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요 약  

 
본 논문은 최근 추천 시스템에서 높은 성능을 달성하는 그래프 신경망 모델들의 성능 하락 원인을 

살펴보고, 이를 개선하는 모델을 제안하였다. 구체적으로, 최근 평점 예측 모델의 경우 사용자와 

상품을 노드로, 관측된 평점을 링크로 하는 그래프를 구성한 뒤 그래프 신경망(Graph Neural 

Network, GNN) 적용해왔다. 그러나 해당 과정에서 평점 정보는 독립적인 관계 유형으로 취급되어 

평점의 순서적 특성을 충분히 고려할 수 없었다. 본 연구는 평점 그래프를 사용자의 선호도를 
고려하여 점진적으로 분해함으로써 사용자의 일반적인 관심에서부터 높은 선호도 정보를 

순차적으로 고려할 수 있는 방법론을 제안한다. 그 결과 3 개의 실제 데이터 세트에 대한 실험에서 

기존 연구들에 비해 높은 성능을 달성할 수 있음을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

현대 상업 시장에는 다양한 사용자들의 수요를 

충족시키기 위해 수 없이 많은 상품이 생산되어지고 있으며, 

때문에 사용자들이 이를 하나하나 비교하는 것은 불가능에 

가깝다. 따라서 양질의 개인화 추천 시스템 개발은 개인의 

편의성에서도, 기업의 수익성에서도 중요한 문제이다. 본 
논문에서는 관측된 사용자와 상품 사이의 구매 및 평점 

데이터를 이용해, 관측되지 않은 사용자와 상품 사이의 

평점을 예측하는 평점 예측 모델을 다루고자 한다. 

관련된 최근 연구들은 그래프 기반 모델들이 굉장히 

효과적임을 시사하고 있는데, 이는 사용자와 상품을 노드로, 
평점을 링크로 표현하는 그래프를 구성 한 뒤, GNN 을 

적용하여 유사한 이웃들의 정보를 집계함으로써 각 노드의 

표현을 이끌어낸다. 이러한 GNN 기반 모델은 링크를 단일 

유형으로 취급하거나 [3], 독립적인 관계 유형으로 
취급해왔다 [4,5]. 

기존 방법은 높은 성능을 달성했지만 다음과 같은 이유로 

개선이 필요하다. (1) 일반적인 다중 유형 그래프(예: 감독, 

배우)와 달리 평점 그래프에는 명확한 순서적 특성이 

존재한다. 즉, 높은 평점은 해당 상품에 대한 사용자의 높은 
선호도를, 반대의 경우 낮은 선호도를 의미한다. 때문에 

GNN 의 메시지 전달(Message passing) 전략은 이러한 

순차적 특성을 고려하여 모델링되어야한다. (2) 실제 

시나리오에서는 평점 정보가 굉장히 희소하다. 추천 
시스템에 활용되는 데이터는 기본적으르 희소성이 굉장히 

높으며, 사용자가 상품을 클릭하고 구매한 뒤 최종적으로 

평점을 매기는 시나리오에서 평점에 대한 정보는 수집되기 

어렵다. 평점 정보가 제한되면, 각 평점 유형을 독립적으로 

모델링하는 기존 방식은 소수의 데이터에 쉽게 편향될 수 
있으며 이는 성능 저하로 이어진다. 때문에 소수의 평점 

정보를 효율적으로 활용하는 것이 굉장히 중요하며, 동시에 

평점 정보를 독립적으로 사용하기보다, 암시적 피드백 

정보를 활용해 보완하는 과정이 필요하다.  

본 논문에서는 기존 모델들의 성능 하락을 실험을 통해 
확인하고, 평점 유형을 독립적으로 모델링하는 기존 

방법론과 달리, 평점에 존재하는 순차적 관계를 고려한 

모델을 제안한다. 제안 모델은 사용자의 명시적 피드백 

정보가 부족한 환경에서 더 좋은 성능을 달성하여 현실 

시나리오에서 적합한 모델임을 입증하였다. 
 

Ⅱ. 본론  

본 논문은, 어떤 사용자 𝑖와 상품 𝑗 사이의 상호 작용(예: 

평점 1 점)을 원소(즉, 𝑀!")로 갖는 평점 행렬 𝑀이 존재할 때, 

행렬의 누락된 항목을 예측하는 행렬 완성을 목표로 한다. 

사용자는 구매한 상품 중 일부에만 평점을 매긴다는 것을 

고려하여, 우리는 상호 작용을 2 가지로 정의한다. 첫째는 

구매하였지만 평점은 매기지 않은 암시적 피드백 정보 
(𝑈)이며, 둘째는 명시적 피드백인 평점 (ℛ = {1,…𝑅})이다. 

이러한 행렬은 사용자와 상품 사이의 이분 그래프(Bipartite 

graph) 𝐺로써 표현할 수 있으며, GNN 기반 접근에서는 

링크 예측(Link prediction)으로 표현된다.  

  다양한 평점 유형의 효과적인 사용은 높은 성능을 
달성하는데 중요하며, 해당 섹션에서는 기존 GNN 기반 

모델들이 이를 어떻게 모델링하였는지에 대해 간략히 

살펴보고자 한다. 첫째로 LGCN [3]의 경우, 다양한 평점을 

단일 유형으로 취급하는 것으로, 메시지 전달 레이어는 
다음과 같은 형태로 구성된다.  

𝑒#$%[𝑖] = 3
1
𝑐!""∈'(!)

𝑒#[𝑗]	⋯	(1).			

𝑒#$%[𝑖]는 𝑙번째 레이어를 통과하고 난 뒤의 노드 𝑖의 표현을, 

𝑁(𝑖)는 노드 𝑖의 이웃 노드 집합을, 𝑐!"는 정규화 상수를 

의미하며, 본 논문에서는 대칭 정규화 (𝑁*(𝑖)||𝑁*(𝑗)) 를 

적용하였다. 둘째로 [4, 5]의 경우, 각 평점을 독립적인 관계 

유형으로 취급하는 Rating-specific transformation 전략을 
사용하며 수식은 다음과 같다.  
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𝑒#$%[𝑖] = 3 3
1
𝑐!"
𝑊+#

"∈'!(!)

𝑒#[𝑗]
+∈ℛ

	⋯	(2).	

𝑊+# 은 등급별 변환 행렬을 의미하며, 𝑁+(𝑖)는 노드 𝑖와 
𝑟유형으로 연결된 이웃 노드 집합을 의미한다. 명칭대로 

평점별로 다른 매개변수 및 이웃을 사용함으로써 유형별 

패턴 정보를 학습할 수 있도록 구성되어져 있다. 	
  우리는 사용자 선호도를 기반으로 점진적으로 분해된 
그래프를 활용하는 GNN 기반의 추천 모델을 제안한다. 이는 

평점 유형을 독립적으로 취급하는 기존 방식과 달리 평점의 

순차적 특성에 따른 포함 관계를 직접적으로 활용하기 

위하여, 주어진 이분 그래프 𝐺 를 하위 그래프 집합 
{𝐺+}+∈ℛ 으로 분해한다. 𝐺+ 는 평점이 𝑟  이상인 링크로 
구성되며, 각 하위 그래프들은 모두 동일한 노드 집합을 

갖는다. 이 후, 각 그래프에 수식 (4)의 메시지 전달을 

적용한다. 

𝑒*#$%[𝑖] = 3
1
𝑐!""∈'"(!)

𝑒*#[𝑗]	⋯	(3)	

𝑒*#$%[𝑖]는 링크 유형 𝑡에 대한 노드 𝑖의 표현을 의미한다. 𝐿 
개의 전파 레이어(Propagation layer)를 통과시킨 뒤, 

우리는 각 레이어의 표현을 집계한 노드 표현을 획득한다 

(즉, ℎ*[𝑖] = 𝐴𝐺𝐺CD𝑒*#[𝑖]E0 ≤ 𝑙 ≤ 𝐿HI ). 기존 연구들과 달리 

우리가 제안하는 점진적 분해 기법은 각 하위 그래프에 대해 

더 많은 링크를 전달한다. 이는 데이터 희소성 문제를 

완화시켜주며, 순차적 특성에 기반한 데이터 증강 

기법으로도 해석할 수 있다. 

  추가적으로 선호도뿐 아니라, 사용자의 일반적인 관심 
정보를 활용하기 위하여 우리는 𝑈 유형의 링크을 이용해 

𝐺- 를 구성한다. 구체적으로, 𝐺- 에 대해 수식 (4)를 

계산함으로써 사용자의 관심 정보를 획득하고, 이를 선호도 

학습에서의 가이드라인으로 활용하며 수식은 다음과 같다.  

ℒ-. = 3
1
|ℛ|3

‖ℎ+[𝑖] − ℎ-[𝑖]‖/
+∈ℛ

	⋯	(4).
%0!0'

		

𝑁 은 전체 사용자와 상품 수를 의미한다. 이를 관심 
정규화으로 지칭하며, 각 평점 유형을 통해 학습된 표현이 

사용자의 근본적인 관심을 공유하도록하는 역할을 

수행함으로써, {𝐺+}+∈ℛ 이 갖는 희소성 문제를 𝑈를 통해 

보완한다. 

  우리는 최종 평점 예측을 위해 이중 선형 디코더를 
사용한다. 우선 {ℎ+[𝑖]}+∈ℛ의 총합을 노드 𝑖의 최종 표현으로 

정의한 뒤, 다음과 같은 수식을 이용해 평점별 확률 분포를 

연산한다.  
𝑧!"+ = ℎ[𝑖]1𝑄+ℎ[𝑗]	⋯	(5)	

	𝑝C𝑀R!"I =
expC𝑧!"+ I

∑ expC𝑧!"+ I+∈ℛ
	⋯	(6)	

𝑄+은 평점별 매개변수 행렬이며, 최종 평점은 확의 평균으로 

정의한다 (즉, 𝑀R!" = ∑ r𝑝C𝑀R!" = 𝑟I+∈ℛ ). 

  제안 모델은 선호도와 관심 정보를 모두 활용하기 때문에 

평점 예측 손실 [5]와 쌍별 순위 손실 [2]를 함께 사용한다. 

후자는 관측된 상호 작용과 그렇지 않은 상호 작용을 
구분함으로써 사용자의 일반적인 관심을 효과적으로 학습할 

수 있게 하며, 전자는 비교적 소수의 상품에 대한 세밀한 

평점 예측 능력을 학습할 수 있게한다. 이를 위해 학습 

데이터셋 𝒟 = Z(𝑖, 𝑗, 𝑘)\𝑀!" ∈ ℛ ∧𝑀!2 ∉ ℛ ∪ {𝑈}a  와 다음과 

같은 손실 함수를 정의한다.  

ℒ = −∑ C∑ 𝐼C𝑟 = 𝑀!"Ilog𝑝C𝑀R!" = 𝑟I + 𝛼log𝜎(𝑜!" −+∈ℛ(!,",2)∈𝒟
𝑜!2)I  ⋯	(7)  
𝑜!" 는 사용자 𝑖와 상품 𝑗의 관심 정보를 의미하며 𝑧!"+ 의 

총합으로 정의한다. 최종적으로 제안 모델은 수식 (5)와 

(8)의 가중합으로 학습된다. 

  우리는 GroupLens 의 오픈 데이터셋 ML-100K, ML-

1M 을 이용하여 제안 모델의 성능을 실험하였다. 해당 

데이터는 영화에 대한 평점을 수집한 것으로 본 연구에서는  

실제 시나리오를 반영하기 위해 학습 과정에서 평점 
데이터의 일부 비율만을 필터링하여 활용하였다. (즉, 평점 

비율={25%, 50%, 100%}). 제안 모델의 우수성을 입증하기 

위해 MF[1]와 다양한 GNN 기반 모델 [3,4] 을 비교군으로 

하여, RMSE(Root  Mean Squared Error)를 측정하였다. 
다만, 기존 연구들의 경우 𝑈 유형의 링크를 고려하지 않기 

때문에 실험의 공정성을 위하여 해당 유형을 추가한 

모델(LGCN+, RGCM+)을 추가로 실험하였다. 표 1 에서 

제안 모델은 가장 낮은 RMSE를 달성하였으며, 경쟁 모델 

대비 절반의 평점 정보만으로도 경쟁력있는 성능을 보인다. 
이는 제안 모델이 현실 시나리오에서 큰 장점을 갖는 것으로 

해석할 수 있다. 

Table 1. RMSE results. 

 

 

Ⅲ. 결론  

각 평점 유형을 독립적으로 취급하는 기존 방법론들과 

달리, 본 논문에서는 평점의 순차적 특징을 고려한 그래프 
분해를 적용함으로써 GNN 이 평점을 효과적으로 활용할 수 

있게 하였다. 또한 관심 정규화 과정을 이용해 학습 과정을 

개선하였으며, 이러한 제안 방법의 효과를 다양한 실험을 

통해 검증하였다. 특히, 평점 정보가 부족한 환경에서의 실험 

결과는 현실적인 시나리오에서 본 모델이 굉장히 
효과적으로 작동할 수 있음을 시사하며, 추후 평점 뿐 아니라 

사용자의 다양한 행동(예: 장바구니, 리뷰)을 이용해 성능을 

개선시킬 수 있을 것으로 보여진다.  
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