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[Abstract] 

A recommender system covers users, searches the items or services which users will like, and let users 

purchase them. Because recommendations from a recommender system are predictions of users’ 

preferences for the items which they do not purchase yet, it is rarely possible to be drawn a perfect 

answer. An evaluation has been conducted to determine whether a prediction is right or not. However, it 

can be lower user’s satisfaction if a recommender system focuses on only the preferences, that is caused 

by a ‘filter bubble effect’. The filter bubble effect is an algorithmic bias that skews or limits the 

information an individual user sees on the recommended list. It is the reason why multiple metrics are 

required to evaluate recommender systems, and a diversity metrics is mainly used for it. In this paper, 

we compare three different methods for enhancing diversity for personalized recommendation - bin 

packing, weighted random choice, greedy re-ranking - with a practical e-commerce data acquired from a 

fashion shopping mall. Besides, we present the difference between experimental results and F1 scores.

▸Key words: Recommender system, Evaluation metrics, Relevance, Diversity, Filter bubble, 

Greedy re-ranking 

[요   약]

추천시스템은 소비자를 대신하여 소비자가 선호할 만한 아이템이나 서비스를 검색하여 구매할 

수 있도록 한다. 추천시스템의 추천은 사용자들이 경험하지 않은 아이템들에 대한 선호 예측이기 

때문에 완전하게 맞는 답이 도출되는 것은 불가능하다. 따라서 예측에 대한 평가가 수행되어야만 

비로소 추천시스템이 정확한지 아닌지를 판단할 수 있다. 그러나 사용자 선호에 대한 예측 정확

성만을 높이는 추천은 오히려 사용자의 만족도를 하락시킬 수 있는데 이는 사용자의 취향만을 반

영한 편중된 결과로 사용자는 다양한 아이템들로 구성된 추천 결과를 받을 수 없는 필터버블 현

상이 야기되기 때문이다. 품질 측정 지표의 다각화가 필요한 이유이고 대표적으로 다양성 지표가 

사용된다. 본 논문에서는 추천 결과의 다양성 증대를 위한 3가지 기본 접근방법인 bin packing, 

weighted random choice, greedy re-ranking을 실제 e-커머스 데이터인 패션 쇼핑몰 데이터에 적용하

여 도출된 결과와 F1 score에 기반을 둔 차이를 분석한다.

▸주제어: 추천시스템, 평가지표, 연관성, 다양성, 필터버블, 탐욕적재순위
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I. Introduction

4차 산업혁명, 빅데이터 그리고 인공지능으로 대표되는 

스마트 ICT 사회에서 ‘선택의 여지가 많아질수록 행복해

지기보다는 포기한 선택에 대한 후회가 커진다’라는 심리

학자 배리 슈워츠[1]의 말처럼 정보과다는 사회 구성원 모

두가 직면한 가장 큰 문제 중 하나이다. 공급과 소비의 관

점으로 접근하게 되면 문제는 더욱 구체화된다. 소비자 입

장에서는 어떤 상품 또는 서비스를 구매 및 이용하고자 할 

때 정보가 부족한 경우보다는 너무 많아서 어떤 기준으로 

판단하고 무엇을 선택해야 할지 판단할 수 없는 문제가 발

생한다. 비즈니스로 대변되는 제공자 입장에서도 소비자와 

시장에 대한 정보가 웹사이트, SNS 등 다양한 경로로부터 

과도하게 발생될 뿐만 아니라 그 많은 데이터를 어떤 방법

으로 분석하고 어떤 정보가 가치 있는지를 판단하기 어려

워지는 문제가 발생한다. 

정보 필터링 (Information Filtering: IF) 기술의 일종

인 추천시스템 (Recommender System: RS)은 특정 시

점에 특정 사용자가 관심을 가질만한 아이템들로 이루어

진 리스트를 찾아주는 시스템으로, 과거 기업 내에서 주로 

사용되었던 전문가시스템 (Expert System) 또는 의사결

정시스템 (Decision System)이 정보화 시대의 개인화 IT 

서비스를 위해 발전된 시스템으로 볼 수 있다. 전자상거래

의 대중화, 그로부터 생산되는 다양한 종류의 데이터들, 

이를 적극적으로 활용한 Amazon의 독자적인 추천시스템 

A9을 기점으로 빅데이터, 머신러닝 더 나아가 딥러닝과 

결부된 추천시스템은 IT B2C (Business-to-Customer) 

생태계의 필수로 자리 잡았다고 해도 과언이 아니다. 

McKinsey와 Tech Emergency의 통계에 의하면, 

Amazon 매출의 35%, BestBuy의 23.7%가 추천시스템에 

의해 이뤄지며, Netflix는 대여되는 영화의 최대 75%까지 

추천을 경유한다고 한다. YouTube 또한 60%까지 추천시

스템을 통해 기업 매출이 발생한다고 보고 있다[2-4]. 정

보 검색 측면에서도 Google 뉴스의 38% 이상의 조회 수

가 추천 결과에서 발생한다고 한다. 국내 경우 역시 다르

지 않다. 국내 최대 포털인 네이버는 딥러닝 기반 개인추

천 기능을 적용하여 전체 이용자의 80%를 AI 솔루션 사용

자로, Netflix처럼 온라인동영상 서비스를 제공하는 SK브

로드밴드 또한 인공지능 기술을 적용하여 고도화된 개인

맞춤형 추천서비스를 제공한다. 

추천시스템은 기본적으로 소비자의 취향 파악을 수행한

다. 그리고 취향에 따라 제품 및 서비스를 추천하는데 중

요한 것은 ‘추천된 아이템 및 서비스에 대해 소비자가 얼

마나 만족했는가’이다. 얼마나 정확하게 선호도를 예측했

는가에 따라 소비자는 충성 고객이 될 수도 이탈 고객이 

될 수도 있으며 이는 기업 이익과 직결되기 때문이다. 그

러나 사용자가 선호할 만한 아이템만 제한적으로 제공할 

때 추천이 한 방향으로 치우치는 필터 버블(Filter 

Bubble, 정보 여과 현상)을 초래한다. 사용자의 개인 정보 

및 온라인 행동 패턴에 기반하여 선별적인 개인화된 추천 

결과를 제공하기 때문에 사용자는 자신의 취향에 갇히게 

되어 편중된 결과만 받게 되는 것이다[5]. 편향된 추천은 

추천시스템에 대한 사용자의 만족도를 하락시키는 요인이 

되기 때문에 다른 평가지표를 반영할 필요가 있다. 대표적

으로 다양성 지표가 적용된다. 

본 논문에서는 다양성 지표 개념을 정리하고 추천 결과

의 다양성 증대를 위한 3가지의 기본 접근방식에 실무 데

이터를 적용하여 구현 후 실행 결과의 차이를 비교한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 추천시스템의 

평가지표 중 연관성과 다양성에 관해서 설명하고 서로 다

른 다양성 증대 방식의 특징을 정리한다. 3장에서는 실제 

e-커머스 데이터를 사용한 구현 결과들과 각 결과의 차이

점을 보인 후 정량지표 값인 F1 score와 도출된 결과와의 

차이점을 기술한다. 마지막으로 다양성 지표에 시간 가중

치 적용에 대한 필요성과 관련 연구 방향을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Recommender System Evaluation Metrics

추천시스템이나 추천모델의 성능은 크게 두 가지 관점

에서 평가가 이루어진다[6-8]. 비즈니스 또는 서비스 관점

과 추천시스템의 품질 관점이다. 전자는 기업과 사용자 측

면으로 나뉘는데, 기업 측 지표로는 해당 추천시스템이나 

추천모델 적용으로 PV(Page View) 수치가 얼마나 증가했

는지를 고려하며 사용자 측 지표로는 CTR(Click 

Through Rate) 수치가 새로운 추천 아이템으로 얼마나 

상승했는지를 고려한다. 이때, PV는 사용자가 추천시스템 

적용 사이트에서 몇 개의 페이지를 방문했는지에 대한 정

량적 수치로 만약 사용자 10명이 해당 사이트를 방문하여 

각 10개씩의 페이지를 방문했다면 PV 값은 100이 된다. 

CTR 수치는 간단하게 기술하면 노출된 광고에 대해서 사

용자가 얼마나 클릭 했는가를 의미하는 정량적 값으로 일

반적인 공식은 클릭수를 노출수로 나눈 백분율 값이다. 

비즈니스/서비스 관점에서의 두 평가지표 모두 추 시스

템이 제공하는 추천 내용, 즉 추천 품질과 밀접한 관련이 
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있다. 사용자의 관심 범위 내의 상품이나 서비스 관련 페

이지 및 광고를 해당 추천시스템이 제공한다면 페이지 방

문 또는 클릭 수는 당연히 증가할 것이다. 이를 반영한 관

점이 두 번째 관점인 추천시스템의 품질 관점에서의 평가

지표로 연관성(Relevance), 다양성(Diversity), 새로움

(Novelty), 불예측성(Serendipity), 커버리지(Coverage) 

등이 다각화된 품질 측정 특성들이다[9, 10]. 본 논문에서

는 품질평가 지표 중 연관성과 다양성에 관해서 기술한다.

1.1 Relevance (Accuracy)

연관성은 추천된 아이템이 사용자의 선호 또는 취향과 

얼마나 관련이 있는가를 측정하는 지표로 정확도

(Accuracy)라고도 표현한다. 추천시스템 중에서 우수한 

성능을 나타내는 협업필터링 기법에서 사용자의 만족도를 

정량 표현하기 위해 사용된다. 사용자와 유사한 아이템을 

구매한 다른 사용자를 찾거나 사용자가 선호하는 아이템

과 유사한 아이템을 찾아 추천하는 기법으로 얼마나 정확

하게 유사 사용자 또는 유사 아이템을 찾았는지가 평가의 

주요 대상이 된다[8-12]. 사용자 전체를 U, 아이템 전체를 

I, R은 추천 아이템 집합이라 할 때, 각 사용자 u에 대해서 

목적함수의 최댓값을 구하는 아이템 i를 선택하는 것으로 

표현할 수 있다. 아래 식(1)에서 목적함수 f 값이 연관성 

자체라면, f(u, i) = rel(u, i), 정확도라고 한다.

∈ arg
∈

  ⋯ (1) 

그러나 연관성은 사용자가 좋아할 만한 아이템만 제한

적으로 제공하면서 추천이 한 방향으로 치우치는 필터 버

블(Filter Bubble) 현상을 야기하고 편향된 추천은 만족도

를 하락시키는 요인이 되기 때문에 다른 평가지표를 반영

하여 결과를 보정한다.

1.2 Diversity

다양성은 Top-k 추천 리스트에서 얼마나 다양한 아이

템들이 추천되었는지를 측정하는 지표로 장르/범주나 태

그/키워드 벡터들을 쌍으로 하여 유사도를 비교한다. 

Intra-list 다양성과 Inter-list 다양성으로 구분하여 정의

한다 [9, 10, 13]. 전자는 추천되는 k개의 아이템이 비슷한 

종류로만 구성되는 것을 지양하는 다양성이며, 후자는 동

일 사용자가 같은 추천 요청을 여러 번 실행했을 때 똑같

은 추천목록을 제시하는 것을 지양하는 다양성이다.

Fig. 1. Intra-list Diversity vs. Inter-list Diversity 

Fig. 1은 번개장터 CTO 이동주 강의자료[13]의 내용을 

재구성한 것으로 Fig. 1(a)는 Intra-list 다양성을 Fig. 

1(b)는 Inter-list 다양성 예로 1(a)의 경우 R2의 다양성 값

이 R1보다 높으며, 1(b)의 경우 Σ2의 다양성 값이 Σ1보다 

높다. 추천목록 R을 구성하는 아이템들의 유사도 값으로 

표현하면 다음과 같다. 

  


∈ 

∈ ╲

 

⋯ (2)

   


∈

∈ 

 

⋯ (3)

식(2)는 Intra-list 아이템 간의 쌍에 대한 유사도 값을 

합산하며 식(3)은 Inter-list 간 아이템 쌍들에 대한 유사

도 값을 합산한다. 유사도는 0부터 1 사이의 값으로 정량

화되기에 Intra-list 다양성과 Inter-list 다양성 모두 1에

서 해당 유사도 합, sim(R) 또는 sim(R1, R2), 을 뺀 값이 추

천 결과의 다양성 지표값이 된다. Intra-list 다양성이나 

Inter-list 다양성 모두 연관성 지표로 인해 발생하는 사용

자 선호도 편중 추천 결과를 취향이 다른 사용자와의 유사

도를 높게 하여 추천 범위를 다양하게 확장한다.

2. Ways of Diversity Increasement

품질 관점 추천시스템의 평가지표 중 연관성 즉 정확도 

지표와 같이 적용되어 사용자의 만족도를 높이면서도 다

른 지표에 비해 상대적으로 정량화하기에 수월한 것은 다

양성 지표이다. 따라서 다양성을 증대하기 위한 연구가 진

행되었고 가장 많이 적용되는 연구 방법은 재순위

(re-ranking) 방식이다[10, 15]. 본 장에서는 다양성 증대

를 위한 가장 단순한 방식인 bin 채우기 방법부터 임의 선
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택에 가중치를 부여한 방법 (Weighted Random Choice), 

그리고 탐욕적 재순위 (Greedy Re-ranking) 방법에 대하

여 참고자료 [10, 11, 14, 16]에 기반하여 정리한다. 

2.1 Bin Packing

Intra-list 다양성을 향상하기 위한 경험적 방법 중 하

나로 추천목록 R을 구성하는 아이템들이 속한 클래스 분

포가 사용자의 선호 클래스 분포와 유사하도록 추천한다. 

사용자의 선호도만 고려하는 것이 아니라 클래스 선호 분

포를 반영하는데 클래스별로 선호 분포만큼 정해진 수의 

아이템이 추천되도록 조정한다.

Fig. 2. Some User’s Clicked Items’ Category Distribution

Fig. 2는 어떤 사용자가 2021년 6월 3일부터 2021년 8

월 4일까지 패션 쇼핑몰에서 판매하는 상품들 중 클릭한 

상품들이 속한 중분류를 분석한 그래프로 클릭한 상품들

의 대부분이 상/하의에 편중된 것을 알 수 있다. 연관성 

즉 사용자 선호도 반영 정확도만 고려하게 될 경우 상/하

의 상품들의 순위가 상위에 위치할 확률이 높기 때문이다. 

이를 사용자가 클릭한 상품들이 속한 중분류 비중에 맞게, 

예를 들면 Top-k 개중 상의가 10개이면 아우터는 2개, 주

얼리나 모자는 1개 등으로 추천목록을 구성하는 것이다. 

이것이 bin 채우기 방법으로 카테고리별로 사용자 선호 분

포에 따라 bin 크기를 설정한 후 상위 카테고리별로 bin들

을 채워가면서 bin이 다 채워지게 되면 그 bin에 속하는 

아이템은 추천목록에서 제외하여 편중된 카테고리 추천을 

일정 수준으로 방지하는 것이다.

2.2 Weighted Random Choice

동일 사용자에게 여러 번의 동일 추천 결과를 제공할 때 

같은 추천목록이 여러 번 나오는 것이 아닌 조금씩 다른 

추천목록을 제공하여 단조로움을 탈피하는 방법으로 

Inter-list 다양성을 높인다. Top-k개의 추천목록을 결과

로 제공한다면 k개보다 훨씬 많은 아이템으로 하나의 후

보 추천목록을 구성한 후 해당 후보 추천목록에서 k개의 

아이템을 임의 선택하여 제공한다. 이때 후보 추천목록을 

구성하는 아이템들은 사용자 선호도에 따른 가중치(score)

가 반영되는데, 가중치가 높으면 임의 선택 확률이 높아지

고 가중치가 낮으면 임의 선택 확률이 낮아진다. Fig. 3 에 

도식화된 방식처럼, 가중값에 따라 영역이 다른 범위를 갖

는 회전하는 과녁에 화살을 쏘아서 꽂힌 아이템을 선택하

는 것과 같다고 할 수 있다.

Fig. 3. The Way of Weighted Random Choice

가중치와 임의성을 사용하여 동일 사용자에게 같은 추천 

질의에 대한 똑같은 추천목록 결과가 제공되는 경우의 수를 

낮추는 방법이 가중치반영임의선택(weighted random 

choice)이다.

2.3 Greedy Re-ranking

추천시스템의 다양성을 향상하기 위해 가장 많이 사용

되는 방법은 재순위(re-ranking) 방식이다[15]. 다양성 증

대를 위해 크게 두 가지 접근이 존재하는데 목적함수 자체

를 정의하는 것과 도출된 결과들의 순위를 다시 결정하는 

재순위 방식이다. 처음부터 목적함수 자체를 정의하는 것

은 어려움이 있기에 전자는 거의 이뤄지지 않는다. 그러나 

재순위 방식은 기존 랭킹 방식을 그대로 활용하여 후보 추

천목록을 선정하고, 후처리를 통해서 목적함수가 반영된 

최종 추천목록을 선정하기 때문에 좀 더 합리적인 접근이

다. 아이템에 대한 사용자의 연관성과 다양성을 조화시키

기 위해 탐욕적 재순위 방식이 다양성 초기 연구부터 사용

되었으며 핵심은 선호와 비선호 관계를 선형적 결합으로 

구성하여 다양성을 증가시킨다.
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Fig. 5. Item Numbers on Top 25 of Category2

Fig. 4. Recommendation List by Greedy Re-ranking

   ∙     ∙ 

 ∙     ∙


∈

 

⋯ (4)

Fig. 4를 보면 리스트 C는 사용자 선호도와의 연관성을 

기준으로 k 개보다 훨씬 많은 아이템으로 구성된 후보 추

천목록 리스트이다. C로부터 추천목록 R을 구성하는데 식

(4)의 목적함수 값이 최대가 되도록 하는 아이템을 선정한

다. 식(4)는 식(1)의 연관성으로부터 도출된 것으로 목적함

수에 연관성 외에 다른 요소 g(u, i) 즉 다른 평가지표 값을 

포함하여 고려 가능하다는 것을 나타낸다. α는 각 평가지

표에 대한 가중값이다. g(u, i) 대신 다양성 지표값을 고려

하여 최종 추천목록을 생성하는 방법이 탐욕적 재순위 방

식이다.

III. Methods Comparison

3.1 Data Configuration

본 장에서는 2장에서 기술한 다양성 향상 방법을 실제 

e-commerce 데이터에 적용하여 추천목록 결과를 비교하

고자 한다. 사용된 데이터는 패스트캠퍼스 교육[14]에서 

사용한 어느 유명 패션 커머스 데이터로 익명화 등 전처리

가 수행되었으며 2021.06.03.~2021.08.04. 기간의 자료이

다. Table 1은 데이터 종류와 수를 Table 2는 각 개체의 

주요 특징(feature)들을 보인다. 패션 커머스 아이템들은 

모두 대분류(category1)와 소분류(category2)로 구분되

며, 본 실험은 다양성을 반영할 클래스로 Fig. 2에서 제시

한 소분류를 사용한다. 유효대분류 12개로 나뉘며 유효소

분류는 90개이다. Fig. 5는 쇼핑몰 사용자들의 가장 많은 

관심을 받은 최상위 25개의 소분류 카테고리에 대한 분포 

그래프로, ‘상의’ 카테고리로 사용자들의 관심이 집중된 

것을 알 수 있다.

Object Number of Features Total

User 3 254,958

Item 12 283,326

Event 13 5,880,407

Table 1. Fashion Commerce Data’s Objects

Object Main Features

User id, birth date, gender

Item id, name, category, price, brand

Event
session id, time stamp, event name, device, 

region

Table 2. Main Features

Event 데이터는 한 명의 사용자가 여러 개의 세션을 연

결하여 상품 검색부터 구매까지 관련된 데이터이다. 필드 

event_name은 해당 사용자가 세션별로 상품을 클릭했는

지 (click_item), ‘좋아요’를 표시했는지 (like_item), 장바

구니에 담았는지 (add_to_cart), 구매했는지 

(purchase_success) 등 개인의 선호 및 구매 여부 등을 

파악할 수 있는 특징을 갖는다. Fig. 6은 각 이벤트에 대한 

사용자 세션 수를 카운트한 것으로, 가장 많은 세션에서 발

생한 이벤트는 click_item으로 전체 세션 5,880,407개의 

82% 이상을 차지하는 4,845,691개의 세션에서 발생했다.



64   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Fig. 6. Session Count of Each Event Type 

3.2 Experimental Results

우선 아이템 기반 개인화 추천 방식을 활용하여 세 종류

의 다양성 증대 방식을 구현 후 결과로 얻어지는 추천목록

의 차이점을 분석한다. 그 후 F1 score를 사용하여, 다양

성을 반영한 추천 결과에 포함된 아이템들이 실제로 사용

자의 관심을 얼마나 받았는지를 평가한다. 사용자가 구매

한 아이템 유사도는 사용자 기준이 아닌 세션 기준의 

df-idf 방식으로 계산하였다. 이는 세션을 문서로 간주하

고 아이템을 단어로 간주하여 아이템이 세션에 얼마나 많

이 출현했는지를 반영한다. 본 실험에서는 세션의 이벤트 

종류에는 가중치를 부여했지만 시간 가중치는 고려하지 

않고 진행하였다. 추천목록 크기는 20개로 하고 후보 추천

목록 크기는 100개로 정한다.

Fig. 7은 단순 개인화 추천목록으로, 어느 사용자 p의 7

월 한 달 동안의 로그 기록을 기반으로 한다. 사용자 p가 

클릭한 아이템들과 같은 세션에서 발견되는 아이템들의 

유사도를 계산 후, 아이템별 상위 20개의 유사 아이템들을 

선정하여 유사도 순으로 정렬한 20개의 추천 아이템들이

다. 20중 12개가 소분류 ‘상의’에 편중된 것을 알 수 있다. 

Intra-list 및 Inter-list 다양성 반영에 따라, Fig. 7 결과

와 비교하여 차이점이 존재하는지 알아본다.

Fig. 7. Top-20 Items from Simple Personalized 

Recommendation 

사용자가 아이템을 구매했는지 아니면 단순히 클릭만 

했는지 등 세션에서 발생한 이벤트에 따라 중요도에 차이

를 두기 위해, Table 3처럼 가중치를 반영한다. 해당 가중

치는 경험적 방법으로 정해지기 때문에, 본 실험에서 구매

는 최고 가중치인 4로 정한 후 다른 이벤트들은 순차적으

로 1씩 작아지는 값을 부여하였다.

Event Weight

purchase_success 4

add_to_cart 3

like_item 2

click_item 1

Table 3. Weight Value of Each Event Type

첫 번째 다양성 증대 방식인 ‘빈 채우기’는 사용자의 세

션 기록을 바탕으로 카테고리 가중치, 본 실험에서는 소분

류 category2, 에 따라 전체 빈 사이즈 (추천목록 크기 

20) 대비 카테고리별 빈 개수를 할당한다. Table 4는 사용

자 p의 카테고리 선호 가중치에 따라 할당된 빈 개수이다.
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Category Bin

상 의 10

하 의 5

원피스 / 점프수트 2

신 발 2

그 외 1

Table 4. Bin Size of Each Category

100개의 아이템으로 구성된 후보 추천목록에서 유사도

가 높은 아이템을 선택할 때, 만약 해당 카테고리의 빈이 

다 채워졌다면 선택하지 않고 건너뛰는 빈 채우기 원리에 

따라 Fig. 8의 결과가 얻어진다. Fig. 7에서는 보이지 않던 

‘홈웨어’, ‘침구세트’, ‘라운지웨어’ 카테고리에 포함되는 

아이템이 추천되어 intra-list 다양성이 증가한 것을 알 수 

있다.

Fig. 8. Top-20 Items from Bin Packing

두 번째 다양성 증대 방식은 inter-list 다양성 지표를 

향상하는 weighted random choice로, 후보 추천목록 아

이템들의 누적 분포를 계산하여 선호도가 높은 아이템들

은 선택될 확률을 높게 한다. 그러나 랜덤하게 추천되기 

때문에 동한 조건에서의 추천 결과일지라도 매번 다른 추

천목록을 제공한다. Fig. 9와 Fig. 10은 동일 추천 요청을 

2회 실행한 결과로, 서로 다른 추천목록이 제시됨을 알 수 

있다. 즉 inter-list 다양성이 증가한 것을 확인할 수 있다.

Fig. 9. Top-20 Items 1 from Weighted Random Choice

Fig. 10. Top-20 Items 2 from Weighted Random Choice

세 번째는 탐욕적 재순위 방식으로 후보 추천목록에 있

는 모든 아이템의 유사도를 계산하여, 아이템 쌍에 대한 

유사도 사전 생성 후 유사도 가중치와 다양성 가중치1)를 

반영하여 후보 추천목록에서 아이템을 선택한다. 

1) 1.0-유사도가중치
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Way Category F1 Score

simple top-20 {상의:12, 스포츠웨어:1, 원피스/점프수트:2, 주방용품:1, 침구단품:3, 홈데코:1} 0.182

bin packing
{라운지웨어:1, 상의:10, 스포츠웨어:1, 원피스/점프수트:2, 주방용품:1, 침구단품:1, 

침구세트:1, 하의:2, 홈데코:1}
0.182

w. random choice 1 {상의:14, 아우터:1, 원피스/점프수트:1, 주방용품:1, 침구단품:1, 하의:2} 0.709

w. random choice 2
{상의:10, 아우터:1, 원피스/점프수트:1, 주방용품:1, 침구단품:2, 침구세트:1, 

하의:2, 홈데코:1}
0.621

greedy re-ranking
{상의:11, 스포츠웨어:1, 원피스/점프수트:2, 주방용품:1, 침구단품:3, 침구세트:1, 

홈데코:1}
0.182

Table 5. Category Diversity and Scores

Fig. 11. Top-20 Items from Greedy Re-Ranking

다양성 증대 방식으로 새로운 아이템들이 추천되었을 

때, 사용자가 그들 중에서 선택하는 아이템이 있을지를 예

측하는 방식도 정확도를 측정하는 방법의 하나이다. 본 논

문에서는 사용자가 클릭한 제품 중에서 추천목록에 있는 

아이템들이 얼마나 포함되었는지를 확인하기 위해, 정밀도

(precision)와 재현율(recall)을 모두 반영한 F1 score로 

평가한다. 

재현율은 1로 수렴하는데 이는 추천목록 개수를 20개로 

정했기에 때문에 사용자가 클릭한 아이템 수가 매우 큰 수

가 되기 때문이다. 따라서 식(4)는 식(5)처럼 단순해진다.

 Pr  
 ∙ Pr ∙

  ⋯ (4)

 Pr  

 ∙ Pr
  ⋯ (5)

단순 top-k 추천, 다양성 증대를 위한 빈 채우기 방식, 

두 번의 weighted random choice 방식, 그리고 greedy 

re-ranking 방식 (정확도 가중치 0.7, 다양성 가중치 0.3) 

결과들이 도출한 category2 종류와 F1 score를 Table 5

에 제시한다. Inter-list 다양성 향상을 목적으로 하는 

weighted random choice 방식의 F1 score가 다른 방식

들에 비해 상대적으로 매우 높게 산출되었다. 이는 후보 

추천목록의 고정된 100개 아이템에 대해서 누적 분포에 

따라 확률적으로 아이템이 선택되도록 했기 때문에, 사용

자 p가 클릭한 아이템들이 다른 접근방법들에 비해서 많

이 포함된 것으로 추정된다. 이에 대한 정확한 원인을 위

해 다음 연구에서는 다양한 크기의 추천목록 결과로 값을 

비교해볼 필요가 있다.

Weighted random choice 방식을 제외한 나머지 방법

들은 같은 F1 score를 보인다. 그러나 포함된 카테고리 

개수를 보면, 단순 top-20는 6종류이지만, bin packing은 

9종류, greedy re-ranking은 7종류로, 두 방식 모두 단

순 추천보다 다양한 종류의 카테고리 아이템을 추천한다. 

그런데도 F1 score가 같다는 것은 카테고리 다양성이 높

아짐에도 정확도는 하락하지 않았다는 것을 의미한다.

IV. Conclusions

코로나19 바이러스(SARS-CoV-2) 팬데믹이 전 세계적

으로 발생하면서 산업 대부분은 저성장을 보였지만 e-커

머스 산업은 예외였다. 자의든 타의든 언택트 소비가 급속

도로 확장되었고, 장기화한 코로나19 바이러스로 온라인 

소비는 더욱 증가하고 있다. 범람하는 제품 및 서비스 정

보를 소비자가 직접 비교하는 것은 이제는 불가능해졌고, 

대신 추천시스템이 필수로 자리 잡아 소비자의 개인 정보 

및 온라인 행동 패턴에 기반하여 소비자 자신도 알지 못했

던 취향까지 반영하여 아이템이나 서비스를 추천한다. 이

러한 추천 알고리즘은 점점 선별적인 개인화된 추천 결과
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를 제공하기 때문에, 소비자는 자신의 취향에 갇히게 되어 

편중된 결과만 받게 된다. 이러한 치우친 추천은 추천시스

템에 대한 사용자의 만족도를 하락시키는 요인이 되기 때

문에, 다양한 관점에서의 추천 품질 측정 지표가 반영될 

필요가 있다. 대표적으로 다양성이 적용되는데, 다양성 지

표는 사용자의 만족도를 높이면서도 다른 품질 평가지표

에 비교해 상대적으로 정량화하기에 수월하기 때문이다. 

다양성 증대를 통해 사용자는 자신의 선호를 반영한 카테

고리뿐만 아니라, 선호 여부를 자신조차도 알지 못하는 카

테고리에 속하는 아이템이나 서비스를 적절한 비율로 추

천받게 된다, 또한 같은 추천 요구를 여러 번 수행하더라

도 서로 다른 추천 결과를 받을 수 있다. 이는 가능한 많은 

종류의 아이템들을 커버하면서도 사용자에게 새로우면서

도 신선한 추천을 경험하게 하므로 만족도를 높이게 된다. 

따라서 다양성 지표는 지금의 추천시스템 구현에 있어서 

매우 중요한 요소라고 할 수 있다. 

본 논문에서는 다양성 증대를 위한 기본 3가지 접근방

법인 bin packing, weighted random choice, greedy 

re-ranking을 실제 e-커머스 데이터인 패션 쇼핑몰에 적

용하여 도출되는 결과와 F1 score에 기반한 차이를 제시

하였다. 이번 연구는 초개인화 추천을 위한 다양성 증가 

방법에 대한 시작으로 본 논문에서는 단순 방법론을 구현

하여 실제 데이터에 적용하여 비교하였다. 이는 최신 추천

과 과거 추천 비중을 동일시하여 구현한 것으로 시간 흐름

에 따른 사용자의 선호 변화를 반영하지 않은 것이다. 시

간 가중치를 반영하여 다양성 증대 방법 구현 비교를 후속 

연구로 진행하고 있으며, 더 나아가 사용자 프로파일링 구

성을 통한 추천 결과의 연관성 및 다양성 향상 방안 연구

를 진행하고자 한다.
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