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Abstract

In this paper, the author devised new decision recommendation ordering method of items attributed by age to

improve accuracy of recommender system. In conventional recommendation system, recommendation order is

decided by high order of preference prediction. However, in this paper, recommendation accuracy is improved

by decision recommendation order method that reflect age attribute of target customer and neighborhood in

preference prediction. By applying decision recommendation order method to recommender system, recommendation

accuracy is improved more than conventional ordering method of recommendation.
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1. 서 론

추천 시스템은 상품을 추천받을 고객인 목표고객의

원하는 상품을 정확하게 예측할 수 있어야 한다. 추천

시스템이 목표고객의 원하는 상품을 정확하게 예측하

지 못하면 온라인 매장에 대한 목표고객의 만족도는

낮아지게 된다. 따라서 온라인 매장은 목표고객의 만족

도를 높이기 위해 추천의 정확도가 높은 추천 시스템

을 개발하여 사용해야만 한다.

본 연구의 목적은 협력적 필터링 추천 시스템의 추

천 정확도를 향상시키기는 것이다. 그 추천의 정확도를

향상시키기 위해 다음과 같은 방법을 제안한다.

추천의 정확도를 향상시키기 위해서는 목표고객에게

추천할 추천목록을 정확하게 생성해야한다. 기존 추천

시스템에서 추천목록은 상품의 예측 선호도가 높은 순

서로 추천순위를 결정한다. 여기서 예측 선호도는 목표

고객의 실제 선호도와 차이가 있을 수 있기 때문에 예

측 선호도만을 사용한 추천순위의 결정은 추천의 정확

도를 저하시킬 수 있다. 따라서 예측 선호도 외에 목표

고객의 연령속성을 이용하여 추천순위를 결정할 수 있

는 방법을 제안한다.

본 연구에서는 앞에서 설명한 사항을 개선하여 추천

의 정확도를 향상시킬 수 있는 방법을 다음과 같이 제

안한다. 목표고객에 대한 상품의 추천순위 결정에서 목

표고객과 이웃사용자의 연령속성을 반영한 추천순위

결정방법을 고안한다. 기존에 발표한 연구인 협력적 필

터링 추천 시스템의 정확도 향상의 추천 시스템에서

상품의 추천순위는 상품의 예측 선호도로 결정한다[2].

그러나 선호도는 목표고객의 속성에 따라서 달라질

수 있기 때문에 목표고객과 이웃사용자의 속성을 반영
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하지 않고 추천순위를 결정하게 되면 추천의 정확도가

낮아질 수 있다. 이 문제의 해결을 위해 추천순위를 결

정할 때 예측 선호도 외에도 목표고객과 이웃사용자의

연령속성의 유사도를 반영하여 추천순위를 결정한다.

다음으로 본 연구에서 제안한 방법을 실제로 고객의

선호도를 조사한 MovieLens 데이터에 적용하고 그 결

과를 본 연구와 동일한 MovieLens 데이터를 사용한

기존 연구의 추천 실험결과와 비교한다[2][8].

2. 추천 시스템

협력적 필터링 추천 시스템의 성능 향상을 위해 본

연구에서 제시한 방법은 다음과 같은 순서로 설명한다.

2.1에서는 기존에 발표한 연구인 협력적 필터링 추천

시스템의 정확도 향상을 중심으로 추천 시스템의 추천

과정을 설명하고 2.2에서는 추천 시스템의 정확도를 향

상시키기 위해 본 연구에서 제시한 연령속성을 반영한

추천순위 결정방법에 대해 설명한다[2].

2.1 추천과정

본 연구에서 사용한 추천 시스템은 협력적 필터링

추천 시스템의 정확도 향상에서 구축한 시스템과 동일

하다. 따라서 추천과정은 기존의 연구와 동일하기 때문

에 간략히 설명하기로 한다. <그림 2-1>은 그 추천과

정으로 각 단계별 자세한 내용은 <그림 2-1>의 순서

로 설명한다[2].

Step 1. 목표고객과 기 사용자에 대해서 개

영화에 대한 선호도를 조사

Step 2. Step 1에서 조사한 선호도를 기준으로

EMC 휴리스틱 군집 알고리즘으로 기

사용자를 군집

Step 3. 개 영화에 대한 목표고객의 선호도와

군집의 중심과의 거리를 계산하여 최

단거리의 군집을 목표고객의 이웃사용

자로 선정

Step 4. 군집별 추천영화 후보를 선정

Step 5. Step 4에서 선정된 영화에 대해서 목표

고객의 선호도를 예측

Step 6. 추천순위를 계산하고 추천순위가 높은

순서로 개의 추천영화 목록을 생성

<그림 2-1> 추천과정
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<그림 2-2> 장르별 추천영화 후보 선정

기 사용자 군집 및 이웃사용자 선정은 <그림 2-1>

에서 Step 1～3에 해당한다. Step 1과 Step 2에서는 기

사용자를 군집하고 Step 3에서는 목표고객의 이웃사용

자를 선정한다.

추천영화의 후보선정은 목표고객의 이웃사용자가 평

가한 영화를 대상으로 이루어진다. 먼저 이웃사용자가

평가한 영화에 대해서 장르를 구분한 후 각 장르별로

몇 편의 영화를 추천영화의 후보로 선정한다[3]. 여기

에서 추천영화 후보는 이웃사용자들의 선호도 합이 높

은 영화를 우선적으로 선정한다. <그림 2-2>는 특정

군집에 대해서 추천영화 후보를 선정하는 과정으로

<그림 2-1>의 Step 4에 해당한다.

선호도 예측은 <그림 2-1>에서 Step 5로 앞 단계인

Step 4에서 선정한 추천영화 후보에 대해서 목표고객

에 대한 선호도를 예측하는 단계이다. 일반적으로 영화

추천 시스템은 목표고객이 특정 영화에 대해서 갖는

선호도를 예측하고 그 중에서 예측 선호도가 가장 높

은 영화를 추천한다. 본 연구에서 사용한 선호도 예측

은 식 (1)과 같다.

  


  







  






  



 


(1)

  목표고객
  이웃사용자
 이웃사용자의평균선호도
 이웃사용자의수
 영화

  목표고객와이웃사용자의유사도가중치
  영화에대한이웃사용자의선호도

식 (1)에서 는 피어슨 상관계수이다[4][7]. 상

관관계가 너무 낮은 이웃사용자들의 선호도 정보를 반
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영할 경우 선호도 예측의 정확도가 낮아질 수 있다. 따

라서 본 연구에서는 선호도 예측의 정확도를 높이기

위해 0.5 이상의 상관관계를 갖는 이웃사용자에 대해서

만 선호도 가중치를 적용하였다.

한편 목표고객과 부의 상관을 갖는 이웃사용자는 목

표고객의 이웃사용자라고 할 수 없다. 따라서 목표고객

과 부의 상관을 갖는 이웃사용자는 선호도 예측에서

제외하였다.

2.2 연령속성을 반영한 추천순위 결정방법

추천순위의 결정은 <그림 2-1>에서 Step 6에 해당

한다. 추천 시스템에서는 예측 선호도가 높은 순서로

상위 개의 영화를 목표고객에게 추천한다. 여기에서

예측 선호도는 목표고객과 이웃사용자의 속성이 같을

경우 비교적 정확하다고 할 수 있다. 따라서 top- 추

천방법에서 개의 영화를 선정할 때 목표고객과 이웃

사용자의 속성이 유사한 정도에 따라서 예측 선호도에

가중치를 부여하고 이것을 추천순위로 사용하면 추천

의 정확도를 향상시킬 수 있다. 추천에 사용자의 속성

을 이용한 연구는 ‘개인화 추천 시스템에서 속성 정보

를 이용한 연관 사용자 군집 방법’이 있다[5]. 이 연구

는 목표고객의 이웃사용자를 선정하는 과정에서 기 사

용자의 성별과 연령을 고려하였다. 본 연구에서는 추천

영화 후보에서 개의 영화를 선정하기 위해 목표고객

과 이웃사용자의 연령속성을 고려한 추천순위를 이용

한다. 기존의 top- 추천방법에서는 예측 선호도만으

로 개의 영화를 선정하였으나 본 연구에서는 추천순

위라는 기준을 사용하여 영화를 선정한다. 추천순위는

예측 선호도에 연령속성을 결합한 것으로 그 연령속성

은 연령차와 연령분산이다.

먼저 연령차에 대해 설명한다. 일반적으로 연령대 별

로 선호하는 영화가 존재한다. 예를 들면, M1이라는

영화를 30대가 주로 보았다면 M1 영화는 다른 30대가

선호할 확률이 높아진다. 즉, 목표고객의 연령과 M1

영화를 평가한 이웃사용자들의 평균연령이 비슷하다면

M1 영화는 목표고객이 선호할 확률이 높아진다고 할

수 있다.

다음은 연령분산으로 M1이라는 영화를 평가한 사람

들의 연령분산이 크다면 그 영화는 다양한 계층에서

보는 영화라고 할 수 있다. 일반적으로 다양한 계층에

서 선호하는 영화는 모든 연령층에서 좋은 평가를 받

을 수 있는 확률이 크다. 그러므로 이와 같은 영화는

목표고객으로부터 좋은 평가를 받게 될 확률이 커진다.

따라서 추천영화 후보의 예측 선호도에 연령차와 연

령분산을 가중치로 부여하여 그 값이 큰 영화를 우선

으로 추천하면 추천의 정확도를 향상시킬 수 있다. 연

령차와 연령분산의 가중치를 계산하기 위해서는 먼저

연령차와 연령분산을 계산해야한다. 식 (2)는 연령차

을 계산하는 식이고 식 (3)은 연령분산

을 계산하는 식이다. 식 (2)에서 는 목

표고객 의 연령이고 는 영화를 평가한 이

웃사용자의 연령이다. 식 (3)에서 는 영화를

평가한 이웃사용자 의 연령이다.

     


  (2)

  목표고객의연령
  영화를평가한이웃사용자의연령

 이웃사용자의수

 
 






  




 (3)

  영화를평가한이웃사용자의연령
 이웃사용자의수

연령차와 연령분산은 예측 선호도와 동일하게 5점

척도로 변환한다. 연령차의 경우는 목표고객과 이웃사

용자의 연령차가 작을수록 목표고객과 이웃사용자간의

유사도가 높다고 할 수 있다. 반대로 연령차가 커지면

유사도가 낮다고 할 수 있다. 따라서 연령차가 작으면

연령차 가중치에는 큰 값을 부여하고 연령차가 크면

연령차 가중치에는 작은 값을 부여해야 한다. 식 (4)에

서 는 연령차 을 5점 척도로 변환하는

계수이다. 는 식 (5)에서 연령차 가중치 
을 계산하기 위해 사용한다.

 max 


(4)

  (5)

연령분산은 연령차와는 반대로 값이 작을수록 목표

고객의 선호도가 낮고 값이 커질수록 선호도가 높다고
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할 수 있다. 따라서 연령분산이 작으면 연령분산 가중

치에는 작은 값을 부여하고 연령분산이 크면 연령분산

가중치에는 큰 값을 부여해야 한다. 식 (6)에서 는

연령분산 을 5점 척도로 변환하는 계수이다.

는 식 (7)에서 연령분산 가중치 을 계

산하기 위해 사용한다.

 max


(6)

  (7)

<표 2-1>과 <표 2-2>는 연령차와 연령분산 가중치

를 계산한 예이다. <표 2-1>에서 연령차 계수 는

5/12.5=0.4이다. 따라서 연령차가 2인 경우 연령차 가중

치는 5-(2×0.4)=4.2가 된다. <표 2-2>에서 연령분산

계수 는 5/15.57=0.32이다. 따라서 연령분산이 10인

경우 연령분산 가중치는 10×0.32=3.2가 된다.

연령차와 연령분산의 가중치가 계산되면 이 값은 예

측 선호도에 더해져서 추천순위를 결정할 수 있다. 식

(8)은 추천순위 점수를 계산하는 식으로 예측

선호도 에 연령차 가중치  , 연령분산

가중치 을 합한 것이다. 와 는 연령차 가

중치와 연령분산 가중치의 적용비율을 정하기 위한 계

수이다. 계수의 값을 알아내기 위한 실험에서 ,

  일 경우 추천의 정확도가 가장 높다는 것을

확인하였다. 와 를 결정하기 위한 실험은 3.2.1에서

설명한다.

<표 2-1> 연령차 가중치 계산

연령차 연령차 가중치

0 5

2 4.2

: :

12.5 0

<표 2-2> 연령분산 가중치 계산

연령분산 연령분산 가중치

15.57 5

: :

10 3.2

0 0

  (8)

  영화에대한목표고객의예측선호도
  연령차가중치적용비율
  연령분산가중치적용비율

  영화에대한목표고객의연령차가중치
  영화에대한목표고객의연령분산가중치

3. 추천 시스템 성능평가

본 연구에서 제시한 연령속성을 반영한 추천순위 결

정방법(2.1 참조)을 추천 시스템에 적용함으로써 기존

의 추천 시스템보다 추천의 정확도가 향상된다는 것을

실험을 통하여 확인한다. 먼저 3.1에서는 추천실험의

과정을 설명한다. 3.2에서는 본 연구에서 제시한 연령

속성을 반영한 추천순위 결정방법을 사용했을 경우와

기존의 예측 선호도만으로 추천순위를 결정하였을 경

우 선호도 예측의 정확도를 비교한다.

3.1 추천실험 과정

본 연구에서 제안한 추천 시스템의 성능평가를 위해

<그림 3-1>과 같은 절차로 추천실험을 진행하였다. 추

천실험은 3회 반복하여 진행하였다. 추천실험과정은 기

존의 연구와 동일하기 때문에 간략히 설명한다[2].

Step 1은 전체 사용자를 train 집단과 test 집단으로

나누는 과정으로 test 집단은 목표고객이고 train 집단

은 기 사용자이다. train 집단은 군집과정을 통해서 목

표고객의 이웃사용자로 된다.

Step 1. 전체 사용자를 train 사용자와 test 사용자로

나눔

Step 2. 군집의 기준으로 사용할 영화 10개를 랜덤으로

선택

Step 3. Step 2에서 선택한 10개 영화의 선호도로 train

사용자를군집

Step 4. test 사용자의 선호도와 Step 3에서 생성한

군집 사이의 거리를 계산하여 최단 거리를

갖는 군집을 test 사용자의 이웃사용자로 결정

Step 5. 군집별 추천영화의 후보를 선정

Step 6. Step 5에서 선정된 영화에 대해서 test 사용

자의 선호도를 예측

Step 7. test 사용자별 추천영화 후보에 대해서 추천

순위를 계산하고 추천순위가 높은 순서로 10

개의 영화를 추천

<그림 3-1> 추천 실험 절차
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Step 2는 train 집단을 군집하기 위해 군집의 기준으

로 사용할 영화를 선택하는 단계이다.

Step 3은 train 사용자를 군집하는 단계로 군집 알고

리즘은 EMC 휴리스틱 군집 알고리즘을 사용하였다[1].

군집의 수는 5개부터 15개까지 증가시키면서 수행한다.

Step 4는 목표고객인 test 사용자의 이웃사용자를 선

정하는 단계이다.

Step 5는 목표고객인 test 사용자에게 추천할 영화의

후보들을 선정하는 단계이다. 추천영화 후보는 <그림

2-2>와 같이 이웃사용자가 평가한 영화중에서 선호도

합이 큰 영화를 장르별로 3편 선정하였다. MovieLens

는 19개의 장르가 존재하므로 총 57개의 추천영화 후

보가 선정된다.

Step 6은 Step 5에서 선정한 추천영화 후보에 대해

서 test 사용자들의 선호도를 예측하는 단계로 이웃사

용자 중심 선호도 예측방법을 사용한다[2].

Step 7은 Step 6에서 계산된 예측 선호도로 추천순

위를 정하는 단계이다. 추천순위는 본 연구에서 제시한

연령속성을 반영한 추천순위결정 방법으로 최종 추천

목록을 생성한다.

추천목록이 생성되면 추천 시스템의 성능을 평가하

기 위해 추천목록의 영화에 대한 예측 선호도와 test

사용자가 입력한 실제 선호도를 비교하여 추천의 정확

도를 평가한다.

본 연구에서 제시한 추천 시스템의 성능은 MAE

(Mean Absolute Error)를 사용하여 평가한다. 추천 시

스템의 성능은 MAE 값이 작을수록 우수하다고 평가

한다[4][6][7]. MAE는 식 (9)와 같다.

 


  




 

(9)

  목표고객의실제선호도
  목표고객의예측선호도
 추천영화중에서목표고객가실제로관람한영화편수


는 목표고객 가 영화에 대해 평가한 실제

선호도이고 
는 추천 시스템에 의해서 예측된 선호

도이다. 은 목표고객인 test 사용자에게 추천한 영화

중에서 test 사용자가 실제로 평가한 영화의 개수이다.

3.2 실험결과 및 분석

본 연구에서는 추천의 정확도를 향상시키기 위해 추

천목록을 보다 정확하게 생성할 수 있는 연령속성을

반영한 추천순위 결정방법을 제시하였다. 여기서는 기

존 연구인 협력적 필터링 추천 시스템의 정확도 향상

의 추천 시스템에 연령속성을 반영한 추천순위결정방

법을 적용할 경우 추천의 정확도가 향상된다는 것을

실험을 통하여 확인한다[2]. 이 실험은 <그림 3-1>의

추천실험 절차에서 마지막 단계인 Step 7에 해당한다.

3.2.1에서는 연령차 가중치와 연령분산 가중치의 적

용비율을 결정하는 방법을 설명한다. 3.2.2에서는 3.2.1

에서 결정한 연령차 가중치와 연령분산 가중치의 적용

비율을 추천 시스템에 적용하여 추천의 정확도가 향상

되는 것을 확인한다.

<표 3-1> 예측선호도와연령차가중치를적용한추천결과



군집
0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50

5 0.709 0.716 0.714 0.716 0.713 0.724

6 0.697 0.690 0.710 0.717 0.751 0.748

7 0.730 0.731 0.743 0.750 0.753 0.768

8 0.740 0.733 0.748 0.736 0.727 0.727

9 0.737 0.729 0.727 0.735 0.752 0.760

10 0.720 0.684 0.679 0.694 0.713 0.729

11 0.739 0.735 0.755 0.765 0.763 0.770

12 0.732 0.734 0.741 0.752 0.749 0.759

13 0.708 0.702 0.726 0.747 0.744 0.768

14 0.705 0.699 0.709 0.739 0.749 0.762

15 0.718 0.700 0.713 0.707 0.708 0.725

평균 0.721 0.714 0.724 0.733 0.738 0.749
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3.2.1 연령차 가중치와 연령분산 가중치의 적용

비율

추천순위 결정에 사용하는 식에는 연령차 가중치와

연령분산 가중치 및 그 값에 해당하는 적용비율 와

가 있다. 먼저 이들 적용비율 와  값을 결정하는

실험을 하였다. 연령차 가중치 적용비율 를 결정하는

실험에서 는 0부터 0.5까지 0.1씩 증가시키면서 MAE

를 계산하였다. <표 3-1>은 연령차 가중치에 적용비율

를 곱하여 예측 선호도에 더한 후 그 값이 큰 순서로

영화를 추천했을 때 MAE를 표시한 것으로 음영부분

은 군집 별로 가장 좋은 MAE를 나타낸 것이다. MAE

변화의 경향을 보기 위해 <표 3-1>의 결과를 <그림

3-2>와 같이 나타내었다. <그림 3-2>와 같이 MAE는

가 0.1일 때 모든 군집 수에 대해서 대체로 좋은 값

을 나타내었다.

연령분산 가중치 적용비율 를 결정하는 실험도 

와 동일하게 를 0부터 0.5까지 0.1씩 증가시키면서

MAE를 계산하였다. <표 3-2>는 연령분산 가중치에

적용비율 를 곱하여 예측 선호도에 더한 후 그 값이

큰 순서로 영화를 추천했을 경우 MAE를 표시한 것으

로 음영부분은 군집 별로 가장 좋은 MAE를 나타낸다.

MAE 변화의 경향을 보기 위해 <표 3-2>의 결과를

<그림 3-3>과 같이 나타내었다. <그림 3-3>과 같이

MAE는 의 경우와 동일하게 가 0.1일 때 모든 군집

수에 대해서 대체로 좋은 값을 나타내었다.

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

0.76

0.78

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

군집 수

M
A
E

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

<그림 3-2> 예측 선호도와 연령차 가중치를 적용한

추천결과

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

0.76

0.78

0.8

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

군집 수

M
A
E

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

<그림 3-3> 예측 선호도와 연령분산 가중치를 적용한

추천결과

<표 3-2> 예측 선호도와 연령분산 가중치를 적용한 추천결과



군집
0.00 0.10 0.20 0.30 0.40 0.50

5 0.709 0.704 0.716 0.721 0.742 0.750

6 0.697 0.673 0.677 0.690 0.693 0.721

7 0.730 0.732 0.734 0.748 0.758 0.789

8 0.740 0.727 0.730 0.741 0.722 0.720

9 0.737 0.729 0.732 0.748 0.760 0.765

10 0.720 0.702 0.704 0.716 0.722 0.719

11 0.739 0.724 0.722 0.720 0.732 0.769

12 0.732 0.724 0.723 0.709 0.740 0.737

13 0.708 0.700 0.711 0.696 0.717 0.737

14 0.705 0.726 0.736 0.742 0.769 0.764

15 0.718 0.701 0.714 0.713 0.701 0.717

평균 0.721 0.713 0.718 0.722 0.732 0.744

실험결과 연령차 가중치 적용비율 와 연령분산 가

중치의 적용비율 는 각각 0.1이 적합하다는 것을 확

인하였다.

다음은 추천순위 결정에 앞에서 결정한 연령차 가중

치와 연령분산 가중치를 동시에 적용하는 실험을 하였

다. 연령차 가중치 또는 연령분산 가중치만을 적용하였

을 때 와 는 각각 0.1이었으므로 두 가지 모두를 적

용시키기 위해 와 를 각각 0.05로 설정하였다.
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<표 3-3> 연령속성을 반영한 MAE 비교

군집 수
연령차

=0.1

연령분산

=0.1

연령차와 연령분산을

모두 적용

=0.05, =0.05

5 0.716 0.704 0.694

6 0.690 0.673 0.679

7 0.731 0.732 0.722

8 0.733 0.727 0.726

9 0.729 0.729 0.731

10 0.684 0.702 0.689

11 0.735 0.724 0.726

12 0.734 0.724 0.729

13 0.702 0.700 0.698

14 0.699 0.726 0.721

15 0.700 0.701 0.702

평균 0.714 0.713 0.711

<표 3-3>은 추천순위의 결정에 연령차 가중치만을

적용한 경우, 연령분산 가중치만을 적용한 경우와 연령

차와 연령분산의 가중치 모두를 적용한 경우의 MAE

를 표시한 것이다. 음영부분은 세 가지 방법 중에서

MAE가 가장 좋은 것을 나타낸 것이다. 연령차 가중치

만을 적용한 경우, 연령분산 가중치만을 적용한 경우,

연령차와 연령분산의 가중치 모두를 적용한 경우 전체

실험횟수에서 각각 4회씩 우세하였다. MAE가 우세한

횟수는 세 가지 경우 모두 같기 때문에 어떤 방법이

우수한 방법인지 알 수 없다. 이 문제를 해결하기 위해

모든 군집 수에 대한 평균 MAE를 계산하였다. 그 결

과 연령차 가중치만을 적용한 경우는 0.714, 연령분산

가중치만을 적용한 경우는 0.713, 연령차와 연령분산의

가중치 모두를 적용한 경우는 0.711이었다. 따라서 추

천순위에 연령차와 연령분산의 가중치 모두 적용시킬

경우 MAE가 향상된다는 것을 확인할 수 있다.

MAE 변화의 경향을 보기 위해 <표 3-3>의 결과를

<그림 3-4>와 같이 그래프로 나타내었다. 군집 수에

따른 MAE의 변화는 군집 수 14를 제외하고 세 가지

경우 모두 유사한 경향을 나타내었다.

위의 실험 이외에 와 를 각각 2.0까지 증가시키면

서 실험을 하였으나 향상 폭은 점차 낮아졌다. 이 결과

로 추천순위 결정에서 연령차와 연령분산은 예측 선호

도를 보완할 수 있다는 것을 확인할 수 있다.
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군집 수
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연령차 분산 연령차+분산

<그림 3-4> 연령속성을 반영한 추천결과 비교

3.2.2 연령속성을 반영한 추천순위 결정

3.2.1의 결과를 바탕으로 다음과 같은 실험을 진행하

였다. 이 실험은 이웃사용자 중심 선호도 예측방법으로

선호도를 예측하고 앞의 실험(3.2.1 참조)에서 결정된

와 를 추천순위 결정 식에 적용하는 것이다. <표

3-4>는 추천순위 결정에 예측 선호도만을 사용한 경우

와 연령차와 연령분산의 가중치를 적용한 경우의 MAE

를 비교한 표이다. 음영부분은 두 가지 방법 중에서 가

장 좋은 MAE를 나타낸 것이다. 1회 차 실험에서

MAE가 크게 향상된 군집 수는 10으로 추천순위에 연

령차와 연령분산의 가중치를 적용한 경우가 예측 선호

도만을 적용한 경우에 비해서 4.31% 향상되었다. 반면

군집 수가 14인 경우는 추천순위에 연령차와 연령분산

의 가중치를 적용한 경우가 예측 선호도만을 적용한

경우에 비해서 향상되지 않았다. 그 외의 군집 수에서

는 추천순위에 연령차와 연령분산의 가중치를 적용한

경우가 예측 선호도만을 적용한 경우에 비해서 최소

0.41%에서 최대 2.58%까지 향상되었다.

<표 3-4> 연령속성을 반영한 MAE 비교-이웃사용자

중심 선호도 예측- (1회)

군집 수

기존

선호도

예측방법

예측 선호도만을

적용한 추천순위

연령차, 연령분산

가중치를 적용한

추천순위

5 0.788 0.709 0.694

6 0.782 0.697 0.679

7 0.757 0.730 0.722

8 0.762 0.740 0.726

9 0.756 0.737 0.731

10 0.757 0.720 0.689

11 0.760 0.739 0.726

12 0.770 0.732 0.729

13 0.750 0.708 0.698

14 0.799 0.705 0.721

15 0.778 0.718 0.702
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<표 3-5>는 2회 차 실험의 결과이다. 음영부분은 두

가지 방법 중에서 가장 좋은 MAE를 나타낸 것이다.

MAE가 크게 향상된 군집 수는 5, 7로 추천순위에 연

령차와 연령분산의 가중치를 적용한 경우가 예측 선호

도만을 적용한 경우에 비해서 각각 2.32%, 2.27% 향상

되었다. 반면 군집 수가 6, 13, 14인 경우는 추천순위에

연령차와 연령분산의 가중치를 적용한 경우가 예측 선

호도만을 적용한 경우에 비해서 향상되지 않았다. 그

외의 군집 수에서는 추천순위에 연령차와 연령분산의

가중치를 적용한 경우가 예측 선호도만을 적용한 경우

에 비해서 최소 0.42%에서 최대 1.79%까지 향상되었다.

<표 3-5> 연령속성을 반영한 MAE 비교-이웃사용자

중심 선호도 예측- (2회)

군집 수
기존 선호도

예측방법

예측

선호도만을

적용한

추천순위

연령차,

연령분산

가중치를

적용한

추천순위

5 0.771 0.707 0.691

6 0.743 0.707 0.723

7 0.761 0.722 0.706

8 0.787 0.768 0.759

9 0.715 0.680 0.674

10 0.733 0.705 0.694

11 0.751 0.738 0.725

12 0.778 0.747 0.736

13 0.711 0.693 0.708

14 0.741 0.722 0.733

15 0.784 0.721 0.718

<표 3-6> 연령속성을 반영한 MAE 비교-이웃사용자

중심 선호도 예측- (3회)

군집 수

기존

선호도

예측방법

예측 선호도만을

적용한 추천순위

연령차, 연령분산

가중치를 적용한

추천순위

5 0.782 0.792 0.803

6 0.751 0.726 0.724

7 0.763 0.747 0.731

8 0.796 0.722 0.720

9 0.740 0.674 0.696

10 0.735 0.723 0.693

11 0.747 0.744 0.735

12 0.743 0.709 0.699

13 0.728 0.745 0.705

14 0.732 0.735 0.720

15 0.722 0.714 0.696

<표 3-6>는 3회 차 실험의 결과이다. 음영부분은 두

가지 방법 중에서 가장 좋은 MAE를 나타낸 것이다.

MAE가 크게 향상된 군집 수는 13으로 추천순위에 연

령차와 연령분산의 가중치를 적용한 경우가 예측 선호

도만을 적용한 경우에 비해서 5.37% 향상되었다. 반면

군집 수가 5, 9인 경우는 추천순위에 연령차와 연령분

산의 가중치를 적용한 경우가 예측 선호도만을 적용한

경우에 비해서 향상되지 않았다. 그 외의 군집 수에서

는 추천순위에 연령차와 연령분산의 가중치를 적용한

경우가 예측 선호도만을 적용한 경우에 비해서 최소

0.28%에서 최대 4.15%까지 향상되었다.

4. 결 론

본 연구에서는 협력적 필터링 기법을 적용한 추천

시스템에서 추천의 정확도를 향상시키기 위해 연령속

성을 반영한 추천순위 결정방법을 고안하였다. 추천순

위 결정방법에서 기존의 예측 선호도만을 고려하였을

경우는 목표고객과 이웃사용자의 속성을 충분히 반영

하지 못했기 때문에 추천의 정확도가 더 이상 향상되

지 않았다. 본 연구에는 목표고객과 이웃사용자의 속성

인 연령차와 연령분산을 추천순위 결정에 반영하였기

때문에 기존 논문의 예측 선호도만으로 추천순위를 결

정하는 방법에 비해 추천의 정확도를 향상시킬 수 있

었다. 기존 논문의 방법에 본 연구에서 고안한 연령속

성을 반영한 추천순위 결정방법을 사용했을 경우 MAE

는 기존 논문에 비해서 최대 5.37% 까지 향상되었다.

이와 같이 추천 시스템의 추천 정확도가 향상된 이

유는 추천목록의 개수에 제한이 있는 경우에 연령속성

을 이용한 새로운 추천순위 결정방법을 사용함으로써

보다 정확한 추천목록을 생성하였기 때문이다. 본 연구

에서는 추천순위 결정에 영향을 주는 연령차와 연령분

산을 발견하여 추천의 정확도를 향상시켰지만 기존 논

문의 추천 정확도에 비해 그 향상 폭은 크지 않았다.

향후 연구과제는 연령속성 이외의 타 속성을 이용하

여 추천의 정확도를 더욱 향상시키는 것이다.
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