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메모리 기반 력필터링을 한 

평가 등  범 를 이용한 유사도 척도
*

이수정

경인교육 학교 컴퓨터교육과

요 약

력 필터링은 사용자가 선호했던 항목들의 기록을 토 로 항목을 추천하는 방법으로서 상업 사이트에서 매

우 리 사용되어 왔다. 이 방식의 기본 개념은 유사한 사용자들을 찾아서 그들의 평가등 을 통합하여 새로운 

항목 추천에 이용하는 것이다. 따라서 유사도의 정확한 측정은 추천 성능에 매우 요한 일이다. 본 논문에서는 

사용자가 과거에 부여했던 평가등 들을 기 으로 하여 상 으로 각 평가치를 다루는 새로운 유사도 공식을 

제안한다. 범 한 실험을 통해 제안된 공식이 기존 공식들보다 더 신뢰할 수 있음을 밝혔는데, 이는 극단 인 

유사도값의 발생이 히 감소하 고, 유사도가 큰 이웃들만을 참조하 을 때 성능이 개선되었기 때문이다. 특

히 실험 결과, 제안 공식은 평가 범 가 큰 데이터셋에 해 기존 공식들보다 우수한 성능을 나타냈다.
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A Similarity Measure Using Rating Ranges for Memory-based 

Collaborative Filtering
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ABSTRACT

Collaborative filtering has been most widely used in commercial sites to recommend items based on the history of user 

preferences for items. The basic idea behind this method is to find similar users whose ratings for items are incorporated 

to make recommendations for new items. Hence, similarity calculation is most critical in recommendation performance. This 

paper presents a new similarity measure that takes each rating of a user relatively to his own ratings. Extensive experiments 

revealed that the proposed measure is more reliable than the classic measures in that it significantly decreases generation 

of extreme similarity values and its performance improves when consulting neighbors with high similarites only. In 

particular, the results show that the proposed measure is superior to the classic ones for datasets with large rating scales.
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1. 서론

인터넷 상거래가 활발해짐에 따라 추천시스템

(recommender system)은 온라인 고객에게 개인화된 

정보를 근거로 유용한 도움을 주는데 큰 역할을 해왔

다. 추천시스템은 사용자의 흥미에 부합하는 항목을 

추천하거나, 흥미 있는 항목에 한 평가등 을 측

한다. 력필터링(Collaborative Filtering, CF)은 가장 

리 사용되는 추천시스템 방식으로서, 실험  메일 

시스템인 Tapestry system[6], Usenet 뉴스 기사를 추

천하는 GroupLens[8], 음악을 추천하는 Ringo[13], 서

과 CD를 매하는 Amazon.com 등이 표 이다.

본 논문의 인 메모리 기반의 CF는 유사한 사

용자들이 부여한 과거 평가등 들을 참조하여 재 

사용자를 해 새로운 항목들의 평가등 을 추정하는 

것이다. 따라서 높은 평가 측치를 가진 항목들을 

사용자에게 추천한다. 기본 인 CF 방법의 차는 

다음과 같다.

1.  사용자와 다른 사용자들 각각에 해 유사도

를 측정한다. 이 때 두 사용자가 공통으로 평가

했던 항목들의 평가등 들을 이용한다.

2.  사용자와 가장 유사한 사용자들 (이웃)을 선

정한다.

3. 사용자 u와 인 한 사용자들의 집합을 Nu라고 

할 때, 사용자 u가 등 을 부여하지 않은 항목 

x에 한 측 등  는 개 다음과 같이 

산출한다[14][7]. 아래 식에서 는 사용자 u가 

부여한 항목 x에 한 등 이고, 와 
는 각

각 사용자 u와 v가 부여한 평균 등 이다.

r u,xˆ= r u+
∑
v∈Nu
sim(u,v)×(r v,x- r v)

∑
v∈Nu
|sim(u,v)|

 차에서 보듯이, CF 방법의 성능은 유사도 척

도에 의해 크게 좌우된다. 재까지는 cosine 기반 

는 상 도 기반의 유사도 측정 방법이 주로 사용되어 

왔다. 그러나, H. Ahn의 연구 결과[1]에 따르면, 평가

한 항목들이 희소하거나 cold-starting의 환경에서 

통  유사도 척도를 이용한 CF 방법들의 성능은 매

우 하되어 추천의 질을 심각하게 떨어뜨린다고 하

다. 이같은 문제 을 해결하기 한 연구 노력이 

있었으나, 개 통  유사도 척도에 다른 여러 요

소들을 추가 으로 병합시켜 개선하고자 하 기 때문

에, 성능 개선에 있어서 그 한계를 뛰어넘기 어려우

며, 따라서 성능의 기본 역할을 하는 유사도 측정 방

법의 요성이 두되었다. 

본 논문에서는 메모리 기반 력 필터링을 한 

새로운 개념의 유사도 척도를 제시한다. 제안된 척도

는 각 사용자가 부여했던 평가등  범  내의 상

인 평가등 을 이용하여 유사도를 계산한다. 범

한 실험을 통하여 제안한 유사도 공식과 기존 공식들

을 이용한 CF 방법의 성능을 비교 분석한 결과, 제안

한 방법은 특히 평가등 의 범 가 큰 데이터셋에서 

우수한 성능을 보임을 확인하 다.

2. 배경

2.1 협력 필터링 관련 연구

Bobadilla 외 3인[3]은 각 항목과 사용자의 요도를 

고려한 새로운 방식의 유사도 척도를 제안하 다. 각 

평가치는 요도를 반 하여 변환되었으며, 변환된 평

가등 에 Pearson, cosine, MSD (Mean Squared 

Differences)를 용하여 유사도 계산을 실행하 다. 

Anand과 Bharadwa[2]은 각 평가등 을 변환하는 

다른 방법을 제시하 는데, 유 자 로그래 (genetic 

programming)을 이용하여 변환 함수를 구하 으며, 

cosine 유사도를 용하여 인  이웃(nearest 

neighbor)들을 선정한 후 Resnick's formula[11]를 이

용하여 미평가된 항목의 등 을 측하 다.

Gao외 2인[5]은 기존의 항목 기반의 CF 방식의 문

제 을 언 하 는데, 모든 사용자가 같은 요도를 

갖고 있다는 것이다. 따라서 사용자의 가 치를 다르

게 계산하여 사용자들 간의 유사도를 Adjusted 

Cosine 공식을 이용하여 산출하 다. Ren 외 2인[10]

은 기존의 항목 기반의 CF 방법을 개선하기 하여 

휴리스틱 복 요소로써 평가항목들의 복 정도를 

악하 다. 이를 이용하여 기존의 Pearson과 cosine 
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데이타셋
피어슨 상 도 (%) 코사인 유사도 (%)

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

ML 3.15 3.32 2.51 18.43 48.72 23.71 11.94 88.06

BX 0.47 5.25 3.99 83.83 3.68 2.73 74.29 25.71

<표 1> 두 데이터셋에 한 피어슨 상 도와 코사인 유사도값의 분포

척도에 휴리스틱 복 요소를 반 하는 새로운 유사

도 공식을 제안하 다.

한편 기존 유사도 공식에 추가 정보를 목하여 

성능을 개선하려는 시도가 있었는데, Bobadilla 외 2

인[4]의 연구에서는 Jaccard metric [9]으로 표 된 

공통 평가항목개수 정보를 MSD와 목하여 실험 

상의 척도들 에서 가장 뛰어난 성능 결과를 보 음

을 밝혔다. 결론 으로, 기존 연구에서는 통  유사

도 척도를 개선하고자 공통평가항목 개수 는 사용

자의 요도를 통합하여 새로운 척도를 제안하 다. 

따라서, 그러한 척도들의 기본이 되는 통 인 유사

도 척도 자체의 성능이 성공 인 CF 방법에 매우 

요함을 알 수 있으므로, 이에 한 보다 상세한 성능 

분석과 개선의 노력이 필요하다.

2.2 기존 유사도 공식의 문제  

유사도 측정은 최인  이웃을 알아내는 요한 역

할을 하므로 력 필터링의 성능을 좌우한다. 재까

지 가장 리 사용되는 측정방법으로 피어슨(Pearson) 

상 계수와 코사인(cosine) 척도가 있다[7]. 피어슨 계

수는 두 사용자의 공통항목 평가치들을 벡터로 간주

하여 선형  의존 계를 알아내는 것이며, -1부터 +1 

사이의 값을 갖는다. 코사인 척도는 두 벡터 간 각도

의 코사인 값을 측정한다.

두 표  유사도 척도의 문제 은 첫째, 두 사용

자의 공통평가항목개수가 단 하나일 때 극단 인 값, 

즉, 1, -1, 는 0-divide의 값을 산출한다는 것이다. 

한, 평가치가 모두 동일할 경우에도 같은 결과가 

발생한다. 둘째, 피어슨 상 도는 평가치의 분산을 고

려하지 않으므로, 만약 두 개의 공통평가항목인 i와 j

에 해,  =5, =4이고,  =5, =1이라면, 두 

사용자 u와 v간의 피어슨 상 도는 1이 된다. 그러

나, 허락된 평가범 가 1~5라고 가정할 때, 이 경우에 

두 사용자의 평가의도는 매우 다르다고 할 수 있으므

로 높은 유사도가 발생하는 것은 문제가 있다.

피어슨 상 도와 코사인 유사도에 한 좀 더 깊

이 있는 분석을 해 기존 연구에서 리 사용되고 

있는 MovieLens(ML)와 Book-Crossing(BX)의 두 데

이터셋에 해 공통평가항목이 존재하는 모든 가능한 

두 사용자 간의 유사도 값 분포를 알아보았다. <표 

1>에서 보듯이, 피어슨 상 의 극단  값들은 두 데

이터셋 모두에서 0-divide가 가장 많이 차지하 는데, 

ML 데이터셋에선 약 18%, BX 데이터셋에선 약 

84%나 되었다. 이와 반 로 비극단  범 , 즉, (0,1) 

는 (-1,0), 내의 유사도 값은 매우 작은 비 을 차

지함을 알 수 있다.

한편 Ahn [1]은 기존 유사도 측정 방식의 문제

을 극복하고자 새로운 개념의 방법을 제안했는데, 각 

공통평가항목에 한 두 평가치의 크기 차이를 고려

한 것이다. 즉, 두 평가치가 평균 는 앙값으로부

터 떨어진 정도와 방향을 측정하 다. PIP라고 불리

는 이 방법의 문제 은 첫째, 해당 공식의 구성요소

들이 상호 독립 이지 않고 특정 개념을 복 으로 

측정한다는 것이다. 두 번째 문제 은 유사도 계산에 

있어서 각 공통평가항목들이 서로 독립 으로 취 된

다는 것이다. 로써, (1)  =5, =5,  =1, 

=3이고 (2)  =1, =5,  =5,  =3일 때, 두 경

우에 PIP 유사도 값은 동일하다. 그러나, 두 사용자의 

각 경우에 있어서의 평가 의도는 동일하다고 보기 어

려우므로, 유사도 값은 어도 같지 않아야 한다. 

를 들어, 코사인 유사도 값은 (1)의 경우 0.8944, (2)

의 경우 0.6727이다. 이러한 문제 의 원인은 PIP 유

사도가 사용자의 반 인 평가 패턴을 고려하지 않

고 각 공통항목에 한 평가치를 별개로 취 하기 때

문이다.

평가등 의 허락된 범 가 클 경우, 각 사용자의 

평가치 범주가 체 범 의 일부분만으로 구성될 수 
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있고, 한 각 사용자의 평가 범주가 다를 수 있다. 

이를 확인하기 해, BX와 Jester 데이터셋에 해 

실험하 다. 자는 1～10의 정수값, 후자는 -10～

+10의 실수값을 평가 범주로 정의한다. (그림 1)에서 

BX 데이터셋에 해서 87% 가량의 사용자들이 체 

평가범 의 60% 이하만을 사용하 고, Jester 데이터

셋에 해서는 약 40%의 사용자들이 체 범 의 

80% 이하를 사용하 다. 이는 물론 각 사용자의 평

가개수가 다르기 때문이지만, 사용자들 평가치의 각

기 다른 범주는 유사도 계산에 있어서 고려할 필요가 

있다.

0
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(그림 1) Book-Crossing( )과 Jester(아래) 

데이터셋에서 사용된 평가치의 각 범  비율에 

해당하는 사용자수의 상  비율

3. 제안 유사도 공식

제안 유사도 공식은 사용자가 새로운 항목을 평가

할 때 자신이 과거에 부여한 평가등 들을 염두에 둔

다는 매우 간단한 아이디어로부터 출발한다. 즉, 시스

템에서 허락된 평가범주와 자신의 과거 평가범주가 

혼합된 형태가 사용자가 인식하는 새로운 범주가 된

다. 물론, 이는 사용자가 충분히 많은 평가를 행하여 

자신의 평가패턴이 드러난 경우를 가정한다. 이러한 

아이디어를 구 하기 하여, 우선 아래 변수를 정의

하여 사용자의 각 평가치를 자신의 과거 평가 범 에 

한 상  값으로 변환하기로 한다.

  










max  min
   min

 i f max  min
 

 식에서 i는 항목을,  는 사용자 u가 i 항목에 

부여한 평가치, max는 사용자 u의 과거 평가범  

 최 치, min는 사용자 u의 과거 평가범   

최소치를 나타낸다.

물론, 각 공통평가항목에 해 동일한 pos 값을 갖

는 두 사용자간의 유사도는 매우 높아야할 것이다. 

따라서, 제안된 유사도 공식은 공통항목의 pos 값의 

차이를 반 하여 정의하기로 한다. 단, 차이의 반  

정도를 극 화 ( 은 차이일 때는 높은 유사도를, 그

지 않은 경우엔 낮은 유사도 값을 발생)하기 하

여, pos 차이에 한 지수함수를 선택하 다. I를 사

용자 u와 v의 공통평가항목들의 집합이라고 할 때, 

두 사용자간 유사도는 다음과 같이 정의한다. 

 


∙ 


   

  
∈ 

       

와 같이 정의한 유사도 측정 방법에 따라 유사

도값의 분포를 ML과 BX 데이터셋에 해 실험하여, 

<표 1>의 결과와 비교하 다. ML 데이터셋에 해
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BX Jester

평가개수 각 사용자 당 10개, 각 서  당 20개 과 각 사용자 당 24개 과

행렬크기(사용자수×항목수) 1014 × 883 1498 × 480

평가범 1～10의 정수 -10～+10의 실수

희소성 수 0.9775 0.2936

<표 2> 실험 데이터 집합

서, (0, 1) 구간 내의 유사도값은 제안 방식에 따르면 

97.3%의 분포를 나타냈으며, 이는 <표 1>의 코사인

과 피어슨 방식에 비하여 크게 월등한 수치이다. 

한 BX 데이터셋에 해서는 그 차이가 더욱 컸는데, 

피어슨 유사도가 3.68%, 코사인 유사도가 25.71%이었

는데 비해, 제안 공식은 89.02%의 분포를 보 다. 

 유사도 공식으로 가장 인 한 이웃들이 선정

된 후에, 미평가된 항목 x에 한 측치는 평가범

   max  min를 반 하여 다음과 같이 

산출한다.

 min  
∈
 


∈
  min 

4. 실험

4.1 실험 배경

제안한 측 방법의 성능을 평가하기 하여, 

Book-Crossing(BX)과 Jester 데이터셋을 사용하

다. 이들 데이터셋은 기존 련 연구에서 성능 평가

를 해 매우 리 사용되고 있다. 두 데이터셋에서 

정의한 평가범 가 다르므로, 용이한 성능 비교를 

하여 각 실험결과는 같은 범 로 정규화하 다. 

각 데이터셋에 해 <표 2>에 상세 기술하 는데, 

희소성 수 이란 행렬 내 데이터가 없는 요소, 즉, 

평가가 매겨지지 않은 요소의 비율을 의미하며, (값

이 0인 요소 개수)/(행렬의 크기)로 산출한다.

시스템에서 측한 평가등 의 정확도는 여러 척

도로서 측정할 수 있는데, 본 논문에서는 련 연구

에서 주로 사용하는 MAE(Mean Absolute Error)[12]

를 도입하 고, N개의 실제 평가치 에 한 측

치 에 해,  
 



 
 로 정의한다. 이

밖에 성능 평가 척도로서, 추천항목들의 질을 

precision과 recall 척도[5]로써 평가할 수 있는데, 

이들의 조화평균값인 F1을 사용하기로 한다.

비교 상의 유사도는 기존의 CF 시스템에서 주

로 사용되었던 피어슨 상 도(PRS), 코사인 유사도

(COS), 스피어만 순 상 계수(SPR), PIP 유사도

(PIP)를 선정하 고, 본 연구에서 제안한 유사도는 

RANGEB로 표기하 다. 성능에 향을 미치는 다

양한 요소들과 그 향 정도를 분석하기 해, 최인

 사용자 수(Number of NNs)와 제안한 유사도 공

식에 사용된 α값을 변화시켜 실험하 다.

실험 결과의 신뢰도를 높이기 하여 각 실험 결

과는 5회 크로스 확인(5-fold cross validation)의 평

균값으로 산출하 는데, 각 회마다 서로 다른 훈련 

데이타 집합과 시험 데이타 집합을 8:2으로 구성하

다. 모든 실험은 1.96GM RAM과 3.16GHz Intel 

Core 2 Duo CPU의 PC 상에서 C 로그램을 작성

하여 진행하 다.

4.2 실험 결과 

4.2.1 α값의 영향 분석

(그림 2)는 본 연구에서 제안한 유사도 공식의 α값

의 향을 최인  이웃수를 변화시켜 실험한 결과이

다. BX와 Jester 데이터셋에 한 MAE 측정 결과에

서 후자의 경우 α값이 큰 향을 주지 않은 반면에, 

자의 경우엔 α값의 변화에 따라 MAE 결과에 다소 

차이를 보 는데, 그럼에도 불구하고, 그 차이는 최  

0.01를 넘지 못함을 볼 수 있다. 이러한 결과에 한 
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이유는 <표 2>에 제시하 듯이, BX 데이터셋의 경

우에 Jester보다 희소성 수 이 매우 높으므로, 작은 

유사도 값 차이가 상 으로 큰 성능 차이를 보인 

것으로 단된다. 따라서, BX에 한 실험 결과를 바

탕으로 하여, 가장 좋은 성능을 보인 α값인 6을 선택

하여 실험을 계속 진행하 다.

0.54

0.55

0.56

0.57

0.58

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Number of NNs

alpha=2 alpha=4

alpha=6 alpha=8

alpha=10

0.66

0.67

0.68

0.69

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Number of NNs

alpha=2 alpha=4

alpha=6 alpha=8

alpha=10

(그림 2) Book-Crossing( )과 Jester(아래) 데이터셋에 

한 α값 변화에 따른 MAE 성능

4.2.2 최인접 이웃수에 따른 성능 분석

최인  사용자수(NN)를 5부터 35까지 변화시켜 성

능에 한 향 정도를 알아보았다. (그림 3)에 MAE 

결과를 제시하 는데, 각 유사도 척도를 이용한 CF 

성능은 NN이 커짐에 따라 차 으로 안정화되는 것

을 확인할 수 있다. 이는 NN을 30명 이상으로 증가

시키는 것은 평가치 측의 정확도를 개선하는데 있

어서 큰 도움을 주지 않음을 말한다.

두 데이터셋 상의 실험에 있어서 모두 가장 우세

한 성능의 유사도 척도는 없음을 확인할 수 있는데, 

특히, BX 데이터셋에 있어서는 Jester 데이터셋보다 

유사도 척도 간에 상 으로 더 큰 차이를 보 다. 

이는 BX 데이터셋에서 희소성 수 이 훨씬 크기 때

문에 유사도가 상 으로 낮은 이웃이 포함될 수 있

고, 그러한 이웃들의 평가치가 일부 유사도 척도의 

성능 하에 큰 향을 주는 것으로 단된다. 

특히, PRS는 <표 1>에 제시하 듯이, BX 데이터

셋에서 매우 큰 비율의 극단  유사도 값을 발생시키

는데, 이러한 원인으로 (그림 3)에서 BX 데이터셋에 

한 MAE 성능이 히 떨어지는 것으로 악된

다. 한 높은 희소성 수 은 SPR의 성능에도 악

향을 주는 것으로 나타났는데, 그 이유는 공통평가항

목이 단 하나일 경우 SPR값은 1이 되고, 둘일 경우

엔 ±1이 되어 부정확한 값이 산출되기 때문인 것으

로 단된다. 한, [1]에서 언 한 바와 같이, PIP는 

주로 cold-starting 조건을 비하여 만들어진 유사도

이기 때문에, BX보다 상 으로 집된 Jester 데이

터셋에서 그 성능은 다른 유사도들보다 더욱 하됨

을 확인할 수 있다. 다만, COS은 기존 유사도들에 비

해 가장 우수한 성능 결과를 보 고, 특히 BX 데이

터셋에서 RANGEB보다 우수하 다. 반면에 제안한 

유사도인 RANGEB는 BX 데이터셋에선 COS을 제외

한 모든 유사도 척도를 능가하 으며, 그보다 더 희

소성 수 이 낮고 큰 범 의 평가등 을 정의한 

Jester 데이터셋 하에서는 월등한 성능 차이를 보이

므로, 반 으로 그 우수성이 입증되었다. 이는 평가

범 를 크게 정의한 데이터셋을 타깃으로 한 제안 방

법의 의도가 그 효과를 발휘하 음을 입증했다고 볼 

수 있다. 

(그림 4)는 F1을 통한 새로운 항목 추천의 성능 결

과를 나타낸다. 부분의 척도들이 매우 등한 성능

을 보이나, RANGEB는 특히 Jester 데이터셋에서 매

우 확연히 우수한 성능을 보 다. F1을 구성하는 두

가지 요소인 precision과 recall 결과값을 살펴본 바에 

따르면, precision 값은 두 데이터셋 모두에서 실험한 
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(그림 4) Book-Crossing(좌)과 Jester(우) 데이터셋에 한 최인  이웃수 변화에 따른 F1 성능

(그림 3) Book-Crossing(좌)과 Jester(우) 데이터셋에 한 최인  이웃수 변화에 따른 MAE 성능

유사도 척도 간에 거의 유사한 결과를 보 으며, 반

면에 recall 값에 해서는 RANGEB가 Jester 데이

터셋에서 상 으로 월등한 성능을 보여 종합 으

로 RANGEB의 F1 성능이 매우 우세한 결과를 보

다. 이는 RANGEB를 용한 추천시스템이 높은 평

가치를 부여 받은 항목들을 보다 빠짐없이 추천함을 

말하는 것이므로, 상 으로 신뢰성이 높다고 할 수 

있다.

5. 결론

력 필터링을 통한 추천 시스템은 범 한 자료

들 에서 사용자에게 필요할 만한 자료들만을 골라 

제시하므로 서 , 뉴스, 화 등 다양한 분야에서 매

우 유용하게 실제로 활용된다. 본 연구에서는 이러한 

시스템에서 가장 요한 역할을 하는 유사도 측정의 

새로운 방법을 제시하 다. 제안 방법은 기존의 통

 방법과는 달리, 각 사용자의 과거 평가치를 기

으로 상  값의 평가치를 반 하는 것이다. 이러한 

특성 때문에 기존 유사도 공식에서 공통평가항목개수

가 을 경우 두되었던 극단 인 유사도 값의 발생 

문제를 극복할 수 있었다.  

다양한 조건하에서의 실험을 통하여 제안 방법의 

우수성을 확인하 는데, 특히 평가등 의 범 가 큰 

데이터셋에 해 통  유사도 측정 방법들을 크게 

능가할 수 있었다. 그러나, 데이타셋의 희소성 수 이 

매우 높거나, 정의된 평가등  범 가 크지 않을 때

는 제안 방법의 성능에 상 인 한계가 있으므로, 

이를 개선하기 한 향후 노력이 요구된다.
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