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요    약

최근 소비자들은 환경, 사회, 지배구조 련 정보를 확인하고 더 나은 사회  가치와 환경 친화 인 제품을 선택하려는 경향이 

증가되고 있다. 본 논문에서는 GraphSAGE와 GAT를 결합한 모델인 MultiSAGE를 활용하여 최근 소비 트 드인 가치소비에 맞추어 ESG 

지표를 용한 상품 추천 시스템을 제안하 다. 이를 하여  한국 ESG 기 원에서 수집한 2022년 1,033개 기업의 ESG 등  데이터와 
실제 N기업의 쇼핑의 상품 데이터를 Heterogeneous Graph 형식의 데이터로 바꾸는 데이터 처리 과정과 MultiSAGE를 용하여 머신

러닝에 용하고, 특정 상품을 입력하면 그 상품의 친환경 체재를 추천해주는 추천 시스템을 구 하 다. 구 결과, 소비자들은 

기업의 ESG지표를 용한 제품을 쉽게 비교하여 구매할 수 있고, 이를 통해 사회  가치와 환경친화 인 제품을 추천하는 시스템에 
활용될 것으로 기 한다. 

☞ 주제어 : MultiSAGE, 추천 시스템, ESG, GraphSAGE

ABSTRACT

Recently, consumers have shown an increasing tendency to seek information related to environmental, social, and governance 

(ESG) aspects in order to choose products with higher social value and environmental friendliness. In this paper, we proposes a product 

recommendation system applying ESG indicators tailored to the recent consumer trend of value-based consumption, utilizing a model 

called MultiSAGE that combines GraphSAGE and GAT. To achieve this, ESG rating data for 1,033 companies in 2022 collected from 

the Korea ESG Standard Institute and actual product data from N companies were transformed into a Heterogeneous Graph format 

through a data processing pipeline. The MultiSAGE model was then applied in machine learning to implement a recommendation 

system that, given a specific product, suggests eco-friendly alternatives. The implementation results indicate that consumers can easily 

compare and purchase products with ESG indicators applied, and it is anticipated that this system will be utilized in recommending 

products with social value and environmental friendliness.
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후 등 여러 환경 문제가 증가하고 있으며, 이러한 문제들

을 해결해야 한다는 목소리가 커지고 있다[1]. 이러한 맥

락에서 기업들은 지속 가능한 성장을 해 기업의 사회

 책임을 강조하고, 기업의 지배구조의 투명성을 요구하

는 시민들과 투자자들의 심이 높아지고 있다[2]. ESG 

(Environmental, Social, Governance) 경 이란 환경 문제, 

사회  책임, 기업의 지배구조의 투명성 등 과거에는 크

게 강조되지 않았던 기업의 비재무 인 측면이 요시되

고 있는 경  방식을 의미한다[3]. 실제 사례로 한민국

의 모 기업은 잘못된 ESG 경 으로 소비자와 투자자들의 

신뢰를 상실하고, 매출 하락과 치명 인 제품 인지도 손

상, 기업 투자 감소 등의 결과를 래하 다.
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2025년을 시작으로 2030년까지 상장 기업들은 ESG 

련 정보를 의무 으로 공시해야 하는 등 ESG에 한 개

인, 기업, 정부의 심과 이에 따른 련 연구가 활발하게 

이루어지고 있다[4][5][6]. 이에 따라 소비자 에서는 사

회  가치를 시하는 가치소비를 실천하려는 사람들이 

늘어나고 있다[7]. 이러한 가치 을 가진 소비자들은 제

품을 구매할 때 높은 가격을 내더라도 환경친화 인 제

품을 선호하며, 한 제품을 생산한 기업의 투명성과 사

회  책임을 확인하는 경우가 많아지고 있다. 그러나 

재 쇼핑몰과 온라인 랫폼에서는 상품 추천 시스템이 

주로 가격, 인기, 련성 등을 기반으로 작동되고 있으며, 

ESG 요소를  고려하지 않고 있다. 따라서 소비자들

이 손쉽게 가치 있는 소비를 실천하고 제품의 환경, 사회, 

지배구조 측면에서 정보를 확인할 수 있는 추천 시스템

이 요구되고 있다. 이에 따라 본 연구에서는 기존 추천 시

스템을 보완하여 ESG 지표를 추가로 고려한 상품 추천 

시스템을 연구하고 구 하 다. 이를 통해 소비자들이 구

매 결정을 내릴 때 더 나은 사회  가치와 환경친화 인 

제품을 선택할 수 있도록 하 다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 추천 시스

템과 그래 에 한 기본 개념을 간략히 설명하고 그래

를 기반으로 한 추천 모델과 그  MultiSAGE의 기

가 되는 GraphSAGE와 GAT에 해 설명한 후 이 두 모델

이 MultiSAGE에 어떻게 용되었는지에 해 기술하

다. 3장에서는 제안한 추천 시스템의 모델링 과정을 설명

하고, 4장에 실험 결과를 기술하 다. 마지막 5장에서는 

연구 결과에 한 결론과 향후 연구과제에 하여 제시

하 다.

2. 련 연구

2.1 추천 시스템

추천 시스템이란 사용자에게 상품, 서비스, 콘텐츠 등

을 추천해주는 알고리즘으로 오래 부터 사용되었다[8]. 

이러한 추천 시스템은 다양한 종류가 존재하는데 통

으로 사용자가 이 에 평가한 항목과 비슷한 특징을 가

진 항목을 추천해주는 콘텐츠 기반 추천 시스템, 사용자

의 과거 행동 데이터를 기반으로 추천해주는 업 필터

링, 그리고 이러한 시스템들의 강 을 활용한 하이 리드 

추천 시스템 등이 있다. 이외에도 딥러닝의 발 에 따른 

딥러닝 기반 추천 시스템, 사용자의 재 치나 시간을 

고려하는 컨텍스트 기반 추천 시스템 등이 있다.

2.2 그래

그래 는 노드들과 그 노드를 잇는 엣지들을 모아 구

성한 자료구조의 일종이다. 그래 는 entity의 개수에 따

라 두 가지 종류로 나  수 있는데 1개의 entity로만 이루

어진 그래 이면 Homogeneous Graph라고 하고, 2개 이상

의 entity로 이루어진 그래 이면 Heterogeneous Graph라

고 한다. 자는 노드들 사이에서 유사성을 정의하기 쉬

우므로 력 필터링 추천 시스템과 같은 일반  추천 시

스템에서 사용된다. 이 그래 는 나와 비슷한 사람이 구

매한 상품은 알 수 있지만, 이 상품과 비슷한 다른 상품을 

추천받거나 내가 원하는 특징에 맞춘 추천을 받기에는 

한계 이 있다. 후자의 경우 노드와 엣지의 다양한 유형, 

노드 간의 계를 통해 여러 정보를 표 할 수 있다. 한 

특정 특징에 맞춘 추천을 제공할 수도 있고, 각 특징에 가

치를 부여하여 여러 상품에 한 정보를 통합해 종합

인 추천을 제공할 수도 있다.

이러한 그래 를 활용한 것이 GNN(Graph Neural 

Network)[9][10]으로 GNN은 그림 1과 같이 그래  구조를 

유지하면서, 노드 간의 메시지 패싱을 통해 노드 는 엣

지의 표 을 학습하는 신경망의 한 종류이다. GNN은 각 

노드를 잘 표 할 수 있는 임베딩 추출을 기 할 수 있다. 

즉, 그래  구조를 활용하여 로스를 최 화시키는 과정이

라고 할 수 있다.

(그림 1) GNN 구조

(Figure 1) GNN Structure

GNN은 크게 Spectral한 방법과 Spatial한 방법으로 나

 수 있는데 자는 eigen-decomposition을 용하여 더 

많은 정보를 반 하지만 새로운 그래 에 해서는 일반

화할 수 없고 후자는 이웃 집계로 간단히 표 하는 방법

이다. 즉, 어떠한 노드의 주변 정보를 가지고 자기 자신을 

업데이트하는 방식을 의미한다. 그래 를 활용한 기술이 

발 함에 따라 기에는 Spectral한 방법으로 근하 지

만, 재에는 부분 Spatial한 방법론들이 사용되고 있다. 

딥러닝 모델에서 흔히 다루는 이미지, 텍스트, 정형 데
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이터는 격자 형태로 표 이 가능한 데이터이다. 이는 유

클리디언 공간상의 격자 형태로 표 할 수 있다. 하지만, 

소셜 네트워크와 분자 데이터 등은 유클리디언 공간으로

는 표 할 수 없다. 즉, 유클리디언 공간이 아니므로 거리

가 요하지 않으며, 연결 여부와 연결 강도가 요하다. 

한, 이러한 데이터들은 각 데이터 포인트 간의 독립성

이라는 기본 가정이 성립하지 않기 때문에 만약 이미지

를 인 한 픽셀끼리 연결된 그래 인 경우, 이 한 그래

 컨볼루션의 한 종류라 볼 수 있다. 즉, 그림 2와 같이 

그래  컨볼루션은 노드와 연결된 이웃들의 정보를 가  

평균함으로써 컨볼루션 효과를 만들어 낸다. 이러한 개념

에서 만들어진 모델이 바로 GCN(Graph Convolutional 

Network)[11]이다.

(그림 2) GCN 구조

(Figure 2) GCN Structure

딥러닝 모델이 지속 으로 발 함에 따라 추천 시스템

도 같이 발 하 는데 이러한 기술을 활용한 추천 시스

템이 여러 구조화된 그래  태스크에서 SOTA(State- 

Of-The-Art)를 달성하며 인정받고 있다. PinSage[12]는 웹 

규모에서 용량의 데이터를 활용하여 사용자에게 추천

을 제공함으로써 GCN이 Large Graph에서 조한 성능을 

보인다는 문제 을 해결한 추천 시스템이다. 실제 이 모

델은 Pinterest에서 사용되는 모델로서 노드 간의 확률

인 이동을 모델링한 효율 인 랜덤 워크와 그래  구조 

그리고 노드 특징 정보를 임베딩하는 것을 결합한 모델

이다. 이 모델은 다른 딥러닝과 그래  기반 모델과 비교

해서 높은 성능을 보이는 것을 알 수 있다.

2.3 MultiSAGE

GraphSAGE(Graph Sample and Aggregate)[13][14]의 경

우 크게 Sample과 Aggregate라는 두 가지 특징이 있다. 먼

 Sample의 경우 Large Graph는 계산량이 많아 Sampling

으로 sub-graph를 작성하는데, 이때 노드별로 연결된 노드 

 Uniform 분포 등으로 무작 로 이웃을 선택한다. 선택

된 이웃들은 유사하게, Negative sample은 멀어지게 학습

하게 되는데 이를 통해 GraphSAGE는 Random Walk를 통

한 Sampling으로 이웃을 정의함을 알 수 있다. Aggregate

의 경우 Learnable parameter를 이용해 이웃에 한 정보를 

통합하는 과정을 의미한다. 이때 단순 평균, LSTM, 

Pooling, GAT 같은 방법으로 이웃에 한 정보를 통합할 

수 있다. 순서와 무 하게 얻은 노드별 이웃 정보를 통합

해 자신 노드에 장하는데, 이 때문에 학습되지 않은 새

로운 노드를 통해서도 임베딩 결과를 도출할 수 있다.

GraphSAGE의 특징으로는 크게 3가지가 있다. 첫 번

째, 노드 자신의 feature와 자신의 이웃 정보가 들어오면 

학습되지 않은 노드도 임베딩이 가능하다. 두 번째, 내 노

드의 거리에 따라 연결된 노드  일부 노드만 이웃으로 

정의하면 되기 때문에 체 degree 정보를 볼 필요가 없

다. 세 번째로 자신의 주변을 통해 그래 의 구조  정보 

없이 임베딩을 하기 때문에 샘 의 분산 효과를 통해 

체 그래 를 보는 GCN과 유사한 효과를 얻을 수 있다.

GAT(Graph Attention Network)[15]의 경우 크게 

Attention과 Aggregate라는 두 가지 특징이 있다. 먼  

Attention의 경우 Coefficient matrix를 활용해 이웃 별 

Attention을 계산하고 FC Layer에서 LeakyReLU, Masking 

등을 이용해 Score를 계산한다. 이때 Attention Score는 노

드 데이터 간 상  요성을 의미한다. 즉 Attention 

Score로 정확한 이웃 별 가 치 부여가 가능하다. 

Aggregate의 경우 기존 모델의 Aggregate 방식이 그래  

구조  정보 기반 유사도만 반 하는 것에 비해 GAT 

Layer를 사용해 구조  정보와 노드 안의 데이터도 반

한 노드 간 Attention Score를 계산할 수 있게 된다. 즉 

GAT Layer 사용 시 더 정확한 이웃 별 가 치를 부여할 

수 있게 된다. 

GAT의 특징으로는 크게 3가지가 있는데 먼  

Aggregate 과정에서 이웃 별 가 치를 구할 때 GAT Layer

를 사용하면 Trainable attention weight를 구할 수 있다. 그

리고 어떤 이웃이 나랑 가장 유사한지, 어떤 이웃이 나에

게 유익한 정보를 주는지 단 가능해진다. 한 GAT 

Layer는 Aggregator 역할을 수행할 수 있으므로 SAGE 구

조에 용할 수 있는데, 이는 GAT가 Heterogeneous Graph

를 잘 분석할 수 있는 알고리즘임을 보여 다.

MultiSAGE(Multi Sample and Aggregate)[16]는  GraphSAGE

와 GAT를 모두 합한 알고리즘으로 자는 Large Scale 

Graph에서 좋은 성능을 발휘하고, 후자는 Heterogeneous 

Graph를 잘 분석할 수 있는 모델이기 때문에 본 연구의 



MultiSAGE 모델과 ESG 지표를 용한 상품 추천 시스템 개발

72 2024. 2

학습 모델로 MultiSAGE를 용하 다. MultiSAGE의 특

징으로는 크게 3가지가 있는데 먼  상품 – 특징 – 상

품 구조에서 상품별로 다양한 특징들을 연결함으로써 상

품별로 다양한 연결 relation을 설정할 수 있다. 이를 통해 

다양한 특징들을 이용한 Multi-relation을 표 할 수 있다. 

다음 특징으로 노드별로 Positive/Negative Node를 정의해 

Max Margin Ranking Loss를 활용해 Query 노드와 Positive 

노드는 유사하도록, Query 노드와 Negative 노드는 멀어

지도록 학습한다. 마지막으로 MultiSAGE는 GraphSAGE

처럼 Aggregate된 통합 이웃 노드와 자신을 통해 최종 노

드를 표 하는데, 통합 이웃 노드는 연결된 특징 노드들

의 가 평균으로 임베딩하며 이를 Contextual Embedding

이라 한다. 기존 연구에서 Contextual Embedding을 만드는 

다양한 방법  GAT Layer를 쓴 방식이 가장 우수한 성

능을 보여 주었기 때문에[17] 본 연구에서는 GraphSAGE

와 GAT를 모두 용하 다.

3. 제안한 추천 시스템

그림 3은 데이터 수집부터 MultiSAGE 기반 모델링 후 

시각화까지의 과정을 보여주고 있다. 먼  ESG Score 데

이터와 상품 데이터를 수집 후 데이터를 각각 다른 방식

으로 처리해 MultiSAGE 모델이 잘 학습할 수 있도록 데

이터 형태를 변형한다. 마지막으로 MultiSAGE 기반 모델

링을 진행해 추천 시스템을 완성한다.

3.1 데이터 수집

ESG Score는 한국 ESG 기 원에서 평가한 2022년 

1,033개의 기업 등  데이터를 활용하 다. 이 데이터는 

S등 부터 D등 까지 기업의 환경, 사회, 지배구조 요소

를 평가한다. 

평가 기 으로 환경 요소는 리더십과 거버 스, 험

리, 운   성과, 이해 계자 소통 등을 사용하고, 사

회 요소는 리더십과 거버 스, 노동 행, 직장 내 안 보

건, 인권 등을, 지배구조 요소는 이사회 리더십, 주주권 

보호, 감사, 이해 계자 소통 등을 사용한다. 상품 데이터

는 N 기업의 쇼핑 화장품/미용 카테고리 ‘가격 비교’ 탭

의 총 221,700개 에서119,536개를 수집하 다. 수집 시 

상품 고유 ID가 같은 제품이거나 상품명과 제조사가 동

시에 같은 제품, 상품명과 랜드가 동시에 같은 제품의 

경우 같은 제품으로 간주하고 제거하 다. ‘ 체’ 탭의 경

우 36,027,459개의 상품이 있었지만, 쇼핑몰별로 복 상

품이 무 많아 ‘가격 비교’ 탭에 있는 상품 데이터만 활

용하 다.

(그림 3) 제안한 체 시스템 흐름도

(Figure 3) Proposed Full System Flowchart

3.2 데이터 처리

기업별 ESG 등  데이터의 경우 각 등 을 기 으로 

S등 부터 D등 까지의 총 7개 등 을 10  만 을 기

으로 S등 이면 10 , 그 에 등 인 A+은 8.5 을 가지

는 식으로 7등분하여 설정한 수 환산표에 따라 ESG 등

을 수로 환산한 후 상품 생산 기업이 ESG 실천 기업
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에 해당하면 등 별 가 치와 등 별 수를 곱하여 최

종 수를 계산하는 방식으로 상품별 ESG Score를 계산

한다. 이때 등 별 가 치는 기본값을 환경 50%, 사회 

30%, 지배구조 20%로 설정하 는데 해당 가 치는 사용

자가 ESG 요소들을 요하게 생각하는 정도에 따라 조정

할 수 있도록 설정했다. 한 친환경 제품일 경우 생산 기

업의 ESG Score에 환경 부분 최고 수인 5 을 가산하

다. 가령 A 기업이 환경 등  A, 사회 등  A+, 지배구

조 등  A를 받았다면, A 기업의 ESG Score는 각 등  별 

수와 가 치를 곱한(     )　

값인 7.45 이 된다. 만일 A 기업이 생산한 어떤 제품이 

친환경 제품이면 환경 부분 수에 5 을 가산하여 이 제

품의 ESG Score는 12.45 이 된다.

상품 데이터의 경우 리스트 형태로 장되어 있는 상

품별 특징들을 추출해 이를 bool 형태로 변형해서 데이터 

형식을 Tensor 형태로 처리 하는 과정을 거친다. 상품 

노드에는 해당 상품별로 가지는 특징들과 느낌들을 장

하고, 특징 노드에는 특징별로 지정한 ID를 장한다. 엣

지에는 상품과 그 상품이 가지는 특징을 연결하고 연결

된 상품의 상품별 평 을 장한다. 이때 생성된 

Heterogeneous Graph는 ‘상품’, ‘특징’이라는 두 개의 노드 

타입에 ‘Define’, ‘Define-by’라는 두 개의 엣지 타입으로 

이루어진 그래 이다. 이 그래 에는 상품 노드 119.536

개, 특징 노드 8,540개 총 128,076개의 노드가 있으며, 

‘Define’과 ‘Define-by’ 모두 874,830개씩 총 1,749,660개의 

엣지를 가진다.

3.3 MultiSAGE 기반 모델링

본 연구에서는 Python 3.11을 이용하여 MultiSAGE 기

반의 ESG 지표를 용한 상품 추천 시스템을 구 하고자 

했다. 그림 4는 MultiSAGE기반의 학습 과정을 보여주고 

있다. 상품의 특징 데이터를 가진 상품 노드를 추가하면 

MultiSAGE는 아래와 같이 모델링을 진행한다.

첫 번째로 각종 노드를 정의한다. 각 Query 노드별로 

Positive/Negative 노드와 이에 응되는 Context node, 이

웃 노드(Neighbor target)를 정의한다.

두 번째로 노드별로 Contextual Embedding을 진행한다. 

Target 노드에 Contextual Embedding을 진행한 후 Ego target

과 Neighbor target에 모두 Contextual 정보를 반 한다.

세 번째로 노드별 Attention Score를 계산한다. 

Contextual Embedding에서 나온 결과로 Attention Score를 

계산하고 GAT Layer를 이용해 이웃들의 정보를 통합한다.

네 번째로 최종 노드의 Loss를 계산한다. GAT Layer를 

이용해 통합자신노드와 통합이웃노드를 계산한 후 최종 

노드를 계산해 Loss를 산출한다.

(그림 4) MultiSAGE 학습 과정

(Figure 4) Visualization of MultiSAGE learning process

4. 실험 결과

4.1 하이퍼 라미터 조정

표 1은 MultiSAGE 모델을 이용한 학습에서 사용한 최

의 하이퍼 라미터 값을 나타낸 것이다. 표 1의 하이퍼

라미터 값은 선행 연구[18]가 사용한 PinSAGE 알고리

즘의 하이퍼 라미터의 값을 참고하 다.

Random Walk Length는 상품 – 특징 – 상품 그래  

구조에서 Target 노드가 상품이기 때문에 2로 설정한다. 

Random Walk Restart Probability는 연결된 이웃 검색 

시 특정 특징에 치우치지 않도록 하기 해 0.5의 확률로 

epoch 진행 시 재실행하도록 설정한다. Number of 

Random Walk는 10으로 설정해 총 10가지의 상품 – 특징 

– 상품의 sequence들을 임베딩에 활용했으며, 모든 이웃

에 한 정보를 장할 수 없으므로 이  5개의 High 

order 이웃 정보만 활용했다.
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(그림 5) 에포크 당 배치 크기와 학습률에 따른 Learning 

Curve

(Figure 5) Learning Curve by Batches per Epoch 

and Learning Rate

(표 1) 학습에 설정한 하이퍼 라미터 값

(Table 1) Hyperparameter values   set for learning

변 수 명 값

Random Walk Length 2

Random Walk Restart probability 0.5

Number of Random Walk 10

Number of Neighbors 5

Number of Layers 2

Number of GAT Layers Headers 3

Hidden Dimension 512

Batch Size 256

Epoch 200

Batches per Epoch 50

Learning rate 1e-4

Batch Size를 256으로 설정해 16X16 행렬로 Attention 

Score를 계산하도록 설정한다.

이 실험에서는 최 의 하이퍼 라미터를 찾기 해 학

습률이 1e-4일 때와 1e-5일 때, Batches per epoch가 25, 50, 

100일 때의 Learning Curve를 비교하 다. 모든 실험은 

MultiSAGE 모델을 이용해 200 에포크 동안 진행하 다.

그림 5는 에포크 당 배치 크기와 학습률에 따른 

Learning Curve를 나타낸 것이다. 첫 번째 결과는 에포크 

당 배치 크기가 25일 때, 두 번째 결과는 50일 때의 

Learning Curve이며, 세 번째 결과는 학습률이 1e-4, 네 번

째 결과는 1e-5일 때의 Learning Curve이다.

에포크 당 배치 크기가 25일 때 Learning Curve를 찰

했을 때, 에포크가 0에서 20일 때 학습 속도가 빠르게 상

승하 으나, 20 이후부터 Val Loss가 불안정한 양상을 보

여주고 있다. 이는 에포크 당 배치 크기가 작을수록  노이

즈에 민감하기 때문이다. 반면 에포크 당 배치 크기가 50

일 때 Learning Curve는 노이즈에 비교  덜 민감하기 때

문에 이 보다 안정 으로 수렴하는 양상을 보여주고 있

다. 이는 학습이 안정 으로 이루어지고 있음을 의미한다.

학습률이 1e-4일 때 Learning Curve는 에포크가 100이 

넘어가는 시 부터 Loss가 0.3으로 수렴하며 안정 인 학

습이 진행되고 있음을 보여주고 있다. 반면 학습률이 

1e-5일 때 Learning Curve는 에포크가 200이 넘었음에도 

Loss가 0.3보다 크며 수렴하는 양상을 보이지 않는다. 즉, 

모델이 데이터의 패턴을 빠르게 학습하지 못하고, 학습과

정이 지연되고 있음을 의미한다.

와 같이 데이터 세트의 구조와 하이퍼 라미터에 따

라 모델 성능 차이를 알아보는 실험 결과, 1e-4의 학습률

과 에포크 당 50의 배치 크기가 가장 안정 인 학습 속도

와 안정 인 수렴을 제공하여 제일 효과 인 하이퍼 라
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미터로 확인되었다. heterogeneous graph 기반 모델은 다른 

종류 노드들이  그래  상에서 상호 작용을 학습하는 데 

특화되어 있는데 하이퍼 라미터가 변화하면서 Learning 

Curve가 변화하고 있기 때문에 이번 실험은 heterogeneous 

graph 기반 추천 시스템에서 그래 의 구조 설정과 최

의 하이퍼 라미터 조정이 매우 요함을 잘 보여주고 

있다. 

4.2 시각화 분석

그림 6은 각 상품별로 가지는 각각의 특징들의 치들

을 모두 2차원에 시각화한 것이며, 그림 7은 8,540개의 

체 특징 에서 가장 많은 제품을 가지고 있는 상  9개

의 특징을 특징별로 묶어서 특징들이 어떻게 분포되어 

있는지 좌표평면에 나타낸 것이다. 

(그림 6) 체 특징에 한 그래  시각화

(Figure 6) Graph visualization for full features

이 연구에서는 상품별 실험 결과를 시각화하기 해 

UMAP(Uniform Manifold Approximation and Projection)[19]

이라는 모델을 사용했다. UMAP은 데이터 시각화  차

원 축소 기술  하나로, 리만 기하학과 상수학에 기반

해 고차원 데이터를 차원 공간으로 매핑하는 데 사용

된다. 특히 데이터의 복잡한 구조를 보다 효과 으로 보

존하면서 데이터를 차원으로 투 하여 시각 으로 해

석하기 쉽게 만들기 때문에 클러스터링, 패턴 인식  데

이터 탐색을 한 데이터 시각화 분석에 많이 활용되고 

있다. 시각화된 결과를 보면 클러스터링 된 형태로 특정 

(그림 7) 9개 특징에 한 그래  시각화

(Figure 7) Graph visualization for 9 features

지 에 형태로 특정 지 에 들이 모여 있는 것을 볼 수 

있는데, 약 8,000개의 특징  10개만 뽑아서 좀 더 자세

히 시각화해 보면 같은 특징을 가지는 제품이 특정 지

에 모여 있는 것을 확인할 수 있다.

4.3 ESG를 용한 추천 시스템 구

본 연구에서 제안한 ESG지표를 용한 추천 시스템은 

N 포털 기업의 쇼핑 화면에서 크롬 확장 로그램을 

용하고 모델의 성능을 확인하 다. 

(그림 8) 제안한 추천 시스템 구   동작 과정

(Figure 8) The Implementation and Operation 

Process of the Proposed 

Recommendation System

제안한 시스템은 그림 8과 같이 크롬 확장 로그램

(Chrome extension)으로 구 되었다. 사용자가 확장 로

그램을 통해 서버에 요청을 보내면 해당 제품의 제조사
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와 친환경 제품 여부를 확인 후 DB에 있는 그래 와 모

델, 학습 후 나온 노드별 가 치 데이터 등을 이용해 해당 

상품의 ESG Score를 계산해 추천 상품 100개  ESG 

Score가 높은 5개의 상품이 추천된다. 여기서 등 별 가

치와 등 별 수를 다르게 하여 ESG Score를 계산하

게 된다면, 상품의 ESG Score들이 바 게 되어 그와 연

된 추천 상품들이 수에 따라 정렬할 때 바 게 되므로 

수 설정에 따라 시스템이 민감하게 반응하는 것을 알 

수 있었다. 

(그림 9) 크롬 확장 로그램으로 구 된 결과

(Figure 9) The results implemented as a Chrome 

extension

추천에는 그림 9와 같이 두 가지 추천 방식을 두어 사

용자가 맞춤형 추천을 받을 수 있도록 하 다. 첫 번째 추

천은 상품과 연결된 모든 특징을 고려한 추천으로 해당 

상품과 연결된 모든 특징을 고려해 체 으로 가장 유

사한 상품을 추천한다. 두 번째 추천은 상품과 연결된 특

징 에서 사용자가 선택한 특징을 으로 고려한 

추천으로 사용자가 원하는 특징을 하나 선택하면 그 특

징에 맞춘 새로운 Contextual Embedding을 구해서 해당 

특징을 심으로 한 추천을 제공한다.

구  결과, 쇼핑 데이터 세트에서 가져온 특정 상품으

로 모델을 넣었을 때 친환경 인 체재를 우선하여 추

천해주는 것을 확인하 다. 

5. 결론  향후 연구과제

본 논문에서는 N 포털 기업의 쇼핑 데이터 세트를 활

용하여 ESG 지표와 MultiSAGE 모델을 용하고 ESG를 

용한 추천 결과와 성능을 연구하 다. 제안한 모델은 

환경 보호와 사회  가치에 한 고객들의 기 에 부응

하며, 비즈니스의 장기 인 성공을 한 기반을 마련할 

수 있을 것으로 기 할 수 있다.

한편, 일반 인 친환경 인 특징을 가진 제품보다 

ESG 기업 등 이 좋은 제품의 친환경 수가 높은 것을 

보았는데 이를 보완하기 하여 제품의 친환경 인 특징

들을 좀 더 세분화하거나 한국ESG기 원에서 조사한 

ESG 기업 등  외에 다른 기업들을 평가할 수 있는 요소

를 활용한다면 더 좋은 모델 성능이 보여질 것으로 기

할 수 있다.

이번 연구에서는 상품 데이터  일부 이커머스의 일

부 카테고리 데이터만 사용했으며, 기업별 ESG 등  데

이터도 상장사에 한해서만 수집할 수 있었다. 때문에 향

후 연구에서는 사용자의 편의에 맞게 28개의 쇼핑 카테

고리로 확 하고 향후 다양한 이커머스로 확 하여 ESG 

추천 기능을 제공할 정이며, 보다 다양한 제조사들의 

상품을 추천해 주기 해 기업의 ESG 등 을 측할 수 

있는 알고리즘을 연구할 정이다.
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