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요  약 웹 추천기법에서 가장 많이 사용하는 방식 중의 하나는 협업필터링 기법이다. 협업필터링 관련 많은 연구에서 정확

도를 개선하기 위한 방안이 제시되어 왔다. 본 연구는 Word2Vec과 앙상블 합성곱 신경망을 활용한 영화추천 방안에 대해

제안한다. 먼저 사용자, 영화, 평점 정보에서 사용자 문장과 영화 문장을 구성한다. 사용자 문장과 영화 문장을 Word2Vec에

입력으로 넣어 사용자 벡터와 영화 벡터를 구한다. 사용자 벡터는 사용자 합성곱 모델에 입력하고, 영화 벡터는 영화 합성곱

모델에 입력한다. 사용자 합성곱 모델과 영화 합성곱 모델은 완전연결 신경망 모델로 연결된다. 최종적으로 완전연결 신경망

의 출력 계층은 사용자 영화 평점의 예측값을 출력한다. 실험결과 전통적인 협업필터링 기법과 유사 연구에서 제안한

Word2Vec과 심층 신경망을 사용한 기법에 비해 본 연구의 제안기법이 정확도를 개선함을 알 수 있었다.
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Abstract  One of the most commonly used methods of web recommendation techniques is collaborative filtering. 

Many studies on collaborative filtering have suggested ways to improve accuracy. This study proposes a method of 

movie recommendation using Word2Vec and an ensemble convolutional neural networks. First, in the user, movie, 

and rating information, construct the user sentences and movie sentences. It inputs user sentences and movie 

sentences into Word2Vec to obtain user vectors and movie vectors. User vectors are entered into user convolution 

model and movie vectors are input to movie convolution model. The user and the movie convolution models are 

linked to a fully connected neural network model. Finally, the output layer of the fully connected neural network 

outputs forecasts of user movie ratings. Experimentation results showed that the accuracy of the technique proposed 

in this study accuracy of conventional collaborative filtering techniques was improved compared to those of 

conventional collaborative filtering technique and the technique using Word2Vec and deep neural networks proposed 

in a similar study.
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1. 서론

전자상거래가 증가할수록 상품추천의 필요성은 더욱

증가하고 있으며, 상품추천의 정확성을 높이는 것은 웹

환경하의 상품추천시스템의 주요 주제 중 하나이다[1,2].

웹 환경하의 상품추천시스템에서 가장 많이활용하고 있

는 기법 중의 하나는 협업필터링 방식이다[3]. 일반적인

협업필터링 방식은 사용자가 부여한 상품의평점 정보를

이용하여 상관 유사도를 구하고, 유사도가 높은 이웃 사

용자들을 선정하고, 이웃 사용자들의 구매정보를 이용하

여 상품을 추천한다. [1]은 사용자 유사도 계산에 사회연

결망의 구조적 공백기법을 활용함으로서 추천정확도를

개선하는 연구를 제안하였다.

최근 자연어처리분야중하나인텍스트 분석 분야에서

Word2Vec[4]이 활발하게 사용되고 있다[5-7]. Word2Vec

은 단어를 벡터로 변환하는 기법으로, 문장 내부의 단어

간 연관성을 파악해 벡터로 변환하며, 유사한 단어는 벡

터 공간에서 가까운 거리에 위치하게 된다[4]. Word2Vec

은 텍스트 분석외의 영역에서도 응용할 수 있는데, 협업

필터링 방식의 추천 기법에서도 활용하는 방안이 여러

연구에서 제안되고 있다[2,8,9]. 이와 같은 연구에서는 사

용자 유사도를 구하기 위해 사용자 평점을 직접 사용하

는 대신에Word2Vec을 이용해 도출한 사용자 벡터 정보

나 상품 벡터 정보를 사용하여 사용자간 유사도를 구하

고 이를 이용하여 이웃 사용자들을 선정하는 것이 추천

정확도를 개선할 수 있음을 보이고 있다. 그러나 유사도

기반 이웃 사용자 선정을 통한 추천방식은 기본적으로

신규 사용자나 신규 상품의 추천이 어려운 문제점을 갖

고 있다.

최근 이미지 처리나 자연어 처리 영역에서 딥러닝 기

법이 높은 성과를 나타내면서, 다양한 분야에 딥러닝을

활용하고 있고[10,11], 최근에는 딥러닝 기법을 추천시스

템에 적용하는 연구도 제안되고 있다[12-14]. 추천에 사

용가능한 사용자 평점 정보가 없는환경에서 순환신경망

기법을 활용하여 추천하는 방안이 제시되었고[12,13], 사

용자 평점정보가 있는환경하에서 Word2Vec과 심층 신

경망을 이용하여 전통적인 사용자 기반협업필터링 방식

보다 추천 정확도를 높일 수 있음을 보인 연구가 제시되

었다[14].

이미지 처리 분야에서 가장 활발하게 사용하는 딥러

닝 기술은 합성곱 신경망(Convolution Neural Networks)

으로 영상 패턴인식 능력에서 좋은 성능을 보이고 있다

[15,16].

본 논문은사용자 평점 정보가있는 영화 추천을위해

텍스트 분석 분야에서 활발하게 사용되고 있는

Word2Vec과 영상처리 분야에서 가장 활발하게 적용되

는 합성곱 신경망을 영화추천에 활용하는 방안에 대해

제안한다. 제안된 기법은 먼저, Word2Vec을 이용하여

사용자 벡터와 영화 벡터를 구한다. 다음에, 사용자 벡터

와 영화 벡터로 학습 데이터를 구성하고, 합성곱 신경망

을 학습한 후 영화를 추천한다. 연구에서 제안된 기법의

성능 평가는 사용자 협업필터링 방식에 비해 추천 정확

도가 개선된 심층 신경망을 이용한 추천 기법[14]과 비교

하여 검증하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는

Word2Vec과 합성곱 신경망에 대해서 살펴본다. 제 3장

에서는 본 연구에서 제안한 방안에 대해 설명한다. 제 4

장에서는 제안한 방법을 filmtrust 데이터[17]에 적용하

여 실험하고 분석한다. 제 5장에서는 결론을 기술한다.

2. 관련 연구

2.1 Word2Vec

Word2Vec은 2013년 구글에서 발표된 연구로, 자연언

어, 음성, 이미지와 같이사람과관련된 영역에서 많이 사

용되고 있으며, 모델 내부에서 심층 신경망을 이용해 문

장내의단어들의연관성을분석해단어를다차원의벡터로

변환하여주는 모델로, CBOW(Continuous Bag-of-Words)

모델과 Skip-gram 모델이 있다[2,4].

Word2Vec의 Skip-gram 모델을 사용하는 과정은 개

략적으로 Fig. 1과 같다[2,4]. 먼저, 하나의 문서는 여러

문장으로 구분되고, 각 문장은 의미있는 단어들의 조합

으로 구성된 말뭉치로 정리된다. 각 문장은 다양한 단어

들로 구성되어 있어 문서를 문장-단어 매트릭스로 표현

하면 매우 큰 사이즈의 희박행렬로 표현된다. 정리된 전

체 말뭉치를 Word2Vec에 입력으로 넣으면Word2Vec은

단어 간 연관성을 파악하여 단어를 다차원 벡터로 변환

하여 출력한다. 이때 유사성이 높은 단어일수록 다차원

공간 내에서 가까운 공간에 위치하게 된다.
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Fig. 1. Word2Vec skip-gram model  

2.2 합성곱 신경망

합성곱 신경망[18]은 현재 가장 활발하게 사용되는 딥

러닝 기술 중 하나로서 영상 패턴인식 능력에서 좋은 성

능을 보이고 있다[15]. 합성곱 신경망은 Fig. 2와 같이 입

력계층, 하나 이상의 합성곱 계층(Convolution Layer)과

풀링 계층(Pooling Layer), 그리고 완전연결 계층으로 구

성되어 있다. 합성곱 계층은 여러 개의 합성 커널

(Convolution Kernel)을 가지며, 합성 커널은 영상과 같

은 차원수가 아주 높은 데이터로부터 유용한 특징과 표

현을 자동으로 추출해 준다[15]. 풀링 계층은 합성 계층

의 출력값을 압축하여 간결하게 만들어 주고 잡음을 감

소시켜 준다. 완전연결 계층은 일반적인 신경망의 형태

를 가지며, 입력 계층, 하나 이상의 은닉 계층, 출력 계층

을 갖는다. 합성곱신경망의 학습에서는ReLU 활성화함

수를 주로 사용하며 신경망이 커짐에 따라 저하되는 학

습속도는 GPU를 활용함으로서 개선하였다.

Fig. 2. Convolution neural network with one 

convolution layer and one pooling layer

2.3 심층신경망

심층 신경망은 신경망의 은닉계층이 2개 이상인 신경

망으로, 복잡한 문제를 모델링할 수 있으나 그래디언트

소실문제, 낮은 학습속도 등의 문제가 있었다[14,15]. 심

층 신경망의 역전파 알고리즘이 가졌던 그래디언트 소실

문제는 ReLU 활성화 함수와 드롭아웃 방법을 활용하여

개선하고, 늦은 학습속도는 GPU를 활용함으로서 개선되

어, 심층 신경망이 가졌던 문제들이 해결되고 이미지 처

리, 자연어처리 등 많은 영역에서 활발하게 사용되고 있

다[14,15]. Kang[14]은 Fig. 3과 같은 은닉계측 2계층을

갖는 심층신경망을사용하여 추천하는 wDNN 기법에 대

해 제안하였다. 사용자가 부여한 영화의 평점 정보를 가

지고 문장-사용자 매트릭스와 문장-영화 매트릭스를 구

성하고 Word2Vec을 이용해 사용자 벡터와 영화 벡터를

구하였다. 이후 심층신경망으로 사용자의 영화 평점을

학습하여 이를 추천에 사용하였다.

Fig. 3. wDNN configuration  

3. Word2Vec과 앙상블 합성곱 신경망을

이용한 영화추천 기법

본 연구에서는 합성곱 신경망을 활용하여 영화를 추

천하는 기법에 대해 제안한다. 사용자의 영화평점을 학

습하기 위한 학습망의 구성은 Fig. 4와 같다.

Fig. 4. wCNN configuration
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Word2Vec과 앙상블 합성곱 신경망을 이용한 영화추

천 기법의 절차는 Fig. 5과 같다.

Construction Corpus

Generation User and Movie Vectors

Learning Ensemble Convolution Neural 
Networks

Movie Recommendation

Fig. 5. Procedure of movie recommendation algorithm  

3.1 말뭉치 구성

텍스트 분석에서 문서는 문장으로 나누어지고 문장

내에 있는 단어들로 말뭉치가 구성된다. 영화데이터는

{사용자 ID, 영화 ID, 영화평점}으로 구성되어있어 일반

텍스트 분석처럼문장을 구성할 수 없고, 의사 문장을 구

성하여 분석하여야 한다. 말뭉치 구성단계에서는 wDNN

과 같은 방법으로 사용자가 시청한 영화 및 평점 정보를

이용하여 사용자로 구성된 문장과 영화로구성된 문장을

각각생성하여사용자말뭉치와영화 말뭉치를 구성한다.

문장은 단어로 구성되는데, 이연구에는 사용자 ID와 영

화 ID를 단어로 간주한다. 사용자 문장은 사용자 ID로만

구성되고, 영화 문장은 영화 ID로만 구성된다.

사용자 ID로 구성된 문장을 생성하는 과정은 다음과

같다[14]. 같은 영화를 본 모든 사용자 ID와 영화 평점을

찾는다. 이 사용자 ID를단어로 간주하여 영화 당 문장을

구성한다. 예를 들어, 영화1을 시청한 모든 사용자 ID를

찾고 같은 평점을 부여한 사용자 리스트로 하나의 문장

을 구성한다. 즉 최고점을 부여한 사용자 리스트부터 최

저점을 부여한 사용자 리스트까지 영화1에 대해 여러 개

의 문장을 구성한다. 이 과정을 모든영화에 대해 반복하

여 사용자 전체 문장을 생성한다. 각 문장 내에 있는 단

어(사용자 ID)의조합으로 사용자 말뭉치가 구성된다. 영

화에 대한 문장을 구하는 과정은 개별 사용자가 시청한

영화들을 찾고, 같은 평점을 부여한 영화 리스트로 문장

을 구성한다. 전체 사용자에 대해 반복하면영화 전체 문

장을 구할 수 있고, 각 문장 내에 있는 단어(영화 ID)의

조합으로 영화 말뭉치가 구성된다.

3.2 Word2Vec의 사용자 및 영화 벡터 생성

Word2Vec을 이용한 사용자 벡터 생성은 3.1단계에서

구성한 사용자 전체 문장을 입력으로 넣어 사용자 벡터

를 생성한다. Word2Vec은 파이썬의 Gensim[19] 라이브

러리를 사용한다. Word2Vec은 실행전에 출력되는 단어

벡터의 크기와 단어의 연관성을 찾기 위한 윈도우 크기

를 지정하여야한다. 본연구에서는 [2]의 연구와 같이 출

력되는 단어 벡터의 크기는 200, 윈도우 크기는 10으로

설정하였다. 200차원 벡터는 단어의 연관성을 파악하여

구하는 데, 각 문장 내 인접 단어 10개(윈도우 크기)까지

의 연관성을 고려하여 구한다. 영화 벡터에 대해서도 동

일하게 생성한다. 결과적으로 사용자 ID별로 200차원의

벡터와 영화 ID별로 200차원의 벡터를 얻게 된다.

3.3 합성곱 신경망 학습

Input
Layer

Input

Output (N,200,1)

(N,200,1) Input
Layer

Input

Output (N,200,1)

(N,200,1)

User
Model

Input

Output (N,600)

(N,200,1) Movie
Model

Input

Output (N,600)

(N,200,1)

Concatenate
Input Layer

Input

Output (N,1200)

[(N,600), (N,600)]

Hidden
Layer

Input

Output (N,10)

(N,1200)

Output
Layer

Input

Output (N,1)

(N,10)

Fig. 6. The model architecture of ensemble 

convolutional neural networks

{사용자 ID, 영화 ID, 영화 평점}으로 구성된 원시 데

이터를 {사용자 벡터, 영화 벡터, 평점}으로 변환하여 학

습데이터를 구성하여 합성곱 신경망 학습을 한다. 앙상

블 합성곱 신경망 전체 모델은 Fig. 6과 같다. 본 연구 합

성곱 신경망의 학습은 파이썬으로 작성된 오픈소스 라이

브러리인 Keras를 사용하고, Keras내 딥러닝 엔진은 텐

서플로를 사용한다.

합성곱 신경망은 입력으로 받은 데이터에 대해 먼저

합성곱 계층에서 합성 커널을 이용하여 지정된 영역의

중요 특징을 추출한다. 지정된 영역은 서로 관련성이 있
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는 데이터로 구성되어야 의미가 있다. 사용자 ID를 나타

내는 200차원 벡터와 영화 ID를 나타내는 200차원 벡터

는 서로 관련성이 없으므로 각각 합성곱 계층을 구성하

여야 한다. 따라서 본 연구에서는 사용자 벡터를 입력으

로 받아 학습하는사용자 합성곱 모델(User Model)과 영

화 벡터를 입력으로 받아 학습하는 영화 합성곱 모델

(Movie Model)을 별도로 구성하고, 완전연결 단계의 입

력단계에서 두 개의 모델을 합치는 앙상블 합성곱 모델

을 구성하였다.

입력 계층은 200차원 벡터로 구성된 N개의 학습사례

를 입력으로 받아 변환과정 없이 출력한다. User Model

과 Movie Model은입력데이터를 합성곱 계층과 풀링 계

층을 거쳐 처리하여 최종적으로 600차원 벡터의 N개 사

례를 출력한다. 사용자 모델과 영화 모델의 출력 벡터는

연결되어 1200차원 벡터로 합쳐지고 완전연결 계층으로

입력된다(완전연결 계층의 입력노드는 1200개가 된다).

완전연결 계층의 은닉계층은 10개의 노드로 구성되고,

1200차원 벡터의 데이터를 10개 차원 벡터로 변환하여

출력한다. 은닉 계층의 활성화함수는 ReLU를 사용한다.

출력계층은 1개 노드로 구성되어 10차원 벡터 데이터를

입력으로 받아 1차원 스칼라로 출력한다. 활성화함수는

지정하지 않으며 출력 계층의 출력값은학습사례에서 주

어진 실제 평점을 예측하도록 전체 합성곱 신경망이 학

습된다. 전체 합성곱모델의 최적화기법은 ‘RMSprop'을

사용하고, 손실함수는 ’MSE'를 사용하였다.

Fig. 6의 User Model과 Movie Model의 구성 형태는

동일하며, 세부 형태는 Fig. 7과 같다.

일반적인 합성곱 신경망의 합성곱 계층은 주로 이미

지를 처리하기 때문에 2차원 구조의 필터(커널)를 이용

하여합성곱 처리를 한다. 반면, 본 연구의 대상인사용자

벡터나 영화 벡터는 200차원 벡터의 1차원 배열 형태를

갖고 있다. 따라서 1차원 구조 필터를 사용하여 합성곱

처리를하여야 한다. 1차원 합성곱 처리는Keras 2.1.3 라

이브러리의 Conv1D를 사용하며, 필터크기는 5, 필터 수

는 50, 패딩은 ‘same', 활성화함수는 ReLU, 스트라이드

는 1로 설정하였다. Conv1D는 입력으로 받은 데이터를

1차원 필터와 합성곱 연산을 하여 출력을 내는 데, 이 출

력결과가 하나의 특징맵이 된다. 50개의 필터가 설정되

었음으로, 합성곱 계층은 200차원의 개별 사용자 벡터마

다 50개의 특징맵을 산출한다.

Conv1D
Input (N, 200, 1)

Output (N, 200, 50)

Conv1D
Input (N, 200, 50)

Output (N, 200, 50)

MaxPooling1D
Input (N, 200, 50)

Output (N, 50, 50)

Conv1D
Input (N, 50, 50)

Output (N, 50, 50)

Conv1D
Input (N, 50, 50)

Output (N, 50, 50)

MaxPooling1D
Input (N, 50, 50)

Output (N, 12, 50)

Flatten
Input (N, 12, 50)

Output (N, 600)

Fig. 7. The user and movie convolution model

풀링 계층에서는 1차원 배열 데이터를 압축하기 위해

Keras 내의 MaxPooling1D를 사용하며, 풀링 크기는 4로

설정하였다. 입력으로 들어온 데이터는 1/4의 크기로 압

축된다. MaxPooling1D는 입력으로 들어온 벡터 데이터

에서 4개 요소씩을 차례로 선정하여 그중 제일 큰 수를

선택하고나머지는버리게된다. 두 번째 풀링 계층은 50

차원 벡터의 50개 특징맵을 입력으로 받아, 12차원 벡터

로 압축된 50개 특징맵을 출력한다.

플래튼(Flatten) 계층은 12*50=600차원 벡터의 1차원

배열 형태로 변환한다.

3.4 영화 추천

합성곱 신경망을 학습시킨 이후 추천 대상자의 사용

자 벡터와 추천 대상 영화 벡터를 입력으로 넣으면 대상

영화의 예측 평점을 출력으로 얻는다. 가장 평점이 높은

순으로 추천 대상자에게 영화를 추천한다.

4. 실험분석

4.1 실험데이터

본 연구에서 제안된방안을 평가하기 위해 LibRec[20]
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에서 제공하는 filmtrust 데이터를 사용하였다. filmtrust

데이터는 1508명의 사용자가 2071개 영화에 대해 0.5점

에서 4점사이의 영화 평점을 부여한 데이터로 {userid,

movieid, movieRating} 3개의 속성과 35,497개의 사례로

구성되어 있고 데이터 밀도는 1.14%이다[2,17].

4.2 실험 및 결과분석

본 연구에서 제안한 방식의 추천 정확도 평가를 위한

평가척도로 정확도 성능평가에서 많이 사용되고있는 예

측 평점과 실제 평점과의 절대값 평균인 MAE(Mean

Absolute Error)를 사용하였다[3]. 전체 데이터는 학습데

이터(90%)와 시험데이터(10%)로 구분되고, 학습데이터

를 이용하여 영화추천 모델을 구축하고 시험데이터내의

영화 평점을 예측하였다. 실험에 사용할 모델 구성 및 파

라미터 설정을 위해 학습데이터 중일부를 검증데이터로

사용하여 학습모델을 찾았고 학습모델을 확정한 이후에

는 전체 학습데이터를 이용하여 학습모델을 학습하였다.

시험데이터에 대한 성능평가는 10겹 교차검증시험을 실

시하였다. 실험은 파이썬 3.5, 파이썬 오픈 라이브러리인

Keras 2.1.3, 텐서플루, Gensim 라이브러리의 Word2Vec

을 사용하였고, 하드웨어 환경은 i7 프로세서, 16G 메모

리, GTX1060이 설치된 PC에서 실험하였다. Word2Vec

의 하이퍼 파라미터인 출력 벡터 크기 M과 윈도우 크기

W은 [2]의 연구 에 따라 M=200, W=10으로 설정하여 실

험하였다. 합성곱 신경망의 구성은 사전 실험에서 다양

한 형태로 실험하였으며 비교적 성능이 우수한 Fig. 2와

Fig. 3의 모델을최종 선택하여실험하였다. 사용자 및영

화 합성곱 모델에서 합성곱 계층은커널수는 50, 커널 크

기는 5, 패딩은 ‘same', 활성화함수는 'ReLU’, 스트라이

드는 1이 채택되었고, 풀링 계층에서는 풀링 사이즈가 4

인 맥스 풀링을 설정하였다. 완전연결 계층에서 은닉계

층은 1계층이 채택되었고 은닉노드는 10개, 은닉 계층의

활성화함수는 ‘ReLU'를 채택하였다. 추가로 드롭아웃에

대해사전 실험한결과 드롭아웃은 0으로 설정하였다. 본

연구의 제안기법(wCNN)의 추천정확도 평가를 위해 심

층신경망을 활용한 기법(wDNN)과 비교하였다.

wDNN은 Word2Vec을 이용하여 사용자 벡터와 영화

벡터를 구하고, 둘을 결합한 400차원 데이터를 은닉계층

2계층으로 구성된 심층신경망이고, CF는 전통적인 사용

자기반 협업필터링 기법이다. 실험데이터에 대해 10-겹

교차검증을 실시한 결과는 Table 1과 같다. wDNN의 평

균 MAE는 0.66909, wCNN의평균 MAE는 0.65748로, 본

연구에서 제안한 기법(wCNN)이 wDNN에 비해 정확도

를 개선시켰음을 알 수 있다. wDNN과 wCNN의 정확도

차이에 통계적 유의성 검정을 위해, 쌍체 t-검정을 실시

하여, Table 2의 결과를 얻었다. 쌍체 t-검정의 결과유의

수준 0.05에서 통계적으로 유의한 결과를 얻었다.

CF wDNN wCNN

1 0.97775 0.66283 0.64559

2 1.0287 0.67518 0.67276

3 1.00804 0.66355 0.62291

4 1.0217 0.66239 0.67633

5 1.03705 0.675 0.651

6 1.00795 0.65444 0.65204

7 1.01932 0.66949 0.6646

8 0.9664 0.65885 0.63982

9 1.03004 0.69103 0.69472

10 1.09247 0.67813 0.65503

mean 1.01894 0.66909 0.65748

Table 1. MAEs of 10-fold cross validation test

mean var. t-value p-value

wDNN 0.66909 0.00012 2.29 0.024

wCNN 0.65748 0.00042

Table 2. Results of pair-wise t-test of wDNN and 

wCNN

추가적으로, 신규고객에대해서는 사용자 벡터의평균

벡터로 대체하고, 신규상품에 대해서는 영화 벡터의 평

균 벡터로대체하여, 신규고객이나 신규상품을포함한 10

겹 교차검증시험을 실시한 결과에서도 wDNN은 평균

MAE가 0.67163이고, wCNN은 0.66018이었고, 쌍체 t-검

정결과의 p값이 0.025로 통계적으로 유의하였다.

실험결과를 통해 Word2Vec과 앙상블 합성곱 신경망

을 활용하여 영화추천의 정확도를 개선할 수 있음을 알

수 있었다.

5. 결론

웹 상품추천시스템의 추천 정확도를 높이는 것은 전

자상거래에서 다루는 상품의 수가 늘어남에 따라 더욱

필요한 과제라고 할 수 있다. 전통적으로는 협업필터링

방식이 많이 활용되었으나, 최근 Word2Vec이나 딥 러닝

기술을 이용한 방안이 제시되고 있다. 본 연구에서는 영
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화추천의 예측 정확도를높이기 위해서, Word2Vec과 앙

상블합성곱 신경망을이용하는기법에대해 제안하였다.

제안기법은 Word2Vec을 이용하여 사용자 벡터와 영화

벡터를 구하고, 사용자 벡터를 입력으로 받아 평점을 예

측하는 사용자 합성곱 모델과 영화 벡터를 입력으로 받

아 평점을 예측하는 영화 합성곱 모델을 구성한 후, 두

개의 모델을 하나로 연결하는 앙상블 합성곱 신경망 모

델을구성하였다. 합성곱모델은 1차원 필터로합성곱 처

리하는 합성 계층과 1차원 형태의 입력값에서 1차원 맥

스 풀링하는 풀링계층, 그리고 완전연결 계층의 입력계

층과 연결시키는 플래튼 계층으로 구성하였다.

본 연구에서 제안기법(wCNN)의 추천정확도 평가를

위해 선행연구[14]의 기법인 wDNN과 비교하였다. 제안

기법은 전통적 사용자 기반 협업필터링방식(CF)에 비해

영화추천시스템의 정확도를 크게 개선하였다. 또한 심층

신경망을 이용한 기법(wDNN)에 비해서도 정확도가 개

선되었다.

본 연구는 영화추천의 추천정확도를 개선하기 위해

Word2Vec과 앙상블 합성곱 신경망을 활용하는 방안을

제시하였고 filmtrust 영화데이터에 대해 실험하여 검증

하였다. 제안한 추천방식의 일반화를 위해서는 추가적으

로 다양한 데이터에 대해 적용하여 실험할 필요가 있다.

또한 딥러닝 기술은 빠르게 발전하고 있어 이러한 모델

을 포함한 새로운 앙상블 모델을 구축하여 정확도 개선

을 시도하는 추가 연구가 계속될 필요가 있다.
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