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요 약

제품 설명데이터는 제품을 구매하는 데 매우 중요한 요인이기에, 추천 시스템에서 

성능을 높일 수 있는 데이터이다. 기존에 좋은 성능을 보여준 Factorization 

Matrix 기반 모델은 데이터 특성 간 상호작용 가능하여 추천 시스템에서 좋은 성

능을 보여주지만, NLP 모델이 아니기에 제품 설명 텍스트 데이터를 다른 특성과 

조합하여 추천하기가 어렵다. 

본 논문에서는 제품 설명 텍스트 데이터를 자연어 처리하고, 다른 특성과 함께 조

합하여 학습하는 추천 모델을 제안한다. 제안된 모델인 DeepFM-Transformer는 특

성 간 상호작용을 학습하는 DeepFM 모델과 제품 특성 텍스트 데이터를 NLP 하는 

Transformer 모델을 결합한 추천 모델이다. 연구 결과 Factorization Matrix 기반 

모델인 DeepFM에 비하여 평점 예측 RMSE에서 0.00715, xDeepFM에 비하여 0.01503 

의 성능 향상을 보여, 제품의 설명이 추천 성능 향상에 영향을 미친다는 것을 밝

혀 내었다.

키워드: 추천시스템, 제품 설명, DeepFM, Transformer, Self-Attention, NLP, 딥

러닝, 신경망
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Abstract

Product description data is a very important factor in purchasing a product, 

so it is data that can improve performance in a recommendation system. 

Factorization Matrix based models show good performance in recommendation 

systems by enabling interaction between data features, but since they are 

not NLP models, it is difficult to recommend product description text data 

in combination with other features. 

In this paper, we propose recommendation modeling that learns by processing 

product description text data in natural language and combining it with 

other features. The proposed model, DeepFM-Transformer, is a recommendation 

model that combines the DeepFM model, which learns interactions between 

features, and the Transformer model, which processes natural language text 

data of product features. As a result of the study, it showed a performance 

improvement of 0.00715 in rating prediction RMSE compared to the 

Factorization Matrix-based model DeepFM and 0.01503 compared to xDeepFM, 



revealing that the product description has an effect on improving 

recommendation performance
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Ⅰ. 서 론

1.  연구 배경

온라인으로 누구나 자신의 제품을 소개할 수 있고, 검색엔진으로 쉽게 많은 

제품을 접할 수 있게 됨에 따라, 자신에게 맞는 제품을 구매하기 어려워지고 있

어, 추천 시스템의 중요성이 커지고 있다.

온라인에서 제품을 구매할 때 모르는 제품에 대하여, 글자로 된 설명을 읽지 

않고 구매하는 사람은 많지 않을 것이다. 제품 설명은 고객이 제품을 선택할 수 

있는 범위를 좁혀주고 가장 좋은 제품을 찾는 데 도움을 주므로 구매 결정을 내

리는 데 중요한 역할을 한다. Salsify의 조사에 따르면 고객의 87%가, Field 

Agent Digital Shopper Report의 조사에 따르면 고객의 82%가 제품 설명을 매우 

중요하게 여기며 제품을 구매할 때 가장 중요한 요인이라 생각한다고 했다 

[1][2].

하지만 제품 설명에는 개인에 대한 정보가 없기 때문에, 제품 설명만으로는 

올바른 개인화 추천을 하기가 어렵다. 

또한 텍스트 데이터이기 때문에, NLP를 거쳐야 보다 나은 추천이 가능하다. 

이런 이유로 제품 설명데이터는 추천을 위한 많은 정보가 있음에도 불구하고, 

딥러닝 자연어 처리 기술이 이전보다 매우 발전한 지금의 시대에도 사용자의 제

품 리뷰 데이터를 사용한 추천 기술은 많으나, 제품 설명만으로 추천하는 기술

은 드문 현실이다.

또한 개인화 추천에서는 제품의 특성(카테고리, 가격 등)과, 사용자의 특성 

(나이, 성별 등)이 매우 중요한 데이터이다. 이뿐 아니라 Factorization 

Machines에서는 제품과 사용자 특성 간의 상호작용을 사용하여, 기존의 추천 방

식인 협업필터링, 행렬 분해 방식 추천보다 추천의 정확도를 높였다 [3].

앱 시장에서 연구한 결과, 사람들이 식사 시간에 음식 배달을 위한 앱을 다운
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로드하는 경우가 많다는 것을 발견했으며, 이는 앱 카테고리와 시간 이 두가지 

특성 간의 (order-2) 상호작용이 추천에 중요한 신호로 사용될 수 있고, 또 남

자 청소년들은 슈팅게임과 RPG게임을 좋아하는 것으로 나타났는데, 이는 앱 카

테고리, 사용자 성별, 연령 이 세 가지 특성의 (order-3) 상호작용이 추천에 중

요한 역할을 한다는 의미이다 [4]. 

맥주를 사는 30대 남성은 기저귀를 구매한다 (order-4)과 같은 특성 간의 상

호작용은 월마트 데이터 분석가를 통해서 밝혀 졌지만 [5], 이 보다 더 고차원

의 특성 간 상호작용은 전문가도 밝혀내기 힘들다.

wide & deep [6] 에서는 특성 간 저차원의 상호작용으로 해당 사용자의 구매

한 아이템과 유사한 아이템을, 고차원의 상호작용으로는 보다 일반적인 아이템

을 추천하는 방식을 조합하여 기존의 방식보다 더 좋은 성능을 내기도 하였다. 

wide & deep은 저차원과 고차원의 특성 간 상호작용을 조합한 모델이지만, 특성

의 고차원 상호작용을 위해서는 전문가의 데이터 특성 공학이 필요한 모델이다.

 DeepFM 모델은 데이터 특성 공학이 없이 딥러닝 학습이 가능하고, 저차원과 

고차원의 특성을 조합하여 wide & deep 보다 나은 성능을 보인 SOTA 모델이다. 

하지만 NLP 모델이 아니기 때문에 제품 설명을 다른 특성과의 상호작용에 모델

링을 할 수가 없다 [4]. 

본 논문에서는 DeepFM 과 NLP 모델인 Transformer의 Encoder 그리고 이 둘을 

조합하는 신경망을 사용하여, 제품의 설명을 NLP한 벡터값과 사용자와 제품 특

성의 저차원 및 고차원 상호작용을 조합하여 추천할 수 있는 모델을 제안한다.

2. 연구 구성

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장 관련 연구에서 본 연구에 필요한 

self-attention, Fasttext, Wide&Deep, DeepFM 등을 살펴본다. 3장에서는 본 논

문에서 제안하는 DeepFM-Transformer의 아키텍처 및 모델에 대한 설명, 학습 방

법 등에 대하여 설명한다. 4장에서는 실험을 위해 데이터 셋의 분포도 비교와 



- 3 -

데이터 전처리 및 비교 모델별 실험하는 방법에 관해서 설명하고 결과를 도출한

다. 5장에서는 결론 및 향후 연구에 대하여 논의한다.
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Ⅱ. 관련연구

1. Self-Attention 

기존 NLP모델의 경우 LSTM을 기반으로 순차적으로 처리하기 때문에 속도가 늦

고 텍스트를 읽을 때 장거리 맥락을 추론하는 데 어려움이 있다는 단점이 있다 

[7]. 

Self-Attention은 이런 단점으로 보완하여 순차적 처리가 아닌 입력값들을 병

렬로 처리하여 속도를 향상시키고, 단어 간의 연관성을 계산하여 문장의 맥락을 

이해하도록 하는 딥러닝 모델이다. 

해당 모델은 아래의 셀프 어텐션 계산식을 통해 단어들을 임베딩 값으로 변환

하여 단어 간의 조합과 중요도, 유사도를 학습할 수 있다[8]. 

      



         (1) 

그림 1의 예시 문장을 번역하면 '사슴은 시냇물을 찾아 헤매었다. 왜냐하면 

그것은 너무 목이 말랐기 때문이다.'라는 의미가 된다. 그런데 여기서 그것(it)

에 해당하는 것이 시냇물(streams)일지 사슴(deer)일지 판단하는 것은, 사람인 

경우 목마른 주체가 사슴인 것을 쉽게 알 수 있지만 기계는 그렇지 않다. 하지

만 셀프 어텐션은 입력 문장 내의 단어들끼리 유사도를 구함으로써 그것(it)이 

사슴(deer)과 연관되었을 확률이 높다는 것을 찾아낸다.
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[그림 1] 셀프 어텐션의 단어 유사도

2. Fasttext

Fasttext는 단어를 벡터로 표현하는 방식으로 미콜로프 [9]가 제안하였다. 기

존의 단어 임베딩 방식인 Word2vec와 큰 차이점은 Fasttext는 '서브 워드 

(Subword)' 개념을 사용한다는 것이다. Fasttext는 단어를 서브 워드라는 '분할

된 단어'의 합으로 표현하고 분할된 단어별로 벡터 표현을 학습시킨다. 영어 단

어를 서브 워드로 분할 하는 경우 기본적으로 3~6문자로 분할 된다. 단어 where

을 예로 들자면 단어의 시작과 끝을 나타내는 기호 ‘<’ 또는 ‘>’를 붙여 

<where>로 하고, 이것을 3~6문자로 구분하면 다음과 같다.

• 3문자: <wh, whe, her, ere, re>

• 4문자: <whe, wher, here, ere>

• 5문자: <wher, where, here>

• 6문자: <where, where>
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5 + 4 + 3 + 2 = 14가지 서브 워드가 되었다. 14가지 서브 워드의 벡터 표현 

합으로 단어 where가 표현된다 [10].

서브 워드를 사용하는 이유는, 기존 word2vec가 알 수 없는 단어(unknown 

word)에 취약했기 때문이다. 단어를 벡터로 표현할 때 알 수 없는 단어를 벡터

로 표현하는 문제가 있다. 단어의 토큰화 수행 시 <unknown>이라는 토큰으로 표

기할 수는 있지만, 그렇게 되면 알 수 없는 서로 다른 단어들이 전부 <unknown>

의 벡터로 표현되어, 자연어 처리 정확도가 떨어진다. 서브 워드는 이러한 알 

수 없는 단어의 벡터 표현 문제를 해결하는 방법이다. 벡터 표현을 학습하지 않

은 알 수 없는 단어를 서브 워드로 나누어 다른 단어로 학습하면 서브 워드의 

합으로 알 수 없는 단어의 벡터 표현도 얻을 수 있다 [10].

3. Wide & Deep

구글에서 발표한 모델로 구성은 Wide 부분과 Deep 부분으로 되어 있다. 그림 

2의 왼쪽 Wide 부분에서는 '암기'라고도 표현하며 사용자의 행위 등을 학습하는 

부분이며, 오른쪽 Deep부분은 '일반화'라고도 하며, 딥러닝 구조를 사용하여 사

용자의 행위를 일반화하는 것을 학습하는 부분이다. 기억과 일반화를 조합하여 

추천 정확도를 향상 시킨 모델로 해당 모델을 구글 플레이 추천에 사용하였으

며, 앱 설치 수가 증가했다고 하였다. 하지만 이 모델은 사용자의 행위를 전문

가의 특성공학을 거쳐야 학습 데이터로 사용할 수 있는 단점이 있다 [6]. 

[그림 2] Wide & Deep 아키텍처 
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4. DeepFM

DeepFM은 사용자 및 제품 등의 특성들에 대하여 저차원 및 고차원 상호작용을 

모두 학습하는 것을 목표로 하는 Factorization-Machine 기반 신경망이다. 

DeepFM은 동일한 입력을 공유하며, 그림 3의 왼쪽 Factorization Matrix Layer

에 해당하는 FM 컴포넌트와 오른쪽 Hidden Layer에 해당하는 Deep 컴포넌트의 

두 가지 요소로 구성된다. Wide & Deep과 다르게 데이터가 특성 공학을 하지 않

고 바로 모델의 입력으로 사용할 수 있다 [4].

[그림 3] DeepFM 아키텍처 

1) FM Component

원-핫 인코딩 방식은 대부분이 0이고 해당하는 항목에만 1로 구성되는 매우 희

박한 행렬이다. 그러므로 해당 데이터 사용 시 성능이 저하가 나타나거나 행렬 

분해 방식을 사용해야 한다. 하지만 FM 컴포넌트는 데이터 세트가 희박한 경우에

도 이전 방식보다 훨씬 더 효과적으로 특성 간의 상호작용을 할 수 있다. FM은 
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특성 , 의 잠재 벡터 와 의 내적을 통해서 계산하며, 훈련 데이터에 전

혀 또는 거의 나타나지 않는 특성 간 상호작용을 잘 학습할 수 있는 모델이다. 

그림 4는 FM 컴포넌트의 아키텍처 이다 [4].

[그림 4] FM 아키텍처 

2) Deep Component

Deep Component는 신경망으로 구성된 특성 간 고차원 상호작용을 학습하는 부

분이다. Wide & Deep와 다르게 전문가의 특성공학이 필요하지 않기 때문에, 

Deep Component는 모든 특성의 저차원 임베딩을 신경망의 입력으로 활용할 수 

있다 [4].
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Ⅲ. DeepFM-Transformer

본 논문에서 제안하는 DeepFM-Transformer는 사용자와 제품 특성의 저차원 및 

고차원 상호작용과 제품의 설명 텍스트 데이터를 NLP 한 후 생성된 벡터를 조합

하여 추천하는 모델이다.

DeepFM-Transformer의 아키텍처는 그림 5에서 볼 수 있듯이, 사용자와 제품 

특성의 저차원 및 고차원 상호작용을 처리하는 DeepFM과 제품의 설명 텍스트 데

이터를 NLP하는 Transformer Encoder와 두 모델의 출력값을 합치고

(concatenate) 훈련하는 DNN과 Output Unit으로 구성되어 있다. 

입력값은 사용자와 제품의 각 특성을 레이블링한 수치 데이터 

                이며, 는 일반 특성의 레이블링 된 수치 데이터

이고, 는 설명 텍스트 문장의 단어를 수치로 표현한 데이터이다. 출력을 표현

하는 수식은 수식 2와 같다.

         (2) 
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1. Transformer Encoder

[그림 5] DeepFM-Transformer 아키텍처

본 논문에서는 Lian, J. 등이 제안하는 Transformer의 Encoder를 사용한다 

[8]. 본 논문에서 Transformer Encoder의 목적은 제품의 설명을 다른 특성들의 

저차원 및 고차원 상호작용한 벡터와 조합하여 최고의 결과를 낼 수 있는 최적

의 벡터를 만드는 것이다.

Transformer Encoder의 구성 방법은 그림 6과 같이 문장의 단어 ID리스트를 임베딩하

고, 단어의 순서를 인코딩 한 후 그림 7에서 볼 수 있는, Layer Norm, Self-Attention 

그리고 Feed-Forward Layer로 구성된 Transformer 블록을 통과한다. 그리고 문장의 벡

터를 생성하는 Vector Layer를 거쳐 제품 설명 벡터를 생성한다 [8][10].



- 11 -

[그림 6] Transformer Encoder의 학습 순서

Lian, J.등이 제안한 Transformer Encoder는 Multi-Head Attention이 핵심 역

할을 하지만, 본 논문에서는 ogawa yutaro [10]가 제안한 Sing Self-Attention

을 기반으로 한 Transformer Block을 사용한다. Transformer Block은 그림 7과 

같은 아키텍처로 구성되며, 임베딩 된 입력값을 정규화하고, Self-Attention에

서 각 단어의 Attention 점수를 계산하고 Dropout층을 거친 결과에 임베딩 입력

값을 더하여 ① 값을 계산한다. 이어서 해당 값의 정규화를 시행하고 2개의 

Layer로 구성된 FeedForward 신경망을 거치고, Dropout층을 거쳐서 원래 입력과 

같은 형태의 벡터값을 생성한다 [8][10].

본 논문에서는 Transformer Block을 2개를 연속으로 구성하였다 [10]. 

[그림 7] Transformer Block 모듈의 구성도
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Transformer Block의 출력값은 그림 6에서의 마지막 Layer인 Vector Layer에

서 첫 번째 단어의 특징 벡터(1 x 300)를 꺼내서 사용한다. 모든 단어의 특징 

벡터를 사용해도 되지만, 레코드별로 문장 길이가 짧은 문장일 경우 문장 후반

에 패딩 처리되어 있다. 그래서 의미 있는 전체의 문장 길이가 서로 다르므로, 

문장의 첫 번째 단어의 특징 벡터를 사용하였다. 훈련을 통하여 손실을 계산하

고, 역 전파하여, 최적의 벡터가 생성되도록 학습하였다 [10].

2. DeepFM

그림 5에서 볼 수 있듯이 DeepFM 부분은 입력층, 임베딩층, FM 부분과 Deep 

부분으로 구성하였다. 입력값은 원-핫 인코딩된 희소행렬을 사용할 수도 있고, 

레이블링 된 밀집 행렬을 사용할 수도 있다. FM 부분에서는 특성들의 저차원 상

호작용을, Deep 부분에서는 특성들의 고차원 상호작용을 학습하였다 [4].

3. Added Part

Added Part는 본 논문에서 제안하는, 특성과 제품 설명데이터를 조합하여 상

호작용을 학습하는 모델의 핵심적인 부분이다. 그림 5에서와 같이 Transformer 

Encoder의 출력과 DeepFM에서 Deep part의 출력과 FM part의 출력을 합쳐서 새

로운 벡터를 생성하고, 해당 벡터를 신경망에서 학습하여 최종 결과를 출력하였

다. 기존의 DeepFM에서와 차이점은 FM의 출력을 Deep의 출력과 바로 결합하지 

않고 3개의 층으로 구성된 신경망을 거치도록 하였다. Added Part의 구성도는 

그림 8과 같다.
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[그림 8] 본 논문에서 제안하는 새로운 딥러닝 모듈

1) FM과 연결된 DNN

FM의 출력을 입력으로 받는 DNN은 그림 5, 8 에서 ①에 해당하는 DNN 이다. 

해당 DNN의 구성은 그림 9와 같으며, 3개의 Linear Layer로 되어 있다. 첫 번

째와 두 번째 층에서는 ReLU와 DropOut을 사용하였으며, 세 번째 층에서는 ReLU

만 사용하였다. 해당 DNN의 출력은 그림 5의 Concateate로 보내진다. FM의 출력 

크기는 Batch x 1의 사이즈여서 정규화를 거치지 않았다. 
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[그림 9] FM과 연결된 DNN 구성도

2) Deep과 연결된 DNN과 Transformer와 연결된 DNN

그림 10은 DeepFM과 Transformer의 Encoder에 연결된 DNN 구성도이다. 해당 

DNN은 그림 5의 ②, ③에 해당하는 DNN으로써 이 둘은 같은 구조로 구성하였다. 

해당 DNN은 DeepFM과 Transformer의 Encoder의 출력을 입력으로 받고 있다. 

그림 10에서 볼 수 있듯이 DNN 전에 정규화 층이 있고, DNN의 출력에 Dropout 

층이 있다. DNN 내부에는 3개의 Linear Layer로 구성되어 있으며, 입력값을 정

규화하는 층이 있고, 첫 번째와 두 번째 층에서는 ReLU와 DropOut을 사용하였으

며, 세 번째 층에서는 ReLU만 사용하였다. 그리고 해당 DNN 출력은 역시 그림 5

의 Concateate로 보내진다.
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[그림 10] DeepFM과 Transformer에 연결된 DNN 

구성도

3) 최종 DNN

최종 DNN은 FM, DeepFM 그리고 Transformer의 Encoder의 출력을 하나의 벡터

로 합친 값을 입력으로 받아 최종적인 Output Unit으로 출력값을 보내는 역할을 

한다. 
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[그림 11] 최종 DNN 구성도

그림 8에서 ④에 해당하는 DNN으로 그림 11에서 볼 수 있듯이 해당 DNN도 

DeepFM과 Transformer에 연결된 DNN과 같이 DNN 모듈 전에 정규화 층이 있고, 

DNN의 출력에 DropOut층이 있어 전체를 DropOut한다. DNN 내부에는 4개의 

Linear Layer로 구성되어 있으며, 입력값을 정규화 하는 층이 있고, 첫 번째와 

두 번째 층 그리고 세 번째 층에는 ReLU와 DropOut을 사용하였으며, 네 번째 층

에서는 ReLU만 사용하였다. 그리고 해당 DNN 출력은 그림 5의 Output Unit으로 

보내진다.
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Ⅳ. 실 험

1. 실험 설정

1) 데이터 셋

실험을 위해서는, 평점, 사용자 정보, 영화정보, 영화 설명 텍스트 데이터 셋

이 필요하였다. 평점, 사용자 정보, 영화정보를 위해서 MovieLens-1M 데이터 셋

과, 제품 설명데이터에 해당하는 영화 설명데이터와 영화감독 특성을 사용하기 

위해 IMDb Top 1000 데이터 셋, 이 둘을 합쳐서 생성한 MovieLens-IMDB 데이터

를 사용하였다. 

MovieLens 데이터 셋의 경우 추천 시스템에서 가장 유명한 데이터 셋 중 하나

로 2014년 140,000회 이상 다운로드 되었고 구글 스칼라 기준 Movielens를 언급

한 논문은 7,500건 이상이 있다. 1998년에 처음 출시된 MovieLens 데이터 셋은 

사람들의 영화에 대한 선호도를 표현하는데, 특정 시간에 영화에 대한 평점(별

점 0~5개)을 표현하였다 [11][12]. MovieLens에는 영화에 대한 평가 수에 따라 

100K, 1M, 10M, 20M, 25M, 5가지 형태의 데이터 셋이 존재하는데, 각각의 데이

터 셋은 특성이 조금씩 다르다. 본 논문에서는 사용자의 특성과 영화의 특성을 

사용하기 위해 MovieLens-1M의 데이터 셋을 사용하였다.

IMDb Top 1000 데이터는 영화, TV 프로그램, 비디오 게임과 배우, 감독 및 기

타 영화 산업 전문가에 대한 정보와 통계를 포함하는 온라인 데이터베이스이며, 

팬들이 영화와 프로그램의 세계를 탐색하고 무엇을 볼지 결정할 수 있도록 돕기 

위해 고안된 영화, TV 및 유명인 콘텐츠에 대해 세계에서 가장 인기 있고 권위 

있는 사이트인 IMDb에서 가장 인기 있는 영화 1,000편에 대한 정보가 있는 데이

터 셋이다 [13][14].
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1.1) Row 데이터

그림 12, 13, 14는 Movielens-1M의 3가지 파일을 Pandas 라이브러리를 사용하

여 표 형식으로 읽어온 것이다.

사용자 데이터의 경우 5가지의 특성(user_id, gender, age, occupation, 

zipcode)이 존재하고 총 6,040개의 데이터로 이루어져 있다. 영화 데이터의 경

우 3가지의 특성(movie_id, title, genre)이 존재하고 총 3,883개의 데이터로 

이루어져 있다. 평점 데이터의 경우 4가지의 특성(user_id, movie_id, rating, 

time)이 존재하고 총 1,000,209개의 데이터로 이루어져 있다. 

[그림 12] Movielens-1M의 사용자 데이터 
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[그림 13] Movielens-1M의 영화 데이터

[그림 14] Movielens-1M의 평점 데이터

그림 15 는 IMDb Top 1000 데이터 셋을 Pandas 라이브러리를 사용하여 표 형식으

로 읽어온 것이다. IMDb Top 1000 데이터 셋의 경우 16가지의 특성(Poster_Link, 

Series_Title, Released_Year, Certificate, Runtime,  Genre, IMDB_Rating, 

Overview, Meta_score,  Director, Star1, Star2 ,Star3, Star4, No_of_votes, 

Gross)이 존재하고 총 1,000편의 영화 데이터 셋으로 이루어져 있다.
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[그림 15] IMDb Top 1000 데이터 셋

실험을 위해 MovieLens-1M 데이터 셋에서는 사용자 아이디, 영화 아이디, 직

업, 성별, 연령, 장르 특성을 IMDb 데이터 셋에서는 영화 감독 특성, 영화 설명 

데이터 사용하였다.

두 데이터 셋을 병합하기 위하여, title과 year 데이터를 키값으로 사용하였

고, MovieLens-1M의 경우 title에서 연도를 추출하여 year라는 파생 변수를 생

성하였다.

영화 수는 Movielens-1M의 경우 3,883편, IMDb Top 1000에서는 1,000편이다. 

MovieLens-1M에 존재하는 영화와 IMDb에 존재하는 영화의 차이 때문에 최종 

201,063 건의 데이터가 생성되었다. 생성된 Movielens-IDMb의 경우 239편의 영

화가 있다. 그림 16은 생성된 MovieLens-IMDb 데이터 셋을 보여준다.
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[그림 16] 병합되어 생성된 MovieLens-IMDb 데이터 셋

1.2) 데이터 분포

1.2.1) 영화 데이터의 분포

평점이 적용된 데이터 셋이 아닌, 순수 영화에 대한 MovieLens와 

MovieLens_IMDb 두 데이터 셋에 대한 데이터 분포를 먼저 살펴본다.

장르의 경우 그림 17에서 볼 수 있듯이 Movielens-IDMb의 영화 장르는 

MovieLens에 비해 코미디, 액션, 로맨스가 감소하고 전쟁이 증가한 것으로 나타

났다. 그 외의 장르도 조금씩 분포가 다른 것을 볼 수 있다.
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[그림 17] Movielens와 Movielens-IMDb의 장르별 영화 편수

연도의 경우 그림 18에서 볼 수 있다. Movielens의 경우 1990년대 중, 후반이 

많은 것을 알 수 있고, MovieLens-IDMb역시 1990년대 중, 후반이 영화 편수가 

많이 있으나, Movielens에 비하면 절반 정도 분포를 보이며 전체적으로 1980년

대 이전의 영화의 분포도 높은 것을 알 수 있다.

그래프에서는 안 보이지만, Movielens의 영화의 수는 1996, 1995, 1998, 

1997, 1999 순으로 분포되었고, Movielens-IDMb의 경우는 1993, 1995, 1996, 

1997, 1999 순으로 분포되었다.
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[그림 18] Movielens 와 Movielens-IMDb 연도별 영화 편수 

1.2.2) 평점이 포함된 데이터 셋의 데이터 분포

평점이 포함된 전체 데이터에서 Movielens의 평점과 Movielens-IDMb의 평점 

분포는 그림 19에서 볼 수 있듯이 Movielens-IMDb의 평점은 MovieLens에 비해 5

점은 높게, 3, 2, 1점은 낮게 분포되어 있다.

[그림 19] Movielens와 Movielens-IMDb의 평점별 개수 
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평점이 포함된 전체 데이터에서 장르의 경우 그림 20에서 볼 수 있듯이 

Movielens-IDMb 장르는 MovieLens에 비해 코미디, 액션, 로맨스가 감소하고 전

쟁이 증가한 것으로 나타났다.

[그림 20] 평점이 포함된 Movielens와 Movielens-IMDb 데이터 셋의 장르별 영화 편수 

평점이 포함된 전체 데이터에서 연도의 경우 그림 21에서 볼 수 있듯이, 

Movielens의 경우 1990년대 중, 후반이 많은 것을 알 수 있고, MovieLens-IDMb 

역시 1990년대 중, 후반이 영화 편수가 많이 있으나, Movielens에 비하면 영화

분포가 낮은 것을 알 수 있다. 하지만 이전에 살펴본 평점이 없는 

MovieLens-IDMb 영화 데이터에 비해서는 90년대 후반을 제외하면 비슷한 분포를 

보인다. 전체적으로 Movielens-IMDb의 1980년대 이전 영화 분포가 Movielens에 

비해 높기는 하지만 역시 평점이 없는 MovieLens-IDMb 영화 데이터에 비해서는 

낮은 것을 알 수 있다.

그래프에서는 가려져서 안 보이지만, Movielens의 영화의 수는 1996, 1995, 

1998, 1997, 1999 순으로 분포되었고, Movielens-IDMb의 경우는 1993, 1995, 

1996, 1997, 1999 순으로 분포되었다.
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[그림 21] 평점이 포함된 Movielens와 Movielens-IMDb 데이터 셋의 연도별 영화 편수  

1.3) 데이터 전처리

1.3.1) 자연어 처리를 위한 전처리

자연어는 사람을 위한 언어이기에 사람은 바로 이해할 수 있으나, 기계는 자

연어를 바로 이해할 수가 없고, 숫자 형태로 변경해야 인식을 할 수 있다. 또한 

Raw 자연어 데이터의 경우 자연어가 아닌 여러 노이즈가 섞여 있을 수 있다. 예

를 들면 웹에서 수집한 문서 데이터의 HTML태그나 메일 데이터라면 헤더가 노이

즈라고 볼 수 있다. 텍스트가 아닌 노이즈는 제거해야 한다.

표 1은 일반적인 머신러닝의 자연어 처리 프로세스를 보여준다. 본 논문에서

는 해당 처리 프로세스로 자연어 처리를 진행하였다. 또한 일반적인 자연어 처

리와 같이 없는 단어는 '<unk>', 패딩 처리는 '<pad>', 문장의 시작은 '<cls>', 

문장의 끝은 '<eos>'를 사용하였다.
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1. 데이터 청소 HTML 태그나 메일 헤더 등 글이 아닌 노이즈 제거

2. 정규화
대소문자 통일, 표기 오류 수정, 의미 없는 숫자 

제거 등

3. 단어 분할 문장을 단어별로 구분

4. 기본형 변환 단어를 기본형으로 변환

5. 불용어 제거
출현 수가 많은 단어나 조사 등 특별한 의미가 없

는 단어 제거

6. 단어의 수치화 단어를 머신러닝으로 다룰 수 있도록 수치로 변경

[표 1] 머신러닝의 자연어 처리 프로세스

그림 22는 단어 사전(vocabulary)에 대한 값들을 보여준다. 전처리된 단어를 

수치로 변환하기 위해서는 단어 사전을 만들어야 하고, 문장에서 분할된 단어들

은 단어 사전에 해당하는 숫자 값으로 변경된다. 그림 22의 첫 줄 오른쪽에 보

면, 위에서 설명한 '<unk>', '<pad>', '<cls>', '<eos>' 기호들이 0부터 3까지

의 숫자 값이 할당되었음을 볼 수 있다.

[그림 22] 단어 사전(vocabulary)의 값들

그림 23은 영화 개요(overview)를 전처리 및 수치로 변환한 데이터 셋이다. 

tokens 특성을 보면 맨 앞에는 2로 시작됨을 볼 수 있는데 이는 시작을 표현하

는 ‘<cls>’의 단어 사전값이다. 역시 마지막에 1이 많음을 볼 수 있는데 이는 

최대 길이로 설정된 길이보다 영화 개요가 짧을 경우 ‘<pad>’로 패딩 된 값들

이다.
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[그림 23] 토큰화가 완료된 데이터 셋

1.3.2) 자연어의 벡터화

영화 설명 특성을 자연어 처리하기 위해, 단어의 분산 표현은 영어판 

Fasttext (wiki-news300d-1M.vec)를 사용하였다. wiki-news300d-1M.vec는 위키

피디아 2017, UMBC 웹베이스 코퍼스 및 statmt.org 뉴스 데이터 셋으로 훈련한 

1백만 개의 단어 벡터이다 [9]. 

한 단어를 표현하는 임베딩 벡터의 차원은 300이고 전체 단어 수는 999,994개

이다. 

2) 훈련 데이터 셋과 평가 데이터 셋

훈련과 평가를 위해 훈련 데이터 셋(Tranin Data Set)과 평가 데이터 셋(Test 

Data Set)을 8:2의 비율로 분리했다. 분리를 위해 Scikit-Learn의 

train_test_split 함수를 사용했다. 설정값으로는 random_state = 1004로 하였

다. 또 훈련 중 검증을 위해, 훈련 데이터 셋과 검증 데이터 셋을 훈련 데이터 

셋에서 8:2의 비율로 분리했다.
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3) 층 및 매개변수 설정

⚫ 그림 5의 Added Part에서 FM의 출력을 입력으로 받는 ①번 DNN 설정의 경

우 - 4개의 층, 매개변수 값: 1, 64, 128, 128.

⚫ Deep의 출력을 입력으로 받는 ②번 DNN 설정 - 4개의 층, 매개변수 값: 

128, 128, 128, 128.

⚫ 트랜스포머 인코더의 출력을 입력으로 받는 ③번 DNN 설정 - 4개의 층, 매

개변수 값: 128, 128, 128, 128. ②번 DNN 설정과 동일하다.

⚫ 각 DNN의 출력값을 조합한 벡터를 입력으로 받는 최종 ④번 DNN 설정 - 5

층, 매개변수 값: 128, 256, 128, 64, 1로 설정하였다.

4) 평가 지표

본 논문에서는 사용자의 평점(5점 만점)을 예측하고, 평균 제곱근 오차(RMSE, 

Root Mean Squared Error)라는 평가 지표를 사용하여 모델을 평가하였다. 수식 

3은 RMSE의 식이다.

  









  
     (3) 

5) 모델 비교

실험에서는 Wide & Deep, DeepFM, xDeepFM [15] 및 DeepFM-Attention 4개의 

모델을 비교하였다. Wide & Deep, DeepFM, xDeepFM 3개의 모델에서는 제품 설명

(텍스트) 데이터를 제외한 사용자 아이디, 영화 아이디, 직업, 성별, 연령, 장

르, 감독 7개의 특성을, DeepFM-Attention에는 영화 설명데이터를 포함한 8개의 

특성을 사용하였다.
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6) 하이퍼 파라미터 설정

MovieLens-IMDB 데이터 셋을 사용하여 모델을 평가하기 위해 설정한 하이퍼 

파라미터는 표 2와 같다. 

하이퍼 파라미터 값

Dropout 0

Batch Size 128

Optimizer Adam

Activation Function ReLU

[표 2] 하이퍼 파라미터 설정값

Dropout은 0일 때 전체 모델이 전부 가장 좋은 성능이 나왔기 때문에 0으로 

설정했다.

7) 컴퓨터 사양

실험을 위해서 사용한 컴퓨터는 개인 PC를 사용하였고, 하드웨어 사양은 표 3

과 같다.

하드웨어 사 양

CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700KF

Mainbord ASUS PRIME Z690-A

RAM DDR5 64G

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti

[표 3] 실험용 PC의 하드웨어 사양
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실험을 위해 사용한 프로그래밍 언어는 Python, 딥러닝 프레임워크는 

PyTorch, 라이브러리는 pandas이며 버전은 표 4와 같다.

언어, 프레임워크 및 라이브러리 버전

Python 3.9.18

PyTorch 1.9.0+cu102

pandas 1.4.4

[표 4] 프로그래밍 언어 및 라이브러리 버전

8) 훈련 시간 및 Epoch

본 논문에서 제안하는 DeepFM-Transformer의 경우 한 epoch당 13초의 시간이 

걸렸고, 비교 모델인 DeepFM, xDeepFM, Wide&Deep의 경우는 한 epoch당 3초의 

시간이 걸렸다. 모델당 20 epoch까지 실험하였고, 대부분 최고성능은 10~12 

epoch에서 보여주었다. DeepFM-Transformer의 경우 12 epoch일 때 최고성능을 

보여주었다.
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2. 성과평가

1) DeepFM-Transformer의 최종 DNN에서 첫 번째 층의 뉴런 수 별 성능

먼저 본 논문에서 제안하는 모델인 DeepFM-Transformer의 최종 DNN에서 첫 번

째 층의 뉴런 수를 달리하여 실험하였다. 나머지 층의 뉴런 수는 256, 128, 64, 

1로 설정하였다. 표 5에서 해당 성능을 알 수 있는데, 뉴런 수가 128일 때 RMSE 

점수가 0.84988로 가장 좋은 성능을 보여주었다. 

64 128 256 521

RMSE 0.85932 0.84988 0.85797 0.85751

[표 5] DeepFM-Transformer의 최종 DNN에서 첫 번째 층의 뉴런 수 별 RMSE 점수

2) 모델별 RMSE 점수

표 6 는 Movielens-IMDb 데이터 셋의 평가(test) 데이터 셋에 대한 실험 모델 

별 RMSE 점수를 보여준다. 표 6에서 우리가 제안한 모델은 RMSE 점수 0.84988을 

달성하여 다른 모델보다 성능이 우수함을 확인 할 수 있다. 제안된 모델은 

DeepFM보다 0.00715, xDeepFM보다 0.01503, Wide & Deep보다 0.02098 낮은 RMSE 

점수를 달성했다. 전체적인 설정값은 앞서 밝힌 실험 설정에 해당하는 값으로 

하였다.
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DeepFM-
Transformer DeepFM xDeepFM Wide&Deep

RMSE 0.84988 0.85703 0.86491 0.87086

[표 6] Movielens-IMDb 데이터 셋에 대한 모델별 RMSE 점수

3) 배치 크기 별 각 모델의 RMSE 점수

그림 24는 배치 크기 별 각각의 모델들의 RMSE 값을 보여준다. 배치 크기는 

관례에 따라 8의 배수로 하여 [16, 32, 64, 128, 256, 512] 6가지로 실험하였

다. 다른 하이퍼 파라미터는 실험 설정에 밝힌 값을 사용하였다. 

해당 실험에서 모델별로 가장 성능이 좋은 배치 사이즈가 서로 달랐음을 알 

수 있다. 본 논문에서 제시하는 DeepFM-Transformer의 경우 배치 크기가 128일 

때 가장 좋은 성능을 보였으며, 64, 16일 때도 전체 모델 중 가장 좋은 성능을 

보여주었다. DeepFM의 경우 64일 때 가장 좋은 성능을 보여주었고 512에서 가장 

안 좋은 성능을 보여주었다. xDeepFM과 Wide & Deep의 경우 배치 크기가 16일 

때 가장 좋은 성능을 보여주었으며, xDeepFM의 경우 배치 크기가 256일 때 Wide 

& Deep의 경우 배치 크기가 128일 때 가장 안 좋은 성능을 보여주었다. 전체적

으로 배치 크기가 256, 512일 때 가장 안 좋은 성능을 보여주었다.
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[그림 24] 배치 크기별 실험 모델의 RMSE 값

표 7은 배치 크기별 실험 모델의 평균 RMSE 값이다. 배치 크기 별 평균 

RMSE에서도 본 논문에서 제안하는 DeepFM-Transformer가 가장 좋은 성능을 보인 

것을 알 수 있다. 제안된 모델은 DeepFM보다 0.003998, xDeepFM보다 0.00978, 

Wide & Deep보다 0.012149 낮은 RMSE 점수를 보였다.

DeepFM-
TransformerT DeepFM xDeepFM Wide&Deep

Mean RMSE 0.857115 0.861113 0.866895 0.869265

[표 7] 배치 크기별 실험 모델의 평균 RMSE 값
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4) 옵티마이저 별 각 모델의 RMSE 점수

그림 25는 각 옵티마이저 별 실험 모델들의 RMSE 값을 보여준다. Adam, AdamW 

및 Adagrad의 세 가지 옵티마이저가 사용되었다. 전체 모델은 Adam을 사용할 때 

가장 좋은 성능을 보인 반면, DeepFM-Transformer와 DeepFM은 Adagrad를 사용할 

때 낮은 성능을 보였다. xDeepFM과 Wide & Deep의 경우는 전체적으로 비슷한 

RMSE 값을 보여주었다.

[그림 25] 옵티마이저 별 실험 모델의 RMSE 값
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V. 결 론

1. 결론

제품 설명데이터에는 제품에 대한 많은 정보가 존재 한다. 본 논문에서는 기

존의 Factorization-Machine 기반의 신경망 추천 모델에서 보여주지 못했던, 특

성과 제품 설명 텍스트 데이터 간의 상호작용하는 학습을, 텍스트 데이터를 NLP

한 벡터와 다른 특성 간의 상호작용이 가능한 신경망을 구성함으로써, 텍스트 

데이터도 다른 특성들과 상호작용하는 학습이 가능한 DeepFM-Transformer를 제

안하였다.

실험 결과 자연어 처리한 제품의 설명 텍스트 데이터와 사용자, 제품의 특성

을 서로 조합하여 추천 모델링한 DeepFM-Transformer가 MovieLens-1M과 IMDB 

top1000를 병합한 MovieLens-IMDB 데이터 셋에서, Wide & Deep, DeepFM, 

xDeepFM보다 RMSE에서 더 좋은 성능을 보여주었다. Factorization-Machine 기반

의 신경망 모델에서 특성 간 상호작용하는 것과 텍스트 데이터의 조합으로 추천

이 가능한 것을 보여준 연구라 할 수 있다.

다양한 추천 시스템(제품, 영화, 음악, 강의 등)에 사용되는 학습 데이터에는 

설명데이터가 존재할 가능성이 높기 때문에, 다양한 분야의 추천 연구에도 도움

이 될 것으로 생각된다.

2. 향후 연구

본 연구에서는 특성 간의 상호작용과 제품 설명 텍스트 데이터를 조합하는 새

로운 형태의 추천 방법을 제시하였다. 본 연구의 방식은 새로운 접근법이라 볼 

수 있지만, 본 연구에 사용된 Transformer의 경우 Multi-Head Attention을 적용

하지 않은 Sing-Head Attention이었으며, NLP에서 성능이 좋은 최신 모델(Bert, 
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GPT 등 [16][17])이 있기 때문에, 본 연구에 사용된 Transformer Encoder 부분

을 최신 NLP 모델로 교체하여 연구하는 것이 필요할 것으로 보인다. 다만 최신 

모델 등은 규모가 크기 때문에 훈련 시간 등을 고려해야 할 것이다. 

또한 텍스트 데이터와 다른 특성 데이터의 조합하는 추천이 가능한 만큼, 사

용자의 리뷰 데이터를 다른 특성 데이터와 조합하여 추천에 적용하는 연구도 필

요할 것으로 보인다.
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