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요약

온라인 쇼핑몰의 대중화로 인해 소비자는 폭 넓은 소비의기회를 제공받고 있다. 소비자들은 온라인 쇼핑

몰에서 제공되는 실제 상품을 구매한 사용자의 리뷰, 상품의 자세한 정보와 같은 정보를 활용하여 상품의

구매 여부를 결정한다. 방대한 정보가 신뢰할 수 있는 정보인지는 소비자들이 스스로 판단해야만하기 때문

에 객관적이며 신뢰할 수 있는정보의 제공이 필요하다. 본 논문에서는신뢰할 수 있는 상품의 추천을 위해

서 상품의 신뢰도를 고려한 개인화된 추천 기법을 제안한다. 제안하는 추천 기법은 개인화 추천을 위해서

사용자의 다양한행위를 기반으로 사용자의 선호도를 판별한다. 또한, 최신의성향을 반영하기 위해서 시간

가중치를 고려한 사용자 선호도 계산 방법을 제안한다. 마지막으로 사용자가 사용하지 않았던 상품에 대한

선호 점수를 예측하고 예측 점수가 높은 상품 중 신뢰도가 높은 상품들을 추천한다.
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Abstract

As online shopping malls continue to grow in popularity, various chances of consumption are

provided to customers. Customers decide the purchase by exploiting information provided by

shopping malls such as the reviews of actual purchasing users, the detailed information of items,

and so on. It is required to provide objective and reliable information because customers have

to decide on their own whether the massive information is credible. In this paper, we propose

a personalized recommendation method considering an item confidence to recommend reliable

items. The proposed method determines user preferences based on various behaviors for

personalized recommendation. We also propose an user preference measurement that considers

time weights to apply the latest propensity to consume. Finally, we predict the preference score

of items that have not been used or purchased before, and we recommend items that have

highest scores in terms of both the predicted preference score and the item confidence score.
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∣Social Network Service∣

   

* 본 연구는 2016년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단의 지원(No. 2016R1A2B3007527), 2017년도 정부

(과학기술정보통신부)의 재원으로 한국연구재단-차세대정보・컴퓨팅기술개발사업의 지원(No. NRF-2017M3C4A7069432),

정부(교육부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구 결과임 (No.NRF-2017S1A5B8059946)

접수일자 : 2019년 01월 11일

수정일자 : 2019년 02월 12일

심사완료일 : 2019년 02월 18일

교신저자 : 유재수, e-mail : yjs@cbnu.ac.kr



한국콘텐츠학회논문지 '19 Vol. 19 No. 3172

I. 서 론

온라인 쇼핑몰 활성화로 인해 소비자는 다양한 품목

의상품을쉽게구매하게되었으며, 판매자또한온-오

프라인을통해 제품을 손쉽게 홍보하여다양한 형태로

이익을실현하고있다[1][2]. 온라인쇼핑몰에서소비자

가원하는상품을구매하기위해서는상품자체의정보

를확인하거나다른소비자들의구매평가정보를활용

한다. 폭 넓은정보 제공을 통해 소비자들은 상품 구매

에다양한선택을할수있다. 하지만반대로방대한정

보가 신뢰성이 있는 정보인지는 소비자들이 스스로 판

단해야만하기 때문에 선택에 대한 확실성을 제공하지

못한다[3-5]. 예를들어, 상품정보는많지만, 구매리뷰

가 거의 없는 상품들은 실제 사용한 소비자들이 거의

없는경우라고생각하여상품선택에있어서구매를확

신하지 못하는 경우가 종종 생긴다. 반대로 어떤 쇼핑

몰에서 특정 상품의 구매 리뷰가 많고 좋은 평가를 받

은상품이실제로는허위구매리뷰를통해소비자들이

좋은상품인것처럼믿게만드는악의적인정보인경우

도있다. 이러한경우를보면알수있듯이온라인쇼핑

몰에서 의미 있는 정보를 제공해주기 위해서는 좀 더

객관적이고평가가능한형태의상품신뢰도평가방법

이 필요하다[3][5][6].

온라인 쇼핑몰의 경우 사용자와 직접적인 상호작용

이없기때문에제품광고및상품판매촉진을위해구

매내역, 댓글, 상품유통정보분석을통해개인화된상

품 추천 서비스를 제공하고 있다[6-10]. CJ 오쇼핑은

조회한제품분류, 제품정보조회수, 상품정보공유여

부, 질문 등록 수, 최종 결제 가격, 실제 구매 여부 등

쇼핑과정에서발생하는활동정보와사용패턴을실시

간으로 분석해 연관 제품을 추천한다[11]. 아마존은 물

건을구매한내역을통해사용자들의소비패턴을분석

하여상품추천에활용한다[12]. 개인화된상품추천방

법으로 사용자들의 구매 행동 패턴을 분석하여 유사한

구매패턴을가지는다른사용자가구매한아이템을해

당 사용자 에게 추천하는 패턴기반의 추천이 있다. 패

턴 기반의 추천은패턴만으로 상품을 추천하기 때문에

실제로구매할생각이없던새로운상품을추천받는경

우가생길 수 있다. 또 다른 방법으로는 사용자가구매

한 상품과 사용자의 프로필을 분석하여 성향을 추출하

여 성향 기반의 추출을 수행하는 성향 기반 추천이 있

다. 성향 기반의 추천을 수행하기 때문에 실제로 좋아

할만한상품들이주로추천되지만평가하지않은상품

은추천상품으로생성될확률이매우적어사용자들은

고정된 상품 목록을 추천받는다고 생각할 수 있다. 기

존마케팅분석결과사용자에게상품할인정보에대해

서 DM(Direct Mail)을 발송한 경우와 개인 맞춤형 상

품정보DM을발송한경우를비교하였을때구매전환

율이 10~20% 상승하였다고 한다[13]. 실제로 아마존에

서는상품간의유사성을비교하여이를추천에반영하

는 ‘북 매치’ 서비스가제공되고있다. 이러한사례를보

면알수있듯이온라인쇼핑몰에서구매율을향상하기

위해서는 개인 맞춤 추천 기능이 요구된다.

구매율 향상 및 정확성 개선을 위한 개인화된 상품

추천 기법에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다[6-10].

일부 연구들은상품기반의추천기법으로상품간의유

사도계산을통해유사한사용자가구매한상품의유사

한 상품을 추천하는 기법이다. 그러나 상품 기반 추천

에서는한번계산된유사도가변경될일이적어고정된

추천목록을생성하는문제점이존재한다. 이러한문제

를해결하기위해서평점을내린사용자간의유사도를

비교하여 다양한 추천 목록을 생성하는 사용자 기반의

추천 기법이 연구되고 있다[9]. 그러나 평점 이력이나

상품 수가 부족한 경우 추천을 할 수 없는 콜드스타트

문제(Cold Start Problem)를 내재하고 있다. 상품 부족

의현상을해결하기위해서 앞선두가지추천기법을

결합한하이브리드추천기법들이연구되고있다. 데이

터부족문제를일부해결하였으나연산의복잡도는상

대적으로 높아질 수밖에 없는 문제점을 가지고 있다.

본 논문에서는온라인쇼핑몰의경쟁력확보및매출

액 증대를 위해 상품 신뢰도를 고려한 개인화 상품 추

천 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 맞춤형 추천을

위해서 사용자의 소비 패턴을 분석하여 성향을 추출하

고사용자간의유사성을기반으로사용자가다음에소

비할상품을예측한다. 사용자의성향은사용자가서비

스 내에서 행하는 소비 패턴으로 대표되는 행위(평점,
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클릭, 찜하기, 리뷰)를 기반으로 추출한다. 또한, 같은

상품에 대한 다중 리뷰 및 행위가 존재할 경우 시간에

따른가중치를고려하여최신성향에맞는상품에가중

치를 부여한다. 마지막으로 실제로 믿을 수 있는 상품

인지를 구별하기 위한 상품의 신뢰도를 SNS(Social

Network Service)[6-8] 데이터를 수집하여 계산한다.

계산된 신뢰도는 개인화 추천에 반영한다.

본 논문의 구성은 다음과같다. 2장에서는배경기술

에 대해 설명한다. 3장에서는 제안하는 기법의 특징과

처리 방법에 대해 설명하고, 4장에서는 제안하는 기법

의 우수성을 입증하기 위해 성능 평가를 수행한다. 마

지막으로, 5장에서 본논문의결론과향후연구를제시

한다.

II. 관련 연구

기존추천기법으로는협업필터링추천과내용기반

필터링추천기법이존재한다. 내용기반필터링에서는

각콘텐츠의메타정보에서특성을추출하여상품프로

필을 생성하고 사용자가 선호했던 상품에서 자주 나타

나는특성들을기반으로사용자프로필을생성한다. 생

성된 사용자 프로필과 연관된 상품만을추출하여 사용

자에게추천하는기법이다[7]. 협업필터링추천기법은

사용자와유사한 소비 성향을 가진 사용자들을 판별하

여, 사용자가 아직 소비하지 않았지만 유사 사용자 군

에서 많이 선호하는 상품을 추천하는 기법이다[8-10].

협업필터링기법중상품의유사도를기반으로추천

하는 상품 기반 협업 필터링 추천 기법이 제안되었다

[8]. 사용자들은과거에구매하였던아이템과유사한상

품들을 구매할 확률이 높을 것이라는 가정을 하고 있

다. 유사상품이란두개의서로다른상품에대해서서

로 다른 사용자들이 두 개의 상품을 모두 구매한 경우

가 얼마나 많은지에 따라서 많으면 많을수록 유사도의

수치를 높여 유사 상품을 찾는다. 특정한 사용자가 유

사도를 비교할 두 개의 상품에 대해 평점을 모두 부여

한 경우에만 두 상품 간의 유사도를 계산하는데, 이때,

상품평점을바탕으로코사인유사도수식을통해상품

의유사도를계산한다. 추천에서는사용자가해당상품

에 부여할 평점 예측 단계와 랭킹 단계를 거쳐서 랭킹

이 높은 순서로 상품을 추천한다. 상품 기반의 추천은

상품 소비 이력에 따라 지속적인 추천이 가능하지만,

유사도 값은 사전에 계산되어서 거의 동일한 상품만을

추천하는 경우가 빈번히 발생한다.

동적인추천목록을생성하기위해서사용자기반협

업 필터링 추천 기법이 제안되었다[9]. 상품 기반 추천

과 유사하게 사용자간의 행렬을 만들고 사용자와의 유

사도를 계산하여 유사 사용자들이 선호하는 상품을 추

천하는방식이다. 상품기반 추천과 같이 가중 합을통

해상품의점수를예측하며추가로사용자의평균평점

을 가중 합결과에합하여예측값을 계산한다. 사용자

기반의 추천은 사용자의 유사도만을 비교하기 때문에

다양한추천결과가생성될수있다. 그러나두추천기

법모두데이터가부족하거나사용자의평점이력이부

족하면추천성능이저하되는문제점이존재한다. 또한

행렬을 만들어서 계산을 수행하기 때문에 데이터가 증

가할수록 계산 비용과 메모리 비용이 선형적으로 증가

하는 문제점이 존재한다.

데이터의 부족 현상을 해결하기 위해서 아이템 기반

과사용자기반의협업필터링을결합한하이브리드협

업 필터링 기법이 제안되었다[10]. 제안하는 기법은 유

사 사용자 평점행렬 SUR(Similar User Ratings)과 유

사 상품 평점 행렬 SIR(Similar Item Ratings)를 통해

평점예측을수행하고이를결합한 SUIR(Similar User

Item Ratings)을 생성하여 추가적인 평점 예측을 수행

한다. 두 가지의 접근법을 결합하여 많은 수의 상품평

점을 예측할 수 있으며 데이터 부족에 따른 성능 저하

문제를 해결하고 있다.

내용 기반 필터링은 고정된 상품 추천 결과를 주로

생성하고 사용자가 예상치못한 추천 결과를 생성해주

기 어렵다. 따라서 제안하는 기법은 사용자 기반의 협

업 필터링 기법을 수행한다. 사용자 기반의 협업 필터

링은 사용자 행위에 대한 유사 사용자 군 기반의 추천

을 수행하기 때문에 다양한 추천 결과를 생성해줄 수

있다. 본 논문에서는 Cold Start 문제를 다루지 않지만,

기존사용자기반협업필터링에서고려되지않던다양



한국콘텐츠학회논문지 '19 Vol. 19 No. 3174

한 사용자 행위와 다중 리뷰에 대한 시간 가중치를 고

려한다. 또한, SNS 데이터 기반의 상품 신뢰도를 평가

하여 추천 단계에서 신뢰할 수 있는 상품을 추천하는

새로운 접근 방법이다.

III. 제안하는 개인화 추천 기법

1. 특징

기존추천에서추천된상품이실제로신뢰할수있는

상품인지 확인하는 단계가 없다. 만약, 특정 집단이 무

분별하게 상품 리뷰 점수를 높게 준다면 해당 상품이

추천될확률이상승한다. 이러한문제점을해결하기위

해서는상품이추천의후보집합으로선택할때신뢰할

수있는상품인지알수있는신뢰도값을추천단계에

반영한다면 신뢰도가 낮은 상품들은 추천 목록에서 제

거될 수 있다. 본 논문에서는 온라인 쇼핑몰에서 상품

의 신뢰도를 고려한 개인화 상품 추천 기법을 제안한

다. 제안하는 기법은 사용자의 소비 패턴을 분석하여

사용자의성향을 판별하고 이를 기반으로 추천을 수행

한다. 추천은 사용자 기반의 협업 필터링 기법을 활용

하고 최종 추천에서는 사용자가 사용하지 않았던 상품

을 추천한다. 제안하는 기법은 신뢰성 있는 상품을 추

천에 반영하기 위해서 상품별 신뢰도를측정하는 기법

을제안한다. 상품별신뢰도는시간대별로 SNS의사용

자들이 언급한 횟수와 서비스 내의 인기도를 기반으로

계산한다.

[그림 1]은 제안하는 기법의 전체 처리 과정을 나타

낸다. 서비스내에서사용자의소비패턴으로대표되는

사용자행위(평점, 클릭, 찜하기, 리뷰)를 기반으로사용

자의 성향을 분석하여 사용자의 행위 가중치를 분석한

다. 또한, 단일상품에대한다중리뷰상황을고려하기

위해서시간가중치를고려한다. 분석된행위가중치를

바탕으로사용자 기반의 협업 필터링을수행하여 상품

별 예측선호도를생성할수 있다. 최종 추천에는 SNS

의상품언급량과서비스내의상품인기도를기반으로

측정된상품신뢰도값을예측선호도점수에반영하여

점수가 높은 k개를 사용자에게 추천한다. 이때, 만약 k

개가 만족하지 않는다면 대중적으로 선호하는 상품들

을 추천에 추가하여 추천의 결과를 생성한다.

그림 1. 제안하는 기법의 구조도

2. 행위 가중치 분석 및 시간 가중치 

사용자 맞춤형 추천을 수행하기 위해서는 먼저 사용

자의 성향을 판별하여 성향에 맞는 상품을 알아야 한

다. 사용자들은 주로 하는 행위가 서로 다르기 때문에

자신이주로한행위에대해서는높은가중치를주어야

한다. 예를들어, 상품에대한선호를평점을통해표현

하는사용자도있는반면에클릭을주로하는사용자는

클릭 수에 따라서 상품에 선호도를 표현한다고 볼 수

있다. 제안하는기법은사용자의상품선호도를사용자

행위를기반으로선호도값을계산한다. 상품선호도를

계산하기 위해서 사용자별로 어떤 행위가 중요한지를

가늠하는 행위 가중치를 계산한 후가중치를 기반으로

상품별단일선호도값으로계산한다. 제안하는기법에

서는 단일 상품에 대한 다중 리뷰에 대한 행위가 가능

하다. 즉, 동일한상품에대해서시간에따라다른선호

도 값이 반영될 수있음을의미한다. 시간에따라변화

하는선호도값을반영하기위해서시간가중치를계산

하고계산된시간가중치를사용하여상품에대한선호

도 값을 재계산한다.

행위 가중치를 이용한 상품별 선호도 계산 절차는

[그림 2]와 같다. 사용자들은 서비스 내에서 다양한 행

위를 수행한다. 사용자와 상품별로 여러 행위에 대한

값을 테이블 형태로 기록한다. 행위 값은 행위마다 값
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의범위가다르기때문에행위값을정규화하고어떠한

행위를주로했는지를계산하기위해서행위별비율값

을계산한다. 마지막으로계산된비율을이용하여행위

에 대한 가중치 계산을 수행한다. 계산된 행위 가중치

를 바탕으로 최종적인 상품별 선호도 값을 도출한다.

그림 2. 상품 별 선호도 계산 절차

사용자가 상품에 대한 행위를 수행하게 되면 [표 1]

과 같이행위별로값을기록한다. USER_ID, ITEM_ID,

RATING, CLICK_NUM, IS_LIKE, STAY_ TIME은

사용자 식별 번호, 상품 식별 번호, 리뷰 점수, 클릭 횟

수, 찜하기여부, 클릭후머무른시간을나타낸다. 행위

를 값으로 변환했을 때 각 행위는 값의 범위가 다르며

심지어 값의 유형마저 다른 경우가 존재한다. 예를 들

어, 평점은 0~5점 사이로표현되고 클릭수는최소값이

0이며최댓값은사용자마다다르게정해진다. 찜하기는

찜을했는지여부를기록하기때문에다른행위와같이

값의 범위가 존재하지는 않는다.

USER_ID ITEM_ID RATING CLICK_NUM IS_LIKE STAY_TIME
234 108 4 10 Y 3600

234 108 3 3 N 600

234 741 1 20 N 400

표 1. 상품에 대한 행위 저장 테이블 

행위의 가중치를 계산하기 위해서는 동일한 값의 범

위로 변환하기 위해서 행위의 값을 정규화 할 필요가

있다. 값의정규화는수식 (1)을 통해계산된다. 정규화

값 에서 u는사용자의식별번호, i는상품식별번

호, b는 사용자가 수행한 행위의 형태이다. 사용자 u가

상품 i에 대한 행위 b에 대한 정규화 값을 의미한다.

max와 min 는 사용자 u가 수행한 행위 b에 대해

최대값과최소값을나타낸다. 이는사용자마다행위값

의 범위가 다르기 때문에 이를 0~1로 정규화하기 위한

작업이다. 예를들어, 리뷰점수에 3~4점만을주는사용

자가 있다고 하면 해당 사용자 입장에서는 4점이 가장

만족한값이라고보아야되기때문에사용자별행위최

대, 최소값을사용한다.   는사용자의행위를정규

화하기 위한 실제 행위 값을 나타낸다. 즉, 사용자 u가

상품 i에대해수행한행위 b에실제값이다. 리뷰를 4점

을줬다면 4점이  에대입된다. 정규화를수행하면

모든 행위 값은 [0, 1]로 표현된다.

   
max 

min 

  
min 

(1)

정규화에 대한 예제는 다음 [표 2]와 같다. [표 1]의

3개의 상품에 대한 행위의 값을 정규화한 값이다. _ID

는 고유 식별 번호로 사용한다. N(r)은 사용자가 상품

에 부여한 평점을 정규화한 값으로 [표 1]에서 사용자

234는 상품 108에 대해 4점을 부여하여 이를 정규화한

값 (4-0)/(5-0) = 4/5인 0.8로 변환되고이와같은 방식

으로 나머지 값들도 [0, 1]로 표현된다. N(c)와 N(s)는

상품에 대한 클릭 횟수와 클릭 후 머무른 시간을 정규

화한 값이다. 두 값은 사용자마다 최댓값이 다르기 때

문에 사용자별로 별도 최대, 최소값으로 정규화한다.

_ID N(r) N(c) N(s)
1 0.8 0.5 1.0

2 0.6 0.15 0.16

3 0.2 1.0 0.11

표 2. 행위 값 정규화 테이블

행위의값을정규화한후어떠한행위를많이수행했

는지를계산하기위해서행위별수행비율을계산한다.

행위 비율 값은 수식 (2)을 통해 계산 된다. 분모에서

사용되는 n은행위의 개수이다. 즉, 어떠한상품 i에 대

해서수행한행위 b에 대한 정규화 값을 동일 상품 i에

대한 모든 행위 값을 모두 더한 값으로 나누어서 해당

행위 b가 얼마만큼의 가중치를 가지는지를 계산하는

수식이다.
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 



  



   

 
(2)

[표 2]의 정규화값을 비율로계산하게되면 [표 3]과

같은행위비율값을얻을수있다. _ID는고유식별번

호이며, P(r), P(c), P(s)는 각각 리뷰 점수, 클릭 수, 클

릭 후 머무른 수에 대한 행위 비율 값이다. 예를 들어,

1번 P(r)은 1번 N(r) 정규화값인 0.8을 모든 행위의정

규화값을더한(0.8+0.5+1.0) = 2.3으로나누어 0.34라는

결과값을얻게된다. 나머지값들도수식 (2)를 통하여

모든 행위에 대한 비율 값을 계산한다.

_ID P(r) P(c) P(s)
1 0.34 0.21 0.43

2 0.65 0.16 0.17

3 0.15 0.76 0.08

표 3. 행위 비율 테이블

마지막 단계에서는 사용자별로 어떤 행위가 중요한

지를 나타내는 행위 가중치를 계산한다. 해당 가중치

값을 통해 상품별 선호도 값을 단일 값으로 계산할 수

있게 된다. 행위 가중치 계산 수식은 수식 (3)과 같다.

k는 사용자 u가평가한총상품개수이다. 행위 b에대

한 비율 값을 평균화한 값이 행위 b에 대한 가중치 값

이다. [표 1]에서총상품이 3개이기때문에 k는 3이 된

다. 하나의 행위에 대한 비율 값을 평균화한 값이다.


 



  



  (3)

[표 4]는 행위 비율 값을 사용하여 계산한 행위 가중

치 값을 나타낸다. U는 사용자의 고유 식별 번호이며

W(r)은 평점 행위에 대한 가중치 값이다. 비율 값인

P(r)의 총합을 계산하고(0.34+0.65+0.15) 이 값을 k인 3

으로 나누어 최종적인 평점 행위에 대한 가중치 값을

얻을 수 있다. W(c), W(s), W(l)은 각각 클릭, 클릭 후

머무른시간, 찜하기의가중치이다. 찜하기는불리언값

으로 값을 정규화 및 비율 값을 계산하기 어렵기 때문

에 찜한 비율 값을 그대로 사용한다.

U W(r) W(c) W(s) W(l)
234 0.38 0.37 0.22 0.33

표 4. 행위 가중치 테이블

계산된 행위 가중치를 통해 최종적인 상품별 선호도

값을계산한다. 상품별선호도값은 각 행위에 대한실

제값과위의계산과정을통해얻은행위가중치값을

곱한 모든 값의 합으로 최종적인 상품에 대한 선호도

값이 계산한다. 그러나 여기서 주의할 점은 클릭 횟수

나 상품 선호도는 값의 범위가 넓기 때문에 해당 값에

의해 많은 변동이 일어날 수 있어서 값의 영향력을 조

절하기위해서 log 값을취한다. 상품선호도계산의예

제는 [표 5]와같다. 사용자 234가 상품 108에대한선호

도값을얻기위해먼저기존행위 (평점, 클릭수, 머무

른 시간, 찜하기)에 대한 값(4, 10, 3600, 1)을 구하고각

행위별 가중치 값(0.38, 0.37, 0.22, 0.33)을 기존 값에곱

한 후 합(4*0.38 + log(10)*0.37 +log(3600)* 0.22 +

1*0.33) = 5.37을 하여최종적인상품에대한선호도값

을 계산한다.

U I Preference
234 108 5.37

234 108 3.47

234 741 3.36

표 5. 성향을 고려한 상품 선호도 테이블 

제안하는기법은시간에따라상품에대한선호도변

화를 반영하기 위해 시간 가중치를 고려한다. [표 5]에

상품 선호도 값을 보면 동일 상품 108에 대하여 다른

상품 선호도 값을 나타내게 된다. 실제로 해당 상품에

대한행위는 처음에는 중간 정도의평점을 부여하였지

만, 나중에는 더 높은 평점을 부여한 것을 알 수 있다.

이는해당상품이사용자에게시간이지나면서더욱더

좋은 느낌을 받게 되어 높은 평점을 부여한 것으로 볼

수 있다. 시간 가중치를 고려한 상품 선호도를 계산하

기 위한 수식은 수식 (4)와 같다.

  은사용자 u가상품 i에 대한행위가중치를고
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려하여 계산한 선호도 값이며 t는 시간 값이다. t는 시

간에대한값을계산하기위해서사용되는데가장최근

의선호도값을계산하기위해서는가장오래된선호도

값       부터 그 다음 시간의 선호도 값

     을 고려하여      를 계산하고 이

를최근시간 t까지재귀적으로계산하게된다. 계산방

법은 현재 시간 t의 선호도 값에서 이전 시간 t-1의 선

호도 값과의 차이에 대한 비율 값을 곱하여 최종적인

선호도값을계산한다. 예로들어, 이전상품선호도값

이 1.92이고 현재 상품 선호도 값이 3.00이라면 3.00 *

(3.00 / 1.92) = 4.68 이라는시간 가중치가고려된상품

선호도 값으로 변환된다. 반대로 1.92 * (1.92 / 3.00) =

1.22 라는 상품 선호도 값으로 변환된다. 앞서 기술한

것과 같이 동일 상품에 대한 다중 선호도 평가는 해당

상품에 대해 사용자의 성향이 많이 반영되었다는 의미

가 내포하기 때문에 선호도 값을 더욱 증폭 시키거나

감소시켜서사용자의성향을뚜렷하게만든다. 이는추

천에서 사용할 비교 상품을 선택하는 데 많은 도움이

된다.


      

 
(4)

3. 상품 신뢰도

추천후보집합에포함되는상품들은상품자체에대

한 신뢰도가 반영되지 않았다. 신뢰도는 실제로 그 상

품이 믿을만한 상품인지에 대한 값으로상품의 만족도

에 영향을 받는다. SNS에서 자주 언급되는 상품들은

실제로사용자들이선호하는확률이높고이는믿을만

한 상품임을 의미한다고 볼 수 있다. 제안하는 기법에

서는상품의신뢰도를측정하기위해 SNS 데이터를수

집하여 해당 상품이 자주 언급되는 상품인지를 판단하

여 신뢰도 계산에 반영한다. 또한, 서비스 내에서도 찜

을많이한상품, 클릭하고머무른횟수가많거나, 평균

적으로 평점이 높은 상품이라면 해당 상품 또한 높은

관심을가지며신뢰할만한증거를가진다고볼수있는

상품이라고 판단하여 신뢰도 점수에 이를 반영한다.

[그림 3]은 상품에 대한 신뢰도 판별 과정을 나타낸

다. 먼저, SNS 데이터를 수집하고 수집된 데이터에서

저장되어있는 상품 정보와 관련된 정보들만을 추출하

고, 상품과 관련된 문서들만을 이용하여 상품별

TF-IDF[14]를 계산한다. TF-IDF 계산에서는 상품명

을기반으로단어사전을구축하고해당단어들만을계

산한다. 계산된 TF-IDF를  라고 지칭하며 이는

SNS의언급량이다. 서비스내의인기도를계산하기위

해서각상품마다찜하기수, 머무른횟수, 평균평점값

을 가지고 서비스 내의 인기도 값인  값을 계산한

다. 마지막으로 SNS 언급량인 와서비스내의인기

도를 나타내는 값을 합산하여 최종적인 상품에 대

한신뢰도점수 를계산하게된다. 상품신뢰도점수

가 높은 상품일수록 추천 상품의 상위 결과에 포함될

확률이 높아진다.

그림 3. 상품 신뢰도 판별 과정

상품 신뢰도는 앞서 기술한 것과 같이 서비스 내의

인기도와 SNS에서의 언급량을 가지고 계산한다. 먼저

서비스 내의 인기도는 수식 (5)을 통해 계산한다.

는상품 i에 대한사용자들의찜하기총횟수이며

는상품 i에대한클릭후일정시간머무른총횟

수이다. 본 논문에서는 시간을 10초 이상에서 5분까지

를 횟수에반영하였다. 은상품 i에 대한평균평점

이다. SNS에서의 언급량은 수식 (6)을 통해 계산한다.

이때, i는 특정 상품을 나타내며 TF-IDF는 불리언 기
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반의 TF를 사용하여 단어 출현 빈도가 높더라도 1 값

을 가짐으로써 높은 값이 나오지 않게 조절하였다.

SNS는 네이버[15]의 블로그, 카페, 지식인을통해수집

하였으며추후연구를통해트위터[16], 페이스북[17]으

로확장할예정이다. 최종적으로계산되는상품신뢰도

는수식 (7)의 가중치 를통해서비스내의인기도

와 SNS 언급량의 기여도를 조절한다.


 


 (5)


  (6)


  

  (7)

4. 상품 추천

추천을 수행하기 위해서는 추천 목록 후보를 생성하

고 추천 목록 내에서 어느 것을 먼저 추천할 것인지에

대한랭킹을수행해야한다. [그림 4]는 상품추천의전

체 동작 과정을 나타낸다. 사용자 행위 가중치 및 시간

가중치를 고려한 상품의 선호도 값을 이용하여 사용자

와 상품 간의 선호도 값을 이용하여 행렬을 생성한다.

생성된 행렬을 이용하여 추천 대상의 사용자와 유사한

상품 선호도를 가진 사용자들을 코사인 유사도를 통해

추출한다. 유사사용자군의 상품선호도값을기반으로

선호도값이없는상품에대한예측값을생성하고예측

값이 높은 순으로 k의 두 배수만큼 추출한다. 생성된

상품목록에앞서계산한상품신뢰도값을반영하여값

이높은 Top-k개를추출하여최종적인추천목록을생

성하여 해당 사용자에게 제공한다.

그림 4. 상품 추천 과정

선호도예측을수행하기전에유사사용자군을도출

하기 위한 기준 상품들이 필요하다. 모든 상품의 선호

도를바탕으로사용자간의유사도를계산하는것은많

은 비용이 소모된다. 따라서 제안하는 기법은 사용자

간의유사도를계산하기위해서사용자의가장높은선

호도상품 n개와가장낮은선호도상품m개와최근성

향을 반영하기 위해서 최근에 평점을 부여한 상품 o개

를 기준 상품으로 선택한다. 예를들어, n, m, o가 각각

3이라면 최소 3개에서 최대 9개까지의 기준 상품을 기

반으로사용자간의유사도를계산한다. 유사도계산은

코사인 유사도 수식을 통해 유사도 값을 계산한다.

사용자가 선호할만한 상품을 추천하기 위해서는 상

품별 예측 선호도 값을 계산해야 한다. 본 논문에서는

도출된유사 사용자 군을 기반으로 수식 (8)을 통해상

품 선호도를 예측한다. 예측된 선호도 값이 클수록 해

당 사용자에게추천될 확률이 높아진다. 는사용

자 u가상품 i에 대해 어느정도선호할지를 예측한 값

이다. 수식에서 는사용자 u의평균선호도를나타내

며  ′은 사용자 u와 u’간의 유사도 수치이다. 즉,

사용자의평균선호도값에서유사사용자들의평균선

호도를 뺀 후 해당 사용자와의 유사도를 곱하고 모든

유사도 수치를 합하여 나눈 값이 상품의 선호도 예측

값이 된다.

  
 


 ′∈

   ′



 ′∈

    ′   ′   ′


(8)

[그림 5]는 유사도를 기반으로 상품 예측 선호도를

계산하는 예제를 나타낸다. 사용자 U1이 상품 Item2에

대해예측선호도를계산하기위해유사사용자그룹을

추출한다. 예제에서는 유사 사용자 그룹을 U2 단일 사

용자로 가정하였으며, 이때, U1과 U2의 유사도는 0.84

이다. Item2의 예측점수를계산하기위해서U1의 평균

선호도 값을 계산하고(2.74) U2의 평균 선호도 값을

(2.6) 계산한다. 마지막으로 수식 (8)을 통해 U2가

Item2에 대한 선호도(0.1)에 U2의 평균 선호도(2.6)를

뺀값에서 U2와의유사도 값(0.84)을 곱한값이분자가

된다(0.84*(0.1-2.6)) = -2.1. 분모는 유사 사용자 군의
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유사도 합인데 유사 사용자는 U2 한 명이므로 0.84 값

을 사용한다. 수식을 통해 –2.1/0.84 =–2.5라는 값이

나오게되고 U1의 평균선호도(2.74)에 값을더하게되

면 Item2에 대해 0.24라는최종예측값이도출된다. 유

사 사용자 U2가 Item2에 대해 계산된 선호도는 0.1로

낮은수치이며예측값또한 0.24로 이와유사하게낮은

수치로 나오는 것을 알 수 있다.

그림 5. 유사도 기반 상품 예측 점수 계산

추천 상품을 사용자에게 제공하기 위해서는 최종적

인 랭킹이 필요하다. 본 논문에서는 앞서 계산한 예측

된 상품 선호도 값에 상품의 신뢰도 값을 반영하여 높

은 값부터 차례대로 사용자에게 정해진 개수인 k개를

추천한다. 랭킹값을계산하기위해수식 (9)와 같은방

법으로 계산한다.  는 앞에서 계산한 사용자 u가

아직 접해보지 않은 상품 i에 대한 예측 값이며 은

상품 i에 대한 신뢰도 값이다. 즉, 상품 신뢰도 값과 예

측 평점의 합으로 최종적인 랭킹을 위한 예측 값이다.

가중치 의조절을통해신뢰도및예측선호도점수의

반영 정도를 조절한다.

 
      (9)

IV. 성능 평가

성능 평가에서는 실제 상품 1,237개에 대해 222명의

사용자의 행위 (찜하기, 클릭, 클릭 후 머무른 시간, 리

뷰) 26,460개를 사용한다. 해당 데이터 셋은 모바일 온

라인 쇼핑몰을 운영하는 A업체에서 제공받았으며, 개

인 정보 보호를 위해 추천 결과에서 사용자는 사용자

1~n으로 표현한다. 상품 신뢰도를 계산하기 위해서 서

비스내의 인기도와 SNS 언급량의기여도인가중치 

는 0.5로 정하였으며, 최종 추천을 위해서 사용되는 신

뢰도 및 예측 선호도 점수의 반영 비율인 가중치  또

한 0.5로 설정하였다. 시간 가중치가 고려된 사용자 성

향을반영하기 위해서 사용자가 명시적으로 수행한 리

뷰 행위를 기준으로 동일 상품에 대한 다음 리뷰 이전

의 행위 (찜하기, 클릭, 클릭 후 머무른 시간)들은 이전

선호도에 영향을 주지 않는다. 즉 선호도가 부여되는

시점은 리뷰 행위를 한 시점, 마지막 리뷰가 존재하지

않는다면 선호도를 분석한 시점에 선호도가 부여된다.

성능평가는대중성만을고려한추천기법과코사인유

사도기반의협업필터링기법과제안하는기법과의추

천 결과를 비교한다. 성능 평가는 전체 행위 데이터에

서 80%를학습용으로사용하고나머지행위 20%를정

답 데이터로 사용한다. 우수성을 평가하기 위해서 총

추천 개수에서 클릭한 상품의 개수를 계산하는

CTR(Click Through Rate)[18]을 계산한다. [표 6]은 성

능 평가 환경을 나타낸다.

파라미터 값

사용자 행위 26,460개

사용자 222 명

아이템 1,237 개

가중치 (, ) 0.5, 0.5

표 6. 성능 평가 환경

[그림 6]은 추천기법및사용자에따른추천클릭비

율 결과이다. 성능 평가에서는 총 10명의 사용자를 선

별하였고 적극적인 사용자 40%와 무작위 사용자 60%

를 선별하였다. 적극적인 사용자는 사용자 1~4이며 그

외는무작위로선별된사용자이다. 대중성을고려한추

천기법은리뷰점수를기준으로대중적으로많은사용

자들이사용했던상품을추천하는기법이다. 단, 개인화

추천을 위해서 사용자가 사용했던 상품들은 추천 순위

에서 제외된다. 유사 사용자 추천 기법은 제안하는 기

법의 선호도 점수 계산 방법을 적용한 후 선호도 기반
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의 코사인 유사도를 측정한다. 측정된 코사인 유사도

기반으로 식 (8)을 이용하여 상품의 예측 점수를 계산

하여 예측 점수가 높은 순으로 추천하는 기법이다. 마

지막으로제안하는 기법은 유사성 기법에서 상품의 신

뢰도 점수를 반영하여 추천하는 기법이다. 추천 결과

제안하는 기법은 적극적인 사용자와 무작위로 선별된

사용자모두가장좋은성능을보이고있다. 사용자 8은

다른 사용자 보다 행위 정보가 10% 가량 적은 사용자

이다. 정답 데이터가 비교적 적은 사용자이기 때문에

CTR 값이 상대적으로 낮게 평가되었다.

그림 6. 추천 기법 및 사용자에 따른 CTR

[그림 7]은 추천기법에따른평균추천클릭비율결

과이다. 앞선 성능 평가 결과와 동일하게 제안하는 기

법이 제일 우수한 결과를 보이며 평균 16% 정도의 성

능을보이고있다. 대중성결과는 10%, 유사평가결과

는약 6%가량의성능을나타내고있다. 제안하는기법

은 사용자의 특성에 상관없이 기존 기법 대비 60%~

235%가량의뛰어난성능을보임으로써제안하는기법

의 타당성을 입증하였다.

그림 7. 추천 기법에 따른 평균 CTR 

V. 결론 및 향후 연구

본논문에서는상품신뢰도를고려한개인화상품추

천기법을제안하였다. 제안하는기법은맞춤형추천을

위해서 사용자의 행위를 분석하여 선호도를 계산하였

고, 선호도기반의사용자유사도를바탕으로사용자가

사용하지않았던상품의예측선호도를계산하였다. 선

호도를분석하기위해서 평점, 클릭, 찜하기, 리뷰와같

은행위를분석하였으며동일한상품에대한다중리뷰

행위를 반영하기 위해서 시간 가중치가 고려된 선호도

계산 방법을 제안하였다. 신뢰성 있는 상품 추천을 수

행하기위해서 SNS 데이터와서비스내의데이터를활

용하여상품신뢰도를계산하는방법을제안하였다. 마

지막으로, 사용자의최근선호도와상품의신뢰도값을

반영한 개인화된 추천 결과를 생성하여 사용자에게 제

공하였다. 성능 평가를 통해 제안하는 기법이 기존 기

법보다 우수한 성능을 보임을 입증하였다. 본 연구의

한계점은실제응용데이터의부재에따라제안하는기

법의 유효성을 입증하기 어려움에 있다. 또한, 실제 응

용에서 SNS 데이터수집에비용적인문제로인해서바

로 적용하기가 힘든 문제점이 있다. SNS에서의 단어

빈도만으로는 신뢰성을 입증하기가 어렵다는 문제점

또한존재한다. 향후연구로는대중적으로사용되는평

가데이터집합인MovieLens 데이터집합의성능평가

를 통해 실제 응용 적용 가능성을 입증하고 다른 접근

방법을 통해 신뢰도를 조금 더 객관적으로 평가할 수

있는 방법을 제시할 예정이다. 또한, 기계 학습 기술을

적용하여 본 기법에서 사용되는 파라미터(유사 사용자

수, , , 행위, 시간가중치)의 최적값을찾아낼예정

이다.
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