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요   약

권장 시스템에서 모든 기본 모델은 특히 다양한 데이터 소스를 사용할 수 있는 경우 다소 제한 으로 보인다. 

하이 리드 추천 시스템은 이러한 가능성을 탐색하도록 설계되었다. 하이 리드 시스템의 통 인 연구는 새로운 

알고리즘의 개발에 한정되었고, 다른 근법을 결합하는 연구는 거의 없었다. 한 빅 데이터 시 에는 데이터 스

트림과 증분 모델 평가가 필요하다. 본 연구에서는 컨텐츠 기반과 매트릭스 인수 분해를 기반으로 기능 조합 하이

리드 시스템을 제안한다. 한 스트리  데이터 환경에 용 할 수있는 추천 시스템에 한 사  평가 로토콜

도 보여 다. 본 연구에서 제안하는 알고리즘은 다른 최신 모델과 비교하여 정확성과 시간 업데이트 모두에서 더 

나은 결과를 얻는다.   
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ABSTRACT

In recommendation system, all basis models seem rather restrictive in isolation, especially when various 

sources of data are available. Hybrid recommender systems have been designed to explore these possibilities. 

Conventional research in hybrid system has been limited to the development of new algorithms and little research 

combines the different approaches. Moreover, data stream and evaluating incremental model are necessary in big 

data era. In this research, we propose a feature combination hybrid system based on conjunction content-base and 

Matrix Factorization. In addition, we also show a prequential evaluation protocol for recommender systems, 

applicable for streaming data environments. Comparing with other state-of-the-art models, our algorithm gains 

better results in both accuracy and time update.
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Ⅰ. 서  론

추천 시스템은 일련의 항목 (  : 책, 노래, 화, 농

담, 가제트, 웹 사이트, 응용 로그램, 여행 목 지  

자 학습 자료)에 한 사용자 우선순 에 한 정보

를 집계한다
[1]. 정보는 명시 으로 (일반 으로 사용

자의 등 을 수집하여) 는 내재 으로 (일반 으로 

다운로드를 한 응용 로그램, 들었던 노래, 읽은 책 

 방문한 웹 사이트와 같은 사용자의 행동을 제어하

여)으로 얻을 수 있다
[2-4].

추천 평가에 해서는 오 라인 평가가 추천자 성

능을 비교하고 다양한 알고리즘의 수행 방식에 한 

이해를 얻는 데 효과 이지만 다양한 방법으로 제한

된다
[5-7]. 시간 기반 방법은 이를 다소 커 (Commit) 

하지만 오 라인 평가에서 사용자가 찾지 못한 

한 항목을 추천하는 추천 기능을 측정하는 데 비효율

이다
[8].

온라인 평가는 사용자 유지 는 장기 이익과 같은 

포 인 시스템 목표를 직  측정한다고 가정한다. 

그러나 이러한 속성을 변경하는 것은 독립 으로 쉽

지 않으며 온라인 시험을 통해 여러 알고리즘을 비교

하는 것은 비용이 많이 들기 때문에 이러한 계에 

한 철 한 이해를 어렵게 만들 수 있다
[9].

일반 으로 콘텐츠 기반 (Content-Base-CB), 공동 

작업 (collaborative filtering -CF)  지식 기반의 세 

가지 추천 방법이 있다. 이러한 방법은 서로 다른 데

이터 소스를 사용하며 각각의 장단 이 있다. 를 들

어, 지식 기반 시스템은 등 이 필요하지 않기 때문에 

콘텐츠 기반 는 업 시스템보다 콜드 스타트 

(cold-start) 문제를 훨씬 더 쉽게 해결할 수 있다. 반

면에, 과거 데이터로부터 지속해서 개인화를 사용한다

는 에서 콘텐츠 기반  업 시스템보다 약하다. 

다른 사용자가 지식 기반 화식 인터페이스에서 동

일한 요구 사항과 데이터를 입력하면 이에 한 같은 

결과를 얻을 수 있다. 하이 리드 추천 시스템은 이러

한 가능성을 탐구할 수 있도록 설계된 것이다. 그러나 

하이 리드 시스템에 한 선행연구가 부족하여, 본 

연구에서는 CB와 인 크리에이션 매트릭스 요인화 

(Incremental Matrix Factorization)을 결합한 항목 평

가 측 문제에 을 둔다.

첫째, CB와 CF는 서로 다른 데이터 소스를 가지고 

있다. CB의 항목에 한 텍스트 설명과 CF의 커뮤니

티 등 을 함께 사용하면 교육 데이터를 더 빠르게 작

성할 수 있다.

두 번째 거의 온라인 시스템에는 구 된 수치 등  

기능이 있다. 증분 매트릭스 인자의 정격 측 알고리

즘은 유익성에 한 거의 연구에서 고려된다. 셋째, 

발표된 연구의 다수가 기본 모델의 알고리즘에 

을 맞추고 있지만, 하이 리드 시스템과 평가 스트

림 환경의 특정 속성과 련된 일부 이슈는 발견되지 

않았다. 그리고 이 연구는 다음의 두 가지 연구 문제

에 을 맞추고 있다.

1) 콘텐츠 기반과 모델 기반 업 필터링의 조합에 

하이 리드 시스템이 합한가 ?

2) 기능 조합 하이 리드 시스템이 다른 모델에 비

해 정확도  시간 업데이트에서 더 나은 결과를 얻는

가 ?

우리의 모델은 최신 알고리즘과 비교했을 때 정확

성과 측 등  향상 모두에서 더 나은 결과를 얻는

다.

본 문서의 나머지 부분은 다음과 같이 설계된다. 추

천자 시스템에서 기본 모델의 간략한 개요를 보여

다. 한 본 문서의 진화를 설명하며, 섹션 2에 이러한 

시스템에 한 원래의 분류를 제공한다. 섹션 3은 증

분 학습 알고리즘과 그에 한 련 작업에 한 자세

한 논의를 제공한다. 우리는 4 에서 제안된 모델에 

해 구체 으로 설명한다. 자료와 평가 문제는 제5

에 명시되어 있다. 섹션 7에서 간단한 결론을 내리기 

에, 우리는 섹션 6의 결과에 해 토론할 뿐만 아니

라 사  필수 평가 로토콜에 해 제시한다.

Ⅱ. 추천 시스템의 기본 모델

2.1 추천 시스템에서의 모델 개발

추천 시스템의 기본 모델은 (i) 텍스트 로 일 

는 련 키워드와 같은 사용자  항목에 한 속성 

정보, (ii) 등  는 구매 행 와 같은 사용자-항목 상

호 작용과 같은 두 가지 종류의 데이터로 작업한다. 

자를 사용하는 방법은 콘텐츠 기반 필터링 방법, 후

자를 사용하는 방법은 업 필터링 추천 방법이라고 

한다
[10-13]. 콘텐츠 기반 시스템은 부분의 경우 등  

매트릭스를 사용하지만, 모델은 일반 으로 모든 사용

자의 등 이 아닌 단일 사용자의 등 에 을 둔다.

Breese 등은 CF 알고리즘을 메모리 기반 방법 

는 NCF (neighbourhood-base CF)  모델 기반 방법

의 두 그룹으로 분류할 수 있다
[14]. 메모리 기반 CF는 

항목 는 사용자 간의 유사성을 사용하여 권장 사항

을 만든다[15,16]. 이 방법은 채택하기 쉽고 매우 효과

이기 때문에 리 사용되지만 권장 시스템의 규모가 

발 함에 따라 유사성 계산이  어려워지고 있다. 
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한, 데이터 희소성이 높으면 이 방법의 성능이 제한

된다.

에서 언  한 문제를 해결하기 해 잠재 시맨틱 

모델, 회귀 기반 모델, 베이지란 모델, 군집 모델  

행렬 인수 분해 모델과 같은 많은 모델 기반 권장 알

고리즘이 제안되었다
[17-21]. 여러 CF 기술 에서 매트

릭스 인수 분해가 가장 일반 인 방법이다. 이 방법은 

항목과 사용자를 유사한 차원의 벡터에 매핑하여 항

목 는 사용자의 잠재 된 기능을 표시한다. 이 방법

의 표 인 작업에는 NPCA (Nonparametric 

Probabilistic Principal Component Analysis), PMF 

(Probabilistic Matrix Factorization)  SVD 

(Singular Value Decomposition) 가 있
[22-24]. 그러나 

행렬 인수 분해 방법으로 학습 한 잠재 특징은 주로 

등  행렬이 매우 희박한 경우 일반 으로 크게 효과

이지 않다. 

잠재 요인 모델에 한 가장 성공 인 연구  일부는 

행렬 인수 분해를 기반으로 한다. 원래의 형태로, 행

렬 인수 분해는 항목 평가 패턴에서 해석되는 요소 벡

터로 사용자와 항목을 모두 특성화한다. 사용자와 항목 

요소 사이의 높은 상 계는 권장 사항으로 이어진다. 

따라서 이러한 방법은 측 정확도와 우수한 확장성을 

통합함으로써 최근에 일반화되었다. 한 다양한 실제 

상황을 모델링 할 때 많은 유연성을 제안한다
[25]. 

그림 1. 업 기반 필터링 알고리즘 개발
Fig. 1. The development of collaboration base-filtering 
algorithms

2.2 CF 를 한 Matrix Factorization
기 행렬 인수 분해 방법론 등 에서 행렬 

×  은 략 행렬 ×  와 행렬 

×  로 ≈ 로 인수 분해된다.

등  측은 사용자   항목 

  에 한 회귀 모델로 알려져 있다. 여기

서 상 함수   × →  을 계산해야한다. 타겟 기

능은 를 들어   는 사용자 의 항목  에 

한 등 이다[1].

매트릭스 인수 분해의 한 가지 장 은 추가 정보의 

융합을 허용한다는 것이다. 추천 시스템은 명시  피

드백을 사용할 수 없는 경우 암시  피드백을 사용하

여 사용자 기본 설정을 유추 할 수 있으며, 구매 내역, 

검색 패턴, 인터넷 사용 기록 는 마우스 움직임을 

포함하여 사용자 행동에 따라 간 으로 의견을 제

시한다. 암시  피드백은 일반 으로 이벤트의 유무를 

나타내므로 일반 으로 도가 높은 매트릭스로 표시

된다
[25].

CF에 한 행렬 분해는 정보 검색 역에서 사용

되는 규모 텍스트 문서 모음을 식별하는 데 리 사

용되는 기술인 LSI (Latent Semantic Indexing) 에서 

비롯되었다. LSI는 큰 문서 용어 행렬의 SVD를 수행

한다. 이와 유사하게, CF 문제에서 동일한 기술이 사

용자-항목 등  매트릭스에 용될 수 있으며, 아이템 

 사용자 모두에게 인기 있는 잠재 특징 공간을 발견

한다. 안으로 최 화 방법은 희소 등  행렬을 해결

하기 해 제안되었다
[26-30].

앞에서 언 했듯이 매트릭스 요인화 (Matrix 

Factorization) 모델은 항목과 사용자를 차원 차원의 

공동 잠재 요인 공간 f에 매핑하여 사용자 항목 상호 

작용이 해당 공간의 내부 제품으로 계산되도록 한다. 

따라서 각각의 사용자 는 벡터 ∈  와 연결되

고 각각의 아이템 는 벡터 ∈ 와 연결된다. 

를 들어, 사용자  , 의 요소는 사용자가 핵심 요인

에서 높은 항목, 즉 부정  는 정  인 항목의 흥

분 정도를 추정한다. 한 항목 , 의 요소는 항목

이 해당 요소를 소유하는 정도를 음수 는 양수로 추

정한다. 결과 인 내  제품인 
는,  품목 와 

사용자  간의 상호 작용, 즉 품목의 기능에 한 사

용자의 반 인 심을 포착한다. 이것은 사용자 u의 

평가 항목 에 근사하며, 이는   로 표시되며 추정

치로 이어진다
[25].

 
 (1)

의 알려진 값과 해당 측 등 에 해  정규

화 된 제곱 오차를 최소화하여 교육을 수행할 수 있다.


 ∈

  
  ∥∥ ∥∥ (2)
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의 방정식에서 우리는 가 정규화의 양을 포착

하고 등  값이 알려진 매개 변수인 가 사용자 항목 

조합 세트임을 식별해야 한다. 정규화 용어 

∥∥∥∥는 과 합을 피하는 데 사용되

는 요한 의미를 갖는다. 이 용어는 일반 으로 낮은 

일반화 력으로 지나치게 복잡한 모델을 래하는 

높은 크기의 매개 변수에 불이익을  수 있다. 이 최

화 문제를 해결할 수 있는 가장 성공 인 방법은 

SGD (Stochastic Gradient Descent)와 ALS 

(Alternating Least Squares)이다[27,28].

Bell and Koren은 행렬 계수의 모델 클래스에 한 

모든 사용자 요소와 모든 항목 요소를 최 화하는 것

을 변경하는 ALS 방법을 제안했다
[31,32]. SGD 알고리

즘은 표  ALS의 복잡한 문제가 존재하기 때문에 

ALS보다 추천 시스템 문헌에서 더 많이 사용하고 있

다. SGD 기반 최 화는 일반 으로 모델 정확도와 런

타임 성능 측면에서 희소 데이터를 사용할 때 ALS보

다 성능이 우수하다고 가정되었다
[8,18].

2.3 하이 리드 시스템

이  부분에서 세 가지 종류의 추천 시스템에 해 

논의했다. 공동 작업 방법은 권장 사항을 만들기 해 

사용자 커뮤니티의 등 을 사용하는 반면, 콘텐츠 기

반 방법은 속성 심 항목 설명과 함께 단일 사용자의 

등 을 사용하여 권장 사항을 만든다. 일부 추천 시스

템은 이러한 다양한 측면을 결합하여 하이 리드 시

스템을 만든다. 하이 리드 시스템은 다양한 유형의 

추천 시스템의 장 을 결합하여 다양한 설정에서보다 

강력하게 수행 할 수 있는 기술을 만들 수 있다. 그림 

2는 하이 리드 추천 시스템을 만드는 세 가지 주요 

방법을 보여 다.

1) 앙상블 설계: 이 설계에서는 상용 알고리즘의 결

과가 보다 강력한 출력으로 결합 된다. 를 들어, 콘

텐츠 기반  업 추천자의 평가 출력을 단일 출력으

로 결합할 수 있다. 조합 로세스에 사용되는 특정 

방법론 측면에서 상당한 차이가 있다. 작업의 기본 원

리는 클러스터링, 분류  이상치 분석과 같은 많은 

데이터 마이닝 응용 로그램의 앙상블 설계 방법과 

크게 다르지 않다.

2) 모 놀리 식 디자인: 이 경우 다양한 데이터 유형

을 사용하여 통합 추천 알고리즘이 생성된다. 알고리

즘의 다양한 부분들 ( 를 들어, 콘텐츠  력) 사이

에 명확한 구별이 존재하지 않을 수 있다. 다른 경우

에는 기존 업 는 콘텐츠 기반 추천 알고리즘을 수

정하여 콘텐츠 기반 단계와 업 단계 사이에 명확한 

구분이 있는 경우에도 체 근 방식에서 사용되도

록 해야 할 수도 있다. 따라서 이 근 방식은 다양한 

데이터 원본을 보다 하게 통합하는 경향이 있으

며 개별 구성 요소를 기성품 블랙박스로 쉽게 볼 수 

없다.

3) 혼동 시스템: 앙상블과 마찬가지로 이러한 시스

템은 여러 권장 알고리즘을 블랙박스로 사용하지만 

다양한 시스템에서 권장하는 항목은 나란히 표시된다. 

를 들어, 텔 비  로그램은 여러 항목을 포함하

는 복합 엔티티이다. 단일 항목의 권장 사항을 개별

으로 보는 것은 의미가 없다. 오히려 권장 사항을 작

성하는 항목의 조합이다.

그림 2. 하이 리드 시스템의 분류
Fig. 2. The taxonomy of hybrid systems

Ⅲ. 증분 학습 알고리즘

3.1 증분 학습

실제 시스템에서 등  데이터를 살펴보면 데이터 

스트림으로 근해야 한다. 등  데이터가 지속 으로 

생성되고 있으며 새로운 등 의 도착순서 는 데이

터 속도를 제어 할 수 없다
[33]. 이상 으로, 데이터 스

트림에서 학습하는 알고리즘은 측 모델을 진 으

로 유지하여 단일 통과 데이터를 요청한다.

증분 CF에 한 선행연구는 많지 않다. 증분 이웃 

기반 CF는 노출되었고 이  연구에서 다른 연구가 수

행되었다
[34-36]. 증분 행렬 인수 분해의 경우, 작성자가 

폴드-인 (Fold-In) 방법을 사용하여 인수 행렬을 증분 

업데이트하는 첫 번째 솔루션이 제안된다[37,38]. 선택

 샘 링 략을 사용하는 데이터 순 를 지정하는 

증분 알고리즘이 가정되어 있다
[39]. 배치 로세스의 

단순화 된 버 을 사용하여 사용자 요소를 업데이트

하는 증분 방법이 노출된다
[30]. SGD를 사용하는 두 

가지 증분 방법이 서로 비교된다[40]. 
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그림 3. 알고리즘 1- SGD
Fig. 3. Algorithm 1- SGD

본 연구에서는 앞서 언 한 선행연구와의 차별 은 

첫째, 우리는 평가 항목 측 문제를 해결하고 둘째, 

제안된 평가 로토콜이 알고리즘의 진화하는 정확성

을 평가하기 해 순차 인 방법론을 사용하기 때문

에 기존의 선행연구와 차별화된다고 할 수 있다.

3.2 SGD 연산

SGD 알고리즘은 그림 3에 표시되어있다. 등  행

렬의 측 된 항목에서 주요 찰은 업데이트가 오류

의 선형 함수라는 것이다. 업데이트는 모든 항목이 아

닌 개별 찰 항목의 오류와 련된 작은 부분으로 분

할 하여 다른 방식으로 수행할 수 있다.

SGD는 〈  〉형식의 튜 로 구성

된 훈련 데이터 세트를 고려할 때 일부 지 기 이 

충족 될 때까지 데이터 세트를 통해 여러 번의 패스를 

수행한다. 일반 으로 최  반복 횟수 는 수렴 범

이다. 반복 할 때마다 SGD는 알려진 모든 등  

를 스윕하고 해당 행   
를 업데이트하여 학습

률 는 단계 크기로 알려진  ≤ 의 계수로 오류의 

기울기의 반  방향으로 수정한다. 해당하는 오류는 

알려진 각 등 에 해   
  로 계산되

며 다음 업데이트 작업이 실행된다.      

←  

←  
(3)

  

는   ,인 경우 SGD는 조 으로 각 

학습    이블 에 한 매개 변수 업데이

트를 실행한다.

∇ (4)

  

훈련 세트에서 SGD의 명백한 이   하나는 알려

진 등 의 수에 따라 복잡성이 증가하고 실제로 의 

희소성이 높은 이 을 얻을 수 있다는 것이다.

랜덤 트 이닝 포인트 ∈를 선택한 후 

와 만 업데이트해야하며 다른 트 이닝 포인트에 

한 요소는 업데이트 할 필요가 없다. 이 계산 비용

의 감은 체 손실을 지역 손실의 합으로 표 한 결

과이다[41].

와 같은 이유로 SGD는 종종 순차  경사 하강 

는 온라인 학습으로 간주 된다. 여러 지역 손실이 평

균인 배치 버 도 합하지만 실제로는 성능이 낮다.

정확한 그래디언트 (GD)를 노이즈(noise)가 있는 

추정치 (SGD)로 체하는 것이 왜 유리할 수 있는지

에 한 이해를 해 식(2)를 고려할 수 있다. 이러한 

이유는 정 한 기울기 계산(gradient computation)에 비

용이 많이 드는 반면 노이즈(noisy)가 많은 추정치를 

쉽고 빠르게 얻을 수 있기 때문이다. 일정 시간이 지

나면 신 하게 계획된 GD 단계 신 몇 가지 빠르고 

간편하게 SGD 업데이트를 실행할 수 있다. 노이즈

(noise) 과정은 한 국소 최소 을 피하는 데 도움이 

된다. (특히 학습 속도가 클 때 처음에는 매력이 은 

분지가 있는 것들) 한 SGD는 데이터 내에서 반복

을 사용할 수 있다.

Ⅳ. 제안 된 모델

4.1 CB와 CF
앞서 언 했듯이 두 시스템은 서로 다른 입력 소스

를 활용하며 서로 다른 시나리오에서 잘 작동 할 수 

있다. 표 1에 두 가지 모델의 장단 을 요약 하 다.

콘텐츠 기반 추천 시스템에서 항목의 설명 속성은 

권장 사항을 작성하는 데 사용된다. “콘텐츠”라는 용

어는 이러한 설명을 나타낸다. 콘텐츠 기반 방법에서 

사용자의 등   구매 행동은 항목에서 사용 가능한 

콘텐츠 정보와 결합된다. 를 들어, 사용자가 화 

터미네이터(Terminator)를 높은 등 으로 평가했지만 

다른 사용자의 등 에 액세스 할 수없는 상황을 로 

들 수 있다. 따라서 업 필터링 방법이 배제된다. 그

러나 터미네이터(Terminator)의 항목 설명에는 에어

리언 (Alien)  리데이터(Predator)와 같은 다른 공

상 과학 화와 유사한 장르 키워드가 포함되어 있다. 

그러한 경우, 이 화들은 사용자에게 추천 될 수 있

다. 콘텐츠 기반 방법에서 등 으로 이블이 지정된 
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카테고리
동

입력 소스 이 불리
User Item

Content-Base - - 항목의 텍스트 설명 - 아이템 특징 추출 업 불필요

CF
NBCF

User-User √ -

커뮤니티 등

- 단순한다

- 설명하기 쉽다
작은 데이터

Item-Item - √

- Big data
항목  사용자 기능 

식별에 한 정확도 기반Model √ √

표 1. 권고 시스템에서 기본 모델의 장단
Table 1. Advantage and Disadvantage of Basis Models in Recommendation System

표 2. 하이 리드 시스템의 3가지 유형에 한 일반 인 평가
Table 2. Generally Evaluation about Three Types of 
Hybrid System

항목 설명은 사용자 별 분류 는 회귀 모델링 문제

을 작성하기 한 학습 데이터로 사용된다.

각 사용자에 해 교육 문서는 구매 는 평가 한 

항목에 한 설명과 일치한다. 클래스 ( 는 종속) 변

수는 지정된 등  는 구매 행동에 해당한다. 

이 교육 문서는 재 사용자 ( 는 활성 사용자)에

게 특정한 분류 는 회귀 모델을 작성하는 데 사용된

다. 이 사용자 별 모델은 해당 개인이 자신의 등 이

나 구매 행동을 알 수없는 항목을 좋아하는지 여부를 

측하는 데 사용된다. 보다 다양한 입력으로 하이

리드 시스템에는 최상의 결과를 얻을 수 있는 많은 기

회가 있다.

4.2 기능 결합 하이 리드

정확도와 시간 업데이트 모두에서 최상의 결과를 

얻기 해 모델을 결합하는 방법을 자세히 고려하고 

있다. 표 2는 세 가지 유형의 하이 리드 시스템에 

한 일반 인 평가를 보여 다. 

피처 조합 하이 리드에서 아이디어는 측 알고리

즘을 용하기 에 다양한 소스 (  : 콘텐츠  

업)의 입력 데이터를 통합 된 표 으로 결합하는 것이

다. 부분의 경우 이 측 알고리즘은 업 정보를 

추가 기능으로 사용하는 콘텐츠 기반 알고리즘이다.

그러한 근법의 는 RIPPER 분류기가 증강 데

이터 세트에 용되는 제시되었다. 이 방법론은 순

히 력 인 근 방식에 비해 상당한 개선을 이루었
[44]. 그러나 이 결과를 얻으려면 콘텐츠 기능을 직  

선택해야 한다. 따라서 이 근 방식은 데이터 세트 

 기능 표  선택에 민감 할 수 있다. 이 근 방식은 

항목을 평가 한 사용자 수에 한 시스템 감도를 감소

시킨다.

조합은 다양한 유형의 배경 지식으로 다양한 방식

으로 수행 될 수 있음에 유의한다. 를 들어, 각 항목

이 항목의 장르를 나타내는 상  분류 체계와 연 된 

경우를 고려해야 한다. 사용자  항목의 표  로

일은 계층 구조의 련 장르로 향상 될 수 있다. 등  

매트릭스는 아이템이 아닌 장르의 에서 구성 될 

수 있다. 희소 행렬에서 이러한 근 방식은 열 수를 

이고  부분의 항목이 압축 된 행렬에 채워질 수 

있기 때문에 보다 효과 인 결과를 제공 할 수 있다.

다른 방법은 평가 매트릭스를 늘리고 항목 외에 키

워드에 한 열을 추가하는 것이다. 따라서 등  행렬

은 ×  행렬이 된다. 여기서 은 항목 수이

고 는 키워드 수이다. “키워드 항목”의 가 치는 사

용자가 액세스, 구매 는 평가 한 항목에 한 설명

의 가 치 집계를 기반으로 한다. 이 확장 된 매트릭

스에는 통 인 인  는 매트릭스 인수 분해 방식

을 사용할 수 있다. 두 가지 최 화 모델의 이러한 유

형의 조합은 하이 리드 설정에서 일반 이며, 목  

함수는 라미터 벡터 θ와 련하여 다음과 같이 설

정된다.

 


(5)

  

그런 다음 목  함수는 매개 변수 벡터 θ에 해 

최 화된다. 아래에서 논의되는 특정 는 부가 정  

보를 가진 희소 선형 모델의 일반화이다.

본 연구의 모델에서, 우리는 을 ×의 암시  
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피드백 등  행렬로 설정하고, 를 ×의 내용  행

렬로 설정한다. 여기서 각 항목은 음수가 아닌 d 단어

의 주 수로 설명된다. 로는 품목에 한 설명이나 

품목에 한 간단한 리뷰가 있다. 은 암시  피드

백 매트릭스이므로 락 된 항목은 0으로 가정된다. 

그 후, 는 등 이 로 측되는 × 개

의 항목-항목 계수 행렬이며 이 경우 등 을 

로 측할 수도 있다. 따라서 ∥∥만 최

화하는 신 콘텐츠 기반 용어 ∥∥를 추

가한다. Elastic-net 정규화  비-음성 / 각 제약과 

함께 향상된 최 화 모델은 다음과 같다.

  ∥∥ ∥∥
∥∥ ∥∥ (6)

  
에 따라:

≥

각선   

가 치 라미터 는 튜닝 단계에서 결정될 수 있

다. 등 을  는 로 측할 수 있

지만 이  측 함수 만 사용된다. 따라서 

∥∥ 라는 용어는 목  함수를 추가 정규

화 도구로 세분화하는 데만 사용된다. 즉, 추가 용어

의 목표는 사용자의 미래 (아직 알려지지 않은) 행동

을 측하기 해 모델의 일반화 능력을 향상시키는 

것이다.

이 유형의 근 방식은 다른 유형의 업 필터링 

(최 화) 모델을 콘텐츠 기반 방법과 결합하는 데 사

용할 수 있다. 를 들어, 행렬 인수 분해의 경우, 

× 사용자 계수 행렬 , × 공유 항목 계수 

행렬   × 콘텐츠 계수 행렬 Z를 사용하여 다

음과 같이 최 화 모델을 설정할 수 있다.

∥∥ ∥∥
∥∥ ∥∥ ∥∥  (7)

  

항목 계수 행렬 X는 등  행렬과 콘텐츠 행렬의 인

수 분해 간에 공유된다. 이러한 공유 매트릭스 인수 

분해 모델은 사회  신뢰 데이터와 같은 다른 유형의 

부가 정보를 통합하는 데에도 사용한다.

4.3 KMSGD 연산

4.3.1 SGD의 한계

수렴은 행렬 인수 분해에서 측된 항목을 반복

으로 순환하여 인수 행렬을 업데이트할 때 최종 으

로 달성할 수 있다. 일반 으로 역 방법은 일반 으

로 로컬 방법보다 느리지만 수렴을 보장한다고 할 수 

있다. 학습 속도 ( 는 단계 크기)의 일반 인 값은 

  와 같은 작은 상수 값이다. 따라서 수렴 

속도를 높이고 로컬 최솟값을 피하기 함보다 합

한 방법은 볼드 드라이버 알고리즘(bold driver 

algorithm)을 사용하여 각 반복에서 α를 응 으로 

식별하는 것이다
[45,46]. 원칙 으로 다양한 요인에 

해 서로 다른 학습률을 사용하는 것도 가능하다[47]. 이

러한 다양한 모델에 한 인상 인 찰은 많은 반복

에 한 수렴이 수행 될 때까지 모델을 수행하면 일반

으로 찰되지 않은 항목의 솔루션 품질이 약간 

하 될 수 있다는 것이다. 따라서 수렴 기 을 무 엄

격하게 설정하지 않는 것이 일반 으로 합하다고 

할 수 있다.

4.3.2 아이디어 제안

미니 배치 그룹: 미니 배치 그라디언트 디센트

(Gradient descent)는 모델 데이터를 업데이트하고 모

델 오류를 식별하는 데 사용되는 훈련 데이터 세트를 

더 작은 배치로 나 는 그라디언트 디센트(Gradient 

descent) 알고리즘의 변형이다. 실행은 미니 배치에 

한 그라디언트(Gradient)를 계산하거나 그라디언트

(Gradient)의 분산을 추가로 감소시키는 그라디언트

(Gradient)의 평균을 취하도록 선택할 수 있다.

이 알고리즘은 증분 로세스로 작동하도록 구성되

어 재 측치 만 기반으로 계수 행렬   를 업

데이트 한다. 이 알고리즘은 알고리즘 1과의 형식  

유사성에도 불구하고 두 가지 요한 차이 이 있다. 

먼  학습 차는 사용 가능한 데이터에 한 단일 패

스를 요구한다. 알고리즘 2에서, 각각의 측 값 

〈〉에서, 인수 행렬   에 한 변경은 단일 

단계로 이루어진다.  다른 가능한 근 방법은 다시 

반복하는 데 필요한 추가 시간을 소비하면서 정확도

를 향상 시키면서 각각의 새로운 측에 해 여러 번 

반복하는 것이다. 둘째, 다른  처리 는 데이터 셔

 링이 실행되지 않는다. 등  피드백을 처리한다고 

가정하면 등  행렬 에 근하게 된다. 따라서 오류

를   
  로 측정하고 (3)의 업데이트 작업

을 사용하여   의 행을 업데이트 하고 이러한 

알고리즘을 알고리즘 2라고 한다.

미니 배치 그라디언트 디센트는 결국 두 차원을 모

두 활용하고 n 개의 훈련 제의 각 미니 배치에 한 
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그림 4. KMSGD 알고리즘
Fig. 4. Algorithm for KMSGD

Features

Data

MovieLens-

100K

MovieLens-

1M

# of users 943 6,040

# of items 1,682 3,952

# of ratings 100,000 1,000,209

# of ratings per user 106.4 165.6

# of ratings per item 59.45 253.09

Rating Sparsity 93.70% 95.81%

표 3. 두 데이터 세트의 통계
Table 3. The Statistics of the Two Data sets

업데이트를 실행한다. 

∇       (8)

  

이 방법으로 보다 안정 인 수렴을 목표로 매개 변

수 업데이트의 편차를 일 수 있으며, 그라디언트 

을 계산하는 최첨단 기계 학습 라이 러리에 

일반 으로 고도로 최 화 된 매트릭스 최 화를 사

용하여 미니 배치가 효과 이라는 장 을 가지고 있

다.

모멘텀(momentum)은 앞서 언  한 과제를 해결하

기 해 고차원 데이터 세트에 해 실험에서 실행 가

능한 알고리즘을 용한다. 네임 모멘텀(name 

momentum)물리학의 운동량과 유사성에서 시작한다. 

매개 변수 공간을 통해 이동하는 입자로 생각되는 무

게 벡터 는 손실 함수의 기울기 (“force”)로부터 가

속을 받는다. 통 인 확률  경사하강과는 달리, 같

은 방향으로 계속 움직이면서 진동을 방지하는 것을 

목표로 한다. 모멘텀(momentum)은 컴퓨터 과학자들

에 의해 수 십년 동안 인공신경망에 한 연구에서 효

과 으로 용되었다.

모멘텀(momentum)은 감쇠 진동과 련 방향으로 

SGD를 가속 시키는 방법이다
[48]. 과거 시간 단계의 

업데이트 벡터의 일부를 최근 업데이트 벡터에 보완

하여 이를 수행한다.

      ∇

   
(9)

  

운동량 항   는 종종     는 유사한 값으로 설

정된다. 기본 으로 운동량이 사용될 때, 우리는 언덕 

아래로 공이 하강한다. 그리고 공은 내리막길에서 운

동 속도가 되어 도 에 더 빨라진다. (공기 항

이 를 들어   인 경우, 끝 속도에 도달 할 때까

지). 매개 변수 업데이트와 비슷한 일이 발생한다. 그

라디언트(Gradient) 가 비슷한 방향을 가리키는 치수

의 운동량은 증가하고 그라디언트(Gradient)의 방향이 

바 는 치수의 업데이트는 감소한다. 따라서 진동과 

수렴이 어든다.  

의 분석에서 우리는 KMSGD를 각 반복에 를 

추가하여 그림 4와 같이 제안한다. 

각 반복에 vt를 추가함으로써 제안 된 알고리즘은 

더 나은 수렴을 시도한다. 더욱이, mini bath k 데이터 

포인트를 사용한 훈련은 알고리즘의 빠른 학 습을 가

져올 것으로 상된다. 제안 된 방법의 수행은 다음 

에 제시하 다.

Ⅴ. 평가 문제  데이터

5.1 데이터

이 실험에서는 MovieLens-100K MovieLens-1M

이라는 두 가지 실제 데이터 세트를 사용하여 모델의 

성능을 테스트한다.

자 인 MovieLens-100K 데이터 세트에는 약 943 

명의 사용자와 약 1,682 개의 평가 기록이 있다. 데이

터 세트는 Movie-Lens 웹 사이트에서 수집되며 모든 

등  척도는 1에서 5까지이다.

후자 인 MovieLens-1M 데이터 세트는 Movie-Lens 

웹 사이트에서도 수집되지만 6,040 명의 사용자로부

터 1,000,209 개의 등 과 3,952 개의 화가 포함된
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다. 한 각 사용자는 최소 20 개의 화를 평가했으

며 이  데이터베이스보다 늦게 개 하 다.

5.2 평가 측정

우리는 모델의 정확성을 평가하기 해 권장 시스

템을 포함한 많은 분야에서 리 사용되는 RMSE 

(Root Mean Squared Error) 방법을 채택하 으며 측

정값은 다음과 같다.





 


 


 (10)

  

RMSE의 값이 낮을수록 측 모델의 성능이 더 우

수함을 나타낸다.

실험에 용하는 두 번째 방법은 시간 업데이트이

다. 정확성에 한 테스트 외에도 평가하고자 하는 매

우 요한 값은 알고리즘 데이터 학습 속도이다.

5.3 비교 방법        

본 연구의 실험은 두 가지 부분으로 나  수 있다. 

정확도를 확인하고 다른 권장 알고리즘과 비교하여 

제안 된 측 모델의 업데이트 시간 성능을 비교한다. 

실험을 시작할 때 제안 된 모델의 정확성을 테스트하

다. 본 실험에서는 RMSE 측정 방법 만 사용하 다.

일반 인 평가를 해, 우리는 알고리즘과 비교하

기 해 기본부터 복잡성까지 권장 알고리즘을 선택

했다. 모든 알고리즘은 CB 알고리즘(1), NBCF 알고

리즘의 사용자  항목별 CF 알고리즘과 모델 기반 

CF(2)의 ALS, SGD, KMSGD, 순차, 병렬  제안 모

델(3)의 3가지 그룹으로 나뉜다. 이 범주를 보유하는 

이유는 다음과 같은 상태인지 여부를 테스트하기 때

문이다.

(1) 정확성 : 복잡한 알고리즘 일수록 측 정확도

가 높아질 것이다.

(2) 시간 업데이트 : 복잡한 알고리즘 일수록 업데

이트 속도가 느려질 것이다.

5.4 평가 문제

5.4.1 오 라인 평가

평가 방법과 표 화 된 임 워크가 이러한 경우

를 해 개발되었으므로 오 라인 방법은 권장 시스

템 알고리즘을 테스트하는 가장 일반 인 방법  한

가지이다. 오 라인 평가의 주된 약 은 향후 추천 시

스템에 반  할 사용자의 실제 성향을 평가하지 않는

다는 것이다. 를 들어, 데이터는 시간이 지남에 따

라 발  할 수 있으며 재 측은 미래에 가장 합

한 측에 반응하지 않을 수 있다. 더욱이 정확성과 

같은 수단은 참신함과 세 디피티(serendipity)와 같은 

권장 사항의 주요 특성을 포착하지 못한다. 이러한 권

고는 권고의 환율에 장기 인 향을 미친다. 그러나 

이러한 약 에도 불구하고 오 라인 방법은 여 히 

권장 시스템 평가에 가장 리 사용되는 방법이다. 그 

이유는 이러한 테스트 방법을 통해 이해하기 쉬운 정

량화와 통계 으로 강력하기 때문이다
[49].

5.4.2 온라인 평가

온라인 평가는 한 사용자가 일반 으로 상용 

는 완 히 배포 된 시스템의 실제 사용자라는 을 제

외하고 사용자 조사를 유도한다. 이 방법은 일반 으

로 사용자가 자연스럽게 업무를 수행함에 있어 시스

템을 직  사용하기 때문에 채용 로세스에서 편견

에 덜 민감하기 때문이다. 이 시스템들은 보통 다른 

알고리즘의 성능을 평가하기 해 용될 수 있다
[50].

온라인 평가 방법하기 한 방법은 다음과 같이 두 

가지의 알고리즘을 비교하는 것이다 :

(1) 사용자를 두 그룹 A와 B로 나 다.

(2) 일정 기간 동안 각각 다른 알고리즘을 사용하고 

두 그룹에 걸쳐 다른 모든 조건 (  : 사용자 선

택 로세스)을 가능한 유사하게 유지한다.

(3) 차가 끝날 때 두 그룹의 환율을 비교한다.

이 일반 인 근 방식은 증분 학습 개념과 련이 

있으며 일반 으로 온라인 시스템과 을 이룰 수 있

다. 증분 학습이 회귀 모델링  분류  문헌에서 

범 하게 조사되었지만, 권장 역에서의 련 연구는 

보다 제한 이다
[51-54]. 이러한 알고리즘의 추가 개선

을 한 요한 연구 기회가 있다.

이 방법의 주된 약 은 많은 수의 사용자가 이미 참

여하지 않으면 그러한 시스템을 실 으로 채택 할 

수 없다는 것이다. 따라서 시작 단계에서 이 방법을 사

용하기가 어렵다. 더욱이 이러한 시스템은 부분 공

개 으로 근 할 수 없으며, 일반 으로 재 이용 가

능한 상용 시스템의 소유자만 근 할 수 있다. 따라서 

이러한 테스트는 상업  실체와 해당 시스템에 의해 

제한된 수의 시나리오에서만 실행할 수 있다
[55]. 

Ⅵ. 결과  토론

6.1 제안 된 평가 로토콜

4 에서 언 한 문제를 감안할 때, 우리는 데이터 
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책

(1)

Content-

Base

(CB)

(2)

Collaboration Base – Filtering (CF)

(3)

하이 리드 시스템

Neighborhood-Base   

CF

(NBCF)

Model-Based   CF 

(MFCF)
앙상블

모 놀리 식 

디자인

User-

User

Item-

Item
ALS SGD KMSGD

잇달아 

일어나는
평행

제안 된 

모델

RMSA 0.914 0.976 0.968 0.951 0.948 0.949 0.894 0.896 0.890

Time   

update
0.886ms 1.186ms 1.166ms 1.986ms 0.118ms 0.101ms 0.108ms 0.106ms 0.104ms

표 4. MOVIELEN-100K 데이터의 체 결과
Table 4 Overall results of Movielen-100k Data

책

(1)

Content-

Base

(CB)

(2)

Collaboration Base – Filtering (CF)

(3)

하이 리드 시스템

Neighborhood-Base   

CF

(NBCF)

Model-Based   CF 

(MFCF)
앙상블

모 놀리 식 

디자인

User-

User

Item-

Item
ALS SGD KMSGD

잇달아 

일어나는
평행

제안 된 

모델

RMSA 0.916 0.975 0.966 0.944 0.940 0.936 0.912 0.918 0.910

Time   

update
3.016ms 3.180ms 3.166ms 4.168ms 0.201ms 0.198ms 0.204ms 0.201ms 0.199ms

표 5. MOVIELEN-1M 데이터의 체 결과
Table 5. Overall results of Movielen-1M Data

스트림(data stream)을 처리하는 알고리즘의 평가에 

합한 사  방법을 설계한다
[56]. 항목 와 사용자   

사이의 등  상호 작용을 나타내는 찰된 각 이벤트 

〈〉에 해 다음 단계를 실행한다.

(1) 가 알려진 사용자 인 경우 재 모델을 사용

하여 항목 등  값을 로 측한다. 그 지 않

으면 3 단계로 이동한다.

(2) 찰 된 항목 가 주어진 등  목록과 비교하여 

평가한다.

(3) 찰 된 이벤트로 모델을 업데이트 한다.

(4) 데이터 세트에서 다음 이벤트로 진행한다.

이 로토콜은 몇 가지 이 을 제공한다. 추천 시스

템의 측 능력에 한 지속 인 온라인 모니터링이 

가능하며 온라인 통계는 알고리즘의 논리에 통합 될 

수 있다. (  : 배치 재훈련 드리 트 감지를 트리거하

는 자동 라미터 조정) 한 체 으로 개별 알고리

즘 라미터의 상  가 치를 조정할 수 있다. 

한 이 로토콜은 등  측  항목 측에 모

두 합하다. 실험 오 라인 설정에서는 데이터 세트

가 사실상 유한하기 때문에 개별 수의 체 평균을 

최종 으로 계산할 수 있다. 실제 환경에서 실행되는 

추천 시스템의 경우 이 로토콜을 사용하면 수 통

계를 추 하여 실험 체 시간 동안 수의 진행 상황

을 추  할 수 있다. 이에 따라 알 고리즘의 처리 과정

이 시간이 지나면서 어떻게 진화하는지 이해할 수 있

다. 표 3에 설명 된 데이터 세트를 사용하여 기 에서 

복잡성까지 5 개의 알고리즘의 체 정확도를 비교한

다. 연구 상이 아닌 콜드 스타트 문제를 피하기 

해 각 데이터 세트의 처음 20% 데이터 포인트를 사용

하여 알고리즘의 원래 배치 교육을 실행하고 왼쪽 데

이터는 증분 훈련을 해 처리된다.

모든 알고리즘의 모든 매개 변수는 각 데이터 세트

에 해 독립 으로 조정된다. 교차 검증은 스트리  

데이터에 합하지 않으므로 제시된 실험에 채택 된 

유사한 평가 로토콜을 사용하지만 각 데이터 세트

의 데이터의 기 20%에 해서만 평가한다.

6.2 결과  토론 

정확성  시간 업데이트 결과는 각각 

MovieLen-100k 데이터  MovieLen-1M과 함께 표 

4  표 5에 표시한다. 한 정확도와 시간 업데이트

의 평균값을 가진 모델 간의 비교는 그림 6에 제시하

다.

표 4  표 5의 실험 결과를 찰하여 다음과 같은 
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그림 5. 모델 간 비교 평균 RMS  시간 업데이트 값
Fig. 5. Comparision averatge RMSA and time update 
value among models

논의를 도출 할 수 있다.

6.2.1 정확한 정보

이 부분에서는 더 큰 모델 유연성이 더 정확한지 

경험 으로 고려한다. 

그룹 1과 2를 비교할 때 가장 흥미로운 알고리즘은 

가장 간단한 알고리즘이 CB 알고리즘에 해 RMSA 

0.914에서 최상의 결과를 보여 다. 

CF 알고리즘에서 그 차이는 에 띄지 않지만 모

델 알고리즘은 다른 알고리즘보다 약간 더 큰 값을 가

지며 특히 0.949의 KMSGD이다.  

그룹 2 (NBCF  MFCF)에만 을 두면 

KMSGD 알고리즘이 SGD를 제외한 최상의 결과를 

보여 다.

0.914 RMSA 값으로 인상 인 CB 알고리즘으로 

돌아온다. 그 결과를 설명하기 해 입력 데이터를 고

려하 다. 복소수 모델은 복소수 데이터에 합하다. 

MovieLen-100k  MovieLen-1M에서 항목 (동 상)

의 기능은 매우 명확하고 간단하다. 

그로부터 화의 특징은 그 화의 종류에 해 1 

개의 값을 갖는 19 개의 이진수 (19 가지의 화)를 

보여 다. 이는 CB에서 TF-IDF 알고리즘을 용이하게 

하며 이것은 CB에서 매우 낮은 RMSA 값에 한 합

리 인 해답이다.

이러한 이유로, 데이터가 더 큰 MovieLens-1M 일 

때 0.916의 CB에서 가장 낮은 RMSA 값으로 유사한 

것이 반복된다. 그러나 KMSGD 알고리즘은 그룹 2 

 0.936으로 최고의 가치를 달성하 다. 변형이 있는 

SGD 알고리즘이 여 히 행렬 분해에 가장 합한 것

으로 가정한다. 

앞서 언 했듯이 CB 알고리즘은 정확도가 가장 높

았다. 이를 해 우리의 모델은 CB와 CF의 기능을 단

일 모델로 결합하 다. 

이 결합을 통해 두 모델 모두에서 0.890  0.910 

RMSE 값으로 최상의 결과를 얻었다. 

연구 질문에 따르면, 콘텐츠 기반과 모델 기반 업 

필터링을 결합하는 데 하이 리드 시스템이 합하고 

기능 조합 하이 리드 시스템은 다른 모델에 비해 정

확성과 시간 업데이트에서 더 나은 결과를 얻었다.

6.2.2 시간 업데이트

본 연구에서 시간 업데이트(time-update)는 복잡한 

모델은 빅 데이터 처리 속도가 느려질 것으로 가정한다.

이 상태는 사용자-사용자, 항목-항목, 특히 ALS의 

시간 업데이트 값으로 각각 1.186ms, 1.166ms, 

1.986ms로 입증되었다. 0.886ms의 덜 복잡한 모델 

CB보다 두 배나 높다. 향상된 알고리즘 (SGD, 

KMSGD  모델)의 가치는 각각 0.118ms, 0.101ms 

 0.104ms 로 상당히 낮다. 이러한 결과는 본 연구 

모델이 최상의 결과를 가져온다는 것을 보여 다.

결과는 MovieLen-1M 데이터와 거의 유사하 다. 

이러한 결과는 “데이터를 처리하는 데 더 복잡한 모델

이 느려질 것”이라는 주장과 다르다는 것을 의미한다. 

그러나 알고리즘의 시간 업데이트는 큰 문제이다. 

Movie-Len 1M을 사용하면 ALS의 속도 업데이트 모

델이 4.168ms로 상당히 커진다. 다른 모드와 비교하

면서 증분 모델은 계속 인상 인 값을 보여 다.

제안 모델의 효과를 평가하기 해 그림 5와 같이 

오실 이트를 그래 로 볼 수 있다. 하이 리드 시스

템  증분 알고리즘 SGD  KMSGD는 향후 매트

릭스 인수 분해에 미치는 이 에 해 요한 조사가 

가능하다는 결론을 내릴 수 있다.

Ⅶ. 결  론 

간단한 SGD 알고리즘과 통합 기능 CB  CF로 

시작하여 재 사용 가능한 측 소규모 그룹만 사용

하여 향상 훈련을 실행하도록 역할을 조정한다. 본 연

구의 알고리즘 성능에 한 실험 결과는 본 연구에서 

제안한 모델의 측 능력과 시간 업데이트 부분에서 

더 나은 결과를 낸 것을 확인할 수 있다. 데이터를 학

습하고 업데이트하는 속도는 그룹 2에서 경쟁력이 있

었다. 한 사용자 피드백 스트리 을 해 설계된 새

로운 실험 로토콜(protocol)도 제안한다.

이 연구의 목  추천 시스템에 하이 리드 근법

의 유용성과 합성 조사 다. 결과를 본 이번 연구 
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건물 추천 시스템에 새로운 하이 리드 근법의 잠

재력을 실증  증거 제공했다. 이번에 하이 리드 시

스템은 불투명한“블랙박스”로 운 되고 다재다능하고 

튼튼한 아이템들과 CF의 특징을 제공하는 두 개의 

근법CB의 특징을 담고 있다.

반 으로 우리의 모델의 성능 그룹 1에서 모델과 

2보다 더 나은 것이었다. 이 일에 한 최선의 실행은 

그 시간 시스템을 배우기를 원한다. 이러한 결과는 하

이 리드 모델의 권장 방법 추천 시스템에 한 것

을 의미한다. 특히 화제, 도서제 등 사용자의 등

이 분명한 텍스트나 코멘트가 있는 상품을 추천한다. 

향후 연구에서 우리는 추천 시스템에서의 컨볼루션 

신경망 (convolutional neural network) 방법과 같은 

다른 딥 러닝(deep-learning) 기법의 용을 연구하고 

그 성과를 더욱 발 시키기 한 노력이 필요하다. 본 

연구를 통해 맵- 듀스 (Map-reduce) 메카니즘으로 

분산 데이터에 용하려고 시도하 다.
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