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요  약

그래프 신경망 기반 추천 시스템을 위한 지속 학습 연구들은 그래프 구조와 정보 보존을 위한 다양한 방법
을 제시하였다. 하지만 추천 시스템의 그래프 구조에서 핵심 요소로 사용되는 협업 신호를 반영한 연구는 존
재하지 않는다. 본 논문에서는 그래프 신경망 기반 추천 시스템에서 협업 신호를 효과적으로 활용하는 새로운
지속 학습 방법을 제안한다. 사용자별 시점에 따른 그래프 구조를 협업 신호의 형태로 저장하고 새로운 데이
터에서 추출된 협업 신호를 통해 갱신하는 접근법을 제안한다. 이를 통해 과거의 정보를 보존하면서도 새로운
정보를 효율적으로 반영하는 지속 학습이 가능하다. 최종적으로 실험을 통해 제안하는 방법이 기존 그래프 신
경망 기반 추천 시스템의 지속 학습 방법들보다 성능이 우수함을 증명하였다.

Abstract

Previous recommender systems based on graph neural network have proposed various methods for preserving graph 
structure and information. However, no studies have considered collaborative signals, which are a key element in the 
graph structure of recommender systems. In response, we propose a novel continual learning method that effectively 
utilizes collaborative signals in the recommender systems based on graph neural network. By storing and updating 
user-specific temporal graph structures in the form of collaborative signals, this approach can efficiently incorporate 
new information while preserving past knowledge. Finally, our experiments demonstrate that this method outperforms 
existing continual learning methods for recommender systems. 
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Ⅰ. 서 론

최근 추천 시스템 연구는 대부분 그래프 신경망

을 기반으로 한다[1]. 그래프 신경망은 노드 간 연

결 정보를 메시지 패싱의 형태로 이용한다. 이는 연
결된 이웃의 정보를 효과적으로 반영하고, 협업 신
호(Collaborative signal)를 포착하여 노드의 표현력을
강화함으로써 추천 시스템의 성능을 향상시켰다[2]. 
그러나 노드의 증가와 노드 사이의 연결 관계의 추

가는 모든 데이터를 사용하는 기존의 그래프 신경

망에서 자원 소모의 증가시키는 원인이 되었다. 이
에 따라, 그래프 신경망 기반 추천 시스템에서도 새
로운 데이터만으로 학습을 수행하기 위해 지속 학

습을 적용하는 연구가 증가하고 있다[3]-[5].
그래프 신경망 기반 추천 시스템에서는 다른 분

야의 지속 학습 연구와 마찬가지로 Memory Replay 
방법[3]과 Regularization 방법[5]-[7]을 주로 사용한

다. Memory Replay는 과거 데이터의 일부를 샘플링
하여 그래프상의 노드 간 연결 관계를 보존할 수

있지만, 데이터가 늘어감에 따라 필요한 샘플링의

크기가 커진다[4]. Regularization은 추가적인 손실함

수를 도입하여 과거의 정보를 효과적으로 보존하지

만, 새로운 정보를 반영하는데 한계가 있다[8].
Memory Replay와 Regularization은 지속 학습의

성능이 보장되지만, 그래프 신경망 기반 추천 시스
템에서 가장 중요한 요소인 협업 신호를 반영하지

못한다. 이는 그래프상 노드의 연결 관계에 내재된
정보를 충분히 활용하지 못함을 의미한다. 하지만
그래프 기반 지속 학습에서는 제한된 데이터의 사

용으로, (1) 학습이 지속되면서 그래프의 구조가 변
화하거나[9] (2) 노드의 영향력이 변화하는 문제가

발생한다[10]. 따라서, 그래프 기반 지속 학습에서

협업 신호를 모델링하는 것은 어려운 문제이다.
본 논문에서는 그래프 신경망 기반 추천 시스템의

지속 학습에서 협업 신호를 활용하는 방안을 제시한

다. 우선, 사용자별 협업 신호를 행렬의 형태로 저장
하여 과거 데이터의 구조와 이웃에게서 받는 영향력

을 보존한다. 이후, 새로운 데이터의 정보를 담고 있
는 협업 신호를 추출하여 사용자의 협업 신호를 갱

신한다. 최종적으로 갱신된 협업 신호와 사용자의 임

베딩 변화를 반영하여 추천을 진행한다. 이를 통해

새로운 데이터만 사용하여, 과거의 협업 신호와 새로
운 협업 신호를 모두 반영하는 것이 가능하다.
본 논문은 2장에서 본 연구와 관련된 그래프 신

경망 지속 학습과 관련된 선행 연구를 설명한다. 3
장에서는 본 연구에서 가장 중요한 협업 신호와 관

련된 예비 지식을 기술한다. 4장에서 본 논문에서

제시하는 협업 신호 기반 지속 학습을 그래프 신경

망 기반 추천 시스템에 적용하는 방법을 제시한다. 
5장에서는 다양한 실험을 통하여 제안 방법의 유의
미함을 증명한다. 마지막으로 6장에서는 논문을 정

리하고 향후 연구 방향을 제시한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

2.1 그래프 신경망 기반 지속 학습

그래프 신경망은 그래프 데이터를 입력으로 사용

하는 신경망으로, 그래프의 구조 정보를 메시지 패
싱(Message passing)을 통해 학습한다[11]. 그래프 구
조는 시간에 따라 지속해서 확장되는 특징이 있어

[12], 지속 학습의 필요성이 대두되었다. 그래프 신

경망 기반 지속 학습 연구는 크게 Memory Replay 
[9][12][13], Regularization[14], 그리고 이외의 방법

[15]으로 구분된다. 
추천 시스템 연구에서도 사용자와 상품이 연결된

그래프 구조를 주로 활용한다[8]. 하지만 이분 그래
프라는 특성과 데이터 희소성 문제, 그리고 이웃 노
드로부터 받는 영향 크다는 특징 때문에, 컴퓨터 비
전이나 자연어처리 분야의 그래프 기반 지속 학습

과는 다른 방식이 요구된다[6].

2.2 Memory Replay 방식

Memory Replay 방식은 이전 학습 단계에서 사용
된 데이터 중 일부를 샘플링하여 그래프의 구조 정

보를 보존한다[16]. 
ER-GNN[9]은 상황별 노드를 선택하는 전략 두

가지와 파라미터 변화도를 사용해 영향력이 큰 노

드를 선택하는 전략을 제안한다. 
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제안한 전략들을 기반으로 다음 학습 단계에서

다시 사용할 데이터를 선택한다. SGNN-GR[13]은
랜덤워크에 기반한 생성 모델을 사용해, 과거의 정
보와 비슷한 가상의 노드와 이웃 관계를 생성한다. 
이를 통해 과거의 정보에 대한 접근 없이 기존 정

보를 보존하여 망각 문제를 해결하였다.
추천에서는 기존의 데이터와 새로 들어온 데이터

의 차이에 의해 사용자의 취향이 변화하며, 이는 추
천의 결과에 영향을 미친다[17]. 따라서 추천 시스
템에서의 Memory Replay 방식은 기존 데이터와 새
로 들어온 데이터 사이의 유사성을 측정하여 사용

자의 취향이 유지되는 방식을 주로 사용한다.
IncreGNN[12]은 새로운 데이터가 그래프에 추가

되었을 때, 새로 들어온 데이터에 영향을 받은 노드
와 그렇지 않은 노드를 중요도에 따라 샘플링한다. 
이후 과적합을 방지하기 위해 이전 모델의 파라미
터 중요도에 따른 Regularization을 수행한다.
하지만 샘플링으로 구조를 보존하면 데이터가 늘

어날 때마다 보존해야 하는 데이터의 양이 증가하
는 문제점이 있다[10]. 본 논문에서는 추출된 협업

신호를 사용하여 샘플링 없이 그래프의 구조 정보
를 다음 단계의 학습에 전달하는 방식을 사용한다.

2.3 Regularization 방식

Regularization은 새로운 학습이 기존 학습 모델에
서 크게 벗어나지 않도록 하는 방법이며, 주로 손실
함수를 사용하여 기존 정보를 보존한다[18].

Continual GNN[10]은 새로운 데이터가 기존의 노
드에 영향을 주어 생기는 패턴을 포착하고, 기존의
데이터 샘플링과 더불어, 손실함수를 사용한

Regularization을 통해 기존 패턴을 보존한다. 
TWP[14]는 Weight Regularization 기법으로, 그래프
어텐션 신경망을 활용하여 파라미터마다 손실함수

의 gradient magnitude를 중요도의 척도로 사용해 중
요한 파라미터를 보존한다.
추천 시스템에서 Regularization 방법은 그래프의

구조 정보를 노드와 노드 사이의 관계 형태로 보존
하는 방식을 통해 기존의 정보를 보존한다. 

GraphSAIL[6]은 그래프의 구조 정보를 local과
global로 나누어 새로운 데이터와 비교하고, 

self-embedding distillation을 통해 기존의 정보를 보
존한다. LWC-KD[7]는 모델에서 각 레이어를 통과

한 히든 임베딩을 이용해 knowledge distillation을
수행함으로써 모델이 학습한 정보를 보존한다. 
PIW[11]는 LWC-KD를 발전시킨 모델로 사용자의

과거 데이터와 현재 데이터 사이의 차이를 계산하
여 각 사용자의 취향이 과거의 학습 데이터와 차
이가 얼마나 다른지를 평가한다. 평가 결과를 바탕
으로 기존 데이터의 정보를 얼마나 보존할지 결정
한다.
하지만 이러한 방식들은 기존의 정보를 유지하려

는 성향이 강하기 때문에 빠르게 변화하는 데이터
세트에 대응하지 못하는 단점이 있다[19]. 또한, 여
러 손실함수를 사용해 기존의 정보를 보존하는 학

습 방법을 사용하여 학습이 직관적으로 이루어지지
못하며 단점이 있다[20]. 이를 보완하기 위해 본 논
문에서는 새로운 데이터 학습으로 얻어진 협업 신

호를 사용해 기존 협업 신호를 갱신하는 방식으로
이 문제를 극복하였다.

2.4 이외의 방식

Memory replay와 Regularization 방식 이외에도 다
양한 방법들이 그래프 지속 학습에서 연구되었다.

FGN[15]은 각 노드의 이웃 관계 정보를 담은 독
립된 특징 그래프(Feature graph)를 사용해 지속 학
습을 수행한다. 이후 특징 그래프를 사용한 신경망
을 통해 노드의 임베딩을 업데이트한다. 이를 통해
각 노드를 독립적으로 사용해 그래프 구조 정보가
반영된 임베딩을 구한다. 하지만 여전히 과거의 정
보가 반영된 특징 그래프를 만들기 위해 과거 데이

터 샘플링이 필요하다.
DEGC[4]는 Model Isolation이라는 새로운 방법을

제시하였다. 이는 기존 모델에서 일부 중요한 파라
미터만 남기고 제거한 다음, 새로운 데이터를 바탕
으로 학습한 모델의 파라미터를 혼합하는 방식이다.
이를 통해 장기 선호와 단기 선호를 분리하여 반영

할 수 있지만, 학습 가능한 파라미터가 반드시 필요
하다. 따라서 학습 가능한 파라미터를 최소화하여
협업 신호를 사용하거나 그래프 구조의 이점을 활

용하는 방식에는 적용이 불가능하다. 
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이러한 단점을 극복하기 위해 본 논문에서는 과

거 데이터 샘플링 없이도 이웃 관계를 나타내는 협

업 신호를 추출하여 기존 정보를 보존한다. 또한, 
학습 파라미터를 추가할 필요 없이 사용자의 협업

신호로 추출된 이웃 관계를 통해 사용자의 취향을

고려할 수 있다.

Ⅲ. 방법론

본 논문에서 제안하는 방법은 추천 시스템상의

그래프 기반 지속 학습에서 협업 신호를 추출하고

갱신하는 것이 가능하다. 이를 통해 사용자의 기존
이웃 관계를 보존하고, 새로운 이웃 관계를 반영한
지속 학습이 가능하다. 

3.1 전체구조

전체구조에 대한 개요는 그림 1과 같다. 먼저 그
림 1의 (1)은 기존의 지속 학습이 아닌 그래프 신경
망을 사용한 학습을 통해 이웃 정보가 반영된 사용

자 임베딩을 구하는 과정이다. 이 과정을 바탕으로
현재 시점(time t)의 데이터에 존재하는 협업 신호를
추출한다. 이렇게 추출된 협업 신호는 (2)에서 과거
시점(time t-1)의 협업 신호와 합쳐 과거와 현재 시

점을 반영하도록 갱신한다. 최종적으로 나온 협업

신호는 (3)에서 추천을 위한 현재 시점의 임베딩 계
산에 사용되며, (4)에서 다음 시점(time t+1)에 전달
되어 현재까지의 정보를 보존하는 용도로 사용된다.

3.2 협업 신호

이 장에서는 본 논문에서 사용하는 협업 신호에

대해 알아본다. 협업 신호란 사용자-상품 상호작용

안에 잠재된 정보이다. 이를 활용하면 고차원 이웃
관계(High-order neighbor relationship)를 사용해 노드

의 표현력을 강화하여 추천의 성능을 높일 수 있다

[2]. 협업 신호는 사용자의 과거 행동 데이터를 사

용해 학습되며, 이 과정에서 이웃과의 관계 정보가
반영된다. 
지속 학습에서는 시간에 따라 그래프의 연결 관

계가 변화한다[21]. 따라서 시점마다 각 노드와 연

결된 이웃의 수와 노드 간 경로가 변화하게 된다. 
이는 시점에 따라 노드가 영향을 받는 협업 신호가

변화함을 의미한다.
그림 2는 시점에 따라 데이터가 바뀔 때 나타날

수 있는 관계 정보 변화에 대한 그림이다. 그림 2의
파란색 노드인 노드 1과 5는 t 시점에서 2-hop 관계
에 있지만, t+1 시점에서는 1-hop으로 변화한다. 이
두 노드 사이의 경로 변화는 협업 신호의 차이를 유

발한다[22]. 

그림 1. 전체 개요
Fig. 1. Overview
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또한, 이웃 개수의 변화로 이웃 노드에 끼치는 영
향력도 변화한다[2]. 빨간색 노드 2의 경우, t 시점에
서는 3개의 1-hop 이웃이 있었으나, t+1 시점에서 그
래프의 연결 구조가 바뀌는 것을 볼 수 있다. 이에
따라 노드 2가 이웃 노드에 끼치는 영향력이 변화

한다. 이러한 영향력의 변화는 그래프 신경망을 통

해 노드가 반영하는 이웃 정보에 차이를 유발한다. 
이러한 정보의 변화를 본 논문에서는 협업 신호 자

체로 보존하는 방식으로 대응한다.

그림 2. 시점에 따른 그래프 구조 정보 변화
Fig. 2. Graph structural information change over time

difference

3.3 협업 신호 추출

우선, 협업 신호를 추출하려면 사용자의 이웃 관
계를 반영한 임베딩을 구해야 한다. 이를 위해 본

논문에서는 LightGCN[23]과 같은 그래프 신경망 추
천 모델을 사용하였다. 그래프 신경망을 사용한 추
천 모델의 레이어는 식 (1)과 같다.


 Aggregat ion 


  ∈ ,  (1)  

  ∈ ≤  ≤ 

위 식 (1)에서 
은 레이어 을 통과했을 때의 은

닉 상태(Hidden state)를 의미하며, 은 전체 레이어
의 개수를, 는 초기 임베딩을 의미한다. 여기서

Aggregation 함수는 메시지 패싱을 통해 초기 임베

딩을 이웃의 관계가 반영된 임베딩으로 변환시키는

함수이며, 기반이 되는 그래프 신경망 추천 모델에
따라 달라진다. 여기서 번째 레이어를 통과해서 나
온 은닉 상태 

에는  -hop 이웃과의 관계가 반영

되어 있다. 따라서 개의 레이어를 사용한 그래프

신경망을 통과해서 나온 최종 임베딩 
은 

-hop까지의 이웃 관계가 반영된다.
사용자의 임베딩과 최종 임베딩 사이의 협업 신호

를 명시적으로 추출하기 위해, 본 논문에서는

Kabsh-umeyama 알고리즘[24]을 사용하였다. 이 기법은
동일한 선형 공간 내에서 서로 다른 위치의 두 벡터

의 변환 정보를 근사하는 방법이다. t 시점에서 레이
어 의 Aggregation 함수를 근사하는 행렬을  라고

한다면, 식 (1)을 근사한 식 (2)는 다음과 같다.





 
                            (2)


 은 식 (3)을 최대한 만족시키는 결과로 추정

할 수 있다.




min



    (3)

식 (3)에서  는 프로비니어스 노름(Frobenius 
Norm)을 의미한다. 
식 (3)을 만족하는  는 그래프 신경망으로 포착

된 현재 시점의 이웃 관계를 나타내는 협업 신호이다. 

그림 3. 협업 신호 추출
Fig. 3. Collaborative signal extraction
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그림 3은 협업 신호를 추출하는 과정을 나타낸

다. (1)의 사용자 그래프는 그래프 신경망을 통과하
며 이웃의 임베딩이 반영된 은닉 상태를 계산한다. 
이후, (2)에서 사용자의 초기 임베딩과 각 hop 이웃
의 정보가 반영된 은닉 상태의 관계인 협업 신호


 은 위 식 (2)와 (3)을 통해서 추출된다.

마지막으로 최종 임베딩에서만 협업 신호를 추출

할 경우, 모든 hop의 정보가 혼합되어 있는 상태에
서 협업 신호를 추출하게 된다. 이를 분리하여 각각
의 hop별 협업 신호를 추출할 경우 모든 hop의 정

보가 합쳐져 있는 상태에서 추출할 때보다 근사의

오차를 줄였다.

3.4 협업 신호 갱신

본 논문에서는 t 시점에서 -hop 이웃의 정보가

반영된 사용자의 임베딩 ( ), t 시점에서 추출된

사용자의 협업 신호 ( ), t-1 시점까지의 사용자

의 협업 신호 (
 )를 사용, 이전 시점의 협업

신호에 현재 시점의 협업 신호를 반영해 갱신한다.
이를 위해 기존의 협업 신호를 이전 시점의 임베

딩과 현재 시점의 임베딩 간 발생하는 차이만큼 조

정해 주어야 한다. 협업 신호는 두 임베딩 사이의

변환 관계를 나타낸다는 점에서 선형변환으로 볼 수

있다. 따라서 임베딩의 변화가 발생할 경우, 기존 행
렬이 가리키는 공간도 변하게 된다. 이를 방지하기

위해 기존의 협업 신호를 임베딩의 변화만큼 보정한

다. 보정된 협업 신호  는 식 (4)와 같다.


 


   (4)


 는 이전 시점까지 누적된 협업 신호를 의

미하고, 는 새로운 데이터를 이용한 학습으로

초기 임베딩이 변화한 정도를 나타내는 행렬이다.
최종 협업 신호는 보정된 기존의 협업 신호

( )와 현재 시점의 협업 신호 ( )를 혼합해

서 구할 수 있다. 이는 식 (5)를 통해 계산된다.





 
         (5)

이때 는 기존 협업 신호와 현재 협업 신호의

반영 비율을 정하는 하이퍼파라미터로, 가 클수록
기존 정보를 더 많이 반영하며, 작을수록 현재 정보
를 더 많이 반영한다.

3.5 예측 평점 추론

최종적으로 추천 결과 도출을 위한 예측 평점 추

론은 다음과 같은 과정을 거친다. 먼저, 최종적으로

계산된 협업 신호 (
 )를 사용하여 사용자의 임베

딩에 협업 신호를 주입한다. 최종 사용자 임베딩

()은 식 (6)을 통해 계산된다.


 

∈



   (6)

각 hop별 협업 신호를 반영한 사용자 임베딩

(
 )을 계산하여, 이를 hop별 중요도를 반영한 가

중치 와 곱한다. 최종 사용자 임베딩은 이들의 가
중합으로 구해지며, 본 논문에서는 각 hop별 가중치
를 동일하게 설정하였다.
최종적으로 사용자 의 상품 에 대한 예측 평

점 는 식 (7)과 같이 정의되며, 이때 상품의 임베
딩은 기반 모델을 통해 얻은 결과이다.

 
∙        (7)

Ⅳ. 실 험

본 논문에서는 추천 시스템의 지속 학습에서 협

업 신호를 고려하는 제안 방식이 얼마나 효과적인

지 검증하기 위해 다양한 실험을 진행하였다.

4.1 실험 환경

본 논문에서는 추천 시스템의 평가에서 많이 쓰

이는 MovieLens(ML-1M)[25]와 Taobao2014[26] 데이
터셋을 사용해 제안하는 방법론의 성능을 검증하였

다. 데이터에 대한 자세한 특성은 표 1과 같다.
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표 1. 데이터셋 특성
Table 1. Properties of datasets

User Item Interaction Density

Taobao2014 8844 39103 749438 0.0022

ML-1M 6040 3260 998539 0.0507

실제 추천이 이루어지는 환경과 비슷한 한 번에

들어오는 데이터의 양이 적고 희소한 상황을 만들고, 
장기적인 관점에서 시점별 성능의 변화를 확인하기

위해 베이스 블록 1개와 별도의 학습 및 성능 평가
를 위한 증가 블록을 10개의 시점으로 나누었다. 
학습은 다음과 같이 이루어진다. 베이스 블록은

일반 모델을 사용해 학습을 수행한다. 이때 본 논문
은 LightGCN[23]을 사용하였다. 증가 블록의 데이터
부터는 각각의 지속 학습 방법에 맞추어 새로운 데

이터만을 사용해 학습을 수행하였다. 학습된 모델은
다음 시점의 데이터 중 50%를 사용해 Validation을
수행하였고, 이를 통해 찾은 최적의 모델을 나머지
50%의 데이터를 사용하여 Test를 수행하고, 해당
결과를 사용하였다. 본 실험에서는 모든 모델에서

새로운 상품이나 사용자의 경우 기존에 등장한 임

베딩들의 평균을 초기값으로 사용하였다. 또한 새로
등장한 사용자의 경우 해당 시점에서 학습된 협업

신호를 전부 반영하였다. 최종적으로 추천 결과 상
위 20개를 사용하여 Recall과 NDCG를 계산하여 평
가 지표로 사용하였다.
본 모델 및 아래 실험에 사용되는 LightGCN의

학습값은 다른 논문에서 주로 사용되는 값인 레이

어 수 은 3, 학습률 0.001, 그리고 배치 크기 2048
을 사용하였다. 최대 에포크는 500으로 설정하였으

며 다른 논문에서 실험한 대로 Validation 값이 2회
이상 감소하지 않을 시 조기 종료하였다[6]. 본 모

델에서 필요한 값은 실험을 통해 Taobao2014에서
는 0.2로, ML 1M에서는 0.6으로 적용하였다.

4.2 Base model

Finetune : 가장 Naive한 방식의 지속 학습 방법

론으로, 기존 모델의 파라미터를 새로 들어온 데이
터에 전달하여 학습을 수행하는 방식이다.

Full-Batch : 모든 데이터를 사용해서 모델을 다시
학습하는 방식이다. 학습의 성능이 좋아질 수도 있
지만, 모든 데이터를 학습에 사용하여 자원 소모가
매우 많은 방식이다.

GraphSAIL[6] : 그래프 신경망 기반 추천 시스템
에 지속 학습을 최초로 적용한 모델이다. 그래프 구
조 정보의 차이와 노드 임베딩의 차이를 이용한 손

실함수로 과거의 정보를 보존한다.
LWC-KD[7] : 각 레이어를 통과해 나온 임베딩을

기반으로 Contrastive Knowledge Distillation을 수행하
여 모델이 학습한 정보를 보존한다.

PIW[5] : 기존의 정보를 얼마나 보존하며, 새로운
정보는 얼마나 반영할지를 정하는 가중치가 사용자

마다 다른 방식이다. LWC-KD를 Knowledge 
Distillation 방법으로 사용한다.

4.3 실험 결과 분석

실험은 다음 질문을 기반으로 설계하였다.
RQ1. 기존 방법론보다 제안하는 방법이 성능적

으로 우수한가?
RQ2. 값은 모델의 성능에 어떠한 영향을 끼치

는가?

RQ1. 기존 방법론보다 제안하는 방법이
성능적으로 우수한가?

먼저 제안하는 방법과 기존 그래프 기반 추천 지

속 학습 방법론의 성능을 비교하였다. 표 2와 그림
4를 통해 실험 결과를 확인할 수 있으며, 전반적으
로 본 논문에서 제안하는 방법이 기존의 지속 학습

방식보다 높은 성능을 유지하고 있음을 알 수 있다. 
제안하는 방법이 다른 Baseline 모델들보다 성능

이 좋은 이유는 그래프 구조를 파악하는 방식의 차

이 때문이다. Baseline 모델들은 그래프 구조를 파악
하기 위해 클러스터링 및 노드의 이웃 임베딩과의

차이 평균 등을 사용한다. 이러한 방식은 실제 새로
들어오는 데이터의 양이 매우 적은 추천 시스템 환

경에 효과적이지 못하다[27]. 추가적으로 이러한 문
제는 Regularization 및 Knowledge Distillation에서 과
안정성(Over-Stability)을 유발할 수 있다. 
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그림 4. 모델 학습 단계별 성능 그래프
Fig. 4. Performance graph of model by incremental block

표 2. 평균 성능 비교표
Table 2. Average performance comparison table

Data
Method

Taobao2014 ML-1M
R@20 N@20 R@20 N@20

Finetune 0.0209 0.0250 0.0727 0.2454
Full-Batch 0.0181 0.0215 0.0734 0.2583
GraphSAIL 0.0103 0.0123 0.0539 0.1939
LWC-KD 0.0159 0.0182 0.0528 0.2011
PIW 0.0113 0.0124 0.0556 0.2000
Ours 0.0213 0.0252 0.0744 0.2471

반면 본 논문이 제안하는 모델은 기존의 데이터

와 새로운 데이터의 그래프 구조를 협업 신호의 형

태로 직접 추출하여 이용한다. 따라서 적은 데이터
를 사용해도 자세한 그래프 구조를 파악할 수 있으

며, 값을 통해 새로운 데이터의 반영 비율을 조절
할 수 있어 안정적인 성능을 보여준다.

Taobao2014 데이터셋은 표 1에 의하면 사용자의

수보다 상품의 수가 많으며 데이터가 희소하다. 이
는 사용자의 선택 폭이 넓어 많은 취향의 변화를

데이터셋에 포함됨을 의미한다. 이에 따라 사용자의
단기적인 선호, 즉 현재 시점의 데이터가 중요해진
다. 이러한 내용은 Finetune 방식이 Full-Batch 방식
보다 우수한 성능을 보임에서 확인 할 수 있다. 또
한 Baseline 모델에서 LWC-KD 방식이 높은 성능을
기록했는데, 이는 GraphSAIL과 같이 복잡한 계산보
다 레이어를 통해 반영된 이웃 관계를 파악하는 것

이 성능에 긍정적인 영향을 미쳤기 때문이다. 본 연
구는 레이어를 통해 반영된 이웃 관계를 협업 신호

의 형태로 추출할 뿐만 아니라 기존 협업 신호와

새로운 협업 신호를 조합하여 새로운 데이터를 충

분히 반영하였다. 이를 통해 LWC-KD보다 높은 성
능을 기록하였다.
표 1에서 ML-1M 데이터셋은 사용자보다 아이템

의 개수가 적고, 데이터의 밀도가 더 높다. 이에 따
라 사용자는 적은 선택의 폭을 가지고 있으며, 장기
적인 선호가 많은 영향을 성능에 많은 영향을 끼친

다. 이는 Full-Batch 방식이 Finetune 방식보다 더 높
은 성능을 보이는 것에서 확인 할 수 있다. 추가로, 
Baseline 모델 중 PIW가 성능이 높은 것을 확인 할
수 있는데, 이는 홉 별 이웃 관계뿐만 아니라 사용
자의 취향 변화에 대한 정보를 함께 고려할 때 효

과적임을 의미한다. 본 논문의 제안 방법은 이웃 관
계 정보를 담고 있는 협업 신호를 시점에 따라 점

진적으로 혼합하여 사용자의 과거와 현재 시점 사

이의 취향 변화를 균형 있게 모델링함으로써, 다른
Baseline 연구들보다 높은 성능을 보였다.

RQ2. 값은 모델의 성능에 어떠한 영향을
끼치는가?

그림 5는 값에 따른 Recall의 평균값을 그래프

로 나타낸 것이다. 이를 통해 데이터셋의 특성과 
값의 관계를 확인 할 수 있다. 먼저 두 데이터셋 모
두 값이 0.8 이상이 되면 급격하게 성능이 감소하
는 것을 확인할 수 있다. 
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(a)

(b)
그림 5. 값에 따른 모델의 성능
(a) Taobao 2014, (b) ML 1M

Fig. 5. Model performance based on alpha value
(a) Taobao 2014, (b) ML 1M

이는 과안정성 현상이 발생한 것으로 기존의 데

이터가 과하게 반영되어 새로운 정보를 충분히 반

영하지 못해서 발생하는 문제이다.
Taobao2014 데이터셋에서는 작은 값을 설정하

여 새로운 정보를 많이 반영할수록 성능이 높아짐

을 확인할 수 있다. 이는 단기 취향이 큰 영향을 끼
치는 데이터셋의 특성에 따른 것이다. 반면 ML-1M
의 경우 0.1부터 0.5까지 완만하다가 0.6에서 정점을
달성하는 것을 확인 할 수 있다. 이는 새로 들어오
는 데이터들이 기존 사용자의 데이터와 비슷한 특
징을 가지고 있기 때문이다. 위의 결과를 통해 데이
터 특성에 따른 다양한 값의 적용으로, 데이터마
다 최적의 성능을 구할 수 있음을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 협업 신호를 활용하여 그래프 기
반 추천 시스템의 지속 학습 성능을 높이는 방법을
제안하였다. 이 방법은 사용자의 이웃에 대한 정보
를 협업 신호의 형태로 추출하여, 기존 정보의 보존
이 가능하다. 또한, 새로운 데이터에서 추출한 협업
신호를 사용해 기존 사용자의 협업 신호를 갱신한

다. 이를 통해 사용자의 과거 정보와 현재 정보를
모두 반영한 협업 신호를 사용하여 지속 학습을 수

행한다. 실험을 통해 협업 신호를 사용할 경우 추천
시스템의 지속 학습 성능이 높아짐을 확인하였다.
향후 연구로는 사용자 개개인의 취향 변화를 협

업 신호에 적용하는 방법을 제시하고자 한다. 또한, 
본 논문에서는 초기 임베딩과 은닉 상태 사이의 관

계를 선형 근사를 통해 추출하고 있는데, 그래프 신
경망의 비선형적인 특성을 반영하여 협업 신호를
추출하는 방법을 제시하고자 한다.
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