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온라인 구매 행태를 고려한 토픽 모델링 기반 도서 추천1

Topic Modeling-based Book Recommendations
Considering Online Purchase Behavior

ABSTRACT

Thanks to the development of social media, general users become information and knowledge providers. 

But customers also feel difficulty to decide their purchases due to numerous information. Although 

recommender systems are trying to solve these information/knowledge overload problem, it may be 

asked whether they can honestly reflect customers’ preferences. Especially, customers in book market 

consider contents of a book, recency, and price when they make a purchase. Therefore, in this study, 

we propose a methodology which can reflect these characteristics based on topic modeling and provide 

proper recommendations to customers in book market. Through experiments, our methodology shows 

higher performance than traditional collaborative filtering systems. Therefore, we expect that our book 

recommender system contributes the development of recommender systems studies and positively 

affect the customer satisfaction and management.
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1. 서론

정보기술의 발전과 인터넷의 대중화로 온라인 쇼핑 시장의 규모는 지속적으로 증가하고 있으며 인터넷 및 스마트 

기술을 활용한 다양한 서비스와 콘텐츠가 새롭게 등장하고 있다. 과거에는 전문 지식을 가진 전문가들이 인터넷 상의 

콘텐츠를 생성하는 주체였지만, 최근에는 블로그나 SNS 등의 소셜 미디어가 활성화되면서 일반 사용자가 생성하거

나 공유하는 지식의 종류와 양이 폭발적으로 증가하고 있다. 소비자의 구매 의사결정 관점에서 이러한 빅데이터 시대
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의 다양한 플랫폼의 등장과 정보 공유의 활성화는 의

사결정에 참고할 수 있는 정보의 획득이 용이해짐을 의

미한다. 하지만 너무 많은 정보의 제공은 오히려 소비

자들이 느끼는 주관적 탐색 비용을 증가시켜 의사 결정 

과정을 어렵게 만들고 있을 뿐만 아니라 향후 인터넷

을 통한 서비스의 지속 사용 의도에도 부정적인 영향을 

끼치고 있다 (Haucap and Heimeshoff 2014). 의사결

정에 참고할 수 있는 지식 및 정보가 오히려 방대하여 

생기는 이러한 정보 및 지식 과부하(information and 

knowledge overload)를 해결하여 소비자의 만족도를 

높이기 위한 대표적인 시도가 추천 시스템이다.

추천 시스템은 사용자의 행동 데이터 및 관련 데

이터를 분석하여 추천을 요청한 사용자에게 추천 대

상 아이템 목록을 제공하거나 추천 대상 아이템에 대

한 해당 사용자의 평가 점수를 예측하는 시스템이다. 

즉, 추천 시스템은 데이터 분석 기술 기반의 지식 여과

(knowledge filtering) 시스템으로 사용자의 구매 기록 

등의 데이터를 기반으로 해당 사용자의 선호를 추론하

여 구매를 희망하는 아이템을 쉽게 찾을 수 있도록 지

원한다 (Sarwar et al. 2001). 추천 시스템을 통해 소비

자는 정보 및 지식 탐색 비용을 낮출 수 있으며 기업은 

사용자 관리나 매출 향상 측면에서 다른 기업들에 비

해 경쟁력을 갖출 수 있다. 특히 사용자의 선호도를 고

려한 적절한 아이템의 추천은 불필요한 정보를 제공하

지 않아 자원의 낭비를 줄이고, 사용자의 만족도를 높

일 수 있다 (Zhang et al. 2013). 그에 따라 Amazon, 

Netflix 등의 많은 기업들이 이미 추천 시스템을 자사

의 서비스에 적용하여, 데이터를 기반으로 사용자의 

needs를 신속히 파악하고 소비자가 선호할 가능성이 

높은 콘텐츠 및 아이템을 추천하여 소비자의 구매 의

사결정을 지원하고 있다 (현윤진 등 2013; Brynjolfs-

son et al. 2011; Li et al. 2014).

기존의 추천 시스템 관련 연구에서 가장 성공적

으로 평가 받는 기법은 협업 필터링(Collaborative 

Filtering)으로 웹 페이지, 영화, 신문기사 추천 등 다

양한 분야에서 적용되고 있다 (Li et al. 2014; Merve 

and Arslan 2009; Ricci et al., 2011). 협업 필터링은 

추천 대상자의 아이템에 대한 선호를 추론하기 위해 타

인의 구매나 평가 정보를 이용하여, 즉 이용자 간 지식

의 공유를 통해 추천 서비스를 제공한다. 사용자의 평

가나 구매기록에 기반하여 선호를 추론함에 따라 사용

자나 아이템에 대한 추가 정보가 존재하지 않아도 추천

이 가능하다는 장점이 있지만, 이러한 정보가 목표 고

객의 개인화된 선호도를 적절하게 반영할 수 있는지에 

대한 의문이 지속적으로 제기되어 왔다 (Zhang et al. 

2013). 따라서 최근에는 구매 이력과 동시에 웹 상에

서 얻을 수 있는 클릭 스트림 등을 활용하거나 가격 등

과 같은 아이템에 대한 정보, 사용자의 인구 통계학 정

보 등을 통해 추천 시스템의 성과를 높이려는 시도가 

있었다. 또한 사용자 커뮤니티 등의 발전으로 사용자의 

이용 후기 공유가 활발해짐에 따라 공유로 생성되는 

빅데이터를 활용하여 추천 서비스를 제공하려는 시도

도 이루어 지고 있다 (최준연 등 2013). 하지만 이러한 

다양한 시도에도 불구하고 도서 추천을 위한 효과적인 

시스템을 구축하기 위해서는 소비자의 도서 구매에 영

향을 끼치는 요소를 반영할 필요가 있다.

온라인 상에서 도서를 구매하는 사용자는 가장 먼저 

해당 책이 어떤 내용을 담고 있는 지 파악한다. 이를 위

해 구매하고자 하는 도서의 책 소개 내용이나, 목차 등

을 우선적으로 살펴본다. 이는 ‘국내 소설’ 등과 같이 

단순한 도서 분류를 참고로 하여 내용을 파악하는 것

이 아니라 본인이 관심을 가지는 주제가 책 소개나 목

차에 드러나 있는지를 살펴본다는 것을 의미한다. 하지

만 기존의 추천 시스템 관련 연구에서는 도서의 책 소

개나 목차 등의 고려가 이루어지지 않았다. 다음으로

는 다른 상품의 구매 의사결정과 마찬가지로 도서의 최

신성을 고려하게 된다. 일반적인 상품은 시간이 지남에 

따라 소비자의 구매가 떨어짐에 따라 시간에 따라 추
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천될 확률을 낮추는 등 시간의 흐름을 반영한 추천 시

스템에 대한 연구는 그간 진행되어 왔다. 하지만 도서

의 경우 그 양상이 개인별로 차이가 있을 수 있다. 예를 

들어 특정 소비자들은 주제가 본인의 선호에 맞거나 관

심이 가는 경우에는 출판 시기에 대한 고려는 하지 않

는다. 이는 최신성에 대한 고려가 일괄적으로 적용되는 

것이 아니라 개인별 최신성에 대한 선호 정도가 반영되

어야 함을 의미한다. 마지막으로 가격 조건에 대한 고

려가 필요하다. 특히 온라인에서 도서를 구매하는 경우 

책의 세부 내용을 심도 있게 파악할 수 없음에 따라 구

매 실패에 대한 비용이 높다. 하지만 가격은 소비자의 

경제력과 밀접한 관련이 있어 개인별로 비용에 대한 인

식이 다름에 따라 개인별로 가격 수용도가 다르다. 따

라서 도서 추천 시스템은 이러한 개인별 가격 수용도를 

반영하여 추천 서비스를 제공해야 한다.

본 연구에서는 사용자가 선호하는 주제, 최신성 선

호 및 가격 수용도를 반영하여 도서 추천의 성능을 높

일 수 있는 새로운 추천 시스템을 제안한다. 이를 위하

여 본 연구에서는 먼저 고객 구매기록에 나타난 도서

의 소개와 목차에 대해 토픽 모델링을 진행한다. 도서 

등과 같은 텍스트 데이터는 대표적인 비정형 데이터로 

이로부터 주제를 추출하는 텍스트 마이닝 기법이 토

픽 모델링이다. 토픽 모델링에는 다양한 방법이 있지만 

대표적으로 가장 많이 사용되는 방법이 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation) 토픽 모델링이다 (박상현 등 

2017; 양승준 등 2016; 차윤정 등 2015). 따라서 본 연

구에서 제안하는 추천 시스템은 LDA 토픽 모델링을 

기반으로 주제를 추출하고 사용자의 선호를 추론한다. 

또한 사용자 선호도를 기반으로 유사도를 계산하여 추

천 후보 리스트를 생성한 뒤 사용자의 도서 출판의 최

신성 선호 여부와 가격 수용도를 기준으로 필터링하여 

최종 추천 리스트를 제공한다. 본 연구에서 제안하는 

도서 추천 시스템은 새로운 기법의 적용으로 전반적인 

추천 시스템 성능 향상에 기여할 것으로 기대되며 사

용자의 만족도 향상과 관리에도 긍정적인 영향을 미칠 

것으로 기대된다.

2. 이론적 배경

2.1 추천 시스템

추천 시스템은 개인화된 정보 탐색으로 개인의 의사

결정을 돕는 도구로 방대한 데이터로부터 사용자가 선

호하는 정보만을 선택적으로 제공하는 시스템이다 (김

경재·안현철 2009; Sarwar et al. 2001). 최근 추천 시

스템은 아마존과 넷플릭스의 아이템, 페이스북의 친구 

추천 등 온라인 서비스에 적용되면서 지속적으로 그 

응용 영역이 확대되어 가고 있으며 빅데이터에 대한 관

심과 함께 그 중요성이 부각되고 있다 (김민정·조윤호 

2015). 추천 시스템은 그 원리에 따라 크게 내용기반 필

터링 (Content-based Filtering; CBF)과 협업 필터링

(Collaborative Filtering; CF)로 구분할 수 있다.

내용기반 필터링은 사용자가 소비하는 아이템의 속

성 정보를 분석해 아이템과 사용자 선호도간 유사성을 

토대로 추천을 하는 방법이다(Pazzani 2007; Wu and 

Chen 2000). 많은 내용기반 필터링 관련 연구들은 아

이템의 속성을 정의하기 위해 배우, 감독, 장르 등과 같

이 속성 값이 명확히 정의되어 있는 정형 데이터를 사

용해왔다. 최근에는 이미지, 소리, 텍스트와 같은 비정

형 데이터에 대한 연구가 활발히 이루어 지면서 문서, 

웹사이트 등의 텍스트로 이루어진 콘텐츠에 대해 속성

을 정의하고 추천 방법론을 설계하기 위한 연구들이 진

행되고 있다 (손지은 등 2015). 

협업 필터링은 사용자들 간의 구매 패턴 유사성을 

분석하여 아이템의 선호도를 추론하는 방법으로, 기

존의 사용자 구매 정보를 분석하여 해당 사용자와 비

슷한 성향의 사용자들이 기존에 선호했던 아이템을 추

천하는 방식이다 (Herlocker et al. 2004). 이는 col-
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lective knowledge의 일종인 구전 효과의 원리를 이용

한 것으로서, 추천 대상이 되는 고객과 유사한 구매 패

턴을 가지는 고객들을 파악하고 이들이 선호하는 아이

템 중에 추천 대상이 되는 고객이 구매하지 않은 아이

템을 추천하는 방식이다. 협업 필터링은 다시 유사도를 

계산하는 대상에 따라 사용자 기반 협업 필터링(User-

based CF; UBCF)과 아이템 기반 협업 필터링(Item-

based CF; IBCF)로 구분된다. UBCF는 목표 사용자와 

유사한 구매 이력을 보이는 이웃 집합(Neighbor Set)

을 파악하고, 목표 사용자에게 이 그룹에 속한 사용자

들이 공통적으로 높게 평가한 아이템을 추천한다. 하

지만 각 사용자들과 다른 모든 사용자들 간의 유사도

를 계산해야 함에 따라 사용자 수에 따라 연산에 필요

한 시간과 비용이 증가하는 단점이 있다 (임일 2015). 

IBCF는 사용자들의 평가 패턴을 바탕으로 아이템들 간

의 유사도를 계산한 후, 사용자가 어떤 아이템을 구매

하거나 높게 평가하면 그 아이템과 유사한 아이템을 추

천하는 방식이다. 특히, IBCF는 아이템 간의 유사도를 

계산하는 방식으로 사용자들 간의 유사도를 계산하는 

UBCF에 비해 연산 속도가 빠른 것으로 알려져 있다.

협업 필터링은 내용 기반 필터링에 비해 상대적으로 

더 우수한 추천 정확도를 보이고 적용의 용이성으로 개

인의 맞춤형 서비스가 필요한 광고나 웹페이지 구성 등 

다양한 분야에 적용되고 있다 (김경재·안현철 2009). 

그러나 협업 필터링은 구매 기록이 많은 경우에 연산

량이 기하급수적으로 증가하여 시스템의 확장성(Scal-

ability) 문제가 발생되며 사용자의 선호도가 입력되지 

않은 아이템의 개수가 많을 경우 이웃 집합을 탐색하는 

데 한계가 발생되는 데이터의 희박성(Sparsity) 문제 등

을 가지고 있다 (김경재·안현철 2009). 이러한 한계를 

해결하기 위해 최근에는 협업 필터링과 내용기반 필터

링의 장점을 극대화하면서 단점을 보완하여 사용자가 

필요로 하는 아이템을 효율적으로 찾을 수 있는 하이

브리드(Hybrid) 추천 시스템에 대한 연구가 활발히 이

루어지고 있다 (손지은 등 2015; Barragáns-Martínez 

et al., 2010; Burke, 2002; Cho and Kim 2004)

특히 Adomavicius and Tuzhlin (2005)은 CF와 

CBF를 결합하는 하이브리드 기법을 <그림 1>과 같이 

네 가지 형태로 분류하였다.

<그림 1> 하이브리드 기법의 분류
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먼저, (a)는 CF와 CBF의 독립적인 추천 결과를 결합

하는 방식이다 (Burke 2002). (b)는 사용자의 평가 점

수 대신에 내용기반 사용자 프로파일을 이용하는 것으

로 CBF를 통해 사용자의 선호를 점수화하는 방식이다. 

(c)는 반대로 협업 필터링으로부터 얻을 수 있는 정보를 

CBF에 융합하여 적용하는 것으로 일반적으로 협업 필

터링의 추천 결과를 아이템의 속성에 따라 필터링한다. 

마지막으로, (d)는 CF와 CBF를 동시에 고려하여 단일 

모델을 구축하는 방식을 의미한다. 본 논문에서는 도서 

추천 시스템의 성과를 높이기 위해 도서의 목차와 책 

소개에 해당되는 내용 기반 정보를 CF에 적용하는 (b) 

형태의 하이브리드 기법과 동시에 가격과 최신성에 대

한 민감도를 최종 추천리스트에 반영하는 (c)형태의 하

이브리드 기법을 사용하였다.

2.2 토픽 모델링

디지털 도서관의 책이나 연구 논문, 온라인 뉴스, 이

메일, SNS 등 온라인 상에 다양한 텍스트 데이터들은 

그 형태나 크기가 일정하지 않은 대표적인 비정형 데이

터이다. 비정형 데이터의 크기는 SNS 등의 발전으로 그 

양이 급증하고 있지만 정형 데이터의 분석과는 다른 접

근이 필요하다. 그에 따라 비정형 데이터 중 텍스트 데

이터를 정형화하고 지식을 추출하는 텍스트 마이닝 기

법에 대한 관심이 높아지고 있다.

텍스트 마이닝(Text Mining)은 자연어로 구성된 비

정형 텍스트 데이터에서 패턴 또는 관계를 추출하여 의

미와 가치가 있는 정보를 찾아내는 데이터 마이닝 기

법이다. 이는 사람들이 사용하는 언어를 컴퓨터가 이

해할 수 있도록 하는 자연어 처리(Natural Language 

Processing)에 기반을 두고 있으며 (현윤진 등 2013), 

특정 상품이나 서비스에 대한 선호도 및 여론의 방

향 등을 파악하는 데 활용되고 있다. 텍스트 데이터

는 구조화되어 있지 않아 그 분석에 어려움이 많아 문

서별 사용된 용어의 빈도수를 파악하여 문서의 주제 

및 특정 단어를 손쉽게 요약할 수 있는 벡터 공간 모

델(Vector space model) 기반의 TF-IDF(Term Fre-

quency-Inverse Document Frequency) 기법 등을 사

용한다 (Balabanović and Shoham 1997; Salton and 

Buckley 1988). TF-IDF는 여러 문서에서 자주 출현하

는 일반 단어는 가중치를 낮추고 특정 문서에만 출현

하는 비 일반 단어의 가중치는 높게 부여하는 계산 방

식으로 각 문서는 용어 수만큼의 차원과 TF-IDF를 값

으로 갖는 벡터로 표현된다. 하지만 문서 군 내에 존재

하는 용어의 수가 방대함에 따라 SVD(Singular Value 

Decomposition) 등의 차원 축소 기법을 사용한다. 이

러한 과정을 통해 비정형 문서의 구조화가 완료되면 정

형 데이터와 함께 텍스트 데이터에 대한 군집화, 예측 

등의 데이터 마이닝 작업이 가능해 진다.

토픽 모델링(Topic Modeling)은 구조화된 텍스트 

데이터에서 각 문서의 주제를 탐색하는 방법으로 최근 

텍스트 마이닝에서 대표적으로 사용되는 기법이다. 토

픽 모델에서 각 문서는 각자 다른 비율을 가진 여러 개

의 토픽으로 구성된다고 가정한다. 이 가정을 기반으

로 제시된 토픽 모델은 Hofmann(1999)이 제시한 주

성분 분석(Principal Component Analysis; PCA)기반

의 Probabilistic Latent Semantic Analysis(pLSA) 등 

여러 기법들이 있지만 최근 가장 널리 사용되는 방법

은 베이지안 Mixture model 기반의 Latent Dirichlet 

Allocation (LDA) 기법이다 (Blei and Lafferty 2009). 

LDA기법은 각 문서가 다루는 주제가 비슷한 문서들

을 군집화하여 토픽을 모델링하는 기법으로 주어진 문

서가 가지고 있는 잠재적인 주제들과 한 단어가 주제

에 포함될 가능성을 디리클레 분포에 기반하여 추정하

는 기법이다. 즉, LDA는 용어의 자질을 고려하여 의미

적 일관성 있는 주제를 생성하 기 위해 각 문서별 용어

들의 분포를 분석하여 주제 군집에의 포함 여부를 판

단한다(López et al. 2015; Sheydaei et al. 2015; Xin 
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2013). 토픽 모델링 기법은 유사한 주제를 갖는 문서들

을 묶어서 하나의 토픽으로 구성한다는 점에서 군집화 

기법과 유사한 특성을 가지지만, 하나의 문서가 다수의 

토픽에 대응된다는 점에서 기존의 군집화 기법과 차별

성을 갖는다. 그에 따라 신문이나 논문에서 주제를 추

출하여 경향을 분석하거나 다양한 학문 분야에서 핵심 

이슈 문서 도출 및 응용하는 데 LDA 기법이 널리 활용

되고 있다 (Griffiths and Steyvers 2004; Mimno et 

al 2008; Song and Kim 2013;). 

최근에는 이러한 토픽 모델링 기법의 발전을 추천 

시스템에 활용하려는 시도도 이루어 지고 있다. 먼저, 

Wilson et al. (2014)는 아이템의 장르나, 플롯 등의 아

이템 카탈로그의 문구를 LDA기반의 토픽 모델링 기

법으로 산출한 결과의 유사도와 사용자 평점의 유사

도를 사용하였다. 계산된 유사도 결과를 곱한 값으로 

이웃 집합을 탐색하고 추천하는 방법을 제안한 결과 

MovieLens와 넷플릭스 데이터 모두에서 기존의 협업 

필터링 기법보다 높은 성과를 보였다. 또한 Zhou and 

Wu (2016)는 사용자들의 행동이 다른 사람들의 행동

이나 의견에 영향을 받는다는 점에서 착안하여 LDA 

결과 값에 사용자 관심도, 관심 항목, 등급 정보를 결합

하여 유사도를 계산하여 추천 과정을 진행하는 RLDA 

모델을 제안하였으며 MovieLens 데이터에 높은 성과

를 나타냈다. 많은 연구에서 토픽 모델링을 협업 필터링 

기법과 결합하여 사용한 결과 높은 성과를 나타냄에 

따라 본 연구에서는 책 소개와 목차 내용에서 주제를 

추출하여 아이템의 특성을 파악하기 위해 LDA 기반의 

토픽 모델링 기법을 적용하였으며 이를 통해 도출된 결

과를 협업 필터링 기법과 결합하여 도서 추천 시스템의 

성과를 높이고자 한다. 특히 Bakos (1997)과 Peterson 

et al., (1997)의 연구에 따르면 온라인에서 상품 정보는 

사용자의 탐색 비용을 줄일 수 있어 사용자의 만족도를 

높인다. 또한 Park and Kim (2003)의 연구에서는 상

품 정보의 품질이 구매 행동에 영향을 미친다고 하였

다. 따라서, 사용자가 구매를 한 이유가 도서의 상품 정

보인 책 내용과 목차에서 주제를 추출하여 이를 추천 

시스템에 반영하게 되면 추천 시스템의 성과가 높아질 

수 있으리라 기대된다.

2.3 온라인 사용자 구매 행태

사용자의 구매 행태는 연령과 성별, 직업과 같은 인

구 통계학적 특성과 개인의 흥미 영역 등에 따라 많은 

행태가 존재하지만 본 연구에서는 도서 추천 시스템의 

범위에 따라 도서 구매 행태에 큰 영향을 미치는 가격

과 최신성에 따른 온라인 사용자의 구매행태에 관련된 

연구를 제시한다. 먼저, 가격은 사용자의 선호도와 구

매를 결정하는 데 있어 중요도가 높은 요소로 대부분

의 연구는 가격 비교 및 마켓 상품의 가격 결정에 초점

을 맞추고 있다 (전지은·이충권 2014; Bacos, 1997). 예

를 들어 이세윤 등(2006)의 연구에서는 개인이 과거의 

경험에 따라 가격 수용폭을 가지고 있으며 시간의 변

화에 따라 새로운 준거 가격을 설정한다는 점에 기반

하여, 인터넷 영화관을 대상으로 전송 품질, 가격 수용

폭을 벗어난 경우의 가격 민감도, 6개월 단위의 시간

에 따른 최신성, 부가 콘텐츠를 활용하여 기업의 서비

스 가격 책정 전략을 위한 가격 반응 함수를 분석하였

다. 연구 결과 가격의 수용폭은 이전에 구매한 최소값

과 최대값 사이의 구간에서 나타나며 이 영역을 벗어

난 경우 가격에 민감해지는 경향을 파악하였다. 또한 

전지은·이충권 (2014)은 시간이 흐름에 따라 사용자들

의 가격에 대한 민감성이 높아질 것이라 가정하여 온라

인 마켓에서 일, 주 간격의 시간 흐름에 따른 사용자의 

패턴을 분석하여 판매자의 가격 조정 전략을 제안하였

다. 앞선 연구들은 판매자의 상품 가격 책정 전략을 위

한 연구가 대부분으로 본 연구에서는 이세윤 등(2006)

의 연구에 따라 고객이 이전에 구매한 도서의 최소값과 

최대값의 구간을 가격 수용도의 기준으로 하여 추천에 

적용하고자 한다.
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가격과 더불어 시간의 흐름에 따른 추천 아이템의 

속성과 사용자의 선호 변화에 대한 고려도 필요하다. 

예를 들어 계절이나 일시적 유행에 따라 구매가 달라

지고 일반적으로 최근에 등장한 아이템에 대한 구매가 

더 많으며, 일정 시점 이후에는 거의 소비가 이루어지

지 않기도 한다. 이러한 아이템의 최신성을 추천 시스템

에 반영하고자 하는 시도는 꾸준히 이루어져 왔다. 예

를 들어, Billsus and Pazzani (1999)는 목표 고객이 관

심을 가질 가능성이 높은 뉴스를 추천하기 위해 짧은 

기간 동안의 뉴스 구독 기록을 기반으로 하는 추천 모

델과 오랜 기간 동안의 뉴스 구독 기록을 기반으로 추

천하는 모델을 제안하였다. 그 결과 2개의 모델을 독립

적으로 사용하는 것보다 적절한 결합이 더 높은 성과

를 보였다. 또한, Sugiyama et al. (2004)는 목표 고객

의 하루 동안의 검색 기록에 기반하여 용어 가중치를 

계산하고 이를 프로파일화하여 목표 고객의 정보 요구

에 적합한 검색 결과를 필터링할 수 있는 시스템을 제

안하였다. 그 결과 시간에 따라 변화하는 고객의 정보 

선호가 지속적인 선호를 반영한 것보다 더 높은 성과를 

나타내었다. Ding and Orlowska (2006)의 연구에서

는 목표 고객의 변화된 취향을 반영하기 위해 IBCF에 

목표 고객이 상품에 대해 평가한 실제 평가값과 고객의 

변화된 취향을 반영한 예측 평가값을 결합하는 추천 

방법론을 제안하였다. 마지막으로 Moon et al. (2017)

은 고객의 선호가 시간의 흐름에 따라 변화한다는 점

에 주목하여 온라인과 오프라인 데이터를 이용하여 시

장 환경에 따라 데이터의 최신성이 추천 성과에 미치는 

영향을 비교하였다. 분석 결과 온라인 환경이 오프라인 

환경에 비해 데이터의 최신성에 더 많은 영향을 받는 

것을 확인하였다. 기존의 연구들은 사용자의 시간에 따

른 선호도 변화를 추천 시스템에 반영하고 그 효과를 

확인하였다. 하지만 Billsus and Pazzani (1999)의 연

구 결과에서 나타난 것처럼 최신성에 대한 반응은 개인

마다 차이가 있다. 특히 도서의 경우 베스트 셀러를 선

호하는 사람이 있는 반면 고전을 선호하는 사람이 있

을 정도로 그 반응에 차이가 많다. 따라서 본 연구에서

는 도서가 구매된 일자를 기준으로 출판된 일자와의 

차이를 계산하여 이를 최신성 측면에서 추천 시스템에 

반영하고자 한다. 

3. 도서 추천 방법

본 연구에서 제안하는 도서 추천 시스템인 BCBCF 

(Book Contents-Based Collaborative Filtering)의 전

체 프로세스는 <그림 2>와 같다.

먼저, Step 1에서는 고객 구매기록 DB로부터 사용자

의 도서 이용 선호를 파악하고 사용자-도서 매트릭스

를 생성하여 사용자를 프로파일링한다. Step 2에서는 

도서 DB로부터 책 소개와 목차를 수집하여 저장한 코

퍼스의 자료로 형태소 구분을 하고 키워드를 추출한 

뒤 LDA 토픽 모델링을 이용하여 각 도서의 토픽을 분

석한다. 토픽 분석의 결과로 각 도서가 토픽에 속할 확

률을 나타내는 도서-토픽 매트릭스를 생성한다. Step 3

에서는 앞서 생성한 사용자-도서 매트릭스와 도서-토픽 

매트릭스를 결합하여 사용자-토픽 매트릭스를 생성한

다. Step 4에서는 사용자-토픽 매트릭스를 기반으로 사

용자 간의 유사도를 계산하여 목표 사용자의 이웃 집

합을 탐색한다. 마지막으로 Step 5에서는 최종 추천 리

스트를 생성한다. 이를 위하여 먼저 이웃 집합 내 사용

자들의 구매 기록을 기반하여 목표 고객을 위한 후보 

추천 리스트를 생성하고 고객 구매행태 정보를 반영하

여 최종 추천 리스트를 생성한다. 이를 위해 목표 사용

자가 해당 카테고리 도서의 출판 최신성을 선호하는지 

여부에 따라 필터링을 한 뒤 이전에 구매했던 가격범위

에 따라 가격 수용도를 반영하여 최종 추천 리스트를 

생성한다.
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<그림 2> 도서 추천 프로세스

3.1 사용자 프로파일링

사용자 도서 선호 분석 단계에서는 고객 DB의 데이

터를 분석하고, 사용자가 도서를 구입했는지를 나타내

어 사용자-도서 매트릭스(Matrix)를 도출한다.

본 연구에서는 식(1)에서와 같이 특정 도서에 대한 

사용자의 구매가 있으면 1, 없으면 0으로 표시하였다. 

      

 

따라서, 사용자 x가 도서 를 구매(Uxi=1)했다면 사용

자 x가 도서 i를 선호하고 있음을 가정하고 Uxi=0이면 

해당 도서에 대해 선호하지 않거나 모른다는 것을 의미

한다.

예를 들어 <표 1>과 같은 사용자 도서 구매 내역이 

있을 경우 식(1)을 적용하게 되면 <표 2>와 같은 사용

자-도서 매트릭스를 도출할 수 있다.
(1)
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<표 1> 사용자 도서 구매 내역 예제

User Books User Books

U1 {B1, B6} U6   {B5}

U2 {B2, B3, B5} U7   {B3, B6}

U3   {B1, B4} U8   {B4}

U4   {B2, B6} U9   {B2}

U5   {B1, B4, B7} U10   {B1, B2, B5, B7}

<표 2> 사용자-도서 매트릭

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7

U1 1 0 0 0 0 1 0

U2 0 1 1 0 1 0 0

U3 1 0 0 1 0 0 0

U4 0 1 0 0 0 1 0

U5 1 0 0 1 0 0 1

U6 0 0 0 0 1 0 0

U7 0 0 1 0 0 1 0

U8 0 0 0 1 0 0 0

U9 0 1 0 0 0 0 0

U10 1 1 0 0 1 0 1

3.2 토픽 모델링

<그림 3> 토픽 모델링 프로세스

이 단계에서는 <그림 3>과 같이, 먼저 도서 DB의 데

이터에서 도서의 책 소개와 목차로 구성된 코퍼스에서 

각 단어의 형태소 분석(Part-of-Speech Tagging)을 수

행한다. 그 중 명사들을 별도로 추출한 뒤 주제를 분석

하기에 적합하지 않은 불용어(stop words)와 ‘책’, ‘속’ 

등과 같이 문서에 등장하는 단어 중 빈도수는 많지만 

의미가 불분명한 단어들을 제거하여 <표 3>와 같이 각 

도서별로 키워드를 추출한다.
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다음으로 LDA 알고리즘을 통해 도서내용의 토픽들

을 추출하고, 그와 관련된 키워드 및 문서를 추출한다. 

각 도서별로 책 소개와 목차에서 추출한 키워드들을 

이용하여 LDA 토픽 모델링을 하였을 때 추출된 토픽

(Topic words)의 예는 <표 4>에 나타나 있으며, 이를 

통해 각 토픽이 어떠한 키워드들로 구성되는지 파악할 

수 있다.

<표 5>는 도서별로 각각의 토픽에 연관된 정도를 나

타낸 예제이다.

<표 3> 키워드 추출 예제

Book 키워드 (일부)

B1 엄마 육아 아이 집 경험 과정 낮잠 발 성장 어린이집

B2 생각 방법 이야기 개념 논리 도움말 동안 여행 자연 잘못

B3 쓰기 글쓰기 엽서 마녀 편지 다양 방법 사고력 구미 기사문

B4 여행 중국어 구성 기초 단어 문장 손가락 핸드북 간편 관광

B5 그레그 문제 수영 아이 이야기 일기 가족 갈등 그림 마음

B6 바다 바닷속 나비 눈앞 무시 생물 체험 친구 환상적 고기

B7 거위 깃털 모험 문제 수상 슬픔 작품 장애자 제기 행복

<표 4> 토픽 예제

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic 7

스티커 기업 운동 하나님 역사 작품 경제

0.022217 0.012591 0.03057 0.024749 0.02809 0.013802 0.036291

만화 투자 실험 성경 시대 작가 사회

0.014159 0.011956 0.016683 0.014907 0.015623 0.013684 0.022451

놀이 시장 다이어트 예수 조선 소설 경제학

0.010506 0.009366 0.014363 0.01403 0.012108 0.013342 0.01748

공룡 전략 과학 인류 그림 이야기 주의

0.009961 0.007802 0.01371 0.013575 0.009906 0.012814 0.012933

캐릭터 성공 커피 교회 한국사 사건 자본주의

0.008212 0.006625 0.009924 0.009955 0.008788 0.010107 0.009206

색칠 경영 만들기 인간 미술 사랑 국가

0.008194 0.006316 0.008641 0.009219 0.00839 0.007942 0.009118

활동 미래 건강 기도 문화 사람 정치

0.008161 0.006176 0.007922 0.00809 0.007663 0.006687 0.008147



1072017. 12 

세계 주요국의 자율주행차 정책 및 기업전략에 관한 통합적 연구세계 주요국의 자율주행차 정책 및 기업전략에 관한 통합적 연구온라인 구매 행태를 고려한 토픽 모델링 기반 도서 추천

<표 5> 토픽별 도서 연관 정도

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5 Topic 6

B1 0.036056 0.013859 0 0 0 0.016879

B2 0.032857 0.099350 0.012893 0 0 0

B3 0.036897 0 0.016971 0 0 0.066234

B4 0 0 0 0 0 0

B5 0.010151 0 0 0 0.223083 0.356177

B6 0.054069 0 0 0.032298 0 0

B7 0.011591 0 0 0.254385 0.049331 0

    

<표 6> 도서-토픽 매트릭스

Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4 Topic 5 Topic 6

B1 1 1 0 0 0 1

B2 1 1 1 0 0 0

B3 1 0 1 0 0 1

B4 0 0 0 0 0 0

B5 1 0 0 0 1 1

B6 1 0 0 1 0 0

B7 1 0 0 1 1 0

본 논문에서는 현윤진 등(2013)의 연구방법을 적용

하여, 식(2)와 같이 도서i와 토픽j의 연관성이 0보다 크

다면 도서i가 토픽j에 해당된다고 파악하여 1로 나타내

고, 반대로 연관성이 0이면 도서i가 토픽j에 해당되지 

않는다고 판단하여 0으로 표시하였다. <표 6>은 도서

를 해당 토픽에 적용시킨 도서-토픽 매트릭스이다.

3.3 매트릭스 병합

앞서 도출된 사용자-도서 매트릭스와 도서-토픽 매트

릭스를 식(3)과 같이 병합하여 사용자와 토픽 간의 대

응 매트릭스를 도출한다. 두 매트릭스의 병합 과정을 

도식하면 <그림 4>와 같다.

  

 (2)
 (3)
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<그림 4>와 같이 (a)사용자-도서 매트릭스와 (b)도

서-토픽 매트릭스를 곱하여 (c)의 사용자-토픽 매트릭

스를 구성한다. 행렬곱 기반의 이 매트릭스를 통해 사

용자가 각 토픽에 해당되는 도서의 구입 여부와 사용자

가 해당 도서가 가지는 토픽의 주제에 관심(선호)이 있

는지를 동시에 파악할 수 있다.

3.4 유사도 분석 및 이웃 집합 구성

다음으로 병합한 사용자-토픽의 매트릭스를 이용하

여 사용자간 유사도를 계산하여 이웃 집합을 찾고 대

상 사용자가 아직 구매하지 않은 도서에 대한 구매정

보를 예측한다. 협업 필터링 기법에서 사용자들 사이의 

유사도를 산출하는 작업에는 많은 유사도 계산식이 있

지만, 연속 값에 대해서 가장 널리 쓰이는 유사도 측정

값으로는 코사인 유사도가 있다. 본 연구에서는 코사

인 유사도를 위하여 각 주제를 차원으로 보고 사용자

의 구매횟수를 좌표로 본다. 그렇게 되면 각 사용자의 

값을 벡터로 해서 두 사용자 간의 벡터의 각도(코사인 

값)을 구할 수 있다. 식(4)는 코사인 유사도 기반의 유

사도 계산을 나타낸다.

<그림 4> 매트릭스 병합

(4)에서 x와 y는 유사도 계산 대상이 되는 두 사용자

이고, Txj, Tyj는 두 사용자가 각각 선호하는 토픽을 나타

낸다. C는 사용자가 연관된 토픽 전체를 나타낸다. 식(4)

를 통해 계산된 유사도 값은 <표 7>과 같이 최소 0(완

전 불일치)에서 최대 1(완전 일치)의 값을 갖는다.

<표 7>과 같은 코사인 유사도 매트릭스를 기반으로 

이웃 집합(Neighbor Set)을 정하는 방법은 크게 두가

지 방법이 존재하는데, 하나는 이웃 집합의 크기를 미

리 정하고 추천 대상 사용자와 가장 유사도가 높은 N

명을 선택하는 Top-N Best Neighbors(또는 Best-N 

Neighbors)방법이고, 또 다른 하나는 크기 대신 유사

도의 기준을 정해 놓고 이 기준을 충족시키는 사용자

를 이웃 집합으로 정하는 Thresholding이다. Thresh-

olding 방법은 정해진 기준을 넘는 경우가 불규칙함에 

따라 주로 Top-N 방법이 사용된다 (임일 2015). 따라서 

본 연구에서는 추천 대상 사용자와 가장 유사도가 높

은 순으로 N명의 사용자를 이웃 집합으로 구성한다.

 (4)



1092017. 12 

세계 주요국의 자율주행차 정책 및 기업전략에 관한 통합적 연구세계 주요국의 자율주행차 정책 및 기업전략에 관한 통합적 연구온라인 구매 행태를 고려한 토픽 모델링 기반 도서 추천

3.5 최신성과 가격을 반영한 추천 리스트 생성

도서는 한번 구매한 경우 재구매를 하지 않고 새로운 

제품을 구매하는 특성이 있으므로 이웃 집합의 사용자

들이 구매했던 도서 중에서 목표 사용자가 이전에 구

매하지 않았던 도서를 선정하고 필터링하여 Top-k개의 

도서를 추천한다. 

본 연구에서는 최종 추천 도서 리스트를 생성하기에 

앞서 사용자의 구매행태 중 최신성과 가격 수용도를 반

영하고자 한다. 먼저, 사용자가 도서를 선택할 때 최근

에 출간된 도서를 얼마나 선호하는지 반영하기 위하여 

도서의 출판일로부터 판매일까지의 기간을 재고기간으

로 각 카테고리별 중위수를 구하여 계산하고, 사용자가 

<표 7> 코사인 유사도 매트릭스

U1 U2 U3 U4 U5 U6

U1 1 0.3834 0.3549 0.2757 0.4934 0.3119

U2 0.3834 1 0.1683 0.4445 0.0755 0.0185

U3 0.3549 0.1683 1 0.2453 0.4956 0.1301

U4 0.2757 0.4445 0.2453 1 0.0825 0.0000

U5 0.4934 0.0755 0.4956 0.0825 1 0.0875

U6 0.3119 0.0185 0.1301 0.0000 0.0875 1

구매한 카테고리별 도서의 재고기간이 도서 전체 카테

고리의 재고기간보다 짧다면, 사용자는 그 카테고리의 

도서에 대해 최신성을 선호한다고 판단한다. 산출한 후

보 목록 중 사용자가 최신성을 선호하는 카테고리의 도

서라면, 최신성을 갖지 않는 도서는 제외한다. 가격 수

용도는 사용자가 이전에 구매한 도서의 가격 범위인 최

고값~최저값으로 계산한다. 즉, 최저값보다 적은 가격

의 도서와 최고값보다 높은 가격의 도서는 추천 대상

에서 제외한다.

도서의 최신성과 가격 수용도를 기준으로 필터링하

는 알고리즘은 다음과 같다.

Algorithm RecommendFiltering(Recency and Price)
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4. 실험 및 결과

4.1 실험 및 평가 방법

본 연구에서 제시한 추천방법의 성능을 평가하기 위

해 2014년 1월부터 12월까지 수집된 국내 대형 온라인 

서점의 고객 트랜잭션 데이터 534,883건을 사용하였

다. 또한 도서의 정보를 추가적으로 얻기 위해 크롤링

(crawling)을 진행하여 온라인 서점 사이트에서 제공

하는 각 도서의 ‘책 소개’와 ‘목차’ 정보를 수집하였다.

반복 실험을 통해 신뢰도가 높은 결과를 산출하기 

위해 본 연구에서는 5-fold cross validation을 진행하

였으며 5번의 정확도 실험 결과를 평균하여 추천 성능

의 지표로 사용하였다. 또한 실험의 정확성을 높이기 

위해 반복적으로 출간되는 잡지, 학습지를 제외하였으

며, 판매나 구입횟수가 극히 적은 도서나 사용자는 추

천 성능을 저하시키고 추천 결과를 왜곡함에 따라(임

일 2015), 10회 이하로 판매되거나 구입횟수가 10회 이

하인 사용자는 배제하였다. 그에 따라 정제된 데이터의 

훈련용 집합(Train set)에는 9,639명의 회원과 36,760

권의 도서가 포함되었다. 실험도구로는 한글 형태소 

분석을 위해 꼬꼬마 형태소 분석기를 사용하였으며, 

Python 프로그래밍 언어를 사용하여 자료처리와 결과

분석을 하였다.

추천 시스템 성능을 평가하기 위해 대표적으로 사용

되는 지표는 정확도(Precision)와 재현율(Recall)이다 

(Billsus and Pazzani 1999; Herlocker et al. 2004; 

Sarwar et al. 2001). 정확도는 추천한 전체 도서 개수 

중 실제 구매한 도서의 개수를 나눈 비율이고, 재현율

은 실제 구매한 전체 도서 개수 중에서 추천된 도서의 

개수를 나눈 비율이다. 하지만 정확도와 재현율은 서로 

반대의 관계에 있어 재현율을 높이기 위해서 추천하는 

아이템의 수를 늘리면 정확도가 낮아지고 정확도를 높

이기 위해 추천하는 아이템의 수를 줄이면 재현율이 

낮아지는 문제가 발생된다(Sarwar et al. 2001). 따라

서, 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 식(5)

와 같이 정확도와 재현율을 동시에 고려하는 F-1지표

(F-1 Measure)를 추천 시스템의 성능 평가 지표로 사

용하였다(김경재·안현철 2009; Billsus and Pazzani 

1999; Herlocker et al. 2004; Sarwar et al., 2001).

4.2 실험 결과

F-1지표를 사용하여, BCBCF에 대한 실험을 다각도

로 진행하였다. 또한 BCBCF에서 토픽 모델링의 효과

를 파악하기 위하여 도서의 최신성과 가격 수용도만을 

적용한 방법도 비교하였다.

먼저, 추천 시스템의 성능은 토픽의 수와 이웃 집합

의 크기, 추천 도서의 수에 따라 달라질 수 있다. 그에 

따라 토픽의 수는 30, 50, 70, 100으로 변화시키며 추

천 시스템의 성과를 측정하였으며 이웃 집합의 크기는 

30~400명으로 변화시키며 그 성능을 측정하였다. 토

픽 수와 이웃 집합의 크기 변화에 따른 실험 결과는 <

그림 5>와 같다.

<그림 5>의 결과에서 토픽의 수를 30, 50, 70, 100개

로 적용하고 각 이웃 집합의 크기를 변화하여 측정한 

결과, 토픽을 50개로 하였을 때의 추천의 F-1지표가 다

른 토픽 수보다 전체적으로 높게 나타났다. 또한 토픽 

50의 결과 중 이웃 집합의 크기를 70으로 했을 때까지 

성능이 향상되다가 이후로 점차 낮아지는 것을 알 수 

있다. 이러한 결과는 토픽을 30, 70으로 했을 때나 토픽

을 100으로 했을 때에도 마찬가지의 추세를 나타낸다. 

위 결과에 따라 토픽은 50개로, 이웃 집합의 크기를 70

으로 할 때 제안한 방법론의 성능이 가장 높다고 판단

하였다.

  (5)
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<그림 5> 토픽별 네이버 수에 따른 추천 성과 비교

<그림 6> 토픽별 추천 도서수에 따른 추천 성과 비교
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<그림 7> 추천 모델별 성과 비교

다음으로 추천 도서의 수를 결정하기 위해 이웃 집합

의 크기를 70으로 고정시킨 후 추천 도서의 수를 5, 10, 

15, 20개로 증가시키면서 성능을 비교하였다. 그 결과

는 <그림 6>과 같다.

<그림 6>에 따르면 대부분 추천 도서수가 20일 때 

가장 추천의 성능이 높아진다. 따라서 본 연구에서는 

이러한 실험 결과를 바탕으로 추천 성능이 가장 높게 

나오는 토픽 50, 이웃 집합 크기 70, 추천 도서 수 20으

로 설정하여 나머지 실험을 진행하였다. <그림 7>은 실

험을 통해 설정된 값을 기반으로 각 방법론을 비교한 

결과이다.

<그림 7>에서 첫 번째와 두 번째 막대그래프는 사용

자-도서를 중심으로 분석한 기존의 단순 협업 필터링

(UBCF, IBCF) 방법이며 세 번째 그래프는 BCBCF에 

대한 결과이다. 실험 결과 본 연구에서 제안한 BCBCF

가 UBCF(0.0031), IBCF(0.0231)보다 더 높은 성과를 

나타내었다. 특히 토픽 모델링만 적용하여도 0.055의 

성과를 나타내어 기존의 협업 필터링 기법 중 높은 성

과를 보인 IBCF에 비해 238%의 성능 향상이 이루어

졌으며 최신성과 가격까지 포함한 경우 281% 향상되어 

본 연구에서 제안한 방법이 기존의 협업 필터링 기법이 

가지는 한계를 토픽 모델링과 최신성과 가격의 반영을 

통해 일정 부분 해결했다고 할 수 있다.

5. 결론
사용자의 지식 및 정보 과부하를 줄여 서비스에 대

한 만족도를 높이기 위해 다양한 분야에서 추천 시스

템이 시도되고 있다. 대표적으로 활용되는 추천 시스템

은 협업 필터링으로 지식의 공유 측면에서 다른 사용

자의 정보를 기반으로 목표 사용자의 선호를 추론하여 

높은 성과를 보이고 있다. 본 연구는 온라인 도서 추천

에 특화된 방식으로, 저장되어 있는 사용자 구매 DB와 

도서의 목차와 책 소개 내용에 LDA 토픽모델링 방식
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을 적용한 결과를 결합하여 토픽 주제에 대한 사용자 

선호와 도서구입에 대한 최신성과 가격 수용도 등의 사

용자 선호를 반영하여 새로운 시스템을 제안하였다는 

점에서 의의가 있다. 

제안한 시스템은 기존의 협업 필터링 기법보다 높은 

성과를 보여 협업 필터링이 가지는 한계를 최신성과 가

격에 대한 반영, 토픽 모델링의 도입으로 충분히 해결

가능함을 보였으며 추가적으로 다음과 같은 효과를 관

찰할 수 있었다. 먼저, 추천시스템을 개발하고자 할 때 

토픽 모델링을 사용하여 희박성을 낮출 수 있었다. 일반

적으로 희박성이 낮아지면 추천 성능은 좋아진다고 알

려져 있다 (Huang et al. 2004). 사용자-도서 매트릭스

에서의 희박성이 99.9580% 이고, 도서-토픽 매트릭스

에서의 희박성이 95.8863%로 나타났는데, 두 매트릭스

를 결합한 후 사용자-토픽 매트릭스의 희박성은 토픽을 

50개로 적용하였을 때 63.0070%으로 낮게 나타났다. 

그 결과 이웃 집합의 탐색이 용이해졌다. 두번째로 본 

연구에서는 토픽과 도서의 최신성과 가격 수용도를 적

용하여 추천리스트를 정교화하였다. 각 카테고리에 속

하는 도서가 주문된 날짜와 출판된 날짜의 차이를 계

산하였을 때, 25개 카테고리 중 19개의 카테고리 도서

에서 3년 이내의 날짜 차이를 보였으며, 모든 카테고리

의 기간 중위수가 평균값보다 짧은 기간차이를 나타내

어, 대부분의 사용자가 도서의 최신성을 중시하고 있음

을 확인할 수 있었다. 도서의 최신성과 사용자가 과거에 

구입한 가격범위를 가격 수용도로 적용하여 사용자를 

위해 보다 정교하게 추천리스트를 생성함에 따라 성과 

향상에 많은 기여를 한 것으로 판단된다. 

전통적인 협업 필터링 기법들과 비교 실험 결과에서

는 본 연구에서 제안한 방법이 더 높은 성능을 보였으

며 토픽 모델링만을 사용하는 것보다 최신성과 가격을 

반영하였을 때 더 높은 성능을 보였다. 그에 따라 제안

한 알고리즘이 도서 추천 시스템의 성능을 높이는 데 

기여했다고 판단할 수 있다.

하지만 본 연구는 다음과 같은 한계를 지닌다. 먼저, 

본 연구에서는 추천 리스트 생성 과정에서 최신성 선

호와 가격 수용도에 적합하지 않은 도서를 단순히 제외

하는 방법을 사용하였다. 토픽 모델링의 결과처럼 유사

도 판단에서 최신성과 가격 수용도에 가중치를 두어 포

함시킬 수 있다면 또 다른 효과를 가져올 수 있을 것이

다. 그리고, 가격 수용도에 있어서도 이전에 구입한 개

인별 도서 가격의 최저와 최고값만을 단순 적용하였다. 

하지만 특정 카테고리만 구입한 사용자의 경우 가격 차

이가 적을 수 있음에 따라 사용자의 카테고리별 가격 

수용도를 적용하여 검증해볼 필요가 있다.
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