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Ⅰ. 서론1)

오늘날 많은 수의 주요 소매업자들이 온라인에 점

* 이 연구는 2021년도 경상대학교 발전기금재단 재원으로 수

행되었음.
** 경상대학교 경영대학 교수(단독저자)

점 더 많이 노출되고 있는 것을 고려하면, 소매유통 

분야에서 오프라인 소매점들의 영향력이 줄어드는 

경향을 인지할 수 있다[1]. 이와 같은 현상에도 불구

하고 미국의 경우 전체 소매 거래액 규모에 있어서 

오프라인 소매 채널은 여전히 온라인 채널을 능가하

고 있으며, 매출확대 등을 위한 소매점의 물리적인 
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<Abstract>

Despite the growing online exposure of retailes, offline retail channels still outperform
online channels in the total retail volume of some countries. There is much interest in the
physical layout plans of retail stores to expand sales. Product placement that have a large
impact on customer purchasing behavior at offline retailers influences customer movement
and sales volume. But in many cases, each retailer relies on unsystematic and autonomous
product placement. When multiple products are sold with one purchase, the customer's
movement for shopping may be evaluated in terms of customer efficiency and additional
impulse purchase.

In this paper, the social network is applied to sales data of a retail store and the result is
used for evaluation of product placement and customer path. The frequent sales product
composition was identified using k-core from sales data in the form of shopping baskets. The
location was checked for the identified compositions of products, the spatial variance was
measured and the customer's path was identified. With these results, the store arrangement
of products was evaluated with appropriate improvement directions. The analysis method of
this paper can be an alternative analysis approach for better layout of retail stores.
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공간운영 방안들에 대해 많은 관심이 존재한다[2].

오프라인 소매점에서 고객의 구매행위(purchasing

behavior)에는 상품기획, 상품배치, 조명, 시각적 소통

(signage 등), 매장 분위기(store ambience) 등이 주요 

영향요인이 될 수 있다[3]. 특히 매장에서의 상품배치

는 고객 동선과 판매량에 영향이 크지만, 많은 경우

에 일정한 체계의 적용 없이 소매점별로 자율적인 상

품배치에 의존하는 바가 크다[4]. 그리고 판매 건별로 

복수의 상품이 동시에 판매가 이루어지는 경우, 이를 

위한 고객의 이동과 동선은 고객 효율성 측면과 동시

에 이동 중의 충동구매 등으로 인한 추가구매의 측면

이 있기도 하다[5].

한편 빅 데이터(big data) 분석과 함께 활용이 확대

되고 있는 사회연결망(social network)은 노드(node)

및 연결선(link)으로 구성되며, 사람 또는 사물 간의 

관계를 네트워크 관점에서 표현하는 수단이다[6]. 구

성된 사회연결망에서 이루어지는 사회연결망분석

(social network analysis)에는 중심성(centrality) 분석

을 포함한 여러 방식이 있으며[7], 사회연결망을 구성

하는 객체들의 군집화(clustering)를 위해서는 객체 

간의 연결 여부에 따라 군집을 구성하는 서브그룹

(subgroup) 분석을 활용할 수 있다[8]. 서브그룹 방식 

중의 k-코어(k-Core)는 각 개체가 타 개체와 서로 연

결된 관계의 수에 따라 차등적으로 군집들을 찾아내

는데, 사회연결망에서 가장 많은 수의 개체들과 상호

관계를 이루는 개체들을 군집으로 식별할 수 있다.

본 논문에서는 소매점의 판매실적을 기록한 장바

구니 데이터로부터 상품간 동시판매의 연관성이 큰 

상품군을 식별하고, 이를 통해 매장의 상품배치 및 

동선을 평가하는 방안을 제시하고자 한다. 장바구니 

형식을 가지는 소매점의 판매데이터에 대해 높은 동

시판매 빈도의 상품그룹을 k-코어 분석을 통해 식별

하고, k-코어 분석결과를 소매점의 상품배치와 동선

의 평가에 활용하는 방안을 제안하기로 한다. 이를 

위해 소매점의 판매데이터로써 사회연결망을 구성하

는 방안과 고객의 선호상품을 식별하기 위한 k-코어 

분석방식을 정리하였다. 그리고 k-코어 분석 결과를 

바탕으로 해당 소매점의 상품배치와 동선에 대한 평

가방안을 제시하며, 정리한 방안을 실제 소매점을 대

상으로 적용한 사례를 예시하기로 한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 소매점 매장배치

소매유통 분야에서 모바일을 비롯한 온라인 채널

이 확대되고 있으나, 오프라인 소매점이 여전히 고객

의 요구에 핵심역할을 제공하고 있다. 최근의 조사에

서 대다수 미국인의 경우, 온라인 고객의 65%가 물리

적인 소매점의 구매를 더 선호하는 것으로 나타나기

도 한다[9]. 오프라인 소매점의 매출을 위해서는 공간

배치(space layout), 공간할당, 입·출구, 계산대, 통로 

등과 같은 매장의 물리적 측면이 중요하다[10].

매장에서 설비 및 상품의 공간적 배치를 의미하는 

매장배치(store layout)는 고객의 동선에 영향을 미치

고 결과적으로 고객의 체류시간과 구매결정에 주요 

요인이 되는 것으로 지적되며[4], 특히 상품배치가 중

요한 요인으로 고려된다[11-13]. 상품배치는 고객의 

사전에 의도된 계획구매(planned purchase)에 변화를 

줄 수 있을 뿐만 아니라 충동구매(impulse purchase)

를 가능하게 할 수 있다[5, 14].

매장에서 설비의 배치는 매장의 전체적인 구조 및 

통로를 결정짓는 요소이며, 구매자의 효율적인 동선

을 위한 설비배치에 최적화 모델의 적용과 같은 접근

방식이 이루어지고 있다[1, 9]. 매장의 정해진 공간적 

구조에서 상품 또는 상품군의 배치를 의미하는 상품

배치에 관해서는 고객의 접근빈도와 충동구매를 고

려한 매출 최대화를 위한 상품군별 배치의 탐색[15],

센서를 활용한 매장내 위치별 고객빈도를 인식하여 
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상품배치 및 고객 동선의 효율성 도모[4, 16], 쇼핑 동

선 시뮬레이션을 통한 상품의 공간적 군집 및 최적 

상품배치 분석[17, 18] 등의 연구가 이루어지고 있다.

2.2 사회연결망 서브그룹 분석

사회연결망을 구성하는 노드는 일반적으로 사람 

또는 사물 등의 개체를 의미하고, 노드 간의 연결선

은 개체 간의 이전, 의사소통, 권력관계, 친족연결 등

과 같은 노드 간의 연결특성을 표현한다. 사회연결망

을 통한 분석기법에는 중심성(centrality)을 비롯한 여

러 방식이 있으며, 최근 빅 데이터 분석도구로서 활

용도가 커지고 있다[19].

그런데 개체 간의 연결특성이 직접 존재하지 않더

라도 개체들의 속성형 데이터(attribute data)로부터 

개체 간의 속성유사도(attribute similarity) 값이 계산

되면, 일정값 이상에 대하여 연결선(link)으로 표현한 

사회연결망을 구성할 수 있다[7, 20]. 활용이 가능한 

속성유사도로서 피어슨상관계수(pearson correlation),

유클리디안 거리(euclidean distance), 자카드 유사도

(jaccard similarity) 등이 있다[21, 22].

한편 사회연결망 개체들을 군집화하는 서브그룹분

석에는 여러 방식들이 있으며, 이들의 군집화 특징은 

<표 1>과 같다[6, 23]. 이 중에서 k-코어 방식은 노드 

간의 연결정도(연결선 수)를 통해 개체들을 네스팅

(nesting) 분할하는 수단이다[24]. k-코어는 각 노드가 

최소한 k개의 타 노드와 연결되는 최대 서브그래프

(maximal subgraph)로 정의되며 <그림 1>을 참고할 

수 있다.

<그림 1>에서 노드 N은 3개 이상의 연결정도를 공

유하는 노드들로 구성되는 서브그래프(3-코어)에 포

함되며, 3-코어는 가장 다수의 개체들이 서로 연결된 

군집으로 유일하게 식별된다. k-코어 방식은 사회연

결망에서 영향력을 가지는 다수의 개체들을 식별할 

수 있으며[25] 분산환경에서 데이터그룹의 발견[26],

온라인 경매인의 신뢰거래자 구분 및 추천[27] 등에

서 개체와 특성의 식별에 활용된다.

Ⅲ. 연구의 범위 및 프로세스

소매점 매장의 설비배치를 통해 정해진 공간적 구

조하에서, 판매증대를 위한 상품배치 및 동선의 평가

가 이루어질 수 있다. 이를 위해 본 논문의 연구분석 

범위는 장바구니 데이터 형태로 구성된 건별 판매데

이터에 대하여 사회연결망을 활용하여 분석하고, 분

석결과를 통해 상품배치 및 동선을 평가하는 방안을 

<표 1> 사회연결망 서브그룹 분석방식

분석방식 특징

컴포넌트

각 군집별 모든 개체들은 서로 한 개 이상의 연결

선으로 구성된 경로로써 연결되고 군집간의 개체들

은 서로 연결되지 않는다.

k-코어

코어를 이루는 군집의 각 개체들은 k개 이상의 다

른 개체와 연결되며(k=0, 1,…, n) 1-코어, 2-코어 등

의 군집으로 나누어진다. k가 클수록 서로 직접 연

결된 개체수가 많은 군집이다.

n-클릭
최단경로가 n개 이하인 경로에 의해 모든 개체가 

서로 연결된 형태의 군집을 이룬다.

k-플렉스

서로 경로로써 연결된 군집내의 각 개체는 k개를 

제외한 수의 개체들과 서로 직접 연결되는 형태의 

군집이다.

람다집합
서로 연결된 개체간의 경로수가 군집외의 개체와 

연결된 경로수보다 큰 형태의 군집이다.

거번·뉴먼

알고리즘

높은 라인매개성의 연결선을 제거해가면서 원하는 

수의 군집을 탐색한다.

<그림 1> 사회연결망 k-코어 분석 사례[24]
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제시하는 것으로 연구 범위를 요약할 수 있다.

이상의 범위에 대해 본 논문의 연구 프로세스는 

<그림 2>와 같이 구성할 수 있다. 먼저 장바구니 형

태의 판매데이터를 바탕으로 한 사회연결망의 구성 

방안과 구성된 사회연결망에 대해 k-코어 방식으로써 

다수 구매형태를 식별하는 방식을 제시하고 분석하

기로 한다. 기존의 상품배치와 동선에 대해서는 k-코

어 분석결과에 근거하여 상품 간 공간적 분산도에 따

른 기준을 제시하여 평가하였다.

Ⅳ. 사회연결망 구성 및 평가

4.1 판매데이터를 통한 사회연결망 구성

일정 기간의 판매데이터는 <그림 3>의 사례와 같

이 동시판매가 이루어진 판매건(판매번호)별로 구성

되어, 장바구니 분석에 사용되는 데이터 형태로 표현

될 수 있다. 데이터 희박성의 완화[28] 및 본 논문의 

분석범위를 고려하여, <그림 3>의 상품은 개별 상품

이 아니라 매장의 매대에 배치되는 상품분류군의 값

으로 데이터를 구성할 수 있다.

<그림 3>의 데이터로부터 판매번호 간의 상품구성 

유사성으로 사회연결망을 구성하면, 상품구성이 유사

한 판매번호들이 서로 연결되는 형태가 이루어진다.

매장에서 해당 상품의 구매 여부 및 동시구매가 중요

한 만큼, <그림 3>에서 상품구매 여부에 따라 구매가 

없는 상품의 데이터 값을 0으로 하여 ‘0’과 ‘1’의 값으

로 변환하였다. 그리고 동시판매 상품 간의 배치연관

성을 고려하는 입장에서, 구매상품이 1개뿐인 경우는 

제외하였다. 이런 방식으로 정리한 데이터로써 상품

구성 유사성을 다음의 자카드(Jaccard) 유사도 계산식

을 활용하여 구할 수 있다.

(A와 B의 자카드 유사도)

위 식에서 0≦ ≦1 이며, 판매번호 A 및 B를 

구성한 상품의 구성이 모두 같거나 다른 경우에 J(A,

B)는 각각 ‘1’ 또는 ‘0’의 값을 가진다. <그림 4>와 같

이 자카드 유사도를 구하여, 사회연결망을 <그림 5>

의 형태로 구성할 수 있다. 사회연결망에서 관계여부

를 나타내는 연결선의 구성이 자카드 유사도의 최소

값(a) 이상의 경우에 결정된다면, <그림 4>의 일부 데

이터에 대해 작성한 사회연결망은 <그림 5>와 같이 a

값에 따라 연결관계 밀도가 변화되는 형태가 된다.

판매
데이터

분석결과

사회연결망

구성

k-코어

분석

상품배치 및

동선 평가
평가기준

<그림 2> 연구 범위 및 구성

…

……

<그림 3> 건별 판매데이터 구성 (단위: 수량)

…

……

<그림 4> 계산된 자카드 유사도
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4.2 k-코어 분석

자카드 유사도의 최소값(a)을 결정하여 구성한 사

회연결망의 개체들에 대해, k-코어 분석에 의해 서로 

연결된 개체들의 수에 따른 군집들을 발견할 수 있

다. <그림 4>의 전체 판매번호들에 대해 특정 a값으

로 구성한 사회연결망에 대해 k-코어 분석을 하면, k

값에 따라 <그림 6>과 같은 결과를 얻을 수 있다. k

≧0이면 사회연결망이 모든 코어를 포함하지만, k값

을 높여가면 여러 코어 중에서 k 이상의 코어들만 남

게 되는 형태이다.

<그림 6>에서 가장 상위의 코어인 233-코어는 전

체 사회연결망에서 가장 많은 수인 233개의 개체(판

매번호)들이 서로 기준치 이상의 자카드 유사도로써 

연결된 군집이다. 최상위 k-코어는 가장 많은 수의 개

체가 서로 연결된 군집이므로 가장 높은 빈도의 판매

패턴을 보이는 장바구니 상품구성 형태라고 볼 수 있

다. k값이 작을수록 k-코어로 형성되는 군집들은 낮

은 빈도수의 판매패턴을 가지는 형태로 파악된다.

상위에 위치하는 k-코어로부터 상대적으로 판매빈

도가 높은 상품구성을 확인할 수 있고, k-코어 각각의 

상품구성으로부터 해당되는 판매빈도 순위에 포함되

는 개별 상품의 공간적 위치와 고객의 예상되는 동선

을 파악할 수 있다. 즉, 파악된 상품구성과 개별 상품

의 공간적 정보는 상품배치와 동선의 평가에 기본 자

료가 될 수 있다.

4.3 상품배치 및 동선에 대한 평가

판매데이터의 k-코어 분석으로써 동시판매 빈도가 

높은 상품구성을 구하고, 이 상품구성에 속하는 개별 

상품의 매장 내 공간적 위치를 통해 해당 상품구성이 

가지는 공간집중도를 다음과 같이 산정할 수 있다.

(1) 매장 내 상품별 공간적 위치 확인

(2) 동일 매대에 속하는 상품들은 동일 그룹으로 분

할

(3) 상품의 수가 가장 많은 한 개의 그룹(상품 수가 

같은 경우 인접 그룹이 많은 그룹)에 대해 분산도

를 0으로 두고, 분산도가 0인 그룹을 기준으로 타 

그룹의 분산도를 다음 기준으로 측정

- 고객이 위치변화(이동) 없이 자세(시선) 변화로

써 발견되는 해당 그룹의 상품이 있으면, 분산

도=1

- 고객이 위치변화(이동)로써 해당 그룹의 상품

이 발견되면, 분산도=(상품위치 간의 트랙 수)

(4) 위 분산도로써 특정 k-코어의 ‘공간분산도’를 다

<그림 6> 사회연결망의 k-코어 분석결과 사례

(1) a=25%

(2) a=50%

<그림 5> 자카드 유사도 최소값(a)에 따른 사회연결망 구성
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음의 식으로 표현할 수 있는데, 식의 값이 ‘0’이면 

모든 상품이 동일한 매대에 집중되어 있음을 의

미하며 큰 값일수록 k-코어에 속한 상품들이 공

간적으로 분산된 정도가 크다.

위 (1)~(4)의 방식에 따라, <그림 7>의 사례와 같이 

2개의 k-코어에 속한 동시판매 상품구성이 각각 9개

( )와 3개( )인 경우에서 그룹 분할을 통해 그룹별 

분산도를 측정할 수 있다. <그림 7>에서 로 표시된 

k-코어의 동시판매 상품구성 그룹 A, B, C, D의 분산

도는 각각 0, 1, 3, 4로 측정되며, 상품종류 수를 같이 

표시하면 <그림 8>과 같다. 그리고 A, B, C, D의 공

간분산도는 {(4)×0+(2)×1+(2)×3+(1)×4}÷9=1.33이 되고,

의 경우 {(2)×0+(1)×1}÷3=0.33으로 계산된다. 이와 

같이 와 로 표시된 두 k-코어에 속한 상품들의 공

간분산 정도를 공간분산도의 식으로 산정할 수 있다.

이 사례에서 와 에 각각 상품이 한 개가 있는 경

우에, 2개 상품에 대한 공간분산도의 최대값인 

{(1)×0+(1)×5}÷2=2.5가 계산된다. 이와 같이 일정 수준 

이상의 k값을 가지는 k-코어에 대한 공간분산도로써 

고객들의 빈번한 동시구매 상품들에 대한 공간적 배

치를 평가할 수 있을 것이다.

고객의 동선은 구매한 상품종류의 위치를 통해 파

악할 수 있으며, 매장의 입구에 인접한 상품의 위치

로부터 매장의 트랙을 따라 구매한 상품의 모든 그룹

에 접근할 수 있는 최단경로를 추정할 수 있다. <그

림 7>에서 로 표시된 k-코어의 동시판매 상품구성

에 대한 고객의 동선은 <그림 9>와 같이 추정된다.

일정 수준 이상의 k값을 가지는 k-코어에 대해 고객

의 가능한 동선을 파악하고, 여러 k-코어의 동선들이 

트랙에 누적되는 정도와 공간상의 분포를 파악함으

로써 매장의 전체 동선을 평가할 수 있을 것이다.

Ⅴ. 적용 및 평가

5.1 사회연결망 구성 및 k-코어 분석

소매점의 판매데이터를 대상으로 사회연결망의 구

성과 k-코어 분석을 진행하기로 한다. 사례의 소매점

은 진주 가호동의 주택가에 위치하는 편의점매장 크

기의 평범한 소매 판매점이다. 그리고 실험적 분석대

상의 데이터는 해당 소매점에서 2021년 5~6월 동안 

<그림 8> 판매상품 그룹의 분산도와 상품종류 수

<그림 9> 고객의 구매상품 종류에 따라 추정한 동선

<그림 7> 매장과 판매상품의 공간적 분포 사례
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임의의 간헐적인 날짜에 16:00~18:00의 시간대에서 

복수 개의 상품이 판매되는 경우를 대상으로 600건에 

이르도록 수집한 판매데이터이다. 해당 매장의 배치

도(layout)는 <그림 10>과 같으며, 매장의 매대 및 상

품종류별로 위치를 확인할 수 있다.

해당 판매데이터의 판매상품명은 분석목적에 맞도

록, 사례의 소매점에서 해당 상품의 매장배치 위치를 

의미하는 이름(<그림 10>의 상품별 매대 위치를 표시

하는 이름)으로 대체하여 활용하였다. 또한, 분석에 

사용한 데이터는 구매고객의 상품선택에 이동이 필

요한 경우인 판매 건별 2개 이상의 상품종류를 포함

하는 <그림 3>과 같이 구성되는 600건의 판매데이터

를 대상으로 하였다.

판매 건별로 동시판매 상품종류의 유무로써 ‘0’과 

‘1’의 값을 가지는 장바구니 형태의 데이터를 구성하

고, 모든 판매 건에 대한 서로 간의 자카드 유사도가 

최소값(a) 이상인 경우의 사회연결망은 <그림 11>과 

같이 구성할 수 있다. a값이 증가에 따라 연결관계 밀

도가 희박(sparse)해지게 되어 k-코어를 구하기 어려

워지므로 적절한 a값의 설정이 필요하며, 본 사례에

서는 a=30%를 적용하기로 한다.

5.2 상품배치 및 동선의 평가

자카드 유사도의 최소값 a=30%인 경우, 전체 판매

<그림 10> 사례의 소매점 매장 배치도

(1) a=10%

(2) a=30%

(3) a=50%

(4) a=70%

<그림 11> 자카드 유사도 최소값(a)에 따른 사회연결망
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건수의 25%를 초과하는 상위 6순위까지의 k-코어와 

각 k-코어에 해당하는 동시판매 상품구성은 <표 2>와 

같이 파악되었다. 여기서 각 k-코어에 해당하는 상품

구성에서 판매건수의 15% 미만의 판매상품(47-코어

의 경우, 7.05건 미만의 판매상품)은 빈번한 상품구성 

확인이라는 분석방향에 벗어나는 것으로 판단하여 

제외하였다. <표 2>는 전체 600건의 판매건수에서 

164건으로서 27.33%에 해당되며, 상위 6가지 형태의 

동시판매 상품구성과 전체 600건과의 비율을 나타낸

다. 그중 가장 빈번한 상품구성은 (냉동식품, 과자쿠

키파이, 음료(냉장), 사탕초콜릿캬라멜캔디)인데, 이는 

30% 이상의 자카드 유사도로써 분류한 값이다.

상위의 k-코어로써 식별한 <표 2>의 동시판매 상

품구성에 대하여, <그림 10>상의 매장에서 개별 상품

의 위치를 <그림 12>와 같이 확인할 수 있다. 이 때 

상품의 위치는 해당 매대의 중간 위치로 표시하였다.

그리고 각 상품구성에 대하여 앞서 정한 공간분산도

를 산정하면 <표 3>과 같다. <그림 10>의 매장배치에

서 2개의 상품이 가지는 최대 공간분산도는 <그림 

12>의 (1)에서 각각 와 에 위치한 경우로서 

{(1)×0+(1)×7}÷2=3.5로 산정된다.

<표 3>에서 최상위 k-코어를 포함하여 6개의 k-코

어 중에서 3개의 경우가 공간분산도가 2미만으로 산

정되어, 판매빈도가 높은 동시판매 상품종류가 비교

적 공간적으로 집중되어 배치되어 있는 것으로 평가

된다. 그리고 <그림 12>에 나열된 상위 6개의 k-코어 

각각에 대하여 해당되는 상품을 서로 점선으로 연결

한 후, <그림 13>과 같이 매장 배치도에 누적된 형태

로 표시하였다.

<그림 13>은 상위 k-코어의 판매에서 나타나는 고

객의 누적 동선을 간접적으로 나타내었다고 할 수 있

다. <그림 13>에서는 1개 상품을 제외하고 상위 6개 

순위의 k-코어에 해당하는 동시판매 상품그룹이 매장

의 대각선 우측 상단에 쏠려 있는 형태로 나타난다.

이상에서 k-코어 결과를 통해 빈번히 판매되는 상

품구성을 확인하여 분석한 매장배치 및 고객 동선에 

대한 평가는 다음과 같이 요약할 수 있다.

- 빈번한 동시판매 상품구성들이 판매빈도가 높은 

상품(냉동식품, 과자쿠키파이, 가공(냉장)밀키트 등)

을 공동으로 포함하고 있고, 해당 상품과 인접한 타 

상품이 동시에 판매되는 경향이 있다.

- 판매가 빈번한 상품들이 일부 공간(매장의 우측

상단)에 집중되어 배치되어 있다.

- 동시판매 상품들의 위치로써 구매고객의 동선을 

추측하는 경우, 고객의 동선이 매장의 일정 영역(우측 

상단)에 쏠릴 가능성이 크다.

빈번한 동시판매 상품들의 매장배치에는 크게 두 

가지 방향을 가질 수 있다. 첫 번째는 매장의 일부 영

역에 집중배치하는 방향이며, 두 번째는 매장에 적절

<표 2> 상위 6순위 k-코어와 동시판매 상품종류 구성

(판매건수 164건, 600건 중 27.33%)

순위(k) 동시판매 상품종류 구성 %

1 (47)
냉동식품, 과자쿠키파이, 음료(냉장),

사탕초콜릿캬라멜캔디
7.83

2 (27)
가공(냉장)밀키트, 냉동식품, 과자쿠키파이,

유제품
4.50

3 (25) 채소, 고기류, 가공(냉장)밀키트 4.17

4 (23) 가공(냉장)밀키트, 주방용품, 가공(냉장) 3.83

5 (22) 유제품, 빵 3.67

6 (20) 채소, 냉동식품 3.33

<표 3> 상위 6순위 k-코어에 대한 공간분산도 산정

순위(k) 상품종류 수 공간분산도의 계산

1 (47) 4 {(1)×0+(1)×1+(1)×3+(1)×4}÷4=1.75

2 (27) 4 {(2)×0+(1)×1+(1)×5=1.50

3 (25) 3 {(2)×0+(1)×7÷3=2.33

4 (23) 3 {(1)×0+(1)×5+(1)×7}÷3=4.00

5 (22) 2 {(1)×0+(1)×3}÷2=1.50

6 (20) 2 {(1)×0+(1)×5}÷2=2.50
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히 분산배치하는 방향이다. 첫 번째 방향은 고객의 

구매상품들이 인접한 공간에 위치할 가능성이 크므

로 고객 편의성이 증대되는 장점이 있으나, 고객의 

체류시간과 충동구매 가능성이 줄어들 단점이 있다.

두 번째 방향은 고객의 구매상품 위치파악에 불편이 

있을 가능성이 크지만, 체류시간과 충동구매 가능성

이 늘어나는 장점이 있다.

위 두 방향에 비추어 사례의 매장배치는 비교적 집

중배치의 방향으로 이루어진 것으로 평가된다. 일부 

상품(냉동식품, 고기류, 주방용품 등)에 대해서는 분

산배치를 고려한 것으로 보이지만, 판매의 빈도가 높 은 과자류(과자쿠키파이 등)와 냉장식품을 현재의 위

<그림 13> 매장과 판매상품의 공간적 분포

(1) k=47 (2) k=27

(3) k=25 (4) k=23

(5) k=22 (6) k=20

<그림 12> 상위 k-코어 상품구성의 매장위치( )
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치에서 공간적으로 적절히 분산배치하는 것을 권고

할 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 토의

본 논문에서는 사회연결망의 구성과 분석방식을 

소매점의 판매데이터 분석에 적용하고, 그 분석결과

를 소매점의 매장배치에 활용하는 방안을 사례분석

과 함께 정리하였다. 세부적으로는 장바구니 형태의 

상품판매 데이터에 대해 사회연결망 서브그룹 분석

인 k-코어를 활용하여 상위의 빈번한 동시판매 상품

구성을 파악하였다. 그리고 파악된 상위 상품구성에 

대하여 매장배치의 위치를 확인하여 공간분산도를 

측정하고 고객의 동선을 파악하였다. 이러한 결과를 

통해 상품의 전반적인 매장배치를 평가하였으며, 집

중배치와 분산배치의 전형적인 매장배치 방향에 따

라 적절한 개선방향을 제시할 수 있었다.

본 논문에서 제시한 분석방식이 가지는 첫 번째 한

계점으로는, 사회연결망의 구성에 적용할 자카드 유

사도의 적절한 최소값(a)을 제시에 시행착오가 아닌 

적절한 기준이 있어야 한다는 것이다. 두 번째로는,

유사도에 따라 선택되는 빈번한 동시판매 상품구성 

중에서 일부 판매빈도가 떨어지는 상품의 제거 기준

을 명확히 할 필요가 있다. 세 번째로는, 분석데이터 

특성과 매장배치 요인인 계절적 효과, 고객특성 등을 

고려하는 것이 필요한 것으로 지적할 수 있다.

고객의 구매행위와 관련되는 소매점의 매장배치에 

관해서 센서를 통한 고객동선의 분석, 여러 가정조건

을 통한 최적화 모형 등을 통한 계량적인 접근이 이

루어지고 있다. 본 논문에서는 실제 판매데이터의 사

회연결망분석과 분석결과를 통한 상품의 매장배치를 

평가하는 방식으로서 기존의 소매점 매장배치에 새

로운 분석방법론을 제시하는데 이론적인 측면의 의

의가 있다. 데이터 분석의 측면에서 센서를 활용한 

동선 데이터 수집의 측면이 본 논문의 분석방식에 보

완된다면, 추후 보다 심층적인 데이터 실증적 분석이 

가능할 것으로 생각된다.

최근의 빅데이터의 추세와 함께 데이터 확보와 분

석 소프트웨어의 보편화가 활발해지고 있으므로, 본 

논문의 분석방식은 소매점 상품배치의 개선에 실용

적인 응용이 손쉬운 방안이 될 수 있다고 판단된다.

앞에서 지적한 본 논문의 한계점들을 고려하여, 소형 

소매점뿐만 아니라 여러 형태의 소매점 매장배치 분

야에 본 논문의 분석방안을 대안으로 활용할 수 있을 

것으로 기대할 수 있다.
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