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요       약
협업여과 추천기법에는 사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과가 있으며, 절차는 유사도 측

정, 이웃 선정, 예측값 생성 단계로 이루어진다. 유사도 측정 단계에는 유클리드 거리(Euclidean 
Distance), 코사인 유사도(Cosine Similarity), 피어슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient) 방법 등이 

있고, 이웃 선정 단계에는 상관 한계치(Correlation-Threshold), 근접 N 이웃(Best-N-Neighbors) 방법 등이 

있다. 마지막으로 예측값 생성 단계에는 단순평균(Simple Average), 가중합(Weighted Sum), 조정 가중합

(Adjusted Weighted Sum) 등이 있다. 이처럼 협업여과 추천기법에는 다양한 기법들이 사용되고 있다.
따라서 본 논문에서는 사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과 추천기법에 사용되는 유사도 측

정 기법과 예측값 생성 기법의 최적화된 조합을 알아보기 위해 성능 실험 및 비교 분석을 하였다. 실

험은 GroupLens의 MovieLens 데이터 셋을 활용하였고 MAE(Mean Absolute Error)값을 이용하여 추천기

법을 비교 하였다. 실험을 통해 유사도 측정 기법과 예측값 생성 기법의 최적화된 조합을 찾을 수 있

었고, 사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과의 성능비교를 통해 아이템 기반 협업여과의 성능

이 보다 우수했음을 확인 하였다.

1. 서론

   인터넷이 발전함에 따라 정보과잉 현상이 발생하고, 

이로 인해 사용자가 원하는 정보를 찾는 것이 어려워지고 

있다. 이를 해결하기 위해 사용자의 선호도 정보를 분석하

여 필요한 정보만 자동적으로 여과해주는 정보 필터링이 

제안되었고, 이 같은 역할을 수행하는 추천 시스템이 등장

하였다. 

   추천 시스템은 인터넷 상에서 많이 사용되고 있으며, 

사용자들을 위한 다양한 종류의 아이템들을 추천한다. 예

를 들어, 야후(Yahoo!)나 알타비스타(Alta Vista) 같은 검

색엔진의 경우 사용자가 입력한 키워드를 기반으로 적절

한 문서를 사용자에게 추천한다. 또한 Amazon.com과 

Barnesandnoble.com의 경우 다른 소비자의 선호도를 기반

으로 책과 영화를 추천한다[3]. 이처럼 추천시스템은 문서, 

책, 영화 등 다양한 분야에 걸쳐 적용되고 있고 점차 그 

분야를 넓혀가고 있다. 

   이러한 추천 시스템에서 널리 사용되는 추천기법으로 

협업여과(Collaborative Filtering)가 있다[1][2][12]. 협업여

과 추천기법은 다른 사용자의 평가를 기반으로 사용자에

게 추천을 하는 기법으로 사용자 기반 협업여과

(User-based Collaborative Filtering)와 아이템 기반 협업

여과(Item-based Collaborative Filtering)가 있다. 사용자 

기반 협업여과는 특정 사용자에게 아이템 추천을 하기 위

해 다른 사용자의 평가를 이용하는 추천기법이다[11][7]. 

아이템 기반 협업여과는 사용자 기반 협업여과의 단점을 

보완하기 위해 나온 기법으로 사용자가 기존에 평가한 아

이템들과 선호도를 예측하고자 하는 아이템간의 상관관계

를 이용하여 선호도를 예측하는 방법이다[9]. 

   협업여과 추천기법은 유사도 측정, 이웃 선정, 예측값 

생성 단계로 이루어진다. 유사도 측정 기법에는 유클리드 

거리(Euclidean Distance), 코사인 유사도(Cosine 

Similarity), 피어슨 상관계수(Pearson Correlation 

Coefficient) 등이 있고, 이웃 선정 기법에는 상관 한계치

(Correlation-Threshold) 방법과 근접 N 이웃

(Best-N-Neighbors) 방법 등이 있다. 마지막으로 예측값 

생성 기법에는 단순평균(Simple Average), 가중합

(Weighted Sum), 조정 가중합(Adjusted Weighted Sum) 

등이 있다. 본 논문에서는 사용자 기반과 아이템 기반 협

업여과 추천기법에 사용되는 유사도 측정 기법과 예측값 

생성 기법의 최적화된 조합을 알아보기 위해, 추천기법에
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(그림 1) 사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과 

서 사용되는 기법들을 비교 분석한다. 

   본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장 관련연구에서는 사

용자 기반 협업여과, 아이템 기반 협업여과와 협업여과 추

천기법의 절차에 대해 알아본다. 3장에서는 협업여과 추천

기법에 사용되는 유사도 측정 기법과 예측값 생성 기법의 

비교 실험과 사용자 기반과 아이템 기반 협업여과 추천기

법의 비교 실험을 위한 실험 환경을 알아보고, 4장에서는 

실험을 통한 결과를 분석한다. 5장에서는 결론 및 향후 연

구계획에 대하여 기술한다.

2. 관련연구

2.1 사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과

   사용자 기반 협업여과는 특정 사용자의 아이템에 대한 

선호도를 예측하기 위하여 유사한 선호도를 가지는 이웃

들을 기반으로 값을 예측하는 기법이다. 사용자 기반 협업

여과는 다른 사용자들의 평가를 의미적으로 수집하고 분

석하여 특정 사용자를 위한 추천을 하기 때문에 정보를 

찾는 시간을 줄일 수 있고, 사용자의 취향이나 아이템의 

질에 기반을 둔 추천도 가능하다. 그러나 특정 사용자와 

다른 모든 사용자와의 유사도를 계산해야하기 때문에 수

행 시간이 많이 소요되고, 선호도 정보가 적은 환경에서 

신규 등록된 아이템과 신규 사용자에 대한 추천이 안 된

다는 단점이 있다.

   아이템 기반 협업여과는 사용자 기반 협업여과의 단점

을 보완하기 위해 나온 기법으로 사용자가 기존에 평가한 

아이템들과 선호도를 예측하고자 하는 아이템간의 상관관

계를 이용하여 선호도를 예측하는 방법이다. 아이템 기반 

협업여과는 아이템들 간의 유사도를 계산하여 모델을 형

성하고 이것을 기반으로 아이템을 추천하므로 사용자 기

반 추천기법에 비해 효율적이다[4]. 아이템 기반 협업여과 

기법은 미리 계산된 모델을 사용하므로 계산 횟수가 적어 

사용자 기반 협업여과에 비해 상대적으로 적은 시간이 소

모된다는 장점이 있다. 그러나 모델을 구축하는데 많은 시

간이 소요되고 특정 사용자와 선호도가 비슷하지 않은 사

용자들의 평가를 기반으로 예측값을 생성한다면 아이템들 

간의 유사도가 정확하지 않을 수 있다.

   사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과의 차이

점은 (그림 1)과 같다. 사용자5의 아이템5에 대한 평점을 

예측하기 위해 사용자 기반 협업여과를 사용할 경우 사용

자5와와 유사도가 높은 사용자1과 사용자3을 선정하여 예

측값을 생성한다. 아이템 기반 협업여과를 사용할 경우에

는 아이템5와 가장 유사한 아이템2와 아이템3을 선정하여 

예측값을 생성한다. 

2.2 협업여과 추천기법 절차

   협업여과 추천기법의 절차는 유사도 측정, 이웃 선정, 

예측값 생성 단계로 이루어진다. 본 장에서는 사용자 기반 

협업여과를 기준으로 각 단계별 설명한다.

2.2.1 유사도 측정 단계

   유사도 측정 단계에서는 사용자의 과거 구매 기록이나 

아이템에 대한 선호도를 토대로 유사도를 측정한다. 유사

도 측정 기법에는 유클리드 거리, 코사인 유사도, 피어슨 

상관계수 등이 있다. 

   유클리드 거리 측정 기법은 두 사용자를 m차원 공간

에서 두 벡터로 표시하여 유클리드 거리를 측정하는 방법

이다. 아이템 i에 대한 두 사용자 a와 b의 유클리드 거리

를 구하는 식은 식(1)과 같다.

             (1) 

   코사인 유사도 측정 방식은 두 데이터를 n차원 공간에

서 두 벡터로 표시하여 코사인 각도를 측정하는 방법이며, 

두 벡터의 상대적인 크기 차이에 영향을 받지 않는다. 식

(2)는 사용자 a와 b 사이의 코사인 각도를 구하는 식이다.

 (2)

   피어슨 상관계수는 두 데이터 간의 관련성을 구하기 

위해 보편적으로 이용되는 척도이며 식으로 표현하며 식

(3)과 같다[5]. 

      (3) 
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2.2.2 이웃 선정 단계

   이웃 선정 단계에서는 사용자와 높은 유사도를 갖는 

이웃을 선택한다. 선택된 이웃들의 수는 그 수가 커질수록 

성능이 향상되지만, 어느 수 이상 늘어나면 성능이 저하되

므로 적정 크기의 이웃을 선택해야 한다[8]. 이를 위한 방

법에는 특정 사용자와의 상관 값이 특정 한계치보다 큰 

사용자 모두를 이웃으로 선택하는 상관 한계치 방법과 특

정 사용자에 대하여 유사도가 높은 순서대로 앞의 N명을 

이웃으로 선택하는 근접 N 이웃 방법이 있다.

2.2.3 예측값 생성 단계

   마지막 단계인 예측값 생성 단계에서는 선택된 이웃들

의 평점을 기반으로 사용자의 평점을 계산한다. 예측값을 

생성하는 방법에는 단순평균, 가중합, 조정 가중합 등이 

있다[6].

   단순평균은 단순하게 합계만을 항목수로 나누거나 서

로 곱한 것을 항목수로 풀어 근을 구하는 방법이다. 가중

합은 가장 기초적이고 일반적인 방법으로서 특정 아이템

에 대한 이웃의 평점과 유사도를 곱한 후 유사도의 합으

로 나누는 방법이다. 식으로 표현하면 식(4)와 같다. 

              (4)

   조정 가중합은 초기 GroupLens 시스템에서 사용된 것

으로 기존의 가중합 방법이 유사도에 바로 평점을 곱했다

면 조정 가중합 방법에서는 평점에서 평균을 뺀 값을 유

사도에 곱하는 방법이다[11]. 이를 식으로 표현하면 식(5)

와 같다.

      (5) 

3. 사용자 기반과 아이템 기반 협업여과의 비교 실험

3.1 실험데이터 셋

본 논문에서는 미국 미네소타 대학에서 개인화 추천을 

연구하기 위해 영화에 대해서 선호도를 평가한 

MovieLens 데이터 셋[10]을 사용하였다. 이 데이터 셋은 

1997년 9월에서 1998년 4월까지의 총 조사기간 동안 수집

된 943명의 사용자가 1,682편의 영화에 대한 총 100,000개

의 평가치로 구성 되어 있다. 

샘플링에 따른 Bias를 없애기 위해 10-fold Cross 

Validation을 수행하였다. 각 사용자의 1,682편의 영화에 

대한 평가치들을 무작위로 90%와 10%로 나눈 후 90%는 

학습데이터 셋(Training Data Set)로 사용하고, 10%는 평

가데이터 셋(Test Data Set)으로 사용하였다. 

3.2 평가 기준

본 논문에서는 예측값의 정확성을 평가하기 위해 

MAE(Mean Absolute Error)를 사용하였다. MAE는 사용

자의 실제값과 예측값의 차이에 대한 절대값의 평균을 나

타내는 것이며, 절대적으로 알고리즘이 얼마나 정확하게 

예측을 했는지를 알 수 있으며 식(6)과 같이 정의된다.

                    (6) 

  식(6)에서 pi는 예측된 선호도이며 ri는 실제로 사용자가 

평가한 선호도이다. 또한 N은 새로운 사용자에 의해 평가

된 아이템의 수를 의미한다. 

3.3 비교 평가 방법

본 논문에서는 협업여과 추천기법에 사용되는 기법들을 

비교 평가하기 위해 유사도 측정의 유클리드 거리, 코사인 

유사도, 피어슨 상관계수와 예측값 생성의 단순평균, 가중

합, 조정 가중합 방법을 비교 분석하였다. 실험을 통하여 

최적화된 조합을 알아낸 후 사용자 기반과 아이템 기반 

협업여과에서의 성능을 비교해 보았다.

4. 실험 결과 및 분석

협업여과 추천기법에서의 유사도 측정과 예측값 생성 

기법의 조합을 비교 분석하기 위해 이웃 선정은 근접 N 

이웃을 사용하였고 N은 많은 연구에서 사용된 50으로 설

정하였다[7][8]. 실험 결과는 (그림 2)와 같으며 유사도 측

정 기법에서는 피어슨 상관계수의 MAE가 가장 낮은 것

을 알 수 있다. 또한 예측값 생성 기법에서는 조정 가중합

의 성능이 가장 우수함을 알 수 있다.

(그림 2) 사용자 기반 협업여과 추천기법 성능 비교 

아이템 기반 협업여과에서 성능 실험 결과는 (그림 3)

과 같다. (그림 3)를 보면 유사도 측정 기법에서는 피어슨 

상관계수가, 예측값 생성 기법에서는 조정 가중합의 성능

이 우수함을 알 수 있다.
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(그림 3) 아이템 기반 협업여과 추천기법 성능 비교

이상의 두 가지 성능 분석 결과, 사용자 기반과 아이템 

기반 협업여과 추천기법에서 모두 피어슨 상관계수와 조

정 가중합 기법의 조합이 가장 우수함을 알 수 있다.

마지막으로 이웃 선정시 사용되는 근접 N 이웃 기법의 

N의 변화에 따른 사용자 기반과 아이템 기반 협업여과 추

천기법에서의 피어슨 상관계수와 조정 가중합 조합의 성

능을 비교해보았다. 성능 실험 결과는 (그림 4)와 같다. 이

웃의 수 N이 30 미만일 경우에는 사용자 기반 협업여과의 

예측 성능이 우수했으나, 30 이상일 경우에는 아이템 기반 

협업여과의 예측 성능이 보다 우수함을 알 수 있다.

(그림 4) 사용자 기반과 아이템 기반 협업여과 추천기법 비교 

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 사용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협

업여과 추천기법에서 사용되는 기법들의 성능을 실험하고 

분석하였다. 실험결과 사용자 기반과 아이템 기반 협업여

과 모두 유사도 측정에서는 피어슨 상관계수가, 예측값 생

성에서는 조정 가중합이 가장 성능이 우수했음을 알 수 

있었다. 또한 피어슨 상관계수와 조정 가중합을 사용해 사

용자 기반 협업여과와 아이템 기반 협업여과의 추천기법 

비교 결과, 이웃의 수가 30 미만일 경우에는 사용자 기반 

협업여과 기법이, 30 이상일 경우에는 아이템 기반의 예측 

성능이 우수했음을 알 수 있었다.

향후 과제로는 사용자 기반과 아이템 기반 협업여과를 

결합하여 보다 신뢰성 있고 예측 정확성이 향상되는 기법

의 연구를 계획 중이다.
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