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요약 

추천 시스템에서 사용되는 피드백은 단일 클래스와 다중 클래스 피드백으로 구분할 수 있다. 

추천 시스템을 위한 지식 증류 기법들은 단일 클래스 환경에서 주로 연구되어 왔다. 우리는 다중 

클래스 환경에서 또한 추천 시스템을 위한 최신 지식 증류 기법들이 효과적인지에 대해 알아보고자 

하며, 해당 방법들 간의 추천 정확도를 비교해보고자 한다. 추천 시스템에서 보편적으로 사용되는 

데이터 셋들을 기반으로 한 실험들을 통해 추천 시스템을 위한 지식 증류 기법들은 같은 조건의 기

본적인 추천 시스템에 비해 정확도가 최대 193%까지 개선되는 것을 확인했다. 

 

1 교신저자  

1. 서론 

최근 추천 시스템 도메인에서 사용되는 머신러닝/

딥러닝 모델들의 크기가 커짐에 따라 [1,2], 지식 증류 

기법 적용 관련 연구들이 활발히 진행되고 있다. 지

식 증류 기법은 모델 압축 기술 중의 하나로, 크기가 

큰 교사 모델을 활용해서 얻은 추가적인 지식을 활용

해서 크기가 작은 학생 모델이 더 짧은 시간 안에 교

사 모델과 비슷한 정확도를 보일 수 있도록 한다 [3-

6]. 추천 시스템을 위해 제안된 기존의 지식 증류 기

법 방법들로는, Ranking Distillation (RD) , Collaborative 

Distillation (CD) , Distillation Experts - Relaxed Ranking 

Distillation (DE-RRD), Bidirectional Distillation (BD), 

Topology Distillation (TD) [7-11] 등이 존재한다. 

하지만 이러한 기존 방법들은 주로 단일 클래스 환

경을 타겟으로 제안됐었으며, 단일 클래스 피드백을 

이용하는 환경 안에서만 서로들 간의 추천 정확도를 

비교해왔다. 단일 클래스 피드백은 사용자의 행위에 

대한 정보로서, 클릭했는지 안 했는지 등과 같이 아

이템 사용 여부를 알 수 있는 데이터이다. 반면, 다중 

클래스 피드백은 사용자가 아이템을 사용한 후, 어느 

정도로 만족했는지를 평점 등과 같이 아이템 만족 정

도를 알 수 있는 데이터이다. 즉, 다중 클래스 피드백

에는, 단일 클래스 피드백보다 사용자 선호도와 관련

된 더 많은 정보가 내포되어 있다. [12,13] 

본 논문은 다중 클래스 환경에서 최신 지식 증류 

기법 연구들 간의 추천 정확도를 비교하며, 어떤 방

법이 다중 클래스 환경에서 더 효과적인지를 확인한

다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는, 추천 

시스템을 위해 제안된 기존의 최신 지식 증류 기법들

에 대해 소개한다. 3 장에서는, 해당 방법들의 추천 정

확도 개선 효과를 확인하기 위해 수행한 실험의 결과

를 보인다. 마지막으로 4 장에서는, 본 논문의 결론 

및 향후 연구에 대한 내용을 제시한다. 

 

2. 추천 시스템을 위한 지식 증류 기법 

추천 시스템을 위한 지식 증류 기법은 교사 모델로

부터 증류되는 지식의 종류에 따라, 크게 예측 선호

도 기반의 지식 증류 기법과 잠재적 특징 기반의 지

식 증류 기법으로 구분될 수 있다. 

2.1 예측 선호도 기반의 지식 증류 기법 

예측 선호도 기반의 지식 증류 기법은 학습된 교사 

모델이 예측한 아이템에 대한 사용자 선호도를, 학생 

모델에게 전달할 지식으로서 사용하는 방법이다. 학

생 모델에게 전달될 아이템들 및 해당 아이템들에 대

한 예측 선호도 값 결정 방법에 따라, RD, CD, RRD, 
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BD [7-10]의 네 가지 연구들이 존재한다. 

Ranking Distillation (RD) [7]은 처음 제안된 추천 시

스템을 위한 지식 증류 기법으로, 사용자가 아직 이

용하지 않은 아이템들 중, 교사 모델의 예측 선호도 

기준 상위 k 개의 아이템들을 학생 모델에게 전달될 

지식으로써 이용한다. 먼저, 학습 데이터를 통해 교사 

모델이 각 사용자가 아직 이용하지 않은 아이템들에 

대한 순위를 예측하도록 학습한다. 다음, 학생 모델은 

학습 데이터와 학습된 교사 모델로부터 전달받은 아

이템들을 활용하여 학습을 진행한다. 이 때, 전달받은 

k 개의 아이템들은 사용자가 선호하는 아이템들일 것

이라고 가정한다. 때문에, 단일 클래스 환경에서는 이

들에게 ‘1’을 부여하여 학생 모델에게 전달하지만, 다

중 클래스 환경에서는 ‘5’를 부여하여 학생 모델에게 

전달한다. 

Collaborative Distillation (CD) [8]은 먼저 RD 의 한계

로서, 교사 모델이 예측한 상위 k 개의 아이템들에 모

두 같은 값을 부여하여 학생 모델에게 전달한다는 점

을 지적한다. RD 와 달리 CD 는 교사 모델이 예측한 

아이템들의 랭크를 기반으로 샘플링한 k 개의 아이템

들(rank-aware sampling)에 대해 교사 모델이 예측한 선

호도 값을 증류될 지식으로 사용한다. 그리고, 학생 

모델은 학습 데이터와 교사 모델로부터 전달받은 아

이템들 및 그에 대한 예측 선호도 값들을 통해 학습

된다. 

Relaxed Ranking Distillation (RRD) [9]은 사용자가 이

용한 적 없는 아이템들에 대해, 학습된 교사 모델이 

예측한 선호도를 바탕으로, 사용자의 관심/무관심 아

이템들을 구분한다. 그리고, 이들에 대한 랭킹 정보를 

학생 모델에게 지식으로서 전달한다. 학생 모델은 교

사 모델로부터 전달받은 예측 랭킹 리스트를 바탕으

로, 관심/무관심 아이템들을 잘 구분할 수 있는 방향

으로 학습된다. 

Bidirectional Distillation (BD) [10]은 사용자가 이용한 

적 없는 아이템들에 대해, 각각 교사 모델과 학생 모

델이 예측한 랭킹 정보를 지식으로서 구성한다. 이전

의 다른 방법들과 달리 BD 는 교사 모델과 학생 모델

을 함께 학습시킨다. 즉, 각 모델이 같은 아이템에 대

해 예측한 랭킹들 간의 차이(rank-discrepancy)를 통해, 

상대 모델이 잘 예측한 아이템들에 대해 서로 잘 예

측할 수 있도록 교사 모델과 학생 모델을 학습한다. 

2.2 잠재적 특징 기반의 지식 증류 기법 

잠재적 특징 기반의 지식 증류 기법은 교사 모델이 

추론한 사용자/아이템에 대한 잠재적 특징들을 학생 

모델에게 전달할 지식으로서 사용하는 방법이다. 잠

재적 특징 추론 방법 및 학생 모델로의 전달 방법에 

따라, DE [9], TD [11]의 두 가지 연구들이 존재한다. 

Distillation Experts (DE) [9]는 교사 모델이 추론한 사

용자/아이템 임베딩 벡터들을 통해 학생 모델에게 전

달될 지식을 구성한다. DE 는 교사 모델이 학습 데이

터를 활용해 사용자/아이템의 임베딩 벡터들을 추론

하도록 한다. 이 때, 학생 모델은 교사 모델의 임베딩 

벡터와 학습데이터를 활용해 학생 모델의 잠재적 특

징이 교사 모델의 잠재적 특징과 비슷해지도록 학습

한다. 

Topology Distillation (TD) [11]은 아이템들 간의 위상

적 (topological) 관계 정보로 증류될 지식을 구성한다. 

이를 위해 TD 에서의 교사 모델은 아이템들 간의 위

상 구조를 활용하며, 학생 모델에 의해 추론된 아이

템들 간의 위상적 관계가 교사 모델에 의해 구축된 

위상 구조와 비슷해지는 방향으로 학생 모델을 학습

한다. 

우리는 다음 장에서, 기존 지식 증류 기법 방법들

이 다중 클래스 환경에서 갖는 추천 정확도를 실험적

으로 확인 및 비교하고자 한다. 

 

3. 추천 정확도 평가 

3.1 실험 환경 

우리는 추천 시스템에서 보편적으로 사용되는 데이

터셋들인, MovieLens 1M, 10M, Yelp 를 통해 실험을 진

행하였다. 데이터셋에 대한 통계적 정보는 표 1 에 나

온 바와 같다. 추천 시스템을 위한 협업필터링 모델

로는 CDAE (Collaborative Denoising Auto-Encoder) [14]

와 NeuMF (Neural Matrix Factorization) [15]를 사용했다. 

모델 평가 프로토콜로는 5 겹 교차 검증방법을 사용

했으며, 메트릭으로는 nDCG@10 을 사용했다. 

 

<표 1> 데이터셋에 대한 통계적 정보 

 사용자 수 아이템 수 평점 수 

ML 1M 6,041 3,953 1,000,209 

ML 10M 69,878 10,677 10,000,054 

Yelp 25,677 25,815 731,671 

 

3.2실험 결과 

표 2 에서 Teacher 는 교사 모델을 의미하며, Student

는 지식 증류 기법을 사용하지 않은 학생 모델과 크

기만 같은 작은 모델을 의미한다. 기존의 지식 증류 

기법들 중, DE-RRD 는 예측 선호도 기반의 지식 증류 

기법인 RRD 와 잠재적 특징 기반의 지식 증류 기법

인 DE 가 함께 사용된 방법을 가리킨다 [10]. 표 2 와 

표 3 을 통해서 우리는 다중 클래스 환경에서도 지식 

증류 기법이 효과적으로 적용될 수 있음을 확인했다. 
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대부분의 경우 지식 증류 기법을 적용한 방법들이 

Student 보다 CDAE 를 활용한 경우, 1.7%에서 136.2% 

개선되는 것을 확인했다. NeuMF 를 사용한 경우에는 

Student 보다 지식 증류 기법을 적용한 방법들이 6.3%

에서 193.2% 개선되는 것을 확인했다. 표 2 에서는 전

반적으로 RD 가 가장 높은 정확도를 보였고, TD 가 

가장 낮은 정확도를 보였다. 반면, 표 3 에서는 CD 가 

가장 높은 정확도를 보였고, RD 가 가장 낮은 정확도

를 보였다. 

 

<표 2> 추천 시스템을 위한 지식 증류 기법들 간의  

추천 정확도 비교 (CDAE) 

 ML 1M ML 10M Yelp 

Teacher 0.1243 0.1543 0.0281 

Student 0.0466 0.0534 0.0094 

RD 0.0698 0.1133 0.0214 

CD 0.0474 0.1119 0.0205 

DE-RRD 0.0462 0.1067 0.0208 

BD 0.0585 0.0969 0.0222 

TD 0.0567 0.0989 0.0205 

 

<표 3> 추천 시스템을 위한 지식 증류 기법들 간의  

추천 정확도 비교 (NeuMF) 

 ML 1M ML 10M Yelp 

Teacher 0.1930 0.1361 0.0165 

Student 0.1677 0.0413 0.0111 

RD 0.1814 0.0876 0.0118 

CD 0.2070 0.1211 0.0132 

DE-RRD 0.2018 0.1137 0.0135 

BD 0.1821 0.0784 0.0126 

TD 0.2007 0.0899 0.0122 

 

4. 결론 

본 논문에서는 추천 시스템을 위한 지식 증류 기법

들을 다중 클래스 환경에 적용했을 때, 모두 효과적

으로 동작함을 확인했다. 단일 클래스 환경에서 제일 

효과적이었던 방법인 TD 가 다중 클래스 환경에서 가

장 효과적이지는 않은 결과를 확인하고, 이후 다중 

클래스 환경과 단일 클래스 환경의 차이를 고려하여 

다중 클래스 환경에 적용될 수 있는 추천 시스템을 

위한 지식 증류 기법들에 대한 연구도 진행해보고자 

한다. 
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