


①추천 시스템 소개
②협력적 정화
③행렬분해 방법
④개인화 회귀분석 방법



1. 추천 시스템 소개



• News Articles, Tags, Online Mates, Restaurants

• Courses in e-Learning, Movies, Books, Various Goods

• Research Papers, Citations, …





2. 협력적 정화



 협력적 정화방법이란?

 개인화된 추천을 위한 통계적 방법

 개인의 선호도와 과거 상품 구매이력 등을 분석하여 개인에게 최적인 상품을 추천.

 기본 아이디어

 주어진 고객과 상품들에 대한 선호도가 비슷한 고객을 조사

 선호도가 비슷한 고객들이 좋아하는 상품 중에 주어진 고객이 모르고 있는 상품을 추천.

 종류

 고객 중심의 협력적 정화방법(User-based)

 상품 중심의 협력적 정화방법(Item-based)



 선호도 데이터의 예

평점을 몇 점 부여하
게 될까?





 관측되지 않은 선호도를 추정하는 방법

1. 고객들 사이의 선호도 패턴의 유사성을 측정

 표기법

 𝒓𝒖𝒊는 u번째 고객의 i번째 상품에 대한 선호도(관측되지 않은 선호도)

 𝑶𝒖𝒗는 고객 u와 v에서 동시에 선호도를 관측한 상품들의 집합

 𝒓𝒖와 𝒓𝒗는 각각 고객 u와 고객 v에서 관측된 선호도들의 평균

 사용자 𝒖와 𝒗의 유사도(similarity) 𝒔 𝒖, 𝒗 는 주로 Pearson correlation coefficient 

또는 cosine similarity를 사용.

 𝒔𝑼(𝒖, 𝒗) =
 𝒊∈𝑶𝒖𝒗 𝒓𝒖𝒊− 𝒓𝒖 𝒓𝒗𝒊− 𝒓𝒗

 𝒊∈𝑶𝒖𝒗 𝒓𝒖𝒊− 𝒓𝒖
𝟐  𝒊∈𝑶𝒖𝒗 𝒓𝒗𝒊− 𝒓𝒗

𝟐
Pearson Correlation coefficient

 𝒔𝑼(𝒖, 𝒗) =
 𝒊∈𝑶𝒖𝒗 𝒓𝒖𝒊𝒓𝒗𝒊

 𝒊∈𝑶𝒖𝒗 𝒓𝒖𝒊
𝟐  𝒊∈𝑶𝒖𝒗 𝒓𝒗𝒊

𝟐
Cosine similarity



 관측되지 않은 선호도를 추정하는 방법

2. 유사성을 이용하여 선호도 측정

 고객 𝒖와 유사성이 높은 고객을 이용하여 선호도 추정

 표기법

 𝑹 = { 𝒖, 𝒊 : 𝒓𝒖𝒊 𝐢𝐬 𝐨𝐛𝐬𝐞𝐫𝐯𝐞𝐝}

 𝑹𝑼 𝒊 = {𝒖 ∶ 𝒓𝒖𝒊 𝒊𝒔 𝒐𝒃𝒔𝒆𝒓𝒗𝒆𝒅}

 𝑹𝑼
𝒌 𝒖 ∶ 𝒊 : 𝑹𝑼 𝒊 에 속한 고객 중에 고객 𝒖와 유사성이 큰 𝒌명의 고객들의 집합



 관측되지 않은 선호도를 추정하는 방법

2. 유사성을 이용하여 선호도 측정 (Cont.)

 선호도 추정

  𝒓𝒖𝒊 =
 
𝒗∈𝑹𝑼

𝒌 𝒖∶𝒊
𝒓𝒗𝒊

|𝑹𝑼
𝒌 𝒖∶𝒊 |

또는  𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +
 
𝒗∈𝑹𝑼

𝒌 𝒖∶𝒊
(𝒓𝒗𝒊−𝝁𝒗𝒊)

|𝑹𝑼
𝒌 𝒖∶𝒊 |

, (𝝁𝒖𝒊 = 𝝁𝟎 + 𝝁𝒖
𝑼 + 𝝁𝒊

𝑰)

  𝒓𝒖𝒊 =
 
𝒗∈𝑹𝑼

𝒌 𝒖∶𝒊
𝒔𝑼 𝒖,𝒗 𝒓𝒗𝒊

 
𝒗∈𝑹𝑼

𝒌 𝒖∶𝒊
|𝒔𝑼(𝒖,𝒗)|

또는  𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +
 
𝒗∈𝑹𝑼

𝒌 𝒖∶𝒊
𝒔𝑼 𝒖,𝒗 (𝒓𝒗𝒊−𝝁𝒗𝒊)

 
𝒗∈𝑹𝑼

𝒌 𝒖∶𝒊
|𝒔𝑼(𝒖,𝒗)|



 자료의 sparsity로 유사성의 측정이 어렵다.

 고객의 demographic정보나 상품의 내용정보를 분석에 사용하기가 어렵다.

 새로운 고객이나 새로운 상품에 대한 추천이 어렵다.
 Cold start problem

 대안: 회귀모형을 이용한 협력적 정화방법



 설명의 편의를 위해 상품 중심의 협력적 정화 방법에 대해서만 소개.

 The global CF model

 기존의 협력적 정화 방법에서의 평점 예측 식은 다음과 같다.

  𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +
 
𝒋∈𝑹𝑰
𝒌 𝒊∶𝒖

𝒔𝑰 𝒊,𝒋 (𝒓𝒖𝒋−𝝁𝒖𝒋)

 
𝒋∈𝑹𝑰
𝒌 𝒊∶𝒖

|𝒔𝑰(𝒊,𝒋)|
= 𝝁𝒖𝒊 +  𝒋∈𝑹𝑰

𝒌 𝒊∶𝒖
𝒘𝒊𝒋
𝒖 (𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋)

 이를 보다 간단하게 하기 위해 𝑹𝑰
𝒌 𝒊 ∶ 𝒖 를 𝑹𝑰 𝒖 로 바꾸고, 𝒘𝒊𝒋

𝒖를 𝒘𝒊𝒋로 바꾸면 다음

과 같다.

 𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +  

𝒋∈𝑹𝑰 𝒖

𝒘𝒊𝒋 (𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋)



 The weighted global CF model

 앞에서 언급된 global CF model에서 약간 변형된 형태.

 실험적으로 더 좋은 성능을 내는 것이 입증.

 𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 + 𝑹𝑰 𝒖
−𝟏/𝟐  

𝒋∈𝑹𝑰 𝒖

𝒘𝒊𝒋 (𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋)

 모수 추정 방법

𝒎𝒊𝒏𝝁𝟎,𝝁𝒊
𝑼,𝝁𝒊
𝑰,𝒘𝒊𝒋,𝒖∈𝑼,𝒊,𝒋∈𝑰

 

𝒖,𝒊 ∈𝑹

𝒓𝒖𝒊 −  𝒓𝒖𝒊
𝟐 + 𝝀  

𝒖
𝝁𝒖
𝑼𝟐 + 

𝒊
𝝁𝒊
𝑰𝟐 + 

𝒊,𝒋
𝒘𝒊𝒋
𝟐



 모수의 수가 많다 (Item수의 제곱)

 자료의 sparsity로 모수의 추정이 어렵다.

 행렬분해 (matrix factorization) 알고리즘의 탄생

• Netflix Prize 수상자가 사용한 방법
• 추천 시스템에서 최근에 가장 널리 쓰임.



3. 행렬분해 방법



 고객과 상품 사이의 관계가 직접적이 아닌 잠재 요인을 통해서 존재.

 예 : 영화평을 예측하기 위한 경우.
목적 : 영화 𝒊에 대한 고객 𝒖의 평점 𝒓𝒖𝒊예측.
𝝓𝒖
𝑼(∈ ℝ𝒌) : 𝒌가지의 영화 장르에 대한 사용자 𝒖의 선호도.

𝝓𝒊
𝑰(∈ ℝ𝒌) : 𝒌가지의 영화 장르에 대한 영화 𝒊의 구성 정도.
 𝒌가지의 영화 장르를 잠재 요인이라 함.

  𝒓𝒖𝒊 = 𝝓𝒖
𝑼′𝝓𝒊

𝑰으로 평점을 예측.

 좀 더 일반적으로,  𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +𝝓𝒖
𝑼′𝝓𝒊

𝑰로 예측하기도 함.



 예제



 고객과 상품에 대한 요인 벡터를 추정하기 위해 벌점 함수가 추가된 제곱합 함수 또는 교차
무질서도 함수를 최소로 하는 방법을 주로 사용.

𝐚𝐫𝐠𝒎𝒊𝒏𝝁𝒖𝒊,𝝓𝒖𝑼,𝝓𝒊
𝑰,𝒖∈𝑼,𝒊∈𝑰  

𝒖,𝒊 ∈𝑹

𝒓𝒖𝒊 − 𝝁𝒖𝒊 −𝝓𝒖
𝑼′𝝓𝒊

𝑰
𝟐
+ 𝑱𝝀 𝝓

 벌점함수의 예 – 제곱합 함수 : 𝑱𝝀 𝝓 = 𝝀𝑼 𝒖∈𝑼 𝝓𝒖
𝑼 𝟐
+ 𝝀𝑰 𝒊∈𝑰 𝝓𝒊

𝑰 𝟐



4. 개인화 회귀분석



 𝑹𝒖𝒊 : 고객 u의 상품 i에 대한 선호도 확률변수
 𝒓𝒖𝒊 : 𝑹𝒖𝒊의 관측값
 𝑹𝒖 = (𝑹𝒖𝒊: 𝒊 = 𝟏,… , 𝑰) : 고객 u의 선호도 확률벡터
 𝑹𝒖는 평균이 𝝁𝒖이고 분산이 𝚺𝒖인 다변량정규분포를 따르고, 서로 독립이라고 가정.

 이 때, 𝑬 𝑹𝒖𝒊 𝑹𝒖𝒋 = 𝒓𝒖𝒋, 𝒖, 𝒋 ∈ 𝑹) = 𝝁𝒖𝒊 + 𝒄𝒖𝒊′𝚺𝒖𝒊
−𝟏(𝒓𝒖 −𝒊 − 𝝁𝒖(−𝒊))로 관측되지 않은 선호도를

추정함.
 𝒄𝒖𝒊 = 𝝈𝒖𝒊𝒋, 𝒖, 𝒋 ∈ 𝑹, 𝒋 ≠ 𝒊 , 𝚺𝒖𝒊 = 𝝈𝒖𝒋𝒌, 𝒋 ∈ 𝑹𝒖

𝑼, 𝒌 ∈ 𝑹𝒖
𝑼, 𝒋 ≠ 𝒊, 𝒌 ≠ 𝒊

 𝒓𝒖(−𝒊) = 𝒓𝒖𝒋, 𝒋 ∈ 𝑹𝒖
𝑼, 𝒋 ≠ 𝒊 , 𝝁𝒖(−𝒊) = 𝝁𝒖𝒋, 𝒋 ∈ 𝑹𝒖

𝑼, 𝒋 ≠ 𝒊

 즉, 𝝁𝒖와 𝚺𝒖를 추정함으로써 관측되지 않은 모든 선호도를 추정할 수 있다.



 Method of Moment approach 모형식

𝑹𝒖~𝑵𝑰(𝝁𝒖, 𝚺𝒖), 𝑹𝒖’s are independent 

𝝁𝒖𝒊 = 𝝁𝟎 + 𝝁𝒊
𝑰 + 𝝁𝒖

𝑼, 𝚺𝒖 = 𝝈𝒖
𝟐𝚽

 Method of Moment approach 모수 추정 방법

 𝝁𝒖𝒊 추정 : 𝐚𝐫𝐠𝒎𝒊𝒏𝝁𝟎,𝝁𝒊
𝑰,𝝁𝒖
𝑼  𝒖,𝒊 ∈𝑹 𝒓𝒖𝒊 − 𝝁𝟎 − 𝝁𝒊

𝑰 − 𝝁𝒖
𝑼 𝟐 + 𝝀𝑼 𝒖𝝁𝒖

𝑼𝟐 + 𝝀𝑰 𝒊𝝁𝒊
𝑰𝟐

 𝝈𝒖
𝟐 추정 : 

 고객 u의 선호도의 표본분산  𝝈𝒖
𝟐 =  

𝒋∈𝑹𝒖
𝑼 𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋

𝟐
/ 𝑹𝒖

𝑼

 shrinkage estimator  𝝈𝒖
𝟐 =

 
𝒋∈𝑹𝒖
𝑼 𝒓𝒖𝒋−𝝁𝒖𝒋

𝟐
+𝒒𝝈

 𝝈𝟐

𝑹𝒖
𝑼 +𝒒𝝈


 𝝈𝟐 =  𝒖 𝒋∈𝑹𝒖𝑼

𝒓𝒖𝒋 −  𝒓
𝟐
/ 𝒖 𝑹𝒖

𝑼 ,  𝒓 =  𝒖 𝒋∈𝑹𝒖𝑼
𝒓𝒖𝒋/ 𝒖 𝑹𝒖

𝑼



 𝚽 를 추정하기 앞서, 아래의 covariance 추정량  𝒄𝒐𝒗𝒋𝒌를 제안한다.

  𝒄𝒐𝒗𝒋𝒌 =
 
𝒖∈𝑹𝒊

𝑰∩𝑹𝒌
𝑰

(𝒓𝒖𝒋−𝝁𝒖𝒋)(𝒓𝒖𝒌−𝝁𝒖𝒌)

 
𝝈𝒖
𝟐

 𝒖 𝑰(𝒋,𝒌∈𝑹𝒖
𝑼)

  𝒄𝒐𝒗𝒋𝒌
𝒔𝒐𝒇𝒕
=  𝒄𝒐𝒗𝒋𝒌 −

𝝀

𝒏𝒋𝒌
+

,     (𝒏𝒋𝒌 =  𝒖 𝑰(𝒋, 𝒌 ∈ 𝑹𝒖
𝑼))

 𝚽 추정 : 

  𝚽𝒋𝒌 =
 𝒄𝒐𝒗𝒋𝒌

 𝒄𝒐𝒗𝒋𝒋  𝒄𝒐𝒗𝒌𝒌

 위의 추정값들을 𝝁𝒖𝒊 + 𝒄𝒖𝒊′𝚺𝒖𝒊
−𝟏(𝒓𝒖 −𝒊 − 𝝁𝒖(−𝒊))에 대입하여 관측되지 않은 선호도를 모두 추정.

 혹은, 𝝁𝒖𝒊 + 𝒄𝒖𝒊
′ 𝜮𝒖𝒊 + 𝝀𝑰𝒏𝒖𝒊

−𝟏
(𝒓𝒖 −𝒊 − 𝝁𝒖 −𝒊 )에 대입. (shrinkage version.)

 𝒏𝒖𝒊 =  𝒋≠𝒊 𝑰(𝒋 ∈ 𝑹𝒖
𝑼)



 Method of moment approach의 재해석 : 

 한편, 𝒓𝒖𝒊 − 𝝁𝒖𝒊 =  𝒋∈𝑹𝒖𝑼,𝒋≠𝒊
𝜷𝒊𝒋
𝒖 𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋 + 𝝐𝒖𝒊와 같은 회귀모형을 고려하면, 𝜷𝒊𝒋

𝒖의 최소제

곱추정량은 𝒄𝒖𝒊′𝚺𝒖𝒊
−𝟏의 MME와 같다. 

 마찬가지로, 위 회귀모형의 ridge estimator는 𝒄𝒖𝒊
′ 𝜮𝒖𝒊 + 𝝀𝑰𝒏𝒖𝒊

−𝟏
의 MME와 같다. 

 즉, 위의 회귀모형은 각각의 고객에 대하여 두 상품의 선호도 사이의 공분산을 모형화한
것으로 볼 수 있음 .

 위의 회귀모형을 Personalized regression이라 한다.

 앞에서 소개된 협력적 정화 방법 review

 Nearest neighborhood method

 𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +  

𝒋∈𝑹𝑰
𝒌 𝒊∶𝒖

𝒘𝒊𝒋
𝒖 (𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋)

 Global CF model 

 𝒓𝒖𝒊 = 𝝁𝒖𝒊 +  

𝒋∈𝑹𝑰 𝒖

𝒘𝒊𝒋 (𝒓𝒖𝒋 − 𝝁𝒖𝒋)



 Personalized regression algorithm의 장점

 반복적인 계산이 필요하지 않아서 거대자료에 쉽게 적용할 수 있다.
 특히, 분산 처리가 용이하여 계산 속도를 비약적으로 향상시킬 수 있다.
 앞에 소개된 모든 방법들에 비해 정확도가 우수하다. (실험 결과 참고)
 부가정보를 반영하기 쉽다.



 Personalized regression algorithm과 기존 방법의 비교 실험

 자료 : Jester5k ( R의 recommenderlab 패키지 안의 자료 )
 5000명의 user, 100개의 item
 362106 ratings

 비교 방법 : 7:3으로 training set과 test set을 설정하여 평균모델, 행렬분해방법과 본 방

법을 test error로 비교한다. 평균모델이란, 관측되지 않은 선호도를 𝝁𝒖𝒊 = 𝝁𝟎 + 𝝁𝒊
𝑰 + 𝝁𝒖

𝑼

만을 이용하여 예측하는 것을 뜻한다. 



 Personalized regression algorithm과 기존 방법의 비교 실험

 파란색 : 평균모델
 검은색 : 행렬분해방법
 빨간색 : 개인화회귀분석 방법




