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요  약

YouTube, Netflix등의 인터넷 서비스는 각자의 독자적인 추천 시스템을 구축하여 큰 성장을 했다. 본 논문
은 추천 시스템에 대한 중요도가 증가하는 가운데 Word2Vec의 다차원 특징을 이용한 아이템 추천 방식을 제
안한다. Word2Vec을 이용하여 아이템 간의 연관성을 찾고 학습 데이터 차원의 증가에 따라 추천 정확도 또한
증가하는 것을 확인했다. 연구 결과 Word2Vec의 벡터 차원별로 XGBoost의 분류모델을 이용하여 추천 정확도
를 구했을 때 Word2Vec 1차원 벡터의 추천 정확도는 83.73%에서 4차원 벡터 추천 정확도 85.79%로 증가하는
것을 확인하며 차원이 일정수준까지 증가할수록 추천 정확도도 증가한다는 것을 확인했다.

Abstract

Internet services such as YouTube and Netflix have grown greatly by establishing their own recommendation 
systems. This paper proposes an item recommendation method using the multidimensional features of Word2Vec while 
the importance of the recommendation system is increasing. Word2Vec was used to find associations between items, 
and it was confirmed that recommendation accuracy also increases as the learning data dimension increases. As a 
result of the study, when the recommendation accuracy was calculated using the classification model of XGBoost for 
each vector dimension of Word2Vec, Word2Vec 1 dimensional vector recommendation accuracy increased from 
83.73% to 4 dimensional vector recommendation accuracy 85.79%, and it was confirmed that the recommendation 
accuracy increased as the dimension increased to a certain level.
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Ⅰ. 서 론

2020년 현재 COVID-19가 전 세계적으로 확산됨

에 따라 각 정부에서는 서로 최소한의 접촉을 하는

언택트을 하도록 권하고 있다. 이로 인해 쇼핑몰 이
용자들은 직접 오프라인 매장을 이용하기보다는 인

터넷을 이용한 온라인 쇼핑을 선호하기 시작했으며

언택트가 쇼핑에서도 활발히 일어나고 있다. 한국
통계청 자료에 따르면 본격적으로 한국에 COVID- 
19가 확산된 2020년 2월부터 2020년 9월까지 온라

인 쇼핑 총 거래액이 전년 동월대비 평균 15%이상
증가한 것으로 나타났다[1]. 언택트 활동이 활발하

게 일어나 온라인 쇼핑 이용자의 증가로 추천 시스

템의 중요성이 더욱 증가하고 있다.
스마트폰의 보급과 모바일 인터넷 기기의 발전이

활발해짐에 따라 SNS나 동영상 스트리밍, 온라인
쇼핑몰과 같은 인터넷 서비스는 기존의 웹에서 시

작하여 점차 모바일 인터넷 서비스로도 간편하게

이용할 수 있게 됐다[2]. 인터넷을 이용하는 이용자
들의 증가로 인터넷이 다루는 데이터의 규모 또한

커졌다. 그로 인해 인터넷 이용자들은 많은 인터넷
정보 속에서 자신이 원하는 정보를 얻는데 많은 시

간을 보낸다. 인터넷 이용자들이 원하는 정보를 쉽
게 찾을 수 있도록 돕기 위해서는 추천 시스템이

중요하다. 또한 YouTube, Netflix 등의 세계적인 동

영상 스트리밍 서비스는 자신들만의 독자적인 추천

시스템을 구축하여 서비스 이용자들의 니즈를 충족

시켰다[3].
추천 시스템은 인터넷 서비스가 사용자에게 제공

하는 가장 일반적인 시스템이다. 인터넷 서비스는

사용자에게 최대한의 편의를 제공하려고 노력하며

발전함에 따라 인터넷 서비스 사용자들은 계속 발

전하는 서비스를 이용하면서도 끊임없이 편의를 요

구한다. 이 모든 것이 활발한 소비활동 있기에 톱니
바퀴처럼 돌아가고 있는 것이다[4].
본 논문은 2장에서 관련 연구와 기술에 대해서

설명한다. 추천 시스템과 Word2Vec 기법, 추천 시

스템의 성능 향상을 위해 Word2Vec을 이용한 연구
에 대해 언급한다. 3장에서는 본 연구에서 Word2Vec
과 머신러닝의 역할과 사용한 데이터 셋에 대해 설
명한다. 4장은 연구 환경에 대한 소개와 연구 결과

를 언급한다.
 

Ⅱ. 관련 연구 및 기술

2.1 추천 시스템

대표적인 추천 시스템은 바로 협업 필터링이다. 
협업 필터링은 사용자 기반의 협업 필터링과 아이

템 기반의 협업 필터링으로 나뉜다.
우선 사용자 기반 협업 필터링은 사용자를 중점

으로 사용자 간의 유사한 점을 찾은 후 그 결과 값

을 기반으로 추천해주는 형태이다. 다음으로 아이템
기반 협업 필터링은 사용자 기반 협업 필터링과는

반대로 아이템 간의 유사성을 찾고 해당 아이템과

비슷한 유사도의 아이템을 추천해주는 방식이다. 정
리하자면 사용자 기반 협업 필터링은 작은 관점에

서 사용자 개개인에 따라 아이템을 추천해주는 방

식이고 아이템 기반 협업 필터링은 큰 관점에서 볼

때 전체 사용자가 함께 선호했던 아이템을 추천해

주는 방식이다[5][6].

2.2 Word2Vec

Word2Vec은 단어 간의 연관성을 찾고, 단어 데

이터들을 벡터상의 수치로 표현한다. Word2Vec에서
단어 간의 연관성을 찾는 방법에는 두 가지가 있다. 
우선 CBOW(Continuous Bag of Words)는 문장 내

에 있는 모든 단어들을 각각의 단어로써 나눈다. 처
음 단어부터 마지막 단어까지 순차적으로 슬라이딩

을 하여 해당 단어와 주변의 단어의 연관성을 찾는

다. 단어 데이터들은 벡터상의 수치로 표현되며, 다
른 데이터에 적용시킬 때 주변 단어들을 토대로 중

심 단어를 예측하는 것이 CBOW이다. 
다음으로 Skip-Gram은 단어 간의 연관성을 찾는

방법은 CBOW와 같으나 중심 단어를 토대로 주변

단어를 예측해내는 방법으로 단어를 추출해내는 방

법은 CBOW와 반대이다[7].
본 연구는 Word2Vec의 Skip-Gram 방식을 사용하

여 구매할 아이템을 예측하고 각각으로 나눈 단어

를 하나의 고유 아이템으로 인식하고 학습을 진행

했다.
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2.3 추천 시스템의 성능을 높이기 위해
Word2Vec을 이용한 연구

해당 연구는 사용자 기반 협업 필터링의 예측 정

확도를 높이기 위해서 Word2Vec을 활용했다. 각 사
용자의 쇼핑 클릭 내역을 시간 순서대로 나열한 데

이터에 Word2Vec을 이용하여 연관성을 찾았다. 중
심 아이템을 중심으로 이전과 이후에 클릭한 아이

템의 연관성을 찾을 때 서로 여러 번 중복된 아이

템일수록 벡터상의 수치가 가깝게 표현된다. 이러한
Word2Vec의 특성을 이용하여 추천 시스템에 적용

했을 때 추천 정확도는 Word2Vec을 이용하여 연관
성을 찾기 전 추천 정확도보다 2.1%의 추천 정확도
증가를 보였다[8].

Ⅲ. Word2Vec 다차원 특징 기반 추천 기법

본 연구에서 제안하는 방법은 Word2Vec 사용 유
무에 따른 추천 정확도의 변화를 확인한 연구에서

Word2Vec의 다차원 특징을 이용한 연구로 발전하

여 진행하였다. Word2Vec은 벡터의 차원을 조절하

는 하이퍼 파라미터 Size에 값을 설정할 수 있고 사
용자는 벡터의 차원을 데이터에 따라 자유자재로

설정할 수 있다. 본 연구는 해당 하이퍼 파라미터인
Size, 즉 벡터의 차원이 증가함에 따라 추천 정확도
가 증가하는 것을 확인했다.

Word2Vec은 데이터에 윈도우 사이즈를 설정할

수 있으며 예시 그림 1에서의 윈도우 사이즈는 2
이다.

그림 1. Word2Vec Skip-Gram 예시
Fig. 1. Example of Word2Vec Skip-Gram

윈도우 사이즈는 설정한 값에 따라 중심이 되는

단어와 중심 단어 앞과 뒤에 단어 각각 2개씩을 연
관시킨다. 서로 자주 중복된 단어들은 벡터상의 수
치에서 가까운 위치에 나타낸다.

표 1. 데이터 셋
Table 1. Dataset for recommendation

Total number of records 10000
Maximum number of clicks 14
Minimum number of clicks 4
Training data 80%
Test data 20%

그림 1과 같이 Word2Vec의 특성을 온라인 쇼핑

에 적용하는 것이 본 논문의 추천 방법이다. 표 1은
‘이제주몰’을 이용한 이용자들의 클릭 내역, 즉 쇼

핑 내역으로 본 논문에 사용한 데이터 수에 대한

표이다. 전체 데이터의 개수는 10000개이며, 50일간
10000명의 해당 온라인 쇼핑몰 이용자들의 쇼핑 내
역을 나열해 놓은 데이터이다. 데이터 셋의 형태는
표 2와 같다.

표 2. 실험 데이터 셋 형태
Table 2. Experimental data set's shape

User / Click 1 2 … 14

User A Item Item … Item

User B Item Item … Item

User C Item Item … Item

… Item Item … Item

데이터 수집 단계에서는 각각의 사용자들이 클릭

한 아이템의 고유 번호를 클릭한 순서대로 1부터
14까지 나열한다. 해당 데이터에서는 가장 많이 클
릭한 사용자의 클릭 횟수는 14번이고, 14번의 클릭
보다 많아지면 최근 클릭한 14개의 아이템의 목록

을 나열하고 그전 클릭한 아이템은 삭제한다. 또한
가장 마지막에 클릭한 아이템인 14번째 아이템은

해당 사용자의 최종 구매 아이템이다.
본 논문은 Word2Vec을 이용하여 아이템들 간의

연관성을 찾고 수치로 나타낸 데이터를 머신러닝

모델에 학습시킨다. 1부터 13까지의 아이템을 인풋

데이터로, 마지막 구매한 14번째 아이템을 아웃풋데
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이터로 학습하여 인풋데이터의 패턴을 학습하여 결

국에 구매한 아이템을 추천하는 방식이다.
본 논문은 Word2Vec을 이용하여 온라인 쇼핑 아

이템을 추천하였을 때 Word2Vec을 적용시킴으로써

추천 정확도의 증가를 확인했고 더 나아가

Word2Vec의 다차원 특징을 이용하여 벡터 차원의

증가에 따른 추천 정확도 증가를 확인했다.

Ⅳ. 연구 환경 및 성능 평가

4.1 연구 환경

본 연구는 Word2Vec의 벡터 차원 증가에 따른

학습시간을 비교한다. 벡터 차원이 증가할수록 데이
터의 양은 그만큼 증가하기 때문에 추천 정확도와

학습시간을 고려하여 좋은 결과의 차원을 추천한다. 
연구 환경에 따라 학습에 걸리는 시간은 차이가 있

기에 본 연구를 진행한 연구 환경에 대한 정보는

표 3과 같다[9].

표 3. 연구 환경
Table 3. Research 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

4.2 성능 평가

본 연구는 Word2Vec 사용 유무에 따른 추천 정

확도의 변화를 확인한 연구에서 Word2Vec의 다차

원 특징을 이용한 연구로 발전하여 진행하였다. 
Word2Vec은 벡터의 차원을 조절하는 하이퍼 파라

미터 Size가 있어 프로그래머가 벡터의 차원을 설정
할 수 있다. Word2Vec의 벡터 차원을 1차원부터 5
차원까지 증가시키면서 추천 정확도를 측정하였다. 
머신러닝 모델은 XGBoost의 분류 모델인 XGBoost 
Classifier를 이용하여 학습을 진행하였고 학습에 대
한 결과는 다음과 같다.

Word2Vec 차원별 벡터를 학습했을 때 결과는 표
4와 같다. 각 차원에서 총 10번의 학습을 진행하였
고 1차원 벡터에서 평균 83.73%의 추천 정확도를

보였다. 다음으로 2차원 벡터의 학습 결과는 평균

85.63%로 Word2Vec 1차원 벡터의 결과보다 1.9% 
증가하는 것을 확인했다. Word2Vec 3차원 벡터를

학습했을 때 평균 85.68%로 Word2Vec 2차원 벡터

의 결과보다 0.05% 증가함을 확인했다. Word2Vec 4
차원 벡터의 학습 결과, 평균 85.79%의 추천 정확

도가 나타났다. 3차원 벡터의 결과보다 4차원 벡터
에서 결과가 0.11% 증가하는 것을 확인했다[10].

표 4. Word2Vec 차원별 벡터의 추천 정확도
Table 4. Recommendation accuracy according to
Word2Vec dimensional vector

Word2Vec dimension Recommendation accuracy (%)
1 Dimension 83.73
2 Dimension 85.63
3 Dimension 85.68
4 Dimension 85.79
5 Dimension 85.72

Word2Vec 5차원 벡터에서 추천 정확도 결과에

대한 표이다. 10번 학습하여 평균 85.72%의 추천

정확도를 보였다. 4차원 벡터에서 5차원 벡터로 학
습을 진행했을 때 추천 정확도는 0.07% 감소하는
것을 확인했다.
앞서 결과에서 확인할 수 있듯이 1차원 벡터에서

2차원 벡터로 진행했을 때 추천 정확도는 가장 크

게 증가했지만 2차원 벡터에서 4차원 벡터까지 학

습을 진행했을 때 미미하게 증가하다 5차원 벡터에
서 추천 정확도가 감소하는 것을 확인했다. 이는
Word2Vec의 벡터 차원이 증가할수록 그에 대한 예
측 정확도도 증가하다가 일정 수준의 벡터 차원에

도달하게 되면 예측 정확도는 감소하는 것을 의미

한다.
그림 2는 Word2Vec 벡터 차원에 따른 XGBoost 

Classifier의 추천 정확도에 대한 그림이다. Word2Vec 
1차원 벡터에서 2차원 벡터로 증가할 때 눈에 띌

정도의 추천 정확도 증가를 보이다 이후 미미하게

추천 정확도가 증가하다가 5차원 벡터에서 추천 정
확도가 감소하는 것을 보였다.
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그림 2. Word2Vec 벡터 차원에 따른 XGBoost Classifier
추천 정확도

Fig. 2. Recommendation accuracy according to Word2Vec
dimensional vector using XGBoost classifier

그림 3은 Word2Vec 벡터 차원에 따른 XGBoost 
Classifier의 학습시간에 대한 그림이다. Word2Vec의
벡터 차원이 증가할수록 학습할 데이터의 수가 증

가함에 따라 학습에 필요한 시간 또한 시간과 비례

하여 증가했다. 

그림 3. Word2Vec 벡터 차원에 따른 XGBoost Classifier
학습시간

Fig. 3. Train time according to Word2Vec dimensional
vector using XGBoost classifier

본 연구에서는 추천 정확도와 학습 속도를 비교

해보았을 때 1차원 벡터에서 2차원 벡터로 증가했

을 때의 추천 정확도의 폭과 학습시간을 고려하여

추천 정확도와 학습 속도 대비 Word2Vec 2차원 벡
터에서의 학습이 가장 좋은 결과를 보였다.

4.3 교차 검증

기존 머신러닝은 Train 데이터와 그것을 기반으

로 예측한 결과인 Test 데이터로 성능을 평가했다. 
그러나 교차 검증은 Train 데이터와 Test 데이터 사
이에 Validation 데이터를 넣어 과적합이 일어나는

지를 확인할 수 있으며 예방할 수 있다. 본 연구에
서도 Validation 데이터를 추가하여 60%의 Train 데
이터와 20%의 Validation 데이터, 20%의 Test 데이
터를 통해 추천 정확도를 나타낸 결과는 표 5와 같
다. 추천 정확도는 Validation 데이터와 Test 데이터
의 평균을 나타냈다.

표 5. Word2Vec 차원별 벡터의 교차 검증을 이용한 추천
정확도
Table 5. Recommendation accuracy using cross-validation
of vector according to Word2Vec dimensional vector

Word2Vec Dimension Recommendation accuracy (%)
1 Dimension 81.10
2 Dimension 83.05
3 Dimension 83.75
4 Dimension 84.30
5 Dimension 84.55

Ⅴ. 결 론

본 논문은 Word2Vec의 다차원 특징을 이용하여

학습을 진행하였을 때 차원의 증가에 따라 정확도

의 증가가 이루어지는 것을 확인했다. 연구 결과에
서 알 수 있듯이 차원이 증가함에 따라 추천 정확

도도 증가하는 것을 확인할 수 있었다. 대표적으로
XGBoost의 경우 1차원에서부터 4차원까지 추천 정

확도가 이루어지다가 4차원에서의 85.79%의 추천

정확도에서 5차원의 85.72%로 떨어지는 것을 확인

했다. 추천 정확도는 일정수준의 벡터 차원에 이르
기 전까지 증가하는 것을 확인했다. 일정수준의 벡
터 차원은 학습에 사용하는 데이터와 모델에 따라

다르지만 그전까지의 차원의 증가는 추천 정확도의

증가에 영향을 미치는 것을 확인할 수 있다.
Word2Vec의 벡터 차원을 1차원부터 5차원까지

학습하여 나온 추천 정확도와 학습시간을 비교하여

가장 결과가 좋은 Word2Vec 차원을 도출했다. 본
연구에서는 1차원부터 차원을 하나씩 증가시킬 때
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마다 추천 정확도와 학습시간의 차이를 정리했다. 
총 5차원까지 각 차원별 증가폭을 고려했을 때

Word2Vec 2차원에서 학습을 진행했을 때가 추천

정확도의 증가폭이 높고 학습시간은 적어 가장 좋

은 결과를 보였다.
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