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추천 시스템을 위한 단계적 평가치 예측 방안

A Stepwise Rating Prediction Method for Recommender 
Systems

이수정*

Soojung Lee*

요  약  협력 필터링 기반의 추천 시스템은 현재 다양한 분야의 상업용 시스템의 필수불가결한 기능으로서, 사용자들이
선호할만한 상품을 맞춤형으로 제공해 주는 유용한 서비스이다. 그러나, 사용자들의 평가 데이타가 불충분할 경우 선호
상품의 예측이 부정확할 우려가 크다. 본 연구에서는 이러한 단점을 해결하기 위하여 단계적으로 상품의 평가치를 예측
하는 방안을 제시한다. 각 단계에 해당하는 예측 방법의 적용 조건을 만족하지 못할 경우 다음 단계의 방법을 적용한다.
제안 방법의 성능 평가를 위해, 공개 데이터셋을 활용한 실험을 진행하였으며, 제안 방법은 여러 전통적 유사도 척도를 
도입한 협력 필터링 시스템의 예측 성능과 정밀도 성능을 크게 향상시켰고, 평가데이터 희소성 해결을 위한 기존 방식들
의 성능을 능가하는 결과를 보였다.

Abstract  Collaborative filtering based recommender systems are currently indispensable function of 
commercial systems in various fields, being a useful service by providing customized products that users
will prefer. However, there is a high possibility that the prediction of preferrable products is inaccurate,
when the user's rating data are insufficient. In order to overcome this drawback, this study suggests a 
stepwise method for prediction of product ratings. If the application conditions of the prediction 
method corresponding to each step are not satisfied, the method of the next step is applied. To evaluate 
the performance of the proposed method, experiments using a public dataset are conducted. As a result,
our method significantly improves prediction and precision performance of collaborative filtering 
systems employing various conventional similarity measures and outperforms performance of the 
previous methods for solving rating data sparsity.
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Ⅰ. 서  론

협력 필터링(collaborative filtering, CF)은 추천 시
스템의 주요한 방식으로서 많은 상업용 사이트에서 실제
로 유용하게 사용되고 있다[1][2]. 서적, 음악, 여행 등의 
정보를 사용자 맞춤형으로 제공하여 정보 검색 시간을 
절약할 수 있고 사용자의 선호 상품을 용이하게 구할 수 
있도록 도움을 제공한다. 협력 필터링 관련 연구는 수십
년간 활발히 이루어져 왔으며[3][4], 최근 대두된 다양한 
인공지능 알고리즘을 적용하여 사용자의 선호 특성을 파
악하기 위한 연구도 진행되어 왔다[5][6].

이웃 기반(neighborhood-based) CF 알고리즘에서
는 인접 이웃 사용자들의 상품 평가 이력을 활용하여 현 
사용자가 미평가한 상품들의 선호도를 예측한다. 인접 
이웃은 사용자들이 직접 또는 간접적으로 부여한 상품에 
대한 평가치를 기반으로 현 사용자와 유사한 평가 이력
의 사용자들로 정의한다[7][8]. 인접 이웃이 누구인가에 따
라서 미평가 상품의 예측치가 다르게 산출되므로, 인접
이웃을 결정하는 유사도 척도는 CF 기반 시스템의 성능
을 좌우하는 매우 중요한 요소들 중 하나이다.

본 연구에서는 CF 시스템에서 평가치 예측의 본질적
인 문제, 즉, 인접 이웃의 수가 적어서 상품의 평가치를 
참조하기에 불충분한 경우의 해결책을 제안한다. 제안 
방법의 특징은 사용자 기반과 항목 기반의 예측치 산출 
방법을 단계적으로 적용하되, 각 단계의 방식을 적용하
기 위한 예측치 산출 조건을 정의한다. 즉, 조건을 만족
하는 경우에 해당 방식을 적용하여 보다 신뢰할만한 예
측치를 산출할 수 있다. 제안 방법은 공개 데이터셋을 활
용한 실험을 통해 성능을 측정하였으며, 여러 전통적 유
사도 척도를 도입한 CF 시스템의 예측 성능과 정밀도 성
능을 크게 향상시켰고, 평가데이터 희소성 해결을 위한 
기존 방식들의 성능을 능가한 결과를 보였다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련 연구를 
소개하고 3절에서는 본 연구의 새로운 평가치 예측 방법
을 설명한다. 4절에서 성능 측정 실험 결과를 제시하며, 
5절에서 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구 내용

1. 유사도 산출
협력 필터링 시스템에서 평가 이력에 대한 두 사용자 

간 또는 두 항목 간의 유사도 산출 방법은 전통적으로 공

통의 평가치들을 활용한다. 두 사용자 간의 유사도는 그
들이 공통으로 평가한 항목들의 평가치로부터, 두 항목 
간의 유사도는 그들을 모두 평가한 사용자들의 평가치로
부터 구한다. 대표적인 유사도 산출 방법으로서 상관도 
기반의 피어슨 상관(Pearson correlation)이 널리 활용
되어 왔다[8]. 두 사용자 u와 v 간의 유사도는 아래 식과 
같이 산출된다. 

  
∈  

 
 ∈  

 



∈ 
 

  
 

...(1)

위 식에서 는 사용자 u의 항목 i에 대한 평가치, 
는 u의 평가치 평균, 는 u와 v의 공통평가항목 집
합이다. 이밖에도 상관도 기반의 유사도 산출 방법으로서 
제한 피어슨 상관도(Constrained Pearson Correlation), 
스피어만 순위 상관(Spearman rank correlation), 켄
델 타우 상관(Kendall’s tau correlation) 등이 포함된
다[9]. 

또다른 대표적 유사도 산출 방법으로서 코사인 유사도
(cosine similarity)는 사용자들의 평가치를 벡터로 취
급하며 다음과 같이 정의된다.
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..................(2)

조정된 코사인 유사도(adjusted cosine similarity)
는 사용자의 서로 다른 평가등급 스케일을 반영하기 위
하여 개발되었다[7].

이밖에 평균자승차이(mean squared differences, 
MSD)는 공통평가항목 각각에 대해 두 평가치 차이의 제
곱의 평균값으로서 아래와 같이 산출한다.

 

 
∈ 
  

...................(3)

각 항목에 대한 평가치 차이가 작을수록 유사도는 커
지므로, 두 사용자간 유사도는 1-MSD로 정의한다[8].

위 방법들의 가장 큰 문제점은 사용자의 평가 데이터
가 희소한 경우에 유사도 값의 산출이 아예 불가능하거
나, 또는 산출된 유사도 값의 신뢰도가 떨어진다는 점이
다. 따라서, 두 사용자의 공통평가항목수를 반영하여 유
사도 산출의 정확도를 높이려는 시도가 연구되었는데, 
이 중 대표적인 방법으로서 자카드 계수가 포함된다. 이 
계수는 두 사용자가 평가한 모든 항목들 중에서 공통으
로 평가한 항목수의 비율을 말한다[10][11]. 구체적으로, 사
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그림 1. 현 사용자 u가 미평가한 항목 x에 대한 평가치 예측
절차

Fig. 1. Procedure of rating prediction for unrated item 
x of the target user u

기호 의미
 사용자 u의 항목 x에 대한 평가치
 사용자 u의 미평가 항목 x에 대한 평가 예측치
  사용자 u의 평가치 평균

 사용자 u의 인접 사용자 집합
 항목 x의 인접 항목 집합
 유사도 값의 하한선
 인접 이웃수의 하한선

 
사용자 u와의 유사도값이   이상이며 항목 x를 평가했던 

인접 사용자 집합 
  

항목 x와의 유사도값이   이상이며 사용자 u가 평가했던 
인접 항목 집합

표 1. 제안 방법에서 사용하는 기호와 의미
Table 1. Description of symbols used by the proposed 

method 

용자 u가 평가한 항목들의 집합을 라고 할 때, 자카드 
계수는 다음과 같이 정의된다.

  ∪

∩ ..................................(4)

자카드 계수는 주로 전통적인 유사도 척도와 결합하는 
방식으로 흔히 사용되어 왔는데, 특히 희소한 평가 데이
터 환경에서 기존 유사도 척도의 단점을 보완하여 성능 
개선을 가져온다는 다수의 연구가 발표되었다[12]. 
Bobadilla 외 2인은 MSD와 자카드 계수를 결합한 유사
도 척도를 제안하고, 개선된 성능 실험 결과를 보고하였
다[13]. 이 연구의 척도는 이후 많은 연구자들에 의해 비교 
분석 대상이었다[14]. Saranya 외 2인은 피어슨 상관도와 
결합했을 때의 성능 개선 효과를 분석하였다[9]. 자카드 
계수 외에 유사한 성격으로서 공통 평가 항목만을 고려
하는 트라이앵글 유사도를 활용한 연구가 발표되었는데, 
Iftikhar 외 4인은 트라이앵글 유사도에 기반한 상품 추
천 방법을 제시하였고[15], Sun 외 6인의 연구에서는 트
라이앵글 유사도를 자카드 계수와 통합하여 예측 오류를 
개선하려 하였다[11]. 

2. 평가치 예측 방법
모든 사용자 간 또는 항목 간의 유사도값을 산출한 후

에, 협력 필터링 시스템은 현 사용자가 미평가한 항목에 
대해 평가치를 예측하고, 예측 평가치가 높은 순으로 해
당 항목들을 추천한다. 이는 평가 이력이 유사한 인접 사
용자나 항목 간의 유사도 값을 토대로 하며, 향후 다른 
항목에 대한 평가치도 유사하게 부여할 것이라는 가정을 
근거로 한다. 어떠한 사용자나 항목들이 인접이웃 집합
에 속하는지에 따라 평가 예측치가 달라지기 때문에, 인
접이웃을 결정하는 유사도 산출 방식은 매우 중요하며 
이에 따라 시스템의 성능이 좌우된다.

평가치를 예측하는 방법은 주로 사용자 기반과 항목 
기반으로 나뉘는데 주로 가중합(weighted sum)으로서 
예측치를 결정한다. 특히, 사용자 기반의 예측방법은 각 
사용자의 평가치 평균을 반영하는 방법이 널리 활용되며, 
항목 기반의 방법으로는 단순 가중합(simple weighted 
average)이 개발되었다[8].

Ⅲ. 단계적 평가치 예측 방법

본 연구에서는 사용자 기반과 항목 기반의 예측 방법

을 단계적으로 적용하는 새로운 방식을 제안한다. 제안 
방식의 장점은 기존에 고려하지 않았던 사용자 또는 항
목의 인접이웃수의 부족에 따른 희소성 문제를 해결하여 
예측치의 정확성을 향상시키려 한 점이다. 그림 1은 제
안 방법의 예측치 산정 절차를 나타내며 그림에서 사용
한 기호들의 의미는 표 1에 제시하였다. 현 사용자 u가 
미평가한 항목 x에 대한 평가치를 예측하기 위하여, 우
선 유사도 값이 보다 크며 x에 대한 평가 이력이 있는 
인접 사용자들을 구한다. 이들의 숫자가 보다 크다면 
신뢰할 만한 예측치를 산출할 충분한 크기로 판단한다. 
따라서 사용자 기반의 방법인 아래 식에 의거하여 예측
치를 산출한다[8].

      







   

............(5)

위 식에서 ∈ 이다.

만약 위에서 언급한 인접 사용자들의 수가  보다 작
을 경우엔 항목 기반의 예측 방법을 활용한다. 즉, x와 
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기호 유사도 산출 방법 예측 평가치 산출 방법
COR 피어슨 상관도 (Pearson correlation)

사용자 기반 방법 (공식 (5))COS 코사인 유사도 (Cosine similarity)
MSD 평균 자승 차이 (Mean squared differences)

COR_P 피어슨 상관도 (Pearson correlation)
제안 방법COS_P 코사인 유사도 (Cosine similarity)

MSD_P 평균 자승 차이 (Mean squared differences)
JAC 자카드 계수 (Jaccard index) 사용자 기반 방법 (공식 (5))

JMSD JAC * (1-MSD) 사용자 기반 방법 (공식 (5))

표 2. 성능 비교 대상 방법
Table 2. Methods for Performance Comparison

유사한 인접 항목들 중에서 유사도 값이 보다 크며 u
가 평가한 이력이 있는 인접 항목들을 구한다. 이들의 숫
자가 보다 크다면 신뢰할 만한 예측치를 산출할 충분
한 크기라고 판단하여 항목 기반의 방법인 아래 식으로
서 예측치를 산출한다.
     

 
 








 ×   

...............(6)

위 식에서 ∈ 이다.

만약 위의 인접 항목들의 숫자도  보다 작을 경우에
는 x에 대한 평가치들의 평균값으로 예측치를 정한다. 
제안 방법에서 사용하는 두 하한선 과 의 적정값은 
실험을 통하여 구한다.

Ⅳ. 성능 평가 실험

1. 실험 환경
제안 방법의 성능 평가를 위하여, 관련 연구에서 널리 

활용되며 공개 데이터셋인 Jester를 채택하여 실험하였
다[7][8]. 이 데이터셋은 1000명의 사용자의 100개의 농담 
항목에 대한 –10부터 10까지의 실수형 평가치를 포함한
다. 실험을 위하여 유사도 산출을 위한 훈련 데이터 집합
을 80%, 성능 평가를 위한 시험 데이터 집합을 20%로 
전체 데이터셋을 분할하였다. 시스템의 추천 항목에 대
하여 평가치가 4 이상이면 적합한 것으로 판정하여 성능 
결과를 산출하였다.

2. 성능 평가 척도
협력 필터링 시스템의 성능은 미평가치에 대한 예측 

정확도, 항목 추천 리스트에 대한 적합도, 추천 항목들의 
순위 성능 등으로 평가된다. 이를 위하여 관련 연구에서 
널리 활용되는 MAE(Mean Absolute Error), RMSE 
(Root Mean Squared Error), nDCG(Normalized 
Discounted Cumulative Gain), MAP((Mean Average 
Precision)을 도입하였다.

3. 성능 비교 대상 방법
전통적인 유사도 척도들을 사용자 기반 예측치 산출 

방법(공식 5)과 제안 방법을 각각 적용하여 성능 결과를 
산출하였으며, 데이터 희소성을 해결하기 위하여 제안된 
기존 연구 방법인 자카드 계수와 JMSD[13]를 추가하여 
성능 비교하였다. 표 2에 실험 대상 방법들을 정리 요약
하였다.

4. 실험 결과
가. 파라미터값의 영향
그림 2는 제안 방법에서 사용하는 파라미터들인 θs와 

θn 값의 변화가 평균 절대 오차(MAE) 성능에 미치는 영
향을 실험한 결과이다. 대체적으로 θs 값이 커질수록 성
능은 떨어지며, 특히 θs=0.5일 때 급격히 저하되었다. 이
는 θs 값보다 작은 유사도의 이웃들은 평가치를 참조할 
인접 이웃에서 제외되었기 때문에 당연한 결과이다. 그
러나, θs=0.2인 경우가 θs=0.1일 때보다 더 좋은 결과를 
보이는데, θs 값이 너무 작으면 유효하지 않은 인접이웃
들이 포함되기 때문이다.

그림 2에서 θn의 변화에 따른 성능도 제시하였는데, 
값이 커질수록 우수한 성능을 나타냈다. 이는 미평가 항
목의 평가치 예측을 위해 참조할 인접 이웃들의 수가 많
아지기 때문이다. 그러나, θn의 크기가 너무 크다면그 조
건을 만족할 인접이웃들을 구하기 어려워지며, 따라서 
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그림 2. 파라미터 θs (a)와 θn (b)의 변화에 따른 평균 절대 오차 성능
Fig. 2. Mean absolute error with varying parameter values θs (a) and θn (b)

그림 3. 평균 절대 오차(MAE)와 평균 정밀도(MAP) 성능 비교
Fig. 3. Performance comparison of mean absolute error(MAE) and mean average precision(MAP)

낮은 커버리지를 산출하게 된다. 따라서, 본 실험에서는 
θn=10, θs=0.2로 하여 이후 실험을 진행하였다.

나. 성능 결과 비교
그림 3은 실험 방법들의 예측 정확도와 정밀도를 나타

낸다. 인접 이웃 수가 증가할수록 미평가 항목에 대한 예
측 오류는 점차 감소한 후 안정되는 것을 볼 수 있다. 같
은 유사도 산출 방법을 사용한 경우, 제안 방법을 활용하
여 산출된 예측치는 대응 방법에 비해 크게 성능이 향상
되었는데, 이는 COR, COS, MSD 모두 해당되었다. 또
한, JAC와 JMSD의 성능을 이들 방법들이 크게 능가함을 
알 수 있다.

시스템에서 추천한 항목 리스트에 대한 적합도는 
MAP의 정의에 따라, 추천 항목수가 많아지면서 감소한
다. 그 양상은 MAE 결과와 거의 유사하게 나타났으나, 
방법들 간의 성능 차이는 줄었음을 알 수 있다. 결과적으
로, 제안한 평가치 예측 방법은 두 성능 평가 척도에서 
모두 기존보다 우수한 결과를 보였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 추천 시스템을 위한 이웃 기반의 협력 필터
링 알고리즘에서 사용자가 미평가한 항목에 대한 평가치
의 예측 방안을 제시하였다. 인접 이웃 수가 부족하여 예
측치의 정확도가 저하되는 시스템의 본질적인 문제를 해
결하기 위하여, 사용자 기반과 항목 기반의 예측치 산출 
방법을 단계적으로 적용하였다. 제안 방법의 성능 실험
을 통해, 전통적 유사도 척도 기반의 시스템들과 기존의 
데이터 희소성 해결 방안들의 예측 성능과 정밀도 성능
을 크게 향상시키는 결과를 보였다.
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