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1. 서론

최근 모바일 플랫폼 시장이 확대되면서 사용자에게 콘

텐츠 또는 제품을 추천하는 기능은 대부분의 플랫폼에서 

필수적인 기능으로 자리 잡아왔다. 이러한 제품 추천 기

능의 성능은 사용자가 콘텐츠를 더 많이 소비할 수 있도

록 유도하기에 많은 관심을 받아왔다. 또한 추천 성능을 

개선하기 위한 많은 연구들이 진행되었다.

기존에는 사용자들의 일부 정보로부터 특징을 추출하

여 제품을 추천하였다. 하지만 최근에는 긴 시간 동안 

축적된 유저들의 빅데이터와 딥러닝의 발전이 가속화되

었고 추천 시스템 역시 많은 성능 향상이 이루어졌다.

딥러닝과 빅데이터를 이용한 추천 시스템은 축적된 데

이터의 품질에 크게 영향을 받는다. 하지만 모바일 플랫

폼 시장의 확대와 함께 플랫폼 이용자가 증가함에 따라 

플랫폼을 이용한 바이럴 마케팅, 광고, 이벤트를 이용한 

댓글 유도 등 실제 사용자의 정보가 아닌 신뢰할 수 없

는 정보 또한 급증하였다. 이러한 신뢰할 수 없는 정보

는 딥러닝을 이용한 추천 시스템의 성능에서 학습하는 

도중 악영향을 미치게 된다.

따라서 본 논문에서는 사용자의 음식 리뷰와 평점을 

데이터로 사용하여 신뢰할 수 있는 정보의 분류 및 정제

를 이용한 추천 시스템을 제안한다.또한 음식 리뷰 데이

터의 정제를 통한 음식 추천 시스템의 성능 향상의 척도

를 알아보며 제안한 프로세스에서의 적합한 음식 추천 

모델과 데이터 정제 모델에 대해 알아본다.

2. 관련 연구

2.1 BERT

BERT(Bidirectional Encoder Representation from 

Transformers)[1]는 기존의 문맥 정보를 포함하지 않거

나 단방향 문맥 정보를 포함한 언어 모델들에서 Masking 

토큰을 통해 양방향 문맥 정보를 추출할 수 있는 딥러닝 

모델이다.

BERT는 12개의 transformer block과 12개의 

self-attention head를 통해 768차원의 hidden state를 

도출해낸다. BERT는 문장 분류를 위해 문장의 첫 번째 

토큰을 <CLS>토큰으로 지정하였다. <CLS>토큰의 hidden 

state는 전체 문장에 대한 representation을 가지고 있

기 때문에 <CLS>토큰을 통해 문장 분류에 적용이 가능하

다.[2]

2.2 추천 시스템

추천 시스템은 사용자의 축적된 구매 또는 사용 데이

터를 기반으로 미래에 어떤 제품 또는 서비스를 선호할 

것인지 예측하는 기술이다. 추천 시스템은 사용자의 평

가정보를 가지고 추천하는 explicit feedback 데이터를 

이용한 모델과 implicit feedback 데이터를 이용한 모델

이 있다. explicit feedback 모델에서는 explicit 

feedback 데이터를 통해 축적된 사용자의 별점 또는 영

데이터 정제를 통한 
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화 평점 등 사용자가 제품 또는 서비스를 선호하는지에 

대한 정보를 기반으로 통계적으로 추천한다.[3] 

implicit feedback 모델[4]은 또한 시청 기록, 구매 기

록 등 점수가 없이 사용자의 제품 사용 여부와 같은 이

분법적인 데이터인 implicit feedback데이터를 통해 통

계적으로 추천한다. 이후에는 deep learning을 사용하여 

사용 순서를 기반으로 다음 순서에서 선호도를 예측하는 

모델들이 제안되었다. 본 논문에서는 Wavenet[5]의 CNN

구조를 기반으로 다음 순서를 예측하는 모델을 사용하였

다.

3. 제안방법

추천 시스템은 기존의 사용자가 남긴 데이터를 기반으

로 사용자가 선호할 만한 제품을 추천하는 시스템이다. 

그렇기에 추천 시스템의 알고리즘 또한 중요하지만 사용

자가 남긴 데이터의 품질 또한 중요하다. text 

classification을 통해 데이터의 신뢰성 여부를 판별하

고 testing 하는 과정에서 신뢰할 수 있는 데이터만을 

입력함으로써 사용자의 실제 데이터만으로 추천할 수 있

는 추천 시스템 프로세스를 제안한다.

제안하는 모델은 크게 두 가지의 기능으로 구성된다. 

첫 번째 기능은 딥러닝을 사용한 댓글 분류를 통해 사용

자가 남긴 평점과 리뷰가 신뢰할 수 있는지 여부에 대해 

판별하는 데이터 정제 기능이다. 해당 정제 기능을 통해 

기존의 가공되지 않은 데이터를 신뢰할 수 있는 데이터

로 변경한다. 두 번째 기능은 데이터 정제 이후 신뢰할 

수 있는 데이터에서 사용자의 주문과 평점 정보를 기반

으로 사용자에게 적합한 음식을 추천해 주는 기능이다.

그림 1은 제안한 음식 추천 시스템의 구조이다. 추천

시스템을 학습할때는 사용자의 데이터를 통해 음식을 추

천하기 이전에 사용자의 리뷰 데이터가 신뢰할 수 있는 

데이터인지 확인한다. 신뢰할 수 있는 데이터인지 확인

한 결과로 신뢰할 수 있는 데이터만을 정제한다. 이후 

정제된 데이터를 통해 음식 추천을 하는 과정을 진행한

다.

3.1 데이터 정제

데이터 정제에서는 문장 분류 분야에서 사용된 

BERT(Bidirectional Encoder Representation from 

Transformers)를 사용하였다[1]. 사용자의 리뷰 데이터

를 형태소 단위로 토큰화하여 입력으로 사용하였으며, 

BERT의 <CLS>토큰에 FCNN(Fully Connected Neural 

Network)와 softmax를 통해 해당 리뷰가 포함된 데이터

가 신뢰할 수 있는 데이터인지 분류하였다.

3.2 음식 추천

음식 추천을 하는 과정에서는 implicit feedback 

factorization model을 이용하였다. 사용자들의 음식 주

문 순서를 입력으로 넣어 결과로 모든 음식에 대한 선호

도를 예측하였다.

사용한 implicit feedback factorization model의 구

조는 다음과 같다[7]. 먼저 음식 구매와 유저의 쌍을 이

룬 데이터를 사용한다. 해당 데이터에서 음식 데이터와 

유저 데이터들을 bloom embedding을 하여 유저와 음식의 

vector representation을 구한다. 음식과 유저 각각의 

representation을 dot production을 하였을 때 유저가 

해당 음식을 선호하는지에 대한 정보를 예측할 수 있다. 

이후 실제 선호도 데이터를 통해 예측한 선호도를 비교

하며 학습한다.

<그림 1> 음식 추천 시스템 구조

<그림 2> 데이터 정제 모델

4. 실험

4.1 실험 환경

제안하는 모델을 실험하기 위해 모바일 배달음식 플랫

폼 Y사의 음식 리뷰 데이터를 crawling 하여 사용하였

다. 데이터는 60개의 음식점에 대한 25,000개의 리뷰를 

추출하여 사용하였으며, 리뷰 이벤트 기간동안의 음식점

의 리뷰 중 수작업을 통해 신뢰할 수 있는 데이터를 제

거하여 신뢰할 수 없는 댓글을 추출하였으며 리뷰 이벤

트를 한적이 없는 음식점의 리뷰를 신뢰 할 수 있는 데

이터로 추출하였다. 모집한 데이터중 신뢰할 수 없는 데

이터는 16,000개이고 신뢰할 수 있는 데이터는 9,000개
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이다. 해당 데이터를 7:3 비율로 나누어 train dataset

과 development dataset으로 사용하였다. 

각각의 리뷰는 하나의 주문에 대한 리뷰이기 때문에 

음식 추천을 위해 여러 음식을 주문한 경우 주문을 음식 

단위로 나누어 같은 평점을 적용하였다. 

5. 실험 및 평가

실험은 데이터 정제 기능과 음식 추천 기능에 대한 성

능 평가와 음식 추천 시 데이터 정제 유무에 따른 성능

의 변화를 측정하였다. 데이터 정제 성능 지표는 식(6)

과 같은 accuracy를 사용하여 정제의 정확도를 평가하였

다. 음식 추천의 성능 평가 지표는 식 (7)과 같이 

MRR(Mean Reciprocal Rank)를 사용하여 실제 선호도가 

높은 음식들과 예측한 선호도의 음식 순위와의 유사성을 

판별하여 추천 시스템의 성능을 측정하였다.

 
(6)

      (7)

표 1에서 데이터 정제 기능의 모델 별 성능이다. 각 

모델의 데이터 정제 기능의 성능을 accuracy를 통해 비

교하였다. BERT 모델은 SKT Brain 팀에서 제작한 한국어

로 pre-trained된 모델인 KoBERT-base를 사용하였다.[6] 

RNN의 마지막 hidden state에 FCNN와 softmax layer를 

통해 추출한 classification 성능은 71.32이다. 하지만 

BERT의 <CLS>토큰에 FCNN와 softmax layer를 통과시킨 

성능은 78.13으로 기존보다 높은 수치를 보였다.

표 2에서는 정제된 데이터를 통해 추천하였을 때 각 

모델의 성능을 비교하였다. 추천 모델의 경우 Spotlight 

패키지를 사용하여 실험하였다.[7] 실험 결과 음식에 대

한 평점을 사용한 Explicit Feedback Factorization에 

비해서 이분적인 데이터인 음식 구매 여부에 대한 정보

를 사용한 Implicit Feedback Factorization과 Wavenet

을 이용한 음식 추천이 높은 성능을 보였다. 그중 

Implicit Feedback Factorization이 다른 모델에 비해 

높은 성능을 보였다.

표 3은 테스트 데이터 정제 여부에 따른 음식 추천 성

능 평가이다. 표 1에서 최고 성능이 나온 BERT와 표 2에

서 높은 성능을 보인 Implicit Feedback Factorization

과 Wavenet을 사용하여 테스트 데이터 정제에 따른 음식 

추천 성능 차이를 실험하였다. 두 추천 모델 모두 테스

트 데이터 정제 이후에 정제 이전보다 증가하였으며 정

제 이전 추천 모델과 정제 이후 추천 모델 모두 

Implicit Feedback Factorization이 높은 성능을 보였

다. 표 3의 경우 학습 데이터에 정제가 이루어지지 않아 

학습 데이터는 신뢰할 수 없는 정보가 포함된 데이터임

에도 불구하고 테스트 데이터의 정제만으로도 음식 추천 

성능이 향상된 결과를 얻을 수 있었다.

모델 Accuracy

RNN 71.32

BERT 78.13

<표 1> 모델에 따른 데이터 정제 성능

모델 MRR
Explicit 

Feedback 
Factorization

[3]

0.012

Implicit 
Feedback 

Factorization
[4]

0.073

Wavenet[5] 0.024

<표 2> 모델에 따른 음식 추천 성능

모델 MRR

Wavenet[5] 
w/o 

데이터정제 

0.020

Wavenet[5] 
w/ test 

데이터정제

0.022

IFF[4] w/o 
데이터정제 

0.057

IFF[4] w/ test 
데이터정제

0.065

<표 3> 테스트 데이터에서의 데이터 

정제에 따른 음식 추천 성능

모델 MRR

Wavenet[5] 
w/o 

데이터정제 

0.020

Wavenet[5] 
w/ 

데이터정제

0.060

IFF[4] w/o 
데이터정제 

0.057

IFF[4] w/ 
데이터정제

0.130

<표 4> 전체 데이터 정제에 따른 

음식 추천 성능
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표 4는 테스트와 학습 데이터 모두에서의 데이터 정제

에 따른 음식 추천 성능 평가이다. 표 3과 같이 표 1, 

표 2에서 최고 성능이 나온 데이터 정제 모델과 음식 추

천 모델을 사용했다. 데이터 정제를 한 것이 데이터 정

제를 하기 전보다 매우 높은 성능을 얻을 수 있었으며 

테스트 데이터만 학습한 표 3에 비해서도 높은 성능을 

얻을 수 있었다.

5. 결론

본 논문에서는 음식 리뷰 데이터를 통한 음식 추천 시

스템을 제안하였다. 제안한 시스템은 문장 분류를 통해 

음식 리뷰 데이터 중 신뢰할 수 있는 데이터를 정제하고 

추출한 신뢰할 수 있는 데이터를 통해서 음식을 추천하

는 시스템을 설계하였다. 실험을 통해 데이터를 정제한 

것이 정제하지 않은 것보다 높은 성능을 나타낸다는 것

을 증명하였고 데이터 정제 기능과 음식 추천 기능에서 

제안한 모델이 효율적임을 보여주었다.

또한 음식 추천과 데이터 정제에서 효율적인 모델에 

대해 알아보았으며 학습 데이터에서 정제를 거치지 않더

라도 테스트 데이터의 정제를 통해 성능을 개선할 수 있

음을 보여주었다.

향후 연구에서는 더 많은 도메인에서 데이터 정제에 

대해 실험한 성능을 측정하며, 제시한 방법과 기존 방법

의 추천 결과에 대해 사용자가 느낀 체감 성능을 조사하

고 분석할 예정이다.
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