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Due to indiscriminately received spam messages on information society, spam messages cause damages not only 

to person but also to our community. Nowadays a lot of spam filtering techniques, such as blocking characters, are 

studied actively. Most of these studies are content-based spam filtering technologies through machine learning.. 

Because of a spam message transmission techniques are being developed, spammers have to send spam messages 

using term spamming techniques. Spam messages tend to include number of nouns, using repeated words and inserting 

special characters between words in a sentence. In this paper, considering three features, SPSS statistical program 

were used in parameterization and we derive the equation. And then, based on this equation we measured the 

performance of classification of spam messages. The study compared with previous studies FP-rate in terms of further 

minimizing the cost of product was confirmed to show an excellent performance.
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1. 서  론

우리 사회는 정보화 시대의 흐름에 맞추어 빠르

게 진화하고 있다. 더불어 이동통신의 발전에 따

라 스마트 폰은 우리 생활에 필수품으로 자리 잡

았다. 사용자들은 스마트 폰을 개인적인 일정관리, 

웹서핑, SNS(Social Network Service) 등을 하며 

유익하게 사용하고 있다. 그러나 최근 들어 불법

적인 문자의 수신은 개인으로 하여금 심기불편, 짜

증, 집중력 저하 등을 유발하며 스트레스를 발생

시킨다. 또한 업무 효율성까지 떨어뜨려 개인뿐만 

아니라 우리 사회 전체에 악영향을 끼치고 있다. 

<Figure 1>은 연도별 스팸메시지 접수량으로 매

년 증가하고 있는 것을 보여준다. 

<Figure 1> Reception Number of Spam Messages 
per Year

과거 연구들에서는 스팸 단어들을 차단하는 목록

기반 분류 방법과 규칙기반 분류방법 등이 있다

(Bishop, 2006). 이러한 분류 방법들은 사용자의 수

작업을 통해 블랙리스트나 스팸 단어 사전을 만들

어줘야 했다. 더 나아가 최근 많이 사용하고 있는 

내용기반의 분류 기법을 활용하여 스팸과 햄을 샘

플로 하여 전처리 작업을 거친 후 특징 추출 단계

를 거쳐 나이브 베이지안(naive Bayesian), SVM 

(Support Vector Machine), 인공신경망 등의 기계 

학습 방법을 통해서 스팸 문자를 차단할 수 있다. 하

지만 최근 스패머들은 메시지에 특수문자를 삽입하

여 전송하는 경향이 있다. 또한 인위적으로 조작하

는 경우 단어 기반의 사전을 통한 스팸 필터링 방식

이 불가하다. 예를 들어 “경마”라는 말은 “경ㅁr” 라

고 표현 하거나 “야동” 이란 말은 “ㅇk동”, “oㅑ동”

이란 말로 표현이 가능하다. 이렇게 기존의 문법을 

파괴하면서 사람들에게 스팸메시지를 전송할 수 있

는 방법은 수없이 많기 때문에 기존 단어 기반의 

스팸메시지 필터링 방식은 효율성이 떨어진다. 특

히 이러한 특징을 갖는 스팸메시지들은 성인 광고, 

상업 광고, 도박 광고 등의 내용이 대부분이다. 

이에 본 논문에서는 최근 스팸메시지의 유형에

서 많이 볼 수 있는 특수문자의 빈도, 반복되는 단

어의 빈도, 명사의 빈도를 이용한 스팸 필터링 기

법을 제안하였다. 제안 방법은 위의 3가지 특징을 

점수화시켜 SPSS(Statistical Package for the So-

cial Science) 통계 프로그램의 이분형 로지스틱 

회귀분석을 통해 식을 도출하였다. 그 후 도출된 식

의 분류 정확도를 위해 precision, recall, FP-rate, 

F-measure를 확인하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 기

존의 스팸메시지 필터링 기법들에 관한 관련 연구

들에 대하여 설명하고 대표적인 기계학습 알고리

즘에 대하여 정의하였다. 제 3장에서는 스팸메시

지 분류 기준에 대해서 정의하고 본 논문에서 제

안하는 스팸메시지 분류기법에 대하여 설명하였다. 

제 4장에서는 제안하는 방법을 이용하여 도출된 식

을 토대로 스팸메시지 분류 정확도를 평가하였다. 

마지막으로 제 5장에서는 본 연구에 대한 결론 및 

향후 연구 방법을 제시하였다. 

2. 관련 연구

기존의 스팸메시지 필터링 방법은 키워드 기반의 

사전을 형성하여 차단하는 방법을 사용하였다. 나

중에는 점점 더 발전하여 기계학습 알고리즘을 이

용한 스팸메시지 필터링 기법으로 발전 하였다. 

기존 연구에서는 스팸 자동 분류기로 스팸메시지

를 차단하고, 오분류 결과를 학습군에 재반영하여 

연산량을 줄이고 인식 성능을 개선할 수 있는 방법

을 제안하였다(Lee and Choi, 2001). 상대적으로 많
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은 컴퓨팅 자원을 소비해야하는 전처리 과정과 특

징 선정, 학습 과정은 사용자의 컴퓨터가 담당하고 

필터링 과정만 사용자의 스마트 폰에서 처리하였다.

필터링 과정은 나이브 베이지안, SVM 등의 기

계 학습 과정을 거친 후 스팸을 분류하는 방식이다. 

나이브 베이지안 분류 기법은 베이즈 정리에 기초

한 조건부 확률을 계산하는 확률 모델이다(Theo-

doridis and Koutroumbas, 2006; Duda et al., 2000). 

이 기술은 문서 내의 단어들에 기초한 확률적인 방

법을 적용하기 때문에 특정 패턴에 어긋나는 스팸

메시지들을 차단할 수 있다. 특히, 베이지안 분류

기는 문서를 이루는 각각의 단어가 독립적이라는 

가정을 기반으로 하기 때문에 전체 문서집합에 대

한 단어별 빈도수와 단어 빈도 수 정보만 있으면 

분류가 가능하게 된다. 결국 문서에 대한 가장 뛰

어난 분류 성능을 보여주는 베이지안 분류기는 간

단히 식 (1)과 같이 표현된다.

 

∈       (1)

식 (1)에서  는 훈련 데이터에서 가 가 발

생한 빈도를 계산하는 것이며 는 나이브 베이

지안 분류기가 출력하는 값을 나타낸다. 이 값을 

기반으로 스팸문자가 포함되어 있을 확률과 문서

에서 일반 메시지가 포함되어 있을 확률을 비교해 

분류하게 되는 것이다. 

SVM 분류 기법은 서로 다른 각 클래스를 구분

하는 분리 경계면과 가장 근접한 데이터와의 거리

가 가장 먼 초평면을 찾는 방법이다(Bishop, 2006). 

이 초평면에서 가장 가까운 원래 데이터들을 지지

벡터(support vector)라고 부른다. 또한 분류 경계

는 다양한 커널 함수가 사용되는데 점형커널(Dot 

Kernel), 다항커널(Polynomial Kernel), 선형커널

(Linear Kernel), 가우시안 RBF(Radial Basis Func-

tion) 커널 등이 있다(Lee and Choi, 2001). 그 중 

가장 많이 사용하는 커널은 선형커널(Linear Ker-

nel)로서 빠르며 간단하다. 과거에는 나이브 베이

지안 스팸 필터링 방식(Androutsopoulos et al, 

2000; Taufiq, 2011)이 많이 연구되었으나 현재에

는 SVM을 이용한 스팸 필터링 방식이 연구되었다

(Joe and Shim, 2009; Drucker and Wu, 1999). 기

존의 스팸메시지 필터링 방식이 Term Spamming 

기법에 취약하다는 점을 감안하여 N-GRAM 색인

화 방법을 적용한 기법들이 등장하고 있다. N-Gram 

색인화란 대표적인 확률적 언어 모델의 하나로서, 

n개 단어의 연쇄를 확률적으로 표현해 어절 복합 

명사 띄어쓰기 문제를 완화할 수 있는 방법이다. 

또한 수집된 메일의 모든 제목에 대해 N-GRAM 

색인화 과정을 거쳐 도출된 특징 벡터에 대한 데

이터 셋과 학습 데이터 셋을 나누었다(Seo et al., 

2004). 그 후 단어의 빈도수를 조사하고, 빈도 수

가 가장 높은 단어 m개를 추출하여 단어 사전과 

매칭하면 1 아니면 0으로 분류한 결과를 나이브 베

이지안과 SVM 분류기를 이용해 스팸메일을 분류

하고 FP(False-Positive)를 구하였다. 즉, 스팸메시

지에 대한 정탐율을 높이고 정상 메시지를 스팸 

문자메시지로 분류할 확률인 FP를 최대한 낮추는 

결과를 얻었다. 이와 비슷하게 수집 한 메일에서 

각 메일마다 받은 사람 리스트의 수, 받는 사람 ID의 

수, 받는 사람 HOST의 수, Levenshtein distance

를 추출하여 데이터 셋을 생성한 후 위에서 언급한 

과정을 통해 분류를 하였다(Lee et al., 2008). 

더 나아가 링크구조분석을 통한 스팸메일 분류 

과정이 연구되었다(Rhee et al., 2007). 그 과정은 

스팸과 정상 메일에서 HTML 태그형태인 링크와 

텍스트 안에서 URL 형식의 링크도 추출 후 중요

도를 측정한다. 그 후 링크와 중요도를 이용해 의

사결정 트리(decision tree) 모델을 적용하여 스팸

메일을 분류였다. 그 결과 기존의 내용기반 분류 

방법보다 링크구조분석을 통한 방법이 더 효율적

이라는 결론을 내었고 링크구조분석과 내용기반 

분류 방법을 통합해서 한 가지 방법으로 분류한 

것보다 더 높은 성능을 보여주는 결과를 나타내었다. 

비슷한 방법으로 최대 엔트로피 모델을 기반으로 

한 최대 엔트로피 모델에 스팸성 자질과 URL 자
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질을 적용한 스팸 필터 시스템을 구현 하였다(Gong 

and Lee, 2008). 최대 엔트로피 모델을 적용했다는 

점에서 기존의 나이브 베이지안, SVM 분류기를 적

용한 논문과 차이점이 있다. 

그러나 위의 연구들은 메시지에 특수문자를 삽

입하는 등의 인위적인 변형 형태에 취약하다는 단

점이 있다. 이에 본 논문에서는 이러한 점을 개선

하기 위하여 특수문자의 빈도와 반복되는 단어의 

빈도, 명사의 빈도를 이용한 스팸메시지 필터링 

기법에 관한 실험을 진행하였다.

3. 통계적 기법을 이용한 스팸메시지 
필터링 기법

3.1 스팸메시지 분류기준 

기존의 스팸 필터링 방식은 단어사전을 생성하

고 단어사전의 단어와 매칭을 하거나 전 처리 과

정을 거쳐서 필터링하는 방식을 사용하였다. 하지만 

최근 스패머들은 특수문자를 사용하거나 문법을 

파괴하는 형식의 단어조합을 생성하여 스팸메시지

를 발송하고 있다. 이러한 스팸문자메시지는 단어 

사이에 특수문자를 끼워 넣거나 반복되는 단어를 

사용하고 한 문장에서 사용되는 명사의 개수가 많

은 경향이 있다. 본 논문에서는 이러한 특징을 고

려하여 명사의 개수, 반복되는 단어의 개수, 특수

문자의 개수, 총 3개의 요인을 변수로 정의하고 분

석하여 분류학습에 사용하였다. 

스팸메시지에서는 일반 대화체와는 다르게 광고

성의 글들이 많기 때문에 스패머가 광고하고자 하

는 단어들이 나열되어 사용되는 경향이 있다. 예

를 들어, 스포츠토토, 안전놀이터, 사설사이트, 해

외배팅 추천 등 문자메시지에서 명사의 개수가 상

대적으로 많고 명사가 조사 없이 나열되어 사용된

다. 본 논문에서는 수집한 문자메시지들을 서울대

학교 IDS 연구실에서 개발한 ‘꼬꼬마 형태소분석

기‘를 사용하여 명사만 추출하고 한 문장에서의 

명사의 개수를 파악하여 분류해주었다. 

스팸메시지에서는 스패머가 강조하고자 하는 내

용이 반복해서 나오는 경우가 많다. 즉, 광고하고

자 하는 내용의 단어를 반복해서 쓰는 경향이 있기 

때문에 특정 단어의 TF(Term Frequency)가 높게 

나온다. 예를 들면, “실전카지노**★★TREN49. 

COM★★**로얄카지노⑴태양성카지노⑴강남카지

노⑴다모아카지노⑴강원카지노⑴썬시티카지노⑴

타짜카지노**★★TREN49.COM★★**” 이와 같

은 스팸메시지에서 카지노를 강조하기 위해 같은 

단어가 계속 반복해서 사용되는 것을 확인할 수 있

다. 본 논문에서는 수집한 스팸메시지들을 가지고 반

복되는 특정단어의 개수를 파악하여 분류해주었다.

스팸메시지에서는 위에서 설명한 바와 같이 광

고성 글임을 강조하기 위해 일반 메시지와는 다르게 

상대적으로 특수문자를 사용하는 경향이 많다. 스

패머들은 기존의 단어기반의 스팸 필터링 방식을 

피하기 위해 단어 사이에 특수문자를 삽입하여 스

팸메시지를 발송한다. 또한 스팸메시지의 대부분

이 광고성 글이 많기 때문에 “$”, “☎”, “▶” 등의 기

호가 많이 사용된다. 따라서 본 논문에서는 수집한 

스팸메시지들에서 특수문자의 개수를 파악하여 분

류했다.

3.2 스팸메시지 분류기법

본 논문에서 제안하는 스팸메시지 분류방법은 

<Figure 2>와 같다. 스팸메시지와 일반 메시지를 

DB에 수집한 후 스팸메시지들의 특징을 3개의 요

인으로 분류하였다. 이렇게 분류한 3개의 요인들

을 변수화 시킨 후 SPSS 통계 프로그램을 이용해 

각 변수에 따른 타당한 식을 도출하였다. 그 후 이 

식에 대한 분류 성능을 측정하였다. 

스팸메시지는 성인, 도박, 일반 광고 등으로 분

류하여 수집하였다. <Table 1>은 최근 스팸메시

지에서 많이 보이고 있는 단어들을 기준으로 나열

한 것이다.

일반 메시지는 개인의 사생활 침해 문제 때문에 

수집하기 쉽지 않다는 점을 감안하여 Java 라이브
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러리중 하나인 twitter 4J를 이용하여 트위터 웹 사

이트에서 일부분을 수집하였다. 트위터는 익명의 

사용자들끼리 대화체 형태로 글을 남기며 글자 수 

제한도 140자로 핸드폰에서 사용하는 글자 수 제

한이 비슷하다는 특징이 있다. 

   <Figure 2> Classification Process of Spam 
Messages 

<Table 1> Spam DB

Num Spam List Frequency

1 Horse Race 209

2 Kissing Room 150

3 Porn 125

4 Full Salon 116

⋮ ⋮ ⋮

<Table 2> Collected Data 

Classification
Training 
Data

Test
Data

Total

Normal Message 157 157 314

Spam Message 245 245 490

Total 402 402 804

본 논문에서 수집한 스팸메시지는 <Table 2>와 

같이 490개 정상 메시지는 314개로 총 804개를 3

개월 동안 수집하였다.

이렇게 수집한 스팸메시지들의 특징을 3가지 요

인으로 나누어 각각을 변수화 시켜준다. 각 요인들

은 명사의 개수, 반복되는 단어의 개수, 특수문자

의 개수로 나눌 수 있다. MMS 또는 트위터의 특

성상 단어의 개수, 특수문자의 개수 등이 많아 질 

수 있기 때문에 모든 개수를 점수화하기에는 어려

움이 있다고 판단하여 2개씩 묶어서 점수화 하였

다. <Table 3>은 각 요인들을 점수화 한 것이다. 

나머지 요인인 반복되는 단어의 개수, 특수문자의 

개수는 명사의 개수에서 적용한 개수와 점수가 똑

같기 때문에 생략하겠다.

<Table 3> Scoring According to the Variables

a (Number of Noun)

Num 0～1 2～3 4～5 … 20～21
more than 

22

Score 10 20 30 … 110 120

<Table 3>에서 제시한 변수들의 개수에 따른 

점수들로터 각 요인들을 변수화 시켜 SPSS 통계프

로그램을 이용해 이분형 로지스틱 회귀분석을 하여 

객관적으로 타당한 식을 만들 수 있었다.

이분형 로지스틱 회귀분석이란 종속변수가 이진

인 경우 사용되는 회귀분석 방법으로 본 논문에서

와 같이 스팸과 비스팸으로 종속변수의 수준이 2

개인 경우 사용한다. 

먼저 위에서 언급한 특수문자의 개수, 반복되는 

단어의 개수, 명사의 수를 스팸메시지에 영향을 주

기 때문에 독립변수로 설정해주었다. 또한 스팸메

시지인 데이터는 1, 정상 메시지인 데이터는 0으

로 나눠서 스팸메시지를 종속변수로 설정해주었다. 

이분형 로지스틱 회귀분석에서 최적 변수 선택 방

법은 Foward LR 방식을 적용하여 결과를 구하였

다. 이분형 로지스틱 회귀분석의 결과는 모형에 

대한 검정과 계수에 대한 검정 방식을 거쳐 설명

력 있는 식을 도출한다. 
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4. 실험 및 결과 

4.1 실험방법

<Table 4>는 Hosmer와 Lemeshow Test의 결

과이다. 이 검정은 적합도 검정법의 하나로 추정된 

회귀분석 모형이 적합하면 근사적으로 카이제곱 분

포를 따르게 된다. 3단계의 유의수준 0.05하에서 

유의확률 값이 유의수준보다 크므로 추정된 모형

이 잘 적합하다고 할 수 있다. 

<Table 4> Hosmer-Lemeshow Verification

Step Chi-square df Sig.

1 .000 4 1.000

2 2.903 6 .821

3 13.185 8 .106

계수에 대한 검정은 <Table 5>에서 볼 수 있듯이 

Nagelkerke R 제곱근은 0.738로 전체 반응 변수의 

변동중 약 73.8%를 모형이 설명할 수 있다고 해석

할 수 있다. 선형 회귀모형에서도 회귀모형의 결정계

수와 유사한 Cox & Snell R 제곱근과 Nagelkerke 

R 제곱근에 의해 모형의 설명력을 진단할 수 있다.

<Table 5> Model Summary

Model Summary

Step
-2 Log 
likelihood

Cox and Snell 
R Square

Nagelkerke 
R Square

1 364.362a .377 .629

2 310.155a .416 .695

3 272.618a .442 .738

<Table 6>은 변수들 간의 상관관계를 보여준다. 

상관관계의 계수는 두 변수 관계의 상관성에 대한 

예측의 정확도를 나타내는 것으로 상관계수는 -1

값에서 1사이의 값을 가진다. 상관계수는 절대값

이 높을수록 두 변수간의 관계가 높다고 할 수 있

다. 따라서 <Table 6>에서 각각의 변수들은 서로 

관계가 있다고 말할 수 있다. 

<Table 6> Correlation Matrix

Constant
Noun
Count

special Count

step 1

Constant 1.000 -.890 　 　

Noun
Count

-.890 1.000 　 　

step 2

Constant 1.000 -.633 -.394 　

Noun
Count

-.633 1.000 -.342 　

special -.394 -.342 1.000 　

step 3

Constant 1.000 -.291 -.230 -.812

Noun
Count

-.291 1.000 -.310 -.093

Count -.812 -.093 -.019 1.000

special -.230 -.310 1.000 -.019

<Table 7> Variables Included in Equation

　 B S.E Wald df Sig. Exp(B)

Step 1
NounCount .037 .002 254.676 1 .000 1.038

Constant -1.719 .172 99.543 1 .000 .179

Step 2

NounCount .028 .003 125.364 1 .000 1.029

special .021 .003 58.168 1 .000 1.021

Constant -2.233 .193 133.414 1 .000 .107

Step 3

NounCount .023 .003 83.836 1 .000 1.024

Count .174 .026 45.267 1 .000 1.195

special .019 .003 46.464 1 .000 1.020

Constant -3.933 .340 134.873 1 .000 .019

<Table 7>의 3단계의 모든 공변량을 고려했을 

때 유의수준 0.05하에서 모든 변수가 통계적으로 유

의하다는 것을 확인하였다. 또한 공변량의 계수가 

0이라는 통계적인 유의성 외에 종속변수에 미치는 

영향의 정도를 승산비를 통해서 파악할 수 있다. 

<Table 7>의 각 변수의 승산비가 1보다 크므로 종

속변수에 증가하는 방향으로 영향을 미치고 있다는 

것을 의미한다. 따라서 <Table 7>의 3단계에서 

각 변수에 따른 B 값을 식에 대입하면 y = -3.933 

+0.023a+0.174b+0.019c이라는 객관적인 회귀식을 도
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출할 수 있다. 

 4.2 실험결과

본 논문에서는 반복되는 단어의 개수, 명사의 개

수, 특수문자의 개수를 변수화 하고 각각의 해당되

는 개수에 따른 점수를 부여하였다. 이 점수는 위

에서 구한 식 y = -3.933+0.023a+0.174b+0.020c에 

대입하여 나온 최종 값들에 근거하여 스팸메시지

를 분류하였다. 그리고 분류 정확도를 평가하기 위

하여 최종 값들을 기준으로 F-measure, Precision, 

recall, FP 값들을 계산하였다. 각각의 대한 정의는 

식 (2)～식 (4)와 같다. 

시스템이분류한
전체 스팸메시지의개수

시스템이정확히분류한
실제스팸메시지의개수

  (2)

 실제메시지의총개수
시스템이정확히분류한
실제스팸메시지의개수

  (3)

  
××

  (4)

precision은 분류기가 스팸이라고 분류한 메시지 

중 정확히 분류한 메시지의 비율을 뜻한다. recall

은 분류기가 스팸메시지라고 분류한 스팸메시지가 

전체 스팸메시지 중에서 차지하고 있는 비율로서 

실제 스팸메시지에서 정확히 스팸메시지를 예측한 

수치라고 할 수 있다. 또한 F-measure는 precision

과 recall의 조화 평균이다(Rhee et al., 2007). 이러

한 척도들은 데이터 마이닝 분야에서 많이 사용하는 

것들이며 스팸메시지 분류기의 성능을 측정하는 기

본적인 평가 요소로서 사용하고 있다. 

본 논문에서는 분류정확도를 위해 메시지들을 점

수화한 결과들을 바탕으로 <Table 8>과 같이 스

팸메시지들의 precision, recall, F-measure, FP Rate

를 측정하였다. <Table 8>에서 볼 수 있듯이 로지

스틱 회귀분석을 통해 구한 식은 80～90% 이상의 

정탐율(precision)과 재현율(recall)을 나타내었다. 

  <Table 8> Classification Performance Scale of 
Spam Messages 

Measurements

precision 88.3%

recall 88.3%

F-measure 88.3%

FP Rate 0.13%

최근 스팸메시지 필터링 방식에서는 precision, 

recall, F-measure는 모두 높은 결과들을 나타낸다. 

하지만 스팸 필터링 과정에서는 정상 문자 메시지

를 잘못 판단하여 스팸메시지로 분류하면 복구하

는데 매우 많은 비용이 들어간다. 따라서 본 논문

에서는 오탐율 즉, FP-rate를 가장 최소화 하는 것

을 목표로 하였다. 스팸메시지의 분류 과정에서 스

팸메시지를 정상 메시지라고 잘못 판단할 확률을 

FP라고 한다. 로지스틱 회귀분류기의 FP-rate는 

<Table 8>에서 보듯이 0.13%가 나왔다. 이는 기

존의 내용기반의 스팸메시지 필터링 방식과 N-Gram 

색인화를 적용한 필터링 방식보다 더 낮은 FP- 

rate를 나타내었다(Lee et al., 2008, Seo et al., 

1999). 기존의 연구들과 비교했을 때 Precision, Re-

call, F-measure는 비슷한 성능을 내었으나, FP- 

rate를 더욱 최소화해 비용적인 측면에서 더욱 우

수한 성능을 낸다는 것을 확인할 수 있었다. 

5. 결  론

본 논문에서는 최근 들어 심각한 보안 문제를 일

으키고 있는 스팸메시지 필터링 기법에 대한 연구

를 진행하였다. 스패머들의 스팸메시지 전송하는 패

턴을 분석하여 스팸메시지에서 특수문자의 빈도, 

반복되는 단어의 빈도, 명사의 빈도를 추출하였다. 

또한 추출된 각각의 빈도수들을 SPSS 통계 프로

그램을 통하여 변수화 시켜 여러 스팸메시지들로

부터 하나의 방정식을 도출하였다. 점수화 시킨 스

팸메시지들을 이용하여 분류 성능을 실험하였다. 

그 결과 기존의 내용기반의 기계학습을 적용한 연
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구들보다 FP-rate를 더 최소화해 비용적인 측면에

서 더욱 효율적인 성능을 보였다. 

본 논문의 이론적인 시사점은 스팸메시지들을 점

수화하고 이에 따른 통계적 기법으로 SPSS 프로

그램을 통하여 기계학습을 시켜 새로운 접근을 하

였다는 점이다. 또한 실무적으로 기존의 내용기반

의 분류방식에 비해 인위적으로 변형시킨 스팸메

시지에 대한 필터링 효율이 높을 것이라고 생각되어 

이를 더욱 발전하고 보안한다면 서비스에 적용할 

수 있을 것이다. 하지만 스패머들의 Term Spam-

ming 기법을 이용한 스팸메시지 전송 방식은 더욱 

발전해가고 있다. 따라서, 향후 연구로는 스팸메시

지에서 자주 사용되는 단어와 특수문자의 출현 확

률에 대한 수치화에 대한 스팸 필터링 기법 연구가 

필요하다. 또한 인터넷의 활용 빈도가 늘어나면서 

게시판, SNS 등에 스팸성 광고들이 많이 등장하

고 있다. 이에 블로그, SNS 등의 인터넷 게시판에

서의 스팸 필터링 방식에 대한 연구가 필요하다.
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