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요 약

이 연구에서는 RF (random forest)의 크기 결정을 위한 간편 진단통계량을 제안한다. 이 방법은

현재까지 생성된 의사결정나무의 1등과 2등인 집단이 무한히 생성된 의사결정나무에서 차지하는 승리

표차인 MV (margin of victory)에 근거한다. 따라서 MV가 음수이면 현재의 RF와 무한 RF 사이

에 괴리가 생기는 것을 의미한다. 이 연구에서 제안하는 방법은 –MV가 고정된 작은 양수 (예를 들면

0.03)보다 큰 개체의 비율에 근거한다. 이 방법에 의한 적절한 통계량 도출과 함께 이 통계량의 이론

적인분포를유도한다. 또한최근에제안된진단통계량과성능을비교하는모의실험을수행한다.

주요용어: 랜덤포레스트, 승리표차, 진단통계량, 크기결정.

1. 서론

앙상블 방법은 분류의 정확성 개선을 위해 여러 개의 분류기를 결합하는 방법이다. 대표적인 앙상블

방법은 배깅 (bagging; Breiman, 1996), 부스팅 (boosting; Shapire 등, 1998) 및 RF (random forest;

Breiman, 2001)이다. 의사결정나무를 분류기로 사용할 때 배깅, 부스팅 및 RF의 차이는 다음과 같이

설명될 수 있다. 배깅은 훈련용 자료의 붓스트랩 표본을 이용하여 서로 독립적으로 생성된 의사결정나

무를 사용하여 예측하는 방법이다. 부스팅은 연속적으로 생성된 의사결정나무들을 이용하여 앞에서 잘

못 예측된 개체에 더 많은 비중을 주고 이 비중을 고려한 투표 (vote)를 통해 예측하는 기법이다. RF는

배깅에 무작위성이 추가된 방법인데, 의사결정나무 형성과정에서 각 노드에서 입력변수 선택을 무작위

로하고그중에서최적의분리를찾게된다. 직감에서다소벗어나는이러한무작위적입력변수선택방

법은 오히려 과적합에 강건하고 (Breiman, 2001) 잘 작동하는 것으로 (Hamza와 Larocque, 2005) 알

려져 있다. RF는 특히 많은 입력변수가 존재하는 경우에 잘 작동하는 것으로 알려져 있어 (Dudoit 등,

2002) 고차원자료 (high-dimensional data)의분석에도사용이용이하다.

RF에서 의사결정나무를 언제까지 계속하여 생성시켜야 하는지에 대한 고민은 상존하여 왔다. RF의

효율적인 사용을 위해서 필수적인 것임에도 불구하고 이 분야에 대한 연구는 지금까지 그리 활발하게

전개되지 못했다. RF의 크기를 결정하는 기존 연구를 요약하면 다음과 같다. 먼저 순차적으로 생성되

는 의사결정나무에서 계산된 지금까지의 투표 누적도수를 이용하여 1등과 2등의 격차가 커지면 의사결

정나무 생성을 중단하는 방법으로 Hernandez-Lobato 등 (2011)과 Park (2010)의 연구가 여기에 해당

된다. 그러나 이 방법에 의할 경우 1등과 2등의 격차가 크지 않은 몇 개의 개체에 의해 RF의 크기가

필요 이상으로 커지게 되는 문제점이 발생할 수 있다. 다음으로 OOB (out of bag) 오차율을 이용한
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Banfield 등 (2007)의연구가있는데이방법에의해결정되는 RF의크기는변동성이커서이것이과소

하게 선택될 가능성이 다분하다는 문제점이 있다. 새로운 개체에 대한 Hernandez-Lobato 등 (2011)의

연구를 모든 개체에 대한 진단통계량 연구로 확장한 것이 Hermandez-Lobato 등 (2013)의 연구이다.

Hermandez-Lobato 등 (2013)의 연구는 수리적으로는 약간 달리 표현되고 있지만 현재까지 생성된 의

사결정나무의 1등과 2등인 집단 (class)이 무한히 생성된 의사결정나무에서 차지하는 승리표차인 MV

(margin of victory; 구체적인 정의는 2절 참조)에 근거한 방법이다. 또한 이와 비슷한 연구로 앙상블의

의사결정나무크기에대한연구가있었다 (Choi와 Kim, 2016).

이 연구에서 제안하고자 하는 방법은 –MV가 고정된 아주 작은 양수 (예를 들면, 0.03)보다 큰 값을

가지는개체의비율에근거한다. 구체적으로 –MV가고정된아주작은양수보다큰값을가지는개체의

비율이 0.01보다 작게 되는 최초의 RF의 크기를 이용하는 방법이다. 이 연구를 처음 시작하게 된 이유

는 고정된 아주 작은 값이 0이면 Hermandez-Lobato 등 (2013)의 연구의 비슷한 결과를 얻을 것이라고

믿었고, 이 연구가 그들의 연구를 연장할 수 있으리라 생각했기 때문이다. 그런데 실제로는 두 연구의

MV가정의되는방식이다르기때문인지완전히독립적인결과를얻을수있었다.

이 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서는 이 연구에서 제안하는 RF의 크기를 결정하는 진단

통계량을 제안하고 이 통계량의 이론적 분포를 도출한다. 또한 Hermandez-Lobato 등 (2013)에 의한

RF의 크기 결정 방법을 소개한다. 3절에서는 우리의 방법과 Hermandez-Lobato 등 (2013)의 방법을

11개 자료집합에 적용하는 모의실험을 통해 비교한다. 4절에서는 이 연구의 결과를 전체적으로 정리한

다.

2. RF의 크기 결정 방법

2.1. 제안하는 방법

이 연구에서는 현재의 RF (random forest)와 무한 RF (infinite random forest)의 불일치도 크기를

계산하는진단통계량들을유도하고이를통해 RF의크기를결정하는알고리즘을개발하고자한다.

이 불일치도를 나타내는 통계량을 설명하기 위해서 간단한 표기법을 소개하기로 한다. 훈련용 자료는

J개의개체 (x1, y1), · · · , (xJ , yJ)로구성되어있으며,입력변수 x를이용하여 r개의값 y(1), . . . , y(r)을

가지는 목표변수 y의 정확한 집단 (class)을 예측하고자 한다. RF에서는 붓스트랩 기반의 배깅과 의사

결정나무 생성 시 각 노드에서의 무작위 입력변수 선택이 결합되어 있다. 각 의사결정나무가 생성되면

각 개체에 대한 OOB 투표 (out of bag vote)의 결과를 정리하게 된다. n번째 의사결정나무까지 생성

되었을 때, C1
in과 C2

in을 각각 i번째 개체에 대한 지금까지의 투표 누적도수가 1등과 2등인 집단을 나타

내고또한 V 1
in과 V 2

in을각각 1등과 2등인집단 C1
in과 C2

in의투표누적도수라고하자.

보다 엄밀한 정의를 위해서 다음의 표기법을 사용한다. F (i, c,m)을 처음 m개의 의사결정나무 중에

서 i번째개체에대한전체 OOB 투표중 c번째집단에투표된것의비율이라고하자. 그러면처음 n개

의의사결정나무에서계산되는 MV (margin of victory)는다음과같이정의할수있다.

δ̂in =
V 1
in − V 2

in

V 1
in + V 2

in

=
F (i, C1

in, n)− F (i, C2
in, n)

F (i, C1
in, n) + F (i, C2

in, n)

여기서 δ̂in의 hat은 무한 RF에서 C1
in, C

2
in집단에 대한 MV인 δin의 추정량이라는 의미로 사용되었고,

당연히 δin은다음과같이계산될수있을것이다.

δin = lim
m→∞

F (i, C1
in,m)− F (i, C2

in,m)

F (i, C1
in,m) + F (i, C2

in,m)
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만약 δin > 0이면 i번째개체에대한크기 n인 RF에의한 1등집단이무한 RF에의한결과와일치하

게 된다. 그에 반해 δin < 0이면 무한 RF에서 C2
in집단에 대한 투표가 C1

n집단에 투표보다 커지게 되어

불일치가생기게된다. δin < 0일때불일치도정도를나타내는측도로는여러가지를생각할수있겠지

만이연구에서는간단하게다음의측도를고려하고자한다.

∆n,ϵ =
1

J

J∑
i=1

I(−δin > ϵ)

여기서 ϵ은고정된작은양수 (예를들면 0.03)이며 I(A)는 A가사실이면 1, 그외에는 0의값을취하는

지시함수 (indicator function)이다. 따라서 I(−δin > ϵ)는 −δin > 0인 것 중 거의 0에 가까운 것을 제

외한 −δin > ϵ인경우만 1이되기때문에 i번째개체의불일치측도가될수있을것이다. 이불일치측

도에대한추정량으로다음을사용하고자한다.

∆̂n,ϵ =
1

J

J∑
i=1

Φ

(
−(ϵ+ δ̂in)

√
tin

1− δ̂in

)
(2.1)

여기서 tin = V 1
in + V 2

in로서 n번째 의사결정나무가 생성되었을 때 i번째 개체에 대한 지금까지의 투표

누적도수가 1등과 2등인집단의투표누적도수의합계이다. I(−δin > ϵ)의추정량으로

Φ

(
−(ϵ+ δ̂in)

√
tin

1− δ̂in

)
(Φ는표준정규분포의누적분포함수)

를사용할수있다는수학적정당성은다음에주어져있다.

의사결정나무는서로독립이기때문에 n번째의사결정나무가생성되고나면 i번째개체에대한 OOB

투표 (U1, . . . , Ur)은시행횟수가 n∗ ≈ n/e이고확률벡터가 (p1, . . . , pr)인다항분포를따르게된다. 지

금부터두개의고정된집단 j, k를고려하도록하자. 우선다음이성립하는것을쉽게알수있다.

Uj |(Uj + Uk = t) ∼ B (t, pj/(pj + pk))

여기서 B(n, p)는시행횟수가 n이고성공의확률이 p인이항분포이다. 따라서 δ = (pj − pk)/(pj + pk),

δ̂ = (Uj − Uk)/(Uj + Uk)라고정의하면중심극한정리에의해 t = Uj + Uk가크면

Uj − Uk|(Uj + Uk = t) ≈ N
(
tδ, t(1− δ2)

)
와

δ̂ − δ|(Uj + Uk = t) ≈ N
(
0, (1− δ2)/t

)
가 근사적으로 성립한다 (Park, 2010, p. 374 참조). 따라서 δ에 무정보사전분포 (noninformative

prior)를주고 δ̂가주어진 δ의사후분포 (posterior distribution)를계산하면 t = Uj + Uk가클때

δ|(Uj + Uk = t) ≈ N
(
δ̂, (1− δ̂2)/t

)
가근사적으로성립하고또한

P (−δ > ϵ) ≈ Φ

(
−(ϵ+ δ̂)

√
t

1− δ̂

)
가 근사적으로 성립한다. 따라서 (2.1)에 주어진 진단통계량을 사용할 수 있는 수학적 근거가 마련되었

다. (2.1)에주어진진단통계량을이용하여 RF의크기를결정하는방법은다음과같다.

∆̂n,ϵ ≤ 0.01이만족되는최소의 n으로 RF의크기를결정한다 (2.2)

실제자료분석에서는 ϵ = 0.03으로설정하였다 (ϵ = 0.03이선정되는과정은 3절에서설명되어있다).
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2.2. Hermandez-Lobato 등 (2013)의 방법

Hermandez-Lobato 등 (2013)에 의해 제안된 방법은 두 개의 값 y(1), y(2)를 가지는 목표변수 y에 대

해 제안된 방법이다. 먼저 {hj(·)}nj=1을 RF 크기가 n인 의사결정나무 분류기들의 앙상블이라고 하자.

그러면일반적입력변수 x에대한크기가 n인 RF의앙상블예측은다음과같이계산될수있다.

ŷn = argmaxy

n∑
j=1

I(hj(x) = y), y ∈
{
y(1), y(2)

}
여기서 I(·)은지시함수이다. 그러면크기가 n인 RF의앙상블예측 ŷn이무한 RF의앙상블예측 ŷ∞과

같아지는확률은다음과같이계산될수있다 (Hermandez-Lobato 등, 2013).

P (ŷn = ŷ∞|p1) = Imax(p1,1−p1)

([n
2

]
+ 1, n−

[n
2

])
여기서 p1 = P (y = y(1))이며 Ix(a, b) = P (B ≤ x), B ∼ B(a, b)로서모수가 a, b인베타분포의누적분

포함수이다. 그런데

Imax(p1,1−p1)

([n
2

]
+ 1, n−

[n
2

])
는 n의 증가함수이기 때문에 1에 가까운 값 α (예를 들면 0.99)에 대해 다음의 만족시키는 최소의 n값

으로개별개체에대한 RF의크기를결정할수있다 (Hermandez-Lobato 등, 2013).

α ≤ Imax(p1,1−p1)

([n
2

]
+ 1, n−

[n
2

])
(2.3)

개별개체에 대한 (2.3)의 규칙을 여러 개의 개체에 대해 적용하기 위해서 사용한 방법이 평균 신뢰도

개념으로, 다음과같은조건을만족하는최소의 n값으로 RF의크기를결정할수있다.

α ≤ P (ŷn = ŷ∞) =

∫ 1

0

Imax(p1,1−p1)

([n
2

]
+ 1, n−

[n
2

])
f(p1)dp1

여기서 f(·)는 p1의 사전분포이다. 그런데 이 방법은 모집단 차원에서만 적용가능하기 때문에 다음과

같은 OOB 투표에근거한표본차원에서의방법을 Hermandez-Lobato 등 (2013)이제안하였다.

α ≤
1

J

J∑
i=1

Imax(p̂1i,1−p̂1i)

([n
2

]
+ 1, n−

[n
2

])
(2.4)

를 만족하는 최소의 n으로 RF의 크기를 결정한다

여기서 J는 훈련용 자료의 개수이며 p̂1i는 i번째 훈련용 자료에 대해 OOB 투표에 의해 y(1)로 예측된

비율이다. 실제 자료분석에서는 Hermandez-Lobato 등 (2013)에서 사용된 신뢰도인 α = 0.99로 설정

되었다.

3. RF의 크기 결정 방법의 성능 비교

3.1. 사용된 자료집합

이 분석에서 사용된 자료집합은 Hermandez-Lobato 등 (2013)에서 분석한 UCI 자료저장소 (http:

//archive.ics.uci.edu/ml)의 자료 중 일부분인 11개 자료집합이다. 이 자료들은 Hermandez-

Lobato 등 (2013)에서 분석되었기 때문에 2개의 목표변수값을 가지고 있으며, 이 자료 중 결측값이

거의 없는 자료집합들로 선정되었다. 의사결정나무가 훈련용 자료의 결측값을 하나의 관찰값으로 인식

하여분석할수있지만, 테스트용자료에서훈련용자료에서는없었던새로운결측값이나타나면분석할

수있는방법이명확하지않기때문이다. 구체적으로사용된자료는 Table 3.1에주어져있다.
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Table 3.1 Data sets used in the analysis: Cases with missing values are omitted.

name # of cases # of input variables

abalone 4177 8

australian 690 14

banana 5299 2

german 1000 20

heart 270 13

liver 345 6

magic 19020 10

phoneme 5403 5

spam 4601 57

tictactoe 958 9

whitewine 4898 11

3.2. 모의실험

모의실험에서는각자료집합에서 2/3를훈련용자료, 1/3을테스트용자료로랜덤하게분할하여사용

하였다. 이 훈련용 자료를 이용하여 (2.2)와 (2.4)를 만족하는 RF의 크기를 찾기 위해서 순차적인 방법

을사용하였다. 구체적으로 n을 1부터순차적으로늘리면서

∆̂n,ϵ ≤ 0.01, 0.99 ≤
1

J

J∑
i=1

Imax(p̂1i,1−p̂1i)

([n
2

]
+ 1, n−

[n
2

])
를 만족하는 최초의 n으로 각각 우리 방법과 Hermandez-Lobato 등 (2013)의 RF의 크기를 결정하였

다. 이렇게결정된크기에해당되는 RF를테스트용자료에적용하여테스트오차율 (test error rate)을

계산하였다. 이 과정을 500번 반복하여 두 방법에 의한 RF의 크기와 그 때의 테스트 오차율을 계산하

였다.

우선 이 연구에서 제안한 방법에 대한 적절한 ϵ을 선정하는 과정을 거쳤다. ∆̂n,ϵ (ϵ = 0.00, 0.01,

0.03, 0.05)와 Hermandez-Lobato등 (2013)에의해결정된 500개의 RF의크기에대한중앙값이 Table

3.2에계산되어있다.

Table 3.2 The median values of the size of RF determined by (∆̂n,ϵϵ = 0.00, 0.01, 0.03, 0.05) and

Hermandez-Lobato et al. (2013) (denoted by hms)

Date set ∆̂n,0.00 ∆̂n,0.01 ∆̂n,0.03 ∆̂n,0.05 hms

abalone 1109.0 725.0 413.5 276.0 401.0

australian 736.0 525.5 327.0 226.5 252.0

banana 313.5 246.0 169.0 126.0 114.0

german 4000.0 2296.0 991.5 586.0 1615.0

heart 2016.0 1218.0 655.5 415.0 646.5

liver 6586.0 2922.0 1215.0 703.0 2032.0

magic 686.0 488.0 301.0 210.0 260.0

phoneme 712.5 501.0 302.0 211.0 257.0

spam 166.0 141.0 107.0 86.00 66.50

tictactoe 427.5 348.5 247.0 189.0 186.0

whitewine 1918.0 1130.0 584.0 370.0 691.5

먼저 Table 3.2에서알수있는것은 ∆̂n,0.00에의한결과가 Hermandez-Lobato 등 (2013)에의한결

과인 hms와 너무나 다른 결과를 제시한다는 것이다. 이것으로 이 연구를 촉발하게 된 이유 중 하나인

∆̂n,0.00이 hms와 비슷한 결과를 제시할 것이라는 믿음이 잘못되었다는 것을 확인할 수 있었다. Table

3.2에는 각 자료집합에서 hms와 가장 가까운 ∆̂n,ϵ에 해당되는 RF의 크기를 진하게 표시하고 있다. 이

것에 의하면 hms에 가장 근접한 값을 제공하는 것으로 전체 11개 자료집합 중 8개에서 ∆̂n,0.03가 선택
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되었다. 따라서 ∆̂n,0.03, 즉 ϵ = 0.03인 (2.2)의 방법이 최종 선택되어, 앞으로의 분석에서 우리 방법으

로 사용하도록 하겠다. 이렇게 선택된 이유는 이미 hms의 성능이 좋은 것으로 확인되어 있는 상태이고,

또한테스트오류율 (test error rate)에의한두방법비교에서보다공정성을기하기위해서다.

이렇게 선정된 ∆̂n,0.03과 hms의 결과를 좀 더 자세하게 비교하기 위해서 상자그림 (boxplot)을 그려

Figure 3.1∼Figure 3.4에서제시하였다.
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Figure 3.1 Boxplots of the number of trees (left) and test error rate (right) for abalone (first

row), australian (second row), and banana (third row) data sets: The results by ∆̂n,0.03 and

Hermandez-Lobato et al. (2013) are denoted by our stat and hms, respectively.
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Figure 3.2 Boxplots of the number of trees (left) and test error rate (right) for german (first row),

heart (second row), and liver (third row) data sets: The results by ∆̂n,0.03 and Hermandez-Lobato

et al. (2013) are denoted by our stat and hms, respectively.
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Figure 3.3 Boxplots of the number of trees (left) and test error rate (right) for magic (first row),

phoneme (second row), and spam (third row) data sets: The results by ∆̂n,0.03 and Hermandez-

Lobato et al. (2013) are denoted by our stat and hms, respectively.
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Figure 3.4 Boxplots of the number of trees (left) and test error rate (right) for tictactoe (first

row) and whitewine (second row) data sets: The results by ∆̂n,0.03 and Hermandez-Lobato et al.

(2013) are denoted by our stat and hms, respectively.

Figure 3.1은 abalone, australian, banana 자료집합, Figure 3.2에는 german, heart, liver 자료집합,

Figure 3.3에는 magic, phoneme, spam, 그리고 Figure 3.4에서는 tictactoe, whitewine 자료집합에대

한 상자그림 비교가 주어져 있다. 구체적으로 왼쪽 두 개의 상자그림은 RF 크기, 오른쪽 두 개의 상자

그림은 테스트 오류율을 비교하고 있다. 이 그림들에 의하면 테스트 오차율은 모든 자료집합에서 거의

차이를 보이지 않고 있으나, RF 크기에는 두 방법의 차이가 뚜렷이 나타나고 있다. hms 방법은 RF 크

기가 대부분 400보다 작게 결정되는 australian, banana, magic, phoneme, spam, tictactoe 자료집합

에서 평균적으로 작은 RF 크기를 나타냈다. 그에 반해 RF 크기가 대부분 400보다 크게 결정되는 나머

지자료집합에서는우리방법 ∆̂n,0.03이변동폭이훨씬작으면서동시에평균적으로훨씬작거나비슷한

RF 크기를제공하는것으로나타났다.
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RF 크기를 결정할 때 대부분 400보다 작은 값에서 결정되면 조금 더 많은 의사결정나무를 생성하는

것이 상대적으로 큰 문제가 되지 않는다. 그러나 RF의 크기가 평균적으로 크게 결정되면서 동시에 변

동폭이 큰 경우라면 아주 큰 의사결정나무를 생성해야 하는 경우가 가끔 발생하기 때문에 훨씬 더 큰 문

제가된다고할수있다. 이런관점에서우리방법 ∆̂n,0.03이 hms 방법보다훨씬더좋은성능을가졌다

고할수있다.

4. 결론

이 연구에서는 RF의 크기 결정을 위한 간편 진단통계량을 제안하였다. 이 방법은 현재까지 생성된

의사결정나무의 1등과 2등인 집단이 무한히 생성된 의사결정나무에서 차지하는 승리표차인 MV (mar-

gin of victory)에 근거하고 있다. 구체적으로 이 연구에서 제안하는 방법은 –MV가 고정된 작은 양수

(예를 들면 0.03)보다 큰 개체의 비율에 근거하고 있다. 이 방법에 의한 적절한 통계량 도출과 함께 이

통계량의 이론적인 분포를 유도하였다. 마지막으로 제한한 방법을 최근에 제안된 Hermandez-Laboto

등 (2013)의방법과 UCI 자료저장소의 11개자료집합에서성능을비교하였다.

11개 자료집합에 의한 모의실험에서 ϵ = 0.03인 ∆̂n,0.03에 기초한 (2.2)의 방법이 우리가 제안하는

최종 방법으로 선택되었다. 또한 ∆̂n,0.03에 의한 우리 방법과 Hermandez-Laboto 등 (2013)의 방법을

RF 크기와 테스트 오차율 관점에서 비교하였다. 그 결과 테스트 오차율은 거의 차이를 보이지 않았지

만, RF 크기 관점에서는 차이가 나타났다. 구체적으로 Hermandez-Laboto 등 (2013)의 방법은 RF 크

기가 대부분 작게 결정될 때 좋은 성능을 보였고, 우리의 방법은 RF 크기가 평균적으로 크게 결정될 때

좋은 성능을 보였다. 앞에서 모의실험 결과를 설명하면서 명시적으로 밝히지는 않았지만, 실제로 의사

결정나무 생성이 무한정 계속되도록 할 수는 없어 각 자료집합별로 나름대로의 RF 크기의 최대한도를

설정하여 모의실험을 실행하였다. 특히 german, heart, liver 자료집합에서는 Hermandez-Laboto 등

(2013)의 방법의 경우 각각 최대한도인 4000, 3000, 7000을 도달하는 경우도 가끔 발생하는 문제가 발

생하였다. 이러한 관점에서 우리 방법이 Hermandez-Laboto 등 (2013)의 방법보다 훨씬 더 좋은 성능

을 가진다고 할 수 있다. 또한 Hermandez-Laboto 등 (2013)의 방법이 이진 목표변수에만 적용 가능하

지만, 우리방법은다항목표변수에도적용가능하다는확장성에서큰장점이있다.
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Abstract

In this study, a simple diagnostic statistic for determining the size of random forest

is proposed. This method is based on MV (margin of victory), a scaled difference in the

votes at the infinite forest between the first and second most popular categories of the

current random forest. We can note that if MV is negative then there is discrepancy

between the current and infinite forests. More precisely, our method is based on the

proportion of cases that –MV is greater than a fixed small positive number (say, 0.03).

We derive an appropriate diagnostic statistic for our method and then calculate the

distribution of the statistic. A simulation study is performed to compare our method

with a recently proposed diagnostic statistic.

Keywords: Diagnostic statistic, margin of victory, random forest, size determination.

† This research was supported by Basic Science Research Program through the National Research Foun-
dation of Korea (NRF) funded by the Ministry of Education (NRF-2015R1D1A1A01056871).

1 Professor, Major in Statistics, Keimyung University, Daegu 42601, Korea. E-mail: cypark1@kmu.ac.kr


