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            Abstract
          
        

        
          개인화 추천을 위한 머신러닝 모델의 베이스라인으로 흔히 음수 비포함 행렬 분해가 사용된다. 이전에는 이렇게 분해된 행렬로 본래 행렬에 없는 원소를 계산하여 개인화 추천에 사용하는 경우가 많았으나, 이와 같은 계산이 모든 품목에 대한 연산을 필요로 하기 때문에 최근에는 행렬 분해 결과가 유저가 선호했던 품목과 유사한 품목을 근접 이웃으로 찾는데 필요한 임베딩으로 사용되는 경우가 많다. 이 경우에 중요한 것은 행렬 분해 전의 코사인 유사도 관계를 최대한 보존하는 것이기 때문에, 음수 비포함 행렬 분해가 어느 정도 코사인 유사도의 순위를 보존하는지에 대한 검토가 필요하다. 본 논문에서는 음수 비포함 행렬 분해와, 분산 및 엔트로피 기반의 변수 선택 기법을 비교함으로써 일정 차원 이상에서 변수 선택 기법이 유사도의 순위를 더 잘 보존한다는 것을 보였다. 또한 시간 복잡도의 측면에서도 변수 선택 기법이 더 우위에 있음을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          NNMF(nonnegative matrix factorization) is widely used as a baseline machine learning model in personalized recommendation domain. Decomposed matrix by NNMF used to be applied to calculate missing elements in the original matrix before, recently they have been used as embeddings to search for similar items to a user's favorite items by nearest neighbor method, because calculation of missing elements has to be done on all candidate items and it incurs delay in predictions. For nearest neighbor search, it is important to preserve cosine similarity between data points, so it needs to examine how NNMF preserves cosine similarity. In this paper, a comparison between NNMF and feature selection methods based on variance and entropy is performed in cosine similarity preservation perspective. The results shows feature selection methods are superior to NNMF when dimension is greater than some level. It is also shown that feature selection method is better than NNMF in time complexity.
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      Ⅰ. 서 론 
      개인화 추천을 위한 머신러닝 모델의 베이스라인으로 널리 쓰이는 협업 필터링(Collaborative Filtering)[1]은 행렬 분해 기법에 그 기초를 두고 있다. 이론적으로는 특이값 분해(singular value decomposition)에 기반하고 있지만, 특이값 분해는 병렬화가 어렵고 큰 데이터에서 잘 동작하지 않는 성능적인 문제가 있기 때문에 실제적으로는 행렬을 두 개로 분할하는 음수 미포함 행렬 분해(nonnegative matrix factorization)[2]과 같은 기법을 사용하는 경우가 많다[3], [4].

      행렬 분해를 통해 얻어진 사용자(user) 벡터 또는 품목(item) 벡터는 여러 가지 형태로 사용될 수 있는데, 가장 흔하게 사용되는 방식은 근접 이웃(nearest neighbor) 방법을 통해 사용자가 선호한 품목과 가까운 품목을 LSH(locality sensitive hashing)와 같은 방법으로 찾아 추천의 후보군으로 삼는 것이다[5]-[7]. 이 경우에 한 가지 가정이 깔려있는데, 그것은 원래 계획 행렬(design matrix)에서 유사한 벡터가 행렬 분해 후에도 유사하게, 유사하지 않은 벡터는 행렬 분해 후에도 유사하지 않게 유지되리라는 것이다. 유사도의 측정은 보통 코사인 유사도[8]를 통해 이루어진다. 코사인 유사도가 보존되는 것이 바람직한 성질이라고 전제할 때, 음수 비포함 행렬 분해가 이와 같은 성질을 가지는지, 어느 정도까지 유사도를 보존하는지에 대한 검증이 필요함에도, 실제 머신러닝 모델을 만드는 과정에서 이와 같은 가정이 철저히 검증되지 않는 경우가 많다.

      또한 음수 비포함 행렬 분해는 알고리즘의 병렬화가 가능하긴 하지만, 그럼에도 불구하고 데이터 크기나 분해할 행렬의 계수(rank)가 커지면 모형 생성에 매우 오랜 시간이 걸린다. 그리고 새로운 데이터가 들어오게 되면 처음부터 다시 훈련을 해서 모형을 생성해야 하는 문제를 가지고 있어서, 끊임없이 새롭게 들어오는 데이터를 빠른 시간 내에 반영해야 하는 서비스 환경에서 적용시에 모형 생성에 필요한 시간만큼 반영이 지연되는 결과를 낳는다.

      본 논문에서는 음수 비포함 행렬 분해에 관한 위와 같은 가정들을 실험을 통해 검증하고자 한다. 또한 분산과 엔트로피에 의한 변수 선택이 음수 비포함 행렬 분해보다 좋은 시간 복잡도를 가지면서도, 분해할 행렬의 차원에 따라서는 음수 비포함 행렬 분해보다 코사인 유사도 보존 측면에서 낫다는 것을 보이고자 한다. 이를 통해 머신러닝 모델에서 근접 이웃 방법에 사용될 사용자 또는 품목 벡터를 생성하기 위해 검토 없이 무조건 음수 비포함 행렬 분해를 사용하는 것이 아니라, 상황에 따라 더 나은 방법을 사용하도록 제안하고자 한다.

      본 논문은 2장에서 음수 미포함 행렬 분해에 대해 기술하고, 3장에서 변수 선택 기법과 음수 미포함 행렬 분해를 코사인 유사도 보존 측면과 시간 복잡도 측면에서 비교한 후, 4장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 음수 미포함 행렬 분해 
      음수 미포함 행렬 분해는 주어진 행렬을 분해된 두 행렬의 모든 원소가 0보다 같거나 크다는 조건을 만족하면서 원래 행렬을 근사하는 두 행렬의 곱으로 분해하는 것으로, 행렬 A ∈ Rm × n를 계수 r인 두 행렬 U ∈ Rm × r, V ∈ Rr × n로 분해한다고 할 때 목적함수는 식 (1)과 같이 표현된다.
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      개인화 추천을 위한 머신러닝에서 특이값 분해 대신 음수 미포함 행렬 분해가 선호되는 이유 중 첫 번째는 모든 잠재 요인(latent factor)이 양수로 표현되기 때문에 해석이 쉽기 때문이다. 그러나 그보다 더 중요한 이유가 있는데, 음수 미포함 행렬 분해는 특이값 분해에 비해 훨씬 희소한(sparse) 행렬을 만들어내는 경향이 있기 때문이다. 이것은 분해의 해를 찾는 과정에서, 모든 원소가 0보다 같거나 커야 한다는 제약 조건 부근을 탐색하게 되면서 제약 조건에 걸려 많은 원소가 0으로 정해지기 때문이다[9]. 희소한 행렬은 메모리를 덜 차지하면서 서비스 시에 계산할 양도 줄어들기 때문에 실용적으로 큰 장점이라고 할 수 있다.

      음수 미포함 행렬 분해는 위와 같은 장점을 가지지만, 대신에 몇 가지 문제를 가지고 있다. 첫 번째로, 다항식 시간에 계산이 가능한 특이값 분해와는 달리, 정확한 음수 미포함 행렬 분해는 NP-Hard 문제이다[10]. 이 때문에 실제로는 다항식 시간에 지역 해를 찾는 휴리스틱 방법을 사용하게 된다. 휴리스틱 방법에는 곱셈적 갱신(multiplicative updates)[2], ALS(alternating least squares)[11]-[13], 투영 기울기(projected gradient) 기법[14], 뉴튼(Newton) 기법[15], [16] 등이 있다. 휴리스틱 방법을 사용하는 경우의 시간 복잡도는 계획 행렬 A ∈ Rm × n을 계수 r로 분해할 경우 O((mn)2rr2)로 알려졌다가[17], O((mn)r2)로 개선되었다[18], [19].

      휴리스틱 방법을 사용할 경우 시간 복잡도 문제는 어느 정도 해결이 되며, ALS와 같은 경우는 병렬처리가 가능한 알고리즘이기 때문에, 대용량의 클러스터를 사용하여 병렬 처리하게 되면 시간을 더 줄일 수 있다. 그러나 휴리스틱 방법을 사용하는 경우에는 분해된 행렬이 결정적이지 않고, 매번 랜덤하게 다르게 분해되기 때문에 해석이 매번 달라지는 문제가 있고, 서비스에 사용할 경우 일관적이지 않은 결과를 주게 된다. 또한 모든 원소가 0보다 커야 한다는 제약 조건 때문에 주어진 행렬과의 오차가 특이값 분해보다는 항상 더 크다는 것도 단점이다.

      음수 미포함 행렬 분해에 대한 연구는 주로 식 (1)을 효율적으로 풀기 위한 것으로, 음수 미포함 행렬 분해가 분해 대상이 되는 계획 행렬의 데이터 포인트 사이의 코사인 유사도를 얼마나 보존하는지에 대한 연구는 찾기 어려웠다. 본 논문에서는 분해한 행렬이 근접 이웃 방법에 사용될 임베딩이라고 가정하고, 코사인 유사도 보존 측면에서 다른 방법과 비교를 수행하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 음수 비포함 행렬 분해와 변수 선택 기법의 비교
      본 연구에서는 음수 비포함 행렬 분해와 논문에서 제시하는 분산 및 엔트로피에 기반한 변수 선택 기법을 코사인 유사도 보존과 수행 시간 측면에서 비교하였다. 차원 축소의 아이디어는 정보가 담기는 공간의 크기를 줄이면서도 그 안에 담기는 정보를 최대화하는 것이라고 할 수 있는데, 이를 위한 가장 간단한 방법은 계획 행렬에서 정보의 양이 가장 많은 열만 남기는 변수 선택이다. 계획 행렬의 열이 담고 있는 정보의 양을 측정하는 방법으로 첫 번째는 분산을 사용할 수 있고, 두 번째는 엔트로피 역시 그 후보가 될 수 있다. 식 (2)의 계획 행렬 A ∈ Rm × n를 계수 r로 차원을 줄이는 경우, 분산이 가장 큰 열의 집합 X를 선택하여 남기는 방법은 식 (3)과 같이 정의될 수 있다. cij는 A의 i번째 열 벡터의 j번째 원소를 나타낸다.
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      엔트로피가 가장 큰 \(r\)개의 열의 집합 X를 선택하는 것은 Yi가 A의 i번째 열의 고유한 원소값들의 집합이라고 하고 I가 지시 함수(indicator function)일 때, 식 (4)와 같이 표현된다.
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      앞서 관련 연구에서 음수 비포함 행렬 분해의 휴리스틱 알고리즘을 적용할 경우 시간 복잡도가 위와 같이 계획 행렬과 계수가 주어질 경우 O((mn)r2)라는 것을 언급하였는데, 식 (3)과 (4)의 시간 복잡도는 모두 O(mn)이 되기 때문에, 시간 복잡도 면에서는 식 (3)과 (4)와 같은 방법이 음수 비포함 행렬 분해에 비해 훨씬 유리하다.

      코사인 유사도 보존 측면에서도 비교를 수행하기 위해, 코사인 유사도 보존 정도를 측정하기 위한 지표로 식 (5)와 같은 상대 순위 정확도[20], [21]를 사용하였다. 식 (5)에서 S는 추출된 N개의 삼중항의 집합(aiT, ajT,akT∈S))이며, sgn은 값의 부호를 나타낸다. 상대 순위 정확도는 차원 축소 전과 후에 데이터 포인트 삼중항(triplet) 사이의 코사인 유사도에 대한 상대적인 부등관계가 유지되는 비율을 계산한 것으로, 예를 들어 차원 축소 전에 aiT와 ajT의 코사인 유사도가 aiT와 akT의 코사인 유사도보다 높았다면, 차원 축소 후에도 이와 같은 부등관계가 유지될 때 상대 순위 정확도가 높아지게 된다.
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      상대 순위 정확도를 비교한 결과는 그림 1과 같다. x 축은 차원을, y 축은 상대 순위 정확도 값을 나타내며, 붉은색 ×은 식 (3)에 의한 차원 축소된 벡터들의 상대 순위 정확도 결과를, 푸른색 점은 음수 비포함 행렬 분해를 통해 얻어진 벡터들의 상대 순위 정확도 값을 나타낸다. 실험은 Movielens[22], Boardgamegeek[23], Jester[24], Datafinti[25]와 같은 공개 데이터셋에 대해 이루어졌는데, 이 데이터셋들은 모두 사용자가 품목에 대해 평점을 매긴 데이터셋으로 개인화 추천 머신러닝을 위해 사용될 수 있다. 다른 데이터셋은 모두 양의 평점 값을 가지는데 비해, Jester 데이터셋은 -10에서 10까지의 평점 범위를 가지고 있다. 음수 비포함 행렬 분해는 원소가 음수인 경우를 다루지 않기 때문에 Jester 데이터셋 같은 경우에는 모든 평점에 10점을 더하여 평점의 최소값을 0점으로 만든 뒤에 실험을 수행하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Comparisons of relative ranking precision between nonnegative matrix factorization and variance based feature selection method
        
        

        

      

      실험 결과에서 흥미로운 점은 20이하의 극도로 작은 차원의 경우를 제외하고는 모두 식 (3)이 더 좋은 결과를 보여준다는 것이다. 따라서 근접 이웃 방법을 위한 임베딩을 생성하기 위해 검토 없이 음수 행렬 분해를 사용하는 것이 아니라, 사용할 임베딩의 차원에 따라서 더 좋은 방법을 선택하는 것이 바람직하다는 것을 보여준다.

      모든 차원의 상대 순위 정확도 값에 대해 대응 표본 T 검정을 수행한 결과는 표 1과 같다. 모든 유의확률이 5% 이상으로, 모든 차원에 대한 결과는 두 방법 중 어느 한 쪽이 우위에 있다고 하기 어렵다. 그림 1의 결과가 보여주는 것과 같이, 사용하려는 임베딩 차원에 따라서 더 나은 방법을 적용하는 것이 바람직하다고 생각된다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Paired t-test compares relative ranking precision between nonnegative matrix factorization and variance based feature selection method 
        
        

      

      
        
          
            	Dataset 
            	t-statistic
            	p-value
          

        
        
          	Movielens
          	0.306379
          	0.767138
        

        
          	Boardgamegeek
          	0.260709
          	0.801819
        

        
          	Jester
          	-0.355882
          	0.732412
        

        
          	Datafinti
          	1.802526
          	0.114460
        

      

      

      음수 미포함 행렬 분해와 분산 변수 선택 기법의 수행시간을 비교한 결과는 표 2와 같다. 데이터 크기가 작은 경우에는 큰 차이가 없지만 Boardgamegeek과 같이 데이터 차원이 커지고 그에 따라 축소할 차원도 같이 커지는 경우에는 앞서 기술된 두 알고리즘의 시간 복잡도와 같이 큰 차이가 나는 것을 볼 수 있다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparisons of execution time between nonnegative matrix factorization and variance based feature selection method
        
        

      

      
        
          
            	Dataset 
            	Nonnegative Matrix
Factorization
            	Variance based
Feature Selection
          

        
        
          	Movielens
          	0:04:28.484259
          	0:00:04.229075
        

        
          	Boardgamegeek
          	0:14:40.299017
          	0:00:16.911019
        

        
          	Jester
          	0:00:34.304886
          	0:00:06.697960
        

        
          	Datafinti
          	0:00:17.612887
          	0:00:01.520346
        

      

      

      계획 행렬의 열을 선택하는 방법에 있어 식 (3)과 (4)의 상대 순위 정확도를 비교한 결과는 그림 2와 같고, 계수별 상대 순위 정확도에 대해 대응 표본 T 검정을 수행한 결과는 표 3과 같다. 유의 수준을 5%로 본다면 Boardgamegeek의 경우에는 엔트로피를 사용한 식 (4)가 유의미하게 더 좋은 결과를 보이나, 대체로 다른 데이터셋에 대해서는 유의미한 차이가 없다고 할 수 있다. 실험에 사용된 데이터셋으로는 상대 순위 정확도 측면에서 분산과 엔트로피 중 어떤 쪽을 기반으로 열을 선택하는 것이 더 우위에 있다고 결론을 내리기 어렵다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Comparisons of relative ranking precision between entropy based feature selection method and variance based feature selection method 
        
        

        

      

      
        Table 3. 
				
        

        
          Paired t-test compares relative ranking precision between entropy based feature selection method and variance based feature selection method 
        
        

      

      
        
          
            	Dataset 
            	t-statistic
            	p-value
          

        
        
          	Movielens
          	-0.967515
          	0.356102
        

        
          	Boardgamegeek
          	-2.544603 
          	0.024440
        

        
          	Jester
          	1.180404 
          	0.276391
        

        
          	Datafinti
          	-1.569166
          	0.160598
        

      

      

      식 (3)과 (4)의 수행시간을 비교한 결과는 표 4와 같다. 두 방법의 시간 복잡도가 모두 O(mn)이기 때문에 실제 실험 결과에서도 거의 차이가 없는 수행 시간을 보여주고 있다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Comparisons of execution time between entropy based feature selection method and variance based feature selection method
        
        

      

      
        
          
            	Dataset 
            	Entropy based
Feature Selection
            	Variance based
Feature Selection
          

        
        
          	Movielens
          	0:00:05.554775
          	0:00:05.335603
        

        
          	Boardgamegeek
          	0:00:53.862968
          	0:00:52.646467
        

        
          	Jester
          	0:00:06.202901
          	0:00:06.222347
        

        
          	Datafinti
          	0:00:01.391241
          	0:00:01.395637
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 음수 비포함 행렬 분해 기법과 분산 및 엔트로피에 기반한 변수 선택 기법이 차원 축소 전과 후에 차원에 따라 코사인 유사도를 얼마나 보존하는지, 여러 가지 공개 데이터셋에 대한 실험을 통해 비교하였다. 그 결과 극도로 낮은 차원 외의 구간에서는 모두 변수 선택 기법이 음수 비포함 행렬 분해 기법에 비해 코사인 유사도를 더 잘 보존하는 것으로 나타났으며, 시간 복잡도에 있어서도 변수 선택 기법이 다항식 시간 내에 계산을 끝내기 때문에 더 우위에 있다고 할 수 있다. 변수 선택 시에 엔트로피를 사용하는 경우와 분산을 사용하는 경우는 통계적으로 유의미한 차이가 없었기 때문에 어떤 방법을 사용하던 실제적으로 무방하다고 보인다. 개인화 추천 머신러닝에서 유저가 선호한 품목과 유사한 품목을 근접 이웃 기법을 사용하여 추천하는 베이스라인을 만들 때, 충분한 검토 없이 음수 비포함 행렬 분해 기법을 사용하는 것보다, 적용하려는 차원에 따라 더 좋은 대안이 있는지 검토하는 것이 필요하며, 본 논문에서 그와 같은 대안으로 분산 및 엔트로피에 의한 변수 선택 기법을 제시하였다고 생각된다.
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