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1)1. 서  론

추천 시스템은 사용자의 평점과 같은 명시적 데이터 또는 클

릭, 구매 등의 암시적 데이터인 행동 정보를 기반으로 사용자 

선호도를 파악하여 상품이나 콘텐츠를 추천해준다[1]. 기업과 
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다양한 서비스들은 이러한 추천 시스템을 적극 활용하고 있으

며, 예를 들어, Amazon과 같은 전자 상거래 사이트는 고객의 

구매 이력과 탐색 패턴을 분석하여 맞춤형 제품 추천을 제공하

고, Netflix는 사용자의 시청 기록을 기반으로 영화를 추천한

다. 이러한 시스템은 사용자의 데이터 분석을 통해 더 정교하

고 정확한 추천을 가능하게 하여 개인 맞춤형 경험을 제공함으

로써, 사용자의 만족도를 높이고 사용자와 서비스 간의 상호작

용을 증대시킬뿐더러, 성공적인 마케팅 전략 수립에도 큰 도움

이 되어 기업의 매출 증가까지 이어진다. 이에 따라 추천 시스

템은 과거부터 여러 접근법을 가진 다양한 모델들이 제안되고 

연구되어 왔다. 그러나 이러한 다양성으로 인해 추천 시스템의 

종류 또한 복잡하게 구성되고 있으며 제시된 모델이 어떤 추천 

시스템에 해당되는지 명시되어 있지 않은 경우가 많다.
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추천 시스템은 크게 추천 방식, 추천 분야, 기반 모델 등으로 

구분할 수 있는데 각 구분에 따라서도 세부적으로 구분하는 기

준이 다양하기 때문에 추천 상황에서 적합한 모델 선택에 어려

움이 생긴다. 또한, 이렇게 복잡하게 구분된 추천 모델들이 독

자적으로 연구되고 있어 통합된 성능 결과를 명확하게 파악하

기 어려운 실정이다. 이는 연구자들이나 실무자들이 특정 상황

에 적합한 추천 모델을 선택하는 데 혼란을 초래할 수 있다.

따라서 본 연구에서는 첫째, 추천 모델을 구분하는 통합적

인 기준을 제공하여 추천 모델의 구분을 명확하게 하고자 한

다. 이를 통해 연구자들과 실무자들이 각자의 필요에 맞는 모

델을 더 쉽게 식별하고 선택할 수 있도록 돕고자 한다. 둘째, 

같은 데이터셋과 성능 지표로 추천 모델을 통일된 환경에서 

비교하여 추천 모델의 통합된 성능 평가를 진행하고자 한다. 

이때 데이터셋의 특성 분석도 진행하여 이에 기반한 성능 결

과를 분석한다. 이를 통해 다양한 추천 모델들의 성능을 객관

적으로 평가하고 각 모델의 강점과 약점을 명확히 파악할 수 

있을 것이다.

이 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 추천 시스템 

분야에서의 기존 연구 동향과 한계를 분석한다. 3장에서는 본 

연구에서 사용된 데이터셋과 5가지의 비교 모델에 대한 실험 

환경을 자세히 설명한다. 4장에서는 실험 결과를 제시하고, 

각 추천 모델의 성능을 비교 분석한다. 마지막으로 5장에서는 

본 연구의 결론을 요약하고, 향후 연구 방향을 제안한다.

2. 관련 연구

2.1 추천 시스템

1) 추천 방식별 구분

a) 개인화, 비개인화 추천 여부

추천 시스템에 대한 연구는 오랜 역사를 가지고 있으며, 다

양한 방법론과 접근법이 개발되었다. 먼저 추천 방식별 구분 

기준 중 첫 번째는 개인화 추천과 비개인화 추천이다(Fig 1). 

초기에는 베스트 셀러를 추천해주는 비개인화 추천에 대해 연

구되었으나, 최근에는 개인의 특성을 고려한 개인화 추천에 

대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 개인화 추천 시스템은 콘

텐츠 기반 필터링(Content-based Filtering)과 협업 필터링 

방식(Collaborative Filtering)을 포함하는, 정보 필터링 방식

으로 구분하는 것이 가장 일반적이다. 초기의 추천 시스템은 

주로 콘텐츠 기반 필터링에 의존했는데, 이는 아이템의 자체

적인 특성 및 메타데이터를 이용하여 추천을 제공하며, 새로

운 아이템이 추가되더라도 해당 아이템의 특성 정보를 이용하

여 즉시 추천이 가능하다는 장점이 있다. 그러나 이는 사용자

가 이미 선호하는 특성과 유사한 아이템을 추천하기 때문에 

추천의 다양성이 떨어질 수 있다. 이후 협업 필터링 방법론이 

등장하면서 추천의 정확성과 다양성이 크게 향상되었다. 이 

방식은 추천 분야와 관계없이 사용자와 아이템 간의 상호작용 

데이터를 기반으로 추천을 생성하기 때문에, 특정 도메인 지

식이 없어도 단순히 상호작용 데이터를 분석함으로써 추천을 

제공할 수 있고, 동일한 알고리즘을 다른 도메인에서도 쉽게 

적용할 수 있다. 그러나 이는 사용자나 아이템 수가 많아질수

록 계산 비용이나 메모리 사용량이 급격히 증가하는 문제, 새

로운 사용자나 아이템에 대한 데이터 부족할 때 발생하는 콜

드 스타트 문제, 사용자들이 한정된 아이템에만 평점을 남기

기 때문에 데이터의 분포가 고르지 않은 문제가 발생한다. 따

라서 하이브리드 추천 시스템은 앞의 두 가지 방법론의 장점

을 결합하여 보다 향상된 성능을 제공하고 있다.

본 연구에서 비교할 모델은 모두 협업 필터링 기반 모델로, 

이는 다시 사용자 기반 협업 필터링(User-based CF)과 아이템 

기반 협업 필터링(Item-based CF)으로 나뉜다. 사용자 기반 

협업 필터링은 유사한 취향을 가진 사용자를 찾고, 그들이 좋

아하는 아이템을 추천하는 방식이다. 반면에 아이템 기반 협

업 필터링은 유사한 아이템을 찾고, 사용자가 좋아할 가능성

이 높은 아이템을 추천하는 방식이다. 그런데 사용자 기반 방

식은 많은 사용자 데이터를 처리해야 하므로, 사용자 수가 많

아질수록 계산량이 급격히 증가하는 문제가 있어, 사용자 수

보다 적은 아이템 기반 방식이 사용되는 경우가 일반적이다. 

따라서 본 연구에서도 아이템 기반 협업 필터링 모델을 비교

하고자 한다.

b) 사용자의 아이템 상호작용 순서 고려 여부

또 다른 추천 시스템 구분 기준은, 사용자가 아이템과의 과

거 상호작용을 순차적으로 분석했는지 여부에 따라 구분할 수 

있다. 과거에는 사용자와 아이템 상호작용의 순서를 무시하고 

단순히 해당 아이템에 대한 상호작용 존재 여부만을 고려하였

지만, 이러한 상호작용은 순서에 따라 인과관계가 성립할 수 

Fig. 1. The Categorization of Recommendation Systems
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Fig. 2. The Categorization of Recommendation Systems Model

있으므로 순서를 고려하는 추천이 중요해졌다. 이렇게 순서를 

고려한 추천 시스템을 순차적 추천 시스템(SRS; Sequential 

Recommendation System)이라고 하며, 이는 사용자와 아이템 

간의 상호작용 순서와 사용자의 최근 행동을 고려하기 때문

에, 사용자의 선호가 시간에 따라 변화하는 것을 인식하고 반

영하여 추천의 정확도가 향상될 수 있다. 이러한 특징은 특히 

뉴스나 엔터테인먼트와 같은 동적인 콘텐츠가 많은 영역에 적

합하다는 장점이 있다. 그러나 단점으로는 복잡성과 콜드 스

타트 문제와, 사용자의 최근 행동에만 의존할 경우 일반화 능

력이 떨어질 수 있는 과적합 문제가 있다. 따라서 본 연구에서

도 순차적 추천 모델을 포함하여 성능을 분석해보고자 한다.

2) 기반 모델별 구분

추천 시스템을 구현하는 방식에 있어, 사람이 일일이 규칙

을 지정해주는 규칙 기반 방식(Rule-based)이 아닌, 데이터 

기반(Data-driven) 방식인 기계학습(Machine Learning) 방식

이 사용되며, 이러한 모델들은 크게 선형(Linear) 모델과 비선

형(Non-linear) 모델로 나눌 수 있다(Fig. 2).

선형 모델은 회귀 계수를 선형 결합으로 표현한 모델이며, 

비선형 모델은 회귀 계수를 선형 결합으로 표현할 수 없는 것

으로 대표적으로 딥러닝(Deep Learning) 모델이 해당된다. 딥

러닝 모델은 일반적으로 선형 모델에 비하여 높은 성능을 보

이나, 충분한 데이터가 없는 경우 높은 차원의 임베딩을 사용

하면 성능이 저하되는 문제가 발생한다. 그렇기에 딥러닝 모

델과 비교하여 실험적으로 성능 차이가 있음에도, 실제 환경

에서 딥러닝 모델의 대안이 될 수 있는 선형 모델 추천 시스

템도 여전히 활발히 연구되고 있다. 따라서 본 연구에서는 두 

모델을 모두 포함하여 실험하였다.

2.2 성능 지표

추천 시스템의 평가 방식은 평점 예측 기반 평가(Rating 

Prediction Evaluation)와 순위 기반 평가(Ranking-based 

Evaluation)로 구분할 수 있다. 평점 예측 기반 평가는 추천 

시스템이 사용자가 개별 아이템에 부여할 평점을 얼마나 정확

하게 예측하는지를 측정하는 평가 방법이며, 순위 기반 평가

는 사용자에게 제공한 추천의 유효성 여부를 측정한다. 본 연

구에서는 추천할 아이템의 평점이 아닌, 순위 기반 추천으로 

추천의 유효성을 평가하고자 한다. 순위 기반 평가에서는 추

천된 아이템의 추천 순서 고려 여부에 따라 세부적으로 구분

되는데, 추천된 아이템의 순서를 고려하지 않고 평가하는 성

능 지표의 대표적인 방식인 HR(Hit Rate)과 순서를 고려한 

NDCG(Normalized Discounted Cumulative Gain)를 기반으

로 추천 모델을 평가하고자 한다. HR@K, Equation (1)은 사

용자가 실제로 선택한 아이템이 K개의 아이템으로 구성된 추

천 목록에 포함된 비율을 알려주며, NDCG@K, Equation (2)

는 사용자가 실제로 선택한 아이템을 K개의 아이템으로 구성된 

추천 목록에 얼마나 높은 순위에 두었는지를 측정하는 지표이

다. 이는 Equation (3)인 IDCG(Ideal Discounted Cumulative 

Gain) 대비 Equation (4)인 DCG(Discounted Cumulative 

Gain)로, K개의 아이템을 추천할 때, 추천 순서를 포함한 가

장 이상적인 추천 조합(IDCG)에 대비하여 현재 모델의 결과

인 추천 목록의 순서 적합도(DCG)를 평가한다. Equation (3)

과 Equation (4)에서의 rel은 각 아이템과 사용자의 관련도

(Relevance)를 나타내는 값으로, 평점을 관련도로 사용하였

다. 두 성능 지표는 모두 0에서 1 사이의 값을 가진다.
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3. 실험 환경

3.1 데이터셋

본 연구에서는 모델의 성능을 비교하기 위해, 공개되어 누

구나 사용 가능한 MovieLens[2]와 Coursera[3] 데이터셋을 사

용하였다. MovieLens는 추천 시스템에서 많이 활용되는 데이

터셋으로 사용자의 영화 평점 데이터를, Coursera는 강의 평

점 데이터를 포함하고 있다. 비교된 모델 중 순차적 추천 모델

이 포함되어있으므로 사용자가 아이템을 선택한 시간 정보가 

포함된 데이터셋으로 선정하였다. 사용자와 상호작용한 아이

템의 개수가 10개 미만인 사용자의 데이터는 제거하고, 평점

은 0.5단위의 1~5점 사이로 전처리하였다. 전처리 후 데이터

셋의 통계 정보는 Table 1과 같다.

데이터셋의 희소성(Sparsity)은 사용자와 아이템 행렬에서 

실제로 채워진 항목의 비율을 나타내며, 전체 아이템 수에 비
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Datasets # Users # Items # Ratings Sparsity

① MovieLens(0.1M) 610 2,269 81,116 94.14%

② MovieLens(1M) 6,743 6,775 977,419 97.86%

③ Coursera(0.01M) 824 440 12,679 96.50%

④ Coursera(0.5M) 22,047 595 517,263 96.06%

Table 1. Statistics of Datasets After Preprocessing

Fig. 3. Size of the User-Item in the Datasets

 사용자 수 : ① → ③ → ② → ④

 아이템 수 : ③ → ④ → ① → ②

 평점 수   : ③ → ① → ④ → ②

 희소성    : ① → ④ → ③ → ②

하여 사용자가 상호작용한 아이템 수는 매우 적기 때문에 대

부분의 추천 시스템 데이터셋은 매우 희소하다는 특징을 가

지고 있다. 각 데이터셋의 사용자와 아이템의 크기 형태는 

Fig. 3과 같으며, 데이터셋을 각각 사용자 수(# Users), 아이

템 수(# Items), 평점 수(# Ratings), 희소성(Sparsity)을 기준

으로 오름차순으로 나열하면 아래와 같다. 본 연구에서는 이

러한 데이터의 특성에 따라 결과가 어떻게 달라지는지 분석

하고자 한다.

3.2 비교 모델

실험에 사용된 추천 모델은 아래의 5가지 모델이다. 이는 

크게 선형 모델과 비선형 모델로 구분되며, 순차적 추천 모델

로는 비선형 모델의 두 가지 모델이 해당된다. 5가지 모델은 

모두 사용자 행동 데이터를 활용하여 높은 추천 정확도를 제

공하는 협업 필터링 모델이다. 이 모델들을 통일된 데이터와 

성능 지표에서 비교한 실험이 없으므로 본 연구에서는 통일된 

환경에서 모델들의 성능을 측정하여 비교해보고자 한다.

1) 선형 모델

 ADMM-SLIM[4]: 기존 SLIM(Sparse Linear Method)[5] 

모델의 최적화 함수로 ADMM(Alternating Directions 

Method of Multipliers)[6]을 적용하였으며, 학습 시간이 

사용자 수에 독립적이고, 제약 조건과 정규화 항목이 조

정 가능하다.

 EASER[7]: EASE(Embarrassingly Shallow Autoenco-ders 

for Sparse Data)[8]를 확장한 모델로, L1-정규화와 비음

수 제약을 제거하여 구현된 얕은 오토인코더 기반 모델이

다. 이는 사용자가 상호작용한 아이템 간의 관계도 고려하

여 고차원의 사용자 행동 양식과 선호도를 포착한다.

 LightGCN[9]: GCN(Graph Convolution Network)[10] 모

델에서 네트워크를 제거한 간소화 버전으로, 사용자와 아

이템 상호작용을 그래프로 임베딩하며, 컴퓨팅 성능을 높

이면서도 추천 성능도 높인 모델이다.

2) 비선형 모델

 Caser[11]: CNN 기반 순차적 추천 모델로, 수평 및 수직 

컨볼루션 필터(Horizontal and Vertical Convolution 

Filters)를 사용하여 사용자 행동의 단기적, 동적인 순차적 

패턴을 포착한다.

 BERT4Rec[12]: 트랜스포머(Transformer) 기반의 BERT 

(Bidirectional Self-attention Mechanism)[13] 모델을 추

천에 적용한 순차적 추천 모델로, 사용자의 행동 시퀀스를 

양방향으로 모델링하여 시퀀스 내의 아이템 간의 모든 관

계를 포착한다.

4. 실험 결과

Table 1의 ①-④의 네 가지 데이터셋을 이용하여 5개의 모

델을 학습시킨 후 각각 10개의 아이템을 추천하였고, 추천 결

과를 성능지표 HR@10과 NDCG@10으로 평가하였다. Table 

2와 Table 3에서 각 데이터셋별로 가장 높은 성능을 보인 결

과는 진하게 표시하고 밑줄을 그었고, 두 번째로 높은 성능을 

보인 결과는 진하게만 표시하였다. 또한, 모든 결과 중에서 가

장 좋은 결과를 보인 것은 *표시를 하였다. 먼저 HR@10의 결

과는 Table 2와 Fig. 4와 같다.

모델별 성능 결과를 데이터셋별로 보자면, ①-③까지 

BERT4Rec 모델이 가장 높은 성능을 보였고, ④에서는 Caser 

모델이 가장 높은 성능을 보였으며, 이 경우 HR 지표의 모든 

결과에서도 최고 성능을 보였다. 그런데 Caser는 ③, ④에서

는 높은 성능을 보였으나 이에 반해 ①, ②에서는 성능이 저

조한 것을 볼 수 있다. 두 데이터 그룹의 차이는 Fig. 3에서 

볼 수 있듯이, 크게 사용자의 수와 아이템 수 중 어느 것이 

더 큰지에 따라 구분할 수 있다. 우선 ①, ②는 사용자의 수가 

아이템의 수보다 적으며, ③, ④는 사용자의 수가 아이템의 

수보다 더 많다. 따라서 Caser는 사용자의 수가 아이템 수보
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Datasets ADMM-SLIM EASER LightGCN Caser BERT4Rec

① 0.1777 0.1724 0.0864 0.1852 0.5782

② 0.2114 0.2203 0.0730 0.0474 0.8293

③ 0.0149 0.0409 0.0080 0.8477 0.9102

④ 0.0750 0.0779 0.0096 *0.9489 0.9104

Table 2. Experimental Results of HR@10

Fig. 4. Experimental results of HR@10

다 많을수록 높은 결과를 보였는데, 이는 이 모델이 다양한 

사용자 데이터 처리에서 더 높은 효율성을 보인다는 것을 의

미한다. 이는 수평 및 수직 컨볼루션 필터가 사용자-아이템 

상호작용을 다양한 각도에서 학습할 수 있도록 해주어, 사용

자가 많은 상황에서도 효과적으로 패턴을 학습하고 일반화할 

수 있기 때문인 것으로 보이며, 그중에서도 Caser가 ④에서 

가장 높은 성능을 보인 이유는 이 경우 아이템의 수가 사용자

의 약 4배라는 특성 때문으로, Caser 모델이 이러한 필터를 

통해 다양한 사용자들의 아이템에 대한 선호도와 연관성을 

동시에 고려하여 더 정확한 추천을 할 수 있게 되기 때문인 

것으로 보인다.

다만 ④에서 BERT4Rec과 Caser의 성능 결과 차이가 크지 

않고, Caser는 특히 ①과 ②에서 BERT4Rec에 비해 성능이 

확연히 낮으므로, 전반적인 성능은 HR에서 BERT4Rec이 가

장 높은 결과를 보였다. Table 3과 Fig. 5는 NDCG@10으로 

평가한 결과이며, 여기서도 BERT4Rec이 가장 높은 결과를 

보였는데, 이렇게 BERT4Rec이 두 성능 지표에서 전반적으

로 높은 성능을 보인 이유는 이 모델이 양방향 자기 주의

(self-attention) 메커니즘을 사용하여 사용자 행동의 양방향 

문맥 정보를 효과적으로 학습하고, 클로즈(Cloze) 기법을 사

용하여 학습 데이터의 일부를 마스킹하고 나머지 문맥을 기반

으로 해당 아이템을 예측하는 방식이 모델의 성능 향상에 기

여한 것으로 생각된다.

각 데이터셋에서의 HR과 NDCG의 최고 결과는 ④에서 가

장 높았으며, 순위를 비교하자면, ④→③→②→① 순서이다. 

이러한 결과에 <Table 1>에서 데이터셋의 4가지 특성 중 어떤 

Datasets ADMM-SLIM EASER LightGCN Caser BERT4Rec

① 0.2708 0.2600 0.2923 0.0426 0.3293

② 0.3174 0.3293 0.2561 0.1952 0.5792

③ 0.0316 0.0670 0.0053 0.2365 0.8594

④ 0.1149 0.1185 0.0043 0.3001 *0.8730

Table 3. Experimental Results of NDCG@10

Fig. 5. Experimental Results of NDCG@10 

Datasets ① ② ③ ④
Correlation 
Coefficient

# Users 4 2 3 1 0.80

# Items 2 1 4 3 -0.60

# Ratings 3 1 4 2 0

Sparsity 4 1 2 3 0.20

Model

Performance 
4 3 2 1

Table 4. Correlation Coefficient Between Dataset Characteristics

and Model Performance Ranking

특성이 가장 영향을 많이 끼쳤는지 살펴보기 위해 4가지 특성

의 순위를 기준으로, 데이터의 각 특성과 모델 성능 간의 상관

관계를 피어슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient)로 

분석하였으며 결과는 Table 4와 같다.

상관계수가 높은 순서대로 정리하면 사용자 수, 아이템 수, 

희소성, 평점 수 순서이나, 희소성과 평점 수는 모델 성능 순

위와의 상관관계가 거의 없는 것으로 나타났다. 사용자의 수

는 1과 가까운 0.8의 값으로 성능과 강한 상관이 있고, 아이템

은 –0.6의 값으로 모델 성능과 상관이 있는 것으로 나타나며 

음의 상관관계를 갖는다. 즉, 아이템에 비하여 사용자의 데이

터가 많을수록 모델 성능이 올라간다는 것을 유추할 수 있다. 

이는 사용자가 아이템보다 많을수록, 추천을 위한 협업 필터

링 기반 연산에서, 한 사용자당 아이템의 연관성 계산 비용이 

줄어들기 때문인 것으로 생각된다.

또한, 선형 모델과 비선형 모델 각각 HR과 NDCG의 결과를 
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비교하면, 비선형 모델인 Caser와 BERT4Rec은 NDCG가 HR

보다 전반적으로 낮게 나온 반면, 선형 모델인 ADMM-SLIM, 

EASER, LightGCN에서는 반대로 NDCG가 HR보다 전반적으

로 더 높게 나온 것을 확인할 수 있다. 일반적으로 NDCG가 

HR보다 평가에서 고려하는 요소가 많으므로 NDCG의 성능이 

더 낮은데, 선형 모델의 경우 오히려 예측 결과에 순서와 정확

성을 모두 고려했을 때 성능이 높게 나왔다. 이는 선형 모델이 

사용자의 다양한 상호작용 패턴을 보다 일관되고 안정적으로 

반영하기 때문인 것으로 보인다. 특히, 선형 모델들은 특정 상

호작용을 과대평가하지 않고, 전체적인 패턴을 학습하여 순서

와 관련된 정보를 효과적으로 처리할 수 있어 높은 NDCG 성

능을 나타낸다.

비선형 모델만 순차 정보를 고려하고 있으므로 선형 모델

과 비선형 모델을 동일 선상에서 비교하는 것은 어려우나, 결

과적으로 순차 정보가 반영된 비선형 모델이 선형 모델보다 

높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이러한 이유는 비선

형 모델이 심층 네트워크를 통해 순서 정보를 포함한 복잡한 

사용자-아이템 상호작용 패턴을 효과적으로 학습하고, 높은 

표현력을 갖기 때문인 것으로 보인다. 그러나 선형 모델이 비

교적 높은 결과를 보이는 NDCG에서는, ①, ②에서 최고 성능

을 보이는 순서 정보 포함 비선형 모델과, 그 다음을 잇는 선

형 모델의 성능 차이가 비교적 적은 것으로 나타나며, 특히 ①

에서는 그 차이가 미미한 모습으로, 선형 모델도 순서 정보를 

포함한 비선형 모델 못지않은 성능을 보여준다. 또한, 선형 모

델과 순서 정보를 포함한 비선형 모델은 HR과 NDCG 결과에

서 모두, ①, ②에서의 결과와 ③, ④에서의 결과가 반대로 나

온 것을 확인할 수 있다. 선형 모델은 ①, ②에서의 결과가 ③, 

④에서의 결과보다 높게 나왔고, 순서 정보 포함 비선형 모델

은 그 반대이다. 앞서 언급했듯이 ①, ②와 ③, ④의 차이는 사

용자의 수와 아이템의 수의 대소비교에 따른 차이이다. 다시 

말해, ①, ②는 ③, ④와 반대로 사용자 수가 아이템 수보다 적

은데, 이처럼 선형 모델이 ①, ②에서 ③, ④에서 보다 높은 성

능을 보이는 이유는, 이 모델이 아이템 수가 많은 상황에서 단

순하고 명확한 상호작용 패턴을 일관되도록 학습하여, 사용자 

수가 많지 않아 복잡하지 않은 상호작용에서 높은 예측 정확

도를 유지할 수 있기 때문이다.

선형 모델 내에서도 HR과 NDCG에서 EASER의 결과가 전반

적으로 가장 높은데 이는 이 모델의 고차 상호작용(High-order 

Interaction)과 관련된 특성 때문인 것으로 보인다. EASER는 

단순한 쌍(Pairwise) 관계뿐만 아니라 삼중(Triplet) 관계까지 

학습하여 더욱 정밀한 추천을 제공할 수 있다. 이는 특히 사용

자 활동이 낮은 그룹에서 큰 성능 향상을 가져오며, 높은 활동

을 보이는 사용자 그룹에서도 일관된 성능을 유지하게 한다. 

또한, EASER는 상호작용 데이터를 효율적으로 최적화하기 위

해 ADMM을 사용하여 대규모 데이터셋에서도 빠르고 효과적

인 학습을 가능하게 한다.

또한, 비선형 모델이자 순차 추천 모델인 Caser와 BERT4Rec

을 각 모델의 순차적인 특성을 중점적으로 비교하자면, Caser

는 CNN을 사용하여 시퀀스 내의 연속적 패턴을 학습하는 반

면, BERT4Rec은 트랜스포머 기반의 모델로, 양방향 자기주의 

메커니즘을 통해 시퀀스의 양쪽 문맥 정보를 모두 활용하여 

더 정교한 예측이 가능하다. 따라서 BERT4Rec은 긴 시퀀스에

서도 강력한 성능을 유지하며, 특히 사용자의 복잡한 행동 패

턴을 학습할 수 있기 때문에 BERT4Rec이 Caser에 비하여 더 

높은 성능이 나타난 것으로 보인다.

5. 결  론

본 연구는 추천 상황에서 적절한 추천 모델 선정의 어려움을 

해결하고자, 복잡한 추천 시스템의 모델을 구분하는 기준을 통

합적으로 제공하였으며, 통일된 환경에서 추천 모델을 비교하

여 다양한 특징을 갖는 추천 모델의 통합된 성능 평가를 진행

하였다. 결과적으로 BERT4Rec이 HR@10과 NDCG@10 모두에

서 다양한 데이터 세트에서 일관되게 좋은 성능을 보였으며, 

Caser는 사용자의 수가 아이템의 수보다 많은 데이터셋에서

는 강력한 성능을 보이지만 반대의 데이터셋에서는 낮은 성능

을 보여주었다. ADMM-SLIM과 EASER는 중간 정도의 성능을 

보여주며, LightGCN은 일반적으로 5개 모델 중 가장 낮은 성

능을 보여주었다.

또한, 본 연구는 데이터의 특성을 크기 및 상관관계 분석을 

통해 면밀히 분석하였으며, 협업 필터링 추천 모델 성능에 사

용자의 수가 양의 강한 상관을 갖고, 아이템의 수가 음의 상관

을 갖는다는 것을 밝혀내었다. 이를 통해 연구자들과 실무자

들이 다양한 추천 모델들의 성능을 객관적으로 평가하고 각 

모델의 강점과 약점을 명확히 파악할 수 있을 것이며, 각자의 

데이터셋과 추천 상황에서 필요에 맞는 모델을 더 쉽게 식별

하고 선택할 수 있을 것이다. 추가적으로, 본 연구를 통해 선

형 모델은 간단한 상호작용 패턴을 처리하는 데 유리하며, 순

서 정보를 포함한 비선형 모델은 순서 정보를 포함한 복잡한 

정보를 잘 학습할 수 있음을 확인하였다.

추후 연구에서는 선형 모델에서도 순서 정보를 고려한 추

천을 고려할 것이며, 본 연구에서는 지도학습 기반 추천 모델

만 다루었으나, 앞으로는 선형 모델과 비선형 모델의 비지도 

학습 추천과 강화학습 추천 모델을 포함하여 비교 실험을 진

행할 예정이다. 이러한 연구는 추천 시스템의 성능을 더욱 향

상시키고, 다양한 학습 방법을 활용하여 보다 정확하고 효율

적인 추천을 가능하게 할 것이다.
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