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 요약
협업 추천은 전자상거래 기업들이 고객별로 개인화 된 상품추천을 하기 위하여 널리 활용하는 추천기법

이다. 추천 행위는 고객들이 상품에 대해 가지고 있는 선호도를 분석하고 이를 프로필화 하는 것을 전제로

한다. 전통적인 명시적 평가법은 취급하는 상품이 매우 다양한 전자상거래 기업의 고객들에게 구매활동

외에 추가적 부담을 준다는 점에서 한계를 가진다. 따라서 고객의 개입 없이 간접적으로 선호도를 파악할

수 있는 묵시적 평가법이 보다 바람직하다고 볼 수 있는데, 여기에도 추정된 선호도의 지표화에 주로 사용

하는 카디널 척도가 추정 오차를 증가 시킨다는 점에서 문제점이 있다. 따라서 본 연구에서는 이러한 문제

의 개선을 위해 웹 마이닝과 사전식 컨센서스 기법에 근간하여 서열 척도 기반의 고객 프로필을 생성, 활용

하는 협업 추천 기법을 제안하고자 한다. 실제 온라인 쇼핑몰의 거래 데이터를 이용한 실험을 통해 제안된

기법의 우수성을 입증 하였다.

■ 중심어 :∣협업 필터링∣사전식 컨센서스∣추천 시스템∣

Abstract
Collaborative recommendation is one of the most widely used methods of automated product

recommendation in e-Commerce. For analyzing the customer’s preference, traditional explicit

ratings are less desirable than implicit ratings because it may impose an additional burden to

the customers of e-commerce companies which deals with a number of products. Cardinal scales

generally used for representing the preference intensity also ineffective owing to its increasing

estimation errors. In this paper, we propose a new way of constructing the ordinal scale-based

customer profile for collaborative recommendation. A Web usage mining technique and

lexicographic consensus are employed. An experiment shows that the proposed method performs

better than existing CF methodologies.
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I. 서 론 
협업 추천 시스템 (collaborative recommendation)은

Amazon.com을 시작으로 현재 수많은 전자상거래 기업

들이 자사 사이트를 방문하는 고객들에게 개인화 된 상

품 추천 서비스를 제공하기 위해 널리 활용하고 있는
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기법이다 [1]. 협업 추천 시스템은 고객별 선호도를 분

석하고 이 정보를 저장하기 위한 고객 프로필(customer

profile)을 필요로 한다. 고객 프로필은 사이트를 방문하

는 m 명의 고객들이 그 곳에서 취급되는 n 개의 상품들

에 대해 가지는 선호도 정보를 보관하기 위해 논리적으

로 m*n의 행렬 형태를 갖는다. 이 고객 프로필에 담긴

고객의 선호도 정보 수준에 따라 최종적인 추천의 성과

가 결정되기 때문에 고객 프로필을 정확하게 작성하는

것이 협업 추천 시스템에서는 무엇보다 중요하다.

고객프로필의 생성은 먼저 고객의 선호도를 수집, 분

석하는 과정과 분석된 정보를 지표화 하는 연속적인 과

정으로 이루어진다. 고객의 선호도를 분석함에 있어 기

존의 많은 연구들은 고객으로 하여금 직접적으로 상품

에 대한 선호도를 입력하게 하는 명시적 방법(explicit

ratings)을 주로 활용하고 있다. 비교적 쉽고 정확한 방

법이지만 수많은 종류의 상품을 한 곳에서 판매해야 하

는 오늘날 대부분의 전자상거래 사이트에서 명시적 평

가법을 활용하는 것은 현실적으로 쉽지 않다. 이는 고

객으로 하여금 구매활동 이외에 상품의 평가라는 추가

적인 활동을 요구함으로써 결국 고객에게 부담을 가중

시키는 결과를 초래하기 때문이다. 따라서 전자상거래

사이트에 활용되는 협업추천 시스템의 경우에는 고객

의 개입 없이 간접적으로 고객의 선호도를 추정할 수

있는 묵시적 평가법 (implicit ratings)을 사용하여 고객

선호도를 분석하는 것이 보다 바람직하다고 할 수 있

다.

분석된 선호도 정보의 크기를 지표화 하는 과정에서

도 기존에 묵시적 평가법들은 5점 척도 혹은 7점 척도

와 같은 카디널 척도 (cardinal scale)을 주로 활용하는

경향이 있다. 하지만 불충분한 고객의 주변정보 (예. 행

동정보, 구매정보 등)만을 활용하여 추정된 선호도를

카디널 척도 기반으로 지표화 할 경우 실제 값과 예측

된 값 사이의 추정 오차 (estimation error)가 오히려 증

가할 수 있다는 연구결과들이 존재한다 [2-4]. 결국 많

은 고객들을 대상으로 다양한 종류의 상품을 노출하고

판매해야 하는 일반적인 전자상거래 기업들의 특성상,

묵시적 평가법에 의해서 고객의 선호도를 수집하고 또

한 수집된 선호도를 카디널 척도보다 추정오차가 적은

서열 척도를 기반으로 표현하는 고객 프로필의 활용이

권장된다.

이에 본 연구에서는 웹 마이닝 기법을 활용하여 사용

자의 선호도를 간접적으로 분석하고, 이를 사전식 컨센

서스 방법을 활용하여 서열 척도 기반의 고객 프로필로

생성하는 새로운 협업 추천 방법론을 제안하고자 한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 문헌

에 대해 간단히 고찰을 하였고 3장에서는 제안된 방법

론을 자세히 설명한다. 4장에서는 실험결과에 대한 분

석을 수행하고 5장에서 결론및향후연구에 대해토론

한다.

Ⅱ. 관련 문헌 연구
1. 협업 필터링

협업 필터링은 가장 효과적인 추천기법으로 널리 알

려져 있고 다양한 분야에서 활용되어 왔다 [1][4][5].협

업 필터링은 실제 추천 과정에서 고객 프로필의희박성

의 문제라든가 새로운 고객 혹은 상품의 등장 시에 곧

바로 추천이 되지 않는 점과 같은 잘 알려진 문제점들

을 노출한 바 있는데, 이런 문제점들은 수많은 연구들

에 의해서 해결책이 제시된 바 있다 [1][5-8]. 이에 반해

비교적 불충분한 고객 주변 정보들을 활용해 간접적으

로 선호도를 추정해야 하는 묵시적 평가법의 전제 하에

서 보다 덜 민감한 서열 척도를 활용하는 이슈를 제기

하고 있는 연구는 거의 없다. 기존 몇몇연구들에서 서

열척도의 활용에 관해 제안한 연구들이 있으나 이들은

대부분 명시적 평가법을 전제로 선호도를 서열척도로

지표화 하는 것에 대한 연구들이거나비교적소수의 상

품을 취급하는 모바일 환경에서 서열척도를 활용하는

연구 등이다 [4][9][10]. 현재의 대부분 전자상거래 기업

들을 방문하는 고객의 수와 취급하는 상품의 종류는 크

게 증가하고 있다. 위에서 언급된 연구들은 아예 묵시

적 평가법을 전제로 하지 않거나[9][10] 혹은 대량의 상

품 및 고객을 대상으로 하는 고객 프로필 생성 작업에

적용했을 때복잡한 프로필 생성과정으로 인해 응답속

도의 저하나 시스템 과부하 등의 문제를 야기할 수 있
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는 한계점이 있다 [4]. 한편, 간접적으로 선호도를 추정

하는데 활용될 수 있는 기법으로 웹 마이닝을 제안한

연구들이몇몇있는데 이들 연구는 카디널 척도를 이용

하여 추정된 선호도를 지표화 한 이유로 추정오차의 증

가문제를 해결하지못하고 있다 [11][12]. 이에 본 연구

는 위 연구들의 한계점을 개선하기 위한 방안으로 웹

마이닝에 의한 선호도 분석과 사전식 컨센서스 기법을

통해 서열척도 기반으로 선호도 크기를 표현하는 고객

프로필의 생성법을 제안하였다.

2. 컨센서스 기법
웹 마이닝은 기본적으로 고객이 웹상에서 보여준 트

랜잭션들 (transactions)을 분석하여 고객의 행동정보

속에내재되어 있는 선호도를 간접적으로 추정한다. 고

객이 한번방문할 때마다 하나의 트랜잭션이 생성되고

고객별로 일정기간 n 개의 트랜잭션에 대해 n 개의 부

분적 선호도가 추정되게 된다. 이를 하나의 선호도로

종합하여 고객프로필에 저장하기 위해서는 부분적 선

호도를 통합할 수 있는메커니즘이 필요한데 이와 관련

하여 다기준 의사 결정 (multi-criteria decision

making, MCDM) 분야에서는 선호도 통합을 위한 다양

한 컨센서스 기법들이 연구되어 왔다. 그 중에서도 사

전식 컨센서스 기법 (lexicographic consensus)은 선호

도 차이를 의미하는 지표들을 기준으로 해당지표의 존

재 여부 (existence)와빈도 (frequency)등에 의해 대안

들 간의 우선 순위를 결정짓는 방법론이다. Condorcet

[13], Borda [14], Cook [2] 등에 의해 제안된 방법론들

은 보편적인 컨센서스 기법들로 활용되고 있지만 이들

은 전통적으로 소수의 한정된 대안(혹은 상품)에 대해

서 단일한 선호도순위를 생성하는데 적합한 경향이 있

다. 비교해야 할 상품의 개수가 증가할 경우 동일 순위

를 다수 생성하는 등의 문제점을 노출한다. Cook [2]은

자신의 연구에서 선호도의 크기 (degree of preference)

까지 표현할 수 있는 컨센서스 기법을 제안 하였으나,

이 방법은 선호도 크기 계산 과정이 복잡하여서 적은

상품을 대상으로 할 때에도 많은 계산시간과 자원을 필

요로 한다. 즉, 많은 종류의 상품과 많은 고객을 대상으

로 실시간에 가깝게 추천목록을 생성해야 하는 전자상

거래환경 하에서의 추천 시스템에는 이들 컨센서스 기

법의 적용은 효과적이지 못하다. 반면에 본 연구에서

활용된 사전식 컨센서스 기법은 대안 상품의 수가 비교

적 많은 경우에도 중복이 최소화 된 선호도 순위를 생

성할 수가 있어서 고객 선호도를 매우세부적으로 표현

할 수 있다는 장점이 있다. 구현 측면에서도 알고리즘

이 매우 간편하여서 빠른 응답 속도를 기반으로 한 고

객 프로필의 생성이 가능하다.

Ⅲ. 제안된 방법론
본 연구에서 제안하는 협업 추천 방법론은 웹 마이

닝 단계, 컨센서스 기법을 활용한 서열 척도 기반의 고

객 프로필 생성 단계, 이웃 선정 및 추천 목록의 생성

단계와 같은 연속적인 3개의 과정으로 구성되어 있다.

개별 단계들에 대한 자세한설명은 다음 장에서부터 차

례대로 제시한다.

1. 웹 마이닝
첫번째단계인 웹 마이닝 단계에서는 고객의 행동정

보를 포함하고 있는 웹 데이터 (예. 웹 로그와 구매 데

이터 등)를 정제하여 고객의 행동 정보만을 추출하고

여기에 내재된 선호도 정보를 분석하는 과정이다. 본

연구에서도 Kim 외 [11] 와 Lee 외 [4] 등에서 제안한

바와 마찬가지로 고객이 웹상에서 보이는 행동정보는

그 단계별로내재된 선호도의 차이가 있다는 것을 전제

한다. 가령 구매한 (purchase) 상품은 장바구니에 담긴

(basket placement) 상품보다는 선호도가 높다는 가정

이 그것이다. 또한 장바구니에 담긴 상품은 단순히 조

회만 한 (click-through) 상품보다는 높은 선호도를 갖

는다는 것으로 가정 한다. 이조건에 따라 웹 로그 데이

터 내에서 위 세 가지의 고객 행동 기록만을 추출하고

트랜잭션별로 정렬할 수 있다. 본 연구에서는 이 작업

을 위해 Lee 외 [4]의 연구에서 고객 행동패턴의 추출

을 위해 제안 되었던 매트릭스를 약간 수정하여 활용

하였다. [4]의 연구에서는모바일환경의 특성을 반영하

기 위해 고객의 행동 패턴을 구매, 미리듣기, 클릭하기,
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무시하기 등의 4가지로 분류한 반면, 본 논문에서는 전

자상거래환경을 고려하여아래 수식 (1)과 같이 정의되

는 고객 행동 집합 (customer action set, CAS), 즉 

를 정의하여 활용 하였다.

  

  









 상품를 구매한 경우
 상품를 장바구니 담기한 경우
 상품를 조회한 경우











 

수식 (1) 중에서 s는 트랜잭션을 의미하며 는 상

품 목록 중에서 j번째 상품을 의미한다.

이후단계의설명편의를 위해임의의 대상 고객 A가

있다고 가정하고 고객 A의 CAS를 아래 [표 1]과 같이

구성 하였다.

m1 m2 m3 m4

트랜잭션 1 B B C C
트랜잭션 2 B B P
트랜잭션 3 B B P
트랜잭션 4 P C P B

표 1. 목표고객 A의 고객 행동 집합 (CASA)

[표 1]의첫번째열을 보면두개의 B와 C가포함되

어 있는데 이는 고객 A가 첫 번째 트랜잭션에서 상품

m1과 m2에 대해 장바구니에 담는 행동을 보였으며 상

품 m3과 m4에 대해서는 조회를 했다는 것을 의미한다.

2. 서열 척도 기반의 고객 프로필 생성
이 단계는 고객별로 생성된 CAS를 이용하여 해당고

객을 대표하는 통합선호도를 생성하고 이를 전체고객

에게 반복함으로써 최종적인 고객 프로필을 생성하는

과정이다. 구체적으로 두 단계의 세부과정으로 구성되

어 있다.

2.1 고객별 통합 선호도의 추출
CAS의 각 행은 일정 기간 동안 개별 고객들이 남긴

전체트랜잭션의빈도에 대응하여 증가한다. CAS의각

행은 해당트랜잭션 과정에서 고객에게 노출되었던 일

부 상품들에 대한 고객의 선호도, 즉 부분적인 선호도

정보를 내포하고 있다. 따라서 이를 통합하여 개별 고

객을 대표하는 선호도로 표현할 필요가 있다. 본 연구

에서는 이를 통합선호도 (unified preference)로 정의하

며 가령 고객 b의 통합선호도 는 아래 수식 (2)에서

와 같이 정의될 수 있다.

  ∈ 

여기서 는 상품 j에 대한 고객 b의 선호도 순위

(rank)를 의미한다. 는 사전식 컨센서스 기법을 적용

함으로써 생성할 수 있다. 알고리즘은 비교적 간단하

면서도효과적이다. 2장에서잠깐언급된 바와 같이 선

호도의 차이를 결정지을 수 있는 지표 (criteria)들을 활

용하여 지표의 존재 여부와 등장횟수를 비교 기준으로

상품의 그룹을 세분화해 나간다. 사전에 결정된 모든

선호도의 기준 지표들을 활용한후에는 분류된 그룹순

서대로내부 상품들에게순위를 부여하는 원리이다. 우

리의 방법론에서는 이미 언급된 세 가지의 고객 행동

패턴을 기준 지표로 활용 하였는데, 가령 [표 1]에 제시

된 고객 A의 통합선호도 (EA)가 추출되는 과정은아래

[그림 1]과 같다.

Step 1: 구매 {m1, m3, m4}, {m2}

Step 2: 구매 빈도 {m3}, {m1, m4}, {m2}

Step 3: 장바구니담기 {m3}, {m1, m4}, {m2}

Step 4: 장바구니담기 빈도 {m3}, {m1}, {m4}, {m2}

Step 5: 종료

그림 1. CASA 에 대한 사전식 컨센서스 기법의 적용

[그림 1]에서 보는 것과 같이 고객 A의 경우 구매 경

험 여부에 따라 전체상품 중에서 구매 경력이 없는 m2

상품과 나머지 3개 상품으로 분류가 되었으며 동일 그

룹내의 3개 상품에 대해서는 구매의빈도에 따라 다시

세분화 과정을 거쳤다. 이 후두번째지표인 장바구니

담기의 여부와 빈도를 기준으로 사전식 정렬을 수행하

여 각 상품별로 차별화된 그룹 생성이 완료된 것을 볼

수 있다. 최종적으로각그룹내의 상품들에 대해서 그
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룹의순서별로 서열화된순위를 부여하면고객 A의 통

합 선호도인 를 얻게 되는데 이는 다음의 [표 2]와

같다.

m1 m2 m3 m4

고객 A 2 4 1 3

표 2. 고객 A의 통합선호도 ()

2.2 서열 척도 기반의 고객 프로필 생성
2.1 절에서 생성된 통합 선호도는 개별 고객이 전체

상품에 대해 가지고 있는 선호도순위를 예측한 정보이

다. 따라서 이를 전체고객에 대해서 동일한 반복 작업

을 수행하게 되면협업 추천에 활용할 수 있는 서열 척

도 기반의완전한 고객 프로필을얻을 수가 있다. 전체

고객의 선호도 정보를 표현하고 있는 최종적인 서열 척

도 기반의 고객 프로필 U는 다음 수식 (3)과 같이 정의

된다.

      고객의수 

3. 이웃 선정과 추천 목록의 생성
2 단계에서 생성된 고객 프로필을 이용하여 본 단계

에서는 협업 추천의 일반적인 과정인 이웃 선정

(neighborhood formation)과 추천 목록의 생성

(recommendation generation)이 이루어진다.

3.1 이웃의 선정
이웃선정이란추천의 대상이 되는목표 고객과 가장

유사한 선호도를 가진 k명의 고객을 선정하는 것을말

한다. Kamishima [9]의 연구에서 기존의 서열 척도 기

반의 고객 프로필을 활용하여 이웃을 선정하는 방법이

제시된 바 있는데 본 연구에서도 이와 비슷한 방식으로

고객 간의 유사도를 계산하고 이웃을 선정 하였다. 가

령목표 고객 a의 이웃고객 b를 선정하기 위해 필요한

고객들 간의유사도 ()는아래 수식 (4)에 의해 계산

될 수 있다.

 
 ∈




 ∈







 ∈






 

여기서 는 고객 a, b에 의해 모두 경험되어진 상

품의 집합을 말하며 


 ∈



를 뜻한다. 이와 같

은유사도 수식을 이용하여 높은유사도 () 값을 갖

는 k 명 (best-k-neighborhood)을 목표고객의 이웃으

로 선정할 수 있다.

3.2 추천 목록의 생성
이웃으로 선정된 고객들이 이전에 구매하거나 경험

한 상품 정보를 근거로 목표 고객이 선호할 만한 N개

의 상품 목록 (top-N recommendation)을 선정하는 단

계이다. 보여지는 상품의범위를 확장하고 새로운 구매

를유도하기 위하여목표 고객이 이전에 구매하였던상

품들은 목록 생성에서 제외된다. 목표 고객 a의 상품 j

에 대한 예상 선호도순위 ()는아래의 수식 (5)에 의

해 계산된다.


∈




∈

×


 

여기서  　∈ ∈을 의미한다. 

값은 예측값이긴 하나 순위를 의미하므로 후보 상품들

중에서 예측되어진값이낮은 차례대로 N개의 상품

들이 추천 목록에 포함된다.

Ⅳ. 실험 결과
1.실험 설계

1.1 데이터
제안된 추천 시스템의 성능을 평가하기 위해 실제 H

온라인 쇼핑몰의 웹 로그 데이터가 실험에 활용 되었

다. 해당기업의 IIS 웹 서버들내에 30 일간누적된총
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124개, 64,370MB 규모의 웹 로그파일을 수집하였다. 초

기 상태의 웹 로그 파일에 대한 전처리 (data

pre-processing) 과정을 통해 불필요한 정보를 제거한

결과총 1,904개의 상품에 대해 66,329명 고객들이 관여

되어 있는 2,249,540 건의 트랜잭션을 추출할 수 있었다.

학습집합 (training set)과검사 집합 (test set)의 구성

은 다양한 사전 검증을 통해 가장 적합한 것으로 판명

된 학습: 검사 = 20일:10일의 기준에 따라 데이터를 분

리하고 실험에 활용 하였다.

1.2 벤치마킹 시스템
제안된 협업 추천 시스템 (이후 실험 결과의 설명을

위해 Lex-CF로칭함)의 주요 특징은 기존의 카디널 척

도 대신 서열 척도를 활용한다는 점과 서열 척도의 생

성하는 과정에 사전식 컨센서스 기법을 활용했다는 점

이다. 따라서 카디널 척도를 사용하는 시스템과 함께

사전식 컨센서스 기법이아닌다른방법으로 서열 척도

를 생성하여 사용하는 시스템과의 성능비교를 해 보는

것이 보다 객관적으로 제안된 방법론의 성능을검증하

는 방법일 것이다. 따라서 공통적으로 웹 마이닝을 활

용한다는 전제 하에서, 카디널 척도로 선호도를 표현하

는 추천 시스템 (CS-CF로칭함)과 서열 척도를 활용하

되 단순하게 카디널 척도 값의 크기에 따라 우선순위를

부여하는 방식1으로 생성된 서열 척도를 활용하는 추천

시스템 (OS-CF로칭함)과 같은두개의벤치마킹시스

템을 동시에 개발하여 본 연구에서 제안된 시스템과 비

교 하였다.

1.3 성능 측정 지표
추천 시스템의 성능을 측정하는 데에는 재현율

(recall)과 정확률 (precision), 그리고 F1-metric 이 주

로 사용된다. 이 중 재현율과 정확률은 추천의 개수가

증가할수록 재현율은 증가하고 정확율은 감소하는 상

반된 결과를 보인다. 따라서 아래 식 (6)과 같이 두 성

능 평가 지표를 동일한 가중치로 결합한 F1-metric을

사용하여 시스템간의 성능을 비교 하였다.

1 simple majority rule

   

× × 


2. 실험 결과 및 해석
앞서 전처리된 실제 웹 데이터를 이용하여 비교 대상

인세개 시스템들의 추천 성능을 측정 하였다. 구체적

인 결과는아래 [그림 2]와 같다. 여기에 제시된 그래프

들은 이웃 고객의 수를 변경하면서 측정한 F1-metric

값들이다. 이 중에서 먼저 카디널 척도에 대비하여 서

열척도를 활용하는 것이 과연 추천 시스템의 성능향상

에 영향을 주는지를 분석하기 위해 CS-CF와 OS-CF

시스템의 F1-metric을 비교 하였다. 이는 두 시스템의

유일한 차이가 선호도 표현에 사용된 척도의 종류이기

때문이다.

그림 2. 추천 시스템들의 F1-metric

분석의 결과, 그래프의 전 영역에 걸쳐 OS-CF의

F1-metric은 0.023에서 0.026 범위의 값을 가지며

CS-CF의 0.021에서 0.025 범위의 값을 갖는 것으로나

타났다. 이웃 고객의 수에 관계없이 그래프의 전 영역

에서 OS-CF의 값이 우수하며 CS-CF에 비해 전체적

으로는 8.7% 정도의 성능 향상이 존재 하는 것으로 나

타났다. 두시스템이 갖는 F1-metric 차이의 통계적검

증을 위해 T-test를 수행한 결과, 유의도 1%수준 이내

에서 값의 차이가 유의한 것으로 나타났다.

이러한 실험 결과는 결국 선호도 예측에 필요한 정보

의 제공이 불충분한 전자상거래 환경에서 선호도의 크

기를 기존의 카디널 척도로 표현할 경우, 앞선 관련 연
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구들에서언급된 바와 같이 실제 선호도와 예측된 선호

도 간의 차이를 의미하는 추정 오차가 증가하고 결국

추천 시스템의 성능에 부정적 영향을 미치기 때문으로

해석할 수 있겠다.

한편, 선호도를 서열 척도 기반으로 표현하는 과정에

서도 적용되는 컨센서스 기법의 특성에 따라서 추천 시

스템의 성능이 영향을 받는지를 분석하기 위하여

OS-CF와 Lex-CF의 F1 metric 값도 추가적으로 비교

해 보았다. 그래프의 전 영역에 걸쳐 있는 Lex-CF의

F1-metric 평균값은약 0.027로나타났다. 이는 0.025의

평균값을 가진 OS-CF에 비해약 8%정도높은 결과이

다. 앞서의 비교에서와 동일한 T-test를 통해 두 시스

템의 수치를 비교한 결과유의도 1%이내에서 값이 차

이가유의한 것으로검증 되었다. 비교 대상이 된두시

스템의유일한 차이가 선호도순위 생성에 활용된 컨센

서스 기법이기 때문에 어떠한 컨센서스 기법을 적용하

느냐에 따라서도 추천 시스템의 성능은달라질수 있다

는 것으로 해석할 수가 있다. 또한 이는 전통적인

MCDM 분야에서 컨센서스 기법에 따라 통합된 선호

도순위는조금씩달라짐을 입증한 기존의 연구 결과들

에도 상응하는 결과로 볼 수 있다.

Ⅴ. 결론
본 연구에서 제안된 협업 추천을 위한 고객 프로필

생성 방법론은 전자상거래 사이트들이 대부분 겪고 있

는 상품 과부하 (product overload)의 문제를 해소하면

서 고객별로 개인화 된 추천 서비스를 가능케한다. 이

전의 방법론들과 비교했을 때 본 연구에서 제안된 방법

론은 다음과 같은 차별적 특징을 가지고 있다. 첫째, 웹

마이닝 기법을 적용하여 웹상에서 보이는 고객의 행동

데이터로부터 간접적으로 선호도 정보를 예측한다. 전

자상거래 환경은 대량의 상품과 고객이 존재하기 때문

에모든상품에 대한 선호도를 고객들로부터 직접획득

하는 것은 현실적으로 힘들다. 따라서 웹 마이닝과 같

은 묵시적 평가법의 사용이 불가피하다. 둘째, 예측된

선호도 정보를 표현하기 위해 기존의 방법과달리 서열

척도를 활용하였으며 서열화 된순위를 생성함에 있어

서도 웹 환경에 보다 적합한 사전식 컨센서스 기법을

적용 하였다. 사전식 컨센서스 기법은 MCDM분야 내

에서 연구되어진 다른 컨센서스 기법들과 비교해서 구

현 원리가 간단하면서도 선호도 평가 대상들 간에 동일

한 순위를 최소화 한다는 장점을 가지고 있다. 따라서

대량의 상품에 대해서 실시간적인 추천 서비스가 요구

되는 전자상거래 환경에 보다 적합할 수 있다.

실제 온라인 쇼핑몰의 웹 데이터를 이용한 실험을 통

해 제안된 방법론을 적용한 추천 시스템의 우수성을 입

증 하였다. 또한 전자상거래 사이트에 대해 제안된 방

법론을 적용할 경우 고객과 서비스 공급자모두에게혜

택을 제공할 수 있다. 우선 고객은 그들이 원하는 상품

을 보다 찾을 수 있으므로 보다 편리하게 상품 구매를

할 수 있다. 공급자 입장에서도 서비스에 만족하는 고

객의 구매 전환율 (purchase conversion rate) 상승을

통해 수익의 증대를 기대할 수 있다.

하지만 실험의 결과가 단일한 특정 쇼핑몰에 한정된

고객과 상품 정보를 근거로 한다는 점에서 연구의 한계

점도 존재한다. 이를 보완하고 연구의 결과를 보다 일

반화하기 위해서는 방문 고객의 규모, 매출액, 주력 상

품의 종류 등에 따라 다양한 사이트들의 데이터들을 수

집하고 이를 활용한 추가적인 성능 분석이 필요하다.

이러한 한계점은 향후의 추가적 연구 과정에서 보완되

어야 할 것이다.
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