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Weighted Window Assisted User History Based Recommendation System
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ABSTRACT

When we buy items in online stores, it is common to face recommended items that meet our interest. These recommendation 

system help users not only to find out related items, but also find new things that may interest users. Recommendation system has 

been widely studied and various models has been suggested such as, collaborative filtering and content-based filtering. Though 

collaborative filtering shows good performance for predicting users preference, there are some conditions where collaborative filtering 

cannot be applied. Sparsity in user data causes problems in comparing users. Systems which are newly starting or companies having 

small number of users are also hard to apply collaborative filtering. Content-based filtering should be used to support this conditions, 

but content-based filtering has some drawbacks and weakness which are tendency of recommending similar items, and keeping history 

of a user makes recommendation simple and not able to follow up users preference changes. To overcome this drawbacks and 

limitations, we suggest weighted window assisted user history based recommendation system, which captures user’s purchase patterns 

and applies them to window weight adjustment. The system is capable of following current preference of a user, removing useless 

recommendation and suggesting items which cannot be simply found by users. To examine the performance under user and data 

sparsity environment, we applied data from start-up trading company. Through the experiments, we evaluate the operation of the 

proposed recommendation system.
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요     약

온라인에서 물품을 구매하고자 할 때, 추천 시스템은 사용자에 맞춘 추천을 하게 되며, 사용자가 관심을 가질만한 새로운 물품까지 추천해

준다. Collaborative filtering 등, 여러 모델들이 보다 정확한 추천을 위해 제안되었으며, 활발히 연구되고 있다. 그중 Collaborative filtering은 사

용자 선호도를 예측하는 데 좋은 결과를 보여주지만 사용자 개체 및 데이터가 부족한 환경에서는 사용자들끼리의 비교를 힘들게 하여 

collaborative filtering이 적용되기 힘들게 한다. 새로 시작하는 시스템이거나 사용자 개체 수가 적은 경우, 문제가 발생하며, 이와 같은 상황에서

는 content-based filtering이 사용된다. 하지만 content-based filtering은 비슷한 물건만 추천해주거나, 사용자 성향 변화를 제대로 반영하지 못

하는 등의 여러 단점을 가지고 있다. 이러한 한계점들을 극복하기 위해서 사용자 구매 기록에 가중 윈도우를 적용하고, 사용자 구매 기록 분석

을 통한 윈도우 가중치 조정을 수행하는 시스템을 제안한다. 사용자 성향의 변화에 민감하게 반응할 수 있고, 이를 기반으로 무의미한 추천을 

제거하며, 사용자가 찾기 어려운 관련 물품 추천이 가능한 새로운 상품도 추천하는 시스템을 제시하며, 언급된 사용자 개체 및 데이터가 부족한 

환경에서의 동작을 검증하기 위해, 스타트업 무역업체에서 제공된 상품정보 기반 실험을 통해 제안된 시스템의 동작을 검증하였다.

키워드 : 추천 시스템, 콘텐츠 기반 필터링, 사용자 이력, 윈도우
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1. 서  론1)

오늘날, 물품을 구매하기 위해 상업적 웹사이트를 방문하
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게 되면, 각각의 웹사이트는 사용자의 구매 성향에 맞추어 적

절한 물품을 추천해준다. 이들 추천 시스템은 사용자에게 관

심 물품을 찾는 수고를 덜어줄 뿐만 아니라, 사용자가 관심

을 가질만한 아이템을 제안하여, 사용자가 잘 알지 못하는 

연관된 아이템까지 발견하여 구매할 수 있게끔 한다. 이렇게 

상업적 수익과 밀접하게 관련된 추천 시스템은 현재까지 

content-based filtering, collaborative filtering, hybird 모델 

등[8] 여러 방향의 연구가 진행되고 있으며[5], 각 상황에 맞

는 추천 시스템 모델들이 다양하게 제시되고 있다[2].

http://dx.doi.org/10.3745/KTSDE.2015.4.6.253
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이러한 모델들은 널리 사용되고 있으며, 좋은 결과를 보

여주고 있지만, 모든 환경에 적용할 수 있는 것은 아니다. 

여러 문제점 중 가장 널리 거론되는 문제점은 데이터 부족

으로서, 유저 및 아이템에 대한 데이터가 충분하지 않을 때, 

이러한 문제가 발생하며, 주로 새 사용자가 가입하거나 사

용자 개체 수가 충분하지 않을 때 발생하게 된다.

새로운 사용자가 가입을 할 경우, 그 사용자가 여러 물품

에 대해서 점수를 매기거나 관심 물품으로 등록을 한 정보

가 존재하지 않으므로, 그 사용자가 어떤 물품을 선호하는

지, 또는 어떤 사용자와 비슷한 구매 성향을 보이는지를 판

단하기가 어려우며, 따라서 물품에 대해 매긴 점수와 그를 

통한 사용자들 간의 유사도를 통해 관심 물품을 예상하고 

추천하는 collaborative filtering 방법은 사용하기가 어렵게 

된다. 한편 사이트 관점에서 바라볼 때는 사이트가 시작된

지 얼마 되지 않거나, 소규모 사이트라서 충분한 사용자 개

체 수를 확보하지 못한 경우 또한 사용자들 간의 비교를 힘

들게 만들므로 CF 방법이 사용되기 어렵다. 이러한 사용자 

데이터 부족으로 인해 발생하는 cold-start 문제로 인해, 이

와 같은 환경에서는 각 사용자 개개인의 기록을 사용하여 

물품을 추천하는 방법을 사용할 수밖에 없다.

앞의 경우에서는 Content-based를 기반으로 사용자 각각

에 맞추어 물품을 추천하는 방법이 사용될 수밖에 없는데, 

content-based 시스템의 경우, 몇 가지 문제들과 한계점이 

있어, 정확한 예상을 힘들게 한다. 첫째, 사용자의 구매 이력

을 기반으로 물품을 추천할 경우, 사용자의 이력과 비슷한 

물품만 추천하게 되는 경우가 있다. 사용자의 이력에 있는 

물품을 기반으로 그와 가장 흡사한, 거리가 가까운 물품들

을 주로 추천하게 되기 때문이다. 둘째, 사용자의 발전, 혹은 

구매 성향 변화를 반영하기 어렵다. 사용자가 물품을 구매

하기 시작한 뒤, 시간이 지나 관심 분야 및 선호 분야가 달

라질 수 있지만 사용자의 이력을 그대로 반영하게 되면, 예

전 기록에 주로 영향을 받아서 전과 비슷한 물품을 추천하

게 된다. 이들 문제는 사용자 요구사항을 반영하기 어렵게 

만들 뿐만 아니라, 사용자가 관심을 가질만한 새로운 영역의 

물품을 추천하기 어렵게 만든다. Content-based filtering의 

경우, cold-start 문제의 해결방안으로 처음 가입하는 사용자

에게 선호 및 관심 분야를 선택하게 하는 방법이 있는데, 사

용자의 선호도는 시간에 따라 변하므로 앞의 경우와 마찬가

지로 적합한 물품을 추천하는 데 어려움이 있을 수 있으며, 

또한 시장의 트렌드가 급격하게 변하고 사용자가 이에 반응

하여 구매 성향이 변하는 경우에는 대응하기 어렵다.

Content-based filtering의 문제점들과 한계점을 극복하기 

위해, 우리는 weighted-window 기반 추천 시스템을 제안한

다. 이 시스템에서는 아이템들 사이의 유사도 그래프를 여

러 feature들을 적용하여 구성한 뒤, 사용자 개인의 이력 및 

이력의 부분을 관리하는 window와 그 그래프와의 연계를 

통해 문제를 해결하고자 한다. 사용자의 구매 이력을 사용

하여 아이템을 추천하는 이 시스템은 기존 content-based 

방법과는 다르게, weighted-window를 기반으로 하여 사용

자의 최신 구매 성향을 반영할 수 있게 하였으며, 단지 사

용자 구매 이력 각각의 아이템과 비슷한 물품을 추천하는 

것에서 벗어나, 종합적으로 연관된 물품을 새롭게 추천할 

수 있게 하였다. 이를 위해, 우리는 window를 사용자 구매 

기록에 적용하여 사용자 구매 기록의 일부분을 시간, 또는 

구매 횟수에 따라 저장하고, window 안의 각각의 물품마다 

구매 시기 혹은 순서에 따라 서로 다른 비중을 두고, 이를 

이용하여 사용자의 구매 성향 변화 및 시장 트렌드에 따른 

변화에 대응할 수 있게 하였다.

Weighted-window를 추천 시스템에 적용하여, 이 시스템

이 사용자가 쉽게 스스로 찾아낼 수 있는 비슷한 아이템들

뿐만 아니라, 사용자의 관심을 종합적으로 판단하여 기존 

시스템과는 다른 새로운 아이템을 추천할 수 있음을 확인할 

수 있었다. 또한, 사용자의 구매 성향 변화 및 시장의 변화

에 따라 추천하는 아이템이 달라지는 기능을 실험 결과를 

통해 확인할 수 있었다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2절에서는 데이터가 부

족한 환경에서 추천 시스템을 적용할 때 발생할 수 있는 

cold start 문제와 content-based filtering 관련 연구 및 사

용자 이력을 윈도우를 사용하여 사용자 기록을 분류하는 관

련 연구에 대해서 살펴본다. 3절에서는 전체 시스템 구조와 

각 부분별 상세 작동 과정을, 4절에서는 실제 데이터를 사

용하여 진행한 시스템 적용 및 실험에 대해서 알아본다. 마

지막으로 5절에서 논문의 결론을 내린다.

2. 관련 연구                                

2.1 Cold Start 문제

Cold start 문제는 새 사용자나 물품이 들어왔을 경우, 이

에 대한 데이터가 부족해서 발생하는 문제들을 말한다. 

Collaborative filtering에서는 사용자에게 추천할 물품을 예

상하기 위해 사용자가 물품에 대한 점수를 매긴 것을 이용

하여 그 사용자와 같은 혹은 유사한 물품에 비슷한 점수를 

매긴 다른 사용자를 확인하고 비교함으로써 현재 대상 사

용자의 구매 방향을 예측하고 추천한다. 이와 같은 방식으

로 작동하기 때문에 사용자가 새로 가입을 하여 아직 아무 

물건에도 점수를 매기지 않았거나, 혹은 새로운 아이템이 

생겨서 그에 대한 다른 사용자들의 점수가 없을 경우에 이

에 대한 비교가 이루어질 수 없어서 cold start 문제가 발생

하게 된다. 새로운 시스템이 만들어졌을 때 또한 사용자 개

체 부족으로 인해 비교를 할 수 없으므로 cold-start 문제

가 발생한다[5]. 이를 극복하기 위해, 사용자의 소셜 네트워

크 정보를 이용하여, 소셜 네트워크상에서 가까운 사용자와 

비교를 하는 방법[4], 랜덤 워크를 통한 비교[7], CF와 

content-based filtering을 합친 hybrid 접근방식[5, 6] 등의 

방법이 새롭게 제시되고 있다. 하지만 아직까지는 제한된 

해결책만 존재하며, 이들을 적용할 수 없는 경우 또한 다수 

존재한다.

Content-based filtering의 경우도 이와 유사하게, 새로운 



가중 윈도우를 통한 사용자 이력 기반 추천 시스템  255

Fig. 1. System Structure

사용자가 생겼을 경우에는 사용자의 이력이 존재하지 않으

므로 그 사용자에 대한 성향 및 경우를 처리하지 못하게 된

다. 따라서 이에 대한 해결책으로 사용자가 가입을 할 때, 

관심 분야를 물어 이를 기반으로 가장 관심을 가질만한 물

품을 추천하는 방식이 널리 사용되고 있다. 하지만 이러한 

해결책들은 시간의 변화에 따른 사용자의 변화를 따라가기 

어려운 실정이다.

2.2 User History Window

사용자의 이력을 사용할 때, 사용자 전체의 기록을 동일

하게 보는 것이 아닌, 이력의 발생 시간 및 순서에 따라 분

류하여 이를 사용자 선호도 변화 인식에 사용하는 연구가 

있다[1]. 이 연구에서는 사용자가 직접 점수를 매기는 등의 

노력이 없는 상황에서 사용자의 선호도 변화를 알기 위하

여 현재 시점을 기준으로 얼마나 많이 떨어져 있는지를 확

인한다. 최대 며칠까지의 기록을 사용할지를 고려하고, 시

간별로 비중을 얼마나 둘지를 고려하여 이를 맞춤 추천을 

위한 사용자 프로필을 작성하는 데 사용하였다. 이와 비슷

하게 음악 추천 및 온라인 시장에서의 분석에서도 사용자 

행동을 예측하는 데 window 및 가중 윈도우 개념dl 많이 

사용되며[9, 10], 시간 및 발생 횟수 등 다양한 기준으로 적

용되고 있다.

앞의 연구들과 마찬가지로, 우리가 제안하는 시스템에서

는 어떤 시간 혹은 구매 횟수 틀 안에서의 사용자의 구매 

이력에 주목하고 시간의 변화에 따른 사용자 관심사 변화를 

weighted window를 통해 찾아내고자 하였다.

3. User History Aware Recommendation System

사용자 이력을 충분히 반영하면서, 사용자의 변화에 맞추

어 물품을 추천할 수 있는 시스템이 content-based filtering

의 한계를 극복하기 위해서 요구되고 있다. 다른 논문에서

도 언급되었던 것처럼[1], 사용자는 일정 시간이 지나거나 

구매 횟수가 증가함에 따라 다른 단계의 사용자로 발전할 

수 있다. 이 경우 사용자는 자신이 지금까지 구매한 물품과

는 다른 물품에 흥미를 보이거나, 구매를 희망할 수 있다. 

이외에도 사용자의 관심이 다른 분야로 옮겨갈 가능성도 있

다. 또한 시간에 따른 시장의 트렌드 변화의 경우, 사용자가 

주로 관심을 갖는 분야가 패션 등과 같이 트렌드에 영향을 

많이 받는 분야라면 이는 더욱 변화가 클 것으로 예상된다. 

따라서 이런 변화에 적응하여 사용자에게 의미 있는 물품을 

추천할 수 있는 시스템이 필요하다.

Fig. 1은 제안된 시스템의 전체 구조를 보여준다. 그림에

서 확인할 수 있듯이, 이 시스템은 크게 물품 유사성 그래

프 생성 모듈과 사용자 이력 기반 랭킹 모듈의 두 가지 모

듈로 나누어볼 수 있다. 첫 번째 모듈은 물품들 사이의 유

사도 그래프를 구하는 모듈로서, 각각 물품들 사이의 모든 

유사도를 구하여 그래프로 구성하는 모듈이다. 여러 feature

들을 적용하여 유사도를 조사하였으며, 여기에서 작성된 그

래프는 두 번째 모듈에서 사용되게 된다. 두 번째 모듈은 

작성된 물품들 사이의 유사도 그래프와 사용자 이력 및 윈

도우를 사용하여 실제 추천되는 물품을 구하는 모듈이다. 

사용자 이력에 있는 아이템들과 다른 물품들 사이의 관계를 

확인하고, weighted window를 사용하여 모든 물품에 대해 

추천 점수를 연산한 뒤 가장 높은 점수를 갖는 n개의 물품

을 추천하게 된다.

3.1 Feature 기반 유사성 그래프 생성 모듈

Fig. 2. Item-feature Matrix

물품들 사이에서의 유사성 그래프를 생성하기 위해서 

weighted feature와 Jaccard 유사도가 사용되었다. 또한, 다

양한 관점에서의 유사도를 얻기 위하여, 각 물품마다 그 물

품의 중요한 속성을 대표하는 여러 feature들을 두고, 각 

feature마다 중요도에 따라 서로 다른 weight를 두었으며, 

numeric, content-based, keyword-based feature들이 사용

되었다. Keyword-based feature는 물품의 데이터에 존재하

는 키워드를 바탕으로, content-based feature는 그 물품에 

대한 설명을 바탕으로, numeric feature는 현재 그 물품이 

속해있는 상위 카테고리 및 하위 카테고리를 표현하는 카

테고리 번호를 바탕으로 계산되었으며, 각각의 feature들 

weight에 따라 각 물품들 사이의 유사도에 적용되었다.

I를 m개의 물품들 집합, Pi를 물품 i의 l개의 feature들의 

집합이라고 했을 때,

               I = {p1, p2, ..., pm} (1)

               Pi = {f1, f2, ..., fl} (2)
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pik가 물품 pi에 대한 feature fk, A가 feature들의 weight

들의 집합이고 ak는 fk에 대한 weight라고 하면, pi와 pj의 

Jaccard 유사도 Jk(pi,pj)는 다음과 같이 구할 수 있다.

              (3)

이를 이용하여 Fig. 2와 같이 물품 pi와 pj의 유사도 

Sim(pi,pj)를 얻을 수 있으며,

             (4)

Equation (4)를 모든 경우에 수행하여 전체 유사도 그래

프를 얻을 수 있다.

3.2 사용자 이력 기반 랭킹 모듈

사용자는 물품을 구매할 때마다 이력을 남기게 되는데, 

이 사용자의 구매 이력이 content-based 추천 시스템에서 

물품을 추천하는 데 핵심 데이터가 된다. 사용자 개체마다 

갖는 각각의 구매 이력을 바탕으로 사용자에게 맞는 물품을 

추천하게 되는데, 이렇게 단순하게 이력을 이용하게 되면 

몇 가지 문제점이 생길 수 있다.

첫째, 사용자가 오래전 구매했던, 즉 사용자가 현재 사용

하거나 구매하지 않는 물품까지도 추천에 반영되게 된다. 

의류 및 가전제품을 예로 들면, 현재 시점으로부터 오래전

에 유행했던 스타일의 의류나, 지금은 더 이상 사용되지 않

는 전자제품이 추천에 반영될 수 있다. 따라서 이렇게 현 

상황에 의미가 없는 정보는 제외하는 과정이 필요하다.

둘째, 사용자가 자주 찾던 항목만 추천하게 된다[8]. 사용

자가 비슷한 물품을 여러 번 구매할 경우, 이 이력에 비슷

한 항목의 물품들만 추천하게 되는데, 이러한 물품은 너무 

당연하여 사용자가 이미 알고 있을 확률도 높으며 따라서 

시스템의 목적 중 하나인, 사용자가 새롭게 관심을 가질만

한 물품에 대한 추천이 제대로 이루어질 수 없다. 사용자에

게 새롭지만 지금까지의 구매 이력과 연관이 있는 물품을 

추천해줄 수 있는 방법이 요구된다.

두 과제를 해결하기 위해 우리는 weighted window를 사

용자 이력에 적용하고, 새로운 유사도 점수 계산 방식을 적

용하였다. 제안된 시스템에서는 사용자의 전체 구매 기록이 

아닌, 부분의 기록을 사용하며, 각 물품마다 서로 다른 비중

으로 추천에 반영되게 하였다.

1) Weighted Window

제안하는 시스템의 초점은 사용자 전체 이력이 아닌 최근 

및 최신 몇 개의 구매 기록을 반영하는 것이었으며, 이를 위해 

window 개념을 가져와 최근 발생된 n개의 아이템들만 

window W안에 들어갈 수 있게 하였다. W의 원소 wi는 현재 

시점에서 i번째 떨어져 있는 시점에서 구매한 물품을 의미한다. 

              W = {w1, w2, ..., wn} (5)

W는 사용자 이력의 일부분을 추천 시스템에 반영할 수 

있게 하며 W의 원소 wi는 구매한 아이템을 의미한다. 이 

중에서도 서로 차등 적용을 할 수 있게 원소들마다 구매 시

기에 따라서 다른 비중을 갖게 하였다. R은 W의 각 원소에 

대응하는 weight의 집합이다. ri는 wi의 weight이다. 

              R = {r1, r2, ..., rn} (6)

R은 가장 최근의 기록이 추천에 가장 많이 반영될 수 있

게 weight를 주었으며, linear, exponential, log 등의 형식을 

사용하여 물품들 각각의 weight를 주게 된다. 이는 물품들

이 어떤 영역에 속해있는지에 따라서 변할 수 있으며, 1로 

normalize를 하였다. 

                 
 



  = 1 (7)

이 개념을 이용하여 오래된 사용자의 기록은 적용하지 않

으면서, 적당한 시간 범위 혹은 순서 범위 안의 기록들만 

차등 비중으로 적용할 수 있게 하였다. 이러한 weighted 

window를 적용하여 구성한 랭킹 모듈은 다음과 같다.

Fig. 3에서 보이는 것과 같이 이 모듈은 두 개의 단계로 

나누어볼 수 있는데, 하나는 물품들 사이의 유사도 그래프

와 사용자의 이력을 바탕으로 window W를 생성하고, W안

의 물품 상황을 파악해 W의 weight인 R을 수정하는 단계

이며, 다른 하나는 W, 수정된 R, 그리고 유사도 그래프를 

사용하여 모든 아이템에 점수를 매겨 최종 k개의 아이템을 

추천하는 단계이다.

Fig. 3. Two Process Stages in Ranking Module

2) Window 생성 및 조정 단계

사용자의 구매 기록을 확인하고 window를 적용하여 W

를 생성한 후에는 기본으로 설정된 weight R을 현재 W 상

황에 맞게 다시 조정하는 과정이 필요하다. 이 과정은 다음

과 같은 상황을 대비하고, 좀 더 정확한 비중을 설정하게끔 

처리하는 과정이다. 사용자가 물품을 구매할 때, 관심사가 

새롭게 바뀌어 새로운 물품을 구매할 수도 있지만, 전혀 동

떨어진 아이템을 단 한 번 구매하거나 한 번으로 충분한 구

매 등 구매 패턴을 벗어나는 경우가 있을 수 있다. 이와 같

은 단발성 거래가 최초로 시도되었을 때, 높은 비중을 가지
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Fig. 4. Scoring Simularity between W and all other Items 

고 반영되게 되면, 결과적으로 사용자에게 맞지 않는 결과

가 나올 수 있으므로, 이에 대응하기 위해 우리는 W안의 

물품 구매 기록에 대하여 다음과 같은 과정을 통해 R을 재

조정한다.

a) 구매 기록 분석

사용자 구매 기록 중 W안의 구매 기록을 분석한다. 앞서 

생성된 아이템들 간의 유사도 그래프를 이용, W안의 한 아

이템에 대해서 다른 W안의 모든 아이템들과의 유사도를 합

한다. 이를 W안의 모든 아이템들에 의해 각각 수행한 뒤, 

이 점수를 기반으로 하여 W안의 물품들 사이에서의 유사도 

점수 랭킹을 정리한다.

b) Weight 수정

가장 유사도 점수가 낮은 물품의 weight에 대해서 일정 

부분을 차감한 뒤, 그만큼의 weight를 가장 유사도 점수가 

높은 물품의 weight에 더하여 사용자의 단발성 거래 물품에 

대한 반영 비율을 감소시킨다. Algorithm 1은 이에 대한 계

산을 통해 R를 수정하여 변경된 weight의 집합 R’을 생성

한다.

위와 같이 window의 weight를 조정하게 되면, 다음의 두 

가지 경우에 대응할 수 있다. 맨 처음에는 사용자의 관심사

가 급격하게 옮겨간 경우를 반영하기 힘들지만, 그 항목에 

대해 추가 구매가 발생할 경우에는 사용자가 그 항목에 대

한 관심을 유지한다고 판단하고 이에 대해 더 높은 비중을 

두어 추천을 생성할 수 있다. 또한, 단발성 거래가 최근에 

발생했을 시, 높은 비중으로 반영되는 것에 대한 억제가 가

능해진다.

3) Score and Ranking Stage

실제 아이템별 랭킹을 매기고 k개의 가장 점수가 높은 

아이템을 추천하는 단계이다. 전 단계에서 생성된 W와 그 

weight인 R 및 물품 유사성 그래프를 사용하여 각 물품별

로 점수를 구하고, 이에 따라 랭킹을 매긴 뒤 추천을 생성

하게 된다. P를 물품들의 집합, 전체 물품 수가 m, 전체 물

품들에 대한 총 점수를 S라고 하면,

              S = {s1, s2, ..., sm} (8)

물품 pu와 물품 pv에 대한 유사도값이 cu,v라고 할 때, S

는 다음 Algorithm 2와 같이 계산한다.

Fig. 4와 같이 W의 각 원소마다 다른 물품과의 유사성을 

그래프를 통해 비교하게 되며, 이를 그대로 합산하지 않고, 

R과의 연산을 통해 각 원소별로 나온 유사성의 비중을 결정

한다. S의 원소 si, 즉 pi의 추천 점수는 0부터 1 사이의 값

을 가지게 되며, 이 점수의 비교를 통해 가장 높은 k개의 

원소를 사용자에게 추천하게 된다.

Window안의 모든 기록들을 한꺼번에 적용하여 계산하는 

것은 다음과 같은 이유 때문이다. 사용자가 물품을 구매하

고 그 분야에 대해 어느 정도 알고 있을 경우, 비슷한 아이

템을 추천하는 것은 사용자에게 의미가 크지 않다. 이미 알

고 있는 아이템을 추천하는 경우일 확률이 크며, 이와 같은 

경우를 줄이기 위해, 또한 새로운 물품을 추천하기 위해 이 

시스템에서는 사용자의 최근 성향을 종합적으로 분석하는 

방향으로 가게 되었다. Window 안의 물품들을 한꺼번에 적

용하면 사용자가 지금까지 구매했던 물품들을 종합적으로 

적용하여 그 물품들에 공통적으로 가까운 물품이 최종적으

로 점수를 높게 받게 되므로, 비슷한 물품뿐만 아니라 새로

운 물품을 추천받게 되는 경우가 생기게 되며, 이는 사용자

가 잘 알지 못했던 물품일 확률이 크다. 따라서 사용자의 

새로운 관심 및 연관 상품 추천에 기여를 할 수 있다.
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Fig. 6. Patterned-history, Patterned Input with and Without 

Weight Adjustment Stage

4. 구현 및 실험

제시한 시스템과 기존 시스템과의 차이점 검증 및 적절한 

추천이 이루어지는지 확인하기 위해, 몇 가지 경우에 대해 

실험하였다. 신생 중소기업과의 협력을 통해 기업이 가진 

총 313개의 아이템을 대상으로 하였으며, 이는 신생기업이

라서 사용자 수가 부족하고 물품의 수가 많지 않아 제시된 

시스템을 검증하기에 적합한 데이터라고 할 수 있다. 입력

으로는 물품의 ID 및 물품이 속해있는 카테고리, 그리고 사

용자 구매 이력을 받았으며, 윈도우의 기본 weight는 가장 

최근의 기록이 가장 높은 값을 갖도록 하여 선형으로 분산

하였다. 각 실험은 무작위의 경우, 무작위 사용자 기록 및 

입력 생성을 통해 생성하였고, 패턴이 있는 입력 및 사용자 

기록의 경우, 각 제품 클러스터별로 구분하여 여러 조합을 

생성하였다. 각 실험은 1000회 수행 후 평균을 내었다.

1) Window 영향 실험

Fig. 5. Similarity between New Input Item and Recommended 

Items under Patterned History, Patterned Input 

Window의 영향을 확인하기 위하여, window를 적용한 

경우와 적용하지 않은 경우를 실험하였다. 과거 구매 이력

이 일정한 패턴, 즉 비슷한 물건들을 구매하던 상황에서 그

와는 다른 물품들을 새로 구매했을 경우, 새로운 구매 이력

이 추천된 물품에 미치는 영향을 확인하기 위해서 새로운 

물품과 추천된 물품과의 유사도를 확인하였다(이하 new 

commer similarity). Fig. 5는 이에 대한 실험 결과를 보여

주며 윈도우 크기 및 윈도우 적용 여부에 따른 실험을 진행

하였다. Window를 적용하지 않고 전체 기록을 사용할 경우

에는 새로 들어온 물품들이 추천에 미치는 영향이 거의 없

음을 알 수 있다. Window를 적용하였을 경우, 그 크기가 5

이면, 하나의 물품이 들어왔을 경우에는 전혀 영향을 미치

지 못하지만 2번째 입력부터 높은 비율로 반영되기 시작하

는 것을 볼 수 있다. 윈도우 크기가 10, 15인 경우와 비교를 

해볼 때, 윈도우 크기가 커질수록 새로운 물품들이 추천에 

반영되기 시작하는 입력 수가 커지는 것을 확인할 수 있으

며, 이는 전체 window 대비 새로운 물품들 비율이 작아지

게 되므로 발생한다.

2) Weight Adjustment 효과 검증

사용자의 구매 성향 분석 및 단발성 거래를 억제하기 위

한 단계인 weight adjustment 단계의 효과를 알아보기 위해 

Fig. 6에서와 같이, 사용자가 패턴이 있는 기록을 가지고 있

는 상황에서 다른 패턴의 구매를 시작할 경우, 이 단계의 

적용 유무에 따른 결과를 비교하여 새로 들어온 물품의 영

향력 차이를 알아보았다. 사용자가 패턴이 있는 기록을 가

지고 있는 상황에서 첫 번째 입력이 발생했을 시, 모든 경

우는 비슷한 결과를 보여주지만 두 번째 입력이 발생했을 

경우는 조금 달라진다. 윈도우 크기가 5일 때, 두 번째 입력

이 발생하면, weight 수정 단계가 있는 경우는 이를 사용자 

패턴이 달라졌다고 인식하여, 빠르게 그 패턴에 속해있는 

물품들이 추천에 반영되는 비율을 높인다. 조정 단계가 있

는 경우와 없는 경우, 초반 그래프 기울기에서 큰 차이를 

확인할 수 있다. 윈도우 사이즈가 커질 경우, 3번째 입력부

터 새로운 패턴을 인식하기 시작하며, 이 경우 또한 weight 

수정 단계가 있는 경우가 적용 비율이 가파르게 증가하는 

것을 확인할 수 있다. 이는 사용자의 구매 성향 및 패턴 변

화를 인식하고, 이를 빠르게 추천 아이템에 적용하는 것으

로 볼 수 있다.

Fig. 7. Random-history, Random-input with and Without 

Weight Adjustment Stage 

Fig. 7에서와 같이 패턴이 없는 사용자 기록에 패턴이 있

는 물품들이 들어오게 되면 다음을 확인할 수 있다. 

Window 크기가 5인 경우, 처음 1개의 입력과 그 추천 반영
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률을 확인하면 weight 수정 단계가 적용되지 않은 경우가 

반영률이 높지만 2번째 입력부터는 적용된 경우가 훨씬 가

파르게 증가하는 것을 관찰할 수 있다. 이는 처음 들어온 

입력은 단발성 구매로 파악하여 반영률이 낮지만 2번째 입

력부터는 물품 구매 성향으로 판단하여 그 반영률을 늘리기 

때문이다. 이를 통해 사용자 구매 성향에 변화가 있을 시 

빠르게 대응을 할 수 있으며, 구매 성향과 동떨어진 단발성 

구매가 있을 경우, 추천에 작은 영향으로 반영하는 것이 가

능해진다. 윈도우 크기가 클 경우는 반영할 때까지 필요한 

구매 횟수가 더 크지만 반영된 후부터는 비슷한 결과를 보

여준다.

3) 다른 분야에 속한 아이템들에 대한 추천 실험

서로 거리가 먼 여러 물품들이 window에 들어있을 때, 

들어있는 물품에 대한 각각의 추천이 아닌 그 물품들과 공

통적으로 거리가 가까운 몇 개의 물품이 추천됨을 여러 번

의 실험을 통해 확인할 수 있었고, 몇몇은 카테고리가 전혀 

다른 물품인데도 추천됨을 확인할 수 있었으며, 직관적인 

연관성을 확인할 수 있었다.

5. 결  론

기존의 content-based filtering의 추천 시스템은 적절한 

추천을 방해하는 몇몇 한계점이 있었다. 비슷한 아이템만 

추천하는 것과, 시간에 따라서 변하는 유저의 구매 성향 및 

시장변화에 적응할 수 없는 것, 이들 문제를 완화하기 위해 

우리는 사용자 기록에 weighted window를 적용하여 새로운 

아이템 추천 및 사용자의 현재 상태에 맞는 추천 시스템을 

개발, 진행하였다. 이 시스템은 사용자 개개인에 맞추어 개

인의 변화 혹은 트렌드의 변화에 민감하게 반응할 수 있어 

더욱 정확한 추천을 할 수 있을 것으로 기대되며, 사용자 

패턴을 확인하여 필요 없는 물품이 추천되는 것을 억제한

다. 또한, 전혀 다른 물품이지만 사용자가 관심을 가질만한 

물품에 대한 추천도 가능하여, 사용자의 새로운 관심을 자

극할 수 있을 것으로 기대된다.
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