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The recommender system is a typical software solution for personalized services which are now popular in 
e-commerce sites. Most of the existing recommender systems are based on customers’ explicit rating data on 
items (e.g., ratings on movies), and it is only recently that recommender systems based on implicit ratings have 
been proposed as a better alternative. Implicit ratings of a customer on those items that are clicked but not 
purchased can be inferred from the customer’s navigational and behavioral patterns. In this article, a di-
mensionality reduction (DR) technique is newly applied to the implicit rating-based recommender system, and 
its effectiveness is assessed using an experimental e-commerce site. The experimental results indicate that the 
performance of the proposed approach is superior or at least similar to the conventional collaborative filtering 
(CF)-based approach unless the number of recommended products is ‘large.’ In addition, the proposed approach 
requires less memory space and is computationally more efficient.
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1.  서  론

1.1 연구 배경 및 목적

인터넷의 급속한 보급과 더불어 전자 상거래 또한 매우 빠
르게 발전하고 있다. 이에 따라 고객이 전자 상거래 업체를 선

택할 수 있는 기회가 늘어나게 되면서, 전자 상거래 업체의 경
쟁도 치열해지고 있다. 이렇게 치열한 경쟁에서 살아남기 위

해, 전자 상거래 업체는 고객을 꾸준히 유지하고자 하는 고객

관계관리(CRM) 전략을 펼쳐 나가고 있다. 추천 시스템(recom-

mender system)은 그러한 전략을 구현하기 위한 대표적 방법이다.

추천 시스템은 각 고객에게 그 고객이 구매할 만한 상품을 추
천함으로써 구매를 돕는 시스템이다. 특히, 매우 방대한 양의 
상품을 가진 전자 상거래 사이트에서 고객이 모든 상품을 일일

이 검색하기 어려울 때, 그 고객이 선호할 만한 상품을 추천함

으로써 구매를 돕고자 하는 것이다(Berson et al., 2000; Lawrence 
et al., 2001; Sarwar et al., 2000a; Yuan and Chang, 2001). 
전자 상거래를 위한 대부분의 추천 시스템은 고객의 구매 데

이터만을 이용하고 있으며, 고객의 탐색 및 행동 패턴 데이터

를 이용하는 추천 시스템은 찾아보기 어렵다. 예외적으로, Kim 
et al.(2005)은 고객이 클릭한 상품을 읽은 시간, 방문 회수, 자
주 클릭하는 상품군, 클릭 형태(browsing을 통한 클릭과 searching
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을 통한 클릭), 상품 정보의 인쇄 및 bookmaking 여부 등과 같
은 탐색 및 행동 패턴을 고려한 협업적 필터링 기법을 개발하

였으며, 구매 데이터만을 이용했을 때 보다 더욱 우수한 성능

을 나타낼 수 있다는 것을 실험적으로 보였다. 
본 연구에서는 Kim et al.(2005)에서 제안한 방법으로 추정한 

고객 선호도 데이터에 대해 협업적 필터링 대신 차원 감소 기

법을 적용한 추천 시스템을 개발하고, 이 두 접근방법의 성능

을 비교하고자 한다. 본 논문에서 차원 감소 기법을 고려하게 

된 배경은 다음과 같다. 첫째, 고객 선호도 데이터에 협업적 필
터링과 차원 감소 기법을 적용하여 두 방법의 예측력을 비교

하기 위한 것이다. 둘째, 상대적으로 적은 저장 용량과 빠른 추
천 속도를 갖는 차원 감소 기법의 활용 가능성을 파악하기 위
한 것이다. 즉, 차원 감소 기법이 협업적 필터링보다 우수하거

나 유사한 성능을 보인다면 후자를 전자로 대체하는 것이 효
과적이다. 
두 방법의 성능 평가를 위해, KAIST 내에 실험용 전자 상거

래 사이트를 개설, 운영하였으며, 이로부터 수집한 데이터를 

바탕으로 두 접근방법을 비교하여, 추천 상품 수가 지나치게 

크지 않을 때에는 차원 감소 기법을 이용한 추천 시스템의 성

능이 협업적 필터링을 이용한 추천 시스템의 성능과 유사하거

나 더 우수하다는 것을 보였다.

1.2 문헌 연구

현재까지 알려진 많은 추천 시스템들이 가장 보편적으로 채

택하고 있는 방법은 협업적 필터링이다. 협업적 필터링이란, 
각 고객에 대해 가장 유사한 성향을 지닌 고객군(neighbor)을 
찾아내고, 고객군이 선호하는 상품을 그 고객에게 추천하는 
것이다(Hill et al., 1995; Resnick et al., 1994; Shardanand and 
Maes, 1995). 그러나, 협업적 필터링은 고객이 직접 선호도를 
입력한 explicit rating 데이터에 대해서는 효과적이나, 전자상

거래 데이터와 같은 binary data에 대해서는 적용성이 저하되는 
문제점이 있다(Hayes et al., 2001). 이러한 문제점을 극복하기 
위해, 최근에는 고객의 탐색 패턴과 행동 패턴을 이용하여 선
호도를 파악하고자 하는 방법이 제안되고 있다(Claypool et al., 
2001; Kelly and Belkin, 2001; Rafter and Smyth, 2001). 이러한 선
호도 측정 기법을 implicit rating이라 한다. Implicit rating에서는 
고객이 특정 항목에 대해 점수를 부여하는 것이 아니라, 고객

의 탐색 및 행동 패턴을 수치화 하여 고객의 선호 정도를 나타낸

다(Nichols, 1997). 또한, Lee et al.(2000, 2001)에 의해 다양한 전
자상거래 사이트의 click stream을 분석한 사례연구도 이루어

졌다. 즉, 전자 상거래 사이트에서 제품 구매 이전의 행위를 분
석함으로써 그 고객이 어떤 제품에 관심이 있는지를 파악하고

자 하는 것이다. 더 나아가 Kim et al.(2005)은 구매 이전의 행위

인 ‘클릭한 상품을 읽은 시간’, ‘방문 회수’, ‘자주 클릭하는 상
품군’, ‘클릭 형태(browsing을 통한 클릭과 searching을 통한 클
릭)’, ‘상품 정보의 인쇄’ 및 ‘bookmaking 여부’ 등과 같은 고객

의 탐색 및 행동 패턴을 고려한 협업적 필터링 기법을 개발하

였고, 구매 데이터만을 이용했을 때 보다 더 우수한 성능을 가

진다는 것을 실험적으로 보였다. 
한편, 기존의 협업적 필터링은 데이터가 많지 않은 경우에

는 높은 성능을 발휘하지 못한다는 것이 알려져 있다. 이를 보
완하기 위해 차원감소 기법에 대한 연구가 수행되었다(Billsus, 
and Pazzani, 1998; Goldberg et al., 2001; Sarwar et al., 2000b; 
Kim and Yum, 2005). 그 중 Sarwar et al.(2000b)은 특이값 분해

(SVD, Singular Value Decomposition)를 통해 차원을 감소시켜 
구한 점수를 사용하여 추천 목록을 구성하는 시스템을 제안하

였고, 그 성능을 실험적으로 검증하였다. 영화에 대한 점수를 
고객으로부터 직접 입력 받은 explicit rating data에 대해서는 기
존의 협업적 필터링 방법보다 더 우수한 성능을 보였으나, 전
자상거래 사이트에서 얻은 implicit rating data(구매 또는 비구

매)에 대해서는 낮은 성능을 보였다. 또한, Goldberg et al.(2001)
은 주성분분석을 이용한 추천 시스템을 개발하여 explicit rating 
data에 대해 적용하였다. 그러나 각 고객이 일정 개수의 공통 
상품을 모두 평가해야 한다는 조건을 전제로 하고 있으므로, 
전자상거래에 직접 적용하기는 어렵다고 할 수 있다. 이에 반해, 
Kim and Yum(2005)은 Sarwar et al.(2000b)과 Goldberg et al. 
(2001)의 연구를 통합, 확장함으로써 데이터 형태에 제한이 없
으면서 기존의 연구보다 더 높은 성능을 보이는 추천 시스템

을 개발하였다. Kim and Yum(2005)은 특이값 분해 기법을 이
용하여 분산의 설명력이 큰 일정수의 주성분을 찾아낸 후, 각 
고객의 주성분 값을 이용하여 군집분석을 수행하였다. 그리

고, 각 범주에서 고객이 한 번도 클릭하지 않은 상품에 대한 선
호도를 구한 후, 가장 선호도가 높은 Top-N 목록을 만들어 추
천을 수행하도록 하였다. 아울러, 영화 선호도 데이터, 유머 선
호도 데이터와 같은 explicit rating data에 대해 적용하여 그 우
수성을 보였다. 본 연구에서는 고객의 행동 및 탐색 패턴으로

부터 구한 선호도 데이터에 대해 Kim and Yum(2005)이 개발한 

차원 감소 기법을 적용하였다.

2.  차원 감소 기법을 적용한 추천 시스템의 개발

2.1 전자 상거래 사이트에서 수집한 데이터 형태

전자상거래 환경 하에서 고객의 탐색 패턴(browsing, sear-
ching, 상품 클릭, 장바구니 담기, 구매)과 행동 패턴(클릭한 상
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Figure 1. Product taxonomy of experimental CD e-commerce site

Figure 2. Possible actions that can be taken by customers in E- commerce sites and possible data that can be obtained from such actions

품을 읽은 시간, 방문회수, 상품 구조를 고려했을 때 어느 부류

의 상품에 대한 클릭 비율이 높았는가 하는 정보)에 기반한 추
천시스템의 개발을 위해, 본 절에서는 전자상거래 사이트에서 
고객이 어떤 행동을 취할 수 있고, 그에 따라 어떤 종류의 데이

터를 수집할 수 있는지에 대해 설명하고자 한다. 
대부분의 전자상거래 사이트는 <Figure 1>과 같은 상품구조

를 갖고 있다. 그리고, 전자상거래 사이트에서 고객이 취할 수 
있는 행동과 수집 가능한 데이터는 <Figure 2>와 같다. 

 <Figure 2>는 전자상거래 사이트에서 고객이 로긴(log-in)에
서부터 물건 구매에 이르기 까지 취할 수 있는 행동과 수집 가
능한 데이터를 표현한 것이다. 먼저, 고객은 로긴 후, 자신이 
선호할 만한 상품을 찾기 위해 browsing 할 수도 있고, 자신이 
의도한 상품을 구매하기 위해 바로 searching을 할 수도 있을 
것이다. browsing이나 searching을 하다가 관심 있는 특정한 상
품을 클릭할 수도 있다. 그 때, 고객은 특정 상품에 대한 상세 
정보를 볼 수 있게 되며, 그 페이지를 인쇄하거나 Bookmarking 

등의 행동을 취할 수 있을 것이다. 이 작업은 당장은 아니나 추

후에 구매를 하기 위해 이루어 질 수도 있고, 가격 및 사양을 
비교하기 위해 이루어질 수도 있을 것이다. 그 외에 수집할 수 
있는 데이터로는 ‘클릭한 상품을 읽은 시간’, ‘그 상품의 방문 
회수’, ‘그 상품이 포함되는 범주’와 같은 것이 있다. ‘클릭한 
상품을 읽은 시간’이 길수록, ‘특정 상품의 방문 회수’가 많을

수록 그 상품에 큰 관심을 갖고 있다고 유추할 수 있을 것이다. 
그리고 어떤 범주의 상품에 대한 고객의 클릭 비율이 높다고 
한다면, 그 범주의 상품들에 대해 많은 관심을 갖고 있다고 생
각할 수 있다. 예를 들어, <Figure 1>의 Level 1에서 어떤 고객이 
classic CD를 클릭한 비율이 Rock CD를 클릭한 비율보다 높다

면 그 고객은 Rock 음악 보다 Classic 음악에 더 큰 관심을 가지

고 있다고 유추할 수 있을 것이다.
<Table 1>은 위에서 언급한 바와 같이, 클릭이 이루어졌던 상

품에 대해 수집 가능한 데이터들을 변수로 정리해 나열한 것이

고, <Table 2>는 분석을 위한 데이터 구조를 표현한 것이다.
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파라미터 설명

클릭형태 이진변수 : 검색 = 1, browsing = 0

방문회수 이산형 변수

클릭한 상품을 읽은 시간 연속형 변수(단위 : 초)

인쇄여부 이진변수 : 인쇄 = 1, 인쇄하지 않음 = 0

bookmarking 여부 이진변수 : bookmarking = 1, bookmarking하지 않음 = 0

특정 장르의 클릭 비율

연속형 변수 : 고객 i가 클릭한 상품 k에 대해 정의된 값.
상품 k가 속한 장르를 j라 했을 때, 상품 k에 대한 ‘특정 장르의 클릭 비율’

 고객 가 클릭한 총상품수
고객 가 장르 에속한상품을 클릭한 회수

특정 세부 장르의 클릭 비율

연속형 변수 : 고객 i가 클릭한 상품 k에 대해 정의된 값.
상품 k가 속한 세부 장르를 j라 했을 때, 상품 k에 대한 ‘특정 세부 장르의 클릭 비율’

 고객 가 클릭한 총상품수
고객 가 세부장르 에속한상품을 클릭한 회수

장바구니 담기 여부
이진변수 : 장바구니 담기 = 1, 
장바구니 담기를 하지 않음 = 0

구매 여부 이진변수 : 구매 = 1, 구매하지 않음 = 0

Table 1. Data collected from the experimental e-commerce site(Kim et al., 2005)

고객 클릭한 CD 클릭 형태 읽은 시간 방문 회수
특정 장르의

클릭비율

특정 세부장르의 

클릭비율

장바구니 담기

여부
구매 여부

1
1
1

2
2
2
2

A
C
D

A
B
C
E

0
1
1

1
0
1
0

27
31
6

9
21
12
16

2
1
1

1
3
1
1

0.67
0.67
0.33

0.25
0.75
0.75
0.75

.

.

.

0.33
0.33
0.33

0.25
0.50
0.50
0.25

1
1
0

0
1
1
0

1
0
0

0
0
1
0

Table 2. Structure of collected data(example)

2.2 데이터마이닝 기법을 이용한 고객의 선호도 추정

(Kim et al., 2005)

고객의 탐색 및 행동 패턴을 고려한 추천 시스템을 개발하

기 위해서는 고객의 각 상품에 대한 선호도를 결정해야 한다. 
Kim et al.(2005)은 한 번이라도 클릭이 이루어진 상품에 대해 
수치적으로 선호도를 결정하는 방법을 개발하였다. 만일, 상
품을 구매했다면 선호도 값을 1로 결정하고, 구매하지 않았다

면 고객의 탐색 및 행동 데이터를 이용하여 구매로 이어질 확
률을 계산하였다. 이 과정은 인공 신경망 분석, 또는 로지스틱 
회귀분석을 통해 수행하였다. 본 논문에서 특정 상품에 대한 

고객의 선호도는 Kim et al.(2005)에서 개발한 방법을 사용하였

으며, 자세한 절차는 다음과 같다.

Phase 1 : ‘장바구니 담기’에서 ‘구매’로 이어질 확률(p)을 
구한다. 즉,

p =장바구니에 담겨진 총 상품 수
구매가 이루어진 총 상품 수

Phase 2 : ‘상품 클릭’에서 ‘장바구니 담기’로 이어질 확률

(b)을 구한다. ‘장바구니 담기’ 단계까지 도달하지 
못한 상품의 경우에는 ‘클릭 형태’, ‘방문 회수’, 
‘클릭한 상품을 읽은 시간’, ‘Level 1 ratio’, ‘Level 
2 ratio’, ‘인쇄 여부’와 ‘Bookmarking 여부’와 같은 
변수만으로 구매에 도달할 확률을 구하는 것은 
쉽지 않다. 따라서, ‘장바구니 담기’까지 도달하
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Figure 4. Phase I : Procedures for the iterative PCA(Kim and Yum, 2005)

Figure 3. Customer-Product Preference Level Matrix

지 않은 상품에 대해서는 ‘상품 클릭’에서 ‘장바

구니 담기’까지 도달할 확률(b)’을 구한다. 이는 

로지스틱 회귀분석, 인공신경망 분석 등을 통해 
수행한다. 이 때 목표변수를 ‘장바구니 담기’로, 
‘구매여부’ 변수를 제외한 나머지 변수들을 입력

변수로 하여 분석한다. ‘장바구니 담기’까지 도달

할 확률은 목표변수의 예측값으로 주어진다.
Phase 3 : 각 고객이 클릭한 상품에 대한 선호도를 결정한

다. 만일, 한 고객이 어떤 상품에 대해 ‘장바구니 
담기’까지 도달했다가 구매하지 않았다면, 이 고
객의 선호도는 p가 된다. 이는 ‘장바구니 담기’에
서 구매에 이를 확률이 p였으므로 이를 선호도로 

결정한 것이다. 그러나, ‘장바구니 담기’까지 도달

하지 않은 상품에 대해서는 구매로 이어질 확률인 
(b × p)를 선호도로 결정한다(<Figure 3(b)> 참조).
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2.3 차원감소 기법을 이용한 상품 추천

본 논문에서는 제 2.2절에서 구한 고객 선호도 데이터에 다음

과 같은 Kim and Yum(2005)의 차원 감소 기법을 적용하였다.

Phase I : 반복적인 특이값 분해 기법을 이용하여 고객 선
호도 데이터의 결측치를 추정하고, 동시에 분산

의 설명력이 큰 일정 수의 주성분을 찾은 후 각 고
객의 주성분 값을 계산한다 (<Figure 4> 참조).

Phase II : 각 고객의 주성분 값을 이용하여 군집분석을 수
행함으로써 유사한 성향을 보이는 고객들을 군
집화한다.

Phase III : 각 군집의 고객의 데이터를 이용하여 고객이 클
릭하지 않은 상품에 대한 선호도를 구한 후, 가장 
선호도가 높은 Top_N 목록을 각 고객에게 추천

한다.

위의 절차를 자세히 기술하면 다음과 같다. 먼저 고객 선호

도 데이터 행렬을 A*라 하자. A*의 결측치는 해당하는 행과 열
의 평균값으로 대체한다. 그리고, 모든 원소에서 해당 열의 평
균을 빼고, 그 결과 얻어진 행렬을 A c라 하자. A c에 대해 특이

값 분해를 수행하면 A c는 다음과 같이 분해된다. 

A c = UΣVT

여기서 m × m행렬 U는 A cA c
T의 고유벡터(eigenvector)이며, n

× n 행렬 V는 Ac
TA c의 고유벡터이다. 그리고, Σ은 m × n 대각

행렬이 된다. 
다음으로 k개의 주성분 개수를 결정하고, Σ의 k × k 부분행

렬을 취한 후, 다음과 같이 Ac'를 구한다.

A c' = U kΣkVk
T

Ac'의 각 원소에 각 열의 평균값을 다시 더해 구한 행렬을 A'
라고 하고, A*의 결측치를 A'의 해당되는 값으로 대체한다. 
위와 같은 단계를 A*의 결측치 값이 특정한 값으로 수렴할 

때까지 반복 수행한다. 이런 과정을 통해, A*의 결측치를 추정

하게 되고, 동시에 m × k행렬 Ck( = UkΣk))를 이용하여 주성분 
값을 계산하게 된다.
그 다음, Ck( = U kΣk)를 이용하여 군집분석을 수행한다. 군집

분석 알고리즘으로는 K-means 알고리즘(McQueen, 1967)을 사
용하였다. 즉, 고객들의 주성분 값을 이용하여 유사한 성향을 
지닌 고객들을 군집화하는 것이다. K-means 알고리즘에서 군
집의 개수는 다음 식을 바탕으로 결정한다.



   
 

위 식에서 SSK는 군집의 수가 K개 일 때, 각 군집의 중심에서 
군집 내의 관측치들까지의 거리의 제곱합을 의미하며, 군집의 
개수를 하나 더 증가시켰을 때, 군집분석 수행 이전의 제곱합

에 비해 줄어드는 비율이 c이하라면 더 이상 군집의 개수를 증
가시키지 않는다는 것을 의미한다. 본 연구에서는 c를 0.005, 
0.01, 0.05로 변화시켜가면서 분석을 수행하였다. c = 0.005일 
때는 전체 데이터를 15개의 군집으로, c = 0.01일 때는 10개의 
군집으로, c = 0.05일 때는 5개의 군집으로 나누었다.
군집분석 후, A*의 결측치를 다시 예측한다. 즉, 각 군집에 속

한 고객들의 특정 상품에 대한 선호도의 평균을 예측값으로 
한다. 모든 결측치를 예측한 후, 가장 높은 선호도를 지닌 
Top_N 목록을 작성하여 각 고객에게 해당되는 상품을 추천하

게 되는 것이다. 

3.  실혐 평가

3.1 추천 시스템의 성능 평가 방법

추천시스템의 성능을 평가하기 위해 본 연구에서는 KAIST 
내에 실험용 전자 상거래 사이트를 구축하여, 음반 판매 쇼핑

몰을 49일 간 운영하였다. 이로부터 구한 데이터에 대해 로지

스틱 회귀분석, 인공 신경망 분석 등을 적용하여 계산한 고객 
선호도 데이터는 <Figure 3(b)>와 같은 형태를 갖는다.
본 연구의 차원 감소 기법과 Kim et al.(2005)의 협업적 필터링 

기법의 성능을 평가하기 위해 다음과 같은 방법을 사용한다.
단계 1) <Figure 3(b)>와 같은 선호도 데이터에서 구매가 이

루어진 1의 값을 갖는 원소 중 5% 또는 10%를 랜덤

하게 삭제한다. 즉, 삭제된 원소는 클릭이 이루어지

지 않은 상품으로 간주하는 것이다. 
단계 2) 5% 또는 10%를 삭제한 데이터에 대해 협업적 필터

링과 차원 감소 기법을 적용하여 비어 있는 원소에 
해당하는 선호도 값을 예측한다.

단계 3) 각 방법에 의해 생성된 데이터로부터 예측된 선호도

가 높은 순으로 Top_N 목록을 작성한다. 본 연구에

서는 N을 5, 10, 15, 20, 25, 30으로 다양하게 변화시

켜 가며 Top_N 목록을 작성하였다. 
단계 4) 작성된 Top_N 목록이 삭제된 상품을 어느 정도 포함

하는지 파악함으로써 추천 시스템의 성능을 평가한

다. 즉, Top_N 목록에 숨겨진 상품이 포함되어 있다

는 것은 고객이 구매할 만한 상품을 추천했다는 의
미이다. 따라서, Top_N 목록이 삭제된 상품을 많이 
포함할수록 더 우수한 성능을 지닌 추천 시스템이라 
할 수 있다. 이와 같은 평가 방법은 기존 연구(Sarwar 
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N H C
차원감소 

기법 이용 P 협업적 필터링 기법 

이용(Kim et al., 2005)
ANN LR

5

5
0.005 0.042 0.042

0.0420.01 0.042 0.083
0.05 0.063 0.083

10
0.005 0.031 0.042

0.0520.01 0.021 0.063
0.05 0.052 0.083

10

5
0.005 0.023 0.023

0.0340.01 0.023 0.045
0.05 0.034 0.045

10
0.005 0.023 0.023

0.0280.01 0.011 0.034
0.05 0.028 0.045

15

5
0.005 0.023 0.016

0.0310.01 0.016 0.031
0.05 0.023 0.031

10
0.005 0.016 0.016

0.0310.01 0.008 0.023
0.05 0.020 0.031

20

5
0.005 0.018 0.012

0.0240.01 0.012 0.024
0.05 0.018 0.024

10
0.005 0.012 0.015

0.0240.01 0.006 0.018
0.05 0.015 0.024

25

5
0.005 0.014 0.010

0.0240.01 0.010 0.019
0.05 0.014 0.019

10
0.005 0.010 0.014

0.0220.01 0.005 0.017
0.05 0.012 0.019

30

5
0.005 0.012 0.008

0.0280.01 0.012 0.016
0.05 0.012 0.016

10
0.005 0.012 0.012

0.0200.01 0.008 0.014
0.05 0.010 0.016

Table 3. Experiment results : F1 values for proposed and 
conventional approaches

et al., 2000a)에서도 사용되었다.
성능을 평가하는 척도로는 정보 추출분야에서 널리 사용되는 

‘recall’과 ‘precision’을 사용한다. ‘recall’과 ‘precision’의 정의는 

∑
∑

∈

∈

∩
=

Ai
i

Ai
ii

H

NTopH
recall

||

|_|

||

|_|

AN

NTopH
precision Ai

ii

×

∩
=
∑
∈

이며, Hi는 ‘고객 i 의 숨겨진 상품’을, N은 ‘각 고객 별로 추천

된 상품의 수’를, Top_N은 ‘고객 i에게 추천된 Top_N 목록’을, 
A는 ‘하나 이상의 숨겨진 상품을 지닌 고객들’을 의미한다.

‘recall’과 ‘precision’은 ‘recall’이 증가하면 ‘precision’은 감소

하는 경향이, ‘precision’이 증가하면 ‘recall’이 감소하는 경향이 
있다. 따라서, 이 두 척도의 조화평균인 F1 값이 널리 사용된다

(Sarwar et al., 2000a).

precisionrecall
precisionrecall21F

+
××=

본 연구에서도 F1값을 이용하여 추천 시스템의 성능을 평가

하였다.

3.2 실험결과

Kim et al.(2005)의 협업적 필터링을 이용한 추천 시스템과 
본 논문의 차원 감소 기법을 이용한 추천 시스템의 성능 비교 
결과는 <Table 3>과 같다. 
차원 감소 기법을 이용하는 경우, 로지스틱 회귀분석(LR)을 

사용하여 고객의 선호도를 추정하는 것이 인공신경망(ANN)
을 사용하는 것 보다 일반적으로 높은 예측력을 보였다. 이러

한 경향은 ‘추첨 상품 수(N)’, ‘군집분석 기준값(C)’ 또는 ‘숨겨

진 상품 수의 비율’ 등과 무관하다. 그리고 군집분석을 수행할 
때 기준값으로 0.05를 사용하는 것이 0.005 또는 0.01을 사용하

는 것보다 일반적으로 우수한 예측력을 보였다. 즉, 군집의 수
를 적게 할수록 우수한 성능을 나타낸 것이다. 이 결과 또한 

‘추첨 상품 수’, ‘숨겨진 상품 수의 비율’ 또는 ‘선호도 추정 방

법’ 등에 의존하지 않는다. 
협업적 필터링을 이용한 추천 시스템과 차원 감소 기법을 

이용한 추천 시스템의 성능을 비교하는데 있어, 차원 감소 기

법의 선호도 추정 방법은 로지스틱 회귀분석을, 군집분석의 

기준값은 0.05를 사용하는 것으로 하였다. 그 결과, ‘추천 상품 

수’가 5개 또는 10개일 때는 차원 감소 기법을 이용하는 것이 
우수한 성능을 나타냈고, 25개 또는 30개일 때는 협업적 필터

링을 이용한 추천 시스템이 더 우수한 성능을 보였다. 그리고 

‘추천 상품 수’가 15개 또는 20개인 경우에는 두 방법의 성능 
차이는 나타나지 않았다. 이 결과는 ‘숨겨진 상품 수의 비율’에 

의존하지 않는다. 
 추천 상품수가 적을 때, 차원감소 기법의 성능이 우수하게 
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요인 자유도
제곱합

(×104)
평균 제곱합

(×104)
F p 값

 1 16.836 16.836 142.91 0.000
 5 147.510 29.502 250.42 0.000

H 1 3.115 3.115 26.44 0.000

C 2 16.074 8.037 68.22 0.000

× 5 9.196 1.839 15.61 0.000
× 1 0.733 0.733 6.22 0.017
× 2 10.355 5.177 43.95 0.000
× 5 1.792 0.358 3.04 0.021
× 10 11.730 1.173 9.96 0.000
× 2 1.931 0.966 8.19 0.001
오차 37 4.359 0.118
Total 71 223.631

Table 4. ANOVA table for the proposed approach

Figure 5. Main effect plots for the proposed approach

Figure 6. Interaction plot for P and C for the proposed approach

 

Figure 7. Interaction plot for P and H for the proposed approach

Figure 8. Interaction plot for P and N for the proposed approach

나타나는 근거는 다음과 같이 추정된다. 차원 감소 기법을 적

용할 경우, 원시 데이터의 정보량이 줄어드는 반면 잡음이 제

거되므로, 사용자의 선호도가 높은 소수의 상품에 대해 더욱 

우수한 예측력을 지닌 것으로 판단된다. 그러나, 추천 상품의 

개수가 증가할수록 데이터의 정보량이 부족한 차원 감소기법

의 예측력은 모든 데이터를 사용하는 기존의 협업적 필터링에 

비해 저하되는 것으로 보인다.
여러 파라미터가 F1 값에 미치는 효과를 파악하기 위해 본 

연구에서 개발한 방법에 대해 분산 분석을 수행하였고, 실험 
설계는 완전 요인 배치법(full factorial design)을 사용하였다

(Montgomery, 2000). 본 연구에서 개발한 방법에 포함된 인자는 
선호도 예측 방법(P), 추천 상품 수(N), 삭제된 데이터 비율(H), 
군집 수를 결정하는 기준값 (C) 등이다. P는 인공신경망 분석

(ANN), 로지스틱 회귀분석(LR)의 2수준을, N은 5, 10, 15, 20, 
25, 30의 6수준을, H는 5, 10의 2수준을, C는 0.005, 0.01, 0.05의 3
수준을 갖는다.

<Table 4>는 차원 감소 기법을 이용한 방법의 분산분석 결과

표로서, 모든 주효과와 모든 교호작용이 유의수준 0.05에서 통
계적으로 유의함을 나타낸다. 주효과 P와 교호작용 P × C, P ×
H를 도시한 <Figure 5>～<Figure 7>로부터 예측 방법의 성능을 
비교할 수 있다. C가 0.05 또는 0.01을 가질 때 LR이 ANN 보다 
우수한 성능을 나타냈으나, 0.005인 경우에는 우수하지 못한 
성능을 나타냈으며 (<Figure 6> 참조), H의 수준과는 상관없이 
LR이 ANN보다 우수한 성능을 보였다. 그리고, <Figure 5>, 
<Figure 8>～<Figure 10>으로부터 N = 5일 때 가장 높은 F1값을 
가짐을 알 수 있다. 또한 C가 0.05를 가질 때 가장 우수한 예측

력을 보였다(<Figure 5>, <Figure 10>, <Figure  11> 참조). 즉, 군

집의 수가 작을수록 우수한 성능을 나타낸 것이다.
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Figure 9. Interaction plot for H and N for the proposed approach

Figure 10. Interaction plot for C and N for the proposed approach

Figure 11. Interaction plot for C and H for the proposed approach

4.  결  론

본 연구에서는 고객의 행동 및 탐색 패턴으로부터 추정한 선

호도, 즉 implicit rating 데이터에 대해 차원 감소 기법을 적용함

으로써, 이 기법의 응용범위가 다양한 경우로 확대될 수 있다

는 것을 보였다. 차원 감소 기법으로는 특이값 분해와 주성분

값을 대상으로 한 군집분석을 사용하였다. 그리고 성능 평가

를 위해 차원 감소 기법을 적용했을 때와 기존의 협업적 필터

링을 적용했을 때의 예측력을 비교하였다.
실험용 음반 사이트로부터 수집한 데이터를 기준으로 두 접

근방법을 비교한 결과, 추천 상품의 수가 지나치게 클 때를 제

외하고는 차원 감소 기법을 이용한 추천 시스템의 성능이 Kim 
et al.(2005)에서 이용한 협업적 필터링 기법에 비해 우수한 것

으로 나타났다. 차원 감소 기법이 상대적으로 적은 저장 용량

을 필요로 하고 높은 계산 속도를 갖는다는 점을 고려할 때, 이
는 매우 고무적인 결과라고 판단된다. 그 밖에 본 연구를 통해 

확인한 결과는 다음과 같다. 첫째, 차원 감소 기법을 이용한 추

천시스템에서, 고객 선호도 데이터를 구성할 때 로지스틱 회
귀분석을 이용하는 것이 인공 신경망 분석을 이용하는 것 보
다 높은 예측력을 나타냈다. 둘째, 군집분석 시, 전체 데이터를 
적은 수의 군집으로 나눌 때 더욱 우수한 성능을 보였다.
본 논문에서는 다소 작은 규모의 실험용 전자 상거래 사이

트를 대상으로 추천 시스템의 성능을 비교하였다. 따라서 다

양한 형태의 실제 전자 상거래 사이트를 대상으로 한 비교 연

구를 통해 본 연구에서 얻은 결론의 일반성을 확인할 필요가 

있다. 
본 연구에서 정립한 개념과 방법론은 다양한 환경에서도 적

용 및 확장이 가능하다. 예를 들어, 기존의 전자 상거래 사이트

뿐만 아니라, 고객이 판매자와 소비자로서 참여하는 경매 사
이트에도 적용할 수 있으며, 신문과 같은 다양한 형태의 컨텐

츠 사이트에도 적용이 가능하다. 아울러, 본 연구의 확장을 통
해 시간과 공간을 고려한 고객의 탐색 및 행동 패턴을 바탕으

로 모바일 추천 시스템의 개발에 관한 연구도 이루어질 수 있

을 것이다.
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