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고객 맞춤 서비스를 위한 HPPS(Hybr id Preference

Prediction System) 설계

정은희†, 이병관††

요 약

본 논문에서는 고객 맞춤 서비스의 선호도를 정확하게 예측하기 위하여 사용자 프로파일 분석, 사용자간

유사도 분석을 이용한 HPPS(Hybrid Preference Prediction System) 설계를 제안한다. 기존의 NBCFA

(Neighborhood Based Collaborative Filtering Algorithm)과 달리, 본 논문은 첫째, 선호도 예측식에서 이웃의

상품 평가가 없을 경우 상품에 대한 평균값을 이용하도록 하였고, 둘째, 선호도 예측식에서 사용자의 특성을

분석한 가중치를 반영하도록 하였고, 끝으로, 인접 이웃을 선정할 때 유사도, 상품 평가 여부, 평가 횟수를

반영하여 HPPS에 선호도의 정확도를 향상시켰다. 따라서 첫째와 둘째의 선호도 예측식을 이용하면 HPPS의

정확도는 기존의 NBCFA에 비해 97.24% 향상되었고, 인접이웃 선정방식에서도 HPPS 시스템의 정확도가

75% 향상되었다.

A Design of HPPS(Hybrid Preference Prediction System)

for Customer-Tailored Service

Eun Hee Jeong
†
, Byung Kwan Lee

††

ABSTRACT

This paper proposes a HPPS(Hybrid Preference Prediction System) design using the analysis of user

profile and of the similarity among users precisely to predict the preference for custom-tailored service.

Contrary to the existing NBCFA(Neighborhood Based Collaborative Filtering Algorithm), this paper is

designed using these following rules. First, if there is no neighbor's commodity rating value in a preference

prediction formula, this formula uses the rating average value for a commodity. Second, this formula

reflects the weighting value through the analysis of a user's characteristics. Finally, when the nearest

neighbor is selected, we consider the similarity, the commodity rating, and the rating frequency. Therefore,

the first and second preference prediction formula made HPPS improve the precision by 97.24%, and

the nearest neighbor selection method made HPPS improve the precision by 75%, compared with the

existing NBCFA.
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1. 서 론

초고속 인터넷 인프라의 확산과 인터넷의 대중화

와 더불어 전자상거래 또한 빠르게 성장하여 왔으며,

영화나 음악 서비스 같은 다양한 형태의 인터넷 서비

스가 급성장하고 있다. 특히, Web2.0, UCC(User
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추천 접근 방식 아이디어와 관련기술 한계성 및 주요 이슈

내용기반 방식
고객의 과거 선호 아이템의 유사 속성을 이용함

- User Profiling, Clustering

새로운 사용자 문제

확장성 문제, 성능 문제

협업 방식
집단지성을 바탕으로 유사 사용자 그룹의 의견을 이용함

- Nearest neighbor, Clustering

희박성, 확장성 문제

평가치가 없는 경우 새로운 아이템

에 대한 문제

혼합 방식
내용기반과 협업기반 방식을 혼합 활용하거나, 사용자기반

협업 방식과 내용기반 협업 방법을 혼합 활용함.

표 1.추천 접근 방식 비교

Create Contents) 등은 집단 지성 특성을 이용하여

사용자들의 다양한 의견과 지식을 생성, 공유, 소비

하는 지적 흐름을 나타내고 있으며, Web2.0 서비스

가 늘어나면서 전자상거래 기업들은 더욱 치열해진

경쟁에서 생존하기 위해 다양한 마케팅 전략을 구사

하여야 하고, 고객들도 기존의 서비스와 차별화된 서

비스를 원하고 있다[1,2]. 따라서 고객의 취향이나 관

심에 초점을 맞춘 서비스를 제공 해주는 고객 맞춤

서비스에 대한 관심과 중요성이 날로 증가하고 있다.

하지만, 이러한 고객 맞춤 서비스를 제공하기 위

해서는 사용자가 명백히 드러나는 사용자 질의 히스

토리, 브라우징 히스토리, 웹 커뮤니티, 그리고 클라

이언트 측에서의 상호작용이나 클릭 정보 분석 등이

필요하며, 더 높은 질적 수준을 가진 고객 맞춤 서비

스를 제공하기 위해서는 사용자의 숨겨진 의도를 추

론해내는 알고리즘이 개발되어야 실질적인 고객 맞

춤 서비스가 가능하다고 볼 수 있다[3].

본 논문에서는 이러한 실질적인 고객 맞춤 서비스

가 가능하도록 고객의 선호도를 파악하는데 필요한

HPPS(Hybrid Preference Prediction System)를 설

계한다. 이 HPPS는 사용자 선호도와 특성을 분석하

여 사용자에 대한 프로파일을 작성하고, 사용자와 이

웃들 간의 유사도, 상품 평가여부, 상품 평가 횟수를

기준으로 인접이웃(Nearest Neighbor)을 선정한다.

그리고 이웃들의 제품 선호 성향을 분석하여, 이 정

보로 선호도 예측값의 가중치로 활용하여 특정 상품

에 대한 사용자의 선호도 예측값을 좀 더 정확하게

추정하여 추천 리스트를 작성한다. 따라서 일반적인

추천 시스템이 사용자와 추천 제품 간의 상호 관계만

을 표현하는 반면, 본 논문에서 제안하는 HPPS는

사용자의 개인별 특성을 분석하여, 그 특성 정보를

바탕으로 추천 리스트를 작성하였으므로, 이때 디스

플레이 된 정보는 사용자의 선호도에 맞고 신뢰성이

높은 최적의 정보라 할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 추천시

스템에 관련된 관련연구를 살펴보고 3장에서는 본

논문에서 제안하는 HPPS 설계에 대해 설명한다. 그

리고 4장에서는 본 논문에서 제안한 시스템을 실험

및 평가하고 5장에서 결론을 맺는다.

2. 관련연구

2.1 추천시스템

추천 시스템은 자동화된 정보 필터링 기술을 적용

하여 고객의 취향에 맞는 상품을 추천하여 고객의

구매 결정을 도와주는 시스템으로 가장 중요한 것은

고객의 선호도를 정확하게 분석하고 정제하여 정확

한 예측 능력으로 고객이 원하는 가장 적절한 상품을

추천해 줄 수 있는 능력이다. 이를 위해서는 데이터

마이닝, 패턴인식, 정보 필터링 등 다양한 기법들이

적용될 수 있으며, 추천 접근 방식에 따라 내용 기반

(Content-based), 협업(Collaborative)방식, 혼합

(Hybrid) 방식으로 나눌 수 있으며, 각 방식에 대한

설명은 표 1에서 하고 있다[1,4].

본 논문에 제안한 HPPS에서는 추천 접근 방식

중에서 혼합방식을 사용하고 있다.

2.2 이웃기반 협업 필터링 알고리즘

이웃기반 협업 필터링 알고리즘은 Xerox Palo

Alto 연구소에서 메일의 분류를 위한 실험 시스템인

Tapestry에 의해 소개되었다[5]. 그리고 GroupLens

에서 인터넷을 기반으로 형성된 토론 시스템인 유즈

넷 뉴스 그룹의 기사를 추천하기 위해 최초의 자동화
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된 협업 필터링 알고리즘인 이웃기반 협업 필터링

알고리즘(Neighborhood Based Collaborative Filter-

ing Algorithm, 이하 NBCFA)을 제안하였다[6].

NBCFA에선 고객 간의 선호도 유사 정도를 나타

내기 위한 유사도는 피어슨의 상관계수를 사용하였

으며, 이 유사도를 이용해 사용자가 상품에 대해 어

떤 선호도를 가질 수 있는지를 예측하는 식은 (1)과

같다.

  
 

∈



∈

  

(1)

여기서,  는 상품 에 대한 특정 고객 에 대한

예측값이고, 는 특정 고객 가 선호도를 평가한

모든 상품에 대한 선호도 평균이고, 는 이웃 고객

가 상품 에 평가한 실제 선호도 평가치 이고, 는

이웃 고객 가 평가한 모든 상품에 대한 선호도 평균

이다. 그리고 는 특정 고객 와 이웃 고객 의

유사도, Rates는 고객 와 동일한 상품에 대해 선호

도를 표시한 고객들을 의미한다.

이웃기반 협업적 필터링 알고리즘에서는 사용자

와 동일한 상품을 평가하는 이웃들만을 모아서 인접

이웃으로 선정하므로, 인접이웃이 사용자와 동일한

상품을 평가하였으므로 반드시 사용자와의 유사도

가 높다고 단정 지을 수 없을 뿐만 아니라, 우연히

사용자와 동일한 상품을 평가한 사용자일 수도 있고,

선정된 인접이웃이 평가한 상품이 매우 적을 수도

있다는 단점을 가진다. 또한, 선정된 인접이웃이 상

품 에 대해 반드시 평가를 하였다고 단정 지을 수

없다는 단점을 가진다.

본 논문에서는 인접이웃 선정의 단점을 해결하고

자 유사도, 상품평가 여부, 평가 참여 횟수를 기준으

로 선정하도록 설계하였고, 이때 선정된 인접 이웃

가 상품 에 평가하지 않은 경우에 상품 의 평가

평균을 이용하도록 설계하여 선호도 예측값을 좀 더

정확하게 측정하도록 하였다.

2.3 유사도 측정

NBCFA를 적용하기 위한 첫 번째 단계는 특정 상

품에 대한 선호도 예측을 위해 사용자와 동일한 상품

에 대한 평점을 내린 다른 사용자들의 프로파일과 사

용자의 아이템을 비교하여 유사도를 구하는 것이다.

최초의 GroupLens 시스템에서는 피어슨 상관계

수를 유사도로 이용하였다[6]. 아래의 식 (2)은 고객

의 선호도 유사 정도를 나타내는 피어슨 상관계수를

설명한 것이다.

 





  



  
 

 ·
  



  
  




  



  
   

  

(2)

여기서 는 추천을 받고자 하는 고객 와 그룹

내의 이웃 고객 가 선호도를 평가한 상품에 대한

피어슨 상관계수이며, 최대 1과 최소 -1 사이의 값을

갖는다. 그리고 은 고객 와 가 모두 평가한 상품

의 전체의 수를 의미하고,  는 고객 가 선호도를

평가한 상품 의 선호도 평가치 이고, 는 고객 

가 선호도를 평가한 상품들의 선호도 평가치 평균이

며,  는 이웃 고객 가 선호도를 평가한 상품 의

선호도 평가치 이고,  는 이웃 고객 가 선호도를

평가한 상품들의 선호도 평가치의 평균을 의미한다.

본 논문에서도 피어슨의 상관계수를 이용해 고객

간의 선호도를 나타내는 유사도 측정에 이용하였다.

2.4 선호도 예측 정확도 평가

MAE(Mean Absolute Error)는 협업 필터링에 의

한 예측값의 성능을 평가하기 위해 가장 일반적으로

적용되는 평가척도이다. MAE는 계산된 선호도 예

측값와 실제 선호도 평가치의 절대 편차의 평균으로

계산되는데, MAE가 낮을수록 전체 예측 알고리즘

의 정확도가 높다고 볼 수 있다[7,8].

 


  



 
  (3)

여기서 은 추천을 받을 모든 고객에 대한 예측의

총 개수를 나타내며, 는 실제 선호도 평가치 이

고, 는 에 대응하는 예측값이다.

3. HPPS 설계

본 논문에서 설계한 고객 맞춤 서비스를 위한

HPPS(Hybrid Preference Prediction System)의 혼

합 추천 선호도 예측 절차는 다음과 같다.

1단계 : 사용자의 컴퓨터를 통해 사용자의 기본적
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그림 1. HPPS의 전체적인 흐름도

user_profile(item){

item : 제품

p_item : 선호하는 제품들이 저장된 배열

d_p_item : HPPS가 정한 임계치보다

작은 제품이 저장된 선호 후보 배열

if(search_p_item(p_item, item){

// 선호제품이면

update_count_p_item(item);

}

else{ // 선호제품이 아니면,

if(search_p_item(d_p_item, item)){

update_d_p_item(item);

if(d_p_item(item,count)>= critical_value)

add_p_item(item);

}

add_d_p_item(item);

}

}

그림 2. 사용자프로파일 작성알고리즘 - 선호하는 제품등록

인 정보를 입력받는다.

2단계 : 입력된 사용자의 기본정보를 이용해 그동

안 사용자가 작성한 추천 목록과 사용자의 특성으로

프로파일을 작성한다.

3단계 : 사용자와 이웃들 간의 유사도를 피어슨의

상관계수를 이용해 계산하여 유사도를 계산하고, 유

사도, 동일 상품 평가 여부, 평가 횟수를 기준으로

인접 이웃을 선정하고, 인접 이웃 크기를 설정한다.

4단계 : 사용자의 특성과 이웃들의 특성을 분석하

여 선호도 예측식의 가중치를 계산한다..

5단계 : 본 논문에서 제안하는 선호도 예측식을 이

용하여 사용자의 선호도 예측값을 계산하여 추천 목

록을 작성한다.

6단계 : MAE 평가를 통해 작성한 추천 목록의 적

합성을 평가한다.

7단계 : 사용자의 개인 특성에 맞는 추천 목록을

사용자에게 제공한다.

그림 1은 본 논문에서 제안하는 고객 맞춤 서비스

를 위한 HPPS의 전체적인 흐름을 설명한 것이다.

3.1 사용자 프로파일 작성

사용자가 입력한 기본 정보를 데이터베이스에 저

장하고, 사용자가 사용한 검색단어, 자주 찾는 사이

트, 구매 제품 등을 사용자가 사용할 때마다 데이터

베이스에 기록한다. 이렇게 기록된 정보를 이용하여

사용자의 행동을 분석해 사용자의 선호도를 측정하

고, 관심분야를 분류하여 사용자의 행동 패턴에 대한

프로파일을 작성하는데, 이 정보는 사용자의 개인 특

성에 맞는 제품이나 정보 등을 사용자의 관심분야에

맞는 상품을 추천하고자 할 때, 유용하게 이용된다.

그림 2는 사용자 프로파일 작성 알고리즘의 한 예

로 제품 구매 현황을 분석하는 것을 설명한 것으로

사용자의 동일한 제품 구매횟수가 HPPS가 정한 임

계치보다 크다면 카운트를 증가시키고 선호 리스트

에 등록하고, 그렇지 않으면 사용자의 후보배열에 등

록한다. 이렇게 후보 배열에 등록된 상품들은 사용자

가 동일한 제품을 구매할 때마다 제품에 대한 카운트
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HPP(x, i, k){

V : 사용자의 이웃집단;

N : 전제 사용자의 수;

r_xy : 사용자 x와 y의 유사도;

n_x : 사용자 x의 상품 평가 수 ;

n_y : 사용자 y의 상품 평가 수;

V = select_Neighbor(x, i, simC, ratingC);

// x의 인접 이웃 선택

avg_x = sum(x, rating)/n_x; // x의 평가평균

avg_y = sum(y, rating)/n_y; // y의 평가평균

avg_rating_i = sum(i, rating)/N;

// 상품 i에 대한 평가평균

for(l=1 ; l<=k ; l++){

if(rating_y_i == 0)

a = a + (avg_rating_i - avg_y) * r_xy;

else

a = a + (rating_y_i - avg_y) * r_xy;

b = b + r_xy;

}

p_x_i = avg_x + w_xy + a / b;

return p_x_i;

}

그림 3. 선호도 예측 계산 알고리즘

가 증가되어 HPPS가 정한 임계치보다 커지면 선호

리스트에 등록되어 사용자의 선호도 예측값 계산식

의 가중치()에 사용된다.

3.2 HPPS의 필터링 설계

3.2.1 가중치 설계

사용자의 선호도에 맞는 추천 리스트를 작성하기

위해, HPPS는 사용자의 선호도에 맞는 분야를 필터

링해 디스플레이 한다. 그런데 본 논문에서 제안하는

HPPS는 피어슨 상관계수를 사용하는데, 이 피어슨

의 상관계수는 모든 고객을 동일하게 취급하는 문제

점을 가지고 있다. 즉, 사용자와 많은 상품에 대해

공통적으로 선호도를 표시한 다른 사용자와 한 두

개의 상품에만 공통으로 선호도를 나타낸 사용자와

의 상관계수를 계산할 때 다르게 취급되어야 한다.

본 논문에서는 좀 더 정확한 선호도를 예측하기 위

해, 사용자의 프로파일을 분석하여 그 결과와, 사용자

와 인접 이웃의 평가의 일치 정도를 가중치로 사용하

도록 설계하였으며, 가중치 계산 기준은 다음과 같다.

첫째, 사용자 와 인접이웃 그룹이 동일한 상품에

대해 평가 값이 일치하는 정도인   



  




 이

다. 여기서 는 사용자 가 동일한 상품을 동일한

값으로 평가한 개수, 은 사용자 가 동시에 평가

하는 상품의 수, k는 인접이웃 크기를 의미한다.

둘째, 사용자 의 프로파일 분석 정보와 인접이웃

의 성향이 비슷한 정도인   



  



 이다. 여기서

는 사용자 의 선호 성향과 인접이웃의 선호 성향

을 비교하여 동일한 성향비율, 는 인접이웃 크기를

의미한다.

 



  





    



 (4)

본 논문에서는 식 (4)의 가중치를 사용자의 선호

도 예측 식에 이용하여 좀 더 정확한 선호도 예측값

을 구하고자 한다.

3.2.2 선호도 예측식 설계

본 논문에서는 상품에 대한 선호도를 나타낸 사용

자 와 유사도, 상품 평가여부, 평가 횟수의 조건에

맞는 사용자들을 인접이웃 으로 선정한 후, 상품

에 대한 사용자 의 선호도를 예측하는 선호도 예

측식을 식 (5)과 같이 제안하였다.

  









 



 





   












∈  ∩  

 


∈  ∩  

 
   






  ≠

 



 





   












∈  ∩  

 


∈  ∩  


   






  

(5)

본 논문에서 제안한 식 (5)에서는 선정된 인접이

웃 의 상품 에 대해 평가를 하였다면, 인접이웃

의 평가값  을 사용하지만, 인접이웃 이 상품

에 대해 평가하지 않았다면 평가값   이므로

이 값을 인접이웃들의 상품 의 평가 평균값( )으로

대체하도록 설계하였다.

또한, 사용자의 프로파일 분석에 따라 사용자의

상품 성향에 맞는 인접 이웃의 유사도를 분석해 그

값을 가중치로 활용한다. 즉, 0과 1사이의 가중치를

이용함으로써 사용자의 상품 에 대한 선호도를 좀

더 정확하게 예측할 수 있다. 따라서 좀 더 개인 속성

을 평가한 고객 맞춤 서비스를 위한 혼합 선호도 예

측 시스템이라 할 수 있다.

그림 3은 선호도를 계산하는 알고리즘을 설명한

것이다.
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그림 5. HPPS의 데이터베이스

Select_Neighbor(x, i, simC, ratingC){

simC : 유사도 임계치;

ratingC : 상품평가 횟수 임계치;

r_xy : 사용자 x와 y의 유사도;

N : 전체 사용자의 수;

rating_i : 상품 i에 대한 평가;

rating_cnt : 사용자의 상품평가 횟수;

for(l=0 ; l<=N ; l++){

if(r_xy >=simC &&

rating_cnt >= ratingC)

select_neb_1(l); // 1차 인접이웃

if(rating_i != 0 &&

rating_cnt >= ratingC)

select_neb_2(l); // 2차 인접이웃

}

nn = merge_del(nn_1, nn_2); //병합하고

// 중복 데이터 삭제하여 최종 인접이웃선정

return nn;

}

그림 4. 인접 이웃 선정 알고리즘

3.2.3 인접이웃 선정 방법 설계

인접이웃의 정보에 따라 추천 결과가 달라질 수

있기 때문에 추천시스템에서 인접이웃 선정은 매우

중요하다. 본 논문에서는 동일한 상품만을 평가한 이

웃들을 인접이웃으로 선정하는 방법과 유사도가 높

은 이웃들을 인접이웃으로 선정하는 두 가지 방법을

혼합하여 인접이웃을 선정하도록 하여 사용자의 선

호도 예측값을 향상시키고자 하였다.

1단계 : HPPS에서 선정한 유사도 임계치보다 크

고 상품평가 횟수 임계치 범위 내에 포함되는 이웃들

을 1차 인접이웃으로 선정한다.

2단계 : 동일한 제품을 평가하고 상품평가 횟수 임

계치 범위 내에 포함되는 이웃들을 2차 인접이웃으

로 선정한다.

3단계 : 두 개의 자료를 병합하여 최종 인접이웃을

선정하는데, 이때 중복되는 이웃들은 하나만 남기고

나머지는 삭제하여 최종 인접이웃을 선정한다.

그림 4는 인접이웃 선정 알고리즘을 설명한 것이다.

3.3 HPPS의 데이터베이스 설계

본 논문에서 제안하는 개인 맞춤 서비스를 위한

HPPS의 데이터베이스는 기본적인 사용자의 정보를

저장하는 UserInfo 테이블, 상품 정보를 저장하는

ItemInfo 테이블, 실험 데이터인 Training 테이블이

있다. 그리고 사용자의 정보를 분석하여 저장하는

UserProfile 테이블과 사용자간의 유사도 분석한 결

과, 평가여부, 평가횟수, 동일 상품 평가 비율, 상품

선호 비율을 저장하는 Neighbor 테이블, 추천목록을

저장하는 Recommendation 테이블로 구성된다.

그림 5는 HPPS의 데이터베이스의 테이블간의 관

계를 설명한 그림이다.

3.3.1 사용자 프로파일 테이블 설계

Training 테이블에 저장된 사용자의 상품 평가 데

이터와 사용자의 기본 정보가 저장된 UserInfo 테이

블, 상품 정보가 저장된 ItemInfo 테이블을 조인

(join)하여 사용자가 평가한 상품들, 선호하는 성향

등을 분석해 UserProfile 테이블에 저장한다. 사용자
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프로파일에는 사용자의 평가평균값(avg_rating), 사

용자의 평가횟수(rating_cnt), 선호 상품 순위를 5순

위까지 평가하여 저장한다. 이때 저장된 사용자의 평

가평균값(avg_rating)은 본 논문에서 제안한 선호도

예측식 (5)에 사용되고, 평가 횟수(rating_cnt)는 인

접이웃을 선정할 때 사용한다. 표 2는 UserProfile

테이블의 형식을 설명한 것이다.

필드명 유형 길이 설 명

userID VARCHAR 20 사용자ID, 기본키

avg_rating FLOAT 사용자 평가평균값

rating_cnt INT 평가횟수

p_item1 VARCHAR 30 선호상품 1순위

p_item2 VARCHAR 30 선호상품 2순위

p_item3 VARCHAR 30 선호상품 3순위

p_item4 VARCHAR 30 선호상품 4순위

p_item5 VARCHAR 30 선호상품 5순위

표 2. UserProfile 테이블 형식

3.3.2 상품별 평가평균값 테이블 형식

Training 테이블에는 사용자가 각 상품에 대해 평

가한 평가값이 저장되어 있다. 이 Training 테이블의

각 상품에 대한 평가평균값을 구해 ItemAvg 테이블

에 저장한다. 각 상품에 대한 평가평균값(avg_

rating_i)는 본 논문에서 제안한 선호도 예측식 (5)에

서 상품에 대한 사용자의 평가값이 없을 경우에 사용

자의 상품 평가값 대신에 사용한다. ItemAvg 테이블

의 형식은 표 3과 같다.

필드이름 유형 길이 설 명

itemID VARCHAR 20 상품ID, 기본키

avg_rating_i FLOAT
상품 ID에 대한

평가평균값

표 3. ItemAvg 테이블 형식

3.3.3 인접이웃 테이블 설계

HPPS는 UserProfile 테이블, ItemInfo 테이블,

Training 테이블을 참조하여 사용자 X와 이웃 Y의

유사도, 평가여부, 평가횟수에 대한 조건 값이 맞는

사용자들을 HPPS의 인접 이웃을 선정해 Neighbor

테이블에 저장한다. 이때, 선정된 인접이웃과 사용자

의 동일한 평가값 비율(s_rates), 상품 선호 비율

(p_rates)을 측정하여 본 논문에서 제안한 선호도 예

측식 (5)의 가중치로 이용하여 좀 더 정확한 고객의

선호도를 예측하고자 한다.

표 4는 Neighbor 테이블의 형식을 설명한 것이다.

필드명 유형 길이 설 명

userX VARCHAR 20 사용자 ID

userY VARCHAR 20 이웃 ID

itemID VARCHAR 30 상품 ID

sim FLOAT
userX와 userY의

유사도

rating INT
사용자 Y의 실제

평가값

ranking INT 유사도 순위

avg_rating FLOAT
사용자의 평균

평가값

rating_cnt INT 평가횟수

s_rate FLOAT 동일 상품 평가율

p_rates FLOAT 상품 선호율

표 4. Neighbor 테이블 형식

3.3.4 추천 테이블 설계

본 논문에서 제안한 HPPS는 UserProfile 테이블

과 Neighbor 테이블을 참조하여 선호도 예측식 (5)

을 이용해 각 상품에 대한 고객의 선호도를 예측하

고, 그 결과를 MAE 평가를 통해 선호도의 정확도를

계산한다. 고객의 선호도의 정확도가 높은 상품들을

Recommendation 테이블에 저장한 후, 고객에게 추

천 리스트를 제공한다. 표 5는 Recommendation 테

이블의 형식을 설명한 것이다.

필드명 유형 길이 설 명

userID VARCHAR 20 사용자 ID, 기본키

r_item1 VARCHAR 30 추천 상품 1순위

r_item2 VARCHAR 30 추천 상품 2순위

r_item3 VARCHAR 30 추천 상품 3순위

r_item4 VARCHAR 30 추천 상품 4순위

r_item5 VARCHAR 30 추천 상품 5순위

표 5. Recommendation 테이블 형식
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그림 6. 유사도 기준 이웃 선정 결과

(사용자 X=1, 상품 ID=15인 경우) 그림 7. 동일한 상품을 평가한 이웃 선정 결과

4. 실험결과 및 분석

본 논문에서 제안하는 개인 맞춤 서비스를 위한

HPPS 설계의 실험은 GroupLens 연구 프로젝트로

수집된 MovieLens 데이터 중에서 100K 데이터를

이용하였다. 100K 데이터는 943명의 인원이 1682편

의 영화에 대한 평가 자료 100,000건으로 구성되며,

각 사용자는 적어도 20개의 영화에 대해 평가하였으

며, 이 데이터는 80%의 훈련 데이터와 20%의 실험

데이터로 구성된다[9,10].

실험환경은 운영체제 Windows XP, Intel Core

Duo CPU 2.20 GHz, RAM 2.0GB의 노트북으로 하

였으며, 데이터베이스 MySQL를 이용하였으며, 알

고리즘 구현은 웹 프로그래밍 언어인 PHP를 이용하

였다. 그리고 본 논문에서 제안하는 HPPS의 정확도

(precision)를 측정하여 기존의 협업적 필터링 추천

시스템과 비교하여 본 논문에서 제안하는 HPPS를

평가하였다.

4.1 인접 이웃(Nearest Neighbor) 선정

MovieLens의 훈련 데이터를 이용해 사용자 1과

상품(영화)번호 15를 기준으로 다른 사용자들과의

유사도를 계산한 후 그 유사도를 기준으로 20순위까

지 출력한 결과가 그림 6이다. 그림 6의 Rating은 상

품 15에 대한 이웃들의 평가를 의미하고, Rating_cnt

는 사용자 1과 이웃이 동시에 평가한 상품의 수를

의미한다.

그림 6을 살펴보면 유사성은 매우 높지만 사용자

1과 동일한 제품을 평가하는 이웃은 2명뿐이고, 사용

자 9와 사용자 1의 유사도는 1로 나왔지만 실질적으

로 사용자 9와 사용자 1은 단지 2개의 동일한 상품에

대해서만 평가하였다. 나머지 이웃들도 마찬가지로

사용자 1과 동일한 상품에 대해 평가가 적다. 즉, 유

사성만으로 인접 이웃을 선정할 경우 이런 경우를

배제할 수 없으므로 사용자 1의 선호도를 정확한 예

측하기가 어렵다.

만약, 사용자 1과 동일한 상품에 평가하는 이웃들

만 선정한다면 그림 7과 같다. 그림 7을 살펴보면,

유사도가 0.8 이상인 사용자는 6명이고, 유사도 순위

20위 안에 드는 사용자는 2명이다. 그리고 이 2명의

유사도는 1로 유사도 순위 기준으로 이웃을 선정할

때 중복되는 이웃들이다. 그림 7에서 알 수 있듯이,

사용자 1과 동일한 상품에 평가한 이웃들은 유사도

가 낮은 이웃들이 선정되므로 이 이웃들로 사용자

1의 선호도를 예측한다면 정확한 결과를 얻기가 어

렵다.

이웃을 선정하는 실험에는 MovieLens의 훈련 데

이터에서 이웃들은 전체 943명이었는데, 본 논문에
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서는 이 이웃들 중에 사용자 1과 유사도가 0 이하인

사용자를 제외시킨 552명의 데이터를 이용하였으며,

552명의 이웃들의 평가횟수에 따른 유사도 평균은

표 6과 같다. 이 표에서는 구간 [1, 10] 사이의 유사도

평균이 가장 높은 것을 알 수 있지만, 이것은 그림

6에서 설명했듯이 유사도가 1인 이웃이 26명으로 유

사도 평균값이 커진 것이기 때문에 본 논문에서는

[1, 10] 구간에서 5미만은 제외하고, 나머지 구간 중

에서 가장 높은 이웃수와 유사도 평균값을 갖는 구간

[11, 30]내에 포함되는 이웃들을 인접 이웃을 선정하

였다.

본 논문에서는 유사도, 동일 제품 평가 여부, 상품

평가 횟수를 모두 반영하여 HPPS의 유사도 임계치

0.80, 상품평가 횟수 5-30 사이를 만족하는 1차 인접

이웃을 선정하고, 동일 제품 평가하고, 상품평가 횟

수가 5-30 사이를 만족하는 2차 인접 이웃을 선정한

다. 그리고 난후, 1차와 2차 인접이웃을 병합한 후,

중복된 이웃들을 삭제하여 최종 인접이웃을 선정하

여 사용자의 선호도 예측값을 향상시키고자 하였다.

표 6. 평가 횟수에 따른 유사도 분석

4.2 인접이웃 크기 선정

본 논문에서는 유사도, 동일한 상품 평가 여부, 상

품 평가 횟수를 모두 반영하여 사용자 1에 대한 인접

이웃을 선정하고, 인접이웃 그룹의 크기를 5, 10, 15,

20, 30으로 설정해 이웃 크기별 MAE 평가를 하였다.

MAE는 기존의 NBCFA의 선호도 예측식과 본 논문

에서 제안하는 HPPS의 선호도 예측식을 이용하여

실험하였다.

NBCFA의 경우 인접이웃 크기를 5에서 10으로 증

가시키면 선호도 예측값의 정확도가 72.14% 증가하

고, 본 논문에서 제안하는 HPPS의 선호도 예측값의

정확도는 57.14% 증가하지만, 인접 이웃 크기를 15

로 증가시키면 모두 선호도 예측값의 정확도가 감소

한다.

표 7과 그림 8을 살펴보면, 인접 이웃 크기는 10이

적합하다고 할 수 있으며, NBCFA 보다 본 논문에서

제안하는 HPPS의 선호도 예측값이 더 정확한 것을

알 수 있다.

나머지 실험은 본 논문에서 제안한 HPPS의 인접

이웃 크기로는 10개로 선정하여 인접 이웃 그룹을

생성해 사용자 1의 선호도를 측정하는데 사용하였으

며, 사용자의 선호도 예측식은 식(5)을 사용하였다.

표 7. 이웃 크기에 대한 MAE 평가

이웃 크기(K)

선호도

예측방법

5 10 15 20 30

NBCFA 2.01
1.45

(72.14%)
1.57 1.3 1.33

HPPS 0.07
0.04

(57.14%)
0.15 0.1 0.16

그림 8. 인접이웃 크기에 따른 MAE 평가

4.3 인접 이웃 선정 방법에 따른 정확도 분석

본 논문에서 제안하는 HPPS의 인접 이웃 선정

방법은 유사도, 동일 제품 평가 여부, 평가 참여 횟수

를 적용하여 인접이웃을 선정하는 혼합방식이지만,

인접 이웃 선정 방법의 정확도 분석 실험을 위해 인

접 이웃 선정 방식을 아래와 같이 3가지로 구분하였

다. 그리고 본 논문에 제안한 HPPS의 선호도 예측식

(5)와 기존의 NBCFA의 선호도 예측식 (1)로 선호도

예측값을 계산하였으며, 선호도 예측값의 정확도는
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MAE 방법으로 분석하였다.

- 유사도 기준(Similarity) : 유사도가 0.80 이상인

이웃들만 인접이웃으로 선정

- 동일 상품 평가 여부(Rating) : 사용자 1과 동일

한 상품에 대해 평가한 이웃들만을 인접이웃으로

선정

- 혼합 방식(Combination) : 유사도, 동일 제품 평

가 여부, 평가참여 횟수를 적용하여 인접이웃 선정

이러한 인접 이웃 선정 방법에 따라 인접 이웃을

선정하고 HPPS의 선호도 예측값과 NBCFA의 선호

도 예측값의 정확도를 분석한 결과는 표 8과 그림

9와 같다.

그림 9에서 알 수 있듯이 인접 이웃 크기가 10일

때, 본 논문에서 제안한 HPPS의 선호도 예측식 (5)

을 이용한 사용자의 선호도 예측값이 가장 정확한

것으로 나타난다. 즉, 사용자의 특성을 분석한 HPPS

의 가중치를 이용한 선호도 예측값의 정확도를 측정

했을 때, Similarity 선정 기법 보다 Rating 선정기법

표 8. 이웃 선정 방법에 따른 MAE 평가(이웃 크기 K=10일

경우)

선호도

예측방법

이웃선정방법

NBCFA HPPS

평가

(NBCFA :

HPPS)

유사도 기준

(Similarity)
1.68 0.16 90.48%

동일상품평가여부

(Rating)
1.38

0.1

(37.50%)
92.75%

혼합방식

(Combination)
1.45

0.04

(75%, 60%)
97.24%

그림 9. 선호도 예측식의 정확도 분석

이 37.50% 증가하였고, Similarity 선정기법과

Rating 선정기법보다 Combination 선정 기법이 각

각 75%, 60% 증가하였다.

그리고 이웃 선정 방법에 따라 기존의 NBCFA와

본 논문에서 제안한 HPPS의 고객 선호도 예측값에

대한 MAE 평가 결과가 90.48%, 92.75%, 97.24%가

각각 향상된 것을 알 수 있다. 따라서 Combination

기법을 사용한 HPPS는 고객 선호도 예측값의 정확

도를 향상시켰다고 할 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서 제안한 HPPS에서는 사용자의 선호

도 예측에 대한 정확도를 향상시키기 위해 다음과

같이 제안하였다.

첫째, 사용자의 선호도를 측정하기 위해 사용하는

선호도 예측식에서 이웃의 상품 평가가 없을 경우

상품에 대한 평가 평균값을 이용하도록 설계하였다.

둘째, 사용자의 선호도를 측정하기 위해 사용하는

선호도 예측식에 사용자의 특성을 분석한 가중치를

접목하여 사용자 선호도 예측의 정확도를 향상시켰다.

셋째, 인접 이웃을 설정할 때, 유사도, 상품 평가

여부, 평가 횟수를 반영하여 선정하도록 하였다.

그 결과, 인접이웃 크기를 10으로 하였을 경우에

HPPS의 정확도는 기존의 NBCFA에 비해 정확도가

97.24% 향상되었으며, HPPS는 인접이웃 선정방법

에 따라 정확도가 75% 향상되었다.

본 논문에서 제안하는 HPPS는 제한적인 개념의

정보를 제공하는 시스템이 아니라, 사용자 특성 정보

를 입력받아 선호도를 계산하여 제공하므로 제한적

인 개념의 정보를 제공하는 단점을 해결하였으며, 사

용자의 특성 정보를 프로파일링 하여 좀 더 정확한

정보를 추천하기 위한 데이터로 활용하여 사용자의

특성에 따른 정보를 고려하지 않고 서비스를 제공하

는 어려움을 극복하였다고 볼 수 있다.
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공학과 공학석사

2003년 2월 관동대학교 전자계산

공학과 공학박사

2003년 9월～현재 강원대학교 지역경제학과 부교수

관심분야 : 네트워크 보안, 웹 프로그래밍, 전자상거래

이 병 관

1979년 2월 부산대학교 기계설계

학과 공학사

1986년 2월 중앙대학교 전자계산

공학과 공학석사

1990년 2월 중앙대학교 전자계산

학과 공학박사

1988년 3월～현재 관동대학교 컴퓨터학과 교수

관심분야 : 네트워크 보안, 컴퓨터 네트워크, 전자상거래


