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PCA와 NMF를 이용한 대화식 드라마의 스토리 경로 추천 

시스템 구현

An Implementation of Story Path Recommendation System of 

Interactive Drama Using PCA and NMF

이연창*, 장재희*, 김명관**
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요  약  대화식 드라마는 사용자의 자유로운 선택과 참여가 요구되는 상호작용성을 가진 이야기를 말한다. 본 논문
에서는 이러한 대화식 드라마의 특성을 이용하여 훈련 데이터를 만들어 사용자의 선호도를 파악한다. 그 후 파악된 
선호도 특성에 맞게 새로운 사용자들에게 스토리의 경로를 추천하는 시스템 구현 과정을 기술한다. 선호도 특성을 추
출하기 위하여 Principal Component Analysis(이하 PCA)와 Non-negative Matrix Factorization(이하 NMF)를 사용하였다. 

PCA를 이용하여 추천한 결과 성공률은 75%, NMF을 이용하여 추천한 결과 성공률은 62.5%를 나타냈다.

Abstract  Interactive drama is a story which requires user's free choice and participation. In this study, we 
grasp user's preference by making training data that utilize characters of interactive drama. Furthermore, we 
describe process of implementing systems which recommend new users path of stories that correspond with their 
preference. We used PCA and NMF to extract characteristic of preference. The success rate of recommending 
was 75% with PCA, while 62.5% with NMF. 

Key Words : Interactive Drama, PCA(Principal Component Analysis), NMF(Non-negative Matrix Factorize), 
Feature Extraction, Data Mining
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Ⅰ. 서  론

아리스토텔레스는 이야기라는 것은 폐쇄된 구조 속에

서 가장 극적이며 몰입감 높은 서사 경험을 제공한다고 

말했다. 반대로 사용자의 상호작용성은 이러한 폐쇄된 

구조를 벗어나 사용자의 자유로운 선택과 참여를 요구한

다.[1]이러한 특징을 가지는 이야기를 대화식 드라마라고 

한다. 즉, 대화식 드라마는 사용자의 자유로운 선택과 참

여가 요구되는 상호작용성을 가진 이야기를 말한다. 본 

논문에서는 이러한 상호작용성을 가진 대화식 드라마의 

스토리 경로를 훈련 데이터에서 추출한 선호도 특성에 

맞게 사용자에게 추천하는 시스템의 구현을 목표로 하고 

있다. 

사용자의 선호도 특성에 맞게 드라마 스토리를 추천

하는 연구는 Hong Yu 와 Mark O. Riedl에 의해 진행되

어 왔다.[2][3] Hong Yu 와 Mark O. Riedl는 Drama 

Manager라는 에이전트를 통해서 사용자가 경험하는 특

정한 시퀀스의 스토리 전환점(plot point)을 발생시켰다. 
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Drama Manager는 사용자에게 개인화된 스토리들을 전

달하기 위해 스토리 전환점(plot point)이 이야기 전개에 

포함되는지 뿐만 아니라, 사용자가 경험할 수 있는 사건

의 최적의 시퀀스도 결정한다.
[2] 

본 논문에서는 대화식 드라마의 추천을 위해 두 가지 

과정을 거친다. 첫 번째 과정은 선호도 특성을 추출하기 

위해 훈련 데이터를 만드는 것이다. 그 후 훈련 데이터를 

이용하여 선호도 특성을 추출하는데, 이를 위해 주성분 

분석(Principal Component Analysis, 이하 PCA)과 비음

수행렬인수분해(Non-negative Matrix Factorization, 이

하 NMF)를 이용한다. PCA는 고차원 데이터로부터 데이

터의 구조를 밝히거나, 데이터의 차원을 낮추는 데 많이 

이용되는 다변량 통계분석 방법[4]이고, NMF는 대량의 

정보를 의미 특징(Semantic Feature)과 의미 변수

(Semantic Variable)로 나누어 효율적으로 표현할 수 있

는 방법이다.[5][6][7] 이렇게 추출된 선호도 특성을 이용하

여 새로운 사용자들에게 스토리의 경로를 추천하는 과정

을 기술한다. 최종적으로 PCA와 NMF 중 어떤 특성 추

출 방법이 더 정확한 스토리의 경로를 추천하는지 살펴

본다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련연구를 

살펴보고, 3장에서는 시스템의 설계 과정, 그리고 4장에

서는 구현한 시스템의 실험 및 결과를 기술한다. 마지막 

5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관 련 연 구

1. 대화식 드라마

대화식 드라마(Interactive Drama)라는 개념은 브랜다 

로렐 (Brenda Laurel)의 1987년 논문에서 사용자들이 1

인칭 주인공 시점으로 참여하는 극적인 이야기를 담은 

사고 실험을 통해 처음 언급됐다.[8][9]이후 쟈넷 머레이

(Janet Murray)는 사이버 드라마라는 명칭으로, 단순히 

인터랙티브한 어떤 것을 넘어서는 새로운 디지털 매체를 

통한 스토리텔링의 재창조를 대화식 드라마이자 미래의 

서사양식으로 제시했다.[10]이러한 논의를 발전시켜 마이

클 마티어스(Michael Mateas)는 대화식 드라마를 컴퓨

터에 의해 통제받는 캐릭터가 거주하는 극적이고 흥미로

운 가상세계로, 이 속에서 사용자는 1인칭 시점으로 이야

기를 경험한다고 정의했다.[11]

대화식 드라마에서 사용자들은 이야기의 플롯을 따라

가는 동시에 이야기의 사이사이에 반응해야 한다.[1]이를 

통해 사용자와의 상호작용성을 이끌어낼 수 있다.대화식 

드라마는 이러한 상호작용성을 갖기 때문에 이야기마다

의 사용자의 선호도를 추출하는 것이 가능하다. 이야기

마다의 사용자의 선호도를 추출하여 그 선호도를 바탕으

로 추천이 가능하면 상호작용성과 서사경험의 부조화를 

줄일 수 있다.

2. 특성 추출 알고리즘

특성 추출(Feature Extraction)은 알고리즘 적용 대상

인 입력 데이터가 처리하기에 너무 거대하고 데이터 내

부에도 중복이 매우 심할 때, 해당 입력 데이터를 상관성 

있는 특성들의 집합 형태로 변환하는 것이다. 즉, 특성 추

출은 많은 양의 데이터를 정확하게 기술하기 위해 필요

한 리소스의 양을 단순화하는 작업을 포함하고 있다.[12] 

특성을 추출하기 위한 방법으로 PCA와 NMF가 사용

된다. 

가. PCA (Principal Component Analysis)

PCA는 다수의 특성을 가진 고차원 데이터로부터 데

이터의 구조를 밝히거나, 데이터의 차원을 낮추는 데 많

이 이용되는 다변량 통계 분석 방법이다. 이는 상관행렬

(correlation matrix)의 고유벡터(eigen vectors)를 찾아

내는 문제로 행렬 연산으로 찾아내는 방법과 신경망 등

을 사용하여 반복적으로 찾아내는 방법 등이 있다.[4][13]

PCA에서는 각 특성에 가중치를 주어 합성을 함으로

써 주성분을 구할 수 있다. 그 때 원래 특성이 가지고 있

는 정보를 최대한 이용하여 개체간의 분산이 최대가 되

도록 가중치를 붙인다. 원래의 특성을 가지는 주성분이 

다수 존재하는 경우에는 각각의 주성분간에 상관

(correlation)이 없도록, 즉 서로 다른 주성분간의 공분산

이 0이 되도록 결정한다. 이들의 관계는 식 (1)과 같이 표

현할 수 있다.[14]

       ⋯

       ⋯

       ⋯

                  ⋮

       ⋯
(1)
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여기서,  ∼은 주성분,  ∼ 은 원래의 변

수,  ∼ 은 가중치이다. 분석결과에 의해, 각 주

성분의 고유치가 1 이상 또는 누적기여율이 70%를 넘는 

것을 기준으로 하여 주성분을 선택한다.[15] 

이러한 PCA는 p개의 변수로 구성된 자료로부터 제1

주성분부터 제p주성분까지 p개의 주성분(=가중합계) 및 

각 주성분의 가중치 벡터를 찾는 분석이라고 할 수 있다. 

각 p주성분의 내용은 표 1과 같다.

표 1. 주성분의 내용
Table 1. Contents of Principal Component
제 1 주성분 분산이 가장 큰 가중 합계

제 2 주성분
(제 1 주성분과 상관관계가 없는) 분산이 두 번

째로 큰 가중합계

제 3 주성분
(제 1 주성분 및 제 2 주성분과 상관관계가 없는) 

분산이 세 번째로 큰 가중합계 

나. NMF(Non-negative Matrix Factorization)

NMF는 인간이 객체를 인식할 때 객체의 부분정보를 

조합해서 인식하는 것에 착안하여, 객체정보를 부분정보

인 의미 특징(semantic feature)과 의미 변수(semantic 

variable)로 나누어 표현한다. 즉, 하나의 객체정보를 비

음수로 구성된 두 개의 부분 정보로 인수분해 하는 방법

을 말한다. NMF의 목적은 거대한 객체정보를 공통 특성

만을 포획하여 보다 작은 부분 정보로 줄이는 데 있다. 

이러한 부분정보의 조합을 통해 전체 객체를 표현함으로

써 대량의 정보를 효율적으로 표현 하는 방법이다.[5][6][7]

NMF의 연산 과정은 식 (2)와 같다.

 × (2)

NMF는 식 (2)의 n*m 행렬 R을 W, H 행렬로 인수분

해 한다. W는 n*m' (m'<m) , H는 m'*n (m'<m) 인 비

음수 행렬이다.[2]일반적으로 행렬의 비음수 행렬 인수분

해 과정은 행렬 W와 H를 반복적으로 갱신하여 행렬 R 

과 W×H간의 거리를 최소화 하는 방향으로 근사한다. 

따라서 어떠한 거리 함수 혹은 목적 함수를 적용할 것인

가에 따라 성분 값 갱신 식이 달라진다.
[16] 

Ⅲ. 시스템 설계

3장에서는 시스템 설계를 위한 시스템의 구조와 알고

리즘에 대해 기술한다. 먼저 시스템의 흐름을 설명하기 

위해 시스템의 구조를 명시하였고, 그 후 구현을 위한 알

고리즘을 제시하였다.

1. 시스템 구조 

그림 1의 다이어그램은 본 논문이 제안하는 대화식 드

라마 스토리 경로 추천 시스템의 구조이다. 

먼저 훈련 데이터를 만들기 위해 사용자에게 대화식 

드라마를 모바일 애플리케이션을 통해 보여주고, 각각의 

사용자들이 자신의 선호도에 맞게 스토리의 경로를 선택

한다. 본 논문의 연구에 사용된 대화식 드라마의 스토리

는 그림 2와 같은 트리의 구조로 진행되고, 그림 3과 같

은 UI를 가진다. 모든 스토리는 그림 2의 루트 노드에서 

시작하여, 하나의 리프 노드로 끝이 난다. 노드는 총 47개

로 구성되고, 각 노드는 스토리가 진행되는 과정을 보여

주는 스토리 집합을 표현한다. 예를 들어 노드 2는 노드 

1의 내용과 사용자가 선택한 스토리 경로를 통해 보여지

는 스토리의 전환점(plot point)이다. 

그림 1. 대화식 드라마의 스토리 경로 추천 시스템의 다이어그
램

Fig. 1. Diagram of Story Path Recommendation 
System of Interactive Drama
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그림 2. 대화식 드라마의 스토리 트리  
Fig. 2. Story Tree of Interactive Drama

이와 같이 사용자의 선호도에 따라 대화식 드라마가 

진행되며 각 스토리의 경로를 사용자가 선택하면, 선택

된 스토리 경로의 선호도를 1로 저장하고 선택되지 않은 

스토리 경로의 선호도는 0으로 저장한다. 이러한 선호도 

조사를 통해 행이 스토리 번호, 열이 사용자 번호인 선호

도 행렬을 작성한다. 

선호도 행렬이 작성된 훈련 데이터를 PCA와 NMF 알

고리즘을 이용하여 특성을 추출한다. 이렇게 추출된 선

호도 특성을 이용하여 새로운 사용자에게 스토리 경로를 

추천한다.

그림 3. 대화식 드라마 애플리케이션의 유저 인터페이스  
Fig. 3. User Interface of Interactive Drama 
        Application

2. 알고리즘

본 논문에서는 효율적이고 정확한 특성 추출을 위해 

두 개의 알고리즘을 사용하였다. 하나는 PCA에서 고유

벡터를 구하기 위한 Nonlinear Iterative Partial Least 

Squares (이하 NIPALS) 알고리즘
[15]이고, 또 다른 하나

는 NMF에서의 비용 함수를 줄이는 증배 갱신 규칙 알고

리즘[6][16]이다. 

가. NIPALS
[15]

NIPALS 알고리즘은 고유벡터를 찾기 위해 존재하는 

많은 방법들 중 하나이다. 이것은 원래 PCA를 위해 만들

어졌지만, 다른 방법들에서도 사용되고 있다.

NIPALS 알고리즘은 Python으로 구현된 모듈을 사용

하였다. 그림 4는 NIPALS 알고리즘을 Python으로 구현

한 소스의 일부이다.

de f PC A _n ipa ls  (X , stand a rd ize= True , PC s= 10 , 

th re sho ld= 0 .0001 , E _m atrice s= Fa lse ):
  

    X  =  m ean _cen te r(X )

    if stand a rd ize :

           X  =  stand a rd iza tio n (X )

    re tu rn  n ipa ls_m at (X , PC s, th re sho ld , E _m atrice s)

그림 4. NIPALS의 Python 소스 일부 
Fig. 4. Some Python source of NIPALS Algorithm

나. 증배 갱신 규칙
[6][15]

행렬 인수분해의 비용 함수를 줄이기 위해 행렬을 점

진적으로 갱신(update)하는 방법이 필요하다. 본 논문에

서는 좋은 해답을 찾는 효율적인 방법으로 증배 갱신 규

칙(multiplicative update rules)을 사용한다. 

증배 갱신 규칙의 유도 과정은 다음과 같다.

  × (3)

  ×× (4) 

   × (5)

   ×× (6) 

식 (2)의 행렬 R, W, H를 활용하여 식 (3), (4), (5), (6)
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와 같은 네 개의 갱신 행렬을 생성한다. 그리고 행렬 W

를 갱신하기 위해 행렬 W 내의 모든 값을 식 (3) 내의 대

응하는 값과 곱하고 식 (4) 내의 대응하는 값으로 나눈다. 

동일하게, 행렬 H를 갱신하기 위해 행렬 H 내의 모든 값

을 식 (5) 내의 값과 곱하고 식 (6) 내의 값으로 나눈다. 

이 과정을 행렬 R과 행렬 W×H의 차이가 0이 될 때까지 

반복한다.

증배 갱신 규칙 알고리즘은 Python으로 구현된 모듈

을 사용하였다. 그림 5는 증배 갱신 규칙 알고리즘을 

Python으로 구현한 소스의 일부이다.

fo r i in  rang e (ite r):

     w h  =  w *h

     co st= d ifco st(v, w h )

     if i% 10= = 0  : p rin t co st

     if co st= = 0 : b re ak

     h n= (tran spo se (w ) * v)

     h d= (tran spo se (w ) * w  * h )

     h= m atrix(a rray(h ) * a rray(hn ) / a rray(hd ))

     w n= (v * tran spo se (h ))

     w d= (w  * h  * tran spo se (h ))       
     

     w = m atrix(a rray(w ) * a rray(w n ) / a rray(wd ))

re tu rn  w,h      

그림 5. 증배 갱신 규칙의 Python 소스 일부 
Fig. 5. Some Python source of Multiplicative 

update rules Algorithm

Ⅳ. 실험 및 결과

본 논문에서는 그림 2와 같이 노드 47개로 구성된 대

화식 드라마의 스토리를 이용하여 사용자 20명을 대상으

로 훈련 데이터를 만들고, 훈련 데이터를 통해 추출한 선

호도 특성을 기반으로 같은 구조의 스토리를 이용하여 

새로운 사용자 40명에게 실험을 진행하였다. 

먼저 선호도 행렬과 그 행렬에 따른 PCA, NMF를 통

해 훈련 데이터를 만들어 사용자들의 특성을 파악한다. 

그 후 훈련 데이터를 통해 나타난 사용자들의 특성을 바

탕으로 40명의 새로운 사용자에게 추천을 하여 어떤 알

고리즘이 더 정확한 추천을 제공하였는지 확인한다.

1. 선호도 행렬 

그림 6은 사용자 20명에게 대화식 드라마를 보여 준 

후 얻은 스토리의 경로 선호도 행렬의 일부이다. 대화식 

드라마의 구조는 트리 형태로 구성이 되어있기 때문에, 

선택되지 않은 스토리 경로가 존재할 수밖에 없다. 선택

되지 않은 스토리 경로는 선호하지 않는 것으로 보고 선

호도를 0으로 표시하였다.

그림 6. 선호도 행렬 결과 일부
Fig. 6. Some results of Preference Matrix
 

2. 훈련 데이터

훈련 데이터는 그림 6의 선호도 행렬을 통해 생성하였

고, 그 훈련 데이터를 PCA와 NMF를 이용하여 선호도 

특성을 추출하였다. 

가. PCA

PCA의 실험 결과는 2가지의 행렬로 나타나는데, 그 행

렬을 다이어그램으로 표현하였다. 두 개의 다이어그램 모

두 산출된 주성분을 해석하기 위하여 필요한 것들로, 가

로축은 제 1 주성분, 세로축은 제 2 주성분으로 표시한다.

먼저 그림 7은 성분 도표를 표현한 것으로, 산출된 주

성분의 식을 시각화한 것을 말한다. 다음으로 그림 8은 

주성분 득점을 산점도로 나타낸 것이다. 주성분 득점은 

주성분으로 본 개개 표본의 값을 말한다.[15]제 1 주성분과 

제 2주성분의 누적기여율이 75%이므로 의미 있는 결과

로 해석이 가능하다.
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그림 7. 성분 도표
Fig. 7. Component Diagram

그림 8. 주성분 득점 산점도
Fig. 8. Scatter Diagram of Principal Component 

Scores

그림 7의 제 1 주성분은 각 사용자들이 모두 플러스로 

평가되고 있어 종합평가의 시점을 제공한다. 그러나 제 2 

주성분은 사용자 번호가 2, 4, 5, 7, 8, 11, 13, 14, 18인 사

용자들만 플러스로 평가되고 있어 사용자들의 특성에 따

른 분류가 제공된다.

이러한 주성분 득점에 따른 분류를 통해 그림 8과 같

이 각각의 스토리 특징 파악이 가능하다. 그림 8의 제 1 

주성분과 제 2 주성분 모두에서 마이너스 평가를 받은 스

토리들은 사용자들이 선호하지 않은 스토리로 파악하고 

추천에서 제외한다. 또한 그림 8에서 제 2 주성분의 평가

가 플러스인 스토리들은 그림 7에서 제 2 주성분의 평가

가 플러스인 사용자들이 선호한다는 분석이 가능하다. 

뿐만 아니라 그림 7에서 제 2 주성분의 평가가 마이너스

인 스토리들은 그림 8에서 제 2 주성분의 평가가 마이너

스인 사용자들이 선호한다는 분석이 가능하다. 이러한 

분석을 토대로 특성에 따른 스토리 경로를 추천한다.  

나. NMF 

NMF의 실험 결과 역시 2개의 행렬로 나타난다. 첫 번

째 행렬은 행이 스토리 번호, 열이 특성인 행렬로 특성에 

따른 각 스토리의 선호도를 나타낸다. 두 번째 행렬은 행

이 특성, 열이 사용자인 행렬로 특성에 따른 각 사용자의 

선호도를 나타낸다. 본 논문에서는 2개의 특성이 나오도

록 실험을 진행하였다. 

그림 9는 첫 번째 행렬에서 각 특성에 가장 높은 선호

도를 가진 스토리의 번호 5개와 두 번째 행렬에서 각 특

성에 가장 높은 선호도를 가진 사용자 3명을 뽑아 분류한 

것이다.

그림 9. NMF을 이용한 특성 추출
Fig. 9. Feature Extraction Using NMF

3. 실험 결과 

PCA와 NMF을 통해 추출된 특성을 이용하여 스토리 

경로를 추천하였다. 실험 결과에서는 PCA와 NMF를 통

해 나타난 선호도 특성에 따라 추천한 후, 두 알고리즘의 

추천 성공률을 비교하여 어떤 알고리즘이 더 정확하게 

추천하였는지 확인한다. 실험은 40명의 새로운 사용자를 

대상으로 진행하였다.

가. PCA

PCA를 이용해 얻은 사용자의 스토리 경로 선호도 특

성을 바탕으로 그림 10과 같이 추천하였고, 그 결과 표 2

와 같은 추천 성공률을 보였다. 그림 10의 숫자는 스토리 

번호에 해당한다.
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그림 10. PCA를 이용한 추천 스토리 경로
Fig. 10. Recommendation Story Path Using PCA

표 2. PCA의 추천 성공률
Table 2. The success rate of recommending of 

PCA
추천스토리 추천 성공률

1 -> 2 -> 5 -> 11 30명

/ 40명
75 %

1 -> 3-> 6-> 14

나. NMF

NMF를 이용해 얻은 사용자의 스토리 경로 선호도 특

성을 바탕으로 그림 11과 같이 추천하였고, 그 결과 표 3

과 같은 성공률을 보였다. 그림 11의 숫자는 스토리 번호

에 해당한다.

그림 11. NMF을 이용한 추천 스토리 경로
Fig. 11. Recommendation Story Path Using NMF

표 3. NMF의 추천 성공률
Table 3. The success rate of recommending of 

NMF
추천스토리 추천 성공률

1 -> 2 -> 5 -> 11 25명

/ 40명
62.5 %

1 -> 3 -> 8 -> 17 -> 27

실험의 결과는 위의 표2, 표3를 통해 알 수 있다. PCA

를 이용한 스토리 경로 추천 성공률은 실험 사용자 40명 

중 30명으로 75%, NMF를 이용한 스토리 경로 추천 성공

률은 실험 사용자 40명 중 25명으로 62.5%로 나타났다. 

실험을 통해 NMF보다 PCA를 통해 보다 더 정확한 스토

리 경로 추천이 가능한 것을 확인할 수 있다. 

Ⅴ. 결 론 

본 논문에서는 PCA와 NMF를 이용한 대화식 드라마

의 스토리 경로 추천 시스템을 구현하였고, 실험을 통해 

PCA를 이용해 얻은 선호도 특성으로 추천한 결과 추천 

성공률 75%, NMF를 이용해 얻은 선호도 특성으로 추천

한 결과 추천 성공률 62.5%를 얻어냈다.

향후 과제로는 다양한 사용자 군에 따른 스토리 경로 

선호도를 통해 각 군집에 맞는 추천 시스템을 구현하고, 

PCA와 NMF 이외의 베이지안 분류기나 군집 알고리즘 

등을 이용한 특성 추출 알고리즘을 적용해 더 높은 성공

률을 가질 수 있는 알고리즘이 있는지 살펴본다.
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