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요  약

IVR(Interactive Voice Response)은 고객이 상담사와의 연결 없이 직접 셀프서비스를 할 수 있는 콜센터의 

핵심 채널이다. 하지만 IVR의 터치톤 사용자 인터페이스의 특성 때문에 고객은 항상 사용에 어려움과 불편함

을 느낀다. 이에 개인화되고 최적화된 초기 서비스 메뉴를 제공하기 위한 IVR 초기 메뉴 추천 시스템을 제안

한다. 제안 시스템은 고객들의 IVR 사용 패턴을 유사도 분석 기법을 사용하여 군집화 하고, 고객의 콜이 IVR
에 인입되면 기존 사용 패턴을 기반으로 군집의 사용자들이 최근 사용한 서비스를 추천한다. 실제 콜센터 IVR
사용 데이터를 통해서 추천에 대한 적중률을 검증한 결과, 제안한 시스템은 기존의 빈도 기반 추천에 비해서 

적중률이 12.8% 향상 되는 것을 확인 할 수 있었다.

Abstract

Interactive Voice Response (IVR) is a key channel in a call center where customers can self-service themselves 
without having to connect with an agent. However, due to the characteristics of the IVR's touch-tone user interface, 
customers always find it difficult and inconvenient to use. so, this paper proposes an IVR initial menu 
recommendation system to provide personalized and optimized initial service menus. The proposed system clusters 
customers' IVR usage patterns using similarity analysis techniques, and recommends services recently used by users in 
the cluster based on existing usage patterns when a customer's call is placed to the IVR. The actual call center IVR 
usage data confirm that the proposed system achieves a 12.8% improvement in the hit rate compared to the previous 
frequency based recommendation.
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Ⅰ. 서  론

1.1 콜센터 IVR 시스템의 개요

최근 기업의 고객 접점이 오프라인에서 온라인으

로 변하면서 비대면임에도 불구하고 고객과 직접 

음성 대화를 통해 대면의 효과를 발휘하는 콜센터

가 고객 접점으로써 기업의 비즈니스에 대한 중요

도가 높아지고 있다[1]. 
콜센터는 그림 1과 같이 전화 기능을 처리하기 

위한 교환기(PBX), 전화와 컴퓨터 시스템 간의 연

동을 위한 CTI(Computer Telephony Integration), 그리

고 전화상에서 음성으로 셀프서비스를 할 수 있는 

IVR(Interactive Voice Response System)과 상담사의 

업무 처리를 위한 어플리케이션 시스템용 데이터베

이스와 Web/Was 서버, 통화 녹음을 위한 녹취 서버 

등이 기본적으로 구성된다. 
고객에게 음성기반으로 셀프서비스를 제공하는 

시스템을 해외에서는 통상적으로 IVR 또는 VRU 
(Voice Response Unit)라고 칭하며[2][3] 국내에서는 

IVR과 ARS(Automatic Response System)를 혼용하여 

사용하고 있다[3]. IVR과 ARS를 굳이 구분하자면 

ARS는 사전에 녹음된 안내 음성을 사용자가 접속

하면 자동으로 재생하는 서비스를 말하며, IVR은 

고객이 입력한 고객 주민등록번호나 생년월일 등의 

정보를 기반으로 DB서버 등과 연계하여 입력한 정

보에 맞는 응답을 제공하는 서비스를 말한다[4]. 그
래서 본 논문에서는 IVR이란 용어로 통일하여 사용

한다.

1.2 연구의 목적

최근에는 콜센터가 인터넷의 발전과 고객의 다양

한 채널 요구사항에 따라 영상 상담, 채팅 상담 등 

전화 외의 멀티미디어 채널을 수용하는 컨택센터로 

개념이 확장되고 있다[2]. 그중에서 고객이 전화로 

스스로 업무를 처리할 수 있는 셀프서비스 기능을 

제공하는 IVR의 중요성은 더욱 커지고 있다[3]. 특
히 금융권의 경우 전체 콜의 90%가 IVR에서 처리

되고 있다[5]. 하지만 IVR 시스템은 전화기반의 시

스템으로써 음성만으로 모든 서비스를 선택하고 응

답하는 인터페이스 제공해야 한다. 즉, 전화기 버튼

을 누를 때 발생하는 DTMF(Dual Tone Multi 
Frequency)에서 정의된 숫자와 *, # 기호만을 사용

해서 입력 데이터를 전송하는 TTI(Touch Tone 
Interface) 방식의 UI(User Interface)를 사용하기 때문

에 사용자가 메뉴를 선택하기 위해서 전체 안내 음

성을 들어야 하므로 서비스 선택에 많은 시간이 필

요하고, 잘못 선택했을 경우 다시 다른 서비스를 선

택하기가 쉽지 않다[6].

그림 1. 콜센터 시스템의 구성
Fig. 1. Architecture of call center system
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그림 2. IVR 이용 시 불편사항[4]
Fig. 2. Discomfort point of using IVR[4]

게다가 IVR의 경우 Top-Down 방식의 메뉴 구조

이기 때문에 초기 서비스 선택이 중요하고, 초기 서

비스 선택을 위해 전체 안내 멘트를 들어야 하므로 

시간이 많이 걸린다. 금융소비자연맹의 조사 자료에 

따르면 시중은행의 경우 평균 9.7개의 초기 메뉴를 

안내하고 있으며 안내 시간은 평균 37초가 소요 되

고 있다. 특히 상담사 연결 전까지 IVR에서 소요한 

전체 시간이 평균 72초인데 초기 서비스 안내에만 

37초로 50%의 시간을 소비하고 있다[7]. 이로 인해 

사용자들은 이용 시간, 이용 절차 및 메뉴에 대한 

불만 비중이 전체 불만의 절반가량을 차지하는 중

요한 불만의 원인으로 꼽혔으며[4], 구성단계 간소

화를 중점적으로 개선해야 할 서비스로 지적하였다

[3](그림2 참고).
이에 본 연구에서는 고객의 IVR 사용성 및 만족

도를 향상하고 IVR의 생산성 향상을 위해서 고객

이 IVR에 접속하였을 때 고객에게 가장 적합한 

IVR서비스를 추천하는 초기 메뉴 추천 시스템을 

제안한다.
본 연구는 I장에서는 연구배경 및 필요성에 대

해 간략히 살펴보고, 2장에서 선행 연구 및 이론적 

배경을 살펴보고 3장에서 IVR 초기 서비스 추천 

모델을 제시하고 실험 결과 분석을 통해 효과성을 

검증하고, 4장에서 결론 및 향후 과제에 대해서 설

명한다.

Ⅱ. 선행 연구 및 이론적 배경

ARS의 초기 메뉴 추천을 위해서 추천 시스템에 

대한 선행 연구에 대해서 알아본다.
추천 시스템이란 사용자의 과거 선호도, 구매기

록, 클릭 패턴 등의 정보를 이용하여 사용자가 선호

할 만한 적절한 아이템을 추천해 주는 것으로 

Amazone, NetFlix, CDNow등 많은 업체에서 사용하

고 있다[8][9].
추천시스템은 정보 필터링, 연관성 분석, 기타방

식으로 구분된다[10]. 정보 필터링 기법은 다시 콘

텐츠 필터링, 협업 필터링(Collaborative Filtering) 방
식이 있다. 

2.1 콘텐츠 필터링

콘텐츠 필터링 기법은 정보검색(IR, Information 
Retrieval) 기술을 기반으로 하여 아이템 간 또는 아

이템과 사용자 선호도 간의 유사성을 분석하여 이

를 토대로 고객에게 아이템을 추천하는 방식이다

[11].
콘텐츠 필터링은 아이템을 속성들의 집합으로 표

현하는데, 속성은 구조화가 가능한 속성과 텍스트로 

된 설명과 같은 비구조화된 속성으로 구성된다. 많
은 콘텐츠 필터링 시스템들은 이런 텍스트 속성들

을 구조화 시기키 위해 텍스트에서 키워드를 형태

소 분석 등을 통해 추출하고 아이템-키워드 간의 

테이블을 만들고, 그들 간의 관계에 대한 가중치를 

수치화하기 위해 TF-IDF(Term Frequency-Inverse 
Document Frequency)를 사용한다[12]. 

 







log




 log




     (1)

식 (1)에서 는 아이템  의 키워드 에 대

한 가중치 값이다. 는 아이템  에서 키워드 

의 발현 빈도이다(Term Frequency). 는 키워드 

가 있는 아이템의 개수이다. 그리고 유사성을 분석

하기 위해서 코사인 유사도 등을 사용하여 유사도

를 측정하여 사용자가 선호하는 아이템과 가장 유

사도가 높은 아이템을 추천하는 방식이다. 
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하지만 본 연구의 IVR서비스는 텍스트 기반의 

아이템이 아니기 때문에 키워드를 통한 분석이 불

가능하여 콘텐츠 필터링은 IVR서비스 추천에 적용

하기에는 적합하지 않다. 

2.2 협업 필터링

Amazon.ocm, CDNow등에서 사용되는 협업 필터

링이 가장 성공적인 기법으로 알려져 있고 전자상

거래에서 많이 사용되고 있다[8]. 협업 필터링은 유

사한 구매 패턴을 가진 이웃들을 그룹화 시키고 이

들이 선호하는 아이템을 추천하는 방식이다. 콘텐츠 

필터링이 사용자와 아이템의 정보에 기반하는 반면, 
협업 필터링은 사용자가 아이템을 평가하거나 구매

한 이력 정보를 사용해 선호도를 예측하는 것이 가

장 큰 차이점이다[10]. 

표 1. 사용자-아이템 평가예시
Table 1. Example of user-item matrix

Item1 Item2 Item3 Item4 ItemM

User1 5 ? 3 4 4

User2 ? ? 4 3 3

User3 2 ? 1 ? 3

UserN 3 4 ? ? ?

예를 들면 표 1과 같이 사용자가 아이템을 평가

한 정보가 있다면, 사용자가 평가하지 않은 아이템

의 평가값(표상의 물음표 표시 부분)을 예측하는 것

이다. 이것을 예측하는 방법은 크게 두 가지 방법이 

있다. 첫 번째는 기억 기반(Memory Based) 방식이 

있고, 두 번째는 모델 기반(Model Based) 방식이다

[13]. 

(1) 기억 기반 방식

기억 기반 방식을 또 다른 말로는 이웃 기반 방

식(Neighborhood Method)이라고도 한다[14]. 기억 기

반 방식은 사용자 기반 방식과 아이템 기반 방식으

로 구분된다. 사용자의 선호도를 기준으로 유사한 

이웃 사용자를 구분하고, 구분된 이웃이 공통으로 

선호하는 아이템을 추천해 주는 방식이다. 아이템 

기반 방식은 아이템을 기준으로 사용자들의 평가 

점수가 유사한 이웃 아이템을 선별하고 이웃 아이

템을 평가한 사용자의 평가 점수를 기반으로 사용

자의 아이템에 대한 선호도를 예측한다[8].
사용자 가 아이템 에 대한 평가에 대한 가중 

합을 통한 예측값  는 아래 식 (2)와 같다.

  
∈




∈

 ∙

                 (2)

 
식 (2)에서 는 아이템 와 아이템  의 유

사도 함수이고,  는 사용자 가 평가한 아이템의 

집합이다. 유사도 함수는 피어슨 상관계수(Pearson 
Correlation Coefficient), 코사인 유사도, 스피어만 순

위 상관계수 등을 사용할 수 있다[10]. 
식 (3)의  는 피어슨상관계수로 유사도를 측정

하는 식이며,   는 아이템 와 에 대한 사용

자의 평가 평균이다.

 





  



 
 ∙



  



 



  



 
∙ 



 (3)

 
식 (4)의 는 코사인 유사도로 아이템 와 에 

대한 유사도를 측정하는 식이다.

 ∥∥∙∥∥

                (4)

(2) 모델 기반 방식

기억 기반 협력 필터링은 추천이 요구될 때마다 

휴리스틱 기법을 통해 결과를 도출하는 방식이다. 
하지만 사용자의 수가 증가함에 따라 데이터의 희

소성이 증가하여 추천의 성능이 떨어지는 문제가 

발생하였다[9]. 이를 개선하기 위해 학습 데이터를 

통해 모델을 학습하여 고객에게 아이템을 추천하는 

모델 기반 협력 필터링이 개발되었고 우수성이 최

근 입증되었다[10].
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일반적으로 사용자 선호도를 범주형으로 구분하

는 데이터에서는 나이브베이즈와 같은 분류 모델을 

사용하고, 연속형 데이터에서는 회귀분석이나 특이

값 분해 기법이 사용된다[8].
특히, 행렬인수분해(Matrix Factorization)으로 대표

되는 잠재요인(Latent Factor) 모델은 최근 NetFlix 
Prize에서 우승하면서 유명해졌다[14]. 

잠재요인 모델은 사용자와 아이템을 모두 추상 

공간에서 벡터로 표현하고, 추상 벡터에서의 유사도

를 이용하여 추천 결과를 생성한다. 표 1의 예를 보

면 물음표로 표시된 아직 평가하지 않은 사용자 

의 아이템  에 대한 평갓값을 예측 하는 것이다.

   
      (5)

여기서 는 아이템벡터이고 

는 사용자벡터이다. 

이것을 추정하기 위해 행렬인수분해를 이용한다.

        (6)

행렬인수분해는 그림 3과 같이 도식화할 수 있으

며, 사용자와 아이템에 대한 평갓값을 일부 알고 있

을 때 나머지 평가하지 않은 것들에 대해서 행렬인

수분해를 통해 근삿값을 구하는 문제로 식 (6)과 같

이 표현할 수 있다. 이것은 일반적으로 SVD 
(Singular Value Decomposition)를 통해 풀 수 있다. 
하지만 사용자 평가 매트릭스의 희소성이 심하고 

행렬에 누락된 값이 많을 경우 SVD는 성능이 떨어

진다[14]. 그래서 최근에는 평가값을 직접 예측 하

는 모델을 학습하는 방법이 연구되고 있으며, 요인 

벡터(Factor Vector,  ,)를 학습하기 위해 정규화

된 제곱근 오차를 최소화하는 방식을 사용한다.

min 
∈

 
 

  ∥∥ ∥∥   

                                             (7)

식 (7)에서 는 이미 알고 있는(평가된) 의 사

용자와 아이템(u, i)의 쌍이다. 식 (7)을 최소화하기 

위해서 SGD(Stochastic Gradient Descent)나 ALS 
(Alternating Least Squares) 기법 등이 사용되고 있다. 
SGD는 P, Q를 예측하는 상호작용 최적화 문제를 

확률적 경사 하강법을 통해 최적화하는 방법이다. 
ALS는 P, Q 중 하나를 고정하고 나머지에 대해 먼

저 최적화를 하는 방법이다. 
최근 들어서 딥러닝이 다양한 분야에 활용이 되

면서 추천 시스템에도 딥러닝을 이용해서 직접 해

결하는 연구들도 진행되고 있다[15]. 딥러닝을 통한 

협업 필터링 추천은 RBM(Ristrict Bolzman Machine)
을 이용한 연구를 시작으로 하여 다양한 연구가 이

루어지고 있다[16]. 게다가 명시적 평가가 아닌 묵

시적 피드백에 대해서도 접속 이력이나 평가 여부

를 Y로 놓고 사용자와 아이템 벡터를 임베딩하여 

특성 벡터를 구하고 이를 예측한   값이 최적화되

도록 인공신경망을 통해 학습하여 묵시적 피드백 

데이터 기반에서도 아이템을 추천을 할 수 있는 모

델이 연구되었다(그림 4)[17]. 
그리고 시간에 따른 사용자의 취향 변화를 고려

하기 위해서 시계열 분석에 많이 사용되는 RNN 
(Recurrent Neural Network)을 활용한 추천 시스템도 

연구되었다[18].

                                                        

그림 3. 행렬인수분해
Fig. 3. Matrix factorization
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그림 4. 인공신경망 기반의 협업 필터링[17]
Fig. 4. Neural collaborative filtering[17]

(3) 하이브리드 추천 시스템

최근에는 다양한 기법을 혼합한 하이브리드 추천 

기법도 활발히 연구되고 있다. 사회 연결망 분석의 

선호적 연결을 이용한 추천 연구는 콘텐츠 특성 추

출 어려움의 문제를 해결하기 위해 제시되었다[19]. 
협업 필터링의 비구매 고객 대상 추천 한계점을 

극복하기 위해 협업 필터링과 내용 기반 필터링을 

결합한 혼합 필터링이 음악, 영화 등의 멀티미디어 

추천에 적용되었다[20]. 유전자 알고리즘 기반의 데

이터마이닝 기법을 활용하여 인터넷 쇼핑몰의 상품 

추천 연구도 있었다[21].
하지만, 기존의 연구들은 다수의 상품 아이템을 

가진 전자 상거래를 위한 아이템 또는 사용자 추천 

시스템이었기 때문에 음성서비스기반에 한정적인 

서비스를 제공하는 IVR 서비스에는 적용이 불가능

하다. 또한, IVR 서비스의 경우 사용자가 기존에 했

던 서비스를 다시 선택할 수 있기 때문에, 기존에 

구매하지 않은 아이템을 추천하는 상품 추천과는 

차이가 있다. 

2.3 IVR 서비스 추천 관련 선행 연구

TTI방식을 사용하는 IVR의 서비스 추천에 대한 

연구로는 S. Mudii와 K. Sarun[22]의 Personalize IVR
에 대한 연구가 있었으나 이는 고객의 전화번호 정

보와 고객이 선호하는 메뉴를 고객이 직접 웹을 통

해 데이터베이스에 저장하고 이를 가져오는 방식으

로 고객이 직접 웹에서 선호 메뉴를 입력해야 하므

로 IVR에서 자동으로 서비스 메뉴를 추천하지는 못

하는 한계가 있다. 그리고 류기동 외[23]는 연관성 

분석을 기반으로 하여 IVR 메뉴에 대한 추천 시스

템을 제안하였으나, 초기 서비스의 추천에는 사용할 

수 없고, IVR에서 셀프서비스를 하고 나서 그다음

에 어떤 서비스를 할지 예상하여 추천하는 방식에 

대한 연구이기 때문에 초기에 IVR에 접속했을 때 

바로 서비스를 추천하는 데는 적용하기 어렵다.
이에 본 논문에서는 IVR 사용 이력 패턴을 분석

하여 유사도가 높은 고객군의 최근 사용 서비스 빈

도를 분석하여 기법을 적용하여 IVR의 초기 서비스

를 추천할 수 있도록 연구하였다. 유사도 기반 분석

은 협업 필터링과 유사하지만 협업 필터링은 유형

의 제품 추천하기 때문에 고객이 구매하지 않은 아

이템을 추천하는 것이 목적이지만 본 연구의 추천 

대상은 제품이 아닌 무형의 서비스이기 때문에 기

존에 사용했던 서비스에 대한 중복 추천도 가능하

다는 점이 기존의 추천 방식과 다르다고 할 수 있다.

Ⅲ. IVR 초기 서비스 추천 시스템

3.1 IVR 초기 서비스 이해

일반적으로 콜센터에 전화를 걸면 제일 먼저 

IVR에서 응대를 하게 된다. 초기 안내 멘트는 “안
녕하세요 xx 은행입니다”와 같은 인사말로 시작하
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게 된다. 그리고 “원하시는 서비스 코드를 눌러 주

십시오”라고 서비스 안내를 시작하고 “잔액조회는 

1번, 계좌이체는 2번, 입출금내역조회는 3번...”이런 

식으로 전체 서비스를 음성 안내를 통해서 알려주

게 된다. 그러면 고객은 본인이 원하는 해당 서비스

의 번호를 전화기의 숫자 버튼을 눌러서 선택하고 

되고 버튼이 눌러지면 ARS에서 해당하는 서비스를 

수행하기 위한 음성 안내가 나오게 된다.
IVR은 이런 구조로 서비스를 하기때문에 사용자

가 음성 안내 시 서비스 번호를 잘못 인지하거나 

본인이 원하는 서비스가 8번이나 9번인 경우 전체 

서비스 안내를 다 들어야만 알 수 있다. 게다가 대

부분의 금융권 IVR은 서비스 단계가 3단계로 구성

되는 경우가 많다. 
예를 들어 본인이 원하는 서비스가 무통장 거래

의 입금 내역 조회라고 하면 실제 IVR에서는 처음

에 “거래내역조회” 서비스를 선택하고 다음에 “무
통장거래” 서비스를 선택하고, 마지막으로 3단계에

서 “입금내역조회”를 선택해야 된다. 이런 IVR의 

서비스 구조상에서 고객이 IVR에 접속했을 때 IVR
의 초기 인사 인사말 이후에 바로 추천서비스를 안

내하여 사용자가 빠르게 원하는 서비스를 할 수 있

도록 구성하는 것이 IVR 초기 서비스 추천 시스템

의 기능이다. 

3.2 IVR 초기 서비스 추천 절차

본 연구에서는 IVR 초기 서비스 추천을 위해서 

고객별 IVR서비스 사용 이력 로그를 분석하여 서비

스 사용 유형이 유사한 고객을 군집화하고 군집화

된 고객군 내에서 최근 사용한 서비스를 도출하고 

이에 대해서 요일별, 임계치 등 파라미터 필터링을 

거쳐 최종 추천 서비스를 선정한다(그림 5). 
전처리 및 유사도 분석, 서비스 추천 등의 구체

적인 구현은 모두 공개 통계 소프트웨어 패키지인 

R version 3.3.2를 사용하여 구현하였다. 

3.3 유사도 분석 기법

본 연구에서는 사용자들이 사용하는 서비스의 유

사도를 분석하여 사용자 유사 그룹을 만들고 이들

이 가장 최근에 사용한 서비스를 추천 서비스로 추

천하는 방식을 사용하였다. 유사도 분석에는 유클리

디안 거리(Euclidean Distance)와 피어슨 상관계수를 

이용하여 유사도를 측정하였다. 유클리디안 거리는 

거릿값이 작을수록 두 개체가 유사함을 의미하며, 
직관적이고 해석이 쉽다는 장점이 있다[10]. 

그림 5. 초기 서비스 추천 절차
Fig. 5. First service recommendation process

그림 6. 초기 서비스 추천 실험 과정
Fig. 6. First service recommendation experiment flow

그림 7. 고객 서비스 사용 이력 예시
Fig. 7. Example of customer service history
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그림 7은 IVR의 사용자 서비스로 로그를 간략하

게 정리한 것이다. User1이 100911 서비스를 3회 하

고 100913 서비스를 2번하고 100921 서비스를 1번 

한 것을 알 수 있다. 여기서 고객별 서비스의 선택 

회수를 벡터로 보고 유사도를 계산하여 고객 군집

을 파악한다. 유사도 계산 방식은 추천시스템에서 

많이 사용되는 유클리디안 거리(식 8)와 피어슨 상

관 계수(식 9)를 이용하였다[10][11].

   








     (8)

피어슨 상관계수는 두 데이터 간의 관련 정도를 

측정하기 위해 널리 쓰인다[11]. 길이가 인 두 데

이터 X, Y에서 피어슨 상관계수는 식 (9)와 같이 X
와 Y의 공분산을 각각의 표준편차로 나눔으로써 계

산된다.

 

   (9)

 


  



 
 



 (10)

 는 각각 X와 Y의 표준 편차이다. 

본 연구에서 X는 고객 X가 선택했던 서비스에 

대한 이용 내역을 기록한 벡터이다. Y는 고객 Y가 

이용한 서비스 내역 벡터이다.

3.4 초기 서비스 추천 과정

초기서비스 추천 과정을 좀 더 자세히 살펴보면 

아래 그림 8과 같은 알고리즘으로 구현이 된다. 
전체 사용자 중에서 유사도 분석을 통해서 군집

을 생성하고 그 군집 내에서 최근 사용된 서비스 

메뉴를 도출한다. 유사도가 높은 고객군이 도출되면 

그들이 최근에 사용한 서비스의 요일별 빈도를 계

산하여 빈도가 높은 서비스를 해당 그룹의 요일별 

추천 서비스로 선정을 하고, 해당 그룹의 고객이 전

화가 들어오면 추천 서비스를 제시한다. 

그림 8. 유사도 분석을 통한 IVR서비스 추천 알고리즘
Fig. 8. IVR service recommendation algorithm

3.5 초기 서비스 추천 결과

실제 국내 금융권 콜센터의 3개월 치 IVR 서비

스 로그를 대상으로 초기 서비스 추천하였다. 데이

터는 3개월치 IVR 서비스의 로그를 수집하였다. 총 

815,108건의 서비스 이력을 포함하며, 제공하는 서

비스의 개수는 95가지이다. 이력 데이터는 인입전화

번호, 전화시간, 서비스코드, 인입시간, 서비스체류 

시간, 기타 고객 정보 등을 포함하고 있는 텍스트형

태의 데이터이며, 검증 데이터는 학습에 포함되지 

않은 5일치 데이터를 사용하였다. 
추천 방식에 따른 적중률 결과는 표 2와 같다.
3개월 치 데이터 815,108건을 학습세트로 유사도 

그룹을 추출하고, 5일간의 데이터를 검증 세트로 하

여  초기 서비스 추천 시스템이 추천한 서비스와 

실제 고객이 초기에 선택한 서비스를 비교하여 적

중률을 계산하였다. 
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표 2. 추천방식에 따른 정확도 결과
Table 2. Accuracy results based on recommendations

Date
Recomm.
Count

Existing
Recommendation
Method(%)

Euclidean
Distance(%)

Existing-Euclidean
Difference (%)

Pearson Correlation
Coefficient(%)

Existing-Pearson
Difference(%)

Day1 1375 54.23 59.28 9.3 60.4 11.4
Day2 1424 54.09 59.66 10.29 59.18 9.4
Day3 1408 53.31 60.53 13.54 60.37 13.2
Day4 2514 52.32 59.76 14.22 59.1 13.0
Day5 1636 53.06 62.15 17.12 61.24 15.4

Average 53.40 60.27 12.88 60.06 12.5

적용 절차는 그림 6과 같다. 적중률은 유클리디

안 거리 방식의 경우 60.28%, 피어슨 상관계수 방

식의 경우 60.05%가 나왔다. 즉, 본 추천 시스템을 

IVR에 적용할 경우 10명중 6명에게 정확하게 원하

는 서비스를 추천할 수 있다는 의미이다. 현재 일부 

콜센터에서도 이와 유사한 서비스를 제공하고 그 

방식이 본인이 기존에 사용했던 서비스에 대한 빈

도를 계산하여 가장 많이 사용했던 서비스를 추천

하는 방식이다.
이 방식 사용하여 동일 데이터에 대해서 적중률

을 계산하면 평균 53.4%의 적중률이 나타낸다. 즉 

본 연구에서 제안하는 방식의 적중률이 기존에 사

용하는 추천 방식에 비해서 유클리디안 거리방식의 

경우 12.8%포인트, 피어슨 상관 계수 방식의 경우 

12.5%포인트 개선된다는 것을 확인할 수 있다. 

Ⅳ. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 IVR 초기 서비스 추천 메뉴 시스

템을 유사도 분석을 기반으로 구현하였고, 실제 사

례에 적용하여 의미 있는 적중률을 나타내는 것을 

확인하였다. 본 연구는 기존의 멀티미디어나 콘텐츠 

중심의 추천시스템에서 음성기반인터페이스 서비스

인 IVR의 초기 메뉴 서비스를 추천하는 시스템을 

개발하는 것으로, 상품과는 달리 중복 추천이 가능

한 서비스에서 개선된 적중률을 제공하는 추천시스

템을 개발한 것에 연구의 의의를 둘 수 있다. 
특히, 콜센터에 대한 많은 불만 중의 하나가 IVR 

연결의 불편함과 서비스 선택의 어려움인데, 초기 

서비스 추천을 통해 고객에서 IVR서비스의 불편함

을 해소할 수 있는 중요한 연구로 평가할 수 있다. 

하지만, IVR서비스 사용 패턴의 유사도를 기반으로 

하기 때문에 IVR을 한 번도 이용하지 않은 고객의 

경우 추천이 불가능하며, 사용 빈도가 적은 경우에

도 추천의 정확도가 떨어지는 경향이 있다. 향후 고

객 정보나 IVR이 아닌 다른 채널을 통한 거래 이력 

등의 데이터를 포함한 분석을 통해 IVR 이용 횟수

가 적은 고객에 대해서도 추천이 가능한 시스템에 

대한 연구가 필요하며, IVR사용자의 편의성 향상을 

위한 인간공학이나 인지 심리학 측면을 고려한 추

천 시스템연구가 필요할 것으로 보인다.
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