 종합하여 정량적 가중

치 산출 (Compute the Quantitative Weight) 알고리

즘으로 표현할 수 있다. 

 

1 1
, arg _ ( ) ( )[ : ] ... [ : ]

m m
X t et class X condition X t w condition t w∀ ⇒ ∨ ∨   

                                     (3.14)

 

식 3.14는 만약 가 target_class에 있다면, i는 {1, 

..., m}중 하나일 때, X가 i
condition 를 만족할 

확률은 t-가중치 즉 i
w 라는 것을 나타낸다. 정

량적 판별 규칙은 목표 클래스와 대조 클래스에 나

타나는 특성에 대한 정량적 척도를 제시하기 때문
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표 5. 사용자별 서비스 모드에 따른 정량적 가중치
(q-weight) 테이블

에 목표 클래스에 대한 충분조건을 제공한다. 이 규

칙은 식 3.15과 같은 형식을 가진다.

 

1 1
, arg _ ( ) ( )[ : ] ... [ : ]

m m
X t et class X condition X d w condition d w∀ ⇐ ∨ ∨   

                                    (3.15)

 

이 규칙은 i가 {1,2,…,m}의 하나인 경우에 대해

서 X가 i
condition 를 만족하면 가 target_class

에 속할 확률이 (d-가중치의 값)라는 것이다.

량적 특성화 규칙과 정량적 판별 규칙은 다음과 

같이 정량적 서술 규칙의 형태로 통합될 수 있다.

(1) 각 조건에 대해서 그에 연관된 t-가중치와 d-

가중치를 표시하고,

(2) 주어진 클래스와 조건들에 대해서 양방향 화

살표를 사용한다. 즉, 정량적 가중치 산출 알고리즘

은 식 3.16과 같은 형식을 가진다.

 

'

1 1 1
, arg _ ( ) ( ) : , :X t et class X condition X t w d w⎡ ⎤∀ ⇔ ∨⎣ ⎦   

     
'... ( ) : , :

m m m
condition X t w d w⎡ ⎤∨ ⎣ ⎦ (3.16)

이 식은 1부터 m까지 중의 i에서 만약 X가 

target_class에 있다면 X가 조건 i를 만족할 확률은

i
w 이고, 만약 X가 조건 i

condition 을 만족

하면 X가 target_class에 속할 확률이
'

i
w 라는 

것이다.

표 4는 표 1에서 사용자별 서비스 모드에 따른 

count 값과 각각의 속성에 대한 정량적 특성 및 정

량적 비교 규칙을 적용하여 산출한 교차표이다. 예

를 들어 목표 클래스 CO(조리 모드)에 대한 정량적 

가중치 산출 알고리즘은 식 3.17와 같다.

표 4. 사용자별 서비스 모드에 대한 t-가중치 및 d-가중치 테이블

, _mod ( ) ' 'X service e X GO∀ = ⇔          

[ ] [ ] [ ]:50%, :20% :0%, :0% :50%, :100%user FDt d user MDt d user SO t d= ∨ = ∨ =

(3.17) 

이것은 서비스 모드가 외출 모드(GO)일 경우는 

그 사용자가 아버지일 확률은 0.5이고, 어머니일 확

률은 0 그리고 아들일 확률은 0.5라는 것을 의미한

다. 반면에 사용자가 아버지일 때 기상 모드(WU)일 

확률은 0.4, 조리 모드(CO)일 확률은 0, 외출 모드

일 확률은 0.2, 영화 모드일 확률은 0, 수면 모드일 

확률은 0.4라는 것을 의미한다. t-weight 값과 

d-weight 값의 곱으로 특성 조건이 일어날 확률을 

산출할 수 있는데, 이것을 q-weight(quantitative 

weight)라고 한다. 예를 들어, 사용자가 아버지이고 

서비스 모드가 외출 모드인 상황은 아래 식과 같이 

t-weight 값 0.5와 d-weight 값 0.2를 곱하여 

q-weight 0.1을 산출할 수 있다.

 

[ ], _ mod ( ) ' ' : 0.1X service e X GO user FD q∀ = ∧ =   

                                    (3.18)

 
정량적 가중치 산출 알고리즘으로 사용자와 서비스 

모드간의 정량적 가중치 값을 계산하면 표 5와 같다.

Ⅳ. 시뮬레이션 결과 및 고찰

제안한 지능형 서비스 추론 모델이 실질적으로 

예측정확도와 지연시간 면에서 어느 정도의 성능을 

갖는지 평가를 수행한다. 가정 내 사용자의 생활 데

이터를 이용하여 실험하였고, 성능 평가는 사용자별, 

기기별, 시간별 정확도를 구분하여 측정한다. 마지

막으로 서비스 모드별 정확도를 측정하여 스마트 

홈 환경에서 모델 적용의 적합성을 검증한다.
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4.1 시뮬레이션 환경

시뮬레이션에 사용된 환경은 30평형대의 일반 아

파트에서 생활하는 가족 구성원의 생활을 데이터 

추출하여 사용되었다. 그림 5는 본 시뮬레이션에 사

용된 아파트를 단면으로 표현한 것이다. 기기와 기

기가 설치된 장소는 3장에서 설명된 기기 테이블

(device table)에 따라 구성되어 있으며, 기기는 고

정 설치된 것으로 가정한다. 가족 구성원 및 시간도 

3장에 명시된 사용자 테이블(user table) 명세에 따

라 정의한다.

본 논문에서는 아버지, 어머니, 아들로 구성된 한 

가정의 생활을 2007년 1월 3일부터 한 달간 기록하

여 이를 본 모델의 데이터 스키마에 맞게 변환하여 

데이터를 추출하였다. 실제 스마트 홈 환경아래 각 

사용자의 움직임을 수집하는 센서와 각 기기별 제

어 정보를 수집할 수 있는 홈 서버(게이트웨이)를 

통해 데이터를 수집하여야 하나, 이러한 환경에서 

하기에는 여러 제약 조건이 있어 실험자가 개별적

으로 기록하여 데이터를 추출하였다. 추출된 데이터

는 총 731개의 데이터로 이중 600개는 훈련 데이터

(training data)로, 나머지 131개는 실험 데이터(test 

data)로 구분하여 시뮬레이션에 사용하였다. 이중 

훈련 데이터 600개는 그림 6과 같이 사용자, 시간, 

기기에 따른 데이터 분표를 보였다.

그림 5. 스마트 홈 환경 구성

그림 6. 속성별 훈련데이터 구성도

4.2 시뮬레이션 결과

샘플 데이터 중 600개의 훈련 데이터를 이용하여 

서비스 트리를 생성하기 위해 서비스 생성 알고리

즘에 따라 각 속성별 정보 이득(Information Gain)

값을 계산하면 아래와 같은 결과를 얻을 수 있다. 

여기서 사용자 테이블에서는 역활(u_name) 속성에 

따라, 기기 테이블에서는 각 기기명(d_name)에 따

라, 시간 테이블에서는 시간(time) 속성에 따라 서

비스 트리를 생성하였다.

위 속성별 정보 이득 값 중 사용자 속성이 가장 큰 

정보 이득 값을 가졌기 때문에, 루트 노드에 적용되

고, 사용자의 속성 값, 즉 아버지(FD), 어머니(MD), 

아들(SO)에 따라 1차 노드들에 대한 속성을 부여한

다. 첫 번째 아버지와 연결된 1차 노드는 시간이, 어

머니와 연결된다. 같은 방법으로 2차 노드까지 계산

하면 그림 7과 같은 서비스 트리를 생성할 수 있다. 

서비스 트리의 각 노드들과 서비스 모드와의 관계에 

대한 정량적 가중치 값(q-weight score)을 정량적 가

중치 산출 규칙에 따라 계산할 수 있다. 표 6는 시간

에 따른 기기 및 사용자의 q-weight 값을, 표 7은 기

기에 따른 사용자와 서비스 모드의 q-weight 값을, 

표 8은 사용자에 따른 기기와 서비스 모드의 

q-weight 값을 각각 계산한 테이블이다.

훈련 데이터를 통해 산출한 서비스 트리와 가중

치 값을 이용하여 산출한 예측 값과 실험 데이터의 

결과 값을 비교하여 예측 정확도를 측정하였다. 훈

련 데이터 중 사용자별, 시간별, 기기별 정확도를 

훈련데이터수를 100개에서 600개까지 100개씩 증가

하여 측정하였다.

그림 7. 훈련 데이터의 서비스 트리
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표 6. 시간에 따른 기기 및 사용자 q-가중치 테이블

표 7. 사용자에 따른 기기 및 서비스 모드 q-가중치 테이블

표 8. 기기에 따른 사용자 및 서비스모드 q-가중치 테이블

4.2.1 사용자별 예측 정확도

그림 8는 사용자별 예측 정확도를 나타낸 것으로 

훈련 데이터가 증가할수록 예측정확도는 증가하다, 

400개 이상에서는 큰 차이를 없다. 또한 아버지나 

어머니 보다 집안에서 활동이 적은 아들의 예측 정

확도가 상대적으로 높게 나온 것은 그 비중(14%)이 

작기 때문인 것으로 판단된다.

그림 8. 사용자별 예측 정확도

4.2.2 시간대별 예측 정확도

그림 9는 시간대별 예측 정확도를 나타낸 것으로 

사용자 예측 정확도와 비슷하게 훈련데이터가 400개 

까지 증가할수록 정확도가 올라가지만, 그 이상에선 

큰 변화가 없었다. 1T, 2T, 3T, 6T 시간대에 비해 상

대적으로 활동량이 적은 시간, 즉 데이터 수가 적은 

4T와 5T 시간대에서는 전체 훈련 데이터의 크기에 

따라 예측 정확도의 편차가 크게 나타났다.

그림 9. 시간대별 예측 정확도

4.2.3 기기별 예측 정확도

그림 10은 기기별 예측 정확도를 나타낸 것으로 

사용자 및 시간대별 예측 정확도와 유사하게 훈련
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그림 10. 기기별 예측 정확도

데이터의 수가 400개 이전까지는 큰 폭으로 증가하

다가, 400개 이상이 되면 예측 정확도의 큰 변화가 

없었다. 또한, 전체 데이터 중 상대적으로 사용이 

적은 즉 데이터 수가 적은 DVD(DV)와 컴퓨터(CP)

는 훈련 데이터의 크기에 따라 예측 정확도의 편차

가 컸다.

4.2.4 서비스 모드별 정확도

그림 11은 서비스 모드별 예측 정확도를 나타낸 

것으로 앞서 살펴본 속성들과 같이 대부분의 서비

스 모드에서 훈련데이터의 수가 400개 이상이 되면 

90% 이상의 예측 정확도를 보인다. 단, 취침모드

(SL)의 경우 다른 서비스 모드에 비해 상대적으로 

낮은 예측 정확도를 보이는데, 이것은 취침모드에 

사용되는 전등(LI)이 취침모드보다 일반 모드(NO)

에서 더 많이 사용되었기 때문으로 나온 결과다. 따

라서, 서비스 테이블에서 취침모드의 조건을 수정이 

필요하였다. 또한, 영화모드(MV)의 경우 예측 정확

도의 편차가 크게 나타났는데, 이것은 실험 데이터

에서 영화모드에 해당되는 데이터가 극히 작았기 

때문이다.

그림 11. 서비스 모드별 예측 정확도

지금까지 시뮬레이션을 통해 지능형서비스추론

(ISR) 모델의 예측 정확도를 사용자, 시간대, 기기 

그리고 서비스 모드별로 살펴보았다. 각각의 결과를 

통해 본 모델은 학습데이터의 수가 400개 이상일 

경우 90%내외의 예측 정확도를 가진다는 것을 확

인할 수 있었다. 사용자와 시간대별 예측 정확도는 

각 요소별로 비슷한 예측 정확도를 보였으나, 기기 

및 서비스 모드별 예측 정확도에서 일부 요소들이 

큰 차이점을 보였다. 기기의 DVD와 컴퓨터 그리고 

서비스 모드의 영화모드(MV)가 그 경우이다. 이것

은 시뮬레이션에 사용된 데이터의 수가 다론 요소

에 비해 상대적으로 적기 때문에 예측 정확도에 민

감하게 나탄 것으로 판단된다. 따라서, ISR 모델을 

적용한 스마트 홈 환경에서는 초기 학습데이터의 

부재로 모드별 서비스에는 제약이 많겠지만, 1달 이

상의 학습데이터가 축적되면 90% 이상의 예측 정

확도를 제공할 수 있을 것으로 판단된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 스마트 홈 환경에서 데이터 마이

닝 기법을 이용하여 사용자가 원하는 서비스를 추

론하여 제공하는 지능형 서비스 추론(ISR) 모델을 

제시하였다. ISR 모델에서는 데이터 마이닝 기법 

중 의사결정트리 방법인 C4.5 알고리즘을 기반으로 

한 서비스 트리 생성 알고리즘을 통해 서비스 트리

를 생성하고, 정량적 특성화 규칙과 정략적 판별 규

칙을 기반으로 한 정략적 가중치 산출 알고리즘을 

통해 서비스 추론에 사용되는 각 속성들 간의 정량

적 가중치(q-weight)를 산출한다. 이러한 과정을 거

쳐 사용자가 원하는 서비스를 추론하여 제공할 수 

있다. 또한, 약 한 달간의 생활 데이터를 수집하여 

ISR 모델에 적용하여 본 논문에 제안하는 ISR 모

델의 예측 정확도를 확인하였다. 추론에 사용된 사

용자, 시간대, 기기별 요소에 따라 예측 정확도를 

산출한 결과, 훈련데이터의 수가 증가함에 따라 예

측 정확도 또한 증가하면, 400개 이상의 훈련데이

터의 경우 90% 이상의 예측 정확도를 보였다. 하지

만, 기기와 서비스 모드별 일부 요소에서는 다른 요

소에 비해 상대적으로 낮은 예측 정확도를 보이거

나 훈련 데이터에 따라 큰 편차를 보였다. 이러한 

결과는 훈련데이터의 수를 크게 하여 해결할 수 있

을 것으로 판단되며, 또한 서비스 모드를 정의하는 

서비스 테이블의 수정으로 보완될 수 있을 것으로 

판단된다.
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