
Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 22 No. 10, pp. 121-128, October 2017

www.ksci.re.kr

https://doi.org/10.9708/jksci.2017.22.10.121

Multi-Label Classification Approach to Location Prediction
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Abstract

In this paper, we propose a multi-label classification method in which multi-label classification 

estimation techniques are applied to resolving location prediction problem. Most of previous studies 

related to location prediction have focused on the use of single-label classification by using 

contextual information such as user’s movement paths, demographic information, etc. However, in this 

paper, we focused on the case where users are free to visit multiple locations, forcing 

decision-makers to use multi-labeled dataset. By using 2373 contextual dataset which was compiled 

from college students, we have obtained the best results with classifiers such as bagging, random 

subspace,  and decision tree with the multi-label classification estimation methods like binary 

relevance(BR), binary pairwise classification (PW).
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I. Introduction

스마트폰의 등장은 최종 사용자로 하여금 유비쿼터스 환경

을 실제로 체험하게 하는데 결정적인 기여를 하고 있다. 사용자

가 언제 어디서에서나 스마트폰을 통하여 상당한 수준의 의사

결정을 할 수 있게 되면서 장소예측(location prediction)의 중

요성이 더욱 커지고 있다.

장소예측이란 사용자가 미래에 방문하고자 하는 장소, 즉 로

케이션을 예측하는 것이다. 장소예측을 정확히 하려면 사용자

가 과거에 방문하였던 장소에 대한 정보, 사용자의 신상정보, 

그리고 다양한 상황정보 (contextual information)가 필요하다. 

기존연구를 보면 장소예측은 도시계획[3], 마케팅 [28], 교통 

예측[16], 광고[6] 분야 등에서 활발히 활용되었다. 장소예측 

연구는 대부분 사용자의 이동정보를 이용한다. 예를 들어 사용

자의 이동정보를 이용하여 사용자가 특정장소를 언제 방문할 

것인가를 예측한다 [21]. 또한 GPS 데이터와 전화기지국 자료

와 같은 이동정보를 토대로 장소를 예측하기도 한다 [5, 18]. 

그러나, 장소예측에 관한 기존연구는 대부분 출력변수가 한 

개이면서 클라스가 여러개인 이른바 단일 레이블 분류, 즉 SLC 

(single-label classification) 기법을 주로 이용하고 있다. 반면

에, 사용자들은 활동시 복수개의 장소를 방문하며 장소예측 역

 

시 사용자들에 대해서 복수개의 장소를 방문할 수 있다고 가정

하고 장소예측을 하는 것이 자연스럽다. 그러나 이러한 경우 장

소예측 문제는 출력변수가 한 개인 SLC 문제가 아닌, 출력변수

가 복수개인 멀티 레이블 분류, 즉 MLC (multi-label 

classification) 문제가 된다. 따라서, 장소예측이 실제로 사용

자의 생활패턴과 일치하고 사용자의 행동양식과 부합하는 결과

를 내려면 SLC 문제가 아닌 MLC 문제로 변환되어 추정될 필

요가 있다. 그러나 기존 장소예측 연구에서는 MLC에 의한 연

구결과가 국내외적으로 거의 없다. 따라서, 이같은 연구의 필요

를 충족하기 위하여 본 연구에서는 다음과 같은 연구질문

(Research Question : RQ)에 대한 답을 제시하고자 한다. 

RQ: 장소예측 문제를 MLC 기법을 적용하여 해결할 때 어떠

한 분류기와 예측방법이 가장 좋은 결과를 내는가 ? 

본논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 MLC 방법의 기초

개념에 대해 상술한다. 3장에서는 장소예측에 관한 실증자료를 

토대로 실험결과를 보여주고 그 의미를 서술한다. 4장에서는 

결론 및 향후연구방향을 설명한다. 
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II. Multi-Label Classification Methods

본 연구의 핵심은 MLC 기법에 의한 장소예측 결과를 실증

적으로 분석하는 것이다. MLC는 이미 기존에 많은 연구자들에 

의하여 사용되어온 SLC 방법과는 다른 예측방법과 성과측정치

를 사용한다. 이에 대해서 상세히 알아보자.

2.1 Fundamentals of MLC

SLC는 일반적으로 단일 분류기와 앙상블 분류기로 구분된다. 

단일 분류기에는 로지스틱회귀, 의사결정트리, 인공신경망, 서포

트벡터머신, 나이브 베이지안 네트워크 등이 있다. 앙상블 분류

기에는 배깅, 랜덤 포레스트, 랜덤 서브스페이스, 부스팅, 스태킹 

등이 있다. 이러한 SLC는 스키날씨 예측, 도산예측 등 수많은 의

사결정문제에 적용되어 왔고 [7, 19], 최근에는 온라인 리뷰를 

토대로 한 다양한 감성분석 연구에 적용되었다 [4, 27].

최근 진행되었던 장소예측 연구들을 보면 주로 휴대전화를 

활용한 위치 정보에 의해 실행된다. 예를 들어 사용자가 SNS에 

체크인 활동을 수행한 시점, 장소 데이터를 기반으로 위치예측

을 수행하거나 [14], 와이파이 접속 위치에 따른 체크인 데이

터, 버스 탑승 정보, 택시 이용 정보를 활용하여 장소 예측을 수

행하기도 한다 [28]. 사용자가 ‘누구와 몇 분 동안 통화하는가’

와 같은 통화데이터와 통화시 연결 기지국의 위치를 이용한 장

소 예측을 할 수도 있다 [18, 29]. 건물의 용도를 사용해서 장

소예측을 수행할 수도 있다 [23]. 최근에는 베이지안 네트워크

를 이용하여 장소예측을 하는 연구도 활발하게 진행되고 있다 

[9, 10, 11, 12, 13, 18].

이같은 기존연구들은 다양한 방법론을 적용하였으나 여전히 단일 

레이블 방식으로 장소예측을 하고 있다. 그러나, 본 연구는 기존 

연구와 달리 멀티 레이블 방식으로 장소예측을 한다는 점에서 기존연

구와 차별화된다. 본 연구에서 사용하는 MLC 방법을 살펴보자.

MLC 방법에는 문제변환방법과 알고리즘 적합화 방법이 있

다 [24, 31].

첫째, 문제변환방법이란 MLC 문제를 하나 또는 복수개의 

SLC 문제로 변환하여 해결하는 방법이다. 즉, 학습시 멀티 레

이블 학습데이터를 단일 레이블 자료로 변환하여 해당 자료를 

단일 레이블 분류기로 학습한다. 그리고 테스트 할때 학습된 단

일 레이블 분류기를 이용하여 단일 분류 추정치를 계산한 다음 

해당 추정치를 멀티 레이블 추정치로 변환한다. 여기에는 다양

한 방법론이 존재하는데 대표적인 방법 몇개를 소개한다. 

- 바이너리 적합 (Binary Relevance: BR) 방법은 MLC 문제를 

복수개의 바이너리 분류문제로 변화하여 문제를 해결한다 [2]. 

- 레이블 파워셋 (LP: Label Powerset) 방법은 MLC 문제

를 멀티 클래스 분류문제로 변환하여 해결하는 방법인데 레이

블 결합 (LC: label combination)이라고도 한다 [25].

바이너리 쌍별분류 (PW: binary pairwise classification) 

방법은 한쌍의 레이블에 대해서 바이너리 모델을 적용하여 

MLC 문제를 해결하고자 하는 방법이다 [20]. 

- 랜덤 k-레이블셋 (RAkEL: Random k-Labelsets) 방법은 

레이블 파워셋 (LP) 분류기를 기반으로 앙상블을 만들어서 최

종적으로는 투표방법으로 MLC 추정치를 생성한다 [25].

- 분류기 체인 (CC: Classifier Chains) 방법은 MLC 문제를 

일련의 바이너리 분류문제로 변환하여 문제를 푸는 방법이다. 

여기에서 체인의 크기는 레이블 갯수와 일치한다. 그러나, 분류

기 체인 방법은 해당 체인상에 들어가는 레이블의 순서에 따라 

결과에 많은 차이가 발생하는 단점이 있다 [20]. 

- 분류기 체인 (CC)방법에서 레이블의 순서가 미치는 영향

을 최소화 하기 위하여 앙상블 분류기 체인 (ECC: Ensemble 

CC)방법이 사용된다. 이는 복수개의 분류기 체인을 만들어서 

레이블의 순서를 서로 달리한다. 그리고 임계치를 적용하여서 

가장 적합한 레이블을 찾아 추정치를 정한다. 또한 몬테카를로 

방법을 이용한 MCC방법도 사용된다. 

둘째, 알고리즘 적합 방법은 현재 사용되는 분류 알고리즘을 

일반화하여 멀티 레이블 데이터를 처리한다. 예를 들어서 멀티 

레이블 k-최근접이웃 (MLkNN: Multi-Label k-Nearest 

Neighbor) [30] 방법은 k-최근접이웃 (k-Nearest Neighbor) 

방법을 변환하여 멀티 레이블 자료를 처리할 수 있도록 한 방

법이다. 한편, BRkNN은 바이너리 적합 (BR) 개념을 적용하여 

MLC 문제해결시 k-최근접이웃 (k-NN)을 적용한다 [22]. 

PCT는 예측 클러스터링 트리 (Predictive Clustering Trees)

의 약자로서 의사결정트리 알고리즘을 이용하여 멀티 레이블 

자료를 처리한다 [1]. 반면 RF-PCT는 앙상블 기법인 랜덤 포

레스트 (RF: Random Forest)를 이용하여 예측 클러스터링 트

리 기법을 확장한 방법이다 [8]. 

2.2 MLC Performance Metrics

MLC 작업시 사용되는 성과측정치는 대략 16개 정도가 있다 

[17]. 이중에서 관련 문헌에서 많이 사용되는 성과측정치는 7

개가 있다 [15]. 이같은 성과측정치를 세개의 그룹으로 정리할 

수가 있는바 즉, 샘플 기반 성과측정치, 레이블 기반 성과측정

치. 그리고 랭킹 기반 성과측정치가 그것이다 [26]. 우선 샘플 

기반 성과측정치에는 해밍로스 (Hamming Loss), 서브셋 정확

도 (Subset Accuracy), 그리고 샘플 기반 F1 (example based 

F1)이 있다. 레이블 기반 성과측정치에는 마이크로 F1 (micro 

F1), 매크로 F1 (macro F1)이 있다. 그리고 랭킹 기반 성과측

정치에는 평균 정밀도 (average precision), 그리고 원에러 

(one error)가 있다. 성과 측정치에 관한 보다 자세한 설명은 

별도의 문헌을 참조하면 된다 [31]. 

해밍 로스란 레이블중에서 오분류된 비율을 말한다. 따라서 

해밍 로스값은 0에서 1 사이에서 움직이며 되도록 작을 수록 

좋다. 서브셋 정확도는 주어진 학습자료의 레이블 셋이 해당 샘

플의 그라운드 참 레이블 셋과 일치하는 비율을 말한다. 이 역

시 0과 1사이의 값을 가지며 클 수록 좋다. 샘플 기반 F1값이

란 샘플기반 정밀도 (precision)와 샘플 기반 리콜 (recall)의 
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조화평균을 의미한다. 마이크로 F1은 마이크로 정밀도와 마이

크로 리콜의 조화평균이다. 이때 샘플기반 정밀도는 추정 레이

블값과 그라운드 참 레이블값의 합의 규모를 추정 레이블값 규

모로 나눈 값이다. 샘플기반 리콜도 유사하게 정의된다. 마이크

로 정밀도는 모든 샘플과 레이블에 대해서 평균값으로 만든 정

밀도를 말한다. 마이크로 리콜도 같은 방법으로 정의된다. 매크

로 F1은 모든 레이블에 대한 정밀도와 리콜의 조화평균의 평균

을 말한다. 평균 정밀도는 하나의 샘플에 포함되는 실제 레이블

보다 더 높게 랭크된 레이블의 평균비율을 말한다. 커버리지는 

하나의 샘플에 대해서 모든 실제 레이블을 커버하기 위하여 가

장 높은 단계에서 아래로 평균 몇단계나 내려가는지를 게산한 

것이다. 커버리지가 높다는 것은 그만큼 주어진 실제 레이블을 

많이 커버하는 것이기 때문에 커버리지가 클 수록 좋다. 원에러

는 샘플중에서 가장 높게 랭크된 레이블이 관련 적정 레이블에 

속하지 않는 샘플들의 비율을 말한다. 따라서 원에러는 0과 1

사이의 값을 가지며 작을 수록 좋다.

본 연구에서는 이같은 성과측정치중에서 장소예측에 적합하

다고 판단되는 성과측정치인 해밍로스, 원에러, 서브셋 정확도, 

평균 정밀도, 그리고 세 개의 F1값 (즉, 샘플기반 F1, 마이크로 

F1, 매크로 F1)를 적용한다.

III. Experiment and Results

3.1 Data Sample

본 연구에 사용된 자료는 서울의 한 사립 대학교 인문사회 

캠퍼스 내의 학생들을 대상으로 학교 내 방문 건물, 이동경로, 

건물 내 활동, 인구통계학적 특성들을 설문을 통해 2주간 조사

한 상황자료다. 그리고 본 자료는 기존연구에서 다양한 분류기

를 이용한 단일 레이블 분류문제로 사용된 바 있으나 [9, 10, 

11, 12, 13], 본 연구에서는 해당 자료를 MLC 문제에 맞게 다

시 수정하여 모두 2373개의 상황예측 자료로 구성하였다. 

  MLC 문제에서는 동일인이 여러 건물을 방문한 것이라면 

이를 별도의 자료로 간주하지 않는다. 오히려 이를 같은 하나의 

자료내에서 멀티 레이블로 표기된 건물에 표기를 한다. 따라서, 

MLC문제는 단일 레이블 분류 문제와 비교하여 주어진 학습자

료의 개수를 줄이는 효과가 있다. 그렇기 때문에 본 자료를 단

일 레이블 분류문제로 풀때에는 6868개의 자료였지만 이를 

MLC 문제로 변환하면서 동일인이 방문한 여러건물을 멀티 레

이블을 이용하여 하나의 자료로 간주할 수가 있어서 2373개의 

자료로 재구성된 것이다. 

본 연구에서는 인구통계학적 특성들과 건물 내 활동내역을 

토대로 사용자가 방문한 건물을 추정하기 위해 표 1에 정리된 

22가지 변수를 사용했다. 변수 내 범주의 수는 정의 칸의 괄호 

안에 표기했다.

본 상황자료는 개인정보 보호를 위하여 설문자가 대학 캠퍼

스에 들어왔을때에 한하여 수집한 자료이다. 참가자들에게는 

일정액의 인센티브를 지급하였다. 본 연구에서 대상으로 하는 

타겟변수는 방문한 건물을 예측하는 것이다. 즉, 표 1에서 첫 

번째 변수인 건물명 (Building Name)이 타겟변수로 사용되었

다. 해당 타겟변수는 19개의 건물명을 클래스로 갖고 있다. 표 

2는 사용자가 방문한 건물명을 정리하여 보여준다.

Variable Remarks(# of classes)

Building Name
Building names which users visited 

(19)

Activity Code Activities done in buildings (17)

Gender male or female (2)

Age age (2)

Major majoring departments (15)

Grade grades (4)

Military
whether military services were done 

(2)

Religion name of religions (5)

Monthly Allowance monthly allownace amounts (8)

Smoking smoking or not (2)

Lover
whether users have girl (boy) friends 

(2)

Weekday Leisure types of leisures in weekday(5)

Weekend Leisure types of leisures on weekend(5)

Vacation Leisure types of leisures in vacation days (5)

Lunch Leisure types of leisures in the lunch time (5)

Leisure Utility
degree of perceived utility from leisure 

activities (5)

Leisure 

Satisfaction

degree of perceived satisfaction from 

leisure activities (5)

Housing types of housing (5)

Arrival

Transportation

types of transportation when 

commuting to school (5)

Departure

Transportation

types of transportation when going 

home after school(5)

Average Study 

Time

amount of time spent for daily study 

(8)

Monthly Mobile

 Phone   Fee

average mobile phone fee paid on a 

monthly basis (8)

Table 1. Variables

ID# Building Name

1 Hoam Hall

2 Toegye Hall Of Humanities

3 International Hall

4 Suseon Hall

5 Dasan Hall Of Economics

6 Business Building

7 600th Anniversary Building

8 Law Building

9 Central Library

10 Suseon Hall Annex

11 Student Union

12 East Gate

13 Front Gate

14 Outside Campus

15 Basketball Court

16 Large Playground

17 Geumjandi Square

18 Faculty Hall

19 Rear Gate

Table 2. Name of Buildings 
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Hamming Loss and One Error
Subset Accuracy & Average 

Precision
F1 Measures

Method HL Method OE Method SA Method AP Method EF Method MiF Method MaF 

BA_BR 0.076 DT_PW 0.389 BA_PW 0.426 BA_BR 0.69 BA_PW 0.517 BA_PW 0.537 DT_PW 0.399

BA_CC 0.077 BA_PW 0.39 BA_MCC 0.389 RS_BR 0.676 DT_PW 0.504 DT_PW 0.504 AB_PW 0.381

BA_MCC 0.077 BA_BR 0.398 DT_PW 0.388 RF_BR 0.638 AB_PW 0.467 BA_MCC 0.472 BA_PW 0.381

RS_PW 0.077 RS_BR 0.403 DT_CC 0.382 AB_BR 0.635 BA_MCC 0.447 AB_PW 0.469 DT_CC 0.32

RS_BR 0.078 AB_PW 0.436 DT_MCC 0.382 DT_PW 0.615 DT_CC 0.441 DT_CC 0.463 DT_MCC 0.32

NN_BR 0.08 BA_MCC 0.446 BA_CC 0.372 AB_PW 0.613 DT_MCC 0.441 DT_MCC 0.463 AB_CC 0.32

RS_CC 0.08 RF_BR 0.461 RS_PW 0.37 DT_BR 0.605 NN_PW 0.432 DT_BR 0.462 AB_MCC 0.319

RS_RAkEL 0.08 AB_BR 0.466 AB_MCC 0.368 NN_BR 0.603 AB_MCC 0.431 BA_CC 0.462 AB_BR 0.313

RS_MCC 0.08 BA_CC 0.466 AB_CC 0.366 ST_BR 0.576 AB_CC 0.429 NN_PW 0.461 DT_BR 0.302

DT_BR 0.081 NN_BR 0.467 NN_PW 0.359 LR_BR 0.573 BA_CC 0.428 BA_BR 0.46 AB_RAkEL 0.295

BA_RAkEL 0.081 DT_BR 0.473 RF_MCC 0.352 BA_PW 0.568 RS_PW 0.425 RS_PW 0.455 BA_MCC 0.285

Table 3. Results by Error, Accuracy, Precision, F1 Measures

3.2 Results

본 연구에서는 장소예측을 위한 작업을 위하여 2373개의 자

료를 토대로 다음과 같은 분석을 하였다. 

첫째, MLC작업을 위하여 사용된 분류기로는 우선 단일 분

류기와 앙상블 분류기를 골고루 사용하였다. 단일 분류기로는 

로직스틱 회귀(LR), 의사결정트리 (DT), 인공신경망 (NN), 나

이브 베이지안망 (NB), 서포트벡터머신(SVM), k최근접이웃 

(kNN) 분류기를 사용하였다. 앙상블 분류기로는 랜덤포레스트

(RF), 부스팅(AB), 배깅(BA), 스태킹(ST). 랜덤서브스페이스

(RS)를 사용하였다. 

둘째, MLC추론방법중 본연구에서는 기본적인 벤치마킹 추

론방법으로 널리 사용되는 BR, CC,  RAkEL외에 이를 개선한 

PW, MCC 를 사용하였다. 

셋째, 성과측정치로는 해밍로스 (HL), 원에러 (OE), 서브셋 

정확도(SA),평균 정밀도 (AP), 샘플기반 F1 (EF), 마이크로 

F1(MiF), 매크로 F1(MaF)를 적용하였다. 

3.3 Implications

표 3에 정리된 연구결과는 각 성과지표별로 상위 11개 값을 

정리한 것이다. 체계적인 결과해석을 위해 다음과 같이 세가지 

경우로 나누어서 보자. 

첫째, 우선은 오차위주의 해석을 하기 위하여 해밍로스(HL)

와 원에러(OE)를 비교하고 그에 따른 분류기와 MLC추론방법

의 적용정도를 알아본다. 해밍로스와 원에러를 정렬을 시켜서 

어떤 분류기와 어떤 MLC추론방법에서 상대적으로 더 유리한 

해밍로스와 원에러가 나오는지를 보고자 한다. 

둘째, 정확도와 정밀도 위주로 보기 위하여 서브셋 정확도와 

평균 정밀도를 비교하고 그에 따른 분류기와 MLC추론방법의 

적용정도를 비교한다. 이를 위하여 서브셋 정확도 SA와 평균정

밀도 AP를 정렬하여 보다 정확한 의미를 해석한다. 

셋째, F1값을 중심으로 해석한다. 이를 위하여 샘플기반 F1 

(EF), 마이크로 F1(MiF), 매크로 F1(MaF)값을 구한 후에 이들

간 비교를 통하여 어떤 분류기와 어떤 MLC추론방법이 상대적

으로 기여를 더 많이 하는지를 분석한다. 

우선, 해밍로스와 원에러 관점에서 표 3의 결과를 요약하면 

표 4와 같다. 각 분류기 및 MLC 추론방법 옆의 숫자는 해당 분

류기와 MLC 추론방법이 해밍로스와 원에러 측면에서 유리한 

성과를 보여준 횟수를 의미한다. 이는 가장 우수한 결과로부터 

상위 11개 순위까지를 카운트한 숫자이다. 

표 4는 분류기 관점으로 성과를 보여주고 있다. 즉, 해밍로

스의 경우 배깅과 랜덤 서브스페이스가 좋은 성과를 보이고 있

고, 원에러의 경우 배깅이 상대적으로 좋은 성과를 보이고 있

다. 결국 분류기 관점으로 보면 배깅과 랜덤 서브스페이스의 상

대적으로 우수한 성과를 보이고 있음을 알 수 있다. MLC 추론

방법 관점으로 보면 해밍로스에서는 BR이 원에러에서는 PW와 

BR의  성과가 좋다. 정리하면 해밍로스와 원에러 관점에서 볼

때 분류기에서는 배깅이 공통적으로 좋은 성과를 보이고 MLC 

추론방법으로는 BR이 공통적으로 좋은 성과를 보인다. 해밍로

스와 원에러와 같이 MLC를 적용할때 발생되는 오차를 줄이기 

위해서는 배깅 분류기를 이용하여 BR 추론방법을 적용하는 것

이 상대적으로 유리하다. 

서브셋 정확도와 평균 정밀도 관점에서 표 3의 결과를 요약

하면 표 5와 같다. 각 분류기 및 MLC 추론방법 옆의 숫자에 대

한 해석은 표 5와 같다. 즉, 해당 분류기와 MLC 추론방법이 서

브셋 정확도와 평균 정밀도 측면에서 가장 우수한 결과로부터 

상위 11개 순위까지를 카운트하였을 때 포함된 숫자이다.
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　 Hamming Loss One Error Sum 

Classifier

BA 4 BA 4 8

RS 5 RS 1 6

AB 0 AB 2 2

RF 0 RF 1 1

DT 1 DT 2 3

NN 1 NN 1 2

LR 0 LR 0 0

ST 0 ST 0 0

MLC 

Estimatio

n 

Methods

PW 1 PW 3 4

CC 2 CC 1 3

MCC 2 MCC 1 3

BR 4 BR 4 8

RAkEL 2 RAkEL 0 2

Table 4. Contributions of Classifier and MLC Estimation 

Methods in Hamming Loss and One Error

　 Subset Accuracy Average Precision Sum 

Classifier

BA 3 BA 2 5

RS 1 RS 1 2

AB 2 AB 2 4

RF 1 RF 1 2

DT 3 DT 2 5

NN 1 NN 1 2

LR 0 LR 1 1

ST 0 ST 1 1

MLC 

Estimation 

Methods

PW 4 PW 3 7

CC 3 CC 2 5

MCC 4 MCC 0 4

BR 0 BR 8 8

RAkEL 0 RAkEL 0 0

Table 5. Contributions of Classifier and MLC Estimation 

Methods in Subset Accuracy and Average Precision

분류기 관점으로 정리하면 배깅, 부스팅, 그리고 의사결정트

리가 유리한 성과를 보이고 있음을 알 수 있다. 배깅은 해밍로

스와 원에러에서도 우수한 성과를 보이는 분류기이기 때문에 

배깅은 에러는 줄이는 목적과 정확도와 정밀도를 높이는 목적

달성에 유리한 분류기임을 알 수 있다. MLC 추론 관점으로 보

면 BR, CC와 같은 전통적인 MLC 추론기법이 유리하고 아울러 

PW, MCC 추론기법도 유리한 결과를 보이고 있다. 따라서, 서

브셋 정확도와 평균 정밀도 관점으로 보면 MLC 추론기법은 

RAkEL을 제외하고는 모두 다 좋은 성과를 보여준다. 한가지 

특기할 만한 사실은 MLC 추론방법에서 BR은 평균 정밀도 향

상에는 유리하지만 서브셋 정확도 향상에는 기여를 못하고 있

다. 반면 MCC는 서브셋 정확도 향상에는 유리하지만 평균 정

밀도 향상에는 기여를 못하고 있다. 만약 서브셋 정확도와 평균 

정밀도를 동시에 향상시키는 것이 목적이라면 MLC 추론방법

중 CC와 PW를 적용하는 것이 유리하다. 

표 6은 표 3의 내용을 세가지 종류의 F1값 기준으로 정리한 

것이다. 이를 분류기 관점으로 정리하면 배깅, 부스팅, 의사결

정트리가 상대적으로 좋은 성과를 보여주고 있다. 보다 세부적

으로 조사해보면 배깅이 모든 F1값에서 좋은 성과를 보여주고 

있고, 의사결정트리 역시 모든 F1값에서 유리한 성과를 보여주

고 있다. 반면 부스팅은 샘플기반 F1과 매크로 F1에서 상대적

으로 더 좋은 성과를 보여주고 있다. MLC 추론방법 관점으로 

보면 PW, CC, MCC가 모든 F1값에 대해서 좋은 성과를 보여

주고 있다. 그중에서도 PW는 다른 추론방법에 비해 더 좋은 성

과를 보이고 있다. BR도 어느정도 성과를 보이고는 있으나 CC

에 비해서는 성과가 떨어지는 것으로 나타났다.

　 Example F1 Micro F1 Macro F1 Sum 

Classifier

BA 3 BA 4 BA 2 9

RS 1 RS 1 RS 0 2

AB 3 AB 1 AB 5 9

RF 0 RF 0 RF 0 0

DT 3 DT 4 DT 4 11

NN 1 NN 1 NN 0 2

LR 0 LR 0 LR 0 0

ST 0 ST 0 ST 0 0

MLC 

Estimation 

Methods

PW 5 PW 5 PW 3 13

CC 3 CC 2 CC 2 7

MCC 3 MCC 2 MCC 3 8

BR 0 BR 2 BR 2 4

RAkEL 0 RAkEL 0 RAkEL 1 1

Table 6. Contributions of Classifier and MLC Estimation 

Methods in F1 Measures

성과측정치별로 베스트 분류기와 MLC추론방법을 정리하면 

표 7과 같다. 해밍로스, 원에러 기준으로 볼 때 가장 좋은 분류

기로는 배깅, 랜덤 서브스페이스이고, 가장 좋은 성과를 보이는 

MLC 추론방법은 BR, PW이다. 해밍로스, 원에러와 같이 오차

관점으로 볼 때 가장 좋은 성과를 보이는 분류기는 모두 앙상

블 임이 특기할 만하다. 반면, 서브셋 정확도, 평균 정밀도와 같

이 성과측면으로 보면 가장 좋은 분류기는 배깅과 의사결정트

리이다. 그리고 BR, PW가 가장 좋은 서브셋 정확도와 평균정

밀도를 산출하는 MLC 추론방법이다. 이 경우 단일 분류기에서

는 유일하게 의사결정트리가 포함되어 있음이 주목된다. 샘플

기반 F1, 마이크로 F1, 매크로 F1 관점으로 보면 가장 좋은 성

과를 보이는 베스트 분류기는 의사결정트리이다. 그리고 그 뒤

를 이어 배깅과 부스팅이다. 그리고 베스트 MLC  추론방법은 

PW, MCC이다. 

결국, 성과측정치 측면으로 볼 때 제일 유리한 분류기는 배깅이 

유일하며, 아울러 제일 유리한 MLC 추론방법은 PW이다. 반면, 

의사결정트리는 서브셋 정확도, 평균 정밀도, 샘플기반 F1, 마이

크로 F1, 매크로 F1 측면에서 좋은 성과를 보여주고 있다.

표 8은 성과측정치별로 성과가 불리한 분류기와 MLC 추론

방법을 정리한 것이다. 해밍로스와 원에러 관점에서 볼 때 가장 

불리한 분류기는 로지스틱 회귀와 스태킹이며 이는 서브셋 정

확도와 평균정밀도의 경우도 마찬가지이다. 그리고 해밍로스, 

원에러 관점에서 가장 불리한 MLC 추론방법은 RAkEL이며 이 

역시 서브셋 정확도와 평균 정밀도 측면에서도 가장 불리한 

MLC 추론방법이다. F1 값 기준으로 볼 때 가장 불리한 분류기
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는 로지스틱 회귀, 스태킹, 그리고 랜덤 포레스트 순으로 나타

났다. 그리고 가장 불리한 MLC 추론방법은 RAkEL이다. 결론

적으로 성과측면에서 볼 때 가장 불리한 결과를 보여주는 분류

기는 로지스틱 회귀와 스태킹이며, 가장 불리한 MLC 추론방법

은 RAkEL이다.

Performance 

Metrics
Classifier MLC Estimation

Hamming Loss, 

One Error

Bagging, Random 

Subspace
BR, PW

Subset Accuracy, 

Average precision

Bagging, Decision 

Tree
BR, PW

Example F1, Micro 

F1, Macro F1

Decision Tree, 

Bagging, Boosting
PW, MCC

Table 7. Best Classifiers and MLC Estimation for 

Performance Metrics

Performance 

Metrics
Classifier MLC Estimation

Hamming Loss, 

One Error

Logistic Regression, 

Stacking
RAkEL

Subset Accuracy, 

Average precision

Logistic Regression, 

Stacking
RAkEL

Example F1, Micro 

F1, Macro F1

Logistic Regression, 

Random Forest, 

Stacking

RAkEL

Table 8. Worst Classifiers and MLC Estimation for 

Performance Metrics

IV. Conclusions

본 연구에서는 사용자의 인구통계학적 정보와 활동정보를 

토대로 미래에 방문할 장소를 멀티 레이블 분류방법, 즉 MLC

추론방법을 이용하여 예측했다. 본 연구에서 사용한 MLC 추정

방법은 BR, CC, MCC, PW, RAkEL 등 모두 5개 방법을 적용

하였다. 이들 5개 방법은 알고리즘 적합기법과 문제 변환방법

을 동시에 커버하므로써 MLC 방법의 핵심사항을 모두 적용하

였다. 그리고 본 연구에서 적용한 성과측정치는 모두 7개이고 

이는 기존 MLC방법에서 널리 사용되는 성과측정치들이다. 즉, 

샘플 기반 성과측정치로서 해밍로스 (Hamming Loss), 서브셋 

정확도 (Subset Accuracy), 그리고 샘플 기반 F1 (example 

based F1)을 적용하였다. 그리고 레이블 기반 성과측정치로서 

마이크로 F1 (micro F1), 매크로 F1 (macro F1)을 적용하였

고 랭킹 기반 성과측정치로서는 평균 정밀도 (average 

precision)와 원에러 (one error)를 적용하였다. 아울러 MLC 

분석을 위하여 기존 연구애서 사용한 모든 주요 분류기를 골고

루 적용하였다. 즉, 단일 분류기에서 로지스틱회귀, 의사결정트

리, 인공신경망을 사용하였고 앙상블 분류기로는 배깅, 스태킹, 

부스팅, 랜덤 포레스트, 랜덤 서브스페이스를 적용하였다. 

본 연구의 결과와 의의를 정리하면 다음과 같다. 

첫째,  기존 연구와 달리 본 연구에서는 사용자의 인구통계 

정보와 활동정보를 토대로 MLC추론방법을 적용하여 결과를 

도출하였다. 이같은 분석시도는 기존 장소예측 분야에서는 처

음으로 시도되었다는 점에서 학술적, 실무적 의의가 있다. 

둘째,  해밍로스, 원에러 (이상 오차 측면 성과치), 서브셋 정

확도, 평균 정밀도 (이상 정확도와 정밀도 측면의 성과치), F1

값 등 성과측정치 관점에서 유리한 분류기와 MLC 추론방법, 

불리한 분류기와 MLC 추론방법을 제시하였다. 그 결과 모든 

성과측면에서 유리한 분류기는 배깅이고 모든 성과측면에서 유

리한 MLC 추론방법은 PW인 것으로 확인되었다. 반면, 의사결

정트리는 서브셋 정확도, 평균 정밀도와 F1값 측면에서 유리한 

분류기였다.  

셋째, 성과측면에서 불리한 분류기와 MLC 추론방법도 분석

하였다. 그 결과 해밍로스, 원에러, 서브셋 정확도, 평균 정밀

도, F1 값등 모든 성과측면에서 볼 때 가장 불리한 결과를 보여

주는 분류기는 로지스틱 회귀와 스태킹이며, 가장 불리한 MLC 

추론방법은 RAkEL인 것으로 확인되었다. 

넷째, 기존 장소예측 연구는 성과측정치가 정확도나 AUC 정

도에 국한되었지만 본 연구는 MLC에서 도출되는 다양한 성과

측정치를 파악할 수가 있었다. 이같은 MLC기법의 특성은 향후 

장소예측에 관한 연구에서 많은 기여를 할 것으로 기대된다.

본 연구는 장소예측에 관한 연구중에서 MLC 기법을 적용한 

최초의 연구로 파악된다. 본 연구와 관련되어 향후 연구주제는 

다음과 같다. 

첫째, SLC와 MLC간 성과비교를 보다 면밀하게 할 필요가 

있다. 주어진 장소예측 자료의 성격에 따라 SLC와 MLC가 서

로 상충된 결과를 보일 수 있기 때문이다. 

둘째, MLC에 적합한 속성추출 (Feature Selection) 방법을 

연구할 필요가 있다. SLC에는 이미 다양한 속성추출 방법이 기

존연구에서 제안된 바 있으나 MLC에서는 아직 속성추출에 관

한 연구가 많지 않기 때문이다. 

향후 본 연구가 장소예측에서 MLC 기법이 보다 활발하게 

적용되는 기본연구로 이용될 수 있다.
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