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[Abstract]

In this paper, we propose a novel recommendation model based on Doc2vec using search keywords and product 

details. Until now, a lot of prior studies on recommender systems have proposed collaborative filtering (CF) as 

the main algorithm for recommendation, which uses only structured input data such as customers’ purchase history 

or ratings. However, the use of unstructured data like online customer review in CF may lead to better recommendation. 

Under this background, we propose to use search keyword data and product detail information, which are seldom 

used in previous studies, for product recommendation. The proposed model makes recommendation by using CF 

which simultaneously considers ratings, search keywords and detailed information of the products purchased by 

customers. To extract quantitative patterns from these unstructured data, Doc2vec is applied. As a result of the 

experiment, the proposed model was found to outperform the conventional recommendation model. In addition, 

it was confirmed that search keywords and product details had a significant effect on recommendation. This study 

has academic significance in that it tries to apply the customers' online behavior information to the recommendation 

system and that it mitigates the cold start problem, which is one of the critical limitations of CF.
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[요   약]

본 논문에서는 검색 키워드와 상품 상세정보를 활용한 Doc2vec 기반의 새로운 추천 모형을 제안한

다. 지금까지 추천 시스템에 관한 많은 기존 연구에서는 고객의 구매 이력이나 평점 같은 정형 데이터

만을 사용하는 협업 필터링(CF) 알고리즘에 기반한 추천 모델이 제안되었다. 그러나 CF에서 온라인 

고객 리뷰와 같은 비정형 데이터를 사용하면, 보다 나은 추천결과를 도출할 수 있다. 이에 본 연구에

서는 기존 연구에서 거의 활용되지 않았던 검색 키워드 정보와 상품 상세정보를 제품 추천에 활용할 

것을 제안한다. 본 연구의 제안 모형은 고객이 구매한 상품에 대한 평점, 검색어, 상품 상세정보를 

종합적으로 고려한 CF 알고리즘을 이용해 추천결과를 생성한다. 이 때 비정형 데이터로부터 정량적

인 패턴을 추출하기 위한 방법으로는 Doc2vec이 적용된다. 실험 결과 제안 모형이 기존 추천 모형보

다 더 나은 성능을 보이는 것을 알 수 있었고, 검색어 및 상품 상세정보가 추천에 유의한 영향을 미치

는 것을 확인하였다. 본 연구는 고객의 온라인 행동 정보를 추천시스템에 적용하였다는 점과 전통적

인 CF의 한계 중 하나인 콜드 스타트 문제를 완화하였다는 점에서 학술적 의의가 있다.

▸주제어: 추천시스템, 검색어, 상품 상세정보, 협업필터링, Doc2vec
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I. Introduction

오늘날 인터넷의 발달로 온라인 쇼핑이 일반화되면서, 

고객은 다양한 상품정보를 쉽게 얻을 수 있게 되었다. 그

러나 그 정보량이 너무 많기 때문에 고객은 원하는 상품과 

필요한 정보를 찾기 위해 많은 시간을 들여야 했고, 이윽

고 정보가 너무 많은 나머지 의사결정이 어려운 정보 과부

하(Information overload) 문제에 빠지게 되었다. 

이러한 문제를 예방하고자 학계 및 산업계에서는 고객

이 구매한 상품이나 호감을 보인 상품 등을 참고하여 고객

이 선호할 만한 상품을 제안하는 추천시스템에 주목하게 

되었다[1]. 그런데 추천시스템의 성능이 좋지 못하면 오히

려 고객의 불만 요소가 될 수 있기 때문에 추천 성능의 정

확도 개선은 매우 중요한 문제가 되었다[2]. 

추천시스템 알고리즘 중 협업필터링(Collaborative 

Filtering; CF)은 추천 성능이 우수한 기법으로 알려져, 이

를 활용한 연구가 많이 진행되고 있다. 협업필터링은 상품 

간 혹은 고객 간 유사성을 계산한 후 서로 유사한 상품 및 

고객의 정보를 기반으로 추천한다. 그런데 고객이 구매하

는 상품의 수보다 쇼핑몰에서 판매되는 상품의 수가 훨씬 

많기 때문에, 모든 상품에 대해 고객의 선호도를 파악하기

가 쉽지 않다. 또한 신규 고객의 경우 구매 기록이 없기 때

문에 추천이 어려운 콜드 스타트(Cold start) 문제가 발생

하기도 한다. 

이러한 한계를 극복하여 추천 성능을 개선하고자 많은 연

구가 진행되고 있다. 추천 성능을 높인 연구들은 주로 추천 

알고리즘을 개선하거나 새로운 데이터를 추가하여 추천 성

능을 높인 경우가 많은데, 새로운 데이터를 활용하여 추천 

성능을 높인 연구의 경우 정형 데이터만 활용한 연구가 대부

분이었다. 그중 자주 사용되는 정형 데이터는 평점 데이터

로, 평점은 고객의 선호를 직접적으로 나타내고 수리적 표현

이 쉽다는 장점이 있어 현재까지도 많은 연구에서 사용되고 

있다. 그러나 최근 평점에서 얻어진 고객 선호도 설명력에 

의문이 제기되고 있고[3-5], 고객의 비정형 데이터를 사용

하여 추천 성능을 개선한 연구가 등장하고 있어 비정형 데이

터를 고려하는 연구가 더욱 필요할 것으로 보인다. 

오늘날 비정형 데이터를 활용하여 추천 성능을 높인 연

구는 주로 고객의 리뷰 데이터를 사용하였는데, 리뷰는 고

객의 구매 결정에 중요한 요소 중 하나이고, 평점보다 사

용자의 선호도를 상세히 나타내기 때문이다[5-6]. 그러나 

고객이 구매 후 리뷰를 작성하지 않으면 데이터 수집에 어

려움이 있어, 비인기 상품인 롱테일 상품의 경우 데이터 

희소성(Sparsity)의 위험이 있다. 

온라인에서 얻을 수 있고, 고객의 선호를 나타내는 비정

형 데이터는 고객의 리뷰 외에도 무수히 많다. 특히 온라인 

쇼핑몰의 경우 고객은 구매 의사결정 단계를 거쳐 최종 단

계인 상품 구매에 이르게 되는데, 이 과정에서 고객은 관심 

있는 상품의 추가 정보를 검색하고, 탐색하는 등 여러 행동

을 통해 자신의 관심 및 선호를 드러내며, 일종의 기록 데

이터를 생성하게 된다[7-8]. 본 연구는 이러한 고객의 온라

인 행동에 주목하고, 특히 고객이 관심 및 선호도를 드러내

는 행동인 검색 행동과 상세정보 보기 행동을 활용한 추천

시스템을 제안하고자 한다. 본 연구의 제안모델은 구매 여

부만을 고려한 추천시스템에 비해 고객의 다양한 정보를 

고려하였다는 점에서 콜드 스타트 및 데이터 희소성과 같

은 한계를 극복하고, 추천 성능을 향상하고자 하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안모델의 

이론적 배경인 추천시스템, 협업필터링의 기본 개념과 비

정형 데이터를 활용한 선행 연구에 대해서 살펴보고, 다음

으로 본 연구가 활용하는 고객의 온라인 행동 정보에 대하

여 살펴본다. 3장에서는 본 연구의 제안모델을 소개하고, 

4장에서는 실증 분석에 사용된 데이터에 대한 소개와 실

험, 실험 결과에 대하여 제시한다. 마지막으로 5장에서는 

본 연구의 실험 결과에 따른 결론, 연구 성과 및 의의를 설

명하고 본 연구의 한계점 및 향후 연구 방향을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Recommender systems

고객은 물건을 구매하는 과정에서 수많은 상품을 보고, 

그중에 어떤 물건을 선택할지 선택의 갈림길에 서게 된다. 

이러한 상황에서 고객은 입소문이나 전문가의 조언과 같이 

다른 사람들의 추천을 참고하여 의사결정을 내린다. 그런데 

지인이나 전문가를 통한 추천은 상품 정보 수집에 한계가 

있고, 새로운 상품에 대한 추천이 어렵다는 단점이 있다[1].

인터넷의 급속한 성장에 따라 온라인 쇼핑이 일반화되

면서 고객은 다양한 상품과 정보를 쉽게 얻을 수 있게 되

었다. 그런데 온라인에서 공유되는 정보량이 매우 많다 보

니 고객은 원하는 상품을 찾기 위해 많은 정보를 처리해야 

했다[9]. 이는 곧 정보가 너무 많은 나머지 의사결정이 어

려운 정보 과부하(Information overload) 문제를 야기시

켰고, 기업은 이러한 정보 과부하 문제를 해결하고자 고객

별 정보를 선별하여 제공하는 개인화 추천시스템에 관심

을 두게 되었다.
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개인화 추천시스템은 새로운 상품 추천과 효율적인 정

보 탐색이 가능한 시스템이다. 추천시스템은 고객의 행동 

이력 데이터를 활용하여 고객의 선호에 맞는 상품을 추천

하는데, 이러한 추천 방식은 알고리즘이 고객의 구매 패턴 

및 선호도를 파악하기 때문에 새로운 상품이 등장하더라

도 선호도 예측을 통해 추천이 가능하였다. 또한, 각 고객

이 선호할만한 상품을 선별하여 제공하므로 정보 과부하 

문제를 예방하였다[10]. 이에 따라 추천시스템 연구는 고

객의 의사결정을 돕고 고객의 정보 탐색 및 수집의 부담을 

덜어주었다는 점에서 많은 관심을 받았다. 

추천시스템의 접근 방식으로는 크게 내용 기반 추천

(Content-based Recommendation)과 협업필터링

(Collaborative Filtering)으로 나누어진다. 내용 기반 추

천시스템은 아이템의 속성을 분석하여 기존에 사용자가 

선호했던 아이템과 유사한 것을 추천한다. 반면에 협업필

터링은 고객의 상품 선호 데이터에 기반하여 목표 고객과 

유사한 고객이 선호한 상품을 해당 고객에게 추천하는 방

식이다. 협업필터링은 산업계 및 학계에서 우수한 성능을 

가진 추천시스템으로 평가되고 있으며, 많은 연구가 고객

의 구매 기록 및 평점 데이터를 활용하여 협업필터링 관련 

연구를 진행하였다[12-14]. 

협업필터링은 기억 기반(Memory-Based), 모델 기반

(Model-Based), 하이브리드(Hybrid) 세 가지 방식으로 구

분되는데, 앞서 기술한 기본적인 협업필터링은 기억 기반 

방식에 속한다. 기억 기반 협업필터링은 다시 아이템 기반, 

사용자 기반 협업필터링으로 구분되며 아이템 기반 협업필

터링은 아이템 간의 유사성을 분석하여 추천하는 방식으

로, 상품 구매 이력에 따라 지속적인 추천이 가능하지만, 

사용자 간 유사성이 고려되지 않기 때문에 선호도가 상이

한 사용자의 경우 추천 성능이 낮아질 수 있다. 반면에 사

용자 기반 협업필터링은 사용자 간의 유사성을 분석하여 

추천 대상자와 가장 유사한 사용자를 찾아내고, 유사한 사

용자의 구매 정보를 바탕으로 상품을 추천한다[11][15]. 

그러나 협업필터링에는 몇 가지 문제점이 존재한다. 먼

저 협업필터링은 상품 구매 이력, 고객의 평점 등을 기반

으로 추천하기 때문에 구매 이력이 없거나 많지 않은 신규 

고객의 경우, 데이터가 희소하여 선호도를 예측하기 어려

운 콜드 스타트(Cold Start) 문제가 발생한다. 또한, 온라

인 쇼핑몰에서 판매하는 상품은 점차 다양해지고, 온라인 

쇼핑이 일반화됨에 따라 이용 고객의 수 또한 급증하게 되

어 추천 알고리즘 구현에 점차 많은 계산능력이 필요하게 

되는 확장성(Scalability) 문제가 존재한다[16]. 

이러한 문제들을 해결하기 위해 많은 연구가 모델 기반 

협업필터링 등 추천 알고리즘을 개선하거나, 고객의 선호

도를 나타내는 새로운 데이터를 추가하는 방법으로 추천 

성능을 향상하고 있다. 그러나 알고리즘을 개선하여 추천 

성능을 높이는 연구에 비해 새로운 데이터를 활용한 연구

는 상대적으로 부족한 실정이며, 고객 구매 이력 데이터를 

제외하고 주로 사용된 새로운 데이터는 고객의 평점 데이

터가 대부분이었다. 그런데 몇몇 선행 연구를 통해 평점 

데이터만으로는 고객의 선호를 예측하기에 역부족이라는 

문제가 지적되었으며, 정형 데이터뿐만이 아닌 비정형 데

이터를 고려한 추천시스템 연구의 필요성이 대두되고 있

다[4-5][17-18].

1.2 Prior studies that used unstructured data for 

recommender systems

위와 같은 흐름에 따라, 최근에는 비정형 데이터를 활용

한 추천시스템 연구가 점차 증가하고 있다. 이러한 연구들

은 Table 1에 제시된 바와 같이, 비정형 데이터를 통해 정

형 데이터만으로는 얻을 수 없는 고객의 숨겨진 선호도를 

추출하거나, 비정형 데이터 간 유사성을 계산하여 추천에 

활용하였고, 또는 비정형 데이터가 가진 속성에 주목하는 

등 다양한 시도가 있었다.

Purpose Data Ref.

To identify 

customer 

preferences

Customer review 

data
[4], [6], [19]

To calculate the 

similarity between 

users

Customer review 

data
[20]

Customer search 

keywords data
[21]

To identify 

customers’ 

attributes

Customer review 

data
[22]

Table 1. Summary of the prior studies on 

recommender system using unstructured data

이러한 연구들은 모두 비정형 데이터를 활용하여 추천 

성능을 높인 결과를 보였는데, 먼저 비정형 데이터로 고객

의 숨겨진 선호도를 추출한 연구들은 Table 1에 제시된 3

개의 연구로 요약되며, 다음과 같다. Ma et al.(2017)는 

고객 리뷰 데이터를 오피니언 마이닝 기법으로 분석하여 

고객의 선호도를 추출한 후 협업필터링 알고리즘에 반영

하였다. 그 결과, 협업필터링의 한계인 데이터 희소성 문

제를 해결하였으며, 평점 데이터만 고려한 협업필터링 기
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법보다 추천 성능을 향상하는 결과를 보였다[19]. 현지연 

외(2019)의 연구 또한 고객 리뷰를 활용하여 고객의 선호

도를 추출하였고, 추천시스템의 정확도를 개선하였다[4]. 

해당 연구는 도메인 맞춤 감성 사전으로 리뷰가 가진 감성

을 수치화한 후 평점과 결합하여 추천하는 모델을 제안하

였는데, 제안모델이 평점만 고려한 일반적인 추천시스템보

다 고객의 선호도를 더욱 정확하게 나타내어 더 높은 예측 

정확도를 보여주었다. 윤소영과 윤성대(2020)의 연구에서

도 고객 리뷰를 감성 분석하여 고객 선호를 도출한 후, 아

이템 기반 협업필터링에 활용하였다[6]. 그 결과 정형 데이

터만 사용한 전통적인 협업필터링 보다 추천 성능이 개선

되는 결과를 보였다. 

한편 비정형 데이터 간 유사성을 추출하여 추천시스템

에 적용한 연구도 등장하였는데, 조승연 외(2015)의 연구

는 토픽 모델링 기법을 기반으로 고객 리뷰를 활용한 추천

시스템을 제안하면서 고객 리뷰간 유사성이 상품 추천에 

유의미한 영향을 미친다는 점을 발표하였다[20]. 또한 조

성은과 임희석(2019)은 고객 검색 키워드 데이터를 활용하

여 키워드 간 유사성을 찾고 키워드 기반의 추천 서비스를 

제안하였다[21]. 

마지막으로 비정형 데이터가 가진 속성에 주목한 연구

도 있었는데, 이륜경 외(2019)는 토픽 모델링 기법을 활용

하여 고객 리뷰가 포함하고 있는 다중 속성에 따른 추천시

스템을 제안하였다[22].

이처럼 비정형 데이터를 활용한 추천 연구들은 비정형 

데이터에 내포된 고객의 선호도 정보를 추출하고, 비정형 

데이터 간 유사성이나, 속성 등을 파악하여 추천 알고리즘

에 반영하였다. 그 결과, 협업필터링의 고질적 문제점인 

데이터 희소성 및 콜드 스타트 문제를 해결하였고 추천 성

능 또한 향상되어 비정형 데이터 기반 추천시스템의 활용 

가능성을 보여주었다. 그런데 비정형 데이터를 사용한 추

천 연구는 대부분 리뷰 데이터를 기반하여 진행되었으며, 

리뷰 데이터가 아닌 비정형 데이터를 활용한 시도는 비교

적 많지 않았다. 온라인 쇼핑몰과 같이 추천시스템을 활발

히 사용하고, 다양한 비정형 데이터를 얻을 수 있는 산업

의 경우 고객의 리뷰만으로 추천을 하는 것은 추천 성능의 

한계가 있을 것으로 보이며, 이에 따라 다양한 비정형 데

이터를 고려한 추천 연구가 필요할 것으로 보인다.

1.3 Online behavior of customers

고객은 상품을 구매하기 전 다양한 탐색 활동을 거쳐 구

매 결정에 이르게 된다. 이러한 구매 결정 과정은 오프라

인으로 구매 활동을 하는 고객이나 온라인을 통해 구매하

는 고객 모두에게 크게 다르지 않지만, 온라인을 통해 구

매하는 고객은 오프라인을 통한 구매 결정보다 정보 탐색 

과정에서 검색, 조회 등의 행동으로 더 많은 정보를 찾는 

경향이 있다[7]. 이와 같은 온라인 구매 환경을 반영한 마

케팅 모델 AISAS는 고객의 구매 단계를 주의(Attention), 

흥미(Interest), 검색(Search), 구매(Action), 공유(Share)

의 5단계로 정의하였다[23]. 

그중 검색과 공유 단계는 오프라인에서 온라인으로 변

화한 구매 환경에 따라 새롭게 등장한 단계로, 검색 단계

는 고객이 스스로 관심이 있는 상품을 검색하여 정보를 수

집하는 단계이며, 공유 단계는 고객이 구매한 상품에 대한 

경험을 직접 공유하는 단계이다. 선행 연구에 의하면 이 

두 단계에서 고객의 활동이 활발할수록 구매율이 높아지

는 것으로 나타났으며, 이에 따라 마케팅의 관점도 검색과 

공유 단계 중심으로 변화되고 있음을 알 수 있다[24]. 특히 

검색 단계에서 고객은 상품 검색, 상품정보 조회 등의 행

동을 하면서 구매 결정에 필요한 정보를 수집하고, 온라인 

발자국을 남기게 되는데 이러한 행동 정보는 고객의 선호

를 반영한다는 점에서 추천에 유용한 정보가 된다[25]. 이

에 따라 본 연구는 고객의 구매 결정 과정 중 검색 단계에

서 이루어지는 행동에 주목하여 고객의 온라인 행동 정보

를 활용한 추천시스템을 제안하고자 한다. 

현재까지 진행된 추천시스템 연구 중 비정형 데이터를 활

용한 연구 대부분은 고객의 리뷰 데이터를 활용하여 진행되

었다. 리뷰는 평점과 비슷한 성격의 데이터로, 고객의 평점

에서 드러나지 않은 상세한 선호도를 파악할 수 있다는 점에

서 많은 선행 연구에 사용되었다. 그러나 고객은 구매한 모

든 상품에 대해 평점이나 리뷰를 남기지 않으며, 판매량이 

적은 상품의 경우 리뷰 데이터가 부족하여 추천이 어려운 

경우가 있어 콜드 스타트 문제가 발생할 수 있다[26]. 

그러나 고객의 온라인 행동 정보는 쇼핑몰에 방문한 고

객의 행동에 따라 남겨진 데이터로써 평점 및 리뷰 데이터

가 없는 고객에게도 추천이 가능하다. 특히 본 연구에서 주

목하는 고객의 검색 행동은 고객이 흥미를 가진 상품의 정

보를 직접 수집하는 행동으로, 고객은 검색 행동을 통해 검

색 이력 데이터를 남기게 된다. 검색 이력 데이터는 분석을 

통해 검색패턴을 파악할 수 있어 고객의 관심 상품 및 선

호 상품 예측이 가능하다. 또한 고객은 상품의 상세정보를 

조회하여 상품정보를 수집하는데, 이때 상세정보는 판매자

가 제공하는 상품의 카탈로그로써 고객이 필요로 하는 상

품의 정보가 상세히 포함되어 있다. 고객별 구매한 상품의 

상세정보 데이터를 분석한다면, 각 고객이 선호하는 상품

의 특성을 파악하여 고객의 선호를 예측할 수 있다. 
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그러나 선행 연구 중 고객의 온라인 행동 정보를 활용한 

추천 연구는 많지 않으며, 정형 데이터인 고객의 세션 정

보를 활용한 연구는 몇 차례 진행되었지만[27], 리뷰 데이

터를 제외한 비정형 데이터를 활용한 추천 연구는 다소 부

족한 실정이다. 이에 따라 본 연구는 고객의 선호를 예측

할 수 있는 정보로 고객의 검색패턴과 고객이 구매한 상품

의 상세정보를 활용하고자 한다.

III. The Proposed Scheme

1. Model Design

본 연구는 제안 모형과 함께 전통적 연구 모형을 구축하

여 비교하고자 하였다. 본 연구의 전통적 연구 모형은 구

매 이력 기반의 협업필터링 알고리즘을 적용한 추천 모형

으로 설계하였으며, 제안 모형은 고객의 검색패턴 및 비정

형 상품 상세정보를 기반한 추천 모형으로 설계하였다. 연

구의 절차는 크게 7단계로 구성되고, 전체적인 흐름은 

Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Overview of the model process architecture

2. The Traditional Model

본 연구의 전통적 연구 모형에는 고객의 구매 이력 데이

터가 사용되며, 가장 일반적인 협업필터링 방법론으로 알

려진 사용자 기반 협업필터링 알고리즘으로 설계되었다.

(Step 1) 먼저, 전체 상품 중 가장 많이 판매된 상위 N

개 품목을 선정하여, 이 개의 항목 중 중복 구매가 최소 m

회 이상 이루어진 고객의 데이터를 사용한다. 그다음, 고

객의 상품 구매 데이터를 이용하여 고객-상품 매트릭스를 

구축하였다. 고객-상품 매트릭스는 고객이 상품을 구매하

였는지, 구매하지 않았는지를 나타내는 이진 데이터로써 

이진 데이터에 적합한 자카드(Jaccard) 유사도(1)를 활용

한다. 자카드 유사도는 0과 1 사이의 값을 갖게 되며 1이

면 두 고객 사이의 구매가 일치함을, 0이면 전혀 다름을 

의미한다.

sim   


            (1)

M11:고객 x, y가 모두 구매한 경우

M10:고객 x만  구매한 경우

M01:고객 y만 구매한 경우

M00:고객 x, y가 모두 구매하지 않은 경우

3. The Proposed Model

제안 모형은 고객의 구매 이력 데이터, 고객이 검색한 

키워드 데이터, 고객이 구매한 상품의 상세정보 데이터를 

모두 활용하여 각각의 고객-상품 매트릭스를 구축하는데, 

이때 전통적 연구 모형과의 추천 성능 비교를 위해 같은 

고객의 데이터를 사용한다. 

(Step 2) 먼저 고객의 구매 이력 데이터를 기반한 고객-

상품 매트릭스는 전통적 연구 모형과 같은 방법으로 구축

한다. 

(Step 3) 고객의 검색 키워드 데이터를 기반한 고객-키

워드 매트릭스는 앞서 전통적 연구 모형에서 기술하였던 

것과 같이 구매 이력 기반 매트릭스와 동일한 고객의 검색 

키워드 데이터를 사용한다. 그다음 각 고객의 모든 검색 

키워드 뭉치를 하나의 문서로 간주하여 Doc2vec을 적용

한다[28]. 

Doc2vec은 document-to-vector의 줄임말로, 문장 

내부의 단어 간 연관성을 파악하여 벡터로 변환하는 기법

인 Word2vec의 확장된 방법으로, 단어와 함께 해당 문서

의 위치 좌표를 학습하는 기법이다. Doc2vec은 

Word2vec과 달리 단어가 아닌 문서를 비교하여 유사한 

문서를 찾아 이를 고차원 공간에서 가까운 거리에 위치하

게 한다[29-30]. 본 연구는 Doc2vec을 활용하여 고객의 

검색 키워드 정보 및 구매 상품 상세정보를 기반한 고객별 

위치정보를 구하고자 하였다.

(Step 4) 상품 상세정보 데이터를 기반한 고객-상세정

보 매트릭스 역시 동일 고객이 구매한 상품의 상세정보 데

이터를 사용하며, 검색 키워드 매트릭스 구축과 같은 방법

으로 개별 고객이 구매한 모든 상품의 상세정보 뭉치를 하

나의 문서로 간주하여 Doc2vec을 적용한다. 이는 Fig. 2

를 통해 설명된다.
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(a) Process of vectorizing search keyword data

(b) Process of vectorizing detailed information of products

Fig. 2. Vector representation of unstructured data using 

Doc2vec

Fig. 2의 (a)는 고객의 검색 키워드 데이터, (b)는 고객

이 구매한 상품의 상세정보 데이터가 Doc2vec으로 전환

되는 과정을 설명한 그림이다. 먼저 (a)는 고객마다 검색 

키워드를 모두 합하여 데이터를 문서 형태로 전처리하고, 

각 고객이 검색한 키워드 문서를 Doc2vec을 사용하여 벡

터화한다. 그 후 만들어진 키워드 벡터를 평균하여 고객-

키워드 매트릭스를 구축한다. 그다음 (b) 또한 마찬가지로, 

각 고객이 구매한 상품의 상세정보 문서를 Doc2vec을 사

용하여 벡터로 변환한 후 평균하여 고객-상세정보 매트릭

스를 구축한다. 

(Step 3-1, 4-1) 다음으로 Doc2vec을 이용하여 고객-

키워드 매트릭스, 고객-상세정보 매트릭스를 구축하고, 이

후 각 고객의 벡터값을 코사인(Cosine) 유사도(2)를 사용

하여 전체 고객의 유사도를 구한다. 코사인 유사도는 벡터 

간 코사인 각도 값을 이용하여 유사도를 측정하는 방법으

로, 두 벡터의 방향이 같으면 1의 값을 가지며 1에 가까운 

값일수록 유사도가 높다고 판단한다. 

 ∥∥∙ ∥∥

 ∙ 






  




×



  







  



 ×
(2)

(Step 5) 앞에서 구축한 세 개의 유사도 매트릭스를 최

적의 가중치로 결합하여 하나의 매트릭스로 구축한다. 이

때 최적화의 대표적인 방법인 격자 탐색(Grid Search) 방

법을 활용하여 가장 좋은 결합 비율을 찾고, 하나의 매트

릭스로 결합한다. 

(Step 6) , 전통적 연구 모형과 제안 모형에서 계산된 

유사도를 기반하여 고객의 추천 상품 구매 확률을 각각 예

측하고, 비교한다. 이때 상품 i에 대한 사용자 x의 구매 여

부인 는 다음 산식(3)을 적용하여 예측한다.

 


∈




∈

 
 ∙ 

  (3)

위 식에서 는 사용자 x의 평균 구매 예측 확률이고, 

S(x,y)는 추천 대상 사용자 x와 이웃 사용자 y사이의 유사

도를 나타낸다. 그리고 N은 구매 집단을, y는 각각의 이웃

을 나타내는 인덱스를 의미한다. 

추천 성과 측정을 위한 지표는 재현율(Recall)과 정확률

(Precision)을 동일한 가중치로 결합한 F1-measure(4)를 

사용한다. 재현율(5)은 추천 대상인 고객이 실제 구매한 상

품 중에서 추천 알고리즘에 의해 추천된 상품의 비율로 정

의되며, 정확률(6)은 추천 알고리즘에 의해 추천된 상품 중

에서 고객이 실제 구매한 상품의 비율로 정의된다.

   
×× 

   (4)

 고객이실제구매한상품

고객이실제구매한상품∩ 추천한상품
(5)

 추천한상품

고객이실제구매한상품∩ 추천한상품
(6)

IV. Result

1. Data collection

본 연구는 롯데 멤버스, L.POINT 주최의 제5회 

L.POINT Big Data Competition에서 제공된 데이터와 롯

데쇼핑의 온라인 유통 채널에서 제공되는 상품 상세정보 

데이터를 크롤링하여 사용하였다[31]. L.POINT Big Data 

Competition은 롯데그룹의 통합 멤버십 서비스인 

L.POINT에서 제공하는 실제 데이터를 바탕으로 빅데이터

를 분석하고 주제에 맞는 콘텐츠를 개발하는 국내 대표 빅

데이터 공모전이다. 롯데 멤버스는 대한민국 국민의 60% 

이상인 약 3,600만 명의 회원을 갖추었으며 롯데 그룹의 

50여 개 그룹 및 외부 제휴사가 결합한 통합 멤버십 브랜

드로써 많은 양의 라이프 스타일 데이터를 보유하고 있다. 

본 연구에서는 그중 상품 구매 이력, 검색 이력 데이터를 

활용하였다. 

또한 고객이 구매한 상품의 상세정보 데이터를 수집하

고자 롯데쇼핑의 온라인 유통 채널인 롯데온(Lotte On)에
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서 고객 구매 이력 데이터를 기반으로 고객이 구매한 상품

의 상세정보를 크롤링하였다. 상세정보 데이터는 상품 판

매자가 올린 상품 카탈로그이며, 대부분 이미지 형식으로 

이루어져 있다. 본 연구는 2020년 9월 22일부터 10월 5일

까지 Python을 사용하여 총 2,716개 상품의 상세정보 이

미지 35,299개를 수집하였다.

Fig. 3. Crawling Process

전체적인 크롤링 프로세스는 Fig. 3과 같다. 먼저 대표

적 검색 엔진인 구글(Google)에서 고객이 구매한 상품의 

상품명을 그대로 검색하되, 롯데온 사이트 혹은 롯데 계열

사 사이트가 검색될 수 있도록 검색어와 관련이 있는 사이

트 검색이 가능한 검색 연산자 ‘related:’를 사용하였다. 

검색된 상품 페이지에 접속한 후 상품 상세정보 탭에 있

는 상세정보 이미지 데이터를 크롤링하였으며, 수집된 데

이터는 광학적 문자 인식(Optical Character 

Recognition, OCR) 기법으로 이미지 내 텍스트 데이터를 

추출하여 사용하였다. 광학적 문자인식 기법은 컴퓨터가 

광학적 메커니즘을 통해 인간과 같이 문자를 인식할 수 있

는 기법으로, 이미지, PDF 파일 등 다양한 유형의 문서를 

편집 및 검색 가능한 데이터로 변환할 수 있는 기술이다

[32]. 광학적 문자 인식 기법을 통해 추출된 상세정보 텍스

트 데이터는 고객별로 취합하여 문서로 만들었다.

2. Result

본 연구가 제안하는 모형은 고객의 구매 이력 데이터뿐

만 아니라 비정형 데이터인 고객의 검색패턴과 상품 상세

정보를 활용한 추천 알고리즘으로, 구매 이력을 기반한 전

통적인 추천시스템과 추천 성능을 비교하기 위하여 상위 

N개 상품을 추천하고자 하였다. 또한 추천 성과 측정을 위

해 F1-measure를 계산하여 비교하였다.

상위 N개 상품 추천 방법은 추천 대상 고객의 선호도가 

가장 높을 것이라 예상되는 상품 N개를 추천하는 방식으

로, 본 연구에서는 상위 3개, 5개, 7개를 선정하였으며, 각 

추천 개수에 따른 F1-measure를 계산하였다. 실험 결과

는 다음 Table 2와 같다.

Top 

N

Combination weights F1-measure

Structured

data

Unstructured

data Proposed

model

Conv.

modelPurchase

history

Search

keywords

Product

details

Top 

3
0.32 0.43 0.25 0.2098 0.1987

Top 

5
0.11 0.04 0.85 0.2167 0.1791

Top 

7
0.04 0.70 0.26 0.2013 0.1759

Table 2. Comparison of F1-measures

Table 2를 보면, 모든 경우에서 제안 모형의 성능이 전

통적 연구 모형보다 좋음을 알 수 있다. 전통적 연구 모형

과 비교하여 가장 성능이 개선된 경우는 Top 5로, 또한 

모든 경우에서 가장 높은 성능을 보였다. 이때 결합한 매

트릭스의 비율은 상세정보가 가장 높았으며, 비정형 데이

터 기반 매트릭스의 비율이 89%를 차지하였다. 다음으로 

성능이 개선된 Top 7의 경우, 결합한 매트릭스의 비율은 

키워드가 가장 높았으며, 비정형 데이터 기반 매트릭스의 

비율이 96%를 차지하였다. 마지막으로 Top3 의 경우에도 

제안 모형이 전통적 연구 모형보다 높은 f1-measure값을 

기록하였으며 추천 성능이 개선됨을 보였다. 이때 비정형 

데이터 기반 매트릭스 비율은 68%로, 위의 결과와 함께 

분석한 결과 제안 모형의 모든 경우에서 비정형 데이터 기

반 매트릭스 비율이 정형 데이터 기반 매트릭스보다 상대

적으로 높음을 알 수 있다. 

이는 정형 데이터만 고려한 추천시스템보다 비정형 데

이터를 함께 고려한 추천시스템의 성능이 모든 경우에서 

향상되었음을 알 수 있다. 또한 추천 상품 수가 증가할수

록 제안 모형의 매트릭스 결합 비율이 정형 데이터보다 비

정형 데이터가 높은 것으로 보아, 더 많은 상품을 추천하

기 위해선 구매 이력 정보보다는 고객의 온라인 행동 정보

가 더 유익함을 알 수 있었다. 그런데 Top 5, Top 7의 경

우 각각의 키워드 정보와 상품 상세정보가 서로 상호보완

적이지 못한 관계를 보여 키워드 정보와 상세정보는 각각 

배타적으로 유익한 영향을 미침을 알 수 있다.



272   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Ⅴ. Conclusions

본 연구는 고객의 구매 이력만을 고려한 추천시스템의 

성능 한계를 해결하기 위해, 고객의 검색패턴 및 비정형 

상품 상세정보를 활용한 추천시스템을 제안하였다. 추천시

스템의 성능을 개선하기 위한 연구는 활발히 진행되고 있

지만 대부분 새로운 알고리즘 개발과 관련한 연구이거나, 

구매 여부, 평점과 같은 정형 데이터만을 고려한 연구가 

많았다. 그러나 최근 몇몇 선행 연구로부터 평점 데이터의 

고객 선호도 설명력에 대한 의문이 제기되었고, 리뷰 데이

터로 인한 희소성(Sparsity)이 문제가 되면서 이러한 한계

를 보완하기 위해 더욱 다양한 비정형 데이터를 활용한 추

천 연구가 필요할 것으로 보인다. 

이에 본 연구는 고객의 온라인 행동에 주목하여 온라인 

행동 정보를 활용하고자 하였다. 구체적으로, 본 연구의 

제안모델은 고객의 구매 이력 데이터와 함께 비정형 데이

터인 고객 검색 키워드 데이터, 상품 상세정보 데이터를 

결합하여 고객의 정형·비정형 데이터를 함께 고려한 추천

시스템을 제안하였다. 결과적으로, 제안 모형은 전통적 추

천 모형보다 높은 추천 성능을 보였으며 추천 상품의 수가 

증가할수록 구매 이력 데이터보다 고객의 온라인 행동 정

보가 더 유익한 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 

본 연구가 갖는 의의는 다음과 같다. 본 연구는 고객의 

비정형 데이터인 온라인 행동 정보를 활용하여 추천시스

템 모형에 적용하였다는 점에서 의의가 있다. 그간 추천시

스템 연구 중 성능 개선을 위해 새로운 데이터를 활용한 

경우는 대부분 평점이나 구매 여부와 같은 정형 데이터를 

사용하였다. 최근 비정형 데이터를 활용한 추천시스템 연

구가 활발하게 진행되고 있지만, 이러한 경우도 대다수가 

리뷰 데이터를 사용한 연구였다. 온라인 쇼핑몰의 경우 고

객의 리뷰 데이터 외에 고객의 구매 활동과 관련된 여러 

비정형 데이터가 존재하지만 이러한 데이터에 주목하여 

진행된 연구는 많지 않았다. 그러나 본 연구는 고객의 온

라인 행동 정보에 주목하고 고객의 검색 키워드 이력과 고

객이 구매한 상품의 상세정보를 Doc2vec 기법을 사용하

여 추천 모형에 활용함으로써 기존 연구와 차별성을 갖고, 

학술적인 의의를 지닌다고 할 수 있다. 

또한, 본 연구는 제안 모형을 통해 전통적인 협업필터링

의 한계를 극복하였다. 일반적으로 협업필터링은 구매 이

력이나 평점 등의 데이터를 기반으로 추천하기 때문에, 구

매하지 않았거나 구매 기록이 적은 신규 고객과 구매 상품

에 대해 평점 및 리뷰를 남기지 않은 고객에게는 추천이 

어렵다는 한계가 있다. 그러나 본 연구에서 활용하는 데이

터는 고객의 검색 키워드와 고객이 구매한 상품의 상세정

보로, 온라인 쇼핑몰에서 구매 단계로 이어지지 않고 검색 

단계까지 행동한 고객의 경우 해당 고객의 검색 이력만으

로도 상품 추천이 가능하다는 장점이 있다. 또한 온라인 

쇼핑몰 이용 고객 중 검색 단계 없이 바로 구매 단계로 이

어진 고객에게는 구매한 상품의 상세정보를 통해 상품의 

특성을 추출하여 추천시스템에 반영이 가능하다. 

반면 본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다. 본 연구

가 사용한 데이터는 고객 간 중복 거래량이 많지 않았으

며, 2018년도에 공개된 데이터를 사용하였기 때문에 상품 

상세정보 수집 때 판매가 종료된 상품은 상세 페이지가 사

라져 데이터 수집이 어려웠다. 연구에 사용된 데이터는 이

러한 상품은 제외하고 수집하였기에 향후 연구에서는 더

욱 확장된 크기의 최신 데이터를 사용하여야 할 것이다. 

또한 본 연구의 결과에서 상품 5개를 추천한 Top 5, 7개

를 추천한 Top 7의 경우 결합한 매트릭스의 비정형 데이

터 기반 매트릭스의 비율은 높으나 Top 5의 경우 상세정

보 기반 매트릭스가, Top 7의 경우 키워드 기반 매트릭스

의 비율이 훨씬 높게 반영되었다. 이러한 점으로 보아 두 

데이터가 서로 배타적임을 알 수 있었는데, 향후 연구에서

는 이러한 점에 주목하여 온라인 쇼핑몰의 여러 비정형 데

이터를 활용한 확장 연구를 진행할 필요가 있다.
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