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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 국내외 학생 간 공모전 협업을 지원하기 위해 협업 필터링과 딥러닝을 결합한 팀매칭 플랫폼을 제안한다. 역할, 관심사, 언어, 국적, 시간대, 성향 정보를 벡터화하여 다층 퍼셉트론(MLP) 기반으로 협업 적합도를 예측하고, 개인 지원자와 사전 팀을 동시에 고려하는 혼합 매칭 전략을 적용하였다. 1,000명의 가상 사용자 데이터를 활용한 실험 결과, 제안 모델은 평균 적합도 0.754를 기록하여 무작위 매칭(0.610), 룰 기반(0.642), 유사도 기반(0.685)보다 최대 11.2%p 높은 성능을 달성하였다. 또한 다문화 협업을 지원하기 위해 실시간 번역과 문화 인식 기능을 통합하였다. 본 연구는 단순 규칙·유사도 기반을 넘어 복합적 상호작용을 학습하는 딥러닝 기반 협업 필터링을 적용함으로써, 글로벌 협업 환경에서 확장 가능한 팀매칭 시스템의 가능성을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study proposes a team-matching platform that combines collaborative filtering with deep learning to support international student collaboration in competitions. User information—including roles, interests, languages, nationalities, time zones, and personality traits—was vectorized and processed by a Multilayer Perceptron (MLP) model to predict collaboration compatibility, while a hybrid matching strategy considered both individual applicants and pre-formed teams. Experiments using 1,000 simulated users showed that the proposed model achieved an average compatibility score of 0.754, outperforming random (0.610), rule-based (0.642), and similarity-based (0.685) methods by up to 11.2 percentage points. The platform also integrates real-time translation and cultural awareness functions to support multicultural teamwork. By applying deep learning–based collaborative filtering, this research advances beyond simple rule- or similarity-based approaches and demonstrates a scalable system for effective global collaboration.
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      Ⅰ. 서 론
      디지털 기술의 발전과 국제화는 협업 방식에 큰 변화를 가져왔다. 특히 다양한 국적, 문화, 언어를 가진 사람들과의 협업은 더 이상 선택이 아니라 필수 역량으로 여겨지며, 이는 기업뿐 아니라 대학의 교육 및 비교과 활동에서도 중요한 요소로 자리 잡고 있다. 이런 흐름 속에서 대학생들이 실무 능력을 기르기 위해 참여하는 공모전과 대외활동의 기회도 점차 늘고 있다. 그러나 팀워크가 핵심인 이들 활동에서 ‘팀 구성’은 여전히 게시판이나 수동 배정 방식에 머무르고 있어, 역할 분배 불균형, 국적 편중, 언어 장벽 등의 문제가 지속되고 있다. 2024년 기준 약 20만 명에 이르는 유학생들 또한 언어·문화 장벽으로 인해 활동 참여에서 소외되거나 소극적인 태도를 보이는 경우가 많다[1]. 이는 다양성과 포용성을 강조하는 오늘날의 요구와 어긋나며, 체계적인 다문화 협업 환경 조성이 필요한 실정이다. 기업 현장 또한 단순한 개인 능력보다 다양한 배경을 가진 사람들과의 협업 능력을 중요하게 평가하고 있으며, AI나 ICT 도구를 활용한 문제 해결 역량까지 요구하고 있다[2].

      하지만 대학의 기존 팀매칭 시스템은 이러한 흐름을 뒷받침하기엔 다음과 같은 구조적 한계를 지닌다. 역할 기반 매칭이 체계적으로 반영되지 않음에 따라, 팀 구성 시 구성원의 역할 선호 및 역량 분포가 충분히 고려되지 않는 구조적 한계가 존재한다. 이로 인해 특정 역할에 인력이 편중되거나 일부 역할이 누락되어, 전반적인 협업 효율성이 저해될 가능성이 높다. 아울러, 국적과 언어의 다양성이 매칭 과정에 효과적으로 반영되지 않음으로써, 다문화 수용성이 결여된 팀 구성이 이루어지고 있으며, 이는 특히 유학생에게 불리하게 작용하여 팀 내 소통과 참여도에 부정적인 영향을 미친다. 마지막으로, 팀 구성 과정 전반에 걸쳐 AI 및 ICT 기술이 충분히 활용되지 않음으로 인해, 실제 산업 현장에서 요구되는 데이터 기반 의사결정 능력과 협업 역량을 사전에 체험할 수 있는 기회가 제한되고 있다는 점 또한 중요한 한계로 지적된다.

      이에 본 논문은 사용자의 역할, 관심사, 언어, 국적 등의 정보를 바탕으로 AI가 팀 적합도를 예측하고, 이를 기반으로 최적의 팀을 구성하는 딥러닝 기반 팀매칭 시스템을 제안한다. 특히 개인 지원자와 사전 팀을 함께 고려하는 혼합형 매칭 알고리즘을 통해, 현실적인 활동 참여 시나리오에 유연하게 대응할 수 있도록 설계한다. 제안 시스템은 단순한 자동화 도구를 넘어, 글로벌 협업 역량과 다문화 팀워크, AI 기반 문제 해결 능력을 실제로 경험할 수 있는 실질적 플랫폼으로 기능한다. 본 논문에서는 이 시스템의 구조와 구현 과정을 설명하고, 더미 데이터를 활용한 실험을 통해 적용 가능성과 확장 방향을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 협업 필터링의 최근 트랜드
        협업 필터링(Collaborative filtering)은 사용자의 과거 행동 데이터를 기반으로 사용자 간 유사성을 찾아 특정 사용자에게 아이템을 추천하는 기법이다. 이러한 방식은 일반적으로 사용자의 평가나 행동 데이터를 활용하여 개인화된 추천을 제공하는 데 초점을 둔다. 협업 필터링은 크게 메모리 기반 접근과 모델 기반 접근으로 나뉜다. 메모리 기반 접근은 사용자 간 또는 아이템 간 유사성을 직접 계산하여 추천하는 방식으로, 직관적이고 해석이 쉬우나 데이터가 희소한 경우 성능이 떨어질 수 있다[3].

        반면 모델 기반 접근은 데이터의 패턴을 학습하는 모델을 구축하여 추천을 수행하며, 대표적으로 행렬 분해(Matrix factorization) 기법이 있다[4]. 행렬 분해 기반의 접근은 사용자와 아이템의 상호작용 행렬을 저차원 잠재 공간(latent space)으로 표현하여 사용자와 아이템의 잠재 특성을 포착한다. 하지만 전통적인 행렬 분해 방식은 주로 사용자-아이템 간의 선형적 상호작용만을 모델링하는 한계를 지닌다.

        최근의 발전 흐름은 전통적 행렬 분해 기법에서 딥러닝 기반의 신경망 모델로의 전환이다. 특히 다층 퍼셉트론(MLP, Multilayer Perceptron)과 같은 딥러닝 기법은 비선형적이고 복합적인 사용자-아이템 간의 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있다[5]. 딥러닝 기반 접근인 신경 협업 필터링(NCF, Neural Collaborative Filtering)은 명시적인 선형적 상호작용뿐만 아니라 암묵적인 비선형 상호작용까지 포착하여, 보다 정확한 추천을 가능하게 하고 있다[6].

      

      
        2.2 딥러닝 기반 추천 모델의 기술 동향
        다층 퍼셉트론(MLP)은 입력층과 출력층 사이에 여러 개의 은닉층(Hidden layers)을 포함한 인공신경망 구조로서 비선형 활성화 함수를 통해 복잡한 비선형 관계를 모델링할 수 있다. MLP의 이러한 비선형성과 심층 계층 구조는 사용자-항목(User-item) 간의 다양한 상호작용 패턴을 효과적으로 학습하는 데 탁월한 성능을 보인다[7]. 신경 협업 필터링은 기존의 협업 필터링에 신경망을 통합한 방식으로, 명시적인 사용자 및 항목의 잠재 벡터를 입력으로 받아, 이들을 MLP 계층을 통해 비선형적으로 결합함으로써 보다 정교하고 복잡한 사용자-항목 관계를 포착한다. NCF의 핵심적인 특징은 MLP를 활용하여 사용자와 항목 사이의 상호작용을 단순한 내적 이상의 깊이 있는 비선형 관계로 모델링할 수 있다는 점이다. 특히, MLP 기반의 NCF 모델은 사용자와 항목의 잠재 요인을 더욱 복잡한 차원에서 결합하여, 단순한 선형 모델이나 내적 기반의 방법으로는 표현하기 어려운 복합적이고 다차원적인 사용자 선호 및 항목 특성을 효과적으로 학습할 수 있다. 이는 추천 시스템의 예측 성능을 현저히 향상시키며, 현실 세계의 추천 시나리오에서 나타나는 미묘하고 복잡한 사용자-항목 상호작용을 더욱 정확히 포착할 수 있도록 한다[8].

      

      
        2.3 팀매칭 알고리즘의 기술적 한계와 발전 방향
        기존의 팀매칭 시스템은 주로 룰 기반(Rule-based) 또는 유사도 기반(Similarity-based) 접근 방식을 사용한다. 룰 기반 방식은 동일 전공자 우선 매칭 등과 같이 사전에 정의된 조건에 따라 팀을 구성하는 방식이다. 이 방식은 구현이 단순하고 해석이 용이하다는 장점이 있으나, 사용자의 미묘한 선호나 협업 맥락을 충분히 반영하기 어렵다는 한계를 지닌다. 예를 들어, 다문화 협업을 선호하거나 특정 역할에 기피 성향을 가진 사용자 등의 복합적 특성은 고정된 조건만으로는 포착하기 어렵다. 또한 조건이 변경될 때마다 시스템 로직을 수정해야 하므로 유연성과 확장성이 떨어진다는 구조적 한계가 존재한다[9]. 유사도 기반 방식은 언어, 전공, 관심 분야 등 사용자 프로필의 여러 항목을 벡터 형태로 변환한 뒤, 이들 간의 유사도를 측정하여 팀을 구성하는 방식이다. 이는 다양한 특성을 고려할 수 있다는 장점이 있으나, 사용자 데이터가 부족하거나 유사도 측정 기준이 단편적일 경우 팀 구성의 질이 낮아질 수 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 AI 기반 팀 매칭 알고리즘이 주목받고 있으며, 특히 딥러닝 기반 접근은 역할 선호, 관심사, 국적 등 사용자 특성간의 비선형적인 관계를 학습함으로써, 기존 방식보다 정교한 팀 구성이 가능하다는 장점이 있다. 예를 들어, 사용자의 과거 팀 활동 내역, 협업 만족도와 같은 시계열 데이터를 활용하면, 단순히 현재 입력값에 따른 매칭이 아니라 맥락을 반영한 예측 기반 매칭이 가능해진다. AI 기반 팀 매칭 접근은 사용자 간의 상호작용을 포착하여 변화하는 환경에 유연하게 대응하고, 기존 방식의 구조적 한계를 보완하는 기술적 가능성을 제시한다[10].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 협업 필터링을 이용한 딥러닝 기반 공모전 팀매칭 플랫폼
      
        3.1 전체적인 구성도
        본 플랫폼은 유학생과 국내 학생이 공모전 및 대외활동에 참여할 때, 적절한 팀원을 쉽게 찾고 협업할 수 있도록 전 과정을 기술적으로 지원하는 것을 목표로 한다. 이 플랫폼은 회원가입부터 팀 구성 후 활동 참여까지 일련의 프로세스를 기술적으로 지원하며, 사용자가 입력한 언어, 국적, 전공, 관심 분야, 역할, 활동 가능 시간대, 팀워크 성향 등의 정보는 AI 기반 팀매칭 알고리즘의 핵심 입력값으로 활용된다. 그림 1은 이러한 AI 기반 팀매칭 알고리즘의 절차 전반을 시각적으로 나타낸 것이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            System architecture of the team matching platform
          
          

          

        

        공모전 및 대외활동 정보는 플랫폼에 최신 상태로 제공되며, 사용자는 관심 있는 활동을 선택하여 팀매칭을 신청할 수 있다. 그림 2는 사용자가 플랫폼에서 특정 공모전 또는 대외활동에 팀매칭을 신청하는 화면을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Team matching application interface
          
          

          

        

        이때 개인 단위로 지원할 수도 있고, 이미 구성된 일부 팀 단위로도 신청이 가능하다. 플랫폼은 이러한 입력을 바탕으로, 부족한 인원을 자동으로 보완하거나 새로운 팀을 생성하여 배정하는 혼합형 매칭 전략을 적용한다.

      

      
        3.2 실험 목적 및 설계
        본 실험의 목적은 제안된 딥러닝 기반 팀매칭 모델이 사용자와 팀 간의 협업 적합도를 정량적으로 예측할 수 있는지를 검증하고, 그 예측 결과를 바탕으로 구성된 팀이 실제 공모전 참여 시나리오에서 유의미한 조합을 도출하는지를 평가하는 데 있다. 실험은 두 가지 관점에서 수행하였다. 첫째, 예측 모델이 팀 구성의 적합성을 수치화할 수 있는지를 검토하기 위해 적합도 점수의 분포를 분석하였다. 둘째, 동일한 사용자 집합을 대상으로 무작위 팀 조합과 제안 알고리즘 기반 조합을 비교하여 팀 구성 최적화 성능을 정량적으로 평가하였다.

        본 연구에서는 현실적인 공모전 참여 시나리오를 반영한 더미 데이터를 생성하여 알고리즘 성능을 검증하였다. 생성된 데이터는 역할, 관심사, 언어, 국적, 활동 가능 시간대, 팀워크 성향을 포함하도록 설계하였으며, 총 1,000명의 가상 사용자로 구성하였다. 각 사용자에게는 최대 3개의 역할, 3개의 관심사, 3개의 언어, 2개의 시간대를 무작위로 부여하고, 국적은 15개 국가 중 하나로 지정하였다. 팀워크 성향은 협동형, 주도형, 조율형 등 사전 정의된 유형 중 하나를 배정하였다. 사용자는 2~4인 규모의 팀으로 무작위 배정되었으며, 각 사용자–팀 조합에 대해 입력 벡터를 구성하였다. 협업 적합도 레이블은 역할 커버리지, 관심사 Jaccard 유사도, 언어·시간대 겹침, 성향 유사도, 국적 다양성 등을 선형 결합한 잠재 적합도 함수를 통해 산출하고, 소량의 잡음을 추가한 후 0.4~0.9 구간으로 스케일링하였다. 이를 통해 단순 무작위 값이 아닌, 실제 협업 적합도를 반영하는 합리적 시뮬레이션 데이터셋을 구축하였다. 또한 모든 feature가 0이거나 상호작용 정보가 희박한 샘플은 학습에서 제외하고, 최종적으로 유효한 사용자–팀 페어 데이터를 선별하여 모델 학습에 활용하였다.

        특히, 이러한 데이터셋은 구성 타당성 측면에서 실제 팀 구성 요소인 역할, 언어, 시간대, 성향 등을 반영하였으며, 내적 타당성 측면에서 노이즈와 불균형 분포를 포함하여 현실적 상황을 모사하였다. 아울러, 외적 타당성을 위해 cold-start 상황과 희소성 문제를 일부 반영하여 실제 공모전 플랫폼 환경에서도 일반화 가능하도록 설계하였다. 따라서 본 실험에서 활용된 더미 데이터는 단순 시뮬레이션을 넘어, 제안 모델의 구조적 타당성과 예측 가능성을 검증하기 위한 합리적 근거로 기능한다.

      

      
        3.3 딥러닝 기반 공모전 팀매칭 기법
        본 연구에서는 사용자–팀 협업 적합도를 예측하기 위해 두 개의 은닉층으로 구성된 다층 퍼셉트론(MLP) 모델을 설계하였다. 그림 3은 제안된 MLP 구조를 나타낸다. 모델은 입력 특징을 원-핫 인코딩 및 상호작용 기반 특징으로 벡터화한 후, 은닉층을 거쳐 협업 적합도를 산출한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            MLP architecture for predicting user–team compatibility
          
          

          

        

        입력 벡터는 역할, 관심사, 언어, 국적, 활동 시간대, 팀워크 성향 정보를 반영하는 원-핫 인코딩 항목과, 역할 중복 수, 관심사 유사도, 국적 다양성, 언어 겹침 수, 시간대 일치도, 성향 유사도 등 상호작용 기반 수치형 특징으로 구성된다. 모든 특징은 정규화를 거쳐 모델에 입력된다. 이러한 특징들은 실제 팀 협업에서 중요한 요인을 반영하며, 예를 들어 역할 중복 수는 역할 불균형 여부를 나타내고, 관심사 Jaccard 유사도는 협업 시너지 가능성을 설명한다. 또한 언어 겹침 수와 시간대 일치도는 의사소통 가능성을, 성향 유사도는 팀워크의 조화도를 평가한다. 특히 집합 형태의 특징(관심사, 언어 등)은 Jaccard 유사도를 사용해 유사도를 산출하였다. 식 (1)은 사용자와 팀의 관심사 집합(Iu, It) 간의 일치도를 0과 1 사이의 값으로 정량화한 것이다. 분자는 두 집합의 공통 원소 개수(교집합)를, 분모는 전체 고유 원소 개수(합집합)를 의미하며, 값이 1에 가까울수록 두 주체의 특성이 유사함을 나타낸다.
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        MLP 구조는 입력층–은닉층–출력층으로 구성된다. 첫 번째 은닉층은 입력 벡터를 128차원으로 매핑하고 ReLU 활성 함수를 적용하며, 두 번째 은닉층은 64차원으로 축소하여 ReLU를 적용한다. 출력층은 단일 스칼라 값을 생성하고, Sigmoid 함수를 통해 0과 1 사이의 협업 적합도 점수를 반환한다. 식 (2)는 입력 벡터 x가 가중치 W와 편향 b연산을 거쳐 최종 예측값 ŷ를 도출하는 과정이다. 은닉층의 활성화 함수로는 ReLU를 사용하여 데이터의 비선형적 특징을 학습하고, 출력층에서는 Sigmoid 함수를 통해 최종 협업 적합도를 0과 1 사이의 확률값으로 변환한다.
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        모델 학습에는 평균제곱오차(Mean squared error)를 손실 함수로 사용하고, Adam 알고리즘(학습률 0.001)을 적용하였다. 학습 데이터는 3.2절에서 생성한 사용자–팀 페어 데이터를 기반으로 학습/검증/테스트를 70%/15%/15%로 분할하였다. 동일 사용자 또는 동일 팀이 서로 다른 세트에 포함되지 않도록 분할하여 데이터 누수를 방지하였다. 학습은 배치 크기 64, 총 5 epoch으로 수행하였으며, 손실 값은 안정적으로 감소하였다. 또한 출력 점수가 0.4~0.9 구간에 고르게 분포하여, 모델이 단순히 평균값으로 수렴하지 않고 입력된 조합의 특성에 따라 협업 적합도를 효과적으로 구분하고 있음을 확인하였다. 기존 연구는 주로 룰 기반 또는 유사도 기반(코사인 유사도 등) 방식에 의존하여 협업의 복합적 요인을 충분히 반영하지 못하였다. 정성적으로 이러한 방식은 다차원적 협업 특성을 포착하기 어렵고, 정량적으로도 평균 적합도 점수가 무작위(0.610)와 큰 차이를 보이지 않았다(룰 기반: 0.642, 유사도 기반: 0.685). 반면, 제안된 MLP 기반 모델은 0.754의 평균 적합도를 달성하여 기존 방식 대비 6.9~11.2%p 향상하였다. 이는 제안 모델이 기존 방식보다 정성적으로는 비선형적 상호작용을 포착하고, 정량적으로는 성능 개선을 입증했음을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 및 성능 평가
      
        4.1 전체적인 시스템 화면
        사용자가 처음 홈페이지에 접속했을 때, 이미지 배치와 인터랙션(스크롤 애니메이션 등)을 통해 사용자의 진입을 유도하도록 UI를 구현하였다. 그림 4은 메인 홈페이지 화면을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Main screen of website
          
          

          

        

        회원가입 시에 가입자가 사용할 이메일과 아이디를 중복 검증할 수 있는 시스템을 구축했으며 잘못 입력했을 시에는 오류 메시지 표시로 정확한 정보를 입력할 수 있도록 하였다. 그림 5는 공모전 및 대외활동 화면을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Screen of competition and external activities
          
          

          

        

        포스터 사진을 클릭하면 자세한 정보들을 볼 수 있으며 이를 토대로 팀매칭 신청이 가능하다. 팀매칭 신청 시에는 개인지원과 팀지원으로 신청 종류를 나누어 다양하게 신청할 수 있도록 하였다. 지원하고 싶은 분야의 역할을 드롭다운으로 선택, 관심사를 중복 체크 할 수 있도록 하였다.

        팀이 구성된 이후에는 번역 기능이 내장된 전용 채팅방이 자동으로 생성되며, WebSocket 기반의 양방향 통신 구조를 통해 실시간 메시지 송수신이 이루어진다. 채팅 시스템에는 Google Translate API가 연동되어, 사용자의 입력 언어를 자동으로 감지하고, 상대 사용자의 언어로 즉시 번역하여 전달하는 다국어 자동 번역 기능을 제공한다. Google Translate는 130개 이상의 언어를 지원하며, 영어, 한국어, 중국어, 일본어 등 주요 언어 간 번역 품질이 높은 것으로 알려져 있어, 본 플랫폼의 서비스로 채택되었다. 그림 6은 팀매칭 완료 후 자동으로 개설되는 전용 그룹 채팅방의 화면을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Multilingual group chat interface with real-time translation
          
          

          

        

        이러한 실시간 번역 기능은 단순한 언어 전달을 넘어서, 유학생과 국내 학생 간의 소통 장벽을 기술적으로 완화하며, 팀 내 협업 효율성을 높이는 데 기여한다. 실제로 Google Translate API를 활용한 다국어 채팅 시스템의 사례에서도, 언어 장벽 해소와 커뮤니케이션 흐름 개선 효과가 확인된 바 있다[11].

        더불어 본 플랫폼은 문화적 차이에 대한 이해와 상호 존중을 촉진하기 위해 문화 인식 기능도 함께 제공한다[12]. 사용자는 팀 생성 이후 제공되는 간단한 문화 퀴즈를 통해 상대 문화에 대한 기초 정보를 확인할 수 있으며, 채팅 화면에서는 상황에 맞는 언어 표현 가이드 및 번역 예시가 함께 제시되어, 협업 과정에서의 문화적 오해나 언어적 혼선을 사전에 줄일 수 있도록 설계되었다.

      

      
        4.2 성능 평가
        학습이 완료된 모델을 활용하여, 사전 팀과 개인 지원자가 혼합된 실제 공모전 참여 시나리오를 가정한 팀 구성 실험을 수행하였다. 팀매칭에 성공을 한 후, 팀 구성원들의 역할 분산도, 국적 다양성, 언어 겹침 정도, 시간대 일치도, 성향 조화도 등의 항목들을 기준으로 성능평가를 진행하였다[13]. 본 실험에서는 팀 크기를 4명으로 고정하였으며, 총 3개의 사전 팀(각 팀당2명)과 12명의 개인 지원자를 입력으로 사용하였다. 목표는 총 4개의 팀을 구성하는 것으로, 사전 팀은 부족 인원을 보완하고, 개인 지원자들은 최적의 조합을 통해 새로운 팀으로 구성되도록 설정하였다. 제안한 팀매칭 알고리즘은 각 사용자에 대해 가능한 팀 후보군을 생성하고, 사용자–팀 간의 적합도 예측 점수를 기반으로 평균 점수가 가장 높은 조합을 선택하는 방식으로 동작한다[14]. 이를 통해 팀 구성의 역할 분산도, 국적 다양성, 언어 겹침 정도, 시간대 일치도, 성향 조화도가 고르게 유지될 수 있도록 하였다[15, 16, 17]. 실험 결과, 구성된 각 팀의 평균 적합도 점수는 다음과 같이 나타났다: T1(사전 팀 보완) 0.752, T2(사전 팀 보완) 0.713, T3(사전 팀 보완) 0.769, T4(신규 조합) 0.781로 측정되었다. 특히 신규로 조합된 T4의 경우, 가장 높은 평균 적합도를 기록하여 모델이 개별 사용자 간 상호작용 가능성을 효과적으로 반영하고 있음을 시사하였다. 한편, 동일한 인원 구성으로 무작위 팀 조합을 생성하고 평균 적합도 점수를 계산한 결과, 전체 평균은 약 0.61로 나타났다. 모델 간 성능 비교 결과는 표 1과 같다. Performance Gap은 성능 차이를 의미하며, 제안한 알고리즘(예측 기반 팀매칭 방식)과 무작위(Random) 팀 구성 방식 간의 평균 적합도 점수 차이를 백분율(%)로 나타낸 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Results and analysis
          
          

        

        
          
            
              	Team matching method
              	Average compatibility score
              	Performance gap
            

          
          
            	Proposed algorithm
            	0.754
            	-
          

          
            	Random matching
            	0.610
            	23.6%
          

        

        

        이는 제안된 알고리즘을 통해 구성된 팀보다 10~15% 낮은 수준으로, 협업 적합도를 고려한 예측 기반 팀매칭 방식이 무작위 조합에 비해 우수한 성능을 보였음을 정량적으로 확인할 수 있었다. 그림 6은 알고리즘으로 구성된 팀과 무작위 조합으로 구성된 팀의 평균 협업 적합도 점수를 Box Plot으로 비교한 결과이다. 제안 모델은 평균이 높고 분산이 작아, 보다 안정적이고 예측력 있는 팀 구성이 가능함을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of Team Fit Score Distributions
          
          

          

        

        추가적으로, 제안 모델을 기존 방식과 비교하였다. 그 결과, 룰 기반 방식 (동일 전공자 우선 매칭 등)의 평균 적합도는 0.642, 유사도 기반 방식(코사인 유사도 기반 벡터 매칭)은 0.685를 기록하였다. 반면 제안된 MLP 기반 모델은 평균 적합도 0.754를 달성하여, 두 기존 방식은 물론 무작위 매칭을 모두 상회하는 성능을 보였다. 이는 제안 모델이 단순 규칙이나 선형적 유사도 계산을 넘어 사용자–팀 간의 비선형적·다차원적 관계를 효과적으로 학습하여 더 높은 성능을 달성했음을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구 방향
      본 연구는 유학생과 국내 학생 간의 효과적인 협업을 지원하기 위해 AI 기반 글로벌 팀매칭 플랫폼을 설계하고 구현하였다. 제안 시스템은 사용자의 역할, 관심사, 언어, 국적 등의 정보를 벡터화한 후, 다층 퍼셉트론(MLP) 기반의 협업 적합도 예측 모델을 활용하여 최적의 팀 구성을 수행하도록 설계되었다. 또한 팀 구성 이후에는 실시간 번역 기능과 문화 인식 요소가 통합된 그룹 채팅 시스템을 제공하여, 다문화 협업 환경에서 원활한 소통을 지원한다. 실험 결과, 제안된 팀매칭 알고리즘은 무작위 매칭 대비 약 23.6% 성능 향상을 기록하였고, 룰 기반(0.642) 및 유사도 기반(0.685) 방식보다도 우수한 성능(0.754)을 달성하였다. 특히 사전 팀과 개인 지원자가 혼합된 시나리오에서도 일관된 성능을 보였으며, 신규 조합된 팀에서 가장 높은 적합도 점수를 기록하였다. 이는 제안 모델이 단순 규칙 기반 접근의 한계를 극복하고, 사용자 간 상호작용 특성을 학습하여 협업 필터링의 핵심 원리를 효과적으로 구현하고 있음을 보여준다.

      본 연구의 차별성은 기존 연구가 단순 규칙 기반 또는 유사도 기반 접근에 머문 반면, 협업 필터링의 개념을 딥러닝과 결합하여 사용자–팀 간 복합적 관계를 학습한다는 점에 있다. 또한 개인 지원자와 사전 팀을 동시에 고려하는 혼합 매칭 전략, 실시간 번역과 문화 인식 기능의 통합을 통해 글로벌 협업 환경에서의 실질적 활용 가능성을 제시하였다. 이는 팀 구성의 정교성과 다문화 협업 지원 측면에서 기존 연구 대비 중요한 진전이다.

      다만 본 연구는 시스템의 초기 구현에 초점을 맞추었기 때문에, 실제 사용자 데이터를 기반으로 한 성능 검증과 사용자 피드백 반영은 제한적이었다. 향후 연구에서는 실제 사용자 로그 데이터를 수집·분석하여 제안 모델의 신뢰성과 외적 타당성을 검증하고, 실제 공모전 플랫폼에 적용하여 실효성을 평가할 예정이다. 또한 사용자 경험(UX, User Experience) 기반 피드백을 반영하여 플랫폼의 완성도를 높이고, 현재의 MLP 기반 예측 모델을 그래프 신경망(GNN, Graph Neural Network)이나 강화학습 기반 알고리즘으로 확장함으로써, 사용자 간의 복잡한 관계와 동적인 협업 맥락을 정교하게 반영할 수 있는 팀매칭 시스템으로 발전시키고자 한다.
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