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요 약
웹 사이트 사용자들은 자신의 취향에 맞춘 웹 사이트 개인화 서비스를 원한다. 이에 따라 관련 기업

들은 웹 사이트의 회원가입을 통해 사용자들의 개인 정보를 관리하여 개인화 서비스를 지원하고 있다.

하지만 기업들의 개인 정보 유출 사고와 잘못된 기업 간 공유로 개인 정보보호 관리에 어려움이 있다

는 문제점이 있다. 본 논문에서는 클라이언트 기반 딥러닝(Client-based Deep Learning)과 웹 브라

우저 표준 데이터베이스 IndexedDB를 사용하여 검색 카테고리 추천 시스템을 구현한다.

1. 서론

전 세계적으로 스마트 기기와 데스크톱의 보급률 증가

로 웹 사이트 사용자들이 급격하게 증가하고 있다. 웹 사

이트 사용자들은 개인 취향에 맞춘 검색, 뉴스, 상품 추천

등 다양한 개인화 서비스를 제공받기 원한다[8]. 웹 사이

트 운영 기업들은 이러한 요구사항을 해결하기 위해 사용

자들에게 회원가입을 통해 개인화 서비스를 제공하고 있

다. 현재 이러한 회원가입 방식의 개인화 서비스는 개인

정보를 기업 스토리지로 관리하기에 개인정보 유출에 대

한 문제점을 가지고 있다. 개인정보 유출로 인한 피해는

해마다 증가가 되고 있으며 그에 따른 개인정보보호에 대

한 필요성이 사회적으로 확산되고 있다. 또한 기업들 간

의 개인정보 공유로 인해 개인의 입장에서는 스팸메일,

불필요한 통화로 이어지는 결과를 가져온다[1]. 이러한

문제를 해결하기 위해서는 웹 사이트 사용자의 개인정보

를 로컬 스토리지에 저장하여 비로그인 사용자에게 개인

화 서비스를 제공할 수 있는 방법이 필요하다[2].

비로그인 웹 사이트 사용자에게 무의식적 개인화 서비

스를 제공하기 위해서는 사용자 측면에서 실행되는 개인

화 서비스 시스템이 구현되어야 한다. 사용자 측면에서 개

인화 서비스가 실행되면 회원가입의 필요성을 최소화할

수 있으며 기업에게 개인정보 제공을 최소화할 수 있는

이점이 발생된다. 사용자 측면의 개인화 서비스 구현을 위

해서는 사용자가 웹 사이트를 접속 하였을 때 실행되는
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클라이언트 스크립트 언어인 자바스크립트로 구현이 필요

하다. 자바스크립트는 웹 브라우저 내에 다양한 웹 시스템

개발 기능을 제공하며 신기술 진화를 촉진시킬 수 있는

다양한 라이브러리를 지원한다[3]. 그리고 사용자의 웹 사

이트 이용 패턴을 학습하기 위해서는 사용자 디바이스에

서 수행되는 딥러닝 구현이 필요하다. 클라이언트 기반 딥

러닝은 자바스크립트 베이스로 구현할 수 있는 딥러닝 모

델이다.

본 논문에서는 검색 카테고리 추천시스템을 구현하여

클라이언트 기반 딥러닝 적용 방법과 개인정보보호 기반

웹 사이트 개인화 방안을 제시한다. W3C가 권고한 웹 브

라우저 표준 데이터베이스 IndexedDB를 사용하여 사용자

의 검색 카테고리 선택 정보와 검색한 시간정보를 저장한

다. 저장된 정보를 클라이언트 기반 딥러닝 라이브러리

Tensorflow.js로 신경망 모델을 구현한다[4]. 구현된 신

경망 모델을 통해 웹 사이트에 접속한 시간과 선택했던

검색 카테고리 정보를 학습하여 사용자에게 검색 카테고

리 정보를 검색 창에 제공한다.

2. 관련연구

2.1 딥러닝 추천 모델

현재 많은 기업들은 딥러닝 모델을 이용한 추천 시스

템을 연구하고 있으며 고성능의 워크스테이션에서 추천

시스템을 서비스하고 있다. 딥러닝 모델 추천 시스템의 주

요 기술은 여러 가지가 있다. 하나 이상의 입력 계층과 은

닉 계층, 출력 계층으로 구성된 신경망인 Multilayer
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Perceptron과 단어를 밀집 벡터의 형태로 표현하는 Word

Embedding이 있다[5]. 추천 시스템에서 많이 사용되는 머

신러닝 학습 기법인 Factorization Machine은 성능이 우수

하다는 효과를 입증하고 있다[6]. 이러한 기술을 바탕으로

구현된 딥러닝 추천 시스템은 고성능 워크스테이션에서

수행이 되어야 한다. 본 논문에서 제시한 검색 카테고리

추천 시스템은 웹 사이트 사용자의 스마트 폰, 태블릿

PC, 데스크톱에서 수행되기 때문에 추천 시스템의 주요

기술 적용에는 성능의 한계가 있다.

2.2 클라이언트 기반 딥러닝

   웹 사이트 사용자의 스마트 폰 또는 데스크톱에서 수

행되는 딥러닝은 사용자의 디바이스 CPU와 GPU를 사용

하여 딥러닝 모델을 수행하기 때문에 사용자 중심의 딥러

닝 모델을 구현할 수 있다는 특징이 있다. 이러한 특징으

로 사용자 디바이스에서 수행되는 딥러닝은 신기술의 진

화를 촉진시키는 결정적인 역할이 될 것으로 예측하고 있

다[7]. 클라이언트 기반 딥러닝 라이브러리는 Caffe,

TFLite, TensorFlow등 많은 종류의 라이브러리가 있지만

이 라이브러리들은 스마트폰 APP에 종속적으로 구현된

다. 다른 스마트 폰 또는 다른 시스템에서 기존에 구현된

APP의 딥러닝 모델을 사용할 수가 없어 딥러닝 모델을

다시 구현해야 한다는 특징이 있다.

본 논문에서 제시한 검색 카테고리 추천 시스템의 딥러

닝 모델은 다른 APP 또는 다른 시스템에서 딥러닝 모델

을 다시 구현하지 않고 웹 사이트 접근만으로 실행할 수

있게 해야 한다. 그렇기 위해서 클라이언트 기반 딥러닝

라이브러리 Tensorflow.js를 이용하여 딥러닝 모델을 구현

한다. Tensorflow.js는 웹 브라우저의 자바스크립트 기반

에서 실행할 수 있도록 설계되어 있다. 웹 브라우저 내부

에서 딥러닝 모델을 실행 시 WebGL을 통해 해당 디바이

스의 GPU를 사용할 수 있으며, 자바스크립트 기반으로

딥러닝 모델을 실행 시에는 해당 디바이스 CPU만 사용한

다[4].

3. 검색 카테고리 추천 시스템

이번 장에서는 본 논문에서 제안된 검색 카테고리 추

천 시스템을 설명한다. 제안된 시스템은 (그림 1)과 같다.

사용자는 추천 시스템이 구현되어 있는 웹 사이트의 메인

페이지에 접속하면 시스템은 IndexedDB에 검색 카테고리

데이터가 있는지 조회한다. 등록된 검색 카테고리 데이터

가 있으면 Tensorflow.js 로 구현된 신경망 모델이 과거의

검색 카테고리 선택 정보를 학습하여 현재 시간에 선택될

높은 확률의 카테고리를 추천한다. 검색 카테고리 선택 박

스, 입력 박스, search 버튼은 HTML 태그로 만들었다.

검색 카테고리 데이터가 없거나 추가로 등록을 하기 위해

서는 카테고리를 선택하여 search버튼을 클릭하면

IndexedDB에 현재의 시간 정보와 카테고리 정보를 등록

한다.

(그림 1) 검색 카테고리 추천 흐름도

3.1 검색 카테고리 등록 알고리즘

카테고리는 news, study, job 등 총 10가지의 항목으로

구분되어 있다. (그림 2)의 IndexedDB 정보를 보게 되면

times, category, etc, id 총 4개의 칼럼을 가지고 있다.

times 칼럼은 시간 정보를 하루 24시간을 초 단위 기준으

로 Normalization를 적용한 데이터이다. (현재 시간(초)

- 1초 ) / (86400초 - 1초)의 공식을 적용하여 데이터의

범위를 0과 1사이로 변환하여 등록된다. category 칼럼은

총 10개의 카테고리 값을 0~9 사이의 인덱스 값으로 저장

하였다. etc 칼럼은 예비 칼럼으로 만들었으며 id 칼럼은

IndexedDB에서 자동으로 등록되는 고유키 값이다 칼럼은

예비 칼럼으로 만들었으며 id 칼럼은 고유키 값이다.

(그림 2) IndexedDB에 등록된 카테고리 데이터
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3.2 딥러닝 모델 학습

Tensorflow.js로 구현된 신경망은 IndexdDB에 저장된

시간 정보와 카테고리 정보를 학습 후 카테고리를 추천한

다. IndexdDB에서 제공하는 Cursor 객체를 통해 테이블

기준으로 저장된 데이터를 조회할 수 있다. time 칼럼의

데이터는 0~1 사이의 float 형태의 데이터 타입으로 신경

망 학습의 X 값으로 사용되고, category 칼럼의 데이터는

0~9의 int형 데이터 타입으로 One-hot Encoding을 적용하

여 신경망 학습의 레이블 값 Y로 적용하였다. 신경망의

네트워크 구성은 (그림 3)과 같이 4개의 계층으로 구성하

였다. 입력 계층은 time 데이터 1개를 입력할 수 있는 노

드로 구성하였고 은닉 계층은 Relu 활성화 함수를 적용한

64개의 노드, 출력 계층은 10가지의 항목을 가진 카테고리

값을 출력하기 위한 Softmax 노드로 구성하였다. 옵티마

이저는 RMSProp으로 사용하였으며 손실 함수는

Categorical Crossentropy로 사용하였다. Epoch의 값은 10

이고 BatchSize는 10이다.

(그림 3) 검색 카테고리 추천시스템의 딥러닝 신경망

네트워크 구성도

4. 실험

본 논문에서 제안한 시스템의 성능 평가를 위해 데스

크톱(PC)과 스마트 폰으로 진행하였다. 데스크톱의 환경

은 OS:윈도우 10 프로페셔널, CPU:AMD Ryzen2600x,

GPU:Nvida Gtx1060이고 스마트 폰은 GALAXY S8,

OS:Android 9 버전이다. 데스크톱 환경에서의 웹 브라우

저는 Chrome 76.0 버전과 FireFox 3.0 버전을 사용하였

다. 스마트 폰 환경에서 브라우저는 Samsung Browser

9.4 버전을 사용하였다. 2개의 디바이스와 3개의 브라우저

환경에서 진행하는 이유는 Tensorflow.js, IndexedDB가

정식으로 크로스 플랫폼을 지원되는지에 대한 실험이 필

요하다. 학습 데이터는 100개의 검색 카테고리 정보를 각

각의 브라우저 IndexdDB에 등록하였다. 등록 방법은 데스

크톱과 스마트 폰 브라우저에서 구현된 검색 카테고리 시

스템의 카테고리 선택 화면에서 카테고리를 임의로 선택

하여 search 버튼을 클릭하여 등록하였다.

실험 결과는 표 1과 같다. 100개의 카테고리 데이터를

학습한 정확도는 저조하며 로딩 시간 또한 많은 것으로

나타난다. 데스크 탑의 Chrome 브라우저와 Firefox의 정

확도는 비슷하지만 로딩 시간에서 많은 차이를 보였으며

스마트 폰의 로딩 시간은 데스크톱과 비교해서 길었지만

정확도는 데스크톱 보다 좋은 결과가 나왔다.

구분
데스크톱

(Chrome)

데스크톱

(Firefox)

스마트 폰

(Samsung

Browser)

정확도(%) 19.1 23.9 24.4

로딩 시간

(초)
2.89 4.87 10.22

<표 1> 데스크톱과 스마트 폰 환경에서 테스트한 평균

정확도와 평균 로딩 시간

5. 결론

본 논문에서는 웹 사이트 사용자의 검색 카테고리 정

보와 시간 정보를 IndexedDB에 저장하고 저장된 검색 카

테고리 정보를 조회하여 딥러닝 학습 모델을 통해 검색

카테고리를 추천하는 시스템을 제안하였다.

Tensorflow.js로 웹 브라우저에서 딥러닝 모델을 수행하

여 클라이언트 기반 딥러닝 구현 방법을 제시하였고 웹

사이트 사용자 브라우저에 주요 정보를 저장함으로써 웹

사이트 관리 기업의 개인 정보 유출을 최소화할 수 있는

방안을 제시하였다. 사용자들의 스마트 폰, 데스크톱의 딥

러닝 학습 성능은 기업이 운영하는 고성능의 워크스테이

션보다 낮은 퍼포먼스를 낸다. 이러한 한계점 해결을 위해

클라이언트 기반 딥러닝 모델의 추가적인 연구가 필요하

다.
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