
Copyright ⓒ 2020 The Digital Contents Society 587 http://www.dcs.or.kr pISSN: 1598-2009 eISSN: 2287-738X

JDCS 디지털콘텐츠학회논문지
Journal of Digital Contents Society
Vol. 21, No. 3, pp. 587-592, Mar. 2020                  

개인화 추천을 위한 비모형 차원 축소 기법 

유 찬 우1 ·  김 희 천2*

1라인플러스
2한국방송통신대학교 컴퓨터과학과 교수

Dimensionality Reduction Method without Model for Personalized 
Recommendation
Chan-Woo Yoo1 · Hee-Chern Kim2*

1Line Plus Corporation
2Professor, Department of Computer Science, Korea National Open University, Seoul, Korea

[요    약] 

개인화 추천을 위한 머신러닝 모델에 사용될 사용자 또는 품목에 대한 임베딩을 만들어 내기 위해서 차원 축소 기법이 널리 사

용된다. 그러나 특이값 분해와 같은 모형을 사용하는 차원 축소 기법은 그 성질이 잘 알려져 있다는 장점에도 불구하고 산업계에

서 발생하는 빅데이터에는 수행시간이나 메모리 측면에서 적용하기 어렵다는 단점이 있다. 이 경우에는 모형을 사용하지 않는 랜

덤 투영과 같은 보다 빠르고 자원을 소모하지 않는 기법이 사용된다. 본 논문에서는 랜덤 투영과 같이 모형을 사용하지 않아 가벼

운 방법이지만 랜덤 투영보다 본래 데이터 포인트 사이의 코사인 유사도를 더 잘 보존할 수 있는 방법을 제안하였다. 개인화 추천 

분야의 공개된 데이터셋에 대해서 실험을 한 결과 제안한 방법이 모든 차원에서 랜덤 투영보다 코사인 유사도를 더 잘 보존하고, 
수행 시간 면에서도 우위에 있는 것으로 나타났다. 또한 모형을 생성하는 특이값 분해와도 비교를 수행하였는데, 제안한 방법이 

일정 이상의 차원에서는 특이값 분해와 코사인 유사도 보존 측면에서 차이가 없었고, 수행 시간에서는 우위를 보였다.

[Abstract] 

Dimensionality Reduction methods are used to generate embeddings of users or items in machine learning models for 
personalized recommendation. Methods like SVD(singular valued decomposition) are hard to apply when big data is given in 
industrial fields because of their time and space complexity, although their mathematical properties are well known. In such a 
case, dimensionality reduction methods without models like random projection, which is fast and requires small space, are used. 
In this paper, another fast dimensionality reduction method without a model is proposed, which is better than Random Projection 
in cosine similarity preservation perspective. Experiments are performed with open datasets in personalized recommendation 
domain. The results shows the proposed method is better than random projection in cosine similarity preservation and execution 
time in all dimensions. A comparison between the proposed method and SVD, which creates a mkodel, is also performed. The 
proposed method appears that it achieves the similar degrees of cosine similarity preservation to SVD when the dimension is 
higher than some level and better execution time.
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Ⅰ. 서  론

개인화 추천을 위한 머신러닝 모델의 훈련 데이터는 보통 매

우 큰 사용자(user)-품목(item) 차원을 가지고 있기 때문에, 계획 

행렬(design matrix)의 행이나 열을 그대로 사용하기는 어렵다. 
따라서 행이나 열의 차원을 축소하여 낮은 계수의 임베딩(low 
rank embedding)을 만들어내야 하는 상황이 많고, 이를 위해 차

원 축소 기법이 사용된다.
개인화 추천 머신러닝에서 사용되는 차원 축소 기법 중 가장 

널리 알려진 것은 특이값 분해(singular value decomposition)[1]
라고 할 수 있다. 특이값 분해를 이용한 차원 축소는 주어진 계

획 행렬 에 대한 낮은 계수 근사 행렬(low rank approximation 

matrix)을   
  




와 같이 가장 큰 특이값에 해당하

는 특이벡터들의 곱으로 나타냄으로써 이루어진다. 특이값 분

해는 원래 행렬과의 놈(norm) 차이를 최소화하는 근사 행렬을 

구하게 해 준다는 점에서 본래의 정보를 잘 보존하는 측면이 있

지만, 행렬의 차원이 수십만 이상으로 커지게 되면 로컬 머신에

서 실행이 어렵게 되며, 병렬화가 어려운 알고리즘이라 빅데이

터 클러스터가 있어도 큰 도움이 되지 않는다는 단점이 있다. 
산업계의 추천 문제에서는 등장하는 데이터의 차원이 수천만

에서 1억을 넘어가는 일도 많기 때문에 수학적으로 여러 가지 

성질이 검증되어 있다는 장점에도 불구하고 특이값 분해를 적

용하기 어려운 경우가 많다.
데이터가 매우 큰 상황에서는 모형을 생성하지 않는 차원 축

소 기법을 적용할 수 있는데, 대표적으로 랜덤 투영(random 
projection)[2] 방법이 있으나, 특이값 분해에 비해 본래 데이터

의 정보를 잘 보존하지 못한다는 단점이 있다.
또한 개인화 추천 분야의 데이터를 차원 축소할 때 중요한 

것은 데이터 포인트 사이의 코사인 유사도[3] 순위가 보존되는 

정도라는 것을 강조할 필요가 있다. 차원 축소 후에도 가까운 

항목을 가깝게, 먼 항목을 멀게 유지하되, 상대적인 유사도의 

순위만 바뀌지 않는다면, 차원 축소 후 근접 이웃 방법을 적용

할 때 정확도의 손실이 일어나지 않기 때문에, 차원 축소 전후

에 유사도 순위가 유지되는 비율을 가지고 차원 축소 방법의 성

능을 측정할 필요가 있는데, 기존 연구 중에서 이와 같은 연구

를 찾기 어려웠다.
본 논문에서는 모형을 생성하지 않는 차원 축소 방법 중, 랜

덤 투영 방법보다 차원 축소 후 유사도 순위를 더 잘 유지할 수 

있는 방법을 제시하고, 두 방법을 유사도 손실과 수행 시간 측

면에서 비교하고자 한다. 또한 모형을 생성하는 특이값 분해 방

법과도 성능을 비교하여 실용적인 차원 이상의 임베딩에서는 

정확도에 차이가 없음을 보이고자 한다.
본 논문은 2장에서 랜덤 투영 방법과 특이값 분해에 의한 차

원 축소에 대해 설명하고, 3장에서 랜덤 투영 방법 및 특이값 분

해와 본 논문에서 제시하는 차원 축소 방법을 코사인 유사도 보

존과 수행 시간 측면에서 비교하며, 4장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 개념

모형을 사용하는 차원 축소 기법으로는 특이값 분해나 

ALS(alternating least square)[4]와 같은 방법들이 있다. 하지만 

모형을 훈련하는데 많은 시간이 걸리는 데다가, 새로운 데이터

가 들어오게 되면 계속해서 모형을 갱신해 나가야 하고, 빅데이

터 환경에서 계획 행렬이 매우 클 때는 모형을 적용하는 것 자

체가 어려울 수 있다. 이 경우에는 모형을 사용하지 않는 차원 

축소 기법이 필요한데, 이를 위해 랜덤 투영 방법이 널리 사용

된다[5], [6]. 이 방법은 임의의 기저(basis) 벡터를 생성한 뒤 생

성된 벡터와 직교하는 벡터를 반복적으로 생성한다. 그 다음 생

성된 벡터들을 기저로 해서 원래의 데이터를 투영하게 된다. 본
래는 이와 같은 방식으로 사용되지만 고차원의 랜덤 벡터는 대

체로 서로 직교하는 경향이 있기 때문에[7] 기존 벡터와 직교하

는 벡터를 구하지 않고 모든 기저 벡터를 한꺼번에 랜덤으로 생

성하여 적용하는 방법이 사용되기도 한다.
랜덤 투영 방법은 존슨-린든스트라우스 보조정리[8], [9]에 

기반을 두고 있는데, 존슨-린든스트라우스 보조정리는 

    이고,  에 속하는 개의 점들의 집합 가 주

어졌을 때,   ln   을 만족시킨다면, 에 속하는 

모든  에 대해 식 (1)을 만족하는 선형 변환 

   → 가 존재한다는 것이고, 랜덤 투영 방법은 이와 

같은 조건을 만족하는 선형 변환이라고 할 수 있다.

  ║  ║ ≤║  ║ ≤
  ║ ║

    (1)

개인화 추천을 위한 머신러닝 모델 생성 시, 특이값 분해를 

이용한 차원 축소는 다음과 같은 방식으로 이루어진다. 행이 사

용자, 열이 품목을 나타내며 원소는 사용자의 품목에 대한 평가

를 나타내는 계획 행렬 가 아래 수식과 같을 때, 데이터 포인

트(예: 사용자)가 식 (2)와 같이 

와 같은 행 벡터로 나타난다

고 가정하자.
 

 











 

 

 
 


⋯

 

     (2)

∈ ×  ,   일 때, 특이값 분해는 

     와 같이 나타나고, 는 특이값들의 대각행렬, 
와 는 직교 행렬이 될 수 있다. 차원을 로 축소하는 경우, 
가장 큰 개의 특이값에 대응되는 우 특이벡터(right singular 

vector)를 기저로 
과 같이 데이터 포인트를 투영하게 된

다. 만약   인 경우에는 가 직교행렬이기 때문에 데이터 

포인트의 길이 변화 없이 회전만을 시켜서 식 (3)과 같이 코사
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인 유사도에 변화를 가져오지 않지만,   과 같이 차원을 

축소시키는 경우에는 코사인 유사도에 변화가 생기게 되고, 그
에 따라 코사인 유사도 순위에도 변동이 일어나게 된다.

║
 ║║

║


 

║║║║


     (3)

Ⅲ. 모형을 사용하지 않는 차원 축소 기법

본 논문에서는 개인화 추천에서 모형을 사용하지 않는 차원 

축소 방법 중 랜덤 투영 방법이 코사인 유사도 보존 측면에서 

가장 좋은 성능을 내는지 검토하고자 하였다. 특이값 분해가 가

장 분산이 커지는 방향의 기저 벡터로의 투영이기 때문에 같은 

차원으로 차원 축소를 할 때 상대적으로 많은 정보를 담게 되지

만 모형을 만들어야 해서 큰 데이터에 적용이 어렵다는 단점이 

있었다. 그렇다면 차원을 로 줄이기 위해서 계획 행렬의 열 중 

가장 분산이 큰 개의 열만을 선택하는 식으로 차원을 줄인다

면, 상대적으로 모형 없는 간단한 방법으로 가장 많은 정보를 

담을 수 있지 않을까라는 발상을 하게 되었고, 랜덤 투영 방법

과 실험을 통해 그 성능을 비교하고자 하였다. 계획 행렬 를 

∈ × 과 같은 행렬이라고 하고, 식 (4)와 같이 는 

의 번째 열 벡터를, 는 의 번째 열, 번째 행의 원소라고 

하면 가장 분산이 큰 개 열의 인덱스를 선택하는 것은 식 (5)
와 같이 이루어진다. 

 










∣ ∣ ∣
  ⋮ ∣ ∣ ∣

    (4)


argmax

∈
   ∣∣  

  


  
















  











    (5)

차원 축소 방법의 성능을 비교하는데 사용한 지표는 상대 순

위 정확도(relative ranking precision)인데, 이는 계획 행렬 

∈ × 의 데이터 포인트들이 
와 같은 행 벡터로 식 

(2)와 같이 표현되고 는 지시 함수(indicator function)를, 

은 값의 부호를 나타낸다고 할 때, 식 (6)과 같이 정의된

다.
상대 순위 정확도의 의미는 차원 축소 전과 후에 상대적인 

코사인 유사도의 순위가 바뀌지 않고 보존되는 삼중항(triplet)
의 수가 전체 삼중항의 수에서 차지하는 비율이라고 할 수 있

다. 코사인 유사도의 순위가 바뀌지 않을수록 가까운 이웃을 보

다 정확하게 줄 수 있게 되기 때문에, 보다 정확한 추천이 가능

해진다.
실험에는 표 1과 같은 공개 데이터셋이 사용되었다. 사용된 

데이터셋은 사용자가 품목에 대해 평가 점수를 매긴 것으로 개

인화 추천 머신러닝 분야에서 벤치마크를 위해 많이 사용되는 

데이터셋들이라고 할 수 있다.
실험은 랜덤 투영 방법과 식 (5)와 같이 분산에 따른 변수 선

택 기법 두 가지의 상대 순위 정확도를, 차원 축소를 적용할 차

원의 수를 달리해 가면서 측정하는 방식으로 진행되었다. 랜덤 

투영 방법의 적용을 위해서는 sklearn의 random_projection 라
이브러리[14]를 사용하였다. 실험 결과는 그림 1과 같다. x 축은 

축소한 차원의 크기를, y 축은 상대 순위 정확도를 나타내며, 붉
은색 ×는 분산이 큰 순으로 계획 행렬의 열을 선택하여 차원

을 줄인 결과의 상대 순위 정확도를, 푸른색 점은 랜덤 투영 방

법을 사용해 차원을 줄인 결과의 상대 순위 정확도를 나타낸다.

Dataset User Item Review Rating Range

Movielens[10] 943 1650 80000 [1, 5] 

Boardgamegeek[11] 2000 16034 495845 [0, 10]

Jester[12] 2000 140 246573 [-10, 10]

Datafinti[13] 408 207 2605 [1, 5] 

표 1. 실험에 사용된 공개 데이터셋

Table 1. Datasets used in experiments 

그림 1. 랜덤 투영 방법과 변수 선택 기법의 상대 순위 정확도 

비교

Fig. 1. Comparisons of relative ranking precision between 
random projection and feature selection method 

Dataset t-statistic p-value

Movielens 4.502203 0.001139

Boardgamegeek 5.012183 0.000237 

Jester 8.936539 4.4665e-05

Datafinti 3.557947 0.009244

표 2. 랜덤 투영 방법과 변수 선택 기법의 상대 순위 정확도에 

대한 대응 표본 T 검정 결과

Table 2. Paired t-test compares relative ranking precision 
between random projection and feature selection 
method 
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거의 모든 차원에서 식 (5)를 이용한 변수 선택 기법이 같거

나 더 높은 상대 순위 정확도를 보여주었다. 각각의 데이터셋에 

대해서 차원의 크기 별로 랜덤 투영 방법을 적용한 상대 순위 

정확도와 식 (5)의 방법을 적용한 상대 순위 정확도 값의 대응 

표본 T 검정(paired t-test)을 실행한 결과는 표 2와 같다. 모든 유

의확률이 1% 미만으로, 두 방법의 상대 순위 정확도 사이에는 

유의미한 차이가 있다고 결론내릴 수 있다.
그림 1에 나타난 값들을 계산하는데 소요된 두 방법의 수행 

시간을 표 3과 같이 비교하였다. Movielens, Jester, Datafinti 데
이터셋에서는 시간이 거의 차이가 나지 않았고, 
Boardgamegeek과 같이 차원이 큰 데이터에서는 변수 선택 기

법의 수행 시간이 더 적은 것으로 나타났다. 따라서 상대 순위 

정확도와 수행 시간 두 가지 면에서 변수 선택 기법이 랜덤 투

영 방법에 비해 더 낫다고 결론을 내릴 수 있다.

변수 선택 기법이 특이값 분해에 비해서는 어느 정도의 상대 

순위 정확도를 가지는지 그림 2를 통해 비교해 보았다. 높은 차

원에서는 특이값 분해와 변수 선택이 유사한 상대 순위 정확도

를 보이지만, 차원이 매우 작아지게 되면 특이값 분해가 보다 

높은 정확도를 보이는 것을 알 수 있다.
특이값 분해와 변수 선택 기법의 상대 순위 정확도에 대한 

대응 표본 T 검정 결과는 표 4와 같다. 유의수준 1%에서 

Movielens와 Datafinti의 경우에는 방법간에 유의미한 차이가 

있음이 기각되고, Boardgamegeek과 Jester의 경우에는 유의미

한 차이가 있음을 볼 수 있다. 그러나 보통 기존 연구나 산업계

에서 사용되는 임베딩 차원이 100 이상이라고 볼 때[15]-[17], 
100 차원 이상에서는 특이값 분해에 비해 변수 선택 기법의 정

확도가 크게 떨어지지 않기 때문에, 아래에서 언급할 성능면의 

장점을 고려한다면 특이값 분해 대신 사용되어도 무리가 없다

고 보인다.
그림 1에 나타난 값들을 특이값 분해와 변수 선택 기법으로 

계산하는데 소요된 수행시간을 비교한 결과는 표 5와 같다. 상
대적으로 작은 차원을 가진 Movielens, Jester, Datafinti 데이터

셋에서는 큰 차이가 없지만 차원이 큰 Boardgamegeek 데이터

에서는 특이값 분해의 수행 시간이 확연히 큰 것을 볼 수 있다.
빅데이터 환경에서 개인화 추천을 위한 임베딩 생성을 위해 

특이값 분해를 적용하는 것은 수행시간보다도 메모리적인 면

에서 실제적인 적용이 어려울 수 있다. 이 경우에 사용될 수 있

는 것은 랜덤 투영이나 본 논문에서 제시한 분산에 의한 변수 

선택 기법인데, 위의 실험을 통해 변수 선택 기법이 랜덤 투영 

방법보다 상대 순위 정확도와 수행 시간 면에서 모두 우위를 가

지고 있음을 알 수 있다. 원본 데이터의 차원이 매우 커지는 상

황이 되면, 특이값 분해는 많은 자원을 필요로해 적용이 어려워

지게 되고, 랜덤 투영 방법도 차원이 큰 데이터 벡터와 기저 벡

터의 내적 연산을 수행하여야 하므로 필요로 하는 자원이 증가

하게 된다. 그러나 변수 선택 기법의 경우에는 열 벡터마다 모

든 원소에 대해 분산을 구하지 않고, 표본을 추출하여 모분산을 

추정하는 방법을 적용할 수 있고, 분산을 계산한 후에 필요한 

연산은 행렬에서 필요한 열을 선택하는 것이 전부이기 때문에 

다른 방법들에 비해서 연산 자원 면에서 유리하고, 빅데이터 환

경에 적합한 방법이라고 할 수 있다.

Dataset Random Projection Feature Selection

Movielens 0:00:05.221909 0:00:05.291127

Boardgamegeek 0:01:27.717332 0:00:55.108768

Jester 0:00:06.647170 0:00:06.832270

Datafinti 0:00:01.636178 0:00:01.412616

표 3. 랜덤 투영 방법과 변수 선택 기법의 수행시간 비교 (ms)
Table 3. Comparisons of execution time between random 

projection and feature selection method (ms)

Dataset t-statistic p-value

Movielens -3.025611 0.012772

Boardgamegeek -3.804806 0.002187

Jester -3.525375 0.009657

Datafinti -1.056642 0.325771

표 4. 특이값 분해와 변수 선택 기법의 상대 순위 정확도에 대한 

대응 표본 T 검정 결과

Table 4. Paired t-test compares relative ranking precision 
between singular value decomposition and feature 
selection method 

그림 2. 특이값 분해와 변수 선택 기법의 상대 순위 정확도 비교

Fig. 2. Comparisons of relative ranking precision between 
singular value decomposition and feature selection 
method 
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Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 모형을 생성하지 않는 차원 축소 기법으로 랜

덤 투영 방법 외에 식 (5)와 같이 계획 행렬에서 분산이 가장 큰 

열을 선택하는 변수 선택 기법이 있음을 제시하고, 변수 선택 

기법이 코사인 유사도의 상대 순위 정확도와 수행 시간 면에서 

랜덤 투영 방법보다 우위에 있음을 보였다. 추가적으로 모형을 

생성하는 특이값 분해와도 성능을 비교하여 차원이 일정 이상

일 때는 상대 순위 정확도에서는 큰 차이가 나지 않고, 수행 시

간 면에서는 유리함을 보였다. 빅데이터 환경에서 모형을 이용

하는 차원 축소 기법의 적용이 쉽지 않다는 점을 고려할 때, 모
형을 생성하지 않는 차원 축소 기법이 실제적으로 유용하게 사

용될 수 있다고 기대되며, 기존의 랜덤 투영 방법보다 빠르면서

도 코사인 유사도 보존 측면에서 더 나은 방법을 제시했다는 데 

본 논문의 의의가 있다고 생각된다.
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Dataset SVD Feature Selection

Movielens 0:00:07.178936 0:00:06.314777

Boardgamegeek 0:02:18.422520 0:00:49.104610

Jester 0:00:06.882968 0:00:06.614407

Datafinti 0:00:01.774745 0:00:01.479170

표 5. 특이값 분해와 변수 선택 기법의 수행시간 비교 (ms)
Table 5. Comparisons of execution time between singular 

value decomposition and feature selection method (ms)
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