














 넷플릭스 총 시청 시간의 80%는 개인화 추천에 의한 것

<주성훈 님의 넷플릭스 초기화면> <주성욱 님의 넷플릭스 초기화면>

 구글 뉴스 클릭 중 38%가 구글이 추천한 링크

 아마존 구매 중 35%가 아마존이 추천한 제품

 두 시간짜리 영화를 고르기 위해 한 시간 동안 영화 리뷰를 검색하는 시간낭비



지능형 리테일 솔루션 Samsung Nexshop

 동영상 광고

 상품 정보

삼성 스마트 TV

 VOD

 방송 편성표

스마트 러닝

글로벌 E-learning 시장 규모

 국내외 E-Learning 시장 규모 증가

 다양한 분야의 교육 컨텐츠

http://rajeshthambala.blogspot.com/2013/04/the-future-of-e-learning.html



사용자 정보 검색 내역시청 시간 리뷰구매 내역

제조에서 마케팅까지 바로 적용 가능한
AI기반 빅데이터 분석 플랫폼

Brightics AI

컨텐츠 정보

https://www.imdb.com/title/tt1727824/?ref_=nv_sr_1

리뷰 출처: IMDB





(타짜,내부자들,관상) 처럼 백윤식 출연
(타짜,내부자들) 처럼 조승우 출연
(관상) 처럼 역학 소재

(타짜) 처럼 최동훈 감독 작품
(타짜, 관상) 처럼 김혜수 출연
(관상) 처럼 이정재 출연
(타짜, 내부자들) 처럼 범죄 영화

- 감독
- 출연 배우
- 영화의 배경
- 영화의 원작
- 영화의 소재

…

시청한 영화에 대한 정보

영화 포스텨 출처: 영화진흥위원회 영화정보 DB (http://www.kobis.or.kr/kobis/business/mast/mvie/searchMovieList.do)



• 비선형적이므로 사용자와 컨텐츠 간의 복잡한 관계를 포착할 수 있음

• 대용량 컨텐츠의 특징을 추출 할 때 유리

• 충분히 많은 데이터를 학습했을 경우 새로운 데이터에 대한 유연한 처리가 가능

컨텐츠의 특징을 일일이 정의

방대한 양의 컨텐츠로부터
특징을 직접 추출







취향 비슷!

도둑들 추천
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Matrix Completion
평점 예측
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사용자 x 컨텐츠 matrix 사용자간의 관계에 따라 채워진 matrix

1

1

···

1

8.5

3.4

1.2

6.2

7.5

1.5

1.1

···

2.2

1.0

0.8 0.4 1.2 0.9 1.2 1.8 1.1 … 0.2 1.0

0.2 1 0.3 0.4 0.5 1.2 1 … 0.1 1.2

1 0.5 1.0 1.2 0.3 1.2 1.2 … 1.5 1

…

0.7 0.3 0.2 1.3 0.8 1.4 0.9 … 1.2 1.3

Latent 
Layer

z

Encoder
차원축소

Decoder
복원

• 단순 Matrix Factorization에 비해 sparse matrix에서 좋은 성능을 보임

• 비선형 활성 함수(activation function)를 활용해 사용자간의 관계를 모델링해 기존 선형 학습법에 비해 성능 향상

• 평점 추천 (입력이 평점 형태인 경우), 순위 추천 (입력이 1 or 0 인 경우) 에 모두 활용 가능





사용자 A의 최근 시청 정보

컨텐츠 86

2018.8.7.14:52

latent space z
(컨텐츠 맵)

전체 컨텐츠

컨텐츠 86

추천 컨텐츠
(맵에서 거리 계산)

컨텐츠 112
컨텐츠 12

컨텐츠 32

Latent 
Layer

z

q(z|x) p(x’|z)

Deep Auto-encoder



• 컨텐츠 메타정보

- 컨텐츠 제목

- 컨텐츠 분류

- 컨텐츠 등록일(YYYYMMDD)

- 저자의 이름, 직급, 회사, 부서

- 컨텐츠 길이 (초)

- 컨텐츠 분류

• 컨텐츠 스크립트• 컨텐츠 이미지

동영상의 모든 내용이 스크립트로 잘 정리, 
강의 중심의 컨텐츠라 스크립트로 대부분
내용 파악 가능
⇒ 활용 데이터로 선정



가위 김치 리더 일본 … 사람 미국 기업

0.0 0.1 0.0 0.8 … -0.18 1.24 3.0

…

0.1 0.0 0.0 1.0 … 1.8 1.2 1.3

컨텐츠1

컨텐츠N

:

2000 단어
단어 개수 단어 개수

것 179,481 생각 30,918

수 106,762 시장 24,705

년 66,277 세계 22,870

기업 34,977 중국 21,183

사람 34,719 미국 19,563

…

{
“title” : “디자인 씽킹 상상 실현 순간”, 
“script” : “지난 시간 고객 이해 공감 소통 탁월 아이디어 방법

프로젝트 상황 아이디어 단계 방법 활용 이야기 이번
디자인 네 씽킹 단계 … ”

}

전체 스크립트에서 유효한 단어 2000개 선정

스크립트에서 단어 추출

--TITLE—
디자인 씽킹 - “상상이 실현되는 순간”

--SCRIPT—
지난 시간에는 고객에 대한 이해를 넘어 공감, 소통하며 ‘탁월한
아이디어’를 찾기 위한 방법으로, 프로젝트 상황에 맞는 아이디
어 단계별 방법론의 활용에 대해 이야기했습니다. 이번에는 디자
인 씽킹 네 번째 단계인 …

Frequency matrix (Word, Contents)로 제작



결과 : 컨텐츠 ID [유사한 컨텐츠 순서] 컨텐츠 벡터의 거리 측정
(Cosine similarity)

z

VAE 모델

cos 𝜃 =
𝐴 ∙ 𝐵

𝐴 𝐵
=

σ𝑖=1
𝑛 𝐴𝑖 × 𝐵𝑖

σ𝑖=1
𝑛 (𝐴𝑖)

2 × σ𝑖=1
𝑛 (𝐵𝑖)

2

컨텐츠
ID

벡터값 (20차원)

1 2 3 ...

13207 1.62 0.24 -1.17 ...

12328 1.19 -0.36 0.28 ...

40222 0.65 -0.79 0.36 …

… … … … …

컨텐츠 벡터 공간
(z = 20)

13207 : [41581 53565   4634 ··· ] 
12328 : [14786 10036 44143 ··· ]
40222 : [66582 13149 14718 ··· ]
11233 : [88801   8874 18566 ··· ]

…
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Words (2000)

전처리된 컨텐츠 matrix



기존 알고리즘 (ML)

딥러닝 알고리즘

물류 거점은 왜, 어떻게 최적화 되어야 하는가?

선진물류를 위한 첫걸음, 물류 운영수준 평가 서비스
아는 것이 경쟁력! 화물운송의 안전장치 - 화물배상책임보험, 적하보험
Cello 플랫폼, 인공지능으로 미래를 예측하다
물류 가시성의 숨은 조력자 'Smart Container'
상상이 실현되는 순간
GAN의 활용 사례와 발전방향
물류의 패러다임을 바꾸는 또 하나의 혁신기술, 블록체인! 
정적 분석으로 자바스크립트 코드의 오류와 코드 스멜 찾기
소매업 분야에 활용되는 가상현실 : VR/AR이 바꾸는 미래 쇼핑
디자인 씽킹으로 올바른 질문에, 올바른 답을 찾는다.

Cello 플랫폼, 인공지능으로 미래를 예측하다
물류의 패러다임을 바꾸는 또 하나의 혁신기술, 블록체인! 
물류 가시성의 숨은 조력자 'Smart Container'
아는 것이 경쟁력! 화물운송의 안전장치 - 화물배상책임보험, 적하보험
선진물류를 위한 첫걸음, 물류 운영수준 평가 서비스
Next물류 - Logistics 4.0은 무엇인가
통합계약을 통한 물류비용 절감
웨어러블 기술을 통한 행사 관리 혁신
신재생 에너지 저장산업과 물류역량
성공적인 IoT 비즈니스 환경 구축의 필요조건

기준 컨텐츠
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1. 입력, 학습 데이터 생성을 위한 전처리 2. 모델 생성 및 학습 3. 추천 결과 만들기



contents

U
s
e
r

0

100

200

300

400

500

0 200 400 600 800 1000

각각의 시청 이벤트를 토대로 binary matrix 제작
시청 정보가 있으면 1, 없으면 0
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사용자 x 컨텐츠 matrix (입력)
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사용자마다 컨텐츠 시청 확률 (출력)1
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결과 데이터 출력

사용자 ID Contents ID / score (상위 1500개)







Q & A


