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ABSTRACT

The purposed of this research is to develop multimedia content usage analysis service platform. In the proposed platform, the 

content gazing behaviors of the users are monitored and profiled in real-time and a set of quantifiable metrics is provided. These 

metrics are used to determine the closeness of the users’ behavior from the intent set by the provider. Based on the evaluation, it is 

possible to assess the effectiveness of the contents themselves as well. The content usage assessment is accomplished by utilizing the 

intention flow and the intent weight, which are embedded into the content by the content provider. Proposed methodology can be 

effectively applied and used in various application domains such as in education and in commercial advertisements.
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요     약

본 연구의 목적은 시선 관심 객체 기반 양방향 서비스를 효율적으로 하기 위해, 멀티미디어 콘텐츠를 시청하는 소비자의 응시 행위를 

개별 객체 중심으로 실시간 모니터링하고, 콘텐츠 소비 시점의 맥락적 소비자 이해도를 인지하여 콘텐츠 제공의도에 맞는 소비행태 분석을 

제공하는 플랫폼 기술을 제공하는 데 있다. 이를 위해 미디어 콘텐츠 내 개별 객체 표현 구조를 연구하고, 미디어 제공자의 의도와 비교하

여 제공자가 의도한 계획에 맞춰 소비되고 있는지를 파악할 수 있도록 한다. 소비자의 소비행태 분석은 응시 분석(Gaze Profile Analysis)

과 콘텐츠 제공자에 의해 제공된 의도 흐름(Intention Flow)과 가중치(Intention Weight)를 분석한 정보를 사용하여 이루어진다. 이와 같은 

기술은 교육, 광고 등에 효과적으로 사용될 수 있을 것으로 기대된다.

키워드 : 개인화 서비스, 추천 서비스, 데이터 분석 및 검색, 목적 중심 콘텐츠 소비
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1. 서  론1)

멀티미디어 콘텐츠는 다양한 분야에서 활용되고 있으며, 

여러 의도를 포함하고 제작, 소비되고 있다. 이러한 멀티미

디어 콘텐츠는 제작 의도에 맞추어 소비되기를 희망하나 그 

동안의 연구는 제작의도에 초점이 맞춰지기보다는, 콘텐츠 

자체 소비에 초점이 맞춰져 분석 및 연구가 진행된 바 있다. 

콘텐츠의 객체 검출연구, 소비자 감성인지 정보 관련 연구, 

아이 트랙킹에 관한 연구들이 그동안 진행된 대표적인 연구

들이다[1-4]. 소비자의 눈 응시 정보를 기반으로 감성 및 개

별 객체 중심의 소비행태를 분석하는 것은 온라인 스마트 

※ 이 논문은 2014년도 호서대학교의 재원으로 학술연구비 지원을 받아 수행된 
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광고, 양방향 시청각 교육, 소비자 맞춤형 동영상 서비스, 더 

나아가서 의학적으로도 활용 가능한 기반 기술이 될 가능성

이 높으며 향후 다양한 분야와 접목 가능성이 큰 연구 영역

이기도 하다. 특히, 구글이나 애플, 삼성 등에서도 차세대 인

터페이스로 시각정보를 사용하고자 한다는 발표를 한 바 있다

[5-6]. 또한 멀티미디어 콘텐츠 내에는 다양한 정보가 포함되

어있으며 이를 표현하기 위한 메타데이터가 존재한다. 이와 

같은 메타데이터와 시선추적 정보를 활용하여 소비자의 소비

행태를 분석하고, 이 분석된 정보가 콘텐츠 제공자가 객체를 

제작 표현하고자 하는 의도에 맞게 이루어지고 있는가를 분석

하기 위하여 본 연구에서는 콘텐츠 제작자 의도를 반영한 

소비가중치를 두어 목적 중심 소비행태 분석을 한다. 

또한, 웹, 스마트폰, 스마트 패드 등을 통한 소비자의 콘

텐츠 응시 데이터를 객체 정보와 결합하는 영역 중심 매핑 

방식을 통해 소비자의 관심 객체를 도출하고 랭킹 알고리즘

을 적용하여 사용자별 콘텐츠 선호 객체 패턴을 연구한다.

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2015.4.8.315
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구  분 연구 동향 주요 결과물 연구 문제 및 이슈

콘텐츠의 객체

검출 연구

•타깃 객체를 대상으로 유사한 객체 검

색 기술 연구
•색상, 모양, 질감, 모션 궤적 정보를 이

용한 객체 추출 기술 활용

•특징 벡터를 추출하고 객체의 종류를 
구분하는 방식 연구

•영상 내에서 사물의 종류 구분(사람, 

자동차, 꽃 등)
•객체의 색상, 질감, 모양, 모션 데이터

베이스화

•사진 이미지를 검색하여 우너본 영상 
찾아주는 서비스 제공

•한 화면 내 다양한 객체 구분의 어려움

•객체의 실제적 의미(사람 이름, 자동
차 이름 등) 도출 어려움

•검색 중심의 검출 기술 위주

•맥락 중심의 검출 및 해석 기술은 불
충분

소비자 

감성/인지정보

서비스 연구

•콘텐츠 감성 서비스로 향기와 촉각을 

접목한 콘텐츠 기술 연구

•게임 속 환경에 따라 향기가 나는 기
술 개발 연구

•온라인 소설 활동의 결과가 오프라인 

상의 향기로 연결되는 기술 연구
•원격으로 상대방과 악수하는 기술, 가

상현실 헬멧, 질감이 느껴지는 조각상 

등 오감 중심 기술 연구가 활발

•게임 콘텐츠와 동기화 된 향기 분사기

•설정 상황별로 달라지는 향기 분사기

•오감만족형 가상 헷멜 Virtual 
coocoon

•인터넷 악수 실험

•감성 기반 음악, 이미지 콘텐츠 추천 
서비스

•인간의 감각과 기존 콘텐츠와의 결합

은 향기 중심의 몇 가지 상황에 한정

•소비자의 무의식적이고 비언어적인 
데이저를 수집하여 내면적 의도를 파

악하는 연구는 아직 초보단계

•눈 정보를 활용한 감성 인지 연구는 
찾아보기 어려움

아이 트래킹 연구

(콘텐츠 중심)

•콘텐츠를 중심으로 한 아이 트래킹 기
술은 주로 광고, 웹사이트 사용성 평

가 등에 적용

•Text 2.0은 독서에 아이 트래킹 기술
을 접목하여 사용자의 시선 흐름에 따

른 양방향 서비스 연구

•콘텐츠를 제공하는 단말기에 아이 트
래킹 기술을 접목하여 콘텐츠 최적화 

및 메뉴 이동 기술 연구

•디지털 광고 및 웹사이트의 Scan 
path, Heap map, Focus map 데이터

•옥외 광고의 사용성 평가

•고정 텍스트 또는 고정 이미지 포인트 
중심의 인풋 정보로 활용

•새로운 사용자 UX 확대 기반 마련

•움직이는 동양상 콘텐츠에 적용된 사
례 부족

•콘텐츠 화면에서의 제한적 위치가 아

닌 움직이는 객체와 결합하여 적용한 
사례는 아직 없음

•단순한 인풋 인터페이스 요소가 아니

라 사용자 의도가 담긴 정보로서 활용 
필요

Table 3. Analysis of the Recent Research

2. 관련 이론

현재 국내외 최근 연구동향은 위와 같다.

2.1 콘텐츠의 객체 검출 연구

콘텐츠 내에서 특정한 객체를 검출하는 기술은 이미지 기

반 정보 검색 영역에서 활발하게 연구 및 응용되고 있다. 

전체 영상 중 일부 화면을 이용하여 그 안에 포함되어있는 

객체의 색상, 윤곽 형태 등을 토대로 해당 화면이 포함되어

있는 원본 영상을 찾는 것이 핵심 내용이다. 이 기술은 영

상을 찾아서 소비자에게 검색 결과를 제공하거나 찾은 결과

를 차단하여 불법 유통 혹은 음란물 영상의 유통을 방지하

는 것으로 나뉘어 적용되고 있다[7]. 

 MPEG7은 콘텐츠의 내용 기반 검색이 가능한 주요 메타

데이터 요소를 정의한다. 비디오 영상 분석과 분할 기법에

서 활용할 수 있는 색상(Color), 질감(Texture), 모양(Shape), 

모션(Motion) 궤적을 기반으로 콘텐츠 색인 결과를 제공할 

수 있도록 표준화 기술을 정의한다. 객체 검출 연구가 가장 

활발하게 되고 있는 영상 처리 분야에서는 객체의 특징점을 

추출하고, 추출된 특징점을 이용해 타깃 객체를 검출한다. 

예를 들면, 색상 히스토그램과 객체의 주요 특징점을 복합

적으로 고려하고 유사도 비교를 통하여 객체를 검출한다. 

ETRI가 기술 이전 중인, ‘실시간 영상 내에서 검출된 객체

의 연속적인 움직임을 식별하고 추적하기 위한 기술’ 또한 

RGB 색상 히스토그램과 상관관계 필터를 적용하여 객체의 

특성 정보를 실시간으로 업데이트한다[8]. 최근에 Xiaohui 

Shen 등은 모바일 폰의 카메라에 저장된 사진 이미지 데이

터베이스를 활용해서 사용자가 요청한 이미지와 흡사한 형

태의 객체를 검색하는 연구를 수행하고, 데이터베이스에 있

는 객체의 가상 마스크를 이용하여 요청한 객체의 로컬라이

제이션과 검출 결과를 제시하였다. 

구글은 비디오 내의 객체를 인식하고 그에 대한 특징 벡

터를 추출하여 사물의 종류를 구분해내는 ‘자동 영상 사물 

인식’ 특허를 획득하였다. 사물의 종류는 사람, 자동차, 전봇

대 등 대표적인 유형으로 분류된다. 특징 벡터 기술로 사물

이 가진 다양한 특징(색상, 움직임, 모양 등)을 파악하고 이

를 서버에 저장된 정보와 매칭 시켜 최종적인 사물의 종류

를 판단한다. 이 기술은 Youtube나 이미지 검색 등의 기존 

구글 서비스뿐 아니라 Google Glass에도 활용되었다[11]. 

2.2 소비자 감성/인지 정보 서비스 연구

감성/인지 정보 서비스 기술은 디지털 인터페이스를 통해 

사용자와 디바이스, 또는 사용자와 콘텐츠가 교감하는 새로

운 형태의 커뮤니케이션 방식과 감성 전달 메커니즘을 말한

다. 소비자의 현재 정서를 인지함으로써 감정의 정화, 승화, 

억제를 보조하고 보다 사실적이고 인간 친화적인 콘텐츠를 

제공하도록 한다. 그중에서도 TV 기반의 감성 정보 서비스

는 감성 정보의 생성 및 획득을 포함하는 저작 기술, 방송

이나 통신망을 이용하기 위한 부복화, 다중화를 포함하는 

전송 기술, 감성 정보를 수신하여 AV에 동기를 맞추어 출

력하는 재현 기술과 각각의 응용 분야에 따른 응용 서비스 

기술로 구분할 수 있다[13].
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Fig. 1. Emotional Information Services

Multimedia University의 Khairil Imran Bin Gauth와 

University of Malaya의 Nor Aniza Abdullah는 Building an 

E-Learning Recommender System using Vector Space 

Model and Good Learners Average Rating 연구를 통해, 이

러닝 환경에서 평점이 좋은 학습자가 선호하는 콘텐츠를 기

반으로 한 추천 시스템을 제안하였으며, 이를 활용한 시연 

시스템을 구현하였다[12].

IBM Haifa Research Lab.에서는 Social Media Recommendation 

Based on People and Tags 연구를 통해 Social Search, 

Entity Recommendation, Personalization의 세 가지 강점을 

가지고 있는 SaND 모델을 제안하였으며, Tag를 이용한 소

셜 미디어 추천 시스템을 제안하였다[16].

서울대학교에서는 시간 상황 정보를 고려한 음악 추천 연

구를 통해 봄, 여름, 가을, 겨울, 또는 오전, 오후 등과 같이 

불명확한 단어로 대변되는 특정시기를 정의하고, 사용자에

게 시간 상황 정보를 도출하였다. 이러한 시간 상황 정보를 

고려하여 협업 필터링을 이용한 음악 추천 시스템을 제안하

였으며, 최대 57%의 성능 향상의 결과를 얻었다[17]. 그 밖

에도 여러 추천시스템 등에서 이를 연구 진행한 바 있다.

2.3 아이 트랙킹 연구

아이 트랙킹 기술은 마케팅, HCI 분야 등 폭넓은 분야에서 

높은 활용 가치를 지닌다. 눈동자의 움직임을 감지하여 시선

의 위치를 추적하는 기술로서, 비디오 분석 방식, 콘택트렌즈 

방식, 센서부착 방식 등 3가지 방식이 사용된다. 동공의 움직

임을 검출하고 시선의 방향을 계산하며, 이를 통해 사용자의 

시선이 머무는 위치 및 지속 정도를 분석하여 Scan path, 

Heat map, Focus map 등의 다양한 방식으로 표현한다.

Fig. 2. Representation of Eye-tracking Results

독일의 인공지능 연구센터인 DFKI에서 진행한 Text 2.0 프

로젝트는 태블릿 기기 등에서 활용 가능한 미래의 인터랙티브 

한 독서방법을 제시하는 일환으로 아이 트랙킹 기술을 접목하

였다. 즉, 읽었던 부분, 놓친 부분 등을 화살표로 자동 가이드 

해주고 사용자가 속독을 하는 경우에는 중요한 단어를 진하게 

표시해주는 기술, 텍스트의 특정 부분을 읽을 때 그에 해당하

는 연관 이미지와 설명이 자동 등장하도록 하는 과정에 아이 

트랙킹 기술을 활용하였다[18]. ETRI에서는 국내 최초로 비착

용형 원거리 시선 추적 기술을 개발하였다. 이는, 고해상도 

PTZ 카메라 2세트와 적외선 조명 1개를 활용하여 2m 정도의 

원거리에서도 시선 추적이 가능하게 한 것이다[19].

위에서 살펴본 바와 같이 아이 트랙킹 기술과 콘텐츠 검출 

기술, 감성 정보 서비스 기술에 대한 개별적인 연구가 진행되

고 있으나, 기존 연구는 콘텐츠 제공자 의도와 소비자 소비행

태 분석이 통합 연구되고 있지 않았다. 본 연구에서는 소비자 

콘텐트 응시 분석과 함께 콘텐츠 제공자가 소비 가중치를 제공

하게 하여 콘텐츠 목적 기반 소비행태 분석을 하고자 한다.

3. 맥락적 소비자 이해도 분석 기반의 멀티미디어 

콘텐츠 플랫폼 설계

실시간으로 여러 콘텐츠 소비자의 응시 관련 자료(Gaze 

Profile)를 수집하고, 이와 함께 콘텐츠 제공자 의도에 따른 

가중치(IW: Intention Weight)/의도 흐름(IF: Intention Flow)

과 함께 주어진 데이터를 분석한다. 맥락적 소비자 이해도 

분석 기반 멀티미디어 플랫폼의 기본적인 운영 모델은 Fig. 

3과 같이, 1) 시선 처리 모델과 2) 의도 처리 모델의 두 가

지 처리 모델이 요구된다.

3.1 시선 처리 모델과 의도 처리 모델

Fig. 3. Contextual Customer Understanding Analysis Based 

Multimedia Contents Platform Manipulation Model

서비스 시선 처리 모델은 Fig. 4와 같이 서비스 단계에서 

서비스 요청자가 특정 오브젝트를 바라볼 때, 오브젝트와 

시선 정보 간의 관계성을 나타낸다. 사용자 시선은 콘텐츠 

중 특정 오브젝트 위에서 시선 정보가 확인되는지 여부에 

따라 처리된다.

Fig. 4. Object Based Relation between Contents and Gaze
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Fig. 5. Intention Representation

서비스 제공자는 콘텐츠를 생성함에 있어, 복수 개의 오

브젝트를 어떠한 순서로 배치할지를 결정하고, 그중에서도 

중요성이 높은 오브젝트를 구분하여, 해당 오브젝트가 콘텐

츠 상에서 차지하는 가중치의 높고 낮음을 결정한다.

본 논문에서 제안하는 서비스 의도 처리 모델은 Fig. 6과 같

이 콘텐츠 오브젝트 정보 기반의 순서(의도 흐름: Intentional 

flow)와 가중치(Intentional weight)의 두 가지 요소를 갖는

다. 이와 같은 요소를 표현하는 방식은 Fig. 5와 같은 형식

으로 나타낸다.

Fig. 6. Intentional Flow and Weight

의도 흐름과 가중치는 미디어 콘텐츠 제공자에 의해서 주

어지며, 가중치는 객체 레벨(Object level), 그룹 레벨(Group 

level), 시퀀스 레벨(Sequence level), 융합 레벨(Combination 

level)로 나뉘어 주어지게 되며, 평가 규칙은 가중치와 흐름에 

따라 주어지게 된다. Fig. 6의 예시는 (O1, O4, O2, O3)순으로 

소비되기를 의도하고, 각각의 가중치는 다시 레벨별로 콘텐츠 

제공자에 의해서 주어지게 되며, 소비자의 응시패턴과 비교하

여 평가되게 된다.

의도적 순서(Intentional flow)의 정의 : 콘텐츠 내에서 

오브젝트가 서비스 요청자에게 정보의 형태로서 의미 

있게 전달되는 순서를 의미한다. 이를 위해 서비스 제

공자는 이미지 프레임(F: Frame) 영역을 정의하고 프

레임과 오디오 정보가 싱크 되는 시간 영역(AS: Audio 

Sync)을 정의한다. 오디오 싱크 영역 내에서 오브젝트는 

보이는 것과 상관없이 정보로서 전달되는 순서가 달라질 

수 있으며, 전달되는 시점에 시간 정보(t: time)를 갖는다.

의도적 가중치(Intentional weight)의 정의 : 의도적 가

중치는 콘텐츠 내에서 오브젝트가 서비스 요청자에게 

순서적으로 전달되는 것과 별개로, 다른 오브젝트에 비

해 상대적으로 높은 중요성을 갖는 오브젝트를 따로 구

분함을 의미한다. 가중치 정보는 서비스 제공자가 다양

한 대상에 대하여 정의할 수 있도록 유연성을 갖는다.

위 연구의 활용 분야로 이러닝이 채택된 경우, 학습 절차

상 효과적으로 교육을 하기 위해서는 학습 객체의 순서가 

주어질 수 있고 각각의 학습 객체는 그룹이 될 수도 있고, 

하나의 오디오 혹은 하나의 비디오, 이미지가 될 수도 있을 

것이다. 학습 제공자인 교수의 학습안과 교수의 경험에 의

하여, 학습 흐름과 학습 가중치가 주어지게 되고, 학습자의 

학습 진행은 교수에 의해서 주어진 학습 진행과 매칭 형태

로 비교되게 될 것이다.

3.2 소비자 콘텐츠 소비 응시 데이터와 표현

소비자는 다양한 내부 혹은 외부 변인에 의해 멀티미디어 

콘텐츠 소비 시에 다양한 영향을 받을 것이다. 외부 변인이 

미치는 영향도 향후 연구되어야 할 것이나, 본 연구에서는 

응시하는 데이터와 의도 흐름을 비교하는 것을 콘텐츠 제공

자의 목적과 비교․분석하였다.

Fig. 7. Comparison between Intentional Flow and Attention Data

일치하는 경우, 완전 일치 방식과 융통성 있는 응시 방식

이 있으나, 객체의 완전 일치가 아닌 주어진 범주 내에 오차

를 인정한 비교 판단을 실시한다. 범주 내의 오차 범위는 콘

텐츠 제공자에 의해서 주어질 수 있다.

3.3 의도 흐름과 응시 데이터 비교 방식 

Fig. 8의 (a)는 연속검출전략을 설명한 것이다. 예를 들어, 

IF(Intention Flow)가 O4, O5, O5인 경우, 시스템은 검색범위 

내(Search range)에서 검색범위와 의도범위(Intention range)

에서 일치하는 O4를 첫 번째 검출한 후, O5가 나타날 때까지 

검색범위 내에 O5가 있다면 의도에 따라 응시가 된 것으로 

간주한다. Fig. 8의 (b)는 그룹 검출에 관한 것이다. 그룹 검

출의 경우는 검색 범위 중간에 나타난 검출 요소가 결과에 

영향을 끼치지는 않는다.

Fig. 8. A Example of the Intention Range Detection
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3.4 분석 방식

멀티미디어 콘텐츠를 응시하였다 하더라도, 중요도가 가

장 높아야 한다고 기대하는 콘텐츠를 응시하지 못하였다면, 

실제적으로 소비자의 소비는 큰 의미 있는 결과를 갖지 못

할 경우가 높다. 이와 같은 의도를 반영하기 위하여 본 연

구에서는 콘텐츠 제공자가 콘텐츠 객체에 가중치를 제공하

고 이를 기반으로 구성된 메트릭 트리(Metric Tree)를 소비

자가 응시한 콘텐츠 트리에 있는 객체 가중치와 비교하여 

소비행태 값을 계산하게 된다. Fig. 9는 평가 메트릭 트리 

생성과정을 보여주고 있다. 본 연구를 이러닝 멀티미디어 

콘텐츠를 사용하여 실험한 바에 의하면, 가중치를 반영하여 

의도에 따른 소비 태도와 콘텐츠 이해도를 반영하는 것이 

효과적임을 실험을 통하여 알 수 있었다.

Fig. 9. Evaluation Matrics Tree

그러나 평가 메트릭 트리 비교만으로는 중요한 콘텐츠를 

보았는가 보지 않았는가 혹은 보았을 가능성이 높은가를 측

정하는 것에 불과하기 때문에, 소비자가 멀티미디어 콘텐츠

를 응시하는 상태와 함께 가중치를 비교함으로 해서, 의도

된 흐름에 따라 콘텐츠가 소비되었는지, 그리고 중요한 콘

텐츠가 소비되었는지를 평가하기 위해서 다음과 같이 SDV 

(Sync timing Deviation Value)를 측정한다.

       ×
   (1)

여기서, 는 Intended start time, 는 Actual gaze 

time in segment, 는 Intended temporal range in segment, 

그리고 는 Actual temporal range of the target object 

located in segment를 나타낸다.

 IEV(Importance Evaluation Value)는 메트릭 트리 비교 

숫자에 따라 결정되는 반면, SDV는 위와 같은 규칙에 의하

여 주어지게 된다. 만약 IEV가 높고, SDV가 낮은 경우 소

비자는 멀티미디어 콘텐츠 제공자 의도와 유사하다고 판단

할 수 있을 것이다. 그러나 같은 콘텐츠를 바라보기만 한 

것으로 이해했다고 판단하기 힘들다. 따라서, DDV(Duration 

Deviation Value)를 계산해서, 어느 정도로 지속성을 가지고 

콘텐츠를 소비했는지를 분석에 적용하는 것이 필요하다.

      ×
   (2)

여기서, 는 Intended duration of an object in 

segment, 은 Actual gaze duration of the object in 

segment를 나타낸다.

소비자는 높은 IEV와 낮은 SDV, DDV를 갖은 경우에 의

도된 소비행태를 보인다.

이와 같은 동영상 소비행태 분석방법을 이러닝 학습 콘텐

츠 효과평가에 활용한다면, 의도된 소비행태를 판단할 수 

있다. Fig. 10의 경우, A는 학습자가 잘 따라오고, 이해도도 

높은 콘텐츠로서 콘텐츠도 흥미롭고 이해도도 높아 바람직

한 학습콘텐츠 소비가 기대되는 콘텐츠이다. B는 이해도는 

높으나 학습자의 학습태도는 바람직하지 않은 경우이다. 일

반적으로 이 경우의 콘텐츠는 학습자에게는 난이도가 낮은 

콘텐츠이다. C는 이해도는 낮으나, 집중도는 높은 경우로 학

습자에게 난이도가 높은 콘텐츠 군에 해당된다.

Fig. 10. Effectiveness of the Contents

학생#
선생님

평가접수순위
정답비율

정답비율 

순위

평가순위

(=IEV/SDV*DDV)

1 1 0.94 1 1

2 2 0.78 5 5

3 4 0.94 1 1

4 5 0.72 7 7

5 7 0.89 4 4

6 9 0.33 9 9

7 2 0.94 1 1

8 6 0.78 5 5

9 8 0.39 8 8

Table 1. Test of Effectiveness Values (IEV/SDV, DDV) of Contents 

4. 결론 및 기대효과

콘텐츠 제공자에 의해서 의도된 형태로 소비가 일어났을 

때 가장 효과적인 결과를 얻을 수 있는가를 이러닝을 통하여 

실험한 결과, 교수가 만들고 학습목표로 설정한 것을 학습자

가 잘 학습하고, 그에 상응하는 학습이 절차적으로 진행되었

을 때, 학습자의 학습(학습자 수 = 9)은 선행학습과 연계하여 

잘 진행될 것으로 기대하며 학습 결과도 좋은 것으로 실험 

결과 분석되었다. 이는 개인화 서비스가 가능한 이러닝 서비

스가 가능할 뿐 아니라, 추천 서비스도 가능하다.
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이와 같은 소비패턴 분석을 u-commerce 등의 광고 평가

분석에도 활용하는 것이 가능하다. 또한 향후 SNS를 활용

한 개인 성향분석과 날씨, 위치와 같은 외부 환경변수를 접

목한 데이터 분석을 할 수 있을 것이다.
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