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요 약  

 
본 논문에서는 개인화된 추천 시스템의 고질적 문제인 콜드 스타트 유저 문제 (cold-start user problem)를 완화하기 

위한 그래프 인공 신경망 (Graph Neural Network) 모델 기반의 개인화된 뉴스 추천 기술을 제안한다. 그를 위해, 먼저 
유저와 뉴스 기사간 관계를 이분 그래프(bipartite graph)로 표현하고, 해당 그래프에 세 가지의 최신 GNN 모델을 

적용하여 유저와 뉴스 기사를 상호 보완적으로 업데이트한다. 이를 통해, 뉴스 플랫폼 사용 이력이 거의 없는 유저들도 

상호 보완적으로 학습할 수 있으며, 나아가 콜드 스타트 유저 문제를 완화하는데 기여할 수 있다. 실험을 통해, GNN 

모델이 콜드 스타트 유저 문제를 완화하는데 효과적이라는 것을 확인하였다. 또한, 세 가지 GNN 모델이 개인화된 뉴스 
추천 정확도에 미치는 영향도 함께 분석하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 MS 뉴스, Google 뉴스, 네이버 뉴스 등 온라인 

뉴스 플랫폼의 발전 덕분에, 플랫폼 유저들이 양질의 
뉴스 정보를 손쉽게 접근할 수 있게 되었다. 그러나, 

매일 수많은 양의 뉴스 기사가 생성됨에 따라, 뉴스 

기사들 중에서 각 유저가 진정으로 선호하는 뉴스를 

찾는 것은 많은 시간과 노력을 필요로 하게 되었다. 

이러한 유저들의 불편을 해소하기 위해 개인화된 뉴스 
추천 시스템 (personalized news recommendation) 

기술들이 활발하게 연구되고 있다 [1,2,3,4].  

이러한 개인화된 뉴스 추천 기술 덕분에 유저들이 

선호하는 뉴스 기사들을 손쉽게 접할 수 있게 되었지만, 
여전히 플랫폼 사용이력이 전혀 혹은 거의 없는 

유저들의 경우(즉, 콜드 스타트 유저), 효과적으로 뉴스 

기사를 추천해주기 어렵다는 한계를 가지고 있다. 이는 

뉴스 추천 시스템의 고질적인 문제로 콜드 스타트 유저 

문제 (cold-start user problem)이라 불리며, 이를 해결 
및 완화하는 것은 추천 시스템의 전통적인 과제이다. 

본 논문에서는 이러한 콜드 스타트 유저 문제를 

완화하기 위해 그래프 인공 신경망 (Graph Neural 

Network) 모델 기반의 개인화된 뉴스 추천 기술을 
제안하고자 한다. 그를 위해, 먼저 유저와 뉴스 기사를 

이분 그래프 (bipartite graph)로 표현하고, 해당 

그래프에 세 가지의 최신 GNN 모델[6-8]을 적용한다. 

이를 통해, 플랫폼 사용이력이 거의 없는 유저들도 

상호보완적으로 학습할 수 있다. 또한, 세 가지 GNN 
모델이 개인화된 뉴스 추천 정확도에 미치는 영향도 

함께 분석한다. 실험을 통해, GNN 모델이 콜드 스타트 

유저 문제를 완화하는데 효과적이라는 것을 확인하였다. 

 

Ⅱ. 본론  

일반적으로 개인화된 뉴스 

추천은 유저가 과거에 읽었던 
뉴스 기사의 내용을 기반으로 

수행된다. 즉, 뉴스 추천 

모델이 유저가 과거에 읽었던 

뉴스 기사들의 내용을 

기반으로 해당 유저의 뉴스 
선호도를 파악하고, 그를 

토대로 유저가 아직 읽지 않은 뉴스들 중 해당 내용과 

유사한 새로운 뉴스를 

추천한다[5]. 이러한 내용 
기반 추천 기술은 유저의 

뉴스 선호도를 정확하게 파악할 수 있다는 장점을 

가지고 있지만, 한편으로는 읽었던 뉴스 기사의 수가 

적은 콜드 스타트 유저의 선호도를 정확하게 파악하기 

어렵다는 한계도 가지고 있다. 
이러한 동기로부터, 본 논문에서는 뉴스 기사의 내용과 

함께 이웃 유저들의 협업 신호 정보(collaborative 

signal)를 상호 보완적으로 활용하기 위한 GNN 모델 

기반의 뉴스 추천 기술을 제안하고자 한다. 이를 위해, 
먼저 (1) 유저와 뉴스 기사 간 관계를 이분 그래프로 

표현한다. 그림 1 에서 볼 수 있듯이, 이분 그래프의 각 

노드는 유저(위 노드) 또는 뉴스 기사(아래 노드)를 

나타내고, 유저가 뉴스 기사를 읽었을 경우 두 노드는 

간선으로 연결된다. 즉, 유저-노드 간선만 존재할 뿐, 
유저-유저 혹은 뉴스-뉴스 간선은 존재하지 않는다. 

우리는 해당 이분 그래프를 𝐴 ∈ ℝ|"|×|$| 로 표현한다 
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그림 1 그래프 인공 신경망 기반
의 개인화된 뉴스 추천 과정 



 

(수식에서 |𝑈| 는 유저의 수를 나타내고, |𝑁| 은 뉴스 

기사의 수를 나타낸다. 그리고 유저와 뉴스 기사에 대한 

임베딩 벡터를 𝑅% ∈ ℝ|"|×& 와 𝑅' ∈ ℝ|$|×& 로 각각 

나타낸다. 

다음 단계로, 구축된 이분 그래프에 GNN 모델을 
적용하여 유저와 뉴스를 상호 보완적으로 업데이트한다. 

구체적인 GNN 모델 과정은 수식 1 과 같다.  

 

𝑅% = 𝜎(𝐴𝑅'𝑊() + 𝑏() ), 𝑅' = 𝜎(𝐴𝑅%𝑊() + 𝑏() )   (1) 

 
수식 1 에서 𝑊() 와 𝑏() 는 GNN 모델의 학습 가능한 

파라미터를 나타낸다. 본 방법론은 특정 GNN 모델에 

종속된 방법이 아니기 때문에 다양한 GNN 모델이 

적용될 수 있다. 본 논문에서는 GCN[6], LightGCN[7], 
그리고 GraphSAGE[8] 세 가지 GNN 모델을 

고려했으며, 최종적으로 GraphSAGE 모델을 사용했다. 

GNN 모델에 따른 개인화된 추천 성능은 실험 섹션에서 

자세히 보인다. 

이러한 과정을 통해 이력이 적은 유저도 주변의 이웃 
유저들과 관련 뉴스 기사의 정보를 상호보완적으로 

수렴할 수 있으며, 이는 콜드 스타트 문제를 완화하는데 

핵심적으로 작용할 수 있다.  

 

Ⅲ. 실험 

본 섹션에서는 본 논문에서 제안한 GNN 모델 기반의 

개인화된 뉴스 추천 기법을 검증하기 위해, 실험을 

수행하여 다음 두 가지 연구 질문에 답하고자 한다.  

l RQ1. 그래프 인공 신경망 (GNN) 모델이 정말로 
콜드 스타트 유저 문제 완화에 도움이 되는가? 

l RQ2. 각 그래프 인공 신경망 모델에 따라 개인화된 

뉴스 추천 정확도를 어떻게 변화하는가? 

 
본 실험에서는 대표적 뉴스 데이터인 MIND-small [9] 

데이터를 사용한다. 해당 뉴스 데이터의 정보는 다음과 

같다 (표 1 참조). 

 

표 1 실험 데이터셋 정보 
 MIND-small 

유저 수 94,057 

뉴스 기사 수 65,238 
유저가 읽은 뉴스 수 347,727 

뉴스 기사의 카테고리 수 18 (270) 

제목에 포함된 단어 수 11.67 

내용에 포함된 단어 수 41.01 

 

본 논문에서 제안하는 방법의 우수성을 검증하기 위해, 
다음 다섯 가지의 기존 개인화된 추천 기술을 비교 

방법으로 선택했다. LibFM[1], DSSM[2], NPA[3], 

NRMS[4], NAML[5]. 각 방안들을 비교하기 위한 평가 

척도로 AUC, MRR, nDCG@5, nDCG@10을 사용한다. 

 
l 실험 1: 콜드 스타트 유저에 대해 효과 검증 

본 실험에서는 제안하는 GNN 기반의 개인화된 추천 

기술의 우수성을 검증하기 위해, 뉴스 사용 이력은 적은 

콜드 스타트 유저들에 대한 추천 정확도를 비교한다. 
읽은 뉴스가 다섯 개 이하인 유저들을 콜드 스타트 

유저로 정의하고, 해당 유저들에 대한 각 비교 방법들의 

추천 정확도를 측정했다. 표 2 는 콜드 스타트 유저들에 

대한 비교 방법들의 추천 정확도를 보여준다. 표 2 에서 

볼 수 있듯이, 제안하는 GNN 모델 기반의 추천 기술이 

기존 기술과 비교하여, 콜드 스타트 유저들에게 보다 

정확한 추천을 제공할 수 있음을 확인하였다. 

표 2 콜드 스타트 유저에 대한 추천 정확도 
 AUC MRR nDCG@5 

LibFM 0.5020 0.2509 0.2592 

DSSM 0.5832 0.2810 0.3036 

NPA 0.6022 0.3080 0.3351 

NRMS 0.6021 0.3123 0.3377 

NAML 0.6118 0.3139 0.3405 

제안방법 0.6286 0.3254 0.3578 

 

l 실험 2: 그래프 인공 신경망의 효과 검증 
본 실험에서 세 가지 GNN 모델을 이용하여 GNN 

모델이 개인화된 뉴스 추천 정확도에 미치는 효과를 

검증하고자 한다. GNN 모델로 세 가지 최신 모델을 

사용했으며, 실험 결과는 표 3 과 같다. 표 3 에 명시되어 

있듯이, 어떤 GNN 모델을 적용하든 항상 우수한 추천 
정확도를 달성했으며, 특히 GraphSAGE 모델의 효과가 

가장 크다는 사실을 확인했다. 

표 3 GNN 모델에 따른 추천 정확도 
 AUC MRR nDCG@5 

GCN 0.6813 0.3348 0.3691 

LightGCN 0.6819 0.3350 0.3705 

GraphSAGE 0.6823 0.3354 0.3697 

 

IV. 결론 

본 논문에서는 개인화된 추천 시스템의 고질적 문제인 

콜드 스타트 유저 문제를 완화하기 위한 그래프 인공 

신경망 (Graph Neural Network) 모델 기반의 개인화된 

뉴스 추천 기술을 제안한다. 해당 기술을 통해 유저와 
뉴스 기사를 상호 보완적으로 업데이트함으로써, 콜드 

스타트 유저들에게도 정확한 추천을 해줄 수 있다. 

실험을 통해, 제안하는 방법의 우수성 또한 검증하였다. 
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