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요 약

협업필터링 추천은 사용자의 아이템에대한선호도를 기반으로 유사 아이템 집합 또는 유사 사용자집합을 생

성하고 이를 이용해 사용자의 특정 아이템에 대한 선호도를 예측한다. 따라서 선호도 행렬이 희박할 경우, 추천의

신뢰도는급격히낮아진다. 본논문에서는위문제를해결하기위해데이터신뢰도기반가중치를이용한하이브리

드선호도예측기법을제안한다. 선호도예측은유사아이템집합과유사사용자집합을모두생성하고각집합을

통해사용자의선호도를예측하며, 모델의상황을반영한가중치를이용해각예측치를병합하여수행된다. 이기법

은 사용자 선호도 예측 정확도를 높이며 선호도 행렬 희박도가 높은 상황에도 추천 서비스의 신뢰도를 유지할 수

있도록 한다. 이 기법을 바탕으로 추천 시스템을 구현하고 절대평균오차를 기준으로 서비스 신뢰도 향상을 측정하

였다. 실험에서본기법은Hao Ji가제안한기존의기법에비해선호도행렬희박도가 84%이상인상황에서평균

21.7%의 성능 향상을 보여 효과적으로 행렬 희박도 문제를 해소할 수 있음을 검증하였다.

▸Keywords :추천, 협업 필터링, 선호도 예측

Abstract

Collaborative filtering recommendation creates similar item subset or similar user subset based

on user preference about items and predict user preference to particular item by using them. Thus,

if preference matrix has low density, reliability of recommendation will be sharply decreased. To
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solve these problems we suggest Hybrid Preference Prediction Technique Using Weighting based

Data Reliability. Preference prediction is carried out by creating similar item subset and similar

user subset and predicting user preference by each subset and merging each predictive value by

weighting point applying model condition. According to this technique, we can increase accuracy of

user preference prediction and implement recommendation system which can provide highly

reliable recommendation when density of preference matrix is low. Efficiency of this system is

verified by Mean Absolute Error. Proposed technique shows average 21.7% improvement than Hao

Ji's technique when preference matrix sparsity is more than 84% through experiment.

▸Keywords : Recommendation, Collaborative Filtering, Preference Prediction

I. 서 론

추천시스템을구축하기위한여러기법중널리사용되는

기법으로협업필터링추천기법이있다. 협업필터링추천기

법은다른사용자의선호도정보를기반으로아이템을추천하

는기법이다. 따라서해당특정도메인에대한지식을필요로

하지않으며, 사용자와아이템에대한광범위한데이터를필요

로하지도않는다. 또한, 사용자프로파일과아이템특성정보

의정확도의한계로인해발생하는문제로부터자유롭다. 하지

만, 초기평가문제, 초기사용자문제, 확장성문제, 행렬희박

성문제와같은근본적인한계점또한갖고있다[1,2,3,4]. 이

문제들을해결하기위해아래와같은다양한기법들이제안되

었으나, 이 문제들을 모두 해결하지는 못했다.

Y. Song은군집화기법을적용하여사용자선호도예측의

효율성을높이는방법을제안하였다[2]. 이방법은선호도예

측의 시간 효율성을 높일 수 있었지만, 기존의 방법에 비해

선호도 예측의 신뢰도를 개선하지는 못하였다.

J. Read는 토큰화와 최소분류오차()를 이용하여

음악을내용기반으로분석하여음악에대한사용자선호도를

예측하는방법을제안하였다[3]. 이방법은기존방법들에비

해 개선된 성능을 보이지만, 다른 종류의 아이템들에 적용하

기 힘들다는 문제점을 갖는다.

H. Ji는행렬희박성문제를개선하기위해사용자선호도

예측 시, 사용자 기반 협업 필터링과 아이템 기반 협업 필터

링을병용하는방법을제안하고실험을통해두예측값을결

합하기위한가중치를결정하였다[4]. 이방법은사용자선호

도 예측의 신뢰도를 향상 시킬 수 있지만, 가중치 값이 추천

모델의 상태를 반영하지 못한다는 문제점을 갖는다.

본연구에서는위와같은문제점들을개선하기위해두가

지 방법을 이용한다. 첫째, 사용자 기반 협업 필터링 기법과

아이템 기반 협업 필터링 기법을 병용하며, 둘째, 모델의 상

황을 반영한 가중치를 이용해 두 예측 값을 결합한다. 또한,

위 방법들을 통해 행렬 희박성 문제를 개선한 새로운 형태의

협업 필터링 추천 시스템을 설계하고 웹과 모바일 상에서 이

용 가능하도록 구현한다.

이를 위해 2장에서는 협업 필터링 추천 기법에 관한 기존

연구들을 살펴보고 3장에서는 본 연구에서 제안하는 협업 필

터링 추천 기법의 사용자 선호도 예측 알고리즘에 대해 상세

히기술한다. 4장에서는설계를바탕으로구현된시스템에대

해 검증하고 평가하며 5장에서는 결론 및 향후 연구 방향을

제시하고자 한다.

II. 관련 연구 및 배경 지식

1. 협업 필터링 추천 시스템

협업 필터링 추천 기법은 사용자들의 선호도 정보를 기반

으로 새로운 사용자가 관심을 가질 것으로 예측되는 항목을

추천해주는 기법이다[5,6,7,8]. 규칙 기반 필터링 추천 기법

이나 내용 기반 필터링 추천 기법 등의 방법이 항목 자체의

속성 정보를 이용해서 사용자에게 아이템을 추천하는 것과는

달리 협업 필터링 추천 기법은 아이템에 대한 다른 사용자들

의 선호를 기반으로 한다. 한편, 이전의 추천 시스템들이 대
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부분 텍스트 기반의 자료를 대상으로 하였으나 협업 필터링

추천기법은다양한멀티미디어아이템을추천하기위한많은

시도들에 이용되었다. 이는 아이템의 특성을 기반으로 하는

여타 추천 기법들을 멀티미디어에 적용하기에는 멀티미디어

콘텐츠의 정성적인 특성을 정량적으로 수치화하거나, 추출하

는데 어려움이 있기 때문이다.

이러한 협업 필터링 추천 기법의 장점은 다음과 같다. 첫

째, 협업 필터링추천기법을사용해서항목의선호도를예측

할 때 예측 대상이 되는 아이템이 다양한 분야에 속해있다고

가정하면, 사용자 A가 선호하는 분야와 같은 분야의 아이템

을 선호했던 이웃이 새로운 분야를 선호하였을 경우 특정 사

용자에게 새로운 분야의 아이템을 추천할 수 있다. 둘째, 협

업 필터링 추천 기법은 동질적인 선호도를 가진 사용자 집단

에서 비교적 정확한 예측이 가능하다. 셋째, 협업 필터링 추

천기법은많은계산량을요구하지않는중소규모의환경에서

실시간추천을위해서고안되었기때문에개인화된추천을위

한 계산은 복잡하지 않고 속도도 빠르다.

그러나 협업 필터링 추천 기법은 초기 평가, 초기 사용자

문제, 확장성 문제, 행렬의 희박성 문제 등의 제약점을 갖고

있다[9,10,11]. 첫째, 초기 평가, 초기 사용자 문제는 평가

를 전혀 하지 않은 새로운 사용자에게 아이템을 추천하거나

전혀 평가되지 않은 아이템을 추천하는 것이 어렵다는 것이

다. 대안으로충분한선호도정보가쌓일때까지사용자프로

파일의 속성 정보나 아이템의 특성 정보를 이용한 내용 기반

추천 기법을 병행하는 방법들이 연구 되어왔다[12].

둘째로, 확장성문제는협업필터링추천기법에서사용자

와 아이템의 수가 증가할수록 유사 사용자 혹은 유사 아이템

집합을 생성하는데 필요한 연산 비용도 비례하여 증가한다는

것이다. 이는 실시간 추천을 어렵게 만드는 요인이 되며, 이

를개선하기위한방법중하나가군집화기법을적용하는것

이다[12].

셋째로, 행렬의 희박성 문제는 일반적으로 고객들은 상품

평가를 잘 하지 않는 경향이 있으며, 선호도 행렬이 희박할

경우추천의신뢰도를떨어뜨릴수있다는것이다. 특히행렬

이희박할경우, 몇몇사용자들에의해서만높게평가된아이

템들에대해서는유사한아이템을찾기힘들기때문에추천이

어려울 수 있다[13]. 희박성 문제를 개선하기 위해 Pazzani

는음식점추천시스템에서성별, 나이, 지역코드, 학교직장

등의 인적 정보를 사용하였으며[13], Huang은 사용자간 트

랜지티브연관성을사용자탐색방법에이용하는방법을제안

하였다[9]. 또한, Hao Ji는 사용자기반선호도예측기법과

아이템 기반 선호도 예측 기법을 병용하여 선호도 예측의 정

확도를 높이는 방법을 제안하였다[4].

2. 아이템 기반 선호도 예측 기법

아이템기반선호도예측에서이웃관계는아이템간의관

계에 의해 구성된다[14,15,16]. 아이템들의 부분 집합은 특

정아이템과다른아이템들사이의유사도를바탕으로선택된

다. 아이템들에 대한 선호도 가중치 조합은 누락된 선호도를

추정하는데 이용된다. 표 1은 아이템 기반 선호도 예측 모델

의 전체 알고리즘에 대한 요약이다.

아이템기반선호도예측알고리즘

item_i, item_j: i번째와 j번째의임의의아이템

item_m: 추천의대상이되는아이템

for(int i=0; i<num_of_item; i++){

for(int j=0; j<num_of_item; j++){

Calculate_Item_Similarity(item_i, item_j); //(수식 1)

}

}

Make_Similarity_Matrix_of_Item();

Choose_num_of_neighborhood_Item(k, item_m);

Predict_Missing_Rating_about_Item(item_m); //(수식 2)

표 1. 아아템기반선호도예측알고리즘
Table 1. Hybrid Preference Prediction Algorithm

첫번째단계에서아이템 와아이템 의유사도가중치인

는 다음과 같이 구할 수 있다.

 





∈

  


 



∈







∈

  




(수식 1)

가아이템 와 를모두를평가한적이있는사용자들의

집합일때, 는사용자 의아이템 에대한선호도이고,

는 사용자 의 아이템 에 대한 선호도이다. 또한, 

는사용자집합 의아이템 에대한선호도의평균이며 

는 사용자 집합 의 아이템 에 대한 선호도의 평균이다.

두 번째 단계에서는, 만약 사용자 의 아이템 에 대한

평가가 빠져 있다면 아이템 과 가장 유사도가 높은 개의

아이템을 유사도 테이블을 바탕으로 선택한다.

세번째단계에서는사용자 의아이템 에대한선호도
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를 아이템 가중치의 평균을 이용해 예측한다.

 
∈




∈



(수식 2)

가 아이템 과 가장 유사한 개의 아이템들의 집합일

때, 은 사용자 의 아이템 에 대한 선호도가 된다.

아이템 기반 선호도 예측 기법의 연구사례로, J. Read가

제안한 토큰화와 최소분류오차()를 이용하여 음악을

내용기반으로분석하여음악에대한사용자선호도를예측하

는 방법이 있다[3].

3. 사용자 기반 선호도 예측 기법

사용자 기반 선호도 예측 알고리즘에서 이웃 관계는 사용

자와사용자의관계에의해구성된다[17,18]. 사용자들의부

분 집합은 특정 사용자와 다른 사용자들 사이의 유사도를 바

탕으로 선택된다. 아이템들에 대한 선호도 가중치 조합은 누

락된 선호도를 추정하는데 이용된다. 표 2는 사용자 기반 선

호도 예측 모델의 전체 알고리즘에 대한 요약이다.

사용자기반선호도예측알고리즘

user_i, user_j: i번째와 j번째의임의의사용자

user_a: 추천을요청하는사용자

for(int i=0; i<num_of_item; i++){

for(int j=0; j<num_of_item; j++){

Calculate_User_Similarity(user_i, user_j); //(수식 3)

}

}

Make_Similarity_Matrix_of_User();

Choose_num_of_neighborhood_User(k, user_a);

Predict_Missing_Rating_about_User(user_a); //(수식 4)

표 2. 사용자기반선호도예측알고리즘
Table 2. User Based Preference Prediction Algorithm

첫 번째 단계에서 사용자 와 사용자 의 유사도 가중치

인 는 다음과 같이 구할 수 있다.

 





∈ 

 


 



∈ 

  
 




∈ 

 
 

 

(수식 3)

가 사용자 와  모두에 의해 평가된 적이 있는 아이템

들의집합일때, 는사용자 의아이템 에대한선호도

이고, 는사용자 의아이템 에대한선호도이다. 또한,

는 사용자 의 아이템 집합 에 대한 선호도의 평균이며

는사용자 의 아이템 집합 에대한 선호도의평균이다.

두 번째 단계에서는, 만약 사용자 의 아이템 에 대한

평가가 빠져 있다면 사용자 와 가장 유사도가 높은 개의

사용자를 유사도 테이블을 바탕으로 선택한다.

세번째단계에서는사용자 의아이템 에대한선호도

를 사용자 가중치의 평균을 이용해 예측한다.

  
∈




∈

  

(수식 4)

가 사용자 와 가장 유사한 개의 사용자들의 집합일

때, 은 사용자 의 아이템 에 대한 선호도가 된다.

사용자 기반 선호도 예측 기법의 연구사례로, Y. Song가

제안한군집화기법을적용하여사용자선호도예측의효율성

을 높이는 방법이 있다[2].

III. 데이터 신뢰도 기반 가중치를 이용한

하이브리드 선호도 예측 기법

하이브리드 선호도 예측 알고리즘은 아이템 기반 선호도

예측알고리즘과사용자기반선호도예측알고리즘을하나로

통합한 알고리즘이다. 이는 H. Ji에 의해 처음 제안되었으며

이 연구에서는 이 알고리즘에서 아이템 기반 선호도 예측 결

과와 사용자 기반 선호도 예측 결과를 조합하는 과정을 개선

한 형태의 알고리즘을 제안하고 있다. 이 알고리즘에서는 사

용자유사도표와아이템유사도표모두를최종선호도예측

에이용한다. 또한, 사용자와사용자간의관계와아이템과아

이템간의관계모두를동시에사용한다. 이와 같은아이템기

반 선호도 예측 알고리즘과 사용자 기반 선호도 예측 알고리

즘의 통합은 예측 정확도의 향상뿐만 아니라, 추천 시스템의

초기 데이터 희소성 문제에 대한 강건성 또한 높일 수 있다.

본연구에서는하이브리드선호도예측알고리즘에데이터신

뢰도에 따른 유동 가중치를 적용하여 데이터 예측 신뢰도를

높인알고리즘을제안한다. 표 3은 이 연구에서제안하는 “데

이터 신뢰도 기반 가중치를 이용한 하이브리드 선호도 예측
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데이터신뢰도기반가중치를이용한

하이브리드선호도예측알고리즘

item_i, item_j: i번째와 j번째의임의의아이템

user_i, user_j: i번째와 j번째의임의의사용자

item_m: 추천의대상이되는아이템

user_a: 추천을요청하는사용자

for(int i=0; i<num_of_item; i++){

for(int j=0; j<num_of_item; j++){

Calculate_Item_Similarity(item_i, item_j); //(수식 5)

}

}

Make_Similarity_Matrix_of_Item();

for(int i=0; i<num_of_item; i++){

for(int j=0; j<num_of_item; j++){

Calculate_User_Similarity(user_i, user_j); //(수식 6)

}

}

Make_Similarity_Matrix_of_User();

Choose_num_of_neighborhood_Item(k, item_m);

Choose_num_of_neighborhood_User(k, user_a);

Predict_Missing_Rating_about_Item(item_m); //(수식 8)

Predict_Missing_Rating_about_User(user_a); //(수식 9)

Merge_Results_of_Rating_Predictions(); //(수식 7)

표 3. 데이터신뢰도기반가중치를이용한하이브리드선호도예측
알고리즘

Table 3. Hybrid Preference Prediction Algorithm Using
Data Reliability based Weighting

기법”의 전체 알고리즘에 대한 요약이다.

첫번째단계에서아이템들간의아이템유사도가중치는

(수식 5)를 통해서, 사용자들 간의 사용자 유사도 가중치는

(수식 6)을 통해서 계산된다. 아이템 유사도 표와 사용자 유

사도 표는 각 두 아이템의 유사도 가중치와 각 두 사용자의

유사도 가중치를 바탕으로 각각 구성된다.

 





∈

  


 



∈







∈

  




(수식 5)

가아이템 와 를모두를평가한적이있는사용자들의

집합일때, 는사용자 의아이템 에대한선호도이고,

는 사용자 의 아이템 에 대한 선호도이다. 또한, 

는사용자집합 의아이템 에대한선호도의평균이며 

는 사용자 집합 의 아이템 에 대한 선호도의 평균이다.

 





∈ 

 


 



∈ 

  
 




∈ 

 
 

 

(수식 6)

가 사용자 와  모두에 의해 평가된 적이 있는 아이템

들의집합일때, 는사용자 의아이템 에대한선호도

이고, 는사용자 의아이템 에대한선호도이다. 또한,

는 사용자 의 아이템 집합 에 대한 선호도의 평균이며

는사용자 의 아이템 집합 에대한 선호도의평균이다.

두번째단계에서는사용자 의아이템 에대한평가가

빠졌을경우사용자 를대상사용자로아이템 을대상아

이템으로한다. 이과정에서는아이템 과가장유사도가높

은 개의 아이템을 유사도 테이블을 바탕으로 선택한다. 또

한 동시에 사용자 과 가장 유사도가 높은 개의 사용자를

유사도 테이블을 바탕으로 선택한다.

세번째단계에서는사용자 의아이템 에대한평가를

개의 사용자 가중치의 평균과 개의 아이템 가중치의 평균

의 합으로 예측하며, 그 과정은 (수식 7)과 같다.

   ×  ×  (수식 7)

이때, 는 사용자 가중치의 평균을 의미하며,

은아이템가중치의평균을의미하며, 각각 (수식 8)

과 (수식 9)을 통해 계산된다.

    
∈




∈

  

(수식 8)

가 사용자 와 가장 유사한 개의 사용자들의 집합일

때, 은 사용자 의 아이템 에 대한 선호도가 된다.

  
∈




∈



(수식 9)

가 아이템 과 가장 유사한 개의 아이템들의 집합일

때, 은 사용자 의 아이템 에 대한 선호도가 된다.

는 예측 결과 값에 대한, 아이템 기반 선호도 예측 결과

와 사용자 기반 선호도 예측 결과의 비율을 의미한다. 본 연
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구에서는 Hao Ji[4]의 연구에서 고정된 특정 값으로 정의된

를모델의상황에따라능동적으로변화하는값으로정의한

다. 를 구하는 방법은 (수식 10)과 같다.

 


(수식 10)

이때, 는 사용자 에 대한 유사 사용자 집합을

는아이템 에대한유사아이템집합을 는

유사사용자집합의표준편차를 는유사아이템집

합의표준편차를나타낸다. 이러한방법은각유사사용자집

합과유사아이템집합의선호도예측의근거로써의신뢰도를

표준 편차의 형태로 추정하여 사용자 기반 선호도 예측과 아

이템기반선호도예측의결과값을조합하는데반영함으로써

예측의 정확도를 높일 수 있다.

IV. 실험 및 검증

본 연구에 대한 검증은 추천 시스템의 성능 평가를 위해

가장 많이 사용되는 평균절대오차()를 이용한다[1,5].

이 측정법은 추천 시스템이 예측한 순위와 실제 순위의 차이

를 보여준다. 평균절대오차()를 구하는 방법은 (수식

11)과 같다.




  



 
(수식 11)

여기서 은예측한아이템의개수이고, 는번째아이템

의 예측한 순위, 는 번째 아이템의 실제 순위이다.

실험은 다음과 같은 환경에서 진행되었다. 서버는

Windows 7기반의 Apache Tomcat 7.0을 사용하였으며,

데이터베이스는 MySQL5.5를 사용하였다. 서버 측 개발환

경은 VisualStudio 2010를 사용하였으며, 사용된 서버 측

언어는 VC++이고, 클라이언트는 안드로이드 응용프로그램

으로 구현되었으며, 클라이언트 측 통합개발환경은 Eclipse

Indigo, 개발언어는 Android SDK를 이용한 JAVA이다.

실험데이터는경기도인근의 300여개의문화재, 관광지,

레저 콘텐츠를 이용하였다. 아이템 제공 및 추천은 아이템은

사용자가지정한거리내의인근아이템을사용자의프로파일

과, 상황정보에따라추천하여아이템의이용이끝나면 0점에

서 10점까지의 점수를 입력하여, 이용한 아이템에 대해 평가

하는 방식으로 이루어진다.

실험을 위해 구현된 추천 시스템은 모바일 환경에서 사용

자들에게증강현실기반의문화재, 레저, 관광지콘텐츠를증

강현실로 제공하기 위해 구축되었다. 구현된 추천 시스템의

모바일 단말 상에서의 실행 화면은 그림 1과 같다. 이 두 화

면은 각각 증강현실 형태와 지도 형태의 인터페이스를 통해

사용자에게 아이템을 제공하는 화면이다.

그림 1. 구현된추천시스템의모바일단말상의실행화면
Fig. 1. Screen Shot of Implemented Recommendation

System in Mobile Device

실험은추천 서비스의신뢰도개선을검증하기위하여, 아

이템 기반 협업 필터링(ICF, Item Based Collaborative

Filtering), 사용자 기반 협업 필터링(UCF, User Based

Collaborative Filtering), Hao Ji가 제안한 선호도 예측

기법[4]인 HF(Hybrid collaborative Filtering)를 적용한

협업 필터링 기법을 본 연구에서 제안한 기법인

HFMC(Hybrid collaborative Filtering applying Model

Condition)와 같은 환경에서 구현하여 평균절대오차

()를 통해 비교하였다.

실험 절차는 다음과 같다. 1000명 이상의 사용자가 이용

하는 추천 시스템에서 사용자 선호도 행렬의 희박도에 따른

추천서비스신뢰도의변화를측정하는방식으로진행되었다.

실험 대상은단국대학교학생및교직원, 인근주민중무작위

적으로 추출된 50명의 표본 사용자 집단을 대상으로 하였다.

연령 분포는 20대 15명, 30대 14명, 40대 10명, 50대 9명

으로 균등하게 구성하였다.

실험은 30개의 아이템을 추천하고 모든 아이템에 대한 선

호도정보를입력받아, 사용자가평가한순위와추천시스템
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에 의해 예측된 순위를 비교하는 방식으로 진행되었다. 데이

터 수집은 선호도 행렬 희박도가 98%인 상황에서부터 80%

인 상황까지 2% 간격으로 10가지 상황에서 수집하였다. 그

림 2는 각 기법을 적용한 추천 시스템에서 사용자 피드백 수

의 변화에 따른 평균절대오차()의 변화를 나타낸 그래

프이다.

그림 2. 선호도행렬희박도변화에따른알고리즘별MAE
Fig. 2. MAE of Each Algorithms according to Sparsity of

Preference Matrix

그림 2는 보면 모든 추천 시스템들이 사용자 피드백의 수

가 늘어날수록 점차 추천 성능이 높아지는 것을 볼 수 있다.

제안한선호도예측기법을적용한추천시스템의경우, 선호

도 정보가 충분한선호도행렬의 희박도가 84% 이하인 상황

에서는 다른 선호도 예측 기법들을 이용한 추천 시스템들과

비슷한 추천 신뢰도를 보인다. 하지만 선호도 행렬의 희박도

가 84% 이상인 상황에서는 사용자 피드백이 적어 HF 기법

을 이용한 추천 시스템에 비해 평균절대오차() 측면에

서 평균 21.7% 개선된 성능을 보인다. 이는 본 논문에서 제

안하는 기법이 추천 시스템의 전반적인 성능을 끌어올리지는

못하지만, 기존 협업필터링기법의행렬희박성문제를개선

하였다는 것을 증명한다.

V. 결론

본연구에서는모델상황을반영한선호도예측기법을제

안하고이를사용한추천시스템을구현하였다. 또한 실제문

화재, 관광지, 레저 콘텐츠 추천 서비스에 적용하여 그 성능

을 평가함으로서 제안하는 기법의 유효성을 검증하였다.

제안하는모델상황을반영한선호도예측기법은협업필

터링 추천 기법에서 나타나는 사용자 선호도 행렬의 희박성

문제를해결하기위한, 기존 선호도예측기법보다높은정확

도를 보일 수 있는 선호도 예측 기법이다. 이는 아이템 기반

선호도 예측 기법과 사용자 기반 선호도 예측 기법을 병용하

고이 두기법의예측치를 각유사아이템, 사용자집합의신

뢰도를표준편차를이용해추정한가중치값을통해병합함으

로써 이뤄진다.

본 연구는 기존 아이템기반 선호도 예측 기법, 사용자 기

반선호도예측기법, Hao Ji의 기법[2]과 본연구에서제안

한선호도예측기법을각각협업필터링추천시스템에적용

하여 비교 평가하였다. 평균절대오차()를 이용한 추천

정확도실험은기존Hao Ji의 기법에비해선호도행렬희박

도가 84% 이상인 상황에서 평균 21.7% 개선된 평균절대오

차()를 보여, 모델 상황을 반영한 선호도 예측 기법이

기존 선호도 예측 기법들에 비해 선호도 행렬 희박성 문제를

효과적으로 개선할 수 있음을 증명하고 있다.

본 논문은 확장성 측면에서 개선할 필요가 있다. 행렬 희

박성 문제를 개선하였지만, 초기 평가, 초기 이용자 문제에

대한 해결책을 제시하지 못하고 있으며, 확장성 문제를 더욱

악화시키고있다. 향후연구는위와같은문제를해결하기위

하여, 사용자와아이템에 대한 군집화를활용하여 초기 평가,

초기 이용자 문제와 확장성 문제에 대한 해결책을 제시하고,

사용자 상황정보를 활용하여 추천 서비스의 만족도를 높이는

방향으로 나아갈 것이다.
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