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Abstract: Recently, recommender systems have been widely applied in E-commerce websites to help their customers find the items 

what they want. A recommender system should be able to provide users with useful information regarding their interests. The ability 

to immediately respond to the changes in user’s preference is a valuable asset of recommender systems. This paper proposes a novel 

recommender system which aims to effectively adapt and respond to the immediate changes in user’s preference. The proposed 

system combines IEC (Interactive Evolutionary Computation) with a content-based filtering method and also employs data grouping 

in order to improve time efficiency. Experiments show that the proposed system makes acceptable recommendations while ensuring 

quality and speed. From a comparative experimental study with an existing recommender system which uses the content-based 

filtering, it is revealed that the proposed system produces more reliable recommendations and adaptively responds to the changes in 

any given condition. It denotes that the proposed approach can be an alternative to resolve limitations (e.g., over-specialization and 

sparse problems) of the existing methods. 
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I. 서론 

의사결정(decision making)은 인간의 일상생활에서 중요한 

부분을 차지한다[1]. 대부분의 사람들은 의사결정을 내리는데 

있어서 부족한 지식과 경험으로 인해 만족할 만한 결론 도출

에 실패하는 경우를 자주 경험한다. 또한 선택 가능한 대안

(alternatives)이 너무 많아 의사결정을 내리는데 어려움을 겪

게 된다. 예를 들어 의류, 음반 및 영화를 선택하고자 할 때 

대부분의 사람들(또는 사용자)은 해당 주제에 대해 충분한 

경험과 지식을 보유한 친구나 주위 사람에게 문의하거나, 인

터넷 또는 신문기사를 참고하여 도움이 되는 정보를 얻고자 

한다. 이와 같은 일련의 과정을 통해 추출된 정보를 추천

(recommendation)이라 칭하고[1], 이 때 얻어진 다양한 추천

(정보)을 기반으로 사용자는 자신에게 유용한 의사결정을 할 

수 있게 된다. 인터넷이 생활의 수단이 된지 이미 오래이고 

수많은 인터넷 쇼핑 등과 같은 전자상거래가 보편화된 현대

사회에서 사용자의 취향(preference)에 부합하는 정보 및 대안

을 제공하는 추천 시스템(recommender system)의 필요성이 대

두되고 있다[1,2]. 

1990년 후반 World Wide Web (WWW)의 출현은 방대한 지

식 정보사회의 발전을 가속화 시켜, 사람들로 하여금 인터넷

을 통해 많은 정보와 자원을 쉽고 빠르게 접근하고 선택할 

수 있게 되었다[2]. 이러한 정보와 자원의 다양성과 방대함은 

오히려 인터넷 사용자들이 자신에게 맞는 최선의 정보를 빠

른 시간 안에 취사선택하는 데 있어 매우 많은 수의 대안을 

검토해야만 하는 정보 과부화 문제(information overload 

problem)를 초래하고 있다[2,3]. 이러한 문제를 해결하고자 많

은 전자 상거래 회사 (Amazon.com, eBay 및 CDNow 등)들은 

고객들이 쉽게 정보를 접근해서 그들이 요구하는 항목들을 

제안할 수 있는 추천 시스템을 활용해왔다[3,4]. 

추천 시스템을 구성하는 기본요소 중의 하나인 추천 기법

에 대표적으로 내용-기반 필터링(content-based filtering)과 협업 

필터링(collaborative filtering)이 널리 사용되고 있다[5-8]. 내용 

기반 필터링은 사용자로부터 입력 받은 프로파일(profile)과 

시스템 내 존재하는 비슷한 속성을 갖는 항목들을 찾아 추천

하는 기법이다[5,6]. 이 기법에서 프로파일은 시스템 내 존재

하는 항목에 대한 사용자의 취향을 나타내는 일종의 평가 점

수를 의미한다. 반면, 협업 필터링은 앞서 언급한 사용자의 

프로파일을 수집하여 데이터베이스를 구축하고 새로운 추천 

항목을 구성하고자 할 때 과거에 구축된 데이터베이스에서 

비교대상인 사용자의 프로파일과 부합하는 다른 사용자들의 

프로파일을 참조하여 항목을 구성한다[7,8].  

이외에도 두 가지 기법을 결합하거나 효율적인 다른 기법

을 적용하여 기존 기법들의 한계점을 극복하기 위한 연구가 

진행되고 있다[6-8]. 이러한 맥락에서 현재의 추천 시스템은 

앞으로 더욱 발전할 수 있는 가능성을 지니고 있다. 

본 논문에서는 내용-기반 필터링에 상호진화연산을 결합하

여 사용자의 취향을 효과적으로 반영할 수 있는 새로운 추천 

시스템을 설계하며, 양질의 추천 기능을 구현하기 위해 데이

터 그룹화를 추가적으로 적용한다. 제안 시스템의 성능을 평

가하기 위해 다수의 곡(track)으로 구성된 음악 데이터 집합
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을 실험에 사용한다. 또한 테스트 에이전트 기반의 객관적인 

실험을 통해 제안 시스템이 사용자의 취향에 적합한 유용한 

정보(음악 데이터)를 제공함을 검증한다. 

 

II. 관련 연구 

1. 추천 시스템(recommender system) 

추천 시스템은 사용자의 요구를 충족시켜 줄 수 있는 정보

를 제공하는 것을 목적으로 한다. 이러한 관점에서 추천 시

스템과 정보검색시스템(information retrieval system) 사이의 차

이점을 구분하는 것은 쉽지 않다. 그 이유는 정보검색시스템 

또한 사용자의 요구에 부응하는 정보를 제공하는 것을 목적

으로 설계되기 때문이다. 

예를 들어 정보검색시스템은 사용자가 입력하는 질문(또는 

질의어)에 정확도가 높은 일련의 정보를 제공한다. 그렇기 

때문에 사용자는 추천 시스템과 마찬가지로 자신이 정보검

색시스템을 통해 얻은 결과가 유용한 정보이기를 기대한다. 

이렇듯 유사한 속성을 지닌 두 시스템 사이에도 각 시스템을 

구분 지을 수 있는 차이점을 각 시스템에서 처리하는 정보의 

의미에서 찾을 수 있다. 즉, 정보검색시스템에서는 오직 사용

자가 요구하는 검색 조건과 시스템 내에 존재하는 정보들의 

유사도를 기준으로 처리하는 반면 추천 시스템은 각 사용자

에 최적화, 개인화된 정보를 제공하며 그 정보가 사용자들에

게 흥미롭고 유용한 정보임을 인식시키는 것에 의미를 둔다. 

이러한 추천 시스템 분야에서의 주요 쟁점은 앞서 언급한 

정보 과부화 문제(information overload problem) 해결이며, 이에 

대한 해결책으로 수많은 자원 중에서 사용자의 취향에 맞는 

정보를 제공하는 추천 시스템의 개발에 대한 요구가 증가하

고 있다[5,6]. 이를 위해 추천 시스템 분야에서는 다양한 추

천 기법들이 개발되었으며, 협업 필터링 기법과 내용-기반 

필터링 기법이 널리 사용되고 있다[1,5,6]. 

2. 협업 필터링과 내용-기반 필터링(collaborative filter-

ing and content-based filtering) 

일반적으로 추천 시스템에서 항목의 유용성은 사용자의 

평가를 기준으로 나타낸다. 즉, 추천 시스템은 사용자의 선호

도에 초점을 맞추어 설계되는 시스템이기 때문에 추천항목

을 생성할 때 사용자의 평가를 기준으로 삼는다. 이를 위해 

추천 시스템은 각 사용자들의 평가를 수집하여 프로파일로 

시스템 내에 저장한 후, 이를 활용하여 추천 항목을 생성한

다. 그림 1은 기존의 추천 시스템에서 대표적으로 사용되는 

두 가지 추천 기법들을 도시한다. 

먼저 협업 필터링 기반 추천 시스템은 저장되어 있는 각 

사용자의 프로파일 간 상관관계(correlation)를 정의하고 이를 

통해 사용자들 사이의 프로파일 유사도를 기준으로 일정한

수의 그룹으로 분류하여 저장한다. 마지막으로 사용자가 이전

에 평가 했던 항목과 동일한 평가 기록을 지니고 있는 그룹 

사용자들의 프로파일을 참조하여 다른 사용자 프로파일 내

에 있는 항목을 바탕으로 새로운 추천 항목을 구성한다[8-10]. 

반면 내용 기반 필터링을 이용한 추천 시스템은 사용자가 

평가한 항목들로부터 성분을 추출하여 저장한 후 이를 기준

으로 시스템 내에 남아 있는 모든 다른 항목들과 유사도를 

측정하여 높은 유사도의 항목을 새로운 추천 항목으로 구성

한다[7,8]. 

 
(a) Collaborative filtering. 

 
(b) Content-based filtering. 

그림 1. 기존 추천 기법들의 구성. 

Fig.  1. Description of existing recommendation methods. 

 

하지만 기존 추천 기법은 다음과 같은 한계점들이 있다. 

먼저, 협업 필터링 시스템에 새로운 항목이 새롭게 추가될 

경우, 추가된 항목들은 아직 사용자에게 노출 되지 않은 상

태이기 때문에 평가 값이 존재하지 않는다. 즉, 사용자의 평

가 값을 바탕으로 추천 항목을 구성하는 협업 필터링 기법 

기반 추천 시스템은 새로운 항목에 대한 접근이 불가능함으

로 새롭게 추가된 항목을 추천 받을 수 없다. 이와 같이 새

로운 일련의 데이터가 시스템이 추가되어 전체적으로 시스

템 내 자원(데이터)이 분산 됨으로 인해 추천 시스템이 새로

운 항목을 정상적으로 처리하지 못하는 것을 데이터 분산 문

제(sparse problem)라 정의 된다. 

그리고 내용-기반 필터링 적용 추천 시스템은 사용자의 프

로파일을 분석하여 높은 평가 값을 갖는 항목과 유사한 항목

만을 추천한다. 그러므로 사용자가 이전에 평가했던 항목들

과 비슷한 항목들만 계속해서 추천하도록 하는 과도특정화 

문제(overspecialization problem)를 유발한다. 또한 협업 필터링 

문제점인 데이터 분산 문제 역시 내용 기반 필터링 기법에서

도 발생한다. 즉, 새로운 항목의 속성을 추출하여 프로파일로 

저장하지 않을 경우 시스템은 그 항목을 처리하지 못한다. 

본 논문에서는 이러한 기존 기법들의 한계점들을 효율적

으로 극복하기 위하여 내용 기반 필터링 기법에 상호진화연

산 기법을 결합한 새로운 기법을 제안한다. 
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3. 성분 추출(feature extraction) 

성분 추출은 특정 데이터(문서, 음악 혹은 사진)에서 고유

한 속성을 추출하는 기술을 뜻하며, 유한 개의 자원 내에서 

그룹화를 구현할 때 유용하게 쓰인다[11]. 내용-기반 필터링

을 적용함에 있어 주어진 항목으로부터의 성분 추출 과정이 

선행 되어야 함으로 제안 시스템에서는 성분 추출 도구

(CLAM [23])를 사용하였다. CLAM은 음성과 음악 분야에서 

연구와 어플리케이션 개발을 위한 일종의 소프트웨어 프레

임워크이며 기본적인 음악 성분의 분석은 물론 복잡한 음성 

신호에 대한 분석과 변환 등을 제공한다. 

4. 상호진화연산(IEC: Interactive Evolutionary Computation) 

유전연산(evolutionary computation)은 자연세계 생물학의 진

화 원리를 기반으로 하는 여러 컴퓨팅 기술을 대표하는 기술

이다. 그 중에서도 유전 알고리즘(GAs: Genetic Algorithms)은 

가장 널리 쓰이는 유전 연산을 대표하는 기술 중의 하나이다. 

유전 알고리즘은 자연 선택(natural selection) 및 유전 원리

(genetic inheritance)를 기반으로 하여 최적의 해를 찾는 확률

적 탐색 기법(stochastic search)이다. 유전 알고리즘은 문제의 

해결 가능한 해로 이루어진 개체군(population)을 바탕으로 구

동된다. 개체군을 구성하는 각 해(개체)는 문제의 최적해에 

근접한 정도를 나타내는 적합도(fitness value)를 갖고 있다. 그

리고 다른 해 보다 높은 적합도를 나타내는 해법은 선택되며 

다음 세대까지 살아남게 된다. 유전 알고리즘은 이러한 선택

해법들의 결합(combination) 과정을 통해 더 나은 새로운 해

법을 생성하게 된다[12-15]. 

상호진화연산은 유전 연산과 같은 최적화 기법 중 하나이

다. 하지만 상호진화연산에서는 사용자가 직접 각 개체(추천

될 항목들)에 대한 적합도를 평가하게 된다. 이러한 점에서 

기존 유전연산과는 다른 구조를 갖고 있으며 사용자는 항목

들에 대한 평가를 통해 쉽게 자기 자신의 취향을 나타낼 수 

있다[16,17]. 그림 2는 유전 연산과 상호진화연산의 전체 동

작 과정을 비교하여 묘사하고 있다. 

 

 

(a) EC.             (b) IEC. 

그림 2. 유전연산 과 상호진화연산의 구조. 

Fig.  2. Difference of structure between EC and IEC. 

k-means clustering Algorithm 

Perform clustering (or grouping) N data points into k disjoint subset. 

1. Randomly choose k points from N data points 

 (to divide N data into k groups) 

2. Set N points to the centroid of each group 

3. Apply below pseudo code to each data points of groups 

 For no more changes in each group do 

 (1) Calculate distance between item(Ii) to each centroid (Ci) 

Di = | Ii – Ci |, i <= k 

 (2) If the Di is smaller than distance between Ii and Ci 

Change group which has distance Di 

 (3) Else 

There is no change 

 End do 

그림 3. k-means 클러스터링 알고리즘. 

Fig.  3. Whole processes of k-means clustering algorithm. 

 

본 논문에서는 사용자의 선호도를 빠르고 정확하게 인식

하기 위해 제안 시스템에 상호진화연산을 사용 하였으며, 사

용자와 추천 시스템 간의 지속적인 상호 작용(interaction)을 

통해 사용자의 취향을 정확히 파악하고 빠르게 반응할 수 있

도록 하였다. 

5. 데이터 그룹화(data grouping) 

제안 시스템이 질적으로 우수한 추천 서비스를 제공하고 

동시에 추천 서비스에 대한 정확도 향상을 위하여 데이터 그

룹화 기법을 적용하였다. 이러한 그룹화 작업은 항목 간 구

조적 성분의 유사도를 바탕으로 추천 시스템 내에 있는 모든 

항목들을 일정한 수의 그룹을 구성하게 된다. 

제안 시스템은 그룹화 후 사용자의 평가를 바탕으로 추천 

항목을 구성하며 이를 통하여 생성된 그룹화 정보를 활용한

다. 그러므로 제안 시스템이 추천 항목을 구성하는데 소요되

는 시간을 줄일 수 있다. 

본 연구에서는 효율적으로 그룹화 작업을 위하여 k-means 

클러스터링 알고리즘[18,19]을 사용하였다. 이 알고리즘은 널

리 분포 되어 있는 데이터 집합을 주어진 크기(k)로 그룹을 

분할하는 기법이다. 그림 3은 k-means 클러스터링 알고리즘

의 전체 동작 과정에 대한 의사 코드를 보여준다. 

 

III. 제안 추천 시스템 

본 논문에서 제안하는 추천 시스템은 사용자의 성향을 인

식하고 그에 적절한 항목을 추천 하는 것을 목적으로 설계되

었다. 이를 위해 기존 추천 기법 중 대표적인 내용-기반 필터

링 기법에 상호진화연산을 결합한 새로운 추천 기법을 제안

하였다. 먼저 상호진화연산의 초기 세대수(initial population)는 

구성 성분 추출 과정을 통해 이루어 진다. 이는 상호진화연

산의 반복적인 실행을 통해 사용자의 취향에 알맞은 추천 항

목을 생성한다. 

제안 시스템은 MP3(MPEG-3 Layer) 포멧의 음악 데이터(총 

5개 장르, 400곡)로 사용하였다. 모든 데이터는 고유한 음악 

속성을 지니고 있으며 추천 항목 생성시 사용된다. 

제안 추천 시스템은 총 3가지 단계들(전처리, 사용자 평가, 

상호진화연산)로 구성된다. 
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1. 전처리 단계(preprocessing phase) 

전처리 단계에서는 시스템 내 데이터의 고유한 성분을 추

출한다. 이를 이용하여 그룹화를 수행한다. 이러한 일련의 모

든 동작 과정을 전처리 단계로 정의한다 

먼저 각 데이터(곡 혹은 트랙)에 대해서 성분 추출 도구인 

CLAM을 이용하여 데이터 고유한 성분인 음악적 성분을 추

출한다. 이를 통하여 음악적 성분과 곡의 기본정보가 포함되어 

있는 XML형태의 결과 파일이 생성되고 파싱(parsing)을 통하

여 상호진화연산의 초기 개체(initial population)를 구성한다. 

제안 기법에서는 CLAM을 통하여 실수 형태의 총 7가지

의 추출된다. 이들은 쓰임새에 따라 총 3가지로 분류되어 저

장된다. 그림 4는 CLAM을 통해 추출된 성분들의 종류와 개

인개체의 구성을 도식화 한다. 

성분 추출 과정을 거친 음악 데이터들은 k-means 클러스터

링 알고리즘을 통하여 k개의 그룹을 구성된다. 이러한 그룹

화 정보는 제안 시스템에 저장되어 추후 상호진화연산 단계

에서 새로운 추천 항목을 구성하는데 사용된다. 

2. 사용자 평가 단계(user evaluation phase) 

제안 시스템은 사용자가 각 데이터의 적합도를 직접적으

로 평가 할 수 있도록 설계하였다. 다시 말해서 사용자는 각

자의 취향에 따라 평가 점수를 부여함으로써 항목을 평가한

다. 이렇게 평가된 적합도들은 향후 제안 시스템을 동작하는 

근간이 된다. 

3. 상호진화연산 단계(IEC phase) 

상호진화연산 단계는 제안 시스템에 있어 가장 중요한 구

성 요소이며 이전 단계인 사용자 평가 단계에서 주어진 항목

별 적합도를 바탕으로 새로운 추천 항목을 생성한다. 

제안 시스템에 적용한 추천 기법은 내용 기반 필터링 기법

에 상호진화연산을 혼합한 기법이다. 이는 기존 추천 기법들

의 단점들인 특정화 문제 및 자원 분산 문제를 해결함으로써 

질적으로 향상된 사용자 추천 항목의 생성 서비스 제공하고

자 한다. 

이를 위하여 상호진화연산이 가지고 있는 유전 상속 성질

(genetic inheritance)을 활용하였다. 즉, 기존 항목의 성질을 이

어받아 새로운 항목을 생성함은 물론 질적으로 우수한 항목

들(제안 시스템의 경우, 사용자로부터 높은 평가를 받은 항

목의 성질)은 계속 유지하면서 그것을 이용하여 새로운 항목

을 생성하였다. 이러한 추천 항목을 구성함에 있어 내용 기

반 필터링을 적용하여 각 항목의 고유한 속성값을 기준으로 

새로운 추천 항목을 검색하도록 하였다. 

제안 기법에서 사용된 상호진화연산은 유전연산과 유사한 

구조로 동작한다. 그러나 제안 시스템에서는 사용자 평가 항

목의 음악적 성질을 파괴할 가능성이 있기 때문에 인위적으

로 해의 변화를 주는 돌연변이 연산자는 사용하지 않았다. 

그림 5는 제안 기법에서 사용된 상호진화연산의 전체적인 

동작 과정을 보여준다. 

3.1 선택(selection) 

일반적으로 유전 연산자들(genetic operator) 중 선택 연산자

(selection operator)는 가장 신중히 설계되어야 한다. 왜냐하면 

선택 기법에 따라 전체적인 유전연산의 성능(해를 찾아가는 

 

그림 4. 개인개체의 구성 예. 

Fig.  4. Example of individual. 

 

 

그림 5. 상호진화연산 단계의 구성. 

Fig.  5. Process of IEC phase. 
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과정)에 영향을 끼치기 때문이다. 

제안 시스템에서는 높은 적합도를 갖는 항목을 효율적으

로 선택하는 기법을 사용하였다. 즉, 사용자로부터 낮은 평가

를 받은 항목은 사용자의 취향에서 만족하지 못함을 나타냄

은 물론 추천 항목을 구성 하는데 유용한 정보로 취급되지 

않기 때문에 제안 시스템에서는 이를 무시한다. 이를 바탕으

로 하여 주어진 선택 가능한 해들 중에서 높은 적합도를 기

준으로 정렬한 후 그 중 일정한 비율(T%)의 해를 선택하고 

다른 나머지 해들은 버리는 절단 선택기법의 적용 하였다

[20,21]. 

선택된 항목들은 선택적으로 교배 단계와 검색 단계에 사

용된다. 이는 제안 시스템이 추천 항목을 생성함에 있어 사

용자의 기존 선호도(교배 단계를 거치지 않고 검색 단계로 

진행하는 항목)를 고려하기 위함이다. 

3.2 교배(crossover) 

제안 시스템에서 교배 단계는 기존의 항목의 성질을 혼합

하여 새로운 항목을 생성하는 중요한 가교 역할을 하며 사용

자 취향의 최적화를 위한 중요한 요소이다. 

제안 시스템에서 개인 개체는 실수 형태로 구성된 음악적 

성분으로 구성 되어있기 때문에 실수로 이루어진 개체에 적

용 가능한 BLX-α 교배 기법[22]을 사용 하였다. 이 교배 기

법의 전체 동작 과정을 그림 6에서 보여 준다. 

3.3 검색(search) 

검색 단계에서는 앞선 단계들에서 처리된 항목들과 추천

시스템에 남아 있는 다른 항목 들간의 유사도를 측정하여 그 

중 가장 낮은 계산 값을 갖는 항목을 찾아내는 것을 목적으

로 한다. 또한 제안 시스템은 비교되는 대상의 그룹 정보를 

바탕으로 같은 그룹에 속해있는 항목을 대상으로 가장 유사

한 항목을 검색한다. 

제안 시스템은 앞서 전처리 단계에서 개체의 속성을 기준

으로 그룹화를 미리 실행하였기 때문에 각 항목의 그룹 정보

를 저장하고 있으며, 같은 그룹에 속한 항목들은 서로 유사

한 속성을 지니고 있기 때문에 검색 단계에서 시스템 내의 

모든 항목들과 비교할 경우에 비해 검색 시간을 단축할 수 

있다. 

제안 시스템에서 교배 과정을 수행하지 않은 항목은 일반

(generic) 항목이라 지칭하며, 교배 단계를 거쳐 검색 단계로 

전달된 항목을 후손(offspring) 이라 정의한다. 그림 7은 이 두 

가지의 항목별 검색 단계를 보여준다. 여기서 교배 단계를 

거치지 않은 일반 항목은 이미 전처리 과정에서 그룹 정보를 

저장 하였기 때문에 제안 시스템은 항목 간 유사도를 비교할 

대상을 같은 그룹에서 찾을 수 있으나, 교배 단계를 거친 후

손 항목은 기존 항목들의 성질을 이어 받은 전혀 새로운 항

목으로 시스템에 이와 관련된 그룹 정보가 존재하지않기 때

문에 검색 대상 그룹이 불분명하다. 따라서 제안 시스템은 

이러한 문제점을 해결하기 위해 먼저 각 그룹의 중심 항목

(centroid)들 간의 거리(유사도)를 측정하여 가장 근접한 그룹

을 선택한 후 선택된 그룹에서 검색 단계를 진행 하였다 

또한 검색 단계에서 실제 항목간의 유사도를 측정은 수식 

(1)과 같이 정의 하였으며, 낮은 값을 갖는 항목 일수록 높은 

유사도를 갖는다. 

 2

1 1

1
( , ) ( )

n m

j j

i j

distance s t s t
m

= =

= −∑ ∑  (1) 

여기서 distance(s, t)는 두 항목간의 유클리드 거리(euclidean 

distance)를 나타낸다. 수식 (1)의 변수 n은 각 항목이 갖고 있

는 성분의 수를 뜻하며 변수 m은 개인 개체의 각 성분을 구

성하는 실수 값의 길이를 뜻한다. 또한 2개의 항목의 유사도

를 측정 함에 있어 0과 1사이로 평준화(normalization)을 실행

하였다. 

 

BLX-α Crossover 

1. Select two items X(t) and Y(t) at t generation 

2. Create two offsprings X(t+1) and Y(t+1) as follows 

 For i = 1 to n (length of chromosome) do 

 (1) Calculate distance between X(t) and Y(t) 

      D = | X(t) – Y(t) | 

 (2) Choose an uniform random real number u from interval 

      < min(X(t), Y(t)) – (α* D), max(X(t), Y(t)) + (α* D) > 

      X(t+1) = u 

 (3) Repeat step (2) as same as X(t+1) 

      Y(t+1) = u 

 End do 

그림 6. BLX-α 교배 기법의 단계. 

Fig.  6. Process of BLX-α crossover method. 

 
(a) Search step for generic. 

 

(b) Search step for offspring. 

그림 7. 항목 종류에 따른 검색 단계의 구성. 

Fig.  7. Different search step for item type. 
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IV. 실험 및 분석 

제안 시스템의 수율 성능을 컴퓨터 시뮬레이션을 통하여 

검증한다. 이를 위하여 총 400개의 MP3 음악파일을 사용하

였으며, 각 파일이 지니고 있는 고유 성분은 CLAM을 이용

하여 추출하였다. 이렇게 추출된 성분들은 제안 시스템에 저

장되며, 이를 기반으로 하여 제안 시스템은 추천 항목을 생

성한다. 

1. 제안 시스템 성능 검증을 위한 실험 설계 

효율적인 제안 시스템의 성능 검증을 위하여 실험용 에이

전트(test agent)를 설계하였다. 이전 수행된 연구 [17]에서는 

사용자가 웹사이트 방문을 통하여 실험을 진행하였다. 그러

나 장시간 동안의 진행되는 실험으로 인하여 참가자들의 감

정변화와 집중력 감소 등은 의미 있는 실험 결과를 도출함에 

있어 어려움을 있었다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 본 

연구에서는 에이전트 기반의 실험을 수행하였다(참조 그림 

8). 이를 통하여 결과를 수집 및 분석에 있어 수행 시간을 절

약할 수 있었다. 

이번 장에서 모든 실험은 공정한 성능 평가를 위하여 100

번의 반복실험을 통하여 수행되며, 그 결과는 평균값으로 산

출된다. 제안 시스템의 성능 평가를 위해 두 가지 실험을 구

성하였다. 각 실험 조건은 표 1에서 구체적으로 설명한다. 

2. 실험 결과 및 분석 

2.1 실험 #1 

제안 추천 시스템은 내용 기반 필터링 기법에 상호 유전 

연산을 결합한 새로운 추천 기법으로 구성된다. 또한 그룹화 

기법을 적용하여 추천 항목의 질적 향상 및 시간 효율성 또

한 증대하였다. 이러한 제안 시스템의 특징들을 효율적으로 

평가하기 위하여 첫 번째 실험을 설계하였다. 수행 실험의 

조건은 다음과 같다. 

1) 목록 당 10개의 항목 

2) 100번의 반복 실행 

3) 매 실행 시 50세대(generation)까지 진행 

4) 그룹의 수: 1 ~ 10개 

여기서 그룹의 수가 1인 경우는 그룹화 없이 실험을 수행한

것을 의미한다. 

그림 9는 각 그룹수에 따른 평균 적합도(Average fitness 

value) 및 실행 시간(Execution time)을 나타낸다. 그림 9(a)에서

는 그룹 수가 증가함에 따라 평균 적합도가 같이 증가함을 

알 수 있다. 또한 그림 9(b)을 통하여 그룹의 수가 증가 함에 

따라 실행 시간이 감소하는 것을 확인할 수 있다. 특히 두 

가지의 그룹 수들 2와 3에서 실행 시간이 급격하게 감소함을 

알 수 있다. 이에 해당하는 수치형 실험 결과들을 표 2에서 

보여준다. 이를 통하여 비그룹화(그룹의 수가 1)경우에 비하

여 2, 3개의 그룹을 생성하였을 때 평균 적합도 값이 높음을 

알 수 있다. 반면 평균 실행시간의 경우 그룹화시 53% 감소

하였음을 알 수 있다. 즉, 그룹화 기법을 이용한 제안 시스템

의 성능이 향상됨을 확인 하였다. 

 

 
      (a) Average fitness value. 

 
    (b) Execution time. 

그림 9. 그룹화에 따른 평균 적합도 및 실행시간. 

Fig.  9. Average fitness value and execution time for grouping. 

 

그림 8. 제안된 실험용 에이전트. 

Fig.  8. The proposed test agent. 

 

표   1. 제안 시스템 평가를 위한 두 가지 실험. 

Table 1. Two test cases to evaluate the proposed system. 

[실험 #1] 

목적 그룹화에 따른 제안 시스템의 성능 분석 

평가 기준 

다음 기준들의 최소화 

- 평균 적합도(average fitness value) 

- 실행 시간(execution time), 단위: ms 
 

[실험 #2] 

목적 
시스템 내 저장된 개체 수의 증가 (데이터 분산

문제)에 따른 제안 시스템의 성능 분석 

평가 기준 

- 평균 적합도(average fitness value) 최소화 

- 특정 지점(개체 수의 증가 지점) 이후 평균 적

합도의 변화 
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표   2. 실험 #1 결과. 

Table 2. Numerical simulation results on the test case #1. 

 

그룹수 

평균 적합도 

(Average fitness value) 

실행 시간 

(Execution time) 

1 0.29861 4739 

2 0.30076 (+1%) 2725 (-42%) 

3 0.30611 (+3%) 1677 (-65%) 

( ) 그룹 수(1개) 대비 증가/감소 비율 

 

표 2에서 그룹화를 실행하지 않은(그룹의 수가 1)경우에 

비해 2, 3개의 그룹을 생성하였을 때 평균 적합도 값이 높게 

형성된 것을 알 수 있다. 반면 실행 시간의 경우 그룹화를 

실행했을 때 결과 값이 평균 53% 감소 하였음을 알 수 있다. 

2.2 실험 #2 

두 번째 실험에서는 기존 기법의 한계점인 데이터 분산 문

제(참조 2.2절)에 대하여 제안 시스템의 성능을 평가 및 분석

하는 것을 목적으로 한다. 성능 검증 조건은 다음과 같이 정

의 된다. 

1) 음악 데이터 수의 변화 

2) 목록 당 10개의 항목 

3) 100번의 반복 실행 

4) 150세대(generation)까지 진행 

5) 그룹의 수: 3개 

여기에서 선행 수행 실험의 결과를 바탕으로 하여 그룹 수를 

3으로 정하였다. 또한 일정한 시간 경과 후 시스템에 새로운 

데이터 집합을 추가하는 방법을 통하여 음악 데이터수 변화

시키므로써 데이터 분산 문제가 추천 시스템의 미치는 영향

을 측정하였다. 표 3에서 이러한 음악 데이터 수 변화와 그 

시점을 묘사한다. 

그림 10에서는 개체수 증가에 따른 제안시스템의 추천 목 

표   3. 실험 #2 결과. 

Table 3. Experimental result of the test case #2. 

시점(세대 수) 시스템 내 개체 수 각 시점 별 명칭 

0 200 Initial 

50 300 (+100) Second 

100 400 (+100) Third 

( ) 개체수 증가치 

 

록의 평균적합도를 나타내고 있다. 이를 통하여 새로운 개체

(음악데이터)가 추가되는 시점 이후 이전 시점의 평균적합도

가 일정한 경향를 유지하는 것을 알 수 있다. 

 

V. 결론 

본 논문에서는 상호진화연산을 내용-기반 필터링 기법에 

결합한 새로운 추천 기법을 제안하였다. 기존의 추천 시스템

에서 쓰이던 내용 기반 필터링 기법을 기반으로 개체에 대한 

분석 데이터와 상호유전 연산을 통해 사용자가 개인화된 평

가 지표를 피드백 하도록 하여 추천과정에 시스템이 유동적

으로 구동될 수 있도록 하였고, 데이터 그룹화를 통해 추천 

항목을 구성하는데 있어서 시간 효율성을 높이고자 하였다. 

제안 시스템의 성능 평가와 효율적인 데이터 수집을 위해 

테스트 에이전트를 이용한 실험을 진행 하였으며, 이를 통해 

사용자의 평가 지표 값과 실행 시간의 변화를 기준으로 시스

템의 성능을 평가 하였다. 모든 실험 결과는 객관적인 수집

을 위해 각 실험마다 반복적 실행과 그 결과의 평균 값을 사

용하였으며 제안 시스템이 본 논문에서 목표로 하고 있는 

“추천” 이라는 목적에 맞추어 최적의 사용자의 취향을 파악

함은 물론 빠른 시간 효율성까지 보장할 수 있음을 확인하였

다. 또한 기존 기법의 문제점으로 지적되던 데이터 분산 문

제를 효율적으로 해결할 수 있는 가능성을 확인하였다. 

 

그림 10. 시스템 내 개체 수 변화에 따른 평균 적합도. 

Fig.  10. Average fitness of the system when changing the number of data sets. 
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