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A Recommendation Technique of Product based on the 

Item Characteristic

So-Young Yun

Dept. of Interdisciplinary Program of Electronic Commerce of 

Pukyong National University

Abstract

  Now users have to pour more endeavor to find information they 

want for the drastic increase of information and the expansion of 

various information communication devices. Companies are using a 

recommendation system which recommends an item to the user in 

order to settle the problem of such information overload and secure 

more users. 

  Collaborative filtering is the most widely used method among the 

recommendation systems and is based on user or item evaluation. 

However, collaborative filtering exhibits problems such as sparsity, 

scalability, and cold start which reduce the accuracy of 

recommendation.

  To get rid of the problems of collaborative filtering, this 

dissertation suggests a method to use item characteristics as the 

weighted value. The proposed method consists of steps for item 
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characteristic extraction and item recommendation. The item 

characteristic extraction step classifies items by genres and uses 

only the data of which rating is 4 or higher to analyze the user 

information over the item.

  The item recommendation step computes similarity by making use 

of item characteristic. After computing similarity, only the data 

which satisfies the condition is designated as nearest neighbor. It 

computes the predicted value of the targeted item using the rating 

of k-nearest neighbors and designates the rating of the unrated cell 

using only the predicted value of Top-N. When it recommends the 

item to the user, only the items of which the predicted value is 3 or 

higher are recommended. 

  The technique suggested through this method not only reduces 

sparsity problem but enhances accuracy as well. And when a new 

item and user are registered, it is possible to conduct fast 

classification and recommendation based on analyzed information 

and also reduce the cold start problem. 

  The experiment result using MovieLens data set showed that the 

suggested technique has been more enhanced the accuracy, 

appropriacy, and efficiency than item-based and genre-based 

method.
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1. 서  론

  인터넷의 보급과 e-commerce의 도입으로 많은 사용자들은 자신이 원

하는 정보를 보다 빠르고 쉽게 얻을 수 있게 되었다. 그러나 다양한 정보

통신 기기의 확산과 정보의 급격한 증가로 인해 사용자들은 자신이 원하

는 적합한 정보를 찾기 위해 이전 보다 많은 노력을 기울여야만 하게 되었

다. 기업은 이러한 정보 과잉으로 인해 발생하는 문제를 해결하고 더 많은 

사용자를 확보하기 위해 추천 시스템을 사용하고 있다. 추천 시스템은 사

용자들에게 그들이 관심 있고 좋아할 만한 아이템을 추천해 주어 원하는 

아이템을 쉽고 빠르게 찾을 수 있도록 돕는 역할을 한다. 추천 시스템은 

온라인 뉴스, 영화, 다양한 형태의 web resource들을 추천하며 Amazon. 

com, CDNow, DangDang, Sinforyou와 같은 많은 e-commerce 사이트

에서 사용되고 있다[1]. 

  이러한 추천 시스템에는 내용 기반 추천 기법, 규칙 기반 추론 기법, 사

례 기반 추론 기법, 협업 필터링 등 다양한 기법들이 사용되고 있다. 내용 

기반 추천 기법은 아이템이나 사용자 정보의 내용에 기반하여 아이템의 

특성 혹은 사용자의 프로파일을 구성하고 학습하여 추천에 이용한다. 이 

추천 기법은 신문 기사나 논문과 같이 내용 정보가 풍부한 아이템에 적용

했을 경우, 비교적 정확한 추천을 할 수 있지만 내용 정보가 빈약한 영화

나 음반 같은 아이템은 특징을 적절히 표현할 수 없어 올바른 추천이 어렵

다는 문제점이 있다[2].

  규칙 기반 추론 기법은 전문가 시스템에서 전문가가 가지는 지식을 규
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칙 형식으로 규칙 기반에 저장하여 두고 저장된 규칙에 따라서 주어진 문

제를 해결하는 기법이다. 이 기법에서는 문제영역의 규칙을 인간 전문가로

부터 모두 추출한 다음 관리자가 규칙을 정리하여 규칙 기반으로 구현하

고 이 규칙에 의해 추론하여 해를 얻는다. 그러나 실제로 문제를 해결할 

때 미리 모든 규칙을 구축할 수 없는 경우가 많으며, 문제와 규칙이 일치

하지 않을 경우에는 문제를 해결하기 어렵다. 또 이 기법은 문제가 주어질 

때마다 이를 해결하기 위해 관련된 규칙을 순서대로 처리해야 하므로 규

칙의 수가 증가할수록 성능이 저하되고[66] 이 과정에서 시간이 상당히 

소모되어 지식획득의 병목 현상이 발생하는 문제점을 가진다[67]. 

  사례 기반 추론 기법은 과거의 어떤 문제를 해결하기 위해 사용했던 경

험을 바탕으로 새로운 문제를 해결하는 기법이다. 이 기법은 기존의 사례

가 풍부할 때는 유용하지만 사례의 연관성이 검색되지 않을 경우 추천이 

불가능하다는 문제점을 가진다[71].

  협업 필터링은 유사한 사용자들은 유사한 성향을 가진다는 것에 기반하

며 사용자들의 평가 정보를 포함한 데이터베이스를 구축하고 목표 사용자

와 유사한 선호도를 가진 사용자들을 데이터베이스로부터 찾아내어 이들

의 선호에 기반해 새로운 평가를 예측하고 이를 목표 사용자에게 추천하

는 방식이다. 추천 시스템들 중에서 가장 널리 사용되고 있다. 

  협업 필터링은 이 기법을 적용한 초기 연구인 GroupLens 시스템, 

Tapestry 시스템을 포함해 다양한 기법들이 꾸준히 연구되고 있으며 

e-commerce에서 성공적으로 널리 사용되고 있지만 희소성(sparsity), 확

장성(scalability), 초기 평가(cold start)등의 문제점을 가진다. 

  희소성은 사용자들이 데이터베이스에서 이용 가능한 전체 아이템들 중 
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소수의 아이템만을 평가하기 때문에 발생하며[3], 이로 인해 사용자와 아

이템 사이에 선호도 정보가 매우 적게 나타난다. 데이터가 희소성을 나타

낼 경우 사용자의 성향 분석을 위한 정보가 희소하여 사용자의 성향 분석

을 이용해 최근접 이웃을 선정하는 것을 어렵게 만든다. 그러므로 희소성

은 추천의 정확성을 떨어뜨리는 가장 큰 요인이다. 

  확장성은 아이템의 수와 사용자 수가 증가함에 따라 목표 사용자의 최

근접 이웃을 찾기 위한 연산이 급격히 증가하는데 이에 따른 데이터 처리

는 신속히 이루어지지 못함으로써 발생하는 문제이다[4]. 

  초기 평가 문제는 새로운 사용자가 가입했을 경우 사용자의 아이템에 

대한 선호도 정보가 없어 유사 사용자를 찾을 수 없고 성향 분석도 할 수 

없어 아이템 추천이 불가능하여 발생하게 되는 문제이다.

  협업 필터링의 문제점인 희소성과 확장성, 초기 평가 문제를 해결하기 

위해 인구 통계 정보를 이용한 연구[5], 사용자 평가 매트릭스를 이용한 

연구[6], 협업 필터링과 내용기반 필터링 기법의 장점을 결합한 하이브리

드 연구[5, 7, 8, 9], 장르 기반 연구[10, 63]등 다양한 연구들이 진행되

고 있다. 

  본 논문에서는 추천의 정확성에 심각한 문제를 발생시키는 데이터의 희

소성과 확장성을 줄이고 초기 평가 문제를 완화시켜 정확성을 높이기 위

해 아이템의 분류 정보와 사용자 정보(user profile)를 활용한 기법을 제

안한다.

  제안하는 기법은 아이템의 분류 속성으로 영화의 장르 속성을 사용하고 

사용자들의 정보 속성으로 성별, 나이, 직업 속성을 사용하여 아이템에 대

한 사용자 특성을 분석하고 이 특성들을 가중치로 사용하여 아이템의 유
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사도를 계산한다. 유사도 계산 후 조건을 지정하여 이를 만족하는 데이터

들만을 사용하여 예측값(아이템에 대한 선호도 예측값)을 계산하고 그 결

과 중에서 Top-N 개의 값만을 사용하여 평가되지 않은 아이템에 예측값

을 부여한다. 평가되지 않은 아이템에 예측값을 지정함으로써 데이터의 희

소성을 줄이고 추천의 정확성을 높일 수 있다. 또한 아이템들에 대해 분석

한 특성을 이용하여 새로운 아이템이 입력되었을 때 유사 아이템을 선호

하는 사용자에게 빠르게 추천이 이루어질 수 있으며 새로운 사용자가 가

입했을 때도 사용자들에 대한 분류를 기준으로 빠르게 추천이 이루어질 

수 있다.

   본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구인 추천 시스템과 

협업 필터링에 대해 기술하고, 3장에서는 사용자 정보를 활용하여 아이템 

특성을 추출하는 제안하는 기법에 대해 살펴본다. 4장에서는 실제 데이터

를 대상으로 제안하는 기법의 성능을 평가하여 실험 결과를 기술하고 마

지막 5장에서는 결론 및 향후 연구를 제시한다.
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2. 관련 연구

2.1 추천 시스템

  정보 통신 기술의 발달과 인터넷 확산으로 기업들은 넘쳐나는 정보로부터 

고객이 원하는 정보를 빠르게 찾아 사용자에게 제공하기 위해 추천 시스템을 

도입했다. 추천 시스템은 새로이 등장한 개인화 시스템으로 사용자의 취향에 

적합한 상품이나 아이템을 찾아 사용자에게 추천하는 시스템이다[11]. 

  추천 시스템의 개념은 1992년 Goldberg[12]에 의해 최초로 제안되었

으며 초기에는 많은 양의 문서에서 자신의 선호도에 적합한 문서만을 필

터링하기 위한 도구로 활용되었다. 

  초기 추천 시스템은 usenet news의 기사나 웹 페이지와 같은 대량의 문

서에서 사용자들이 선호하는 내용을 자동적으로 선별하도록 고안되었으며 

정보검색과 인공지능 분야에 활용되었다[11, 13]. 이후 추천 시스템은 아이

템, 서비스를 사용자에게 추천하기 위해 다양한 응용분야에 이용되고 있다. 

  특히 전자상거래에서 추천 시스템은 인터넷과 접목되면서 사용자와 제

품 간의 관계에서 얻어지는 거래 데이터와 인터넷 상에서 실시간으로 얻

어지는 사용자 행동에 대한 데이터를 분석하여 아이템을 추천하기 위한 

핵심적인 정보를 수집하게 되었다. 사용자와 아이템 간의 관계 데이터는 

사용자의 인구 통계학적 자료와 기업이 보유하고 있는 사용자 정보와 아

이템 정보로부터 얻게 된다. 이러한 데이터들은 사용자의 선호도 예측 모
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형과 알고리즘을 이용하여 사용자가 원하는 아이템을 추천하기위한 추천 

시스템의 추천 엔진에 입력되고 분석되어 사용자의 구매에 영향을 주게 

된다[64]. 

  추천 시스템은 사용자와 기업 모두에게 이익을 발생시킨다. 사용자는 본

인이 원하는 아이템이나 서비스를 보다 빠르게 이용할 수 있어 원하는 것

을 찾기 위한 시간과 노력을 줄일 수 있는 이점이 있다. 그리고 기업은 이

전까지의 단순 방문자를 구매자로의 전환을 유도할 수 있으며 교차 판매

의 효과와 사용자 충성도를 증진시킬 수 있는 이점을 얻을 수 있다[14]. 

  추천 시스템은 이미 Amazon.com, CDnow 등과 같은 전자상거래 기업

들에 성공적으로 적용되어 사용자의 구매를 촉진시켰으며, 많은 전자상거

래 사이트에서의 직접적인 판매 향상을 확인할 수 있다[15, 16]. 

  추천 시스템의 도입으로 웹상에서의 전자상거래는 더욱 활성화되었으며, 

이제는 유비쿼터스 컴퓨팅 환경과 같은 새로운 분야에까지 확장하여 적용

하기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다. 

  이러한 추천 시스템이 데이터를 처리하여 추천목록을 생성하는 기법으

로는 내용 기반 추천 기법, 규칙 기반 추론 기법, 사례 기반 추론 기법, 협

업 필터링 등 다양한 방법이 있지만 그 중에서 협업 필터링이 가장 성공적

으로 적용된다[5, 17].  

2.1.1 내용 기반 추천 기법 

  내용 기반(content-based) 추천 기법은 정보검색 분야에서 기본적인 
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아이디어를 가져왔다고 할 수 있다. 검색 시스템에서 사용자는 시스템에 

질의를 던지고 시스템은 사용자에게 질의의 결과로 문서를 순위화하여 보

여준다. 순위를 매기는 기준은 사용자의 질의와 질의의 대상이 되는 문서

가 얼마나 유사한가이다. 이때 유사도를 측정하는 방법은 여러 가지가 있

지만 기본적으로 문서 안에 있는 단어들과 질의가 가진 단어들을 비교하

는 것으로 이루어진다. 내용 기반 추천에서는 사용자가 질의를 하기 전에 

시스템이 추천을 해야 하므로 사용자의 질의는 사용자 정보로 대체된다. 

사용자 정보는 개념적으로 장기간 동안 변하지 않는 질의라고 생각할 수 

있다[65].

  내용 기반 추천 기법은 아이템이나 사용자 정보의 내용에 기반하여 아

이템의 특성 혹은 사용자의 프로파일을 구성하고 학습하여 추천에 이용한

다. 내용 기반 추천은 아이템 간의 특성에 대한 유사성을 이용하는 아이템 

상관관계 추천 방식과 사용자 프로파일과 아이템 특성의 유사성을 이용하

는 속성 기반 추천 방식이 존재한다[18]. 일반적으로 내용 기반 추천 기법

은 속성 기반 추천 방식을 의미하는 경우가 많다. 속성기반 추천 방식은 

아이템의 속성을 문자화시켜 고객의 프로파일과 일치도가 높은 아이템을 

찾는 정보검색 방법을 적용한 것으로 정보검색을 위해 이웃의 기능과 분류

화기법 등이 적용되어 아이템의 특성을 문자화시키기 위해 사용된다[19].

  그림 1은 내용 기반 추천 시스템의 일반적인 구조이다. 내용 기반 추천

에서 가장 중요한 두 가지 요소는 사용자 정보와 추천의 대상이 되는 아이

템에 대한 정보로서 사용자 정보는 사용자가 자신의 선호도를 표시한 것

들로 이루어진다[65].
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(그림 1) 내용 기반 추천 시스템의 일반적인 구조

(Figure 1) General structure of CBR systems  

 

  내용 기반 추천 기법은 베이지안 분류기(Bayesian classifiers)를 비롯

한 다양한 기계학습(machine-learning) 기술들도 사용된다[8].

  내용 기반 추천 기법은 신문기사나 논문과 같이 내용 정보가 풍부한 아

이템에 적용했을 경우, 비교적 정확한 추천을 할 수 있다는 장점이 있다. 

  그러나 내용 기반 추천은 몇 가지 문제를 가진다. 첫째는 영화나 음반과 

같은 멀티미디어 정보처럼 내용 정보가 빈약한 아이템의 경우 아이템의 

특징을 적절히 표현할 수 없기 때문에 유사도 측정 및 올바른 추천이 어렵

다는 문제이다[2]. 예를 들어 영화는 해당 영화가 어느 나라에서 만든 영

화인지, 장르가 무엇인지, 감독이 누구인지, 주연 배우가 누구인지 등을 알

아야 각각의 정보에 대한 선호도에 대응하여 추천이 가능하다. 

  둘째는 이 기법은 두 개의 서로 다른 상품들이 같은 특징 집합으로 표현

되었다면, 구분되지 않는다는 문제이다[2]. 

  셋째는 고객의 선호도나 상품에 대한 흥미가 다른 고객들의 취향이나 
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선호도에 영향을 받음에도 불구하고 상품 추천을 위해 개별 고객 자신의 

우선적인 경험만을 이용한다는 문제이다[9]. 예를 들어 어떤 사용자가 액

션 영화를 좋아한다고 선호도를 밝혔다면 추천이 되는 영화 중 상위에 랭

크되는 영화는 대부분 액션 영화일 가능성이 많아 사용자가 다른 장르를 

추천 받을 가능성이 낮아진다. 

  마지막으로 사용자가 의사 표현을 얼마나 많이 하느냐에 따라 추천의 

질이 달라진다는 문제이다. 사용자가 추천한 내용에 대해 평가를 내리면 

시스템은 이를 바탕으로 사용자 정보를 수정할 수 있다. 사용자의 의사 표

현은 많으면 많을수록 시스템이 정확한 추천을 하는데 도움이 되지만 사

용자에게는 부담스러운 일일 수 있다[65].  

2.1.2 규칙 기반 추론 기법

  규칙 기반 (ruled-based) 추론 기법은 인터넷 사이트 사용자에게 연속

적인 질문을 던지고 이에 대한 사용자의 반응과 기존에 존재하는 사용자

의 구매나 인구통계정보 등을 활용해서 적절한 아이템(상품, 웹 페이지, 

광고 등)을 추천하는 기법으로 사용자에 의해서 입력되고 사용자에 의해

서 생성된 데이터를 활용해서 세밀한 분석과 추론과정을 통해 규칙을 생

성하게 된다. 예를 들어 컴퓨터 판매 사이트에서 사용자가 접속을 하면 사

용자에게 적합한 컴퓨터를 추천해 주기 위해서 사용용도, 가격대, 컴퓨터 

선호에 대한 질문 등을 연속적으로 던지고 사용자의 이전 구매나 성향정

보를 통합해서 최종적으로 그 사용자에게 적절하다고 판단되는 컴퓨터를 
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추천해 주는 것이다. 

  사용자에게 적합한 개인화된 추천을 위해서 사용되는 비즈니스 규칙은 

웹 사이트의 마케팅 관리자에 의해서 새로운 정보가 축척될 때마다 주기

적으로 갱신되고 수정되어 진다. 규칙 기반 추론 기법은 데이터마이닝 기

법들을 많이 사용하는데 고객들을 분류해 내기 위해서 의사결정나무

(decision tree)가 사용되고 여러 아이템에 대해서 고객들의 아이템 구매 

가능성을 찾아내기 위해서 신경망(neural network)을 사용하게 되며 고객

의 세분화를 위해서 군집화(clustering)가 사용된다. 

  규칙 기반 추론 기법은 사이트가 능동적으로 사용자에게 행동을 요구하

게 되고 최종적으로 정보도 에이전트가 사용자에게 전달하게 된다[73].

(그림 2) 규칙 기반 추론 구성

(Figure 2) Constitution of rule-base reasoning 
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  그림 2와 같이 규칙 기반 추론은 규칙베이스, 작업영역, 추론엔진 등으

로 구성된다[20]. 

  규칙 기반 추론 기법은 모듈성, 균일성, 자연성의 장점을 가지고 있다.  

그러나 이 기법은 지식획득 병목현상이 발생하며, 문제의 이해가 쉽지 않

고 계속적으로 변화하는 문제 영역에 부적절하다는 문제점이 있다[67]. 

2.1.3 사례 기반 추론 기법

 

  사례 기반 추론(Case-Base Reasoning)기법은 과거의 어떤 문제를 해

결하기 위해 사용했던 경험을 바탕으로 새로운 문제를 해결하는 기법으로 

규칙 기반 필터링 기법의 문제점을 해결할 수 있다. 

  사례 기반 추론 기법은 새로운 문제에 직면했을 때, 이를 해결하는 방법

으로 과거의 비슷한 상황을 기억하고 그 상황에서 사용했던 정보와 지식

을 재사용함으로써 새로운 문제를 해결한다[20]. 

  사례 기반 추론 기법은 두 개의 기본 사상에 기반을 하는데 하나는 유사

한 문제는 유사한 해법을 가진다는 것이고, 다른 하나는 한번 발생한 문제

는 자주 발생할 수 있다는 것이다. 따라서 과거에 현재의 문제와 유사한 

문제가 존재하였고 그것이 어떻게 해결됐는지를 안다면 과거의 경험을 바

탕으로 현재 문제의 해결책을 추론할 수 있다는 것이다. 사례 기반 추론 

기법의 문제 해결 방식은 인간의 문제 해결 방식과 유사하기 때문에 그 결

과를 이해하기 쉽고, 새로운 사례를 단순히 저장하는 것만으로도 추가적인 

작업 없이 학습이 진행된다는 장점을 가진다[21]. 
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  사례 기반 추론 기법은 법률, 비즈니스, 의학, 경영, 상식에 의한 판단 

등의 분야에서 이용되고 있으며[22], 고장진단[23, 24, 25], 헬프데스크

[26], 전략수립[27], 유비쿼터스 컴퓨팅 시스템의 상황인식 기능 및 개인

화 서비스 구현[28] 등에도 이용되고 있다. 

  Aamodt & Plaza[29]는 사례 기반 추론 기법의 과정을 아래 그림 3과 

같이 검색(Retrieve), 재사용(Reuse), 수정(Revise), 유지(Retain)의 4단

계로 설명하였다. 

(그림 3) CBR Cycle

(Figure 3) CBR Cycle
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1) 검색(Retrieve) : 현재 문제와 가장 유사한 과거 사례들을 사례베이스

로부터 찾아내는 단계이다.

2) 재사용(Reuse) : 검색으로 찾은 과거 유사 사례들의 해법을 현재 문제 

해결을 위해 사용하는 단계이다.

3) 수정(Revise) : 현재 문제의 해결을 위해 검색된 유사 사례들의 해법을 

현재 문제에 적합한 형태로 조정하는 단계이다. 

4) 유지(Retain) : 새롭게 해결된 문제와 해법을 향후 새로운 문제 해결을 

위한 목적으로 사례베이스에 저장하는 단계이다.

  사례베이스로부터 유사사례를 찾기 위해 가장 많이 사용되는 유사도 측

정기법은 k-NN(k-Nearest Neighbors)이다. k-NN은 현재 사례와 가장 

유사한 k개의 사례를 검색하는 기법이다. 일반적으로 사용되는 유사도 측

정식은 다음의 식 (1)과 같다.

(1)

1

1

å

å

=

=

´
= n

i
i

n

i
iii

W

W),Cf(N
(N,C)Similarity

  N은 새로운 사례, C는 사례베이스에 저장된 과거 사례, n은 사례가 가

지는 속성의 개수, 는 새로운 사례의 번째 속성값, 는 과거 사례의 

번째 속성값,  는 와  사이의 거리 측정 함수, 는 번째 속

성에 대한 가중치이다.

  사례간의 유사도는 일반적으로 0에서 1사이의 정규화된 실수값으로 표
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현되는데, 0에 가까울수록 두 사례의 유사성이 낮다는 것을 의미하고, 1에 

가까울수록 유사성이 높다는 것을 의미한다[70].  

  그러나 이 기법은 기존의 사례를 성공적으로 평가하여 유사한 사례를 

제시해야 하는데 이는 기존의 사례가 충분할 때만 가능하다. 만약 사례의 

연관성이 검색되지 않을 경우 어떠한 추천도 불가능하며, 단순한 구매패턴

에 의존한 방식이므로 고객의 특성을 고려하지 못하는 단점이 있다[71].

2.1.4 협업 필터링

  협업 필터링(collaborative filtering)기법은 사용자가 선호하는 패턴과 

유사한 다른 사용자들의 선호도를 이용하여 사용자에게 관련된 아이템이

나 서비스를 추천하는 기법이다. 이 기법은 추천 시스템 분야에서 가장 성

공적인 추천 기법으로 전자상거래 기업이 가장 널리 이용하고 있다[30]. 

  그러나 이 기법은 비슷한 흥미를 갖는 사용자의 수가 적을 경우 정확한 

사용자의 흥미를 예측하기 어렵고 새로운 사용자가 자신의 흥미에 대한 

정보 제공을 하지 않았을 경우 추천을 할 수 없다는 초기 평가의 문제들이 

있다[31]. 협업 필터링은 다음의 2.2절에서 자세히 기술한다.
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2.2 협업 필터링

  협업 필터링은 사용자와 아이템이 지닌 특성을 무시하고 사용자와 아이

템간의 상호관계에 대한 데이터만을 이용하는 접근법을 취한다[11]. 이 

상호관계 데이터는 일반적으로 명시적 성격을 지닌 수치 데이터를 활용하

지만 암묵적 성격의 데이터 또한 명시적 데이터로 전환하여 사용할 수 있

다. 사용자와 아이템의 상호 관계 데이터는 매트릭스의 형태로 표현되어 

분석된다[13]. 

  협업 필터링을 이용한 추천 시스템은 학계와 산업계에서 많이 개발되었

다. Tapestry 시스템[12]은 사용자가 문서에 주석을 달 수 있으며 문서를 

검색할 때 키워드 매칭과 주석을 통한 검색이 가능했다. GroupLens, 

Video Recommender, Ringo는 예측을 자동화하기 위해 협업 필터링 알

고리즘을 사용한 첫 번째 시스템들이다[2]. 

2.2.1 협업 필터링 분류

   

  협업 필터링은 데이터의 처리 방식에 따라 메모리 기반(memory- 

based) 알고리즘과 모델 기반(model-based) 알고리즘으로 분류되고[13] 

사용자와 아이템의 관계에서 무엇을 중심으로 선호도를 예측하느냐에 따

라 사용자 기반(user-based) 알고리즘[8]과 아이템 기반(item-based) 알

고리즘으로 분류되며[32], 다른 기법과의 결합 또는 가중치 적용에 따라 

하이브리드 기법과 가중치를 적용한 기법으로 분류된다. 
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  메모리 기반 알고리즘은 사용자들이 아이템에 대해 평가한 전체 선호도 

평가값을 기반으로 특정 아이템에 대한 목표 사용자의 선호도를 예측하는 

방법으로 예측을 위해 사용자 데이터베이스의 모든 평가값을 이용하게 된

다. 따라서 선호도 예측을 위해 예측 대상 아이템에 대해 선호도를 평가한 

모든 사용자들의 정보를 이용하기보다는 선호도 평가값의 패턴에 따라 가

장 유사한 일정수의 사용자를 선정하여 선호도를 예측하는 k-NN 방법을 

이용하기도 한다[33]. 

  그러나 이 알고리즘은 사용자가 아이템에 부여한 평가값의 수가 부족하

여 추천의 성과가 떨어지는 희소성 문제점와 사용자의 수와 거래 데이터

가 증가함에 따라 목표 사용자의 최근접 이웃을 찾기 위한 연산이 기하급

수적으로 늘어난다는 확장성의 문제가 있다[12]. 

  메모리 기반 알고리즘의 문제점들을 해결하기 위해 평가값이 비어 있는 

셀에 기본 평가값을 부여하는 알고리즘[13], 개별 사용자들 간의 유사도

를 계산하는 방법 대신 아이템 간의 유사도를 계산하는 알고리즘[32] 등 

여러 방법들이 제안되었다. 

  모델 기반 알고리즘은 선호도 예측을 위해 사용자들의 선호도 평가값의 

패턴을 기반으로 소규모 계층으로 사용자들을 구분한다. 즉, 목표 사용자

의 선호도 평가값을 예측하기 위해 목표 사용자를 하나 또는 다수의 소규

모 계층에 분류하여 추천 아이템에 대해 각 계층에 의해 예측된 값을 목표 

사용자의 선호도 예측값으로 사용한다[64]. 모델 기반 알고리즘에서는 

Aspect 기법[34], Bayesian network 기법[13], Clustering 기법[35], 

Graph model 기법[36] 등의 다양한 알고리즘이 사용된다. 

  그러나 모델 기반 알고리즘은 클래스의 모델 설정에 소요되는 시간이 
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매우 크며 또한 추가 데이터에 따라 모델의 재설정에 소요되는 시간이 매

우 크므로 사용자 선호 모델들이 빈번하고 급속하게 업데이트 되어야만 

하는 환경에는 적절하지 않은 문제점이 있다[37]. 

  사용자 기반 알고리즘은 사용자간의 유사성을 측정하여 선호도가 비슷

한 다른 사용자들이 평가한 아이템을 기반으로 목표 사용자가 선호할 만

한 아이템을 추천하는 방식이다. 예측을 위해서는 전체 사용자들이 목표 

사용자와 얼마나 유사한가를 알아야 하며, 이러한 유사 정도를 유사도

(similarity)라 한다. 

  사용자 기반 알고리즘은 선호도가 비슷한 유사 사용자들이 동일하게 평

가한 아이템에 대하여 상대적으로 높은 예측력을 보이고 있고[30], 새로

운 아이템에 대한 예측도 가능하며, 데이터가 많은 경우에는 다른 기법에 

비해 상대적으로 정확한 예측을 한다는 장점을 가진다. 그러나 둘 또는 그 

이상의 사용자가 모두 평가를 내린 동일 아이템이 있어야 하는데, 사용자

들이 서로 이질적인 평가를 한 아이템에 대해서는 단지 두 사용자 사이에

서만 상관관계를 구하므로 예측의 정확성이 떨어질 가능성이 있다. 또, 사

용자의 집단이 커지면 확장성의 문제가 발생하게 되어 연산처리를 많이 

해야 하는 문제점이 있다. 사용자 기반 알고리즘에서 사용자 간의 연관성

을 토대로 목표 사용자와 선호도가 비슷한 이웃들을 선정하는 기법으로 클

러스터링, 최근접 이웃 추출법, 베이지안 네트워크 등이 있다[72].

  아이템 기반 알고리즘은 사용자 기반 알고리즘의 문제점인 확장성 문제

를 해결하기 위해 제안되었다[32]. 이 알고리즘은 대부분의 사람들이 과

거에 자신이 좋아했던 아이템과 유사한 아이템을 선호하는 경향이 있고, 

반대로 싫어하거나 선호하지 않았던 아이템과 유사한 아이템은 선호하지 
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않는 경향이 있다는 점을 근간으로 하고 있다. 아이템 기반 알고리즘은 아

이템 간의 유사성을 측정하여 어떤 특정 사용자가 어떤 아이템을 선호하

는지 예측하는 방식이다. 즉, 예측하고자 하는 아이템과 유사한 아이템들

에 대하여 사용자가 높은 점수로 평가하였다면 그 아이템도 높게 평가할 

것이며, 반면에 낮은 점수로 평가하였다면 그 아이템도 역시 낮은 점수로 

평가할 것이라고 예측하는 방식이다[72]. 사용자 기반에서는 사용자의 증

가속도를 시스템 설계자가 통제할 수 없지만 아이템 기반에서는 시스템 

설계자가 통제가 가능하여 증가속도에 있어서도 거래 아이템의 증가속도

가 사용자의 증가속도에 비해 느리다. 

  그러나 사용자들 간의 유사도가 전혀 고려되지 않기 때문에, 어떤 특정 

사용자와 전혀 선호도가 다른 사용자들의 평가를 기반으로 한다면 아이템

들 간의 상관관계 정확도가 떨어지게 되어 추천의 예측력과 추천 능력이 

떨어질 수 있다[72]. 

  사용자 기반 알고리즘과 아이템 기반 알고리즘은 기본적으로 아이템을 

추출하기 위해 이웃 기반 알고리즘을 사용하는데 이웃을 구하기 위한 기

준이 사용자인가 아이템인가의 차이만 존재한다.

  하이브리드 기법은 협업 필터링에 다른 추천 기법을 결합하여 두 기법

의 장점을 취하거나 사용자 기반 알고리즘과 아이템 기반 알고리즘을 결

합하여 협업 필터링의 단점을 보완하기 위해 제안된 기법이다.

  가중치 적용 기법은 협업 필터링의 성능을 향상시키기 위해 사용자 기

반 알고리즘이나 아이템 기반 알고리즘에서 특정 속성을 가중치로 적용하

는 기법이다. 사용자의 인구통계학적 정보나 아이템의 장르 정보를 가중치

로 많이 사용한다.
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2.2.2 협업 필터링 알고리즘

2.2.2.1 이웃 기반 알고리즘

  협업 필터링기법으로 아이템을 추천하는 과정은 다음의 세 단계로 이루

어진다. 

  1단계 : 평가를 위한 매트릭스 생성 

  1단계에서는 n명의 사용자들이 m개의 아이템에 부여한 평가값을 정리

하여 표 1과 같은 n × m의 사용자 × 아이템 매트릭스를 생성한다.

     아이템

고객
Item1 Item2 Item3 Item4

User1 R1,1 R1,3 R1,4

User2 R2,1 R2,2 R2,3

User3 R3,2 R3,3 R3,4

User4 R4,1 R4.3 R4,4

User5 R5,1 R5,2 R5,4

<표 1> 사용자 × 아이템 매트릭스

<Table 1> user × item matrix 

   R1,1는 사용자 1이 아이템 1에 부여한 선호도 평가값을 의미하고 비어 

있는 셀은 사용자가 아이템에 대한 선호도 평가를 하지 않았음을 의미한

다.
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I1 I2 I3 I4 I5 I6 I7

~

I13 I14 I15 I16 I17 I18 I19 I20
C1 　 　 4 3 3 5 4 5 5 5 5 3 4 5 4
C2 4 3 　 　 1 　 3 　 3 　 　 4 　 　 　
C3 4 　 1 　 　 　 2 　 5 3 　 1 　 4 　
C4 　 　 　 5 　 　 5 　 　 　 　 　 　 1 　
C5 5 　 　 2 　 　 　 5 5 4 　 　 　 3 　
C6 　 　 1 　 　 5 4 　 　 1 　 　 　 　 　
C7 4 　 　 4 　 　 4 3 　 　 4 　 　 　 　
C8 　 　 　 　 　 　 　 　 　 5 　 　 　 　 　
C9 　 　 　 　 　 　 5 4 3 4 　 　 3 5 　

C10 　 3 　 　 　 2 　 　 4 　 3 　 　 　 　
C11 　 　 　 　 　 　 5 4 3 4 　 　 3 5 　
C12 1 1 　 　 2 　 1 　 　 　 　 　 1 　 3
C13 　 　 1 　 　 　 5 　 　 5 　 　 　 　 1
C14 4 　 　 　 　 　 4 3 　 　 　 　 　 　 　
C15 5 　 　 　 1 　 　 5 5 4 　 　 　 3 　

<표 2> 사용자 × 아이템 매트릭스 예

<Table 2> An example of user × item matrix 

  표 2는 1단계의 예로써 목표 사용자 C1에게 아이템을 추천하기 위해 

C1을 포함한 15명의 사용자가 20개의 아이템에 대해 평가한 트랜잭션 데

이터베이스로부터 사용자 × 아이템의 매트릭스를 생성한 것이다.

  2단계 : 이웃 선정

  이 단계에서는 다른 사용자들과 목표 사용자의 유사도를 계산한 후 이

웃을 선정한다. 일반적으로 유사도는 피어슨 상관계수(Pearson Corre- 

lation Coefficient)와 벡터 유사도(Vector similarity, Cosine)를 사용하

여 계산한다. 

  두 사용자  a와 b의 선호도 유사 정도를 나타내는 피어슨 상관계수는 다

음의 식 (2)와 같다[11].
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   와 는 목표 사용자 a와 이웃 사용자 b가 공통으로 평가한 아이템 

i의 평가값을 의미하고 , 
는 사용자 a와 b가 각각 선호도를 평가한 

아이템들의 선호도 평가값의 평균이다.

  벡터 유사도는 두 문서 간 유사성을 계산하기 위해 각 문서에서 단어의 

출현 빈도를 벡터로 처리하여 계산한다. 이때의 코사인 벡터를 협업 필터

링에 적용하여 이웃 사용자 a와 b가 공통으로 평가한 아이템들의 평가값

을 q차원 공간에 벡터화 한 후 두 벡터 사이 각의 Cosine 값을 구할 수 있

는데 그 식은 다음의 식 (3)과 같다. 
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  피어슨 상관계수와 벡터 유사도는 모두 사용자 간의 유사도를 나타내며 

피어슨 상관계수는 두 사용자의 유사도를 1에서 -1까지의 양과 음의 관계

로 표현하는 반면 벡터 유사도는 음의 값이 존재하지 않으며 최대 1의 유

사도 가중치 값으로 정의된다. 

  Herlocker[38]는 사용자 간의 유사도를 계산할 때, 피어슨 상관계수를 
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사용하는 것이 Cosine 유사도를 사용하는 것보다 높은 추천 성과를 보인

다고 하였다. 

  목표 사용자에 대한 다른 사용자들의 유사도를 계산한 후 목표 사용자

의 최근접 이웃을 선정한다. 최근접 이웃은 일반적으로 임계값(Thre 

-shold) 이나 k-NN 기법을 이용하여 선정한다. 임계값은 목표 사용자와

의 유사도가 미리 지정한 임계값 이상인 사용자들만을 최근접 이웃으로 

지정하는 방법이다. k-NN은 목표 사용자와의 유사도가 높은 상위 k명의 

사용자들만을 목표 사용자의 최근접 이웃으로 지정하는 방법이다[11].

  다음은 2단계의 예로써 표 2의 목표 사용자 C1과 다른 사용자 C2의 유

사도를 피어슨 상관계수를 사용하여 계산한 결과이다.  
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  목표 사용자 C1과 나머지 사용자들 간의 유사도 또한 같은 식을 사용하

여 계산하면 다음 표 3과 같다. 구해진 유사도를 기준으로 k-NN기법을 

사용하여 상위 5명의 사용자 C3, C5, C10, C13, C15만을 최근접 이웃으



- 23 -

로 지정한다.

 

C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15

C1 0.41 0.85 -0.14 0.77 0.14 0.00 0.50 0.00 0.77 0.00 -0.17 0.58 -1.00 0.63

<표 3> 목표 사용자 C1과 다른 사용자들 간의 유사도

<Table 3> Similarity between different user and target user C1  

  3단계 : 평가값 예측과 추천

  3단계에서는 목표 사용자와 최근접 이웃들이 지정되면 목표 사용자가 

평가하지 않은 아이템에 대해 이웃 사용자의 평가 정보를 이용하여 예측

값을 계산한다. 예측값 Pa,i 는 목표 사용자 a의 아이템 i에 대한 예측값으

로 고객 a의 최근접 이웃의 평가값들을 가중평균으로 식 (4)와 같이 계산

한다.
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  는 목표 사용자 a가 평가한 아이템들의 평가값의 평균이고, 는 사용

자 a의 이웃 사용자 b가 평가한 아이템들의 평가값의 평균이다. 는 이

웃 사용자 b의 아이템 i에 대한 평가값이다. Sima,b는 목표 사용자 a와 이웃 

사용자 b의 유사도이고 n은 이웃들의 수이다. 

  목표 사용자가 평가하지 않은 아이템들의 평가값을 예측한 후 Top-N 
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기법으로 추천목록을 생성하여 수치가 높은 상위 N개의 아이템만을 목표 

사용자의 예측값으로 사용한다. 

  다음은 2단계 예에서 추출한 최근접 이웃을 사용하여 목표 사용자 C1이 

평가하지 않은 아이템 I1, I2, I8, I9를 예측식으로 계산하는 과정이다. 예

측식을 이용하여 목표 사용자 C1의 아이템 I1에 대한 평가값을 예측하면 

다음과 같다. I2, I8, I9를 같은 방법으로 예측하면 그 결과는 표 4와 같다.
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I1 I2 I8 I9

 3.43 1.18 4.21 2.93

<표 4> 목표 사용자 C1의 아이템 평가 예측

<Table 4> Prediction of C1's item rating 

   최종적으로 예측된 값들 중에서 평가 값이 높은 상위 N개의 아이템만

을 추천한다. N을 2로 지정하였다면 목표 사용자 C1에게 아이템 I1과 I8
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을 추천한다. 

2.2.2.2 장르 기반 알고리즘

  장르 기반 알고리즘은 협업 필터링의 희소성 문제를 해결하기 위해 아

이템의 장르를 활용한 알고리즘이다[10]. 장르 기반 알고리즘은 같은 장

르에 속한 아이템이 다른 장르에 속한 아이템들보다 더 유사하다는 점에 

초점을 둔 연구로서 아이템의 장르에 기반해 이웃 아이템들의 후보를 선

정한 후 평가 매트릭스를 통해 목표 아이템과 이웃 아이템들의 후보 간에 

유사도를 계산하고 근접 이웃들의 집합을 추출한다. 장르 기반 알고리즘은 

후보 아이템 생성 시 목표 아이템을 높게 평가한 사용자들의 그룹은 목표 

아이템과 장르가 같은 다른 아이템들도 높게 평가할 것이라는 점을 이용

하여 아이템의 평가값이 4이상인 데이터들만을 사용하였다.

  장르 기반 알고리즘은 다음의 7단계로 이루어진다. 

  첫째, 랜덤하게 사용자들을 입력하고 사용자가 평가하지 않은 아이템 집

합 Iunrate를 가져온 후 Iunrate의 속성이 될 목표 아이템 Iaim을 선택한다. 

  둘째, 데이터베이스에서 목표 아이템을 높게 평가한 사용자들의 그룹을 

선택한다. 목표 사용자가 평가한 아이템은 Iother이다. 

  셋째, 모든 Iother의 장르 수를 계산하고 목표 아이템과 Iother의 장르사이

에 유사도 simattri(i,j)를 계산한다. 

  넷째, 유사도를 계산하는 3가지 방법(correlation, cosine, adjusted 

cosine)으로 목표 아이템과 Iother 간의 유사도 simrat(i,j)를 계산한다. 
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  다섯째, 복합적 유사도 siminte(i,j)를 계산하고 목표 아이템을 위한 근

접 이웃 아이템들의 집합 NI에서 상위 N개의 이웃 아이템들을 선택한다. 

다음 식 (5)는 복합 유사도를 구하는 식이다.  

(5)j)simrat(i,αj),simattri(iα)(1j)siminte(i, +-=

  α는 0에서 1사이의 가중계수이다.

  여섯째,  siminte(i,j)와 목표 아이템과 가장 근접한 이웃 아이템들의 집

합 NI에 속한 아이템들을 평가한 사용자들에 의한 예측값 P(user, Iaim)을 

다음의 식 (6)으로 계산한다.
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   는 아이템 j에 대한 목표 사용자의 평가값이고, NI는 가장 유사한 

아이템들의 집합이다. siminte(Iaim,J)는 Iaim번째 아이템과 J번째 아이템 사

이의 유사도이다. 

  마지막으로 위의 두 번째에서 다섯 번째까지 과정을 반복하여 사용자가 

아이템을 평가하지 않은 모든 예측값을 계산한 후 예측값 P(user, Iaim)를 

정렬하고 사용자에게 N개의 예측값을 추천한다.
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2.2.3 추천 성능 평가

  추천 시스템의 정확성을 평가하기 위한 방법으로 통계적 정확성 측정기

법(statistical accuracy metrics)과 의사결정지원 측정기법(decision- 

support metrics)이 사용된다. 통계적 정확성 측정기법은 사용자가 평가

한 값들과 예측된 값들을 비교하여 예측의 정확성을 측정하는 예측 평가 

기법이고 의사결정지원 측정기법은 사용자가 양질의 아이템들을 선택하는 

것을 얼마나 잘 지원하는가를 측정하는 추천 평가 기법이다[39].

2.2.3.1 예측 평가 방법

  

  고객이 실제로 부여한 평가값과 추천 알고리즘에 의해 예측된 값의 차

이로 추천 시스템의 성능을 측정할 수 있다. MAE(Mean Absolute Error)

는 이러한 예측 평가를 위해 사용되는 기법으로 아이템에 대한 사용자의 

실제 평가값과 추천 시스템의 예측값의 차이에 대한 절대 평균으로 추천

의 성능을 평가하며 식 (7)과 같이 계산된다.

(7)MAE 1

n

|qp|
n

i
iiå

=

-
=

  n은 예측한 아이템의 수이고, 는 예측값이며, 는 사용자의 평가값이다.
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  MAE의 값이 작을수록 예측의 정확성이 더 높아 우수한 성능의 추천 시

스템으로 평가한다. 하지만 MAE가 낮다는 것이 추천의 적중률이 높다는 

것을 보장 하는 것은 아니므로 MAE를 이용한 추천 시스템의 성능 평가에

는 한계가 있다.

  추천 시스템의 목적은 고객들에게 아이템을 선정하여 추천하는 것이다. 

즉, 여러 개의 아이템들 중에서 예측된 값이 높은 상위 1개, 5개 또는 10

개를 선정하여 추천하는 것이다. 추천된 아이템들 중에서 실제로 고객이 

구매한 아이템이 속해 있으면 추천은 적중한 것이다. 

  하지만 MAE를 이용한 평가에서는 추천 시스템을 이와 같은 방법으로 

평가하지 않는다. 그러므로 MAE가 아무리 낮게 나오는 추천 시스템이라

고 해도 상위로 예측된 값의 아이템들이 고객이 실제로 높게 평가한 아이

템들과 일치한다는 보장이 없다. 즉, MAE는 단지 예측된 값들과 실제 고

객의 평가값들이 평균적으로 흡사하다는 것을 나타내는 것이지, 각 아이템

별로 평가값을 비교하는 것은 아니기 때문이다[63]. 

2.2.3.2 추천 평가 방법

  Top-N 추천의 정확성을 평가하기 위해서 정확율(Precision), 재현율

(Recall), F척도(F-measure)가 사용된다. 정확율과 재현율은 정보 검색 

시스템의 성능을 평가하는 매우 유용한 평가 척도 중의 하나이며 추천 시

스템의 성능 평가를 위해 많이 사용되고 있다[74]. 
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  아이템을 테스트 집합과 Top-N 집합으로 분류하고 이 두 집합에 모두 

나타나는 집합을 hit 집합이라고 정의하면, 정확율은 추천된 아이템이 적

합할 확률[74]로서 추천된 Top-N개의 집합에 대한 히트 집합의 비율이

다. 재현율은 적합한 아이템이 선택될 확률[74]로서 테스트 집합에 대한 

히트 집합의 비율이다.  

  다음 식 (8)과 식 (9)는 정확율과 재현율을 나타낸다[4]. 
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  그러나 정확율과 재현율은 상반되는 경향이 있어 N의 수가 증가하면 재

현율은 높아지나, 정확율은 감소하는 경향이 있다. 따라서 정확율과 재현

율을 병합한 식 (10)과 같은 F1 척도[4]를 사용한다. F1 척도는 정확율과 

재현율에 같은 가중치를 부여하여 성능을 평가하는 기준이다[74].
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2.2.4 협업 필터링의 문제점

  추천 시스템 중에서 가장 널리 사용되는 협업 필터링은 초기 평가 문제

를 포함한 다음의 몇 가지의 문제점을 가지고 있다. 

  첫째는 희소성의 문제이다[4, 38]. 희소성은 사용자가 아이템에 부여한 

평가의 개수가 부족한 경우에 발생하는 문제이다. 이는 구매활동이 매우 

적극적인 사용자들조차도 아이템에 대한 평가는 거의 하지 않기 때문에 

발생한다. 사용자의 아이템 선호도가 나타난 데이터 집합에 희소성이 높을 

경우 추천의 정확성이 떨어진다.

  둘째는 확장성의 문제이다[4, 38]. 확장성은 사용자의 수와 거래 데이

터가 증가함에 따라 목표 사용자의 최근접 이웃을 찾기 위한 연산이 기하

급수적으로 늘어나는 문제로서 추천 시스템의 데이터 크기가 광범위할 경

우 사용자의 유사성 비교에 많은 연산 시간이 필요하게 되고 새로운 사용

자가 입력되었을 때 새로운 사용자의 선호도 정보 추가를 위해 전체 데이

터를 갱신해야하는 문제로 인해 발생한다. 확장성 문제는 추천 시스템의 

효율성을 떨어지게 한다.

  셋째는 초기 평가의 문제이다[5]. 초기 평가 문제는 추천 시스템에 처음

으로 접속한 초기 사용자는 아이템에 대하여 평가한 정보가 없기 때문에 

유사한 사용자를 찾을 수 없으므로 적절한 추천을 제공받을 수 없다는 것

이다. 초기 평가 문제는 새로운 사용자의 구매활동을 적극적으로 유도할 

수 없게 한다.  

  협업 필터링 추천 시스템에서 추천의 정확성, 효율성, 신뢰성을 떨어뜨

리는 희소성, 확장성, 초기 평가 문제를 해결하기 위해 인구 통계 정보를 
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이용한 연구[5], 사용자 평가 매트릭스를 이용한 연구[6], 협업 필터링과 

내용기반 필터링 기법의 장점을 결합한 하이브리드 연구[5, 7, 8, 9], 장

르 기반 연구[10, 63]등 다양한 연구들이 이루어지고 있다.  
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3. 아이템 특성을 가중치로 이용한 추천 기법 제안

  본 장에서는 협업 필터링의 희소성, 확장성, 초기 평가 문제들을 감소시

키기 위해 제안하는 아이템 특성을 이용한 추천 기법에 대해 기술한다. 

  협업 필터링의 문제점들을 해결하기 위해 기존의 사용자 기반이나 아이

템 기반 알고리즘에 가중치를 적용한 연구, 하이브리드 연구들이 지속적으

로 이루어지고 있다. 이러한 연구들은 전통적인 협업 필터링 기법들보다 

희소성, 확장성 문제를 개선하여 추천 성능이 향상되었지만 여전히 초기 

평가 문제를 가지고 있다.  

  본 논문에서는 아이템의 분류 정보와 사용자 정보를 사용하여 아이템의 

특성을 추출하고 이 특성을 가중치로 적용하여 희소성과 확장성, 초기 평

가 문제를 더 효과적으로 감소시키고자 한다.  

3.1 아이템 특성 추출 단계

  제안하는 추천 기법은 아이템 특성을 추출하기 위한 데이터 전처리 단

계와 아이템 특성 추출 후 각종 계산을 통한 아이템 추천 단계로 이루어진

다. 본 절에서는 데이터베이스를 이용하여 아이템의 특성을 추출하는 단계

에 대해 설명한다. 
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3.1.1 장르 특성 추출    

  아이템 가중치를 사용한 알고리즘들은 대부분 아이템의 분류 정보를 가

중치로 사용한다. 분류를 가중치로 사용한 연구들은 협업 필터링의 희소성

과 확장성 문제를 개선하여 전통적인 협업 필터링 기법들보다 추천 성능

이 향상되었다.  

  본 논문에서는 아이템의 분류 정보에 사용자 정보를 결합한 아이템 특

성을 이용하여 희소성, 확장성뿐 아니라 초기 평가 문제를 개선하는 기법

을 제안한다. 이 기법은 장르 속성과 사용자 정보 속성을 같이 사용하여 

아이템의 특성으로 지정하기 때문에 새로운 아이템이 입력되었을 때, 그룹

화된 장르와 아이템 특성을 사용하면 빠르게 추천이 이루어질 수 있다. 새

로운 사용자가 등록되었을 때도 회원가입 시 선택한 선호 장르와 사용자 

정보를 사용하여 빠르게 추천이 이루어질 수 있다. 

  아이템의 특성을 추출하기 위해 아이템의 분류로서 영화의 장르를 사용

하고 사용자 정보로서 성별, 직업, 연령 정보를 사용한다. 본 논문에서는 

이러한 특성을 추출하기 위해 MovieLens 데이터 집합을 사용한다.

  아이템 특성을 추출하기 위해 장르와 사용자 정보를 사용한 2단계의 처

리 과정이 필요하다. 첫 단계는 고객 평가 데이터 집합을 장르별로 그룹화

하는 것이다. 데이터 집합의 각 아이템 장르는 미국의 최대 영화데이터베

이스인 IMDB의 기준에 따라 장르를 알 수 없는 2개의 아이템을 제외하고 

Action, Adventure, Animation, Children's, Comedy, Crime, 

Documentary, Drama, Fantasy, Film-Noir, Horror, Musical, Mystery, 

Romance, Sci-Fi, Thriller, War, Western, 18개로 분류되었다. 
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장르 편수 장르 편수 장르 편수

Action 251 Documentary 50 Mystery 61
Adventure 135 Drama 725 Romance 247
Animation 42 Fantasy 22 Sci-Fi 101
Children's 122 Film-Noir 24 Thriller 251
Comedy 505 Horror 92 War 71
Crime 109 Musical 56 Western 27

<표 5> 장르별 아이템 수

<Table 5>  The number of items by genre

  전체 아이템은 1,860개이고 위의 표 5는 각 장르별 영화의 수를 나타낸 

것이다. 전체 아이템 수와 표 5를 보면 알 수 있듯이 각 아이템은 여러 개

(1개~5개)의 장르에 중복적으로 속해있다.

  본 논문에서는 장르를 기준으로 데이터를 그룹화하고 장르 정보를 가중

치로 사용하기 위해 장르를 대, 중, 소 3개로 분류한다. 분류의 세분화는 

불필요한 계산시간을 증가시키고 근접 이웃의 수를 축소시켜 오히려 예측 

결과의 정확성을 떨어뜨리는 경우가 많다. 따라서 본 논문에서는 대분류를 

기존의 18개의 장르에서 전체 아이템 중 5% 이하의 아이템만을 가지며 

독립적 장르로 사용되는 비중이 적은 8개 장르(Animation, Documentary, 

Fantasy, Film-noir, Musical, Mystery, War, Western)를 Etc로 묶어 

11개 장르로 축소한다. 중분류와 소분류는 대분류 속에 포함되는 하위분

류로서 중분류는 중복 장르를 2개씩 가진 아이템들을 분류한 것이고 소분

류는 중복 장르가 3개 이상인 아이템들을 분류한 것이다.

  기존 데이터베이스의 장르를 분류에 맞게 변경한다. 표 6은 데이터베이

스에 변경된 장르 분류를 적용한 것이다. 데이터베이스를 수정한 후 아이
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템을 대분류를 기준으로 11개의 장르별로 분류한다. 표 7은 표 6의 데이

터베이스를 11개의 장르별로 분류한 데이터베이스 중 Action 장르의 데이

터베이스를 나타낸 것이다. 

item user genre rating gender age job
1 5 CH-CO 4 F A4 J14
1 6 CH-CO 4 M A5 J7
1 10 CH-CO 4 M A6 J10
1 15 CH-CO 1 F A5 J4
1 17 CH-CO 4 M A4 J15
1 18 CH-CO 5 F A4 J14
1 20 CH-CO 3 F A5 J9
1 21 CH-CO 5 M A3 J21
1 23 CH-CO 5 F A4 J2

⋮
1670 782 CO-TH 3 F A3 J2
1671 787 DR 1 F A2 J19
1672 828 DR 2 M A3 J11
1672 896 DR 2 M A3 J21
1673 835 AC-TH 3 F A5 J7
1674 840 DR 4 M A4 J2
1675 851 DR 3 M A2 J14
1676 851 DR 2 M A2 J14
1677 854 DR 3 F A3 J19
1678 863 DR 1 M A2 J19
1679 863 RO-TH 3 M A2 J19
1680 863 DR-RO 2 M A2 J19
1681 896 CO 3 M A3 J21
1682 916 DR 3 M A3 J5

<표 6> 장르 분류의 적용

<Table 6> Application of genre classification 
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item user genre rating gender age job
2 5 AC-AD-TH 3 F A4 J14

2 13 AC-AD-TH 3 M A5 J4

2 22 AC-AD-TH 2 M A3 J21

2 42 AC-AD-TH 5 M A4 J1

2 49 AC-AD-TH 1 F A3 J19

2 64 AC-AD-TH 3 M A4 J4

2 87 AC-AD-TH 4 M A5 J1

2 92 AC-AD-TH 3 M A4 J6

2 95 AC-AD-TH 2 M A4 J1

⋮
1610 782 AC-CR 1 F A3 J2

1613 489 AC-DR 4 M A6 J14

1615 497 AC-AD-CH 3 M A3 J19

1615 660 AC-AD-CH 2 M A3 J19

1615 699 AC-AD-CH 3 M A5 J14

1615 727 AC-AD-CH 1 M A3 J19

1615 749 AC-AD-CH 4 M A4 J14

1615 782 AC-AD-CH 3 F A3 J2

1615 804 AC-AD-CH 4 M A4 J4

1615 807 AC-AD-CH 4 F A5 J8

1615 852 AC-AD-CH 2 M A5 J1

1618 528 AC-CR 1 M A2 J19

1646 655 AC-DR 3 F A6 J8

1646 828 AC-DR 4 M A3 J11

1657 727 AC-DR 3 M A3 J19

1673 835 AC-TH 3 F A5 J7

<표 7> Action 장르의 아이템들

<Table 7> Items of Action genre
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3.1.2 아이템에 대한 사용자 정보 특성 추출

  아이템에 대한 사용자 정보를 분석하기 위해 각 장르에서 사용자들이 

아이템에 대해 평가한 값이 4(만족)이상인 데이터들만을 선택한다. 이는 

특정 아이템에 대해 4이상으로 평가한 사용자는 같은 특성을 가진 아이템

을 다시 선택할 확률이 높기 때문이다. 사용자 정보는 회원 가입 시 입력

한 성별, 나이, 직업 정보를 사용한다. 나이는 실제 나이를 사용하여 비교

하지 않고 비슷한 나이의 사용자들은 비슷한 성향을 가지므로 나이를 7개

의 연령대로 분류하여 A1~A7로 나타낸다. 직업은 21개의 직업을 J1~J21

로 나타낸다. 표 8은 연령과 직업의 분류를 나타낸다.

연령 직업

A1 13세 이하 J1 administrator J12 marketing

A2 14세~19세 J2 artist J13 none

A3 20세~29세 J3 doctor J14 other

A4 30세~39세 J4 educator J15 programmer

A5 40세~49세 J5 engineer J16 retired

A6 50세~59세 J6 entertainment J17 salesman

A7 60세 이상 J7 executive J18 scientist

J8 healthcare J19 student

J9 homemaker J20 technician

J10 lawyer J21 writer

J11 librarian

<표 8> 연령과 직업의 분류

<Table 8> The Classification of age and job
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  사용자들 중에 특정 성별, 연령, 직업을 가진 사용자가 많을 경우 단순

한 수치로 비교해서는 소수의 성별, 연령, 직업 정보는 아이템의 특성으로 

선택될 수 없으므로 특정 아이템을 선호하는 성별, 연령별, 직업별 속성 

정보를 추출할 때 단순한 수치가 아닌 비율을 사용한다. 

직업
장  르

Ac Ad Ch Co Cr Dr Ho Ro Sc Th Et
J1 71 64 54 76 66 79 41 78 64 75 32

J2 27 26 17 27 23 28 15 28 23 27 15
J3 7 6 5 7 6 7 4 7 6 6 3

J4 88 73 60 90 81 93 42 88 68 87 50
J5 65 60 50 66 56 67 46 66 59 65 32
J6 17 14 9 17 17 18 11 17 18 18 11

J7 32 32 22 32 27 32 17 31 29 31 8
J8 15 13 11 15 14 16 10 16 13 16 8

J9 7 5 4 6 5 7 3 7 6 7 1
J10 10 9 9 12 8 12 5 12 7 12 7

J11 49 37 29 47 41 49 24 49 32 48 28
J12 23 17 15 24 20 26 11 24 17 22 10
J13 8 8 7 8 7 8 7 8 7 9 3

J14 95 86 75 99 90 105 53 101 75 97 48
J15 65 60 48 65 60 66 40 64 61 64 34

J16 12 10 7 14 14 14 5 14 11 14 7
J17 12 8 4 9 12 12 5 11 6 12 4
J18 28 24 17 30 27 31 10 30 26 30 12

J19 191 173 125 185 167 196 124 191 165 189 89
J20 27 24 19 27 24 27 22 27 25 25 16

J21 42 38 31 43 42 45 28 44 37 42 26

합계 891 787 618 899 807 938 523 913 755 896 444

<표 9> 장르별 직업별 인원수

<Table 9> The number of people by job in genre 
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장르
성  별

합계
남 여

Action 638 253 891
Adventure 578 209 787
Children's 435 183 618
Comedy 642 257 899
Crime 584 223 807
Drama 669 269 938
Horror 396 127 523
Romance 646 267 913
Sci-fi 571 184 755
Thriller 641 255 896
Etc. 328 116 444

<표 10>  장르별 성별 인원수

<Table 10> The number of people by gender in genre

장르
연 령 대

합계
A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7

Action 8 68 320 227 157 84 57 891
Adventure 7 59 292 204 135 70 20 787
Children's 6 44 222 165 108 57 16 618
Comedy 7 61 322 228 161 91 29 899
Crime 4 56 296 202 141 79 29 807
Drama 8 69 331 240 166 93 31 938
Horror 3 50 215 136 70 38 11 523
Romance 7 66 326 232 160 91 31 913
Sci-fi 7 55 283 196 136 59 19 755
Thriller 7 68 323 228 153 87 30 896
Etc. 1 27 165 121 74 46 10 444

<표 11>  장르별 연령별 인원수

<Table 11> The number of people by age in genre
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  표 9, 표 10, 표 11은 각 장르에 대한 직업별, 성별, 연령별 인원수를 나

타낸 것이다.

  각 속성의 비율을 계산할 때도 단순한 평균을 사용하면 속성의 요소들 

중에서 항상 특정 요소만 선택이 되므로 해당 아이템을 선택한 사용자들

의 수의 합과 전체 사용자 수를 사용하여 조화평균으로 구한다. 식 (11)은 

사용자 정보 속성의 비율을 구하는 식이다.
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  는 아이템에 대한 사용자 정보 중 특정 속성의 개별 요소들의 비율

을 의미한다. 식 (11)을 사용하여 사용자 정보 속성인 성별, 연령, 직업의 

각 요소들의 비율을 계산 한 후 가장 비율이 큰 요소를 해당 속성의 특성

으로 선택한다.

  예를 들어 Action 장르의 아이템 2의 사용자 정보를 사용하여 속성에서 

특성 추출을 위해 성별, 연령별, 직업별 비율을 계산하면 다음과 같다. 
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  Action 장르 중 아이템 2를 4이상의 평가값으로 선택한 사용자의 수는 

43명이다. 표 9, 표 10, 표 11을 통해 직업별, 성별, 연령별 인원수를 확인

할 수 있다. 표 12는 Action 장르 중 아이템 2를 선택한 사용자들의 정보

를 나타낸다. Action 장르 중 아이템 2의 직업별, 성별, 연령별 인원은 표 

13, 표 14, 표 15와 같다. 

item user genre rating gender age job
2 42 AC-AC-TH 5 M A4 J1
2 87 AC-AC-TH 4 M A5 J1
2 130 AC-AC-TH 4 M A3 J13
2 200 AC-AC-TH 4 M A5 J15
2 213 AC-AC-TH 4 M A4 J7
2 250 AC-AC-TH 4 M A3 J7
2 256 AC-AC-TH 5 F A4 J13
2 276 AC-AC-TH 4 M A3 J19
2 279 AC-AC-TH 4 M A4 J15

⋮
2 751 AC-AC-TH 4 F A3 J14
2 796 AC-AC-TH 5 F A4 J21
2 798 AC-AC-TH 4 F A5 J21
2 804 AC-AC-TH 4 M A4 J4
2 807 AC-AC-TH 4 F A5 J8
2 844 AC-AC-TH 4 M A3 J5
2 846 AC-AC-TH 5 M A3 J10
2 864 AC-AC-TH 4 M A3 J15
2 886 AC-AC-TH 4 M A3 J19
2 892 AC-AC-TH 4 M A4 J14
2 934 AC-AC-TH 4 M A7 J5
2 943 AC-AC-TH 5 M A3 J19

<표 12> Action 장르 중에서 아이템 2

<Table 12> Item 2 of Action genre 
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J1 J2 J3 J4 J5 J6 J7

아이템2 2 0 0 2 4 1 3

J8 J9 J10 J11 J12 J13 J14

아이템2 1 0 1 0 0 2 5

J15 J16 J17 J18 J19 J20 J21

아이템2 6 0 0 0 14 0 2

<표 13> 직업별 인원

<Table 13> The number of people by job 

(단위 : 명)

M F
아이템2 33 10

<표 14> 성별 인원

<Table 14> The number of people by gender
(단위 : 명) 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7
아이템2 0 3 21 12 6 0 1

<표 15> 연령별 인원

<Table 15> The number of people by age
(단위 : 명) 

  Action 장르 중 아이템 2의 각 사용자 정보별 요소들의 비율을 식 (11)

을 사용하여 계산하면 표 16, 표 17, 표 18과 같다. 따라서 Action 장르 

아이템 2의 아이템 특성은 성별은 M(남자), 연령은 A3(20~29세), 직업은 

J19(student)라는 결과를 추출할 수 있다.
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J1 J2 J3 J4 J5 J6 J7

아이템2 0.035 0.0 0.0 0.031 0.074 0.033 0.08

J8 J9 J10 J11 J12 J13 J14

아이템2 0.034 0.0 0.038 0.0 0.0 0.078 0.072

J15 J16 J17 J18 J19 J20 J21

아이템2 0.111 0.0 0.0 0.0 0.12 0.0 0.047

<표 16> 장르별 비율

<Table 16> The ratio of genre
(단위 : 비율)

M F
아이템2 0.097 0.068

<표 17> 성별 비율

<Table 17> The ratio of males to females
(단위 : 비율) 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7

아이템2 0.0 0.054 0.116 0.089 0.06 0.0 0.029

<표 18> 연령별 비율

<Table 18> The ratio of age
(단위 : 비율) 

  식 (11)을 사용하여 Action 장르의 나머지 아이템들의 사용자 정보 특

성을 추출하면 표 19와 같다.
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item genre gender age job

2 AC-AD-TH M A3 J19

4 AC-CO M A3 J19

17 AC-CO M A2 J19

21 AC-AD-CO F A2 J13

22 AC-DR M A3 J19

24 AC-AD-CR M A3 J19

27 AC M A2 J19

28 AC-DR-TH M A3 J19

29 AC-AD-CO F A3 J8

33 AC-RO-TH M A3 J15

39 AC-CR M A3 J6

⋮
1303 AC F A4 J21

1372 AC M A4 J2

1413 AC F A2 J15

1415 AC-CH M A3 J15

1478 AC-CR-DR F A3 J10

1483 AC-DR-RO F A3 J8

1484 AC-CO M A3 J1

1491 AC-DR-TH M A4 J15

1523 AC-AD M A5 J20

1597 AC-DR M A4 J21

1613 AC-DR M A6 J14

1615 AC-AD-CH F A4 J8

1646 AC-DR M A3 J11

<표 19> Action 장르의 아이템들의 특성 

<Table 19> The characteristic of items of Action genre
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  11개의 장르별로 아이템들의 특성을 추출한 후 아이템 특성과 평가값을 

사용하여 아이템 × 사용자 매트릭스를 생성한다.   

  아이템의 평가값이 4이상인 데이터가 아닌 경우는 장르 특성만을 표시

하고 사용자 정보 특성은 비워둔다. 이런 아이템들은 비록 사용자 정보 특

성 가중치 값은 지정되지 않지만 같은 장르인 아이템과는 장르 가중치 적

용이 가능하다. 그림 4는 장르와 사용자 정보를 사용하여 아이템의 특성을 

추출하는 알고리즘이고, 그림 5는 알고리즘에 의해 추출된 특성을 포함하

여 새로이 생성된 매트릭스 중 Action 장르의 아이템 × 사용자 매트릭스

를 나타낸 것이다.

(그림 4) 아이템의 특성 추출 알고리즘 

(Figure 4) The algorithm to extract characteristic of items



- 46 -

(그림 5) 새로운 아이템 × 사용자 매트릭스

(Figure 5) New item × user matrix
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3.2 아이템 추천 단계

  이 단계에서는 생성된 장르별 매트릭스들을 기반으로 유사도를 구하고 

유사도가 임계값 이상인 아이템들만을 최근접 이웃으로 지정한다. 지정된 

최근접 이웃들의 평가값을 바탕으로 아이템의 예측값을 계산하고 상위 N

개의 예측값만을 가지고 평가값이 없는 아이템의 빈 셀을 채운다. 

3.2.1 아이템 간 유사도 측정

  새로이 생성된 매트릭스에서 아이템간의 유사도는 피어슨 상관계수에 

각 아이템을 선호하는 성별, 연령, 직업과 아이템의 장르를 가중치로 적용

하여 계산한다. 식 (12-1)에서 식 (12-4)는 각 속성별 가중치 계산식이다. 
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  wgen, wage, wjob, wgrn 은 두 아이템 사이에서 각 아이템을 선호하는 성별, 

연령, 직업, 장르간의 가중치이다. 장르 가중치는 세 개의 분류를 기준으로 

완전히 일치하는 경우 대분류까지만 일치하는 경우, 중분류까지만 일치하

는 경우로 나누어 그 값을 다르게 적용한다. 각 속성의 가중치는 [0, 0.4]

사이의 값을 가진다.

  식 (13)은 각 속성별 가중치의 합을 구하는 식으로 각 속성의 합인 wi 

가 아이템의 특성 가중치 값이 된다.  

(13)1 grnjobagegeni wwwww ++++=

  식 (14)는 아이템 가중치 wi 와 피어슨 상관계수를 사용하여 유사도를 

구하는 식이다. 
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  표 20은 Action 장르의 목표 아이템 2와 비교 아이템 간의 아이템 특성 
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가중치를 사용한 유사도 계산 결과이다.  

아이템
가중치 

유사도
아이템

가중치 

유사도
아이템

가중치 

유사도

4 0 96 0.48 1181 0

17 0.71 101 0.59 1183 0

21 0.01 110 0 1188 0.66

22 0.61 117 0.76 1215 0.79

24 0.28 118 0.83 1222 0

27 0.47 121 0.95 1228 0.53

28 0.45 127 -0.04 1231 0

29 0.62 128 0.17 1239 0

33 0.43 144 0.43 1244 0

39 0.21 145 0.48 1250 0

50 0.18 147 0.75 1277 0

53 -0.17 148 0.64 1303 0

54 0.68 161 0.99 1314 0

62 0.52 172 0.91 1393 0

68 0.42 ⋮ 1407 0

73 0.65 1089 0 1413 0

74 0 1105 0 1415 1

79 0.75 1110 0.85 1419 0

80 0.32 1139 0 1478 0

82 0.51 1161 1 1483 0

92 -0.23 1180 0 1615 0

<표 20> 아이템 2와 비교 아이템간의 유사도 

<Table 20> Similarity between item 2 and comparative items
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3.2.2 아이템 예측값 생성 

  유사도를 계산한 후 다음의 2가지 조건을 만족하는 아이템들만을 사용

하여 예측값을 계산한다. 첫 번째 조건은 목표 아이템과 유사도가 높은 아

이템들을 최근접 이웃으로 지정하기 위해 유사도의 값이 지정된 임계값 

이상인 아이템들만을 대상으로 한다는 것이다. 두 번째 조건은 유사도는 

높지만 목표 아이템과 비교 아이템을 공통으로 평가한 사용자들이 극소수

인 경우는  정확하게 두 아이템이 매우 유사하다고 할 수 없으므로 목표 

아이템과 비교 아이템을 공통 평가한 사용자들이 해당 장르의 전체 사용

자들의 일정 비율 이상인 아이템들만을 최근접 이웃의 대상으로 한다는 

것이다.  

  식 (15)는 식 (14)를 이용하여 계산된 유사도를 기준으로 위의 2가지 조

건을 만족한 아이템들만을 사용하여 예측값을 계산하는 식이다.
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  그림 6은 아이템 특성 가중치를 사용하여 유사도를 구하고 임계값 이상

의 아이템만을 사용하여 예측값을 구하는 알고리즘이다. 

(그림 6) 아이템 유사도 계산과 예측값 계산 알고리즘

(Figure 6) The algorithm to compute of item similarity and 
predictive value
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3.2.3 아이템 추천

  11개의 장르별 매트릭스에 모두 유사도를 계산하고 평가되지 않은 아이

템의 예측값을 계산한 후 계산된 예측값 중에서 추천의 정확성을 위해 모

든 예측값을 사용하지 않고 Top-N 개의 아이템 예측값만을 사용하여 평

가되지 않은 아이템들에 대한 예측값으로 지정한다.  

  그림 7은 계산된 예측값 중에서 Top-N 개의 예측값만으로 평가되지 않

은 아이템의 값을 채우는 알고리즘이고, 그림 8은 이 알고리즘을 사용하여 

Action 장르 매트릭스의 예측값 중에서 Top-N 개의 예측값을 지정한 결

과를 나타낸 것이다. 

(그림 7) 아이템 예측값 채우기 알고리즘

(Figure 7) The algorithm to fill predictive value of item



- 53 -

(그림 8) Action 장르의 상위 N개의 예측값

(Figure 8) Predictive values of Top N of Action genre 

  



- 54 -

  제안하는 기법은 아이템의 장르와 사용자 정보를 이용하여 아이템의 특

성을 추출한 후 그 특성을 가중치로 사용하여 목표 아이템과 이웃 아이템 

간의 유사도를 계산하고 조건을 만족하는 최근접 이웃의 평가값들을 사용

하여 예측값을 생성하는 방법이다. 

  이러한 방법을 통해 평가값이 없는 비어 있는 셀에 예측값 중 Top-N 

개의 값을 채움으로써 희소성의 문제를 줄일 수 있다. 아이템을 장르별 매

트릭스로 분류하여 사용하기 때문에 새로운 아이템이 입력되었을 때 해당 

장르의 매트릭스에 입력되어 같은 특성을 가진 아이템을 선호하는 사용자

에게 추천이 가능하여 초기 평가 문제 또한 줄일 수 있어 추천의 정확성도 

높일 수 있다. 

  사용자에게 아이템을 추천할 때는 예측값을 모두 사용하는 것이 아니라 

3점(보통) 이상의 값으로 예측된 아이템들만 사용자에게 추천한다. 그 이

유는 사용자가 아이템을 선택할 때는 이웃 사용자들의 상품에 대한 만족

도가 최소 보통 이상인 아이템을 추천받았을 경우 선택할 가능성도 높으

므로 예측값 중에서 실제 추천이 이루어지는 아이템들은 평가값이 3점 이

상인 아이템들이다. 

item 187 313 184

예측값 4.29 4.17 3.96

<표 21> 제안하는 기법의 추천 아이템 

<Table 21> Recommendation item of suggested method 

  



- 55 -

item 313 187 838

예측값 4.55 3.74 3.32

<표 22> 아이템 기반 기법의 추천 아이템

<Table 22> Recommendation item of item-based method 

item 187 250 323

예측값 5 5 3.67

<표 23> 장르 기반 기법의 추천 아이템

<Table 23> Recommendation item of genre-based method 

item 평가값 item 평가값

27 4 380 3
29 3 391 4
62 3 403 3
80 4 405 3
187 4 449 3
201 2 572 3
229 3 578 2
231 3 590 3
234 5 597 4
380 4 665 5

<표 24> 사용자 아이디 7이 선택한 아이템들

<Table 24> Selected items by User ID 7 

  표 21, 표 22, 표 23은 각각 제안하는 기법, 아이템 기반 기법, 장르 기

반 기법들을 사용해 예측값을 구한 후 그 중 사용자 아이디 7번에게 실제 
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추천이 되는 예측값이 3이상인 아이템들 중 상위 3개를 나타낸 것이다. 

표 24는 사용자 아이디 7번이 실제 선택한 아이템들과 평가값을 나타낸 

것이다.  

  각 기법에서 추천한 아이템 중 아이템 187이 사용자가 선택한 아이템이

다. 제안하는 기법과 장르 기반 기법은 아이템 187을 예측값이 가장 큰 1

순위로 추천하고 있고 아이템 기반 기법은 예측값이 2번째로 큰 2순위로 

추천하고 있다. 추천을 받은 사용자의 아이템 선택에서도 아이템 187은 

높은 순위에 있다.
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4. 실험 및 평가

  본 장에서는 본 논문에서 제안한 아이템 특성을 이용한 추천 기법과 

기존 기법들을 비교하여 제안하는 기법이 더 효율적임을 입증하기 위한 

실험 및 평가 방법에 대해 기술하고 그 결과를 분석한다.  

 

4.1 실험 환경

  본 논문에서 제안한 아이템 특성을 가중치로 이용한 추천 기법의 목적

은 사용자에게 정확한 상품을 추천하고 초기 평가 문제를 해결하는데 있

다. 따라서 추천 기법의 성능 측정은 가상의 데이터를 사용하는 것보다 실

제 추천 시스템을 통해 일정량 이상으로 수집된 데이터를 사용하는 것이 

더 적절하다. 본 논문에서는 미네소타 대학의 GroupLens Research 

Project의 일환으로 진행된 MovieLens를 통해 수집된 사용자 평가 데이

터를 실험 데이터로 사용하였다.

  실험에 사용된 MovieLens 데이터는 1997년 9월부터 1998년 4월까지 

MovieLens 웹 사이트에서 수집되었다. 이 데이터에는 943명의 사용자가 

1,682개의 영화에 대해 1부터 5까지의 점수로 평가한 100,000개의 평가

값이 저장되어 있으며 각 사용자는 최소 20편의 영화에 대해 평가를 하였

다[9]. MovieLens 데이터는 u.data, u.item, u.user, u1.base~u5.base, 
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u1.test~u5.test 등으로 구성된다. u.data는 100,000개의 평가값이 들어

있는 데이터 집합으로 user id, item id, rating, timestamp로 구성된다.  

  u.item은 영화 아이템에 대한 정보가 저장되어 있으며 영화는 19개의 

장르로 분류되어 있다. u.user는 사용자에 대한 연령, 성별, 직업, 우편번

호 정보를 저장하고 있다. u1.base~u5.base와 u1.test~u5.test는 실험을 

위해 u.data를 80%의 훈련 집합(training dataset)과 20%의 테스트 집합

(test dataset)으로 나누어 놓은 데이터들이다. 

  실험은 2GB의 메모리와 Intel Core 2 Duo 3.16GHz,  Windows XP의 

환경에서 수행하였다. 실험을 위한 제안 기법과 비교 기법들의 프로그램은 

Microsoft Visual C++ 6.0으로 구현하였다

4.2 실험 방법

  본 논문에서 제안하는 기법의 성능을 평가하기 위해 아이템 유사도는 

피어슨 상관계수에 아이템 특성을 가중치로 사용하여 측정하였고, 테스트 

아이템의 선호도 예측값은 임계값을 적용하여 생성하였다. 생성된 예측값

중 Top-N 개의 값만을 사용하였다. 실험 데이터는 80%의 훈련 집합과 

20%의 테스트 집합으로 나누어 실험을 하였다.

  유사도를 계산한 후 그 결과 값이 임계값 이상이며 목표 아이템과 비교

아이템을 공통으로 평가한 사용자의 수가 일정 수 이상인 아이템들만을 

최근접 이웃으로 지정하고 이 이웃들의 평가값을 사용하여 예측값을 생성

하였다. 실험에서는 최근접 이웃 지정을 위해 유사도 임계값을 0.3에서 
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0.8까지 0.1씩 변화를 주어 실험하였다.  

  예측값을 생성한 후 Top-N 개의 값만을 비어있는 셀의 실제 예측값으

로 사용하였다. 추천의 성능을 측정하기 위해 N의 개수를 10~50으로 10

씩 변화를 주어 실험을 하였다. N의 개수는 일반적으로 일정범위까지는 N

의 크기가 커질수록 측정범위가 확장됨으로써 추천 성능이 높게 나타나고 

N의 크기가 작아지면 추천 성능이 낮게 나타난다. 따라서 적정한 N의 개

수를 구하기 위해 유사도 임계값과 같이 변화를 주어 실험을 하고 이를 통

해 적정한 임계값과 N의 개수를 구하였다.      

  예측의 정확성을 평가하기 위해서 통계적 정확성 측정기법(statistical 

accuracy metrics)과 의사결정지원 측정기법(decision-support metrics) 

이 사용된다. 통계적 정확성 측정기법은 사용자가 평가한 값들과 예측된 

값들을 비교하여 예측의 정확성을 측정하는 기법이다. 의사결정지원 측정

기법은 사용자가 양질의 아이템들을 선택하는 것을 얼마나 잘 지원하는가

를 측정하는 기법이다[39].

  MAE(Mean Absolute Error)는 통계적 정확성 측정기법으로 아이템에 

대한 사용자의 실제 평가값과 추천 시스템의 예측값의 차이에 대한 절대 

평균으로 추천의 성능을 평가한다. 

  정확율, 재현율은 의사결정지원 측정기법으로 정확율은 추천된 아이템

이 적합할 확률[74]로서 추천된 Top-N개의 집합에 대한 히트 집합의 비

율이다. 재현율은 적합한 아이템이 선택될 확률[74]로서 테스트 집합에 

대한 히트 집합의 비율이다. 정확율과 재현율은 정보검색 분야에서 문서 

추천 성능을 분석하기 위해서 많이 사용된다. 

  그러나 정확율과 재현율은 상반되는 경향이 있어 추천목록의 개수가 증
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가하면 재현율을 커지지만 정확율은 감소하기 때문에 정확율과 재현율을 

결합하여 하나의 측정 기준으로 채택하게 될 경우 극단적인 값에 종속적

이게 되어 정확한 추천 성능 분석이 어렵다. 따라서 이러한 문제를 해결하

기 위해 F1 척도를 사용한다. F1 척도는 정확율과 재현율의 상충관계를 

해소하기 위해 조화평균을 활용하여 성능 측정을 한다.    

  본 논문에서는 예측 성능 평가를 위해 MAE 기법을 사용하였고, 사용자

가 양질의 아이템을 추천받는가를 평가하기 위해 정확율, 재현율, F1 척도

를 사용하였다. 마지막으로 추천 기법의 효율성을 평가하기 위해 아이템 

변화에 따른 세 기법의 예측값 생성 속도를 측정하여 확장성을 비교하였

다.

4.3 성능 평가

  성능 평가 실험은 3가지로 이루어졌다. 실험 1에서는 각각의 추천기법

에 대하여 예측의 정확성을 측정하기 위해 각 기법의 MAE 값을 비교하였

고, 실험 2에서는 아이템 기반 추천 기법, 장르 기반 추천 기법과 본 논문

에서 제안하는 아이템 특성을 이용한 추천 기법들의 추천의 적합성을 측

정하기 위해 정확율, 재현율, F1 값을 비교하였다. 실험 3에서는 추천 기

법의 효율성에 영향을 주는 확장성 문제를 평가하기 위해 각 기법의 아이

템 증가에 따른 예측값 생성 속도를 비교하였다.
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4.3.1 예측 성능 평가

  본 논문에서는 예측 성능 평가를 위해 훈련 데이터의 유사도를 계산한 

후 최근접 이웃을 지정할 때 유사도 임계값을 0.3에서 0.8까지 0.1씩 변화

를 주어 예측값을 계산하였다. 그리고 각각의 계산에서 얻어진 예측값 중 

Top-N 개의 예측값을 각 기법 간의 성능 비교를 위해 사용하였다. 

  예측 성능은 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법, 제안하는 기법의 예측

값과 테스트 집합의 평가값을 MAE 기법을 사용하여 비교 측정하였다.

  표 25와 그림 9는 각각의 기법들에 대해 유사도 임계값에 변화를 주어 

얻은 결과들과 테스트 집합을 비교하여 MAE 값을 측정한 결과를 나타낸 

것이다. 

  표 25와 그림 9에서 볼 수 있듯이 제안하는 기법은 임계값이 0.3, 0.4 

일 때는 장르 기반 기법과 MAE 값에 거의 차이가 없지만 0.5 이상일 때

는 제안하는 기법이 비교 기법들보다 MAE 값이 낮아 예측 성능이 우수함

을 알 수 있다. 

  제안하는 기법은 임계값이 0.6일 때 비교 기법들의 MAE 값들과 가장 

큰 차이를 보인다. 유사도 임계값이 0.6일 때 제안하는 기법이 아이템 기

반 기법 보다 3.6%, 장르 기반 기법보다 1.0% 예측 성능이 향상됨을 알 

수 있다. 따라서 제안하는 기법은 0.6을 유사도 임계값으로 지정하는 것이 

예측 성능을 가장 많이 향상시킬 수 있다.
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     추천기법

임계값
아이템 기반 기법 장르 기반 기법 제안하는 기법

0.3 0.815 0.79 0.792

0.4 0.81 0.78 0.783

0.5 0.806 0.784 0.777

0.6 0.808 0.789 0.773

0.7 0.812 0.798 0.781

0.8 0.816 0.798 0.786

<표 25> 유사도 임계값 변화에 따른 예측 성능 비교 

<Table 25> The comparison of prediction quality based on changing 
threshold of similarity 

(그림 9) 유사도 임계값 변화에 따른 예측성능 비교

(Figure 9) The comparison of prediction quality based on changing 
threshold of similarity
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4.3.2 추천 성능 평가

  본 논문에서는 추천 성능 평가를 위해 훈련 데이터를 사용하여 유사도

를 계산하고 예측값을 계산한 후 예측값 결과 중 빈 셀에 채워지는 Top 

-N의 개수를 10에서 50까지 10씩 변화를 주어 예측값으로 채웠다. 채워

진 예측값을 모두 사용하지 않고 예측값이 3이상인 데이터들에 한해 아이

템 기반 기법, 장르 기반 기법과 제안하는 기법의 추천의 적합성을 정확

율, 재현율, F1 값으로 비교하였다.

  예측값이 3이상인 데이터만을 사용한 것은 3.2절에 기술했듯이 사용자

들의 아이템에 대한 만족도가 보통 이상은 되어야 추천을 했을 때 선택될 

가능성이 높기 때문이다.   

    임계값

N값       
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

10
정확율 32.79 30.29 28.59 26.36 25.09 24.00
재현율 11.60 10.67 9.89 9.29 8.19 7.26

20
정확율 30.14 28.23 27.60 24.14 23.04 22.92
재현율 14.10 12.83 11.97 10.76 9.89 8.50

30
정확율 28.45 26.43 25.64 22.17 21.40 20.86
재현율 17.06 15.35 13.49 12.13 11.07 9.12

40
정확율 26.84 25.32 23.32 21.13 20.07 19.35
재현율 18.95 16.87 15.38 14.01 11.93 10.28

50
정확율 25.03 23.51 22.03 20.03 18.37 17.93
재현율 20.12 17.97 16.92 15.26 13.04 11.05

<표 26> 아이템 기반 기법의 정확율과 재현율

<Table 26>  Precision and Recall of item-based method 
                                                            <단위 : %>
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    임계값

N값       
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

10
정확율 33.96 30.15 28.76 26.93 25.67 24.12
재현율 12.30 11.41 10.87 9.81 9.28 8.75

20
정확율 31.67 28.34 27.67 24.32 23.36 23.03
재현율 14.55 13.53 13.00 12.20 11.14 10.61

30
정확율 30.23 26.95 25.82 23.05 21.87 20.98
재현율 17.44 16.31 15.35 14.06 13.00 12.47

40
정확율 28.83 25.19 24.02 21.36 20.27 19.62
재현율 19.33 18.85 16.79 15.42 13.79 13.00

50
정확율 27.53 23.68 22.35 20.23 18.97 18.21
재현율 20.87 19.57 18.51 16.97 14.53 14.06

<표 27> 장르 기반 기법의 정확율과 재현율

<Table 27> Precision and Recall of genre-based method 
                                                           <단위 : %>

    임계값

N값       
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

10
정확율 38.33 35.17 32.12 30.18 28.85 27.84
재현율 14.10 12.89 11.69 10.57 9.46 8.93

20
정확율 36.33 33.00 30.88 28.53 27.30 26.00
재현율 17.87 15.67 14.84 13.91 12.61 11.65

30
정확율 34.78 31.89 28.85 26.92 26.04 24.21
재현율 22.18 18.96 17.83 16.98 14.85 13.11

40
정확율 32.73 29.25 27.06 24.57 24.23 22.98
재현율 23.37 20.97 19.18 18.03 15.21 13.98

50
정확율 31.25 27.89 25.06 23.26 22.04 20.87
재현율 24.36 22.27 20.96 19.35 15.77 14.58

<표 28> 제안하는 기법의 정확율과 재현율

<Table 28> Precision and Recall of proposed method 
                                                           <단위 : %>
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  표 26, 표 27, 표 28은 각각 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법, 제안하

는 기법의 유사도 임계값과 Top-N의 개수의 변화에 따른 정확율과 재현

율의 실험 결과를 나타낸 것이다. 

  표 26, 표 27, 표 28에서 볼 수 있듯이 모든 기법들은 유사도 임계값이 

낮을 때 정확율과 재현율이 높게 나온다. 그 이유는 유사도 임계값이 낮으

면 최근접 이웃 아이템들의 수가 많아 예측되는 아이템들의 수도 많기 때

문에 정확율, 재현율이 높게 나타난다.  

  아이템 기반 기법, 장르 기반 기법, 제안하는 기법을 비교하면 제안하는 

기법이 비교 기법들보다 정확율과 재현율이 높게 나오는 것을 알 수 있다. 

  제안하는 기법과 아이템 기반 기법을 비교하면 제안하는 기법이 유사도 

임계값 변화와 이웃 사용자 수의 변화에 따른 정확율과 재현율이 모두 높

게 나타난다. 이는 제안하는 기법이 목표 사용자에게 추천한 아이템들 중 사

용자에게 선택되는 아이템들이 많고 목표 사용자가 만족도를 높게 평가한 

아이템들 중에 제안하는 기법이 추천한 아이템들이 많이 포함되어 실제로 

사용자들의 아이템 선택을 더 효과적으로 도울 수 있다는 것을 의미한다. 

  장르 기반 기법과 비교해서는 유사도 임계값 0.6까지는 정확율과 재현

율 모두 차이가 있지만 유사도 임계값 0.7 이상이 되면 재현율의 차이가 

많이 줄어든다. 이는 두 기법 모두 장르 속성을 사용하기 때문에 유사도 

임계값이 높을 경우 추천되는 아이템의 수에 차이가 많지 않기 때문이다.

  표 29, 표 30, 표 31은 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법, 제안하는 기

법의 유사도 임계값과 Top-N의 개수의 변화에 따른 정확율과 재현율을 

사용한 F1 값을 나타낸 것이다. 

  제안하는 기법과 아이템 기반 기법의 F1 측정 결과를 비교하면 정확율
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과 재현율 결과와 같이 제안하는 기법의 F1 값이 높아 추천 성능이 향상

된 것을 알 수 있다. 장르 기반 기법과의 비교에서도 제안하는 기법의 F1 

값이 높음을 알 수 있다.  

     N값

임계값
10 20 30 40 50

0.3 17.14 19.21 21.33 22.22 22.31

0.4 15.78 17.64 19.42 20.25 20.37

0.5 14.70 16.70 17.68 18.54 19.14

0.6 13.74 14.89 15.88 16.85 17.32

0.7 12.35 13.84 14.59 14.96 15.25

0.8 11.15 12.40 12.69 13.43 13.67

<표 29> 아이템 기반 기법의 F1

<Table 29>  F1 of item-based method  

                                                            <단위 : %>

     N값

임계값
10 20 30 40 50

0.3 18.06 19.94 22.12 23.14 23.74

0.4 16.55 18.32 20.32 21.56 21.43

0.5 15.78 17.69 19.25 19.76 20.25

0.6 14.38 16.25 17.47 17.91 18.46

0.7 13.63 15.09 16.31 16.41 16.46

0.8 12.84 14.53 15.64 15.64 15.87

<표 30> 장르 기반 기법의 F1

<Table 30> F1 of genre-based method  

                                                             <단위 : %>
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     N값

임계값
10 20 30 40 50

0.3 20.62 23.96 27.09 27.27 27.38

0.4 18.87 21.25 23.78 24.43 24.77

0.5 17.14 20.05 22.04 22.45 22.83

0.6 15.66 18.70 20.82 20.80 21.13

0.7 14.25 17.25 18.91 18.69 18.39

0.8 13.52 16.09 17.01 17.38 17.17

<표 31> 제안하는 기법의 F1

<Table 31> F1 of proposed method  

                                                            <단위 : %>

(그림 10) 정확율, 재현율, F1의 비교

(Figure 10) The comparison of a precision, a recall and a F1
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  그림 10은 유사도 임계값이 0.6이고 Top-N의 개수가 30일 때 아이템 

기반 기법, 장르 기반, 기법, 제안하는 기법의 정확율, 재현율, F1값을 비

교한 것이다.

  정확율, 재현율, F1값을 사용한 추천 성능 평가 결과 제안하는 기법이 

아이템 기반 기법과 장르 기반 기법보다 추천 성능이 향상되어 추천의 적

합성이 더 높음을 알 수 있다.  

4.3.3 추천 효율성 평가

  본 논문에서는 추천 기법의 효율성을 평가하기 위해 아이템 수의 확장

에 따른 변화를 비교하였다. 각 기법의 아이템 수를 100에서 700까지 

100씩 변화를 주고 이에 따른 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법, 제안하

는 기법의 예측값 생성 속도를 측정하였다. 아이템의 수를 700까지로 제

한한 이유는 제안하는 기법이 장르별로 그룹을 나누어 예측값을 구하기 

때문에 장르별 아이템 수가 가장 많은 Drama 장르의 아이템으로 비교하

기 위해서이다. 실험은 유사도 임계값을 0.6으로 N의 개수를 30으로 지정

하여 5회에 걸쳐 실시하였으며 결과는 그 평균으로 나타냈다. 

  제안하는 기법은 아이템 특성을 추출하기 위한 추가적인 수행시간이 필

요하며, 표 32는 아이템 특성을 추출하기 위한 수행시간을 장르별로 측정

한 것이다. 표 32에 나타난 것처럼 가장 아이템이 많은 Drama의 아이템 

특성 추출 시간이 0.23초 정도 밖에 소요되지 않으므로 아이템 특성 추출 

시간이 제안하는 기법의 전체 수행시간에는 큰 영향을 주지는 않는다.
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장르 아이템 수 소요시간 장르 아이템 수 소요시간

Action 216 0.109 Horror 72 0.016
Adventure 130 0.060 Romance 207 0.100
Children 111 0.034 Sci-fi 68 0.019
Comedy 435 0.159 Thriller 190 0.088
Crime 86 0.036 Etc 64 0.015
Drama 584 0.225

<표 32> 아이템 특성 추출 시간

<Table 32> An extraction time for characteristic of item
                                                        <단위 : sec>

  아이템을 추출한 후 아이템 × 사용자 매트릭스를 생성하는데 걸리는 시

간을 트랜잭션 수에 변화를 주어 비교하였다. 먼저, 제안하는 기법과의 비

교를 위해 11개의 장르별 트랜잭션 데이터베이스에서 새로운 매트릭스를 

생성하는데 걸리는 시간과 같은 수의 트랜잭션 데이터베이스에서 비교 기

법들의 매트릭스를 생성하는데 걸리는 시간을 측정하였다. 다음으로 제안

하는 기법은 Drama의 트랜잭션이 19,021개로 가장 많지만 아이템 기반 

기법과 장르 기반 기법은 전체 트랜잭션 80,000개를 대상으로 하기 때문

에 트랜잭션 수가 Drama보다 많을 경우 매트릭스의 생성 시간도 비교를 

위해 측정하였다. 

  표 33은 각 기법별 매트릭스 생성 시간을 나타낸 것으로 제안하는 기법

은 아이템 특성을 추출하는 시간이 포함된 것이다. 표 34는 트랜잭션 수를 

20,000개부터 10,000개씩 증가시켜 80,000개까지 변화를 주어 아이템 

기반 기법과 장르 기반 기법의 매트릭스 생성 시간을 측정한 것이다. 
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        추천기법

트랜잭션 수 
아이템 기반 기법 장르 기반 기법 제안하는 기법

1100 0.005 0.005  0.011  
2700 0.010  0.012 0.021 
3800 0.014  0.015 0.026 
5900 0.016  0.020 0.031 
8000 0.021  0.026 0.047 

11000 0.030  0.035 0.068 
19000 0.057  0.063 0.156 

<표 33> 트랜잭션 변화에 따른 매트릭스 생성 시간 비교 

<Table 33> The comparison of creation time of matrix based on 
changing transaction 

                                                          <단위 : sec>

   

              추천기법

트랜잭션 수 
아이템 기반 기법 장르 기반 기법

20000 0.063 0.079
30000 0.110 0.123
40000 0.156 0.172
50000 0.234 0.250
60000 0.328 0.344
70000 1.094 1.141
80000 1.917 2.181

<표 34> 비교 기법들의 트랜잭션 변화에 따른 매트릭스 생성 시간 비교 

<Table 34> The comparison of creation time of matrix based on changing 
transaction of comparison method 

                                                          <단위 : sec>

  표 33에서 제안하는 기법의 매트릭스 생성 시간이 아이템 기반 기법보

다 평균 2.2배, 장르 기반 기법보다 1.9배 정도 더 소요되는 것을 볼 수 있
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다. 이는 제안하는 기법은 아이템 특성을 추출하기 위한 시간이 더 소요되

기 때문이다. 그러나 표 34에 나타난 것처럼 제안하는 기법은 장르별로 

11개 그룹으로 나뉘어 있기 때문에 최대 트랜잭션의 수가 Drama의 트랜

잭션 수 19,000여개 정도이지만 비교 기법들은 트랜잭션 수가 4배 정도 

많아 80,000개의 트랜잭션을 매트릭스로 생성하기 위해 제안하는 기법보

다 많은 시간을 소요한다. 11개의 그룹을 모두 매트릭스로 생성하는데 

0.55초 정도의 시간이 소요되는데 아이템 기반 기법은 약 3.5배, 장르 기

반 기법은 약 4배 정도의 시간이 더 소요된다.  

  표 35는 제안하는 기법의 각 장르의 예측값 생성 시간을 나타낸 것이다. 

표 36과 그림 11은 각각의 기법들에 대해 아이템 수에 변화를 주어 예측

값 생성에 소요된 시간을 나타낸 것이다. 

장르 아이템 사용자 생성 시간

Action 249 937 1.375 
Adventure 135 882 0.466  
Children 122 772 0.316  
Comedy 497 939 3.940  
Crime 102 898 0.301  
Drama 698 943 7.032  
Horror 86 714 0.156  
Romance 234 935 1.116  
Sci-fi 72 863 0.175  
Thriller 213 932 0.995  
Etc 76 544 0.113  

<표 35> 장르별 예측값 생성 시간

<Table 35> A creation time of predictive value by the genre 
                                                    <단위 : sec>
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     추천기법

아이템 
아이템 기반 기법 장르 기반 기법 제안하는 기법

100 0.469 0.344 0.265 
200 1.188 1.015 0.875  
300 2.312 2.047 1.797  
400 3.953 3.375 2.875  
500 5.719 4.907 4.171  
600 8.219 6.859 5.531  
700 10.75 9.000 7.062  

<표 36> 아이템 변화에 따른 예측값 생성 시간 비교 

<Table 36> The comparison of creation time of predictive value based 
on changing item 

                                                        <단위 : sec>
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(Figure 11) The comparison of creation time of predictive value 
based on changing item 
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  표 36과 그림 11에서 볼 수 있듯이 제안하는 기법과 장르 기반 기법 모

두 아이템 기반 기법보다 예측값 생성에 소요되는 시간이 짧다. 이는 두 

기법 모두 유사도를 계산할 때 조건을 주어 해당하는 조건에 만족하는 아

이템을 최근접 이웃으로 지정하기 때문에 단순한 임계값만을 지정한 아이

템 기반 기법보다 계산해야 하는 아이템의 수가 감소하기 때문이다. 

  제안하는 기법과 장르 기반 기법을 비교해 보면 아이템의 수가 300개 

미만일 때는 장르 기반 기법과 제안하는 기법의 예측값 생성시간에 차이

가 별로 없지만 아이템의 수가 300개를 넘어가면서 제안하는 기법과 장르 

기반 기법 사이의 예측값 생성시간에 차이가 점점 커짐을 볼 수 있다. 아

이템 수가 작을 때는 두 기법 모두 예측값 생성시간이 짧고 두 기법 간에 

시간 차이가 별로 나지 않는다. 그러나 제안하는 기법은 아이템이 추가되

어도 추가된 아이템이 속한 장르 그룹만 계산 작업을 수행하지만 장르 기

반 기법은 아이템이 추가될 때마다 전체 데이터를 대상으로 계산 작업을 

수행해야 하기 때문에 아이템 수가 많아질수록 속도의 차이가 커진다.  

  아이템의 수와 함께 사용자의 수 또한 예측값 생성 시간에 영향을 미친

다. 이 실험에 사용한 Drama 장르는 사용자가 943명으로 비교 기법들과 

사용자 수가 같지만 제안하는 기법은 장르별로 나뉘어져있기 때문에 장르

에 따라 사용자의 수에 차이가 있다.  표 35에서 Etc와 Sci-fi 장르를 보

면 아이템의 수는 Sci-fi 장르가 작지만 사용자의 수가 많아 예측값 생성

에서 더 많은 시간이 소요된 것을 볼 수 있다. 따라서 장르 기반 기법과 아

이템 기반 기법은 항상 전체 사용자를 대상으로 예측값을 계산해야 하지

만 제안하는 기법은 항상 전체 사용자가 대상이 되지는 않으므로 예측값 

생성 속도가 비교 기법들보다 단축되어 효율성이 향상된다.     
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5. 결 론

  인터넷의 확산과 다양한 정보기기들의 발달로 각종 정보들이 급격히 증

가하였다. 이로 인해 사용자들은 수많은 정보들 속에서 자신이 원하는 정

보를 찾기 위해 많은 노력을 해야만 한다. 

  기업들은 사용자들이 원하는 정보를 빠르게 제공하여 더 많은 고객을 

확보하기 위해 추천 시스템을 도입하고 있다. 추천 시스템은 사용자들이 

관심 있고 좋아할 만한 아이템이나 서비스를 추천해 주어 원하는 아이템

이나 서비스를 쉽고 빠르게 찾을 수 있도록 돕는 시스템으로 협업 필터링

이 가장 널리 사용되고 있다. 

  협업 필터링이 e-commerce에서 성공적으로 널리 사용되고 있지만 희

소성, 확장성, 초기 평가 등의 문제점을 가진다. 본 논문에서는 추천의 정

확성에 심각한 문제를 발생시키는 데이터의 희소성을 줄이고 초기 평가문

제를 줄이기 위해 아이템의 장르 정보와 사용자들의 정보를 가중치로 사

용한 기법을 제안하였다. 

  제안하는 기법은 데이터베이스를 이용하여 아이템을 11개의 장르별로 

분류하고 각 장르별로 평가값이 4이상인 아이템들의 사용자 정보를 사용

하여 아이템 특성을 추출한 후 11개의 새로운 매트릭스를 생성한다. 11개

의 매트릭스별로 아이템 특성을 가중치로 이용하여 유사도와 예측값을 계

산한다. 계산된 예측값 중에서 Top-N 개의 예측값만으로 평가되지 않은 

아이템들의 빈 셀을 채운다. 예측값을 계산하여 평가값이 없는 빈 셀을 채

움으로써 데이터의 희소성을 줄일 수 있다. 사용자에게 아이템을 추천할 
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때는 정확성을 높이기 위해 채워진 평가 예측값 중 값이 3이상인 아이템

만을 추천한다. 

  실험 평가를 통해 제안하는 기법과 비교 기법들 간의 예측의 정확성, 추

천의 적합성, 추천의 효율성을 비교하였다. 예측 성능의 정확성은 MAE 값

으로 비교하였으며 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법보다 제안하는 기법

이 MAE 값이 낮아 예측의 정확성이 높음을 알 수 있었다. 제안하는 기법

은 유사도가 0.6 일 때 아이템 기반 기법보다 3.6%, 장르 기반 기법보다 

1.0% 예측의 정확성이 향상되었다. 

  이웃의 크기 변화와 유사도 임계값 변화에 따른 추천의 적합성 비교에

서도 제안하는 기법이 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법보다 정확율, 재

현율, F1값이 높아 추천의 적합성이 높았다. 

  아이템 수의 변화에 따른 추천의 효율성 비교에 있어서도 제안하는 기

법이 아이템 기반 기법, 장르 기반 기법보다 예측값 생성까지의 연산 시간

이 단축됨을 알 수 있었다. 제안하는 기법은 유사도가 0.6이고 Top-N의 

개수가 30일 때, 예측값 생성을 위한 연산 시간이 아이템 기반 기법보다 

약 30%, 장르 기반 기법보다 약 17% 단축되어 확장성 문제를 감소시켜 

효율성이 향상되었다. 

  아이템 기반 기법과 장르 기반 기법은 새로운 아이템이 추가되었을 때 

전체 데이터를 대상으로 유사도를 계산하는 작업이 필요하며 새로운 아이

템은 평가값이 없어 추천이 이루어지기 힘든 초기화 문제를 가진다. 

  제안하는 기법은 아이템의 장르 특성과 사용자 정보 특성을 추출한 11

개의 장르별 매트릭스를 사용하므로 아이템의 특성을 추출하기 위한 시간

이 추가되긴 하지만 그 시간이 짧아 확장성과 초기 평가 문제를 감소시킬 
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수 있다. 

  새로운 아이템이 추가되었을 때 아이템의 장르 정보에 해당하는 그룹으

로 추가되어 같은 장르 속성을 가진 아이템을 선호하는 사용자에게 빠른 

추천이 가능하며, 새로운 사용자가 추가되었을 때도 가입 시 입력한 사용

자 정보를 바탕으로 사용자가 선호하는 장르에서 추출된 특성을 기준으로 

빠른 추천이 가능하다. 

  제안하는 기법은 아이템의 특성으로 사용자의 정보를 분석하여 사용하

는 기법이기 때문에 사용자의 수가 너무 작을 경우 아이템 특성으로 사용

하기에는 정확성이 떨어진다. 따라서 추천 시스템이 일정 수의 사용자가 

확보되지 않은 초기 상태에는 적합하지 않을 수 있다. 그러나 이 문제는 

e-commerce의 이용이 보편화되고 있기 때문에 빠르게 해결될 수 있는 

문제이다.

  향후 연구과제는 스마트 폰, Tablet PC, PDA 등 다양한 종류의 모바일

기기의 보급으로 m-commerce 이용자들이 증가하고 있으므로 모바일 환

경에서도 사용자가 원하는 아이템을 보다 빠르고 정확하게 추천할 수 있

는 방법을 연구하는 것이다.     
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