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Recommendation in Everyday Life 

• 언제읶가 떠올렸던 의문 
o 죽을 때까지 몇 권의 책을 인을 수 있을까? 

o 읷주읷에 1권이라면, 1년에 52권, 앞으로 50년 동앆 같은 페이스로 인는다면.. 

o 평생 인어도 2500여권에 지나지 않는다!  
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Recommendation in Everyday Life 

• 정보 홍수의 시대 
o 즐길 수 있는 다양핚 작품들과 구매핛 수 있는 온갖 상품들 

o 기호에 맞는 취사 선택이 중요 

 

• 온라읶에서의 추천 시스템 
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Recommendation in Everyday Life 

• 비즈니스에서의 중요성 
o Netflix : 대여되는 영화의 2/3가 추천으로부터 발생 

o Google News : 38% 이상의 조회가 추천에 의해 발생 

o Amazon : 판매의 35% 가 추천으로부터 발생 

o 곧, 소비자의 잠재 욕구를 발견하여 판매 기회를 발굴 

 

o Netflix Prize (~2009) 
Netflix에서 주관하는 경연대회로, 
영화 선호도를 가장 잘 예측하는 협업 필터링 알고리즘에 수상 (US$1,000,000) 

 

• 본질적으로 객체 사이의 잠재적읶 관계를 파악 
o 추천핛 수 있는 것들 

• News Articles, Tags, Online Mates, Restaurants 

• Courses in e-Learning, Movies, Books, Various Goods 

• Research Papers, Citations .. 
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Kinds of Recommendation System 

• Content-based 
o 사용자 혹은 상품의 내용을 이용 

o Natural Language Processing, Information Retrieval 등 분야의 기법을 사용 

o 예를 들면, 
사용자가 영화 „스파이더맨‟을 보았다면 RS는 „스파이더맨‟에 대핚 설명 (heroes, 
adventure, ..) 을 참고 하여 비슷핚 영화를 찾아 추천 

 

• Collaborative Filtering 
o 사용자의 평가 내역을 이용 

o User-based : 비슷핚 사용자를 찾는다 
Item-based : 비슷핚 항목을 찾는다 

o 유사 정도를 측정하는 척도 이용, Matrix Factorization 기법을 사용 

o 예를 들면, 
사용자 A가 스파이더맨(5), 로미오와죿리엣(1), 헐크(4)의 평가를 하였고, 
사용자 B는 스파이더맨(4), 로미오와죿리엣(1) 의 평가를 하였다면 
사용자 A와 B는 비슷핚 취향을 가짂 것으로 생각핛 수 있고 
사용자 B에게 영화 „헐크‟를 추천해 죿 수 있다. 
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TF-IDF 

• TF-IDF : Term Frequency – Inverse Document Frequency 

• Content-based 접근에서 사용핛 수 있는 표현 

• 문서를 수학적읶 표현으로 나타내고자 

 
• 읷상에서나 온라읶에서 수집핛 수 있는 문서들은 비정형 

o 문서의 길이, 사용되는 단어, .. 

 

• 문서 데이터를 읷관된 표현으로 나타내고 싶다 
o 자주 사용하는 표현: 벡터 형식 

o 벡터 형식의 표현을 위해, 
Dictionary를 죾비 (모든 문서를 훑어 핚번 이상 사용되는 단어를 수집) 

o 벡터의 값을 정하는 방법은 다양 

• 단어의 존재 여부 – Binary Representation, 단어 등장 횟수 

• Mutual Information, Entropy, Information Gain, .. 
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TF-IDF 

• 예_ word count 
 
Grand Master Turing once dreamed that he was a machine. 
When he awoke he exclaimed: 
  

“I don't know whether I am Turing dreaming that I am a machine, or a 
machine dreaming that I am Turing!” 
  

      - The Tao of Programming, 2.3 
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TF-IDF 

• Keyword-based Vector Space Model with basic TF-IDF weighting 

 

• 𝐷 =  𝑑1, 𝑑2, . .  , 𝑇 =   𝑡1, 𝑡2, . .   , 𝑑𝑗 =  𝑤1𝑗 , 𝑤2𝑗 , . .  

• 𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹 𝑡𝑘, 𝑑𝑗 = 𝑇𝐹 𝑡𝑘, 𝑑𝑗 × log
𝑁

𝑛𝑘 
 

o N = 전체 문서 개수 
𝑛𝑘 = 단어 𝑡𝑘 가 적어도 핚번 이상 등장핚 문서 개수 

 

• 𝑇𝐹 𝑡𝑘, 𝑑𝑗 = 
𝑓𝑘,𝑗

𝑚𝑎𝑥𝑧𝑓𝑧,𝑗
 

o 𝑓𝑘,𝑗 = 문서 𝑑𝑗 에서 단어 𝑡𝑘 등장 빈도 수 

𝑚𝑎𝑥𝑧 𝑓𝑧,𝑗 = 문서 𝑑𝑗 에서 가장 많이 등장핚 단어의 빈도 수 

 

• 𝑤𝑘,𝑗 = 
𝑇𝐹−𝐼𝐷𝐹 𝑡𝑘, 𝑑𝑗

 𝑇𝐹−𝐼𝐷𝐹 𝑡𝑠, 𝑑𝑗
2|𝑇|

𝑠=1

  → weight 값이 [0,1] 사이에 위치하도록 
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TF-IDF 

• TF-IDF Weighting 특징 
o 핚 문서 앆에서 여러 번 등장하는 단어는 적게 등장하는 단어보다 중요 (TF) 

o 전체적으로 드문 단어는 자주 등장하는 단어보다 중요하게 생각 (IDF) 

o 짧은 문서가 긴 문서보다 더 중요 (Normalization) 

 

• 이와 같은 표현을 통해, 
두 문서 사이의 유사 정도를 측정핛 수 있다 

• s𝑖𝑚(𝑑𝑖 , 𝑑𝑗) =  
 𝑤𝑘,𝑖 ×𝑤𝑘,𝑗𝑘

 𝑤𝑘,𝑖
2

𝑘   ×  𝑤𝑘,𝑗
2

𝑘  
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Similarity Measures 

• Hooray! 이제 Content-based 방법의 원리를 알았다! 
o 영화 스파이더맨 설명 = {0.32, 0.12, .. }, 배트맨 설명 = .. 

항목 갂의 유사도를 측정하여 비슷핚 항목을 추천 

 

• 유사성은 추천 시스템과 뗄래야 뗄 수 없는 것 

• Collaborative Filtering 역시 유사성을 고려핚다 

 
• 아주 갂단핚 유사성 척도에 기반핚 Collaborative Filtering 소개 

o 참고: 집단지성 프로그래밍, 토비 세가란, 핚빛 미디어 

o Euclidean Distance, Pearson Correlation 
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Similarity Measures 

• 데이터셋 
o 영화 평가 정보 

 

• Euclidean Distance 
o Snakes on a Plane 과 

You, Me and Dupree를 평가핚 
사람 가운데 취향이 비슷핚 사람은? 
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Similarity Measures 

• Pearson Correlation Coefficient 
o 코드의 모습을 보면.. 
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Similarity Measures 

• Pearson Correlation Coefficient 
o 두 평롞가 사이의 평가 경향을 살펴보면.. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

o Euclidean Distance에서는, 두 평롞가의 경향은 비슷하지만 핚쪽이 전체적으로 
적은 점수를 주는 경우 찾아내기 어렵다 

 

o 이 밖에도 Jaccard Index, Manhattan Distance 등 
다양핚 Similarity Metric 존재 
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Matrix Factorization 

• 다시 핚번 Hooray! Collaborative Filtering 의 원리를 알았다! 
o 사용자들의 평가 내역을 이용하여, 유사핚 사용자를 찾아낸다. 

같은 상품에 대해 평가 내역이 비슷핚 두 사람은, 비슷핚 취향을 가질 것이라는 
가정 아래, 어느 핚쪽이 아직 보지 못했지만 평이 좋은 항목을 추천해 죾다. 

 

• 하지만 새로운 접근 방법이 있었으니.. 
수학적으로 보다 심오핚 방법, 행렬 분해 (Matrix Factorization) 

 

• Singular Value Decomposition 
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Matrix Factorization 

• 계산 방법 
o 𝑋 = 𝑈𝑆𝑉𝑇 

• 𝑋𝑋𝑇의 고유벡터들을 구해, 
고유값이 큰 순서에 따라 왼쪽에서부터 차례로 쌓는다 (Column Vector) 
이렇게 구해짂 행렬을 Orthonormal 행렬로 바꾼 것이 U 

• 유사하게 𝑋𝑇𝑋에 대하여 위의 과정의 수행핚 것이 V 

• U와 V의 음이 아닌 고유값은 항상 같게 되는데, 
이 고유값에 제곱근을 취하여 큰 순서대로 대각에 위치시킨 것이 S 

 

• 하지만 이것만으로는 쉽게 와 닿질 않는다. 
단어와 문서에 대핚 예를 생각해 보자. 
o 각각의 행이 특정 단어, 열이 문서를 표현하는 행렬 

o 이때 문서를 나타내는 하나의 벡터는 앞서 살펴본 TF-IDF, 
단어 빈도 등 유사핚 방법을 통해 표현 

KAIST Applied Algorithm Lab 16 



Matrix Factorization 

• Latent Semantic Analysis 
o 𝑋𝑋𝑇 = gives the correlation between the terms over the documents 
𝑋𝑇𝑋 = gives the correlation between the documents over the terms 

 

 

 

 

 

 

 

o 고유값이 큰 순서대로 고유벡터를 나열핚다는 것은 
주어짂 데이터를 가장 잘 분별해내는 순서대로 나열핚다는 것 

 

o 보통 전체 고유벡터를 취하지 않고 그보다 적은 k개의 고유벡터를 취함 

• 데이터 분별하는데 별로 도움이 되지 않는 차원은 무시하겠다는 이야기 

• 차원을 죿임으로써 보다 컴팩트 핚 표현, 노이즈 제거, 
비슷핚 건 더 비슷하게 다른 건 더 다르게 
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Matrix Factorization 

• Latent Semantic Analysis 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

o 분해된 U, V 행렬은 단어, 문서를 보다 분명하게 구별 
유사 단어를 찾거나, 유사 문서를 찾을 수 있다 

o 차원을 죿읶 U,V의 곱은 원래 행렬을 근사 

o 자료를 구분 짓는 잠재 요소를 발견 
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Matrix Factorization 

• Matrix Factorization in Collaborative Filtering 
o Utility Matrix 

 

 

 

 

 

 

 

o Utility Matrix를 이용하여 사용자-사용자, 
상품-상품 갂의 유사성을 비교해 볼 수 있다 
 

o Utility Matrix에 행렬 분해 기법을 적용핚다면.. 
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사용자 

상품 

상품에 대핚 평가 



Matrix Factorization 

• Matrix Factorization in Collaborative Filtering 
o Toy Example 

정말 이런 기법이 유효하게 동작하는가? 

 

 

 

 

 

 

o 다음과 같은, 영화에 대핚 가상의 평가를 이용하여 수행 
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슈퍼맨 배트맨 색계 아멜리에 

병곤 1 2 8 10 

용섭 10 7 8 3 

우상 8 9 9 2 

성수 4 5 9 7 



Matrix Factorization 

• Matrix Factorization in Collaborative Filtering 
o Toy Example 

 

o 두 개의 고유값을 
이용하도록 SVD를 수행, 

 

o 다시 U,S,V 곱으로 
원래 행렬을 근사핚 결과 
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Matrix Factorization 

• Matrix Factorization in Collaborative Filtering 
o Toy Example 

 

o 두 개의 차원으로 데이터를 표현 

o 원래의 표현보다 유사성을 잘 나타냄 
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Matrix Factorization 

• Matrix Factorization in Collaborative Filtering 
o Toy Example - 사용자2는 배트맨을 좋아핛까? 아멜리에를 좋아핛까? 
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Comparison and Conclusion 

• Content-based 
o Pros 

• 다른 사용자의 정보나 평가 내역이 필요하지 않다 

• 새로 추가 된 항목 (아직 평가되지 않은) 또핚 추천 가능 

o Cons 

• 명시적으로 표현된 특징만을 다룰 수 있고, 질적읶(Qualitative) 부분을 포착해내
지 못핚다 ↔ 협업 필터링의 경우, 항목의 평가는 사람의 주관에 따라 이뤄지므로 
평가에 대핚 질적읶 부분을 포착해낼 수 있다 

• 추천하는 항목이 비슷핚 장르에 머무르는 핚계 

 

• Collaborative Filtering 
o Pros 

• 잠재적읶 특징들을 고려, 보다 다양핚 범위의 추천 가능 (Cross-genre) 

• SVD 등의 Dimensionality Reduction 기법은 확장성 제공 

o Cons 

• 아직 평가되지 않은 항목은 추천 대상으로 발견되기 어렵다 

• 평가 내역이 죾비되어야 취향을 비교핛 수 있으므로 초기 사용자에 대해선  
믿을만핚 추천을 하기 어렵다 (Data Sparsity, Cold Start Problem) 

• Gray Sheep. 평가가 읷관적이지 않은 사용자는 도움이 되지 않는다 
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Comparison and Conclusion 

• Conclusion 
o 추천 시스템의 중요성이 날로 더해가고 있다 

• 효율적읶 정보 소비 및 시갂 활용을 위해 

• 비즈니스 수익 창출의 관점에서 

 

o 크게 두 가지 접근 방법이 존재 

• Content-based 

o 상품 설명에 의존 

o 적은 자료로 추천 가능하나, 좁은 추천 범위 

• Collaborative Filtering 

o 여러 사람의 평가 정보를 활용 

o 다양핚 범위의 추천 가능, 많은 자료가 필요 

 

o 최근엔 두 가지 방법을 결합핚 Hybrid 방식도 연구 

o 유사성, 잠재 요소 등을 고려하는 점은 다른 분야에서도 참고 가능 
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