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            Abstract
          
        

        
          최근 온라인 쇼핑 유통시장의 규모는 지속적이고 빠르게 성장하고 있기 때문에 고객 행동평가분석을 통한 맞춤형 쇼핑서비스가 매우 중요해지고 있다. 하지만 기존의 분석 방식은 소비자의 프로파일 및 행동에 대한 분석 데이터만을 제공하고, 디스크기반 마이닝 탐사로 인해 실시간 분석의 한계가 존재했다. 그러므로 실시간처리 및 분석이 필요한 웹 서비스와 같은 분야에 기존 방식을 적용하기에는 정확성의 문제와 시스템 성능 문제가 존재한다. 본 연구에서는 실시간으로 발생되는 웹 클릭 로그 스트림을 분석하고 특정 상품에 대한 집중도를 분석하여 상품 구매 의지가 있는 관심고객을 찾아내며, 이를 바탕으로 전체 고객 대상이 아닌 관심고객 중심의 상품 프로모션을 진행할 수 있는 시스템을 구현하고 이들의 효율성과 정확성을 검증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, the volume of online shopping market continues to be fast-growing, that is important to provide customized service based on customer behavior evaluation analysis. The existing systems only provide analysis data on the profiles and behaviors of the consumers, and there is a limit to the processing in real time due to disk based mining. There are problems of accuracy and system performance problems to apply existing systems to web services that require real-time processing and analysis. Therefore, The system proposed in this paper analyzes the web click log streams generated in real time to calculate the concentration level of specific products and finds interested customers which are likely to purchase the products, and provides and intensive promotions to interested customers. And we verify the efficiency and accuracy of the proposed system.
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      Ⅰ. 서  론
      최근 생활 수준의 상향 평준화와 인터넷의 발달로 온라인 여행상품 판매 수요의 증가로 웹 로그 분석을 통한 여행상품 시장규모[1]는 2016년 11,890억달러 규모에서 2017년 12,350억 달러규모로 매년 평균적으로 4%의 성장률을 보이고 있다. 무한히 발생되는 데이터 스트림을 모두 분석하여 실시간 상품 추천 마케팅 서비스를 제공하기 위해서는 서비스 제공자와 고객 입장에서 정확한 판단을 할 수 있는 척도를 제공해야 하는데, 소위 정보의 홍수 현상으로 인해 정확한 고객 맞춤 서비스 제공의 어려운 점이 존재한다. 다양한 환경에서 발생되는 로그 데이터에 대한 연구[2][3]는 과거에서부터 현재까지 지속적으로 진행되고 있다. 이러한 상황에서 온라인 상품 구매에 대한 실시간 마케팅 서비스에 관한 연구[4]-[7]는 많이 진행되어오고 있다. 상품 구매와 관련된 고객들의 행동을 이해하고 고객들이 구매할 것인지 확인하는 것은 많은 연구에서 중요한 관심사이기도 하다. 이를 위해 고객의 행동을 파악하기 위해 직접 고객의 온라인 설문조사를 통한 고객 구매 성향 분석을 진행하기도 했고[8], 특정 브랜드나 상품 카테고리를 분석하기위해 해당 고객의 소셜 미디어상에서의 패턴을 분석하기도 했다[9, 10]. 또한 상품의 판매율을 예측하기 위해 C2C형태의 고객 간의 의사교환을 진행하는 온라인 커뮤니티 의사 교환 패턴에 대해서도 분석하여 고객의 행동을 추적하기도 했다[11]. 클릭 스트림을 이용한 사용자의 웹 페이지 방문기록 로그에 존재하는 다양한 속성을 이용하여 고객의 구매를 예측하기도 했다[4, 5]. 하지만, 기존 연구들은 고객의 정확한 행동을 파악 하지 못하고, 수동적으로 참여하는 온라인 설문조사[8]에 의존적이던가, 일부 고객에 대한 분석을 통해 전체 고객에 대하여 일반화된 판단[7]을 하는 한계점이 존재했다. 본 연구에서는 실시간으로 발생되는 웹 클릭 로그 스트림을 이용하여, 특정 고객의 상품 검색 집중도와 실제 구매 내역을 분석하였으며 고객의 특정상품에 대한 집중도를 점수화 하여 관심고객을 분류하고, 관심고객으로 분류된 고객들의 행동 분석 결과를 확인할 수 있는 시스템을 제안한다. 본 연구에 사용된 데이터는 2016년 1월부터 2017년 01월까지 수집된 약 63만개의 웹로그 데이터와 약 37만개의 여행상품 조회 로그 및 해당 기간 중 발생한 1930건의 구매 로그를 활용하여, 관심고객을 분류하고, 전체 고객의 구매율과 관심고객의 구매율을 분석하여, 행동 집중도 기반 관심 고객 집계를 통해 전체 고객 대비 더 높은 구매율을 보일 수 있는 점을 확인하였다. 이를 통해 향후 연구에서 상품 구매 임박도가 높은 고객을 선별하여 최종적인 구매율을 향상 시킬 수 있는 객관적인 지표로 활용이 가능할 것으로 예상된다.

      본 연구에서 제안하는 방법은 온라인에서 발생되는 웹 클릭 로그 스트림 데이터로부터 현재까지 추출된 고객 행동에 대한 점수를 토대로 상품 조회수 및 행동 집중도를 이용하여 실시간으로 고객 행동을 평가하고, 집중도 점수가 높은 고객들을 구매에 임박한 고객으로 분류하여 해당 관심고객에 대한 프로모션 진행을 통해 효율적인 마케팅을 수행할 수 있다. 분석가 입장에서 고객행동 분류를 위해 여러 개의 점수화 기준을 분류하여 각 단계별 고객의 평가 및 구매가능성을 산출하고, 관심 정보의 실시간 시각화를 통해 분석가가 즉시적인 대응을 할 수 있도록 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      웹 로그 데이터 마이닝은 데이터 분석가가 유용한 정보를 발견하기 위한 지식 탐사 기술로 다양한 분야에서 연구[12][13]되어 오고 있으며 실제 분석 도구[14]를 활용하여 모바일과 PC에서 발생되는 웹 로그를 분석한 소비자 행동분석 연구[13]도 진행되고 있다. 웹로그 데이터 분석 관련 연구[12]는 웹 페이지 사용자별 행동을 분석하여 사용자의 관심에 따른 웹페이지 최적화 방법을 제시하며, 불필요한 자원 낭비를 최소화하여 검색시간의 단축과 데이터 전송량의 감소 및 데이터 가용성을 향상 시켰다. 때문에 웹로그 분석은 데이터 마이닝 분야에서 중요한 부분을 차지한다.

      다른 웹 로그 분석을 통한 고객 행동평가 연구[15]는 발생된 모든 클릭 로그 데이터를 디스크에 적재한 후 분석하는 연구로 디스크 공간에 읽고 쓰는 지연시간의 발생으로 대용량의 데이터가 적재되어 있는 상황에서 실시간 분석이 어려운 점이 존재했다. 무한히 발생되는 클릭 로그 스트림 환경을 고려하여 해당 데이터에 대한 내재된 지식을 실시간으로 추출하기 위해서는 다음과 같은 조건을 고려해야한다. 첫번째, 데이터 스트림의 각각의 트랜잭션이 발생될 때 단 한번의 스캔을 통해 마이닝 결과를 생성해야 한다. 두번째, 데이터 스트림은 무한히 생성되는 특성을 고려하기 위해 물리적으로 한정된 메모리 공간 내에서 처리해야한다. 세번째, 새롭게 생성된 트랜잭션마다 가능한 빠르게 마이닝 탐사를 수행해야 하고, 해당 스트림에 대한 최신의 결과는 즉시적으로 제공해야한다.

      이러한 제한 사항을 충족하려고 하다보면 마이닝 결과에 오차가 포함된다. 사용자의 구매 성향을 파악하기 위해 제안되었던 기존 연구[7]는 클릭 로그 데이터를 활용하여 다양한 유형의 예측 변수를 고려한 구매행동에 영향을 주는 요인들을 고려하여 연구하였고, 방문자의 일반적인 클릭 스트림 행동과 고객 인구 통계 등을 고려한 온라인 구매 행동을 예측하는데 있어서 다양한 범주의 변수를 사용하였지만, 한정적인 데이터 세트의 크기로 인해, 고객 분류의 객관성이 떨어지며, 일부 고객의 행동통계 결과를 이용해 모든 고객들을 일반화 하였다는 한계점이 존재했다.

      이러한 한계점으로 인해, 일부 데이터를 이용한 잠재적인 고객에 대한 예측을 수행할 수 있지만, 새로운 고객의 행동 분석이 소매 업체 데이터에 국한되어 있어서 정교한 분석 결과 제공은 어렵다는 점이 존재했다. 상품의 판매율을 예측하기 위해 고객간(C2C)의 커뮤니케이션 행위 추적 및 분석을 위한 연구[11]는 온라인 커뮤니티에 기록된 고객들의 구매 성향을 분석하여, 상품 만족도가 높은 항목들에 대한 순위를 부여한 후, 관련된 다른 상품에 대한 구매 가능성을 예측하여, 평균적인 고객의 구매 결정력을 모델링 하였다. 하지만 실제 구매율이 희박한 여행상품에 대하여 분석하기에는 상품의 만족도가 높다고 여러 개의 여행 상품을 구매하지는 않기 때문에 희박한 구매율을 보이는 여행상품 행동평가 및 구매율 측정에는 한계가 있다.

      온라인 쇼핑 고객의 장바구니 품목을 분석하여, 해당 장바구니 품목의 빈도를 활용한 고객 행동 평가 및 상품추천 시스템[16]은 고객의 구매 의도와는 별개로 추가된 상품들로 인해 해당 고객의 정확한 행동을 추적하기 어렵고, 고객의 잠재적인 구매 예정 상품에 대한 예측이 어렵다는 점이 존재 하며, 단순히 온라인 고객의 행동에 대한 일반적인 판단만 할 수 있어서, 본 연구에는 적합하지 않다.

      웹 로그 분석을 이용한 실시간 온라인 마케팅 시스템에 관한 연구[6]는 웹 사이트 방문자의 행동을 수집하기 위해 웹 로그 분석을 진행 하였고, 고객의 행동을 분석하여 고객의 성별, 나이, 연령, 직업 등을 고려한 고객 프로파일 기술을 제안하였다. 그러나 전체 고객에 대한 분석을 통하여, 방문 고객을 프로파일 하면서, 실제 구매력이 있는 고객과 없는 고객의 구분이 없고, 과거 방문자의 기준을 최근 24시간 이내로 한정 지어, 구매 빈도가 낮은 온라인 여행상품에 대한 고객 행동 평가 시스템에는 적합하지 않다.

      소셜 미디어 활동 기록을 통해 제품의 브랜드별/카테고리별 선호도를 측정한 연구[9][10]도 진행되었지만, 실시간 스트림 분석과 즉시적인 대응이 어렵다는 한계점이 존재하였다. 순차패턴 마이닝을 이용한 연구[15]도 디스크 기반의 데이터베이스를 반복적으로 스캔해야 하는 문제점으로 인해 실시간 대응이 어렵다는 한계점이 존재한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실시간 고객 행동평가 시스템
      
        3.1 고객 행동평가 시스템 설계
        본 논문에서는 웹 사이트에서 발생되는 클릭 로그 스트림 데이터를 분석하여 고객별 집중도 분석을 통해 분류한 관심고객을 실시간으로 모니터링하고, 분석가가 사전에 정의한 분석 프로파일을 토대로 각 프로파일별 관심고객을 모니터링 하는 시스템을 개발한다. 본 시스템은 클릭 이벤트가 발생될 때마다 추가되는 URL 클릭 로그 스트림과 상품 조회 및 구매 내역에 대한 스트림을 입력하는 단계, 입력된 스트림을 분석하여 각 프로파일별 관심고객을 스코어링 하는 단계, 관심고객을 확인하는 단계로 구성되어 있고 본 연구에서 제안하는 시스템의 구성도는 그림 1과 같다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Customer behavior evaluation system
          
          

          

        

        첫번째 단계에서는 웹사이트에서 발생된 URL 클릭 로그 와 상품조회 및 구매내역이 존재하는 스트림을 수집하고, 분석가가 정의한 프로파일에 적절하게 속성 선택과 프로파일별 고객 행동 평가에 맞는 데이터 스키마 형태인 로그 베이스 스트림으로 변경한다.  고객별 집중도 분석 및 관심고객 분류 단계에서는 입력된 로그 베이스 스트림에서 각 프로파일에 맞게 속성들이 선택되고, 스코어링을 진행한다. 관심고객으로 분류된 고객들은 마리아 데이터베이스에 적재되며 이를 활용하여 해당 결과를 실시간 시각화 단계를 수행하여 분석 결과를 확인한다. HTML 파서의 기능은 대상 웹 페이지에 존재하는 상품 페이지 등의 전체 웹 페이지 구조를 크롤링 하여, 모든 URL을 반복적으로 추출하여 해당 웹 페이지의 구조를 추출하는 모듈로 추출된 데이터는 향후 GUI에서 확인하여 프로파일 생성 시 필요한 정보 제공에 사용된다. 실시간 CEP(Complex Event Processing) 엔진은 실시간으로 생성되는 로그 베이스 스트림을 분석가가 설정한 프로파일에 맞게 속성을 선택하여 집계를 통해 스코어링 단계를 수행하는 엔진이다.

      

      
        3.2 고객 행동 웹 로그 데이터
        본 연구에서 사용되는 웹 로그 스트림의 종류는 표 1과 같이 URL 클릭 로그 스트림, 상품 조회 로그 스트림, 로그 베이스 스트림으로 구분할 수 있다. 첫번째로 URL 클릭 로그 스트림은 모든 고객이 사이트에 접속하여 발생되는 모든 URL 클릭 로그에 대한 스트림으로 Timestamp, 클릭 시각, 접속IP, 클릭URL 구조로 구성 되어있다. 여기에는 상품을 조회한 내역, 상품을 구매한 내역을 포함하여, 사이트 내에 방문한 모든 기록이 남아있다. 두번째로 상품 조회 로그 스트림은 고객이 조회한 여행 상품에 대한 상세 정보가 존재한다. 상품 조회 로그 스트림에는 Timestamp, 접속IP, 클릭 시각, 여행사코드, 여행상품코드, 출발일, 대륙, 국가, 도시, 항공사, 테마, 가격, 여행일에 대한 정보가 존재한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Web log data
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Description
            

          
          
            	URL click log stream
            	It generates whenever users click web pages, which includes timestamp, click time, IP address and URL. 
          

          
            	Product view log stream
            	Detail information about travel product. It has user’s IP address, click time, product information, price and so on. 
          

          
            	Log base stream
            	The stream data preprocessed by data analyst based on URL click log stream and product view log stream. 
          

        

        

        본 연구에 사용된 데이터는 사전에 사용자의 개인정보 보호를 위해, 접속 IP 주소에 대한 기록은 사전에 자동 증가 식별자 매핑 테이블을 이용하여 비식별 처리된 데이터를 수집하였다.

        그림 [2]과 같이 클릭 로그가 새롭게 생성될 때 매핑 테이블 내에 존재하는 IP정보와 비교하여 신규방문자인 경우 자동 증가 식별자 컬럼을 새롭게 만들어 변환된 스트림을 출력한다.

        로그 베이스 스트림은 고객 행동평가 시스템의 각 프로파일별 관심고객 분류를 위해 로그 베이스 스트림 생성단계를 수행한다. 실시간으로 발생되는 URL 클릭 로그와 상품조회 로그를 매핑하여 여행상품의 세부정보와 해당 상품의 구매 여부를 확인하는 데이터로 사용되며, 분석가가 사전에 생성한 규칙으로 로그가 분석되기 전 원본 데이터를 의미한다. 로그 베이스 스트림의 상품정보 속성에는 여행사정보, 여행상품코드, 여행 시작일 정보, 대륙, 국가, 도시, 항공사, 테마, 가격, 여행기간 등의 정보가 포함 되어있다.

      

      
        3.3 실시간 관심고객 및 관심상품 분류
        각각의 고객별 전체 행동 로그 조회 수와 각각의 상품별 조회 수를 이용하여, 임계치 이상 조회기록이 있는 고객을 관심고객으로 분류하고, 관심고객으로 분류된 고객은 1개 이상의 관심상품을 가지고 있어야 한다. 각 상품별 행동 집중도 집계 흐름도는 그림 2와 같다. 

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Flow of interested customer selection based on behavior concentration
          
          

          

        

        초기 원본 로그 베이스 스트림을 이용하여, 고객 식별자를 통해 고객들을 분류한 이후, 해당 고객의 전체 상품 조회수와 상품별 조회수를 이용하여 관심고객 집계 분류단계로 수행된다. 행동 집중도 집계결과 Xi에서 i 값은 각각의 고객들을 식별하는 식별자이다. 행동 집중도를 통해 고객이 특정 상품에 대하여 행동 집중도를 계산할 수 있고, 이를 통해 특정상품에 해당 고객이 관심을 보이는지를 측정할 수 있는 척도로 사용될 수 있다.

        추후 고객의 상품별 관심도 점수에 임계치를 적용하여, 임계치 이상 특정상품에 관심을 보이는 고객들을 관심고객으로 분류한다. 관심도 최저 임계치는 0.0 ~ 1.0 값을 가지며, 임계치가 0.2인 경우를 예를 들어, i고객의 전체 상품 조회수(Total Product Count(i))가 100일 때, 관련 상품 A, B, C 가 각각 50, 40, 10 인 경우 i고객의 관심상품은 A, B가 선출 되며, 각각의 상품 집중도는 0.5, 0.4 값이 스코어링 된다.

        이후 관심고객으로 분류된 고객의 실제 구매 내역 관심상품 리스트를 비교하여, 특정 상품에 관심을 보이는 고객이 해당 상품을 구매하는지 여부를 측정하는 단계를 수행하여 본 연구에서 제안하는 시스템의 구매 정확도를 측정한다.

        
          3.3.1 사전정의
          로그 스트림을 분석하여 관심고객을 분류하는 단계에서는 다음과 같은 사전정의가 필요하다. 관심고객 분류를 위한 집계 윈도우 단위는 아래 정의 1과 같으며, 관심고객 분류를 위한 집계범위 임계치 정의와 관심상품에 대한 임계치의 정의는 각각 정의 2와 정의 3과 같다. 

          정의 1. 관심고객 분류를 위한 집계 윈도우 단위

          ITEthres : Inter 임계치(ITEthres)는 각 고객별 행동로그가 발생하는 시점에서 활동하지 않는 기간을 정의하기 위해 사용된다. Inter 임계치의 단위는 분 단위 또는 초 단위의 시계열 임계치로 Inter 임계치 이상 활동하지 않았을 때 고객의 활동이 정지된 시점으로 인식하여 해당 고객의 다음 활동이 발생할 때까지 해당 고객의 상품의 집중도 집계 점수내역을 유지한다. 그림 3과 같이 Inter 임계치 이하인 구간을 고객활성구간, 임계치 이상인 구간, 즉 고객이 행동을 중단한 구간을 고객 비활성 구간이라고 한다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Threshold of web log stream
            
            

            

          

          ITAterm: Intra 집계범위(ITAterm)는 일정 기간이상 전체 고객 대상 집중도 집계 점수 내역을 사용하여 산출한 평균집중도와 누적집중도를 조회함에 있어 그 집계 범위를 나타낼 때 사용된다. 이는 해당 고객이 Inter 임계치 내에 활동한 횟수를 집계하며, Intra 집계범위는 과거의 특정시점 이후에 집계된 집중도의 평균, 누적스코어를 집계할 때 범위를 나타낸다. 

          정의 2. 관심고객 분류를 위한 집중도 임계치

          ITEthres 내에 상품을 클릭한 기록인 고객별 활동 로그를 집계하여 상품의 집중도를 산출하고, 최소 상품 집중도(SPthres) 이상의 상품을 관심 상품으로 분류하고, 1개 이상의 관심 상품을 가진 고객을 관심 고객으로 분류한다. 

        

        
          3.3.2 관심상품 및 관심고객 분류
          관심상품과 관심고객을 분류하기 전 불용로그 필터링 단계가 요구된다. 온라인 웹에서 발생되는 로그 스트림에는 본 연구에서 사용될 상품 클릭 로그를 제외한 로그는 사전에 불용로그로 정의하여 그림 4와 같이 2단계에 걸쳐 불용로그를 제거 한다. 첫 번째 단계는 클릭로그의 속성 중 특정 상품 검색 및 구매 기록이 아닌 모든 데이터를 제거하여, 시스템 처리 효율을 증가시킨다. 

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Process flow of disuse logs
            
            

            

          

          두 번째 단계는 관심고객 모니터링을 위한 프로파일 설정 조건에 부합하지 않는 상품 정보 조회 및 구매 로그데이터를 의미한다. 불용로그 2단계 전지작업을 통해, 실시간성 확보 및 분석결과 정확도를 향상 시킨다

          불용로그가 제거된 로그 베이스 스트림을 생성하여 해당 로그를 활용하여 관심상품과 관심고객으로 분류하기 위해서는 집계 범위내의 로그 스트림에서 관심고객정보와 관심상품을 나누어 각각 분석한다. 

          상품 관심고객은 SPthres 이상 관심을 보이는 고객을 의미하며 ITEthres 이내의 관심도 점수는 다음과 같이 산출 한다.
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          i 와 p는 각각 고객 식별자와 특정상품을 의미하며 seq는 p 고객의 seq번째 고객 활성구간을 의미한다. PCp 은 p 상품을 클릭한 로그 스트림의 횟수, TPCi는 Inter 임계치 이내에서 상품을 클릭한 전체 로그 스트림의 횟수를 의미한다.

          집계된 관심도 점수내역은 Inter 집중도 단위별로 데이터베이스에 적재하여 추후 3.3.3장에서 진행하는 누적 집중도 및 평균 집중도를 집계할 때 활용된다. 관심상품 대한 모니터링 흐름도는 로그 베이스 스트림에서 각각의 고객별로 그루핑을 진행한 이후, 각 고객의 상품집중도를 집계 하여 모니터링 GUI 단계에서 각각 관심상품을 확인한다.

          그림 5는 세부 상품과 관심 고객을 집계하는 예제이며, 최소 상품 집중도는 0.4으로 설정되다고 가정한다. 그림 5에서 보는 바와 같이, A, B, C 고객의 여행 상품 조회 정보가 존재하며, 고객별로 상품 조회 로그를 분류한 후, 상품집중도를 집계한다. A 고객이 조회한 상품은 아시아/일본과 아시아/태국 여행 상품이며, 각 상품의 상품집중도는 0.5이다. 

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Example of product concentration calculation
            
            

            

          

          두 상품 모두 최소 상품 집중도(0.4)보다 크므로, A고객의 관심 상품은 아시아/일본, 아시아/태국이 되며, A고객은 관심 고객으로 분류된다. B 고객은 아시아/일본과 유럽/프랑스 상품을 조회하였지만, 아시아/일본 상품의 상품집중도는 0.33이므로, 유럽/프랑스(0.67)만 관심 상품으로 분류된다. C 고객의 경우에는 3개의 상품을 조회하였지만, 모두 상품집중도가 0.33이므로, 모두 관심상품이 아니며, 그 결과 C고객은 관심고객으로 분류되지 않는다.

          이러한 방식을 통해 각 상품별 관심고객을 분류하여, 해당 고객이 어떤 상품에 관심을 보이는지 확인할 수 있고, 추후 실시간 구매율 분석과 매칭하여, 전체 고객대비 관심고객으로 분류된 고객의 구매율을 비교 분석하여 본 시스템의 구매 예측 정확도를 측정한다.

        

        
          3.3.3 누적 관심도 및 평균 관심도 집계
          평균 집중도와 누적 집중도를 집계하는 것은 기존 고객의 경향을 분석하기 위해서 반드시 필요한 요건이다. 집계 단위를 설정 할 때는 Intra 집계범위 파라미터(ITAserm)를 사용하며, Intra 집계범위 내의 고객 활성구간의 개수 또는 시계열 데이터 기준으로 집계 한다. 기존 각 고객 활성구간별 집중도 SPi,p,seq의 전체 합과 평균을 통해 각  고객별 누적집중도와 평균 집중도를 아래와 같이 구할 수 있다.

          정의 3. 관심상품 누적 집중도 집계
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          여기에서 SPi,p,seq란 seq번째 고객활성구간에서 i고객의 p 상품의 상품집중도를 의미한다.

          정의 4. 관심상품 평균 집중도 집계

          평균 집중도는 Intra 집계범위 내 고객 활성구간 별 집중도들의 평균을 나타내며, 아래와 같이 산출한다.
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          3.3.4 실시간 구매율 및 상품 집중도 분석
          고객별 상품집중도 집계 단계와 관심고객 분류 단계 이후 탐사 된 관심고객목록을 바탕으로 실시간 구매율을 산출 할 수 있다. 비교 분석을 위해 전체 고객에 대한 구매율과 관심고객으로 분류된 고객에 대한 구매율 분석결과를 비교할 수 있다.

          본 논문에서는 F-Measure를 통하여 본 연구에서 제안하는 시스템의 정확도를 예측한. F-Measure란 Precision과 Recall의 개념을 통합하여 정확성을 측정하는 지표로 가중치를 가진 조화평균을 구할 수 있다. F-Measure 수식에서 가중치를 Precision과 Recall에 각각 0.5씩 균등하게 반영한 F1-score를 측정한다. Precision은 본 시스템에서 관심고객 중 실제 상품을 구매한 고객의 비율이 대응되고, Recall값은 실제 상품을 구매한 고객 중 관심고객의 비율을 나타낸다.
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      Ⅳ. 성능 평가
      
        4.1 실험 환경
        본 장에서는 실험을 통하여 본 연구에서 제안한 웹 로그 스트림을 이용한 실시간 고객 행동평가 및 상품 추천 시스템의 성능을 확인한다. 실험 환경은 16GB의 메모리를 가진 Intel Core i7-4790 3.40GHz 서버에 리눅스 Centos 7환경에서 진행되었다. 실시간 CEP엔진은 java 환경에서 구현 되어있다.

      

      
        4.2 실험 데이터셋
        실험에 사용된 데이터셋의 정보는 다음 표 2과 같다. 데이터셋 D1은 온라인 여행상품 웹 사이트에서 사용자에 의해 발생된 클릭 이벤트의 URL 주소에 대한 로그 데이터이다. 데이터셋 D2는 온라인 여행상품 웹 사이트에서 사용자가 조회한 여행 상품과 실제 구매한 여행상품에 대한 정보가 있는 데이터이다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Experimental data sets
          
          

        

        
          
            
              	Data
              	Description
              	Size
              	# of tuples
            

          
          
            	D1
            	URL click log
            	65.6 MB
            	631,791
          

          
            	D2
            	Product view log
            	15.3 MB
            	374,274
          

          
            	D3
            	Product purchase log
            	1.5 MB
            	1,930
          

        

        

        데이터셋 D1은 시계열 유닉스 타임스탬프, 클릭 시간, 접속 아이피, 클릭한 URL등으로 구성되어있다. 실험 데이터를 통해 구매로그, 상품조회로그, 접속자수 등의 정보를 확인할 수 있으며, 전체 데이터집합의 접속자 및 상품조회 정보는 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental data statistics
          
          

        

        
          
            
              	Period
              	Purchase log
              	View log
              	# of users
            

          
          
            	2016.02~2016.05
            	551
            	67,441
            	4,589
          

          
            	2016.06~2016.09
            	624
            	258,964
            	26,975
          

          
            	2016.10~2017.01
            	755
            	52,539
            	6,196
          

          
            	Total
            	1,930
            	374,274
            	37,760
          

        

        

        실험에 사용된 전체 데이터셋 접속자 행동 통계는 월 평균접속자수 3천1백여명, 실제 상품을 구매한 내역은 월평균 1백6십여명의 데이터 집합을 사용하여 실험을 수행 하였다.

      

      
        4.3 성능 평가
        상품 집중도 집계 실험에 필요한 실험 변수 조건은 다음과 같다. 

        상품에 대한 집중도 최소 임계치와 Inter 임계치 및 집계범위와 집계단위를 설정할 수 있으며, 실험 변수 값의 정보는 표 4와 같이, 상품집중도 임계치 값과 고객의 활동기간 단위를 구분할 수 있는 Inter 임계치 단위, 매월 말일 시점에서의 최근 1달간의 집계 범위를 설정하고, 실시간 스트림 환경을 고려하여 1,000개 로그가 입력될 때마다 집중도를 집계하도록 윈도우 크기를 1,000으로  기본 설정하여 실험을 진행 하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Experimental parameters
          
          

        

        
          
            
              	Variables
              	Description
              	Range
            

          
          
            	
              SPthres
            
            	Product concentration threshold
            	0.1 ~ 0.5
          

          
            	
              ITEthres
            
            	Inter threshold
            	300 s
          

          
            	
              ITAterm
            
            	Intra-aggregate range
            	Monthly
          

          
            	
              Wondow Size
            
            	window size for aggregate
            	1,000
          

        

        

        그림 6은 월별 집계된 전체 접속고객에 대한 데이터셋 통계정보이다. 8월의 경우, 19,185명이 접속(166,762건 조회)하여 가장 많은 접속량을 기록했고, 12월의 경우 1,124명(10,552건 조회)이 접속하여 가장 적게 접속한 것으로 나타나 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Monthly interested product/customer statistics
          
          

          

        

        그림 7은 월별 관심고객의 구매율과 전체 고객의 구매율을 비교한 실험이다. 월별로 구매율의 차이는 존재하지만, 관심고객의 전체 구매율은 5.12%을 나타내었고, 전체 고객의 전체 구매율은 2.06%로, 관심고객의 구매 확률이 약 2.48배 높았다. 마케팅적 관점에서 해당 관심고객들만 집중적인 상품 프로모션과 같은 행위를 수행하여 보다 효율적인 마케팅 지표로 활용이 가능하다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Comparison of purchase ratio of interested customers and total customers
          
          

          

        

        그림 7에서 보듯이, 월별로 구매율이 매우 상이함을 알 수 있는데, 이를 확인하기 위하여 관심상품 비율 실험을 진행하였으며, 결과는 그림 8과 같다. 

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Interested product ratio of interested customers
          
          

          

        

        11월~2월 집계된 데이터의 경우 관심상품비율이 매우 높게 측정되었는데, 이는 관심고객들이 특정 상품에 지속적인 관심을 보인 것으로 의미하며, 다른 집계 기간에 비해, 적은 종류의 상품을 집중적으로 조회한 것으로 판단할 수 있다. 반면, 그 외 기간에 관심상품비율이 낮은 이유는 고객들의 구매성향이 특정 상품들에 집중하기보다는 여러 상품의 정보를 비교하여 구매하기 때문이며, 이런 경우에는 특정 상품에 관심을 보이는 시기보다 구매율이 떨어짐을 그림 7을 통해 알 수 있다. 이후 실험을 통해 평균적인 관심상품의 비율이 낮은 3~10월 사이와 상대적으로 높게 기록된 11월~2월의 기록에 대한 관심고객 분류의 정확도와 재현율을 통해 본 시스템의 정확성을 측정한다.

        그림 9와 그림 10은 각각 3월~10월과 11월~2월의 정밀도, 재현율, F1-스코어를 측정한 결과이다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Precision, recall, f1-score (March~October
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Precision, recall, f1-score (November~Febuary)
          
          

          

        

        관심상품의 비율이 상대적으로 높은 기간(11월~2월)의 정밀도(평균 0.0876)가 비율이 낮은 기간(3월~10월)의 정밀도(평균 0.0294)에 비해 약 3배 높다.

        정밀도란 관심고객 중 실제 구매 고객의 비율로써, 정밀도가 높다는 뜻은 구매의사가 있는 고객을 관심고객으로 잘 분류했다는 의미이며, 관심상품 비율이 높은 기간에는 특정 상품에 지속적으로 관심을 가진 고객이 많았기 때문에 보다 정확하게 관심고객을 분류할 수 있었다고 해석할 수 있다. 

        반면, 상품집중도 임계치(SPthres) 값이 커질수록 관심고객의 수가 줄어들기 때문에, 구매고객 중 관심고객의 비율을 나타내는 재현율은 낮아지는 것을 볼 수 있다. 재현율이 낮다는 의미는 실제 구매의사가 있는 고객임에도 불구하고, 관심고객으로 분류하지 못했음을 의미하므로, SPthres를 너무 높게 설정하면 집중 광고 효과가 떨어질 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 연구에서 제안하는 웹 로그 스트림을 이용한 실시간 고객 행동 평가 시스템 구현하였다. 본 시스템은 고객의 여행상품 조회 기록과 여행상품 구매기록과 같은 웹 로그 데이터를 분석하여, 고객별 상품 집중도 임계치 이상의 관심을 보인 고객을 관심고객으로 분류하였다. 분류된 관심고객과 구매내역 데이터 집합을 활용하여, 월별 관심고객의 여행상품 구매율을 측정하였고, 전체 고객의 구매율 대비 약 2.5배 정도 관심고객의 구매율이 높게 측정되었으며, 재현율 측정을 통해 구매자들 중 관심고객의 비율(약 88%)이 높은 것을 확인하였다. 이를 통해 구매율/구매임박도가 높은 고객을 효과적으로 관심고객으로 분류한 것을 정량적으로 확인하였다. 그러므로 전체고객에게 마케팅을 하는 것이 아니라, 관심고객 대상으로 집중적인 상품 추천을 함으로써 추천 비용을 감소시키고 효과는 극대화하여 마케팅 효율성을 증대시킬 수 있을 것으로 기대된다. 또한 관심상품의 비율이 높은 겨울(11월~2월)에는 관심고객을 효과적으로 분류할 수 있지만, 고객이 특정 상품을 집중적으로 조회하지 않고, 여러 상품들을 산발적으로 조회하여 관심상품 비율이 낮은 시기(3월~10월)에는 상대적으로 관심고객을 효과적으로 분류할 수 없는 한계가 존재한다. 이러한 한계를 극복하기 위하여 사전 데이터셋 정제 작업 연구와 다양한 계층정보와 여러 개의 차원을 활용하여 보다 정확한 상품 구매 예측은 미래 연구로 남아있다.
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