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요       약

  전자상거래에서 추천 시스템은 일반적으로 협동적 필터링이라는 정보 필터링 기술을 사용한다. 협동

적 필터링 기술은 유사한 성향을 갖는 다른 고객들이 상품에 대해서 매긴 평가에 기반한다. 협동적 필

터링이 유사 선호도를 갖는 이웃 고객들의 평가에 근거하기 때문에 고객에게 가장 적합한 유사 이웃

들을 적절히 선정해 내는 것은 추천 시스템에서 예측의 질 향상을 위해 필요하다.
  본 논문에서 우리는 ordered clustering을 이용하여 협동적 필터링을 위한 향상된 이웃선정 방법을 제

안한다. 이 방법은 탐색 공간을 줄이기 위해 k-means 클러스터링 방법을 사용한다. 그리고 클러스터링

에 의해 구성된 고객들에 대해서 threshold 값에 의해 보다 정제된 고객들을 최종 선정함으로써 고객에

게 보다 의미 있는 적합한 고객이 최종적인 이웃으로 선정될 수 있도록 한다.
  실험은 Compaq Computer Corporation에 의해 제공된 EachMovie 데이터 셋을 사용하였다. 실험 결과

로 우리는 제안한 방법이 다른 방법보다 좋은 예측 정확도를 갖는 것을 확인할 수 있었다.

1. 서론

   상거래 시장에서 취급되어지는 상품은 오프라인 

상에서 뿐만 아니라 온라인상에서도 이미 우리의 생

각이 미치지 못할 만큼 그 종류가 매우 다양하고 수 

또한 셀 수 없을 정도로 많다. 따라서 다양한 선호

도를 갖는 고객들에게 그들이 원하는 상품을 찾기 

위해 들이는 탐색 비용을 줄일 수 있게 하기 위해 

더 좋은 가치를 갖는 양질의 정보를 제공하는 개인

화된 추천 시스템의 개발이 필요하다.

   추천 시스템은 고객의 선호도를 추출하고 분석하

여 고객에게 적합한 상품을 정확하게 예측하여 추천

해 줄 수 있어야 하며, 이를 위해 일반적으로 협동

적 필터링 (CF: Collaborative Filtering)이라고 하는 

정보 필터링 기술을 사용한다. 협동적 필터링은 유

사한 선호도를 갖는 다른 고객들의 평가에 기반한 

것으로 Amazon.com 및 CDNoow.com 등 상업적으

로 성공한 전자상거래 사이트의 추천 시스템에 폭 

넓게 사용되고 있다[1][2].

   협동적 필터링은 상품에 대한 고객들의 선호도 

상관관계에 따른 고객들간 선호도의 유사도를 구하

고 이를 예측식에 이용하여 상품에 대한 추천 여부

를 결정한다. 협동적 필터링이 유사 선호도를 갖는 

이웃 고객들의 평가에 근거하기 때문에 고객에게 가

장 적합한 유사 이웃들을 적절히 선정해 내는 것은 

추천 시스템에서 예측의 질 향상을 위해 필요하다.

   이웃선정 방법은 모든 고객을 이웃으로 하여 고

객에게 유용하지 않은 고객들 마저 이웃으로 삼는 

전통적인 협동적 필터링의 단점을 보완하여 예측의 

정확도를 높일 수 있게 하는 방법이다. 이웃선정 방

법으로는 k-최대근접 방법과 클러스터링 방법이 많

이 쓰이며, 특히 클러스터링을 이용한 방법은 대규

모의 데이터 셋으로부터 빠른 추천이 이루어질 수 
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있도록 하는 방법으로서 큰 의미를 갖고 있다[4][6].

   본 논문에서 우리는 순서화된 클러스터링 방법을 

이용하여 협동적 필터링을 위한 향상된 추천 방법을 

제안한다. 이 방법은 탐색 공간을 줄이기 위해 

k-means 클러스터링 방법을 사용한다. 그리고 고객

에게 가장 적합한 클러스터들을 순서적으로 구성하

여 상위 클러스터들을 통합하여 고려함으로써 의미 

있는 고객들이 후보 이웃으로 제대로 선정될 수 있

도록 한다.

   그러나 우리가 고객 선호도를 보다 정확히 예측

하기 위해서는 고객 각각에 대해서 높거나 혹은 낮

은 유사 선호도를 모두 고려해야 한다. 이것은 유사

도가 서로 반대인 고객도 선호도를 예측하는데 가치 

있는 정보를 줄 수 있기 때문이다. 따라서 클러스터

링에 의해 구성된 이웃 고객들에 대해서 threshold 

값에 의해 보다 정제된 고객들을 이웃으로 최종 선

정함으로써 고객에게 보다 의미 있는 적합한 고객이 

최종적인 이웃으로 선정될 수 있도록 한다.

   실험은 Compaq Computer Corporation에 의해 

제공된 EachMovie 데이터 셋을 사용하였다[5]. 실험 

결과는 제안한 추천 방법이 다른 방법들 보다 더 좋

은 예측 정확도를 제공하는 것을 보여준다.

   본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장과 3장에서 

협동적 필터링과 클러스터링 기반 이웃선정 방법에 

대해서 설명한다. 4장에서 threshold를 적용한 

ordered clustering 방법을 나타내고, 5장에서 실험 

결과를 보인다. 마지막으로 6장에서 결론을 맺는다.

2. 협동적 필터링

   협동적 필터링은 각 아이템에 대한 고객의 선호

도로부터 고객의 프로파일을 생성함으로써 아이템을 

추천한다. 협동적 필터링에서 선호도는 일반적으로 

고객에 의해 평가된 수치 값으로 표현된다. 테스트 

고객에게 어떤 새로운 아이템에 대한 선호도를 예측

하는 것은 타겟 아이템에 대한 다른 고객(이웃)들의 

평가에 기반 한다.

   협동적 필터링에서 식1은 고객의 선호도를 예측

하기 위해 사용된다. 여기에서 wa,k는 피어슨 상관계

수를 나타낸 것으로 식2에서 주어진 것처럼 유사 가

중치를 말한다[2][3].
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   위 식에서 pa,i는 아이템 i에 대한 고객 a의 선호

도를 나타낸다. ra와 rk는 고객 a의 평가와 고객 k의 

평가에 대한 평균을 각각 나타낸다. rk,i와 rk,j는 아

이템 i와 j에 대한 고객 k의 평가를 각각 나타내고, 

ra,j는 아이템 j에 대한 고객 a의 평가를 나타낸다.

   만약 고객 a와 k가 한 아이템에 대해서 유사한 

평가를 가진다면, wa,k>0이다. |wa,k|는 두 고객이 이

미 평가한 아이템에 대해서 고객 a가 고객 k에 얼마

나 동의하는지를 나타낸다고 할 수 있다. 만약 두 

고객이 한 아이템에 대해서 반대되는 평가를 내렸다

면, wa,k<0 이고 |wa,k|는 그들이 같은 아이템에 대해

서 얼마나 동의하지 않는지를 나타낸다고 할 수 있

다. 그러므로 만약 그들이 상관성이 없다면, wa,k=0 

이다. wa,k는 -1에서 1 사이의 값을 가진다.

   협동적 필터링은 고객과 비슷한 선호도를 갖는 

다른 고객들의 평가를 기반으로 하기 때문에 추천 

시스템에 적합하다. 그러나 비록 협동적 필터링이 

추천 시스템을 위한 좋은 선택이라고 여겨질 수 있

지만, 예측의 질을 향상시키기 위한 여지가 여전히 

많이 남아 있다. 이를 위해서 협동적 필터링은 유용

한 이웃선정 방법이 필요하다.

3. 클러스터링 기반 이웃선정 방법

   k-means 클러스터링 방법은 서로 유사한 선호도

를 갖는 고객들로 구성된 k개의 클러스터를 만든다

[4][6]. 이 방법은 먼저 임의로 k명의 고객들을 k개

의 클러스터에 대한 초기 중심점으로 선택한다. 그

런 후에 모든 고객은 클러스터의 중심과 고객 사이

의 거리가 최소가 되는 하나의 클러스터에 할당한

다. 거리는 Euclidean distance를 사용하여 계산하게 

되는데 이것은 고객과 각 중심점 사이의 각 속성의 

차에 대한 제곱의 합에 대한 제곱근으로 구할 수 있

다.

   그 후에 각 클러스터에 대해서 우리는 클러스터

에 현재 속한 고객들을 기반으로 클러스터의 평균을 

다시 계산한다. 이 평균은 클러스터의 새로운 중심

으로 고려된다. 새로운 중심을 찾은 후에 우리는 고

객이 속해야 하는 클러스터를 찾기 위해 각 고객에 

대한 거리를 계산한다. 평균을 재계산하고 거리를 

계산하는 것은 종료조건을 만나게 될 때까지 반복된
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다. 종료조건은 일반적으로 모든 새로운 중심이 이

전 중심으로부터 각각 얼마나 움직였는가 하는 것이

다. 만약 모든 새로운 중심이 어떤 한계 거리 내에

서 움직였다면 우리는 반복을 종료한다.

   클러스터링에 의해 최종적으로 k개의 클러스터와 

각 클러스터에 속하는 고객 집합이 결정되면 각 클

러스터에 속한 고객 집합은 모두 후보 이웃이 된다. 

이후 선호도를 예측하고자 하는 고객의 상품 속성에 

대한 선호도와 각 클러스터의 대표 값이 지니는 속

성 선호도 사이의 거리를 계산하여 가장 최소의 값

을 갖는 클러스터를 선정한다. 이렇게 결정된 클러

스터에 속하는 고객 집합이 최종적인 이웃 고객으로 

선정된다.

   클러스터링 기반 이웃선정 방법은 클러스터링 이

후 예측하고자 하는 고객의 선호도와 가장 유사한 

클러스터내의 고객들만 예측을 위한 이웃으로 결정

하기 때문에 대용량 데이터 셋의 경우 빠른 예측을 

통한 추천이 가능하게 되는 장점이 있다.

3. Ordered clustering을 이용한 이웃선정 방법

   이웃 고객을 찾는 탐색 공간을 다변화하기 위한 

방법으로 클러스터를 순서적으로 구성하는 방법을 

생각할 수 있다. 우리는 클러스터링을 함으로써 상

품의 속성들에 대한 고객의 선호도를 유사 성향에 

따라 알맞게 분류할 수 있다. 그런 다음 테스트 고

객에게 가장 적합한 “best" 클러스터를 선택함으로

써 탐색 공간을 줄이며 의미 있는 유사 고객들을 이

웃 고객으로 구성할 수 있다.

   하지만 우리가 클러스터를 하나만 선택했을 경

우, 비록 그것이 테스트 고객에게 가장 적합한 클러

스터라 할지라도 의미 있는 고객이 해당 클러스터에 

모두 포함될 것을 의미하는 것은 아니다. 따라서 테

스트 고객과 그 다음으로 적합한 차선의 클러스터들

에 대해서도 탐색 공간을 확장할 필요가 있다. 이렇

게 클러스터들을 테스트 고객과의 유사 정도에 따라 

순서적으로 구성하여 상위 클러스터들을 묶어 탐색 

공간을 확장한다면 의미 있는 고객들을 이웃 고객 

집합에 추가 시킬 수 있게 된다.

   그림1은 클러스터를 순서적으로 구성하여 테스트 

고객에게 가장 적합한 두 개의 클러스터를 통합한 

후 이웃 고객 집합을 다시 한 번 threshold에 따라 

구성해 나가는 것을 보여주고 있다. 이 방법은 최선

의 클러스터만 탐색하는 방법에 비해서 탐색 공간이 

조금 늘어나는 점이 있지만, 드러나지 않은 의미 있

는 고객들을 찾아낼 수 있다는 점에서 예측 정확도

의 향상을 가져올 수 있게 된다.

   Threshold τ의 적용은 양의 상관 고객("positive" 

고객)과 음의 상관 고객(“negative" 고객)을 함께 고

려한다. 즉, 클러스터링 이후 선정된 클러스터에 속

한 고객들 중에서 negative τ 값 보다 작거나 같은 

고객들이나 positive τ  값 보다 크거나 같은 고객들

을 이웃 고객으로 최종 선정하게 된다. 그림에서 실

선으로 연결된 고객은 positive 고객을, 점선으로 연

결된 고객은 negative 고객을 나타낸다.

그림1. Ordered clustering (k=4, o=2)

4. 실험 결과

4.1. 실험 환경

   제안한 추천 방법의 에측 정확도를 평가하기 위

해 우리는 Compaq Computer Corporation에 의해 

제공된 EachMovie 데이터 셋을 사용하였다[5]. 

EachMovie 데이터 셋은 72,916명의 고객들이 명시

적으로 1,628개의 영화에 대해서 평가한 2,811,983개

의 선호도들로 구성되어 있다. 고객 선호도는 0.0에

서 1.0까지 0.2 간격의 수치 값으로 표현되어 있다.

   실험을 위해서 우리는 데이터 셋으로부터 모든 

고객들 중에서 최소 100회 이상 선호도를 입력한 

3,763 명의 고객들을 추출하였다. 우리는 이 중에서 

임의적으로 10명의 고객들을 테스트 고객으로 선정

하였고, 나머지 고객들을 트레이닝 고객으로 하였다. 

또한 이렇게 구성된 테스트 셋에 있는 각 테스트 고

객에 대해서 테스트 고객에 의해 실제 평가된 5개의 

영화를 임의의 테스트 아이템으로 선정하였다. 그리

고 최종 실험 결과는 서로 다른 5개의 테스트 셋으

로 실험한 결과에 대한 평균을 구하여 얻었다.

4.2. 실험 평가

   추천 시스템의 통계적 예측 정확도 평가 방법 중 
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하나가 개별 예측에 대해서 예측된 평가 값에 대한 

실제 고객의 평가 값의 오차에 대한 평균을 나타내

는 MAE(mean absolute error)이다[1][3][6]. MAE는 

식(3)에 의해서 계산된다. 이 식에서 N은 예측의 총 

횟수이고 εi는 아이템 i에 대한 예측된 평가 값과 실

제 평가 값 사이의 오차를 뜻한다. 그러므로 낮은 

MAE는 고객의 수치적 평가에 대한 더 정확한 예측 

정확도를 갖는다.

N
E

N

i
i∑

== 0
ε

. (3)

4.3. 실험 결과

   우리는 k-means 클러스터링에 의한 이웃선정 방

법(KMCF)과 본 논문에서 제안한 ordered 

clustering에 threshold를 적용한 이웃 선정 방법

(KMTCF_o)을 상호 비교하였다. 우리는 KMTCF_o 

에서 best 클러스터 하나만 선정할 경우를 따로 

"KMTCF"로 구분하여 나타내었다.

   실험 결과는 표1에 나타내었다. 우리는 많은 실

험을 통해 파라미터 값을 MAE가 가장 낮게 나오는 

값으로 정하였다. 모든 방법에서 k  값은 클러스터링

에 의한 클러스터의 수를 말한다. KMTCF와 

KMTCF_o에서 파라미터 τ  값은 positive 값과 

negative 값으로 구분된 threshold 값이다. 마지막으

로 KMTCF_o에서 파라미터 o의 값은 클러스터를 

순서화한 후에 이웃 고객 선정을 위한 탐색 공간으

로 몇 개의 클러스터를 결정할 것인지를 나타내는 

선정된 클러스터의 수를 뜻한다.

표1. 실험 결과

방법 MAE 파라미터

KMCF 0.172146 k=21

KMTCF 0.166095 k=21, τ=(-0.6, 0.4)

KMTCF_o 0.164841 k=21, τ=(-0.6, 0.5), o=2

   실험 결과는 KMTCF가 KMCF 보다 우수한 예

측 정확도를 가진다는 것을 보여주며, 이 때 

KMTCF의 threshold 값은 τ = (-0.6, 0.4) 이다. 또

한 결과로부터 우리는 KMTCF_o가 순서화된 클러

스터 수가 2 일 때, 다른 방법들 중에서 가장 좋은 

예측 정확도를 갖는 것을 알 수 있다. 이것은 클러

스터를 순서적으로 구성하지 않았을 때 제외될 가능

성이 있는 우수 고객들을 이웃으로 적절히 선정할 

수 있었기 때문이라 할 수 있다.

5. 결론

   추천 시스템은 고객의 선호도를 추출하고 분석함

으로써 정확한 예측을 수행하는 능력을 갖는 것이 

매우 중요하다. 협동적 필터링이 비록 추천 시스템

에 폭넓게 사용되고 있지만, 이의 단점을 극복하기 

위한 노력들이 예측의 질을 향상시키기 위해 수행되

어야 한다.

   본 논문에서 우리는 ordered clustering 방법에 

threshold를 적용한 새로운 이웃 선정 방법을 제안

하였다. 이것은 클러스터링을 통해 대규모 데이터 

셋에서 탐색 공간을 줄일 수 있으며, 순서적 클러스

터링과 threshold의 적용으로 예측 정확도의 향상을 

가져올 수 있다. 실험 결과로부터 제안된 방법의 예

측 정확도 향상을 확인할 수 있었다.
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