
경영정보학연구

제17권 제4호

2007년 12월

협업필터링에서 고객의 평가치를 이용한 선호도 예측의 

사전평가에 관한 연구

이 석 준*, 김 선 옥***

Pre-Evaluation for Prediction Accuracy by Using the Customer's 

Ratings in Collaborative Filtering

Seok Jun Lee, Sun Ok Kim

 

The development of computer and information technology has been combined with the information 

superhighway internet infrastructure, so information  widely spreads not only in special fields but also in 

the daily lives of people. Information ubiquity influences the traditional way of transaction, and leads a 

new E-commerce which distinguishes from the existing E-commerce. Not only goods as physical but also 

service as non-physical come into E-commerce. As the scale of E-Commerce is being enlarged as well. 

It keeps people from finding information they want. Recommender systems are now becoming the main 

tools for E-Commerce to mitigate the information overload.

Recommender systems can be defined as systems for suggesting some Items (goods or service) considering 

customers' interests or tastes. They are being used by E-commerce web sites to suggest products to their 

customers who want to find something for them and to provide them with information to help them decide 

which to purchase. There are several approaches of recommending goods to customer in recommender 

system but in this study, the main subject is focused on collaborative filtering technique. 

This study presents a possibility of pre-evaluation for the prediction performance of customer's preference 

in collaborative filtering before the process of customer's preference prediction. Pre-evaluation for the pre-

diction performance of each customer having low performance is classified by using the statistical features 

of ratings rated by each customer is conducted before the prediction process.

In this study, MovieLens 100K dataset is used to analyze the accuracy of classification. The classification
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criteria are set by using the training sets divided 80% from the 100K dataset. In the process of classification, 

the customers are divided into two groups, classified group and non classified group. To compare the prediction 

performance of classified group and non classified group, the prediction process runs the 20% test set through 

the Neighborhood Based Collaborative Filtering Algorithm and Correspondence Mean Algorithm. The prediction 

errors from those prediction algorithm are allocated to each customer and compared with each user's error.

Research hypothesis

Two research hypotheses are formulated in this study to test the accuracy of the classification criterion as 

follows.

Hypothesis 1: The estimation accuracy of groups classified according to the standard deviation of each user's 

ratings has significant difference.

To test the Hypothesis 1, the standard deviation is calculated for each user in training set which is divided 

80% from MovieLens 100K dataset. Four groups are classified according to the quartile of the each user's standard 

deviations. It is compared to test the estimation errors of each group which results from test set are significantly 

different.

Hypothesis 2: The estimation accuracy of groups that are classified according to the distribution of each 

user's ratings have significant differences.

To test the Hypothesis 2, the distributions of each user's ratings are compared with the distribution of ratings 

of all customers in training set which is divided 80% from MovieLens 100K dataset. It assumes that the customers 

whose ratings' distribution are different from that of all customers would have low performance, so six types 

of different distributions are set to be compared. The test groups are classified into fit group or non-fit group 

according to the each type of different distribution assumed. The degrees in accordance with each type of 

distribution and each customer's distributions are tested by the test of 　 　 goodness-of-fit and classified two 

groups for testing the difference of the mean of errors. Also, the degree of goodness-of-fit with the distribution 

of each user's ratings and the average distribution of the ratings in the training set are closely related to the 

prediction errors from those prediction algorithms. 

Through this study, the customers who have lower performance of prediction than the rest in the system 

are classified by those two criteria, which are set by statistical features of customers ratings in the training 

set, before the prediction process.

Keywords : Recommender System, Collaborative Filtering, Pre-evaluation for prediction, 

Pre-information
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Ⅰ. 서  론

초고속 인터넷 인프라와 결합한 컴퓨터의 발

달과 정보기술의 발전은 특정 분야에서의 정보

화뿐만 아니라 일상생활에서도 정보화를 이루고 

있다. 정보의 보편화는 전통적인 상거래 방식에

도 영향을 주어 기존의 상거래방식과 구분되는 

전자상거래를 활성화시키고 있다. 전자상거래는 

유형의 상품뿐만 아니라 무형의 서비스까지 다

양한 형태의 상품들이 거래되고 있다. 전자상거

래 시장의 규모가 급속히 확대됨에 따라 거래되

는 상품 또한 종류와 수가 더불어 방대해지고 있

다. 통계청의 조사 결과에 따르면, 2006년 4/4분

기 사이버 쇼핑몰 거래액은 3조 6251억 원으로 

3/4분기에 비해서 1711억 원(5.0%)이 증가하였고 

2005년 4/4분기에 비해서는 5408억 원(17.5%)으

로 거래액이 증가한 것으로 나타나고 있다[한국

인터넷진흥원, 2007]. 전자상거래 이용자들은 규

모가 확대된 시장 환경에 적합한 검색환경을 선

호하게 되었으며 또한 자신의 취향이나 성향을 

고려하여 상품을 선택할 수 있는 시스템을 더욱 

요구하고 있다. 추천시스템은 급속히 규모가 확

대되고 있는 전자상거래 환경에서 방대한 양의 

상품정보 중 개별 고객의 취향을 고려한 개인화 

서비스를 제공할 수 있으며 상거래 상품정보 과

잉의 문제를 완화시켜 이용자의 편의와 만족도

를 높일 수 있는 시스템으로 많은 전자상거래 기

업들이 도입하여 상용화하고 있다. 추천시스템 

중 상업적으로 성공한 접근법이 협업필터링 접

근법이며 amazon.com 등 유수의 전자상거래 기

업에서 성공적인 성과를 거두고 있는 것으로 알

려져 있으며 학문적으로도 많은 연구가 진행되

고 있다. 협업필터링을 통한 선호도 예측의 정확

도를 향상시키기 위해 이웃선정 기법, 유의성 가

중치의 적용 등과 같은 다양한 방법이 제시되어 

협업필터링의 예측 정확도를 높이는 효과를 얻

을 수 있었다. 본 연구에서는 협업필터링의 예측 

정확도를 높이기 위한 방법과 달리 선호도 예측

의 오차가 클 것으로 예상되는 고객들을 선호도 

예측 이전에 선별할 수 있는 방법에 대하여 연구

하였다. 선호도 예측 이전에 선호도 예측 오차가 

클 것으로 예상되는 고객의 선별은 협업필터링

의 성능을 향상시킬 수 있는 정보로 이용할 수 

있을 뿐만 아니라 선별된 고객들의 특성 연구에

도 중요한 단서를 제공할 수 있을 것이다. 

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 추천시스템

추천시스템은 인터넷의 급속한 보급과 전자상

거래가 급속하게 확대되고 있는 환경에서 전자

상거래 업체들의 고객관계관리 전략을 구현하기 

위한 대표적인 도구로써 적용되고 있다. 추천시

스템은 개별 고객에게 자신의 성향과 취향에 적

합한 상품 정보를 자동적으로 제공하여 방대한 

상품 정보에서 자신들에게 필요한 정보만을 찾

을 수 있도록 도와주는 시스템이다. 추천시스템

은 고객의 취향이나 선호도를 사전에 예측하여 

고객의 선호도에 적합한 상품을 추천함으로써 

고객들의 정보탐색 비용을 절감시켜 추천시스템

에 대한 고객의 충성도를 높이며 마케팅과 상품

의 관리 등의 주요 자료로 활용할 수 있는 기회

를 제공한다. 추천시스템은 1990년대 중반 상품

에 대한 고객들의 명시적 선호도를 예측하기 위

한 연구가 시작되면서 이전의 인지과학, 정보검

색, 예측이론 등과 구분되는 독립적인 분야로 자

리 잡았다[Adomacicius and Tuzhilin, 2005]. 고

객에 대한 상품 추천 방법으로 내용기반의 접근

법, 협업필터링 접근법, 혼합 접근법[Claypool et 

al., 1999]등의 다양한 접근법이 도입되어 추천시

스템에 대한 연구가 진행되었다. 초기 시스템에

서는 내용기반의 접근법이 적용되기도 하였지만 

일반적으로 협업필터링이 보편적으로 적용되고 

있다. 
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<그림 1> 추천대상 고객의 이웃 선정과정

2.2 협업필터링

추천시스템에서 가장 널리 이용되는 접근법이 

협업필터링이다. 협업필터링은 특정 상품에 대한 

추천대상 고객의 선호도를 예측하기 위하여 시

스템 내의 다른 고객들이 그 상품에 대해 이전에 

평가한 선호도 평가치를 기준으로 추천대상 고

객의 선호도를 예측한다. 이러한 협업필터링 접

근법은 내용기반 접근법의 단점인 상품 속성의 

문자화, 고객 자신의 경험에 대한 편중, 타 고객

들의 다양한 특성을 반영하지 못하는 문제

[Balabanovic and Shoham, 1997; 김용수, 2006]

를 개선하였다. 협업필터링 접근법은 일반적으로 

고객의 개인적 취향, 정보 등과 같은 부가적인 정

보와 상품이 가지고 있는 복작한 정보를 의도적

으로 무시하고 상품과 고객과의 관계에 대한 정

보인 선호도를 이용하여 상품을 추천하며 이러

한 선호도는 일반적으로 수치화된 선호도 평가

치를 이용한다[Hill et al., 1995; Resnick et al., 

1994; Shardanand and Maes, 1995]. 협업필터링 

기법은 상품과 고객의 관계인 선호도 평가치를 

행렬 자료의 형태로 구성하여 분석하는데 고객

들 간의 관계를 이용하여 선호도 예측을 실시하

는 사용자 기반(user-based)의 접근법[Claypool 

et al., 1999; Sarwar et al., 1998]과 상품들 간의 관

계를 이용하는 아이템 기반(item-based)의 접근

법[Deshpande and Karypis, 2004]으로 나누어진

다. 또한 협업필터링 기법을 적용한 추천시스템

의 예측 정확성을 높이기 위하여 이웃 구성의 문제, 

연관규칙, 베이지안 네트워크, 군집화 모형 등의 

방법들이 적용되었다. 김경재와 김병국[2005]은 

유전자 알고리즘을 이용하여 고객 정보에서 성향

을 추출할 수 있는 추천시스템의 추천엔진 개발

에 대하여 연구하였다. 김재경 등[2003]은 거래기

록에서 상품과 고객 간의 연관규칙의 패턴을 끌

어내기 위하여 연관규칙 마이닝 기법을 추천시스템

에 적용하였으며 또한 심장섭[2005]은 K-means 

군집화 알고리즘을 이용하여 거리개념의 군집을 

생성한 후 군집간의 순차적 패턴을 발견하여 이를 

추천에 적용시키는 연구를 하였다. 손재봉, 서용무

[2006]의 연구에서는 두 고객의 관계에서 공통으

로 선호도를 평가한 평가치의 개수를 이용하여 

DOM(degree of match)를 정의하고 이에 따른 가

중치를 적용하여 협업필터링의 성능을 개선하였

다. 이석준, 이희춘[2007]의 연구에서는 근접이웃 

알고리즘을 개선한 대응평균 알고리즘을 적용하

여 협업 필터링의 성능을 개선하였고 또 이석준 

등[2007a]의 연구에서는 고객의 선호도 평가 패

턴 중 평가시간에 따른 Run의 유무가 선호도 예

측에 미치는 영향에 대하여 연구하였다. 최근 협

업필터링의 연구에서 O'Mahony et al.[2006]은 

추천시스템의 예측 성능을 저하시키는 요인으로 

노이즈(noise)를 정의하고 자연적 노이즈와 악의

적 노이즈로 구분하여 임계치 설정을 통한 노이즈

의 발견에 대하여 연구하였다. Burke et al.[2006]

은 시스템의 신뢰도를 떨어뜨리는 요인으로 인위



인 공격 의 유형을 정의하 으며 그 가

능성에 해 공격모형을 설정하고 그에 따른 임

의의 로 일을 삽입하여 선호도 측에 미치

는 효과에 하여 연구하 다

업필터링에서 특정 상품에 한 추천 상

고객의 선호도 측은 그 상품에 해 선호도를

평가한 시스템내의 고객들인 이웃고객을 선정하

고 이웃고객이 평가한 선호도 평가치와 추천

상 고객의 선호도 평가치를 이용하여 특정 상품

에 한 선호도를 측한다

그림 은 선호도 측 상 고객의 이웃 선정

과정을 나타내며 고객과 상품의 계는 일반

으로 행렬 구조로 나타내어진다

그림 의 이웃 선정과정은 특정 상품에

한 추천 상 고객의 선호도를 측하기 하여

그 상품에 하여 이미 선호도를 평가한 이웃 고

객들을 선정하는 과정이다 그림 에서 상품

에 한 추천 상 고객 의 선호도를

측하기 하여 해당 상품인 에 하여 선

호도를 평가한 과 이 추천 상 고객

인 의 이웃으로 선정된다 선정된 이웃과

추천 상 고객의 선호도나 취향의 유사 정도를

계산하기 하여 다양한 형태의 가 치가 설정

될 수 있으며 일반 으로 벡터 유사도와 상 계

수를 유사도 가 치로 많이 사용한다

이희춘과 이석 본 연구에서는

이 연구에서 측 성과가 우수한 피어슨 상

계수만을 이용하여 두 고객의 유사도 가 치로

정의하 다 두 고객의 유사도 가 치인 는

다음 식 과 같이 정의한다
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업필터링에서 최 의 자동화된 선호도 측

알고리즘인 이웃 기반의 업필터링 알고리즘

은 에서 유즈넷 뉴스

그룹의 기사를 추천하기 해 제안하 다

는 유즈넷 뉴스의 기사에 한

선호도 평가치를 이용하여 이웃 고객과의 선호도

유사정도를 피어슨 상 계수로 정의하여 선호도

평가치를 측하 다 는 다음 식 와

같다
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여기서

 선호도 측 상 상품 에 한 선호도

측 상 고객 의 선호도 측

 선호도 측 상 고객 가 평가한 모든

상품에 한 평균

 선호도 측 상 상품 에 한 이웃 고

객 의 선호도 평가치

 이웃 고객 가 평가한 모든 상품에서 선

호도 측 상 상품 에 한 평가치를

제외한 선호도의 평균

 선호도 측 상 고객 와 이웃 고개 

의 선호도 유사 정도를 나타내는 유사도

가 치

이석 이희춘 은 에서 제안

한 를 개선한 알고리즘인 응평균 알고

리즘 의 측

정확도가 더 우수함을 보 다 다음 식 은

이다




 

∈




∈


 

여기서


  선호도 측 상 고객 와 각 이웃

고객 가 공통으로 평가한 상품들의

평가치의 평균들의 평균

  선호도 측 상 고객 와 이웃 고

객 가 공통으로 평가한 상품들에

한 선호도 평가치의 평균

와 의 근본 인 차이는 추천 상

고객의 선호도를 나타내는 추천 상 고객의 선

호도 평가치 평균인 와

에 있으며 한

이웃 고객들의 선호도 평가치 평균인 와



에 있다 에서의 는 추천 상 고객이

평가한 모든 상품들의 평가치를 이용한 평균을

사용하지만 에서의

 선정된 개별 이

웃 고객과 공통으로 평가한 상품들의 평균들을

다시 평균하여 사용한다는 에서 차이가 있다

즉 선정된 이웃의 수만큼 두 고객의 상 계수를

구할 경우에 사용된 평균들의 평균을 사용하기

때문에 자신의 선호도가 무 과 혹은 과소 평

가되는 것을 조정한다 한 이웃 고객의 평균도

공통으로 평가한 상품의 평가치들만 이용하기

때문에 이웃 고객의 선호도가 편향되어 평가되

는 것을 조정한다

는 업필터링에

의한 측치의 성능을 평가하기 해 가장 일반

으로 용되는 평가 척도이다 는 계산된

선호도 측치와 이에 응하는 실제 선호도 평

가치의 편차의 평균으로 계산된다








 

여기서 은 추천을 받을 모든 고객들에 한

측의 총 개수를 나타내며 는 실제 선호도

평가치이고 는 에 응하는 선호도 측

치이다 에 의한 성능평가의 결과는 가

낮을수록 체 측 알고리즘의 정확도가 높다

와 유사한 평가 척도로

그리

고 를 표 화 시킨

등이 있으며 일반 으로 체 시

스템의 정확도는 를 이용하여 성능을 평가

한다

본 연구는 업필터링에서 측 알고리즘을

이용한 선호도 측 이 의 사 자료인 선호도

평가치의 통계 특성을 이용하여 측 오차의

사 평가 가능성을 실험하기 하여

에서 공개하는 을 이용

하여 분석하 다 은

명의 고객이 편의 화에 하여 선호도를

평가한 자료로 총 개의 평가치로 구성되

어 있다 은 고객에 한

인구통계 정보와 화에 한 장르 간단한

정보로 구성되어 있으며 각 고객들은 최소 편

의 화에 하여 평가하 다 본 연구에서 제안

하는 사 평가 방법의 효과를 분석하기 하여

을 의훈련집합

과 의 실험집합 으로 구분한 개
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의 dataset을 구성하였다. 본 연구는 사전정보를 

이용한 선호도 예측 정확도의 사전평가 가능성

을 검정하기 위하여 가설을 설정하고 각 dataset

의 훈련집합의 선호도 평가치를 이용하여 분류

기준을 설정하고 이에 따라 선별된 고객과 그렇

지 않은 고객들 간의 예측 결과의 차이를 실험집

합에 대한 선호도 예측 결과와 비교하여 검정하

였다.

3.2 연구가설

본 연구는 추천시스템에서 선호도 예측 이전

에 주어진 사전정보인 고객의 선호도 평가치를 

이용하여 개별 고객의 선호도 예측 오차를 사전

에 평가하여 예측 오차가 크게 나타나는 고객을 

선별 할 수 있는 방법에 대하여 연구하였다. 기존

의 연구에서는 선호도 예측의 정확도를 향상시

키기 위한 선호도 예측 알고리즘의 연구와 이웃

의 선정에 대한 연구가 많이 진행되었으며 이를 

통한 추천시스템의 추천 성능 향상을 위한 다각

적인 접근법이 진행되었다[이석준, 이희춘, 2007; 

Kim and Yang, 2005]. 또한 전자상거래에서 발

생하는 거래 data의 희소성으로 인하여 선호도 

예측 정확도가 낮아지기 때문에 이를 개선하기 

위한 방법들이 진행되었으며 data의 차원을 감소

시키기 위한 SVD등이 적용되었다[김종우 등, 

2004; Huseyin and Wenliang, 2005]. 그러나 선

호도 예측 정확도에 영향을 미치는 영향에 대한 

연구는 협력적 필터링 알고리즘의 보안성 취약

이라는 주제로 최근에 연구가 진행되고 있으며 

특히 Burke et al.[2005]의 연구에서는 선호도 예

측에 영향을 줄 수 있는 악의적 고객이 전개할 

수 있는 공격의 유형을 정의하고 각 유형에 대한 

영향을 분석하였으며 이를 해결하기 위한 선호

도 예측 알고리즘 차원에서의 접근법을 연구하

고 있다[Burke et al., 2005]. O‘Mahony et al. 

[2006]의 연구에서는 이러한 악의적 영향을 필터

링하기 위한 방법을 제시하고 있지만 선호도 예

측 결과를 이용하여 필터링하는 접근법을 제시

하고 있기 때문에 선호도 예측 이전에 이를 찾아

내는 방법에 대하여는 제안하지 못하였다. 그러

나 이석준 등[2007b]의 연구에서 개별 고객이 평

가한 선호도 평가치들의 기초 통계량과 선호도 

예측 결과의 상관성에 대한 연구를 통하여 고객

이 평가한 선호도 평가치의 표준편차가 선호도 

예측의 정확도와 관련성이 높음을 보이고 있다. 

이석준 등[2007b]의 연구를 바탕으로 고객이 평

가한 선호도 평가치의 편차 정도가 선호도 예측

의 정확도에 영향을 미치고 있음을 가정할 수 있

다. 또한 Lee et al.[2007a]의 연구에서는 고객이 

평가한 평가치의 특정 비율이 선호도 예측 정확

도와 매우 밀접한 관련성이 있음을 연구하였으

며 이 기준을 예측 정확도가 낮은 고객 분류의 

기준으로 선정할 수 있음을 제안하였다. 그러나 

Lee et al.[2007a]의 연구의 기준에 따라 선정된 

고객은 특정 선호도 평가치 비율로 선정되었기 

때문에 일반화시키기 어렵다. 결과에서 제시된 

기준에 따라 선정된 고객들의 평균 평가치 분포

는 전체 dataset의 분포와 상이한 유형을 나타내

고 있으며 1과 5의 극단치의 비율이 높음을 보이

고 있다. 또한 통계적 접근법은 무작위로 추출된 

표본은 모집단의 성격을 나타내고 있음을 전제로 

진행되기 때문에 본 연구에서 전체 MovieLens 

100K dataset에서 개인별로 무작위 추출된 80%

의 훈련집합과 20%의 실험집합은 전체 dataset의 

성격을 가지고 있을 것으로 가정할 수 있다. 결국 

개별 고객이 평가한 선호도 평가치들의 표준편

차가 크면서 전체 고객들의 평가치 분포와 상이

한 형태를 가진 고객들이 선호도 예측 결과가 나

빠질 수 있음을 가정할 수 있다. 관련 연구를 통

하여 선호도 예측 이전에 예측 정확도가 낮을 것

으로 기대되는 고객을 선정하기 위하여 다음과 

같이 가설을 설정하였다. 

가설 1: 고객 선호도 평가치의 표준편차에 따라 

집단들의 선호도 예측 정확도는 유의적
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<그림 2> 실험 설계

인 차이가 있을 것이다.

가설 2: 전체 고객의 선호도 평가치 분포 유형과 

다른 유형의 분포 유형을 갖는 고객들의 

예측 정확도는 유의적인 차이가 있을 것

이다.

가설 1을 검정하기 위하여 훈련집합의 선호도 

평가치를 고객별로 나누어 표준편차를 계산하였

다. 계산된 표준편차에 따라 표준편차의 크기에 

따른 예측 정확도의 영향을 분석하기 위하여 집

단을 구분하였다. 집단 구분 기준의 선정은 다양

한 방법을 적용시킬 수 있다. 고객별 표준편차들

의 분포에서 정규분포의 확률밀도에 따라 표준

편차의 배수로 구분하는 방법을 사용할 수 있으

나 이 방법은 선별 고객 집단의 비율이 달라지므

로 본 연구에서는 표준편차들의 100분위수를 기

준으로 동일 비율로 25%의 4개 집단으로 구분하

여 연구 결과를 검정하였다. 가설검정의 진행은 

<그림 2>의 실험설계의 진행과정에 따라 이루어

진다.

MovieLens 100K dataset에서 고객별로 무작위

로 추출된 80%의 훈련집합은 100K dataset의 분

포 유형과 유사한 형태를 나타내고 있으며 20%

의 실본집합의 분포 유형도 전체 100K dataset의 

분포 유형과 유사할 것이기 때문에 가설 2를 검

정하기 위하여 훈련집합의 선호도 평가치 분포

와 상이한 형태의 분포를 가정하였다. 본 연구에

서는 훈련집합의 선호도 평가치 분포와 다른 형

태의 분포를 이탈형 분포로 정의하고 6개의 유형

으로 구분하였다. 6개의 이탈유형의 분포와 개별 

고객의 선호도 평가치의 분포와의 적합정도를 
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이용하여 각 유형별로 고객을 분류하였다. 이탈 

유형과의 적합정도를 통계적으로 구분하기 위하

여 본 연구에서는 　 　 분포적합도 검정을 실시하

였으며 유의수준 0.05를 기준으로 적합여부를 

결정하여 선별하였다. 분류된 고객 집단 간 예측 

정확도의 차이를 검정하기 위하여 독립2표본 t검

정을 실시하여 가설을 검정한다. 

3.3 가설검정을 위한 실험설계

전술한 가설을 검정하기 위하여 다음 <그림 

2>와 같이 실험을 진행하였다. 먼저 단계 1에서

는 MovieLens 100K dataset을 고객별로 평가치

의 80%를 훈련집합으로, 20%를 실험집합으로 분

할한 dataset을 구성하였으며 실험의 신뢰성을 

높이기 위하여 2개의 dataset을 구성하여 실험을 

진행하였다. 단계 2에서는 가설 1의 검정을 위하여 

80%의 훈련집합에서 고객별 선호도 평가치들의 

표준편차를 구하고 각 고객별 표준편차의 크기

에 따라 고객들을 4집단으로 분류하였다. 가설 2

의 검정을 위하여 훈련집합의 선호도 평가치의 

분포를 확인하고 이 분포에 이탈되는 유형의 분

포를 6개 가정하여 고객별 선호도 평가치의 분포

와 이탈유형의 분포가 잘 적합 되는지를 　 　 분포

적합도 검정을 통하여 통계적으로 유의한 고객

들 집단과 그렇지 아니한 집단으로 분류하였다. 

단계 3에서는 각 가설에 따라 선별된 고객집단의 

개인별 MAE가 선별되지 않은 고객집단의 개인

별 MAE와 차이가 있는지를 통계적으로 분석하

였다. 단계 4에서는 가설검정 결과를 확장하여 

공통으로 선별된 고객 집단의 MAE가 그렇지 않

은 집단의 MAE와 차이가 있는지를 분석하였다.

Ⅳ. 실험을 통한 가설검정

4.1 가설검정을 위한 선호도 예측

가설검정을 위하여 dataset1과 dataset2의 훈련

집합을 NBCFA와 CMA를 이용하여 20%의 실험

집합에 대하여 선호도 예측을 실시하여 943명에 

대한 고객의 MAE를 계산하였다. 다음 <표 1>은 

dataset 1과 dataset 2에서 선호도 예측 알고리즘별 

개인 MAE의 분포이다.

개인별
MAE

dataset1 dataset2

NBCFA CMA NBCFA CMA

0.3 이하 0.6% 0.6% 1.0% 0.7%

0.3~0.5 8.7% 10.1% 8.8% 10.1%

0.5~0.8 49.9% 52.1% 51.0% 51.9%

0.8~1.1 29.1% 27.0% 28.0% 27.9%

1.1~1.4 9.5% 8.2% 9.0% 6.6%

1.4~1.7 1.6% 1.6% 2.0% 2.5%

1.7~2.0 0.5% 0.4% 0.2% 0.2%

평균 0.788 0.772 0.777 0.762

<표 1> 개인 MAE 분포표

<표 1>에서 MAE의 분포는 0.5~0.8 범위에서 

가장 높은 비율을 차지하고 있으며 시스템의 정

확도를 평가하는 실험집합 전체 data의 MAE는 

dataset1의 경우 NBCFA에서 0.753, CMA에서 

0.736이고 dataset2의 경우 NBCFA에서 0.750, 

CMA에서 0.732로 분석되었다. 분석을 위한 개인

별 MAE들의 평균은 <표 1>에서와 같이 분석되

었으며 실험집합 전체 data에 대한 MAE 보다 높

게 나타났다. 

4.2 가설검정

4.2.1 가설 1의 검정

가설 1: 고객 선호도 평가치의 표준편차에 따라 

집단들의 선호도 예측 정확도는 유의적

인 차이가 있을 것이다.

가설 1을 검정하기 위하여 훈련집합에서 고객

의 선호도 평가치를 이용하여 고객의 표준편차

를 계산하였다. 1682편의 영화에 대한 고객의 평
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dataset 알고리즘 집단구분 빈도 MAE 평균 F값 유의확률 Duncan

dataset1

NBCFA

집단1 234 0.6492 

105.597 0.000** {1}{2}{3}{4}
집단2 238 0.7075 

집단3 236 0.8165 

집단4 235 0.9787 

합계 943 0.7879 　

CMA

집단1 234 0.6434 

90.355 0.000** {1}{2}{3}{4}
집단2 238 0.6964 

집단3 236 0.7942 

집단4 235 0.9528 

합계 943 0.7716 　

dataset2

NBCFA

집단1 235 0.6439 

97.228 0.000** {1}{2}{3}{4}
집단2 236 0.7021 

집단3 236 0.7971 

집단4 235 0.9653 

합계 942 0.7770 　

CMA

집단1 235 0.6395 

77.705 0.000** {1}{2}{3}{4}
집단2 236 0.6865 

집단3 236 0.7926 

집단4 235 0.9311 

합계 942 0.7624 　

* : p < 0.05,  ** : p < 0.01.

<표 2> 표준편차에 대한 집단 간 평균검정 결과

가치 개수는 최대 591개이고 최소 16개로 구성되

어있다. 고객들의 표준편차를 4분위수를 기준으

로 4개의 집단으로 분류하여 구분된 집단 간의 

평균에 대하여 일원분산분석을 실시하고 Duncan

의 다중비교 검정을 실시하였다. 다음 <표 2>는 

개인별 선호도 평가치의 표준편차에 의해 분류

된 4개 집단의 평균에 대한 일원분산분석과 사후 

검정 결과이다. 

<표 2>에서 dataset1과 dataset2, 모두 표준편

차의 크기에 따른 집단 간에 통계적으로 유의한 

평균 차가 있음을 알 수 있으며 Duncan의 다중

비교 검정 결과에서도 4개의 집단으로 잘 분류되

어 있음을 알 수 있다. 또한 표준편차가 큰 4집단

의 MAE의 평균이 높음을 알 수 있어 예측 이전

의 사전정보인 고객 선호도 평가치의 표준편차

에 따라 구분한 집단의 선호도 예측 정확도는 유

의적인 차이가 있는 것으로 나타났다. 실험결과

를 통하여 가설 1을 채택할 수 있다.

4.2.2 가설 2의 검정

가설 2: 선호도 평가치의 분포유형에 따라 예측 

선호도 평가치는 유의적인 차이가 있을 

것이다.

가설 2를 검정하기 위하여 dataset 1과 dataset

2에서 훈련집합의 선호도 평가치의 분포를 살펴

보았다. 다음 <그림 3>은 dataset 1과 dataset 2의 

훈련집합의 선호도 평가치의 분포이다. 

<그림 3>에서 dataset 1과 dataset 2의 훈련집
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<그림 3> dataset1과 dataset2의 훈련집합의 선호도 평가치 분포도

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

<그림 4> 6가지 이탈 분포 유형

합의 선호도 평가치의 분포는 매우 유사한 유형

을 나타내고 있음을 알 수 있다. 가설에서 훈련집

합의 선호도 평가치 분포와 유사한 유형의 분포

를 가지는 고객과 그렇지 않은 고객을 분류하기 

위하여 다음 <그림 4>와 같이 훈련집합의 분포

에 이탈하는 형태의 분포를 6가지로 가정하였다. 

<그림 4>의 분포들은 각 dataset에서 훈련집합

의 분포 유형에서 이탈할 것으로 가정한 분포 형

태로 훈련집합의 분포와 대칭형의 분포를 이탈 

제 1형으로 정의하고 균등분포의 유형을 이탈 제 

2형, 감소형태의 분포 유형을 이탈 제 3형, 증가

형태의 분포 유형을 이탈 제 4형, “V”형태의 분

포 유형을 이탈 제 5형, “W”형태의 분포 유형을 

이탈 제 6형으로 정의하였다. 훈련집합에서 정의

된 이탈 유형의 분포와 적합한 선호도 평가치의 

분포를 가진 고객들을 분류하기 위하여 　 　 분포

적합도 검정을 실시하여 유의수준 0.05를 기준

으로 이탈 분포에 적합한 유형의 집단과 그렇지 

않은 집단으로 분류하였다. 각 유형별로 집단의 

개인별 MAE의 평균 차를 검정하기 위하여 독립
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유형 알고리즘
집단
구분

dataset1 dataset2

빈도 MAE 평균 t값 유의확률 빈도 MAE 평균 t값 유의확률

이탈
제1형

NBCFA
비적합 908 0.7807 

-4.538 0.000** 
908 0.7709 

-3.161 0.003** 
적합 35 0.9738 34 0.9398 

CMA
비적합 908 0.7649 

-4.300 0.000** 
908 0.7569 

-3.489 0.001** 
적합 35 0.9472 34 0.9091 

이탈
제2형

NBCFA
비적합 802 0.7425 

-11.177 0.000** 
801 0.7452 

-8.216 0.000** 
적합 141 1.0461 141 0.9577 

CMA
비적합 802 0.7279 

-10.456 0.000** 
801 0.7332 

-7.169 0.000** 
적합 141 1.0203 141 0.9280 

이탈
제3형

NBCFA
비적합 931 0.7860 

-2.039 0.042* 
930 0.7750 

-2.156 0.031* 
적합 12 0.9336 12 0.9311 

CMA
비적합 931 0.7697 

-2.099 0.036* 
930 0.7607 

-1.798 0.072 
적합 12 0.9210 12 0.8918 

이탈
제4형

NBCFA
비적합 700 0.7694 

-3.889 0.000** 
699 0.7646 

-2.421 0.016* 
적합 243 0.8411 243 0.8126 

CMA
비적합 700 0.7544 

-3.485 0.001** 
699 0.7483 

-2.702 0.007** 
적합 243 0.8214 243 0.8030 

이탈
제5형

NBCFA
비적합 896 0.7670 

-8.675 0.000** 
895 0.7599 

-7.300 0.000** 
적합 47 1.1865 47 1.1023 

CMA
비적합 896 0.7512 

-8.682 0.000** 
895 0.7474 

-5.649 0.000** 
적합 47 1.1610 47 1.0479 

이탈
제6형

NBCFA
비적합 910 0.7738 

-6.416 0.000** 
909 0.7641 

-8.655 0.000**
적합 33 1.1764 33 1.1329 

CMA
비적합 910 0.7577 

-6.246 0.000** 
909 0.7511 

-6.047 0.000** 
적합 33 1.1553 33 1.0730 

* : p < 0.05, ** : p < 0.01.

<표 3> dataset1과 dataset2에서 　 　 분포적합도 검정에 따라 분류된 집단 간의 독립 2표본 t검정 결과

2표본 t검정을 실시하였다. 다음 <표 3>은 data-

set 1과 dataset 2에서 　 　분포적합도 검정에 따

라 분류된 집단 간의 독립 2표본 t검정 결과이다. 

<표 3>에서 증가형태의 분포와 감소형태의 분

포를 가정한 이탈 제 3형과 제 4형의 분석결과는 

타 유형의 결과보다 상대적으로 차이가 작게 나타

났다. 훈련집합의 선호도 평가치 분포형태와 대칭

형의 분포 유형을 가정한 이탈 제 1형도 제 3형

과 제 4형의 분석결과보다는 평균의 차가 크게 나타

났지만 균등분포의 유형으로 가정한 이탈 제 2형

과 “V”자 형태의 분포유형으로 가정한 이탈 제 5형, 

”W“자 형태의 분포유형으로 가정한 이탈 제 6형

의 분석결과보다는 상대적으로 평균의 차가 작게 

나타났다. 분석결과 훈련집합의 분포형태에서 이

탈할 것으로 가정한 6개의 분포형태에 따라 분류

된 고객 집단 간에는 대부분 통계적으로 유의한 

차이가 있음을 알 수 있으며 이탈 제 2형과 제 5형, 

제 6형에서 분류 집단 간에 MAE의 평균의 차가 
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<표 5> 공통 선별집단과 비 선별집단 간 독립 2표본 t검정 결과

dataset 알고리즘 집단구분 빈도 MAE 평균 t값 유의확률

dataset1

NBCFA
비 선별 923 0.7781 

-5.271 0.000** 
공통 선별 20 1.2408 

CMA
비 선별 923 0.7621 

-5.024 0.000** 
공통 선별 20 1.2130 

dataset2

NBCFA
비 선별 922 0.7682 

-7.545 0.000** 
공통 선별 20 1.1819 

CMA
비 선별 922 0.7550 

-6.207 0.000** 
공통 선별 20 1.1006 

* : p < 0.05,  ** : p < 0.01.　

크게 나타남을 알 수 있다. 실험결과를 바탕으로 

가설 2를 채택할 수 있다.

4.3 가설검정 결과를 이용한 분석

가설 1과 가설 2에서 얻어진 검정결과를 바탕

으로 각 가설에서 선별된 고객들 중 공통적으로 

선별된 고객들을 분류하였다. 표준편차를 이용한 

선별 고객의 수가 가장 많은 235명이므로 이를 

기준으로 가설 2에서 선별된 고객의 포함 여부를 

확인하였다. 다음 <표 4>는 가설 2의 이탈 제 2형, 

제 5형, 제 6형에서 선별된 고객이 가설 1에서 선

별된 고객에 포함된 비율이다. 

<표 4> 가설 2에서 선별된 고객이 가설 1에서 선별

된 고객에 포함된 비율

가설 2 dataset1 dataset2

제2형 68.79% 73.76%

제5형 95.74% 95.74%

제6형 93.94% 100.00%

<표 4>에서 균등분포의 분포유형으로 가정한 

이탈 제2형은 표준편차에 의해 선별된 고객에 포

함된 비율이 약 70% 전후로 나타났으며 이탈 제 

5형과 제 6형의 경우 90% 이상의 비율로 나타나 

표준편차에 의한 선별과 매우 밀접한 관계가 있

음을 알 수 있다. 가설 1과 가설 2에서 공통적으

로 선별된 고객을 선별한 결과 dataset1과 data-

set2, 모두에서 동일한 고객 20명이 선정되었다. 

다음 <표 5>는 가설 1과 가설 2에서 공통으로 선

별된 집단과 그렇지 않은 집단 간 독립2표본 t검

정 결과이다.

<표 5>에서 가설 1과 가설 2에서 공통으로 선별

된 집단과 그렇지 않은 집단 간의 MAE의 평균은 

통계적으로 유의한 차이가 있음을 알 수 있다. 또

한 두 집단의 평균 MAE는 가설 1과 가설 2에서 

선별된 집단의 평균 MAE 보다 크다는 것을 알 

수 있다. 그러나 t값은 가설 2의 결과보다 약간 커

짐을 알 수 있다. 이는 공통적으로 선별된 고객들 

대부분의 개인 MAE가 크지만 일부 MAE가 상대

적으로 작은 사용자도 선별될 가능성이 있음을 

보여준다. 그러나 공통적으로 선별된 고객들의 

MAE의 평균을 보면 전체에서 매우 큰 MAE를 

갖는 고객들이 선정되었음을 알 수 있다. 

4.4 선별 고객의 예측 성능 향상을 위한 

예측 방법의 제안

가설검정 결과를 통하여 선별된 고객들의 특징

은 선호도 평가치의 표준편차가 크면서 훈련집

합의 선호도 평가치 분포 유형에서 벗어난 평가

치 분포를 갖는 고객들이다. 선호도 평가치를 기
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<표 6> 가설 1에 의해 선별된 고객의 표준화 예측 결과의 대응평균 검정 결과

dataset 알고리즘 구분 평균 빈도 평균차 t값 유의확률

dataset1

NBCFA
비 표준화 0.9787

235

0.0148 5.7836 0.0000** 
표준화 0.964

CMA
비 표준화 0.9528

0.0117 4.4192 0.0000** 
표준화 0.9412

dataset2

NBCFA
비 표준화 0.9653

235

0.0102 4.9709 0.0000** 
표준화 0.9551

CMA
비 표준화 0.9311

0.0072 3.6155 0.0004** 
표준화 0.9239

* : p < 0.05,  ** : p < 0.01.　

반으로 선호도를 예측하는 추천시스템의 경우 

고객들에게 제시되는 선호도 평가치의 범위는 

절대적 기준으로 제시되지만 고객에 따라서는 

이 기준이 다르게 판단될 수 있다.즉 고객에 따라 

제시되는 선호도 평가치 범위에 부여되는 선호 

정도가 다르기 때문에 이를 고객별로 표준화시

켜 표준화된 선호도 평가치를 이용한 분석의 필

요성을 제기할 수 있다. 고객별로 선호도 평가치

를 표준화시킬 경우 긍정적 선호도 혹은 부정적 

선호도로 만으로 평가한 경우 이들의 편차를 늘

려주는 효과가 있으며 반대로 편차가 크게 평가

한 고객의 경우 편차를 줄여줄 것으로 예상할 수 

있다. 연구의 결과를 통하여 선별된 고객들의 선

호도 예측 성능 향상을 위하여 선별고객의 선호

도 평가치를 표준화시켜 평가치의 편차를 줄이

는 방법을 제안한다. 제안 방법의 적용을 위해 훈

련집합에서 선별고객이 평가한 선호도 평가치를 

고개별로 표준화시켜 표준화된 평가치를 이용하

여 실험집합의 영화에 대한 선호도를 예측하고 

예측 결과를 다시 표준화 이전의 형태로 환원하

여 예측 결과의 오차를 분석하였다. 다음 <표 6>

은 가설 1에 의해 선별된 고객들의 표준화 이전

의 고객별 MAE와 표준화 이후의 고객별 MAE

의 대응평균 검정 결과이다. 

<표 6>에서 실험 dataset1, 2 모두에서 4집단으로 

선별된 고객들의 MAE가 선호도 평가치의 표준

화 이후 선호도를 예측한 결과가 표준화 이전의 

예측 결과보다 개선되었음을 알 수 있으며 CMA

에 비하여 NBCFA의 결과가 상대적으로 개선 정

도가 큼을 알 수 있다. 실험 dataset에 따라서는 

dataset1의 결과가 표준화에 따른 개선 정도가 

크게 나타났으며 dataset2에서의 개선 정도가 상

대적으로 낮음을 알 수 있다. 결과에서 실험 da-

taset에 따라 표준화에 따른 영향의 차이가 발생

할 수 있지만 개선 경향에 있어서는 유사한 결과

를 보이고 있다. <표 7>은 가설 2에 의해 선별된 

실험 dataset1의 고객들의 표준화 이전의 고객별 

MAE와 표준화 이후의 고객별 MAE의 대응평균 

검정 결과이다. 

<표 7>에서 가설 2의 분포 유형에 따른 분류

기준에서 선별의 효과가 상대적으로 떨어졌던 

유형 1, 3, 4를 제외한 유형 2, 5, 6의 경우에서 표준

화를 통한 개선효과가 나타남을 알 수 있다. 결과

에서 선호도 평가치의 표준화를 통하여 통계적

으로 유의한 개선효과를 얻은 분포의 유형은 각

각 균등분포의 유형, “V”형태의 분포 유형, “W”

형태의 유형임을 알 수 있다. 실험 dataset2에서도 

유사한 결과를 얻을 수 있으나 실험 dataset1의 결

과에비하여 큰 효과를 얻지는 못하였다. 이는 실

험 dataset의 구성에 따라 표준화의 효과가 증감

할 수 있지만 그 경향에 있어서 유사한 결과를 

보이고 있음을 알 수 있다.
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분포유형 알고리즘 구분 MAE 평균 빈도 평균차 t값 유의확률

1형

NBCFA
비 표준화 0.9738 

35

-0.0024 -0.5678 0.5739 
표준화 0.9762 

CMA
비 표준화 0.9472 

-0.0006 -0.1463 0.8845 
표준화 0.9479 

2형

NBCFA
비 표준화 1.0461 

141

0.0128 3.6399 0.0004** 
표준화 1.0333 

CMA
비 표준화 1.0203 

0.0122 3.1821 0.0018** 
표준화 1.0081 

3형

NBCFA
비 표준화 0.9336

12

0.0134 1.5840 0.1415 
표준화 0.9202

CMA
비 표준화 0.921

0.0130 1.2972 0.2211 
표준화 0.9079

4형

NBCFA
비 표준화 0.8411

243

0.0046 2.6709 0.0081** 
표준화 0.8365

CMA
비 표준화 0.8214

0.0016 0.8718 0.3842 
표준화 0.8197

5형

NBCFA
비 표준화 1.1865

47

0.0381 3.9916 0.0002** 
표준화 1.1484

CMA
비 표준화 1.161

0.0294 2.8431 0.0066** 
표준화 1.1316

6형

NBCFA
비 표준화 1.1764

33

0.0391 3.1670 0.0034** 
표준화 1.1373

CMA
비 표준화 1.1553

0.0327 2.4578 0.0196* 
표준화 1.1226

* : p < 0.05,  ** : p < 0.01.　

<표 7> 가설 1에 의해 선별된 실험 dataset1의 표준화 예측 결과의 대응평균 검정 결과

다음 <표 8>은 <표 5>에서 공통으로 선별된 

고객들의 표준화에 의한 예측 성능향상의 결과

에 대한 대응평균 검정 결과이다. 

<표 8>에서 선호도 평가치의 표준화를 통한 

선호도 예측 결과가 표준화 이전의 선호도 예측 

결과에 비해 향상됨을 알 수 있지만 실험 dataset

의 구성에 따라 그 정도가 달라짐을 알 수 있다. 

공통으로 선별된 고객들의 표준화에 따른 영향

은 실험 dataset1에서는 그 개선 정도가 통계적

으로 유의한 개선이 있는 것으로 분석되었고 da-

taset2에서는 개선의 정도가 통계적으로는 유의하

지 않지만 향상되어 있음을 결과에서 알 수 있다.

가설 1과 가설 2에 의해 선별된 고객은 공통적

으로 선호도 평가치의 표준편차가 큰 특징을 가

지고 있으며 표준편차의 영향을 줄여 선호도 예

측 결과의 향상을 위해 선별 고객의 선호도 평가

치를 표준화시켜 선호도를 예측 할 경우 향상된 

결과를 얻을 수 있음을 통계적 분석을 통하여 알 

수 있다. 본 연구에서는 선호도 예측의 정확도 향

상을 위하여 선호도 평가치의 표준화에 의한 예

측 방법을 제안하였지만 최종적으로 공통 선별

된 20명의 고객에게는 표준화의 효과가 크지 않
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dataset 알고리즘 구분 MAE 평균 빈도 평균차 t값 유의확률

dataset1

NBCFA
비 표준화 1.2408

20

0.0481 2.8146 0.0111* 
표준화 1.1927

CMA
비 표준화     1.213

0.0456 2.2238 0.0385* 
표준화 1.1674

dataset2

NBCFA
비 표준화 1.1819

20

0.0184 2.0365 0.0559*
표준화 1.1635

CMA
비 표준화 1.1006

0.0072 0.5851 0.5654*
표준화 1.0934

* : p < 0.05,  ** : p < 0.01.

<표 8>가설 1과 가설 2에서 공통으로 선별된 고객들의 표준화 영향에 대한 대응평균 검정 결과

음을 통하여 선호도 예측 정확도 향상을 위하여 

다른 접근법의 시도가 필요함을 알 수 있다.

4.5 실험 결과의 요약

가설검정을 통한 실험결과 협력적 필터링 기법

에서 선호도 예측 이전에 주어진 사전정보를 이용

하여 고객의 선호도 예측 결과를 사전에 평가할 

수 있는 가능성이 있음을 알 수 있다. 가설 1의 

검정 결과 개인의 선호도 평가 패턴에서 선호도 

평가치의 극값이 크다는 것은 이웃 고객의 선호

도 평가치를 바탕으로 선호도 예측이 이루어지

는 협력적 필터링 기법에서 그 오차가 커질 수 

있으며 이러한 유형의 고객들은 시스템에서 정

확한 선호도 예측 결과를 얻기 어려울 수 있다는 

점을 시사한다. 가설 2의 검정에서 시스템 전체

의 선호도 평가치의 분포와 다른 형태의 선호도 

분포를 보이는 고객들은 시스템 내의 대다수 고

객들의 성향과 차이가 있어 정확한 예측이 어렵

다는 점을 시사하고 있다. 또한 가설 2의 이탈 제 

2형, 제 5형, 제 6형의 분포는 일반적으로 분포의 

표준편차가 커질 수 있는 분포 유형으로 가설 1

에 의해 선별된 고객들과 중복될 가능성이 크다

는 것을 알 수 있었다. <표 4>의 결과에서 알 수 

있듯이 가설 2에서 MAE가 큰 분류집단의 고객

들은 가설 1에서 분류된 고객들과 많은 부분 중

복되어 있음을 알 수 있다. 가설 2의 이탈 제 2형

을 제외한 이탈 제 5형과 이탈 제 6형에 의해 분

류된 고객들은 대부분이 가설 1에서 분류된 고객

들과 중복됨을 알 수 있다. 또한 가설 1과 가설 2

의 검정결과를 확장하여 각 가설검정에서 분류

된 고객들 중 중복된 고객들만을 선별한 집단의 

MAE가 그렇지 않은 집단의 MAE보다 크다는 

것을 알 수 있으며 선호도 평가치의 표준편차의 

영향을 줄일 수 있으면 개선된 선호도 예측 결과

를 얻을 수 있음을 제안 방법의 선호도 예측 결

과를 통하여 알 수 있었다. 실험결과를 토대로 선

호도 예측 성능이 낮을 것으로 예상되는 고객의 

사전 평가에 대한 방법으로 다음 <그림 5>와 같

은 개략적인 선별기준을 제시할 수 있다. 

<그림 5>에서 제시된 평가치의 산포와 평가치

의 분포유형을 통한 선별기준은 본 연구에서 제시

평가치의

산포

평가치의
분포유형

제3의 요인

중복 고객
선별

중복 고객
선별

  <그림 5> 사전정보에 의한 예측 성과가 낮은 

고객의 선별기준
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되고 있으며 기타 제3의 요인으로 기존 연구에서 

제시되었던 고객별 선호도 평가 패턴에서 시간

에 따라 발생하는 Run의 길이가 선호도 예측 정

확도에 미치는 영향에 관한 연구와 선호도 평가

치의 특정 선호도 평가치의 발생 빈도에 따라 선

호도 예측 성과가 낮은 고객들을 선정할 수 있는 

기준 등을 제시할 수 있다[Lee et al., 2007a; Lee 

et al., 2007b].

Ⅴ. 결론 및 시사점

본 연구는 협업필터링에서 선호도 예측 이전에 

고객이 평가한 선호도 평가치의 특성을 이용하여 

선호도 예측 오차가 클 것으로 예상되는 고객을 

선별할 수 있는 방법을 가설검정을 통하여 제시

하였다. 선호도 예측 이전의 사전정보인 고객의 

선호도 평가치를 이용한 선호도 예측 오차의 사

전평가 방법은 선호도 예측 이전에 예측 오차가 

큰 고객들을 분류할 수 있기 때문에 이들의 특성

을 파악하는데 중요한 자료를 제공할 수 있다. 가

설검정의 결과에 따르면 표준편차를 이용한 방법

은 집단 구분의 수에 따라 943명의 고객들 중 예

측 오차가 클 것으로 예상되는 고객을 달리 정할 

수 있으며 선호도 평가치의 분포를 이용한 방법

은 MovieLens 100K dataset을 이용한 본 논문에서 

이탈 제 2형은 141명, 제 5형은 47명, 제 6형은 33

명을 선별 할 수 있었다. 또한 선별방법에서 공통

으로 선별된 고객들은 dataset1과 dataset2에서 

모두 20명의 선별되었으며 이들의 선호도 예측 

오차는 선별되지 않은 고객들과 비교하여 오차가 

큼을 통계적으로 확인하였다. 본 연구를 통하여 

다음과 같은 차기 연구의 주제를 제시할 수 있다. 

첫째, 선별된 선호도 예측 정확도가 낮은 고객

들이 선호도 예측 시스템의 예측 성능 향상에 장

애가 되는가? 본 연구의 결과를 통하여 선별된 

고객의 예측 성과가 낮은 것을 알 수 있었으나 

이들이 선호도 예측 시스템의 성능에 악영향을 

주는지 혹은 시스템의 다른 고객들의 선호도에 

영향을 받아 성과가 나쁘게 나왔는지에 대하여

는 분석이 이루어지지 않았다. 차기 연구에서는 

이들이 예측 시스템에 영향을 주는지 혹은 영향

을 받는지에 대한 연구가 필요하다. 

둘째, 분류된 고객들의 선호도 평가 특성을 파

악할 수 있는가? 선호도 예측 시스템의 성능을 

저하시키는 시스템 노이즈는 크게 자연적 노이

즈와 인위적 노이즈로 구분하여 정의하는데 선

별된 고객들을 이 두 가지 유형의 노이즈로 구분

할 수 있는지에 대한 연구가 필요하다. 이는 인위

적 노이즈로 분류될 경우 악의적 의도를 지닌 고

객들인 추천시스템에 대한 공격자로 분류할 수 

있기 때문에 추천시스템에서 선호도 예측 과정에

서 이들의 평가치에 대한 적절한 조치를 사전에 

취할 수 있으며 자연적 노이즈일 경우 선호도 평

가치 수집과정이나 고객의 시스템에 대한 잘못된 

지식 혹은 습관 등에 대하여 인지시킬 수 있다. 

셋째, 분류된 고객들의 선호도가 시스템내의 

다른 고객들과 전혀 다른 성향을 가지고 있을 경

우 이들의 예측 오차를 줄일 수 있는가? 분류된 

고객들이 시스템의 공통적 성향에 많이 벗어나 

선호도 예측의 성과가 낮더라도 이들을 위한 선

호도 예측 개선을 위하여 새로운 알고리즘을 개

발하여 특이 성향의 고객들을 위한 선호도 예측 

방법에 대한 연구가 필요하다. 

마지막으로, 메모리 기반 협업필터링 알고리즘

을 이용한 추천시스템은 추천대상 상품에 대한 

목표고객의 선호도를 예측하기 위해 선호도 예

측에 필요한 이웃 고객들을 선정한다.  이웃 선정

과정을 통하여 선정된 고객들의 선호정보를 이

용하기 때문에 웹상에서의 실시간 추천에서 이

웃 선정과정과 고객 간 유사도 가중치 계산에 소

요되는 시간이 매우 커질 가능성이 크다. 그렇기 

때문에 사전에 이웃 고객의 선정과 유사도 가중

치에 계산에 대한 과정이 이루어져야 실시간 추

천이 가능하다. 차기 연구로 실시간 추천을 위한 

일괄처리 방법을 통하여 예측 시간의 단축에 관

한 연구가 필요하다. 
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