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Abstract

요약
ㄴ

온라인배너광고산업에서는일반적으로복수의배너대안이제작된다. 이때중요한의사결정은어떤광고배너대안을

선택해서고객에게노출하느냐하는것이다. 각배너대안을고객이클릭할확률을미리알수없기때문에경영자는실험적으로

여러 대안을 노출한 후, 고객의 클릭 여부에 따라 각 대안의 클릭 확률을 추정하며 최적의 대안을 찾아야 하고 이것은

온라인광고와관련된강화학습프로세스이다. 이과정에서의주요의사결정문제는축적된추정클릭확률지식을이용해서

최적의 대안을 노출하는 활용 전략과, 잠재적으로 더 우수한 대안을 찾기 위해 새로운 대안을 시도해보는 탐색 전략의

최적균형점을찾는것이다. 본 연구는구전효과와대안의수가이러한최적탐색-활용전략에미치는영향을분석하였다.

이는고객이노출된배너를클릭하는경우관련제품을주위에홍보하는과정을통해광고배너의클릭률이높아지는구전효과를

온라인광고관련강화학습에추가하여구현한것이다. 분석을위해Multi-Armed Bandit 모형을이용한시뮬레이션기법을

사용하였다. 분석결과, 구전효과의크기가커지고배너대안의수가적을수록광고강화학습의최적탐색수준이높아지는

것이 관측되었다. 이는 구전효과에 의해 고객이 광고 배너를 클릭할 확률이 증가함에 따라 기존에 축적했던 추정 클릭률

지식의 가치가 낮아지고, 따라서 새로운 대안을 탐색하는 것의 가치가 증가하기 때문으로 분석되었다. 또한 광고 대안의

수가 작을 경우에는 구전효과 크기가 커질 때 최적 탐색 수준이 더 큰 폭으로 증가하는 경향을 발견하였다. 최근 온라인

구전으로 인해 구전효과의 영향이 커지는 시점에서 본 연구는 의미 있는 시사점을 제공한다.
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1. 서론

최근 온라인 상거래 규모가 급속하게 증가하면서,

온라인 쇼핑과 관련된 온라인 구전효과가 학계와 업

계에서 주목을 받고 있다. 국내 2023년 온라인쇼핑

몰 거래액은 약 229조 원으로 지난 2017년 약 94조

원이었던 것에 비해 두 배 이상 증가했다 (통계청,

2024). 이러한 거래액 증가에 힘입어 온라인 시장에

서 소비자의 구매의도에 영향을 미치는 다양한 디지

털 마케팅 활동 또한 활발히 진행되고 있다. 그중에

서도 온라인 구전은 소비자 행동과 비즈니스 전략을

형성하는 주요한 요인으로 주목받고 있다. 온라인

구전은 소셜 미디어 등을 중심으로 사용자들이 제품

에 대해 다양한 상호작용을 하며 전파 속도가 빠르

다는 특징을 보인다 (Radighieri and Mulder, 2014).

온라인 배너 광고의 주요한 과제는 최적의 광고

배너를 찾아내는 것이다. 일반적으로 온라인 배너의

디자인 시안은 전달 메시지, 디자인, 크기 등이 다른

복수의 대안이 제작되지만 (Namin et al., 2020), 기

업은 고객이 각 대안을 클릭할 확률 (클릭률)을 사

전에 파악하기 어렵기 때문에 실험과 시행착오를 클

릭률을 추정하고 최적을 찾아내려는 노력을 한다.

기업이 특정 시점에 노출한 대안이 클릭되면 그 대

안의 추정 클릭률은 높아지고, 클릭되지 않으면 추

정 클릭률은 낮아진다. 따라서 기업은 시점별로 여

러 대안을 실험적으로 노출해본 후 각 대안의 클릭

수를 바탕으로 클릭률을 추정해야 한다 (Urban et

al., 2014). 이렇게 실험을 통해 각 대안의 확률을 추

정하고 갱신하면서 최적의 대안을 찾아가는 과정은

강화학습 (reinforcement learning)의 주요 과제이다.

온라인 광고에서 기업은 최적의 배너를 파악해서

정해진 기간 동안 고객이 광고 배너를 클릭하는 총

횟수를 최대화해야 한다. 이를 위해 각 시점에서 노

출할 대안을 선택하는 것이 주요 의사결정 문제이고,

이는 강화학습의 활용-탐색 전략과 관련된다. 추정

클릭률이 높은 대안을 다시 노출하는 것은 고객의

클릭 확률을 높이기 위해 축적된 지식을 활용

(exploitation)하는 전략이다. 그러나 추정 클릭률은

실제 클릭률과 다를 수 있기 때문에, 실제 클릭률이

더 높은 잠재적 대안을 발견하기 위해서 추정 클릭

률이 낮은 대안을 노출하는 것을 시도해 볼 수 있고,

이것이 탐색 (exploration) 전략이다. 이는 지금까지

방문해본 식당 중에 최고의 식당을 다시 가느냐, 아

니면 아직 시도해보지 않았지만 잠재적으로 나을 수

있는 새로운 식당을 시도해보느냐의 문제와 비슷하

다.

디지털 시대에 구전효과는 온라인 광고의 효과에

영향을 미치는 주요 요인으로 부상하고 있으며 온라

인 공간을 이용한 온라인 구전의 영향력은 더욱 커

지고 있다 (Hanssens et al., 2015). 소비자 결정에

직접적인 영향을 미치고, 브랜드 가시성을 확대하며,

경제적으로 효율적인 마케팅 해법을 제공하는 온라

인 구전은 디지털 마케팅에서 필수적인 현상이다.

최근 온라인 구전과 관련된 연구에 관한 관심이 증

가하고 있지만, 온라인 광고의 강화학습과 관련된

온라인 구전의 영향에 관한 연구는 찾아보기 어렵다.

온라인 광고의 강화학습에 관련해서는 최적의 광고

나 웹사이트 대안을 찾기 위한 기술적 방법에 관한

연구가 주로 진행되었다 (Hauser et al., 2014;

Liberali and Ferecatu, 2022). 하지만 최근 온라인

광고의 온라인 구전 영향을 고려하면 온라인 광고의

활용-탐색 전략과 관련한 온라인 구전 영향 연구가

필요한 시점이다. 따라서 본 연구에서는 온라인 구

전이 온라인 배너 광고의 강화학습에 있어 최적의

활용-탐색 전략에 미치는 영향을 분석하고자 한다.

본 연구의 목적은 다음과 같다. 첫째, 온라인 배너

광고의 강화학습에 있어 구전효과가 최적 활용-탐색

수준에 미치는 영향을 분석한다. 구체적으로, 온라인

구전효과의 크기에 따라 최적 활용-탐색 수준이 어

떻게 달라지는지를 살펴본다. 둘째, 구전효과의 영향

이 광고 배너 대안의 개수에 의해 어떻게 달라지는
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가를 분석한다. 이를 위해 배너 대안이 적어지거나

많아지는 경우에 구전이 최적 활용-탐색 수준에 미

치는 영향이 어떻게 변하는지 살펴본다. 이를 통해

주로 최적 대안을 찾는 효율적 방법을 기술적으로

개발하는 최근 연구 주제를 넘어서서, 구전효과와

대안의 수가 최적 전략 탐색에 경영학적으로 미치는

영향을 분석하고자 한다.

2. 이론적 배경

2.1 온라인 배너 광고

온라인 광고에는 크게 검색 광고, 이메일 광고 그

리고 배너 광고가 있다. 다양한 온라인 광고 방법

중 이용자들의 직접적인 검색을 통해 노출되는 검색

광고나 수신 여부를 확인하기 어려울 수 있는 이메

일 광고에 비해 배너광고는 이용자들이 웹사이트에

접속할 시 강제적으로 노출이 되기 때문에 적은 노

력으로 광고 메시지를 전달할 수 있다는 장점이 존

재한다.

온라인 배너 광고는 인터넷 사이트의 일부 부분

에 광고를 게재하는 형태가 일반적인데, 초창기에는

단순 문구를 게재하는 정적 배너 위주로 작성되었으

나 최근에는 움직이는 이미지나 애니메이션 효과를

포함한 동적 배너와 인터랙티브 (interactive) 배너

등 광고 사이트와 소비자를 연결할 수 있도록 클릭

을 유도하는 다양한 배너들이 활용되고 있다.

온라인 배너 광고의 효과성과 관련해서는 다양한

연구가 진행되었다. 온라인 배너 광고 효과성의 측

정 지표로 클릭률 (Click through rate)을 활용하여

Li and Bukovac (1999)은 정적인 이미지의 광고보

다 동적인 애니메이션으로 구성된 배너 광고가 사용

자들의 클릭을 더욱 유도한다고 주장했으며 Lothia

et al. (2003)은 적절한 색으로 작성된 배너 광고가

극단적으로 색을 많이 사용하거나 색을 아예 사용하

지 않은 배너보다 클릭률이 높은 것을 밝혀 냈다.

이 외에도 배너의 크기 (Chandon et al., 2003), 배너

의 형태 (North and Ficorilli, 2017), 메시지 길이

(Robinson et al., 2007) 등 온라인 배너의 특성이 광

고 효과에 미치는 영향에 관한 다양한 연구가 진행

되었다.

최근에는 이용자 맞춤 온라인 배너 광고의 적절

성에 관한 연구 또한 활발하게 진행되고 있다.

Stanaland and Tan (2010)은 목표 중심적인 소비자

의 경우 단순한 형태의 배너를 선호하는 반면 경험

중심적인 소비자의 경우 복잡하고 상호작용이 가능

한 배너를 선호한다고 주장했다. Iyer et al. (2005)은

이용자들이 유용하다고 생각하는 웹사이트의 배너

광고가 클릭률이 높다는 점을 밝혀냈으며 Chu et al.

(2009)은 컨텍스트 매칭 (context- matching) 기법으

로 배너 광고를 맥락에 적합한 웹사이트에 게재함으

로써 클릭률을 향상시킬 수 있다는 결과를 확인했다.

이와 같이 온라인 배너 광고의 효과성에 관한 연

구를 살펴보면 배너의 형태뿐만 아니라 다양한 성향

의 소비자들에게 어떠한 배너를 노출시킬 건인지에

대한 의사결정 또한 매우 중요하다는 것을 확인할

수 있다. 본 연구에서는 다양한 형태로 디자인된 배

너 시안들 가운데 무엇을 어느 시점에 노출할 것인

지를 모형화하여 여러 상황에 최적화된 온라인 배너

노출 전략을 분석한다.

2.2 구전효과

구전은 개인 소비자들이 서로 제품 및 서비스에

대한 의견, 정보 및 소식을 공유하고 소통하는 것을

의미한다 (Dichter, 1996). 기존 문헌들을 살펴보면

소비자 행동 및 의사결정에 구전이 미치는 영향에

관한 다양한 연구가 오래 진행되었으며, 대부분의

연구는 구전이 소비자 행동에 유의미한 영향을 미친

다는 주장에 동의한다 (Bone, 1995; Duan et al.,

2008; Liu, 2006)



서비스연구, 제14권 제2호, 2024.06                                                     

4

여기에 더해 최근에는, 웹 2.0의 지속적인 발전과

모바일기기의 확산으로 소비자들이 온라인을 통해

제품 및 서비스의 정보를 검색하고 전달하며 구매와

관련한 의사결정을 내리는 등 인터넷이 소비자 구매

활동에 커다란 영향력을 미치고 있다. 이와 관련한

대표적 현상이 온라인 구전이다.

전통적인 구전이 대면 상호작용 중에 일어나는

것과 달리, 온라인 구전은 소셜 미디어, 포럼, 리뷰

웹사이트, 블로그 등 다양한 매체를 통해 발생한다.

또한 사용자들 사이에서 자유롭게 의견을 올리고 그

의견에 대한 추천 및 비판이 온라인에서 발생하며

전통적 구전과 비교해 구전의 전파 속도가 매우 빠

르다는 특징을 보인다 (Radighieri and Mulder,

2014).

온라인 구전은 구전 전파 속도 외에도 전통적 구

전과 다른 특성을 보인다. 첫째, 인터넷을 통해 전파

되는 온라인 구전은 지역적 한계를 넘어선다. 즉 온

라인 구전은 접근이 용이하고 다양한 소비자들 사이

의 효율적인 소통을 가능하게 한다 (Bakos and

Dellarocas, 2011; Floyd et al., 2014). 둘째, 온라인

구전은 많은 양의 다양한 의견을 동시에 제공해 소

비자들에게 덜 편향적이고 균형 잡힌 정보를 제공한

다 (Senecal and Nantel, 2004). 셋째, 전통적 구전이

대체로 잡지 혹은 신문에 기고하는 "전문가"들로부

터 시작되는 반면 온라인 구전은 전문가 외에 다수

의 일반 소비자들도 참여함으로써 구전 정보원의 유

형도 다양하고 각 정보원에 따라 구전이 구매의도에

미치는 영향도 다르다. 구체적으로 살펴보면 전통적

구전에서는 전문가의 의견이 소비자들의 구매의도에

커다란 영향을 미치는 반면 (Sorensen and

Rasmussen, 2004) 온라인 구전의 경우 소비자들은

다른 일반 소비자들을 더욱 유사하고 친숙하다고 생

각하여 전문가의 의견보다 오히려 일반 소비자들의

의견을 신뢰한다 (Hanssens et al., 2015; Zhang et

al., 2010). 마지막으로 온라인 구전의 경우 구전 공

유 매체의 디자인, 리뷰 형태, 이용자 등 판매자 혹

은 구전 매체 운영자가 구전을 관리하기가 용이하기

때문에 마케터가 온라인 구전 관련 전략을 구축하고

실행하는데 있어 더욱 적극적인 형태를 보인다

(Floyd et al., 2014).

구전효과가 광고 산업에 미치는 영향은 온라인

구전으로 인해 커지고 있다. 관련하여 다수의 연구

에서 온라인 구전이 매출에 긍정적 영향을 미친다는

것을 보였다 (Duan et al., 2008; Gu et al., 2012;

Liu, 2006). 그러나 현재까지는 강화학습과 관련해서

구전효과의 영향 분석은 여전히 부족하다. 따라서

구전효과가 광고 배너 선택의 최적 활용-탐색 전략

에 미치는 영향에 관한 연구는 학문적으로나 실무적

으로 많은 시사점을 제공할 수 있다.

2.3 강화학습과 활용-탐색 전략

최적의 대안을 찾기 위한 일련의 과정은 강화학

습의 주요한 연구 주제이다 (Sutton and Barto,

2018). 강화학습은 보상을 얻을 확률 분포를 알 수

없는 여러 대안이 주어진 경우 특정 대안의 선택을

통해 보상을 얻을 확률을 추정하는 시행착오를 통해

스스로 보상 확률을 학습하는 알고리즘이다 (Sutton

and Barto, 2018). 최적의 강화학습 전략은 보상을

최대화하는 탐색과 활용의 수준을 결정하는 것이다.

강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용하여 최적의

행동 정책을 학습하여, 주어진 문제에서 최대의 보

상을 얻기 위해 사용된다. 성공적인 적용을 위해서

는 문제 설정, 알고리즘 선택, 탐험과 활용의 균형,

자료수집 등이 필수적이다 (Sutton and Barto, 2018;

Mnih et al., 2015). 특히 탐험과 활용의 균형을 최적

화하기 위한 지속적인 연구는 강화학습의 성능 향상

에 필수적이다.

온라인 광고에 있어 강화학습의 어려움은 추정

클릭률이 실제 클릭률과 다르고, 특정 대안의 시도

횟수를 높일 경우에만 그 대안의 추정 클릭률의 정

확도가 올라간다는 것이다. 따라서 축적한 지식을
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활용하기 위해 추정 클릭률이 높은 대안의 노출 빈

도를 높이면 다른 대안의 추정 정확도를 높일 기회

를 잃어버리게 된다. 이로 인해 탐색과 활용의 교환

관계가 발생하게 된다. 이러한 교환관계에서 성과를

최대화하는 탐색-활용의 최적 수준을 찾기 위해 온

라인 광고와 관련된 강화학습 모형에서는

Multi-Armed Bandit (MAB) 모형 등을 이용해서

최적해 탐색을 위한 기술적 방법론 등이 주로 연구

되었다 (Urban et al., 2014).

MAB 모형을 이용한 온라인 광고의 강화학습과

관련된 주요 최신 연구 흐름 중 하나는 광고의 여러

속성이 고객의 클릭률에 미치는 영향에 관한 것이다.

예를 들어, Schwartz et al. (2017)는 MAB 모형을

이용하여 고객의 클릭률에 영향을 미치는 온라인 배

너 구조와 속성을 밝히고 현장 실험을 통한 결과를

보였다. 또한 Namin et al. (2020)은 배너의 크기와

종류 (정적, 동적)가 고객의 클릭률에 유의미한 영향

을 준다는 것을 실증 데이터를 사용해서 보였다. 이

와 더불어 Ferecatu and De Bruyn (2022)과 같이

MAB 기반의 실험을 통해 의사결정자의 탐색-활용

전략 선택에 영향을 미치는 심리적 특성에 관한 연

구도 최근 활발히 진행되고 있다. 그러나 이들 연구

는 구전효과를 고려한 최적 탐색-활용 수준을 직접

적으로 보여주지는 않았다.

온라인 광고에서 탐색은 추정 클릭률이 낮은 대

안의 노출 빈도를 높이는 것을 의미한다. 이를 통해

탐색은 여러 대안들을 시도해보고 추정 클릭률의 정

확도를 높이고 더 좋은 대안을 찾을 수 있다. 반면

에 활용은 추정된 클릭률이 높은 대안의 노출 빈도

를 높이는 것을 의미한다. 이를 통해 활용은 현재까

지 축적된 지식을 이용해서 배너 클릭률을 높일 수

있다. 활용의 수준이 너무 높으면 잠재적으로 더 나

은 대안을 찾는 것을 포기하는 것을 의미하고, 탐색

의 수준이 너무 높으면 대안 찾기와 관련된 축적된

지식을 활용하지 않는 것을 의미한다. 따라서 탐색

과 활용의 균형점을 찾는 것이 강화학습 전략의 주

요 목적 중의 하나이고 이는 조직의 장기 성과에 영

향을 미친다 (Smith and Tushman, 2005).

강화학습 연구는 기본적으로 탐색과 활용의 균형

을 가져가는 것이 최적이라는 것을 밝혀냈다. 축적

된 지식을 활용하는 것과 새로운 지식을 탐색하는

것 사이에 적절한 균형점을 찾아내는 것이 성과를

최대화할 수 있는 방법이다 (March, 1991). 균형점은

고정된 것이 아니라 연구 모형에서 설정한 환경에

의해서 달라진다. 온라인 배너 광고의 탐색-활용 연

구에서는 대부분 각 대안의 초기 클릭률이 처음 설

정한 값에서 변하지 않는 조건을 설정하였다. 강화

학습의 다른 연구 분야 소수의 연구에서 각 대안이

성공할 확률이 변하는 환경에서 최적 전략을 살펴봤

다. 예를 들어 Posen and Levinthal (2012)은 외부

충격에 의해서 대안의 성공률이 무작위로 변화하는

조건에서 최적 탐색-활용 전략에 관해 연구했고, 환

경 변화가 있는 경우 상황에 따라 탐색보다는 활용

전략이 더 좋은 성과가 낼 수 있음을 보였다.

하지만 온라인 광고에서는 구전효과로 인해 고객

이 배너를 클릭하는 원인이 배너 대안의 클릭률을

변화시키는 인과관계가 존재한다. 인과관계가 존재

하는 경우의 클릭률 변화는 무작위적으로 성공률이

변화하는 것과 다른 양상을 보일 것이고, 최적 탐색

-활용 전략이 달라지는 결과로 이어질 수 있다. 그

럼에도 불구하고 이러한 인과관계가 존재하는 경우

의 최적 탐색-활용 전략에 관한 연구는 찾아보기 어

렵다. 따라서 본 연구에서는 구전효과에 의한 인과

적 클릭률 변화가 있을 경우의 최적 전략에 대해 분

석하고자 한다.

3. 모형

강화학습과 관련된 연구는 실증적으로 검증하기

어려운 특징을 가지고 있기 때문에 많은 연구에서

시뮬레이션 방법론을 사용한다 (Burton and Obel,
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2011). 본 연구에서는 Multi-Armed Bandit (MAB)

모형 (Robbins, 1952)을 활용한 시뮬레이션 모형으로

온라인 광고에서의 구전효과를 분석한다. MAB 모

형은 강화학습의 탐색-활용 문제를 연구하기 위해

널리 사용되고 있다 (Posen and Levinthal, 2012;

Shahrokhi and Ching 2019). MAB 모형은 매우 다

양한 변주가 있지만, 본 연구에서는 전통적인

(classical) MAB 모형을 기본적으로 사용한다. 따라

서 총 배너의 수는 고정되어 있고, 한 번에 하나의

배너가 노출되며, 노출되지 않는 배너는 클릭되지

않는다는 가정을 한다 (Mahajan and Teneketzis,

2008). 그러나 전통 MAB 모형과 다르게 고객이 노

출된 배너를 클릭하는 경우, 구전효과에 의해 다음

기간의 배너들의 클릭률이 확률적으로 증가할 수 있

으며 이는 Luger et al. (2018)과 Posen and

Levinthal (2012)의 모형의 가정과 유사하다.

본 연구에서의 시뮬레이션 모형은 다음과 같은

순서로 진행된다. (0) 초기 설정. 이후 전체 기간

1~T 동안의 각 t에서 다음을 실행함. (1) 노출할 대

안 i 선택 및 노출 (탐색 수준에 따라 확률적으로

선택됨), (2) 고객의 클릭 여부 결정 (대안 i의 실제

클릭률에 따라 확률적으로 결정됨), (3) 대안 i에 대

한 추정 클릭률 갱신 (고객이 클릭했으면 추정 클릭

률 높임, 클릭하지 않으면 낮춤), (4) 구전효과에 따

라 대안들의 실제 클릭률 변화 (고객이 노출된 배너

클릭한 경우 구전효과로 인해 대안들의 실제 클릭률

확률적으로 증가).

MAB 모형에서 기업은 N개의 광고 배너 대안을

가지고 있다. 그러나 각 대안을 고객이 클릭할 실제

확률을 사전에 알지 못하고 고객의 클릭 여부에 의

해 추정하면서 최적의 대안을 찾아야 한다. 초기 추

정 클릭률은 실제 대안들의 클릭률의 평균이고, 추

정 클릭률 갱신은 March (1991)의 방식을 따라 계

산한다. t시점에서 대안 i를 노출하는 경우 대안 i의

추정 클릭률은 qi,t+1=qi,t+ (σ-qi,t)/ (ki,t+1)로 갱신된다.

qi,t는 t시점의 대안 i에 대한 추정 클릭률이고, σ는

고객의 클릭 여부이고, ki,t는 t 시점까지 대안 i를 노

출한 횟수이다. 만약 고객이 노출된 대안을 클릭하

면 σ＝1이고 그 대안의 추정 클릭률은 높아지고, 클

릭하지 않으면 σ＝0이고 그 대안의 추정 클릭률은

낮아진다. 기업은 1에서 T사이의 각 시점에서 고객

에게 노출할 대안을 선택하고 그 결과에 따라 대안

의 클릭률을 추정하고 갱신한다.

활용-탐색 수준에 의한 대안 선택 확률은

Softmax 선택 기준을 따른다 (Luce, 1959). Softmax

기준은 다양한 연구에서 광범위하게 사용되고 있는

검증된 방법이고 (Posen and Levinthal 2012; Park

et al., 2018), 실제 사람의 의사결정과 유사하다

(Daw et al., 2006). 기본적으로 추정 클릭률이 높은

대안이 낮은 대안보다 노출될 확률이 높다. 그러나

확률의 상대적 크기는 기업의 탐색-활용 전략의 수

준에 따라 달라진다. 기업이 대안 i를 노출할 확률은

mi=e (qi/ (τ/10))/∑j=1...N[e (qj/ (τ/10))]로 계산한다. 기업의

탐색 전략 수준은 τ에 의해서 결정된다. 탐색 수준

이 높으면 추정 클릭률이 낮은 대안을 노출할 확률

이 상대적으로 높고, 탐색 수준이 낮으면 추정 클릭

률이 높은 대안을 노출할 확률이 상대적으로 높다.

탐색 수준을 0으로 낮추면 의사결정 시점에서의 추

정 클릭률이 가장 높은 대안을 선택하게 되며, 이는

greedy (탐욕) 전략이 된다 (Auer et al., 2002). 본

연구에서는 기존 연구에 근거하여 매우 낮은 탐색에

서 매우 높은 탐색까지 7가지 수준의 탐색-활용 전

략을 사용하였고, 이에 대응하는 τ는 0.05, 0.1, 0.15,

0.2, 0.25, 0.3, 0.35이다 (Posen and Levinthal 2012).

온라인 광고 환경에서의 구전효과는 고객이 노출

된 배너를 클릭하게 되면 다음 시기의 배너 클릭률

이 높아지는 것으로 구현된다. 이는 배너를 클릭한

고객이 직접 구전 혹은 온라인 구전을 통해 제품을

주변에 홍보한다는 가정에 의한 것이다. 고객이 특

정 배너를 홍보하는 것이 아니라 광고 대상 제품을

홍보한다는 점을 고려해서, 클릭률이 높아지는 배너

는 무작위로 선정되고 클릭률 증가는 특정 분포를
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통해 정해지게 된다. 따라서 노출된 광고 배너가 선

택되게 되면 다음 시기에 어떤 배너 대안의 클릭률

이 얼만큼 높아질지는 확률적으로 결정된다.

본 연구에서는 구전효과의 수준을 '없음', '중간',

'높음'의 세 단계로 설정하였다. 모형에서 초기 클릭

률은 Beta (1,50)을 따르고, 최대 클릭률은 0.5로 설

정되었다. 이는 클릭률이 높은 대안을 Beta 분포를

이용해서 제한적으로 발생시키는 이전 연구들의 설

정과 같다 (Posen and Levinthal 2012, Uotila, 2017).

구전효과가 작동할 경우 선택된 대안의 클릭률 증가

율은 최대 클릭률과 현재 클릭률의 차이에 Beta 분

포에서 무작위 추출한 값을 곱해서 결정하였다 (구

전효과 '중간'은 Beta (1,30), '높음'은 Beta (1,15)에

서 추출함). 평균 초기 클릭률은 0.02이고 평균 최종

클릭률은 구전효과 '없음'은 0.02, '중간'은 0.16, '높

음'은 0.29의 수치를 보인다.

구전효과의 영향은 의사결정자가 몇 개의 광고

배너 대안을 가지고 있느냐에도 영향을 받는다. 대

안의 수가 적다면 클릭률이 가장 높은 최적의 대안

을 찾는 것이 더 용이하게 된다. 그러나 최적의 대

안을 찾기 위해 탐색의 수준을 높이면 현재까지 추

정된 최적 대안을 포기하는 것이기 때문에 탐색-활

용의 교환관계는 여전히 존재한다. 본 연구에서는

구전효과가 존재하는 상황에서 대안의 개수가 최적

강화학습 전략에 미치는 영향에 대해서 분석하고자

한다. 이를 위해 광고 배너 대안의 수를 적음 (5개),

중간 (10개), 많음 (30개)로 설정하여 연구를 진행한

다. 이는 현재 업계에서 가장 큰 온라인 광고 배너

광고 회사인 Google Adsense와 Facebook audience

network이 제공하는 온라인 광고 가이드라인에서

적정 광고 시안을 5개 정도로 제안하고, Schwartz

et al. (2017)의 MAB를 이용한 온라인 광고 배너 클

릭 실험에서 12개의 대안을 이용한 것을 참고한 것

이다.

따라서 구전효과의 크기가 세 가지 수준, 배너 대

안의 개수가 세 가지 수준으로 이들의 조합으로 총

9개의 시나리오를 분석한다. 이를 통해 구전효과와

배너 대안 개수의 영향을 종합적으로 고려한 최적

탐색-활용 전략의 경향을 파악할 것이다.

4. 분석 결과

본 연구는 온라인 광고의 강화학습에서의 구전효

과의 영향을 분석하기 위해 MAB 시뮬레이션 모형

을 사용하여 다양한 수준의 구전효과와 광고 배너

대안 개수에서 최적 탐색-활용 전략을 분석하였다.

전체 기간 T는 1,000으로 설정했다. 시뮬레이션 횟

수는 10,000번이고 모든 결과값은 10,000번의 평균이

다.

탐색-활용 전략의 성과는 '총클릭횟수'에 의해 결

정된다. 총클릭횟수는 전체 1,000 기간 중 고객이 배

너를 클릭하는 횟수이다. 9개 시나리오 각각의 환경

에서 7단계의 탐색-활용 전략 중 총클릭횟수가 가장

많은 전략이 최적 전략이 된다.

강화학습의 핵심은 각 광고 배너의 실제 클릭률

추정 정확도이다. 이를 평가하기 위해 '추정정확도'

를 사용하였다. 추정정확도는 '1 - 각 대안의 추정

클릭률 오차의 제곱의 합'으로 정의되고, 이는 기존

연구의 평가척도와 동일하다 (Posen and Levinthal,

2012). 추정정확도가 높으면 실제 클릭률과 추정 클

릭률의 오차가 적다는 것을 의미한다.

각 시나리오 환경에서 탐색-활용 수준에 따른 선

택 행태는 'Greedy' 수준으로 측정했다. Greedy는

추정 클릭률이 가장 높은 대안을 선택할 확률이다.

따라서 Greedy가 높으면 추정되는 최고의 대안을

노출할 확률이 높다. 탐색의 수준이 낮아지면

Greedy 수준이 높아지게 된다.

결과 분석과 해석을 위해서 'NonGreedy성공'의

지표를 활용했다. NonGreedy성공은 추정 클릭률이

최고가 아닌 대안을 선택했을 때, 고객이 노출된 대

안을 클릭하는 비율을 측정한 것이다. 따라서 이 지



서비스연구, 제14권 제2호, 2024.06                                                     

8

표는 탐색 전략을 사용할 때의 성공률을 근사적으로

보여준다.

Tab. 4-1은 분석 결과를 요약한 정보를 보여주고,

Fig. 4-1은 구전효과 수준과 대안의 수에 따른 최적

탐색 수준의 변화를 보여준다. 먼저 전체 성과의 변

화를 살펴보면, 구전효과가 커질수록 그리고 대안의

수가 적을수록 총클릭횟수가 높아짐을 알 수 있다.

이는 구전효과가 커지면 시간이 지남에 따라 평균

클릭률이 증가하고, 대안의 수가 적으면 최적 대안

을 찾는 것이 상대적으로 더 수월해지기 때문으로

해석할 수 있다.

강화학습의 최적 탐색-활용 수준을 살펴보면, 극

단적 탐색 혹은 활용이 아니라 탐색과 활용이 균형

을 이루는 지점이 최적이 됨을 알 수 있다. 이는

March (1991) 연구 결과와 일치한다. 탐색의 수준을

높이면 추정 클릭률이 낮은 대안도 선택 횟수가 높

아져 추정의 정확도가 높아지지만, 그 과정에서 추

정 클릭률이 높은 대안을 포기해야 하는 비용이 발

생한다. 따라서 최적 전략은 활용-탐색 수준이 두

극단의 사이에서 결정된다. 예를 들어 구전효과가

없고 대안의 수가 30인 시나리오에서는, 추정 클릭

률이 가장 높은 대안을 선택하는 Greedy 수준은 탐

색의 수준이 높아질수록 0.879에서 0.242으로 낮아지

고, 추정정확도는 0.986에서 0.988로 높아진다. 이 경

우에는 추정 클릭률이 가장 높은 대안을 포기하는

것에 비해서 추정정확도가 높아지는 정도가 유의미

하게 높아지지 않는다. 따라서 탐색 수준이 2가 최

적 전략이 된다. 그럼에도 불구하고 탐색 수준은 극

Tab. 4-1. Summary of Analysis Results
구전효과: 없음 구전효과: 중간 구전효과: 높음

대안
수
탐색
수준

총클릭
횟수

추정
정확도 Greedy

NonGreedy
성공

총클릭
횟수

추정
정확도 Greedy

NonGreedy
성공

총클릭
횟수

추정
정확도 Greedy

NonGreedy
성공

30

1 46.4 0.986 0.879 0.020 60.1 0.915 0.901 0.023 79.5 0.674 0.915 0.025
2 47.6 0.987 0.711 0.023 63.8 0.909 0.763 0.029 92.0 0.615 0.820 0.032
3 44.1 0.987 0.552 0.024 62.7 0.914 0.622 0.034 96.3 0.602 0.717 0.039
4 40.2 0.988 0.432 0.024 57.8 0.926 0.493 0.036 94.9 0.623 0.614 0.045
5 36.2 0.988 0.344 0.024 52.1 0.938 0.393 0.035 90.3 0.662 0.517 0.048
6 33.6 0.988 0.287 0.023 48.0 0.947 0.324 0.035 84.2 0.711 0.434 0.050
7 31.0 0.988 0.242 0.023 44.4 0.954 0.272 0.034 78.2 0.752 0.366 0.051

평균 0.987 0.492 0.023 0.929 0.538 0.032 0.663 0.626 0.041
　

10

1 41.2 0.996 0.887 0.017 83.5 0.820 0.922 0.022 142.3 0.202 0.933 0.022
2 41.3 0.997 0.731 0.019 92.7 0.802 0.836 0.032 166.2 0.071 0.887 0.032
3 39.3 0.997 0.591 0.020 95.0 0.808 0.734 0.041 176.4 0.038 0.835 0.043
4 36.4 0.998 0.484 0.020 92.2 0.831 0.628 0.048 179.9 0.058 0.772 0.054
5 34.3 0.998 0.411 0.020 89.4 0.852 0.541 0.053 179.4 0.092 0.713 0.066
6 32.0 0.998 0.356 0.020 83.8 0.879 0.463 0.054 177.5 0.158 0.648 0.077
7 30.1 0.998 0.316 0.020 79.9 0.897 0.405 0.056 173.6 0.227 0.587 0.086

평균 0.998 0.539 0.020 0.841 0.647 0.044 0.121 0.768 0.054
　

5

1 35.5 0.999 0.885 0.014 133.5 0.650 0.930 0.020 237.5 0.156 0.942 0.021
2 35.9 0.999 0.746 0.016 145.4 0.628 0.876 0.030 256.8 0.133 0.910 0.028
3 34.2 0.999 0.629 0.017 147.5 0.642 0.809 0.042 267.3 0.141 0.881 0.038
4 31.9 0.999 0.543 0.017 149.8 0.660 0.747 0.056 271.4 0.167 0.850 0.051
5 30.7 0.999 0.484 0.017 147.7 0.690 0.682 0.065 272.1 0.201 0.817 0.065
6 29.4 1.000 0.441 0.017 143.5 0.723 0.619 0.074 273.0 0.239 0.783 0.081
7 27.9 1.000 0.408 0.016 141.7 0.748 0.569 0.082 272.0 0.279 0.749 0.097

　 　 　 평균 0.999 0.591 0.016 0.677 0.747 0.053 0.188 0.847 0.054
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단인 1이 아닌 2가 최적이 됨을 확인할 수 있다. 구

전효과가 중간이고 대안의 수가 5인 시나리오를 살

펴보면, Greedy 수준은 탐색 수준이 높아지면 0.930

에서 0.569로 줄어들고, 추정정확도는 0.650에서

0.748으로 늘어나며, 최적 활용 수준은 중간인 4에서

결정된다. 이와 같이 활용의 수준을 높이면 Greedy

수준은 낮아지지만 추정정확도 수준이 높아지며, 둘

의 교환관계로 인해 최적 활용 수준은 중간 수준에

서 결정됨을 알 수 있다. 실험 시나리오의 설정 환

경에 따라 최적 수준은 달라진다.

강화학습에서의 구전효과의 영향을 살펴보면, 구

전효과가 높아질수록 최적 탐색 수준이 높아짐을 알

수 있다. 구전효과 크기가 없음, 중간, 높음 수준으

로 커짐에 따라 대안의 수가 30인 경우에 최적 탐색

수준은 2, 2, 3으로 증가하고, 대안의 수가 10인 경

우는 최적 탐색 수준이 2, 3, 4로 증가하고, 대안의

수가 5인 경우에는 최적 탐색 수준이 2, 4, 6으로 증

가한다.

구전효과가 높아짐에 따라 추정정확도는 낮아지

는 경향을 보인다. 예를 들어, 대안의 수가 10인 경

우 평균 추정정확도는 0.998에서 0.841, 그리고 0.121

로 낮아진다. 이는 고객이 배너를 클릭하고 이를 타

인에게 전파하는 구전효과가 있을 경우 각 배너의

실제 클릭률이 초기 클릭률에서 벗어나서 증가하기

때문이며, 따라서 과거에 축적한 지식의 정확도가

떨어지는 결과가 나타난다. 클릭률이 증가하는 대안

과 증가 폭은 확률적으로 결정되기 때문에 구전효과

가 커지면 추정정확도는 낮아지게 된다. 결과적으로

구전효과가 높아지면, 기존에 축적했던 지식의 효용

가치가 상대적으로 떨어지고 새로운 대안을 탐색해

서 잠재적으로 더 좋은 대안을 찾는 것의 가치가 상

대적으로 높아지게 된다.

Fig. 4-1. Changes in Optimal Exploration Level Based onWord-of-Mouth Effects and the Number of
Alternatives
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NonGreedy성공은 추정 클릭률이 최고가 아닌 대

안을 탐색해서 노출할 경우에 그 선택이 성공하는

(고객이 클릭할) 비율을 보여주는 지표로써 탐색 전

략의 가치를 간접적으로 나타낸다. 분석 결과에서

구전효과가 높아지면 NonGreedy성공 지표가 높아지

는 것이 나타났다. 예를 들어 대안의 수가 10인 경

우 평균 NonGreedy성공은 구전효과 증가에 따라

0.020에서 0.044, 그리고 0.054로 증가한다. 즉 구전효

과가 커짐에 따라, 특정 시점까지 추정된 최고의 대

안이 아닌 다른 대안을 탐색적으로 선택하는 모험이

성공할 가능성이 커지는 것이다. 종합해보면, 구전효

과가 커질수록 그동안 축적했던 지식의 가치는 낮아

지고 새로운 것을 탐색해보는 것의 가치는 높아지기

때문에 최적 탐색의 수준이 높아지는 것을 알 수 있

다.

다음으로 광고 배너 대안의 수의 영향을 살펴보

면, 대안의 수가 줄어들수록 최적 탐색 수준이 높아

짐을 알 수 있다. 예외적으로 구전효과가 없는 경우

에는 대안의 수 감소에 따라 추정정확도와

NonGreedy성공 지표가 의미 있게 변화하지 않았고

최적 탐색 수준은 2로 유지되었다. 따라서 구전효과

가 없는 경우에는 광고 배너 대안의 수가 최적 탐색

-활용 전략에 큰 영향을 미치지 않는 것을 알 수 있

다. 그러나 구전효과가 중간이거나 높은 경우에는

대안의 수가 줄어들 경우 최적 탐색 수준이 높아지

는 경향을 보였다. 구전효과가 중간인 경우 대안의

수 감소에 따라 최적 탐색 수준은 2, 3, 4로 증가하

였고, 구전효과가 큰 경우에는 최적 탐색 수준은 3,

4, 6으로 증가하였다.

이와 관련하여 분석 지표를 살펴보면, 구전효과가

없는 경우는 추정정확도가 유의미하게 변화하지 않

았다. 구전효과가 중간인 경우는 대안의 수 감소에

따라 평균 추정정확도는 0.929에서 0.841, 그리고

0.677로 감소하는 경향을 보였다. 구전효과가 있는

경우에는 고객이 노출된 배너를 클릭해서 구전효과

가 작동하는 경우 실제 클릭률이 증가해서 기존 추

정 클릭률에서 더 벗어나게 된다. 대안의 수가 적으

면 하나의 대안의 오차가 전체 평균에 미치는 영향

이 높기 때문에 추정정확도가 낮아지게 된다. 특이

하게도, 구전효과가 높은 경우에는 대안의 수가 중

간인 10인 경우에 추정정확도가 가장 낮았다. 구전

효과에 의해 낮아진 추정의 정확도는 다음 시기에

대안을 선택하고 고객의 클릭 여부 확인에 의해 다

시 회복되게 된다. 대안의 수가 적은 경우에는 오차

가 높아진 대안을 선택할 확률이 상대적으로 높아지

게 되므로 추정정확도를 높일 가능성이 있다. 결과

적으로 대안의 수는 추정정확도에 상반되는 두 가지

영향을 미친다. 대안의 수가 적으면 한 대안의 추정

오차가 전체에 미치는 영향이 커지므로 추정정확도

가 낮아지고, 반대로 오차가 큰 대안을 선택해서 강

화학습을 통해 추정정확도를 높일 가능성이 커진다.

이 두 가지 힘의 영향은 상황에 따라 달라지고, 구

전효과가 높은 경우에는 이들의 영향으로 대안의 수

가 중간인 10인 경우에 추정정확도가 가장 낮게 나

타났다.

NonGreedy성공 지표는 대안의 수 감소에 따라

높아지는 경향성을 가진다. 이는 대안이 적기 때문

에 최고 추정 클릭률을 가지는 대안이 아닌 다른 것

을 시도해 볼 경우 우연히 실제 클릭률이 높은 대안

을 선택할 확률이 커지기 때문으로 해석할 수 있다.

결과적으로 대안의 수가 적어지면 최적 탐색 수준은

높아지는 경향을 보이게 된다. 또한 이 효과는 구전

효과가 높은 경우에 더 커진다. 구전효과가 중간인

경우 NonGreedy성공은 0.032에서 0.044, 그리고

0.053으로 증가했지만 구전효과가 높은 경우에는

0.041에서, 0.054, 0.054로 증가했다.

5. 강건성 분석  (robustness test) 

시뮬레이션 결과의 강건성을 총 기간, 초기 클릭

률의 분포, 대안의 수, 구전효과의 영향 등에 대해
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분석하였고 최적 탐색-활용 수준의 경향은 변하지

않는 것을 검증하였다. 먼저 총 기간을 1,000이 아닌

500과 3,000으로 분석하였다. 다음으로 초기 클릭률

을 Beta (1,50)이 아닌 Beta (1,30)과 Beta (1,100)을

사용하여 분석하였다. 그리고 대안의 수를 3, 20, 50

을 사용하여 분석하였다. 마지막으로 구전효과의 영

향을 더 다양한 수준으로 세분화하고 넓은 범위를

사용하여 분석하였다. 결과적으로 모든 분석에서 구

전효과의 영향이 커질수록, 대안의 수가 적어질수록

최적 탐색 수준이 높아지는 것을 확인하였다.

6. 결론 및 시사점

본 연구는 온라인 배너 광고 강화학습의 최적 대

안 선택에서 구전효과의 크기와 대안의 수가 최적

활용-탐색 전략 수준에 미치는 영향을 분석하였다.

분석 결과 구전효과의 크기가 커질수록 그리고 광고

배너 대안의 수가 적을수록 최적 탐색 수준이 높아

지는 것을 보였다. 이는 구전효과에 의해 고객이 광

고 배너를 클릭할 확률이 증가함에 따라 기존에 축

적했던 추정 클릭률 지식의 가치가 낮아지고 따라서

새로운 대안을 탐색하는 것의 가치가 증가하기 때문

이다. 광고 배너 대안의 수가 적어지면 추정 클릭률

지식의 가치는 낮아지고 새로운 대안의 탐색 성공률

은 높아지는 경향을 보였다. 따라서 대안의 수가 많

은 경우에는 상대적으로 구전효과의 영향이 적었고,

대안의 수가 적을 경우에는 구전효과 크기가 커질

때 최적 탐색 수준이 더 큰 폭으로 증가하는 경향을

보였다.

본 연구는 강화학습과 관련하여 구전효과의 영향

을 분석했다는 점에서 학문적 시사점을 지닌다. 배

너 광고와 관련된 기존 강화학습 연구에서는 각 대

안의 클릭 확률이 초기 설정 값에서 변하지 않는다

는 가정을 하는 경우가 대부분이었다. 광고 분야 이

외의 강화학습 관련 연구에서는 고객 클릭률이 변하

는 경우를 다룬 연구가 존재한다. Rojas-Cordova et

al. (2023)은 문헌연구를 통해 환경 조건과 조직 조

건에 따라 최적 탐색-활용 수준이 달라질 수 있음을

보이면서, 성공률 (본 연구에서의 고객 클릭률에 대

응되는 개념)이 동적으로 변하는 경우 탐색이 조직

성과를 높이는 경우와 반대로 탐색이 조직 성과를

낮추는 경우에 대해 분석하고, 이는 조직의 복잡도

에 따라 다를 수 있음을 보였다. 그러나 이와 관련

된 일련의 연구에서는 성공률이 무작위로 변하는 경

우만을 분석했고, 고객이 대안을 클릭하는 행위에

의해서 대안들의 클릭률이 변하는 인과관계가 있을

경우에 대한 분석은 다루지 않았다. 결론적으로 온

라인 광고와 관련된 연구 혹은 다른 강화학습 관련

연구에서도 이러한 인과관계가 존재하는 경우의 최

적 탐색-활용에 관련된 연구는 찾아보기 어렵다.

온라인 구전으로 인해 구전효과의 영향이 지속적

으로 중요해지는 것을 고려하면, 고객의 클릭 행위

와 대안의 클릭률 변화라는 인과관계를 고려한 구전

효과가 최적 탐색-활용 전략에 미치는 영향과 그 방

향성을 밝혀내는 것은 학문적 의의가 크다고 할 수

있다. 또한 본 연구는 광고 배너 대안의 수가 구전

효과와 연계되어 강화학습에 복합적으로 미치는 영

향에 대해서도 분석하였다. 이 과정에서 대안의 수

가 지식의 가치를 증가시키기도 하고 감소시키기도

하는 두 가지 상반된 효과에 대해서도 분석함으로써

관련 분야의 연구에 학문적으로 공헌하였다.

본 연구는 경영자에게 최적 광고 배너 선택 지침

을 제공한다는 점에서 실무적 시사점을 지니다. 경

영자는 복수의 배너 대안의 클릭률을 사전에 알아낼

수 없기 때문에 시행착오를 통해 실험적으로 최적의

대안을 추정할 수밖에 없다. 이러한 환경에서 최적

의 탐색-활용 수준과 구전효과와 대안의 수의 영향

의 방향성에 관한 본 연구는 경영자가 성과를 높이

기 위해 최적 대안을 선택하는 데 있어서 중요한 수

단으로 작용할 것이다. 구전효과가 크고, 제작된 대

안이 적은 경우 최적의 추정 대안이 아닌 다른 대안
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을 시도함으로써 온라인 광고의 성과와 효과를 높일

수 있다는 것은 실무적으로 유용한 지침으로 활용될

것이다.

본 연구는 온라인 배너 광고의 맥락에서 구전효

과가 있을 경우 최적 탐색-활용 전략에 대해서 분석

하였지만, 연구 결과는 다른 광고 방식에도 적용할

수 있다. 기업이 여러 광고 대안 중 하나를 노출하

고 고객의 반응을 즉각적으로 확인할 수 있는 환경

에서는 본 연구의 결과를 확장해서 적용할 수 있다.

따라서 앱 푸시 광고, 유투브의 중간 광고, 온라인

검색 광고, 웹사이트 팝업 광고 등에서 최적 광고

대안을 찾아야 하는 문제에서는 본 연구의 결과를

활용할 수 있을 것이다.

본 연구는 구전효과와 대안의 수가 최적 탐색-활

용에 미치는 영향을 분석했지만, 대안의 초기 클릭

률의 분포는 대안의 수에 의해 영향을 받지 않는다

는 가정을 하였다. 이 경우에도 대안의 수가 많아지

면 높은 초기 클릭률을 가지는 대안이 확률적으로

발생할 가능성은 높아진다. 그러나 대안의 수가 많

아지는 경우에 초기 클릭률의 분포 자체가 변하는

가능성에 대해서는 고려하지 않았다. 실무에서는 고

객의 선호를 미리 알 수 없기 때문에, 많은 광고 배

너 대안을 제작해서 그중에 고객이 특별히 선호하는

높은 클릭률의 대안이 잠재적으로 있기를 기대할 수

있다. 대안의 수가 많아지면 실제 클릭률을 추정해

야 하는 선택지의 수가 많아지게 때문에 최적 대안

을 찾는 강화학습 과정에 어려움이 있을 수 있다.

그럼에도 불구하고, 각 대안의 초기 클릭률 분포가

대안의 수에 의해 변하는 경우에 관한 연구는 의미

있는 결과를 보여주었다고 판단된다.

이 외에도 경쟁사의 배너의 영향, 제한된 예산이

미치는 영향 등에 관해서는 본 연구에서 다루지 않

았다. 시뮬레이션 연구의 특성상 모든 변수를 다 고

려하지 못하기 때문에 제한적으로 중요한 변수를 다

룬 점이 본 연구의 한계점이라 할 수 있다. 향후 연

구에서는 온라인 광고와 관련해서 구전효과와 대안

의 수 이외에 다른 의미 있는 변수를 추가해서 본

연구를 확장할 수 있을 것이다.

또한 본 연구는 구전효과에 의한 클릭률 증가 크

기를 임의로 설정하였다는 한계가 있다. 이는 구전

효과의 크기에 따라 탐색-활용 전략의 최적 수준이

변화하는 방향성과 경향을 보여주기 위함이었지만,

실제 산업계에서 체감하는 구전효과에 의한 클릭률

변화를 직접적으로 모형의 모수 (parameter)로 이용

하지는 못하였다. 향후 연구에서 실제 온라인 광고

업계에서의 구전효과의 크기를 추정하여 모형에 적

용한다면, 더욱 실용적인 결과를 보여줄 수 있을 것

이다.
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Optimal Exploration-Exploitation Strategies in
Reinforcement Learning for Online Banner

Advertising: The Impact of Word-of-Mouth Effects

Bumsoo Kim*, Gun Jea Yu**, Joonkyum Lee***

ABSTRACT
ㄴ

 One of the most important decisions for managers in the online banner advertising industry, is to
choose the best banner alternative for exposure to customers. Since it is difficult to know the click
probability of each banner alternative in advance, managers must experiment with multiple
alternatives, estimate the click probability of each alternative based on customer clicks, and find the
optimal alternative. In this reinforcement learning process, the main decision problem is to find the
optimal balance between the level of exploitation strategy that utilizes the accumulated estimated
click probability information and exploration strategy that tries new alternatives to find potentially
better options. In this study we analyze the impact of word-of-mouth effects and the number of
alternatives on the optimal exploration-exploitation strategies. More specifically, we focus on the
word-of-mouth effect, where the click-through rate of the banner increases as customers promote
the related product to those around them after clicking the exposed banner, and add it to the overall
reinforcement learning process. We analyze our problem by employing the Multi-Armed Bandit
model, and the analysis results show that the larger the word-of-mouth effect and the fewer the
number of banner alternatives, the higher the optimal exploration level of advertising reinforcement
learning. We find that as the probability of customers clicking on the banner increases due to the
word-of-mouth effect, the value of the previously accumulated estimated click-through rate
knowledge decreases, and therefore the value of exploring new alternatives increases. Additionally,
when the number of advertising alternatives is small, a larger increase in the optimal exploration
level was observed as the magnitude of the word-of-mouth effect increased. This study provides
meaningful academic and managerial implications at a time when online word-of-mouth and its
impact on society and business is becoming more important.

Keywords: On-line banner advertising, reinforcement learning, exploration-exploitation,
word-of-mouth effect, Simulation
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