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특성 유사도 기반 앱 추천

김형일*

요 약
정보통신의 발달로 스마트폰은 대중화를 이루었으며, 스마트폰의 대중화는 앱스토어라는 새로운 영역

을 생성하였다. 스마트폰에서 사용되는 응용소프트웨어인 앱은 앱스토어를 통해 편리하게 거래될 수 있

다는 장점으로 빠른 성장을 이루었다. 앱스토어에서 거래되는 앱들의 수량이 방대해짐에 따라 사용자가

원하는 앱을 정확히 추출하기란 매우 어렵다. 앱스토어에서 사용하는 일반적인 앱 추천 방식은 사용자

가 입력한 질의어에 따라 앱을 추천하는 방식이다. 이러한 내용 기반 방식은 디지털 형태로 이루어진

앱을 추천할 때는 효과적인 기법이 아니다. 앱 추천의 정확성을 높이기 위해 본 논문에서는 특성 유사

도 기반 앱 추천 기법을 제안한다. 본 논문에서 제안한 기법은 앱의 장르, 기능성, 다운로드 수 등을 이

용하여 앱에 대한 속성을 생성한 후, 사용자의 앱 사용에 대한 성향과 비교하여 앱을 추천하는 방식을

따른다. 다양한 실험에서 본 논문에서 제안한 기법이 기본적인 앱 추출 기법보다 평균 33%의 성능 향상

을 보였다.

키워드 : 추천시스템, 정보여과, 개인화, 앱

App Recommendation Based on Characteristic Similarity

Hyung-Il Kim*

Abstract

The remarkable development of IT is contributed to popularization of smart phones, which in

turn creates a new domain called app store. Smartphone apps have grown fast because they can be

easily purchased through an app store. As the volume of apps traded in app stores is so huge that

it is extremely hard for users to find the exact app they want. In general, an app store recommends

an app to users based on the search words they entered. In terms of recommendation of app, this

kind of content-based method is not effective. To increase accuracy in recommending app, this paper

proposes a characteristic similarity-based app recommendation method. This method creates attributes

on the app based on the related information such as genre, functionality and number of downloads

and then compares them with the propensity to use the app. According to diverse simulations, the

method proposed in this paper improved the performance of app recommendation by 33% in

average, compared to the conventional method.
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임베디드시스템과 무선통신의 발전으로 스마

트폰이라는 새로운 영역이 발생하였다. 스마트폰

은 응용소프트웨어를 이용하여 다양한 사무와

멀티미디어 정보 등을 처리할 수 있다. 스마트폰

에서 동작하는 응용소프트웨어를 앱이라 하며,

이와 같은 앱들은 앱스토어라는 공간에서 거래

할 수 있다.

앱은 소프트웨어로 존재하기 때문에 정보의

표현에 대한 자유도가 매우 높으며, 일반 컴퓨터

용 소프트웨어보다는 적은 용량으로 존재하기
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때문에 프로그램의 갱신과 전송에 매우 편리하

다는 장점이 있다.

초기의 앱스토어에는 적은 수량의 앱이 존재

하여, 사용자에게 앱을 추천하는 것은 쉬운 일이

었다. 그러나 스마트폰의 활성화로 앱의 수량은

기하급수적으로 증가하였으며, 앱의 광범위한 증

가는 사용자에게 앱 선택이라는 문제를 발생시

켰다. 동일한 종류의 많은 앱들에서 자신에게 적

합한 앱을 결정하기 위해, 사용자는 시간과 비용

을 투자해야 한다.

일반적으로 앱스토어에서 사용자에게 앱을 추

천할 때, 사용자의 질의어를 기반으로 앱을 추천

한다. 이러한 방식을 내용 기반 방식이라 하며,

내용 기반 방식은 객체의 유사성 측정에 텍스트

정보를 이용한다[1][2]. 내용 기반 방식은 사용자

가 요청한 질의에 대한 내용정보와 대상 객체의

내용정보를 분석하여, 특정 객체의 적합성을 판

단한다. 이와 같은 내용 기반 방식은 객체에 텍

스트와 같은 내용정보가 풍부한 대상에 적합하

다. 그러나 앱은 디지털정보로 표현된 소프트웨

어이므로, 내용 기반 방식에 의한 유사도 측정만

으로 사용자에게 적합한 앱을 추출하기는 매우

어렵다.

이러한 앱의 구성적 특성을 고려하여 사용자

에게 적합한 앱을 추출하기 위해서는 앱의 일반

적 속성을 활용하는 것이 효과적이다. 앱스토어

에 등록된 앱에는 제목, 선호도, 장르, 다운로드

정보 등이 나타난다. 이러한 앱의 일반적 속성을

앱 판별에 활용하면 사용자에게 적합한 앱을 효

과적으로 추출할 수 있다.

본 논문에서 앱의 일반적 속성을 활용하여 사

용자에게 적합한 앱을 추천하는 특성 유사도 기

반 앱 추천 기법을 제안한다. 본 논문에서 제안

한 앱 추천 기법은 앱에 대한 사용자 성향과 앱

의 일반적 속성을 활용하여, 사용자의 요구에 적

합한 앱을 추천하는 장점이 있다.

본 논문의 2장에서는 관련 연구에 대해 기술

하고, 3장에서는 본 논문에서 제안한 앱 추천 기

법인 특성 유사도에 대해 설명한다. 4장에서 제

안한 기법에 대한 실험결과를 분석하고, 5장에서

결론과 향후 연구에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

스마트폰을 중심으로 사용되는 앱은 소용량으

로 존재하여 저장 및 전송에 효율적이고, 앱의

완성과 동시에 앱스토어에 빠르게 등록할 수 있

기 때문에 배포와 갱신에 편리하다는 장점도 있

다. 또한 앱은 전 세계의 스마트폰 사용자를 대

상으로 한다는 장점이 있으며, 판매 및 결제에

대한 중요 작업은 앱스토어 업체가 담당하기 때

문에 개발사 입장에서는 편리하게 시장을 접근

할 수 있다는 장점도 있다. 이러한 앱의 장점들

로 인해 IT기업들뿐만 아니라 소자본 창업자들

까지도 앱 개발에 집중하고 있는 것이 현재의

실정이다.

이러한 상황으로 인해 앱스토어에 등록되는

앱들은 기하급수적으로 증가하고 있으며, 완성도

가 낮은 앱들까지도 앱스토어에 등록되고 있다.

그러므로 방대한 수량의 앱에서 사용자에게 적

합 앱을 사용자 스스로가 선택한다는 것은 매우

어려운 작업이다. 앱스토어에서 사용하는 대중화

된 앱 추출 기법인 내용 기반 기법으로 사용자

에게 적합한 앱을 추출하기도 쉬운 일은 아니다.

다양한 객체 추출 방법에서 많이 활용되는 기

법으로 내용 기반 기법, 인구통계학적 기법, 협

동적 여과 기법이 있다.

내용 기반 기법에서 객체 추출 시 사용되는

대표적인 방식은 단어빈도 방식이다[3][4]. 단어

빈도 방식은 질의어의 내용정보와 대상 객체의

내용정보를 비교하여 상호 유사성을 측정하는

방식이다. 이러한 단어빈도 방식은 뉴스나 서적

등을 추천할 때 많이 활용하는 방식이다. 이러한

내용 기반 기법은 텍스트 정보가 많이 포함된

객체에 적합하다.

인구통계학적 기법은 사용자의 직업, 성별, 나

이 등과 같은 특수한 신상정보를 주로 이용한다

[5][6]. 객체 추출에 이러한 인구통계학적 정보를

활용할 경우에는 근접 사용자의 객체 선호도를

계산하여, 특정 사용자의 객체 선호도를 예측하

는 방식을 따른다. 이러한 인구통계학적 기법은

객체 집단을 쉽게 구별할 수 있기 때문에 대량

의 객체를 포함한 영역에서 효과적인 기법이다

[7][8]. 인구통계학적 기법을 적용하기 위해서는

사용자의 신상정보가 필요하다.

협동적 여과 기법은 사용자들의 객체 평가정

보를 이용하여 객체를 추출한다[9][10]. 협동적

여과 기법은 특정 객체 집단에 나타난 사용자들
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의 객체 평가정보를 이용하여 임의의 사용자들

과 거리를 측정하고, 이러한 사용자 거리를 기반

으로 특정 객체의 사용자 선호도를 예측한다.

협동적 여과 기법은 객체의 텍스트 정보를 이용

하지 않지만, 객체의 평가정보라는 사용자의 명

시적 반응을 요구한다[11][12].

본 논문에서 제안한 특성 유사도 기반 앱 추

천 기법은 앱의 일반적 속성과 사용자의 행위정

보를 고려하여 앱 속성을 생성한다. 특성 유사도

기법을 활용하면 사용자에게 적합한 앱을 효과

적으로 제공할 수 있다.

3. 특성 유사도

일반적인 카테고리에 의한 군집화는 방대한

수량의 앱에서는 효과적이기 어렵다. 사용자의

성향에 맞추어 앱을 추천하기 위해서는 앱의 일

반적 속성을 고려한 특성 군집화가 효과적이다.

특성 군집화를 수행하기 위해 사용할 수 있는

앱 속성으로 기능, 비용, 장르, 완성도, 다운로드

등이 있다. 앱은 기능적 측면에서 다기능과 소기

능으로 나뉠 수 있으며, 사용자는 자신의 성향에

맞게 기능적 측면을 고려하여 앱을 선택한다. 앱

의 비용적 측면에서 유료와 무료로 나뉘며, 사용

자는 이러한 비용적 측면을 고려하여 앱을 선택

한다. 앱에 대한 완성도는 일반적으로 5단계로

구분되며, 사용자들은 앱 사용에 대한 경험을 통

해 앱에 대한 완성도를 표현한다. 다운로드에 대

한 정보는 앱의 인기도를 반영하며, 다운로드 수

량을 통해 앱 인기도를 등급화할 수 있다. 본 연

구에서는 이와 같은 앱의 다양한 일반적 속성을

객체 특성화 군집에 활용하였다.

군집화에 적용하는 대표적인 기법은 k-means

이다[13][14]. k-means를 방대한 앱 집단에 적용

하기 위해서는 분류 집단에 적용할 거리가 필수

적이다. 거리 측정에 사용되는 기법들 중에 대표

적인 것은 euclidean distance와 cosine

coefficient이고, 본 연구에서는 euclidean

distance를 활용하였다[15][16].

다차원 객체에 대한 euclidean distance는 식

1과 같다. 다차원 공간에 n개의 속성을 지닌 객

체와 객체 가 존재할 때, 객체 와 객체 

의 거리   는 각 객체의 성분 거리를 이

용하여 측정한다.

     
   

 ···   (1)

객체 집합을 분할하여 군집화를 생성할 때는

다음과 같은 전제 조건을 만족하여야 한다. 객체

들의 전체 집합을 S라 가정할 때, 집합 S는 공

집합 아니어야 하고, 분할 집단들을 통합하면 전

체 집합 S와 같아야 한다. 그러므로 객체를 군

집화하기 위해서는 식 2를 만족하여야 한다. 식

2에서는 객체들의 군집을 의미한다.

     for ∈ (2)

각 군집들은 기준값을 갖으며, 모든 객체들은

군집 기준값에 의해 군집화를 이룬다. 군집에 대

한 평균 기준값은 식 3으로 계산된다. 식 3에서

P는 군집 기준값을 나타내며, 는 군집의 대표

속성이다. 는 각 군집들을 나타내고, 모든 군

집의 기준값을 통합하여 전체 군집 으로 나눈

값이 평균 기준값 가 된다. 이와 같은 평균 기

준값을 활용하여 객체와 군집의 이산도를 측정

할 수 있다.




∈ 



 

for ∈ ∈ (3)

k-means는 다음과 같은 단계로 진행한다. 모

든 객체가 포함될 군집의 수를 결정하고 기준값

을 생성한다. 기준값을 이용하여 객체와의 거리

를 측정하고, 거리를 이용하여 객체를 군집에 할

당한다. 이러한 과정을 반복하여 군집화가 완성

되면 군집화를 종료한다.

같은 종류의 그림판 앱이라도 앱스토어에는

복잡한 기능을 소유한 앱과 간단한 기능만 소유

한 앱이 다양하게 존재하며, 사용자는 개인의 성

향에 따라 개인에게 적합한 앱을 선택한다. 그러

므로 사용자의 앱에 대한 사용 성향을 분석하면

사용자에게 적합한 앱을 추천할 수 있다.

본 논문에서는 특성 유사도를 이용하여 사용

자에게 적합한 앱을 추천하는 기법을 제안한다.

특성 유사도는 앱의 구성적 특성과 사용자의 행

동 특성을 속성으로 이용하여, 사용자의 성향에
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적합한 앱을 추천할 수 있는 장점이 있다. 본 연

구에서 생성한 앱의 특성화 속성으로는 기능, 비

용, 장르, 완성도, 인기도 등이 있다.

앱에 대한 군집 와 사용자 의 유사도 측

정은 특성 유사도를 이용하며, 특성 유서도 공식

을 식 4에 나타내었다. 식 4에서  는 군

집 와 사용자 의 거리를 나타낸다.

   는 사용자 의 군집에 대

한 소속확률을 의미한다. 는 군집 에서의 유

사도 적용률을 의미한다. 는 사용자의 속성

총수이고, 는 군집의 총수 있다.

     

  for ∈∈ ∈ (4)

   

 
(5)

   




  




 






 



·



(6)



















  




 






 



 ·







(7)

식 4를 각 군집으로 분해하여 표현하면 식 5

와 같다.  는 군집 에서 사용자 의 발

생확률을 의미한다. 발생확률을 이용하면 특정

군집 에서 사용자  특성에 대한 출현빈도를

측정할 수 있다. 식 5를 유사도 적용률로 풀면

식 6과 같고, 식 6을 각 군집의 속성으로 풀면

식 7과 같다. 



는 군집 의 속성

과 사용자 의 유사도이며, 



는 군집

의 속성이다.

4. 실험결과

앱 추천에 대한 실험을 위해 실험용 데이터를

생성하였으며, 사용 특성의 다양성을 고려하여

다양한 데이터 속성을 생성하였다.

앱은 다양한 속성을 소유하고 있으며, 앱 사용

에 대한 사용자 반응정보 또한 다양한 방식으로

표현된다. 앱스토어에 존재하는 이러한 정보에

대표적인 것이 기능, 비용, 장르, 완성도, 인기도

등이다. 본 연구에서는 앱스토어에 존재하는 대

표적인 정보들을 활용하여 대분류 속성을 생성

하였다. 실험에 사용된 앱에 대한 속성은 앱 속

성의 확장성을 고려하여, 크게 대분류 속성 Da

와 소분류 속성 Av로 나뉜다. 실험에서 Da의

속성 총수는 1에서 10의 범위에서 결정할 수 있

으며, Av의 속성 총수는 1에서 5의 범위에서 결

정할 수 있다. 소분류 속성은 대분류 속성의 등

급으로 사용된다. 본 실험에서 사용한 대분류 속

성은 5로 제한하였으며, 대분류 속성은 다시 3개

의 소분류 속성으로 각각 나뉜다. 그러므로 본

실험에 사용한 속성 총수는 15개이고, 앱의 정보

구조를 표 1에 나타내었다. Number는 객체번호

를 의미하고, Name과 Category는 객체이름과

객체범주를 의미한다. AttributeR1은 1차 속성

Da1을 의미하고, AttributeR1의 벡터 <Da1Av1,

Da1Av2, Da1Av>는 Da1에 대한 2차 속성으로 구

성된다.

<표 1> 앱의 정보구조

Number 100

Name App100_Title

Category App100_Category

AttributeR1 <Da1Av1, Da1Av2, Da1Av3>

AttributeR2 <Da2Av1, Da2Av2, Da2Av3>

AttributeR3 <Da3Av1, Da3Av2, Da3Av3>

AttributeR4 <Da4Av1, Da4Av2, Da4Av3>

AttributeR5 <Da5Av1, Da5Av2, Da5Av3>

<Table 1> The information structure of app

앱 데이터의 크기에 따른 다양한 실험을 위해

실험에 사용한 데이터는 총 4개이며, 4개의 데

이터는 크게 대규모 데이터와 소규모 데이터로

나뉜다. 소규모 데이터는 100,000개(Set1),

200,000개(Set2)로 객체를 한정하였으며, 대규모

데이터는 1,000,000개(Set3), 2,000,000개(Set4)로

객체를 한정하였다. 앱 데이터를 생성할 때는 동

일 종류의 앱 다양성을 표현하기 위해, 각 실험

집단의 1%에서 2%의 유형 범위에서 랜덤하게

앱 데이터를 생성하였다. 사용자의 앱 사용정보

를 생성할 때는 동일 앱에 대해 1명에서 100명

까지의 정보를 랜덤하게 축적하였다.
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정확도 측정에 사용된 테스트 집합은 실험 집

합의 20%를 사용하였으며, 실험 방법은 5-fold

cross validation을 사용하였다. 사용자 집단을

추출할 때는 kNN 기법을 사용하였으며, k값은

10으로 제한하였다. 정확도 측정을 위해 blind

test를 적용하였으며, 정확도 계산에는 적중률을

사용하였다. blind test를 적용하기 위해 테스트

집단에 소속된 사용자의 앱 사용정보 1개를 제

거하고, kNN을 적용하여 제거된 앱 사용정보를

예측하도록 하였다.

앱 추천에 사용한 엔진은 크게 3가지로 나뉜

다. 첫 번째 엔진(bEngine)은 일반적인 앱스토어

에서 사용하는 내용 기반에 의한 앱 추천 엔진

이고, 두 번째 엔진(cEngine)은 객체 군집화를

수행하여 앱을 추천하는 엔진이며, 세 번째 엔진

(sEngine)은 본 논문에서 제안한 특성 유사도를

적용한 엔진이다.

(Figure 1)에 Set1의 실험결과를 나타냈다.

Set1에서 bEngine은 25%의 적중률을 나타냈고,

cEngine은 42%의 적중률을 나타내어 cEngine이

bEngine보다 17% 높게 나타났다. cEngine은 앱

군집화가 적용된 상태에서 앱을 추천하기 때문

에, 앱스토어의 기본적인 앱 추천 방식을 취하는

bEngine에 비해 적중률이 높게 나타났다. 군집

화를 이용한 sEngine은 59%의 적중률을 나타내

어 bEngine의 적중률에 비해 34% 높게 나타났

고, cEngine의 적중률보다는 17% 높게 나타났

다. 특성 유사도가 적용된 sEngine은 사용자의

앱 사용 특성을 고려하여 앱을 추천하기 때문에

다른 엔진에 비해 높은 적중률을 나타냈다.

(그림 1) Set1을 이용한 추천 정확도
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bEngine cEngine sEngine Avg.

Set1

(Figure 1) The accuracy of recommendations

using Set1

(Figure 2)에 Set2의 실험결과를 나타냈다.

Set2에서 bEngine은 21%의 적중률을 나타냈고,

cEngine은 36%의 적중률을 나타내어 cEngine이

bEngine보다 15% 높게 나타났다. Set1보다 앱

수량이 증가된 Set2에서도 cEngine의 적중률이

bEngine의 적중률보다 높게 나타났으며, 내용

기반 방식보다 앱 군집화 기반 방식이 앱 추천

에 효과적이다는 것을 두 가지 실험에서 확인하

였다. Set2에서 평균 적중률은 36%로 나타났고,

Set1에서 평균 적중률은 42%로 나타났다. Set2

의 평균 적중률이 Set1의 평균 적중률보다 낮게

나타난 이유는 수량 증가에 따른 추출 혼잡도가

높아졌기 때문이다. sEngine은 52%의 적중률을

나타내어 bEngine의 적중률과 cEngine의 적중률

보다 각각 31%와 16% 높게 나타났다. Set2에서

sEngine이 bEngine과 cEngine에 비해 우수한

성능을 나타낸 이유는 특성 유사도가 개인화 특

성을 고려하기 때문이다.

(그림 2) Set2를 이용한 추천 정확도
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(Figure 2) The accuracy of recommendations

using Set2

(Figure 3)에 Set3의 결과를 나타냈고, Set3는

Set1과 Set2와는 다른 대용량 집합이다. Set3에

서 bEngine은 15%의 적중률을 나타냈고,

cEngine은 28%의 적중률을 나타내어 cEngine이

bEngine보다 13% 높게 나타났다. sEngine은

47%의 적중률을 나타내어 bEngine의 적중률에

비해 32% 높게 나타났고, cEngine의 적중률보다

는 19% 높게 나타났다. 소규모 데이터 집합인

Set1과 Set2의 적중률과 Set3의 적중률을 비교

할 때, Set3에서 모든 Engine이 낮은 성능을 나

타냈다. Set3는 대용량 집합으로 Set1과 Set2에
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비해 추출 혼잡도가 매우 높은 집합이기 때문에,

소규모 데이터 집합에서보다 낮은 적중률을 나

타낸 것이다. cEngine은 Set3에서도 우수한 추천

성능을 나타냈으며, 이러한 결과를 보더라도 특

성 유사도 기법이 다른 기법에 비해 앱이 광범

위하게 존재하는 집합에서 우수하게 적응한다는

것을 확인할 수 있다.

(그림 3) Set3을 이용한 추천 정확도
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(Figure 3) The accuracy of recommendations

using Set3

Set4에서 bEngine의 적중률이 7%로 나타났으

며, cEngine과 sEgine의 적중률은 각각 21%와

43%로 나타났다. 여러 실험결과를 보더라도 앱

수량이 증가하면 추천 성능이 낮아진다는 것을

확인할 수 있다. 특히 내용 기반 기법을 이용한

bEngine은 방대한 앱이 존재하는 앱스토어에서

는 효과적인 기법일 수 없다는 것을 여러 실험

을 통해 확인하였다.

(그림 4) Set4를 이용한 추천 정확도
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(Figure 4) The accuracy of recommendations

using Set4

5. 결론

일반적으로 앱스토어에서 앱을 추천할 때는

내용 기반 질의를 사용한다. 내용 기반 방식은

내용정보가 풍부한 객체에는 효과적일 수 있으

나, 앱에는 내용정보가 풍부하지 않아 효과적으

로 적용될 수 없는 방식이다.

본 논문에서 제안한 특성 유사도 기반 앱 추

천 기법은 앱에 나타난 일반화 속성을 사용하여

앱을 군집화한 후, 사용자의 성향에 맞는 앱을

추천하는 방식을 취한다. 본 논문에서 제안한 기

법은 내용정보가 풍부하지 않은 앱을 효과적으

로 추천할 수 있는 장점이 있다.

실험에서 bEngine은 평균 17%의 적중률을 나

타냈고, cEngine은 평균 32%의 적중률을 나타내

어 cEngine이 15% 높게 나타났다. 이 결과를 보

더라도 앱 군집화는 앱 추천에 효과적일 수 있

다는 것을 확인할 수 있다. sEngine은 평균 50%

의 적중률을 나타내어 bEngine보다 33% 높게

나타났고, cEngine보다 18% 높게 나타났다. 다

양한 실험에서 본 논문에서 제안한 기법이 앱

추천에 효과적으로 사용될 수 있다는 것을 확인

하였다.

향후 연구로는 속성의 연결성을 이용한 다차

원 속성에 대한 연구와 효과적으로 앱 군집화를

수행할 수 있는 거리 측정에 대한 연구가 필요

하다.
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