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How to improve the diversity on collaborative filtering using tags
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Abstract

In this paper, we propose how to improve the lack of diversity in collaborative filtering, using tag 

scores contained in items rather than ratings of items. Collaborative filtering has excellent 

performance among recommendation system, but it is evaluated as lacking diversity. In order to solve 

this problem, this paper proposes a method for supplementing diversity lacking in collaborative 

filtering by using tags. By using tags that can be used universally without using the characteristics of 

specific articles in a recommendation system, The proposed method can be used.
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I. Introduction

정보통신의 발달과 함께 많은 온라인 쇼핑몰이 생겨나면서 

소비자들의 소비 패턴이 오프라인 구매에서 온/오프라인 구매

로 변하였다. 이에 소비자들이 접하게 되는 물품들의 수가 급

격하게 증가하였고, 다양한 물품들 중에 소비자들은 자신이 

원하는 물품을 찾기 힘들게 되면서 개인화 추천 시스템의 중

요성이 대두되었다. 

협업 필터링(Collaborative Filtering)은 추천 시스템들 중

에서 가장 우수한 성능을 지닌 추천 시스템으로써, Goldbug 

et al.(1992)에 의해 처음 소개되었다. 기존의 콘텐츠 기반 접

근 기법의 경우 사용자와 물품 정보만을 사용하여 선호도를 

예측하지만, 협업 필터링은 사용자가 아이템에 평가한 정보를 

바탕으로 선호도를 예측하기에 콘텐츠 기반 접근 기법보다 높

은 정확성을 보장한다[1].

최근 연구에 의하면 추천시스템이 등장한 초반에 비해 연구 

영역이나 대상 등이 다양해지고 세분화되었으며, 개인화 추천, 

머신러닝, 데이터 마이닝, 빅데이터[2]을 활용하는 등 추천시

스템은 다양하게 활용이 되고 있었다[3].

기존의 추천 시스템들은 추천 정확도의 향상을 최우선 과제

로 삼아 추천 정확도를 향상 시키는 방향으로 많은 연구가 이

루어져 왔다. 하지만 협업 필터링의 과정을 시뮬레이션한 결

과로써 소비자의 다양성을 해칠 수 있다고 Fleder et 

al.(2009)가 언급한 바가 있으며, 최근 연구에서 실험한 결과 

실제로 다양성이 줄어드는 것이 확인되었다[4].

본 논문에서는 앞서 언급된 다양성이 저해되는 문제를 해결

하기 위해 물품에 등록되는 태그(Tag)를 사용하여 기존이 협

업 필터링보다 높은 다양성을 가지는 태그 기반 협업 필터링

(Collaborative Filtering based Tags)를 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구로 기존

의 협업 필터링의 단점과 추천 다양성이 왜 중요하고, 이에 대

한 연구들을 소개한다. 3장에서는 태그 기반 협업 필터링에서 

태그 별 점수(Score)를 구하는 방법과 시스템의 구성 그리고 

태그 별 점수를 이용하여 유사 이웃 탐색하는 방법에 대하여 

설명한다. 4장에서는 3장에서 설명한 내용을 바탕으로 구현된 

태그 기반 협업 필터링을 사용하여 실제 실험한 내용을 정리하

였으며, 5장에서는 결론 및 향후 연구에 대하여 언급한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Content based Filtering

내용 기반 필터링의 경우 물품을 분석하여 물품과 물품 혹
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은 물품과 소비자 선호도 간의 유사성을 분석하여 소비자에게 

물품을 추천하는 방식이다.

내용 기반 필터링은 다음과 같은 특징들을 가지고 있다.

1. 독립적 정보 활용: 내용 기반 필터링은 소비자의 선호도

를 유추하기 위해서 소비자의 과거 구매 이력이나 프로파일 

등의 정보가 필요하다. 따라서 과거 구매 이력이 부족하거나 

소비자의 정보가 입력되어 있지 않은 경우 추천 성능이 하향

되거나 불가능해진다.

2. 새로운 물품: 내용 기반 필터링에 새로운 물품이 추가될 

경우 협업 필터링과는 달리 소비자의 정보와 새로운 물품 간

의 연관성만을 비교 분석하기 때문에 다른 사용자들의 물품 

구매와는 상관없이 추천이 가능하다.

3. 과도한 특수화: 내용 기반 필터링은 앞서 언급한 바와 

같이 소비자의 과거 구매 이력과 물품 간의 연관성만을 비교 

분석하기 때문에 비슷한 물품들만 추천될 확률이 높다.

내용 기반 필터링의 경우 소비자가 과거에 구매한 이력과 소

비자 자신이 입력한 정보에 의해 추천 성능이 영향 받는다. 때문

에 내용 기반 필터링은 소비자의 선호도를 더 정확하게 판단하기 

위해 최근 혹은 자주 구입한 물품들에 대하여 기계 학습을 사용

하여 추천 성능을 향상시키려는 다양한 연구가 제안되었다.

1.2 Collaborative Filtering

협업 필터링은 물품이나 사용자의 정보만을 사용하여 선호

도를 예측하는 내용 기반 필터링과는 달리 사용자들이 물품에 

내린 평가를 기반으로 선호도를 예측하는 추천 시스템으로 가

장 높은 성능을 가진다고 평가된다.

협업 필터링은 우수한 추천 정확성을 가지는 반면에 아래의 

문제들이 존재한다.

1. 데이터 희소성: 앞서 언급한 바와 같이 협업 필터링은 

사용자들이 물품에 내린 평가를 기반으로 선호도를 예측한다. 

하지만 시스템 초기에는 물품에 대하여 내려진 평가가 없기 

때문에 추천을 진행할 수 없는 문제가 발생한다. 이를 

Cold-start 문제라 부른다[5].

2. 확장성: 온라인 쇼핑몰을 사용하는 사용자 수 혹은 등록

된 물품의 수가 증가할수록 추천 시스템에서 처리해야 하는 

데이터 량이 커지기 때문에 유사 사용자 그룹을 찾는데 소모

되는 시간이 길어진다.

3. Grey sheep: 협업 필터링의 경우 사용자들이 물품에 내

린 평가를 기반으로 유사 사용자 그룹을 찾아 추천할 물품의 

목록을 생성하지만, 간혹 일관성 없이 물품을 구매하거나 물

품에 평가를 내리는 사용자가 존재한다. 이러한 사용자들로 

인해 올바른 추천 물품 목록을 생성하는데 문제된다.

4. Shilling attack: 앞서 Grey sheep 문제와 비슷하게 

Shilling attack 문제도 추천에 필요한 데이터를 오염시키는 문

제이다. 해당 문제는 물품을 판매하는 판매자가 자신의 물품에 

대한 평가를 긍정적으로 평가하거나 경쟁 업체의 물품에 부정

적인 평가를 줌으로써 올바른 추천을 못하도록 하는 문제이다.

일반적인 협업 필터링을 비롯한 추천 시스템들은 추천 정확

성을 중요시하기 때문에 추천 정확성을 높이는 방향으로 많은 

연구가 이루어져왔지만 최근 추천 정확성만큼이나 추천 다양

성의 중요성이 대두되었다[10].

협업 필터링의 경우 사용자의 물품에 대한 평가 데이터를 

기준으로 유사 사용자 그룹을 탐색하여 추천 물품 목록을 생

성하기 때문에 시스템 내 사용자들이 자주 구매하는 물품들은 

추천 물품 목록에 자주 등장하는 반면에 사용자들에게 생소한 

물품들은 추천 물품 목록에 등장하지 않는 문제가 발생한다.

추천 다양성을 향상시키는 연구로는 사용자에게 추천되는 

물품 목록의 다양성을 향상시키는 방향과 시스템이 추천하는 

물품 전체의 다양성을 높이는 방향이 있으며, 사용자에게 추

천되는 물품 목록의 다양성을 향상시키는 방향으로의 연구가 

더 활발히 이루어지고 있으며, 본 논문에서도 사용자에게 추

천되는 물품 목록의 다양성을 향상시키는 방향으로 연구를 진

행하였다.

1.3 Diversity and Novelty

앞서 언급한바와 같이 추천 시스템의 성능 향상 연구는 정

확성을 향상시키는 방향으로 진행되었으나, 최근에는 롱테일 

아이템(Longtail Item), 추천 다양성과 참신성에 관심이 모아

지고 있다.

이전부터 추천 시스템이 사용자들이 선호하는 물품들을 추

천함으로써 시스템 전체 물품이 다양하게 소비되는지 혹은 특

정 물품에 대해서만 소비가 활발히 이루어지는지 많은 논의가 

이루어져 왔다. 이에 Fleder et al.(2009)는 협업 필터링의 과

정을 시뮬레이션을 진행하여 결과적으로 소비의 다양성을 감

소시킬 위험이 있음을 확인하였다.

추천 시스템의 다양성을 높이는 연구로 개인에게 추천되는 

물품 목록의 다양성을 높이는 방법과 시스템이 추천하는 물품 

목록의 다양성을 높이는 방법이 있으며, 일반적으로 전자의 

연구가 활발히 이루어지고 있다.

개인의 추천 물품 목록에 대하여 다양성을 증대시키는 방안

으로 Zieglar et al.(2005)는 물품 간 유사도가 크도록 아이템

의 순서를 정함으로써 사용자들에게 비슷한 종류의 물품들이 

등장하지 않도록 하여 사용자의 관심 영역을 최대한 포함하는 

추천 물품 목록을 생성하는 탐욕 재랭킹(Greedy 

Re-ranking) 알고리즘을 제안하였다[11]. Zhang et 

al(2008)은 각 물품 간의 거리 행렬을 계산하여 추천 물품 목

록에 포함되어 있는 물품 간 거리를 최대화하는 방향으로 다

양성을 증가시켰다. Adomavicius et al(2012)는 추천 물품 

목록을 생성 후 사전에 설정한 임계값에 미달하는 물품들에 

대하여 유명도가 낮은 물품들을 선택하여 사용자에게 추천하

는 방식을 사용하여 사용자에게 다양한 물품들을 소개하는 방

법을 제안하였다.

시스템이 추천하는 물품 목록의 다양성을 높이기 위한 방안

으로 Park et al(2008)는 롱테일에 위치한 물품들을 군집화한 
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후, 군집 내에서 리뷰 혹은 평점이 부족한 물품들의 정보를 추

정함으로써 인기가 없는 물품들이 추천 물품 목록에 들어갈 

수 있도록 하였다. Schein et al.(2002)는 최신 영화의 경우 

출연하는 배우들의 추천 점수를 계산한 후 이들의 합을 추천 

점수로 사용하는 콘텐츠기반 추천 방법을 제안하였다.

본 논문에서 제안하는 방식과 유사한 것으로는 Schein et 

al이 제안한 방식이 있지만, 출연하는 배우를 사용하는 방식은 

영화에만 해당하는 반면에 태그를 사용하는 방식은 영화뿐만 

아니라 음식, 노래 등의 다양한 분야에 활용할 수 있다는 장점

과 콘텐츠 기반 추천 방법이 아닌 협업 필터링과을 사용함으

로써 사용자의 선호도를 보다 더 정확하게 반영하고 있다.

III. The Proposed Scheme

앞서 언급한 바와 같이 기존의 협업 필터링은 높은 정확성

을 가지는 반면 낮은 다양성을 갖는다. 이와 같은 문제를 해결

하기 위해 본 논문에서는 태그를 사용하여 다양성을 향상시킨 

태그 기반 협업 필터링을 제안한다.

구매한 모든 물품에 대하여 사용자들이 평점을 매겼다고 가

정할 때, 기존 협업 필터링에서 유사 사용자 그룹을 찾는 방법

의 경우 현재 사용자(A)가 구매했던 물품들()이 비교하려는 

사용자(B)가 구매했던 물품들() 내에 포함(∈)되어 있

어야 유사도 계산이 가능하다. 하지만 A 사용자가 물품을 구

매하면서  집합의 크기가 커지게 된다. 집합의 크기가 커지면

서  조건에 맞는 B 사용자를 찾을 수 없어지면서 유사 사용자 

그룹의 크기가 줄어든다.

추천 물품 목록을 생성할 때 유사 사용자 그룹에서 구매한 

물품들에 대하여 점수를 예측하여 높은 점수를 가진 물품들을 

추천 물품 목록에 넣기 때문에 유사 사용자 그룹의 크기가 작

다는 것은 같은 물품이 등장할 확률이 증가하기 때문에 결과

적으로 다양성이 감소한다.

태그 기반 협업 필터링은 앞서 언급한 문제를 해결하기 위

해 유사 사용자 그룹을 찾을 때 물품 평점이 아닌 태그 점수를 

기준으로 유사 사용자 그룹을 찾는다. 단, 물품과 태그 간의 

관계는 N:1 이므로 물품에 대한 평점을 해당 물품에 해당하는 

태그들에 대한 점수로 변환해야 한다. 아래는 물품 평점을 태

그 점수로 변환할 때의 점수 표를 나타낸다.

Item Rating Tag Score

4.0 ~ 5.0 5

3.0 ~ 3.9 3

2.0 ~ 2.9 1

1.0 ~ 1.9 -3

0.0 ~ 0.9 -5

Table 1. Score translation table

위의 <표1>을 기준으로 변환된 점수는 누적 합계로써 사용

자 객체에 저장하여 추후 추천 물품의 점수를 예측할 때 사용

된다. 하나의 물품에 대한 점수를 예측할 때, 해당 물품의 태

그들에 관련된 사용자 객체 내에 저장된 점수들을 가져와 총

합 점수를 계산한다.

3.1 System Design

본 논문에서 기존 협업 필터링과 제안된 태그 기반 협업 필

터링 간의 평가를 진행하기 위하여 다음과 같이 프로그램을 

설계하였다.

Fig. 1. System structure

프로그램 내에서 기존 협업 필터링과 태그 기반 협업 필터

링 간의 설계상 차이점은 존재하지 않는다. 다만 기존 협업 핕

터링과는 달리 태그 기반 협업 필터링은 사용자 객체에 대하

여 평가(Rating) 점수 데이터를 불러올 때 앞서 언급했던 점수 

표 <표 1>을 참고하여 태그 별 점수(Score) 데이터로 변환하

여 저장한다.

Recommendation System 클래스에서는 추천 목록을 생성

을 위한 함수가 존재하며(createRecommendList), 해당 함수 

내에서는 다음과 같은 작업이 발생한다.

1) 유사 사용자 그룹 검색

2) 유사 사용자 그룹 내 유사도가 0.5 미만인 사용자를 그

룹에서 제외

3) 유사 사용자 그룹 내 사용자들이 구매한 물품에 대한 평

가(혹은 점수)들의 합계 계산하여 추천 물품 목록 생성

4) 추천 물품 목록을 평가(혹은 점수)를 기준으로 내림차순 

정렬

위 과정 중 유사 사용자 그룹을 검색하는데 있어서 User 

클래스에서는 가상 함수를 제공함으로써 비교할 기존 협업 필

터링 클래스(Collaborative Filtering) 및 태그 기반 협업 필터

링 클래스(Collaborative Filtering based Tags) 각각이 다른 

방식으로 검색을 할 수 있도록 하였다.
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프로그램의 Main 내에서는 다음과 같은 목록을 유지하고 

있는다. 이전 추천 물품 목록의 경우 다양성(Diversity)를 측

정하기 위하여 유지하며, 노출된 물품 목록은 참신성

(Novelty)를 측정하기 위하여 유지된다.

● 이전 추천 물품 목록(prevRecommendList)

● 노출된 물품 목록(exposeMovies)

본 논문에서는 기존 협업 필터링과 태그 기반 협업 필터링 

간의 정확성(Precision), 다양성, 참신성 방면에서 측정하였으

며, 이에 대한 측정은 다음의 수식을 기반으로 진행하였다.

3.2 Search for Similarity User Group based Tag Score

본 논문에서 제안하는 태그 기반 협업 필터링에서는 사용자 

간의 유사도를 측정할 때 사용자가 물품에 내린 평가 기준으

로 유사도를 측정하는 기존 협업 필터링과는 달리 사용자가 

태그를 평가한 점수를 기반으로 측정한다.

태그 점수의 경우 앞서 언급한 바와 같이 물품과 태그 간의 

관계가 1:N 이기 때문에 물품에 대한 평점을 태그 점수로 변

환하는 작업이 필요하다. 

프로그램 시작 시 File I/O 클래스가 평점 데이터 및 영화 

데이터를 읽어오는데, 이 시점에서 평점 데이터와 영화 데이

터 간 매칭을 통해 사용자 데이터를 생성한다. 이 때, 영화 데

이터 내에 있는 태그를 읽어서 평점 데이터를 태그 별 점수로 

변환하는 작업을 수행한다.

변화된 태그 별 점수는 사용자 객체에 저장되며, 해당 점수

는 태그 별로 누적된다. 즉, 물품에 대한 평가가 좋지 않을 경

우 해당 물품에 속하는 모든 태그들의 점수들이 감점된다. 점

수를 감점 시킴으로써 평점이 좋지 않은 물품들이 추천 물품 

목록 내에 잘 보이지 않게 됨으로 사용자에 대한 선호도 평가

가 이루어진다.

본 논문에서 진행한 실험에서는 추천된 물품들 목록 중에서 

하나의 물품을 선택하여 구매한다. 이 때, 구매된 물품에 대하

여 내려진 평가를 앞서 언급한 바와 같이 태그 별 점수로 변환

하여 사용자의 태그 별 점수를 수정하도록 하여 추천이 될 때

마다 사용자에 대한 선호도가 지속적으로 수정이 될 수 있도

록 한다.

3.3 Data Structure

본 논문에서 실험에 사용한 데이터는 MovieLens 사이트로

부터 제공하는 데이터를 기준으로 진행하였다. MovieLens에

서 제공하는 데이터는 영화(movie), 평점(rating)을 제공한다.

영화 데이터는 movie id, title, genes 항목으로 나뉘어 있

고, 평점 데이터는 user id, movie id, rating, timestamp로 

이루어져 있다. 

Fig. 2. Data Mapping

사용자(user)에 대한 정보가 별도로 제공되지 않기 때문에 

본 논문에서 구현한 프로그램 내에서는 평점 데이터를 기반으

로 사용자 데이터를 구축하였다. 사용자 데이터는 user id, 

movie id, rating로 이루어져 있으며, 태그 기반 협업 필터링

은 편의성을 위하여 score 항목이 추가되었다.

IV. Experiments

본 논문에서 진행된 실험은 MovieLens에서 제공하는 데이

터 셋을 사용하였다. 해당 데이터 셋은 3.3. 데이터 구조에서 

언급한 바와 같이 영화 데이터와 평점 데이터로 구분되어 있

으며, 본 논문에서는 해당 데이터들을 Movie ID 기준으로 맵

핑하였다. 결과적으로 영화 27,278개, 사용자 7,120명 그리고 

태그 20개로 이루어진 데이터 셋을 얻을 수 있었으며, 이를 

실험에 사용하였다. 평가 기준은 총 3가지 방향으로 진행되었

으며 각각 다양성(Diversity), 참신성(Novelty) 그리고 정확도

(Precision)에 대하여 평가를 진행하였다.

실험 내 물품 추천은 [유사 사용자 그룹 검색→ 유사 사용

자 그룹 내 구매된 물품 목록 생성→ 구매된 물품 목록 내 물

품들의 점수 예측→ 추천 물품 목록 생성→ 점수가 높은 물품 

구매→ 유사 사용자 그룹 검색부터 다시 시작] 과정으로 이루

어져 있고, 해당 과정을 100번 진행하였다. 

기존 협업 필터링(Collaborative Filtering, CF)와 본 논문

에서 제안한 태그 기반 협업 필터링(Collaborative Filtering 

based Tags, CFT) 간에 실험 상 차이점은 유사도 계산과 물

품에 대한 점수 예측 외에는 차이가 없다.

실험에서 사용된 사용자 선정은 가장 많은 유사 사용자를 

갖는 사용자를 선택하였으며, 이 후 추천 정확성을 측정할 때 

정확하게 추천되었는지 평가하기 위한 지표로써 선택된 사용

자의 구매 목록에서 무작위로 구매 목록의 1/2을 삭제한다.

다양성(Diversity)와 참신성(Novelty)의 경우 아래에 보이

는 수식을 기반으로 측정되었으며, 식 (1)에서의 은 이전에 

추천된 목록을 의미하고 는 현재 추천된 목록을 의미한다. 

식 (2)에서의 는 t시점까지 추천된 전체 물품 목록을 나타

내고 식 (1)과 식 (2)에서 공통적으로 들어가는 은 추천된 

목록의 개수를 의미한다.



How to improve the diversity on collaborative filtering using tags   15

 

  
(1)

 

   
(2)

다양성(Diversity) 측면에서는 CF의 경우 초반에는 CFT와 

비슷하거나 높은 값을 가지는 것을 확인할 수 있었다. 하지만 

후반에는 값이 0으로 고정되는 것을 확인하였다. 이와 같은 

결과는 CF의 유사 사용자 그룹의 수가 크게 줄면서 유사 사용

자가 1명만 남게 되어 추천 물품 목록 내에 있는 물품들이 중

복되어 추천되는 것으로 판단된다. 반면에 CFT는 비록 초반

에는 높은 값을 가지지 못했지만 CF와는 달리 후반에도 값이 

나오는 것을 확인하였다.

Fig. 3. Comparison graph for diversity 

참신성(Novelty)도 다양성과 비슷하게 초반에는 CF의 값

이 높지만 후반에는 CFT의 값이 높았다. 이와 같은 결과는 앞

서 언급한 바와 같이 유사 사용자 그룹의 크기 때문에 발생한 

것으로 보인다. 아래의 <Figure 4>에 보이는 바와 같이 CF의 

유사 사용자 그룹 크기는 폭포수와 같이 급격하게 감소하는 

반면에 CFT의 유사 사용자 그룹은 천천히 감소하는 것을 확

인할 수 있다.

Fig. 4. Comparison graph for novelty

Fig. 5. Comparison graph for size of similarity user group 

추천 정확성(Precision)의 경우 아래의 식 (3)에 보이는 바

와 같이 앞서 언급했던 사용자의 구매 물품에서 삭제되었던 

물품이 추천 목록 내에 등장하면 옳게 추천한 것으로 판단하

였다. 결과적으로 보면 추천이 지속될수록 CF가 CFT보다 높

은 정확성을 갖는 것을 확인할 수 있었다. 이와 같은 결과는 

추천이 지속될 때 CF는 다양한 물품이 추천되지 않는 반면, 

CFT는 새로운 물품이 지속적으로 노출됨으로써 정확하게 추

천된 물품의 개수가 줄어들어 발생하는 것으로 보인다. 

 추천한전체아이템개수

정확하게추천한아이템개수

(3)

Fig. 6. Comparison graph for precision 

V. Conclusions

본 논문에서는 기존 협업 필터링의 추천 다양성이 부족한 문

제점을 개선한 태그 기반 협업 필터링을 제안 및 구현하였다.

기존의 추천 다양성 증가를 위해 제안된 방법으로는 앞서 

관련 연구에서 언급했다시피 Zieglar et al이 제안한 물품 간

의 유사도를 활용하는 방안과 Zhang et al이 제안한 물품 간 

거리 행렬을 구하는 방법 그리고 Adomavicius et al이 제안한 

임계값 미달의 물품을 추천하는 방법들이 있으나, 이러한 방
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법들은 사용자의 선호도를 반영하지 못하고 기존 사용자가 구

매한 물품과 유사한 물품들 중 노출도가 낮은 물품을 추천 물

품 목록에 포함함으로써 추천 다양성을 증가시켰다. 하지만 

본 논문에서 제안한 태그 기반 협업 필터링은 기존 사용자가 

구매한 물품에 대한 평점을 기준으로 태그 별 점수를 매김으

로써 사용자의 태그 별 선호도를 반영하여 추천 다양성이 높

은 추천 물품 목록을 생성하고 있다.

실험의 결과에 보이다시피 본 논문에서 제안한 태그 기반 협

업 필터링의 추천 정확성의 경우 추천이 지속될수록 점차적으

로 낮아지는 현상이 발생하는데, 이는 추천 정확성과 추천 다

양성 간의 관계가 반비례를 이루고 있기에 발생하는 현상이다.

본 논문에서 제안된 태그 기반 협업 필터링의 경우 장기적

인 측면에서 볼 때, 새로운 물품들을 추천하는 성능이 기존 협

업 필터링보다 높은 반면에 단기적인 측면에서는 기존 협업 

필터링보다 다소 떨어지는 성능을 가지는 문제가 있다. 향후 

연구에서는 신경망(NN, Neural Network) 등의 AI(Artificial 

Intelligence)을 도입하여 성능 향상을 추구할 예정이다.
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