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요 약  

 
번들 추천에서 번들 내 아이템의 역할을 효과적으로 반영하여 정확한 추천을 제공하는 방법은 무엇인가? 효과적인 

번들 추천은 관련이 있는 여러 아이템을 일괄 제공함으로써 사용자 만족도를 높이고 매출 향상에 기여한다. 그러나 
기존 번들 추천 기법은 주로 번들을 단일 임베딩으로 표현하거나 단순히 구성 아이템들의 평균으로 처리함으로써, 

번들 내 아이템 간의 중요도 차이를 포착하는데 한계가 있다. 본 연구에서는 번들 내 아이템의 공동 등장 

엔트로피로 각 아이템의 중요도를 평가하고, 중요 아이템을 이용하여 번들을 표현하는 기법을 제안한다. 이는 각 

번들에서 문맥적으로 중요한 의미를 가진 아이템을 선별해, 번들을 정확하게 표현한다. 실험 결과, 제안한 기법은 
대표 번들 추천 모델인 CrossCBR 대비 Recall@10 에서 15.15%, nDCG@10 에서 12.55%의 성능 향상을 

달성하였다. 

 

ⅠⅠ..  서서론론  

번들 추천에서 번들 내 아이템의 역할을 효과적으로 

반영하여 정확한 추천을 제공하는 방법은 무엇인가? 추천 
시스템은 온라인 데이터의 증가에 맞춰 발전해왔으며, 

이러한 변화에 따라 사용자들의 복잡한 선호를 더 잘 

반영하기 위해 번들 추천이 등장했다. 번들 추천은 단일 

아이템 추천을 넘어 사용자들에게 여러 아이템을 한 번에 
추천하여 더 나은 편의성과 개인화된 경험을 제공한다[1]. 

그러나 기존 번들 추천 기법[2, 3]은 번들을 고정된 

단일 임베딩 또는 번들 내 아이템의 단순 평균으로 

표현하여, 번들 내 아이템 간의 차이를 고려하지 않는 

문제가 있다. <그림 1>은 번들 내 각 아이템의 중요성이 
다르며, 같은 아이템이라도 다른 번들 내에서는 중요성이 

달라질 수 있음을 보인다. 번들 A 인 아보카도 타코에서는 

아보카도와 또띠아는 빠질 수 없는 재료로 중요 

아이템이며, 양파는 부가적인 아이템이다. 반면 구운 양파 
레시피인 번들 B 에서는 양파가 중요 재료가 된다. 이처럼 

모든 아이템은 다른 중요성을 가지며, 어떠한 번들에 

속하냐에 따라 아이템의 중요성이 달라진다. 

따라서 본 연구에서는 번들 내 아이템의 공동 등장 

엔트로피를 이용해 각 아이템의 중요도를 평가하고, 중요 
아이템을 이용하여 번들을 표현하는 기법을 제안한다. 

여러 실제 데이터셋에서 실험 결과, 제안한 기법은 대표 

번들 추천 모델인 CrossCBR 대비 Recall@3 에서 최대 

13.04%, nDCG3 에서 최대 10.29%의 성능 향상을 
달성하였다. 

 

 

 

<그림 1> 번들 내 아이템의 상이한 중요성. 각 번들의 

중요 아이템은 컬러로 표시하였다. 

 

ⅡⅡ..  제제안안  기기법법  

각 번들에서 중요한 의미를 갖는 아이템을 어떻게 찾을 

수 있을까? 본 연구에서는 아이템의 중요성을 평가하기 

위해 아이템의 공동 등장 엔트로피를 이용한다. 각 번들 

조합에서의 아이템의 중요성을 파악하기 위해, 아이템의 
특정 번들 내에서의 역할과 전체 번들에서 역할을 

파악한다. 이를 위해 번들 내에서의 공동 등장 엔트로피와 

시스템 전체에서의 공동 등장 엔트로피를 비교한다. 

공동 등장 엔트로피는 한 아이템이 같은 그룹에 속한 

다른 여러 아이템과 공통적으로 많이 소비되는지를 
측정한다. 엔트로피가 높을수록 아이템은 다양한 아이템과 

여러 조합으로 소비되며, 낮을수록 특정한 조합으로만 

소비된다. 어떠한 아이템 𝑖𝑖의 그룹 𝒳𝒳  내에서의 공동 등장 

엔트로피는 다음과 같이 정의된다: 

𝐻𝐻(𝑖𝑖,𝒳𝒳) = − ) 𝑝𝑝(𝑗𝑗|𝑖𝑖,𝒳𝒳)
!∈𝒳𝒳,!%&

log 𝑝𝑝 (𝑗𝑗|𝑖𝑖,𝒳𝒳), 

𝑝𝑝(𝑗𝑗|𝑖𝑖,𝒳𝒳) =
𝑐𝑐(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)

∑ 𝑐𝑐(𝑖𝑖, 𝑗𝑗')!!∈(,!%&
, 

여기서 𝑐𝑐(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) 는 아이템 𝑖𝑖 와 아이템 𝑗𝑗 가 같은 번들에서 
등장하는 빈도이다. 
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어떠한 아이템 𝑖𝑖 의 번들 𝑏𝑏 = {𝑖𝑖), … , 𝑖𝑖|+|} 내 공동 등장 

엔트로피 𝐻𝐻(𝑖𝑖, 𝑏𝑏)가 낮다는 것은, 아이템이 해당 번들 내 

특정 아이템과 연관이 높아 아이템이 번들 내에서 중요한 

아이템임을 나타낸다. 반면 아이템 𝑖𝑖 의 전체 아이템 
ℐ 에서의 공동 등장 엔트로피 𝐻𝐻(𝑖𝑖, ℐ) 가 높다는 것은, 

아이템이 여러 번들에 잦은 빈도로 포함되어 특정 

번들에서 중요도를 가질 확률이 낮다는 것이다. 따라서 

번들 b 내 공동 등장 엔트로피가 𝐻𝐻(𝑖𝑖, 𝑏𝑏)가 전체 아이템 

ℐ 에서의 공동 등장 엔트로피 𝐻𝐻(𝑖𝑖, ℐ)  보다 낮은 경우, 
번들이 해당 번들 b 에서 중요한 의미를 가진다. 따라서 

어떠한 아이템 𝑖𝑖의 번들 𝑏𝑏에서의 중요도는 다음과 같이 

정의된다: 

	s(𝑖𝑖, 𝑏𝑏) =
𝐻𝐻(𝑖𝑖, ℐ)
𝐻𝐻(𝑖𝑖, 𝑏𝑏)	 

각 아이템의 중요도를 번들 표현에 반영하기 위해, 각 

번들의 아이템 임베딩을 중요도에 비례하게 합산하는 번들 
임베딩을 제안한다. 어떠한 번들 𝑏𝑏의 임베딩𝒆𝒆, 는 다음과 

같이 정의된다:  

𝑒𝑒, =)𝑠𝑠(𝑖𝑖, 𝑏𝑏)
&∈,

𝐞𝐞&, 

여기서 𝐞𝐞& ∈ ℝ- 는 아이템 𝑖𝑖 의 학습 가능한 임베딩이다. 

이러한 번들 표현을 일반 아이템 추천 모델과 결합하여 
최종적인 번들 추천을 한다.  
  

IIVV..  실실험험  결결과과 

제안한 기법의 성능을 검증하기 위해, 제안한 기법을 

대표 번들 추천 시스템인 CrossCBR[2]과 실제 
데이터셋에서 비교한다. 검증 데이터셋으로는 추천 시스템 

평가에서 가장 널리 쓰이는 데이터셋인 MovieLens 

데이터셋을 활용한다. MovieLens 는 영화 리뷰 사이트이며, 

데이터셋은 사용자가 남긴 영화의 기록이다. 기존 번들 

논문[4]과 같이 같은 시점에 리뷰 된 영화를 번들로 
취급한다. Leave-one-out 기법을 사용하여, 가장 마지막 

상호작용을 검증세트, 나머지 상호작용을 훈련세트로 

사용한다. 상위 10 개의 추천 결과에서, 추천 순서에 

상관없는 Recall@10 와 순서를 반영한 nDCG@10 로 
정확도를 평가한다. 실험 결과, 

CrossCBR 은 0.0462 의 Recall@10 와 0.0247 의 

nDCG@10 을 보이며, 제안한 기법은 0.0532 의 

Recall@10 와 0.0278 의 nDCG@10 을 보인다. 제안한 

기법은 최대 15.15%의 향상을 보이며 우수한 번들 추천 
성능을 달성한다. 

 

ⅢⅢ..  결결론론  

본 논문에서는 정확한 번들 추천을 위해 번들 내 아이템의 
공동 등장 엔트로피를 이용해 각 아이템의 중요도를 

평가하고, 중요 아이템을 이용하여 번들을 표현하는 

기법을 제안한다. 제안한 번들 표현 기법은 번들 내 

아이템의 의미를 정확하게 파악하여, 대표 번들 추천 

모델인 CrossCBR 대비 Recall@10 에서 15.15%, 
nDCG@10 에서 12.55%의 성능 향상을 달성하였다. 
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