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   록

사용자간 유사도에 의한 업 필터링에서 추천 품질이 안정 인 상태에 이르기 해서는 

많은 이웃들이 필요하다. 이것은 높은 사용자간 유사도가 제품에 한 동일한 선호도를 일

되게 보장하지 못하기 때문이다. 유사하지 않은 사용자라 할지라도 제품 선택에서 사용자

간에 일 성이 있다면, 선호도 측에서 유용하게 사용될 수 있다. 이 논문에서는 일 성을 

기 으로 신뢰도를 정의하고, 이를 기반으로 이웃을 선정하여 선호도를 측하는 업 필터

링 방법을 제시한다. 이 방법에 의한 추천 품질이 안정 인 상태에 이르기 해서 필요한 이

웃들의 수가 유사도에 의한 방법보다 매우 으며, 추천 품질 한 우수하다. 

ABSTRACT

Many neighbors are needed for making the recommendation quality better and stable 

in collaborative filtering. Furthermore, the quality is not so good mainly due to a reason 

that high similarity between two users does not guarantee the same preference to items 

considered for recommendation. Dissimilar users who have consistency in item selection 

can be useful for predicting preferences. This paper proposes a new collaborative filtering 

method, defining trust based on consistency for improving this phenomenon. Empirical 

studies show that such a method reduces the number of neighbors required to make the 

recommendation quality stable and the recommendation quality itself is also significantly 

improved. 
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1. 서  론

추천 시스템은 사용자가 가장 합한 정보

를 발견할 수 있도록 도와 주는데 목 이 있

다[1, 2, 20]. 이러한 추천 시스템 에서 가장 

성공 인 기술은 업 필터링(Collaborative 

Filtering)[3, 5, 9, 16, 17]으로서, 이것을 크게 

보면 메모리 기반의 업 필터링과 모델 기

반의 업 필터링으로 구분할 수 있다. 자

는 측을 하기 해서 두 사용자 간의 는 

제품 간의 유사도를 측정하며, 가장 활발하게 

사용되고 있는 추천 기법이다[13, 19, 21]. 이 

기법에서의 유사도 측정 방법은 다양하며, 선

정된 유사도 측정 방법은 측의 정확성을 

결정하게 된다[8]. 일반 으로 유사도가 미리 

계산될 수 없기 때문에, 메모리 기반의 업 

필터링 시스템은 매 추천시 마다 유사도를 

계산해야 한다. 이러한 메모리 기반 업 필

터링의 단 은 문제의 크기가 확장되는데 

한 응이 어렵고, 데이터 희소성에 한 민

감도가 낮다는 것이다. 모델 기반의 업 필

터링[10, 14]은 선형 수, 뉴럴 네트워크, 클

러스터링 등을 기반으로 사 에 모델을 수립

하여 신속하게 추천을 해  수 있다. 하지만 

모델을 학습하거나 개선하는 단계에서는 많

은 노력이 수반된다는 단 이 있다.

메모리 기반의 업 필터링의 일종인 사용

자 기반의 업 필터링은 각 상품에 한 사

용자의 선호도로부터 수집된 로필을 생성

함으로써 추천을 하게 된다. 선호도는 일반

으로 사용자에 의해서 평가된 숫자 값으로 

표 되는데, 어떤 사용자의 새로운 제품의 선

호도를 측하는 것은 이 제품에 한 다른 

사용자들의 평가치를 이용하여 계산된다. 따

라서, 제품에 한 평가에서 이 사용자와 유

사한 이웃들을 발견하는 것이 매우 요하다

[11, 13]. 이웃을 발견하는 데 있어서 일반

으로 Pearson 상 계수가 사용된다. <그림 1>

은 MovieLens 데이터집합[6]을 상으로 Pearson 

상 계수를 사용하여 가장 가까운 이웃 N명

을 선정하여 추천을 한 경우의 평균 에러

(Mean Absolute Error : MAE로 약칭) 값을 

정리한 것이다. 이 그림에서 보면, 안정 인 

결과를 얻기 해서는 100명 이상의 이웃이 

필요함을 알 수 있다. 이 게 많은 이웃이 사

용되어야 한다면, 추천 시스템의 성능은 크게 

악화될 수 있다. 이 게 많은 이웃이 필요한 

이유는 결국 Pearson 상 계수에 의한 이웃

의 정의와 평가치의 측이 부정확함을 의미

하며, 많은 수의 사용자에 의한 평탄화 효과

가 필요함을 의미한다. 많은 수의 이웃이 필

요하면, 결국 에서 언 한 메모리 기반 

업 필터링의 단 이 확 되게 된다.
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<그림 1> NEAREST-N의 평균 에러(MAE)

실 세계에서 살펴볼 때, 사용자간의 유

사성보다는 두 사용자간의 일 성이 측에

는 더 유용할 수 있음을 알 수 있다. 를 들

어 어떤 사용자 A와는 정반 로 평가하는 사
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용자 B가 있다고 한다면, B의 이러한 특성을 

이용하여 사용자 A의 평가치를 측할 수도 

있을 것이다. 유사성을 기본으로 할 경우 B

는 A의 이웃이 로 될 수 없다. 따라서 

이웃 선정에서는 사용자간의 유사성보다는 

일 성을 우선 고려해볼 필요가 있다. 이러한 

일 성은 사용자간의 신뢰도로 확 하여 정

의할 수 있다. 웹스터 사 에 의하면, 신뢰도

는 성격, 능력, 힘, 사실에 한 확실한 의존

을 의미한다. 

신뢰도 기반의 업 필터링에 한 연구는 

최근에 심을 받기 시작하고 있으나, 신뢰도

의 정도를 결정하는 방법이 불명확하거나, 유

사도를 신뢰도로 사용하거나, 이웃이 간에 

변경되지 못한다는 단 이 있다[15, 18, 21]. 

이러한 문제 을 해결하기 해서 이 논문에

서는 엔트로피를 이용하여 일 성을 측정할 

수 있는 신뢰도 정의를 제시하고, 이를 기반

으로 이웃 선정  평가에 한 측을 처리

할 수 있는 방법을 제시한다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서

는 일 성을 기반으로 신뢰도를 정의하는 방

법을 제시하고, 제 3장에서는 이러한 신뢰도

를 기반으로 측하는 여러 방법들을 설명한

다. 제 4장에서는 사례 데이터 집합을 사용하

여 실험 결과를 제시하고, 그 의미를 논한다. 

마지막으로 제 5장에서는 결론을 맺고, 앞으

로의 연구방향을 제시한다. 

2. 일 성 기반의 신뢰도 정의

정보이론에서 엔트로피는 랜덤변수와 련

된 불확실성을 측정하기 한 수단으로 사용

된다. 엔트로피는 데이터에 포함되어 있는 

정보를 계량할 수 있어서, 데이터 압축(Data 

Compression)이나 의사결정나무(Decision Tree) 

수립 등에 잘 용되고 있다{x1, … xM}의 값

들을 취할 수 있는 이산 랜덤변수의 엔트로

피는 식 (1)과 같이 표 할 수 있다. 여기서 

만약 M = 2이고, X = x1일 확률이 p라고 한

다면, 이 엔트로피는 식 (2)와 같이 표 될 

수 있다. p값에 따른 엔트로피의 변화는 <그

림 2>와 같은 이차의 엔트로피 함수로 표

된다. 여기서 p값이 0.5일 때 엔트로피 값이 

최 이며, 이로부터 멀어질수록 엔트로피 값

이 감소함을 알 수 있는데, 이것은 p값이 0.5

일 때 불확실성이 최 임을 나타낸다. 

추천해주고자 하는 사용자의 엔트로피는 

과거 평가자료로부터 각 평가치의 횟수를 바

탕으로 식 (3)과 같이 계산할 수 있다. 여기

서 Z은 평가치의 상태 수를 의미하며, N은 

총 평가횟수를 나타낸다. <표 1>과 같이 1

에서 5 까지 정수로 10회 평가를 하 다

면, Z = 5이고, N = 10이 된다. 

2
1

( ) Pr( ) log Pr( )
M

i i
i

E X X x X x
=

= − = =∑ (1)

단,  
1

Pr( ) 1
M

i
i

X x
=

= =∑

2 2( ) log (1 )log (1 )E p p p p p= − − − − (2)

1

log
Z

i i

i

n nEntropy
N N

=

= −∑
(3)

만약 추천해주고자 하는 사용자의 이웃이 

주어진 상황이라면, 엔트로피는 좀 더 정교

하게 계산될 수가 있다. 추천해주고자 하는 
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평가치

i

횟수

ni

비율

ni/N

1 n1 = 2 n1/N

2 n2 = 1 n2/N

3 n3 = 3 n3/N

4 n4 = 0 n4/N

5 = Z n5 = 4 n5/N

합계 N= n1 + n2 + n3 + n4 + n5 = 10 1

<표 1> Z과 N의 의미

v에 의한 평가

u
에

의
한

평
가

1 2 3 4 5

1 n11 n12 n13 n14 n15

2 n21 n22 n23 n24 n25

3 n31 n32 n33 n34 n35

4 n41 n42 n43 n44 n45

5 n51 n52 n53 n54 n55

<그림 3> 이웃이 주어진 경우의 횟수 테이블

<그림 2> 2차 엔트로피 함수

사용자 u와 그 이웃으로 선정된 사용자 v의 

평가치들을 비교하여 테이블 형태로 작성해

보면 <그림 3>과 같다. 이 상태에서의 엔

트로피는 식 (4)와 같이 정리할 수 있다.

따라서 이웃이 주어질 경우 개선되는 엔

트로피는 식 (3)에서 식 (4)를 차감한 값으

로 계산할 수 있으며, 이러한 개선이 가장 

큰 이웃을 선정하여 추천을 하게 되면 좋은 

추천을 얻을 수 있을 것으로 단된다. 왜

냐하면, 엔트로피가 감소한다는 것은 불확실

성이 감소한다는 의미이며, 불확실성이 감소

한다는 것은 일 성이 증가한다는 것이기 

때문이다.

하지만 식 (3)과 식 (4)는 동일한 차원이 

아니기 때문에 식 (3)을 식 (4)와 같은 2차원

1 1

1 1

1 1 1 1

1 1

( | )

log

(log log )

log log

1log log

Z Z
ij ij

i j
Z Z

ij
ij

i j
Z Z Z Z

ij ij
ij

i j i j
Z Z

ij ij
i j

Entropy u v

n n
N N

n
n N

N

n n
n N

N N

N n n
N

= =

= =

= = = =

= =

= −

= − −

= − +

= −

∑∑

∑∑

∑∑ ∑∑

∑∑

(4)

으로 재정리할 필요가 있다. 즉, <그림 4>와 

같이 가상의 이웃에 동일하게 분포되어 있는 

것으로 가정할 수 있으며, 이 경우의 엔트로

피는 식 (5)와 같이 계산할 수 있다. 

이웃이 없는 경우의 평가

u
에

의
한

평
가

1 2 3 4 5 Total

1 n1/Z n1/Z n1/Z n1/Z n1/Z n1

2 n2/Z n2/Z n2/Z n2/Z n2/Z n2

3 n3/Z n3/Z n3/Z n3/Z n3/Z n3

4 n4/Z n4/Z n4/Z n4/Z n4/Z n4

5 = Z n5/Z n5/Z n5/Z n5/Z n5/Z n5

<그림 4> 이웃이 없는 경우의 횟수 테이블
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1 1

1

1 1

1

( )

log

(log log )

log log

1log log

Z Z
i i

i j
Z

i
i

i
Z Z

i i
i

i i
Z

i i
i

Entropy u

n n
ZN ZN

Zn n ZN
ZN

n nn ZN
N N

ZN n n
N

= =

=

= =

=

= −

= − −

= − +

= −

∑∑

∑

∑ ∑

∑

(5)

이상과 같이 두 사용자 간의 엔트로피 정

의는 두 사용자 간에 일 성이 있는 평가가 

많을수록 낮은 엔트로피 값을 가지게 됨을 

의미한다. 즉, 두 사용자 간의 엔트로피 값이 

낮을수록(불확실성이 낮을수록) 일 성이 높

다고 말할 수 있다. 식 (4)가 두 사용자 간 

일 성의 수 을 표 하는 반면에, 식 (5)는 

한 사용자만의 일 성의 수 을 나타낸다. 

바버(Baber)가 정의한 것처럼 신뢰도(Trust)

를 “기술 으로 능력있는 역할의 수행에 한 

기 ”이라고 본다면, 신뢰도를 식 (6)과 같이 

엔트로피의 개선비율로 정의할 수 있다. 

1 1 1

1

1 1 1

1

( )
( ) ( | )

( )

1 1(log log ) (log log )

1log log

1 log 1(1 log ) ( log )
log log log

11 log
log

Z Z Z

i i ij ij
i i j

Z

i i
i

Z Z Z

i i ij ij
i i j

Z

i i
i

Trust u v
Entropy u Entropy u v

Entropy u

ZN n n N n n
N N

ZN n n
N

Nn n n n
N ZN ZN N ZN

n n
N ZN

= = =

=

= = =

=

→
−

=

− − −

=

−

− − −

=
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∑ ∑∑

∑

∑ ∑∑

∑

1 1 1

1

log 1(1 ) ( log log )
log log

11 log
log

Z Z Z

ij ij i i
i j i

Z

i i
i

N n n n n
ZN N ZN

n n
N ZN

= = =

=

− + −

=

−

∑∑ ∑

∑

(6)

3. 신뢰도 기반의 측방법

추천해주고자 하는 사용자와 신뢰도가 높

은 것으로 정된 이웃 사용자(들)의 과거 

평가자료를 이용하여 사용자의 평가치를 

측할 수 있다. 가장 단순한 방법은 신뢰도가 

가장 높은 이웃을 선정하여, 그 이웃의 상품

에 한 과거 평가치를 이용하는 방법이다. 

이것은 식 (7)과 같이 상품 x에 한 사용자 

u의 평가치 측은 이웃 v의 x에 한 과거 

평가치 rv,x을 그 로 이용하는 것으로, 이 방

법을 약칭하여 NAIVE라고 칭한다.

, , ,

:
|u x v x v x

NAIVE
p r r= (7)

 다른 방법으로는 식 (8)과 같이 상품 x

에 한 이웃 v의 평가치 rv,x와 같이 이웃이 

평가한 상품들에 있어서, 사용자 u의 과거 

평가치들을 가 평균하여 측치를 구하는 

것으로, 이것을 앞으로  HISTORIC이라고 

부른다.

,

,

,

,
1

, , ,
1

,
1

:

| 0
v x

v x

v x

Z

k r Z
k

u x v x k rZ
k

k r
k

HISTORIC

k n
p r if n

n

=

=

=

⋅

= ≠
∑

∑
∑

(8)

과거 측치의 차이를 고려하여 측하는 

AVGDIFF 방법도 가능하다. 식 (9)와 같이, 

상품 x에 한 이웃 v의 평가치 rv,x를 기본

으로 하되, 체 으로 두 사용자의 평균 값

의 차이를 고려하는 것도 좋은 평가치 측

방법이 될 수 있다.
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복합 으로 HISTORIC과 NAÏVE를 결합

하거나, HISTORIC을 AVGDIFF와 결합하

는 것도 가능하다.

유사성을 기반으로 한 측의 경우와 마찬

가지로, 이상과 같이 각각의 이웃을 이용하

여 산출된 값들을 결합하여 보다 좋은 결과

를 얻을 수 있다. 식 (10)과 같이 평활법을 

이용하면 된다.

, ,
( )

,

( )

( ) |

( )

( ),
( )

u x v x
v Neighbor u

u x

v Neighbor u

Trust u v p r

P
Trust u v

v Neighbor u
if Trust u v θ

∈

∈

→ ⋅

=
→

∈
→ >

∑
∑ (10)

신뢰도를 이용한 측방법의 장 의 하

나는 신뢰도 (Propagation)를 이용할 수 

있다는 것이다. 신뢰도 를 이용하면 직

인 신뢰 계에 있지 않는 사용자들 간에

도 신뢰도를 계산할 수 있게 되어, 희소성 문

제를 어느 정도 극복할 수 있게 된다. 사용자 

u의 신뢰하는 이웃으로 선정된 사용자 v가 

해당 상품에 한 평가를 한 자료가 없다면, 

우리는 v가 신뢰하는 이웃으로 생각하는  

다른 사용자의 평가 자료를 이용할 수 있다

는 이다. 이 경우에도 여러 가지의 측방

법이 가능한데, 이 논문에서는 3가지 방법을 

고려한다. 먼  p-NAIVE의 경우, 식 (11)과 

같이 사용자 v의 측치 pv,x를 그 로 이용

하는 방법이다. p-AVGDIFF의 경우에는 식 

(12)와 같이 pv,x를 기본으로 하되, 두 사용자

간 평균치의 차이를 고려한다. 마지막으로 

p-REESTIMATE는 pv,x가 정수가 아닌 

을 고려하여, pv,x의 와 아래에 치한 두 

정수를 이용하여 측치를 계산하고, 이를 

가  평균한 값이다.

, , ,

:
|u x v x v x

p NAIVE
p p p
−

= (11)

, , ,|u x v x v x u v

p AVGDIFF

p p p r r

−

= + − (12)

, ,

, , , ,

, , , ,

|

[ | ( )] [ ( )]

[ | ( )] [ ( ) ]

u x v x

u x v x v x v x

u x v x v x v x

p REESTIMATE
p p

p floor p p floor p

p ceil p ceil p p

−
=

× − +

× −

(13)

4. 실험 결과

일 성 기반의 신뢰도 정의에 의한 업 

필터링 방법에 하여 MovieLens 데이터집

합[6]을 이용하여 모의 실험하 다. 이 데이

터집합은 1682개 화를 943명이 평가한 약 

10만개의 기록을 포함한다. 이 방법에 의한 

측치의 품질을 평가하기 하여, 데이터집

합의 90%는 훈련용으로, 나머지 10%는 테스

트용으로 사용되었다. 이 방법의 정확성을 측

정하고 평가하기 해서 평균 에러(MAE)
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를 사용한다. 이것은 식 (11)과 같이 계산된

다. 이 식에서 N은 총 측 횟수이고, ei는 

항목 i에 한 측치와 실제 평가치의 차이

를 나타낸다.  

0

N

i
i

e

MAE
N

==
∑ (14)

먼  HISTORIC의 결과를 NEAREST-N

과 비교해보면, <그림 5>와 같이 MAE 값

이 0.75수 으로 근하는 이웃의 수 N이 매

우 작음을 알 수 있다. 즉, NEAREST-N에

서 100개 정도의 이웃을 사용해야 안정 인 

MAE 값을 얻을 수 있는 반면에, HISTORIC

에서는 10명 정도에서 안정 인 MAE 값을 

얻을 수 있어서, 효율 인 추천이 가능함을 

알 수 있다. 

과거의 평가기록이 있으면 HISTORIC을 

사용하고, 그 지 못할 경우에는 NAÏVE를 

사용하는 HISTORIC+NAÏVE를 HISTORIC

과 비교해보면 <그림 6>과 같이 큰 차이가 

없음을 알 수 있다.

NEAREST-N vs HISTORIC
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<그림 5> NEAREST-N과 HISTORIC의

MAE 비교

HISTORIC vs HISTORIC+NAÏVE
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<그림 6> HISTORIC과 HISTORIC+NAÏVE

의 MAE 비교

HISTORIC과 함께 과거의 평가기록이 없는 

경우에만 AVGDIFF에 의한 PROPAGAT-

ION을 사용하게 되면, <그림 7>과 같이 이

웃의 수가 10미만일 경우에는 HISTORIC보

다 약간 좋은 결과인 반면, 10이상인 경우 

오히려 나빠진다.

HISTORIC+NAÏVE vs
HISTORIC+PROPAGATION(AVGDIFF)
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<그림 7> HISTORIC+NAÏVE와 HISTO-

RIC+PROPAGATION(AVGDI

FF)의 MAE 비교

HISTORIC+PROPAGATION(AVGDIFF)

와 HISTORIC+PROPAGATION(REESTI-

MATE)에 의한 MAE 값은 <그림 8>과 같

다. 체 으로 PROPAGATION(REESTI-

MATE)가 더 우수함을 알 수 있다. 이웃의 
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수가 20명 이상일 경우에는 0.7이하의 MAE 

값을 얻을 수 있다. MovieLens 데이터집합

을 이용한 최근의 표 인 업 필터링 연

구들[4, 7, 12]에서 MAE가 0.7이상임을 고

려할 때, 이것은 매우 우수한 결과로 평가될 

수 있다.

HISTORIC+PROPAGATION(AVGDIFF) vs
HISTORIC+PROPAGATION(REESTIMATE)
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<그림 8> HISTORIC+PROPAGATION(AV-

GDIFF)와 HISTORIC+PROPAG-

ATION(REESTIMATE)의 MAE 

비교

5. 결  론

이 논문은 일 성을 기반으로 하는 신뢰도

를 정의하고 이를 이용한 이웃의 선정과 평

가치 측 방법을 제시하 다. 유사성 기반

의 이웃 선정에 비하여 신뢰도 기반의 이웃

선정은 안정 인 결과를 얻기 해 필요한 

이웃의 수를 크게 일 수 있다. 추가 으로 

신뢰도 는 업 필터링의 희소성 문제 

(Sparsity Problem)를 감소시킴으로써 측

의 품질을 크게 개선할 수 있었다. 

앞으로의 연구 방향으로 다차원의 신뢰도 

와 분산 업 필터링을 선정하여 추진하

고 있다. 재는 1차원의 신뢰도 만을 

상으로 하고 있으나, 2차 이상의 다차원 

신뢰도 를 통해서 보다 좋은 결과를 얻

을 수 있을 것으로 상하고 있다. 앙집

인 업 필터링의 안으로 등장하고 있는 

분산 업 필터링은 신뢰도가 높은 이웃들에 

한 소수의 빈도 테이블을 각각의 사용자가 

자체 으로 유지함으로써, 부하가 한 곳에 

집 되는 것을 방지하고 보안에 극 으로 

비할 수 있는 장 을 가지고 있다.
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