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초록
옥외광고 시장은 영업사원의 노하우에 의

해 폐쇄적으로 이루어져온 분야로, 과학적인
의사결정이 어렵고 광고주에게 여러 옵션을
체계적으로 제공하기 어렵다. 본 연구는 과거
옥외광고 이력 데이터를 분석해 옥외광고 추
천시스템을 개발한 사례를 소개한다. 옥외광고
할당 문제는 학습 데이터가 암시적 피드백인
동시에, 오프라인 광고판 하나에 하나의 광고
만 게시 가능하다는 특수성을 가지고 있다. 이
에 본 연구는 negative sampling과 Deep
Interest Network를 활용하여 옥외광고 이력
데이터에 적합한 추천시스템을 제안한다. 제안
한 추천시스템은 벤치마크 대상들보다 우월한
성능을 보였으며, 본 연구는 유사한 추천 문제
의 해결을 위한 시사점을 제시한다.

1. 서론

2019 광고산업조사에 따르면 작년 대비
디지털 옥외광고 시장 규모는 62.3%가 성장하
여 전체 옥외광고 시장의 규모가 확대되었다
[1]. 하지만 광고주들은 여전히 영업사원의 노
하우에 의해서 옥외광고 매체를 제안받고 있
다. 각 영업사원 별 상이한 영업 방식으로 인
해 옥외광고 시장은 과학적이고 체계적인 옵
션들을 제시하지 못해왔다. 광고주는 할당된
매체에 계약 기간 동안 광고를 수행해야 하기
때문에 광고주에 적합하지 않은 매체는 많은
손실을 야기할 수 있다. 즉, 폐쇄적인 옥외광
고 산업은 광고주에게 최적의 광고 옵션을 고
려할 기회를 충분히 제시하지 못했다. 이에 객
관적이고 과학적인 광고 집행을 위해 데이터
기반의 옥외광고 추천시스템을 구축하는 것이
필요하다 (그림 1).

한편, 옥외광고 이력 데이터는 영화의 평
점 등 명시적인 피드백과 달리 사용자의 구체
적인 선호를 반영하기 어렵다 [2]. 그렇기 때
문에 옥외광고 추천시스템은 과거 광고주의

광고 이력을 통해 선호를 추론할 필요가 있다.
하지만 옥외광고 할당 문제는 한 광고판에 한
광고만 게시 가능하다는 ‘배타적 점유’의 특수
성을 가지고 있기 때문에 광고주들은 점유된
광고판에는 광고하기 어렵다. 즉 광고주가 사
용하지 않은 매체에는 선호하나 ‘배타적 점유’
에 의해 옵션으로 제공받지 못한 매체와 광고
주가 비선호하는 매체가 혼재된다. 이에 광고
주가 광고한 기록이 없는 매체 중에 광고주가
비선호할 매체를 판별하는 것이 필요하다. 또
한, 옥외광고 매체는 광고주 산업군 범주 정
보, 매체 지역 범주 정보 등 여러 메타 정보들
을 고려하여 제안되어야 한다.

본 연구에서는 과거 옥외광고 이력 데이
터를 분석해 옥외광고 산업에 적합한 추천시
스템을 개발하였다. 본 연구는 딥러닝 기반
Click-through rate (CTR) 예측 모델 중
Deep Interest Network (DIN) [3]를 활용하였
다. 또한, 옥외광고의 ‘배타적 점유’ 특수성과
‘같은 산업군의 광고주들은 비슷한 매체를 선
호한다’는 협업 필터링 아이디어를 반영하여
옥외광고 추천에 적합한 negative sampling
방법을 개발하여 모델을 학습하였다. DIN은
광고주의 메타 정보, 옥외광고 사용 이력과 후
보 옥외광고 매체의 연관성을 고려하여 해당
옥외광고 매체의 선호도를 예측한다. 그래서
과거 옥외광고 이력을 반영하고 광고주와 매
체의 특성을 고려하여 최적의 옥외광고 매체
를 추천할 수 있다. 또한, 추천 옥외광고 매체
와 과거 옥외광고 이력들의 연관성을 수치화
하여 광고주에게 제공함으로서 신뢰성 있는
추천을 할 수 있다. negative sampling은 광고
한 기록이 없는 매체 중에 ‘배타적 점유’에 의
해 제공되지 않은 매체를 효과적으로 제외하
여 광고주가 비선호하는 매체를 판별한다.
negative sampling으로 학습된 DIN은 옥외광
고 집행 특성을 반영하게 된다.

본 연구가 제안하는 negative sampling과
DIN 기반의 오프라인 광고 추천시스템은 실
제 옥외광고 이력 데이터를 기반으로 검증되
었다. 벤치마크 모델들과 비교 실험을 수행한
결과, 제안된 시스템은 기존 모델보다 우월한



성능을 보였고 DIN의 지역적 활성화 네트워
크로 과거 옥외광고 기록에 대한 연관성 정보
를 제시하여 추천시스템의 설명력과 신뢰성을
높일 수 있음을 검증하였다. 또한, 광고한 기
록이 없는 신규 광고주에 대한 추론에도 높은
성능을 보여 콜드 스타트 (Cold start) 문제에
도 강건함을 보였다. 옥외광고 추천 문제에 맞
추어 개발된 negative sampling 방법은 기존
negative sampling 방법보다 DIN 및 벤치마
크 모델 성능의 향상을 이끌어 옥외광고 추천
문제에 적합함을 실험적으로 검증하였다. 본
연구는 오프라인 옥외광고 할당을 위한 추천
시스템을 개발한 첫 연구로서, 본 연구는 유사
한 오프라인 추천 문제 해결을 위한 시사점을
학계에 제공할 것이다.

본 논문은 다음과 같은 구조로 서술된다.
섹션 2에서 오프라인 추천과 관련된 연구와
추천 모델 학습을 위한 negative sampling과
관련된 연구를 분석한다. 섹션 3에서 옥외광고
매체 추천을 위한 추천시스템을 설명하고, 섹
션 4에서 실제 데이터 기반 비교 실험 결과를
제시한다. 섹션 5에서 논의 및 결론을 제시한
다.

2. 관련 연구

2.1. 오프라인 상품 추천시스템

오프라인 상품 추천시스템은 사용자의 구
매 이력과 함께 오프라인 환경의 물리적 특성
을 추가로 고려한다. 김남기 외 (2017) [4]은
오프라인 쇼핑몰에서 고객의 브랜드 구매 이
력 데이터를 통해 고객에게 오프라인 브랜드
를 추천하는 방법을 제안했다. 구매 이력을 통
해 실내 위치, 이동 동선, 체류 시간 등을 추
론했고 협업 필터링을 응용하여 고객에게 브
랜드를 추천했다. 김남기 외 (2016) [5]은 오프
라인 쇼핑몰에서 고객의 동적 컨텍스트 정보
를 활용하여 고객에게 적합한 상품을 추천한

다. 최영환 외 (2006) [6]은 개인화된 오프라인
상품을 추천하기 위해 사용자의 이동 패턴을
분석하였다. 개인 사용자의 구매 이력을 바탕
으로 아이템을 추천하는 오프라인 상품 추천
시스템 연구는 많은 반면, 옥외광고 매체 추천
을 위한 연구는 부족하다. 옥외광고 시장은 기
업 사용자에게 추천되기 때문에, 기업 사용자
에 대한 다양한 메타 정보들을 고려해야 한다.
또한, 옥외광고 매체는 지역 정보, 유동인구
등 고려해야 할 오프라인 환경의 물리적 특성
이 다양하다.

2.2. 구매 데이터 기반 추천시스템 학습을
위한 negative sampling

오프라인 구매 데이터 기반 추천시스템은
구매 데이터에 부정적 피드백이 없다는 한계
때문에 학습이 어렵다 [7]. 구매 데이터 등 암
시적 피드백에서 비선호 아이템을 판별하기
위해 negative sampling 방법들이 개발되어
왔다. 일반적인 negative sampling 방법은 구
매한 이력이 없는 아이템으로부터 균등 분포
를 따라 사용자가 비선호하는 아이템을 추출
하는 것이다 [8, 9, 10]. He 외 (2016) [11]은
전체 구매 빈도 기반의 확률 분포를 따라 비
선호 아이템을 추출하였다. Zhang 외 (2013)
[12]은 협업 필터링의 추천 목록으로부터 추정
된 비선호 아이템을 다시 학습에 활용하여 협
업 필터링 모델을 학습하였다. 또한, Ding 외
(2019) [13]와 Wang 외 (2020) [14]은 사용자
아이템 노출 데이터, 아이템 특성 정보 그래프
등을 활용하여 추천시스템 학습을 위한
negative sampler 모델을 같이 학습하였다. 하
지만 오프라인 옥외광고 이력 데이터는 긴 광
고 주기로 인해 데이터가 적어 현실적으로 추
천시스템과 sampler 모델을 같이 학습하기 어
렵다. 또한, 옥외광고 시장의 특성인 ‘배타적
점유’와 광고주 간의 산업군 관계를 반영하여

그림 1. 옥외광고 산업 프로세스



비선호 매체를 추출해야 한다.

3. 오프라인 옥외광고 추천시스템

3.1. Deep Interest Network

옥외광고 이력 데이터는 고객 광고주와
광고주가 수행한 옥외광고 매체 정보, 그리고
광고주와 매체를 표현하는 다양한 연속형, 범
주형 메타 정보들을 포함한다. 단지 광고주와
옥외광고 매체의 수행 이력만을 활용하는 협
업 필터링은 다양한 메타 정보들로 유사성을
갖는 광고주와 옥외광고 매체들의 관계를 명
시적으로 반영하기 힘들다. 또한, 광고주의 과
거 옥외광고 이력의 매체들과 후보 옥외광고
매체의 연관성을 고려하여 후보 매체에 대한
선호도를 추론하여야 한다.

이에, 본 연구에서는 오프라인 옥외광고
추천을 위해 딥러닝 기반의 CTR 예측 모델인
DIN을 활용하였다. CTR은 온라인 추천에서
아이템을 클릭할 확률이고 일반적으로 아이템
을 선호할 확률로 해석된다. DIN은 광고주와
광고주 메타 정보, 옥외광고 이력과 후보 옥외
광고 매체를 입력받아 후보 옥외광고 매체의
선호도를 계산한다. 이때 DIN은 옥외광고 이
력을 후보 옥외광고 매체와 연관성을 계산해
선택적으로 (Adaptively) 반영한 표현 벡터로
결합한다. DIN은 광고주 정보, 옥외광고 이력,
후보 옥외광고 매체를 각 표현 벡터로 결합하
여 신경망을 통해 다양한 정보 간 복잡한 관

계를 반영하여 광고주의 옥외광고 선호도를
계산할 수 있다. DIN의 구조는 3가지 서브 네
트워크로 이루어진다 (그림 2).

1) 임베딩 네트워크 (Embedding network)

DIN은 광고주와 옥외광고 매체, 그리고
범주형 메타 정보들을 One-hot encoding으로
입력받는다. 입력값이 고차원의 이진 벡터이기
때문에, 임베딩 네트워크는 각 입력 변수를 저
차원의 밀집 벡터로 변환한다. 예를 들어, 
개의 범주를 가진 째 입력 변수 는       

  ∊ ℝ×  의 임베딩 네트

워크를 가진다. 임베딩 네트워크를 통해 각 범
주형 입력 변수는 차원의 밀집 벡터로 변환
된다.

2) 지역적 활성화 네트워크 (Local
activation network)

지역적 활성화 네트워크는 광고주의 옥외
광고 이력에 적용되어 각 이력과 후보 옥외광
고 매체의 연관성을 계산한다. 그리고 각 이력
은 연관성에 따른 가중합으로 한 표현 벡터로
결합된다. 즉, 후보 매체 에 대한 광고 이력
벡터 는 아래와 같이 계산된다.

            
       

  
   은 광고주의 옥외광고 이력 임베
딩 벡터의 목록이고 는 후보 옥외광고 매체

그림 2. Deep Interest Network [3]



의 임베딩 벡터이다. 지역적 활성화 네트워크는 활성화 가중치 를 출력하는 피드 포
워드 네트워크로 옥외광고 이력은 후보 매체
에 따라 다른 표현 벡터로 변환된다. 는
두 입력 벡터로부터 외적을 계산하여 다음 층
에 입력하여 연관성 모델링에 대한 명시적인
정보를 반영한다.

3) 다층 퍼셉트론 (Multi-layer perceptron)

임베딩 네트워크로 변환된 광고주 벡터,
지역적 활성화 네트워크로 계산된 광고이력
벡터와 후보 옥외광고 매체 벡터는 하나의 벡
터로 결합되어 다층 퍼셉트론으로 입력된다.
다층 퍼셉트론은 결합된 밀집 벡터로 광고주
의 후보 옥외광고 선호도를 계산한다. 여기서
목적함수로 음의 로그우도 를 사용한다.

       ∊  log  log 
는 크기 의 훈련 집합이며 는 모델의 입
력값,  ∊  , 는 후보 옥외광고 매체
선호도 예측값이다. 은 딥러닝 기반의 이진
분류 문제에서 일반적으로 사용되는 손실함수
이다.

3.2. 동 산업군 선호 및 점유 매체 제외
negative sampling

옥외광고 할당 문제는 한 광고판에 한 광
고만 게시 가능하다는 ‘배타적 점유’의 특수성
을 갖는다. 광고를 계약할 때 목표 광고 기간
에 점유된 광고판은 고객 광고주에게 제공되
지 않을 것이다. 또한, 본 연구는 같은 산업군
의 광고주는 비슷한 연령 및 직업을 갖는 고
객을 타겟한다는 논리 하에 ‘같은 산업군의 광
고주는 비슷한 매체를 선호한다’고 가정한다.
이는 ‘비슷한 특성을 가진 사용자는 비슷한 선
호를 가진다‘는 협업 필터링의 가정과 유사하
다. 본 연구는 ’배타적 점유’의 특수성과 협업
필터링의 가정을 반영하여 아래와 같이 동 산
업군 선호 및 점유 매체 제외 negative
sampling을 제안한다.

동 산업군 선호 및 점유 매체 제외
negative sampling은 광고주의 산업군 메타
정보를 활용해 동 산업군이 옥외광고를 수행
한 매체를 후보 negative sample에서 제외한
다. 옥외광고 구매 이력 데이터에 포함된 광고
계약 기간을 활용해 광고주의 각 옥외광고 구
매 이력에 대해 목표 광고 기간에 이미 점유
된 매체는 후보 negative sample에서 제외한
다. 이 과정은 광고주는 ’배타적 점유‘에 의해

해당 옥외광고를 수행할 당시, 기점유된 매체
를 옵션으로 제공받지 못해 고려할 수 없는
상황을 반영한다. 즉, 제안한 negative
sampling 방법은 옥외광고 시장의 영업 특성
을 반영한 negative sampling 방법으로 고객
광고주가 선호할 수 있으나 옵션으로 제공받
지 못한 매체를 효과적으로 제외하여 비선호
매체를 판별한다. DIN은 제안한 negative
sampling으로 생성된 학습 데이터를 입력받아
광고주의 선호 및 비선호 패턴을 학습한다.

4. 실험

본 섹션에서는 제안 추천시스템을 평가하
기 위해 진행한 실험에 대해 자세히 설명한다.
본 실험은 실제 옥외광고 이력 데이터를 기반
으로 진행하였고 제안 추천시스템은 기존 모
델보다 우월한 성능을 보였다.

4.1. 옥외광고 이력 데이터

옥외광고 이력 데이터는 2016년 1월부터
2021년 3월까지 계약된 옥외광고 이력이며, 광
고주의 산업군, 광고주 ID, 계약 옥외광고 매
체 ID, 옥외광고 매체 지역, 계약 기간을 포함
한다. 세부적으로 본 데이터는 542명의 광고
주, 61개의 매체, 94개의 광고주 산업군, 12개
의 매체 지역, 그리고 총 2869개의 옥외광고
이력을 포함한다. 그 중 133명의 광고주가 하
나의 광고 이력을 가지고 있다. (표 1)

학습 데이터와 테스트 데이터는 계약 순

알고리즘 1) 동 산업군 선호 및 점유 매체 제외

negative sampling
Data: out-of-home advertising history

Input: num_negative 
Output: out-of-home advertising history with negative

samples

For each user  do
cand_neg_media = non-advertised media of user 
cand_neg_media = cand_neg_media - advertised

media of users in the same industry of user 
For each media history  of user  do
non_occupied_media = neg_media – occupied

media at advertising period of a media history 
neg_sample = select  samples uniformly from

non_occupied_media

append neg_sample to out-of-home advertising

history

return out-of-home advertising history



서를 기준으로 나누었다. 광고주의 광고 이력
을   이라고 할 때,  ,    의 광고 이력을 학습 데이터로
정의하였고 광고주의 마지막 광고 이력 을
테스트 데이터로 정의하였다. 또한, 광고주의
각 광고 이력 마다 negative sampling을 하
여 광고 시점에서의 비선호 아이템을 학습 데
이터에 추가하였다. 본 실험에서는 negative
sample을 4개 선택하였다. DIN은 과거 기록을
입력받기 때문에, 각 광고주의 광고 이력에서 번째까지의 광고 이력이 주어질 때 의
선호도를 맞추도록 학습하였다.

4.2. 비교 모델

Ÿ CF-IF [1]: CF-IF (Collaborative filtering
for implicit feedback)은 암시적 피드백에
협업 필터링을 적용한 대표적인 모델이다.
협업 필터링은 머신러닝 기반의 전통적인
추천시스템 방법이다. 행렬 분해(MF,
Matrix factorization)를 기반으로 사용자-
아이템 상호작용 행렬을 분해하여 사용자
잠재 벡터와 아이템 잠재 벡터를 학습한다.

Ÿ NCF [15]: NCF (Neural collaborative
filtering)은 암시적 피드백 기반 추천시스
템의 대표적인 모델인 협업 필터링을 딥러
닝 기반으로 확장한 모델이다. 사용자 잠재
벡터와 아이템 잠재 벡터를 MF와 MLP에
입력하여 사용자 정보와 아이템 정보의 비
선형 관계를 반영하여 아이템에 대한 선호
도를 계산한다. NCF는 MF에서의 사용자
와 아이템 정보의 얕은 상호작용뿐만 아니
라 MLP의 깊은 상호작용을 활용하여 선호
도를 계산한다.

Ÿ DeepFM [16]: DeepFM (Deep
factorization machines)는 FM
(Factorization machines)의 얕은 변수간
상호작용과 DNN (Deep neural network)
의 깊은 상호작용을 통합하여 아이템의 선
호도를 예측한다. NCF가 사용자 벡터와
아이템 벡터만을 입력받는 것과 달리,
DeepFM은 사용자와 아이템에 대한 메타
정보를 자유롭게 입력받아 아이템의 선호
도를 계산할 수 있다.

4.3. 평가 방법

제안한 추천시스템과 비교 모델들의 비교
를 위해 recall, precision at K (P@K), mean
average precision at K (MAP@K)를 사용하
였다. recall은 옥외광고 추천 문제를 이진 분
류의 문제로 간주하여 분류 모델로서의 성능
을 검증한다. 옥외광고 산업에서 보통 광고주
는 영업사원이 적합하다고 판단한 몇 개의 옥
외광고 목록을 제공받기 때문에, 본 실험에서
는 P@K와 MAP@K를 통해 상위 K개의 추천
목록의 적합성을 판단한다.

옥외광고 추천 문제에 제안한 negative
sampling의 적합성을 판단하기 위해 NCF,
DeepFM, DIN에 random sampling과 제안한
negative sampling을 적용하여 학습하였다.
Random sampling을 적용하여 학습한 모델은
’모델명-RS’으로 지칭하였고, 제안한 negative
sampling으로 학습한 모델은 ‘모델명-NS’로
지칭하였다. CF-IF는 상호작용이 없는 아이템
은 모두 비선호 아이템으로 가정하기 때문에
negative sampling을 적용하지 않았다.

4.4. 평가 지표 비교

표 2는 비교 모델들의 Recall, P@3,
MAP@3를 나타낸다. 제안한 추천시스템
DIN-NS의 recall이 0.929로 가장 높은 것을
알 수 있다. CF-IF가 0.860의 비교적 높은
recall을 보였고, 이는 다수의 광고주가 과거에
광고한 광고판에 광고하는 특징이 있기 때문
이다. 하지만, 3개의 추천 목록을 제공하는 것
에 있어서 낮은 성능을 보여 옥외광고 추천시
스템에는 적합하지 않다. 딥러닝 기반 비교 모
델 중 DeepFM, NCF, DIN 순으로 recall이 높
다. 이를 통해 광고주에 대한 산업군, 아이템
에 대한 지역 범주 메타 정보를 모델에 입력
하고, 과거 이력을 반영하는 것이 옥외광고 선
호 추론의 정확도 향상에 기여함을 알 수 있
다. 또한, DIN-NS의 P@3, MAP@3이 가장
높은 것을 알 수 있다. 이는 몇 개의 옥외광고
목록을 광고주에게 제공하는 옥외광고 산업에
서 DIN-NS가 적절한 옥외광고 목록을 제공

광고주

ID
산업군

start_

date

end_

date

매체

ID
지역

A 병원 18.03.01 18.08.31 item_1 하남시
A 병원 19.02.01 19.03.31 item_3 고양시
B 문화 19.03.01 20.02.28 item_2 강남구
… … … … … …

표 1. 옥외광고 이력 샘플 데이터

Recall P@3 MAP@3
CF-IF 0.860 0.219 0.240
NCF-RS 0.805 0.315 0.313
DeepFM-RS 0.447 0.218 0.234
DIN-RS 0.775 0.277 0.283
NCF-NS 0.916 0.313 0.315
DeepFM-NS 0.558 0.248 0.257
DIN-NS 0.929 0.338 0.363

표 2. 비교 모델 평가 결과



할 수 있음을 의미한다.

표 2에서 NCF-RS, DeepFM-RS,
DIN-RS보다 NCF-NS, DeepFM-NS,
DIN-NS가 대체적으로 성능이 높음을 알 수
있다. 옥외광고 이력이 없는 광고판 중 무작위
로 비선호 광고판을 추출하는 것보다 옥외광
고 시장의 특성을 고려하여 광고주의 비선호
광고판을 선택하여 모델을 학습한 것이 모델
의 성능 향상에 기여함을 알 수 있다.

4.5. 옥외광고 이력과 연관성

DIN의 지역적 활성화 네트워크는 옥외광
고 이력과 후보 옥외광고의 연관성을 피드 포
워드 네트워크로 계산하여 후보 옥외광고에
대한 과거 이력의 정보를 선택적으로 결합한
다. 제안한 추천시스템은 지역적 활성화 네트
워크의 활성화 가중치를 통해 고객 광고주에
게 추천의 근거를 제시할 수 있다.

그림 3. 활성화 가중치와 후보 옥외광고 예측

그림 3은 테스트 데이터에서 한 광고주의
후보 옥외광고의 선호도를 계산할 때 계산된
활성화 가중치이다. 예를 들어, media_56은 광
고주의 각 이력과 0.2151, 0.2341, 0.2667,
0.2884의 연관성을 통해 0.995의 선호도를 가
진다고 할 수 있다. DIN의 활성화 가중치를
통한 과거 이력과의 연관성으로 광고판의 지
역 정보 등 정성적인 근거뿐만 아니라 모델을
통한 정량적인 근거를 제시하여 옥외광고 추
천의 설명력과 신뢰성을 높일 수 있다.

4.6. 콜드 스타트

콜드 스타트에 강건한 추천시스템은 신규
광고주에게 광고주의 산업군 범주 정보만으로
적합한 추천을 할 수 있어야 한다. 본 실험에
서는 제안한 추천시스템이 신규 광고주에게
적합한 옥외광고를 추천하는가를 평가하였다.
옥외광고 이력 데이터에서 광고 이력이 1개인
133명의 광고주를 제외하고 모델을 학습하였
고 제외한 광고주들의 이력을 광고 이력이 없
는 신규 광고주로 가정하였다.

표 3은 광고 이력이 없는 신규 광고주의
첫 선호 매체를 대상으로 하는 new-user test
set과 광고 이력이 있는 기존 광고주의 최종
선호 매체를 대상으로 하는 test set에 제안
추천시스템의 recall을 제시한다. New-user
test set의 recall이 0.887로 광고주의 산업군
범주 정보만으로도 신규 광고주에게 적절한
옥외광고를 제안할 수 있음을 알 수 있다. 즉,
제안한 추천시스템은 콜드 스타트에 강건하다
고 할 수 있다. 또한, 광고 이력이 1개인 광고
주들의 데이터를 학습에서 제외했음에도 불구
하고 기존 광고주들에 대한 추천시스템의
recall이 0.953으로 높다.

5. 결론 및 토의

옥외광고 산업은 중요성에 비해 체계적이
고 과학적인 옥외광고 계약 및 편성이 이루어
지지 않았다. 이에, 본 연구는 과거 옥외광고
이력을 기반으로 오프라인 옥외광고 추천시스
템을 개발하였다. 본 연구는 광고주와 옥외광
고의 메타 정보를 반영하고 옥외광고 이력과
후보 옥외광고의 연관성을 통해 선호도를 계
산하는 DIN을 활용하고 사용 옥외광고 산업
의 특성을 반영한 negative sampling을 통해
모델을 학습하였다. 실제 옥외광고 이력 데이
터에서 제안한 추천시스템은 비교 모델들보다
우월한 성능을 보였고, DIN의 지역적 활성화
네트워크를 통해 추천의 설명력과 신뢰성을
높였으며, 콜드 스타트에도 강건함을 보였다.
제안한 추천시스템은 유사한 오프라인 추천
문제에 시사점을 제시할 것이라 예상한다.

후속 연구에서는 옥외광고의 지역 범주
정보뿐만 아니라 추가적인 메타 정보를 포함
하여 모델을 학습할 것이다. 예를 들어, 본 모
델에 인구 정보를 추가하여 광고판 간의 연관
성을 다각도로 반영해 광고판의 선호도를 계
산할 것이다. 또한, 제안한 negative sampling
을 확률적인 sampler 모델로 발전시켜 추천시
스템의 성능을 향상할 것이다. 마지막으로 본
연구를 환경의 물리적 메타 정보를 반영할 필
요가 있는 오프라인 매장 상품 추천 등 다른
분야에 적용하여 제안한 추천시스템을 평가할
것이다.

New-user test set Test set
Recall 0.887 0.953

표 3. 신규 사용자 테스트 결과
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