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요       약 

추천시스템은 개개인의 성향에 따른 맞춤화 추천이 가능하기 때문에 음악, 영상, 뉴스 등 많은 
분야에서 관심을 받고 있다. 일반적인 추천시스템 모델은 블랙박스 모델이기 때문에 추천 결과에 
따른 원인 도출을 할 수 없다. 하지만 XAI 의 모델은 이러한 블랙박스 모델의 단점을 해결하고자 
제안되었다. 그 중 KGAT 는 Attention Score 를 기반으로 추천 결과에 따른 원인을 알 수 있다. 이와 
같은 AI, XAI 등의 딥 러닝 모델에서 각각의 활성화 함수는 상황에 따라 상이한 성능을 나타낸다. 
이러한 이유로 인해 데이터에 맞는 활성화 함수를 적용해보는 다양한 시도가 필요하다. 따라서 본 
논문은 XAI 추천시스템 모델인 KGAT 의 성능 개선을 위해 여러 활성화 함수를 적용해보고, 실험을 
통해 수정한 모델의 성능이 개선됨을 보인다.  

 

1. 서론 

최근 딥 러닝의 상용화에 따라 추천시스템, 이상탐
지, 자연어처리, 등 다양한 분야에서 인공지능의 활용
이 증가하고 있다. 추천시스템은 개개인의 성향에 따
른 맞춤화 추천이 가능하기 때문에 음악, 영상, 뉴스, 
쇼핑에 이르기까지 많은 분야의 관심을 받고 있다
[1,2]. 하지만 일반적인 추천시스템의 경우 원인과 최
종 결과에 대한 상관관계를 알 수 없는 블랙박스 기
반 모델이기 때문에 원인 분석에 어려움이 있다. 따
라서 결과에 대한 원인을 사용자가 분석할 수 있는 
모델인 설명가능한 인공지능(XAI, Explainable AI) 연구
가 활발히 진행중이다[3,4]. 이와 같은 AI, XAI 등의 
딥러닝 모델에서 활성화 함수 설정은 중요하다[5,6]. 
본 연구에서는 선행연구를 바탕으로 지식그래프 기반 

추천 XAI 에서의 최적의 활성화 함수를 개선함으로써 
추천시스템 분야에서 지식 그래프 기반 어텐션 네트
워크 모델인 KGAT[7]의 성능을 향상시키는 방법에 
대하여 연구한다.  

 

(그림 1) KGAT를 이용한 추천 예 

ACK 2022 학술발표대회 논문집 (29권 2호)

- 603 -

mailto:dhim@kw.ac.kr


2. 배경지식 

추천 시스템 분야에서 지식그래프 기반 어텐션 
네트워크 모델인 KGAT(Knowledge Graph Attention for 
Network)는 (그림 1)과 같이 user208 에게 어텐션 네트
워크를 통해 "The Last Colony"라는 책을 추천한다. 또
한 지식그래프를 통해 원인 분석(user208 이 작가 
"John Scalzi"의 저서 "Old Man's War"를 읽었고, 따라서 
해당 작가의 또 다른 책 "The Last Colony"를 추천한
다)을 가능하게 한다. 이러한 방법을 토대로 사용자는 
도출된 결과에 대하여 이해함으로써 만족감과 신뢰감
을 얻을 수 있다. KGAT는 기존의 방법론인 협업 필 

 

(그림 2)KGAT의 3단계 구조 

터링과 지도학습의 문제점을 해결하고자 Collaborative 
Knowledge Graph(CKG)를 제안했다. CKG는 기존 그래
프 뉴럴 네트워크 기반 방법[8]에서 더 나아가 어텐션
에 기반한 3 단계(CKG Embedding Layer, Attentive 
Embedding Propagation Layers, Prediction Layer)의 임베
딩 레이어 구조를 제안하였다(그림 2). Embedding 
Layer 는 TransR[9]를 이용하여 객체와 관계의 임베딩
을 학습시킨다. 그 후 Attentive Embedding Propagation 
Layers 에서 임베딩을 학습할 때 주변 이웃 노드를 기
반으로 각 노드의 임베딩을 새로 학습하며 어텐션 메
커니즘을 사용하여 주변 이웃 노드들의 정보를 어느 
비중의 가중치로 가져올지 정한다. 이후 원본 노드 
임베딩과 새로 만들어진 노드 임베딩을 집계한다. 마
지막으로 Prediction Layer 에선 Attentive Embedding 
Propagation Layers에서 나온 여러 개의 벡터들을 융합
한 후 사용자와 아이템의 벡터를 내적하여 최종적으
로 예측을 하는 방법이다. 
 
3. 방법론 

활성화 함수는 AI 모델에서의 인공신경망 학습과
정에서 필수적인 요소이다. 그만큼 활성화 함수의 중
요성이 부각되기 때문에 활성화 함수는 많은 개선이 
있어왔다. 각 활성화 함수들은 상황에 따라 상이한 
성능을 보이기 때문에[6] 모든 상황에서 최고의 성능
을 나타내는 활성화 함수는 존재하지 않는다. 데이터
에 맞는 활성화 함수를 적용해보는 다양한 시도가 필

요하다. 
ReLU[11]계열 함수의 경우 다른 활성화 함수인 

Sigmoid 함수를 사용했을 때 나타나는 문제점인 기울
기 소실 문제를 해결하기 위해 제안되었다. 따라서  
활성화 함수는 Sigmoid 함수가 아닌 ReLU 계열을 사
용한다. [7]에서의 Attentive Embedding Propagation 
Layers 에서 사용되는 LeakyReLU[10]활성화 함수를 다
양한 종류의 활성화 함수로 변경하였다. 활성화 함수
의 종류로는 기존에 적용이 되어있던 LeakyReLU 와 
성능 비교를 위해 ReLU(Rectified Linear Unit)[11], 
ELU(Exponential Linear Unit)[12], PReLU(Parametric 
ReLU)[13], SELU(Scaled ELU)[14], GELU(Gaussian Error 
Linear Units)[15], Softplus[16]를 적용한다. 
 
4. 실험 

XAI 추천 모델인 KGAT 모델과 아마존 북 데이터
셋을 사용하고 활성화 함수를 변경한 후 실험을 진행
하였다.  

<표 1> 실험결과 

 ReCall NDCG 
LeakyReLU(base) 0.1282 0.0675 
ReLU 0.1284 0.0676 
PReLU 0.1283 0.0678 
ELU 0.1297 0.0687 
SELU 0.1290 0.0685 
GELU 0.1296 0.0684 
Softplus 0.1252 0.0662 
 
활성화 함수의 종류는 LeakyReLU, ELU 등 3 절에서 

언급된 활성화 함수들을 사용하였다. 평가는 ReCall, 
랭킹기반 추천시스템의 평가지표인 nDCG를 사용하였
다. nDCG와 ReCall의 경우 상위 20개의 항목을 기준
으로 평가하였다. 평가 결과 Softplus 를 제외한 활성
화 함수들이 기존 모델보다 성능을 향상시키고 있으
며, ELU 함수가 지식 그래프 기반 어텐션 네트워크 
모델의 성능을 가장 높게 향상시키는 것을 확인할 수 
있다(표 1). 
 
5. 결론 

본 연구는 설명가능한 인공지능 추천 모델인 KGAT
의 성능 향상을 위해 활성화 함수 부분을 개선하고자 
하였고, 실험결과 활성화 함수 ELU 가 KGAT 모델의 
성능을 가장 높게 개선함을 확인하였다. 향후계획으
로는 다양한 데이터 환경에서의 실험 적용 및 활성화 
함수 이외 네트워크 레이어 수정을 통한 개선 방법을 
연구할 예정이다. 
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