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Ⅰ. 서론

추천 시스템(recommendation system)은 다양한 

정보를 활용하여 사용자에게 개인화된 콘텐츠를 

추천하는 정보 필터링 도구를 의미한다(Roy & 
Dutta, 2022). 추천 시스템은 1990년대 타인의 의

견 및 행동을 반영한 메일 필터링이나 사용자의 

평점에 기반한 뉴스 필터링 등의 기술로 등장하

였다. 이후 기술의 발전과 함께 추천 시스템은 다

양한 분야로 확장되기 시작하였다. 1999년 아마존

이 전자상거래 기업 중 최초로 대규모 추천 기술

을 도입하였고, 2006년부터 2009년까지 진행된 

Netflix Prize는 영화의 평점을 예측하는 연구를 

촉진시키며 다양한 머신 러닝 기술이 적용된 추

천 시스템의 연구가 지속적으로 발전하고 있다.
특히 추천 시스템은 B2C(business-to-consumer) 

분야에서 활발하게 연구되고 있다. 소비자들이 방

대한 정보로 인해 제품과 서비스의 선택에 어려움

을 겪는 상황 속에서 추천 시스템은 소비자들에

게 개인화된 정보를 선별하여 제공함으로써 이러

한 문제 해결에 핵심적인 역할을 담당하기 때문

이다(Fayyaz et al., 2020). 이에 따라 다양한 추천 
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추천 시스템은 사용자에게 개인화된 상품을 제공함으로써 선택의 편의성을 향상시키는 정보 필터링 도구이다. B2C 분야에서

는 추천 시스템 연구가 활발히 진행되었으나, B2B 분야에서는 상대적으로 복잡한 거래 환경과 데이터 확보의 어려움 등으로 인

해 연구가 부족한 상황이다. 본 연구에서는 중소유통공동도매물류센터의 거래 데이터를 활용하여 B2B 유통 분야에서 추천 시

스템의 적용 가능성을 확인하였다. 추천 시스템은 협업 필터링을 중심으로 구축하였으며, 유사도 기반, 완전 특이값 분해, 절단

된 특이값 분해 방법을 적용하였다. 또한, 소매점별 거래 특성을 반영하기 위해 소매점을 군집화한 경우와 전체 소매점을 대상으

로 한 경우를 비교하여 추천 시스템의 성능 차이를 분석하였다. 나아가, 협업 필터링과 콘텐츠 기반 필터링을 결합한 하이브리드 

추천 시스템을 구축하여 추천 성능 개선 가능성을 검토하였다. 분석 결과, 상품 추천의 정확도는 절단된 특이값 분해 기반 방법

이 가장 높았으며, 상품 수량 추천의 정확도는 유사도 기반 방법이 상대적으로 높은 것으로 나타났다. 또한, 하이브리드 추천 시

스템이 추천 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하였으며, 소매점 군집화를 적용했을 때는 수량 추천의 정확도가 증가하였으나, 추
천되는 상품의 다양성이 감소하는 경향을 보였다. 이를 통해 B2B 유통 환경에서도 상품 추천 시스템이 효과적으로 활용될 수 있

음을 실증적으로 확인하였다.
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모델에 대한 연구(Alamdari et al., 2020)와 더불어 

고객 경험의 개선 및 만족도 향상(Roy & Dutta, 
2022), 판매 다양성 증가(Fleder & Hosanagar, 
2007), 마케팅 전략의 최적화 및 비용 효율성 증

가(Ko et al., 2022) 등 추천 시스템 도입에 따른 

효과도 활발하게 연구되고 있다. 
반면, B2B(business-to-business) 분야에서의 추

천 시스템 연구는 상대적으로 부족하다. 일반적으

로 B2B에서 발생하는 거래 빈도는 B2C보다 빈도

가 낮아 데이터의 수집 및 분석이 어려우며(Meng 
et al., 2024), 기업 간 거래 정보는 기업의 전략이

나 조건 등 민감한 정보를 포함하고 있어 확보가 

어려워 B2B 분야의 추천 시스템 연구는 매우 어

려운 상황이다(Cho et al., 2023). 또한 B2B 유통 

분야는 같은 판매자가 판매하는 상품일지라도 구

매자별 거래 조건에 따라 구매 가격이 다르며, 구
매자의 특성에 따라 구매하는 상품의 종류와 수

량이 큰 차이를 보이는 등 B2C 분야에 비해 거래 

환경이 복잡한 모습을 보인다(Saha et al., 2014). 
그러나 대규모 상품 정보로 인해 발생하는 정보 

과부화 문제를 해결할 수 있으며, 거래 이력이나 

검색 기록 등의 정보 기반 맞춤형 추천을 통해 고

객의 의사결정을 지원하는 등 B2B 유통 분야 추

천 시스템은 다양한 활용성을 가지고 있어 연구

의 필요성이 높다(Nia et al., 2019).
특히, 중소 유통 소매점은 일반적으로 과거 판

매실적과 상권 특성을 기반으로 발주를 진행하지

만, 이러한 내부 정보만으로는 빠르게 변화하는 

소비 트렌드나 신규 상품, 비정형적 수요에 효과

적으로 대응하기 어렵다는 한계가 존재한다. 이에 

추천 시스템을 활용할 경우, 유사 소매점의 구매 

데이터를 기반으로 기존 방식으로는 포착하기 어

려운 수요를 예측하고, 구매 결정을 지원함으로써 

정보 부족에 따른 제약을 보완할 수 있다. 또한 

유사 소매점과 비교해서 예측한 주문 상품과 수

량과 실제 주문 상품과 수량이 차이가 난다면 원

인과 대책을 수립하는 데 도움이 될 수 있다. 
이에 본 연구에서는 중소유통공동도매물류센터

를 이용하는 소매점의 거래 정보를 기반으로, B2B 
유통 분야에서 추천 시스템의 적용 가능성을 실

증적으로 검토하고자 한다. 이를 위해 특이값 분

해(singular value decomposition)를 활용한 협업 

필터링 기반 추천 시스템을 구축하였으며, 성능 

비교를 위해 유사도 기반 모델, 완전 특이값 분해

(full SVD), 절단된 특이값 분해(truncated SVD) 
알고리즘을 함께 적용하였다. 나아가 콘텐츠 기반 

필터링을 결합한 하이브리드 추천 시스템을 통해 

추천 정확도의 개선 여부를 확인하고, 이를 바탕

으로 B2B 유통 분야에서의 추천 시스템 활용 방

안을 제시하고자 한다.

Ⅱ. 이론적 고찰

1. 추천 시스템

초기 추천 시스템은 추천의 생성 방법에 중점을 

두어 다양한 사용자들이 제공한 정보를 수집하고 

분석하여 추천이 필요한 수신자에게 추천 정보를 

전달하는 시스템으로 정의되고 있다(Resnick & 
Varian, 1997). 이후 연구자들은 점차 발전되는 추

천 시스템의 개념을 확장하여 추천이 생성되는 방

식과 관계없이 개인화된 방식으로 사용자에게 흥

미롭거나 유용한 정보를 안내하는 시스템(Burke, 
2002)으로 정의하였다. 나아가 Adomavicius and 
Tuzhilin(2001)은 추천 시스템을 추천의 대상이 되

는 항목(item)과 사용자의 유용성 함수로 공식화

하여 각 사용자에게 가장 유용한 항목을 추천하

는 시스템으로 정의하였다. 추천 시스템에 대한 

연구가 지속되면서 범위가 확대되고 있으나 변하
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지 않는 핵심 개념은 사용자가 선호하는 특정 항

목을 선택할 수 있도록 개인화된 선택지를 제시

한다는 것이다.
주요 추천 시스템 유형으로 콘텐츠 기반 필터링

(content-based filtering), 협업 필터링(collaborative 
filtering), 하이브리드 접근법(hybrid approaches) 
등이 연구되고 있다. 먼저 콘텐츠 기반 필터링은 

사용자가 선호했던 항목의 특성을 활용하여 유사

한 항목을 찾아 추천하는 방식이다(Thorat et al., 
2015). 예를 들어 영화의 특성을 감독, 배우, 장르 

등으로 구분할 때, 사용자가 특정 영화를 긍정적

으로 평가하면 해당 영화와 유사한 특성을 지닌 

다른 영화가 추천되는 형태이다. 콘텐츠 기반 필

터링은 추천 과정이 간단하고 명확하며 사용자의 

변화하는 선호도를 빠르게 반영할 수 있다는 장

점을 지닌다. 그러나 정확한 추천을 위해서는 항

목과 관련된 다양한 지식이 필요하고, 사용자의 

기존 선택이나 관심사의 확장에 한계가 존재하며, 
새로운 사용자가 추가되면 과거의 선호도가 존재

하지 않아 추천이 제대로 이루어지지 않는 콜드 

스타트(cold start) 문제가 발생할 수 있다는 단점

이 존재한다.
협업 필터링은 다수의 사람이 같은 항목을 선택

한다면 다음 선택도 같을 가능성이 크다는 가정

에 기반하여 추천 대상과 유사성이 높은 사용자 

집단의 선호도를 기반으로 추천 항목을 예측하는 

방식이다(Singh et al., 2020). 협업 필터링의 일반

적인 방법은 추천을 위해 먼저 사용자와 항목 간

의 상호작용(평점, 클릭 여부, 구매 여부 등)을 행

렬의 요소로 가지는 사용자-항목 상호작용 행렬이 

구성된다. 구성된 행렬을 바탕으로 비슷한 사용자 

또는 항목을 찾고 해당 집단의 선호도를 활용하

여 추천하거나, 상호작용 행렬을 사용자와 항목 

간 잠재 요인(latent factors)으로 분해 및 학습하여 

추천 항목을 도출하는 방식 등이 존재한다. 협업 

필터링의 장점은 추천을 생성하기 위해 항목에 대

한 지식이 필요하지 않으며 기존 선호도를 확장

하여 다양한 항목의 추천이 가능하다. 그러나 새

로운 사용자나 항목이 추가되면 이에 대한 정보

가 전혀 없어 추천을 진행하기 어려운 콜드 스타

트 문제가 발생한다. 이러한 경우 추천 과정이 처

음부터 진행되거나, 새로운 사용자와 항목의 잠재

요인을 다시 설정해야 하거나 혹은 새로운 사용자

와 항목에 대한 새로운 자료가 들어올 때까지 기

다리거나 다른 추천 시스템 유형 활용해서 일단 새

로운 사용자와 항목에 대한 추천을 진행해야 한다.
하이브리드 접근법은 개별적인 추천 방법의 한

계를 보완하기 위해 두 개 이상의 추천 시스템을 

결합한 방식이다(Thorat et al., 2015). 결합 방식은 

서로 다른 추천 시스템을 통해 추천된 항목을 결

합하여 최종 추천 항목을 도출하는 가중치 접근

법(weighted approach), 특정 조건에 가장 적합한 

추천 시스템을 선택하여 최종 추천 항목을 제공

하는 전환 접근법(switching approach), 여러 추천 

시스템의 추천 결과를 혼합하여 제시하는 혼합 

접근법(mixed approach) 등이 존재한다. 결합되는 

추천 시스템은 고정되지 않고 서로 다른 추천 시

스템의 강점을 최대화하기 위하여 다양하게 결합

될 수 있다. 이를 통해 추천 시스템의 정확성을 

높일 수 있으며, 콜드 스타트나 희소성으로 인해 

발생하는 문제를 완화시킬 수 있다(Parthasarathy 
& Sathiya, 2023).

최근에는 딥러닝을 적용한 추천 시스템 연구도 

활발하게 진행되고 있다(Zhang et al., 2019). 딥러

닝은 추천 시스템의 한계를 극복하고 사용자와 항

목 간의 복잡한 상호작용을 효과적으로 모델링할 

수 있기 때문이다. 특히 딥러닝 기반 추천 시스템

은 비선형적인 데이터 관계 학습에 유리하고, 고

차원 데이터에서 잠재 요인을 추출할 수 있으며, 
텍스트뿐만 아니라 이미지, 시계열 등 다양한 형
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태의 데이터를 처리할 수 있다는 강점을 보인다. 
그러나 이러한 강점에도 불구하고 대규모 데이터 

처리 시 높은 계산 비용이 필요하고, 학습 데이터

에 지나치게 적합하여 일반화 가능성이 저하될 수 

있으며, 전통적인 모수 구조형태의 모델에 비하여 

결과 해석이 어려울 수 있다는 단점이 존재한다.
앞서 언급한 것과 같이 콘텐츠 기반 필터링의 

장점은 간단 명확하며 사용자 선호도를 빠르게 

반영할 수 있다는 장점을 가지고 있으나, 새로운 

추천 항목으로 확장의 한계 및 콜드 시스템 문제

가 발생할 수 있다. 반면 협업 필터링 추천 시스

템은 과거 거래 내역을 바탕으로 소매점의 구매 

행동 및 상품과의 상호작용 분석을 통해 추천 정

확도 향상에 유리하며, B2B 거래 정보에서 자주 

발생하는 희소성 문제를 해결할 수 있기 때문이

다(Adomavicius & Tuzhilin, 2001; Shetty et al., 
2024). 특히, 소매점의 기존 선택 이외의 새로운 

상품에 대한 추천이 가능하며, 상품에 대한 명확

한 정보가 없어도 추천이 가능하다는 실무적인 

이점을 지닌다. 이에 본 연구에서는 협업 필터링

을 중심으로 추천 시스템을 구축하였다. 그러나 

여러 이점에도 불구하고 협업 필터링 추천 시스

템은 새로운 사용자나 항목이 추가될 경우 이에 

대한 정보가 불충분하여 사용자의 선호를 제대로 

파악하기 어려워 추천의 정확도가 떨어지는 콜드 

스타트 문제가 발생할 수 있다. 따라서 협업 필터

링과 콘텐츠 기반 필터링을 결합한 하이브리드 

추천 시스템을 구축하여 콜드 스타트 문제가 개

선된 추천 시스템까지 제안하고자 한다.

2. 추천 방법론

2.1 메모리 기반 협업 필터링(유사도 기반)

협업 필터링 추천 시스템이 비슷한 사용자들을 

찾고 이를 바탕으로 추천을 생성하는 방법은 크게 

메모리 기반(memory-based)과 모델 기반(model- 
based)으로 구분된다. 먼저 메모리 기반 방법은 

사용자나 항목 간의 유사도를 기반으로 추천이 

생성된다. 사용자 유사도는 특정 사용자와 유사한 

선호도(상호작용 즉 평점, 클릭 여부, 구매 여부 

등)를 가진 사용자가 선호했던 항목을 바탕으로 

계산되며, 항목 유사도는 특정 사용자가 선호했던 

다른 항목과 유사한 항목을 기준으로 계산된다. 
이때 유사도를 계산하는 방법으로는 코사인 유사

도(cosine similarity) 또는 피어슨 상관계수(pearson 
correlation) 등이 존재한다(Desrosiers & Karypis, 
2010; Jain et al., 2020). 유사도를 계산하는 대상

과 방법에 따라 일부 차이가 존재하지만 기본적

으로 두 사용자 또는 두 항목 간의 유사도를 계산

한다. 본 연구에서는 사용자 유사도 기반 모델을 

비교모델로 사용하였다. 사용자 유사도 기반 모델

에서는 추천의 대상이 되는 사용자와 가장 유사

한 명의 사용자의 선택을 기반으로 추천 항목이 

생성되며 수식은 (1)과 같다.

    ∈  

∈  ×    
(1)

 는 추천의 대상이 되는 사용자 u의 항목 i에 

대한 예상 선호도이며, 는 사용자 u의 평균 선

호도,  는 유사한 사용자 v의 항목 i에 대한 선

호도, 는 사용자 v의 평균 선호도, sim(u, v)는 

사용자 u와 사용자 v간의 유사도, N(u)는 사용자 

u와 유사도가 가장 높은 N명의 사용자 집합을 의

미한다. 이때, 5점 만점을 기준으로 어떤 사용자

는 대부분 5점을 부여하는 반면, 어떤 사용자는 

대부분 3점을 부여하는 등 선호도를 평가하는 기

준이 상이할 수 있다. 이를 보정하기 위해서 평균 

선호도를 기준으로 유사 사용자의 선호도 편차를 
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반영하여 예상 선호도를 계산한다.
이렇게 계산된 선호도를 바탕으로 k개의 추천 

항목이 생성된다. 이때 사용자별로 추천 항목의 개

수 k를 결정하는 방법은 일반적으로 유사도가 가장 

높은 k개를 선택하는 K-최근접 이웃(K-nearest) 방

식이나 특정 유사도 이상의 모든 사용자 또는 항

목을 선택하는 임계값 방식 등이 존재한다(Nguyen 
et al., 2023; Shardanand & Maes, 1995). 추천 항

목 개수를 결정하는 방법은 모델 기반 방식에도 

동일하게 적용할 수 있다.

2.2 모델 기반 협업 필터링(특이값 분해)

모델 기반 방식은 사용자-항목 행렬을 분석하여 

추천을 제공한다(Casillo et al., 2023). 사용자-항
목 행렬을 분석하기 위해 주로 행렬 분해가 주로 

활용된다. 이는 차원 축소(dimensionality reduction)
라고도 하며 주요 정보를 유지함과 동시에 분석에 

활용되는 데이터의 양을 축소하기 위해 활용된다. 
차원 축소를 바탕으로 추천 항목을 생성하는 과

정은 먼저 앞서 언급했던 것처럼 사용자-항목으로 

구성된 N×M 행렬 R을 구성하게 된다. 이때 사용

자와 항목 간의 상호작용(평점, 클릭 여부, 구매 

여부 등)이 이루어지지 않는 경우 Rui는 0으로 저

장되기 때문에 실제 상황에서 R은 대부분이 0의 

값을 가지는 희소 행렬로 나타난다. 구성된 행렬 

R에 사용자의 취향과 항목의 특성을 분류하는 K

개의 잠재 요인을 투입하여 차원을 축소시킨다. 
기존 행렬 R은 다음 수식(2)와 같이 두 개의 행렬 

곱으로 근사값으로 변화시킬 수 있는데, 이때 W

는 N×K 행렬, V는 K×M 행렬로 각각 사용자의 취

향과 항목의 특성에 대한 정보를 K의 숨겨진 잠

재 요인으로 표현한다. 

R ≈ WV (2)

WV는 사용자의 취향과 항목의 특성 간의 적합

성으로 사용자 u가 항목 i를 선호할 가능성을 나

타낸다. 잠재 요인의 수 K가 N 및 M보다 작을 경

우 행렬 R에서의 NM은 NK+KM으로 줄어들어 행

렬 R을 두 행렬의 곱으로 행렬 분해할 수 있다. 
이에 주로 활용되는 방법은 주성분 분석(principal 
component analysis), 비음수 행렬 분해(non-nega-
tive matrix factorization), 확률적 행렬 분해(proba-
bilistic matrix factorization), 특이값 분해 (singular 
value decomposition) 등이 있으며, 이중 특이값 

분해는 평가 행렬을 특이값으로 분해하는 방법으

로, 추천 시스템에서 널리 활용되는 방법이다(Gu 
et al., 2020). 특이값 분해를 활용하여 행렬 분해

를 하면 수식(3)과 같이 R이 분해되며, 여기서 ∑

는 K×K의 대각행렬로 R 행렬의 특이값이 포함

된다. 

R = W∑V (3)

이때 K값에 따라서 차원의 축소 정도가 결정된

다. K값이 N 또는 M 중 작은 값과 동일할 경우 

차원이 축소되지 않는 완전 특이값 분해라고 한

다. 이를 활용할 경우 행렬 R의 모든 정보가 보존

되기 때문에 데이터의 손실 없이 계산이 가능해

진다. K값을 N 또는 M 중 작은 값보다 더 작은 

값으로 설정하면 ∑는 특이값 중 상위 K개만을 

포함하고 나머지는 0으로 대체되면서 차원이 축

소되며 이를 절단된 특이값 분해라 한다. 이를 통

해 행렬 R의 주요한 패턴만을 활용할 수 있고, 하
위 특이값을 계산에서 제외함으로써 계산의 복잡

도를 감소시킬 수 있으며, 중요하지 않은 패턴과 

잡음(noise)을 제거할 수 있다. 이러한 과정을 거

쳐 행렬 R을 수식(4)와 같이 근사화시킬 수 있다.

 ≈   (4)
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이를 통해 계산된 행렬 을 바탕으로 사용자의 

선호도의 예측치를 계산할 수 있다. 구체적으로 

사용자 u의 항목 i에 대한 선호도 예측치 는 

수식(5)와 같이 정의된다.

  
  




 (5)

이때, k는 특이값의 개수, wuk와 vik는 각각 사용

자 u와 항목 i의 잠재 요인을 나타낸다. 선호도 예

측치는 항목에 대한 사용자의 예상되는 선호도로 

이를 바탕으로 특정 사용자에 대한 추천 항목이 

생성된다. 이러한 과정을 통해 특이값 분해는 데

이터의 희소성을 해결하고, 계산 복잡도를 줄이면

서도 좋은 추천 정확도를 제공하는 강력한 추천 

방법으로 다양한 연구에서 활용되고 있다(Lu et 
al., 2012).

2.3 하이브리드 추천 시스템

하이브리드 추천 시스템의 알고리즘은 시스템

의 목적이나, 활용되는 모델과 결합 방식 등에 따

라 매우 다양한 방식이 존재한다(Cai et al., 2021). 
본 연구에서는 앞서 언급한 특이값 분해 기반 협

업 필터링 모델과 콘텐츠 기반 필터링을 결합하

여 콜드 스타트 문제를 완화시키고자 하며, 메모

리기반 협업 필터링의 방법들은 비교모델로 활용

한다. 
콘텐츠 기반 필터링은 사용자가 이전에 선호한 

항목과 유사한 항목을 찾아 추천하는 방식이다. 
유사한 항목을 찾기 위하여 항목의 특성을 기반

으로 유사도의 계산이 필요하다. 이를 위해 문자 

정보인 항목 특성을 수리적으로 계산하기 위해 

원-핫 인코딩(one-hot-encoding) 등의 방식으로 벡

터화(vectorization)한다. 벡터화된 항목 특성을 활

용하여 사용자가 선호한 항목과 다른 항목 간의 

유사도를 아래 수식(6)과 같이 계산하여 사용자 u

의 항목 i에 대한 선호도  를 도출할 수 있다. 

  ∈ 

∈  ×  (6)

Ru,j는 사용자 u의 항목 j에 대한 선호도이며, 
sim(i,j)는 항목 i와 항목 j 간의 유사도, N(i)는 항

목 i와 유사도가 가장 높은 N개의 항목 집합을 의

미한다. 
콘텐츠 기반 필터링을 통해 도출된 유사도와 특

이값 분해 기반 협업 필터링에서 도출된 예측 선

호도에 가중치를 부여하여 하이브리드 추천 시스

템의 최종 선호도를 계산하는 결합 방식을 활용

하였으며, 가중치를 결합하는 계산 방법은 수식

(7)과 같다. 
 

    ×
 

 

 ×
 

   (7)

이때 α는 가중치를 의미하며 0~1 사이의 값을 

가지며, 계산된 선호도를 바탕으로 최종 추천 항

목이 생성된다. 이처럼 협업 필터링으로 예측된 

선호도에 콘텐츠 기반 필터링을 통해 산출된 유

사도를 결합하는 간단한 하이브리드 방식으로도 

추천 시스템의 성능을 향상시킬 수 있다(McNee, 
2006). 

3. 수량 추천

추천 시스템은 가장 높은 선호도를 보이는 상위 

N개의 항목을 추천하거나 선호도를 평점으로 변

환하여 제시하기도 하며, 약간의 과정을 거쳐 예

상되는 구매량으로 변환하여 보여줄 수 있다.
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사용자 유사도 기반의 추천 시스템은 앞서 언급

한 것과 같이 가장 유사한 사용자의 선택을 기반

으로 최종 추천 항목이 선택된다. 이때 상위 유사 

사용자들이 선택한 항목들의 평균 선호도 또는 

평균 구매량을 통해 수량의 추천이 가능하다. 예

를 들어 상위 5명의 사용자가 가장 많이 선택한 

상품 5개를 추천 항목으로 제시되며, 이때 상위 

사용자들의 상품별 평균 구매량을 추천 수량으로 

제시할 수 있다. 
특이값 분해 기반 추천 시스템의 경우 사용자-

항목 행렬 R을 행렬 분해하여 근사 행렬 을 계

산한다. 계산된 근사 행렬의 요소는 사용자와 항

목 간 잠재적인 관계를 반영하는 값이며, 이는 사

용자의 예측된 선호도 또는 구매 수량을 나타내 

이를 기반으로 수량의 추천을 수행할 수 있다.

4. 추천 시스템의 평가

추천 시스템의 평가는 완성된 추천 시스템 실제

로 적용해보고 적용하기 전과 후를 비교하는 것

이 바람직하지만, 일반적으로는 추천 시스템의 구

성을 위해 활용하는 데이터를 훈련 데이터와 검

증 데이터로 구분하여, 검증자료를 활용하여 평가

하게 된다. 추천 시스템의 평가는 학습 데이터를 

통해 생성된 추천 항목을 검증 데이터와 비교를 

통해 이루어지며, 성능을 평가하는 방법은 추천 

시스템이 달성하고자 하는 목표에 따라 달라질 

수 있다.
다양한 성능 평가 방법 중 분류 지표(classifica-

tion metrics)는 사용자가 어떤 항목을 선호했는지 

알 수 있는 상황에서 활용된다. 즉, 추천 목록의 

상위 K개와 검증 데이터와 비교하여 실제 사용자

가 선호하는 항목이 얼마나 포함되었는지를 고려

하는 것이다. 
이와 관련하여 가장 많이 활용되는 지표는 정밀

도(precision)와 재현율(recall)이다. 정밀도와 재현

율은 크게 두 가지로 구분할 수 있는데 모든 항목

에 대해서 정밀도와 재현율은 포괄적으로 계산하

는 방법을 마이크로(micro) 정밀도 및 재현율이라

고 하며, 개별적인 항목의 정확도와 재현율을 평

가하여 항목 간 정확도 차이를 고려할 수 있는 매

크로(macro) 정밀도 및 재현율이라고 한다. 먼저 

마이크로 정밀도 및 재현율은 수식(8)과 같이 정

의할 수 있다.

  




  
 (8)

⦁ TP: 추천 시스템이 선호(positive)로 예측했

고, 실제 사용자가 선호하는 경우

⦁ FP: 추천 시스템이 선호로 예측하였으나, 실
제 사용자가 선호하지 않는 경우(negative)

⦁ FN: 추천 시스템이 불호로 예측하였으나, 실
제 사용자는 선호하는 경우

정밀도가 높다는 것은 사용자가 실제로 선호하

는 것을 정확하게 예측했다는 것을 의미하며, 재

현율이 높다는 것은 사용자가 실제로 선호하는 

것을 놓치지 않았다는 것을 의미한다. 즉, 정밀도

는 잘못된 긍정(FP)의 최소화, 재현율은 놓친 긍

정(FN)의 최소화가 목적이다. 정밀도를 높이기 위

해서는 추천하는 항목의 수가 낮아지는 것이 유

리하지만, 반대로 재현율을 높이기 위해서는 추천

하는 항목의 수가 높아지는 것이 유리하기에, 두 

개의 기준을 모두 충족시키는 것은 쉬운 일이 아

니다. 
이처럼 추천되는 항목의 수에 따라 지표가 영향

을 받기 때문에 이를 최소화하기 위한 지표로 F1-
점수(score)를 활용할 수 있다. F1-점수는 정밀도
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와 재현율을 결합한 지표로 수식(9)와 같이 정의

된다.

   ×  

  ×   (9)

이러한 방식은 항목의 불균형을 고려하지 않고 

전반적인 성능을 평가하게 된다.
만약 특정 항목의 정밀도나 재현율이 과도하게 

낮아 불균형이 존재할 경우 추천 시스템의 성능

에 대한 정확한 평가가 불가능하다. 이를 방지하

기 위해 개별적인 항목의 정확도와 재현율을 평

가하여 항목 간 정확도 차이를 고려할 수 있는 매

크로(macro) 정밀도 및 재현율, F1 지표를 사용할 

수 있으며, 이는 수식(10)과 같다.

   


  



 




   


  



 




   ×  

  ×  

(10)

⦁ N: 추천 시스템에 투입되는 전체 항목의 수

매크로 정밀도 및 재현율 지표는 모든 항목에 

대해 동일한 중요도를 가지기 때문에 불균형이 

존재할 경우 이에 대한 영향을 마이크로 정밀도 

및 재현율보다 높게 반영할 수 있다는 장점을 가

지고 있다. 다만 항목의 수가 적은 경우 개별 항

목의 정확도가 전반적인 추천 시스템의 성능 평

가에 과도하게 반영될 수 있다는 단점을 가지고 

있다. 
추천 시스템에서는 항목에 대한 추천뿐만이 아

니라 항목에 대한 선호도나 구매 수량 등의 정량

적인 평가도 생성된다. 예를 들어 사용자가 선호

할 것으로 예상되는 영화의 추천은 이에 대한 예

측 평점을 통해 판단될 수 있다. 이러한 항목의 

정량적인 평가 또한 추천 시스템 성능을 판단할 

수 있는 기준이 되며 이를 위해 주로 평균 제곱근 

오차(root mean squared error)가 활용되며 수식

(11)과 같이 정의할 수 있다.

SE  


∣T∣



ui∈T

rui rui
 (11)

⦁ rui: 사용자 u의 항목 i에 대한 실제 정량 평가

⦁ : 사용자 u의 항목 i에 대한 예측 정량 평가

⦁ T: 항목에 대한 사용자의 정량 평가 집합

해당 지표들은 예측값과 실제값의 오차를 정량

화하며, 오차가 작을수록 추천 시스템의 정확도가 

높음을 의미한다. 

Ⅲ. 연구방법

1. 분석자료

연구에 사용한 자료는 포항 중소유통공동도매

물류센터의 2021~2023년 거래 데이터를 활용하였

다. 중소유통공동도매물류센터는 산업통상자원부

의 풀필먼트 구축 사업을 통해 설립된 것으로 지

역 내 소매점의 판매지원을 위해 운영되고 있다. 
3년간 중소유통공동도매물류센터에서 구매를 진

행한 소매점의 수는 293개이며, 거래 건수는 2021
년 351,197건, 2022년 350,844건, 2023년 336,017
건으로 전체 1,038,058건이다. 각 거래 내역에는 

구분(매출 또는 반품), 판매수량, 옵션코드(낱개, 
소량 묶음, 박스), 상품 바코드, 상품명, 공급가격 

등이 포함되어 있다. 
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전체 자료를 모두 분석에 적용하기 전에 사전 

처리 작업을 진행하였다. 전체 거래 내역의 상품 

바코드와 대한상공회의소 유통물류진흥원의 유통

표준코드와 대조하여 바코드의 정확성을 판단하

였다. 거래 내역의 상품 바코드는 유통업체에서 

편의성의 이유로 자체 상품 바코드를 사용하는 

등으로 인해 대한상공회의소의 표준 상품 바코드

와 일치하지 않은 경우가 존재하였다. 상품명이 

표준화되어있지 않아 상품 바코드로 항목을 구분

해야 하는 상황에서 표준 바코드와 거래내역의 

상품 바코드가 상이한 경우 A라는 상품에 다수의 

서로 다른 상품 바코드가 존재할 수 있다. 이는 

분석 결과의 정확성에 영향을 미치기 때문에 표

준 상품 바코드와 매칭되지 않는 상품 바코드의 

거래내역 516,500건은 분석에서 제외하였다. 
중소유통공동도매물류센터에서 상품을 거래 시 

반품된 경우가 존재하여 이에 대한 처리를 다음

과 같이 진행하였다. 반품 거래가 발생한 날짜를 

기준으로 60일 이전에 동일한 유통업체 및 상품

의 매출 거래가 발생하였는지 확인하였다. 반품 

거래 내역과 일치하는 매출 거래가 존재할 경우 

(1) 두 거래 내역의 구매액이 일치하면 매출과 반

품 거래내역 모두 삭제, (2) 반품 거래 내역의 구

매액이 매출 거래 내역보다 클 경우 매출과 반품 

거래내역 모두 삭제, (3) 매출 거래 내역의 구매액

이 클 경우 반품 거래 내역은 삭제하고 매출 거래 

내역의 구매액에서 반품 거래액을 차감, (4) 반품 

거래 내역만 존재할 경우 해당 거래 내역만 삭제

하였다. 이 과정을 통해 20,598개의 거래내역을 

삭제하였으며 반품 관련 내역이 삭제되었다. 최종

적으로 287개 소매점이 거래한 5,137개 상품에 대

한 495,902건의 거래 내역이 분석에 사용되었다.
다음으로 항목 구성 시 낱개, 소량 묶음, 박스 

등의 구매 옵션을 바탕으로 상품 개수의 표준화

를 진행하였다. A 상품을 구매 시 낱개로 1단위

를 구매하는 것과 박스로 1단위를 구매하는 것의 

실질적인 수량이 다르기 때문이다. 따라서 소량 

묶음과 박스 단위로 구매된 상품의 경우 수량을 

낱개로 표준화하였다. 데이터 사전 처리 과정의 

마지막으로 학습과 검증 데이터의 분리를 진행하

였다. 
학습 데이터는 2021년 및 2022년 데이터를 활

용하였으며, 검증 데이터는 2023년 데이터를 활용

하였다. 추천을 수행하는 기간은 한 달을 기준으

로 구매가 예상되는 항목의 추천을 진행하였다. 
학습 데이터는 추천을 수행하는 월을 포함한 이

전 3개월의 과거 거래 내역으로 구성하였다. 예를 

들어 2023년 5월 기준의 상품을 추천하는 경우 

2021년 및 2022년 3월, 4월, 5월의 데이터가 학습 

데이터로 활용되며, 이는 추천을 수행하는 기간에 

따라서 조정되도록 구성하였다. 이와 같은 방식으

로 학습 데이터를 구성한 이유는 분석기간 3년 동

안 거래가 중단되거나 새롭게 거래를 시작하는 

소매점이 존재하였으며, 소매점이 구매하는 상품 

및 수량이 계절에 따라 상이한 모습을 보였기 때

문이다. 이로 인해 구매 시점 이전의 거래내역을 

모두 학습 데이터로 반영하는 것은 오히려 추천

의 정확도를 감소시키는 원인으로 작용하여 추천 

수행 기준 날짜에 따라 학습 데이터를 조정하는 

방식으로 추천 시스템을 구축하였다. 
추천을 수행하는 기간을 기준으로 분리된 학습 

데이터를 바탕으로 소매점별 상품 구매 수의 평

균을 행렬 요소로 하는 소매점-상품 행렬을 구성

하여 추천 알고리즘에 적용하였다. 이때, 행렬을 

구성하는 사용자 및 상품은 전체 기간을 대상으

로 구성하고 추천 수행 기간에 따라 행렬 요소만

이 변경될 수 있도록 알고리즘을 구성하였다. 즉, 
287개 소매점과 5,137개 상품으로 구성된 행렬은 

고정되어 있고, 기간에 따라 소매점별 구매한 상

품의 평균 개수만이 조정되는 형태이다. 추천 시
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스템의 성능 평가 시 같은 조건에서 평가될 수 있

도록 행렬 구조의 일관성을 유지하였다(Takama 
et al., 2020).

2. 연구모델 설정

본 연구에서는 특이값 분해 기반의 협업 필터링 

추천 시스템을 활용하여 중소유통공동도매물류센

터를 이용하는 소매점의 향후 구매할 상품과 수

량을 예측하였으며, 전체 모델은 <그림 1>과 같

다. 특이값 분해 기반 협업 필터링 추천 시스템은 

완전 특이값 분해와 절단된 특이값 분해 모델을 

활용하였고, 성능의 비교를 위해 메모리 기반 유

사도 협업 필터링 추천 시스템을 구축하였으며, 
협업 필터링 추천 시스템의 단점인 콜드 스타트 

문제를 개선하기 위해 콘텐츠 기반 필터링을 결

합한 하이브리드 추천 시스템을 구축하여 추천 

시스템 간 성능을 비교하였다.

2.1 소매점별 모델 구성

소매점-상품 행렬의 구성 전에 데이터 전처리를 

진행하였다. 먼저 소매점의 특성에 따라 자주 구

매하는 상품의 종류와 수량이 다를 수 있어 구매 

빈도와 구매액을 바탕으로 군집화를 실시하였다. 
군집화를 위해 거래 빈도 및 거래액의 표준화를 

진행하였으며, 표준화된 데이터에 K-means 알고

리즘을 적용하여 군집을 형성하였다. <그림 2>와 

같이 5개의 군집으로 구분하였으며, 군집 1은 156
개, 군집 2는 54개, 군집 3은 45개, 군집 4는 21
개, 군집 5는 11개로 나타났다. 군집 분석 결과를 

추천 알고리즘에 적용해 동일 군집별로 추천모델

을 적용하였으며, 군집 분석 결과로 추천모델을 

적용하는 것의 효과를 분석하기 위하여 전체 소

매점을 대상으로도 추천 모델을 적용하였다.

Input Output

데이터 사전 처리

소매점-제품 수량 행렬 제품 및 수량 추천
기간별 제품 추천

결과

1. 부정확한 바코드 내역 제거

2. 반품 거래 내역 조정

3. 소매점 군집화

4. 상품 개수 표준화

5. 학습 및 검증 데이터 분리
하이브리드

완전 특이값 분해

절단된 특이값 분해

완전 특이값 분해

절단된 특이값 분해

소매점 집단 구분 전체 소매점

유사도 기반 유사도 기반
비교
모델

개선
모델

연구
모델

<그림 1> 추천 시스템 모델

<그림 2> 소매점 군집 분석 결과



B2B 유통 분야 상품 추천 시스템 연구 󰠛 89

추천 알고리즘 간의 성능 비교를 위하여 유사도 

기반, 완전 특이값 분해 및 절단된 특이값 분해, 
하이브리드 모델을 사용하여 추천을 진행하였다.

2.2 유사도 모델 

유사도 기반 알고리즘에서는 소매점-상품 행렬

을 기반으로 사용자 간의 코사인 유사도를 계산

하고 가장 유사한 5개의 소매점을 선택하게 된다. 
유사 소매점 개수는 가장 유사한 소매점 1개만을 

선택하는 것부터 군집 분석 결과 최소 군집 크기

인 11개까지 투입하여 분석한 결과 가장 유사한 

소매점 5개를 바탕으로 추천을 생성할 때 정확도

가 가장 높아 이를 활용하였다. 성능의 비교를 위

해 군집 적용 및 미적용 모델 모두 유사도가 가장 

높은 소매점 5개를 선택하여 평균 구매 수량을 바

탕으로 상품 및 구매 수량을 추천하였다. 이때, 추
천되는 상품은 추천 구매 수량이 1 이상인 상품 

전체가 대상이 되었다.

2.3 특이값 분해 기반 모델

완전 특이값 분해 및 절단된 특이값 분해 기반 

알고리즘에서는 유사도 기반 알고리즘과 동일하

게 먼저 소매점-상품 행렬을 구성하고 이를 행렬 

분해하여 추천 상품을 도출하였다. 이때, 절단된 

특이값 분해의 경우 축소되는 차원의 수는 100부

터 시작하여 100단위씩 증가시키며 결과를 비교

한 결과 전반적으로 차원 수 500에서 가장 좋은 

결과가 나타나 이를 모델에 적용하였다. 분해된 

행렬을 바탕으로 구매 예측 행렬을 생성하여 소

매점별 구매가 예상되는 상품 및 수량을 추천하

였다. 유사도 기반과 동일하게 최종적으로 추천되

는 상품은 임계값이 1 이상인 상품만이 추천 대

상이 되었다.

2.4 하이브리드모델

마지막으로 구축된 특이값 분해 기반 협업 필터

링 모델에 콘텐츠 기반 필터링 모델을 결합하여 

하이브리드 추천 시스템을 구축하였다. 콘텐츠 기

반 필터링 모델에서 식품, 가전제품 등으로 구분

된 대분류와 이를 더 상세하게 분류한 중분류 및 

소분류를 상품의 특성을 원-핫 인코딩을 통해 벡

터화 하였다. 이를 바탕으로 소매점 프로필을 생

성하고 상품 간의 유사도를 계산하여 선호도를 

도출하였다. 이를 협업 필터링을 통해 산출된 선

호도와 결합하여 최종적으로 추천 항목을 예측하

였으며, 이때 가중치는 가장 높은 정확도를 보인 

0.5를 활용하였다. 추천되는 항목의 개수는 이전 

알고리즘과 동일한 방식을 활용하였다. 
이를 종합하면 소매점 대상 상품 추천을 위하여 

소매점 군집 분석 결과(적용 vs 미적용), 추천 알

고리즘(유사도 기반 vs 완전 특이값 분해 vs 절단

된 특이값 분해 vs 하이브리드 모델)에 따라 <그

림 3>과 같이 총 8개 모델을 구성하고 추천 결과

를 도출하여 각 모델의 성능을 비교하였다. 
추천 시스템의 성능 비교를 위한 평가지표로 추

천된 상품의 정확도를 측정하기 위해 마이크로 

정밀도 및 재현율, 매크로 정밀도 및 재현율을 활

용하였으며, 추천된 항목의 수량에 대한 정확도 

측정을 위하여 평균 제곱근 오차를 활용하였다.

Ⅳ. 모델 적용 및 결과

1. 모델 정확도 평가

<표 1>은 6개 추천 모델에 대한 정확도 평가 

결과이다. 소매점이 향후 구매할 상품을 얼마나 

정확하게 추천했는지 평가하는 매크로 및 마이크
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로 정밀도, 재현율, F1-점수가 가장 높은 모델은 

소매점을 군집화하지 않고 전체를 대상으로 추천 

상품을 예측한 절단된 특이값 분해 모델로 나타

났다. 특이값 분해 기반 협업 필터링은 추천 대상

이 되는 소매점과 유사한 소매점을 바탕으로 추

천이 수행되는 것이 아니라 전체 소매점과 상품 

간 상호작용의 잠재요인을 바탕으로 추천이 수행

된다. 따라서 과거에 소매점이 구매했던 상품 이

외에도 이와 유사한 특징을 가진 다른 상품까지 

추천할 수 있다. 또한 특정소매점이 모든 상품을 

골고루 구매하는 것이 아니기에 나타날 수밖에 

없는 희소성 문제는 특이값 분해 모델을 통해 완

화시킬 수 있기 때문에 정확도가 상대적으로 높

게 나타난 것으로 보인다.
상품의 수량의 정확도를 측정하는 평균 제곱근 

오차가 가장 낮은 모델은 소매점을 군집화하여 

추천 상품을 예측한 유사도 기반 모델로 나타났

다. 유사도 기반 협업 필터링 모델은 향후 구매가 

예상되는 항목의 정확성은 특이값 분해 기반 모

델과 비교했을 때 다소 낮은 것으로 나타났다. 소

<표 1> 모델별 정확도 평가 결과

구분
매크로 

정밀도

매크로 

재현율

매크로 

F1-점수

마이크로 

정밀도

마이크로 

재현율

마이크로 

F1-점수

평균 제곱근 

오차

소매점

집단 

구분

Model 1
유사도 기반

.141 .861 .241 .232 .615 .336 35.115

Model 2
완전 특이값 분해 

.451 .780 .571 .395 .674 .498 48.871

Model 3
절단된 특이값 분해

.451 .778 .571 .396 .673 .498 48.923

소매점

전체

Model 4
유사도 기반

.230 .614 .335 .181 .859 .299 40.715

Model 5
완전 특이값 분해 

.457 .760 .570 .548 .944 .692 62.317

Model 6
절단된 특이값 분해

.459 .761 .573 .549 .944 .693 62.382

<그림 3> 전체 연구 모델
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매점의 유사도를 기반으로 상품을 추천할 경우 

새로운 상품의 추천은 거의 이루어지지 않고 과

거에 많이 구매했던 상품만을 대상으로 추천이 

이루어지기 때문에 편향이 발생하여 정확도가 낮

아질 수 있다(Zanon et al., 2022). 반면, 상품 수량

에 대한 추천의 경우 특이값 분해 모델에 비해 더 

정확한 것으로 나타났다. 이는 모델에서 구매한 

상품만이 아니라 수량의 유사도가 높은 소매점을 

찾아 이를 바탕으로 추천을 수행하기에 추천 대

상이 되는 소매점과 비슷한 수량을 거래하는 소

매점만이 학습되어 추천이 수행되기 때문에 수량

의 정확도가 높아질 수 있다.
협업 필터링 추천 모델에 군집화를 적용할 경우 

유사한 집단 내에서만 추천을 수행하기 때문에 

추천되는 항목의 다양성이 감소할 수 있으며, 특

정 군집 내에서는 학습에 필요한 정보가 부족할 

수 있다(Al-Ghuribi et al., 2023). 즉, 특정 소매점 

집단 내에서 구매가 가장 많이 발생한 상품이 추

천되기 때문에 추천되는 상품이 한정되어 새로운 

상품 추천에 한계가 존재하여 추천의 정확도가 

감소할 수 있다. 또 소매점을 군집화한 기준은 거

래 빈도와 거래액으로 거래 빈도가 낮은 집단에

서는 소매점의 특성을 충분히 학습할 수 있는 정

보가 부족하여 추천 정확도가 감소한 것으로 보

인다. 한편, 군집화를 적용하면 유사한 선호도를 

가진 사용자를 대상으로 유사도가 계산되기 때문

에 추천 품질이 향상될 수 있다(Al-Ghuribi et al., 
2023). 따라서 군집화를 적용한 추천 모델에서는 

소매점별 상품의 구매 수량 추천에 대한 정확도

가 높았으며 특히 유사도를 기반으로 추천 수량

을 예측했을 때 더욱 높게 나타났다. 
<표 2>는 절단된 특이값 분해 기반 협업 필터

링과 콘텐츠 기반 필터링을 결합한 하이브리드 

추천 모델에 대한 정확도 평가 결과이다. 협업 필

터링 단독 모델의 성능과 비교했을 때, 하이브리

드 모델을 활용할 경우 소매점 집단을 구분한 상

<표 2> 하이브리드 추천 시스템 정확도 평가 결과

구분

소매점 집단 구분 소매점 전체

Model 7
하이브리드(A)

Model 3
절단된 특이값 

분해(B)
차이(B-A) Model 8

하이브리드(A)

Model 6
절단된 특이값 

분해(B)
차이(B-A)

매크로 

정밀도
.384 .451 .067 .492 .459 –.033

매크로 

재현율
.603 .778 .175 .741 .761 .020

매크로 

F1-점수
.469 .571 .102 .591 .573 –.018

마이크로 

정밀도
.451 .396 –.055 .579 .549 –.030

마이크로 

재현율
.713 .673 –.040 .915 .944 .029

마이크로 

F1-점수
.552 .498 –.054 .709 .693 –.016

평균 제곱근 

오차
46.326 48.923 2.597 55.544 62.382 6.838
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황에서 마이크로 관련 지표 및 평균 제곱근 오차

가 개선되었으며, 집단을 구분하지 않은 상황에서

는 정밀도 및 평균 제곱근 오차가 개선되었다. 이
는 협업 필터링 기반 추천 시스템의 한계점인 콜

드 스타트 문제가 개선되어 나타난 결과로 보인

다. 특히, 본 연구에서 활용한 모델은 추천 기간을 

기준으로 과거 자료 중 일부를 추출하여 학습 데

이터로 활용했기 때문에 콜드 스타트 문제가 더

욱 부각되었을 가능성이 높다. 그러나 재현율은 

다소 감소한 모습을 보였다. 재현율은 추천 항목

의 다양성이 늘어날수록 증가하는데, 콘텐츠 기반 

필터링이 결합되면서 추천되는 상품의 다양성이 

다소 감소하였기에 나타난 결과로 보인다.

2. 추가 분석 결과

추가적으로 계절 및 소매점 집단별 추천 시스템

의 정확도를 평가하였으며, 결과는 <표 3>에서 

확인할 수 있다. 계절에 따른 상품 추천의 정확도

는 큰 차이는 나타나지 않았으나 상대적으로 가

을(9월~11월)이 가장 높았으며, 여름(6월~8월)이 

가장 낮았다. 반대로 상품 수량 추천의 정확도는 

가을이 가장 낮았으며, 봄(3월~5월)이 가장 높게 

나타났다.
소매점 집단별 추천 정확도는 2~5번 집단은 거

의 차이가 나타나지 않았으나, 1번 집단의 추천 

정확도는 매우 낮게 나타났다. 1번 집단은 전체 

287개 소매점 중 156개 소매점이 속한 집단으로 

구매 빈도와 구매액이 가장 작은 특성을 가지고 

있다. 1번 집단의 3년간 구매 빈도는 39,187회이

나, 가장 적은 소매점이 속한 3번 집단(11개)의 

동기간 구매 빈도는 94,274회로 나타났다. 이로 

인하여 정확한 구매 패턴의 파악이 어려워 추천

의 정확도가 매우 낮게 나타났다고 볼 수 있다. 
SVD 기반의 추천 시스템은 데이터가 희소한 경

우에도 효과적인 추천이 가능하지만 결측값이 과

도하게 존재하는 경우에는 정확한 추천이 어려울 

수 있다(Koren et al., 2009).
이에 더해 추천된 상품과 실제 거래된 상품과의 

차이를 파악하기 위해 Model 7의 결과를 살펴보

았다. 전체 상품 중 거래량이 많은 상위 20개 상

품을 확인한 결과 <그림 4>에서처럼 전반적으로 

실제 상품의 거래량보다 상품의 추천 수량이 다

소 낮은 모습을 보이고 있다. 특히 그래프에서도 

확인할 수 있듯이 여름(6월~8월)에 실제 거래량과 

추천 수량의 차이가 크게 나타나 전반적으로 상

품별 거래량을 확인하였다. 그 결과 여름에 생수 

및 라면의 급격한 거래량 증가를 추천 시스템에

서 정확히 반영되지 않은 것으로 보인다. 이처럼 

생수나 라면 등 거래량이 급증하는 상품이 있는 

반면, 급감하는 상품이 존재하여 단순히 거래 데

이터만으로 파악할 수 없는 변동 원인이 존재할 

것으로 예상된다. 
소매점 집단에 따른 상품별 거래량을 확인한 결

과 전반적인 상품 거래량의 차이가 나타났으며, 
<표 4>의 계절별 및 소매점 집단별 상위 구매수

량 상품명 3개와 같이 집단에 따라 상위 구매 상

품의 차이는 거의 보이지 않았다.

Ⅴ. 결론 및 논의

1. 연구의 요약

B2B 유통 분야에서 추천 시스템에 대한 연구는 

환경의 복잡성과 거래 정보 확보의 어려움 등으

로 매우 제한적이었다. 이에 본 연구에서는 중소

유통공동도매물류센터의 실제 거래 데이터를 활

용하여 협업 필터링 기반의 추천 시스템을 구축

하고 모델별 성능 비교를 진행하였다.
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완전 및 절단된 특이값 분해 기반 협업 필터링 

모델은 유사도 기반 협업 필터링 모델에 비해 상

대적으로 구매 상품에 대한 정확도가 높은 것으

로 나타났다. 이는 특이값 분해 기반 협업 필터링

이 소매점-상품 상호작용의 잠재 요인을 학습하여 

추천을 수행하기 때문에 과거에 구매하지 않은 

새로운 상품에 대한 추천이 가능하고, 거래 데이

터에서 나타날 수 있는 희소성 문제를 효과적으

로 완화시킬 수 있어 나타난 결과로 보인다.
반면 유사도 기반 협업 필터링의 경우 추천된 

상품에 대한 정확도는 특이값 분해 기반 모델에 

비해 상대적으로 낮게 나타났으나, 수량 추천 정

확도는 높게 나타났다. 이는 구매한 상품뿐만 아

니라 수량도 비슷한 소매점의 정보를 바탕으로 

<표 3> 계절별 소매점 집단별 추천 시스템 정확도 평가 결과

기간 군집
매크로 

정밀도

매크로 

재현율

매크로 

F1-점수

마이크로 

정밀도

마이크로 

재현율

마이크로 

F1-점수

평균 제곱근 

오차

봄

(3월~5월)

1 .053 .170 .077 .044 .735 .089 45.562

2 .860 .793 .827 1.000 .703 .828 39.733

3 .870 .800 .829 1.000 .666 .839 54.026

4 .839 .783 .846 1.000 .721 .824 47.733

5 .851 .773 .822 1.000 .737 .833 39.129

평균 .695 .664 .680 .809 .712 .683 45.237 

여름

(6월~8월)

1 .053 .180 .090 .035 .720 .082 48.624

2 .860 .826 .851 1.000 .718 .823 52.474

3 .820 .825 .860 1.000 .693 .821 36.570

4 .874 .789 .858 1.000 .738 .819 50.828

5 .851 .829 .832 1.000 .718 .828 50.349

평균 .692 .690 .698 .807 .718 .675 47.769 

가을

(9월~11월)

1 .039 .141 .048 .044 .724 .092 75.564

2 .912 .800 .842 1.000 .723 .811 51.343

3 .870 .799 .854 1.000 .684 .838 53.546

4 .850 .804 .847 1.000 .691 .855 56.953

5 .832 .800 .858 1.000 .709 .831 61.905

평균 .701 .669 .690 .809 .706 .685 59.862 

겨울

(12월~2월)

1 .051 .148 .075 .050 .716 .093 42.866

2 .819 .791 .831 1.000 .679 .845 51.624

3 .854 .829 .844 1.000 .693 .845 57.069

4 .916 .797 .868 1.000 .727 .838 59.244

5 .846 .800 .807 1.000 .739 .847 64.062

평균 .697 .673 .685 .810 .711 .694 54.973 
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추천이 수행되기 때문에 정확도가 더 높은 것으

로 보인다.
협업 필터링 추천 모델에 군집화를 적용한 결과 

상품 추천의 정확도는 감소하였으며, 수량 추천의 

정확도는 높아진 것으로 나타났다. 이는 비슷한 

소매점 집단을 분류하고, 집단별로 추천을 수행했

기 때문에 나타난 결과로 볼 수 있다. 구매 빈도

와 금액이 비슷한 집단 내에서 구매된 상품과 수

량이 학습되어 추천이 수행되었기 때문에 학습 

데이터의 부족이나 추천되는 상품 종류의 한계 

등으로 상품 추천에 대한 정확도는 감소할 수 있

으나, 수량에 대한 추천은 오히려 더 정확해질 수 

있다.
협업 필터링과 콘텐츠 기반 필터링을 결합한 하

이브리드 모델은 협업 필터링 모델을 단독으로 

사용한 것보다 상품과 수량 추천 정확도 모두 향

상된 모습을 보였다. 이는 협업 필터링 모델의 한

계점으로 작용하는 콜드 스타트 문제가 완화됨으

로써 나타난 결과이다.
계절별 소매점 집단별 추천 정확도를 추가 분

석한 결과 상대적으로 상품 추천의 정확도는 가

을이 가장 높고, 여름이 가장 낮았으며, 상품 수량

의 정확도는 봄이 가장 높고, 가을이 가장 낮게 

나타났다. 거래 데이터의 희소성으로 인한 한계를 

극복하기 위해 SVD 기반의 추천 시스템을 활용

하였으나 극도로 희소한 데이터의 경우 적용에 

한계가 있음을 확인하였다. 

2. 연구의 시사점

본 연구의 이론적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 
B2B 유통 분야에서 추천 시스템의 적용 가능성을 

확인하였다. B2B 유통 분야는 데이터 희소성, 거

래의 복잡성, 정보 비대칭 등의 제약으로 추천 시

<그림 4> 계절별 소매점 집단별 Top-20 상품(실제 vs. 추천) 비교
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스템 적용이 어렵지만, 적절한 모델링을 통해 정

보 과부하 문제를 해결하고 의사결정을 지원할 

수 있음을 연구를 통해 확인하였다. 특히, 특이값 

분해 기반의 협업 필터링 모델은 기존 구매 데이

터뿐만 아니라 새로운 상품 추천이 가능하며, 거

래 데이터의 희소성을 완화하는 데 유리하다는 

점에서 B2C 분야뿐만 아니라 B2B 환경에서도 적

용할 수 있음을 보여주고 있다.
둘째, 추천 모델에 따라 추천 항목과 수량의 정

확도의 차이가 나타나는 것을 밝혔다. 특이값 분

해 기반 모델은 추천 항목의 다양성과 정확도를 

높이는 데 효과적이며, 유사도 기반 모델은 수량 

예측의 정확도가 더 높은 결과를 보였다. 또한 소

매점 군집화를 활용한 추천 모델의 경우 상품 추

천 정확도는 다소 감소하지만, 수량 추천 정확도

가 더욱 높아지는 것을 확인하였다. 이는 추천 시

스템의 목적과 데이터 특성에 따라 최적의 접근 

방식을 선택해야 함을 시사하고 있다.
셋째, 하이브리드 모델을 통한 성능 개선 가능

성을 보여주고 있다. 본 연구에서는 협업 필터링

과 콘텐츠 기반 필터링을 결합한 하이브리드 모

델은 콜드 스타트 문제를 효과적으로 완화하고 

추천 정확도를 개선하였다. 이는 전통적인 협업 

필터링의 한계를 보완하고 다양한 데이터를 활용

한 모델링이 B2B 유통 분야에서도 실질적인 성능 

개선으로 이어질 수 있었다. 특히, 추천 시스템을 

통해 도출된 선호도를 결합하는 간단한 하이브리

드 모델로도 성능 개선이 가능하다는 것을 확인

하였다.
본 연구의 실무적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 

소매점의 판매 기회 확장을 제안하여 신규 수요

를 창출 할 수 있다. 경험이 부족하거나 정보 획

<표 4>  계절별·소매점 집단별 구매수량 Top-3 상품명

구분 봄 여름 가을 겨울

군집 순번 제품명 제품명 제품명 제품명

1 1 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개

1 2 아******0 6,000ml 동*******수 2L 농****면 5,000g 제****수 0.5L*20개

1 3 동*******수 2L 아******0 6,000ml 농*****스(40개입) 동*******수 2L

2 1 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 농****면 5,000g 농****면 5,000g

2 2 동*******수 2L 동*******수 2L 가****수 1L*10개 동*******수 2L

2 3 농****면 5,000g 농*****스(40개입) 가****수 2L 가****수 1L*10개

3 1 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개

3 2 가****수 2L 가****수 2L 농*****스(40개입) 가****수 2L

3 3 농****면 5,000g 농****면 5,000g 동*******수 2L 농****면 5,000g

4 1 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개

4 2 가****수 2L 가****수 2L 농*****스(40개입) 가****수 2L

4 3 농****면 5,000g 농****면 5,000g 가****수 2L 농****면 5,000g

5 1 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개 가****수 1L*10개

5 2 가****수 2L 가****수 2L 농*****스(40개입) 가****수 2L

5 3 농****면 5,000g 농****면 5,000g 가****수 2L 농****면 5,000g
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득이 어려운 소매점의 경우 도매상의 제안 또는 

과거 구매 이력에 의존하여 유사한 상품 구색만

을 취급할 가능성이 높다. 그러나 추천 시스템을 

활용할 경우 소매점은 인지하지 못한 상품에 접

근하여 구색 확장에 도움을 줄 수 있다. 
둘째, 수요 예측의 정확도 향상을 통해 재고 관

리, 발주 계획 수립 등에 실질적인 도움을 줄 수 

있다. 자사와 유사한 다른 소매점의 판매를 기반

으로 상품이 추천되는 것을 활용하여 인기 상품

을 빠르게 확보하거나 불필요한 상품의 구매를 

축소할 수 있으며, 구매 의사결정에 대한 노력을 

감소시키는 등의 역할이 가능하다. 마찬가지로 도

매점 또한 추천 시스템을 통한 재고 관리를 통해 

과잉 재고를 방지할 수 있다.
셋째, 콜드 스타트를 극복한 추천 시스템을 활

용할 경우 소매점 및 도매점에 이점을 가져올 수 

있다. 신규 소매점일 유사 매장의 운영 데이터 기

반의 추천을 바탕으로 초기 상품 구색 설계가 용이

할 수 있으며, 도매점의 경우 추천 상품 리스트를 

바탕으로 신규 거래처 확대에 이점이 존재한다.

3. 연구의 한계 및 향후 연구방안

본 연구의 한계점 및 향후 연구방안은 다음과 

같다. 첫째, 활용된 중소유통공동도매물류센터의 

거래 내역은 대한상공회의소 유통물류진흥원에 

등록되어 있는 유통표준코드와 일치하는 내역만

을 활용했기 때문에 전체 거래 내역 중 약 50% 
정도만을 활용하였다. 특히 일부 소매점의 경우 

자체 상품 바코드를 사용하는 비중이 80%가 넘는 

경우가 존재해 정확한 구매 행동 파악에 한계가 

존재했다. 실제 유통 거래 데이터를 활용하는 연

구에서 정확하고 충분한 기초 자료 확보 등의 학

술적인 측면뿐만 아니라 물류 및 재고 관리의 효

율성, 상품 이력 관리 등 실무적인 측면에서도 향

후 제조사, 상품 분류, 상품명 등 상품의 정보를 

바탕으로 정확한 유통표준코드를 할당할 수 있는 

연구가 필요할 것으로 보인다.
둘째, 추천 시스템의 구축을 위해 특이값 분해 

기반의 협업 필터링 모델을 중점적으로 활용하였

다. 그러나 최근에는 추천의 정확도를 높이고 데

이터의 희소성, 콜드 스타트 등의 문제를 해결하

기 위해 상품, 구매자 및 판매자 정보 등 다양한 

정보를 투입하고, 신경망 또는 강화 학습 등 딥러

닝 알고리즘을 활용한 추천 모델 연구가 진행되

고 있다. 본 연구에서는 비교적 전통적인 방법의 

추천 모델만을 활용하였기 때문에 구입 시기, 상

품 가격 및 카테고리, 소매점이 위치한 상권 정보 

등 부가적인 정보를 모델에 완벽하게 반영하지 

못하였다. 향후 다양한 부가 정보를 반영할 수 있

는 추천 모델에 대한 연구가 진행된다면 추천 시

스템의 성능의 개선과 더불어 현장에 적용할 수 

있는 가능성이 높아질 것이라 생각된다.
셋째, 본 연구에서는 상품 추천뿐만 아니라 수

량까지 추천을 수행하였으나, 추천된 구매 수량이 

실제 구매 수량보다 현저히 낮게 도출되는 경향

이 나타났다. 이는 기존의 상품 추천 알고리즘을 

변형하여 수량 추천에 적용한 결과로 해석된다. 
즉, 상품 추천의 적합도를 기준으로 수량을 도출

하는 방식은 실제 수요를 정확하게 반영하는 데 

한계가 존재할 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 

수량 추천의 정확도를 높이기 위한 별도의 방법

론 개발이 필요하며, 특히 수요 예측 모델이나 시

계열 기반 접근, 클러스터별 수량 추정 보정 등 

실질적인 수요 예측 관점에서의 연구가 병행되어

야 할 것이다.
마지막으로, 추천 시스템의 성능을 평가하기 위

해 정밀도, 재현율, F1-점수, RMSE만을 사용하였

으며, 신뢰성(trustworthiness)이나 다양성(diversity) 
등 추천 시스템의 성능을 보다 다양하게 평가할 
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수 있는 지표는 활용하지 않았다. 신뢰성은 실제 

소매점의 의사결정자가 추천 결과를 받아들이고 

구매 행동으로 이어질 가능성을 측정하는 것으로 

추천 시스템을 이용하는 사용자가 시스템 자체를 

신뢰하는지를 평가하는 방안이다. 다양성은 단순

히 얼마나 정확한 항목을 추천했는가를 넘어 사

용자가 선호할만한 다양한 항목을 추천했는가를 

평가하는 것으로, 특히 중소유통공동도매물류센

터를 이용하는 소매점의 매출 증대를 위해서는 

중요한 평가지표로 활용될 수 있다. 향후 연구에

서는 추천 시스템의 실질적인 적용을 위해서 보

다 다양한 지표로 평가될 필요가 있다. 또 가능하

다면 개발된 추천시스템에 따라서 소매점의 구매

가 이루어져서 소비자 판매결과까지 확인할 수 

있다면 실질적으로 추천시스템의 성능을 평가할 

수 있을 것이다.
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Application of Product Recommendation Systems in the B2B 
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ABSTRACT

*

Purpose: In the B2C sector, recommendation systems have been widely adopted to enhance customer 
decision-making and purchasing experiences by providing personalized product suggestions based on user 
preferences. However, the implementation of such systems in the B2B domain remains limited due to 
challenges such as low transaction frequency, data sparsity, and heterogeneity in pricing and contractual 
conditions among buyers. This study seeks to empirically assess the applicability of recommendation 
systems in the B2B distribution industry and compare alternative collaborative filtering algorithms to 
identify an effective modeling approach tailored for B2B contexts.

Research design, data, and methodology: Using a dataset comprising three years of transaction records 
from a wholesale distribution center serving small and medium-sized retailers, this study develops and 
evaluates collaborative filtering-based recommendation systems. Three algorithmic approaches, similarity- 
based collaborative filtering, full singular value decomposition (Full SVD), and truncated singular value 
decomposition (Truncated SVD) are compared. Additionally, retailer segmentation is performed through 
K-means clustering based on purchase frequency and transaction volume. To address the cold-start issue, 
a hybrid model integrating collaborative and content-based filtering is proposed. Eight models are 
constructed to account for both algorithm type and clustering presence, and their performance is evaluated 
using a training-validation framework.

Results: Empirical findings indicate that the truncated SVD model yields the highest accuracy in product 
recommendations by effectively addressing the issue of data sparsity and enabling new product discovery. 
In contrast, similarity-based collaborative filtering demonstrates superior performance in predicting purchase 
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quantities but exhibits a tendency to recommend previously purchased items, thereby limiting recommen-
dation diversity. Clustering retailers by purchasing behavior enhances the precision of quantity prediction 
and enables more personalized recommendations, though at the expense of product diversity. The hybrid 
approach mitigates the cold-start problem by leveraging product attribute data, resulting in improved 
overall recommendation accuracy. Nevertheless, the predicted purchase quantities were consistently lower 
than the actual quantities observed. This discrepancy likely stems from the methodological adaptation of 
product recommendation techniques for quantity prediction, highlighting the need for dedicated models 
specifically designed for accurate quantity forecasting.

Conclusions: This study provides empirical validation for the adoption of recommendation systems in 
the B2B distribution sector. Among the evaluated approaches, singular value decomposition-based collabo-
rative filtering is particularly effective in mitigating data sparsity and generating novel product recommen-
dations. While clustering enhances personalization and quantity prediction accuracy, it also introduces 
trade-offs in recommendation diversity, necessitating strategic deployment depending on organizational 
goals. The study contributes to the advancement of data-driven decision-making in B2B e-commerce and 
supply chain management. Future research should explore the development of specialized quantity 
prediction frameworks and the integration of advanced techniques such as deep learning and reinforcement 
learning to further enhance the sophistication and applicability of B2B recommendation systems across 
diverse industrial settings.

Keywords: B2B Distribution Industry, Recommendation System, Collaborative Filtering, Singular Value Decomposition, 

Hybrid Recommendation System, Clustering


