
1. 서론

추천 시스템은 상품을 추천하거나 예측하기 위해 사용

자들의 상품 구매 정보를 분석하여, 다른 사용자들 중 비

슷한 성향의 사용자들을 찾는다[1-2]. 추천 기술 중 협업

필터링(Collavorative filtering)은 유사한 사용자 또는 

아이템에 대한 정보를 기반으로 한 알고리즘이며,[3] 개인 

웹페이지 구성이나 개인 맞춤형 서비스가 필요한 광고 등 
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요  약  온라인에서 보험 정보를 찾는 이용자들이 많은 반면, 보험사 웹 사이트 콘텐츠 추천 연구 사례는 많지 않았으므

로 본 연구에서는 보험사 웹 사이트의 페이지 방문 이력을 활용하여 사용자에게 선호 가능성이 높은 페이지 추천 시스

템을 제안하였다. 데이터는 웹 브라우저 이용 시 발생하는 클라이언트 사이트 스토리지(Client-side storage)를 활용하

여 수집하였으며, 추천 기술로는 협업 필터링(Collaborative filtering)을 연구에 적용하였다. 실험을 실시한 결과 방문 

여부를 의미하는 이진화된 데이터를 사용한 자카드 인덱스(Jaccard index) 기반의 아이템 기반 협업 필터링

(Item-based collaborative, IBCF)에서 좋은 성능을 나타내었다. 향후에는 아이템에 가중치를 부여한 추천 기술을 연

구하여, 기업에서 사용 시 마케팅 전략에 부합하는 콘텐츠 추천 시스템을 구현할 수 있을 것이다. 
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Abstract  While many users searched for insurance information online, there were not many cases of 

contents recommendation researches on insurance companies' websites. Therefore, this study proposed 

a page recommendation system with high possibility of preference to users by utilizing page visit 

history of insurance companies' websites. Data was collected by using client-side storage that occurs 

when using a web browser. Collaborative filtering was applied to research as a recommendation 

technique. As a result of experiment, we showed good performance in item-based collaborative (IBCF) 

based on Jaccard index using binary data which means visit or not. In the future, it will be possible 

to implement a content recommendation system that matches the marketing strategy when used in a 

company by studying recommendation technology that weights items.
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다양한 분야에 적용이 가능하다[4]. 

상품 추천 알고리즘은 책, 음악, 여행 등과 같이 상품 

구매가 이루어지는 쇼핑몰에서 주로 응용되고 있는데, 결

제가 아닌 정보 탐색을 위해 제공한 보험사 웹사이트 내의 

콘텐츠 추천 목적으로 추천 알고리즘이 적용된 사례는 알

려지지 않았으므로, 본 논문에서는 보험사 웹 사이트의 방문 

이력을 수집하여 그 특성에 맞는 추천 시스템을 제안하였다. 

보험회사는 보험상품이 소비자에게 복잡하다[5]는 특성을 고

려하여 웹을 방문하는 사용자들에 적합한 판매 상품을 제시

하거나 정보 제공[6,7]을 위한 콘텐츠 추천을 통해 고객이 선

호할 만한 웹페이지를 안내해 주는 전략이 필요하다.

본 논문에서는 1장 서론에 이어 2장에서는 추천 기술 

소개와 유사도 측정 방법을 설명한다. 또한 데이터 수집을 

위해 적용한 클라이언트 사이드 스토리지 저장 방식

(Client-side storage)을 기술한다. 3장에서는 웹페이지 

방문 이력 데이터에 협업 필터링 추천 기술을 적용하여 결

과를 도출하고 성능 평가를 하였으며, 이를 통해 4장에서

는 최적화된 추천 시스템을 제안하고 5장에서는 향후 연

구 과제를 논의한다. 

2. 관련 연구 

2.1 추천 시스템 

2.1.1 추천 기술의 종류

추천 시스템은 추천을 위해 검토 가능한 사용자의 디지

털 흔적(digital footprint)이나 제품 관련 정보들을 모두 

고려해 사용자에게만 개인화된 추천을 제공한다. 널리 사

용되는 추천 시스템으로 협업 필터링 추천 시스템, 콘텐츠 

기반 추천시스템, 지식 기반 추천 시스템, 하이브리드 시

스템이 있다[8]. 

협업 필터링(Collaborative filtering)은 두 명의 사용

자가 과거에 비슷한 관심사를 가지고 있다면, 미래에도 비

슷한 취향을 가질 것이라는 아이디어로, 유사한 사용자 또

는 아이템에 대한 정보를 기반으로 한 알고리즘이다[9]. 

협업 필터링은 보통 두 가지 종류로 나눈다. 아이템 기반 

협업 필터링(Item-based collaborative filtering, IBCF)

은 사용자가 이전에 구매한 것들과 가장 유사한 아이템을 

추천한다[10]. 사용자 기반 협업 필터링(User-based 

collaborative filtering, UBCF)은 유사한 사용자가 가장 

선호하는 아이템을 사용자에게 추천한다. 본 연구에서는 

방문 페이지 URL을 기록 하였으므로, 사용자 클릭에 따라 

중복 이력이 발생할 수 있으며, 사용자가 평가를 남긴 것이 아

니므로 사용자에 대한 정확한 정보가 있다고 할 수 없다. 이러

한 제한 된 상황에서는 IBCF 기법 사용이 적합할 수 있다.

2.1.2 유사도 계산 

협업 필터링의 기본 단계는 사용자 간 혹은 아이템 간 

유사도를 계산하는 것이다. 협업 필터링에서 가장 널리 쓰

이는 유사도 측정치에는 코사인(Cosine) 유사도가 있다. 

Fig. 1을 이용하여 UBCF의 코사인 유사도를 설명하면, 

각 사용자의 평가 값을 좌표로 사용해서 원점에서 사용자

까지의 선을 그었을 때, 각도가 작아질수록 코사인 유사도 

값이 1에 가깝게 되며, 반대로 코사인 유사도 값이 0이라

는 것은 아무런 관련성이 없음을 의미한다[11]. 

Fig. 1. Cosine similarity

만일 데이터가 이진 값을 갖는다면 코사인 유사도를 사

용하지 않고, 자카드 인덱스(Jaccard Index)를 사용 하여 

식 (1)와 같이 A와 B가 동시에 선택한 아이템 개수에서 A

와 B중 하나라도 선택된 항목의 개수로 나눈다. 

2.1.3 성능 평가

본 연구에서는 Table 1의 오분류표(Confusion Matrix)

을 활용해 모델을 평가하기 위한 정확도/재현율/TPR/FPR 

지표들을 계산한다. 

　
Actual

Positive Negative

Predicted

Positive
True

Positive
False

Positive

Negative
False

Negative
True

Negative

Table 1. Confusion Matrix 

(1) 
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(1) 정확도(Precision): True로 예측한 관측지 중 실제값이 

True인 것의 비율을 나타내는 정확성(exactness) 지표이다. 

(2) 재현율 (Recall), TPR(True Positive Rate): 실제값

이 True인 관측치 중 예측치가 적중한 정도를 나타내며 모

형의 완전성(completeness)를 평가하는 지표이다. 

(3) FPR(FP Ratio): 추천 시스템이 추천했는데 사용자가 

선택하지 않은 아이템의 비율이다[12]. 

위 지표를 수식으로 표현하면 식 (2)과 같다. 

정확도(precision)와 재현율(recall)은 특히 텍스트를 

분류하고 정보를 검색하는 경우에 자주 사용되며, 한 지표

의 값을 개선하면 다른 지표의 값은 낮아지는 관계가 나타

날 가능성이 높다.

ROC(Receiver Operator Characteristic) 커브는 분

석 결과를 가시화할 수 있다는 점에서 유용한 평가 도구이

며, 그래프의 밑부분 면적 AUC(Area Under the Curve)가 

넓은 면적으로 계산될수록 좋은 모형으로 평가한다. Fig. 2

의 경우 모델 A를 더 높은 성과를 가지는 것으로 판단한다.

Fig. 2. ROC Curve

2.2 클라이언트 사이드 스토리지(Client-side storage)

웹사이트 운영자는 방문한 사용자의 디바이스에 소량

의 정보를 기록하여 개인화된 서비스를 제공하거나[13] 

사이트 기능을 개선하기 위한 목적으로 활용할 수 있다. 

이러한 클라이언트 사이드 스토리지(Client-side storage) 

기능에는 쿠키(cookie)가 있으며, HTML5에서는 쿠키의 단점

을 보완하여 웹 스토리지(web storage) 기능을 만들었다. 이

것은 쿠키 사이즈 4KB보다 큰 5MB까지 저장 가능하며 HTTP 

요청마다 전달하지 않는다. 이는 쿠키에 비해 불필요한 네트

워크 트래픽이 발생하지 않는 장점이 있다[14]. 웹 스토리지에

는 로컬 스토리지(local storage)와 세션 스토리지(session 

storage)가 있다. 로컬 스토리지는 사이트 재방문 시 이전에 

저장되었던 정보를 이용 할 수 있으므로 활용도가 높다. 세션 

스토리지는 세션 종료 시 데이터가 만료되는 특징이 있다. 

대부분의 웹 사이트에서는 이용자에게 설명 시 ‘로컬 

스토리지’도 일반적인 의미로 ‘쿠키’라고 총칭하고 있으며, 

웹 사이트 개인정보처리방침에서는 접속 파일의 운영에 

관한 정보를 이용자에게 공개하고 이용자가 웹 쿠키를 원

하지 않을 경우 거절할 수 있으며 이것이 서비스에 영향을 

주어서는 안 된다고 명시한다[15]. 

3. 협업필터링을 이용한 웹 사이트 내의 

콘텐츠 추천 모델

3.1 데이터 수집

Fig. 3은 웹 페이지 방문 이력 저장을 위한 처리 흐름도

이다. 신규 사용자가 웹 사이트 방문 시 웹 사이트 서버는 

사용자 아이디를 발급하여 웹 서버와 클라이언트의 로컬 

스토리지에 저장한다. 사용자가 페이지를 이동하면서 변

경되는 웹 페이지 정보는 웹 사이트 서버에 저장한다. 웹 

페이지는 URL로 구분 가능하나 분석 효율을 위해 코드 

형식으로 변환하여 사용하였다.

Fig. 3. Flowchart for saving web page history

(2) 
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3.2 데이터 전처리 

총 7일간 수집된 웹 페이지 방문 이력 중에서 모델 적

용에 적합하지 않은 사용자와 아이템을 제거하는 작업을 

선행하였다. 

사용자 아이디 중에서는 웹 페이지 2회 이하 방문한 사

용자 아이디는 제외하였다. 해당 데이터에는 광고 배너를 

실수로 클릭했거나, 사용자가 아닌 웹 크롤링에 의한 접속

과 리디렉션(redirection)이 발생한 경우가 다수 포함되

어 있다. 추천 아이템으로 모델에 적용할 웹 페이지 코드 

중에서는 극단적으로 방문 횟수가 많은 웹 페이지와 매우 

희소하게 방문 된 웹 페이지는 제외하였다. 극단적으로 많

은 경우 콘텐츠 추천 대상으로 큰 의미 없는 메인 페이지

인 경우가 대부분이다. 

추천 모델에 따라 바이너리(binary) 데이터에서 작동

하는 경우도 있으므로 방문 여부를 의미하는 0과 1로만 

이루어진 이진화 된 데이터도 만들어 연구에 활용하였다. 

웹 사이트 이용자 동선이나 웹 사이트의 리디렉션이 발생

함에 따라 중복 로그가 발생할 수도 있으므로, 페이지를 

몇 번 조회했는지 횟수로 계산하는 것 보다 방문을 했는지 

안 했는지가 더 정확한 자료일 수 있다. 

3.3 모델 구현 

본 연구에서는 아래 4가지 모델을 사용하였다.

모델1) UBCF. 코사인유사도. 방문횟수 데이터

모델2) UBCF. 자카드인덱스. 방문여부 이진화 데이터

모델3) IBCF. 코사인유사도. 방문횟수 데이터,

모델4) IBCF. 자카드인덱스. 방문여부 이진화 데이터 

각 모델에서 사용자 아이디에 따른 추천된 아이템 예시

는 Table 2와 같다.

User ID Recommended web page code

6737 10031 10002 10003 10004 10005

28923 10001 10002 10003 10004 10005

31274 10001 10002 10004 10005 10006

113873 10047 10041 10011 10042 10040

114697 10016 10014 10001 10002 10003

Table 2. Recommended Web Page Codes by User ID 

추천된 웹 페이지의 분포는 Fig. 4.과 Fig. 5.의 그래프

를 통해 파악할 수 있다. x축은 웹 페이지 코드를 의미한

다. 특정 웹 페이지 추천이 집중되었으나, IBCF 모델에서

는 UBCF 모델에 비해 다양한 웹 페이지가 추천되었다. 

Fig. 4. UBCF. Distribution of recommended results 

using hit data(left) and distribution of 

recommended result using binary data(right)

Fig. 5. IBCF. Distrubution of recommended results 

using hit data(left) and distribution of 

recommended result using binary data(right).

3.4 성능 평가

사용자 아이디별 추천 페이지 결과의 TPR, FPR ROC 

곡선은 Fig. 6이며, 정확도별 재현력 계산 결과는 Fig. 7

이다. 이 두 가지 그래프를 통해 자카드 인덱스 기반의 

IBCF 모델을 선택하였다.

Fig. 6. ROC Curve 
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Fig. 7. prec/rec

Fig. 8. ROC curve by parameter k 

Fig. 9. prec/rec by parameter k 

마지막으로 선택한 모델의 매개변수 최적화 과정을 수

행하였다. IBCF는 가장 가까운 k개의 아이템을 고려하므

로, 이 k를 최적화하기 위해 다양한 탐색을 해 볼 수 있다. 

매개변수 k를 5~40 범위로 탐색한 성능지표 TPR, FPR 

는 Fig. 8이며, Fig. 9는 매개변수 k를 5~40 범위로 탐색

한 정확도, 재현력 결과이다. 이 결과를 통해 k=40이 최적

화된 매개변수라고 할 수 있다.

4. 연구 결과 및 향후 과제 

본 연구에서 선택한 모델을 통해 웹 로그를 활용한 추

천 시스템 구현에서는 방문 횟수보다 방문 여부만 사용하

는 것이 효과적이며, 웹 사이트 방문자 간의 유사도 보다 

웹 페이지 간의 유사도를 기반으로 기술을 적용하는 것이 

타당함을 알 수 있다. 

IBCF 모델은 가까운 k개의 아이템을 고려하므로 k를 

최적화 할 수 있도록 매개변수 값을 변경하여 평가하였다. 

ROC curve와 prec/rec 그래프를 통해 k=40이 최적화

된 매개변수로 결정되었다. 

추천 시스템의 결과를 활용하면 웹 사이트를 방문한 고

객에게 추천 콘텐츠를 제시하여 연관성이 높은 다른 페이

지로 이동을 유도 할 수 있다. 인구통계학적 요인이나 구

매 이력으로 광고나 콘텐츠를 제시하는 형태가 아닌, 관심

을 보였던 콘텐츠, 페이지 방문 이력을 기반으로 개인 맞

춤형 콘텐츠를 제시하는 형태라고 할 수 있다. 본 연구 외

에 추가로 제안하는 것은 아이템의 특징을 이용한 추천 방

법과 결합하여, 정보 과잉으로 선택이 어려운 상황에서 더 

좋은 선택이 가능하도록 큐레이션(curation) 정보를 제공

하는 것이다. 이해하기 어려운 정보가 많은 보험 웹 사이트

에서는 더 자주 노출이 필요한 콘텐츠에는 가중치를 부여하

여 마케팅 전략에 부합하는 아이템 추천 기술이 필요하다. 
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