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요    약
정보 통신 및 인공지능 기술의 발전은 우리 군의 지휘통제체계의 지능화를 요구하며, 이를 달성하기 위해 다양한 시도가 이루어

지고 있다. 본 논문은 특히, 지휘통제 워크플로우에서 활용 가능한 정보의 양이 폭발적으로 증가함에 따라 지휘통제체계 사용자에게 
제공되는 정보 중 수행 업무에 가장 핵심적인 정보를 제공할 수 있는 협업 필터링(Collaborative Filtering, CF) 및 추천 시스템

(Recommendation System, RS)에 주목한다. 군 지휘통제체계에서 정보의 필터링을 수행하는 RS는 가장 우선 설명 가능한 추천을 수행

하여야 하며, 그 다음 지휘관들이 임무를 수행하는 다양한 상황을 고려한 추천이 수행되어야 한다. 본 논문에서는 지휘통제 워크플로
우를 지원하기 위하여 정보를 선택적으로 추천하는 contextual pre-filtering CARS 프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는 1) 지

휘결심자의 상황 및 관계에 기반하여 데이터를 사전에 필터링하는 contextual pre-filtering, 2) CF의 취약한 데이터 희소성 문제를 극복

하기 위한 피쳐 선택, 3) 피쳐 간의 디스턴스를 사용자의 유사도 산출에 활용한 CF, 및 4) 사용자의 선호를 반영하기 위한 규칙 기반 
포스트 필터링의 4 단계로 구성되어 있다. 본 연구의 우수성을 평가하기 위해서 상용 수준의 실험 데이터셋 2종에 대해 기존 CF 방법

의 다양한 디스턴스 방법을 적용하여 비교 실험하였다. 비교 실험 결과 제안된 프레임워크가 3가지 평가지표(MAE,  MSE,  MSLE) 측면

에서 우수함을 나타내었다.

☞ 주제어 : 지휘통제 시스템, 피쳐 셀렉션, 협업 필터링, 상황 인식 기반 추천 시스템

ABSTRACT

The development of information communication and artificial intelligence technology requires the intelligent command and control 

(C2) system for Korean military, and various studies are attempted to achieve it. In particular, as a volume ofinformation in the C2 

workflow increases exponentially, this study pays attention to the collaborative filtering (CF) and recommendation systems (RS) that can 

provide the essential information for the users of the C2 system has been developed. The RS performing information filtering in the C2 system 

should provide an explanatory recommendation and consider the context of the tasks and users. In this paper, we propose a contextual 

pre-filtering CARS framework that recommends information in the C2 workflow. The proposed framework consists of four components: 1) 

contextual pre-filtering that filters data in advance based on the context and relationship of the users, 2) feature selection to overcome 

the data sparseness that is a weak point for the CF, 3) the proposed CF with the features distances between the users used to calculate 

user similarity, and 4) rule-based post filtering to reflect user preferences. In order to evaluate the superiority of this study, various distance 

methods of the existing CF method were compared to the proposed framework with two experimental datasets in real-world. As a result 

of comparative experiments, it was shown that the proposed framework was superior in terms of MAE, MSE, and MSLE.

☞ keyword: Command and Control(C2) system, Feature selection, Collaborative Filtering, Context-aware Recommendation System

1. 서   론

정보 통신 및 인공지능 기술의 비약적인 발전은 우리 
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군의 지휘통제체계에 대한 지능화와 효율성 향상을 요구

하고 있다[1, 2]. 이러한 요구에 부응하기 위해 다양한 시

도가 이루어지고 있음에도 불구하고, 지휘통제체계의 지

능화 수준은 지루하고 반복적인 업무를 대신하는 수준에 

머물고 있다. 인간을 완전히 배제한 지능화의 추진이 불

가능한 지휘통제 업무의 특성상, 인간을 배제하기 보다

는 지휘관 및 참모의 신속정확한 지휘결심을 지원할 수 

있는 수준의 지능화를 추진하는 것이 필요하다[3, 4].

군의 지휘통제체계는 네트워크와 컴퓨터를 활용해 주

어진 임무를 완수하는 데 다양한 작전 절차 또는 지휘통
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제 워크플로우를 지원하는 것을 주 목적으로 한다. 이때 

지휘통제 워크플로우란 지휘통제 절차와 관련된 작업, 

관련 조직이나 사람, 요구되는 입출력 정보 및 정보의 흐

름으로 정의된다. 그러나 최근 센서와 네트워크 기술의 

발전으로 지휘통제 워크플로우에서 활용 가능한 정보의 

양이 폭발적으로 증가하면서 신속정확한 지휘통제가 어

려워지고 있다[5, 6]. 이에 본 논문에서는 지휘통제 워크

플로우에서 지휘결심자에게 제공되는 정보를 필터링할 

수 있는 지능화 방법 제안함으로써 신속정확한 지휘통제

를 달성하고자 한다. 

정보의 홍수 속에서 사용자들의 정보처리 부담을 획

기적으로 줄여줄 수 있는 방법으로 등장한 것이 추천시

스템(recommender system, RS)이다[7]. 전자상거래 분야에

서 널리 활용되고 있는 RS는 상용 도메인을 넘어 국방 

분야에서도 널리 활용되고 있다[8]. Gadepally et al은 RS

를 사용자를 위해 정보를 선택적으로 필터링하는 것으로 

정의하고 사이버 공격 분야에 적용한 바 있으며[9], 미 육

군(Army Research Laboratory, ARL)에서도 협업 필터링

(Collaborative Filtering, CF) 기반의 추천 알고리즘을 개발

한 바 있다[10]. 

군 지휘통제체계에서 정보의 필터링을 수행하는 RS 

개발 시 다음과 같은 요소를 고려해야 한다. 첫째, 지휘

통제 업무의 특성상 정보를 추천한 이유를 명확히 설명

할 수 있어야 한다. 이는 현재 RS에서 널리 활용되고 있

는 모델 기반의 CF 추천이 아니라 메모리 기반의 CF 추

천이 수행되어야 함을 의미한다. 메모리 기반 CF 추천은 

추천에 사용할 입력 데이터로 활용할 수 있는 요인 (예를 

들어, 사용자, 아이템, 상황, 관계 등) 간의 관계를 직접적

으로 도출하는 것이 가능하다. 특히 특정 사용자(군에 소

속되거나 군 관련 임무를 수행하는 인원)와 아이템(상황

도, 각종 화면, 게시판, 자료실 등의 기능 및 정보) 간의 

관계를 명시적으로 설명하면서도 도메인 지식을 요구하

지 않는 CF가 가장 적합한 추천 방법이다. 둘째, 지휘관

들에게는 임무를 수행하는 데 필요한 정보 및 사용자들

의 관계(예를 들어, 계급, 직책 등)를 고려한 정보가 제공

되어야 한다. 이는 사용자(지휘관) × 아이템(정보)을 사

용하는 전통적인 CF가 아니라 사용자×아이템×상황×관

계를 종합적으로 고려할 수 있는 확장된 CF여야 함을 의미

한다. 확장된 CF는 상황 요인이 데이터 차원에서 전처리된 

contextual pre-filtering CARS (context-aware recommender 

system)라 할 수 있다. 

본 논문에서 제안하는 지휘통제 워크플로우에서 정보

를 선택적으로 추천하는 contextual pre-filtering CARS 프

레임워크의 구성요소는 다음과 같다. 

∙ contextual pre-filtering: 상황과 관계를 반영할 수 있는 

입력데이터 생성 과정으로 사용자, 상황 및 관계를 고

려하여 관계가 없는 데이터를 사전에 필터링함으로 

CF가 계산해야 할 데이터의 규모를 축소한다 

∙피쳐 선택: CF가 가진 고질적인 문제는 데이터 희소성

(data sparsity)이다. 본 논문에서 제안하는 RS 프레임워

크의 경우 사용자 아이템 상황 관계 데이터를 사용

하기 때문에 데이터 희소성 문제는 전통적인 CF 보다 

훨씬 더 심각하다. 왜냐하면 데이터 희소성 문제는 데

이터의 차원이 높아질수록 심각해지기 때문이다. 이를 

완화하기 위해서는 피쳐 선택을 수행해야 한다. 

∙메모리 기반의 CF: 지휘관(사용자)과 정보(아이템) 간

의 관계를 명시적으로 설명할 목적으로 수행한다. 

∙규칙 기반 포스트 필터링: 메모리 기반의 CF 결과를 

대상으로 사전에 정의되어 있는 도메인 지식이나 사

용자의 선호 등을 반영해 포스트 필터링을 수행한다. 

도메인 지식이나 사용자의 선호는 규칙 형식으로 표

현하며 사전에 식별되어 있다고 가정한다. 규칙 기반

의 포스트 필터링을 통해 사용자가 원하는 정보만을 

추천하는 것이 가능해진다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 기존의 연구

들을 살펴보고, 3장에서 본 논문에서 제안한 방법의 프레

임워크와 각 모듈에 대해 설명한다. 4장에서 실험과 그 

결과에 대해 설명하고 5장에서 결론 및 향후 연구에 대

해 논의한다. 

2. 관련 연구

전통적으로 추천 시스템은 컨텐트(Content) 기반 추천 

시스템과 협업 필터링(Collaborative) 기반 추천 시스템, 

및 이를 혼합한 하이브리드 추천 시스템으로 구분된다. 

그 중에서도 협업 필터링은 데이터를 직접 계산하는 산

출식을 활용하는지 혹은 머신 러닝의 모델에 의존하는지

에 따라, 메모리 기반 및 모델 기반으로 분류된다. 또한, 

이러한 추천 시스템의 입력값에 사용자 및 아이템에 더

하여 상황(Context) 요소까지 추가적으로 고려할 경우 상

황 인식 추천 시스템으로(CARS) 분류된다[11, 12].

CARS의 핵심은 사용자의 아이템 구매에 영향을 미치

는 상황의 패턴을 데이터로부터 정확하게 발견하는 것이

다. 따라서, 상황의 패턴을 발견하는 방법, 즉 상황 모델
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링하는 과정을 모델 의존적으로 하는지에 따라서 연구들

을 구분할 수 있다[13]. 첫 번째로, 모델에 기반한 상황 

모델링은 tensor factorization 및 Convolutional matrix 

factorization과 같은 머신 러닝 모델을 활용하여 상황을 

모델링한다. 이 방법은, 머신 러닝의 우수한 예측 성능을 

활용하기 때문에 복잡한 상황 정보로부터 잠재적인

(latent) 상황까지 정확하게 모델링할 수 있다는 장점이 

있다[14-20]. 그러나, 설명 가능한 추천이 어렵다는 점과 

충분한 일반화 성능을 위해서 고품질의 레이블 데이터를 

요구하는 한계가 있다.

반면 모델에 비의존적으로 상황 모델링을 수행하는 

연구들은 다양한 방법들을 시도해왔다. 그래프 기반의 

상황 모델링 방법은 상황 정보와 유저의 선호를 특정 데

이터의 피쳐나 차원에 귀속되지 안고 자유롭게 표현하기 

위해 활용되었다[21]. 피쳐 기반의 상황 모델링 방법은 

상황을 구성하는데 핵심이 되는 피쳐와 이의 가중치를 

발견하여, 유의미한 상황이 도출되는 조건을 발견한다

[22]. 이러한 방법들은 특정 도메인의 지식을 활발하게 

활용하기 때문에 보다 정확하고 일반화된 상황 모델링이 

가능하나 전문가의 지식이 필요하기 때문에 상당한 비용

을 야기한다. 

또한, 지식 기반 추천 시스템(KBRS)은 도메인 지식을 

활용하여 데이터 처리의 부담 없이 고품질의 추천을 수

행한다[23]. 왜냐하면 KBRS는 대규모 데이터 셋의 필요, 

콜드 스타트 문제 등으로부터 어느 정도 자유롭기 때문

이다. 그러나, 지식을 구축하는 자체가 상당히 제약이 되

기 때문에 확장 가능성이 CARS나 기타 데이터 활용 추

천 시스템에 비해 현저히 낮다. 

3. 지휘통제 워크플로우를 위한 CF 기반 

contextual pre-filtering CARS 

프레임워크

본 논문에서는 지휘통제 워크플로우에서 정보를 선택

적으로 추천할 수 있는 CF 기반의 contextual pre-filtering 

CARS 프레임워크를 제안한다. 그림 1에 도식화한 바와 

같이 제안 프레임워크는 4가지 요소로 구성되어 있다. 

history 
data

Contextual pre-filtering for the target user

The target user’s context-based filtering

The target user’s relation-based filtering

Feature selection for dimension reduction

Feature performance evaluation using mutual information entropy

Feature subset selection with evaluation scores

Memory-based collaborative filtering

Feature score weighted similarity calculation

collaborative filtering-based recommendation

Rule-based post-filteringRule
Base

(그림 1) 지휘통제 워크플로우를 위한 CF 기반 contextual 

pre-filtering CARS 프레임워크

(Figure 1) A CF-based Contextual pre-filtering CARS 

framework for C2 workflow

3.1 타겟 유저를 위한 Contextual pre-filtering

전술한 바와 같이, 지휘통제 워크플로우를 위한 CARS 

프레임워크는 사용자×아이템×상황×관계를 고려해 정보

를 선택적으로 필터링하는 추천시스템이다. 그러나 CF를 

적용하기 위해서는 사용자×아이템×상황×관계의 고차원 데

이터를 2차원 행렬로 나타내야 한다. 이를 위해, 일련의 피

쳐와 이의 데이터로 조합된 희소 표현(sparse representation)

을 활용한다. 지휘통제 워크플로우를 위한 CARS 프레임

워크에서 사용할 소스 데이터는 다음과 같다. 

정의 1.   소스 데이터() 는 특정 지휘관이 임의

의 정보를 소비한 상황 및 관계를 기록한 과거 데이터로 

다음과 같이 표현된다. 

      ∈ ∀          (1)

이 때, 는 데이터의 사용 주체인 사용자의 ID 

(∈), 는 가 소비한 아이템의 ID (∈ ), 는 

  데이터가 생성된 상황을 나타내는 집합으로 날짜, 요

일, 시간대와 같은 시간 정보 집합()과 위도, 경도, 

Point-of-Interest 태그와 같은 공간 정보 집합()을 포함한

다 (  ∈). 마지막으로 는 가 를 소

비했을 때 상호작용했던 다른 사용자와의 관계 정보로 

직속상관, 협업 관계와 같은 관계의 성질을 태그로 나타
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(그림 2) 타겟 사용자의 상황 및 관계 기반의 contextual pre-filtering

(Figure 2) Context and relation-based contextual pre-filtering for the target user

내는 값( )과 이의 대상인 사용자 ID 나타내는 값

(
)의 두 원소로 구성된다(   

)}). 은 에 

대한 레이팅 값을 의미한다.

2차원 희소 표현 데이터는 상황과 관계를 기반으로 사

전 필터링을 수행한다. 사전 필터링의 목적은 CF의 부담

을 줄이기 위해서이다. 이를 위해, 먼저 정보 제공의 대

상 즉 타겟 사용자()와 관련된 데이터를 로부터 추출

한다. 임의의 타겟 사용자 ∈가 소비한 데이터

는 다음과 같다. 

     ∀  ≤          (2)

3.1.1 상황기반 필터링 

소스 데이터 부터 임의의 사용자 의 지휘결심이 

필요한 상황 ( )과 연관성이 없는 데이터를 필터링한

다. 이때 지휘결심이 필요한 상황 ( )는 다음과 같이 정

의된다. 

     ∈ ∀  ≤        (3)

의 상황인  과 유사하지 않은 상황을 필터링하기 

위해서, 타겟 상황과 임의의 상황 간의 유사도를 산출한

다. 일반적으로 상황 데이터는 숫자형 및 범주형 데이터

의 혼합이기 때문에 일반적인 거리 함수를 이용해 유사

도를 도출하는 것이 어렵다. 따라서, 본 논문에서는 데이

터의 형식에 비의존적인 정규화된 상호 의존 정보(mutual 

information)를 활용해 유사도를 산출하고자 한다.  와 

임의의 상황()간의 유사도를 다음과 같이 산출한다.

 
  




       (4)

이때, 
는 와  간의 상호 의존 정보이고. 

  및  는 와  의 정보 엔트로피이다 

(≠ ∈  ). 

 
가 정해진 임계치 이하인 를 에서 필

터링함으로써 상황과 관련이 있는 만을 획득한다. 타겟 

사용자와 상황적으로 관련이 있는 는 다음과 같다. 

         ≥±        (5)

3.1.2 관계 기반 필터링 

소스 데이터 부터 지휘통제 절차상 와 관계가 없

는 사용자의 데이터를 필터링한다. 이때 관계는 에게 

정보를 송신하는 송신자로서의 관계에 있는 사용자와 

로부터 정보를 수신하는 수신자 관계에 있는 사용자를 

포함한다.  관계를 갖는 사용자의 기록데이터 는 다

음과 같은 기준으로 선별한다. 

          
    ≠

∪    
  ≠           (6)

이상의 과정을 거쳐 필터링된 데이터는 다음과 같이 

표현된다.  

  ∪ ∪           (7)

데이터를 필터링하는 과정과 생성되는 데이터의 구조

를 개념적으로 도식화하면 그림 2와 같다.
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3.2 차원 축소를 위한 피쳐 셀렉션 

그림 2에 도식화한 바와 같이, 상황과 관계를 고려해 

필터링을 수행한 데이터셋 는 여전히 null 값이 다수

인 데이터 희소성이 심각한 데이터이다. 데이터 희소성

은 사용자와 아이템 간의 관계에 대한 정확한 이해를 어

렵게 하는 CF의 고질적인 문제이다[24]. 이러한 문제를 

해결하는 방법으로 의 차원을 축소하는 피쳐 셀렉션 

기법이 널리 활용된다 [25]. 피쳐 셀렉션은 독립적인 피

쳐 평가 함수를 활용하는 필터 기반 방법과 임의의 피쳐 

서브셋에 대한 학습된 분류 결과에 따라서 최적의 서브

셋을 탐색하는 래퍼 기반 방법 또는 이들을 하이브리드

한 방법[26]을 통해 수행한다. 본 논문에서 활용하고자 

하는 데이터와 같이 숫자형 및 범주형의 데이터가 혼합

된 경우 피쳐 평가 함수의 편향성이 발생하여 필터 방법

의 성능이 현저히 떨어지기 때문에 본 논문에서는 래퍼 

기반의 피쳐 셀렉션 방법을 활용해 차원을 축소한다.  

래퍼 기반의 피쳐 셀렉션 절차는 다음과 같이 요약된다. 

첫째, 불필요한 피쳐 서브셋 평가를 피하기 위해 정보 엔

트로피를 활용해 개별 피쳐의 단순 성능을 평가하고 정렬

한다. 둘째, 성능이 가장 우수한 피쳐부터 순차적으로 임시 

피쳐 서브셋을 생성하고 이를 입력 데이터로 활용해 분류 

모델을 학습시킨다. 셋째, 전 단계와의 분류 성능을 비교한

다. 전 단계보다 분류 성능이 좋다면 현 단계의 임시 피쳐 

서브셋에 포함된 피쳐를 최종 피쳐 서브셋에 포함시킨다. 

마지막으로 임시 피쳐 서브셋에 새로운 피쳐를 추가해도 

분류 성능이 향상되지 않을 때까지 (2)~(3)의 과정을 반복

한다. 이상의 과정을 상세히 표현하면 알고리즘 1과 같다. 

결과로 축소된 차원의 데이터셋 
를 획득한다. 

3.3 메모리 기반 협업 필터링 

전통적인 CF는 사용자가 아이템에 대해 평가한 레이

팅으로부터 사용자 혹은 아이템에 기반한 유사도를 산출

하여 아이템을 추천한다. 그러나 지휘통제에 필요한 정

보나 기능은 임무상황과 사용자의 관계에 따라 달라질 

수 있다. 그러므로 정확한 정보나 기능의 추천을 위해서

는 상황과 관계 정보도 함께 고려한 사용자 기반의 유사

도 계산이 필요하다. 이를 위해 본 논문에서는 앞서 유의

미한 피쳐로 축소된 데이터셋 
에서 두 사용자의 상황

과 관계의 차이를 가중치로 활용하는 피어슨 유사도를 

제안한다. 일반적으로 피어슨 유사도를 활용하여 두 사

용자의 유사도는 다음과 같이 계산한다.

Algorithm 1. Wrapper-based feature subset selection

Input: 

Output: Reduced set  , Selected Features 

1: Features = []

2: For  in range( .shape(1)):

3:   vectors = []

4:   For  in range( .shape(0)):

5:     Features.append (vectors)

6: Evaluator = Evaluation (‘information_entropy’)

7: SortedSet = Evaluator (Features).sorted(Descending)

8: Temp = SortedSet.leftpop(1)

9: Searching = True

10: While Searching:

11:   For idx in range(len(Features)):

12:     cnt = Temp+idx

13:     Acc_cnt = wrapper(cnt)

14:     Acc_temp = wrapper(temp)

15:     If acc_cnt > acc_temp:

16:       Temp = cnt.copy()

17:  Features.pop(index=idx)

18:       break

19:   If acc_cnt < acc_temp:

20:     Searching=False

21: 
  =  [:,Temp]

22: FS = Temp.copy()

 ′ 


∑′∈ 
∑∈ 



∑′∈ 
′′ 

    (8)

이때, 은 임의의 사용자 가 모든 아이템에 대해 

평가한 레이팅 벡터이다. 또한, 은 의 평균값이다.

축소된 데이터셋 
로부터 두 사용자의 상황과 관계

의 차이를 산출하기 위해 임의의 사용자 에 대한 


의 부분집합은 다음과 같이 정의된다. 

    ∈
           (9)

이때, 의 값은 max-scaling 되어 있음을 가정한다. 

식 (8) 및 (9)에 기반하여 두 사용자 간의 피쳐 값의 차
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이가 가중치로 부여된 피어슨 유사도는 다음과 같다.

 ′ 

∑  
 ∑′′′

∑ ′ 
′′ 

(10)

사용자 간의 유사도를 산출할 때 단순히 레이팅의 차

이만 계산하는 것이 아니라 피쳐의 차이를 계산함으로써 

사용자의 상황 및 관계의 차이도 고려된 복합적인 유사

도를 산출할 수 있다. 식 (10)으로 산출된 사용자 간의 유

사도에 기반하여 CF를 수행한 후, 추천된 아이템 리스트

를 획득한다. 

3.4 규칙 기반 포스트 필터링 

추천된 아이템 리스트는 비록 사용자의 과거의 소비 

데이터에 기반한 아이템들의 집합이지만, 사용자의 선호

를 직접적으로 반영하지 않았기 때문에 사용자가 원치 

않는 아이템이 추천 리스트에 포함될 수 있다. 사용자의 

선호를 반영함과 동시에 추천된 아이템 리스트의 정확도

를 향상시키기 위해, 본 논문에서는 최종적으로 규칙 기

반의 포스트 필터링을 수행한다. 도메인 지식 혹은 사용

자의 선호는 규칙 형식으로 표현되어 있는 규칙 베이스

가 사전에 구축되어 있음을 가정한다. 지휘통제에서 활

용할 수 있는 규칙의 예시는 다음과 같다. 

위치 요소와 관련하여 다음과 같은 규칙을 활용한다. 

[R1] 상급부대에서 제공된 정보의 중요도가 하급 부대

에서 제공보다 중요하다. 

[R1-1] 사용자 소속 부대의 관심 지역 외 정보는 관심 

지역 내 정보보다 제공 우선 순위가 낮다. 

많은 지휘통제 워크플로우들이 주기에 따라 반복적으

로 수행된다. 하지만 그 주기의 시작 시점이 때로는 달라

질 수 있다. 대신 순서는 거의 변하지 않는다. 예를 들어 

다음과 같은 유형의 규칙을 활용할 수 있다.

[R2] 화력 임무 워크플로우는 표적평가, 무기할당, 타

격결과관리 순으로 수행된다.

상기 제안된 규칙들은 기능 타당성을 설명하기 위한 

예시용 규칙이며, 실제 규칙 및 지식은 이와 다를 수 있

다. 식별된 규칙의 입력 변수에 입력값을 사용자의 기록 

데이터로부터 발견하고 이를 적용하여 규칙 기반 포스트 

필터링을 수행한다. 

4. 실험 및 평가

보안상의 이유로 군 관련 실험 데이터를 확보하는 것

이 어렵기 때문에 본 논문에서는 실제 상용 데이터셋을 

군 환경에 맞게 변환하여 제안한 방법론의 우수성을 평

가한다. 상용 데이터셋 중 실제 상황 데이터를 포함하며 

군 환경과 같이 유저의 위치 변화가 빈번하고 다양한 유

형의 아이템을 소비하는 데이터셋을 선택하였다. 또한, 

적합한 군 환경을 모사하기 위해 상용 데이터셋에서 가

장 유사한 군 환경을 식별하여 기존 분포에 큰 영향을 주

지 않는 선에서 데이터셋을 재가공 하였다.

첫 번째로 활용한 상용 데이터셋은 차에서 청취한 음

악에 대한 InCarMusic 데이터셋이다. 이 데이터를 군 환

경에 비슷하게 모사하기 위해 이동 중에 제공받는 메세

지 데이터셋 MobileMsg으로 변환한다. 운행에 관한 환경 

정보에서 날씨 및 위치 정보를 활용하였으며, 또한 음악

의 장르는 메시지의 유형으로 변환하였다. 이 과정에서 '

분위기' 혹은 '아티스트 명'과 같이 군 환경과 관련 없는 

데이터는 제거하였다. 두 번째로 활용한 사용 데이터셋

은 Restaurant 데이터셋으로, 이를 군 환경과 비슷하게 모

사하기 위해 순찰한 장소에 대한 트랙 보고 데이터셋 

TrackReport로 변환하였다. 이때, 장소와 관련된 위치 및 

지오태그 정보를 포함하였으며 유저 프로필과 관련된 정

보로는 직업 및 함께 방문한 유저 정보를 포함하여 변환

하였다. 각 변환한 실험 데이터 셋의 특징에 대한 요약은 

다음 표 1과 같다. 

Properties MobileMsg TrackReport

#Records 2,593 1,161

#Users 42 138

#Items 139 130

#Features 4 36

Types of 

context

Location, 

Sentiment

Time, Location,

User profile

Range of 

ratings
1 – 5 0 – 2

Data types Categorical Mixed

Ratio of Nulls 78.6492% 8.9625%

(표 1) 실험 데이터 셋에 대한 요약

(Table 1) The summary of experimental data sets

위 두 실험 데이터 셋과 함께 비교 실험할 방법들로 

사용자 기반의 CF를 활용하였으며 사용자의 유사도를 

산출하는 거리 함수로 코사인(Cosine) 유사도, 피어슨
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Methods
User-based CF

Proposed method
Cosine similarity Pearson coefficient

Mean Squared Difference 
(MSD)

MobileMsg

MAE 1.0998 0.8888 0.9512 0.8289

MSE 1.7424 1.3487 1.3478 1.1032

MSLE 1.3195 1.1612 1.1603 1.0503

TrackReport

MAE 0.6638 0.6836 0.6303 0.5942

MSE 0.6516 0.6786 0.5946 0.5003

MSLE 0.8009 0.8236 0.7709 0.7069

(표 2) 실험 데이터셋에 대해 다양한 디스턴스를 활용한 사용자 기반 CF의 성능 평가

(Table 2) Evaluation results of User-based CF with different distances on experimental datasets

(Pearson) 유사도, 및 Mean Squared Difference (MSD)를 활

용하였다. 유사도의 경우 디스턴스를 나타내기 위해 (1-

유사도)를 적용하였다.  평가 지표로는 Mean Absolute 

Error(MAE), Mean Squared Error(MSE) 및 Root Mean 

Squre(RMSE)를 활용하였다. 

0

0.5

1

1.5

2

MAE MSE RMSE

MobileMsg

cosine pearson MSD proposed

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

MAE MSE RMSE

TrackReport

cosine pearson MSD proposed

(그림 3) 사용자 기반 CF에서 다른 디스턴스를 활용한 방법과 

성능 비교

(Figure 3) Performance comparison with different 

distance metrics in user-based CF

MAE는 실제 값과 예측 값의 차이의 절대값의 평균이

다. MAE는 차이를 평면적으로 보여주기 때문에 에러의 

산포도나 경향성을 반영하기 어렵다. 반면, MSE는 실제 

값과 예측 값의 차이를 제곱한 값의 평균이기 때문에 차

이가 크면 클 수록 값이 가파르게 상승한다. 흔히 모델의 

안정성을 평가할 때 활용한다. MSE는 에러를 제곱하기 

때문에 필요 이상으로 이상치(아웃라이어)의 에러를 크

게 산출한다. RMSE는 주로 정밀도를 가늠하는 데 활용

된다. 모든 실험 결과는 5-fold cross validation의 평균값이

다. 실험 결과의 상세 값은 표 2와 같으며 비교 그래프는 

그림 3과 같이 나타내었다. 

두 데이터셋의 에러가 다르게 나오는 이유는 활용한 

레이팅 값의 범위가 서로 차이가 있기 때문이다. 5점 척

도를 활용하는 MobileMsg 데이터셋이 더 높은 에러를 나

타냈지만 3점 척도를 활용하는 TrackReport와 비교하면 

레이팅을 예측하기 더 어려운 점을 고려하였을 때 상대

적으로 지표가 좋게 나왔음을 알 수 있다. 이는 데이터셋

의 분포 차이 때문인데, MobileMsg은 사용자-아이템 간

의 상호작용 데이터가 많이 존재하는 dense인데 비해 

TrackReport는 이러한 상호작용 데이터가 현저하게 부족

한 spare set이다. 다시 말해, 피쳐의 Null값은 InCarMusic

이 적었으나 데이터의 희소성은 TrackReport 데이터가 훨

씬 높은 수준이었다.

다른 방법과 비교하였을 때, 모든 지표에서 제안된 방

법이 최소의 에러를 나타내는 것을 볼 수 있다. Cosine 유

사도를 활용한 추천은 MobileMsg 데이터셋에 대해서 다

른 디스턴스에 비해 상당히 높은 에러를 나타내었다. 이

는, 5점 척도에서 Cosine 유사도가 레이팅의 scale을 제대

로 반영하지 못하기 때문이다. TrackReport에서는 척도의 

범위가 더 좁아서 지표 간 에러의 큰 차이가 없었다. 본 

연구에서 제안한 방법은 피어슨 유사도에 기반하였으나 

피쳐의 값을 가중치로 활용하였기 때문에 TrackReport와 

같이 이상치가 많이 존재하는 데이터에 대해서도 충분히 

보정되었음을 알 수 있다. 결과적으로, 두 데이터셋 및 3

개의 평가 지표에서 본 연구에서 제안한 방법이 안정적

이고 높은 정확도로 추천을 수행함을 나타내었다. 

5. 결론 및 추후 연구

본 연구는 한국군 지휘통제체계를 위한 추천 시스템

에 대한 첫 번째 구현 또는 구현 시도로서 의미가 있다. 

본 연구에서는 지휘통제 워크플로우에서 활용 가능한 정

보의 양이 폭발적으로 증가함에 따라, 지휘통제체계 사

용자에게 효과적으로 필요한 정보를 추천할 수 있는 협

업 필터링 및 추천 시스템에 관한 연구를 수행하였다. 기
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존의 협업 필터링 방법과 다르게 CARS 및 KBRS의 개념

을 접목하여 협업 필터링의 수행의 대상이 되는 데이터

셋을 contextual pre-filtering 및 rule-based post-filtering하였

다. 또한, CF의 성능을 저해하는 데이터의 희소성을 막기 

위해 다양한 피쳐 중에서 추천에 가장 큰 영향을 주는 피

쳐를 선택할 수 있는 피쳐 선택 기법을 제안하였다. 최종

적으로, 본 논문의 우수성을 평가하기 위해 기존 사용자 

기반의 CF에서 다양한 디스턴스를 적용하여 비교 실험

하였고, 그 결과 MAE, MSE, 및 MSLE의 세 가지 지표에

서 모두 본 연구가 제안한 프레임워크가 우수한 성능을 

나타내었다.

우리는 본 연구의 결과를 후속 연구를 통해 지속적으

로 개선 및 발전시킬 예정이다. 예를 들어 사용자, 상황, 

및 관계에 따라 소스 데이터의 구조가 달라질 수 있고 시

간에 따라 역동적으로 변화할 수 있어, 소스 데이터의 복

잡도 또는 차원이 모수 통계를 기반으로 하는 제안 프레

임워크의 처리 능력을 넘어설 수도 있다. 이러한 한계를 

극복하기 위해, 추후에 우리는 그래프 기반의 소스 데이

터 표현 및 그래프 인공신경망을 활용하는 방법에 대해 

연구할 것이다. 그래프 기반의 인공신경망을 활용하면 

더 이상 특정 소스 데이터의 특성에 의존하지 않더라도 

자유로운 데이터의 표현과 복잡한 사용자, 상황 및 관계

를 이해할 수 있는 최적의 초평면(hyper-plane)을 발견할 

수 있을 것이다. 이를 포함하여 우리는 궁극적으로 한국

군 지휘통제체계의 추천 시스템의 실제 개발에 활용 가

능한 수준의 기술과 기능을 개발하고자 한다.
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