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초    록 

 

추천 시스템은 전세계적으로 많이 쓰이고 있고 중요한 

분야이다. 영화, 음악 또는 책 등의 품목이 점점 많아지고 인터넷이 

발달함에 따라 사용자들은 더욱 더 많은 콘텐츠들에 접근할 수 

있다. 하지만 실제로 소비할 수 있는 콘텐츠는 한정적이다. 따라서 

소비자들은 본인의 취향에 적합한 콘텐츠를 고르고 싶어한다. 

때문에 추천시스템은 중요하고 유용하게 사용될 수 있다. 실제로 

Amazon 이나 Netflix등의 서비스는 이미 이러한 시스템을 

도입하여 소비자들이 직접 콘텐츠를 찾지 않아도 개별 사용자에게 

알맞은 콘텐츠들을 추천해준다. 

협력 필터링은 추천시스템에 가장 널리 쓰이고 가장 많이 

연구되는 방법중의 하나이다. 그 중 사용자기반 협력 필터링은 특정 

사용자가 흥미로워 할 수 있는 아이템을 찾기 위해 그와 유사한 

사용자들을 찾아 그들의 정보를 이용하여 추천할 아이템을 찾는다. 

이 때, 사용자들의 유사도를 구하는 것은 매우 중요한 과정이다. 본 

연구에서는 사용자들의 평점을 이용하여 영화를 추천할 때 

사용자들의 유사도를 구하는 새로운 방법을 제안한다. 

먼저 사용자들의 평가가 있는 영화들은 사용자들이 과거에 

선택해서 관람한 영화들이다. 즉 이 영화들은 사용자들이 자신의 

취향에 적합할 것이라 생각하고 선택하였기 때문에 선택하지 않은 

영화에 비해 중요하다. 따라서 두 사용자가 얼만큼의 영화를 

공통으로 선택하여 평가하였는지를 고려하였다. 또한 공통으로 

선택한 영화에 대하여 사용자들이 얼마나 만족하였는지 고려하였다. 

사용자가 선택한 항목들의 평균보다 만족스러웠는지, 

불만족스러웠는지 두 사용자간의 이러한 편향성이 일치하는지 

고려하여 유사도를 계산하였다. 



 ii 

본 연구에서 제안한 유사도를 이용하여 협력 필터링을 수행한 

결과 기존의 유사도를 구하는 방법인 피어슨 상관관계, 자카드 

유사도보다 더 높은 예측력을 보이는 것을 알 수 있었다. 또한 적은 

이웃만을 고려하여 예측했을 때에도 성능이 좋은 것을 확인하였다. 

제안한 방법을 사용했을 때, 예측오차 값의 평균 MAE(Mean 

Absolue Error) 값은 0.7929로 기존의 유사도 보다 적은 값을 

보였다. 

 

주요어 : 협력 필터링, 사용자 유사도, 공통 평가, 편향성 

학   번 : 2012-23307 
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제 1 장 서    론 

 

영화산업이 발전함에 따라 매년 영화의 개봉 수는 증가하고 그

에 따라 누적되는 영화의 수는 폭발적으로 증가하고 있다. 최근 영

화의 개봉편수는 아래의 [표 1] 과 같다(2012 한국 영화산업 결

산). 

 

[표 1] : 연도별 한국,외국영화 제작,개봉편수 

이렇게 점점 많은 영화들이 개봉되고 또한 누적되고 있기 때문

에, 사람들은 자신의 취향에 맞는 영화를 찾는 것이 쉽지 않다. 따

라서 추천시스템을 이용하여 사용자의 취향에 맞는 영화를 찾아낸

다면 매우 유용하게 이용될 수 있다. 

실제로 영화 추천 시스템은 많이 사용되고 있다. 한국에도 영화 

추천시스템을 이용한 서비스를 제공하는 업체가 있다. 대표적으로 

‘왓챠’에서 추천시스템을 이용하여 사용자들에게 영화를 추천해주고 

있다. 
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[그림 1] : 영화추천 서비스 왓챠 

영화 추천 서비스 ‘왓챠’는 컴퓨터나 스마트 폰을 통해서 사용

할 수 있다. [그림 1] 처럼 해당 서비스는 사용자의 평점을 예측하

기도 하고 사용자가 좋아할 영화를 추천해주기도 한다. 

이렇게 사용자들에게 영화, 음악 등의 아이템들을 찾아 추천해

주기 위해 협력 필터링(Collaborative Filtering)이 연구되어 왔다. 

협력 필터링은 추천 시스템을 위해 가장 많이 연구되어온 방법 중 

하나이다. 협력 필터링은 사용자들의 정보를 이용하여 그 사용자들

에게 흥미있는 정보, 즉 영화나 음악 등의 아이템을 찾아낸다

(Wang et al. 2008). 

콘텐츠 기반의 방식이 영화나 음악 등의 콘텐츠 자체의 정보

를 이용하여 추천하는데 비해, 협력 필터링은 사용자가 영화나 음악 

등의 아이템에 대하여 평가한 정보를 이용하여 추천해주는 시스템

이다. 
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[그림 2] : 협력 필터링 이웃선정 

[그림 2]을 보면 협력 필터링 기법을 간략하게 설명하고 있다. 

먼저 사용자들의 평가정보를 이용하여 사용자들간의 유사도를 계산

한다. 많은 항목들 중에서 사용자들이 공통적으로 평가를 한 항목을 

바탕으로 그 항목들에 대한 평가가 얼마나 유사한지 계산한다. 이후 

계산된 유사도를 이용하여 해당 사용자와 유사한 사용자들로 이웃

을 선정한다. 즉, 동일한 아이템에 대하여 비슷한 평가를 한 사용자

들을 찾아내어 해당 사용자의 이웃으로 선정한다. 이후 선정한 이웃

들의 평점 정보를 바탕으로 해당 사용자의 평점을 예측하게 된다.  

협력 필터링은 사용자기반, 아이템기반 두가지 방법으로 나뉘게 

된다. 예측하고자 하는 평점에 대하여 해당 아이템과 유사한 아이템

들의 정보를 바탕으로 예측하는 아이템기반 협력 필터링과 해당 사

용자와 유사한 사용자들을 바탕으로 예측하는 사용자 기반 협력 필

터링으로 나뉜다(Wang et al. 2006). 본 연구에서는 사용자기반 협

력 필터링에 집중하였다. 

이렇게 협력 필터링에서 유사한 사용자들을 찾기 위해서는 각

각의 사용자들의 평점을 이용한다. 각 사용자들의 평점간 피어슨 상

관관계, 코사인 등을 이용하여 두 사용자의 평점이 얼마나 유사한지 

계산하게 된다. 두 사용자가 모두 평가한 항목에 대하여 같은 항목

에 대해 얼마나 비슷한 평가를 하는지를 보는 방법이다. 하지만 실

제 데이터를 살펴보면 사용자가 평가를 하는 항목은 전체 평가할 

수 있는 항목 중 극히 일부에 지나지 않는다. 
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[그림 3] : 사용자-영화 행렬 

위 [그림 3]는 실제 사용한 사용자-영화 행렬 중 일부분을 보

여주고 있다. 1번 행을 보면 해당 사용자는 1부터 10에 해당하는 

영화를 모두 보고 평가를 하였다. 반면 5번행의 경우 1부터 10까지

의 영화 중 실제 평가를 한 영화는 1,2번 둘 밖에 존재하지 않는다. 

따라서 위 행렬만 살펴볼 경우 1번 사용자와 5번 사용자의 유사도

는 1,2번 영화의 평점을 이용하여 계산하게 된다. 

본 연구에서는 협력 필터링 중, 사용자 기반 협력 필터링을 사

용하여 유사도에 대해 논하였다. 협력 필터링을 수행하는 과정에서 

특정 사용자와 유사한 사용자를 찾을 때 계산하는 새로운 유사도를 

제안하였다. 특정 사용자와 유사한 사용자를 찾는데 있어서 공통으

로 평가한 항목들이 얼마나 많은지를 이용하고 또한 그 항목들에 

대하여 각각의 사용자들의 편향성이 비슷한지를 이용하여 유사도를 

계산한다. 이를 이용하여 이웃을 선정한 뒤, 그 이웃들을 이용하여 

평점을 예측하고 평가한다. 
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제 2 장 기존 연구 

 

사용자 기반 협령 필터링을 수행하려면 먼저 사용자들과 그

들의 영화 평점을 이용해 사용자-영화 행렬을 만든다.  

 

[그림 4] : 사용자-영화 행렬 

[그림 4]와 같이 사용자들의 평점을 이용해 사용자-영화 

행렬을 만들게 된다. 이 때, 각각의 행은 사용자들을 나타내고 각각

의 열은 영화를 나타내게 된다. 즉 k 번째 행의 m번째 열은, 사용

자 k가 영화 m에 대해 평가한 점수를 나타내게 된다. 즉 xk,m = 𝑟 

은 사용자 k 가 영화 m에 평점 r을 주었다는 것을 뜻하고 xk,m = ∅ 

은 해당 평점을 알지 못하는 것을 뜻한다. 

위와 같이 사용자-영화 행렬 X가 주어졌을 때, 해당 행렬은 행벡터

들로 분해될 수 있다.  

𝑋 = [𝑢1, 𝑢2, … , 𝑢𝐾]𝑇, uk = [𝑥𝑘,1 , 𝑥𝑘,2, … , 𝑥𝑘,𝑀]
𝑇

, 𝑘 = 1, …  , 𝐾  

사용자-영화 행렬을 행벡터로 분해하면 각각의 행 uk
𝑇 는 사

용자 k 의 모든 영화들에 대한 평점들에 대한 벡터이다. 따라서 해

당 행벡터들의 분석을 통하여 사용자 기반 협력 필터링을 이용할 

수 있다. 협력 필터링은 이처럼 사용자들의 평점만을 이용하기 때문
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에 특정 배경지식이나 사용자와 영화에 대한 광범위한 정보를 필요

로 하지 않는다(Hao Ji et al. 2013). 

 이렇게 행벡터로 분해한 후에 각각의 행을 이용하여 사용자

들의 유사도를 구하게 된다. 유사도의 계산은 협력 필터링에서 가장 

중요한 부분이다(Liu et al. 2014). 

유사도 정의 

피어슨 상관관계 Sim(u, u′) =  
∑ (𝑥𝑢,𝑖  − 𝑥𝑢̅̅ ̅) ∙ (𝑥𝑢′,𝑖  − 𝑥𝑢′̅̅ ̅̅ )𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

√∑ (𝑥𝑢,𝑖  − 𝑥𝑢̅̅ ̅)
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′) ∙ √∑ (𝑥𝑢′,𝑖  − 𝑥𝑢′̅̅ ̅̅ )
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

 

코사인 Sim(u, u′) =  
∑ 𝑥𝑢,𝑖𝑥𝑢′,𝑖𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

√∑ 𝑥𝑢,𝑖
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′) ∙ √∑ 𝑥𝑢′,𝑖
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

 

자카드 Sim(u, u′) =  
|𝐼(𝑢) ∩ 𝐼(𝑢′)|

|𝐼(𝑢) ∪ 𝐼(𝑢′)|
 

[표 2] : 협령 필터링에서의 사용자 유사도  

협력 필터링은 먼저 [표 2]와 같은 유사도를 이용해 사용자

의 이웃을 선정한다.  

𝑃(𝑟𝑢,𝑖) = 𝑟𝑢̅ +  
∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢𝑎,  𝑢) ∙ (𝑟𝑢𝑎, 𝑖 − 𝑟𝑢𝑎

̅̅ ̅̅ )𝑢𝑎∈𝑆(𝑢)

∑ 𝑆𝑖𝑚(𝑢𝑎 ,  𝑢)𝑢𝑎∈𝑆(𝑢)

 

𝑆(𝑢) ∶ 사용자 𝑢의 이웃 

 이웃을 선정하면 위와 같은 식을 이용하여 사용자의 평점을 

예측한다. 즉 특정 사용자와 유사한 이웃들을 찾고, 해당 사용자는 

보지 않았지만 이웃들이 보고 평가한 영화들의 평점을 이용하여 해

당 사용자가 특정 영화를 보았을 때 어떤 평점을 주게 될 지 예측

하게 된다. 어떠한 영화에 대하여 사용자의 평점은 없지만 이웃들의 

그 영화에 대한 평점 경향이 평균보다 높게 나타나는지 낮게 나타

나는지 살펴보고 해당 사용자와 유사한 이웃들이 해당 영화에 대해 

본인들의 평균보다 높게 평점을 준다면 높은 평점을, 낮게 평점을 
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주면 낮은 평점을 예측한다. 

 이웃들의 평점을 이용할 때, 각각의 이웃에 대하여 유사도 

만큼 예측에 영향을 준다. 즉 특정 사용자와 더욱 유사한 사용자의 

평점이 다른 사용자들의 평점보다 예측에 많은 영향을 준다(Wang 

et al. 2006). 

이와 같이 협력 필터링은 [표 2]와 같은 유사도를 이용하여

이웃을 선정하고 이웃들의 평점정보를 이용해 평점을 예측하게 된

다. 본 연구에서는 협력 필터링을 이용할 때 기존의 유사도와 제안

하는 유사도를 이용하여 평점을 예측, 비교 분석하였다. 
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제 1 절 피어슨 상관관계 

 

피어슨 상관관계(Pearson Correlation)는 가장 많이 쓰이는 상

관관계 계수이다. 피어슨 상관관계는 표준화된 두 변수가 공변하는 

관계를 나타내는 통계량이다. 두 변수가 서로 얼마나 선형적인 관계

인지 즉 하나의 변수가 증가할 때, 나머지 변수가 어떻게 변화하는 

지를 살펴보는 변수이다. 피어슨 상관관계를 구하는 식은 다음과 같

다. 

𝜌 =  
∑ (𝑥𝑖 −  𝑥̅)(𝑦𝑖 −  𝑦)̅̅ ̅

𝑖

√∑ (𝑥𝑖 −  𝑥̅)2 𝑖 ∑ (𝑦𝑖 −  𝑦̅)2 𝑖

 

     

이 때 피어슨 상관관계는 -1에서 1 사이의 값을 갖는다. 1이 

갖는 의미는 두 변수가 완전히 선형적인 양의 상관관계에 있다는 

것이고, -1은 완전히 선형적인 음의 상관관계를 갖는 다는 것을 의

미한다. 

따라서 위 협력 필터링의 유사도를 구하는데 있어서 사용자가 

공통적으로 본 영화에 대하여 양의 상관관계가 클수록 유사도는 큰 

값을 갖는다. 따라서 같은 영화에 대하여 높은평점를 주거나 낮은 

점수를 준 사용자들간의 유사도 값이 크고 반대로 한 사용자가 높

은 평점을 준 영화에 대하여 낮은 평점을 준 사용자는 유사도 값이 

작게 나타나게 된다. 

사용자-영화 행렬에서 각각의 행벡터는 각각 한명의 사용자의 

평점들을 나타내게 된다. 이 때, 벡터의 차원은 총 영화의 개수가 

되는데 이 영화의 수는 굉장히 많다. 즉 전체 벡터 중 실제 평점값

을 갖고 있는 성분의 수는 극히 한정이 된다. 따라서 두 사용자의 

유사도를 피어슨 상관관계를 사용하여 계산할 때, 전체 영화가 아닌 

두 사용자가 모두 평가를 한 영화에 대해서만 고려하게 된다.  
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 영화1 영화2 영화3 영화4 영화5 영화6 

사용자1  3  5 2 2 

사용자2 1   3 3  

[표 3] : 사용자 평점 예시 

[표 3]은 두명의 사용자가 6개의 영화에 대해 평가를 하고 평

점을 매긴 예시이다. 6개의 영화가 주어졌지만 사용자들이 모든 영

화에 대해서 보고 평가를 하진 않는다. 따라서 이런 사용자 평가점

수의 피어슨 상관관계를 구하기 위해서는 모든 영화에 대해서 상관

관계를 구하는 것이 아니라 두 사용자가 모두 평가한 항목에 대해

서만 고려하게 된다. 즉 영화 4,5 만을 고려하여 상관관계를 계산하

게 된다. 

즉 임의의 사용자 u, u′ 간의 피어슨 상관관계를 이용한 유사도 

Simpc(u, u′) 는 다음과 같이 정의된다. 

 Simpc(u, u′) =  
∑ (𝑥𝑢,𝑖 − 𝑥𝑢̅̅ ̅̅ )∙(𝑥

𝑢′,𝑖
 − 𝑥𝑢′̅̅ ̅̅ ̅)𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

√∑ (𝑥𝑢,𝑖 − 𝑥𝑢̅̅ ̅̅ )
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′) ∙√∑ (𝑥𝑢′,𝑖 − 𝑥𝑢′̅̅ ̅̅ ̅)
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

  

 여기서 𝐼(𝑢)  는 사용자 u가 평점을 준 영화의 집합, 𝑥𝑢̅̅ ̅  는 

사용자 u가 준 평점들의 평균 값을 나타낸다. 
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제 2 절 자카드 유사도 

 

 자카드 유사도는 피어슨 상관관계와는 달리 평가한 영화들

의 점수를 이용하지 않고 어떠한 영화들에 평점을 주었는지를 고려

하게 된다. 

Simjac(u, u′) =  
|𝐼(𝑢) ∩ 𝐼(𝑢′)|

|𝐼(𝑢) ∪ 𝐼(𝑢′)|
 

𝐼(𝑢) = { 𝑖 |𝑟𝑢,𝑖  ≠  ∅}  

 자카드 유사도는 위와 같이 정의 된다. 즉 두 사용자 𝑢, 𝑢′에 

대하여 둘이 공통으로 평가한 영화의 수를 둘이 평가한 모든 영화

의 수로 나누어 주면 자카드 유사도가 계산된다. 자카드 유사도는 

두 사용자의 유사도를 계산할 때, 두 사용자가 평가한 영화에 대해

서 평점에 관계없이 둘 모두 평가한 영화의 비율이 두 사용자가 평

가한 모든 영화에 대해 얼마나 되는지 보는 유사도이다. 

 자카드 유사도는 피어슨 상관관계나 코사인을 이용한 유사

도와는 다르게, 굉장히 적은 영화에 대해서만 공통으로 평가한 사용

자들의 유사도를 높게 평가하지 않기 위해서 공통으로 평가한 영화

의 비율이 얼마나 되는지를 고려하는 유사도이다(J. Bobadilla et al. 

2010). 따라서 자카드 유사도와 본 연구에서 제안하는 유사도를 비

교하여 분석하고자 한다. 
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제 3 장 연구 방법 

 

 협력 필터링에서의 유사도는 계속 연구되어 왔지만 여전히 

단점들을 가지고 있다(Liu et al. 2014). 본 장에서는 이번 연구에서 

제안된 사용자 유사도 계산과정을 기술한다. 본 연구에서 제안한 

유사도는 두 사용자가 공통으로 평가를 한 항목이 얼마나 되는지와 

공통으로 평가한 영화에 대해서 각각의 사용자의 편향성이 

일치하는지 여부를 가지고 유사도를 계산한다. 제 1 절에서는 

공통으로 평가한 영화의 개수를 이용하는 방법을 기술한다. 제 2 

절에서는 각각의 영화에 대하여 사용자들의 편향성이 유사도에 

어떻게 영향을 미치는지 기술한다. 제 3 절에서는 공통평가 영화와 

편향성을 모두 고려하는 것에 대하여 논하였다. 
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제 1 절 공통평가 영화 

 

 [표 1]에서 볼 수 있듯이, 영화산업이 발전하면서 매년 개

봉하는 영화의 편수는 점점 증가하고 그에 따라 누적영화의 수는 

더욱더 증가하고 있다. 따라서 사용자가 영화를 선택할 수 있는 경

우의 수가 상당히 많다.  

 

[표 4] : 연도별 전국 극장, 스크린 수 

 [표 4] 를 보면 2013년도 전국 극장 수는 333개 스크린 

수는 2184개로 나타나고 있다(2013 한국 영화산업 결산). 즉 평균

적으로 하나의 극장에 6~7개의 스크린이 있다. 따라서 사용자는 영

화를 보러 극장에 갔을 때, 어떤 영화를 볼 지 선택권을 갖게 된다. 

VOD를 생각해보면 이는 스크린 수의 제한도 없기 때문에 사용자가 

선택할 수 있는 폭은 더욱 더 넓다. 

 사용자가 특정영화에 대하여 평가를 하고 평점을 주었다는 

것은 그 영화를 보았다는 사실을 내포하고 있다. 사용자는 평가를 

할 수 있는 영화가 많지만 그 중 일부 영화에만 평가를 하게 된다. 

실제 사용된 데이터는 943명의 사용자와 1682개의 영화가 있다. 

따라서 모든 사용자가 모든 영화에 대해 평가를 하게 된다면 약 

160만개의 평점이 존재하게 된다. 하지만 실제로 평점의 개수는 10

만개가 있다. 따라서 전체 중 약 6%의 평점이 실제로 존재한다.  
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 사용자는 영화를 선택할 때 영화를 임의로 선정하지 않고 

자신의 취향에 맞는 영화를 선택할 것이다. 영화를 감상하기 전에는 

영화의 전체내용은 알 수 없다. 하지만 영화의 장르, 배우, 줄거리 

등의 정보는 알 수 있다. 따라서 전체적인 영화에 대한 정보는 알 

수 있기 때문에 이를 보고 자신의 취향에 더욱 적합한 영화를 선택

하여 보게 될 것이다. 

 평점이 낮은 영화는 사용자가 해당 영화를 보고 만족하지 

못했다는 것을 나타낸다. 즉 평점이 낮은 영화보다는 평점이 높은 

영화가 취향에 맞고 사용자에게 만족을 주었다는 것을 의미한다. 따

라서 사용자는 영화를 선택할 때 자신이 보고 더욱 만족할 만한 더 

높은 평점을 줄 것 같은 영화를 선택할 것이다. 

평점 개수 

0 830 

1 6054 

2 11272 

3 26934 

4 33892 

5 21018 

[표 5] : 점수 별 평점개수 

 실제 데이터의 평점을 살펴보면 [표 5]와 같다. 총 10만개

의 평점 중 절반이 넘는 54910개의 평점이 4,5점에 분포되어 있다. 

실제로 0~5점의 평점이 고르게 분포되어 있지 않고 더 높은 평점

에 많은 영화가 분포되어 있다는 사실을 알 수 있다. 즉 평점이 고

르게 분포되어 있지 않다. 모든 평점이 존재하지 않고 평점이 없는 

영화에 대해서 어떠한 규칙이 존재한다면 이를 무시하였을 때, 추천

시스템의 정확도는 떨어지게 된다(Steck et al. 2010). 또한 대부분
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의 사용자는 그들이 만족한 영화에 대해서만 평점을 주는 경향이 

있다(Pradel et al. 2012). 

 사용자는 영화를 선택할 때 임의로 선택하여 영화를 보는 

것이 아니다. 따라서 평점이 없는 영화는 사용자가 자신의 취향에 

맞지 않는다고 판단하여 보지 않았다고 해석할 수 있다. 따라서 영

화의 평점이 실제로 낮다고 하더라도 사용자가 평가를 하여 평점을 

주었다는 것은 다른 영화들 보다는 상대적으로 자신의 취향에 맞는 

영화라고 할 수 있다. 사용자는 전체 영화 중에서 일부의 영화에 대

해서만 평점을 준다. 모든 영화를 보고 평가한다는 것은 사실상 불

가능하기 때문이다. 따라서 평가가 되어있는, 평점이 존재하는 영화

는 평점이 없는 영화보다는 상대적으로 사용자가 만족할 만한 영화

라고 할 수 있다. 즉 사용자가 평가한 영화의 목록만을 이용해도 사

용자의 취향을 파악할 수 있을 것이다. 

 사용자들은 각자 자신의 취향에 적합하다고 생각한 영화를 

선택하고 해당 영화를 감상 후 평가를 한다. 즉 어떤 두 사용자가 

하나의 영화에 공통으로 평가했다면 그 평점에 관계없이 두 사용자 

모두 해당영화를 선택했다는 것을 의미한다. 하지만 피어슨 상관관

계의 경우 이렇게 공통으로 평가한 영화가 얼마나 많은지 고려하지 

않고 해당 영화들의 평점만을 고려한다. 두 사용자의 공통 평가 영

화의 수가 많거나 적거나 해당 영화들의 평점의 선형관계만 고려한

다. 

 두 사용자가 공통으로 평가한 영화가 많다는 것은 해당 두 

사용자의 영화 선택이 많이 겹쳤다는 것을 의미한다. 즉 취향이 비

슷하다고 할 수 있다. 따라서 두 사용자의 유사도를 계산할 때, 공

통으로 평가한 영화의 수를 고려해 보고자 한다. 

 자카드 유사도 역시 두 사용자가 공통으로 평점을 준 영화

들의 수를 고려한다. 하지만 공통으로 평가한 영화의 수를 두 사용

자가 평가를 한 영화의 총 수로 나누어 준다. 하지만 영화를 고르는 

취향에 관계없이 영화 자체를 많이 보는 사람과 그렇지 않은 사람
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이 있다. 사용한 데이터를 살펴보아도 20개의 평가만 한사람도 있

지만 500개 이상의 영화에 대하여 평점을 준 사용자들도 있다.  

 

[표 6] : 사용자 예시 

위 [표 6]의 사용자 예시를 보면 사용자 1은 영화 1,2 에 

대해서만 평점을 가지고 있다. 사용자 2,3은 모두 영화 1,2에 대하

여 평점을 가지고 있다. 따라서 사용자 1과 두 사용자 2,3과의 공

통으로 평가한 영화의 개수는 2개로 동일하다. 하지만 각각 사용자 

1,2 사용자 1,3이 평가한 영화의 합집합의 개수는 4개 3개가 된다. 

즉 자카드를 이용한 유사도는 사용자 1,3 이 사용자 1,2 보다 더 

크게 나타나게 된다. 하지만 예시를 보면 영화 1,2 에 대한 평점은 

사용자 1,2,3이 모두 같다. 따라서 사용자 1,2 보다 사용자 1,3이 

더 유사하다고 평가하기는 어렵다. 

제안하는 방법은 다음과 같다. 

𝑆𝑖𝑚𝑐𝑜𝑚(𝑢,  𝑢𝑎) = 𝑛(𝐼𝑢 ∩ 𝐼𝑢𝑎
) 

u, ua ∶  사용자 

Iu, 𝐼𝑢𝑎
∶ 사용자 u, ua 가 선택한 영화의 집합 

n(Iu) ∶ 사용자 u가 평가한 영화의 개수 

 즉 두 사용자의 유사도를 구할 때, 두 사용자가 공통으로 평

가한 영화의 개수만을 고려하는 것이다. 제안된 유사도를 사용하면 

[표 6]의 경우 사용자 1,2 사용자 1,3의 경우 모두 2라는 같은 값

의 유사도를 갖게 된다. 따라서 𝑆𝑖𝑚𝑐𝑜𝑚  유사도를 사용하면 공통으

로 평가한 영화의 평점에 관계없이 공통으로 평가한 영화의 수가 

많을수록 높은 유사도를 갖게 된다.  
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제 2 절 편향성 

 

 제 1 절에서는 사용자들의 평점 점수에 대해서는 고려하지 

않고 얼마나 많은 영화에 대해서 두 사용자가 모두 평가를 했는지 

만을 고려하였다. 본 절에서는 공통으로 평가한 영화에 대해서 사용

자들의 평점 성향이 얼마나 비슷한지를 이용하여 유사도에 이용하

고자 한다. 

 같은 취향을 가지고 있는 사용자라 하더라도 평점을 주는 

성향은 다를 수 있다. 전반적으로 높은 평점을 주는 사용자가 있을 

수도 있고 상대적으로 낮은 평점을 주는 사용자가 있을 수도 있다. 

사용한 데이터의 각 사용자의 평균평점의 확률밀도 함수를 살펴보

면 다음과 같다. 

 

[그림 5] : 사용자 평균평점 확률밀도함수 

[그림 5]를 보면 가장 많은 사용자들의 평균평점이 3.7점 

정도로 분포되어 있는 것을 알 수 있다. 하지만 평균이 3점 미만인 

사용자도 존재하고 4점 이상인 사용자도 존재하게 된다. 
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또한 사용자마다 평점을 주는 범위가 다를 수 있다. 

 

[그림 6] : 사용자 평점 분산 확률밀도함수 

 [그림 6]를 보면 사용자 개개인의 평점의 분산을 알아 볼 

수 있다. 약 1 정도의 분산을 갖고 있는 사용자가 가장 많았지만 그

보다 더 큰 분산을 갖는 사용자도 있다. 

 따라서 같은 평점이라도 사용자마다 다른 의미를 가질 수 

있다. 어떤 사용자에게는 4점이 평균보다 높은 점수일 수 있지만, 

평균이 4점 이상인 사용자도 존재한다. 또한 자신의 평균보다 1점 

더 높은 평점을 주었다고 가정했을 때, 분산이 큰 사용자에게는 1점

차이가 분산이 작은 사용자보다는 상대적으로 큰 의미를 갖지 않는

다. 따라서 각 사용자의 평균과 분산, 표준편차를 이용하여 각각의 

영화에 대해 사용자의 편향성을 분석해 보았다. 
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𝑧𝑢,𝑖 =  
𝑟𝑢,𝑖 −  𝑟𝑢̅

𝜎𝑢
 

𝑟𝑢,𝑖 ∶ 사용자 𝑢가 영화 𝑖에 준 평점 

 𝑟𝑢̅ ∶ 사용자 𝑢의 영화 평점의 평균 

𝜎𝑢 ∶ 사용자 𝑢의 영화 평점의 표준편차 

 각 사용자의 영화에 대한 편향성을 위와 같이 계산하였다. 

이 후 두 사용자가 공통으로 평가한 영화에 대하여 두 사용자의 편

향성이 얼마나 일치하는지 계산하였다. 

𝑆𝑖𝑚𝑏𝑖𝑎𝑠(𝑢,  𝑢𝑎) =  ∑ 𝑧𝑢,𝑖 ∗ 𝑧𝑢𝑎,𝑖

𝑖∈(𝐼𝑢∩𝐼𝑢𝑎)

 

 즉, 특정 영화에 대해서 두 사용자 모두 본인의 평균평점보

다 높은 점수를 주거다 두 사용자 모두 평균평점보다 낮은 점수를 

주면 유사도가 증가한다. 반대로 두 사용자의 편향성이 반대면, 한 

영화에 대하여 한 사용자는 평균평점보다 높은 점수를 한 사용자는 

평균평점보다 낮은 점수를 주었다면 유사도는 감소하게 된다. 
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제 3 절 공통 평가 영화와 편향성 

 

 제 1절 에서는 두 사용자가 공통으로 평가한 영화의 개수에 

대해서 서술하였고, 제 2절 에서는 두 사용자의 편향성을 가지고 유

사도를 계산하는 방법을 서술하였다. 본 연구에서는 위에서 설명한 

두 가지 방법을 합쳐서 사용하였다. 

𝑆𝑖𝑚𝑐𝑏(𝑢,  𝑢𝑎) = 𝑆𝑖𝑚𝑐𝑜𝑚(𝑢,  𝑢𝑎) + 𝑆𝑖𝑚𝑏𝑖𝑎𝑠(𝑢,  𝑢𝑎) 

 위와 같이 두 사용자가 공통으로 평가한 영화의 수와 편향

성 점수를 합쳐서 유사도를 계산하였다. 

 두 사용자의 유사도를 계산할 때, 두 사용자가 공통으로 평

가한 영화의 수와 해당평점의 편향성을 같이 고려해 주었다. 따라서 

공통으로 평가한 영화가 많더라도 해당 영화에 대한 편향성이 다르

다면 상대적으로 작은 유사도를 갖게 된다. 즉 같은 영화를 골랐지

만 영화를 본 이후의 만족도가 서로 다르다면, 같은 영화에 대하여 

한 사용자는 평균보다 만족했지만 다른 사용자는 불만족스러웠다면 

𝑆𝑖𝑚𝑏𝑖𝑎𝑠는 음의 값을 갖게 된다. 즉 공통으로 평가한 영화의 개수보

다 작은 유사도를 갖게 된다.  
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제 4 장 실험 및 결과 

 

 본 장에서는 이번 연구의 실험 결과와 그에 대해 기술한다. 

제 1 절에서는 사용한 데이터에 대해 서술한다. 제 2 절에서는 

제안한 유사도의 성능을 분석하기 위해 데이터를 어떻게 설정하여 

실험하였는지를 서술하고, 제 3 절에서는 실험 결과에 대해서 

서술하였다. 
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제 1 절 데이터 설명 

 

 본 연구에서는 MovieLens 의 데이터를 사용하여 제안한 

방법을 실험하고 기존의 방법들과 비교해 보았다. 

 사용된 데이터는 943 명의 사용자와 1682 개의 영화로 

구성되어 있으며 총 10 만개의 평점을 가지고 있다. 

사용자ID 영화ID 평점 

196 242 3 

186 302 3 

22 377 1 

244 51 2 

166 346 1 

298 474 4 

115 265 2 

[표 7] : 초기 데이터 예시 

 제공되는 데이터는 [표 7]와 같이 사용자, 영화, 해당평점 

3 차원의 벡터들로 이루어져 있다.  

 각각의 사용자들은 최소 20 개의 영화에 대해 평가를 

하였다. 각각 평점 개수 당 해당 사용자의 수는 다음과 같다. 
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[표 8] : 평점 개수 별 사용자의 수 

 [표 8]를 보면 가장 평점을 적게 준 사용자는 32 명이고 

20 개의 영화에 대하여 평가를 하였다. 또한 400 개 이상의 영화에 

대하여도 평가를 한 사용자도 확인 할 수 있다. 

  해당 데이터를 이용하여 사용자-영화 행렬을 만든다. 이후 

사용자-영화 행렬을 이용하여 각각 사용자들의 유사도를 계산하고 

그 유사도를 바탕으로 이웃들을 선정한 뒤 평점을 예측하게 된다. 
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제 2 절 실험 설정 

 

가. 테스트 평점 선택 

 

 실험은 해당 데이터를 기존에 제안된 유사도인 피어슨 

상관관계와 자카드 유사도를 이용하고 제안한 방법과 비교하였다. 

 실험 결과를 분석하기 위해 기존에 제공된 10 만개의 평점 

중 일부를 지운 뒤 예측한 결과와 비교하여 분석하였다. 

 

[그림 7] : 실험 분석을 위한 데이터 설정 

 [그림 7]와 같이 일부 평점을 지운 뒤 예측된 평점과 

비교하였다. 사용된 데이터는 [표 8]에서 알 수 있듯이 사용자가 

최소 20 개의 영화에 대하여 평가하고 평점을 주었다. 따라서 본 

연구에서는 943 명의 사용자에 대하여 각각 임의로 15 개의 평점을 

지우고 나머지 평점들을 이용한 뒤 실제 평점과 예측된 평점을 

비교하여 분석하였다. 따라서 전체 10 만개의 평점 중 14145 개의 

평점 약 14%의 평점을 지운 뒤 해당 평점을 예측하였다. 
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나. 이웃 선정 

 

본 실험에서는 세가지 유사도를 이용하여 이웃을 선정하였다. 

피어슨 상관관계 

Simpc(u, u′) =  
∑ (𝑥𝑢,𝑖  −  𝑥𝑢̅̅ ̅) ∙ (𝑥𝑢′,𝑖  − 𝑥𝑢′̅̅ ̅̅ )𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

√∑ (𝑥𝑢,𝑖  −  𝑥𝑢̅̅ ̅)
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′) ∙ √∑ (𝑥𝑢′,𝑖  −  𝑥𝑢′̅̅ ̅̅ )
2

𝑖∈𝐼(𝑢)∩𝐼(𝑢′)

 

자카드 유사도 

Simjac(u, u′) =  
|𝐼(𝑢) ∩ 𝐼(𝑢′)|

|𝐼(𝑢) ∪ 𝐼(𝑢′)|
 

제안한 유사도 

𝑆𝑖𝑚𝑐𝑏(𝑢,  𝑢𝑎) =  𝑛(𝐼𝑢 ∩ 𝐼𝑢𝑎
) + ∑ 𝑧𝑢,𝑖 ∗ 𝑧𝑢𝑎,𝑖

𝑖∈(𝐼𝑢∩𝐼𝑢𝑎)

  

 위와 같이 세가지 방법을 사용하여 사용자-사용자 

유사도를 계산하였다. 이 후 유사도가 큰 순서대로 k 명의 이웃을 

선정하고 그 이웃들을 이용하여 평점을 예측하였다. 

𝑆(𝑢) = {𝑢′ |  𝑠𝑖𝑚(𝑢, 𝑢′) 가 큰 K 명의 𝑢′} 

위와 같이 이웃을 정의하여 각각의 사용자 마다 세가지 유사도를 

이용하여 유사한 이웃들을 선정하였다. 
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다. 결과분석 

 

 결과를 분석하기 위해서 먼저 예측된 평점과 실제 평점의 

차이인 Mean Absolute Error(MAE)를 이용하였다. MAE 를 구하는 

방법은 다음과 같다. 

𝑀𝐴𝐸 =  
∑|𝑟𝑢,𝑖 − 𝑟𝑢,𝑖̂|

𝑁
 

 위 식에서 알 수 있듯이 MAE 는 실제 평점과 예측평점의 

차이의 평균을 나타낸다. 따라서 MAE 값이 작을수록 예측한 평점이 

정확하다는 것을 의미한다. 즉 예측한 평점이 실제 평점과 정확하게 

일치한다면 MAE 는 0 이라는 값이 나올 것이다. MAE 를 이용하여 

각각의 유사도 별 최소의 MAE 값이 나오는 이웃의 수를 구하였다. 

 

또한 예측한 평점 중 상위 10 개의 영화 중에 실제로 

평가를 위해 임의로 지운 영화 중, 높은 평점 (4,5 점)을 갖는 

영화가 얼마나 포함되는지 구하였다. 즉 추천시스템을 이용하여 

상위 10 개의 영화를 추천하였을 때, 그 중 실제로 사용자가 

고평가를 한 영화가 얼마나 있는지 구하였다. 

 

마지막으로 4점 이상의 평점을 갖는 영화 중에서 예측 값의 

오차가 0.5 미만인 영화들이 얼마나 되는지 구하였다. 즉 평점이 

4 점인 영화는 예측 값이 3.5 에서 4.5 사이 평점이 5 점인 영화는 

예측 값이 4.5 를 넘는 비율을 구하여 성능을 평가하였다. 또 

오차가 1 이상인 영화의 비율이 얼마나 되는지도 구하였다. 

  



 26 

제 3 절 실험 결과 

 

가. MAE 

 

 먼저 세가지의 유사도를 이용하여 k 개의 이웃을 선정했을 

때의 예측 오차값 MAE 값을 비교하였다. 

 

[표 9] : 전체 예측 영화 MAE 

 위 [표 9]를 보면 알 수 있듯이 본 연구에서 제안한 

유사도를 이용했을 때, 작은 이웃의 수에서도 작은 MAE 값을 

보였다. 각각 오차가 최소가 될 때의 MAE 값과 이웃의 수를 

살펴보면 다음과 같다. 
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 𝑆𝑖𝑚𝑝𝑐 𝑆𝑖𝑚𝑗𝑎𝑐 𝑆𝑖𝑚𝑐𝑏 

MAE 0.8358 0.8204 0.7929 

이웃의 수 400 265 70 

[표 10] : 최소 MAE 

 위 [표 10]를 보면 알 수 있듯이, 제안한 방법이 가장 작은 

예측 오차 을 가졌다. 또한 상대적으로 매우 적은 이웃을 이용했을 

때에도 좋은 예측 성능을 보였다. 

 평점이 4 점 이상인 영화에 대해서만 고려하였을 때의 

MAE 도 확인해 보았다. 

 

[표 11] : 고평점 영화의 MAE 

 𝑆𝑖𝑚𝑝𝑐 𝑆𝑖𝑚𝑗𝑎𝑐 𝑆𝑖𝑚𝑐𝑏 

MAE 0.7170 0.6887 0.6300 

이웃의 수 400 260 35 

[표 12] : 고평점 영화의 최소 MAE 
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 4 점 이상의 평점을 가진 영화에 대해서는 세가지 유사도 

모두 전체를 고려하였을 때보다 높은 정확도를 보였다. 제안한 

유사도를 사용하였을 때, 피어슨 상관관계와 자카드 유사도를 

사용하였을 때보다 훨씬 적은 이웃을 사용하였을 때 최소값을 

가졌다. 또한 예측 오차도 제안한 방법이 상대적으로 작은 것을 

확인할 수 있다. 
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나. Top 10 추천 리스트 

 

임의로 선택한 14145개의 영화 중에서 평점인 4이상인 영화는 

8198 개였다. 그 중 협력 필터링을 이용한 예측 평점 중 상위 

10 개에 해당하는 영화의 비율이 얼마나 되는지 알아보았다. 

 

 𝑆𝑖𝑚𝑝𝑐 𝑆𝑖𝑚𝑗𝑎𝑐 𝑆𝑖𝑚𝑐𝑏 

Top 10 11.52% 16.53% 14.04% 

이웃의 수 400 260 35 

[표 13] : 추천 영화 Top10 

 MAE 값을 이용해 예측정확도가 가장 높은 이웃일 때 추천 

Top10 영화에 실제로 사용자가 높은 평점 4 점 이상을 준 영화가 

포함 될 확률은 [표 13]와 같았다. 즉 평가를 위해 임의로 선택한 

영화 중 평점이 4 점 이상인 영화는 총 8198 개였다. 그 중 피어슨 

상관관계를 사용하였을 때는 약 12%의 영화가 자카드를 

사용하였을 때는 약 16% 제안한 방법을 사용하였을 때는 약 

14%의 영화가 Top10 에 포함 되었다. 

 제안한 유사도를 사용하였을 때 Top10 에 포함된 실제 

사용자가 평점 4 점이상을 준 영화의 비율은 피어슨 상관관계를 

사용하였을 때보다는 크지만 자카드 유사도를 사용하였을 때보다는 

작은 값을 가졌다. 
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다. 예측 오차 0.5 미만인 영화 

 

임의로 평점을 지운 영화 중 평점이 4 점 이상인 8198 개의 

영화에 대해서 예측 값과 실제 평점의 차이가 0.5 미만인 영화의 

비율과 오차가 1 이상인 영화의 비율을 알아보았다. 

 

[표 14] : 예측 오차 0.5 미만인 영화 

 

 

[표 15] : 예측 오차 1 이상인 영화 
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 [표 14], [표 15]에서 알 수 있듯이 제안한 방법을 사용하

였을 때, 평점이 4점 이상인 8198개의 영화에 대하여 더 많은 영화

의 예측 오차가 0.5 이하였고 더 적은 영화가 예측 오차가 1 이상

이었다.  
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라. 결과 분석 

 

 피어슨 상관관계, 자카드 유사도와 제안한 유사도를 

비교하였을 때, 제안한 방법은 상대적으로 작은 이웃을 선택하였을 

때 좋은 성능을 보였다. 피어슨 상관과계와 자카드 유사도는 사용자 

별 선정하는 이웃의 수가 작았을 때, 낮은 성능을 보였다. 

 제안한 유사도를 사용하여 영화를 추천했을 때, Top10 

영화에 포함된 실제 4 점이상의 평점을 준 영화는 자카드 유사도에 

비해 적었다. 

 MAE 를 이용하여 예측 평점의 정확도를 알아 보았다. 

제안한 유사도가 피어슨 상관관계나 자카드 유사도를 이용했을 

때보다 예측 정확도가 높음을 확인할 수 있었다. 또한 4 점 이상의 

평점인 영화들에 대해서 제안한 방법이 0.5 이하의 오차를 갖는 

경우가 많았다. 또한 오차가 1 이 넘는 영화는 제안한 영화가 가장 

적었고 자카드 유사도 피어슨 상관관계를 사용했을 때 더 많았다. 

따라서 알려지지 않은 평점을 예측하는 데 있어 제안한 유사도를 

이용하여 협력 필터링을 수행하였을 때 더 높은 정확도를 보였다. 
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제 5 장 결 론 

 

 본 연구에서는 두 사용자의 유사도를 계산할 때 두 

사용자가 공통으로 평가한 영화의 수가 많으면 유사한 사용자라고 

판단하였다. 또한 공통으로 평가한 영화에 대해서 사용자의 편향성, 

즉 평점을 본인의 평균보다 높게 주었는지 낮게 주었는지의 정도를 

계산하여 비슷한 편향성을 보이는 사용자에게 더 높은 유사도를 

주었다. 

 제안한 유사도를 사용하여 추천을 할 때, 기존의 방법들 

보다 적은 이웃을 선정하고도 높은 정확도를 보였다. 이웃들의 

평점을 이용하여 특정 사용자의 평점을 예측할 때 각각의 이웃은 

전체 이웃과의 유사도 합 중에서 본인의 유사도 만큼 비중을 

얻는다. 선정하는 이웃의 수가 많아지게 되면 전체 이웃과의 

유사도의 합은 커지게 된다. 따라서 중요한 이웃의 정보가 소실될 

수 있다. 

 영화를 선택하는 사용자의 취향은 다양하다. 특정 취향은 

많은 사람들이 공유할 수 있지만 특정 취향은 소수의 사람들 만이 

공유하고 있을 수 있다. 따라서 적은 이웃을 사용하여서 예측을 할 

수 있다면 소수의 사람이 공유하는 취향에 대해서도 비교적 정확한 

예측을 할 수 있다. 이웃의 수가 적기 때문에 특정 사용자의 이웃을 

선정할 때 상대적으로 유사하지 않은 사용자가 포함되는 경우를 

줄일 수 있다. 
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제 6 장 향후 연구 방향 

 

 본 연구는 사용자기반 아이템기반의 협력 필터링 중에서 

사용자기반 협력 필터링만을 고려하였다. 제안한 방법을 이용하여 

아이템기반 협력 필터링을 수행하고 그에 따른 결과분석을 통해 

성능을 검증해보아야 한다. 

 본 연구는 MovieLens 에서 제공한 데이터를 이용해서 

성능을 검증하였다. 이 외에도 다양한 데이터, 영화 뿐 아니라 다른 

아이템에 대한 추천시스템에도 제안한 방법을 적용하여 검증해 볼 

수 있다. 
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Abstract 

Improvement of Recommender 

System by common rated movie 

similarity of users 

 

Younsung Koo 

Department of Industrial Engineering 

The Graduate School 

Seoul National University 

 

 Recommender System is very important and used 

globally. As the internet service has grown and the size of 

contents such as movies, musics and books has been enormous, 

the choice of contents to consume become harder. However, 

contents that people really can consume is limited. So people 

want to choose contents that suits their taste. Therefore the 

recommender system is very important and can be useful. In real 

world, Amazon and Netflix already adopt recommender systems 

and recommend adequate contents to each consumer and it has 

been shown very effective. 

 Collaborative filtering is widely studied and used to 

recommend contents. User-based collaborative filtering finds 

similar users to recommend interesting items. Therefore 

calculating similarity is very important part of collaborative 
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filtering. In this paper, the new user similarity is proposed to 

recommend movies. 

 People give ratings to movies they watched in the past. 

The rated movies were selected by users. When they chose 

those movies, they thought that it could be their favorite. It 

means, other movies that has no ratings were less attractive to 

the users. To calculate similarity between two users, I 

considered the number of common rated movies. Also, the bias 

score how much higher score does the movie have than the 

user’s average score, is considered. 

 By using proposed similarity through collaborative filtering, 

the error of predicted score was less than using Pearson 

correlation and Jaccard index for similarity. By using proposed 

similarity, I got 0.7929 as the value of mean absolute error. Also, 

proposed similarity needed less neighbor than other similarities. 

 

Keywords : Collaborative filtering, User similarity, Common 

rated movie, User bias 

Student Number : 2012-23307 
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