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요       약 

대화형 추천 시스템은 대화를 통해 사용자의 현재 선호도를 파악하고 상품을 추천해주는 시스

템이다. 대화의 맥락은 변화하기 때문에 대화 중 최근 언급된 엔티티가 사용자의 현재 선호와 더 

관련이 있다. 그러나, 기존 방법들은 언급된 엔티티들의 순서를 고려하지 않았기 때문에 사용자의 

현재 선호도를 표현하는데 한계가 존재한다. 본 논문에서는, 대화 내 언급된 엔티티들의 순서를 고

려하는 아키텍처를 제안하고, 실세계 데이터를 활용해 다음 상품을 예측하는데 엔티티 순서를 고려

하는 것이 효과적인지 실험을 통해 보여준다. 

 

1. 서론 

최근 인공지능 스피커와 같은 어플리케이션으로 인

해, 사용자와 대화를 나누며 사용자가 선호할 만한 

상품을 추천해 주는 대화형 추천 시스템 

(Conversational Recommender System, 이하 CRS) 분

야에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 기존 추천 

시스템이 사용자가 선호할 만한 상품을 추론하기 위

해 사용자의 과거 구매 혹은 클릭 이력에만 의존하는 

것과 달리, CRS 는 대화를 통해 사용자의 현재 선호

도를 파악하고 상품을 추천해줄 수 있기에, 사용자의 

대화 당시 선호도를 구체적으로 포착할 수 있다 [1]. 

사용자는 대화를 나누면서 자신이 선호하는 상품 

혹은 그 상품의 특징들 (e.g., 장르, 배우, 감독) 과 같

은 엔티티들을 언급한다. 이때, 대화 맥락은 변화하기

에 이전 발화에서 사용자가 언급한 엔티티보다 최근 

발화에서 언급한 엔티티가 사용자의 현재 선호와 더 

관련이 있을 것이다. 즉, 대화 내 엔티티 언급 순서를 

고려했을 때, 현재 사용자의 선호도를 더 잘 나타낼 

수 있다. 그러나 기존 CRS 방법들은[2,3,4] 언급된 엔

티티들의 순서를 고려하지 않으므로, 사용자의 현재 

선호도를 정확히 포착하는 데 한계가 있다.  

본 논문은 대화 내에서 언급된 엔티티 순서를 고려

할 수 있는 대화형 추천 모듈 아키텍처를 설계한다. 

또한, 언급된 엔티티의 순서를 고려하는 것이 다음 

상품을 예측하는데 효과적인지 실세계 데이터를 활용

한 실험을 통해 본 제안 방법 설계에 대한 효과를 보

여주고자 한다. 

 

2. 제안 방법 

CRS 에서 추천 모듈의 문제 정의는 입력으로 현재

까지 사용자 – 시스템 간 대화가 주어졌을 때, 다음

에 사용자에게 추천할 상품이 무엇인지 추론하는 것

이다.  

이를 위해 CRS 의 추천 모듈은 크게 (1) 텍스트 인

코더, (2) 엔티티 인코더, (3) 퓨전 레이어, (4) 예측 레

이어 네 개의 모듈로 구성되어 있다.  

텍스트 인코더. 텍스트 인코더는 대화 텍스트를 하

나의 벡터로 인코딩하기 위한 모듈이다.  

엔티티 인코더. 엔티티 인코더는 대화 내 언급된 

지식 그래프 (Knowledge Graph) 엔티티를 하나의 벡터

로 인코딩하는 모듈이다.  

퓨전 레이어. 퓨전 레이어는 인코딩된 텍스트 그리

고 엔티티 임베딩들을 하나로 합쳐 하나의 사용자 임

베딩을 만든다.  

예측 레이어. 예측 레이어는 사용자 임베딩과 모든 

후보 상품 임베딩들과의 유사도를 계산하여 다음에 

추천할 상품을 예측하는 모듈이다.  

본 논문에서는 네 개의 모듈 중 엔티티 인코더에서 
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언급 엔티티 순서를 고려하기 위한 방법에 대해 제안 

하고자 한다. (그림 1) 은 본 논문에서 제안하는 대화 

내 언급된 엔티티 순서를 고려하며 최종 엔티티 임베

딩을 생성하는 방법을 보여준다. 구체적으로는, 입력

으로 대화가 주어졌을 때, 대화 내 언급된 엔티티들

을 추출한다. 이후 각 엔티티 임베딩 외에 엔티티 간 

순서 정보를 반영하기 위한 포지셔널 임베딩

(positional embedding) [5], 그리고 대화 내 발화 구분을 

위한 발화 임베딩을 생성한다. 세 가지 임베딩을 더

해 엔티티 언급 순서와 발화 구분이 반영된 엔티티 

임베딩들을 구하고 이를 self-attention [6]의 입력으로 

사용한다. Attention 메커니즘 적용 시, 마지막 발화 내 

엔티티들을 attention 메커니즘의 쿼리로 사용함으로써 

마지막에 언급된 엔티티를 기준으로 attention score 를 

계산한다. 계산된 attention score 에 따라 언급 순서와 

발화 구분이 반영된 엔티티 임베딩들을 통해 하나의 

최종 엔티티 임베딩을 생성한다. 

 

 

(그림 1) 엔티티간 순서를 고려하기 위한 아키텍처 

3. 실험 

실험 환경. 우리는 다음 추천 상품을 예측하는데 

엔티티 순서를 고려하는 것이 추천 정확도 향상에 도

움이 되는지 실험을 진행하였다. 데이터셋으로는 CRS

에서 가장 많이 사용되는 ReDial [2] 데이터셋을 사용

하여 실험을 진행하였다. 추천 성능을 평가하기 위한 

지표로는 Recall@K (K=1, 10, 50) 을 사용하였다. 

실험 방법. 본 실험에서는 본 논문에서 제안한 방

법인, 대화 내 언급된 엔티티들의 순서를 고려했을 

때의 추천 성능을 정량적으로 평가하고자 한다. 언급

된 엔티티 순서를 고려하는 것이 정말 효과적인지 증

명하기 위하여, 엔티티 순서를 고려하지 않은 경우에 

대한 ablation 도 진행하였다.  

실험 결과. <표 1> 은 본 논문이 제안한 방법의 추

천 정확도를 보여준다. 엔티티 순서를 고려하는 것이 

추천 정확도 향상에 영향을 미치는지 평가하기 위해, 

순서를 고려하지 않은 모델, Ours w/o position, 과 정확

도 비교를 진행하였다. 모든 평가 지표에서 엔티티간 

순서를 고려하지 않았을 때보다 고려했을 때 추천 성

능이 최대 3.3% 개선되는 것을 확인할 수 있다. 즉, 

사용자의 현재 선호도를 파악하기 위해서는 엔티티간 

언급 순서를 고려하는 것이 중요하다는 것을 보여준

다. 

 
 Recall@1 Recall@10 Recall@50 

Ours w/o position 4.19 19.81 38.96 

Ours 4.33 20.03 39.39 

 

<표 1> 엔티티 순서를 고려하지 않았을 때(Ours w/o 

position) 와 고려했을 때 (Ours) 추천 정확도 비교 

 

4. 결론 

사용자와 시스템간 대화를 통해 사용자의 선호도를 

파악하고 다음에 추천할 상품을 예측하는 방법들이 

제안되어 왔다. 본 논문에서, 우리는 기존 CRS 방법

들이 대화 내 엔티티 언급 순서를 고려하지 못한다는 

한계를 지적했다. 우리는 실 세계 데이터를 통해 사

용자에게 다음에 추천할 상품과 가장 관련된 엔티티

가 대화 마지막에 위치해 있다는 것을 확인하였다. 

이러한 실험 결과는 사용자의 현재 선호도를 더 잘 

파악하기 위해서는 대화 내 언급된 엔티티의 순서를 

고려해야 한다는 것을 보여준다.  
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