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요       약 

추천시스템은 사용자가 아이템들에 남긴 과거 피드백을 바탕으로 사용자가 선호할 법할 아이템

을 추천한다. 추천시스템에서 사용자의 선호도는 단일클래스 세팅과 다중클래스 세팅 두 가지로 표

현 할 수 있다. 우리는 추천시스템을 위해 제안된 지식증류기법인 Ranking Distillation 을 다중클래스 

세팅에서 실험하여, 증류된 지식을 통한 작은 모델 학습이 효과적인지에 대해 알아보고자 한다. 

 

 
† 교신저자  

1. 서론 

최근, 딥러닝 모델들이 복잡해짐에 따라 길어지는 

추론 시간을 줄이기 위해 컴퓨터 비전 분야에서 지식

증류기법에 대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 잠

재차원 수를 기준으로 모델 크기를 정의할 때, 지식

증류기법은 크기가 큰 모델(교사 모델)로부터 증류된 

지식을 크기가 작은 모델(학생 모델)에게 전달하여 

효율적이고 효과적으로 모델을 학습시키는 기법이다. 

즉, 증류된 지식을 통해 효과적으로 학습된 작은 모

델을 사용함으로써, 적은 시간 안에 효율적인 추론 

결과 도출이 가능해진다. 

추천시스템은 사용자의 과거 선호도를 바탕으로 각 

사용자가 선호할 법한 아이템을 추천한다 [1]. 사용

자의 선호도는 단일클래스 또는 다중클래스 피드백으

로부터 유추할 수 있다. 단일클래스 피드백은 사용자

의 이용 여부(예:클릭)를 표현하고, 다중클래스 피드

백은 사용자의 선호 정도(예:평점)를 표현한다. 추천 

문제 상황을 사용자가 평가하지 않은 아이템들에 대

한 랭킹 문제로 간주하고 지식증류기법을 적용한 

RD(Ranking Distillation) 기법이 제안되었다 [2]. 

RD 외에도 추천시스템에 지식증류기법을 적용하는 

CD(Collaborative Distillation) [3], DE-RRD  

(Distillation Experts - Relaxed Ranking 

Distillation) [4]등 다양한 연구가 이루어지고 있다. 

이와 같은 기존의 연구들은 모두 단일클래스 세팅에

서 지식증류기법을 적용하고 있다는 특징을 갖는다. 

본 논문에서는 추천시스템을 위한 지식증류기법 중

의 하나인 RD 기법을 다중클래스 세팅에서 실험하여, 

다중클래스 세팅에서도 증류된 지식을 통한 학생 모

델 학습이 효과적인지 확인해보고자 한다. 

2. 다중클래스 세팅에서의 지식증류기법 

컴퓨터 비전 분야에서의 지식증류기법은 주로 이미

지 분류에 사용된다. 교사 모델이 이미지 분류 시, 

오답 클래스에 대해 도출한 점수를 증류된 지식으로 

활용한다. 추천시스템을 위해 제안된 지식증류기법인 

RD 는 사용자들의 아이템들에 대한 피드백을 통해 학

습된 교사 모델이 예측한 상위 랭킹의 아이템들을, 

증류된 지식으로 사용한다. 교사 모델에 의해 상위 

랭킹으로 판단된 아이템들은 사용자가 선호한 아이템

과의 유사도가 높을 것이고, 따라서 학생 모델 학습

에 필요한 정보가 많이 함유되어 있을 것이라는 직관

을 바탕에 둔다. 

RD 기법에서는 증류된 지식을 교사 모델이 예측한 

상위랭킹 아이템들에 대해서 1 의 값을 부여해 구성

한다. 다중클래스 세팅에서 RD 기법을 사용하는 경우, 

교사 모델이 예측한 상위 랭킹 아이템들에 대해 정답

에 해당하는 점수를 줘야 한다. 우리는 다중클래스 

세팅에서의 다음과 같은 파라미터 튜닝실험을 통해 
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지식증류기법의 효과를 확인하고자 한다: (i)증류된 

지식으로써 사용되는 정답 점수; (ii)증류된 지식으

로써 사용되는 아이템 수. 

3. 성능 평가 

3.1 실험 환경 

본 논문에서는 MovieLens100K 데이터셋을 사용해 

실험했다. MovieLens 100K 는 943 명의 사용자, 1,682

개의 아이템, 100,000 개의 평가로 구성된 영화 평점 

데이터셋이다. 추천시스템을 위한 협업 필터링 모델

로는 CDAE(Collaborative Denoising Auto-Encoder) 

[5]를 사용했다. 모델평가 프로토콜은 5 겹 교차검증 

방법을 사용했고, 메트릭으로는 nDCG@10 을 사용했다. 

교사 모델의 크기는 그림 1 의 결과를 바탕으로 정확

도가 가장 좋은 잠재차원 90 으로, 학생 모델은 교사 

모델의 1/10 크기(즉, 9)로 설정했다.  

 
그림 1. 모델 크기에 따른 정확도 

3.2 실험 결과 

먼저 우리는 증류된 지식으로써 사용되는 정답 점

수에 따른 정확도 변화를 확인해 보았다. 그림 2 에서

와같이 우리는 증류된 지식에 포함된 아이템의 점수

가 5 점인 경우 가장 정확도가 높음을 확인했다. 

 
그림 2. 정답 점수에 따른 정확도 추이 

다음, 우리는 증류된 지식으로써 사용되는 아이템 

수에 따른 정확도 변화를 관찰했다. 그림 3 과 같이,  

증류된 지식을 상위 20 개의 아이템으로 구성하면, 

가장 좋은 정확도를 보이지만 전반적으로 상위 10 개

의 아이템으로 구성했을 때, 안정적으로 좋은 정확도

를 보이는 것을 확인할 수 있다. 

 
그림 3. 아이템 수에 따른 정확도 추이 

표 1 에서와 같이 우리는 다중클래스 세팅에서도 지

식증류기법이 효과적으로 동작함을 확인했다. Small

은 지식증류기법이 적용되지 않은 학생 모델과 크기

만 같은 모델이다. 

표 1. 모델 간 정확도 비교 

 Small Student Teacher 

nDCG@10 0.15092 0.16377 0.15476 

4. 결론 

본 논문에서는 추천시스템에 지식증류기법을 적용

한 RD 를 통해, 다중클래스 세팅에서 사용자의 아이

템에 대한 선호도가 증류된 지식으로 잘 전달이 되는 

것을 확인했다. 구체적으로, 증류된 지식의 정답 점

수는 5 점, 증류된 지식으로 사용되는 아이템 수는 

10 개일 때 가장 높은 정확도가 도출됨을 확인했다. 
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