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[Abstract] 

Sparse ratings data hinder reliable similarity computation between users, which degrades the 

performance of memory-based collaborative filtering techniques for recommender systems. Many works 

in the literature have been developed for solving this data sparsity problem, where the most simple and 

representative ones are the methods of utilizing Jaccard index. This index reflects the number of 

commonly rated items between two users and is mostly integrated into traditional similarity measures to 

compute similarity more accurately between the users. However, such integration is very straightforward 

with no consideration of the degree of data sparsity. This study suggests a novel idea of applying 

different similarity measures depending on the numeric value of Jaccard index between two users. 

Performance experiments are conducted to obtain optimal values of the parameters used by the proposed 

method and evaluate it in comparison with other relevant methods. As a result, the proposed 

demonstrates the best and comparable performance in prediction and recommendation accuracies. 

▸Key words: Collaborative Filtering, Recommender System, Similarity Measure, Data Sparsity, 

Jaccard index

[요   약]

희소한 평가 데이터는 사용자들 간의 신뢰할만한 유사도 산출을 저해하기 때문에 추천 시스템을 

위한 메모리 기반의 협력 필터링 기법의 성능을 저하시킨다. 기존 연구의 많은 결과물은 이 데이터 

희소성 문제를 해결하기 위해 개발되었으며, 가장 단순하고 대표적인 업적은 자카드 계수를 활용하

는 방법들이다. 이 계수는 두 사용자의 공통 평가 항목수를 반영하며, 그들 간의 유사도를 보다 정확

하게 계산하기 위해 전통적인 유사도 척도와 통합된다. 그러나, 그러한 통합은 데이터 희소성의 정

도를 고려하지 않은 매우 단순한 방법이다. 본 연구는 두 사용자의 자카드 계수값에 의거하여 다른 

유사도 척도를 적용하는 새로운 아이디어를 제시한다. 제안 방법에서 사용하는 파라미터의 최적값

을 구하기 위하여 성능 실험을 진행하였고, 다른 관련된 방법들과 비교 평가하였다. 결과로서, 제안 

방법은 예측 정확도와 추천 정확도에 있어서 가장 우수하거나 대등한 성능을 보였다.
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I. Introduction

인터넷 정보의 과부하로 인해 상업용 시스템에서 사용자

들이 선호하는 상품의 정보 검색은 더욱 어려워지고 있다. 

이러한 추세에서 추천 알고리즘은 정보 검색 시간을 절약해 

주고 선호 상품을 보다 용이하게 찾아내기 위한 방법이다. 

현재 다양한 분야의 상업용 사이트에서 성공적으로 활용되

고 있으며 학계의 활발한 연구가 진행되고 있다. 최근에는 

인공지능의 발달로 인해 딥러닝 알고리즘을 추천 시스템 분

야에 적용하여 복잡한 사용자의 상품 선호 특성을 학습하여 

반영하기 위한 연구 경향도 주목할 만하다[1][2].

이와 같은 노력에도 불구하고 추천 시스템의 성능을 저

하시키는 가장 큰 문제점은 데이터 희소성(Data Sparsity)

이라고 할 수 있다[3]. 즉, 사용자가 시스템을 사용한 이력 

정보가 불충분하여, 이를 이용한 상품 선호 특성을 파악하

기 힘들기 때문에, 추천의 성능이 저하되는 문제이다. 물

론, 내용 기반 필터링(content-based filtering, CBF) 방

식[3]을 취함으로써 사용자의 프로필 정보 또는 시스템에

서 관리하는 상품들 정보를 유지 관리하고, 이를 기초로 

하여 과거에 사용자가 선택한 상품들과 유사한 특성을 가

진 상품들을 추천할 수 있다. 그러나 이러한 방식은 필요 

정보의 관리 비용 및 정보 획득의 어려움이 매우 크고, 과

거 선호 상품과는 다른 특성의 새로운 상품의 발견이 어려

운 치명적인 문제(serendipity problem)를 갖는다[4][5]. 

이러한 이유로 인해 현재 상업계의 추천 시스템은 대개 협

력 필터링(collaborative filtering, CF) 방식을 기본 원리

로 채택한다.

CF 기반의 추천 시스템은 현재 영화, 서적 등 다양한 

품목을 다루는 상업 시스템에서 사용되고 있다. 2006년에 

개시된 넷플릭스 챌런지는 대용량의 영화 데이터셋에서 

가장 높은 추천 성능을 가져오는 기법을 경쟁하는 대회로

서, 많은 연구자들의 관심을 이끌었다[3][4]. CF 방법은 과

거에 유사한 취향을 보였던 사용자들 간에는 향후에도 유

사한 항목 선호도를 나타낼 것이라는 가정을 기반으로 한

다. 현 사용자가 미평가한 항목들의 집합을 I라고 할 때, 

그를 위한 추천 항목 리스트를 결정하기 위한 절차는 다음

과 같다. 현 사용자와 유사한 선호 이력을 보였던 다른 사

용자(nearest neighbor, 인접 이웃)들을 산출한 후, I에 

속한 항목들 중에서 이웃들이 선호하였던 항목에 대해 현 

사용자가 부여할 평가치를 예측한다. 현 사용자를 위한 추

천 리스트는 높은 평가 예측치의 항목 순으로 제공된다. 

이러한 과정에서 유사도 산출은 시스템의 성능에 매우 중

요한 역할을 한다.

기존 연구에서 두 사용자 간의 유사도는 대개 그들이 공

통으로 평가한 항목들에 대해 부여했던 평가치들로부터 산

출한다. 대표적인 방법으로서 상관도 기반과 벡터 코사인 

기반이 있다. 전자의 예로는 피어슨 상관(Pearson 

correlation), 스피어만 순위 상관(Spearman rank 

correlation), 켄델 타우 상관(Kendall’s tau correlation) 

등이 포함되며, 후자는 코사인 유사도(cosine similarity), 

조정된 코사인 유사도(adjusted cosine similarity) 등이 

포함된다[3]. 앞서 언급하였듯이, 이러한 방식들은 평가 데

이터가 희소한 경우에 유사도 값의 산출이 아예 불가능하

거나, 또는 산출된 유사도 값의 신뢰도가 저하되는 문제점

을 내포한다. 이 문제의 극복을 위해 특이성 분해(singular 

value decomposition)와 같은 차원 감소 기법, 주성분 분

석(principle component analysis) 등의 요인 분석 기법

이 개발되었으나, 이들은 주요한 추천 정보를 간과하여 저

하된 성능을 초래한다는 보고가 있다[4].

본 연구에서는 데이터 희소성 문제의 최근 해결책으로서 

매우 간단하면서도 효과적인 자카드 계수(Jaccard index)

를 활용한 유사도 산출 방법의 단점을 개선하기 위한 연구

를 진행하였다. 자카드 계수는 두 사용자 간의 공통평가항

목수를 반영한 척도로서, 주로 다른 척도와 결합하여 유사

도 값을 산출하기 위해 사용되었다[6][7]. 그러나, 공통평가

항목개수의 희소 정도를 고려하지 않은 결합 방식으로 인

해 성능 저하를 초래할 가능성이 존재한다. 본 논문에서는 

이러한 문제점에 대한 상세한 분석을 제시하고, 이를 개선

한 방법을 소개한다. 또한 실험 평가를 통하여 개선 방법이 

주요 성능 척도에 있어서 우수함을 확인하였다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 자카드 계수와 

이를 활용한 기존 문헌의 유사도 척도를 소개한다. 3절에

서는 제안 방법을 설명하고 4절에서 성능 측정 실험 결과

를 제시하며, 5절에서 논문의 결론을 맺는다.

II. Related Works

자카드 계수는 두 사용자가 평가한 모든 항목들 중에서 

공통으로 평가한 항목수의 비율을 말한다[8]. 구체적으로, 

사용자 u가 평가한 항목들의 집합을 라고 할 때, 사용자 

u와 v 간의 자카드 계수는 다음과 같이 정의된다.

  ∪ 

∩ 

....................(1)
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자카드 계수는 평가치의 크기를 고려하지 않은 채 공통

평가항목 개수의 상대적 비율만을 반영하므로, 두 사용자

의 평가치 이력에 기반한 유사도를 산출하기엔 부적합하

다. 그러나, 희소한 평가 데이터 환경에서 기존 유사도 척

도의 단점을 보완하여 성능 개선을 가져온다는 다수의 연

구가 발표되었다[6][9]. [10]에서는 자카드 계수가 어떠한 

기존 유사도 척도와 결합했을 때 어떠한 데이터 환경에서 

성능 개선 효과를 나타내는지를 분석하였다. 결과적으로, 

자카드 계수만을 유사도 척도로 사용하는 방식은 희소 데

이터 환경에서 전통 척도들보다 우수한 성능을 보이며, 결

합한 유사도 척도는 대개의 경우 성능 향상의 결과를 보이

는 것으로 밝혔다.

Bobadilla 외 2인은 평균자승차이(mean squared 

differences, MSD)와 자카드 계수를 결합한 유사도 척도

를 제안하고, 개선된 성능 실험 결과를 보고하였다[6]. 또

한 MSD 이외에 피어슨 상관도 등의 척도와도 자카드 계

수를 통합하여 그 성능을 비교 분석하였으나, 평균자승차

이와 통합한 척도의 성능이 가장 우수하였음을 밝혔다. 

Saranya 외 2인은 피어슨 상관도와 결합했을 때의 성능 

개선 효과를 분석하였다[11]. Iftikhar 외 4인은 트라이앵

글 유사도(triangle similarity)에 기반한 상품 추천 방법

을 제시하였는데, 공통 평가 항목만을 고려하는 트라이앵

글 유사도의 단점을 개선하여 두 사용자의 비공통 항목들

의 평가치를 모두 반영한 방법을 개발하였고, 추가적으로 

사용자 평가 선호 행태를 고려하여 개발한 유사도 척도를 

보완하였다[12]. 이밖에도 트라이앵글 유사도를 자카드 계

수와 통합하여 예측 오류를 개선하려는 연구 결과가 발표

되었다[7].

데이터 희소성 문제를 해결하기 위해 자카드 계수와 더

불어 헬링거 거리(Hellinger Distance)[13]를 활용한 연구

가 Mu 외 4인에 의해 발표되었다[14]. 이 연구에서 이 척

도들은 공통 피어슨 상관계수(Common Pearson 

Correlation Coefficient, COPC)와 결합되었는데, 그 동

기로서 공통항목 평가개수의 영향을 낮추고 피어슨 상관

도의 단점을 극복하고자 하였다.

[6]의 연구에서와 마찬가지로 [8]에서도 자카드 계수와 

평균자승차이를 결합한 방식의 유사도 척도를 제안하였다. 

즉, 보다 높은 관련성의 이웃들을 선정하기 위하여 사용자

의 모든 평가 벡터를 활용한 유사도 모델을 개발하였다. 

결과적으로 제안한 척도는 MovieLens 데이터셋에서 기존

의 전통적인 유사도 척도들보다 정확도와 효율성 면에 있

어서 높은 추천 결과를 나타냄을 보였다.

이밖에도 [15]의 연구에서는 자카드 계수 자체의 단점을 

보완하기 위하여, 특정한 평가범위 영역별로 공통평가개수

를 별개로 산출하고, 각 영역의 최적 크기를 유전자 알고

리즘을 활용하여 결정함으로써 성능 개선 효과를 가져올 

수 있음을 보고하였다.

이와 같이 자카드 계수는 평가 데이터 희소성 문제를 극

복하기 위한 방안으로써 주로 전통적인 유사도 척도와 결

합하는 방식으로 흔히 사용되어 왔고, 특히 [6]의 제안 척

도는 이후 많은 연구자들에 의해 비교 분석 대상이었다

[16]. MSD는 공통평가항목 각각에 대해 두 평가치 차이의 

제곱의 평균값으로서 사용자 u와 v에 대해 아래와 같이 

산출한다.

 



∈ 

   


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

위 식에서 Iu,v는 두 사용자의 공통평가항목집합이고 ru,i

는 사용자 u가 항목 i에 대해 부여한 평가치이다. 각 항목

에 대한 평가치 차이가 작을수록 유사도는 커지므로, 두 

사용자간 유사도는 1-MSD로 정의한다.

III. Proposed Methodology

공통평가항목수를 기반으로 유사도를 산출하는 전통적 

유사도 척도(SIM)와 자카드 계수(JAC)가 통합된 유사도 척

도는 두 방법을 각기 독립적으로 사용하는 경우보다 우수

한 추천 성능을 가져온다고 알려져 있다[6][11][16]. 본 연

구에서는 과거 몇몇 연구에서 토대로 하였던 JAC*SIM과 

같은 단순 통합의 유사도 척도를 각각의 값의 크기에 따라 

다음과 같이 분류하여 문제점을 분석한다.

(경우 1) JAC과 SIM의 값이 모두 작은 경우: JAC*SIM

의 값은 각각보다 더욱 작아지고, 공통평가항목수의 비율

이 작으므로, 그보다 작은 값의 JAC*SIM는 유사도로 채택

하기에 타당한 것으로 판단한다.

(경우 2) JAC 값은 작고 SIM의 값이 큰 경우: 공통평가

항목수의 비율이 작은데도 불구하고 SIM 값은 크므로, 신

뢰하기 어려운 SIM 값이 산출된 경우이다. 따라서, 

JAC*SIM 값의 유사도는 타당하지 않은 것으로 판단한다.

(경우 3) JAC 값은 크고 SIM의 값이 작은 경우: 공통평

가항목수의 비율이 크므로, 기존 척도에 따라 두 사용자 

간 유사도 값을 계산하기에 충분하며, 따라서 산출된 SIM

의 값이 타당한 것으로 판단한다.
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(경우 4) JAC과 SIM의 값이 모두 큰 경우: (경우 3)과 

같은 근거로 인해 산출된 SIM의 값이 타당한 것으로 판단

한다.

두 사용자 간의 유사도 값을 결정하기 위하여, 위 (경우 

1)과 (경우 2)는 JAC 값에 비례하는 작은 값을, (경우 3)과 

(경우 4)는 각각에서 산출된 SIM 값을 택하기로 한다. 즉, 

본 연구의 주요 아이디어는, 경우에 따라 다른 유사도 척

도를 적용하여 두 사용자 간의 유사도 값을 산출하는 것이

다. 결과적으로, 제안 척도 PROP(u,v)는 아래와 같이 간단

한 공식에 의거한다. 이 때, Jθ와 α는 실험적으로 결정해야 

할 파라미터들이다.

   
  i f   

   

..................................(3)

위에서 JACα는 (경우 1)과 (경우 2)에 적용되며, SIM은 

(경우 3)과 (경우 4)에 적용된다. α값은 산출된 유사도 값

이 작아지도록 해야 하므로, 1 보다 큰 값을 갖도록 범위

를 설정한다. SIM은 임의의 유사도 척도를 모두 대신할 수 

있으므로, 제안 척도의 유연성의 폭이 매우 넓어지는 잇점

이 있다.

제안 척도를 기존의 통합 척도인 JAC*SIM과 비교하자

면, (경우 2)와 (경우 3)에 있어서 차이를 보일 수 있다. 

즉, 두 경우 모두에서 JAC*SIM의 산출 값은 정반대의 크

기를 가진 각각의 값이 상호 보완적으로 작용하지만, 

PROP에서는 두 경우 모두 JAC과 SIM 중에서 작은 값에 

의해 유사도가 결정되므로, 차이가 존재한다.

IV. Performance Experiments

1. Design of Experiments

제안 척도의 성능을 비교 분석하기 위하여 사용자들의 평

가항목개수의 분산이 충분히 커서 식 (3)의 각 조건에 해당

하는 경우의 수가 많은 실험 데이터셋을 선정하였다. 관련 

연구에서 흔히 사용되어 온 MovieLens는 이에 합당한 데이

터셋 중의 하나로서[11][16], 영화에 대한 사용자들의 평가

치 정보를 포함한다. 각 사용자 당 20개 이상의 평가개수, 

총 3952개의 영화 항목, 1부터 5까지의 정수 평가치를 갖는

다. 평가데이터 량이 희소할수록 임의의 두 사용자 간의 자

카드 계수는 낮아지는데, 본 연구의 실험에 사용한 

MovieLens의 희소성 수준(sparsity level)은 0.980582로

서, 이는 전체사용자×전체항목의 행렬(user-item matrix) 

내 평가가 매겨지지 않은 요소의 비율을 의미한다. 따라서, 

100개의 셀 중에서 약 98개가 미평가된 항목에 해당하므로, 

실험에 사용한 MovieLens는 매우 희박한 데이터셋임을 알 

수 있다.

성능 평가 척도로써 가장 널리 활용되는 대표적인 예측 

정확도 지표인 평균절대오차(Mean Absolute Error, 

MAE)와 추천 정확도 지표인 F1을 선정하였다. MAE는 현 

사용자가 미평가한 항목 x에 대해 시스템이 얼마나 정확한 

예측 평가치를 산출하는지를 나타내며, 현 사용자의 인접

이웃들 중에서 x를 평가한 이웃사용자들의 평가치에 대해 

현 사용자와의 유사도에 기반한 가중 합(weighted sum)

을 적용하여 계산하였다[3]. 본 실험을 위하여 유사도 산출

을 위한 훈련 데이터 집합을 80%, 성능 평가를 위한 시험 

데이터 집합을 20%로 전체 데이터셋을 분할하였다. 사용

자 u를 위한 항목 x에 대한 예측 평가치를   , 시험 데

이터 집합 내 실제 평가치를   , 전체 사용자 집합을 U, 

시험 데이터집합을 IT라고 표기할 때 MAE는 다음과 같이 

산출한다.

  
∈

∈

       ..............(4)

F1은 시스템이 산출한 추천 리스트가 얼마나 사용자의 

선호에 적합한지를 가늠하는 지표이다. 정밀도(precision)

와 재현율(recall)을 동일한 비중으로 결합한 조화평균으

로 계산하는데[3], 본 실험에서는 평가치가 4점 이상이면 

선호하는 것으로 간주하였다.

성능 평가의 비교를 위하여, 본 연구의 목적에 부합되는 

기존 유사도 척도를 선정하였는데, 자카드 계수(JAC), 평

균자승차이(MSD), 그리고 JMSD[6]로서, 이들 척도들 대비 

성능 개선 효과를 살펴보았다. 본 연구의 제안 척도는 

PROP으로 표기하였고, 식 (3)에서 SIM 유사도 산출을 위

하여 MSD를 사용함으로써 비교 대상 척도들과의 형평성

을 유지하였다.

2. Effect of Parameters

본 절에서는 제안 척도의 Jθ와 α의 값이 변화함에 따라 

성능 변화의 결과를 제시한다. 이는 다음 절에서 실험에 

사용한 유사도 척도들과의 성능 비교 분석을 위해 우선 제

안 척도 파라미터의 최적값을 구하기 위함이다.

그림 1은 α 값을 1.1부터 3.9까지 변화한데 따른 MAE 

성능 차이를 나타낸다. 평가 예측치를 산출할 인접이웃 수

를 증가시킴에 따라 성능은 점차적으로 고정 값에 수렴하

는 양상을 보이는데, 이러한 현상은 α 값에 무관하게 관찰

되었다. 다만, 인접이웃수가 40일 때 가장 좋은 성능을 보
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number of NNs

Similarity Measure
5 10 15 20 25 30 35 40 45

MSD 0.9933 0.9795 0.9806 0.9856 0.9866 0.9878 0.9873 0.9872 0.9868

JAC 0.9828 0.9843 0.9817 0.9840 0.9849 0.9844 0.9821 0.9816 0.9809

JMSD 0.9807 0.9768 0.9808 0.9851 0.9847 0.9825 0.9821 0.9811 0.9805

PROP 0.9763 0.9638 0.9742 0.9789 0.9776 0.9800 0.9803 0.9795 0.9796

Table 1. Results of mean absolute error with varying nearest neighbors

였고, 더 이상 이웃수를 증가하는 것은 성능 향상에 도움

이 되지 않음을 알 수 있다. 이는 데이터셋이 희박하므로 

더 이상의 유효한 인접이웃이 존재하지 않음을 의미한다. 

그림 1에서 가장 작은 두 개의 α 값, 즉, α=1.1과 1.5에 

대하여 가장 저조한 성능 결과를 보이며, 1.9 이상일 때는 

MAE 성능 차이가 나타나지 않았다. 따라서, 식 (3)에서 두 

사용자간 공통평가항목수의 비율이 작을 때는 유사도 값을 

기하급수적으로 작게 해야 함을 실험적으로 증명한 것이다. 

또한, 특정 하한선 이하의 낮은 유사도 값을 부여하는 것은 

더 이상의 성능 향상을 가져오지 않음을 확인하였다. 본 연

구에서는 α=2.1로 고정하여 이후 실험을 진행하였다.

Fig. 1. Mean absolute error for varying alpha 

그림 2는 최적의 Jθ 값을 알아내기 위하여 실험한 결과

이다. α 값을 변화할 때보다 Jθ 값의 변화에 따라 MAE 성

능 차이의 폭이 더욱 큰 것을 알 수 있다. 대체로 Jθ 값이 

클 경우에 성능이 저조하고, 값이 매우 작을 때보다는 중

간 값 정도에서 가장 좋은 성능을 보였다. Jθ 값이 크면 식 

(3)에서 유사도 값이 JACα 식에 의해 산출될 가능성이 더 

높아지는데, 실제로는 공통항목수가 신뢰할만한 유사도 값

을 산출해내기에 충분히 많으므로, 기존 척도인 SIM을 사

용하는 것이 더 타당하다. 이러한 이유로 인해 큰 Jθ 값에 

대해 저조한 성능을 보이는 것으로 해석할 수 있다. 그림

에서 0.05일 때 성능이 가장 우수함을 확인하였으므로, 이

후 실험에서 제안 척도를 위한 파라미터 값은 Jθ=0.05, α

=2.1로 정하였다.

Fig. 2. Mean absolute error for varying Jθ

3. Performance Comparison

표 1은 인접 이웃 수(NN)의 변화에 따라 네 가지 유사

도 척도의 평균절대오차 성능 변화를 제시한다. 각 인접 

이웃 수에 해당하는 컬럼 당 가장 좋은 성능을 나타낸 

MAE 결과는 굵은 표시, 그 반대의 경우는 밑줄 표시를 하

여 식별하기 용이하도록 나타냈다. 

인접이웃수와 무관하게 대체로 MSD는 가장 저조한 성

능을 보였는데, 특히 두 사용자의 평가치를 전혀 반영하지 

않는 JAC 보다도 뒤떨어진 성능을 보이는 것은 주목할 만

하다. 이는 실험에 사용한 데이터셋이 매우 희소하여 공통 

항목의 평가치를 기준으로 하는 것은 효율성이 거의 없음

을 의미한다.
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number of NNs

Similarity Measure
5 10 15 20 25 30 35 40 45

MSD 0.2567 0.2978 0.2518 0.2518 0.2518 0.2518 0.2518 0.2518 0.2518

JAC 0.2092 0.2894 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585

JMSD 0.2097 0.3088 0.3006 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585 0.2585

PROP 0.2629 0.2678 0.2623 0.2623 0.2623 0.2561 0.2623 0.2623 0.2623

Table 2. F1 results with varying nearest neighbors 

MSD의 저하된 성능은 JMSD에 영향을 주는데, 표에서 

볼 수 있듯이 JMSD의 성능은 JAC의 결과를 매우 약간 개선

시킨 것에 불과하다. 그러나 [6]에서 언급한대로 두 척도를 

통합시킴으로써 성능 개선 효과는 가져옴을 확인할 수 있

다. PROP의 성능은 모든 경우에 있어서 가장 우수한 결과

를 보였다. 이로써 3절에서 기술한 각 경우의 문제점 분석 

및 해결책으로써 제시한, 희소성에 따른 멀티 유사도 척도

의 적용 방법이 어느 정도 타당한 것으로 판단할 수 있다.

표 2에서 각 유사도 척도의 F1 결과를 제시하여 추천 

성능을 살펴보았다. 표 1의 MAE 결과와 거의 유사한 양상

을 보이는데, MSD는 대체로 가장 낮은 성능을 나타냈고, 

PROP은 가장 우수한 성능 결과를 보였다. 다만, MAE에

서처럼 PROP이 모든 인접 이웃 수에 대해 최고의 F1 성

능을 보이지 않는 이유는 앞 절에서 파라미터 Jθ와 α의 최

적값을 정하기 위하여 MAE 결과를 기준으로 하였기 때문

인 것으로 해석된다. 만약 두 파라미터의 최적값을 F1 결

과에 따라 결정한다면 PROP의 F1 결과는 다른 척도들에 

비해 더욱 우수할 것으로 예상한다.

V. Conclusions

데이터 희소성 문제는 협력 필터링 기반의 추천 시스템

에서 매우 치명적인 문제로서 성능 저하의 주요 요인이다. 

본 연구에서는 자카드 계수를 이용하여 희소성 문제를 다

루었던 기존 연구 결과의 단점을 분석하고 새로운 유사도 

척도를 제안하였다. 제안 방법의 주요 아이디어는 평가데

이터 희소 기준에 따른 멀티 유사도 척도의 적용으로서, 

사용자 개인별로 유사한 평가이력의 인접 이웃을 산출하

기 위한 척도가 달라질 수 있다. 따라서 사용자의 평가이

력 밀도와 상관없이 항상 동일한 하나의 유사도 척도를 적

용한 기존 관련 연구 결과와 크게 차별화된다. 이러한 제

안 척도의 유연성은 실험 결과 그 성능의 우수성이 입증되

었는데, 예측 성능과 추천 성능 측면에서 기존 유사도 척

도들을 능가하였다. 

제안 척도는 희소한 평가 데이터 환경에서 유용하다. 실

제로 현재 상업적으로 성행 중인 협력 필터링을 활용한 추

천 시스템들은 가입 사용자들이 평가 값을 부여하는 경우

가 많지 않은 반면에 시스템이 제공하는 항목 수는 매우 

크므로, 매우 희소한 데이터 환경을 가질 수밖에 없으며, 

따라서 본 연구의 유사도 척도가 유용하게 활용될 수 있

다. 그러나, 만약 사용자의 평가 데이터가 충분한 경우에

는 기존 척도를 활용하는 것과 동일한 성능을 가져온다. 

또한 본문에서는 단일 데이터셋만으로 실험 환경을 구축

하였는데, 이와는 다른 특성의 데이터셋들을 활용하여 제

안 척도의 성능을 검증할 필요가 있다. 본문에서 정의한 

유사도 척도 공식에서 도입한 두 가지 파라미터의 최적값

을 구하기 위해 임의의 여러 실험치를 대입하여 성능 검증

을 실시하였으나, 다양한 종류의 진화 알고리즘 등을 이용

하여 최적값 산출이 가능하다. 결과적으로, 본 연구 결과

를 통해 자카드 계수를 활용한 유사도 산출 방법의 새로운 

측면을 제시하였으며, 향후 또 다른 특성의 데이터셋을 이

용하여 실험을 확장 수행하고 여러 가지 성능 지표를 통한 

검증 작업이 필요하다.
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