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요 약

디지털 TV에서 시멘틱 환경의 유헬스 개인화 서비스 추천은 개인의 신체조건, 질병, 건강상태를 평가해서 이루

어져야 한다. 기존의시멘틱 환경의 유헬스 개인화 추천 방법은 온톨로지에 의존하여 의미 분석으로 추천을 하기 때

문에 사용자 만족도가 떨어진다. 이에 본 논문에서는 디지털 TV에서 시멘틱 환경의 유헬스 서비스를 위한 나이브

베이지안 필터링 기반 개인화 서비스 추천 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 온톨로지를 이용하여 상황데이터를

추론하여 트렌젝션을 저장 하고, 선호도 정보를 이용한 나이브 베이지안 필터링 기법을 사용하여 온톨로지로부터

생성된 트렌젝션과 사용자 선호도 정보를 이용하여 추론하여 서비스를 제공한다. 나이브 베이지안 필터링 기반으로

추론된 서비스는 기존의 필터링 방법 보다 콘텐츠 추천의 높은 정확도와 재현율을 보인다.
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should be done after evaluating individual physical condition, illness and health condition. The

existing recommendation method of u-health personalized service of semantic environment had low

user satisfaction because its recommendation was dependent on ontology for analyzing significance.

We propose the personalized service recommendation method based on Naive Bayesian Classifier

for u-health service of semantic environment in digital TV. In accordance with the proposed

method, the condition data is inferred by using ontology, and the transaction is saved. By applying

naive bayesian classifier that uses preference information, the service is provided after inferring

based on user preference information and transaction formed from ontology. The service inferred

based on naive bayesian classifier shows higher precision and recall ratio of the contents

recommendation rather than the existing method.

▸Keywords : Digital TV, U-health Service, Personalized Service Recommend, Naive

Bayesian Filtering

I. 서 론

디지털 TV는 기존의 아날로그 TV에서는 구현할 수 없었

던 다양한 기능과 서비스들을 수용하면서 발전하고 있다. 디

지털 TV를 통해 여러 기능과 서비스를 제공할 수 있게 된 것

은 TV에 고성능 컴퓨팅 OS환경의 결합으로 가능하게 되었다

[1]. 유 헬스(Ubiquitous Health) 서비스의 중요성이 점차

적으로 증가하고 있는 가운데, 기존의 웹 환경에서 제공했던

서비스가 스마트폰, IPTV 등 여러 디바이스를 활용한 멀티

플랫폼 환경[2]으로 발전하면서, 최근에는 디지털 TV에 유헬

스 서비스를 제공하는 방식이 주목을 받고 있다.

디지털 TV기반의 유헬스 서비스를 제공하기 위해서는 개

인 데이터를 통해 사용자의 상황에 알맞은 서비스를 제공해야

하며, 최근에는 상황 데이터의 추론을 위해 온톨로지를 이용

하여 서비스 제공에 높은 효과를 보이고 있다[3]. 개인화 서

비스 제공을 위한 시멘틱 환경의 유헬스 서비스는 개인의 질

병 데이터, 위치, 날씨 등의 상황데이터를 기반으로 하여 추

론을 하는 것으로서, 맞춤형 서비스 제공이 가능하다[4]. 유

헬스 서비스의 개인화 추천은 사용자의 질병, 생체 등의 정보

와 추천 정보의 로그를 바탕으로 지능형 개인화 추천서비스가

이루어진다[5]. 기존의 시멘틱 환경의 유헬스 서비스는 규칙

기반 필터링 방법인 온톨로지를 이용하여 지능형 서비스를 제

공한다. 규칙기반 필터링 방법은 입력 데이터에 대해 의미 분

석과 룰 베이스를 이용하여 추론한다. 하지만 규칙기반 필터

링 방법은 사용자의 선호도를 고려하는 개인화 서비스를 제공

하기에는 한계가 있으며, 현재까지도 개인화 서비스 추천의

성공적 사례가 없다[6].

의료 서비스 분야는 다른 분야와는 달리 개인 정보, 질병

정보 등의 다양한 속성을 체계적으로 분류하기 어렵고, 개개

인마다의 원하는 서비스 성향이 다르다. 따라서 기존의 온톨

로지를 이용한 규칙기반 필터링 방법은 개개인의 성향을 적용

하기 어려우며, 사용자가 선호하지 않는 콘텐츠도 추론이 될

수 있기 때문에 정확도가 떨어진다. 이를 해결하기 위해 협력

적 필터링을 이용하여 서비스의 정확도를 높여야 한다[7]. 따

라서 기존의 온톨로지를 이용한 추론 방법에서 서비스 제공의

정확도를 높이기 위한 하이브리드 필터링 방법이 필요하다.

이에 본 논문에서는 디지털 TV에서 시멘틱 환경의 유헬스

서비스를 위한 나이브 베이지안(Naive Bayesian)[8] 필터

링 기반 개인화 서비스 추천 방법을 제안한다. 제안하는 방법

은 온톨로지를 이용하여 상황데이터를 추론하여 트렌젝션을

저장하고, 서비스 콘텐츠의 필터링을 위해 나이브 베이지안

기법을 사용하여 온톨로지[9]로부터 생성된 트렌젝션과 사용

자 선호도 정보를 필터링하여 서비스를 제공한다.

본 논문의 구성은 2장에서는 관련연구를 기술하며, 3장에

서는 추천 방법에 대해 기술을 하며, 4장에서는 구현 및 실험

을 기술하고, 마지막으로 5장에서는 결론을 기술한다.

II. 관련 연구

1. 유헬스 서비스

유헬스 서비스의 중요성이 높아지는 이유는 현대인들의 식

생활의 변화, 활동량의 감소 등의 변화로 만성 질환 환자가
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그림 1. 디지털 TV 기반유헬스서비스시스템구성도
Fig. 1. Digital TV Driven U-health Service System Architecture

급증하고 있기 때문이다. 이에 따라 고혈압, 당뇨등의 합병증

이 발생할 가능성이 높으며, 질환자는 자기관리 소홀로 인해

질병으로 인한 큰 고통과 회복이 불가능한 상태도 초래할 수

있다[2]. 이에 여러 가지 디바이스를 통한 유헬스 서비스 모

델의 관심이 높아지고 있다.

웹을 통한 유헬스 서비스는 개인별 신체정보, 질병정보의

입력을 바탕으로 사람의 특성에 따라 맞춤형 식단 및 운동 처

방을 통해 건강을 관리하는 서비스로,현재 가장 많이 상용화

되고 있다[10]. IPTV를 통한 유헬스 서비스는 기존의 방문

처방과 웹 서비스방식이 아닌 IPTV 플랫폼 기반 서비스를 제

공하며, 사용자들에게 친숙한 TV를 통해 서비스를 제공하기

때문에 사용자의 활용도가 높아질 수 있다[11].

2. 온톨로지와 나이브 베이지안 기반 필터링

개인화 추천방법을 위한 필터링 기법은 대표적으로 협력적

필터링, 규칙 기반 필터링이 있다. 협력적 필터링 기법[12]은

사용자들의 서비스 선호 정보에 대한 데이터베이스를 구축하

고, 선호 정보에 기반을 두어 새로운 사용자의 유사한 취향을

가진 선호정보를 찾아내어 추천하는 방법이다. 규칙 기반 필

터링[13]은 협업 전문가가 사용자의 성향을 일정한 규칙으로

정의하고 이를 서비스의 특성과 연결시켜추천하는 방법이다.

위와 같은 필터링 기법들을 이용한 개인화 추천 서비스에

많은 연구가 진행되고 있다. 규칙 기반 필터링 방법인 시멘틱

웹 기술을 이용한 연구는 불필요한검색시간이줄어들고피드

백을 통해 점차 만족도가 향상되는 결과를 보인다[14]. 하지

만 규칙기반 필터링에 의존하기 때문에 사전에 추천 서비스

만족도에 대한 평가가 필요하다. 따라서 규칙기반 필터링은

선호 정보를 고려하지 않기 때문에 사용자의 만족도를 높이기

위해서는 선호도 정보를 이용하는 협력적 방법이 필요하다.

이에 복잡도가 높은 필터링 대신 능동적인 분석 소요 시간을

줄이기 위한 나이브 베이지안 기반 필터링 방법은 구현이 용

이하며 오버헤드가 적다.

협력적 분류 기법인 나이브 베이지안은 속성 집합과 클래

스 변수 사이의 확률적 관계를 모델링하는 접근 방법이다. 클

래스의 사전 지식과 데이터로부터획득한새로운 증거를 사전

확률로 정의하고, 이에 따라 새로운 지식을 나타내기 위해 조

건부 확률을 이용하여 한 확률의 변수가 특정값을 가질 확률

을 계산한다[8].
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구분 규칙

체질

량

지수

(?In-body ?biosignal)∩(?Customer hasWeight ?Weight)∩

(?Customer hasHeight ?Weight)

-> (?Customer hasBMI ?BMI)

고혈

압

(?Customer hasDisease ?Hypertention) ∩

(?MaxBP < 120 or MinBP < 80)

-> (?Hypertention hasHypertention ?Safety)

((?MaxBP >= 120 && < 139) or (MinBP >= 80 && <89

))

-> (?Hypertention hasHypertention ?PreHypertention)

...

건강

수준

(?Customer hasBMI ?BMI)∩

(?BMI hasHealthLevel ?Health_Level)∩

(?Customer hasAge ?Age)∩

(?Age hasHealthLevel ?Health_Level)∩

(?Customer hasSex ?Sex)∩

(?Sex hasHealthLevel ?Health_Level)

-> (?Customer hasRecommend_HealthLevel

?Health_Level)

고혈

압환

자

운동

추천

(?Customer hasHealthlevel ?Health_Level5)∩

(?Customer hasDisease_History ?Hypertension )

->(?ExcerciseRecommand hasExerciseRecommand

?Exer5_Hypertension)

...

(?Customer hasHealthlevel ?Health_Level1)∩

(?Customer hasDisease_History ?Hypertension )

->(?ExcerciseRecommand hasExerciseRecommand

?Exer1_Hypertension)

이에 본 논문에서는 디지털 TV를 통한 사용자 서비스 추

천을 위해 규칙 기반 필터링으로 구성된 시멘틱 환경에서 사

용자 선호도 정보를 이용하는 협력적 기반 필터링을 이용하는

나이브 베이지안 추론 방법을 이용하여 콘텐츠 추천의 정확도

를 높이려 한다.

III. 디지털 TV기반 시멘틱 유헬스 서비스

디지털 TV에서 시멘틱 유헬스 서비스를 위한 나이브 베이

지안 추론 기반 개인화 서비스 추천 방법을 제안하기 위해 서

비스를 제공하기 위한 시스템 구성도를 설명하며, 온톨로지

구성에 대해 설명한다.

1. 디지털 TV 서비스 시스템 구성도

유헬스 기반의 디지털 TV 서비스를 제공하기 위한 시스템

구성도는 그림 1과 같다.

사용자는 디지털 TV를 통해 서비스를 이용 받을 수 있으

며, 개인의 건강데이터를 전송하기 위해 무구속, 무자각 지향

의 센서를 사용하여 데이터를 건강관리 센터에 제공한다.

건강관리 센터는 사용자 관리와 서비스를 제공하며, 디지

털 TV 서비스와 웹 서비스를 제공한다.

디지털 TV 건강관리 플랫폼은, 사용자의 데이터와 센서로

부터 받은 데이터를 이용하여 맞춤형 서비스를 제공하기 위한

부분이며, AI(Artificial Intelligence)기반 알고리즘과 데이

터 마이닝을 통해 건강을 분석 및 평가하여 개인화 콘텐츠 서

비스를 제공한다.

의료기관은 사용자의 질병력 데이터를 PHR 표준에 의하

여 데이터를 전송받으며, 서비스 제공자는외부 전문가로부터

구성된콘텐츠데이터를 사용자에게제공하기위한협업체계

이다. 이와같이디지털 TV기반 서비스 시스템구성도를 구성

하였으며, 이를 통해 사용자에게 유헬스 서비스를 제공한다.

2. 온톨로지 구성

사용자로부터 데이터를 획득하여 추천 서비스를 추론하기

위해 그림 2와같이 운동 서비스 콘텐츠를 제공하는 온톨로지

를 구성하였다. 온톨로지는 최상위 클래스인 Thing과 5개의

상위 클래스인 Device, Healthy, Disease_History,

Individual로 구성되어있으며 각 클래스는 하위 클래스를 갖

는다. Device는 건강정보 측정 디바이스의 종류를 구성 하였

으며, 각 디바이스마다 측정 할 수 있는 결과 값을 Instance

로 구성하였다. Healthy는 사용자 건강 상태를 의미하며,

EQ-VAS와 EQ-5D는 경제성 평가에 사용되는 대표적인 건

강관련 삶의 질의 도구이며 가치평가에 대한 점수를 의미한

다. Disease는 병원에서 측정한 임상 결과를 통한 상황 데이

터이며, 각 질병에 대한 상태와 치료내용, 약물 및 치료 처방

방법에 대한 데이터를 의미한다. Individual은 사용자의 이

름, 나이 등의 기본정보와 생활 방식을 포함하고 있으며, 결

혼 및 현재 혼인 여부, 흡연 유무 및 흡연 시기, 하루 흡연량

등의 정보와 주량과 관련된 정보를 포함한다. 모든 Instance

은 Service에 참조되어 룰 베이스를 참조하여 서비스 콘텐

츠를 추천한다. 서비스 콘텐츠는 운동과 식단에 대한 운동 종

류와 선호하는 운동 종류를 포함하고 있으며, 이밖에도 한의

약 추천, 약물 추천등에 대한 상황 정보를 포함한다.

위와같이 운동 서비스 콘텐츠 제공을 위한 온톨로지를 구

성하였으며, 해당 콘텐츠의 전문 지식에 따르는 콘텐츠 추론

을 위해서 표 1과같이 질환자의 운동 처방을 통해 콘텐츠 추

천을 위한 룰 베이스를 ACSM Guide Line2010[16]을 참

조하여 규칙을 생성한다.

표 1. 룰베이스
Table 1. Rule Base
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그림 2. 운동추천온톨로지
Fig. 2. Exercise Recommend Ontology

IV. 온톨로지와 나이브 베이지안 기반

필터링 추천 방법

1. 개인화 서비스 콘텐츠 추천 방법

디지털 TV기반 유헬스 서비스를 제공하기 위한 개인화 서

비스 추천 방법은 개인 데이터와 질병 데이터를 상황 데이터

로 구성한 후, 온톨로지를 이용한 추론을 통해 건강 상태 따

른 서비스 콘텐츠를 제공할지 결정한다. 다음으로, 서비스 콘

텐츠내용은복수개가나올수있으니맞춤형서비스를제공하

기 위해 학습트렌젝션 에서 선호도 정보와 실시간질병정보를

통해 나이브 베이지안 필터링을 사용하여 서비스를 제공한다.

상황데이터를 이용한 온톨로지와 조건부 확률 추론 기반

개인화 서비스 추천을 하기 위한 구성도는 그림 3과 같다.

그림 3. 서비스추천방법
Fig. 3. Service Recommend Method

온톨로지와 조건부 확률 추론 기반 개인화 서비스를 제공

하기 위해서는 첫 번째로, 개인 데이터와 센서로부터 측정된

센싱 데이터를 온톨로지로 추론이 가능한 OWL(Ontology

Web Language)[15]형식으로 변환을 하여 상황데이터로

구성한다. 두 번째로, 상황데이터를 기반으로 온톨로지와 룰
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베이스를 이용하여 서비스 콘텐츠 추론을 하여 생성된 추론

서비스 콘텐츠 정보를 학습 트렌젝션에 저장한다. 마지막으

로, 기존의 로그 데이터인 학습 트렌젝션을 이용하여 입력받

은 상황 정보와 서비스 추론 정보를 필터링 하기 위해 나이브

베이지안 추론을 하여 맞춤형 추천서비스를 제공한다. 사용자

는 이로서 맞춤형 서비스 콘텐츠를 추천 받을 수 있으며, 서비

스 콘텐츠 선택 정보에 따라 학습 트렌젝션에 입력이 된다.

2. 학습 트렌젝션 구조

온톨로지를 이용한 학습과 사용자의 선호 정보를 이용하여

나이브 베이지안 필터링으로 서비스 콘텐츠를 추천하기 위해

서는 학습된 레코드들이 필요하며, 이를 통해 조건부 확률 추

론이 가능하다. 학습트렌젝션은 나이브 베이지안으로 필터링

을 하기 위한 개인 레코드 정보이다. 학습 트렌젝션의 레코드

와 그 관계에 대한 구조는 그림 4와 같다.

C1 ~ Ci는 상황정보 입력 부분이며, I1 ~ Ij는 상황정보

로부터 추론된 콘텐츠 정보, S1 ~ Sk는 사용자가 선택한 선

호도 정보이다. 즉 Ij와 Sk는 같은 콘텐츠를 의미한다. 또한

각 데이터의 정보는 0(False), 1(True)로 구성한다.

상황데이터로부터 얻은 정보는 C1 ~ Ci로 레코드에 입력

이 되며, 0일 경우는 상황데이터가 입력받지 않은 것이고 1일

경우는 해당 상황데이터가 입력된 경우이다.

그림 4. 학습트렌젝션레코드구조
Fig. 4. Learning Transaction Record Structure

상황정보를 이용하여 온톨로지로부터 추론된 서비스 콘텐

츠에 대한 정보는 I1 ~ Ij에 입력이 되며, 0일 경우는 콘텐츠

를 추론하지 않은 것이며, 1일 경우는 서비스를 추론하여 나

온 결과이다.

선호도 정보는 사용자가 나이브 베이지안으로 부터 추론된

콘텐츠 중 실제 사용자가 선택한 콘텐츠를 저장하는 것이며,

S1 ~ Sk에 저장이 된다.

위와 같이 학습 트렌젝션의 레코드가 구성이 되며, 나이브

베이지안 메소드를 통해 추론하게 된다.

3. 나이브 베이지안 필터링 방법

베이지안 기반 추론은 불충분한 정보를 가진 환경을 표현

하고 추론하는 대표적인 기법이며, 조건부 확률을 통한 의사

결정에 많은 장점이 있다. 학습 트렌젝션을 이용한 나이브 베

이지안의 필터링 방법은 그림 5와 같다.

나이브 베이지안은 3단계로 추론을 하게 되며 첫 번째로,

상황데이터와 서비스 콘텐츠 추론 P(C|I)을 한다. 그리고 두

번째로, 상황데이터와 선호도 정보를 추론 P(C|S)를 한다.

마지막으로 추론된 P(C|I)와 P(C|S)에 대해서 사후확률

P(I/S)을 계산한다. 사후확률은 각각의 콘텐츠에서 계산된

선호도 추론 결과와 서비스 콘텐츠 추론결과를 계산하여 서로

다른 콘텐츠 중에서 선호도값과 콘텐츠값의 결과가 가장 높

은 콘텐츠를 추천하기 위해서이다.

그림 5. 나이브베이지안필터링방법
Fig. 5. Naive Bayesian Filtering Method

훈련된데이터는온톨로지의추론과콘텐츠선택정보로부

터 수집된 학습트렌젝션을 사용하고, 상황정보에서 콘텐츠 추

론 방법은 식 1과 같으며, 선호도 추론 방법은 식 2와 같다.
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       
  



   (1)

       
  



   (2)

C는 상황 데이터를 의미하며, Context은 입력된 상황 데

이터의 종류를 의미한다. 식 1의 Ij는 각각의 서비스 콘텐츠

의 종류를 의미하며, P(C|Ij)는 상황 데이터가 콘텐츠 추론

정보에 포함될 확률이다. 식 2의 Sk는 각각의 서비스 콘텐츠

의 선호도 종류를 의미하며, P(C|Sk)는 상황데이터가 선호

도 추론 정보에 포함될 확률이다.

또한, 나이브 베이지안은 속성 중 하나의 상황데이터의 조

건부 확률 값이 0이면, 전체 추론 값이 사라진다. 예를 들어,

학습 트렌젝션의 C1의 값이 모두 0이거나 1일 경우, 베이지

안 분류기는 이 항목을 분류할 수 없다. 따라서 이 문제를 해

결하기 위해 식 3과 같이 m-추정치 기법을 사용한다[8].

 


(3)

n은 상황 데이터 yi의 사례수, nc는 xi 값을 갖는 상황데

이터 yi 내의 훈련 사례수, m은 등가샘플 크기(equivalent

sample size)라 불리는 매개변수, p는 사용자 정의 매개변

수이다. 즉, 학습 집합이 없다면(n=0), P(xi|yi)=p 이다.

등가 샘플 크기는 사전확률 p와 관측확률 nc와 n 사이의 타

협점을 결정한다. m-추정치 기법을 사용하면 일반적으로 학

습데이터의 수가 적을 때 확률값을 추정하는 방법보다 확실

한 방법을 제공한다.

각각의 서비스 콘텐츠 추론 정보 P(C|Ij)와 콘텐츠 추론

정보 P(C|Sk)가 생성이 되면 마지막으로 서비스 콘텐츠 추

천을 위해 사후확률 P(I|S)을 계산한다. 사후확률의 추론 공

식은 식 4과 같다.

     

 
(4)

서비스 콘텐츠 P(I1|S)의 확률을 구하기 위해서는 각각의

콘텐츠 확률인 P(I1)P(I1|S1), P(I2|S2), ..., P(Ij|Sk)의

값을 모두 더한 후에, P(I1)P(C|S1)의 값을 나누어서

P(I1|S1)의 확률을 추론하게 된다. 마지막으로, 추론된 각

P(I|S)중에서 확률값이 가장 높은 서비스 콘텐츠를 사용자에

게 추천하게 된다.

V. 실험

1. 실험 환경

본 논문에서 제안하는 시멘틱 유헬스 서비스에서 나이브

베이지안 필터링 기반 개인화 서비스 방법의 검증을 위해 서

비스 제공의 정확도를 측정한다.

실험을 위한 데이터는 2009년도 지역사회건강조사 결과보

고서[17]를 이용하였다. 입력 변수로는 나이, 성별의 기본 데

이터와 고혈압과 당뇨 질환을 가지고 있는 환자에 대한 데이

터, EQ-5D 데이터, 운동, 흡연, 주량 등의 데이터를 사용하

였다. 출력 변수로는 처방방법에 대한 콘텐츠의 선호도 내용

이 포함되어 있는 데이터를 사용하였다. 레코드의 갯수는

1,500개를 이용하였으며, 이 중 레코드 1,000개는 트레이닝

셋으로 구성하였으며, 나머지 500개는 실험으로 이용한다.

실험을 위한 H/W환경은 Intel Core(TM) i3 CPU

2.93GHz, 4GB RAM, 500GB HDD를 이용하였다. S/W

환경은 Windows 7의 OS환경이며, 시스템 구동을 위해서

Java SDK환경을 이용하였다. 또한, 온톨로지 표현을 위해

Protege 4.0을 이용하였으며, 추론 엔진은 Jena2.0을 이용

하였다.

2. 성능 평가

본 논문에서 제안하는 필터링 방법의 정확도(Precision)

와 재현율(Recall)의 성능을 평가한다. 온톨로지를 이용한

추론은 상황 데이터에 대해 모든콘텐츠를 제공해주기 때문에

높은 정확도를 나타낸다. 따라서 온톨로지를 이용하여 추론된

콘텐츠에 대해서 필터링 방법의 성능을 평가한다. 평가 방법

은 추천된 모든 데이터 중에서 사용자가 선택하는 콘텐츠와

추천되는 콘텐츠를 1:1 비교매칭을 하여 정확도와 재현율을

평가한다[18].

필터링 성능을 평가하기 위한 비교 대상은 온톨로지와 나

이브 베이지안을 기반으로 하는 협력적 필터링 기법 기반의

추천 방법(CFRM: Collaborative Filtering based

Recommend Method)과 본 논문에서 제안하는 온톨로지와

나이브 베이지안을 기반으로 하는 규칙 기반과 협력적 필토링

기반의 추천 방법(RCFRM: Rule and Collaborative
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Filtering based Recommend Method)을 비교한다. 실험

을 위한 정확도와 재현율의 식은 식 5와 같이 구성한다.

추천콘텐츠

선택콘텐츠∩추천콘텐츠

 선택콘텐츠

선택콘텐츠∩추천콘텐츠

(5)

시나리오는 학습트렌젝션에 학습된레코드의 개수에 따라

추천 정보의 정확률과 재현율을 비교한다.

첫 번째 측정 방법으로, 정확도는 추천된 콘텐츠 중에서

연관된 콘텐츠의 비율을 계산한 것으로 입력 데이터와 선호도

가 연관된 콘텐츠를 추천했을 경우 높은 수치를 보인다. 여기

서는 실제 사용자가 선택한 콘텐츠와 추천한 콘텐츠의 교집합

을 추천한 콘텐츠로 나누어 나타낸다. 실험에 대한 결과는 그

림 6과 같다.

그림 6. 정확도실험
Fig. 6. Precision Experimen

정확도의 실험 결과, 각 실험군의 평균 정확도는 RCFRM

은 0.634이며, CFRM은 0.548이다. 따라서 RCFRM이 더

높은 정확도를 보인다고 할 수 있다. RCFRM은 선호도 값과

추론 값을 함께 계산하기 때문에 높게 나타나고 있으며,

CFRM은 단순히 입력 데이터만을 이용했기 때문이다. 그러

나 실험 레코드의 개수가 800개 이상일 경우 RCFRM의 정

확도가 떨어지는 것으로 나타나고 있으며, 이는 사용자가 추

론된 서비스 콘텐츠를 선택하지 않고, 상황 데이터와 맞지 않

는 다른 콘텐츠를 선택할 경우가 있기 때문이다.

두 번째 측정 방법으로, 재현율은 추천된 콘텐츠에 대해

관련된 모든 콘텐츠의 수로 나눈 수치로 사용자가 선택한 콘

텐츠를 추천하는 경우 높은 수치를 보인다. 여기서는 사용자

가 선택한 콘텐츠와 추천된 콘텐츠의 교집합을 선택한 콘텐츠

로 나누어 계산한다. 실험에 대한 결과는 그림 7과 같다.

그림 7. 재현율실험
Fig. 7. Recall Experiment

재현율의 실험결과, 각 실험군의 평균 재현율은 RCFRM

은 0.457이며, CFRM은 0.311이다. 따라서 RCFRM이 더

높은 재현율을 보인다고 할 수 있다.

RCFRM은 사용자의 선호도를 반영했기 때문이며, 그렇지

않은 CFRM보다 높은 재현율을 보이고 있다. 그러나 0.5 이

상의 재현율이 나타나지 않는 이유는 사용자가 선호하는 콘텐

츠가 추론되는 콘텐츠를 모두 만족하지 않기 때문이다. 따라

서 사용자가 선호하는 콘텐츠를 제공하기 위해서는 사용자 선

호도 정보의 학습 방법에 대한 연구가 필요하다.

VI. 결론

본 논문에서는 디지털 TV에서 시멘틱 환경의 유헬스 서비

스를 위한 나이브 베이지안 필터링 기반 개인화 서비스 추천

방법을 제안하였다. 기존의 시멘틱 환경의 유헬스 서비스는

사용자의 선호도 정보를 반영하지 못하는 규칙기반 필터링이

기 때문에 사용자의 만족도가 떨어진다. 이에 본 논문에서는

협력적 필터링인 나이브 베이지안 기법을혼용하여, 규칙기반

필터링의 정확성과 사용자의 선호 정보를 고려하는 필터링을

구현하였다.

실험 결과 본 논문에서 제안하는 온톨로지 기반의 나이브

베이지안 필터링 방법은 규칙기반과 협력적 기반 방법을 모두

고려했기 때문에 기존의 협력 필터링보다 높은 정확도과 재현

율을 나타내고 있다. 제안하는 필터링 방법은 디지털TV에서

유헬스 서비스를 받는 사용자에게 콘텐츠 추천의 높은 만족도

를 나타낼 것으로 기대한다.
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