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Abstract

As the range of the customer choice becomes more diverse, the average life span of companies’ products 
and services is becoming shorter. Most companies are striving to maximize the revenue by understanding 
the customer’s needs and providing customized products and services. However, companies had to bear 

a significant burden, in terms of the time and cost involved in the process of determining each individual 
customer’s needs. Therefore, an alternative method is employed that involves grouping the customers into 
different categories based on certain criteria and establishing a marketing strategy tailored for each group. 

In this way, customer segmentation and customer clustering are performed using demographic information 
and behavioral information. Demographic information included sex, age, income level, and etc., while 
behavioral information was usually identified indirectly through customers’ purchase history and search 

history. However, there is a limitation regarding companies’ customer behavioral information, because the 
information is usually obtained through the limited data provided by a customer on a company’s website. 
This is because the pattern indicated when a customer accesses a particular site might not be representative 

of the general tendency of that customer. Therefore, in this study, rather than the pattern indicated through 
a particular site, a customer’s interest is identified using that customer’s access record pertaining to external 
news. Hence, by utilizing this method, we proposed a methodology to perform customer segmentation. In 

addition, by extracting the main issues through a topic analysis covering approximately 3,000 Internet news 
articles, the actual experiment applying customer segmentation is performed and the applicability of the 
proposed methodology is analyzed.

Keywords：Customer Segmentation, Data Mining, Recommendation Systems, Text Mining, Topic 

Modeling
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<그림 1> 실제 심과 특정 사이트 내에서 표출되는 심과의 차이

1. 서  론

부분의 기업들은 고객이 원하는 것을 악

하고 그에 맞는 맞춤형 제품과 서비스를 제공함

으로써 수익을 극 화하기 해 많은 노력을 기

울이고 있다. 하지만 고객 개개인의 니즈(Needs)

를 악하는 것은 많은 어려움이 따를 뿐 아니라 

시간과 비용이 지나치게 많이 소비되기 때문에, 

이에 한 안으로 고객 세분화 즉 고객 클러스

터링을 수행하게 된다. 고객 클러스터링의 본질

인 목 은 고객을 동질 인 특성을 가진 집단

으로 나 어 보다 손쉽게 고객의 니즈를 악해 

차별화된 마  략을 수립하는 데에 있다. 기

존의 고객 클러스터링은 일반 으로 성별, 연령, 

소득 등의 단순하면서도 범용 인 정보, 즉 원시

 형태의 인구통계학 정보를 활용하여 수행되어 

왔으며, 최근에는 각 기업들이 보유하고 있는 고

객의 구매 내역, 검색 내역 등의 고객 행태 정보

를 고객 클러스터링에 활용하고 있다[고은주 외, 

2005; 이건창, 정남호, 2003; 진서훈, 2005]. 

하지만 기업이 보유하고 있는 고객의 행태 정

보는 해당 고객이 자사의 사이트 내에 진입한 이

후에 보이는 한정된 정보만을 활용한다는 측면에

서 한계를 갖는다. 를 들어 <그림 1>에서 실제 

고객들은 “Shopping”, “Subway”, “Pizza” 등 다

양한 주제에 해 심을 갖고 있지만, 특정 기업의 

사이트에 진입한 이후 고객들이 나타내는 심 

주제는 “MacBook”, “iPad”, “iPhone”으로 해당 

기업과 련된 내용으로 국한되어 나타나는 상

을 보이고 있다.

즉, 개별 기업이 보유하고 있는 고객의 행태 정

보는 자사의 사이트 내에서 보이는 구매  검색 

내역에 국한되기 때문에, 이에 기반한 고객 클러

스터링은 고객의 실제 심의 동질성이 아닌 해

당 사이트에서 표출된 심의 동질성에 기반하여 

이루어지게 된다. 한편 클러스터링은 제시된 기

 측면에서의 동질성을 기반으로 수행되므로, 

기 이 상이하면 클러스터링 결과 역시 상이하게 

나타난다. 를 들어 <그림 2>는 성별의 동질성 

에서 클러스터링을 수행한 경우 서로 다른 

심을 갖는 고객들이 동일 클러스터에 소속될 

수 있고, 반 로 심 측면에서 클러스터링을 수

행한 경우 서로 다른 성별의 고객들이 동일 클러

스터에 소속될 수 있음을 보여주고 있다. 즉 클러

스터링 기 에 따라 결과 클러스터가 상이하게 

나타나므로, 클러스터링의 기 을 분석의 목 에 

따라 제 로 설정하는 것이 매우 요하다고 할 

수 있다. 

<그림 2> 클러스터링 기 에 따른 결과의 차이

따라서 본 연구에서는 고객이 특정 사이트 내

에 진입한 이후에 보이는 한정된 정보만을 기

으로 활용하는 기존의 고객 세분화와 달리, 고객

의 실제 심에 기반한 고객 세분화를 수행할 수 

있는 방안을 제시하고자 한다. 구체 으로는 고
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객이 평소 조회한 뉴스 기사에 해 토픽 분석을 

수행하고, 이를 통해 악된 각 고객의 심 분야

를 고객 세분화에 활용하고자 한다. 

본 논문의 이후 부분은 다음과 같이 구성된다. 

제 2장에서는 본 연구의 수행을 한 핵심 기법

인 텍스트 마이닝, 토픽 분석  고객 세분화에 

한 선행 연구들을 요약하고, 제 3장에서는 본 

연구에서 제안하는 심 기반 고객 세분화 방법

론을 소개한다. 제 4장에서는 실제 수집한 데이터

를 상으로 본 제안 방법론을 용한 실험 결과

를 분석하고, 마지막 제 5장에서는 본 연구의 기

여  한계, 그리고 향후 연구방향을 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 텍스트 마이닝  토픽 분석

텍스트는 실에서 정보를 교환하거나 표 하는 

방법으로 가장 리 사용되는 수단이다[Witten, 

2004]. 최근에는 새로운 기술의 발 과 더불어 인

터넷 문화가 확산됨에 따라, 웹과 다양한 소셜미

디어를 통해 방 한 양의 텍스트 데이터가 더욱 

활발히 유통되고 있다. 이러한 다량의 텍스트 형

태의 비정형 데이터를 분석하여 이 에는 찾을 

수 없었던 새롭고 의미 있는 정보를 추출하는 과

정을 텍스트 마이닝이라고 할 수 있다[Hearst, 

1999; Sebastiani, 2002]. 기존의 데이터 마이닝에서 

확장된 형태의 텍스트 마이닝은 통 인 데이터 

마이닝에서 사용되는 연 계 분석(Association), 

분류(Classification), 군집화(Clustering)뿐만 아

니라, 자연어 처리, 정보 검색, 산 언어학, 토픽

추 (Topic Tracking), 텍스트 범주화(Text 

Categorization) 등 분야의 기술을 종합 으로 활

용한다[Mooney and Bunescu, 2006; Stanvrianou 

et al., 2007]. 특히 자연어 처리 기술은 텍스트 마

이닝 분석 결과의 성패를 좌우하는 핵심 기술이

라고 말할 수 있다.

토픽 분석(Topic Analysis)은 텍스트 마이닝의 

표 인 분석 기법으로, 각 문서에 포함된 용어의 

빈도수에 근거하여 유사 문서를 그룹화한 뒤, 각 

그룹을 표하는 주요 용어들을 추출하여 해당 

그룹의 토픽 키워드 집합을 제시하는 방식으로 

이루어진다. 토픽 분석은 벡터공간모델(Vector 

Space Model)[Salton et al., 1975; Sebastiani, 

2006]과 TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document 

Frequency)[Han et al., 2011; Provost and Fawcett, 

2013]를 주요 이론  배경으로 갖는다. 벡터공간

모델은 텍스트를 표 하는 기본 인 방법으로, 

분석 목 에 따라 행렬, 계층, 벡터 등의 다양한 

형태로도 표 이 가능하며[Albright, 2006], TF-IDF

는 여러 문서에서 자주 출 하는 일반 인 단어

는 가 치를 낮게 부여하고, 특정 문서에만 출

하는 비일반 인 단어의 가 치는 높게 부여하는 

계산 방식이다. 각 문서는 용어 수만큼의 차원과 

TF-IDF를 값으로 갖는 벡터로 표 되는데, 문서 

내 존재하는 용어의 수가 무 방 하기 때문에 

SVD(Singular Value Decomposition) 등을 활용

한 차원 축소가 이루어지게 된다[Salton et al., 

1975]. 이러한 과정을 통해 비정형 텍스트 문서의 

구조화가 완료되면 이후 과정에서 정형 데이터와 

함께 텍스트 데이터에 한 군집화, 측 등의 작

업이 가능해진다. 

최근에는 토픽 분석을 활용하여 이슈를 추

하는 이슈 생명주기 분석[임명수, 김남규, 2014], 

개인의 심 흐름[류신, 김남규, 2014] 등의 연구

도 활발히 이루어지고 있으며, 국내의 기업들도 

텍스트 형태의 비정형 데이터를 분석함으로써 기

존에는 악하지 못했던 유용한 정보를 얻어내고 

있다. 특히 다음소 트의 소셜미디어 분석 솔루

션인 ‘소셜 메트릭스’ 서비스는 문맥 심의 텍스

트 마이닝 작업을 통해 각 데이터의 출  원인  

다른 데이터들과의 계를 도식화하여 제공하고 
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있으며, 와이즈넛의 경우 트 터, 페이스북, 블로그, 

카페 등에 올라온 선 후보 련 버즈(Buzz)를 

분석하기 한 ‘버즈인사이트바이럴 지수(BVI)’

를 개발하 다. 한 실시간으로 사용자의 반응과 

이슈 등을 분석 보고하는 다이퀘스트의 ‘ 람스

(Brams)’, 다양한 이슈나 트랜드 등에 한 정보

를 제공하는 솔트룩스의 ‘트루 스토리(True Story)’ 

등이 토픽 분석을 활용한 비정형 데이터 분석 서

비스의 표 인 라고 할 수 있다. 토픽 분석은 

유사한 주제를 갖는 문서들을 묶어서 하나의 토픽

으로 구성한다는 에서는 통 인 군집화와 유

사한 특성을 갖지만, 하나의 문서가 다수의 토픽

에 응될 수 있다는 에서 기존의 군집화와 차

별성을 갖는다. 본 논문에서는 토픽 분석과 기존의 

군집화 방법을 모두 활용하여, 토픽 분석의 결과를 

기반으로 고객 클러스터링을 수행한다.

2.2 고객 세분화 

고객 세분화는 고객을 동질 인 특징을 갖는 

집단으로 나 는 것으로 정의되며, 고객 계 리

(CRM)의 핵심이라고 할 수 있다. 고객 세분화의 

본질 인 목 은 소비자의 다양한 욕구를 악하

여 보다 효율 으로 기업의 마  략을 세우

는 데에 있다[문권모, 2004]. 특히 기업의 타겟 마

, 신규고객 획득, 우수고객 유지, 고객가치 증

진, 잠재고객 활성화, 평생 고객화 등의 마  

략의 일환으로 주로 활용된다.

고객 세분화의 기 은 매우 다양하나 일반

으로 마  분야에서 사용되고 있는 포  기

은 인구통계학  변수, 지리학  변수, 심리  

변수, 인지  구매행동 변수 등을 포함한다[박명호 

외, 2005; 송민 , 2001; 이두희, 2006]. 인구통계

학  변수는 나이, 성별, 연령, 직업, 소득, 가족상

황 등을 의미하며, 지리  변수는 국가, 지역, 온

라인 는 오 라인 등을 의미한다. 이러한 인구

통계학  변수는 비교  측정이 용이할 뿐만 아

니라, 각종 통계자료를 이용하여 악할 수 있기 

때문에 일반 으로 가장 리 사용되고 있는 세

분화 변수이다. 심리  변수는 라이  스타일, 사

회계층, 성격유형 등을 의미하는데, 인구통계학

 변수에 비해 추상 이므로 측정 자체가 어렵

고 세분화된 고객에 한 근 가능성이 낮다. 그

럼에도 불구하고 심리  변수는 소비자의 행동을 

보다 근원 으로 설명해  수 있는 변수이다. 인

지  행동변수는 제품  서비스에 한 태도, 

이용률, 충성도, 제품  서비스에 한 구매패턴 

등을 의미한다. 인지  행동변수는 고객의 구매 

행동을 직 으로 나타냄과 동시에 실질 인 구

매 행동과 한 련이 있는 정보를 나타내므

로, 고객을 세분화 하는데 있어서 가장 효과 인 

변수라고 할 수 있다.

이처럼 다양한 세분화 기 을 이용하여 매우 

다양한 산업에 걸쳐서 고객 세분화가 활발히 이

루어지고 있다. 표 인 로 정책 고객의 개념

에 따른 유형 분류를 통한 정책마  용 방안

[김세훈, 2006], 국  항공사의 상용고객 우  

로그램 회원의 마일리지 자료를 통한 고객가치 

산출과 고객 세분화[박 식, 2014], 학 한방병

원 통합의료정보시스템의 외래환자 인구학  정

보와 진료기록 정보 기반의 고객 세분화를 통한 

외래환자 고객만족도 증진을 한 고객 계 리 

시스템 구축 모형[안요찬, 2010], 국내의 특정 철

강 유통사 상의 심층  사례분석을 통한 고객 

세분화 기 변수  고객 세분화 모형 개발[윤종수, 

윤종욱, 2004], 이동통신회사 고객 이탈률, 고객의 

재가치, 고객의 잠재가치 측정을 통한 고객 세

분화 방안[정태수 외, 2003], 풀 서비스 스토랑

을 상으로 고객 지향  서비스의 구성요소를 

도출한 연구[한희섭 외, 2013] 등을 들 수 있다. 

한 최근에는 데이터 마이닝 기법을 활용한 고

객 세분화 기법이 각 을 받고 있으며, 표 인 
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기법들로는 규칙기반 시스템, 의사결정나무, 인

공신경망, K-평균 군집방법 등이 주로 활용되고 

있다[오은녕, 이희상, 2002; 조흥규, 2003; 정태수 

외, 2003; 진서훈, 안상욱, 2004; 채경희, 김상철, 

2010; Elmer, Borowski, 1988]. 이들 부분의 연

구는 특정 기  혹은 기업 내 고객 정보  정형 

데이터를 활용하여 고객 세분화를 수행했다는 측

면에서, 외부 데이터인 고객의 뉴스 속 기록과 

포털사이트 검색 기록에 한 비정형 토픽 분석

을 통해 고객의 심을 식별하고 이에 근거한 고

객 세분화를 수행하는 본 연구와는 차이가 있다. 

3. 관심 기반 고객 세분화 방법론

3.1 연구 범

본 에서는 토픽 분석을 활용한 심 기반 고

객 세분화 방법론을 구체 으로 제시한다. <그림 

3>은 본 연구에서 제안하는 방법론의 체 구조

를 보여주고 있으며, 실험 데이터는 원통형으로, 

각 단계를 구성하는 세부 로세스는 사각형으로 

표시되어 있다. 한 간 산출물은 선 도형으

로 나타나있다. 

<그림 3> 체 연구 개요

제안 방법론은 (1) 인구통계학 정보 기반의 고

객 클러스터링(Module 1), (2) 뉴스 속 기록 기

반의 고객 클러스터링(Module 2), 그리고 (3) 포

털사이트 검색 키워드 기반의 고객 클러스터링

(Module 3)의 세 부분으로 구성되어 있다. 본 연

구의 핵심은 고객이 방문한 인터넷 뉴스 기사에 

한 토픽 분석을 통해 고객의 실제 심을 악

하고 이를 기반으로 고객 클러스터링을 수행하는 

것이며, 이는 Module 2에 나타나 있다. Module 

1과 Module 3은 클러스터링 기 에 따라 고객 세

분화 결과가 상이하게 나타남을 보여주기 해 

부가 으로 수행된다. 주요 단계  토픽 분석과 

클러스터링은 기존의 이론  상용화 도구를 통

해 수행된다. 한편 매트릭스 병합은 두 가지 서로 

다른 의 매트릭스에 한 행렬 곱을 통해 고

객의 심 매트릭스를 도출하는 과정으로 본 연

구에서 새롭게 제안되는 부분이다. 

Module 1의 경우 고객의 Demography Infor-

mation을 기반으로 ① User Clustering을 수행함

으로써 가장 기본 인 방식의 고객 클러스터링을 

수행하게 된다. 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러

스터링인 Module 2의 경우, Web Transaction에 

기록된 URL을 이용하여 News Articles를 수집

하고, 수집된 News Articles에 하여 ② Topic 

Analysis를 통해 다수의 토픽을 추출한 후, 뉴스 

기사와 토픽간의 응 매트릭스를 도출한다. ③ 

Access Pattern Analysis 단계에서는 인터넷 뉴

스 사이트의 속 기록을 분석하여 고객과 뉴스 

기사 간 응 매트릭스를 도출하고, ④ Matrix 

Merging 단계에서는 앞서 도출된 ②의 결과물인 

뉴스 기사와 토픽 간 응 매트릭스와 ③의 결과

물인 고객과 뉴스 기사 간 응 매트릭스를 병합

하여 고객과 토픽 간의 응 매트릭스를 도출한다. 

마지막으로 ⑤ User Clustering 단계에서 ④의 

결과물인 고객과 토픽 간 응 매트릭스를 활용

하여 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링을 
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수행하게 된다. 포털사이트 검색 키워드 기반의 

고객 클러스터링인 Module 3의 경우, ⑥ Search 

Keywords Extraction 단계에서 고객이 포털 사

이트에서 검색한 키워드를 모두 추출한 후, ⑦ 

Keywords Documentation 단계에서는 검색어들

을 각 고객별로 통합하여, 고객별로 하나의 키워

드 문서를 생성한다. 이 게 구성된 키워드 문서

들에 해 ⑧ Topic Analysis를 수행하여 다수의 

토픽을 추출한 후, 사용자와 토픽간의 응 매트

릭스를 도출하여 ⑨ User Clustering 단계에서 

검색 키워드 기반의 고객 클러스터링을 수행하게 

된다. 이후 에서는 Module 1～Module 3의 세

부 과정에 한 자세한 내용을 소개한다.

3.2 Module 1 : 인구통계학 정보 기반의 고

객 클러스터링

앞에서도 언 하 듯이, Module 1의 인구통계

학 정보 기반의 고객 클러스터링은 고객의 인구

통계학 정보를 기반으로 고객을 그룹화 하는 가

장 통 인 고객 클러스터링 방법이다. 일반

으로 인구통계학 정보는 나이, 성별, 연령, 직업, 

소득, 학력 등에 한 정보를 의미하며, <표 1>은 

특정 고객에 한 인구통계학 정보를 기반으로 

가상 클러스터링을 수행한 결과를 보여주고 있다.

Cluster No User ID Gender Age Job

1

U1 여자 22 학생

U2 여자 25 학생

U3 남자 27 학생

2

U4 여자 30 회사원

U5 남자 32 회사원

U6 남자 35 회사원

<표 1> 인구통계학 정보 기반의 고객 클러스터링 

<표 1>을 보면 “U1”, “U2”, “U3” 3명의 고객이 

성별은 다르지만 비슷한 연령 와 동일한 직업을 

가짐으로써 하나의 고객 그룹으로 묶인 것을 알 

수 있다. 이와 마찬가지로 “U4”, “U5”, “U6” 3명

의 고객 역시 성별은 다르지만 비슷한 연령 와 

동일한 직업을 가짐으로써 하나의 고객 그룹으로 

묶인 것을 알 수 있다. 이처럼 인구통계학 정보 

기반의 고객 클러스터링은 고객의 성별, 나이, 직업 

등의 비슷한 정도에 따라 고객 그룹을 형성한다.

3.3 Module 2 : 뉴스 속 기록 기반의 고객 

클러스터링

Module 2의 뉴스 속 기록 기반 고객 클러스

터링은 본 연구에서 새롭게 제시하는 방법으로, 

고객의 뉴스 기사 속 기록을 분석하여 각 고객

이 심을 갖는 뉴스 토픽을 기반으로 고객을 그

룹화한다. 우선, Web Transaction에서 인터넷 뉴

스 사이트 속 기록을 추출하여 크롤링을 통해 

해당 News Articles를 수집한 후, 토픽 분석을 수

행함으로써 다수의 토픽을 추출함과 동시에 뉴스 

기사와 토픽 간 응 매트릭스를 도출하게 된다. 

<표 2>는 토픽 분석으로 추출된 가상의 토픽을 

보여주고 있다.

Topic 
ID

Topic Terms Name
Member 
Articles

T1
스포츠, 선수, 야구, 
야구장, 시즌

스포츠 A1, A2

T2
건강, 질병, 운동, 환
자, 병원

건강 A1, A3, A5

T3
, 기아, 수출, 자

동차, 외제차
자동차 A4, A6

T4
교육, 학원, 사교육, 
선생님, 정책

교육 A4

<표 2> 토픽 분석을 통한 뉴스 기사의 가상 토픽 추출 

고객의 인터넷 뉴스 기사 속 기록을 분석하여 

고객과 뉴스 기사 간 응 매트릭스를 도출한 후, 

앞서 도출된 뉴스 기사와 토픽 간 응 매트릭스

와 병합하여 고객과 토픽 간 응 매트릭스를 도
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출한다. <그림 4>는 <표 2>의 를 활용한 매트

릭스 병합 과정의 를 보여주고 있다.

<그림 4> 매트릭스 병합의 

<그림 4(a)>는 고객과 뉴스 기사 간 응 매트

릭스를 나타내고 있으며, <그림 4(b)>는 뉴스 기

사와 토픽 간 응 매트릭스를 나타내고 있다. 

<그림 4(c)>는 의 두 매트릭스에 한 행렬 곱

을 통해 도출된 고객과 토픽 간 응 매트릭스로, 

각 고객이 각 토픽에 해당되는 기사 몇 건을 속

했는지의 정보를 요약해서 나타내고 있다. <그림 

5>는 <그림 4>의 매트릭스를 이용하여 뉴스 

속 기록 기반의 고객 클러스터링을 수행한 결과

를 네트워크 형태로 보여주고 있다.

<그림 5> 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링의 

<그림 5(a)>는 <그림 4>의 매트릭스 병합 과

정을 네트워크 형태로 표 한 것으로, 이 결과를 

활용하여 클러스터링을 수행한 결과는 <그림 

5(b)>에 나타나있다. <그림 5(b)>를 보면 <표 

1>에서 상이한 그룹에 속해있던 “U2”, “U3”, 

“U4” 3명의 고객이 “건강”이라는 공통된 뉴스 

심사를 가짐으로써 새로운 고객 그룹을 형성한 

것을 알 수 있다. 즉, 인구통계학 정보가 아닌 

심사라는 새로운 기 으로 클러스터링을 수행함

으로써 새로운 고객군을 식별할 수 있다. 

3.4 Module 3 : 포털사이트 검색 키워드 기

반의 고객 클러스터링

Module 3의 포털사이트 검색 키워드 기반 고객 

클러스터링 역시 본 연구에서 새롭게 제시하는 방

안이다. Module 2가 이미 게시된 뉴스의 조회를 

통해 고객의 심을 간 으로 악하는 방법이

라면, Module 3은 사용자가 직  입력한 키워드를 

통해 고객의 심을 악한다는 에서 더욱 직

인 방법이라고 할 수 있다. 우선, Web Transac-

tion에서 각 고객의 인터넷 포털사이트 검색 기록

을 바탕으로 해당 고객이 입력한 검색 키워드를 

모두 추출한 후, 추출된 검색 키워드들을 고객별로 

나 어 하나의 문서 형태로 가공한다. 즉, 고객별

로 하나의 키워드 문서를 형성하게 되며, 해당 문

서는 특정 고객이 포털사이트에서 검색한 모든 키

워드들의 묶음을 의미한다(<표 3> 참조).

User 

ID

Keywords 

Document ID
Contents

U1 K_D1 다이어트 체  운동 트 …

U2 K_D2 다이어트 음식 칼로리 …

U3 K_D3 캠핑 캠핑카 트 …

U4 K_D4 캠핑 캠핑장 텐트 …

U5 K_D5 캠핑카 텐트 트 …

U6 K_D6 맛집 연인 쇼핑 데이트코스 …

<표 3> 고객별 키워드 문서의 
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Topic ID Topic Terms Name Member Keywords Documents

T1 다이어트, 체 , 운동, 칼로리, 식이요법 다이어트 K_D1, K_D2

T2 캠핑, 캠핑카, 캠핑장, 텐트, 트 캠핑 K_D1, K_D3, K_D4, K_D5

T3 맛집, 음식, 연인, 데이트코스, 데이트 데이트 K_D2, K_D6

T4 쇼핑, 쇼핑몰, 코트, 코디, 연 인 쇼핑 K_D6

<표 4> 키워드 문서 분석을 통한 토픽 추출 가상 

의 과정을 통해 형성된 키워드 문서들을 

상으로 토픽 분석을 수행함으로써 고객과 토픽 

간 응 매트릭스를 도출할 수 있다, <표 4>는 

키워드 문서에 한 토픽 분석을 통해 도출된 가

상의 토픽을 보여주고 있으며, <그림 6>은 <표 

4>를 활용하여 키워드 기반의 고객 클러스터링

을 수행하는 과정을 네트워크의 형태로 보여주고 

있다.

<그림 6> 검색 키워드 기반의 고객 클러스터링의 

<그림 6>을 보면 Module 1과 Module 2의 

에서 상이한 그룹에 속해있던 “U3”, “U4”, “U5” 

3명의 고객이 “캠핑”이라는 공통된 직  심

사를 가짐으로써 새로운 고객 그룹을 형성한 것

을 알 수 있다. 즉, 인구통계학 정보가 아닌 심

사라는 새로운 기 으로 클러스터링을 수행함으

로써 새로운 고객군을 식별할 수 있다. 

4. 실험 및 결과

4.1 실험 데이터 소개

<그림 3>에 나타난 바와 같이, 본 연구의 실험

을 해 필요한 데이터는 크게 (1) Demography 

Information, (2) Web Transaction, 그리고 (3) 

News Articles로 요약될 수 있다. (1) Demography 

Information과 (2) Web Transaction의 경우, 국

내 한 인터넷 사이트 순  분석 문 업체로부터 

패 (고객) 5,000명의 인구통계학 정보 12개과 해

당 패 의 2012년 7월 1일부터 2013년 6월 30일까

지 1년 동안의 웹 사용 기록 143,293,592건에 한 

상세항목 18개를 제공 받았으며, 웹 사용기록의 

경우 상세항목  고객 식별자와 URL만을 분석

에 활용하 다. (3) News Articles의 경우, 웹 사

용 기록  국내 최  인터넷 뉴스 포털사이트의 

속 기록만을 추출하고, 해당 URL의 기사에 

한 크롤링을 수행하여 기사 394,303건을 분석하

다. 인터넷 뉴스 포털사이트의 경우, 주요 언론

사의 기사를 취합하여 재공 하는 특성을 갖기 

때문에 특정 매체의 시각에 편향되지 않은 기사

를 제공한다는 장 을 갖는다. 한 충분히 많은 

기사 수와 속 수를 기록하고 있다는 측면에서 

본 실험의 상 데이터로 합한 특성을 갖고 있

다고 할 수 있다.

4.2 Module 1 : 인구통계학 정보 기반의 고

객 클러스터링

Module 1을 수행하기에 앞서, 인구통계학 정

보를 가지고 있는 고객 5,000명  인터넷 포털사

이트 뉴스 속 기록과 키워드 검색 기록을 가지

고 있는 고객 414명을 분석 상으로 선정하 다. 

선정된 고객 414명은 남성 65%와 여성 35%, 기
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Cluster_
ID

USER
_ID

CONT
ACT

GEN
DER

JOB
LOCA
TION

MAR
RY

PAY SCHOOL AGE OS

2

1113 가정 여자 디자인직 서울 미혼 100～199만 원 졸 30 Windows NT 6.1

2117 가정 여자 산직 부산 미혼 없음 졸 30 Windows NT 6.1

3610 가정 여자 자 업 서울 미혼 없음 졸 30 Windows NT 6.1

4119 가정 여자 사무 리직 서울 미혼 100만 원 미만 학생( 학(원)생) 30 Windows NT 6.1

4459 가정 여자 업/마 주 미혼 100만 원 미만 학생( 학(원)생) 30 Windows NT 6.1

4

501 가정 남자 연구직 경상 기혼 500만 원 이상 학원졸 40 Windows NT 5.1

536 직장 남자 사무 리직 서울 기혼 500만 원 이상 학원졸 40 Windows NT 5.1

2836 가정 남자 융 경기 기혼 500만 원 이상 학원졸 40 Windows NT 6.1

3399 직장 남자 산직 라 기혼 300～399만 원 학원졸 40 Windows NT 5.1

4714 직장 남자 자 업 서울 기혼 500만 원 이상 학원졸 40 Windows NT 5.1

20

1165 가정 남자 산직 경기 기혼 400～499만 원 졸 30 Windows NT 5.1

1268 직장 남자 사무 리직 경기 기혼 400～499만 원 졸 40 Windows NT 5.1

1497 가정 남자 디자인직 경기 기혼 400～499만 원 졸 30 Windows NT 6.1

2514 직장 여자 자 업 경기 기혼 400～499만 원 졸 30 Windows NT 6.1

3459 가정 남자 사무 리직 경기 기혼 400～499만 원 졸 40 Windows NT 6.1

<표 5> 인구통계학 정보 기반의 고객 클러스터링 결과(일부)

Topic_ID Name Topic_ID Name

1 안철수, 선, 문재, 단일화, 문 후보 20 의, 검찰, 재 , 징역, 법원

2 보조 , 요 , 갤럭시, 가입자, 텔 콤 26 박시, 박시후, 사건, 시후, 의

4 애 , 갤럭시, 삼성 자, 아이폰, 스마트폰 30 주택, 가구, 아 트, 부동산, 책

5 의원, 후보자, 장 , 통령, 국회 31 건강, 병원, 치료, 환자, 피부

6 북한, 국, 미사일, 한반도, 미국 33 정부, 통령, 정책, 국민, 장

7 경찰, 경찰서, 사건, 사고, 조사 40 한혜진, 기성용, 힐링캠 , 캠 , 열애

8 드라마, 시청률, 연기, 시청자, 작품 42 결혼, 조이뉴스, 게임, 열애, 서태지

10 코 일, 용산, 개발, 사업, 출자 45 애 , 특허, 소송, 삼성 자, 삼성

<표 6> 뉴스 기사에 한 토픽 분석 결과(일부)

혼 49%와 미혼 51%로 구성되어 있었으며, 학력

수 은 졸이 56%로 가장 많고 연령은 30 가 

38%로 가장 많은 것으로 악되었다. 선정된 고

객들의 나이, 속장소, 성별, 직업, 거주 지역, 결

혼 유무, 사용 OS, 소득, 학력, 연령 의 12가지 

인구통계학 정보를 활용하여 SAS Enterprise 

Miner 12.1에서 K-평균 군집화를 통해 통  방

식의 인구통계학 정보 기반의 클러스터링을 수행

하 다. 이 때, 각 클러스터링에 해 최  클러스

터의 수를 분석 도구에 의해 추천 받는 신, 반

복 실험에 기반한 연구자의 단을 통해 고객 그

룹의 수를 20개씩으로 통일하 다. 이에 따른 

Module 1의 인구통계학 정보 기반의 고객 클러

스터링 결과가 <표 5>에 나타나있다. 

4.3 Module 2 : 뉴스 속 기록 기반의 고객 

클러스터링

Module 2에서는 국내의 순  분석 문 업체

로부터 제공 받은 웹 사용 기록  국내 최  인

터넷 포털사이트 뉴스 속 기록만을 추출하고, 

해당 URL의 기사에 한 크롤링을 수행하여 총 

394,303건의 뉴스 기사를 수집하 다. 토픽 분석

은 Module 1에서 선정된 고객 414명의 인터넷 포

털사이트 뉴스 속 기록만을 추출하여 체 뉴

스 기사  3,162건에 해 수행하 다. 즉, 체 

기사  고객 414명이 1년간 속한 인터넷 포털

사이트 뉴스 기사 3,162건에 해 토픽 분석을 수

행하여 총 50개의 토픽을 추출하 다(<표 6>). 
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<그림 7> 표 화된 고객과 토픽 간 응 매트릭스 도출 과정(일부)

Cluster ID CUS_ID Topics Cluster ID CUS_ID Topics Cluster ID CUS_ID Topics

4

501

안철수, 선, 

문재, 단일화, 문 

후보

의원, 후보자, 

장 , 통령, 

국회

정부, 통령, 

정책, 국민, 장

8

190

박시, 박시후,  

사건, 시후, 의

경찰, 경찰서,   

사건, 사고, 조사

의, 검찰, 

재 , 징역, 법원

18

225

회장, 사업, 

그룹, 사장, 

부회장

코 일, 용산,  

개발, 사업, 

출자

정부, 통령,  

정책, 국민, 

장

840 586 249

981 629 415

1613 925 745

1702 1797 888

1781 2029 1113

1959 2087 1120

2193 2284 1189

2694 2500 1316

2892 2514 1893

3276 2840 2465

3313 3307 2639

3325 3475 3427

3565 3788 3482

4560 3809 3750

4645 4539 3763

<표 7> 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링 결과(일부)

이 때, 토픽 분석의 품질을 향상시키기 해 SAS 

Enterprise Miner 12.1의 Text Parsing 모듈과 서

울 학교의 꼬꼬마 형태소 분석기를 활용하여 총 

33,147개의 어휘로 구성된 불용어 사 을 구축한 

후 분석에 활용하 다.

의 과정을 통해 도출된 50개의 토픽에 근거하

여 기사와 토픽 간 응 매트릭스(<그림 7(b)>)를 

구축한 후, 고객의 인터넷 포털사이트 뉴스 속 

기록을 분석하여 고객과 기사 간 응 매트릭스

(<그림 7(a)> 참조)를 도출하 다. 이 게 도출된 

두 가지 매트릭스를 병합하여 고객과 토픽 간 응 

매트릭스를 도출하 다(<그림 7(c)>). 이 때, 고객

마다 속한 뉴스 기사의 수가 모두 다르기 때문에 

고객별로 표 화를 수행하여 표 화된 고객과 토

픽 간 응 매트릭스를 도출한 후(<그림 7(d)>), 

뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링을 수행하
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Cus_ID Keywords Documents

9 힛더스팟 삼청 , 힛더스팟 삼청동, 힛더스팟 삼청 …

26 히어로즈워 속불가, 히어로즈워 속 …

42 휴 폰 가입 btv, 휴 폰 가격, 휴 폰 tv사은품 …

43 효율 캐싱, 효율 냉방, 효웅, 효용성, 효완, 효  종  소감 …

64 황정음 노출, 황정음 노민우 셀카, 황정음 김용  결별 …

70 화려한, 화려하다, 화랑 등학교경쟁률, 화랑 등학교 …

91 홍석천 이이경, 홍석천 이은희, 홍석천 이상형 송승헌 …

103 홍 앞 맛집, 홍 알라 래, 홍 아가씨, 홍 스튜디오 …

106 홈텍스, 홈텍쇼ㅡ, 홈택스 종합소득세 신고방법 …

134 자동차, 자동, 자도??, 인재개발원 …

142 산업개발, 산업 아이 크, 사랑병원 …

160 우, 방화문, 바닥타일, 바닥시트지 …

164 헬스효과, 헬스회원권 세무처리, 헬스트론 고 …

174 헬로모바일, 헬로마미, 헬로라라, 헬로디바, 헬로네이쳐 …

186 헌터 인부츠 오버진, 헌터 인부츠 라임, 헌터 인부츠 …

<표 8> 고객별 키워드 문서(일부)

Topic ID Name Topic ID Name

1 +the, +you, +of, I, +to 20 복권, 연 , 연말정산, 역삼, 역

2 김, 여자, 이혼, 결혼, 김연아 24 한국, 학교, 하하, 한강, 축구

4 남자, 여자, 쇼핑몰, 구제, 가을 25 창원, 남자, 착한, 송 기, 참치

6 엑셀, 한 , 엔, 무료, 숫자 28 기사, 필기, 사업자, 인터넷, 실기

8 아이패드, 아이유, 미니, 아이폰, 아이 30 테, 라, 아디다스, 남성, 티

9 올 , kt, 옥션, 올, 올림픽 33 코코, 코스트코, 코엑스, 코, 맨

12 부산, 부동산, 부산 , 부여, 아 트 37 드래곤, 라이트, 드라마, 드 , 화

13 토니, 토, 모리, 통 , 토토 44 재산, 인터넷, 장 , 재형 축, 아이폰

15 우리, 용인, 우리나라, 요즘, 용산 48 다크, 닥터, 천안, 단백질, 라이즈

18 코, , 이, 팝스타, 슈퍼 50 커피, 컬, 커 , 컴퓨터, 투

<표 9> 키워드 문서에 한 토픽 분석 결과(일부)

여 총 20개의 고객 그룹을 도출하 다(<표 7>).

4.4 Module 3 : 포털사이트 검색 키워드 기

반의 고객 클러스터링

Module 3의 경우, Module 1에서 선정된 고객 

414명의 인터넷 포털사이트 검색 기록을 분석하

여 해당 고객이 직  입력한 검색 키워드를 모두 

추출한 후, 추출된 검색 키워드들을 고객별로 나

어 하나의 문서 형태로 통합하여 키워드 문서를 

<표 8>과 같이 구축하 다. 이에 해 토픽 분석

을 수행하여 총 50개의 토픽을 추출하 고(<표 

9>), 이에 근거하여 고객과 토픽 간 응 매트릭스

를 도출하 다. 이후 Module 2와 같은 방식으로 

고객별 표 화를 수행하여 표 화된 고객과 토픽 

간 응 매트릭스를 도출한 후, 포털사이트 검색 

키워드 기반의 고객 클러스터링을 수행하여 총 20

개의 고객 그룹을 도출하 다(<표 10>). 
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Cluster 

ID
CUS_ID Topics

Cluster 

ID
CUS_ID Topics

Cluster 

ID
CUS_ID Topics

5

225

엑셀, 한 , 엔, 

무료, 숫자

커피, 컬, 커 , 

컴퓨터, 투

코, , 이, 

팝스타, 슈퍼

11

106

드래곤, 라이트, 

드라마, 드 , 

화

코코, 코스트코, 

코엑스, 코, 맨

테, 라, 아디다스, 

남성, 티

12

70

재산, 인터넷, 장 , 

재형 축, 아이폰

기사, 필기, 사업자, 

인터넷, 실기

복권, 연 , 

연말정산, 역삼, 

역

517 394 230

582 601 792

586 1613 847

1113 1797 926

1452 2085 1002

1614 2200 1074

1987 2267 1655

2072 2400 2389

2269 2828 2584

2842 3046 2762

3218 3325 2785

3276 3348 2833

3313 3397 3461

4459 3410 4072

<표 10> 포털사이트 검색 키워드 기반의 고객 클러스터링 결과 (일부)

4.5 클러스터링 결과 비교

Module 1～Module 3의 과정을 통해 (1) 인구

통계학 기반의 고객 클러스터링, (2) 뉴스 속 

기록 기반의 고객 클러스터링, (3) 포털사이트 검

색 키워드 기반의 고객 클러스터링의 총 3가지 

의 고객 클러스터링 결과가 도출되었다. 동

일한 기 을 사용한 클러스터링의 경우 클러스터 

내 동질성  클러스터간 이질성을 측정하여 성

능 비교가 가능하지만, Module 1～Module 3은 

서로 상이한 기 을 사용하여 클러스터링을 수행

하 기 때문에 성능 비교가 용이하지 않다. 따라

서 본 에서는 클러스터링의 성능 비교가 아닌 

결과의 상이성만을 확인하고자 한다. 한 Module 

3의 경우, 고객이 입력한 키워드를 그 로 문서로 

정의하고 별도의 정제과정을 거치지 않았기 때문

에 토픽분석 자체의 품질이 좋지 않게 나타났다. 

따라서 본 에서는 Module 1과 Module 2의 결

과로 도출된 클러스터의 상이성을 확인하고자 한다.

우선 Module 1의 경우, 표 인 클러스터로 

Cluster 2와 Cluster 4의 인구통계 비율을 비교해 

보았다. <그림 8>과 <그림 9>를 보면 Cluster 2

의 경우, 여성이 100%, 미혼자가 80%를 차지하는 

것에 반해, Cluster 4의 경우에는 남성이 79%, 기

혼자가 100%를 차지하는 것을 알 수 있다. 한 

학력  연령 비율 역시, Cluster 2의 경우에는 다

양한 분포의 학력 비율을 가지면서 30 가 90%

를 차지하는 것에 반해, Cluster 4의 경우, 학원 

졸업자가 100%, 30～40 가 각각 38%, 50%를 차

지하는 것을 알 수 있다(<그림 10>, <그림 11>). 

즉 두 클러스터는 인구통계 측면에서 서로 구별

되는 특징을 가짐을 확인하 다.

<그림 8> 인구통계학 정보 기반의 클러스터링 결과  Cluster 

2와 Cluster 4의 남녀 비율
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  <그림 12> 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링 결과  

Cluster 4, Cluster 5, Cluster 9의 남녀 비율

<그림 9> 인구통계학 정보 기반의 클러스터링 결과  Cluster 

2와 Cluster 4의 결혼 유무 비율

  <그림 10> 인구통계학 정보 기반의 클러스터링 결과  

Cluster 2와 Cluster 4의 학력 비율

  <그림 11> 인구통계학 정보 기반의 클러스터링 결과  

Cluster 2와 Cluster 4의 연령 비율

Module 2의 경우에는 각각 “정치”, “스마트

폰”, “연 인”이라는 서로 다른 토픽에 의해 그룹

이 형성된 Cluster 4, Cluster 5, 그리고 Cluster 

9(<표 11>)의 3개의 클러스터 간 인구통계 비율

을 비교해 보았다.

Cluster 

ID
Topics Interests

4

안철수, 선, 문재, 단일화, 문 후보

정치의원, 후보자, 장 , 통령, 국회

정부, 통령, 정책, 국민, 장

5

애 , 갤럭시, 삼성 자, 아이폰, 

스마트폰
스마트폰

보조 , 요 , 갤럭시, 가입자, 텔 콤

애 , 특허, 소송, 삼성 자, 삼성

9

한혜진, 기성용, 힐링캠 , 캠 , 열애

연 인결혼, 조이뉴스, 게임, 열애, 서태지

윤택, 빈소, 고인, 임윤택, 병원

<표 11> 클러스터별 주요 심사

<그림 13>을 보면 Cluster 4에서는 기혼자가 

65%인데 반해, Cluster 5와 Cluster 9에서는 기혼

자가 각각 49%, 47%를 차지함으로써, Cluster 4

가 조  다른 특징을 보이고 있으나, <그림 12>

와 <그림 14>를 보면 Cluster 4, Cluster 5, 

Cluster 9에서 남성이 각각 76%, 61%를 차지하

고, 졸자가 각각 65%, 56%, 57%를 차지함으로

써 3개의 클러스터가 비슷한 인구통계 비율을 가

지고 있는 것을 알 수 있다. 이처럼 뉴스 속 기

록 기반의 고객 클러스터링을 통해 도출된 클러
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스터들은 각각 서로 다른 심을 갖는 고객들로 

구성되어 있지만, 인구통계 에서는 서로 크

게 구별되지 않음을 확인하 다. 

<그림 13> 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링 결과  

Cluster 4, Cluster 5, Cluster 9의 결혼 유무 비율

<그림 14> 뉴스 속 기록 기반의 고객 클러스터링 결과  

Cluster 4, Cluster 5, Cluster 9의 학력 비율

5. 결  론

부분의 기업들은 고객의 요구를 악하여 맞

춤형 제품과 서비스를 제공하기 해, 특정 기

에 따라 고객을 여러 그룹으로 세분화하고 그 결

과를 바탕으로 다양한 마  략을 수립하고 있다. 

최근에는 많은 기업들이 고객의 인구통계학 정보

뿐 아니라 고객의 구매 이력, 속 패턴 등 다양한 

정보를 활용하여 고객 세분화를 수행하고 있지만, 

이들 정보의 부분은 고객이 해당 사이트 내에서 

보이는 특성을 나타낼 뿐 고객의 평소 성향  

심을 나타내기는 어렵다는 한계를 갖는다. 따라서 

본 연구에서는 고객의 평소 인터넷 뉴스 조회 기

록에 한 텍스트 분석을 통해 고객의 실제 심

분야를 식별하고, 이를 바탕으로 고객을 세분화할 

수 있는 방안을 제시하 다. 한 본 연구에서는 

제안 방법론의 실제 용 가능성을 평가하기 해 

인터넷 사용자 414명  이들이 조회한 뉴스 기사 

약 3,000건에 한 텍스트 분석을 수행하고, 그 결

과 심 기반 클러스터링을 통해 인구통계학 정보 

기반 클러스터링과는  다른 고객군을 식별할 

수 있음을 확인하 다.

본 연구의 기여는 더욱 정확한 고객 세분화 방

안을 제시하는 것이 아니라 새로운 의 고객 

세분화 방안을 제시한 것에서 찾을 수 있다. 즉 

어떤 응용에서는 인구통계학 정보 는 고객의 

구매 이력 에서 동질성이 높은 고객군을 식

별하는 것이 유용할 수 있지만,  다른 응용에서

는 제안 방법론에 따라 심이 유사한 고객군을 

식별하는 것이 더욱 필요할 수 있다. 특히 제안 

방법론은 인터넷 쇼핑몰의 추천시스템, 재방문 

 재구매 고객 측 등 유사 심 고객군의 식별

이 필요한 응용 분야에 활용 가능성이 높을 것으

로 단되며, 이는 곧 본 연구의 실무  기여로 

인정받을 수 있다. 한 학술  측면에서 본 연구

에서는 고객이 조회한 뉴스 기사  검색 기록만

을 분석하여 고객의 심을 식별하고 있으나, 향

후 더욱 정교한 심 기반 고객 세분화를 해 인

터넷 게시 , 소셜네트워크 게시  등에 해 제

안 방법론을 용한 후속 연구가 진행될 수 있을 

것으로 기 한다. 

일반 으로 클러스터링 방법론의 효과성 검증은 

클러스터의 지름, 개체간 평균 거리 등 클러스터 

내 동질성을 나타내는 척도와 근  클러스터와의 

심 거리와 같이 클러스터간 이질성을 나타내는 

척도를 사용하여 이루어진다. 하지만 이는 동일한 
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기 , 즉 동일한 변수 집합을 통해 수행된 여러 

클러스터링 기법의 비교에 용 가능하며, 본 연

구와 같이 유사성을 악하는 기  자체를 새롭게 

제시하는 방법론의 효과성 검증에는 용하기 어

려운 측면이 있다. 따라서 제안 방법론의 효과성 

검증도 클러스터간 이질성  클러스터 내 동질성 

측면이 아닌 실제 활용성 에서 이루어져야 하

며, 이는 향후 연구에서 제안 방법론을 용한 추

천시스템의 성능 분석  고객의 재구매 측 정

확도 분석 등을 통해 이루어질 수 있다. 한 향후 

연구에서는 데이터 처리, 분석 상 기간 선정, 

임계값 설정, 토픽 분석, 그리고 고객 클러스터링 

등 분석의 모든 세부 과정에 해 더욱 엄 한 고

찰이 이루어져야 하며, 이를 통해 제안 방법론을 

용한 결과의 품질  신뢰도를 더욱 향상시킬 

수 있을 것으로 기 한다. 
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