
https://doi.org/10.5392/JKCA.2017.17.02.404

소셜 네트워크 환경에서 사용자 행위를 고려한 콘텐츠 추천 기법
Contents Recommendation Scheme Considering User Activity in Social Network 

Environments

고건식
*
, 김병훈

*
, 김대윤

*
, 최민웅

*
, 임종태

**
, 복경수

**
, 유재수

**

충북대학교 빅데이터학과*, 충북대학교 정보통신공학과**

Geonsik Ko(kgs@chungbuk.ac.kr)
*
, Byounghoon Kim(bhkim@chungbuk.ac.kr)

*
,

Daeyun Kim(kdy0573@chungbuk.ac.kr)
*
, Minwoong Choi(mwchoi@chungbuk.ac.kr)

*
,

Jongtae Lim(jtlim@chungbuk.ac.kr)
**
, Kyoungsoo Bok(ksbok@chungbuk.ac.kr)

**
, 

Jaesoo Yoo(yjs@chungbuk.ac.kr)
**

 요약

스마트폰의 보급과 온라인 소셜 네트워크 서비스의 발전으로 사용자들은 많은 콘텐츠를 생산하거나 서로 

공유한다. 이로 인해 사용자는 자신이 원하지 않는 콘텐츠를 받아보거나 소비함으로써 많은 시간을 소요하

게 된다. 이와 같은 문제를 해결하기 위해 소셜 네트워크 사용자에게 적합한 콘텐츠를 추천하기 위한 기법

들이 활발하게 연구되고 있다. 본 논문에서는 온라인 소셜 네트워크 사용자에게 협업 필터링을 이용하여 

적합한 콘텐츠를 추천하는 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 추천의 정확성을 낮추는 사용자의 데이터를 

제거하기 위해서 사용자 신뢰도를 고려한다. 사용자의 신뢰도는 온라인 소셜 네트워크의 사용자 행위를 분

석해서 도출한다. 사용자의 신뢰도를 다양한 관점에서 평가하기 위해서 기존기법에서 사용하지 않았던 사

용자 행위들을 수집해서 사용한다. 다양한 성능평가를 통해 제안하는 기법이 기존 기법보다 우수함을 보인

다.

■ 중심어 :∣온라인 소셜 네트워크∣사용자 행위∣사용자 신뢰도∣콘텐츠 추천∣

Abstract

With the development of smartphones and online social networks, users produce a lot of 

contents and share them with each other. Therefore, users spend time by viewing or receiving 

the contents they do not want. In order to solve such problems, schemes for recommending 

useful contents have been actively studied. In this paper, we propose a contents recommendation 

scheme using collaborative filtering for users on online social networks. The proposed scheme 

consider a user trust in order to remove user data that lower the accuracy of recommendation. 

The user trust is derived by analyzing the user activity of online social network. For evaluating 

the user trust from various points of view, we collect user activities that have not been used in 

conventional techniques. It is shown through performance evaluation that the proposed scheme 

outperforms the existing scheme.
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I. 서 론

최근 모바일 기기와 인터넷 기술의 발달로 개인의 취

미 생활이나 의견을 온라인 공간에서 공유할 수 있는 

온라인 소셜 네트워크 서비스가 발전하였다[1]. 온라인 

소셜 네트워크는 사용자 간의 자유로운 의사소통, 정보 

공유, 그리고 사회적 관계를 생성해주는 온라인 플랫폼

을 의미한다. 소셜 네트워크 사용자는 시간, 공간에 상

관없이 서비스를 이용할 수 있게 되었고, 인터넷 기술

의 발달로 어디서든지 서비스에 빠르게 접속해서 정보

와 콘텐츠를 신속하게 생성, 공유할 수 있게 됐다. 콘텐

츠는 음악, 영화, 드라마, 뉴스, 게임 등의 사람이 만든 

각종 창작물을 의미한다. 대표적인 온라인 소셜 네트워

크 서비스로 트위터[2], 페이스 북[3], 왓차[4] 등이 존재

한다. 트위터와 페이스 북은 짧은 글과 함께 사용자의 

사진이나 동영상 등을 개시할 수 있는 서비스를 제공한

다. 왓챠는 영화에 대한 평점, 의견을 공유할 수 있는 

서비스를 제공한다.

온라인 소셜 네트워크를 이용하는 사용자가 빠르게 

증가하면서 사용자들은 다양한 경로로 수많은 정보를 

습득할 수 있게 되었다. 하지만 과도하게 많은 정보에 

노출이 되면서 사용자들은 수많은 정보들 중에서 자신

에게 적합한 정보만을 습득하기 위한 요구가 점점 커지

게 되었다[5-7]. 이런 이유로 사용자의 개인 성향에 따

라 필요한 정보를 제공할 수 있는 개인 추천 시스템에 

대한 연구가 진행되었다. 개인 추천 시스템에 가장 많

이 사용되는 알고리즘은 내용 기반 추천 기법과 협업 

필터링 기법이 있다. 내용 기반 추천 기법은 사용자와 

콘텐츠 사이에 유사도를 계산해서 연관성이 높은 콘텐

츠를 추천하는 기법이다. 이 기법은 사용자와 추천 콘

텐츠의 프로필 정보를 모두 알고 있을 때 사용할 수 있

다[8]. 협업 필터링은 많은 사용자들로부터 수집한 기호

정보에 따라 사용자들의 관심사를 자동적으로 예측하

게 해주는 방법이다. 협업 필터링은 사용자 기반의 협

업 필터링과 아이템 기반의 협업 필터링으로 구분된다

[9]. 협업 필터링은 사용자가 과거에 경험하지 못한 새

로운 정보를 제공할 수 있기 때문에 많은 추천 시스템

에 활용되고 있다. 

추천 기법에 협업 필터링을 적용하기  위해 사용자의 

과거 이력 정보를 활용한다. 해당 사용자와 다른 사용

자의 데이터를 이용하는 대표적인 추천 기법이 사용자 

기반의 협업 필터링이다. 온라인 소셜 네트워크의 사용

자 데이터를 사용하고 데이터를 생성하는 주체인 사용

자에 대한 연구가 진행되면서 사용자의 신뢰도를 고려

하는 추천기법이 등장하였다. 신뢰도는 사용자를 신뢰 

할 수 있는지를 나타내는 척도로 사용자의 프로필 정

보, 평점, 사용자의 전문성, 사용자간 관계로 표현 가능

하다. 사용자의 신뢰도를 고려하는 연구는 개인 신뢰도 

모델과 그룹 기반의 신뢰도 모델을 이용하는 연구로 구

분된다. 개인 신뢰도 모델은 사용자 개개인의 신뢰도를 

계산하는 반면, 그룹 기반의 신뢰도 모델은 네트워크 

그룹을 기반으로 그 안에서 유사한 사용자끼리 클러스

터링을 한다[10]. 신뢰도 모델을 활용하는 추천기법은 

사용자의 신뢰도를 계산하기 위하여 모든 사용자 데이

터를 이용한다. 만약 사용자가 악의적으로 콘텐츠에 대

해 부정적인 의견을 남기거나 소비하지 않은 콘텐츠를 

평가하는 활동을 할 경우, 상대적으로 사용자 신뢰도가 

떨어지는 데이터가 추천에 이용된다. 이는 추천의 정확

성을 감소시키는 결과를 가져온다. 이러한 문제를 해결

하기 위하여 신뢰도가 낮은 사용자의 데이터를 필터링

한 후 추천에 이용하는 연구가 등장하였다[11]. 사용자

의 신뢰도를 파악하기 위해서는 온라인 소셜 네트워크

의 사용자 행위를 이용한다. 기존 연구에서 수행한 사

용자 신뢰도 계산은 콘텐츠 사용 횟수를 이용하거나 주

변 사람과의 연관성 등을 이용한다. 하지만 기존기법에

서 이용한 사용자 행위 외에도 고려할 수 있는 사용자 

행위는 다양하다. 따라서 본 논문에서는 기존기법에서 

고려한 행위뿐 아니라 다른 사용자 행위를 수집해서 신

뢰도를 복합적으로 계산한다.

본 논문에서는 온라인 소셜 네트워크 사용자를 위한 

협업 필터링 기반의 콘텐츠 추천 기법을 제안한다. 제

안하는 기법은 전체 사용자의 데이터를 사용하지 않기 

위해서 신뢰도가 낮은 사용자의 데이터를 필터링한다. 

신뢰도를 계산하기 위해서 온라인 환경에서 사용자 행

위를 3가지 측면으로 파악하고 분석을 실시한다. 사용

자 행위는 현재 서비스 되고 있는 온라인 소셜 네트워

크 서비스에서 얻을 수 있는 5개의 행위로 파악한다. 사
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용자의 신뢰도를 기반으로 유사 사용자를 선별하고 사

용자 기반의 협업 필터링을 수행하여 추천된 콘텐츠의 

예측 평점을 계산한다. 최종 결과로 계산된 예측 평점

이 높은 순서대로 콘텐츠가 추천된다. 다양한 성능평가

를 통해 제안하는 기법의 우수성을 보인다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2절에서는 본 논문

과 관련된 연구에 대해서 기술한다. 제 3절에서는 사용

자 행위를 분석해서 신뢰도를 계산하는 기법을 소개한

다. 제4절에서는 제안하는 기법의 유효성을 파악하기 

위해서 실험으로 검증한다. 마지막으로 제5절에서는 본 

논문의 결론과 향후 진행 연구에 대해 기술한다.

II. 관련 연구

콘텐츠 추천 시스템에 대표적으로 사용하는 콘텐츠 

추천 알고리즘은 내용기반 추천 알고리즘과 협업 필터

링 알고리즘이다. 내용기반 추천 알고리즘은 아이템이

나 사용자를 분석해서 비슷한 아이템을 추천한다. 아이

템과 사용자 사이의 관계를 분석하는 것이 아니라 콘텐

츠 자체를 분석하기 때문에 사용자의 행동과 관계없이 

추천을 할 수 있다. 따라서 새로운 콘텐츠가 추천 시스

템에 들어오더라도 콘텐츠에 대한 분석만으로도 추천

이 될 수 있다. 협업 필터링 알고리즘은 아이템이나 유

저의 유사도를 모델링하고 이를 측정해서 추천한다. 그

림 1은 협업 필터링 알고리즘을 나타낸다. 사용자 기반 

협업 필터링은 사용자의 행위를 분석하고 사용자 사이

의 유사도를 측정해서 유사한 사용자를 찾고 유사 사용

자가 사용한 콘텐츠를 추천한다. 아이템 기반 협업 필

터링은 사용자가 사용한 아이템과 유사도가 높은 다른 

아이템을 추천한다.

신뢰도가 낮은 사용자를 필터링하기 위해서 신뢰도

를 계산하는 여러 추천 기법이 존재한다. P. Moradi 등

은 추천 시스템의 정확도를 향상시키기 위해서 신뢰도

를 기반으로 유사한 사용자를 선별하는 기법을 제안하

였다[12]. 이 기법은 사용자가 콘텐츠에 부여한 평점을 

이용해서 피어슨 유사도를 계산한다. 계산된 유사도를 

기반으로 1차 신뢰도 네트워크를 구성한다. 다음 단계

에서 사용자에 대한 긍정, 부정 요인을 계산한 값이 임

계치를 만족하지 못하면 1차 신뢰도 네트워크에서 사

용자를 제거하고 2차 신뢰도 네트워크를 구성한다. 완

성된 신뢰도 네트워크를 이용해서 추천 시스템을 구성

한다.

그림 1. 협업 필터링 알고리즘

H. Dimah 등은 사용자의 친구가 게재한 트윗 내용을 

이용한 감정분석과 팔로우·팔로잉 관계를 이용한 추

천 기법을 제안하였다[13]. 이 기법은 사용자와 사용자

의 친구가 서로 의사소통을 통해 영향을 받는다는 사실

을 이용한다. 따라서 사용자의 친구가 추천할 콘텐츠에 

대해서 게재한 트윗을 이용한다. POS Tagging 기법을 

이용해서 단어를 분류하고 분류된 단어를 이용해서 감

정 분석을 실시한다. 감정 분석을 통해 친구들이 추천 

콘텐츠에 대해 평가한 예측 점수를 계산한다. 사용자의 

팔로잉, 팔로워 수를 이용해서 사용자의 신뢰도를 계산

한다. 이때 계산된 신뢰도는 해당 사용자를 신뢰하는 

정도가 아니라 사용자의 친구를 얼마나 신뢰하는지를 

의미한다. 즉, 계산된 신뢰도가 클수록 사용자는 친구들

의 영향을 많이 받는다는 의미이다. 계산된 예측 점수

와 사용자의 신뢰도를 이용해서 최종적으로 추천 콘텐

츠에 대한 예상 점수를 계산한다.

W. Hwang 등은 콘텐츠 사용자 중에서 전문가를 선

별하는 기법을 제안하였다[14]. 이 기법은 사용자가 사

용한 콘텐츠가 속한 장르를 얼마나 사용 하였는가를 기

반으로 전문가를 선별한다. 선별된 전문가는 장르별 전

문가로 구분된다. 전문가와 해당 사용자 사이의 유사도

를 계산해서 최종적으로 추천 콘텐츠에 대한 예상 점수

를 계산한다.
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기존 논문들 중에서 [11]에서는 사용자 사이의 유사

도에 영향을 주는 긍정, 부정 요인을 계산하는 식만 제

안하고  신뢰도 사용자를 선별하는 기준이 되는 사용자 

행위 등은 고려하지 않고 있다. 따라서 사용자의 신뢰

도를 판단하기 위한 사용자 행위에 대한 연구가 필요하

다. [12] 과 [13]에서 제안한 기법들은 사용자의 신뢰도

를 판단하기 위해서 사용자 행위를 고려하고 있다. 하

지만  각각의 기법은 1개 또는 2개의 사용자 행위를 이

용할 뿐 복합적으로 분석하고 있지 않다. 또한 현재 서

비스되는 온라인 소셜 네트워크에서 얻을 수 있는 사용

자 행위들을 모두 포함하고 있지 않다. 따라서 본 논문

에서는 기존기법에서 고려하는 사용자 행위 외에 추가

로 다른 성격의 사용자 행위를 수집해서 소셜 행위 분

석[15], 콘텐츠 이용 분석, 소셜 관계 분석을 통해 사용

자의 신뢰도를 계산한다.

III. 제안하는 콘텐츠 추천 기법

1. 제안하는 기법의 주요 특성

본 논문에서는 온라인 소셜 네트워크 사용자의 데이

터를 활용해서 신뢰도가 떨어지는 사용자를 필터링하

고 협업필터링을 통해 콘텐츠를 추천하는 기법을 제안

한다. 현재 서비스되고 있는 온라인 소셜 네트워크 환

경에서 수집할 수 있는 사용자 행위를 이용한다. 그리

고 추천 정확성을 높이기 위해서 사용자 신뢰도와 콘텐

츠 신뢰도를 이용한다. 소셜 행위 분석, 콘텐츠 이용 분

석, 소셜 관계 분석을 통해서 사용자 신뢰도를 계산하

고, 사용자 전문성 분석과 암시적 행위 분석을 통해서 

콘텐츠 신뢰도를 계산한다. 

[그림 2]는 제안하는 기법의 전체적인 처리 절차를 

나타내고 있다. 제안하는 기법에서는 온라인 소셜 네트

워크를 이용하는 사용자의 행위 데이터를 수집한다. 수

집된 사용자 행위는 기존 기법에서 고려하지 않았던 사

용자 행위를 포함하면서 여러 측면으로 사용자 신뢰도

를 평가한다. 수집된 데이터를 이용해서 신뢰할 수 있

는 사용자를 선별하기 위해서 사용자 신뢰도를 계산한

다. 사용자 행위를 바탕으로 소셜 행위 분석, 콘텐츠 이

용 분석, 소셜 관계 분석 등 을 수행한다. 계산된 사용

자 신뢰도를 바탕으로 신뢰할 수 없는 사용자를 필터링 

한다. 필터링하고 난 뒤 남은 신뢰할 수 있는 사용자와 

해당 사용자의 유사성을 계산하고 사용자 기반 협업 필

터링을 통해서 추천할 콘텐츠를 선별한다. 그 다음 추

천할 콘텐츠의 예측 평점을 계산한 후, 계산된 예측 평

점의 순서대로 콘텐츠를 정렬해서 점수가 높은 순서대로 

콘텐츠 추천을 실시한다.

그림 2. 제안하는 기법의 처리 절차

2. 사용자 행위

추천의 정확성을 향상시키기 위해서 신뢰도가 낮은 

데이터를 필터링해야 한다. 필터링을 위해 사용자의 신

뢰도를 우선 계산해야한다. 사용자 신뢰도는 사용자 행

위 분석을 통해서 도출하는데, 기존 기법에서는 온라인 

소셜 네트워크 서비스 환경에서 수집할 수 있는 사용자 

행위의 일부만 반영하고 있다. 따라서 기존기법에서 고

려하지 않고 있는 행위를 포함한 5가지의 사용자의 행

위를 수집해서 분석에 이용한다. 수집된 사용자 행위를 

바탕으로 소셜 행위, 콘텐츠 이용, 소셜 관계 등의 3가

지 측면으로 구분해서 신뢰도 분석을 실시한다.

[표 1]은 본 논문에서 신뢰도 계산을 위한 사용자 행
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위를 나타낸다. 수집된 행위들은 각 코멘트가 받은 좋

아요 수, 사용자가 쓴 코멘트 수, 사용 콘텐츠 수, 팔로

잉 수, 팔로워 수 등 총 5가지이다. [표 1]에서 제안하는 

사용자 행위는 온라인 소셜 네트워크 서비스에서 사용

자들이 콘텐츠를 소비하고 공유하는 활동을 통해서 자

연스럽게 남겨진 활동들이기 때문에 수집하기 용이하

다.

사용자 
행위

좋아요 수 코멘트 수
사용 

콘텐츠 수
팔로잉 수 팔로워 수

측도     

표 1. 사용자 행위와 측도 표현

는 온라인 소셜 네트워크 사용자가 콘텐츠에 대한 

코멘트를 남겼을 때 다른 사용자들이 코멘트에 대해 주

는 ‘좋아요 수’를 의미한다. 좋아요 수를 많이 받은 사용

자를 신뢰 수 있다고 가정한다. [그림 3]는 해당 사용자

의 좋아요 수를 구하는 과정을 나타낸다. 

그림 3. 해당 사용자의 좋아요 수(A) 

는 사용자가 이용한 콘텐츠에 대해서 남긴 ‘코멘트 

수’를 의미한다. 는 사용자가 이용한 ‘모든 콘텐츠 수’

를 의미한다. 은 해당 사용자의 ‘팔로잉(Following) 

수’를 의미한다. 팔로잉이란, 해당 사용자가 다른 사용

자의 정보를 받아보겠다는 행위로 해당 사용자의 팔로

잉 수가 높으면 다른 사용자의 정보를 많이 받아 보겠

다는 의미이기 때문에 해당 사용자의 의존성을 나타내

기도 한다. 는 해당 사용자의 ‘팔로워(Follower) 

수’를 의미한다. 팔로워는 해당 사용자를 팔로잉 한 다

른 사용자를 의미한다. 즉, 다른 사용자들로부터 받은 

모든 팔로잉의 합으로 표현할 수 있다. [그림 4]는 사용

자의 팔로잉과 팔로워 수를 나타낸다.

그림 4. 해당 사용자의 팔로잉, 팔로워 수

3. 사용자 신뢰도 계산

3.1 소셜 행위 분석 

온라인 소셜 네트워크 공간에서의 해당 사용자의 소

셜 행위를 분석해서 소셜 활동에 대한 평가를 한다. 소

셜 행위 분석에는 ‘좋아요 수’ 와 ‘코멘트 수’ 를 이

용한다. 사용자의 소셜 행위인 좋아요 수와 코멘트 수

에 따라 사용자의 신뢰도 점수가 결정된다. 소셜행위를 

통해 해당 사용자의 의견이 다른 사용자에게 어떻게 받

아들여졌는지, 해당 사용자가 받은 평판은 어떤지가 평

가에 포함된다. 사용자 신뢰도 점수 는 수식 (1)로 표

현한다. 사용자 신뢰도 점수 는 사용자가 받은 좋아

요 수와 코멘트 수의 합에서 사용자가 받은 좋아요 수

가 차지하는 비율을 나타낸다. 신뢰도 점수 는 0부터 

1사이의 값을 가지게 된다. 사용자가 남긴 코멘트의 수

가 적을수록, 받은 좋아요 수가 많을수록 신뢰도 점수 

의 값은 1에 근사한 값을 가진다. 계산된 신뢰도 값이 

0에 가깝다면 사용자의 소셜 행위가 다른 사람의 공감

을 얻지 못했다는 의미를 뜻하기 때문에 해당 사용자를 

신뢰하지 못한다는 의미이다.
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                                (1)

3.2 콘텐츠 이용 분석

사용자의 콘텐츠 이용 횟수를 이용한 분석을 위해서 

사용자가 이용한 콘텐츠 수를 바탕으로 사용자 신뢰도 

점수 를 계산한다. 사용자 신뢰도 점수 는 수식 

(2)로 표현한다. 은 제안하는 기법에서는 소셜 네트

워크에서 관련된 콘텐츠를 이용한 횟수가 적은 사용자

보다는 상대적으로 콘텐츠를 이용한 횟수가 많은 사용

자가 더 높은 신뢰도를 가진다고 가정하였다. 따라서 

사용자가 이용한 콘텐츠의 수가 높을수록 더 높은 신뢰

도 점수를 가진다. 

                
                      (2)

3.3 소셜 관계 분석

사용자의 소셜 관계를 분석하기 위해서 온라인 소셜 

네트워크 사용자가 가지고 있는 ‘팔로잉 수’와 ‘팔로워 

수’를 바탕으로 사용자 신뢰도 점수 를 계산한다. 팔

로워 수가 높다는 것은 나의 정보를 수신하길 원하는 

다른 사용자의 수가 많다는 것을 의미한다. 즉 내가 다

른 사용자에게 영향을 주고 있음을 의미한다. 팔로잉 

수는 내가 다른 사용자의 정보를 수신하는 것을 의미한

다. 즉 팔로잉은 내가 다른 사용자로부터 받는 영향력

을 의미한다. 따라서 상대적으로 팔로잉 수가 많은 것

보다는 팔로워 수가 많을 때 그 사용자는 온라인 소셜 

네트워크 상에서 외부 영향력이 크다고 가정한다. 외부 

영향력이란 사용자가 다른 사용자에게 주는 영향력의 

크기를 의미한다. 외부 영향력이 클수록 다른 사용자에

게 미치는 영향력이 크기 때문에 신뢰도 있는 사용자로 

판단한다. 사용자 신뢰도 점수 는 수식 (3)로 표현한

다. 사용자 신뢰도 점수 는 사용자의 팔로잉 수와 팔

로워 수의 합에서 팔로워 수가 차지하는 비율을 나타낸

다. 팔로워 수가 많을수록, 팔로잉 수가 적을수록 사용

자 신뢰도 점수 의 값은 1에 가깝다. 

  


                (3)

계산된 3개의 사용자 신뢰도 점수 ,  , 를 종합

해서 최종 사용자 신뢰도 점수 를 계산한다. 는 수

식 (4)로 표현한다. 수식 (4)의 � ,� ,�  는 각각 계산된 

신뢰도 점수에 대해 부여한 가중치를 의미한다. 

� ,� ,�   의 합은 1이다. 최종 계산된 사용자 신뢰도 

와 사용자가 정한 임계치 를 비교해서 임계치보다 작

은 신뢰도를 가진 사용자를 필터링한다. 필터링 후 남

은 사용자들을 신뢰할 수 있는 사용자로 선별한다. 선

별된 사용자는 신뢰할 수 있는 사용자 그룹으로 구분된

다. [그림 5]는 사용자의 신뢰도를 계산하고 신뢰도를 

바탕으로 사용자를 필터링하는 알고리즘을 나타낸다.

        (4)

User_Trust_Evaluator_Filtering()
01 {   Ui(K, C, F)

02      K = social_Analysis(A, B) ;

03      Co = content_Analysis(C) ;

04      F = relation_Analysis(Fing, Fwer) ;

05      sum(T) = �K + �C + �F ;

06      if ( sum(T) > θ ) then

07      {

08           trust user = Ui ;

09           return ;

10      }

11 }

그림 5. 제안하는 사용자 필터링 알고리즘

4. 협업 필터링

사용자에게 추천할 콘텐츠를 결정하기 위해서 협업 

필터링을 실시한다. 협업 필터링을 실시하기 위해서는 

해당 사용자와 유사한 성향을 가진 사용자의 데이터가 

필요하다. 따라서 앞서 선별된 신뢰할 수 있는 사용자

와 해당 사용자의 유사도를 계산해서 찾은 유사 사용자

의 데이터를 활용한다. 사용자의 콘텐츠 과거 평점 이

력을 바탕으로 피어슨 유사도를 계산한다. 피어슨 유사

도는 수식 (5)로 표현한다. 는 해당 사용자, 는 선별

된 신뢰할 수 있는 사용자를 의미한다. 는 과거 평점을 

준 콘텐츠 객체, 는 전체 콘텐츠의 집합을 의미한다. 

유사도 계산을 통해 해당 사용자와 유사한 사용자를 선

별하게 되고, 유사 사용자를 이용해서 사용자 기반 협

업 필터링을 실시한다. 협업 필터링을 통해서 해당 사
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용자가 이용하지 않은 추천 콘텐츠 리스트를 결정한다.




 ⊂ 



  

 ⊂ 



  


 ⊂ 



 


 

(5)

5. 콘텐츠 추천

추천 콘텐츠를 해당 사용자에게 순서대로 추천해주

기 위해서 콘텐츠에 대한 예측 평점을 계산한다. 계산

된 예측 평점은 해당 사용자가 추천된 콘텐츠를 사용하

고 준 평점으로 예측한다. 예측 평점을 기준으로 추천 

콘텐츠를 정렬하고 예측 평점이 높은 순서대로 콘텐츠

를 추천한다. 식(6)은 예측 평점을 계산하는 수식이다. 

는 해당 사용자, 는 추천 콘텐츠를 의미한다. 는 유

사 사용자 그룹이고 는 유사 사용자 객체를 의미한다. 

식(5)에서 계산된 유사도를 이용해서 추천 콘텐츠의 예

측 평점을 계산한다.

   



 ⊂




 ⊂




     (6)

IV. 성능 평가

본 절에서는 제안하는 기법의 추천의 정확도와 정밀

도를 평가한다. 성능평가는 본 논문에서 제안하는 기법

과 [8]에서 제안된 기본적인 아이템 기반 협업 필터링

과 사용자 기반 협업 필터링 기법을 비교 평가한다. 실

험환경은 Intel core i3-2300 CPU 3.10GHz 프로세서와 

6.00GB RAM, Windows7 환경을 가진 데스크톱에서 

Java로 구현하였다. 추천 콘텐츠는 영화를 대상으로 하

였으며 사용자 행위 데이터는 왓차 어플을 이용하는 사

용자에서 무작위로 100명의 사용자를 선택해서 수집하

였다. 영화 평점 데이터는 미네소타 대학의 GroupLens

에서 제공하는 MovieLens 데이터를 활용하였다. 수집

된 데이터의 부족한 정보를 보완하기 위해 사용자 행위 

데이터와 영화 평점 데이터를 유저를 기준으로 맵핑하

여 하나의 데이터로 처리하였다. 성능평가에 사용된 사

용자 평점의 총 개수는 10874개, 사용된 전체 영화의 수

는 855개이다. 수집된 실험 데이터를 이용해서 추천 기

법을 통해 예측한 평점 값과 실제 사용자가 콘텐츠에 

준 평점 값을 비교한다. 두 값을 비교해서 추천의 정확

성이 향상되었는지를 판단한다. 추천의 정확성을 판단

하는 기준은 Mean Absolute Error(MAE), Root 

Mean Square Error(RMSE) 측도를 이용한다. P 는 

예측평점을 의미하고 R 은 실제로 준 평점을 의미한다.  

MAE 는 실제 값과 예측한 값의 오차의 평균을 의미한

다. MAE 가 작을수록 정확도가 좋은 것이다. RMSE 

는 평균 제곱 오차의 제곱근을 의미한다. RMSE 가 작

을수록 정밀도가 좋은 것이다.

       MAE = 




  



           (7)

      RMSE  = 






  



 
        (8)

실험을 위해 우선 사용자 신뢰도를 계산해야한다. 그

런데 신뢰도를 계산하기 전에 신뢰도 함수에 들어가는 

가중치를 결정해야한다. 신뢰도를 구하기 위해서는 소

셜 행위분석, 콘텐츠 이용분석, 소셜 관계 분석을 통해 

각각의 신뢰도를 구한다. 가중치에 의미를 판별하기 위

해 서로 다른 가중치를 부여한 제안 추천 모델이 나타

내는 사용자 신뢰도 를 구한다. [표 2]는 3개의 분석

으로 각각 구한 신뢰도 점수 , , 에 서로 다른 가

중치를 적용한 case1-5을 보여준다. case1은 소셜 행위 

분석과 소셜 관계 분석에 대해 동일한 가중치 비중을 

주기 위해서 각각 0.4의 가중치를 주고 콘텐츠 이용 분

석에는 0.2의 가중치를 주었다. case2와 case3은 소셜 

행위 분석, 소셜 관계 분석, 콘텐츠 이용 분석의 순서대

로 가중치의 비중을 다르게 주었다. case4는 콘텐츠 이

용 분석과 소셜 관계 분석에 대해 동일한 가중치 비중

을 주기 위해서 각각 0.3의 비중을 주고 소셜 행위 분석

에는 0.4의 가중치를 주었다. case5는 소셜 관계 분석, 

소셜 행위 분석, 콘텐츠 이용 분석 순서대로 가중치의 

비중을 다르게 주었다. 
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case1 case2 case3 case4 case5

 0.4 0.5 0.6 0.4 0.3

 0.2 0.2 0.1 0.3 0.2

 0.4 0.3 0.3 0.3 0.5

표 2. case1-5 의 가중치

[그림 6]은 Case1-5의 5가지의 서로 다른 신뢰도 가

중치를 주었을 때, 사용자 100명이 가지는 신뢰도 값 

을 보여준다. 그래프에서 나타나는 수치를 서로 비교하

였을 때, case3일 때의 가 전반적으로 높은 값을 가지

는 것을 확인할 수 있다.

그림 6. 가중치에 따른 사용자 신뢰도

[표 3]는 서로 다른 비율의 가중치를 구했을 때 100명

의 사용자가 가지는 신뢰도 점수의 분산을 나타낸다. 

[표 3]에서 나타내는 분산의 크기가 클수록 점수의 분

포가 평균값에 몰려 있지 않고 퍼져있음을 의미한다. 5

가지의 case들 중에서 case3인 경우에 신뢰도 점수가 

가지는 분산의 값이 가장 크다. 분산이 클수록 신뢰도 

점수 값이 넓게 퍼져 있고 값이 넓게 퍼져 있을수록 사

용자가 가질 수 있는 신뢰도 값의 폭은 커지게 된다. 사

용자가 가지는 신뢰도 값의 폭이 넓을 경우에 신뢰도를 

이용해서 사용자를 필터링할 때 사용자들을 구분하기

가 더 용이하다. 결과적으로 다른 case의 경우에는 0∼

0.8 사이의 값을 가지지만 case3의 경우에 신뢰도 값의 

범위가 0∼0.9 사이로 가장 넓다. 따라서 case3에서 사

용된 가중치인 �  = 0.6, �  = 0.1, �  = 0.3 의 값을 성능

평가에 적용한다.

가중치 case1 case2 case3 case4 case5

분산 0.0321 0.0389 0.0528 0.0273 0.0275

표 3. 가중치에 따른 사용자 신뢰도의 분산

신뢰도가 낮은 사용자를 필터링하기 위해서 계산된 

신뢰도와 비교할 임계치 값 을 결정해야 한다. 값을 

다양하게 주면서 각 경우의 MAE 값을 계산한다. MAE

를 계산하는 이유는 추천의 정확도를 파악해서 정확도

가 가장 높을 때의 값을 찾아서 이용하기 위함이다. 

[그림 7]는 값에 따라서 변화하는 제안 기법의 MAE 

를 보여주고 있다. 결과적으로 0.7일 때 MAE 의 값이 

0.735 의 MAE 값을 가진다. 따라서 추천 정확성이 가

장 좋은   = 0.7 을 성능평가에 사용한다.

 

그림 7. θ 값에 따른 제안하는 기법의 MAE 변화

[표 4]은 제안하는 알고리즘을 이용해서 임의의 사용

자를 해당 사용자로 선택하고 시뮬레이션을 통해서 나

온 5개의 추천 영화 목록이다. 예상 평점이 높은 순서대

로 추천 영화를 선별한다. 추천 영화의 예상 평점과 영

화를 시청한 후 사용자가 준 실제 평점을 비교해서 추

천의 정확성과 정밀도를 평가한다.

User ID Order Movie ID
100 1 50

100 2 61

100 3 4

100 4 783

100 5 628

표 4. 해당 사용자에게 추천할 영화 목록
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본 논문에서 제안하는 기법의 정확도와 정밀도를 평

가하기 위해서 동일한 데이터와 동일한 환경으로 [8]의 

아이템 기반 협업 필터링과 사용자 기반 협업 필터링, 

[12]의 P.Moradi의 방법(P.Moradi’s method)과 제안하

는 기법을 비교 성능 평가를 수행하였다. [그림 8]와 

[그림 9]은 각각 제안하는 기법과 [8]과 [12]의 MAE와 

RMSE를 나타낸다. [그림 8]에서는 제안하는 기법의 

MAE 가 아이템 기반의 협업 필터링을 실시해서 구한 

MAE 보다 11% 낮고 사용자 기반의 협업 필터링을 실

시해서 구한 MAE 보다 12% 낮다. 또한 [12]를 실시해

서 구한 MAE 보다 6% 낮은 것을 확인할 수 있다. [그

림 9]에서는 제안하는 기법의 RMSE 가 아이템 기반의 

협업 필터링을 실시해서 구한 RMSE 보다 7% 낮고 사

용자 기반의 협업 필터링을 실시해서 구한 RMSE 보다 

6% 낮은 수치를 보여준다. 또한 [12]를 실시해서 구한 

RMSE 보다 3% 낮다. 성능평가 결과를 보면 기존기법

보다 제안하는 기법의 추천 정확도와 정밀도가 좋은 것

을 확인할 수 있다.

그림 8. 제안 기법과 기존 기법의 MAE 비교

그림 9. 제안 기법과 기존 기법의 RMSE 비교

V. 결 론

본 논문에서는 사용자 행위를 고려한 사용자 신뢰도 

기반의 효율적인 콘텐츠 추천 기법을 제안하였다. 기존 

논문에서 다양한 사용자 행위를 이용해서 신뢰성을 계

산하지 않고 있기 때문에 현재 서비스되고 있는 온라인 

소셜 네트워크에서 5가지의 사용자 행위를 수집해서 

신뢰도를 계산한다. 사용자 신뢰도는 소셜 행위 분석, 

콘텐츠 이용 분석, 소셜 관계 분석 등 3개의 분석을 이

용해서 계산한다. 실험을 통하여 제안하는 기법은 기존 

기법에 비해 추천의 정확도와 정밀도가 향상됨을 확인

할 수 있었다. 향후 연구로는 사용자의 전문성을 바탕

으로 콘텐츠의 신뢰도를 계산해서 추천 콘텐츠를 결정

하는 연구와 사용자의 성향을 고려한 연구를 진행할 것

이다. 
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▪2015년 3월 ～ 현재 : 충북대학

교 빅데이터 협동과정(석사과정)

 

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 복합이벤트처리, 

빅데이터 등
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최 민 웅(Minwoong Choi)                  준회원

▪2015년 2월 : 신라대학교 컴퓨터

공학과, 경영학과(경영학 학사, 

컴퓨터 공학사) 

▪2015년 3월 ～ 현재 : 충북대학

교 빅데이터 협동과정(석사과정)

 <관심분야> : 데이터마이닝, 빅데이터, 사물인터넷, 

경영전략 등

임 종 태(Jongtae Lim)                      정회원

▪2009년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학사)

▪2011년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학석사)

▪2011년 3월 ∼ 현재 : 충북대학

교 정보통신공학과(공학박사)

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 시공간 데이터베이

스, 위치기반 서비스, 모바일 P2P 네트워크, 빅데이터 등

복 경 수(Kyungsoo Bok)                      종신회원

▪1998년 2월 : 충북대학교 수학과 

(이학사)

▪2000년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학석사)

▪2005년 2월 : 충북대학교 정보통

신공학과(공학박사)

▪2005년 3월 ∼ 2008년 2월 : 한국과학기술원 전산학

과 Postdoc

▪2008년 3월 ∼ 2011년 2월 : ㈜가인정보기술 연구소

▪2011년 3월 ∼ 현재 : 충북대학교 정보통신공학과 초

빙교수

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 이동객체 데이터

베이스, 소셜 네트워크 서비스, 빅데이터 등 

유 재 수(Jaesoo Yoo)                      종신회원

▪1989년 2월 : 전북대학교 컴퓨터

공학과(공학사)

▪1991년 2월 : KAIST 전산학과  

(공학석사)

▪1995년 2월 : KAIST 전산학과  

(공학박사)

▪1995년 3월 ∼ 1996년 8월 : 목포대학교 전산통계학

과 (전임강사)

▪1996년 8월 ∼ 현재 : 충북대학교 정보통신공학부 및 

컴퓨터정보통신연구소 교수

▪2009년 3월 ∼ 2010년 2월 : 캘리포니아주립대학교 

방문교수

 <관심분야> : 데이터베이스 시스템, 빅데이터, 센서네

트워크 및 RFID, 소셜 네트워크 서비스, 분산 객체컴

퓨팅, 바이오인포매틱스 등


