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요  약

최근 추천 시스템의 인기와 함께 추천 시스템의 알고리즘의 성능에 대한 평가가 중요해 졌다. 본 연구는 

영화 데이터에서 다양한 알고리즘 중 어떤 알고리즘의 효과적인지 판단하기 위하여 모델링과 RMSE를 

통한 모델 검증을 하였다. 본 연구의 데이터는 무비렌즈의 평가 데이터 10만건을 활용하여 피어슨 상관계수를 

활용한 사용자 기반 협업 필터링, 코사인 상관계수를 활용한 아이템 기반 협업 필터링 그리고 특이 값 

분해를 활용한 아이템 기반 협업 필터링 모델을 만들었다. 세가지 추천 모델로 평점을 예측한 결과 사용자 

기반 협업 필터링보다 아이템 기반 협업 필터링의 정확도가 월등히 높은 것을 확인했고, 행렬 분해를 사용했을 

때 더 정확한 추천을 할 수 있었다. 
 

■ 중심어 : 무비렌즈, 하이브리드 추천, 추천 시스템

Abstract

Recently, the popularity of the recommendation system and the evaluation of the performance of the algorithm of the 
recommendation system have become important. In this study, we used modeling and RMSE to verify the effectiveness 
of various algorithms in movie data. The data of this study is based on user-based collaborative filtering using Pearson 
correlation coefficient, item-based collaborative filtering using cosine correlation coefficient, and item-based collaborative 
filtering model using singular value decomposition. As a result of evaluating the scores with three recommendation 
models, we found that item-based collaborative filtering accuracy is much higher than user-based collaborative filtering, 
and it is found that matrix recommendation is better when using matrix decomposition.

■ Keyword : Movie Lens Data, Recommendation System, Hybrid Recommendation System

 

2017년 01월 18일 접수; 2017년 2월 06일 게재 확정.
†교신저자 jykang@ajou.ac.kr

Ⅰ. 서 론

미국의 비디오 대여 업체 넷플릭스(Netflix)는 

2006년 10월 넷플릭스 프라이즈(Netflix Prize)라

는 알고리즘 대회를 개최했다[4]. 이 대회의 목

적은 기존 넷플릭스 알고리즘인 cinematch의 

RMSE(평균 제곱근 오차, Root Mean Square Error) 
값을 10%를 개선시키는 것이었다. 이 대회를 위
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해 넷플릭스는 1995년부터 2005년 동안의 비디

오 대여 평점 데이터를 제공했다. 이 대회의 상

금은 약 10억 원 정도로 당시의 많은 통계학자, 
물리학자들이 도전했다. 기존의 Cinematch 알고

리즘은 RMSE 값이 0.9514로 상당히 낮은 수치를 

갖고 있었는데 이를 개선하기 위해서는 RMSE가 
0.8563보다 작은 알고리즘을 만들어야 했다. 하
지만 아무 사전 지식이 없는 참여자들이 Cinemath
를 따라잡는데 겨우 1주일이 걸렸고 8.26%를 달

성하는데 고작 10개월이 걸렸다. 때문에 참여자

들은 곧 10%를 달성할 것이라고 예상 했으나 

RMSE값을 0.8616 낮추는데 1년이 더 걸리고 당

시 상위권에 위치한 팀이었던 Bellkor와 BigChaos
가 연합해서 2009년 6월에서야 10%를 달성했다

[3]. 이러한 과정에서 많은 경영인과 연구자들이 

추천 시스템에 대해서 관심을 갖기 시작했다.
넷플릭스 프라이즈(Netflix Prize) 이후로 추천 

시스템의 중요성이 강조되어 왔다. 특히, 마케팅 

활동에 대한 인식이 가치 기반 마케팅 에서 알

고리즘 기반의 마케팅 활동으로 혁명적으로 변

화했다. 이러한 추세는 최근 4차 산업혁명의 중

심인 알고리즘 기반 AI와 맞물려 더욱 발전할 

것으로 기대된다. 
이미 해외의 다양한 기업들은 추천 시스템을 

적극적으로 활용하고 있다. 미국 최대의 온라인 

서점인 아마존(Amazon)의 경우, A9라는 고유의 

추천 시스템을 갖고 있다. 아마존의 약 35%의 

매출이 추천 상품에서 발생할 정도로 추천 시스

템을 통해 많은 매출을 올리고 있다[10]. 또한 

구글의 유튜브(Youtube)의 경우 개인화된 추천 

시스템(Personalized recommendation)과 협업 필

터링(Collaborative filtering)을 통해 개인의 취향

을 고려한 비디오 보여줌으로써 세계 최대의 온

라인 비디오 스트리밍 사이트로 발돋움 했다[7].
하지만 국내의 경우 추천 시스템의 도입이 미

비한 실정이다. 영화, 쇼핑 분야에서 추천 시스

템을 어느 정도 도입을 하고 있지만 사용자 또

는 물건의 특성을 기반으로 하는 추천 알고리즘

이 아닌 제품의 신규성, 사용자 과거 클릭에 기

반한 단순 알고리즘이 대부분이다[1, 2, 6]. 앞서 

살펴본 해외의 사례와 같이 알고리즘 기반 추천 

시스템이 경영성과에 큰 영향을 미칠 수 있다는 

점에서 추천 시스템 관련 연구 및 도입이 절실

한 실정이다. 
이에 본 연구는 지금까지 개발된 다양한 추천 

알고리즘에 대해서 설명하고, 이를 활용한 모델

링 및 평가, 비교를 통해 효과적인 추천 알고리

즘을 만드는 방법에 대해서 제언하고자 한다.
본 연구의 순서는 다음과 같다. 우선 제Ⅱ장

에서 다양한 추천 시스템에 대해서 설명하고 추

천 시스템의 연구 동향을 설명한 뒤 제Ⅲ장에서

는 본 연구에서 모델링할 모델 방법들에 대해서 

설명할 것이다. 그리고 제Ⅳ장에서 실제 무비렌

즈(Movielense)의 영화 리뷰 데이터를 활용하여 

세 가지 모델을 만들어 본 뒤 RMSE 값을 통해 

모델을 비교하고 추천 시스템을 만들 때 고려해

야 될 요소에 대해서 논할 계획이다. 마지막으

로 5장에서 결론 및 토의를 통해 연구의 의미와 

한계에 대해서 생각해볼 것이다.

Ⅱ. 문헌연구

2.1 추천 시스템

추천 시스템(Recommender Systems)은 다양

한 정보와 제품들 속에서 사용자가 관심 가질 

만한 제품을 추천해주는 시스템이다[8]. 추천 시

스템의 종류는 추천을 하는 방식에 따라서 다양

하게 구분할 수 있다. 사용자들 간의 평가 또는 

구매정보를 기반으로 추천하는 사용자 기반 협

력 필터링(User-based collaborative filtering), 물
건 또는 콘텐츠와 관련된 정보를 기반으로 추천

을 해주는 아이템 기반 필터링(Item-based col-
laborative filtering) 그리고 개인에 대한 지식을 
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기반으로 추천하는 Knowledge-based collabo-
rative filtering이 있다. 마지막으로 이러한 다양

한 추천 알고리즘을 함께 사용하는 하이브리드 

추천 시스템(hybrid recommenders)이 있다[8].
이러한 추천 시스템들의 가장 기본적인 가정

은 사용자들의 의견이 선택되고 통합되어서 실

질적인 사용자의 선호를 기반으로 합리적인 예

측을 할 수 있다는 것이다. 이러한 가정은 사용

자들이 몇몇 물품에 대하여 품질 또는 선호에 

대한 내용 간의 공통점이 있다는 것을 암암리에 

전제하고 있다[14].
이와 같은 추천 문제에서 가장 중요한 문제는 

제품에 대한 사용자의 평가를 담은 평가 행렬

(Rating matrix)에서 비어 있는 요소(Element)를 

예측하는 것이다[9]. 이를 위해 아이디어들이 제

안되었다. 대표적으로 이웃 탐색 기법(Neighbor-

hood Method)과 행렬 분해(Matrix factorization)

이 있다. 이웃 탐색 기법의 경우 지역적인 구조

(Local structure)를 파악하여 추천 문제를 해결

하겠다는 아이디어다. 주로 유사도를 계산하여 

추천을 하는 방식이다. 반면, 행렬 분해의 경우 

평가 행렬의 전체적인 구조(Global structure)를 

기반으로 추천을 하는 방식이다. 가장 대표적인 

예시가 특이 값 분해(SVD) 알고리즘이 있다. 실

제 넷플릭스의 고유 알고리즘이었던 Cinematch

를 이기는데 가장 기본적인 아이디어가 바로 행

렬 분해였다. 희박성(Sparsity)이 매우 높은 평점 

행렬에서 유의미한 성분이 있는 행렬로 차원 축

소시켜서 이를 기반으로 추천하는 아이디어다.

2.2 사용자 기반 협업필터링

사용자 기반의 협업 필터링은 K-NN 협업 필

터링으로도 불린다. 이 방법은 현재 사용자와 유

사한 제품을 구매하거나 유사한 평가를 매긴 사

용자의 선호나 취향이 유사할 것이라는 가정을 

하고 추천을 한다. 그러므로 사용자 간의 유사도

를 계산하고 이를 바탕으로 현재 사용자의 평점

을 예측한다. 일반적으로 사용자 기반 협업 필터

링에서 피어슨 상관계수(Pearson correlation)를 

통한 유사도가 가장 효과적이다[5]. 하지만 경우

에 따라서 제한된 피어슨 상관계수(Contrainted 
Pearson correlation), 스피어만 상관계수(Spearman 
rank correlation), 코사인 유사도(Cosine similarity) 
등을 사용하기도 한다.

사용자 협업 필터링을 활용한 대표적인 사례는 

무비렌즈로도 유명한 그룹렌즈(GroupLense)1), 
음악 추천 시스템으로 유명한 링고(Ringo)2)와 비

디오 추천으로 잘 알려진 벨 코어(BellCore) 비디

오[16] 등이 있다.

2.3 아이템 기반 협업필터링

이러한 추천 시스템들의 가장 기본적인 가정

은 사용자들의 의견이 선택되고 통합되어서 실

질적인 사용자의 선호를 기반으로 합리적인 예

측을 할 수 있다는 것이다. 이러한 가정은 사용

자들이 몇몇 물품에 대하여 품질 또는 선호에 

대한 내용 간의 공통점이 있다는 것을 암암리에 

전제하고 있다[14].

2.4 하이브리드 추천 시스템

앞서 살펴본 다양한 알고리즘은 각각의 장점

과 단점이 존재한다. 이러한 한계를 하이브리드 

추천 시스템을 통해 극복하고자 했다. 넷플릭스 

프라이즈의 우승 팀의 경우 약 100여 개의 알고

리즘을 앙상블 했다고 한다. 이처럼 하이브리드 

방식은 추천 시스템의 성능을 보다 향상시키기 

위해 사용하는 경우가 많다. 

  
 ⋯

         (1)

1) https://grouplens.org/datasets/movielens/.
2) http://jolomo.net/ringo.html.
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특히, 넷플릭스를 통해 제안된 feature-weighted 
linear stacking이 대표적인 예시다. 식 (1)은 사용자 

의 제품 에 대한 평점을 여러 알고리즘 모델의 

결과 값과 평점의 수 또는 장르와 같은 메타 변수의 

선형 결합으로 표현한다[15].

Ⅲ. 연구 방법

본 연구는 추천 시스템에서 중요한 특징을 알

아보기 위해 다양한 알고리즘에 기반하여 추천 

시스템을 만들고 모델의 RMSE 값을 통해 정확

도와 관련된 요소를 살펴보고자 한다. 연구 모

델은 다음과 같다.
무비렌즈의 평가 데이터 10만 건을 활용하여 

피어슨 상관계수를 활용한 사용자 기반 협업 필

터링, 코사인 상관계수를 활용한 아이템 기반 협

업 필터링 그리고 특이 값 분해를 활용한 아이템 

기반 협업 필터링 모델을 만들 것이다. 만들어진 

모델은 RMSE 값의 비교를 통해 평가를 하고 어

떤 점이 이러한 차이를 만들었는지 논할 것이다.

<그림 1> 연구모형

3.1 UBCF-Pearson Correlation Model

평가행렬(Rating matrix) R에 대하여 는 서

비스 이용자 의 영화 에 대한 평점을 나타낸

다. 이때, 예측행렬(Prediction matrix) P에 대하

여 는 서비스 이용자 의 영화 에 대한 예측 

평점을 나타낸다. 

   ∑′∈  ′  

∑′∈  ′ ′   ′     (2)

식 (2)는 를 나타내는 모델이다. 사용자 

의 영화 에 대한 값을 예측하기 위해 다른 사용

자 ′의 평점 성향과 그 사람이 영화 에 대하여 

매긴 평점에 대한 편차를 활용한 유사도에 대한 

가중 평균으로 계산된다.  ′ 은 피어슨 상

관계수를 나타낸다.

3.2 IBCF-Cosine Correlation Model

 ∑∈  

∑∈    
        (3)

식 (3)은 IBCF의 평가행렬 P을 나타내는 모델이

다. 이 모델에 사용되는  값은 코사인 유사도

를 나타낸다. 또한 는 베이스라인(baseline) 예

측 값으로써 다음과 같은 식 (4)를 통해 구할 수 

있다. 

                      (4)

  



∈

            (5)

  



∈

  

식 (5)의 경우 각각 사용자 기준과 영화 기준

으로 베이스라인 예측 값을 계산한다. 특히 위 

식의 베타계수는 감쇠계수(Damping coefficient)
로서 평점의 영향력이 시간에 따라 약해지는 정

도를 반영해준다. Funk[12]는 감쇠 계수의 값이 

25일 때, 베이스라인 값이 가장 유용함을 발견

했다. 그러므로 본 연구에서도 감쇠 계수가 25
인 베이스라인 예측값을 사용하겠다.

3.3 IBCF-SVD Model

       

  R = U  Σ  TT



<그림 2> SVD 모델
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U는 사용자 k개의 주제에 대한 선호를 나타

내는 행렬이고 Σ의 경우 특이 값 행렬로써 각 

선호에 대한 가중치를 담은 행렬이다. 이 두 행

렬의 요소 값을 활용하여 다음과 같은 예측행렬 

P의 예측 값을 계산한다.

 


             (6)

특이 값 분해와 같은 행렬 분해의 경우 전체 

평가 행렬의 구조적인 성격을 반영하기 때문에 

추천 시스템에 적용 할 경우 예측력을 향상시킬 

수 있다. 

Ⅳ. 분석 결과

4.1 데이터 수집

데이터는 movielense에서 제공하는 데이터를 

활용하였다. 데이터는 평가 정보, 영화의 장르와 

관련된 정보, 서비스 이용자의 인구통계학적인 

정보가 있다. 평가 정보의 경우 서비스 이용자 

943명이 시청한 1682개의 영화에 대한 평점 정

보와 로그 데이터가 있다. 데이터의 크기는 10
만 건이다. 영화 정보의 경우 1682개의 영화가 

어떤 장르에 속하는지 장르가 태깅(Tagging)되
어있다. 마지막으로 사용자 정보는 943명에 대

하여 나이, 성별, 직업, 사는 지역과 관련된 정보

가 있다. 
본 연구는 UBCF와 IBCF 모델을 만들 것이기 

때문에 사용자의 평점 정보와 영화 콘텐츠와 관

련된 데이터를 기반으로 모델링 할 것이다.

4.2 UBCF-Pearson Correlation Model 결과

우선 피어슨 상관계수를 활용한 사용자 기반 

협업 필터링을 위해 평가행렬을 활용하여 상관

계수 행렬을 만들었다. 모든 값에 대한 적절한 

예측을 위해 상관계수를 구할 수 없는 쌍은 상

관계수 행렬의 전체 평균으로 대체시켰다.

<그림 3> 상관계수 행렬(일부)

이를 활용해 UBCF-Pearson correlation Model
을 활용하여 예측 행렬 P를 얻을 수 있었다. 

<그림 4> 예측 행렬 P(일부)

모델의 평가를 위해 RMSE를 계산한 결과 

2.323241가 나왔다.

4.3 IBCF-Cosine Correlation Model 결과

다음은 코사인 상관계수를 활용한 아이템 기

반 협업 필터링이다. 이를 위해 영화와 관련된 

행렬을 활용하여 코사인 유사도를 통해 다음과 

같은 코사인 유사도 행렬을 만들었다.

<그림 5> 코사인 유사도 행렬(일부)

이를 활용해 IBCF-Cosine correlation Model
을 활용하여 다음과 같은 예측 행렬 P를 얻을 

수 있다.
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<그림 6> 예측 행렬 P(일부)

위의 예측 행렬의 평가를 위해 RMSE를 계산

한 결과 0.9447755를 얻었다.

4.4 IBCF-SVD Model 결과

마지막으로 특이 값 분해를 활용한 아이템 기

반 협업 필터링 모델을 만들었다. 특이 값 분해

의 경우 오픈소스 R을 활용하여 계산하였다. R
의 recommenderlab을 활용하여 특이 값 분해를 

하였고 이를 통한 예측 행렬을 구하였다. 

<그림 7> 예측 행렬 P(일부)

위 모델의 평가를 위해 RMSE를 계산한 결과 

0.8199582를 얻었다. 앞서 살펴본 RMSE들에 비

해 차이가 많이 남을 확인할 수 있었다.

4.5 세 가지 모델 성능 평가

앞서 살펴본 모델의 RMSE 값을 표 형태로 정

리해 보았다.

추천 알고리즘 RMSE
 UBCF-피어슨   2.323241
  IBCF-코사인   0.9447755

  IBCF-SVD   0.8199582

<표 1> RMSE 비교

RMSE는 오차의 양을 나타냄으로 낮을수록 

예측의 정확도가 높다는 것을 의미한다. UBCF-
Pearson correlation Model의 RMSE값이 가장 큰 

것을 확인할 수 있다. 즉, 본 연구의 데이터에서

는 사용자 기반 협업 필터링 방식의 추천보다 

아이템 기반 추천방식의 성능이 더 높은 것을 

확인 할 수 있다. 특히 Neighborhood Method인 

코사인보다 Matrix factorization의 일종인 특이 

값 분해를 적용한 모델의 RMSE가 낮은 것을 확

인할 수 있다. 이는 지엽적인 구조보다 전체적

인 구조를 통해 예측할 경우 예측의 정확도가 

월등히 높아짐을 나타낸다. 나아가 하이브리드 

추천 시스템을 활용하여 지금 살펴본 알고리즘

을 앙상블하면 더 개선된 RMSE 값을 얻을 수 

있을 것으로 기대된다.

V. 결  론

본 연구는 영화 추천 시스템에서 어떤 알고리

즘이 더 효과적인지 실증적으로 살펴보았다는 

점에서 의의가 있다. 본 연구의 데이터에서는 

세 가지 모델 중 IBCF-SVD 모델의 성능이 가장 

우수하였다. UBCF의 경우 방대한 사용자 정보

를 필요로 하기 때문에 서비스 초기에는 구현하

기 어렵다는 단점이 있지만 IBCF의 경우 상대

적으로 적은 데이터를 활용해 추천 시스템을 구

현할 수 있다는 장점이 있다. 또한 아직 평가되

지 않은 제품에 대한 추천도 가능하다는 이점도 

갖는다. 본 연구의 결과처럼 IBCF가 경우에 따

라서 더 높은 성능을 발휘할 수도 있다

기업들은 추천 시스템을 개선하기 위해 아이
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템 정보와 사용자정보를 모두 활용하는 하이브

리드 방식을 도입하고 있지만, 대다수의 기업이 

방대한 정보를 갖고 서비스를 시작하기는 어렵

다. 따라서 서비스의 초기에는 아이템기반 추천 

시스템을 통해 추천하되 이후 사용자 데이터를 

수집하여 하이브리드 방식을 구현할 수 있는 토

대를 만든다면 보다 나은 추천 시스템을 단계적

으로 만들 수 있을 것이라 생각된다. 또한 본 연

구는 추천 시스템을 구현할 때, 특이 값 분해를 

활용하는 것이 추천 시스템의 성능개선에 유효

하게 작동한다는 것을 확인했다는 데에 의의를 

갖는다. 
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