
서론1.
전자상거래에서 사용되는 추천시스템은 고객에

게 필요한 정보를 제공하여 고객이 편리하게 정보

에 접근할 수 있는 시스템이다 상품에 선호도를.
표시한 고객에게 맞춤 정보와 고객이 원하는 정보

를 미리 예측해서 상품을 추천하는 추천시스템은

인터넷에서 성공적인 기법으로 상용화되고 있다.
추천시스템은 연관규칙이나 사례기반추론 등 다양

한 방법으로 구현될 수 있는데 추천시스템의 기술,
중 하나는 복잡한 정보 속에서 고객이 원하는 정

보를 선택해 추천하는 정보 여과 기술이다(Kim,
정보여과 기술은 크게 두 가지 기술로 나누2008).

어진다 이 기술 중 하나인 내용기반 필터링은 고.
객 자신이 과거에 선호했던 상품에 대한 정보만을

가지고 추천을 한다 이에 반해 협력기반 필터링은.
고객 자신의 정보와 이웃고객에 대한 정보를 함께

사용하므로 상품에 대한 추천의 범위가 매우 다양

하다 하지만 협력기반 필터링은 일정수준의 평가.
치가 있어야 하며 선호도 평가치가 적은 경우에는

고객에게 추천할 상품에 대한 추천 성능에 문제가

생긴다 이러한 추천시스템의 성능을 개선하기 위.
한 연구가 꾸준히 진행되어 왔다.
본 논문은 추천시스템의 성능을 개선하기위해 적

은 평가치를 갖는 상품에 대한 정보를 임계값을

이용하여 선정하고 선정된 상품에 대한 선호도를,
표시한 고객에 대한 표준편차를 조사하였다.

연구배경2.
이웃기반 협력 필터링2.1

협력 필터링은 년 가 도입하여 문맥1992 Goldberg
기반시스템에서 이메일을 필터링하기 위해 처음으

로 사용하였다 미네소타 대학의(Goldberg, 1992).
에서는 인터넷을 기반으로 한 토론 시GroupLens

스템인 유즈넷 뉴스 그룹의 기사를(UseNet News)
추천하기 위해 최초로 자동화된 협력기반 알고리

즘인 이웃기반의 협력 필터링

알(Neighborhood-Based Collaborative Filtering)
고리즘을 제시하였다 이웃기반의 협력 필터링은.
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이웃기반 협력 필터링을 이용한 추천시스템은 적은 평가 자료로 인해 추천 성능에 문

제가 생긴다 이는 다른 고객의 정보도 추천에 사용하는 협력 필터링에서 이웃고객 선정에.
문제가 생겨 추천시스템의 신뢰가 떨어진다 본 논문은 추천시스템의 신뢰를 높이기 위한.
방법으로 선호도 평가치가 적은 상품을 임계값을 이용하여 선별하고 이에 따라 고객의 표

준편차를 조사하였다 그리고 표준편차가 낮은 고객에 대한 를 분석하여 예측의 정확. MAE
도가 높아짐을 알 수 있었다.
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추천대상고객의 선호도 평가 자료와 이웃 고객의

선호도 평가 자료를 가지고 추천 상품에 대한 선

호도를 예측하는 시스템이다 이때 이웃 고객의 선.
호도 평가자료가 어느정도는 있어야 추천이 신뢰

있게 이루어질 수 있다 충분한 평가 자료를 이용.
하여 추천대상고객에게 특정 상품에 대한 선호도

를 예측하기 위한 선호도 예측은 다음식을 이용한

다(Resnick, 1994; Konstan, 1997).

U x̂= U+
∑J∈Raters( J x- J)r uj

∑J∈Raters| r uj|
(1)

식 에서(1) U x̂은 상품 x에 대한 추천 대상 고객

의 선호도 예측 평가값이다. 는 추천 대상 고객

가 평가한 모든 상품에 대한 평균이다. J x는 상

품 x에 대한 이웃 고객 j의 선호도 평가값이고,
J는 이웃 고객 j가 평가한 모든 상품에 대한 선

호도의 평균을 나타내고 아이템 x에 대한 평가치

는 제외하며 다음식을 이용하여 계산한다.

J= ∑
n
i= 1 J in , i≠x (2)

식 에서(1) r u j는 추천 대상 고객 u와 추천 대상

고객의 이웃고객인 j의 선호 유사 정도를 나타내

는 유사도 가중치이다.

유사도 가중치2.2
이웃기반의 협력 필터링을 적용하기 위한 첫 번째

단계는 특정 상품에 대한 선호도 예측을 위해 이

웃고객을 선정해야 한다 다음 단계는 이렇게 선정.
된 이웃고객들과 추천 받을 고객간의 선호도 유사

정도를 나타내는 유사도 가중치를 구하는 것이다.
특정 상품을 추천 받고자 하는 고객은 이웃기반의

협력 필터링을 이용해서 이미 선호도를 표시한 이

웃 고객들이 경험을 통해 얻어진 정보를 바탕으로

보다 정확한 추천을 얻을 수 있다 이때 특정 상품.
을 평가한 이웃 고객과 추천을 받고자하는 고객과

의 선호도 유사관계를 나타내는 정도를 값으로 표

시할 수 있는데 이값을 유사도 가중치라 하며

에서는 피어슨의 상관계수를 사용하였GroupLens
다.(Resnick, 1994)
다음은 고객과 이웃고객의 선호 유사 정도를 나타

내는 유사도 가중치인 피어슨의 상관계수이다.

r u j=
∑
m
i= 1(R u , i- R u)(R j, i- R j)

∑
m
i= 1(R u , i- R u) 2 ∙ ∑

m
i= 1(R j, i- R j) 2

(3)

식 에서(3) , r u j는 추천을 받고자하는 고객 u와

이웃고객 j가 선호도를 평가한 상품에 대한 피어

슨의 상관계수이며, R u , i는 추천 대상 고객 u가

평가한 상품 i에 대한 선호도 평가 치이고 R u는

추천 대상 고객 u가 평가한 상품들에 대한 평균

이다 그리고. 는 이웃고객 가 선호도를 평가한j
상품 에 대한 평가값이며i 는 이웃고객 가j
평가한 상품들의 선호도 평가치에 대한 평균이다.
또한 두 문서간 유사성을 계산하기 위해 각 문서

에서 단어의 출현 빈도를 벡터로 처리하여 계산하

는데 이 때 사용하는 코사인 벡터를 협력 필터링

에 적용하여 이웃 고객과의 선호도 유사 정도인

유사도 가중치로 사용하며 이를 벡터 유사도라 한

다 피어슨의 상관계수와 벡터 유사(Breese, 1998).
도는 모두 고객 간의 선호도 유사 정도를 나타내

며 피어슨 상관계수는 두 고객의 유사 정도를 에, 1
서 까지의 양과 음의 관계로 표현되고 벡터 유-1 ,
사도의 경우는 음의 값이 존재하지 않으며 최대 1
의 유사도 가중치 값으로 표현된다 다음은 고객. u
와 이웃 고객 의 선호도 유사 정도를 나타내는 유j
사도 가중치인 벡터 유사도이다.

 = cos(∙) = ∙ 
∙ (4)

은 피어슨 상관계수와 벡터 유사도 외Breese(1998)
에 사용할 수 있는 유사도 가중치로 기본 선호도,
역사용자 빈도 사례확대 등의 다양한 유사도 가중,
치를 소개하고 평가하였다.
본 논문은 피어슨 상관계수를 고객 간의 선호 정

도를 나타내는 유사도 가중치로 이용하여 분석하

였다.

희소성에 관한 연구2.3 .
이웃기반의 협력 필터링을 이용한 추천시스템은

적은 평가 자료를 사용할 경우 평가 자료의 희소

성으로 인해 예측 정확도에 문제가 생긴다 이것을.
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희소성 문제라 한다 이러한 희소성의 문제를 해결.
하기 위하여 다양한 방법의 연구가 진행되고 있다.

는 희소성의 데이터를 분리하여 속성Pazzani(1999)
별로 데이터를 추출하여 선호도 예측을 향상시키

는 연구를 하였다 또한 은 희소성이 높. Kim(2007)
은 데이터를 희소하지 않는 상태로 변형하는 데이

터 변형기법을 제안하였다 이 논문에서 사용한 데.
이터 변형기법은 아이템의 추가 속성 정보에 대한

확률분포를 이용하여 희소성의 데이터를 변경하고,
변경된 선호도 데이터를 협력기반 필터링을 이용

하여 추천의 성능을 향상 시키는 것이다 여기서는.
다양한 형태의 선호도 평가에 대한 데이터들의 특

성을 무시하고 확률분포만을 사용하였으므로 각

데이터들에 대한 정보가 정확하게 반영되지 않았

다 는 희소성이 있는 사용자의 평가. Melville(2002)
치를 행렬을 이용하여 내용기반 필터링을 통해 사

용자 평가 행렬을 생성하고 이를 기반으로 협력기,
반 필터링을 이용하여 추천에 사용하였다 이 논문.
에서는 희소성의 문제가 조금 완화되었지만 추천

의 정확도는 크게 향상되지 못하였다 그리고.
는 행렬을 이용한Soboroff(1999) SVD (Singular

를 계산하여 희소성의 문제Value Decomposition)
에 접근하였으며 이는 계산속도 향상에는 기여하

였으나 결과적으로 정확도는 크게 나아지지 않았

다 은 희소성의 수에 따라 집단을 분리. Kim(2007)
하여 희소성이 에 미치는 변화를 분석하였고MAE ,
분류된 집단에 따라 의 유의적인 차이가 있MAE
음을 밝혔다.
본 논문은 희소성이 있는 데이터를 선별하는 방법

을 임계값을 이용하였으며 임계값에 의해 선별된,
고객들의 선호도 표준편차를 분석하였다.

연구방법3.
실험 데이터3.1

에서 제공되는 의GroupLens MovieLens Data set
데이터를 사용하였으며 데100k MovieLens 100k

이터는 명의 사용자가 편의 영화에 대한943 1682
선호도를 평가한 평가 자료 개로 구성되어100,000
있다 사용자는 편 이상의 영화에 대해 선호도를. 20
평가하였으며 최소 점에서 최대 점까지 선호도, 1 5
를 표시하였다 본 논문에서는 에서 제. GroupLens

공되는 을 의MovieLens 100K dataset 80%
과 의 으로 랜덤training dataset 20% test dataset

하게 분할하여 을 사용하여test dataset training
에 대한 선호도 평가치를 산출하였다dataset .

실험방법3.2
에서 제공되는GroupLens MovieLens 100K

을 의 과 의dataset 80% training dataset 20% test
으로 랜덤하게 분할한 들에 대한dataset dataset

선호도 분포도를 살펴보면 전체자료에 대한 선호

도 분포와 유사하여 실험 데이터로 적합함을 알

수 있다 그림 은 의 전체. 1 MovieLens 100K dataset
자료에 대한 고객의 선호도 평가치 빈도 분포와

과 에 대한 선호도 평training dataset test dataset
가치의 빈도 분포를 나타낸다.

dataset의 분포

0
5000

10000

15000
20000

25000
30000

35000
40000

1 2 3 4 5 rating

frequency

전체 dataset training dataset test dataset

그림 들의 선호도 빈도분포< 1> dataset

임계값에 따라 표준편차의 변화를 조사하기 위해

실험에 사용되는 에 대한 고객별training dataset
표준편차의 분포는 아래와 같다.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

1 101 201 301 401 501 601 701 801 901

user

std

그림 의 고객별 표준편차 분포< 2>training dataset

본 논문의 연구를 위해 사용된 들에 대한dataset
희소성 아이템에 대한 희소율을 전체 과dataset

으로 나누어 조사하였다 표 에서training dataset . 1
보는 바와 같이 모든 이 높은 희소성을 가dataset
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지고 있음을 알 수 있다.
표 실험데이터의 희소성< 1>

Dataset User:Item Sparsity(%)
MovieLens 100K 943:1682 94.95
training dataset 943:1378 93.90

희소성이 있는 데이터는 추천의 정확도에 영향을 줄

수 있다 그러므로 본 논문에서는 희소(Kim, Lee, 2007).

성 데이터를 분류하기 위하여 아래 식을 이용하여

에서 희소성이 있는 데이터를 분류한다training dataset .

T k( j) = ∑
user
i= 1 χ k , k= {1,2,3,4,5 } (5)

여기서, T k(j)는 선호도를 값으로 평가한 상품k j
에 대한 고객의 모든 평가 값이다 이에 따라 희소.
성이 있는 데이터를 추출하기 위해 본 논문에서

사용된 식은 다음과 같다.
∑
5
k=1T k( j)≤s (6)

여기서 는 고객이 선호도를 표시한 상품을 나타, j
내고 는 희소성을 추출하기 위한 임계값이다 임s .
계값 에 따라 희소성 데이터가 선택되며 희소성s
데이터를 포함하는 집단을 집단 나머지 데이터들1,
을 포함하는 집단을 집단 이라 구분하여 이들 집2
단 간의 들에 대한 표준편차의 변training dataset
화를 살펴보면 아래와 같다.

0.85

0.9

0.95

1

1.05

1.1

1.15

2 4 10 26 50

임계값

std

집단1
집단2

그림 임계값에 따라 추출된 집단 간 표준편차 분포< 3>

연구결과3.3
실험에서 들을 임계값에 의해 구분하여training dataset

임계값보다 작은 집단을 집단 라하고 임계값보다 큰 집1 ,

단을 집단 로 하고 이들 집단 간의 표준편차의 변화를2

알아보기 위하여 검정 결과를 조사하였다t .

표 임계값에 따라 추출된 집단 간 표준편차의 변< 2>

화에 대한 검정결과t

 임계값 구분 N std t 유의확률

집단1 11 1.1153
집단2 932 1.0024
집단1 56 1.0732
집단2 887 0.9993
집단1 234 1.0375
집단2 709 0.9926
집단1 526 1.0230
집단2 417 0.9794
집단1 693 1.0188
집단2 250 0.9618

50 3.762 0.000*

*:p<0.05,  **:p<0.01

10 2.892 0.004*

26 3.234 0.001*

2 1.803 0.072**

4 2.600 0.009*

검정결과 희소성 데이터가 포함된 집단 과 임계값t 1
보다 큰 집단인 집단 의 집단 간에는 유의dataset 2
적인 차이가 있음을 알 수 있다 임계값이 인 경. 50
우 집단 과 집단 의 모든 에서 표준편차가1 2 dataset
작아졌고 집단 의 경우 표준편차의 값이 로, 2 0.9618
가장 작았다 희소성 가 가장 많은 임계값이. data 2
인 집단 의 경우 표준편차의 평균값이 으로1 1.1153
가장 큰 값을 갖는다 따라서 임계값이 커질수록.
표준편차가 작아짐을 알 수 있다 이는 의 희. data
소성을 보다 더 완화하였을 경우 표준편차가 작아

짐을 의미한다.

결론4.
본 논문은 이웃기반 협력 필터링을 이용하는 추천시

스템에서 의 희소성에 따른 선호도 예측 정확도의data

신뢰를 높이기 위한 방법으로 임계값과 표준편차의 변

화를 비교하였다 우선 희소성이 있는 데이터는 추천시.

스템의 예측정확도가 떨어지므로 희소성이 있는 데이터

를 선별하기 위해 임계값을 사용하였다 이 임계값을 이.

용하여 희소성이 많은 집단과 희소성이 적은 집단으로

나누어 표준편차를 조사하였다 연구 결과 임계값이 커.

짐에 따라 표준편차가 작아졌으며 희소성을 제거할수록

표준편차가 작아짐을 알게 되었다 따라서 추천시스템의.

예측 정확도를 높이기 위해서는 본 연구에서 제시한 임

계값에 따라 선별된 표준편차가 큰 들에 대한 연구data

가 필요하다 이것은 이웃기반 협력 필터링을 이용하는.

추천시스템의 희소성문제를 해결하는 한 방법이 될 것
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이다 따라서 향후 연구로 표준편차가 큰 들의 예측. data

정확도를 높이는 방법에 대한 연구가 필요하다.
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