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Abstract

Recently, development of indoor positioning system and IoT such as beacon makes it possible to 

collect and analyze each customer’s shopping behavior in off-line shopping malls. In this study, we 

propose a realtime brand recommendation scheme based on each customer’s brand visiting history for 

off-line shopping mall with indoor positioning system. The proposed scheme, which apply collaborative 

filtering to off-line shopping mall, is composed of training and apply process. The training process is 

designed to make the base brand network () using historical transaction data. Then, the scheme 

yields recommended brands for shopping customers based on their behaviors and  in the apply 

process. In order to verify the performance of the proposed scheme, simulation was conducted using 

purchase history data from a department store in Korea. Then, the results was compared to the pre-

vious scheme. Experimental results showd that the proposed scheme performs brand recommendation 

effectively in off-line shopping mall. 
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1. 서  론

약 400조 원 규모의 국내 소매유통시장에서 

기업들은 온․오프라인의 다양한 유통채널을 활

용하여 치열한 경쟁을 지속하고 있다. 이러한 상황 

속에 각 소매유통 기업들은 새로운 Merchandising

(MD) 외에 신규고객 유치 및 기존 고객 유지를 

위한 다양한 노력을 수행하고 있다[Kwak, 2014].

한편, 과거 소매유통업은 오프라인 중심인 백

화점, 대형마트, 쇼핑센터 등이 주축을 이루었지

만 최근에는 온라인 쇼핑 시장이 급부상하고 있다. 

2015년의 경우 홈 쇼핑, 인터넷 쇼핑, 모바일 쇼핑

을 포함한 온라인 쇼핑업계 전체의 시장 성장률

은 약 9%에 달했고, 매출은 60조 원에 육박하는 

등 오프라인 쇼핑 시장을 잠식해 가고 있다[Kim, 

2016].

이러한 온라인 쇼핑 시장의 급속한 성장의 원

인 중 하나로는 고객 정보를 활용한 맞춤형 마케

팅 활동이 중요한 역할을 하고 있다[Kim, 2016; 

Jeong and Kim, 2014]. 온라인 쇼핑몰은 일반적

으로 회원가입 절차를 통한 고객의 인구통계학 

정보의 파악이 가능하고, 개별 고객의 과거 구매

내역 및 상품 사용후기나 평가 등의 방대한 자료 

축적이 용이하며, 이를 활용한 다양한 마케팅 기법

의 적용이 가능하다는 특징을 갖고 있다[Jeong, 

2014; Lee, 2015]. 

이러한 고객 맞춤형 마케팅 활동의 사례로, 아

마존과 같은 대형 온라인 쇼핑몰들은 협업필터

링(collaborative filtering)으로 알려진 자동화된 

정보 필터링 기술을 이용하여 고객의 구매성향

을 파악하고, 그들의 기호에 맞는 상품을 추천하

고 있다. 협업필터링은 온라인 쇼핑에서 가장 널

리 사용되며, 성공적인 추천기법으로 알려져 있

다[Park, 2012; Park et al., 2009]. 

이에 반해 오프라인 쇼핑몰의 경우 우편물 발

송(DM), 텔레마케팅 등의 전통적인 마케팅 활동

을 수행하고는 있지만, 온라인 대비 가용한 고객 

정보 및 정보전달 매체의 한계로 인해 마케팅 활

동이 제한적이었다[Cho and Kim, 2004]. 이러한 

이유로 오프라인 쇼핑 시장에서 상품 추천과 관

련된 연구는 주로 상품간의 연관성 파악에 의한 

진열 및 배치, 세트 상품 구성 등에 국한되었으

며[Kim et al., 2014; Radeder and Chawla, 2009; 

Song et al., 2014], 고객의 행위정보를 활용한 맞

춤형 추천 연구는 상대적으로 빈약한 것으로 파

악된다. 

한편, 최근에는 블루투스 기반의 비콘(Beacon), 

와이파이 기반의 기술 등 실내측위 및 IoT 기술

의 발전으로[Yoo and Cho, 2014], 각종 멤버십과 

마일리지 관련 서비스들이 오프라인 쇼핑시장에 

시험적이나마 적용되고 있다[Choi, 2016]. 현재 

SK플래닛의 시럽은 고객의 현 위치를 기반으로 

쿠폰 전송, 이벤트 정보 제공 등과 같은 서비스를 

제공하고 있으며, Yap 컴퍼니 역시 쿠폰 전송, 스

탬프, 할인 및 제휴 카드 정보 제공 등의 서비스

를 수행하고 있다. 또한 롯데백화점의 경우 ‘스마

트 비콘서비스’를 운영하며, 백화점 내 개별 브랜

드의 길안내 서비스를 고객 스마트폰을 이용하여 

제공하고 있다[Lee, 2014].

이러한 실내측위 및 IoT 기술의 발전으로 인

해 오프라인 쇼핑 시장에서도 고객의 구매 행위

를 제한적이나마 파악하는 것이 가능해졌다. 즉, 

쇼핑몰 내의 고객 현 위치 정보나 방문한 브랜드 

및 매장 정보, 각 브랜드 및 매장에 체류한 시간 

등 고객의 쇼핑 행위 관련된 일부 정보의 파악이 

가능해진 것이다[Choi, 2016]. 

이에 본 연구에서는 고객의 쇼핑 행위와 관련

하여 일부 정보가 이용 가능한 오프라인 쇼핑몰

을 대상으로 협업필터링을 응용한 실시간 맞춤

형 브랜드 추천기법을 구현하는 방안을 모색하

고자 한다. 즉, 쇼핑몰 내 위치한 개별 고객의 브

랜드 방문 이력, 체류 시간 등의 정보를 활용할 
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수 있는 상황에서 백화점 등의 오프라인쇼핑몰

에 활용 가능한 브랜드 추천기법을 제안한다. 

본 연구의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 

추천 시스템에 관한 기존 연구를 살펴보고, 제 3장

에서는 오프라인 쇼핑몰에서의 브랜드 추천기법

을 제안한다. 제 4장에서는 국내 중형 백화점인 

A백화점 거래내역을 통해 제안된 기법의 성능을 

평가하며 그 결과를 해석한다. 마지막 제 5장에서

는 본 연구에 관한 결론 및 시사점을 논의한다.

2. 관련 연구

현재까지 온라인 쇼핑시장에서 적용되고 있는 

추천기법은 여러 가지가 있는데, 크게 내용 기반

(contents-based) 기술과 협업필터링, 그리고 두 

개 이상의 기술을 함께 사용하는 하이브리드 기

술로 구분할 수 있다[Im, 2016; Nam et al., 2008; 

Ricci et al., 2011].

내용기반 기술은 소비자가 소비하는 상품 중 

이와 관련된 텍스트 정보 분석을 통하여 유사한 

상품을 찾고 추천하는 방법으로, 주로 영화나 뉴

스, 책 등의 콘텐츠 기반 상품을 대상으로 적용

되어 왔다. 이 기술은 사용자의 정보나 평가 내

역이 필요 없으며, 새로운 상품에 대한 추천이 

가능하다는 장점을 가지고 있다. 하지만 텍스트

와 같이 명시적으로 표현된 내용만 다룰 수 있

고, 질적인 부분은 포착해 내지 못한다는 단점을 

가지고 있어, 오픈마켓과 같은 온라인 쇼핑몰에 

적용하기에는 한계가 있다. 

협업필터링은 각 상품에 대한 고객의 선호도

를 이용하여, 추천 대상의 고객과 유사한 성향을 

가진 고객 군을 찾고, 이 고객 군들의 구매 내역

을 이용하여 추천 상품을 도출하는 방법이다. 협

업필터링은 사용자를 기준으로 하는 user-based 

협업필터링(UBCF)과 아이템(상품)을 기준으로 

하는 item-based 협업필터링(IBCF) 방법이 있다. 

UBCF는 앞서 설명한 바와 같이 추천 대상 고객

과 유사한 사용자 그룹을 찾고 이 그룹이 공통적

으로 선호하는 아이템을 추천하는 방식으로, 매

우 정확한 추천이 가능하다는 장점이 있다. 반면 

IBCF는 고객들의 선도호를 바탕으로 아이템간

의 유사도를 계산하고, 특정 사용자가 어떤 아이

템을 구매하거나 좋다고 평가하면 그 아이템과 

비슷한 아이템을 추천하는 방식이다. IBCF는 정

확도는 다소 떨어지지만 계산 속도가 빨라 대용량 

데이터에 적용이 가능하다는 장점을 가지고 있다.

하이브리드 기술은 두 가지 이상의 기술을 혼합

해서 사용하는 형태로, 복수의 기술을 사용할 때 

추천의 정확도가 향상된다는 기존 연구에 기반을 

둔 방법이다[Nam et al., 2008]. 그러나 각 기술을 

어떤 방식으로 결합할지에 대한 객관적이고 구체

적인 가이드가 없어 각 쇼핑업체가 처한 환경에 

따라 다양한 시도를 통해 최적의 방법을 찾는 것

이 요구된다. 

한편, 온라인 쇼핑 시장에서 사용되는 추천기

법 중 가장 널리 그리고 성공적으로 활용되는 기

술은 협업필터링이다[Kim et al., 2009; Lee and 

Park, 2009]. 앞서 언급한 아마존의 경우, 전체 

매출의 30%를 협업필터링 추천을 통해 얻는다

고 알려져 있다[Shmueli et al., 2006].

본 연구는 오프라인 쇼핑몰에서 협업필터링 

기술을 적용하는 방법에 대한 것으로, 실제 쇼핑

몰에 적용이 가능하도록 대량의 데이터 처리가 

가능한 IBCF 기법을 활용하는 방안을 제안한다. 

3. 오프라인 쇼핑몰에서 브랜드 추천기법

온라인 시장에서 고객의 쇼핑 관련 행위는 특

정 상품 검색 이력, 웹 페이지별 체류 시간, 상품 

사용후기나 평가, 상품 구매이력 등과 같은 다양

한 정보를 활용하여 파악이 가능하다[Koh et al., 

2015].
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반면 백화점과 같은 오프라인 쇼핑몰의 경우, 

고객별 구매이력 정보가 쇼핑행위와 관련된 거의 

유일한 정보였으며, 따라서 이러한 구매이력 기반

의 추천기법이 주로 연구되었다[Kim et al., 2012; 

Kim et al., 2014; Lu and Wu, 2009; Radeder and 

Chawla, 2009; Song et al., 2014]. 

그러나 최근 비콘 등의 측위 기술을 이용하여 

실내의 고객 위치 및 이동 동선 등에 대한 실시간 

파악이 가능해졌고, 이를 활용한 실시간 마케팅 

활동이 일부 쇼핑몰에 이미 적용되고 있다[Choi, 

2016, Kim and Youn, 2015]. 

본 연구에서 제안하는 브랜드 추천기법은 오프

라인 쇼핑몰 내에 비콘 등의 고객 측위 기술이 적

용되어 개별 고객의 각 브랜드 방문 이력정보를 

확인할 수 있는 상황을 가정한다. 본 연구에서 가

정하는 오프라인 쇼핑몰의 상황은 다음과 같다. 

① 본 연구에서 언급하는 오프라인 쇼핑몰은 백

화점과 같이 최소 2개 이상의 브랜드가 입점

된 물리적 쇼핑 공간을 의미한다.

② 쇼핑몰은 해당 쇼핑몰 전체를 관리․지원하

는 마케팅 총괄실이 있으며, 당일 방문 고객들

의 각 브랜드별 방문 내역 및 체류 시간(stay 

time)을 실시간 파악할 수 있다. 

③ 쇼핑몰은 입점 브랜드 간 교차판매 증대를 위

한 마케팅 노력을 수행할 동기가 있다. 

④ 쇼핑몰은 방문 고객들을 대상으로 판매촉진

을 위한 실시간 광고․홍보 수단을 확보하고 

있다. 

위의 ①, ③번 가정들은 백화점과 같은 일반적

인 오프라인 쇼핑몰의 상황에 기본적으로 부합

한다. 그러나 ③번 가정의 경우 쇼핑몰이 단순히 

입점 브랜드 협의회 형식으로 구성된 경우에는 

맞지 않는 가정일 수 있다. 이는 쇼핑몰 전체의 

판매 증대를 위한 뚜렷한 동기가 없기 때문이다. 

②번 가정은 앞서 설명한 것처럼 비콘 등의 실내 

측위 기술이 적용된 쇼핑몰을 대상으로 함을 의

미한다. ④번 가정의 경우, 최근 일부 쇼핑몰들

은 쇼핑몰 전용 앱 등을 구축하고 이를 활용한 

실시간 쿠폰 전송 등의 광고를 수행하고 있으며

[Lee, 2016], 이외에도 쇼핑몰 내부의 DID(Digital 

Information Display) 등 다수의 매체를 활용하

고 있음을 고려할 때 현실적인 가정이라고 할 수 

있다. 이러한 기본 가정 속에서 본 연구에서 제

안하는 실시간 고객 맞춤형 브랜드 추천기법의 

전체 프레임워크는 <Figure 1>과 같다. 

<Figure 1> The Whole Framework for the Proposed Scheme

본 연구에서 제안하는 기법은 온라인 쇼핑몰

의 추천 시스템에서 주로 활용하는 협업필터링을 

응용한 것으로, 협업필터링은 기본적으로 사회 

네트워크 분석을 기반으로 한다[Park, 2012]. 제안

된 기법은 크게 두 부분으로 구성되는데, <Figure 

1>과 같이 학습과정(Training Process)과 적용과

정(Apply Process)으로 이루어져 있다. 학습과정
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은 쇼핑몰의 과거 일정 기간 동안 각 일자별/고객

별 브랜드 방문이력을 기반으로 이루어지며, 본 

연구에서는 고객의 브랜드 방문이력을 고객의 방

문 브랜드 리스트와 체류시간으로 정의한다.  

<Table 1>은 특정 고객의 브랜드 방문이력을 

표현한 예로써, 이 고객은 브랜드 1에서 3분을 

체류한 후, 브랜드 17에서 5분, 브랜드 20에서 10

분을 체류하는 쇼핑 행위를 보여주고 있다. 학습

과정은 과거 각 일자별 고객들의 브랜드 방문이

력을 기반으로 브랜드 네트워크( )를 구축하

는 역할을 담당한다.

<Table 1> Customer’s Brand Visiting History

Brand Stay Time(mim)

brand 1 3

brand 17 5

brand 20 10

 

브랜드 네트워크가 구성되면 적용과정에서는 

당일 방문 고객에 대한 실시간 맞춤형 추천 브랜

드를 도출한다. 제안된 기법에서는 쇼핑몰의 당

일 방문 고객이 최소 개의 브랜드를 방문한 이

후부터 브랜드 추천을 수행한다. 즉 가장 최근 

방문한 브랜드 정보 하나가 아닌, 쇼핑 중 방문

한 개 이상의 브랜드 정보 모두를 활용하여 추

천 브랜드를 도출하는데, 이는 당일 방문고객의 

쇼핑 의도 및 구매 욕구를 보다 정확하게 파악하

기 위함이다. 

당일 방문한 특정 고객이 처음 개의 브랜드

를 방문하면, 마케팅 총괄실에서는 해당 고객의 

브랜드 방문이력 및 기 학습된 브랜드 네트워크

를 활용하여 개의 맞춤형 추천 브랜드를 도출한

다. 이후 마케팅 총괄실은 스마트폰 앱이나 SMS, 

고객 근처의 DID 등을 통해 해당 고객에게 쿠폰 

제공, 광고 등의 실시간 맞춤형 마케팅 활동을 수

행할 수 있다. 

각 과정에 대한 상세 설명은 다음절부터 제시

되어 있다. 

3.1 학습과정 : 사회 네트워크를 활용한 브랜드 

네트워크 구성

제안된 기법의 학습과정은 쇼핑몰의 과거 브

랜드 방문이력을 기반으로 브랜드 네트워크를 

구성하는 과정이다. 먼저, 쇼핑몰에 입점한 전체 

브랜드의 집합을 라고 하고, 이 중 <Table 1>

과 같이 특정 고객이 특정 일자에 방문한 브랜드 

리스트 및 체류시간을 트랜잭션 데이터 라고 

정의하자. 이는 동일 고객이라 하더라도 서로 다

른 일자에 쇼핑몰을 방문했다면 각 브랜드 방문

이력은 서로 다른 트랜잭션임 의미한다. 

한편, 사회네트워크 분석을 응용하면 브랜드 

네트워크 구성을 통해 쇼핑몰의 입점 브랜드 간

의 관계 파악이 가능하다. 과거 트랜잭션을 이용

하여 브랜드 네트워크를 구성하기 위해서는 먼

저 일자별/고객별 트랜잭션과 브랜드로 구성된 

2-Mode 매트릭스를 작성하고 이를 이용해 브랜

드 네트워크를 구성한다. 

<Figure 2>(a)의 예에서 첫 번째 트랜잭션 

은 고객 1이 브랜드   를 방문하고 각 브

랜드의 체류시간을 3분, 10분, 5분임을 의미한다. 

이와 마찬가지로 다른 고객들도 브랜드 ～  

중 일부를 방문한 경우, 트랜잭션-브랜드() 

매트릭스는 <Figure 2>(b)와 같이 2-Mode 매트

릭스로 표현된다. 

  매트릭스는 각 행에 트랜잭션, 각 열에 브

랜드가 배치된 형태로써, 셀( ) 값은 트랜잭션 

에 브랜드 가 포함된 경우는 체류시간을, 그렇

지 않은 경우 0의 값을 갖는다. 

브랜드 간의 관계를 표현하기 위해서는 2-

Mode의   매트릭스를 1-Mode의 브랜드 매트

릭스로 변환하여야 한다. 이때   매트릭스에 기
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(a) Graph 

(b) Matrix

<Figure 2> Transaction-Brand Network

(a) Graph 

(b) Matrix

<Figure 3> Brand Network

반하여 브랜드 간의 유사도를 계산해야 하는데, 

쇼핑몰의 협업필터링에서 많이 쓰이는 유사도로

는 코사인계수, 자카드 계수 등이 있다[Kwak, 

2014; Lee, 2012; Im, 2016]. 

예를 들어, <Figure 2>의   매트릭스를 코

사인 계수 유사도를 통해 브랜드 네트워크로 변

환한 결과는 <Figure 3>과 같다. 

<Figure 3>에 따르면, 브랜드 과 의 경우 

유사도가 0.71로 가장 강한 관계를 가지고 있다. 

이는 브랜드 (혹은 )을 방문한 고객에게 브

랜드 (혹은 )를 추천하는 것이 쇼핑몰 전체

에서 교차판매의 효과를 높일 수 있는 방법임을 

의미한다[Im, 2016; Jeong, 2015].

한편, 학습과정에서 구성된 브랜드 네트워크

는 이후 적용과정에서 각 고객의 추천 브랜드를 

도출하는데 활용되므로 본 연구에서는 이를   

(Base Brand Network)이라고 지칭한다. 

3.2 적용과정 : 고객 맞춤형 브랜드 네트워크 

구성 및 추천 브랜드 도출

적용과정은 학습과정의 결과인 과  당일 

고객의 브랜드 방문이력을 기반으로 해당 고객

에게 맞는 추천 브랜드를 실시간으로 도출하는 

과정이다. 본 연구에서는 추천 브랜드 도출 시 

고객이 현재까지 방문한 개 이상의 브랜드 방

문이력을 활용하는데 이는 해당 정보가 고객의 

쇼핑 의도를 내제하고 있다는 가정에 기반한다. 

이러한 가정의 타당성은 실험 결과를 통해서 간

접적으로 확인할 수 있다. 

당일 방문한 특정 고객 가 처음 개의 브랜

드를 방문한 시점에서의 트랜잭션을 라고 하

자. 고객 가 번째의 브랜드를 방문한 이후부

터(  ≥ ) 제안된 기법은 작동하기 시작한

다. 예를 들어 가 2일 경우, 고객은 2번째 브랜

드의 방문을 마친 이후부터 제안된 기법에 의해 
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실시간 브랜드 추천을 받게 된다.

이를 위해서는 해당 고객의 현재까지의 브랜드 

방문이력을 참조하여 고객 만의 맞춤형 브랜드 

네트워크(Customized Brand Network; )를 

구성할 필요가 있다. 만일 고객의 현재까지 브랜

드 방문이력을 감안하지 않고, 가장 최근(latest)

의 방문 브랜드 정보만을 기반으로 추천 브랜드

를 도출할 경우에는 학습과정에서 구축한 

을 수정 없이 그대로 활용할 수 있다. 

예를 들어, <Figure 3>과 같이 이 구성된 

상황에서, 당일 방문한 임의 고객 의 최근 방문 

브랜드가 라고 하면 를 추천받게 된다. 그러

나 고객이 방문한 다수개의 브랜드 이력정보를 

활용할 경우, 고객의 쇼핑 의도 및 욕구를 보다 

정확히 판단할 수 있고 이로 인해 추천의 정확도

가 높아질 수 있다고 가정할 수 있다(이러한 가정

의 타당성은 4장의 실험 결과를 통해 확인할 수 

있다). 따라서 고객의 방문이력을 감안한 맞춤형 

브랜드 네트워크, 을 구성할 필요가 있다. 

본 연구에서 제안하는 의 구성 방법은 다

음과 같다. 트랜잭션 를 구성하는 각각의 브

랜드 (∈)에서 해당 고객이 머문 시간을 

라고 하자. 고객 의 를 구성하는 방법은 

다음과 같이 2 step으로 이루어진다. 

[step 1]   내의 모든 노드를 하나의 노드 로 

통합한다. 

[step 2] 노드 와 다른 브랜드 노드 (∈ ) 

간의 링크 가중치 를 식 (1)과 같이 부

여한다. 

  
∈

× 
∈

           (1)

예를 들어 설명하면, <Figure 3>과 같이 학습

과정을 통해 이 구성된 상황에서, 고객 가 

당일 첫 방문을 수행한 두 개의 브랜드를   및 

라고 하고(  를 가정) 각 브랜드에서 3분 

및 10분을 체류하였다고 하자. 이 경우 고객 의 

는 <Figure 4>와 같이 구성된다. 

<Figure 4>의 에서는 <Figure 3>의 

의 과 가 통합되어 하나의 노드 로 표현되

며, 통합 노드인 와 다른 노드들 간 링크의 강도

는 고객 가 과 에 체류한 시간을 감안하여 

결정된다. 즉, 노드 와 와의 연결강도는 과 

간의 강도인 0.71과, 와 간의 강도 0.3을 

대상으로 고객 가 과 에 머문 시간인 3분과 

10분을 감안하여 가중평균으로 계산한다(   

×  ×    ).

식 (1)에서 통합 노드 와 다른 노드 간의 연

결강도 계산 시, 를 구성하는 각 노드에서 해당 

고객이 체류한 시간을 가중치로 반영하는 이유

는 다음과 같다. 이는 특정 브랜드에서의 고객 

체류 시간은 해당 브랜드에 대한 고객의 관심도

에 비례한다는 일반적인 상식에 근거하여, 고객

이 오래 체류한 브랜드의 이웃 브랜드들이 추천

될 가능성을 보다 높게 부여하기 위함이다. 

(a) Graph

(b) Matrix

<Figure 4> Customized Brand Network
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가 구성된 이후에는 통합 노드 의 이웃 

노드 중에서 연결강도가 높은 노드 순으로 고객 

를 위한 추천 브랜드를 추출한다. 즉, 추천 브

랜드의 수 를 미리 설정하고 통합 노드 의 이

웃 노드 중에서 와의 연결강도가 높은 순으로 

개 만큼의 추천 브랜드를 추출한다. 물론 이웃 

노드의 수가 보다 작을 경우에는 이웃 노드의 

수만큼의 추천 브랜드를 생성한다.

이렇게 선택된 추천 브랜드는 스마트폰의 앱, 

SMS, DID 등의 다양한 광고 수단을 통하여 실

시간으로 방문고객에게 전달된다. 

한편, 해당 고객이 다른 브랜드로 이동하게 될 

경우 고객 방문 브랜드 리스트 를 업데이트 

하고 업데이트된 를 기준으로 다시 추천 브랜

드를 생성한다. 이러한 과정은 고객이 당일 쇼핑

을 마치고 쇼핑몰을 이탈할 때까지 반복된다. 

4. 실  험

본 연구에서는 제안된 기법의 성능 및 적용가

능성을 검증하기 위하여 국내의 유명 백화점 중 

하나인 A백화점의 실제 데이터를 대상으로 실험

을 진행하였다. 

구체적인 실험의 방법 및 결과에 대한 설명에 

앞서, 본 실험의 한계에 대해서 먼저 살펴보고자 

한다. 본 연구에서는 고객의 브랜드 방문이력을 

활용하는 상황을 가정하고 추천기법을 제안하였

지만, 아직 국내에서 실내 측위정보에 기반한 고객

의 브랜드 방문이력을 수집․제공하는 쇼핑몰을 

찾을 수 없었다. 따라서 본 실험에서는 부득이하

게 고객의 브랜드 방문이력 대신에 백화점의 구매 

데이터를 활용한 브랜드 구매이력을 사용하였다. 

또한, 브랜드 구매이력에는 고객의 브랜드별 체류 

시간이 포함되지 않아, 본 실험에서는 각 고객의 

브랜드 체류시간을 모두 동일하다고 가정하였다. 

이러한 실험의 한계점에도 불구하고 뒤에서 

살펴보게 될 본 실험결과의 우수한 성능은 본 연

구에서 제안된 기법이 고객 위치의 실시간 측정 

기술이 적용되지 않은 현재의 대다수 쇼핑몰에

서도 충분히 적용될 수 있음을 의미한다. 더불어 

측위기술의 보편화로 향후 고객의 브랜드 방문

이력 정보를 추가로 활용할 경우 보다 우수한 추

천 성능을 보일 것으로 기대된다.  

4.1 실험 데이터

본 실험에서는 년 매출 약 5천억 원에 12만 여 

명의 회원을 보유한 국내 중형의 A백화점의 구

매내역 데이터를 사용하였다. 실험에 포함된 고

객은 전체 방문 고객 중에서 브랜드별 구매 이력의 

추적이 가능한 A백화점의 회원으로 한정하였다. 

<Table 2>는 실험에 사용한 데이터의 상세내

역을 보여준다. 

<Table 2> Customers’ Purchasing Data

before 

preprocessing

after

preprocessing

period
2015. 5～2015. 8

(4months)

2015. 5～2015. 8

(4months)

no. of 

transactions
302,758 233,550

no. of

customers
60,078 57,075

no. of brands 485 430

실험에 앞서 브랜드의 구분이 애매한 백화점 

내 푸드코트 및 실험 기간 동안에 신규 입점 혹

은 철수한 브랜드를 제외하는 등의 전처리 작업

을 거쳤다. <Table 2>에서 보듯이 본 실험의 기

간인 4개월 동안 총 57,075명의 고객 및 430개의 

브랜드를 대상으로 제안된 기법의 성능을 평가

하였다. 

전처리 이후 전체 고객의 인구통계학적 특성은 

<Figure 5> 및 <Figure 6>에 표시되어 있다. 여
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<Figure 5> Gender Ratio

<Figure 6> Age Distribution

<Figure 7> Transaction Distribution According to the Umber of 

Brands

성이 68.6%, 30에서 60세 까지의 고객이 전체 고

객의 75%로 다수를 차지하고 있음을 알 수 있다. 

<Figure 7>은 하나의 트랜잭션에 포함된 브

랜드 개수의 분포를 보여주고 있다. <Figure 7>

에 따르면 전체 트랜잭션의 54.1%가 오직 하나

의 브랜드만 포함하고 있어, 방문 고객 중 절반 

정도는 하나의 브랜드에서만 구매를 수행하는 

것으로 파악되었다. 3회 이상의 브랜드를 포함하

는 트랜잭션의 비중은 21.1%이다. 

한편, 일반적인 머신러닝 기법의 성능평가 방

법에 따라 제안된 기법의 성능을 검증을 위하여 

전체 트랜잭션 데이터를 <Table 3>과 같이 학습

집단(training set)과 테스트 집단(test set)으로 

구분하였다. 

<Table 3>에서 보듯이, 2015년 5월부터 7월

까지 3개월의 트랜잭션 데이터(약 77%)를 제안

된 기법의 학습을 위해 사용하였으며, 이 결과를 

2015년 8월 트랜잭션 데이터(약 23%)에 적용함

으로써 제안된 기법의 성능을 평가하였다. 

<Table 3> Training set vs. TEST set

training set test set

period
2015. 5～2015. 7

(3 months)

2015. 8 

(1 months)

no. of 

transactions

179,342

(76.8%)

54,208 

(23.2%)

4.2 분석 방법

기존의 많은 연구들이 추천 시스템의 성능을 평

가하는 방법으로 정확도(Precision), 재현율(Re-

call) 및 F1 값을 사용해 왔다[Ahn, 2008; Sarwar 

et al., 2000; Schonberger and Cukier, 2013]. 정확도

는 추천 시스템이 추천한 아이템 중 실제 고객이 

구매하는 아이템의 비율이며, 재현율은 고객이 

구매한 아이템 중에서 추천 시스템의 추천이 적

중시킨 비율이다. 

한편, 정확도와 재현율은 시스템이 추천하는 

아이템의 개수에 영향을 받는다. 즉, 시스템이 추

천하는 아이템의 개수가 많아지면 재현율은 올라

가고 정확도는 떨어지게 된다. 따라서 최근의 추

천 시스템 연구에서는 주로 식 (2)와 같이 정확도

와 재현율을 가중 평균한 F1 값을 추천 정확도의 

평가방법으로 사용한다[Cho et al., 2004; Choi et 

al., 2011; Park et al., 2009]. 
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  × 

 × 
(2)

본 실험에서는 제안된 기법을 대상으로 정확

도, 재현율 및 F1 값을 산출하여 그 성능을 살

펴볼 것이며, 또한 성능의 비교평가를 위하여 

기존의 베스트셀러 기반 추천기법과 그 값을 

비교해 본다. 한편, 본 실험은 실제 환경에서 진

행하지 못하는 한계로 인해 제안된 알고리즘을 

그대로 적용하지 못하고, 테스트 집단 내에 속

한 트랜잭션 중에서 브랜드의 개수가 를 초

과하는 트랜잭션만을 대상으로 추천을 수행하

였다. 즉 테스트 집단 내의 각 고객을 대상으로, 

방문한 브랜드의 수가 가 되는 순간 추천을 

수행하고, 추천된 브랜드와 고객이 실제 방문한 

브랜드를 비교하여 정확도, 재현율 및 F1 값을 

산출한다.

4.3 실험 결과

<Figure 8>은 A백화점 트랜잭션 데이터의 학

습과정 결과로 생성된 BBN의 일부를 나타낸 것

으로, 가독성을 위하여 브랜드 간 연결강도가 

0.02 이상인 브랜드만 표기한 것이다. 총 430개의 

브랜드 중, 50개의 브랜드만 표현되어 있다. 

<Figure 8> Base Brand Network

<Figure 8>의 중앙에는 나이키, 아디다스, 데

상트가 연결되어 있어 동일 종류(스포츠)의 브랜

드 간 연결을 확인할 수 있으며, 좌측 하단에 있

는 브릭스와 귀옥은 여성의류 및 생활용품 브랜

드로서 다른 종류의 브랜드 간 연결도 존재함을 

확인할 수 있다. 

이렇게 생성된 의 결과는 테스트 집단 내 

각 트랜잭션의 구매이력과 결합하여 의 구

성 및 고객 맞춤형 추천 브랜드를 생성하는데 활

용된다. 

4.3.1   및 유사도에 따른 추천 성능 비교

제안된 기법의 성능 평가의 첫 번째로, 우선 

추천 시스템이 동작하기 위한   값의 변화가 추

천 성능에 어떠한 영향을 미치는지 확인해 본다. 

이는 추천 시스템이 활용하는 고객의 브랜드 이

력 정보의 양과 추천 성능 간의 관계를 확인해 

보기 위함이다. 더불어 학습과정에서 을 구

성할 때, 브랜드 간의 유사도 계산 방식이 추천 

성능에 미치는 영향을 함께 살펴본다. 

<Figure 7>에서 보듯이 백화점 방문 고객의 

일일 구매 브랜드 수는 1～4회가 95.8%를 차지하

고 있다. 따라서 본 실험에서는 의 값을 1부터 

3까지 변화해 가면서 추천 시스템의 성능을 확인

해 보았다. 브랜드 간 유사도 계산 방식으로는 온

라인 쇼핑몰의 추천 시스템 구현에 주로 활용되는 

코사인 및 자카드 계수를 적용해보고[Im, 2016; 

Chung and Lee, 2002; Kim, 2008], 그 성능을 비교

해 보았다. 이 실험에서는 추천 시스템이 도출하는 

추천 브랜드의 개수를 4개로 고정하였다(  ).

<Figure 9>에 따르면 유사도 계산 방식에 상

관없이 가 증가할수록 F1 값이 증가하는 것을 

확인할 수 있다. 가 3일 경우에 F1 값은 코사

인 및 자카드 계수를 적용한 경우 각각 0.093 및 

0.080으로, 가 1인 경우의 0.086 및 0.072 대비 

각각 7.3% 및 10.7% 상승했다. 
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<Figure 9> F1 Measure for Various  and Similarity Measures

이는 추천 시스템에서 사용하는 개별 고객의 

브랜드 이력정보의 양이 증가할수록 해당 고객

의 구매 의도 및 욕구에 대한 보다 정확한 판단

이 가능해 지며, 이로 인해 추천 정확도가 증가

함을 의미한다고 할 수 있다. 

한편, 유사도 계산 방식에 따른 추천 정확도의 

차이를 살펴보면, 제안된 기법에 코사인 계수를 

적용한 경우가 자카드 계수를 적용할 때 보다 

값의 변화에 따라 각각 19.5%, 19.2%, 15.9% 높

은 것을 확인할 수 있다. 이는 오프라인 쇼핑몰

의 추천 시스템 구현 시 각 브랜드 간 유사도 계

산 방식으로 자카드 계수보다 코사인 계수가 적

절함을 의미한다. 

4.3.2 추천 브랜드의 개수에 따른 성능 비교

다음으로는 제안된 기법이 도출하는 추천 브

랜드의 개수를 변화시키면서 성능을 평가하였

다. 이 실험에서 브랜드 간 유사도 계산 방식은 

코사인계수를, 는 3을 사용하였다. 

<Figure 10>에서 보듯이, F1 값은 추천 브랜

드의 개수 가 4일 경우에 0.093으로 가장 높음

을 알 수 있다. 또한 예상대로 가 커질수록 재

현율을 커지고 정확도는 감소하는 것을 확인할 

수 있었다. 즉, 쇼핑 중인 고객에게 4개의 브랜드

를 추천할 경우 그 추천 성능이 가장 뛰어남을 

알 수 있다. 

4.3.3 베스트셀러 기반 기법과의 성능 비교

마지막으로, 제안된 기법의 추천 성능의 우수

성을 확인하기 위해 기존의 베스트셀러 기반 추

천기법과 그 성능을 비교해 보았다. 베스트셀러 

기반 추천기법은 개별 고객의 브랜드 방문이력에 

대한 고려 없이, 학습기간 동안 가장 방문 빈도가 

높은 브랜드를 모든 고객에게 동일하게 추천하는 

방식이다[Park et al., 2009]. 한편, 실험에 사용된 

제안된 기법의 파라미터로는   ,   를 사

용하였고, 베스트셀러 기반 추천기법에서도 가장 

방문 빈도가 높은 4개의 브랜드를 추출하였다.

<Figure 10>은 각 기법의 성능 비교 결과를 

보여주고 있다. 

<Figure 10> Recommendation Performances for Various 

<Figure 11> Performance comparison 

<Figure 11>에 따르면 제안된 기법의 정확도, 

재현율 그리고 F1 값은 0.061, 0.206, 0.093으로 베

스트셀러 기반 추천기법의 0.048, 0.140, 0.067 대



66 JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGY APPLICATIONS & MANAGEMENT

비 각각 34.1%, 46.8%, 38.0% 높음을 알 수 있다. 

이는 오프라인 쇼핑몰에서 개별 고객의 쇼핑 

의도에 대한 고민 없이 단순히 최대 방문 빈도의 

브랜드들을 추천하는 것 보다, 각 고객의 쇼핑 

행위를 감안한 맞춤형 추천 방식이 보다 월등한 

추천 성능을 보여줌을 의미한다. 

5. 결론 및 시사점 

본 연구에서는 오프라인 쇼핑몰에서 고객의 

브랜드 방문이력 정보를 활용한 실시간 고객 맞

춤형 브랜드 추천기법을 제안하였다. 이를 위하

여 온라인 쇼핑몰에서 주로 활용되는 협업필터

링 기법을 오프라인 쇼핑몰 상황에 맞게 응용하

였으며, 특히 고객의 가장 최근의 방문 브랜드 

정보가 아닌 해당일의 방문이력 정보를 활용하

는 방안을 제안하였다. 

제안된 기법은 크게 학습과정과 적용과정으로 

구성된다. 학습과정에서는 과거 특정기간동안의 

트랜잭션 데이터를 기반으로 브랜드 네트워크를 

구성하게 된다. 적용과정에서는 학습과정에서 구

성된 브랜드 네트워크를 고객의 브랜드 방문이력

을 감안하여 고객 맞춤형 브랜드 네트워크로 변

환하고, 이를 기반으로 추천 브랜드를 추출한다. 

본 연구에서는 제안된 기법의 성능을 평가하

기 위하여 국내 한 중형 백화점의 브랜드 구매이

력 데이터를 확보하여 실험을 수행하였다. 실험 

결과, 제안된 추천기법은 기존의 베스트셀러기

반 추천기법과 비교하여 높은 추천 정확도를 보

였다. 

한편, 본 연구의 결과는 오프라인 쇼핑몰에서 

브랜드 추천과 관련하여 다음과 같은 시사점을 

제공해준다. 첫째 본 연구의 결과는 온라인과 마

찬가지로 오프라인 쇼핑몰에서도 고객의 쇼핑 

행위를 감안한 맞춤형 추천 방법이 효과적으로 

적용될 수 있음을 보여준다. 비록, 온라인 쇼핑

몰 대비 파악할 수 있는 고객의 쇼핑 행위 정보

에는 한계가 있으나, 측위 기술을 비롯한 IoT 기

술의 발달로 인해 과거보다 많은 정보가 가용해 

지고 있는 상황이다. 이러한 상황 속에서 본 연

구는 브랜드 방문이력 정보를 감안한 실시간 맞

춤형 브랜드 추천에 관한 초창기 연구로써 그 기

여가 있다고 하겠다. 

두 번째, 오프라인 쇼핑몰에서 맞춤형 브랜드 

추천 시스템을 설계할 때 고려해야 할 여러 파라

미터들에 대한 가이드라인을 제시하였다. 실험

을 통해 브랜드 간 유사도 계산 방식 및 추천 브

랜드의 개수에 따른 추천 정확도의 영향을 파악

함으로써, 향후 시스템 구현 시 고려해야할 정보

를 제공하였다.  

한편, 본 연구의 한계점 및 향후 연구과제는 

다음과 같다. 첫째, 실험 환경에 관한 것으로 본 

연구의 실험 환경은 실제 서비스 환경과 다음과 

같은 차이가 존재한다. 우선 실제 서비스 환경 

하에서는 각 개별 고객은 브랜드 방문 횟수가 증

가함에 따라 단계적으로 추천을 받게 되지만 본 

연구에서는 이러한 사항을 고려하지 못하고 있

다. 또한 실제 서비스 환경에서 각 고객의 구매 

패턴은 맞춤형 추천에 의해 영향을 받을 수 있으

나, 이전의 다수의 연구에서와 마찬가지로 사후

적인 고객 구매행위 데이터를 통한 실험만으로

는 이러한 효과를 파악하는데 한계가 존재한다. 

따라서 저자들은 현재 대형 오프라인 쇼핑몰에 

제안된 서비스를 적용하여 그 효과를 직접적으

로 측정하기 위한 준비를 하고 있다. 

둘째, 본 연구에서 제안된 추천기법은 고객의 

브랜드 방문이력 정보만을 쇼핑 행위정보로 활

용하고 있다. 그러나 고객의 오프라인 쇼핑 행위

에 영향을 미칠 수 있는 다양한 정보, 예를 들면 

기온, 강수량 등의 날씨정보나 계절정보, 고객의 

인구통계학정보 등을 활용하면 보다 정확도가 

높은 추천 시스템의 설계가 가능할 것이다. 이때
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는 협업필터링의 직접적인 적용보다는 다른 머

신러닝 기법의 활용이 추가로 필요할 것으로 판

단되다. 향후 오프라인 쇼핑몰을 대상으로 다양

한 정보를 활용하는 추천 시스템 관련 연구가 활

발히 진행되기를 기대한다. 
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