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요  약

오늘날 현대 사회에서 추천 시스템은 중요한 경쟁력의 요소로 자리를 잡았으며, 추천 시스템과 관련된 활용 

및 연구가 활발하게 진행되고 있다. 특히 딥러닝을 활용한 맞춤형 추천 시스템은 전통적인 방식의 추천 시스

템보다 향상된 결과를 제공하며 다양한 분야에서 편의성을 제공하고 있다. 따라서 본 연구는 사용자와 상품의 

특징을 활용한 딥러닝 기반 추천 시스템 제안을 통해 다양한 분야에서 마케팅 및 추천 서비스 전략 수립 시 

활용 가능한 솔루션을 제공하고자 한다. 이를 통해 다양한 분석 결과 및 유의미한 추천 결과를 도출하고자 한

다. 연구 결과로 딥러닝을 활용한 데이터 분석 시 상품에 대한 사용자 특징 학습 및 다양한 선호도 추론이 가

능함을 확인하였다.

Abstract

Recently, there has been an increase in studies related to recommendation systems in various fields such as video 
on demand (VOD), Internet protocol television (IPTV), and e-commerce. Also, various methods (e.g., collaborator 
filter, support vector machine, and k-means clustering) have been applied to the recommendation systems. In this 
paper, we proposed a deep neural network-based recommendation system for generating various recommendation 
results with purchase history. We performed experiments to show the effectiveness of the proposed system using 
industrial data. The experimental results show that the deep learning-based system can generate recommendation 
results with various points of view. 
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Ⅰ. 서  론

빅데이터는 마케팅, 의료, 사물인터넷(IoT, Internet 
of Things)와 같이 오늘날의 핵심 비즈니스 분야에 

활용되고 있다[1]. 데이터 또한 특정 분야의 데이터

뿐만 아닌 여러 분야의 데이터를 융합하여 현대 사

회와 사용자에게 편의성을 제공하고 있다[2]. 빅데

이터는 매 순간 대량으로 생성되지만 정제되지 않

은 데이터를 유의미한 값으로 활용하기 위해 시간, 
컴퓨터 자원, 인력을 소모하여 데이터 전처리 작업

이 요구된다[3]. 따라서 효율적으로 빅데이터를 분

석하고 활용할 수 있도록 다양한 방법론을 연구 및 

개발되고 있다[4][5]. 
이들 중 많은 관심과 연구가 이루어지는 분야는 

인공지능(AI, Artificial Intelligence)을 활용한 데이터 

분석이다[6]-[8]. 빅데이터와 인공지능은 상호 보완

적인 관계로 빅데이터는 데이터를 활용할 수 있게 

제공하고 AI는 방대한 양의 데이터를 학습하여 의

미 있는 결과를 도출한다[9]. 이러한 빅데이터와 AI
의 상호 보완적인 관계 속에서 두 가지 기술을 융

합한 가치 창출 또한 증가하고 있다[10][11]. 특히 

추천 시스템의 경우 딥러닝(Deep learning)[12] 을 활

용한 수익모델 및 마케팅 등 다양한 서비스가 출시

되고 있으며 관련 시장 및 연구 또한 증가하고 있

다[13][14]. 딥러닝을 활용할 경우 기존의 추천 시스

템 보다 개선된 추천 결과를 보였으며[15] 산업체에

서 딥러닝 기반의 추천 시스템을 활용할 경우 개선

된 추천 결과가 도출된 연구 또한 존재한다[16]. 앞
선 결과를 통해 딥러닝을 활용한 추천 시스템은 매

우 중요한 경쟁력의 요소로 자리 잡게 되었다[17].
본 연구는 기존 연구[18]를 토대로 사용자와 상

품의 특징을 조합하고 딥러닝을 활용한 추천 시스

템을 제안한다. 앞선 연구는 전체 상품특징을 활용

하여 상품과 사용자 사이의 연관성을 확인하였다. 
본 연구는 추가적인 모델 구성 및 학습을 바탕으로 

조합된 상품의 특징을 입력값으로 활용하여 사용자

와 상품의 관계를 파악하였다. 이와 더불어 사용자 

집단 간 상품데이터를 딥러닝을 활용하여 분석하고

자 한다. 따라서 학습된 추천 모델을 활용하여 상품

과 사용자 간 연관성 파악을 통해 유의미한 결과를 

도출할 수 있음을 보인다.  
본 논문의 2장 관련 연구는 추천 시스템 동향 및 

이를 활용한 다양한 연구를 소개하고 기존 연구와 

본 연구와의 차별성을 소개한다. 3장 딥러닝 기반 

추천 시스템은 본 연구에서 제안한 시스템 및 학습

모델을 소개한다. 4장 실험결과는 제안한 시스템에

서 활용한 데이터 소개 및 분석, 전처리와 모델을 

통한 실험결과를 제시한다. 5장 결론을 통해 실험결

과와 한계점을 서술하고 향후 이러한 점을 보완하

여 향후 진행할 연구를 소개한다.

Ⅱ. 관련 연구

본 장은 추천 시스템에 관련된 최신 연구를 소개

한다. [19]는 인공지능을 사용한 개인의 재정 관리 

시뮬레이터 시스템을 제안한 논문이다. 해당 연구에

서는 재정과 관련된 문제 및 요구사항이 증가하고 

있으며 개인 재무 관리의 중요성을 강조하였다. 또
한, 전통적인 방식의 개인 재정 관리의 다양한 방법

론과 한계점을 제시하였으며 최근 인공지능을 활용

한 금융 관련 연구를 시사하였다. 따라서 사용자의 

경제관념 확립을 위한 재정 관리 시뮬레이터를 제

안하였다. 웹 서비스의 형태로 제공되는 재정 관리 

시뮬레이터는 사용자의 자산과 관련된 개인 정보인 

평균 연봉과 대출, 계좌, 환율 및 투자, 예금 적금에 

대한 정보를 수집한다. 재정 관리를 위한 머신러닝 

모델은 강화학습[20]의 한 분야인 Q-Learning[21]을 

활용하였다. 모델은 사용자의 자산관리와 관련된 활

동에 대한 예상 가능성을 보여주며 추천 서비스의 

형태로 사용자에게 전략을 제시한다. 이를 활용해 

사용자는 시뮬레이션을 활용하여 가상의 자산을 관

리하는 연구가 수행되었다.
[22]는 추천 시스템에 대한 중요도가 증가함에 

따라 Word2Vec의 다차원 특징을 이용한 머신러닝 

기반 추천 정확도 개선을 제안하였다. 해당 연구에

서는 Word2Vec 방식 중 Skip-gram 방식을 활용하여 

단어 간의 연관성을 찾고 단어 데이터들을 벡터 상

의 수치로 표현한다. 이를 통해 중심 아이템을 기준

으로 이전과 이후에 클릭한 아이템의 연관성을 찾

아낸다. 구매할 아이템을 예측하고 각각으로 나눈 
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단어를 하나의 고유 아이템으로 인식 및 학습을 진

행 하였다. 이를 통해 Word2Vec를 활용하기 전보다 

높은 추천 정확도를 보임을 확인하였다. 또한, 
Word2Vec의 벡터의 차원이 증가할수록 추천의 정

확도 또한 증가하였음을 보였다.
[23]은 추천 시스템 활용 시 사용자 선호도를 반

영한 통합된 데이터 세트를 제안하였다. 연구진은 

오늘날 추천 시스템의 중요성과 이를 위한 정제된 

데이터의 활용을 역설하였으며 기존 정형 데이터와 

비정형 데이터의 특징 및 각각의 데이터의 단점을 

보완하기 위한 두 데이터를 통합한 데이터 모델을 

제안하였다. 모델은 실제 산업체의 고객의 리뷰 및 

평점, 장바구니 구매 데이터를 활용하여 데이터 모

델을 구성하였다. 이를 통해 기존 정형 데이터와 연

구진이 제안한 데이터 세트의 비교를 통해 추천 시

스템에 적용 시 성능개선을 목표로 실험을 구성하

였다. RMSE(Root Mean Square Deviation)와 MAE 
(Mean Absulute Error)를 활용한 성능평가 결과는 전

체 알고리즘에서 통합된 데이터 세트를 활용할 경

우 추천 시스템의 성능이 개선되었음을 보인다.
[24]는 딥러닝 기반 뉴스 추천시스템의 중요성과 

현재 기술 동향을 분석하였다. 최근 뉴스 포털의 이

용이 많아짐에 따른 뉴스 추천시스템의 중요성을 

강조하며 뉴스 추천시스템 구성 시 고려 사항을 서

술하였다. 이를 기반으로 현재 뉴스 추천 시스템에

서 사용되는 딥러닝 기법을 소개하며 현재 시스템

의 문제 및 이를 보완한 딥러닝 기반 뉴스 추천 시

스템의 연구 동향을 소개하였다.
[25]는 고객의 검색 패턴과 상품 상세정보를 활

용한 개선된 상품 추천 모델을 제안하였다. 해당 논

문은 정형 데이터만을 사용하는 전통적인 협업 필

터링 방식에 고객의 리뷰 및 검색 키워드 등의 비

정형 데이터를 활용하여 추천 시스템을 제안하였다. 
이는 최근 비정형 데이터를 활용한 추천 시스템 연

구가 증가하고 있으며 비정형 데이터를 통해 정형 

데이터를 활용한 전통적인 문제점인 콜드 스타트

(Cold start)와 데이터 희소성을 해결하고 추천 시스

템의 성능을 개선하였다. 해당 시스템은 Doc2vec를 

활용하여 문장 내부의 단어 간 연관성을 파악하는 

방식으로 비정형 데이터를 추출하였으며, 고객의 검

색 키워드 및 상품 상세정보를 활용하여 실험을 진

행하였다. 이를 통해 기존 추천 시스템보다 전반적

으로 높은 추천 성능을 보였으며 추천 상품의 수가 

일정 개수로 증가할수록 구매 성능이 더욱 개선되

었음을 시사하였다.
본 연구와 기존 연구와의 차이점은 데이터 추출 

시 상품의 특성과 사용자의 특징을 조합하여 딥러

닝을 활용한 추천 시스템을 제안하는 것이다. 더불

어 이를 가시화하여 상품의 특정 특징과 사용자 간 

관계 결과를 보여주는 것을 목표로 한다.

Ⅲ. 딥러닝 기반 추천시스템

본 장은 연구에서 활용한 시스템 구조 및 신경망

의 생성 과정 및 추천시스템을 설명한다. 1절 딥러

닝 기반 추천시스템의 구조는 연구에서 활용한 전

체적인 시스템 흐름도를 통해 딥러닝 기반 추천 시

스템을 설명한다. 2절 신경망 구성 및 활용에서는 

학습에서 활용한 신경망을 설명한다. 

3.1 딥러닝 기반 추천시스템 구조

본 연구에서 제안하는 딥러닝 기반 추천 시스템

의 구조는 그림 1과 같다. 시스템은 학습에 활용할 

데이터와 관련된 데이터 모듈과 학습과 결과를 가

시화하는 학습 및 추천 결과 모듈로 구성되어 있다. 
데이터 모듈은 데이터 추출 및 전처리로 구성되어 

있으며 학습 및 결과 모듈은 딥러닝 학습 모델과 

추천 결과로 구성된다. 
데이터 추출은 학습에서 활용되는 데이터를 추출

하는 과정으로 본 연구는 사용자와 상품의 특징 데

이터를 활용한다. 이는 상품과 사용자 특징 사이의 

관계를 파악하여 연관성을 분석하기 위함이다. 데이

터 전처리 과정은 데이터를 모델에 활용할 수 있도

록 정제하는 과정으로 결측치 제거와 불균형 데이

터 완화, 데이터 인코딩의 작업을 수행한다. 앞선 

데이터 추출 및 전처리 작업을 통해 데이터를 도출

한 후 이를 상품과 사용자 데이터로 구분하여 학습

할 수 있는 형태로 분류한다. 모델과 추천의 과정은

앞서 추출된 데이터를 활용하는 단계로 신경망의 

입력값에 따른 사용자 특징 데이터의 패턴을 학습

하는 과정으로 구성된다. 이는 제품 특징과 사용자
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의 특징 사이의 연관 관계를 파악하기 위함이다.추
천 결과는 학습된 신경망을 기반으로 사용자와 상

품의 특징 관계를 백분율로 나타내며 이후 학습의 

결과는 원그래프를 활용한 시각화를 통해 특징 간 

연관 정도를 결과로 보여준다.

3.2 신경망 구성 및 활용

본 연구에서 활용한 신경망의 구조는 그림 2와 

같다. 본 연구의 목적은 상품과 사용자 특징 간 연

관 관계를 파악하는 것을 목표한다. 따라서 두 데이

터 사이의 연관 관계를 학습하기 위해 심층 신경

망(DNN, Deep Neural Network)[25] 을 활용하여 모

델을 구성하였다.

상품의 특징 데이터는 모델의 입력층에 활용된

다. 사용자의 데이터는 입력된 상품데이터에 따른 

사용자 특징을 도출하기 위해 학습 시 활용되며 출

력값은 사용자의 특징을 사용한다. 따라서 데이터의 

특징상 독립변수인 상품을 통해 사용자의 특징 변

수와 관계를 확인하기 위해 학습을 진행한다. 신경

망 모델의 은닉층(Hidden layer)[27]는 아래와 같이 

구성하였다. 

- 노드 개수 : 30개
- 배치 정규화(Batch normalization)[28]
- ReLU[29]
- Dropout[30]
- SoftMax[31]

그림 1. 딥러닝 기반 추천 시스템 구조
Fig. 1. Deep learning based recommendation system structure

그림 2. 딥러닝 기반 추천시스템 모델 구성도
Fig. 2. Model structure of deep learning based recommendation system
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추천 결과는 앞선 모델의 출력 결과를 가시화하

는 과정으로 원그래프를 활용하여 보여준다. 제안하

는 시스템의 추천 결과의 예시는 그림 3과 같다. 그
림 3은 학습된 신경망에 흡수체(제품 특징) 데이터

를 입력하여 생리 냄새(사용자 특징) 데이터를 입력

한 결과이며 학습결과를 통해 고분자 흡수체를 사

용한 사용자의 경우 생리 냄새 약함(54.5%)과 연관

성이 가장 높음을 알 수 있다.

그림 3. 흡수체(고분자 흡수체)- 냄새 학습결과 예시
Fig. 3. Example of learning result(Absorbent core–smell)

Ⅳ. 실험 결과

본 장은 1절 데이터 구성을 통해 본 실험에서 활

용한 데이터 세트의 개요 및 특징을 설명한다. 

2절 데이터 추출은 앞선 데이터 구성을 기반으로 

추출한 데이터 세트를 설명한다. 3절 데이터 전처리

는 앞서 추출한 데이터 세트를 실험에서 활용하기 

위한 전처리 과정 및 결과를 설명한다. 4절 실험을 

위한 DNN 최적화 과정은 모델의 파라미터 값 조절

을 통한 최적의 모델을 구성하기 위한 모델 전처리

를 설명한다. 5절 실험결과를 통해 도출한 결과를 

설명 및 분석한다.

4.1 데이터 구성

본 연구에서 활용된 데이터는 실제 산업체에서 

활용되고 있는 데이터를 활용하였다. 여성 헬스케어 

기업인 ‘먼슬리씽’ 에서 제공한 2018년부터 2022년
까지 생리대의 특징과 기업에서 제공하는 서비스에 

입력된 약 100,000명의 완벽하게 익명화된 사용자의 

생리 특징 데이터를 사용하였다. 제공받은 사용자 

특징 데이터는 표 1과 같으며 각각의 특징별 세부 

데이터를 입력할 수 있다. 
세부 데이터는 정도를 나타내는 데이터와 분류를 

선택하는 정형적 형태의 데이터로 구성되어 있다. 
예를 들어 생리통 생리량, 생리 냄새의 경우 1~5단
계의 정도를 나타내고 신체 활동과 실내 활동은 자

전거 타기, TV 보기, 헬스 등 선택할 수 있는 다양

한 활동으로 구성되어 있어 각 특징에 대해 정도 

혹은 활동의 분류를 선택할 수 있다. 

표 1. 상품 및 사용자 특징
Table 1. Product and user features

User and product feature
Type of feature Describe

User
feature

Amount of menstruation Very little, Few, Moderately, Many, Very many
Menstrual smell Very weak, weak, Moderately, Strong, Very strong,
Menstrual pain No pain, Slightly painful, Moderately, Painful, Very painful
Outdoor activity Running, Weigh trainning Dancing, Ride a bike, Yoga

Indoor activity
Watching TV, Reading a book, Watching video clip, Caring for children,
Phone calls to friends, Study

Product
feature

Type General type, disposable sanitary PAD, applicator, disposable liner
Topsheet type Organic cotton, Regenerated fiber, Cotton texture, Silk texture

Absorbent core type
Natural absorbent, High polymer absorbent, Absorbers other than nature,
Organic absorbent

Country of manufacture South Korea, China, Finland, Italy, Slovenian, Denmark

Price
More than 0 ~ Less then 2500, More than 2500 ~ Less than 3000, More
than 3000 ~ Less than 5500, More than 5500
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상품 특징의 데이터는 생리대에 대한 데이터로 

총 5가지로 구성되어 있으며, 제공받은 데이터는 표 

1과 같다. 각각의 상품 특징은 세부적으로 분류되어 

있으며 분류 번호를 통해 구성되어 있다. 예를 들어 

탑시트의 경우 종류에 따라 순면감촉, 유기농 순면, 
재생섬유, 등이 있으며 각각의 고유한 번호로 저장

되어 있다.

4.2 데이터 추출

앞선 데이터 구성을 기준으로 연구에서 제안한 

모델의 학습에 활용하기 위해 상품의 특징, 상품과

사용자의 특징 데이터를 추출했다. 모델 적용 및 연

구 가설을 증명하고 연관성을 파악하기 위한 데이

터는 다음 제시된 조건으로 추출하였다.
1) 특징이 입력된 사용자

2) 1번 조건을 만족하는 사용자 중 구매한 

     생리대(상품)의 특징  

조건 1번의 입력된 사용자 특징은‘먼슬리씽’에서 

제공하는 애플리케이션 서비스에 입력된 사용자 데

이터를 활용하였다. 연구에 활용한 사용자 특징의 

종류는 총 5가지이며 선정 근거는 여성 생리케어 

용품 사용평가를 기준으로 사용자의 특성을 선정하

였다. 기존 연구[31][32]에 따르면 사용자가 생리 케

어용품을 구매할 경우 고려하는 주요 요인으로 생

리대 착용 시 활동성과 생리량을 상품 선정 시 중

요한 요소로 고려하였으며, 냄새와 흡수율의 요인 

또한 생리대의 주요선택 요소로 고려되었음을 알 

수 있었다. 따라서 본 연구에 활용할 사용자의 특성

으로 생리 냄새, 생리량, 생리통, 신체 활동, 실내활

동을 사용자의 5가지 생리 특성으로 선정하였다. 조
건 2번의 구매한 상품 특성의 경우 업체의 전자상

거래 서비스에서 판매되는 상품 중 생리케어 용품

들의 특징들을 선정 및 활용하였다. 업체에서 제공

하는 상품의 특징은 총 5가지로 유형, 탑시트, 흡수

체, 제조 국가, 가격을 학습에 활용 하였다. 

4.3 데이터 전처리

앞선 조건을 통해 데이터를 추출 후 사용자 데이

터에서 두 가지 특징이 발견되어 이에 대한 전처리

를 진행했다.

첫 번째 특징으로 사용자 특성을 모두 입력한 것

이 아닌 부분 입력을 한 사용자가 많아 결측치 데

이터가 있음을 확인하였다. 다른 특징으로는 사용자

의 다섯 가지의 특성이 그림 4의 1번 분포 그래프

와 같이 데이터의 분포가 특정한 값으로 편향된 것

을 확인했다. 예를 들어 그림 4는 사용자 특성 중 

냄새에 관한 데이터 분포 그래프로 1번 도표는 1차
로 추출된 전처리 전 데이터의 분포특성이다. 추출

된 데이터의 분포는 1번 특징(냄새 없음)으로 데이

터가 편향되어 있음을 확인하였고, 결측치 데이터를 

제거하는 과정과 데이터 분포를 고르게 만들기 위

해 기존의 비율에 맞추어 다른 특성 데이터를 무작

위 복사하여 데이터를 추가하는 작업을 진행했다

(그림 4의 2번 도표 참고).
앞선 데이터 전처리 과정을 통해 특징을 입력한

사용자 중 상품을 구매한 사용자는 약 1,400명이 도

출되었으며, 해당 사용자가 구매한 생리대의 개수로

는 약 4,400개의 데이터를 추출, 이를 신경망 학습

에 활용하였다.

(a) ① 타입 냅새 전처리 전
(a) Before pre-processing

(b) ② 타입 냅새 전처리 후
(b) After pre-processing

그림 4. 타입 – 냄새 데이터 분포도
Fig. 4. Distribution of type – smell data
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4.4 심층신경망 최적화

실험에 앞서 최적의 하이퍼 파라미터를 적용하기 

위한 실험을 진행하였으며, 학습의 조건은 24×24 
배치 사이즈와 러닝 레이트는 0.01로 적용하여 실험

을 진행하였다. 옵티마이저의 경우 Adagrad[34], 
Adam[35], SGD[36], RMSprop[37]를 비교하여 모델

에 적용하였다. 그림 5는 실험에서 사용한 옵티마이

저 간 손실값 비교 그래프이다. 실험결과 Adagrad를 

적용하여 학습을 진행할 때 다른 하이퍼 파라미터

와 비교하여 손실값이 더 낮음을 확인하였고 실험 

결과를 활용하여 모델학습에 적용하였다.

그림 5. 옵티마이저 간 Loss 그래프 비교
Fig. 5. Comparison of loss graphs between optimizers

4.5 실험 결과

학습된 내용을 기반으로 한 추천 시스템의 실험 

결과는 다음과 같다. 상품 특징과 사용자 특징을 학

습했을 때 도출되는 손실값 그래프는 그림 6이며, 
각각의 그래프는 상품 특징과 사용자 특징을 학습

한 결과이다. 해당 그래프의 추세선을 통해 특징별 

학습이 적절하게 되었음을 알 수 있다. 또한, 특정 

상품 특징뿐만이 아닌 전반적인 상품 특징에 대해

서도 학습이 되었음을 확인할 수 있다.
본 연구에서 제안한 모델의 개인별 선호도 결과

는 표 2와 같다. 실험결과 딥러닝을 활용한 데이터 

분석 시 상품과 사용자 간 연관성 파악을 통한 다

양한 선호도 추론이 가능함을 알 수 있었다. 예를 

들어 표 2-1의 결과는 상품 특징인 탑시트를 입력

값으로 사용자 특성(생리 냄새)과의 관계를 알아본 

결과이다. 학습결과 재생섬유(탑시트)를 사용하는 

사용자는 생리 냄새 아주 약함과 약함의 특징이 가

장 많이 분포한 것을 유추할 수 있다. 표 2-2의 결

과로 디지털형 타입의 생리대의 경우 생리량이 많

은 경우 사용하지 않는 것을 유추할 수 있었다. 
앞선 실험과 더불어 추천 결과 개선 및 사용자의 

다양한 특징을 도출하기 위해 입력값의 특징 증가

[25]와 사용자 특징의 조합을 통한 실험을 진행하였

다(표 2-3).

그림 6. 상품특징 - 사용자 특징 로스 그래프
Fig. 6. Loss graphs of product features and user features



124 사용자 구매 내역을 활용한 딥러닝 기반 추천 시스템

표 2. 개인화 추천 결과
Table 2. Result of personalized recommendation

The result of personalized recommendation
Input value Topsheet type – Regenerated fiber Input value Type – digital

Input value Type – normal Input value
Type – normal,

Absorbent core type– High polymer

Input value Type – applicator Input value Type – band

결과는 일반형 생리대의 특징을 입력한 경우 냄

새라는 사용자의 특징이 고루 분포되는 것을 볼 수 

있다. 이는 일반형 타입의 생리대는 냄새라는 특징

과 특별한 연관 관계가 없다고 유추할 수 있다. 하
지만 일반형 생리대와 고분자 흡수체라는 특징을 

함께한 결과(표 2-4)의 경우는 냄새가 강한 경우 사

용되지 않는 결과가 도출된다. 이는 일반형이며 고

분자 흡수체의 특징을 가진 생리대의 경우 냄새가 

적은 사용자가 사용한다는 결과를 도출해 낼 수 있다.
또한, 사용자 집단별 상품의 분포를 분석하기 위

해 활동(신체 활동, 실내 활동)에 대한 신경망 학습

을 진행하였으며 결과는 표 2-5, 2-6의 결과와 같다. 
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표 2-5, 표 2-6의 결과는 어플리케이터라는 상품 특

징은 활동적인 행동(핼스, 달리기 등)을 하는 경우 

사용되는 것을 유추할 수 있다. 하지만 밴드형의 경

우 실내활동 (친구와 통화, 동영상 시청 등)의 정적

인 활동과 연관 있는 것으로 결과가 도출된다. 따라

서 딥러닝 기반 학습결과에 따라 생리대의 타입이

라는 상품의 특징은 정적인 사용자와 동적인 사용

자에 따라 다르게 추천될 수 있음을 확인할 수 있

다. 이를 기반으로 일반형, 일회용 생리대, 어플리케

이터는 활동적인 신체 활동 시 선호하는 제품군으

로 나왔으며 정적인 실내 활동 시 일회용 라이너, 
디지털형, 밴드형의 제품군을 선호하는 것을 추가로 

도출할 수 있었다. 
본 연구 결과를 기반으로 딥러닝을 활용한 데이

터 분석 결과는 상품 특성에 대한 사용자의 특징을 

분석하는데 활용될 수 있음을 확인할 수 있었다. 

Ⅴ. 결  론 

본 연구는 사용자 구매 내역을 활용한 딥러닝 기

반 추천 시스템을 제안했고 이를 위해 제품의 특징

과 사용자의 특징을 고려한 인공신경망을 설계했다. 
본 연구의 실험 결과는 산업체의 데이터를 통해 진

행되었다. 실험 결과를 통해 제품과 사용자의 특징

의 연관 관계를 파악하고 다양한 분석 결과를 도출

할 수 있음을 확인하였다. 이는 본 연구를 통해 기

업 및 다양한 분야에서 비즈니스 모델 및 마케팅 

전략을 세울 때 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 
본 연구는 딥러닝을 활용하여 상품과 사용자 데

이터 사이의 연관성 파악과 이를 통한 사용자 집단  

분석에서 활용 가능성을 보였다는 점에서 의의가 

있다. 따라서 추후 연구에서는 본 연구를 바탕으로 

추천 결과의 정확도 향상 및 사용자 간 관계 파악

을 통한 상품과 상품 간 연관규칙 파악, 주기별 판

매 상품 변화를 파악하여 개인 사용자를 위한 추천 

시스템 연구를 진행해 보고자 한다.
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