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요  약

협업 필터링은 사회적 추천 방식으로서 뛰어난 성능을 제공하는 대표적인 추천 시스템 알고리즘으로 폭넓

게 사용되어 오고 있다. 협업 필터링은 구조적으로 아이템 평가 데이터에 의존하고 있기 때문에 평가 행렬의 

희박도는 추천 성능에 직접적으로 영향을 미친다. 평가 행렬의 희박성 문제 개선을 위해 협업 필터링과 내용 

기반 방법을 결합하는 복합형 추천 방법에 대한 연구는 꾸준하게 이루어져 왔으며, 본 연구에서는 협업 필터

링의 희소 평가 행렬(sparse rating matrix) 문제 개선 방안의 하나로 공통 평가 아이템이 누락되어 유사도 측

정이 불가능한 상황에 대처하기 위한 방법을 제안한다. 이를 위하여 사용자간 이행적 관계 그래프에 기반하는 

유사도 평가 모델을 설계하고 오픈 데이터셋인 Movielens에 적용하여 추천 정확도를 측정 비교하였다.

Abstract

Collaborative filtering has been widely utilized in recommender systems as typical algorithm for outstanding 
performance. Since it depends on item rating history structurally, The more sparse rating matrix is, the lower its 
recommendation accuracy is, and sometimes it is totally useless. Variety of hybrid approaches have tried to combine 
collaborative filtering and content-based method for improving the sparsity issue in rating matrix. In this study, a new 
method is suggested for the same purpose, but with different perspective, it deals with no-match situation in 
person-person similarity evaluation. This method is called the transitive similarity model because it is based on 
relation graph of people, and it compares recommendation accuracy by applying to Movielens open dataset. 
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Ⅰ. 서  론

협업 필터링은 사회적 방법을 통하여 뛰어난 성

능을 제공해주는 대표적인 추천 알고리즘으로 널리 

사용되고 있다. 그러나 구조적으로 아이템 평가 기

록에 의존하기 때문에 평가 데이터가 부족하거나 

없을 경우 선호도 예측 정확도가 떨어지거나 불가

능해진다. 이를 보완하고자 초기 사용자나 아이템은 

속성 정보를 이용하는 내용 기반 방식을 활용한다

[1]-[3]. 
최근에는 사용자가 선호도를 직접 표현한 명시적 

피드백(Explicit Feedback) 방식의 한계를 극복하고자 

사용자의 행위를 관찰하고 정량적으로 분석하는 묵

시적 피드백(Implicit Feedback) 기반 협업 필터링 연

구가 이루어지고 있다. 명시적 피드백은 사용자의 

긍정적, 부정적 선호도를 비교적 정확하게 전달해 

주는 반면 초기 추천 문제(Cold-start)가 발생하며, 
평가 행렬의 희박성(Sparsity)으로 인해 이웃 탐색에 

어려움을 겪는다. 한편, 묵시적 피드백은 데이터의 

양은 풍부한 반면 긍정적 피드백만으로 구성되어 

있고 부정적 피드백은 받기 어려운 단점이 있다. 또
한 묵시적 피드백 데이터의 분석 결과가 대상에 대

한 사용자의 선호도라고 명확히 단정할 수 없는 한

계가 있다. 
본 연구에서는 명시적 피드백 환경에서 평가 행

렬의 희박성 문제를 개선하기 위한 방법에 초점을 

맞추고자 한다. 협업 필터링은 목표 대상자에게 적

절히 추천해주기 위해서는 유사 선호도를 갖는 이

웃이 충분히 확보되어야 하고 이웃 탐색에는 공통

평가 아이템이 필요하다. 
본 연구의 사전 연구로 추천 시스템 분야에서 가

장 많이 이용되는 Movielens 데이터셋에서 이웃 탐

색에 사용된 공통 아이템 수(Item Corating)의 비율

과 분포를 분석하는 실험을 수행하였다. 이 실험에

서 사용자간 공통 평가 아이템이 전혀 없어 유사도 

계산이 불가능한 경우가 발생되는 것을 확인하였으

며, 이를 활용할 경우 추천 정확도 향상에 얼마나 

기여할 수 있는지 확인하고자 본 연구를 진행하였

다. 사전 실험 결과에 대한 자세한 내용은 3장에서 

기술한다.

관련 연구로 평가 행렬에서 누락된 아이템의 평

가값을 주변 데이터를 보간하여 예측하는 방법에 

대한 연구를 들 수 있다[1]-[3]. 본 연구는 평가 행

렬의 희박성 문제를 개선한다는 점에서 기존 연구

와 추구하는 목표가 동일하지만, 이웃 탐색에 사용

되는 공통 아이템에 초점을 맞춘다는 점에서 접근 

방법이 상이하다고 할 수 있다. 
제안 연구는 사용자간 공통 아이템이 없는 경우

에도 공통 이웃이 존재한다면 유사도 계산이 가능

하다는 장점이 있다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구

로 추천 시스템의 종류를 구분하고, 대표적 추천 기

법인 협업 필터링에 대해 기술한다. 3장에서는 본 

논문에서 제안하는 이행적 유사도 평가 모델에 대

해 자세하게 서술하고, 4장에서는 제안 방법의 성능 

평가를 위한 실험 결과를 제시한다. 마지막으로 5장
에서는 결론과 향후 연구 방향을 기술한다.

      
Ⅱ. 관련 연구

2.1 추천 시스템

추천 시스템은 사용자 및 상품의 속성 정보

(Attribute)를 활용하는 내용 기반(Content-based) 추천

과 과거의 상품 평가 이력을 이용하는 협업 필터링

(Collaborative Filtering) 추천 방법이 있으며, 두 방식

을 결합하는 하이브리드(Hybrid) 방식이 존재한다. 
내용 기반 추천은 사용자를 나이, 성별 등 속성 정

보로 분류하여 동일 그룹 내 사용자들이 많이 구매

한 아이템을 추천해주는 방법과 과거 구매 이력을 

분석하여 연관 상품을 추천해주는 방법으로 나뉜다

[3]. 
내용 기반 추천은 구조적으로 사용자가 이미 경

험한 것과 유사한 아이템이 주로 추천되는 포트폴

리오(Portfolio) 현상이 불가피하게 발생되는 단점이 

있다[4]. 이로 인해 추천 정확도와 함께 다양성에 

관심이 많아지면서 평가 횟수가 적은 롱테일

(Long-tail) 상품의 추천에 대한 연구가 진행되고 있

다[2][4]-[6].
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2.2 협업 필터링

협업 필터링은 사용자의 과거 상품 평가 기록을 

분석하여 선호도가 유사한 사용자 집합(이웃)을 탐

색하고 미경험 상품에 대한 선호도를 예측하는 사

회적 추천 방법이다. 따라서 협업 필터링의 추천의 

질은 탐색된 이웃에 달려 있으며, 뛰어난 추천 성능

에도 불구하고 다음의 구조적 문제점이 발생한다. 
첫째, 평가 이력이 없는 초기 사용자나 신규 아이템

은 추천이 어려운 초기 평가 문제가 발생하며 개인

화된 추천이 불가능하다. 두번째, 사용자의 평가 행

렬이 희박할 경우 연관된 이웃 탐색이 어려우며 추

천의 질도 낮아진다. 끝으로 확장성(Scalability)은 사

용자와 아이템의 수가 증가할수록 연산 시간이 비

례하여 증가하며 실시간 추천을 어렵게 한다[1][3]. 
또한, 시간에 따라 변화하는 사용자의 선호도 문제

를 위한 추천 다양성과 참신성(Novelty)에 대한 연

구[6]-[9]가 진행되고 있다.
유사도 평가 방법에는 피어슨 상관계수(Pearson’s 

Correlation), Cosine similarity 외에 Adjusted Cosine 
similarity, Constrained Pearson’s correlation 등의 방법

이 있으며[8], 개별 평가값의 차이에 의존하는 기존 

방법과는 달리, 평가값들의 상호 관계를 분석하여 

반영하는 PIP(Proximity–Impact–Popularity) 유사도 

평가 모델에 대한 연구도 수행되고 있다[10].  

Ⅲ. 이행적 유사도 평가 모델 

3.1 Movielens 데이터셋의 희박성

그림 1은 Movielens 데이터셋에서 사용자간 유사

도 계산에 사용된 공통 평가 아이템 수의 분포를 

분석한 그래프이고, 그림 2는 공통 평가 아이템 수

(k)를 비율로 표시한 것이다. 두 사용자간 공통 평

가 아이템 수가 하나도 없는 경우(k=0)가 전체의 

12%이고 1회인 경우는 4%로 나타났다. 그리고 2~6
회가 28%이었으며 대부분에 해당하는 k가 6이하인 

경우가 전체 공통 평가 횟수의 44%에 해당한다. 공
통 평가 횟수(k)가 0 또는 1인 경우는 사용자 유사

도 계산이 사용될 수 없으며 그대로 버려지는 데이

터이다. 

그림 1. Movielens 공통 평가 아이템 수 분포
Fig. 1. Distribution of Movielens item corating

그림 2. 공통 아이템 수의 비율
Fig. 2. Ratio of item corating

Movielens 데이터셋의 희박도는 96%로 기본적으

로 평가 데이터가 부족함에도 불구하고 약 16%의 

데이터를 사용하지 못하고 있다. 
본 연구의 목표는 사용자간 공통 평가 아이템이 

없는 경우에도 적용할 수 있는 유사도 평가 방법을 

설계하고 이를 통하여 협업 필터링의 추천 성능 개

선에 도움이 되는지를 확인하는 것이다. 본 장에서

는 이러한 무평가 데이터를 활용하기 위한 방법과 

알고리즘을 제시한다. 

3.2 이행적 유사도 모델

이행적 관계는 A=>B이고 B=>C이면 A=>C라고 

하는 연관 관계를 의미하며 데이터베이스, 경제학 

등 여러 분야에서 사용되는 개념이다. 이 개념을  

사용자 유사도에 적용하면, 사용자 A와 B가 유사하

고 사용자 B가 C와 유사하면 사용자 A는 C와 유사

하다는 의미로 확장할 수 있다. 제안하는 이행적 유
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사도 평가 모델(Transitive Similarity Model)은 공통 

평가 아이템이 없는 사용자 A와 B간에 유사도 계

산이 불가능한 경우 그림 3과 같이 사용자  의 

이웃 그룹(C)과  사용자  의 이웃 그룹(D)사이의 

공통 이웃(C∩D= … )을 탐색하여 아

래의 식을 이용하여 사용자  와  간의 유사도

를 근사적으로 계산하는(Approximation) 방법이다. 
식과 같이 두 사용자의 공통 이웃과 각 사용자와의 

유사도 행렬의 곱을 평균하여 계산한다.  

그림 3. 이행적 유사도 모델
Fig. 3. Transitive similarity model

    (1)



      ⋯  






  

  

⋮
 







3.3 알고리즘

이행적 유사도 모델을 위한 알고리즘은 다음과 

같다. U, , 는 각각 사용자 집합과 사용자 

가 평가한 아이템의 선호도 집합, 사용자 와 

유사한 이웃의 집합을 의미한다. 두 사용자간에 공

통 평가 아이템이 있는 경우와 없는 경우로 구분하

여 수행된다. 공통 아이템이 있는 경우는 기존의 피

어슨 상관계수를 통해 유사도를 계산하고 공통 아

이템이 없는 경우에는 각 사용자의 공통 이웃을 추

출하여 3.2절의 식을 통해 이행적 유사도를 계산한

다. 유사도 계산 후에는 기존과 같은 예측 선호도

를 계산한다.   

Ⅳ. 실험 및 평가

4.1 실험 환경

성능 평가 실험은 MacOS환경에서 파이썬(3.6.0)
으로 구현된 시스템에서 Movielens 데이터셋(사용자

수: 6040, 아이템 수: 3883, 평가횟수: 800,168)을 사

용하여 수행되었다. 순수 협업 필터링(PCF, Pure 
CF)과 제안하는 이행적 협업 필터링(TCF, Transitive 
CF)을 사용하여 각 지표를 측정 비교하였다. 평균 

절대 오차(MAE, Mean Absolute Error)는 예측 선호

도와 실제 선호도 값의 차이의 평균을 의미한다

[10].
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


  



  
  (2)

정확도는 추천된 아이템 중에 선호했던 아이템의 

비율을 의미한다. 

  (3)



∩

  재현율은 선호했던 아이템 중에 추천된 아이템의 

비율을 말한다. 

   (4)

 

 ∩ 

4.2 성능 평가

그림 4의 그래프는 두 사용자간 공통 평가 아이

템의 수가 k개 미만인 상황에서 유사도를 평가하여 

측정한 MAE 결과이다. X축은 유사도 계산 시 공통 

평가 횟수이다. Y축은 피어슨 상관계수에 의한 예

측 선호도의 MAE 값이다. 표 1의 실험 결과와 같

이 k가 2~5미만인 경우 제안한 TCF 방법의 MAE가 

낮은 것으로 나타났다. 그러나 k가 6이상인 경우에

는 PCF가 근소하게 우수한 것으로 나타났다. 반면, 
공통 평가 아이템이 없는(k=0) 경우 PCF는 수행 불

가능하지만 TCF는 정상적으로 수행되어 MAE 측정

이 가능하였다. 전체적인 평균 MAE는 TCF가 낮아 

정확도가 높은 것으로 확인되었다.

표 1. MAE 측정 결과
Table 1. MAE measurement results

item corating (k) PCF TCF

0 Unable 0.9037

2~5 0.9022 0.8836

six over 0.8245 0.8291

Average 0.8439 0.8327

이를 통해 최초의 가정과 같이 제안 방법은 특히 

k값이 0이거나 적은 희소 행렬에 대해서 효과적이

라고 할 수 있다. 그림 5와 그림 6과 같이 정확도에

서는 PCF가 0.012, TCF가 0.0113으로 측정되어 PCF
가 관련 아이템 추천에 근소하게 우수한 것으로 나

타났으나, 재현율에서는 PCF가 0.8687, TCF가 0.8969
로 TCF가 보다 우수한 것으로 확인되었다. 

그림 4. 평균 절대 오차
Fig. 4. MAE

그림 5. 정확도
Fig. 5. Precision

그림 6. 재현율
Fig. 6. Recall
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Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 협업 필터링의 구조적인 문제점인 평

가 행렬의 희박성 문제를 개선하고자 하였다. 희박

성이 96%에 이르는 Movielens 데이터셋에서 공통 

평가 아이템의 누락으로 사용이 불가능한 상황에서

는 실험을 통하여 제안 방법이 효과적임을 확인하

였다. 실험에서 발생된 문제점은 제안 방법이 이행

적 유사도 계산을 위해 많은 반복 연산을 필요로 

한다는 점이다. 중복 계산을 하지 않도록 코드를 개

선하였으나 향후 연구에서 이에 대한 추가적인 보

완이 필요하다. 또한 묵시적 피드백 데이터에 대해

서도 제안 방법이 적용 가능한지 후속 연구로 진행

할 계획이다.
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