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통합 평가치 예측 방안의 협력 필터링 성능 개선 효과

The Effect of an Integrated Rating Prediction Method on 
Performance Improvement of Collaborative Filtering

이수정*

Soojung Lee*

요  약  협력 필터링 기반의 추천 시스템은 사용자들의 평가 이력을 바탕으로 하여 현 사용자가 선호할 만한 상품들을
추천해 주며 현재 다양한 상업용 목적의 필수불가결한 기능이다. 추천 상품을 결정하기 위하여, 유사한 평가 이력을 기반
으로 미평가 상품들에 대한 선호 예측치를 산출하는데, 기존 연구에서 대개 두 가지 방법, 즉, 유사 사용자 기반 또는
유사 항목 기반 방법을 각기 개별적으로 활용해 왔다. 이들 방법들은 사용자들의 평가 데이터가 희소할 경우 또는 유사 
사용자나 유사 항목을 구하기 어려울 경우에 산출한 예측치의 정확성이 저하되는 문제점이 있다. 본 연구에서는 이들
두가지 방법을 통합하여 평가치를 예측하는 새로운 방법을 제안한다. 제안 방법의 장점은 보다 많은 수의 유사 평가치들
을 참조할 수 있으므로 추천의 질이 향상된다는 점이다. 성능 실험 결과 제안 방법은 희소한 데이터셋에서 예측치 정확
도, 추천 항목 적합도, 항목 순위 적합도의 모든 측면에서 기존 방법의 성능을 크게 향상시켰으며, 다소 밀집한 데이터셋
에서는 예측치 정확도 측면에서는 가장 우수하고, 다른 평가 척도에서는 기존 방법과 대등한 결과를 보였다.

Abstract  Collaborative filtering based recommender systems recommend user-preferrable items based on
rating history and are essential function for the current various commercial purposes. In order to 
determine items to recommend, prediction of preference score for unrated items is estimated based on
similar rating history. Previous studies usually employ two methods individually, i.e., similar user based
or similar item based ones. These methods have drawbacks of degrading prediction accuracy in case of
sparse user ratings data or when having difficulty with finding similar users or items. This study suggests
a new rating prediction method by integrating the two previous methods. The proposed method has the
advantage of consulting more similar ratings, thus improving the recommendation quality. The 
experimental results reveal that our method significantly improve the performance of previous methods,
in terms of prediction accuracy, relevance level of recommended items, and that of recommended item
ranks with a sparse dataset. With a rather dense dataset, it outperforms the previous methods in terms
of prediction accuracy and shows comparable results in other metrics.

Key Words : Collaborative filtering, Data sparsity, Rating prediction, Recommender system



The Effect of an Integrated Rating Prediction Method on 
Performance Improvement of Collaborative Filtering

- 222 -

Ⅰ. 서  론

전자 상거래 업계에서 추천 알고리즘은 사업자의 수익
과 소비자의 요구를 동시에 만족시킬 수 있는 매우 중요
한 기능이다. 수십년간 학계에서는 알고리즘의 성능을 
향상시키기 위하여 머신 러닝, 인공지능 등 다양한 기술
을 접목 시도하였다[1][2[3]. 추천 시스템의 종류는 대개 내용 
기반(content-based) 필터링, 협력 필터링(collaborative 
filtering, CF), 지식 기반(knowledge-based), 사회 연
결망 기반(social-network based), 하이브리드 필터링 
등으로 구분된다[4][5].

CF 기반 추천 시스템은 상업계의 실질적 서비스가 제
공되는 유용한 방법으로서 시스템 성능을 위하여 사용자
의 상품 선호 특성을 정확히 파악하려는 이슈가 대두되
어 왔다[6]. 사용자 기반 CF(user-based CF)는 유사한 
선호도를 가진 이웃 사용자들의 평가 이력을 토대로 하
여 이들이 선호하였던 상품들을 추천한다[7]. 또다른 유형
인 항목 기반 CF(item-based CF)는 현사용자가 과거에 
선호했던 상품들과 유사한 상품들을 추천한다[8][9]. CF 
기반 추천 시스템은 대개 현 사용자가 미평가한 항목들
의 평가값을 예측한 후, 가장 높은 예측치의 상품 순으로 
추천한다. 따라서, 유사도의 측정과 예측 평가치 산출은 
CF 시스템의 핵심 기능으로서 성능을 좌우한다.

지난 십수년간 CF 시스템의 성능을 위한 유사도 척도 
개발 노력은 여러 관점에서 꾸준히 진행되어왔다. 그러
나, 이에 반해 예측 평가치 산출 방법은 상대적으로 매우 
낮은 관심 대상이었다. 본 연구에서는 기존의 사용자 기
반 예측 방법과 항목 기반 예측 방법을 통합함으로써 평
가치를 참조할 수 있는 이웃의 범위를 확장하여 평가데
이타의 희소성을 극복하고 예측치의 정확성을 향상시킬 
수 있는 새로운 방법을 소개한다. 제안 방법의 성능은 서
로 다른 특성의 두 종류의 공개 데이터셋들을 활용하여 
평가 실험하였고 기존 방법들의 성능과 비교하였다. 그 
결과, 기존 예측 방법에 비해 예측 성능, 정밀도 성능, 순
위 적합도 성능을 크게 향상시켰다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련 연구를 
소개하고 3절에서는 본 연구의 새로운 평가치 예측 방법
을 설명한다. 4절에서 성능 측정 실험 결과를 제시하며, 
5절에서 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구 내용

미평가 항목에 대한 평가치의 예측과 추천은 CF 시스

템에서 매우 중요한 과정이다. 과거 평가치 내역의 관점
에서 현 사용자와 가장 유사한 이웃 사용자들을 구한 후, 
현 사용자의 미평가 항목에 대한 이웃들의 평가치의 가
중합(weighted sum)으로서 예측치를 구하는 사용자 기
반 예측 방법은 가장 널리 알려진 방법이다. 한편, 이웃 
사용자들을 구하는 대신에 현 사용자가 선호하였던 항목
들과 유사한 이웃 항목들을 구한 후, 이들에 대한 현 사
용자의 평가치로부터 예측치를 구하는 항목 기반의 방법
도 연구되었다. 

구체적으로, 사용자 기반 예측 방법에 의하면, 현 사
용자 u의 미평가 항목 x에 대한 예측 평가치 는 다
음과 같이 산출한다[5].

 
 








   

.........(1)

위에서 v는 이웃 사용자, sim(u,v)는 u, v간 유사도값, 
는 v의 x에 대한 평가치, 는 u의 평가치 평균이다.

항목 기반 방법은 대개 단순 가중합(simple weighted 
average)인 다음 식을 사용하는데, 이 때 j는 x와 유사한 
이웃 항목이다.

          

 


 




 
.........................(2)

위 두 가지 방법 모두 타당한 유사도 값을 가진 이웃
의 수가 적을 때 또는 시스템 사용자들의 평가치 개수가 
적은 경우 예측치의 정확도를 저하시킬 우려가 있다. 이
러한 희소성 문제를 해결하기 위한 대책으로서 본 연구
에서는 예측치 산출을 위한 통합 방법을 제안한다. 

 

Ⅲ. 제안 방법

1. 배경
본 절에서는 표 1과 2에 제시한 사용자-항목 매트릭

스의 예를 통하여 제안 방법의 아이디어를 소개한다. 표 
1과 2는 모두 5명의 사용자와 6개의 항목을 포함한 동일
한 내용이며, 1부터 5까지의 평가등급을 사용하였으며, 
미평가 항목에 해당하는 셀은 –로 표시하였다. 사용자 
u2의 항목 i3에 대한 평가치를 예측하는 것이 목적으로
서, 해당 셀에 ? 표시로써 구분하였다.
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기호 의미
    사용자 u와 v 간의 유사도
    항목 i와 j 간의 유사도
 사용자 u의 인접 사용자 집합
 항목 x의 인접 항목 집합
 사용자 u의 항목 x에 대한 평가치
 사용자 u의 미평가 항목 x에 대한 평가 예측치

  사용자 u의 평가치 평균

  항목 x에 대한 평가치 평균

표 3. 제안 방법에서 사용하는 기호 설명
Table 3. Description of symbols used by the proposed 

method 

i1 i2 i3 i4 i5 i6

u1 - - 1 2 2 -
u2 3 2 ? 3 3 -

u3 - 3 - 4 - 4
u4 - - 1 - 1 -

u5 4 3 3 4 3 -
correlation between u2 and u1 zero divide error

correlation between u2 and u3 1.0
correlation between u2 and u4 zero divide error

correlation between u2 and u5 0.577

표 1. 사용자 간의 유사도 산출 예
Table 1. Example of similarity estimation between users

i1 i2 i3 i4 i5 i6

u1 - - 1 2 2 -
u2 3 2 ? 3 3 -

u3 - 3 - 4 - 4
u4 - - 1 - 1 -

u5 4 3 3 4 3 -
correlation between i3 and i1 zero divide error

correlation between i3 and i2 zero divide error
correlation between i3 and i4 1.0

correlation between i3 and i5 0.866

표 2. 항목 간의 유사도 산출 예
Table 2. Example of similarity estimation between items

표 1은 사용자 기반의 예측 방법의 활용 예시를 보여
준다. 우선, 사용자 u2와 다른 사용자와의 유사성을 측정
하기 위하여, u2와 공통평가항목을 가진 사용자 행들을 
구별되는 배경색으로 표시하였다. u2와 이들 각각과의 
피어슨 상관 유사도 값을 표 1에 기재하였다. 유사도 값 
산출 결과, u2의 인접 이웃은 u3, u5 순으로 결정된다.

표 2는 미평가 항목에 대한 평가치 예측을 위하여 항
목 기반의 예측 방법을 활용한 예이다. i3 항목의 인접 
이웃을 구하기 위하여 총 여섯 개의 항목들 중에서 i3를 
평가한 사용자들을 살펴 보면 u1, u4, u5임을 알 수 있
다. 이들 각 사용자의 평가항목 집합을 열거하면 {i3, i4, 
i5}, {i3, i5}, {i1, i2, i3, i4, i5}이다. 따라서 i3의 인접 
이웃 항목 후보들은 이들 세 집합의 합인 {i1, i2, i4, i5}
이며, 각 항목과 i3 쌍의 피어슨 상관도를 산출하여 표2
에 제시하였다. i3의 인접 이웃 항목들은 i4, i5의 순으로 
결정된다.

위 예에서 알 수 있듯이, 피어슨 상관도를 활용하여 
산출한 유사도값은 부정확할 우려가 있다. 예로서, 공통
평가항목이 단 두 개일 때 가장 큰 유사도값인 1.0이 산

출될 수 있다. 기존의 다른 유사도 척도에서도 또다른 단
점들이 발견됨이 연구되었다[10][11][12]. 따라서, 본 연구에
서는 유사도 척도 자체의 정확도를 개선하려는 노력 대
신에, 위 예에서 설명한 두 가지 평가치 예측 방법을 통
합함으로써 미평가 항목의 예측치의 정확도를 향상시키
고자 한다. 제안 방법은 인접 이웃 집합 크기를 증가시켜 
예측에 유효한 평가치를 가진 이웃의 활용 가능성을 높
이므로 정확도 향상에 기여할 수 있다.

2. 상세 기술
제안 방법을 구체적으로 설명하면 다음과 같다. 관련 

기호들은 표 3에 설명하였다. 사용자 u의 미평가 항목 x
의 예측치 산출을 위해, 인접 사용자 집합 NNU와 인접 
항목 집합 NNI를 합한 새로운 집합 NN을 생성한다. 즉, 
NN에 속한 원소는 사용자 또는 항목이 된다. 그러나, 항
목 x의 예측치 산출이 목적이므로, NN에 속한 원소들 
중에서 x에 대한 평가 이력이 있는 사용자 또는 u가 평
가한 이력이 있는 항목만을 포함시킨다. 구체적으로, 
  ∈  ≠∈   ≠ 

.........................................(3)
로 정의한다. 평가 예측치는 NN의 각 원소들의 평가치
들의 가중합(weighted sum)으로 산출하며 아래와 같다.

 
∈

 

 
∈

 ∙.......(4)

     i f ∈
   i f ∈ ..............(5)

  
    i f∈
  

 i f∈ ...............(6)

위 식에서 simn은 인접 이웃의 종류에 따라 사용자 간 
또는 항목 간 유사도로 계산하는데, 특정 유사도 척도에 
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국한하지 않고 시스템에서 도입한 임의의 척도를 활용한
다. rval은 평가치 부여 기준의 차이를 감안하기 위해 평
가치 평균값( ) 대비 차이를 반영하였다. 얼마나 많은 
수의 NN 원소들을 반영할지는 시스템 성능 결과를 파악
한 후 결정해야 하는데, 전체 원소들을 유사도값을 기준
으로 내림차순 정렬한 후, 가장 유사도가 높은 원소들부
터 차례로 관계된 평가치를 반영한다. 다음 절에 인접 이
웃 수에 따른 성능 차이를 실험 평가하였다.

3. 예측값 산출 예
앞의 예에서 NNU={u3, u5}, NNI={i4, i5}, NN={u5, 

i4, i5}이다. u3는 항목 i3를 미평가하였으므로 제외되었
다. NN을 유사도값 내림차순으로 정렬한 결과는 {i4, i5, 
u5}이다. NN의 각 원소의 rval은 다음과 같다.
         

         

 
  

    

그러므로, u2의 i3에 대한 예측치는 아래와 같다.

     


 ∙

 ∙  ∙ 




 ×

××≈

Ⅳ. 성능 평가

1. 실험 배경
제안 방법의 성능 평가를 위해, 사용자의 직접 평가치 

정보를 가진 데이터가 필요하다. 관련 연구에서 널리 활
용되는 공개 데이터셋인 MovieLens와 Jester는 서로 다
른 특성을 지닌 집합이므로 다양한 환경에서 평가하기에 
적합하다[5]. MovieLens는 943명이 1682개의 영화에 
대해 1∼5 범위의 정수 평가치를 부여하여 총 100,000
개의 평가 레코드를 포함한다. Jester는 998명의 100개
의 농담에 대한 총 70,502개의 –10∼+10까지의 실수 
평가치를 포함한다. 실험을 위하여 80%의 데이터는 훈
련 데이터로, 나머지는 시험 데이터로 활용하였다.

협력 필터링 시스템 성능의 대표적인 측정 척도는 주
로 미평가 항목에 대한 예측치의 정확도 측정을 위한 
MAE(Mean Absolute Error), 시스템의 항목 추천 리스
트에 대한 사용자의 적합도 측정을 위한 MAP((Mean 

Average Precision), 사용자가 선호하는 항목을 얼마나 
높은 순위로 시스템이 추천하는지를 판단하는 nDCG를 
포함한다[5]. 본 연구에서는 이들 척도를 통해 성능을 평
가하되, MAE 값을 각 데이터셋의 평가범위 크기로 나누
어 정규화한 Normalized MAE를 사용하였다. 추천 항
목의 적합 판정 기준이 되는 평가치는 두 데이터셋 모두 
80% 기준인 4의 값으로 동일하게 하였다.

본 연구는 기존의 두가지 대표적인 예측 방법들을 개
선한 새로운 예측치 산출 방법의 개발로서, 어떠한 유사
도 척도를 사용하는지와 무관하므로, 성능 비교 대상을 
기존 예측 방법들로 국한하였다. 사용자 기반의 예측 방
법을 USERB, 항목 기반의 예측 방법은 ITEMB, 제안 방
법은 HYBRIDB로 표기하였으며 피어슨 상관도를 공통
의 유사도 척도로 채택하였다.

2. 실험 결과
그림 1은 MAE 결과를 나타낸다. MovieLens에서 

USERB는 다른 두 방법에 비해 매우 저조한 성능을 보이
는데 이는 사용자의 평가치가 희소하므로 신뢰할 만한 
인접이웃 사용자들을 구하지 못함을 의미한다. 반면에 
ITEMB의 결과에서 인접 이웃이 10 이상인 경우에 결과
가 모두 동일한데, 그 이유는 데이터 희소성으로 인하여 
인접 항목수가 10 이상인 경우가 부재하며, 소수의 인접 
항목들의 평가치를 기반으로 산출된 예측치는 USERB의 
경우보다 정확하기 때문이다. HYBRIDB는 인접 사용자
와 항목들 중 큰 유사도의 이웃들 평가치를 참조하기 때
문에 두 데이터셋 모두에서 성능이 가장 우수하다. Jester는 
평가데이타가 밀집되어 있으므로 USERB의 성능이 
MovieLens에서보다 훨씬 더 개선됨을 확인할 수 있다.

그림 2에서 실험 방법들의 정밀도 결과는 Jester에서
보다 MovieLens에서 더 큰 차이를 보인다. 따라서 
MovieLens와 같은 희소 데이터 환경의 영향이 크며, 특
히 USERB는 매우 큰 영향을 받는다. 그러나, HYBRIDB
는 이러한 환경의 영향을 감소시킬 수 있는 우수한 방법
임이 입증되었다. Jester에서는 밀집 데이터로 인하여 기
존 예측 방법을 각각 활용하여도 신뢰할 만한 인접이웃
을 구할 수 있기 때문에 제안 방법의 효과가 미미한 것으
로 드러났다.
사용자가 선호하는 항목들의 순위 적합도를 측정한 결과
는 그림 3에 제시하였다. 평균 정밀도의 결과와 마찬가
지로 MovieLens에서 HYBRIDB가 대개 가장 우수하고 
Jester에서는 방법들 간의 성능 차이가 작았다. 또한 
MovieLens를 활용하면 Jester보다 더욱 높은 정확도 
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그림 1. MovieLens(위)와 Jester(아래)를 활용한 예측 정확도
Fig. 1. Prediction accuracy using MovieLens(up) and 
       Jester(down)
 

그림 2. MovieLens(위)와 Jester(아래)를 활용한 평균 정밀도
Fig. 2. Mean average precision using MovieLens(up) and
       Jester(down)

그림 3. MovieLens(위)와 Jester(아래)를 활용한 순위 정확도
Fig. 3. NDCG using MovieLens(up) and Jester(down) 

치(대개 0.8 이상)를 나타냈다. 이는 Jester는 평가 범위
가 매우 커서 사용자의 평가치 분산이 클 수밖에 없으므
로 추천 항목의 적합 판정을 얻기 어려운 반면에, 
MovieLens는 1∼5의 정수 평가치를 허용하며 기존 연
구에서 언급한대로 사용자들은 대개 3, 4의 평가치를 부
여하기 때문이다[13].

Ⅴ. 결  론

본 논문은 이웃 기반의 협력 필터링 알고리즘에서 사
용자가 미평가한 항목의 예측치의 정확도를 개선하여 추
천의 질을 높이기 위한 방안을 제시하였다. 기존의 사용
자 기반의 예측 방법과 항목 기반의 예측 방법을 통합함
으로써 평가치 예측을 위해 보다 많은 수의 이웃 평가치
를 참조할 수 있는 방안이다. 실험을 통한 성능 평가 결
과, 희소한 데이터셋에서 제안 방법은 예측치 정확도, 추
천 항목 적합도, 순위 만족도의 모든 측면에서 기존 예측 
방법의 성능을 크게 향상시켰으며, 다소 밀집한 데이터
셋에서는 예측치 정확도 측면에서만 가장 우수하고, 다
른 평가 척도에서는 기존과 대등한 결과를 보였다.
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