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● 요   약 ●  

본 논문에서는 최대 규모의 게임 플랫폼인 Steam에서 수집한 유저 정보 데이터 셋에 Item2vec과 LSTM을 

사용하여 추천 시스템을 구현한다. 수집한 유저 정보 데이터 셋에 Item2vec을 적용하여 각각의 유저들이 보유

하고 있는 고유한 Appid들을 200차원의 벡터로 변환한다. 그 후 데이터 셋을 기간에 따라 4단계의 시퀀스로 

나눈 후 LSTM을 사용하여 유저별로 최대 5가지의 추천 리스트를 생성한다. 유저 정보 데이터 셋은 액티브한 

유저 정보를 얻기 위해 Steam 게임 리뷰 항목에서 리뷰를 남긴 유저들의 데이터를 api를 사용해 수집했으며 

LSTM을 사용한 실험의 성능 평가 지표는 RMSE를 사용했고 이때의 성능은 0.1357을 얻을 수 있었다.

키워드: Item2vec, 추천 시스템(Recommender System), Skip-Gram with Negative Sampling(SGNS)
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I. Introduction

오늘날에는 OTT 서비스나 뉴스, 게임 플랫폼 등을 사용해 누구나 

수많은 콘텐츠를 쉽게 접할 수 있게 되었다. 하지만 그만큼 방대한 

콘텐츠들 사이에서 만족할 만한 콘텐츠를 찾기에는 쉽지 않은 일이 

되어버렸다. 그중에서도 게임 관련 콘텐츠를 향한 소비자들의 니즈는 

날이 갈수록 늘어나고 있다. 2016년 기준 25억 명 이상의 사람들이 

비디오게임을 즐겨 할 정도로 게임 산업은 거대해졌으며 코로나 

사태로 인해 자택에서 보내는 시간이 늘어난 현재의 상황에서는 

게임 산업의 중요성이 더 커졌다고 볼 수 있다. 게임 산업은 최근 

몇 년간 수많은 장르와 플랫폼의 개발로 높은 다양화를 이루어냈으며 

이로 인해 Steam이 최대 규모의 게임 플랫폼으로 탄생하게 되었다. 

Steam은 매일 천만 명이 넘게 접속하며 게임 구매뿐만 아니라 

다양한 커뮤니티, 의견 공유 등이 가능하다. 하지만 이렇게 다양한 

제품과 많은 사용자들이 있다는 사실은 유저들이 특정 새로운 게임을 

선택하기 어렵게 만든다. 실제로 2014년 Steam 레지스트리에 따르면 

구매한 게임 중 37%가 한 번도 플레이 된 적 이 없다는 결과가 

나왔다.[1] 이처럼 낭비되는 콘텐츠의 최소화를 위해 추천 시스템의 

중요성은 날이 갈수록 올라가고 있으며 이를 위해 본 논문에서는 

Steam 유저 정보 데이터 셋을 사용하여 Item2vec과 LSTM(Long 

Short-Term Memory)을 적용한 추천 시스템을 제안한다.

II. The Proposed Scheme

실험에 사용한 데이터는 활발한 활동을 보이는 유저들의 정보를 

얻기 위해 게임 리뷰를 남긴 유저들로부터 Steam api 사용해 유저 

정보 데이터를 수집했다. 유저 정보 데이터 셋에는 유저 별로 부여받은 

고유한 Steamid, 보유하고 있는 게임의 식별 Appid, 보유 게임의 

총 Playtime, 그리고 최근 2주 동안의 Playtime이 포함되어 있다. 

먼저 2개월 동안의 데이터 셋을 사용해 유저들의 2개월 Playtime을 

구한 후 이를 통해 Item2vec을 적용하여 데이터 셋에 존재하는 Appid

들을 200차원의 벡터로 변환한다.[2]

Item2vec은 Neural word embedding 방식 중 Skip-Gram with 

Negarive Sampling 을 Item-based Collaborative filtering에 적용하

여 Item을 Embedding vector로 변환하는 기법이다.[3] 이렇게 Appid

를 200차원의 벡터로 변환한 2개월간의 데이터를 2주 간격으로 나눠 

총 4개의 시퀀스를 만든다. 그리고 한 개의 시퀀스마다 유저별로 

시퀀스 기간 내의 Playtime이 가장 높은 상위 5개의 200차원 변환 

벡터를 가지도록 인풋 데이터를 생성한다.

이렇게 만들어진 4D 인풋 데이터를 LSTM에 사용하기 위해 

ConvLSTM(Convolutional LSTM)을 사용한다.
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Fig. 1. 설계 모델의 구조

ConvLSTM 층을 지날 때마다 배치 정규화를 진행하며 최적화기는 

Adam optimizer를 사용한다. 아웃풋 데이터는 최대 5개의 추천 

Appid의 200차원 벡터가 나오게 되며 비교 대상이 되는 타겟 데이터 

셋은 인풋 데이터 셋 기준 한 달 후의 유저 정보 데이터 셋을 사용한다. 

평가 지표는 RMSE(Root Mean Squared Error)를 사용하며 32, 

64, 128개의 배치 사이즈별로 평가 지표를 산출해 가장 우수한 모델을 

선정한다.

III. Conclusions

Batch size Validation loss Validation RMSE

32 0.0184 0.1357

64 0.0184 0.1358

128 0.0188 0.1371

Table 1. 배치 사이즈별 성능평가

배치 사이즈 32는 Validation loss 0.0184, Validation RMSE 

0.1357이 나왔다. 배치 사이즈 64는 Validation loss 0.0184, 

Validation RMSE 0.1358로 배치 사이즈 32와 큰 성능 차이가 

존재하지는 않는다. 배치 사이즈 128은 Validation loss 0.0188, 

Validation RMSE 0.1371로 위의 두 모델보다 성능이 떨어지는 

모습을 볼 수 있다. 따라서 가장 우수한 성능을 보여주는 배치 사이즈 

32모델을 채택한다. 

batch size test loss test rmse

32 0.0184 0.1357

Table 2. 테스트 성능평가

마지막으로 모델의 결과로 나온 200차원 아웃풋 데이터를 기반으로 

코사인 유사도를 사용해 아웃풋 데이터와 가장 유사한 벡터를 가지고 

있는 게임을 추천 리스트로 생성한다.

Fig. 2. 유저 데이터 기반 추천 리스트 생성

유저 데이터를 기반으로 추천 리스트를 생성했을 때 분석 기간 

기준 한 달 뒤 플레이 한 게임과 유사한 게임을 추천해 주는 추천 

리스트를 생성하였다.
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