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Markov Chain을 이용한 핸드폰 메뉴 선택 예측
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Markov Chains has proven to be effective in predicting human behaviors in the areas of web site assess, 
multimedia educational system, and driving environment. In order to extend an application area of predicting 
human behaviors using Markov Chains, this study was conducted to investigate whether Markov Chains could 
be used to predict human behavior in selecting mobile phone menu item. Compared to the aforementioned 
application areas, this study has different aspects in using Markov Chains : m-order 1-step Markov Model and 
the concept of Power Law of Learning. The results showed that human behaviors in predicting mobile phone 
menu selection were well fitted into with m-order 1-step Markov Model and Power Law of Learning in 
allocating history path vector weights. In other words, prediction of mobile phone menu selection with Markov 
Chains was capable of user’s actual menu selection. 
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1.  서  론

정보통신 기술의 발전은 사람들에게 다양한 커뮤니케이션 기

기를 사용하게 하였는데, 그 중 핸드폰은 높은 보급률을 강점

으로 단순한 이동통신 수단을 뛰어 넘어 여러 기능을 통합한 

디지털 컨버전스 기기로 발전하였다. 디지털 컨버전스란 디지

털 기술을 기반으로 기존의 서비스 및 제품을 창조적으로 융

합하여 새로운 형태의 제품 및 서비스를 탄생시키는 현상이다

(Stipp, 1999). 디지털 컨버전스 기기로서의 핸드폰은 기본적인 

전화 통화나 단문 메시지(SMS) 이외에 카메라, MP3, 무선 인

터넷, 이동식 저장장치 등의 기능이 더해 졌다. 핸드폰이 디지

털 컨버전스화 되어 많은 기능을 하나의 기기로 편리하게 사

용할 수 있는 반면, 핸드폰의 메뉴 구조는 매우 복잡해 졌다. 
이러한 복잡한 메뉴 구조는 사용자에게 인지적 부하를 증가시

켜 인간의 정보처리 능력을 저하시키고, 핸드폰의 계층적 메

뉴 구조에서 네비게이션 문제를 야기 시킨다(Wanda et al., 
2000). 이는 곧 핸드폰 사용 시 혼동으로 인한 에러를 발생시켜 

사용자의 수행도를 저하시킬 뿐만 아니라, 만족감 역시 떨어

뜨린다.
복잡한 메뉴 구조에서 나타나는 이러한 문제를 해결하기 위

한 방법으로 쉽고 효율적인 메뉴 사용을 제공할 수 있는 
Adaptive User Interface를 제시할 수 있다(Liu et al., 2003). AUI
는 특정 알고리즘을 따라 사용자 개개인의 요구에 맞게 인터

페이스의 형식이 자동적으로 바뀌는 지능형 인터페이스의 한 

형태를 말한다(McGrenere, 2004). 즉, AUI는 사용자의 행동을 

기초로 세워진 행동 모델에 의해 사용자의 행동 패턴을 인식

하고 사용자의 행동을 예측하여 특정 알고리즘을 바탕으로 사

용자에게 적합한 인터페이스를 제공하는 향상된 사용자 인터

페이스이다. AUI의 목적은 사용자가 기대하는 메뉴를 제시함

으로써 메뉴 구조의 복잡성에서 오는 부담감을 줄여주고 사용

성에 도움을 주기 위함이다(Miller et al., 1991). 특정 모델을 통

해서 사용자의 요구를 예측할 수 있는 확률을 알 수 있고, AUI
의 간단한 인터페이스를 통해 사용자의 행동에 적합한 메뉴를 

제공할 수 있다면 사용자는 최적의 수행도를 보일 것이다
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(Stuerzlinger et al., 2006). 
복잡한 메뉴 구조의 문제를 해결하기 위한 대안 중 하나인 

AUI를 개발함에 있어서 가장 큰 이슈는 ‘과연 어떻게 사용자

의 행동을 기초로 세워진 모델을 이용하여 사용자의 행동을 

예측을 하는 가’ 이다. 기존의 연구를 보면 여러 분야의 인터페

이스에 대한 AUI 설계를 위해 다양한 접근 방법을 이용하여 

사용자의 행동을 예측하였다. Lumiere 프로젝트에서는(Horvitz 
et al., 1998) 사용자의 배경과 행동․질문 등을 고려한 Bayesian 
Network를 이용하여 사용자의 목적을 추론하였다. 이 프로젝

트에서 사용한 Bayesian 사용자 모델은 Microsoft 社에서 도입

하여 오피스제품을 만드는데 이용되었다(Liu et al., 2003). 인
터페이스 모델을 기초로 한 접근 방법도 있는데, Moriyon 등
(1994)은 이 방법을 이용하여 자동 도움말 생성 인터페이스를 

제안하였다. 이 모델을 이용한 AUI는 사용자의 현재 상태와 

목적을 잘 반영하였으나 이 접근 방법은 매우 어렵고 복잡하

다는 단점이 있다. Bridle 등(2005)은 AUI에서 핸드폰 메뉴 선

택 예측을 위한 학습 시스템을 제안하였는데, 학습 시스템은 

사용자와 메뉴기반 인터페이스의 상호작용을 분류하고 그에 

대한 속성 값을 바탕으로 이루어져 있다. 학습 시스템을 이용

한 AUI는 사용자의 행동을 잘 예측하였고, 메뉴 사용의 효율

성을 높여 줬다. 또 Markov Chain 접근 방법을 이용하여 복잡

한 링크를 가진 웹 사이트에서 과거 방문 기록을 바탕으로 

Markov Model을 만들고 사용자의 링크를 예측을 하였다. 이 

링크 예측은 AUI를 가지는 웹사이트를 만드는데 도움이 되었

다(Zhu et al., 2002).
특히, Markov Chain은 시간의 흐름에 따라 조건부 확률 값이 

변화하는 추계적 과정 의 분석이기 때문에, 사람의 행위를 확

률적으로 표현할 수 있는 다양한 시스템에서의 사용자 행위를 

예측하는데 사용되었다. 사용자의 웹 사이트 접근을 로그 파

일로 남겨 확률적 형태로 만들고 Markov Chain을 이용하여 미

래 웹 사이트 접근을 예측(Dongshan et al., 2002)했을 뿐 아니

라, 멀티미디어 학습 시스템에서 비디오 기기 인터페이스를 

사용하는 사용자의 행위를 확률적 모델로 만들고 이를 바탕으

로 Markov Model을 세워서 모델에 의한 예측 값과 실제 관찰

한 값이 잘 맞아 떨어짐을 보였다(Branch et al., 1999). 또한 운

전 환경과 같은 복잡한 상황에서도 Markov Model을 세워서 가

까운 미래의 운전자 행동을 예측하였다(Kumagai et al., 2004). 
이렇게 다양한 시스템과 상호작용하는 사람의 행위 예측에 

Markov Chain이 사용되었고 그 유용성이 확인되었다는 것은, 
Markov Model이 AUI 개발을 위한 사용자 행위 예측에 적합하

게 사용될 수 있음을 의미한다.
따라서 본 연구에서는 사용자의 핸드폰 메뉴 선택 과정이 

시간의 흐름에 따라 조건부 확률 값이 변화하는 추계적 과정

이라고 보고 사용자의 메뉴 선택 과정을 바탕으로 Markov 
Model을 만들었으며, 이 Markov Model을 이용하여 메뉴 선택 

예측 모델을 제안하였다. 즉, 사용자의 확률적 행동 패턴을 바

탕으로 Markov Chain을 이용한 메뉴 선택 예측 모델을 제안하

고, AUI를 위한 사용자 메뉴 선택 예측을 목적으로 하고 있다.

2.  연구 방법

2.1  사전 인터뷰

본 연구는 MOTOROLA MS500 <Figure 1> 핸드폰의 메뉴 

구조를 대상으로 실시하였다. 계층적 구조를 가진 9개의 메인 

메뉴 중 연구 대상 메뉴를 선택하기 위하여, 연구 대상 핸드폰 

메인 메뉴의 계층적 구조를 분석한 뒤 인터뷰 형식을 통하여 9
개 메인 메뉴<Figure 2>의 사용빈도를 조사하였다. 인터뷰는 8
명의 대학원생을 대상으로 이루어 졌으며, 인터뷰에 응한 사

람의 평균 나이는 28(±3.07)세이었고, 평균 핸드폰 사용기간

은 8.9(±0.99)년이었다. 인터뷰 결과 계층적 구조를 가진 9개
의 메인 메뉴 중 화면설정 메뉴를 가장 많이 사용하는 것으로 

나타났다. 그래서 본 연구에서는 화면설정 메뉴를 대상으로 

Markov Chain을 이용한 메뉴 선택 예측에 관한 연구를 실시하

였다.

Figure 1.  MOTOROLA MS500

메인메뉴

SKT서비스, 소리설정, 화면설정, 컨텐츠보관함, 전자수첩,
휴대폰관리, 편리한기능, 전화번호부, 카메라

Figure 2.  Main Menu Items in MOTOROLA MS500

2.2  실험

본 연구에 사용할 로그파일을 얻기 위하여 간단한 실험을 
실시하였다 . 실험에 참가한 피실험자는 평균 나이 23.1(±
0.97)세이고, 평균 핸드폰 사용 기간은 6.45(±2.14)년인 학부

생 20명이었다. 피실험자 20명에게는 계층적 구조를 가진 

MOTOROLA MS500핸드폰의 화면설정 메뉴를 3분 동안 평소 

자신이 사용하는 것처럼 자유롭게 사용하도록 하였고, 피실

험자들의 메뉴 선택 과정은 비디오카메라를 이용하여 녹화하

였다.



404 SukWon Lee․Rohae Myung

Figure 3.  Menu Selection Transition Diagram 

이 중 무작위로 선출한 15명의 피실험자 로그파일은 본 연

구 과정 중에 메뉴 선택 Transition Diagram을 형성하기 위하여 

사용하였고, 나머지 피실험자 5명(피실험자 8, 11, 12, 14, 17)
의 로그파일은 본 연구를 통해 제안 될 Markov Chain을 이용한 

메뉴 선택 예측 모델의 검증을 위하여 사용하였다. 

2.3  메뉴 선택의 Transition Diagram

핸드폰 메뉴 선택의 Markov Model을 세우기 전에 먼저, 사
용자들이 어떠한 경로를 통하여 하위 메뉴를 선택했는지 알 

수 있는 메뉴 선택 Transition Diagram을 형성하였다. 
메뉴 선택 Transition Diagram 형성을 위해 선출한 피실험자 

15명의 메뉴 선택 과정 분석 결과 총 101개의 로그파일을 추출

하였고, 이를 바탕으로 화면선택 메뉴의 메뉴 선택 Transition 
Diagram을 형성하였다<Figure 3>. 각각의 node는 화면설정 메

뉴를 구성하는 하위 메뉴들 이고, 최종 화면설정 후 단계를 표

시하기 위해서 node ‘End’를 추가하였다. 각각의 경로 위의 숫

자는 사용자가 메뉴 선택을 위한 경로 탐색 시 한 node에서 다

른 node로 이동해간 횟수이며, 각각의 node에 들어온 경로 탐

색의 횟수와 나간 경로 탐색의 횟수가 일치 하였다.

2.4  Markov Model 

사용자의 메뉴 선택을 위한 경로 탐색 과정은 매개변수인 

셀 수 있는 시간 집합 t에 대한 확률변수 Xt의 집합인 이산형-
시간 추계적 과정{ Xt }라고 볼 수 있다. 또 메뉴 선택 Transition 
Diagram의 node는 이러한 추계적 과정을 따르는 유한 이산형-
시간 Markov Model의 상태 S로 볼 수 있다. 과거 n개 node를 지

나쳐 현재 상태가 i일 때 다음 상태가 j일 확률 
가 단지 가

장 최근에 지나친 m 개의 node에만 영향을 받을 때, { Xt }를 m-
차 Markov Chain이라고 한다(단, n = t, m< n) (Kijima, 1997). 이
를 수식으로 나타내면 다음과 같다.


        

  ⋯  

        

  ⋯  

특히 m=1 일 때, Xn+1 = j 일 확률 


 는 단지 현재 상태 Xn = 
i 에만 의존한다. 이를 1-차 Markov Chain이라 하고,
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 E
1 0 0.191 0.151 0.118 0.066 0.112 0.132 0.072 0.033 0.072 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.053
2 0.333 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.333 0.178 0.065 0.045 0 0.022 0 0 0 0 0 0
3 0.228 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.371 0.2 0.065 0.058 0.058 0
4 0.278 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.722
5 0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9
6 0.471 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.529
7 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.7
8 0.273 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.727
9 0.6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4

10 0.182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.818
11 0 0.267 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.733
12 0 0.75 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.25
13 0 0.75 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.25
14 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
16 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 0 0 0 0.385 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.615
18 0 0 0 0.429 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.571
19 0 0 0 0.667 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.333
20 0 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.5
21 0 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.5
E 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Figure 4.  1-Step transition probability matrix

 
      

     

는 상태 i에서 상태 j로 가는 1-단계 전이 확률(Transition Proba-
bility) 이다(Hillier et al., 2001). 이와 같이 조건부 확률의 특징

을 가지는 1-단계 전이확률은 위에서 형성한 화면설정 메뉴의 

메뉴 선택 Transition Diagram을 이용하여 구할 수 있다. 상태 i
에서 상태 j로 가는 1-단계 전이확률 는 상태 i에서 상태 j로 

거쳐 간 총 횟수를 상태 i에서 다른 모든 상태로 거쳐 간 총 횟

수의 합으로 나누어서 구할 수 있다.

         

  ⋯  

     






위의 식을 이용하여 상태 i에서 상태 j로 가는 1-단계 전이확

률들로 구성된 1-단계 전이확률 행렬 Q를 구하였다(<Figure 
4>). 구하여진 전이확률 행렬의 확률 값들은 각각 행의 node i 
에서 열의 node j로 1-단계 후에 이동 할 확률을 나타낸다. 각각

의 전이확률 값 는 0보다 크고, 각 행의 모든 전이확률

값의 합 


는 1 이다.

그런데 앞으로 메뉴 선택 예측에 사용 될 현재의 전이확률 

행렬은 (21X21) 행렬로서 을 계산하기에는 너무 크기가 커 

비효율적이다. 그래서 Markov Model의 전이 특성을 잘 보존하

면서 크기가 원 전이확률 행렬보다 작은 행렬의 산출이 요구

되었다. Spears (1999)는 이러한 특성을 잘 유지하는 압축된 전

이확률 행렬을 구하는 알고리즘을 제시하였는데, Spears 알고

리즘에 의한 압축된 전이확률 행렬의 과 원 전이확률 행렬

의 은 큰 오차가 나타나지 않고, 각각의 행렬원소의 값은 

매우 근사하다(Spears, 1999).
본 연구에서는 메뉴 선택 예측을 위한 좀 더 효율적인 계산

을 위하여 Spears 알고리즘에 따라 원 전이확률 행렬을 압축하

여 새로운 압축된 전이확률 행렬을 구하였다. Spears 알고리즘

에서는 모든 상태 쌍에 대한 유사성 값 Sim을 계산하는데, 유
사성 값이 작은 쌍을 압축할수록 원 전이확률 행렬과 압축된 

전이확률 행렬의 오차가 작게 된다. 즉, 유사성 값이 0 인 상태 

쌍을 압축하게 되면 원 전이확률 행렬과 압축된 전이확률 행

렬의 오차는 0에 가까워진다(Spears, 1999). Spears 알고리즘은 

다음과 같다. 

     ×  

   




   




     

   
×   ×  
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 (12, 13) (14, 16) (15, E) 17 18 19 (20,21)
1 0 0.191 0.151 0.118 0.066 0.112 0.132 0.072 0.033 0.072 0 0 0 0.053 0 0 0 0
2 0.333 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.333 0.267 0.067 0 0 0 0 0
3 0.228 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.371 0.2 0.085 0.116
4 0.278 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.722 0 0 0 0
5 0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.9 0 0 0 0
6 0.471 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.529 0 0 0 0
7 0.3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.7 0 0 0 0
8 0.6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.727 0 0 0 0
9 0.182 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4 0 0 0 0

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.818 0 0 0 0
11 0 0.267 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.733 0 0 0 0

(12,13) 0 0.55 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.45 0 0 0 0
(14,16) 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
(15,E) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0

17 0 0 0.385 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.615 0 0 0 0
18 0 0 0.429 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.571 0 0 0 0
19 0 0 0.667 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.333 0 0 0 0

(20,21) 0 0 0.5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.5 0 0 0 0

Figure 5.  Compressed transition probability matrix

 


   




모든 상태 쌍의 유사성 값을 구한 결과 총 네 쌍의 유사성 값

이 0이 나왔다.

         

         

즉, 상태 13을 상태 12에 압축, 상태 16을 상태 14에 압축, 상
태 E를 상태 15에 압축, 상태 21을 상태 20에 압축하여 압축된 

전이확률 행렬을 구하여도 원 전이확률 행렬과의 오차는 0에 

가깝게 된다. 압축된 전이확률 행렬은 상태 i와 상태 j를 압축

한 상태 ∨와 나머지 상태 k 에 대한 새로운 전이확률을 구

함으로써 얻을 수 있다. 

∨  

∨ 

 × ×

<Figure 5>는 위의 과정을 거쳐 얻어진 크기 (18X18)의 압축된 

새로운 전이확률 행렬이다. 압축된 전이확률 행렬 역시 각각

의 전이확률 값 는 0보다 크고, 각 행의 모든 전이

확률 값의 합 


는 1이다.

2.5 Markov Chain을 이용한 메뉴 선택 예측 모델

이제 사용자가 메뉴 선택을 하면서 지나온 node에 대한 과

거 경로를 알고 있기 때문에, 압축된 1-단계 전이확률 행렬을 

이용하여 미래에 사용자가 특정 node를 지나칠 확률을 계산할 

수 있다(Zhu et al., 2002). 본 연구에서는 Sarukkai (2000)가 제

안한 것처럼, 과거 경로 벡터와 전이확률을 이용하여 다음 단

계의 메뉴 선택 예측을 하였다. 특히, 핸드폰의 메뉴 선택은 순

차적으로 하위 메뉴들이 선택되어 최종 선택이 이루어지므로 

m-차 Markov Chain 개념을 사용하였다. 즉, 과거 m개의 node
를 거쳐서 현재 상태에 있다면, 미래 상태는 과거의 모든 경로

에 영향을 받을 것이다. 사용자가 m개의 node를 거쳐 현재 위

치하고 있는 node는 상태 이고, 그동안 지나쳐 온 node의 집

합을         ⋯ 라 할 때, 이 사용자는 과거 

경로 벡터 을 가진다. 

현재상태일때,    
      인경우
    ≠인경우

과거상태일때,      ⋯

      인경우
    ≠인경우

이러한 과거 경로 벡터 과, 위에서 구한 압축된 1-단계 전

이확률 행렬 을 이용한 다음 식을 통하여 다음 단계에서의 

사용자 메뉴 선택 확률 을 예측할 수 있다.

   ×× × ×


⋯ × ×

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여기서  ⋯ 은 과거 경로 벡터 에 할당된 가중치

로, 과거 경로 벡터가 미래 메뉴 선택에 영향을 미치는 정도이

다. 현재와 가까운 과거 경로 벡터일 수 록 다음 단계의 메뉴 

선택에 더 많은 영향을 미치기 때문에, 가중치는 조건   
   ⋯   를 만족시켜야 한다. 본 연구에서는 이러

한 조건을 만족시키는 가중치  

  <Table 1>을 사용하

였다.

Table 1.  History Path Vector Weights

가중치( ) 값

 0.36788

 0.13533

 0.04979

 0.01832

 0.00674

 0.00248

 0.00091

⋮ ⋮

2.6  메뉴 선택 예측 모델의 검증 

위에서 제시한 메뉴 선택 예측 모델의 검증은 5명의 피실험

자(피실험자 8, 11, 12, 14, 17)의 메뉴 선택 경로를 대상으로 실

시하였다. 실험을 통해 관찰된 사용자의 실제 메뉴 선택과 모

델을 통해 예측된 메뉴 선택을 비교하는 방법으로 검증하였다.
본 연구에서는 녹화하여 기록된 5명의 피실험자의 메뉴 선

택 경로 중 개개인마다 임의로 현재로부터 6개의 node를 포함

한 과거 경로( )와 바로 그 다음 node를 포함한 과거 경로

Table 2.  Selected Menu Items(Subjects vs. Markov Model)

m = 6

피실험자
과거경로 

(node)

사용자의 
메뉴 선택 

(node)

예측 모델에 
의한 메뉴 
선택(node)

확률
()

피실험자 

8
1→2→11→E

→1→7
E E 0.4120

피실험자 

11
1→2→12→E

→1→2
11 11 0.1225

피실험자 

12
1→2→11→E

→1→3
17 17 0.1365

피실험자 

14
1→2→11→E

→1→2
12 11 0.1225

피실험자 

17
1→2→11→E

→1→3
17 17 0.1365

m = 7

피실험자 과거경로 (node)
사용자의 
메뉴 선택 

(node)

예측 모델에 
의한 메뉴 
선택 (node)

확률
()

피실험자 8 1→2→11→E
→1→7→E E E 0.5561

피실험자 

11
1→2→12→E
→1→2→11 E E 0.3792

피실험자 

12
1→2→11→E
→1→3→17 E E 0.3444

피실험자 

14
1→2→11→E
→1→2→12 E E 0.2757

피실험자 

17
1→2→11→E
→1→3→17 E E 0.3444

( )를 선택하였다. 선택한 개개인의 과거 경로에 대한 

과거 경로 벡터 을 구하고, 압축된 전이확률 행렬 를 이용

하여 각각의 모든 node들에 대하여 7번째 메뉴로 선택될 확

률 과 8번째 메뉴로 선택될 확률 를 계산하였다. 
모든 node들에 대한 와 중 각각 가장 큰 확률 값

을 가지는 node를 다음 7번째 선택될 메뉴와 8번째 선택될 메

뉴로 예측하였다. 예를 들어, 모든 node 중 node 11이 가장 큰 

 값을 가질 경우, node 11을 7번째 선택될 메뉴로 예측

하였다. 

3. 연구 결과 

피실험자의 실제 7번째와 8번째  메뉴 선택과 메뉴 선택 예측 

모델을 통해 예측된 7번째와 8번째 메뉴 선택의 일치여부를 

확인하였다<Table 2>.  인 경우 5명의 피실험자 중 4명의 

피실험자(피실험자 8, 11, 12, 17)에 대한 7번째 메뉴 선택 예측

이 실제 메뉴 선택과 일치하였고,  인 경우에는 모든 피

실험자에 대한 8번째 메뉴 선택 예측이 실제 메뉴 선택과 일치

하였다. 
  일 때, 피실험자 8의 경우 피실험자 11, 12, 17의 경우 

보다 큰 확률 값으로 예측되었다. 이는 피실험자 8의 6번째 경

로인 node 7다음에는 node 1과 node E만이 선택 가능하기 때문

이다. 반면, 피실험자 11, 12, 17의 경우에는 node 2와 node 3다
음에 여러 가지 node가 선택 가능하므로 작은 확률 값으로 예

측되었다. 피실험자 14의 경우에는 정확한 예측을 하지 못하

였지만, 실제 선택된 node 12는 메뉴 선택 예측 모델에서 2순
위 확률 값(  )으로 예측되었다. 
 인 경우를 보면, 여러 하위 메뉴에서 선택을 해야 하

는  의 경우와는 달리 8번째 메뉴 선택에서는 최종 화면

설정 후 단계이므로, 모든 피실험자들에 대한 메뉴 선택 예측 

확률 값들이   일 때 보다 커지면서 정확하게 예측하였다.
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이와 같은 연구 결과는 Markov Chain을 이용한 메뉴 선택 예

측 모델이 사용자들의 과거 메뉴 선택 경로를 바탕으로 다음 

메뉴 선택을 잘 예측할 수 있음을 보여준다.

4.  토  의

본 연구에서는 사용자의 핸드폰 메뉴 선택 과정을 Transition 
Diagram으로 만든 뒤, 이를 시간의 흐름에 따라 조건부 확률이 

변하는 추계적 과정으로 보고, 메뉴 선택 과정을 확률적으로 

분석하여 Markov Model을 세웠다. 그리고 이 Markov Model을 

이용한 메뉴 선택 예측 모델을 제안하고, 사용자의 과거 메뉴 

선택 과정을 바탕으로 다음 메뉴 선택을 예측하였다. 그 결과 

Markov Chain을 이용한 메뉴 선택 예측 모델이 사용자의 실제 

핸드폰 메뉴 선택 행위를 잘 예측함을 알 수 있었다. 
본 연구는 기존 연구(Sarukkai, 2000) (Zhu et al., 2002)에서 

제안한 것처럼, m개의 과거 경로 벡터와 전이확률을 이용하여 

미래 핸드폰 메뉴 선택을 예측하였다. 기존 연구에서는 이 방

식을 이용하여 웹 사이트의 링크와 경로를 예측하였다. 본 연

구에서는 이 방식을 핸드폰 메뉴 선택 예측에 확장 적용하였

으며, 본 연구의 결과를 통해 이와 같은 방식이 핸드폰 메뉴 선

택 예측에도 잘 맞아 떨어짐을 보였다. 이는 본 연구에서 사용

한 방식이 핸드폰 메뉴와 웹 사이트처럼 계층적 구조를 가진 

인터페이스에서 사용자 행위 예측에 쉽게 활용 될 수 있음을 

의미한다.
하지만, 본 연구에서는 m개의 과거 링크 경로를 이용하여 

미래 n번째 링크를 예측한 기존 연구(Zhu et al., 2002)와는 달

리 m개의 과거 메뉴 선택 경로를 이용하여 바로 다음 단계의 

사용자 메뉴 선택을 예측하였다. 그 이유는 핸드폰 메뉴구조

의 특성 때문이다. 웹 사이트와 핸드폰 메뉴 모두 계층적 구조

를 가졌다 할지라도, 순환적 네트워크 구조(Cyclic Network)인 

웹사이트와 달리 핸드폰의 계층적 메뉴는 트리 구조(Tree 
Structure)이기 때문에 두 계층 이상의 메뉴로 이동하는 것이 

불가능하다(Shneiderman et al., 2005). 핸드폰 메뉴 구조에서는 

위· 아래 한 계층의 메뉴로만 이동이 가능하기 때문에 바로 다

음 단계의 메뉴 선택을 예측하였다. 
또, 본 연구에서는 기존 연구(Zhu et al., 2002)와는 달리 과거 

메뉴 선택 경로 벡터 에 대한 가중치가 인간의 행위 학습 정

도를 나타내는 Power Law of Learning 형태를 따른다고 가정하

고, 그 값을  



로 명확하게 제시하였다. 인간 행위의 학

습 정도는 연습량에 따라 달라지고, 가장 최근에 연습한 것에 

가장 큰 영향을 받으며, 이러한 특징은 Power Function 형태를 

따른다(Anderson, 2000). AUI를 위한 핸드폰 메뉴 선택 예측 

모델 역시 인간의 행위를 바탕으로 학습하는 과정이고, 그 정

도는 가장 최근 행위의 영향을 가장 크게 받는다. 본 연구 결과

는 과거 메뉴 선택 경로 벡터 에 대한 가중치에 대한 이와 같

은 가정이 맞음을 시사한다. 
한편, 과거 메뉴 선택 경로 벡터 의 가중치 에 대한 추후 

연구가 필요하다. 본 연구를 통하여 가중치 이 Power Law of 
Learning 형태를 따른다는 것을 보였지만, Markov Chain을 이

용한 메뉴 선택 예측 모델과 사용자의 실제 메뉴 선택 사이의 

좀 더 높은 적합도를 위하여 다양한 가중치 부여 방안이 연구

되어야 한다.

5.  결  론

본 연구를 통하여 두 가지 결론을 얻을 수 있다. 
첫째, 본 연구 결과에서 볼 수 있듯이 Markov Chain을 이용

한 메뉴 선택 예측 모델은 사용자의 메뉴 선택 행위를 잘 예측

할 수 있다. Markov Chain은 핸드폰 메뉴 선택 과정을 모델링 

하고 그 행위를 예측하는데 적합하다.
둘째, 사용자의 행위를 예측하는 것이 AUI 개발에 있어서 

중요한 고려사항 중 하나이다. Markov Model은 사용자의 행위

를 바탕으로 미래 행위를 예측할 수 있다. 그러므로 Markov 
Chain을 이용한 사용자 행위 모델은 AUI 개발에 큰 도움이 될 

것이다. 
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