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요약

최근 화두가되고 있는 스마트 폰앱의 관심으로 스마트 TV의 앱에 대한관심도 함께증가하고 있다. TV시청이용자들의

편의를위해증가하고있는수많은채널과콘텐츠중, 개인 사용자의이용습관및대중의선호프로그램을고려하여, 편리하게

원하는 TV프로그램에 접근하도록 해 주는 TV 앱이 있다면 이는 매우 중요한 기능으로 자리 잡을 가능성이 높을 것으로

예상된다.

이에 본논문은사용자의시청이용행태를기반으로주제모델링기술의고전적모델인 LDA을 기반으로협업필터링을결합

한 TV 선호프로그램추천 알고리듬을 제안한다. 개인의 관심선호도는일반적으로특정 개수로 한정지어지는 특성을 고려하

여, 개인 선호도특성이구별되도록두가지방법을적용하였다. 하나는개인선호도프로파일의특정상위주제만을고려하는

것이고, 또 다른하나는개인별주제에대한 선호도의다양성이드러나도록비대칭하이퍼-파라미터를갖는 LDA를 사용하였

다. 실험 결과, 두 가지 방식에 대해 사용자의 실제 TV시청 이용내역 데이터를 기반으로 추천 성능의 향상을 평균 Precision

값을 측정하여 확인하였다. 또한, 본 논문에서는 주제모델링을 통해학습된각 주제의 상위 확률의 TV 프로그램들을 분석한

결과, 하나의 주제가 개인별 시청의 특성 보다는 가족단위의 시청 특성을 드러냄을 확인할 수 있었다.

1. 서론

스마트폰 앱(App.)에 대한 관심증가는 스마트 TV 앱에 대한관

심의증가로이어지고 있다. TV의 다채널을 통해 소비 가능한 방대한

양의 콘텐츠중 사용자의 시청선도호에맞게 원하는 콘텐츠로접근할

수 있는 용이성과 대중이 선호하는 프로그램 정보를 제공할 수 있는

TV 프로그램 자동추천은 방대한 TV 프로그램 정보의 홍수로부터선

호 TV 프로그램을효율적으로 소비할 수있도록도와주는중요한 TV

기능으로 자리 잡을 것으로 예상된다.

본 논문에서는 주제 모델링의 기본 모델인 LDA(Latent Dirichlet

Allocation) 모델[1]을 기반으로 개인의 선호도와 동시에 대중의 선호

도를 고려한 협업필터링 기반의 추천모델을 제안한다. 사용자에게 직

접 TV 프로그램에 대한 선호여부를 요구하지 않고, 사용자의 시청 이

용 데이터를 기반으로 사용자 선호도를 학습하고 이를 기반으로 사용

자 선호도가 높은 TV 프로그램을 추천하는 모델을 제시한다.

TV 프로그램에대한사용자들의시청관심이다양하기때문에사

용자별 특정 프로그램에 대한 관심도의 다양성을 추천 모델에 적용하

였다.

이를 반영할 수 있도록 개인별 선호 주제를 상위 관심 주제로 한

정 짓는 방법과 모델의 marginal 확률을 증가시키는 방향으로

asymmetric Dirichlet hyper-parameter를 학습하는 데이터 기반의

모델 학습 방법을 이용 하였다 [3, 4]. 해당 방법들을 기반으로 순위정

렬모델의 추천 성능을 실험 제시한다.

전형적인 주제 모델링에서 문서내의 단어 발생 빈도(확률)을 기

반으로 주제 모델링을 할 경우, 단어들이 하나의 주제(토픽)을 갖도록

구성되는 것이 일반적이다. 그런데, TV 시청 이용 데이터를 기반으로

토픽 모델링 하였을 경우, 하나의 주제를 구성하는 TV 프로그램들이

TV시청 이용행태를 드러냄을 제시한다.

2. 관련 연구

본 논문에서 제시하는 추천 모델은 LDA에 기반한 방법으로,

LDA는 사용자가문서작성을위해주제를정하고해당주제에걸맞은

단어를 선택하는 과정을 모델화하였다. 큰 하나의 주제 범위(corpus)

를 갖는 여러 문서들의 단어들의 발생빈도를이용하여 LDA모델을 통

해 학습된 결과는 문서별 은닉주제(latent topic)에 대한 확률 분포 

및 전체 corpus내의 단어들의 은닉주제에 대한 확률 분포 가 생성

된다. 그림 1은 LDA 모델을 그림으로 도식화 한 것으로서, D는 전체

문서의 개수를, Dw는 문서별 단어의 개수를 나타낸다. K는 은닉주제

의 개수이다. V는 corpus내 전체 단어의 개수이다 [1].

※ 본 연구는 2011년도 일부 정부(교육과학기술부)의 재원으로 한국
연구재단의 기초연구사업 지원을 받아 수행된 것이고
(2011-0012085), 지식경제부 및 한국산업기술평가관리원의 IT산
업융합원천기술개발사업의 일환으로 수행하였음. [10039161, 스
마트 TV의 UX 향상을 위한 UI 핵심 기술 연구]
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그림 1 LDA 도식 모델
Asunsion은 LDA모델의 parameter추정 방법에 대해 다양한접근

의 추론(inference)기술을 비교 실험한 바 있다. 각 기술의 최적화

hyper-parameter를 찾으면 marginal likelihood 확률 성능(perplexity

성능)에 큰 차이가 나지 않음을 실험으로 입증하였다 [2].

본 논문에서는 LDA 모델의비대칭하이퍼 파라미터 (asymmetric

hyper-parameter)를 비롯한 모델 파라미터의 예측 값을 구하기 위해

깁스 샘플링(Gibbs sampling) 방법을 적용하였다. 문서별 각 발생 단

어토큰에대해은닉주제(그림 1의  )를샘플링하면서모델파라미터

와 를 다음 수식과 같이 업데이트 과정을 통해 계산 한다.

 
 

 


  (1)

 
  

 


  (2)

여기서  는 문서,  는단어(전체단어사전의인덱스),  는 단어의

문서 내 토큰,  는 은닉 주제 인덱스를 나타낸다. 

에서 

는현재의토큰 의주제할당값을제외하는것을의미한다. 

는

현재 단어 w가 주제에 할당된 개수이다. (현재의 주제 할당 값을 제

외하는 자세한 내용은 깁스 샘플링 알고리듬 참조) [5]. 

는 

topic에 할당된 전체단어 의 개수를 의미하며, 이는 

값을 전

체 에 대해 합한 값이다. 

는 현재 문서 에 주제가 나타난

횟수를 나타낸다.  
 
는 문서에 할당된 전체 주제의 개수를 의미

하며, 이는 

를 모든 주제 에 대해 합한 값이다[5 ,6]. 따라서

는각단어 가갖는  번째 은닉 주제에 대한확률을나타내는

모델 파리미터 의 예측치 이고,
는 각 문서 의  번째 은

닉 주제에 대한 확률을 나타내는 모델 파라미터 에 대한 예측치를

나타낸다. 와 는 각각 와  파라미터의 선행 확률 (prior)로,

Dirichlet 분포(Dirichlet Distribution) 이고, 와  는 앞서 설명된

것과 같이 Multinomial 분포(Multinomial Distribution)이다[1]. 일반

적으로 와 는 대칭(symmetric)하게 설정된 작은 값으로 실험 제

시 되어 왔다 [1, 2, 6]. Wallah는 비대칭 하이퍼 파라미터 학습을 통

해 marginal likelihood 성능 향상을 실험을 통해 입증 하였다 [3, 4].

본 논문에서는 사용자 시청이용 데이터에 대해 LDA를 기반으로

학습된 추천 모델을 제시하고, 사용자의 TV 프로그램에 대한 개인별

선호도를 잘드러내도록 개인별 선호도를 나타내는 의 상위확률 만

고려하고, 비대칭하이퍼파라미터를추정할경우추천성능향상됨을

확인하였다. 비대칭 하이퍼 파라미터 추정 방법은 Wallah가 제시한

Fixed Point iteration방법을 이용하였다[3]. 다음 절에서는 추천 모델

의 구성에 대해 구체적으로 설명한다.

3. 제안된 추천 모델

가. 실험 데이터
본 논문에서 사용한 실험 데이터는 2002년 12월 1일부터 2003년

5월 31일까지 6개월간의 2,000명의 사용자가 6개 지상파 채널을 시청

한 AGB Neilson Korea의 사용자 시청 데이터를 이용하였다. 모델 학

습을 위한 훈련기간을 4개월, 모델 검증을 위한 테스트 기간을 2개월

로 나누어 실험을 진행하였다.

나. TV 시청 데이터를 이용한 주제 기반의 추천 모델링

TV시청 데이터는 사용자가 시청한 내역을 기록한 데이터로, TV

프로그램이 갖는 특성으로는 여러 회 차에 걸쳐 방영된 TV 프로그램

들이 주를 이루고 있다. TV 시청 데이터 기반의 추천은 협업 필터링

개념을적용하여 대중의 선호프로그램 추천을 하더라도, 개인의특성

을 고려한 추천이 더욱 효과적임이 실험으로 입증된바 있다 [7]. 그러

므로 본 논문은 개인별 TV 콘텐츠 주제에 대한 선호도와 전체 TV프

로그램의 토픽에 대한분포를이용하여 순위정렬 모델을 구성하고, 각

개인의 훈련기간 4개월 동안의 시청 데이터를 기준으로 테스트 기간

2개월 동안의 추천과 이에 대한 사용자 개인별 Precision을 측정하고

실험 사용자들의 평균 Precision을 기준으로 추천 모델을 검증한다.

본 논문에서는 각 TV 사용자는 문서 에 대응되고 각 사용자가

시청한 TV 프로그램은 단어 에 대응되도록 하였다. 사용자가 해당

TV 프로그램을 시청한 횟수를 한 문서내의 해당 단어의 발생 횟수로

간주하였다. 전체 시청사용자중샘플링된 976명의 사용자시청데이

터를 모델 파라미터를 예측하기 위해 사용하였다.

훈련 기간 사용자의 데이터를 기준으로 깁스 샘플링 알고리듬을

적용한식 (1), (2)를 이용하였다. 모델의파라미터를학습하는전체 순

서도는 그림2와 같다.

그림 2의 모델학습순서도에나타난것과같이, 일반적인대칭하

이퍼 파라미터의 깁스 샘플링 알고리듬을 이용한 파라미터 추정 과정

은 2단계 과정으로 끝난다. 본 논문에서는 2단계 과정을 거쳐 얻어진

은닉 주제 z 분포(각 문서  의 단어 의 은닉 주제결정 인덱스값

으로 표현되는 matrix)와 추정된 비대칭하이퍼 파라미터 를기준으

로 수식(1), (2)를 이용하여 3단계 샘플링을 추가 수행하였다. 샘플링

시 몬테까를로(Monte Carlo) 이론에 따라, 모델 파라미터와

를 샘플링 횟수  만큼 더한 값을 샘플링 횟수로 정규화하는 식

(3)과 같은 방법으로 와 값을 구한다.

  
 

  



 (3)

샘플링 각 단계별로 반복횟수는 그림 2 순서도에 기술된 것과 같이
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평균 Precision

추천개수 5 10 20 30 40

대칭 하이퍼 파라미터 (SS)

0.573 0.570 0.547 0.505 0.488

대칭 하이퍼 파라미터 (SS)

표 1 Prior학습 방식과  고찰에 따른 추천 성능 변화

(의 상위 40개의 확률만 고려할 경우)

0.772 0.722 0.684 0.655 0.624

비대칭  , 대칭  하이퍼 파라미터 (AS)
0.732 0.718 0.689 0.663 0.640

비대칭  , 대칭  하이퍼 파라미터 (AS)

(의 상위 40개의 확률만 고려할 경우)

0.779 0.742 0.703 0.670 0.639

그림 3 주제별 상위 확률 TV 프로그램 예시

그림 2 모델 파라미터 학습 순서도
marginal likelihood값의 수렴 상태를 확인하며 수행되었다.

훈련 4개월 기간 추정된 파라미터 중 사용자 의 각 은닉주제에

대한 선호도 를 사용자 프로파일(사용자의 TV시청 선호도)이라

간주한다. 는 각 은닉 주제별 대중의 프로그램에 대한 선호도를

나타낸다. 개별 사용자 에게추천하는프로그램 의추천순위는식

(4)과 같이전체 주제에 대한 log marginal likelihood를 이용하여해당

점수를 정하고 이를 기준으로 추천 후보 프로그램을 정렬한다.


 ≈ 

  

 log  × × (4)

는 적절한 상수 값을 의미한다. 본 실험에서는 100을 적용하였다.

4. 실험 성능 및 분석

가. 제시 추천 모델의 추천 성능 최적화

marginal likelihood를 최적화하는 방법으로 찾은 200개의 주제,

대칭 prior =15, =0.05 각각의값을 시작으로, 각 파라미터를 학습

하였다. 그림2의 2단계 SS(대칭  , 대칭  ), 3단계 AS(비대칭  , 대

칭 ) 하이퍼 파라미터로 학습된 각각의 와 값을 얻는다. 식(4)기

반의 순위정렬 모델로 개별 사용자에게 추천된 TV프로그램을 검증기

간 2개월동안해당사용자의 실제시청 TV프로그램과비교하여평균

Precision을 측정한 결과 표1과 같은 결과를 얻었다.

표1을 통해 확인할 수 있듯이, SS prior를 이용할경우, 사용자 선

호도를특정개수로한정지어추천하여추천성능의크게향상되었다.

그러나 이 성능은 AS prior로 학습하여 추천한 성능에 미치지 못한다.

또한, AS prior로 학습한 개별  사용자선호도 중상위 40개의 주

제에 대한 확률만 고려하는 것이 모든 주제에 대한 확률을 고려하는

것보다 더 나은 추천 성능을 보임을 확인할 수 있다.

나. 은닉 주제의 분석

각 주제 별 내 상위 확률의 TV프로그램들을 정렬하여 주제

들의 구성을 분석해보았다. 각 주제 내 일관성을 장르, 채널, 요일, 방

영시간대 (하루 24시간을 4시간씩 6단위로 나눔), 프로그램제목, 하위

장르로 살펴보았다. 어느 정도 일관성 있는 TV프로그램들이 모여 있

다. 그림 3의 예시처럼 17번 주제는 어린이(유아)장르의만화인형극들

이 주를 이루고 있고, 0 주제는보도, 정보 및 오락 TV 프로그램들이

있다. 그런데, 각 주제를하나의장르로구분지을수있는형태가아니

다. 보통 TV는 개인시청보다는 가족단위의 시청이 이뤄지므로, 하나

의 연령대 TV프로그램 보다는 어린이, 유아와 어른이 시청하는 프로

그램이 한 주제 내에 공존함을 확인할 수 있다.

5. 결론

TV프로그램 시청 데이터를기반으로 사용자에게 TV프로그램 시

청을 돕는 추천 순위모델을 LDA기반의 모델로 정의하고, 추천 성능

향상을 위해 사용자 선도도가 사용자별로 차이가 드러나도록 prior를

AS학습한 결과를적용하여 의미있는 추천성능의 결과를확인하였으

며, 제시 모델로 드러난 주제들이 사용자의 TV시청 이용행태를 드러

내는 것을 확인할 수 있었다.
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