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1)1. 서  론

최근 코로나19 이후 전자상거래의 급격한 증가와 함께 다

양한 상품과 콘텐츠들이 원하는 제품을 선택할 수 없을 정도

로 많아졌다. 이로 인해 소비자들은 구매하고자 하는 제품을 

선택하기가 더 어려워졌다. 수많은 온라인 아이템들 사이에서 
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원하는 제품을 찾는 것은 아이템이 늘어남에 따라 어려워지

며, 사용자들은 더욱 제품을 선택하기 어려워진다[1]. 온라인 

판매 플랫폼은 추천 시스템을 통해 사용자가 선호할 가능성이 

있는 아이템을 선별하여 제공함으로써, 사용자들이 신속하게 

제품을 구매할 수 있도록 도와준다[2].

사용자는 추천 시스템을 사용하여 원하는 상품 또는 콘텐

츠를 탐색하는 시간과 노력을 줄일 수 있다. 실제로 구글 앱스

토어, 유튜브, 넷플릭스 등 이커머스 기업들에서는 사용자의 

만족도 향상을 위해 추천 시스템을 통한 사용자 맞춤형 콘텐

츠 추천 서비스를 제공하고 있다[3-5].

추천 시스템의 추천 알고리즘은 크게 협업 필터링(Colla-

borative filtering, 이하 CF)과 콘텐츠 기반 필터링(Content- 

based filtering, 이하 CB)으로 분류된다. CF는 사용자들의 특
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징들을 분석하여 유사한 사용자들을 찾고 유사한 사용자들이 

선호했던 아이템들을 추천한다. 반면 CB는 사용자가 선호했

던 아이템들의 특징들을 분석하여 유사한 아이템들을 찾고 유

사한 아이템들을 추천한다. 이러한 두 가지 알고리즘은 공통

적으로 사용자 데이터, 아이템 데이터, 그리고 인터랙션 데이

터가 필요하며[6], 세부 내용은 다음과 같다.

 사용자 데이터: 사용자의 성별, 위치 등의 사용자 특징을 

나타내는 데이터

 아이템 데이터: 아이템의 범주, 장르 등의 아이템 특성을 

가진 데이터

 인터랙션 데이터: 사용자가 해당 아이템의 선호 여부를 표

현한 데이터

명시적 피드백 데이터(explicit feedback data)[7]는 사용자

가 아이템을 소비한 후 자신이 해당 아이템을 얼마나 선호했

는지를 직접적으로 표기한 데이터로, 영화 평점와 같은 점수 

형태이다. 사용자가 직접 선호도를 표기했기 때문에 데이터의 

신뢰도가 높아 추가적으로 가공하지 않고 추천 시스템에 사용

할 수 있다. 하지만 사용자가 온라인 환경에서 아이템을 소비

한 후에 자신의 선호도를 표현하지 않는 경우가 많아 암시적 

피드백 데이터를 사용한 사용자의 선호도 유추 방법이 필요하

다. 암시적 피드백 데이터(implicit feedback data)[8]는 사용

자가 해당 아이템에 대해서 어떤 행동들을 취했는지에 대하여 

수집한 로그 형식의 데이터이다. 암시적 피드백 데이터 자체

로는 사용자가 해당 아이템을 선호하는지를 파악하기 어렵지

만, 상관관계 분석과 같은 데이터 분석 기술을 활용하여 사용

자의 아이템 선호도를 유추할 수 있다.

기존 추천 시스템 연구들을 살펴보면 사용자가 아이템에 

대한 자신의 선호도를 직접 표현한 데이터인 명시적 피드백 

데이터를 사용하는 연구를 진행하였다[9]. 사용자에게서 명시

적 피드백 데이터를 얻기 위해서는 사용자에게 평가의 기준을 

제시해야 하므로 사용자 선호도를 조사하기 위한 추가적인 평

가 시스템이 필요하다. 그러나 사용자들은 평가 시스템을 제

공하여도 아이템을 소비한 후 자신의 선호도를 기록하지 않는 

경우가 많다. 이러한 이유로 명시적 피드백 데이터는 딥러닝 

추천 시스템을 학습할 만큼 많은 데이터를 수집하는데 어려움

이 있다[10].

암시적 피드백 데이터는 사용자의 선호도를 간접적으로 유

추하기 위해 사용되고, 사용자들이 다양한 아이템에 대하여 어

떤 행동들을 취했는지에 대한 로그 형식의 데이터로 저장된다. 

암시적 피드백 데이터는 사용자들의 행동에 대한 데이터를 

모두 포함하고 있으므로, 사용자가 자신의 선호도를 직접적으

로 표현하지 않은 아이템에 대한 사용자 행동의 간접적인 데

이터도 포함한다. 이러한 이유로 암시적 피드백 데이터에는 불

필요한 데이터도 많으며, 사용자가 선호하지 않는 아이템에 대

한 데이터가 없는 특징을 포함하고 있다. 이러한 특징들을 고

려하여 사용자의 선호도를 간접적으로 유추하기 위해 사용자

의 행동 데이터를 분석하는 연구들이 진행되고 있다[11,12].

실제 온라인 환경에서 수집되는 로그 데이터는 사용자 행

동에 관한 여러 종류의 데이터를 포함한다. 사용자 행동의 종

류를 ‘이벤트’로 지칭하며, 여러 종류의 이벤트가 포함된 암시

적 피드백 데이터는 이기종 암시적 피드백 데이터로 지칭한

다. 온라인 쇼핑몰 환경에서 아이템에 대한 사용자의 행동을 

다루는 대다수의 연구들에서는 영향도가 가장 높은 하나의 암

시적 피드백 데이터를 사용하여 사용자의 선호도를 유추한다

[13,14].

이기종 암시적 피드백 데이터를 이벤트에 따라 구분하지 

않고 사용하거나 한 종류의 이벤트만을 사용하게 되면, 다른 

암시적 피드백 데이터가 가지고 있는 사용자 선호 정보가 소

실될 수 있다. 소실된 정보로 인해 아이템에 대한 사용자 선호

도를 예측하기 어려워질 수 있으므로, 암시적 피드백 데이터

를 전체적으로 활용하여 유추해석하기 위한 연구가 요구된다. 

이에 본 연구에서는 사용자 행동 데이터인 이기종 암시적 피

드백 데이터의 상관관계를 분석하여 가중치를 생성하고, 이를 

바탕으로 사용자의 선호 아이템을 유추하여 제공하는 추천 시

스템을 제안한다. 제안하는 추천 시스템은 사용자로부터 발생

된 이기종 암시적 피드백 데이터의 손실을 최소화하여 추천 

서비스의 품질을 향상시킬 수 있다. 논문의 2장에서는 대표적

인 추천 시스템 연구들과 기존 암시적 피드백 데이터의 분석 

방법에 대하여 작성하였으며, 3장에서는 사용자의 여러 행동 

데이터를 분석하여 추천 시스템에 적용시키는 알고리즘을 소

개한다. 4장에서는 암시적 피드백 데이터를 사용하는 다른 방

법들과 결과를 비교하며 마지막 5장에서는 본 연구의 결론을 

작성한다.

2. 관련 연구

본 장에서는 배경 지식과 기존의 대표적인 추천 시스템 연

구들에서 암시적 피드백 데이터의 분석 방법 및 가중치 적용 

등에 관한 내용을 살펴본 후, 제안하는 추천 시스템의 요구사

항을 도출한다.

2.1 배경 지식

피드백 데이터란 온라인 환경에서 제공되는 서비스를 사용

하는 사용자의 행동 데이터이다. 피드백 데이터의 종류는 아

래와 같다.

 명시적 피드백 데이터 : 사용자가 아이템에 대한 선호도

를 수치적으로 표현한 데이터

 암시적 피드백 데이터 : 사용자로부터 발생한 아이템에 

대한 행동(클릭, 문의, 구매 등) 데이터
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추천 시스템이 사용자가 원하는 아이템을 추천하기 위해서

는 사용자가 소비한 아이템에 대한 사용자 선호도 정보가 필

요하다. 명시적 피드백 데이터는 점수 형식의 데이터이므로 

사용자 선호도로 사용할 수 있다. 이와 다르게 암시적 피드백 

데이터는 사용자 행동에 대한 데이터로 데이터 분석을 통해 

간접적으로 사용자 선호도를 구해야 한다[15].

피드백 데이터를 사용하는 추천 시스템은 행렬 분해 기반 

협업 필터링과 딥러닝 기반 협업 필터링 연구로 구분된다[16, 

17]. 행렬 분해 기반 추천 시스템의 사용자 선호도 측정은 사

용자 사이 상관관계를 파악하는 부분에서 한계를 가지고 있으

며, 이를 해소하기 위해 딥러닝 기반 추천 시스템을 사용한다. 

딥러닝 기반 추천 시스템은 사용자 사이 상관관계를 학습하기 

위해 많은 데이터가 필요하므로 명시적 피드백 데이터보다 암

시적 피드백 데이터를 사용한다[18].

암시적 피드백 데이터를 사용하는 추천 시스템은 사용자의 

행동이 존재하면 1, 존재하지 않으면 0으로 사용자 선호도를 

표현하며, 사용자에게 사용자의 행동이 존재할 아이템을 추천

한다. 추천 시스템에서 여러 종류의 사용자 행동 데이터를 모

두 사용할 때는 사용자의 선호도가 가장 높은 사용자 행동을 

목표 데이터로 설정하며, 나머지 행동들을 보조 데이터로 설

정하여 데이터 사이 관계성을 구하여 사용한다[19,20].

2.2 이기종 암시적 피드백 데이터를 적용한 추천 시스템

He의 연구[18]와 같이 이기종 암시적 피드백 데이터에서 

한 종류의 사용자 행동 데이터만을 사용하게 되면, 다른 사용

자 행동 데이터가 추천 시스템에 반영되지 않는다. 이에 따라 

Pan의 연구[22]와 Qiu의 연구[23]는 이기종 암시적 피드백 데

이터를 적용하기 위해서 BPR(Bayesian Personalized Ran-

king)[21] 기반 알고리즘을 제안하였다. BPR은 아이템 선호도

를 각 아이템마다 구하는 행렬 분해와 다르게 사용자가 두 개

의 아이템 중에 어떤 아이템을 더 선호하는지를 측정한다. 

ABPR(Adaptive Bayesian Personalized Ranking for hetero-

geneous implicit feedbacks)[22]은 BPR을 사용하여 사용자

의 목표 데이터를 가진 아이템과 보조 데이터를 가진 아이템

을 비교하였다. 목표 데이터를 가진 아이템을 기준으로 보조 

데이터가 사용자 선호도를 어느 정도 갖고 있는지를 수치로 

표현하여 가중치로 사용하였다. Pan의 연구는 영화 데이터에

서 영화 시청 데이터를 목표 데이터로 사용하고 영화 검색 데

이터를 보조 데이터로 사용하여 실험을 진행하였으며, 영화 

시청 데이터만 사용한 추천 시스템보다 성능이 좋아진 것을 

확인하였다.

BPRH(Bayesian Personalized Ranking for Heterogeneous 

implicit feedback)[23] 또한 BPR을 사용하여 보조 데이터의 

가중치를 설정하였다. Qiu[23]의 연구는 온라인 쇼핑몰 데이

터에서 ‘아이템 구매’를 목표 데이터로 사용하였으며, ‘아이템 

클릭’과 ‘아이템 좋아요’를 보조 데이터로 사용하였다. 목표 데

이터와 보조 데이터의 상관관계를 정량화하기 위해 Equation 

(1)을 사용하였으며, 정량화된 값을 사용자 행동의 가중치로 

사용하였다.


  





   


 




  


 
             (1)

Equation (1)에서 t는 목표 데이터를 의미하며, a는 보조 

데이터를 의미한다. BPRH는 상관관계에 기반한 가중치를 생

성하여 적용하는 것이 추천 시스템 성능에 영향을 미치는 것

을 증명하였다. 그러나 BPRH에서는 전체 데이터의 상관관계

를 파악한 것이 아니라, 목표 데이터와 보조 데이터 사이의 

상관관계만을 사용하여 상관관계를 정량화하였다. BPR을 사

용한 연구들[22,23]은 데이터의 모든 상관관계를 구하는 것

을 목표로 하지 않고 목표 데이터와 보조 데이터의 관계에만 

집중하였다.

EHCF(Efficient Heterogeneous Collaborative Filtering 

without Negative Sampling for Recommendation)[24]는 모

든 데이터들 사이의 상관관계를 구하기 위해 사용자 행동들 

사이에 시간 순서를 학습하여 높은 성능을 보여준다. Chen의 

연구[24]는 모든 데이터의 상관관계를 파악하는 것이 추천 성

능에 어떤 영향을 미치는지를 증명하기 위해, 사용자 행동들

을 시간 순서대로 시나리오를 구성하여 시나리오마다 다른 

가중치를 설정하였다. EHCF는 온라인 쇼핑몰 데이터에서 

‘구매’를 목표 데이터로 사용하고, ‘클릭’과 ‘장바구니에 담

기’를 보조 데이터로 사용하였다. 시나리오 구성은 [클릭 → 

장바구니에 담기 → 구매], [클릭 → 구매], [장바구니에 담기 

→ 구매]와 같이 구성하였으며, 같은 ‘클릭’이라도 다른 시나

리오에 있으면 다른 가중치를 부여했다. Chen의 연구는 기존

의 목표 데이터와 보조 데이터의 상관관계와 함께 시간 관계

성을 같이 사용하여 더 높은 추천 성능을 가질 수 있다는 것

을 보여주었다.

2.3 머신러닝 기반 가중치 추천 시스템

머신러닝 알고리즘 기반 가중치 추천 시스템은 머신러닝 

알고리즘을 사용하여 사용자 또는 아이템의 특징마다 다른 가

중치를 부여하여 추천 정확도를 상승시킨다. 명시적 피드백 

데이터를 사용하는 추천 시스템에서는 아이템의 특징들마다 

다른 가중치를 구하여 적용하는 추천 시스템을 제안하였다

[25,26]. 이 연구에서는 추천 모델을 학습하기 전에 아이템의 

서로 다른 특징들에 대해서 회귀 분석을 사용하여 가중치를 

계산하였고, 아이템의 특징들에 대해서 관리할 수 있다.

기존 추천 시스템 구조에 머신러닝을 결합하여 가중치를 

구하는 모듈을 추가한 추천 시스템 연구가 진행되었다. 영

화 추천을 위한 Himel의 연구[27]는 사용자들 사이의 유사

성을 측정하기 위해 머신러닝을 사용하였으며, 유사성 기반 

가중치를 사용하여 높은 추천 성능을 보여주었다. 또한 Cui

의 연구[28]는 [사용자, 아이템] 관계를 파악하는 추천 시스
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템 구조에서 [사용자, 아이템, 시간] 관계를 파악하여 가중치

를 생성하는 모듈을 추가한 추천 시스템 구조를 제안하였다. 

Bhimacarapu의 연구[29]에서는 환자에게 부작용 없이 의약

품을 제공하기 위해 가중치 기반 추천 시스템을 제안하였다. 

제안된 추천 시스템은 환자 데이터와 증상 데이터를 통계적 

분석과 특이값 분해를 통해 가중치를 생성하였으며, 딥러닝 

추천 모델을 사용하여 의약품을 추천하였다. 그러나 머신러닝 

모델을 사용한 가중치 생성 연구는 머신러닝 모델의 학습 및 

사용하는 데에 시간이 많이 소요된다.

온라인 쇼핑몰 환경의 특성상 사용자의 이전 행동이 다음 

아이템을 추천하는 알고리즘에 바로 반영되어야 한다. 그러나 

머신러닝 알고리즘을 사용하면 사용자에게 아이템 추천이 늦

어지기 때문에 Jiang의 연구[30]에서는 머신러닝 알고리즘을 

사용하지 않는 추천 시스템을 제안하였다. Jiang의 연구에서

는 머신러닝을 사용하지 않고 개인 사용자 평점 데이터에 신

뢰도 분석 결과와 유사한 사용자 분석 결과를 결합하여 가중

치를 생성하였고, 이를 통해 추천 성능을 높였다. Guo의 연구

[31]에서는 실제 온라인 쇼핑몰 데이터인 ‘Tabao’ 데이터 세

트를 사용하여, 사용자 정보 분석 데이터와 여러 종류의 추천 

알고리즘 결과를 사용하여 추천된 아이템의 가중치를 생성하

는 접근 방식을 적용하였다. 이처럼 사용자의 행동 데이터를 

다음 아이템에 바로 적용시키기 위해서 데이터 분석을 통한 

가중치를 생성하여 사용한다.

가중치 기반 추천 시스템은 여러 종류의 암시적 피드백 데

이터를 최대한 많이 사용하여 사용자 선호 정보가 소실되지 

않아야하며, 사용자에게 아이템 추천이 오래 걸리지 않기 위

해 가벼운 가중치 생성 모듈이 필요하다. 이를 위해 이기종 암

시적 피드백 데이터를 사용하여 가중치를 생성할 때는 Pan의 

연구[22]와 Qiu의 연구[23]에서처럼 상관관계 기반 가중치를 

사용해야 한다. Pan의 연구[22]와 Qiu[23]의 연구에서는 목표 

데이터와 보조 데이터 사이의 1대1 상관관계에 초점을 두어 

모든 데이터 사이의 상관관계를 파악할 필요가 있다. 또한 머

신러닝 알고리즘을 사용하여 가중치를 생성하면 사용자에게 

아이템 추천을 위한 시간이 증가하기 때문에 가중치 생성 모

듈은 상관관계를 파악하지만 가벼워야 한다.

본 논문에서는 추천 과정에서 가중치를 생성하기 위해 머

신러닝 알고리즘을 사용하는 대신 연산량을 줄이고 추천 모델

의 성능 향상시키기 위해 상관관계 분석 알고리즘을 적용한

다. 또한 간 상관관계를 파악하기 위해 목표 데이터와 보조 데

이터의 관계와 사용자 행동의 빈도수를 사용하여 가중치를 생

성한다. 제안하는 추천 시스템은 온라인 쇼핑몰 환경에서 아

이템 추천 서비스의 성능을 향상시키고자 한다.

3. 본  론

본 장에서는 상관 관계 분석 기반 추천 시스템을 제안한다. 

Fig. 1. Correlation Weight Recommendation System Overview

제안하는 추천 시스템은 암시적 피드백 데이터의 상관 관계 

분석을 통해 각 사용자 행동의 중요도를 파악하고, 행동마다 

다른 가중치를 사용하여 성능을 개선하는 것을 목표로 한다.

3.1 제안하는 추천 시스템 개요

제안하는 추천 시스템은 사용자가 아이템에 대해 반응한  

행동 데이터를 입력 받는다. 온라인 쇼핑몰 기준으로 보았을 

때 ‘클릭’, ‘장바구니에 담기’, ‘구매’ 등이 행동 데이터의 예시

이다. 본 시스템은 행동 데이터를 통계 기반 분석을 통해 행동

마다 서로 다른 가중치를 생성하고 가중치를 통해 사용자의 

선호도를 간접적으로 유추하여 추천 정확도를 개선하는 것을 

목표로 한다. 이를 위한 제안하는 추천 시스템은 데이터 분리 

모듈, 데이터 분석 모듈, 가중치 생성 모듈, 인터랙션 데이터 

생성 모듈, 아이템 추천 모듈 등으로 구성되며 전반적인 시스

템의 개요는 Fig. 1과 같다.

제안하는 상관관계 분석 기반 추천 시스템의 전반적인 처리 

과정은 Fig. 2와 같이 전처리, 목표 데이터 추출, 가중치 생성, 

선호도 계산, 인터렉션 데이터 생성 및 추천 순으로 이루어진

다. 먼저 사용자의 여러가지 행동 데이터들이 포함된 이기종 
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암시적 피드백 데이터를 사용한다. 이기종 암시적 피드백 데

이터 분석은 여러 행동 데이터를 분석해야하기 때문에 데이터 

분리 모듈을 통해 목표 데이터(Target data)와 보조 데이터

(Auxiliary data)로 나누는 작업이 선행된다. 이후에는 데이터

들의 동시 발생 확률(Co-occurence)과 발생 빈도(frequency)

를 측정하며 목표 데이터와 보조 데이터를 통계적으로 분석한

다. 데이터를 분리하고 나면 사용자의 각 행동들이 아이템 소

비에 어느 정도 영향을 미치는지 수치적으로 나타내기 위한 통

계적 분석에 기반한 가중치 정량화를 수행한다. 생성된 가중치

와 사용자의 해당 아이템에 대한 행동 데이터는 아이템의 간접

적인 선호도를 측정하는 데 사용된다. 선호도는 이진 분류기를 

통해 분류되어 최종적으로 딥러닝 추천 모델에 학습되며 사용

자는 추천 모델을 통해 아이템 추천 리스트를 제공받는다.

3.2 데이터 전처리 모듈

데이터 전처리 모듈(Data preprocessing)은 Fig. 3과 같으

며, 이기종 암시적 피드백 데이터에서 제안하는 추천 시스템

에서 사용되지 않는 항목들을 제거하고 사용자 기준으로 데이

터를 전처리한다.

본 논문에서 사용자에게 빠르게 추천 아이템을 제공하기 

위해 Fig. 3과 같이 시간 항목을 제거하며, 사용자와 아이템의 

고유 번호를 결측치 없이 대응시킨다. 또한 각 사용자를 기준

으로 행동, 행동 횟수, 사용자 행동이 발생한 아이템 수 등의 

데이터를 정리한다.

3.3 목표 데이터 추출 모듈

목표 데이터 추출 모듈(Extraction the target data)은 Fig. 4

와 같다. 데이터 발생 유무 및 일부 데이터를 사용하는 것이 아

닌 모든 데이터를 사용하기 위해 이기종 암시적 피드백 데이터

를 목표 데이터를 추출한다. 목표 데이터는 사용자의 행동 중

에 가장 높은 선호도를 갖는 행동으로 설정한다. 온라인 쇼핑

몰에서는 직접적인 수익으로 연결되는 ‘아이템 구매’가 목표 

데이터가 된다. 보조 데이터는 목표 데이터를 발생시키기 위한 

사용자의 행동들을 의미하며, 목표 데이터가 아닌 사용자 행동

들을 포함한다. 또한 보조 데이터를 통해 몇 개의 사용자 행동

이 존재하는지와 각 행동마다의 희소성을 파악할 수 있다.

Fig. 3. Data Preprocessing

Fig. 4. Extraction the Target Data

Fig. 2. Proposed Weight-based Recommendation System Service Configuration
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3.4 가중치 생성 모듈

가중치 생성 모듈(Generating the weight)은 목표 데이터

를 기준으로 사용자의 각 행동들이 목표 데이터를 발생시키는 

영향도 측정한다. 이는 사용자의 해당 아이템에 대한 선호도

를 나타내는 지표로 활용된다.

보조 데이터에 포함된 사용자의 행동들이 목표 데이터 발

생에 얼마나 영향을 미쳤는지를 수치화하기 위해 Table 1에 

기술된 알고리즘을 수행한다. 목표 데이터와 보조 데이터들 

동시 발생 확률을 계산한 이후에, 사용자 행동 빈도가 높고 동

시 발생 확률이 낮으면 해당 행동의 가중치를 낮게 측정하고, 

사용자 행동 빈도가 낮고 동시 발생 확률이 높으면 해당 행동

의 가중치를 높게 측정한다. 발생 빈도에 따라 가중치를 조절

하는 이유는 단순 클릭과 같이 발생 빈도가 높지만 의미없는 

사용자 행동 데이터의 중요도를 낮추며 목표 데이터와 밀접하

지만 발생 빈도가 낮은 사용자 행동 데이터의 중요도를 높여 

정확한 사용자 선호도를 측정하기 위함이다. Table 1을 통해 

생성된 가중치는 사용자의 행동마다의 사용자 선호도를 포함

하고 있으므로, 가중치를 비교하여 어떤 행동이 사용자의 선

호도가 높은 것인지를 수치상으로 비교할 수 있다. 

Input 
Output

: User feedback data(Csv file)
: User behavior weight

1 TargetData, AuxiliaryData, behaviorType
                = readCsv(User feedback data)

2 targetItemIndex = index(TargetData)

3 auxiliaryItmeIndex = index(AuxiliaryData)

4
auxiliaryTypeIndex = auxiliaryItmeIndex[behaviorType]

5 for u ← 0 to length(User) do

6    for i ← 0 to behaviorType do

7       co-occurrence =                            
        count(targetItemIndex & 
auxiliaryItemIndex[i])/length(targetItemIndex)

8       frequencyRate = 
auxiliaryItemIndex[i]/length(auxiliaryItemIndex)

9       if co-occurrence > 0.5 then

10          if frequencyRate ≤ 0.5 then

11             weight[u][i] =
co-occurrence*(1+frequencyRate)

12          else

13             weight[u][i] = co-occurrence

14          end if

15       else

16          if frequencyRate > 0.5 then

17             weight[u][i] =                     
co-occurrence*(1-frequencyRate)

18          else

19             weight[u][i] = co-occurrence

20          end if

21    end for

22 end for

23 return weight

Table 1. Algorithm of Generating the Weight

Fig. 5. Calculating the Preference

3.5 사용자-아이템 선호도 계산 모듈

사용자 선호도 계산 모듈(Calculating the preference)은 

Fig. 5와 같으며, 가중치와 사용자의 여러 행동의 횟수를 분석

하여 아이템에 대한 사용자 선호도를 계산한다. 계산된 선호

도는 사용자-아이템 쌍의 형식으로 저장되며, 사용자의 아이

템 선호도를 수치화한다.

3.6 인터랙션 데이터 생성 모듈

인터랙션 데이터 생성 모듈(Generating the interection 

data)은 사용자의 선호도를 딥러닝 추천 모델에 입력되기 위

한 인터랙션 데이터로 변환한다. 암시적 피드백 데이터를 사

용하는 추천 모델은 인터랙션 데이터가 필요하며, Equation 

(2)를 통해 선호하는 아이템과 선호하지 않는 아이템으로 구

분한다. 인터랙션 데이터는 아이템을 구분하기 위해 임계값을 

가지며 사용자 선호도가 임계값보다 높으면 사용자가 해당 아

이템을 선호하는 것으로 구분하고, 임계값보다 낮으면 사용자

가 해당 아이템을 선호하지 않는 것으로 구분한다. 해당 모듈

을 통해 사용자가 해당 아이템에 사용자 행동이 존재하더라도 

선호하지 않는 아이템 또한 구분할 수 있다. 



   ≥ 

   
              (2)

3.7 추천 아이템 리스트 생성 모듈

본 모듈에서의 추천 과정에는 암시적 피드백 데이터를 사

용하는 대표적인 모델인 NCF(Neural Collaborative Filtering)

를 사용한다. 추천 아이템 리스트 생성(Making the recom-

mendation list)은 사용자 인덱스 데이터와, 아이템 인덱스 데

이터, 그리고 인터랙션 데이터를 사용하며 NCF 모델을 학습

한다. NCF 모델은 사용자가 선호하는 아이템과 선호하지 않

는 아이템에 대한 관계성을 학습하고 사용자가 소비하지 않은 

아이템 중에 선호할 아이템을 추천한다.

4. 실험 및 평가

본 장에서는 실제 온라인 환경에서 수집된 데이터 세트를 

활용하여 가중치와 인터랙션 데이터를 생성하고 결과를 확인
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한다. 가중치 생성은 머신러닝 알고리즘을 사용하는 것보다 

연산량을 줄이기 위해 상관관계 분석 알고리즘을 사용하며, 

제안하는 가중치 기반 추천 시스템의 성능을 확인하기 위해 

기존 암시적 피드백 데이터를 사용하는 추천 시스템들과 비교

한다.

4.1 실험 데이터 및 실험

실험은 이기종 암시적 피드백 데이터인 BeiBei 데이터 세

트[32]와 Sobazaar 데이터 세트[33]를 사용한다. 두 개의 데

이터 세트들은 모두 실제 온라인 쇼핑몰 환경에서 수집한 데

이터이며, 각 데이터 세트의 사용자 수, 아이템 수, 사용자 

행동의 종류는 Table 2와 같다. 실험은 데이터 분리 모듈을 

통해 사용자의 행동을 분리하며, 분리된 사용자 행동의 종류

는 Table 3과 같다. 목표 데이터는 사용자 행동 중에 가장 

높은 선호도를 갖는 Beibei의 ‘purchase’와 Sobazaar의 

‘purchase:buy_clicked’로 설정한다.

Table 3에서 Sobazaar의 보조 데이터 8가지 사용자 행동 

중 목표 데이터인 ‘purchase:buy_clicked’과 상관관계가 낮은 

‘pixel-order’와 ‘pixel-order-no-reference’는 추천 모델에 

사용하지 않는다. 

가중치 생성 모듈을 통해 목표 데이터와 보조 데이터의 상

관관계를 구하기 위해 Beibei dataset은 [purchase, view], 

[purchase, addtocart]의 동시 발생 확률을 구한다. 보조 데이

터의 발생 빈도에 기반한 [view, addtocart]의 가중치를 생성

한다. 이후 동시 발생 확률로 생성된 가중치에 보조 데이터의 

User Item Recoded Event

Beibei 21,716 7,977 3,359,784 3

Sobazaar 17,126 24,785 488,996 9

Table 2. Data Sets

User behavior type

Beibei

view

addtocart

purchase

Sobazaar

content:product_clicked

content:product_detail_viewed

content:product_wanted

pixel-init

pixel-order

pixel-order-no-reference

product_detailed_clicked

product_wanted

purchase:buy_clicked

Table 3. Event Type

발생 빈도에 기반한 가중치를 추가하여 중요도가 높은 행동의 

가중치를 증가시키고, 중요도가 낮은 행동의 가중치를 낮추어 

생성한다. 마찬가지로 Sobazaar dataset에서 목표 데이터와 

보조 데이터의 동시 발생 확률을 구하며, 보조 데이터의 발생 

빈도에 기반하여 생성된 가중치를 변경한다. 생성된 가중치는 

사용자의 여러 종류의 행동들이 아이템 선호도에 대한 영향도

를 나타낸다.

4.2 가중치 생성 결과

Table 4는 Beibei 데이터 세트에서 하나의 아이템에 대한 

각 사용자의 상관관계 분석과 보조 데이터의 발생 빈도이다. 

Table 4를 통해 ‘purchase’를 기준으로 ‘view’와 ‘addtocart’

의 상관관계를 수치화해서 표현할 수 있으며, ‘addtocart’가 

‘view’보다 ‘purchase’와 더 큰 상관관계를 가지는 것을 확인

할 수 있다. 또한 V-AC 발생 빈도를 통해 ‘addtocart’가 

‘view’보다 더 중요한 보조 데이터임을 확인할 수 있다. 이는 

‘addtocart’가 ‘view’보다 더 유의미한 데이터인 것을 확인할 

수 있다.

Table 5는 Sobazaar 데이터 세트에서 하나의 아이템에 대한 

사용자 세 명의 ‘product_detail_viewed’, ‘pixel-init’, ‘product_ 

wanted’ 세 가지 행동 가중치이다. Table 5를 통해 세 가지 

사용자 행동의 가중치를 비교하면 대부분 ‘purchase’를 기준

으로 ‘pixel-init’이 가장 높은 상관관계를 가지고, ‘product_ 

wanted’가 다음으로 높은 상관관계를 가지며, ‘product_ 

detail_viewed’가 가장 낮은 상관관계를 보인다. 이를 통해 사

용자의 행동은 ‘pixel-init’ > ‘product_wanted’ > ‘product_ 

detail_viewed’의 순서대로 유의미하다고 판단할 수 있다.

가중치 생성 모듈을 통해 생성된 가중치와 사용자 행동의 

횟수를 기반으로 해당 아이템을 얼마나 선호하는 지를 수치화 

한다. 수치화된 사용자 선호도를 통해 인터랙션 데이터를 생

성하며 인터랙션 데이터를 서비스 추천 모듈의 입력값으로 사

용한다.

View Addtocart V-AC

User1 0.094 0.291 0.2

User2 0.24 0.395 0.3

User3 0.11 0.553 0.2

Table 4. Some of the Weights Generated Using Beibei

Product_detail
_viewed

Pixel-init
Product
_wanted

User1 0.37 0.71 0.47

User2 0.31 0.56 0.49

User3 0.27 0.43 0.41

Table 5. Some of the Weights Generated Using Sobazaar
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4.3 인터랙션 데이터 생성 결과

사용자 선호도가 임곗값 이상이면 인터랙션 데이터가 1로 

생성되며, 임곗값 이하이면 0으로 생성된다. 실험결과, 임곗

값의 경우 실험을 진행하였을 때 0.5까지는 성능이 상승하였

지만 0.5 이상의 경우 성능이 감소하는 경향을 보였다. 따라

서 본 논문에서 임곗값은 0.5로 설정하여 실험을 진행한다.

Table 6는 임곗값에 따른 사용자의 행동이 존재하는 데이

터와 인터랙션 데이터가 1로 표현된 데이터의 비율 변화이다. 

임곗값이 0.1일 경우 가중치가 적은 사용자 행동이 존재할 때

에도 인터랙션 데이터가 1로 표시되는 것을 확인할 수 있었

다. 그리고 0.3을 임곗값으로 설정했을 경우 Beibei 데이터 세

트에서 가중치가 가장 낮은 사용자 행동인 ‘view’만 존재하는 

데이터가 제외되는 경향이 있었다. 

마찬가지로 Sobazaar 데이터 세트에서 가중치가 낮은 사용

자 행동인 ‘product_clicked’만 존재하는 데이터가 제외되는 

경향이 있었다. 반대로 0.9와 같이 높은 수를 임곗값으로 설

정했을 때는, 인터랙션 데이터에 1로 표시된 데이터가 Beibei 

데이터 세트에서 대부분 ‘purchase’가 발생한 데이터로 확인

되었다. 또한 Sobazaar데이터 세트에서 대부분 ‘buy_clicked’

가 발생한 데이터로 확인되었다. 

본 논문의 실험에서는 임곗값을 0.5를 사용하여 2개 이상

의 사용자 행동들이 존재하는 아이템을 사용자가 선호한다고 

판단하며, 인터랙션 데이터를 1로 설정하여 추천 모델을 학습

시키는 것을 목표로 했다.

4.4 성능 평가

추천 시스템 성능 평가는 Recall@K 방법과 NDCG@K 방법

을 적용한다. Recall@K는 상위 K개의 재현율을 성능 평가 지표

로 사용한다. 재현율이란 Table 7과 같이 혼동 행렬(confusion 

matrix)과 Equation (3)을 사용하여 사용자가 추천 시스템이 

추천한 K개의 아이템 중에 실제 소비한 아이템을 비교하여 

평가한다.

NDCG@K은 추천 시스템이 추천한 아이템의 순서가 사용

자의 소비 순서와 일치하는지 평가한다. 추천 시스템이 K개의  

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

User1 100 87.0 64.7 45.2 26.0

User2 96.1 94.5 68.8 47.5 41.3

User3 94.7 85.3 70.2 55.2 31.3

Table 6. Percentage of Interaction Data Based on Threshold (%)

(A) Beibei dataset

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

User1 93.0 88.2 75.7 61.8 48.1

User2 100 87.3 67.8 58.1 49.7

User3 97.5 90.1 69.6 61.6 51.4

(B) Sobazaar dataset

 
  


                 (3)

 TP : 추천 시스템이 추천한 아이템을 사용자가 실제로 소비함

 FN : 추천 시스템이 추천하지 않은 아이템을 사용자가 소비함

 
  



                     (4)

 



                   (5)

Table 7. Confusion Matrix

Actual values

True False

Predictive
values

True
TP

(True

positive)

FP
(False

positive)

False
FN

(False
Negative)

TN
(True

Negative)

 

아이템을 추천했을 때, 추천된 아이템이 순위별로 가중치를 

주어 사용자가 실제 소비한 순서와 일치할 경우 높은 평가 점

수를 획득하게 되는 방법이다.

따라서 NDCG 평가 방법을 사용하여 추천 순서를 반영한 

결과를 Equation (4)와 (5)를 사용하여 평가한다. Relevance

는 관련성 점수로 사용자와 아이템이 얼마나 관련 있는지를 

나타내는 수치이며 Equation (4)인 DCG(Discount culmula-

tive gain)를 보면 순위가 낮아질수록 을 통해 평가지표에 미

치는 영향이 줄어들게 된다. 즉, 높은 순위의 아이템을 잘 추천

하는 것이 낮은 순위의 아이템을 잘 추천해 주는 것보다 평가

에 중요한 요소가 된다. 이러한 DCG를 정규화(Normalized)한 

것을 NDCG라고 부르며 Equation (5)와 같다. NDCG는 가장 

이상적인 값(Ideal DCG)으로 실제 NCG값을 나눠 0∼1 사잇

값으로 표현한다.

Table 8의 결과를 통해 기존 추천 시스템들보다 재현율이 

높은 것을 확인할 수 있었으며, 추천 아이템 순위 예측도 성능

이 개선되었다. 이는 논문에서 제안하는 가중치를 사용하여 

사용자의 선호도를 측정하고 구매하지 않은 아이템 중에서 사

용자가 선호하는 아이템과 사용자가 선호하지 않는 아이템을 

구분해서 추천 모델을 학습했기 때문이다.

사용자 행동의 개수가 3개인 (A) Beibei 데이터 세트와 7개

인 (B) Sobazaar 데이터 세트의 결과를 비교해 보면 행동의 

수가 많아질수록 대부분 추천 성능이 낮아졌지만 제안하는 가

중치 기반 추천 시스템에서는 50개의 아이템을 추천했을 경

우의 성능이 유지되었다. 이를 통해 제안하는 시스템은 안정
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BPRH EHCF NCF
Proposed 
system

Recall@10 0.0512 0.1006 0.1668 0.1706

Recall@50 0.2528 0.3422 0.5125 0.5221

NDCG@10 0.0203 0.0623 0.0742 0.0833

NDCG@50 0.0724 0.1242 0.1382 0.1492

Table 8. Performance Comparison

(A) Beibei dataset

BPRH EHCF NCF
Proposed 
system

Recall@10 0.0324 0.0635 0.1245 0.1426

Recall@50 0.2417 0.3425 0.5116 0.5282

NDCG@10 0.0245 0.0537 0.0604 0.0732

NDCG@50 0.0682 0.1294 0.1409 0.1538

(B) Sobazaar dataset

성 부분에서 실효성이 있다고 판단하였다. 이는 NCF와 성능 

차이는 크지 않았지만 사용자의 단일 행동에 대한 결괏값이 

아니라 다양한 행동들을 포함한 데이터라는 점에서 그 결괏값

이 유의미하였다. 

이는 제안하는 가중치 기반 추천 시스템의 데이터들 사이

의 시간 순서를 제외하고 사용자 행동들 사이 상관관계 분석 

기반으로 생성된 가중치가 행동의 종류가 많아져도 효율적으

로 가중치를 생성 및 관리할 수 있으며 다양한 행동들을 분석

하여 사용할 수 있다는 것을 의미한다.

5. 결  론

본 논문에서는 사용자 행동 데이터 상관관계 분석을 통해 

사용자와 아이템 간 선호도를 예측한 추천 시스템을 제안한

다. 제안하는 시스템에서는 상관관계 분석을 통한 행동 데이

터별 가중치를 생성하였고 이 가중치를 기반으로 추천 모델을 

학습하였다. 목표 데이터와 보조 데이터의 독립적인 상관관계 

분석을 통해 계산의 복잡도를 낮추었으며, 추천 성능을 높였

다. 데이터 분석을 통해 생성된 가중치는 보조 행동들 중에 더 

중요한 행동을 구분할 수 있으며 사용자의 선호 아이템을 예

측하여 추천하기 위해 사용된다. 이러한 이기종 암시적 피드

백 데이터를 이용한 가중치 기반 추천 시스템은 다른 추천 시

스템과 비교했을 때 개선된 성능을 보인다. 본 연구에서 실험

에 사용한 데이터 셋은 3가지와 9가지의 사용자 행동만을 포

함하지만, 실제 암시적 데이터는 그 이상의 행동 종류를 포함

할 수 있다.

본 논문에서는 사용자 행동의 수에 제약을 두지 않았으므

로 실험에서 사용한 행동 수보다 많은 종류에 대해 적용이 가

능할 것이라고 기대한다. 다만 행동의 수가 많아지면 그에 따

른 복잡도가 증가할 것이므로 처리량과 더불어 유의미한 관계 

도출을 고려하기 위한 추가 연구가 필요하다. 또한 인터랙션 

데이터를 생성하기 위한 임곗값 설정은 본 연구에서 진행한 

것과 같이 실험 결과를 통해 최적의 임곗값을 사용하였지만 

자동적으로 최적의 임곗값을 찾기 위한 방법이나 시나리오에 

대한 추가 연구가 필요하다.
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