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초 록

세션 기반 추천모델은 작은 규모의 인터넷 쇼핑 사이트에서 옷

을 추천하거나 뉴스 사이트에서 관심 뉴스를, 동영상 제공 사이트

에서 영상을 추천하는 경우에 주로 사용된다. 즉, 세션 기반 추천

모델은 처음 접속해보는 사이트 혹은 로그인을 하지 않아 과거 접

속 정보가 없는 경우에 추천을 하는 모델이다. 익명의 사용자와

상품 간의 상호작용에 대한 현재의 짧은 세션 정보만을 바탕으로

추천을 하기 때문에 상품 간의 유사도를 바탕으로 추천하는 모델

이 과거에는 많이 사용되었다. 하지만 이와 같은 상품 기반 유사

도 추천 모델은 마지막에 선택한 상품만을 바탕으로 추천을 한다

는 단점이 있었다. 이러한 문제를 해결하기 위해 최근에 순환 신

경망 기반의 모델이 제안되었고 좋은 성능을 보여주고 있다. 그렇

지만 순환 신경망을 기반으로 한 기존 연구도 상품을 선택한 순서

만을 이용해 추천을 하기 때문에 시간 정보를 활용하지 못하는 단

점이 있다.

본 논문에서는 순환 신경망 기반 모델에 월, 요일, 시간, 분, 초

의 시간 정보를 추가로 반영하여, 계절, 요일 등의 변화에 따른 사

용자의 선호도 변화를 반영한 모델을 제안한다. 그리고 로그 기반

의 인기도 샘플링 방법과 모델을 학습시키는 손실 함수에 가중치

로직을 반영하여 모델의 성능을 높일 수 있는 방법을 제안한다.

또한 제안하는 모델의 성능을 검증하기 위해 실생활 데이터를 이

용하여 실험을 진행하였다.

주요어 : 추천 시스템, 순환 신경망 모델, 인기도 기반 샘플링, GRU

학 번 : 2017-21079
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제 1 장 서론

제 1 절 연구의 배경 및 내용

우리는 일상생활에서 잘 인지하지 못하는 순간에도 다양한 추천 정보

를 제공받으며 살아가고 있다. 작은 규모의 인터넷 쇼핑 사이트에서 옷

을 고르거나 뉴스 사이트에서 뉴스를 보고 동영상 제공 사이트에서 영상

을 보는 순간순간마다 추천을 받고 있다. 그리고 이와 같은 사이트는 일

반적으로 사용자가 로그인을 하지 않은 상태에서 검색을 하게 되는데 이

짧은 기간 동안 사용자의 행동 정보를 세션이라고 말한다. 즉, 본 논문에

서 설명하는 세션 기반 추천 모델은 처음 접속해보는 사이트 혹은 로그

인을 하지 않아 과거 접속 정보가 없는 경우에 추천을 하는 모델이다.

세션 기반 추천 모델은 세션의 짧은 정보만을 바탕으로 상품을 추천

하기 때문에 과거에는 상품 간의 유사도를 바탕으로 추천하는 연구[1]가

많이 있었다. 하지만 상품 간의 유사도를 바탕으로 추천하는 경우에는

마지막에 선택한 상품과 유사한 상품만을 추천하는 단점이 있었다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 최근에는 상품 선택의 순서를 반영한 순환 신

경망(recurrent neural network: RNN) 기반의 연구들[2, 3, 4, 5]이 많이

진행되었고, 성능 면에서도 많은 발전을 이루었다. 그렇지만 기존 순환

신경망 기반의 연구들도 시간의 순서에 대한 고려만 있고 시간 정보가

가지고 있는 계절, 요일, 시간대에 따른 사용자의 선호도 변화를 고려하

지 않고 있다.

본 논문에서는 순환 신경망 기반 모델에 월, 요일, 시간, 분, 초의 시

간 정보(time feature)를 추가로 반영하여, 시간에 따른 사용자의 선호도

변화를 반영한 모델을 제안한다. 그리고 로그 기반의 인기도 샘플링 방

법(popularity-based sampling)과 모델을 학습시키는 손실 함수에 가중

치 로직을 반영하여 모델의 성능을 높일 수 있는 방법을 제안한다. 먼저

2장에서는 관련 연구 및 게이트 순환 유닛(gated recurrent unit:

GRU)[6]에 대한 설명을 포함하여, 베이지안 개인화 랭킹(bayesian
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personalized ranking: BPR)[9]과 인기도 기반 샘플링에 대하여 소개한

다. 3장에서는 본 논문에서 제안하는 시간 정보와 인기도 샘플링을 이용

한 세션 기반 추천 모델에 대해 소개한다. 4장에서는 제안한 모델과 시

간 정보를 활용하지 않은 기존 연구 모델의 성능을 비교하고 실험 결과

를 분석한다. 마지막으로 5장에서는 내용을 정리하고 결론을 맺는다.
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제 2 장 관련 연구

제 1 절 세션 기반 추천 시스템과 순환신경망

세션 기반 추천 시스템은 현재의 짧은 세션에서 익명의 사용자가 선

택한 상품 정보의 리스트와 상품을 선택한 시간 정보만을 바탕으로 추천

이 이루어진다. 과거에는 대표적으로 상품 기반 협업 필터링(item-based

collaborative filtering)[1]과 콘텐츠 기반 추천 모델(content-based

recommendation)[7]이 주로 사용되어 왔다. 최근에는 순환신경망 모델의

단점을 보완한 게이트 순환 유닛(gated recurrent unit: GRU)[6]이 세션

기반 추천 모델로 좋은 성능을 보이고 있다. 그래서 2장에서는 앞에서

소개한 기존 추천 모델과 게이트 순환 유닛에 대해 소개하고자 한다.

상품 기반 협업 필터링은 개의 세션과 개의 상품, 그리고 사용자

가 상품을 선택했는지 여부를 그림 1과 같이 입력으로 받아 상품을 추천

한다. 현재 사용자 세션 의 마지막 선택 상품이 일 때, 와 부터 

까지의 코사인 유사도(cosine similarity)를 각각 연산한 후 가장 높은 값

을 나타내는 Top-N개의 상품을 추천하는 것이 목표이다. 코사인 유사도

는 두 개의 상품 와 간의 상관관계를 식 (2-1)을 통해 계산한다.

 
∑∈  ∑∈   

∑∈       식 (2-1)

그림 1. 상품 기반 협업 필터링 과정
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여기서  는 세션 에서 상품 가 선택되었을 시 1의 값을, 선택되지

않았을 시 0의 값을 나타내는 변수이다. 는 번째 상품의 평균값을 나

타낸다. 상품 기반 협업 필터링은 굉장히 널리 쓰이는 모델이지만 데이

터가 충분하지 않은 상태에서는 추천이 부정확한 콜드 스타트(cold

start) 문제와 상품이 많아지면 입력 데이터를 저장하기 어려운 확장성

(scalability) 문제, 대부분의 데이터가 0을 나타내는 희소성(sparsity) 문

제를 가지고 있다. 그중 세션 기반 추천에서 치명적인 문제는 마지막에

선택한 상품만을 기준으로만 추천을 한다는 점이다.

콘텐츠 기반 추천 모델은 상품의 콘텐츠 정보의 유사도를 기준으로

추천을 하는 모델이다. 상품을 설명하는 정보에서 핵심 키워드를 추출하

고 그 키워드의 유사도를 계산한 후 Top-N개의 상품을 추천하는 것이

목표이다. 상품 정보에서 키워드를 추출하는 방법으로 TF-IDF(term

frequency – inverse document frequency)를 사용한다. TF는 특정 단

어가 문서 내에서 얼마나 자주 등장하는지를 나타내는 수치로 값이 클수

록 문서에서 중요하다고 판단할 수 있다. 하지만 단어 자체가 모든 문서

에서 자주 등장하는 경우에는 그 단어가 흔하게 사용된다고 판단할 수

있다. 이를 문서빈도(document frequency:　DF)라고 하며 이 값의 역수

를 역문서빈도(inverse document frequency: IDF)라고 한다. TF-IDF는

TF와 IDF를 곱한 값을 나타내고 식 (2-2)와 같이 계산한다.

       × log


 식 (2-2)

여기서 는 단어에 대한 인덱스, 는 문서에 대한 인덱스를 의미하며,

  는 문서 에서 가 반복되는 수를 나타낸다. 는 가 포함된 문서

의 수를 나타내고 은 총 문서의 수를 나타낸다. TF-IDF를 통해 상품

정보에서 키워드 집합을 도출하면, 상품 정보 간의 유사도를 자카드 유

사도(jaccard similarity)를 이용하여 계산한다. 자카드 유사도 값은 식

(2-3)과 같이 계산한다.
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 ∪ 
∩ 

     ∩ 
∩ 

식 (2-3)

콘텐츠 기반 추천은 콜드 스타트 문제가 없다는 장점이 있으나, 이 역시

마지막에 선택한 상품을 기준으로 추천을 한다는 단점을 보완하지는 못

한다.

순환신경망(recurrent neural network: RNN) 모델은 음성, 문자 등

순차적으로 등장하는 데이터 처리에 용이한 모델이다. 그래서 시퀀스 길

이에 관계없이 입력과 출력을 받아들일 수 있는 네트워크 구조로 되어

있다. 즉, 다양하고 유연하게 구조를 생성할 수 있는 점이 장점이다. 순

환신경망의 구조는 그림 2와 같다. 는 입력, 는 은닉 상태(hidden

state), 는 출력을 나타낸다. 은닉 상태 벡터는 식 (2-4)로 계산되고 출

력은 식 (2-5)로 계산된다.

  tanh        식 (2-4)

     식 (2-5)

여기서   는 각 입력과 은닉 상태 벡터의 차원을 동일하게

변환해 주는 변환 행렬이며,  는 과대적합(overfitting)을 방지하는 항

이다. 활성함수(activation function) f로는 tanh를 사용한다. 기본 순환신

경망의 구조는 순차적 데이터 처리에 용이한 장점이 있지만 내부의 유닛

그림 2. 순환 신경망 구조
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이 많아지면 경사 하강법(gradient descent)으로 학습이 잘되지 않는, 경

사 값이 사라지는(vanishing gradient) 문제가 발생한다는 단점이 있다.

그래서 본 논문에서는 경사 값이 사라지는 문제를 효과적으로 개선한

모델, LSTM(long short-term memory)[8]과 게이트 순환 유닛(GRU)

중 모델 파라미터를 적게 사용하여 효과적인 성능을 나타낸 게이트 순환

유닛을 사용한다. 게이트 순환 유닛의 구조는 그림 3과 같이 구성되어

있다. 여기서 는 업데이트 게이트(update gate)를 의미하며 얼마만큼의

정보를 업데이트 할지를 나타낸다. 계산은 식 (2-6)과 같이 현재 시점 

의 입력 와 이전 은닉 상태   로 계산되며,  는 벡터의 차원을

동일하게 변환해주는 변환 행렬이다. 활성함수 는 시그모이드를 사용한

다.

        식 (2-6)

은 리셋 게이트(reset gate)를 의미하며 계산은 식 (2-7)과 같이 한다.

        식 (2-7)

다음으로 기억에 관한 처리 과정은, 현재 시점 에 기억할 정보를 식

(2-8)을 통해 계산한다.

  tanh   ⊙    식 (2-8)

그림 3. 게이트 순환 유닛 구조
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식 (2-8)은 현재 시점의 정보 와 과거정보   을 얼마만큼 반영할지

를 이용하여 계산한다. 리셋 게이트의 활성함수는 시그모이드이므로

0~1 사이의 값을 갖게 되는데, 0은 정보를 잊고 1은 정보를 기억한다는

의미를 갖는다. 여기서 ⊙는 원소 단위 곱을 의미해서 정보의 기억량을

각각의 곱으로 계산한다. 마지막으로 다음 상태를 업데이트 하는 계산은

식 (2-9)와 같다.

        
 식 (2-9)

과거정보   와 현재정보 를 업데이트 게이트를 이용해서 선형 보간

법으로 계산한다.
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제 2 절 배치 사이즈와 인기도 기반 샘플링

신경망 모델의 학습 과정은 손실 함수의 값을 최소화(Optimization)

시키기 위해 모델 변수(parameter)를 업데이트해가는 과정이다. 그리고

이 과정을 일회 처리할 때 사용하는 데이터의 양을 배치 사이즈(batch

size)라고 한다. 즉, 신경망 모델의 학습은 하나의 배치가 처리될 때마다

그 결과를 바탕으로 손실 함수 값을 계산하고 모델 변수를 업데이트 하

는 과정을 통해 진행한다.

배치 사이즈는 신경망 모델을 학습할 때 매우 중요한 역할을 하는데,

배치 사이즈의 크기를 어떻게 설정하느냐에 따라 장단점이 달라진다. 하

나의 배치를 전체 데이터셋으로 구성하는 경우, 전체 데이터를 반영하여

모델 변수를 업데이트하게 되어 정확한 손실 함수 값을 반영할 수 있다

는 장점이 있다. 단점으로는 데이터셋이 클 경우 한번 수행하는데 소요

되는 시간이 매우 커 전역 최적값(global optima)을 구하지 못할 수 있

다. 또한 메모리 측면에서도 데이터를 처리할 수 있는 메모리 제약으로

GPU 병렬 연산 처리 시 에러가 발생할 수 있다. 이와 반대로 배치 사이

즈를 1로 사용하는 경우에는 수행시간이 매우 빨라 학습이 빠르게 진행

된다는 장점이 있다. 단점은 데이터 전체의 특성을 반영하기가 힘들어

매 배치 처리마다 성능이 좋을 것이라는 보장을 할 수 없다. 그래서 많

은 양의 데이터를 학습시키는 모델에서는 이 두 가지 경우의 장점을 조

합한 미니 배치(mini-batch)를 사용한다. 적게는 수십에서 많게는 수백

의 데이터를 하나의 배치로 구성하여 학습함으로써 메모리 제약 안에서

빠르게 학습하고 전체 데이터의 특성을 고루 반영할 수 있도록 한다.

본 논문에서는 미니 배치에 사용하는 데이터를 생성할 때, 인기도 기

반 샘플링(popularity-based sampling)[4]을 개선하여 사용한다. 인기도

기반 샘플링은 전체 데이터셋에서 상품이 선택된 누적 분포를 이용하여,

전체 사용자가 많이 선택한 상품일수록 자주 추출되도록 하는 샘플링 기

법이다. 인기도 기반 샘플링을 활용한 모델 학습은, 목표 상품(target

item)과 샘플링으로 추출된 네거티브 샘플(negative sample)의 점수를

비교하는 방식으로 진행한다. 이때, 학습은 목표 상품의 점수가 네거티브
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샘플의 점수보다 높아지는 방향으로 이루어지는데, 이미 점수가 낮은 상

품보다는 점수가 높은 상품을 위주로 네거티브 샘플링 해야 학습이 효율

적으로 이루어지게 된다. 이는 이미 점수가 크게 벌어진 상품의 경우는

이미 목표 상품과 서로 잘 구분되어 성능을 향상시킬 요소가 적지만, 점

수가 높은 네거티브 샘플은 학습을 통해 성능을 높일 요소가 많기 때문

이다. [4]에서는 일반적으로 인기도가 높은 상품의 점수가 높아지는 경향

이 있다는 점에 활용하여 번째 상품에 대한 선택 수를 로 정의하

고 
(0≤α≤1)에 비례하는 확률 분포를 생성하여 샘플링 하였다. 

값이 0에 가까울 경우 균등 분포(uniform distribution)와 유사한 확률 분

포가 되고 가 1에 가까울 경우 인기도 비율 그대로를 확률로 사용한다

는 의미이다.
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제 3 절 베이지안 개인화 순위

베이지안 개인화 순위(bayesian personalized ranking: BPR)[9]는 쌍

위 순위 손실 함수로써, 이는 사용자가 선택한 목표 상품의 점수가 네거

티브 샘플(목표 상품 이외의 상품들 중 샘플링한 상품들의 집합)의 점수

보다 높아지는 방향으로 학습되게 유도하는 역할을 한다. 계산은 식

(2-10)과 같이 계산되며, 목표 상품과 네거티브 샘플간의 점수를 비교하

는 평균 손실 함수이다. 음의 값으로 함수가 구성되어, 목표 상품과 네거

티브 샘플과의 점수 차가 커질수록 전체적인 손실 값을 낮추는 역할을

한다.

  


∙

  

 

log   식 (2-10)

여기에서 는 네거티브 샘플의 크기를 나타내고, 는 아이템 에 대한

점수를 의미하며, 와 는 각 목표 상품과 네거티브 샘플의 인덱스를 의

미한다. 베이지안 개인화 순위 함수 BPR은 학습을 진행할수록 경사 값

이 사라지는(vanishing gradient) 문제가 발생한다는 단점이 있다. 쌍위

손실 값의 평균을 사용하기 때문에 학습이 진행될수록 다수의 상관성이

없는 샘플들이 기울기의 변화를 약화시키는 역할을 하게 되기 때문이다.

BPR의 기울기 값을 구하기 위해 미분으로 값을 계산하면, 식 (2-11)과

식 (2-12)를 이용하여 식 (2-13)과 같이 도출된다.




  





 




  

 


  

 
   


 


  


   식 (2-11)




  

 ′ 식 (2-12)




 



  

 

    식 (2-13)
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식 (2-13)을 보면  ≫  의 값을 나타내는 다수의 샘플들이

   에 의해 0에 가까운 값을 갖게 되고 기울기 값의 변화가 작

아 값을 업데이트하는데 어려움을 갖게 된다. 그래서 [4]에서는 BPR의

단점을 보완한 BPR-max 손실 함수를 제안하였다.

BPR-max는 네거티브 샘플중 가장 큰 값을 나타내는 max보다 목표

상품의 값이 더 크게 나타날 확률을 최대화 시키는 것을 목표로 한다.

이를 조건부 확률로 나타내면 식 (2-14)와 같다.

  max   
  

 

      max   max  식 (2-14)

   는 기존 BPR 함수의   와 유사한 확률을 나타내고

  max 는 softmax 함수와 유사한 확률을 나타낸다고 가정하여

BPR-max 손실 함수를 식 (2-15)와 같이 정의하였다.

  max   log
  

 

   식 (2-15)

여기서 는 상품에 대한 softmax 값을 의미한다. softmax 함수를 도입

함으로써 점수가 높은 네거티브 샘플 위주로 값이 업데이트될 수 있도록

하는 장점이 생긴다. 점수가 낮은 네거티브 상품은 이미 목표 상품과 잘

구분이 되고 있어 더 이상 업데이트가 될 필요가 없기 때문에

BPR-max가 전반적으로 좋은 성능을 보이게 된다. BPR-max 손실 함수

는  목포 상품 점수가 낮을 때 전반적으로 파라미터 값들이 업데이트

되도록 하고  값이 높아질수록 높은 점수를 가진 네거티브 샘플에 집

중해서 파라미터 값들이 업데이트되도록 도와준다. BPR-max 손실 함수

는 추가로 과대적합(overfitting)을 방지하고 학습이 원활이 이뤄질 수

있도록  정규화( regularization) 항을 추가하였다. 정규화 항목을 추

가할 때에도 softmax 값을 동일하게 반영하고  정규화 파라미터를 활
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용하여 식 (2-16)과 같이 최종 함수를 적용하였다.

  m ax   log
  

 

     
  

 

 
 식 (2-16)

본 논문 모델에서 적용한 손실 함수에 대한 자세한 구성이나 인기도 샘

플링을 개선한 방법에 대한 상세한 설명은 3장에서 설명한다.
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제 3 장 제안하는 세션 기반 추천 모델

본 연구에서 제안하는 모델은 [4]에서 제안한 세션 기반 추천 모델을

기반으로 하고 있다. 기본 구조는 동일하게 사용하고 있으나, 추천이 발

생하는 시점의 시간 특성 정보(time feature)를 추출하고 이 정보를 추천

에 이용할 수 있도록 모델을 구성하였다. 이를 통해 시간의 변화가 추천

에 반영될 수 있도록 하였다. 또한 데이터가 특정 상품에 지나치게 편향

되어 선택되는 현상(skewed data)이 있을 때 인기도 샘플링이 성능이

좋지 않아 이를 보완할 수 있도록 로그 기반의 인기도 샘플링을 반영하

였다. [4]에서 제안된 BPR-max 손실 함수는 학습이 진행됨에 따라 학

습 속도가 느려진다는 단점이 있어 가중치를 부여할 수 있도록 손실 함

수를 개선하여 반영하였다.

제 1 절 시간 정보를 반영한 추천 모델 구조

본 논문에서는 그림 4에서와 같이 네트워크 구조를 구성한다. 시간

특성 정보(time feature)를 추출하고 이 정보를 게이트 순환 유닛 층

(GRU layer)의 결과 벡터와 연결(concatenation)하도록 구성한다. 그리고

해당 벡터를 피드포워드 층(feedforward layer)을 거쳐 추천 결과를 상품

그림 4. 제안하는 세션 기반 추천 모델 구조
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별 점수로 도출하도록 구성한다. 본 논문에 적용된 각 층에 대해서는 상

세히 나누어 설명하도록 하겠다.

1. 원 핫 인코딩(one-hot encoding)

원 핫 인코딩이란 텍스트 기반의 데이터를 숫자 기반의 벡터로 변환

하는데 사용하는 방법론이다. 학습 모델에서 학습에 필요한 모든 상품의

개수를 으로 정의했을 때 차원의 벡터로 각각의 상품을 표현할 수

있다. 상품을 순서대로 정렬하고 해당 상품의 순서에 해당하는 위치의

차원 값만 1로 표시하고 나머지는 0의 값을 갖는 차원의 벡터가 상품

을 대표하는 벡터 값이 된다. 예를 들어 총 상품이 5라고 했을 때, 첫 번

째 상품은      두 번째 상품은     과 같이 표현될 수 있다. 원

핫 인코딩은 학습에 용이하게 구조를 변환하고 처리과정도 단순하다는

장점을 가지고 있다. 하지만 비슷한 특성을 가지는 상품 간에 상관성을

표현하지 못한다는 단점을 가지고 있다. 상품을 추천하는 시스템 모델

입장에서는 비슷한 유형의 상품들이 비슷한 벡터로 표현될 수 있다면 보

다 좋은 성능을 나타낼 수 있을 것이다.

2. 임베딩(embedding)

임베딩은 미리 정의된 차원에서 연속형의 값을 갖는 벡터 값으로 표

현된다. 일반적으로 20~200 정도의 작은 차원으로 구성하고 원 핫 인코

딩과는 달리 모든 차원이 값을 가지고 있다. 그리고 해당 차원 값들의

조합으로 상품의 속성을 표현한다. 임베딩의 차원 값들은 머신 러닝을

통해 학습하고, 학습을 통해 비슷한 속성의 상품들이 비슷한 벡터 값을

나타내게 된다. 즉, 상품의 속성이 얼마나 유사한지 벡터간의 거리를 통

해 유사도를 측정할 수 있게 된다. 벡터의 유사도를 이용한 일반화

(generalization)된 학습이 가능하다는 점은 세션 기반 추천 시스템과 같

이 짧은 세션의 학습 데이터를 이용해서 학습을 진행해야하는 경우에 유

용하다. 또한 임베딩을 사용하면 차원의 저주(curse of dimensionality)라

불리는 고차원 벡터에서 학습이 되지 않는 문제가 발생하지 않는 장점이
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있다. 상품의 총수 이 너무 큰 경우 원 핫 인코딩만으로는 학습이 되

지 않는 문제가 발생할 수 있다.

3. GRU와 시간 특성 정보(time feature) 연결

그림 4는 시간 특성 정보를 활용하여 추천하는 모델 구조를 나타낸

다. 시작 시점 1에서 현재시간 시간까지 선택한 상품들의 이력을

   로 표현할 때, GRU를 거쳐 은닉 정보(hidden representation)가

생성된다. 이 은닉 정보 벡터와 시간  에 만들어진 시간 특성 정보

   벡터를 연결(concatenation)하여 피드포워드 층(feedforward

layer)의 입력으로 생성한다. 이는 사용자가 새로운 상품을 선택하는 시

점에 새로운 상품 추천이 이루어질 수 있도록 구조를 반영한 것이다.

시간 특성 정보는 월, 요일, 시간, 분, 초로 구분한 5가지 실수형 데이

터로 생성하였다. 특성 정보는 식 (3-1) ~ 식 (3-5)를 통해 계산한다.

      식 (3-1)

      식 (3-2)

     식 (3-3)

      식 (3-4)

      식 (3-5)

여기서      값은 정수 값이며 는 0~11까지

의 정수를, 는 0~6의 정수, 는 0~23의 정수, 는 0~59의 정

수, 는 0~59의 정수 값을 가진다. 모든 시간 특성 정보가 정규화

(normalization) 될 수 있도록 중심을 0으로 두고 구간이 1이 될 수 있도

록 계산하였다. 위의 식을 거쳐 생성된 시간 특성 정보는 5차원의 시간

특성 정보 벡터가 되고 이 벡터를 100차원의 GRU 은닉 정보 벡터와 연

결하여 105차원의 벡터가 생성된다. GRU 은닉 정보 벡터는 하이퍼파라

미터(hyperparameter)로 모델 구성에 따라 변경 가능하지만, 본 논문에

서는 100으로 설정하여 실험한다.
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3. 피드포워드 층(feedforward layer)

피드포워드 층은 GRU의 은닉 정보 벡터와 시간 특성 정보가 연결된

벡터를 입력 받아 각각의 상품을 나타내는 차원의 벡터로 변환하는 역

할을 한다. 그림 5는 완전 연결 층(fully connected layer)라고도 불리는

데, 입력 단 벡터의 각 차원 값을 출력 단에 얼마나 반영할지 가중치

(weight)를 곱해서 모두 더한 값을 출력으로 나타낸다.

  
  



       식 (3-6)

식 (3-6)과 같이 계산을 하며, 은 입력단의 차원을 나타내고 는 1에서

까지의 값으로 출력 단 각 차원 값을 계산한다. 는 학습을 통해 반

영되는 가중치 값이다.

그림 5. 피드포워드 층의 구조

4. 소프트맥스(softmax) 함수와 점수 계산

소프트맥스(softmax) 함수는 점수를 모두 합한 결과가 1이 되고 각각

의 점수는 0에서 1사이의 값을 갖도록 변환시키는 함수이다. 즉, 전체의

합이 1이기 때문에 소프트맥스 결과 값은 확률로 볼 수 있다. 소프트맥
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스 함수 계산은 식 (3-7)과 같이 지수로 표현되는데, 이는 입력 값이 음

수일 경우 음의 확률로 계산되는 것을 방지하기 위함이다.

 ∑  
 






       식 (3-7)

분모는 지수로 변환된 입력 값들을 모두 더한 값으로 전체를 나타내고

분자는 번째 지수로 변환된 입력 값을 나타낸다. 그러므로 모든 소프트

맥스의 값 는 0에서 1의 값을 나타내고 합이 1이되도록 구성됨을

알 수 있다. 본 논문에서 각 상품의 점수는 소프트맥스로 도출된 확률

값을 그대로 이용하여 표현하였다. 이 점수는 손실 함수의 입력 값으로

사용한다.



- 18 -

제 2 절 최적화

1. 로그 기반 인기도 샘플링

[4]에서 적용된 인기도 기반 샘플링은 특정 상품 위주로 데이터 쏠림

현상(data skew)이 있을 경우 좋은 성능을 발휘하지 못하는 문제가 있

다. 본 논문에서는 표 1에서 보는 것과 같이 3가지의 데이터셋을 실험

데이터로 사용하는데, RSC15와 LFM은 평균과 중위수 값의 차이가 매

우 크고 표준편차의 값이 큰 값을 보이고 있어 데이터 쏠림 현상 큰 것

을 알 수 있다. (표 1의 는 기존 인기도 샘플링 통계 값을 나타내고,

은 본 논문에서 적용한 로그 기반 샘플링의 통계 값을 나타낸

다.) 그래서 일반적인 인기도 샘플링을 사용할 경우 균등 분포 샘플링이

더 좋은 성능을 보였다. 이는 네거티브 샘플링이 특정 상품 위주로만 선

택되어 학습이 전체 상품 대상으로 이뤄지지 않는 다는 것을 알 수 있

다. 이에 인기도 기반 샘플링을 로그 스케일 변환을 적용하여 샘플링하

도록 모델을 개선하여 적용하였다. 그리고 2장 2절에서 설명한 값을 사

용하는 로직은 로그 기반 인기도 샘플링에서도 동일하게 적용하였다. 수

식은 식 (3-9)과 같다.

데이터 타입 평균 중위수 최대값 표준편차

RSC15 ①
 674.12 63.00 84278.00 2434.16

 9.40 5.98 16.36 11.25

LFM ②
 384.56 42.00 588928.00 3373.29

 8.59 5.39 19.17 11.72

BK ③
 23.89 11 7984 85.92

 4.58 3.46 12.96 6.42

표 1. 실험 데이터 클릭수 통계정보

① http://2015.recsyschallenge.com

② http://last.fm

③ https://snap.stanford.edu/data/loc-brightkite.html
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    
 식 (3-8)

그림 6은 인기도 기반 샘플링과 로그 기반 인기도 샘플링을 적용했을 때

샘플링 될 확률을 예를 들어 설명한 것이다. 총 상품이 3개라고 가정하

고, 상품1이 총 10000회 클릭, 상품2는 100회, 상품3은 1회 클릭 되었다

고 했을 때, 의 변화에 따라 아래와 같은 확률로 샘플링이 됨을 알 수

있다.

그림 6. 인기도 기반 샘플링과 로그 기반 인기도 샘플링의 예
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2. BPR-max 가중치 적용

식 (2-16)의 BPR-max 손실 함수에는 네거티브 샘플의 점수가 가장

큰 값일 확률을 나타내는 소프트맥스 값 를 곱해주는 항이 있는데, 이

값이 학습이 진행됨에 따라 영향도가 낮아지고 그로 인해 학습 진행이

느려지는 현상이 발생한다. 그래서 학습 초기에는 소프트맥스 값을 그대

로 유지해서 학습하고 학습이 진행될수록 소프트맥스 값에 가중치를 반

영하도록 구성하였다. 식 (3-9)에서 가 새로 반영한 가중치 항이다.

 ∑  
 

 ∙ 


 ∙ 

    ⌊_⌋  식 (3-9)

여기서 를 계산할 때 에폭(epoch)의 횟수를 나타내는 _ 값과

하이퍼파라미터 을 사용한다. 는 값이 3이하가 되도록 하는 값 중

가장 좋은 성능이 나타나는 값을 사용하였다.
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제 4 장 실험

제 1 절 실험 환경 및 실험 데이터

실험에 사용된 컴퓨터는 Intel Core(TM) i7-6700 CPU @ 3.4GHz에

메인메모리 4GB 용량이 장착된 머신이다. 그래픽 카드는 GeForce

GTX980를 사용하였다. 실험에서 사용한 데이터는 총 3종류로 다음과

같다.

RSC15: Recsys Challenge 2015에서 제공한 데이터셋으로, 인터넷 구매

사이트의 클릭 정보이다. 세션, 상품 번호, 시간으로 구성되었다.

LFM: LastFM은 사용자가 실행한 노래의 아티스트, 실행 시간으로 구성

된 데이터셋이다. 실험 시 사용자의 정보를 없애고 1일 이상의 접속 정

보가 없을 시 새로운 세션으로 구분하여 세션 기반 데이터로 변환하여

구성하였다.

BK: Brightkite, 위치 기반 소셜 네트워크 서비스 데이터로 사용자, 장

소, 시간으로 구성된 데이터셋이다. 실험 시에는 사용자 정보를 없애고

10일 이상 접속 정보가 없을 시 새로운 세션으로 구분하여 세션 기반 데

이터로 구성하였다.

기존 연구[4] : 익명의 사용자 세션 아이디와 상품 아이디 정보, 상품 클

릭 이벤트 시간 데이터를 사용하는 모델이다. 시간 데이터는 클릭 이벤

트의 순서를 정렬하는 용도로만 사용하고 원 핫 인코딩을 통해 상품 정

보를 표현하고 임베딩 레이어를 거쳐 게이트 순환 유닛, 피드포워드 레

이어를 순차적으로 연결한 모델이다.

제안 모델 : [4]에서 제안한 모델에 시간 특성 정보를 추가로 반영하여

계절 변화, 요일의 변화(주중, 주말), 시간 대 등의 변화를 상품 추천에

활용한 모델이다. [4]에서 제안한 인기도 기반 샘플링과 BPR-max 손실

함수를 로그 기반 인기도 샘플링과 가중치를 반영한 BPR-max 손실 함

수로 학습 효율을 개선한 모델이다.
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데이터
학습 데이터 테스트 데이터

세션수 클릭수 세션수 클릭수

RSC15 7,966,257 31,637,239 15,324 71,222

LFM 1,000,642 18,530,958 5,605 277,301

BK 9,394 580,902 2,074 13,621

표 2. 실험 데이터 기본정보

표 2는 실험에 사용된 3가지 데이터 셋의 세션과 클릭 수를 보여주는 데

이터로 데이터의 특성을 확인할 수 있다. 데이터는 학습 데이터와 테스

트 데이터를 구분하여 표현하였다.
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제 2 절 성능 측정 지표 및 실험 설정

세션 기반 추천 모델은 매 추천 수행 시, 한 화면에 보이는 정해진

숫자의 추천 리스트를 매회 계산하여 보여준다. 그리고 이 때 제시된 추

천 리스트가 사용자에게 적합한 상품인지 여부를 판단하는 것이 성능 평

가에 가장 중요한 요소이다. 본 논문에서는 이 목적에 부합하는 성능지

표로 Recall@20을 사용하였다.

 총추천횟수
목표상품이에들어있는횟수 식 (4-1)

매번 추천이 진행 될 때마다 점수가 높은 순으로 상품을 나열하여 순위

를 매기는데, 현재시간 기준으로 사용자가   시점에 선택한 상품이

추천 리스트 상위 20위 안에 들어있는지 여부를 카운트하여 식 (4-1)과

같이 계산한다.

실험 설정과 관련해서 경사 하강 최적화 알고리즘으로는(gradient

descent optimization algorithm) Adagrad를 사용하고 게이트 순환 유닛

은 단층에 유닛 사이즈를 100으로 설정하였다. [4]에서 최고의 성능을 보

였던 설정을 동일하게 사용하여 샘플 크기를 2048로 설정하였다.
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제 3 절 실험 결과 및 분석

본 논문에서 두 가지 실험을 비교하였다. 첫 번째로 로그 기반 인기

도 샘플링과 기존 인기도 기반 샘플링의 실험 결과를 비교하였다. 두 번

째로 [4]의 기존 모델의 성능과 제안 모델의 성능을 데이터와 모델을 바

꿔가며 결과를 비교하였다.

1. 샘플링 성능 비교

[4]에서 제안한 인기도 기반 샘플링과 본 논문에서 제안하는 로그 기

반 인기도 샘플링의 성능을 비교하기 위해 2장 2절에서 설명한 값을

변경해 가며 실험을 진행하였다. 데이터는 RSC15를 사용하였고, 그림 7

과 표 3은 동일한 실험을 통해 도출된 결과를 나타낸다. 여기서 는

인기도 기반 샘플링을 는 로그 기반 인기도 샘플링을 나타낸다.

그림 7. 인기도 기반 샘플링과 로그 기반 인기도 샘플링 성능 비교

설정

샘플링
              

 0.55518 0.62799 0.68449 0.71023 0.71219

 0.71314 0.71395 0.71356 0.71315 0.71219

표 3. 인기도 기반 생플링과 로그 기반 인기도 샘플링 성능 비교
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실험 결과를 보면 인기도 기반 샘플링은   의 값에서 가장 좋은 성

능을 보여주고 로그 기반 인기도 샘플링에서는   에서 가장 좋은

성능을 보여준다. 그리고   일 때, 인기도 기반 샘플링과 로그 기반

인기도 샘플링이 동일한 값을 나타낸다. 그 이유는   일 때는 균등

분포를 나타내기 때문이다. RSC15 데이터의 경우는 데이터 쏠림 현상이

있어 [4]에서 제안한 인기도 기반 샘플링이 좋은 성능을 나타내지 않고,

오히려 균등 분포 샘플링을 사용했을 때 가장 좋은 성능을 보이는 것을

확인할 수 있다. 반면 로그 기반 인기도 샘플링은 값이 어떤 값을 갖더

라도 균등 분포를 사용했을 때보다 좋은 성능을 보여준다는 점이 장점이

다.
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2. 모델 성능 비교

표 4는 RSC15, LFM, BK 세 개의 데이터셋을 대상으로 기존 연구

[4]와 본 논문에서 제안하는 시간 특성 데이터를 추가한 모델, 기존 연구

에 로그 기반 인기도 샘플링만 추가한 모델, 기존 연구에 BPR-max 가

중치 로직만을 추가한 모델, 마지막으로 시간 특성 데이터와 로그 기반

샘플링, BPR-max 가중치를 모두 적용한 모델, 총 5가지 모델의 성능을

실험한 결과이다. 여기서 RSC15 데이터셋은 15에폭, LFM은 20에폭,

BK는 100에폭을 수행하는데, 매 에폭이 완료됐을 때 성능을 측정하고

그중 가장 높은 수치를 나타낸 값을 결과로 사용하였다. 각 모델 별 실

험은 총 5차례 반복 수행한 결과의 평균을 최종 결과 값으로 사용하였

다. 각 모델의 성능 비교는 Recall@20 결과를 이용하였으며, 기존 연구

결과를 제외한 나머지 모델들은 기존 모델에서의 성능보다 얼마만큼 성

능이 향상되었는지 향상률을 함께 보여준다.

시간 특성 데이터를 추가하고 로그 기반 인기도 샘플링, BPR-max

가중치 모두를 반영한 최종 제안 모델이 모든 데이터셋에서 가장 좋은

성능을 보였다. 그리고 각각의 모델이 기존 연구보다 좋은 성능을 보임

으로써, 본 논문에서 제안한 모델과 기법들이 모두 성능 향상에 기여하

고 있다고 해석할 수 있다. RSC15의 경우는 기존 연구 모델에서 이미

모델 RSC15 LFM BK

기존 연구[4] 0.71208 0.51400 0.25949

시간 특성 데이터

추가

0.71312

(+0.15%)

0.52232

(+1.62%)

0.30553

(+17.71%)

로그 기반 인기도

샘플링 추가

0.71390

(+0.26%)

0.52851

(+2.82%)

0.28054

(+8.11%)

BPR-max 가중치

추가

0.71281

(+0.10%)

0.51989

(+1.15%)

0.26681

(+2.82%)

최종 제안 모델
0.71437

(+0.32%)

0.53286

(+3.67%)

0.33430

(+28.83%)

표 4. 기존 연구와 제안 모델의 Recall@20 성능 비교
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높은 수치의 성능을 보여주고 있어 큰 성능 향상을 확인할 수는 없었지

만, 매 학습 결과가 기존 연구보다 좋은 성능을 보임을 확인할 수 있었

다. LFM도 RSC15에 비해 높은 성능 향상률을 보였지만 , BK 데이터셋

에서 특히 좋은 성능을 보여주었다. 이는 BK 데이터셋이 시간 정보에

따른 사용자의 선택이 많은 영향을 받고 있음을 알 수 있다. BK 데이터

셋은 시간과 위치 정보를 가지고 있는데, 식사 시간에는 식당을 추천하

고 저녁 시간대에는 숙박 시설을 추천하는 것이 합리적이듯 시간 정보가

사용자의 선택에 큰 영향을 주는 것이다. 그러므로 시간의 변화에 따라

추천 상품의 변화가 큰 데이터에 대해서 제안 모델이 높은 성능을 보일

수 있음을 알 수 있다.
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제 5 장 결론

본 논문에서는 세션 기반 추천 모델의 성능을 높이기 위해 시간 특성

데이터를 반영한 모델을 제시하였고, 로그 기반 인기도 샘플링 방법과

BPR-max 가중치 반영 방법을 제시하였다. 그리고 제시한 모델은 세션

기반 추천의 대표적인 모델 [4]와 실생활 데이터를 이용한 실험을 통해

성능 검증을 하였다. 제안 모델에서 제시한 시간 특성 데이터를 반영한

모델, 샘플링 기법과 BPR-max 가중치 기법을 개별로 적용했을 때 성능

개선 효과를 각각 비교하였다. 특히 3가지 다른 타입의 데이터셋을 바탕

으로 실험을 진행하였는데, 시간대에 따른 사용자의 선호도가 많이 변하

는 데이터셋에서 가장 좋은 성능을 보인 것을 확인하였다.

본 논문에서 제안한 기법들은 세션 기반 추천 모델뿐만 아니라 다른

유형의 추천 모델에서도 쉽게 적용해볼 수 있는 유용한 기법들이다. 본

논문은 Recsys Challenge에서 제공하는 것과 같이 제한적인 정보의 데

이터셋을 기반으로 모델을 제안하였지만, 상품설명, 상품 리뷰, 상품 이

미지 등을 추가로 제공하는 모델, [11], [12]와 같은 경우에서도 부분 모

듈로 구성하여 적용해 볼 수 있는 구조이다. 본 논문에서 제안한 기법들

은 앞으로 다양한 분야에 성능 향상을 위해 적용해 볼 수 있을 것으로

생각된다.
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Session-based recommendation models are used to recommend items

on various platforms, such as clothes on a small Internet shopping

site, news on a news site, and videos on a video streaming site.

Session-based recommendation models are useful when there is no

past access information of an user. Such cases occur when an user

first visits a site or does not log in. Traditional approaches utilize

similarity-based models for recommendation since there is only the

current short session information about the interaction between

anonymous users and the products. However, such a similarity-based

recommendation model has a drawback in that the recommendation is
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based on only the last selected product. To alleviate the problem,

recurrent neural network based models have recently been proposed

and show good performances. Still, the existing works based on

recurrent neural networks cannot utilize time feature information

because they consider only the order of item selections.

   In this paper, we propose a model that reflects users’ preference

changes over time, such as the seasonal changes or day of the week,

by additionally reflecting the time information in the granularities of

month, day, hour, minute and second to the neural network based

model. In addition, we propose methods to increase the performance

of the model by introducing a new loss function and a log based

popularity sampling method. Furthermore, we show the effectiveness

of our proposed model by conducting experiments with real-life data.

keywords : recommendation system, recurrent neural network,

popularity based sampling, gated recurrent unit
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