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1. 서  론

현재 다양한 분야에서 빅 데이터의 수혜를 받고 

있지만, 매일 수백만 개의 새로운 제품, 이미지 및 

영상이 빠르게 생성되어 사람들이 자신의 관심 항목

을 찾는데 오히려 어려움이 있다[1]. 이러한 정보의 

과부화를 해결하고자, 추천 시스템은 이용자의 관심

사를 추적하고 그들의 관심에 맞춤화된 아이템 항목

을 제공하기 위해 연구되고 있다[2]. 이러한 시스템

은 아이템에 대한 사용자의 관심 정보를 평점 행렬

(rating matrix) 내부에 평가 점수나 상호작용 여부

의 형태로 저장한다. 따라서 도메인이라 불리는 추천 

시스템의 생태계는 사용자와 아이템 및 평점 행렬로 

구성된다[3,4].

최근 세계적 기업들은 자신의 서비스 플랫폼(plat-

form)을 여러 도메인으로 확장하고 있으며, 소비자

들은 해당 플랫폼에서 여러 도메인의 서비스를 이용

한다. 이러한 상황에서 여러 도메인 간의 사용자와 

아이템의 상호작용은 불균형하게 분포된다. 예를 들

어, 드라마 도메인의 상호작용은 희소할 수 있지만 

영화 도메인의 상호작용은 상대적으로 풍부할 수 있

다. 이러한 희소한 도메인에서 나타나는 데이터 희소

성 문제(data sparsity problem)는 추천 알고리즘의 

성능 저하를 야기한다[5,6]. 이외에도 대부분의 비활
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성 이용자는 소수의 아이템과 상호작용하고, 인기 없

는 대부분의 아이템은 피드백을 거의 받지 못할 수 

있다. 이러한 문제는 새로운 사용자 및 아이템의 경

우에 더욱 심각하다[7]. 따라서 기존 추천 알고리즘

은 새로운 사용자에게 아이템을 추천하거나 새로운 

아이템을 제공하기 어려우며, 이를 콜드 스타트 문제

(cold-start problem)라고 한다.

많은 소비자가 여러 도메인과 상호작용하기 시작

함에 따라, 다른 도메인에서 수집된 정보를 활용하여 

데이터 희소성과 콜드 스타트 문제를 완화하려는 시

도가 최근 증가하고 있다. 이중 교차 도메인 추천

(cross domain recommendation)은 최근 연구자들의 

많은 주목받고 있다[8]. 여러 도메인으로부터 사용 

가능한 데이터를 결합하여 데이터가 희소한 도메인

의 추천 성능을 개선하는 것을 목적으로 하는 교차 

도메인 추천 시스템은 기존의 추천 시스템과 비교할 

때 더 복잡하다. 첫째로 사용자 또는 아이템이 도메

인 간에 공유되거나 공유되지 않는 것과 같은 다양한 

시나리오가 존재 한다[4]. 둘째로 성능 개선 대상은 

하나의 특정 도메인 또는 여러 도메인이 될 수 있다

[9]. 그리고 사용자와 아이템의 상호작용을 모델링하

는 것 외에도, 도메인 간에 지식을 전달하는 방법에

서 무엇을 전달할지, 어떻게 전달할지와 같은 이슈도 

고려해야 한다[8].

위에서 언급한 두 번째 이슈에서 기존 연구는 주

로 희소한 도메인의 성능만을 향상시키는 단일 대상 

교차 도메인 추천에 집중했다[9]. 그러나 도메인마다 

정보의 유형(예 : 평점과 사용자 프로필, 아이템 특성 

정보)에 따라 풍부하거나 부족할 수 있다. 따라서 도

메인 간의 풍부한 정보를 활용하여 여러 도메인의 추

천 성능을 동시에 향상시키기 위해, 이중[10,11,12]/

다중[13] 도메인의 추천 성능을 향상시키기 위한 노

력이 최근 시도되고 있다. 이러한 다중 대상 교차 도

메인 추천 시스템은 희소한/밀집된 도메인의 지식을 

밀집된/희소한 도메인으로 전달하거나 서로 공유한

다. 그러나 정보 유형의 선택이 어려우며, 전달되는 

지식이 노이즈로 작용되어 추천의 성능을 저하시키

는 부정적 전달(transfer negative)이 발생한다[8].

본 연구는 MFDCR라고 불리는 새로운 다중 융합 

기반 심층 교차 도메인 추천을 제안한다. 이는 다중 

대상 교차 도메인 추천(multi-target cross-domain

recommendation)으로써 여러 도메인의 추천 성능을 

동시에 향상시킨다. 먼저, 문서 임베딩 기술인 Doc2

Vec를 기반으로 여러 도메인의 사용자-아이템의 상

호작용 데이터를 시간적 순서로 융합하여 각 도메인

의 상호작용 데이터 모델을 풍부하게 만든다. 사용자

별 상호작용 데이터를 문서로 간주하기 때문에 지식 

이전은 사용자 단위로 적용된다. 이러한 접근 방식은 

여러 도메인에서 상호작용을 많이 한 사용자에게 집

중적으로 영향을 주고 하나의 도메인과 주로 상호작

용하는 사용자에게는 약한 영향력을 갖는다. 따라서 

부정적 전달 문제를 완화한다. 이어서 Doc2Vec에 의

해 학습된 사용자와 아이템의 표현 벡터는 다중 계층 

퍼셉트론(multi-layer perceptron, MLP)에 입력되

고, 사용자-아이템 상호작용의 복잡한 비선형성을 

학습하여 사용자의 아이템 선호 확률을 예측한다. 실

제 온라인 서비스인 Amazon의 세 개 도메인인 도서

와 영화, 음악의 약 650만개의 평점 정보를 포함한 

데이터 세트에 대한 실험 결과에서 제안한 MFDCR

은 단일 도메인과 교차 도메인 추천을 위한 최신 알

고리즘들보다 우수한 성능을 보여준다. 또한 추가적

인 실험에서 제안한 기법이 단일 도메인 추천의 성능

보다 더 많은 도메인을 융합하여 추천하는 경우에도 

성능이 개선된 것을 확인하였다. 즉, 제안한 MFDCR

이 부정적 전달 문제를 잘 완화하고 다중 대상 교차 

추천으로써의 유용성을 검증할 수 있었다. 이와 관련

하여, 본 연구의 기여는 다음과 같이 세 가지로 요약

된다.

⦁본 연구는 다중 대상 교차 도메인 추천의 부정

적 이전 문제를 완화하기 위해, 문서 임베딩 기술을 

도입하여 상호작용 데이터를 개인별로 융합하는 방

법을 제안한다.

⦁사용자와 아이템 간의 복잡한 상호작용 정보를 

잘 학습하기 위해 딥러닝 기술을 도입하였다.

⦁2개의 유명 서비스의 6개의 도메인 데이터를 기

반으로 제안한 기법의 우수성을 입증하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 연구

를 소개하고, 3장에서 제안하는 다중 융합 기반 교차 

도메인 추천 기법을 설명한다. 여기에서는 제안한 추

천 기법의 전체적인 개요와 Doc2Vec 기반 다중 도메

인 융합, 심층 신경망 기반 선호 확률 예측을 순서로 

서술한다. 그리고 4장에서는 최신 기법들과 비교하

여 제안한 기법의 성능과 유효성을 평가하고 5장에

서 결론을 맺는다.
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2. 관련 연구

2.1 단어 임베딩과 딥러닝 기반 추천

최근 단어 임베딩(word embedding) 기술이 추천 

시스템에 활발히 적용되고 있다. [14]가 논의한 바와 

같이 단어 임베딩은 협업 필터링 기법인 행렬 분해

(matrix factorization)와 같이 저차원 공간에서 입력 

요소의 표현 벡터를 학습하여 텍스트 데이터 상의 

의미 정보를 단어나 문서의 표현 벡터로 변환한다.

이러한 장점을 이용하여 일부 추천 방법은 텍스트 

데이터로부터 아이템(뉴스[15] 및 주제[16]) 또는 사

용자 정보(사회적 관계[17])를 벡터로 변환하기 위해 

대표적인 단어 임베딩 기술인 Word2vec나 문서 임베

딩 기술인 Doc2Vec를 도입하였다. 반면 Word2Vec

는 협업 필터링이나 세션 기반 추천에서 텍스트 데이

터가 아닌 사용자-아이템의 상호작용 정보를 모델링

하기 위해 최근 도입되었다[18,19,20]. 그러나 [21]의 

연구에 따르면, 무분별한 Word2Vec의 도입은 추천 

시스템의 성능을 저하 시킬 수 있기 때문에 신중해야 

한다.

딥 러닝 기반 추천은 사용자-아이템 상호작용의 

비선형성을 학습하고 선호도를 예측하는데 우수성

을 입증하였다[22]. 초기에 [23]은 명시적 피드백인 

평점을 모델링하기 위한 제한된 볼츠만 머신(res-

tricted boltzmann machines)의 도입을 제안하였다.

이후 오토인코더(Auto-Encoder)도 명시적 피드백 

기반 추천 시스템에 적용되었다[24,25]. 반면에 명시

적 피드백은 서비스 상황에 따라 이용이 불가능할 

수 있기 때문에, 온라인 서비스의 보다 범용적인 상

황에 맞는 클릭이나 시청, 장바구니 등으로 그 관심

이 이동하고 있다[26]. [27]는 암시적 피드백의 선형

성과 비선형성을 모델링하기 위해 피드포워드 신경

망(feedforward network)을 사용하는 딥 러닝 기반 

협업 필터링 기법인 NCF(neural collaborative fil-

tering)를 제안하였다. [1]은 두 가지 특성 변환 함수

(two feature transforming function)를 제안하여 암

시적 피드백과 부가 정보를 통합하는 DMF(deep

matrix factorization)를 개발하였고, [26]는 암시적 

피드백에서 아이템 간의 복잡한 상호작용을 학습하

기 위해 신경망을 활용하는 DeepICF(deep item-

based collaborative filtering)를 제안하였다.

본 연구에서는 문서와 단어의 벡터를 학습하는 

Doc2Vec을 사용하여 암시적 피드백(즉, 사용자와 

아이템의 상호작용 여부)을 모델링한다. 또한 주변 

단어를 고려하여 단어의 표현 벡터를 예측하는 Doc2

Vec 고유의 기능을 활용하여, 세션 기반 추천과 유사

하게 MFDCR은 사용자-아이템 상호작용의 시간적 

변화를 반영하여 사용자(즉, 문서)와 아이템(즉, 단

어)을 모델링한다. 즉, 본 연구는 다중 도메인을 위한 

교차 도메인 추천에 Doc2Vec를 적용한 첫 번째 시도

이다. 또한 MFDCR은 암시적 피드백으로부터 사용

자와 아이템 간의 복잡한 상호작용의 비선형성을 효

율적으로 학습하고 사용자의 아이템에 대한 선호 확

률을 예측하기 위해 다중 계층 퍼셉트론을 도입한다.

2.2 교차 도메인 추천

전통적인 추천 기법은 데이터 희소성과 콜드 스타

트라는 오랜 문제에 직면해 왔고, 이는 교차 도메인 

추천 시스템의 연구를 촉진시켰다[8]. 지난 10년간 

교차 도메인 추천에 대한 많은 시도가 있었으며, 여

러 체계적인 문헌[4,8,9]은 교차 도메인 추천 기법을 

도메인과 중복 부분, 추천 작업의 관점에서 분류하였

다. 최근 딥 러닝과 인공 신경망을 교차 도메인 추천

에 활용하는 연구가 시도되고 있다. [28]은 두 개의 

생성기(generator)를 사용하여 두 도메인에서 동일

한 기간에 발생한 사용자-아이템 상호작용의 지식을 

양방향으로 매핑하는 CGN(cycle generation net-

work)을 제안하였다. [10]은 사전 훈련된 오토인코

더(auto-encoder)에 기반을 둔 DDTCDR(deep dual

transfer cross domain recommendation) 모델을 제

안하였다. 이는 개별 도메인의 내부 정보와 도메인 

간의 사용자-아이템 상호작용을 모델링하고, 도메인 

간의 지식을 전달하기 위해 잠재 직교 매핑 함수

(latent orthogonal mapping function)를 이용하여 

두 도메인에 대한 성능을 동시에 높이는 이중 교차 

도메인 추천(dual-target cross-domain recom-

mendation) 기법이다.

[8]에서 정의한 교차 도메인 추천의 분류에 따르

면, CGN 및 DDTCDR과 마찬가지로 MFDCR은 도

메인 내부 및 다중 대상(intra-domain and multi-

target) 범주에 속한다. 즉, 제안한 기법은 아이템과 

동일한 도메인에 속한 사용자에게 아이템을 추천하

고, 도메인 간의 지식 전달을 통해 여러 도메인의 추

천을 동시에 개선한다. 또한 제안한 기법은 CGN와 

같이 여러 도메인에 걸쳐 일부 사용자가 겹치고 아이
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템은 다른 데이터(user partial overlap & item non-

overlap data)를 대상으로 한다.

3. 제안한 방법

3.1 MFDCR의 개요

본 절은 MFDCR에 대한 개요로서 다중 도메인 

상의 사용자와 아이템의 상호작용 데이터를 융합하

고, 개인 사용자의 도메인별 아이템에 대한 선호 확

률을 예측한다. Fig. 1에서 볼 수 있듯이 MFDCR는 

이론적으로 N개의 도메인을 동시에 고려할 수 있으

며, 문서 임베딩 기술인 Doc2Vec와 다중계층퍼셉트

론을 이용하여 언급한 두 목적을 달성한다. 그리고 

실제 추천 어플리케이션 관점에서, 사용자가 도메인 

D2의 아이템 추천을 요청 시, 아래 그림과 같이 해당 

도메인의 아이템과 사용자의 표현 벡터로 학습된 인

공 신경망을 통하여 가장 선호할 아이템 k개를 추천

한다.

MFDCR는 다중 도메인 융합(multi-domain fu-

sion, MDF)과 다중계층퍼셉트론 기반 선호 예측

(MLP-based preference prediction, MPP) 모듈로 

구성된다. 전자는 다중 도메인의 사용자와 아이템 간

의 상호작용을 융합하여, Doc2Vec를 통해 이를 학습

하여 사용자와 아이템을 벡터로 표현한다. 후자는 학

습된 사용자와 아이템 벡터를 입력으로 하는 MLP를 

학습하여 사용자가 특정 도메인의 아이템을 선호할 

확률을 예측한다.

3.2 다중 도메인 융합

다중 도메인 상호작용 융합(MDF)은 여러 도메인

에서의 사용자와 아이템 간의 상호작용을 시간적 순

서로 융합하여 아이템의 식별자로 구성된 사용자별 

아이템 상호작용 내역인 문서를 구성한다. 그리고 

Doc2Vec 기술은 해당 문서를 학습하고, 사용자와 아

이템을 의미적으로 유사성을 갖는 벡터로 표현한다.

MDF는 다중 도메인 서비스 상에서의 사용자의 과거 

아이템 소비가 현재 소비가 연관되어 있다는 가설에 

기반을 둔다. 예를 들어, 평소 “스파이더맨” 만화를 

즐겨 읽던 독자는 “어메이징 스파이더맨” 영화나 “스

파이더맨 뉴유니버스” 애니메이션을 시청할 확률이 

높을 것이다.

본 연구에서 Doc2Vec를 통해 사용자와-아이템 

상호작용을 학습하는 방식을 설명하기 위하여, 문서

와 단어의 벡터를 학습하는 일반적인 Doc2Vec와 

MDF에서의 Doc2Vec를 비교한다. 해당 단어임베딩 

기술은 비슷한 분포의 단어들이 비슷한 의미를 갖는

다는 분산 가설(distributional hypothesis)에 기반을 

두어 단어와 문서를 계산이 용이한 벡터로 표현한다.

학습된 벡터는 비정형 텍스트인 단어나 문서에 비해 

쉽게 다루고 활용할 수 있으므로 많은 기계학습 기법

과 함께 이용되고 있다[29]. 이와 같이 근본적으로 

Doc2Vec는 자연어처리 기술이지만, 언급한 장점으

로 인해 최근 추천 시스템[17, 30]에도 활발히 적용되

고 있다. 본 연구는 Doc2Vec를 소비자의 소비 패턴

이나 흥미 정보를 포함하는 사용자와 아이템의 상호

작용 데이터에 적용하기 위해, 사용자의 상호작용 내

Fig. 1. Overview of MFDCR for Recommending Items in D2.



823다중 융합 기반 심층 교차 도메인 추천

역을 문서로, 상호작용 내의 아이템을 단어로 간주한

다. 즉, Doc2Vec를 통해 다중 도메인에서 상호작용

한 아이템의 분포를 학습하여 사용자(문서)와 아이

템(단어)의 벡터를 얻는다.

Fig. 2는 세 개의 도메인에서의 사용자와 아이템 

상호작용 데이터를 예시로 하여 MDF 모듈 내에서 

상호작용 데이터가 융합되는 과정을 보여준다. Step

1에서는, 세 개의 도메인의 아이템과 두 명의 사용자

가 있다고 가정할 때, Step 2와 같이 각 사용자는 세 

개의 도메인에 속한 아이템과 시간적으로 상호작용

했다. Doc2Vec 모델의 입력 데이터인 아이템 식별자

(단어)로 구성된 문서 형태로 변환하기 위해, Step

3에서는 사용자의 다중 도메인 상의 아이템 상호작

용 목록에 문서의 태그로써 사용자의 식별자를 추가

한다. 그리고 Step 4와 같이 Doc2Vec 모델을 학습하

여 사용자와 아이템을 벡터로 표현되고, 각 벡터는 

같은 크기를 가지며 실숫값으로 조밀하게 채워진다.

MDF에서 Doc2Vec를 활용 시 기대되는 두 가지 

효과는 다음과 같다.

첫 번째는 다중 도메인에서의 아이템 상호작용을 

시간적 순서로 융합하여 문서로 구성하였고 Doc2Vec

가 아이템의 벡터를 학습하면서 일정 거리 내의 아이

템들만 고려하기 때문에 사용자의 시간에 따른 아이

템 이용 패턴이나 선호를 반영할 수 있다.

두 번째는 여러 도메인에서의 아이템 상호작용의 

융합이 개인 단위로 작용하기 때문에 부정적 전달

(transfer negative) 문제를 완화 할 수 있다. 결과 

MDF는 학습한 사용자와 아이템의 벡터 와 는 

다음 모듈인 MPP의 MLP에 입력으로 전달한다.

3.3 MLP 기반 선호 예측

본 절에서는 다중계층퍼셉트론(MLP)의 구성과 

MLP의 사용자-아이템 상호작용의 비선형성을 학습

하여 사용자의 도메인별 아이템에 대한 선호 정도를 

예측하는 MLP 기반 선호 예측(MPP) 모듈에 대해서 

설명한다. MDF 모듈에서 학습된 사용자와 아이템의 

표현 벡터 와 는 MLP의 입력 계층에 유입되어 

학습되며, 와  , 그리고 가 MLP의 번째 계층의 

활성 함수와 가중치 행렬, 편향 벡터를 나타낼 때,

MLP 신경망은 다음과 같이 정의된다.

     











     
  



       
   

     

(1)

tanh 함수(hyperbolic tangent)와 시그모이드 함

수(sigmoid), ReLU 함수(rectified liner unit)이 활성

화 함수가 될 수 있지만, 사전 실험에서 좋은 성능은 

성능을 보이고, 희소데이터에 강한 ReLU를 사용한

다[27,31]. Fig. 3은 MPP모듈의 인공신경망을 도식

화 한 것으로 MLP의 네트워크 구조는 가장 아래 계

층이 넓고, 위로 쌓이는 계층은 반으로 줄어드는 타

워 패턴을 사용한다. 타워 패턴은 상위 계층에서 소

수의 은닉 유닛을 이용하여 데이터의 추상적인 특징

을 더 잘 학습한다[32]. MDF에서 얻어지는 벡터가 

고정된 크기를 갖기 때문에, 결과적으로 벡터 크기보

다 작고 2의 지수 중 가장 큰 정수 값으로 MLP의 

입력 계층 크기를 설정한다.

Fig. 2. Overview of Data Fusion Process in MDF.
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본 연구는 제안하는 MFDCR의 범용성을 높이고 

실제 응용 서비스에 쉽게 적용될 수 있도록, 사용자

의 아이템 클릭이나 장바구니 담기와 같은 암시적 

피드백을 이용하여 선호 확률을 예측한다. 즉, 사용

자 가 아이템 과 상호작용이 있는 경우 는 1이 

되고, 이때 예측한 가 1에 가까울수록 예측의 오류

는 줄어들게 된다. 따라서 MFDCR은 오류는 줄이는 

방향으로 신경망을 학습해야 하며, 목적 함수는 다음

과 같이 정의된다.

   
  ∈

log  
  ∈∼

log 

  
  ∈∪∼

log
   log

 

(2)

위 목적 함수를 최적화하기 위해 확률적 경사하강

법을 사용한다. 암시적 피드백(상호작용)이 0과 1의 

이진수이기 때문에, 해당 문제는 이진 분류로써 고려

될 수 있으며 Binary cross-entropy loss를 사용하여 

학습한다. 따라서 Fig. 3과 같이 최종 활성 함수로써 

시그모이드와 비용 함수로써 Cross-entropy loss를 

이용한다. 아래 그림과 같이, 입력 값으로 MDF의 결

과인 n개의 실수로 구성된 사용자 와 아이템 의 벡

터 와  , 그리고 이들의 실제 상호작용 여부로 딥러

닝을 학습하고, 예측 결과 값으로 0(상호작용 없음)

과 1(상호작용 있음)의 확률을 반환한다. 예를 들어,

정답 값이    일 때, 예측 값   인 

경우, 파라미터는 가 에 가까운 값을 갖을 수 있도

록 조정된다.

4. 실험 및 논의

4.1 실험 설계

본 절에서는 평가에 사용된 데이터와 지표, 비교 

알고리즘을 설명한다. MFDCR를 평가하기 위해 [33]

에서 소개된 Amazon의 세 개의 도메인 도서와 영화,

음악의 평점 정보를 활용한다. 해당 리뷰 데이터는 

사용자와 아이템 식별자와 1에서 5 범위의 평점, 시

간정보로 구성된다. 본 논문에서는 2011년에서 2013

년에 생성된 리뷰 데이터를 이용하고, 추천 연구 분

야에서 일반적으로 사용하듯 10개 미만의 아이템 상

호작용을 갖는 사용자는 필터링하였다. 언급한 바와 

같이 암시적 피드백을 활용하기 때문에, 사용자들의 

아이템에 대한 평가 점수는 의도적으로 1로 변환하

였다. 도메인별 최종 데이터 세트에 대한 통계는 Table

1에 나열되어 있으며, 오른쪽은 데이터 희소성 및 사

Fig. 3. Neural Network Structure of MPP.

Table 1. Statistical information of three Amazon datasets.

Dataset Domain # Inter. # User # Item
Sparsity
(%)

# Inter. per
User

# Inter. per
Item

Amazon

Book (Bok.) 5,069,923 59,103 274,981 99.97 85.78 18.44

Movie & TV (Mov.) 782,939 14,929 357,066 99.99 52.44 2.19

CD & Vinyl (CDV.) 805,758 21,898 295,746 99.99 36.80 2.72
a“Inter.” and “#” represent interaction and “number of”, respectively.
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용자와 아이템별 평균 상호작용의 수를 나타낸다.

추천 성능을 평가하기 위해서, 광범위하게 사용되

는 LOOCV(leave-one-out cross-validation) 전략

을 사용한다[27]. 즉, 한 번에 하나의 상호작용을 선

택한 후 나머지 데이터로 모델을 학습하고, 선택한 

한 개를 테스트하는 과정을 n번 진행한 후 평균을 

구하는 방식이다. 본 연구에서는 모든 사용자에 대해 

마지막으로 상호작용한 아이템을 테스트 데이터로 

이용하고 나머지의 상호작용한 아이템들은 학습 데

이터로 사용하였다. 이때, 학습에 모든 아이템을 대

상으로 상호작용 여부를 예측하여 확률별로 순위를 

매기는 것은 시간적으로 비효율적이다. 따라서 [9]에

서 실험에 사용한 바와 같이, 테스트 아이템 하나와 

해당 사용자가 상호작용하지 않았던 아이템 99개를 

랜덤하게 선택하여 총 100개의 아이템에 대한 선호 

확률을 예측하고 높은 확률 순으로 정렬하여 추천 

순위를 정하였다. 그리고 평가 지표로써 상위 k 아이

1) KIU: https://github.com/mgulcin/DL_Rec
2) NCF: https://github.com/hexiangnan/neural_collaborative_
filtering

3) DeepICF: https://github.com/linzh92/DeepICF
4) CGN: https://github.com/cyuanqi920/Recommender-
Systems

5) DDTCDR: https://github.com/lpworld/DDTCDR

템 추천에서의 히트율(HR : hit rate)과 NDCG (nor-

malized discounted cumulative gain)를 사용한다.

즉, HR@k와 NDCG@k(이하 ND@k)를 통해 추천되

는 아이템의 적절성과 이들의 순위의 적절성에 대해 

평가한다. k는 실제 서비스 환경에서 자주 사용되는 

5와 10, 15로 설정하였고, 5회 반복한 결과의 평균을 

평가에 이용한다.

제안한 MFDCR은 다중 대상 교차 도메인 추천

(multi-target cross-domain recommendation)에 속

한다. 다양한 관점에서의 평가를 위해, Table 2에 나

열된 한 개의 비개인화 알고리즘과 세 개의 최신 단

일 도메인 추천 알고리즘, 그리고 세 개의 교차 도메

인 추천 알고리즘과 비교하여 평가한다. 알고리즘의 

파라미터는 각 연구에 명시된 전략을 따르고 우수한 

성과를 이용하며, 공정한 평가를 위해 모든 기법은 

원본 소스 코드를 활용하여 동일한 컴퓨팅 환경(CPU

: Radeon Graphics 2.90 Ghz, GPU : NVIDIA Ge

Force GTX 1650 Ti, RAM : 16 GB)에서 구현 및 

평가하였다. 본 연구의 소스 코드는 과제가 진행 중

인바 공개하지 않는다.

제안한 MFDCR의 MDF 모듈의 Doc2Vec 파라미

터를 최적화하기 위해 학습 시 고려되는 주변 아이템

과의 거리인 window와 벡터의 크기인 vector_size

Table 2. Baseline methods and methodology.

Method Category Methodology
Code
URL

ItemPop Non-pers. Non-personal recommendation providing high popular items -

KIU[21]

SDR CF

Hybrid recommendation combining Word2Vec and collaborative
filtering methods

1)

NCF[9]
GMF and MLP-based recommendation that models latent features of
users and items

2)

DeepICFa[25]
Nonlinear network-based recommendation using high-dimensional
relations between items

3)

KIU-c

CDR

STR

The converted version of KIU for cross-domain recommendation
through MDF approach

-

CGN[28]
Single-target cross-domain recommendation transferring information
for the same periods

4)

DDTCDR[18]

MTR

Auto-Encoder and MLP-based multi-target cross-domain
recommendation

5)

MFDCR
Doc2Vec and MLP-based multi-target cross-domain
recommendation

-

aSDR and CDR denote single-domain recommendation and cross-domain recommendation.
bSTR and MTR indicate single-target and multi-target cross-domain recommendations.
cNon-pers. represents non-personalization algorithm.
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의 조합에 대해 탐욕적 검색(grid search) 기법을 활

용하였고, 두 파라미터는 최적의 성능을 보인 10과 

40으로 각각 설정하였다. MPP 모듈의 MLP 인공신

경망을 최적화하기 위해 Mini-Batch Adam을 사용

하였다. 또한, 배치 크기는 256과 512, 1024, 그리고 

학습률(Learning Rate)은 0.001과 0.005, 0.01, 0.05를 

테스트하였다. 결과적으로 가장 좋은 성능을 보인 배

치 크기 1024와 학습률 0.005로 비교한다.

4.2 추천 성능 비교 평가

본 절에서는 Table 2에 나열한 알고리즘의 추천 

성능을 비교하여 평가한다. 아래 세 개의 Table 3과 

4, 그리고 5는 각 알고리즘의 상위 5개와 10, 15개에

서의 HR과 NDCG(표 내에 ND로 표기)를 나열한다.

이때, 단일 도메인 추천(SDR)의 경우 각 도메인에서

의 성능을 나열하였고, 결과적으로 같은 도메인에서

의 성능은 동일하다. 교차 도메인 추천(CDR)의 경

우, 비교한 교차 도메인 추천 연구가 두 개의 도메인

에 대한 교차 추천 성능을 비교하였기 때문에, 공정

한 파라미터 설정과 비교를 위하여 제안한 기법도 

두 도메인의 결합한 모델에 따른 각 도메인에서의 

추천 성능을 표기하였다. 전체 알고리즘에서 최상의 

성능은 굵은 글꼴과 음영으로 표시하며, 비교 알고리

즘인 단일과 교차 도메인 추천 방식 중에 가장 좋은 

성능은 기울임 글꼴로 나타냈다. 마지막 두 행은 왼

쪽의 단일과 교차 도메인 알고리즘 중에 최상의 성능

을 보인 최신 알고리즘과 제안한 MFDCR의 성능을 

비교한 결과로써 해당 알고리즘에 대한 성능 개선율

을 보여준다.

전체적으로 살펴보면, 제안한 MFDCR은 다른 알

고리즘의 성능을 뛰어넘는 결과를 보여주었고, 비교 

단일 및 교차 도메인 추천 알고리즘 중에는 인공신경

망에 기반을 둔 DeepICFa와 DDTCDR이 가장 우수

한 결과를 보였다. 추천 방식 측면에서는 일반적으로 

교차 도메인 추천인 CGN과 DDTCDR이 단일 도메

인 추천 방식보다 더 나은 성능을 보였다. 이는 딥러

닝 기술의 복잡한 사용자-아이템 상호작용 데이터의 

비선형성을 우수하게 모델링 능력에 기인하고, Table

1에 나열한 바와 같이 높은 데이터 희소성 문제를 

교차 도메인 추천이 잘 처리함을 의미한다. Table 1

에서 분석한 도메인별 특성에서 MFDCR의 성능 결

과를 평가하면, 일반적으로 단일 도메인 추천과 비교 

시 상대적으로 평점 데이터가 풍부한 Book보다,

Movie & TV와 CD & Vinyl 도메인에서의 추천에서 

상대적으로 더 큰 성능 개선을 보인다. 이는 비교 교

차 도메인 추천 알고리즘인 CGN과 DDTCDR에서

도 비슷한 양상을 보인다.

각 비교 알고리즘별로 자세히 살펴보면, 먼저 예

상과는 달리 최근 제안된 Word2Vec 기반의 KIU는 

상대적으로 데이터가 희소한 Movie & TV와 CD &

Vinyl 추천에서 단순히 인기도가 높은 아이템을 제

공하는 ItemPop보다 전체적으로 낮은 성능을 보였

다. KIU에 제안한 MDF 방법론을 적용하여 교차 도

메인으로 확장한 KIU-c의 경우, ItemPop보다 훨씬 

Table 3. HR and NDCG of algorithms for Bok. and Mov. domains.

Dataset Book (Source domain : Movie & TV) Movie & TV (Source domain : Book)

Algorithm HR@5 ND@5 HR@10 ND@10 HR@15 ND@15 HR@5 ND@5 HR@10 ND@10 HR@15 ND@15

ItemPop 0.1723 0.1284 0.2220 0.1124 0.2652 0.1044 0.1515 0.1434 0.1802 0.1935 0.2816 0.2036

KIU 0.2423 0.1884 0.3220 0.1924 0.3252 0.2044 0.1454 0.1034 0.2016 0.1135 0.2616 0.1560

NCF 0.6084 0.4568 0.7252 0.4948 0.7553 0.5126 0.4045 0.2867 0.5082 0.3283 0.6032 0.3457

DeepICFa 0.6338 0.4642 0.7711 0.5143 0.7919 0.5331 0.4117 0.3045 0.5292 0.3386 0.6146 0.3810

KIU-c 0.3323 0.2684 0.3720 0.2824 0.3952 0.2844 0.2154 0.2335 0.2416 0.2735 0.3416 0.2960

CGN 0.6429 0.5124 0.7758 0.5207 0.7998 0.5356 0.4229 0.2969 0.5341 0.3228 0.6452 0.3756

DDTCDR 0.6891 0.5394 0.7916 0.5393 0.8342 0.5895 0.4440 0.3187 0.5452 0.3432 0.6630 0.3922

MFDCR 0.6969 0.5447 0.8178 0.5871 0.8643 0.5983 0.4599 0.3330 0.5974 0.4061 0.6902 0.4399

vs DeepICFa (%) 10.0 17.4 6.1 14.1 9.1 12.2 11.7 9.4 12.9 19.9 12.3 15.5

vs DDTCDR (%) 1.1 1.0 3.3 8.9 3.6 1.5 3.6 4.5 9.6 18.3 4.1 12.2
aND@k indicates NDCG@k.
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우수한 성능을 보이지만, 인공신경망 기반의 단일 도

메인 추천인 NCF와 DeepICFa보다는 여전히 낮은 

성능을 보인다. 최근 [21]에서 논의된 바와 같이, 이

는 Word2Vec은 추천 알고리즘에 신중하게 적용되

어야 함을 의미한다. Fig. 2와 다르게, KIU의 사용자

-아이템 상호작용 데이터를 모델링하는 방식은 문장

을 구성할 때 사용자의 ID로 시작하여 상호작용한 

아이템 ID를 시간적 순서로 나열한다. 한 단어의 벡

터를 학습할 때 근처 단어들을 주는 Word2Vec의 특

성에 의해, 이러한 구성 방식은 부정적으로 작동할 수

있다. 예를 들면 사용자가 최근 상호작용한 아이템이 

멀게 배치되고 결과적으로 의미론적 유사성의 의미

가 퇴색되거나 부정확해질 수 있다. 반면 MFDCR은 

Doc2Vec을 도입하여 사용자의 이용내역 전체를 문

서로 간주하여 단어로 고려된 모든 아이템을 시간적 

순서와 함께 반영하고, 결과적으로 월등히 우수한 성

능을 보인다.

한편 MFDCR은 인공신경망 기반의 단일 도메인 

추천 알고리즘 NCF에 비해 HR@10과 NDCG@10에

서 평균 18.41%와 19.38% 개선을 보이는 매우 우수

한 결과를 보였다. 이와 유사하게 마지막 두 번째 행

에서 볼 수 있듯이, 제안한 기법은 인공신경망에 기

반을 둔 최신 단일 도메인 추천 기법인 DeepICFa과 

비교해도 두 평가 지표에서 여전히 큰 성능 개선율 

10.08%와 14.80%를 보이며 월등한 성능 차이를 보인

다. 실제 MFDCR과 유사하게 DeepICFa는 사용자 

Table 4. HR and NDCG of algorithms for Mov. and CDV. domains.

Dataset Movie & TV (Source domain : CD & Vinyl) CD & Vinyl (Source domain : Movie & TV)

Algorithm HR@5 ND@5 HR@10 ND@10 HR@15 ND@15 HR@5 ND@5 HR@10 ND@10 HR@15 ND@15

ItemPop 0.1515 0.1434 0.1802 0.1935 0.2816 0.2036 0.1129 0.1149 0.1623 0.0943 0.2091 0.1170

KIU 0.1454 0.1034 0.2016 0.1135 0.2616 0.1560 0.0829 0.0449 0.1323 0.0443 0.1691 0.0670

NCF 0.4045 0.2867 0.5082 0.3283 0.6032 0.3457 0.2671 0.1836 0.3646 0.2123 0.4494 0.2378

DeepICFa 0.4117 0.3045 0.5292 0.3386 0.6146 0.3810 0.2816 0.2043 0.4088 0.2226 0.4926 0.2770

KIU-c 0.2054 0.1834 0.3516 0.2235 0.4316 0.2860 0.1329 0.1449 0.2023 0.1043 0.2391 0.1370

CGN 0.4084 0.3006 0.5157 0.3316 0.6250 0.3820 0.2968 0.2001 0.3910 0.2333 0.5449 0.2916

DDTCDR 0.4563 0.3254 0.5422 0.3488 0.6692 0.4054 0.3346 0.2326 0.4136 0.2463 0.5730 0.3122

MFDCR 0.4605 0.3324 0.5830 0.3672 0.6767 0.4104 0.3541 0.2489 0.4740 0.2649 0.5923 0.3324

vs DeepICFa (%) 11.9 9.2 10.2 8.4 10.1 7.7 25.7 21.8 16.0 19.0 20.2 20.0

vs DDTCDR (%) 0.9 2.1 7.5 5.3 1.1 1.2 5.8 7.0 14.6 7.5 3.4 6.5
aND@k indicates NDCG@k.

Table 5. HR and NDCG of algorithms for CDV. and Bok. domains. 

Dataset CD & Vinyl (Source domain : Book) Book (Source domain : CD & Vinyl)

Algorithm HR@5 ND@5 HR@10 ND@10 HR@15 ND@15 HR@5 ND@5 HR@10 ND@10 HR@15 ND@15

ItemPop 0.1129 0.1149 0.1623 0.0943 0.2091 0.1170 0.1723 0.1284 0.2220 0.1124 0.2652 0.1044

KIU 0.0829 0.0449 0.1323 0.0443 0.1691 0.0670 0.2423 0.1884 0.3220 0.1924 0.3252 0.2044

NCF 0.2671 0.1836 0.3646 0.2123 0.4494 0.2378 0.6084 0.4568 0.7252 0.4948 0.7553 0.5126

DeepICFa 0.2816 0.2043 0.4088 0.2226 0.4926 0.2770 0.6338 0.4642 0.7711 0.5143 0.7919 0.5331

KIU-c 0.1829 0.1349 0.2423 0.1743 0.2991 0.1907 0.2923 0.2684 0.4020 0.2724 0.3952 0.2844

CGN 0.3171 0.2118 0.4190 0.2269 0.5684 0.3026 0.6455 0.5024 0.7799 0.5180 0.8025 0.5343

DDTCDR 0.3373 0.2304 0.4369 0.2440 0.5850 0.3131 0.6855 0.5282 0.7915 0.5472 0.8210 0.5509

MFDCR 0.3440 0.2340 0.4514 0.2546 0.5872 0.3264 0.6934 0.5340 0.8096 0.5807 0.8628 0.5985

vs DeepICFa (%) 22.1 14.5 10.4 14.4 19.2 17.9 9.4 15.0 5.0 12.9 9.0 12.3

vs DDTCDR (%) 2.0 1.6 3.3 4.4 0.4 4.3 1.2 1.1 2.3 6.1 5.1 8.6
aND@k indicates NDCG@k.
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흥미 변화 등의 시간성을 반영하여 사용자와 아이템

의 상호작용을 모델링한다. 따라서 MFDCR이 다중 

도메인의 사용자-아이템의 상호작용을 융합하여 추

천 성능을 향상시킬 수 있다는 결론지을 수 있다. 즉,

MFDCR이 풍부한 도메인의 지식을 희소한 도메인

에 전달하여 성능을 개선하고자 하는 교차 도메인 

추천의 목적을 잘 이루었다는 것을 암시한다.

마지막으로 다중 교차 도메인 추천 기법과 비교하

여 제안한 기법을 평가하자. CGN은 데이터 모델링

에서 시간적 요인을 매우 엄격하게 반영한다. 즉, 매

월 또는 격월 등의 같은 시간 구간에 속하는 상호작

용 간에만 지식이 전달한다. 그러나 CGN의 추천 성

능은 제안한 MFDCR와는 달리 상대적으로 평점 데

이터가 풍부한 Book 추천에서 단일 도메인 추천인 

DeepICFa과 거의 유사한 성능을 보인다. 이러한 결

과는 소스 도메인인 Movie & TV이나 CD & Vinly

에서 넘어온 지식이 대상 도메인인 Book에서 노이즈

로 작용하는 부정적 전달(transfer negative) 현상에 

기인한다고 예상된다. 반면에 MFDCR와 같이 다중 

대상 교차 도메인 추천에 속하는 DDTCDR은 비교 

알고리즘 중에 가장 우수한 성능을 보여준다. 모든 

테스트에서 DeepICFa보다 더 나은 성능을 보여주

며, 부정적 전달 문제도 어느 정도 극복할 수 있음을 

알 수 있다. 그러나 제안한 MFDCR은 부정적 전달 

현상이 보이는 Book 도메인 추천에서 DDTCDR의 

HR@10과 NDCG@10보다 평균적으로 2.8%와 7.5%

의 개선율과, 모든 도메인에서 HR과 NDCG에서 6.77

%와 8.41%의 성능 개선을 보였다. 이러한 결과는 도

메인 간의 지식을 사용자 단위로 전달하는 MFDCR

의 MDF 모듈이 부정적 전달 문제를 보다 효과적으

로 완화하고, 도메인 지식 융합으로 희소한 도메인의 

성능을 더욱 향상할 수 있음을 의미한다.

4.3 도메인 융합의 확장성 평가

본 절에서는 사용자와 아이템의 상호작용 데이터의

융합에 고려되는 도메인 수의 증가에 따른 MFDCR

의 성능을 분석하고 논의한다. 이를 위해 단일 도메

인과 두/세 개의 도메인을 융합하는 교차 도메인 시

나리오에서의 MFDCR의 세 가지 변형의 성능을 평

가하며, 이를 각각 MFDCR1과 MFDCR2, MFDCR3
으로 명명한다. MFDCR1의 경우 MDF 모듈에서 추

천 대상 도메인의 사용자와 아이템의 상호작용 데이

터만을 이용하여 Doc2Vec에 입력되는 문서를 구성

하여 학습하고, MPP 모듈에서 선호 확률을 예측한

다. Fig. 4는 상위 5개와 10개, 15개의 아이템을 추천 

할 때의 각 변형의 HR과 NDCG 성능을 보여준다.

MFDCR2의 경우, 도메인별로 두 가지 경우의 평균 

결괏값을 표시한다. 예를 들어 Book 도메인의 성능 

결과는 Book과 Movie & TV와 Book과 CD & Vinly

의 상호작용 데이터 융합 모델을 사용하여 Book 도

메인의 아이템을 추천한 두 성능의 평균이다. X축은 

아이템의 수로 HR@k와 NDCG@k에서 k를 의미하

며, Y축은 HR과 NDCG 지표의 평가 결과를 나타낸

다. Y축의 범위와 간격은 변형별 성능의 차이의 가독

성을 위해 조정하였다.

결과적으로 다중 대상 교차 도메인 추천인 MFDCR2
와 MFDCR3이 단일 도메인 추천 기법인 MFDCR1보

다 전반적으로 성능이 우수함을 알 수 있다. 이는 

MFDCR이 동일한 추천 메커니즘에서도 도메인 융

합에 따른 이득을 잘 살린다는 것을 의미한다. 이외

Fig. 4. HR@k and NDCG@k of MFDCR Variants according to Domain Expansion. (a) Book, (b) Movie & TV, and 

(c) CD & Vinyl domains.
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에도 MFDCR3이 MFDCR2보다 더 나은 성능을 보였

다. 위 실험에서 n개의 도메인의 융합을 통한 교차 

도메인 추천 MFDCRn의 성능을 확인할 수 없지만,

MFDCR이 세 개 이상의 다중 도메인 간의 부정적 

전달(transfer negative) 문제를 극복할 수 있음을 보

여준다.

이에 대해 보다 명확하게 판단하기 위해, MFDCR1
의 모든 k에 대한 HR과 NDCG의 평균 결과와 MFDCR2
및 MFDCR3의 개선율을 Table 6에 나열하고 분석한

다. 굵은 글꼴과 음영은 세 개의 도메인 중에 가장 

높은 개선을, 기울임 글꼴은 두 번째로 높은 개선을 

보인 도메인 나타낸다. 결과적으로 전반적으로 교차 

도메인 추천이 성능 개선을 보여주었으며, 각 도메인

별로 Table 1에서 나열된 더 희소한 도메인(즉, Movie

& TV와 Book과 CD & Vinly)의 경우, 더 높은 성능 

개선율을 보였다. 이러한 결과는 교차 도메인 추천 

기법으로써의 MFDCR의 효과성을 증명한다. 이외

에도 MFDCR2보다 MFDCR3의 개선 정도가 줄어드

는 것으로부터, 융합되는 도메인이 증가할수록 성능 

개선의 폭은 작아질 것으로 조심스럽게 예상할 수 

있다. 그러나 MFDCR의 성능이 도메인이 증가함에 

따라 악화된다는 의미는 아니며(증가 또는 수렴할 

수 있음), 이는 향후 더욱 연구할 것이다.

추가로 MFDCR1이 대부분의 테스트에서 4.2절에

서 평가한 단일 도메인을 위한 인공신경망 기반의 

최신 알고리즘인 DeepICFa보다 성능이 우수하다는 

점도 언급할 가치가 있으며, 이는 제안된 MDF 모듈

의 중요성을 의미한다. 마지막으로 제안한 MFDCR

은 구조적으로 Doc2Vec를 기반으로 데이터를 융합

하는 단순성과 도메인별 인공신경망 학습의 독립성

을 보장한다. 따라서 상호작용 융합에 고려되는 도메

인의 수에 관계없이 쉽게 적용할 수 있다. Fig. 1에서 

볼 수 있듯이, 제안한 MDF는 사용자별로 다중 도메

인의 상호작용 데이터를 시간적 순서로 융합 후 Doc2

Vec 모델을 학습하고, 오직 대상 도메인에 속하는 

사용자와 아이템의 벡터 정보만 MPP 모듈에 공급되

어 사용자의 아이템에 대한 선호 정도를 예측한다.

단순하지만 지금까지 살펴본 바와 같이 최신 단일 

추천과 교차 도메인 추천 알고리즘의 성능을 능가함

을 보였다. 추가로 본 연구에서는 암시적 피드백을 

이용하여 본 알고리즘의 범용성을 높이고자 하였고,

이는 제안한 MFDCR의 실제 응용 서비스에서의 실

용성도 보장한다.

5. 결  론

치열한 경쟁에서 살아남고 선도하기 위하여 세계

적 기업들은 서비스를 여러 도메인으로 공격적으로 

확장하고 있으며, 소비자들은 이들의 플랫폼에서 여

러 도메인의 콘텐츠를 소비한다. 이러한 환경은 여러 

도메인에서의 사용자 콘텐츠 소비 패턴 등의 정보를 

융합할 수 있는 기회를 제공한다. 결과적으로 이는 

기존 추천 기법의 성능을 저하시키는 데이터 희소성

의 문제를 해결하기 위한 교차 도메인 추천 연구를 

가속화하였다. 하지만 데이터가 풍부한 도메인에서

의 성능이 저하되는 부정적 전달(transfer negative)

문제가 발생한다.

본 연구에서는 문서 임베딩 Doc2Vec와 인공신경

망 MLP를 기반으로 하는 새로운 다중 융합 기반 심

층 교차 도메인 추천 기법 MFDCR을 제안한다. 해당 

기법은 세 가지 가설에 기반하며, 첫 번째는 시간성 측

면에서 여러 도메인에서의 사용자와 아이템의 상호

작용이 관계를 갖는다는 것이고, 두 번째는 Doc2Vec

기술을 기반으로 도메인 간의 사용자의 상호작용 패

턴 등의 지식을 적절하게 전달할 수 있다는 것이다.

마지막으로 사용자 단위로 지식을 전달하여 교차 도

메인 추천 기법에서 발생하는 부정적 전달을 완화할 

수 있다는 것이다. 이에 대한 검증을 위해 온라인 리

뷰 서비스인 Amazon으로부터 Book과 Movie & TV,

CD & Vinly 도메인에 대한 세 개의 데이터 세트로 

제안한 기법과 여러 최신 알고리즘을 비교하여 평가

했다. 실험 결과는 MFDCR가 최신 단일 도메인이나 

Table 6. HR and NDCG improvements of MFDCR2 and MFDCR3.

Method Measure Bok. Mov. CDV. Measure Bok. Mov. CDV.

MFDCR1 HR 0.745 0.533 0.416 NDCG 0.522 0.347 0.246

MFDCR2 vs MFDCR1
(%)

6.2 8.1 12.0 vs MFDCR1
(%)

9.9 9.9 12.5

MFDCR3 7.4 13.8 20.1 12.0 25.8 53.3
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교차 도메인 추천 알고리즘의 성능을 능가함을 보였

다. 또한 MFDCR가 부정적 전달 현상을 효과적으로 

완화하고, 더 많은 도메인 간의 지식 융합의 확장에 

MFDCR의 구조적 단순성과 독립성이 효과적이며 

효율적으로 작동함을 보였다.

향후에는 다음 두 가지 방향으로 제안한 MFDCR

를 개선할 계획이다. 본 논문에서 제안한 MFDCR은 

Doc2Vec를 다중 대상 교차 도메인 추천에 적용한 

첫 번째 시도로써, 범용성을 고려하여 사용자와 아이

템 간의 상호작용에 대한 암시적 피드백만을 사용하

였다. 여러 연구[18,26]에서 리뷰 서비스에서 얻을 수 

있는 다양한 부가 정보(예 : 리뷰 텍스트나 상황, 아

이템 및 사용자의 특징 정보)의 유용성은 입증되었

기 때문에, 향후 MFDCR에 추가 정보를 활용하는 

것은 가치가 있을 것이다. 특히 MPP 모듈의 인공신

경망을 활용하면 다양한 부가 정보를 쉽게 융합할 

수 있다. 두 번째로, 실제 응용 서비스 환경에는 사용

자 비중첩과 아이템 비중첩(User & Item Non-

Overlap)과 같은 다양한 교차 도메인 추천 시나리오

가 존재한다. 따라서 MFDCR을 다양한 시나리오에 

적용해보고, 더 많은 도메인 융합에 따른 성능 증가

의 수렴을 개선하기 위해 노력할 것이다. 추가로 다

양한 인공신경망 아키텍처(auto-encoder[10], at-

tention network[26] 등)를 도입도 흥미로운 연구 방

향이 될 것이다.
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