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기존�MF의�한계와�이�연구의�기여

- (딥러닝에�익숙한�우리들에게는�당연히�딥러닝이�더�잘될�것�같지만)

- 논문의�발표�시점(2017)까지도�MF는�latent�factor�model-based�추천�시스템은�

가장�널리�쓰이는�방식이었으나�

- MF(의�inner�product)는�latent�feature를�linear하게�조합하기�때문에,�실제로�

non-linear한�관계를�포착할�수�없음

- 이�연구는�복잡한�관계를�나타낼�수�있는�DNN을�도입,�일반적으로�적용�가능한�

Neural�Collaborative�Filtering의�모델을�제시



사용하는 데이터: Implicit Feedback

- 상품 별점을 주었다 -> explicit (선호가 명확히 드러남)

- 상품 설명을 열어보았다 -> implicit (이런 걸 좋아하는 건가?)

- Implicit Feedback은 자동으로 추적되고 양이 더 많지만, 활용하기는 어려움

m:�user�개수

n:�item�개수

Y:�user-item�행렬



- 결국�user�u와�item�i에�대해,

- u가�i와�상호작용을�할�확률을�예측하는�문제로�귀결

- (아래�식에서�f와�Φ를�구하는�문제)



기존 Matrix Factorization의 방법

- Y를�더�낮은�차원의�행렬�2개�P,�Q로�분리

- 그럼�여기서�y의�예측치를�어떻게�구하는가?



기존 Matrix Factorization의 방법

- MF에선�두�vector의�inner�product로�y의�예측값을�계산

- 그런데�이것이�잘�작동하지�않는�경우가�있음



기존 MF가 잘 작동하지 못하는 예시

- 두 user의 유사성 또한 inner product로 

구해질 수 있음 (user와 item이 같은 latent 

space)

- u4와 나머지 user들의 유사성을 계산할 경우

- Jaccard similarity(겹치는 항목 수 / 전체 항목 

수)를 기준으로 u1 > u3 > u2 순으로 유사

- “그럼 u4 벡터를 u1 벡터에 가장 가깝게 

위치시키면 되겠지?”



기존 MF가 잘 작동하지 못하는 예시

- 기존의 p1, p2, p3가 위치한 latent space에

- u4에 대응하는 벡터인 p4를 위치시키면

- p1에는 가장 가깝지만, p3보다 p2에 더 

가깝게 나타나 앞서 계산한 유사성 순위가 

다른 결과가 나타남

- 이것은 linear 모델이기 때문



NCF Framework



NCF Framework

User와 Item 각각의 one-hot encoding vector가 입력으로 주어짐



NCF Framework

Embedding Layer에서는,
Input Layer에 입력으로 주어진 one-hot vector를 dense vector로 매핑

M 차원의 벡터를
M보다 작은 k 차원의 공간에 project

이때 P의 각 row는,
각 user/item을 표현하는
latent vector인 셈



NCF Framework

이제�user,�item�각각의�입력이�embedding으로�표현된�vector를

concatenate하여�Neural�CF�layer에�입력으로�주어짐



NCF Framework

그렇다면,�y를�구하는�함수�f는

�model�parameter�Θ와�각�layer�Φ에�대해,

위와�같이�정식화될�수�있음.

Φout에선�logistic이나�probit�함수를�사용



Learning NCF

- 학습하기�위해선�loss�function을�일단�정의해야�하는데,

- Y가,�y�값이�1인�set,�Y-는�y�값이�0인�set을�나타낸다면�

- (각각�interaction이�관측된�것들과�그렇지�않은�것들)

- likelihood�function은�다음과�같이�표현됨



Learning NCF

- 이에�대한�loss�function은�다음과�같아지는데,�이는�binary�corss�entropy�loss와�

동일

- NCF는�이�L을�최소화하는�parameters를�찾아야�함

- 예측값이�다르다면�L은�무한이�되고,�같다면�L은�0이�된다



MF는 NCF의 한 사례

- 그런데,�MF는�NCF의�한�케이스가�된다

- NCF를�다음과�같이�설정하면�된다

- 하나의�layer만�갖도록(Φ가�하나)

- output�activation(a)은�identity

- 각�output�weight(h)는�모두�1

- Φ는�두�벡터의�내적이�되도록�설정



Generalized Matrix Factorization

- 아까�설정한�Φ와�Φ의�수,�h,�a를

- 모델마다�다르게�설정하면

- 여러�가지�경우에�적용�가능

- 이것을�GMF라�명명



Multi-Layer Perceptron

- GMF는�linear하고�fixed되어�있어서�

표현력에�한계가�존재

- MLP는�non-linear하고�flexible

- 다음과�같이�parameter들을�설정�가능

- Φ1은�user�/�item�vector를�concatenate

- 다른�Φ들은�Neural�Net�함수로,�W는�

weight,�b는�bias

- GMF와�달리,�non-linear한�Φ들이�존재



GMF와 MLP를 섞으면 더 잘 되겠지?



GMF와 MLP를 섞으면 더 잘 되겠지?



GMF와 MLP를 섞으면 더 잘 되겠지?

GMF와 MLP가 각각 다른 

embedding layer를 사용

모델을 더 flexible 하게 만들기 위함



Pre-training

- 모델 전체를 바로 training시키는 것이 아니라

- 먼저, GMF와 MLP를 random initialization 후에
- 이 둘을 Adam optimizer로 train한 다음

- 그 train 결과로 NeuMF의 parameters를 initialize 후
- SGD optimizer로 train



실험 결과

- 실험을 통해 다음 세 질문의 결과를 얻음

RQ1.�기존의�implicit�filtering�method보다�정확한가?�->�그렇다

RQ2.�연구자들이�제시한�optimization�framework�(log�loss�with�negative�

sampling)이�recommendation�task에서�어떻게�동작하는가?�->�iteration이�

지날수록�loss가�감소했다.�NeuMF가�MLP,�GMF만�쓰는�것보다�loss가�낮았다.�

negative�instance에�대해�더�flexible한�sampling�ratio를�설정,�최적의�값을�찾을�수�

있었다.

RQ3.�더�deep한�layer가�user-item�interaction�data를�학습하는�데�도움이�되는가?�

->�대체로�좋아지다가,�너무�deep하면�오히려�성능이�안�좋아졌다.


