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요  약  최근 추천 시스템은 5G 시대의 시작과 동시에 여러 분야에서 도입하고 있으며, 주로 도서나 영화, 음악 분야의
서비스에서 크게 두각을 나타내고 있다. 그러나 이러한 추천 시스템에서 사용자마다 선호하는 정도가 주관적이고, 불확
실하여 정확한 추천 서비스를 제공하기가 어렵다. 추천 시스템의 성능을 향상시키기 위해서는 많은 양의 학습 데이터가
필요하며, 추론 기술이 보다 정확해야 한다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 본 연구에서는 Fuzzy-AHP와 
Word2Vec 학습 기법을 이용한 영화 추천 시스템을 제안하였다. 본 시스템에서는 사용자의 선호도를 객관적으로 예측
하기 위해 Fuzzy-AHP를 사용하였으며, 스크레이핑한 데이터를 분류하기 위해 Word2Vec 학습 기법을 사용하였다.
본 시스템의 성능을 평가하기 위해 그리드 서치를 이용하여 Word2Vec 학습 결과의 정확도를 측정하였고, 그 후 본
시스템이 예측한 평점과 관객들이 평가한 영화의 평점 간 차이를 비교하였다. 그 결과 최적의 교차 검증 정확도가 
91.4%로 우수한 성능을 나타내었으며, 예측한 평점과 관객들이 평가한 영화의 평점 간 차이를 Fuzzy-AHP 시스템과
비교한 결과 10% 정도 우수함을 확인할 수 있었다.

주제어 : 사용자 선호도, 퍼지 계층적 분석 방법, 스크레이핑, 워드 투 벡터, 추천 시스템

Abstract  In recent years, a recommendation system is introduced in many different fields with the 
beginning of the 5G era and making a considerably prominent appearance mainly in books, movies, 
and music. In such a recommendation system, however, the preference degrees of users are subjective 
and uncertain, which means that it is difficult to provide accurate recommendation service. There 
should be huge amounts of learning data and more accurate estimation technologies in order to 
improve the performance of a recommendation system. Trying to solve this problem, this study 
proposed a movie recommendation system based on Fuzzy-AHP and Word2vec. The proposed system 
used Fuzzy-AHP to make objective predictions about user preference and Word2vec to classify scraped 
data. The performance of the system was assessed by measuring the accuracy of Word2vec outcomes 
based on grid search and comparing movie ratings predicted by the system with those by the audience. 
The results show that the optimal accuracy of cross validation was 91.4%, which means excellent 
performance. The differences in move ratings between the system and the audience were compared 
with the Fuzzy-AHP system, and it was superior at approximately 10%.
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1. 서론

최근 5G 시대의 시작과 동시에 데이터가 더욱더 폭발
적으로 증가하고 있다. 이는 전 세계적으로 콘텐츠 클릭
이나 좋아요 버튼 누르기 등 매일 1분마다 엄청난 데이
터를 생성하는 결과를 가져오게 한다. 트위터는 1분마다 
47만 건이 리트윗되고 있으며, 유튜브는 1분당 4백만명 
이상이 여러 콘텐츠를 시청하고 있다[1]. 또한 포털 사이
트에서는 여러 언론사에서 분야별 기사들을 빠르게 보도
하고 있다. 이러한 다양한 데이터를 효과적으로 활용할 
수 있다면, 여러 분야에서 적용 중인 지능형 서비스의 성
능이 향상될 것이다. 

생활문화 분야에 적용 중인 지능형 추천 서비스는 도
서나 영화, 음악 분야에서 두각을 나타내고 있다. 그러나 
이러한 서비스가 높은 성능을 보이기 위해서는 많은 양
의 학습 데이터가 필요하며, 추론 기술이 보다 정확해야 
한다는 문제점이 있다. 또한 사용자마다 선호하는 정도가 
주관적이고, 불확실하여 정확한 추천 서비스를 제공하기
가 어렵다는 문제점이 있다[2, 3].

본 연구에서는 이러한 문제점을 해소하기 위해 
Fuzzy-AHP와 Word2Vec 학습 기법을 이용한 영화 추
천 시스템을 제안하고자 한다. 스크레이핑을 통해 웹 정
보 데이터와 소셜 기반 텍스트 데이터, 각종 리뷰 데이터
를 많이 확보할 수 있으며, Fuzzy-AHP와 Word2Vec 
학습 기법으로 사용자들이 선호하는 영화를 객관적으로 
추천할 수 있을 것이다. 

2. 관련연구

2.1 추천 시스템
추천 시스템은 사용자가 관심을 가질만한 콘텐츠나 사

용자의 취향과 연관성이 높은 콘텐츠를 제공하는 시스템
을 말한다[4, 5]. 추천 시스템을 통해 사용자가 기업에 관
심을 가지게 되는 원인이 되고 있으며, 기업이 제공하는 
콘텐츠를 통해 다른 콘텐츠로 쉽게 옮길 수 없도록 하게
끔 서비스하고 있다.

현재 추천 시스템은 기본적으로 협업 필터링(Collaborative 
Filtering) 방식을 사용하거나 기계학습을 적용하는 방향으로 
연구되고 있다.

협업 필터링 방식은 사용자가 선호하는 유사한 분야나 
항목(Item)을 추천하거나 도메인의 특징(Feature)을 이

용하여 사용자에게 적합한 항목을 추천하는 방식을 말한
다[6-8]. Naver는 협업 필터링 방식을 사용하여 사용자
가 관심을 가질 것 같은 뉴스나 기타 콘텐츠를 추천하는 
에어스(AiRs)를 서비스하기 시작해 페이지 뷰가 증가하
였으며, 뉴스 소비량이 확대되고 있다[9, 10].

기계학습 방식은 주어진 데이터들의 패턴을 학습하여 행
동을 예측하거나 추론하는 방법을 말한다. 참고문헌 [11]은 
상황 정보를 계층 구조로 구성하여 EM(Expectation 
Maximization) 알고리즘과 마르코프 체인으로 이루어진 
HFM(Hierarchical Factorization Machines) 모델을 적
용한 상황인식 추천 시스템을 제안하였다[11]. 참고문헌 
[12]는 K-means Clustering 알고리즘을 사용하여 선호
도가 유사한 사용자를 분류하고, 각 클러스터에 대한 신
경망을 구축하여 사용자에게 영화를 추천하는 기계학습 
방식의 시스템을 제안하였다[12]. 최근 인공지능 기술은 
딥 러닝을 통해서 더욱 발전하고 있다. 추천 시스템 또한 
기업에서 큰 관심을 가지고 있으며, 고도화를 위해 비용
과 투자를 아끼지 않고 있다[5, 13, 14].

본 연구에서는 추천 시스템 구현을 통해 사용자들이 
선호하는 영화를 정확하고, 객관적으로 추천하고자 한다.

2.2 Fuzzy-AHP
Fuzzy-AHP는 주관적이고, 불확실한 정보의 콘텐츠

나 항목(Item)에 내재된 부정확성을 수학적으로 순위화하
여 정확한 의사결정을 진행하는 방법론이다[2, 3]. 
Fuzzy-AHP를 통해 감정적으로 판단하거나 주관적으로 
평가한 정보나 선호도에 대해 객관적으로 표현할 수 있다. 

Fuzzy-AHP는 여러 분야에서 사용되고 있으며, 주로 
비즈니스 인텔리전스(Business Intelligence)에서 전략
적 목표를 결정하기 위한 방법론으로 채택하고 있다[15].

본 연구에서는 사용자들이 선호하는 영화를 계층 구조
로 구성하여 사용자의 선호도에 대해 종합적인 의사결정
을 진행하고자 한다. 

2.3 스크레이핑
스크레이핑(Scraping)은 웹 페이지에서 필요한 반정

형 데이터를 추출하는 것을 말하며, 주로 웹 페이지에서 
파싱(Parsing)이 가능한 라이브러리를 사용한다[16-18]. 
웹 상의 데이터는 보통 웹 페이지 형태로 이루어졌기 때
문에 스크레이핑이나 크롤링(Crawling)을 이용하여 필
요한 데이터를 획득할 수 있다. 

스크레이핑은 여러 분야에서 사용되고 있다. 주로 블
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로그와 SNS(Social Network Service)의 트렌드 분석을 
통해 마케팅 서비스에 접목하고 있으며, 정부에서 제공하
고 있는 공공 데이터를 이용하여 일상생활에 필요한 애
플리케이션을 제작하고 있다[18].

본 연구에서는 스크레이핑을 통해 웹 데이터를 최대한 
확보하여 추천 시스템의 성능을 높이고자 한다.

2.4 Word2Vec 학습 기법
Word2Vec 학습 기법은 Tomas Mikolov가 제안한 

비지도 학습 기반 자연어 처리 방법론으로 주어진 데이
터의 단어들을 학습하여 토큰을 만들어 단어와 단어 사
이의 유사성을 수학적으로 나타내는 방법을 말한다
[18-20]. 

Word2Vec 학습 기법으로 단어를 임베딩하는 방법은 
크게 CBOW(Continuous Bag of Word) 방법과 
Skip-gram 방법으로 나눌 수 있다. CBOW 방법은 전체 
문맥에서 주변(Context) 단어를 통해 목표(Target) 단어
를 예측하는 방법을 말하며, Skip-gram 방법은 CBOW 
방법과는 반대로 목표 단어 주변에 나타날 확률이 높은 
단어를 예측하는 방법을 말한다. 주로 CBOW 보다 성능
이 우수한 Skip-gram 방법을 사용하여 단어를 임베딩
한다[21].

참고문헌 [22]는 영화 리뷰가 담긴 IMDB Dataset으
로 Word2Vec 학습 기법을 통해 사용자가 작성한 리뷰
에 대한 감성 지수를 파악하여 제시된 영화를 평가하였
다[22]. 참고문헌 [23]은 영화 데이터(감독, 배우, 제작연
도 등)로 Word2Vec 학습 기법을 활용한 영화 추천 시
스템을 제안하였다[23]. 

본 연구에서는 Word2Vec 학습 기법을 통해 스크레
이핑한 데이터를 정확하게 분류하고자 한다.

3. 시스템 설계

본 연구에서 제안하는 추천 시스템은 Fig. 1과 같이 
사용자 정보 수집 모듈과 학습 모듈, 예측 모듈, 추천 모
듈 그리고 데이터베이스로 구성된다.

사용자 정보 수집 모듈은 Fuzzy-AHP를 이용하여 사
용자가 선호하는 영화에 대해 의사결정을 진행한다. Fig. 
2와 같이 구성된 계층 구조를 통해 각 레벨 요소의 중요
도를 파악하고, 진행된 결과의 정규화를 통해 사용자가 
선호하는 영화의 종류를 알 수 있다.

Fig. 1. System Structure

Fig. 2. Hierarchical Structure of Collection Module to 
User Information

Fig. 2는 사용자가 선호하는 영화에 대해 계층 구조를 
구성한 것이며, 구성 기준(Level 2)은 사용자들이 영화를 
선호하는 판단 요소를 나타냈다. 세부 기준(Level 3)은 
구성 기준의 하위 요소로 여러 포털 사이트의 기준에 따
랐다[24].

학습 모듈은 사용자들이 선호하는 영화를 추천하기 위
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해 학습에 필요한 데이터를 스크레이핑하며, 스크레이핑
한 결과를 Word2Vec 학습 기법으로 학습하는 모듈이
다. 학습에 필요한 데이터를 스크레이핑 하기 위해 Fig. 
2의 계층 구조를 이용한 키워드(Keyword)를 구성하여 
트위터나 여러 포털 사이트의 뉴스 기사, 영화 리뷰 등을 
스크레이핑한다. 스크레이핑을 통해 얻은 데이터는 정규
화를 진행하여 Word2Vec 학습을 하며, 학습된 결과는 
데이터베이스에 저장된다. 

예측 모듈은 데이터베이스에 저장된 모듈의 결과를 이
용하여 사용자가 선호하는 영화와 선호도를 예측하는 모
듈이다. 사용자 정보 수집 모듈에서 처리한 결과와 학습 
모듈에서 학습한 결과와 매핑하여 사용자가 선호하는 영
화와 선호도를 예측한다. 선호도(User Preference)를 
예측하는 방법은 식 (1)을 이용하여 진행한다.

  ×       식 (1)

여기서  (Comprehensive Weight)는 우선순위
가 높은 종합 가중치를 의미하며,  (Relative 
Weight)는 우선순위가 높은 상대적 가중치 즉, 세부 기
준의 가중치를 의미한다. 는 실수 배로, 세부 기준의 가
중치를 보정하기 위한 실수 배를 의미한다. 는 연구자
의 기준에 따라 정하면 된다. 본 연구에서는 세부 기준의 
가중치를 2배로 보정하였다.

추천 모듈은 예측 모듈에서 예측한 정보를 바탕으로 
사용자에게 선호하는 영화와 선호도를 제공하는 모듈이
다. 데이터베이스에 저장되어 있는 영화 정보와 예측 모듈에
서 예측한 정보를 매핑하여 사용자 인터페이스(User 
Interface)로 사용자가 선호하는 영화와 선호도를 제공한다.

데이터베이스에는 선호하는 영화와 선호도를 제공하
기 위해 시스템을 사용하고 있는 사용자 정보와 사용자
가 선호하는 영화 정보가 담긴 처리 결과, 스크레이핑한 
데이터를 학습한 결과, 마지막으로 모듈과 매핑하기 위한 
영화 정보가 저장된다.

4. 시스템 구현

본 연구에서 제안하는 추천 시스템을 구현하기 위해 
웹 서버와 클라이언트를 구성하고, 웹 응용 프로그램을 
이용하여 웹 페이지를 구성하였다. 구성된 웹 페이지를 
통해 모듈의 결과들이 데이터베이스에 저장되거나 추천 

결과를 확인할 수 있다.
본 연구에서 제안하는 추천 시스템을 구현하기 위한 

시스템 개발 환경은 Table 1과 같다.

Mobile Device Samsung Galaxy S8+

Operating System Android 10, Windows 10

Language Java for Android, Python, ASP.NET 
4.8, HTML5, CSS

Database MS SQL 2012

Tool Android Studio, Pycharm, 
Visual Studio 2015

Table 1. Development Environment

사용자 인터페이스를 확인하기 위한 장비로는 삼성전
자의 Galaxy S8+를 사용하였으며, 클라이언트 운영체제
는 안드로이드 최신 버전인 Android 10을, 웹 서버 운
영체제는 Windows 10을 사용하였다. 웹 페이지를 구현
하기 위한 프로그래밍 언어로는 ASP.NET과 HTML5, 
CSS를 사용하였으며, 데이터를 스크레이핑하기 위해 
Python을 사용하였다. 그리고 클라이언트를 구현하기 
위해 대중 프로그래밍 언어인 Java를 사용하였다. 데이
터베이스를 구축하기 위한 응용 소프트웨어는 MS SQL 
2012를 사용하였으며, 최종적으로 본 연구의 추천 시스
템을 구현하기 위해 Android Studio와 Pycharm, 
Visual Studio 2015의 시스템을 사용하였다.

사용자 정보 수집 모듈을 통해 사용자가 선호하는 영
화의 종류를 알기 위해서는 Fig. 2의 계층 구조에서 구성 
기준과 세부 기준에 대한 쌍대 비교 과정을 거쳐 각 기준
의 가중치를 파악한다. 쌍대 비교 과정은 9점 척도를 이
용한 삼각 퍼지 수로 비교하며, 척도의 항목은 절대 선호, 
매우 선호, 선호, 약간 선호, 동등(선호하는 정도가 같음)
으로 구분하여 표현했다. 각 기준의 가중치를 파악하기 
위해 구현된 페이지는 Fig. 3과 같다.

Fig. 3과 같은 페이지가 각 기준의 가중치를 파악하기 
위해 여러 페이지로 구성되어 있다. 사용자가 선호하는 
해당 부분에 터치를 하고 Save를 하게 되면, 데이터베이
스에 사용자가 선호하는 각 기준의 가중치들이 저장된다. 
저장된 가중치들로 Fuzzy-AHP의 의사결정 과정에 따라 
처리를 하게 되면, 최종적으로 사용자가 선호하는 영화의 
종류가 데이터베이스에 저장된다.

사용자가 선호하는 영화를 추천하거나 본 연구의 시스
템이 높은 성능을 보이기 위해서는 많은 양의 데이터가 
필요하다. 이를 위해 Python을 이용하여 10만 건 이상
의 반정형 데이터를 스크레이핑하였다. 스크레이핑 대상
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Fig. 3. [Program Capture] A page implementation 
to obtain weights for each criterion

Fig. 4. [Program Capture] A page to recommend movies of
preference to users

은 소셜 네트워크 기반 텍스트 데이터인 트위터의 리트
윗 자료와 여러 포털 사이트의 뉴스 기사들, 여러 포털 사
이트의 영화 리뷰 자료 등이다. 스크레이핑한 데이터는 최
종적으로 불용어나 특수 문자 등을 제거하여 Word2Vec 
학습을 진행하였다. 학습된 결과는 데이터베이스에 저장되
며, 예측 모듈에서 사용자 정보 수집 모듈의 처리 결과와 
매핑된다.

최종적으로 사용자에게 영화가 추천된 페이지를 제공
하기 위해서는 데이터베이스에 저장된 각 모듈의 결과를 
매핑하여 사용자가 선호하는 영화와 선호도를 예측해야 
한다. 사용자 정보 수집 모듈에서 Fuzzy-AHP로 처리된 
사용자가 선호하는 영화의 종류와 학습 모듈에서 
Word2Vec 학습 기법으로 학습된 결과와 매핑하여 데이
터베이스에 저장된 영화 정보를 토대로 사용자가 선호하
는 영화와 선호도를 예측한다. 

이렇게 예측 모듈을 통해 사용자에게 최종적으로 선호
하는 영화와 선호도를 제공한다. 추천 모듈로 사용자에게 
추천된 영화가 구현된 페이지는 Fig. 4와 같다.

Fig. 4를 통해 사용자는 선호하는 장르와 장르에 맞춰
진 추천된 영화, 추천된 영화에 대한 선호도(선호할 확
률)를 알 수 있다. Fig. 4의 사용자는 선호하는 영화는 스
릴러 영화이며, 영화는 백두산, 터미네이터: 다크 페이트, 
조커가 추천되었다. 추천된 영화의 선호도는 71%로 나타

났다.

5. 실험 및 평가

본 연구에서 제안한 추천 시스템의 성능을 평가하기 
위해 그리드 서치(Grid Search)를 이용하여 Word2Vec 
학습 결과의 정확도를 측정하였다. 정확도 측정을 위해 
트위터나 여러 포털의 뉴스 기사, 영화 리뷰 등을 10만 건 
정도 스크레이핑하여 정규화하였다. 또한 시스템의 성능 
비교를 위해 관객들이 평가한 영화의 평점과 추천 시스템
이 예측한 평점 간 차이를 비교하였다. 관객들이 평가한 
영화의 평점은 Daum 포털 사이트를 참고하였다[25].

그리드 서치는 모델이 데이터에 대한 항목(Item)의 예
측성을 수치화하는 방법을 말하며, 데이터의 정확도를 파
악할 수 있어 모델의 성능을 판단할 때 주로 사용한다
[26]. 그리드 서치는 데이터를 훈련 데이터와 검증 데이
터, 테스트 데이터로 분할(Split)한 다음 교차 검증
(Cross Validation)을 진행하여 데이터의 정확도를 파
악한다.

본 연구에서의 Word2Vec 학습 결과를 그리드 서치
한 결과는 Fig. 5와 같다.
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Fig. 5. A graph of grid search for Word2vec outcomes

축의 매개변수 는 오차를 최소화하는 규제 변수를 
말하며, 매개변수 조절을 통해 시스템의 정확도를 파악할 
수 있다. 축의 ‘ngram_range’는 Word2Vec 학습 기
법에서 벡터로 표현된 단어의 연속성을 나타내는 것으로 
예를 들어 (1, 3)은 단어의 최소 길이가 1이고, 최대 길이
가 3인 형태를 말한다[26, 27]. Fig. 5를 통해 본 연구에
서의 추천 시스템이 높은 학습 결과를 보일 때가 규제 변
수를 100으로 하고 벡터의 최대 길이를 2로 조절할 때이
며, 그 정확도는 91.4%임을 확인할 수 있다.

Fig. 6은 관객들이 평가한 영화의 평점과 본 연구의 
시스템이 예측한 평점 간 차이를 비교한 그래프로 성능 
비교를 위해 본 연구에서 제안한 시스템과 Fuzzy-AHP
만을 적용한 시스템과의 차이를 비교하였다.

Fig. 6. Differences between movies ratings by the 
audience and those by the proposed system

Fig. 6에서 축은 관객들이 평가한 영화와 평점을 나
타낸 것이며, 축은 관객들이 평가한 영화의 평점과 본 
연구의 시스템에서 예측한 평점 간 차이를 나타낸다. 검
정색(파선) 그래프는 본 연구에서 제안한 시스템이 예측
한 평점과 관객들이 평가한 영화의 평점 간 차이이며, 회
색(긴 파선) 그래프는 Fuzzy-AHP만을 적용한 시스템이 
예측한 평점과 관객들이 평가한 영화의 평점 간 차이를 
나타낸다. 

Fig. 6의 그래프를 살펴보면, 본 연구에서 제안한 추
천 시스템이 관객들이 평가한 영화의 평점 간 차이가 가
장 적은 것을 알 수 있으며, 관객들이 평가한 영화의 평
점이 낮을수록 추천 시스템이 영화의 평점을 잘 예측하
지 못한다는 것을 알 수 있다.

6. 결론

본 연구에서는 Fuzzy-AHP와 Word2Vec 학습 기법
을 기반으로 하고, 스크레이핑을 통해 사용자들이 선호하
는 영화를 객관적으로 추천하는 시스템을 제안하였다. 

Fuzzy-AHP를 적용하여 사용자들이 선호하는 영화를 
계층 구조로 구성하여 사용자의 선호도를 객관적으로 예
측할 수 있었으며, Word2Vec 학습 기법을 통해 스크레
이핑한 데이터를 정확하게 분류할 수 있었다. 

본 연구에서 제안한 시스템의 성능을 평가하기 위해 
그리드 서치를 이용하여 Word2Vec 학습 결과의 정확도
를 측정하였으며, 본 시스템이 예측한 평점과 관객들이 
평가한 영화의 평점 간 차이를 비교하였다. 그 결과 최적
의 교차 검증 정확도가 91.4%임을 확인할 수 있었으며, 
예측한 평점과 관객들이 평가한 영화의 평점 간 차이가 
Fuzzy-AHP만을 적용한 시스템보다 10% 정도 우수함을 
확인할 수 있었다. 

추후, 고정 길이가 아닌 시퀀스 형태로 학습할 수 있는 
순환 신경망을 이용한 학습 방법을 통해 추천 시스템의 
정확도를 높이고자 한다.
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