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[요    약] 

코로나 19의 확산으로 인해 많은 전시·행사가 온라인 비대면 형태로 진행되고 있다. 온라인 전시·행사는 오프라인 행사와 비

교하여 공간과 시간 제약 없이 언제 어디서든 관람할 수 있는 장점이 있다. 반면 온라인 전시·행사는 관람객이 몰입하는 시간이 

상대적으로 적기 때문에 콘텐츠 전달 효과가 떨어진다. 이러한 단점에도 불구하고 코로나 19의 확산세가 장기화하며 온라인 전

시·행사는 확대되고 있다. 게다가 MICE 전문가들은 코로나 19가 종식된 이후에도 오프라인 행사와 온라인 행사를 병행하게 될 

것으로 전망한다. 이에 본 연구에서는 온라인 전시·행사에서 프로그램에 대한 몰입감을 높일 수 있는 전략으로 개인 맞춤형 인

공지능 추천 알고리즘을 적용하여 관람객이 머무는 제한된 시간 동안 콘텐츠 전달 효과를 극대화할 방안을 제안하고자 한다.

[Abstract]

Due to the spread of Corona 19, many exhibitions and events are being conducted online, non-face-to-face. Compared to offline 
events, online exhibitions and events have the advantage of being able to watch anytime, anywhere without space and time 
constraints. On the other hand, in online exhibitions and events, content delivery is inferior because the amount of time for the 
audience to immerse is relatively small. Despite these shortcomings, the spread of Corona 19 is prolonged and online exhibitions 
and events are expanding. Also, MICE experts predict that even after the end of Corona 19, offline and online events will be held 
simultaneously. Therefore, in this study, as a strategy to increase the sense of immersion in the program in online exhibitions and 
events, we intend to propose a method that can maximize the effect of delivering content during a limited time of visitor's stay 
a personalized artificial intelligence recommendation algorithm.
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Ⅰ. 서  론

코로나 19의 확산으로 인해 오프라인으로 진행되던 전시회

들이 온라인으로 진행되고 있다. 온라인 전시회는 거리와 공간

의 제약이 없어 어디서든 관람할 수 있으며 시간적 제약도 없어 

원하는 시간대에 관람할 수 있다[1].
그러나 온라인 전시회는 현장감이 떨어지며 관람객이 전시

물을 세세하게 들여다보기 힘들다. 또한, 오프라인 전시회와 비

교해 온라인 전시회는 관람객의 몰입감이 떨어지기 때문에 상

대적으로 전시회에 체류하는 시간이 적다. 이러한 단점에도 불

구하고 코로나 19의 확산세가 장기화하며 온라인 전시·행사는 

확대되고 있다. 게다가 MICE 전문가들은 코로나 19가 종식된 

이후에도 오프라인 행사와 온라인 행사를 병행하게 될 것으로 

전망한다[2]. 온라인으로 한 번 구축된 콘텐츠는 서버와 호스팅

이 유지되는 경우 행사 기간 외에도 관람이 가능한 지속가능성

을 가지고 있기 때문이다[3].
코로나 19와 언택트 문화의 정착으로 온라인 전시는 지속해

서 확대될 전망이며, 이에 온라인 전시에서 관람객의 몰입감을 

높일 방안에 관한 연구는 필요한 시점이다. 기존의 온라인 전시

에서 몰입감을 높이는 연구는 주로 가상전시관 구축과 관련한 

것이 대부분이었다 [4] [5]. 하지만 가상전시관 구축은 비용도 많

이 들고, PC나 모바일 체험 환경에 따라서 관람객의 몰입감을 높

일 수도 있고, 반대로 제한할 수도 있는 한계가 있었다. 본 연구

에서는 추천 알고리즘을 사용해 사용자에게 최적화된 전시물을 

추천해 관람객의 전시회 체류 시간과 만족감을 늘리고자 하였다.
개인 맞춤형 추천이란 특정 시점에 특정 고객이 필요로 하는 

상품을 제공하는 것을 의미한다. 방대한 콘텐츠 중 추천 시스템 

없이 사용자가 원하는 콘텐츠를 선택하는 것은 힘들다. 사람들

은 영화가 보고 싶을 때 현재까지 개봉된 모든 영화 정보를 검

색할 필요가 없다. 추천 알고리즘에서 제공해주는 추천 목록 중 

보고 싶은 영화를 선택하면 된다. 추천 알고리즘은 영화, 음악, 
책, 물건 등 다양한 분야에 적용될 수 있다.

본 논문에서는 2020 산학협력 EXPO 행사에 개인화 맞춤 추

천과 유사 전시물 추천 시스템을 적용했다. 개인화 맞춤 추천은 

관람객의 전시 로그를 기반으로 구현되었으며 개인마다 추천 

목록이 다르게 제공된다. 유사 전시물 추천은 사용자가 특정 게

시물을 관람하면 그와 내용이 유사한 전시물을 추천해준다. 전
시물의 텍스트를 벡터로 변환한 후, 코사인 유사도를 적용해 유

사 게시물을 판단한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 2020 산학협력 

EXPO 행사를 소개한다. 3장에서는 기존에 연구되었던 추천 알

고리즘, Matrix Factorization, Word Representation 방법론에 대해 

정리한다. 4장에서는 추천 시스템의 구현 흐름과 결과물을 설명

한다. 5장에서는 본 논문의 한계점과 추후 연구로 마무리한다.

Ⅱ. 2020 산학협력 EXPO 

산학협력 EXPO의 목적은 학계 및 지역 산업계가 함께하는 EXPO 
개최를 통해 산학협력 문화의 저변 확산 및 활성화하는 것이다.

그림 1. 산학협력 EXPO 시작페이지

Fig. 1. EXPO Entrance Page

주최기관은 교육부와 한국 연구재단이며 행사 일정은 12월 2
일(수)부터 10(목)일까지 9일간 진행됐다. 온라인 중심으로 행사

를 진행했으며 그림1과 같이 산학협력 EXPO 홈페이지와 유튜브

를 사용해 진행됐다. 총 300개 이상 기관(대학․기업․유관 기관)이 

참여했으며 한국산업기술진흥원, 대교협, 청년기업가재단, 일반

대/전문대 LINC+사업협의회 등이 참여해 성과를 전시했다.
산학협력 EXPO 행사는 수백 개의 전시관이 있고 전시관 안에 

수십 개의 전시물이 존재하는 구조이다. 전시관은 학교기업지원

사업 성과관(서울시립대학교), 일반대 LINC+ 4차 산업혁명 혁신

선도대학 성과관(서울시립대학교), 전문대 LINC+ 사회 맞춤형학

과 중점형 성과 전시관(동주대학교), 조기취업형 계약학과 선도

대학 육성사업 성과관(경일대학교), 대학 산학협력단지 조성지원

사업 성과관(연세대학교) 등 총 311개의 전시관이 존재한다.
각 대학의 전시관 내부에는 다양한 전시물 포스터가 존재한

다. 각 전시관은 그림2와 같이 3D로 구현되어 있으며 전시물을 

클릭하면 확대해서 볼 수 있다. 개인화 맞춤 추천은 사용자 전

시 시청 로그에 Matrix Factorization을 적용해 311개의 전시관 

중 9개의 전시관을 사용자에게 추천한다. 사용자 전시관 방문 

로그 기반이기 때문에 특정 시간마다 추천 목록을 업데이트해 

사용자에게 새로운 전시관을 추천한다.
산학협력 EXPO의 전시물은 각 기관에서 제출한 포스터와 

영상 파일이다. 그림3은 포스터의 예시이며 이미지, 텍스트, 동
영상이 혼합되어 있다. 전체 포스터의 개수는 1,585개이며 전

시물 주제는 바이오, 의료서비스, 인공지능, 도시 인프라, 에너

지 플랜트 등 다양한 주제를 다루고 있다.
유사 전시물 추천은 전시물 포스터의 설명을 기준으로 의미

상 유사한 전시물을 추천한다. 일반대 LINC+ 고도화형(계명대

학교)의 포스터 설명은 다음과 같다. “코로나 19 극복 희망 나

눔 캠페인 시즌 1,2. 기술개발성과 (이미지 및 도표 활용). 대한

민국의 코로나-19 확산으로 국민의 아픔과 고통 분담을 위한 

대학의 지역사회 희망 나눔의 인식 확산 운동 ‘코로나 희망, 나
눔 캠페인을 통해 지역사회 재난 극복. 지역 문제 해결을 위해 

대학의 사회공헌 촉매제 역할 수행을 통한 지역사회의 빠른 피

해 복구 및 사회경제 회복 촉진”. 이와 같은 전시물 설명을 다른 

전시물 설명과 비교해 1,585개의 전시물 중 가장 유사한 전시

물 6개를 사용자에게 추천한다.
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그림 2. 산학협력 EXPO 전시관

Fig. 2. Industry-Academic Cooperation EXPO exhibition

그림 3. 전시물 예시

Fig. 3. Exhibit poster example

Ⅲ. 관련 연구

3-1 추천 알고리즘

추천 알고리즘은 크게 Collaborative Filtering과 Contents Based 
Filtering으로 분류된다. Collaborative Filtering은 사용자의 과거 

패턴을 분석해 유사한 성향의 사용자에게 아이템을 추천하는 방

법이다. Collaborative Filtering은 사용자의 로그 기록과 과거 패턴 

같은 데이터를 많이 가지고 있을수록 성능이 높아진다[6]. 하지만 

신규 사용자의 경우에는 관찰된 데이터가 거의 없어서, 추천의 

정확도가 급격히 떨어지는 Cold Start 문제가 발생한다[7][8].

그림 4. 행렬 분해 벡터

Fig. 4. Matrix Factorization Vector

Contents Based Filtering은 아이템 간의 유사도를 측정하여 

사용자가 아이템을 조회했을 때 유사한 아이템을 추천해주는 

방법이다[9][10]. Contents Based Filtering은 Collaborative 
Filtering의 문제점인 Cold Start 문제가 없으므로, 아이템에 대

한 평가가 없는 신규 사용자에게도 적용할 수 있다. Contents 
Based Filtering은 사용자 간의 유사도를 기준으로 하는 

User-Based와 아이템 간의 유사도를 기준으로 하는 Item-Based
로 구분된다. User-Based는 나와 프로필이 비슷한 다른 사용자

가 선호하는 전시물을 추천해주는 방식이다. Item-Based는 전

시물의 이미지와 텍스트 같은 정보를 활용해 유사한 전시물을 

추천하는 방식이다.
본 연구에서 개인화 맞춤 추천 시스템은 Collaborative 

Filtering을 사용해 구현하고 유사 전시물 추천 시스템은 Item 
Based Contents Filtering을 적용해 구현한다.

3-2 Matrix Factorization

Matrix Factorization은 3-1에서 설명한 Collaborative Filtering 
기법의 하나이다[6][7]. Matrix Factorization은 사용자-전시물 

행렬을 두 개의 낮은 차원의 직사각형 행렬의 곱으로 분해한다. 
전시물 Latent Vector는 (차원 x 전시물 수)이며 사용자 Latent 
Vector는 (차원 x 사용자 수)이다. 차원은 개발자가 조정 가능한 

파라미터이며 보통 50에서 200 사이로 설정한다. 각 Latent 
Vector의 초깃값은 랜덤하게 설정되며 연산을 통해 최적화된

다.
최적화는 전시물 Latent Vector와 사용자 Latent Vector를 행

렬 곱한다. 사용자 Latent Vector를 전치하면 (사용자 x 차원)이 

되고 전시물 Latent Vector와 행렬 곱을 하면 (사용자 x 전시물 

수) 형태가 된다. 예측 행렬은 사용자 전시물 행렬과 형태가 같

으며 Loss Function을 사용해 연산 후 사용자-전시물 행렬값과 

같아지도록 최적화한다. Loss Function의 수식은 아래와 같다.

  (1) 
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Matrix Factorization의 장점은 영화 평점, 구매 평점과 같은 

선호도를 직접 나타내는 로그뿐만 아니라 구매 내역, 검색 기

록, 검색 패턴과 같은 간접 로그를 사용해 추천 시스템을 구현

할 수 있다는 것이다.

3-3 Word Representation

Word Representation이란 텍스트를 구성하는 단어 하나를 벡

터로 표현하는 방법이다. Word Representation의 전통적인 방법

은 빈도수 기반 단어 표현(Count Based Word Representation)이
며, 대표적으로 Bag of Words와 TF-IDF가 있다. 빈도수 기반 단

어 표현 방법은 문장에서 단어의 빈도수를 표현하는 방식으로 

문장을 벡터로 변환한다. 빈도수 기반 방법의 단점은 문장을 표

현하는데 불필요하게 큰 벡터과 필요하다는 것과 단어 사이의 

관련성을 파악할 수 없다는 것이다.
이러한 문제를 해결하기 위해 단어를 밀집 벡터(Dense 

Vector)로 표현하는 단어 임베딩(Word Embedding) 방법이 개

발됐다. 단어 임베딩은 단어를 밀집 벡터로 표현하기 때문에 문

장을 표현하는데 큰 벡터가 필요하지 않고 단어 사이의 연관성

을 알 수 있는 장점이 있다. 본 연구에서는 다양한 단어 임베딩 

방법 중 Sentence BERT를 사용해 전시물의 텍스트를 밀집 벡

터로 표현했다[13][14].

1) TF-IDF
TF-IDF(Term Frequency - Inverse Document Frequency)는 특

정한 단어가 문서에서 얼마나 자주 등장하는지를 나타내는 값

이다. TF-IDF는 단어의 빈도와 역문서 빈도를 계산해 단어에 

가중치를 부여한다[15].
TF(단어 빈도, term frequency)는 특정 문서 d에서 특정 단어 

t의 등장 회수를 의미한다. 예를 들어 "과자"라는 단어가 문서3
에서 3번 등장하면 TF는 3이 된다. TF는 특정한 단어가 문서 내

에 얼마나 자주 등장하는지를 나타내는 값으로, TF 값이 클수

록 문서에서 중요한 단어라고 생각할 수 있다.
 DF(문서 빈도, Document Frequency)는 특정 단어 t가 등장

한 문서의 수이다. 예를 들어 "과자"라는 단어가 문서2와 문서3
에서 언급되었다면 DF는 2이다.

IDF (역문서 빈도, Inverse Document Frequency)는 DF(t)에 

반비례하는 수를 의미한다. 단어 자체가 문서 집합 내에서 자주 

사용되는 경우, 이것은 그 단어가 흔하게 등장한다는 것을 의미

한다. 예를 들면 여러 문서에서 “은”, “는”, “이”, “가”와 같은 조

사가 많이 등장하지만, 그 문서를 대표하는 중요한 단어는 아니

다. 반면, “손흥민”이라는 단어는 일반적인 문서 사이에서 잘 

나오지 않고 그 문서의 핵심인 경우가 많다. TF-IDF는 TF와 

IDF를 곱하며 수식은 아래와 같다.

    ×log


         (2)

Word 1 Word2 ... Word n

Doc 1 0.574 0.212 ... 0.213

Doc 2 0 2.311 ... 0

... ... ... ... ...

Doc n-1 0 6.52 ... 0.733

Doc n 0.231 0 ... 0

표 1. TF-IDF 예시

Table 1. TF-IDF example

최종적으로 TF-IDF는 단어 하나하나를 숫자로 표현할 수 있

다. 예를 들어 “과자”라는 단어는 2.3이라는 수치로 표현될 수 

있고 “사과”라는 단어는 0.598로 표현될 수 있다. 이러한 숫자 

값을 문장별로 뭉치면 표1과 같이 문장 집합을 2차원 행렬로 표

현할 수 있다.

2) Sentence BERT
Sentence BERT는 사전 훈련된 BERT 구조를 Siamese 네트

워크 구조로 수정하여 Semantic Textual Similarity(STS) 및 

Natural Language Inference(NLI) 데이터로 학습한 문장 임베딩 

모델이다[16]. 이런 네트워크 구조는 문장의 의미를 임베딩에 

효과적으로 표현할 수 있게 해주며, 코사인 유사도를 통해 쉽게 

유사도를 계산할 수 있다.
Sentence BERT는 딥러닝 구조이며 768개의 은닉층과 

110,000,000개의 파라미터로 구성되어 있다. Sentence BERT의 

Batch size는 16이며 Optimizer는 Adam을 사용한다. Sentence 
BERT는 104개 언어를 지원하는 사전 학습된 BERT 
(BERT-Base, Multilingual Cased) 모델을 사용했다.

BERT는 Google에서 만든 단어 임베딩 기법으로 NLP 11개 

Task에 SOTA(State of the Arts)를 기록했으며, SQuAD v1.1에
서는 인간보다 더 높은 정확도를 보여 주목을 받고 있다[17]. 
BERT 개발자들의 접근방식은 ”(1) 범용 솔루션을 (2) 스케일러

블한 형태로 구현해서 (3) 많은 GPU와 TPU로 학습해서 성능을 

높인다“이다. BERT는 Attention 기반의 Transformer 모델의 

Encoder 부분만 사용하여 구성되었다.

Ⅳ. 제안 방법

4-1 개인화 맞춤 추천

개인화 맞춤 추천은 관람객의 로그에 Matrix Factorization을 

적용해 사용자가 선호를 반영해 전시물을 추천한다. 본 시스템

의 전체 흐름은 다음과 같다.
첫째, 사용자 로그를 수집한 후, 각 사용자가 관람한 전시물

을 정리한다. 사용자 로그는 표2와 같은 형태로 저장되어 있으

며 {2:[1-269, 1-270], 10:[1-270], 36:[1-270, 1-269, 1-272]}과 같

은 python dictionary 자료형으로 변환한다. dictionary의 key는 

회원코드가 되고 value는 전시관 코드 리스트가 된다.
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User id Exhibition id

2 1-269

2 1-270

2 7-72

...

10 1-270

36 1-270

36 1-269

표 2. 사용자 로그

Table 2. User log

첫째, 사용자 로그를 수집한 후, 각 사용자가 관람한 전시물

을 정리한다. 사용자 로그는 표2와 같은 형태로 저장되어 있으

며 {2:[1-269, 1-270], 10:[1-270], 36:[1-270, 1-269, 1-272]}과 같

은 python dictionary 자료형으로 변환한다. dictionary의 key는 

회원코드가 되고 value는 전시관 코드 리스트가 된다.
둘째, 전시관 코드 리스트를 사용자-전시물 벡터로 변환한

다. 사용자-전시물 벡터는 2차원 행렬이며 행은 회원코드를 의

미하고 열은 전시관 코드가 된다. 그 후, Matrix Factorization을 

적용하기 위해 사용자 Latent Vector와 전시물 Latent Vector를 

생성한다. 각 Latent Vector의 차원은 200으로 설정했다. 전체 

사용자가 5535명이고 차원을 200으로 설정했기 때문에 사용자 

Latent Vector는 (5535 x 200) 로 설정된다. 마찬가지로 전시관

의 개수는 311개이고 차원은 200으로 설정했기 때문에 전시물 

Latent Vector는 (311 x 200) 로 설정한다.
셋째, 사용자와 전시물 Latent Vector를 행렬 곱해 예측 행렬

을 생성한 후, 손실 함수를 사용해 최적화한다. 전시물 Latent 
Vector를 전치 시켜 (200 x 311)로 만든 후, 사용자 Latent Vector
와 행렬 곱셈을 한다. 사용자와 전치 시킨 전시물 Latent Factor
를 행렬 곱셈하면 (5535 x 311) 형태가 되며 이는 사용자-전시

물 벡터 차원과 같다. 그 후 앞에서 설명한 Loss Function을 15
번 반복해 예측 행렬 안 요소가 사용자-전시물 Vector 값이 되

도록 최적화한다.

1-269 1-270 ... 7-72 7-74

2 1 1 ... 0 0

10 1 0 ... 1 1

... ... ... ... ... ...

32 0 0 ... 0 1

36 2 3 ... 1 0

표 3. 사용자-전시물 벡터

Table 3. User-Exhibit Vector

1-269 1-270 ... 7-72 7-74

2 0.2783 3.211 ... 0.72 0.213

10 1.231 0.83 ... 6.11 0.811

... ... ... ... ... ...

32 0.13 0.31 ... 0.31 1.21

36 3.212 8.32 ... 1.4356 0.43

표 4. 예측 행렬

Table 4. User-Exhibit Vector

그림 5. 개인화 맞춤 추천 예시

Fig. 5. Exhibit poster example

마지막으로 예측 행렬을 반복해서 최적화하면 표4와 같이 0
이 없는 밀집 행렬이 생성된다. 행은 사용자를 의미하며 열은 

각 전시관을 의미한다. 행렬의 요소는 사용자가 해당 전시물을 

선호하는지를 반영한 값이며 높을수록 사용자가 선호할 확률

이 높다. 해당 행렬에서 사용자가 보지 않은 전시관 중 점수가 

높은 9개를 추출해 관람객에게 추천한다.
그림5는 실제 2020 산학협력 EXPO에 반영된 결과물이며 사

용자에게 최적화된 9개의 전시관을 추천해준다.

4-2 유사 전시물 추천

유사 전시물 추천은 전시물의 텍스트를 사용해 의미상으로 

가까운 전시물을 추천해주는 시스템이다. TF-IDF와 Sentence 
BERT를 사용해 텍스트를 벡터로 변환시킨 후, 각각의 벡터들

에 대해 코사인 유사도를 적용해 유사한 게시물을 찾는다. 
TF-IDF를 적용해 찾아낸 유사한 전시물 3개와 Sentence BERT
를 적용해 찾아낸 전시물 3개를 관련 전시물을 사용자에게 추

천한다. 유사 전시물 추천은 개인화 맞춤 추천과 다르게 모든 

사용자에게 똑같이 추천된다.

1) TF-IDF
TF-IDF를 이용한 유사 전시물 추천 시스템의 구현 방법은 

그림6과 같다. 첫째로, 전시물 텍스트에 형태소 분석을 적용해 

문장을 형태소라는 토큰으로 분리한다. 형태소는 뜻을 가진 가

장 작은 말의 단위를 의미한다. 예를 들어, "아버지가 방에 들어

가신다"라는 문장에 형태소 분석을 적용하면 “아버지/NNG”, 
“가/JKS”, “방/NNG”, “에/JKB”, “들어가/VV”, “신다/EP+EC"
로 분리가 된다. 문장을 형태소로 분리한 후, 조사와 동사 같은 

불필요한 품사를 제외한다. 본 시스템에서는 Konlpy 형태소 분

석기를 사용하며 여러 모듈 중 Komoran 모듈을 사용한다.
둘째로 형태소로 분리된 단어 집합에 TF-IDF를 적용해 2차

원 행렬로 구성된 벡터를 만든다. 행렬의 행은 전시물을 의미하

며 열은 단어들을 의미한다. 2차원 행렬에 코사인 유사도를 적

용하면 각 전시물 중 가장 유사한 전시물을 알 수 있다.
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그림 6. 전시물 예시

Fig. 6. Exhibit poster example

셋째로, 2차원 행렬에 코사인 유사도를 적용해 문서 집합의 

상관관계를 담은 행렬을 구성한다. 각 전시물 당 유사도 점수가 

가장 높은 전시물 3개를 추출한다.

2) Sentence BERT
Sentence BERT를 이용한 유사 전시물 추천 시스템의 구현 방

법은 다음과 같다. 첫째로 전시물 텍스트를 Sentence BERT에 입

력해 1차원 행렬로 구성된 벡터를 생성한다. 전시물 설명을 

Sentence BERT에 입력하면 (1 x 764) 벡터 형태로 변환된다. 해당 

벡터는 전시물의 정보가 압축되어 숫자로 표현된 형태이다. 각각

의 전시물 벡터를 합치면 (N x 764) 차원의 2차원 벡터가 된다.
둘째로, 해당 벡터에 코사인 유사도를 적용하면 TF-IDF와 

마찬가지로 전시물 간의 유사도 점수를 가진 2차원 벡터가 생

성된다. 전시물 중 가장 점수가 높은 3개를 유사한 전시물을 사

용자에게 추천한다.

Ⅴ. 결  론

코로나 19와 언택트 문화의 정착으로 온라인 전시는 지속적

으로 확대될 전망이며, 온라인 전시에서 관람객의 몰입감을 높

일 방안에 대한 연구로 추천 시스템을 사용해 실제 2020 산학

협력 EXPO에 참여한 5,535명의 관람객에게 추천 목록을 제공

했다. 그 결과 본 논문에서는 온라인 전시회에 최적화된 개인화 

맞춤 추천과 유사 전시물 추천 방법을 제안해 보았다.
개인화 맞춤 추천 시스템은 사용자의 관람 기록에 Matrix 

Factorization을 적용하여 관람객에게 최적화된 9개의 전시관을 

추천한다. 유사 전시물 추천은 전시물의 설명을 기반으로 유사

한 내용의 전시물을 사용자에게 추천한다. TF-IDF와 Sentence 
BERT를 사용해 총 6개의 전시물을 사용자에게 추천한다.

본 논문의 개인화 맞춤추천은 사용자 로그 기록만 사용하기 

때문에 콘텐츠의 특성이 반영되지 않는다. 또한, 유사 전시물 추

천은 전시물의 영상과 이미지 정보를 사용하지 않는다. 추후 연

구로 개인화 맞춤추천에 콘텐츠 정보와 사용자 로그를 섞어 사

용자에게 추천 목록을 제공하고자 한다. 또한, 유사 전시물 추천

에 이미지와 텍스트를 벡터로 변환해 전시물을 추천하고자 한다.
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