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이수정†

요  　 약

인터넷 상에서 사용자 흥미에 부합하는 항목을 예측하여 추천해 주는 추천 시스템은 e-commerce가 

발달함에 따라 다양한 분야에서 적용되어 왔다. 추천 시스템의 주요 방법인 협력 필터링은 사용자가 선

호했던 항목들과 유사한 항목을 추천하거나 또는 유사한 기호의 다른 사용자가 선호했던 항목을 추천하

는 것이다. 따라서 유사도의 정확한 측정과 추천한 항목의 실제 평가등급 예측은 협력 필터링의 성능을 

결정하는 두가지 중요한 문제이다. 본 연구에서는 후자의 문제를 다룬다. 기존 연구에서는 평가 등급의 

평균값을 기반으로 하여 실제 평가등급을 예측하였으나, 본 연구에서는 평가 등급 범위 기반의 방법을 

제시하고 실험을 통해 성능을 조사하였다. 실험 결과 기존 방법에 비해 제안 방법은 평균 절대 오차에 

있어서 성능이 크게 향상됨을 입증하였다.

주제어 : 추천 시스템, 웹 개인화, 협력 필터링, 유사도

A Rating Range-based Prediction Method 

for Collaborative Filtering Systems
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ABSTRACT

Recommender systems, which predict and recommend items that may possibly draw users' 

interests, have been applied in various fields as e-commerce systems are widespread. Collaborative 

filtering, one of the major methodologies of recommender systems, recommends either items similar 

to those preferred by the user, or items preferred by the other similar user. Therefore, two 

problems determine its performance; one is correct estimation of similarity and the other is 

predicting the real rating of the recommended item. This study addresses the latter problem. 

Previous studies predict the real rating based on the mean of the ratings, but this study proposes a 

prediction based on the range of the ratings and investigates its performance through experiments. 

As a result, it is demonstrated that the proposed method improves the mean absolute error 

significantly, compared to the previous method. 
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1. 서  론

웹 문서 수가 급증함에 따라 인터넷에서 원하

는 정보를 빠른 시간 내에 검색하기가 점차 어려

워짐에 따라 거의 90%의 검색 결과가 사용자가 

원하지 않는 불필요한 것으로 밝혀졌다[1]. 이러한 

문제를 경감시키기 위해 사용자 개개인의 서로 

다른 기호에 부합하는 정보를 손쉽게 찾을 수 있

도록 하는 웹 개인화 시스템이 각광받고 있다. 웹 

개인화의 주를 이루는 예는 추천 시스템으로서 

주로 고객이 원하는 상품, 영화, 뉴스, 서적, 여행 

정보 등 다양한 주제로 개발되었다[2][3].

추천 시스템의 주요한 두가지 방법은 내용기반 

필터링(content-based filtering)과 협력 필터링

(collaborative filtering)이다[4]. 내용기반 필터링

은 내용 분석을 토대로, 개인적인 사용자 흥미도 

프로필을 구축하여 그에 부합하는 정보를 추천한

다. 프로필의 구축은 사용자가 직접 입력하거나 

또는 사용자의 행위로부터 간접적으로 학습한다. 

예를 들어, WebMate[5]는 사용자가 흥미를 보이

는 문서들로부터 간접적이고 자동적으로 사용자

의 선호 영역을 학습하고, [6]에서 제안한 시스템

은 사용자의 검색 이력으로부터 선호 범주를 학

습한다.   

이에 반하여 협력 필터링은 여러 다른 사용자

들의 의견에 따라 웹 사이트를 추천하는 방법으

로서 많은 e-commerce 시스템에서 성공적으로 

적용하고 있다. 초창기의 Tapestry 시스템[7]은 

유사한 사용자들을 수작업으로 구분하였으며, 이

후 개발된 GroupLens[8], Video Recommender[9]

는 사용자의 흥미도를 자동으로 예측하기 위한 

시스템들이다. 이밖에 서적을 추천해 주는 협력 

시스템인 Amazon.com, WWW 상에서 관련 있는 

정보를 찾아 주는 PHOAKS system[10], 농담을 

찾아 주는 Jester system[11] 등이 있다.

협력 필터링을 이용한 추천 시스템은 크게 메

모리 기반(memory-based) 또는 휴리스틱 기반

(heuristic-based)과 모델 기반(model-based)의 두 

가지로 분류된다[2]. 메모리 기반 시스템은 두 명

의 사용자가 유사한 기호를 갖고 있다면, 다른 새

로운 항목들에 대해서도 유사한 반응을 보일 것

이라는 가정에 기반한다. 따라서 항목들에 대해 

사용자들이 과거에 부여한 등급 기록을 이용한다. 

이에 반해 모델 기반 알고리즘은[12][13] 과거 등

급들을 이용하여 모델을 학습하고 이를 토대로 

새로운 항목에 대한 등급을 예측한다. 모델의 학

습은 주로 확률, 통계나 기계 학습 기법을 활용하

지만 좀더 복잡한 기법으로서 Bayesian, 선형 회

귀분석,  최대 엔트로피 모델, 마코프 결정 프로

세스(Markov decision processes) 등을 활용하였

다.

본 논문에서는 메모리 기반 협력 필터링을 통

한 추천 시스템 상에서 새로운 항목에 대한 등급 

예측을 위한 방법을 연구한다. 기존에 주로 사용

했던 등급 평균을 이용한 방법의 문제점을 분석

하고, 이를 보완하기 위해 각 개인이 부여한 등급

의 범위를 기반으로 예측하는 방법을 제안한다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련 지식

을 기술하고, 3절에서 본 연구에서 제안하는 예측 

방법을 설명하며 4절에서 실험을 통한 성능을 입

증하고 5절에서 논문의 결론을 맺는다.

2. 기존 연구

2.1 메모리 기반 협력 필터링

메모리 기반의 협력 필터링을 통한 추천 시스

템은 사용자에게 새로운 항목들에 대해 그가 부

여할 등급을 예측하여, 가장 높은 예측등급의 항

목을 추천한다. 따라서 가능한 한 정확히 예측하

는 것이 관건이다. 이를 위하여 다음과 같은 절차

를 따른다. 우선 과거에 사용자들이 부여하였던 

모든 등급 이력을 보관하고, 공통된 항목에 대해 

부여하였던 등급 리스트를 토대로 사용자간 또는 

항목간 유사도를 계산한다. 메모리 기반 협력 필

터링 시스템은 사용자 기반과 항목 기반의 두가

지로 분류하는데[14], 사용자 기반(user-based)의 

시스템인 경우, N명의 최인접 이웃이 부여한 등

급의 최고값에 해당하는 항목을 추천하고, 항목 

기반(item-based)의 시스템인 경우는 사용자가 선

호하였던 항목들과 가장 유사한 항목을 추천한다.

2.2 유사도 

유사도 측정은 최인접 이웃을 알아내는 중요한 
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<그림 1> 기존 예측 방법의 문제점 예시

역할을 하므로 협력 필터링의 성능을 좌우한다. 

현재까지 가장 널리 사용되는 측정방법으로 

Pearson 상관계수와 cosine similarity가 있다[15]. 

사용자 u와 v가 모두 등급을 매긴 항목들의 집합

을 I라고 할 때, 두 사용자 간의 Pearson 상관계

수는

  

∈  


∈
  




∈
  
  



 .........................................................................식 <1> 

으로 산출한다. 이 때 ru,i는 사용자 u가 부여한 

항목 i에 대한 등급이고, rv,i는 사용자 v가 부여

한 항목 i에 대한 등급이다. 

와 

는 각각 사용

자 u와 v가 부여한 평균 등급이다.

Cosine similarity는 각 사용자를 |I| 차원의 벡

터로 간주하여 두 벡터간 각도의 cosine 값으로써 

유사도를 측정한다. 즉,

  
║║×║║

∙ 


∈  
 ∈  




∈
   

..........................................................................식 <2> 

기타 다른 유사도 측정 방법은 [16]에 정리되어 

있으므로 이 논문에선 생략한다.

2.3 등급 예측 

사용자 기반의 협력 필터링은 가장 유사한 사

용자들로부터 그들이 부여한 등급 정보를 취합하

여, 높은 등급을 얻은 항목을 추천하는 시스템이

다. 따라서 추천한 항목의 등급이 사용자가 부여

할 실제 등급에 얼마나 부합하는지의 예측 정확

도가 매우 중요하다. 사용자 u와 인접한 사용자들

의 집합을 Nu이라 할 때, 사용자 u가 등급을 부

여하지 않은 항목 x에 대한 예측 등급 는 대

개 다음과 같이 산출한다[4][15].

 


∈
 


∈
 ×  



..........................................................................식 <3> 

  

3. 제안 예측 방법

3.1 기존 방법의 문제점 

<그림 1>은 사용자 u가 아직 평가하지 않은 

항목 x에 대해, 다른 인접 사용자 v와 w의 평가

등급을 이용하여 기존 방법인 식 <3>에 따라 사

용자 u의 평가등급을 예측하는 두 가지 예를 보

여준다. 각 사용자별로 가로선은 해당 사용자가 

모든 항목에 대해 부여한 평가등급의 범위를 나
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타낸다. 사용자 i가 부여한 평가등급의 평균은 



로 표기하였고, 항목 x에 대해 사용자 v와 w가 

각각 부여한 평가등급은 와 로 표기하였

다.

그림에서 ①의 경우에 인접 사용자 v의 평가등

급에 따르면 사용자 u의 x에 대한 평가등급의 예

측값은 사용자 u의 평가범위 선상에 표시된 예측

값 ① 부근이 될 것이다. 물론 이때 인접 사용자

는 v 한명이고 u와 v의 유사도는 고려하지 않음

을 가정했다. 그런데 이 예측값은 사용자 u에 있

어서는 최저 평가에 가깝지만, 사용자 v에 있어서

는 그렇지 않고 평균 

보다 다소 낮은 등급임을 

알 수 있다. 즉, 항목 x에 대한 사용자 u와 v의 

평가의도는 매우 상이함을 보여준다. 이와는 반대

로 ②의 경우에 는 사용자 w에 있어서 거의 

최저등급인 반면 사용자 u에 있어서 예측값 ②는 

그렇지 않음을 볼 수 있다. 

인접 사용자의 평가가 제대로 반영되었다면, 예

측값 ①은 사용자 u의 평가범위 선상에서 보다 

우측으로, 예측값 ②는 거의 최저등급에 위치해야 

한다. 왜냐하면 사용자 w는 항목 x에게 거의 최

저등급을, 사용자 v는 최저가 아닌 평균 이하등급

을 부여했기 때문이다. 

3.2 제안 방법 

앞절에서 언급한 문제점을 해결하기 위한 한가

지 방법으로 본 연구에서는 평가범위를 이용한 

예측방법을 제시하려 한다. 즉, 사용자가 부여한 

모든 평가등급들 중에서 항목 x의 평가는 어느 

정도에 위치하는지를 고려하고, 이러한 상대적 위

치 정보를 인접 사용자의 평가등급 산출에 반영

한다. 따라서, 예측 평가 등급은 다음과 같다. 

      
∈


    .

...........................................................................식 <4>

이 식에서 minu는 minv는 각각 사용자 u와 v의 

최저평가등급이며, W는 가중치, Nu는 사용자 u와 

인접한 사용자들의 집합, rangeu와 rangev는 각각 

해당 사용자가 부여한 모든 평가등급의 범위이다.

가중치 W는 다음과 같은 경우를 고려하여 결

정한다. <그림 1>에서 만약 사용자 w가 평가등

급을 높게 주는 경향이 있는데, 그가 부여한 평가

범위가 매우 작다면 는 사용자 w에게는 최저

등급에 가깝지만, 타사용자들에게는 매우 높은 등

급일 수 있다. 그러나, 인접 사용자 w의 등급을 

반영하기 위해, 식 <4>에서 가중치 W를 제외하

고 적용했을 때, 예측값 는 사용자 u에게 있

어서도 최저등급에 가까울 것이다. 만약 사용자 u

의 평가범위가 사용자 w의 평가범위보다 상대적

으로 매우 크다면, 이 예측값은 사용자 w의 의도

를 제대로 반영하지 않은 것이다. 따라서 인접 사

용자의 평가범위의 상대적 크기를 가중치 산출식

의 요소로 하여 다음과 같이 결정한다.

 


  

∈




4. 실험 연구

4.1 실험 배경

제안한 예측 방법의 성능을 평가하기 위하여, 

Book-Crossing 데이터를 사용하였다[17]. 이 데이

터는 271,379권의 서적에 대하여 278,858명의 사

용자들이 평가한 1-10 사이의 등급을 1,149,790개 

포함하고 있다. 이들 중 많은 사용자 또는 서적의 

평가수가 매우 적어 성능 측정의 정확성이 떨어

지므로, 원 데이터 행렬의 희소수준을 떨어뜨림으

로써 보다 정확한 평가가 되도록 하기 위하여 사

전 처리하였다. 결과적으로 [15]에서처럼 희소수준

이 다른 두 종류의 데이터 집합을 산출하였는데, 

첫째 집합에 속한 각 서적에 대해서는 적어도 11

명의 사용자가 등급을 매겼으며, 또한 이 집합의 

각 사용자는 적어도 6개의 서적에 대해 평가하였

다. 이 집합을 Book-Crossing1이라고 표기하기로 

한다. 둘째 데이터 집합의 각 서적에 대해서는 적

어도 21명의 사용자가 평가를 내렸으며, 이 집합

의 각 사용자는 첫째 집합과 마찬가지로 적어도 

6개의 서적에 대해 평가하였다. 이 집합을 

Book-Crossing2라고 명명하였다. 각 데이터 집합

의 크기에 대해 <표 1>에 상세 기술하였다. 희소

성 수준이란 행렬 내 데이터가 없는 요소, 즉, 평
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    (a)       (b)

<그림 2> Book-Crossing1 데이터 집합에 대한 각 예측 방법의 MAE 성능. 
(a) Pearson 상관도를 사용한 경우. (b) Cosine similarity를 사용한 경우

가가 매겨지지 않은 요소의 비율을 의미하며, (값

이 0인 요소 개수)/(행렬의 크기)로 산출하였다.

Book-Crossing1 Book-Crossing2

평가개수 48456 17841

행렬크기

(사용자수×서적수)
3072 × 2097 1498 × 480

희소성수준 0.992478 0.975188

<표 1> 실험 데이터 집합

사용자가 부여한 평가등급에 대한 예측의 정확

도는 여러 가지 요인에 의해 결정되는데, 본 논문

에서는 기존에 가장 많이 활용되었던 두 종류의 

유사도 계산 방식, 즉, Pearson correlation과 

cosine similarity의 영향을 실험하였다. 이 밖에 

예측 성능에 대한 인접 사용자 수(Number of 

nearest neighbors)의 영향을 조사하기 위하여, 인

접 사용자 수를 5부터 35까지 변화시켜 실험하였

다. 앞 절에서 설명한 기존의 예측 방법을 `Prev‘, 

본 논문에서 제안한 방법을 `Prop‘라고 표기하였

다. 성능 평가 척도로서 관련 연구에서 주로 사용

하는 MAE (Mean Absolute Error)[18]를 도입하

였고 이 척도는 다음과 같이 정의된다. 





  

ru,x : 서적 x에 대해 사용자 u가 부여한 등급

pu,x : 서적 x에 대한 사용자 u의 등급 예측값

N : 성능 평가 대상 서적의 총개수

실험 결과의 신뢰도를 높이기 위하여 각 실험

의 결과 MAE는 10회 크로스 확인(10-fold cross 

validation)의 평균값으로 산출하였는데, 각 회마

다 서로 다른 훈련 데이타 집합과 시험 데이타 

집합을 80:20으로 구성하였다. 모든 실험은 

1.96GM RAM과 3.16GHz Intel Core 2 Duo CPU

의 PC 상에서 C 프로그램을 작성하여 진행하였

다.

4.2 실험 결과

<그림 2>는 Pearson 상관도와 cosine similarity

를 각각 사용하여 최인접 사용자들을 결정한 후, 

이들이 부여한 등급을 기초로 예측하였을 때 그 

예측등급의 정확도를 비교한 그래프이다. 실험은 

Book-Crossing1 데이터 집합에 대해 진행하였고, 

인접 사용자수를 5부터 35까지 변화시켜 성능에 

대한 영향 정도를 알아보았다.

그림에서 보듯이 두 방법의 성능은 Pearson 상

관도와 cosine 상관도를 사용한 각 결과에서 대체

적으로 유사한 행태를 보인다. 단, 차이점은 기존

방법인 Prev에서는 인접 사용자수가 약 9~13인 

경우부터 더 이상의 성능 진전이 없으나, Prop에

서는 인접 사용자수의 증가에 따라 미세하게나마 

꾸준하게 성능이 향상되었다. Prev의 성능 결과에

서 알 수 있는 것은 인접 사용자 수를 더 많이 
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                     (a)                                   (b)

<그림 3> Book-Crossing2 데이터 집합에 대한 각 예측 방법의 MAE 성능. 
(a) Pearson 상관도를 사용한 경우. (b) cosine similarity를 사용한 경우 

인접사용자의 인접순위 1~5 6~10 11~15 16~20 21~25 26~30 31~35

Book-

Crossing1

PRS 0.929 0.928 0.922 0.910 0.893 0.873 0.850

COS 0.995 0.995 0.992 0.989 0.985 0.979 0.973

Book-

Crossing2

PRS 0.912 0.912 0.911 0.908 0.902 0.890 0.875

COS 0.992 0.992 0.992 0.992 0.989 0.985 0.983

<표 2> 인접사용자 순위 그룹별 평균 상관도 

포함할수록 낮은 유사도의 이웃이 더욱 포함되므

로 성능 개선에 크게 효과가 없다는 것이다. <표 

2>에서 제시한 바와 같이 인접 사용자수에 따라 

평균 상관도는 예상한 대로 다소 감소하는 추세

를 보였다.

반면에 제안한 방법의 성능은 인접 사용자수가 

증가함에 따라 점차 조금씩 좋아지는데, 그 이유

는 제안 방법이 유사도를 이용하여 예측하지 않

고 각 인접 사용자가 부여한 등급 범위를 활용한 

것에 기인한다고 볼 수 있다. 구체적으로 인접 사

용자수가 약 20 이상인 경우 기존 방법보다 0.1 

정도 낮은 MAE 결과를 나타내었다.

Cosine similarity를 사용한 같은 방식의 실험을 

Book-Crossing1 데이터 집합에 실시하여 <그림 

2>(b)의 결과를 얻었다. [16]에서 언급하였듯이 

Pearson 상관도보다 더 우수한 성능을 나타내었

고, 이는 Prev에만 해당됨을 알 수 있다. 그 이유

는 제안한 Prop 예측 방법이 앞절의 식 <4>에서 

제시한대로 유사도값의 영향을 받지 않기 때문이

다. 또한 <표 2>에서 인접순위가 떨어짐에 따라 

cosine 상관도의 저하율은 Pearson 상관도에 비해 

상대적으로 낮은데도 불구하고, Prev의 경우에 

<그림 2>(a)와 (b)가 비슷한 양상을 보임을 주목

할 수 있다. 즉, 10명 내외의 인접 사용자수가 성

능면에서 최적이며 사용자가 추가되더라도 그들

의 평가점은 성능 향상에 크게 영향을 주지 않는 

것으로 드러났다. 또한 cosine 상관도를 사용한 

경우 초기에 MAE의 향상폭이 상대적으로 더욱 

크게 나타났는데, 이는 <표 2>에서 보듯이 

cosine 상관도가 Pearson에 비해 더 크기 때문이

다. Prev의 경우에 Pearson 상관도를 사용했을 때

보다 cosine similarity를 적용했을 때 대략 0.06 

정도의 MAE 향상을 가져왔다.  

<그림 3>은 Book-Crossing2 데이터 집합에 대

한 실험 결과이다. Book-Crossing1의 결과와 거

의 비슷한 양상을 보이나, <그림 3>(a)에서 성능

은 두가지 방법 모두 약 0.6~0.7 정도 향상되었음

을 알 수 있다. 이는 Book-Crossing2의 경우 희

소성 수준이 더욱 나아진 것에 기인한다. 즉, 등

급을 부여받은 서적의 수가 증가하게 되므로, 같

은 등급을 부여한 인접 사용자의 수도 증가하므

로 보다 정확한 등급 예측이 가능해지기 때문이
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다. 또한 이러한 같은 등급의 인접 사용자수는 

Book-Crossing1의 경우보다 상대적으로 약간 낮

은 Pearson 상관도(<표 2> 참조)를 충분히 보상

하고도 남는다는 것을 알 수 있다. Prop 방법은 

Book-Crossing1의 경우처럼 Prev와 거의 비슷한 

정도의 차이를 보여 월등한 성능 향상을 가져왔

다. 

<그림 3>(b)에서 cosine similarity를 이용하여 

Book-Crossing2 데이터 집합에 대해 실험한 결

과, Book-Crossing1에 대한 실험 결과에 비해 두

가지 방법 모두 대략 0.4~0.6의 성능 향상을 가져

왔으며, 특히 Prop의 경우에 더욱 향상이 컸다. 

또한 Prop은 Prev 보다 최대 0.08 향상된 MAE 

결과를 나타내었다. 결과적으로 종합해 보면, 제

안한 예측 방법은 유사도 측정 방법에 구애받지 

않고 Book-Crossing2 데이터 집합에서 가장 좋은 

성능을 가져왔으며, 인접 사용자수가 증가함에 따

라 성능이 다소 향상되는 경향을 보이나, 증가 숫

자가 크면 향상 정도는 미미해짐을 알 수 있었다. 

 

5. 결  론

협력 필터링을 통한 추천 시스템은 광범위한 

자료들 중에서 사용자에게 필요할 만한 자료들만

을 골라 제시하므로 서적, 뉴스, 영화 등 다양한 

분야에서 매우 유용하게 실제로 활용되어 정보화

시대에서 중요한 역할을 한다. 본 연구에서는 이

러한 시스템 하에서, 추천 항목에 대해 사용자가 

부여할 평가등급을 예측하는 방법을 제시하였다. 

기존 연구에서는 주로 과거 평가등급의 평균을 

기준으로 예측하였으나, 이는 평가등급 분포를 고

려하지 않아 예측 오류 발생 가능성이 크므로, 평

가등급의 범위를 근거로 새로운 예측 공식을 제

안하였다. 제안 방법은 피어슨 상관도나 코사인 

유사도를 이용하였을 때 모두 기존 방법보다 우

수한 성능을 보였다. 향후 과제로서 제안 방법을 

다른 유사도와 접목하였을 때의 성능 평가와 

Book-crossing 데이터 외에 MovieLens, Jester 

등의 데이터로 실험하여 그 성능을 조사 연구할 

것이다. 
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