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이상 판매활동을 탐지하기 위한 데이터 기반 

활동 모니터링 기법
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A Data-Driven Activity Monitoring Method for Abnormal Sales 
Behavior Detection
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Activity monitoring has been widely recognized as important and critical tools in system monitoring for detection 
of abnormal behavior. In this research, we propose a data-driven activity monitoring method to measure relative 
sales performance which is not sensitive to special event which frequently occur in marketing area. Moreover, 
the proposed method can automatically updates the monitoring threshold that accommodates a drastically chang-
ing business environment. The results from simulation and practical case study from sales of electronic devices 
demonstrate the usefulness and applicability of the proposed activity monitoring method.
†   
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1. 서  론

활동 모니터링(Activity Monitoring)이란 다양한 분야에서 발생

하는 이상 패턴을 조기에 탐지하는 자동화 프로세스이다(Faw-
cett and Provost, 1999; Puttagunta et al., 2002). 이상 패턴은 예측

된 행동을 따르지 않는 패턴으로써 유의미한 정보를 포함한다

(Chandola et al., 2009). 예를 들어, 컴퓨터 네트워크에서 이상 

트래픽 패턴은 해킹된 컴퓨터가 접속 권한이 없는 대상에 대해 
나타내는 신호를 의미하고(Kumar et al., 2005), MRI 이미지 자

료의 경우, 이상 패턴은 악성 종양의 가능성을 표현한다(Spence 
et al., 2001). 또한, 신용카드 거래에서 이상 패턴의 경우 신원도

용 또는 카드 도용 등의 이상거래 가능성을 나타낸다(Phua et 
al., 2010).
활동 모니터링은 다양한 분야에서 사용되고 있지만, 최근에

는 효과적으로 비즈니스 운영 시스템을 관리하기 위해 연구되

고 있다. 예를 들어 통신회사의 경우 고객의 통신 정보로부터 

이상 현상을 조기에 발견하여 고객이탈을 방지하기 위해 활동 

모니터링을 적용하고, 유통기업의 경우 물품의 재고 현황을 

모니터링 함으로써 효과적인 재고관리 시스템을 구축하는데 

사용하고 있다. 이처럼 활동 모니터링은 여러 산업에서 기업의 
효과적인 자원 할당을 가능케 하고 체계적인 운영 시스템을 

제공함으로써 매출 손실을 최소화하는데 기여하고 있다(Jiang 
et al., 2007).
일반적으로 실제 산업에서는 정상 데이터에 비해 이상 데이

터가 매우 드물게 나타나고 이상 패턴의 유형은 정형화 되어 있

지 않다(Guo et al., 2008). 이와 같이 정상과 이상의 클래스 정보

가 불균형을 보이고 이상 패턴의 유형을 예측 할 수 없는 경우, 
대다수의 전통적인 분류기법들은 효과적으로 이상 및 정상 패
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Figure 1. Classification of activity monitoring methods

턴의 분류를 하지 못 한다. 왜냐하면 클래스 정보가 불균형 경

우 전통적인 분류 기법들은 소수의 클래스 정보는 무시하고 

다수의 클래스 정보에만 집중하기 때문에 소수의 클래스를 정

확히 분류하기 어렵다. 또한, 기존의 분류 및 탐지 모델은 과거

에 주어진 정상과 이상의 정보만 이용하기 때문에 새로운 유

형의 이상 패턴을 탐지하는데 한계가 있다. 따라서 최근에는 

이상 패턴 정보를 반영하지 않고 정상 정보만 이용하는 단일 

클래스 연구들이 각광 받고 있다(Fawcett and Provost, 1999; 
Khan and Michael, 2013).

일반적으로 비즈니스 활동에서 각각의 관측치는 개별적 특

성을 갖고 있기 때문에 효과적인 관리를 위해서는 관측치 마

다 개별적인 모니터링이 필요하다. 예를 들어 고객 이탈 문제

의 경우 고객마다 이탈 유형 및 원인이 다양하기 때문에 각 고

객의 행동 및 특성을 반영할 수 있는 모델을 구축하는 것이 중

요하다. 이러한 문제를 해결하기 위해 개별 프로파일링 기법

이 연구되어 왔다(Qian et al., 2006).
개별 프로파일링이란 단일 클래스 기법의 범주에 속하는 방

법으로 각 관측치의 정상 정보를 이용하여 개별적으로 모니터

링 하는 방법이다(Lourenço et al., 2011). 본 논문에서는 기업의 

대표적인 비즈니스 활동인 매장별 판매활동을 전사적으로 모

니터링하기 위해 개별 프로파일링 방법을 제안하였다.
그러나 개별 프로파일링 방법을 적용하는데 있어 다음과 같

은 몇 가지 특징을 고려해야 한다. 일반적으로 비즈니스 환경

에서는 정상 패턴에 대한 정의가 명확하지 않을 뿐만 아니라, 
시간이 지남에 따라 비즈니스 환경이 급격하게 변화하기 때문

에 이전 상황에서 정의했던 정상 패턴을 더 이상 정상 패턴으

로 간주하기 어렵다. 따라서 동적으로 정상 패턴의 기준을 업

데이트하는 방법이 필요하다(Li et al., 2012). 또한, 비즈니스 

활동에서 경기침체, 공휴일 등 특정 이벤트가 발생했을 때 객

관적으로 매장의 판매 실적 능력을 평가하기 어렵다. 예를 들

어 크리스마스 같은 기념일에 거의 모든 매장은 평소 대비 판

매량이 급격히 증가하는데, 이는 매장이 효과적으로 판매량을 

증가시킨 것으로 판정하기보다 특정 이벤트로부터 야기된 결

과라고 보는 것이 타당할 것이다. 따라서 비즈니스 활동을 모

니터링 할 경우 특정 이벤트 발생에 따른 영향을 최소화하는 

기법이 필요하다(Song et al., 2007; Chandola et al., 2009). 
본 연구는 위 두 가지 특성을 효과적으로 고려한 데이터 기반

의 개별 프로파일 기법을 제안한다. 제안 방법은 크게 두 단계로 
구분할 수 있는데, 첫 단계에서는 모니터링 대상 매장과 타 매

장의 실적을 비교하여 판매 실적을 순위로 변화해주는 RQ 스
코어(Relative Quantity Score)를 제시하였으며, 두 번째 단계에

서는 첫 단계에서 구한 RQ 스코어를 기반으로 효과적으로 판매

활동을 모니터링 하는 기법을 제안하도록 하겠다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 기존 활동 모니

터링 연구에 대해 살펴볼 것이다. 제 3장에서는 제안기법에 대

해 상세히 기술하였으며 제 4장에서는 시뮬레이션 결과를 통

해 제안 방법의 우수성 및 효율성 입증하였다. 이어 제 5장에

서는 사례연구를 통해 제안한 방법의 실용성을 살펴보았으며, 
마지막으로 제 6장에서는 본 연구 결과를 요약하였다. 

2. 기존 연구

활동 모니터링은 이상 패턴이 내포하고 있는 주요한 정보를 

탐지하기 위한 방법으로, 여러 분야에서 연구가 진행되어 왔

다(Fawcett and Provost, 1997; Jiang et al., 2007). Fawcett and 
Provost(1999)는 모니터링 방법들의 유사점 및 차이점을 이용

하여 기법들을 크게 단일 클래스 기법과 차별화 기법으로 분

류하고, 세부적으로 각 기법을 포괄적 모니터링 기법과 개별

적 모니터링 기법으로 구분하여 <Figure 1>와 같이 총 4가지로 

분류하였다. 먼저, 활동 모니터링 기법은 모델 구축 시 이상 데

이터의 사용 가능여부에 따라 단일 클래스 기법과 차별화 방

법으로 나뉜다. 단일 클래스 기법은 정상 범주에 속해 있는 데

이터만 이용해서 모델을 구축하는 방법으로, 정상에 비해 이상 
데이터 개채수가 매우 적은 경우에 사용된다(Tax, 2001; Roth 
et al., 2004). 차별화 기법(Discriminant Method)은 정상 및 이상 

데이터 모두를 이용하여 모니터링 모델을 구축하는 기법이다 

(Barbara et al., 2001). 
이상 데이터의 사용가능 여부와 더불어 관측치를 개별적으

로 모니터링 할지 아니면 포괄적으로 모니터링 할지에 따라 

기법들을 보다 세분화 할 수 있다. 먼저 포괄적 프로파일링

(Global Profiling)은 정상 데이터를 개별적으로 모델링 하지 않

고, 모든 정상 데이터를 이용해 대표 정상 패턴을 추출한다. 그
리고 추출된 패턴을 기반으로 이상 패턴을 탐지 하는 기법이
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다. 대표적인 예로 Sukchotrat et al.(2009)이 제안한 단일클래스 

분류기법 기반의 관리도가 있다. 제안된 관리도는 데이터의 

확률분포에 대한 가정이 필요 없는 k-Nearest Neighbors Data 
Description와 Support Vector Data Description 기법을 기반으로 

정상 경계선을 구축하고 이를 기준으로 이상 패턴을 탐지 하

였다. 하지만 제품을 판매하는 매장을 분석하는 경우, 매장별 

특성 및 역량이 다르기 때문에 모든 매장의 정보를 반영하는 

포괄적 프로파일링 기법은 적합하지 않다. 개별 프로파일링 

방법(Individual Profiling)은 각 관측치 마다 보유하고 있는 정

상 패턴을 추출해서 개별 모니터링 모델을 구축하는 기법이다

(Raghavan et al., 2000). Jiang et al.(2007)은 고객이탈 문제와 같

은 비즈니스 활동을 모니터링하기 위해 기존의 통계적 공정관

리 모델을 응용한 3단계 모니터링 기법을 제시하였다. 1단계

에서 선형 동적 모델을 기반으로 고객의 프로파일 패턴을 추

출하고, 2단계에서 이상이 의심되는 현상을 탐지하며, 마지막 

3단계에서는 이를 진단하여 최종적으로 이상 패턴 여부 가리

는 기법이다. 위 기법은 고객 마다 갖고 있는 이탈 특성을 고려

한 모니터링 기법을 제공한 점에 있어 의의가 있지만, 비즈니

스 특성상 적용분야에 따라 고려해야 할 점이 다르기 때문에 

제안된 방법을 다른 분야로 적용하는데 어려움이 존재 한다.
포괄적 차별화 방법(Global Discriminating)은 모든 관측치의 

정상 및 비정상 패턴 정보를 이용하여 모니터링 모델을 구축

하는 기법으로 대표적인 예로 Kumar and Spafford(1994)가 제

안한 오용 침입탐지를 위한 패턴 매칭 모델이 있다. 제안된 모

델은 사전 수집된 불법 침입 정보를 유색 그래프 형태로 추출

하고 패턴 매칭 기술을 이용해서 불법 침입을 탐지하는 모델

이다. 이상 패턴의 형태가 일반화 되어있는 경우 차별화 방법

은 효과적인 성능을 나타낼 수 있지만, 일반적으로 현실에서

는 이상의 유형이 다양하고 예측 할 수 없는 경우가 많기 때문

에 차별화 방법은 한계가 존재 한다. 개별적 차별화 방법(Indi-
vidual Discriminating)은 포괄적 차별화 방법과 달리 각 관측치

마다 보유하고 있는 고유의 정상과 비정상 패턴 정보를 이용해

서 개별 모니터링 모델을 구축하는 기법으로 Fawcett and Provost 
(1999)가 제안한 DC-1 모델이 대표적이다. 제안한 모델은 휴대

전화 이용 고객이 보유하고 있는 개별 이상 패턴을 if-then룰 형

식으로 추출하여 미래의 휴대이용 패턴을 정상 또는 이상으로 

분류하는데 사용되었다. 개별적 차별화 방법은 관측치마다 갖

고 있는 고유의 이상 패턴 정보를 이용함으로 관측치 별 맞춤

형 분석을 가능케 하지만 앞서 서술하였듯이, 실제로 이상의 

유형은 정형화 되어 있지 않기 때문에 차별화 방법의 적용은 

한계가 존재 한다. 
판매활동은 매장별 특성에 따라 고유의 판매 역량을 갖기 

때문에, 매장별 맞춤형 분석이 필요하다. 또한, 판매활동에서 

이상 패턴은 정형화 되어 있지 않을 뿐만 아니라 정의하는데 

있어 어렵기 때문에 본 논문에서 매장별 판매활동을 모니터링 

할 수 있는 개별 프로파일링 기법을 제안하고자 한다. 판매활

동 특성상은 외부적인 요인에 의한 영향을 많이 받고, 정상 판

매 실적 기준이 명확히 정해져 있지 않기 때문에 기존 프로파

일링 기법을 적용하는데 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 

외부적 요소들에 강건하고, 정상 판매 실적을 수치화 할 수 있

는 기법을 제안 한다. 제안기법은 매장들이 보유하고 있는 과

거 실적을 상대적으로 비교하여 정상 판매 실적을 수치화하

고, 정상의 패턴의 기준을 시간에 따라 업데이트 한다. 이 후 

정상 패턴의 기준을 이용해서 이상 판매 패턴을 탐지한다. 

3. 활동 모니터링 프로세스

3.1 RQ(Relative Quantity) 스코어

본 논문에서 사용되는 표기는 아래 <Table 1>에 정리하였다.

Table 1. Notations and short description

Notation Explanation

  
Value ofth variable of  th observation at  
time point


Ranking of sum of values of  th variable of 
 th observation from  point to t time point 

 Percentile of 


Relative Quantity score of  th observation at   
time point

 th observation 
  th Feature 
 Span for smoothing
 Span for moving average


Constant value determining width of activity 
control limits 

본 연구에서는 실적을 상대적으로 측정할 수 있는 RQ 스코

어를 다음과 같이 제안한다. 

   
 



       ⋯  (1)

 


× (2)

 
 



 (3)

먼저, 식 (1)을 통해 활동의 변동 폭을 평활 시키고 상대적으

로 측정하기 위해 순위로(Rank)변환하였다. 는 데이터의 종

류를 나타낸다. 식 (1)은 시점에서   관측치의  변수의 자료 

값(   )를 과거  시점부터 현재 시점까지 총 기간의 

값을 누적한 후 순위( )로의 변환을 의미한다. 여기서 은 

판매량의 변동을 평활 시키는 사용자 지정 파라미터로써 시뮬

레이션에 있어서는 과거 3시점까지의 판매 변화가 현재 시점
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Figure 2. The difference between sales and monetary
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Figure 3. The RQ score

의 판매를 평가하는데 영향을 준다고 가정하여 를 3으로 설정

하였고, 사례연구에서는 실제 영업 관리자의 조언을 통해 를 

12로 선정하였다. 예를 들어 매장의 판매활동을 모니터링 하

는 경우, 데이터의 종류()는 판매량과 매출액 두 가지( )가 

있을 수 있다. 또한, 판매 실적은 다양한 요소에 영향을 받아 

변동이 크기 때문에 최근 시점부터 현재 시점()까지 누적

된 값을 사용함으로 변동 폭을 평활 시키고 이 값을 순위로 변

환함으로써 절대적 척도를 상대적 척도로 대체한 것이다. 식
(2)는 식 (1)로부터 구한 순위 값을 백분위 수로 바꾸는 변환식

이며 이 식으로부터 나온 값은 1과 100사이가 된다. 식 (2)에서 

은 데이터의 총 관측치 수이다. 마지막으로, 식 (3)과 같이 활

동을 특성화 하는 데이터 종류()의 개수()만큼 모두 더함으로

써 매 시점 매장별 RQ 스코어를 얻게 된다. RQ 스코어는 판매

활동을 평가함에 있어 상대적인 지표를 마련해주며, 특별 이

벤트에 민감하지 않게 고안된 척도이다. 실제 사례연구 데이

터 기반의 예를 통해 그 유용함을 설명할 수 있다. 사용한 데이

터는 국내 A기업의 4,107개 매장의 2년 동안의 중국 매장 판매

활동 실적을 평가할 수 있는 주 별 판매액, 주 별 판매량이 정

보를 담고 있다. 예시에 사용한 데이터는 전체 4107개의 유통

판매 매장 중 RQ 스코어의 특징을 잘 나타내는 네 개의 매장을 

추출하여 매장 별 판매량 및 매출액 실적과 RQ 스코어를 살펴

보았다, <Figure 2>는 시간에 따른 매장의 판매량과 매출액을 

나타내는데 시점 38주에서부터 40주까지는 중국의 명절기간

이다. 명절시점 부터 모든 매장의 판매량과 매출이 과거 대비 

급격히 상승함을 보여주고 있다. 따라서 매장별 판매량 및 매

출액의 절대적인 변화만 보면 모든 매장이 과거에 비해 급격

히 상승했으므로 모든 매장의 실적을 특이 상승 판매 패턴으

로 볼 수 있다. 하지만 급격한 판매량 상승은 명절 효과 때문이

다. 따라서 판매량과 매출액 값의 절대적인 크기 변화만 보고 

매장의 실적이 좋은지 아닌지 판단하기 어렵다. 여기서 판매

량과 매출액을 우리가 제안한 RQ 스코어로 변환하면 <Figure 
3>과 같이 38주에서 40주 사이에 약간의 변동이 존재 하나, 전
체적으로 패턴이 다른 시점과 크게 다르지 않게 나타난다. 왜
냐하면 명절기간에 대부분 매장의 절대적인 판매 실적 크기는 
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증가하지만, 판매 실적의 상대적 순위를 의미하는 RQ 스코어

는 과거 시점 대비 큰 변화가 없기 때문이다. 또한, 1부터 200 사
이에 값을 갖게 되므로 매장의 상대적 실적을 평가 할 수 있다. 

따라서 본 연구에서 제안하는 RQ 스코어를 사용하면 명절

과 같은 이벤트 효과에 민감하지 않고 상대적으로 실적을 평

가 할 수 있다. 

3.2 Moving Average Gap(MAG) Chart

본 연구에서는 앞 장에서 정의한 RQ 스코어를 이용하여 시

간에 따라 활동을 모니터링 할 수 있는 Moving Average Gap 
(MAG) 차트 기법을 제안하였다. MAG 차트는 MAG 통계량

(Moving Average Gap Statistics)과 활동 기준선(Activity Control 
Limits)으로 구축된다. MAG 값은 MAG 차트에 타점되는 통계

량으로 활동의 이상 정도를 나타낸다. 활동기준선은 MAG 통
계량이 이상 패턴인지 아닌지를 판단하는 기준으로써 Upper 
Activity Limit(UAL)과 Lower Activity Limit(LAL)로 나눌 수 있

다. 즉, MAG 통계량이 활동 기준선을 벗어나면 비즈니스 프로

세스의 이상을 알린다. MAG 통계량의 계산은 아래 식 (4)과 

식 (5)을 통해 계산할 수 있다. 

   


  



   (4) 

   (5) 

먼저, 번째 관측치의 는 시점부터 시점까지의 

개의 RQ 스코어 값의 평균이며 시간에 따라 업데이트 된다. 
그리고 값과 시점의 값의 차이로 i번째 관측치의 t시
점에서의 MAG 통계량 ( )이 계산된다. 즉, MAG 통계량

은 시점의 값이 과거 자기 자신의 패턴 대비 얼마만큼 상

이한지를 측정하는 값이다. 한편, 는 과거 몇 시점까지의 데

이터를 사용할지 나타내주는 파라미터로서, 시뮬레이션에 있

어서는 과거 3시점까지의 판매 패턴이 현재 시점의 판매를 평

가하는데 영향을 준다고 가정하여 g를 3으로 설정하였고, 사
례연구에서는 실제 영업 관리자의 조언을 통해 g를 12로 선정

하였다. 실제로 다양한 현장에서 1년을 4분기(12주)로 나누어 

매장을 관리하기 때문에 12주마다 매장 별 판매 패턴이 변화

할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 과거 12주전까지의 판매패

턴 정보를 이용하여 판매활동 기준선을 구축하였다. 활동기준

선 와 은 다음의 식 (6)과 식 (7)로부터 계산된다. 

 × (6) 
                ×

  






  



      
 (7)

즉, 번째 관측치의 현재 시점부터 시점까지의 개의 

RQ 스코어 값의 표준편자( )에 상수 값()을 곱해 얻을 수 

있다. 상수 값()은 활동기준선의 폭을 조종하는 파라미터로

써, 사용자가 임의로 선정할 수 있으나, 본 연구에서는 경험적

인 규칙을 반영하여 3으로 선정하였다. 

4. 시뮬레이션

4.1 데이터 설명  실험 계획

본 논문에서는 시뮬레이션 데이터를 이용하여 제안하는 모

델의 특성을 파악하였다. 먼저 RQ 스코어의 효용성과 필요성

을 보여주기 위해 RQ 스코어를 사용했을 때와 그렇지 않고 원 

데이터를 사용했을 때의 결과를 비교하였다. 일반적으로 모니

터링의 성능의 평가는 실제 정상을 이상으로 판단하는 제 1종 

오류와 실제 이상을 정상으로 판단하는 제 2종 오류를 평가지

표로 사용하고 두 가지 지표가 낮을수록 좋은 성능을 나타낸

다고 판단한다(Montgomery, 2007). 본 연구에서는 제 1종 오류

와 제 2종 오류와 같은 맥락인 민감도와 특이도를 성능 평가 

지표로 사용하였다. 민감도는 이상 데이터 중 모델에 의해 이

상으로 옳게 탐지된 데이터의 비율로 통계적 가설검정에서 발

생하는 제 2종 오류와 반대되는 의미이다. 특이도는 정상 데이

터 중 모델에 의해 정상으로 옳게 분류된 비율을 나타내는 지표

로써 제 1종 오류와 반대되는 의미이다(Gustafson, 2000). 따라

서 민감도와 특이도가 클수록 좋은 모니터링 성능을 나타낸다

고 볼 수 있다.
또한, MAG 차트의 효용성을 입증하기 위해 기존에 널리 쓰

이고 있는 EWMA(Exponentially Weighted Moving Average) 차
트와 비교하였다. EWMA 차트는 주로 품질관리에서 공정의 

미세 변동을 탐지하는데 효과적으로 사용되는 방법이다(Lucas 
and Saccucci, 1990). 
시뮬레이션의 목적은 단순히 매장 실적의 절대적인 크기 변

화를 탐지 하는 것이 아니라 매장 판매 실적의 상대적 변화인 

순위 변동을 탐지하는 것으로써 식 (8)과 같이 구성하였다. 

정상  ∼
    ≠

  
(8)

             비정상  ∼
    ≠

  

     ⋯ 
    ⋯  
   ⋯  
   

먼저, 모든 데이터는 길이가 30인 100개의 시계열로 구성되

어 있고 분산은 1로 동일하고 평균은 각 시계열은 0부터 100까
지 값 중 한 값을 갖지만 각각 다른 평균값을 갖는 가우시안 분

포를 따르도록 하였다. 각 시계열을 매장으로 생각 했을 때, 각 

시계열의 평균은 매장의 평균 판매 실적을 의미한다. 따라서 
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Figure 4. Normal and abnormal time series data generated from the gaussian distribution

각각 다른 평균 판매 실적을 갖는 매장은 판매 실적 순위도 각

각 다르다. 또한, 30개의 시점 중 13번째 시점에서 특정 이벤트

가 발생했다고 가정하여 100개의 시계열 중 무작위로 선택된 

90개의 정상 시계열은 13번째 시점에서 자신의 평균 대비 5만
큼 하락 하도록 했다. 나머지 10개의 비정상 시계열은 자신의 

평균 대비 평균을 8, 10, 12만큼 하락시켜 생성하였고 이러한 

작업을 5번 반복하였다. 90개의 정상 시계열들은 자신의 평균 

대비 5씩 하락했지만 다 같이 5씩 하락했기 때문에 순위의 변

동은 거의 없을 것이다. 하지만 비정상 시계열은 정상시계열

이 하락한 크기보다 평균 3, 5, 또는 7만큼 더 하락시켰기 때문

에 순위의 변동이 나타난다.
<Figure 4>는 생성된 시계열 데이터를 보여주고 있다. 13번

째 시점에서 특정 이벤트가 발생하여 정상인 시계열의 경우 

자신의 평균에 비해 값이 평균 5만큼 하락하는 현상을 나타내

는 반면 비정상 시계열은 정상해 비해 상대적으로 평균 7만큼 

더 하락한 모습을 보여주고 있다.

4.2 시뮬 이션 결과

MAG 차트 구축에 필요한 두 개의 파라미터 즉, 프로파일 패

턴을 추출 할 때 사용될 상수()과 활동 기준선을 구축하는데 

필요한 상수 값()은 앞서 서술한 바와 같이 각각 3으로 정하

였다. <Figure 5>와 <Figure 6>은 RQ 스코어를 사용했을 때와 

그렇지 않았을 때의 성능비교를 보여주고 있다. <Figure 5>를 

보면 RQ 스코어를 사용한 경우 특이도 관점에서 MAG 차트의 

성능이 매우 향상되었다. 반면, 민감도 관점에서는 RQ 스코어

를 적용하지 않는 경우 보다 성능이 낮다. 하지만 모니터링의 

성능을 비교하는데 있어 민감도뿐만 아니라 특이도 성능 모두

를 고려해야한다. 따라서 <Figure 6>과 같이 RQ 스코어를 적용

한 경우, 민감도와 특이도의 합이 RQ 스코어를 적용하지 않았

을 때 보다 크기 때문에 우수한 성능을 나타낸다고 볼 수 있다. 
특히, 주목할 부분은 RQ 스코어를 적용하지 않는 경우 정상 시

계열을 이상 패턴이라 판단하는 오류를 야기 시켜 특이도 수치

가 매우 낮음을 알 수 있다. 두 번째 실험은 앞서 검증된 RQ 스
코어를 기반으로 EWMA와 MAG 차트의 모니터링 성능을 비

교한 것이다. <Figure 7>과 <Figure 8>에서 보여 주듯 MAG 차
트가 특이도와 민감도 관점에서 모두 EWMA보다 성능이 우수

함을 보여주었다. 

5. 유통 판매정보를 이용한 사례연구

사례연구에 사용한 데이터는 국내 A기업의 4,107개 매장의 2년 
동안의 판매활동 실적을 평가할 수 있는 주 별 판매액, 주 별 판

매량이 정보를 담고 있다.
먼저, 주별 판매량과 판매액 정보를 이용하여 RQ 스코어 및 

활동기준선을 산출하였다. 그리고 산출 과정에서 앞서 서술한 

바와 같이 실제 영업 관리자의 조언을 통해 파라미터를 선정하

였다(  ). <Figure 9>～ <Figure 11>는 4,017의 매장 중 본 연

구에서 제안하는 방법의 특성을 잘 나타내는 특정 매장을 추출
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Figure 5. Sensitivity and specificity of the MAG and EWMA charts
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Figure 6. Sum of sensitivity and specificity of the MAG and EWMA charts
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Figure 7. Sensitivity and specificity of MAG chart using RQ score and original data
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Figure 8. Sum of sensitivity and specificity of MAG chart using RQ score and original data
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Figure 9. Plot of sales avenue, average of sales avenue and RQ score
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Figure 10. Plot of sales volume, average of sales volume and RQ score
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Figure 11. MAG chart for the store

하여 판매량, 매출액, 평균 판매량, 평균 매출액, RQ 스코어 및 

MAG 차트를 보여주고 있다. RQ 스코어는 매장 판매 실적의 

상대적인 순위를 나타내고 있기 때문에 단순히 판매량이 증가

하더라도 반대로 줄어드는 경우도 있고 판매량 비슷한 패턴을 

보일 때도 있다. <Figure 9>, <Figure 10>에서 시점 38주부터 40
주까지와 시점 52주에서 급격하게 판매량과 판매액이 상승하

는데, 이는 각각 중국의 큰 명절인 추석과 신년기간에 의해 나

타나는 현상이다. 이러한 시점에서 판매량과 매출액은 보면 급

격히 상승하지만 RQ 스코어를 보면, 추석 및 신년 기간에 상승 

패턴을 나타내지 않는다. 이는 RQ 스코어가 판매량과 매출액

의 절대적인 크기를 반영하는 것이 아니라 실적의 상대적 순

위를 나타내기 때문이다. 그리고 32주 이후부터 RQ 스코어가 

전체적으로 하락하는 패턴을 보이는데 이는 다른 매장의 실적

(평균 판매량 및 매출액)에 비해 상대적으로 낮은 판매 실적을 

보였기 때문으로 판단 할 수 있다. 한편, <Figure 11>는 MAG 
차트 결과를 나타낸다. RQ 스코어가 하락하면서 39주에 하한 

활동 기준선 밖으로 벗어나서 실적의 순위 하락을 탐지하였다. 
하지만 탐지된 결과의 근거는 추석기간에 발생한 문제라기보
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다 추석 전부터 보이는 실적 순위의 하락 패턴이 추석기간 때

까지 이어진 것이 원인이라 판단된다. 한편, MAG 차트의 결과

는 마케팅 및 판매관리에 있어, 유용하게 해석되고 사용 될 수 

있다. 예를 들어, 활동기준선 안에 MAG 값들이 찍히는 경우 

이는 과거 대비 상대적으로 판매 실적에 큰 변화가 없음을 나

타냄으로 정상 판매 실적을 유지 한다고 판단 할 수 있다. 반면, 
상한 활동기준선 밖으로 MAG 값이 찍히는 경우 이는 과거의 

판매 실적 대비 상승으로 보고 매장의 판매 실적을 호조로 판

단 할 수 있다. 하지만 MAG 값이 하한 활동기준선 밖으로 찍

히는 경우, 과거의 판매 실적 대비 하락이라고 보고 매장의 판

매 실적을 부진으로 판단하여 관리자로 하여금 판매 실적 부

진의 원인을 파악하게 하고 이에 상응하는 조치를 취할 수 있

도록 한다. 

6. 결  론

비즈니스 환경이 경쟁적으로 변모하면서 기업은 비즈니스 활

동을 모니터링 하여 적시에 효과적으로 조치를 취하기 위해 

개별 프로파일링 기법에 주목하고 있다. 하지만, 비즈니스 활

동은 외부사건에 민감하게 반응하고 정상 패턴이 시간에 따라 

진화하기 때문에 기업이 효과적으로 개별 프로파일링 모델을 

적용하는데 어려움이 많다. 본 연구에서는 이러한 어려움을 해

결하고자 데이터 기반의 개별 프로파일링 모델을 제안하였다. 
제안 기법의 핵심은 활동성과를 상대적으로 반영할 수 있는 RQ 
스코어와 이를 이용하여 모니터링 할 수 있는 기법인 MAG 차
트이다. 먼저, 시뮬레이션을 통해 RQ 스코어와 MAG 차트의 효

용성을 입증하였다. 그리고 실제 유통 판매 정보 데이터를 활용

하여 제안방법이 실제 문제에 유용하게 적용 될 수 있음을 보여

주었다. 또한, MAG 차트의 결과를 이용하여 매장을 호조, 부
진, 그리고 정상으로 분류할 수 있었고 이는 실무자로 하여금 

매장을 전사적으로 일괄관리 할 수 있는 정보를 제공할 것이

다. 본 연구에서 제안한 활동 모니터링 모델은 복잡한 비즈니

스 환경의 특성을 효과적으로 반영한 기법으로 매장의 판매활

동 뿐만 아니라 CRM(Customer Relationship Management)과 같

은 다양한 비즈니스 활동을 모니터링 하는 경우에도 유용하게 

활용될 수 있을 것이다. 
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