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            Abstract
          
        

        
          추천 시스템은 항목에 대한 사용자의 선호도나 평점을 예측하는 일종의 정보 필터링 시스템이다. 추천 시스템의 여러 해결 과제 중 초기 사용자에 대한 문제는 연구가 많이 이루어지고 있는 분야이며, 이를 해결하기 위한 방법 중에는 사용자의 선호도 정보가 있는 다른 도메인을 추천에 활용하는 교차 도메인 추천 방법이 있다. 본 연구에서는 아마존이나 온라인 쇼핑몰과 같이 한 사용자가 여러 도메인에서 항목을 구매할 수 있는 환경, 즉 사용자 중복이 있는 환경에서 도메인들 간에 연관도를 측정한 후, 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인으로 선정하고 협업 필터링에 기반한 교차 도메인 추천을 적용하였다. 대상 도메인에 사용자 평가 이력 정보가 없는 경우에 수동적으로 정해진 타 도메인을 사용하여 추천을 하는 것이 아니라 대상 도메인과 연관이 높은 도메인을 찾고, 이를 사용하여 추천함으로써 추천의 정확도를 개선하고 초기 사용자의 만족도를 높일 수 있다. 본 연구에서는 10개의 도메인을 사용했으나, 실험의 방대함으로 인해 대상 도메인을 비디오 게임으로 한정하여 실험하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The recommendation system is a kind of information filtering system that predicts a user's preference or rating for an item. Among the various challenges of the recommendation system, the problem for the initial user is a field where many researches have been conducted. Among the methods for solving the problem, there is a cross-domain recommendation method that uses another domain having user preference information for recommendation.

          In this study, we measure association degrees between domains in an environment where one user can purchase items from multiple domains, such as Amazon or online shopping malls. If there is no user evaluation history information in the target domain, instead of using the manually defined other domain, a domain that is highly related to the target domain is used to find the recommendation. In this study, 10 domains were used, but due to the vastness of the experiment, the target domain was limited to video games.
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      Ⅰ. 서	론
      추천 시스템에 대한 여러 이슈 중에서 초기 사용자나 초기 항목 문제(Cold-start)는 가장 연구가 많이 이루어지고 있는 분야 중 하나이다. 평가 이력이 없는 새로운 사용자이거나 새로운 항목은 정확도 높은 추천이 어려운데[1]-[3], 이를 해결하기 위한 방법 중 하나에 교차 도메인 추천이 있다. 교차 도메인 추천은 추천하려는 항목의 도메인이 아니라 다른 도메인의 정보를 사용하여 추천을 하는 것이다. 중복 시나리오에 의하면 도메인들 간에 사용자가 겹치는 경우, 항목이 겹치는 경우, 둘 다 겹치는 경우, 둘 다 겹치지 않는 경우 등으로	구분할 수 있다[4][5].

      본 연구에서는 아마존이나 온라인 쇼핑몰과 같이 사용자 중복이 있는 경우에 연관도가 높은 도메인을 능동적으로 선택하여 추천에 사용함으로써 초기 사용자 문제를 개선하고자 한다. 우선 도메인 간에 연관도를 판정한 후, 대상 도메인과 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인으로 선택하고 추천에 사용한다. 예를 들어 도메인 간 연관도가 그림 1과 같이 계산되었다고 했을 때, 영화에 대한 평가 이력 정보가 없는 사용자에게 영화를 추천하려고 한다면 드라마에 대한 사용자 평가 데이터를 사용하는 것이 가전제품이나 여행 도메인의 평가 정보를 사용하는 것보다 추천의 정확도면에서 좀 더 유용할 것이다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Cross domain association example
        
        

        

      

      본 연구는 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 협업 필터링 및 교차 도메인 추천 시스템에 대해 살펴본다. 3장에서는 도메인 간 연관도를 측정할 수 있는 지표와 도메인 간 연관도를 추출하는 알고리즘을 제안한다. 4장에서는 제안한 추천 기법을 실험하고, 추천 성능을 분석･평가하며, 5장에서는 결론 및 향후 연구방향을 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      추천 시스템에는 과거의 아이템 평가 이력을 이용하는 협업 필터링(Collaborative filtering) 방법과 사용자 또는 항목의 속성 정보를 활용하는 내용 기반(Content-based) 추천, 그리고 이 두 가지 방식의 장점을 조합하는 혼합(Hybrid) 추천 방법 등이 존재한다[6][7].

      
        2.1 협업 필터링
        협업 필터링은 상품에 대한 사용자의 과거 평가 이력을 분석하여 선호도가 유사한 이웃을 탐색하고 미경험 항목에 대한 선호도를 예측하는 사회적 추천 방법이다. 협업 필터링은 사용자 간 유사도를 구하는 사용자 기반(User-based) 방법과 항목 간 유사도를 구하여 추천하는 항목 기반(Item-based) 방식이 있다[7].

      

      
        2.2 내용 기반 추천
        내용 기반 추천은 항목 설명 및 사용자의 기본 설정 프로필을 기반으로 추천을 하는 방식으로, 항목의 속성(attribute)을 기술하는 다양한 정보를 바탕으로 유사한 항목을 추천하는 방법이다. 이 방법은 사용자가 과거에 좋아했던 것과 유사한 항목이 추천되며, 다양한 후보 항목이 사용자에 의해 이전에 평가된 항목과 비교되고, 가장 매칭되는 항목이 추천된다[8][10].

      

      
        2.3 혼합 추천
        혼합 추천 시스템은 협업 필터링과 내용 기반 필터링을 결합한 방식으로서 내용 기반 및 협업 기반 예측을 개별적으로 작성한 다음 결합하는 방법, 협업 기반 방식에 내용 기반 기능을 추가하는 방법, 내용 기반 방식에 협업 기반 기능을 추가하는 방법, 접근법을 하나의 모델로 통합하여 구축하는 방법 등 여러 가지 방법으로 구현될 수 있다[9][10].

      

      
        2.4 교차 도메인 추천
        각 도메인을 독립적으로 처리하는 대신에 원본 도메인(Source domain)에서 습득한 지식을 다른 대상 도메인(Target domain)을 위해 사용하는 추천을 교차 도메인(Cross domain) 추천이라고 한다. 이를 통해 초기 사용자 문제와 희박성 문제를 개선할 수 있고, 정확도(Accuracy)나 참신성(Serendipity) 및 다양성(Diversity) 등도 향상시킬 수가 있다[4][5][11].

      

      
        2.5 연관규칙 마이닝
        연관규칙(Association rules) 마이닝은 데이터 간의 연관 법칙을 찾는 방법으로서 소비자들이 항목을 구매하는 이력을 이용하여 항목 간의 연관관계를 만들고, 연관이 있는 항목 찾기를 목표로 한다. 대표적인 알고리즘으로는 Apriori 알고리즘, FP-growth 알고리즘, DHP 알고리즘 등이 있다[12]. Apriori 알고리즘은 데이터에 대한 발생 빈도를 기반으로 각 데이터 간의 연관관계를 밝히기 위한 방법으로, K번째 항목집합이 K+1번째 항목집합을 발견하기 위해 사용되는 레벨 단위로 진행되는 반복 접근법을 사용한다. X와 Y가 한 개 이상의 항목을 포함한 항목집합이라고 했을 때 연관규칙은 X→Y와 형식으로 표현하고, X→Y는 ‘항목집합 X를 구매하면 항목집합 Y를 구매할 가능성이 있다’라고 해석을 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연관도 기반 능동적 원본 도메인 선택 
      
        3.1 능동적 원본 도메인 선택을 이용한 교차 추천 모델 
        제안하는 교차 도메인 추천 시스템은 집단 지성과 개인 선호도를 모두 반영함으로써 평가 이력이 없는 초기 사용자에게 정확도가 개선된 추천 결과를 제공할 수 있다.

        추천의 절차는 그림 2와 같다. 대상 도메인에 사용자의 평가 이력이 있는 경우에는 기존의 협업 필터링을 사용하여 추천하고, 대상 도메인에 사용자의 평가 이력이 없는 경우에는 다른 도메인의 평가 정보를 사용하여 교차 도메인 추천을 하게 된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Cross-domain recommendation process using active source domain selection 
          
          

          

        

        이때 추천에 사용되는 원본 도메인은 대상 도메인과 연관도가 높은 도메인을 능동적으로 선정한다. 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인으로 사용하여 교차 도메인 추천을 하는 것에 대한 성능은 연관도가 높은 도메인을 선정하는 경우, 연관도가 낮은 도메인을 원본 도메인으로 하여 추천하는 경우에 대해 비교, 분석한다.

      

      
        3.2 도메인 간 연관도 판정을 위한 후보 지표 
        도메인 간의 연관도를 판정하기에 적합한 지표를 찾기 위해서 그림 3에 있는 4개의 식으로 연관도를 계산한다. 계산값을 근거로 하여 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인으로 선정하여 각각 추천을 실행한 후, 추천의 정확도를 비교하고 추천의 정확도가 가장 좋은 후보 지표를 연관도 판정을 위한 지표로 선정한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            4-candidate indicators for determining association between domains 
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        그림 3의 (a) 교차구매자율(CPUR)과 (b) 교차구매율(CPR)은 사용자에 기반한 지표이다. 식 (1)에서 pudA와 pudB는 도메인 A, 도메인 B 각각에 구매 이력이 있는 사용자를 말하며, pudA,dB는 교차 구매 이력이 있는 사용자를 말한다. 식 (2)에서 rdA, rdB는 도메인 A, 도메인 B 항목에 대한 사용자의 평가 내역을, rdA,dB는 교차 구매 이력이 있는 사용자의 평가 내역을 의미한다.

        그림 3의 (c) 항목 간 연관규칙율(ICARR)과 (d) 카테고리 간 연관규칙율(CCARR)은 항목에 기반한 지표이다. 식 (3)과 (4)에서 IAR은 두 도메인에서 항목 간의 연관규칙을, CAR은 두 도메인에서 카테고리 간의 연관규칙을 말하며, ICAR은 두 도메인의 항목 간 교차 연관규칙, CCAR은 두 도메인의 카테고리 간 교차 연관규칙을 말한다.

      

      
        3.3 도메인 간 교차 연관규칙 추출 
        그림 3에 있는 연관규칙율을 계산하기 위해서는 먼저 도메인의 항목 간 그리고 카테고리 간 연관규칙을 생성해야 하는데, 본 연구에서는 2장에서 소개한 Apriori 알고리즘을 적용하여 연관규칙을 생성한 후, 도메인 간에 교차되어 생성된 규칙을 추출한다. 예컨대 {B00814ZBYW-Baby} -> {B0038MU CWS-VG}은 유아용품 ‘B00814ZBYW을 구매하면 비디오 게임 B0038MUCWS을 구매할 가능성이 있다’는 교차 연관규칙이 생성된 것이다.

      

      
        3.4 능동적 원본 도메인 선택을 통한 교차 도메인 추천
        비디오 게임을 구매하려고 하는 사용자_A에게 비디오 게임을 추천하고자 할 때, 사용자_A의 비디오 게임 평가 이력이 존재하는 경우에는 협업 필터링 알고리즘에 의해 사용자_A와 유사한 성향을 갖는 이웃들을 찾고, 그들이 구매한 항목을 기반으로 하여 추천한다. 그런데 사용자_A에 대해 비디오 게임의 평가 이력 정보가 없는 경우에는 어떻게 할 것인가. 이 경우에는 도메인 간 연관도 테이블을 기반으로 하여 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인 후보 그룹으로 추출하고, 원본 도메인 후보 그룹의 각 도메인에 대해서 사용자_A의 평가 이력을 확인하여 사용자_A의 평가 이력 데이터가 존재하는 도메인 또는 도메인 그룹을 최종 원본 도메인으로 선정한다.

        원본 도메인이 선정된 다음, 교차 도메인 추천 알고리즘에 의해 추천 결과를 생성한다. 이에 대한 알고리즘은 그림 4와 같다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Recommendation algorithm using adaptive source domain selection
          
          

          

        

        실험을 위해서 먼저 두 도메인 간 중복 사용자 목록을 추출한다. 각 사용자마다 원본 도메인에서 구매한 항목 목록을 추출하고, 추출한 항목 목록을 기반으로 각 항목을 구매한 사용자 목록을 추출한다. 이 사용자들이 대상 도메인에서 구매한 항목들과 평점 정보를 기반으로 하여 이웃을 계산하고 추천을 한다. 실험을 위해서 표 2의 6개 알고리즘을 사용하여 추천하고 비교하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 평가
      
        4.1 실험 환경 및 데이터
        본 연구의 실험을 위하여 장비는 Intel Core i5-8265U CPU, 16GB 메모리를 사용하였으며, 프로그램은 아나콘다 환경에서 파이썬 3.7을 사용하였고, 그 밖에 SQL Server 및 엑셀을 사용하였다.

        데이터 셋은 1996년 5월부터 2014년 7월까지 평점 등 제품에 대한 리뷰 및 메타 데이터를 포함하고 있는 아마존 데이터 셋[13] 중 10개의 도메인을 대상으로 실험을 하였으며, 데이터 셋에 대한 기본 정보는 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Information about the data set
          
          

        

        
          
            
              	Domain
              	User count
              	Review count
              	Item count
              	Category count
              	File size (MB)
            

          
          
            	Video_Games(VG)
            	 24,303 
            	 231,780 
            	 10,672 
            	 8 
            	 110 
          

          
            	Android App(App)
            	 87,271 
            	 752,937 
            	 13,209 
            	 60 
            	 93 
          

          
            	Toys_Games(Toy)
            	 19,412 
            	 167,597 
            	 11,924 
            	 1,229 
            	 41 
          

          
            	Digital_Music(Music)
            	 5,541 
            	 64,706 
            	 3,568 
            	4,988 
            	 31 
          

          
            	Instant_Video(Video)
            	 5,130 
            	37,126 
            	 1,685 
            	 1 
            	 9 
          

          
            	CDs_and_Vinyl(CD)
            	 75,258 
            	1,097,592 
            	 64,443 
            	101,744 
            	 479 
          

          
            	Book(Book)
            	603,668 
            	8,898,041 
            	367,982 
            	161,041
            	3,148 
          

          
            	Movies_TV(Movie)
            	123,960 
            	1,697,533 
            	 31,903 
            	 3,782 
            	 692 
          

          
            	Beauty(BT)
            	 22,363 
            	 198,502 
            	 12,101 
            	 924 
            	 44 
          

          
            	Baby(Baby)
            	 19,445 
            	 160,792 
            	 10,802 
            	1 
            	 38 
          

        

        

        교차 도메인 추천을 위해 표 2와 같이 6개의 알고리즘을 사용하여 비교하였고, 성능 평가를 위해서는 평균 절대 오차(MAE: Mean Absolute Error)와 평균 제곱근 오차(RMSE: Root Mean Square Error)를 사용하였다. 평균 절대 오차는 예측 선호도와 실제 선호도 값의 차이의 평균을 의미하고, 평균 제곱근 오차는 오차제곱 평균의 제곱근으로 계산한다[14].

        
          Table 2. 
				
          

          
            Algorithm used for recommendation
          
          

        

        
          
            
              	Abbr.
              	Algorithm
            

          
          
            	SVD
            	특이값 분해 (SVD: Singular Value Decomposition)
          

          
            	KNN
            	최근접 이웃 알고리즘 (KNN: K-Nearest Neighbor)
          

          
            	CI
            	코사인 유사도 사용-항목 기반 협업 필터링 (Cosine similarity Item_based CF)
          

          
            	CU
            	코사인 유사도 사용-사용자 기반 협업 필터링 (Cosine similarity User_based CF)
          

          
            	PI
            	피어슨 유사도 사용-항목 기반 협업 필터링 (Pearson similarity Item_based CF)
          

          
            	PU
            	코사인 유사도 사용-사용자 기반 협업 필터링 (Pearson similarity User_based CF)
          

        

        

      

      
        4.2 성능 평가
        비디오 게임(VG)을 기준으로 하여 연관도 측정에 가장 적합한 지표를 찾기 위해 3.1에서 제시한 식에 의해 계산한 결과는 그림 5와 같다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Association measurement result by 4-indicators
          
          

          

        

        표 3은 4개의 지표에 따라 연관도가 높게 나온 원본 도메인을 선정하여 추천을 하고, 추천 성능 비교를 위해 RMSE와 MAE를 계산한 결과이다. 교차구매자율(CPUR)과 교차구매율(CPR)에 대해서는 Movie 도메인과의 연관도가 가장 높았으며, 항목 간 연관규칙율(ICARR)은 Toy와, 카테고리 간 연관규칙율(CCARR)은 Movie와의 값이 가장 높았다. 추천 결과에 대해서는 Toy, Video를 원본 도메인으로 선택하여 추천을 한 정확도가 우수한 것으로 나타났고, 이 결과는 4개의 식 중에서 ICARR의 결과와 유사함을 보여주고 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Association ranking by 4-candidate indicators and comparison for recommendation accuracy
          
          

        

        
          
            
              	Rank
              	CPUR　
              	CPR　
              	ICARR　
              	CCARR　
              	RMSE　
              	MAE　
            

          
          
            	1
            	Movie
            	3.8%
            	Movie
            	12.8%
            	Toy
            	70.0%
            	Movie
            	94.4%
            	Toy
            	0.319
            	Toy
            	0.226
          

          
            	2
            	Toy
            	3.3%
            	Toy
            	10.3%
            	Video
            	35.9%
            	Book
            	66.7%
            	Video
            	0.336
            	Video
            	0.235
          

          
            	3
            	CD
            	2.7%
            	CD
            	8.9%
            	Baby
            	6.0%
            	App
            	60.0%
            	Baby
            	0.337
            	Baby
            	0.244
          

          
            	4
            	BT
            	1.8%
            	Music
            	6.3%
            	Music
            	0.6%
            	Toy
            	44.8%
            	BT
            	0.344
            	BT
            	0.244
          

          
            	5
            	Music
            	1.7%
            	BT
            	6.0%
            	App
            	0.0%
            	Music
            	9.5%
            	Book
            	0.362
            	Book
            	0.254
          

          
            	6
            	Book
            	0.8%
            	App
            	3.2%
            	CD
            	0.0%
            	BT
            	0.4%
            	Music
            	0.381
            	Music
            	0.263
          

          
            	7
            	App
            	0.8%
            	Book
            	3.0%
            	Book
            	0.0%
            	Video
            	0.0%
            	CD
            	0.398
            	App
            	0.265
          

          
            	8
            	Video
            	0.7%
            	Video
            	2.8%
            	Movie
            	0.0%
            	CD
            	0.0%
            	App
            	0.401
            	CD
            	0.278
          

          
            	9
            	Baby
            	0.7%
            	Baby
            	2.2%
            	BT
            	0.0%
            	Baby
            	0.0%
            	Movie
            	0.463
            	Movie
            	0.327
          

        

        

        그림 6은 ICARR이 높은 Toy, Video를 상위그룹(SSH), ICARR이 0%인 CD, App, BT, Movie, Book 등 5개 도메인을 하위그룹(SSL)으로 구분하고 추천 성능을 비교한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Recommendation performance according to association degree
          
          

          

        

        실험 결과에 의하면 RMSE의 경우, 6개의 알고리즘 모두에서 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인으로 하여 추천을 하는 것의 성능이 우수하였다. MAE의 경우, SVD와 CI를 제외한 나머지 알고리즘에서 연관도 높은 도메인을 사용한 추천 성능이 우수하였다. 연관도가 낮은 도메인을 사용한 추천 성능이 우수하다고 나온 SVD와 CI 알고리즘의 경우에는 오차율이 다른 알고리즘에 비해 큰 것으로 나타났다. 또한 6개의 알고리즘 중에서 피어슨 유사도를 사용한 기법의 오차율이 상대적으로 적음도 확인할 수 있었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서는 중복 사용자가 있는 시나리오에서 대상 도메인에 초기 사용자의 평가 정보가 없을 때 연관도가 높은 도메인을 사용하여 추천을 하는 것이 추천의 정확도를 높일 수 있는 지에 대해 실험을 하였다. 실험 결과, 연관도가 높은 도메인을 원본 도메인으로 하여 추천을 하는 것의 정확도가	우수하다는 결과를 얻었다.

      본 연구에서는 실험량의 방대함으로 인해 대상 도메인을 비디오 게임(VG)으로 한정하고 실험을 하였다. 본 연구의 실험 결과에 대해 좀 더 타당성을 부여하기 위하여 다음 실험에서는 본 연구에서 제안한 능동적 원본 도메인을 사용한 교차 도메인 추천에 대한 절차와 방법론에 근거하여 나머지 도메인에 대한 실험을 추가 실행하고 추천 성능을 비교, 분석할 계획이다.
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