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요   약 
 

본 논문은 사용자의 각종 멀티미디어 콘텐츠 소비 히스토리를 수집하여 체계화 및 패턴 분석을 수행하고, 
이를 바탕으로 사용자가 선호할 것으로 예측되는 멀티미디어 콘텐츠들을 추출하여 제공하는 콘텐츠 추천 
시스템에 관한 연구이다. 본 논문에서는 콘텐츠 소비와 연관된 사용자 로그와 엔진에서 자동 추출한 사용자 
그룹을 통하여 콘텐츠 추천을 수행한다. 각 사용자들의 선호정보 데이터를 분석하여 선호정보 패턴이 유사한 
사용자들을 사용자 그룹으로 정의하고, 각 사용자들이 속한 사용자 그룹의 사용자 로그를 활용하여 상요ㅏ자 별 
선호 콘텐츠를 예측한다. 본 시스템은 웹 또는 모바일 환경에서 음악, 방송, 광고, 기사 등의 방대하고 다양한 
콘텐츠를 복합적으로 사용자들에게 선별하여 제공해주벼, 이들의 연관성과 사용자의 콘텐츠 선호패턴을 반영한 
개인 맞춤형 콘텐츠 추천 엔진은 사용자가 선호할만한 콘텐츠들을 추천하여 사용자의 콘텐츠 소비 시의 만족도를 
높여줄 수 있다. 

 
1. 서론 
 

현재의 웹 서비스들 상에는 사용자들이 즐길 만 한 다양한 
종류와 형식의 콘텐츠들이 산재되어 있다. 이에 따라 콘텐츠 
추천 엔진도 사용자들의 요구가 다양해지고 복잡해지고 있으며, 
이러한 현상에 발맞추어 더 복잡한 사용자 별 패턴들을 
인식하여 정교한 알고리즘을 통한 콘텐츠 추천 엔진으로 
진화해야 한다. 기존의 콘텐츠 추천 방식은 사용자 별 콘텐츠 
소비 히스토리를 분석하여, 각 사용자들의 기록 분석 결과를 
바탕으로 콘텐츠 기반의 추천을 수행한다. 이 방법은 활용하는 
데이터의 성격이 단순하고 제한적이어서 데이터 희귀문제가 
자주 발생한다. 많은 사용자 로그가 기록된 사용자들은 정확한 
분석을 통하여 만족도 높은 콘텐츠 추천을 받을 수 있지만, 
사용 빈도가 적은 사용자들의 경우 분석에 활용할 데이터가 
부족하여 추천 결과의 양과 충실도가 떨어지게 되고, 결국 
이같은 사용자들은 추천 결과의 마족도 저하로 해당 서비스의 
이용 빈도가 더 줄어들게 되는 지속적인 악순환이 반복되는 
것이다. 이러한 콘텐츠 추천 시스템의 고질적인 문제인 데이터 
부족 현상을 극복하기 위한 방법으로 본 연구에서는 협업 
필터링 방식 (Collaborative Filtering)의 콘텐츠 추천 
알고리즘을 제안하였다. 사용자들의 콘텐츠 선호 패턴을 
분석하여 추천엔진이 자동으로 구성해준 사용자 그룹을 
기반으로 그룹간 사용자들의 사용자 로그의 이들 사이의 
선호패턴 유사도를 가중치로 활용한 콘텐츠 추천 알고리즘을 
제안하였다. 

본 연구에서 제안한 콘텐츠 추천 엔진을 기반으로 구축된 
유무선 개인별 콘텐츠 추천 및 공유 에이전트는 음악, 방송, 
광고, 기사 등의 다양한 콘텐츠를 복합적으로 사용자들에게 
제공해주어 콘텐츠의 소비 과정에서 많은 사용자들의 서비스 
만족도를 높여준다.  

본 논문에서는 2 장에서 제안하는 사용자 그룹 기반의 
콘텐츠 추천 시스템에 대한 설명을 하고, 3 장에서 개발한 
콘텐츠 추천을 위한 프로토타입 시스템을 소개하며, 4 장과 
5 장에서는 관련연구와 결론 및 향후 연구를 논의한다. 

 

2. 사용자 그룹 기반 콘텐츠 추천 시스템 
 

추천 엔진의 결과를 기반으로 추천 서비스를 제공하도록 
구축된 유무선 공유 에이전트는 음악, 방송, 광고, 기사 등의 
다양한 콘텐츠를 복합적으로 사용자들에게 제공해주며, 이들의 
연관성과 사용자의 콘텐츠 선호 패턴을 반영한 개인 맞춤형 
추천엔진은 사용자가 선호할 만 한 콘텐츠들을 추천하여 
사용자의 만족도를 높여준다. 

콘텐츠 추천 알고리즘은 사용자의 콘텐츠 소비 성향을 
파악하여 사용자 별로 선호할 만한 콘텐츠들을 예측하는 
알고리즘이다. 사용자의 콘텐츠 소비 성향을 파악하는 기존의 
대표적인 방법으로는 각 사용자의 콘텐츠 관련 히스토리 
(usage history)를 분석하여 이를 통한 사용자 선호 정보 
(user preferences)를 파악하는 로그 기반의 콘텐츠 추천 
방식이다. 이 방식에서 드러나는 데이터 희귀 문제 (data 
sparseness problems)는 통계적 처리에 적합하지 않은 양의 
데이터를 통계적으로 처리하여 학습 및 예측을 함으로써 
소수의 잘못된 선택이 전혀 다른 예측 결과를 만들어 낸다거나, 
실제로 의미 있는 결과가 통계 기반 데이터에 의해 무시되어 
예측에 반영되지 못하는 현상을 보인다. 이의 극복을 위해서는 
양질의 다향의 데이터에 대한 통계적 분석을 통한 결과 도출이 
어느 정도 도움은 되지만, 데이터량이 늘어난다고 해도 희귀한 
데이터의 비율은 여전히 극소량이기 때문에 근본적인 
해결책이라고는 할 수 없다. 그러므로, 새로운 통계적 방법의 
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제안이 필요하였고, 본 연구에서는 협업 필터링 방식의 협업 
사용자 구릅 (Collaborative User Group) 기반의 사용자 그룹 
기반의 콘텐츠 추천 방법을 제안함으로 이러한 문제를 극복해 
보고자 시도하였다. 

사용자 그룹 (CUG) 기반 콘텐츠 추천 엔진의 전체적인 
시스탬 구성은 아래 그림과 같다. 콘텐츠 추천 엔진은 크게 
CUG 업데이터, 사용자 선호정보 업데이터와 멀티미디어 
콘텐츠 순위화 모듈로 구성된다. CUG 업데이터는 콘텐츠 
추천 과정에서 유용하게 사용될 수 있는 대상 사용자와 
유사한 패턴의 사용자 선호정보를 보이는 사용자들의 
클러스터를 그룹화하여 추출한다. 사용자 선호정보 
업데이터는 각각의 사용자 별 콘텐츠 타입으로 사용자 
선호정보를 주기적으로 업데이트하여 관리하는 모듈이다. 
사용자 콘텐츠 순위화 모듈은 각각의 사용자 별 각 
콘텐츠 타입 별로 추천할 콘텐츠 목록을 도출하기 
위하여 사용자 별 사용자 선호정보를 기반으로 각각의 
콘텐츠들을 순위화하는 모듈이다. 

 

그림 1 CUG 기반 콘텐츠 추천 엔진 구조도 

 
사용자 그룹은 특정 사용자의 콘텐츠 추천을 위하여 

참조할 사용자들의 집합을 말한다. 이 모듈에서 추출된 
사용자 그룹은 콘텐츠 추천 과정에서 집합적 추천 
알고리즘의 기반 데이터로 사용된다. 본 시스템에서는 각 
사용자들의 사용 히스토리 (usage history)를 분석하여 
추출한 패턴들을 기반으로 해당 사용자의 선호정보를 
유추하여 추출한다. 이 과정에서 본 연구는 사용자 
선호정보의 추출에 사용하는 사용 히스토리 외에도 해당 
사용자에서 기존의 사용자와 소셜 네트웍 상에서 관계를 
맞고 있는 온라인/오프라인 상의 유관 사용자들의 
선호정보를 함께 분석하여 이들의 사용 히스토리들도 
선호정보의 예측에 사용하는 집합적 (Collaborative 
filtering) 콘텐츠 추천 방식을 제안한다. 또한, 모든 
사용자들의 사용자 선호 정보 (User Preferences)들 
사이의 유사도를 분석하여, 사용자 선호정보가 유사하여 
그룹화 된 사용자들의 사용 히스토리 정보들 또한 
콘텐츠 추천에 반영하여 추천 알고리즘을 개선하였다. 
이와 같이 참조하는 사용자 그룹을 각각 소셜 사용자 
클러스터와 사용자 선호정보 클러스터라고 정의하였다. 

 

2.1. 사용자 그룹 추출 

사용자 선호정보 그룹은 대상 사용자와 그 밖의 다른 
사용자들의 사용자 선호정보 데이터의 유사도 비교를 
통하여 추출하였다. 통계적으로 충분한 사용 히스토리 
정보가 보장된 추천 환경이 아닌 경우라면, 사용자 
선호정보 데이터는 각 사용자들의 콘텐츠 소비에 관해 
사용 히스토리에 드러난 일부의 선호 패턴만을 
명시적으로 보여주기 때문에 대상 사용자와 유사한 선호 
정보 패턴을 보이는 다른 사용자들의 선호 패턴은 대상 
사용자의 내제된 선호 성향을 발견하는 것을 도와줄 수 
있다. 그 당시 대중의 콘텐츠 소비 경향 또한 각 
사용자들의 콘텐츠 소비 패턴에 직 / 간접적으로 영향을 
줄 수 있는데, 이 과정에서 대상 사용자와 비슷한 소비 
성향의 다른 사용자들의 사용 히스토리와 선호정보를 
참조하여 통계적으로 강건한 콘텐츠 추천을 통하여 
추천한다면, 개인화된 정보 외에도 대중적으로 선호되는 
콘텐츠들의 추천도 가능하여 사용자의 추천 결과 
만족도를 높일 수 있을 것이다. 그러므로, 본 연구에서는 
협업 필터링을 위한 유사도 기반 사용자 그룹들을 
추천하여 활용하였다. 

대상 사용자 u1 을 위한 이진 선호 정보 벡터 Zu1 는 식 
(1)과 같이 정의될 수 있다. 
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식 (1)에서 gij 은 각 형태 별 콘텐츠 - 광고 콘텐츠 

(a),비디오 콘텐츠 (v), 방송 콘텐츠 (b), 음악 콘텐츠 
(m),신문 기사 콘텐츠 (n) - 에 포함되는 콘텐츠들의 
모든 장르를 의미한다. Nk 는 를 위한 장르의 
개수이다. 사용자 그룹 클러스터는 대상 사용자 벡터 
Zu 와 대상 사용자 u 를 제외한 다른 사용자들 사이의 
dice coefficient 유사도를 계산하여 그룹화를 진행하며, 
그 유사도 계산식은 식 (2)와 같다. 
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식 (3)은 ui 를 위한 사용자 클러스터를 보여주고 
있다. D 는 dice coefficient 계산값을 의미하고, Nu 는 본 
시스템에서 대상으로 하는 모든 콘텐츠 추천 대상 
사용자들의 수이다. 유사도 비교를 통해 추출한 최종 
사용자 선호정보 클러스터는 PC 로 정의되었다. 
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사용자 선호정보 클러스터 (PCui)는 ui. 와의 dice 

coefficent 값이 전체 사용자와 ui. 와의 평균 dice 
coefficient 값보다 큰 사용자들의 집합으로 정의 된다. 
PCui 에 속한 사용자들은 대상 사용자와 선호 콘텐츠에 
관해 유사한 패턴을 보여주기 때문에, 그들의 사용 
히스토리 데이터는 대상 사용자의 최근 선호정보 
예측에 활용 가능하다. 대상 사용자의 PC 기반 사용자 
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선호정보의 예측은 더욱 견고하고 대중의 경향을 
반영한 사용자 선호정보의 예측을 도와줄 것이다. 

 

2.2. 사용자 선호 정보 자동 추출 

사용자 선호정보 업데이트 모듈은 주기적으로 각각의 
사용자들에 대한 각 콘텐츠 타입 별 사용자 선호정보를 
새롭게 업데이트된 사용자 히스토리를 기반으로 
예측한다. 이 결과를 반영하여 각각의 콘텐 cm 타입 별 
콘텐츠 순위화 모듈은 사용자들의 추천 콘텐츠 목록을 
추출한다. 콘텐츠 추천 엔진의 선호 정보 업데이트와 
추천 목록 순위화를 설명하기 위하여 식 (4)의 정의가 
필요하다. 
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  (4) 
 
UHui 는 ui 를 위한 사용 히스토리 (Usage History) 

집합이다. Pui 는 UHui 에 나타나는 연속적인 사용 
히스토리 행동 패턴 시퀀스를, Fui 는 Pui 각각의 사용 
히스토리 패턴의 대상 사용자의 UHui 에서 나타나는 
빈도수를 말한다. 

시청 중의 사용자 행동양식을 관찰하기 위하여 패턴 
풀 (pattern pool)을 제안한다. 패턴 풀에는 사용자 
행동기록에서 추출 가능한 모든 연속적인 사용자 
행동패턴들을 수집한다.  

패턴 풀에 수집된 행동패턴들은 특성추출 과정에서 
평가를 통하여 성호정보 추출에 사용할 선호패턴 및 
비선호 패턴 목록을 결정하게 된다. 특성추출과정은 패턴 
풀에 수집한 패턴들에 대하여 사용자 행동기록에서 그 
빈도수를 기반으로 상호 정보값 (Mutual Information)을 
계산한다. 특정 패턴 px 를 위한 상호 정보값의 계산식은 
식 (5)와 같다. 
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시정하는 동안 px 의 등장 확률이다.
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i

x

u

pf
 ) 는 전체 UHui 에서 px 의 

등장 확률을 의미한다. MI 는 해당 패턴과 대상 사용자가 
선호하는 콘텐츠와의 등장 확률의 독립성 정도를 
통계적으로 설명해 준다. 만약 해당 패턴의 MI 값이 
0 보다 크다면, 대상 사용자에게 해당 패턴의 등장은 
사용자가 선호할 만 한 콘텐츠일 가능성이 높다. 이러한 
경우의 패턴들을 선호 패턴 (positive pattern)으로 
규정한다. MI 가 0 인 패턴은 사용자의 선호도와 완전히 
독립적인 무관한 패턴이다. 또한, MI 가 0 보다 작은 
경우는 사용자 선호도와 패턴의 빈도가 반비례하는 
부정적인 패턴이라고 할 수 있다.  

본 연구에서는 특성추출 과정에서 사용자의 선호도를 
점수화하기 위한 선호패턴과 비선호도를 반영하기 위한 
비선호 패턴을 식 (1)의 MI 값을 기준으로 관리한다. 

패턴 풀의 전체 패턴의 평균 상호 정보값인 
MIavg 값을기준으로 MIavg 와 0 보다 큰 MI 를 가지는 
패턴을 선호패턴으로, 0 보다 작은 MI 의 패턴을 비선호 
패턴으로 결정하였다. 

이러한 패턴수집과 특성추출 과정은 사용자가 방송을 
시청하지 않는 시간에 주기적으로 새로운 패턴을 
수집하여 최적의 선호 / 비선호 패턴으로 관리한다. 
자동적인 사용자 별 행동패턴 관찰과정은 사용자의 
최신의 선호정보를 관리하는데 유리하다. 

또한 본 연구의 특성 추출 방법은 사용자 별로 
유의미한 패턴의 선정에 대한 수작업 없이도 사용자 
선호 정보와 연관된 특성 패턴들을 자동으로 수집하고 
관리할 수 있는 방법이다. 또한, 사용자의 빈번한 사용자 
선호정보 수작업 업데이트 없이도 정확한 사용자의 선호 
패턴을 인식하여 콘텐츠 추천에 반영할 수 있다. 

사용자 선호정보에 포함될 선호정보 관련 아이템들은 
앞서 결정된 선호 / 비선호 패턴의 빈도수들을 기반으로 
점수화한다. 점수화 방법은 아래의 수식 (6)과 같이 특성 
추출기로부터 추출한 선호 / 비선호 패턴들을 사용하여 
진행한다. 수식 (6)은 데이터 희귀 문제를 극복하고 대상 
사용자가 선호할 것 같은 더 많고 다양한 콘텐츠들을 
추천하기 위하여 협업 필터링 방식으로 사용자 
클러스터에 속한 사용자들의 사용 히스토리를 함께 
적용하여 추천을 진행한다. 

 
 
 
 

(6) 
 
 
 

 
사용자 ui 에 대한 선호 정보 아이템 gk 에 대한 

UHM_Score 값은 식 (6)에서 선호 패턴의 합과 비선호 
패턴의 합의 차이를 통하여 계산된다. Npos 와 Nneg 는 

전체 선호 패턴과 비선호 패턴의 개수이고, ri uuD
는 

UPM_Score 에서 UHM_Sore 의 중요성에 대한 

가중치를 표현한다. ri uuD
가 ui 와 대상 사용자와의 

선호 정보 유사도를 가지고 가중치로 적용하였다. 
제안하는 시스템은 대상 사용자와 대상 사용자의 유사 
사용자 그룹에 속한 사용자들의 선호 정보와 이들의 
유사도 값을 적용하여 다양한 형태의 컨텐츠 추천에 
활용하였다. 선호정보 예측모듈에서 대상 사용자 ui 에 
대하여 가장 큰 UPM_Score 값을 보이는 선호 정보 
아이템들을 선택하여 대상 사용자의 선호 정보를 
업데이트하게 된다. 

 

3. 프로토타입 시스템 
 

그림 2 는 앞서 설명한 사용자 그룹 기반의 추천 엔진의 결과
를 활용하여 구축한 멀티미디어 콘텐츠 추천 서비스 프로토타
입을 보여주고 있다. 이 시스템은 음악, 뉴스기사, 방송, 광고, 
유투브 동영상 콘텐츠의 다섯가지 종류의 웹 상의 다양한 콘텐
츠에 대한 추천을 제공하고 있다. 

본 시스템에서는 콘텐츠 타입 별 추천 목록, 콘텐츠 통합 추
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천 목록 등 사용자의 편의와 필요에 따라 다양한 형태로 추천 
서비스를 이용할 수 있도록 사용자 인터페이스를 제공하고 있
다. 또한, 각자의 사용자 선호정보와 사용자 그룹 정보를 확인
하고 선호정보의 경우 사용자가 수정할 수 있도록 하여, 사용자
의 니즈를 직접 반영하여 콘텐츠 추천 시스템의 만족도를 향상
시킬 수 있도록 구성하였다. 또한, 본 시스템 전 부분에서 사용
자의 콘텐츠 및 다양한 기능에 대한 사용 히스토리는 이 시스
템 상에서 사용자 별로 기록되어, 지속적으로 다음 콘텐츠 추천
의 기반 데이터로 활용되도록 구성되었다. 
 

 
 그림 2 사용자 그룹 기반 콘텐츠 추천 서비스 

프로토타입 시스템 

 
4. 관련 연구 
 

추천 시스템을 구분하는 가장 일반적인 방법은 추천 
방식에 따른 분류이며, 추정하는 방법에 따라 콘텐츠 
기반 추천과 협업 필터링 기반 추천, 그리고 두 가지 
방법을 결합한 하이브리드 추천 등으로 구분된다.  

기존의 많은 콘텐츠 기반 추천 방법은 텍스트 기반 
아이템에 대한 추천을 위해 연구되었고, 대상 아이템은 
일반적으로 키워드를 기반으로 표시되는 경우가 많았다. 
따라서 기존 콘텐츠 기반 추천 시스템에 텍스트는 가장 
중요한 특성 정보 가운데 하나로 인식되었다. 텍스트 
기반 콘텐츠 추천 시스템에서는 특성 정보의 가중치 
결정을 위해 특정한 단어가 문서 내에 얼마나 자주 
등장하는지 나타내는 값인 단어 빈도수 (TF, Term 
Frequency)와 특정 단어가 나타난 문서 빈도수의 
역수인 IDF (Inverse Document Frequence)를 사용한 
TF-IDF 알고리즘이 대표적으로 적용되었다. 웹 
페이지의 콘텐츠에 포함되어 있는 중요한 100 개의 
키워드를 이용하여 사용자에게 웹 페이지를 추천하는 
Fab 시스템과 128 개의 의미 있는 단어의 집합을 
이용하는 콘텐츠 기반 추천 시스템인 Syskill & Webert 
시스템이 기존 대표적인 콘텐츠 기반 추천 시스템 
연구이다 [1].  

협업 필터링 (CF, Collaborative Filtering)이란, 정보 
필터링 기술을 이용한 방법으로 기존에 문서 추천에 
활용된 콘텐츠 기반 필터링 (Content-based 
filtering)과 대비되는 용어로, 문서나 뉴스를 선택할 때 
다른 사용자들의 협력적인 도움을 받는 것으로 정의된다. 
즉, 협업 필터링 기반 추천 시스템은 다른 사용자가 
이전에 평가한 특정 아이템의 정보를 기반으로 목표 
사용자에게 그 아이템의 유용성을 예측하는 시스템이다. 

이러한 협업 필터링 기반 추천 시스템은 이후, 
그룹렌즈 (GroupLens)에 의하여 최근접 이웃 방법 (K-
nearest neighbor)을 기반으로 유사 사용자에 대한 
정보를 이용하여 추천을 수행하는 방법으로 발전해 
갔으며, 콘텐츠 기반 추천, 인구 통계학적 추천 등 다른 
추천 기법에 비하여 추천의 정확도가 높아 영화, 문서, 
음악 등 다양한 도메인에 널리 활용되고 있다 [2, 3] 
 

5. 결론 및 향후 연구 
 
  본 논문은 자동 추출한 사용자 그룹 정보를 활용한 콘텐츠 
추천 알고리즘을 소개하였다. 사용자 그룹은 사용자들의 사용자 
선호정보를 분석하여 활영함으로 콘텐츠 점수화 과정에서 활용
하는 사용자 히스토리의 범위를 확장하였다. 

이러한 협업기반 콘텐츠 추천 알고리즘은 사용자 별 
데이터 부족 문제를 보완해주고, 취향이 비슷한 
사용자들의 사용 패턴을 기반으로 사용자의 
선호도에도 부합하면서도 광범위한 콘텐츠의 추천을 
가능하게 해준다. 또한, 사용자들의 트렌드와 경향이 
실시간으로 반영되고 나타나는 최근의 웹 기반 및 
소셜 네트웍 환경에서는 다양한 정보 안에서 대중과 
연관된 사용자들의 콘텐츠 소비 패턴을 찾아내어 
공유하는 행위가 매우 중요하게 부각되고 있으므로, 
사용자 그룹을 통한 콘텐츠 추천 방식의 적용은 
이러한 사용자들의 콘텐츠 소비 방식의 변화를 반영할 
수 있는 매우 적합한 추천 방식이다. 

향후 연구로는 각 콘텐츠 고유의 특성을 반영하여 
콘텐츠 타입별로 세분화된 특질들을 활용하여 콘텐츠 
종류별로 정교한 추천 방식으로 알고리즘을 세분화할 
계획이다. 또한, 사용자 그룹 추천 과정에서 적용하는 
사용자 선호정보도 좀 더 세분화한 그루핑 방법과 
그룹 추출에 대한 연구를 진행할 것이다. 
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