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Abstract   
 
본 연구는 협업 추천 시스템에 적용되는 상품에 
대한 고객의 선호도 예측 알고리즘 중 메모리기반 
협업필터링 알고리즘의 선호도 예측 특성에 대하여 
연구하였다. 메모리기반의 협업필터링 알고리즘은 
선호도 예측 대상 고객과 유사한 성향을 가질 
것으로 예상되는 고객들의 선호도 평가를 기반으로 
특정 상품에 대한 선호도 예측이 이루어진다. 
일반적으로 시스템을 이용하는 고객들과 선호 
성향이 다른 고객들은 선호도 예측 성과가 낮은 
것으로 알려져 있으며 이들이 추천시스템의 선호도 
예측 정확도를 떨어뜨리는 원인으로 알려져 있다. 
본 연구에서는 고객이 상품들에 평가한 선호도 
평가의 패턴이 선호도 예측 정확도와 관련성이 
높음을 보여 선호도 예측 알고리즘의 개선에 기초 
자료를 제공하고자 한다. 고객의 선호도 평가 
패턴은 과거 고객이 평가한 자료로부터 얻을 수 
있는 사전정보로써 선호도 예측 알고리즘을 
적용하기 이전에 이용할 수 있는 정보이다. 본 
연구에서는 사전정보를 이용하여 고객의 선호도 
예측 오차의 특성을 연구함으로써 이들의 선호도 
예측 정확도를 개선시킬 수 있는 알고리즘의 
보정방법에 대하여 연구한다. 알고리즘의 
보정방법을 선호도 예측 이전에 고객의 선호도 평가 
특성으로 판단하여 적용함으로써 사전정보를 이용한 
선호도 예측 정확도를 향상시키기 위한 접근법은 
기존의 이웃 구성의 접근법과 다른 방법을 
취함으로써 알고리즘 개선의 새로운 방향을 제시할 
것으로 기대된다.. 
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1. 서론  
 
협업필터링 기법은 전자상거래에서 거래되는 

상품에 대하여 목표고객의 상품들에 대한 선호도와 
유사한 성향을 가진 이웃 고객들의 상품들에 대한 
선호도를 이용하여 특정 상품에 대한 목표 고객의 
선호도를 예측하는 기법이다. 협업필터링 기법을 
이용하여 생성된 선호도 예측치를 이용하여 특정 
상품에 대한 고객의 선호도를 평가하고 특정 
상품들에 대한 예측 선호도의 목록을 이용하여 
Top-N 목록을 작성하여 고객에게 제시함으로써 
전자상거래에서 고객이 경험하게 될 상품정보의 
과부하를 방지하고 함이 그 목적이다. 또한 특정 
상품에 대한 고객의 선호도를 예측하고 이를 
활용함으로써 개별 고객의 성향을 반영할 수 있는 
개인화 서비스를 제공할 수 있다. 그렇기 때문에 
고객의 선호도를 정확하게 예측 할 수 있는 선호도 
예측 알고리즘의 예측 정확도는 전자상거래 
웹사이트에 대한 고객의 만족도와 충성도를 
높이는데 매우 중요하다. 일반적으로 협업필터링은 
다수의 단점을 지니고 있지만 선호도 예측 정확도가 
우수하며 상당수의 전자상거래 업체들이 이 기법을 
적용하고 있는 것으로 알려져 있다. 협업필터링 
기법은 전자상거래를 이용하는 모든 고객의 
선호도를 이용하여 목표 고객의 선호도를 예측하기 
때문에 선호도 예측 알고리즘의 적용에 있어 필요한 
정보량을 줄이기 위한 노력과 선호 성향이 유사한 
고객들을 선정하여 예측력을 높이기 위한 다양한 
접근법이 제시되고 있다. 본 연구에서는 
메모리기반의 협업필터링 알고리즘의 선호도 예측 
정확도를 개선하기 위한 방법으로 기존의 접근법과 
달리 개별고객이 알고리즘 적용 이전에 이미 평가한 
선호 평가자료를 이용하여 선호도 예측 이전에 
개별고객의 예측 정확도를 평가하는 사전평가방법과 
알고리즘에 의해 생성된 선호도 예측치의 특성을 
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비교함으로써 선호도 예측 정확도가 낮을 것으로 
예상되는 고객의 예측 정확도를 개선하기 위한 
방법의 기초를 제공하고자 한다.  
 
2. 선행연구  
 
협업필터링의 개념은 최초의 추천시스템인 

Tapestry에서 유래되었다[5]. 협업필터링 기법은 
1990년대 중반 전자상거래에서 고객의 명시적 
선호도를 예측하여 상품을 추천하는 추천시스템의 
선호도 예측 방법으로 인지과학, 정보검색, 
예측이론의 토대에서 독립적인 분야로 
자리잡았다[3]. 일반적으로 추천시스템은 내용기반 
기법, 협업필터링 기법, 혼합 기법으로 구분할 수 
있다[4]. 협업필터링 알고리즘은 새로운 
고객-상품과의 관계를 확인하기 위하여 고객과 상품 
혹은 제품 간의 상호관계를 분석한다. 협력적 
필터링 접근법은 상품과 고객의 과도한 정보 수집의 
필요성을 피하기 위하여 고객과 상품에 대한 전문적 
지식들의 수집은 배재한다. 또한, 내용기반 기법을 
적용하여 파악하기 불가능하거나 어려운 숨겨진 
패턴을 발견할 수 있는 가능성을 제시할 수 있다. 
협력적 필터링 접근법은 학문적으로 많이 연구되고 
있으며 상업적 추천시스템의 근간을 이루고 있다[6], 
[7]. 
 
2.1. 협업필터링 알고리즘 
 
협업필터링 알고리즘은 협력적 필터링 알고리즘은 
확률적 방법을 이용한 모형기반(model-based)의 
접근법과 메모리기반(memory-based)의 접근법으로 
나눌 수 있다[3],[4]. 본 연구는 메모리기반 
협업필터링 알고리즘 중 Resnick 등(1994)이 제안한 
이웃기반의 협업필터링 알고리즘(Neighborhood Based 
Collaborative Filtering Algorithm)을 적용하여 고객의 
선호도를 예측한다[8]. 다음은 식(1)은 NBCFA이다.  
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식(1)에서 는 특정상품 xÛ x 에 대한 목표고객 

의 선호도 예측치이며 U U 는 목표고객 가 
평가한 선호도 평가치의 평균이다. 는 특정상품에 

대한 이웃고객의 선호도 평가치이며 
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이웃고객의 선호도 평가치 평균이다. 는 목표고객 

와 이웃고객 의 선호도 유사정도를 평가하는 
유사도 가중치로 본 연구에서는 피어슨 상관계수를 
이용하였다. 알고리즘에서 이웃고객의 선호도 
평가치 평균은 특정 상품에 대한 이웃고객의 선호도 

평가치를 제외한 평가치들로 계산된다. 
일반적으로 알고리즘의 예측 정확도는 실제 

선호도 평가치와 예측 선호도 평가치의 절대 편차의 
평균인 MAE를 이용하여 평가한다. 
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2.2. 사전평가 
 
이석준·김선옥(2007)의 연구에서 개별 고객이 

평가한 선호도 평가치의 통계적 특성 중 표준편차에 
따라 선호도 예측 정확도가 차이가 있음을 
연구하였으며 시스템 고객 전체의 선호도 평가치 
분포와 다른 형태의 분포유형을 가진 고객들의 
선호도 예측 정확도가 낮음을 연구하였다[1]. 또한 
이석준 등(2007)의 연구에서는 개별 고객이 평가한 
선호도 평가치의 특정 발생확률에 따라 선호도 예측 
정확도가 낮을 고객과 반대로 선호도 예측 정확도가 
높을 고객들을 정의하는 분류함수를 정의하였다[2]. 
다음 식(4)와 식(5)는 선호도 예측 정확도가 낮을 
고객을 선별하기 위한 기준과 분류함수이다. 먼저 
고객의 선호도 평가치 를 다음 식(3)과 같이 
정의한다. 
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식(4)의 1uδ  조건은 개별 고객 의 선호도 평가치 

5의 발생빈도가 선호도 평가치 2의 발생빈도 보다 
클 경우 1을 그렇지 않은 경우를 0으로 정의하였다. 
동일한 방법으로 

u

32 , uu δδ 의 조건을 정의한다. 정의된 
조건 321 ,, uuu δδδ 을 이용하여 다음 식(5)와 같이 
분류함수를 정의한다.  
 

( ) 321321 ,, uuuuuuL δδδδδδ ⋅⋅=          (5) 
 
반대로 선호도 예측 정확도가 좋을 것으로 
예상되는 고객을 선별하기 위한 조건과 분류함수를 
다음 식(6)과 식(7)로 정의한다. 
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식(6)은 식(4)의 내용과 동일한 방법으로 정의된다. 
식(6)에 의해 정의된 321 ,, uuu θθθ 의 조건을 이용하여 
다음 식(7)과 같이 분류함수를 정의한다. 
 

( ) 321221 ,, uuuuuuH θθθθθθ ⋅⋅=         (7) 
 
3. 연구방법  
 
본 연구는 기존에 제안된 사전평가의 방법에 의해 

선별된 고객군의 선호도 예측 결과의 특성을 
비교하여 선호도 예측 정확도를 향상시키기 위한 
기초 자료를 제공하기 위하여 MovieLens 100K 
dataset을 이용하여 고객 선호도를 예측하였다. 
일반적으로 선호도 예측 정확도의 평가는 80%의 
training dataset과 20%의 test dataset으로 구분하여 
20%의 test dataset에 대한 선호도 예측 정확도를 
평가하지만 본 연구에서는 알고리즘의 선호도 예측 
특성을 비교하기 위하여 MovieLens 100K dataset 전체 
선호도 평가치에 대한 예측을 실시하였다. 선호도 
예측 결과를 실제 선호도 평가치별로 구분하여 실제 
선호도 평가치와 예측 선호도 평가치의 분포를 
비교하였다. 또한 선호도 예측 정확도가 높을 
것으로 예상되는 고객과 반대의 경우에 해당하는 
고객을 선별하기 위한 분류함수를 적용하여 분류된 
고객들의 선호도 예측 결과를 비교하였다. 

 
4. 실험결과 
 
먼저 예측된 선호도 평가치와 실제 선호도 
평가치의 예측 오차를 살펴보기 위하여 실제 선호도 
평가치에 대한 선호도 예측치의 분포를 살펴보았다. 
다음 <그림1>은 100K MovieLens dataset의 선호도 
평가치 분포도로 평균은 3.53으로 우측으로 
기울어져 있는 유형을 보이고 있다.  
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<그림1> 100K MovieLens dataset의 선호도 평가치 

분포도 
 

다음 <그림2>는 NBCFA에 의해 예측된 선호도 

평가치의 분포도이다. 
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<그림2> 선호도 예측치의 분포도 

 
<그림2>에서 NBCFA에 의한 예측 선호도의 

분포는 모든 평가치에 대하여 정규분포의 유형을 
따르고 있음을 알 수 있으며 실제 선호도 평가치 
4에 대한 선호도 예측 결과의 편차가 가장 작게 
나타남을 알 수 있으며 실제 선호도 평가치 1에서 
3까지의 경우 높게 예측되는 것을 알 수 있다. 실제 
선호도 평가치 4에서는 예측 선호도 평가치의 
평균과 일치하고 있음을 알 수 있다. 실제 선호도 
평가치 5에서는 반대로 낮게 선호도가 예측되는 
것을 알 수 있다.   
식(4)와 식(6)의 분류함수에 의해 선별된 고객 

집단의 분류 정확도를 검정하기 위하여 분류집단의 
개인별 MAE를 계산하고 개인별 MAE의 평균차를 
분산분석을 실시하였다. 다음 <표1>은 분류된 고객 
집단과 분류되지 않은 고객 집단간 분산분석 
결과이다.  

 
<표1>분산분석 결과 

집단 표준 유의 
집단구분 N F 값 사후검정

평균 편차 확률 

( ) 1,, 221 =uuuH θθθ 59 0.477 0.115 

Non-select 869 0.576 0.161 

( ) 1,, 321 =uuuL δδδ 15 0.952

53.84 0.00** {1}{2}{3}

0.126 

*: p<0.05, **: p<0.01 

 
<표1>에서 분류함수에 의해 구분된 고객 집단간 
개인별 MAE에는 차이가 있음을 알 수 있으며 
사후검정 결과에서도 선별집단의 성격에 따라 잘 
구분됨을 알 수 있다. 
다음 <표2>는 분류함수에 희애 구분된 고객 
집단에서 실제 선호도 평가치에 따라 예측된 선호도 
평가치의 MAE를 나타내고 있다.  

 
<표2>실제 선호도 평가치별 예측 선호도 

( ) 1,, 321 =uuuL δδδ Non-select ( ) 1,, 221 =uuuH θθθ
 

MAE N MAE N MAE N 

rat1 1.3134 197 1.4352  5655 1.4370 200
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rat2 0.9012  58 0.9335 10440 0.7427 854

rat3 0.3984  87 0.4663 23960 0.3348 3062

rat4 0.6943  120 0.3806 32385 0.4755 1646

rat5 1.1202  284 0.8237 20354 1.0568 557

total 1.0015  746 0.6264 92794 0.5251 6319

 
<표2>에서 실제 선호도 평가치별 예측치의 

MAE는 크게 차이가 나지 않는 것을 알 수 있다. 
분류함수에 따라 분류된 고객집단에서 선호도 예측 
정확도가 우수할 것으로 예상되는 고객 군은 실제 
선호도 평가치 2,3,4,5에서 예측 정확도가 낮을 
것으로 예상되는 고객집단에 비하여 MAE가 
우수하게 나타남을 알 수 있다. 분류함수에 의해 
분류되지 않은 고객집단은 실제 선호도 평가치 
4,5에서 분류집단의 MAE보다 우수한 것을 알 수 
있다. 반면 선호도 예측 정확도가 낮을 것으로 
분류된 고객집단은 실제 선호도 평가치 1에서 타 
고객집단에 비하여 MAE가 우수하게 나타남을 알 
수 있다.  
다음 <그림2>는 실제 선호도 평가치에 따라 
분류집단간 비율을 보여주고 있다. 
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<그림2> 선호도 예측치의 분포도 

 
분류함수에 의해 분류된 고객집단의 비율에서 
실제 선호도 평가치의 극단값인 1과 5의 미율이 
높은 집단이 분류함수에 의해 분류되었으며 분류된 
고객집단에서의 선호도 예측 정확도가 떨어짐을 알 
수 있다. 반면 선호도 예측 정확도가 상대적으로 
높은 3,4의 비율이 높은 집단이 분류함수에 의해 
분류되었으며 이 집단의 선호도 예측 정확도가 타 
집단에 비하여 우수함을 알 수 있다. 또한 
분류함수에 의해 분류되지 않은 집단은 <그림1>의 
전체 선호도 평가치 분포와 유사한 유형을 가진 
고객집단임을 알 수 있다.  

 
5. 결론 
 
본 연구에서는 실제 선호도 평가치에 따라 

NBCFA에 의해 예측된 선호도 평가치의 특성을 
비교하였다. 예측 정확도를 사전에 평가하기 위한 

분류함수는 개별고객이 평가한 선호도 평가의 
특성으로 예측 정확도가 낮은 고객을 선별할 수 
있었다. 본 연구결과를 요약하면 선호도 예측 
알고리즘의 정확도는 선호도 평가치 극값에 대한 
예측 정확도가 떨어지기 때문에 이를 보정해주기 
위한 방법이 필요하며 이는 사용자 기반의 선호도 
예측과정에 아이템에 대한 추가 정보를 이용할 
필요성이 높음을 의미한다. 또한 메모리 기반의 
알고리즘에 모형 기반의 알고리즘 기법을 혼용하는 
하이브리드 접근법이 필요함을 의미한다. 본 
연구에서는 NBCFA의 선호도 예측 특성에 대하여 
연구되었지만 차기 연구로는 상품의 추가적 정보를 
이용한 알고리즘의 보정과 하이브리드 기법의 
적용에 관한 연구가 필요하다.  
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