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요 약  

 
  다양한 플랫폼에서 사용자 맞춤형으로 아이템을 추천해주는 추천시스템에 대한 연구가 활발하다. 하지만 사용자의 수와 

아이템의 수가 늘어날수록 사용자 맞춤형 추천을 위한 연산의 수가 급격하게 증가하므로 그룹 추천시스템에 대한 관심도 

높아지고 있다. 비슷한 취향의 사용자를 그룹으로 묶어야 추천 품질이 높아지므로 본 연구에서는 해당 추천의 품질을 

높이기 위해 오토인코더를 사용해서 그룹 형성 과정에 대한 방법을 제안한다. MovieLens 데이터에 여러 그룹 추천 

연구의 추천 알고리즘을 사용하여 오토인코더를 이용한 사용자 클러스터링의 그룹 추천 효과를 검증한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

각 사용자들에게 맞춤형으로 알맞은 서비스를 

추천해주는 개인화 추천시스템 연구가 활발하게 

진행되고 있다. 하지만 플랫폼을 사용하는 사용자의 수와 

아이템(서비스 품목)의 종류가 늘어남에 따라 사용자에게 

아이템을 추천하가 위해 필요한 계산 복잡도가 매우 

높은 단점이 있다. 취향이 비슷한 사용자에게 비슷한 

아이템을 추천해주는 그룹 추천시스템은 낮은 

복잡도에도 추천 품질이 높으므로 개인화 추천의 

대안으로 주목받고 있다. 

기존에는 그룹 추천을 위해 추천의 성능을 높이는 

추천 알고리즘 위주로 연구되었으며, 그룹을 형성하는 

과정에서는 랜덤하게 사용자를 그룹으로 만들거나, 

휴리스틱으로 결정지었다. 예를 들어서 동시에 특정한 

활동을 했던 사람들을 같은 그룹으로 간주하거나 [1], 

정해진 개수 이상의 아이템을 동시에 사용한 사용자들을 

그룹으로 간주하였다 [2].  

그룹 추천을 위해 사용자 임베딩을 클러스터링하여 

그룹을 만드는 연구[3]는 행렬 분해 방법[4]으로 얻은 

사용자 행렬의 벡터를 사용자 임베딩으로 활용하여 

클러스터링하는 방법이다. 행렬 분해 방법에서 사용자 

행렬을 얻는 방식은 사용자-아이템 평점 행렬을 두 

행렬의 곱으로 나타내는 방식이다. 개인화 추천에서는 

이러한 행렬 완성(matrix completion)을 보완하기 위해 

입력과 출력의 데이터 값을 같도록 신경망의 파라미터를 

학습하는 오토인코더(autoencoder)를 활용하였다 [5]. 

본 논문에서는 사용자 임베딩의 선형적 특성을 보완하기 

위해 오토인코더 신경망의 가운데 은닉층의 데이터 

(Latent vector)를 사용자 임베딩으로 사용하여 벡터 

공간에서 사용자를 클러스터링하여 그룹 추천하고자 

한다. 그리고 이 과정에서 얻은 그룹 정보를 바탕으로 

그룹 추천 알고리즘을 적용하여 사용자들에게 

만족스러운 추천했는지에 대한 성능을 확인해보고자 

한다.  

 

 
그림 1. 오토인코더를 이용한 사용자 클러스터링 

 

Ⅱ. 제안하는 사용자 클러스터링 방법  

오토인코더를 이용하는 사용자 클러스터링 방법을 

설명하고 실험 설계를 제시한 후에 제안하는 방법이 

우수한 추천 품질을 나타내는 실험 결과를 보여준다. 

2.1 오토인코더를 활용한 클러스터링 

기존에는 사용자-아이템 평점 행렬의 결측치를 

예측하기 위해 행렬 분해 방법으로서 사용자-아이템 

평점 행렬을 사용자 행렬과 아이템 행렬의 곱으로 

분해하게 된다 [4]. 사용자 행렬의 각 행은 사용자의 

특징을 나타낸다고 생각할 수 있으므로, K-Means 

알고리즘 사용자 임베딩인 각 행벡터에 적용하여 

클러스터링 하였다 [3].  

한편 개인화 추천을 위한 행렬 완성을 위해 

오토인코더를 이용해서 평점 행렬의 결측치를 채우는 

연구가 있었다 [5]. 오토인코더 신경망의 입력 데이터는 

한 명의 사용자의 모든 아이템에 대한 평점이 된다. 

따라서 본 연구에서는 그림 1 과 같이 신경망 가운데 

은닉층의 데이터 (Latent vector)를 사용자의 평점 

정보를 벡터 공간으로 투영한 사용자 임베딩 벡터들을 

K-Means 알고리즘을 사용하여 클러스터링한다.  
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2.2 실험 설계 및 실험 결과 

실험에서 데이터셋은 추천시스템 연구에서 사용되는 

MovieLens-100k (ML-100K)와 MovieLens-1m (ML-

1M)를 사용하였다. ML-100K 는 사용자 수가 943 명, 

아이템의 수가 1682 개이고, 사용자가 부여한 평점의 

개수는 100,000 개이다. ML-1M 은 사용자 수가 6040 명, 

아이템의 수가 3952 개이고, 사용자가 부여한 평점의 

개수는 1,000,000 개이다.  

 

ML # Users # Items # Ratings Sparsity 

100K 943 1682 100,000 0.9370 

1M 6040 3952 1,000,000 0.9581 

표 1. MovieLens 데이터셋 

각 데이터셋 별로 입력으로 주는 아이템의 수가 

다르기 때문에 ML-100K 실험은 은닉층의 셀의 개수를 

1100 개로, ML-1M 실험은 셀의 개수를 4000 개로 

하였고, 이 값은 사용자 임베딩 벡터의 차원이 된다. 

클러스터링 이후의 그룹 추천을 시행하기 위해 그룹 

추천 비교 알고리즘으로 주요하게 사용되는 2 가지 

Group Aggregation Method 인 Borda Count (BC)와 

Copeland Rule (CR)을 사용하였다 [6]. 추천 성능은 

추천된 아이템이 실제 사용자가 선호하는지에 대한 

지표인 NDCG 과 Recall 을 사용한다 [6]. 또한 NDCG 

및 Recall 은 모두 20 개를 추천한 경우로 실험을 

진행하였다. 

 

2.3 실험 결과 

그림 2 는 본 연구에서 제안하는 사용자 클러스터링의 

실험 결과를 나타낸다.  붉은색 선은 오토인코더를 

이용한 클러스터링, 파란색 선은 [3]에서 제안한 행렬 

분해를 이용한 클러스터링 방식을 이용한 결과이다. 

실선은 NDCG 를 이용한 결과이고, 점선은 Recall 의 

결과이다. 그룹의 개수는 64 개부터 5 개의 간격으로 

254 개까지 진행하였고, 각 데이터셋 별, 그룹 추천 

알고리즘 별로 그래프로 구성하였다. 그림 2 에서 ML-

모든 데이터셋에 BC 와 CR 그룹 추천 알고리즘을 

적용했을 때, 64~254 개의 그룹 개수에 대해서  

오토인코더를 이용한 클러스터링이 행렬 분해를 이용한 

클러시터링보다 NDCG 와 Recall 의 값이 더 높은 것을 

관찰할 수 있다. 따라서, 오토인코더의 은닉층의 latent 

벡터가 행렬 분해로 얻는 것보다 사용자의 특징을 

추출하는데 있어서 더 낫다는 것을 확인할 수 있다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 기존의 그룹 추천시스템 연구에서 

집중하지 않은 그룹 형성에 초점을 맞춘 연구를 

제안한다. 기존 행렬 분해 모델에서 사용자 그룹화를 

제안한 것처럼, 본 논문은 오토인코더에 사용자의 평점  

 

 

 

 

정보를 입력으로 넣어줄 때 은닉층의 latent 벡터를 

사용자 임베딩으로 사용하여 클러스터링을 진행한다. 이 

그룹의 결과를 바탕으로 각 그룹의 사용자들에게 BC 와 

CR 알고리즘을 적용하여 그룹 추천을 해보고 실제 

추천의 성능을 검증했다. 실험 결과 실험에 사용한 모든 

데이터셋과 그룹 추천 알고리즘에 대하여 비교 모델인 

행렬 분해보다 NDCG 와 Recall 성능지표에서 우수한 

결과를 얻었다. 이는 선형 연산으로 사용자 임베딩을 

추출한 방법에 비하여 오토인코더는 비선형 연산으로 

사용자 임베딩을 얻기 때문에 벡터 공간에서의 사용자에 

대한 표현력이 더 좋다고 볼 수 있는 것이다. 

 

IV. 후속 연구  

향후에는 오토인코더의 은닉층의 개수를 늘리거나, 

다른 신경망을 적용하여 사용자 임베딩을 얻어 이를 

클러스터링 할 수 있을 것이다. 또한 K-Means 이외의 

클러스터링 알고리즘에 적용하여 더욱 성능을 높일 수 

있을 것이다.  
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