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            Abstract
          
        

        
          전자상거래 플랫폼에서 추천시스템의 적용은 기업의 성공에 중요한 요소이며 최근 부상하는 다양한 공유경제 플랫폼의 사용자가 늘어남에 따라 추천 시스템의 필요성이 증대되었다. 따라서 본 연구에서는 개인의 취미 물품을 대여할 수 있는 공유경제 기반 플랫폼에 추천 시스템을 적용하여 개인화 서비스를 제공하는 시스템의 구축 사례를 소개한다. 추천 시스템은 사용자 기반 협업 필터링을 추천 알고리즘으로 구현하였으며 기존에 사용자가 직접 평점을 매겨야 하는 명시적 평가 방법의 문제점에 대한 대안으로 명시적 평가 방법과 암묵적 평가 방법과 혼용하여 구현하였다. 시스템의 테스트를 위해 ‘다람쥐 창고’라는 안드로이드 앱을 배포하여 사용자 테스트를 실시하였다. 사용자는 직접 개별 아이템에 평점을 매기지 않아도 조회 이력만을 가지고 추천을 받을 수 있으며, 평점 데이터에는 클릭률뿐만 아니라 상품의 상세 페이지에 머무른 시간이 반영되어 보다 효율적으로 추천이 이루어질 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The application of a recommender system in an e-commerce platform is an important factor for the success of a company, and as the number of users of various emerging sharing economy platforms increases, the need for a recommender system has increased. Therefore, this study introduces a case of building a system that provides personalized service by applying a recommender system to a sharing economy-based platform that can rent personal hobby items. The recommender system implemented user-based collaborative filtering as a recommendation algorithm, and implemented a mixture of explicit and implicit evaluation methods as an alternative to the problem of explicit evaluation methods in which users must evaluate themselves. To test the system, an Android application called 'Squirrel Warehouse' was distributed and user tests were conducted. Users can receive a recommendation based only on the search history without directly rating individual items, and the rating data reflects not only the click-through rate but also the time spent on the product detail page, so that recommendations can be made more efficiently.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 공유(Sharing)의 개념이 주목받으면서[1]국내외로 다양한 공유경제 플랫폼이 등장하였는데 대표적으로 공간을 공유하는 임대인과 공간을 대여하려는 임차인을 P2P 기반으로 연결하는 중개 서비스를 제공하는 플랫폼인 에어비앤비(Airbnb), 국내에서는 최근 몇 년간 급부상한 당근마켓 중고 거래 플랫폼을 예로 들 수 있다. 당근마켓의 경우 거주 지역을 기반으로 주변에 위치한 다른 사용자가 등록한 물건을 거래하는 플랫폼이다. 해당 플랫폼이 성장하고 사용자 수가 많아지면서 매일 수백에서 수천 건의 새로운 글이 등록되지만, 해당 게시글은 몇 분 이내에 새로운 게시글에 밀려 자취를 감춘다. 따라서 해당 게시글은 게시글 업로드 직후 단지 몇 분 동안만 노출되며 사용자가 직접 키워드를 입력하여 검색하지 않는 이상 다시 노출되지 않는다. 이를 위해 당근마켓에서 게시글을 상단으로 끌어올리는 기능을 도입했지만, 또다시 상단에 노출되는 시간은 잠시뿐이다. 따라서 사용자가 임의의 시간에 앱에 접속했을 때 보이는 물건의 종류가 한정되어 선택의 폭이 좁아질 수 있다. 에어비앤비의 경우 서비스에 등록된 숙소는 대규모 업체보다는 개인 호스트가 등록한 공간이 대다수이기 때문에 공간 선택 시 소비자가 고려해야 할 요소가 매우 많아진다. 예를 들어 임대 지역, 장소, 날짜, 임대료 등의 기본적인 것은 검색 서비스를 통해 필터링이 가능하지만 공간의 꾸밈 및 주변 편의시설, 지하철역 또는 관광지와의 거리 등 지리적 특색과 같은 취향이 반영되는 요소들은 개인이 일일이 상세 조회를 통해 정보를 찾아야 하는 등 상당한 노동과 시간이 소요되는 작업이다. 즉 과도한 정보가 오히려 사용자들에게 선택을 어렵게 만들어 문제가 되는 경우이다[2]. 이처럼 공유경제 플랫폼이 가진 문제의 대안으로 소비자의 성향을 분석하고 좋아할 만한 것을 예측하는 추천 시스템을 도입하여 소비자에게 더 좋은 선택지를 제공함으로써 기업의 매출 증대에 전략적 요소로 활용할 수 있다.

      따라서 본 연구에서는 공유경제 플랫폼에 추천 시스템 도입하여 개인화 서비스를 제공하는 ‘취미 활동 물품 공유 시스템’의 구축 사례를 소개한다. 해당 서비스는 내가 소유한 취미활동 물품을 대여하거나 다른 사람으로부터 물건을 빌리는 P2P(Peer to Peer) 기반 ‘대여 서비스’의 제공을 기본으로 한다. 여기에 사용 편의성을 위한 ‘추천 시스템’과 ‘분류 시스템’의 2가지 추가 기능을 제공한다. ‘추천 시스템’은 사용자의 서비스 사용 기록으로부터 측정된 데이터를 기반으로 관심 있어 할 만한 물건을 예측하여 추천하는 기능이다. 사용자가 찜 목록에 담은 물품 데이터와 사용자가 물품 상세 페이지에 머무른 시간 데이터를 가공하여 평점 데이터를 추출한 후 사용자 기반 협업 필터링(User-based Collaborative Filtering) 방법을 사용하여 구현하였다. ‘분류 시스템’은 임대인이 물건의 사진을 서비스에 업로드 하면 물건의 종류를 인식하여 용도를 기준으로 10가지 취미 카테고리 중 하나로 자동으로 분류하는 기능이다.

      본 논문의 2절에서는 추천 시스템과 이미지 분류 모델의 학습에 사용한 EfficientNet에 대해 기술한다. 3절에서는 시스템 구성과 추천 알고리즘에 대한 내용을 다루며, 4절에서 시스템 구현 및 테스트 결과를 설명한다. 마지막 5절에서 결론과 제언으로 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 추천 시스템
        추천 시스템은 자동화 시스템의 한 유형으로[3] 사용자가 좋아할 만한 물건을 예측하여 추천해 주는 서비스이다[4]. 추천 시스템의 구현 방법에는 필터링 방법에 따라 내용 기반 추천시스템, 협업 필터링 추천 시스템, 인구통계학적 필터링 추천 시스템, 지식 기반 추천 시스템, 하이브리드 필터링 추천 시스템으로 분류할 수 있다[5]. 이 중 가장 널리 사용되는 협업 필터링(CF; Collaborative filtering)은 여러 사용자로부터 수집한 평가에 대한 유사도(Similarity)를 기반으로 사용자의 행동을 예측하는 기법으로[6]-[7] 유사도 측정 대상을 기준으로 사용자 기반 협업 필터링(User-based CF)과 아이템 기반 협업 필터링(Item-based CF)으로 나뉜다. 아이템 기반 협업 필터링은 아이템 간의 유사도를 구하여 비슷한 아이템을 선정하는 반면 사용자 기반 협업 필터링은 사용자 간 유사도를 구하여 설정된 임계값에 따라 선별된 비슷한 취향을 가진 사용자를 통해 선호할 만한 물건을 예측하는 추천 방식이다[5]. 본 연구에서 개발한 시스템은 비슷한 취향의 사람들끼리 취미 물품 공유를 통해 새로운 취미를 찾게 해 주는 목적이 있으므로 유사한 사용자끼리 매칭이 가능한 사용자 기반 협업 필터링을 사용하였다.

        유사도를 구하는 계산식은 피어슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient)나 코사인 유사도(Cosine Similarity), 자카드 유사도(Jaccard Similarity) 등이 있으며, 본 연구에서는 일반적으로 많이 사용되는 코사인 유사도 계산식을 사용하였다[4][8]. 유사도를 구하기 위해서는 사용자로부터 각 아이템에 대한 평점을 구해야 하는데 일반적으로는 사용자가 직접 점수를 매기는 명시적 평가 방법을 주로 사용하고 있다. 하지만 고객들이 만족한 상품에만 피드백을 주는 경향이 있고, 사용자마다 점수를 산출하는 기준이 다르기 때문에 명시적 평점만으로 선호하는 물건을 예측하기에는 한계가 분명히 존재한다[9]-[10]. 이를 보완하기 위해 박호연(2021)의 연구에서는 사용자 리뷰 데이터를 분석하는 텍스트 기반 추천 시스템을 소개하였다[11]. 이재성(2019)의 연구에서는 상품 거래에 대한 최신성(Recency), 빈도성(Frequency), 규모성(Monetary)을 조작적 정의를 통해 암묵적 평점을 산출하여 추천에 적용하는 RFM 분석 기법을 사용하였다[10]. 최희열(2017)의 연구에서는 사용자 로그 데이터를 활용해 클릭정보만을 가지고 선호도 점수를 산출하였다[12]. 이처럼 명시적 평가 방법의 한계를 인정하고 암묵적 평가 방법에 대한 다양한 연구가 시도되었다. 따라서 본 연구에서는 사용자가 직접 피드백하는 명시적 평가뿐만 아니라 암묵적 평가 방법을 같이 혼용하여 데이터를 수집하였고 이를 추천 시스템에 적용하여 기존의 시스템을 더 효율적으로 발전시킬 수 있도록 하였다.

      

      
        2-2 EfficientNet
        EfficientNet은 Tan et al.(2019)의 연구에서 발표된 depth, width, resolution 3가지 요소를 미세조정하여 성능을 높이는 CNN(Convolutional Neural Network) 시스템 아키텍처다[13]. 기존에 CNN의 성능을 높이기 위해서는 depth, width, resolution 의 세 가지 요소 중 하나만을 조작하는 방법을 사용하였으며, 두 요소 이상을 조작하는 경우도 있으나 임의로 조정하는 방법이었기에 최적화 된 방법은 아니었다. EfficientNet은 이 3차원 요소를 small grid search로 최적의 조합을 찾아내는 시스템 아키텍처며, 기존 모델보다 높은 정확도를 자랑한다[13]. 본 연구의 ‘분류시스템’의 구현을 위해 사용된 EfficientNet –Lite는 Tensorflow Lite에서 제공하는 모바일 또는 IoT에서 가볍게 쓰일 수 있도록 구현된 아키텍처로 대기시간이 짧고 학습 모델 사이즈 크기가 작은 옵션인 EfficientNet –Lite0 옵션을 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 본 론
      
        3-1 시스템 구성도
        전체 시스템 구성도는 그림 1과 같다. 사용자는 Android 기반 Application을 통해 시스템에 접근할 수 있으며, 시스템 기능에 따라 추천 시스템, 분류 시스템, 대여 시스템으로 구분한다. 추천 시스템은 사용자로부터 수집된 정보를 기반으로 한 추천 알고리즘에 의해 동작하고 사용자 기반 협업 필터링 방법을 사용한다. 추천 알고리즘의 동작 과정은 다음과 같다. 먼저 물품 선호도와 같은 아이템에 대한 사용자 평가 데이터를 수집한다. 이때 수집된 데이터는 결측값 및 이상값(Outlier)이 뒤섞인 불균일한 값으로 전처리를 통해 모든 데이터가 일정 범위 내의 값을 갖도록 정규화한다. 정규화된 선호도 데이터를 사용자 행과 아이템 평점 열로 구성된 2차원 행렬 구조인 평가 행렬(Rating matrix)로 저장하며 이는 사용자 간 유사도 계산을 위한 입력 데이터로 사용되고 코사인 유사도 계산식을 활용해 유사도 행렬을 구한다. 유사도 행렬에서는 특정 사용자에 대해 가장 비슷한 사용자, 즉 유사도가 가장 높은 사용자를 구할 수 있으며 해당 사용자가 선호하는 아이템을 평가 행렬을 통해 추출하여 추천 리스트를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            System diagram
          
          

          

        

        분류 시스템은 이미지 분류 모델을 통해 대여할 물건의 이미지를 카테고리화하는 자동화 시스템이다. 다시 말해 사용자가 이미지를 업로드하면 이미지가 어떤 물건인지 인식하여 물건의 카테고리를 분류하고 이에 따라 자동으로 취미 카테고리가 정해진다. 대여 시스템은 QR 인증을 통해 임대인과 임차인의 거래 정보를 승인하고 기록하는 시스템이다. 각 시스템과 통신하는 데이터베이스는 사용자 정보를 기록하는 User DB, 대여 물건 정보를 기록하는 Item DB, 대여 거래 기록을 저장하는 Rental DB를 구축하였다.

        시스템 구축에 사용된 개발 언어 및 도구는 다음과 같다. 안드로이드 모바일 운영체제용 앱은 Android Studio IDE에서 Kotlin 언어를 사용하였다. 이미지 분류를 위한 모델은 Tensorflow Lite에서 제공하는 EfficientNet-Lite 모델로 구축하였으며 데이터베이스는 Firebase에서 제공하는 Realtime Database를 사용하여 실시간으로 통신이 가능하게 하였다.

      

      
        3-2 추천 시스템
        
          1) 평가 행렬
          유사도 행렬의 계산을 위한 평가 행렬의 데이터는 명시적(Explicit) 평가와 암묵적(Implicit) 평가 두 가지 방법을 혼용하여 수집하였다. 암묵적 평가 방법은 사용자로부터 간접적으로 피드백 데이터를 받는 방법으로 사용자가 물품의 상세 페이지에 머무른 시간을 계산하여 측정한다. 따라서 사용자가 오랜 시간 상세 페이지에 머무를수록 해당 물품에 대한 선호도가 높아지게 된다. 이와 대조적으로 명시적 평가 방법은 ‘상품 찜하기’와 같이 사용자의 직접적인 피드백에 의한 측정법이다.

          선호도 데이터를 추출하는 과정을 순서도로 표현하면 그림 2과 같다. 먼저 (사용자 수)×(아이템 수) 크기의 2차원 평가 행렬인 R을 선언하고, 누적 시간을 측정하기 위한 time 변수와 time 데이터를 로그변환 한 값을 저장하는 preference 변수는 0으로 초기화한다. 사용자가 특정 물건의 상세페이지를 조회하기 시작하면 시스템에서는 해당 페이지에 머무른 시간을 초 단위로 측정하는데 만약 사용자가 상품 찜하기 버튼을 누르는 경우 측정된 시간과 관계없이 preference 변수는 최대치인 10점이 입력된다. 물건 상세페이지를 벗어나면 시스템은 시간 측정을 종료하고 time 변수에 누적 시간을 저장하는데 이값이 비정상적으로 높거나 낮은 이상값(Outlier) 문제를 해결하기 위해 로그변환을 수행하여 데이터를 스케일링한 후 preference 변수에 저장한다. 로그변환을 수행하였음에도 불구하고 preference 변수가 최대치인 10을 넘기는 경우에는 해당 데이터를 10으로 치환하였으며 이렇게 데이터를 전처리한 결과 모든 선호도 값이 0~10점의 스케일을 갖게 된다. 선호도 점수의 최대치인 10점은 59,049초를 로그 변환한 값으로 사용자가 머무른 시간을 충분히 반영할 수 있다. 이렇게 사용자별 선호도 데이터는 평가 행렬 R에 저장되고 사용자가 상품을 조회할 때마다 선호도 값이 갱신된다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Flowchart of preference data extraction process
            
            

            

          

        

        
          2) 유사도 행렬
          유사도는 두 벡터 사이의 거리를 나타내어 사용자 간의 유사도를 측정할 수 있는 코사인 유사도(Cosine Similarity) 수식을 사용하여 구현하였으며, 자세한 식은 (1)과 같다[14].
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            	* Sim uv : cosine similarity between user u and user v


            	* Iuv : set of items rated by user u and user v


            	* r(u,i) : rating of item i by user u


          

          그림 3은 추천을 위한 유사한 사용자를 선정하는 과정을 도식화한 그림이다. 먼저 (a)에서 유사도 행렬 S는 (사용자 수)×(사용자 수)의 2차원 행렬로 구성되며 0~1 사이의 값으로 산출된다. 이때 동일 사용자와의 유사도의 값은 1이므로 모두 0으로 치환하여 저장하였다. 특정 사용자 i 에 대한 유사도 값인 S[i]를 기준으로 내림차순 정렬하면 (b)와 같이 표현할 수 있으며, 정렬된 데이터에서 상위 3명의 사용자가 i의 유사한 사용자가 된다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              A method for finding similar users
            
            

            

          

        

        
          3) 추천 알고리즘
          특정 사용자 K에 대한 추천 시스템을 구현하는 알고리즘은 그림 4과 같다. 먼저 K로부터 수집한 평점 정보인 평가 행렬(Rating Matrix) R과 사용자 유사도 행렬(Similarity Matrix) S가 주어진다. 만약 K가 5개 이상의 아이템에 대해 암묵적 평가를 했다면, 즉 5개 이상의 아이템 상세 페이지에 접속했다면 평가 행렬 R에서 K의 선호도 데이터를 바탕으로 코사인 유사도를 계산한 후 유사도 행렬 S를 업데이트한다. 그 후 유사한 사용자 선정 방법에 의해 K와 가장 유사한 3명의 사용자를 구하고 평가 행렬 R에서 유사한 사용자들이 선호하는 아이템을 추출하여 리스트 l에 저장한다. 이때 l에 저장된 아이템이 K가 찜한 아이템이거나 이미 보유한 아이템이라면 해당 아이템은 리스트에서 삭제한다. 추천 카테고리 c는 l에 저장된 아이템의 카테고리 중 가장 출현 빈도가 높은 카테고리로 선정한다. 결국 사용자는 c에 저장된 카테고리와 l에 저장된 아이템을 추천받는다. 반면 사용자가 본 전체 물건 수가 너무 적어 발생하는 희소성(Sparsity) 문제에 대한 대안으로 물건을 5개 미만으로 본 사용자에게는 아이템 조회 수를 기준으로 내림차순 정렬하여 상위 20% 물건을 추천하고 카테고리의 경우 랜덤한 카테고리를 추천한다. 위와 같이 유사도 행렬 S를 반복적으로 업데이트하여 사용자에게 추천 물품 리스트를 제공한다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Recommender system algorithm for user k
            
            

            

          

        

      

      
        3-3 분류 시스템
        물건의 추천을 위한 카테고리를 분류하기 위해 이미지 분류 시스템을 구축하였다. 임대인이 소유한 물건의 사진을 업로드하면 지도 학습(Supervised Learning)된 분류기(Classifier)에 의해 62가지 물건으로 레이블링 된 후 ‘공부’, ‘게임’, ‘독서’, ‘문화/예술’, ‘미술/공예’, ‘요리’, ‘원예’, ‘운동/스포츠’, ‘음악’, ‘반려동물’ 총 10가지 카테고리 중 하나로 분류된다.

        Tensorflow Lite에서 제공하는 분류 모델은 학습된 데이터에 대해서는 정확도가 높으나 본 서비스에서 분류해야 할 레이블의 자세한 특징을 추출하지 못해 성능이 떨어지는 문제가 있어 전이학습(Transfer Learning)을 통해 학습 모델을 재정의하는 대안적인 방법을 채택하였다. 전이학습을 통한 fine-tunning의 전략으로는 (1) 전체 모델을 다시 학습시키는 방법, (2) 일부 레이어만 학습시키는 방법, (3) convolutional base를 동결하고 분류기만 다시 학습시키는 전략을 들 수 있다[15]. 본 서비스의 분류 시스템에서는 보유한 데이터셋(Data Set)이 적기 때문에 convolutional base를 동결하고 분류기만 다시 학습시키는 전략을 채택하였다.

        62개의 물건 레이블마다 약 85개의 이미지 데이터를 학습시켰으며 정확도를 높이기 위해 이미지를 정제하는 전처리 작업을 실시하였다. 훈련데이터 80%, 검증데이터 10%, 테스트 데이터 10%의 비율로 설정하였으며 epoch는 accuracy 값이 최대가 되는 50회로 설정하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 구현 및 테스트
      시스템의 테스트를 위해 추천 시스템과 분류 시스템, 대여 시스템을 구현하여 취미 물건을 추천하고 공유할 수 있는 ‘다람쥐 창고’라는 안드로이드 모바일 운영체제 기반 애플리케이션을 구축하고 배포하였다.

      
        4-1 추천 시스템
        ‘다람쥐 창고’ 서비스의 베타 버전을 일부 사용자들에게 배포하였으며 실험 결과는 다음과 같다. 총 16명의 시험 배포 버전 사용자가 등록되었고, 57개의 물건이 서비스에 등록되었다. 각 사용자는 성향에 따라 선호하는 물건을 보고, 대여하고 싶은 물건을 관심상품에 등록하는 등의 사용자 활동을 통해 데이터를 수집하여 추천 시스템을 테스트 하였으며 5명의 표본 사용자에게 추천된 물품 및 카테고리는 표 1과 같다. 게임을 선호하는 사용자의 경우 게임과 관련된 물품뿐만 아니라 운동, 요리 등 다양한 물건을 본 이력이 있었기 때문에 ‘자전거 헬멧’, ‘커피 드리퍼’ 등의 다양한 물품이 추천되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Example of a recommendation result
          
          

        

        
          
            
              	User Features
              	Recommended Items
              	Recommended category
            

          
          
            	exercise prefered
            	climbing stick, basketball, snorkeling goggles, bicycle
            	exercise/sports
          

          
            	cooking & indoor activities	prefered
            	headset, keyboard, speaker, ukulele, rattan basket, coffee kettle, baking spatula, coffee dripper, gaming monitor
            	cooking
          

          
            	music prefered
            	coffee pot, ukulele, brush, gaming monitor, speaker, keyboard
            	music
          

          
            	game prefered
            	gaming monitor, speaker, keyboard, bike helmet, music line inline skate, coffee dripper, kickboard, coffee pot, camera, ukulele
            	exercise/sports
          

          
            	horticultural prefered
            	coffee pot, ukulele, pallet, keyboard, baking spatula, speaker, coffee dripper, inline skate, camera, headset
            	reading
          

        

        

        추천 카테고리의 경우, 추천 물건 중 ‘운동/스포츠’ 카테고리에 속해있는 물건이 가장 많았기 때문에 ‘운동/스포츠’ 카테고리가 추천되었다. 원예를 선호하는 사용자의 경우 물건을 5개미만으로 보았기 때문에 조회 수가 가장 높은 물건 10개가 추천되었으며, 10가지 카테고리 중 랜덤한 카테고리가 추천되었다. 추천 시스템의 구현 예시는 그림 5와 같다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Example of a Recommender System
            * It is a picture of implementation result of Korean service application called 'Squirrel Warehouse'.

          
          

          

        

        추천 시스템의 성능은 Top-N 정밀도(Precision@N)와 Top-N 재현율(Recall@N)로 나타낼 수 있다. 정밀도(Precision)는 추천시스템에서 추천한 아이템 중 실제로 사용자가 관심을 가진 아이템의 비율을 나타내며, 재현율(Recall)은 실제로 사용자가 관심을 가진 아이템 중 추천 시스템이 정확히 예측한 아이템의 비율을 나타낸다. 이를 수식으로 나타내면 (2)와 같다.
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          	* TP (True Positive) : If the actual value is positive and the predicted value is also positive


          	* FP (False Positive) : If the actual value is negative but the predicted value is positive


          	* FN (False Negative) : If the actual value is positive but the predicted value is negative


        

        N은 시스템에서 추천한 아이템 개수를 의미하며 5, 10, 15씩 변화를 주어 측정하였다. 테스트를 위한 데이터셋은 영화 평점 데이터인 Movie Lens Small Latest Dataset[16]을 사용했으며, 총 100,837개의 데이터 중 150건 이상 평가한 사용자 및 100건 이상의 평가가 달린 아이템만을 필터링하여 23,056개의 평가 데이터로 테스트하였다.

        1~5점 사이의 평점을 매긴 사용자가 특정 아이템에 관심이 있는지 나타내는 임계값(Threshold)은 3으로 설정했다. 따라서 아이템이 3점 이상의 점수를 받는다면 해당 유저가 관심을 보이는 아이템이라고 할 수 있으며 수식에서는 TP+FN으로 표현한다. 표 2는 추천시스템의 성능 평가 지표에 따른 측정값을 정리하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Performance evaluation of recommender system
          
          

        

        
          
            
              	N
              	metrics
              	Proposed algorithm
            

          
          
            	5
            	precision
            	0.5101
          

          
            	recall
            	0.0548
          

          
            	10
            	precision
            	0.4871
          

          
            	recall
            	0.0968
          

          
            	15
            	precision
            	0.4849
          

          
            	recall
            	0.1372
          

        

        

      

      
        4-2 분류 시스템
        사용자는 ‘다람쥐 창고’ 앱에서 게시글 작성 기능을 통해 핸드폰의 내장메모리에 저장된 물건의 사진을 업로드 할 수 있다.

        업로드 된 이미지는 10가지 카테고리 중 하나로 자동으로 분류되어 사용자가 세부 카테고리 및 취미 카테고리를 입력하는 수고를 덜어줄 수 있다. 하지만 이미지를 인식하지 못하거나 카테고리가 사용자 의도와는 다르게 설정되는 상황을 고려하여 이미지를 업로드하면 ‘카테고리가 바르게 설정되었는지 확인해 주세요!’라는 팝업 메시지를 띄워 사용자가 직접 카테고리 설정을 조작할 수 있도록 안내한다.

        학습시킨 분류 시스템 모델의 loss 값은 1.173이고, accuracy 값은 0.897로 측정되었다. 분류 시스템의 구현 예시는 그림 6과 같다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Example of a classification system
            * It is a picture of implementation result of Korean service application called 'Squirrel Warehouse'.

          
          

          

        

      

      
        4-3 대여 시스템
        대여 서비스는 P2P(Peer-to-Peer) 기반으로 상호 간 QR 인증 시스템을 통해서 거래가 이루어진다. 서비스에서 물건을 공유 및 대여의 주체가 되는 사용자를 임대인, 물건을 대여받는 사용자를 임차인이라 지칭하며 임차인이 임대인으로부터 ‘다람쥐 창고’ 애플리케이션을 통해 물건을 대여하는 절차는 다음과 같다.

        
          	(1) 임대인이 다람쥐 창고 앱에 물건을 등록한다.


          	(2) 임차인이 임대인에게 물건 대여를 요청한다.


          	(3) 임대인의 물건에 대한 고유 QR 코드가 생성된다.


          	(4) 임차인이 해당 물건의 QR 코드를 스캔한다.


          	(5) 거래 정보가 서버에 기록된다.


          	(6) 거래가 승인된다.


        

        반납 또한 QR 코드 인증을 통해 이루어지는데 이 경우 대여 절차와 반대로 QR 코드는 현재 물건을 보유한 임차인에게 생성이 되고 임대인이 해당 QR을 스캔해야 한다. 예를 들어 그림 7의 (a)처럼 채팅을 통해 연결된 임대인과 임차인은 물건 거래를 위해 오프라인으로 만났을 때 (b)와 같이 임차인은 애플리케이션에서 카메라를 호출하고 임대인은 ‘대여하기/반납하기’ 버튼을 눌러 QR 코드를 생성할 수 있다. 이 경우 (c)는 임대인의 화면, (d)는 임차인의 화면이다. 임대인의 카메라를 통해 임차인의 QR 코드를 스캔하면 거래 내역이 저장되고 거래가 성사된다. 거래 내역은 ‘마이페이지’ 메뉴에서 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Example of a Rental System
            * It is a picture of implementation result of Korean service application called 'Squirrel Warehouse'.

          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 제언
      본 연구에서는 공유경제 플랫폼에서 사용자 기반 협업 필터링 알고리즘을 사용하여 추천시스템을 구축하였다. 추천 시스템의 구현을 위해서는 사용자 평점이 매우 중요한데 기존에는 사용자가 직접 점수를 매기거나, ‘좋아요/싫어요’를 표현하는 버튼을 클릭하는 직접적인 행동을 통해 평점 데이터를 추출하는 사례가 대부분이다. 하지만 온라인상에서 본인의 의견을 표현하는 것에 소극적인 사용자들이 많고, 구매 또는 조회한 모든 상품에 대해 평점을 매기지 않기 때문에 명시적 평점만으로는 사용자의 취향을 온전히 반영한다고 보기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 사용자가 취할 수 있는 최소한의 행동 이력으로 평점을 산출하는 암묵적 평가 방법을 사용해 훨씬 능동적으로 추천할 수 있다. 또한 ‘찜하기’ 버튼을 활용해 직접적인 피드백도 받을 수 있어 더 효율적인 추천 서비스를 제공할 수 있도록 하였다.

      본 연구에서 사용된 협업 필터링 기법의 한계점 및 제언은 다음과 같다. 첫째, 사용자 데이터가 없어 유사도 측정이 불가능한 콜드 스타트(Cold Start) 문제가 있다.

      이 문제에 대한 대안으로는 송희석(2019)의 연구에서는 사용자를 개인보다는 그룹으로 묶어 분석하여 정보가 없는 신규 사용자도 그룹 단위로 추천할 수 있게 하는 방법을 제안한다[17]. 둘째, 사용자의 이용 패턴 데이터가 축적될수록 새로 삽입되는 데이터의 영향력이 감소하기 때문에 사용자의 최근 관심사를 추천 목록에 반영하기 어려워진다. 이에 대한 대안으로 부분적으로 세션 기반 추천 시스템(SRS;Session-based Recommender System)을 적용하는 것을 제안한다. SRS는 사용자의 관심사가 시간에 따라 동적으로 변하는 경향이 있으며, 때로 최근 활동이 사용자가 관심 있는 것을 더 잘 설명할 수 있다는 아이디어에서 시작된 RNN 기반의 시스템이다[18]-[19]. 이를 ‘다람쥐 창고’에 적용해 본다면 메인 페이지에서는 협업 필터링을 통한 물건 추천이 이루어지는 한편 물건을 상세 조회했을 때 해당 상품 데이터를 시작 세션으로 하여 사용자가 조회한 가장 최근의 상품 데이터만을 가지고 다음 상품을 예측하는 서비스의 도입을 시도해 볼 수 있다. 더 나아가 Wang et al.(2019)의 연구에서 제안한 CSRM( Collaborative Session-based Recommendation Machine)을 들 수 있다[20]. CSRM은 협업 필터링과 세션 기반 추천 시스템을 하이브리드로 구성한 아키텍처로 이웃의 세션 정보를 협업 필터링 기법을 사용하여 물건을 추천하는 방법이다. 마지막으로 사용자와 아이템의 데이터가 추가될수록 평가행렬의 크기가 무한히 늘어나는 확장성(Scalability) 문제가 있다. 이 경우 고차원 행렬을 저차원 행렬로 분해하는 기법인 특잇값 분해(SVD;Singular Value Decomposition)를 적용해 볼 수 있으며 후속 연구에서 다룰 수 있다.

      본 연구에서 개발한 ‘다람쥐 창고’ 서비스는 새 상품의 판매가 아닌 개인이 소유한 중고 물품을 대여하고 상품을 추천해 주는 P2P 기반의 서비스라는 점에서 기존의 온라인 쇼핑몰이나 중고거래 서비스와는 차별화된다. 본 서비스에서 기대할 수 있는 효과로는 다음과 같다. 첫째, 취미 물품을 추천받음으로써 새로운 취미 활동의 탐색을 용이하게 한다. 따라서 이전보다 더 다양한 문화생활을 즐길 수 있게 되어 개인의 삶의 질 향상에 이바지할 수 있다. 둘째, 취미활동에 필요한 물품을 새로이 구매하기보다는 저렴한 가격으로 대여함으로써 취미 활동의 초기 투자 비용이 줄어드는 경제적인 효과가 있다. 마지막으로 기존의 자원을 공동으로 소비하여 불필요한 자원의 낭비를 줄이는 환경 보호라는 부차적인 효과를 기대할 수 있다.

      ‘다람쥐 창고’ 서비스는 물품 공유와 더불어 과외 등의 유·무형 상품을 동시에 제공하는 플랫폼으로 확장할 수 있으며 사용자가 속한 지역 기반으로 시민들 간의 협력적 소비가 이루어지기 때문에 지역 공동체의 교류의 장으로 활용할 수 있다.
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