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Context-aware Recommendation System for Water Resources Distribution in Smart Water Grids
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In this paper, we conceive a context-aware recommendations system for water distribution in future smart water grids, with taking the end users' profiles, water types, network conditions into account. A spectral clustering approach is developed to cluster end users into different communities, based on the end users' common interests in water resources. A back-propagation (BP) neural network is designed to obtain the rating list of the end users' preferences on water resources and the water resource with the highest prediction rating is recommended to the end users. Simulation results demonstrate that the proposed scheme achieves the improved accuracy of recommendation within 2.5% errors notably together with a better user experience in contrast to traditional recommendations approaches.
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의 특성   , 컨텍스트   , 사용자 프로파일   및 스마트 워터 그리드의 상태   가 입력되고, 시나리 오   , 수자원   및 스코어   가 출력되며, 이들의 입출력 관계를 다음과 같이 정의한다.                       (1) 
• 

로 표현한다. 사용자 i 가 제1 공동체에 속해있으면 i s = +1이 되고, 그렇 지 않다면 i s =-1이 된다. ∆         (4)                       (5) 
공동체에 대하여 인접 항목만 고려한다. 여기서, 

′                                          ×   이득행렬 C는 다음과 같이 정의될 수 있다.       ×                      ×  ( 
     ∥∥×∥∥                                (8) 
유사성 고유벡터 공간 가 수자원 xj를 요청할 확률은 사용자의 이력에 근 거하여 다음과 같이 계산된다. 

               (9)                     (10)                            (
        ∩  (20) 기준 3: 사용자의 만족도 값(score )은 수자원의 용적   , 수자원의 인기도  , 수자원의 품질    및 가중치    에 대한 정도의 합으로 계산되며, 다음 과 같이 주어진다.                  ( 

1 (

 1 이는 사용자 i와 M개 수자원 사이의 유사 성을 나타낸다. 2) 수자원 평가 예측: 컨텍스트 정보는 베이지안 네트워크(Bayesian network)에 의해 분류된다. 자원 의 평가를 예측하기 위하여 역전파 신경망에 의하 여 학습하여 예측되며, 역전파 신경망을 설계하였 다. 베이즈 네트워크의 주된 아이디어는 분류되지 않은 항목에 대한 현재의 네트워크 상태에서 각 카 테고리의 발생확률을 계산하는 것이고, 확률이 가 장 높은 항목이 해당 카테고리에 속하는 것으로 분 류된다. 베이지안 네트워크는 그림 4에서 보는 바와 같이 컨텍스트 인지 정보를 분류하는데 사용된다. 베이 지안 네트워크를 기반으로 컨텍스트 인지 정보를 k 개의 카테고리로 분류하고, 이는{λ1, λ2,...,λk}, k = 1, 2,...,n로 정의된다. 컨텍스트 상황 λi에서 사용자 Vol.13 No.2(2014. 4) The Journal of The Korea Institute of Intelligent Transport Systems 85 <그림 5> 역전파 신경망의 구조. <Fig.5> Structure of BP neural network. <그림 4> 컨텍스트 인지 정보의 분류. <Fig.4> Classification of context-aware information.

  21) Vol.13 No.2(2014. 4) The Journal of The Korea Institute of Intelligent Transport Systems 87 정밀도는 추천 시스템의 정확도를 나타내며, 회 수도는 관심있는 수자원의 추천 비율을 나타내고, 그리고 score 값은 추천에 대한 사용자의 만족도를 나타낸다. B. 평가 결과 수자원 분배 방식의 설계된 파라미터에 근거하 여, 먼저, 정밀도와 회수도에 대한 값을 계산할 수 있다. 예를 들어, 본 추천방식은 예측값이 0.82이고 회수도가 0.36일 때 0.84의 사용자 만족도를 달성한 다. 사용자마다 각각의 성향이 다르기 때문에 수자 원의 평가는 사용자에 있어서 불공정 대상이다. 정 규화된 평가 기준(NRC)을 다음과 같이 정의한다. 여기에서, L은 물 이용 공동체 내의 최종 사용자 의 수이며, L = 50이다. 제안된 추천 시스템의 성능 을 NRC와 MSE에 대한 시뮬레이션을 통하여 평가 하였다. 표 1은 물 종류의 수에 따른 NRC의 값을 제안한 방식과 임의 방식을 비교하였으며, 제안한 방식에 모든 종류의 물에 대하여 개선되었음을 보 여준다.

  j가 동일한 공동체 내에 있으면 ∆  =1이 되고, 그렇지 않으면 ∆  =0이 된다. Φ는 공통 관심사에

					펙트럴 그래프 이론을 이용하여 스펙트럴 군집화
					알고리즘을 구축하며, 이는 기존의 군집화 알고리
	기반한 공통 이웃의 개수와 임의의 관심사에 기반	즘에 비하여 임의의 형태의 샘플 공간에서 군집화
	한 공통 이웃의 개수와의 차이로 정의된다. 공동체	를 하는 장점이 있으며 전역적 최적해로의 수렴이
	의 표현 벡터는	S	=	1 ( ,..., ) n s s	우수하다 [11]-[13]. 공동체를 발견하기 위한 이 새
					로운 스펙트럴 군집화 방법은 인접행렬과 이득행렬
					을 구축함으로써 구현된다. 첫째, 스마트 워터 그리
					드 내에 N명의 사용자가 있는 것으로 가정하고, N
					명의 사용자를 K개의 공동체로 군집화 하기 위하
					여 이득 함수 기반의 스펙트럴 군집화 알고리즘을
					정의한다. 그 상세한 절차를 하기에 설명한다.
					       	   	(2)
	A. 컨텍스트 표현			
	컨텍스트 정보를 효과적으로 기술하는 것은 매	
	우 중요한 일이다. 하기와 같이 컨텍스트 정보 모델	
	을 기술하기 위하여 온톨로지 접근방법을 사용할	
	수 있다 [5]. • 사용자의 행동 컨텍스트: 시간, 장소, 활동 등 • 사용자의 물 소비 컨텍스트: 물의 종류, 물의 양, 시간, 목적 등 • 워터 그리드 네트워크 컨텍스트: 네트워크의	등급으로 정의하고, 이 등급은 네트워크 내에서 사 용자와 다른 사용자들 사이의 연결면의 수를 나타 낸다. 임의의 사용자 쌍에서 공통 이웃의 수는     로, 이득함수는 다음과 같이 표현된다.
	상태, 커버리지, 용량, 전력 등	   	         ∆ 	(3)
	B. 공통 관심사에 기반한 네트워크 공동체	
	수자원에 대한 사용자의 공동관심사를 기반으로	
	최종 사용자를 각각 다른 공동체로 군집화한다. 스	

수자원 서버 이 모듈에서, M개 종류의 수자원이 자원 서버에 저장되어 있으며, 이들은 네트워크의 가장자리에 위치하고 있다. 스마트 워터 그리드에서의 수자원 Vol.13 No.2(2014. 4) The Journal of The Korea Institute of Intelligent Transport Systems 83

분배를 위하여 두 개의 방안으로 나눌 수 있다. 그 중 하나는, 최종 사용자가 수자원 서버로 요청을 보 내고, 수자원 서버는 요청된 수자원을 사용자에게 전달하며, 다른 하나는 추천 엔진이 최종 사용자를 위한 수자원을 추천하고, 이로 인하여 수자원 서버 는 사용자의 요청이 없어도 수자원을 사용자에게 일방적으로 제공한다. 본 논문에서는 특히 두 번째 방안을 고려한다. Ⅲ. 컨텍스트 인지 수자원 추천 시스템 예측의 정확도가 높고 시간 지연이 낮은 수자원 추천 시스템을 개발하기 위하여 스마트 워터 그리 드를 설계 및 구현하였으며, 이로 인하여 공동체에 속한 최종 사용자에게 근사적인 추천을 제공할 수 있다. 본 논문의 핵심 목표는 본 추천방식에서 추천 의 정확도를 높이는 것이다. 추천의 정확도를 높이 기 위하여 본 논문에서는 수자원에 대한 최종 사용 자의 공통적인 관심사를 근거로 최종 사용자를 각 각 다른 공동체로 군집화하기 위하여 스펙트럴 군 집화 방법을 채택한다. 그리고, 최종 사용자의 추가 요청을 예측하기 위하여 콘텐츠 기반으로 획득한 수자원 평가를 역전파 신경망으로 입력한다. 인접행렬: 네트워크 내에 N명의 최종 사용자가 있는 것으로 가정하며, Λ을 네트워크 내의 인접행 렬이라 정의한다. 사용자 i와 j 사이에 연관성이 있 다면 이는 공통의 관심사를 나타내며, Λij=1이 되고, 연관성이 없다면 Λij=0이 된다. 상호행렬 집합 G를 표현하기 위하여 행렬 G의 원소는 다음과 같이 표 현된다. 여기에서, Λik와 Λkj는 인접행렬 Λ의 원소이고, 사용자 i 및 사용자 j 모두가 사용자 k와의 연결면 (connection side)이 있다면 ΛikΛkj=1이 되고, 이는 사 용자 i와 사용자 j 사이의 공통 이웃(공통 관심사항) 의 수를 나타낸다. 이득행렬: gi와 gj를 사용자 i와 사용자 j 사이의 여기에서, ∆  는 공동체 내에서의 회원함수 (membership function)로 정의 한다. 사용자 i와 사용 제13권, 제2호(2014년 4월) <그림 3> 공동체 네트워크의 구조. <Fig.3> Structure of community network.
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             

			본 시뮬레이션에서는 스마트 워터 그리드로 부터
			실험 데이터를 얻기 위하여 샘플 방법을 채택한다.
			자원 특성, 컨텍스트 인지 정보 (시간, 장소, 활동)
		(14)	및 워터 그리드 네트워크 상태를 포함하는 세 가지
	여기에서, ƞ는 학습 보정율이다. 이와 유사하게,	종류의 컨텍스트 정보를 고려한다. 300개의 컨텍스 트 정보 실험 데이터, 공동체 내 50명의 사용자, 그
	입력 노드 l 에서 은닉 노드 j로의 상관값	( ) w t 를 lj	리고 10가지 종류의 수자원이 시뮬레이션의 파라미
	얻을 수 있고, 이는 다음과 같이 계산할 수 있다.	터로 주어진다. 사용자는 시뮬레이션이 시작할 때
			시스템에 합류하고 시뮬레이션 종료 시에 시스템을
	                  	(15)	떠난다. 이와 같은 파라미터를 고려하여, 5개의 입 력층 노드, 7개의 은닉층 노드 및 1개의 출력층 노
			드를 포함하는 역전파 신경망을 설계하였다. 또한,
	   ′    	(16)	서로 다른 수자원 추천 시스템에 대하여 일정한 기
			준을 정하기 어렵기 때문에, 세 개의 평가 기준을
	          ∆  	(17)	정하여 수자원 추천방식의 품질을 표시하였다. 정
			밀도   과 회수도(recall)   를 포함하는 추천모델
	마지막으로, 수자원 xj에 대한 예측 평가는 다음	의 품질 나타내기 위하여 추천 수자원의 수   과
	과 같이 계산한다.		관심 수자원의 수   를 사용하며, 이는 다음과 같
			이 정의한다.
	               	(18)	기준 1: 정밀도 값은 추천되는 자원의 양에 대한
			사용자가 관심을 가지며 이에 따라 추천되는 수자
	여기에서, wp는 유사도의 가중치이고, wc는 컨텍	원의 양의 비율이며, 다음과 같이 주어진다.
	스트 예측 확률의 가중치이고, wn은 네트워트 상테	
	(wp +wc +wn = 1)의 가중치이다. 가중치는 고정된 것이 아니며, 각각 다른 요구사항과 네트워크 상황 을 고려하여 조절할 수 있다. 결론적으로, 이와 같은 추천방식을 사용하여 M	           ∩        기준 2: 회수도는 수집된 관심대상 자원의 양에 (19) (12)
	개의 수자원을 학습하고 예측할 수 있으며, 이러한 방식을 통하여 사용자에 대한 자원 추천 수준을 나	대한 추천되는 관심대상 수자원의 양의 비율이며, 출력 노드의 출력 값이 예상 치와 다른 경우 가 중치를 변경할 필요가 있다. 역전파 네트워크의 역 다음과 같이 주어진다.
	타내는 예측 자원의 평가 목록을 얻을 수 있다. 또 를 나타낸다. 나머지는 이와 동일한 방식으로 나타 한, 가장 높은 예측 평가를 가지는 수자원을 사용자 낼 수 있으며, {p(λ1|xj), p(λ2|xj), …, p(λk|xj)}로 표현 에게 추천하는 것이 일반적이다. 되는 K차원의 컨텍스트 벡터를 얻을 수 있다. 그림 5는 역전파 네트워크의 하나의 예를 보여준다. 역전파 신경망은 세 가지의 계층, 즉 입력층, 은 IV. 시스템 평가 결과	전파 단계에서, 출력 층의 오류 신호는 전방으로 전 파되어 가중치를 오류함수 네트워크의 음의 기울기 방향으로 수렴된다. 은닉 노드 j에서 출력으로의 가 중치 수정 량은 시간 t에서 wj(t)라고 가정하면, 이 는 다음과 같이 표현할 수 있다.
	닉층, 출력층을 가지며, 이 세가지 계층에서의 사용 자의 행위에 대한 피드백을 고려하여 가중치를 조 A. 파라미터 설계	
	관련되는 표준 플랫폼과 물 공동체 네트워크내	
	사용자의 실험 데이터를 이용할 수 없음 고려하여,	

11) 여기에서, {tv}는 수자원 xj의 N개의 특성, r(λi)는 시나리오 내 요청의 수, T는 xj와 유사한 요청된 수 자원의 수, T(tv)는 특성 tv를 가지는 수자원을 요청 한 횟수, T(λi)는 시나리오 λi에서 물을 요청한 횟수 절할 수 있다는 큰 장점이 있다 [14]. 본 논문의 설 계 구조에서, 입력 신경세포의 수는 컨텍스트 벡터 λ의 요소의 수와 동일하고, 서로 다른 컨텍스트 상 황에서의 확률 값 p(λk|xj)은 입력층에 대한 입력으 로 사용된다. 은닉층 에서의 신경세포의 수는 상수 값이 아니며 예측 결과의 평균 제곱 오차(Mean Squared Error: MSE)에 따라 달라진다. 역전파 신경 망의 목적은 수자원의 평가를 획득하는 것이므로, 출력층을 위해서는 하나의 노드 만을 설계하였다. 트랜잭션 함수로 시그모이드 (sigmoid) 함수를 채택 하였다. 하나의 신경세포에 여러 개의 입력이 있다 면, 이러한 입력은 입력 값 x(t)의 가중치 합을 통하 여 얻을 수 있다. 출력은 다음의 방정식을 통하여 계산할 수 있다.

           ′        (13) 여기서, E(t)는 오류 함수이고, O′(t)는 출력 O(t) 제13권, 제2호(2014년 4월) 의 기대 출력이다. 은닉층 y(t) 에서 출력층으로 수 정된 가중치는 다음과 같이 계산할 수 있다.



  높다. 그림 6은 제안된 시스템의 확장성 설계된 역전파 신경망의 학습 성능 (수렴성): 1000개 구간 vs. 평균제곱오차 <Fig.6> Training performance of designed BP neural network.

	No. of Types	2	4	6	8	10
	Context-aware Method	0.91	0.88	0.87	0.85	0.84
	Random Method	0.90	0.86	0.86	0.83	0.82
							IV. 결론
	(scalability)과 수렴도 (convergence)를 보여주며, 이 는 본 논문의 추천 시스템이 설계된 역전파 신경망 에 대하여 빠른 수렴도와 높은 확장성을 가지고 있	본 논문에서는 최종 사용자의 만족도와 물 네트 워크 운용의 효율성을 높이기 위한 스마트 워터 그
	다는 것을 시사한다.				

<표 I> 물 종류의 수에 따른 NRC 값 <Table 1> NRC vs. No. of types 제안된 시스템의 NRC는 무작위 추천 시스템의 NRC보다 <그림6> <그림 7> 추천시스템의 예측 성능: 예측회수 대 Score. <Fig.7> Prediction rating of recommendation system. 그림 7은 추천방식의 예측 성능을 보여준다. 제 안된 방식이 수자원을 추천함에 있어서 수자원 평 가 예측에 대하여 양호한 성능을 가진다는 것을 나 타낸다. 리드의 컨텍스트 인지 정보에 기반한 수자원 분배 추천방식을 제안하였다. 컨텍스트 정보와 함께 최 종 사용자의 프로파일을 고려하여 사용자를 스마트

제13권, 제2호(2014년 4월) 워터 그리드 내의 물 사용 공동체로 군집화하기 위 한 새로운 스펙트럴 군집화 방법을 제안하였다. 수 자원 추천을 위하여 역전파 신경망을 개발하였으 며, 이는 수자원 평가 예측에 대하여 보다 우수한 성능을 보여주었다. 또한, 서로 다른 시나리오에서 추천의 정확성를 판단하기 위하여 NRC와 MSE의 측면에서 제안 방식의 성능을 평가하였다.

인하대학교 정보통신대학원(현재 중국서안전자과기대학 교수) 2014년 02월 06일 † 논문심사일 : 2014년 03월 24일 † 게재확정일 : 2014년 03월 29일 한국ITS학회논문지 pISSN 1738-0774 제13권, 제2호 (2014년 4월)