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[Abstract] 

This study proposes a modular recommendation system to address information overload and reduced 

work efficiency in military command and control (C2) systems. Considering the limited availability of 

high-performance equipment such as GPUs in military environments, a CPU-based Factorization Machine 

(FM) model was adopted. Experiments using the MIND dataset, structurally similar to the ATCIS 

database, demonstrated that the FM model achieved comparable performance to related studies (AUC 

0.60, nDCG@10 0.37) and operated effectively on CPUs. These results suggest that the proposed 

FM-based module is practically applicable to military command and control systems and can be 

practically applied with real military data in the future. 

▸Key words: Military C2 System, Information Overload, Recommendation System, Factorization Machine, 

MIND dataset 

[요   약]

본 연구는 군 지휘통제체계(C2)에서 정보 과부하로 인한 업무 효율성 저하 문제를 해결하기 위

해, 모듈화된 추천시스템 구조의 적용을 제안한다. 특히, GPU 등 고성능 장비 도입이 어려운 군 

환경을 고려하여, CPU 기반에서도 학습과 추론이 가능한 Factorization Machine(FM) 모델을 채택하

였다. 또한, ATCIS DB의 테이블 구조와 유사한 MIND 데이터셋을 활용한 실험을 통해 체계 적용 

가능성을 검증하였다. 실험 결과, FM은 유사 연구와 비교해 유사한 수준의 성능(AUC 0.60, 

nDCG@10 0.37)을 보였으며, CPU만으로도 효과적으로 동작할 수 있음을 확인하였다. 이를 통해, 

FM 모델 기반으로 제안한 추천시스템 모듈은 실제 군 지휘통제체계에 실질적으로 적용될 수 있

는 가능성을 시사하며, 향후 실제 군 정보를 활용 할 경우 현재 체계에 실 적용될 것을 기대한다.

▸주제어: 지휘통제체계, 정보 과부하, 추천시스템, Factorization Machine, MIND 데이터셋
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I. Introduction

현대 군사작전 환경은 급변하는 안보 상황과 기술 발전

으로 인해 점점 더 복잡해지고 있다. 특히, 실시간으로 방

대한 양의 정보가 생성되고 이를 신속하고 정확하게 분석

하여 의사결정 과정에 반영해야 하는 요구는 군사작전 수

행에 있어 핵심적인 과제로 부각 되고 있다. 이러한 환경 

속에서 정보의 양과 복잡성은 기하급수적으로 증가하고 

있으며, 정보처리와 활용의 효율성을 높이는 것이 작전 성

공의 중요한 요소로 자리 잡고 있다[1]. 

현재 국군은 이러한 정보 관리와 활용을 위해 

ATCIS(Army Tactical Command Information System), 

B2CS(Battle Command Control System), KJCCS(Korea 

Joint Command and Control System) 등의 지휘통제시

스템을 운영하고 있다[2]. 이들 시스템은 다양한 작전 상황

에서 실시간 정보를 수집, 분석, 공유함으로써 지휘관과 참

모들의 의사결정을 지원하는 중요한 역할을 담당하고 있다. 

그러나, 이와 같은 시스템이 제공하는 방대한 정보는 사용자

가 직접 선별하고 해석해야 하는 경우가 많으며, 특히 대량

의 정보가 유입될 경우 사용자가 적합한 정보를 신속히 찾아

내는 데 한계를 드러내고 있다. 또한, 정보 과부하는 단순히 

의사결정의 지연을 넘어, 잘못된 판단과 작전 실패로 이어질 

가능성을 내포하고 있다[3]. 특히, 긴박한 상황에서 정보의 

선별과 분석에 소요되는 시간은 작전의 성패를 좌우할 수 

있는 중요한 변수로 작용한다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 다수의 선행연구에서는 

민간 영역에서 검증된 사용자 맞춤형 정보 추천시스템을 

지휘통제체계에 적용함으로써 업무 효율성 향상 방안을 

제안하고 있다[4-6]. 본 연구는 기존 선행연구들과 마찬가

지로 추천시스템의 지휘통제체계 적용 가능성을 제안한다. 

그러나 기존 연구들이 추천시스템의 단순 적용 및 실험에 

초점을 맞추었던 것과 달리, 본 연구에서는 다양한 지휘통

제체계에 유연하게 적용될 수 있도록 모듈화된 추천시스

템 구조를 설계하였다. 또한, 한국군의 환경적 제한사항을 

반영한 알고리즘을 적용하고, 실제 지휘통제정보와 유사한 

상용 데이터셋을 활용하여 추천시스템의 실용성과 효과성

을 실증적으로 검증하고자 한다.

현재 실 운용 중인 각 지휘통제체계에 대해 소스코드 수

준에서 직접적으로 추천시스템을 구현하는 것은 현실적으

로 많은 제약과 한계가 존재한다. 이에 본 연구에서는 최

소한의 코드 수정만으로도 기존 시스템에 추천시스템을 

효율적으로 적용할 수 있도록 모듈화된 구조를 제안한다.

또한, 현재 한국군의 군부대 특성상 GPU를 탑재한 고성

능 서버의 사용이 제한적인 환경적 제약이 존재한다. 따라

서 본 연구는 CPU 기반에서도 학습 및 추론이 가능한 

Factorization Machine(FM)[7] 모델을 활용하여 이러한 

제약을 극복하고 군 환경에 적합한 사용자 맞춤형 정보 추

천시스템의 가능성을 검증하고자 한다. FM 모델은 상대적

으로 낮은 연산 자원을 요구하면서도 높은 추천 정확도를 

제공하기 때문에, 군 지휘통제체계의 실질적인 제약 조건

에 부합하는 대안으로 적합하다고 판단하였다.

이 과정에서 FM 모델의 효율성과 정확성을 분석하고, 군 

지휘통제체계 내에서 실질적으로 활용할 수 있는 추천시스

템의 설계 및 구현 방안을 제시함으로써, 단순히 기술 도입

의 가능성을 논의하는 데 그치지 않고, 실제적인 문제 해결

에 기여할 수 있는 구체적인 연구 결과를 도출하고자 한다. 

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Research Trends on Improving the Efficiency 

of Command and Control Systems

지휘통제체계(Command and Control System, 이하 

C2)는 현대 군사작전에서 핵심적인 역할을 담당하는 정보

체계로, 복잡한 전장 환경에서 신속하고 정확한 의사결정 

및 명령 하달을 가능하게 한다. 국군 역시 정보화·지능화

된 전장 환경에 대응하기 위해 C2 체계의 고도화 및 효율

성 제고를 지속적으로 추진 해왔다. 최근 국내외에서는 

C2 체계의 효율성 향상을 위한 다양한 연구가 이루어지고 

있다. 주요 연구 동향은 다음과 같다.

첫째, 실시간 데이터 처리 및 상황 인식 능력 강화를 위

한 인공지능(AI) 및 빅데이터 분석 기술의 적용이 활발하

다. 예를 들어, 실제로 “지휘관들의 의사결정지원을 위한 

AI 군참모 기술동향”(이창은 외, 2021)[8] 는 AI 기술을 활

용한 전장 상황 분석 및 의사결정 지원 방안의 효과성을 

분석하였다. 또한, 국방부의 “국방혁신 4.0” 정책에서도 

AI·빅데이터를 활용한 지휘통제체계 고도화가 중점 과제로 

제시되고 있다.

둘째, 네트워크 중심전(Network Centric Warfare, 

NCW) 개념의 도입과 함께, 각급 부대 및 무기체계 간 실

시간 정보 공유와 연동성 확보에 관한 연구가 진행되고 있

다. 합동지휘통제체계(KJCCS) 및 전술지휘통제체계(TICN) 

등은 네트워크 기반의 실시간 정보 연동을 목표로 개발되

고 있으며, “미래전쟁을 대비한 NCW 기반 전투력 발전방

안 연구”(허영대, 2017)[9]에서는 네트워크 기반 정보 공유 
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및 상호운용성 확보의 중요성을 강조한다. 

이처럼 국군의 지휘통제체계 성능 향상 연구는 첨단 기

술 도입, 네트워크 연동성 등 다양한 측면에서 진행되고 

있으며, 미래 전장 환경에 효과적으로 대응하기 위한 핵심 

과제로 인식되고 있다. 하지만, 현재 대량의 정보를 사용

자 맞춤형으로 제공하여 정보를 효율적으로 처리하여 효

율성을 증진시키는 연구는 많지 않으며, 특히 본 논문과 

같이 군의 환경을 고려하고 모듈화된 시스템 구조를 제안

하는 연구는 미비한 상황이다.

1.2 Research Trends in Recommendation Systems

추천시스템은 사용자에게 맞춤형 정보를 제공하기 위한 

기술로, 초기에는 콘텐츠 기반 필터링(Content-Based 

Filtering)과 협업 필터링(Collaborative Filtering) 알고

리즘을 중심으로 발전 해왔다. 콘텐츠 기반 필터링은 사용

자가 선호하는 아이템의 속성을 분석하여 유사한 속성을 

가진 아이템을 추천하는 방식이며, 협업 필터링은 유사한 

선호도를 가진 사용자 그룹의 데이터를 활용하여 추천을 

수행한다[10]. 이러한 전통적인 방법들은 간단한 구현과 

높은 정확도로 인해 초기 추천시스템 연구의 핵심으로 자

리 잡았다.

최근에는 딥러닝과 같은 인공지능 기술의 발전으로 추

천시스템이 더욱 정교해지고 있다. 딥러닝 기반의 추천 알

고리즘은 대규모 데이터에서 복잡한 패턴을 학습할 수 있

어, 개인화된 추천 성능을 크게 향상 시켰다. 특히, 딥러닝

을 활용한 신경망 기반 협업 필터링(Neural 

Collaborative Filtering)[11], 순환 신경망(Recurrent 

Neural Network)을 활용한 시계열 데이터 추천[12], 그리

고 트랜스포머(Transformer)[13] 모델을 활용한 대규모 

데이터 처리 기술이 주목받고 있다. 이러한 기술들은 전자

상거래, 스트리밍 서비스, 소셜 네트워크 등 다양한 분야

에서 실질적으로 적용되고 있다.

또한 학계에서도 Factorization Machine(FM), 그래프 

기반 추천(Graph-Based Recommendation)[14], 하이브

리드 추천(Hybrid Recommendation)[15] 등 다양한 기

법을 연구하며, 특히 자원 제약 환경에서의 효율적인 추천 

알고리즘 개발에 중점을 두고 있다. 이러한 연구는 국내 

기업들이 글로벌 경쟁력을 확보하는 데 중요한 역할을 하

고 있다. 

1.3 Factorization Machine(FM)

Factorization Machine(FM)은 Steffen Rendle(2010)

에 의해 제안된 기계학습 모델로[7], 주로 희소한 데이터에

서 변수 간의 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있는 모델

이다. FM은 기존의 행렬 분해(Matrix Factorization) 기

법을 일반화한 형태로, 추천시스템이나 클릭 확률 예측 등 

다양한 예측 문제에 유연하게 적용될 수 있다.

FM의 주요 특징은 입력 데이터가 매우 희소하더라도 

변수 간 2차 상호작용을 내재적으로 학습할 수 있다. 또

한, 각 특징 변수마다 잠재 벡터를 할당하여, 이들 벡터의 

내적을 통해 상호작용을 모델링 한다. 이로 인해 파라미터 

수가 선형적으로 증가하며, 계산 효율성이 높고 과적합 위

험이 상대적으로 낮다. 

FM은 특히 추천 시스템 분야에서 사용자-아이템 행렬

의 희소성을 극복하고, 숨겨진 패턴을 효과적으로 학습하

는 데 강점을 보여왔다. 이후 FM을 확장한 다양한 모델,

예를 들어 Field-aware FM[16] 또는 Neural FM[17] 등 

도 활발히 연구되고 있다.

III. The Proposed Scheme

1. Modular Design of a C2 Information 

Recommendation System

현재 대한민국 군은 육·해·공군 및 각 제대의 규모와 특

성에 따라 다양한 지휘통제체계를 운용하고 있다. 이러한 

복수의 체계 환경에서는 모든 체계에 범용적으로 적용될 

수 있는 통합 추천시스템 모듈의 필요성이 대두된다. 이에 

본 연구에서는 기존의 지휘통제체계에 최소한의 구조적 

수정만으로도 적용 가능한 추천시스템 모듈의 설계 방안

을 제안한다. 제안하는 시스템의 전체 구조는 Fig. 1에 나

타내었다.

Fig. 1. System Architecture

본 연구에서 제안하는 추천시스템 모듈은 지휘통제정보 

데이터베이스(DB), 사용자 정보 DB, 체계 사용 이력 DB 
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등 기존 지휘통제체계의 주요 데이터베이스에 접근이 가

능 하도록 설계된다. 지휘통제정보 DB는 각 체계에서 수

집된 다양한 군사 정보를 저장하는 데이터베이스이며, 사

용자 정보 DB는 체계를 사용하는 지휘관 등의 인적 정보

를 포함한다. 정보 활용 행위 DB는 사용자가 특정 지휘통

제정보를 조회하거나 활용한 내역을 기록한 로그 데이터

베이스이다.

특히 Fig. 1. 에서 나타난 시스템 아키텍처는 DB에 데

이터 접근 시 다계층 암호화와 Role-Based Access 

Control (RBAC) 을 적용한다. 각 데이터베이스는 표준화

된 보안 API를 통해 연동되며, 접근 권한은 사용자의 직

책, 임무, 보안등급에 따라 차등 부여될 수 있다. 이러한 

설계는 다양한 지휘통제체계 간 호환성을 유지하면서 민

감한 군 데이터 보안 요건을 충족시킨다.

추천시스템 모듈 내에서는 사용자 정보 DB로부터 직급, 

계급, 직책 등과 같은 범주형 속성을 추출하여 One-hot 

Encoding, Label Encoding 등의 전처리 기법을 적용한 

후, 이를 사용자 임베딩 벡터로 변환한다. 또한, 지휘통제

정보 DB에 저장된 각종 정보를 제목, 카테고리, 본문 등으

로 정형화하고, TF-IDF, Word2Vec, GloVe 등과 같은 자

연어 처리 기반 임베딩 기법을 적용하여 지휘통제 정보 벡

터를 생성한다. 이후, 임베딩된 사용자 정보와 지휘통제정

보를 추천시스템 알고리즘(예: Factorization Machine)에 

입력하여, 사용자별 정보 활용률(조회율)을 예측하고, 이를 

바탕으로 정보의 우선순위를 산출한다. 최종적으로, 산출

된 우선순위에 따라 상위 K개의 정보를 알림 기능을 통해 

사용자에게 추천하는 방식으로 동작한다.

이처럼 제안된 추천시스템 모듈은 각 데이터베이스에 

대한 접근 권한과 체계 메인화면에 알림 설정 기능만 추가 

적으로 구현된다면, 기존 지휘통제체계에 효과적으로 적용 

및 운용이 가능할 것으로 기대된다.

2. Experimental Environment Setup

본 연구에서는 실제 군부대의 정보체계 운영 환경을 면

밀히 고려하였다. 일반적으로 군부대 현장에서는 고성능 

GPU 서버의 도입 및 운용이 제한적이며, 주로 CPU 기반

의 일반 서버 또는 데스크톱 환경에서 정보처리 시스템이 

운용되고 있다. 이러한 현실적인 제약을 반영하여, 본 연

구는 GPU를 필요로 하는 대규모 딥러닝 모델이 아닌, 

CPU 환경에서도 효율적으로 학습 및 추론이 가능한 

Factorization Machine(FM) 기반 모델을 실험 대상으로 

선정하였다.

실험에 사용된 하드웨어 환경은 Intel Xeon Silver 

4316 CPU와 256GB RAM을 탑재한 서버로 구성하였다. 

소프트웨어 측면에서는 FM 모델 구현을 위해 오픈소스 라

이브러리인 libFM을 활용하였다. libFM은 FM 알고리즘을 

C언어 기반으로 CPU를 통해 학습을 수행하며 컴퓨팅 자

원을 효율적으로 사용하는 오픈소스 라이브러리로, 논문 

“Factorization Machines”(Steffen Rendle, 2010)의 저

자 Steffen Rendle이 직접 개발하였다. 따라서 본 실험에

서는 이를 활용한 FM 기반의 모델 구조를 적용하여, 제한

된 자원 환경 하에서의 실효성과 성능을 중점적으로 검증

하였다.

3. Experimental Dataset Design

본 연구에서는 한국군 지휘통제체계들의 실제 데이터베

이스내 데이터들을 보안상의 문제로 접근이 제한되었다. 따

라서 본연구에서는 육군용 지휘통제시스템인 ATCIS(Army 

Tactical Command Information System)와 구조적 유사

성을 가진 공개 데이터셋인 MIND(Microsoft News 

Dataset)[18]를 대안으로 선정하였다.

Category ATCIS MIND Similarity

Entity Operator User

Personalized 

interaction 

sequence

Item
Report, 

Notice
News

Document-type 

content

Feedback
View,

Confirm
Click

Implicit binary 

signal

Context Time Time
Sequential/temporal 

modeling

Data

Large

scale 

sparse log

Large

scale 

sparse log

Same sparsity & 

cold-start issues

Table 1. Structural similarity between ATCIS and 

MIND

ATCIS의 사용자와 정보간 상호작용 로그는 암묵적 피

드백 기반의 순차 추천 문제로 정식화 될 수 있으며, 이는 

뉴스 추천 로그인 MIND의 사용자와 뉴스간의 관계와 시

계열 상호작용 특성과 동일하다. 양 도메인 모두 명시적 

평점이 아닌 열람 또는 클릭과 같은 이진 신호를 사용하

며, 대규모 이면서 희소한 로그 분포, 콜드스타트 제약, 시

간에 따른 항목 추천 변화 등 공통적인 제약 조건을 가진

다. 이러한 구조적 유사성에 근거하여, 본 연구는 MIND를 

ATCIS의 대리 벤치마크로 사용하며, Table 1. 에 구조적 

유사성에 대하여 정리하였다.

MIND는 약 100만 명의 익명화된 사용자와 약 30만 건

의 뉴스 기사, 그리고 3,700만 건 이상의 뉴스 클릭 로그
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로 구성되어 있다. 각 뉴스 기사에는 title(제목), 

abstract(요약), body(본문), category(유형), 

subcategory(하위 유형) 등 다양한 속성이 포함되어 있으

며, 사용자의 뉴스 클릭 이력 및 추천 시스템 연구에 필요

한 상호작용 데이터도 함께 제공된다. 이러한 대규모 데이

터와 다양한 속성들은 실제 환경에서의 추천 모델 성능을 

평가하는 데 적합하다. 본 연구에서는 MIND에서 제공하

는 데이터중 5만명을 무작위 샘플링하여 선별한 

MIND-small 데이터셋을 사용하였다. MIND-small 을 사

용한 이유는 최대한 실제 군사환경에서의 사용자 규모와 

유사하게 실험하기 위하여 선정하였다. 자세한 데이터셋 

구성은 Table 2. 과 같다.

Information Description

Language English

# of User 50,000

# of News 51,282

News Information news id, title, abstract, body, category

User Information
user id, user click history, 

impressions (click:1, non-click:0)

Table 2. Detail of Mind-small Dataset 

특히, title, body, category와 같은 주요 속성은 

ATCIS 데이터베이스의 주요 테이블 구조와 높은 유사성

을 보인다. 예를들어, ATCIS의 작전 테이블은 대부분 ‘작

전명(제목)’, ‘작전 내용(본문)’, ‘작전 유형(유형)’과 같은 

필드로 구성되어 있어, MIND 데이터셋의 title, body, 

category 속성과 일대일로 대응시킬 수 있다. 이러한 구

조적 유사성 덕분에, MIND 데이터셋을 활용한 실험 결과

는 실제 군 지휘통제체계 환경에서의 모델 적용 가능성을 

평가하는 데 효과적인 근거를 제공할 수 있다.

데이터 전처리 과정에서는 먼저, MIND 데이터셋 내에

서 title, abstract, category와 같은 핵심 필드만을 추출

하였다. abstract는 body에 서술된 뉴스 내용을 요약한 

정보이다. 이후 데이터의 품질을 높이기 위해 중복 기사 

및 결측값이 포함된 데이터를 제거하였으며, 텍스트 데이

터의 경우 불용어 제거, 소문자화, 특수문자 정리 등의 기

본적인 전처리 과정을 거쳤다. 특히, 뉴스 기사 정보와 사

용자 클릭 이력 정보에 대해서는 텍스트 기반 특징 추출을 

위해 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document 

Frequency)[19] 기법을 적용하였다. TF-IDF는 Glove나 

Word2Vec과 같은 임베딩 기법 보다 연산 효율성이 뛰어

나고 문서간 유사도 계산에 효과적인 장점이 있다. 따라

서, 뉴스 기사와 사용자 클릭 이력의 텍스트 데이터를 토

큰화 한 뒤 TF-IDF로 벡터화 하여 모델 입력에 활용하였

다. 이러한 전처리 과정을 통해 실제 군 지휘통제시스템의 

데이터 구조와 최대한 유사하게 실험 환경을 구성하였다.

따라서 본 연구에서는 MIND 데이터셋을 기반으로 

Factorization Machine 모델의 성능을 평가함으로써, 제

한된 환경 에서의 모델 적용 가능성과 실효성을 검증하였다.

4. Experiment

본 연구에서는 전처리된 MIND 데이터셋을 활용하여 

Factorization Machine(FM) 기반 추천 모델의 성능을 평

가하였다. 실험에 사용된 데이터는 뉴스 기사 정보와 사용

자 클릭 이력 정보로 구성되어 있다. 각 뉴스 기사와 사용

자 정보는 텍스트 전처리 및 TF-IDF 기반 토큰화 과정을 

거쳐 고차원 벡터 형태로 변환되었으며, 이 벡터들이 FM 

모델의 입력값으로 사용되었다. FM 모델은 다음과 같은 

식(1)을 기반으로 한다.

   
  



  
  




   



〈 〉 (1) 

식(1)에서 는 전처리된 뉴스정보 벡터와 사용자 이력 

벡터를 결합한 벡터이고, 은 해당 사용자가 해당 뉴스를 

클릭할 확률,  는 선형회귀의 Bias, n은 의 차원 크

기, 는 입력 정보 벡터에 대한 가중치,는 의 원소(특

징), 는 의 잠재 벡터, 는 의 잠재 벡터, 

〈 〉 는 두 벡터 간 내적,  는 두 특징 간 곱을 

의미한다.

이러한 FM모델은 입력 벡터의 각 특징 간 상호작용을 

2차 항
  




   



〈 〉 을 통해 학습한다. 즉, 

특정 사용자와 특정 뉴스의 조합이 얼마나 강한 상호작용

을 가지는지 효과적으로 파악할 수 있다. 또한, 출력값 

는 해당 사용자가 해당 뉴스를 클릭할 확률로 해석된

다. 실제 실험에서는 이 점수를 기준으로 추천 결과를 생

성하고, 예측값과 실제 클릭 여부를 비교하여 모델의 성능

(AUC, nDCG@10)을 평가하였다.

Factorization Machine을 학습하기 위한 하이퍼 파라

미터는 Table 3. 와 같이 설정하였다. 
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Parameter Setting

learning method 

(SGD, SGDA, ALS, MCMC)
MCMC

learning iteration 100

dimension of 

2-way interactions 
8

standard deviation of 

normal distribution of 
0.1

Table 3. Factorization Machine Parameter Setting

  

학습 방법으로는 MCMC (Markov Chain Monte 

Carlo)를 사용하였다. MCMC는 Markov Chain이라는 확

률적 과정을 이용해 점진적으로 가중치 샘플을 생성함으

로써, 사후분포를 직접 계산하지 않고도 그 분포를 근사하

며, 이렇게 얻은 샘플들을 바탕으로 점진적으로 모델을 학

습하는 방식이다. 이러한 MCMC 학습 방법은 SGD 또는 

ALS에 비해 복잡성이 높은 데이터에 강인하다는 장점을 

가진다. 그 외의 하이퍼파라미터는 Grid Search 알고리즘

을 사용하여 설정하였다. Grid Search 알고리즘은 파라미

터의 모든 후보군 조합을 비교하여 최적의 하이퍼파라미

터를 찾는 알고리즘이며 다른 하이퍼파라미터 최적화 알

고리즘 대비 최적해를 확실히 찾을 수 있다는 장점이 있

다. Grid Search 알고리즘을 위해 설정한 파라미터 후보

군은 Table 4. 와 같이 설정하였다.

Parameter Candidate

learning iteration 50, 100, 150

dimension of 

2-way interactions 
2, 4, 8

standard deviation of 

normal distribution of 
0.1, 0.01

Table 4. Hyperparameter candidates for Grid Search 

Algorithm

이와 같이, 본 연구는 Factorization Machine 모델이 

뉴스와 사용자 정보의 복합적인 관계를 효과적으로 학습

하여, 실제 환경에서 맞춤형 추천이 가능한지 실험적으로 

검증하였다.

5. Experiment Result

본 논문에서는 MIND Dataset 공식 페이지에서 제공하

는 Train set과 Test set을 활용하여 Factorization 

Machine(FM) 기반 뉴스 추천 모델의 성능을 평가하였다. 

모델 학습에는 Train set을 사용하였으며, 최종 평가는 

Test set을 기반으로 수행하였다.

성능 평가지표로는 추천 시스템 분야에서 표준적으로 

사용되는 AUC(Area Under the ROC Curve)와 

nDCG@10(normalized Discounted Cumulative Gain 

at rank 10)을 적용하였다. AUC는 추천된 뉴스 중 실제 

클릭 된 뉴스를 얼마나 잘 구분하는지를 나타내며, 

nDCG@10은 추천 상위 10개 뉴스 중 실제로 클릭 된 뉴

스가 얼마나 상위에 위치하는지를 정량적으로 평가한다.

실험 결과, 본 논문의 FM 모델은 Test set에서 AUC 는

0.600428를 기록하였고, nDCG@10 는 0.366031의 성능

을 기록하였다. 이러한 결과는 다음과 같은 근거에서 실제 

서비스 적용에 충분한 수준임을 확인할 수 있다.

첫째, 기존 연구(MIND 논문 및 관련 문헌)에 따르면 기

존의 전통적인 추천시스템 알고리즘의 성능이 AUC는 약 

0.60 내외, nDCG@10은 0.40 내외에 머무르는 것으로 보

고 된다[18]. 본 논문의 FM 모델은 이와 유사한 AUC와 

nDCG@10을 기록하여, 일반적으로 얻을 수 있는 수준의 

성능으로 볼 수 있다. 

둘째, MIND 데이터셋은 다양한 사용자의 클릭 행동과 

방대한 뉴스 콘텐츠로 인해 예측 난이도가 높은 편에 속한

다. 이러한 데이터셋에서 0.6 이상의 AUC와 0.36 이상의 

nDCG@10을 달성한 것은, 제안한 모델이 사용자 선호를 

효과적으로 학습하였음을 시사한다. 

셋째, 다른 유사 연구들의 추천시스템 모델과 비교하여 

FM 모델은 CPU 기반의 학습 및 추론이 가능하여 경량화

된 서비스를 제공한다는 점에서 강점이 있다. 본 연구의 

실험에 사용된 하드웨어 사양은 Intel Xeon Silver 4316 

CPU와 256GB RAM으로, GPU 없이 모든 실험을 수행하

였다. FM 모델과 딥러닝 기반의 대표적인 추천 시스템 모

델인 NAML[20], NRMS[21]를 학습시킨 결과, 각 모델의 

학습 시간 및 CPU 점유율은 Table 5. 에 정리하였다. FM 

모델은 NAML 및 NRMS 모델에 비해 각각 약 21배, 18배 

더 빠르게 학습이 완료되었음을 확인할 수 있었다. 이를 

통해, 딥러닝 기반 모델은 고성능 학습 서버가 없는 군 환

경에서는 실질적인 운용에 제약이 있음을 알 수 있었으며, 

FM 모델은 컴퓨팅 리소스가 제한된 환경에서 딥러닝 모델

에 비해 더욱 유용하게 활용될 수 있음을 입증하였다. 특

히, 사용자 행동에 따라 학습 데이터가 빠르게 증가하는 

추천 시스템의 특성상 주기적인 모델 추가 학습이 필수적

인데, 딥러닝 모델의 경우 80개의 CPU 코어를 전부 70% 

이상 사용하면서 3일 이상의 시간이 소요되어 사실상 추가

학습이 어려운 반면, FM 모델은 1개의 CPU 코어만을 사

용하여 약 4시간의 학습만으로도 충분히 학습이 가능함을 

확인하였다. 
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Model Training Time CPU Use rate Avg.

FM 236 min
92% 

(single core)

NAML
5046 min 

(100epoch)

76%

(#of 80 core)

NRMS
4336min

(100epoch)

71%

(#of 80 core)

Table 5. Comparison of Model training resource

추가적으로, FM 모델 선택의 타당성을 추가 검증하기 

위해 동일한 실험 환경에서 FM외에 다른 경량화 모델인 

LightFM과 Logistic Regression 모델을 비교 하였다. 그 

결과는 Table 6. 와 같다. FM은 모델 성능은 LightFM 대

비 거의 유사한 성능을 보이지만 학습시간은 더 빠른 것으

로 나타났다. 또한 Logistic Regression은 학습시간은 

FM과 Light FM 대비 매우 빨랐지만 성능지표에서 다소 

떨어지는 결과를 보였다. 따라서 성능과 자원 효율성의 균

형이 중요한 군 환경에 FM이 가장 합리적인 선택임을 확

인하였다.

Model AUC nDCG@10 Training time

FM 0.60 0.37 236 min

LightFM 0.61 0.38 308 min

Logistic 

Regression
0.54 0.33 73 min

Table 6. Comparison with Lightweight Model

이상의 결과를 종합하면, 본 논문에서 제안한 FM 기반 

추천 모델은 MIND 데이터셋 기준으로 볼 때, 기존의 전통

적인 추천시스템 알고리즘 방식 대비 유의미한 성능을 달

성하여, 실제 서비스 적용에 필요한 수준의 offline 평가 

성능을 확보하였고 고성능 학습서버 없이도 학습이 가능

함을 확인할 수 있다.

IV. Conclusions

본 논문에서는 다양한 지휘통제체계에 적용 가능한 모

듈화된 추천시스템을 제안하였다. 체계 내에 사용자 정보 

DB와 지휘통제정보 DB를 사용하여 알고리즘에 입력할 수 

있도록 전처리 및 백터화를 진행하여 추천시스템 알고리

즘을 통해 사용자별 정보 조회 활용률을 계산하여 이를 기

반으로 우선순위를 판단하여 정보를 추천한다. 이를 통해 

데이터베이스의 접근 권한과 화면 알림 기능 정도만 체계 

내에서 구현 될 경우 손쉽게 적용이 가능하다는 현실적 장

점을 가진다.

또한, 본 논문에서는 이러한 추천시스템 구조가 적용 가

능한지에 대해 대표적인 뉴스 추천 데이터셋인 MIND를 

활용하여 다양한 추천 알고리즘의 성능을 실험적으로 비

교하였다. 실험 결과, FM(Factorization Machine) 모델

이 기존 연구된 모델 대비 유사한 성능(AUC 및 

nDCG@10 지표)을 보임을 확인하였으며, 이는 실제 대규

모 온라인 뉴스 서비스의 초기 적용 기준과도 부합함을 알 

수 있었다. 이를 통해 추천 시스템이 대규모 텍스트 기반 

정보 환경에서 효과적으로 활용될 수 있음을 실증적으로 

입증하였다.

특히, FM 모델은 CPU 기반 환경에서도 학습 및 추론이 

원활하게 가능하였다는 점에서, GPU 등 고성능 장비의 도

입이 제한적인 실제 군 환경에 적용하기에 적합하다는 장

점을 가진다. 이러한 특성은 군 지휘통제체계와 같이 인프

라 제약이 존재하는 환경에서도 실질적인 운용 가능성을 

높여준다.

다만, 본 연구는 실제 군 지휘통제 데이터가 아닌 공개 

뉴스데이터셋을 사용함으로써 도메인 편차 가능성을 내포

한다. 군 데이터는 사용자의 역할, 계급, 임무 등 구조적 

맥락 정보와 보안 등급체계가 명확히 존재하며, 정보의 내

용이 공개 데이터와 상이하여 모델 성능과 일반화 능력에 

영향을 줄 수 있다. 더 나아가, 지휘통제체계는 전자상거

래나 미디어 스트리밍과 같은 일반적 추천시스템 환경과 

달리, 정보의 신뢰성, 실시간성, 보안이 절대적으로 요구

되는 고민감 환경이다. 이 환경에서는 단순한 추천 정확도

뿐만 아니라 오탐(false positive)과 미탐(false negative)

이 초래할 수 잇는 작전 실패나 안전 위협과 같은 치명적 

결과에 대한 고려가 필수적이다. 따라서 향후 연구에서 시 

의사결정 오류 방지, 정보 검증 절차, 실시간 데이터 동기

화, 다계층 보안 정책 연계 등의 요소가 반드시 반영되어

야 한다.

또한, 지휘통제체계에 특화된 ‘업무 효율성’ 지표(예: 정

보획득 소요시간 단축률, 의사결정 지원 속도 개선 정도 

등)는 본 연구에서 사용한 MIND 데이터셋의 특성상 정의 

및 정량 평가가 불가능하였다. 따라서 본 연구에서는 일반

화된 추천 성능 지표 (AUC, nDCG@10)를 활용하여 기본 

타당성을 검증하였으며, 향후 실제 군 데이터 확보 시, 업

무 효율성 지표를 별도로 정의·측정하여 추천시스템이 정

보 선별·전달 효율성을 얼마나 개선하는지 정량적으로 입

증할 계획이다.

더불어, 군사 데이터는 보안과 윤리적 고려가 필수적이

다. 민감정보를 포함하는 데이터는 사용전 보안 심사와 데

이터 활용 승인을 거쳐야하며, 접근 권한, 목적, 기간이 명
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확히 규정되어야 한다. 모델 학습시에는 특정 집단(계급, 

부서,임무 유형)에 대한 편향 발생을 방지하기 위해 데이

터 균형화와 공정성 검증 절차가 필요하다.

따라서, 향후 연구에서는 보안 규정을 준수하면서, 군 

데이터 특성에 최적화된 전처리, 익명화 기법을 적용하고, 

실제 운용 환경에서의 파일럿 테스트를 통해 성능 및 신뢰

성을 종합적으로 평가할 계획이다. 이를 통해 제안한 추천

시스템의 군 특화 적합성과 실질적 운용 가능성을 더욱 명

확히 검증할 수 있을 것으로 기대한다. 
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