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Ⅰ. 서론1)

개인화 콘텐츠 추천시스템은 사용자들의 데이터를 

수집하고 분석함으로써 기업이 더욱 정확한 의사 결

정을 내릴 수 있도록 도울 수 있다. 이를 통해 시장 

동향 파악, 상품 개발, 마케팅 전략 등 다양한 영역에

서 데이터 기반의 최적화를 할 수 있다. 이러한 이유
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로 최근 개인화 추천시스템이 큰 관심을 받고 있다.

개인화 콘텐츠 추천시스템은 사용자의 선호와 관심

사에 기반하여 맞춤형 콘텐츠를 제공하여, 정보 검색 

시간을 단축하고 고객 충성도를 높여 구매 및 사용량

을 증가시킨다. 또한, 추천시스템을 통해 사용자들의 

선호도와 행동 데이터를 분석하여 디지털 마케팅 전

략을 개선하는 데 활용할 수 있을 정도로 그 중요성

이 대두되고 있다.

사용자의 만족도를 높이는 것은 다음과같이 중요
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하다. 기존 사용자의 유지율, 신규 사용자 유치 등을 

긍정적인 방향으로 개선 시킬 수 있다. 제품이나 서

비스를 구매하여 사업의 목표를 달성하기 위한 전환

율을 높여 매출을 높이는 쪽으로 개선할 수 있다. 궁

극적으로 사업의 경쟁률을 높여 고객의 충성도를 강

화하는 등의 사업의 운영 및 성공에 중요한 요소이

다. 현재까지 진행되어 온 추천시스템에 관한 연구들

은 추천 알고리즘의 정확성이나 추천하는 알고리즘

의 속도 개선 등 추천 알고리즘의 추천 성능 개선을 

위한 연구가 대부분이다. 하지만 사용자가 비선호하

는 콘텐츠를 찾아내서 사용자의 만족도를 높이는 등

의 연구는 거의 없었다.

본 논문에서는 비선호 콘텐츠를 제외하는 형태로 

사용자의 만족도 높일 수 있는 프로세스를 제안하고

자 한다. 추천 모델 알고리즘에서 가장 많이 사용하

고 있는 잠재 요인 협업 필터링(Latent Factor

Collaborative Filtering) 알고리즘[1-3] 중의 하나인 

행렬 분해(Matrix Factorization) 알고리즘을 이용하여 

추천 콘텐츠 목록을 생성한다. 동일한 알고리즘을 활

용하여 비선호 추천 콘텐츠 목록을 생성하고, 이 목

록을 사용하여 추천 콘텐츠 목록을 개선함으로써 사

용자 만족도 향상 여부를 확인하기 위한 실증 분석을 

진행하는 것이다. 논문의 구성은 다음과 같다. 1장에

서는 연구의 배경 및 목적을 설명하고, 2장에서는 추

천시스템의 배경 이론 및 관련 연구, 제안 모델을 소

개한다. 3장에서는 실험 데이터 소개와 실험 방법, 성

능 평가 내용을 설명하고, 4장에서는 실험 결과에 대

해서 분석한다. 마지막으로 5장에서는 실험 결과에 

대해 해석하고, 이번 연구의 시사점과 추후 연구 방

향에 대해서 언급한다.

Ⅱ. 콘텐츠 추천 시스템 고찰

2.1 배경 이론

2.1.1 추천 시스템(Recommend System)

추천 알고리즘은 크게 인구통계학적 필터링

(Demographic Filtering), 콘텐츠 기반 필터링

(Content-based Filtering), 협업 필터링으로 분류할 수 

있다[4]. 최근에는 여러 추천 알고리즘을 조합하여 사

용하는 하이브리드 추천 시스템(Hybrid Recommend

Systems)[5] 과 딥러닝 기반 추천 시스템(Deep Lear

ning-based Recommend System) 등이 개발되었다.

인구통계학적 필터링은 비슷한 인구통계학적 특성

을 바탕으로 비슷한 특성을 가진 사람들이 선호도가 

비슷할 것으로 가정하는 것으로, 인종, 성별, 나이 등

으로 사용자 집단을 분류하는 것이다. 콘텐츠 기반 

필터링은 콘텐츠의 특성을 바탕으로 비슷한 특성을 

좋아하는 사람들이 선호도가 비슷할 것으로 가정하

는 것으로, 예를 들면 영화의 장르, 감독, 배우 등으로 

사용자 집단을 분류하는 것이다.

협업 필터링 방식은 사용자 데이터의 특성을 바탕

으로 비슷한 특성을 가진 사람들이 선호도가 비슷할 

것으로 가정하는 것으로, 예를 들면 영화의 점수를 

비슷하게 평가하는 사용자 집단을 분류하거나, A 상

품을 구매한 사람들이 B 상품을 구매하는지에 대한 

사용자와 아이템 간의 유사성을 계산하여 사용자 집

단을 분류하는 것이다. 하이브리드 추천시스템은 여

러 추천 알고리즘을 조합하여 개인화된 추천을 제공

하는 방식이다. 일반적으로 협업 필터링과 콘텐츠 기

반 필터링 등을 결합하여 사용한다. 딥러닝 기반 추

천 시스템은 복잡한 패턴과 의미를 추출하는데 신경

망 모델을 사용하는 방법이며, 사용자와 아이템 간의 

상호 작용 패턴을 학습하고, 개인화된 추천을 제공한

다.
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2.1.2 협업 필터링(Collaborative Filtering)

최근에 가장 많이 사용되는 알고리즘은 협업 필터

링[1-3] 이며, 사용자와 아이템 간의 상호 상관 관계

를 분석하여 새로운 사용자와 아이템 간 관계를 찾아

주는 것으로 사용자의 과거 경험 및 행동 방식에 의

존한다[2]. 이 방식의 장점으로는 분야별 상세한 관련 

지식이 필요하지 않다는 점이다. 하지만 새로운 사용

자 또는 아이템이 등장 시 관련 데이터가 없기 때문

에 추천을 할 수 없는 문제인 콜드 스타트 문제(Cold

Start Problem)[6] 가 나타난다.

협업 필터링은 최근접 이웃 방법(Nearest

Neighborhood Methods)과 잠재 요인 모델(Latent

Factor Models)로 구분할 수 있다. 최근접 이웃 방법

의 경우에 사용자 기반 협업 필터링(User-based

Nearest Neighbor)과 아이템 기반 협업 필터링

(Item-based Nearest Neighbor)으로 나누어진다.

사용자 기반 협업 필터링의 경우 비슷한 취향을 가

진 사용자들 기반으로 추천을 수행하는 것으로, 사용

자들 간의 유사성을 계산하기 위해 사용자들의 평가

행렬을 분석한다. 예를 들어, 사용자 A와 비슷한 취

향을 가진 사용자 B를 찾아 사용자 A가 평가하지 않

은 항목 중에서 B가 좋은 평가를 한 항목을 추천할 

수 있다. 일반적으로, 유사성 메트릭스(예, 코사인 유

사도)를 사용한다.

아이템 기반 협업 필터링의 경우 사용자들이 과거

에 평가한 아이템들의 유사성을 계산하는 추천을 수

행하는 것으로, 아이템 간의 유사성을 계산하기 위해 

아이템들의 평가 행렬을 분석한다. 예를 들어, 사용자 

A가 아이템 X를 좋아했을 때, 유사한 다른 아이템 Y

를 찾아 A가 평가하지 않은 항목 중에서 Y를 추천할 

수 있다. 본 논문에서 사용할 알고리즘인 행렬 분해

(Matrix Factorization) 방법은 잠재 요인 모델(Latent

Factor Models)[7] 에 해당한다.

2.1.3 잠재 요인 협업 필터링(Latent Factor Collaborative Filtering)

잠재 요인 협업 필터링은 사용자와 아이템 간 상호

작용 패턴을 분석하여 유사한 성향을 보인 사용자나 

아이템을 찾아 추천을 제공한다. 행렬 분해를 통해 얻

은 잠재 요인 벡터를 이용하여 사용자와 아이템 간의 

유사도를 측정하고, 유사한 사용자나 아이템을 기반으

로 추천을 수행하는 방식으로 동작한다. 또한, 잠재 요

인 협업 필터링은 사용자의 특성과 취향에 따라 개인

화된 추천을 제공할 수 있는 장점이 있으며, 또한 새로

운 사용자나 아이템에 대한 추천이 가능하여 콜드 스

타트 문제 (Cold Start Problem)[6] 를 완화할 수 있으

나 데이터의 부족으로 인하여 추천의 정확도가 떨어질 

수 있다. 그리고, 사용자와 아이템 간 상호작용 행렬은 

매우 크고 희소한 특성[8-10] 을 가지는 경우가 많다.

행렬 분해를 통해 잠재 요인을 추출하기 위해서는 충

분한 밀도의 상호작용 데이터가 필요하지만, 실제 데

이터에서는 대부분의 셀이 비어 있을 수 있다. 이러한 

희소성은 추천의 정확도를 저하할 수 있다. 행렬 분해

는 일반적으로 복잡한 계산작업이다. 큰 규모의 상호

작용 행렬을 계산하기 위해서는 시간과 자원이 더 많

이 필요하다. 따라서 대규모 데이터 세트에 대한 행렬 

분해는 높은 계산 비용이 요구된다. 그리고, 잠재 요인

을 추출하는 과정에서 데이터의 차원을 축소하므로,

추출된 잠재 요인들의 의미를 해석이 상대적으로 어려

울 수 있다는 단점이 있다.

2.1.4 행렬 분해 (Matrix Factorization)

본 논문에서 사용한 행렬 분해 방법은 사용자와 아

이템의 잠재적인 요인을 추출하고 이를 기반으로 추

천을 수행하는 방법이다. 일반적으로 사용자와 아이

템의 상호작용 행렬은 매우 크고 희소한(Sparse) 특성

을 가지기 때문에, 행렬 분해를 통해 데이터의 차원

을 축소하여 더욱 효율적으로 추천을 가능하게 한다.



비선호 분리 적용 콘텐츠 추천 방안

224 제19권 제3호

2.1.5 특잇값 분해 (Singular Value Decomposition, SVD)

SVD라고도 부르는 특잇값 분해 알고리즘은 m x n

행렬 A에 대해서, 아래와 같이 3개 행렬의 곱으로 분

해(Decomposition)해 가는 과정을 말한다.

∑ 

3개의 행렬은 다음 조건을 만족해야 한다.

• U : × 직교 행렬  ∑∑ 
• ∑ : × 직사각 대각 행렬

• V : × 직교 행렬  ∑∑ 

2.1.6 특잇값 분해의 변형

(1) Thin SVD : Economy SVD라고도 하는 Thin

SVD는 ∑를  × 로 줄여서 만든다.

(2) Compact SVD : 원래 행렬의 압축을 위해 가장 

중요한 특잇값과 벡터만 유지한다. 특잇값 중 0을 제

거해 개의 특잇값만 남겨서 만든다.

(3) Truncated SVD : 모든 특잇값을 유지하는 Thin

SVD와 Compact SVD와 달리 top-k 특잇값과 벡터만 

유지한다. 덜 중요한 특잇값과 벡터를 버림으로써 추

가 압축 및 차원 감소를 할 수 있다. Compact SVD의 

개의 특잇값 중 개의 특잇값을 사용해 만든다.

Full SVD, Thin SVD, Compact SVD 등과는 달리 

Truncated SVD는 top-k 특잇값과 벡터만 압축했기 

때문에 행렬 A를 완벽히 원복할 수 없지만, 복잡한 

계산을 하지 않고도 행렬 A를 근사할 수 있는 장점이 

있다. 대규모 희소행렬 작업 시 유용하며, 잠재 요인 

협업 필터링에서 가장 많이 사용된다.

2.2 관련 연구

추천시스템 또는 협업 필터링이라고 부르는 것은 

흥미로운 콘텐츠를 찾는 좋은 방법이 비슷한 관심사

를 가진 다른 사람들을 찾고, 비슷한 사용자들이 좋

아하는 것을 추천하는 것이라는 가정에 기반한다[11].

Netflix Prize 대회에서 입증된 바와 같이, 행렬 분

<그림 1> 잠재 요인 협업 필터링 행렬 분해

<그림 2> Full SVD

<그림 3> Thin SVD

<그림 4> Compact SVD

<그림 5> Truncated SVD
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해 모델은 제품 추천 목록을 생성할 때 암시적 피드

백(Implicit Feedback), 시간 효과(Temporal Effects)

및 신뢰 수준(Confidence Levels) 등의 추가 정보를 

결합할 수 있기 때문에, 기존의 최근접 이웃 기술보

다 우수하다[2].

하지만, 이러한 전통적인 추천시스템은 신규 소비

자 혹은 상품에 대한 추천이 불가능하거나, 소비자 

및 상품에 대한 콘텐츠 정보를 쉽게 다루지 못하는 

문제점이 존재한다. 전통적인 추천시스템의 한계점을 

극복하기 위해, 최근 몇 년간 딥러닝 기반의 다양한 

추천시스템들이 연구되고 있다. 소비자 및 상품의 다

양한 콘텐츠 정보와 대용량의 데이터로부터 중요한 

특성을 효과적으로 모형화하며 전통적인 추천시스템

보다 더 높은 성능을 달성했다. 하지만 기존 딥러닝 

기반의 추천시스템은 복잡한 모델 구조로 인해 과적

합 문제를 야기시킨다[12].

협업 필터링 추천 알고리즘의 최근접 이웃 기반 알

고리즘 등을 활용한 추천 시스템 연구는 추천 알고리

즘의 정확도 측면에서는 높은 성능을 보였으나 사용

자의 만족도에는 부정적인 영향을 미칠 수 있다는 주

장이 있으며[13], 추천시스템을 평가할 때, 우연성

(Serendipity) 또는 다양성(Coverage) 등의 지표를 통

해 만족도를 향상할 수 있다는 것이 증명되었다[14].

우연히 발견한 좋은 분위기의 카페나 예기치 않았던 

장소에서 우연히 만난 친구처럼 ‘뜻밖의 기쁨, 우연한 

발견’을 뜻하는 ‘세렌디피티(Serendipity)’가 적용되면 

서비스의 사용에 즐거움을 증진할 수 있다고 보았다

[15]. 추천 시스템의 정확성, 다양성, 우연성이 만족도

에 미치는 영향을 검증한 결과 세 가지 요인 모두 만족

도에 유의미한 영향을 미치는 것으로 나타났다[16].

이런 분석 방법 이외에, 사용자의 감성 분석에 기

반한 콘텐츠 추천 방법도 있다. 트위터 특성에 맞는 

효과적인 감성 분석을 위해 사용자 키워드별 감성 목

록을 만들고, 이를 ACO 알고리즘을 적용하여 사용자

별 시간에 따른 키워드의 감성 변화를 파악하였다.

특정 사용자가 긍정적이고, 호감을 느끼는 단어가 무

엇인지, 또는 부정적이거나 꺼리는 단어가 무엇인지 

파악이 가능하기 때문에 특정 사용자에 대한 프로파

일링이 가능해지고 이를 이용하여 사용자별 맞춤 콘

텐츠 추천이 가능하여지도록 해준다[17].

사용자 편의성 등의 측면을 고려한 UI/UX 개선을 

통한 추천 방법도 있다. 추천 시스템의 궁극적인 목

적이 사용자들에게 즐거움을 선사해 주는 것이라 할 

때, 추천 성능의 개선만으론 그 목적을 달성하기 어

렵다. 하지만 애플의 아이폰 성공 사례를 보듯이, 기

능 외에도 사용자 경험(User Experience) 관점에서 제

공된 뛰어난 사용자 인터페이스(User Interface)를 제

공하여 긍정적인 사용자 경험을 창출하는 것이 중요 

과제가 되었다[18].

이러한 선행연구들에도 불구하고 기존의 추천 알

고리즘의 정확도 등의 성능 개선 이외 우연성 또는 

다양성 등의 지표를 통해 만족도를 높이고 있는데,

사용자가 비선호하는 콘텐츠를 추천하지 않음으로써,

사용자의 만족도를 높이는 방법에 대한 연구는 국내

외 문헌을 찾아본 결과 부재한 것으로 확인했다.

2.3 제안 모델

이전의 많은 연구를 통해 현재 가장 많이 사용되고 

있는 잠재 요인 협업 필터링 알고리즘 중의 하나인 

행렬 분해 모델을 이용한다. 영화 데이터를 이용하여 

실험을 진행하며, 사용자가 입력한 평가 점수를 사용

자가 입력한 순서에 맞춰 하나씩 데이터 세트에 추가

하여 추천 콘텐츠 목록을 만들고, 사용자가 입력한 

평가 점수를 0.5는 5, 1은 4.5, 1.5는 4, 2는 3.5, 2.5는 

3, 3은 2.5, 3.5는 2, 4는 1.5, 4.5는 1, 5는 0.5 이런 식

으로 역변환하여 입력하여 비선호 추천 콘텐츠 추천 

목록을 생성한다.

실험군의 경우에는 다음 입력으로 예정된 사용자 평

가 점수가 0.5에서 2.5 사이라면 비선호하는 것으로 보
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고 비선호 추천 콘텐츠 목록에서 양수로 예측되었는지 

확인하며, 3에서 5 사이라면 선호하는 것으로 보고 추

천 콘텐츠 목록에서 양수로 예측되었는지 확인한다.

대조군의 경우에는 다음 입력으로 예정된 사용자 

평가 점수가 0.5에서 2.5 사이라면 비선호하는 것으로 

보고 추천 콘텐츠 목록에서 음수로 예측되었는지 확

인하며, 3에서 5 사이라면 선호하는 것으로 보고 추

천 콘텐츠 목록에서 양수로 예측되었는지 확인한다.

Ⅲ. 비선호 분리 적용 콘텐츠 추천 방안

3.1 실험 데이터

실험에 사용한 데이터 세트는 Movie Lens 영화 데

이터 세트이다[19]. 이 데이터 세트는 671명의 사용자

가 100,004건의 영화 순위를 매긴 데이터 세트와 

9,125건의 영화정보 데이터 세트를 포함한다.

데이터 세트에는 영화와 관련된 정보가 들어있는 

movies.csv, 사용자들의 영화에 대한 평가 정보가 들어

있는 ratings.csv, 각 영화의 Tag 정보가 들어있는 

tag.csv 등 세 가지 파일이 있다. 실험에서는 movies.csv

와 ratings.csv 파일을 사용하여 실험을 진행했다.

항목별 데이터는 아래와 같다.

• userId : 사용자별로 부여된 ID 값

• movieId : 영화별로 부여된 ID 값

• rating : 사용자의 평가 점수(0.5부터 5점까지 있

으며, 0.5점씩 증가한다.)

• timestamp : 데이터가 입력된 시간

항목별 데이터는 아래와 같다.

• movieId : 영화별로 부여된 ID 값

• title : 영화 제목

• genres : 영화의 장르

3.2 실험 방법

실험을 위해 행렬 분해 알고리즘을 이용한 코드를 

작성하였다. 준비된 데이터 세트를 입력하면, 데이터 

전처리를 하고 이후 행렬 분해를 통해 추천 목록을 

만든다. 이렇게 나온 추천 목록을 가지고 평가하는 

형태로 연구를 진행하였다.

데이터 분석을 위해 사용자를 1명 선택했고, 선택

한 사용자는 1번이다. 영화 평가 점수는 0.5(불만족),

1, 1.5, 2, 2.5, 3, 3.5, 4, 4.5, 5(만족)점까지 점수 분포가 

고르게 분포되어 있고, 평가 점수 평균도 2.95점이다.

평가한 영화 수도 20개로 적당하여 선택했다. 사용자 

1번의 데이터 세트는 <그림 9>에서 확인할 수 있다.

모든 사용자 평가 데이터에는 Timestamp라는 평<그림 6> ratings.csv 데이터 세트

<그림 7> movies.csv 데이터 세트
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가를 진행한 시간이 포함되어 있다. 그래서 시간 흐

름에 따라 순차적으로 어떤 영화에 평가했는지 알 수

가 있었다. 그 흐름에 맞춰 사용자 1번의 평가를 1편

씩, 20편까지 누적으로 1편씩 추가하면서 총 19번의 

추천 콘텐츠 목록을 예측하였다.

그리고, 비선호 추천 목록을 만들기 위해 모든 사

용자 평가 데이터를 다음과 같이 변경하였다.

<그림 8> 프로그램 전체 흐름도

<그림 9> 사용자 1번 데이터 세트

<그림 10> 추천 목록을 예측한 방법

<표 1> 데이터 변환 시트

원본 평가 점수 변환 평가 점수

0.5 5

1 4.5

1.5 4

2 3.5

2.5 3

3 2.5

3.5 2

4 1.5

4.5 1

5 0.5
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이렇게 변환한 데이터 세트는 추천 목록을 뽑아낸 방

식과 같은 방식으로 행렬 분해 알고리즘을 이용하여 비

선호 추천 목록을 뽑아내었다. 행렬 분해에는 특잇값 분

해(SVD : Singular Value Decomposition)를 사용하였

다. 데이터 효율을 위해 Full SVD가 아닌 Truncated

SVD를 이용하여 행렬 분해를 진행하였다. 실험에는 특

잇값을 12로 하여 Truncated SVD를 수행하였다.

이후 추천 목록과 비선호 추천 목록을 사용자 1번

의 시간 흐름에 따른 평가 데이터와 예측한 추천 콘

텐츠를 1대 1로 비교하는 방식으로 평가를 진행했다.

비교는 행렬 분해 알고리즘으로 만든 추천 목록의 추

천 및 비추천 항목의 추천 목록 A와 같은 행렬 분해 

알고리즘으로 만든 추천 목록과 사용자의 평가 데이

터를 뒤집은 데이터 세트로 만든 비선호 추천 목록 B

를 가지고 비교하였다.

추천 목록에서 Prediction 점수가 양수인 경우에는 

추천, 음수인 경우에는 비추천으로 보고, 원본 평가 

데이터가 0.5에서 2.5는 비선호 콘텐츠로 분류하고, 3

에서 5까지는 선호 콘텐츠로 분류하여 성능평가를 진

행하였다.

Ⅳ. 제안 방안 실험 및 분석

4.1 제안 방안 실험

사용자 1번의 평가 점수 20개를 토대로 평가 점수 

1번을 입력한 상태에서 추천 목록을 예측하고, 평가 

점수 1, 2번을 입력한 상태에서 추천 목록을 예측하

는 등 점진적으로 평가 점수 1번부터 19번까지 데이

터를 누적으로 입력하고 매번 추천 콘텐츠 목록을 만

들었다. 추천 콘텐츠 목록에 1번을 입력한 상태에서 

만들어진 추천 목록이라면, 추천 목록 2번에서 20번

까지의 영화가 추천 콘텐츠 목록에 있는지 확인하는 

형태로 추천 콘텐츠 데이터 세트를 만들었다. 아래 

<그림 12>, <그림 13>은 해당 목록을 1번부터 19번까

지 진행한 결과이다.

추천 콘텐츠 데이터 세트를 확인한 결과 Positive

한 추천 목록은 잘 찾으나, Negative 한 비선호 추천 

목록을 잘 찾아내지 못하는 것을 확인할 수 있었다.

이러한 흐름이 사용자 1번에만 국한된 것인지 확인을 

하기 위해, 671명의 사용자 전체에 대한 데이터도 아

래의 <그림 14>, <그림 15>을 통해 확인하였다.

<그림 14>, <그림 15>에서 확인한 바와 같이 

<그림 11> 추천 목록 A, B를 이용한 평가 방법

<그림 12> 사용자 1번의 추천 콘텐츠 산포도
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Positive와 Negative를 고르게 예측하여 추천 콘텐츠 

리스트를 생성하는 경우보다, Positive 한 결과만을 

위주로 추천 콘텐츠 리스트가 생성하는 경우가 많은 

것을 확인할 수 있었다. <그림 12>, <그림 13>의 사

용자 특성이 다른 사용자들에게도 나타나는 것을 보

았을 때, 알고리즘의 고유한 특성으로 보인다.

사용자 1번의 평가 점수를 입력 시간을 토대로 1개

씩 누적으로 늘려가며 다음 추천 목록을 예측해 보았

다. 예를 들자면, 1개의 평가점수를 입력 후 나머지 

19개의 목록에 대한 추천 목록을 생성하고, 2개의 평

가점수를 입력 후 나머지 18개의 목록에 대한 추천 

목록을 생성하는 식으로 총 19번의 추천 목록을 생성

해 보았다. 생성이 완료된 이후에는 오차 행렬

(Confusion Matrix)을 이용하여 정밀도(Precision), 재

현율(Recall), 정확도(Accuracy), F1 점수(F1-score)에 

대한 성능 평가를 진행하였다.

성능 평가 결과 추천 콘텐츠 목록은 정밀도 평균 

37%, 재현율 평균 85%, 정확도 평균 39%, F1 점수 평

균 50%의 성능이 나타났다. 다른 수치에 비해 상대적

으로 높은 재현율을 가지고 있지만, 정밀도와 정확도

가 낮은 상황이다. 이 모델은 많은 양의 실제 양성(TP

: True Positive) 예측값을 내고 있긴 하지만, 반대로

도 많은 양의 거짓양성(FP : False Positive) 예측값을 

내고 있다는 것이다. 전반적인 모델 성능은 F1 점수

를 보면 중간 정도로 평가할 수 있다. 모델의 성능 향

상을 위해 추가적인 분석과 개선이 필요한 상황이다.

<그림 13> 사용자 1번의 비선호 추천 콘텐츠 산포도 <그림 14> 671명 사용자의 추천 콘텐츠 산포도

<그림 15> 671명 사용자의 비선호 추천 콘텐츠 산포도

<표 2> 사용자 1번의 추천 콘텐츠 목록 성능 평가표

FN FP TN TP Precision Recall Accuracy F1-score

1 3 3 9 4 0.57 0.57 0.68 0.57

2 2 5 6 5 0.5 0.71 0.61 0.59

3 0 6 4 7 0.54 1 0.65 0.7

4 0 8 1 7 0.47 1 0.5 0.64

5 1 8 1 5 0.38 0.83 0.4 0.52

6 0 8 1 5 0.38 1 0.42 0.56

7 0 8 0 5 0.38 1 0.38 0.56
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다음은 추천 콘텐츠 목록과 비선호 추천 콘텐츠 목

록을 각각 만들어 비교한 성능 평가표 내용이다.
4.2 실험 결과 분석

추천 콘텐츠를 잘 분류하는 알고리즘의 특성을 이

용하여 반대로 비선호 콘텐츠를 추천하게 했더니, 성

능 평가 결과 정밀도 평균 87%, 재현율 평균 85%, 정

확도 평균 97%, F1 점수 평균 86%의 성능이 나타났

다. 높은 정밀도와 재현율을 가지고 있으며, 정확도 

또한 매우 높게 나왔다. F1 점수도 높은 값을 가지고 

있어 모델의 성능은 매우 좋다고 평가할 수 있다.

기존의 콘텐츠 추천 알고리즘에 비해 봐도 정밀도 

135%, 정확도 149%, F1 점수 72% 등의 증가함을 알 

수가 있다. 이러한 알고리즘을 통하여 사용자의 추천 

8 0 7 0 5 0.42 1 0.42 0.59

9 0 7 0 4 0.37 1 0.36 0.53

10 0 7 0 3 0.3 1 0.3 0.46

11 0 6 0 3 0.33 1 0.33 0.5

12 0 5 0 3 0.38 1 0.38 0.55

13 0 4 0 3 0.43 1 0.43 0.6

14 0 4 0 2 0.33 1 0.33 0.5

15 0 3 0 2 0.4 1 0.4 0.57

16 0 2 0 2 0.5 1 0.5 0.67

17 0 2 0 1 0.33 1 0.33 0.5

18 0 2 0 0 0 0 0 0

19 0 1 0 0 0 0 0 0

평균 0.37 0.85 0.39 0.51

표준 편차 0.15 0.32 0.18 0.19

<그림 16> 사용자 1번의 추천 콘텐츠 성능 결과 그래프

<표 3> 사용자 1번의 비선호 추천 콘텐츠 목록 성능 평가표

FN FP TN TP Precision Recall Accuracy F1-score

1 3 3 9 4 0.57 0.57 0.68 0.57

2 2 0 11 5 1 0.71 0.89 0.83

3 0 0 10 7 1 1 1 1

4 0 0 9 7 1 1 1 1

5 1 0 9 5 1 0.83 0.93 0.91

6 0 0 9 5 1 1 1 1

7 0 0 8 5 1 1 1 1

8 0 0 7 5 1 1 1 1

9 0 0 7 4 1 1 1 1

10 0 0 7 3 1 1 1 1

11 0 0 6 3 1 1 1 1

12 0 0 5 3 1 1 1 1

13 0 0 4 3 1 1 1 1

14 0 0 4 2 1 1 1 1

15 0 0 3 2 1 1 1 1

16 0 0 2 2 1 1 1 1

17 0 0 2 1 1 1 1 1

18 0 0 2 0 0 0 1 0

19 0 0 1 0 0 0 1 0

평균 0.87 0.85 0.97 0.86

표준 편차 0.32 0.32 0.08 0.32

<그림 17> 사용자 1번의 비선호 추천 콘텐츠 성능 결과 그래프
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콘텐츠 목록에서 비선호 콘텐츠를 제거하여 사용자

가 보지 않게 되는 경우를 가정하면, 실제 사용자 1번

의 평가 점수의 평균이 2.55점에서, 3.44점으로 추천 

점수가 약 35% 향상됨을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구 방안

본 연구에서는 추천 콘텐츠 목록을 이용하는 사용

자의 만족도를 개선하기 위해 비선호 추천 콘텐츠 목

록을 만들고, 비선호 콘텐츠를 제거하는 형태로 사용

자의 콘텐츠 이용에 대한 만족도를 높일 수 있는지 

실험하였다. 추천 콘텐츠 목록 생성에는 행렬 분해 

알고리즘을 사용하였으며, 비선호 콘텐츠 목록을 만

들기 위해 사용자가 입력한 평가 점수를 역변환하여 

데이터 세트를 만들었다.

실험 결과 기존 방식의 추천 프로세스보다 제안한 

추천 프로세스가 비선호 콘텐츠를 잘 예측해 내었으

며, 결과적으로 사용자의 평가 점수가 향상되는 결과

를 기대할 수 있다. 이번 실험에 사용한 사용자 1번이 

입력한 평가 점수 항목을 예시로 들어 본다면, 기존

에 사용자 평가 점수의 평균이 2.55점이었으나, 비선

호 콘텐츠가 제거되었다고 가정했을 때, 사용자 평가 

점수의 평균이 3.44로 약 35% 향상되었다. 이처럼 사

용자가 선호하지 않는 콘텐츠를 발견하여 추천 콘텐

츠 목록에서 제거할 수 있다면 사용자의 이용 만족도

가 높아지는 것을 확인하였다.
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