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잠재적 속성 선호도를 이용한 협업 필터링의 데이터 희소성 
문제 개선 방법

Method to Improve Data Sparsity Problem of Collaborative Filtering Using 
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요    약

본 논문에서는 협업 필터링의 선호도 예측 정확성의 저하를 초래하는 전통적 문제점 중 하나인 데이터 희소성 문제에 강인한 잠

재적 속성 선호도 기반 협업 필터링 방법(Latent Attribute Rating-based Collaborative Filtering, LAR_CF)을 제안한다. 기존의 협업 필터

링은 객체의 유사성을 판단하기 위한 특징벡터로써 사용자가 명시적으로 평가한 선호도만을 이용하며, 해당 문제 개선을 위해 속성
을 사용하는 연구들은 범용적으로 사용하기 어려웠다. 이웃 기반 필터링에 근본을 두는 LAR_CF는 기존의 명시적 선호도와 함께 유사

도 평가의 대상이 되는 두 객체의 고유한 속성을 특징벡터로 삼기 때문에 명시적 선호도의 수가 적어서 발생하는 데이터 희소성 문

제를 개선하여 선호도 예측 정확도를 향상시키며, 속성의 종류에 구애받지 않고 손쉽게 적용할 수 있는 장점을 가진다. LAR_CF의 
유효성 평가를 위해서 MovieLens 100k 데이터세트 및 해당 데이터세트에 사용된 속성정보를 활용하여 일반적 성능 실험과 인공적 

데이터 희소성 실험에서 선호도 예측 정확도를 평가한 결과, 제안하는 방법이 데이터 희소 조건에서 선호도 예측 정확도를 향상시킬 

수 있음을 확인하였다. 

주제어 : 협업 필터링, 속성 선호도, 추천 시스템

ABSTRACT

In this paper, we propose the LAR_CF, latent attribute rating-based collaborative filtering, that is robust to data sparsity problem 

which is one of traditional problems caused of decreasing rating prediction accuracy. As compared with that existing collaborative 

filtering method uses a preference rating rated by users as feature vector to calculate similarity between objects, the proposed method 

improves data sparsity problem using unique attributes of two target objects with existing explicit preference. We consider MovieLens 

100k dataset and its item attributes to evaluate the LAR_CF. As a result of artificial data sparsity and full-rating experiments, we 

confirmed that rating prediction accuracy can be improved rating prediction accuracy in data sparsity condition by the LAR_CF.

☞ keyword : Collaborative Filtering, Attribute Preference, Recommender System

1. 서   론

정보통신 기술의 발전은 정보 제공자와 소비자의 경계

를 완화하여 온라인상에서 공유되는 정보의 양을 급속히 

증가시켰다. 이러한 변화는 사용자가 선택할 수 있는 기

회를 높이는 장점을 제공하고 있지만, 사용자 개인이 선

호하는 정보를 찾기 위해 필요한 시간과 비용을 증가시

키고 있으며 이에 따라 사용자 개인의 성향에 맞는 정보
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를 자동적으로 선별하여 제공하는 추천 시스템(Recommender 

Systems, RS)에 관한 연구가 활발하다[1]. 특히, 다수의 지

식정보를 이용한 정보 제공의 개인화 개념 중 하나인 집

단지성(Collective Intelligence)의 이론을 가장 잘 반영한 

것으로 알려진 협업 필터링(Collaborative Filtering, CF) 기

술은 오늘날 RS를 구축하기 위한 최적의 방법으로 채택

되고 있다[2].

사용자 및 사용자가 선호도를 평가하기 위한 대상을 

통칭하는 아이템 중 하나를 객체로 삼아 객체들 사이의 

유사성을 이용하는 이웃 기반 협업 필터링(Neighbor- 

based Collaborative Filtering, NBCF)은 사용자 자신이 과

거에 경험했던 아이템에 대하여 주관적인 관점에서 명시

적으로 평가한 선호도 점수를 이용하여 사용자가 경험하
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지 못한 아이템에 대한 선호도를 예측하는 기술이다[3]. 

추천 대상 객체와 유사한 성질을 가진 객체의 집단을 발

견하기 위해서 추천 대상 객체와 유사성 판단 대상 객체 

사이의 특징벡터를 이용하여 유사성을 판별하는데, 두 객

체 사이에 공통적으로 존재하는 명시적 선호 점수의 개수

가 충분하지 못하면 객체들 사이의 유사성 도출이 불가능

해지며, 도출되더라도 그 유사성을 신뢰하기 어려워진다. 

즉, 특징벡터의 차수가 적을수록 객체 사이의 유사성을 

발견하기 어렵게 되기 때문에 선호도 예측 정확도가 하락

하는 현상을 보인다. 이것을 CF의 선호도 예측 정확도를 

저해하는 주된 문제 중 하나인 데이터 희소성(Data 

Sparsity) 문제라 한다[3, 4]. 기존의 연구들은 본 문제를 

NBCF로 극복하기 어려운 문제로 규정짓고 이를 해결하

기 위해서 인공지능, 패턴인식, 통계적 기계 학습 기법을 

사용하는 모델 기반 협업 필터링(Model-based Collaborative 

Filtering, MBCF) 방법에 관해 연구하고 있지만 NBCF가 

가진 실시간 예측 시의 장점을 포기해야 하기 때문에 

NBCF의 장점을 유지하면서도 데이터 희소성 문제에도 

강인한 선호도 예측 방법에 관한 연구가 요구되었다[5]. 

이를 위한 방법으로 사용자 또는 아이템의 속성을 이

용하는 다양한 접근법이 연구되고 있다[6-12]. 속성의 정

보는 사용자가 직접 평가하는 선호도와는 다르게 비정량 

및 비정형 데이터이기 때문에 이를 처리하기 위해 정형

화시키는 방법들이 다양하게 제시되었다. 그러나 협업 필

터링의 적용 분야에 따라 사용자 또는 아이템의 속성이 

다양해지는 만큼 선호도 예측에 반영하기 위한 방법도 

속성에 따라 특화되어 다르게 연구되어 왔기 때문에 속

성의 종류를 막론하고 범용적으로 사용할 수 있는 방법

이 요구된다.

이에 본 논문에서는 NBCF의 데이터 희소성 문제 개선

을 위해 객체의 속성을 이용하되 속성의 종류에 구애받

지 않고 어떠한 속성에도 적용할 수 있는 일반화된 방법

으로 잠재적 속성 기반 협업 필터링 방법(Latent Attribute- 

based Collaborative Filtering, LAR_CF)을 제안한다. 각 사

용자 또는 아이템의 속성을 바탕으로 아이템 속성에 대

한 사용자의 선호도 또는 사용자 속성에 대한 아이템의 

선호도를 추출하고 특징벡터로 삼는다. 기존의 선호도 특

징벡터와의 선형적 결합을 통해 특징벡터의 차수를 증가

시켜서 이를 사용자 사이의 유사성 평가에 사용하여 특

징벡터의 부족에 기인하는 데이터 희소성 문제를 개선함

과 동시에, 속성의 특성에 상관없이 다양한 분야에서 활

용되는 협업 필터링에 범용적으로 사용할 수 있도록 고

안되었다.

논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장에서 CF에 대

한 개념과 기존 연구를 살펴보고, 3장에서 잠재적 속성 

기반 협업 필터링 방법에 관해 설명한다. 4장에서는 제안 

방법의 성능 측정 실험 및 결과를 소개하고 5장에서 결론

을 맺는다.

2. 관련 연구

방법론적으로 크게 NBCF 및 MBCF 방법으로 구분되

는 협업 필터링은 특정 사용자가 아직 경험하지 않은 아

이템에 대한 선호도를 다른 사용자의 선호도를 참조하여 

예측하는 것으로, 오늘날 RS의 구축에 최우선적으로 고

려되는 기술임을 이미 설명하였다. 잘 알려진 소프트컴퓨

팅 알고리즘을 CF에 적용하는 MBCF는 초기에 나이브 

베이즈 분류(Naive Bayes Classification)와 같은 다소 기초

적인 확률 모델이 적용되었으나, 최근에는 지지 벡터 머

신(Support Vector Machine, SVM), 주성분 분석(Principal 

Component Analysis, PCA), 인공 신경망(Artificial Neural 

Network, ANN), K-평균 클러스터링(K-means Clustering) 

등 전통적인 인공지능, 패턴인식 및 확률적 알고리즘들이 

적용되어 왔다[2].

본 논문에서 제안하는 LAR_CF의 근간인 NBCF는 세

부적으로 사용자 또는 아이템 중 어느 객체를 기준으로 

선호도 예측을 수행할 것인지에 따라서 사용자 기반 및 

아이템 기반 방법으로 나뉜다. NBCF가 사용자의 선호도

를 예측하는 절차를 단계적으로 구분하면 세 단계로 구

분할 수 있는데, 사용자 기반 방법과 아이템 기반 방법의 

전반적인 프로세스는 동일하며 단지 유사도 측정 대상이 

사용자인지 또는 아이템인지에 관한 것만 차이가 있다. 

본 논문의 전체적인 부분에서 사용자 및 아이템 모두를 

지칭할 때는 객체로 표현하고자 하며, 아래의 절차는 사

용자 기반 방법을 기준으로 설명하였다.

첫 번째 절차는, 예측 대상 사용자가 아직 선호도 평가

를 수행하지 않은 모든 아이템들을 예측 대상 아이템으

로 선정하고, 예측 대상 사용자를 제외한 다른 모든 사용

자 중에서 예측 대상 아이템에 선호도 평가를 수행한 사

용자들의 목록을 만든다. 두 번째 절차는, 만들어진 목록

에 포함된 모든 이웃과 예측 대상 사용자가 공통적으로 

평가한 아이템 목록을 만들고, 해당 아이템 목록에 대응

되는 선호도 목록을 특징벡터로 활용하여 예측 대상 사

용자와 다른 사용자 사이의 유사도를 산출한다. 이 때 고

려될 수 있는 유사성 척도는 공통 아이템의 선호도 목록

이 선형적 관계에 있으므로 피어슨 상관계수(Pearson 
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Correlation Coefficient), 스피어만(Spearman) 상관계수 및 

코사인 계수(Cosine Coefficient) 등을 사용할 수 있다[2, 

5]. 피어슨 상관계수와 코사인 계수는 특징이 정규분포를 

따른다고 가정할 수 있는 모수적 특성을 따를 때, 스피어

만 상관계수는 비모수적일 때 고려되는 유사성 척도이다. 

세 번째 절차는, 예측 대상 사용자와 유사도가 높은 상위 

k개의 객체인 최근접 이웃과 해당 유사도 및 그들이 예측 

대상 아이템에 평가한 선호도를 이용하여 가중 평균 또

는 편차의 가중 평균으로 예측 대상 아이템에 대한 예측 

대상 사용자의 선호도를 예측한다.

상술된 NBCF의 성능을 저해하는 주된 문제점은 연산

의 확장성(Scalability), 데이터의 희소성(Sparsity) 및 콜드-

스타트(Cold-start) 문제에 기인한다[6]. 확장성 문제는 

NBCF에서 사용자의 수나 아이템의 수가 증가할수록 예

측에 필요한 계산량이 지수적으로 증가하여 예측 시간이 

오래 걸리는 문제이다. 이는 NBCF의 태생적인 문제이므

로 개선하기가 매우 어렵기 때문에 MBCF가 대안으로써 

제시된 것이다. 그러나 MBCF는 실시간으로 축적되는 사

용자의 선호도를 즉각적으로 활용하기 어렵고, 기존에 잘 

알려진 알고리즘을 사용하기 때문에 부가적인 정보를 적

용하는 것 외에는 특별한 성능 개선 방법이 제시되지 못했

다. 때문에 실세계 적용 관점에서는 NBCF가 더 정확한 예

측 정확도를 보이게 된다[7]. 즉, 모델 생성 시간을 제외

한 예측 속도 측면에서는 MBCF가 우위에 있으며, 예측 

정확도 및 실세계 적용 측면에서는 NBCF가 우위에 있다. 

제안방법인 LAR_CF가 개선하려는 데이터 희소성 문

제는 사용자 사이의 유사도 계산 시에 공통 선호도의 개

수가 적을 때 유사도 측정이 정확히 되지 않아서 선호도 

예측 성능이 저하되는 현상을 지칭하며, 콜드-스타트 문

제는 사용자 사이의 유사도 계산 시에 공통 선호도의 개

수가 적을 때 유사도 측정이 정확히 되지 않는 문제와 함

께 데이터베이스에 신규 진입한 사용자 또는 아이템에 

대해 추천 프로세스가 동작할 수 없는 현상을 말한다. 콜

드-스타트 문제가 선호도 개수가 부족하여 생기는 문제

를 포함한다는 점이 데이터 희소성 문제와 동일한 맥락

에 있다. 더욱 원론적인 면에서 두 문제를 구분하면 데이

터 희소성 문제는 데이터베이스에 포함된 선호도 데이터 

양의 관점에서 보는 것이고 콜드-스타트 문제는 신규 사

용자 또는 아이템의 관점에서 본 것이다. 다수의 사용자 

중 하나의 사용자만 선호도 데이터가 매우 적은 경우라

면 데이터베이스의 희소성 문제는 발생하지 않을지라도 

하나의 사용자에 대해서는 콜드-스타트 문제가 발생하게 

되는 것이다.

(그림 1) 데이터 희소성 문제의 시각화

(Figure 1) Visualization of Data Sparsity Problem

사용자가 아이템에 선호도 평가를 수행하지 않아서 생

기는 빈 공간을 임의의 수로 채울 수는 없기 때문에 적은 

수의 특징벡터로도 안정된 예측 정확도를 보일 수 있는 

방법이 연구되고 있다[8-14]. (그림 1)에 공통 선호도의 의

미와 데이터 희소성 문제가 발생하는 경우를 단편적으로 

보였다. 가로축은 아이템, 세로축은 사용자를 의미하며, 

음영으로 표기된 부분은 선호도가 존재하는 것이며, 진한 

음영은 공통 선호도에 해당되는 선호도이다. 음영으로 표

기되지 않은 부분은 선호도가 존재하지 않음을 나타낸다. 

“+” 로 표기된 위치의 선호도를 예측하기 위해서 사용자 

5와 사용자 1의 유사도를 측정할 때 두 사용자 사이의 공

통 선호도를 이용하는데 (그림 1) (a)의 경우는 공통 선호

도의 개수가 2개가 된다. 공통 선호도가 5개인 (그림 1) 

(b)의 조건과 비교하면 상대적으로 유사성이 잘 드러나지 

않게 되어 데이터 희소성 문제에 의한 예측 정확성의 하

락 현상이 발생한다.

NBCF의 데이터 희소성 문제를 해결하기 위한 주된 기

술적 접근 방법은 유사성 척도에 관한 연구 및 사용자와 

아이템의 유사도를 모두 이용하는 하이브리드 형태의 연

구로써, 최근의 연구 중 하나는 PIP(Proximity–Impact–

Popularity) 유사성 척도이다[8]. 기존의 유사성 척도가 유

사도 측정 대상 객체들 사이의 특징벡터 차수가 적을 때 

유발시키는 여러 가지 산술적 문제점을 해결하여 선호도 

예측 정확도를 향상시키기 위한 목적으로 제안되었다. 이

외에도 선형 회귀 기법을 응용한 Slope One 알고리즘[9], 

아이템 기반 방법과 사용자 기반 방법을 결합한 하이브

리드 접근법에 관한 연구[10], 반복적 유사도 갱신을 통한 

예측 결과의 조정[11], 다양한 유사성 척도의 융합을 통한 

NBCF에 관한 연구[12] 및 행렬 인수분해에 기반하는 양

방향 유사도[13] 등이 제안되었다. 

유사성 척도의 개발 이외의 다른 기술적 접근 방법 중 

하나는 예측 알고리즘의 개발이다. 그래프 이론을 적용한 
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예측 알고리즘인 [14]는 예측 대상 사용자와 다른 모든 

사용자 사이의 유사성 측정을 통해 선정된 상위 k개에 해

당하는 이웃들을 깊이 0으로 삼고, 이웃의 이웃을 깊이 1, 

다음 차수의 이웃을 깊이 2로 삼는 방법을 적용하여 예측 

대상 사용자와 직접적인 이웃은 아니더라도 각 최근접 

이웃들과 유사한 깊이를 파라미터로 삼는 간접적 이웃 

선정 방법을 제시하였다.

기술적 문제 이외의 접근 방법으로는 본 논문에서 다

루는 것과 같이 사용자 또는 아이템의 속성을 이용하는 

방법이 있다[15, 16]. 성별, 나이, 직업 등의 사용자 속성

과 장르, 아이템에 대한 경험자 수 및 직업 등의 아이템 

속성은 사용자의 주관적 선호도 평가 점수가 정량적 데

이터인 것과 달리 비정형 데이터에 속하기 때문에 속성

정보를 이용하여 성능을 개선하려는 최종 목표 아래에서 

어떠한 속성정보를 어떻게 정형화 시키는지에 관한 내용

을 다루었다[17, 18]. 그러나 기존의 연구들은 실험용 데

이터세트에 적합하게끔 일부의 특정 속성들만을 정형화

하여 활용하기 위한 방법에 관해 다루고 있어서 손쉽게 

적용하기 어렵거나 널리 사용되기 힘든 문제가 존재한다. 

즉, 특정 데이터세트에 최적화되어 개발된 방법이어서 다

양한 데이터세트에 적용되기 어렵다. 본 논문에서 제안하

는 LAR_CF는 속성을 이용하여 데이터 희소성 문제를 해

결함과 동시에, 데이터세트가 포함하는 속성의 종류에 상

관없이 범용적으로 활용될 수 있는 방법이어서 기존의 

연구보다 확장 및 활용이 용이하다.

  

3. 잠재적 속성 기반 협업 필터링 방법

LAR_CF는 사용자 또는 아이템의 속성을 이용하려는 

것으로 기존의 연구에서도 객체의 속성을 이용하는 방법

을 시도한 바 있음을 설명하였다[15-19]. 그러나 기존의 

연구들은 사용자의 속성 및 아이템의 속성이 될 수 있는 

다양한 종류의 속성들 중 일부에 특화되어서 제한적으로 

유효한 방법이었다. LAR_CF는 속성의 종류를 막론하고 

아이템이 가지는 속성에 대한 사용자의 선호도를 이끌어

내어 활용성 측면의 개선을 위해서 일반화 방법을 제시

함과 동시에 데이터 희소성 문제를 개선하려는 것으로, 

그 방법을 (그림 2)에 나타내었다.

제안하는 방법은 총 6단계로 구성되며 2단계부터 4단

계까지는 최근접 이웃 수를 의미하는 k 만큼 이웃을 변경

하며 반복 수행된다. LAR_CF는 기존의 NBCF 프로세스

에 객체의 속성 정보를 이용하는 절차를 더하여 객체 사

이의 유사도를 보다 정확하게 산출하려는 것을 목적으로 

(그림 2) LAR_CF의 처리 절차

(Figure 2) Process of LAR_CF

하는 방법이다. LAR_CF를 설명하기 위해 수반되는 기호 

표기법을 (표 1)에 정리하여 나타내었다. 기본적으로 사

용자가 아이템에 명시적으로 평가한 선호도 점수를 특징

벡터로 삼는 기존의 프로세스에 객체의 속성에 대한 특

징벡터를 새로이 도출하여 두 가지 특징벡터를 결합함으

로서 더욱 정확한 유사도 산출을 꾀한다.

(표 1) Notation

(Table 1) Notation

기호 의미

t, ti 임의의 아이템 및 아이템 i

u, ui 임의의 사용자 및 사용자 i

o, oi 임의의 객체 및 객체 i

ri,j 사용자 i가 아이템 j에 평가한 선호도 

ari,j 아이템 i의 속성 j 값

k 최근접 이웃 수

km 최대 최근접 이웃 수

sim(i,j) 객체 i 및 객체 j 의 유사도

P(i,j) 사용자 i의 아이템 j에 대한 예측 선호도

① 목표 사용자 및 목표 아이템 설정 단계에서는 예측 

대상이 되는 사용자 및 아이템을 설정한다. 협업 필터링

에서의 선호도 예측의 목적은 사용자가 경험하지 않은 

아이템에 대한 선호도를 예측하고 높게 예측된 아이템을 

사용자에게 추천하려는 것이다. 예를 들어, 최대 3명의 

사용자가 최대 5개의 아이템에 대해 평가한 선호도 매트

릭스의 예를 나타낸 (그림 3)에서 비어 있는 공간의 선택

이 목표 사용자 및 목표 아이템을 결정한다. u2 가 t4 에 

평가하기 위한 공간이 비어 있으므로 이를 예측한다고 

가정하면, 목표 사용자는 2가 되며 목표 아이템은 4가 되

므로, 예측값인 P(2,4) 를 구하는 것이 최종적인 목표가 

될 것이다.
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(그림 3) 선호도 매트릭스의 예

(Figure 3) An Example of Preference Matrix

② 선호도 특징벡터 추출 단계에서는 어떤 객체를 중

심으로 예측을 수행할 것인지에 따라서 목표 객체와 하

나의 이웃 객체 사이의 특징벡터를 추출한다. 사용자 기

반 방법을 채택한다면 단계 ① 에서 설정한 목표 사용자 

및 목표 아이템에 선호도 평가 기록이 있는 다른 하나의 

이웃 사용자 사이의 선호도를 추출하며, 아이템 기반 방

법을 채택한다면 단계 ① 에서 설정한 목표 아이템 및 동

일한 사용자에 의해 선호도 평가된 다른 하나의 이웃 아

이템 사이의 선호도를 추출한다. (그림 3)의 r2,4를 예측하

기 위해서 P(2,4) 를 구하기 위한 방법을 예로 들어 설명

하면, 사용자 기반 방법의 경우에는 목표 아이템 t4에 평

가한 u1 및 u3이 최근접 이웃에 포함될 수 있으므로 최대 

최근접 이웃 수 km=2 가 된다. 특징벡터는 목표 사용자와 

이웃 사이의 공통 선호도를 추출하는데 아이템 기반 방

법을 고려하는 경우에는 목표 사용자 u2 가 평가한 목표 

아이템 t4 를 제외한 다른 아이템인 t1, t2, t3, t5 가 최근접 

이웃에 포함될 수 있으므로 최대 최근접 수 km=4 가 되며, 

사용자 기반 방법과 마찬가지로 목표 아이템과 이웃 아

이템 사이의 공통 선호도를 취하여 특징벡터로 삼는다. 

사용자 기반 및 아이템 기반 방법은 각각의 최대 최근접 

수인 km 만큼 이웃을 바꾸어가며 반복 수행된다. 따라서, 

(그림 3)의 데이터세트 조건에서 u2 와 u3 의 유사도 산출

을 위해 본 단계에서 추출된 특징벡터는 u2={2, 4} 및 

u3={1, 5} 가 된다. 또한, t4 와 t5 의 유사도 산출을 고려한

다면 본 단계에서 추출된 특징벡터는 t4={4, 3} 및 t5={5, 

5} 가 될 것이다. 이를 (그림 3)에 표기하였다.

③ 속성 특징벡터 추출 단계에서는 각 객체가 가진 속

성에 대한 특징을 유사도에 반영하기 위한 벡터를 추출

하기 위한 것이다. 이를 위해서는 속성 매트릭스를 필요

로 하며, 이는 각 객체가 가지고 있는 속성에 대한 정보를 

담고 있다. 사용자 기반 방법을 고려하는 경우에 사용자

가 가질 수 있는 속성은 매우 다양하며 특징벡터로 삼아 

유사성 도출에 적용할 수 있다. 

예를 들어, {나이, 성별, 거주지, 직업} 등을 특징벡터

로 고려할 수 있다. 아이템이 가질 수 있는 속성 또한 아

이템의 종류에 따라 장르, 주연배우 목록, 제작년도 등 많

은 속성들을 이용할 수 있음은 물론이다. 단, 속성 특징벡

터는 수치로 정량화되어야 하며 선호도 특징벡터와 동일

한 구간으로 매핑 되도록 설계되어야 한다.  

(그림 4) 속성 특징벡터 생성의 예

(Figure 4) An Example of Generation of Attribute 

Feature Vector

본 논문에서 제안하는 LAR_CF에 의해 개발된 속성 

특징벡터 생성의 예를 (그림 4)에 나타냈다. 공통 선호도 

6개에 대해서 각 공통 선호도 아이템이 가질 수 있는 속

성의 목록이 {A, B, C, D, E, F} 중에서 복수의 속성을 가

질 수 있는 상황을 가정하였다. f(a)는 사용자가 아이템에 

대해 부여한 선호도를 입력받아 각 아이템이 가진 속성

에 대한 선호도를 출력하는 함수이며, 최종적으로 {A, B, 

C, D, E, F} 속성에 대한 사용자의 속성 특징벡터 aru 를 

출력하는 것이다. 즉, f(a)에 따라서 속성 선호도의 생성 

매커니즘이 변경될 수 있다. 본 연구에서는 (그림 4)와 같

은 속성 특징벡터 도출 방법에 기반하여 f(a)를 식 1과 같

이 설계하였다. aj는 임의의 아이템이 가진 속성들을 나타

낸다. 각각의 속성 j 에 대한 특징벡터 aj 에 대하여 속성 

j 를 가진 모든 공통 평가 아이템 I 의 n 개 선호도 평균인 

E 를 취한다. 

j

n

i iuj aiwhenr
n

aEaf ∋
1

][)(
1 , 

 (1)

속성 특징벡터를 사용자 기반 방법에 적용하게 되면 

사용자의 선호도 평가와 무관하게 기본적으로 데이터베

이스에 특징벡터가 존재하는 것이므로, 본 단계에 의해서 

두 사용자 사이에 공통 선호도가 존재하지 않더라도 유

사도 도출이 가능해지기 때문에 협업 필터링의 데이터 

희소성 문제를 개선할 수 있는 장점을 가진다. 또한, 아이

템 기반 방법에서는 아이템이 가질 수 있는 속성에 의해 

아이템의 속성에 대한 사용자의 잠재적 선호도를 특징벡

터로 추출할 수 있는 장점을 가진다.

④ 특징벡터 결합 및 유사도 측정 단계에서는 단계 ②
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 (a) 사용자 기반 방법                   (b) 아이템 기반 방법

  (a) User-based method                 (b) Item-based method

(그림 5) 특징벡터의 선형 결합

(Figure 5) Linear Combination of Feature Vectors

에서 추출된 선호도 특징벡터와 단계 ③에서 추출된 속

성 특징벡터를 선형으로 결합한다. 사용자 기반 방법에서

는 사용자 사이의 유사도를 측정하므로 사용자 속성이 사

용되며 아이템 기반 방법에서는 아이템 사이의 유사도를 

측정하므로 아이템 속성이 사용된다. (그림 5)는 선호도 

특징벡터와 속성 특징벡터의 선형 결합을 보인 것이다. 

(그림 5)의 (a)는 사용자 기반 방법일 때 속성 특징벡터

가 결합된 매트릭스 형태를 나타내며, (그림 5)의 (b)는 아

이템 기반 방법일 때 속성 특징벡터가 결합된 매트릭스 

형태를 나타낸다. 특징벡터가 결합된 후에 유사도를 산출

하는데, 선형적 관계에 있는 두 변수 사이의 유사도를 정

량적으로 측정할 수 있는 모든 척도가 고려될 수 있음을 

관련 연구에서 설명하였다. 

보편적으로 사용되는 유사성 척도 중 하나는 피어슨 

상관계수를 들 수 있다. 선형적 관계를 갖는 임의의 변수 

X 및 Y 사이의 피어슨 상관계수로 유사도를 산출하는 과

정에서 모집단은 불확실하므로 식 (2)와 같은 표본 상관

계수를 이용한다. 동일한 조건에서 코사인 계수를 산출하

는 방법은 식 (3)과 같다.
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⑤ 예측 단계에서는 단계 ②부터 단계 ④까지 각 이웃

을 대상으로 반복 연산하여 산출한 유사도를 바탕으로 

목표 사용자의 목표 아이템에 대한 선호도를 예측한다. 

사용자 기반 방법에서 일반적으로 사용되는 방법은 식 

(4)에 나타낸 Bias-From-Mean Average 계산법이며, 아이템 

기반 방법에서는 이를 식 (5)와 같이 변형하여 적용한다.
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⑥ 성능 평가 단계에서는 예측된 선호도와 실제 사용

자가 평가한 선호도의 오차에 대한 절대치를 반복적으로 

구하여 그 평균을 취하는 절대 평균 오차(Mean Absolute 

Error, MAE) 또는 평균 제곱근의 오차를 취하는 평균 제

곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE)를 사용한다. 

각 방법은 식 (6) 및 식 (7)과 같다. n 은 총 예측 횟수를 

나타내며 pi 는 I 번째 예측에서 예측된 선호도, qi 는 i 번

째 실제 선호도를 나타낸다. 
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4. 실험 및 결과

LAR_CF의 성능 평가를 위해 C 컴파일러를 이용하여 

아이템 기반 방법이 적용된 실험용 NBCF 시뮬레이터를 

구현하였다. 구현 조건은 3장에서 설명한 전반적인 내용 

및 단계 ③의 식 (1)을 적용하였고, 실험을 위한 유사성 척

도로써 2장 및 3장에서 소개한 피어슨 상관계수(PCC) 및 

코사인 계수(COS) 유사성 척도를 사용하였다. LAR_CF를 

적용한 것과 적용하지 않은 것의 선호도 예측 성능 비교

를 통해서 LAR_CF의 유효성을 확인하고자 하였다. 
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실험용 데이터는 기존의 연구들에 의해 널리 사용된 

바 있는 GroupLens의 MovieLens 100k 데이터세트 중, 데

이터세트 제공자가 실험용 및 학습용 데이터로 분리 제

공하는 U1을 사용하였다[19, 20]. 본 데이터세트는 1,682

개의 영화 아이템에 943명의 사용자가 부여한 1부터 5까

지의 정수형 선호도 데이터 100,000개로 구성되어 있으

며, 각 사용자는 최소 20개의 영화에 대해 선호 점수를 부

여한 데이터로 구성되어 있다. 영화는 16개 중 다수의 장

르를 속성으로 가지고 있으므로, LAR_CF에 의해 최대 16

개의 잠재적 속성 선호도가 특징벡터로 추가될 수 있다. 

전체 데이터세트에서 임의로 20%의 데이터를 추출하여 

실험용 데이터로 사용하였으며 나머지 80%의 데이터를 

훈련용 데이터로 사용하여 2장 및 3장에서 설명한 바 있

는 MAE를 성능 비교의 척도로 삼았다. 유사성 측정을 위

한 최소 공통 선호도 개수인 2부터 개수를 점차 증가시키

며 예측 정확도를 관찰하는 인공적 데이터 희소 조건 실

험을 수행하면 LAR_CF가 데이터 희소성 문제에 강인한

지 확인할 수 있다. 이를 위해서 데이터 희소성 실험 이전

에 Full-rating 실험을 우선적으로 실시하여 각 유사성 척

도 별 최적의 최근접 이웃 수인 k 값을 탐색하였다. 그 결

과는 (그림 6)과 같다. 

(그림 6) Full-rating 실험 결과

(Figure 6) Experimental Result Using Full-rating

(그림 6)의 A-COS 및 A-PCC는 코사인 계수와 피어슨 

상관계수에 LAR_CF를 적용한 것이다. 실험 결과를 살펴

보면, COS 및 A-COS는 k=60, PCC는 k=50, A-PCC는 k=55

에서 최적의 성능을 보이는 가운데 최고 성능은 A-PCC의 

0.762였다. 이를 COS의 0.765 및 PCC의 0.764와 비교하면 

LAR_CF가 기존의 방법보다 더 나은 성능을 보임이 확인

된 것이며 Full-rating 조건에서 피어슨 상관계수가 

LAR_CF가 가장 효과적으로 적용되었음을 의미하는 것

이다. 모든 사용자를 이웃으로 사용하는 ALL은 k의 수만

큼 목표 사용자와 유사한 사용자를 예측에 활용하는 

TOP-k 구조에서 모든 사용자를 이웃으로 사용하는 것에 

해당한다. 그러므로, 유사하지 않은 사용자의 선호도까지 

목표 사용자에 대한 목표 아이템의 선호도 예측에 활용

하게 되기 때문에 TOP-k 방법이 적용되지 않는 것과 동

일하므로 예측 정확도가 나빠지게 된다. Full-rating 실험

을 통해서 각 유사성 척도 별로 최적의 k값을 찾는 이유

이다.

(그림 7) 인공적 데이터 희소 조건 실험 결과

(Figure 7) Experimental Result of Artificial Data 

Sparsity Condition

(그림 7)은 Full-rating 실험 결과로부터 도출된 최적의 

k값을 이용하여 선호도 특징벡터의 개수를 인공적으로 

제한함으로서 데이터 희소 조건을 인위적으로 만들어 선

호도 예측 성능 실험을 수행한 결과이다. 그러므로 (그림 

7)의 MAX는 인공적 데이터 희소 조건이 적용되지 않은 

것이고 (그림 6)의 유사성 척도 별 최고 성능과 동일하다. 

(그림 7)에서 관찰되는 바와 같이 LAR_CF에 의해서 기존

보다 데이터 희소 조건에 강인해짐을 확인할 수 있다. 특

히 코사인 계수를 이용하는 경우에 공통 선호도 수와 상

관없이 전반적으로 가장 좋은 성능을 보임을 쉽게 확인

할 수 있다. Full-rating 실험에서 좋은 성능을 보인 유사성 

척도인 PCC가 데이터 희소 조건에서 나쁜 성능을 보이는 

이유는 특징벡터의 수가 약 5개 미만인 경우에 잘못된 상

관계수를 보이는 단점과 특징벡터의 수가 2개 미만인 경

우에 유사도 측정이 불가능한 점 때문인데, 이를 뒷받침

할 수 있는 근거는 기존의 연구들에서 발견된다[7, 8]. 즉, 

피어슨 상관계수는 데이터 희소 문제에 매우 취약한 단

점이 있으며, LAR_CF에 의한 특징벡터의 차수 증가에 

의해 이를 개선하였음을 확인할 수 있다. 
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5. 결   론

본 논문에서는 NBCF에서 두 사용자의 유사성을 산출

하고자 할 때, 객체 사이의 특징벡터 차수가 적을 때 유사

도가 부정확하게 계산되거나 계산할 수 없는 상황에 봉

착하는 데이터 희소성 문제를 개선하기 위해 객체의 속

성을 이용하는 일반화된 방법인 LAR_CF를 제안하였다. 

사용자의 주관적인 선호도 평가 결과로부터 알아낼 수 

있는 공통 아이템의 속성 및 사용자 고유의 특성을 이용

하면 LAR_CF를 효과적으로 적용할 수 있다. LAR_CF의 

효과를 살펴보기 위해 영화 아이템의 장르 속성을 이용

하여 Full-rating 및 인공적 데이터 희소 조건에서 실험한 

결과, LAR_CF가 데이터 희소 조건에서 유효하였고 이러

한 내용이 전반적 성능의 개선으로 이어짐을 확인하였다. 

제안하는 방법은 일반화 관점에서 개발되었으므로 실제 

적용 시에는 아이템의 속성과 사용자의 속성을 잘 결정

하여 더 나은 유사도를 도출할 수 있도록 하는 것이 바람

직할 것이다.
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