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추천시스템을 위한 연관군집 최적화 기반 협력적 필터링 방법
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An Collaborative Filtering Method based on Associative Cluster Optimization

for Recommendation System

Lee, Hyun JinㆍJee, Tae Chang
<Abstract>

A marketing model is changed from a customer acquisition to customer retention and it is

being moved to a way that enhances the quality of customer interaction to add value to our

customers. Such personalization is emerging from this background. The Web site is accelerate

the adoption of a personalization, and in contrast to the rapid growth of data, quantitative

analytical experience is required. For the automated analysis of large amounts of data and

the results must be passed in real time of personalization has been interested in technical

problems.

A recommendation algorithm is an algorithm for the implementation of personalization,

which predict whether the customer preferences and purchasing using the database with

new customers interested or likely to purchase. As recommended number of users increases,

the algorithm increases recommendation time is the problem.

In this paper, to solve this problem, a recommendation system based on clustering and

dimensionality reduction is proposed. First, clusters customers with such an orientation, then

shrink the dimensions of the relationship between customers to low dimensional space.

Because finding neighbors for recommendations is performed at low dimensional space, the

computation time is greatly reduced.
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Ⅰ. 서론
1)

인터넷의 활성화로 인하여 다양한 정보가 인터넷 상

에서 사용자에게 제공되고 있다. 추천시스템은 다양한

　*한국사이버대학교 컴퓨터정보통신학과 부교수(교신저자)

　** 연세대학교 컴퓨터과학과 박사과정

정보 중에서 사용자가 원하는 정보를 획득하도록 도와주

는 방법이다. 추천시스템은 인터넷 기반의 고객 개인에

대한 일대일 마케팅을 할 수 있도록 하는 e-CRM의 한

분야이며, Amazon, CDnow 등 전자상거래 사이트에 적

용되어 활용되고 있다[1]. 또한 유비쿼터스 컴퓨팅 환경

하에서 컨텍스트(context) 정보를 기반으로한 추천 시스
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템에 관한 연구도 진행되고 있다[2].

개인화 서비스는 고객들이 필요로 하는 제품을 명시

적으로 묻지 않고 제공하는 서비스이다. 개인에 대한 정

보를 바탕으로 서비스가 제공되기 때문에 서비스 제공자

와 개인간의 정보교류가 원활할 때 효과적으로 이루어진

다. 개인화 추천시스템은 학습과정과 정보필터링 과정으

로 구성된다. 학습과정은 사용자 행위에 따라 사용자의

성향을 학습하는 것이며, 정보 필터링은 사용자에 따른

추천 정보를 나타내는 것이다[3].

추천시스템의 정보필터링 구현 기법은 규칙기반 필터

링(rule-based filtering), 내용기반 필터링(content-based

filtering), 협력적 필터링(collaborative filtering) 방식이

있다. 규칙기반 필터링 방식은 사용자의 과거행위나 명

시적 정보에 의해 미리 생성된 규칙을 적용하는 방법이

다. 내용기반 필터링 방식은 다른 사람의 평가와 무관하

게 미리 평가한 아이템을 기반으로 추천하는 방법이기

때문에 다른 사용자의 선호도에 영향을 받지 않는다. 협

력적 필터링 방식은 유사한 취향의 고객을 찾아서 그 고

객이 좋아하는 아이템을 추천하는 방식이다[4-5]. 오늘날

추천시스템에서 가장 많이 사용되는 방식은 협력적 필터

링 방식이다[6]. 하지만 이러한 협력적 필터링 방식은 새

로운 입력에 대한 정보 부족으로 추천 정확도가 저하되

는 희박성(sparsity)문제, 이용자수의 증가에 따라 추천시

간이 증가하는 확장성(scalability)문제가 발생한다. 또한

선호도 예측 과정에서 사용자의 선호도 계산시간의 부담

의 문제도 존재한다.

본 논문에서는 이용자수의 증가에 따라 추천시간이

증가하는 것을 방지하기 위하여 K-means 군집화 알고리

즘을 적용하여 유사한 선호도를 가지는 고객들로 탐색공

간을 줄이는 방법을 사용하였다. 또한 고객에게 아이템

을 추천할 때에는 해당 고객이 속한 군집내의 고객들에

대하여 저차원사상을 통해 거리개념으로 표현한 선호도

를 기반으로 추천하는 방법을 제안하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 협력적 필터

링에 관계된 관련연구들을 살펴본다. 3장에서는 제안하

는 방법의 구성과 사용된 방법들을 분석하다. 4장에서는

실험환경과 실험 결과를 분석하고 5장에서 결론을 맺는

다.

Ⅱ. 관련연구 
협력적 필터링 방식은 개인화 추천 시스템에서 가장

많이 사용되는 방식이다. 하지만 이 방식은 초기 평가치

문제, 희박성 문제, 확장성문제들이 존재한다. 따라서 이

를 해결하기 위하여 내용기반 필터링, 최근접 이웃 알고

리즘, 베이시안 분류기, 군집화 방법 등 다양한 방법을

결합하는 연구들이 진행되고 있다[7].

미네소타 대학의 GroupLens 프로젝트에서는 피어슨

상관계수(Pearson correlation coefficient)를 이용하여 사

용자간의 유사성을 구하고, 하나의 아이템에 대한 사용

자의 선호도를 계산하기 위해서 다른 모든 사용자와의

유사도를 계산하여 이를 바탕으로 다시 선호도 값을 계

산하였다. 이러한 방법은 사용자가 많은 시스템에 실시

간으로 적용하기에는 많은 연산시간을 요구하고, 예측

정확도 측면에서 비효율적이다. 또한 처음 방문한 고객

에게는 기본 프로파일 정보이외에 어떤 선호 경향도 파

악할 수 없기 때문에 정확도 측면에서 문제가 있다[8].

Good등[9]은 다수의 평가 에이전트(agent)를 활용하

여 사용자가 평가하지 않은 많은 항목들에 대해 자동으

로 평가를 수행하도록 하여 희소성문제를 해결하는 연구

를 수행하였다. Herlocker등[10]은 정확도를 향상시키기

위해서 공통으로 평가한 항목의 수를 유사도에 반영시키

는 유사도 계산방식을 제안하였다. Breese는 피어슨 상관

계수와 벡터 유사도와 같은 메모리 기반 기법을 사용하

고, 각각에 기본값을 사용하여 정확도와 수렴도를 향상

시키는 방법을 제안하였다[11]. Sarwar등은 SVD를 활용

하여 사용자-항목 평가 행렬의 차원을 축소하여 예측 하

는 방법과 개별고객들간의 유사도를 계산하는 대신 아이

템들간의 유사도 계산하여 계산량을 줄이는 방법을 수행
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<그림 1> 제안하는 시스템의 구성

하였다[12-13]. Linden등은 고객차원의 축소, 상품차원

축소방법을 수행하였다[14]. Li, Xue등은 고객들을 군집

화후 군집들간의 유사도를 계산하여 계산량을 줄이는 연

구를 수행하였다[15-17]. 군집화를 수행하여 군집들간의

유사도를 계산하는 것으로 계산량이 감소될 수 있지만

여전히 각각의 아이템들을 고려하려면 계산량은 여전히

많게 된다. 따라서 본 연구에서는 군집화를 수행하여 협

력적 필터링을 구현하는데 있어서 고객들의 군집을 보다

효율적으로 구성하고, 속도를 향상시키는 방법을 제안하

고자 한다.

Ⅲ. 제안하는 시스템 
3.1 제안하는 시스템의 구성 
추천시스템의 성능향상을 위해서는 고객의 수와 거래

데이터의 개수가 늘어남에 따라 목표고객의 최근접 이웃

을 찾기 위한 연산이 늘어나는 것을 고려해야 한다. 실시

간으로 동작되는 시스템에 추천을 위한 프로세스를 추가

할 경우 계산시간은 중요하다. 본 논문에서는 실시간 시

스템에 적용할 수 있는 추천 시스템을 제안하고자 한다.

제안하는 협력적 필터링에 기반을 둔 추천 시스템의

구성은 다음과 같다. 첫 번째 단계에서는 고객과 상품간

의 평가치 매트릭스를 구성한다. 두 번째 단계에서는 유

사한 선호도를 갖는 고객들을 군집화하여 최적화된 근접

이웃지도를 구성한다. 군집화 방법은 자기조직화 신경망

(Self Organizing Map)을 이용하는 방법과 완전연결

(Complete Linkage)방법에 비해 유한시간 내에 결과를

낼 수 있고, 특징벡터가 커져도 계산시간이 점진적으로

증가하는 분할 군집화(partitional clustering) 방법인

K-means를 기반으로 차원 축소와 군집 병합 방법을 결

합한 알고리즘을 제안한다. 첫 번째 단계와 두 번째 단계

는 기 축적된 데이터를 이용하여 고객에 대한 특성을 찾

아서 새로운 데이터에 대한 추천 목록을 구성할 수 있는

메타데이터를 구축하는 단계이다. 마지막 단계는 새로운

데이터에 대하여 이전 단계에서 생성된 메타데이터를 이

용하여 선호도를 예측하여 추천 목록을 구성하는 단계이

다. 선호도는 k-NN을 사용하여 새로운 고객의 해당 제

품에 대한 선호도를 예측한다.

본 논문에서는 선호도 예측과정에서 이웃선정 과정과

유사도 가중치 계산과정에 계산상의 부담은 최소화 하면

서 유사성을 향상하기 위하여 다차원 척도법(MDS:

Multi-Dimensional Scaling)에 기반하여 근접 이웃을 형

성하였다. 다차원 척도법은 다차원의 정보를 2차원 평면

상으로 축소하여 표현하면서도 다차원상의 관계는 유지

하고 있기 때문에 계산량을 줄일 수 있다. 뿐만 아니라

그들의 관계를 거리개념으로 표현할 수 있기 때문에 유

클리디안 거리를 이용하여 관계성 분석이 가능하다. 따

라서 차원축소에 의한 최적 군집화 지도를 이용하면 새

로운 고객에 대하여 아이템을 추천하는데 있어서 모든
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<표 1> 유사도 척도
방법 수식

유클리디안

거리




  






맨하탄

거리
 ∣

  



∣

피어슨

상관계수
 








 




 


 




 










 




 


 




 





 



 


 



 
 





코사인

상관계수






  




 
  







  





<표 2> K-means 알고리즘
1단계: 개의 초기 중심값을  ∈  를 초기화한다.

2단계: 개의 입력데이터  (∈ )와 중심 C i 사이의 거

리를 계산하고, 가장 최단거리의 중심에 할당한다.

  









 i f





≤






 

(1)

이때 ∈ ≠ ∈

3단계: 각 군집의 중심을 재계산한다.

   

 


 (2)

여기서  는 군집에 할당된 입력데이터의 수

4단계: 입력데이터의 소속 군집에 변화가 없을 때 까지 2-3단계를

반복한다.

아이템의 차원에 기반하여 탐색하는 것이 아니라 축소된

차원에 기반하여 탐색이 가능하기 때문에 탐색 속도를

향상 시킬 수 있다.

3.2 초기 그룹 형성과 평가 척도
유사한 고객의 그룹 형성을 위하여 K-means 군집화

알고리즘에 의해 초기 그룹을 형성한다. K-means는 n개

의 입력 데이터를 K개의 군집으로 분할하는 방법이다

[18-19]. 군집화를 수행하는데 있어서 유사성 계산척도에

따라 그 성능의 차이를 보인다. 많이 사용되는 유사도 척

도는 유클리디안 거리(Euclidean distance), 맨하탄 거리

(Manhattan distance), 피어슨 상관 계수(Pearson

correlation coefficient), 코사인 상관 계수(Cosine

correlation coefficient) 등이며 이를 계산하는 공식은

<표1>과 같다. 여기서 M 은 패턴의 개수 이고,

j∈(1...M)이다. N은 입력데이터의 개수이고,

i∈(1...N) 이다. K 는 군집의 개수이고,

k∈(1...K)이다. c kj는 k번째 군집의 j번째 특징값

이고, x ij는 i번째 입력데이터의 j번째 특징을 의미한

다. 본 논문에서 사용한 MovieLense 데이터에서 패턴의

개수 M 은 사용자가 평가한 영화의 수이고, 입력 데이

터의 개수 N은 영화를 평가한 사용자의 수를 의미한다.

c kj는 k번째 군집의 j번째 영화의 특징값이고, x ij

는 i번째 사용자의 j번째 영화에 대한 특징값이다.

K-means 알고리즘에서 사용되는 유사성 척도 중에서

유클리디안 거리, 맨하탄 거리는 희박성 데이터에 대해

서는 좋은 성능을 보이지 못하고 있다. 따라서, 데이터가

희박하게 분포하는 다차원 데이터에 대해서는 유클리디

안 거리와 맨하탄 거리를 사용하기 어렵다. 피어슨 상관

계수와 코사인 상관 계수는 희박한 데이터에 대해 좋은

성능을 보이고 있어서 다차원 데이터에 대한 K-means

알고리즘의 유사성 척도로 사용할 수 있다. 계산량 관점

에서 살펴보면, 피어슨 상관 계수는 코사인 상관 계수에

비해서 더 많은 계산이 필요하기 때문에 속도가 느린 단

점이 있다. 아이템들이 많은 추천시스템에 피어슨 상관

계수를 유사도 척도로 사용하기에는 계산상의 부담이 크

고, 온라인 시스템의 경우 그 차이가 커지게 된다. 따라

서 본 논문에서는 희박성 문제에 덜 민감하고 계산상의

부담이 적은 코사인 상관계수를 척도로 하여 군집을 형

성하였다. 군집을 형성하는데 사용한 K-means 알고리즘

은 <표2>와 같다.
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<표 3> 다차원척도법 알고리즘
1단계: n개의 데이터를 p차원 공간의 임의의 지점에 할당한다.

2단계: 각 점의 쌍들의 거리를 계산해서 × 거리 매트릭스

를 구한다.

  
 



 




  ≥  (3)

3단계: 매트릭스와  매트릭스를 스트레스 함수 S를 통

해 비교하게 된다. 이 스트레스 값이 작을수록 두 매트릭

스의 연관도는 큰 것이다.

  〔











 

 〕

(4)

이때, 는 저차원으로 축소후 계산된 거리이며, 는

고차원인 입력 데이터 거리,  는 입력 데이터를 크

기순서로 변환하는 함수이다.

4단계: 스트레스 함수의 값이 최소화 되도록 점의 좌표를 조정

한다.

5단계: 스트레스 함수의 값이 최소가 될 때 까지 2-4단계를 반복

한다.

<표 4> 군집들간의 상관관계의 예
0 1 2 3 4 5 6

0 - 1.26 1.33 1.42 1.09 1.22 1.05

1 1.26 - 1.20 1.08 0.98 1.10 1.08

2 1.33 1.20 - 1.26 1.13 1.34 1.14

3 1.42 1.08 1.26 - 1.32 1.22 1.30

4 1.09 0.98 1.13 1.32 - 1.14 0.61

5 1.22 1.10 1.34 1.22 1.14 - 0.93

6 1.05 1.08 1.14 1.30 0.61 0.93 -

3.3 군집 최적화 
본 논문에서는 유사성향의 그룹의 유사성을 극대화

시키고, 온라인에 적용시킬 수 있도록 계산량을 줄 일 수

있는 군집 최적화 방법을 적용하였다. 다차원 척도법을

통하여 다차원의 정보를 2차원평면으로 사상하여 근접

이웃 지도를 생성하였다. 이렇게 생성된 평면하에서 군

집최적화를 수행하고, 이렇게 형성된 근접 이웃 지도를

기반으로 추천목록을 형성한다.

다차원 척도법은 다차원 공간상에서 자극 좌표 또는

가중치를 유도하기 위하여 유클리디안과 가중치 유클리

디안 모형을 이용한다. 데이터들의 근접성 자료를 처리

하여 다차원 공간상의 데이터들을 저차원 공간에 위치적

으로 표시하는 일련의 통계 기법들을 말한다. 근접이웃

지도를 형성하기 위하여 적용된 다차원 척도법은 <표3>

과 같다.

다차원 척도법은 다차원 공간상에서 계산된 데이터의

분산을 저차원 공간상에 가장 잘 유지시킬 수 있는 방법

이다. 다차원 공간상 데이터의 선형 부분공간 (linear

subspace)에 존재하는 진정한 구조를 발견하는 것을 보

장하는 것이 밝혀져 있다[20-21]. 따라서 다차원 공간의

특성을 저차원으로 축소하여도 그 관계를 유지하면서 계

산량을 감소시킬 수 있다.

다차원 척도 방법에 기반한 근접 이웃 지도는 2차원

거리형태로 표현되기 때문에 시각적으로 표현 할 수 없

는 다차원 정보를 인간이 이해 할 수 있는 2차원으로 표

현할 수 있다. 뿐만 아니라 2차원으로 표현가능하기 때

문에 관계성을 2차원 거리 형태로 판단 할 수 있다. 따라

서 추천을 위하여 근접이웃을 판단하는데 있어서 다차원

의 데이터에 분석이 아닌 간단한 2차원 거리 형태로 판

단할 수 있 수 있어 추천시간에 대한 계산량을 감소 시

킬 수 있다.

<표 4>는 3.2절의 초기 군집화 알고리즘에 의해서 생

성된 7개의 군집들간의 코사인 상관계수를 구한 결과에

아크코사인(ArcCosine)함수를 적용한 결과이다. 코사인

상관계수는 작은 값일수록 상관 관계가 낮은 것이기 때

문에 다차원 척도법에 바로 적용하기 어렵다. 따라서, 아

크코사인(ArcCosine) 함수를 이용하여 0에 가까울수록

상관도가 더 높아지도록 변환하였다.

<그림 2>는 <표 4>의 군집들 간의 상관 관계를 <표

3>의 다차원 척도법 알고리즘에 적용한 결과이다. <표

4>와 같이 0-4-6 군집들이 서로 가까이 모여 있는 것을

확인할 수 있다. 이 들 군집에 속한 데이터들은 다른 군

집보다 더 연관성이 높다고 볼 수 있기 때문에 이렇게
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<그림 2> 초기 군집 지도의 예

<그림 3> 최적화된 군집 지도의 예

충분히 가까이 있는 군집들은 서로 결합하는 것이 더 좋

은 결과를 보일 수 있다.

근접 이웃 지도상에서 군집을 최적화 할 때는 계층적

군집화(Hierarchical Clustering)를 수행한다. 계층적 군

집화는 군집간의 거리 정보를 트리(tree) 형태로 구성한

덴드로그램(dendrogram)을 이용하여 리프(leaf)부터 루

트(root) 방향으로 가장 가까운 군집들을 묶어서 새로운

군집을 형성하여 가는 방법이다. 이 방법은 군집의 개수

를 미리 알 필요가 없다는 장점이 있다. 하지만 덴드로그

램을 구성 한 후 군집을 형성하기 위하여 어디까지 융합

(merge)할 것인지를 결정한다는 문제점이 존재한다.

계층적 군집화의 종료 조건을 결정하는 방법은 군집

의 수를 이용하는 방법과 임계치를 이용하는 방법이 있

다. 군집의 수를 이용하는 방법은 먼저 최종적으로 결정

하고자 하는 군집의 개수를 선정 한 후 융합하면서 남아

있는 군집의 수를 목표 군집의 수와 비교하는 방법이다.

임계치를 이용하는 방법은 군집들간의 융합을 결정하기

위한 최대 거리를 선정한 후 덴드로그램의 최소 거리가

임계치에 도달할 때까지 군집화를 시행하는 방법이다.

본 논문에서는 임계치를 이용하는 방법을 사용하여

계층적 군집화를 수행하였다. 임계치는 다음과 같은 방

법으로 계산한다.

〈〉


× (5)

여기서, N은 초기 데이터의 개수이고, α는 보정치이

다. 임계치는 초기 데이터를 2차원 평면상에 사상할 때

이상적으로 분포할 때의 거리를 의미한다.

<그림 3>은 <그림 2>의 가까이 있는 군집들을 제안하

는 최적화 방법으로 결합한 결과이다. <그림3>에서 보는

바와 같이 0-4-6 군집이 결합되어 하나의 군집을 형성하

고 있다.

3.4 추천 목록 구성
최적화된 이웃선정 그룹을 기반으로 추천대상이 되는

고객이 평가하지 않은 아이템의 선호도를 예측하여 추천

목록을 구성한다. 근접 이웃 구성시 분류 기법

(Classification)중의 하나인 k-NN(k-Nearest Neightbors)

을 적용하였다. 선호도를 예측하고자 하는 고객을 기준

으로 해당 고객과의 거리가 가장 가까운 이웃들을 탐색

한다. 이때 추천하고자 하는 아이템을 평가한 고객들을

대상으로 유사도가 가장 높은 상위 k명의 고객들을 최근

접 이웃으로 구성한다. 유사도를 계산할 때는 최적화된
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<그림 4> k-NN의 k 변화에 따른 MAE 값의 변화

군집 지도상에서 계산하기 때문에 유클리디언 거리를 사

용한다. 이렇게 형성된 이웃을 기반으로 선호도 R A, i

는 고객 A에 대하여 아이템 i에 대한 선호도로 고객 A와

유사한 그룹내의 선호도들을 가중 평균하여 구하며 이는

식 (6)으로 예측한다.

 



  






  



 


(6)

는 고객 A의 유사그룹소속 고객 j의 이용 가능한

선호도들의 평균값이다. 추천하고자 하는 고객에 가장

가까운 이웃을 N개를 찾아서 해당고객들이 추천하고자

하는 상품에 대한 평균선호도로 추천 목록을 구성한다.

Ⅳ. 실험 및 결과 
4.1 실험 환경 및 데이터 
실험환경은 Intel Core2Duo E6550, 2GB RAM 시스템

상에서 수행하였다. 구현은 C#언어로 하였으며 닷넷 프

레임워크 2.0 기반하에 수행 하였다. 실험데이터는

GroupLens에서 공개하는 100K MovieLens 자료를 이용

하여 분석하였다. 100K MovieLens 데이터는 943명의 사

용자가 1682편의 영화에 대해 자신의 선호도를 1~5의 점

수로 평가된 수치이다. 각 사용자가 최소 20편의 영화에

대해 평가하여 총 100,000개의 데이터로 구성되어 있다

[22-23]. 사용자의 인구 통계 정보로는 나이, 성별, 직업,

우편번호등이 있다. 영화는 19개의 장르로 구분되어 있

고, 중복장르 선택을 허용하였다. 본 연구에서는 사용자

의 영화에 대한 평가 결과를 이용하여 실험하였다.

실험을 위하여 학습데이터와 평가데이터로 나누어

u1, u2, u3, u4, u5의 5개 데이터 집합을 생성하였다. 데

이터를 랜덤하게 추출하여 80%는 학습데이터로 20%는

평가 데이터로 사용하였다. 각각 공통 원소를 갖지 않는

집합으로서 5-fold 교차검증(cross validation)이 가능하

도록 구성하였다. 계층적 군집화의 종료조건인 임계치를

계산할 때 필요한 α값은 여러번 실험을 통하여 우수한

성능올 보인 0.8로 적용하였다.

4.2 실험결과 및 분석
본 논문에서는 추천시스템의 성능을 평가하는 방법은

여러지표 중에서 예측값과 실제값의 차이를 표시하는 평

균절대오차(Mean Absolute Error: MAE)를 적용하였다.

평균절대오차는는 실제 선호도 값과 예측된 선호도 값의

차이로 정의되며, 이는 예측의 정확성을 판단하는데 사

용된다.

∣∣


  

 ∣∣
(7)

여기서 N은 예측회수이고, ε i는 실제값과 예측값의

차이이고, i는 각 예측단계를 나타낸다. 평균절대오차는

예측된 선호도들이 실제 고객의 선호도들과 평균적으로

얼마나 유사한지를 나타내는 지표이다.

K-Means의 초기 K 값은 고객의 수를 기준으로 결정
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<표 5> 평균절대오차 비교

k-NN K-Means 
+ k-NN

K-Means
 + MDS
 + kNN

K-Means 
+ MDS 
+ Opt.
 + kNN

u1 0.817 0.806 0.808 0.806

u2 0.817 0.802 0.806 0.803

u3 0.807 0.802 0.801 0.799

u4 0.817 0.806 0.809 0.807

u5 0.822 0.809 0.813 0.81

<표 6> 수행시간비교

k-NN K-Means
+ k-NN

K-Means + 
MDS 

+ kNN

K-Means
+ MDS
+ Opt.
+ kNN

u1 6분34초 4분41초 14초 15초

u2 5분54초 4분32초 12초 13초

u3 5분50초 4분53초 11초 12초

u4 6분19초 4분15초 9초 10초

u5 5분44초 3분27초 13초 13초

하였다. 고객의 수가 943명이므로 Log 함수를 취하여 7

을 초기 군집수로 결정하였다. k-NN의 최적 k 값을 결

정하여 위하여 실험을 진행하였다. k를 5부터 시작하여

5씩 증가시키면서 100까지 실험을 진행하였고, 그 결과

는 <그림 4>와 같다. k의 수가 60일 때 가장 좋은 결과를

보였고, 따라서 향후 실험은 모두 k의 수를 60으로 결정

하였다.

제안하는 이웃군집 최적화 방법의 성능 비교를 위하

여 다음과 같은 종류에 대한 성능을 비교하였다. k-NN

은 전체 데이터에 대해 k-NN을 통해 이웃을 선정해서

근접 이웃의 결과를 추천하는 방법이다. 전체 데이터에

대해 적용하기 때문에 코사인 상관 계수로 이웃 간의 거

리를 계산하였다.

K-Means + k-NN 은 전체 데이터를 먼저 K-Means를

이용하여 군집화 하여 이웃 그룸을 형성 한 뒤 입력값이

속한 군집에 대해서만 k-NN을 적용한 방법이다.

K-Means는 전체 데이터에 대해 적용하기 때문에 코사인

상관 계수를 이용하여 군집을 형성하였고, k-NN을 이용

한 이웃 결정시에도 코사인 상관 계수를 이용하여 계산

하였다.

K-Means + MDS + k-NN 방법은 K-Means를 이용하

여 군집화한 결과를 다차원 척도 법으로 2차원으로 사상

한 후 k-NN을 적용한 방법이다. K-Means를 계산할 때

에는 코사인 상관 계수를 이용하였다. MDS를 적용하면

2차원에 데이터가 존재하기 때문에 k-NN을 계산할 때에

는 유클리디언 거리를 사용하여 계산하였다.

K-Means + MDS + Optimization + k-NN -방법은

KMeans를 이용하여 군집화한 결과를 다차원척도법을

적용하여 2차원으로 사상한 후 최적한 적용 후 k-NN을

적용시킨 방법이다. K-Means를 계산할 대에는 코사인

상관 계수를 이용하였다. Optimization과 k-NN은 모두

MDS에 의한 2차원 평명 상에서 이루어지기 때문에 유

클리디안 거리를 사용하여 계산하였다.

5가지 실험 집단에 대해 4가지 실험 방법을 모두 10번

씩 실험하여 평균치를 계산하였다. 평균절대오차와 수행

시간을 분석한 결과는 다음과 같다.

<표 5>의 수행 성능을 보면, 4가지 방법 모두 유사한

경향을 보이지만, 먼저 군집화를 통하여 유사그룹을 형

성한 방법이 전체 데이터에 대해 검색하는 것보다 약

1% 정도 우수한 성능을 보였다. 또한 제안하는 방법은

다차원 척도법에 의해 2차원으로 사상을 하지만 원래의

정보를 유지하기 때문에 큰 성능저하는 발생되지 않았

고, 일부의 경우에는 더 좋은 결과를 보이기도 하였다.

수행시간은 <표 6>과 같다. K-NN은 전체 다차원 데

이터에 대해 코사인 상관 계수 계산이 이루어지기 때문

에 수행시간이 가장 많이 소요된다. 하지만, 먼저 군집화

를 수행하면 이웃을 선정할 때 군집에 속한 데이터로 범

위를 줄여서 탐색을 하기 때문에 k-NN에 비해서 약

30%정도의 시간을 단축시킬 수 있었다.
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군집화 결과에 다차원 척도법을 적용하면 다차원 데

이터가 2차원으로 사상되어 최근접 이웃을 찾는 계산식

이 코사인 상관관계에서 유클리디안 거리로 변경되기 때

문에 탐색 시간이 큰 폭으로 감소한다. 실험 결과

K-Means +MDS+k-NN가 K-Means + k-NN 보다 약

95% 정도 시간이 감소한 것을 확인할 수 있다. 실험을

통하여 제안하는 방법은 성능의 저하는 없으면서 수행시

간을 크게 단축시키는 것을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 결론
성공적인 마케팅은 고객이 구매할 수 있도록 유도하

는 능력뿐만 아니라 오랜 기간 동안 고객과의 관계를 유

지하는 능력도 필요하다. 이러한 상황에서 고객 개인화

(personalization)는 마케팅에 있어서 매우 중요한 문제이

다. 고객 추천 시스템은 고객 개인화를 달성하는데 있어

서 매우 중요한 역할을 담당하고 있다. 추천 시스템의 핵

심이 되는 협력적 필터링에 대한 연구는 보다 나은 마케

팅 수행을 위한 중요한 요소가 될 것이다.

본 논문에서는 협력적 필터링 기법을 구현하는데 있

어서 다차원 축소에 기반한 근접 이웃을 구성하는 방법

을 제안하였다. 제안하는 방법은 군집화를 통하여 추천

시스템의 성능을 향상 시킬 수 있었고, 다차원 척도에 기

반한 차원축소 방법을 통하여 추천시 소용되는 시간을

감소시킬 수 있었다. 따라서, 온라인 개인 추천 시스템에

적당한 방법이라고 할 수 있다.

향후 연구과제는 다음과 같다. 우선, 현재는 단편적인

아이템에 대해서만 사용이 되고 있다. 하지만, 인터넷 홈

쇼핑 등 다양한 아이템이 복합되어 있는 곳에서는 어떻

게 문제를 해결할 것인가에 대한 연구가 필요하다.

두번째로 고객과 관련된 데이터는 상품에 대한 선호

도 또는 구매 이력 데이터만 포함하지는 않는다. 인구 통

계 데이터(나이, 성별, 직업, 우편번호 등), 웹 로그 등의

데이터도 고객을 개인화 하는데 있어서 중요한 정보이

다. 따라서 이러한 정보들과 연동시키기 위한 연구가 필

요하다.
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