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1. 서  론

마  활동과 련하여 기업이 가장 먼  주목 

해야 하는 은 “나의 고객이 구이며, 나의 고객

이 어떠한 특성을 가지느냐”이다. Kotler and Ams-

trong[32]은 마 을 로세스라고 정의하면서, 마

 략을 실행하기  기업은 시장에 한 이해

와 고객이 필요로 하는 것을 밝 내야 하며, 이에 기

반한 마  략을 실행해야 한다고 설명한다. 이

를 해 기업이 우선 으로 착수해야 하는 것은 마

 조사에 기반한 시장 세분화이다. 1950년 에 

시장세분화 개념이 처음 소개되면서 동일 상품  

서비스 사용에 있어서의 사람들간의 이질  욕구가 

존재하는 상에 한 고찰이 시작되었다. 시장 세

분화가 필요한 이유는 모든 잠재 소비자들이 동일

하지 않은 니즈를 가지기 때문에 기업은 이질  특

징을 가지는 그룹 간에 차별화된 마  로그램

을 실행해야 하기 때문이다[15]. 시장 세분화를 통

해 분석된 각 군집은 이질 인 선호와 행동 패턴을 

보이고 군집 내에 소속된 소비자들은 기업이 제공

하는 제품이나 서비스로부터 얻고자 하는 욕구가 

유사하며 기업이 실행하는 마  활동에 한 반

응이 유사하게 나타난다[34]. 그러므로 기업은 해당 

소비자들의 특성에 근거하여 시장을 세분화하고 기

업에 한 타깃 세그먼트를 분별하여 마  

략을 실행해야 한다. 따라서 시장 세분화 분석은 마

 략을 수행하기 한 가장 기 인 단계이

자 필수  단계라 할 수 있겠다. 

시장 세분화 분석 방법  가장 표 인 방법인 

K-means 방법은 그 활용도 측면이나 기술 인 측

면에서의 용이성 때문에 다수의 학자들과 실제 기

업들이 많이 사용하는 방법이다. K-means 방법의 

경우는 등간 척도를 사용한 변수들을 기반으로 마

 조사를 진행 할 경우 유용하게 사용할 수 있다. 

그 이유는 K-means는 유클리디안 거리(Euclidean 

distance)를 기반으로 유사성에 기 하여 소비자들

을 그룹화하기 때문에 등간 척도로 측정된 변수들

이 마  조사에서 사용된 경우, 군집 내 거리는 

최소화하고 군집 간 거리는 최 화할 수 있는 거리

를 측정하여 각 군집의 개수를 결정할 수 있기 때

문이다. 

그러나 범주형 변수와 수치형 변수가 동시에 사

용되는 문항들로 구성된 설문지의 경우, K-means

를 사용하여 분석하는 것은 그 한계를 가질 수 있다. 

그 이유는 거리를 기반으로 소비자를 세분화하는 

방식인 K-means의 경우, 임의로 숫자가 부여된 범

주형 변수 간의 거리 계산이 불가능하기 때문이다. 

따라서 K-means를 사용하여 숫자간의 차이를 거

리로 지각하여 분석하는 것은 잘못된 세분화 결과

를 도출 할 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 한 방법으로 본 연구

에서는 1980년 부터 다양한 학자들에 의해 사용되

고 있는 잠재계층분석 방법(Latent class analysis：

이하 LCA)을 소개하고자 한다. 해외에서는 다수의 

학자들이 LCA를 사용하여 시장 세분화를 진행하고 

있음에도 불구하고, 국내에서는 LCA를 활용한 시

장 세분화에 한 연구가 극히 제한 으로 진행되

고 있으며[1], 특히나 LCA 분석 시, 범주형 변수 이

외에 수치형 변수를 동시에 사용하여 분석한 사례

는 찾아볼 수 없다. 따라서 본 연구는 기존 연구 방

법을 확장[1], SAS LCA proc을 활용하여 범주  

수치형 범주가 포함되어 있는 화 산업 설문 자료

를 토 로 시장 세분화를 하고 그 결과를 바탕으로 

화 소비자의 특성을 이해하고자 한다.

본 연구가 특히 화 시장에 주목하는 이유는 다

음과 같다. 국내 화 시장은 1999년 이후부터 격

한 성장을 통해 엔터테인먼트 산업  최  규모를 

자랑하게 되었다. 그러나 2003년부터 산업 성장율

은 더 이상 증가하는 형태가 아닌 감소하는 추세를 

보이고 있으며 2010년에는 마이 스 성장율을 나타

내고 있다[5].

한 소비자들의 화 구매 경험율이 평균 90% 수

을 유지하게 되면서[2, 7] 이미 화 산업은 2007

년 이후부터 성숙단계를 거쳐 쇠퇴 단계로 진입하

고 있는 것으로 추론된다. 특히 2009년의 경우, 

화 산업의 총 이익이 -371억과 -13.12%의 투자수
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      출처：[5]를 토 로 구성.

[그림 1] 산업　성장율
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     출처：[2, 7]를 토 로 재구성.

[그림 2] 소비자　 화 람　경향

익률을 나타내고 있어 산업 기론이 재기되고 있

는 상황이다[4]. 이 같은 상황에서 화 산업의 시

장 세분화가 필요한 이유를 화 상품만의 고유한 

특성과 연 시켜 설명하면 다음과 같다. 

첫째, 화는 소비자들에게 유형의 상품을 제공

하는 것이 아니라 “서비스 경험”을 소비하게 하기 

때문에[3], 구매자가 직  경험하기 , 제품에 한 

특정 화를 제 로 평가 내릴 수 없는 경험재의 

특성을 가지고 있다[43, 46]. 따라서 소비자들은 매

체를 통해 제시된 다양한 정보를 통해 화 상품에 

한 인지와 간  평가를 진행하기 때문에 마

 활동에 한 향력을 상 으로 크게 받을 수 

있는 제품이라 하겠다. 이뿐만 아니라, 부분의 

화가 개  첫째 주에 투자의 이윤을 회수하는 성격

을 가지고 있어[48], 상 으로 다른 제품에 비하

여 짧은 제품수명주기를 가지고 있다. 그러므로 제

품에 한 이윤을 극 화하기 해서는 한 고

객 타깃을 상으로 한 효율  마  략을 진행

하는 것이 필요하다 하겠다. 둘째, 화 상품의 경

우는 제품 구매 가격이 고정되어 있어 경쟁 상품간 

가격 차별화 략이 아닌 제품 차별화를 필요로 한

다. 따라서 차별화된 제품 생산을 해 기획 단계에

서부터 한 마  략을 필요로 하는 상품이

라 하겠다. 셋째, 해당 제품의 경우는 높은 투자를 



164 구교령․이장

<표 1> 화 산업 황
(단 ：백만 원)

　 2005 2006 2007 2008 2009

손익분기 이상 편수 26 15 12 8 18

체제작편수 81 110 112 108 118

총 매출 336,786 388,058 266,927 200,839 245,821

총 비용 312,117 513,640 448,813 355,667 282,945

총 이익 24,669 -125,582 -181,886 -154,827 -37,123

투자수익률 7.90% -24.46% -40.53% -43.53% -13.12%

출처：[4]를 토 로 구성.

<표 2> 화 산업의 비용 지출 내역

　 액(백만 원) 총 비용 비 　

　 2009 2009 2008 2007 2006 2005 평균

순제비용 합계 172,579 60.99% 62.98% 62.96% 54.80% 60.53% 60%

고홍보비 49,065 17.34% 19.51% 19.12% 21.75% 19.99% 20%

기타비용 합계 61,301 21.67% 17.51% 17.92% 23.45% 19.48% 20%

총 비용 합계 282,945 100% 100% 100% 100% 100% 100%

출처：[4]를 토 로 구성.

요구하는 반면, 화 소비의 정도가 개개의 화마

다 고정되어 있지 않아 수익의 정도를 미리 측할 

수 없다는 특징을 가진다[11]. 따라서 제품 생산 단

계에서부터 마  활동까지 고도화된 략  근

을 필요로 하는 상품이라 하겠다. 

그럼에도 불구하고, 기존 화 시스템은 20  여

성을 메인 타깃으로 한 화 제작  홍보를 진행

하고 있다. 이수범[8]에 따르면 총 7편  5편인 <공

동경비구역 JSA(2000)>, <집으로(2002)>, <가문의 

(2002)>, <올드 보이(2003)>, <태극기 휘날리며

(2003)>가 20  여성을 메인 타깃으로 홍보를 진행

하 다고 설명한다. 즉, 화 산업은 효율 인 마

 략을 활용한 경우, 효과 인 수익 창출이 가능

할 수 있는 상품임에도 불구하고, 시장을 세분화하

여 정한 타깃을 설정 한 후 마  홍보를 진행

하는 것이 아닌 부분의 화들이 헤비 유 (he-

avy user)를 상으로 한 집 화된 시장 세분화 

략을 사용하고 있다. 

결과 으로, 2009년의 경우, 총 118편의 화가 

한해 제작되었으나, 단 18편만이 손익분기 을 넘

긴 암담한 결과를 나타내었다[4]. 이 같은 결과는 

비단 2009년 한해만 해당하는 것이 아니라 매해 나

타나는 결과로, 화진흥 원회 보고에 따르면, 2005

년은 체의 32%, 2006년에는 체의 14%, 2007년

에는 체의 11%, 2008년에는 체의 7%만이 수익

을 발생한 화들이라고 설명하고 있다[4].

이 같은 상이 나타난 근본 인 이유는 화 상

품 제작 시 사용되고 있는 비용이 효과 으로 지출

되지 않고 있다는 것이다. 2009년 지출된 제작 비용

을 살펴보면, 총 2829억  순제작비용이 1725억, 

고홍보비용이 490억, 기타비용이 613억이 사용되

었다[4]. 체 80% 정도의 비용을 고비용과 제작

비용이 차지하고 있음에도 불구하고, 차별화되지 

않은 타깃 선정을 통한 제품의 제작과 마  략

의 실행은 비용 비 안정 인 수익을 보장하지 못

하고 있다는 것을 알 수 있다. 

따라서 마이 스 수익률을 기록하고 있는 문제

을 보완하기 해서는 우선 으로 제작비용과 고
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비용의 효율  사용이 필요하다. 그러나 기존의 

화 제작시스템은 차별화된 소재를 소비자들에게 제

공한다기 보다는, 평균화된 기호나 욕구를 상으

로 화  정형화된 상품의 제작과 집 화된 마

 략을 실행하 고, 결과 으로 소비자들의 

화에 한 심 하  수익 경쟁력의 악화를 

야기하 다. 그 결과, 잠재 성장력이 한계에 달한 

화 산업 시장에서의 차별화되지 않은 화 상품

들간의 무한 경쟁은 생산비용의 회수와 이윤 창출

을 불가능하게 하 고, 결국 체 객 수 감소로 

이어져, 한국 화 산업 사양화의 발 을 제공하게 

되었다. 그러나, 21세기 후반 들어, 객들이 역동

으로 자신의 선호를 구축하고 변화시킴에 따라, 수

익이 기 되지 않았던 <워낭소리(2008)>가 300만 

명에 육박하는 객을 동원하며 190배에 달하는 수

익을 창출 하 다. 이와 같은 상외의 획기  성공

은 기존의 헤비 유 로 인식되고 있던, 20  소비자 

뿐 아니라, ․장년층 객들과의 공감 를 형성

함으로써 가능하 다. 이는 흥행 시장의 성에 굴

복하지 않는 소비자들의 특성을 재발견한 사례이자, 

잠재  틈새 시장을 발견한 의미있는 사례로 평가

된다[11].

이 성공 사례는 한국 화 산업의 새로운 가능성

을 보여주는 상이라 할 수 있다. 즉, 보편화된 선

호 이외에 ‘소비자 특성 별로 다양한 선호’가 존재

한다는 것을 확인시켜주기 때문이다. 그러므로 다

양한 취향을 가진 소비자들을 만족시킬 수 있는 새

로운 략의 필요성이 두된다. 이러한 략은 그 

동안 주목하지 않았던, 잠재  화 구매 집단의 극

장 유인을 통해 한국 화 산업의 체 객수 감

소에 정  변화를 유도할 수 있을 것이다. 따라서 

화 소비자를 상으로 한 시장세분화 분석이 

화 시장에서 필수 으로 진행되어야 하며, 이를 통

해 산업  기를 이겨 나갈 수 있을 것으로 상

한다. 

상기 문제제기를 연구하고자, 본 논문은 다음과 

같은 순서로 구성되었다. 제 2장에서는 시장세분화 

분석 기법과 련한 문헌연구들을 고찰하고, 이론

 토 에 근거하여 본 연구에 가장 합한 시장세

분화 분석 기법을 고찰할 것이다. 제 3장에서는 실

제 분석에 사용되는 데이터에 한 설명과 연구 결

과를 제시할 것이며, 마지막으로 제 4장에는 본 연

구의 시사 과 향후 연구 과제에 한 제언을 제시

할 것이다.

2. 이론  배경

2.1 시장 세분화 분석 방법

시장 세분화 분석 방법은 “어떻게 군집이 형성되

는지”를 그 기 으로 하여 분류할 수 있다[50]. Hru-

schka[25]는 시장 세분화 분석 기법을 “nonoverlap-

ping, overlapping, fuzzy”로 구분하 는데, nonover-

lapping이란 용어 그 로 각각의 분석 상이 하나

의 군집에만 속할 수 있게 군집을 형성하는 것을 

그 가정으로 한다. Overlapping과 fuzzy 기법은 분석

의 상이 하나 이상의 군집에 속할 수 있음을 가정

하여 시장세분화를 진행한다. 즉 overlapping과 fuz-

zy 기법은 소비 상황에 따라 소비자가 군집에 속하

는 경우가 상이해질 수 있다는 것을 고려한 분석 

기법이라 할 수 있다[12]. 그러나 overlapping과 

fuzzy가 그 차이를 나타내는 은 overlapping의 경

우 으로 된 군집이 포개질 수 있다는 가정을 통

해 하나의 분석 상이 두 군집에 동시에 속할 수 

있는 경우를 제시하고, 이에 따라 분석 상은 두 

개의 군집에만 속할 수 있다는 가정을 하는데 반해, 

fuzzy의 경우는 분석 상이 각각의 군집에 속할 확

률을 계산하기 때문에 세개 이상의 군집들에 분석 

상이 속할 확률을 제시한다는 차이 을 나타낸다.

구체 으로 살펴보면, nonoverlapping 방식에서 

가장 표 으로 사용되는 방법은 덴도그램을 활용

한 계  군집 방식과 비 계  군집 방식으로 불

리는 K-means 방법이 있다. 덴도그램을 활용한 

계  군집 방식의 경우는 하나의 분석 상을 각각 

군집으로 지정한 후, 하나의 군집으로 해당 상들

이 성공 으로 모두 묶일 때까지 반복 으로 개개
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의 군집들을 응집화하는 과정을 거치는 병합 (ag-

glomerative) 방식과 통합된 하나의 거  군집을 개

개의 군집으로 분류될 때까지 반복 으로 상을 

여러 개의 군집으로 나 는 분할 (divisive) 방식

이 있다[21]. 이 같은 계  군집 방식을 사용할 

경우, 연구자는 덴도그램을 도식화하여, 가장 이상

으로 추론되는 군집의 개수를 정하는데, 이때의 

문제 은 소비자나 기업간에 계  계 구조를 

가지고 있음을 합리화할 수 있는 이론  주장을 찾

기 힘들다는 이다[50]. 따라서 소비자 시장 분석 

방법에서는 비 계  방식이 계  방식보다 더 

합한 방식이라 하겠다[45]. 반면, 비 계  방식인 

K-mean는 연구자가 시장 분석을 하기  군집의 

개수를 미리 정한 후, 상을 무작 로 군집들에 분

포시킨 후, 특정 기 이 정한 수치를 나타낼 때까

지 해당 상들을 군집들에 지속 으로 재분배하는 

과정을 진행한다. 이때 군집간의 차이와 유사성을 

나타내는 기 으로 “유클리디안 거리”가 가장 많이 

사용되고 있는데, 유클리디안 거리는 분석 상이 

시장 세분화 변수들에 응답한 정도를 거리로 해석

하여 군집 내의 거리는 최소로 하고 군집 간 거리

는 최 화하는 군집들로 분류하는 기 을 제시한

다. K-means 방법의 가장 큰 문제는 미리 군집의 

개수를 정해야 한다는 에 있으나[41], 해당 방식

은 다수의 학자들과 실업에서 통계 분석 시 사용하

는 SPSS를 이용하여 계산할 수 있기 때문에 쉽게 

분석할 수 있다는 이 을 가지고 있어 통 으로 

많이 사용되고 있는 분석 기법이라 하겠다. 

Shepard and Arabie[47]에 의해 처음으로 소개된 

overlapping 방식은 으로 연결되는 유사성들을 기

로 하여 군집들을 서로 포개는 과정을 거치게 된

다. 따라서 시장 세분화를 할 때, 모든 분석 샘 들

을 상으로 서로 으로 연결이 될 수 있는 유사

성이 분석되어야 하는데, 이 같은 방식은 샘  사이

즈가 커지게 되는 경우, 분석 상의 애로사항으로 인

하여 실제로 시장 세분화 방식으로 자주 사용되지 

않는 방법이다[50]. 

마지막으로 fuzzy 방식은 군집에 소속 상이 들

어갈 정도를 계산하는 방법인 “fuzzy set”과[25, 51], 

데이터가 여러 개의 혼합된 분포를 가지고 있다는 

가정을 통해 각각의 군집에 속할 확률을 추정하는 

“mixture model” 두 가지 방식으로 재분류될 수 있

으며, 이 두 가지 방식은 모두 [0.1]까지의 값을 제

시한다. Fuzzy set 방식 , 가장 최근에 사용되는 방

법으로, 데이터마이닝 분야에서 많이 사용되고 있

는 분석 기법이 “Self-Organizing Map”(이하 SOM)

이다. SOM의 경우, 군집 분석의 기능뿐 아니라 분

석 결과를 시각 으로 표 할 수 있는 신경망 기법

을 사용하고 있어, 해당 군집 결과에 한 이해가 

쉽고 해당 상이 군집에 속할 가 치를 계산하기 

때문에 기존의 통 인 군집 방식보다는 논리  

설명을 제시한다 에서 그 이 을 가지고 있다[9, 

18, 39]. Kohonen[31]에 의해 처음 제시된 SOM은 

군집화 기능을 통해, 데이터의 양을 축소시킨 후 이

에 따라  차원 공간에 데이터간의 상 계를 제

시할 수 있어 K-means와 MDS(multi-dimensional 

scaling)의 특성을 모두 갖추고 있다는 특징을 가지

고 있다[30]. 창기, Kohonen[32]이 제안한 SOM/ 

Kohonen 기법은 K-means와 유사하게 nonoverla-

pping 방식으로 분류될 수 있다[30, 49]. SOM의 알

고리즘은 2단계 학습모형으로, 입력되는 분석 상

과 각 노드간의 유클리디안 거리를 계산하여 가장 

가까운 거리의 노드와 응시키고 유사 노드를 

심으로 해당 군집에 속할 가 치를 증가시키는 반

복  학습과정을 거치면서 하나의 군집을 형성한다

[9]. 이때, 가우시안 함수를 사용하여, 뉴론간의 순

가 매겨지고, 이에 기반한 2차원 평면 공간이 시

각 으로 도출되게 된다[9. 30]. SOM은 유클리디안 

거리를 기 으로 분석 상과 군집간의 계를 정

의한다는 에서는 K-means 방식과 매우 유사한 특

징을 보이고 있으나, K-means가 가장 가까운 거리

에 있는 분석 상만을 고려하는 것에 비해, SOM

은 모든 분석 상간의 거리를 고려한 후, 군집에 

속할 가 치를 증가하는 방향으로 군집을 구성한다

는 에서 그 차이를 나타낸다[30]. 1980년  후반

에 이러한 SOM/Kohonen 방식이 데이터마이닝 분



잠재계층분석기법(Latent Class Analysis)을 활용한 화 소비자 세분화에 한 연구 1   167

야에서 소개됨에 따라, SOM 방식은 nonoverlapping 

만이 고려된 모델에서 fuzzy 모델로 발 하게 된다. 

Huntsberger and Ajjimarangsee[26]의 연구는 SOM/ 

Kohonen 모델에 기반한 학습 모형을 발 시켜, 

Kohonen의 알고리즘에서 사용되는 학습 계수를 이용

하여, 분석 상이 뉴론의 군집에 할당될 멤버쉽을 

“fuzzy c-means cluster 알고리즘(이하 FCM)”을 통

해 추정하 다[49]. FCM이란 이미 정해진 군집의 

수의 군집 앙값을 계산하여 군집의 평균과 분석 

상간의 거리를 계산하고, 이 군집에 속할 멤버쉽

의 정도를 추정하는 방법이다[50]. 이후에도 SOM은 

창기 nonoverlapping만을 추정하던 모형에서 분

석 상이 하나 이상의 군집에 속할 수 있고, 이 

상이 군집에 속할 확률은 [0, 1] 사이에 존재하며, 

군집에 속할 체 총합은 1이라는 기본 인 fuzzy 

가정을 받아들이는 노력을 지속 으로 하고 있다[49]. 

SOM은 통계패키지인 SAS와 데이터마이닝 분야에

서 많이 사용되고 있는 MATLAB을 통해 분석 가

능하며, 특히 MATLAB을 사용할 경우 무료로 제공

되고 있다(http://www.cis.hut.fi/projects/somtool-

box). 그러나 재 경 학분야에서 해당 분석 기법

을 사용하여 시장을 세분화한 경우는 극히 제한

으로 진행되고 있으며, 특히 마  분야에서 해당 

기법을 사용한 사례는 시장 구조 분석에 활용된 사

례[40] 외에는 찾아보기 힘들다. 그러나 SOM이 K- 

means 방식보다 시각 으로 군집을 평면화해주어 

더 쉽게 군집의 특성을 이해해  수 있다는 장 과 

실을 잘 반 한 fuzzy 분석 기법으로의 발 을 지

속 으로 진행함에 따라, SOM이 재보다 경 학 

분야에서 자주 활용 될 수 있을 것으로 상한다. 

Mixture model에서 가장 표 인 방법은 잠재

계층방법(이하 LCA)이다. 근본 으로 SOM이 그 

가정으로 하고 있는 fuzzy set 모형과 LCA 모형이 

그 가정으로 하고 있는 mixture model간의 가장 큰 

차이 은 시장 세분화의 군집 형성을 구체화하는데 

있어서의 가정이 다르다는 이다. Fuzzy set의 방

식의 경우, 각각의 군집에 소비자가 부분 으로 속

할 수 있는 가 치를 제시하기 때문에 실제로 분석

의 상들이 두 개 이상의 군집에 속할 수 있다는 

가정을 제로 하는 반면, mixture 모델의 경우는 

원천 으로 소비자는 하나의 군집에만 속할 수 있

다는 가정을 한다. 즉, mixture 모델은 데이터 상의 

한계로 인해 데이터 자체가 소비자를 실제 으로 

하나의 군집으로 제안할 수 없다는 문제 이 발생

하므로, 이를 극복하고자 군집에 속할 수 있는 확률

을 추정하고자 하는 목 을 가지고 있다는 이다. 

이 방법은 통계  추론을 가능하게 하는 계량  군

집분석 방법으로, 군집의 개수가 정해지는 데에 

한 통계  의미를 제시할 수 있고, 이에 따라 논리

인 시장 세분화가 가능하다는 장 을 가진다고 

하겠다[26, 50]. Green et al.[22]에 의해 처음 시장 

세분화에 용된 LCA 방식은 찰된 요인간의 

계를 통해 실제 으로 존재하지 않는 잠재  군집

간에 연결고리를 찾는 방식으로써, 해외에서는 이

미 1980년 부터 다양한 경 학 학자들에 의해 활

용되어진 방식이나[13, 16, 17, 23, 27-29, 34], 국내

에서는 제한 으로 사용되고 있다[1]. 김 찬, 이두

희[1]는 인터넷 이용자  인터넷에서 실질 으로 

제품을 구매하는 소비자들의 특성을 분석하고자 인

터넷 유 들을 상으로 한 시장 세분화 분석을 LCA

를 활용하여 진행하 다. 해당 연구가 LCA를 분석 

기법으로 활용한 데에는 LCA가 다음과 같은 이

을 가지고 있기 때문이라 설명한다. 첫째, LCA가 

모형학  군집분석 방법이기 때문에 통계  근거를 

기반으로 군집의 개수를 설정할 수 있고, 둘째, 변

수의 척도에 상 으로 자유롭기 때문이며, 셋째, 

mixture 모델이기 때문에 LCA를 분석할 당시 포함

되어 있지 않았던 다른 개체들이 데이터 업데이트

를 통해 새롭게 분석의 상으로 확장 될 때, 새로

운 개체가 어떠한 군집에 포함될지를 측할 수 있

다는 장 을 가지고 있기 때문이라고 설명한다[1]. 

구체 으로 살펴보자면 LCA는 모형학  군집 방식

이기 때문에 최 우도(maximum likelihood)를 통해 

모수 추정이 이루어지고, 군집의 개수를 정하는 의

사 결정 기 인 AIC, BIC 등이 사용되어 최 의 군

집 개수가 결정되기 때문에 기존에 K-means의 가
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장 큰 문제 인 군집의 개수를 정하는 것의 모호성

을 논리 으로 해결할 수 있다는 특징을 가진다[24, 

19]. 김 찬, 이두희[1]가 두 번째로 지 한 변수의 

척도에 상 으로 자유롭다는 의미는 앞서 살펴본 

K-means나 SOM을 분석할 때 특정 척도로 설계된 

설문지에서 사용할 경우 가장 정확한 시장 세분화 

분석을 실행할 수 있는 것에 반해, LCA는 범주형 

변수 혹은 수치형 변수를 모두 사용할 수 있다는 

이 을 가지고 있다는 것을 뜻한다. 창기 LCA 

모형은 주로 범주형 변수를 기 으로 시장 세분화 

분석을 실시할 때 많이 사용되었으나, 로지스틱 링

크를 활용, 분석 상이 잠재 군집에 속할 확률을 

범주형 변수 이외에도 연속형 변수를 함께 고려하

여 추정하는 방향으로 모형의 사용이 확장되고 있

다[33]. 이를 “공변량이 함께 고려된 LCA 모형”이

라 하며, 김 찬, 이두희[1]가 범주형 변수만 고려한 

창기 LCA 모형만을 사용하 던 것과는 다르게, 

최근 연구는 범주형 변수와 연속형 변수를 모두 고

려하는 LCA 모형을 사용하여 시장세분화를 진행하

고 있다[16]. 마지막으로 새 데이터의 추가 부분에

서 LCA의 장 은 fuzzy set의 경우는 이미 앞서 설

명한 바와 같이 mixture model과 그 가정을 달리 

하기 때문에 모형 자체가 분석 상이 해당 군집에 

속할 멤버쉽을 추정하고자 하는 모수인 데 반해(분

석 상은 둘 이상의 군집에 속할 수 있다는 가정

을 반 ), mixture model인 LCA 경우는 각 변수들

간의 계를 통해 모델 모수가 추정되고 분석 상

이 사후 으로 해당 군집에 속할 확률이 계산되는 

것이므로[24, 1], 새롭게 개체가 추가 된다고 할지라

도, 기존의 추정된 모수는 유지되게 되므로, 추가된 

새로운 분석 상이 기존에 분류된 군집에 들어갈 

확률을 측할 수 있다는 특징을 가진다는 것이다. 

그 외에도 LCA는 다양한 확률 분포에 한 유연성

을 가진다는 장 을 가지고 있어 시장 세분화를 할 

때 합한 분석 도구로 활용될 수 있다. 

이 같은 장 에도 불구하고 LCA가 국내 경 학 

분야에서 자주 할 수 없었던 이유는 계산 상의 복

잡성과 유료 통계 패키지를 사용해야 한다는 에

서 그 한계를 나타냈기 때문이다. 그러나 최근 SAS

에서 해당 로그램을 무료로 배포하고 있어(http:// 

methodology.psu.edu) 학계나 업에서 재보다 

더 용이하게 해당 통계 분석 기법을 활용할 수 있

을 것으로 상한다. 

2.2 시장 세분화 분석 시 고려사항

시장 세분화를 하기 해서는 우선 으로 시장 

세분화에 사용될 수 있는 변수가 무엇인지를 악

하여야 한다. 이러한 세분화 변수는 잠재  소비자

들을 동일한 그룹으로 분류하는 역할을 하게 되는

데[50], 제품, 서비스 환경으로부터 독립 인 “일반

 요소”와 제품, 서비스, 특정 환경과 련된 “제품 

속성” 변수로 구분되며, 직 으로 측정 가능한 

“ 찰 가능 변수”와 간 으로 추론되어 측정되는 

“ 찰 불가능 변수”로 나뉠 수 있다. 찰 가능/일

반  요소의 로는 사회 경제  변수나 인구통계

학  변수 등이 존재하며, 찰 가능/제품 속성 변

수의 로는 해당 제품의 사용 빈도, 혹은 로열티나 

인터넷 사이트 방문 빈도 등이 있다. 반면, 찰 불

가능/일반  요소로는 제품과 련 없는 개인의 라

이  스타일, 개인의 가치  등이 속할 수 있으며, 

찰 불가능/제품 속성인 변수로는 제품에 한 속

성 선호, 제품에 한 가격 탄력성 등이 이에 속한

다 하겠다[50]. 시장 세분화는 이러한 기 인 변

수들은 통해서 소비자들을 특정 그룹으로 구분하게 

되는데, 시장 세분화 분석 기법을 선택 할 때에는 

어떠한 변수를 선택해서 분석을 할 것인지를 결정

하는 것 이외에도 해당 변수가 어떻게 측정되었느

냐를 고려해야 한다.

앞서, K-means와 SOM이 데이터를 분석할 때, 

유클리디안 거리를 기 으로 분석 상을 군집에 

할당한다고 설명하 다. 유클리디안 거리를 계산할 

때 고려해야 할 가장 요한 은 해당 변수간의 

차이가 수치 으로 그 의미를 가지고 있어야 한다

는 이다. 즉 변수가 어떻게 측정되었느냐에 따라

서 분석 기법이 선택되는 것 한 상이해진다는 의
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<표 3> 시장 세분화 분석 기법 비교

K-Means SOM LCA

측정
방법

유클리디안 거리를 기 으로 
해당 변수에 응답 유사성과 그 
차이에 기 하여 군집을 형성함

유클리디안 거리를 기 으로 해당 
변수에 응답 유사성과 그 차이에 
기 하여 군집을 형성함

찰된 범주변인과 잠재  범주변인 
의 확률  계를 악하고, 이에 
근거하여 각 사례들이 잠재변인의 
‘잠재 계층’에 속할 확률을 도출함

특성 nonoverlapping
기 모형은 nonoverlapping 방식 

을 차용하 으나 이후 fuzzy set 
모형으로 발 하고 있음.

Fuzzy 모형 , mixture 모형에 
해당됨. LCA는 추정된 모델 
라미터와 찰된 반응에 따라 

사후 으로 군집에 속할 확률이 
계산됨.

사용 가능 
변수 종류

등간척도/비율척도 등간척도/비율척도
변수의 척도로부터 상 으로 자유 
로움(명목, 등간, 비율 척도 모두 
사용 가능함)

데이터 
수집상의 
문제

결측치와 outlier에 따라 결과 
치가 다르게 나타날 수 있음.

결측치와 outlier에 따라 결과치가 
다르게 나타날 수 있음

결측치와 outlier에 따라 결과치가 
상 으로 향받지 않음. 

장/단

사용하기가 편리하고 용이함. 
분석자가 미리 군집 수를정해야 
하기 때문에 통계  근거가 
없음.

데이터마이닝 분야에서 많이 사용 
되고 있으며, 시각 으로 군집의 
분류를 이해할 수 있다는 에서 
가장 큰 특징을 가지며 한 응답 
자가 해당 멤버쉽에 속할 가 치 
를 계산해 다는 이 을 가짐 
가 치를 계산해주기 때문에 
통계  근거의 일부를 제시해 .

다양한 데이터 셋에 합하고 최근 
SAS 무료 proc으로 배포되고 있어 
사용상의 용이성을 가짐. 우도를 
최 화하는 군집을 계산해주므로 
군집의 개수를 정할 때, 통계  
근거를 명확하게 제시해 .

미이다. 변수의 종류에는 명목척도, 서열척도, 등간

척도, 비율척도가 있는데, 크게 범주형 변수와 수치

형 변수로 다시 나뉘어 살펴볼 수 있다. 범주형 변

수의 경우는, 해당 변수에 부여된 숫자가 임의 으

로 부여된 숫자이므로, 숫자가 어떠한 의미론  차

이를 나타내지 않는다. 따라서 범주형 변수를 측정

의 도구로 사용한 경우는 유클리디안 거리를 기

으로 유사성을 계산하는 K-means나 SOM과 같은 

방식은 합하지 않다는 것을 알 수 있다. 

두 번째로 시장 세분화 분석 방법을 정하기  

고려해야 하는 것은 데이터 상에 결측치가 얼마만

큼 존재하느냐이다. 데이터의 결측치 양이 많은 경

우, 를 들어 특정 변수에서 데이터 결측치가 50% 

가량 있는 경우, 나머지 50%를 가지고 데이터 분석

할 경우 결과의 신뢰성에 문제가 나타날 수 있다. 

그러나, 앞서 살펴본 K-means나 SOM은 모두 유

클리디안 거리를 기 으로 분석 상들을 군집화하

기 때문에 결측치가 나타나게 되면, 거리 계산이 불

가능하기 때문에 결측치 양이 많은 경우는 해당 변

수들을 제외하고 분석을 진행해야 하므로, 체 수

집된 데이터를 부분 으로만 활용할 수 있다는 약

을 가진다. 이뿐만 아니라, 이러한 유클리디안 거

리를 기반으로 한 분석방법은 이상값(outlier)에 의

해서도 큰 향을 받기 때문에, 이상값의 여부에 따

라서 시장 세분화 분석의 결과가 잘못 도출될 수 

있다는 단 을 가진다. 

2.3 시장 세분화 분석 기법에 따른 장단

기존 문헌들을 고찰한 결과에 따라 각각의 시장 

세분화 분석의 특징을 요약하면 <표 3>과 같다. 

기존 문헌에 따라 LCA의 장 은 다음과 같이 요

약될 수 있다. 첫째, LCA는 찰된 범주변인과 

찰되지 않은 잠재  범주변인의 확률  계를 

악하고, 이에 근거하여 각 사례들이 잠재변인의 각 

‘잠재계층’에 속할 확률을 도출하는 데에 있어 우도
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함수를 활용하여 이를 최 화하는 모수를 추정한다

는 계량  모델이라는 , 둘째, 실을 잘 반 한 

fuzzy mixture model을 사용한다는 , 셋째, 다양

한 척도가 사용된 설문의 경우 다른 기법에 비해 

상 으로 용이 훨씬 더 쉽다는 , 넷째, 우도

함수를 통해 모수를 계산하기 때문에 각각의 변수

들을 독립 으로 처리할 수 있어 이상값과 결측치

로부터 상 으로 자유롭다는 , 마지막으로 군

집의 개수를 결정할 때 통계  근거를 명확하게 제

시해 다는 이다. 

따라서 본 연구는 해당 LCA 모형을 기본으로 

화 소비자의 특성을 악하고, 해당 분석 기법을 사

용할 때 주의사항과 해당 분석 결과를 해석하는 방

법에 한 논의를 진행하고자 한다. 김 찬, 이두희

[1]의 연구가 LCA를 활용시, 범주형 변수만을 사용

하여 인터넷 구매자의 특성을 악하 던 것을 확

장하여, 본 연구는 “공변량이 함께 고려된 LCA” 모

형을 사용하여, 범주형 외에도 연속형 변수들을 동

시에 사용하여 분석을 진행하고자 한다. 

3. 연구 방법  결과

3.1 표본과 자료수집

본 논문에서는 화진흥 원회의 “2009～2010년 

화 소비자 설문 조사” 자료를 사용하 고[6, 7], 총 

4000명 응답자  최종 3606명을 상으로 정고

객군이 분석되었다. 사용 변수들은 크게 화 속성 

변수와 화 람 동기 변수로 분류될 수 있다. 

화 속성 변수의 경우는 화의 경험재  특성 때문

에 발생하는 불확실성을 해소하기 해서 소비자들

이 하는 다양한 속성 정보들이 측정에 고려되었

다. 그 이유는 제품 속성이 소비자들의 화 선택 

험을 축소시키는 정보를 제공함으로써, 화 선

택 기 을 제시하고, 화의 흥행 여부를 결정하는 

요인으로 활용되기 때문이다[20, 36, 37]. 한 화 

람 동기는 소비자들의 화 수용 여부에 그 향

을 미치고 소비자가 선호하는 화 속성에 그 향

을 미치기 때문에[14, 42, 44] 이 두 가지 요인이 

화 시장 세분화 과정에서 소비자의 특성을 분석하

는데 유용한 정보를 제공할 것으로 상한다. 본 연

구는 화진흥 원회가 발간한 2차 자료를 활용하

기 때문에, 람 동기를 설명하고자, ‘극장 람 

행태’ 련 변수들을 사용하여 분석하 다. 구체 으

로 사용된 변수들을 설명하면, 화 선택시 고려되

는 속성(출연배우, 감독, 내용 거리, 제작 국가, 흥

행 성 , 화 장르, 화제출품 여부, 주  평가)과 

연간평균 화 람편수  극장 람경험, 선호 장

르  국 , 화 정보 취득 경로, 람 시간), 람 

동반자, 화 선택 시기, 개 일 기  화 구매 여

부, 극장 선택 기 , 입장권 구입 방법이 사용되었

으며 그 외의 인구통계학  변수인 성별, 연령 , 

소득수 , 결혼 여부가 사용되었다. 총 22개의 변수

가 사용되었으며, 그  범주형 변수의 경우는 11

개, 수치형 변수는 총 11개가 사용되었다. 

3.2 분석 모형

LCA의 가장 큰 장 은 범주형 변수와 수치형 변

수를 동시에 사용할 수 있다는 이다. 그러므로 범

주형 변수와수치형 변수를 동시에 사용하고 있는 

화진흥 원회의 설문을 분석하기에 합한 방식

이라고 할 수 있겠다. 본 연구에서 사용하고 있는 2

차 자료인 화진흥 원회의 소비자 조사는 범주형 

변수와 수치형 변수를 모두 사용하여 설문을 진행

하 다. 따라서 본 연구는 LCA를 활용하여 각 사

례가 소속할 세그먼트의 반응 패턴의 확률을 제시

하 고, 이를 기 로 합리 이고 객 인 화 소

비자 세분화를 시도하 다. 

3.2.1. 잠재계층 모형(Latent Class Model)

P    

  

   
  

 
        (1-1)

      

   

   (1-2)
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Yi는 M개의 범주형 아이템에 반응하는 i의 반응

을 의미하며, 는 체 세그먼트의 수, m은 변수의 

개수, k는 범주의 개수로 정의된다. 는 i의 잠재계

층 멤버쉽을 의미한다. 통 인 LCA 모델에서 추

정되어야 할 모수는 잠재군집에 속할 확률인  라

미터와 잠재 군집에 속할 조건하에 아이템에 반응

할 확률인  라미터로 구성되어 있는데,  라미

터는 실제로 측된 아이템과 잠재 계층간의 련

성을 설명하는 모수라 하겠다. 즉, 범주형 변수만이 

사용될 경우는 해당 두 모수만을 추정하게 되지만, 

공변량을 통해 수치형 변수까지 동시에 고려하게 

되면, 로지스틱 회귀 계수인 가 추가 으로 추정

된다.   모수가 포함되는 경우, 실질 으로는 와 

값만이 추정되며, 는 와 공변량의 함수로써 계산

되게 된다. 즉, 를 측하기 해 공변량 변수를 

사용하여 로지스틱 회귀분석에서의 값이 추정되

게 된다[33]. 

따라서 본 모델에서 수치형 변수들은 공변량으로 

처리하 으며, 값과 값만이 실질 으로 계산되었

고, 각 분석 상이 멤버쉽에 속할 확률이 추정되었

다. 마지막으로 LCA 가정에 따라 범주형 변수는 

LCA 내에서 정규분포를 따른다고 가정하 고, 수

치형 변수는 다항분포(multinominal distribution)을 

따른다고 가정하 다[22]. 이외에 LCA를 분석할 때 

고려되어야 할 사항은 LCA SAS 코드와 함께 부록

에 제시하 다.

3.2.2 잠재계층 분석기

잠재 세분시장의 개수를 정하는 기 은 BIC(Ba-

yesian Information Criterion)와 AIC(Akaike Infor-

mation Criterion)가 가장 표 으로 사용되는 방

식인데, AIC는 같은 자료를 두 개 이상의 모델로 

비교 할 때 우도가 가장 게 감소되는 것을 선택

하는 방식이다. 그러나 AIC의 경우 계산하는 방식

에서 샘  수를 직 으로 고려하지 않기 때문에 

샘  수에 따른 근  일 성(asymptotic consis-

tency)을 보여주는 데에 약 을 가진다[19]. 따라서 

본 연구에서는 BIC 방법에 근거하여 세분 시장의 

개수를 결정하고 세분 시장 별 모수를 추정하 다. 

BIC 수식：≈  (2-1)

3.3 세분화 방법에 따른 결과 분석

본 연구에서는 화진흥 원회의 “2009～2010년 

화 소비자 설문 조사” 자료를 토 로 총 4000명 응

답자  최종 3606명을 상으로 22개의 소비자의 

행동 련 변수를 활용하여 분석하 다. 분석 결과, 

11개의 세그먼트가 BIC 값에서 가장 은 숫자를 

나타내어 11개의 세그먼트를 ‘최 군집숫자’라고 결

정하 다. 

<표 4> LCA 결과

군집숫자 로그-우도 BIC

7
8
9
10
11
12

-39116.520
-38914.340
-38775.910
-38607.670
-38460.420
-38353.320

79908.399
79749.474
79718.049
79627.003
79577.938
79609.271

이 같은 LCA의 결과가 K-means와 SOM의 결

과보다 우월한지를 검증하기 해, 본 연구는 추가

으로 동일한 표본을 상으로 K-means와 SOM

을 활용하여 군집 분석을 실행하 다. 

<표 5>에 따르면 동일한 샘 을 상으로 군집 분

석을 실행함에도 불구하고, 각 군집 분석 방법별 군

집 분류가 상이한 것을 알 수 있다. Magidson and 

Vermunt[38]의 연구의 경우, LCA와 K-means를 

비교하기 해, 시뮬 이션 기법을 활용하여, 시뮬

이션으로 형성된 세그먼트와 LCA와 K-means로 

형성된 세그먼트의 정도를 직 으로 비교하는 수

단을 활용하여 LCA의 우월성을 검증하 으나, 본 

연구는 실제 2차 자료를 상으로 분석을 실행하

기 때문에 이 같은 직  비교 수단이 아닌 간  비

교 수단을 사용하여 각 세그먼트 방법간의 효과 비

교를 진행하 다. 이를 해, 각 변수 별로 집단에 

미치는 효과크기를 기 으로 각 분석 방법을 비교
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<표 6> 시장 분석 방법 별 수치형 변수 결과

다변량 검정 LCA SOM K-means

부분 에타 제곱 부분 에타 제곱 부분 에타 제곱

Q2_1

Q19

Q20

Q21

Q22

Q23

Q24

Q25

Q26

Q103_2

Q104

세부연령

화 선택시 고려 요인-배우

화 선택시 고려 요인-감독

화 선택시 고려 요인-내용, 거리

화 선택시 고려 요인-국가

화 선택시 고려 요인-흥행성   순

화 선택시 고려 요인-장르

화 선택시 고려 요인- 화제 출품  수상

화 선택시 고려 요인-주변인의 평가

월평균가구소득

1년간 화 람 편수

0.73

0.12

0.11

0.10

0.11

0.12

0.10

0.13

0.10

0.12

0.21

0.98

0.12

0.15

0.02

0.07

0.23

0.04

0.15

0.14

0.08

0.08

0.99

0.06

0.10

0.03

0.04

0.13

0.06

0.10

0.07

0.08

0.08

<표 5> 군집 분석 방법 별 군집 크기 비교

LCA  SOM K-Means

군집 

번호
빈도 퍼센트 빈도 퍼센트 빈도 퍼센트

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

239

55

413

265

777

79

355

290

330

259

544

6.63

1.53

11.45

7.35

21.55

2.19

9.84

8.04

9.15

7.18

15.09

433

575

145

264

342

393

229

222

461

199

343

12.01

15.95

4.02

7.32

9.48

10.90

6.35

6.16

12.78

5.52

9.51

215

375

302

358

496

409

278

385

376

133

279

5.96

10.40

8.37

9.93

13.75

11.34

7.71

10.68

10.43

3.69

7.74

하고, 이에 따라 효과 인 세그먼트 방법을 검증하

고자 한다. 

3.3.1 시장 분석 방법 별 수치형 변수 결과

수치형 변수의 경우, 개념 으로 각 분석 방법간 

사용상의 문제 이 발생하지 않으므로, 집단 분류에 

미치는 향 크기는 유사할 것으로 상하 다. 이

러한 상을 검증하기 해 다변량 분석을 실시하

다. 분석 결과, 집단 분류에 변수가 미치는 향

은 모두 통계 으로 유의하게 나타났다. 따라서 추

가 인 검증을 해 각 변수 별 군집 분류의 효과

크기를 추정하 다. 그 결과, 수치형 변수 , 변수 

간 가장 그 분산의 정도가 큰 연령 변수가 LCA를 

비롯하여, K-means와 SOM이 집단을 분류하는데 

미치는 효과가 가장 큰 것으로 나타났다. 즉, 각 시

장 세분화 분석 방법별로 연령 변수가 해당 집단을 

분류하는데 가장 큰 향력을 미쳤다는 것을 알 수 

있다. 

그러나 SOM과 K-means의 경우 연령 변수를 제

외하고는 집단 분류에 미치는 효과크기가 미비한 

것에 반해 LCA의 경우, 분산이 큰 연령 변수의 효

과크기의 가 치를 고려하고, 연령을 제외한 다른 

변수들의 향력은 균일하게 분포하는 경향을 나타

내는 것을 알 수 있다. 

3.3.2 시장 분석 방법별 범주형 변수 결과

LCA의 가장 큰 특징은 이미 이론  배경에서도 

밝혔듯이, 범주형 변수 분석에서의 상  우월성

을 가지고 있다는 이다. 수치형 변수에서의 결과

만을 가지고는 LCA의 우월성을 검증하기에는 한계

를 가지고 있으므로, 동일한 분석 방법을 기 로 각 

집단 별 범주형 변수에 미치는 효과크기를 Cramer

의 V 값으로 추정하 다. 

<표 7>의 결과에서도 알 수 있듯이, 각 세분화분

석 방법 별로 모든 범주형 변수가 통계 으로 유의

한 결과를 나타냈다. 그러나 범주형 변수 별 카이제

곱 값의 경우, LCA의 값이 다른 군집 분석 방법 보
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<표 8> 세그먼트 특성

군집 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 체

측수

군집크기

평균 람편수

람력지수

239

6.6 

11.03 

0.54 

55

1.5 

13.40 

0.15 

413

11.5 

10.34 

0.88 

265

7.3 

16.86 

0.92 

777

21.5 

13.75 

2.20 

79

2.2 

20.41 

0.33 

355

9.8 

29.34 

2.15 

290

8.0 

5.93 

0.35 

330

9.2 

20.94 

1.42 

259

7.2 

5.41 

0.29 

544

15.1 

6.75 

0.76 

3606

100.0 

13.46 

<표 7> 시장분석 방법 별 범주형 변수 결과

LCA SOM K-means

카이제곱 유의확률 Cramer의 V 카이제곱 유의확률 Cramer의 V 카이제곱 유의확률 Cramer의 V

성별

선호장르

국

정보경로

람시기

람동반

선택시기

람시기

극장기

티켓구입

결혼여부

515.201

2502.448

1166.596

1159.023

626.673

2058.092

226.162

1178.879

1106.598

891.971

3540.339

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.378

0.265

0.255

0.232

0.295

0.419

0.25

0.33

0.227

0.255

0.991

48.325

449.349

257.809

285.69

91.269

1156.171

159.992

193.36

315.524

300.445

2344.435

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.116

0.112

0.12

0.115

0.112

0.314

0.211

0.134

0.121

0.148

0.806

33.308

480.545

232.971

268.873

97.936

1116.031

158.204

165.039

294.799

299.282

2291.125

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.096

0.116

0.114

0.112

0.117

0.309

0.209

0.124

0.117

0.148

0.797

다 훨씬 우월하다는 것을 알 수 있다. 이뿐만 아니

라, 각 변수별 효과크기를 나타내는 Cramer의 V값 

역시 SOM이나 K-means에 비교하여 LCA가 더 우

월한 수치를 나타내는 것을 알 수 있다. 이 같은 결

과가 의미하는 바는 범주형 변수를 사용하는데 있어

서 LCA가 다른 분석 기법과 비교하 을 때, 각 군

집을 구분하는데 있어 더 큰 향력을 미쳤다는 것

을 뜻한다. 즉, SOM이나 K-means의 경우, 범주형 

변수가 통계 으로 유의한 결과를 나타내고는 있지

만 실질 으로 변수간의 차이가 두드러지게 나타나

지 않는다는 것을 알 수 있다. 따라서 범주형 변수

를 사용할 때 해당 방법을 사용하는 것은 그 한계를 

가지고 있다는 것을 간 으로 제시하는 바이다. 

3.4 LCA를 활용한 화 소비자들의 세분군집 

특성

시장 세분화 분석 방법 별 결과를 토 로 LCA가 

다른 방법에 비해 간 으로 더 효과 이라는 것

을 검증하 다. 따라서 본 항에서는 LCA에 기 하

여 화 소비자들의 세분 군집의 특성을 이해하고

자 한다. 

측수 기 (세그먼트 크기)으로 고객군의 크기

를 보면 군집 5가 21.5%로 가장 많은 고객수를 보

유하고 있으며 군집 11(15.1%), 군집 3(11.5%)이 그 

뒤를 잇고 있다. 평균 람 편수 기 으로 보면 군

집 7이 29.34편으로 가장 많은 람 편수를 기록했

고 군집 9(20.94편)와 군집 6(20.41편)이 2, 3 를 기

록하고 있다.

고객군 당 투입되는 마  비용이 일정하다는 

가정 하에, 평균 람편수와 고객군 크기를 비교한 

결과, 고객군의 사업 인 매력도를 비교해 보면, 

측수가 많아 고객군의 크기가 크고 평균 람 편수

가 높은 고객군일수록 투자 수익률이 높을 것으로 

상된다. 반면 향후 고객군별 체 람 편수를 증

가시키기 해서는 상 으로 재 람 편수가 



174 구교령․이장

군집1

군집2

군집3

군집4

군집5

군집 6

군집7

군집8

군집9

군집10

군집11

0

5

10

15

20

25

30

0 5 10 15 20 25

군집크기

평
균

관
람

편
수

[그림 3] 고객군 크기

은 하단에 치한 고객군이 매력 으로 보일 수 있

다. 단 문제는 해당 고객군의 낮은 평균 람 편수를 

높일 수 있는 한 마  활동이 수반될 필요가 

있다. 보조 인 지표로 고객군의 크기와 평균 람편

수를 동시에 고려하여 ‘ 람력 지수’로 계산해 보면 

람력 지수는 1을 기 으로 지수가 1보다 큰 경우 

해당 고객군은 그  크기가 평균보다 크거나 

해당 고객군에 속해있는 개인들이 체 평균 보다 더 

자주 화를 람한 것을 의미한다. 람력 지수를 

기 으로 보았을 때는, 군집 5가 2.20으로 가장 크

고 군집 7(2.15), 군집 9(1.42)가 뒤를 따르고 있다. 

3.5 고객군 특징 결과

범주형 변수의 경우, 변수와 군집간의 계를 

악하고자 교차분석을 실시하여 카이제곱 값과 Cra-

mer의 V 값을 분석하 다. 카이제곱 값의 통계  

유의성 이외에도 Cramer의 V가 변수간의 향력을 

설명하는 데에 사용된 이유는 변수의 유의수 을 

설명하는 카이제곱의 경우 샘  수에 민감하게 반

응하기 때문에 샘 수가 많을수록, 모든 범주형 변

수가 세그먼트를 잘 설명하고 있다고 분석된다. 그

러므로 카이제곱의 유의성만을 가지고는 각 변수 

별 세그먼트 분류에 미치는 향력을 계산하기 어

렵다는 단 을 가진다. 이를 보완하기 해 본 연구

에서는 샘 의 수가 모형에 고려된 Cramer의 V를 

사용하여 세그먼트 분류에 가장 큰 향력을 미친 

변수들의 상  랭크를 악하 다. Cramer의 V 수

치가 높은 변수가 군집간의 이질성을 변하기 때

문에, 군집의 특성을 이해하는 데에 유용한 지표를 

제공하기 때문이다. <표 9>에 따르면, 각 변수가 

군집 분류에 미치는 향은 모두 통계 으로 유의한 

것으로 나타나고 있으나, 각 변수가 집단에 미치는 

향력을 나타내는 Cramer의 V 값은 각 변수별로 

상이한 것으로 나타나고 있다. 구체 으로 혼인 여

부, 극장 람 시 구와 함께 람하는지, 성별, 개

일 기  극장 람 시기 등의 순서로 집단에 미

치는 효과 크기가 큰 것으로 나타나고 있다. 이 같

은 결과는 해당 변수들이 상 으로 다른 변수들

에 비해 군집 특성 악에 더 큰 향력을 미치는 

것을 의미한다. 따라서 Cramer의 V 값에서 상 를 

차지한 혼인여부, 극장 람시 동반자, 성별, 개 일 

기  극장 화 람시기, 람방법 별 람시기 변

수가 군집의 특성을 이해하는데 사용되었다. 
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<표 9> 범주형 변수 결과

카이제곱 유의확률 Cramer의 V

혼인여부별

극장 람 시 동반자

성별

개 일 기  극장 화 람 시기

람방법별 람 시기_극장

람방법별 자주 보는 화 장르_극장

선호하는 화 국

극장 입장권 구입 방법

극장 람 화 선택시기

화 선택 시 정보 취득 경로

극장 선택 기

3540.339

2058.092

515.201

1178.879

626.673

2502.448

1166.596

891.971

226.162

1159.023

1106.598

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.000

0.991

0.419

0.378

0.330

0.295

0.265

0.255

0.255

0.250

0.232

0.227

<표 10> 수치형 변수 결과

Covariate Exclusion LL Change in 2×LL 자유도 유의확률

세부연령

화 선택 시 고려 요인_배우

화 선택 시 고려 요인_감독

화 선택 시 고려 요인_내용, 거리

화 선택 시 고려 요인_국가

화 선택 시 고려 요인_흥행성   순

화 선택 시 고려 요인_장르

화 선택 시 고려 요인_ 화제 출품  수상

화 선택 시 고려 요인_주변인의 평가

월평균 가구소득

1년간 화 람 편수

-39746.052

-38492.837

-38558.757

-38502.221

-38472.603

-38494.596

-38481.860

-38482.434

-38474.137

-38505.815

-38621.119

2571.271

64.843

196.683

83.611

24.374

68.361

42.887

44.037

27.442

90.798

321.406

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

10

0.000

0.000

0.000

0.000

0.007

0.000

0.000

0.000

0.002

0.000

0.000

반면, 수치형 변수에서는 해당 분석시 고려된 인

구통계학  변수(연령 , 소득수 )와 연간평균 

람편수  화 선택시 고려 기  변수들이 집단 

분류에 미치는 향력을 로지스틱 회귀분석을 사용, 

95% 신뢰수 을 기 으로 분석하 다. 그 결과, 분

석에 포함된 각 변수들이 통계 으로 유의한 수치

를 나타내는 것으로 분석되었다.

이 같은 결과를 토 로 각 군집의 특성을 요약하

면 다음과 같다. 군집 1의 경우는 친구와 함께 화 

람을 즐기는 30  반 남성으로 구성되어 있으

며, 화의 엔터테인먼트  요소를 선호하는 경향

을 나타냈다. 군집 2의 경우는 40  반의 남성 집

단으로 다양한 화 장르를 선호하고 상 으로 

술 화를 선호하여, 주류 화보다는 비주류 

화를 선호하는 경향을 나타냈다. 즉, 화의 술

인 측면을 요하게 생각하는 경향을 가지고 있으

며, 자신만의 장르  취향이 있고, 화 소비를 통

해 학습  지식 탐구의 동기를 나타내고 있다. 군집

3의 경우, 30  후반 남/여로 구성되어 있으며, 주로 

배우자와 함께 화를 람하는 집단으로 화를 

여가 시간 활용의 수단으로 활용하는 경향을 보인

다는 것을 알 수 있다. 반면 군집 4는 커 들로 구

성되어 있는 10  후반의 집단으로, 사회  친목 교

류  데이트의 일환으로 화를 소비하는 경향을 

보 으며 상황에 따라 합한 화 장르를 선택하

는 경향을 나타내고 있다. 군집 5는 20  반의 미

혼자로 구성되어 있고, 친구와 화를 람하러 가

는 것을 즐기는 집단으로 나타났으며, 주로 커뮤니

이션 목 으로 화를 소비하는 경향을 가지고 

있다. 군집 6의 경우, 기혼자로 구성되어 있으나, 배
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우자보다는 친구와 함께 화를 람하는 것을 즐

기는 30  후반의 집단으로, 혼자 화를 람하는 

비율이 상 으로 높고, 다른 군집에 비해 화제 

출품 여부를 요하게 생각하는 군집 특성을 보여, 

화 상품의 고 여  성향의 특징을 가지고 있다

고 해석된다. 20  후반의 미혼여성으로 구성된 군

집 7의 경우, 다른 집단에 비해 개  일주일 이내 

극장을 찾는 경향이 가장 높게 나타났으며, 연간 29

편의 화를 람하는 고 여  특징을 나타내어 

화 제품의 얼리어답터 성향을 나타내고 있다. 군

집 8의 경우는 배우자와 함께 극장을 찾는 40 로 

구성되어 있으며, 배우자와의 여가 생활을 해 

화를 람하는 경향을 나타냈고, 다른 집단에 비해 

연간 화 람율이 조한 것으로 나타났다. 군집 

9는 결혼한 30  후반의 여성들이 주를 이루고 있

었으며, 배우자 뿐만 아니라 친구와 함께 화를 

람하는 것을 즐기는 집단으로, 가족과의 의사소통 

목 뿐만 아니라 친구와의 사회  교류 목 으로 

화를 람하는 경향을 나타내고 있다. 군집 10은 40

의 여성들이 배우자나 친구와 함께 소통하는 수

단으로 해 화를 구매하는 것으로 나타났으며, 주

말뿐만 아니라 주 에도 화를 람하는 특징을 나

타내고 있다. 마지막으로 군집 11은 30  후반의 여

성 집단으로, 다양한 화 장르를 선호하고 특히 애

니메이션과 같은 가족 화를 선호하는 경향을 나

타내고 있어 자녀와의 화 람이 높은 것으로 추

론된다. 세부 인 분석 사항은 부록에 기입하 다.

4. 연구의 시사   향후연구 제언

4.1 연구의　시사 　

이 연구는 시장세분화　분석　기법　사용시　고려되어

야 할　사항과　이에　따라　활용 가능한　시장세분화　

분석　기법을　소개하고　 화 소비 경험에 따른 소

비자 세분화 연구를 시도하 다. 이 연구는 소비자

의 화 선택 의사 결정 과정에 화의 제품  속

성과 화 람 동기가 그 향을 미침을 가정하고, 

이 두 요인에 따라 화 소비자 특성간의 분류가 

가능함을 시사하 다. 

본 연구는 매해 화 진흥 원회에서 실시하는 

객 소비자 조사 데이터를 토 로 화 소비자 특

성을 규정하 고 이를 토 로 구체 인 화 소비

자의 특성 분석 방향을 제시하 다는 에서 그 실

용  의의가 있다. 이 연구의 가장 큰 특징은 LCA

를 활용하여 시장 세분화 분석에서의 문제 을 최

소화하고 자의  군집 수의 결정이 아닌 계량  방

법으로 최 군집숫자를 제시하 다는 것이다. 연구 

결과 잠재계층 모형을 통해 분석된 화 산업 시장

의 최 군집숫자는 11개 으며, 이는 BIC값을 기

으로 결정되었다. 이 연구는 다양한 시장 세분화 기

법을 소개하고 각 분석 기법의 장단 을 설명하여, 

업에서 시장 세분화 분석을 진행할 시 유용한 정

보를 제공할 것으로 상한다. 

특히, 이 연구는 화시장을 그 타깃으로 분석하

기 때문에 화 련 종사자들에게 유용한 정보

를 제공할 것으로 상한다. 첫째, 이 연구는 각 세

그먼트별로 략  콘텐츠 개발을 가능하게 하는 

방향성을 제시하 다는 에서 그 의의를 가진다. 

즉, 각 세그먼트 별로 보이는 특징을 토 로 화 

소재와 주제 선정의 방향성을 제시하고, 고객 맞춤

식 콘텐츠 개발로 인한 투자 자본의 효율  리를 

가능하게 할 것으로 상한다. 한 각 군집을 상

으로 한 콘텐츠를 개발할 경우, 해당 군집의 크기를 

비교하여 매력도를 평가할 수 있으므로, 개  이  

해당 제품의 수요의 상당부분을 측할 수 있고, 

한 투자자 입장에서도 해당 화에 한 투자 비 

수익성을 미리 측하여 제작을 진행할 수 있으므

로, 투자 수익률을 증 시킬 수 있을 것이라고 상

한다. 두 번째로 마  에서 이 연구가 제시하

는 시사 은 화 산업은 그 제품의 특징상 상품이 

출시 되기 , 제작 단계에서부터 다양한 경로로의 

화 정보 노출이 가능하기 때문에, 군집 별로 효과

인 화 정보 노출을 가능하게 하여, 화 홍보의 

효율성을 확  시킬 수 있다는 것이다. 연구 결과에 

따르면 각 세그먼트는 빈번하게 이용하는 화 정
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보의 경로가 상이한 것으로 나타난다. 이러한 결과

는 타깃 세그먼트에 따라, 화 정보의 집  노출

의 차별화 략 수립을 가능하게 한다 하겠다. 

4.2 연구의 한계   향후 연구 제언

이 연구는 화진흥 원회가 배포한 2차 자료를 

분석함으로써 각 세그먼트의 특징을 살펴보았다. 

이 자료는 다양한 인구통계학  변수들을 토 로 표

본들을 구성하고 있기 때문에 본 연구의 질을 향상

시키는 데에 합한 자료 선정이었지만, 동시에 

화 진흥 원회의 설문 문항 사용으로 인한 측정의 

한계를 가지고 있다. 첫째, 50세 이상의 화 소비

자 표본은 분석의 상에서 제외되었기 때문에 해

당 연령에 한 분석의 한계를 가진다. 둘째, 화

진흥 원회가 배포한 2009～2010년 객 조사 데이

터의 경우, 선호하는 장르나 국 을 최  2～3순

까지 복수 응답을 할 수 있도록 구성되어있었다는 

이다. 그러나 연구 분석에 있어서는 이 순  데이

터가 의미하는 ‘순  간 유의미한 차이’를 제시할 

수 없었다. 따라서 본 연구에서는 ‘선호하는 장르/

국  1순 ’ 데이터를 활용하여, 연구를 진행하 다. 

향후 연구에서는 순  데이터를 효과 으로 활용한 

분석이 시도되어야 할 것이다. 마지막으로 본 연구

는 2차 자료를 상으로 분석을 실시하 기 때문에 

시장세분화 분석 방법 간의 차이를 직 으로 비

교할 수 없었다는 한계를 가진다. 따라서 향후 연구

에서는 이 연구가 제시한 3가지 시장세분화 기법을 

시뮬 이션 기법을 활용하여 직 으로 비교 분석

하는 연구가 실행되어야 할 것이다. 
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<부  록>

1. SAS Proc 시

<표 11> SAS Proc 시

코드 시

라미터 추정

proclca data = sasoutest = est4 outparam = test4;
nclass 4;
items q1 q2 q3 q4 q5 q6 q7 q8 q9 q10 q11;
categories 2 13 6 7 3 5 2 4 7 6 2;
covariates a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 a9 a10 a11;
id no;
seed 518165;
run;

멤버쉽 부여

data seg4_mem;
set data1;
segm = max(of postlc1-postlc8);
if segm = postlc1 then seg = 1;
if segm = postlc2 then seg = 2;
if segm = postlc3 then seg = 3;
if segm = postlc4 then seg = 4;
run;

SAS Proc은 라미터 추정 용 코드와 멤버쉽 부여를 한 코드 두 가지로 크게 분류될 수 있다. 라미터 

추정 코드의 첫 을 보면, 해당 데이터를 불러올 때(data = sas) 필수 으로 입력해야하는 코드와 각각의 모

수를각각의 데이터로 불러드리기 해 사용된 선택  코드가 기입되어 있다(outest, outparam). 둘째 에 기

입된 nclass는 세그먼트의 숫자를 기입하는 코드로 필수 으로 기입되어야 하며, items에 표시된 11개의 변

수는 범주형 변수를 의미한다. categories라고 기입된 코드는 각각의 범주형 변수들의 카테고리 개수가 기입

되어야 하는 코드로, 이 역시 필수 으로 기입되어야하는 사항임을 명심해야한다. 이때, 각 변수들은 데이터 

상에 기입된 순서 로 코드를 기입해야한다는 것을 유의한다. covariates의 경우는 수치형 변수를 기입하는 

코드로써, 해당 설문지에 수치형 변수를 사용하지 않은 경우는 분석 코드에서 제외된다. 그 밖에도 id, seed

는 선택 으로 코드에 기입할 수 있다. 마지막으로 멤버쉽 부여 코드의 경우는 군집의 개수별로 postlc의 개

수를 지정함을 유의해야한다. 

2. 군집 별 분석 결과

군집 1(크기：6.6%, 평균 람 편수：11.03편, 람력 지수：0.54)

• 모두 미혼이며, 군집의 78%가 남자로 구성됨.

• 친구와 함께 화 람을 즐기는 성향이 높고(87%) 주말/휴일에 극장을 찾는 경향이 높으며(90%), 주

로 개  한 달 이내에 화를 람한다고 설명함(54%).

• 화를 선택할 시, 화의 내용과 거리를 가장 많이 고려하며(4.2), 장르(3.9), 주변인평가(3.9) 순으로 

고려하는 특징을 나타냄. 

• 평균 32세로 구성된 집단으로써, 월 270만 원의 소득 수 을 나타내고 평균 11편의 화를 람하는 것
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으로 나타났음. 

• 기타：액션 장르를 선호하며, 미국 화를 상 으로 선호하고, 인터넷을 통해 화 련 정보를 취득

하는 경향이 높고, 당일 극장에서 티켓을 구매하는 경향을 나타내고 극장에 가기 에 화를 선택하

며, 화 의 치가 극장을 선택하는 주요 요인으로 나타났음. 

군집 2(크기：1.5%, 평균 람 편수：13.4편, 람력 지수：0.15)

• 군집의 86%가 기혼자이며 부분이 남성으로 이루어졌음(76.4%)

• 92%가 배우자와 함께 화를 람하는 집단으로, 요일 상 없이 화 람하는 비율이 73%를 차지함.

• 개 일 무 하게 화를 선택한다고 답한 비율이 군집 체의 49%를 차지하고, 나머지 42%가 개  

일주일 이내에 화를 람하는 경향을 보인다고 설명하 음. 

• 화의 내용과 거리가 화 선택에 가장 향을 미치며(4.5), 그 외에도 화의 감독(4.3), 화의 장

르(3.8)가 화 선택에 가장 큰 향 요인이라고 설명함. 

• 연령은 41세로 구성되어 있고, 월평균 총 가구소득 수 은 280만 원 정도의 평균 분포를 보이고 연간 

13편의 화를 극장에서 람.

• 기타：범죄/스릴러 장르를 가장 선호하나 실험/ 술 화에 한 선호도가 상 으로 높음. 국 에 상

없이 화를 선택하고, 주로 인터넷을 통해 화 정보를 습득하며, 극장에 가기  화를 선택하고, 

람하고 싶은 화를 상 하는 화 을 선택하는 경향이 높음. 주로 인터넷 매 사이트를 통해 극

장 티켓을 구매함. 

군집 3(크기：11.5%, 평균 람 편수：10.3편, 람력 지수：0.88)

• 모두 기혼자로 구성된 군집으로, 남성이 53%, 여성이 47%로 구성됨.

• 개  한 달 이내에 화를 람한다고 설명한 비율이 가장 높았고(44%) 개  일주일 이내에 화 람 

비율이 그 뒤를 이음(31%). 주로 주말/휴일에 극장 람하는 경향을 나타냄(71%).

• 89%가 배우자와 함께 화를 람하는 것을 즐김. 

• 화의 내용  거리(4.5)와 화의 장르(4.1)에 민감하며, 화 출연배우(3.8), 주변인 평가(3.8) 등을 

요하게 생각함. 

• 평균 연령이 37세이며, 월평균 총 가구소득 수 은 350만 원 선이고 연간 람 편수는 10편임. 

• 기타：SF/ 타지/무 에 한 장르 선호도가 높고, 액션 장르를 선호함. 미국 화에 한 선호도가 높

으며, 인터넷을 통해 화 정보를 습득하고, 극장에 가기  화를 선택하며, 화 의 치가 극장 선

택의 주요 요인임. 주로 인터넷 극장 사이트를 통해 티켓을 매함. 

군집 4(크기：7.3%, 평균 람 편수：16.9편, 람력 지수：0.92)

• 모두 미혼자이며, 남성이 59% 여성이 42%로 구성됨

• 친구와 함께 화를 람하는 비율이 가장 높고(76.3%), 상 으로 다른 군집에 비하여 가족(부모/형

제/자매/친척)과 함께 극장을 찾는 비율이 높음(19.3%). 주말/휴일에 화를 극장에서 람하며(82.6%) 

개  한 달 이내에 화를 람하는 경향을 나타냄(52.8%).

• 화의 장르가 가장 선택 시 큰 향을 미치며(4.6), 그 뒤를 내용 거리(4.3), 흥행성 (3.8) 순이 화 

선택시 고려하는 사항이라고 응답함. 
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• 평균 19세, 월평균 총 가구소득 수  290만 원 연간 극장 람 편수 17편임. 

• 기타：액션 장르를 선호하고 SF/ 타지/무  장르를 선호함. 미국 화에 한 선호도가 상 으로 

높음. 인터넷을 통해 화 정보를 습득하며, 극장에 가기  화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선

택의 주요 요인임. 당일 극장에서 티켓을 구매하는 경향을 나타냄. 

군집 5(크기：21.5%, 평균 람 편수：13.8편, 람력 지수：2.20)

• 모두 미혼자로 구성되어 있고 친구와의 화 람이 74%이며 연인과의 람이 16%으로 구성.

• 주로 주말/휴일에 화를 극장에서 람하며 (62.7%), 개  한 달 이내에 극장에서 화를 람하는 경

향이 높다고 응답함(40.5%). 

• 화 선택 시 화 내용/ 거리를 가장 요하게 고려하며(4.4), 주변인 평가(3.9), 화 장르(3.8)가 그 

뒤를 이음.

• 평균 연령 약 23세이며, 월 평균 소득 수 이 290만원, 연평균 람편수는 14편이라고 응답함. 

• 기타：로맨틱/코미디 장르와 드라마를 가장 선호하나 그 외에도 액션, 코미디 멜로/로맨스 등의 다양한 

장르에 한 선호가 존재함. 한국 화를 선호하는 집단임. 주로 인터넷을 통해 화 정보를 취득하는 

경향이 높으나 상 으로 주변인을 통해 화 정보를 습득하는 경향을 나타냄. 주로 극장에 가기 

에 화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선택의 주요 요인임. 당일 극장에서 티켓을 구매하는 경향

을 나타냄. 

군집 6(크기：2.2%, 평균 람 편수：20.41편, 람력 지수：0.33)

• 86%가 기혼자이며 상 으로 여성의 비율이 높은 집단(69.6%).

• 군집의 54%가 친구와 함께 화를 보러 간다고 답하 고, 배우자와는 약 30%가 함께 화를 람한

다고 답함. 한 혼자 보는 비율이 다른 집단에 비해 가장 높게 나타났음(8.8%).

• 화 선택 시 화감독이 가장 요하며(3.4), 출연배우(3.4), 주변인 평가(3.3), 내용/ 거리(3.1) 순으로 

화를 선택 평가함. 상 으로 다른 군집에 비해 화제 출품 여부를 요하게 생각하는 군집 특성

을 보임(3.15)

• 개  일주일 이내, 개  한 달 이내 람하는 비율이 체의 68%를 차지함. 주로 주말/휴일에 극장을 

찾음(73.4%). 

• 평균 연령 39세, 월평균 총 가구소득 수  280만 원, 연간 극장 람 편수 20편 수 임. 

• 기타：액션 장르에 한 선호가 높으며, 미국 화를 상 으로 선호함. 주로 TV를 통해 화 정보를 

취득하는 경향을 나타냄. 주로 극장에 가기 에 화를 선택하고, 화 의 근성이 극장 선택의 주

요 요인임. 당일 극장에서 티켓을 구매하는 경향을 나타냄.

군집 7(크기：9.8%, 평균 람 편수：29.34편, 람력 지수：2.15)

• 모두 미혼자로 구성되어 있고, 주로 여성으로 구성됨(61%)

• 부분이 친구와 화를 람하고(63.7%), 연인이 그 뒤를 이음(20.1%). 

• 주로 주말이나 휴일에 화를 람하는 집단이나(45.6%), 주  혹은 요일에 상 없이 극장을 찾는다고 

응답한 사람의 비율이 비슷하게 구성되어 있음(주  람 비율：26.5%, 요일 상 없음 비율：27.9%). 

개  일주일 이내 극장을 찾는 경향이 가장 높게 나타났음(46%).
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• 내용/ 거리 (4.6), 출연 배우(4.2), 화 장르(4.1) 순으로 화 선택 시 고려한다고 응답하 음. 

• 연령은 29세이고, 월평균 총 가구소득 수 은 320만 원이며, 연간 29편의 화  람을 하고 있음.

• 기타：장르에 한 선호도가 균일하게 분포하는 특징을 나타냄. 한국 화를 가장 선호하나 미국 화 

역시 높은 비율로 선호하는 경향을 나타냄. 주로 인터넷을 통해 화 정보를 취득하며, 주로 극장에 가

기 에 화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선택의 주요 요인임. 인터넷 극장 사이트를 통해 티켓

을 구매하는 경향을 나타냄.

군집 8(크기：8.0%, 평균 람 편수：5.93편, 람력 지수：0.35)

• 군집 8은 기혼자로 구성되어 있고, 82%가 남성으로 구성되어 있음.

• 93%가 배우자와 함께 극장을 찾는다고 응답하 으며, 주로 주말/휴일에 극장 람하는 경향을 나타냈

음(90%). 개  한 달 이내에 극장을 찾는 경향이 높게 나타났음(64.8%). 

• 화 선택 시 내용/ 거리(4.2)가 그 향을 가장 많이 미치며, 화 장르(4.1), 주변인 평가(3.91)이 

화 선택 시 고려되는 요인들임.

• 평균 연령은 43세이며, 월평균 총 가구소득 수 은 390만 원, 연간 화 에서 5.9편의 화를 람함.

• 기타：액션 장르를 선호하며, 미국 화를 선호하고, 주로 인터넷과 TV를 통해 화 정보를 취득함. 

주로 극장에 가기 에 화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선택의 주요 요인임. 당일 극장에서 티

켓을 구매하는 경향을 나타냄.

군집 9(크기：9.2%, 평균 람 편수：20.94편, 람력 지수：1.42)

• 군집 9는 기혼자로 구성되어 있고, 62%가 여성으로 구성되어 있음.

• 부분이 배우자와 함께 화를 보는 것을 즐기고(57%), 27%가 친구와 함께 보러 간다고 응답하 음. 

주말/휴일에 화를 람하는 비율이 높음(51.8%). 한 개  일주일 이내에 화를 람하는 경향이 

높음(56%).

• 화 선택 시 내용/ 거리를 요하게 생각하며(4.4), 화 장르(4.3), 화 출연배우(4.1) 등에 한 고

려도가 높음. 화의 제작 국가가 상 으로 높음 편임(3.6).

• 평균 연령 39.1세, 월평균 총 가구소득 수  353만 원, 연간 20.9편의 화를 극장에서 람함. 

• 기타：액션 장르를 선호하나, 멜로/로맨스  범죄/스릴러 장르에 한 선호가 높으며 다른 군집에 비

해 다큐멘터리 선호가 상 으로 높음. 한국 화를 선호하며, 인터넷을 통해 화 정보를 취득함. 주

로 극장에 가기 에 화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선택의 주요 요인임. 당일 극장에서 티켓

을 구매하는 경향을 나타냄.

군집 10(크기：7.2%, 평균 람 편수：5.41편, 람력 지수：0.29)

• 모두 기혼자이며, 67.6%가 여성으로 구성

• 51.4%가 배우자와 함께 화를 보는 것을 즐기며, 37.6%가 친구와 함께 화 을 찾음.

• 요일에 무 하게 극장을 찾으러 온다고 응답하 으며(47.5%), 개  일에 무 하게 화를 람한다고 

설명하 음(58%).

• 화의 내용/ 거리에 따라 화를 선택하는 비율이 가장 높고(4.4), 그 뒤를 장르(3.9), 주변인 평가

(3.7)가 차지함. 
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• 평균 연령 43.8세이고, 월평균 총 가구소득 수  311만 원, 연간 5.4편의 화를 극장에서 람함.

• 기타：액션 장르를 선호하는 경향을 나타내나 상 으로 다양한 장르에 한 선호를 가지고 있음. 한

국 화를 상 으로 선호하고, 인터넷과 TV를 통해 화 정보를 취득함. 주로 극장에 가기 에 

화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선택의 주요 요인임. 당일 극장에서 티켓을 구매하는 경향을 나

타냄.

군집 11(크기：15.1%, 평균 람 편수：6.75편, 람력 지수：0.76)

• 모두 기혼자이며, 81.3%가 여성으로 구성

• 72%가 배우자와 함께 화를 보는 것을 즐기며, 25%가 친구와 함께 화 을 찾음.

• 주로 주말/휴일에 화를 람하러 극장에 간다고 응답하 으며(71.8%), 개 일 한달 이내에 화를 

람한다고 설명하 음(67.1%).

• 내용/ 거리에 따라 화를 선택하는 비율이 가장 높고(4.3), 그 뒤를 주변인 평가(4.2), 흥행성 (3.9)이 

차지함. 

• 평균 연령 37.7세이고, 월평균 총 가구소득 수  300만 원, 연간 6.8편의 화를 극장에서 람함.

• 기타：로맨틱/코미디 장르와 드라마 장르에 한 선호가 높고, 상 으로 다른 집단에 비해 애니메이

션에 한 장르 선호가 높음. 한국 화에 한 선호가 높으며, 주로, TV와 주변인을 통해 화 정보를 

취득하는 경향을 나타냄. 주로 극장에 가기 에 화를 선택하고, 화 의 치가 극장 선택의 주요 

요인임. 당일 극장에서 티켓을 구매하는 경향을 나타냄.
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