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[Abstract]

Recently, various technologies that use machine learning to classify malicious code have been studied. 

In order to enhance the effectiveness of machine learning, it is most important to extract properties to 

identify malicious codes and normal binaries. In this paper, we propose a feature extraction method for 

use in machine learning using recursive methods. The proposed method selects the final feature using 

recursive methods for individual features to maximize the performance of machine learning. In detail, 

we use the method of extracting the best performing features among individual feature at each stage, 

and then combining the extracted features. We extract features with the proposed method and apply 

them to machine learning algorithms such as Decision Tree, SVM, Random Forest, and KNN, to 

validate that machine learning performance improves as the steps continue. 
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[요   약]

최근 악성코드와 정상 바이너리를 분류하기 위해 기계학습을 이용하는 기술이 다양하게 연구되고 

있다. 효과적인 기계학습을 위해서는 악성코드와 정상 바이너리를 식별하기 위한 Feature를 잘 추출

하는 것이 무엇보다 중요하다. 본 논문에서는 재귀적인 방법을 이용하여 기계학습에 활용하기 위한 

Feature 추출 방법인 RFA(Recursive Feature Addition) 제안한다. 제안하는 방법은 기계학습의 성능을 

극대화 하기 위해 개별 Feature를 대상으로 재귀적인 방법을 사용하여 최종 Feature Set을 선정한다. 

세부적으로는 매 단계마다 개별 Feature 중 최고성능을 내는 Feature를 추출하여, 추출한 Feature를 결

합하는 방법을 사용한다. 제안하는 방법을 활용하여 Decision tree, SVM, Random forest, KNN등의 기

계학습 알고리즘에 적용한 결과 단계가 지속될수록 기계학습의 성능이 향상되는 것을 검증하였다.

▸주제어: 기계학습, 특성인자, 재귀적, 악성코드, 분류
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I. Introduction

최근 악성코드는 인터넷 상의 가장 심각한 위협으로 떠

오르고 있다. ENISA(European Union Agency for 

Cybersecurity)의 발표에 따르면, 2020년 가장 심각한 위

협은 바이러스, 랜섬웨어, 웜, 스파이웨어와 같은 악성코

드이다[1]. 이러한 악성코드를 탐지하기 위한 기술로 최근 

기계학습이 대두되고 있다. 기계학습은 학습방법에 따라 

지도학습(Supervised Learning), 비지도학습

(Unsupervised Learning), 강화 학습(Reinforcement 

Learning)등이 있으며, 악성코드 탐지를 위해서는 지도학

습 기법 중 심층신경망(DNN), 합성곱 신경망(CNN), 군집

화(SVM)의 방법이 비지도학습에서는 군집화(K-평균)등의 

방법이 연구되고 있다[2-3]. 

기계학습을 이용하여 악성코드를 잘 분류하기 위해서는 

악성코드를 대표할 수 있는 특징을 잘 추출하는 것이 무엇보

다 중요하다. 일반적으로 기계학습의 성능은 어떤 데이터를 

입력하는지에 따라 많은 차이가 나며, 기계학습에 사용되는 

입력데이터를 Feature라 한다. 즉, 기계학습의 성능을 향상

시키기 위해서는 유용한 Feature 선택하는 과정(Feature 

Selection or Feature Extraction)이 매우 중요하다[4].

본 논문에서는 기계학습에 활용할 수 있는 Feature 추

출 방법을 제안한다. 다양한 Feature추출 방법이 있지만 

본 논문에서 제안하는 방법은 제귀적인 Feature 추출 방

법으로 데이터로부터 추출한 개별 Feature를 반복적인 실

험을 통해 가장 고성능을 내는 Feature Set을 만들어내는 

방법이다. 제안하는 방법을 활용하여 기계학습 알고리즘에 

적용하여 실험을 통해 효과를 검증하였다.

본 논문의 2장에서는 대표적인 기계학습 알고리즘과 기

존에 연구되고 있는 Feature 추출 방법에 대해 서술하며, 

3장에서는 본 논문에서 제안하는 RFA(Recursive 

Feature Addition)의 세부적인 내용을 기술한다. 4장에서

는 4개의 기계학습 알고리즘을 이용하여 실험을 통해 제안

하는 RFA의 효과를 검증한다.

II. Preliminaries

1. Machine Learning Algorithm for Malicious 

Code Classification

기계학습에서 지도학습으로 사용되는 다양한 알고리즘

이 있다. 일반적으로 분류(Classification)를 하기 위한 지

도학습과 최적의 결과를 예측하기 위한 학습 알고리즘이 

있다. 예측을 위한 알고리즘은 예측 변수(Predictor 

Variable)라고 하는 특성(Feature)을 사용해 최적인 결과

를 예측하기 위한 시도이다. 이러한 학습의 방법을 일반적

으로 회귀(Regression)라고 한다. 본 논문에서 실험을 위

해 사용하는 지도 학습 알고리즘들은 Decision Tree, 

RandomForest, SVM, KNN을 사용한다.

1.1 Decision Tree

결정 트리(Decision Tree)는 의사결정을 위한 규칙과 

규칙에 따른 결과를 트리 구조로 구조화한 의사 결정 지원 

도구로 시작되었다. 결정트리는 과학분야에서 주로 활용되

며, 의사 결정을 위해 목표에 가장 가까운 결과를 낼 수 있

는 방안을 찾기 위해 사용된다[5].

1.2 Random Forest

랜덤 포레스트(Random Forest)는 분류와 회귀 분석과 

같은 목적을 위해 사용하는 앙상블 학습 방법의 한 종류

로, 훈련 과정에서 다수의 결정트리를 구성하고, 이로부터 

분류 또는 평균 예측치를 출력한다[6].

1.3 SVM

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)은 패턴인

식, 자료분석을 위한 기계 학습의 분야이며, 주로 분류 또

는 회귀 분석에 사용한다. SVM은 두 개의 그룹 중 어느 

하나에 속하는 데이터 집합에서, 주어진 데이터 집합의 특

성을 분석하여, 이를 바탕으로 하여 새로이 입력되는 데이

터가 어떤 분야에 속하는지를 판단할 수 있는 비확률적 이

진 선형 분류 모델을 만든다. 만들어진 모델은 데이터가 

매핑된 공간상에서 경계로 표시되며, SVM은 가장 큰 폭

의 경계를 찾아가는 알고리즘이다. SVM은 선형 분류, 비

선형 분류에서 복합적으로 사용할 수 있다[7].

1.4 KNN

K-최근접 이웃 알고리즘(K-Nearest Neighbors, KNN)

은 분류나 회귀에 사용되는 비모수 방식이다. KNN에서는 

입력이 특징 공간에서 주어진 K개와 가장 가까운 훈련 데

이터로 구성된다. 출력은 KNN을 분류에 사용할 것인가, 

회귀에 사용할 것인가에 따라 다르다. 분류에서 사용할 경

우출력은 소속된 항목이 될 수 있다. K개의 최근접 이웃사

이에서 K는 제일 공통적인 항목에 할당되는 객체이며, 과

반이상의 의결에 의해 분류될 수 있다. KNN을 회귀에 사

용할 경우 출력결과는 객체의 특성값으로, 이 값은 K개의 

최근접 이웃이 가진 모든 값의 평균값이다. KNN은 가장 

간단한 기계 학습 알고리즘 중 하나에 속한다[8].
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2. Feature Extraction Method

각 기계학습을 이용한 연구들 중 사용되고 있는 

Feature 추출 방법은 대표적으로 현재 후보인자와의 상관

성을 기반으로 하는 CFS기법, 배열을 이용해 특성인자를 

추출하는 Autoencoder 기법, 시그니쳐를 생성하여 두 블

록을 비교하는 V-gram기법, 피어슨상관계수를 이용해 특

징을 추출하는 기법, API 호출정보를 Feature로 추출하는 

기법이 있다. 또한 모바일 분야에서는 툴을 사용하여 권한

을 추출하는 방법 등 여러 연구에서 좋은 성능을 내기 위

해 여러 방법들을 사용하는 것을 알 수 있다.

2.1 Feature Extraction using the CFS

CFS 기법은 여러 가지 후보 Feature중 상관성을 기반

으로 예측모델에 사용될 대표적인 Feature를 추출하기 위

한 기계학습 기법의 하나다. CFS 기법은 Best-first 방법

을 사용한다. 즉, 추정이 필요한 결과와 상관성이 크고, 동

시에 다른 속성과의 상관성이 낮은 속성을 탐색하는 접근

을 사용한다. CFS 기법의 이점은 일반적으로 속도가 빠르

다. 이는 불필요한 변수 집합을 축소하고 연관선 있는 속

성만을 효과적으로 추출하기 때문이다.[9]. 

CFS에서 파생한 기법의 하나로 mRMR은 각 속성들 사

이의 상호 정보를 기반으로 하여 계산하기 때문에 속성 사

이의 의존성이 결과에 주로 영향을 준다. 또한, 결과 출력

을 위한 가중치 조절이 힘들어 속성의 개수가 많으면 연산

성능이 저하되는 단점이 있다.[10]

2.2 Feature Extraction based on Stacked 

Autoencoder 

Autoencoder란 비지도 신경망(unsupervisedneural 

network)으로 입력층(input layer)과 출력층(output 

layer)의 뉴런의 숫자를 같게 하고, 입력 및 출력 값이 동일

하게 되도록 학습하는 신경망이다. 이를 위해 엔트로피값

을 세분화(0.5단위)하여 Y축의 범위를 0~15로 확장함으로 

더 세밀한 분석이 가능하도록 하였다. 결과적으로 섹션명

인 X축의 범위(0~15), 엔트로피인 Y축의 범위(0~15)를 선

정하여 (0,0)에서 (15,15)까지 총 256개의 격자를 생성하

며, 격자별 발생횟수를 산출한다. 이 후, 16x16구조의 2차

원 배열을 1차원 배열로 변환, 256개의 Feature 값을 선택

하여 활용한다. autoencoder를 병렬로 연결하여 추출한 

Feature를 학습시키는 방법과 전체 Feature를 대상으로 

ExtraTreeesClasifier를 사용하여 Importance를 추출하

여 의미 있는 Feature를 선택하는 방법을 사용한다[11].

2.3 V-gram

V-gram은 크게 2가지 단계로 진행된다. 첫 번째로 하나

의 기본 블록 내의 opcode를 순서대로 연결하여 하나의 연

결을 만든다. 만들어진 연결은 블록의 기본 길이에 따라  가

변적일 수 있다. 두 번째로, 이 연결은 SHA-256 해시 알고

리즘을 사용하여 시그니쳐를 생산한다. 해시 알고리즘의 특

성상 이 시그니쳐는 해당 블록을 대표하는 고유한 값이 된

다. 그 이후 모든 기본블록에 대해 이 단계를 적용한다[12].

2.4 Static Analysis and Stacking Techniques

PE(Portable Execution) 파일은 윈도우 OS에서 사용

하는 실행파일을 말하며, DLL, 폰트, 객체 등을 의미한다. 

PE에서 필요한 정보는 대부분 PE header 부분에 있다. 

PE header 특징 추출을 위해 ClaMP(Classification of 

Malware with PE header) 스크립트를 사용하여 PE 

header내 DOS header에서 6개, FILE header에서 17

개, OPTIONAL header에서 37개 총 60개의 기본특징과 

PE header의 값을 한 번 더 가공하여 재생산한 7개의 

Derived 특징을 추출할 수 있다. 추출한 PE header 중 

범주형 데이터인 packer_type column을 제거하여 

pe_header 특징을 생성하고, 동일한 column을 one-hot 

encoding 하여 가공한 pe_packer를 생성한다. 마지막으

로 피어슨 상관 계수를 활용하여 pe_top을 생성한다[13].

2.5 API Call Time Interval

API 호출 정보에서 시간간격을 계산하여 특징 값으로 

만든다. 전체 호출된 API를 단순히 시간간격을 구하는 것 

이외에 단계를 초기, 중기. 후기의 3단계로 구분하여 특징

을 추출하였다. 이는 API를 호출한 횟수가 많아질수록 변

화량이 작은 시간간격이 증가 할 수 있고, 결국 평균 시간

차를 계산할 경우 변화량이 큰 호출정보의 의미를 축소시

킬 수 있으므로 이를 방지하기 위해 단계별 구분을 시도하

였다. 전체 호출 횟수가 악성코드에 따라 무작위의 횟수가 

발생하므로 발생 횟수를 그룹으로 묶어 단계를 적용하였

다. 많은 악성코드가 실행초기 탐지 회피를 위해 동작하는 

초기 부분과 실제 주요한 파일의 내용이 동작하는 중각부

분, 그리고 파일의 행위를 마무리하는 마지막 부분으로 구

분하여 초기, 중기, 후기로 나누는 방법을 적용하였다. 

API 전체 call을 3단계로 나누는 방법은 3으로 나눈 나머

지를 고려하여 경우의 수를 모두 실험에 적용해보고 성능 

결과가 가장 우수한 방법을 채택하는 방식으로 구분하였

다. 예를 들면, 전체 호출 건수가 10개일 경우, (3,3,4), 

(3,4,3), (4,3,3)의 세가지 경우를 도출하고 이를 모두 적용



64   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Fig. 1. System Architecture

하여 최적의 방법을 선정하였다. 3개의 단계를 나눈 후, 

각 단계별 특징 값을 도출 하였다. 각 단계별 time 

interval의 표준편차, 평균, 최대값 등을 계산하였고, 부가

적으로 첫 번째 API name, 마지막 API name 등을 찾아

내어 One-hot-encoding을 실시한다[14].

2.6 APK Parser

이 방법은 정적분석을 위해 사용되며, 분석을 위해 약 

2000개의 어플리케이션에 대해 특징추출을 위해 apk 

parse를 이용하였다. apk parse는 오픈소스이며, APK파

일에 대한 MD5 해쉬 값, 파일크기, SDK 버전, 라이브러

리 정보, 안드로이드 권한 및 컴포넌트 정보 등을 추출할 

수 있다. 이 방법에서는 악성코드에서 주로 사용되는 130

여개의 권한정보를 특징으로 선택하였으며 입력데이터로

는 APK파일에서 추출한 권한목록이 활용된다[15].

III. RFA(Recursive Freature Addition)

1. System Architecture

제안하는 시스템은 악성코드의 분류를 위해 악성과 정

상 PE파일의 필드를 추출하고, 추출된 정보를 기반으로 

악성코드 분류에 의미가 있는 feature를 우선적으로 선별

한다. 이후 악성코드 탐지 모델의 성능 향상을 위해 

Feature Selection 방법으로 재귀 변수 추가법(RFA, 

Recursive Feature Addition)을 사용하여 최종 Feature

를 선정하고 모델에 최종적으로 적용시킨다. Fig. 1은 시

스템 모델의 전체적인 과정을 나타낸 그림이다.

시스템에 필요한 Dataset을 제작하기 위해, 우선적으로 

악성과 정상 판단에 영향을 준다고 판단한 PE파일의 필드

를 선정하였고, e_magic, e_lfanew, Signature, 

Machine, TimeDateStamp, NumberOfSections, 

Characteristics, SizeOfOptionalHeader, Magic, 

SizeOfCode, AddressOfEntryPoint, ImageBase, 

SectionAlignment, FileAlignment과 section을 포함한 

17개 초기 Feature를 선별하였다.

이후 악성 및 정상 PE파일에서 각 필드들의 데이터를 

CSV파일로 파싱하는 파서를 사용하여 Dataset을 제작하

였다. 정상 Dataset은 VMware 가상머신에 설치한 

Windows7 32bit clean OS에서 Pcomodel을 사용하여 

PE파일 중 exe파일 2,532개, dll파일 9,000개를 추출, 총 

11,532개의 RAW Dataset을 제작하였으며, 악성 Dataset

은 KAIST에서 받은 악성코드 10,000개를 활용하였다.

1.1 Data Preprocessing 

제작된 Dataset은 이상 값 처리, 결측 값 처리, 데이터 

인코딩, 데이터 스케일링 4단계로 진행하였다. 이상 값 처

리과정에서는 제작하고자 하는 모델을 왜곡할 가능성이 

많고 연관성이 없다고 판단한 Feature인 e_magic, 

Signature, Machine, TimeDateStamp를 pandas에서 

제공하는 drop()을 이용하여 제거하였다. 결측 값 처리과

정에서는 pandas에서 제공하는 누락 데이터에 특정 값을 

채우는 함수 fillna()를 사용하여 평균값으로 결측 값을 처

리하였다. 데이터 인코딩 과정에서는 LabelEncoding을 

사용하여 기존 데이터의 문자열을 정수형 데이터로 인코

딩하였다. 데이터 스케일링과정에서는 StandardScaler를 

사용하여 각 Feature의 평균을 0, 분산을 1로 변경하고 

모든 특성들이 같은 스케일을 갖게 만든 후, 평균을 제거

하고 데이터를 단위 분산으로 조정하였다.

1.2 Feature Selection

각 알고리즘 마다 최상의 정확도를 내는 Feature를 선

정하기 위해 본 논문에서 제안하는 재귀 변수 추가법

(RFA) 알고리즘은 Fig. 2 와 같다.
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Feature를 선정하는 과정은 Build Classifier, Feature 

Addition 의 2단계가 반복적으로 이루어진다.

Fig. 2. Feature Selection Process

1.2.1 Build Classifier

RFA알고리즘에 의해 추가된 Feature의 subset인 A와 

Base feature set B에서 A를 제외한 나머지 Feature set

인 R의 combination을 모델의 Feature로 지정하고, 

Training set X로 학습시킨다. 각각의 Feature 

combination으로 생성된 모델을 Testing set T를 이용하

여 정확도 Acc를 확인한다.

Fig. 3. Step1. Build Classifier

1.2.2 Feature Addition

Build classifier 과정을 통해 가장 높은 정확도 Acc의 

점수를 보이는 Feature combination a를 찾는다. 찾은 

Feature combination a를 subset A로 설정하고, Base 

feature set B에서 A를 제외한 나머지 Feature들을 R로 

설정한다. subset A에 포함된 Feature의 수 m을 m+1로 

변경한다. 만약 Acc값이 기존의 값보다 클 경우, 

의 값을 Acc의 값으로 변경하고. 출력되는 subset 

Sub의 값을 subset A로 변경한다(Fig. 4).

Fig. 4. Step2. Feature Addition

1.2.3 Loop Process

가장 첫 번째 loop에서는 데이터 셋의 Feature 필드들

을 RFA 알고리즘의 base feature set으로 지정하고, 각

각의 Feature를 기계학습 알고리즘의 단일 Feature로 선

정하여 모델을 생성한 후, 정확도를 출력한다. 이때, 가장 

정확도 점수가 높은 모델의 Feature만을 A로 지정하고, 

지정된 Feature를 제외한 나머지 Feature들은 R로 지정

한다. 두 번째 loop때는, A에 포함된 모든 Feature와 R에 

포함된 각각의 Feature를 합쳐서 기계학습 알고리즘의 

Feature로 선정하여 모델을 생성한 후, 정확도를 확인한

다. 첫 번째 loop와 마찬가지로, 가장 정확도가 높은 모델

의 Feature를 A로 지정하고, A로 지정된 Feature를 제외

한 나머지 Feature들은 R로 지정한다. 이 방법을 원하는 

Feature의 수 n개를 출력할 때까지 n번 반복하여 단계적

으로 Feature의 combination을 A에 추가하며 진행하면 

최종적으로 알고리즘에서 가장 최상의 정확도를 내는 

Feature의 subset 을 구하게 된다.
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Fig. 5. Test result for each Algorithm

RFA 사용하여 Feature selection을 하면, n번 이후에

는 정확도가 크게 상승하지 않고 유지될 것이다. 유지되는 

값(n)이 가장 최적의 결과를 나타낼 수 있는 파라미터가 

될 수 있다. 우리는 다음 장에서 실험을 통해, 제안한 방법

이 효과가 있음을 검증한다.

IV. Test and Result

1. Test Environment

본 논문에서 제안한 특성추출 방법을 검증하기 위한 실

험 환경은 Table. 1과 같이 CPU i7-9700F, RAM 16GB 

사양이며, Windows 10 Pro와 개발언어 파이썬(python) 

3.8.3버전을 사용하였고, 기계학습을 위해 파이썬 기반 기

계학습 라이브러리인 사이킷런(Sci-kit Learn)을 사용하

여 실험을 진행하였다.

Name Specufucation

OS Windows 10 Pro (64bit)

CPU Inter(R) Core(TM) i7-9700F, 3.00GHz

RAM 16.0GB

GPU NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER

Table 1. Test Environment

2. Test Procedures

실험 데이터는 정상파일 10,000개와 악성파일 10,000

개로 총 20,000개의 파일을 대상으로 실시하였다. 정상파

일은 windows7 32bit clean OS에서 PE파일, 악성파일은 

KAIST CSRC(Cyber Securiry Research Center)에서 

제공받은 악성코드 데이터를 사용하였다. 데이터의 정상파

일과 악성파일의 비율은 1:1로 균등하게 하였으며 실험 시 

학습데이터(train data)와 검증데이터(test data)는 7:3의 

비율로 구성하였다. 실험은 우연에 의한 테스트 결과의 오

류를 방지하기 위해 학습과 테스트를 포함하여 7:3의 비율

로 무작위로 총 10회를 실시하였다. 7:3로 나눈 데이터를 

활용하여, 비율 7의 데이터를 모델을 학습시키는 Train에 

적용하고, 나머지 3의 데이터를 모델 성능을 검증하는 

Test에 적용하였다. 정확도(Accuracy)뿐만 아니라 민감

도(Sensitivity), 재현률(Recall), F1-score 모두 10회씩 

측정하였다. 10회의 평균 정확도로 제안하는 방법에 따라 

feature의 개수를 순차적으로 증가하여 n번 진행하였다. 

알고리즘은 Decision Tree, Random Forest, SVM, 

KNN 등 총 4개의 알고리즘을 사용하였다. 

3. Test Result and Analysis

먼저 제안하는 RFA에 따라 개별 특성을 추출하여 매 

실험에서 가장 좋은 성능을 나타내는 특성을 1개씩 순차적
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으로 증가시키면서 실험 결과 Fig. 5(a)와 같이, Decision 

Tree 에서는 2개 ~ 5개 특성수 구간에서 정확도가 

93.55%로 가장 높게 나타났으며, 7개 이상이 되면 정확도

가 다소 떨어지는 경향을 보였다. Fig. 5(b)에서 Random 

Forest 에서는 4개 특성인자를 사용할 때까지 순차적으로 

정확도가 증가하다가 5개 부터는 99.9%의 정확도에서 큰 

차이가 없는 것으로 나타났다. Fig. 5(c)에서 SVM에서는 

2개 ~ 4개 특성 수 구간에서 정확도가 유사했으며, 이후 

소폭 감소 후 8개에서 다시 증가하는 경향을 보였다. Fig. 

5(d)를 보면 KNN에서는 4개까지 정확도가 증가하다가 그 

이후 큰 변화 없이 높은 정확도가 유지되고 있다. 

이러한 결과로 볼 때, 3장에서 가정한 바와 같이 RFA를 

사용할 때 최소한의 Feature를 사용하여 최대 99.9%의 

학습 성능을 도출할 수 있는 최적의 Feature Selection 

방법으로 활용이 가능함이 검증되었다. 다만, RFA의 경우 

최적의 Feature를 선정하기 위해 매 단계를 반복해야 하

는 비용이 추가된다. 하지만 전처리를 통해 선정된 

Feature을 모두 사용하는 것 대비 더 나은 성능을 낼 수 

있는 Feature를 선정할 수 있다는 장점이 있다.

V. Conclusions

최근 정보보안 분야에서는 악성코드, 비정상 트래픽을 

포함한 전체 데이터에서 악성과 정상 데이터를 효과적으

로 분류하기 위해 기계학습을 활용하는 접근이 활발히 연

구되고 있다. 또한 기계학습에서는 어떤 Feature를 사용

하는가에 따라 모델의 성능에 지대한 영항을 준다. 본 논

문에서는 Feature를 선택함에 있어 보다 효과적으로 높은 

성능을 낼 수 있는 Feature Selection 방법인 RFA를 제

안하였다. 제안한 방법을 사용하여 정상 실행파일과 악성

코드를 대상으로 4가지의 기계학습 알고리즘에 적용하여 

실험한 결과 가장 효과적인 성능을 보여주는 Feature를 

잘 선택할 수 있다는 것이 검증되었다. 다만, 본 연구를 수

행함에 있어 악성코드와 정상 파일을 분류하기 위한 특성 

추출의 과정에서 PE파일의 섹션의 수가 파일마다 상이하

여 수작업으로 일부 분류하는 작업이 포함되었다. 향후 이 

부분은 개선이 필요할 것으로 판단된다. 본 연구의 결과를 

활용한다면 악성코드 뿐만 아니라 트래픽, 로그 등 다양한 

데이터에서 기계학습에 활용할 수 있는 효과적인 Feature

를 추출할 수 있을 것으로 기대한다. 다만, 본 논문에서 제

안한 방법은 최종적인 Feature를 선택하기 위해 전처리가 

완료된 각각의 데이터를 활용하여 수회 동일한 알고리즘

을 실행해야 한다는 한계점이 있다. 향후 이러한 한계점을 

개선하고, 최소한의 실행으로 가장 효과적인 Feature를 

추출할 수 있는 연구를 지속할 것이다.
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