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요 약

온라인비디오강좌는내용파악이힘든컨텐츠들이대부분이기때문에학습자가원하는정보를찾기란쉽지않

다. 그래서학습자들이필요로하는내용을정확하고빠르게제공해주는서비스가필요하게되었다. 본 논문에서는

학습자의 요구에 맞는 비디오 강좌를 제공해주기 위해 사용자 기반의 협업적 여과 방법을 변형하여 적용하고자 한

다. 제안하는알고리즘방법은학습자가평가한선호도정보를바탕으로강좌의특성을이용해분할한영역에서학

습자와비슷한이웃학습자들을찾고, 이웃학습자들에의해높은선호도를보인강좌를선별하고강좌의속성정보

를반영하여학습자에게추천해 주는방식이다. 즉, 강좌의특성을고려하여 강좌별로 분할한후 사용자기반의협

업적여과 방법을통해 학습자의선호도를예측 한다. 그리고강좌의속성을이용한 속성기반의 여과방법을적용

해 예측된 강좌들과 유사도를 비교한 후 최종적으로 학습자의 선호도와 가장 유사한 강좌를 추천해 준다.

Abstract

It is becoming increasingly difficult for learners to find the lectures they are looking for. In

turn, the ability to find the particular lecture sought by the learner in an accurate and prompt

manner has become an important issue in e-Learning. To deal this issue, in this paper, we present

a collaborative approach to provide personalized recommendations of online video lectures. The

proposed approach first identifies candidated video lectures that will be of interest to a certain

user. Partitioned collaborative filtering is employed as an approach in order to generate neighbor

learners and predict learners' preferences for the lectures. Thereafter, Attribute-based filtering is

employed to recommend a final list of video lectures that the target user will like the most.
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Ⅰ. 서 론

최근들어컴퓨터를이용한새로운형태의교육방법이제시

되면서 이를 위한 이러닝 컨텐츠의 개발이 강조되고 있다. 이

미 인터넷을 통해 다양한 교육 프로그램 및 온라인 코스들을

제공하는 사이트가 구축되어 있으며, 이러한 새로운 체제들은

나름대로의장점을살려특성화되고전문화된교육을제공하는

데에초점을맞추고있다. 이에따라학습자들은학교교육외

에도 자신의 필요에 맞는 교육 프로그램 및 코스 등을 얼마든

지 선택하여 학습하는 것이 가능해지고 있다. 온라인 비디오

강좌를 제공하고 있는 대표적인웹 사이트로, EBS 교육방송

과메가스터디, 크레듀 , YBM시사닷컴, 삼성SDS 멀티캠

퍼스등을볼수있다. 이처럼현재웹상에는수많은종류의교

육 사이트가 존재하고, 이 교육 사이트들은 하루에 수십개씩

새로운 비디오 강좌들을 개설하고 있다. 하지만 온라인 교육

사이트에서제공하는비디오강좌들은대부분유료컨텐츠이므

로, 학습자들은 적은 비용으로 자신이 원하는 좋은 강좌를 찾

기 위해 많은 시간을 소비하게 된다. 반면에 공급자의 측면에

서는 많은 컨텐츠가 생성함에 따라 사용하지 않은 컨텐츠들도

증가하게 됨으로써, 컨텐츠의 낭비를 초래하게 된다. 따라서

공급자가생성한컨텐츠들이적극적으로활용될수있으며, 학

습자에게는 필요한 컨텐츠를 정확하고 빠르게 제공해 주는 서

비스가필요하게되었다. 이러한요구에따라학습자에게필요

한 정보를 제공하는 추천 시스템(Recommender System)이

개발되고 있다. 현재 활성화되어 있는 사이트인 EBS의 경우

상위에랭크된강좌들을영역별또는과목별로메인화면에위

치시켜서추천해준다. 또한 삼성 SDS 멀티 캠퍼스의 경우 학

습자들의 평점을 바탕으로 인기 강좌와 추천 강좌를 별점 형

태의점수와함께 모든학습자들에게제공한다. 이와같이온

라인비디오강좌를제공하는사이트들은개인의특성에맞는

추천방법이아닌대다수의학습자에게적용되는추천방법을

사용한다. 그러므로 특정 학습자가 원하는 강좌를 찾기 위해

소요되는비용과시간은아직도해결해야할문제로남아있다.

본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해 추천 시스

템에서 가장 많이 사용되는 협업적 여과(Collaborative

Filtering)와 내용기반여과(Content-based Filtering)를

적용하고자 한다. 협업적 여과는 컨텐츠의 과거 구매 기록이

나사용 기록을이용하여선별하는방법이고, 내용기반 여과

는컨텐츠의내용을파악하여선별하는방법이다[1]. 본 논문

에서는비디오강좌를학습자에게추천해주기위해사용자기

반의 협업적 여과를 변형하여 강좌의 특성 즉, 주제에 따라

분할한후M개의후보 비디오강좌 리스트를추출한다. 그리

고 비디오 강좌의 속성과 M개의 후보 비디오 강좌를 분석하

여상위 N개의 리스트를 학습자에게제공해준다. 이와같이

학습자의선호도와비디오강좌의속성을고려하여비디오강

좌를 제공하면 수많은 비디오 강좌들 중에서 학습자가 관심

가지는 비디오 강좌를 정확하고 빠르게 제공할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장은 추천 시스템과

기존의 협업적 여과와 내용기반 여과에 대한 배경 지식과 현

재 운영되고 있는 사이트에서의 추천방법에 대해서 분석하여

문제점을 소개한다. 제 3장에서는 협업적 여과와 속성기반의

여과를이용하여학습자에게유용한온라인비디오강좌를추

천할 수 있는 시스템의 설계 및 구현에 대해 설명할 것이다.

제 4장에서는해당시스템의실험과결과를분석한다. 마지막

으로제 5장에서는결론과향후연구과제에대하여정리한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1. 추천 시스템

1992년 Goldberg에 의해 제안된 추천 시스템은 사용자

들의관심을끄는아이템을보다쉽게찾을수 있도록도와주

거나 그들의 기호에 기반하여 의미 있는 아이템을 제공해 준

다. 이 추천 시스템을전자상거래에 접목하여사용한기업들

중 대다수가 사용자의 구매를 촉진 시키며 판매가 향상되는

것을 볼 수 있고, 고객 고정 효과도 있음을 알 수 있다. 즉,

고객이 특정 전자상거래 사이트의 추천서비스를 받아들이면

추천으로부터 얻어지는 이득을 얻기 시작하며 고객의 전환비

용은 시간이 지남에 따라 증가하여 다른 경쟁 사이트로의 전

환을 꺼리게 될 것이다. 이와 같은 고정 효과는 전자상거래

산업에서 고객의 충성도를 크게 향상시키며 추천시스템의 주

요 전략적 가치를 제공하게 된다[2].

추천 시스템은 크게 컨텐츠의 과거 구매 기록이나 사용

기록을 이용하여 선별하는 협업적 여과(Collaborative

Filtering)와 컨텐츠의내용을파악하여선별하는내용기반

여과(Content-based Filtering)로나눌수있다[1].

2.1.1. 협업적 여과

협업적 여과는 사용자의 관심 사항을 예측하기 위해 유사

사용자의의견을사용하여적합한정보를제공하는방법이다.

즉 아이템에 대한 사용자들의 의견을 데이터베이스에 저장하

여 특정 사용자의 특정 아이템에 대한 평가 값을 예측 할 때

특정사용자와유사한사용자들을발견하고유사사용자의의
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견을 참조하여 평가 값을 예측하게 된다[3][4]. 정보자체에

대한사용자의선호도집합을구성하여다른사용자들의선호

도와 비교하게 되며 이를 통해 정보를 여과하게 된다. 즉 동

일한 정보에 대한 선호도의 상관계수를 통하여 현 사용자와

기존사용자들사이에기호의유사성과그들의선호도에기반

하여높은선호도를예상하는정보만현사용자에게여과하여

제공하게되는 것이다[5]. 예를 들어, 3명의 사용자가 4개의

강좌에 대해 1에서 5점 사이의 점수로 평가(rating)했다고

가정하자. 평가는 특정 사용자가 특정 아이템에 대해서 의견

을표시하는가장단순한방법이다. 표 1.에서영은이는선영

이보다 은영이와더 유사하다는 것을추측할 수있다. 따라서

영은이가아직평가하지않은과학에대한예측은선영이보다

은영이를 참조하는 것이 더 낫다고 볼 수 있는데, 이와 같은

방법에 기초한 것이 바로 협업적 여과이다.

국어 영어 수학 과학

은영 5 5 3 2

선영 3 3 5 5

영은 4 3 3 ?

표 1. 강좌에대한평가예
Table 1. Example of learners' evaluation

협업적 여과는 추천 시스템에서 가장 많이 사용되는 기술

로써 Amazone.com, Netflix 등 상업적으로 성공을 거두고

있는 여러 전자상거래 사이트에서 적용하고 있다. 협업적 여

과의 장점은 아이템에 대한 사전분류나 파악에 의존하기보다

는다른사용자들의의견에참조한다는점과사용자가예상하

지 않았지만 자신의 취향에 맞는 새로운 정보를 발견할 가능

성이있다는점그리고무엇보다도시스템이자동화될가능성

이매우높다는점을들수있다[6]. 이러한방법은자동화된

프로세스로는쉽게분석될수없는정보의질을기존 사용자

들의 선호도를 통해 어느 정도 반영한다는 장점이 있으나 정

보의 속성에 대한 사용자의 선호도는 고려하지 않기 때문에

속성에 대한 선호도 데이터가 있는 경우에는 이를 활용하지

않는 문제점을 가지고 있다.

2.1.2. 내용 기반 여과

내용 기반 여과는 사용자의 프로파일과 추천 아이템의 특

징이나 속성(attribute) 사이의 비교를 기반으로 항목을 추

천한다. 즉, 아이템 항목과 사용자 선호도 사이의 유사도를

기반으로 하여 추천이 이루어진다. 속성에 대한 사용자의 선

호도는 사용자의 명시적인 제시에 의하거나 사용자의 간접적

인 행동을 통해 반영될 수 있다. 이는 사용자의 프로파일을

통해과거의구매내역이나추천결과를쉽게반영한다는장점

이 있다. 이러한 내용 기반 여과는 특정한 단어나 속성 값을

가지는정보를여과하기에매우효과적이다.그러나여과된정보들

의질을판별하기에는적절하지못하다.또한사용자프로파일에는

없는속성항목을가지는정보에대한여과는수행하기어렵다[7].

내용 기반 시스템에는 두 가지 추천 방식을 사용할 수 있

다. 첫째는아이템사이의 특성에대한 유사성을 이용하는아

이템상관관계추천방식이있고, 둘째는사용자프로파일과아

이템특성의유사성을이용하는속성기반추천방식이존재한다.

그러나일반적으로내용기반추천시스템은속성기반추천

방식을 지칭하는 경우가 많다. 이 시스템은 추천하고자 하는

아이템 자체의 내용과 사용자 프로파일간의 유사성을 고려하

여추천하는방식이다. 아이템에관한정보를특정벡터로표현하

고사용자의취향을사용자의프로파일로구성한후, 사용자프로

파일과아이템특징사이의유사도를구하여상품을추천한다.

내용기반 추천 시스템의 장점은 신문기사나 논문과 같이

내용 정보가 풍부한 아이템에 적용했을 경우 비교적 정확한

추천을 할 수 있다는 것이다. 그러나 비디오 강좌와 같은 멀

티미디어 정보처럼 내용 정보가 빈약한 아이템의 경우, 아이

템의 특징을 적절히 표현할 수 없기 때문에 유사도 측정 및

올바른 추천이 어렵다는 단점이 있다[8].

2.2. 이러닝 추천 시스템

이러닝추천시스템은학습자가맞춤 교육을할 수있도록

제공하는 것으로써, 학습자의 선호도에 따른 학습을 하거나

학습자의 성적이 부진한 과목을 학습할 수 있도록 제시해 준

다[9]. 현재 진행 중인 이러닝 추천 시스템의 방법은 컨텐츠

기반의 협업적 여과를 이용한 추천 시스템과 사용자 기반의

협업적 여과를 이용한 추천 시스템, 그리고 하이브리드 여과

를 이용한 자동 추천 시스템이 있다[10][11].

컨텐츠 기반의 협업적 여과는 이용한 추천 시스템은 현재

활성화되어있는온라인교육사이트에서사용하는방법으로,

학습자가과거에수강한강좌를토대로비슷한주제의강좌를

추천해 주는 방법이다. 즉, 목적 학습자가 수강한 과목을 다

른 학습자가 동일하게 수강한 경우, 다른 학습자가 수강했던

리스트를목적 학습자에게 제공해준다. 이와같이 학습자가

수강했었던강좌와유사한다른강좌들이새롭게업로드되는

경우손쉽게 제공받을수 있지만, 새로운학습자의 경우어떠

한강좌도추천해줄 수 없는 경우가 생긴다. 이 새로운학습

자가 어떤 강좌에 관심이 있는지 어떠한 정보도 존재하지 않

기 때문에 추천이 불가능하다. 이처럼 컨텐츠 기반의 협업적
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여과는사용자의과거행동에종속적이므로추천받을수있는

범위가 한정되어 있다는 단점이 있다.

사용자 기반의 협업적 여과를 이용한 추천 시스템은 먼저

목적 학습자가 강좌를 듣고 평가한 것을 토대로 같은 생각을

가지는 이웃 학습자와의 유사도를 피어슨 상관계수를 이용하

여 계산한다. 이때 유사도 값이 큰 이웃 학습자가 수강한 강

좌 중 목적 학습자가 수강하지 않은 리스트를 추출하여 목적

학습자에게 추천해 준다[10]. 이와 같이 유사한 이웃 학습자

들로부터 추천을 받는 경우, 불필요한 강좌의 추천이 감소되

어 학습자에게 신뢰도를 향상시킬 수 있다. 하지만 학습자의

학습활동이활발하지않은경우, 이웃학습자의구성이 쉽지

않아바른추천이어렵다는단점이있다.그래서학습자뿐아니라아

이템까지도고려하는하이브리드추천시스템이연구되어지고있다.

하이브리드추천시스템은학습자의로그를이용하여학습

자프로파일을생성하고협업적여과를통하여관심사가유사

한이웃 학습자들을 파악하게 된다. 그리고 강좌를텍스트마

이닝하여생성된컨텐츠프로파일을컨텐츠기반의여과방법

을적용하여새로운리스트를추천한다. 이렇게 2가지의여과

방법을통해추천된리스트를혼합하여상위N개의리스트를최종

적으로학습자에게추천해준다[11]. 이와같이학습자와강좌둘

다고려하여학습자에게추천해줌으로써신뢰성을회복시킬순있

지만,고관여서비스(High-involvement Service)인이러닝에는

적합하지못하다. 즉, 이러닝은충분한시간을두고의사결정을

해야하는것으로충분한정보탐색과신중한평가를필요로한다.

Ⅲ. 협업적 온라인 비디오 강좌 추천

시스템

3.1. 시스템 구조

본 논문에서는 그림 1.에서 보는바와 같이 학습자의 선택

에 영향을 주는 강좌의 특성(주제, 과목, 분야)을 고려하여

연관성이있는강좌들로구성된분할된집합을구성하여일괄

적인협업적여과가 아닌분할된협업적여과를진행한다. 그

리고정보의속성에대한학습자의선호도를고려하지못하는

기존협업적여과알고리즘의문제점을개선하고자정보의속

성에대한학습자의선호도를분할된협업적여과에반영함으

로써 예측의 정확성을 향상시키는 방법을 제안한다.

그림1. 시스템흐름도
Fig. 1. System flow

시스템은크게 분할된협업적여과와 속성기반 여과로 나

누어진다. 첫 번째과정인 분할된협업적여과는 다른학습자

들의 선호도 정보를 바탕으로 유사한 성향을 가지는 이웃 학

습자들을찾고, 그 이웃 학습자들에의해높은선호도를보인

추천후보강좌를선별한다. 그 방법으로는먼저 최초의입력

값으로써 학습자-강좌 선호도 행렬을 구성한다. 그리고 분할

된 협업적 여과 방법으로 입력된 학습자-강좌 선호도 행렬을

각 주제에 따라 각각의 행렬로 분할화 한다. 각각의 분할된

학습자-강좌선호도행렬을대상으로피어슨상관계수를이용

하여학습자의이웃을구성한다. 마지막으로학습자기반의선호

도예측을하여 M개의후보강좌리스트를결과값으로출력한다.

두 번째아이템 속성기반의정보를 이용하여 강좌간의 유

사도를 계산하고 분할된 협업적 여과를 통해 선정된 M개의

후보강좌들중에서최종적으로 학습자에게추천할 N개의강

좌들을추출한다. 일반적으로후보강좌의수M은추천할강

좌의 수 N보다 작다.

3.2. 분할된 협업적 여과 방법

일반적으로온라인강좌서비스를제공하는사이트는학습

자들이 흥미를 가질 수 있는 강의를 제공하기 위해, 한 강좌

의수강이끝나면강의가어땠는지평가할수 있도록되어있

다. 이와 같이 이미 수강한 학습자들의 평가 정보는 새로운

학습자들의 온라인 강좌 선택에 대한 의사 결정에 영향을 미

친다. 온라인 강좌 서비스를 제공하는 사이트를 통해 학습자

들의강좌수강 패턴을분석한 결과강좌의주제에따라선호

도의 평가가 달라지는 경향을 보였다. 따라서 본 논문에서는

학습자-강좌행렬에서보다세부적으로주제에따라분할하여

그림 2.와 같이 주제에 따른 행렬을 생성한다. 즉, 학습자가

비디오 강의를 시청한 후 해당하는 비디오 강좌에 대해서 평

가한것중에서성격이비슷한비디오강좌를묶어재구성한다.
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그림2. 주제별행렬분할화
Fig. 2. Matrix partitioning according to subjects

3.2.1. 분할된 행렬에서 학습자 이웃 구성

협업적 여과 방법에서 가장 중요한 단계로써 특정 사용자

와 유사한 선호도를 가지는 이웃들의 집합을 찾는 과정이다.

유사도의계산은통계적인방법중일반적으로많이사용되어

지는 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)를

분할된 행렬에 적용하여서 다음 식(1)과 같이 사용한다

[12][13].
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여기서 sims(u,v)는 학습자 u와 v가분할된행렬()에서

공통으로평가한강좌의선호도를바탕으로계산한두학습자

간의 유사도를 나타낸다. CRI(s)는 주제 s의 아이템에 대해

서 학습자 u, v가 동시에 평가한 아이템의 집합을 의미한다.

그리고 ru,j와 rv,j는 두 학습자 u와 v의 강좌 j에 대한 선호도

값이고, avgs(ru)와 avgs(rv)는 사용자 u와 v가 분할된 행렬

( )에서 공통으로 평가한 모든 강좌의 선호도 평균값이다.

일반적인협업적여과방법에서사용하는피어슨상관계수

는 전체 사용자와 아이템의 행렬에 대해서 계산하지만 본 논

문에서는 아이템(비디오 강좌)을 주제별로 구분한 분할된 사

용자 아이템 행렬에서 계산하여, 분할한 행렬의 특성을 반영

할 수 있도록 한다.

3.2.2. 학습자 기반 강좌 선호도 예측

학습자기반강좌선호도예측은각각의학습자들이학습하지

않은강좌에대해선호도평가값을예측하는과정이다. 이때이

웃에속한학습자들의선호도평가값의가중치합을통해서예

측이이루어진다.선호도예측값은다음식(2)와같이계산한다.
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이 때, avgs(ru)와 avgs(rv)는 각 학습자 u와 v가 분할된

행렬()에서 평가한 선호도 평균을 의미하고, ru,j는 사용자

v가 강좌 j에 대해 갖는 선호도 평가 값을 나타낸다. 그리고

Sims(u,v)는 분할된 행렬()에서의 유사도 값을 의미하며,

KNNs(u)는 주제 s에 대한 학습자 u의 유사한 이웃 학습자

집합을 의미한다.

다음 알고리즘 1.은 위의 분할된 행렬에서 이웃을 구성하

고 선호도를 예측해 M개의 후보 비디오 강좌 리스트를 추출

해 내는 알고리즘이다.
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Input: target user, u; items not rated by user u,

Lu; a number of candidated items, M; a number

of neighbors, k;

Output: a set of candidated items for user u CMu

candidatedItemsGeneration(u, Lu, M, k)

for each j ∈ Lu

s ← subject of item j

for v ← 1 to n

CRI(s) ← a set of items in subject s rated

by both user u and v

sims(u,v) ←

partitionedPearsonCorrelation(u,v,CRI(s))

Sort sims(u,v)

KNNs(u) ← k nearest neighbors to user u

according to

sims(u,v)

for each v ∈ KNNs(u)

avgs(rv) ← the average rating of user v in

subject s

p1 ← p1 + sims(u,v)×(rv,j - avgs(rv))

p2 ← p2 + | sims(u,v) |

avgs(ru) ← the average rating of user u in

subject s

pu,j ← avgs(ru) + p1/p2

for each j ∈ Lu

if pu,j = among the M highest values in pu,*

then

CMu ← CMu ∪ { j }

return CMu

알고리즘 1. M개의후보비디오강좌리스트식별
Algorithm 1. Extraction of candidate video lectures

3.3. 속성 기반 여과 방법

학습자에게 필요한 온라인 비디오 강좌를 추천해 주기 위

해표 2.와같이강좌의다양한속성정보를참조한다. 즉, 온

라인 강좌를 강의하는 선생님이 누구이며, 강좌의 주제 또는

과목은무엇이며, 강좌의난이도와구성은어떻게되어있는지

등 강좌의 특성을 알 수 있는 다양한 정보를 온라인 비디오
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강좌는 가지고 있다.

강좌 선생님 과목 난이도 이론구성 실습구성

V1 Jennifer 국어 중상 4 6

V2 Inay 국어 중 3 7

V3 Daniel 수학 하 7 3

V4 Nami 수학 상 2 8

V5 James 과학 중상 4 6

표 2. 온라인비디오강좌의속성예
Table 2. Attribute example of online video lecture

하지만 일반적인 협업적 여과 방법을 이용하면 학습자의

강좌에 대한 선호도 평가 값만을 이용하게 되기 때문에 학습

자 입장에서 중요한 강좌의 특성에 대한 선호도를 파악하기

어렵고이런중요한정보를반영하여추천하기어려운문제점

이 있다. 따라서 본 논문에서는 이러한 강좌의 속성 정보를

이용하여속성 기반의 여과 방법을 통해분할된 협업적 여과와

혼합하여각각의학습자에게추천하고자한다. 속성기반의여과

방법순서는먼저속성기반아이템유사도측정을진행하고, 유

사도에기반을두어선호도를예측하여학습자에게 추천 한다.

속성 값을 이용하여 아이템 간의 유사도를 측정하기 위해

각 속성의 특성에 맞게 속성 값을 수치화 하였다. 강좌의 속

성중선생님과과목은스트링비교를통하여같으면 1, 다르

면 0이 된다. 난이도 속성은 공통, 중급, 중상, 고급 등으로

나누어지며, 1.0, 2.0, 2.5, 3.0으로수치화하였다. 그 외에

다른 속성들도 위와 비슷한 방법으로 속성 값을 수치화 하여

속성 기반 여과 방법을 진행하였다.

3.3.1. 속성 기반 강좌 랭킹

분할된 협업적 여과로부터 선별된 후보 비디오 강좌들은

강좌의 속성을고려하여랭킹 점수를구한다. 랭킹점수는특

정 강좌의 속성과 유사한 강좌에 대해서 특정 학습자가 과거

에얼마나선호한강좌였는지를참조하여계산한다. 학습자 u

의강좌 j에 대한랭킹점수 Scoreu,j는다음식(3)과 같이정

의된다.
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KMS(j)는 강좌 j와 가장유사한아이템집합을의미하며,

ru,i는학습자 u가강좌 i에 대한평가값정보를나타낸다. 그

리고 attr(i,j)는 강좌 와 후보 강좌 집합 CMu에 있는 와

의 속성 기반의 유사도를 말하며, 이는 두 강좌의 속성에 대

해서 코사인 유사도로 계산한다.

알고리즘 2.는 속성기반여과를이용하여 랭킹점수가 높

은 N개의 강좌를 추천하는 과 강좌보여준다.

01

02

03

04

05

06

07

09

10

11

12

Input: target user, u; total item list, I; candidated

items for user u, CMu; a number of recommended

items, N; a number of most similar items, k′

Output: a set of recommended items for user u

TopNu

recommendingItems(u, I, CMu, N, k′)

for each j ∈ CMu

for each i ∈ I

attri(i, j) ← attributeSimilarity(i, j)

Sort attri(i, j)

KMS(j) ← k' most similar items to item j

according to

attri(i, j)

for each i ∈ KMS(j)

scoreu,j ← scoreu,j + attri(i, j)×ru,i

for each j ∈ CMu

if scoreu,j is among the N highest ranking

score in

scoreu,* then

TopNu ← TopNu ∪ { j }

return TopNu

알고리즘2. 상위N개의비디오강좌추천
Algorithm 2. Recommendation of video lectures

IV. 실험 및 평가

4.1. 실험 평가 방법

본 논문에서제안한사용자 기반분할된협업적 여과와 속

성기반여과를이용한방법(OVRS)의성능을비교하기위해

전형적인 사용자 기반 협업적 여과 방법(UBCF)과 분할된

협업적 여과 방법(PUBCF)을 이용하였다. 실험 데이터는

2008년도 EBS 교육방송 중 내신영역에 속하는 국어, 수학,

영어, 사회, 과학의 5과목에대한 61개의비디오강좌를사용

하였다. 그리고 본 실험에 고등학교 3학년 학생 349명이 참

여하여각강좌에대해서최소 1점 ∼최고 5점으로평가하였

고, 학습자들이 평가한 정보는 2,416개이다.

선호도 예측 정확성 평가를 위해 사용자들이 이미 평가한

아이템들에 대하여 “All but 1" 프로토콜을 사용하여 예측하
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였다. "All but 1"은 사용자가이미평가한아이템중임의로

하나의아이템을선택하여테스트로사용하고, 이것을제외한

나머지데이터를이용하여테스트아이템에대한예측을수행

하는 방법이다[1]. 이 선호도 예측 값의 정확성을 평가하기

위해식(4)와 같이평균절대에러(MAE : Mean Absolute

Error)를 사용하였다.

N

pr

MAE

N

i
iiå

=

-

= 1 식(4)

위의식에서 N은총예측횟수이며 ri는실제값, 그리고 pi

는예측값을나타낸다. 평균절대에러는각예측단계 i에서의

실제값과 예측값의 차로계산한오차의 합을 총 예측 횟수로

나누어계산한다. 이미평가된값이존재하지만점수를평가하지

않은것으로가정하고그값을가린다음다른데이터를이용하

여점수를예측한다.

다음으로의사지원정확성평가를위해표3.과같이추천된

강좌와추천되지않은강좌의데이터를이용해평가하였다[14].

추천된

강좌

추천되지

않은강좌

선호도

범위

relevant Nr Nnr 4,5

irrelevant Ni Nni 1,2

표3. 의사지원정확성평가데이터
Table 3. Evaluation of decision support accuracy

평가방법으로는추천되어진강좌 N개가 사용자들에게얼

마나 정확하게 추천되어졌는지 알아보기 위해 식(5)와 같이

정확율(Precision)과 재현율(Recall)을 사용하였다. 정확율

은 추천된 강좌들 중에서 선호도가 4 또는 5의 값을 가지는

강좌의 수를나타내며, 재현율은 높은선호도 값을가지는모

든 강좌들 중에서 추천된 강좌의 수를 나타낸다

ir

r

NN

N
ecision

+
=Pr

   ,  nrr

r

NN

N
call

+
=Re 식(5)

위 식에서 Nr은 추천된 강좌 중 높은 선호도인 4, 5의 값

을 가지는 강좌 수이고, Ni는 추천된 강좌 중 낮은 선호도인

1, 2의 값을가지는강좌즉잘못추천된강좌들의수를의미

한다. 그리고 Nnr은 선호도 값이 4, 5인 강좌들 중 추천되지

않은 강좌의 수를 나타낸다.

정확율과 재현율은 사용자에게 적절한 아이템들이 추천되

었는지 측정하는 평가 방법으로 이들의 값이 크면 클수록 추

천 성능이 우수함을 의미한다. 그러나 정확율과 재현율은 서

로반비례관계가 존재한다. 예를 들어 N이 증가하면 재현율

은 증가하고 정확율은 감소하는 경향이 있다. 그러므로 정확

율과 재현율에 동일한 가중치를 주어 하나로 통합한

F1-measure 방법도 사용한다. F1-measure는 다음 식(6)

과 같다.

ecisioncall

ecisioncall
measureF

PrRe

PrRe2
1

+

´´
=- 식(6)

4.2. 실험 결과 및 분석

4.2.1. 분할된 협업적 여과 성능 효과

본 논문에서제안한분할된 협업적 여과성능의 효과를 평

균 절대 에러 실험을 통해 알아보았다. 평균 절대 에러 실험

은표 4.와같이목적사용자의유사한이웃사용자의크기 k

를 20, 40, 60, 80, 100으로 증가하여 사용자 기반의 협업

적 여과(UBCF)와 분할된 사용자 기반의 협업적 여과

(PUBCF)를 비교하였다.

k 20 40 60 80 100

UBCF 0.3806 0.3722 0.3730 0.3783 0.3802

PUBCF 0.2929 0.2884 0.2942 0.2999 0.2999

표 4. 평균절대에러실험결과
Table 4. Experimental result for MAE

표 4.의실험결과를보면유사한이웃사용자의수가 40일

때 UBCF와 PUBCF가 각각 0.3722와 0.2884로 가장 좋

은성능을보이는것을볼수있다. 하지만, 유사한이웃사용

자들 수의 변화에 따라 큰 성능의 차이를 보이지 않는 것을

볼 수 있다. 또한 전체적으로 사용자 기반의 협업적 여과 보

다 분할된 협업적 여과방법을사용하는 것이 0.7% ∼ 0.8%

정도향상된선호도예측을할수있음을볼수있다. 그러므로

강좌의 특성을고려하여행렬을 분할한 후 협업적 여과 방법을

사용했을때, 모든강좌에대한협업적여과방법을사용하는것

보다향상된성능을가져올수 있다는 결과를 확인할 수 있다.

4.2.2. 속성 기반 여과 성능 효과

강좌의 속성들을 이용하여 여과하는 경우 얼마나 정확한

예측을할수 있는지실험을통하여 비교하였다. 실험은분할

된 협업적 여과 성능 실험을 통해 좋은 결과를 가져온 40과

60일때의유사한사용자의수를이용하였고, 후보강좌리스

트의 수 M을 15로 고정하였다. 그리고 유사한 강좌의 수 k'
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를 10, 15, 20으로 증가하여 비교하였다.

k'

10 15 20

추천

강좌

추천

안된

강좌

추천

강좌

추천

안된

강좌

추천

강좌

추천

안된

강좌

relevant 521 559 520 560 496 584

irrelevant 8 438 9 437 9 437

표5. 유사한강좌의수에따른추천결과
Table 5. Recommendation result according to a number
of similar lectures

(Neighbor=40, M=15)

표 5.는유사한이웃사용자의수 k가 40일경우에사용자

가선호하는강좌를 추천해주는지나타내는 표이다. 위의표

에서 유사한 강좌의 수 k'가 10인 경우에사용자의 선호도와

관련이 있는 강좌를 추천해 주는 것을 볼수 있다. 그리고 사

용자의선호도와관련이적은강좌의추천도 k'가 10인경우

적게추천되는것을볼수있다. 즉, k'가15와20일때사용자에

게잘못추천해주는경우가더많이발생하는것을알수있다.

k'

10 15 20

추천

강좌

추천

안된

강좌

추천

강좌

추천

안된

강좌

추천

강좌

추천

안된

강좌

relevant 531 549 538 542 519 561

irrelevant 7 439 8 438 7 439

표6. 유사한강좌의수에따른추천결과
Table 6. Recommendation result according to a
number of similar lectures

(Neighbor=60, M=15)

표 6.은 유사한 이웃 사용자의 수 k가 60일 때 얼마나 사

용자의 선호도에 맞는 강좌를 추천해 주는지 비교한 표이다.

위의 경우 유사한강좌의 수 k'가 15일 때 사용자가 높이 선

호하는 강좌들을 추천해 주는 것을 볼 수 있다. 반면에 k'가

15인 경우 사용자의선호도와 관련이 없는 강좌들도 많이 추

천되어지는 것을 볼 수 있다.

그러므로 표 5.와 표 6.의 결과를 봤을 때, 사용자의 선호

도에맞는강좌를정확하게추천해주기위해서는유사한강좌

의 수를 10으로 하는 경우 좋은 결과를 가져올 수 있음을 알

수 있다.

4.2.3. 추천 성능 비교 평가

본 논문에서 제안한 여과 방법의 추천 성능 평가를 위해

각각의 알고리즘에 대하여 재현율, 정확율, F1-measure를

비교하였다. 실험은 앞의 분할된 사용자 기반의 협업적 여과

방법과 속성 기반 여과 방법의 실험을 통해 얻은 결과 값을

기본으로이용하였다. 즉, 유사한이웃사용자의수 k는 40으

로 하고, 유사한 강좌의 수 k'는 10으로 고정시켰다. 그러므

로 UBCF와 PUBCF는 유사한 이웃 사용자의 수를 40으로

하였고, 본논문에서제안한PUBCF+ABF는유사한이웃사

용자의수 40과 유사한 강좌의수 10을 혼합하여 실험하였다.

그림3. 알고리즘별추천성능비교
Fig 3. Comparison of recommendation performance

그림3.은3개의알고리즘별로정확율과재현율F1-measure

의성능을비교한결과이다. 먼저정확율을보면미세한차이지만

본논문에서제안한 PUBCF+ABF가다른두알고리즘에비해

높은정확율을보이는것을볼수있다.본실험을통해학생이문

과에속하는지이과에 속하는지에 따라사용자에게추천해주는

과목이현저히다른것을볼수있었다. 즉, 문과학생의경우사

회과목의강좌를선호하지만이과학생의경우에는과학과목을

선호하는경향이나타난다. 그리고대부분문과학생들은과학과

목을한과목도수강하지않았고, 반대로이과학생들은사회과

목을한 과목도 수강하지않은것을 알 수 있었다. 이런경우

실험결과문과학생들에게과학과목은모든강좌가 0점으로

예측되고, 이과학생들에게는사회과목이 0점으로예측된다.

그래서 문과 학생들에게 과학 과목을 추천해 주거나 이과 학

생들에게 사회 과목을 추천해야 하는 경우 분할된 사용자 기

반의 협업적 여과 방법보다 전 과목을 대상으로 하는 일반적

인사용자기반의협업적여과 방법을이용해야보다좋은성

능을 가져올 수 있다. 재현율협업적 여쇼호도 예측에 이용할

수있는실험데이터들이희박하였기때문에전반적으로재현

율값이 낮은 것을 볼 수있다. 재현율도정확율의 결과값과
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마찬가지로 본 논문에서 제안한 PUBCF+ABF의 알고리즘

이 48%로 가장 높은 값을 나타낸다. 또한 일반적인 사용자

기반의협업적여과보다분할된사용자기반의협업적여과가

약 8%정도더좋은재현율을나타내는것을확인할수있다.

마지막으로 정확율과 재현율에 동일한 가중치를 주어 하나로

통합한 F1-measure의 성능을 보면, 정확율과 재현율의 결

과와마찬가지로본논문에서제안한PUBCF+ABF가 64%

으로가장좋은성능을보였다. 또한일반적인사용자 기반의

협업적여과보다분할된사용자기반의협업적여과가 8%정

도 성능이 향상되는 것을 볼 수 있다.

종합적으로 실험 결과를 분석해보면, 모든 평가 방법에서

분할된 사용자기반의 협업적여과방법과속성기반 여과방

법을혼합한경우 가장성능이 좋았고, 분할된사용자 기반의

협업적여과방법이그다음으로성능이좋음을볼수있었다.

즉, 일반적으로 많이 사용되어지는 사용자 기반의 협업적 여

과 방법보다 본 논문에서 제안한 분할된 사용자 기반의 협업

적여과 방법과속성기반여과방법을 혼합하여사용하는경

우 사용자에게 바른 추천을 할 수 있음을 알 수 있다.

V. 결론 및 향후 연구

웹의 발달로 인해 온라인 교육이 활성화되어 있는 요즈음

에는 수많은 온라인 비디오 강좌로 인해 사용자들이 자신의

요구에 맞는 강좌를 선택하는 것이 쉽지 않다. 그러므로 본

논문에서는 내용 파악이 쉽지 않은 온라인 비디오 강좌의 효

과적인 추천을 위해 분할된 협업적 여과와 속성 기반 여과를

혼합한 여과방법을 제안하였고, 이 여과방법이온라인 비디

오 강좌 추천 시스템에 효율적임을 알 수 있었다. 본 논문에

서 제안한 여과 방법은 사용자-강좌 행렬에서 강좌의 특성이

나주제에따라분할한 사용자기반의 협업적여과방법과강

좌의 속성을 분석하여 적용한 속성 기반의 여과 방법을 접목

시킨것이다. 이 여과방법은일반적인사용자기반의 협업적

여과방법보다세부적인것으로, 전체보다는일부분에초점을

맞추어 사용한 기법이다. 제안한 여과 방법의 성능을 평가하

기 위해일반적으로 널리 알려진상위 N개의추천방법을이

용하였으며, 여기서얼마나정확하게추천이되어졌는지정확

율과 재현율 그리고 F1-measure를 통해 살펴보았다. 그 결

과일반적으로많이사용되어지는사용자기반의협업적여과

방법을사용하는것보다강좌의특성을반영하여분할된사용

자기반의협업적여과 방법을사용하는것이추천성능에효

율적임을 볼 수 있었다. 또한 분할된 사용자 기반의 협업적

여과 방법에 강좌의 속성들을 반영한 속성 기반 여과 방법을

혼합하여 사용하는 경우 더 정확하게 추천되어지는 것을 볼

수있다. 하지만성능을 평가하는데사용된데이터의수가너

무 미약하였으므로, 향후 연구에는 보다 다양한 데이터를 여

러 방법을 통해 수집할 필요성이 있다. 그리고 보다 좋은 재

현율을 위해 다양한 강좌 속성도 고려해야 한다. 또한 본 논

문의 실험에 참여한 사용자가 349명으로 소규모에 속하였으

므로, 실제 온라인에서 학습하는 사용자들의 수처럼 더 많은

사용자들이 참여할 수 있는 환경이 필요하다.
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