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신경망 협업 필터링을 이용한 운동 추천시스템

Exercise Recommendation System Using Deep Neural 
Collaborative Filtering
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Wooyong Jung*, Chanuk Kyeong*, Seongwoo Lee*, 
Soo-Hyun Kim*, Young-Ghyu Sun*, Jin-Young Kim**

요  약  최근, 소셜 네트워크 서비스에서 딥러닝을 활용한 추천시스템이 활발하게 연구되고 있다. 하지만 딥러닝을 이용
한 추천시스템의 경우 콜드스타트 문제와 복잡한 연산으로 인해 늘어난 학습시간이 단점으로 존재한다. 본 논문에서는
사용자의 메타데이터를 활용하여 사용자 맞춤형 운동 루틴 추천 알고리즘을 제안한다. 본 논문에서 제안하는 알고리즘은
메타데이터(사용자의 키, 몸무게, 성, 등)를 입력받아 설계된 모델에 적용한다. 본 논문에서 제안한 운동 추천시스템 모델
은 matrix factorization 알고리즘과 multi-layer perceptron을 활용한 neural collaborative filtering(NCF) 알고
리즘을 기반으로 설계된다. 제안된 모델은 사용자 메타데이터와 운동 정보를 입력받아 학습을 진행한다. 학습이 완료된
모델은 특정 운동이 입력되면 사용자에게 추천도를 제공한다. 실험 결과에서 제안하는 운동 추천시스템 모델이 기존 
NCF 모델보다 10% 추천 성능 향상과 50% 학습 시간 단축을 보였다.

Abstract  Recently, a recommendation system using deep learning in social network services has been 
actively studied. However, in the case of a recommendation system using deep learning, the cold start 
problem and the increased learning time due to the complex computation exist as the disadvantage. In 
this paper, the user-tailored exercise routine recommendation algorithm is proposed using the user's 
metadata. Metadata (the user's height, weight, sex, etc.) set as the input of the model is applied to the
designed model in the proposed algorithms. The exercise recommendation system model proposed in 
this paper is designed based on the neural collaborative filtering (NCF) algorithm using multi-layer 
perceptron and matrix factorization algorithm. The learning proceeds with proposed model by receiving
user metadata and exercise information. The model where learning is completed provides 
recommendation score to the user when a specific exercise is set as the input of the model. As a result
of the experiment, the proposed exercise recommendation system model showed 10% improvement in 
recommended performance and 50% reduction in learning time compared to the existing NCF model.
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Ⅰ. 서 론

최근, 52시간 근무제도 시행 등 퇴근 후 여가시간 보
장이 확대되면서 밀레니얼세대를 중심으로 생활체육 참
여율이 증가하고 있다. 연예인, 인플루언서들도 방송 혹
은 소셜 네트워크 서비스(SNS)를 통해 운동하는 모습을 
노출함으로써 운동 문화의 유행을 부추기고 있고 개인 
트레이닝 수요 또한 증가하고 있다[1]. 그러나 개인 트레
이너의 공급이 수요를 따라가지 못하게 되면서 실력과 
자격 등 전문성을 갖추지 못한 개인 트레이너들이 증가
하고 있다. 전문성이 부족한 트레이너 선택으로 인해 발
생한 잘못된 운동과 자세는 이용자들의 운동 만족도를 
낮추는 결과를 보인다[2]. 본 논문은 사회적인 수요가 증
가하고 있는 개인 트레이닝 만족도를 충족시키기 위해 
AI 기반 사용자 운동 추천시스템을 제안한다.

기존 추천시스템은 유사도 측정과 matrix factorization 
(MF)을 이용하여 콘텐츠 기반 필터링과 협업 필터링을 
진행한다[3]. 콘텐츠 기반 필터링은 사용자가 사용한 아이
템들을 분석하여 비슷한 내용의 아이템을 추천하는 방식
이다. 협업 필터링은 나와 비슷한 아이템을 소비한 사용
자의 기록을 활용하여 추천하는 방식이다. MF는 행렬 특
이값 분해를 이용하여 기존 데이터셋에서 입력되지 않은 
데이터를 추측하여 입력된 형태의 데이터셋을 복원한다. 
MF의 경우 빠른 연산 속도를 통해 사용자에게 아이템을 
추천할 수 있다는 장점이 있지만, data sparsity 단점도 
있다. data sparsity는 아이템이 많고 아이템에 대한 사
용자들의 선호도 데이터가 적을 때 추천에 대한 성능이 
제한되는 문제다[5].

최근 data sparsity와 같은 한계점을 개선하기 위해 
추천시스템에 머신러닝 기술을 활용하는 연구가 활발히 
진행되고 있다[6]. 본 논문에서 제안하는 추천시스템은 많
은 사용자들의 키, 몸무게와 같은 메타데이터와 사용자
가 수행한 운동 데이터를 분석한다. 사용자들의 메타데
이터는 기존 neural collaborative filtering(NCF) 알
고리즘에서 사용자 id의 임베딩을 대체하여 입력된다[7]. 
이후 MF 알고리즘과 딥러닝 연산을 통해 사용자 메타데
이터와 운동 id 임베딩 값을 분석하고 운동을 추천한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. Ⅱ장에서는 
NCF모델과 본 논문에서 제안하는 추천시스템 모델을 소
개하고 Ⅲ장에서는 실험과 결과를 제시한다. 마지막으로 
Ⅳ장에서 결론으로 마무리한다.

Ⅱ. 제안하는 모델

1. Neural Collaborative Filtering
NCF는 추천시스템에서 사용되어왔던 MF 모델의 단

점을 보완하여 설계된 모델이다. MF 모델은 데이터의 양
이 많아질 때 사용자와 아이템의 복잡한 관계를 선형연
산만을 이용하여 표현하는데 한계가 있다.

NCF는 MF에 비선형 연산을 추가하여 사용자와 아이
템 관계의 복잡성을 설명할 수 있도록 한다. 비선형 연산
은 Multi Layer Perceptron(MLP)을 이용하여 적용한
다. 그림 1에서 좌측 Layer는 MF, 우측 Layer는 MLP를 
구현하여 출력한다. 각 Layer에서 출력된 변수들은 모두 
NeuMF Layer에서 Dense Layer를 적용하여 예측값을 
출력한다.

Generalized MF(GMF) layer는 각 사용자와 아이템
의 id를 임베딩하여 추출한 변수를 latent vector라 가
정하고 각 요소들을 곱하여 합산한 값을 출력한다. 출력
값이 1에 근접할수록 선택한 운동을 사용자가 한 것으로 
판단한다. 반면에, 0에 근접할수록 선택한 운동을 사용자
가 하지 않는 것을 의미한다. 연산은 (1)와 같이 진행한
다. 각 와 는 사용자와 아이템의 id를 임베딩한 결
과이다.

  
  

  
 




 ,     (1) 

MLP Layer에서는 활성화 함수(activation 
function)으로 기울기 소실(vanishing gradient) 현상
을 방지하기 위해 Rectified Linear Unit(ReLU) 함수를 
사용한다. ReLU 함수 식은 (2)와 같다[8, 9].

                 ≦  .               (2) 

그림 1. 신경망 협업 필터링 구조.
Fig. 1. Structure of Neural Collaborative Filtering.
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2. Modified Neural Collaborative Filtering
기존 NCF 모델은 각 사용자와 아이템의 id를 랜덤으

로 임베딩하여 사용자와 아이템을 구별한 뒤에 선형과 
비선형 연산을 진행한다. 하지만 사용자의 신체정보로 
이미 사용자의 id는 구별될 뿐만 아니라 키와 같은 선형
적인 데이터를 랜덤으로 임베딩하여 연산을 진행할 경우 
연산시간이 늘어나고 각 데이터들의 선형성이 사라진다. 

따라서 본 논문에서는 그림 2와 같이 주어진 사용자의 
데이터는 임베딩을 거치지 않은 채 전처리 과정을 거쳐 
입력된다. 아이템 id만 임베딩을 거친 채 연산을 진행하
여 사용자 데이터를 기존의 운동 데이터로 복원할 수 있
는 아이템 id 임베딩값을 찾는다.

Ⅲ. 실험 및 결과

실험은 하나의 데이터셋을 이용하여 MF, NCF 알고
리즘과 본 논문에서 제안하는 수정된 NCF를 활용한다. 
모델의 성능을 측정하기 위해 데이터셋을 모델 훈련용 
데이터셋과 테스트용 데이터셋으로 구별하였다.

1. Dataset
활용하는 데이터셋은 신체정보 데이터셋과 운동 루틴 

데이터셋이다. 신체정보 데이터셋은 나이, 성별, 키, 체
지방률, 혈압과 같은 사용자의 신체정보와 악력, 제자리 
뛰기, 앉았다 일어나기, 유연성과 같은 간단한 신체 능력
을 측정하여 클래스를 분류한 데이터셋이다. 본 연구에
서는 신체정보 데이터셋을 활용하여 운동 루틴 데이터셋
을 제작한다. 

그림 2. 제안한 모델의 구조.
Fig. 2. Structure of proposed modified NCF.

운동 루틴 데이터셋은 (3)과 같이 0과 1로 나누어 운
동 실행 여부를 입력한다. 운동의 종류는 총 15개를 입력
한다.

        
 

    .    (3)

데이터셋의 shape은 먼저 신체정보 데이터셋의 경우 
(100000, 9)이고 운동 데이터셋은 (100000, 15)으로 구
성된다.

2. Loss function
모델의 제일 마지막 Layer에서 활성화 함수를 sigmoid로 

적용하여 예측값을 0과 1 사이의 값으로 제한한다. 모델
학습의 Loss function은 binary crossentropy (4)를 
사용한다.

 


  



 log log  

3. 성능 지표
각 모델의 성능 지표 측정은 precision과 recall 값을 

측정한다. 추천모델의 경우 각 추천 후보군에서 추천이 
얼마나 잘 이루어지는가를 판단하기 때문에 성능 지표로 
recall과 precision을 사용한다. (5), (6) 식에서 true 
positive(TP)는 positive 값을 positive라 예측한 것이
고, false positive(FP)는 negative를 positive라 예측
한 것이고, false negative(FN)는 positive 값을 
negative라 예측한 것을 의미한다.


   ,          (5)

 
    .          (6)

4. 하이퍼파라미터
하이퍼파라미터는 표1과 같이 설정된다.

loss function binary_crossentropy

embedding 
dimension 11

number of nodes 32,64,32,16
batch size 128
Activation ReLU

표 1. 실험 파라미터.
Table 1. Simulation Parameters.
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그림 4. MF, NCF, Modified NCF 모델별 테스트 데이터셋의 혼동 행렬.       
Fig. 4. Confusion matrix of each model about test dataset.

그림 3. 모델 성능 그래프.
Fig. 3. Model performance graph.

5. 각 모델에 대한 성능 결과
실험 결과 본 논문에서 제안하는 수정된 NCF 모델의 

성능이 다른 모델에 비해 더 나은 성능을 보여준다. 그림 
3은 각 세 개의 모델을 학습 진행에 따른 metrics를 그
래프로 그린 것이다. 표 2를 보면 먼저 loss 값의 경우 
0.1139로 비교모델 중 가장 작은 것을 알 수 있다. 
precision은 기존의 NCF 모델보다 조금 낮은 값을 보여
주고 recall 값은 기존 모델들보다 0.9897로 12% 향상
된 것을 알 수 있다. 또한 학습 시 한 epoch당 소요되는 
시간을 측정하였는데 MF는 96초, NCF는 580초, 본 논
문에서 제안하는 수정된 NCF는 25초로 측정되었다.

각 모델의 성능 지표를 비교해볼 때 본 논문에서 제시
하는 모델이 성능과 연산시간 모두 기존 모델들보다 좋
은 수치를 보여준다. 그림 4은 각 모델별 confusion 

matrix를 나타낸다. 각 confusion matrix중 본 논문에
서 제안하는 수정된 NCF matrix의 대각 성분 합이 가장 
큰 것을 알 수 있다.

loss precision recall epoch time

MF 0.2729 0.8083 0.8105 96s

NCF 0.1727 0.8945 0.8720 580s

Modified
NCF 0.1139 0.8560 0.9897 25s

표 2. 모델 성능 지표.
Table 2. Model performance metrics.
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Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 사용자의 메타데이터를 이용하여 사용
자에게 적합한 운동 루틴을 추천하기 위한 신경망 협업 
필터링 모델을 제안한다. 사용자 id를 임베딩하여 연산
하는 것이 아니라 사용자로부터 입력된 데이터 중 선형
적인 정보를 가지고 있는 데이터를 임베딩 layer 대신 입
력하여 사용자를 구별할 수 있는 정보로 활용한다. 이를 
통해 임베딩 연산 시간을 절약할 뿐만 아니라 사용자의 
임베딩 값이 의미를 지닌 값으로 활용할 수 있다. 또한 
모델 성능 지표인 정확도(accuracy)와 재현율(recall) 
값이 5% ~ 10% 향상되어 사용자에게 더욱 적절한 운동
을 추천할 수 있다. 본 논문에서 제안하는 모델은 운동 
추천할 수 있을 뿐만 아니라 사용자의 선형적인 메타데
이터가 존재할 때 추천모델에 충분히 적용될 수 있다.
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