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요 약
본 논문에서는 코로나-19로 인해 홈 트레이닝 시장이 성장하고 있는 상황 속에서 효율적인 운동을

위해 사용자의 식습관, 신체조건, 선호도 등을 바탕으로 적합한 운동을 추천해주는 시스템을 제안한

다. 먼저 K-최근접 이웃 알고리즘을 활용해 비만의 정도에 따라 사용자를 분류하고, 운동 데이터를

소모 칼로리에 따라 클러스터링 한다. 다음으로 비만의 정도와 운동 레벨에 따라 정해진 추천 점수

를 통해 사전 선호도 확률을 계산하고, 베이지안 네트워크를 통해 사후 확률을 구한다. 이를 바탕으

로 특이값 분해 알고리즘(SVD)를 활용하여 사용자 맞춤형 운동을 추천한다. 제안 시스템의 성능을

검증하기 위해 비교 실험을 진행하여 회귀 문제 평가 척도인 RMSE 값 측면에서 성능을 분석하였다.

1. 서론

최근 코로나-19의 영향으로 건강관리에 관심을

가지는 사람들이 늘어났다. 하지만, 코로나-19의 장

기화로 실내 체육시설 이용이 어려워진 상황 속에서

홈 트레이닝 시장이 빠르게 성장하고 있다. 이에 사

람들은 자신의 신체조건 등을 고려한 효율적인 운동

추천을 필요로 하고 있다. 따라서 개인의 선호도와

조건들을 고려한 개인화 추천 시스템의 중요성이 대

두되고 있다.

본 논문은 홈 트레이닝을 하는 사용자들의 성향

정보와 선호도를 고려한 개인 맞춤화 운동추천 시스

템을 제안한다. 비만 데이터 셋을 활용하여 사용자

의 비만 정보, 신체정보 등을 토대로 사용자를 분류

하고, 운동 데이터 셋 또한 운동의 소모 칼로리를

기준으로 데이터를 클러스터링 한다. 해당 그룹의

선호도를 바탕으로 베이지안 네트워크를 활용한 가

중치 선호도 정보와 특이값 분해 알고리즘(SVD)을

사용하여 추천 시스템을 구현한다. 해당 시스템의

추천이 제대로 제공되는지 확인하기 위해 평균 제곱

근 오차인 RMSE 값을 기반으로 다른 추천 방법과

비교 실험을 통해 성능을 검증한다.

2. 관련 연구

2.1 k-최근접 이웃 알고리즘 (K-Nearest

Neighbor)

k-최근접 이웃 알고리즘은 가장 가까운 이웃을

찾아 새로운 사용자에 대한 예측 및 분류 작업을 하

는데 사용되는 지도학습 기법 중 하나이다. 새로운

사용자에 대해 전체 사용자 데이터로부터 가장 가까

운 k개의 이웃을 선택하여 근접 정도에 따른 가중치

평균으로 분류 또는 예측 값을 계산한다[1]. 본 논

문에서는 k-최근접 이웃 알고리즘을 사용하여 사용

자의 비만의 정도를 결정하고 분류하였다.

2.2 베이지안 네트워크 (Bayesian network)

베이지안 네트워크란 사전에 일어난 일을 바탕으

로 사후의 확률을 추론하는 방법[2]으로, 본 논문에

서는 사용자가 선택한 운동의 이력을 분석하여 다음

에 무엇을 선택할지 예측하는 데 사용하였다.

2.3 특이값 분해 알고리즘 (SVD, Singular Value

Decomposition)

특이값 분해 알고리즘은 하나의 행렬을 여러 개

의 행렬의 곱으로 분해하는 방법이다. 모든 사용자

와 운동에 대한  ×  크기의 행렬 M을 특이값 분
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해하면    ∑  와 같이 세 가지 행렬의 곱으

로 나타낼 수 있다. 이때,  ×은 사용자 행렬을

나타내고, ∑ ×은 특이값을 대각항으로 가지는 대

각 행렬,   × 
 는 운동 행렬을 나타낸다[3]. 이러

한 SVD는 고차원의 행렬을 저차원의 행렬로 축소

시킴으로써 분석의 정확성과 계산 속도를 향상시켜

실시간 추천을 할 수 있다[4]. 본 논문에서는 특이값

분해 알고리즘을 사용하여 사용자에게 적합한 운동

을 실시간으로 추천해주는데 사용하였다.

3. 베이지안 네트워크와 특이값 분해 알고리즘을

이용한 운동 추천 시스템

추천 시스템을 위한 데이터 셋은 비만 데이터 셋

으로 ‘Obesity based on eating habits & physical

cond.’[5]를 사용하였고 운동 데이터 셋으로는

‘Calories burned during exercise and activities’[6]

을 사용하였다.

Obesity dataset은 컬럼비아, 페루, 멕시코 인들

의 식습관, 신체조건, 비만 정도 등의 데이터를 제공

한다. 비만 정도를 나타내는 컬럼인 NObeyesdad는

저체중, 정상 체중, 과체중 1-2 레벨, 비만 1-3 타입

으로 7개의 값을 가진다. 시스템의 결과 성능을 향

상시키기 위해 이를 저체중, 정상, 과체중, 비만 4가

지의 값을 가지도록 재분류하였다. 또한, 저체중을

1, 정상을 2, 과체중을 3, 비만을 4로 각각 숫자 형

식으로 변환해 적용하였다[1].

그리고 비만의 정도를 나타내는 컬럼과 다른 컬

럼들 간의 상관관계를 확인하기 위해 선형 회귀 실

험을 진행하였다. 실험 결과는 <표 1>과 같다.

<표 1> 선형 회귀 실험 결과

선형 회귀 실험 결과에 따라 상관 계수가 큰 값

을 갖는 Weight, family_history, Age, CAEC(식사

사이 음식 섭취), FAVC(고열량 식품 섭취 빈도) 총

다섯 개의 컬럼으로 데이터 셋을 재구성하였다.

재구성한 데이터셋이 비만의 정도를 잘 결정하는

지 확인해보기 위해 k-최근접 이웃 실험을 진행하

였다. k 값이 4 일 때 약 91.53%의 정확도를 얻을

수 있었고, 재구성한 데이터셋이 비만의 정도에 따

라 사용자를 잘 분류할 수 있음을 확인할 수 있었

다.

운동 데이터 셋에는 운동의 레벨을 나타내는 컬

럼을 추가하고, kg당 소모 칼로리를 기준으로 1-4

의 레벨로 클러스터링 하였다. 운동의 소모 칼로리

를 기반으로 클러스터링하기 위해 k-means 기법을

적용한다.

(그림 1) 제안하는 시스템의 구조.

제안하는 시스템의 전반적의 구조는 그림 1과 같

다. 재구성한 데이터 셋에 베이지안 네트워크를 통

해 사용자의 선택으로 변화된 사후 데이터를 반영하

여 운동에 대한 선호도 확률을 계산한다. 이 선호도

확률을 이용해 User-Item matrix를 구성하고 특이

값 분해 알고리즘을 적용하여 운동을 추천한다.

먼저, 재구성 된 사용자 데이터셋과 운동 데이터

셋을 이용하여 각 사용자에 대해 모든 운동의 1차

추천 점수를 계산한다. 1차 추천 점수는 사용자의

비만 정도를 나타내는 값과 운동 레벨의 차의 절댓

값을 추천 점수의 최대 값인 4에서 빼 구한 값으로

한다[1]. 그리고 베이지안 네트워크를 통해 사후 선

호도 확률을 계산한다.
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예를 들어, 사용자가 운동 추천 점수 1-4에 따른

운동 종류 {  }에 대한 선택 횟수가 {1,

1, 3, 5}로 사용자의 총 선택 횟수는 10회 일 때, 1

차 추천 점수로 제공된 추천을 통해 사용자가 추천

점수가 4점인  운동을 5회 추가로 선택한다고 하

면,  운동에 대한 사전 데이터는 5, 사후 데이터

는 10이 되고, 전체 {  } 운동 선택 횟수

는 총 15회가 된다. 이처럼  가 선택되었을 때 각

운동 에 대한 선호도 사후 확률은 식 (1)과 같이

계산된다[2].

∣    

  



    ∣ 
    ∣



예를 들어 에 대한 선호도의 사후 확률은 식(2)

와 같다.

∣   



×


 


×


 


×


 


×






×



≅  

따라서 특정 운동의 선택에 의한 사전 선호도와

사후 선호도의 확률 값을 비교하면 <표 2>와 같다.

<표 2> 사전 선호도와 사후 선호도 비교

이렇게 구해진 사후 선호도를 이용해 User-Item

matrix를 구성한다. 그리고 이 행렬에 특이값 분해

알고리즘을 적용하여 사용자에게 운동 추천을 제공

한다. 다음 장에서 해당 시스템의 성능을 검증해보

고자 한다.

4. 실험 및 성능 평가

추천 시스템의 성능을 알아보기 위해 정확도, 재

현율 등을 값을 계산해 보고, 다른 추천 기법과 비

교해보고자 한다.

본 논문에서 제안하는 추천 시스템의 실험을 위

해 Python Surprise 라이브러리를 활용하여 특이값

분해 알고리즘을 구현하였다[1]. 제안하는 시스템은

운동에 대한 사후 선호도 확률이 높을수록 높은 비

율로 추천을 제공한다. 이 실험을 위해 User-Item

matrix를 train-set 70%, test-set 30%로 나눈 후

특이값 분해 알고리즘을 통해 학습시키고 예측 결과

를 살펴보았다.

먼저, 특이값 분해 알고리즘에 사용되는 epoch

수와 learning rate 값에 따른 평균 제곱근 오차인

RMSE 값을 비교해 보았다. 실험 결과는 그림 2, 그

림 3과 같다.

(그림 2) epoch 수에 따른 RMSE 값

(그림 3) learning rate에 따른 RMSE 값

마지막으로, 본 논문과 같이 차원 축소 모델인

특이값 분해 알고리즘을 사용한 모델과 제안하는 기

법을 비교해보았다. 개인 성향을 고려한 운동 추천

연구 중 k-최근접 이웃 알고리즘을 통해 데이터를

분류한 후, 모델 기반 matrix factorization 을 통해

운동을 추천하는 방법(k-nn - SVD) [1] 과 아이템

기반 협업 필터링을 기반으로 특이값 분해 알고리즘

을 적용한 추천 방법(IBCF-SVD)[7], 그리고 본 논

문에서 제안하는 추천 기법을 비교하는 실험을 진행

하였다. 이 실험 또한 RMSE 값을 사용해 추천 기

법의 성능을 비교하였고 결과는 <표 3> 과 같다.
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<표 3> 다른 모델과의 RMSE 값 비교

세 방법 모두 특이값 분해 알고리즘을 이용해 추

천 시스템을 구현하였지만, 본 논문에서 제안하는

시스템이 [1]의 방법보다 약 18% 만큼 더 나은 성

능을 보여주며, [7]의 방법보다는 약 39% 만큼 더

나은 성능을 보여주고 있음을 확인할 수 있다. 제안

하는 방법은 선형 회귀 실험 결과에 따라 상관 계수

가 큰 컬럼으로 데이터 셋을 재구성하였고, 베이지

안 네트워크를 통해 사용자의 사후 선호도에 따라

추천을 제공함으로써 보다 적절한 추천 정보를 제공

한다.

5. 결론

본 논문에서는 홈 트레이닝을 하는 사용자들의

성향 정보와 사후 선호도를 고려하여 효율적인 운동

추천을 제공하고자 한다. 사용자의 비만 정보, 신체

정보 등을 토대로 비만 정도를 분류하고, 운동 데이

터셋 또한 운동의 소모 칼로리를 기준으로

k-means 클러스터링 기법을 적용하였다.

사용자의 운동 패턴은 여러 요인에 따라 달라질 수

있기 때문에 선호도 계산에 있어 모든 운동에 대해

동일한 가중치를 부여하는 것은 비현실적이라는 문

제를 해결하고자 베이지안 네트워크를 통해 사용자

의 선택에 따라 사후 선호도를 유연하게 계산함으로

써 적절한 추천이 이루어지도록 하였고, 특이값 분

해 알고리즘을 통해 실시간 추천을 가능하게 하였

다.

성능 평가를 위해 다른 추천 방법과의 비교 실험을

진행하였고 본 논문에서 제안하는 시스템이 기존 방

법보다 우수한 성능을 나타냄을 확인하였다.

향후 연구에서는 사용자의 효과적인 건강관리를

위해 운동의 레벨을 결정함에 있어 칼로리뿐만 아니

라 다른 요인들도 함께 고려하여 추천할 수 있도록

확장하고자 한다.

이 성과는 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한

국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구임 (No.

2021R1F1A1047113).
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