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The explosive growth of the world-wide-web and the emergence of e-commerce has led to the development of 
recommender systems. Recommender systems are personalized information filtering used to identify a set of 
items that will be of interest to a certain user. This paper reviews recommender systems and presents their pros 
and cons.
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1. 서  론

정보 통신의 발달과 더불어 고객이 상품을 구매하는 패턴 또

한 빠르게 변화하고 있다. 과거에는 대부분 매장에서 직접 물

건을 구매하였고 이때, 판매자와의 직접적인 소통을 통해 원

하는 물건을 보고 체험한 뒤 선택하였으나 최근에는 TV나 컴

퓨터를 비롯한 각종 스마트 기기의 발달로 홈쇼핑이나 인터넷

쇼핑이 생활화 되어 언제 어디서나 간편하게 물건을 구매할 

수 있게 되었다. 그러나 고객의 입장에서는 다양해지는 아이

템 종류와 사전지식의 부족으로 인해 자신이 원하는 물건을 

구매하는데 있어 어려움이 존재하며, 판매자 입장에서 개개인

의 선호도를 고려해 적절한 아이템을 추천해주고 이를 구매로 

연결시키는 것은 이윤창출과 직결되므로 적절한 아이템 추천

의 중요성이 대두되고 있다(Das et al., 2013). 가장 간단한 추천

방식으로는 베스트셀러기반 추천방법, 최소질의대상 상품결

정 방법 등이 있다. 베스트셀러기반 추천방법은 판매량이 많

은 순서대로 상품을 추천하는 방식으로 고객의 개인정보 없이

도 신속한 추천이 가능하지만 개인의 취향을 고려하지 못하기 

때문에 개인화된 추천이 불가능하다는 문제점을 가지고 있다

(Sarwar et al., 2000). 최소질의대상 상품결정 방법은 고객에게 

직접 설문하여 얻은 정보를 통해 선호도를 파악하고 상품을 

추천하는 방식이다. 개인화 된 추천이 가능하고 간편한 알고

리즘으로 구현될 수 있으나 고객이 응답을 불완전하고 부정확

하게 할 경우 추천결과에 대한 신뢰성이 저하될 수 있는 문제

점을 가지고 있다(Schein et al., 2002; Yu et al., 2004). 따라서 최

근에는 개인화 된 추천 시스템을 구현하기 위해 정보필터링 

방법과 연관성 분석 등 다양한 추천 기법이 연구되고 있다

(Schafer et al., 1999; Sarwar et al., 2000; Jin et al., 2010). 
<Figure 1>은 다양한 추천 시스템의 종류를 보여주고 있다. 

본 논문에서는 다양한 추천 시스템의 종류와 각각의 특징 및 

장·단점에 대해 살펴보고 실제 적용사례를 알아봄으로써, 추
천 시스템 기법의 발전 흐름과 동향을 파악하고자 하였다. 먼
저, 논문의 제 2장, 제3장에서는 정보필터링 기법인 콘텐츠기

반 접근방식과 협력필터링에 대해서 알아보았고 이들의 단점

을 보완하기 위해 두 기법을 결합한 하이브리드 추천 시스템

을 제 4장에서 소개하였다. 이어 제 5장에서는 연관성 분석을 

바탕으로 연구된 추천 시스템에 대하여 설명하였으며 제 6장
에서는 시간적 역동성을 고려한 추천 시스템, 제 7장에서는 다
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Figure 1. The categorization of recommender systems

Figure 2. The algorithm of content-based approach

양성 향상을 위한 추천 시스템을 설명하였다. 제 8장에서는 추

천 시스템의 성능을 평가하는 기법에 대하여 다루었고, 제 9장
에서는 실제로 추천 시스템을 성공적으로 적용한 사례에 대하

여 살펴보았으며, 제 10장에서는 추천 시스템을 구현할 수 있

는 소프트웨어를 소개하였다. 마지막으로 제 11장 결론에서는 

본 논문을 요약한 후, 향후 연구방향에 대해 언급하였다.

2. 콘텐츠기반 접근방식 

콘텐츠기반 접근방식은 정보검색기술에 바탕을 둔 시스템으

로, 아이템의 콘텐츠를 직접 분석하여 아이템과 아이템 혹은 

아이템과 사용자 선호도간 유사성을 분석하여 이를 토대로 고

객에게 아이템을 추천해주는 방식이다(Wu et al., 2000). <Figure 
2>는 콘텐츠기반 접근방식 추천 기법을 보여주고 있다. 사용

자가 직접 입력한 프로파일 정보나, 사용자가 아이템에 대해 

평가한 점수 혹은 과거 구매내역을 바탕으로 생성 된 정보를 

통해 선호하는 아이템을 파악한 다음, 미리 선정된 기준을 통

해 분류된 아이템 카테고리와 사용자의 선호 아이템 간의 유

사도를 측정한다. 마지막으로, 유사도가 가장 높게 나타난 ‘카
테고리 5’에 해당하는 아이템을 추천 대상 고객에게 추천 한다

(Lang, 1995). 본 방식은 분석의 용이함과 메타데이터의 가용성

으로 인해 영화, 음악, 도서뿐만 아니라 텍스트 기반의 뉴스나 

인터넷 기사 등을 추천하는데 널리 쓰이고 있다(Pazzani et al., 
2007). 

2.1 콘텐츠기반 근방식의 특징

(1) 독립  정보 활용

협력필터링에서 추천 대상 고객과 취향이 비슷한 이웃 사용

자를 찾기 위해 여러 사람의 평가점수 데이터가 필요한 반면, 
콘텐츠기반 접근방식에서는 추천 대상 고객의 선호도를 파악

하기 위해 자신만의 과거 구매이력이나 프로파일 정보가 이용

된다(Pazzani et al., 2007). 이는 추천하고자 하는 고객의 독립적

인 정보만을 필요로 하므로, 다른 사용자의 정보가 부족할 경

우에도 유용하게 쓰일 수 있는 추천 기법으로 알려져 있다. 그
러나 자신의 과거 구매이력을 통해 선호도를 파악해야 할 경

우, 선호도를 파악하기에 충분한 아이템 평가점수가 존재해야 

한다. 과거 구매이력이 부족할 경우 추천의 성능을 보장할 수 

없으며, 구매이력과 프로필 정보가 모두 존재하지 않는다면 

콘텐츠기반 접근방식 추천 시스템을 구현하는 것이 불가능하

다는 단점이 있다(Bobadilla et al., 2013).

(2) 새로운 아이템

새롭게 추가된 아이템에 대하여 아직 구매가 이루어지지 않

아 점수가 존재하지 않을 경우, 협력필터링 방식에서는 누군
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가가 점수를 주기 전까지는 해당 아이템은 추천 리스트에 포

함될 수 없으며, 이러한 문제를 First rater라고 한다(Su et al., 
2009). 평가점수가 존재하지 않는 아이템이 많을 경우, 협력필

터링은 과거에 출시된 아이템만 반복적으로 추천하며 추천 리

스트에 포함되는 아이템 개수 또한 제한적이므로 사용자의 추

천 만족도를 감소시킬 수 있다. 그러나 콘텐츠기반 접근방식

에서는 아이템에 대한 평가점수가 존재하지 않더라도 아이템 

간의 속성을 파악하여 카테고리에 할당된다. 최종적으로, 사
용자가 선호하는 아이템 속성과 유사도가 높은 카테고리의 아

이템들이 사용자에게 추천되기 때문에 First rater 문제가 발생

하지 않는다(Lops et al., 2011). 

(3) 과도한 특수화(Over Specialization)
콘텐츠기반 접근방식은 추천대상이 되는 고객의 과거 구매 

이력을 바탕으로 유사한 제품을 찾아주기 때문에 다른 사용자

들의 취향이나 선호도를 반영하지 못하고 이전에 구매한 상품

과 너무 비슷한 상품들만이 추천된다는 문제점을 가지고 있

다. 즉, 새로운 속성의 아이템을 접할 기회가 없으므로 추천 상

품의 다양성을 보장할 수 없으며 이러한 문제를 과도한 특수

화 라고 한다(Balabanović et al., 1997). 이를 해결하기 위해 추

천 과정에서 유전자 알고리즘을 적용하여 무작위 요소를 추가

하거나 돌연변이 방식을 사용하는 기법이 제안되었고, 이는 

실험을 통해 기존 콘텐츠기반 접근방식보다 우수한 성능을 보

임을 입증하였다(Sheth et al., 1993). 

2.2 콘텐츠기반 근방식

(1) 아이템 속성 분석

아이템은 속성들의 집합으로 표현될 수 있으며, 이는 크게 

구조적 데이터와 비 구조적 데이터로 나뉠 수 있다. 
구조적 데이터는 아이템의 속성이 명확히 정의되어 있고 이

에 따른 아이템의 속성 값이 구조적으로 입력되어있는 데이터

로써, 아이템을 잘 표현할 수 있는 속성의 개수가 비교적 적고 

아이템마다 각 속성에 해당하는 값이 모두 존재해야 한다. 예
를 들어, 주연배우, 감독, 개봉일, 장르, 배급사 등에 대한 속성 

값을 가지고 있는 영화 데이터베이스는 구조적 데이터의 좋은 

예시이다. 이는 기존의 K-means와 같은 기계학습 알고리즘을 

적용하여 비슷한 속성의 아이템으로 구성된 카테고리를 생성

할 수 있다(Pazzani et al., 2007).
반면, 비 구조적 데이터는 이미지, 소리, 텍스트와 같이 구조화 

된 데이터 관리 시스템에 포함할 수 없는 데이터이다. 이러한 

비 구조적 데이터는 최근 들어 급증하고 있지만 구조적 데이

터에 비해 속성 정의가 어렵다는 단점이 있다. 이러한 어려움

을 극복하고자 다양한 연구가 진행되고 있으며 특히, 뉴스, 책, 
웹 페이지와 같이 텍스트로 이루어진 콘텐츠에 대한 연구가 

활발히 이루어지고 있다. 텍스트 데이터에서 콘텐츠기반 접근

방식은 크게 키워드 분석과 의미 분석으로 나눌 수 있다. 먼저 

키워드 분석은 각 텍스트 아이템에서 키워드를 추출한 뒤, 아

이템간의 키워드를 비교하여 유사도를 계산한다. 즉, 사용자

가 선호하는 아이템과 키워드 유사도가 높은 아이템을 추천 

리스트에 포함시킨다. 키워드를 추출하는 대표적인 방법은 

TF-IDF 이며 식 (1)을 통해 계산할 수 있다(Salton et al., 1988).

      ×   (1)

j번째 아이템 d에서 k번째 단어 t의 TF-IDF은 TF(Term Fre-
quency)와 IDF(Inverse Document Frequency)의 곱으로 나타난

다. TF는 한 아이템 내에서 특정 단어가 출현한 빈도수이며, 이
는 문서 내에서 많이 출현하는 키워드는 상대적으로 더 중요

하다는 가정을 바탕으로 하고 있다. TF에서는 정규화를 위해 

아이템 내부에서의 단어 출현 빈도수를 모든 단어의 총 출현 

빈도수로 나누어 주며 식 (2)와 같다

     
     (2)

그러나, 문서 내에서 출현 빈도가 높더라도 불용어에 해당

할 확률이 크기 때문에, 이러한 문제를 보완하기 위한 IDF을 

포함해야 한다.

   

 (3)

식 (3)에서, N은 전체 아이템 개수이며 는 k번째 단어 t가 

출현한 아이템의 개수이다. 이는 상대적으로 적은 아이템에서 

출현한 단어일수록 높은 IDF 값을 갖게 되므로 키워드로 추출 

될 확률이 높다는 것을 의미한다. 각 단어는 0부터 1사이의 값

을 갖는 단어 가중치로 나타낼 수 있으며 식 (4)와 같다(Lops et 
al., 2011).

단어가중치  








 


  (4)

위와 같은 과정을 통해 단어 가중치가 높은 상위 N개의 단

어가 키워드로 선택되면, <Table 1>과 같은 아이템-키워드 행

렬을 구성한다.

Table 1. Example of ‘item-keyword’ matrix

키워드 1 키워드 2 키워드 3 키워드 4
아이템 1
아이템 2
아이템 3
아이템 4
아이템 5

0.1
0
0
0

0.1

0
0.9
0.8
0.1
0.1

0.5
0
0

0.2
0

0
0

0.1
0.3
0.7
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아이템-키워드 행렬을 통해 아이템간의 유사도를 계산하기 

위해 대표적으로 사용되는 유사도 측정척도로는 코사인 유사

도(cosine similarity)가 있으며 식 (5)를 통해 계산되어진다(Tata 
et al., 2007). 

코사인유사도  
 

 × 





 ×

 (5) 

 
이때, 는 i번째 아이템에서 k번째 키워드에 대한 단어 가

중치이며 는 j번째 아이템에서 k번째 키워드에 대한 단어 

가중치이다. 

Table 2. Example of cosine similarity among the items

아이템 1 아이템 2 아이템 3 아이템 4 아이템 5
아이템 1
아이템 2
아이템 3
아이템 4
아이템 5

1
0
0

0.52
0.02

0
1

0.99
0.26
0.14

0
0.99

1
0.36
0.26

0.52
0.26
0.36

1
0.82

0.02
0.14
0.26
0.82

1

<Table 2>는 <Table 1>의 아이템-키워드 행렬에서 아이템 간의 
유사도를 측정하기 위해 코사인 유사도를 적용한 결과이다. 
예를 들어, ‘아이템 3’을 선호하는 사용자에게는 ‘아이템 3’과 

가장 유사한 ‘아이템 2’를 추천하게 된다. 그러나 키워드를 기

반으로 아이템의 유사도를 평가하는 방법은 다음과 같은 문제

점을 야기 시킬 수 있다. 먼저 하나의 단어가 다양한 의미를 가

지는 경우 실제로 유사하지 않은 아이템이 추천 될 수 있으며, 
반대로 다양한 단어로 표현되지만 실제로 같은 의미를 가지는 

경우에는 내용적으로 유사한 아이템일지라도 유사도가 낮으

므로 추천 리스트에서 누락 될 수 있다(Wartena et al., 2011). 이
러한 문제를 해결하기 위해서 의미론 분석의 중요성이 대두되

고 있으며, 단어의 단순 스트링 비교가 아닌 내용 파악을 목적

으로 하므로 보다 정확도 높은 추천 결과를 도출할 수 있다. 의
미론 분석에서는 품사 별 동의어 관계를 링크로 연결한 대형 

네트워크 형태의 워드넷(Wordnet)이 가장 널리 이용되고 있다

(Miller, 1995; Jiang et al., 1997; Ahsaee et al., 2014). 

(2) 사용자 선호도 학습

콘텐츠기반 접근방식에서 사용자의 선호도를 파악하기 위해 
사용되는 첫 번째 방법은 사용자가 직접 흥미 분야에 대해 입

력한 프로파일 정보를 이용하는 것이다. 시스템이 사용자에게 

영화 장르, 스포츠 팀, 뉴스 분야 등에 대한 카테고리 영역을 보

여주면, 사용자는 관심분야의 체크상자를 표시하여 프로파일 

정보를 제공한다. 때로는 보다 상세한 선호도 정보를 수집하기 
위해, 시스템이 제공하는 질문에 대해 사용자가 자유롭게 텍스

트 형식으로 기재할 수 있는 방식을 취하기도 한다. 프로파일 

정보의 활용은 자신의 과거 구매이력이나 다른 사용자의 아이

템 평가점수 데이터가 존재하지 않더라도 사용자의 선호도를 

쉽게 파악할 수 있는 방법이며 평가점수 데이터가 부족한 경

우에 널리 쓰인다(Lü et al., 2012). 그러나 정보를 정확하게 입

력하는 사용자를 확보하는 것이 어렵고, 정확히 입력하였다고 

해도 추후에 사용자의 선호 경향이 변화할 경우 올바른 추천 

리스트 제공이 어렵다는 한계점이 있다. 또한 사용자가 선호

하는 카테고리 내에서 아이템들의 중요도를 판단할 수 없기 

때문에 정교한 추천 성능을 보장할 수 없다. 
두 번째 방법은, 자신의 과거 구매이력 정보를 분석하는 것

으로써 최근 혹은 자주 구입한 아이템을 통해 선호도를 파악

하는 것이다. 이때 나이브 베이즈모델, 의사결정나무, K-근접

이웃 기법 등과 같은 기계학습을 이용하여 선호도를 정확하게 

파악하여 추천의 성능을 향상시키고자 하는 다양한 연구가 제

안되었다(Pazzan et al., 2007; Lops et al., 2011).

3. 협력필터링 

협력필터링은 추천 시스템 중에서 현재까지 가장 우수한 성능을 
나타낸다고 알려진 기법으로써, Goldberg et al.(1992)에 의해 

그 개념이 처음으로 소개되었다. 이후 미네소타 대학의 Group-
Lens를 시작으로 인터넷 서점인 Amazon.com, CD 상점인 CD 
Now.com, 인터넷 영화 추천 사이트인 MovieFinder 등과 같은 

다양한 분야에서 사용되고 있다(Resnick et al., 1994; Konstan et 
al., 1997; Schafer et al., 2001). 협력필터링은 ‘특정 아이템에 대

해 선호도가 유사한 고객들은 다른 아이템에 대해서도 비슷한 

선호도를 보일 것’이라는 기본 가정을 바탕으로 사용자 혹은 

아이템간 유사도를 기반으로 선호도를 예측하는 방법이다. 콘
텐츠기반 접근방식이 사용자와 아이템 정보에만 의존하여 선

호도를 예측하는 반면 협력필터링은 사용자가 아이템에 대해 

평가한 정보를 사용해 선호도를 예측한다는 것이 가장 큰 차

이점이다. 즉, 추천대상이 되는 고객과 취향이 비슷한 사용자

를 선정하고 그들이 선호하는 아이템을 추천대상 고객에게 추

천하기 때문에 추천되는 아이템의 다양성을 보장할 수 있다. 
<Figure 3>(a)는 사용자 기반 협력필터링의 기본적인 개념을 

나타내고 있다. 추천 대상 고객이 선정되면, 구매 이력을 바탕

으로 추천 대상 고객과 다른 사용자들 간의 유사도를 측정한

다. 즉, 구매한 아이템이 일치할수록 취향이 비슷한 것이므로 

높은 유사도를 갖게 되며, 모든 사용자들과 유사도를 측정했

을 때 유사도가 가장 높은 사용자를 이웃으로 선택한다. 예를 

들어, <Figure 3>(a)의 경우 추천 대상 고객과 취향이 가장 비슷

한 사용자는 ‘아이템 1’, ‘아이템 3’, ‘아이템 5’를 구매한 ‘사용

자 b’ 이다. 협력필터링의 마지막 단계에서는, 아이템 추천 단

계로써 유사도 측정을 통해 선택된 ‘사용자 b’는 구매하였으나 

추천 대상 고객은 아직 구매하지 않은 ‘아이템 8’을 최종적으

로 선택하여 추천 대상 고객에게 추천한다. <Figure 3>(b)는 아
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(a) User-based collaborative filtering

(b) Item-based collaborative filtering
Figure 3. The algorithm of collaborative filtering

이템 기반 협력필터링의 기본 개념으로써 추천 대상 아이템을 

기준으로 유사한 아이템을 선정한 뒤, 선정된 ‘아이템 2’는 구

매하였으나 추천 대상 아이템은 구매하지 않은 ‘사용자 e’에게 

추천 대상 아이템을 최종적으로 추천하게 된다.
이와 같은 협력필터링은 크게 기억 기반 협력필터링과 모델

기반 협력필터링으로 나뉜다(Breese et al., 1998; Resnick et al., 
1994). 기억 기반 협력필터링은 앞서 설명한 방식으로써 사용자 
간 유사도를 계산한 뒤 유사도가 높은 사용자가 선택한 아이

템을 추천해주는 방식이다. 모델기반 협력필터링은 기억 기반 

협력필터링 방식의 과정을 기본으로 하되 군집화, 분류, 예측

의 단계에서 기계학습 또는 데이터마이닝 기법을 활용하는 것

이다. 
이는 기존의 기억 기반 협력필터링 적용 시 발생하는 다양

한 문제점을 보완하기 위해 제안 된 기법으로, 사용되는 모델

은 확률 및 통계 이론에 근거한 베이지안, 선형 회귀분석, 마코

프 결정 프로세스 등이다(Breese et al., 1998; Hofmann, 2004). 
본 제 3장에서는 먼저 협력필터링의 특징에 대해 설명하고 제 

3.2절과 제 3.3절에서 각각 기억 기반 협력필터링과 모델기반 

협력필터링에 대해 상세히 기술하였다.

3.1 력필터링의 특징

(1) 데이터 희소성(Sparsity)
협력필터링에서는 추천 대상 고객의 선호도를 예측하기 위

해 <Table 3>과 같이 사용자-아이템 행렬이 사용되며 행렬 값

은 사용자의 아이템에 대한 만족도를 점수로 나타낸 것이다.

Table 3. Example of ‘user-item’ matrix

아이템 1 아이템 2 아이템 3 아이템 4
사용자 a
사용자 b
사용자 c
사용자 d
사용자 e

4
4
3
4
 

?
2
 
4
 

5
1
2
 
 

 
 

<Table 3>에서 ‘사용자 a’는 ‘아이템 1’과 ‘아이템 3’에 각각 

4점과 5점의 평가 값을 주었다. 그러나 이와 같은 사용자-아이

템 행렬에서의 평가 값은 상품의 인기도에 따라 데이터가 편

중되거나 아직 평가 값을 입력하지 않은 새로운 사용자가 존

재할 수 있다. 이런 경우, 유사도를 측정할 만한 충분한 데이터

가 존재하지 않기 때문에 선호도를 예측하는 것이 불가능 하

며 이를 Cold start라고 한다. 또한 ‘아이템 4’와 아직 구매가 이

루어지지 않아 점수가 존재하지 않을 경우, 누군가가 점수를 

주기 전까지는 추천이 이루어 질수 없으며 이를 First rater 라고 

한다. 이처럼 데이터의 부족으로 인해 발생하는 문제를 총칭

하여 데이터 희소성이라 하며 이러한 문제점을 해결하기 위해 

다양한 연구가 진행되었다(Su et al., 2009). 
Lee et al.(2010a)는 논문추천 시스템에서 평가정보나 이용정
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보가 부족한 신규논문을 사용자에게 추천하기 위해서 논문 이

용 정보 대신 논문의 키워드를 활용하는 방식을 제안하였다. 
신규논문이 입수되면 신규논문의 키워드와 사용자들이 기존

에 이용한 논문의 키워드를 비교하여 각 사용자들에게 추천 

될 확률을 계산한 뒤, 가장 추천 될 확률이 높은 N명의 사용자

들에게 신규논문을 추천하게 된다. 이때 사용된 알고리즘은 

문서 분류에 있어 대표적으로 사용되는 나이브 베이즈 모델이

다. 또한 <Table 3>의 ‘사용자 e’와 같은 새로운 고객에 대해서

는 사용자의 취향을 파악할 만한 구매 이력정보가 존재하지 

않기 때문에 추천목록을 제공하는 것이 어렵다. 이를 해결하

기 위해 Shin et al.(2012)은 협력필터링 기법과 사회연결망 기법

의 중심성을 결합한 분석을 시도하였다. 먼저, 기존 고객들 간 

유사도를 기반으로 네트워크를 생성한 뒤, 중심성이 높은 사

용자들을 새로운 고객의 이웃으로 정하고, 그들이 선택한 아이

템을 새로운 고객에게 추천하게 된다. 이처럼, 네트워크를 활

용한 기법은 기존의 협력필터링 기법과 달리 구매성향이 서로 

다른 사용자들의 정보를 모두 활용하여 추천의 정확성을 향상

시켰다. 특히 중심성이 높은 고객이 선택한 상품을 신규고객에

게 추천해 주는 방식은 많은 사람들과 비슷한 선호도를 갖는 

고객의 취향은 대중적이고 신뢰성이 높다는 가정에서 출발한다. 
우선 중심도를 갖기 위해서는 <Table 4>(a)와 같이 사용자간 

유사도 행렬을 구한 뒤, 이를 네트워크로 표현하여 각 노드의 

중심성을 계산하게 된다. <Table 4>에서는 중심성이 높은 ‘사
용자 a’가 구매한 아이템 목록을 신규고객에게 추천하게 된다. 

사용자 a 사용자 b 사용자 c 사용자 d 사용자 e
사용자 a
사용자 b
사용자 c
사용자 d
사용자 e

1
0.7
0.4
0.8
0

0.7
1

0.6
0
0

0.8
0.6
1
0
0

0.8
0
0
1

0.9

0
0
0

0.9
1

(a) Similarity matrix

 

(b) User network
Figure 4. Example of recommendation for new customers using 

collaborative filtering and social network analysis 

Kim et al.(2003)는 신규고객의 과거 구매이력은 없지만 사용

자들의 프로필 정보가 있을 경우, 프로필 정보를 기반으로 사

용자간의 유사도를 측정하여 선호도가 비슷한 사용자를 결정

한 뒤, 그들의 선호도를 통해 신규고객의 선호도를 예측하는 

알고리즘을 개발하였다. 이 연구는 과거 구매이력이 없는 신

규고객에 대해서도 개인화된 추천목록을 제공할 수 있다는 장

점이 있지만 사용자의 프로필 정보가 있어야만 활용이 가능하

다는 한계점이 있다.
Ko et al.(2014)는 사용자를 ‘주요 사용자’와 ‘일반 사용자’로 

분류하는 방법을 제안하였는데 ‘주요 사용자’란 많은 아이템

을 평가했거나 구매한 사용자로서 이들로부터 얻은 사용자-아
이템 행렬에는 공백이 거의 없고, 이는 기존의 데이터 희소성 

문제점을 해결하였다. 먼저 ‘주요 사용자’의 데이터로부터 선

호하는 아이템 간 유사성을 계산하여 아이템을 군집화 하고 

같은 방식으로 ‘일반 사용자’를 군집화 한 다음, ‘주요 사용자’
와 ‘일반 사용자’의 유사한 군집끼리 매칭 시켜 ‘주요 사용자’ 
군집에는 존재하지만 ‘일반 사용자’ 군집에는 없는 상품을 ‘일
반 사용자’에게 추천한다. 
이 외에도 데이터 희소성 문제점을 근본적으로 해결하기 위해 

데이터의 차원을 축소하는 방법이 연구되고 있는데 대표적으

로 특이값 분해(Singular Value Decomposition; SVD)가 있으며 

이는 중요하지 않은 사용자나 아이템을 사용자-아이템 행렬에

서 직접 제거하여 행렬의 차원을 축소시키는 방법이다(Billsus 
et al., 1998; Sarwar et al., 2000). Berry et al.(1995)는 이렇게 차원

축소된 데이터는 원본 데이터보다 노이즈가 적어 선호도 예측

에 있어 우수한 성능을 나타냄을 확인하였다. Lee et al.(2014)
은 순위 기반 추천 시스템의 사용자-아이템 행렬에서, 부분적

으로 낮은 순위는 갖는 데이터에 대해 손실함수의 개념을 적

용하여 추천의 성능을 향상시켰다. 

(2) 확장성(Scalability)
최근 상품의 종류가 다양해지고 사용자가 늘어남에 따라 사

용자-아이템 데이터 셋의 크기가 커지고 있으며, 이에 따라 추

천 알고리즘 구현 시 컴퓨터 계산 량이 급증하게 되어 많은 시

간과 비용이 소모되는 문제점이 발생하고 있다. 보통 사용자의 
구매행동이 발생하는 즉시 사용자-아이템 행렬이 갱신되며, 
대부분의 시스템에서는 이와 같이 실시간으로 갱신되는 정보

를 통해 신속하게 새로운 예측 값을 계산하여 고객에게 추천

을 진행한다. 즉, 즉각적인 피드백 구조가 유지되기 위해서 알

고리즘의 빠른 계산 속도는 매우 중요한 사항이다. 그러나 모

든 데이터를 사용하여 선호도를 예측하는 방식은 계산량이 많을 
뿐만 아니라 예측력의 정확도를 저하시킬 수 있다(Su et al., 
2009). 

Park et al.(2014)은 유사도가 큰 순서대로 N개의 사용자 혹은 

아이템만을 선정하여 선호도를 예측하는 방법을 제안하였다. 
가장 유사한 K개의 개체를 찾기 위해 K-근접이웃 그래프를 생

성하였으며 MovieLens 데이터 셋을 통해 높은 추천 만족도를 

확인하였다. 특히, 전처리를 포함한 계산 속도를 비교하였을 

때, 모든 사용자 혹은 아이템을 사용하여 계산했던 기존의 협

력필터링 기법보다 빠른 계산 속도를 나타냄을 알 수 있었다.

(3) Grey sheep
협력필터링 접근방식은 사람들 취향에 경향과 패턴이 존재
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한다는 가정을 하고 있으나 일관성 없는 의견을 가진 사용자

들의 데이터는 경향과 패턴을 파악함에 있어 방해가 되며 예

측 정확도를 떨어뜨린다. Claypool et al.(1999)는 이러한 문제

점을 해결하기 위해 콘텐츠기반 접근방식과 협력필터링 접근

방식을 모두 사용하여 가중 평균값을 예측 값으로 활용하는 

방법을 제안하였다. 처음 시작할 때에는 두 개의 방식에 동일

한 가중치를 주어 점수를 예측한 뒤, 두 값의 차이가 큰 사용자

의 가중치를 낮게 주어 예측 오차를 줄이는 방법이다. 즉, 사용

자의 점수 데이터에 기반 하여 수정된 가중치를 반복적으로 적

용함으로써 Grey sheep 문제점을 해결할 수 있다.

(4) Shilling Attack
고객들이 아이템에 대해 자유롭게 평가한 사용자-아이템 행

렬은 협력필터링에서 고객들의 선호도를 평가하는 중요한 지

표로 활용된다. 그러나 아이템이 잘 팔리기 원하는 생산자는 

의도적으로 해당 아이템에 긍정적인 평가점수를 입력하여 추

천 리스트에 포함되도록 하거나, 반대로 경쟁업체의 특정 아

이템에 대하여 부정적인 평가점수를 입력함으로써 다른 고객

에게 추천되지 않도록 할 수 있다. 이처럼 악의적으로 평가점

수를 입력하여 추천 시스템의 정상적인 작동을 방해하는 행위

를 Shilling Attack이라고 한다(Lam et al., 2004). 2001년, Sony 
Pictures는 새로 출시된 영화를 홍보하기 위해 실제로 존재하지 

않는 평가를 조작하였으며, 아마존과 이베이 등 수많은 기업

에서도 Shilling Attack 사례가 잇따라 발표되어 문제의 심각성

이 대두되었다(Lam et al., 2004). 이후, 많은 연구를 통해 추천 

알고리즘이 평범한 수준의 공격에도 쉽게 노출될 수 있다는 

사실이 증명되었다(Mobasher et al., 2007). Burke et al.(2006)은 

공격의 유형을 분석하고 분류기준을 제시하였으며, 조작된 평

가점수가 추천 결과에 미치는 영향을 최소화하기 위한 추천 

시스템 모델 구축 방법을 제안하였다. 또한, 모델의 신뢰성과 

강건함을 높이는 방법 이외에도 허위 사용자 탐지 기법에 관

한 연구가 진행되고 있으며, 기계학습 알고리즘을 통해 비정

상적인 행위를 미리 학습한 뒤 공격을 탐지하는 기법이 대표

적이다(Lee et al., 2012; Cao et al., 2013). 

3.2 기억 기반 력필터링

기억 기반 협력필터링 기법은 <Figure 3>에서 설명한 바와 같

이, 사용자 기반 협력필터링과 아이템 기반 협력필터링으로 나

눌 수 있다. 사용자 기반 협력필터링은 사용자가 입력한 선호

도 정보를 이용하여 고객과 유사한 성향을 갖는 이웃 사용자

를 선별한 뒤, 선별된 이웃들이 공통적으로 선호하는 아이템

을 고객에게 추천해주는 방식이다. 아이템 기반 협력필터링은 

특정 아이템이 기준이 되어, 사용자들에 의해 평가된 점수가 

유사한 아이템을 이웃 아이템으로 선정한 다음, 이웃 아이템

을 평가한 점수를 바탕으로 추천 대상 고객이 특정 아이템 대

해 갖게 될 선호도를 예측한다(Sarwar et al., 2001). 

(1) 유사도 측정

사용자 혹은 아이템간의 유사도를 계산하는 것은 기억 기반 

협력필터링 단계에서 가장 중요한 단계이다. 같은 항목에 같은 
점수를 준 두 고객이 존재할 경우, 이들의 유사도는 높으며 비

슷한 취향을 갖고 있다고 볼 수 있다(Billsus et al., 1998; Herloc-
ker et al., 2000). 즉, 추천대상 고객과 다른 고객들과의 구매 이

력을 비교했을 때, 추천대상 고객과 같은 물건을 구매하거나 

선호하는 물건이 같은 고객일수록 높은 유사도를 갖게 된다

(Sarwar et al., 2001). 대표적인 유사도 측정 척도로는 점수를 기

반으로 하는 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)와 

코사인 유사도가 있으며, 순위를 기반으로 하는 스피어만 순위 
상관계수(Spearman’s rank correlation coefficient)가 있다(Re-
snick et al., 1994; Salton et al., 1983; Herlocker et al., 2004). 
피어슨 상관계수는 두 개의 속성간의 상관성을 계산하여 1에 

가까울수록 양의 상관관계, -1에 가까울수록 음의 상관관계가 

있으며, 0은 상관관계가 없음을 나타낸다. 사용자 기반 협력필

터링에서 피어슨 상관계수를 통해 두 사용자 a와 b의 유사도 

는 식 (6)와 같이 계산할 수 있다. 
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(6)

여기서 는 아이템의 전체 집합이며 는 사용자 a가 특정 아

이템 i를 평가한 점수, 은 사용자 a가 전체 아이템에 준 평균 

점수이다. 
또한, 아이템 기반 협력필터링에서 피어슨 상관계수를 통해 

두 아이템 i와 j의 유사도 는 식 (7)와 같이 계산할 수 있다.
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(7)

여기서, U는 아이템 i와 j에 모두 점수를 준 사용자 전체 집합이

며, 는 사용자 u가 아이템 에준 점수, 는 전체 사용자가 

아이템 i에 준 평균 점수이다.
코사인 유사도는 내적공간의 두 벡터 간 각도의 코사인 값을 

이용하여 두 벡터가 얼마나 유사한지 측정하는 방법으로 식 

(8)을 통해 계산되어지며 결과 값이 1이면 같은 성향, 0이면 다

른 성향임을 의미한다. 

    
║║∗║║

⋅        (8)

여기서, i와 j는 사용자 혹은 아이템이며 콘텐츠 이용 횟수나 

구매 횟수 등이 벡터로써 사용될 수 있다. 그러나 다양한 고객
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들이 서로 다른 평가 척도를 사용할 경우, 코사인 유사도를 사

용하여 유사정도를 파악하는 것이 어렵다는 문제점을 가지고 

있다. 즉, 사용자 는 가장 선호하는 영화에 대해 4점을 주지

만 사용자 는 5점을 줄 경우, 두 사용자의 실제 선호도가 일치

하더라도 코사인 유사도는 다르게 나타날 수 있다.
Sarwar et al.(2001)는 이러한 단점을 해결하기 위해 보완 코

사인 유사도(Adjusted cosine similarity)를 제안하였다. 식 (9)는 

아이템 기반 협력필터링에서 두 아이템 i와 j의 보완 코사인 유

사도  를 구하는 식이다.
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(9)

여기서, U는 아이템 i와 j에 모두 점수를 준 사용자의 전체 집

합이며 는 사용자 u가 아이템 에 준 점수, 는 사용자 u가 

전체 아이템에 대해 평가한 점수의 평균값이다. 이는 사용자

의 평균 평가점수 대비 특정 아이템에 대한 선호도를 파악할 

수 있기 때문에 정규화 된 유사도 값을 얻을 수 있으며, 유사도 

측정의 정확도를 향상시킬 수 있다.
스피어만 순위 상관계수는 사용자 a와 b의 점수를 각각 순

위로 변환한 뒤, 차이를 통해 유사도를 측정하게 되며 식 (10)
를 통해 계산되어진다. 

  

     



∈



     (10)

여기서, 는 아이템 i에 대해 두 사용자가 평가한 점수의 순위 

차이를 나타내고 n은 전체 아이템의 개수이며 유사도의 결과 

값은 1에서 -1까지의 범위를 갖게 된다. 순위 상관계수는 점수

의 분포가 매우 극단적일 경우 유용하게 사용될 수 있는 장점

을 지닌 반면, 사용자가 여러 아이템에 대하여 같은 평가점수

를 준 경우에는 유사도를 측정하기 어렵다는 한계점을 지니고 

있다. 

(2) 선호도 측 

유사도 측정을 통해 추천 대상 고객과 유사한 사용자를 선

택한 후, 이들의 과거 구매 이력을 바탕으로 추천 대상 고객의 

취향을 예측할 수 있다. 예측 값을 얻기 위한 기법으로는 가중

합과 단순가중평균이 있으며 가중합은 추천 대상 고객 a가 아

이템 i에 대해 갖는 예측 선호도를 나타내고 식 (11)와 같이 계

산할 수 있다(Resnick et al., 1994). 

   
∈



∈

×

      (11)

여기서 는 추천 대상 고객이 모든 아이템에 준 점수의 평균

이며   는 다른 사용자가 모든 아이템에 준 평균 점수이다. 
는 추천 대상 고객 a와 사용자 u사이의 유사도에 따른 가

중치를 나타내는 것으로써 추천 대상 고객과 사용자간의 유사

도가 높을수록 큰 가중치를 부여한다. 
아이템 기반 협력필터링에서는 단순가중평균 기법을 통해 

점수를 예측하며 식 (12)과 같이 계산할 수 있다(Sarwar et al., 
2001). 

    
∈



∈
 ×

    (12)

여기서 은 예측하고자 하는 아이템과 다른 아이템과의 유

사도를 가중치로 부여하며, 이는 예측하고자 하는 아이템과 유

사한 아이템의 점수를 보다 크게 반영하여 예측 값을 계산하

는 방식이다. 
Park et al.(2014)은 예측 시 가중치를 주는 방법으로 정보검

색과 텍스트마이닝 분야에서 널리 쓰이는 TF-IDF(Term Fre-
quency-Inverse Document Frequency)를 활용하였다(Salton et al., 
1998). TF는 특정 단어가 하나의 문서 내에서 나타난 빈도이며 

DF는 전체 문서군 중에서 특정 단어를 포함하는 문서의 빈도

로써, TF-IDF가 높은 단어일수록 적은 수의 문서에 등장하지

만 각 문서 내에서의 빈도수는 높다. 추천 시스템에서는 이러

한 개념을 적용하여 문서를 아이템으로 평가 점수를 빈도로 

나타낼 수 있으며, 이는 특정 사용자가 다른 아이템에 평가한 

점수에 비해 특정 아이템에 높은 점수를 주었을 경우 큰 가중

치를 주게 된다. 
Lee et al.(2010b)는 평가시기를 고려해 점수 반영 시 가중치

를 적용하는 알고리즘을 제안하였으며 그 결과 예측 정확도를 

향상시킬 수 있었다. 이 알고리즘에서는 먼저 유사도 측정을 

통해 선정된 유사그룹 내에서 연관성이 적은 사용자들을 제거

시켰으며, 평가점수는 사용자의 평가시기에 따라 가중치를 달

리 적용하였다. 제안 방법을 Movielens 데이터 셋에 적용시켜 

성능을 검증해 본 결과 기존의 협력필터링 기법보다 14.9% 정
도 예측정확도가 향상되었음을 확인하였다. 

3.2.3 상  N개 아이템 추천

아이템 추천 단계에서는 추천 대상 고객의 선호도가 가장 

높을 것이라 예상되는 상위 N개의 아이템을 최종적으로 선택

하여 추천 대상 고객에게 아이템 목록을 제공한다(Karypis et 
al., 2001). 이러한 기법은 주로 ‘구매-비 구매’ 와 같은 분류 문

제에 많이 활용되고 있으나, 구매 빈도수 대신 선호 점수를 사

용함으로써 선호도 예측 문제에도 활용될 수 있다(Deshpande 
et al., 2004; Cremonesi et al., 2010).

<Figure 5>는 사용자 기반 상위 N개 아이템 추천 기법을 보여

주고 있다. 추천 대상 고객과 유사도를 측정한 뒤, K명의 유사
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한 이웃을 선택하고 그들이 구매한 아이템들에 대해 구매 횟

수를 계산한다. 최종적으로 추천 대상 고객이 구매하지 않은 

아이템들 중에서 구매 빈도수가 높은 순서에 따라 상위 N개가 

추천된다. 즉, ‘아이템 5’는 추천 대상 고객과 구매 패턴이 가장 

유사한 3명의 사용자가 가장 많이 구매한 아이템이며 그 다음

으로 많이 구매한 아이템은 ‘아이템 1’이다. 이때, ‘아이템 1’은 

추천 대상 고객이 이미 구매한 아이템으로 최종 추천 아이템 

목록에서 제외된다(Cremonesi et al., 2010). 

Figure 5. User-based top-n recommendation algorithm

(a) Top-n lists of recommended items

(b) Ranking of recommendation
Figure 6. Item-based top-n recommendation algorithm

<Figure 6>은 아이템 기반 상위 N개 아이템 추천 기법을 보

여주고 있다. 먼저, 전체 아이템을 대상으로 아이템-아이템 행

렬을 만들며 여기서 행렬 값은 아이템간의 유사도로써 함께 

구매되어질수록 큰 값을 갖게 된다. 다음 유사도가 높은 순서

대로 K개의 아이템을 선정한 뒤, 다시 아이템-아이템 행렬을 

생성하며 이 때, K개의 아이템은 추천 대상 고객이 구매한 아

이템과 구매하지 않은 아이템으로 나누어 각각 행과 열로 구

성한다. 예를 들어, 유사도가 높은 6개 아이템 중에서 추천 대

상 고객이 아이템 1, 아이템 2, 아이템 3을 이미 구매했다면 행

렬은 <Figure 6>(b)과 같이 생성된다. 마지막으로, 유사도가 가

장 큰 N개의 아이템이 추천 대상 고객에게 추천된다(Karypis et 
al., 2001; Deshpande et al., 2004).

3.3 모델 기반 력필터링

앞서 설명한 기억 기반 협력필터링은 모델을 구축하지 않고, 
추천이 요구될 때마다 휴리스틱 기법을 통해 결과를 도출하는 

‘lazy learning’이다(Adomavicius, 2005). 이는 사용자가 설정해

야하는 파라미터 개수가 적다는 장점이 있는 반면 데이터 희

소성이나 Grey sheep과 같은 문제점이 나타나고 있다(Herlocker 
et al., 2000). 특히, 실제 데이터에 적용 할 경우 앞서 언급한 문

제가 더욱 심각하게 나타내기 때문에 이를 해결하고자 하는 

연구가 진행 중 이다(Carrillo et al., 2013). 그 가운데, 학습데이

터를 통해 모델을 구축한 뒤, 사용자에게 아이템을 추천하는 

모델기반 협력필터링의 우수한 성능이 검증되었다. 즉, 기존

의 기억 기반 협력필터링의 유사도 측정, 선호도 예측 등의 과

정에서 기계학습과 데이터마이닝 기법을 적용함으로써 기억 

기반 협력필터링이 갖고 있는 여러 가지 문제점을 보완할 수 

있게 되었다(Breese et al., 1998; Hofmann, 2004). 최근 들어, 데
이터에 내재되어 있는 복잡한 패턴을 발견할 수 있는 적절한 

모델을 적용하여 선호도 예측 정확도를 높이고자 하는 연구가 

활발히 진행 중이며, 실제 데이터에 적용했을 때 성능이 우수하

다는 점에서 효용성을 인정받고 있다(Miyahara et al., 2000; Su 
et al., 2006, O’Connor et al., 1999; Sarwar et al., 2002; Nikovski et 
al., 2006; Tipping et al., 1999). 일반적으로 사용자 선호도를 범

주화로 나타내는 데이터에서는 분류모델이 사용되며, 연속형 

데이터에서는 회귀모델이나 특이값 분해 기법이 사용된다.

(1) 나이  베이즈

나이브 베이즈 모델은 문서분류에서 가장 우수한 성능을 보

이고 있는 알고리즘으로 베이즈 정리에 이론적 근거를 두었으

며 주어진 문서를 입력 받은 뒤 그것이 각 카테고리에 할당 될 

확률을 계산하는 방법이다(Domingos et al., 1997). 나이브 베이

지안 학습기법은 분류 대상문서에 대해 가장 가능성이 높은 

분류 클래스를 정하기 위해 다음 식 (13) 과 같이 계산한다.

   ∈ 


      (13)

즉, 사용자가 과거에 선택한 문서의 키워드나 평점 및 선호도 

점수를 활용하여 각 클래스로 분류 될 확률을 계산하는 것이

며, 이 때 분류 클래스는 사용자에 의해 다양하게 정의될 수 
있다. 

Miyahara et al.(2000)는 다중 그룹 데이터를 이진 그룹 데이

터로 변환한 뒤, 나이브 베이즈 모델을 적용한 협업필터링 기

법을 제안하였다. 그러나 데이터 변환 과정에서 다중 그룹에 

대한 정보 손실이 크고 계산 속도가 느리다는 문제점을 발견

하였다. 이를 보완하기 위해 Su et al.(2006)는 다중 그룹에 나이
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브 베이즈 모델을 적용하였고, 그 결과 피어슨 상관계수를 적

용한 협력필터링보다 예측 정확도는 낮지만 빠른 계산 속도를 

나타냄을 확인하였다. 
Lee et al.(2010a)는 기존 논문에 대해서는 협력필터링 기법

을 통해 추천을 하고 새로운 논문에 대해서는 나이브 베이즈 

모델로 클래스를 구분하여 추천하는 기법을 제안하였다. 이는 

나이브 베이즈 모델을 통해 평가 정보나 이용정보가 부족한 

신규 콘텐츠 추천 문제를 해결하였고 콘텐츠기반 접근방식의 

가장 큰 문제점인 과도한 특성화 문제의 해결 가능성을 제시

하였다.

(2) 군집화

군집화란 개체간의 유사성을 척도로 하여 비슷한 특성을 가

진 개체들이 함께 그룹 지어지도록 하는 기법이다(Han et al., 
2006). 대표적인 알고리즘으로는 K-means, DBSCAN, OPTICS 
가 있으며 이러한 군집화 기법은 협력필터링 기법에서 다양하

게 활용되고 있다. 특히, 기억 기반 협력필터링에서 유사도를 

측정하기 전에 군집화를 먼저 수행한 다음, 같은 군집 내에서 

유사도를 계산하는 기법이 연구되었다(O’Connor et al., 1999; 
Sarwar et al., 2002). 이 방법은 기존 협력필터링에서 유사도를 

측정하는 단계에 앞서, 유사한 그룹을 나누는 과정이 추가되

었고, 이에 따라 예측 정확도가 높아지는 장점을 가지고 있다. 
그러나 데이터를 분할함에 따라 분할 된 데이터의 데이터 희

소성 문제가 대두되었고 따라서 실제 데이터에 적용할 경우 

성능이 좋지 않음을 확인 할 수 있다. 추후 이러한 문제를 극복

할 수 있는 적절한 군집화 기법의 적용과 데이터 차원축소 과

정 연구가 진행되어야 할 것이다.

3.4 차원 축소

협업필터링에서는 추천 대상 고객과 취향이 비슷한 사용자

를 선정하여 그들이 구매한 제품을 추천하게 되는데 사용자가 

구매한 상품이 너무 적으면 취향 분석을 통한 상품 추천이 거

의 불가능하게 되어 추천 시스템의 성능을 저하시키는 요인이 

될 수 있다. 또한 고객과 상품수가 많을 경우 유사도와 선호도 

계산에 있어 많은 계산 비용이 발생한다. 이러한 문제를 개선

하기 위해 정보검색(Information Retrieval, IR) 분야에서 사용되

는 Latent Semantic Indexing(LSI) 기법이 적용되었다(Harsh-
man, 1990; Berry et al., 1995). LSI는 용어와 문서 간의 연관성을 
분석하고 정보를 얻기 위해 고차원의 행렬을 저차원의 행렬로 

축소시키는 기법으로 추천 시스템의 사용자-아이템 행렬에서

도 적용할 수 있다. 즉, 상품의 개수를 줄여 차원을 축소함으로

써 취향분석의 정확성을 높이고 빠른 속도로 결과를 도출할 

수 있다. 이때 사용된 차원축소 기법으로는 기존행렬을 세 개의 
행렬로 분해하는 특이값 분해가 있다(Billsus et al., 1998; Sarwar 
et al., 2000). 일반적으로, 특이값 분해는 더 작게 분해된 행렬

을 이용하여 최적의 근사형을 제공하기 위해 사용되며 다음 

식 (14)를 통해 수행할 수 있다.

∑ (14)

여기서, 원본행렬M은 U, ∑, V로 분해되며, U와 V는 직각 행렬

이고 ∑은 대각행렬이다. 추천 시스템에서는 각각의 분해된 

행렬을 이용하기 위해 특이값 분해 행렬들에서 K개의 속성을 

선택하여 문제에 적용하게 되며 이를 Truncated-SVD라 부르고 

식 (15)와 같이 계산할 수 있다. 즉 K에 따라 차원 축소의 정도

가 결정된다(Berry et al., 1995). 

  ∑ (15)

Jeong et al.(2001)은 원본행렬과 차원축소 된 행렬의 추천 정

확도를 비교한 결과, 차원수가 너무 작으면 계산 속도는 빨라

지지만 추천 정확도가 떨어짐을 확인하였는데 이는 차원 축소 

시, 적절한 수의 차원 선택이 중요함을 설명해주고 있다. 또한 

적절한 차원 수는 자료의 개수와 사용자간의 유사성 등 다양

한 요인의 영향을 받으므로 데이터의 특성을 파악하는 것이 

중요함을 강조하였다. Lee et al.(2002)는 특이값 분해를 통해 

변환된 자료 사용이 때에 따라 원래 속성 정보를 상실할 수 있

기 때문에, 원본 속성의 가치를 발견하는데 오히려 방해가 될 

수 있다는 문제점을 제기하였다. 이를 해결하기 위해 1차적으

로 군집화를 진행한 뒤, 엔트로피 가중치와 특이값 분해를 동

시에 적용하여 군집의 중요한 속성을 발견할 수 있는 알고리

즘을 제안하였다. 이는 행렬의 차원은 축소하되, 원본의 속성

을 발견할 수 있는 방법이며 실험을 통해 기존 협력필터링 기

법보다 높은 추천정확도를 보여주었다. 

3.5 그 밖의 력필터링 기반 추천 시스템 

오늘날 스마트 기기와 GPS의 발달로 추천 대상이 되는 고객

의 위치정보를 손쉽게 수집할 수 있다. Noh et al.(2014)는 뉴스

를 읽는 독자의 흥미 대상이 되는 기사는 그들의 위치에 따라 

변화한다는 가정을 두고 연구를 시작하였다. 즉, 독자의 취향

뿐만 아니라 기사를 읽을 때 어느 지역에 위치하고 있는지를 

함께 고려하여 추천하는 것이 추천 만족도를 향상시킬 수 있

다. Noh et al.(2014)의 연구에서는 스마트 폰의 GPS 기능을 통

해 독자가 뉴스를 읽을 때, 기사를 클릭한 위치의 정보를 수집

한 다음 뉴스의 주제와 지역 간의 관계를 Latent dirichlet alloca-
tion(LDA) 토픽 모델링을 통해 분석하였다(Blei et al., 2003). 위
치 정보를 이용한 또 다른 연구로써 Yin et al.(2014)은 LDA 알
고리즘을 사용하여 지역에 따른 선호도를 고려하고 이에 따라 

추천목록을 선정하는 방식을 제안하였다. 최근에는 이벤트나 

지역을 기반으로 한 네트워크가 발달되어 있으므로 추천 대상 

고객이 현재 어디에 위치해 있느냐에 따라 추천목록을 달리 

해야 함을 강조하고 있다. 
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지역정보 뿐만 아니라, 상황, 사회관계, 시간 등 수많은 정보

의 수집이 가능해 짐에 따라 추천 시스템에 사용되는 데이터

의 변수가 늘어나고 있다. 일반적으로 구성변수가 많아질수록 

계산의 복잡성이 증가되고 예측 성능과 추천 유효성을 저해할 

수 있어 변수에 대한 중요도를 파악하고 추천 성능을 극대화 

시키는 것이 필요하다. Park et al.(2012)는 각종상황, 사회관계, 
시간 등을 각각 변수로 두어 수많은 변수 중에서 추천 만족도

에 큰 영향을 미치는 변수만을 선택하여 선호도 예측에 사용

하였다. 그 결과 구매이력 데이터만을 활용하거나 모든 정보

를 활용하였을 때보다 추천 성능이 우수하였고, 특히 필요한 

정보만을 사용함으로써 계산비용을 절감할 수 있었다.

4. 하이브리드 시스템

사용자에게 만족도 높은 추천결과를 제공하기 위해서는 사용

자의 현재 상황을 인지하고 선호도의 특성을 정확히 파악한 

뒤, 이에 적합한 아이템을 추천하여야 한다. 어떤 경우에는 지

금까지 보았던 영화와 분위기가 비슷한 영화를 찾을 수도 있

고, 혹은 지금까지 본 영화에 등장했던 배우가 나온 다른 영화

를 찾을 수도 있다. 즉, 추천 시스템에서 사용되는 알고리즘들

은 각각 추천의 기준이 다르기 때문에 추천 시스템을 적용하

고자 하는 분야의 특성에 알맞은 알고리즘을 선택하고 추천 

성능을 향상시킬 수 있는 가능한 많은 정보를 이용하여야 한

다(McNee et al., 2006; Ducheneaut et al., 2009).
앞서 살펴본 바와 같이 콘텐츠기반 접근방식과 협업필터링 방

식은 각각의 장․단점을 가지고 있다. 콘텐츠기반 접근방식은 

평가가 되지 않은 아이템을 추천할 수 있지만, 과도한 특수화 

경향이 있으며 반대로 협업필터링은 높은 세렌디피티(seren-
dipity)를 보여주지만, 사용자가 평가하지 않은 아이템에 대해

서는 추천이 되지 않는다. 따라서 최근에는 각 방식의 장점을 

극대화하면서 단점은 보완하고 다양한 정보를 효과적으로 활

용할 수 있는 하이브리드 추천 시스템에 대한 연구가 중요시 

되고 있다(Burke, 2002; Al et al., 2002; Barragáns-Martínez et al., 
2010). 

Bruke(2002; 2007)은 추천 시스템의 하이브리드 전략에 대하

여 다음과 같이 분류하였다. 첫째는 다른 추천 기준을 지닌 여러 
개의 알고리즘을 학습한 뒤, 각 알고리즘이 아이템 추천 점수

의 가중평균합을 구하는 방법이다. 이 방법은 여러 추천 알고리

즘들의 결과를 전반적으로 이용할 수 있는 장점이 있지만, 각 

추천 점수를 정규화하여야 하며, 각 추천 결과의 가중치를 잘 

정의하여야 한다. 두 번째 전략은 학습된 여러 개의 추천 엔진 

중에서 현재의 상황에 가장 적절한 추천 엔진을 선택하는 방

법이다. 이는 상황에 가장 적합한 추천 기준을 이용할 수 있지

만, 현재의 상황을 인지하기 위한 추가적인 계산이 필요하다. 
세 번째 전략은 각 알고리즘들의 추천 결과를 혼합하여 보여

주는 방법으로 추천 결과의 다양성을 높게 보여줄 수 있으며, 

네 번째로 각각의 알고리즘에 사용되는 모든 변수를 하나의 

알고리즘의 변수로 병합하여 이용할 수도 있다. 다섯 번째로 

한 알고리즘이 추천한 아이템을 다음 알고리즘의 후보로 이용

하여 각 단계별로 더 세 하게 추천하거나 한 알고리즘의 추

천 점수를 다른 알고리즘의 변수로 이용하는 것이다. 마지막

으로 각각의 알고리즘의 추천 점수를 바탕으로 메타 알고리즘

을 학습하는 앙상블 방법 역시 이용될 수 있다.
Adomavicius and Tuzhilin(2005)는 하이브리드 전략을 모델의 

형태에 따라 크게 네 가지로 분류하였다. 첫째는 독립된 추천 

결과를 조합하는 것이다. 이는 조합 방법에 따라 Bruke(2002; 
2007)의 첫 번째, 두 번째, 그리고 세 번째 전략에 해당한다. 둘째

는 콘텐츠기반 정보를 협업필터링에 적용하는 것으로, 사용자

의 평가점수가 아닌 콘텐츠기반 사용자 프로파일을 이용하는 

방법들이 해당한다. 셋째는 LSI, PLSI와 같은 알고리즘을 이용

하여 협업필터링의 정보를 콘텐츠기반 접근방식에 융합하는 

것이다. 마지막으로 협업필터링과 콘텐츠기반 접근방식을 동

시에 고려하는 단일 모델을 구축하는 방법이 있다. 이는 사용

자 i의 아이템 j에 대한 예측점수 를 다음과 같이 정의한다.

          (16)

여기서, 는 사용자-아이템간의 정보이고, 와 는 각각 사

용자와 아이템의 변수이다. 그리고 , ,  , 는 각각의 항

목에 해당하는 상수 혹은 변수들이다. 단일 모델을 학습하기 

위해서 MCMC와 같은 추정모델이나 베이지안 학습법이 이용

되기도 한다.
McNee et al.(2006)은 논문 추천 시스템에서 콘텐츠기반과 

협업필터링에 사용할 수 있는 알고리즘을 제시하였으며, 각 

알고리즘의 특성과 장․단점을 비교하였다. 이웃기반 협업필터

링을 이용할 경우에는 세렌디피티가 높은 경향이 있으며, 나
이브 베이지안 판별기를 이용할 경우에는 선택한 논문이 많이 

참조된 논문을 먼저 추천된다. 사용자-아이템 행렬을 차원축

소 방법 중 하나인 PLSI를 통해 학습한 뒤, 이를 바탕으로 논문

을 추천할 경우에는 선택한 논문과 분야적으로 매우 유사한 

논문들이 우선적으로 추천되었다. 또한 TF-IDF를 이용하여 콘

텐츠기반 추천을 할 경우에는 선택한 논문들과 내용이 매우 

유사한 논문들이 우선적으로 추천되었다. 이와 같이 선택한 

알고리즘에 따라 추천의 기준이 다르고 최종적으로 사용자에

게 추천되는 아이템이 달라지기 때문에 상황에 적합한 알고리

즘을 현명하게 선택할 수 있어야 한다. 
앞서 살펴본 바와 같이, 성격이 다른 추천 알고리즘을 어떻

게 조합하느냐에 따라서 해결할 수 있는 문제는 다양하다. 
Claypool et al.(1999)는 여러 추천 결과에 대해 적절한 가중치

를 계산하기 위하여 초기 가중치를 모두 동일하게 설정한 뒤, 
추천 결과에 대한 사용자 피드백 정보를 활용하여 가장 설명

력이 좋은 가중치를 실시간으로 조절하는 방법을 제안하였다. 
이와 비슷하게 Fan et al.(2014)는 MovieLens 데이터에 대해서 
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콘텐츠기반 접근방식과 협업필터링의 추천 점수를 40% : 60%
으로 선형 결합할 경우 가장 높은 추천 만족도를 나타냄을 확

인하였다. Kim et al.(2002)는 두 가지 방식을 병합하여 동시에 

적용하는 것이 아니라, 구매이력이 존재하는 사용자에 대해서

는 협력필터링을 통해 추천 하고, 구매이력이 없어서 협력필

터링 기법의 적용이 불가능한 사용자에 대해서는 사용자 프로

필을 사용하여 유사도를 측정하는 기법을 제안하였다. 이 방

법은 새로운 고객에게 보다 효과적인 추천을 할 수 있다는 장

점을 가지고 있다.
협업필터링의 경우 사용자-아이템 행렬의 도가 매우 낮기 

때문에, 코사인거리나 피어슨 상관계수를 이용할 경우, 유사

한 사용자가 존재하지 않아 유사도 값을 도출할 수 없는 데이

터 희소성 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위하여 Melville et 
al.(2002)는 아이템을 선택한 사용자 정보를 통해, 아이템 간의 

유사도를 계산하였다. 이를 이용하여 사용자-아이템 행렬에 

각 사용자가 선택한 아이템과 유사한 다른 아이템을 가상으로 

선택한 것으로 여기는 유사 사용자 벡터를 정의하였다. 그 뒤, 
도가 높아진 사용자-아이템 행렬을 이용하여 이웃기반 협업

필터링을 수행하였다. Goldberg et al.(2001)은 데이터 희소성 

문제를 해결하기 위하여 PCA를 수행한 뒤, 이를 바탕으로 클

러스터링을 수행하여 유사한 이웃을 찾았다. SimRank는 데이

터 희소성 문제를 해결하는 또 다른 방법이다(Jeh and Widom, 
2002). SimRank는 사용자와 아이템의 이분 그래프를 구축하여 

사용자-아이템의 유사도를 정의한다. 두 사용자의 유사도는 

각 사용자가 선택한 아이템 간의 평균 유사도로 정의되고, 아
이템 간의 유사도는 이를 선택한 사용자간의 평균 유사도로 

회귀적 정의된다. 따라서, SimRank를 이용할 경우 동일한 아이

템을 선택하지 않더라도 유사한 아이템을 선택할 경우 두 사

용자가 높은 유사도를 지닐 수 있다. Sawant(2013)는 이분 그래

프에 클러스터링을 수행한 뒤, random walks model을 적용하여 

개인 사용자 혹은 클러스터 간의 영향도를 계산하여 협업필터

링을 수행함으로써 데이터 희소성 문제를 해결함과 동시에 사

용자간의 추천 영향력을 계산하였다. 
협업필터링에서 이용하는 사용자-아이템 행렬 외의 다른 정

보를 함께 이용하는 하이브리드 추천 연구들도 이루어졌다. 
Vozalis and Margaritis(2004)는 이웃기반 협업필터링을 통하여 

비슷한 이웃 후보군을 선택한 뒤, 인구통계학(demographic) 정
보를 이용하여 추천할 사용자와 유사한 이웃들의 정보만을 이

용하는 연쇄방법을 제안하였다. Chow et al.(2014)는 이분 그래프

에 사용자의 선호정보를 결합하여 Personalized PageRank를 적

용한 개인화 추천 알고리즘을 고안하였고, Basilico and Hofmann 
(2004)는 사용자-아이템 행렬과 사용자-아이템의 특성 변수들

을 모두 종합하여 사용자-아이템의 유사도 커널을 정의하는 

프레임을 제안하였다. Ganu et al.(2009)은 아이템에 리뷰가 작

성되는 경우에는 각 아이템의 특성이나 사용자의 선호를 더욱 

자세히 분석할 수 있다고 가정하였다. 따라서, 리뷰 데이터로

부터 추출된 토픽과 의미 벡터를 이용하여 이웃기반 협업필터

링을 보강하였으며, 궁극적으로 사용자나 아이템의 해당 리뷰 

유무에 따라 적절한 추천 알고리즘을 선택할 수 있는 방법을 

제안한 뒤 그 성능을 입증하였다. McAuley and Leskovec(2013)
는 리뷰 데이터로부터 토픽을 추출 시, 기존의 LDA와 같은 토

픽 모델링 기법은 사용자 평가 점수를 이용하지 않는 점을 보

완하기 위하여 리뷰 데이터와 점수를 모두 이용하여 토픽을 

추출하는 Hidden Factors as Topics(HFT)를 제안하였다. 그리고 

이를 이용한 리뷰 데이터 기반의 점수 예측 시스템의 성능을 

평가하였다. Ling et al.(2014)는 사용자들이 선택하는 아이템

들에는 숨겨진 변수가 있다고 가정한 뒤, 숨겨진 변수를 리뷰 

데이터로부터 추출하였다. 그 뒤, 사용자가 선택한 아이템과 

유사한 속성을 지닌 다른 아이템을 추천하였다. 
이와 같이 하이브리드 추천 방식은 협업필터링과 콘텐츠기

반 접근방식의 장․단점을 파악하여, 사용자가 현재 필요로 

하는 아이템을 효율적으로 찾기 위한 다양한 정보를 최대한 

활용한다. 또한, 이 과정에서 발생하는 다양한 문제들을 해결

하기 위한 추가적인 방법들이 함께 결합 된다. 하지만 각 알고

리즘과 데이터로부터 얻을 수 있는 정보는 각각 다르기 때문

에, 하이브리드 추천 시스템을 설계하는 과정에서 어떤 목적

의 추천을 하려는지 명확하게 정의해야 하며, 그 목적에 적합

한 알고리즘과 데이터를 활용하여야 한다. 

5. 연관성 분석 

장바구니 분석으로도 불리는 연관성 분석은 데이터마이닝의 

대표적인 기법 중 하나로써 개인화 추천 서비스에 널리 활용

되고 있다(Oh, 2004). 연관성 분석의 핵심은 조건부 확률로써 

“사건 A가 일어났을 때, 사건 B가 일어나는 것”을 의미하며 추

천 시스템에서는 “고객이 A에 대해서 만족(혹은 구매)할 경우, 
B에 대해서 만족 한다”를 의미한다. 이때 A의 정보로써 고객

의 나이, 성별, 지역과 같은 프로필정보나 과거 구매이력 혹은 

설문지 응답으로부터 얻은 취향 정보 등을 모두 활용할 수 있

으며, B는 추천 대상 고객에게 추천할 항목으로 정의할 수 있

다. 연관규칙에 대한 판단 기준은 전체 발생 빈도수를 의미하

는 지지도와, 조건부 확률을 통해 항목 간 관련 정도를 측정하

는 신뢰도가 사용된다. 연관성 분석은 항목의 동시출현 빈도

수를 기반으로 추천항목의 우선순위가 정해지므로 데이터 희

소성과 Grey sheep 문제를 해결할 수 있다. 그러나 아이템 수와 

사용자의 수가 많을 경우, 데이터 희소성 문제점이 대두되어 

연산이 복잡해지고 계산량이 많아질 수 있다. 
Kim et al.(2012)는 이러한 문제를 해결하고자 지지도와 신뢰

도 계산 시 임계값을 설정하여 특정 항목집단에 대해서만 분

석을 시행하는 방법을 제안하였다. 또한, Jin et al.(2010)는 Re-
cency Frequency Monetary(RFM)기법을 사용해 고객 그룹을 세

분화 한 뒤, 그룹 내에서 연관성 분석을 수행하여 교차판매 전

략을 수립하였다. 연관규칙 없이 임의로 추천했을 때와 RFM 



Review and Analysis of Recommender Systems 197

점수대 별로 연관규칙을 생성하여 추천했을 때의 만족도를 평

가한 결과 RFM 점수가 높은 고객들로부터 생성 된 연관규칙

에 대해 높은 만족도를 나타냄을 확인하였다.

6. 시간적 역동성을 고려한 추천 시스템

추천 시스템의 요소인 아이템과 사용자들의 특징은 시간이 지

남에 따라 변화한다. 예를 들어, 온라인 쇼핑몰의 상품은 계절

적, 혹은 이벤트에 의한 일시적인 유행이 발생하고, 영화나 음

악의 경우에는 오래 전 영화보다는 최근에 발매된 콘텐츠들의 

소비가 많은 것이 일반적이다. 특히 YouTube 처럼 서비스 내

부아이템의 수명주기가 매우 짧은 경우에는 한 시점에서 집중

적으로 아이템들이 소비되고, 어느 정도 시간이 지나면 거의 

소비가 이뤄지지 않기도 한다(Baluja et al., 2008). 에어컨이 한

겨울에는 판매되지 않는 것처럼 계절에 따라 판매되는 상품이 

다른 현상을 컨셉 이동(concept drifting)이라 한다. 그 뿐 아니라 

여성용 화장품만 구매하던 고객이 결혼 후에는 아이 용품을 

구매하듯이 사람의 취향 역시 시간이 지남에 따라 변화한다. 
이러한 시간적 역동성을 추천 시스템 내부에 반영하기 위한 

많은 연구들이 제안되었다. 
시간적 역동성을 반영하는 한 가지 방법으로 일정 기간 동

안의 데이터만을 사용하여 추천 시스템을 학습하는 무빙 윈도

우(moving window)를 사용하거나, 각 상품이 구매된 시점을 기

준으로 시간의 흐름만큼 가중치를 줄여주는 감쇄 함수를 이용

할 수 있다. 무빙 윈도우를 사용할 경우, 데이터를 지속적으로 

무빙 윈도우 내의 데이터만 사용하기 때문에 학습 비용이 줄

어드는 장점이 있지만, 전체 데이터를 활용하지 않는다는 점

과 적절한 윈도우 사이즈를 정해야 하는 한계점이 있다. 
Koren(2010)은 감쇄 함수를 협업필터링과 행렬 분할 알고리

즘에 내재하는 방법을 제안하였다. 그는 Netflix Price 데이터를 

이용하여 제안된 방법론에 대한 성능 평가를 하였는데 흥미롭

게도 사용자의 선호나 트렌드가 바뀐다는 일반적 믿음과는 반

대로, 시간에 따른 가중치를 변화하지 않았을 때 모델의 예측

력이 가장 높게 나왔다. 이는 두 가지 방향으로 해석할 수 있는

데, 첫째는 특정 도메인에 대해서는 오래된 정보라도 모두 이

용하는 것이 추천 성능을 더 높일 수 있고, 두 번째는 역으로 

사용된 추천 엔진의 방법론이 시간적 역동성을 잘 반영하지 

못한다는 것이다. 
사용자의 선호를 장기적 선호와 단기적 선호로 나눈 뒤, 이

를 조합하는 형식으로 실시간으로 사용자의 선호를 반영한 추

천 엔진을 만드는 방법도 제안되었다(Xiang et al., 2010). 아이

템의 구매 시간을 몇 개의 시즌으로 묶은 뒤 <사용자, 아이템, 
시즌>의 마디를 지니는 tripartite 그래프를 형성한 뒤, random 
walk 모델을 이용하여 각 선호자의 장기적 선호와 한 시점에서

의 단기적 선호를 계산하였다. 
Lathia et al.(2009)는 각 시점에 가장 적합한 추천 모델을 선

택하여 이를 반영하는 방법을 제안하였다. 그는 사전에 여러 

개의 협업필터링 모델  = {, … , }을 학습한 뒤, ‘t-1’
시점에서의 추천 결과를 이용하여 각 협업필터링 모델들을 테

스트하고 추천 성능이 가장 좋은 모델 를 t시점의 추천 모델

로 사용하였다. 이와 같은 형태의 추천엔진은 하나의 추천 엔

진으로는 잘 반영되지 않는 시즌별 특정 추천 규칙 등을 여러 

개의 추천 모델에 나누어 학습시킴으로서, 각 시점에 적합한 

추천 모델을 유동적으로 선택하는 효과를 얻을 수 있었다. 
이와 같이 시간적 역동성을 반영하는 추천 시스템의 경우 

평가 방법 역시 역동성을 반영하는 형태로 진행되어야 한다. 
일반적으로 학습 데이터와 평가데이터를 나누기 위해서 사용

자의 아이템 구매기록 행렬이나 점수평가 행렬에서 임의로 정

보를 지운 뒤, 이를 얼마나 잘 예측하는지 정확도를 계산한다. 
그러나 사용자의 아이템 구매나 평가는 시간이 흐름에 따라서 

순차적으로 이뤄지기 때문에 Baluja et al.(2008)는 평가 데이터

를 시간 기준으로 나누는 방식을 제안하였다. 그들은 YouTube
의 동영상 추천 엔진의 성능을 평가하기 위하여 92일 동안의 

데이터를 수집한 후 초반 46일간의 데이터를 학습데이터로 이

용하여 47일째 콘텐츠를 추천하였다. 추천 시스템의 종합적 

성능은 각 시점에서 precision과 recall 값을 구한 후 이를 평균 

하여 측정하였다. 이러한 평가 과정에는 몇 가지 데이터 정제 

과정이 필요하다. 그 예로 시간이 지남에 따라서 학습기간에

는 존재하지 않으나 테스트기간에 새로 유입된 사용자나 콘텐

츠들이 존재하는 경우이다. 이 경우 가장 간단한 방법은 학습

기간과 테스트기간에 모두 등장한 콘텐츠와 사용자만을 고려

하거나, 다른 방법의 적용을 적용해야 한다.

7. 다양성 향상을 위한 추천 시스템

추천 시스템의 성능 향상 연구는 주로 정확성을 높이는 방향

으로 이뤄져 왔으나, 그 외 다른 관점에서 추천 시스템을 바라

보는 연구들이 제안되었으며 그 중 하나는 다양성이 높은 추

천 시스템을 만드는 것이다. 
오래 전부터 추천 시스템은 사용자의 선호에 적합한 아이템

을 추천함으로써 시스템 전체의 아이템 소비에 다양성을 높여

주는지, 혹은 반대로 자주 노출된 아이템을 우선적으로 제공

함으로써 아이템 노출의 빈익빈 부익부 현상을 가져오는지에 

대한 논의가 이뤄져 왔다. Fleder et al.(2009)는 협업필터링의 

과정을 시뮬레이션으로 재현한 뒤, 추천 시스템이 전체 사용

자 소비의 다양성을 감소시킬 위험이 있음을 언급했다. 그럼

에도 불구하고 개인 사용자의 입장에서 추천 시스템에 의하여 

자신의 선택의 폭이 다양하게 느껴지는 것은 개인이 선택하는 

아이템의 개수가 단순히 늘어났기 때문이라는 지적도 있다. 
일반적으로 다양한 아이템들이 추천되었을 때 추천 시스템

에 대한 만족도는 높아지는 것으로 알려져 있다. 만약 추천의 

정확도는 높다고 하더라도, 모든 사용자에게 비슷한 아이템을 
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추천한다거나, 한 사용자가 매번 비슷한 아이템을 추천받는다

면, 추천 시스템에 대한 만족도나 신뢰도는 떨어질 것이다. 하
지만 무작위로 다양한 아이템을 추천하는 시스템 역시 사용자

에게 충분한 만족도를 줄 수 없다. 이를 반영하기 위해 Lathia et 
al.(2010)는 일정 수준 정확도를 유지하며 다양성을 추구하는 

것이 만족도를 가장 높일 수 있음을 언급하였다. 
추천 시스템의 다양성을 높이는 연구는 각 개인에게 추천되

는 아이템리스트의 다양성을 높이는 것과 시스템이 추천하는 

아이템 전체의 다양성을 높이는 두 가지 방향으로 연구가 되

고 있으나, 일반적으로 전자의 연구가 더 활발히 진행 중이다

(Adomavicius et al., 2012). 
개인 사용자 추천 리스트의 다양성을 높이는 연구 중 하나

로 Adomavicius et al.(2012)는 임의의 추천 엔진을 사용하여 아

이템리스트를 추천한 뒤, 사전에 설정한 추천 점수의 하한을 

넘은 아이템에 대하여 유명도의 역순으로 아이템 순위를 계산

하여 상위 N개의 아이템을 선택함으로써 추천 점수가 높으면

서도 사용자들에게 다양한 아이템을 방법을 제안하였다. Ziegler 
et al.(2005)는 사용자의 관심 영역을 최대한 포함하는 추천 아

이템리스트를 만들기 위하여 내부 리스트 유사도 개념을 제안

하였는데 이는 아이템 간의 유사도가 크도록 아이템의 순서를 

정함으로써 사용자들에게 비슷한 종류의 아이템들이 등장하

지 않도록 하였다. Zhang et al.(2008)은 이러한 문제를 각 아

이템 간 거리행렬을 계산한 뒤, 이를 이용하여 추천 리스트

에 포함된 아이템의 거리를 최대화하는 최적화 문제로 정리 

하였다. 
시스템이 추천하는 아이템 전체의 다양성을 높이기 위한 연

구도 수행되었다. Park et al.(2008)은 추천 시스템의 다양성이 

낮은 이유로 롱테일에 위치한 아이템들은 협업필터링에서 정

보가 부족하여 추천이 잘 되지 않기 때문이라고 주장하였다. 
이를 반영하기 위해 롱테일에 위치한 아이템을 군집화한 후, 
한 군집 안에서 다른 아이템의 평점이나 추천 점수 등을 추측

하여 리뷰나 평점이 부족한 롱테일의 아이템의 정보를 추정하

였다. Schein et al.(2002)는 특히 새로 개봉한 영화의 경우 일시

적으로 롱테일에 위치할 수 있는데 이러한 문제를 해결하기 

위하여 한 영화에 출연한 배우들의 추천 점수를 계산한 뒤, 이
들의 합을 영화의 추천 점수로 이용하는 콘텐츠기반 추천 방

법을 제안하였다. 

8. 평가 방법

추천 시스템 기법으로부터 얻어진 추천 결과의 효용성을 파악

할 수 있는 다양한 성능 평가방법이 제안되었다. 평가방법은 

크게 데이터의 유형과 평가 목적에 따라서 나눌 수 있다. 데이

터 유형이 연속형 데이터인 경우에는 예측 정확도로 평가하

며, 범주형 데이터인 경우 분류 정확도로 평가한다. 또한 평가 

목적에 따라 추천 시스템의 추천 정확도, 다양성, 의외성 등으

로 평가할 수 있다. 추천 정확도는 아이템의 점수를 예측하는 

알고리즘이 사용되고 실제 선호도와 예측 값의 차이로 계산하

며 널리 사용되는 방법으로 Root Mean Squared Error(RMSE), 
Mean Average Error(MAE) 등이 있다. 분류 정확도는 선호도가 

높을 것 이라 예측한 상위 N개의 아이템에 대해 추천 성능을 

평가할 때 사용되며 대표적으로 Precision, Recall, F1기법, Re-
ceiver operating characteristic(ROC) 등이 있다. 다양성 및 의외

성의 측정을 위해서는 아직 통용되는 수리적 공식이 없기 때

문에 얼마나 많은 아이템들이 추천이 되는지에 관련된 커버리

지(coverage), 각 사용자에게 얼마나 흔하지 않는 아이템을 추

천하는지에 대한 세렌디피티 혹은 특이성(novelty), 그리고 얼마

나 다양한 아이템을 추천하는지에 대한 다양성(diversity)에 대

한 개념들을 수리적으로 표현하기 위한 연구들이 제안되었다. 
추천 시스템의 목적은 사용자가 선택할 가능성이 높은 아이

템을 추천하는 것이지만, 더 나아가 사용자에게 충분한 만족

감을 주어 시스템에 대한 신뢰도를 향상시킴으로써 오래도록 

시스템을 이용할 수 있도록 함에 있다. 그렇기 때문에 좋은 추

천 시스템의 기준은 추천 성능의 정확도 뿐 아니라, 심리적 요

소나 인터페이스적 요소 역시 포함되어야 하며, 이를 위하여 

통계 및 정보과학 뿐 아니라 휴먼컴퓨터 인터렉션 분야에서도 

추천 시스템과 관련된 연구가 함께 진행되어야 한다.

8.1 수 측 알고리즘의 평가방법

점수 예측 알고리즘의 예측 성능을 평가하기 위해서는 예측 

점수와 실제 점수의 차이를 비교하는 것이 일반적이다. 본 논

문에서는 이를 바탕으로 가장 널리 쓰이는 평가척도에 대해 

알아보았다. 먼저 Mean Squared Error(MSE)는 각각의 예측 점

수와 실제 점수의 차이를 제곱한 후 이를 평균한 값으로써 식

(17)와 같다. 

 
   (17)

여기서, 는 예측 점수이고 는 실제 점수며, N은 총 데이

터의 개수이다. MSE는 오차에 제곱을 취함으로써 오차가 큰 

값에 대해 가중치를 높게 부여하는 평가방법이다.
Root Mean Squared Error(RMSE)는 Netflix prize에서 사용된 

평가 방법으로 식 (18)와 같다. 

   


   (18)

RMSE는 MSE 값의 제곱근으로써, MSE 값에 비하여 예측오

차가 큰 관측치에 대해 상대적으로 적은 가중치를 부여한다. 
MAE는 식 (19)을 통해 계산할 수 있다(Goldberg et al., 2001; 

Herlocker et al., 2004). 
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     (19)

여기서, N은 전체 평가 대상의 개수이며, 는 예측 점수, 
는 실제 점수이다. 즉, 예측 점수와 실제 점수간의 차이에 절대

값을 취한 뒤, 이들의 합을 전체 평가 대상의 개수로 나눠줌으

로써 얻을 수 있다. MAE는 오차의 절대값의 평균이며, 오차의 

크기에 상관없이 모두 같은 가중치를 갖게 된다. 
다양한 종류의 데이터는 각기 다른 점수 스케일을 가질 수 

있기 때문에 이를 정규화 시키기 위한 목적으로 Normalized mean 
absolute error(NMAE)가 고안되었으며 이를 식 (20)에서 보여

주고 있다(Herlocker et al.,1999; Goldberg et al., 2001). NMAE는 

MAE값에 최대점수와 최소점수의 차로 나누어 줌으로써 정규

화 된 결과를 도출할 수 있다. 

  

 (20)

8.2 아이템 추천 알고리즘의 평가방법

선호 정도를 알아보는 것이 아니라 ‘구매-비 구매’, ‘상품 관

람-비 관람’ 등 분류가 목적인 문제에서는 기본적으로 <Table 
4>와 같은 혼돈행렬을 기반으로 평가가 이루어진다. ‘a’는 추

천한 아이템이 실제로 구매된 경우, ‘d’는 추천하지 않은 아이

템이 실제로도 구매되어지지 않은 경우, ‘c’는 추천하였으나 

고객이 구매하지 않은 경우, ‘d’는 추천하지 않은 아이템을 고

객이 구매한 경우를 나타낸다.

Table 4. 2-by-2 confusion matrix

실제/ 측 추천 비 추천

구매

비 구매

a
c

b
d

가장 일반적으로 분류 성능을 평가하는 척도는 Mis classi-
fication ratio이며, 전체 아이템 중에서 추천과 비 추천을 옳게 

분류한 확률로 식 (21)와 같이 나타낼 수 있다.

    
 (21)

또한, 추천 시스템은 많은 아이템으로부터 소수의 추천 아이

템을 선정하는 것으로 ‘정보검색’의 개념과 유사하기 때문에 

정보검색 성능 평가에 사용되는 방법이 사용되기도 한다. 가
장 잘 알려진 평가방법으로는 Precision과 Recall이 있으며 이

를 다음 식 (22), 식 (23)에서 보여주고 있다(Salton et al., 1983; 
Frakes et al., 1992). 

 추천한전체아이템개수
옳게추천한아이템개수



      (22)

  고객이실제로구매한아이템개수
옳게추천한아이템개수



  (23)

F-measure는 Precision과 Recall의 정보를 모두 반영하여 하나

의 값으로 산출하기 위해 고안되었으며 다음 식 (24)와 같다.

 
×× (24)

                                  


추천 상품 수가 커질수록 recall 값은 증가하지만 precision 값
은 감소하게 되며 이러한 상충관계까지 고려하였을 때 분류의 

효율성을 평가하는 척도로 F-measure가 사용될 수 있다. F-mea-
sure 값이 ‘1’에 근접할수록 recall 값과 precision 값 모두 높다는 

것을 의미하며, ‘0’에 근접할수록 둘 중 하나의 값이 상대적으

로 낮은 값임을 의미한다.

8.3 기타 정확도 기반 평가방법

많은 연구에서 정확도 기반 평가방법이 사용되지만, 실제 

현업에서는 lift나 hit rate와 같이 실제로 추천 시스템으로부터 

얻을 수 있는 이익을 측정하는 지표들을 더 선호하기도 한다

(Konstan et al., 2012; Rashid et al., 2006). 
Rashid et al.(2006)은 실제로 2점의 점수를 받은 아이템에 대

하여 5점으로 예측하는 것과, 5점의 아이템에 대하여 2점으로 

예측하는 것은 서로 비용이 다를 수 있지만 MAE 등의 지표로

는 이를 반영할 수 없기 때문에 효용함수를 이용한 평가방법

을 제안하였다. 실제점수()와 예측 점수()의 차이에 의한 효

용행렬을 만든 뒤, 식 (25)을 이용하여 시스템의 효용을 계산할 

수 있다.

   
≦≦ 

 
  (25)

여기서, 는 j점을 i점으로 예측한 확률이고  

은 j점을 i점으로 예측했을 때의 효용이다. 
Deshpande et al.(2004)는 시스템의 성능을 측정하기 위한 방

법으로 사용자들이 추천된 아이템을 선택하는 행위를 수치화

한 hit-rate와 hit-rank를 제안하였다. hit-rate는 추천되었던 아이

템 n개 중에서 사용자가 실제로 선택한 아이템의 개수의 비율

이며 식 (26)과 같이 계산될 수 있다. 

 

  (26)

hit-rank는 선택한 아이템의 순위를 가중치로 이용한 방법으
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로 아이템 i(≦ ≦ ) 의 위치인 pi 역수의 평균으로 정의하

였으며 다음 식 (27)과 같다. 

    
 






 (27)

8.4 다양성 기반 평가방법

성공적인 추천 시스템에 있어 정확도 향상에만 초점을 두는 

것은 한계가 있다는 의견이 대두되었고, 그들은 추천 시스템

이 흔하지 않으면서도 흥미롭고 다양한 아이템을 추천해줄 수 

있을 때 소비자의 만족도가 향상된다고 주장하였다(Ziegler et 
al., 2005; Adomavicius et al., 2012; Lathia et al., 2010; Ziegler et 
al., 2005; Zhang et al., 2008; Zhou et al., 2010; McNee et al., 
2006; Konstan et al., 2012). 하지만 정확도만으로는 이러한 비

수치적 정보들을 잘 반영할 수 없기 때문에 새로운 측정지표

가 필요하며, 이러한 지표들은 사용자의 만족과 같은 심리적

이거나 인지적인 경우가 많기 때문에 수리적으로 표현하는데 

한계가 있다. 
커버리지는 전체 아이템 중에서 추천 시스템이 추천하는 아

이템의 비율을 뜻하며, 추천되는 아이템의 종류가 다양할수록 

커버리지가 높게 나타난다. 반대로 콘텐츠기반 접근방식에서 

과도한 특수화나 협력필터링에서 데이터 희소성과 같은 문제

점이 있는 경우에는 전체 아이템 중에서 추천이 이루어지는 

아이템이 매우 한정적이므로 낮은 커버리지 값을 나타내게 된

다(Good et al., 1999; Herlocker et al., 1999; Sarwar et al., 1998; 
Herlocker et al., 2004).

세렌디피티는 본래 예상치 못한 행동이나 결과로부터 새로

운 발견을 한다는 뜻으로써 추천 시스템에서는 의외의 아이템

을 추천해주었을 때 오히려 고객의 만족도를 높일 수 있음을 

나타낸다. 즉, 선호도가 높을 것이라고 예측한 아이템은 고객

에게 뻔하고 지겨울 수 있으므로 추천 목록 중, 일정 비율은 새

로운 아이템을 포함하여 다양성을 유지하고 고객의 만족도를 

높여야 한다(Sarwar et al., 2001). 
Lathia et al.(2010)는 한 사용자가 한 시점에 추천 리스트 L1

을 추천 받고, 다음 시점에 L2를 추천 받았을 경우 L2에서 L1에 

들어있지 않는 아이템의 개 수(L2-L1)를 추천 개수인 N개로 나

눈 지표를 제안하였으며 식 (28)과 같다.

 

 (28)

다양성 지표는 두 개의 추천 리스트의 차이만 표현할 수 있기 
때문에 이를 확장한 특이성 지표가 제안되었다, 이는 한 시점 t
에 추천된 아이템 셋 에서 등장하지 않는 아이템의 비율을 

의미한다. 를 한 사용자의 기존 추천 내역으로 정의할 경우, 
시간이 변함에 따라 얼마나 다양한 아이템을 추천하는지에 대

한 지표로 해석할 수 있으며 식 (29)을 통해 계산할 수 있다. 

   
    (29)

Fleder et al.(2009)는 경제적 불평등지수로 자주 사용되는 

Gini 계수를 이용하여 추천 시스템의 다양성을 측정하였다. 추
천 시스템의 각 아이템 판매량 (혹은 선택 빈도, 유명도)을 로

렌츠 곡선으로 표현한 뒤, Gini 계수를 계산하였는데 이를 통

하여 실제 시스템에서의 아이템 소비가 불균형적으로 일어나

는 경우 다양성이 적다고 판단하였다. 
Zhou et al.(2010)는 다른 사용자와의 추천된 아이템을 비교

하여 추천 시스템의 개인화된 정도를 간접적으로 추정하는 지

표를 제안하였으며 식(30)와 같다.

     
 (30)

여기서, 사용자 i와 j의 추천된 아이템 중에서 공통된 아이템의 

비율 


을 통하여 두 사용자의 추천 리스트간의 이질성

을 계산하였으며, 모든 사용자에 대하여 을 계산한 뒤, 
평균을 취함으로써 각 사용자의 개인화 정도를 표현하였다. 

Vargas et al.(2011)는 아이템의 특이성은 특정 문맥에서 계산 

되어야 한다고 주장하였다. 이는 단순히 인지도의 역수로써 

특이성을 정의하는 것이 아니라, 특정 사용자 집단에서 한 아

이템이 얼마나 선택되는지, 혹은 특정 시점이나 영화 장르와 

같이 특정한 상황 에서 각각 특이성을 정의해야 함을 의미한

다. 이를 이용하여 한 사용자에게는 특정 아이템만을 추천하

는 경향 등을 수치적으로 표현할 수 있으며 식 (31)와 같다. 

    (31)

이 때,  는 문맥 일 때 아이템 i가 추천되는 확률이다.
Murakami et al.(2008)는 세렌디피티를 측정하는 지표로서 

unexpectedness를 제안하였으며 식 (32)을 통해 계산되어진다. 

  
 




        (32)

       × ×


여기서,  는 기존 추천 모델의 추천 점수이고  

는 테스트 하려는 추천 모델의 추천 점수 이며,  는 사

용자의 적절성을 나타낸다. 즉, 두 모델 차이에 사용자의 적절

성을 결합하여 기존모델에 비해 사용자에게 유용하면서도 새

로운 아이템들이 추천되는지를 설명할 수 있다. 또한, 추천 리

스트의 순서에 의한 가중치인 


를 추가하여 계산할 
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수 있다.
Ge et al.(2010)는 추천 시스템이 추천하는 아이템의 종류의 

다양성과 한 사용자에게 반복적으로 추천이 이뤄질 때의 다양

성, 그리고 의외성을 수리적으로 표현하기 위하여 예측 커버

리지(prediction coverage)를 제안하였으며 식 (33)과 같다.

      
  (33)

여기서,   는 전체 아이템 집합의 크기이며,   는 시스템이 

추천하는 아이템집합의 크기이다.

8.5 기타 평가방법에 한 논의

협력필터링에서 통계 모델을 기반으로 학습 알고리즘을 사

용할 경우에는 학습 데이터의 양이 선호도 예측에 큰 영향을 

끼치는데 이를 ‘학습률’ 이라고 한다. ‘학습률’은 크게 ‘전체 학

습률’, ‘아이템 당 학습률’, ‘사용자 당 학습률’ 로 나눌 수 있으

며 데이터 희소성 문제가 있을 경우에 예측결과를 신뢰할 수 

있는가를 판단하기 위해 제안되었다(Herlocker, 2004).
또한, 최근에는 실시간으로 쏟아지는 방대한 양의 평가 데

이터를 빠르게 피드백 하여 고객에게 새로운 추천 목록을 제

공하는 것에 대한 연구가 활발해지고 있다(Fortuna et al., 2010). 
즉, 추천 시스템을 실제 문제에 보다 효율적으로 적용하기 위

해서는 알고리즘이 얼마만큼 빨리 데이터를 학습하고 분석하

여 고객의 선호도를 예측하는가에 대한 평가도 함께 이루어져

야 한다. 
이처럼 다양한 평가방법을 통해 추천 알고리즘의 성능을 판

단할 수 있지만 궁극적인 목적은 고객의 만족도를 극대화시키

기 위한 것이므로 때로는 고객에게 추천 만족도를 평가하도록 

하여 성능을 판단하기도 한다(kim et al., 2013). 이러한 방법은 

다양하고 복잡한 요소들에 대한 고려 없이 평가가 가능하다는 

장점이 있지만 주관적인 고객의 의견에만 의존해야 한다는 문

제점을 가지고 있다. 

9. 적용 사례

9.1 해외 용 사례 

(1) GroupLens Research
GroupLens는 1992년에 설립된 미국 미네소타 주립대학 컴퓨

터 공학과 소속 연구실로, 1994년 이후 추천 시스템을 자동화

하여 구현하였다(Resnick et al., 1994). 추천 기법으로써 사용자

-아이템 행렬을 통해 취향이 유사한 이웃 고객을 선정하고 이

웃 고객의 구매이력을 바탕으로 선호도를 예측하는 방식을 제

안하였으며, 이러한 기법을 협력필터링이라 지칭하게 되었다. 
연구에 사용된 대표적인 데이터는 총 1,684편의 영화에 대해

서 943명의 고객들이 선호도를 평가한 MovieLens 데이터와 

22,862개의 인터넷상 뉴스에 대해서 250명의 고객들이 선호도

를 평가한 NetNews 데이터이다. GroupLens Research의 연구는 

협력필터링을 이용한 추천 시스템의 성공 가능성을 보여준 최

초의 시도이며 이후 협력필터링을 적용한 수많은 연구에 큰 

기여를 하였다(Konstan et al., 1997).

(2) Amazon.com
Amazon.com은 1994년 인터넷 상에서 책을 팔기 시작한 뒤, 

대표적인 인터넷 기업으로 성장한 이후 CD, 약품 등 아이템을 

추가하여 사업의 영역을 확장하고 있다. 상품 페이지를 보기

만 해도 그와 관련된 다른 상품을 추천하고 있으며 전체 판매

의 약 35%가 추천 시스템을 통해 이루어지고 있다. Amazon의 

추천 시스템은 협력필터링 기법을 바탕으로 개발된 상품 간 

협조 필터링이다. 이는 크게 2단계의 과정을 거치는데, 먼저 

사용자가 구입하려고 하는 상품들 간의 유사성을 수치화하기 

위해 아이템-아이템 행렬을 만든 후 아이템간의 상관관계를 

계산한다. 그 다음 구입대상 상품과 관련 있는 모든 상품들의 

유사점에 관한 데이터베이스를 참조하여 사용자가 구매한 상

품간의 유사점을 찾고 이와 비슷한 다른 상품을 추천해 주는 

방식이다(Linden et al., 2003). 또한 2010년에는 페이스북과의 

제휴를 맺어 페이스북에 공개된 고객의 개인정보 또는 네트워

크 정보를 아마존의 구매정보와 다양한 형태로 결합하여 개인

화된 추천 아이템 목록을 제공하고 있다. 

(3) Netflix
DVD 대여와 온라인 영화감상을 주 사업으로 하는 Netflix는 

2009년 Netflix Prize 경진대회를 개최하였다(Netflix Prize, 2009). 
이는 자사가 그 당시 갖추고 있는 추천 시스템 보다 10% 이상 

향상된 성능의 알고리즘을 제안할 시 100만 달러의 상금을 수

여하는 획기적인 대회였다. 제안된 대표적인 알고리즘으로는 

SVD, 제약적 볼츠만 머신, K-근접 이웃 등이었으며, 이 대회의 

우승팀은 세 가지 알고리즘을 기반으로 하여 100여 개 이상의 

예측 알고리즘을 학습한 후, 이들을 앙상블한 기법을 제안하

였다. Netflix는 자사의 성공 요인을 신뢰성 있는 추천 시스

템이라고 주장하며 추천만족도를 보다 향상시키기 노력하고 

있다.

(4) 그 밖의 사례

1995년 넷스케이프 커뮤니케이터가 출시되면서 본격적인 

인터넷 시대가 시작되었고, 이에 따라 인터넷 수요의 급증과 

상업화가 시작되었다(Dean et al., 1996). 인터넷 상업화 초기에

는 앞서 설명한 음악CD 혹은 도서판매가 주를 이루었으나 오

늘날에는 의류, 식품, 약품에 이르기까지 그 범위가 확장되고 

있다.
CDNow는 1994년, 음악 CD를 온라인상에서 판매하는 사업

을 시작한 이후 2001년 아마존에 인수되기까지 다양한 방식으
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로 CD 추천 서비스를 제공하였다. ‘Album Advisor’와 ‘Related 
Artists’를 통해 고객이 선택한 아이템과 유사한 가수 혹은 장

르를 추천하는데 이는 콘텐츠기반 접근방식을 사용한 방법이다. 
특히 ‘My CDNow’는 고객이 음악을 구입하여 자신만의 음악

바구니 구성한 뒤, 음악에 대해 좋고 싫음을 평가할 수 있도록 

함으로써 구매여부 뿐만 아니라 구매 후 선호도까지 고려하여 

보다 정교한 예측을 가능케 했다. 또한 고객이 평가한 데이터

를 실시간으로 업데이트하는 등, 지속적인 시스템을 향상을 

위해 노력하였다. 그밖에도 ‘Top 100’ 기능을 통해 베스트 셀

러 CD를 나열하는 등 다양하게 추천 시스템을 활용하였다

(Schafer et al., 1999). 
건강식품, 영양제, 화장품 등 다양한 제품을 판매하는 미국

의 Drugstore.com은 ‘Advisor’ 기능을 통해 사용자의 프로필과 

선호도를 모두 고려한 하이브리드 추천 시스템을 적용하여 만

족도 높은 추천 시스템을 제공하고 있다. 특히 협력필터링 기

법에서 가장 큰 문제점 중 하나로 꼽히는 First rate 문제를 해결

하기 위해 신제품의 샘플을 고객에게 배송하여 체험하게 한 

후, 해당 아이템에 대한 후기를 남기도록 하였다. 데이터에만 

의존하여 문제를 해결하려던 기존 방식에서 벗어나, 회사가 

적극적으로 개입하여 고객의 후기를 유도하는 새로운 시도라

고 할 수 있겠다.
개인경매 사이트에서부터 시작한 이베이(eBay)는 모든 종류

의 신제품, 중고제품을 취급하며 세계적인 기업들을 인수한 

글로벌 기업이다. 이베이는 중고거래의 특성을 고려하여 추천 

시스템을 구성하였는데 이는 구매자가 물품을 구매한 뒤, 물
품에 대한 만족도를 기입하게 되고 이는 판매자의 프로파일 

정보로 사용되고 있다. 즉, 판매자는 구매자들에 의해 평가되

고 이러한 데이터를 기반으로 구매자-판매자 행렬을 생성할 

수 있다. 기존에는 고객에게 아이템을 추천해 주는 방식이 대

부분이었던 반면, 이베이는 고객에게 판매자를 추천해 주는 

방식을 적용하였다(Schafer et al., 2001). 
페이스북이나 트위터와 같은 소셜 네트워킹 서비스(SNS)에

서는 고객에게 친구를 추천해 주기 위해 네트워크를 기반으로 

하여 친구의 친구를 고객에게 추천하거나 고객이 직접 작성한 

프로필 정보를 기반으로 공통의 관심사를 갖는 사람을 친구로 

추천하게 된다. 트위터의 경우에는 먼저 ‘Circle of Trust’라 불

리는 추천 후보를 선정 한 뒤, 그 안에서 다시 SALSA(Stocha-
stic Approach for Link-Structure Analysis)라는 추천 알고리즘을 

수행하여 고객에게 추천 친구 목록을 제공한다(Gupta et al., 
2013). SNS에서는 친구 추천 뿐만 아니라 네트워크 정보를 기

존의 상품 구매이력 정보와 결합하여 상품을 추천해주는 기법

에 대한 연구 또한 활발히 진행되고 있다(Kim, 2013a). 
Montaner et al.(2003)은 앞서 설명한 GroupLens와 아마존을 

비롯한 해외의 37개 추천 시스템에 대하여 참고문헌과 도메인

을 나타내었다. 뿐만 아니라, 각 시스템에서 사용한 데이터 구

성 방법과 추천 기법 등 8개의 항목에 대해 상세히 기술하여 

추천 알고리즘에 대한 이해와 비교가 용이하도록 구성하였다.

9.2 국내 용 사례 

(1) 알라딘

알라딘은 1999년 인터넷 서점으로 출발하여 2000년부터 국

내최초로 도서 추천 서비스를 시작하였으며 현재 알라딘에서 

제공하고 있는 추천 시스템의 이름은 ‘추천 마법사’로써 크게 

세 개의 서비스로 구성되어 있다. 먼저 ‘마법사의 선택’은 고객

의 과거 구매이력과 고객이 직접 작성한 관심리스트를 바탕으

로 관심지수가 높은 분야에서의 추천 도서와 신간도서를 함께 

보여준다. 또한 ‘신간 알리미’를 통해 고객이 과거 구매한 작가

의 신간을 알려주며 ‘서재이웃의 선택’은 관심 있는 서재를 등

록한 뒤 취향이 비슷한 사람들이 선택한 도서를 보여주는 서

비스로써 협력필터링을 기반으로 하고 있다. 알라딘은 더욱 

개인화 된 추천 도서 목록을 제공하기 위해 ‘추천 마법사’의 이

용환경을 직접 설정할 수 있도록 구성하였으며, 특히 관심 목

록을 자유롭게 추가 및 삭제할 수 있도록 하여 구매이력에만 

의존하여 분석하던 것보다 많은 양의 학습 데이터를 확보하여 

선호도 예측의 정확도를 향상시켰다. 

(2) 왓챠

2012년, 영화추천 어플 왓챠를 개발한 프로그램스 사는 영

화 사이트나 SNS 등의 데이터를 실시간으로 분석하여 각 고객

에게 개인화 된 추천을 하고 있다. 고객이 최소 20개 이상의 영

화에 대해 별점을 매긴 이후 협력필터링 기법을 바탕으로 예

측한 추천 영화 목록을 제공하게 되며, 개인의 취향을 반영하

기 위해 고객의 프로필 정보도 사용된다. 특히, 다양한 영화를 

추천해주기 위해 유명한 영화, 인지도가 낮은 영화, 개인취향

에 맞는 영화 등을 골고루 안배함으로써 추천목록은 뻔하고 

지루하다는 인식으로부터 탈피하려 노력하였다. 특히, 영화를 

추천해주는 것에 그치지 않고 어떤 이유로 고객에게 추천이 

이루어졌는지에 대한 정보를 함께 제공함으로써 추천의 신뢰

도를 향상시키고 고객들의 흥미를 유발하였다. 향후, 더욱 정

교한 알고리즘을 구현하기 위해 모델기반의 협력필터링 분야

의 다양한 기법들에 대한 연구가 진행 중이며, 기존의 미흡한 

부분을 보완하여 영화뿐만 아니라 드라마, 도서 등으로 영역

을 확장하기 위한 노력이 계속되고 있다. 

(3) 다음 쇼핑하우

다음 쇼핑하우는 2006년부터 포털 다음에서 제공하는 쇼핑

메타검색 서비스로써 여러 쇼핑몰들의 상품 데이터를 가져와

서 고객에게 맞는 상품을 찾고, 가격을 비교해주고 있다. 쇼핑

하우는 협력필터링을 바탕으로 추천이 이루어지며, 상품 구매 

이력이 없는 Cold start 제품은 콘텐츠기반의 추천방식을 적용

하여 추천을 하도록 하였다. 또한 상품은 같은 카테고리 내에

서 추천하는 것을 기본으로 하지만 해당 카테고리의 데이터가 

희박할 경우에는 상위 카테고리로 범위를 확장시켜 추천을 진

행한다. 협력필터링 이외에도 다양한 속성을 바탕으로 연관성

을 분석한 뒤, 연관성 점수가 높은 상품을 추천하는 기법도 활
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용하고 있다. 그러나 현재 쇼핑하우는 완전한 개인화는 적용

되어 있지 않아 카테고리 마다 개인화 정도가 다른데 이는 분

석 데이터 의 양이 다를 뿐만 아니라 개인 정보의 보안문제를 

갖고 있기 때문이다.

 10. 추천 시스템 소프트웨어

10.1 추천 시스템 소 트웨어의 종류

추천 시스템의 발전과 더불어 Java, C++을 비롯해 다양한 언

어로 추천 시스템 알고리즘을 구현한 소프트웨어들이 개발되

고 있다. <Table 5>는 알고리즘의 코드를 제공하는 추천 시스

템 소프트웨어의 이름과 구현에 사용된 언어, 다운로드 URL
을 나타내고 있다. 데이터 특성과 구현하고자 하는 언어에 따

라 다양한 서비스를 제공받을 수 있어 추천 시스템을 직접 구

현하는데 매우 유용하다(Hahsler et al., 2011).

Table 5. Recommender system software

소 트웨어 언어 URL

Recommenderlab R
http://cran.r-project.org/web/packages/
recommenderlab/index.html

MyMediaLite C#,Mono
http://mymedialite.net/documentation/ 
index.html

LensKit Java http://lenskit.grouplens.org/

Duine Java http://www.duineframework.org/

Crab Python http://muricoca.github.io/crab/

Waffles C++ http://waffles.sourceforge.net/

ApacheMahout Java http://mahout.apache.org/

easyrec Java http://www.easyrec.org/

10.2 ‘Recommenderlab’ 구

본 논문에서는 앞서 소개한 다양한 추천 시스템 소프트웨어 

중에서, ‘R’에서 제공하는 ‘Recommenderlab’ 패키지를 통해 다

양한 추천 기법을 구현한 후, 각각의 성능을 비교하였다. ‘Re-
commenderlab’은 분류와 예측 문제에 모두 적용이 가능하며 

본 논문에서는 평가점수를 예측하는 문제를 다루었다.

(1) 데이터

실험에 사용된 데이터는 Goldberg et al.(2001)가 협력필터링

의 성능을 평가하기 위해 사용한 ‘Jester’ 데이터로 1999년부터 

2003년까지 ‘Jester Online Joke Recommender System’에서 수집

되었다. <Figure 7>은 ‘Jester Online Joke Recommender System’ 
화면으로써, 사용자가 추천받은 유머를 읽은 후 흥미로운 정

도를 평가하게 된다. 시스템은 평가 정보를 바탕으로 사용자

의 선호도를 예측한 뒤, 흥미를 가질 만 한 유머를 그 다음 화

면에서 보여주는 과정을 반복한다. 본 실험에서 사용한 데이

터는 ‘Jester Online Joke Recommender System’ 사용자 중에서 

500명의 사용자가 100개의 유머에 대해 평가한 데이터이다. 
총 362,106개의 평가 값이 기록되어있으며 평가 값의 범위는 

–10부터 10까지이다. 실제로 ‘Jester Online Joke Recommender 
System’는 이러한 평가 데이터를 사용한 협력필터링 추천 방

식을 통해 사용자의 선호도를 파악하고 그에 맞는 유머를 추

천해주고 있다(Hahsler et al., 2011).

Figure 7. Jester online joke recommender system

(2) 측  평가

R > data(Jester)

## 500명의 사용자를 90 : 10의 비율로 학습 데이터 셋과 테스트 
데이터 셋##으로 나눔
R > e < -evaluationScheme(Jester5k[1 : 500], method = “split”, 
train = 0.9, k = 1, given = 15, goodRating = 5)

## 학습 데이터 셋을 이용하여 사용자 기반 협력필터링 모델 생성
R >  r < -Recommender(getData(e,“train”), “UBCF”)

## 테스트 데이터 셋의 평가 값을 이용하여 예측
R > p < -predict(r, getData(e, “known”), type = “ratings”)

## 평가 결과 확인
R > calcPredictionError(p, getData(e, “unknown”))

Figure 8. The source code of ‘Recommenderlab’

<Figure 8> 은 ‘Recommenderlab’을 통해 사용자의 선호도를 

예측하기 위한 절차를 ‘R’ 코드와 함께 설명한 그림이다. 먼저 

‘Jester’ 데이터를 불러온 후, 학습데이터 셋과 평가 데이터 셋을 
90:10의 비율로 나눈 다음 학습데이터 셋을 통해 선호도 예측 

모델을 생성하고 평가데이터 셋을 통해 성능을 평가하였다. 
<Figure 8>에서는 선호도 예측 모델을 생성 시 사용자 기반 협

력필터링(UBCF)을 선택하였으며, 50명의 사용자에 대해 선호

도를 예측한 결과 MAE는 3.77, MSE는 22.05, RMSE는 4.69로 

나타났다. ‘Recommenderlab’의 ‘Recommender’ 명령어에서는 

모델 선택 옵션을 통해 사용자 기반 협력필터링(UBCF) 뿐만 

아니라, 아이템 기반 협력필터링(IBCF), 주성분 분석(PCA), 무
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Figure 9. The performance Evaluations of recommender systems on ‘Jester’

작위 선택(RANDOM), Singular Value Decomposition(SVD), 상
위 N개 아이템(POPULAR) 등의 다양한 기법을 선택할 수 있

다. 각 기법을 ‘Jester’ 데이터에 적용한 뒤, 예측 성능을 비교한 

결과는 <Figure 9>와 같다. 
사용자 기반 협력필터링(UBCF)은 MSE, RMSE, MAE 평가

척도에 대해서 다른 기법보다 우수한 성능을 나타냄을 확인하

였으나, MAE 값을 정규화 시킨 NMAE 평가척도에 대해서는 

아이템 기반 협력필터링(IBCF)을 이용한 알고리즘의 성능이 

가장 우수하게 나타났다. 이는 NMAE가 예측 오차 값을 정규화 
시킨 결과이므로 아이템 기반 협력필터링(IBCF)를 통해 예측

을 하는 것이 각기 다른 스케일의 점수에 대해서도 예측 성능

이 우수하다는 것을 나타낸다. 반면, 무작위 선택(RANDOM)
을 통해 예측을 할 경우, MSE, RMSE, MAE 평가척도에 대해

서 다른 기법과 성능의 차이가 크지 않지만 NMAE 평가척도에 

대해서는 6개의 추천 기법 중에서 가장 좋지 않은 추천 성능을 

나타내고 있다. 즉, 다양한 스케일을 고려하지 못한 채, 일괄적

인 점수를 예측한다면 오차 측면에서는 우수하더라도 개인화 

된 추천 만족도에 있어 좋은 성능을 보장할 수 없다는 결론을 

얻을 수 있다. 연구자는 예측오차가 큰 관측치에 대해 어느 정

도의 가중치를 부여할 것인지, 혹은 데이터 특성에 맞는 평가 

척도는 무엇인지 등에 대한 고민을 통해 적절한 평가척도를 

선택해야 한다. 

11. 결  론

인터넷을 이용한 상품 구매가 일상화되면서 고객이 원하는 상

품을 빠르고 정확하게 파악하여 추천해 주는 것은 고객의 만

족도를 향상시키고 기업의 판매 이익을 극대화시킬 수 있다. 
이에 따라 상품 추천의 중요성이 대두되고 있으며, 적절한 상

품을 추천해 줄 수 있는 다양한 기법에 대한 연구가 활발히 진

행 중이다.
본 논문에서는 다양한 추천 시스템의 특징 및 장·단점에 대

해 살펴보고 실제 적용사례를 알아봄으로써, 추천 시스템 기

법의 동향을 파악하였다. 주로 사용되는 추천 시스템 방식은 

콘텐츠기반 접근방식과 협력필터링, 이들을 결합한 하이브리

드 방식, 그리고 연관성 분석 등이 있다. 콘텐츠기반 접근방식

은 사용자가 직접 입력한 프로파일 정보 및 과거 구매이력을 

바탕으로 선호하는 아이템을 파악한 뒤, 해당 아이템이 속한 

카테고리를 추천해주는 방식으로 다른 사용자의 정보가 없어

도 추천이 가능하다는 장점이 있지만 추천 상품의 다양성을 

보장할 수 없는 문제점을 가지고 있다. 협력필터링은 추천 대

상 고객과 구매패턴이 유사한 사용자를 선정하여 그들이 선택

한 아이템을 추천해주는 방식으로 개인화 된 추천이 가능하다

는 장점을 지닌 반면 사용자들의 구매이력 데이터가 충분치 

못할 경우 추천이 불가능하다는 한계점을 가지고 있다. 따라

서 콘텐츠기반 접근방식과 협력필터링을 결합하여 각각의 단

점은 보완하고 장점은 극대화 시킨 하이브리드 방식에 대한 

연구가 활발히 이루어지고 있으며 데이터 특성에 맞춰 다양한 

방식으로 결합된 기법은 우수한 성능과 함께 다양한 분야에서 

사용되고 있다.
수많은 기법들이 제안됨에 따라 알고리즘의 성능을 평가할 

수 있는 평가척도에 대한 연구도 중요시되고 있다. 사용자가 

아이템에 대해 선호 정도를 평가하는 예측문제에 있어서는 예
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측 점수와 실제 점수의 차이를 통해 정확도를 평가하며 점수 

예측이 아닌 ‘구매-비 구매’와 같은 분류문제에 있어서는 

Accuracy, Precision, Recall, F-measure 등을 통해 정확도를 평가

하고 있고 정확도를 평가하는 방법 이외에도 추천목록의 다양

성 및 의외성을 평가하기 위한 방법들에 대한 연구가 진행 중 

이다. 
또한, 본 논문에서는 실제로 추천 시스템 알고리즘을 적용

한 성공적 사례들을 살펴봄으로써, 추천 알고리즘의 중요성과 

효용성을 파악하였다. 인터넷 서점인 Amazon.com, CD 상점인 

CDNow.com, 인터넷 영화 추천 사이트인 MovieFinder 부터 화

장품 및 건강식품을 판매하는 Drugstore.com와 유머를 추천해

주는 Jester Online Joke Recommender System 등에 이르기까지 

다양한 분야에서 추천 시스템이 성공적으로 활용되고 있다. 
인터넷 상에서 판매되는 상품의 종류가 다양해질수록 각 아이

템의 특성을 반영한 추천 시스템에 대한 필요성이 대두되고 

있으며, 아이템의 속성정보나 구매이력 이외의 다양한 정보를 

추천에 활용하여 추천의 정확성을 향상시키고자 하는 노력이 

계속되고 있다. 
이와 같은 추천 시스템의 발달과 함께 기업 및 교육기관에

서는 다양한 프로젝트들이 수행되어지고 있고 이를 소프트웨

어로 공개함으로써 누구나 쉽게 추천 시스템을 구현할 수 있

도록 하고 있다. 본 논문에서는 이러한 소프트웨어 중에서 ‘R’
에서 지원하는 ‘Recommenderlab’을 활용하여 다양한 추천 기

법을 구현하였으며 코드와 함께 그 절차를 설명하였다. 
최근 들어, 추천 시스템은 데이터의 양적인 증가, 상품 종류

의 다양화, 비정형 데이터에 대한 전처리 등에 대한 문제를 해

결하기 위해 다양한 시도가 이루어지고 있으나, 실제 데이터

에 대한 적용사례가 적거나 혹은 특정 사례에만 적용 가능한 

기법을 제안하는 연구가 대부분이므로 이에 대한 한계를 극복

하는 것이 시급한 실정이다. 향후, 이러한 문제점을 해결하고, 
다양한 특성을 지닌 데이터에 적용할 수 있는 보다 일반적인 

추천 시스템 기법에 대한 연구가 많이 행해져야 할 것이다. 
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