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초    록 

 
다음 시점에 사용 모바일 어플리케이션 예측 문제 Next 

Application Most Likely Used(이하 NAMLU)는 기계를 이용하여 

자동으로 모바일 디바이스에서 사용자가 다음 시점에 사용할 

어플리케이션이 무엇인지 예측하는 문제이다. 기존의 문제를 통해 

살펴본 문제 해결에 필요한 요소는 세 가지이다. 1) 사용자의 

어플리케이션 사용 내역 내의 어플리케이션들 간의 사용된 순서 

정보와 단말의 상태 정보를 파악하는 것과 2) 사용자가 

어플리케이션을 사용한 시간과 해당 시간에 사용한 어플리케이션 

간의 상관 관계를 파악하는 것, 3) 마지막으로 사용자에게 즉각적인 

피드백을 줄 수 있도록 빠른 추론 속도를 보장하는 것이다. 

본 연구에서는 NAMLU 문제를 해결하고 세 가지 문제를 풀기 

위해 TED(Time Series Deep learning) 모델을 제안한다. TED 

모델은 단어 임베딩과 시계열 데이터 인코딩 기법을 사용하는 CNN 

기반 딥러닝 모델이다. TED의 구성 요소 및 예측 흐름은 다음과 

같다. 단어 임베딩을 이용하여 앱 사용 순서 정보와 상호관계를 

학습하였다. 이어서 사용자가 어플리케이션을 사용한 시간과 해당 

시간에 사용한 어플리케이션 간의 상관 관계를 학습하였다. 이를 

위해 임베딩 된 결과를 시계열 데이터 인코딩 알고리즘으로 2차원 

메트릭스로 변환한 후 딥러닝 모델에 입력으로 사용하였다. 학습 및 

예측을 위한 딥러닝 모델은 사용자에게 즉각적인 피드백을 줄 수 

있도록 빠른 추론 속도를 보장하고자 병렬학습이 가능한 CNN 기반 

모델을 구현하였다. 

본 연구에서는 성능 실험과 사용자 검증 실험을 진행하였다. 성능 

실험에서 TED 모델은 Livelab 데이터세트에서 Recall@5 기준 

84.5%를 기록하였으며, 이는 동일 데이터세트를 사용한 기존 선행 

연구 대비 약 5% 포인트 높은 성능이다. 또한 선행 연구 대비 
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20% 정도의 파라미터만 사용하였으며, 1초 이상의 빠른 속도를 

보일 수 있음도 확인할 수 있었다. 성능 실험에 이어서 NAMLU 

문제 해결에 적합한 모델 훈련 방법을 사용자 검증 실험을 통해 

확인하였다. 사용자 검증 실험은 학습데이터와 테스트 데이터를 

나누는 방식에 따라 크게 4가지 모델 훈련 방법을 나누고 각각을 

비교해 보았다. 실험을 통해 확인된 NAMLU 문제에 적합한 모델 

훈련 방법은 Transfer learning 방법임을 확인할 수 있었다. 

본 연구는 사용자의 어플리케이션 사용 내역과 시간 정보의 

중요성을 다시금 확인하였다. 그리고 TED 모델을 사용함으로써 

NAMLU 문제에서 Convolution 계열의 모델이 사용 가능하며 

모델의 성능과 사이즈 그리고 추론 속도를 고려해 보았을 때 

합리적인 선택이 될 수 있음도 확인하였다. 마지막으로 사용자 검증 

실험을 통해 NAMLU 문제에 적합한 훈련 방법을 찾은 것에서 

연구의 의의를 찾을 수 있었다. 

 

주요어: 다음 시점 사용 어플리케이션 예측(predict next 

application most likely used), 단어 임베딩(word embedding), 

시계열 데이터 인코딩(time series data encoding), 

모바일(Mobile), 예측모델(Prediction Model) 

학   번: 2020 - 29879 
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제 1 장 서    론 

 

 

제 1 절 연구의 배경 

 

스마트폰과 모바일 어플리케이션 사용량은 나날이 증가하고 

있으며, 이들은 우리 삶에서 뗄레야 뗄 수 없는 관계가 되었다. 

리포트[1]에 따르면 애플 앱 스토어에는 약 220만 개, 구글 플레이 

스토어에는 280만개의 다운로드 가능한 어플리케이션들이 등록되어 

있다. 또한, 사용자들은 매달 평균 30개의 어플리케이션을 사용하며 

60 ~ 90개의 어플리케이션이 사용자의 단말에 설치되어 있다고 

한다. 스마트폰에 설치되는 어플리케이션 수가 증가함에 따라 

사용자로 하여금 원하는 어플리케이션을 빨리 찾을 수 있도록 

도와주며, 이를 빠른 시간 안에 로딩 하는 것은 제조사와 사용자 

모두에게 중요한 이슈가 되었으며, 학계에서도 높은 관심을 가지고 

다양한 연구가 발표되고 있다.[2]  

자동으로 사용자가 다음에 사용할 모바일 어플리케이션(Next 

App Most Likely Used 이하 NAMLU)을 예측하는 문제는 

스마트폰의 대중화와 기계를 이용하여 자동으로 예측하는 방법의 

발전에 따라 다양한 연구가 이어졌다. [2, 3] 여기서 NAMLU 

문제란 현재까지 사용자가 사용한 앱 리스트를 보고 다음에 사용할 

앱이 무엇인지 예측하는 문제다. 예를 들어, 다음과 같이 사용자가 

시간 순서에 따라 n-1번째 시점까지 사용한 앱 사용 내역이 있을 

때,  로 정의된 사용 내역을 보고 n번째 

어플리케이션이 무엇인지 예측하는 문제라 할 수 있다. 

사용자가 사용할 앱을 미리 예측하는 NAMLU 예측 모델의 

구현은 사용자의 단말 사용성 향상 측면과 모바일 운영체제 

(Operating system)의 시스템 리소스 관리 그리고 배터리 사용량 

https://buildfire.com/app-statistics/
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관리 측면에서도 매우 효과적이다. 먼저, 사용성 측면에서 보았을 

때 사용자가 다음 시점에 사용할 확률이 높은 어플리케이션의 

예측이 가능하다면 사용 확률을 기준으로 홈스크린 화면을 

배치하는 등 모바일 환경에 맞는 새로운 UX/UI를 제안할 수 있다. 

또한, 모바일 운영체제의 시스템 리소스 관리 측면에서 볼 때 

다음에 사용할 어플리케이션을 예측하여 가장 확률이 높은 

어플리케이션을 메모리 상에 올려 둔다면 진입 및 로딩 속도를 

향상시킬 수 있으며, 사용할 확률이 가장 낮은 어플리케이션의 

리소스를 해지해 둔다면 시스템 리소스를 절약할 수 있다. 

마지막으로, 배터리 사용량 관리 측면에도 기여할 수 있다. 

사용자가 다음에 사용할 확률이 낮은 어플리케이션을 강제 

종료(Force stop) 시킬 경우 백그라운드에서의 예상치 못한 동작을 

막을 수 있으며, 사용 확률이 높은 어플리케이션을 확인하여 배터리 

사용량을 예측하거나 시스템을 관리하는데 도움을 줄 수 있다. 

 

 

그림 1. Next App Most Likely Used 문제의 정의 

NAMLU 문제를 자동으로 풀기 위해서, 기계는 주어진 

어플리케이션 사용 내역에 내포된 어플리케이션들 간의 상호관계와 

시간정보를 습득하여 예측을 할 수 있어야한다. 특히, 모바일 

사용이 보편화 되면서 연구자들은 자동으로 NAMLU 문제를 

해결할 수 있는 모델을 개발하기 위해 노력하였다. Hand-crafted 
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feature를 이용한 모델[1,2]부터 시작하여 최근에는 자동으로 

특성(Feature)을 추출할 수 있게 되었다. 특히, 기계 학습(Machine 

learning)의 발전을 통해, 일부 연구자들은 뉴럴 네트워크(Neural 

network)를 사용하여 모델을 만들어 자동으로 특성(Feature)를 

추출하고 다음 사용 어플리케이션을 예측하는 문제를 푸는데 

기여하였다. [3, 4] 

NAMLU 문제를 자동으로 풀기 위해서, 최근의 기계학습 

기반의 연구는 다양한 형태의 정보 인코딩 방법을 사용하여 정보를 

추출하려는 시도를 하거나 순서가 있는 정보를 학습하기 위해 

Recurrent Neural Network 계열의 모델을 사용하는 방법을 

시도하였다. 하지만 이러한 방법론들은 다음과 같은 한계점을 

지닌다.  

먼저, 모바일에 알맞은 정보 인코딩 방법을 제안하지 못하였다. 

모바일 사용내역은 단순히 순서의 정보만이 중요한 것이 아니라 

순서 정보와 함께 해당 앱 사용 시점에 대한 추가적인 정보가 필요 

하다. 예를 들어 위치 정보나 시간 정보 혹은 단말의 상태 정보 

등이 있다. 이러한 정보는 선행 연구를 통해 모델의 예측 성능을 

높일 수 있음이 확인되었다. [1, 2, 5] 특히, 위치 정보와 시간 

정보의 특성 중요도(feature importance)가 높음을 확인할 수 

있었다.[6] 하지만 위치 정보의 경우 개인 정보 보호에 대한 우려가 

있기 때문에 실질적인 사용을 위해서는 어플리케이션 사용 내역과 

함께 시간 정보가 함께 반영된 인코딩 방법론이 필요하다. 이때, 

어플리케이션 사용 내역 내의 순서 정보와 단말의 상태 정보를 

함께 고려하는 방법과 사용한 어플리케이션과 시간 관계를 함께 

인코딩 할 수 있어야 한다. 사용자들이 이전에 사용한 

어플리케이션이 무엇인지는 다음 어플리케이션을 예측하는데 

필수적인 요소이다. 

또한, 실질적인 사용을 위해서는 모바일 단말에서 수행되는 

모델의 특성을 고려해야 하지만 기존 선행 연구에서는 이러한 
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부분에 대한 고려가 미약하였다. 특히, 사용 순서에 따라 구성된 

어플리케이션 사용 내역을 학습하기 위해 사용되는 선행 연구에서 

주로 사용되었던 Recurrent Neural Network는 병렬 학습이 

어렵기 때문에 추론 속도가 빠르지 못한 단점을 가지고 있다. 

따라서 추론 속도를 향상시킬 수 있는 방법에 대한 고려가 

필요하다. 

 

제 2 절 연구의 내용 

 

본 논문에서는 선행 연구에서 한계점으로 확인된 모바일에 

적합한 정보 인코딩 방법과 모바일 환경에 적합한 모델구조를 

제안하기 위해 시계열 데이터 인코딩 및 단어 임베딩을 이용한 

딥러닝 모델, TED(Time series Embedding Deep learning) 

모델을 제안한다. 제안된 모델은 선행연구 한계점을 극복하고자 

3가지 도전과제를 상정하여 이를 해결함으로써 예측도를 높인 

모델이다. 3가지 도전과제는 첫째, 기계는 NAMLU 문제에 적합한 

정보 인코딩 방법으로 어플리케이션 사용 내역을 구성하는 

어플리케이션들 간의 순서 관계성 및 단말의 상태 정보를 

학습하여야 한다. 둘째, NAMLU 문제를 위해 어플리케이션들 간의 

상호 관계와 함께 시간 정보도 함께 인코딩 할 수 있어야 한다. 

마지막으로, 모바일 단말에서 사용하는 환경을 고려한 빠른 추론 

속도를 가질 수 있는 구조를 제안할 수 있어야 한다. 

세 가지 도전과제를 다루기 위해서, 우리는 다음 세 가지 

기술을 이용하였다. 첫 번째 도전과제를 해결하기 위해 모바일 

어플리케이션 사용 내역과 해당 사용 내역과 관련된 단말의 상태 

정보를 하나의 문장 형태로 변환하고 이를 단어 임베딩 방법을 

사용하여 학습하도록 하였다. 두번째 도전과제를 해결하기 위해 

시계열 데이터 인코딩 방법론(time series data encoding 
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method)[7]를 사용하여 임베딩 된 사용 내역에 시간 정보를 

추가할 수 있도록 하였다. 마지막으로 세번째 도전과제를 해결하기 

위해 Convolutional Neural Network 기반의 모델을 이용하였다. 

이를 통해 병렬 학습이 가능한 구조를 구성하여 Recurrent Neural 

Network 기반의 모델 대비 빠른 추론 속도를 가질 수 있도록 

하였다.  

제안된 기술들이 3가지 도전과제를 해결할 수 있는지 학인하기 

위해 본 논문에서는 모델의 결과 분석(result analysis)를 진행했다. 

실험은 두 가지 실험을 진행하였다. 첫 번째 실험은 NAMLU 

문제에 적합한 단어 임베딩 방법과 시계열 데이터의 인코딩 방법을 

찾는 실험이다. 문제 해결에 적합한 단어 임베딩 방법과 데이터 

인코딩 방법의 조합을 찾고 이들 방법들의 효과를 확인하였다. 두 

번째 실험으로는 NAMLU 문제에 적합한 모델 학습 방법을 

확인하였다. 사용자 검증 실험을 사용하여 각기 다른 4개의 검증 

방법을 사용하였다. 각 실험 방법은 Mixed, User dependent, User 

independent 그리고 Transfer learning 방법으로 진행하였고, 

결과의 분석을 통해 NAMLU 문제에 적합한 모델 학습 방법을 

확인하였다.  진행 한 실험의 분석을 통해서 본 연구는 다음과 같은 

기여점들을 가진다.  

 

· 첫째, NAMLU 문제에 적합한 데이터 인코딩 방식을 

파악하였다. 단어 임베딩 방법과 시계열 데이터의 

인코딩 방법을 함께 적용해 어플리케이션 사용 내역을 

이루는 어플리케이션들 간의 상호관계 및 시간관계를 

동시에 인코딩 하여 NAMLU 문제에 알맞은 데이터 

표현(Representation)으로 표상할 수 있었다. 

 

· 둘째, Convolutional Neural Network 기반의 모델 

구조와 함께 최적화 기법을 적용함으로써 NAMLU 문제 
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해결에 적합한 모델 및 학습 구조를 제안하였다. 

 

· 셋째, NAMLU 문제에 적합한 모델 학습 방법을 사용자 

검증 실험을 통해서 확인하였다. Mixed, User 

dependent, User independent 그리고 Transfer 

learning 방법을 시도해 보았으며 최종적으로 NAMLU 

문제에 Transfer learning 방법이 도움이 될 수 있음을 

확인하였다. 

 

이어진 논문의 구조는 다음과 같다. 먼저 2절에서 세 가지 

도전과제와 관련된 NAMLU 예측 모델 개발을 시도하였던 

선행연구들에 대하여 소개할 것이다. 이 후 우리는 3절에서 단어 

임베딩과 시계열 데이터의 이미지 인코딩 방법론을 함께 사용한 

딥러닝 모델을 제안한다. 본 연구에서 제안하고자 하는 모델의 

전체적인 구조와 함께 모델을 이루는 세부 모듈에 대해서 각각 

설명하고 해당 모듈의 구현 방안에 대해서도 함께 서술할 것이다. 

이어서 4절에서 모델의 성능을 파악하기 위한 실험 세팅을 설명할 

것이다. 이때 데이터 세트에 대한 설명과 함께 실험하고자 하는 두 

가지 실험에 대한 설명을 서술할 것이다. 이번 연구에서 수행한 두 

가지 실험에 대한 결과는 5절에서 논의될 것이다. 각 실험의 결과를 

확인하고 결과에 따른 분석을 함께 수행할 예정이다. 마지막으로 

6절에서는 실험 결과 및 분석을 바탕으로 한 본 연구의 결론을 

이야기할 것이다. 이때, NAMLU 문제를 풀기 위해 설정한 세 가지 

연구 목표를 가지고 진행한 실험의 결과에 따른 연구의 의의와 

함께 한계점에 대하여 논의할 것이다.  
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제 2 장 관련 연구 

 

 

이번 절을 통해 3가지 도전과제와 관련한 선행 연구들에 

대해서 논의해보고자 한다. 3가지 도전과제에 대한 선행 연구의 

접근법은 다음과 같이 분류해 볼 수 있다. (1) 어플리케이션 사용 

정보와 단망상태 정보를 학습하는 방법들, (2) 시간 정보를 학습을 

위해 인코딩 하는 방법들, (3) NAMLU 문제를 해결하기 위한 

기존의 모델링 방법들, 이상 각각의 방법에 대해서 NAMLU 문제를 

다루는 선행 연구 및 NAMLU 문제를 다루지 않더라도 접근 

방법과 관련성이 있는 선행 연구를 논해보고자 한다. 

 

제 1 절 어플리케이션 사용 정보와 단말 상태 정보 

학습 

 

NAMLU 문제를 풀기 위해 사용되는 어플리케이션 사용 

내역의 경우 순서 정보가 존재하기 때문에 선행 연구에서는 이를 

학습하고자 하는 시도가 있어왔다. 먼저, hand crafted feature를 

이용하여 순서 정보와 이와 관련된 연관 정보를 함께 학습하고자 

하는 방법이 있었으며, 임베딩을 이용하여 순서 정보 자체를 

학습하고자 하는 경우가 있었다. 

먼저, NAMLU 문제를 해결하기 위해 hand crafted feature를 

사용한 예측 모델들은 어플리케이션 사용 내역과 해당 시점에서의 

단말의 상태 정보를 수동으로 추출하고 학습하였다. 예를 들어 

Shin[4]의 연구는 hand crafted feature 들을 카테고리 별로 

나누어진 총 37개의 특성(feature)을 이용하여 다양한 기계 학습 

모델을 사용해 학습하고 동시에 각 특성의 중요도(feature 
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importance)를 계산하였다. 이러한 연구를 통해 NAMLU 문제를 

다루는 모델의 성능에 영향을 미치는 요소로 위치 정보와 시간 

정보가 중요하게 다뤄야 함을 알 수 있었다.  그 외에도 NAMLU 

문제를 다룰 때 사용되는 특성으로는 이전에 사용한 

어플리케이션들과 단말의 현재 상태 정보가 중요한 특성으로 

간주되었다. NAMLU 문제에서 사용된 주요 특성들은 대개 모바일 

기기에서 사용되는 센서 정보에 기반한다. 선행 연구 [4, 5, 6]에서 

특성 발견(feature discovery) 연구를 통해 확인된 주요 특성은 

다음과 같다. 

 

Sensor Context Information 

GPS 
위도, 경도,  

GPS 상태 등 
위치 정보 

Time 
요일,  

현재 시간 등 
시간 정보 

Battery 

충전기 연결 여부 

배터리 잔량 

온도 등 

배터리 정보 

App 

사용 앱 내역 

앱 상태 

(업데이트 여부) 

어플리케이션 

사용 정보 

Network 
3G, LTE 여부 

Wi-Fi 연결 여부 
네트워크 상태 정보 

Setting 

블루투스 연결 

화면 상태 

조도 등 

단말 설정 정보 

표1 NAMLU 문제에서 사용되는 주요 특성들(features) 
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선행 연구들[2-6]를 통해 확인된 공통적인 주요 특성으로는 

시간 정보와 위치 정보 그리고 이전에 사용한 어플리케이션 내역이 

있다. 이중에서 위치 정보의 경우 선행 연구에서 주요 인자로써 

연구되었다. Dong[7]의 연구의 경우 사용자가 모바일 디바이스를 

사용한 장소를 Point-of-interest로 지정하고 주요 위치에 대한 

정보를 통신 기지국 정보를 이용해 별도의 데이터 베이스에 

관리하고, 각각 장소의 정보와 모바일 디바이스 사용 내역을 

연계하여 학습하였다. Huandong[8]은 시공간 정보를 기반으로 

어플리케이션 사용 정보를 활용하여 사용자 모델링을 수행하기도 

하였다. 그리고 모델링 된 사용자 모델을 이용하여 어플리케이션 

사용 예측 및 사용 장소 예측에 활용하였다. T. Do [9]의 연구 역시 

사용자가 회사에 있는 경우와 집에 있는 경우 사용되는 

어플리케이션이 달라지듯이 위치에 따라 사용되는 어플리케이션이 

달라짐에 따라 각 위치에서 사용되는 어플리케이션의 통계를 

작성하고 통계에 기반한 모델을 구축하여 장소와 사용 

어플리케이션 내역을 함께 예측에 활용 하였다. 이처럼 위치가 

미치는 사용 어플리케이션의 영향력은 선행 연구를 볼 때 매우 

높음을 알 수 있었으며, 예측 모델에서도 위치 정보는 높은 특성 

중요도를 갖는 것을 확인할 수 있었다. 하지만 위치 정보를 주요 

인자로 사용하여 예측 모델을 만들 경우 개인 정보 보호에 따른 

이슈가 발생할 수 있다. 특히 GDPR(General Data Protection 

Regulation)[10]과 같은 개인정보 법률에서는 위치 정보를 주요 

개인 정보 중 하나로 분류하고 있으며 개인 정보 보호에 대한 

중요도가 날로 높아지는 가운데 개인 정보에 민감한 정보를 

직접적으로 사용하기에 어려움도 있다.  

개인 정보에 민감한 위치 정보가 아닌 중요 특성 중 하나인 

시간에 집중한 연구들도 있었다. 사용자가 어플리케이션을 사용한 

시간 정보에 집중하여 특정 사용자가 어느 시간에 어떠한 

어플리케이션을 사용하는지 확인하는 연구들이다. 일례로 Y. 
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Tan[11]의 연구는 시간 정보와 함께 네트워크 통신 패킷 정보를 

활용하여 사용자의 어플리케이션 사용 내역을 예측하고 학습하였다. 

또한 C. Tan[12]의 연구는 직접적으로 시간 대 별 어플리케이션 

사용에 대한 통계치를 작성하고 해당 시간에 어떠한 

어플리케이션이 사용되었는지 기록하였다. 기록된 데이터를 

기반으로 한 통계모델을 바탕으로 예측 알고리즘을 제안하고 이를 

어플리케이션 사용 예측 문제에 사용하였다. 이처럼 시간에 집중한 

선행 연구들이 있었지만 이들은 대부분 전문가에 의한 수동으로 

추출된 특성들을 사용한다는 문제가 있었다. 전문가에 의해 

수동으로 추출된 특성을 사용할 경우 데이터의 구조가 변하거나 

모델을 업그레이드할 시에 또 다시 전문가의 도움이 필요함에 따라 

이에 대한 비용이 발생할 수 있다. 

특정 특성에 집중하는 대신에 모바일 단말의 상태정보 전체를 

사용하려는 시도들도 있었다. 단말의 전체 상태 정보를 활용하는 

것에 집중한 연구로는 Hwang[13]의 연구가 있다. 이 연구는 

단말의 상태 정보와 어플리케이션 사용 내역을 모두 하나의 벡터에 

표현하고 추천 알고리즘을 사용해서 다음에 사용할 어플리케이션을 

예측하고자 하였다. 단말의 상태 정보와 사용 내역을 포함한 벡터는 

ATF(App usage Tracking Feature)로 명명하여 위치 정보나 

배터리 정보와 같은 명시적 특성들을 함께 학습에 사용해 추천 

알고리즘을 구성하였다. 이때, ATF 역시 장소 정보와 함께 

사용했을 경우 가장 높은 성능을 보임을 확인할 수 있었다. Y. Xu 

[14]의 연구에서도 어플리케이션 사용 내역을 App Bag 이라는 

동일 공간에 표상하고 이를 단말의 상태 정보와 함께 학습하여 

분류기 (Classifier)를 통해 학습하는 모델을 제안하기도 하였다. 

이들 선행 연구 역시 수동으로 추출된 특성을 사용한다는 점에서 

많은 비용을 발생할 수도 있다는 한계를 지니고 있다. 

이러한 한계점을 극복하고자 수동으로 특성을 추출 하는 것이 

아닌, 모바일 단말의 상태정보와 어플리케이션 사용 내역을 임베딩 
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하여 사용 내역 내에 잠재하는(latent) 정보를 학습하고자 하는 

시도들도 있었다. 특히 어플리케이션 사용 내역 정보가 자연어와 

유사하게 순서가 있는 시퀀스(Sequence) 정보이기 때문에 자연어 

처리에서 사용된 임베딩 방법론들이 종종 사용되었다.  

최근에 기계 학습 기술의 발전과 함께, 신경망을 이용해서 

사람이 레이블을 붙인 별도의 데이터를 활용하지 않고 언어 표상을 

학습시키는 비지도 학습(unsupervised learning)을 활용한 

방법들이 활발하게 제안되었다[15]. 이러한 연구의 일환으로 언어 

정보를 벡터 공간으로 함축적으로 표현하는 분산 언어 표상 

연구들이 활발하게 이어져 왔다[16-20]. 일례로 단어 임베딩 

기반의 Word2Vec[16]이나 Doc2Vec[17] 과 같은 신경망 기반의 

분산 언어 표상 모델들이 임베딩 방법론으로 사용되기도 하였다.  

 

 

그림 2 단어 임베딩을 사용해 표상한 단어 벡터의 관계 정보 

 

이러한 단어 임베딩 기반의 방법론은 비단 자연어 처리 분야 

외에도 추천 시스템과 같이 순서가 있는 정보, 시퀀스 데이터 

정보를 표현하는데도 자주 사용된다[21, 22]. 추천 시스템의 

아이템을 추천하는 경우 이전에 사용한 아이템의 내역을 확인하고 

이를 기반으로 다음 아이템을 추천하는 과정을 기본적으로 거치게 

된다[23]. 따라서 단어 임베딩 기반의 방법론을 사용해 이전에 

사용된 아이템들의 순서 관계를 벡터 공간에 표상하는 표현 방식을 



 

 12 

만들게 된다면 이를 학습에 사용할 수 있게 된다. 추천 시스템 

외에도 모바일 데이터와 관련된 연구에서도 벡터 정보를 활용한 

연구들이 진행되었다[24]. Feng[25]의 연구는 word2vec[16]을 

사용해서 일반적인 어플리케이션 사용 내역을 벡터 공간에 

표상하고 일반적이지 않은, 이상적 행동을 보이는 사용 내역을 

찾아내어 멀웨어(Malware) 어플리케이션을 찾는 연구를 

발표하기도 하였다. 또한, 동일하게 모바일 보안과 관련된 연구 

분야로 Le Yu[26]의 연구에서도 단어 임베딩을 사용하여 사용자의 

행동을 분석하고 이를 모바일 단말의 보안 정책을 수립하는데 

사용한 연구를 선보이기도 했다. 

어플리케이션 사용 내역을 직접적으로 다루는 NAMLU 문제와 

관련된 선행 연구에서도 단어 벡터를 비롯한 임베딩을 사용한 

연구들이 다수 있어 왔다. Zhao[27]의 연구는 Doc2Vec[17]과 

어텐션(Attention)을 이용하여 사용 내역을 벡터 공간에 표상하고 

이를 어텐션(Attention)이 포함된 심층 신경망을 사용해 

학습하도록 하였다. 이 연구에서 제안한 AppUsage2Vec 모델은 

어플리케이션 사용 내역을 하나의 문서로 상정하고 문서의 

태그(Tag)를 사용자로 두어 Doc2Vec 알고리즘으로 임베딩한 

특징을 가진다. 또한, 어텐션(Attention) 방법을 사용해서 이전에 

사용한 어플리케이션 중 어떤 어플리케이션이 예측하고자 하는 

어플리케이션에 큰 영향을 미쳤는지도 학습할 수 있도록 하였다. 

하지만 AppUsage2Vec의 경우 한달이라는 짧은 시간에 대해서만 

학습을 진행하였으며, 시간 관계에 대한 임베딩을 가지고 있지 않아 

NAMLU 문제에 주요 특성 중 하나인 시간 정보를 모델에 

반영하기 어려웠다는 문제를 가지고 있다.  

그 외에도 사용자에 따라 어플리케이션 사용 내역을 임베딩 

하고 이를 학습에 이용하는 다양한 시도의 연구들이 있었다. 

Chen[28]의 연구와 Zhou[29]의 연구는 장소 단말 상태 정보와 

사용 내역을 모두 임베딩 하여 그래프 기반의 모델을 사용하여 
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학습하는 연구를 소개하기도 하였다. Xiang[30]의 경우 단말의 

상태 정보를 비롯한 Context 정보를 벡터화 하여 표상하고 이를 

베이지안 모델을 사용하여 학습하기도 하였다.  

어플리케이션의 순서 정보와 단말의 상태 정보를 학습하여 

NAMLU 문제를 해결하는 다양한 방법의 선행 연구들이 있어왔다. 

수동으로 특성들을 찾는 방법에서부터 자연어 처리 방법론을 

사용해서 시퀀스 정보 내에 숨겨진 정보를 학습하기 위한 시도들이 

있어 왔다. 하지만 두 방법 모두 일부 한계점을 가지고 있다. 먼저, 

수동으로 특성을 찾아서 사용하는 방법은 전문가에 의한 추출이 

필요하며 이에 따른 확장성의 한계와 비용이 많이 소모된다는 

단점이 존재한다. 또한, 자연어 처리 방법론을 사용한 임베딩 

방법론의 경우 시간 정보를 정확히 반영하지 못하거나 임베딩 

사이즈가 지나치게 커지기에 모델 학습에 필요한 비용과 더불어 

임베딩을 구성하기 위한 추가적인 비용이 소모된다는 한계점이 

있다. 이에 우리는 어플리케이션 사용 내역과 단말 상태 정보를 

함께 학습함과 동시에 임베딩에 소요되는 비용을 최소화하기 위한 

데이터 표현 방법을 제안하고자 한다. 

 

제 2 절 사용 어플리케이션과 시간 관계의 학습 

 

시간 정보를 학습하는 인코딩 방법론으로 대표적으로 시계열 

데이터의 인코딩 방법론이 있다. 시계열 데이터의 인코딩 방법은 

1차원의 시계열 데이터를 2차원의 행렬(matrix)로 변환함으로써 

시간 데이터들 간의 상호 관계성과 시간적 관계성을 표현할 수 

있는 인코딩 방법론이다. 이러한 시계열 데이터의 인코딩 방법론은 

시계열 데이터의 분류(classification) 문제에 많이 응용되고 

있다[31-34]. 대표적인 알고리즘으로는 GAF(Gramian Angular 

Field), MTF(Markov Transition Field) 그리고 RP(Recurrent 
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Plot )가 있다. 각각 알고리즘은 다음과 같다. 

(1) GAF(Gramian Angular Field)는 먼저 식 (1)과 같이 

시계열 데이터 X의 원소인 x 들을 0과 1 사이 값으로 정규화 

해준다.  

 

      (1) 

 

그리고 정규화된 x를 극좌표계에 나타낼 수 있도록 식(2)와 (3)을 

사용한다. 각각의 식은 극좌표로 표현된 시계열 데이터의 각과 

반지름을 나타내며 극좌표계 상에서 시계열 데이터의 변화를 

표현해 준다. 

 

      (2) 

 

     (3) 

 

GAF는 식 (2) 와 (3)을 통해 극좌표계에 시계열 데이터를 

표현할 경우 직교 좌표계에 표현했을 때와 비교하여 시퀀스 내의 

절대적인 시간 관계를 보존할 수 있는 장점을 가질 수 있다[31]. 

식 (1) ~ (3)을 통해 극좌표계로 표현된 시계열 데이터는 

최종적으로 식 (4) 와 같이 Gramian Matrix 로 표현되어 GAF를 

만들어낼 수 있다.  

 

G =   (4) 

 

GAF 표현된 시계열 데이터는 서로 다른 시계열 데이터 간의 

시간적 의존성을 보존할 수 있다는 점에 있어 어플리케이션 사용 

내역 내의 어플리케이션 간의 시간 관계를 학습하는데 도움이 될 

수 있다. 

(2) MTF (Markov Transition Field)는 GAF 와 유사한 
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인코딩 기법으로, 이산적인 시계열 데이터 간의 전이 

확률(transition probability)을 계산한 인코딩 기법이다. MTF는 

Markov Transition Matrix를 사용하여 시계열 데이터를 표현하는 

방식으로 시간 축을 따라 마르코프 체인(markov chain) 방식을 

사용하는 전환 수를 카운팅 하는 기법을 기본 골자로 하여 행렬을 

구성한다. 2D 행렬로 변환된 MTF의 각 요소들은 한 시계열 

포인트에서 다른 시계열 포인트로의 전환 가능한 

우도(likelihood)를 의미하기에 어플리케이션 사용 내역 내의 각 

앱들 간의 전환 가능 정도를 학습하는데 도움이 된다 볼 수 있다.  

(3) RP(Recurrent Plot)의 주된 아이디어는 시계열 데이터의 

궤적이 이전 상태로 돌아가는지를 나타내는 것이다. 시계열 

데이터의 궤적이 이전에 방문한 위치로 돌아오는 시간을 측정하는 

것으로 시계열 데이터의 공간 궤적을 m차원의 공간 궤적으로 

구성한 후 이를 Recurrent Plot 행렬로 표현하게 된다. RP의 경우 

이전 위치에 다시 방문하게 되는 경로와 확률 분포를 행렬 내에 

포함하기 때문에 어플리케이션 사용 내역 내에서 어플리케이션 

사용 패턴이 주기성을 띄게 되는 경우가 많을 때 적합한 인코딩 

기법이 될 수 있다. 

 

   
그림 3 시계열 데이터의 이미지 인코딩 예시(GAF, MTF, RP 순) 

GAF, MTF 그리고 RP는 시계열 데이터를 다루는 선행 연구 

중에서도 시계열 데이터의 분류(Classification) 문제에서 주로 

사용되었다. 이때 GAF, MTF 그리고 RP 인코딩 방법만 단독으로 
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사용되기 보다는 심층 신경망 모델, 그 중에서도 특히 

컨볼루션(Convolution) 계열의 심층 신경망 모델과 조합하여 

사용되는 경우가 많았다[31-34]. 시계열 데이터의 인코딩 방법을 

사용할 경우 1차원의 시계열 데이터가 2차원의 행렬 형태의 

데이터로 변환이 됨에 따라 이미지 분류 문제에서 높은 성능을 

보였던[35-36] 컨볼루션 계열의 딥러닝 모델과 함께 사용되어 

분류 문제의 성능을 높이곤 하였다. 

NAMLU 문제의 경우 자연어 처리 문제와 유사하게 

어플리케이션의 사용 내역의 순서가 중요하지만 동시에 단순히 

순서 외에도 해당 순서에서 사용한 시간 정보 역시 중요 하다는 

점이 자연어 처리와 NAMLU 문제와의 다른 점이라 할 수 있다. 

하지만 아직까지 시간 정보를 어플리케이션 사용 내역 및 컨텍스트 

정보에 중점적으로 인코딩하기 위한 방법은 없었으며, NAMLU 

문제를 시계열 데이터로 다루고자 시도한 연구도 현재까지 조사된 

바에 의하면 확인할 수 없었다. 따라서 선행 연구에서 확인된 시간 

정보의 중요성을 고려해 볼 때 본 절에서 제안하는 시계열 데이터 

인코딩 방법과 이전 절에서 제안한 단어 임베딩 방법을 함께 

적용할 경우 선행 연구에서 확인하기 어려웠던 시간 관계성을 

표현(Represent) 하기 용이할 것으로 예상된다. 

 

제 3 절 NAMLU 예측 모델의 모델링 방법 

 

NAMLU 문제를 해결하기 위해 다양한 모델이 제안되어 왔다. 

특히 순서 정보를 가지는 어플리케이션 사용 내역의 특성에 따라 

시퀀스 데이터를 분석하고 학습하는데 용이한 것으로 알려진 

모델들이 사용되어 왔다. 대표적으로 Recurrent Neural Network 

계열이 모델들이 제안되었으며, 마르코프 한 특성을 고려한 

모델들과 기계학습 방법을 활용한 모델들도 소개되어 왔다. 
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먼저, 마르코프 한 특성을 활용한 모델로는 현재의 상태는 바로 

직전 상태에 영향을 받는 다는 마르코프 특성(Markov Property)를 

응용한 선행연구들이 있다. Huang의 연구[38]의 경우 38 명의 

사용자를 대상으로 어플리케이션 간의 전이 확률 행렬을 구축하고, 

두 개의 앱 들 간 전이 확률을 계산하는 방식의 마르코프 모델을 

사용해 Top-5 어플리케이션 기준 69%의 예측 성능을 기록하였다. 

그 외 에도 Y. Xu의 연구[14]와, Parate의 연구[39]도 있었다. 

마르코프 특성을 사용한 방법론의 경우 다양한 시도가 있었지만 

마르코프 모델의 특성 상 바로 전에 사용한 어플리케이션만 다음에 

사용할 애플리케이션에 영향을 준다는 한계점이 있어 직전 시점 

이전에 사용되었던 애플리케이션 들과의 관계성을 모델링 하기 

어렵다는 문제가 있었다. 

또 다른 방식으로는 기계학습 방법을 사용하여 NAMLU 

문제를 해결하고자 한 시도들이 있었다. Do의 연구[9]는 다양한 

맥락 정보(Context Feature)를 회귀 모델(Regression Model) 및 

랜덤 포레스트(Random Forest) 모델을 사용해서 학습하여 

NAMLU 문제를 해결하고자 시도되었다.  또한, Xu의 연구[14]는 

2단계 분류(Classification) 모델을 제안하였다. 첫 번째 단계에서는 

먼저 사용자를 분류하고 이후 두 번째 단계에서 다음에 사용할 

어플리케이션을 예측하는 방법을 제안하였다. Xu의 모델은 

4600명의 사용자를 대상으로 하였으며 Top-5 어플리케이션 기준 

67%의 예측 성능을 보였다. 그 외에도 Xiang의 연구[30]와 같이 

베이지안 모델을 사용하여 NAMLU 문제를 풀고자 하는 시도도 

있어왔다. 이러한 머신러닝 기반 모델들의 경우 사용자에 의해 

추출된 특성(feature)들의 영향을 크게 받는다는 점과 시간 정보와 

어플리케이션의 상관 관계를 함께 반영한 데이터 표현 방법을 

구현하기 어렵다는 문제가 있었다. 

최근에는 NAMLU 문제를 해결하기 위해 다양한 방식으로 

딥러닝 모델을 활용하는 방법이 소개되고 있다. 대표적으로 
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Recurrent Neural Network 기반의 모델을 구현한 모델들을 들 수 

있다. Xu[40]의 연구는 Recurrent Neural Network를 직접적으로 

사용하여 NAMLU 문제를 해결하려는 시도를 하였다. 해당 

연구에서는 어플리케이션 사용 내역을 별도의 인코딩이나 임베딩 

없이 LSTM을 사용해서 학습하였으며, 이때 시간 특성과 위치 

특성도 함께 활용하여 두 가지 특성이 성능에 미치는 영향을 

살펴보기도 하였다. 

 

 

그림 4 Bi-directional LSTM의 구조  

Recurrent Neural Network 방법에 기반을 둔 모델 중에서도 

Moreira[41]의 연구는 NAMLU 문제에서 가장 좋은 성능을 

기록한 모델이다. 해당 연구가 제안한 모델은 NAP(Natural App 

Processing) 모델로 사용자의 어플리케이션 사용 내역과 단말의 

상태 정보를 하나의 문장으로 만들고 Bi-directional LSTM을 

사용해 마치 언어 모델(Language Model)을 사용하여 다음 단어를 

예측하듯이 문장으로 구성 어플리케이션 사용 내역을 학습하였다. 

그리고 문장의 마지막에 나타날 단어를 예측하듯 문장으로 구성된 

어플리케이션 사용 내역의 마지막 부분의 어플리케이션을 예측하는 

방식으로 NAMLU 문제를 다루었다. 즉, 자연어 처리에서 사용된 
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기법인 언어모델(Language Model)을 사용해 모델을 구축한 

연구이다. 

딥러닝 기반 방법론을 사용함에 있어 Recurrent Neural 

Network에 기반을 둔 방법론만 있는 것은 아니다. 앞서 언급한 

Xao[27]의 연구는 Doc2Vec을 이용하여 어플리케이션 사용 

내역을 임베딩 하고 Attention이 적용된 Dual Neural Network를 

사용하여 학습을 수행하기도 하였다. 또한 강화 학습에 기반한 

방법론을 제안한 Xhen[42]의 방법론 또한 있었다. 이렇게 제안된 

딥러닝 기반 방법론은 마르코프 특성을 이용한 모델이나 

기계학습에 기반한 방법론들에 비해 상대적으로 높은 예측 

정확도를 보였으나 그럼에도 불구하고 한계점도 가지고 있다. 

지금까지 제안된 딥러닝 모델 기반 연구에서 사용된 데이터 

표현방법론으로는 시간 정보와 순서 정보가 가지는 상호 관계성을 

동시에 가지기에는 부족하였다. 또한, 실질적인 사용이 고려되어야 

할 NAMLU 문제의 특성을 고려하지 않았다. 즉, 빠른 추론 속도나 

모바일 단말에서 On-device learning이 수행되어야 하는 특성을 

고려하지 않는 모델들이었다. 예를 들어 임베딩 시에 사용되는 

임베딩의 차원이 자연어 처리 문제를 풀듯이 100 ~ 200차원 

이상을 사용하기 때문에 모바일 단말에 올라가기에는 지나치게 

크다는 단점이 있어 왔다. 이와 함께 NAMLU 모델이 주로 

Recurrent Neural Network 기반의 모델링을 사용함에 따라 추론 

속도에서도 이점을 가지기 어려웠다. Recurrent Neural Network는 

구조 상 병렬 처리가 불가능하기 때문에 순차적으로 학습을 

수행해야 한다[43]. 이에 Recurrent Neural Network 구조가 아닌 

병렬 처리가 가능한 컨볼루션 계열의 모델을 사용하게 될 경우 

학습 속도와 함께 추론 속도에서도 이점을 가질 수 있는 장점이 

있다. 컨볼루션 계열의 모델의 경우 시퀀스 데이터와 같이 순서 

관계가 있는 경우라도 연구 목표나 데이터와 특성에 따라 

Recurrent 계열의 모델에 비해서 보다 빠른 속도와 성능의 이점을 
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가질 수도 있다[44].  

이에 본 연구에서는 NAMLU 문제 해결을 위해 다음과 같은 

선행 연구의 문제점을 해결하는 것을 목표로 하여 연구 목표를 

설정하고자 한다. 어플리케이션의 순서 정보와 컨텍스트 정보를 

임베딩하는 방법을 제안하고, 제안된 임베딩 차원을 최소한으로 

설정하여 모델의 학습 및 추론 속도 향상에 도움을 주고자 한다. 

또한 시간 정보의 중요성을 인식하고 이를 임베딩 차원에 함께 

인코딩 할 수 있는 방안을 시계열 데이터의 인코딩 방법을 사용해 

마련하고, 나아가 2차원으로 인코딩 된 데이터를 컨볼루션 계열의 

모델을 사용해 학습하여 추론 속도를 높이려는 시도를 하고자 한다. 

각각에 대한 상세 연구 목표는 다음 장에 서술하였다. 
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제 3 장 연구 방법 

 

 

제 1 절 연구의 목표 

 

NAMLU 문제를 해결하기 위해서 심층 신경망 기반의 모델을 

제안하고 해당 모델의 성능을 높이기 위해 단어 임베딩 방법과 

시계열 데이터의 인코딩 방법의 최적의 조합을 제안한다. 본 

연구에서 상정한 연구의 목표는 다음과 같다.  

 

- 연구목표 1) 기계는 NAMLU 문제에 적합한 정보 인코딩 

방법을 제안한다. 어플리케이션 사용 내역을 구성하는 

어플리케이션들 간의 사용 내역의 순서 관계성 및 단말의 

상태 정보를 학습하여야 한다.  

- 연구목표 2) NAMLU 문제를 위해 어플리케이션들 간의 

상호 관계와 함께 시간 정보도 함께 인코딩 할 수 있도록 

하여야 한다.  

- 연구목표 3) 모바일 단말에서 사용하는 환경을 고려한 빠른 

추론 속도를 가질 수 있는 구조를 제안할 수 있어야 한다. 

 

위와 같이 상정된 연구 목표는 선행 연구의 분석에 따른 

결과로 선행 연구에서 확인된 시간이라는 특성의 중요성과 

어플리케이션 사용 순서의 중요성을 인식하고, 선행 연구 대비 

속도를 향상시킬 수 있는 구조 변경이 가능함을 확인한 결과이다. 

본 연구에서는 상정된 세 가지 연구 목표 달성 시에 NAMLU 

문제를 해결하고 NAMLU 문제를 다루는 모델의 예측 능력을 

향상시킬 수 있으리라 가정하였다.  
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제 2 절 TED 모델 

 

우리는 본 연구에서 NAMLU 문제의 예측 능력을 높이기 위해 

단어 임베딩 방식과 시계열 데이터 인코딩 방법을 순차적으로 

적용하고 이를 Convolutional Neural Network 기반의 모델을 

사용해 학습하는 TED(Time series Embedding Deep learning) 

모델 구조를 다음과 같이 제안하고자 한다. 

 

그림 5 TED(Time series Embedding Deep learning) 모델의 구조  

TED 모델은 크게 세가지 부분으로 구성되어 있다. 첫 번째 

부분은 인풋과 임베딩 부분으로 모델은 인풋으로 어플리케이션 
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사용 시퀀스(Sequence)를 받아오고 이를 단어 임베딩 알고리즘을 

사용하여 벡터로 변환하게 된다.  두 번째 부분은 데이터 인코딩 

부분으로 벡터로 변환된 데이터를 2차원의 행렬 형태로 변환해 

주는 부분이다. 마지막으로 딥러닝 모델 부분으로 Convolution 

계열의 모델을 사용해 다음에 사용자가 사용할 어플리케이션을 

학습 및 예측하도록 하였다. 

TED 모델을 사용해 NAMLU 문제의 해결 능력을 높이기 위해 

풀어야 하는 세 가지 연구 목표에 대한 해결책도 함께 제시한다. 본 

연구에서 풀고자 하는 세부 목표 세 가지에 대한 구현 내용은 

다음과 같이 세부절에서 설명하려 한다.  

먼저 3.1절에서는 데이터 전처리 과정으로 어플리케이션 사용 

내역과 해당 시퀀스(Sequence)를 가지는 세션(Session) 에서의 

단말의 상태 정보(Context)를 문장화 하고 이를 단어 임베딩 

방법을 사용해 임베딩 하는 방식을 설명한다. 또한 데이터 세트를 

전처리 과정을 통해 TED 모델 학습에 용이한 형태로 변경하는 

방법에 대해서도 서술하였다. 이를 통해 첫번째 도전 과제인 

사용자의 앱 사용 순서 정보 내의 앱들 간의 상호관계를 이해할 수 

있어야 함을 어떻게 해결하였는지 논한다. 이후 3.2절에서 임베딩 

된 데이터를 어떻게 시계열 데이터 인코딩 방식을 적용하였는지 

설명한다. 첫 번째 단계에서 임베딩 된 어플리케이션 사용 내역과 

단말의 상태 정보는 시계열 데이터의 인코딩 방법론을 

적용함으로써 시간 관계성도 함께 인코딩 되는 구조로 구성하였다. 

이로써 두 번째 도전 과제인 앱 사용 순서 정보 내의 앱들이 

가지는 시간관계성을 이해할 수 있어야 함에 대한 해결 방식을 

설명한다. 마지막으로 3.3절에서는 모델 구조 적용 방안에 대하여 

설명하고자 한다. 이를 통해 세 번째 도전과제인 실질적인 사용을 

위해 모델의 빠른 추론 속도를 가질 수 있는 구조의 구성에 대하여 

설명하도록 한다. 
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3.2.1 사용내역의 문장화와 단어 임베딩 

 

[그림 6]은 전 처리 과정(Preprocessing)을 통해 어떻게 원본 

데이터셋을 문장 형태의 데이터로 변환하는 과정을 보여준다. 

사용자 별로 시간 순서에 따라 정렬된 데이터를 어플리케이션 사용 

세션(Session) 별로 분리하고 각 세션에서 사용자 ID와 시간 

정보를 추출한다. 시간 정보로는   사용 요일과 세션 시작 시간, 

세션 종료 시간을 사용한다. 이때 세션의 기준은 5개의 

어플리케이션 사용 내역을 하나의 세션으로 삼는다. 5라는 값은 

다수의 선행 연구[27, 40, 41]에서 실험을 통해 결정된 하이퍼-

파라미터(Hyper parameter)다. 실험을 통해 NAMLU 문제에 

적합한 사용 내역의 길이를 정한 후에는 전 처리 과정을 수행하여 

세션 별로 문장화를 수행하였다. 

 

 

그림 6 전처리 과정을 사용한 사용내역의 문장화 

전처리 과정의 세부 내용은 다음과 같은 단계로 수행하였다. 

우선 데이터를 사용자 별, 시간 순으로 정렬한 후에 분 단위로 

데이터를 병합하였다. 즉, 1분 내에 같은 사용자가 같은 



 

 25 

어플리케이션 사용 레코드가 있을 경우 이는 중복된 데이터로 

처리하여 삭제하였다. 이후에는 시간 정보에서 사용된 요일 정보와 

데이터를 앞서 말한 5개의 어플리케이션 사용 단위로 나누어 5개의 

레코드가 하나의 세션(Session)을 구성하 수 있도록 데이터 

전처리를 수행하였다. 이때 추가되는 정보로는 시간 정보 외에 각 

어플리케이션의 카테고리 정보를 세션에 추가하였다. 사용자 정보와 

시간 정보 그리고 어플리케이션의 카테고리 정보와 사용내역이 

하나의 세션을 이루도록 구성된다.  

세션 별로 데이터를 나누고 나면 각 세션을 하나의 문장으로 

간주한다. 이때 세션을 이루는 정보들의 위치 값은 모든 세션에서 

동일하게 고정되며 세션의 길이 또한 모든 세션이 동일하다. 즉, 

전체 세션의 길이는 동일하며 세션 내의 정보와 어플리케이션 사용 

내역 위치도 모두 동일하게 구성하였다. 최종적으로 사용자 id, 

요일, 시퀀스 시작 시간, 시퀀스 종료 시간, 이전 어플리케이션 

4개의 카테고리, 이전 어플리케이션 4개의 이름 그리고 최종 

어플리케이션으로 길이가 13인 세션이 구성되어진다. 

 

{User Id, Day, Start Time, End Time,  

0th App’s Category, 1st App’s Category, … 

0th App, 1st App, 2nd App, … N-1th App, Nth App}  

 

이를 통해 마치 “사용자 1은 월요일 13시부터 14시 동안 

카카오톡, 페이스북, 크롬, 메시지 앱을 사용하였다” 라는 일정한 

템플릿을 가지는 문장을 만들듯이 각 세션을 문장화 한다. 세션의 

길이가 13으로 고정되며 이때 마지막은 해당 문장으로 예측하고 

하는 타겟 데이터라 할 수 있다. 본 연구에서는 문장 형식으로 

구성된 세션 별 정보를 통해 자연어 처리 방법론에서 사용되는 

단어 임베딩 방법을 적용해 볼 수 있다고 보았다. 그리고 이를 통해 

단말의 상태정보와 어플리케이션 사용 내역을 이루는 
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어플리케이션들이 이루는 상호 관계성을 학습할 수 있다고 보았다. 

또한, 세션을 하나의 문장으로 간주함과 동시에 편의를 위해서 

세션의 앞부분, 즉 사용자 정보와 시간 정보가 나타난 부분을 

문장에 대한 메타 정보(Meta-information)으로 보기도 하였다. 

세션의 앞부분을 메타 정보로 볼 경우에는 이후에 이어지는 

카테고리와 어플리케이션 사용 내역은 실제 문장으로 보았다.  

단어 임베딩을 적용하기 위해 본 연구에서는 문장화 한 세션을 

이루는 각 요소들을 하나의 토큰(Token)으로 간주하고 각각의 

토큰을 라벨링 하였다. 이때 라벨링은 메타 정보에 대해서는 임의의 

값을 할당하였으며, 어플리케이션 값에 대해서는 데이터 내에서 

발생한 빈도 순서에 따라서 값을 할당하였다. 가장 많이 발생한 

어플리케이션에 더 적은 값을 할당하고 가장 적게 발생한 

어플리케이션에 더 큰 값을 할당하였다. 이때 한가지 고려한 점은 

메타 데이터의 라벨 값과 어플리케이션의 라벨 값이 겹치지 않도록 

하였다. 데이터 내에서의 발생 빈도에 따라서 값을 할당하였다. 

라벨링을 한 후에는 단어 임베딩 방법을 적용하였다. 이 때 본 

연구에서는 단어 임베딩 방법론 중 Word2vec 방법[25]과 

Doc2vec[26] 방법을 사용하였다. Doc2vec의 경우 두 가지 

알고리즘을 가지고 있다. 하나는 PV-DM 알고리즘이며 다른 

하나는 PV-DBOW이다. PV-DM 같은 경우 문장 혹은 문서 내의 

단어들 간의 순서를 보존하고 임베딩 하는 방법이며, PV-DBOW는 

단어 말 뭉치(Bag-of-word) 방식으로 단어들 간의 순서 정보를 

고려하지 않은 채 임베딩 하는 방식이다. NAMLU 문제의 경우 

어플리케이션들 간의 순서 정보가 중요하기 때문에 PV-DM 

방식으로 임베딩을 수행하였으며, 어플리케이션과 카테고리 순서 

정보를 각각 문장으로 상정하고, 각 세션의 메타 정보(Meta 

information)인 사용자 아이디와 시간 정보를 문서의 태그(Tag)로 

상정하여 임베딩을 진행하였다. Word2Vec으로 임베딩하는 

경우에는 세션 내의 모든 정보를 단어로 상정하여 임베딩을 
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수행하였다. 이러한 일련의 전처리 과정과 임베딩 과정을 통해 

TED 모델의 첫 번째 모듈을 구현하였다. 첫 번째 모듈을 통해 본 

연구에서는 NAMLU 과제의 해결을 위한 첫 번째 도전 과제인 앱 

사용 순서 정보 내의 앱들 간의 상호관계를 이해할 수 있는 방법을 

수행하였다. 

 

3.2.2 임베딩 된 데이터의 시계열 데이터 인코딩 

 

전처리 과정을 거쳐 문장화 된 어플리케이션 사용 내역은 단어 

임베딩을 사용하여 각각의 단말 상태 정보와 어플리케이션을 

벡터화 되었다. 벡터화 된 각 요소들은 마치 단어가 문장을 

구성하듯이 순차적으로 나열되어 있다. 이때, 한가지 고려해야 할 

점은 비록 어플리케이션 사용 내역과 시간 정보를 문장화 하였지만 

NAMLU 문제를 자연어 처리 방법론만을 사용해 풀 수 없다는 

점이다. 선행 연구를 통해 밝혀졌듯이 NAMLU 문제 해결을 위한 

주요 인자로는 시간에 대한 속성이 있다. 하지만 단어 임베딩 

만으로는 각 어플리케이션 구성 요소가 이루는 시간 관계성을 

온전히 학습하기 어려운 문제가 있다. 따라서 시간적 관계성을 

데이터 표현 방식에 인코딩 하기 위해 시계열 데이터의 데이터 

인코딩 방법을 적용한다.  

우선, 임베딩 된 각 벡터들의 하나의 차원이 가지는 값의 변화를 

[그림7]에서와 같이 시간 순서에 따라 변화하는 시계열 데이터로 

간주한다. 임베딩 된 벡터의 각 차원은 순서대로 값이 변화하는 

시계열 데이터로 간주할 경우 각 차원 별로 시계열 데이터의 

인코딩 방법을 적용할 수 있다. 데이터의 인코딩은 선행 연구에서 

살펴본 MTF, RP, GAF를 사용해서 이루어진다. MTF는 마르코프 

성질(Markov Property)에 기반한 값의 변화 확률을 2차원 행렬로 

표현하는 방식이며, RP는 시계열 데이터의 변화하는 정도와 다시 
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값이 돌아올 확률에 대한 행렬 값이다. 마지막으로 GAF는 구현 

방식에 따라서 Summation 방법과 Difference 방법 두 가지가 

존재하며 각 시간 별 데이터의 상관 관계를 극좌표계를 이용해 

표현하고 이를 2차원 행렬 값으로 표현하는 알고리즘이다.  

 

 

그림 7 순서 및 시간 정보를 가지는 데이터의 시계열 데이터 인코딩 

[그림 7]은 시계열 데이터의 데이터 인코딩 방법론을 사용하여 

1차원의 데이터를 2차원의 데이터로 변환하는 과정이다. 이때 마치 

이미지가 RGB 3개 채널로 이루어져 있듯이 벡터의 각 차원들을 

하나의 채널로 간주하고 차원 별로 이미지를 생성하도록 한다. 

최종적으로 하나의 문장은 임베딩 차원만큼의 채널을 가지는 

하나의 이미지로 변환되도록 구성하였다. 예를 들어 단어 임베딩을 

사용해 6차원의 단어 벡터가 만들어졌다면 6개의 채널을 가지는 

하나의 이미지 형식의 2차원 데이터가 생성되게 된다. 이를 통해 

우리는 NAMLU 문제를 풀기 위한 두번째 도전과제인 앱 사용 

순서 정보 내의 앱들이 가지는 시간관계성을 이해할 수 있어야 

함을 해결하고자 하였다. 즉, 단어 임베딩이 가지는 

어플리케이션들이 이루는 상호 간의 관계성을 임베딩을 통해 먼저 

학습하고 이들의 변화하는 정도를 시계열 데이터의 이미지 인코딩 

방법론을 적용함으로써 시간에 따른 관계성도 함께 인코딩 될 수 

있도록 하였다. 
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3.2.3 Convolutional Neural Network 모델 구현 

 

마지막 도전 과제인 실질적인 사용을 위해 모델의 빠른 추론 

속도를 가질 수 있는 모델을 위해 본 연구에서는 Convolutional 

Neural Network 기반의 모델을 제안하였다. Convolutional Neural 

Network의 경우 NAMLU 문제에서 주로 사용되던 Recurrent 

Neural Network 기반의 방법론과 달리 병렬처리가 가능하기 

때문에 보다 빠른 추론 속도를 가질 수 있다.  

단어 임베딩과 시계열 데이터의 인코딩 방법까지 거치고 난 

후의 데이터는 2차원의 행렬로 벡터의 차원의 수만큼의 채널을 

가지는 형식을 띄우게 된다. 이러한 형식의 데이터를 사용함으로써 

두 가지 이점을 얻을 수 있도록 하였다.  

첫 번째로 이미지 분류에서 높은 성능을 보이는 Convolutional 

계열의 모델을 사용할 수 있게 됨으로써 NAMLU 문제를 이미지 

분류 문제로 치환하여 각각의 인코딩 된 데이터를 기반으로 다음에 

사용할 어플리케이션을 예측할 수 있도록 모델을 구현하였다. 

이미지 분류 문제로 치환하기 위해서 시계열 데이터의 인코딩 

방법을 사용해 변환된 어플리케이션 사용 내역은 각각 마지막에 

사용된 어플리케이션의 아이디로 라벨링 되게 된다. 따라서 

NAMLU 문제를 분류(Classification) 문제의 일환으로 풀이할 수 

있다. 두 번째로 Convolutional 계열의 모델을 사용함으로써 추론 

속도의 향상을 가져올 수 있다. RNN 계열의 모델들에 비해 

Convolutional 계열의 모델이 가질 수 있는 장점 중 하나인 병렬 

처리의 가능성을 높일 수 있다. 또한, 고정되어 있으며 비교적 

짧은(12 step) 시퀀스 길이를 가질 경우 한 번에 데이터를 살필 수 

있는 Convolutional 계열의 모델이 성능상 이점을 가질 수도 있게 

된다. 
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그림 8 TED CNN 모듈 구조 

TED에서 사용하는 Convolution 모듈은 Convolution 2D 

레이어와 Batch Normalization, MaxPooling2D으로 구성된 

Convolution 모듈을 3층으로 쌓고 이어서 Flatten 레이어와 선형 

레이어를 두어   2차원의 행렬로 변환된 어플리케이션 사용 내역을 

Convolution 모듈이 학습할 수 있도록 구성하였다.  

Convolution 모듈의 중간에 Batch Normalization을 

추가함으로써 정규화를 통해 학습 데이터에 과도하게 학습되는 

현상을 막고 모델의 일반화 성능을 높게 유지[46]하고자 하였다.  

그리고 Convolution2D 레이어를 사용함으로써   행렬로 변환된 

데이터의 가로 세로 정보 및 채널 정보까지 함께 학습하여 의미 

있는   특성을 뽑아내고 이를 최종적으로 학습 및 예측할 수 있는 

구조를 구성하였다.



 

 31 

 

제 4 장 실험계획 

 

 

이번 섹션에서, TED 모델의 성능을 측정하기 위한 실험 계획과 

NAMLU 문제에 적합한 학습 방법을 논하기 위한 실험 계획 

그리고 데이터 세트에 대해서 소개를 한다. 먼저, 다음 사용 모바일 

어플리케이션 예측 모델인 TED의 성능을 평가하기 위해 사용된 

데이터 세트는 공개된 벤치마크 데이터 세트인 Livelab[45]을 

사용한다. 그리고 첫 번째 실험은 TED 모델과 다른 선행연구 

State-of-the-art 모델을 비교하기 위한 실험을 진행하고자 하며, 

실험을 통해 TED 모델에 가장 적합한 임베딩 방법과 인코딩 

방법을 확인하려 한다. 두 번째 실험으로는 TED 모델과 NAMLU 

문제에 적합한 모델 학습 방법을 사용자 검증 실험을 통해 확인해 

보고자 한다. 데이터 세트와 각 실험 방법에 대한 세부 내용 및 

계획은 다음과 같다. 

 

제 1 절 데이터 세트 

 

실험에서 사용한 데이터 세트인 Livelab 데이터 세트는 

스마트폰 사용자 34명의 약 6개월 간의 어플리케이션 사용 기록을 

로깅한 데이터 셋이다. 사용자들은 데이터 로깅 기간 동안 

평균적으로 약 140개의 어플리케이션을 사용했으며 최소 40개에서 

최대 535개의 어플리케이션을 사용하였다. 총 레코드 수는 

572,165 건이다. 성능측정 실험에서는 전체 사용자에 대해서 

학습을 진행하였으며 시간 순으로 정렬된 데이터를 7:3의 비율로 

학습 세트와 테스트 세트 비율로 나누어 실험을 진행하였다. 

Livelab 데이터 세트는 딥러닝 모델의 학습에 충분한 양이며 해당 
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데이터 세트를 이용함에 있어 모델의 성능을 평가하기에 적합한 

데이터셋이기에 본 연구의 실험 데이터로 선정하였다.  

Livelab 데이터의 Raw 데이터는 어플리케이션 사용 내역 

외에도 배터리 사용 정보 및 어플리케이션 별 카테고리 정보 

그리고 단말 상태 정보 등이 다수의 테이블로 구성되어 있다. 이 중 

어플리케이션 사용 내역은 다음과 같이 구성되어 있다.  

 

id, uid, name, time 

572166, B04, SpringBoard, 1287334395 

572167, B04, com.facebook.Facebook, 1287334398 

572168, B04, com.facebook.Facebook, 1287334601 

... 

871844, D03, SpringBoard, 1294630876,3 

871845, D03, com.apple.MobileSMS, 1294630879 

871846, D03, com.apple.mobilecal, 1294630951 

871847, D03, SpringBoard, 1294661064 

871852, D03, com.facebook.Facebook, 1294661926 

... 

표2 Livelab의 원본 데이터 

각 레코드는 모두 4개의 컬럼으로 구성되어 있다. 먼저 각 

레코드의 아이디가 구성되어 있으며, 사용자 별 아이디가 다음 

컬럼으로 정의되어 있다. 이어서 사용자가 사용한 어플리케이션의 

이름 혹은 패키지 명이 정의되어 있다. 마지막으로 사용자가 

어플리케이션을 사용한 시점에 대한 시간 정보가 작성되어 있다. 

Livelab Raw 데이터는 어플리케이션의 카테고리와 시간 정보에서 

추출한 요일 정보 및 시(hour) 정보를 이용하여 하나의 세션 별 

상태 정보 및 순서 정보를 문장화 형식으로 전 처리해 학습에 

사용하였다. Livelab 데이터 세트는 각 테이블 별로 NAMLU 

문제에 적합한 정보가 구성되어 있기에 연구를 위해 선정할 만한 



 

 33 

데이터 세트라 할 수 있다.  

Livelab 데이터 세트는 정보 공개 측면에 있어서도 연구를 

위해 선정될 만한 데이터 세트이다. NAMLU 문제를 풀기 위해 

사용된 데이터 세트의 대부분은 공개되어 있지 않는 데이터 세트인 

경우가 많다. 이는 모바일 단말의 사용 내역과 단말의 상태 정보 등 

개인 정보의 많은 부분을 공유해야 하는 특성이 있기 때문이다. 

최근의 연구에서는 대개 통신사와 연구자가 협업하여 통신사로부터 

비공개 데이터를 제공받아 연구를 진행하는 경우가 많았다. 이에 

반해 Livelab 데이터 세트의 경우 개인 정보를 제외한 NAMLU 

문제를 풀기에 적합한 수준의 정보가 공개된 데이터라 할 수 있다.    

Livelab 데이터는 원본 데이터의 경우 약 57만 건의 데이터 

레코드를 가지고 있으며 총 34명의 사용자가 총 743개의 

어플리케이션 조합을 약 6개월 동안 사용한 데이터 세트이다. 

실험에 앞서 세션 별로 전처리가 완료된 데이터의 개수는 약 20만 

건으로 전 처리가 완료된 데이터를 이용하여 TED 모델을 

학습하도록 시험을 구성하였다.  

 

Category Value 

User 34 

Original Records 572,165 

Preprocessed Records 199,191 

Total # of Apps 743 

Recorded duration 6 months 

Collected By Rice University 

표3 Livelab의 데이터 정보 
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제 2 절 모델 성능 측정 실험 계획 

 

TED 모델의 성능 측정에 앞서 TED 모델의 구성 요소인 

임베딩 모듈과 인코딩 모듈의 효과를 측정하기 위한 Ablation 

Study를 진행한다. Ablation Study를 통해 각 모듈의 효과를 확인 

및 분석한 후에 베이스라인 모델들과 성능 비교를 위한 지표를 

측정하였다. 

비교하기 위한 베이스라인 모델로는 MRU(Most Recently 

Used), MFU(Most Frequently Used)와 기존의 선행 연구에서 

사용되었던 Recurrent Neural Network 기반 모델인 NAP 

모델[41]을 베이스라인으로 삼았다. 특히, NAP는 본 연구에서 

사용한 Livelab 데이터를 이용해서 연구를 진행하였으며, 전처리 

과정에서 어플리케이션 사용 내역을 문장화 하였다는 점에서 

공통점을 가지고 있어 주요 비교 모델로 선정하였다. 

베이스라인으로 삼은 MRU와 MFU[47] 알고리즘은 모바일 

단말에서 메모리 관리를 위한 LRU Caching[48]과 더불어 메모리 

관리를 위해 자주 사용되는 대표적인 알고리즘 중 하나이다. 각각의 

이름에서 직관적으로 알 수 있듯이 MRU는 가장 최근에 사용된 

어플리케이션을 반환하는 알고리즘이며, MFU는 최근에 사용한 

어플리케이션 중 가장 자주 사용한 어플리케이션을 반환하는 

알고리즘이다.  

실험에서 모델들을 비교하기 위해 사용된 지표로는 

Recall@K를 사용하였다. Recall@K를 사용하여 베이스 라인 

모델과 본 연구에서 제안한 모델의 학습 및 추론을 통해 예측한 

어플리케이션들의 상위 K에 정답이 속해 있는지를 판단하여 모델의 

성능을 측정하도록 하였다. Recall@K의 경우 비교 모델로 사용한 

NAP에서도 동일하게 사용되고 있어 직접적인 비교가 가능하였다. 

Recall@K의 경우 선행 연구[27, 41]에서 사용되던 지표로 지표의 
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정의는 다음과 같다.  

 

      (5) 

 

위 식은 다음과 같이 정의된다. 우선 분모의 경우 전체 테스트 

데이터의 개수를 의미한다. 그리고 분자의 1(*) 은 

지시함수(Indicator function) 이며, 지시함수 내의 조건 중 전자는 

정답 어플리케이션을 의미하고, 후자의 경우 K 번째 높은 확률을 

가지는 어플리케이션의 확률을 의미한다. 따라서 지표를 기준으로 

다음과 같이 식을 계산할 수 있게 된다.  

예를 들어 테스트 데이터의 개수가 10개라 가정하고 각각의 

테스트 데이터의 정답, 즉, 시퀀스에서 최종적으로 사용자가 사용할 

어플리케이션, NAMLU 어플리케이션이 하기와 같이 정의되어 

있다고 한다. 이때 각 숫자는 각 어플리케이션을 의미한다고 

가정한다. 

 

[ 13,  86,  13,  330,  75,  13,  13,  90,  357,  75 ]  

 

그리고 모델을 통해서 구해진 전체 어플리케이션의 확률 값, 즉 

NAMLU 일 확률을 내림 차순으로 정렬하여 가장 높은 

5개(K=5)를 구한 값이 하기와 같다고 가정한다. 

 

테스트 데이터1의 예측 값: [77 83 86 13 75] 

테스트 데이터2의 예측 값: [87 247 75 86 13] 

테스트 데이터3의 예측 값: [87 86 77 13 75] 

테스트 데이터4의 예측 값: [88 247 75 86 13] 

테스트 데이터5의 예측 값: [84 87 247 75 13] 
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테스트 데이터6의 예측 값: [83 87 86 75 13] 

테스트 데이터7의 예측 값: [83 90 247 87 13] 

테스트 데이터8의 예측 값: [86 84 87 75 13] 

테스트 데이터9의 예측 값: [247 84 87 75 86] 

테스트 데이터10의 예측 값: [247 83 86 75 13] 

 

위의 예제 상황을 볼 때 테스트 데이터1, 2, 3, 5, 6, 7 그리고 

10번의 경우 모델이 예측한 가장 확률이 높은 5개(K=5) 

어플리케이션 리스트 내에 정답 어플리케이션을 포함하고 있다. 

그러나 테스트 데이터 4, 8 그리고 9번의 경우 모델이 예측한 가장 

확률이 높은 5개(K=5) 어플리케이션 리스트 내에 정답을 포함하지 

않고 있어 식(5)와 같이 정의된 Recall@K는 최종적으로 70%를 

결과로 가지게 된다. 본 연구에서 사용된 모델의 성능 지표는 선행 

연구에서 사용된 Recall@K 즉, 식(5)를 사용하여 측정되었다. 

추가적으로 예측성능 뿐만 아니라 추론 속도에 대한 고려도 

하여야 하기 때문에 모델들 간의 추론 속도 역시 비교하였으며, 

적합한 Convolution Neural Network 구조를 찾기 위해 선행 

연구에서 사용되었던 구조를 확인하고 각 모델의 파라미터 수와 

속도를 종합적으로 고려하였다. 이와 함께 최적의 조합을 찾기 위한 

실험도 진행되었다. 단어 임베딩 방법으로는 Word2Vec과 

Doc2Vec 방법이 실험에 사용되었다. 그리고 시계열 데이터의 

데이터 인코딩 방법은 MTF, RP, GAF 방법이 사용되었다. 이들의 

조합을 확인하고 하이퍼-파라미터 튜닝을 통해 TED 모델에 

적합한 구조도 확인하였다. 

 

제 3 절 사용자 검증 실험 계획 

 

성능 측정 실험을 통해 TED 모델에 가장 적합 한 구조와 
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모듈의 구성 요소를 확인한 후에 사용자 검증 실험을 진행한다. 

사용자 검증 실험은 학습 데이터와 테스트 데이터를 사용자에 따라 

분리하는 방법으로 나뉘며 4가지 방식으로 구성되어 있다. 사용자 

검증 실험의 방식은 사용자 행동 분석(User behavior analysis) 

연구에서 주로 사용되는 방식[49, 50]을 차용하였다.  

첫 번째 방식은 Mixed 방식이다. Mixed 방식은 사용자의 구분 

없이 학습 데이터와 테스트 데이터를 구성하는 방식으로 실험 1을 

Mixed 방식으로 진행한다. 두 번째 방식은 User dependent 

방식이다. 한 명의 사용자로만 학습 데이터와 테스트 데이터를 

구성하는 방식으로 전체 사용자 34명에 대해서 각각 실험을 

진행하며, 전체 사용자에 대한 평균을 먼저 구하고 가장 성능이 

좋았던 5명과 가장 성능이 좋지 못했던 5명의 평균을 각각 구한다. 

세 번째 방식은 User independent 방식이다. 타겟 사용자를 지정한 

후에 타겟 사용자를 제외하고 학습 데이터를 구성한 후에 타겟 

사용자 만으로 테스트 데이터를 구성하는 실험이다. 마지막은 

Transfer-learning 방식이다. 마지막 방식은 타겟 사용자를 

지정함에 있어 User independent 방식과 동일하나, 타겟 사용자의 

데이터를 한 번 더 재-학습을 위한 데이터와 테스트 데이터로 나눈 

다는 점에서 차이가 있다. 먼저, 학습 데이터로 사전 학습(Pre-

training) 한 후에 사전 학습으로 완성된 모델을 재-학습 데이터로 

모델의 가중치(weight) 값을 미세 조정(fine-tuning) 하여 

학습하고 테스트 데이터로 모델의 성능을 측정하고자 한다. 각 

실험들에 대한 결과와 분석은 다음 장에서 논의한다. 
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제 5 장 실험결과 및 분석 

 

제 1 절 모델 성능 측정 실험 

 

성능 측정 실험은 Ablation study를 통해 TED 모델의 각 모듈의 

효과를 먼저 확인한다. 이어서 하이퍼 파라미터 튜닝(Hyper 

parameter tuning) 및 임베딩과 인코딩 방법에 따른 조합을 확인하

고, 베이스 라인 모델과 성능 및 속도 측정 비교 실험을 진행한다. 

각각의 실험 결과는 다음과 같다.  

 

5.1.1 Ablation Study 

 

Models Recall@5 

Vanilla 75.1 

TED_embedding only 81.4 

TED_data-encoding only (GAF) 81.7 

TED 84.5 

표4 Ablation study 결과 

Livelab 데이터의 전처리를 완료하고 난 이후 데이터는 각 세션 

별로 단말의 상태 정보와 어플리케이션 정보가 숫자로 라벨 인코딩 

된 벡터의 형태를 지닌다. 따라서, Vanilla 모델, 즉 임베딩과 데이

터 인코딩이 모두 적용되지 않은 모델은 2D Convolution 이 아닌 

1D Convolution을 사용해서 학습해야 하는 형태를 지니게 된다. 따

라서, Vanilla 모델의 경우 1D Convolution 모델[50]을 사용해서 

학습을 진행했으며 Recall@5 지표 기준 75.1%의 성능을 보임을 

알 수 있었다.  

이어서 첫 번째 연구 목표인 어플리케이션 사용 내역을 구성하는 
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어플리케이션들 간의 순서 관계와 단말의 상태 정보를 학습하기 위

해 사용된 단어 임베딩 기법의 효과를 확인하였다. 이를 위해 TED 

모델에서 임베딩만 적용한 모델의 성능을 확인하였다. 임베딩이 적

용될 경우 임베딩의 차원의 수와 세션의 길이만큼의 2차원으로 구

성된 행렬이 생성이 되기에 TED 모델 본연의 2D Convolution 모

델을 사용할 수 있었다. 임베딩 만 적용한 모델일 지라도 Vanilla 

모델 대비 약 6% 포인트 성능이 향상됨을 확인할 수 있었다. 이는 

연구 목표로 설정된 어플리케이션 간의 순서 관계와 단말의 상태 

정보 학습이 효과적임을 확인한 결과라 볼 수 있다. 단말의 상태 정

보와 어플리케이션의 순서 내역의 임베딩 결과에 대해서는 5.1.2절

에서 보다 자세히 논하도록 한다. 

이어서 TED를 구성하는 두번째 모듈인 시계열 데이터 인코딩 모

듈의 성능을 시험하고자 하였다. 임베딩이 적용되지 않는 모델의 경

우 어플리케이션 사용 내역을 문장화 한 후에 문장 내 토큰이 라벨

링 된 1차원의 데이터를 시계열 데이터의 이미지 인코딩 방법을 이

용해 2차원의 1개의 채널을 가지는 이미지로 인코딩하는 방법을 적

용하였다. 라벨링 된 토큰을 그대로 시계열 데이터화 하는 것은 자

칫 어플리케이션들이 대소 관계를 가지게 된다고 볼 수도 있으나, 

이를 GAF나 MTF 혹은 RP와 같은 시계열 데이터 인코딩 방법을 

사용하여 인코딩 함으로써 대소 관계를 학습하는 것이 아닌 시간 

순서에 따른 토큰들의 변화량을 학습할 수 있도록 유도하였다.  

이때, 이미지 인코딩 알고리즘으로는 GAF를 사용하였다. 이는 

GAF가 다른 시계열 데이터 인코딩 알고리즘 대비 높은 성능을 보

임에 따라 결정되었다. GAF는 두 가지 구현 방식으로 나뉘며 

Summation 방법과 Difference 방법이 있으나 두 구현 방식에 따

른 큰 차이는 확인할 수 없었다. 각 데이터 인코딩 방법이 TED 모

델에 미치는 영향에 대해서는 단어 임베딩 방법과 데이터 인코딩 

방법의 조합 결과를 논하는 5.1.3절에서 서술할 예정이다. 결론적으

로 데이터 인코딩 알고리즘 만으로도 Vanilla 모델 대비 6% 포인트 
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성능이 높아진 것을 확인할 수 있었다.   

최종적으로 임베딩 모듈과 데이터 인코딩 모듈을 모두 포함한 

TED 모델을 사용하여 학습한 경우에는 Vanilla 모델과 비교해 보

았을 때 9% 포인트 이상의 성능 향상을 보였으며, 임베딩 모듈이나 

시계열 데이터 인코딩 모듈만 적용한 각각의 경우와 비교했을 때도 

약 3% 포인트 성능이 높아짐을 알 수 있었다. 이를 바탕으로 단어 

임베딩 모듈과 시계열 데이터 인코딩 모듈을 모두 포함할 경우 모

델의 성능 향상을 도모할 수 있음을 확인할 수 있었다.  

 

5.1.2 임베딩 시각화 

 

임베딩의 결과를 확인하기 위해 시각화도 진행해 보았다. 시각화

는 Tensorflow Embedding Projector[51] 서비스를 이용하였으며 

이때 사용된 알고리즘은 UMAP[52]이다. 시각화의 결과는 다음과 

같다.  

   

그림 9 지도 어플리케이션의 임베딩 시각화 및 유사 어플리케이션의 

카테고리 리스트 

상기의 경우 지도 어플리케이션의 임베딩 결과로써, 지도 어플리

케이션과 가장 가까운 거리, 즉 가장 유사한 벡터를 가지는 어플리

케이션의 카테고리는 네비게이션, 여행, 라이프-스타일 그리고 시스

템 어플리케이션 순으로 확인되었다. 지도 어플리케이션의 특성을 
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생각해 볼 때 여행과 네비게이션 어플리케이션이 높은 유사도를 가

짐은 임베딩의 결과가 유의미하게 이뤄졌음을 의미한다고 볼 수 있

다. 이외에도 전화기 어플리케이션이나 사진 편집 어플리케이션을 

살펴볼 때 유사한 어플리케이션 혹은 관련도가 높은 어플리케이션

이 의미공간 상 가까운 위치에 표상됨을 확인할 수 있었다. 

 

  

  

그림 10 전화기 어플리케이션과 사진 편집 어플리케이션의 임베딩 시각화 

및 유사 어플리케이션 및 카테고리 리스트 

전화기 어플리케이션과 가까운 거리의 어플리케이션으로는 다이

얼러 어플리케이션, 전화번호부 문자 어플리케이션 등이 확인되었으

며, 사진 편집 어플리케이션과 같이 전문성을 띄며 사용 영역이 특

화된 어플리케이션의 경우 모두 같은 유사도를 가지는 카테고리로 

묶이는 것을 확인할 수 있었다. 시각화를 통해 어플리케이션 임베딩

이 유의미 하게 이뤄졌음을 확인할 수 있었고, 실제 모델 학습에 활

용될 경우 학습에 도움이 됨도 알 수 있었다. 

5.1.3 단어 임베딩과 데이터 인코딩 조합 확인 
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Models Recall@5 

Word2Vec 

TED + RP 79.1 

TED + MTF 80.9 

TED + GAF(DIFF) 83.7 

TED + GAF(SUM) 83.9 

Doc2Vec 

TED + RP 78.2 

TED + MTF 81.6 

TED + GAF(DIFF) 84.1 

TED + GAF(SUM) 84.5 

표5 단어 임베딩 및 데이터 인코딩 조합 별 Recall@5 값 결과 

Ablation study 실험에 이어서 NAMLU 문제와 TED 모델에 적

합한 단어 임베딩 방법과 시계열 데이터 인코딩 방법의 조합을 확

인해 보았다. 단어 임베딩 방식은 Word2Vec 과 Doc2Vec을 각각 

사용해 보았다. 그리고 시계열 데이터의 인코딩 방식으로 RP, 

MTF 그리고 GAF(DIFF), GAF(SUM) 방식을 비교해 보았다. 이

를 통해 살펴본 결과는 다음과 같다. 우선 단어 임베딩 방식에 따

른 성능 상의 큰 변화는 없었다. 단어 임베딩 방식의 경우 

Word2Vec과 Doc2Vec 이 순서 정보를 학습하는 방식이 유사하

기 때문에 임베딩이 달라지는 것에 의한 변화는 미비하였다. 이미 

고정된 길이의 고정된 자리 값을 가지는 시퀀스이기 때문에 유사

한 두 가지 임베딩 방법으로는 성능 상의 큰 변화를 가져오기 어

려웠다. 이에 반해 시계열 데이터의 인코딩 방법에 따라서는 성능 

상의 차이가 두드러짐을 확인할 수 있었다. 이는 각 시계열 데이터 

인코딩 알고리즘의 구현 방식이 NAMLU 문제와 어떻게 상응하는

지에 따라 달라진 것으로 보인다.  
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시계열 데이터 인코딩 방법으로 MTF, RP 그리고 GAF를 비교

하였다. GAF의 경우 극좌표계에서 반지름과 각도를 이용해 시간 

관계를 표현할 때 합(Summation)을 이용하는 방법과 차

(Difference)를 이용하는 방법으로 나뉘어지기에 각각을 나누어 

비교하였다. 비교한 알고리즘 중에서도 GAF의 성능이 다른 두 가

지 알고리즘에 비해 약 3 ~ 6% 포인트 높은 성능을 보임을 알 수 

있었다. 이때 GAF 방식이 합인 경우와 차인 경우 모두 다른 이미

지 인코딩 방법론에 비해 높은 성능을 보임을 알 수 있었다. 이는 

GAF의 경우 시계열 데이터를 이루는 시점들 간의 시간 관계성을 

표현하며, 시간 종속성에 대한 정보가 남아 있도록 인코딩 되는 방

법론이기 때문에 어플리케이션 사용내역을 다루는 NAMLU 문제에 

있어서 적합한 방식이라 볼 수 있기 때문으로 여겨진다.  

이에 반해 RP의 경우 Ablation Study의 Vanilla 모델의 성능과 

유사하게 나타나 오히려 임베딩과 함께 사용될 경우 성능 향상이 

아닌 하락에 영향을 끼치는 것으로 보인다. 이는 RP의 경우 위상 

공간 궤도를 탐색하며 어떤 궤적이 이전 상태로 돌아가는지를 들

어내는 알고리즘으로 임베딩으로 벡터화 된 값의 궤적이 이전 궤

적으로 돌아가는 정도를 파악하기 어렵기 때문으로 여겨진다.  

마지막으로 MTF의 경우 인코딩에 따른 효과가 RP에 비해서는 

크지만 Ablation study에서 임베딩만 적용한 경우와 비교해 보았

을 때 큰 효과를 거둔다고 보기 어려워 보인다. 이는 특정 값의 변

화하는 확률을 마르코프 특성(Markov Property)로 표현하는 알고

리즘의 특성 상 벡터의 차원 전이 확률을 구하는 것이 NAMLU 문

제와 맞지 않기에 발생한 현상이라 여겨진다.  

결론적으로 TED 모델을 구성하는 알고리즘으로 단어 임베딩 방

법은 Doc2Vec을 사용하였다. 그리고 시계열 데이터의 인코딩 방

법으로는 GAF를 사용하였으며, Summation 방법과 Difference 방

법 중에서도 Summation 방법을 사용하도록 모델을 구성하여다. 
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5.1.4 베이스라인 모델과의 비교 

 

앞선 5.1.1절과 5.1.2절을 통해 TED 모델 내의 각 모듈의 효과

를 확인하고 최적의 조합을 찾을 수 있었다. 이어지는 실험으로는 

베이스 라인 알고리즘인 MFU와 MRU 그리고 동일한 데이터 세트

에서 State-of-the-Art의 성능을 보인 NAP 모델과 비교해서 상

대적으로 높은 성능을 보일 수 있는지 알아보며, TED 모델에 적합

한 Convolution 구조를 확인하기 위해 선행 연구와 비교도 함께 

진행하였다.  Convolution 구조와의 비교를 위해 사용된 선행 연

구는 VGG16[53] 과 MobilenetV2[54]를 사용하였다. VGG16의 

경우 파라미터의 수 즉, 모델 사이즈가 LSTM 계열의 State-of-

the-Art 모델인 NAP와 비교해 유사하기 때문에 선정하였으며, 

MobilenetV2의 경우 경량화 된 모델로 모바일 환경에서 높은 성

능을 보이고 있기에 선정하였다. 실험의 결과는 아래와 같다.  

 

Algorithm Recall@K 

MFU Most Frequently Used 28.6 (K=1) 

MRU Most Recently Used 31.3 (K=1) 

 

Architecture Model Recall@K 

LSTM base NAP 78.9 (K=5) 

CNN base 

VGG16 79.2 (K=5) 

MobileNetV2 82.7 (K=5) 

TED 84.5 (K=5) 

표6 베이스라인 모델과의 비교 결과 

실험에서 확인한 결과 TED 모델은 MFU, Most Frequently 

Used와 MRU, Most Recently Used와 같은 기본 알고리즘 대비 

높은 성능을 보임을 알 수 있었다. MFU와 MRU는 가장 자주 사용
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한 한 앱, 가장 최근에 사용한 앱 하나씩 만을 선정하는 알고리즘

이기에 명확한 비교를 위해 Recall@1으로 TED 모델도 측정하였

으며, TED 모델의 Recall@1 값은 44.7로 약 16% 포인트 높은 

것을 확인할 수 있었다.  

또한, LSTM이라는 RNN 계열의 모델을 가지고 State-of-

the-art를 달성한 NAP 모델과 비교해 보았을 때도 약 6% 포인

트 높은 성능을 거두었음을 알 수 있었다. 이는 베이스라인 모델들

과 비교해 보았을 때 TED가 어플리케이션 사용 순서 및 단말의 

상태 정보를 시간 관계 정보와 함께 인코딩 시킴으로써 보다 효율

적으로 모델을 활용하고 있다고 볼 수 있을 것이다.  

이어서 같은 Convolution 계열의 모델과의 비교를 위해 VGG16

과 MobilenetV2를 사용해 NAMLU 문제를 풀어보고자 하였다. 실

험의 결과를 살펴보았을 때 VGG16의 경우 NAMLU 문제를 다루

기에는 모델의 사이즈가 상대적으로 크거나 모델의 깊이가 깊어 

효율적인 학습이 어려운 것으로 분석되었다. 또한 MobileNetV2의 

경우 Depth-wise convolution 레이어를 사용함에 따라 공간적 관

계만 학습하게 되고, 채널에 대한 학습은 이와 분리하여 별도로 학

습되기 때문에 학습에 적합하지 않았다. 이에 반해 TED의 

Convolution 모델 모듈의 구조는 3-depth의 CNN 레이어와 

Batch-norm을 가지며, 2차원 행렬의 공간적 정보와 채널 정보를 

모두 동일한 커널에 함께 학습할 수 있기에 임베딩의 차원 수만큼 

채널로 변환하여 시간 정보를 학습하는 TED 구조에 적합하며, 모

델 사이즈 역시 NAMLU 문제를 풀기에 적합한 구조로 확인되었다. 

 

5.1.5 모델 사이즈 및 추론 속도 비교 

 

첫 번째 실험의 마지막 단계로 선행 연구들과 TED 모델의 추론

속도 및 모델 사이즈를 비교해 보았다. 모델 사이즈는 파라미터 수
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를 기준으로 측정하였으며 추론 속도는 동일한 테스트 세트를 사

용하여 모델이 예측하는 시간을 배치(Batch) 단위로 측정 시 밀리

초 단위로 측정하고, 전체 테스트 데이터를 대상으로는 초 단위로 

측정하였다. 모델 사이즈 측정 및 속도 측정 실험에 대한 결과는 

다음과 같다. [표 7]의 결과에서 볼 수 있듯이 TED 모델의 파라

미터 수가 가장 적으며 추론 속도 역시 가장 빠른 것을 확인할 수 

있었다. 이를 통해 TED 모델을 사용하여 빠른 추론 속도를 가지

게 하는 연구 목표를 확인할 수 있었다. 

  

Model Parameters 
Batch base 

Inference Time 

Total 

Inference Time 

NAP 10,609,841 62.6ms 4.5s 

VGG16 15,087,828 102.2ms 7.3s 

MobilenetV2 3,538,984 83.2ms 6.4s 

TED 1,962,716 48.8ms 3.5s 

표7 TED 모델 파라미터 수와 속도 비교 결과 

5.1 절의 실험을 통해 본 연구에서는 세 가지 연구 목표 세가지

를 달성하였음을 확인하였다. 

 

- 1) 어플리케이션 사용 내역을 구성하는 어플리케이션들 

간의 사용 내역의 순서 관계성 및 단말의 상태 정보를 

학습하는 것.  

 

- 2) 시간 정보도 연구 목표 1)의 정보에 함께 인코딩 할 수 

있도록 하는 것. 

 

- 3) 모바일 단말에서 사용하는 환경을 고려한 빠른 추론 

속도를 가질 수 있는 구조를 제안할 것. 
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이들 연구 목표를 달성함으로써 베이스 라인 모델에 비해 적은 

파라미터 수로 높은 성능을 가지는 모델을 구축하 수 있음을 

실험을 통해 확인할 수 있었다. 이어지는 실험에서는 첫 번째 

실험에서 구축된 모델을 기반으로 사용자 검증 실험을 진행하여 

NAMLU 모델에 적합한 모델 학습 방법을 탐구해 보고 결과에 

대해 분석해 보고자 한다. 

 

제 2 절 사용자 검증 실험 
 

 

 Train Data Test Data 
Performance 

(Recall@5) 

Mixed All All 84.5 

User-dependent Target User Target User 

All 82.4 

top-5 91.3 

bottom-5 75.2 

User-

independent 

All except  

Target User 
Target User 

All 81.5 

top-5 89.2 

bottom-5 74.9 

Transfer-learning 
All except  

Target User 
Target User 

All 85.6 

top-5 93 

bottom-5 78.9 

표8 사용자 검증 실험 결과 

실험에서 사용된 Livelab 데이터에는 총 34명의 사용자가 있으며, 

34명의 사용자 전체에 대해서 사용자 검증 실험을 수행하였다. 사

용자 검증 실험에 사용된 방법은 세 가지이다.  앞서 언급한 사용자 

검증 실험 방법으로 Mixed, User dependent, User independent 

그리고 Transfer learning 방법이 있으며 이중 Mixed 방법의 경우 
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사용자 구분 없이 학습 데이터와 테스트 데이터를 구분하는 방식으

로 1 절에서 수행한 결과이다. 이에 따라 Mixed 외의 세가지 방법

에 대한 실험을 진행하였으며, 이에 대한 결과는 다음과 같다. 

User dependent 방법을 사용해 실험을 진행할 경우 개별 사용자

의 데이터만을 가지고 학습 데이터와 테스트 데이터를 구성하게 된

다. TED 모델을 사용해서 User dependent 방법으로 학습을 할 경

우 전체 34명의 사용자의 평균 모델 성능은 Recall@5 기준으로 

82% 정도의 성능을 보이며 가장 높은 성능을 보인 5명의 평균만 

취했을 경우에는 91% 그리고 가장 낮은 성능을 보인 사용자 5명의 

평균을 취했을 경우에는 75%의 성능을 보임을 알 수 있었다. 개별 

사용자를 대상으로 모델 학습을 진행할 경우에는 데이터 세트가 충

분하거나 데이터에 노이즈가 적을 경우 학습이 용이하지만 반대의 

경우에는 매우 낮은 성능을 보일 수 있음을 알 수 있었다. 

이어서 진행된 User independent 방법의 경우 타겟 사용자를 테

스트 데이터로 구성하고 그 외의 전체 사용자를 학습 데이터로 두

어 학습하는 방식이다. User independent 방법을 사용했을 때 전체 

사용자의 평균 81.5%로 User independent 방법에 비해 소폭 감소

하였으며, 최상위 성능 5명과 최하위 성능 5명의 지표 역시 하락함

을 알 수 있었다. 다만, 전체적인 하락의 정도가 크지 않음에서 볼 

때 다른 사용자의 학습 데이터가 한 사용자 데이터 학습에 도움이 

될 수도 있음을 알 수 있었다. 

마지막으로 수행한 사용자 검증 실험은 Transfer learning 방법

이다. NAMLU 문제에 적합한 문제를 찾고자 User-dependent 방

법과 User-independent 방법을 각각 실험해 보았을 때 다른 사용

자의 데이터를 효율적으로 이용할 수 있을 때 모델 학습 성능을 올

릴 수 있음을 예상할 수 있었다. 이에 User independent 와 동일하

게 학습 데이터와 테스트 데이터를 구분하되 테스트 데이터에 사용

하는 타겟 사용자의 데이터를 재학습을 위한 데이터와 테스트를 위

한 데이터로 한 번 더 구분하여 다른 사용자로 학습된 모델을 타겟 
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데이터의 일부로 재 학습 후 평가하였다. 이에 따른 결과로 전체 사

용자에 대한 평균을 비롯해 모든 지표가 3%~4% 포인트 상승한 것

을 확인할 수 있었으며 Mixed 방법에 비해서도 지표가 상승한 것

을 확인할 수 있었다. 이는 전이 학습(Transfer learning)[55]의 

효과로 다른 사용자의 데이터를 통해 선 학습한 후에 타겟 사용자

의 데이터를 이미 학습된 가중치(weight) 위에 한 번 더 학습함으

로 NAMLU 모델에 맞는 학습 방법을 찾을 수 있었다.  
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제 6 장 결론 및 한계점 

 

본 연구는 NAMLU 문제를 해결하기 위한 3가지 도전과제를 해

결하기 위해 TED(Time Series Embedding Deep learning) 모델

을 제안하고 실험을 통해 모델의 성능을 확인할 수 있었다. 임베딩

과 시계열 데이터의 데이터 인코딩 방식을 순차적으로 적용하여 모

델이 어플리케이션 사용 내역을 이루는 어플리케이션들 간의 상호

관계성과 시간적관계성을 모두 학습할 수 있도록 하였다. 단어 임베

딩 방법을 사용하여 단말의 상태 정보와 사용자가 사용한 어플리케

이션 사용 내역 정보를 임베딩 하여 학습하도록 하였다. 그리고 시

계열 데이터의 데이터 인코딩 방식을 사용하여 어플리케이션 사용 

기록과 시간과의 관계를 인코딩하여 학습에 활용하였다.  

각각의 효과는 Ablation Study를 통해 확인하였으며, 단어 임베

딩과 시계열 데이터의 데이터 인코딩이 모두 없는 모델에 비해서 

단어 임베딩과 시계열 데이터의 데이터 인코딩이 한 가지라도 적용

된 경우의 성능이 각각 약 6% 포인트 높았으며, 두 가지 경우가 모

두 적용된 경우에는 9% 포인트에 가까운 성능 향상을 보임을 알 

수 있었다. 추가적으로 빠른 추론 속도를 가질 수 있도록 CNN 계

열의 모델을 제안하였다. 일련의 방법을 통해 구현된 모델은 

Recall@5 지표를 기준으로 하여 84.5%의 성능을 기록하였으며 이

는 state-of-the-art 모델인 NAP 모델에 대비해서 약 5% 포인

트의 성능 향상을 보인 기록이었다. 

모델의 성능에 대한 실험에 이어서 NAMLU 문제에 적합한 학습 

방법에 대한 실험 또한 진행되었다. 사용자 검증 실험을 통하여 

Mixed-model, User-dependent model, User-independent 

model 그리고 Transfer learning model을 실험하였다. 결과적으로 

Transfer learning model 방식을 사용한 학습 방법이 다른 방식에 

의한 모델 성능을 최대 5% 포인트 이상 상회하였다.  
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제 1 절 연구의 의의 

 

본 연구에서는 연구 목표로 설정된 세 가지 목표인 1) 어플리케

이션 사용 내역을 구성하는 어플리케이션들 간의 사용 내역의 순서 

관계성 및 단말의 상태 정보를 학습하는 것. 2) 시간 정보도 연구 

목표 1)의 정보에 함께 인코딩 할 수 있도록 하는 것. 3) 모바일 단

말에서 사용하는 환경을 고려한 빠른 추론 속도를 가질 수 있는 구

조를 제안할 것을 달성할 경우 모델의 성능을 향상시킬 수 있을 것

이라 예상하였다. 이러한 예상은 실험 1. 을 통해 확인되었으며 이

에 따른 연구의 의의는 다음과 같다. 

첫 째로 선행 연구에서 기 확인되었던 어플리케이션 사용 내역과 

단말의 상태 정보 그리고 시간 관계의 중요성을 다시 한번 확인할 

수 있었다. 특히 이들을 개별적으로 모델에 사용하는 것이 아닌 통

합적으로 정보를 인코딩 할 수 있을 경우 모델의 성능이 개별 사용 

대비 향상됨을 확인할 수 있었다. 이에 따라 중요도가 높은 개별 특

성을 보다 효율적으로 인코딩 할 수 있는 방안이 지속 연구될 경우 

NAMLU 문제를 해결하는 모델의 예측력은 보다 상승할 수 있을 

것으로 보인다. 

두 번째로 Convolutional 계열의 모델이 NAMLU에서 활용될 수 

있음을 확인하였다. 모델의 성능 향상과 더불어 추론 속도 향상을 

위해 기존 선행 연구에서 주로 사용되던 RNN 계열의 모델이 아닌 

Convolutional 계열의 모델을 사용하였고, 결과적으로 RNN 계열의 

모델 대비 높은 성능과 빠른 추론 속도 그리고 적은 모델 사이즈를 

얻을 수 있었다. NAMLU 문제의 경우 대개 살펴볼 시퀀스의 길이

가 자연어 처리나 오디오 신호 처리에 비하여 짧으며 고정적인 길

이를 가지고 있을 수 있다. 따라서 이러한 경우에는 선행 연구의 실

험에서 보이듯 Convolutional 계열의 모델이 대안이 될 수도 있다.  
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세 번째로 NAMLU 문제에 적합한 학습 방법을 확인할 수 있었

다. 실험 2)를 통해 사용자 검증 실험을 수행하였고 이에 대한 결과

로 NAMLU 모델에는 Transfer learning 방식이 학습이 도움이 될 

수 있음을 확인하였다. Livelab 데이터는 사용자의 수가 실제 환경

에 비해 매우 적어 실제 모바일 사용 환경을 반영하기 어렵다는 단

점이 있지만 적은 사용자의 데이터를 수집하였기 때문에 사용자 검

증 실험에 용이하다는 장점이 있다.  

사용자 검증 실험의 결과 Transfer learning 방법이 다른 방법인 

Mixed, User dependent 그리고 User independent 방법에 비해 

높은 성능을 보일 수 있었던 것은 학습에 사용된 데이터 세트 내의 

사용자의 앱 사용 확률 분포 혹은 데이터의 확률 모델이 유사하기 

때문에 가능 한 것으로 보인다. 이는 User independent 방법과 

User dependent 방법의 실험 결과가 크게 차이 나지 않는 것에서 

예측할 수 있다. 이는 다른 사용자의 어플리케이션 사용 내역이 특

정 사용자의 NAMLU 예측에 도움이 될 수 있음을 의미한다 볼 수 

있다. 따라서, 보다 규모 있는 데이터를 통해서 User independent 

방법과 User dependent 방법의 차이가 크게 나는 경우에 

Transfer learning 방법의 NAMLU 에서의 효과를 논의할 필요성

은 있다. 하지만 그럼에도 불구하고, Transfer learning 방법이 

NAMLU 문제를 다룸에 있어서 도움이 될 수도 있음을 확인하였고, 

오히려 전체 사용자들을 대상으로 학습하는 것에 비해 효율적일 수

도 있음을 확인했다는 점에서 연구의 의의가 있다 할 수 있다. 

 

제 2 절 연구의 한계점 

 

본 연구에서 제안한 모델이 선행 연구 대비 높은 성능을 기록하

긴 했지만 여전히 추가적인 실험과 한계점도 존재하고 있다. 먼저, 

본 실험에서 사용한 임베딩 기법의 한계이다. Word2Vec 방법이나 
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Doc2Vec 방법과 같은 단어 임베딩 방법은 자연어 처리 문제를 해

결할 때 동음이의어를 처리할 수 없다는 문제가 있다. 자연어 처리

와 달리 하나의 어플리케이션이 다수의 어플리케이션 사용 내역에 

등장할 수 있는 NAMLU 문제의 특성상 동음이의어를 처리할 수 

있는 인코딩 방법론이 필요하다 할 수 있다. 예를 들어 자연어 처리 

방법론에서 사용되었던 GloVe[56]와 같은 방법론이나 대규모 언어 

모델을 사용한 방법론[57, 58] 등이 예시가 될 수 있다.  

또한, Cold start 문제에서도 자유롭지 못한 단점이 있다. 앱의 설

치와 제거가 종종 발생하는 모바일 단말 사용 특성 상 정적인 임베

딩 방법으로는 새로이 추가된 어플리케이션을 학습하기 어렵다는 

단점이 있다. 이로 인하여 학습 및 추론에 있어서도 on-line 

learning의 어려움이 있을 수 있다.  

마지막으로 사용자 검증 실험의 결과에서 논의하였듯 데이터 세

트 내의 사용자의 수가 적어 대규모 사용자를 대상으로 한 모델의 

성능 및 학습 방법에 대한 확인이 필요하다. 데이터 세트 내의 사용

자들 간의 데이터 분포가 유사한 상황이기에 다양한 종류의 데이터 

분포를 가지는 대규모 데이터를 통해 동일한 성능과 학습 방법이 

가능함을 확인해야 하는 것이 추후 연구에서 필요하다고 볼 수 있

다. 혹은 사용자의 국적이나 연령대가 비슷할 경우 Livelab 데이터

와 유사하게 비슷한 사용자 별로 Transfer learning 방법 기반의 

학습을 진행할 수 있을 것이다. 따라서, 유사한 사용자들을 함께 묶

을 수 있는 사용자 모델링 방법과 TED로 증명한 모델 및 학습 방

법이 함께 이뤄질 경우 NAMLU 모델의 성능을 보다 올릴 수 있을 

것이다. 
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Abstract 

Predicting Next Application 

Most Likely Used using Word 

Embedding and Time-Series 

Data Encoding 
 

Taieui Song 

Department of Transdisciplinary Studies 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

Predicting Next Application Most Likely Used (NAMLU) is a 

task that automatically predicts a mobile application that most 

likely is used next using a machine. There are three factors 

needed to solve the task examined through previous studies. 1) 

Identifying usage order information and device state information 

between applications in the user's application usage history. 2) 

Identifying the correlation between the time the user used the 

application and the application used. 3) Ensuring fast inference 

speed to provide immediate feedback to the user. 

In this paper, a Time Series Deep Learning (TED) model is 

proposed to solve the NAMLU problem and satisfy those three 

factors. The TED model is a CNN-based deep learning model 

that uses word embedding and time-series data encoding 

techniques. The components and prediction flow of TED are as 

follows. Word embedding will be used to learn the 

interrelationship between apps in the app usage order 
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information. After that, to understand the time relationship 

between apps, the embedded results will be converted into 

two-dimensional metrics with time-series data encoding 

algorithms and then learned into a deep learning model. The 

deep learning model for TED will use a CNN-based model 

capable of parallel learning. 

In this study, performance experiments and user validation 

experiments were conducted. The TED model recorded 84.5% 

based on Recall@5 in the Liveab dataset in the performance 

experiment, about 5% point higher than the previous paper 

using the same dataset. In addition, only about 20% of 

parameters were used compared to previous studies, and it was 

confirmed that the speed was 1 sec faster. It was also 

confirmed through the user validation experiment that the 

model training method suitable for solving the NAMLU problem 

is a transfer learning method. 

This study reaffirmed the importance of the user's application 

usage history and time information. Using the TED model 

confirmed that the convolution could be used in the NAMLU 

problem. Considering the model's performance, size, and 

inference speed, it could be a reasonable choice. In addition, the 

significance of the study could be found in finding a training 

method suitable for the NAMLU problem through user 

validation experiments. 

 

Keywords: predict next application most likely used, word 

embedding, time-series data encoding, Mobile, Prediction 

Model 
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