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1. 서 론

TV환경에 새로운 기술들이 접목되면서 TV시청 패턴

에도 변화가 불가피하게 되었다. 기존의 공중파 중심으

로 이루어진 TV에서는 시청자가 원하는 프로그램을 시

청하기 위해 특별히 고려해야 할 사항이 없었다. 케이블 

TV를 포함해도 채널과 프로그램의 수가 그리 많지 않

기 때문에 본인이 선호하는 채널의 번호를 암기하거나 

특정 시간대에 원하는 프로그램을 찾아서 시청하는 일

에 별다른 어려움이 없었다. 

하지만 디지털 방송시대가 열리고 각 가정마다 디지

털 방송이 일반화되면 채널의 수가 수백 개로 늘어난 

상황에서 이전과 같은 채널과 프로그램의 선택은 불가

능해진다. 예를 들어 시청 가능한 TV채널이 300개 정

도라고 가정해 보자. 이런 상황에서 지금처럼 리모콘을 

돌려가며 각 채널에서 원하는 프로그램을 찾으려 한다

면 채널당 1초가 걸린다고 해도 300초, 즉 5분의 시간

이 걸리게 되는 것이다.

따라서 본 논문은 TV프로그램을 위한 추천시스템을 

제안한다. 본 논문에서 구현한 시스템은 시청자로 하여

금 모든 채널을 뒤지지 않아도 본인의 취향에 맞는 프

로그램을 쉽게 선택할 수 있도록 날짜별로 프로그램을 

추천해 준다.

TV환경이 아닌 다른 환경에서의 추천내지 필터링 관

련 시스템에 관한 연구는 아주 많이 이루어져 왔다[1,2]. 

인터넷과 더불어 온라인상의 정보가 기하급수적으로 증

가하고 사용자가 원하는 정보를 찾기가 점점 어려워지

면서 사용자가 원하는 정보를 직접 찾지 않아도 받아보

는 필터링 방식이나 추천 방식이 필요하게 된 것이다.

․본 논문은 BK21사업 및 ITRC 사업의 지원을 받았음
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요 약 인터넷에 이어 TV환경에서도 넘쳐나는 정보로 인해 시청자들이 원하는 정보를 얻는데 어려움

을 겪게 되는 상황이 발생하고 있다. 최근 들어 디지털 방송시대가 열리면서 국내에서도 선택 가능한 채

널이 세 자리 수까지 늘어나게 되어 기존의 방법으로는 채널 선택이 곤란하게 되었다. 본 논문은 이러한 

문제점의 해결을 위한 TV프로그램 추천 시스템의 프로토타입을 제안한다. 본 논문에서는 TV환경에 알맞

은 사용자 정보를 모델링하고 내용기반 방식을 이용하여 추천 시스템의 각 모듈을 설계하였다. 우리의 시

스템은 사용자의 기본 정보를 입력받은 후 사용자의 시청 및 사용기록을 추적하여 자동으로 선호도를 파

악하고 날짜별로 프로그램을 추천한다. 본 논문은 TV 프로그램 추천이 가지는 문제와 이에 대한 접근 방

법을 시스템의 구조에 대한 설명과 실험을 통해 밝힌다.

키워드 : 개인화, 추천시스템, TV

Abstract The rapid increase of the number of channels makes it hard to find wanted programs 

from TV. In recent years, the number of channels come up to hundreds with the digital TV arrival. 

So, it will drive us to the new way of watching TV. In this paper, we introduce a recommendation 

system for TV programs to overcome this difficulty. We model user profiles and design each module 

of the system, considering TV environment. Our system gathers basic information from people 

manually and then updates user profiles automatically by tracking viewing and usage history. As a 

result, our system recommends daily TV programs based on the changing interest of users. In this 

paper, we address the problems and solutions by describing our system and the experiment.

Key words : personalization, recommendation, TV
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추천 시스템을 설계하고 구현함에 있어 기존의 추천

시스템이나 필터링 시스템과 다른 점은 TV라는 환경적

인 요인을 충분히 고려해야 한다는 점이다. 

첫째, TV는 다른 환경과 달리 TV프로그램을 기술하

는 정보가 몇 가지 요소로 대표되기 때문에 사용자 정

보 모델링도 이에 맞추어 이루어져야만 한다. 웹 페이지

를 대상으로 하는 추천 시스템의 경우 해당 웹 페이지

가 가진 정보는 일반적으로 단어들의 집합이며 사용자 

정보도 이에 맞추어 단어들의 집합으로 나타난다. 하지

만 TV환경의 경우 단어들이 나타난다는 점은 같지만 

각 단어가 속한 요소들이 채널, 장르, 출연자, 줄거리, 

키워드 등 여러 가지 상위요소로 나누어진다는 점이 다

르다. 따라서 이에 맞추어 사용자 정보 또한 모델링 되

어야 한다. 

둘째, TV환경은 동적이라는 점이다. 웹 페이지의 내

용 또한 동적이긴 하지만 그 생명주기가 TV환경처럼 

짧지는 않다. TV환경의 경우 영화나 드라마와 같은 경

우가 아니면 다시 제공하는 경우도 드물고 프로그램의 

가치 자체도 떨어지기 때문에 추천 기법을 선택할 때 

주의해야 한다. 

현재 추천기법으로 쓰이는 양대 축은 내용 기반 추천

(Content-based recommendation)과  협업 기반 추천

(Collaborative recommendation)이다. 협업 기반 추천

이 실제로 많이 쓰이고 있으며 두 가지 방식을 혼합하

여 사용하기도 한다[3,4].

협업 기반 추천은 자신과 취향이 비슷한 사람이 이미 

만족스럽다고 평가를 내린 대상을 추천해 주는 것이다. 

TV환경이 앞으로 양방향 TV시스템으로 이루어져서 사

용자가 각 프로그램에 대한 평가를 내릴 수 있겠지만 

어떤 대상에 대한 추천이 취향에 비슷한 다른 사람에게 

반영되기 위해서는 시간과 관련된 문제가 해결되어야만 

할 것이다. 

내용 기반 추천은 사용자의 선호도를 표현한 사용자 

정보와 추천의 대상이 되는 문서나 아이템의 정보를 비

교하여 유사도에 따라 유사도가 높은 문서나 아이템을 

추천해 주는 것이다. 

셋째, 추천과 관련된 시스템에는 추천과 관련된 수학

적인 모델이 잘 정립되어 있지 않다. 정보 검색 분야의 

경우에는 검색과 관련된 여러 가지 수학적인 모델과 각 

모델을 실험할 수 있는 테스트 집합이 잘 이루어져 있

지만[5] 추천 시스템의 경우에는 그 평가가 일반 사용자

를 대상으로 하며 도메인에 따라 적용이 다르기 때문에 

추천과 관련된 모델을 잘 정립해야 한다.

본 논문에서는 위에서 언급한 세 가지 문제들을 해결

하기 위한 프로토타입을 구현하고 실험을 통해 시스템

의 성능을 보였다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 추천과 관련된 

배경지식을 3장에서는 사용자 정보의 모델링을 서술하

였다. 4장에서는 시스템의 구조와 세부 모듈에 대한 설

명을 하고 5장에서는 실험 및 실험 결과를 제시하였다. 

6장에서 관련연구와 7장의 결론 및 향후 연구로 끝을 

맺는다.

2. 배경지식

추천 기법에는 1장에서 언급한 것처럼 크게 내용 기

반 방식과 협업 기반 방식이 있다. 이 두 가지 방식은 

각자가 가진 장단점이 있으며 적용 도메인에 따라 두 

가지 방식을 적절히 혼합하여 사용하기도 한다. 

우리는 시스템을 구현함에 있어 내용 기반 방식을 채

택하였다. 내용기반 방식은 정보 검색(Information 

Retrieval)분야에서 기본적인 아이디어를 가져온 것이라

고 할 수 있다. 검색 시스템에서 사용자는 시스템에 질

의를 던지고 시스템은 사용자에게 질의의 결과로 문서

를 순위화하여 보여준다. 이때 순위를 매기는 기준은 사

용자의 질의와 질의의 대상이 되는 문서가 얼마나 유사

한가이다. 이때 유사도를 측정하는 방법은 여러 가지가 

있지만 기본적으로 문서의 내용 즉 문서 안에 있는 단

어들과 질의가 가진 단어들을 비교하는 것으로 이루어

진다. 

내용 기반 추천기법도 마찬 가지 방식을 취한다. 차이

점은 사용자가 원하는 정보를 찾기 위해 질의를 던지기 

전에 시스템이 추천을 해야 하므로 사용자의 질의는 사

용자 정보(user profile)로 대체된다. 사용자 정보는 개

념적으로 장기간 동안 변하지 않는 질의라고 생각할 수 

있다. 내용 기반 추천 시스템의 일반적인 구조는 그림 1

과 같다.

그림 1을 보면 내용 기반 추천 시스템에서 가장 중요

한 두 가지 요소가 사용자 정보와 추천의 대상이 되는 

아이템에 대한 정보이다. 사용자 정보는 사용자가 자신

의 선호도를 표시한 것들로 이루어진다. 

예를 들어 영화에 관한 추천 시스템이라면 사용자의 

선호도는 사용자가 좋아하는 배우나 감독, 영화의 장르

그림 1 내용 기반 추천 시스템의 일반적인 구조
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등으로 이루어 질 수 있다. 추천의 대상이 되는 영화에 

관한 정보 또한 배우, 감독, 장르 등으로 이루어져 있어

야 해당 요소간의 비교 및 유사도 측정이 가능해진다.

내용기반 추천이 가진 단점은 다음과 같다. 만약 추

천 대상이 되는 아이템에 관한 정보가 부족하다면 추천

의 질이 떨어질 수 밖에 없다는 것이다. 예를 들어 영

화라면 해당 영화가 어느 나라에서 만든 영화인지를 알

아야 영화의 국적에 대한 선호도에 대응하여 추천이 가

능해 진다. 둘째, 사용자는 자신이 가진 취향의 테두리 

안에 갇힐 우려가 있다는 것이다. 내용 기반 추천 시스

템의 경우 사용자 정보에 나타난 사용자의 선호도에 근

거하여 추천을 한다. 어떤 사용자가 액션영화를 좋아 

한다고 선호도를 밝혔다면 추천이 되는 영화 중 상위에 

랭크되어 있는 영화는 대부분 액션영화일 가능성이 많

다. 가끔씩 이 사용자가 보고 싶은 영화가 액션이 아닌 

멜로물이라고 해도 내용 기반 방식으로는 추천될 가능

성이 낮아진다. 마지막으로 사용자가 의사 표현을 얼마

나 많이 하느냐에 따라 추천의 질이 달라진다는 것이

다. 사용자가 추천한 내용에 대해 평가를 내리면 시스

템은 이를 바탕으로 사용자 정보를 수정할 수 있다. 사

용자의 의사 표현은 많으면 많을수록 시스템이 정확한 

추천을 하는데 도움이 되지만 사용자에게는 부담스러운 

일일 수 있다.

협업 기반 추천 시스템은 취향이 비슷한 사람을 하나

로 묶어 그 그룹 내에서 다른 사람들이 본 영화라면 나

에게도 흥미가 있을 것이라는 가정에서 출발한 방식이

다. 사람의 평가 또는 추천에 근거를 두고 있으므로 추

천의 대상이 되는 아이템에 관한 정보가 부족하거나 기

술하기 곤란한 경우에도 적용 가능하다. 마찬가지 이유

로 자신이 선호한다고 입력한 것과 내용 기반 방식에 

의하면 거리가 있는 것들도 그룹 내의 다른 사람이 추

천할 경우 나에게 추천될 수 있다.

협업 추천 방식이 가진 단점은 상대적으로 내용 기반 

방식의 장점으로 이해될 수 있다. 첫째, 자신이 가진 취

향과 비슷한 사람이 적을 경우 추천의 질이 떨어질 수 

있다. 자신과 비슷한 선호도를 가진 누군가가 평가를 해

준 아이템을 추천 받아야 하기 때문에 비슷한 사람의 

수가 적으면 상대적으로 손해를 볼 수밖에 없다. 둘째, 

추천의 대상이 새로 주어지는 경우 이에 대해 누군가가 

평가를 하기 전에는 추천이 이루어지지 않게 된다. 예를 

들어 새로운 영화가 개봉했을 때 협업 기반 추천 시스

템은 그 영화에 대한 누군가의 평가가 있기 전까지는 

그 영화를 추천해 주지 않는다. 만약 자신과 비슷한 취

향을 가진 그룹 내의 누구도 그 영화를 보지 않고 망설

이고 있는 중이라면 그 영화는 계속 추천되지 못하고 

남게 된다.

TV프로그램을 위한 추천시스템의 경우 두 가지 기법

을 택함에 있어 두 가지 기법이 가진 기본적인 장단점 

이외에도 환경적인 요인을 고려해야만 한다. 협업 기반 

방식이 우수함에도 불구하고 적용하기 곤란한 이유는 

다음과 같다. 첫째, 협업 기반 방식의 경우 다른 사람이 

추천한 프로그램을 내가 시청해야 하는데 어떤 프로그

램을 시청한 후에 추천을 해 준다면 이미 그 프로그램

은 더 이상 볼 수 없게 된다. 시간적인 문제가 생기게 

되는 것이다. VOD 환경의 경우에도 영화나 드라마와 

같은 특정 장르가 아니면 일반적으로 서비스가 되지 않

고 일정시간이 지나면 뉴스와 같은 장르는 의미가 없어

지기 때문에 적절하지 않다. 둘째, 협업 기반의 경우 많

은 시청자들의 시청기록과 프로그램에 대한 평가들을 

관리해 줄 중앙 서버가 필요하다. 반면 내용 기반 방식

의 경우 현재 상용화 되어 있는 것처럼 TV프로그램 정

보만 정기적으로 제공 받으면 쉽게 셋탑박스와 간단한 

저장장치 만으로도 구현 가능하다.

본 논문에서 구현한 추천 시스템은 내용 기반 방식을 

택하였다. 물론 추후에 여러 가지 환경적인 요인들이 바

뀐다면 협업 추천 방식도 도입 가능할 것이다.

3. 사용자 정보 모델링

내용 기반 추천에서 사용자 정보 모델링은 추천의 대

상이 되는 아이템에서 얻어낼 수 있는 정보와 밀접하게 

연관을 맺고 있다. 본 논문은 추천의 대상이 되는 프로

그램 정보가 TVAnytime[6]의 표준을 따른다고 가정하

였다. TVAnytime 포럼은 1999년부터 활동을 시작하였

으며 미국, 유럽, 아시아의 방송국 및 방송기기 제조업

체들이 참여하여 차세대 TV환경과 관련된 여러 가지 

표준을 정하는 조직이다. 이 포럼에서 발표한 표준에는 

방송 프로그램의 메타데이타와 관련된 규약도 있으며 

XML 스키마로 이를 기술하고 있다. 따라서 우리는 이 

표준에 대응하는 시청자의 선호도를 다음의 요소들로 

모델링 하였다.

∙장르, 세부장르 : 장르와 세부장르는 장르구분에 계

층적인 구조가 존재함을 나타낸다. 장르에 뉴스가 존재

한다면 세부장르는 스포츠 뉴스, 날씨 뉴스, 경제 뉴스

등이 존재할 수 있다. 장르와 세부장르라는 계층적인 구

조를 둔 이유는 방송 프로그램의 장르 구분이 영화와는 

다른 특징이 있기 때문이다. 영화 내에서만 장르 분류를 

한다면 일단 형식은 영화로 정해지고 내용에 따라 장르

를 나누는 것이 일반적이다. 하지만 방송 프로그램의 경

우는 먼저 형식에 따른 분류가 필요하므로 계층적인 구

조를 두었다. 따라서 시청자의 선호도가 형식적인 것을 

따른다면 장르 분류만으로도 충분할 것이고 시청자가 

내용 중심의 선호도를 가지고 있으면 세부 장르에 대한 
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선호도까지 필요하게 된다. 

예를 들어 어떤 사람이 다큐멘터리를 좋아한다면 이 

사람의 선호도는 “장르-다큐멘터리”로 나타나고 그중에

서도 환경문제에 관심이 있다면 선호도는 “장르-다큐멘

터리 세부장르-환경”으로 나타나게 된다. 

장르와 세부장르는 일정한 범위의 집합으로 표현 가

능하고 장르의 구분 자체는 주체에 따라 주관적일 수 

있다. 이 역시 TVAnytime에서 주어진 분류체계를 참

고하였다. 본 논문에서는 시청자가 세부장르에 대한 선

호도를 가질 경우 장르에 대한 선호도도 가지며 그 역

은 성립하지 않는다고 가정하였다. 장르와 세부 장르에 

대한 선호도는 복수일 수 있다.

∙채널 : 채널은 TV프로그램이 방영되는 채널을 의

미한다. 앞으로 채널의 수가 많아지면 많아질수록 채널

별 특성이 두드러지게 나타날 것이다. 예를 들어 24시간 

영화를 내보내는 채널 A와 B가 있다고 하자. 장르의 분

류상으로는 이들은 똑같은 영화로 구분이 가지 않는다. 

하지만 사람들마다 재미있다, 재미없다 또는 유료다, 무

료다 등으로 채널에 대한 선호도가 정해질 수 있다. 

채널의 숫자가 한정되어 있으므로 일정한 범위의 집

합으로 표현 가능하고 시청자는 복수의 채널에 대해 선

호도를 가질 수 있다. 

∙출연자 : TV프로그램의 출연하는 사람들을 말한다. 

좀 더 포괄적인 개념으로 보면 TV프로그램을 만든 스

텝들로 PD나 엔지니어, 작가 등까지도 포함될 수 있지

만 방송에 직접 출연하는 사람들로 한정하였다. 출연자

의 범위는 매우 다양해서 일정한 범위의 집합으로 표현 

불가능하다. 출연자는 배우, 탤런트, 가수, 운동선수, 팀, 

아나운서 등이 될 수 있다. 채널이 많아지고 시청자들의 

취향이 다양해지면 카레이싱 선수나 프로 게이머와 같

은 출연자들도 프로그램에 대한 선호도를 결정짓는 중

요한 요인이 될 것이다. 예를 들어 같은 뉴스라도 시청

자가 선호도를 표시한 앵커가 있다면 그 뉴스가 추천될 

수 있다.

∙줄거리: 줄거리는 실제 방송되는 프로그램의 내용을 

담고 있다. 시청자의 줄거리에 대한 선호도는 방송내용

에 관한 단어들로 표현될 수 있다. 줄거리에는 장르별로 

다양한 내용이 포함될 수 있다. 요리 채널의 프로그램이 

“장르-취미 세부장르-요리”라고 분류된다면 그날의 요리

가 무엇이냐에 따라 방송 내용은 달라지게 된다. 시청자

는 중식, 한식, 일식 중 어느 하나에만 선호도를 가질 수 

있기 때문에 줄거리를 통해 원하는 프로그램을 추천해 

줄 수 있다. 줄거리는 일정한 범위로 표현 불가능하다.

∙키워드(주제어) : 마지막으로 각 방송 프로그램은 

주제어에 의해 표현될 수 있다. 이는 특정 장르의 경우 

장르나 줄거리만으로 표현할 수 없는 주제가 있을 수 

있기 때문이다. 예를 들어 전쟁이나 사랑, 우정, 가족 등

이 그 예가 될 수 있고 시청자는 이러한 추상적인 선호

도를 가질 수 있다. 주제어는 일정한 범위로 표현 불가

능하다.

본 논문에서 위와 같이 TV환경을 고려하여 시청자의 

선호도 정보를 다섯 가지로 모델링 하고 각각이 가중치

를 가질 수 있도록 하였다. 이때 가중치는 두 가지 형태

로 나타나는데 첫째는 각 요소의 값들에 대한 가중치이

다. 예를 들어 내가 어떤 채널을 좋아한다고 하면 “A라

는 채널을 1만큼 좋아할 때 B라는 채널을 3만큼 좋아 

한다.”라고 표현할 수 있다. 두 번째는 각 요소간의 반

영 비율이다. 어떤 시청자는 시청 패턴이 출연자에 의해 

크게 좌우될 수 있고 또 다른 시청자는 시청 패턴이 채

널에 의해 크게 좌우될 수도 있다. 이를 표현하기 위해 

전체 선호도를 100이라고 할 때 각 시청자는 각 요소별 

반영 비율에 대한 선호도를 가질 수 있다 이를 그림으

로 표현하면 그림 2와 같다. 수학적인 모델과 프로그램

의 순위화 방법은 4절에서 설명한다.

그림 2 사용자 정보 모델링

4. 시스템 구조

이 절에서는 우리가 구현한 시스템과 각 세부 모듈 

그리고 매칭 기법에 대해 설명한다. 우리가 구현한 시스

템의 전체적인 구조는 그림 3과 같다. 양방향 TV를 시

뮬레이션하기 위해 웹 인터페이스를 사용하였으며 

JAVA와 JSP를 이용하여 구현하였다. 사용자 정보의 

저장은 데이타베이스의 테이블을 통해 이루어진다.

전체적인 워크 플로우를 살펴보면 사용자 정보는 사

그림 3 시스템의 전체적인 구조



TV프로그램을 위한 내용기반 추천 시스템  687

용자 정보 관리자에 의해 관리된다. 사용자 정보 관리자

는 시스템 사용자로부터 해당 사용자를 식별할 수 있는 

아이디와 사용자의 초기 선호도를 얻는다. 사용자의 선

호도는 사용자 정보 DB에서 관리되며 각 요소별로 별

도의 테이블을 가진다. 사용자 정보 관리자는 사용자의 

추천에 대한 평가를 사용자 정보에 반영하여 사용자 정

보를 수정하는 역할을 한다. 또 시스템 사용자는 이 시

스템에서 자신이 원하는 프로그램을 검색하거나 프로그

램 정보를 열람할 수 있으며 이에 대한 기록은 사용자 

사용기록 DB에 저장된다. 사용자 정보 관리자는 이를 

분석하여 사용자 정보에 반영한다. 

추천엔진은 사용자 정보DB와 프로그램 정보DB의 내

용을 비교하여 해당 사용자의 선호도와 각 프로그램 사

이의 유사도를 계산해낸다. 이 유사도에 의해 프로그램

은 순위화되고 사용자에게 추천이 이루어진다.

프로그램 정보DB는 3절에서 밝힌 것처럼 TVAny-

time표준을 따르는 XML데이타를 파싱하여 DB테이블

의 형태로 관리한다.

프로그램 정보 검색기는 사용자가 자신이 원하는 프

로그램을 검색할 수 있도록 지원해 준다. 사용자는 자신

이 원하는 프로그램을 장르, 인물, 채널, 주제어 등을 이

용해 일자별로 검색할 수 있다.

EPG는 Electronic Program Guide의 약자로써 오프

라인 상의 편성표를 화면으로 옮겨놓은 것을 말한다. 시

스템은 프로그램 정보를 이용하여 사용자에게 자신이 

원하는 프로그램에 관한 정보를 얻을 수 있는 인터페이

스를 제공한다.

4.1 사용자 정보 관리자

사용자 정보 관리자의 핵심 기능은 사용자로부터 선

호도에 관한 초기값을 얻어내는 일과 이후 사용자의 시

청기록, 추천 프로그램에 대한 평가를 지속적으로 사용

자 정보에 반영해 나가는 일이다.

사용자 정보의 초기값을 얻어내는 일은 한번만 수행

하면 되는 작업이지만 사용자에게 여러 가지를 요구할 

경우 사용자로부터 적절한 정보를 얻어 내는데 실패할 

수 있다. 본 논문에서 구현한 시스템은 사용자 정보를 

모델링하기 위해 장르, 세부장르의 계층적인 구조를 사

용하고 있다. 장르당 세부장르의 수가 상당히 많기 때문

에 이를 좀 더 효과적으로 입력 받기 위해 대표 프로그

램을 통한 입력 방식을 취하였다. 대표 프로그램을 통한 

입력 방식이란 일단 사용자로부터 선택의 수가 적은 장

르에 대한 선호도를 입력 받은 뒤 이를 이용해 시스템

이 세부 장르에 해당하는 대표 프로그램을 생성해 사용

자의 쉬운 선택을 유도하는 것이다. 

예를 들면 사용자가 드라마를 선호한다고 입력하면 

시스템은 그림 4의 오른쪽에 나타난 것처럼 사용자에게 

드라마의 세부장르를 대표하는 프로그램들을 보여준다. 

이때 “야인시대”는 액션, “겨울연가”는 로맨스를 대표하

게 된다. 이런 방식을 취하게 되면 분류 체계의 이름만

으로는 확실하지 않은 프로그램의 성격이 쉽게 드러나

기 때문에 사용자는 좀 더 자신의 선호도를 쉽게 표현

할 수 있다. 대표 프로그램의 선정은 주관적일 수 있기 

때문에 시청률 데이타를 이용한다고 가정하였다. 시청률 

데이타중 상위에 랭크된 프로그램들을 제시하여 사용자

의 인지도를 제고하고 대표성을 가지는 TV프로그램의 

시간에 따른 변화를 반영하였다.

그림 4의 사용자 평가 처리기는 사용자의 프로그램 

추천에 대한 평가를 반영한다. 사용자의 추천 프로그램

에 대한 평가는 가장 확실한 의사 표현이므로 즉시 사

용자 정보에 반영한다. 추천에 대한 평가는 사용자의 편

의를 위해 긍정과 부정, 2단계 스케일을 사용하였다.
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식 (1)은 사용자 정보관리자가 추천에 대한 평가를 

그림 2에 나타난 가중치에 반영하는 식이다. W i
는 현재 

사용자 정보가 가진 가중치를 나타내며 W i+1
은 수정후

의 사용자 정보가 가진 가중치를 나타낸다. W i
는 벡터

와 같이 표현된다. 예를 들어 장르에 대한 가중치라면 

W i
=(3, 0, 1,...)과 같이 벡터의 각 차원이 드라마나 오

락, 뉴스등과 같은 요소들에 대한 가중치 정보를 표현한

다. v d 는 해당요소의 차원에 값이 존재하면 1 아니면 

0을 가진다. R은 사용자가 긍정적 반응을 보인 경우이

고 NR은 사용자가 부정적 반응을 보인 경우이다. 가중

그림 4 사용자 정보 관리자의 구조와 대표프로그램 생성기
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치 W는 그림 2에 나타난 것처럼 장르, 세부장르, 채널 

등에 대해 각각의 벡터 값을 가지게 된다. α, β, γ  는 계

수로써 가중치의 변화율을 조정해주는 역할을 한다. 기

존 사용자 정보에 없는 항목의 경우는 새로 추가해 주

고 가중치는 1로 초기화한다.

그림 4의 사용자 평가 기록 분석기는 추천을 할 때 

장르, 서브장르, 채널 등의 반영 비율을 계산해 내기 위

한 부분이다. 이를 도입하는데 바탕이 되는 아이디어는 

3장에서 언급한 것처럼 사용자 별로 선호도의 주된 대

상이 다를 수 있다는 것이다. 이를 알아내기 위해 사용

자의 추천 프로그램에 대한 평가를 이용하였다.

사용자 평가 처리기는 사용자가 원하는 추천을 얻기 

위한 1단계 작업을 수행하고 사용자 평가기록 분석기는 

2단계 조정이라 할 수 있다. 추천된 프로그램에 대해 사

용자가 내린 평가가 누적되면 사용자가 원하는 프로그

램에 대한 추천비율이 처음보다 높아지게 된다. 즉 액션 

영화를 좋아하는 사용자에게 다큐멘터리가 추천되지는 

않는 것이다. 하지만 사용자에게 영화채널에 대한 선호

도가 있다면 이로 인해 특정 채널의 영화를 추천해야 

할 필요가 있을 수 있다. 채널, 장르, 출연자 등에 모든 

요소에 고른 취향을 가진 사용자라면 여기서 추가 조정

의 필요성이 없는 것이고 이 중 한쪽에 쏠림이 있는 사

용자라면 추가 조정이 필요하게 된다. 

평가기록 분석기는 식 (2)에 따라 사용자가 평가를 

내린 프로그램들을 긍정적 평가와 부정적 평가의 두 부

류로 나누고 이 기록을 누적하였다가 일정 주기로 분석

한다.

),,...,(_

)(_*)(_*
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식 (2)의 Sum은 n개의 프로그램에 대한 장르, 서브

장르, 채널, 출연자, 키워드 각각에 대한 긍정적 평가와 

부정적 평가 횟수의 합을 나타낸다. positive_cnt는 긍

정적 평가의 횟수이며 negative_cnt는 부정적 평가의 

횟수이다. α와 β는 계수를 나타낸다. 예를 들어 시스

템이 어떤 프로그램을 추천한 근거가 채널인데 사용자

가 긍정을 표시하면 채널에 대한 Sum은 증가하고 부정

을 표시하면 Sum은 감소한다. Modify_ratio는 Sum들

과 조정비율을 인자로 하여 일정 주기로 반영비율을 조

정해 준다.

식 2에서 α는 양의 값을 β는 음의 값을 부여한다. 

여기서 차이를 구하는 이유는 사용자가 긍정을 표시했

다는 것은 추천의 원인이 된 요소들이 사용자에 영향을 

끼쳤다는 것이고 부정을 표시한 것은 영향을 끼치지 못

했다는 것으로 해석할 수 있기 때문이다.

각 요소별 누계가 구해지면 반영비율의 조정이 이루

어진다. 수정 비율의 크기가 10%인 경우  채널의 누계

가 +10이고 출연자의 누계가 -10이며 다른 요소는 0이

라면 채널은 5%반영 비율이 증가하게 되고 출연자는 

5% 감소하게 된다.

결국 해당 프로그램의 추천 근거가 출연자인 경우 사

용자가 이를 받아들이면 인물에 대한 의존도를 높이게 

되고 사용자가 관심을 보이지 않으면 출연자의 비중을 

낮추게 된다.

그림 4의 사용자 사용기록 분석은 두 가지로 나누어

지며 식 (3)에 의해 사용자 정보에 반영이 이루어진다. 

먼저 검색기록에 대한 분석이다. 채널이 수백 개에 이르

게 되면 하루에 방영되는 프로그램의 개수가 만여 개에 

육박하게 된다. 이런 상황에서 자신이 원하는 프로그램

을 직접 찾으려면 TV에서 제공하는 검색 기능을 이용

할 수밖에 없다.

사용자가 이용할 수 있는 검색의 대상은 프로그램 제

목, 채널, 일자, 출연자, 장르, 세부장르, 키워드이다. 특

정 항목에 대한 검색은 사용자의 요구를 반영하는 것으

로 사용자의 추천에 대한 평가와 마찬가지로 직접적인 

의사표시로 파악할 수 있다.

                 
∑
∈

+ +=
Sd

dii WW υβα1
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식 (3)은 식 (1)과 마찬가지로 W i
는 현재 사용자 정

보가 가진 가중치 W i+1
은 수정후의 사용자 정보가 가

진 가중치를 나타낸다. v d 는 장르, 세부장르, 채널, 인

물 등의 차원을 나타낸다. S는 사용자가 검색을 한 값

들이며 α, β는 계수이다. 식 (1)과의 차이점은 사용자가 

검색한 각 항목은 사용자 정보에 반영되어 가중치를 증

가시키기만 하며 감소시키는 경우는 없다는 것이다.

두 번째로 사용자의 시청기록이다. 본 시스템에서는 

EPG를 이용하여 해당 일자에 TV를 시청한 기록을 얻

어내는 것으로 실험하였다. 직접 TV를 본 시청데이타를 

얻는 것이 불가능하여 EPG에 프로그램과 관련된 정보

를 링크로 처리하고 사용자로 하여금 해당 프로그램의 

시청을 원할 경우 시청한다는 의사표현을 할 수 있도록 

하였다. 실제 TV환경에서는 시청기록 중 일정시간 이상

의 것만을 선택해야 하지만 실험에서는 사용자가 끝까

지 프로그램을 시청했다고 가정한다.

따라서 시청기록으로부터 얻어낸 프로그램 리스트로

부터 각 요소를 추출하여 식 (3)을 이용 사용자 정보를 

수정해 준다. 

4.2 추천 엔진

추천 엔진은 사용자 정보와 프로그램 정보를 검색하

여 유사성을 비교한 후 프로그램에 순위를 부여하는 역
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할을 한다. 3절에서 언급한 것처럼 사용자는 2가지 종류

의 선호도를 가지게 되는데 하나는 장르나 채널과 같은 

각 요소의 값들에 대한 선호도이며 다른 하나는 자신이 

여러 요소 중 어느 쪽에 더 영향을 많이 받는가에 대한 

선호도이다.

사용자의 요소 값들에 대한 선호도는 양의 값과 음의 

값의 일정한 범위 내에서 가지며 초기 정보 입력시 사

용자로부터 얻은 값들은 1로 초기화된다. 사용자의 요소

별 영향 비율 에 대한 반영은 균등하게 반영되는 것으

로 초기화 된다. 

선호도에 대한 유사도 측정은 두 가지로 나뉜다. 채

널, 장르, 세부장르와 같이 프로그램 정보가 단일한 값

을 가지는 경우와 출연자, 줄거리, 키워드와 같이 복수

의 값을 가질 수 있는 경우이다. 단일한 값을 가지는 경

우는 일치한 값이 가진 가중치가 해당 요소의 유사도가 

된다. 복수의 값을 가지는 경우 출연자와 다시 줄거리, 

키워드로 구분하였다. 출연자의 경우 사용자 정보와 하

나의 프로그램 정보에서 복수의 출연자가 일치할 경우 

더 많은 가중치를 줄 것인가 하는 문제는 곤란한 문제

이다. 자신이 좋아하는 배우나 탤런트가 2명 이상이 함

께 출연하다고 해서 해당 프로그램을 더 좋아하게 될 

것이라고 보장할 수 없기 때문이다. 따라서 본 시스템에

서는 사용자의 출연자 선호도중 가장 가중치가 높은 값

을 택하였다. 줄거리와 키워드는 정보검색 분야에서 사

용되는 벡터 모델의 tf-idf 기법[5]를 이용하여 유사도가 

계산 가능하다. 각 프로그램이 가진 사용자 정보와의 유

사도는 요소별 가중치가 나오고 여기에 다시 요소별 반

영비율을 곱하여 최종 결과가 산출된다.

사용자에게 시스템이 추천한 결과가 그림 5에 나타나

있다. 순위에 따라 추천 프로그램을 보여주고 점수란에 

약어 표시가 나타나는데 G는 장르 S는 세부장르 C는 

채널 등으로 추천된 프로그램이 어떤 근거에서 추천이

그림 5 추천 결과 페이지

되었는지를 사용자에게 알려주어 추천된 프로그램을 선

택하여 시청하는데 도움을 주고 있다.

시스템이 추천한 결과 중 같은 시간대의 프로그램이 

있는 경우도 있는데 시청자입장에서 모두를 시청하고 

싶다면 시청을 원하는 프로그램을 녹화하면 되므로 추

천시에 이들 모두를 보여주는 방식을 택하였다.

이외에 본 시스템은 XML로 이루어진 프로그램 정보 

메타데이타를 DB로 저장하는 기능과 이 정보를 바탕으

로 EPG화면을 생성해 내는 기능, 프로그램 검색 기능

을 가지고 사용자의 TV프로그램 시청을 도와준다.

5. 실험 및 결과

TV프로그램 추천을 위한 실험은 환경의 제약으로 인

해 8일분 지상파 5개 채널(KBS1, KBS2, MBC, SBS, 

EBS) 데이타를 이용하여 이루어졌다. 본 논문에서 가정

한 환경을 직접 실험하기 위해서는 수백 개 채널의 수

개월 분에 해당하는 데이타를 필요로 하지만 현재 이를 

제공할 수 있는 기관이 없어 8일 분의 데이타만으로 가

능성을 보이도록 하였다.

TV프로그램을 기술하는 프로그램 정보는 각 방송사

에서 제공하는 편성표를 기준으로 만들어졌고 각 방송

사에서 제공하는 데이타의 부족으로 인해 실험상에서 

시스템의 기능을 수정하여 사용한 것은 다음과 같다.

먼저 사용자 정보 중 채널에 대한 선호도를 배제하였

다. 지상파는 한 채널이 한 주제가 아닌 다양한 내용으

로 구성되므로 채널에 대한 선호도가 나타나기에 곤란

하다는 판단을 하여 이를 제외하였다. 둘째로 줄거리에 

관한 선호도를 배제하였다. 프로그램 데이타의 내용을 

분석해 본 결과 드라마나 영화를 제외한 다른 형식의 

경우 프로그램의 내용에 대한 기술이 부실한 경우가 많

아 이를 사용하기 어려웠다. 셋째, 채널의 개수가 5개에 

불과하여 프로그램 정보가 한눈에 들어올 수 있기 때문

에 실험결과 검색기능의 사용이 미미하여 이를 제외하

고 사용자의 시청기록만 식 (3)을 이용하여 반영하였다.

실험에 사용한 프로그램의 총수는 1036개이며 8명의 

사람이 실험에 참여하였다. 실험 참여 방법은 다음과 같

다.  먼저 시스템에 접속하여 자신의 간단한 선호 정보

를 초기화 한다. 이후 7일 동안 시스템이 추천해 준 프

로그램에 대해 긍정과 부정 두 가지 평가를 내리는 것

과 실제 시청한 프로그램을 입력하는 것으로 이루어졌

다. 사용자의 평가 스케일은 일반적으로 3가지 스케일이

나(긍정, 부정, 보통) 5가지 스케일(아주 좋음, 좋음, 보

통, 나쁨, 매우 나쁨)도 사용하며 추천 결과를 더 좋게 

만들 수 있다. 그러나 실제 TV에서 사용자가 자세한 

평가를 내리기는 어렵다고 보고 긍정과 부정 두 가지 

스케일로 사용자의 평가를 입력 받았다.
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시스템의 성능 척도는 coverage를 사용한다. cover-

age는 일자별로 사용자가 시청한 프로그램들이 얼마나 

많이 추천 리스트에 포함되어 있느냐에 관한 척도이다

[7]. 추천 시스템을 평가하는 척도로 영화와 관련된 분

야에서는 MAE(Mean Absolute Error)가 많이 사용된

다[8]. 하지만 TV와 같이 사용자 입장에서 프로그램을 

본다 안본다의 두 가지로만 나누는 경우는 IR의 

precision[7]과 유사한 coverage가 더 적절하다고 볼 수 

있다. 

            coverage ratio= n(R∩W)
n(W)

  (4)

식 (4)는 coverage의 정의를 나타낸 식이다. R은 시

스템이 추천한 리스트를 나타내며  W는 실제 사용자가 

시청한 리스트를 나타낸다. 

표 1에 실험결과가 정리되어 있다. 8명의 사용자는 7

일 분의 프로그램에 대해 시스템의 추천에 대한 평가를 

내렸으며 7일 분의 방송에 대해 시청한 프로그램을 기

록하였다.

시스템의 성능에 대한 평가는 마지막 8일째 방송에 

대한 시스템의 추천과 사용자의 시청기록을 비교하는 

것으로 이루어졌다. 8일째 방송분은 134개의 프로그램으

로 이루어져 있고 이 중 사용자가 시청한 프로그램의 

숫자는 초기 프로파일 항목 옆 괄호 안에 쓰여진 숫자

이다. 

1번 사용자를 예로 들어 설명하면 이 사용자는 7일 

동안 39회의 추천에 대한 평가를 내렸으며 초기 정보만

으로 시스템이 추천한 결과의 실제 사용자가 시청한 프

로그램에 대한 coverage는 0.25와 0.41이다. 0.25는 시

스템이 추천한 프로그램의 상위 10%와 비교한 경우이

며 0.41은 상위 25%와 비교한 경우이다. 그 다음 시스

템이 사용자의 추천에 대한 평가를 반영하도록 했다. 두 

줄의 숫자쌍 중 위 줄은 4일 분을 반영한 것이며 아래 

줄은 3일을 더한 7일분을 반영한 것이다. 4일분을 반영

한 경우 상위 10%에서 coverage는 0.08이며 상위 25%

에서는 0.5이고 7일분을 반영하면 상위 10%에서 0.08, 

상위 25%에서 0.41이다. 

그 다음 항목은 시청 횟수인데 1번 사용자는 7일간 

총 80개의 프로그램을 시청했음을 나타낸다. 이러한 시

청기록을 4일분과 7일분씩 반영하면 각각 상위 10%에

서 coverage는 0.41에서 0.50으로 상위 25%에서 

coverage는 0.58에서 0.58로 나타난다.

실험 결과에 나타난 계수들은 모두 1로 고정하였다. 

정보 검색 분야에서 사용자의 피드백을 반영할 때 적절

한 계수에 관한 대표적인 실험은 [9]에 나타나 있으며 

적절한 계수는 α=1, β=2, γ=0.5로 알려져 있다.

하지만 이 값은 TV가 아닌 문서의 경우 이므로 본 

실험에서 계수의 값을 조정해가며 실험해 본 결과 

α=1, β=1, γ=1일 때 사용자의 피드백을 적절히 반영

하는 것으로 나타났다. 이 계수의 의미는 긍정과 부정을 

같은 비율로 반영해 주는 것이다. 하지만 실험 참여자의 

수가 적어 통계적으로 의미가 있다고 판단하기에는 곤

란하기 때문에 좀 더 정확한 값을 찾아내려면 다수의 

실험 참여자가 필요하다.

식 (2)를 이용하여 평가기록을 누적한 후 사용자별로 

추천의 대상이 되는 요소간 반영 비율을 조정해 주는 

실험은 일부 사용자에게 값의 변화가 나타났으나 표 1

에는 나타내지 않았다. 그 원인은 실험기간과 참여인원

의 부족에도 원인이 있겠지만 채널별로 컨텐츠의 전문

화가 이루어지 않았기 때문이라고 판단된다. 실험에 사

용한 지상파 방송의 성격상 종합 편성이 이루어지기 때

문에 이런 영향이 잘 나타나지 않는다고 볼 수 있다.

그림 6을 보면 사용자의 초기 정보에서 사용자가 시

스템에 추천에 대한 평가와 시청기록을 통해 추가 정보

를 제공함으로써 추천의 질이 향상됨을 확인할 수 있다.  

feedback 2는 사용자의 추천에 대한 평가가 4일분이 반

영된 경우이며 feedback 3는 추천에 대한 평가 3일분이 

추가로 반영된 경우이다. feedback 4는 추천에 대한 평

가를 반영한 후에 시청기록 4일분이 추가로 반영된

표 1 실험 결과

사용자 추천에 대한 평가 초기 프로파일 사용자의 피드백 반영 시청횟수 사용자의 시청기록반영

1 39회 (12)0.25, 0.41 (0.08, 0.50)/(0.08, 0.41) 80회 (0.41, 0.58)/(0.50, 0.58)

2 56회 (2)0.00, 0.00 (0.50, 0.50)/(0.50, 0.50) 31회 (1.00, 1.00)/(1.00, 1.00)

3 57회 (3)0.66,0.66 (0.33, 0.66)/(0.33, 0.66) 45회 (0.66, 1.00)/(1.00, 1.00)

4 63회 (7)0.28,0.28 (0.14, 0.28)/(0.14, 0.28) 70회 (0.42, 0.71)/(0.57, 0.85)

5 74회 (5)0.40, 0.40 (0.00, 0.40)/(0.20, 0.60) 39회 (0.40, 0.40)/(0.60, 0.60)

6 73회 (6)0.33, 0.33 (0.33, 0.33)/(0.50, 0.50) 63회 (0.83, 1.00)/(0.83, 1.00)

7 156회 (9)0.55, 0.77 (0.44, 0.55)/(0.44, 0.66) 46회 (0.55, 0.77)/(0.66, 0.88)

8 176회 (12)0.33, 0.50 (0.41, 0.41)/(0.33, 0.58) 92회 (0.41, 0.66)/(0.41, 0.58)

평균 86회 0.35, 0.41 (0.27, 0.45)/(0.31, 0.52) 49회 (0.58, 0.76)/(0.69, 0.81) 

실험에 사용된 계수 (식 1) α=1, β=1, γ=1 (식 3) α=1, β=1
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그림 6 사용자 평가와 시청기록에 따른 coverage의

         변화

것이며 feedback 5는 나머지 3일 분이 반영되었음을 나

타낸다.

coverage가 떨어졌다가 다시 올라가는 현상은 사용자

가 자신이 입력한 초기 정보가 어떤 형태로 반영이 될

지 정확히 알 수가 없기 때문에 이에 적응해 나가는 기

간이라고 분석할 수 있다.

6. 관련 연구

추천과 관련된 연구는 TV가 아닌 다른 환경을 중심

으로 많은 연구가 있어 왔다. 추천시스템의 주된 대상은 

영화데이타였으며 영화를 대상으로 여러 가지 기법을 

테스트하고 그 결과를 보였다. [10]은 협업 기반 방식의 

알고리즘들을 실험적으로 분석하였으며 [11]에서는 협업 

기반 방식과 내용 기반 방식을 혼합하여 추천의 결과를 

향상시키는 방법에 대해 제안하였다. 

TV와 관련된 연구는 다음과 같다. [12]는 온라인상에

서 프로그램 정보를 제공하고 이를 이용하여 취향이 비

슷한 사용자들끼리 묶은 후 CBR(Case Base Reson-

ing)방식과 협업기반 방식을 혼합한 방식으로 추천리스

트를 제공하였다. [13]은 Agent를 기반으로 사용자에게 

프로그램을 추천하는 방식을 취하고 있다. 최근 들어 

TV의 개인화와 관련한 워크샾이[14] 개최되면서 연구

가 본격적으로 시작되고 있다.

상용화되어 있는 서비스로는 다음과 같은 것들이 있

다. Canal plus[15]는 1993년부터 양방향 TV서비스를 

위한 미들웨어를 공급해온 회사로 유럽 전역을 대상으

로 방송사업을 펼치고 있으며 추천은 아니지만 본인이 

원하는 정보를 손쉽게 검색하는 기능을 제공한다. 

Tivo[16]는 PVR(Personal Video Recorder)이라는 저

장 기능을 가진 TV를 이용해 양방향 서비스를 제공하

고 있으며 원하는 키워드를 입력하면 해당 키워드가 나

타나는 프로그램을 자동으로 녹화해주는 기능을 제공하

고 있다.

7. 결론 및 향후연구

본 논문은 TV환경 하에서의 추천 시스템을 구현하고 

실험을 통해 이의 효용성을 보였다. 충분한 데이타와 사

용자를 확보할 수 있다면 좀 더 여러 가지 기능적인 요

소들과 추천 기법을 추가할 수 있을 것이다. 추천 시스

템 중 내용 기반 방식을 사용하는 시스템은 항상 추천

의 대상이 되는 도메인에 여러 의존적인 특징들을 가지

고 있다. 사용자의 성향 분석과 충분한 프로그램 정보와 

같은 요인들은 시스템을 좀 더 정교하게 만드는데 많은 

도움을 줄 수 있을 것이다. 또한 추천 시스템의 성능을 

객관적으로 평가하기 위해서는 정보검색 분야와 같은 

테스트 컬렉션이 필요하다. 현재 사용되고 있는 영화데

이타 만으로 다른 도메인에 대한 추천기법을 평가하는 

것이 곤란하므로 별도의 테스트 컬렉션이 마련되어야 

할 것이다.

 TV에는 TV만이 가진 여러 가지 특징이 있다. 프로

그램의 스케줄이 일정 주기로 반복되므로 이를 추천에 

이용할 수 있을 것이고 실제 시청자의 시청기록을 얻을 

수 있으면 훨씬 더 나은 결과를 얻을 수 있을 것이다. 

또한 협업 기반 방식이 가진 장점을 살리기 위해 연령

별, 성별, 직업별 시청률 데이타 같은 것 등을 활용하여 

추천 리스트에 포함시킨다면 내용 기반 방식이 가진 단

점을 상당 부분 메워나갈 수 있을 것이다.
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