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요  약
본 논문은 SBERT(Sentence-BERT) 임베딩을 MF(Matrix Factorization)모델에 통합한 영화 추천 방식을 제안

한다. 전통적으로 MF 기반 추천 방식은 사용자 아이템 상호 작용 데이터에만 의존하기 때문에 영화의 메타데

이터(제목, 장르, 개요 등)를 활용하지 않는다. 본 연구에서는 MF에서의 아이템 잠재 벡터의 표현을 SBERT 임

베딩으로 대체하여 의미 정보를 효과적으로 활용할 수 있는 방식을 제안한다. 제안 방식에 대한 정확도 검증

을 실제 영화 데이터에 대한 실험을 수행하고 SBERT를 활용한 메타데이터 벡터를 MF 방법에 주입한 모델과 

전통적인 MF 모델과 비교한다. 그리고 실험 결과 분석을 통해 제안 방식의 우수성을 입증한다. 본 연구는 아

이템의 메타데이터를 대상으로 SBERT 임베딩을 활용하여 협업 필터링 기술의 성능을 향상하는데 새로운 가능

성을 제시한다.

Abstract
We propose a movie recommendation approach that integrates Sentence-BERT(SBERT) embeddings into Matrix 

Factorization(MF) models. Conventional MF-based recommender systems rely solely on rating data and do not utilize 
metadata such as titles, genres, or summaries. In this study, we suggest a method to effectively leverage semantic 
information by replacing item latent vectors in MF with SBERT embeddings. To validate the accuracy for the 
proposed approach, experiments are conducted on real movie dataset. We also compare the model incorporating 
metadata vectors generated by SBERT with conventional MF models. Through the analysis of experimental results, 
the superiority of the proposed approach is demonstrated. This research introduces new possibilities for enhancing the 
performance of collaborative filtering techniques using SBERT embeddings for item metadata.
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Ⅰ. 서  론

현대 사회의 디지털 기술 발달과 포스트 코로나 

시대에 미디어 시장의 급격한 성장으로 웹 사용자

들은 수많은 콘텐츠에 노출되었다[1]. 이에 따라 미

디어 분야의 경우, 사용자들은 다양한 콘텐츠를 즐

길 수 있게 되었지만, 넘쳐나는 콘텐츠 중에서 자신

의 취향에 맞는 콘텐츠를 찾기 위해서 더 많은 시

간이 소비되는 새로운 문제가 나타났다. 이러한 문

제 완화를 위해 다양한 웹 서비스들에서 추천 시스

템을 활용하고 있다. 이러한 문제 완화를 위해 다양

한 웹 서비스들에서 추천 시스템을 활용하고 있다

[2]. 추천 방법론 중 대표적으로 행렬 분해(Matrix 
factorization) 방법론이 있다[3].

MF 방법론은 사용자와 아이템의 잠재 특징들

(Latent features)을 저차원 공간 벡터에 포함한다. 이
를 통해 사용자의 선호도와 해당 아이템의 특징을 

모두 통합된 방식으로 나타내어 사용자-아이템 상

호 작용의 관련성 점수를 잠재 특징 공간에서 벡터

의 내적 곱으로 간단히 측정한다. 전통적인 MF 방
법론은 사용자의 선호도 정보를 활용하여 빠르게 

예측 결과를 도출할 수 있는 장점이 있지만 실제 

서비스에 적용 시 데이터 희소성으로 인하여 추천

결과의 신뢰성 및 콜드스타트와 같은 문제가 발생

할 수 있다[4]-[6]. 
희소성 문제 이외에 MF 방법론이 갖는 또 다른 

문제는 메타데이터와 같은 부가정보 활용에 폐쇄적

이라는 점이다. 예를 들어, 영화 도메인은 영화 제

목, 장르, 줄거리 요약과 같은 풍부한 메타데이터를 

보유하고 있어 이러한 정보를 사용한다면 추천 성

능을 더욱 향상할 수 있는 가능성이 존재한다. 그러

나 MF 방법론은 사용자-아이템 상호작용 행렬만을 

기반으로 학습하여 본질적으로 이러한 상황 정보를 

통합하는 능력이 제한되어 있다[7].
본 논문에서는 이러한 문제점의 해결 방안으로 

MF 방법론에서 메타데이터의 사용성 제고를 위한 

방법론을 제안한다. 이를 위해 영화 도메인에서 MF 
방법론에 메타데이터를 임베딩하여 주입하는 방법

을 제안한다. 제안 방식을 통해 MF 방법론의 추천 

성능의 향상을 기대할 수 있다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 

MF 방법론의 선행 연구에 관해 설명한다. 제3장에

서는 제안 방법론인 MF 방법론에 SBERT 기반의 

메타데이터를 주입한 Metadata Injected Matrix 
Factorization을 설명한다. 제4장에서는 kaggle의 The 
Movies Dataset를 활용하여 본 논문에서 제안한 방

법론과 전통적인 MF 방법론과의 성능 비교 실험 

및 분석 결과를 제시한다. 마지막으로 제5장에서는 

논문의 의의와 향후연구를 서술한다. 

Ⅱ. 관련연구

2.1 MF 기반 추천 시스템

MF 방법론의 주요 아이디어는 사용자-아이템 상

호작용 행렬 R을 일반적으로 사용자 잠재 특징 행

렬 P와 아이템 잠재 특징 행렬 Q로 표시되는 두 

개의 저차원 행렬로 분해하는 것이다. 이를 식 (1)
과 그림 1과 같이 나타낼 수 있다[3]. 

                                (1)  

그림 1. MF 알고리즘 도식화
Fig. 1. Visualization of MF algorithm

그림 1에서 와 의 곱으로 표현되는  는 실

제 사용자의 아이템 평가로 영화 도메인에서는 평점

으로 나타낼 수 있다. 그리고 k는 잠재된 특징의 차

원 크기를 나타낸다. 따라서 MF 방식은 행렬 분해를 

통해 P와 Q로 분해하고, 각 행렬의 특정 행과 열을 

기반으로 내적을 계산하여 R의 누락된 값들을 추정

할 수 있다. 즉, 사용자와 아이템의 잠재된 특징을 

학습하여 사용자가 이전에 상호작용한 적이 없는 아

이템을 얼마나 선호하는지 예측할 수 있다. 
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이는 손실함수를 정의한 후, 경사 하강법을 이용

해 손실함수가 최소가 되는 사용자, 아이템의 잠재 

특징 행렬을 찾는 과정이다. 행렬 분해의 손실함수

는 아래 식 (2)과 같이 정의할 수 있다. 

min ∈   
∥∥∥∥

    (2)

식 (2)에서 는 의 값이 존재하는 사용자( ) 

아이템( )의 집합이다. 은 전체 아이템 평점의 평

균이다. 그리고  , 는 각각 사용자와 아이템의 

편향을 나타내며 이를 통해 사용자나 아이템별로 

평점에 편향이 있을 수 있는 점을 고려할 수 있다. 는 사용자, 아이템 특징 벡터 곱을 나타낸다. 

따라서 식 (2)를 통해 MF 방식은 사용자, 아이템의 

잠재 특징 행렬( ,)와 사용자 와 아이템의 편향

( , )을 학습한다. 그리고 나머지 부분인 

∥∥∥∥은 과적합을 방지하기 

위한 정규화 부분이다. 

2.2 추천 시스템 성능 개선 연구

MF 방법론을 이용한 추천시스템 연구에서는 기

존 문제들을 해결하기 위하여 여러 연구가 진행되

었다. 특히 콘텐츠 기반 필터링 방법과 MF 방법론

을 결합한 하이브리드 추천 방법 등을 통해 평점 

이외의 요인을 이용한 연구를 수행하고 있다[8]-[10]. 
이와 더불어 아이템이 소비되는 상황 문맥을 고려

하는 방법, 아이템 리뷰의 감성 점수를 고려하는 방

법 등을 사용하여 연구를 진행하고 있다[11]-[13]. 
본 논문에서도 추천 성능을 개선하기 위하여 MF 

방법론을 활용한다. 특히 기존의 MF 방법론에 메타

데이터를 활용하지 못하는 점을 해소하기 위하여 

SBERT를 통한 메타데이터 임베딩 벡터를 MF 방법

론과 통합하여 추천 성능의 개선을 시도한다.

Ⅲ. 제안 방식

본 연구의 제안 방식은 메타데이터 주입 행렬 분

해(MIMF)라는 MF 추천 시스템에 대한 새로운 접

근 방식이다. MIMF 모델은 영화 메타데이터, 특히 

제목, 장르 및 개요를 아이템의 잠재 벡터로 통합함

으로써 전통적인 MF 방법이 갖는 메타데이터 활용

성 문제를 개선한다. 이를 위해 문장 임베딩에 최적

화된 SBERT(Sentence-BERT)를 사용한다.

3.1 SBERT를 사용한 영화 메타데이터 임베딩

메타데이터는 다양한 콘텐츠 도메인에서 중요한 

역할을 하며, 추천 시스템을 향상할 수 있는 가치 

있는 정보를 제공한다[14]. 본 연구에서는 영화 메

타데이터를 활용한다. 영화 메타데이터는 제목, 장
르, 감독, 배우, 개요 등과 같은 다양한 정보를 포함

하고 있다. 이 중에서도 제목, 장르, 줄거리와 같은 

요소들은 텍스트로서 영화와 관련된 풍부한 정보를 

담고 있다[15]-[17].
본 논문에서는 사용자의 선호 아이템이 존재한다

면 아이템 메타데이터가 선호를 포함한다는 가설을 

기반한다. 이러한 가설을 기반으로 메타데이터 선호 

정보가 포함된 추천 모델을 구성하여 추천의 정확

도를 제고한다. 텍스트 메타데이터 의미를 MF 방법

론 추천 시스템에 활용하기 위해, SBERT 모델을 

사용한다[18].
SBERT는 사전 훈련된 BERT(Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers) 모델의 특수한 형

태로, BERT 모델의 문제점을 해결한다. SBERT는 

두 개의 BERT에 문장을 하나씩 입력하여 BERT 간
에 서로 같은 weight를 공유하는 Siamese Network를 

구성한다. 그리고 BERT의 출력값 벡터에 pooling 
연산을 추가하여 문장의 임베딩 벡터의 평균값으로 

풀링하여 벡터를 생성한다. 이를 통해 기존 BERT
와 비교하여 연산량을 줄이고 더 나은 문장 임베딩 

값을 얻는다. 
그림 2는 Regression을 목적으로 학습된 SBERT 

모델이다. 이 모델은 두 문장의 벡터(u, v)를 생성하

여 cosine-similarity를 계산하고 MSE(Mean Squared 
Error) loss를 통해 weight를 갱신하며 학습된다. 

본 논문에서는 영화 메타데이터의 텍스트 요소, 
특히 영화 제목, 장르, 그리고 줄거리를 고차원 벡

터로 변환하기 위해 이 SBERT를 사용한다. 이러한 

임베딩 과정은 텍스트 정보와 수치적 특성 간의 연
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결 역할을 하며, 이를 활용하여 메타데이터를 MF 
기반 추천 시스템에 원활하게 통합시킬 수 있다.

그림 2. SBERT 모델 구조
Fig. 2. Structure of SBERT model

3.2 행렬 분해와 메타데이터 임베딩 통합

본 논문에서는 SBERT를 활용하여 얻은 임베딩 

벡터 를 사용자-아이템 상호 작용 행렬의 행렬 

분해 중에 아이템 특징 벡터로 고려한다. 전통적인 

MF 방법론에서는 아이템과 사용자가 사용자-아이

템 상호작용 행렬을 분해하여 학습된 잠재 특징으

로 표현한다. 그러나 제안된 MIMF 모델에서는 이

러한 아이템 잠재 특징을 처음부터 학습하는 대신 

SBERT에서 미리 계산된 메타데이터 임베딩을 아이

템 특징 벡터의 초깃값으로 설정한다. 그림 3은 제

안 방법론의 예시를 나타낸다.
그림 3은 번째 사용자와 번째 아이템에 제안 

방식을 적용한 예시이다. 그림 1의 전통적인 MF 방
법론에서   번째 아이템 특징 벡터값을 영화 메타

데이터 제목, 장르, 개요를 SBERT모델로 임베딩한 

벡터 로 대체하였다. 따라서 제안된 모델의 손실

함수는 식 (1)의 아이템 잠재 특징 벡터 를 아이

템 메타데이터 임베딩 벡터 로 대체하여 아래의 

식 (3)으로 표현할 수 있다.

min ∈   
∥∥∥∥

   (3)

그림 3. 행렬 분해와 메타데이터 임베딩 통합
방법의 예시

Fig. 3. Example of integrating matrix factorization and
metadata embedding method

식 (3)의 활용을 통해 본 연구에서는 아이템 잠

재 특징의 초깃값을 영화의 메타데이터 임베딩 값

으로 대체한다. 이는 사용자의 선호도에 아이템 메

타데이터의 적용을 의미한다. 
                     

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 데이터 수집

본 논문에서는 kaggle의 The Movies Dataset 데이

터셋[19]을 이용하여 실험을 진행하였다. 본 데이터

셋은 700명의 사용자, 9,000편의 영화, 총 100,00개
의 영화 평점으로 이루어져 있으며 사용자별로 20
개 이상의 영화 리뷰 평점 데이터를 포함하고 있다. 
또한 약 45,000편의 영화 메타데이터도 포함되어 있

다. 메타데이터로 제목, 관람등급 성인 유무, 수익, 
장르, 줄거리 등이 존재한다. 표 1은 The Movies 
Dataset의 메타데이터 정보를 나타낸다.

표 1. 영화 메타데이터
Table 1. Movie Metadata

ID Meaning
id Movie id
title Movie title
genres Movie genres
overview Movie overview
language Movie language
budget Movie budget

adult
Viewer age restriction
(Adult Content)
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4.2 성능 평가

추천 성능 평가를 위해 본 연구에서는 추천 성능 

지표로 활용되는 RMSE(Root Mean Squared Error)를 

사용한다. RMSE를 사용하면 추천 시스템이 예측한 

평점이 실제 사용자 평점에서 벗어나는 정도를 수량

화할 수 있다. RMSE가 낮을수록 모델의 예측이 실

제 사용자 선호도에 더 가깝다는 것을 의미한다. 식 

(4)는 RMSE를 나타낸다. 식 (4)에서 은 실제 사용

자 평점을 의미하며 은 예측 평점을 의미한다.

SE nruirui               (4)

4.3 데이터 분석

본 논문에서는 영화 메타데이터로 제목, 장르, 개
요를 이용한다. 이를 SBERT로 임베딩했을 때 영화

의 특징들이 잘 포착되었는지 확인하기 위하여 영

화 데이터셋에서 28개의 영화를 추출하고 

t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) 알
고리즘을 적용하여 벡터 공간에 사상된 데이터들을 

시각화 한다. t-SNE는 비선형 차원 축소 기법으로, 
고차원 데이터를 2차원 또는 3차원의 저차원으로 

축소하여 시각화한다[20]. 
그림 4는 장르 데이터만을 임베딩 하여 시각화한 

그림이다. 장르는 범주형 데이터로 같은 장르를 가

진 영화 간의 거리가 가까이 형성되어 있다. 그리고 

그림 5는 개요 데이터만을 임베딩 하여 시각화한 

그림이다. 그림 5에서는 유사한 영화들 간의 거리가 

가까이 형성 되어있다. 예를 들어 그림 5에서 

‘Batman’은 ‘Batman Forever’와 가까이 위치하지만, 
‘Toy Story’와는 먼 지점에 있다. 마지막으로 그림 6
은 제목, 장르, 개요 모두 같이 임베딩 하여 시각화

한 그림이다. 
그림 6은 그림 5와는 달리 장르와 제목의 데이터

가 같이 임베딩 되어 유사한 영화 간의 거리가 더 

근접하게 형성 되어있다. 예를 들어, 그림 5에서 

‘The mask’ 영화는 중앙에 위치하지만 그림 6에서

는 ‘batman Forever’, ‘Robocob’과 가까운 거리에 위

치한다. 3가지 영화 모두 범죄의 내용을 다루며 액

션 영화임을 고려했을 때 유사한 영화임을 알 수 

있다. 이를 통해서 SBERT를 이용하여 영화의 메타

데이터를 임베딩 하였을 때 영화의 특징을 포착하

고 있음을 알 수 있다. 

그림 4. t-SNE을 이용한 장르 임베딩 시각화
Fig. 4. Genre embedding visualization using t-SNE

그림 5. t-SNE을 이용한 영화 줄거리 임베딩 시각화
Fig. 5. Movie overview embedding visualization using

t-SNE
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그림 6. t-SNE을 이용한 영화 제목, 장르, 줄거리 임베딩
시각화

Fig. 6. Movie title, genre and overview embedding
visualization t-SNE

4.4 실험 결과 및 분석

제안 방법론인 MIMF의 성능 실험을 위해 전통

적인 MF 방법론의 결과와 비교하였다. MIMF방법

론에 활용한 영화 메타데이터(제목, 장르, 개요)를 

모든 가능한 조합을 표 2와 같이 구성한다.

표 2. 메타데이터 조합 방법론
Table 2. Method for combining metadata

Title Genres Overview
Title,
Genres

Title,
Overview

Genres,
Overview

all
factors

MIMF_T MIMF_G MIMF_O
MIMF_
TG

MIMF_T
O

MIMF_G
O

MIMF

실험을 위한 기본 환경은 표 3과 같다. 메타데이

터의 임베딩 벡터의 차원을 512로 두어 MF 방법론

의 잠재 요인 512, 학습률 0.001, 과적합 방지를 위

한 정규화 파라미터 0.005, 목적함수를 최소화하는 

최적화 기법으로 SGD(Stochastic Gradient Descent)를 

활용하였다. 또한 제안한 방법론(MIMF)의 성능평가

를 위하여 10차 교차검증(10-fold cross validation)을 

수행하였다.

표 3. 실험 기본 환경
Table 3. Experiment basic environment

실험 결과는 그림 7과 같다. 본 논문에서 제안하

는 MIMF 방법론의 RMSE가 0.8819로 가장 낮은며, 
메타데이터의 조합별 결과 모두 전통적인 MF 방법

론의 0.9021보다 낮은 RMSE를 기록하였다. 이 관찰

된 개선은 본 논문에서 제안한 MIMF 모델에 고유

한 몇 가지 요소에 기인할 수 있다.
첫 번째는 SBERT를 사용하여 문서 메타데이터

를 임베딩 하면 영화 제목과 장르 및 개요와 같은 

텍스트 데이터 내에서 의미를 포착할 수 있다는 점

이다. 이는 전통적인 MF 방식에서 포착하지 못하는 

아이템의 추가적인 맥락을 제공할 수 있다.두 번째

는 영화 메타데이터를 아이템 잠재 특징 벡터에 포

함함으로써 사용자가 선호하는 영화의 특성을 더욱 

상세하게 나타낼 수 있다는 점이다. 

그림 7. 조합 MIMF 방법과 전통적인 MF 방법 RMSE 평가 그래프
Fig. 7. RMSE evaluation graph of combined MIMF method and traditional MF method
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결과에서 보이듯이 메타데이터가 하나 이상 포

함되면 전통적인 MF 방법론보다 더 나은 추천 성

능을 가질 수 있음을 보였다. 이는 기존의 랜덤한 

아이템 잠재 특징 벡터보다 사용자 선호도를 더 

정확하게 파악하는 데 도움이 될 수 있다는 것을 

의미한다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

정보통신 기술의 발전과 더불어 미디어 콘텐츠 

시장이 성장하면서 대량의 콘텐츠가 생산되고 있다. 
이러한 환경에서 사용자에게 가장 적합한 콘텐츠를 

제공하는 추천 시스템은 핵심적인 기술로 부상하였

다[2]. 그러나 여전히 여러 문제점이 존재한다.
본 논문에서는 전통적인 MF 추천 시스템 방법론

에서 메타데이터를 활용하지 못하는 단점을 보완할 

수 있는 MIMF(Metadata Injected Matrix Factorization)
를 제안한다. 제안 방식의 경우, SBERT를 이용하여 

영화의 메타데이터(제목, 장르, 개요)를 임베딩하여 

MF 추천 시스템에 주입한 방식이다. 그리고 실험을 

통하여 본 논문에서 제안한 MIMF 방법론이 기존 

MF 방법론과 비교하여 예측 정확도 관점에서 우수

한 성능이 보임을 확인하였다.
본 연구의 의의는 다음과 같다. 첫 번째는 영화

의 메타데이터를 SBERT 임베딩을 통해 고품질의 

벡터 형태로 변환하여, 사용자와 아이템 간 상호 작

용 데이터만을 활용하는 전통적인 방식에 비해 더

욱 상세하고 정확한 아이템 특성 정보를 포착할 수 

있다는 점이다. 두 번째는 영화 메타데이터의 종류

별 활용검증을 통해 풍부한 영화 메타데이터를 활

용하는 접근 방식이 전통적인 MF 방법보다 더 나

은 추천 성능을 보인다는 것을 입증한 점이다.
그러나 본 연구에서 제안한 방법론은 다음과 같

은 향후 과제를 갖고 있다. 첫 번째로 메타데이터 

삽입의 효과는 사용할 수 있는 메타데이터의 풍부

성과 품질에 따라 다를 수 있다. 따라서 다양한 아

이템에 대해 각각 비교분석을 통해 메타데이터를 

검증할 필요가 있다. 
두 번째로 본 연구의 방법론은 영화 도메인에만 

적용한 것이므로, 다른 도메인의 추천을 위해 적용

하기는 어려움이 있을 수 있다. 다른 도메인의 추천 

시스템에 적용하기 위해서 메타데이터의 변수 중 

아이템 특성을 잘 드러내는 변수를 선정하여 군집

분석을 통해 적절한 메타데이터 변수를 선정하여 

다른 도메인의 적용 가능성을 확인해야 할 것이다.
마지막으로 대규모 데이터 처리에 있어 확장성과 

계산 복잡성이 실시간 추천 시스템에서 문제가 될 

수 있다. MF기반의 추천 시스템에서는 실시간 추천

에 대한 문제는 고려하지 않지만 향후 방법론의 확

장성을 위해 실시간 관점에 대한 고려가 필요하다. 
이러한 한계점을 극복하기 위한 연구를 본 논문의 

향후 과제로 한다. 
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