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요 약

전문가의 지식을 기반으로 한 추천시스템에 대한 다양한 연구가 최근 활발히 진행되고 있다. 지금까지의 전문가 기반 추천

시스템이 공통된 전문가 그룹의 지식을 바탕으로 모두에게 아이템을 추천하였다면, 본 논문에서는 개인의 필요와 전문가에

대한 관점을 반영한 개인화된 전문가 그룹의 지식을 기반으로 한 추천 시스템을 제안한다. 개인화된 전문가 그룹을 찾는

과정이 제안하는 추천 시스템에서 가장 중요한 부분이다. 이를 위해 개인화된 전문가를 효율적으로 찾아내는 지지 벡터 머

신(SVM) 기반 기법을 제안한다. 추천 시스템에서 널리 사용되는 k 근접이웃 알고리즘과의 비교를 통하여서 개인화된 전

문가를 기반으로 한 협업 필터링 추천 시스템의 효용성을 입증한다.

키워드 :지지 벡터 머신(SVM), 전문가 기반 추천시스템, k 근접이웃, 협업 필터링

Abstract

Taking experts’ knowledge to recommend items has shown some promising results in recommender system research. In or-

der to improve the performance of the existing recommendation algorithms, previous researches on expert-based recom-

mender systems have exploited the knowledge of a common expert group for all users. In this paper, we study a problem of

identifying personalized experts within a user group, assuming each user needs different kinds and levels of expert help. To

demonstrate this idea, we present a framework for using Support Vector Machine (SVM) to find varying expert groups for

users; it is shown in an experiment that the proposed SVM approach can identify personalized experts, and that the person-

alized expert-based collaborative filtering (CF) can yield better results than k-Nearest Neighbor (kNN) algorithm.

Key Words : Support Vector Machine (SVM), Expert-based Recommender System, k-Nearest Neighbor, Collaborative
Filtering.

1. 서 론

근래 아마존(Amazon.com)과 같은 e-commerce 서비스

들의 성공으로 추천시스템에 대한 관심이 커지고 있다. 이

를 반영하듯 지난 십 수 년간 추천시스템에 대한 연구가 활

발히 진행되었으며, 지속적으로 더 나은 추천시스템을 개발

하기 위한 노력이 기울여 지고 있다.

일반적인 추천시스템은 사용자의 과거 히스토리에 기반

을 두어 사용자 프로파일을 생성하고, 이 프로파일 정보를

통해 다른 유사한 사용자들이 좋아한 아이템이나, 혹은 사

용자가 좋아한 아이템과 유사한 아이템을 추천한다[8].

이러한 추천시스템의 추천 정확도를 높이기 위한 다양한

시도가 있었는데, 그러한 시도 중 전문가의 지식을 기반으

로 아이템을 추천하는 연구가 있다. 사용자들은 대게 의사

결정 과정에서 전문가의 의견을 신뢰한다는 가정 하에 영화

평론가 등 실제 전문가들의 지식을 활용하거나[1] 사용자

그룹 내에 전문가를 찾아내는[2] 연구들이 진행되었다. 이러

한 전문가 기반 추천시스템들이 상당히 의미 있는 결과들을

보여주었지만, 모든 사용자들에게 동일한 전문가 지식을 기

반으로 추천을 한다는 점에서 여전히 제한적이다.

다양한 사용자들의 관점이나 필요는 서로 상이할 수 있

다. 그렇기 때문에, 개인의 필요와 전문가에 대한 관점을 반

영한 개인화된 전문가 그룹을 사용자들에게 소개할 필요가

있다. 본 논문에서는 각 사용자 별로 개인화된 전문가 그룹

을 찾는 문제를 정의하고, 개인화된 전문가 지식을 활용하

여 추천을 하는 추천시스템을 제안한다.
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그림 1.임의탐색을 이용해 찾은 개인화된 전문가

그룹을 활용한 협업 필터링 추천

Fig. 1. Collaborative Filtering based on personalized

experts, identified by random search algorithm

제안하는 시스템에서는 개인화된 전문가 그룹을 찾는 과

정이 가장 중요한 부분이라고 할 수 있다. 이 과정을 효율

적으로 처리하기 위해서, 패턴인식이나 이진분류 문제에 널

리 사용되는 지지 벡터 머신 기법을 사용하는데[6], 지지 벡

터 머신 모델학습을 위해 실제 개인화된 전문가 트레이닝

샘플이 필요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해 먼저 임의

탐색을 사용하여 최적의 개인화된 전문가 그룹에 근사한 전

문가들을 찾아낸다. 근사한 전문가들을 트레이닝 샘플로 활

용해 개인화된 전문가 그룹을 효율적으로 찾는 지지 벡터

머신 기반 모델을 학습 시킨다.

k 근접이웃 알고리즘과의 비교 실험을 통하여 사용자 별
로 상이한 개인화된 전문가가 존재한다는 것과 개인화된 전

문가를 기반으로 한 추천시스템의 효용성을 입증하였다.

본 논문은 다음과 같은 순서로 구성되어 있다. 2장에서는

전문가 기반 추천시스템과 지지 벡터 머신을 활용한 추천시

스템에 대한 관련 연구에 대해 기술한다. 3장에서는 개인화

된 전문가를 찾는 문제를 정의하고, 이 문제를 풀기 위한

임의탐색 기법과 지지 벡터 머신 기법을 설명한다. 4장에서

는 Netflix Prize 데이터를 사용한 실험결과를 제시한다. 5

장에서는 결론 및 향후 연구에 대해 기술한다.

2. 관련연구

2.1 전문가 기반 추천시스템

기존 전문가 기반 추천시스템은 공통된 전문가들의 지식

을 모든 사용자들에게 동일하게 적용하여 추천을 한다.

Amatrianin 등은 소수의 영화 평론가의 의견을 종합하여

상대적으로 더 큰 사용자 그룹에게 추천을 하는 방식을 제

안하였다[1]. 이를 통해 추천시스템에서 일반적으로 사용되

는 협업 필터링 알고리즘의 문제점들(sparse data, cold

start problem)을 완화하였을 뿐만 아니라, 전문가 지식이

실제로 추천시스템에서 활용될 수 있음을 보여주었다.

Sang 등은 사용자 그룹 내에서 전문가를 찾아내는 연구

를 진행하였다[2]. 전문성을 세 가지 다른 수식으로 정의하

고, 상대적으로 더 높은 전문성을 가진 사용자들을 기반으

로 추천을 한다. 이를 통해 전문가 기반 추천시스템의 가능

성을 보여주었을 뿐만 아니라, 정의된 전문성의 의미와 추

천 성능과의 상관관계를 보여주었다.

2.2 지지 벡터 머신을 활용한 추천시스템

성능상의 문제로 지지 벡터 머신은 추천시스템에서 잘

사용되지 않는다. 대부분의 사용자가 존재하는 아이템 중

일부만을 사용하고 평가한 경우, 사용자-아이템 매트릭스의

대부분이 비어있기 때문에(sparse data) 지지 벡터 머신의

학습이 어렵기 때문이다. 이러한 문제를 해결하고 지지 벡

터 머신을 추천시스템에 활용하기 위한 연구를 진행하였으

나[3], 여전히 개인화된 추천을 위해 사용자 마다 지지 벡터

머신 모델을 생성해야 하는 문제가 있다[4][5].

본 논문에서는 개인화된 전문가 그룹들을 찾는데 단 한

개의 지지 벡터 머신 모델을 사용하고, 추천에는 전문가들

의 지식을 활용하는 협업 필터링 알고리즘을 활용한다.

3. 개인화된 전문가

3.1 문제 정의

사용자 그룹,    , 아이템 그룹,   , 그리고 아이

템 선호도, , 가 주어졌을 때 개인화된 전문가 그룹을 찾

고자 한다. 여기서 전문가란 추천시스템의 정확도를 높이는

데 도움이 되는 아이템 선호도 정보나 히스토리를 가진 사

용자들을 의미한다.

개인화된 전문가를 찾는 문제는 다음과 같이 공식화 될

수 있다:

argmaxfw i V fwu iVu i  (1)



  
는 를 위한 최적의 개인화된 전문가 그룹이다.

 를 위한 개인화된 전문가 그룹,  은 지지 벡터 머신

이 학습한 을 통해 찾아낸다.  


는 두 그룹간의

유사도를 측정하므로. 개인화된 전문가를 찾는다는 것은

최적의 개인화된 전문가 그룹에 가장 유사한 사용자 그룹

을 찾아내는 
을 찾는 의미를 갖게 된다.

3.2 개인화된 전문가를 위한 임의탐색 알고리즘

지지 벡터 머신 모델학습을 위해 실제 개인화된 전문가

트레이닝 샘플이 필요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해

먼저 임의탐색을 사용하여 최적의 개인화된 전문가 그룹에

근사한 전문가들을 찾아낸다.

임의탐색은 독립변수들(사용자)을 불규칙하게 선택하고,

선택된 독립변수들을 평가함수(추천 정확도)를 이용해 평가

하게 된다. 충분한 수의 샘플이 사용된다면 결국 최적값을

찾을 수 있다[7].

더 나은 추천을 제공해 줄 수 있는 최적의 개인화된 전문

가 그룹을 찾기 위해 모든 사용자의 추천 성능 이득을 평가

해 보는 것은 계산 복잡도 측면에서 비현실적이다. 이러한

문제를 해결하기 위해서는 개인화된 전문가 그룹이 추천의

대상이 되는 사용자와 선호도 측면에서 어느 정도는 비슷할

것이라는 가정이 필요하다.

제안된 시스템에서는 추천 대상자와 선호도가 비슷한 사

용자들 내에서 최적의 개인화된 전문가를 찾는다. 먼저,

와 선호도가 유사한 사용자 그룹, 
 , 중 임의로 정
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1)Netflix Prize: 미국 넷플릭스(Netflix) 사에서 2006년부

터 2009년 까지 자사의 데이터를 공개하고 진행한 영

화 추천 시스템 관련 경진대회. 우승팀인 BellKor의 협

업 필터링 기반 솔루션은 RMSE가 0.86 이였다[9][10].

그림 2.지지 벡터 머신을 이용해 찾은 개인화된

전문가 그룹을 활용한 협업 필터링 추천

Fig. 2. Collaborative Filtering based on

personalized experts, identified by SVM

해진 숫자의 사용자들을 선택한다. 그리고 협업 필터링을

통해 추천을 하고 그 결과를 평가한다. 위 과정을 여러 번

반복하여 최적의 추천 성능을 내는 사용자 그룹 

′을 

에

가까운 개인화된 전문가 그룹으로 설정한다.

추천 대상자와 선호도가 비슷한 사용자들 내에서 최적의

개인화된 전문가를 찾는 것은 여전히 계산 복잡도 측면에서

값비싼 작업이다. 다음 절에서는 개인화된 전문가를 효율적

으로 찾기 위한 지지 벡터 머신 기법을 설명한다.

3.3 개인화된 전문가를 위한 지지 벡터 머신 기법

개인화된 전문가를 찾는 문제를 지지 벡터 머신 최적화

문제로 옮기면 다음과 같다:

min 

 · 







 
·≥  

for and ≥ 

(2)

전문성 벡터  은 가 를 얼마나 전문가로 보는지

를 표현한다. 임의탐색을 통해 의 최적의 개인화된

전문가 그룹에 가까운 전문가 그룹을 정답으로 가정하

고, 모든 와 에 대해 전문가 라벨 을 준다. 와
 을 가지고 지지 벡터 머신 모델을 생성하고 

을 학

습시킨다.

3.3 전문성 벡터

전문성 벡터  은 가 를 얼마나 전문가로 보는

지를 표현한다. 지지 벡터 머신 생성을 위해 모든 와

에 대해 다음 네 가지 관점에서 전문성 벡터를 생성

하게 된다.

첫째, 와  사이에 조정 코사인 유사성(adjusted

cosine similarity)은 두 사용자의 선호도가 얼마나 비슷

한지를 측정한다. 비슷하지 않은 선호도를 가진 전문가

보다는, 비슷한 선호도를 가진 전문가의 의견이 더 의

미가 있을 수 있다. 일반적인 추천 시스템에서는 유사

도만을 활용하여 추천을 한다:





∈∩


 

 
∈∩


 




∈∩


 


 


(3)

둘째, 가 에 비해 얼마나 더 자주 서비스를 사용

하는지를 측정한다. 서비스를 자주 사용하는 사용자가

해당 서비스나 도메인에 더 높은 전문성을 가질 수 있

다:



  
(4)

셋째, 가 에게 새로운 아이템들을 얼마나 많이

이용해 봤는지를 측정한다. 가 이미 사용해 본 아이

템들만을 사용해 본 사용자의 지식은  입장에서 상대

적으로 비전문가 지식이거나 필요 없는 지식일 수 있

다:


 

(5)

넷째, 와 간의 평균 선호도 차이를 측정한다. 다

른 사용자가 모든 아이템에 대해서 상대적으로 후하게

평가를 한 경우 전문성에 대한 신뢰성이 영향을 받을

수도 있다:

maxmin


  (6)

와  사이에 전문성 벡터를 생성하기 위해 사용자

의 선호도 히스토리 정보 〈   〉만을 사용한다. 누구

를 전문가로 보는지에 대한 사용자 피드백 없이 추천하

는 것은 실제 시스템의 효용성을 위해 중요하다.

4. 실험결과

4.1 실험 데이터

실험에는 Netflix Prize1) 데이터를 사용하였다. Netflix

Prize 데이터는 480,189 사용자, 17,770개 아이템(영화)에

대한 선호도 정보, 〈 〉를 포함하고 있다. 효율적인 실
험 진행을 위해 전체 데이터에서 10,000명의 사용자와

1,000개의 아이템(영화)에 대한 선호도, 〈  〉, 데이터만
을 가지고 실제 실험을 진행하였으며, 이를 사용자를 기준

으로 다시 9000명의 사용자로 이루어진 트레이닝 데이터와

1000명의 사용자로 이루어진 테스팅 데이터로 구분한다.

4.2 k 근접 이웃 알고리즘
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협업 필터링 기반 추천 시스템에서 널리 사용되는 k 근
접이웃 알고리즘의 추천 성능과의 비교 실험을 통해 제안된

추천 시스템의 효용성을 입증하고자 한다.

k 근접이웃 알고리즘에서는 이웃의 크기, 즉 k값에 따라
추천예측의 정확도가 달라지는데, 추천의 정확도는 테스트

데이터에 대한 선호도 예측과 실제 선호도간의 표준오차

(RMSE)를 통해 측정한다:



 

 
∈

   (7)

추천에 사용되는 근접 이웃의 사이즈가 17일 때 표준오

차가 0.77로 가장 작았다.

표 1. k 근접이웃 알고리즘을 이용한 추천의 표준오차
Table 1. RMSE of k-Nearest Neighbor algorithm

k 5 14 17 20 40

RMSE 0.90 0.78 0.77 0.78 0.79

무조건 더 많은 사람들의 의견을 반영하는 것 보다는 적

절한 수의 이웃들의 의견을 반영하는 것이 더 정확한 추천

결과를 나타낸다.

4.3 개인화된 전문가

개인화된 전문가 기반 추천 시스템의 효용성을 입증하기

위해서, 먼저 개인화된 전문가 지식이 단순히 유사한(근접)

이웃들의 지식보다 추천에 더 효과적임을 보여준다. 각 사

용자 별로 최적의 개인화된 전문가 그룹의 크기를 17명으로

고정한 후 추천의 정확도를 평가한 결과는 아래(표 2)와 같

다. 최적의 개인화된 전문가 그룹은 임의탐색 기법을 통해

찾아낸 개인화된 전문가 그룹을 최적의 개인화된 전문가 그

룹으로 가정한다.

임의탐색 기법의 계산 복잡도로 인하여, 각 사용자 별 17

명의 개인화된 전문가들을 찾을 때에는 17의 3배수인 51명

의 가장 유사한 사용자만을 고려한다. 탐색은 3,000번 씩 반

복되어 지며, 최적의 전문가 그룹을 화용한 추천 표준오차

는 0.06 이었다.

k 근접이웃 알고리즘의 결과에 비해 92% 향상된 결과는
추천에 더 큰 도움을 줄 수 있는 사용자 그룹, 즉 개인화된

전문가 그룹이 존재함을 보여준다.

CF Algorithm RMSE

k Nearest Neighbor

(k=17)
0.77

Personalized Expert

(Random Search, k=17)
0.06

표 2. k 근접 이웃을 활용한 추천과 최적의 개인화된

전문가를 활용한 추천의 표준오차 비교

Table 2. kNN vs. Optimal Personlized Expert based
Collaborative Filtering (CF)

지지 벡터 머신을 이용해 개인화된 전문가 그룹을 찾는

경우, 사용자 별로 개인화된 전문가 그룹을 찾는데 드는 비

용을 현저하게 줄일 수 있다. 또한 사용자 별로 필요한 전

문가 그룹의 크기가 다를 수 있기 때문에, 지지 벡터 머신

모델은 추천 대상자의 관점에서 모든 개인화된 전문가들을

찾아내도록 한다. 표 3의 결과는 개인화된 전문가 그룹의

크기가 고정(17명)일 때 보다, 사용자 별로 필요한 만큼의

전문가를 의뢰했을 때(평균 214명) 더 나은 추천이 가능할

수 있음을 보여준다.

표 3. 개인화된 전문가 그룹 크기를 17명으로 고정한

경우와 고정하지 않은 경우에 따른 표준오차 비교

Table 3. RMSE of Perosnalized Expert based

recommendation with different k

CF Algorithm RMSE

Personalized Expert

(SVM, k=17)
1.15

Personalized Expert

(SVM, avg. k=214)
0.99

임의탐색을 통해 찾아낸 최적의 개인화된 전문가 그룹을

활용한 경우 대비, 지지 벡터 머신이 찾아낸 개인화된 전문

가 그룹을 활용한 추천의 정확도가 떨어지는 것을 볼 수 있

다. 개인화된 전문가의 수는 일반 사용자에 비해 상대적으

로 매우 적기 때문에 지지 벡터 머신은 클래스 불균형 데이

터(class imbalanced data)에서 전문가를 찾아내는 규칙을

학습해야 하는 어려움이 있다.

표 4. 지지 벡터 머신의 개인화된 전문가 분류 결과

Table 4. Results of SVM for personalized expert

identification

Accuracy(%) Precision(%) Recall(%)

84.26 81.91 84.38

지지 벡터 머신이 전문가라고 판별한 사용자 중에 실제

전문가가 얼마나 되었는지를 나타내는 Precision이 81.91%

로 나타났다. 정확한 추천을 위해서는 적절한 양의 의견들

을 종합하여야 할 뿐만 아니라, 도움이 되는 의견들을 종합

하는 것이 중요하다. 지지 벡터 머신이 더 정확하게 실제

전문가들을 판별해 낼 수 있다면, 전체 추천 시스템의 성능

이 최적의 개인화된 전문가 그룹을 활용한 경우만큼 향상될

것 이다.

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 개인화된 전문가 그룹을 찾는 문제를 정

의하고, 개인화된 전문가 그룹을 활용한 추천 시스템을 기

술한다.

방대한 양의 실제 사용자와 아이템간의 선호도 정보를

담고있는 데이터를 사용한 실험을 통해서 사용자 마다 최선

의 추천을 제공해 줄 수 있는 서로 다른 전문가 그룹이 존

재함을 확인하였으며, 이를 임의탐색과 지지 벡터 머신 모

델을 사용해 찾는 방법을 제안한다.

임의탐색을 사용해 찾아낸 개인화된 전문가 그룹을 활용

할 경우 k 근접이웃을 활용하는 경우보다 추천의 정확도를
92% 높일 수 있었다. 지지 벡터 머신 모델은 계산 복잡도
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나 연상량의 측면에서 임의탐색에 비해 훨씬 효율적이다.

하지만, 전문가의 수가 일반 사용자에 비해 상대적으로 매

우 적기 때문에 일반적인 지지 벡터 머신의 정확한 학습에

어려움이 있다.

향후 연구로는 지지 벡터 머신을 클래스 불균형 데이터

에서의 학습성과 성능을 최적화 하여 개인화된 전문가 기반

추천 시스템의 효용성과 성능을 향상 시키는 연구와, 확률

추론 기반 모델을 통해 개인화된 전문가를 찾아내는 연구를

진행할 계획이다.
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