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[요    약] 

추천시스템은 선호 데이터가 대형화, 컴퓨터 처리능력과 추천 알고리즘 등에 의해 실시간 추천이 어려워지고 있다. 이에 따라 추

천시스템은 대형 선호데이터를 분산처리 하는 방법에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문은 하둡 분산처리 플랫폼과 머하

웃 기계학습 라이브러리를 이용하여, 선호데이터를 분산 처리하는 방법을 연구하였다. 추천 알고리즘은 아이템 협업필터링과 유사

한 동시발생 행렬을 이용하였다. 동시발생 행렬은 하둡 클러스터의 여러 노드에서 분산처리를 할 수 있으며, 기본적으로 많은 계산

량이 필요하지만, 분산처리과정에서 계산량을 줄일 수 있다. 또한, 본 논문은 동시발생 행렬처리의 분산 처리과정을 4 단계에서 3 단

계로 단순화하였다. 결과로서, 맵리듀스 잡을 감소할 수 있으며, 동일한 추천 파일을 생성할 수 있었다. 또한, 하둡 의사 분산모드를 

이용하여 데이터를 처리하였을 때 빠른 처리속도를 보였으며, 맵 출력 데이터가 감소되었다.

[Abstract] 

The recommend system is getting more difficult real time recommend by lager preference data set, computing power and 

recommend algorithm. For this reason, recommend system is proceeding actively one's studies toward distribute processing method 

of large preference data set. This paper studied distribute processing method of large preference data set using hadoop distribute 

processing platform and mahout machine learning library. The recommend algorithm is used Co-occurrence Matrix similar to item 

Collaborative Filtering. The Co-occurrence Matrix can do distribute processing by many node of hadoop cluster, and it needs 

many computation scale but can reduce computation scale by distribute processing. This paper has simplified distribute processing 

of co-occurrence matrix by changes over from four stage to three stage. As a result, this paper can reduce mapreduce job and 

can generate recommend file. And it has a fast processing speed, and reduce map output data.

Key word : Co-occurrence matrix, Collaborative filtering, Hadoop, Matrix factorization, Recommender system.
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Ⅰ. 서  론

최근 디지털 정보의 폭발적인 증가에 따라 인터넷 쇼핑몰이

나 콘텐츠 서비스 제공자들은 정보 과잉에 대한 문제점들을 해

결하고, 고객의 성향에 따라 필요한 정보만을 추출하여 제공할 

수 있는 개인화 서비스에 대한 관심이 고조되고 있다. 추천시스

템(recommender system)은 특정 사용자의 선호도를 예측하여 

관심을 가질만한 N개의 아이템을 추천하기 위한 개인화 정보 

필터링 기법이다[1]. 

추천시스템은 콘텐츠필터링(contents  filtering)과 협업필터

링(collaborative filtering)추천 기법이 있다. 콘텐츠필터링은 아

이템의 메타정보를 이용하여 아이템 간 유사도를 기반으로 추

천하는 기법이다. 콘텐츠필터링은 아이템 내용의 정의가 어려

우며, 메타정보를 수작업으로 분류해야 하며, 유사한 아이템을 

반복 추천하는 문제점이 있다[2]. 협업필터링은 사용자의 구매

이력이나 평가내역을 이용하여, 사용자 및 아이템 간 유사도를 

산출하여 추천하는 기법이다. 협업필터링은 선호데이터가 많

지 않은 경우에는 유용하지 못하며, 대용량의 데이터를 처리할 

경우 계산량이 많아 속도가 느려지는 단점이 있다[3],[4]. 추천

시스템은 초기에 콘텐츠필터링이 다수 연구 되었지만, 양질의 

메타정보 구성이 어려우며, 협업필터링 기법에 비해 정확도가 

낮은 것으로 알려져 있어, 협업필터링을 기반으로 하는 추천시

스템에 대한 연구가 많이 이루어지고 있다. 

최근 추천시스템은 선호데이터가 대형화되면서, 컴퓨터 처

리능력과 추천 알고리즘에 의해 실시간 추천이 어려지고 있다. 

하둡은 빅 데이터 분산저장 및 처리를 위한 플랫폼으로, 분산저

장을 위한 HDFS(Hadoop distributed file system)와 분산처리를 

위한 맵리듀스(MapReduce) 프로그래밍 모델로 구성된다

[5],[6]. 하둡은 데이터 마이닝이나 통계 분야 등에서 빅 데이터 

처리 기술로 많이 사용되고 있으며, 선호데이터의 대형화에 따

라 실시간  추천시스템에 적용하는 연구가 시도되고 있다. 그러

나 비교적 복잡한 연산을 수행하는 추천 알고리즘을 맵리듀스 

함수로 설계하는 것은 쉽지 않으며, 설계된 맵리듀스 모듈에 따

라 전체 시스템의 성능에 많은 영향을 미치게 된다.

본 논문은 선호데이터를 분산처리 플랫폼인 하둡(Hadoop)

과 기계학습 라이브러리인 머하웃(Mahout)을 이용하여, 추천

용 결과 파일을 생성하는 방법에 대해서 연구하였다. 추천 알고

리즘은 아이템 협업필터링과 유사한 동시발생 행렬

(co-occurrence matrix)을 이용하였다. 동시발생 행렬은 하둡 클

러스터의 여러 노드에서 맵리듀스로 분산처리가 용이한 방법

이며, 기본적으로 많은 계산량이 필요하지만, 하둡 분산처리과

정에서 계산량을 줄일 수 있다. 본 논문은 동시발생행렬을 처리

하기 위해  4단계의 처리과정을 3단계로 축소함으로서, 맵리듀

스 잡을 감소하며,  처리속도를 높이고자 시도하였다.  

본 논문은 2장에 관련연구로서 대용량 데이터 추천시스템과 

동시발생 행렬에 대해서 서술하였으며, 3장에 동시발생행렬을 

분산처리하기 위한 4단계 기법을 서술하고, 본 논문에서 제한 3

그림 1. 행렬 분해 협업필터링 

Fig. 1. Matrix factorization collaborative filtering.  

단계기법에 대해서 서술하였다. 또한, 4장에서 제시한 기법

을 실험 및 검토를 하였으며, 최종적으로 결론을 내렸다.

Ⅱ. 관련연구

2-1 대용량 추천시스템

대용량 데이터 추천시스템은 추천 아이템의 정확도 개선에 

가장 효과적인 것으로 알려져 있는 행렬 분해(matrix 

factorization) 협업필터링이 중점적으로 제안되고 있다[7],[8]. 

그림 1에 행렬 분해 협업필터링에 대해서 나타냈다.

원본 행렬 [R]은 사용자와 아이템 선호 값에 대한 행렬이다. 

행렬 분해 협업필터링은 원본 행렬과 가장 유사한 행렬을 생성

하는 사용자 요인 행렬 [U]와 아이템 요인 행렬  [M]을 생성하

여, 사용자 평가점수가 없는 아이템에 선호 값을 예측하는 기법

이다. 행렬분해 기반 협업필터링은 [U]･[M]과 원본 행렬 [R]의 

유사도를 측정할 때, 평가된 정보 값에 대한 RMSE(root mean 

squared error)를 사용한다. 이를 기반으로 실제 추천 아이템에 

대한 정확성을 보장하지 못하는 문제를 해결하기 위해 제한자

를 추가할 수 있다. 최종적으로 아래와 같은 식으로 기술할 수 

있다.

min
≠

 
∙

                  (1)

행렬 분해 협업필터링 기법은 다른 알고리즘에 비교하여 많

은 양의 계산량을 필요하기 때문에, 실제 서비스에 실시간으로 

적용되기에는 문제점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 

알고리즘을 분산화 및 병렬화를 위한 기법들이 연구되고 있다. 

하둡은 효과적인 병렬처리 기술로 알려지면서 데이터 마이닝

이나 통계 분야 등에서 대용량 데이터 처리 기술로 널리 사용되

고 있으며, 선호데이터의 대형화에 따라 많은 계산량을 필요로 

하는 추천시스템에 적용하는 연구가 시도되고 있다[9],[10]. 

2-2 동시발생 행렬

동시발생 그룹화(co-occurrence grouping)는 객체 간의 연관

성을 찾아내는 데이터 마이닝 기법이다. 동시발생 그룹화는 작 
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그림 2. 동시발생 행렬과 추천 벡터

Fig. 2. Co-occurrence matrix and recommend vector.

업의 틀은 여러 가지 있지만, 아이템 A가 발생하면 아이템 B도 

발생할 가능성이 있다는 규칙이 일반적이다. 예를 들어, 분석의 

대상이 되는 두 개의 변수는 거래와 아이템으로 구성되며, 거래

는 한 사용자에 의한 구매를 의미하고, 아이템은 구매를 통해 

구입된 물건이라 할 때,  "아이템 A를 포함한 구매는 아이템 B

도 포함한다."라 해석하고 A=>B와 같이 표현한다[11].   

동시발생 행렬은 아이템 간의 동시발생 횟수를 행렬로 나타

낸 것으로, 두 아이템이 동시에 발생한 횟수가 많을수록 더 많

은 관련이 있거나 유사하다는 개념이다. 그림 2는 동시발생행

렬과 사용자 선호 값을 이용하여 추천 벡터인  R을 계산하는 방

법에 대해서 나타냈다.

그림은 7개 아이템에 대한 동시발생 행렬으로, 7×7 행렬로 

구성된다. 각 행은 특정 아이템과 다른 모든 아이템 간의 동시

발생횟수이며, 아이템 A와 아이템 B의 동시발생 횟수와 아이

템 B와 아이템 A와의 동시발생 횟수는 동일하기 때문에 좌우 

대칭이다.  추천 벡터 R은 각 행과 사용자의 선호벡터의 내적을 

통해서 계산된다. 사용자의 아이템 6에 대한 R은 다음과 같이 

계산된다.

  × ×××
××× 

         (2)

 사용자는 아이템 1,  2,  5, 7에 대한 선호를 나타냈다. 따라

서 추천은 아이템 3, 4, 5에 대해서 이루어져야 하므로, 가장 좋

은 추천은 아이템 6이 된다. 이와 같이 특정 아이템이 사용자가 

선호를 표시한 다른 아이템과 동시에 발생하거나, 특정 아이템

의 동시발생이 선호가 큰 아이템과 많이 겹친다면 R의 값은 커

지게 된다. 

Ⅲ. 동시발생 행렬 분산 알고리즘

3-1. 기존 동시발생 행렬 분산 알고리즘

동시발생 행렬은 아이템의 수가 N개라면, 행렬의 크기는 N2

개가 되어, 아이템의 수가 증가할수록 거대한 행렬이 발생되기 

때문에 분산처리 기법을 사용하는 것이 필요하다. 

분산처리 기법은 기존 비 분산처리 기법과 달리 여러 단계의 

그림 3. 4 단계 동시발생 행렬 분산처리

Fig. 3. Four stage co-occurrence matrix distribution 
processing.

그림 4. 선호데이터와 선호벡터

Fig. 4. Preference data and preference vector.

그림 5. 동시발생행렬

Fig. 5. Co-occurrence matrix.

계산과 변환을 수행해야 한다. 그림 3에 추천용 데이터를 생성

하기 위해 하둡 맵리듀스로 분산처리 하는 단계에 대해서 나타

냈다[12]. 

단계 1은 맵리듀스 함수로 선호데이터로 사용자 선호벡터를 

생성하는 과정이다. 그림 4에 선호데이터와 사용자 선호벡터에 

대해서 나타냈다.

선호데이터는 사용자와 관련된 아이템으로 구성된다. 아이

템은 한 번의 거래에서 구매된 품목 또는 웹 사이트의 클릭 정

보이다. 또한, 사용자 선호벡터의 키-밸류는 사용자와 {아이템 

: 선호 값}벡터로 구성된다. 이때 선호 값은 사용자의 선호 값이

거나 선호 값이 없는 경우 불린(Boolean)선호 값을 갖는다. 

단계 2는 맵리듀스 함수로 사용자 선호벡터로 동시발생행렬

을 생성하는 과정이다. 그림 5에 동시발생행렬 생성 결과에 대

해서 나타냈다. 동시발생 행렬의 키-밸류는 아이템과  {아이템 

: 동시발생 횟수}로 구성된다. 

단계 3은 각 사용자별로 아이템의 추천 값을 계산하기 위해 

부분 곱 벡터를 생성하는 과정이다. 여기서 각 사용자의 추천 

벡터 R을 구하기 위해서, 각 사용자 선호벡터의 I 번째 요소가 0

일 경우 계산에서 생략할 수 있다. 따라서 계산에 필요한 동시
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그림 6. 추천 벡터 생성

Fig. 6. Recommend vector generation.

발생 행렬의 열수는 사용자가 선호한 요소의 개수와 동일하

게 된다. 그림 6에 추천 벡터를 생성한 예를 나타냈다.

사용자 1은  아이템 2와 7에 대해서 선호를 가지고 있다. 따

라서 2번째 열과 7번째 열만을 계산함으로서 R을 계산 할 수 있

다. 즉 사용자 1에 대한 아이템 1의 R 값은 다음과 같이 계산된

다. 

 ×   ×  .                               (3)

위 식에서 결국 내적 대신 합으로 결과 값을 얻을 수 있음을 

알 수 있다. 단계 3은 이러한 계산을 할 수 있도록 사용자 선호

벡터와 아이템 동시발생 행렬을 입력으로 하여, 아이템과 {아

이템:동시발생개수} [사용자 List][선호 List]를 키-밸류로 출력

한다. 그림 7에 부분 곱 벡터 생성 결과에 대해서 나타냈다.  

단계 4는 부분 곱 벡터를 이용하여, 부분 곱을 처리하기 위한 

전처리 과정이다. 예를 들어, 아이템 1의 사용자 [U2, U4, U7, 

U3]에 대해 각 사용자별로 동시발생 행렬을 연결하는 과정이

다. 결과로서 출력의 키는 사용자 ID이며 밸류는 {아이템 : 동

시발생 횟수}벡터로 구성되어 있다. 그림 8에 부분 곱 벡터 처

리 결과에 대해서 나타냈다.

부분 곱 벡터 처리는 여러 개의 데이터 노드에서 분산처리 

된다. 각 사용자 별로 처리된 부분 곱 벡터 처리결과는 단계 4-1

에서 리듀서로 전송되어, 사용자 별로 정렬되고 처리되어 추천 

파일이 생성된다. 그림 9는 최종결과에 대해서 나타냈다.

그림 7. 부분 곱 벡터 생성

Fig. 7. Partial multiply vector  generation.

그림 8. 부분 곱 벡터 처리

Fig. 8. Partial multiply vector  processing.

그림 9. 최종 결과

Fig. 9. Final result.

3-2. 개선 동시발생 행렬 분산 알고리즘

동시발생 행렬 분산 알고리즘은 단계별로 많은 데이터를 처

리하기 때문에, 많은 계산량과 입력되는 선호데이터보다 더 큰 

중간 결과 데이터가 발생된다. 따라서 본 논문은 기존의 동시발

생 행렬 알고리즘의 처리 단계를 줄일 수 있는 방안을 제시한

다. 그림 10에 제시한 동시발생 행렬 분산처리 알고리즘에 대해

서 나타냈다. 

그림 10. 개선 동시발생 행렬 분산처리

Fig. 10. Improved co-occurrence matrix distribution 
processing.
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그림 12. 단계 2 실행 결과

Fig. 12. Stage 2 result.

표 1. 맵리듀스 키-밸류(단계 1)
Table 1. Map reduce key-value(stage 1).

그림 11. 단계 1 결과

Fig. 11. Stage 1 result.

개선 동시발생 행렬 분산처리 처리는 동시발생 행렬생성, 부

분 곱 벡터 생성 및 추천 파일 생성 등 3단계로 구성된다. 단계 3

은 기존의 동시발생 분산처리에서 단계 4와 단계 4-1과 동일한 

처리이다. 

단계 1은 선호데이터로 동시발생 행렬을 생성하는 단계이

다. 선호데이터는 사용자, 아이템, 선호 등 동시발생 행렬을 생

성하기 위해 필요한 모든 데이터가 있기 때문에, 기존 알고리즘

의 단계 2를 생략할 수 있다. 단계 1의 맵입력 키 밸류는 오프셋

-라인 이며, 리듀서 출력 키 밸류는 아이템 ID -{아이템 ID : 동

시발생 횟수}이다. 

단계 2는 선호데이터와 동시발생 행렬을 이용하여 부분 곱 

벡터를 생성하는 단계이다. 단계 2는 선호데이터와 동시발생 

행렬을 입력하기 위해서 2개의 매퍼로 구성된다. 매퍼 1은 아이

템 ID 와 동시발생 행렬을 입력 받아, VectorOrPrefWritable형

식으로 동시발생 열을 래핑하여 출력한다. 매퍼 2는 선호데이

터를 입력하여, 아이템 ID와 {사용자 ID : 선호} 벡터를 출력으

로 한다.  리듀서는 두 맵의 출력 결과를 아이템 ID로 정렬하여, 

아이템 ID와 {아이템 ID : 동시발생횟수} {사용자 ID : 선호} 

리스트를 입력으로 하여, 최종적으로 아이템 ID와 {아이템 ID : 

동시발생횟수}[사용자 ID List] [선호 List]를 출력한다. 단계 2

의 맵입력 키 밸류는 아이템 ID -{아이템 ID : 동시발생 횟수} 

이며, 리듀서 출력 키 밸류는 아이템 ID-{아이템 ID : 동시발생

횟수}[사용자 ID List] [선호 List]이다. 

표 2. 맵리듀스 키-밸류(단계 2)
Table 2. Mapreduce key-value(stage 2).

단계 2의 실행 결과인 부분 곱 벡터는 추천용 파일 생성을 위

한 모든 데이터가 있다. 추천용 파일을 생성하기 위해 부분 곱 

벡터에서 사용자 리스트에 있는 모든 사용자별 동시발생 행렬

을 분리하면 된다. 

단계 3은 부분 곱 벡터로부터 추천용 파일을 생성하는 단계

이다. 맵의 입력은 단계 2의 출력을 사용한다. 또한 맵의 출력 

은 사용자 ID와 부분적인 {아이템 : 선호} 벡터이다.  또한, 리

듀스는 입력으로 사용자 ID와 {아이템 : 선호} 리스트이며, 최

종적으로 동시발생행렬에서 각 사용자 별 동시발생 횟수를 더

하게 된다. 단계 3의 맵입력 키 밸류는 아이템 ID-{아이템 ID : 

동시발생횟수}[사용자 ID List] [선호 List]이며, 리듀서 출력 키 

밸류는 최종 출력 파일이다. 

표 3. 맵리듀스 키-밸류(단계 3)
Table 3. Mapreduce key-value(stage 3).

그림 13. 단계 3 실행 결과

Fig. 13. Stage 3 result.
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본 연구는 4단계에서 3단계를 축소하였을 때 동일한 결과를 

얻었다. 그림 13에 단계 3의 최종 실행결과에 대해서 나타냈다.

Ⅳ. 실험 및 검토

본 논문은  동시발생 행렬 알고리즘을 분산처리하기 위해 

pentium(R) dual-core CPU, 클록 스피드 2 GHz, 메인 메모리 

2GB의 개인용 컴퓨터, ubuntu 12.04, mahout-distribution-0.7, 

hadoop-1.2.1, java-1.7.1_51을 사용하였다. 표 4에 본 논문의 실

험 환경에 대해서 나타냈다. 

본 논문의 선호데이터는 위키피디아에서 문서별로 문서 링

크만 추출한 데이터로서, split 명령으로 1.5 M로 나누어 사용하

였다. 데이터는 10000개의 문서(사용자)에 대략 10000개 정도

의 링크문서(아이템)가 연결된 형태이다. 본 논문은 4 단계로 

처리되는 맵리듀스를 하나의 명령으로 처리하기 위해, 하둡 드

라이버 클래스에서 여러 개의 잡을 연결하여 연속으로 실행하

는 방법을 이용하였다. 4단계 실행방법은 다음과 같다. 

hadoop jar JobChain1.jar JobChain /test.dat /one1/ one2 

/one3 /one4

각 잡의 결과는 one1, one2, one3 디렉토리에 저장되며, 최

종 추천용 파일결과는 one4 디렉토리에 저장된다. 또한 3단계

로 처리하는 명령은 다음과 같다.

hadoop jar JobChain2.jar JobChain2 /test.dat /two1 /two2 

/two3 

그림 14에 4단계 동시발생 행렬의 분산처리 실행 결과에 

대해서 나타냈다.

그림 14 (a)는 선호 데이터로 사용자 선호벡터를 생성한 맵

리듀스 결과로서, 1개의 매퍼로 21초가 소요되었다. 그림 

14(b)는 사용자 선호벡터로 동시 발생행렬을 생성한 결과로 1

개의 매퍼로 2분 29초가 소요되었다. 동시발생 실행결과는 

150 MB 이다. 그림 14(c)는 사용자 선호벡터와 동시발생 행렬

표 4. 실험 환경

Table 4. Experiment environment.

(a) 단계 1 실행결과

(b) 단계 2 실행결과

(c) 단계 3 실행결과

(d) 단계 4 실행결과

그림 14. 4 단계 분산처리 결과

Fig. 14. Result of four stage distribution processing.

(a) 단계 1 실행결과

(b) 단계 2 실행결과

(c) 단계 3 실행결과

그림 15. 3 단계 분산처리 결과

Fig. 15. Result of three stage distribution processing.

로 부분 곱 벡터를 생성한 결과로서 4개의 매퍼로 1분 12가 소

요되었다. 그림 14 (d)는 최종 추천용 결과 파일을 생성한 결

과로서 2개의 매퍼로 16분 51초가 소요되었다. 그림 15에 3단

계 실행 결과에 대해서 나타냈다. 
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표 5. 단계별 소요시간

Table 5. Stage use time.

표 6. 단계별 결과 데이터

Table 6. Stage result data.

그림 15(a)는 선호데이터로 동시발생 행렬을 생성한 결과

로 1개의 매퍼로 3분 16초가 소요되었다. 동시발생 실행결과

는 4단계 기법과 마찬가지로 150 MB에 달하였다. 그림 14(b)

는 선호 데이터와 동시발생 행렬 결과 데이터로 부분 곱 벡터

를 생성한 결과로서 4개의 매퍼로 1분 19초가 소요되었다. 그

림 14(c)는 최종 추천용 결과 파일을 생성한 결과로서 2개의 

매퍼로 16분 5초가 소요되었다. 

 기존의 분산처리는 선호데이터를 이용하여 사용자 선호

벡터와 동시발생행렬을 생성하고, 선호데이터와 동시발생행

렬로 부분 곱 벡터와 최종 추천 선호벡터를 생성하였다. 제안

된 분산처리는 두 번째 단계인 사용자 선호벡터 단계를 없애

고 선호데이터로 동시발생 행렬을 직접 생성하고, 선호데이

터와 동시발생행렬을 이용하여, 부분곱 벡터와 최종 추천 선

호벡터를 생성함으로써, 분산 처리 단계를 4단계에서 3단계

로 축소하였다. 표 5에 단계별 소요시간을 나타냈으며, 표 6에 

단계별 결과 데이터에 대해서 나타냈다. 결과로서, 맵리듀스 

잡을 줄일 수 있었으며, 이로 인해 분산 처리속도가 1,253초에

서 1,240초로 단축되었으며, 맵 출력 데이터가 266,329,776에

서 266,182,165로 감소되었다. 이와 같이 분산처리 단계를 축

소함으로서 맵리듀스 잡의 실행을 축소하고 처리속도와 맵 

출력 데이터가 감소됨을 확인하였다. 그러나 동시발생 행렬

을 생성하고 부분 곱을 계산하는 시간으로 인해 기대만큼 효

과를 보지 못한 한계가 있었다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문은 하둡과 머하웃을 이용하여, 선호데이터를 분산

처리하여, 어플리케이션에서 사용할 수 있는 아이템 추천용  

선호벡터를 도출하는 방법을 제시하였다. 본 논문의 추천 알

고리즘인 동시발생 행렬 알고리즘은 계산의 많은 부분이 관

련 데이터를 효율적으로 수집해서 한 곳으로 모으는 작업이 

대부분이기 때문에, 레코드 단위로 계산하고 정렬이 용이한 

하둡 분산처리 기법이 적합하였다. 본 논문의 동시발생 행렬 

알고리즘은 다양한 도메인의 추천 서비스에 응용될 수 있다. 

빅데이터 처리 플랫폼인 하둡은 대형 선호데이터의 실시간 

추천시스템에 다양하게 응용될 수 있을 것이다. 선호 데이터

는 끊임없이 커질 것이며, 추천시스템의 실시간 처리를 위해 

분산처리 알고리즘에 대해서 지속적인 연구가 진행되어야 할 

것이다.
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