
1. 서론

사람들은 다양한 선택을 함에 있어 개인적인 경험이 아

닌 입소문 혹은 매체를 통한 타인의 추천에 의지하는 경향

이 있다. 이러한 개인들의 심리적인 특성에 기인하여 많은 

기업은 추천시스템에 집중하고 있다[1]. 추천시스템은 선호

도에 따라 사람들에게 더 나은 선택을 제시한다. 이러한 추

천시스템 모형들은 1990년대 초반부터 본격적으로 연구되

었으며, 최근 아마존, 넷플릭스, 유튜브, 구글 그리고 페이

스북 등 많은 기업에서 중요한 역할을 하고 있다[2].
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요  약  사람들은 자신의 더 나은 선택을 위하여 끊임없이 노력한다. 이러한 이유로 추천시스템이 개발되었으며, 1990년대 

초반부터 계속해서 발전하고 있다. 그 중, 협업필터링 기법은 추천시스템 분야에서 우수한 성능을 보였으며, 기계학습이 

등장하면서 기계학습을 이용한 추천시스템에 관한 연구가 활발히 진행되었다. 본 연구는 앙상블 방법 중에서 스태킹 모형

을 사용하여 추천시스템을 구축하며, 실제 고객의 상품 구매 데이터를 활용하여 협업필터링과 기계학습 기반 스태킹 모형

으로 추천시스템을 개발하였다. 제시한 모형의 추천 성능은 기존의 협업필터링과 기계학습 기반 추천시스템과 비교하여 

모형의 우수성을 확인하며, 연구결과는 스태킹 모형을 이용한 추천시스템 모형의 추천 성능이 개선됨을 확인하였다. 향후 

본 연구에서 제안한 모형은 개인이나 기업이 더 나은 선택을 하여 상품을 추천할 때 도움을 줄 것으로 기대한다.
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Abstract People constantly strive for better choices. For this reason, recommender system has been 

developed since the early 1990s. In particular, collaborative filtering technique has shown excellent 

performance in the field of recommender systems, and research of recommender system using machine 

learning has been actively conducted. This study constructs  recommender system using collaborative 

filtering and machine learning based on stacking model which is one of ensemble methods. The results 

of this study confirm that the recommender system with the stacking model is useful in aspects of 

recommender performance. In the future, the model proposed in this study is expected to help individuals 

or firms to make better choices.
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협업필터링은 Goldberg[3]에 의해 처음으로 소개된 추천

시스템 기법으로 널리 사용되고 있다. 협업필터링은 추천대

상이 되는 고객과 취향이 비슷한 고객을 선정하고 취향이 비

슷한 고객들이 선호하는 아이템을 추천대상 고객에게 추천하

는 사용자 기반 협업필터링[4]과 모든 아이템 간의 유사도를 

기반으로 아이템 간의 선호도를 예측하여 고객에게 추천하는 

아이템 기반 협업필터링 등 여러 가지 방법이 있다[5].

Lee[6]는 Movielens 데이터 셋을 이용하여 사용자 기반 

협업 필터링으로 추천시스템을 구축하여, 기존에 소개되었

던 사용자 기반의 알고리즘보다 좋은 성능이 나타남을 보였

으며, Marlin[7]은 user rating profile 모델이라 불리는 

평점 기반 협업필터링을 제안하였다. 또한, 아마존에서는 

아이템 기반 협업필터링으로 추천시스템을 개발하여 높은 

성능을 보이는 모델을 소개하였다. 하지만 협업필터링 알고

리즘은 모든 품목 간의 유사도를 계산하여 유사도 행렬을 

구축하는데 많은 처리 시간과 용량이 필요하기에 비효율적

이라는 한계점이 있다[8]. 

최근에는 높은 추천 성능 도출을 위해 기계학습 알고리

즘을 사용하여 추천시스템을 구축하는 연구들이 활발히 진

행되고 있다. Oh[9]는 군집 알고리즘을 이용하여 영화 추

천시스템을 제안하였으며, 연구 결과는 추천시스템의 문제

인 데이터 희소성과 콜드 스타트 문제를 해결하였다. 

Jeong[10]은 베이지안 네트워크를 이용하여 음식 쿠폰 추

천시스템을 제안하였으며, Kim[11]은 베이지안 네트워크

를 이용하여 음악 추천시스템에 관한 연구를 제안하였다. 

Tsuji 등[12]은 도서관 대출 기록을 비롯한 여러 요인을 변

수로 설정하여 기계학습 기법인 서포트벡터머신(support 

vector machine; SVM), 랜덤포레스트(random forest)

와 에이다부스트(adaboost)를 이용한 도서 추천시스템 구

축 방법을 제안하였으며, 넷플릭스는 고객들의 영화 평점 

정보를 기반으로 협업필터링과 기계학습 알고리즘으로 앙

상블 모형을 개발하여 추천시스템을 구축하였다[13]. 그리

고 Portugal 등[14]은 추천시스템에서 기계학습 적용의 연

구 동향을 파악하고 기계학습의 접근법과 성능 지표를 분석

하였다.

이러한 기계학습 기반의 추천시스템을 위한 기존 연구들

은 추천모형을 구축할 때 단일 데이터 셋 하에서 여러 가지 

파라미터에 의해 나온 추천정확도들을 비교하여 최적의 파

라미터 선정에 집중하는데 그치고 있다. 하지만 본 연구에

서는 여러 가지 파라미터들에 의해 생성된 서로 독립인 모

델들의 결과를 모두 합쳐 하나의 데이터 셋으로 생성하는 

스태킹 모형을 적용하여 추천시스템의 성능을 향상시키고

자 한다. 앙상블 방법 중 하나인 스태킹 모형은 새로운 데이

터 셋을 생성함으로써 모델 구축의 복잡성을 해결하고 데이

터 속에 함축된 복잡하고 다양한 정보들을 반영할 수 있다

는 장점이 있다[15]. 이러한 장점 때문에 스태킹 모형은 최

근 다양한 분야의 연구에서 사용되고 있다. Ekbal[16]는 스

태킹 모형을 사용하여 생물 의학적 개체 분류 모델에 관한 

연구를 제안하였다. Thorne 등[17]은 5개의 독립적인 분

류모형으로 구성한 스태킹 모형을 사용하여 가짜 뉴스 판별

에 대한 해결책을 제시하였다. Tsai[18]는 이미지 분류를 

위한 서포트벡터머신을 이용한 스태킹 모형을 제안하였으

며, Huang 등[19]은 음성 신호에서 사람의 정서적인 상태

를 위한 스태킹 모형을 제안하였다. 또한, Cao 등[20]은 스

태킹 모형을 사용하여 기존 분류 모형인 랜덤포레스트, 서

포트벡터머신, 그리고 앙상블 모형보다 분류 성능을 높일 

수 있다고 주장하였는데, 최소 2%에서 최대 5%까지 정분

류율이 높아짐을 실증분석을 통해 보여주었다.

본 연구에서 제안하는 추천시스템은 크게 두 단계로 구

성되어 있다. 첫 번째 단계는 기존의 협업필터링 알고리즘

을 이용하여 여러 가지 파라미터에 의한 서로 독립적인 협

업필터링 결과를 생성한 후, 모든 결과의 품목에 대한 사후 

확률값을 합쳐 하나의 새로운 데이터 셋을 생성하는 것이

다. 두 번째 단계는 생성된 데이터 셋으로 기계학습 모형을 

이용한 추천시스템을 구축하는 것이다. 제안 모형의 추천 

성능은 3개의 상품을 추천하였을 때, 추천대상 고객이 적어

도 하나의 상품을 구매하였다면 추천을 성공한 것으로 평가

하였다. 이는 기존의 많은 연구에서 추천모형의 성과평가 

방법에 따른 것이다 [21,22]. 제안 모형의 성능은 협업필터

링과 기계학습을 단일로 사용하여 구축한 상품 추천시스템

의 결과를 제안한 모형과 비교하여 스태킹 모형의 우수성을 

검증하고자 한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 연구배경에 대

하여 설명을 하고 3절에서는 구체적인 연구방법에 대한 소

개한다. 4절에서는 실제 데이터를 이용한 연구 결과에 대하

여 보이고 5절에서는 결론과 향후 연구에 대하여 제시한다. 

2. 연구배경

2.1 협업필터링

협업필터링은 상품추천시스템에서 널리 사용되는 추천

알고리즘으로써, 추천대상 사용자의 행동을 다른 사용자의 
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행동과 비교하고 가장 가까운 이웃을 선정하여 이웃의 선호

도를 기반으로 추천대상 사용자의 관심 또는 선호도를 예측

한다[1]. 특정 고객에게 구매확률이 높을 것으로 기대되는 

상품을 추천하기 위한 협업필터링 알고리즘은 크게 3단계

로 구성하였다.

1단계 – 협업필터링 알고리즘의 첫 번째 단계는 사용자

의 구매 기록을 바탕으로 혼돈행렬(confusion matrix)을 

도출하는 것이다. 혼돈행렬은 사용자가 구매한 모든 상품을 

대상으로 전체 구매 횟수에 대한 개별 상품구매 횟수의 비

율 값으로 구성되어 있다.

Table 1. Example of confusion matrix

Id Item 1 Item 2 Item 3

A00001 0.7 0.1 0.2

A00002 . 0.6 0.4

A00003 0.1 0.9 .

A00004 0.5 0.2 0.3

Table 1에서 Id는 각 사용자를 나타내며, 각 Item은 각 

상품을 의미한다. 행과 열이 교차하는 지점의 값은 사용자

의 해당 상품에 대한 구매 비율을 나타낸다. 교차하는 지점

에 값이 없을 경우는 사용자가 해당 상품의 구매 이력이 없

는 경우이다.

2단계 – 두 번째 단계는 이전 단계에서 도출한 혼돈행렬

을 이용하여 사용자 간의 유사도를 계산하고 가장 가까운 

이웃을 찾는 것이다. 사용자 간의 유사도를 측정하는 대표

적인 방법은 상관관계 유사도 측정방법, 코사인 유사도 측

정방법, 고어 유사도 측정방법, 그리고 자카드 유사도 측정

방법 등이며, 이외에도 여러 가지 방법이 존재한다. 본 연구

에서는 추천시스템 구축 시 가장 널리 사용되는 코사인 유

사도 측정방법을 사용하였다[9].

계산된 코사인 유사도 값은 –1부터 1 사이의 값을 가지

게 된다. -1에 가까운 값일수록 서로 유사하지 않은 경우이

며, 값이 0이면 서로 독립인 경우이고 1에 가까운 값일수록 

서로 유사한 경우이다.

이웃은 코사인 유사도 측정방법을 이용하여 도출한 유사

도 값으로 선정한다. 유사한 이웃을 선택하는 것은 이웃의 

수가 결과에 영향을 주기 때문에 예측 정확도에 중요하다. 

유사한 이웃을 선택하는 방법은 임계치 설정 방법과 최근접 

이웃 방법 등이 있다. 임계치 설정 방법은 대상 고객과 이웃 

고객의 임계치를 미리 설정하여 임계치를 넘는 값을 갖는 

고객을 이웃 고객으로 선정하는 방법이다. 최근접 이웃 방

법은 k명의 이웃 고객을 설정하여 최대 k명의 이웃 고객의 

정보를 반영하는 방법이며, k를 설정하는 방법은 예측 정확

도에 따라 설정하며 모든 고객에게 공통적인 값을 부여한다

[23]. 

3단계 - 세 번째 단계는 고객의 품목에 대한 예상 등급

을 구하는 것이다. 예상 등급은 고객별 품목에 대한 구매의 

정도이며, 예상 등급이 높은 순서로 정렬하여 등급이 높은 

품목을 추천 상품으로 선정할 수 있다. 예상 등급은 이전 단

계에서 구한 이웃들의 유사도 값을 가중하여 항목에 대한 

구매 비율의 합으로 계산된다[24]. 

2.2 스태킹

앙상블 모형은 훈련용 데이터에서 여러 개의 분류기를 

만든 후, 소속집단을 모르는 데이터를 분류할 때 각 분류기

를 적용하여 집단을 분류한 후 결과 집단의 다수결로서 최

종 집단을 결정하는 방법이다. 앙상블 모형은 각각의 분류

기보다 더 좋은 분류결과를 얻을 수 있다. 하지만 각각의 분

류기가 서로 독립이어야 하며 오분류율이 적어도 50%보다

는 적어야 한다. 앙상블 모형에 사용하는 분류기는 어떠한 

분류모형이라도 사용할 수 있다[15,25]. 

스태킹은 이러한 앙상블 방법 중 하나이며, 일반화된 높

은 정확도를 위한 방법이다. 스태킹은 크게 두 단계로 구성

된다. 첫 번째 단계는 다양한 기본 분류모형을 선택하여 학

습시키는 것이다. 다양한 기본 분류모형을 선택하는 이유는 

다양한 기본 분류모형으로 구성된 앙상블 모형이 우수한 성

능을 보이며, 스태킹은 다양한 파라미터에 의한 결과를 모

두 반영할 수 있기 때문이다[25,26]. 선택된 기본 분류모형

들은 학습을 통하여 사후확률을 도출한다. 다양한 파라미터

에 의해 도출된 사후확률을 합쳐서 새로운 데이터 셋을 생

성한다. Fig. 1은 스태킹의 첫 번째 단계를 통하여 생성된 

새로운 데이터 셋의 예시이다. 


는 번째 분류모형

에서의 번째 출력값이다[27]. 
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Fig. 1. Example of new data set generated by 

stacking

두 번째 단계는 이전 단계에서 생성된 새로운 데이터 셋

을 입력변수로 사용하는 분류모형을 학습하여 최종 분류 문

제를 해결하는 것이다. 이 단계에서 적용되는 분류모형은 

이전 단계에서 얻은 예측값과 최종 결정 사이의 관계를 학

습하여 일반적으로 단일 분류모형보다 좋은 성능을 보인다

고 알려져 있다[28]. Fig. 2는 일반적인 스태킹 프로세스를 

도식화한 것이다.

Fig. 2. Diagram of general stacking process

3. 연구방법

본 연구에서 제안하고자 하는 방법론은 스태킹 기반 추

천시스템이며, 크게 두 단계로 이루어져 있다. 1단계는 사

용자 기반 협업필터링 알고리즘을 통하여 고객의 상품에 대

한 예상 구매 평점을 구하는 것이며, 2단계는 이전 단계에

서 구해진 구매확률을 기계학습 분류모형에 학습시키는 것

이다.

1단계 - 협업필터링 알고리즘의 첫 번째 단계는 구매 비

율 행렬을 얻는 것이다. 구매 비율 행렬은 각 품목을 구매한 

전체 품목 수의 합으로 나눠준 값으로 구성된다. 도출한 구

매 비율 을 바탕으로 아래와 같은 식을 통해 사용자의 품목

에 대한 평점이 5점 척도로 계산된다. 

·      ×max  min 

  min 

여기서 은 고객 의 품목 에 대한 구매 

평점, 은 고객 의 품목 에 대한 구매 비율, 

max은 고객 의 구매 비율 중 가장 큰 값, 그리고 

min은 고객 의 구매 비율 중 가장 작은 값이다.

다음으로 고객 간의 유사도는 앞서 구한 평점 행렬을 이

용하여 구할 수 있다. 본 연구에서는 코사인 유사도 측정방

법을 이용하며 이를 통해 유사 고객 순위가 결정된다. 고객 

간 유사도는 이웃 고객들의 품목에 대한 평점과 함께 고객

별 상품의 선호도 예측에 사용된다. 본 연구에서 상품 예측 

선호도는 고객별 상품의 예상 평점을 의미하는데 아래의 식

으로부터 도출할 수 있다.

·   


  



 


  



 

여기서 는 고객 의 품목 에 대한 예상 선

호도, 는 고객 과 이웃 고객 의 유사도, 

그리고 는 이웃 고객 의 품목 에 대한 평점이다.

2단계 – 이전 단계에서 얻어진 상품의 예상평점을 입력

변수로 하고, 고객별 상품의 실제 구매여부를 출력변수로 

하는 새로운 훈련 데이터 셋을 생성하여 기계학습 분류모형

에 학습시킨다. 본 연구에서는 분류 문제에서 높은 성능을 

보인다고 알려진 의사결정나무 모형과 신경망 모형 그리고 

두 모형의 결과를 결합한 앙상블 모형을 추천시스템을 위한 

분류모형으로 고려하였다. 각 모형은 각 상품의 구매에 대

한 사후확률을 도출하며, 도출된 사후확률을 바탕으로 상품

별 순위를 매겨 상위 3개의 상품을 추천하였다. 모형비교는 

모형별로 3개의 상품 중 하나의 상품 이상 적중 시 추천 성

공으로 간주하게 된다. Fig. 3은 본 연구에서 제안하는 추천

시스템 구조를 도식화해서 보여주고 있다.
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Fig. 3. Flowchart of proposed stacking architecture

4. 실증 분석

본 연구의 실증분석을 위해 사용된 데이터는 2014년 1

월부터 2015년 12월까지 ‘L’사 19,383명 고객의 일별 구매 

이력 정보와 이 기간 동안 구매된 4,386개의 상품 정보를 

포함하고 있다. 또한, 분석을 위한 최종 데이터 셋은 19,383

명의 고객이 각자 구매한 상품들을 고려하여 구성하였으며 

총 약 2,850만개의 샘플로 구성되어 있다. 구매 고객들의 특

성을 살펴보면 여성 고객이 80%로 높은 비율을 차지하고 

있으며, 40대 고객이 43%로 가장 높았다. 구매 상품들은 대, 

중, 소분류로 구분되어 있는데 대분류는 593개, 중분류는 

807개, 그리고 소분류는 4,386개이다. 본 연구에서는 상품

에 대한 정보의 손실을 최소화하기 위해 소분류로 구분된 상

품정보를 사용하였다. 또한, 고객들의 최근 구매 이력의 중

요도를 반영하기 위해 슬라이딩 윈도우 방법을 적용하였으

며 학습 기간은 1년, 검증 기간은 1개월로 설정하였다[29]. 

실증 분석은 통계분석 도구 SAS 9.4와 SAS Enterprise 

Miner Workstation 14.1을 사용하여 진행하였다. 

Table 2. Training period and test period assigned to 

each window

Window no. Training period Test period

Window 1 2014.01.01.~2014.12.31. 2015.01.01.~2015.01.31.

Window 2 2014.02.01.~2015.01.31. 2015.02.01.~2015.02.28.

Window 3 2014.03.01.~2015.02.28. 2015.03.01.~2015.03.31.

Window 4 2014.04.01.~2015.03.31. 2015.04.01.~2015.04.30.

Window 5 2014.05.01.~2015.04.30. 2015.05.01.~2015.05.31.

Window 6 2014.06.01.~2015.05.31. 2015.06.01.~2015.06.30.

Window 7 2014.07.01.~2015.06.30. 2015.07.01.~2015.07.31.

Window 8 2014.08.01.~2015.07.31. 2015.08.01.~2015.08.31.

Window 9 2014.09.01.~2015.08.31. 2015.09.01.~2015.09.30.

Window 10 2014.10.01.~2015.09.30. 2015.10.01.~2015.10.31.

Table 2는 본 연구에서 설정한 10개의 윈도우에 할당된 

실험 기간을 보여주고 있다. 각 윈도우별 학습 기간과 테스

트 기간은 해당 기간에서의 구매이력 데이터가 입력변수로 

사용되며, 상품의 구매여부가 출력변수로 사용되는 데이터 

셋으로 구성되어 있다. 각각의 윈도우에서 협업필터링 알고

리즘을 통하여 고객의 예상 선호도가 생성되는데, 이때 유

사 이웃의 수에 따라 추천되는 상품이 바뀌게 되면서 최종 

상품 추천 성공률이 달라지게 된다. 따라서, 본 연구에서는 

이웃의 수를 3명부터 40명까지 바꿔가며 상품 추천 오분류

율을 확인하여 이웃의 수를 결정하였다.

Fig. 4. Misclassification rate(%) according to the 

number of neighbors in each window

Fig. 4는 이웃의 수에 따른 협업필터링 기반의 추천시스

템 오분류율을 보여주고 있다. 오분류율은 이웃 수(K) 20 

값을 기준으로 커질수록 큰 변동이 없기에 20보다 작은 이

웃의 수를 새로운 데이터셋 생성을 위한 사후확률 도출에 

사용하기로 하였다.

Table 3. Misclassification rate(%) of collaborative 

filtering when K value is under 20

Window no.
Number of neighbors

K=3 K=6 K=10 K=15 K=20

Window 1 19.77 17.97 17.81 17.53 17.81

Window 2 19.31 18.89 18.49 18.67 18.79

Window 3 16.34 15.73 15.41 14.83 15.17

Window 4 13.13 12.33 11.97 12.61 12.79

Window 5 12.51 11.61 11.21 11.73 11.71

Window 6 13.99 13.27 13.03 13.43 13.87

Window 7 12.30 11.70 12.02 11.76 12.32

Window 8 12.48 12.28 12.12 12.66 12.84

Window 9 14.13 13.53 14.15 14.81 14.25

Window 10 13.25 13.09 13.03 13.33 13.57

Avg. 14.72 14.04 13.93 14.14 14.31
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Table 3은 각 이웃 수에 따른 협업필터링 알고리즘의 

추천 결과를 나타낸 표이다. 각 윈도우와 각 이웃의 수마다 

다른 오분류율 값을 보이지만, 이웃의 수를 기준으로 오분

류율의 평균을 보면 비슷한 값을 보인다. 이를 통해, 협업필

터링 단독으로 추천시스템을 구축하였을 경우에도 낮은 오

분류율을 도출할 수 있다는 것을 알 수 있다. 이러한 과정을 

통해 도출된 50개의 상품구매의 사후확률 값들은 새로운 

데이터 셋 생성을 위해 입력변수로 사용되게 된다.

Table 4. Misclassification rates(%) of proposed 

stacking model

Decision tree Neural network Ensemble

11.64 11.08 11.22

Table 4는 본 연구에서 제안한 스태킹 모델을 적용한 

추천시스템의 추천 오분류율 결과이다. 기계학습 분류모형 

중에서는 신경망이 가장 좋은 성능을 보였으며 세 가지 분

류모형 모두 협업필터링을 단독으로 사용한 결과보다 높은 

추천 성능을 보였다. 이는 제안 모형이 단순히 구매 이력만

을 이용하여 도출한 사후 구매확률보다 이 확률값들을 기계 

학습방식으로 구축하는 모형이 더 높은 추천 성능을 가질 

수 있다는 것을 보여준다. 

Table 5는 제안 모형과의 성능을 비교하기 위해 스태킹 

모형의 적용 없이 구매이력 정보를 기계학습 분류모형에 학

습시킨 결과를 나타낸 표이다. 제안 모형과의 공평한 비교

를 위해 학습 기간의 입력변수와 출력변수를 제안 모형과 

동일하게 설정하였다. 설정한 학습 기간의 입력변수와 출력

변수는 2014년 1월부터 2015년 10월의 구매 이력 그리고 

2015년 11월의 구매 여부로 설정하였으며, 검증 기간은 

2015년 12월의 구매 여부로 설정하였다. 본 연구에서 사용

된 의사결정나무와 신경망 모형은 다양한 탐색을 통해 최적 

파라미터들이 결정되었다. 의사결정나무 모형의 경우 분리

기준으로 카이제곱 통계량을 사용하였으며, 최대가지는 2, 

최대 깊이는 6으로 설정하였다. 신경망 모형의 경우 은닉층

의 수는 1개, 은닉마디의 수는 3개, 그리고 활성함수는 

sigmoid 함수로 설정하였다.

Table 5. Misclassification rates(%) of machine learning 

classifiers without applying stacking model

Decision tree Neural network Ensemble

13.58 12.36 12.50

스태킹 모형의 적용 없이 기계학습 분류모형만으로 추천

시스템을 구축한 경우 협업필터링 모형의 결과보다는 높은 

추천 성공률을 보였지만 스태킹 모형을 적용한 경우보다는 

다소 떨어지는 추천 성공률을 나타냈다. 이는 제안 모형이 

단순히 구매 이력만을 학습하여 추천하는 알고리즘보다 더 

많은 정보를 담고 있는 훈련 데이터를 학습하기 때문이라고 

판단된다. 즉, 스태킹 모형으로부터 생성된 새로운 데이터 

셋이 기계학습 분류모형의 훈련 데이터 셋으로써 매우 유용

한 역할을 할 수 있는 것이다.

5. 결론

본 연구는 ‘L’사 고객의 대규모 구매이력 정보인 구매 이

력 데이터를 활용하여 스태킹 모형을 적용한 추천시스템을 

구축하는 방법을 제안하고자 하였다. 현재 ‘L’사는 다른 온

라인 쇼핑 업체와 마찬가지로 고객 빅데이터를 활용한 맞춤

형 고객추천모형 개발에 집중하고 있다. 이는 본 연구에서 

개발하고자 하는 새로운 상품 추천 알고리즘의 목적과 부합

한다고 할 수 있다. 스태킹 모형은 초기 단계에 참여한 모델

들이 얼마나 잘 학습이 되었는지에 관계없이 각 모델이 동

일한 양을 기여한다는 단점[30]이 존재하지만 새로운 데이

터 셋을 생성함으로써 모델 구축의 복잡성을 해결하고 데이

터 속에 함축된 복잡하고 다양한 정보들을 반영할 수 있다

는 장점이 있다. 스태킹 모형의 유용성을 검증하기 위해 새

롭게 생성된 데이터 셋은 기계학습 분류모형인 의사결정나

무 모형, 신경망 모형 그리고 앙상블 모형을 사용하여 훈련

되었다. 실험 결과는 제안 모형이 단순히 협업필터링만을 

이용한 추천시스템과 스태킹 모형의 적용 없이 기계학습 모

델로 구축한 추천시스템에 비해 추천 성능이 향상됨을 보였

다. 본 연구의 의의는 추천시스템의 추천 성능 향상을 위해 

모델 구축의 복잡성을 해결하고 데이터 속에 함축된 정보를 

최대한 반영했다는 것이다. 또한, 본 연구에서 제안하는 모

형은 슬라이딩 윈도우 방법을 적용하여 최근 구매이력 정보

의 중요도를 반영하고 있다. 그리고 스태킹 모형으로부터 

생성된 새로운 데이터 셋은 여러 시점의 모든 상품에 대한 

구매 정보를 가지게 되므로 기계학습 모형이 다양한 정보를 

학습할 수 있게 한다. 따라서 기업에서 본 연구에서 제안한 

추천시스템을 이용한 고객 맞춤형 서비스를 제공한다면 새

로운 이익을 창출할 수 있는 기회를 만들 수 있을 것이다.

그럼에도 불구하고 본 연구는 고객의 구매 이력 데이터 

이외에 고객의 인구통계학적 데이터와 같은 상품 추천에 영

향을 줄 수 있는 추가적인 데이터를 활용하지 못했다는 한
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계점을 가지고 있다. 협업필터링 알고리즘을 적용함에 있어

서 구매 이력 데이터 이외에 고객의 인구 통계학적인 데이

터를 추가적으로 사용한다면 추천 성능이 더욱 좋은 추천시

스템을 구축할 수 있을 것으로 기대된다. 또한, 대용량 고객

데이터라는 특성에 기인하여 협업필터링은 많은 연산시간

을 필요로 한다. 본 연구에서는 협업필터링 방법을 적용하

여 스태킹을 통한 새로운 입력 데이터 셋을 생성하였는데, 

이 과정에서도 협업필터링이 아닌 기계학습 모형을 적용한

다면 이러한 문제점을 어느 정도 해결할 수 있을 것으로 기

대한다.
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