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요    약

협력 필터링은 공통된 흥미를 가진 다른 사용자들로부터 정보를 획득하여 그들의 의견에 따라 웹 사

이트를 추천하는 방법이다. 과거 수년간, 이 방법은 서적, 식품, 영화 등 다양한 e-commerce 영역에서 

사용되었다. 본 논문에서는 협력 필터링 시스템에서 추천 항목을 결정하기 위한 사용자 간의 유사도 측

정 방법을 제시하였다. 기존 연구에서는 사용자가 부여했던 전체 평가등급들의 분포를 고려하지 않은 채 

각 평가등급을 독립적으로 취급하여 사용자간 유사도를 산출하였으나, 본 연구에서는 사용자의 평가 등

급 범위 내에서의 등급의 위치와 순위 정보를 이용하여 유사도를 산출하였다. 실제 데이터집합 상에서 

평균 절대 오차의 성능을 측정한 결과, 대부분의 기존 방법들에 비해 제안 방법은 매우 우수하였고, 특

히 정해진 등급범위가 클 경우에 그러하였다.

주제어 : 추천 시스템, 웹 개인화, 협력 필터링, 유사도

A Rank-based Similarity Measure 

for Collaborative Filtering Systems

Soojung Lee†

ABSTRACT

Collaborative filtering is a methodology to recommend websites by obtaining data and opinions 

from the other users with similar tastes. During the past few years, this method has been used in 

various fields such as books, food, and movies in e-commerce systems. This study addresses the 

computation of similarity between users to determine items to be recommended in collaborative 

filtering systems. Previous studies measured similarity between users by treating each user's 

ratings independently without considering the distribution of the user's ratings. In contrast, this 

study measures similarity by utilizing position and rank information of each rating in the range of 

the user's ratings. The result of the experiments on the real datasets demonstrated that the 

proposed method improves the mean absolute error significantly, compared to the previous methods, 

especially when the predetermined range of ratings is large.
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1. 서  론

대부분의 검색 엔진은 사용자가 누구이건 간에 

상관없이 질의어에 대해 동일한 검색 결과를 제

공한다. 따라서 검색 작업에 상당한 시간과 노력

을 투자하는데도 불구하고 사용자는 자신이 선호

하는 흥미 있는 정보를 얻지 못할 수 있다. 이러

한 문제를 경감시키기 위해, 사용자의 흥미에 부

합하는 웹 환경을 조성하여 주는 개인화 작업이 

주목을 받고 있다[1]. 웹 개인화는 특정 사용자의 

요구에 맞도록 웹 사이트를 적응시켜 나가는 과

정으로서 주로 네 가지 범주가 있는데, 웹 검색경

로 예측, 개인화된 정보 보조, 검색 내용의 개인

화, 그리고 검색 결과의 개인화이다[2]. 웹 개인화

의 가장 유명한 예는 추천 시스템으로서 주로 고

객이 원하는 상품을 찾을 수 있도록 도움을 주는

데, Amazon.com[3], MovieLens[4], VERSIFI 

Technologies[5], GroupLens 시스템[6] 등이 있다. 

개인화를 실행하는 주된 방법은 협력 필터링

(collaborative filtering)과 내용 기반 필터링

(content-based filtering)이다[7]. 두 방법은 모두 

사용자가 관심을 보일만한 항목들을 식별하여 정

보 과부하를 경감시키려 하였다. 협력 필터링은 

공통 흥미를 가진 여러 다른 사용자들의 의견에 

따라 항목을 추천하며 서적, 식품점, 예술과 엔터

테인먼트 등 다양한 영역에서 사용되었다. 이 방

법의 주요 장점은, 추천되는 항목의 내용을 고려

하지 않기 때문에, 다른 많은 사람들이 선호한다

는 이유 하나만으로, 새로운 항목들을 발견할 수 

있다는 점이다. 그러나 축적된 사용자 선호 정보

가 없는 새로운 문서는 추천할 수 없고, 많은 사

용자들의 평가를 필요로 하는 단점이 있다.

이와는 반대로 내용 기반 필터링은 내용 분석

을 토대로, 사용자 요구나 선호도를 반영한 프로

필을 구축한다. 프로필의 구축은 사용자가 직접 

입력하거나 또는 그의 행위로부터 간접적으로 학

습한다. 예로서, Persona 시스템[8]은 사용자의 검

색 경로로부터 관심과 비관심 영역을 분류하여 

학습하고, [9]의 시스템은 사용자의 검색 이력으로

부터 선호 범주를 학습한다. 이 같은 내용기반 필

터링 방법은 아직 미평가된 문서에 대해 그 내용

을 살펴보아 사용자의 흥미 여부를 예측할 수 있

지만, 프로필에 축적된 흥미도 외에 새로운 흥미

로운 정보를 발견할 수 없다는 단점이 있다.

협력 필터링을 이용한 추천 시스템은 크게 메

모리 기반과 모델 기반으로 분류된다[10]. 후자는 

과거 등급들을 이용하여 모델을 학습하고 이를 

토대로 새로운 항목의 등급을 예측한다[11]. 모델

의 학습은 주로 확률, 통계나 기계 학습 기법을 

활용하지만 좀 더 복잡한 기법으로서 Bayesian, 

선형 회귀분석, 최대 엔트로피 모델, 마코프 결정 

프로세스 등이 있다. 메모리 기반 시스템은 두 명

의 사용자가 유사한 기호를 갖고 있다면, 다른 새

로운 항목들에 대해서도 유사한 반응을 보일 것

이라는 가정에 기초한다. 이 추천 시스템은 사용

자에게 새로운 항목들에 대해 그가 부여할 등급

을 예측하여, 가장 높은 예측등급의 항목을 추천

한다. 따라서 가능한 한 정확히 예측하는 것이 관

건이다. 이를 위해 우선 과거에 사용자들이 부여

하였던 모든 등급 이력을 보관하고, 공통 평가 항

목에 대해 부여하였던 등급들을 토대로 사용자간 

또는 항목 간 유사도를 계산한다. 

메모리 기반 협력 필터링 시스템은 사용자 기

반과 항목 기반으로 분류하는데[12], 전자는 N명

의 최인접 이웃이 부여한 최고 등급의 항목을 추

천하고, 항목 기반 시스템인 경우는 사용자가 선

호했던 항목들과 가장 유사한 항목을 추천한다. 

메모리 기반 시스템에서 새로운 항목의 등급을 

예측하기 위해서 과거에 부여했던 등급들의 평균

을 주로 이용하였으나, [13]에서는 과거등급들의 

범위를 기반으로 예측하는 방법을 제시하고 

Book-crossing 데이터셋[14]에서 제안 방법의 우

수성을 입증하였다. 사용자가 실제로 선호할 항목

을 추천하는 것은 시스템 성능을 결정하는 주요 

요소이며, 이에 기초로서 정확한 유사도 산출은 

매우 중요한 연구주제 중 하나이다.

본 논문에서는 메모리 기반 협력 필터링을 통

한 추천 시스템을 위해서 사용자 간 유사도를 측

정하기 위한 방법을 제안한다. 논문의 구성은 다

음과 같다. 2절에서는 관련 연구를 기술하고, 3절

에서 제안 방법을 설명하며 4절에서 실험을 통한 

성능을 입증하고 5절에서 논문의 결론을 맺는다.
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피어슨 상관도 코사인 유사도

• 공통 평가항목이 단 한 개일 때 +1, -1, 또는 계산불가 1

• 공통 평가항목이 둘 이상: 

    ,  가 각각 모두 동일한 값이며  ≠  


  , 


  계산불가 1


≠ , 


≠ +1 또는 -1 1

<표 1> 피어슨 상관도와 코사인 유사도의 한계점 예시 

         

       
    



        


: 모든 사용자의 항목 i에 대한 평균 등급

   












 


                 

 

   
∈
  ∙  ∙  

<표 2> PIP 유사도의 구성 요소 

2. 유사도 관련 기존 연구

2.1. 피어슨 상관도와 코사인 유사도

유사도 측정은 최인접 이웃을 알아내는 중요한 

역할을 하므로 협력 필터링의 성능을 좌우한다. 

현재까지 주로 사용되는 측정방법으로 Pearson 

상관계수와 cosine similarity가 있다[15]. 사용자 

u와 v가 모두 등급을 매긴 항목들의 집합을 I, ru,i

와 rv,i를 각각 사용자 u와 v가 부여한 항목 i에 

대한 등급, 

와 

를 각각 사용자 u와 v가 부여

한 모든 등급들의 평균이라고 할 때, 두 사용자 

간의 Pearson 상관계수는 다음과 같이 산출한다.

  
∈ 



∈
 




∈
 
 



Cosine similarity는 각 사용자를 |I| 차원의 벡

터로 간주하여 두 벡터 간 각도의 cosine 값으로

써 아래 식으로 측정한다.                    

  
║║×║║

∙

∈ 

 ∈ 



∈
 

두 사용자의 공통 평가 항목이 단 하나일 때, 

피어슨 상관도와 코사인 유사도는 한계를 갖는데, 

코사인 유사도는 1, 피어슨 상관도는 -1, 1, 또는 

제수가 0이어서 계산불가이기 때문이다. 공통 항

목들이 다수일지라도, 사용자가 이들에 대해 동일

한 등급을 부여한다면 유사한 결과를 초래한다. 

<표 1>에 이들 방식의 단점들을 정리하였다.

  

2.2. PIP 유사도

[16]에서는 시스템의 신규 사용자들에게 항목을 

추천하는 어려움을 해결하기 위하여 새로운 유사

도 방법을 고안하였다. 이 방법은 공통 항목에 대

한 두 평가등급의 거리차를 기본으로 하되, 평가

등급의 중앙값 또는 평균값을 기준으로 두 평가

등급이 각기 이들 값에서 멀어져 있는 정도와 방

향을 수치화하였다. PIP라고 명명된 유사도는 세 

구성 요소의 곱으로 이루어지는데, 즉, Proximity, 

Impact, Popularity이다. Proximity는 두 등급 차

가 작을수록 커지나, 이들이 중앙값에서 서로 반

대편에 있다면 원래의 두 배가 차이나는 것으로 

간주한다. Impact는 두 등급이 중앙값에서 멀어질

수록 커지나, 중앙값의 서로 반대편으로 멀어질수

록 오히려 더 작아지는 값을 가진다. 마지막 요소

인 Popularity는 평균을 고려하여, 두 등급이 해당 

항목의 평균에서 같은 방향으로 멀어질수록 큰 

값을 갖도록 고안하였다. <표 2>는 PIP 공식을 

구체적으로 제시하였다. 와 은 각각 최대
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와 최소 평가등급, 는 평가등급의 중앙값, 즉 

   이며 다음의 부울변수를 이용한다. 

   

            

PIP의 첫 번째 문제점은 구성 요소들이 독립적

이지 않고 다소 중복된 개념을 반영한 점이다. 예

로써, 중앙값에서 서로 반대편에 위치한 두 등급 

간에 차이가 클수록 Proximity나 Impact는 모두 

점차 작아진다. 다른 예로, 중앙값과 평균이 거의 

동일할 경우, 이들을 기준으로 같은 방향에 놓인 

등급 간 Impact와 Popularity는 두 등급이 클수록 

마찬가지로 커진다. PIP의 두 번째 한계점은 더욱 

치명적인 것으로 판단되는데, 각 공통평가항목에 

대한 두 등급의 유사도를 다른 공통평가항목들의 

등급과 상관없이 독립적으로 산출한다는 점이다. 

예로써, 사용자 u와 v 사이에 공통평가항목 i와 j

가 존재할 때,  =5, =5,  =2,  =4인 경우

와  =2, =5,  =5,  =4인 경우의 PIP 유

사도는 같다. 그러나 이들 두 경우에 사용자 u와 

v의 평가 의도가 확연히 다르므로 유사도는 다른 

값이어야 한다. 이러한 문제점의 원인은 사용자의 

전체적인 평가의도를 고려하지 않고, 각 항목의 

평가등급을 별도로 취급하기 때문이다.  

3. 제안 방법

앞 절에서 언급한 기존 유사도 산출 방식의 가

장 큰 문제점의 원인을 한마디로 요약하면, 각 공

통 평가항목을 독립적으로 취급한다는데 있다. 그

러나, 각 사용자의 평가등급 결정은 주관적이어

서, 어떤 사용자에게 등급 r은 낮은 등급이나, 다

른 이에게는 높은 등급일 수 있다. 이러한 주관적 

판단의 차이를 수치화하여 유사도 산출에 반영하

기 위해, 본 연구에서는 평가 범위 전체를 고려한 

방법을 제시한다. 즉, 사용자가 부여한 임의의 평

가등급이 그가 부여한 과거 평가등급들 중 어떤 

순위를 차지하는지를 측정한 후, 각 사용자의 평

가등급의 순위 정보끼리 비교하여 유사도를 산출

한다. 두 사용자 u와 v가 등급을 매긴 공통 항목

들의 집합을 I라 하고,   를  의 순위

라고 할 때, 유사도는 다음과 같다.

   사용자가평가한항목들의총개수
   

   
 
∈
   

순위 정보는 임의의 평가등급을 사용자의 전체 

평가범위를 기준으로 부여한 수치이긴 하나, 사용

자가 부여한 평가등급들이 정규 분포를 이룬다고 

볼 수 없으므로, 만약 대개의 평가등급들이 높고, 

한두 개의 평가등급이 매우 낮다면, 높은 등급일

지라도 그 한두 개의 평가등급 순위와 별로 차이 

없는 낮은 순위를 가질 수 있어 불합리하다. 따라

서, 위 식에서처럼 순위뿐만 아니라, 임의의 평가

등급이 사용자가 과거에 부여한 평가범위 내에서 

어느 위치를 차지하는지의 정보도 고려하도록 한

다. 사용자 u가 부여한 평가등급의 최대치와 최소

치를 와  이라 하고   가  의 

위치값일 때, 최종 유사도는 다음과 같다.

   










 

 
     

 

   
∈ 

   

     

이같이 산출한 유사도를 이용하여, 사용자 기반

의 협력 필터링은 인접사용자들이 부여한 등급 

정보를 취합하여, 높은 등급을 얻은 항목을 추천

한다. 따라서 추천 항목의 등급이 사용자가 부여

할 실제 등급에 얼마나 부합할지의 예측 정확도

가 매우 중요하다. 사용자 u의 최인접 사용자들의 

집합을 Nu라 할 때, 사용자 u가 등급을 미부여한 

항목 x에 대한 등급 는 대개 다음과 같이 예

측한다[15].

 


∈
 


∈
 ×  



4. 실험 연구

4.1. 실험 배경

제안한 유사도 방법의 성능을 평가하기 위하여, 

MovieLens[17]와 Book-Crossing 데이터[14]를 사

용하였다. Book-Crossing 데이타는 271,379권의 
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Data Set 평가개수
행렬크기

(사용자수×서적수)
희소성수준

사용자 당 

평가개수

항목당 

피평가개수
평가등급범위

BX5-10 48436 3072 × 2094 0.992470 > 5 >10 1~10

BX5-20 17861 1498 × 480 0.975160 > 5 >20 1~10

MovieLens 100000 943 × 1682 0.936953 > 100 - 1~5

<표 3> 실험 데이터 집합

Data Set

공통평가항목

이 존재하지 

않는 경우(%)

공통 평가항목이 존재하는 경우 각 유사도값의 분포 (%)

비율

(%)

Pearson 유사도 (PRS) 코사인 유사도(COS)

0 1 -1 zero divide (0, 1) (-1, 0) 1 (0, 1)

BX5-10 95.47 4.53 0.15 36.10 29.0 5.22 15.94 12.40 80.84 19.16

BX5-20 91.49 8.51 0.19 33.22 27.5 5.98 17.95 14.09 76.01 23.99

MovieLens 7.62 92.38 0.18 4.93 4.35 0.36 58.83 31.15 12.13 87.87

<표 4> 각 데이터집합의 Pearson과 Cosine 유사도 분포 

서적에 대하여 278,858명의 사용자들이 평가한 

1-10 사이의 등급을 1,149,790개 포함하고 있다. 

그러나 많은 사용자 및 서적의 평가수가 매우 적

어 성능 측정의 정확성이 떨어지므로, 원데이터 

행렬의 희소수준을 향상시키는 사전 처리를 하여 

[15]에서처럼 희소수준이 다른 두 집합을 산출하

고 각각 BX5-10과 BX5-20으로 명명하였는데, 이

는 희소수준이 성능에 미치는 영향을 알아보고자 

함이다. 희소수준이란 사용자수×항목수의 행렬 내 

평가가 매겨지지 않은 요소의 비율이며, (값이 0

인 요소 개수)/(행렬의 크기)로 산출한다. 각 집합

에 대해 <표 3>에 상세 기술하였다.    

기존에 많이 활용되었던 유사도 계산 방식인 

Pearson correlation(PRS), Cosine similarity 

(COS), PIP, 그리고 제안 방식(REL)의 성능을 비

교하기 위해, 이들 각각을 이용한 결과 등급이 사

용자가 부여한 실제 평가등급과 얼마나 부합되는

지를 측정하였다. 이러한 예측 정확도는 주로 

MAE(Mean Absolute Error)[10]로 나타내며 다음

과 같이 정의된다. 





 

ru,x : 항목 x에 대해 사용자 u가 부여한 등급

pu,x : 항목 x에 대한 사용자 u의 등급 예측값

N : 성능 평가 대상 항목의 총개수

실험 결과의 신뢰도를 높이기 위해 MAE는 5회 

크로스 확인(5-fold cross validation)의 평균으로 

산출하였고, 각 회마다 서로 다른 훈련 데이터와 

시험 데이타 집합을 80:20으로 구성하였다. 모든 

실험은 1.96GM RAM과 3.16GHz Intel Core 2 

Duo CPU의 PC 상에서 C 프로그램을 작성하여 

진행하였다.

4.2. 실험 결과

4.2.1. 유사도 값 분포

2.1절에서 언급한 대로 Pearson 상관도(PRS)는 

극단적인 값, 즉, 0, 1, 또는 -1의 값을 갖기 쉬운

데, 이는 특히 두 사용자간에 공통된 평가항목수

가 극히 적은 경우에 그러하다. 각 데이터집합별

로 이들 극단 값의 산출 분포를 알아본 결과 <표 

4>와 같았다. 공통 평가 항목이 존재하여 유사도 

산출이 가능한 비율은 희소수준이 가장 낮은 

MovieLens가 92.38%로 가장 컸으며, 그다음 

BX5-20, BX5-10 순이었다. 유사도 산출이 가능

한 경우에 Book-Crossing 데이터집합에서는 PRS

가 1인 경우가 36.1%과 33.22%로서 가장 컸고 그 

다음으로 큰 비중을 차지하는 유사도 값은 -1임

을 알 수 있다. 따라서 새로운 사용자가 많거나 

사용자가 항목에 대한 평가를 거의 하지 않는 경

우, PRS는 신뢰성이 크게 떨어짐을 알 수 있다. 

이러한 현상은 COS에서도 마찬가지인데, 값이 1

인 유사도를 가진 사용자 쌍이 80.84%, 76.01%인 

것으로써 증명된다. 한 사용자가 100개 이상을 평
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<그림 1> Pearson 유사도의 비정상 값에 대한 해당 사용자의 REL 유사도 값 분포. (a) BX5-20. (b) MovieLens.  

(a) (b) (c)

<그림 2> 각 유사도 공식을 사용한 평가등급 예측 정확도. (a) BX5-10, (b) BX5-20, (c) MovieLens

가하는 MovieLens 집합에 대해서조차, PRS는 

9.82%, COS는 12.13%의 극단 값을 갖는 것을 볼 

때, 희소한 평가수를 가진 대부분의 상업 사이트

에 대비하여 보다 정확한 유사도의 산출이 매우 

중요하다는 것을 알 수 있다.  

PRS 값이 극단일 경우, 해당 사용자 쌍이 갖는 

REL 유사도 값을 알아보았다. <그림 1>에 제시

한 대로, BX5-20과 MovieLens 집합은 비슷한 양

상을 보이는데, PRS가 1인 경우 REL은 대개 0.5

이상이며 1에 근접할수록 더욱 큰 비중을 나타내

었다. PRS 산출이 불가한 경우에도 유사한 양상

을 보였으며, PRS가 -1일 때 REL값은 대략 

0.3~0.7 사이의 중앙에 위치하는 경우가 많았고 

그보다 클수록 빈도수도 줄었다. 즉, 제안 공식은 

공통 평가항목수가 극히 적어도 극단 값을 드물

게 산출하고 대개 0과 1 사이에 고르게 분포한다. 

4.2.2. 성능 결과

<그림 2>는 각 유사도 공식의 MAE 성능을 측

정한 결과이다. 예측 성능에 대한 인접사용자수

(Number of nearest neighbors)의 영향을 조사하

기 위하여, 그 수를 5부터 35까지 변화시켜 실험

하였다. 각 공식을 이용하여 최인접 사용자들을 

결정한 후, 이들이 부여한 등급을 기초로 예측하

였을 때 그 정확도를 데이터집합별로 제시하였다. 

그림에서 각 방법의 성능은 모든 집합에서 유사

한 행태를 보인다. 즉, 인접사용자수가 증가함에 

따라 성능이 점차 향상된다. 이는 인접사용자수가 

늘어나면 해당 항목에 대해 참조할 평가등급 개

수가 증가하므로 예측 정확도가 커지기 때문이다. 

<그림 2>(a)와 (b)에서 두 Book-Crossing 데이

터집합에서 성능은 매우 유사한데, 다만 희소수준
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이 향상된 BX5-20에서 성능이 다소 개선되었다. 

유사도 간의 성능 차이는 두 집합 모두에서 매우 

큰 것을 볼 수 있다. BX5-10 집합에서, REL은 

COS, PIP, PRS 보다 각각 최대 0.72, 0.48, 0.23 

향상된 결과를 보이며, 이러한 향상 정도는 인접

사용자수가 증가하면 대체로 함께 증가한다. 또한 

BX5-20 집합에서 REL은 COS, PIP, PRS 보다 

각각 최대 0.67, 0.44, 0.22 향상된 결과를 가져왔

다. 특히, <그림 2>(a)와 (b)에서 PIP와 REL은 

나머지 두 방법보다 인접 사용자수가 증가함에 

따라 성능이 좀 더 가파르게 개선되었다. 

한편, [16]에서 세 데이터집합에 대해 서로 다른 

유사도 공식의 성능을 비교하였는데, 매우 근소한 

차이를 보였으나, COS 성능이 가장 낮았고, PIP

와 PRS는 서로 대등한 성능을 보였다. 단, 이는 

인접사용자수를 제한하지 않고 모든 사용자에 대

해 실험한 결과이므로, 본 연구 결과와 비교하기

엔 무리가 있으나, COS 성능이 가장 낮은 점은 

일치한다. 또한 [16]에서는 신규사용자들의 비율이 

커짐에 따라 PIP 성능의 우수성을 입증하였으나, 

본 연구에서는 신규사용자 비율에 따른 실험은 

진행하지 않았으므로, <그림 2>(a)와 (b)에서처럼 

REL이 Book-Crossing 데이터집합에서 모든 조건

에서 우수하다고 결론 내리기엔 무리가 있다.

<그림 2>(c)의 MovieLens에 대한 실험 결과에

서 COS와 PIP의 성능은 현저히 개선되었으나, 

REL와 PRS의 성능은 Book-Crossing 집합에 비

해 저하된 것을 주목할 수 있다. COS와 PIP의 성

능 개선 이유는 희소수준이 Book-Crossing 집합

보다 매우 향상되었기 때문인 것으로 판단되나, 

PRS의 경우 <표 2>에 제시한대로 극단 값의 비

율이 대폭 줄고 정상 범위 내의 값이 58.83%와 

31.15%로 늘어났음에도 불구하고 성능이 저하된 

것을 볼 때 PRS 유사도의 성능과 희소수준과의 

관련도가 COS에 비해 상대적으로 낮다는 것을 

알 수 있다. 상대적 위치와 순위를 기반으로 하는 

REL에 대해서는, MovieLens의 평가범위는 1-5이

므로, 1-10일 때보다 변별력이 떨어지게 되어 성

능이 저하된 것으로 판단된다. MovieLens에서 

PIP의 성능은 COS, PRS, REL보다 각각 최대 

0.23, 0.21, 0.16 향상되었다. 그러나, REL도 가장 

흔히 사용되는 COS와 PRS 보다 좋은 결과를 나

타내어, 최대 0.08이 개선되었다. 결론적으로 REL 

방법은 평가범위가 큰 경우 그 효과가 극대화되

는 장점이 있고, 반면 상대적으로 작은 경우, 기

존의 COS나 PRS 방식보다는 월등하나, PIP에 비

해 저조한 성능을 보였다.

5. 결  론

협력 필터링을 통한 추천 시스템은 광범위한 

자료들 중에서 사용자에게 필요할 만한 자료들만

을 골라 제시하므로 서적, 뉴스, 영화 등 다양한 

분야에서 매우 유용하게 활용되어 정보화시대에 

중요한 역할을 한다. 본 연구는 이러한 시스템에

서 추천 항목을 결정하기 위한 사용자 간의 유사

도 측정 방법을 제시하였다. 기존 연구에서는 전

체 평가등급들의 분포를 고려하지 않은 채 사용

자들의 공통 평가항목들의 등급을 독립적으로 취

급하였으나, 본 연구에서는 평가 등급 범위 내에

서 각 등급의 위치와 순위 정보를 이용하여 유사

도를 산출하였다. 제안 방법은 본 연구에서 선택

한 두 데이터집합에 대해 대부분의 기존 방법보

다 우수한 성능을 보였고 특히 주어진 평가범위

가 클 때 매우 우수하였다. 향후 과제로서 제안 

방법을 Jester, Netflix 등의 다른 데이터집합에 

대해 실험하고, 또 다른 기존 유사도와 비교 실험

하여 그 성능을 조사 연구할 것이다. 
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