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1. 서론

현대 사회에서 인터넷과 소셜 네트워크 서비

스(SNS)가 빠르게 발달하며 개인화를 뛰어넘는 

초개인화 사회가 형성되고 있다. 개인은 다양한 

상품과 개인화된 경험을 필요로 하고, 따라서 한정

된 공간과 자원으로 인해 이전에 주목받지 못했던 

롱테일(Long tail) 상품들이 다양한 형태로 시장에 
출시되어 이제는 소비자들의 주목을 받을 뿐만 

아니라 실질적인 수요를 끌어들이고 있다(전채연, 
2010). 이처럼 초개인화 사회에 들어선 현재 소

비자에게 적절한 상품을 추천해 주는 추천 시스

템의 중요성이 높아지고 있다(Das et al., 2013). 
최근에는 빅데이터 처리, 복잡한 패턴 학습, 
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최근 추천시스템 분야에서는 희소한 데이터를 효과적으로 모델링하기 위한 다양한 연구가 진행되고 있다. GLocal-K(Global 
and Local Kernels for Recommender Systems)는 그중 하나의 연구로 전역 커널과 지역 커널을 결합하여 데이터의 

전역적인 패턴과 개별 사용자의 특성을 모두 고려해 사용자 맞춤형 추천을 제공하는 모델이다. 하지만 GLocal-K는 커널 

트릭을 사용하기 때문에 매우 희소한 데이터에서 성능이 떨어지고 부가 정보를 사용하지 않아 새로운 사용자나 아이템에 

대한 추천을 제공하는 데 어려움이 있다. 본 논문에서는 이러한 GLocal-K의 단점을 극복하기 위해 EASE(Embarrassingly 
Shallow Autoencoders for Sparse Data) 모델과 부가 정보를 활용한 GEase-K(Global and EASE kernels for Recommender 
Systems) 모델을 제안한다. 우선 GLocal-K의 지역 커널 대신 EASE를 활용하여 매우 희소한 데이터에서 추천 성능을 

높이고자 하였다. EASE는 단순한 선형 연산 구조로 이루어져 있지만, 규제화와 아이템 간 유사도 학습을 통해 매우 

희소한 데이터에서 높은 성능을 내는 오토인코더이다. 다음으로 Cold Start 완화를 위해 부가 정보를 활용하였다. 학습 

과정에서 부가 정보를 추가하기 위해 조건부 오토인코더 구조를 적용하였으며 이를 통해 사용자-아이템 간의 유사성을 더 

잘 파악할 수 있도록 하였다. 결론적으로 GEase-K는 선형 구조와 비선형 구조의 결합, 부가 정보의 활용을 통해 매우 

희소한 데이터와 Cold Start 상황에서 강건한 모습을 보인다. 실험 결과, GEase-K는 매우 희소한 GoodReads, ModCloth 
데이터 세트에서 RMSE, MAE 평가 지표 기준 GLocal-K 보다 높은 성능을 보였다. 또한 GoodReads, ModCloth 데이터 

세트를 4개의 집단으로 나누어 실험한 Cold Start 실험에서도 GLocal-K 대비 Cold Start 상황에서 좋은 성능을 보였다.
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자동화된 특징 추출, 다양한 데이터 유형의 통합 

등에 우수한 성과를 보여주는 딥러닝 기술을 활용

하여 다양한 유형의 추천 시스템이 개발되고 있

다. 그래프 신경망(Graph Neural Network) 기반의 

GHRS(Darban and Valipour, 2022)와 IGMC(Zhang 
and Chen, 2020), 오토인코더(Autoencoder) 기반의 
GLocal-K(Han et al., 2021), VASP(Vančura and 
Kordík, 2021), H+Vamp Gated(Kim and Suh, 2019), 
그리고 대조학습(Contrastive Learning) 기반의 

C2-CRS(Zhou et al., 2022) 등이 대표적인 딥러닝 

기반 추천시스템으로서 MovieLens, Netflix Prize, 
Amazon-Book, Douban, Gowalla, ReDial과 같은 

벤치마크 데이터셋에서 최고 수준의 SOTA(State-
of-the-art) 성능을 보여주고 있다(Papers With Code, 
2023).

이중에서 GLocal-K(Global and Local Kernels for 
Recommender Systems)(Han et al., 2021)는 추천 

시스템 분야에서 대표적으로 사용하는 MovieLens 
데이터 세트(Harper et al., 2015)에서 가장 높은 

성능을 보이는 모델이다. GLocal-K의 방법론은 

지역 커널과 전역 커널을 결합하여 고차원의 사

용자-아이템 행렬을 저차원 공간으로 매핑하고 

중요한 특징을 추출하는 것을 목표로 한다. 이때 

지역 커널에는 RBF(Radial Basis Function) 커널, 
전역 커널에는 CNN(Convolution Neural Network) 
구조를 사용하였고 사전 학습과 미세 조정 과정

을 통해 데이터의 전역적인 패턴과 개별 사용자

의 특성을 모두 고려한다. 하지만, GLocal-K에서 

사용하는 비선형 커널 트릭은 매우 희소한 데이터

(Rendle, 2010; Zhang et al., 2019)에서 모델의 파

라미터 학습 성능을 떨어뜨린다. GLocal-K의 지

역 커널에서 활용하는 RBF 커널은 데이터 포인

트 간의 거리에 따라 유사도를 결정하는데, 데이

터가 매우 희소할 경우 데이터 포인트 간의 거리

가 제대로 정의되지 않거나 정확한 유사도 계산

을 어렵게 만든다. 또한, 추천시스템의 고질적인 

문제점 중 하나인 Cold Start 문제가 GLocal-K에

서도 발생한다. 희소한 평점 행렬에서는 데이터

가 적기에 모델이 충분한 데이터를 기반으로 학

습하거나 추론하기 어렵고, 데이터가 편향적일 

경우 모델이 일부 사용자나 아이템에 치우친 추

천을 하기 때문에 Cold Start 문제가 발생하기 쉽

다. 일반적으로는 부가 정보를 활용하여 Cold 
Start 상황을 극복하지만(Wei et al., 2021; 송경우, 
문일철, 2021; 홍태호 등, 2022), GLocal-K는 동

일한 구조의 오토인코더 모델을 사전 학습과 미

세 조정에 활용하기 때문에 학습 과정에서 부가 

정보를 쉽게 사용하기 어렵다. 따라서 본 논문에

서는 매우 희소한 데이터에서 학습을 할 때 성능이 
떨어지고, Cold Start 문제가 발생하는 GLocal-K 
모델의 한계점을 보완한 새로운 모델을 제안한다.

먼저 매우 희소한 데이터에서 더욱 좋은 성능을 

얻기 위해 EASE(Embarrassingly Shallow Autoencoders 
for Sparse Data) 모델을 활용한다. EASE는 규제

화와 아이템 간 유사도 학습을 통해 모델의 최종 

연산 결과가 입력 데이터와 동일하도록 파라미터

를 학습하여 희소한 데이터에서 좋은 성능을 보

이는 모델이다(Steck et al., 2019). 희소한 데이터 

환경에서 학습이 잘 이루어지지 않는 GLocal-K
의 RBF 커널 대신 파라미터의 최적 해를 닫힌 

형태(Closed-form)로 표현할 수 있는 EASE의 선

형모델을 활용함으로써 평점이 없는 사용자와 

아이템에 대해 보다 잘 학습할 수 있다. 다음으

로 매우 희소한 데이터에서 추가로 발생할 수 있

는 Cold Start 문제를 해결하기 위해 부가 정보를 

활용한다. 많은 추천시스템 연구에서 부가 정보를 
사용하여 Cold Start 문제가 상당히 완화될 수 있음

을 보여주고 있으나(Lee et al., 2017), GLocal-K
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는 부가정보를 수용할 수 없는 모델구조를 갖고 

있기 때문에 새로운 접근법이 요구된다. 본 연구

에서는 다양한 형태의 부가 정보 중에 아이템과 

관련된 부가 정보를 활용하고, 이러한 부가 정보를 

효과적으로 모델에 넣기 위해 GLocal-K의 미세 조정

(Fine-tuning)을 위한 오토인코더를 AutoRec(Sedhain 
et al., 2015)과 CVAE(Kingma et al., 2014)에서 사

용했던 부가 정보 기반의 비선형 오토인코더로 

대체하고자 한다.
본 연구에서는 EASE의 방법론과 부가 정보를 

사용한 CVAE 구조를 활용하여 매우 희소한 데

이터와 Cold Start 상황에서 나타나는 GLocal-K의 

문제점을 극복하고자 하였다. 이를 검증하기 위해 

MovieLens-100K, GoodReads(Goodreads, 2017), 
ModCloth(Misra et al., 2018) 밀집도가 다른 총 

세가지 데이터 세트에서 모델의 성능을 비교해 

보았으며, 그 중 밀집도가 매우 낮아 Cold Start 
문제가 발생하기 쉬운 GoodReads와 ModCloth 
데이터 세트에서는 추가적으로 Cold Start 집단

을 설정하여 실험을 진행하였다. 그 결과 본 연

구에서 제안하는 모델이 매우 희소한 환경과 

Cold Start 상황에서 모두 GLocal-K의 성능을 능

가하였으며, 선형 및 비선형 연산을 모두 활용한 

구조가 매우 희소한 데이터에서 강력한 성능을 

얻음을 확인할 수 있었다.

2. 문헌 연구

2.1 GLocal-K (Global and Local Kernels 

for Recommender Systems)

GLocal-K는 다양한 데이터 세트에서 높은 성능

을 달성한 최신 모델이다. 전역 및 지역 커널을 

활용하여 사용자와 아이템 간의 상호작용을 모

델링하며 해당 관계를 동시에 고려하는 장점을 

가지고 있다. GLocal-K는 전역 및 지역 커널 기

반의 사전 학습-미세 조정 구조로 이루어져 희소

성이 크고 차원이 높은 평점 행렬을 저차원으로 

일반화하여 표현한다. 해당 모델은 크게 두 단계로 

구성되어 있다. 첫 번째 단계에서는 2차원 RBF 
커널(Broomhead et al., 1988)을 지역 커널로 사용

하여 오토인코더를 사전 학습한다. RBF 커널을 

통해 고차원 공간에서 저차원 공간으로 데이터를 

변환하여 데이터 간의 상호작용을 더 잘 파악할 

수 있고 이때 새로운 가중치는 기존의 가중치와 

RBF 커널 행렬과의 아다마르(Hadamard) 곱으로 

계산된다. 두 번째 단계에서는 사전 학습된 오토

인코더를 합성곱 전역 커널(Convolution based 
Global Kernel)로 만들어진 평점 행렬을 이용하

여 미세 조정(Fine-tuning)한다. 이때 합성곱 전역 

커널은 아이템 기반 평균 풀링(Average pooling)
의 결과와 다중 커널과의 연산으로 만들어지고, 
이렇게 만들어진 합성곱 전역 커널은 기존 평점 

행렬과의 컨볼루션(Convolution) 연산을 통해 새

로운 평점 행렬을 만들어 낸다. 이렇게 만들어진 

평점 행렬을 사전 학습된 오토인코더를 이용해 

미세 조정한다. 
GLocal-K는 MovieLens, Douban Monti 데이터 

세트(Wu et al., 2016)에서 현재 가장 높은 성능을 

달성했으며 부가 정보 없이 사용자-아이템 평점 

행렬만 사용하더라도 좋은 결과를 보인다. 하지

만 GLocal-K의 단점도 존재한다. 첫째, GLocal-K
에서 사용하는 커널 트릭은 매우 희소한 데이터

에서 좋은 성능을 내기 어렵다. RBF 커널을 사

용할 경우 사용자와 아이템 간의 밀접한 관계는 

더 강화하고, 상대적으로 약한 관계는 더 약화하

도록 학습되기 때문에 매우 희소한 데이터에서 
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모델을 학습할 경우 상대적으로 성능이 떨어지

게 된다. 둘째, GLocal-K의 구조는 Cold Start 상
황을 극복하기 어렵다. Cold Start 상황을 극복

하기 위해 일반적으로 부가 정보를 활용하지만, 
GLocal-K는 커널 기반으로 동일한 구조의 오토

인코더 모델을 사전 학습과 미세 조정에 사용하

여 부가 정보를 활용하기 어렵다. 원본 평점 행

렬에 부가 정보를 붙여 행렬의 크기가 변경되었

을 때 아다마르 곱을 사용하여 나오는 출력 행렬

은 부가 정보를 붙인 크기의 평점 행렬이 나오게 

되며 이는 예측하고자 하는 평점 행렬의 의미가 

변색할 수 있어 모델의 적절한 추천을 방해한다. 
따라서 GLocal-K는 희소한 환경에서의 성능 저

하, 새로운 사용자와 아이템에 대한 추천 등의 

한계점을 가지고 있다.

2.2 EASE (Embarrassingly Shallow 

Autoencoders for Sparse Data)

EASE는 희소한 데이터에 대해 효과적으로 작

용하는 오토인코더이다. 이 모델은 ‘당혹스러운 

얕은 오토인코더’라고 불릴 정도로 매우 얕은 오

토인코더를 사용해 사용자와 아이템 간의 상호

작용을 모델링한다. 라그랑주 승수법(Lagrange 
Multiplier Method)(Lagrange, 1770)을 사용하여 

희소한 데이터에서 중요한 패턴과 상호작용을 

추출하여 복원할 수 있게 만들고 잠재 요인을 

학습하기 위해 목적 함수를 최적화한다. 이때 

최적화 과정에서 가중치 행렬이 단위행렬로 수렴

하지 않도록 가중치 행렬의 대각행렬 성분을 0
으로 고정하는 제약조건을 사용하며 유한한 수의 
표준 연산을 사용해 최적화 식을 닫힌 형태로 

풀 수 있도록 설계한다. 이와 같은 구조로 EASE는 

낮은 계산 비용으로 높은 추천 품질을 제공한다.

EASE는 MovieLens 20k, Million Song (Bertin-
Mahieux et al., 2011) 데이터 세트에서 좋은 성능

을 발휘하며, 매우 희소한 데이터 세트에서 특히 

좋은 성능을 보인다. 또한 사용자-아이템 상호작

용을 잘 모델링하여 개인화된 추천을 제공한다. 
하지만 EASE는 밀집한 데이터의 경우에는 성능

이 저하될 수 있다. 이는 해당 모델이 희소성을 

고려하여 설계되었기 때문에 발생하는 문제이

다. 모델의 복잡성과 유연성에 제한이 있을 수 

있으며 비선형성을 지닌 다른 복잡한 추천 알고

리즘과 비교했을 때 상대적으로 단순한 구조로 

되어 있어 다양한 데이터 패턴을 모델링하는 데 

제약이 있을 수 있다. 이에 따라 EASE는 다양한 

외부 정보나 사회적 관계 등을 활용하는 다른 추

천 모델보다 개인화된 추천의 다양성이 제한될 

수 있다는 한계점을 갖는다.

2.3 AutoRec

AutoRec(Sedhain et al., 2015)은 오토인코더와 

협업 필터링을 결합한 추천 시스템에 관한 연구

이다. 이 모델은 사용자-아이템 상호작용 데이터를 
활용하여 개인화된 추천을 제공하기 위해 협업 

필터링의 장점을 활용한다. 협업 필터링은 사용

자의 행동과 선호도를 분석하여 유사한 사용자나 

아이템을 기반으로 학습을 진행하는 방법을 말

하며, AutoRec은 오토인코더 구조를 추천시스템

에 적용한 비선형성을 지닌 협업 필터링 기반 

모델이다. 사용자와 아이템 간의 비선형 잠재 표

현을 학습할 수 있으며 오토인코더 구조와 동일

하게 사용자와 아이템 간의 특성을 잠재 벡터로 

매핑하고 복원하는 방식으로 학습한다. 이 과정

에서 AutoRec은 사용자와 아이템 간의 상호관계

를 학습하며, 입력 데이터를 압축하여 잠재적인 
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특징을 추출하고 다시 복원하는 과정에서 원래 

입력을 재구성하여 사용자에게 적합한 새로운 

추천을 제공한다. AutoRec은 당시 MovieLens, 
Netflix 데이터 세트에서 좋은 성능을 보였으며, 
사용자와 아이템 간의 비선형적 특징을 파악할 수 

있어 기존의 협업 필터링에 비해 높은 표현력을 보

인다. 하지만 딥러닝 모델들의 한계점인 층이 깊

어짐에 따라 과적합의 위험이 있다는 한계점을 

가지고 있다.

2.4 CVAE (Conditional Variational 

AutoEncoder)

CVAE(Conditional Variational AutoEncoder)
(Kingma et al., 2014)는 VAE(Variational AutoEncoder)
(Kingma et al., 2013)를 기반으로 입력 데이터에 

조건을 추가한 조건부 생성 모델이다. 일반적인 

VAE는 오토인코더 구조를 거쳐 잠재 공간으로 

데이터를 압축하고 이를 확률적으로 재생성하지

만, CVAE는 입력 데이터에 조건을 추가하여 생

성된 출력이 특정 조건을 만족하도록 재생성

한다. 추가된 조건은 원하는 출력을 고정된 분포

에서 샘플링하여 생성할 수 있도록 하는 역할을 

한다. 이러한 특성은 VAE의 연속적이고 확률적

인 공간을 유지하면서도 원하는 출력 생성을 가

능하게 하며, 잠재 변수의 연속성과 조건 간의 

상호작용을 효과적으로 모델링할 수 있게 만든

다. 본 연구에서는 추천시스템 분야에서 오토인

코더 구조를 활용하고자 하며 사용자와 아이템 

간의 상호작용을 효과적으로 파악하기 위해 부

가정보를 활용하고자 한다. 이때 CVAE의 구조

를 차용하여 오토인코더 구조에 아이템 기반 부

가정보를 입력 데이터에 추가하는 방식으로 부

가정보를 활용한 모델 구조를 제안한다.

3. GEase-K (Global and EASE Kernels 

for Recommender Systems)

본 논문에서는 GLocal-K를 기반으로 EASE 모
델과 부가 정보를 활용한 GEase-K(Global and 
EASE Kernels for Recommender Systems) 모델을 

제안한다. GEase-K의 모델 구조는 선형 변환 단

계, 전역 커널링 단계, 비선형 변환 단계의 세 단

계로 이루어진다. 첫 번째 선형 단계에서는 원본 

평점 행렬을 입력으로 받아 EASE 기반의 선형 

연산을 통해 평점 행렬을 재구성한다. 두 번째 

전역 커널링 단계에서는 재구성한 평점 행렬의 

아이템 벡터에 평균 풀링(Average Pooling)을 적

용하고 아다마르(Hadamard Product) 곱 연산을 

수행하여 전역 커널을 만든다. 원본 평점 행렬에 

이 커널을 적용한 합성곱 연산을 수행하여 다음 

단계에서 사용할 새로운 평점 행렬을 만든다. 마
지막 비선형 변환 단계에서는 이러한 평점 행렬

에 아이템 관련 부가 정보를 추가한 후 비선형 

오토인코더를 적용하여 최종 평점 행렬을 생성

한다.

3.1 선형 변환 단계

선형 변환을 위해 EASE의 최적화 모델을 적

용한다. 입력 평점 행렬에 최적화 모델을 적용한 

출력 평점 행렬 는 <수식 1>과 같은 선형 식

으로 표현할 수 있다.

<수식 1>

는 특정 사용자를 의미하며, 는 특정 아이템을 

의미한다. 원본 평점 행렬 에서 최적화된 파라

미터 를 찾기 위한 목적 식은 <수식 2>와 같다.
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<수식 2>

<수식 2>에서 는 모델에 사용되는 매개변수이다. 

이를 닫힌 형태로 풀 수 있도록  
제약 조건을 <수식 2>에 적용하여 다음과 같은 

<수식 3>을 만든다(Ning et al., 2011).

<수식 3>

이때 로 라그랑주 승수 벡터

(Lagrange Multiplier Vector)이다. 이렇게 생성된 

<그림 1> 구조 도식화
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<수식 3>은 라그랑지안(Lagrangian)를 최소화함

으로써 해결할 수 있으며 최종적으로 나오게 되

는 추정값 은 <수식 4>와 같이 나오게 된다.

<수식 4>

결과적으로 의 가중치는 <수식 5>와 같이 

계산된다.

<수식 5>

EASE 모델은 대다수의 추천 시스템 모델들과

는 다르게 선형 연산을 활용하여 0인 값이 많은 

희소한 평점 행렬에서의 연산에 장점을 가진다

(Steck et al., 2019). 이에 희소한 입력 평점 행렬

을 적은 연산만으로 밀집한 평점 행렬로 재구성

할 수 있고, 이는 이후 전역 커널링 단계에서 아

이템의 특징을 더 잘 파악할 수 있게 만든다.

3.2 역 커 링 단계

선형 변환 단계를 거친 후 전역 커널 기반 평

점 행렬(Global Kernel based Matrix)을 구축하기 

위해 먼저 아이템 기반 평균 풀링 단계를 거친

다. <수식 6>의 는 번째 아이템의 특징을 나

타낸 값이다.

<수식 6>

이후 각 특징마다  행렬을 곱하여  크
기의 전역 커널의 요소를 만들고, 모두 합하여 

최종 전역 커널( )을 만든다. <수식 7>의 는 

각 아이템 벡터와 곱해지는 커널을 의미한다.

<수식 7>

마지막으로 <수식 8>과 같이 원본 평점 행렬

과 전역 커널 간의 합성곱 연산으로 최종 전역 

커널 기반 평점 행렬을 구축하게 된다.

<수식 8>

전역 커널 크기는 GLocal-K와 마찬가지로 3x3 
크기의 커널을 사용한다.

3.3 비선형 변환 단계

기존 추천시스템에서는 매우 희소한 상황에서 

모델을 학습할 때 과적합이 일어나거나 모델이 

제대로 된 예측을 하지 못한다는 문제점을 가진

다. 또한 충분한 데이터가 존재하지 않을 경우 

사용자에게 적절한 상품을 추천해 주지 못하는 

Cold Start 문제가 발생한다. 이를 해결하기 위해 

추천시스템에서는 고전적으로 부가 정보를 활용

해 왔으며, 부가 정보는 위 문제들을 해결하는 

데 도움을 줄 뿐만 아니라 더욱 개인화된 추천을 

가능하게 한다. 기존 GLocal-K는 전역 커널과 입력 
행렬의 합성곱 연산을 거친 을 그대로 미세 조

정하기 때문에 새로운 부가 정보를 넣기 어렵다. 
이러한 GLocal-K의 구조는 모델이 극도로 희소

한 데이터를 학습하거나 학습 데이터가 적을 경

우 발생하는 문제들을 해결하기 어렵게 만든다.
GEase-K는 사전 학습 과정 대신 EASE를 활용

한 선형 변환 단계를 거쳤기 때문에 GLocal-K와 

달리 을 미세 조정하지 않는다. 대신 다음과 

같은 이유로 조건부 오토인코더 구조를 사용

한다.
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첫째, 깊은 오토인코더 구조를 활용하여 모델

의 일반화 성질을 강하게 만들었다. 입력 데이터

를 재구성하는 과정에서 비선형성을 도입하여 

모델이 더 복잡한 표현을 학습할 수 있도록 설계

하였다. 이를 통해 GEase-K는 선형 변환 단계에

서 희소한 데이터에 대해 강건하도록, 비선형 변

환 단계에서는 일반화 성능이 향상되도록 학습

되어 더 유연한 예측을 할 수 있게 된다(Le et al., 
2018).

둘째, 조건부 오토인코더 구조를 활용하여 부

가 정보를 용이하게 넣고 Cold Start 문제를 해결

하고자 한다. 조건부 오토인코더는 입력 데이터

와 조건 데이터를 같이 입력으로 받아 출력 데이

터를 생성하는 신경망으로 조건 데이터를 추가

로 입력 받기 때문에 데이터의 특정 부분을 강조

하거나 추출하여 모델의 예측 성능을 높일 수 있

다. GEase-K는 조건 데이터로 부가 정보를 받아 

모델이 사용자나 아이템에 대한 더 많은 정보를 

학습하여 사용자에게 더 적절한 아이템을 추천

할 수 있다. 따라서 이러한 구조는 Cold Start 문
제를 완화하는 데 도움이 된다.

GEase-K의 비선형 변환 단계를 거치는 과정은 

<수식 9>와 같다. 

<수식 9>

<수식 9>는 오토인코더에 부가 정보를 추가한 

조건부 오토인코더 수식이다. 전역 커널링 단계

를 거친 에 부가 정보 를 추가한 뒤 오토인코

더의 입력으로 들어간다. 인코더의 가중치 를 

곱하고 편향 를 더해 활성화 함수 를 거친다. 

디코더 역시 가중치 를 곱하고 편향 를 더

해 활성화 함수 를 거친다. 최종적으로 나오는 

평점 행렬은 이며 이때 학습하는 파라미터는 

 4가지이다. 
GEase-k는 아이템에 대한 조건을 단순하게 입력 

행렬에 붙여주는 방식으로 비선형 변환 단계에

서도 이를 차용하여 간단하게 부가 정보를 주입

할 수 있도록 하였다. 이렇게 넣은 부가 정보는 

유의미한 잠재 벡터를 포착할 수 있도록 해준다. 
에 붙이는 방향에 따라 아이템 기반 부가 정보

(예: 저자, 리뷰 수, 평점 수, 간행물 수)나 사용자 

기반 부가 정보(예: 나이, 성별, 구매 기록)를 쉽게 

결합할 수 있다. 

4. 실험

4.1 데이터 세트

본 논문에서는 <표 1>과 같이 MovieLens-100K, 
GoodReads, ModCloth 세 가지 데이터를 실험에서 
사용하였다. MovieLens-100K(Harper et al., 2015)
는 미네소타 대학의 GroupLens 프로젝트에 의해 

만들어진 데이터로 IMDB 사이트에서 수집한 대

규모 영화 평점 데이터이다. 943명의 사용자와 

1,682개의 아이템으로 이루어져 있으며 원본 데

이터는 5.04%의 밀집도(Density Ratio)를 보인다. 
GoodReads 데이터 세트(Zajac et al., 2017)은 

GoodReads 웹사이트의 다양한 독서 데이터를 크

롤링해 수집한 대규모 도서 평점 데이터이다. 원
본 데이터 중 12,050명의 사용자와 9,929개의 아

이템으로 이루어진 약 60만 개의 도서 평점 데이

터를 분석에 사용하였고, 데이터의 특성상 평점 

데이터 개수에 비해 평점 행렬의 크기가 매우 크
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다는 특징을 가진다. 사용한 데이터의 밀집도는 

0.45%로 MovieLens 대비 11배 이상 희소하다는 

특징을 지닌다. ModCloth 데이터 세트(Misra et 
al., 2018)은 ModCloth 온라인 의류 판매 사이트의 
데이터를 크롤링해 수집한 제품 평점 데이터이다. 
17,000명의 사용자와 1,018개의 아이템으로 이루

어진 약 7만 2천 개의 제품 평점 데이터 세트를 

사용하였고 밀집도가 낮아 GoodReads 데이터 세트

와 같이 데이터 개수에 비해 평점 행렬의 크기가 

매우 크다는 특징을 가진다. 사용한 데이터의 밀집

도는 0.38%로 MovieLens 대비 13배 이상 희소하

다는 특징을 지닌다. MovieLens-100K는 희소성 

실험에서, GoodReads와 ModCloth는 희소성 실험

과 Cold Start 실험에서 사용하였다.

Dataset MovieLens-100K GoodReads ModCloth

# of Ratings 100,000 600,086 72,109

Density 5.04% 0.45% 0.38%

<표 1> 전체 데이터 세트

4.2 실험방법  평가지표

MovieLens-100K와 GoodReads, ModCloth 데이터 

세트 모두 훈련 데이터 90%, 평가 데이터 10%로 

나누어 10번의 교차 검증(10-Fold CV)을 수행하

였다. 세 데이터 모두 평점 데이터를 사용자-아
이템 간의 평점 행렬 모양으로 변환하여 모델을 

거치게 되고 모델의 예측 평점 행렬과 입력 평점 

행렬을 비교하여 성능을 평가하였다.
평가지표로는 추천 시스템 연구에서 주로 사용

하는 RMSE(Root Mean Squared Error)와 MAE(Mean 
Absolute Error)를 이용하였다(박호연, 김경재, 2021; 
장동수 등, 2023).

RMSE는 예측값과 실제 값 사이의 차이를 측

정하는 평가지표로 예측값과 실제 값의 차이를 

제곱하고 평균을 구한 후, 다시 제곱근을 취해주

는 방식으로 측정한다.

<수식 10>

MAE는 예측값과 실제 값 사이의 절대적인 차

이를 측정하는 평가지표로 예측값과 실제 값의 

차이를 절댓값으로 계산한 후 평균을 내는 방식

으로 측정한다.

<수식 11>

전역 커널의 크기와 오토인코더 은닉층의 차

원은 실험을 통해 가장 성능이 좋았던 3x3 커널, 
300 차원의 은닉층을 사용하였고 최적화 기법으

로는 AdamW(Loshchilov et al., 2017), 학습률은 

0.001로 설정하여 실험을 진행하였다.

4.3 희소성 실험

<그림 2>와 <표 2>는 MovieLens-100K, GoodReads, 
ModCloth 데이터에 대해 GLocal-K와 GEase-K를 

적용하여 실험한 평가 결과이다. MovieLens-100K 
데이터 세트보다 GoodReads 데이터 세트의 밀집

도는 0.45%로 약 11배 희소하며 ModCloth 데이

터 세트의 밀집도는 0.38%로 약 13배 더 희소하

다. 상대적으로 밀집도가 높은 MovieLens-100K 
데이터 세트에서는 GLocal-K의 성능이 6.36% 정
도 더 높았지만, 평점 행렬이 희소한 GoodReads, 
ModCloth에 대해서는 GEase-K가 더 높은 성능

을 보였다. GoodReads 데이터 세트에서는 RMSE 
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기준 GEase-K가 8.14%, MAE는 11.26% 성능이 

향상되었고, ModCloth 데이터 세트에서는 RMSE 
9.89%, MAE 18.84%만큼 성능이 향상되었다. 밀
집도가 낮은 데이터일수록 성능 증가 폭이 더욱 

커졌으며, 이를 통해 GLocal-K보다 본 논문에서 

제안한 GEase-K가 매우 희소한 환경에서의 성능

이 우수함을 확인하였다.
추가로 GEase-K가 매우 희소한 환경에서 효과적

인 성능을 보임을 확인하기 위해 기존에 GLocal-K
보다 성능이 낮았던 MovieLens-100K 데이터의 

상호작용 수를 100%부터 5%까지 조정하여 실험을 
진행하였다. 이때 밀집도는 5.04%부터 0.25%까지 
낮아지게 되며 그 결과는 <그림 3>에서 확인할 수 

있다. RMSE, MAE 모두 절대적인 성능은 GEase-K 
대비 GLocal-K가 높았지만, 밀집도가 낮아질수록 
그 성능의 차이가 줄어들었다. 특히 원본 데이터 

세트보다 상호작용 수가 20배 줄어든 0.25%의 

밀집도 환경에서 실험한 결과 GEase-K가 GLocal-K
의 성능을 뛰어넘어, 매우 희소한 데이터에서 

GEase-K가 효과적임을 입증하였다. 
결론적으로 EASE 모델을 활용한 선형 변환 과정

이 매우 희소한 데이터에서 GEase-K 모델의 성능 

향상을 돕는다는 것을 알 수 있다. MovieLens-100K, 
GoodReads, ModCloth 세 가지 데이터에서 모두 

EASE 연산을 거쳤을 때 희소한 평점 행렬이 각

각 98.09%, 100%, 97.87%로 밀집하게 변환되며, 

<그림 2> RMSE, MAE 희소성 실험

MovieLens-100K GoodReads ModCloth

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

GLocal-K 0.9071 0.7135 0.9131 0.7258 1.6135 1.2969

GEase-K 0.9687 0.7555 0.8388 0.6441 1.4539 1.0526

<표 2> 희소성 실험 결과
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이를 통해 EASE의 출력 결과는 원본 평점 데이터와 

거의 동일한 성질을 지니고 있는 밀집 행렬을 반환

하기에 매우 희소한 데이터에서 사용자와 아이템 

간의 상호작용을 잘 파악할 수 있음을 알 수 있다.

4.4 Cold Start 실험

Cold Start 상황에서 성능의 차이를 비교하기 

위해 기존의 Cold Start 연구(Wang et al., 2019; 
Togashi et al., 2020)의 실험 방법과 동일한 실험

을 진행하였다. 전체 데이터를 사용자별 평점 내

역 수 기준 4개의 집단으로 나누어 비교하였다. 
집단 1은 평점 내역 수가 전체 사용자들의 1분위

수 이하인 사용자들, 집단 2는 1분위수와 2분위

수 사이에 해당하는 사용자들, 집단 3은 2분위수

와 3분위수 사이에 해당하는 사용자들, 집단 4는 

3분위수 이상의 사용자들로 분류하였다. 따라서 

타 집단에 비해 평점 내역 수가 매우 적은 집단 

1을 Cold Start 사용자로 볼 수 있다(Togashi et 

al., 2020). Cold Start 실험에는 상대적으로 밀집도가 

낮아 Cold Start 문제가 발생하기 쉬운 GoodReads
와 ModCloth 데이터 세트를 사용하였다. 각 데이

터 세트에서 Cold Start 문제 해결을 위해 사용한 

부가정보는 <표 3>에서 확인할 수 있다. 

활용 부가 정보

GoodReads 작가, 출판 연도, 리뷰 수

ModCloth 카테고리, 구매 연도, 구매 연월

<표 3> 데이터 세트 별 활용 부가 정보

<표 4>는 GoodReads 데이터 세트에서 GLocal-K
와 GEase-K의 집단 간 성능을 측정한 실험 결과

이다. 이때 Cold Start 문제 해결을 위한 부가 정보

로는 작가, 출판 연도, 리뷰 수 등의 부가 정보를 

활용하였다. GEase-K는 모든 집단에서 GLocal-K
보다 좋은 성능을 보였으며, 특히 Cold Start 상
황에 놓인 집단 1에서 성능이 많이 향상된 것을 

<그림 3> MovieLens 밀집도 비율 별 희소성 실험
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확인할 수 있다. GLocal-K에 비해 집단 1에서는 

RMSE 23.8%, MAE 30.3%만큼 향상되었으며 집

단 2에서는 RMSE 14.1%, MAE 19.7%만큼, 집단 

3과 집단 4에서도 두 모델보다 RMSE와 MAE 모
두 2% 이상 증가하였다.

<표 5>는 ModCloth 데이터 세트에 대한 GLocal-K
와 GEase-K의 실험 결과이다. 이때 GEase-K의 

부가 정보로는 카테고리, 구매 연도, 구매 연월 

등의 부가 정보를 활용하였다. GEase-K는 RMSE 
기준 집단 4를 제외한 모든 집단에서 GLocal-K
보다 높은 성능을 보였으며, Cold Start 상황인 

집단 1에서 GLocal-K에 비해 RMSE 16.3%, MAE 
22.6%만큼 성능이 우수함을 확인할 수 있다. 

<그림 4>는 앞서 GLocal-K와 GEase-K로 진행

한 Cold Start 실험을 두 모델의 RMSE 차이를 기

준으로 나타낸 그래프이다. 그래프 속 바 차트는 

집단별 밀집도를 나타내고 밀집도가 낮은 집단 

1로 갈수록 Cold Start가 악화하는 상황임을 알 

수 있다. 실험 결과를 살펴보면, 두 가지 데이터 

세트에서 모두 Cold Start 문제에 놓여있는 집단 

1에서 RMSE의 차이가 가장 큰 것을 확인할 수 

있다. GLocal-K 대비 GEase-K는 GoodReads 데
이터 세트에서 0.2728, ModCloth 데이터 세트에

서 0.3832만큼 좋은 성능을 보인다. 본 실험을 통

해 조건부 오토인코더 구조로 부가 정보를 활용

한 GEase-K가 학습 데이터가 적은 Cold Start 상
황에서 GLocal-K보다 성능이 우수함을 확인할 

수 있었다. 추가로 본 논문의 실험에서 사용한 

부가 정보는 제약된 정보만을 사용하였는데, 더 

많은 부가 정보를 사용한다면 더 높은 성능 향상

을 기대할 수 있을 것이다.

5. 결론

본 논문은 GLocal-K의 구조를 기반으로 하여 

선형 모델인 EASE와 비선형 모델인 AutoRec의 

구조를 결합한 GEase-K를 제안하였다. GEase-K

ModCloth Group1 Group2 Group3 Group4

GLocal-K
RMSE 2.3577 1.5512 1.3848 1.1086

MAE 2.0843 1.3484 1.1783 0.8961

GEase-K
RMSE 1.9745 1.3241 1.3047 1.1502

MAE 1.4423 0.9612 0.9655 0.8719

<표 5> ModCloth Cold Start 실험 결과

GoodReads Group1 Group2 Group3 Group4

GLocal-K
RMSE 1.1461 0.9877 0.8878 0.8549

MAE 0.9689 0.8140 0.7137 0.6612

GEase-K
RMSE 0.8733 0.8484 0.8356 0.8315

MAE 0.6750 0.6540 0.6420 0.6363

<표 4> GoodReads Cold Start 실험 결과
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의 장점은 다음과 같다. 첫째, GEase-K는 매우 

희소한 데이터에서 좋은 성능을 보인다. 특히 밀

집도가 0.5% 보다 낮은 매우 희소한 데이터 세트

에서의 성능이 크게 향상 된 것을 확인할 수 있

으며, 이는 선형 구조인 EASE를 활용하여 희소 

행렬의 정보를 잘 파악하고 전역 커널과 비선형 

오토인코더 구조를 거쳐 모델이 사용자와 아이

템 간의 중요한 상호작용 정보를 학습하게 돕기 

때문이다. 이때 선형 모델과 비선형 모델을 순차

적으로 거쳐 유연한 예측이 가능하고 매우 희소

한 데이터에서도 학습이 잘 이루어졌음을 확인

하였다. 둘째, 부가 정보를 사용하여 Cold Start 
상황에서도 소비자에게 더욱 정확한 추천이 가

능하다. 비선형 단계에서 원하는 사용자 혹은 아

이템에 대한 부가 정보를 쉽게 넣을 수 있으며 

실제로 매우 희소한 GoodReads 데이터 세트와 

ModCloth 데이터 세트에서 아이템 기반 부가 정

보를 넣은 GEase-K가 기존 GLocal-K보다 안정

적인 성능을 보였다. 본 논문에서는 GoodReads 

데이터 세트와 ModCloth 데이터 세트에 대한 많

은 양의 데이터를 부가 정보로 사용하지 않았는

데, 따라서 더 많은 부가 정보를 추가할 경우 더

욱 좋은 성능을 보일 것으로 기대된다.
하지만 GEase-K는 다음과 같은 한계를 가진

다. 우선, 본 논문에서 구현한 GEase-K는 비선형 

단계의 오토인코더 구조를 사용하여 많은 매개

변수가 존재한다. 이에 데이터에 따라 과적합이 

발생할 수 있으며, 비선형 단계에서 학습 시간이 

오래 걸리는 문제를 초래할 수 있다. 이는 추후 

연구에서 매개변수 수를 줄일 수 있도록 다양한 

형태의 오토인코더, 정규화, 가지치기(Pruning) 
등 다양한 방법론을 활용하여 조정한다면, 더 적

은 컴퓨팅 파워로 더 빠른 학습을 가능하게 만들 

수 있을 것이다. 또한, GEase-K는 MovieLens 데
이터 세트와 같이 밀집도가 높은 데이터 세트에

서는 GLocal-K에 비해 다소 낮은 성능을 보인다. 
따라서 향후 연구에서는 본 논문에서 사용한 총 

세 가지 데이터 세트 이외의 더 다양한 밀집도를 

<그림 4> 데이터 세트 별 RMSE 차이 실험
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가지는 데이터 세트로 실험을 진행하여 GEase-K
가 효율적으로 작동하는 구체적인 밀집도를 찾

는 연구를 진행할 예정이다. 추가로 대용량 데이

터에 대해서도 Precision, Recall, NDCG 등 다른 

평가지표를 활용하여 GEase-K의 성능을 확인하

고자 한다.
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Abstract

GEase-K: Linear and Nonlinear Autoencoder-based 

Recommender System with Side Information

1)

Taebeom Lee*ㆍSeung-hak Lee*ㆍMin-jeong Ma*ㆍYoonho Cho**

In the recent field of recommendation systems, various studies have been conducted to model sparse data 
effectively. Among these, GLocal-K(Global and Local Kernels for Recommender Systems) is a research 
endeavor combining global and local kernels to provide personalized recommendations by considering 
global data patterns and individual user characteristics. However, due to its utilization of kernel tricks, 
GLocal-K exhibits diminished performance on highly sparse data and struggles to offer recommendations 
for new users or items due to the absence of side information. In this paper, to address these limitations 
of GLocal-K, we propose the GEase-K (Global and EASE kernels for Recommender Systems) model, 
incorporating the EASE(Embarrassingly Shallow Autoencoders for Sparse Data) model and leveraging side 
information. Initially, we substitute EASE for the local kernel in GLocal-K to enhance recommendation 
performance on highly sparse data. EASE, functioning as a simple linear operational structure, is an autoencoder 
that performs highly on extremely sparse data through regularization and learning item similarity. Additionally, 
we utilize side information to alleviate the cold-start problem. We enhance the understanding of user-item 
similarities by employing a conditional autoencoder structure during the training process to incorporate side 
information. In conclusion, GEase-K demonstrates resilience in highly sparse data and cold-start situations 
by combining linear and nonlinear structures and utilizing side information. Experimental results show that 
GEase-K outperforms GLocal-K based on the RMSE and MAE metrics on the highly sparse GoodReads 
and ModCloth datasets. Furthermore, in cold-start experiments divided into four groups using the 
GoodReads and ModCloth datasets, GEase-K denotes superior performance compared to GLocal-K.

Key Words : Recommender Systems, Deep Learning, Autoencoder, Side Information, Sparsity Problem
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