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  요       약 

최근, 대조 학습 기반의 멀티미디어 추천 시스템들이 활발하게 연구되고 있다. 이들은 아이템의 

다양한 모달리티 피처들을 활용하여 사용자와 아이템에 대한 임베딩들(뷰들)을 생성하고, 이들을 통

해 대조 학습을 진행한다. 학습한 뷰들을 추천에 활용함으로써, 이들은 기존 멀티미디어 추천 시스

템들보다 상당히 향상된 추천 정확도를 획득했다. 그럼에도 불구하고, 우리는 기존 대조 학습 기반

의 멀티미디어 추천 시스템들이 아이템의 뷰들을 생성하는 데에 아이템의 모달리티 피처들을 올바

르게 반영하는 것의 중요성을 간과하며, 그 결과 추천 정확도 향상에 제약을 갖는다고 주장한다. 이

는 아이템 임베딩에 아이템 자신의 모달리티 피처를 올바르게 반영하는 것이 추천 정확도에 향상에 

도움이 된다는 기존 멀티미디어 추천 시스템의 발견에 기반한다. 따라서 본 논문에서 우리는 아이

템의 모달리티 피처들을 올바르게 반영할 수 있는 뷰(구체적으로, 모달리티 반영 뷰)를 통해 대조 

학습을 진행하는 새로운 멀티미디어 추천 시스템을 제안한다. 제안 방안은 두 가지 실세계 공개 데

이터 집합들에 대해 최신 멀티미디어 추천 시스템보다 6.78%까지 향상된 추천 정확도를 보였다. 

 

* 교신 저자 

1. 서론 

정보 과부화 시대에 추천 시스템은 사용자가 선호

하는 아이템들을 쉽게 찾을 수 있도록 돕는 매우 중

요한 역할을 하고 있다. 협업 필터링(Collaborative 

Filtering, 이하 CF)[1-7]은 이러한 추천 시스템들 중 

대표적인 하나의 방법이지만, 매우 희소한 사용자와 

아이템 간의 상호작용 정보(예: 클릭 로그, 구매 이

력)만을 기반으로 동작하기 때문에(즉, 데이터 희소성 

문제로 인해) 사용자의 선호를 정확하게 포착하기 어

렵다는 한계를 가진다. 

이러한 한계를 완화하기 위해, 사용자와 아이템 간

의 상호작용 정보와 함께 아이템의 다양한 모달리티 

피처들(예: 이미지 모달리티 피처, 텍스트 모달리티 

피처)들을 추가로 활용하는 멀티미디어 추천 시스템

[8-13]이 등장했다. 멀티미디어 추천 시스템들은 사용

자와 아이템 간의 상호작용 정보 만으로는 알아내기 

어려운, 각 모달리티에서 사용자가 선호하는 피처를 

포착한 뒤 이러한 피처를 사용자가 선호할 법한 아이

템들을 예측하는 데에 추가로 활용함으로써 기존 CF 

방법들의 추천 정확도를 상당히 향상시켰다. 

각 모달리티에서 사용자가 선호하는 피처를 포착하

기 위해, 대부분의 멀티미디어 추천 시스템들은 먼저 

아이템의 다양한 모달리티 피처들을 활용하여 사용자

와 아이템에 대한 초기 임베딩들을 생성했다. 그러고 

나서, 이들은 행렬 분해(Matrix Factorization), 그래프 

합성곱 신경망(Graph Convolutional Network, 이하 

GCN) [14]과 같은 방법을 활용해서 사용자와 아이템

에 대한 임베딩들을 풍부하게 만든 뒤, 사용자와 아

이템에 대한 임베딩들을 사용자와 아이템 간의 상호

작용 정보를 기반으로 학습했다. 

최근, 데이터 희소성 문제를 더욱 완화하고자 대조 
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학습(Contrastive Learning [15])을 추가로 활용하는 멀티

미디어 추천 시스템들 [16-21]이 등장하고 있다. 대조 

학습 기반의 멀티미디어 추천 시스템들은 아이템의 

다양한 모달리티 피처들을 활용하여, 모달리티마다 

사용자에 대한 뷰와 아이템에 대한 뷰를 생성한다. 

그러고 나서, 이들은 같은 사용자(resp. 아이템)에 대

한 뷰들끼리는 유사하게, 서로 다른 사용자들(resp. 아

이템들)에 대한 뷰들끼리는 멀어지게 학습한 뒤, 학습

한 뷰들을 추천에 활용한다. 뷰들을 통해 다양한 관

점에서 풍부하게 학습된 사용자와 아이템의 정보를 

활용함으로써, 대조 학습은 멀티미디어 추천 시스템

들이 데이터 희소성 문제를 더욱 완화할 수 있도록 

도움이 되었고, 그 결과 대조 학습 기반의 멀티미디

어 추천 시스템들은 상당히 향상된 추천 정확도를 획

득할 수 있었다. 따라서, 아이템의 다양한 모달리티 

피처들을 활용하여 사용자와 아이템의 뷰들을 효과적

으로 생성하는 것은 대조 학습 기반의 멀티미디어 추

천 시스템들의 주된 관심사가 되어 왔다. 

한편, (대조 학습을 활용하지 않는) 한 멀티미디어 

추천 시스템 연구 [12]는 사용자와 아이템 간의 상호

작용 정보 만을 기반으로 사용자와 아이템에 대한 임

베딩들을 학습함으로써, 아이템이 자신의 고유한 피

처를 담고 있는 모달리티 피처를 자신의 임베딩에 올

바르게 반영하지 못하고 있다는 것 발견했다. 추가로, 

해당 연구는 아이템의 임베딩에 아이템 자신의 모달

리티 피처를 올바르게 반영하는 것이 추천 정확도 측

면에서도 중요하다는 사실을 발견했다. 

이러한 발견을 기반으로, 우리는 기존 대조 학습 

기반의 멀티미디어 추천 시스템들이 아이템의 뷰를 

생성하는 데에 아이템의 모달리티 피처를 반영하려고 

시도조차 하지 않았다는 점을 지적한다. 따라서, 본 

논문에서 우리는 아이템의 뷰를 생성하는 데에, 아이

템의 모달리티 피처를 올바르게 반영할 수 있는 모달

리티 반영 뷰를 통해 대조 학습을 진행하여 사용자에

게 가장 정확한 추천을 제공하는 새로운 멀티미디어 

추천 시스템을 제안하고자 한다. 

 

2. 관련 연구 

앞선 장에서 이야기한 바와 같이, 대조 학습 기반

의 멀티미디어 추천 시스템들의 주된 관심사는 효과

적인 뷰의 생성이다. 따라서 우리는 본 장에서 기존 

방법들이 뷰를 어떻게 생성하는지에 대해 구체적으로 

이야기하고자 한다. 

MICRO [18]는 아이템의 다양한 모달리티 피처들을 

기반으로 모달리티마다 아이템-아이템 그래프를 구축

한 뒤, 구축된 그래프들에 GCNs 를 적용함으로써 아

이템들 간의 관계를 반영하는 아이템 뷰들을 생성했

다. MMGCL [17]은 모달리티마다 사용자-아이템 상호

작용 이분 그래프를 구축한 뒤, 구축된 그래프마다 

랜덤으로 에지들을 드롭하는 모달리티 에지 드롭아웃 

방법과, 구축된 그래프들 중 랜덤으로 선택된 한 모

달리티에 대한 그래프를 마스킹(다시 말하자면, 모든 

에지들을 드롭아웃)하는 모달리티 마스킹 방법을 적

용함으로써 사용자의 모달리티 선호를 구별하는 사용

자와 아이템의 뷰들을 생성했다. 

그러나, 아이템의 임베딩에 아이템 자신의 모달리

티 피처를 올바르게 반영하는 것이 추천 정확도 측면

에서도 중요함에도 불구하고, 이들은 아이템의 뷰를 

생성하는 데에 노드들 간의 관계를 반영하는 것에만 

관심을 두었고, 아이템의 모달리티 피처를 반영하려

는 시도조차 하지 않았다. 

 

3. 제안 방안 

본 장에서 우리는 아이템의 모달리티 피처들을 올

바르게 반영할 수 있는 뷰(즉, 모달리티 반영 뷰)를 

통한 대조 학습 기반의 새로운 멀티미디어 추천 시스

템을 제안한다. 이것의 오버뷰는 (그림 1)과 같다. 
 

 
(그림 1) 제안 방안의 오버뷰 

 

먼저 제안 방안은 모달리티마다 사용자-아이템 상

호작용 이분 그래프를 구축한다. 이때, 사용자 임베딩

은 모달리티마다 다르게 랜덤한 값으로 초기화하고, 

아이템 임베딩은 다층 퍼셉트론을 통해 아이템의 모

달리티 피처로부터 획득한 덴스한 임베딩으로 초기화

한다. 이후, 모달리티마다 독립적인 GCN [13]을 적용

하여 모달리티 별 사용자와 아이템 임베딩들을 학습

한 뒤, 모달리티 별 사용자와 아이템 임베딩들을 사

용자와 아이템마다 순차(concatenation)하여 최종 사용

자 임베딩과 최종 아이템 임베딩을 획득한다. 

이제, 우리는 아이템의 모달리티 피처를 올바르게 

반영할 수 있는 모달리티 반영 뷰를 통해 모달리티마

다 아이템의 뷰를 획득하고, 대조 학습을 진행한다. 

멀티미디어 추천 시스템들의 학습 과정에서 아이템의 

모달리티 피처가 손실되는 부분은 다층 퍼셉트론을 

바탕으로 아이템의 모달리티 피처를 압축한 뒤 이를 

아이템 임베딩으로 설정하는 부분(즉, 초기화 부분)이

기 때문에, 우리는 복원을 위한 다층 퍼셉트론을 추
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가로 구축하고 오토인코더 기반의 Modality 

Preservation (이하 MP) 로스 함수 [12]를 활용한다. MP 

로스는 모달리티마다 압축된 아이템 임베딩과 복원된 

아이템 임베딩(즉, 뷰) 간의 차이를 최소화함으로써 

아이템의 뷰에 아이템의 모달리티 피처를 올바르게 

반영하게 한다. 

추가로, 우리는 사용자가 한 아이템(이하 타겟 아이

템)에 대한 상호작용 여부를 결정할 때, 사용자가 과

거에 상호작용했던 아이템들 중, 모달리티 피처 측면

에서 타겟 아이템과 유사한 아이템들에 대한 선호가 

타겟 아이템에 대한 상호작용 여부에 더 많은 영향을 

미칠 것이라는 직관을 고려하기 위해, 어텐션 네트워

크 [13]를 기반으로 타겟 아이템에 대한 구체적인 선

호를 나타내는 추가적인 사용자 임베딩(이하 타겟 지

향 사용자 임베딩)을 획득한다. 

최종적으로, 최종 사용자 임베딩과 타겟 지향 사용

자 임베딩, 그리고 아이템 자신의 모달리티 피처를 

올바르게 반영한 최종 아이템 임베딩 간의 dot product

를 기반으로 타겟 아이템에 대한 사용자의 예측 선호

도를 계산한 뒤, 각 사용자에 대해 예측 선호도가 높

은 아이템들을 추천한다. 

 

4. 실험 

4-1. 실험 환경 

<표 1> 데이터 셋 통계치 

데이터 집합 사용자 수 아이템 수 상호작용 수 희소성 

Baby 19,445 7,050 160,792 99.88% 

Toys and Games 19,412 11,924 167,597 99.93% 
 

본 장에서 우리는 제안 방안의 효과를 검증하기 위

해, 멀티미디어 추천 시스템 연구들 [11-13, 16, 18, 21]

에서 널리 사용되는 실세계 공개 데이터 집합들인 

Amazon Baby, Amazon Toys and Games [22]의 두 가지 

카테고리 데이터 집합들과, 최신 멀티미디어 추천 시

스템들 [11-13, 17, 18, 21]을 사용하여 실험을 진행한다. 

<표 1>은 각 데이터 집합에 대한 구체적인 통계치

를 나타낸다. 각 데이터 집합에는 사용자와 아이템 

간의 상호작용 정보와 각 아이템의 이미지 모달리티 

피처(4,096 차원), 텍스트 모달리티 피처(1,024 차원)가 

모두 포함되며, 각 사용자와 각 아이템은 최소 5 개의 

상호작용을 가진다. 우리는 기존 멀티미디어 추천 시

스템들 [9-13, 16-21]과 동일하게, 각 데이터 집합에 대

해 각 사용자의 상호작용 중 80%를 랜덤으로 선택하

여 학습 집합으로, 나머지 20% 중 절반은 검증 집합

으로, 나머지 절반은 실험 집합으로 구성했다. 

우리는 제안 방안과 경쟁 방안들의 추천 정확도를 

계산하기 위해, 모든 방안들에 대해서 사용자마다 예

측 선호도가 가장 높은 10 개의 아이템들을 추천한 

뒤, 멀티미디어 추천 시스템 연구들 [9-13, 16-21]에서 

널리 사용되고 있는 평가 지표인 Precision, Recall, 

NDCG를 사용했다. 

 

4-2. 실험 결과 

<표 2> Baby 데이터 집합에서 

제안 방안과 경쟁 방안들의 추천 정확도 

 Precision@10 Recall@10 NDCG@10 

FREEDOM 0.0058 0.0552 0.0291 

LATTICE 0.0053 0.0506 0.0276 

MARIO 0.0048 0.0467 0.0245 

MMGCL 0.0053 0.0505 0.0267 

MONET 0.0059 0.0564 0.0310 

MICRO 0.0057 0.0547 0.0304 

제안 방안 0.0063 0.0600 0.0329 

개선  (%) 6.78 6.38 6.13 
 

<표 3> Toys and Games 데이터 집합에서 

제안 방안과 경쟁 방안들의 추천 정확도 

 Precision@10 Recall@10 NDCG@10 

FREEDOM 0.0095 0.0899 0.0490 

LATTICE 0.0096 0.0919 0.0534 

MARIO 0.0088 0.0849 0.0488 

MMGCL 0.0087 0.0813 0.0449 

MONET 0.0112 0.1059 0.0623 

MICRO 0.0098 0.0932 0.0532 

제안 방안 0.0116 0.1088 0.0638 

개선  (%) 3.57 2.74 2.41 
 

실험 결과는 <표 2>, <표 3>에 나타나 있으며, 데이

터 집합과 평가 지표마다 가장 높은 추천 정확도는 

굵게, 두 번째로 높은 추천 정확도는 밑줄로 표시되

어 있다. 추가로, 가장 높은 추천 정확도를 보이는 방

안이 두 번째로 높은 추천 정확도를 보이는 방안의 

추천 정확도를 얼마나 개선하였는지를 백분율로 계산

하여 표에 함께 나타냈다. 

제안 방안은 모든 데이터 집합들에 대해 모든 경쟁 

방안들보다 일관적으로 높은 추천 정확도를 보였다. 

구체적으로, 제안 방안은 가장 높은 추천 정확도를 

보이는 경쟁 방안인 MONET [13]를 Baby, Toys and 

Games 데이터 집합에 대해 추천 정확도를 각각 최대 

6.78%, 3.57%까지 향상시켰다. 추가로, 제안 방안은 아

이템 임베딩에 자신의 모달리티 피처를 올바르게 반

영하고자 한 MARIO [12]를 Baby, Toys and Games 데이

터 집합에 대해 추천 정확도를 각각 최대 34.29%, 

31.82%까지 향상시켰다. 

이는 대조 학습의 이점을 최대한 활용하면서도, 모

달리티 반영 뷰를 활용하여 아이템 뷰에 아이템 자신

의 모달리티 피처를 올바르게 반영하는 것이 추천 정

확도 향상에 상당히 효과적임을 뒷받침한다. 
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5. 결론 

본 논문에서 우리는 아이템의 뷰를 생성하는 데에, 

아이템의 모달리티 피처를 올바르게 반영할 수 있는 

모달리티 반영 뷰를 통해 대조 학습을 진행하여 사용

자에게 가장 정확한 추천을 제공하는 새로운 멀티미

디어 추천 시스템을 제안했다. 두 가지 실세계 공개 

데이터 집합들과 최신 멀티미디어 추천 시스템들을 

활용한 실험들을 통해 우리는 주장의 유효성과 제안 

방안의 효과를 검증했다. 
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