
서론1.
인터넷이 발달됨에 따라 인터넷을 이용한 전자

상거래가 활발하게 전개되고 있다 이에 따라 정보.
의 양도 많아지고 있으며 지속적으로 늘어나는 정,
보의 홍수 속에서 고객은 원하는 서비스와 상품에

대한 정보를 얻기 위한 많은 시간과 노력이 필요

하게 되었다 추천시스템은 고객의 특성에 따라 적.
절한 상품을 추천함으로써 많은 정보로 인해 결정

이 어려운 문제를 해결하기 위한 방안을 제시하였

다.
추천시스템은 연관규칙 특정치 분해 기법 등 여러,
가지 방법으로 구현될 수 있는데 추천시스템의 주,
요 기법중의 하나는 다양한 정보 속에서 고객에게

적절한 정보를 찾아내는 여과기법이다 여과기법은.
크게 내용기반 필터링과 협력적 필터링으로 나눌

수 있다 내용기반 필터링은 추천대상 고객이 선호.

했던 과거의 정보를 이용하여 상품을 추천한다 협.
력적 필터링은 고객에 대한 기본 정보와 고객과

유사정도가 있는 이웃고객의 상품 선호도를 이용

하여 선호 상품을 추천한다.
협력적 필터링을 이용한 추천시스템은 가장 성공

적인 기법으로 인터넷에서 상용화되는 시스템이다.
하지만 다른 고객의 선호도에 대한 정보를 이용하

므로 어느 정도의 평가치가 있어야 한다 적은 평.
가치를 사용하여 협력적 필터링을 이용한 추천은

추천시스템의 신뢰에 심각한 문제를 일으킬 수 있

다 이것을 추천시스템의 희소성 문제라 하며 이를.
해결하기위한 지속적인 연구가 진행되고 있다.

는 행렬을 이용한Soboroff[6] SVD (Singular
를 계산하여 희소성의 문제Value Decomposition)

에 접근하여 추천시스템의 계산속도 향상에 기여

하였으나 결과적으로 정확도는 크게 나아지지 않

았다 은 희소성의 수에 따라 집단을 분리. Kim[7]
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협력적 필터링을 이용한 추천시스템은 인터넷 기반 전자상거래에서 좋은 추천 도구로 사용

되고 있다 협력적 필터링 방식은 고객의 선호도를 조사하여 이를 바탕으로 이웃 고객을.
선정하고 이들에 대한 선호도를 수집하여 고객이 좋아할 만한 상품을 추천하는 기법이다.
이웃 고객에 대한 정보를 이용하여 추천에 사용하므로 이웃고객이 적은 경우 추천시스템의

예측에 어려움이 생긴다 본 논문은 추천시스템의 예측 정확도를 높이기 위한 방법으로 희.
소성이 있는 상품을 우선 선정하고 그들 상품에 대한 선호도를 조사하였다 그리고 이들에.
대한 선호를 나타낸 고객들을 선별하여 추천시스템의 예측 정확도를 향상시키는 방법을 제

안한다.
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하여 희소성이 에 미치는 변화를 분석하였고MAE ,
분류된 집단에 따라 의 유의적인 차이가 있MAE
음을 밝혔다 는 데이터를 희소성에 따. Pazzani[3]
라 우선 선별하고 선별된 데이터를 속성별로 추출

하여 추천시스템의 선호도 예측을 향상시키는 연

구를 하였다 또한 은 희소성이 높은 데이. Kim[4]
터를 희소하지 않는 상태로 변형하는 데이터 변형

기법을 제안하였다 이 논문에서 사용한 데이터 변.
형기법은 아이템의 추가 속성 정보에 대한 확률분

포를 이용하여 희소성의 데이터를 변경하고 변경,
된 선호도 데이터를 협력적 필터링을 이용하여 추

천의 성능을 향상 시키는 것이다 여기서는 다양한.
형태의 선호도 평가 값에 대한 데이터들의 특성을

무시하고 확률분포만을 사용하였으므로 각 데이터

들에 대한 정보가 정확하게 반영되지 않았다.
는 희소성이 있는 사용자의 평가 행렬을Melville[5]

내용기반 필터링을 통해 사용자 평가 행렬을 생성

하고 이를 기반으로 협력적 필터링을 이용하여 추,
천에 사용하였다 이 연구에서는 희소성의 문제는.
조금 완화되었지만 추천의 정확도는 크게 향상되

지 못하였다.
본 논문에서는 희소성의 문제를 해결하기 위해

데이터를 희소성에 따라 우선 선별하고 선별된 상

품을 선호한 고객을 조사하여 추천시스템의 예측

성능을 개선하기 위한 방법을 제시하였다.

협력적 필터링 기법2.
추천시스템에서 협력적 필터링은 널리 사용되는

기법으로 미네소타대학의 에서 뉴스 기GroupLens
사의 선정에 이용되었으며 에서는 영화, MovieLens
추천을 위한 도구로 에서는 음악 추천으로, Ringo
사용되는 등 여러 영역에 적용되었다.
협력적 필터링에서 가장 일반화된 알고리즘은 이

웃기반 협력적 필터링이다 이웃기반 기법은 추천.
대상고객의 선호도 평가와 더불어 다른 고객의 선

호도 평가를 사용하여 상품에 대한 선호도를 예측

하는 알고리즘이다 추천을 위한 선호도 예측을 하.
기 위하여 우선 추천 대상 고객의 이웃을 선정하

여야 한다 많은 고객 중에서 추천대상 고객의 이.
웃선정에 대한 다양한 방법이 연구되고 있고 그중,
본 논문에서 사용하는 방법은 추천 대상 고객의

상품에 선호도를 평가한 고객만을 선택하여 이웃

으로 선정한다 선정된 이웃 고객과 추천대상 고객.
의 유사정도를 알기위해 상관계수를 사용한다 다.
음 식은 두 고객과의 유사정도를 나타내는 상관계

수 중에서 피어슨 상관계수에 대한 정의이다[8].
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(1)

여기에서, 는 추천대상 고객 와 이웃고객 와

의 유사정도를 나타내는 가중치이며, 는 추천

대상 고객 가 평가한 상품 에 대한 선호도 평가

치이고, 는 이웃고객 가 평가한 상품 에 대한

선호도 평가이다. 는 추천 대상 고객 가 평가

한 모든 상품들에 대한 평균이고, 는 추천대상

고객의 이웃인 고객의 상품 선호도평가에 대한

평균값이다 유사도 가중치를 계산하기 위해 사용.
되는 평가치는 추천 대상 고객 와 이웃고객 가

공통으로 평가한 상품의 평가치만 사용한다.
다음으로 추천 대상 고객에게 추천 상품에 대한

선호도 예측 값을 선정해야 한다 상품에 대한 선.
호도 예측은 추천 대상 고객의 평균과 추천대상

고객의 이웃들이 평가한 평가 값 그리고 이들 이

웃고객의 평균값을 사용하며 식 에서 소개된 이, (1)
웃의 유사도 가중치를 알아야한다 다음 식은 협력.
적 필터링을 사용하여 선호도 예측을 계산하기 위

한 알고리즘이다[9].
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(2)
여기에서, 는 상품 에 대한 추천 대상 고객 

의 선호도 예측 치이다. 는 추천 대상 고객 가

평가한 모든 상품에 대한 평균이다. 는 아이템

에 대한 이웃 고객 의 선호도 평가 치이고, 는
이웃 고객 가 평가한 모든 상품에 대한 선호도의

평균이다. 의 값은 평가치 중에서 상품 에 대한

평가치는 제외한다. 는 추천 대상 고객 와 추

천 대상 고객의 이웃고객인 의 선호 유사 정도를

나타내는 유사도 가중치이며 본 논문에서는 식,
의 피어슨 상관계수를 사용한다(1) .
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선호도 예측의 정확도 판정2.1
협력적 필터링을 사용하여 예측의 정확도를 판정

하기 위해서는 추천대상 고객이 평가한 평가 값과

협력적 필터링을 이용하여 계산된 선호도 예측 값

과의 절대평균오차 를 사용(Mean Absolute Error)
한다 다음 식은 선호도 예측의 정확도를 판정하기.
위한 에 대한 계산식이다MAE .








 (3)
여기에서, 는 상품 에 대한 추천 대상 고객 

의 실제 선호도 평가 치이고, 는 상품 에 대

한 추천 대상 고객 의 협력적 필터링을 이용한

선호도 예측 값이다.

연구방법2.2
실험 데이터는 미네소타대학의 에서 제GroupLens
공된 데이터를 실험에 사용하였MovieLens 100k
으며 이 데이터는 영화에 관한 선호도를 나타낸

것이다 데이터는 명의 고객이. MovieLens 100k 943
자신이 보았던 영화에 대한 의견을 평가한 편1682
에 대한 자료 개로 구성되어 있다 사용자100,000 .
는 편 이상의 영화에 대해 선호도를 표시하도록20
설계되어 있으며 관심의 정도에 따라 최소 점에, 1
서 최대 점까지 선호도를 평가할 수 있다 본 논5 .
문에서는 에서 제공된GroupLens MovieLens 100K

을 우선 의 과 의dataset 80% training dataset 20%
으로 랜덤하게 분할하여test dataset , training

은 본 논문에 제안된 방법을 적용하기위해dataset
사용하였고 은 제안한 방법의 검증을, test dataset
위해 사용하였다.

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

1 2 3 4 5 평가치

빈도수

전체 dataset training dataset

그림 의 선호도 평가치 빈도분포1 dataset

그림 은 의 전체에 대한1 MovieLens 100K dataset

선호도 평가치 빈도분포와 에 대한training dataset
선호도 평가치의 빈도 분포를 나타낸 것이다.

의 선호도 평가치에 대한 분포는 그림과 같dataset
으며 은 전체 의 분포와 유, training dataset dataset
사하여 실험에 적합하다고 판단된다.
사용된 들에 대한 희소율을 조사한 결과dataset

은 의 희소율을 가MovieLens 100K dataset 94.95%
지며 에 대한 선호도 평가치의 희training dataset
소율은 으로 나타났다 이러한 희소율은93.90% .
희소성이 있는 데이터로 생성되며 추천시스템의

예측 성능에 영향을 준다 따라서 본 논문에서는.
이러한 희소성 데이터를 선별하기 위한 조건을 제

시한다 다음 식은 에서 희소성이. training dataset
있는 데이터를 분류하기 위하여 사용되는 선호도

평가 치에 대한 판별식이다(Kim, S. O., Lee, S.J.,
2007).

   
  



     (4)

여기서,  는 선호도를 값으로 평가한 상품k j
에 대한 고객의 모든 평가 값이다 위의 식에 따라.
희소성이 있는 데이터를 추출하기 위해 본 논문에

서 사용된 조건은 다음과 같다.

  



 ≤  (5)
여기서 는 고객이 선호도를 표시한 상품을 나타, j
내고 는 희소성 데이터를 추출하기 위한 임계값s
이라 정한다 임계값 에 따라 희소성 데이터가 선. s
택되며 임계값보다 작은 데이터들의 집합을 집단, 1
이라 하고 임계값보다 큰 데이터들의 집합을 집단,
라 정한다 임계값이 작을수록 집단 은 집단 보다2 . 1 2
희소성 데이터를 많이 포함하고 있다 본 논문에서.
는 임계값에 따라 개의 을 이용하여 추천4 dataset
시스템의 성능을 향상시키는 방법을 제시하고자

한다 임계값이 인 집단 을 로 임계값이. 1 2 data1 , 2
인 집단 를 로 정하고 임계값이 과 인 집2 data2 3 4
단 를 로 정하여 이들 집단에 대하여2 data3, data4
희소율을 조사하였다 보다는 의 집단에. data1 data4
서 희소율이 더 커지며 임계값이 에서 로 증가, 1 4
할수록 이들 들에 대한 희소율은 증가함을dataset
알 수 있다.

518



임계값 dataset 희소율(%)
1 data1 94.955
2 data2 94.958
3 data3 94.966
4 data4 94.976

표 임계값에 따라 분류된 들의 희소율1 dataset

임계값에 따라 분류된 들에 대한 빈도분포dataset
를 임계값에 따라 살펴보면 아래의 표 와 같으며2 ,
임계값이 이상인 경우 모든 들의 분포가5 dataset
동일하며 임계값이 인 경우 의 값이 가장, 1 data1
작으며 의 값이 가장 크다는 것을 알 수 있data4
다 이것은 보다 이 희소성 데이터를 많. data4 data1
이 포함하고 있음을 의미한다 그리고 임계값이. 1
인 경우 의 빈도수가 가장작고 임계값이 인data1 , 2
경우는 임계값이 일 때는 그리고 임data2, 3 data3
계값이 인 경우는 의 빈도수가 가장 작음을4 data4
알 수 있다 임계값이 인 경우 모든 들의. 30 dataset
빈도수가 가장 많음을 알 수 있다 이것은 적어도.
개의 선호도 평가치가 있는 상품의 빈도가 가장30

크다는 것을 나타내며 희소성 데이터가 적게 포함

함을 알 수 있다.

그림 임계값에 따라 분류된 들의 빈도분포2 dataset

표 에서 임계값이 미만인 경우 는 빈도수가2 5 data4
다른 들보다 작으며 임계값이 일 때 가장dataset 4
작은 빈도수를 갖는다는 것을 알 수 있다 이는 희.
소성 데이터를 다른 보다 적게 포함하고 있dataset
어 추천시스템의 성능을 향상시킬 가능성이 있음

을 시사한다 의 경우는 임계값이 일 때 다. data1 1
른 보다는 작은 값을 갖지만 임계값이dataset 2, 3
그리고 일 때 다른 보다 큰 값을 갖는다4 dataset .
따라서 은 다른 보다 희소성 데이터를data1 dataset

많이 포함한다는 것을 의미한다 따라서 보다. data1
는 에서 임계값이 미만인 경우 희소성 데이data4 5
터가 적음을 알 수 있다.

연구결과2.3
본 논문에서는 임계값에 따라 분류된 집단 의 집2
합을 개로 나누어 그리고4 data1, data2, data3

라 하고 이들에 대해 연구하였다 임계값에data4 .
따라 분류된 집단 의 경우는 희소성 데이터를 많1
이 포함하므로 추천시스템의 예측 정확도를 떨어

뜨릴 수 있다 따라서 희소성 데이터를 덜 포함하.
는 집단 를 임계값에 따라 분류하고 이 들2 , dataset
간에 대한 예측의 정확도를 확인하기 위하여 test
을 사용하여 협력적 알고리즘을 통한 선호도 예set

측 값을 계산하였다 계산된 선호도 예측의 평균은.
표 와 같으며 의 상품에 대한 선호도 예측의2 , data1
평균값은 이다 그리고 의 선호도 예측0.7522 . data4
의 평균값은 으로 다른 들 보다 가장0.7500 dataset
작게 나타났다.

임계값 dataset 평균

1 data1 0.7522
2 data2 0.7516
3 data3 0.7510
4 data4 0.7500

표 임계값에 따라 분류된 들의 평균2 dataset MAE

임계값이 인 인 경우 의 평균값이 가장4 data4 MAE
작으며 이는 추천시스템에서 임계값을 로 정하면4
예측의 정확도가 임계값을 로 정한 경우보다 좋1
아짐을 의미한다 이들 집단 간의 차이를 알. MAE
아보기 위하여 을 이용한 대응평균 검test dataset
정 결과는 다음과 같다.

임계값 대응 N 평균 t 유의확률
무조건 943 0.7879
data1 943 0.7871
무조건 943 0.7879
data2 943 0.7864
무조건 943 0.7879
data3 943 0.7857
무조건 943 0.7879
data4 943 0.7843

4 3.49 0.00**

*:p<0.05, **<0.01

1 2.27 0.02*

2 2.48 0.01*

3 2.87 0.00**

표 임계값에 따라 분류된 들 집단 간3 dataset
을 이용한 의 대응평균 검정결과test dataset MAE
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의 평균값은 로 조건 없이 사용data1 MAE 0.7871
된 평균값 보다 좋아졌다 그리고MAE 0.7879 .

인 경우 으로 다른 들보다 가장 작data4 0.7843 data
은 값을 가진다 따라서 본 논문에서 제시한 임계.
값에 따라 나누어진 집단에 대한 평균값은MAE
기존의 방법보다는 모두 좋아졌음을 알 수 있다.

결론3.
추천시스템에서 사용되고 있는 협력적 필터링은

고객과 이웃고객간의 선호도를 사용하여 예측 값

을 생성하므로 선호도 평가치가 어느 정도는 있어

야 신뢰성이 있는 추천을 할 수가 있다 본 논문에.
서는 평가치가 적어 추천시스템의 신뢰를 떨어뜨

리는 들을 임계값을 사용하여 선별한 후에 희data ,
소성 데이터를 덜 포함하는 들을 선택하여data 4
개의 집단으로 나누어 이들이 추천시스템의 예측

정확도를 높일 수 있음을 실험을 통해 살펴보았다.
분석결과 조건에 따라 선별된 개의 모두4 dataset
기존의 방법보다 예측의 정확도가 높아짐이 밝혀

졌다.
따라서 본 연구는 추천 시스템의 예측 정확도를

높이기 위한 하나의 방법으로 희소성이 있는 데이

터를 선별하여 이들에 대한 데이터를 임계값에 따

라 나누어 희소성을 완화하면 기존에 사용했던 추

천시스템보다 성능이 개선됨을 알 수 있었다.
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