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ABSTRACT

Now that non-face-to-face activities are widespread all over the world,

more and more users are looking for online shopping malls that can avoid

contact with people and carry out consumer activities. In addition, the

importance of the recommendation system is growing as it attracts many

users with its own recommendation systems such as Netflix and Amazon.

We propose a recommender system that uses Word2Vec to acquire

similarities between items as a vector, recognizes shopping history using a

machine learning model, and improves the accuracy of recommendations. The

model used for training used a hybrid model that combined Random Forest,

XGBoost, and Extra Tree to calculate the recommended accuracy. Existing

data has the unique number of the item as data, it was only possible to use

the item classification model. However, the similarity between items is

expressed numerically using Word2Vec, so you can use a regression model.

The availability of regression models is more than 10% better than the

performance of classification models in Word2Vec's multi dimensional

function. The learning time was about 60 minutes in the 5-dimensional vector

of classification model, but the regression model showed a fast learning time

in the about 1 minute.

The recommendation accuracy of the classification model before using

Word2Vec and the recommendation accuracy of the classification model and

the regression model after applying Word2Vec were compared. We also

compared the increase in recommendation accuracy for each dimension of

Word2Vec. The recommendation accuracy of the hybrid model before using

Word2Vec was 84.23%. However, after applying Word2Vec, it showed that



the 5-dimensional vector recommendation accuracy of the classification model

increased to 87.46%. Also, when comparing the accuracy of the classification

model and the regression model after applying Word2Vec, the recommendation

accuracy of the regression model in the Word2Vec 5-dimensional vector was

99.12%, which was superior to the classification model in performance and

learning time.
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Ⅰ. 서 론

COVID-19가 전 세계적으로 확산됨에 따라 각 정부에서는 최대한 접촉을 피

하는 비대면 활동(untact)을 하도록 권하고 있다. 이로 인해 쇼핑몰 이용자들은

직접 오프라인 매장을 이용하기보다는 인터넷을 이용한 온라인 쇼핑을 선호하기

시작했으며 비대면 활동이 쇼핑에서도 활발히 일어나고 있다[1]. 한국 통계청 자

료에 따르면 본격적으로 한국에 COVID-19가 확산된 2020년 2월부터 2020년 12

월까지 온라인 쇼핑 총 거래액이 전년인 2019년과 동월대비 평균 15%이상 증가

한 것으로 나타났다. 2021년 또한 계속되는 비대면 소비 활동으로 인하여 전년인

2020년보다도 온라인 쇼핑 총 거래액이 약 17% 증가한 것을 확인할 수 있었다

[2]. 비대면 활동이 유행하여 온라인 쇼핑몰을 찾는 이용자들이 증가함에 따라

추천 시스템의 중요성이 높아졌다.

대부분의 소비자들이 스마트 폰을 소지하고 있는 현재, 스마트 폰을 활용한

모바일 쇼핑 또한 늘고 있다. 이를 그림 1-1에서 확인할 수 있다. 온라인 쇼핑

총 거래액 중 약 72%를 차지고 하고 있으며 모바일 쇼핑 동향 또한 전년 동월

대비 평균 24% 증가하고 있다. 네이버 페이나 카카오 페이 등 간편해진 모바일

결제 시스템과 모바일 어플리케이션 개발자들에게 많은 투자를 하고 있는 모바

일 쇼핑 플랫폼이 제공하는 쾌적한 쇼핑 환경 덕분에 온라인 쇼핑의 소비가 계

속해서 증가했다.
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〔그림 1-1〕 온라인 쇼핑 거래액 동향 (한국 통계청)

SNS나 동영상 스트리밍, 온라인 쇼핑몰과 같은 인터넷 서비스들이 다양해짐

에 따라 인터넷 서비스를 이용하는 이용자들의 증가로 인터넷이 다루는 데이터

의 규모 또한 커졌다. 그로 인해 인터넷 이용자들은 많은 인터넷 정보 속에서 자

신이 원하는 정보를 얻는데 많은 시간을 보낸다. 인터넷 이용자들이 원하는 정보

를 쉽게 찾을 수 있도록 돕기 위해서는 추천 시스템이 필요하다. 아마존, 넷플릭

스 등의 세계적인 동영상 스트리밍 서비스는 자신들만의 독자적인 추천 시스템

을 구축하여 서비스 이용자들의 니즈를 충족시켜 큰 성장을 거뒀다. 아마존은 인

터넷상에서 책을 파는 것을 시작으로, 점차 사업을 확장하여 지금의 아마존이 되

었다. 아마존은 전체 판매의 약 35% 정도가 추천 시스템을 통해 소비가 이루어

지고 있으며, 이것은 소비자들이 구매 계획이 없던 상품을 추천 시스템을 통해

만족감을 가지며 추가 구매하는 것을 의미한다. 아마존의 추천 시스템 방식은 상

품들 간의 유사성을 수치화하고, 사용자가 구매한 상품과 유사성이 가까운 것을
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추천하는 방식이다. 넷플릭스는 DVD 대여와 온라인으로 영화나 드라마를 제공

하는 온라인 스트리밍 회사였다. 2009년 Netflix Prize 라는 경진대회를 열어 100

만 달러의 상금을 걸고 현재 넷플릭스 추천 시스템의 성능보다 10% 향상된 추

천 알고리즘에 대한 대회를 열었다. 이 대회의 우승자는 당시 여러 개의 머신러

닝 알고리즘을 결합한 앙상블 기법을 이용하였다. 넷플릭스는 자신들의 성공요인

을 독자적인 추천 시스템이라고 주장하고 있으며 추천 시스템의 중요성을 강조

했다[3].

본 연구는 온라인 쇼핑 소비자들에게 보다 높은 만족도의 쇼핑 서비스를 제공

하기 위해 소비자 관점에서 쇼핑 패턴 분석 및 추천 정확도 증가를 목적으로 연

구를 수행한다.

Ÿ 첫째, 실제 온라인 쇼핑몰의 데이터를 이용하여 각 고객들이 상품을 구매하기

전까지의 살펴본 상품들을 순서대로 나열한 것을 한 개의 데이터로 인식하고

패턴 분석을 한다. 여러 소비자들에 데이터를 모아 성향이 비슷한 소비자들이

함께 살펴본 상품들 간의 연관성을 만들어준다. 이때, 상품들 간의 상관관계

를 수치로 표현하며 연관성이 큰 상품들 간의 수치는 가깝게 나타난다. 이러

한 과정을 통해 온라인 쇼핑에서 소비자 행동의 이해에 대한 연구에 도움이

되도록 하고자 한다.

Ÿ 둘째, 앞서 분석한 데이터를 토대로 여러 개의 머신러닝 알고리즘을 이용하여

학습하고 결과를 비교한다. 결과가 좋게 나온 머신러닝 알고리즘을 결합하여

앙상블 알고리즘인 하이브리드 모델을 이용한다. 단일 머신러닝 알고리즘보다

향상된 앙상블 알고리즘을 이용하여 추천 정확도를 증가시키기 위함이다.

Ÿ 셋째, 상품 추천 시스템에 이용되는 일반적인 학습 방식은 분류(classification)

모델을 이용하는 것이 아닌 회귀(regression)모델을 이용한다. 상품 간의 연관
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성이 없이 인코딩된 데이터를 이용했을 때는 수치를 기반으로 예측하는 회귀

모델을 사용할 수 없다. 하지만 Word2Vec을 이용하여 상품 간의 연관성을

수치로 표현하고 회귀모델을 사용함으로써 학습 속도와 성능 모두 향상된 것

을 확인할 수 있었다. 기존 Word2Vec의 사용 방식이 아닌 새로운 방식의 상

품 추천 시스템을 제안함으로써 추천 알고리즘 연구에 기여되도록 하고자 한

다.

본 연구는 온라인 쇼핑 이용고객의 쇼핑 내역을 기반으로 패턴 인식을 진행한

다. 자연어 처리 기법인 Word2Vec을 기존 방식으로 이용하는 것이 아닌 상품

클릭 내역을 순서대로 나타낸 데이터에 적용하는 것으로 새로운 방식의 학습 방

법을 제안한다. 또한, 여러 가지 머신러닝 알고리즘을 통한 결과 비교하고 최적

의 알고리즘을 찾고 좋은 성능의 알고리즘을 결합한 앙상블 모델을 소개한다. 기

존 인코딩되어 각 상품의 정보를 고유의 번호로 나타낸 데이터는 분류모델을 사

용하지만, Word2Vec을 이용해 상품 간의 연관성을 수치로 표현함으로써 회귀모

델이 사용 가능해진 이후의 추천 정확도 차이를 비교한다. 연구 방법은 다음과

같이 5단계로 나타냈다.

Ÿ 1단계 - 쇼핑몰 이용 고객의 클릭 내역을 순서대로 나열하고 데이터 전처리

를 진행한다. 적은 클릭 횟수를 가진 사용자와 구매할 아이템을 선택하지 않

은 사용자의 데이터는 제외한다.

Ÿ 2단계 - 전처리 데이터를 기반으로 Word2Vec를 이용하여 상품 간의 유사도

특징을 추출한다. 이때 Word2Vec의 벡터 차원을 1차원부터 5차원까지 각 차

원별로 상품 간 유사도를 구한다.

Ÿ 3단계 - 클릭 내역으로 기반으로 타겟 데이터인 장바구니에 넣은 아이템을

예측하며, 단일 모델과 하이브리드 모델을 이용하여 상품 추천 정확도를 비교
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하고 성능이 가장 좋은 모델을 이용한다.

Ÿ 4단계 - Word2Vec 적용 전과 후의 상품 추천 정확도 추이를 비교하며 모델

성능의 개선을 확인한다. 또한 추천 상품과 유사도가 가장 비슷한 상품 5개를

함께 추천하면서 그 안에 실제 장바구니의 넣은 상품이 있다면 적중한다고

가정하는 상품 추천 적중률을 평가지표 중 하나로 비교한다.

Ÿ 5단계 - Word2Vec를 이용하여 유사도를 추출한 데이터를 기반으로 회귀모델

과 분류모델의 상품 추천 정확도를 비교하여 좋은 결과를 보인 방법을 제안

한다.

본 논문은 서론을 포함하여 총 5장으로 구성되며 내용은 다음과 같다.

제1장에서는 본 논문 주제를 선정하게 된 배경과 필요성을 기술하고 연구 목

적을 설명한다. 또한 연구 방법 및 구성에 대해 기술한다. 제2장에서는 연구에

사용되는 머신러닝 알고리즘과 협업 필터링, 상품 간의 연관성을 찾아주고 수치

화하는 Word2Vec에 대하여 살펴본다. 제3장에서는 제2장에서 소개한 알고리즘

들을 토대로 본 연구의 추천 시스템 방법을 제안하며, 각 알고리즘이 하는 역할

에 대해 설명한다. 제4장에서는 실험 환경에 대한 언급과 각 알고리즘별 성능을

평가지표를 통해 비교하며 제시한 모델을 검증한다. 제5장에서는 앞서 제시한 연

구 목적과 필요성에 따라 결론을 도출하며, 본 연구의 의미와 향후 과제에 대해

언급하며 글을 끝맺는다.
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Ⅱ. 이론적 배경

추천 시스템은 사용자가 원하는 정보를 스스로 추천해주는 시스템이다[4]. 인

터넷 서비스는 사용자에게 최대한의 편의를 제공하려고 노력하며 발전함에 따라

인터넷 서비스 사용자들은 계속 발전하는 서비스를 이용하면서도 끊임없이 편의

를 요구한다. 추천 시스템은 인터넷 서비스 사용자의 만족을 충족시켜주는 기본

적이면서도 중요한 역할을 한다[5].

추천 시스템의 종류에는 여러 가지가 있지만 대표적인 추천 시스템 종류는

콘텐츠 기반 추천 시스템(contents-based recommender system), 협업 필터링

(collaborative filtering), 추천 시스템 중 2개 이상의 알고리즘을 결합한 하이브리

드 추천 시스템(hybrid recommender system) 등으로 나뉜다.

콘텐츠 기반 추천 시스템은 비슷한 콘텐츠 성향을 가진 유사한 상품을 추천

하는 방식이다. 예를 들어, 그림 2-1에서는 기존에 배트맨과 관련된 상품을 좋아

했던 고객에게 비슷한 콘텐츠 성향을 가진 슈퍼맨과 관련된 상품을 추천해주는

방식이다[6]. 상품을 콘텐츠 기반으로 파트를 나누고 그 안에 있는 상품을 추천

한다. 콘텐츠 기반 추천 시스템은 상품 간의 연관성을 상품 성향에 따라 나누며

새로 추가된 상품도 콘텐츠 기반으로 나뉘기 때문에 콜드 스타트(cold start) 문

제를 해결할 수 있다. 콜드 스타트는 추천 시스템에서 새로운 상품이나 쇼핑몰

이용자로 인해 일어나는 문제로서 기존 데이터를 기반으로 추천하는 방식에서는
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새로운 정보를 받아드리지 못하고 전혀 관계없는 상품을 추천하는 경우가 생길

수 있다[7]. 콘텐츠 기반 추천 시스템은 상품 간의 연관성을 다루지만 쇼핑몰 이

용자들이 무엇을 선호하고 구매하는지에 대한 정보는 다루지 않는다. 즉, 구매

트렌드를 따라가지 못하기 때문에 유저의 성향을 기반으로 다루는 협업 필터링

보다 추천 정확도 면에서 떨어질 수 있다.

〔그림 2-1] 콘텐츠 기반 필터링 예시

협업 필터링은 상업적으로 성공한 추천 시스템으로 알고리즘은 단순하지만

높은 성능을 보인다. 비슷한 성향이나 취향을 가진 고객들이 좋아한 상품을 이용

고객에게 추천해주는 방식이다. 협업 필터링의 같은 A상품과 B상품을 선호하는

고객들에게 그 중 한 고객이 선호한 또 다른 상품 C를 추천해주는 방식으로 비

슷한 성향을 가진 고객은 선호하는 상품도 같을 것이다 라는 가정으로 이루어진

추천 시스템이다[8]. 이는 소비시장의 트렌드를 반영할 수 있으며 상업에 최적화

된 추천 알고리즘이라고 할 수 있다. 하지만 2.1.2장에서 언급한 것과 같이 새로

운 데이터가 들어오게 되면 해당 패턴을 인식하지 못하는 콜드 스타트 현상이

일어날 수 있다는 단점을 가지고 있다. 하이브리드 추천 시스템은 협업 필터링의
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소비 트렌드를 반영하면서, 콜드 스타트를 해결할 수 있다.

그림 2-2은 협업 필터링의 예시이다. A는 포도, 사과, 딸기, 오렌지를 선호할

때, B는 사과, 딸기를 선호한다. 두 사람은 함께 사과와 딸기를 선호하기 때문에

두 사람의 소비 성향이 비슷하다는 가정을 한다. 그리고 B에게 A가 선호했던 다

른 상품인 포도와 오렌지를 추천해주는 방식이 협업 필터링이다[9].

〔그림 2-2] 협업 필터링 예시

하이브리드 추천 시스템은 두 개 이상의 추천 시스템을 결합한 알고리즘으로

본 연구에서는 콘텐츠 기반 필터링과 협업 필터링이 결합된 알고리즘으로써 하

이브리드 추천 시스템이라고 칭한다. 콘텐츠 기반 필터링의 단점인 소비 트렌드

에 따른 추천이 이루어지지 못한다는 것과 협업 필터링의 문제점인 콜드 스타트

현상을 해결하는 방안으로 하이브리드 추천 시스템이 제안됐다. 기존 협업 필터
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링에 각 상품 간의 연관성을 수치로 표현한 데이터를 사용함으로써 협업 필터링

과 콘텐츠 기반 필터링의 단점을 모두 보완한 방법이다[10].

Word2Vec은 본래 자연어 처리를 위해 쓰인 기법이다. Word2Vec은 One-hot

인코딩의 단점을 보완하기 위해 고안된 모델이다. One-hot 인코딩과 Word2Vec

의 공통점은 각 단어를 벡터로 표현한다는 것이다. One-hot 인코딩은 각 단어들

이 표현하고자 하는 단어의 인덱스의 값만 1이고 나머지 인덱스는 전부 0으로

표현하는 희소 표현(sparse representation)이다. 이러한 벡터 표현 방식은 단어

간의 유사성을 표현하지 못해 분산 표현(distributed representation) 방식을 고안

했다[11]. 분산 표현 방식은 비슷한 위치에 등장하는 단어들은 비슷한 의미를 가

진다 라는 가정으로 유사성을 찾는다. 각 차원은 단어들을 표현할 방법이고, 표

현할 방법의 개수만큼 벡터의 차원이 존재한다. 즉 차원이 클수록 단어들을 벡터

의 값으로 더욱 명확하게 나타낼 수 있다.

Word2Vec는 Continuous Bag of Words(CBOW)와 Skip-Gram, 두 가지 방식

으로 표현이 가능하다. CBOW는 주변에 있는 단어들을 기반으로 중심에 있는

단어를, Skip-Gram은 중심단어를 기반으로 주변 단어들을 예측한다[12]. 예를 들

어 Word2Vec이 각 단어들을 벡터 수치로 치환할 때 CBOW의 경우 주변 단어

들의 벡터 값을 기반으로 가장 가까운 벡터 값을 중심 단어로 예측한다. 반대로

Skip-Gram은 중심 단어의 벡터 값을 기반으로 가까운 벡터 값을 주변 단어로

예측하는 방식이다[13].

그림 2-2는 Word2Vec이 단어 간의 유사도 특징을 추출하는 과정으로 본 연

구에서는 각 단어가 상품이 된다. Word2Vec은 단어를 학습시키면서 현재 타겟

이 되는 단어 주변의 단어들과 묶인다. 어떤 단어와 많이 묶였는지가 벡터 상의

유사도로 가깝게 나타난다. 또한 Word2Vec의 파라미터인 윈도우 사이즈를 설정

하여 단어를 몇 개씩 묶어 유사도를 추출할 것인지 설정할 수 있다. 그림 2-3에
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서는 윈도우 사이즈 1을 설정하여 중심단어와 주변 양쪽의 단어 각 1개씩을 묶

어 유사도를 구한다. 본래 Word2Vec은 문장을 학습하면서 각 단어가 들어갈 자

리를 학습하고 예측하는데 본 연구는 이러한 이론적 원리를 쇼핑 내역에 적용함

으로써 유사도를 추출해낸다.

〔그림 2-3] Word2Vec 유사도 추출 과정
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머신러닝의 분류모델과 회귀모델은 학습 데이터를 학습시킨 모델에 테스트할

데이터를 입력했을 때 예측한 값을 나타내는 공통점이 있다. 하지만 분류모델과

회귀모델의 쓰임에는 차이가 있다. 우선 분류모델은 주어진 피처에 따라 데이터

를 클래스로 분류하는 방법이다. 예를 들면 스팸 메일을 구분할 때 분류모델의

이진 분류는 스팸 메일의 데이터를 피처로 입력 받고 스팸 메일 여부를 0과 1의

이진법으로 분류하여 예측한다. 다음으로 회귀모델은 주어진 피처에 따라 수치로

표현된 타겟 값을 추정하는 방법이다[14]. 예를 들어 주식의 가격을 예측할 때

이전 주식의 추세에 따른 시계열 데이터를 피처로 입력 받고 주식의 가격을 예

측하는 방법이다. 머신러닝을 통한 데이터 학습시간은 대체적으로 회귀모델이 분

류모델보다 빠르다는 장점이 있다.

머신러닝에서는 데이터의 수가 결과에 영향을 미친다. 데이터가 적다면 원하

는 결과의 정확도가 나오기 힘들고 데이터가 많다면 이상적인 결과를 나타낼 수

있다. 하지만 데이터가 많다고 하더라도 꼭 좋은 결과가 나오는 것은 아니다. 데

이터 서로 균형을 이뤄야 하고 명확하게 특징으로써 사용이 되어야 결과에 좋은

영향을 준다. 또한 데이터의 행(row)의 개수와 열(column)의 개수의 균형이 맞아

야 좋은 결과를 얻을 수 있다. 데이터의 행의 개수가 열의 개수에 비해 적으면,

많은 열의 개수로 인해 과하게 학습이 되는 과적합(overfitting)이 일어날 수 있

다. 반대로 데이터의 행의 개수가 열의 개수에 비해 많으면, 비교적 적은 열의

개수로 인해 학습이 덜 되는 과소적합(underfitting)이 일어날 수 있다[15].
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머신러닝의 학습 단계에서는 입력 데이터와 타겟 데이터를 학습한다. 입력 데

이터는 보통  데이터라 표현하고 본 연구에서는 상품을 구매하기 전 상품 클릭

내역을 의미한다. 타겟 데이터는  데이터라 표현하고 구매에 관심 있어 장바구

니에 넣은 상품으로 인식한다. 학습 단계에서는 입력 데이터인 각 사용자의 상품

클릭 내역과 해당 클릭 내역을 보였을 때 장바구니에 넣은 상품을 학습한다. 한

사용자의 클릭 내역은 하나의 쇼핑 패턴으로 인식한다[16].

머신러닝의 테스트 단계에서는 새로운 데이터가 입력으로 들어왔을 때 앞서

학습한 데이터를 기반으로 예측한 결과를 타겟 데이터로 출력한다. 본 연구에서

의 테스트 단계는 새로운 클릭 내역이 입력으로 들어왔을 때 앞서 학습한 데이

터를 기반으로 장바구니에 넣은 상품을 예측한다. 새로운 클릭 내역과 가장 유사

한 클릭 내역의 장바구니에 넣은 상품을 추천해주는 형태이다. 즉 쇼핑하는 단계

에서 클릭한 내역은 쇼핑 패턴이고 새롭게 입력으로 들어온 데이터와 가장 유사

한 쇼핑 패턴의 장바구니에 넣은 상품을 추천한다.

본 연구는 Decision Tree, Random Forest, LGBM, XGBoost, Extra Trees 5

개의 단일 머신러닝 알고리즘과 Random Forest와 XGBoost, Extra Trees를 결

합한 하이브리드 모델(hybrid Model)을 사용하여 결과를 비교하였다.

결정트리는 그림 2-4과 같이 각 노드에서 나타내는 질문에 따라 결과를 결정

하는 방식이다. 예를 들어, 독수리, 참새, 강아지, 참치를 구분한다고 할 때 ‘날

수 있나?’ 라는 질문을 통해 독수리와 참새 그룹과 강아지와 참치 그룹으로 나눌
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수 있다. 이후 날 수 있다면 크기에 따라, 날 수 없다면 다리가 있는 지 여부에

따라 결정트리를 통해 결과를 도출해낼 수 있다[17].

〔그림 2-4] 결정트리 학습 방식

Random Forest는 여러 개의 결정트리를 통해 의사결정을 하는 알고리즘으로

1개의 똑똑한 알고리즘보다 100개의 평범한 알고리즘이 문제해결을 잘한다는 가

정으로 만들어졌다. 학습 방법으로는 여러 개의 트리가 결정한 결과들을 모아 가

장 많이 나온 것을 최종 예측 값을 정한다. Random Forest는 대표적인 Bagging

방법이면서도 Voting의 방식을 나타내고 있다. Bagging은 여러 번 샘플을 뽑아

그것을 바탕으로 결과를 집계하는 방법이며, 각 샘플은 독립적으로 결과를 예측

한다. Voting은 여러 개의 샘플들이 낸 결과를 이용하여 가장 많이 나온 값을 최

종적으로 예측하는 방법이다[18].

그림 2-5는 Random Forest의 학습 방식 예시로 하나의 단일 의사결정 트리

를 이용하는 것이 아닌 프로그래머가 설정한 의사결정 트리의 개수만큼 학습을

진행하고 나온 결과들을 모아 가장 많이 언급된 결과를 최종 예측 값으로 출력

한다.
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〔그림 2-5] Random Forest 학습 방식

Light Gradient Boosting Model은 XGBoost와 같이 Gradient Boosting을 기

반으로 하고 있다. 다만 대부분의 Gradient Boosting 알고리즘은 트리를 그림

2-6의 균형 트리 분할과 같이 결정트리가 균형을 유지하며 리프 노드를 분할한

다. 트리의 깊이는 최소화할 수 있지만 트리의 균형을 유지하기 위해 맞추는 시

간이 필요하다. 즉, 학습에 소비되는 시간은 많지만 과적합이 상대적으로 덜 일

어날 수 있다. 반면, LGBM에서 사용하는 알고리즘은 리프 중심 트리 분할로써

트리의 균형과 상관없이 최대 손실 값(max data loss)를 가지는 리프 노드를 계

속해서 분할하며, 트리의 깊이 깊어지고 불균형한 트리가 생성된다. 이는 균형

트리 분할보다 상대적으로 학습 속도가 빠르고 더 많은 손실을 줄일 수 있으나

트리가 깊어지면서 과적합이 상대적으로 쉽게 일어난다[19].
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〔그림 2-6] LGBM 학습 방식

XGBoost는 Gradient Boosting 기법으로 각 샘플이 독립적으로 결과를 예측

하는 Bagging 과는 반대로 첫 샘플에서 낸 결과의 가중치를 다음 샘플에서도 반

영하는 방식이다. 이전 샘플의 결과 가중치를 계속해서 다음 샘플에도 영향을 주

는 식으로 학습한다. XGBoost는 다른 Gradient Boosting을 기반으로 한 모델들

보다 학습 속도가 빠르고 모델의 성능이 좋다. Gradient Boosting은 학습 데이터

에 결과에만 집중하여 과적합이 쉽게 일어나는데 XGBoost는 자신들이 제공하는

하이퍼 파라미터 값들을 조절하는 것으로 프로그래머가 원하는 학습 방식을 설

정할 수 있어 과적합을 방지할 수 있다.

그림 2-7은 XGBoost의 학습 방식 예시로 컴퓨터 게임을 좋아하는지에 대한

예측을 할 때 각 트리의 가중치를 계산하는 과정이다. 트리 1에서는 A가 30세보

다 어리면서 남자이므로 가중치 값을 높게 줬으며, 트리 2에서도 A가 매일 컴퓨

터를 사용하는 것에 가중치 값을 높게 줬다. B는 두 개의 트리가 결정하는 사항

에 반대이므로 가중치 값을 낮게 준다. 두 개의 트리를 기반으로 컴퓨터 게임을

좋아하는 사람을 예측할 때 주어진 가중치 값을 기반으로 가장 높은 가중치 값

을 가진 사람을 예측하는 원리이다[20].
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〔그림 2-7] XGBoost 학습 방식

Extra Trees는 Random Forest와 학습하는 방식이 비슷하다. Random Forest

는 모든 피처(feature) 값을 사용하여 결과를 내는 반면, Extra Trees는 여러 개

의 결정트리가 무작위로 피처를 선정하여 최적의 결과를 내는 방식을 선택한다

[21]. 그렇기에 모든 피처 값을 사용하는 Random Forest보다 일부의 피처를 무

작위로 선정하는 Extra Trees의 학습 속도가 더 빠르다.

하이브리드 머신러닝 모델은 학습 모델은 2개 이상 결합한 모델로 머신러닝

을 이용한 경진대회에서 많이 쓰이는 앙상블 기법이다. 본 연구에서는 Random

Forest, XGBoost, Extra Trees를 결합한 하이브리드 모델을 이용한다. 하이브리

드 모델은 단일 학습 모델의 문제점을 보완하는 방식이다. 예를 들어, 앞서 설명

한 하이브리드 추천 시스템은 협업 필터링의 콜드 스타트와 콘텐츠 기반 필터링
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의 소비 트렌드를 따라가지 못한다는 문제점을 보완하는 방식으로 제안됐다. 하

이브리드 모델 또한 Random Forest의 매 학습마다 결과 폭의 차이가 크다는 문

제점과 Gradient Boost의 과적합 문제를 보완한다.

해당 논문은 평점을 기반으로 사용자 기반 협업 필터링을 이용한 추천 시스

템을 제안한다. 사용자 기반 협업 필터링 이전의 기술들은 사용자의 성향이나 기

호를 기반으로 다른 사용자에게 적합한 상품을 추천해주는 것이 아닌 전체 사용

자들에게 똑같이 구매율이 높은 상품만을 추천했다. 사용자 기반 협업 필터링을

이용함으로써 사용자 개개인에게 적합한 상품을 추천해주는 시스템을 해당 논문

에서는 제안하고 있다. 본 논문도 협업 필터링을 기반으로 추천 시스템을 제안했

다. 그러나 상품 간의 유사도를 이용하여 머신러닝을 통해 추천된 상품과 비슷한

성향의 상품을 5개 추천해줌으로써 새로운 쇼핑패턴의 데이터가 들어오면 인식

하지 못하는 협업 필터링의 콜드 스타트를 보완했다[22].

해당 논문은 머신러닝을 이용하여 온라인 쇼핑 시장에서 고객의 구매패턴을

파악하고 고객이 관심 있는 상품을 추천하는 연구방법을 제안한다. 대부분의 추

천 시스템에서 사용하는 머신러닝의 학습 방식은 분류모델이다. 구매패턴을 파악

하기 위해서 전처리된 데이터는 각 상품의 고유번호를 나타내기 때문에 고유번

호의 수치가 아닌 클래스를 예측하는 분류를 이용하는 것이 일반적이다. 그러나

본 논문은 Word2Vec을 이용하여 각 상품 간의 유사도를 수치로 표현했고, 회귀

모델을 통해 수치를 예측하고 나온 벡터 값과 가까운 상품을 추천해주는 것으로
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분류모델 뿐만 아니라 회귀모델까지 사용이 가능하다. Word2Vec의 3차원 미만

으로는 분류모델의 성능이 회귀모델을 앞서지만 벡터 차원이 높아지면서 상품을

나타내는 벡터 값의 정보가 뚜렷해지면서 Word2Vec 3차원 이상에서 추천 정확

도는 회귀모델이 더 높았다. 또한 학습에 걸리는 시간에서도 클래스를 하나하나

분석하며 분류하는 모델이 수치를 이용하는 회귀모델보다 오래 걸렸으며, 회귀모

델을 추천 시스템에 이용하는 것으로 추천 정확도와 학습 시간 모두 보완했다

[23].

해당 논문은 Word2Vec를 기반으로 만들어진 Item2Vec을 이용한 하이브리드

협업 필터링에 대한 논문이다. Word2Vec의 단어를 하나의 상품으로 인지하고

상품 간의 유사도를 구한다. 이후 사용자 기반 협업 필터링과 아이템 기반 협업

필터링을 통해 유사도가 가까운 상품을 추천한다. 그러나 본 논문은 단순히 상품

간의 유사도만으로 추천하는 것이 아닌 Word2Vec을 이용하여 상품 간 유사도를

추출한 데이터에 머신러닝을 사용했다. 사용자들의 쇼핑패턴을 학습하고 그것을

기반으로 예측한 상품과 유사도가 비슷한 상품 5개를 함께 추천하는 것으로 상

품 추천 정확도를 증가시켰다[24].
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Ⅲ. 제안하는 방법

표 3-1은 본 연구에서 사용한 데이터에 대한 표이다. 50일간 제주 A몰에서

온라인 쇼핑몰을 이용한 10000명의 사용자의 데이터이다. 그림 3-1은 실제 제주

A몰의 홈페이지이다. 각 유저가 클릭한 상품의 내역을 시간의 순서대로 가로로

나열했다. 즉 한 개의 행은 한 사용자의 쇼핑 내역이다.

〔그림 3-1] A몰 홈페이지
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데이터 출처 A몰

데이터 수집 기간 50일

총 데이터 개수 10,000개

학습 데이터 80%

테스트 데이터 20%

<표 3-1> 실험 데이터

실험에 이용한 데이터는 총 10,000개이며 이 중 80%는 학습 데이터로, 20%는

테스트 데이터로 이용했다.

그림 3-2는 데이터 수집 단계에서 쌓인 실제 쇼핑 이용객들의 기록이며 각각

의 사용자들이 클릭한 상품의 고유 번호를 수집한다. 데이터 타입 list는 상품을

클릭하기 전 비슷한 상품들을 모아둔 카테고리 페이지이며, item은 상품을 클릭

했을 때 나타나는 데이터 타입이다. 마지막으로 cart는 본 연구에서 타겟 데이터

를 의미하며, 구매에 관심이 있어 장바구니에 추가한 상품이다. 이렇게 수집한

데이터를 그림 3-3과 같이 데이터 하나당 한 사용자가 클릭한 상품들을 순서대

로 나열한다. 각각의 행은 한 사용자의 쇼핑 내역을 클릭 순서에 따라 나열했다.

가장 많이 클릭한 사용자의 클릭 횟수는 13번이고, 13번의 클릭보다 많아지면 최

근 클릭한 13개의 상품의 목록을 나열하고 그전 클릭한 상품은 삭제한다. 또한

가장 마지막에 클릭한 상품인 13번째 상품은 해당 사용자의 장바구니에 넣은 상

품이다. 상품 클릭 횟수를 13회로 제한한 이유는 본 데이터에서 사용자의 95%가

13번 클릭 이전에 쇼핑을 마쳤다. 상품 클릭 횟수 13번 이상으로 데이터 전처리

를 하게 되면 열의 수는 많아진다. 하지만 13번 이상 상품을 클릭한 사용자가 적

기 때문에 나머지 95%의 사용자들의 데이터프레임은 빈값이 되므로 결과에 악

영향을 끼칠 수 있다. 표 3-2는 전처리된 데이터의 샘플이다.
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〔그림 3-2] 원시 데이터
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User 1번째 상품 2번째 상품 ...
장바구니에

넣은 상품

95.90.201.200 481389628 469978540 ... 365098808

210.54.66.88 1531787977 1531801122 ... 1531787589

157.168.67.74 1547428994 1547427506 ... 1547429909

197.198.238.56 397457110 587617958 ... 445940920

〔그림 3-3] 데이터 전처리 과정

<표 3-2> 전처리 데이터 결과의 예

그림 3-4는 본 연구의 시스템 구성도이다. 우선 데이터 수집 과정에서는 사용

자가 상품을 클릭하면 클릭 내역 데이터를 수집한다. 수집한 클릭 내역 데이터를

각 사용자를 각 행으로 배치한다. 이후 행들의 순서들은 해당 사용자가 클릭한

상품을 순서대로 배치한 것이다. 다음으로 Word2Vec을 이용하여 각 상품들 간
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의 연관성을 찾는다. 찾은 연관성을 기반으로 Word2Vec은 각 상품들을 벡터상

의 수치로 표현한다. 마지막으로 Extra Trees, XGBoost, Random Forest, 하이브

리드 모델의 추천 정확도를 비교하고 가장 좋은 결과를 보인 모델을 이용하여

이후 해당 모델만을 통해 분류모델과 회귀모델의 상품 추천 정확도를 구한다. 구

매 상품의 벡터 값을 예측하는 과정까지는 같다. 하지만 분류모델과 회귀모델의

예측 값은 다르다. 분류모델은 데이터에 존재하는 상품의 고유 값을 가지고 예측

한다. 회귀모델은 데이터를 기반으로 벡터 값의 수치를 예측한다는 점이 분류모

델과 다르다. 분류모델은 예측한 값을 실제 값과 비교하여 정확도를 구한다. 회

귀모델은 예측한 벡터 값과 가장 가까운 상품의 벡터 값을 구한 다음, 실제 값과

비교하여 정확도를 구한다. 본 논문에서는 벡터 상에서 가까운 상품을 구할 때

유클리드 거리 공식을 이용한다.

〔그림 3-4] 시스템 구성도
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본 연구에서 Word2Vec이 하는 역할은 각 데이터 프레임 즉 각 상품 간의 연

관성을 찾고 벡터 상의 수치로 표현한다. 보통 Word2Vec은 자연어 처리에 사용

하지만 본 연구는 자연어 처리가 주가 아니다. 데이터 전처리 과정에서

Word2Vec의 Skip-Gram을 이용한다. Skip-Gram은 시간의 흐름에 따라 상품을

클릭한 데이터에 중심 상품과 주변 상품을 학습한다. 클릭 순서가 가까운 상품들

간의 연관성을 찾고 벡터 상의 수치로 표현한다. 현재 내가 보고 있는 상품과 다

음에 볼 상품은 서로 비슷한 선호도를 가지고 있다고 생각하는 방식이다. 보통

사용자들이 쇼핑하는 과정에서 비슷한 선호도의 상품을 클릭하며 자신이 원하는

상품을 구매하는 경우가 많다. 물론 전혀 상관없는 상품을 클릭하는 경우도 있지

만 그러한 경우는 적기 때문에 Word2Vec은 자주 중복되는 상품일수록 비슷한

선호도의 상품이라고 인식한다. Word2Vec을 이용하여 나온 벡터상의 수치가 서

로 가까운 Word들은 관련성이 크다. Word2Vec을 사용하여 구매할 것이라 예측

한 상품의 추천 정확도가 증가하는 것을 확인했다. 사용자가 클릭한 상품을 순서

대로 배치한 것이다. 다음으로 Word2Vec을 이용하여 각 상품들 간의 연관성을

찾는다. 찾은 연관성을 기반으로 Word2Vec은 각 상품들을 벡터상의 수치로 그

림 3-5와 같이 표현한다.

앞서 설명했듯이 Word2Vec은 각 데이터 프레임 간의 연관성을 찾고 벡터 상

의 수치로 표현한다. 해당 벡터 차원은 프로그래머가 직접 설정할 수 있으며, 본

연구에서는 Word2Vec의 벡터 차원을 1차원부터 5차원까지 한 차원씩 증가시켜

차원별 추천 정확도를 구했다. 벡터 차원이 증가할수록 각 상품들 간의 연관성이

뚜렷해지며, 그로 인해 생기는 정확도의 변화를 나타냈다.
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〔그림 3-5] Word2Vec을 이용한 유사도 추출 결과의 예

머신러닝의 분류모델과 회귀모델을 이용하여 상품 추천 정확도를 구한다. 본

논문의 데이터는 모두 다중 클래스, 다중 타겟 데이터이므로 Sklearn에서 제공하

는 Multi output 라이브러리를 사용한다[25]. 이후 구매 상품의 벡터 값을 예측하

는 과정까지는 같다. 하지만 분류모델과 회귀모델의 예측 값은 다르다. 분류모델

은 데이터에 존재하는 상품의 고유 값을 가지고 예측한다. 회귀모델은 데이터를

기반으로 벡터 값의 수치를 예측한다는 점이 분류모델과 다르다. 분류모델은 예

측한 값을 실제 값과 비교하여 정확도를 구한다. 회귀모델은 예측한 벡터 값과

가장 가까운 상품의 벡터 값을 구한 다음, 실제 값과 비교하여 정확도를 구한다.

본 논문에서는 벡터 상에서 가까운 상품을 구할 때 유클리드 거리 공식을 이용

한다.

본 연구의 학습 과정은 세 단계로 나뉜다. 우선 Word2Vec를 이용하기 전 상

품 간의 연관성이 없는 인코딩된 데이터에 분류모델을 이용하여 Random Forest,

XGBoost, Extra Trees, 하이브리드 모델의 결과를 비교한다. 이후 가장 좋은 결
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과를 보인 머신러닝 알고리즘을 이용하여 Word2Vec을 이용한 연관성 수치화 데

이터에 Word2Vec 차원별 결과를 비교한다. 이때 분류모델과 회귀모델을 모두

이용하여 모델 성능을 비교하고 가장 결과가 좋게 나왔던 Word2Vec의 벡터 차

원을 도출한다.
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Programming language Python 3.7.6

Operating system Window 10 pro 64bit

Browser Google chrome

Library and framework Jupyter notebook

CPU
Intel(R) Core(TM)

i5-9600k@3.70GHz

Memory 16GB

Ⅳ.실험 환경 및 평가지표

Word2Vec의 벡터 차원 증가에 따른 학습시간을 비교한다. 벡터 차원이 증가

할수록 데이터의 양은 그만큼 증가하기 때문에 추천 정확도와 학습시간을 고려

하여 좋은 결과의 차원을 구한다[26]. 실험 환경에 따라 학습에 걸리는 시간은

차이가 있기에 본 연구를 진행한 실험 환경에 대한 정보는 표 4-1과 같다.

<표 4-1> 실험 환경

분류모델밖에 사용하지 못하는 데이터에 회귀모델을 쓸 수 있게 됐을 때의

가장 큰 장점은 학습 속도가 빠르다는 것이다. 분류모델과 회귀모델 모두

Word2Vec 벡터 차원을 1차원부터 5차원까지 증가시켜 학습시간을 비교했다.

Word2Vec의 벡터 차원이 증가할수록 데이터의 수도 증가하기 때문에 학습속도

또한 점차 증가한다. 회귀모델의 학습속도는 1차원부터 5차원까지 증가하지만 5

차원에서의 학습속도가 1분정도로 분류모델에 비하면 빠르다. 분류모델의

Word2Vec 벡터 차원별 학습속도는 회귀모델에 비해 크게 증가한다. 결과적으로
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Word2Vec 벡터 차원이 증가할수록 학습속도가 증가하고, 회귀모델이 분류모델

보다 학습속도가 빠르다는 것을 확인할 수 있다[27].

〔그림 4-1] 회귀모델과 분류모델의 학습 시간 비교 그래프

각 상품의 고유 벡터 값에 대한 데이터를 학습시켜 구매할 상품을 예측한다.

예측한 상품과 실제 구매상품을 비교하며 정확도를 구한다. 평가지표는 정확도

(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall)등이 있으며 본 연구에서는 정확도

를 사용하여 모델의 성능을 측정했다.

정확도는 진실인 것을 True로, 거짓인 것을 False로 표기하고 옳게 예측한 경

우를 전체 경우에서 나눈 것이다. TP는 실제 진실인 값을 True로 옳게 예측하는

경우이고 FP는 실제 거짓인 값을 True로 잘못 예측을 하는 경우이다. FN은 실

제 진실인 값을 False로 잘못 예측하는 경우이고 TN은 실제 거짓인 값을 False
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로 옳게 예측하는 경우이다. 분류모델의 가장 직관적인 평가 지표이다. 본 연구

에서는 클릭 내역을 기반으로 구매할 상품을 예측했을 때 실제 구매상품과 맞는

경우에 전체 경우를 나누어서 정확도를 구했다[28].

 


정밀도은 모델이 True라고 분류한 것 중에서 실제 진실인 것의 비율이다.

PPV(Positive Predictive Value)라고도 불린다. 클릭 내역이 입력으로 들어왔을

때 분류모델이 클릭 내역을 기반으로 어떤 상품을 구매할 지 예측하는 척도이다

[29].

Pr 


재현율은 정밀도와 반대로 실제 진실인 것 중에서 모델이 True라고 예측한

것의 비율이다. 스팸 메일을 예로 들면 실제 스팸 메일이 맞는 것을 모델이

True라고 예측한 비율이다. 이 경우 어떤 요소에 의해 확실히 구매할 상품을 예

측할 수 있다면 구매할 상품만 예측할 수 있다. 구매할 상품이 확실하지 않으면

아예 예측을 하지 않고 보류하여 FP의 경우의 수를 줄여 정밀도를 극도로 끌어

올릴 수 있다는 문제점이 있다. 따라서 정밀도와 재현율의 지표가 모두 높은 모

델일수록 옳게 예측이 되고 있다는 것이다.
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실제 추천 서비스를 이용할 경우에 한 개의 상품만을 추천해주는 것이 아니

라 여러 개의 상품을 추천한다. 보통 비슷한 연관성의 상품을 여러 개 추천했을

때 사용자은 만족감을 느낀다. 대표적으로 넷플릭스와 아마존이 사용자가 선호할

만한 여러 개의 상품을 추천한다. 본 논문에서는 예측한 상품과 가까운 개의

상품을 추천한다. 가까운 개의 상품 안에 실제 구매 상품이 있을 경우 적중한

다고 가정한다. 분류모델과 회귀모델 모두 이 1과 5일 때 추천 정확도를 구했

다. 벡터 상에서 가까운 상품들을 구할 때 유클리드 거리 공식을 이용했다. 분류

모델은 이 1인 경우에 예측한 값 그대로 나타난다.
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머신러닝 모델 정확도

Random Forest 79.87%

XGBoost 81.50%

Extra Trees 82.16%

Decision Tree 73.25%

LGBM 77.38%

Hybrid Model 84.23%

V.실험 결과

본 연구는 상품을 구매하기 전 클릭한 상품을 기반으로 구매 상품을 예측한

다. 클릭한 상품에 대한 정보는 상품의 고유번호로 입력이 되기 때문에 머신러닝

의 분류모델을 이용하여 예측하는 것이 일반적이다. 모든 학습 결과는 학습 데이

터와 테스트 데이터를 다르게 설정하여 10번의 학습을 진행하였을 때 추천 정확

도의 평균을 나타낸 것이다. Word2Vec를 적용하기 전 분류모델별 학습 결과를

표 5-1에서 보여준다[30]. 우선 Random Forest 분류모델의 추천 정확도는

79.87%의 결과를 보였으며, XGBoost 분류모델은 81.50%, Extra Trees 분류모델

은 82.16%, Decision Tree 분류모델은 73.25%, LGBM 분류모델은 77.38%의 정

확도를 보였다. 단일 모델 중 가장 결과가 좋은 모델은 Extra Trees의 분류모델

이었으며, 추천 정확도가 높았던 단일 모델 3개를 결합한 하이브리드 모델이

84.23%의 정확도로 단일 모델의 성능보다 높았다. 본 연구는 가장 좋은 결과를

보였던 하이브리드 모델을 기본 모델로 학습을 진행하였으며, 이어서 Word2Vec

벡터 차원별 분류모델의 결과를 보여준다.
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Word2Vec 벡터 차원 정확도

Word2Vec 1차원 85.46%

Word2Vec 2차원 86.79%

Word2Vec 3차원 86.91%

Word2Vec 4차원 87.12%

Word2Vec 5차원 87.46%

<표 5-1> Word2Vec 적용 전 분류모델별 정확도

표 5-2은 Word2Vec 적용 후 하이브리드 모델의 분류모델의 결과를

Word2Vec 벡터차원에 따라 나타낸 표이다. Word2Vec의 차원이 한 단계씩 증가

할수록 추천 정확도는 계속해서 증가하는 것을 확인했다[31]. Word2Vec의 차원

증가를 5차원까지 나타낸 것은 그 이상의 차원에서 학습을 진행할수록 결과가

떨어지는 것을 확인했기 때문에 Word2Vec의 1차원부터 5차원 벡터까지 결과를

비교했다[32]. Word2Vec의 5차원 벡터에서의 결과가 87.46%으로 Word2Vec을

적용하지 않았을 때보다 추천 정확도는 3.23% 증가한 것을 확인했다.

<표 5-2> Word2Vec 적용 후 분류모델의 차원별 정확도

표 5-3는 위의 표와 같이 Word2Vec 적용 후 차원별 결과표지만 적중률을 적

용했을 때의 결과이다. 적중률의  값은 5로 설정했으며, 이는 학습 모델이 데이

터를 기반으로 벡터 값을 예측했을 때 해당 벡터 값과 수치상으로 가까운 상품

5개를 찾고 그 안에 실제 구매 상품이 있을 경우 적중했다라고 한다. 결과는

Word2Vec 5차원에서의 결과가 88.36%의 적중률로 가장 높았으며 1차원보다

2.30% 상승했다.
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Word2Vec 벡터 차원 적중률

Word2Vec 1차원 86.06%

Word2Vec 2차원 87.27%

Word2Vec 3차원 87.52%

Word2Vec 4차원 87.61%

Word2Vec 5차원 88.36%

<표 5-3> Word2Vec 적용 후 분류모델의 차원별 적중률

본 연구는 분류모델만 사용이 가능한 데이터에 Word2Vec을 이용하여 단어

간의 연관성을 벡터상의 수치로 표현했기 때문에 학습 속도가 빠른 회귀모델의

사용이 가능하다. 표 5-4는 하이브리드 모델의 회귀모델이 예측한 각 차원별 벡

터 값에서 가장 가까운 상품 하나에 대한 추천 정확도에 대한 표이다. 회귀모델

은 수치를 예측하기 때문에 클래스를 예측하는 분류모델과는 다르게 가장 가까

운 벡터 값을 예측 값을 설정했다[33]. Word2Vec 1차원부터 5차원까지 벡터 차

원이 한 개씩 늘어갈수록 정확도 또한 늘어가는 것을 확인했다. Word2Vec 1차

원 벡터의 회귀모델 정확도는 분류모델보다 약 12% 떨어지지만 차원이 증가할

수록 분류모델의 정확도보다 높아지는 것을 확인했다. Word2Vec 5차원 벡터의

회귀모델의 정확도는 97.92%로 분류모델의 정확도보다 약 10% 증가한 것을 확

인했다.
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Word2Vec 벡터 차원 정확도

Word2Vec 1차원 73.18%

Word2Vec 2차원 82.33%

Word2Vec 3차원 92.65%

Word2Vec 4차원 97.68%

Word2Vec 5차원 97.92%

Word2Vec 벡터 차원 적중률

Word2Vec 1차원 89.24%

Word2Vec 2차원 87.82%

Word2Vec 3차원 97.43%

Word2Vec 4차원 98.92%

Word2Vec 5차원 99.12%

<표 5-4> Word2Vec 적용 후 회귀모델의 차원별 정확도

표 5-5은 하이브리드 모델의 회귀모델이 예측한 Word2Vec 차원별 벡터 값과

가까운 상품 5개에 대한 추천 정확도이다. 전체적으로 1개의 상품을 추천했을 때

보다 5개를 추천했을 때 추천 정확도가 증가했다. 분류모델의 적중률과 비교해봤

을 때 Word2Vec 5차원 벡터에서 적중률이 약 11% 증가한 것을 확인했다.

<표 5-5> Word2Vec 적용 후 회귀모델의 차원별 적중률

그림 5-1는 표 5-2과 5-4를 비교한 것이다. Word2Vec 1차원과 2차원에서는

분류모델의 정확도가 회귀모델보다 높았다. 분류모델은 벡터 차원이 낮아도 86%

이상의 안정적인 결과를 보였으나, 반면 회귀모델은 벡터 차원이 낮을 때 80%이

하의 정확도를 보였다. 그러나 Word2Vec 3차원 이상의 차원에서는 회귀모델의

성능이 분류모델을 뛰어넘는 것을 확인했다. 3차원 벡터부터는 회귀모델의 성능

은 90%가 넘어가게 되는데, 분류모델은 87%를 유지했다. 차원이 증가함에 따라

상품들 간의 연관성이 뚜렷해지면서 회귀모델의 성능이 증가하는 것을 확인했다.
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〔그림 5-1] 분류모델과 회귀모델의 정확도 비교 그래프

한 개의 상품을 추천하는 것보다 5개의 상품을 추천했을 때의 추천 정확도가

더 높게 나오는 것을 확인했다[34]. 그림 5-2는 하이브리드 모델의 회귀모델과

분류모델의 적중률을 비교한 그래프이다. 회귀모델의 Word2Vec 1차원 벡터에서

의 정확도는 89.24%로 한 개의 상품을 추천했을 때의 정확도보다 약 16% 증가

했다. 회귀모델은 Word2Vec의 저차원에서도 어느 정도 비슷한 상품을 추천했다

는 것을 알 수 있다. 반면 분류모델의 5개 상품 추천 정확도는 약 2%정도 증가

하지만, 어느 정도 비슷한 상품을 추천하지 못하고 예측에 실패한 경우 관련성이

먼 상품을 추천한다는 것을 알 수 있다. 결과적으로 회귀모델은 예측에 실패해도

비교적 가까운 유사도의 상품을 추천하는 반면 분류모델은 회귀모델에 비해 그

렇지 못하다는 것을 알 수 있다.
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〔그림 5-2] 분류모델과 회귀모델의 적중률 비교 그래프

특징 중요도는 머신러닝에서 각 열이 결과에 얼마나 영향을 주는지 확인할

수 있다[35]. 본 연구에 사용한 데이터의 열은 상품을 구매하기 전 클릭 내역이

며 클릭 순서에 따라 나열한 데이터이다. 따라서 해당 데이터에 특징 중요도를

적용하면, 상품을 구매하기 전에 각각의 클릭 순서가 상품 구매에 얼마나 영향을

많이 줬는지 알 수 있다. 그림 5-3는 몇 번째 클릭 순서가 결과에 얼마나 영향을

주는 지에 대한 그래프이다. 본 데이터에서 상품을 구매하기 직전 클릭한 상품인

12번째로 클릭한 상품이 31.11%로 결과에 가장 큰 영향을 미쳤다. 다음으로, 첫

번째로 클릭한 상품이 30.28%로 결과에 영향을 미쳤다. 이후에는 5번째로 클릭

한 상품이 9.72%, 2번째로 클릭한 상품이 5.53%로 영향을 미쳤다. 첫 번째로 클

릭한 상품과 마지막 클릭 상품을 제외한 클릭 상품들은 10%이하의 영향력을 미

쳤다. 이러한 결과를 보고 처음 클릭한 상품과 마지막 클릭 상품이 상품 구매에

가장 영향을 많이 미치는 것을 확인할 수 있다[36].
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〔그림 5-3] 특징 중요도
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VI.결론

Word2Vec를 이용하여 쇼핑 상품 추천 정확도를 증가시켜, 사용자들에게 보

다 정확한 상품 추천을 제공한다. 사용자들의 상품 클릭 내역을 수집하여 학습시

키고 비슷한 상품 클릭 내역을 가진 다른 사용자에게 학습시킨 것을 기반으로

상품을 추천한다. 사용들의 상품 클릭 내역은 클릭 순서에 따라 나열한 이후에

Word2Vec를 적용했기 때문에 데이터 프레임 순서대로 연관성을 찾아주는

Word2Vec을 이용할 수 있었다. 상품들 간의 연관성을 찾고 학습 이후 예측을

진행했을 때 추천 정확도가 증가할 것이라는 가정으로 연구를 진행했다. 클릭 순

서별로 구매할 상품에 영향을 주는 정도를 특징 중요도를 이용하여 구했다.

기존 데이터는 상품의 고유 번호를 나타냈기 때문에 머신러닝의 분류모델만

사용 가능한 상태였다. Word2Vec를 이용하여 상품들 간의 연관성을 숫자로 표

현했기 때문에 머신러닝의 회귀모델 또한 사용이 가능했다. 그리하여 사용 가능

해진 회귀모델의 성능과 분류모델의 성능을 Word2Vec 1차원 벡터부터 5차원 벡

터까지의 추천 정확도를 비교했다. 그 결과 회귀모델의 추천 정확도는

Word2Vec 벡터 차원이 증가할수록 증가의 폭이 컸다. 한 개의 상품만을 추천했

을 때의 정확도는 1차원 벡터와 2차원 벡터에서는 분류모델의 성능이 좋았지만

3차원 벡터 이후부터는 회귀모델이 뛰어넘는 것을 확인했다. 실제 추천 시스템

상황과 비슷하게 5개의 상품을 추천하여 정확도를 비교했을 때는 모든 차원에서

회귀모델의 성능이 분류모델의 성능보다 높게 나오는 것을 확인했다.
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