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Introduction to Recommender System
추천시스템이란?

추천시스템
(Recommender System)
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Introduction to Recommender System
추천시스템이란?
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Introduction to Recommender System
추천시스템이란?

사용자에대하여이해하도록
도와주는정보

ex) 시청한 동영상, 구독 정보, 등

사용자가
관심을보일
다른아이템

ex) 유사한 다른 동영상
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Introduction to Recommender System
추천시스템이란?

콘텐츠 기반 필터링
(Content-based Filtering)

협력 필터링
(Collaborative Filtering)

사용자 기반

기억 기반 모델 기반

아이템 기반

하이브리드

추천시스템

(Content
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Introduction to Recommender System
콘텐츠 기반 필터링 (Content-based Filtering)

• 콘텐츠 기반으로 분석하여 추천해주는 방식

• 사용자가 관심분야에 대해서 직접 입력한 정보나, 구매 내역, 평점 등을 기반으로 선호 아이템 파악

• 선호하는 아이템과 가장 유사한 다른 아이템 추천

선택

추천

가장 유사한 영화 선택
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Introduction to Recommender System
콘텐츠 기반 필터링 (Content-based Filtering)

장점 :

• 아이템의 속성(콘텐츠)을 기반으로 추천하기 때문에 이전에 선택 이력이

없는 새로운 아이템도 추천 가능

단점 :

• 해당 고객에 대한 데이터가 부족한 경우 추천 성능 보장이 어려움

• 과도한 특수화 (Over Specialization)

▪ 이전에 구매 및 선택한 아이템과 비슷한 제품만 추천하는 경향

선택

추천

가장 유사한 영화 선택
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Introduction to Recommender System
협력 필터링 (Collaborative Filtering) – 기억 기반

• ‘특정 아이템에 대하여 선호도가 유사한 고객들은

다른 아이템에 대해서도 비슷한 선호도를 보일 것이다’

• 사용자기반협력필터링 : 사용자 간의 유사도를 측정하여 유사도 높은 이웃이 선택한 아이템 중에서 추천

선택

추천

가장 유사한
선호도를 보인

이웃 선정

타겟 사용자



11

Introduction to Recommender System
협력 필터링 (Collaborative Filtering) – 기억 기반

• ‘특정 아이템에 대하여 선호도가 유사한 고객들은

다른 아이템에 대해서도 비슷한 선호도를 보일 것이다’

• 아이템기반협력필터링 : 아이템 간 유사도를 측정하여 유사도 높은 아이템을 추천

선택

추천

가장 유사한
아이템 선정

타겟 사용자
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Introduction to Recommender System
협력 필터링 (Collaborative Filtering) – 기억 기반

• Cold Start Problem : 한 사용자에 대한 충분한 데이터가 부족한 경우 선호도 예측 불가능

• First Rater : 새로운 아이템이 등장하여 평점 점수가 부족한 경우 추천 불가능

• Grey Sheep Problem : 일관성이 없는 의견을 가진 사용자들의 데이터는 추천에 혼란을 줌

• Shilling Attack : 악의적으로 평가 점수를 긍정/부정으로 입력하는 경우 추천에 방해가 됨
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Introduction to Recommender System
협력 필터링 (Collaborative Filtering) – 모델 기반

• 데이터에 내제 되어있는 복잡한 패턴을 발견하도록 다양한 모델을 활용한 기법

• 실제 데이터에 적용했을 때 성능이 우수함

선택

추천

타겟 사용자
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Introduction to Recommender System
협력 필터링 (Collaborative Filtering) – 모델 기반

• Matrix Factorization

• ‘사용자와 아이템 사이에는 사용자의 행동과 평점에 영향을 끼치는 잠재된 특성이 있을 것이다’

• 크기가 크며 복잡한 데이터로도 쉽고 빠르게 분석 진행 가능

1 3 4

5 4 2

2 1 5

2 3 4 1

3 1 2 3 4

1 4 5 2 3

1 2 4 3

𝒎

𝒏

사용자-아이템 평점 행렬

𝑑

𝒎 𝑑

𝒏

사용자의 잠재 정보 행렬 아이템의 잠재 정보 행렬
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Introduction to Recommender System
협력 필터링 (Collaborative Filtering) – 모델 기반

• Matrix Factorization

• ‘사용자와 아이템 사이에는 사용자의 행동과 평점에 영향을 끼치는 잠재된 특성이 있을 것이다’

• 특정 사용자의 특정 아이템에 대한 평점을 알고 싶을 때 활용

𝑑

𝒎 𝑑

𝒏

사용자의 잠재 정보 행렬 아이템의 잠재 정보 행렬

A B C D E

사용자 1 1 2 5 4 3

사용자 2 2 3 4 ? 5

사용자 3 3 1 3 2 4

사용자 4 3 ? 4 1 5

𝒎

𝒏

A B C D E

사용자 1 1 2 5 4 3

사용자 2 2 3 4 3 5

사용자 3 3 1 3 2 4

사용자 4 3 4 4 1 5

*예시 : 4명의 사용자가 5개의 아이템에 대한 평점을 매긴 경우
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Deep Learning based Recommender System
딥러닝을 활용한 추천시스템의 등장

• 데이터 내에 존재하는 여러 추상적이며 복잡한 내용을 학습하여 핵심을 알아내는 딥러닝의 발전

• 추천시스템의 관점에서, 사용자의복잡한정보를학습하여 핵심을 알아낼 수 있다면?

머신러닝 딥러닝
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Deep Learning based Recommender System
딥러닝을 활용한 추천시스템의 등장

• 현실의 데이터가 더 많은 사용자, 더 많은 아이템에 대한 정보를 담게 되면서 기존의 기본적인 방식보다 데이터를 잘 이해

하고, 이에 더 좋은 추천을 해주는 알고리즘의 필요성 대두

• 기존 데이터 뿐만 아니라 이미지, 텍스트 등 다양한 데이터도 함께 활용

추천

타겟 사용자

선택
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Deep Learning based Recommender System
Neural Collaborative Filtering

• International World Wide Web Conference에서 2017년 발표된 논문

• 2020년 10월 14일 기준 1597회 인용
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Neural Collaborative Filtering
Matrix Factorization의 단점

• 사용자와 아이템에 대한 잠재 정보 행렬을 만든다는 것은 특정 2차원 공간으로 투영시켜 표현하는 것을 의미함

• 하지만, 새로운 사용자가 등장했을 때 2차원 상에서 이를 적합하게 표현하는 것의 어려움 존재
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Neural Collaborative Filtering
Matrix Factorization의 단점

아이템 1 아이템 2 아이템 3 아이템 4 아이템 5

사용자 1 1 1 1 0 1

사용자 2 0 1 1 0 0

사용자 3 0 1 1 1 0

• Jaccard Coefficient를 활용하여 유사도를 계산함

• 𝐽 𝐴, 𝐵 =
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
, → 𝑠𝑖𝑗 : 사용자 𝑖와 사용자 𝑗사이의 유사도, 𝑣𝑖 : 사용자 𝑖의 벡터

𝑠12 =
2

4
= 0.5

𝑠13 =
2

5
= 0.4

𝑠23 =
2

3
= 0.666 𝑣3

𝑣2

𝑣1

* 예시 : 아이템 구매 여부를 0과 1로 표현한 데이터
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Neural Collaborative Filtering
Matrix Factorization의 단점

아이템 1 아이템 2 아이템 3 아이템 4 아이템 5

사용자 1 1 1 1 0 1

사용자 2 0 1 1 0 0

사용자 3 0 1 1 1 0

사용자 4 1 0 1 1 1

• Jaccard Coefficient (
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
)를 활용하여 유사도를 계산함

• 새로운 사용자가 등장하였을 때, 다른 사용자들과의 유사도 정도를 2차원으로 표현하는데 한계가 있음

𝑠41 =
3

5
= 0.6

𝑠42 =
1

5
= 0.2

𝑠43 =
2

5
= 0.4 𝑣3

𝑣2

𝑣1

𝒗𝟒 ?

* 예시 : 아이템 구매 여부를 0과 1로 표현한 데이터
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Neural Collaborative Filtering

• 입력 데이터 : 사용자와 아이템에 대한 인풋 벡터

• 협력 필터링을 기반으로 하는 모델이기 때문에, 사용자와 아이템에 대한 정보만 인풋으로 활용

사용자(𝑢) 벡터

아이템 (𝑖) 벡터

0

0

0

1

0

0

1

0

0
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Neural Collaborative Filtering

• 입력 데이터 : 사용자와 아이템에 대한 인풋 벡터

• 협력 필터링을 기반으로 하는 모델이기 때문에, 사용자와 아이템에 대한 정보만 인풋으로 활용

사용자(𝑢) 벡터

아이템 (𝑖) 벡터

0

0

0

1

0

0

1

0

0

Matrix Factorization

Embedding
Layer

Embedding
Layer
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Neural Collaborative Filtering

• 입력 데이터 : 사용자 4와 아이템 3에 대한 인풋 벡터

• 출력 데이터 : 사용자 4가 아이템 3을 선택한 여부 (확률값 출력)

사용자(𝑢) 벡터

아이템 (𝑖) 벡터
𝑦𝑢𝑖

Multi Layer 
Neural Architecture

0

0

0

1

0

0

1

0

0

…

Embedding
Layer

Embedding
Layer



25

Neural Collaborative Filtering

• 딥러닝을 추천시스템에 활용한 대표적인 사례

▪Multi Layer Perceptron + Collaborative Filtering

• 간단한 모델의 아이디어이지만, 이전 기본적인 모델을 활용하던 방법과 비교하였을 때 높은 성능을 보이고 있음
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Sequential Recommender System

• 사용자의 과거 아이템 선택의 정보가 동일하게 중요하다는 기본 가정에서 출발한 추천 시스템 알고리즘

선택

추천

가장유사한영화선택

콘텐츠 기반 필터링 협력 필터링 딥러닝을 활용한 추천 시스템

실제로 사용자가 선택을 할 때에는
과거 구매 정보가 동일하게 중요할까?
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Sequential Recommender System

• 아래의 아이템들을 선택한 사용자가 추천 받을 아이템은 무엇일까?
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Sequential Recommender System

• 주로 선택하던 아이템과 다른 아이템이 등장할 경우 이에 대한 충분한 설명이 부족

• 협력 필터링 등 보편적으로 사용되는 추천시스템 모델에서는 사용자가 주로 선택하던 아이템을 추천하게 됨
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Sequential Recommender System

• 사용자의 선호도, 관심은 끊임없이 변화하고 발전한다는 아이디어에서 시작

• 조금 더 실제 사용자의 관심사를 잘 반영하는, 변화의 패턴까지도 잡아낼 수 있는 모델을 만들어보자 ! 

• 과거 행동에서 유의한 순차적인패턴을 찾고, 최근아이템에더집중하여 이를 기반으로 가장 선호할 다음 아이템을 추천

Model
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Sequential Recommender System

• 다양한 딥러닝 모델들을 활용한 추천시스템 방법론들이 제안됨
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• 입력된 데이터 중 어느 부분에 더 집중을 해야 하는지 중요도 가중합을 계산하는 방법

Sequential Recommender System
Vanilla Attention

* 더 자세한 내용은 DMQA Lab Open AI/ML Seminar ‘Transformer’, ‘Graph Attention Networks’영상을 참고해주세요.

Feed Forward Neural Network

𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5

𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒4 𝑒5

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼5

Softmax Function : 𝛼𝑖 =
𝑒𝑖

σ𝑖=1
5 𝑒𝑖

Attention score

Attention weight

가중치 값과의 연산을 통하여 얻은
아이템 𝑖에 대한 feature representation

𝜶𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑾𝑓𝑨𝑖 + 𝒃𝑓

𝒇𝑖 = 𝜶𝑖𝑨𝑖
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Sequential Recommender System
Self-Attention

* 더 자세한 내용은 DMQA Lab Open AI/ML Seminar ‘Transformer’, ‘Graph Attention Networks’영상을 참고해주세요.

Query

Key

Value

𝐴1 𝐴2 𝐴3 𝐴4 𝐴5

𝑒1 𝑒2 𝑒3 𝑒4 𝑒5

𝒆𝒊 / 𝒅𝒌

𝑒1′ 𝑒2′ 𝑒3′ 𝑒4′ 𝑒5′

𝛼1 𝛼2 𝛼3 𝛼4 𝛼5

Softmax Function : 𝛼𝑖 =
𝑒𝑖

σ𝑖=1
5 𝑒𝑖

Scaled dot-product Attention을
활용하여 얻는 아이템 𝑖에 대한
feature representation

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑸𝑲𝑇

𝑑𝑘
𝑽
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Sequential Recommender System
Self-Attention : Matrix Calculation

* 더 자세한 내용은 DMQA Lab Open AI/ML Seminar ‘Transformer’, ‘Graph Attention Networks’영상을 참고해주세요.

Query

Key

Value

𝐴1 𝐴2 𝐴3

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑸𝑲𝑇

𝑑𝑘
𝑽

𝑾𝑽

𝑾𝑲

𝑾
𝑸
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Sequential Recommender System
Self-Attention : Matrix Calculation

* 더 자세한 내용은 DMQA Lab Open AI/ML Seminar ‘Transformer’, ‘Graph Attention Networks’영상을 참고해주세요.

Query

Key

Value

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑸𝑲𝑇

𝑑𝑘
𝑽

𝐴1 𝐴2 𝐴3

𝑒1 𝑒2 𝑒3

𝒆𝒊 / 𝒅𝒌

𝑒1′ 𝑒2′ 𝑒3′

𝛼1 𝛼2 𝛼3

Softmax Function : 𝛼𝑖 =
𝑒𝑖

σ𝑖=1
5 𝑒𝑖
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Sequential Recommender System
Multi-Head Attention

* 더 자세한 내용은 DMQA Lab Open AI/ML Seminar ‘Transformer’, ‘Graph Attention Networks’영상을 참고해주세요.

Query

Key

Value

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑸𝑲𝑇

𝑑𝑘
𝑽

…

𝑾𝟎
𝑽

𝑾𝟎
𝑲

𝑾𝟎
𝑸

𝑾𝟏
𝑽

𝑾𝟏
𝑲

𝑾𝟏
𝑸

𝑾𝟕
𝑽

𝑾𝟕
𝑲

𝑾𝟕
𝑸

𝑽𝟎

𝑲𝟎

𝑸𝟎

𝑽𝟏

𝑲𝟏

𝑸𝟏

𝑽𝟕

𝑲𝟕

𝑸𝟕

…

𝒁𝟎

𝒁𝟏

𝒁𝟕

…

𝒁

𝑾𝑶



36

Sequential Recommender System
Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation

• International Joint Conference on Artificial Intelligence 에서 2019년 발표된 논문

• 2020년 10월 20일 기준 17회 인용
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Sequential Recommender System
모델 인풋과 아웃풋 형태

• 인풋 : 한 사용자의 순차적인 아이템 목록 중 앞 L개 아이템

• 아웃풋 : 한 칸 미룬 후의 L개 아이템

사용자
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 전반적인 구조

순차적인 아이템 목록

아이템에 대한 추가정보
(브랜드, 카테고리 등)

다음 아이템
추천
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순차적인 아이템 목록

아이템에 대한 추가정보
(브랜드, 카테고리 등)

다음 아이템
추천

Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 순차적인 아이템 정보 요약

아이템 1 아이템 2 아이템 N…

▪ 전체 사용자의 아이템 개수가 N보다 많을 때

▪ 전체 사용자의 아이템 개수가 N보다 적을 때

1 2 … N-30 N-20

1 2 3 N… N+1 N+2N-3 N-2

Embedding Layer

…

• 인풋으로 사용하기 위하여 순차적인 아이템 목록을 각각 위치정보를 반영한 벡터로 변환
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Softmax Function : � =
∑

Multi-Head Attention Layer

Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 순차적인 아이템 정보 요약

…

Layer
Norm

Layer
NormReLU

아이템의
순차적인

정보
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 순차적인 아이템 정보 요약

…

Layer
Norm

Layer
NormReLU

3

Self-Attention Blocks

• 더 복잡한 특성들을 파악하기 위하여 여러 Self-Attention Block을 결합하여 사용

� � �

� � �

� �	/ � �

� ′ � ′ � ′

� � �

Softmax Function : � =
∑

Multi-Head Attention Layer
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순차적인 아이템 목록

아이템에 대한 추가정보
(브랜드, 카테고리 등)

다음 아이템
추천

Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 추가적인 정보의 요약

• 기존의 모델에서는 주로 순차적인 아이템 정보만을 사용하여 추천

• 모델에 추가적인 정보를 제공함으로써 추천 성능을 높일 수 있는 구조 제안

• 사용자가 선정한 아이템의 부가적인 정보 (브랜드, 카테고리 등)을 추가적으로 요약하여 활용

아이템 1 아이템 2 아이템 N…

+
카테고리 1
브랜드 1

+
카테고리 2
브랜드 2

+
카테고리 N
브랜드 N

다음은 아마
카테고리 N+1일 것이다!

아이템 N+1
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 추가적인 정보의 요약

• 카테고리 정보, 브랜드 정보, 선정 아이템에 대한 텍스트 정보 등을 한번에 결합하는 방법 제안

• 인풋으로 사용하기 위하여 모든 정보를 Dense Vector Representation의 형태로 변환

카테고리 1 카테고리 2 카테고리 N…

Embedding Layer

브랜드 1 브랜드 2 브랜드 N…

Embedding Layer

아이템 1에
관련된

텍스트 정보

아이템 2에
관련된

텍스트 정보

아이템 N에
관련된

텍스트 정보
…

Topic 1

Word2Vec Model

Topic 2 Topic 5

카테고리정보 브랜드정보 텍스트정보

… … …
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Vanilla Attention 
Layer

Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 추가적인 정보의 요약

카테고리
정보

브랜드
정보

텍스트
정보

…
…

…

• 어느 정보가 사용자의 선택에 영향을 미쳤는지 알아보기 위한 Vanilla Attention Layer 활용

• 순차적인 정보는 보존한 채 각 아이템 정보 간 관계를 파악할 수 있는 Self-Attention Blocks 활용

Self-Attention Blocks

Layer
NormReLU

Layer
Norm
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 구조 – 결합 및 최종 결과값 도출

3

Fully Connected Layer

3

• 최종 결과값으로 인풋으로 들어온 다음 아이템을 예측

다음 아이템
추천
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델의 전반적인 구조

사용자

Fully Connected Layer

3

…

순차적인아이템정보요약

추가적인정보요약
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
평가지표

• 추천의 정확도를 나타내는 평가지표

• 사용자의 실제값 중 모델이 맞게 추천한 아이템의 수

Hit @N (Hit Ratio) NDCG @N (Normalized Discounted Cumulative Gain)

• 추천된 순위에 가중치를 주어 계산하는 평가지표

• 가장 이상적인 순위와 실제 추천된 순위에 대한 비교 진행

사용자

→ HR @5 = 3/8 = 0.375

모델 :  결과값 중 중요도 기준 상위 N개만 활용
(ex. N = 5)

𝐷𝐶𝐺 = ෍

𝑖=1

𝑛
𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑐𝑒𝑖
log2(𝑖 + 1)

, 𝑁𝐷𝐶𝐺 =
𝐷𝐶𝐺

𝑖𝐷𝐶𝐺

순위
정답
여부

평점
(Relevance)

1 O 1

2 X 1

3 O 1

4 X 1

5 O 1

𝐷𝐶𝐺 =
1

log2(1 + 1)
+

1

log2(3 + 1)
+

1

log2(5 + 1)

= 1.8869

𝑖𝐷𝐶𝐺 =
1

log2(1 + 1)
+

1

log2(2 + 1)
+

1

log2(3 + 1)

= 2.1309

→ NDCG @5 = 1.8869/2.1309 = 0.8855

DCG : Discounted Cumulative Gain, iDCG : Ideal Discounted Cumulative Gain
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Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation
모델을 활용한 실험 결과

• 실험 결과, 이전에 제안된 다양한 순차적 추천시스템 알고리즘들보다 더 높은 성능을 보이고 있음을 확인
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Introduction to Sequential Recommender Systems
결론

• 기본적인 추천 시스템 알고리즘부터 순차적인 정보를 고려하는 추천 시스템 알고리즘까지 다양한 방향으로 발전

• 다양한 머신러닝 및 딥러닝 알고리즘들이 발전되면서 해당 모델을 추천시스템에 적용시키는 사례가 다양

• Feature-level Deeper Self-Attention Network for Sequential Recommendation

▪ 사용자가 선정한 아이템의 순차적 정보와 그 아이템에 대한 세부적인 정보까지 반영한 방법론 제안

▪ Multi-Head Attention 등의 기법을 활용하여 각 정보들을 요약하고, 이를 활용

Neural Collaborative Filtering Feature-level Deeper Self-Attention Network 
for Sequential Recommendation
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