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․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․․

전자상거래 시장의 이용이 보편화 되며 고객들에게 좋은 품질의 물건을 어디서, 얼마나 합리적으로 구매할 
수 있는지가 중요해졌다. 이러한 구매 심리의 변화는 방대한 정보 속에서 오히려 고객들의 구매 의사결정을 어
렵게 만드는 경향이 있다. 이때 추천 시스템은 고객의 구매 행동을 분석하여 정보 검색에 드는 비용을 줄이고 
만족도를 높이는 효과가 있다. 하지만 대부분 추천 시스템은 책이나 영화 등 동종 상품 분류 내에서만 추천이 
이뤄진다. 왜냐하면 추천 시스템은 특정 상품에 매긴 구매 평점 데이터를 기반으로 해당 상품 분류 내 유사한 
상품에 대한 구매 만족도를 추정하기 때문이다. 그밖에 추천 시스템에서 사용하는 구매 평점의 신뢰성에 대한 
문제도 제시되고 있으며 오프라인에선 평점 확보 자체가 어렵다. 이에 본 연구에서는 일련의 문제를 개선하기
위해 RFM 다차원 분석 기법을 활용하여 기존에 사용하던 고객의 구매 평점을 객관적으로 대체할 수 있는 새로
운 지표의 활용 가능성을 제안하는 바이다. 실제 기업의 구매 이력 데이터에 해당 지표를 적용해서 검증해본 
결과 높게는 약 55%에 해당하는 정확도를 기록했다. 이는 총 4,386종에 달하는 이종 상품들 중 한번도 이용해
본 적 없는 상품을 추천한 결과이기 때문에 검증 결과는 상대적으로 높은 정확도와 활용가치를 의미한다. 그리
고 본 연구는 오프라인의 다양한 상품데이터에서도 적용할 수 있는 범용적인 추천 시스템의 가능성을 시사한
다. 향후 추가적인 데이터를 확보한다면 제안하는 추천 시스템의 정확도 향상도 기대할 수 있다.

주제어 : 협업 필터링, 개인화상품추천, 추천시스템, 기계학습, 수요예측
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1. Introduction

온라인 채널을 통한 쇼핑은 모바일과 인터넷

산업의 성장 등에 힘입어 2001년 약 3.3조 원이

었던 거래 액이 2015년에 약 53.9조 원으로 16.1
배 커졌고, 15년간 연평균 22.0%의 성장세를 보

인다(Department of Statistics Korea, 2016). 이러

한 현상은 비단 우리나라에 국한된 것이 아니라 

전세계적인 이슈로써, 전세계 전자상거래 시장

의 규모는 연평균 39% 이상씩 성장할 것으로 예

상된다(Forrester Research, 2011). 전자상거래 시

장이 급성장함에 따라 지난 10년 동안 개인화에 

대한 관심이 커지고 있으며 추천 시스템의 발전

은 더욱 가속화되고 있다(Potonniee, 2002).
전자상거래 시장의 발전은 고객들의 소비채널

뿐만 아니라 고객들의 구매 행동에도 많은 영향

을 끼쳤다. 오늘날 ‘쇼루밍족(Showrooming)’ 이
라는 개념의 대두가 바로 이러한 영향의 결과물
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이다. 이제 고객들은 무엇을 살지 결정하는데 

‘어디서’, ‘어떻게’ 라는 문제가 상당한 고민거리

다. 다시 말해 고객들에게 좋은 품질의 물건을 

어디서, 얼마나 합리적인 가격으로 구매할 것인

가라는 문제가 중요해졌다(Kotler, 2012).
주목할 점은 구매 후 새로이 나타난 행동양상

이다. 이제 고객들의 구매 행동은 기존의 개인적 

경험만이 아니라 고객들 간에 새로운 경험과 그 

경험의 공유를 통해 획득한 정보를 바탕으로 최

종 구매 결정이 이뤄진다. 실제로 사용자들 대부

분은 다른 사람들의 후기나 추천에 의해 상품을 

구매하는 양상을 보인다. 따라서 상품 구매 후 

만들어지는 구매 평점은 기존에 사용되고 있는 

추천 알고리즘에 있어서 굉장히 중요한 부분으

로 작용한다(Kim et al., 2008; Park et al., 2012). 
하지만 상당수의 구매 평점이 누락되고 있는 

것이 현실이다. 기업에서는 포인트 적립 등의 방

법으로 온라인 쇼핑 이용자에게 평점을 남기도

록 유도하고 있지만 이러한 노력에도 불구하고 

귀찮음과 같은 이유로 많은 사람들의 적극적인 

참여 유도가 어렵다. 그나마 모인 평점 데이터들

의 일부는 광고 등의 목적으로 작성되는 것이다. 
또한 여전히 중요한 비중을 차지하는 오프라인 

채널에서의 구매 평점은 수집 자체가 어렵다.
특히 광고 등의 목적으로 작성된 평점 데이터

는 해당 점수의 신뢰성에 오류가 있을 여지가 크

다. Herlocker et al.(2004)는 ‘Magic barrier’라는 

개념을 들어 사용자의 생각을 정해진 척도로 환

산 할 때 발생하는 노이즈의 문제를 지적한다. 
이러한 노이즈는 불가피하며 사용자의 평점 데

이터의 신뢰도나 내적 일관성을 떨어트리고 알

고리즘의 정확도를 낮추기 때문에 어떤 조건에 

따라 노이즈가 증가하거나 줄어드는지 알아보며 

노이즈를 줄이기 위한 방안을 모색할 필요가 있

다고 강조한다. Nguyen et al.(2013)도 평가 행위

에서의 노이즈를 없애면 추천 시스템의 정확도

가 높아질 수 있다고 가정하고 있으며 이를 줄이

기 위한 심도 깊은 고민을 했다. 
그래서 본 연구에서는 이러한 문제점을 개선

하기 위해 새로운 척도를 사용하는 추천 시스템

을 제안한다. 이는 고객의 구매 특성과 기간을 

가중치로 고려한 방법으로 주관적인 기존의 평

점 대신에 객관적인 방법을 통해 새로운 지표를 

사용하기 때문에 상품 추천을 보다 정량적으로 

수행할 수 있다는 특징이 있다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 

관련 연구에 대한 설명을 하며, 제 3장에서는 제

안하는 기법에 대해 서술한다. 제 4장에서는 

2014~2015년 2년치에 달하는 실제 구매 이력 데

이터를 활용해 진행한 실험 내용과 모델의 성능

을 검증한다. 그리고 마지막 제 5장에서는 본 연

구에 대한 결론을 기술한다.

2. Theoretical Background and 
Research Model

2.1 구매 이력 데이터를 이용한 개인화 추천

시스템 연구와 한계점

오늘날 방대해진 정보의 양 때문에 고객 마케

팅을 위한 수단으로 개인화된 추천 시스템이 각

광받고 있다. 이와 관련해서 가장 널리 알려진 

사례는 아마존(Amazon)과 넷플릭스(Netflix)가 

있다. 아마존의 경우 추천의 60%가 상품구입으

로 이루어지고 있으며, 35%의 매출 증진 효과를 

기록하였다. 한편 넷플릭스의 경우는 영화 추천

의 75%가 서비스 이용으로 이루어지고 있는 것
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으로 나타났다(McKinsey, 2013).
이처럼 개인화 기법은 영업사원이 존재하지 

않는 온라인 시장에서 유용하게 사용될 수 있는 

일대일 마케팅의 핵심 전략으로 꼽히고 있다. 왜
냐하면 고객의 취향을 분석하여 선호하는 상품

을 추천함으로써 구매를 유도하고 교차판매를 

위한 추가적인 상품구입을 권유할 수도 있기 때

문이다. 따라서 기업은 개인화 기법을 통해 고객

의 특성 집합에 따른 차별화된 맞춤형 서비스를 

제공할 수 있고, 고객의 니즈(Needs)를 충족시킬 

뿐만 아니라 고객이 정보를 검색하는데 소요되

는 비용을 감소시킴으로써 고객의 만족도를 제

고시키기 때문에 궁극적으로 기업의 매출 증대

를 유도할 수 있다(Yun and Yoon, 2005). 
이렇게 고객에게 개인화된 서비스를 제공하는 

기법을 일컬어 개인화 추천 기법이라 한다. 또한 

이러한 추천 기법을 적용한 시스템을 일컬어 추

천 시스템이라고 부른다. 이러한 추천 시스템은 

기업이 제공하는 서비스의 성격과 특징에 따라 

다양한 추천 기법과 혼합적으로 사용되기도 한

다. 오늘날 추천 시스템에 주로 활용되고 있는 

추천 기법으로는 협업(Collaborative) 필터링과, 
내용 기반(Contents-based) 필터링 등이 있다

(Choi and Kim, 2013). 더욱이 이러한 기법들을 

혼합하여 사용하는 하이브리드 기법이나 연관 

규칙(Association rule) 등도 여러 분야에서 활용

되고 있는 추세이다(Kim et al., 2004; Kim and 
Moon, 2006; Ahn et al., 2012).

이중에서도 협업 필터링 추천 기법이 오늘날 

가장 많이 사용되고 있다. 협업 필터링은 과거에 

상품을 구매하거나 평가하는데 있어서 유사한 

성향을 보였던 사용자들은 다른 상품에 대해서

도 유사한 성향을 보일 것이라는 가정을 바탕으

로, 선호도 또는 구매 행동이 유사한 이웃 고객 

군이 선호하는 상품을 추천하는 방법이다(Kim 
et al., 2016).

협업 필터링 기법을 기반으로 하는 추천 시스

템에 대한 주요 연구로는 Minnesota대학의 

Grouplens Project(Konstan et al., 1997), Movielens 
(Good et al., 1999), Tapestry(Shardanand and 
Maes, 1995) 및 BroadVision의 Bell core video 추
천 시스템(Chen, 2000), 그리고 버클리 대학의 

Jester(Goldberg et al., 1999), MIT대학의 음악 추

천 시스템인 RINDO(Claypool et al., 1999), 
PHOAKS(Parthasarathy et al., 1999) 등이 있다.

일련의 주요 연구는 오늘날 아마존과 넷플릭

스 사례를 통해 밝혀진 협업 필터링의 우수성을 

설명하는 기초가 되었다. 한편 협업 필터링의 단

점으로는 데이터의 희소성(sparsity)과 데이터의 

확장성(scalability) 문제가 있다. 그로 인해 충분

한 평점이 쌓이기 전까지는 새로운 상품을 추천

할 수 없는 Cold-start문제를 야기한다. 때문에 최

근에는 협업 필터링의 가장 큰 문제점인 희소성

과 확장성을 해결하기 위한 연구가 주로 수행되

어 왔다(Kim et al., 2004; Yun and Yoon, 2005; 
Oh and Moon, 2010; Ahmed et al., 2011; Kwon 
and Hong, 2013; Lee et al., 2014; Yu, 2016). 하지

만 조사된 선행연구들은 모두 온라인 채널에서 

발생하는 희소성과 확장성 문제를 다루고 있다

는 한계가 있다. 본 연구는 오프라인 채널에서도 

기능할 수 있도록 확장성 문제를 개선한 추천 시

스템을 제안하는데 차별성을 갖는다.

2.2 구매 평점의 객관적 타당성에 관한 연구

앞서 살펴보았듯이 추천 시스템은 사용자 기

반, 아이템 기반, 그리고 하이브리드의 다양한 

종류를 갖는다. 그러나 상이한 작동 방식에 관계
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없이 각각의 추천 시스템들은 모두 하나의 공통

된 관심사를 공유하고 있다. 이들의 관심사는 사

용자의 취향을 모델링 하는데 목적을 두고 있기 

때문에 사용자의 취향을 추론하기 위해서 어떻

게든 사용자로부터 긍정과 부정의 지표를 얻어

내야만 한다(Amatrian et al., 2009).
이때 사용자의 선호를 나타내는 지표로는 크

게 암시적(Implicit) 피드백과, 명시적(Explicit) 피
드백으로 구분한다. 암시적 피드백은 보다 간접

적으로 사용자의 선호를 다른 정보로부터 추론

하는 방법을 일컫는다. 반면 명시적 피드백은 보

다 직접적인 방법으로 사용자의 선호를 파악하

는 방법을 말한다. 특히 암시적 피드백을 위한 

접근에서 사용자 선호는 과거의 구매 행동을 관

찰함으로써 추론된다(Oard and Kim, 1998). 
반면 명시적 피드백을 이용하는 접근 방식은 

사용자에게 상품에 대한 자신의 선호를 기록하

게 하는 부담을 부여하는 특징이 있고, 일부 사

용자가 자신의 선호에 대한 기록을 남김으로써 

얻는 인센티브(Harper et al., 2005)에 의해 본래 

의도와 다르게 반응할 수도 있음에도 불구하고 

대부분의 상황에서 명시적인 데이터가 더 안정

적이라고 일반적으로 인정되고 있다(Amatrian et 
al., 2009). 

하지만 이러한 인식은 어디까지나 고객들이 

특정 상품을 이용한 만족도에 따라 구매 평점을 

충실히 남긴다는 가정에 기초하고 있다. 더욱이 

'보상형 리뷰'의 등장으로 할인된 가격이나 무료

로 상품을 제공 받고 좋은 평점과 리뷰를 남기는 

등 인센티브에 대한 악용이 발생하고 있다. 
실제로 아마존의 경우 지난 16년부터 이러한 

'보상형 리뷰'에 대해 엄격하게 제재를 가하며 거

짓 정보를 줄이고 신뢰성을 높이기 위한 강경책

을 냈다.
1)
 관련 조사결과 ‘보상형 리뷰’가 있는 

상품에 대한 평균 평점은 ‘보상형 리뷰’가 없는 

상품들보다 높은 수치를 기록했다. 그리고 ‘보상

형 리뷰’가 가장 낮은 평점을 줄 가능성을 약 12
배, 비판적인 의견을 남길 확률을 약 4배 가량 낮

추는 것으로 밝혀졌다.
2)

이렇듯 고객 평점에는 다양한 노이즈(Noise)가 

가득하다. 이러한 문제는 대부분의 전자 상거래

에서 고(高)만족 고객들을 유치함으로써 이윤을 

극대화시키는 기능을 목적으로 하는 추천 시스

템의 성능과 직결된다(Said et al., 2012). 이에 대

해 Herlocker et al.(2004)는 고객이 남긴 평점의 

심각한 내적 일관성의 불일치 문제를 ‘Magic 
barrier’라는 개념을 통해 역설했다. 이 개념은 추

천 시스템에서 평점의 예측에 대한 정확도에 한

계를 규정하며, 그 이상의 정확도 개선을 무의미

하게 만드는 특징을 갖는 심각한 문제를 발생시

키는 것으로 밝혀졌다(Bellogin et al., 2014). 
이러한 문제와 관련해서 암시적인 방법들을 

이용하여 고객에게 제품에 대한 평가의 요구로 

인한 번거로움과 이로 인한 평가 정보의 부족을 

줄이는 방향으로 연구가 된 바 있다(Park and 
Chang, 2005). 이에 본 연구에서도 암시적 피드

백 접근을 통해 기존 명시적 피드백을 이용할 때 

발생하던 ‘Magic barrier’ 이슈를 극복하고 온라

인 채널과 더불어, 사용자가 구매 평점을 남기기 

힘든 오프라인 채널에서 구입한 제품의 추천까

지 확장할 수 있는 새로운 지표를 적용한 시스템

을 제안한다. 

1) Techcrunch, “Amazon bans incentivized reviews tied to free or discounted products,” 4th Oct, 2016.
2) Reviewmeta, “Analysis of 7 million Amazon reviews: customers who receive free or discounted item much more 

likely to write positive review,” 29th June, 2016
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2.3 RFM 고객 다차원 분석 기법에 대한 연구

고객을 세분화하는 방법으로 CRM에서 주로 

사용되고 있는 RFM 분석 기법은 Hughes(1994)
에 의해 고안되었다. 이 기법은 데이터베이스에 

축적된 고객 데이터를 활용하여 고객들의 상품 

구매의 최근성(Recency)과, 구매 빈도(Frequency), 
구매금액(Monetary)등 기업의 이윤 창출에 대한 

기여도를 점수로 부여한다. 그리고 다양한 기준

으로 고객의 등급을 세분화하고 이를 기반으로 

개인화된 맞춤형 마케팅 전략을 수립하는데 사

용되는 모델이다(Newell, 1997; Hsieh, 2004; Wu 
and Lin, 2005; Chan, 2005; Cheng et al., 2009; 
Wei et al 2013).

RFM 분석 기법이 주목받고 있는 이유는 오늘

날 고객의 니즈(Needs)가 다양해 지면서 고객 가

치에 기반을 두고 있는 고객 세분화의 필요성이 

증가했기 때문이다. 이는 상위 20%의 고객이 기

업 매출의 80%를 창출한다는 기존의 파레토 법

칙(Pareto principle)을 따르며 가능한 많은 고객

을 상위 고객으로 끌어올리기 위한 집중적인 마

케팅 전략을 위해 지난 30년 동안 발전됐다. 
이 모델을 사용하기 전에 기업은 일반적으로 

고객을 대상으로 인구통계학적인 분류를 통한 

마케팅을 실시했다. 그러나 RFM 분석 기법을 통

해 소비자의 과거 구매 이력 정보가 단순 인구 

통계 정보보다 미래의 구매 행동을 예측하는데 

더 나은 정확도를 보인다는 것이 밝혀졌다(Li 
and Ha, 2011).

일반적으로 RFM을 나타내는 구성요소로써 

구매의 최근성(R)은 고객의 마지막 구매가 일어

난 시점을 측정 기준일에서 차감한 날짜로 측정

한다. 또한 구매 빈도(F)는 특정 기간 동안 구매

가 몇 번이나 일어났는지를 나타내는 변수를 말

한다. 그리고 구매금액(M)은 특정 기간 동안 고

객이 소비한 총 구매액을 나타낸다(Jeong et al., 
2015). 

이때 RFM 모형을 구성하는 각 변수의 점수를 

정하고, 이를 다시 합산하는 여러가지 방법이 개

발되어 있다. 가장 일반적인 방법으로는 각각의 

구성 요소들을 동일하게 20%씩 나눈 5점 체계를 

사용하기도 하며, 10%씩 나누는 10점 체계 등 

다양하게 계산하고 있다. 그리고 Rogers(1962)가 

신제품을 수용하는 집단을 통계적 분포를 이용

하여 ‘혁신층’, ‘조기수용층’, ‘조기 다수층’, ‘후
기 다수층’, ‘후발 수용층’으로 각각의 집단을 정

의한 것처럼 군집분석을 통해 각각의 분포를 고

려한 점수 체계를 설계할 수도 있다. 
이러한 RFM 분석 기법은 스포츠(Choi, 2012), 

병원(Lee et al., 2005; Ahn, 2010), 백화점(Ha and 
Beak, 2004), 미용 산업(Wei et al., 2013) 등 다양

한 산업분야에서 폭넓게 응용되고 있다. 예컨대, 
Hong and Kim(2010)은 RFM 모형을 이용하여 고

객을 등급화하여 나눈 뒤, 각 등급별 고객들의 구

매액을 예측하는 SVR(Support Vector Regression) 
모형을 연구한 바 있다. 특히 Park et al.(2005)는 

주로 고객 정보를 기준으로 마케팅에 활용하던 

기존 RFM 모델을 확장시켜 기준을 상품에 적용

하여 상품구성을 분석하는데 해당 분석 기법을 

사용하였다. 
특히 본 연구에서는 Park et al.(2005)가 상품을 

평가하는데 사용한 RFM 분석 기법에 주목하였

다. 기존 고객 평점 역시 구매자의 만족도를 의

미하며 고객의 재구매 가능성을 의미하는 지표

이기 때문에 RFM의 본래 사용 취지와 크게 이

질적이지 않다고 판단했다. 그래서 새로운 지표

로써 RFM을 응용한 암시적 피드백의 활용성을 

실험을 통해 평가했다.
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<Figure 1> Research model Design

3. Research Design

3.1 실험 데이터 및 연구 방법론

본 연구에서 사용된 데이터는 다음과 같은 특

징을 갖는다. 본 연구는 기존의 RFM을 구성하고 

있는 각각의 요소들인 거래의 최신성(Recency)
과 거래의 빈도성(Freqeuncy), 그리고 거래의 규

모성(Monetary)으로 이루어진 변수들에 대한 조

작적 정의를 통해 추천 시스템에서 사용될 고객

의 평가 지표로 제안한다. 본 연구에서는 데이터 

필드의 한계로 인해서 고객의 구매 행동을 예측

하는데 영향을 줄 만한 소비자 물가, 소득수준, 
기준금리 등의 외부환경 요인에 대해서는 외생

변수로 고려했다. 따라서 본 연구에서 제안하는 

추천 시스템을 구축하는데 일련의 외생변수들은 

사용되지 않았다.
연구 방법론에 대한 약술은 다음과 같다. 본 

연구에서 제안하는 RFM 점수를 고객평점으로 

대체하여 고객과 상품으로 이루어진 매트릭스를 

구축했다. 이후 14년도에 해당하는 고객-상품 매

트릭스 데이터 세트를 이용하여 사용자 기반 협

업 필터링(User Based Collaborative Filtering)의 

알고리즘을 k겹 교차검증(K-fold cross validation)
으로 모델을 학습시킨 후, 15년도 구매 이력 데

이터와 비교 및 검증을 수행했다. 모든 과정은 

Windows OS, R version 3. 3. 1 환경에서 진행

했다.

3.2 사용 데이터

본 연구에서 사용한 데이터는 롯데멤버스, 
L.POINT|L.pay, 제3회 L.POINT Big Data 
Competition에서 제공받았다. 2017년에 들어 4회
째를 맞이하는 L.POINT Big Data Competition은 

롯데그룹의 통합멤버십 서비스 L.POINT에서 제
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공하는 실제 구매 데이터를 바탕으로 빅데이터

를 분석하고 주제에 맞는 콘텐츠를 개발하는 국

내 대표 빅데이터 공모전이다. 
L.POINT Big Data Competition은 다양한 소

비 영역에서의 고객 행동 빅데이터를 통해 

L.POINT만의 차별화된 가치를 창출할 수 있는 

빅데이터 분석 전문가를 발굴하는데 목적을 두

고 있다.
3)
 L.POINT는 롯데멤버스에서 40여 개 

롯데그룹 계열사 및 외부 제휴사를 결합한 통합

멤버십 브랜드로써, 3,600만 회원들을 보유하고 

있기 때문에 대한민국 국민의 60% 이상에 달하

는 광범위한 생활 데이터를 가지고 있다. 그 중

에서도 본 연구에서 사용된 데이터는 기업뿐만 

아니라 학교에서도 실제 현장 데이터를 활용할 

수 있도록 비상업적 용도와 연구목적으로 사용

할 수 있도록 배포된 데이터로써
4)
, 하이마트, 더

영, 롭스, 롯데마트 다둥이 멤버십을 이용하고 

있는 19,383명의 고객의 구매내역 중 14년도와 

15년도에 해당되는 부분을 실험에 사용했다. 구
매 상품은 총 717개의 중분류를 가지고 있으며, 
총 4,386종의 상품에 대한 정보를 담고 있다. 따
라서 추천 시스템에 사용된 데이터는 19,383명의 

고객 행과 4,386개의 상품 열로 이루어진 총 

28,593,030개의 구매 이력 정보를 사용했다. 
메타데이터는 아래 <Table 1>과 같이 고객정

보 데이터에는 고객번호, 성별, 연령대, 거주지역

으로 이루어져 있고 구매내역 데이터에는 영수

증번호, 대분류코드, 중분류코드, 소분류코드(상
품코드), 고객번호, 점포코드, 구매일자, 구매시

간, 구매금액으로 구성되어있다. 하지만 본 연구

에서는 고객번호와 성별, 연령대, 소분류코드, 구
매일자, 그리고 구매금액 변수만을 사용했다.

3.3 데이터 전처리

3.3.1 고객 집단 세분화 방법

본 연구에서 사용한 데이터는 식･음료품부터 

의류, 화장품 또는 가전제품 등 다양한 종류의 

제품군을 다루고 있다. 따라서 이렇게 다양한 종

류의 상품들의 구매 예측을 하기 위해서는 고객

의 상품 구매에 영향을 미칠 수 있는 통제변수에 

대한 고려가 필요했다. 하지만 본 연구에서 사용

한 고객 정보 데이터에는 아래 <Table 1>과 같이 

성별, 연령, 지역에 대한 정보만 존재했다. 그래

서 본 연구에서는 연령과 성별 정보를 사용한 인

구통계학적 통제만 수행했다. 구체적으로 고객

의 분류를 위해 연령에 해당하는 변수를 20세 미

만(Youth), 20~30대(Young), 40~50대(Elder), 60
대 이상(Senior)로 4개로 조작적 정의를 내렸다. 
그 결과 집단의 크기는 아래 <Figure 2>과 같이 

Youth 집단은 17명, Young 집단은 5,416명, Elder 
집단은 1,2647명, Senior 집단은 1,303명으로 구

분됐다. 이후 이를 마찬가지의 방법을 통해 성별

(M : Male, F : Female)로 다시 한번 분류했고, 전
체 구매내역을 14년도와 15년도로 나누며 총 16
개의 데이터 셋을 준비했다. 하지만 앞서 살펴본 

집단 별 크기에서 youth집단의 경우 데이터의 표

본의 수가 다른 집단에 비해 현저하게 낮았기 때

문에 본 연구에서는 해당 집단을 제외한 나머지 

3개 집단만을 실험에 이용했다. 따라서 총 

19,383명의 고객 정보에서 17명의 정보가 누락

되었고 전체 비율로는 0.09%를 제외한 99.01%의 

고객 정보가 실험에 사용됐다.

3) 롯데멤버스, “제4회 L.POINT Big Data Competition 개최,” 스포츠조선, 13th Nov, 2017.
4) 롯데멤버스 “제3회 엘포인트 빅데이터 컴피티션 시상식 개최,” 중앙일보, 2th March, 2017.
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Data Column Description Notation

고객정보

고객번호 고객의 고유 식별번호 1~19383

성별 고객의 성별 F, M

연령대 고객의 연령대
19세이하, 20~24세, 25~29세, 30~34세, 35~39세, 
40~44세, 45~49세 50~54세, 55~59세, 60세이상

거주지역 거주지역 신(新)우편번호 앞 3자리 60, 100, 33, 16 등

구매내역

제휴사 롯데 그룹 4개 계열사 A, B, C, D

영수증번호 구매내역의 고유 식별번호 8664000, 8664001 등

대분류코드 상품 대분류 카테고리 코드성 정보 15, 16, 18 등

중분류코드 상품 중분류 카테고리 코드성 정보 1504, 1601, 1803 등

소분류코드 상품 소분류 카테고리 코드성 정보 A010101, A010102 등

고객번호 고객의 고유 식별번호 1~19383

점포코드 구매가 발생한 점포 코드성 정보 44, 45, 11 등

구매일자 구매가 발생한 일자 20140101~20151231

구매시간 구매가 발생한 시간대 20, 21, 22 등

구매금액 구매한 상품의 금액 2420, 1070, 8060 등

<Table 1> Usage Data and Variable Description

<Figure 2> Number of customers by age <Figure 3> Percentage of customers by age
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Index

Term
Definition of RFM Operational definition of RFM

Recency 고객이 얼마나 
최근에 구입했는가?

고객이 해당 상품을 얼마나 
최근에 구입했는가?

Frequency
고객이 얼마나 빈번하게 
자사 상품을 구입했는가?

고객이 해당 상품을 얼마나 빈번하게
구입했는가?

Monetary 고객이 구입했던 상품들의 
총 금액은 어느 정도인가?

고객이 해당 상품을 
구입한 총 금액은 어느 정도인가?

<Table 2> Operational definition of RFM

3.3.2 평점 대체할 RFM 지표 산출 방법

기존 경영학 분야에서 주로 쓰이는 다차원 분

석 중 하나인 RFM 분석을 본 실험 데이터에 적

용하기 위해서 기존의 RFM 분석 기법을 연구 

성격에 알맞게 변형했다. 본 연구에서 사용된 

RFM의 조작적 정의는 <Table 2>와 같다. R은 고

객의 상품에 대한 최근 관심도를 의미한다고 정

의했고, 최근 구매한 상품일수록 관심도가 높음

을 의미한다. F는 고객의 관심의 정도로, M은 고

객의 상품에 대한 가치를 표현 한다고 정의했다. 
이후 이렇게 정의한 각각의 지표를 계산하는 

과정을 수행했다. R점수는 2014년 12월 31일을 

기준으로 최근 구매일 계산을 하기 위해서 우선, 
차감 일수를 구했다. 그리고 이 차감 일수의 최

대값과 최소값을 뺀 후 10%씩 상대구간으로 나

눈 뒤, 각 구간에 1점부터 10점까지 차례대로 점

수를 부여했다. 그리고 F점수는 전체 데이터에

서 고객의 상품별 구매 횟수를 계산하였고, M점

수를 구하기 위해 고객의 상품별 총 구매 금액을 

점수분포에서 10개의 구간 등급(rank)으로 나누

고, 마찬가지로 각 구간에 1점부터 10점까지 차

례대로 점수를 부여했다. 이후 각각의 세 점수를 

기존 RFM 기법에서 적용하는 것과 마찬가지로 

합산하여 하나의 지표로 표현했다.

위와 같은 방법을 통해 정량화한 지표는 4,386
종에 달하는 각각의 상품에 대하여 고객의 구매 

가능성이 어느 정도인가를 나타낸다. 따라서 이

후 실험에서는 RFM 지표를 구매 가능성이 높은 

고객집단끼리 유사도 계산을 통해 새로운 상품

을 추천해주는 사용자 기반 협업 필터링에 적용

해보고 추천의 정확도를 검증했다.

4. Research Result

4.1 결과 해석

고객이 직접 상품에 대해 매긴 구매 평점으로 

대표되는 명시적 사용자 피드백 기반의 본래 추

천 시스템과 비교해 본 연구에서 제안하는 RFM 
암시적 사용자 피드백 점수 산출 결과가 과연 얼

마나 활용가능한지에 대한 판단이 필요했다. 그
래서 우선 특정 고객의 구매 이력 정보를 토대로 

특정 고객이 구매한 상품에 대한 각각의 RFM 
점수를 도출했다. 

아래 <Table 3>는 집단 F_elder에 속한 798번
의 고객에 대한 RFM 점수 산출 결과의 일부를 

나타낸다. 예컨대 798번의 고객이 구매한 제품들

은 총 38종에 달하며 구매 빈도와 거래규모, 그
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ID Item code RFM Group ID Item code RFM Group

798 B100601 6 F_elder 798 C070103 30 F_elder

798 B120301 6 F_elder 798 C080101 15 F_elder

798 B120603 6 F_elder 798 C080102 8 F_elder

798 C010106 15 F_elder 798 C080103 29 F_elder

798 C020201 15 F_elder 798 C110203 28 F_elder

798 C030109 6 F_elder 798 C120501 30 F_elder

798 C030202 8 F_elder 798 C130206 8 F_elder

798 C030204 28 F_elder 798 C130501 28 F_elder

798 C030205 15 F_elder 798 C130504 15 F_elder

798 C030206 28 F_elder 798 C130708 7 F_elder

798 C030401 28 F_elder 798 C130803 16 F_elder

798 C030403 17 F_elder 798 C140305 17 F_elder

798 C030404 29 F_elder 798 C140405 8 F_elder

798 C030901 29 F_elder 798 C150202 6 F_elder

798 C040120 28 F_elder 798 C150205 7 F_elder

798 C050209 8 F_elder 798 C150401 15 F_elder

798 C050304 29 F_elder 798 C160504 8 F_elder

798 C060503 6 F_elder 798 C160915 16 F_elder

798 C070101 29 F_elder 798 C170152 17 F_elder

<Table 3> Example of RFM score(ID 798 in F_elder Group)

리고 거래의 최신성을 고려한 RFM 점수는 6에
서 30까지 다양하게 분포하고 있음을 알 수 있

다. 그 중 C070103(가공우유), C120501(막걸리), 
C080103(냉장 드레싱) 제품이 각각 30, 30, 29의 

순으로 높은 RFM 점수를 기록했다. 반면 

B100601(치즈), B120301(국수면), B120603(통조

림)에 해당하는 제품에는 각각 6의 낮은 RFM 점
수를 나타낸다.

그리고 아래 <Figure 4>는 이를 다시 파레토 

차트(Pareto chart)로 도식화한 것으로, 798번 고

객의 구매 내역의 RFM 점수 분포와 누적 비율

을 히스토그램에 동시에 표현했다. 그 결과, 798
번 고객은 각각 ‘고만족 제품군(28-30)’, ‘중만족 

제품군(15-17)’, ‘저만족 제품군(6-8)’으로 나눠지

는 구매 이력 정보를 가지고 있는 것으로 나타났

다. 이러한 구매 이력 정보는 고객들을 유사집단

으로 군집을 나누는데 사용된다. 
즉 해당 사례를 통해 기존 구매 평점을 사용하

는 명시적 사용자 피드백 기반의 추천시스템의 

메커니즘과 본 연구에서 제안하는 RFM 암시적 
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<Figure 4> Example of RFM score by product (ID 798 in F_elder Group)

사용자 피드백 기반의 추천 시스템 메커니즘에 

큰 차이가 없음을 알 수 있었다. 왜냐하면 앞서 

살펴보았듯이 RFM을 통한 점수 체계 역시 기존

의 구매 평점과 같이 각각의 구매 상품에 대한 

특정 고객의 만족도의 차이를 ‘고만족 제품군’, 
‘중만족 제품군’, ‘저만족 제품군’으로 충분히 잘 

설명하고 있기 때문이다.
이후 RFM 점수를 이용하여 협업 필터링 알고

리즘에 기반한 추천 시스템의 추천 결과를 산출

한 내용 중 일부가 아래 <Table 4>와 같다. 해당 

결과는 연령대와 성별의 인구통계학 기반 정보

를 토대로 앞서 총 6개로 나눈 각각의 집단에 속

한 모든 고객에 대한 5개의 추천 결과를 의미한

다. 예컨대 798번 고객에게는 C150302(쿠키), 
C150306 (파이), C150403(옥수수스낵), C070203
(떠먹는요구르트), C070202(마시는요구르트) 순
서로 상품이 추천됐다. 이는 앞서 살펴본 <Table 
3>과 비교해보면 주로 C 계열사를 이용하는 798
번 고객에게 해당 계열사의 제품들로 알맞게 추

천됨을 알 수 있다.

또한 C120501(막걸리), C070103(가공우유), 
C030901(일반계란), C030404(콩나물), C050304
(닭가슴살), C070101(일반우유), C080103(냉장드

레싱), C130501(식용유차), C110203(콜라), C040120 
(오징어)등 높은 RFM 점수를 보여줬던 ‘고만족 

제품군(28-30)’으로 주로 가공우유, 유제품 등을 

구매하는 구매 행동 등을 고려했을 때 해당 고객

이 비록 C070203(떠먹는요구르트)나 C070202
(마시는요구르트)를 구매한 적은 없지만, 충분히 

구매를 고려할 법한 상품들이 적절히 추천된 것

으로 볼 수 있다.
정확한 성능 평가를 위해서 RFM 점수를 기반

으로 앞서 추천된 상품들에 대해 Validation 데이

터 셋
5)
을 통해 k겹 교차검증(K-fold cross validation)

을 수행했다. 그 결과 아래 <Table 5>와 같이 3번
의 임의 추출한 Validation검증을 반복하여 평균

을 구해놓은 정확도(이하 Precision)과 재현율(이
하 Recall), 그리고 이 둘의 조화평균인 F1 Score 
값을 도출할 수 있었다.

5) 본 연구에서는 2014년 구매 내역 데이터의 80%를 Training 데이터 셋으로, 20%를 Validation 데이터 셋으로 사
용했으며, 2015년 실제 구매 내역 데이터 전체를 Test 데이터 셋으로 사용했다.
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Id Top1 Top2 Top3 Top4 Top5

795 A020302 A010202 A010644 A010607 A010104

796 B740101 B140202 B430302 B040101 B160101

798 C150302 C150306 C150403 C070203 C070202

799 A010202 A020302 A010644 A010207 A010613

800 A010201 A010603 A040214 A040215 A010501

801 A040222 A010613 A010710 A010644 A010407

802 B120201 B530401 B140103 B470104 A010404

805 C160201 C030404 C120201 C030202 C050209

806 A010608 A010202 A010405 A010653 A010509

808 A010603 A020701 A040229 A070608 A010614

809 B460101 B470104 B670402 B160201 B460501

810 A040224 A010302 A010101 A040601 A010103

811 A010501 A011004 A040223 A060114 A020306

812 A010101 A010608 A010902 A060166 A040229

813 C050205 C080304 C070203 C150306 C090101

814 A010302 A060114 A010501 A040224 A010404

815 A010301 A040222 A040229 A010613 A010707

816 A010602 A020306 A010301 A040214 A020109

818 B120201 B740101 B160201 B480202 B460203

<Table 4> Example of recommendation result (F_elder Group)

Group
Result

M_Young M_Elder M_Senior F_Young F_Elder F_Senior

Precision 0.7540 0.7633 0.6886 0.7570 0.8010 0.7495

Recall 0.0514 0.0465 0.0546 0.0518 0.0453 0.0545

F1 score 0.0962 0.0877 0.1012 0.0970 0.0858 0.1016

<Table 5> Validation data set evaluation result

F1 score를 구하는 이유는 다음과 같다. Precision
은 전체 19,366명에 달하는 고객에게 추천한 5개
의 상품 중 고객이 실제 구입한 상품의 개수를 

추천된 모든 상품의 개수로 나눈 값을 의미한다. 
그리고 Recall은 각각의 고객이 실제 구입한 모

든 상품 중 본 연구에서 제안하는 추천 시스템이 

추천한 상품의 개수를 구한 값을 나타내기 때문

에 Precision과 Recall은 필연적으로 상호 반비례

의 관계를 가지게 되고, 이를 보완하기 위해 F1 
score를 사용했다.
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Group
Result

M_Young M_Elder M_Senior F_Young F_Elder F_Senior

1st Item 0.5403 0.5059 0.4472 0.5493 0.5434 0.4705

2nd Item 0.5273 0.4505 0.3699 0.4798 0.4912 0.4057

3rd Item 0.5273 0.4505 0.3699 0.4328 0.4609 0.3886

4th Item 0.5273 0.4505 0.3699 0.4137 0.4264 0.3362

5th Item 0.4302 0.4250 0.3821 0.4001 0.4050 0.3352

<Table 6> Test data set evaluation result

그 결과 Precision은 F_Elder(0.8010), M_Elder 
(0.7630), F_Young(0.7570), M_Young(0.7540), 
F_Senior(0.7495), M_Senior(0.6886)의 순서로 나

타났다. Recall의 경우는 전술 한대로 Precision과 

반대의 순서로 높은 값을 기록하였다. 한편 

F1 Score는 F_Senior(0.1016), M_Senior(0.1012), 
F_Young(0.0970), M_Young(0.0962), M_Elder 
(0.0877), F_Elder(0.0858)의 순서로 높은 값으로 

밝혀졌다.
이러한 값이 나타난 이유는 다음과 같이 생각

해볼 수 있다. Elder에 해당하는 집단이 <Figure 
3>과 같이 전체 고객의 약 65.2%나 차지해서 

Precision을 구할 때 데이터 표본의 양이 많아 분

류 정확도가 향상됐기 때문이다. 하지만 Recall
을 구할 때는 데이터 표본의 양에 따라 고객이 

실제 구입한 상품의 개수가 늘어나기 때문에 

Recall의 값이 낮게 기록됐다. 왜냐하면 5개의 상

품을 추천할 때 Precision의 표본 수는 19,366명
에 대한 5개의 상품 추천 개수에 해당하기 때문

이다. 하지만 Recall을 계산할 때의 표본 수는 

19,366명의 고객이 각각 구입한 상품의 종류를 

의미하며, 한사람의 고객이 적게는 수십 종에서 

많게는 수백 종의 상품을 구입하기 때문이다. 그
래서 Recall의 표본 수가 Precision의 표본 수보다 

훨씬 높기 때문에 상대적으로 Recall의 값이 낮

게 기록됐다. 그래서 F1 Score를 살펴본 결과, 높
은 Precision을 기록했던 집단 Elder보다 되려 집

단 Senior의 추천이 더 정확한것으로 밝혀졌다.
본래 기계학습 기반의 모델링은 주어진 데이

터를 기반으로 모델을 적합 시켜 분류 및 예측을 

수행한다. 따라서 앞서 검증한 추천 시스템의 성

능 또한 2014년에 해당하는 구매 이력 데이터를 

통해 예측된 추천 결과를 반영한다. 하지만 오프

라인 채널 데이터 특성 상 단순변심 및 할인행사

와 같은 단발적 구매 행위 등이 있을 수 있다. 따
라서 보다 객관적인 성능 평가를 위해서 실제 구

매 이력과 일치 정도를 분석했다.
그래서 본 연구에서는 특별히 2015년에 해당

하는 구매 이력 데이터를 Test 데이터로 설정하

여 2014년에 해당하는 구매 이력 데이터를 학습

하여 얻어낸 추천 상품의 리스트 중 실제 구매 

여부를 따졌다. 이때의 정확도는 추천된 상품이 

2015년에 구매로 이어졌을 경우를 1로 아니면 0
으로 두고 집단 별 고객의 추천 상품 개수와 실

제 구매로 이어진 상품의 개수로 계산했다.
이때의 정확도는 각각의 집단을 추천의 정

도가 높은 상품으로 상위 5개씩 구분하여 살

펴보았는데 그 결과는 아래 <Table 6>과 같다. 
실제 다음 년도 구매여부를 가지고 본 연구에

서 제안하는 추천 시스템을 Test 데이터로 검증
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한 결과는 F_Young(0.5493), F_Elder(0.5434), 
M_Young(0.5403), M_Elder(0.5059), F_Senior 
(0.4705), M_Senior(0.4472) 순서로 높은 정확도

를 기록했다. 집단 F_Young의 정확도는 약 55%
로 가장 높았으며 집단 Senior는 40%대로 다소 

정확도가 떨어졌다. 이는 앞서 k겹 교차검증의 

Precision 결과와 비교하면 적게는 약 14%에서 

크게는 약 35% 가량 정확도가 떨어진 수치다.
특히 낮은 정확도를 기록한 집단 Senior는 앞

서 k겹 교차검증의 Precision을 설명할 때와 같이 

<Figure 3>에서 나타나듯 데이터 표본의 수가 낮

아 학습에 필요한 충분한 데이터가 부족했던 것

으로 생각된다. 게다가 실제 구매행위에 영향을 

미칠 수 있는 고객의 단순변심, 단기 프로모션 

이벤트 등의 다양한 외생변수에 대한 가능성을 

감안했을 때 4,386종의 이종 상품 분류에 대한 

본 추천 시스템의 Test 결과는 비교적 상당한 정

확도로 이해할 수 있다. 또한 본 추천 시스템의 

결과는 Training으로 사용된 2014년 구매 이력 

정보 데이터에서 특정 고객이 일년 내내 한번도 

구매한 이력이 없던 상품의 이용을 유인하여 실

제 2015년에 매출을 발생시킨 것으로써, 비록 추

천 정확도가 Test 단계에서 다소 떨어졌어도 기

업의 입장에서 매출액 증진 효과로 봤을 때 상당

한 유용성을 제공하는 것으로 생각된다.

4.2 토의

아래 <Figure 5>은 본 시스템의 추천 정확도를 

비교 검증하기 위한 다양한 지표들을 포함하고 

있다. 범례 GROUP은 연구에서 사용한 6개 그룹 

내에서 가장 많은 구매를 이룬 상품 순으로 그룹 

내 모든 고객에게 동일하게 추천을 했을 때의 정

확도를 의미한다. 그리고 범례 RFM은 본 연구가 

제안하는 RFM 변형식을 이용한 추천의 정확도

를 나타낸다. 그리고 마지막 범례 PERSONAL은 

총 19,366명에 해당하는 전체 고객들이 각각 

2014년 동안 가장 많이 구매하였던 상품을 빈도

가 높은 순으로 2015년에 다시 추천했을 경우의 

정확도를 말한다. 
이렇게 다양한 평가 지표를 설정하여 본 시스

템의 추천 정확도의 타당성과 적합성을 비교한 

결과 개인 별로 가장 많이 구매 한 상품을 추천

할 때 고객이 2015년에도 구매 할 확률이 가장 

높다. 하지만 추천의 목적을 생각 할 때 고객이 

항상 구매 하던 상품을 추천하는 것은 추천의 본

래 취지와는 맞지 않다. 왜냐하면 해당 고객에게 

자주 사는 상품을 추천하지 않더라도 개인 기준

의 구매 이력 정보에는 변화를 주지 못하며 굳이 

추천을 하지 않더라도 자주 사던 상품들을 다시 

구매할 여지가 다분하기 때문이다. 또한 새로운 

상품이 계속해서 출시되는 시장의 특성을 고려

한다면 오히려 새롭게 출시된 상품들이 고객들

과 가까워지는 기회를 차단하는 것이 될 수 있으

므로 진정한 의미의 추천이라고 볼 수 없다.
그리고 각 집단 별 가장 많이 구매한 Top 5 상

품을 그룹에 속한 모든 고객에게 동일하게 추천 

하는 방식을 생각하면 개인별 선호도를 활용한 

추천이 아닌 고객 집단 별로 이루어지는 추천이

므로 개인화된 맞춤형 추천이라는 의미가 부족

하다. 하지만 본 연구에서 제안하는 RFM 추천 

시스템은 고객의 구매 이력을 바탕으로 상품에 

대한 고객들의 성향을 최대한 객관화해 적합한 

추천이 가능하다. 이로 인해 고객 개개인의 특성

을 반영한 다양한 상품을 추천을 하기때문에 집

단내 가장 많이 구매한 상품의 추천보다 훨씬 개

인화 추천의 성격이 훨씬 강화됐다.
나아가 우리의 RFM 추천 시스템의 정확도 역
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<Figure 5> Compare result of the Model test

시 집단 별로 최다 구매 상품을 추천하였을 때와 

비교한 결과 본 연구에서 제안하고자 하는 추천 

시스템의 정확성이 크게 떨어지지 않는다는 사

실을 알 수 있다. 이를 증명하기위해 5개의 추천 

상품들 중 한 개 이상 실제로 샀을 경우를 고려

하는 Top-N Accuracy(이 경우는 N=5) 를 개인별 

최다 구매 상품 추천, 집단 별 최다 구매 상품 추

천, RFM 점수를 활용한 추천 시스템 이렇게 각

각 계산했다.
개인별 최다 구매 상품의 추천이 당연히 Top5 

Accuracy가 높지만 집단 별 최다 구매 상품 추천

의 Top5 Accuracy와 RFM 점수를 활용한 추천 

시스템의 Top5 Accuracy를 비교해본다면 오히려 

F_senior, F_young의 집단은 RFM 활용한 추천 
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시스템의 정확도가 더 높았다.
이를 통해 본 연구에서 제안하는 RFM 점수를 

적용한 추천 시스템이 집단 별 최다 구매 상품 

추천보다 개인화 추천 성향을 많이 가지고 있으

면서도 준수한 성능을 보이는 것으로 이해할 수 

있다. 본 연구에서는 Recency와 Frequency, 그리

고 Monetary를 각각 10점 척도로 평가하여 단순

하게 이를 합산한 지표를 사용했지만 각각의 점

수에 가중치를 정교하게 설정하면 개인화 상품 

추천의 정확도가 보다 높아질 것으로 보인다.

5. Conclusion

오늘날 다양해진 고객의 개성에 따라 상품에 

대한 개인화된 맞춤형 마케팅 전략의 중요성이 

높다. 이때 고객의 상품에 대한 선호를 파악할 

수 있는 데이터의 확보가 선행된다. 따라서 기업

은 고객에게 상품 구매 평점 및 짧은 리뷰의 작

성을 다양한 인센티브 제도로 유인하고 있다. 하
지만 고객은 이런 유인 정책의 인센티브만을 목

적으로 내적 일관성이 낮은 구매 평점을 남기는 

경향을 보인다. 그리고 고객의 상품에 대한 구매 

만족도는 굉장히 주관적인 것으로 타당성 오류

를 갖기 쉽다. 이렇게 노이즈가 많은 저품질의 

고객 선호도 데이터는 개인화된 맞춤형 마케팅

을 위한 추천 시스템의 심각한 성능저하 문제를 

초래한다.
게다가 L.POINT의 구매 이력 정보 데이터와 

같이 고객의 선호도와 관련된 구매 평점 데이터 

필드가 아예 없는 경우가 굉장히 많다. 예컨대 

오프라인에서 이뤄지는 모든 형태의 거래 데이

터는 모두 구매 평점 데이터가 없다고 볼 수 있

다. 따라서 본 연구에서는 RFM 점수를 암시적 

피드백으로 활용하여 모든 고객이 각각의 상품

에 대해 가지는 객관적인 선호도로 사용했다. 이
를 통해 오프라인 채널 데이터를 가지고 고객이 

기존에 구매해 본 적 없는 새로운 상품에 대한 

추천을 했다. 기존 명시적 접근을 통한 고객 평

점의 노이즈 문제와 같은 상품 군 내에 있는 동

종 유사 상품에 대해서만 제한되어 있던 추천 시

스템의 확장성을 암시적 피드백을 통해 개선할 

수 있었다. 
본 연구에서 제안하는 RFM 점수를 통한 상품 

추천의 정확도는 개인이 속한 인구통계학적 집

단에서 가장 많이 구매하던 상품을 다시 추천하

는 정확도와 비교해 큰 차이가 없었다. 하지만 

추천 시스템의 의미를 고려하면 본 연구에서 제

안하는 시스템의 정확도는 고객이 구매하지 않

았던 새로운 제품을 추천하는 것이기 때문에 효

과적으로 잠재고객을 추려내고 있음을 알 수 있

다. 종합하자면 본 연구는 사용자 평점이 존재하

지 않는 오프라인 채널 데이터나 이종 상품 시장

에서도 충분히 객관적이고 효과적인 추천 시스

템을 구축할 수 있다는 가능성을 시사한다.
하지만 본 연구에서 사용한 구매 이력 정보 데

이터에는 기존의 추천 시스템에서 일반적으로 

사용하고 있던 고객 평점의 명시적 지표가 없었

기 때문에 본 연구에서 제안하는 암시적 지표의 

추천 결과 정확도와 직접적인 비교를 수행하지 

못한 한계가 있다. 이는 본 연구에서 사용된 데

이터의 한계에 기인하다. 따라서 향후 사용자의 

명시적 지표로 대표되는 상품 구매 평점과 본 연

구에서 제안하는 RFM 점수를 직접 비교할 수 

있는 데이터를 확보하여 직접적인 성능 평가를 

수행하고자 한다.
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Abstract

A Study on Improvement of Collaborative

Filtering Based on Implicit User Feedback Using

RFM Multidimensional Analysis

6)Jae-Seong Lee*․Jaeyoung Kim**․Byeongwook Kang***

The utilization of the e-commerce market has become a common life style in today. It has become 
important part to know where and how to make reasonable purchases of good quality products for 
customers. This change in purchase psychology tends to make it difficult for customers to make purchasing 
decisions in vast amounts of information. In this case, the recommendation system has the effect of 
reducing the cost of information retrieval and improving the satisfaction by analyzing the purchasing 
behavior of the customer. Amazon and Netflix are considered to be the well-known examples of sales 
marketing using the recommendation system. In the case of Amazon, 60% of the recommendation is made 
by purchasing goods, and 35% of the sales increase was achieved. Netflix, on the other hand, found that 
75% of movie recommendations were made using services. 

This personalization technique is considered to be one of the key strategies for one-to-one marketing 
that can be useful in online markets where salespeople do not exist. Recommendation techniques that are 
mainly used in recommendation systems today include collaborative filtering and content-based filtering. 
Furthermore, hybrid techniques and association rules that use these techniques in combination are also being 
used in various fields. Of these, collaborative filtering recommendation techniques are the most popular 
today. Collaborative filtering is a method of recommending products preferred by neighbors who have 
similar preferences or purchasing behavior, based on the assumption that users who have exhibited similar 
tendencies in purchasing or evaluating products in the past will have a similar tendency to other products. 
However, most of the existed systems are recommended only within the same category of products such 
as books and movies. This is because the recommendation system estimates the purchase satisfaction about 
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new item which have never been bought yet using customer's purchase rating points of a similar commodity 
based on the transaction data. In addition, there is a problem about the reliability of purchase ratings used 
in the recommendation system.

Reliability of customer purchase ratings is causing serious problems. In particular, 'Compensatory 
Review' refers to the intentional manipulation of a customer purchase rating by a company intervention. 
In fact, Amazon has been hard-pressed for these "compassionate reviews" since 2016 and has worked hard 
to reduce false information and increase credibility. The survey showed that the average rating for products 
with 'Compensated Review' was higher than those without 'Compensation Review'. And it turns out that 
'Compensatory Review' is about 12 times less likely to give the lowest rating, and about 4 times less likely 
to leave a critical opinion. As such, customer purchase ratings are full of various noises. This problem is 
directly related to the performance of recommendation systems aimed at maximizing profits by attracting 
highly satisfied customers in most e-commerce transactions.

In this study, we propose the possibility of using new indicators that can objectively substitute 
existing customer 's purchase ratings by using RFM multi-dimensional analysis technique to solve a series 
of problems. RFM multi-dimensional analysis technique is the most widely used analytical method in 
customer relationship management marketing(CRM), and is a data analysis method for selecting customers 
who are likely to purchase goods. 

As a result of verifying the actual purchase history data using the relevant index, the accuracy was 
as high as about 55%. This is a result of recommending a total of 4,386 different types of products that 
have never been bought before, thus the verification result means relatively high accuracy and utilization 
value. And this study suggests the possibility of general recommendation system that can be applied to 
various offline product data. If additional data is acquired in the future, the accuracy of the proposed 
recommendation system can be improved.

Key Words : Collaborative Filtering, Personalized Marketing, Recommendation System, Machine Learning, 
Demand forecast
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