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요  약

인터넷 서비스의 발전과 사용자의 증가로 방대하게 쌓여가는 정보 속에서 사용자는 자신이 원하는 정보를 

빠르게 얻길 원한다. 사용자는 불필요한 정보에 허비되는 시간을 줄이고 싶어 하며 원하는 정보를 얻는 것에 

만족감을 느낀다. 그래서 인터넷 서비스는 사용자에게 원하는 정보를 추천해주는 서비스인 협업 필터링

(Collaborative filtering)을 제공했다. 본 논문에서는 사용자가 아이템을 구매하기 전 클릭 내역을 쇼핑 패턴으

로 인지하고 Word2Vec에 적용시킨 후 머신러닝 모델인 XGBoost에 학습시켜 Word2Vec이 학습 결과의 미치

는 영향을 비교한다. Word2Vec을 적용하지 않고 학습하였을 때 추천 정확도는 83.7%, 적용시켜 학습하였을 

때 추천 정확도는 85.8%로 Word2Vec이 추천 정확도 증가에 영향을 주는 것을 알 수 있었다.

Abstract

From the huge amount of information accumulated with the development of Internet services and the increase of 
users, users want quickly the information that they need. Users want to reduce wasted time on unnecessary 
information and are satisfied with getting the information they need. Therefore, the Internet service provided 
collaborative filtering, a service that recommends desired information to users. In this paper, the user recognizes the 
click history before purchasing an item as a shopping pattern, applies it to Word2Vec, and then trains it in XGBoost, 
a machine learning model, to compare the effect of Word2Vec on the learning result. When learning without 
applying Word2Vec, the recommendation accuracy is 83.7%, and when learning by applying Word2Vec, the 
recommendation accuracy is 85.8%, indicating that Word2Vec affects the improvement of recommendation accuracy.
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Ⅰ. 서  론

인터넷의 발전과 스마트폰 사용자의 증가로 인터

넷 사용자에게 제공하는 서비스가 점점 다양해지고 

있다. 기존의 웹으로 서비스가 제공되었던 온라인 

쇼핑과 같은 전자상거래는 스마트폰의 보급과 발전

으로 컴퓨터가 아닌 모바일 인터넷으로도 사용이 

가능해졌을 뿐만 아니라 영화나 음악, 인터넷 방송 

같은 여가 컨텐츠도 함께 발달되어 인터넷 서비스

의 중요도는 날이 갈수록 높아지고 있다. 현재 인터

넷 사용자의 수는 사용하는 사람보다 사용하지 않

는 사람을 더 찾기가 힘들 정도로 많고, 그로 인해 

인터넷 사용자가 다루는 정보의 양은 매우 방대해 

졌다. 방대하게 쏟아지는 정보들 속에서 사용자가 

원하는 정보를 제공하는 것이 중요한데 이를 위해 

인터넷 서비스에서 사용자에게 필수적으로 제공하

는 것이 추천 시스템이다[1].
전자상거래 Coupang과 Amazon 같은 인터넷 서비

스에서 추천 시스템이 중요한 이유는 사용자가 원

하는 아이템을 추천해줌으로써 사용자의 불필요한 

검색을 줄여주게 되고 자신이 원하는 아이템을 추

천 받은 사용자는 만족감을 느낀다. 해당 사이트에

서의 쇼핑을 만족한 사용자는 재방문과 재구매를 

함으로써 회사는 매출증가라는 효과를 가진다. 이러

한 추천 시스템이 가장 활발하게 일어나고 있는 곳 

중 하나인 Netflix는 영화나 드라마 등의 여가 컨텐

츠를 제공한다. Netflix는 추천도와 함께 연령별 인

기 컨텐츠와 장르별 인기 컨텐츠 등의 여러 가지 

알고리즘을 이용한 추천을 사용자에게 제공하여 세

계 1등의 동영상 스트리밍 회사라는 타이틀을 얻으

며 큰 성장을 이뤄냈다. 추천 시스템을 어떻게 잘 

활용하는지에 따라 회사의 매출이 정해진다 해도 

과언이 아니다.
추천 시스템은 크게 두가지로 나뉘어져 있다. 우

선 대부분의 추천 시스템에서 사용하고 있는 기법

인 협업 필터링이다. 협업 필터링은 같은 아이템을 

좋아하는 사용자에게 성향이 비슷하다는 가정 하에 

아이템을 추천하는 시스템이다. 또 다른 추천 시스

템은 컨텐츠 기반 추천 시스템(Content based 
filtering)으로 아이템들 간의 유사도를 측정하여 비

슷한 유사도의 아이템들을 추천하는 방식이다. 이 

두 가지 추천 시스템의 특징을 더한 것이 하이브리

드 추천 시스템(Hybrid recommender systems)이다. 
하이브리드 추천 시스템을 사용하고 있는 대표적인 

서비스 회사는 앞에서도 설명한 Netflix이다. Netflix
는 사용자가 60~90초 내에 10~20개의 제목을 보고, 
그중 3개 정도를 자세히 리뷰한다는 것을 파악했다. 
단시간 내에 사용자들이 원하는 것을 추천하기 위

해 Netflix는 여러가지 추천 시스템을 도입하고 지

금 자리 잡은 것이 하이브리드 추천 시스템이다. 
Netflix는 사용자에게 유사한 성향의 다른 사용자가 

좋아하는 영상을 추천하고 해당 영상과 유사도가 

높은 다른 영상을 함께 추천하며 하이브리드 추천 

시스템을 구축하고 있다.
본 논문에서도 하이브리드 추천 시스템을 이용한 

온라인 쇼핑 아이템 추천 방법을 제시한다. 온라인 

쇼핑 사용자의 아이템 클릭을 기반으로 쇼핑 패턴

을 인식하고 최종적으로 구매할 아이템을 예측하여 

추천하는 방식이다. 또한 Word2Vec을 이용하여 아

이템들 간의 유사도를 구하고 추천해줄 아이템과 

가까운 유사도의 아이템들을 함께 추천한다. 
본 논문은 2장에서 관련연구에 대한 내용을 다룬

다. 추천 시스템의 중요성과 협업 필터링에 대하여 

자세히 다루고 컨텐츠 기반 추천 시스템에서 아이

템들 간의 유사도를 출력시켜주는 연구들을 소개한

다. 또한 추천 시스템의 발전이 어느 정도 이루어졌

는지를 설명한다. 3장에서는 본 논문에서 제시하는 

추천 방법과 Word2Vec을 이용하여 유사도를 구하

는 과정을 소개하며 머신러닝 모델 중에 하나인 

XGBoost로 쇼핑 패턴을 학습한다. 4장에서는 사용

자가 구매할 아이템을 예측하고 실제 구매한 아이

템과의 정확도와 Word2Vec이 추천 정확도에 미치

는 영향을 보여준다. 마지막으로 5장에서는 본 논문

의 결론을 보여주며 마무리 짓는다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 추천 시스템

인터넷 서비스는 기본적으로 사용자에게 편의와 

만족을 주기 위해 생긴 것이며 어떻게 인터넷 서비

스를 발전시켜 사용자에게 제공하는 가가 사용자 
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수의 크게 영향을 미친다. 사용자의 수는 곧 해당 

인터넷 서비스 회사의 매출과 규모를 나타내며 이

러한 추천 서비스의 중요성을 느낀 인터넷 서비스 

회사들은 추천 시스템을 계속해서 발전시켜왔다.
초반 추천 시스템의 방식은 사용자가 검색한 아

이템과 비슷한 아이템을 추천하는 것이 전부였다. 
사용자가 관심 있는 아이템과 비슷한 아이템을 추

천해줌으로써 추천 서비스는 시작되었고, 점차 발전

하게 되면서 단순히 비슷한 아이템을 추천하는 것

을 넘어서 사용자가 선호할 만한 아이템을 추측하

여 여러 가지 항목 중 사용자에게 적합한 특정 항

목을 선택(Information filtering)을 하여 제공한다.
협업 필터링은 그림 1과 같이 사용자 기반 필터

링과 아이템 기반 필터링 두 가지로 나뉜다. 우선 

사용자 기반 필터링의 추천 방식은 A사용자가 포

도, 사과, 수박, 오렌지를 좋아하고 B사용자가 사과, 
수박을 좋아한다고 했을 때 A사용자와 B사용자의 

성향이 비슷하다고 가정한다. 그리고 B사용자에게 

A사용자가 좋아하는 다른 아이템인 포도와 오렌지

를 추천하는 방식이다. 아이템의 유사성을 제외하고 

단순히 사용자 간의 성향을 따져 아이템을 추천해

준다. 아이템 기반 필터링은 B사용자가 수박을 좋

아했을 때 다른 사용자들이 수박과 함께 포도를 선

호하는 것을 확인하고 수박과 포도는 서로 비슷한 

아이템이라 인지하고 포도를 B사용자에게 추천해준

다[2]. 
정리하자면 사용자 기반 필터링은 사용자의 중점

을 두고 비슷한 성향의 사용자의 선호 아이템을 추

천한 방식이고 아이템 기반 필터링은 아이템에 중

점을 두고 비슷한 성향의 아이템을 추천하는 방식

이라 정리할 수 있다[3].

(a) 사용자 기반 필터링 (b) 아이템 기반 필터링
그림 1. 협업 필터링과 종류

Fig. 1. Collaborative and types, (a) User-based filtering,
(b) Item-based filtering

최근 네이버 검색 엔진에서도 개개인의 사용자에

게 맞춤 검색 엔진을 사용한다. 사용자는 연령, 관
심있는 분야 등을 설정할 수 있고 다양한 알고리즘

으로 정보를 제공받을 수 있다. 추천 시스템 이외에

도 다른 인터넷 서비스에서 사용자 중심의 서비스

가 끊임없이 발전하고 사용자에게 어떻게 서비스를 

제공하며 만족을 주는 지가 현재 인터넷 서비스에

서 매우 중요하다.

2.2 아이템 간의 유사도 출력에 대한 연구

아이템 간의 유사도를 나타내는 기법에는 TF- 
IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)와 
Word2Vec등 여러가지가 있지만 본 논문에서는 
Word2Vec을 사용한다. 아이템 간의 유사도를 나타

내는 대표적인 기법인 TF-IDF와 Word2Vec의 차이

점에 대해 설명하자면 우선 TF-IDF는 문서 내에 특
정단어의 개수에 따라 값을 나타내는 단어빈도(TF)
와 어떤 단어가 문서 전체에서 많이 나오는지를 나
타내는 역문서 빈도(IDF)를 곱하여 TF-IDF 값을 구
할 수 있다. 정리하면 특정 문서에서의 단어 빈도와 
문서 전체에서의 단어 빈도를 비교하여 특정 문서

에서 해당 단어의 중요도를 나타낼 수 있다.
Word2Vec은 One-hot-vector에서 발전됐는데 One- 

hot-vector는 0과 1을 이용한 이진법으로 벡터를 나
타낸다. 먼저 각 단어에 고유한 인덱스를 할당하고 
해당 단어에게 할당된 인덱스 순서에 1의 값을 주
고 나머지 벡터자리에는 0을 줌으로써 각 단어마다

의 자리를 할당한다. One-hot-vector의 단점은 먼저 
희소표현(Sparse representation)이다. 희소표현 이란 
예를 들어, 단어가 100개가 있다 가정했을 때 벡터

의 차원은 100이 된다. 만약 고양이라는 단어의 인
덱스가 6으로 할당 되어있을 때 [0,0,0,0,0,1,0…0,0]
의 100차원 벡터로 표현된다. 또한 이진법으로 표현

되기 때문에 단어들 간의 유사도를 구할 수 없다는 
단점을 가지고 있다. 

이를 해결하기 위해 고안된 것이 Word2Vec이며 
밀집표현(Dense representation)이다. 밀집 표현은 단
어의 개수로 벡터의 차원이 정해지는 것이 아닌 사
용자가 직접 설정한 값으로 모든 단어의 벡터의 차
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원이 맞춰진다[4]. 사용자가 직접 설정이 가능한 이
유는 Word2Vec에서는 벡터의 값이 아이템들 간의 
유사도로 표현되기 때문이다. 이진법이 아닌 실수 
형태의 유사도로 표현되기에 단어의 개수에 제약을 
받지 않는 장점이 있다. 

Ⅲ. 제안하는 방법

본 논문이 제안하는 방법에 대한 연구 진행 순서

는 그림 2와 같다. 추천 방법과 유사도를 출력하는 
기법을 기존의 추천 시스템들과는 조금 다른 방법

을 제시한다. 데이터 수집되는 과정은 먼저, 각 사
용자가 원하는 아이템을 찾기 위해 클릭한 내역들

을 수집한다. 한 명의 사용자가 원하는 아이템을 구
매하기 위해 여러 아이템들을 클릭하는 동안 데이

터는 쌓이며 최종적으로 아이템을 구매하기 위해 
장바구니에 담는데 까지가 하나의 쇼핑 패턴으로 
지정한다.

본 논문의 실험 데이터 셋 형태는 표 1과 같다. 
데이터 셋은 50일 간에 ‘이제주몰’을 이용한 총 만

명의 사용자들의 데이터를 사용한다. 데이터 셋의 

세로축은 각각 ‘이제주몰’에서 쇼핑을 했던 만명의 

사용자들이고 가로축은 해당 사용자가 아이템을 한

번 클릭할 때마다 쌓인 클릭 기록이다. 가장 많이 

아이템을 클릭한 사용자의 클릭 횟수는 13번이고, 
14번째 아이템은 최종적으로 사용자가 구매한 아이

템이다. 또한 구매하기까지 아이템 클릭 횟수가 4번 

미만인 사용자들은 모두 제외한다. 이유는 하나의 

패턴으로 인식시키기에 쇼핑 패턴이 짧고 데이터가 

불분명하기 때문이다. 
예를 들어 온라인 쇼핑을 이용하기에 앞서 구매

하기로 생각한 아이템을 바로 사버리는 경우와 금

방 원하는 아이템을 발견한 경우 하나의 쇼핑 패턴

으로 인식하기는 데이터가 부족하여 제외한다[5].
데이터 전처리한 이후에 Word2Vec을 이용하여 

아이템 간의 유사도를 구한다. 본 연구에서 

Word2Vec을 사용한 목적은 각 사용자들의 쇼핑 패

턴 안에 있는 아이템들 간의 유사도가 높게 출력되

기 때문에 패턴을 인식하는데 있어서 효과적이다.
Word2Vec을 이용하여 출력된 각 아이템의 유사

도로 머신러닝 모델 XGBoost에 쇼핑 패턴을 학습

시킨다. 구매하기 전 클릭했던 아이템들을 쇼핑 패

턴으로 인지하고 학습 데이터로 학습 시킨 후, 최종

적으로 구매할 아이템을 예측 데이터로 할당한다. 
학습시킨 쇼핑 패턴을 기반으로 사용자가 구매할 

아이템을 예측하고 예측한 아이템과 유사도가 높은 

아이템들을 함께 추천한다.

표 1. 실험 데이터 셋 형태
Table 1. Experimental data set’s shape

Click count
User 1 2 … 14

User A Item Item … Item
User B Item Item … Item
User C Item Item … Item
… Item Item … Item

그림 2. 사용자의 쇼핑 패턴을 기반으로 한 추천 방법
Fig. 2. Recommendation method based on user's shopping pattern
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Ⅳ. 연구 환경 및 성능 평가

4.1 연구 환경

본 연구는 사용자에게 더 나은 서비스를 제공하

기 위해 고안되었다. 추천 시스템 자체는 사용자에

게 편리함을 제공하기 위해 존재하며 사용자는 빠

른 시간 안에 자신이 원하는 데이터를 얻길 바란다. 
추천 시간은 구현 환경에 따라 걸리는 시간은 각기 

다르고 머신러닝 특성상 CPU를 이용하여 학습을 

시키기 때문에 CPU 사양에 대한 영향이 크다.
표 2는 본 연구의 개발 환경에 대한 테이블이다. 

Window 10 pro 64bit에서 진행하였고 Google chrome 
브라우저를 이용하였다. 또한 데스크톱의 CPU는 

Intel i5-9600k와 16GB의 RAM, 프로그래밍 언어 

Python 버전 3.7.6의 Jupyter notebook에서 연구를 진

행하였다.

표 2. 개발 환경
Table 2. Development environment

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

본 논문의 추천 시스템의 아이템 추천 계산 속도

는 표 3과 같다. 총 10번 추천했을 때 아이템 하나

에 대해 추천하는데 평균 0.0451초의 시간이 걸린

다. 추천 계산 시간은 해당 추천 시스템을 서버에 

적용시켰을 때 얼마나 빠른 시간 안에 사용자에게 

아이템을 추천해주는 가에 대한 의미를 가진다[6]. 

표 3. 아이템 추천의 계산 시간
Table 3. Computation time of the recommended item

Recommendation
time

Computation
time

Recommendation
time

Computation
time

1 0.0448 6 0.0450
2 0.0453 7 0.0449
3 0.0450 8 0.0444
4 0.0448 9 0.0449
5 0.0468 10 0.0452
Average time 0.0451

학습을 시키는 데에 있어서 학습이 제대로 이루

어지고 있는지 확인할 수 있는 척도는 에러를 측정

하는 것이다. 에러를 측정하는 방법에는 여러 가지

가 있지만 본 논문에서는 MAE(Mean Absolute Error)
를 사용했다[7]. MAE는 평균 절대 오차로 예측 값
과 실제 값의 차이를 나타낸다. 오류는 예측하고자 
하는 값이 제대로 예측하고 있지 못할 때 값이 크
게 출력된다. 

그림 3은 본 논문에서 사용한 학습데이터의 에러

가 학습을 진행하며 감소하는 것을 보여준다. 값이 
작을수록 예측이 제대로 진행되고 있는 것이고 학
습이 계속 진행됨에 따라 오류는 계속해서 줄어든

다[8].
본 논문에 사용한 데이터 셋의 개수는 표 4와 같

다. 실험에 진행된 총 사용자는 10000명이며 사용자 
중에 가장 많이 아이템을 클릭한 횟수는 14번, 가장 
적게 아이템을 클릭한 횟수는 4번이다. 학습데이터+ 
에 사용된 사용자의 수는 80%로 8000명, 테스트데

이터 즉 예측에 사용된 사용자의 수는 20%를 사용

한 2000명이다.

그림 3. 학습데이터 에러
Fig. 3. Train data error

표 4. 추천 데이터 셋
Table 4. Dataset for recommendation

Total number of records 10000

Maximum number of clicks 14

Minimum number of clicks 4

Training data 80%

Test data 20%
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4.2 성능 평가

XGBoost는 트리형태의 부스팅(Boosting) 모델로 

규모가 큰 데이터를 다루는 데에 안정성이 높고 다

른 부스팅 모델에 비해 학습 속도가 빨라 본 연구

에서는 XGBoost Classifier 모델을 채택했다. 머신러

닝에는 크게 부스팅 방식과 배깅(Bagging) 방식 두

가지로 나뉜다. 우선 배깅 방식은 크기가 동일한 

여러 개의 데이터를 각각 다른 모델에 학습시키는 

방식으로 출력되어 나온 값의 평균으로 최종 값을 

결정한다. 부스팅 방식은 한 모델에서 학습을 시켜 

나온 데이터의 오류에 더 높은 가중치를 부여함으

로써 계속해서 모델을 데이터에 알맞게 수정한다. 
XGBoost는 순위와 회귀, 분류를 지원하고 하이퍼 

파라미터들이 다양하기 때문에 활용성이 높아 사용

자가 원하는 형태의 학습을 시킬 수 있다. 학습시킬 

데이터에 알맞은 머신러닝 모델과 그 모델의 하이

퍼 파라미터를 지정해줌에 따라 추천 정확도가 크

게 달라진다. XGBoost의 하이퍼 파라미터 중 하나

인 n_estimators는 학습 알고리즘의 개수로 기본 값

은 100이며 쉽게는 학습 횟수를 의미한다. 
표 5는 100부터 1000까지 100씩 학습했을 때의 

추천 정확도이다. 설정 값 100에서 추천 정확도는 

81.45%, 500을 설정했을 때 85.95%의 추천 정확도

를 보였다. 100부터 500까지의 추천 정확도는 계속

해서 증가한 반면 500부터 1000까지의 추천 정확도

는 86%를 유지하였다.
표 6은 Word2Vec을 적용하기 전 아이템들의 데

이터를 가지고 학습하여 예측했을 때 추천 정확도

로 평균 83.7%이다. 표 7은 Word2Vec을 적용한 후 
예측했을 때 추천 정확도로 Word2Vec의 적용 유무

의 따라 추천 정확도의 차이를 비교한다. 최종적으

로 10번을 예측했을 때 예측하여 나온 아이템과 실
제 구매 아이템 간의 정확도는 평균 85.8%이다. 
Word2Vec을 적용했을 때의 추천 정확도가 적용하

지 않았을 때의 추천 정확도보다 2.1% 증가한다. 
위 결과로써 Word2Vec이 추천 정확도의 긍정적인 
영향을 미치는 것을 확인할 수 있다[9].

실제 온라인 쇼핑몰을 이용할 때 하나의 아이템

만 추천해주는 것이 아닌 여러가지 비슷한 아이템

을 추천해주는 것처럼 Word2Vec으로 출력된 아이

템 간의 유사도를 이용하여 가장 가까운 아이템 5
개를 함께 추천해주는 방식으로 연구를 진행하여 
단순히 하나의 아이템만 추천했을 때와 정확도를 
비교한다. 표 8은 유사도가 가까운 아이템 5개를 추
가하여 추천 정확도를 나타낸 결과이다.

표 5. 하이퍼 파라미터 n_estimators에 따른 정확도
Table 5. Recommendation accuracy by n_estimators

n_estimators Recommendationaccuracy (%) n_estimators
Recommendation
accuracy (%)

100 81.5 600 86.0
200 84.0 700 85.9
300 84.5 800 86.0
400 85.5 900 86.1
500 86.0 1000 86.0

표 6. Word2Vec 적용 전 추천 정확도
Table 6. Recommendation accuracy before using Word2Vec

Recommen
dation time

Recommendation
accuracy (%)

Recommen
dation time

Recommendation
accuracy (%)

1 85.1 6 83.6
2 82.6 7 83.8
3 84.3 8 82.6
4 84.1 9 84.0
5 83.9 10 83.6

Average accuracy 83.7

표 7. Word2Vec 적용 후 추천 정확도
Table 7. Recommendation accuracy after using Word2Vec

Recommen
dation time

Recommendation
accuracy (%)

Recommen
dation time

Recommendation
accuracy (%)

1 86.2 6 85.4
2 84.7 7 86.3
3 86.5 8 84.5
4 86.4 9 85.9
5 86.1 10 86.4

Average accuracy 85.8

표 8. 유사도가 가까운 아이템 5개 추가했을 때의 추천
정확도
Table 8. Recommendation accuracy with 5 close similarity
items

Recommen
dation time

Recommendation
accuracy (%)

Recommen
dation time

Recommendation
accuracy (%)

1 87.6 6 86.0
2 85.1 7 86.7
3 87.2 8 85.2
4 86.9 9 86.6
5 87.1 10 87.0

Average accuracy 86.5
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유사도가 가까운 아이템 5개를 추가하여 10차례 
예측했을 때 추천 정확도는 86.5%이다. 구매하기 
위해 장바구니에 아이템을 넣기 전 클릭했던 아이

템들의 데이터, 즉 구매 전 쇼핑 패턴들을 가지고 
하나의 아이템을 예측한 결과와 예측한 아이템과 
가까운 유사도의 아이템 5개의 정확도를 비교했을 
때 평균 0.7% 정확도의 증가를 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 사용자의 온라인 쇼핑 패턴을 기

반으로 데이터를 수집하고 수집한 데이터를 토대로 

사용자에게 맞춤 추천 시스템을 제공한다. 또한 구

매할 것이라 예측하고 추천한 아이템과 Word2Vec
을 이용하여 출력된 각 아이템 간의 관계를 수치로 

알아볼 수 있고 가까운 유사도의 아이템을 함께 추

천해줌으로써 사용자를 중심으로 추천하는 협업 필

터링, 아이템 중심으로 추천하는 컨텐츠 기반 필터

링을 모두 사용한 하이브리드 추천 시스템 방식을 

제안한다.
Word2Vec의 적용 유무에 대한 추천 정확도를 비

교한 결과 Word2Vec을 적용했을 때가 적용하지 않

았을 때에 비해서 2.1%의 정확도 차이를 보였다

[10]. 이로써 Word2Vec은 아이템 간의 유사도를 나

타내는 것뿐만 아니라 학습 결과에도 긍정적인 영

향을 미치는 것을 확인할 수 있었다.
인터넷 서비스와 스마트폰의 개발로 사용자들은 

폭발적으로 증가하고 지금 이 시간에도 계속해서 

쏟아지고 있는 인터넷의 방대한 정보 속에서 사용

자가 원하는 정보를 얻기란 쉽지 않다. 방대한 정보

속에는 불필요한 정보들이 즐비하고 이를 해결하고 

사용자에게 편리를 주기 위해 인터넷 서비스는 이

제까지 계속 발전해왔고 앞으로도 끊임없이 발전해 

나갈 것이다. 본 논문 또한 인터넷 서비스 사용자가 

원하는 정보를 보다 효과적으로 전달하기 위해 고

안되었다. 본 연구는 규모가 큰 데이터를 다루며 실

제 사용자가 구매한 아이템과도 정확도가 높다.
기존의 추천 시스템과는 다른 사용자 맞춤 추천 

서비스를 제공함으로써 Amazon과 Netflix 등의 인터

넷 서비스 회사들은 큰 성장을 이뤄냈다. 이처럼 추

천 서비스가 현재 인터넷 서비스에서 많은 영향을 

끼치고 있다.
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