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인구  세  구조가 변화면서 차 면 계를 꺼리는 고객의 태도 변화가 정보기술의 발달과 

스마트폰의 확산으로 더욱 커지고 있다. 이는 정보기술에 익숙해진  고객들의 소비패턴인 효율성 

 신속성과도 부합되는 것으로, 오 라인 망 심의 유통회사들이 매  서비스 방식을 언택트로 

환하려는 움직임이 활발해지고 있다. 최근 다양한 분야에서 언택트 서비스가 활성화되고 있지만, 

뷰티 제품의 경우 고객의 피부타입  상태에 따라 제품 선택이 쉽지 않으므로 비 면을 통해 제품을 

추천하기가 쉽지 않다. 이와 련하여 온라인 뷰티 분야에서 제품 추천을 한 추천시스템 개발  

추천 련 연구들이 수행되었지만, 부분이 설문조사 방법이나 소셜 데이터를 이용하여 추천 

알고리즘을 개발한 연구들이었다. 즉, 고객의 피부타입이나 제품 선호도 등의 실제 사용자 정보를 

기반으로 세그먼트를 분류한 연구는 부족하 다. 그리하여, 본 연구에서는 뷰티 분야에서의 언택트 

서비스 의 하나인 모바일 애 리 이션의 고객 정보와 검색 로그 데이터를 기반으로 머신러닝 기법의 

K-prototypes 알고리즘을 이용하여 고객 세그먼트를 새롭게 분류하고, 이를 기반으로 언택트 마  

략 방안을 제안한다. 본 연구는 머신러닝 기법을 이용하여 새롭게 고객 세그먼트를 분류함으로써 

련 기존 문헌의 범 를 확장하 다. 더불어, 언택트 서비스라는 새로운 소비 트 드를 반 하여 

고객 세그먼트를 분류하고, 이를 기반으로 뷰티 분야의 언택트 서비스에 활용할 수 있는 구체 인 

방안을 제시했다는 실무  의의가 있다.
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Ⅰ. 서  론

최근 불필요한 소통 신 편한 단 을 택하는 

사람들이 증가하면서 정보기술을 이용한 비 면 

거래의 셀 서비스인 언택트 서비스가 퍼지고 있

다. 언택트(untact) 서비스는 직원이 고객과 하

지 않고 정보를 제공하는 것으로 직원들의 과도한 

응  신 편하게 쇼핑할 수 있도록 지원하는 것을 

말한다(Fitzsimmons et al., 2008; Meuter et al., 2000). 

정보기술이 발달하고, 특히 모바일과 디지털 기기 

이용에 친숙해지면서 이러한 비 면 서비스가 활

성화되고 있다. 편리함을 극 화하고 스트 스를 

최소화한 언택트 소비 트 드는 새로운 마 의 

유통 방식으로 4차산업 명 시 의 인공지능, 빅

데이터, 사물인터넷 등의 주요 기술과 목되어 더

욱 고도화될 것으로 상한다(Lee and Lee, 2020). 

한, 고객을 직  하지 않기 때문에 소비자들

의 다양한 요구에 한 폭넓은 데이터를 수집하여 

활용할 수 있다.

이러한 기술의 발 을 넘어 고객들이 타인과의 

연결, 을 불편해하고 피곤하게 여기는 소비패

턴 변화의 이해도 필요하다. 시장조사 문기업인 

엠 인의 트 드모니터(2018)의 비 면 서비스 

련 설문조사에 따르면 매장에서 직원이 말을 거는 

것보다는 혼자 쇼핑할 수 있는 것이 더 좋다는 의견

이 85.9%로 가장 높았으며, 특히 뷰티 매장에서 혼자 

쇼핑하는 것을 선호하 다. 2018년 소비트 드  

하나로 언택트 마 이 제시되면서 타인과 면 

거래  서비스를 불편하게 생각하는 사람들이 늘어

나리라 망하 다(김난도 등, 2018). 이는 인간 계

에서 받는 스트 스가 늘어나면서 사소한 계조차

도 귀찮게 느껴져 을 최소화하고자 하는 심리가 

내포된 것으로 볼 수 있다. 이러한 고객들의 심리가 

기술과 결합하여 언택트 마 이 활성화되고 있으

며, 부분 산업에서 이를 통한 새로운 서비스들을 

소개하며 수익 증진에 노력하고 있다.

최근 융거래, 외식업, 뷰티 커머스 등 다양한 

분야에서 비 면 서비스의 언택트 마 이 주목

받고 있다. 사례로 스타벅스의 ‘사이 오더’는 모

바일 앱을 통해 미리 주문과 결제를 하고 매장에서

는 주문한 음료만 받아가는 언택트 서비스로 2017

년 하루 이용 6만 건에서 2018년 7만 8,000건, 2019

년 상반기 11만 건까지 증가하 다.1) 그 밖에, 맥도

날드, 버거킹 등의 패스트푸드 매장에서는 소비자

가 키오스크로 메뉴를 선택하고 결제까지 진행하

도록 하고 있다. 실제 수익과 련해서 카드와 

캐피탈에서 언택트 서비스를 제공하는 주요 

매장 15곳의 자료를 분석한 결과, 체 매출이 

2017년 67억 원에서 2019년 359억 원으로 5배 이상 

증한 것을 확인하 다. 특히, 20 의 결제 액의 

비 이 28.4%에 달한 것으로 확인되어 20 의 소

득수 이 기성세 에 비해 낮은 것을 고려하면 20

의 은 층이 언택트 문화를 주도하는 것을 확인

할 수 있다.2)

이러한 언택트 마 에 한 심과 이를 활용

한 업계의 매출 증가로 20 의 니얼 세

(Millennial Generation)가 주 고객층인 뷰티샵에서

도 언택트 서비스를 제공하고 있다. 하지만, 뷰티 

제품의 경우 고객의 피부타입  상태에 따라 다른 

제품을 사용해야 하므로 비 면을 통해 제품을 추

천하는 것에 한계가 있다. 특히, 사용해보지 않은 

새로운 제품을 테스트 없이 비 면으로 구매하는 

것은 고객에게 쉽지 않은 결정이다. 한, 자신의 

피부타입에 맞는 제품이 무엇인지를 정확히 알고 

뷰티 제품을 구매하는 소비자가 많지 않다. 최근 

뷰티 매장에서 직원을 신하여 스마트거울 등의 

최신 기술을 통해 고객의 피부 상태를 악하고 

제품을 추천하고 있지만, 이에 한 만족이나 실제 

매출에 한 검증이 이루어지지 않은 상태이다. 

한, 온라인 뷰티 커머스 분야에서 제품 추천을 

1) 아시아경제, “‘편한단 ’선호…도움 없는 쇼핑〮ダ 포 

등 ‘언택트’ 소비 인기”, 2019. 10. 25., Available at 

https://www.asiae.co.kr/article/20190730012627375

08.

2) MOBIINSIDE, “[IT 트 드 바로읽기] 유통가의 새바

람! 언택트(untact)”, 2019. 07. 23., Available at 

https://www.mobiinside.co.kr/2019/07/23/it-untact/.



 머신러닝 기반의 뷰티 커머스 고객 세그먼트 분류  활용 방안

2020. 11. 77

한 추천시스템 개발  제품 추천의 연구들이 수행

되었지만(Okuda et al., 2017; 김성언 등, 2017; 신혜

란 등, 2019; 윤여수, 박 , 2019; 이은주 등, 2018; 

조 성 등, 2012), 부분이 설문이나 소셜 데이터

를 이용하여 추천 알고리즘을 개발한 것이었다. 

즉, 피부타입, 제품 선호도 등의 실제 사용자 정보

를 기반으로 세그먼트를 분류하여 추천 모델을 개

발한 연구는 부족했다. 

따라서, 본 연구에서는 언택트 서비스 의 하나

인 모바일 애 리 이션의 고객 정보와 검색 로그 

데이터를 기반으로 머신러닝 기법을 이용하여 고

객 세그먼트를 새롭게 분류하고, 이를 기반으로 언

택트 서비스 략 방안을 제안한다. 즉, 모바일 애

리 이션을 통해 수집한 고객 데이터를 기반으

로 피부타입  제품 선호도에 따라 소비자 유형을 

새롭게 분류하고, 이를 언택트 서비스에 활용하는 

방안을 제시한다. 특히, 본 연구는 언택트 문화를 

표하는 20 가 주요 상인 뷰티 분야에 머신러

닝 알고리즘인 K-prototype을 이용하여 새롭게 고

객 세그먼트를 분류했다는 학술  의의가 있다. 더

불어, 언택트 서비스라는 새로운 소비 트 드를 반

하여 고객 세그먼트를 분류하고, 이를 언택트 마

에 활용할 수 있는 구체 인 방안을 제시했다

는 실무  의의가 있다.

Ⅱ. 개념  배경 

2.1 언택트 마  

최근 스마트폰과 SNS의 확산과 함께 언택트 마

(untact marketing)이 화두로 떠오르고 있다. 언

택트 기술은 셀 (self), 자동화(automation), 무인

(unmanned) 등의 여러 기술 인 개념들을 포 하

지만, 고객으로서 체감하는 핵심 컨셉은 사람 간 

이 없는 것이다.3) 이러한 언택트 기술을 기반

3) 자신문, “‘2020년, 비 면 언택트(Un+Contact) 마

이 뜬다!’.” 2019.10.08., Available at https://m.etne

ws.com/20191008000126.

으로 한 언택트 마 은 을 의미하는 콘텐트

에 언(un)이 붙어 ‘ 하지 않는다’라는 뜻으로 사

람과의 을 최소화하는 비 면 형태로 정보를 

제공하거나 물품을 거래하는 마  기법을 말한

다(오수연, 2018). 최근 다양한 분야에서 심이 고

조되고 있는 언택트 마 은 1인 가구의 증과 

같은 인구  세  구조가 변화하면서 차 면 

계를 꺼리는 고객의 태도 변화가 정보기술의 발

에 힘입어 더욱 확산한 것으로 볼 수 있다. SNS, 

블로그 등을 통한 제품의 정보 획득으로 원과의 

화의 필요성을 느끼지 못하고, 매장 직원이 주는 

무언의 압박과 스트 스에서 벗어나 편안한 쇼핑

을 즐기기를 원하는 고객들이 증가하고 있는 것이

다(Jaakkola et al., 2015; Lee, 2019). 이는 정보기술

에 익숙해진  고객들의 소비패턴인 효율성  

신속성과도 부합된다. 특히, 연령 가 낮을수록 비

면 형태의 서비스 이용에 한 선호가 더 크게 

나타나고 있으며, 기업으로서도 비용 감 차원에

서 효율 이다. 이로 인해, 오 라인 망 심의 유

통회사들이 매  서비스 방식을 언택트로 환

하는 움직임이 활발해지면서 산업 반에 언택트 

서비스가 시도되고 있다. 

다양한 분야에서 기계로 메뉴를 주문하는 키오

스크나 가상 실(VR) 쇼핑, 인공지능(AI) 챗  등 

첨단기술을 활용해 매 직원이 소비자와 직  

면하지 않고 상품이나 서비스를 제공하고 있다.4) 

특히, 뷰티 업계에서는 이러한 흐름에 따라 다양한 

형식의 언택트 서비스를 선보이고 있다. 표 으로 

한국 신세계백화 의 뷰티 매장 시코르(CHICOR)

는 고객이 요청하기 까지는 매장 직원이 쇼핑에 

여하지 않는 ‘뷰티 놀이터’를 진행하고 있으며, 

올리 에서도 고객이 필요할 때만 응 하도록 

서비스하고 있다. 국 항 우의 이니스 리 매장

에서는 스마트 스크린을 도입하여 매장에 설치된 

스크린에서 제품 소개, 피부 상태 측정, 가상 메이

4) 동아닷컴, “‘사람과 마주치기 싫어요’…‘언택트 소비’

뜬다”, 2020.02.26., Available at http://www.donga.co

m/news/article/all/20200225/99860823/1.
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크업 등을 직원들을 신하여 수행하고 있다.5) 여

기에는 피부 상태를 검하고 피부에 맞는 제품을 

추천해 주는 기기부터, 진행 인 세일 행사를 알

려주고 최신 유행 화장품을 안내해 주는 기기 등으

로 고객이 제품을 선택하는 것을 사람을 신해서 

도와주고 있다. 이 듯, 뷰티 분야에서 다양한 언

택트 서비스들이 제공되고 있으며 여기에는 사람

과의 이 없는 ‘언택트’의 특성만을 살린 서비

스뿐만 아니라 기술과 결합한 지능화된 서비스들

이 포함된다. 최근, 이러한 기술을 기반으로 뷰티 

랜드에서는 무인 포를 개 하여 매장에 직원

이 없는 신 디지털 장치를 통해 제품을 사용하거

나 구매할 수 있도록 하고 있다. 하지만, 언택트 

서비스의 온라인에서는 직  제품을 테스트해보

지 못하는 단 이 있고, 오 라인에서는 제품 테스

트는 가능하지만, 실제 뷰티 문가의 조언을 얻지

는 못하는 한계 이 있다. 이는 경험재인 뷰티 제

품은 본인이 사용해 본 제품이 아니라면 직  테스

트해보는 것이 필요하고, 스마트 스크린과 같은 제

품 추천 기능이 포함된 디지털 기기가 제공되기도 

하지만 비용의 문제와 더불어 고객 만족의 검증이 

이루어지지 않은 상태이다. 한, 련 기존 연구

에서 개발한 뷰티 추천시스템은 부분 설문이나 

소셜 데이터를 이용한 것에 한계 이 있다. 

그리하여, 본 연구에서는 뷰티 분야에 최근 소비 

트 드를 반 한 언택트 마  활성화에 이바지

하기 하여 언택트 서비스의 모바일 애 리 이

션을 통해 범 한 고객 데이터를 기반으로 고객 

세그먼트를 새롭게 분류하고자 한다. 특히, 본 연

구에서 사용하고자 하는 모바일 애 리 이션에

서는 언택트 서비스를 사용하는 고객들이 뷰티 제

품의 가격표만 카메라로 으면 자동으로 가격 비

교, 제품특징, 리뷰 등의 정보를 제공해주는 서비

스로 고객의 피부 상태, 선호 제품 등의 정보를 수

집할 수 있다. 즉, 언택트 서비스를 통해 수집한 

5) The polestar, “간섭은 거부한다! 소리 없이 강한 언택트 

마 ”, 2019.01.03., Available at https://blog.naver.

com/thepolestar01/221433455301.

고객 데이터를 기반으로 머신러닝 기법을 이용하

여 피부 상태  제품 선호도에 따라 새롭게 고객 

유형을 분류하 다. 본 연구에서 분류한 유형을 기

반으로 뷰티 제품 추천 모델을 개발하거나 뷰티 

커머스 분야의 언택트 마 에 활용할 수 있다.

2.2 뷰티 제품 추천 련 선행연구

뷰티 제품군은 실생활에서 매일 사용되는 소비

재로, 그 랜드와 종류가 매우 다양하다. 한, 다

양한 뷰티 제품 에서 사용자에게 추천하기 해

서는 제품 인기뿐 아니라 고객의 피부 타입이나 

상태도 고려해야 한다. 다시 말해, 뷰티 제품 추천

을 일반 인 추천 알고리즘에 용하게 되면 피부 

문제와 같은 부작용이 발생할 수 있다(김성언 등, 

2017). 이에, 뷰티 제품 추천과 련된 연구들은 기

존 추천 연구들과 다른 형태로 발 되고 있다.

뷰티 제품 추천과 련된 선행연구를 살펴보면, 

소비자의 시각 감성을 활용한 화장법(makeup 

style) 추천(Chung, 2014), 퍼지 추론과 감성 사  

기반 뷰티 제품 추천 시스템(김성언 등, 2017). 개인

의 피부 유형에 따른 빅데이터 기반 뷰티 제품 추

천(Okuda et al., 2017; 신혜란 등, 2019; 이은주 등, 

2018), 이미지 인식 기반의 화장품 추천(윤여수, 박

, 2019) 등의 연구들이 있다(<표 1> 참조). 

구체 으로 Chung(2014)은 화장법(Facial Makeup-

style) 추천시스템을 업 필터링(Collaborative Filt-

ering) 기반으로 구축하 다. 해당 시스템은 사용자

가 선호하는 화장법과 련된 질문에 답하게 되면 

PC 서비스로 구 된 화면을 통해 화장법을 제안한

다. 총 978명의 이용자로부터 데이터를 수집해 사

용자의 시각  감성(Visual Sensibility)을 

(Contemporary), 성숙(Mature), 개성(Individual)으로 

분류하 다. 마지막으로 연구에서 제안한 추천시

스템이 사용자의 시각  감성에 향을 미친다는 

것을 실증 으로 증명하 다. 

김성언 등(2017)은 뷰티 제품 성분 분석과 뷰티 

제품과 련된 고객 댓 을 이용하여 뷰티 제품을 
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자 데이터 수집 추천 알고리즘 연구 목표

Chung(2014) 사용자 설문 업 필터링(Collaborative filtering)
화장법 추천이 시각  감성에 미치는 

향 분석

김성언 등(2017) 소셜 데이터 퍼지 추론과 감성 사  구축 뷰티 제품별 추천 수 제공

Okuda et al.(2017) 소셜 데이터 업 필터링(Collaborative filtering) 사용자 유사도 기반 추천 시스템 개발

이은주 등(2018) 사용자 설문 통계기반 클러스터링 기법 모바일 기반 뷰티 련 서비스 개발

신혜란 등(2019) 소셜 데이터
회귀 분석, 의사 결정 트리, 나이  

베이즈 모델, K-Means 등
개인 맞춤형 추천 시스템 개발

윤여수, 박 (2019)사용자 사진/ 상 이미지 인식 기술
사용자 피부 색상 기반한 화장품 

색상 추천시스템 개발

<표 1> 뷰티 추천 련 선행연구

추천해 주는 시스템을 개발하 다. 제품 성분 수를 

산출하고 고객의 댓 을 텍스트 마이닝 해서 감성 

수를 계산하 다. 한, 두 데이터의 기 의 모

호함을 해결하기 해 퍼지 추론을 활용하 다. 퍼

지 추론을 통해 제품별 추천 정도(Recommendation 

Degree)를 계산하는 알고리즘을 개발하 다. 알고

리즘 성능 분석을 해 실제 쇼핑몰의 상품과 상

품평을 수집해 시뮬 이션 결과를 제시하 다. 

Okuda et al.(2017)는 포털 사이트의 리뷰를 수집하

여 뷰티 제품 추천시스템을 제안하 다. 본 시스템

은 리뷰 데이터를 기반으로 사용자 군집 별 선호 

뷰티 제품을 악한 후, 비슷한 성향의 사용자에게 

뷰티 제품을 추천한다. 즉, 사용자 기반 업 필터

링을 활용하여 사용자의 뷰티 제품 선호에 맞는 

맞춤형 추천시스템을 제시하 다. 유사한 방식으

로 신혜란 등(2019)도 소셜 미디어 데이터와 사용

자 정보를 결합하여 개인 맞춤형 뷰티 제품 추천시

스템을 개발하 다. 추천시스템에 활용된 알고리

즘은 회귀 분석, 의사 결정 나무, 나이  베이즈 

모델, K-means 등이다. 이은주 등(2018)은 사용자

의 피부 유형  유 자를 이용하여 맞춤형 뷰티 

제품 추천 서비스를 제안하 다. 피부 유형 구분을 

해 모바일 기반 자가진단 로그램을 활용하고 

유 자 정보는 문기 의 결과를 수집하여 개인

별 뷰티 제품 추천 서비스를 개발하 다.

최근 연구 흐름은 상/이미지 인식이나 딥러닝 

기술을 활용한 뷰티 제품 추천시스템 개발로 한 

차원 발 하고 있다. 윤여수, 박 (2019)는 사용

자의 얼굴이 포함된 상을 수집하여 사용자의 피

부색을 기계를 통해 정확하게 추출하고 이를 바탕

으로 사용자에게 합한 운데이션 색상을 제안

하는 시스템을 개발하 다. 제안된 시스템을 평가

하기 해 다양한 인종과 나이 별 사용자의 상

으로 실험한 결과 사용자에게 합한 운데이션 

색상을 추천해 주는 것을 확인하 다.

선행연구를 분석한 결과, 기존 연구들은 부분 

설문데이터나 소셜 데이터를 기반으로 추천 알고

리즘을 개발하는 것에만 을 두고 있다. 즉, 실

제 사용자들의 검색 기록을 이용하여 사용자 클러

스터 분류하고 추천한 연구는 부족하 다. 그리하

여, 본 연구에서는 뷰티 매장에서 뷰티 제품 검색 

데이터를 기반으로 뷰티 제품 취향 유형을 새롭게 

분류하고, 이를 통해 뷰티 커머스 분야의 언택트 

서비스에 활용 방안을 제시하고자 한다.

Ⅲ. 연구방법론

3.1 클러스터링 기법

클러스터링(군집화)은 일련의데이터 객체를 클

러스터(군집)로 분류하는 과정으로, 유사한 데이터

는 같은 클러스터 내에 있고, 유사하지 않은 데이터

는 다른 클러스터에 속하도록 하는 머신러닝 기법이

다(Han et al., 2011; Huang, 1998; Jain et al., 1999; 
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Jain and Dubes, 1988; Ji et al., 2015). 표 인 클러스

터링 방법론으로 도 기반(density-based) 알고리

즘, 분할 (partitional) 클러스터링을 뽑을 수 있다. 

도 기반 알고리즘은 데이터가 모여있어서 도가 

높은 부분을 군집으로 구성한다. 표 인 도 기

반 알고리즘으로 DBSCAN(Density-Based Spatial 

Clustering of Applications with Noise)가 있다(Ester 

et al., 1996). 

분할  클러스터링 알고리즘은 비용함수를 최

화하면서 주어진 수만큼의 군집으로 나 다(Ji et 

al., 2015). 분할  클러스터링 에서 가장 리 사용

되는 클러스터링 기법은 MacQueen(1967)이 개발한 

K-means이다. K-means 알고리즘은 각 군집의 심

과 데이터 객체와의 거리의 제곱 합을 비용함수로 

하여 비용함수를 최소화하는 방향으로 소속 군집을 

업데이트하는 방식으로 클러스터링하는 알고리즘

이다. 비교  간단하게 효율 으로 클러스터링할 

수 있다는 장 이 있지만, 입력 데이터 측면에서 

가지는 한계 이 있다. K-means는 기본 으로 연속

형 변수를 입력값으로 갖는다. 따라서 연속형이 아

닌 범주형 데이터의 경우 처리를 하여 연속형으로 

변환한 뒤 입력해야만 유클리디안 거리를 계산하여 

군집화가 가능하다. 그러나 변수 다수가 범주형이

면 최 의 결과를 도출하기에 한계 이 있을 수 

있다(Huang and Ng, 2003). 이에, Huang(1998)은 범주형 

변수 데이터를 활용한 군집화에 최 화된 K-modes 

기법을 제안하 다. K-means는 연속형 변수, K-modes

는 범주형 변수에 각각 효율 인 클러스터링 알고리

즘이다. 한, Huang은 연속형, 범주형 변수가 모두 

있는 데이터를 효율 으로 처리하기 하여 K-means

와 K-modes를 결합하여 K-prototypes 알고리즘을 제

안했다(Huang, 1997). 본 연구에서 사용한 뷰티 추천 

데이터의 경우에는 사용자의 성별, 피부 타입, 제품 

성분, 제품 카테고리와 같은 범주형 변수가 다수 

존재하며, 동시에 나이, 구매 횟수와 같은 연속형 

변수도 함께 입력변수로 사용 되어야 한다. 따라서 

본 연구에서는 범주형 변수와 연속형 변수가 함께 

효율 으로 고려될 수 있는 K-prototypes 알고리즘을 

사용하 다. 

K-means 알고리즘은 식 (1)과 같이 연속형 변수 

데이터를 군집화하는 방법으로 군집의 심값은 

군집의 평균값(mean)으로 정한다. 군집의 심값

과 객체 간의 거리 계산에는 유클리드 거리를 사용

한다. 

     
   (1)

                  
  



 


K-modes 알고리즘은 식 (2)와 같이 범주형 변수 

데이터를 군집화하는 방법으로 군집의 심값은 

군집의 최빈값(modes)으로 정한다. 군집의 심값

과 객체 간의 거리 계산에는 객체와 심값이 같으

면 거리는 0, 같지 않으면 1을 주는 방식의 단순 

매칭(simple matching)법을 사용한다.

          (2)

                
  



 

     

  ≠       (3)

K-prototypes 알고리즘은 연속형 변수와 범주형 

변수가 혼합된 데이터를 클러스터링 하는 방법으

로 연속형 변수에는 K-means를, 범주형 변수에는 

K-modes를 각각 용하여 결합한다. 군집의 심

값은 연속형 변수의 평균값과 범주형 변수의 최빈

값으로 정한다. 군집의 심값과 객체 사이의 거리

를 범주형 변수 거리에 가 치를 부여하여 연속형 

변수 거리와 합해서 구한다. 

              (4)

       
    

본 연구는 연속형과 범주형 데이터가 혼합된 데

이터의 특성에 가장 합한 K-prototypes 알고리즘

을 용하여 사용자의 뷰티 제품 검색 데이터를 
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<그림 1> 검 소개

통해 사용자 뷰티 제품 선호를 분석하고 사용자를 

유형화하고자 한다. 

3.2 데이터 수집

본 연구를 해 뷰티 상품정보 검색서비스인 

‘ 검’6)의 조를 받아 사용자 데이터와 사용자의 

뷰티 제품 검색 로그 데이터를 사용하여 분석을 

진행하 다. 검은 2018년 10월에 시작한 언택트 

마  서비스로, OCR 기술 기반으로 뷰티 제품명

을 인식하여 제품 정보를 제공한다. 즉, 사용자가 

뷰티 매장에서 심있는 화장품이 있을 때 자신의 

스마트폰 카메라로 으면 뷰티 제품 10개 카테고

리별 맞춤 상세정보를 제공하는 서비스이다(<그

림 1> 참조). 매장에서 직원의 도움 없이 혼자 쇼핑

하는 것을 선호하는 이용자로부터 심을 받고 있

다. 2020년 4월 기  검의 이용자는 4만 명이며, 

회원가입 시 인구통계정보, 피부 고민, 피부타입 

정보 등을 수집한다.

본 연구에서는 검 가입자  10,000명을 무작

 추출하여 사용자 정보를(비식별 코드, 성별/나

이, 피부타입) 상으로 분석을 하 다. 가입자  

사용자 정보가 제 로 기재되지 않은 이용자, 직원 

6) https://play.google.com/store/apps/details?id=io.rock

etview.lowcost&hl=ko.

id, 아웃라이어를 제외하고 최종 으로 분석에 활

용한 사용자는 총 9,263명이다. <표 2>는 수집된 

이용자의 인구통계정보와 검색 건수를 요약한 자

료이다. 사용자  남성 비 은 8.8%, 여성 비 은 

91.2%로 여성 사용자의 비 이 높다. 연령 는 평

균 20.18세이며 표 편차는 7.98로 10 와 20  사

용자의 비 이 높다( 체의 86.44%). 

변수 빈도 비

성별
남성 660 8.8%

여성 8,603 91.2%

나이

(평균: 20.18, 

표 편차: 7.98)

10~< 20 5,572 60.15%

20~< 30 2,435 26.29%

30~< 40 796 8.59%

40~< 50 356 3.84%

> = 50 104 1.12%

검색 건수

(평균: 2.13, 

표 편차: 3.31)

 1~ < 2 6,839 73.83%

3~< 4 1,390 15.01%

5~< 10 779 8.41%

10~< 30 225 2.43%

> = 30 30 0.32%

합계 9,263 100.00%

<표 2> 기술통계표

분석에 사용된 검색 로그는 총 49,307건이었다. 

검색 로그는 사용자가 검색한 뷰티 제품 이미지를 
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뷰티 카테고리별로 분류하 다.분류 방식은 검

에서 활용되고 있는 카테고리 방식을 활용하 다. 

분류된 뷰티 카테고리는 스킨캐어, 마스크팩, 베이

스, 립아이, 썬 어, 클 징, 바디, 헤어, 향수, 네일

이다. 각 이용자별로 뷰티 카테고리를 검색한 횟수

를 변수로 활용하 다.

3.3 연구설계  분석 차

본 연구의 데이터 분석 차는 <그림 2>와 같이 

총 4단계로 진행되었다. 검의 사용자 데이터와 

검색 데이터를 바탕으로 (1) 데이터 수집, (2) 데이

터 처리, (3) 군집 알고리즘  군집 K의 결정 

그리고 마지막으로 (5) 고객 세그먼트 도출  언

택트 마  도출의 순서로 진행했다. (1) ‘데이터 

수집’ 단계에서는 사용자 구분자(FCM_token)를 기

으로 뷰티 제품 검색 로그와 사용자 정보를 추출

하 다. 분석에 활용된 변수는 총 15개로 스킨 어 

검색 건수, 마스크팩 검색 건수, 베이스 검색 건수, 

립아이 검색 건수, 썬 어 검색 건수, 클 징 검색 

건수, 바디 검색 건수, 헤어 검색 건수, 향수 검색 

건수, 네일 검색 건수, 총 검색 횟수, 이용자 나이, 

성별, 그리고 이용자 피부 타입이다.

(2) ‘데이터 처리’ 단계에서는 총 4가지의 

처리를 수행하 다.첫 번째로는 명목형 변수 데이

터인 성별, 피부타입을 원핫인코딩(One-hot-encod-

ing)을 통해 더미 변수로 변환하 고, 총 10개 뷰티 

제품 카테고리별 검색 건수 와 검색 로그 합계를 

활용하 다. 한, 뷰티 제품 탐색 이용자의 특성

상 남성 이용자는 체의 7%에 불과하며, 남성과 

여성 제품에는 구분이 있는 경우가 많아서 남성 

이용자들은 별도의 세그먼트로 분리한 뒤 나머지 

8,603명의 여성 이용자를 상으로 클러스터링을 

진행하기로 하 다. 세 번째로 수치형 데이터는 데

이터 범 를 맞춰주기 하여 모든 값을 0에서 1사

이로 Min-Max 스 일링하 다.

데이터 처리 후에, (3) ‘알고리즘  군집 수 

K 결정’ 단계에서 실루엣 평가를 하 다. 실루엣 

평가는 그룹 내 데이터 거리와 다른 그룹 간의 거리

를 계산하여 군집 분석이 잘 되었는지 비교하는 

방법이다(Rousseeuw, 1987). 실루엣값은 -1에서 1 

사이의 값이 나오며, 1에 가까울수록 클러스터링 

분석이 잘 된 것이다. 객  평가 기 으로 알고리

즘을 평가하기 해, 분할  알고리즘인 K-means, 

K-prototype과 도 기반 알고리즘인 DBSCAN을 

실루엣 계수로 비교하 다. 한, 도 기반 알고리

즘의 경우 군집 수 K값을 사 에 설정할 필요가 

없지만, 분할  알고리즘은 군집의 수 K값에 따라 

군집의 결과가 다르므로, K값을 3부터 5까지 바꿔

가면서 분석하 다. 알고리즘 수행은 이썬

(Python) 3.5와 이썬 분석 패키지인 pypi.org와 sci-

kit-learn을 이용하 다. 각 알고리즘은 10회 반복 

수행하여 가장 좋은 결과를 선택하 다. 그 결과 

K-prototypes 기법으로 군집의 수가 4개 일 때 가장 

우수한 결과(0.506)가 나왔다. 각 알고리즘의 군집 

별 실루엣 계수는 <표 3>에 정리하 다.

분할  알고리즘
도 기반 

알고리즘

군집의 수 K-means K-prototype DBSCAN

3 0.497 0.494

0.0714 0.500 0.506

5 0.426 0.464

<표 3> 알고리즘별 실루엣 계수 비교

마지막으로 (4) ‘고객 세그먼트  언택트 마  

활용 방안’ 단계에서는 분석된 세그먼트들의 특성

들을 악해보고, 뷰티 분야의 언택트 마  활용 

방안을 제시하 다. 클러스터링 기법은 비지도 

학습으로 평가와 검증이 어려운 분석 기법이다

(Pfitzner et al., 2009). 따라서 클러스터링 결과에는 

사람의 평가가 필요하다(Feldman and Sanger, 2007). 

해당 분야 문가의 주  시각에서 클러스터링 

결과의 평가가 필요하므로(Weiss, 2005) 뷰티 업계 

종사자와 검 서비스 운 자로 구성된 3인의 문
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<그림 2> 연구 차

가 그룹을 구성하여 클러스터링 결과를 확인하고, 

가장 잘 군집화된 결과를 선정하 다. 클러스터링 

결과 품질 평가에는 각 고객 세그먼트 별로 검색된 

제품들의 검색패턴과 제품 선호 유사도가 기 이 

되었다. 문가 3인이 모두 동의하는 클러스터링 

결과를 최종 결과로 삼아 각 세그먼트 별 탐색  

데이터를 분석하 다.본 연구 결과를 기반으로 뷰

티 분야의 제조사/유통사/ 랫폼사 차원에서의 구

체 인 활용 방안을 제시한다.

Ⅳ. 연구 결과

본 연구를 통해 도출된 총 5개의 고객 세그먼트

는 <표 4>와 같다. 남성 고객을 별도로 분리하여 

임의 배치한 세그먼트 그룹5 외에 나머지 세그먼

트 그룹 1~그룹4는 K-prototypes 알고리즘을 통해 

도출한 고객 세그먼트이다. 클러스터링 결과 해석

을 통해 세부 세그먼트별 특성과 체 세그먼트의 

특성을 악할 수 있다(박지혜, 2017). 체 세그먼

트에 걸친 공통된 특징은 제품군 에서도 ‘기타’ 

품목군( : 클 징, 썬 어, 헤어, 바디, 네일 등)에 

한 언택트 탐색이 색조( : 립스틱, 아이 도, 베

이스 등), 기 ( : 스킨, 로션, 에센스 등)와 같은 

다른 품목군과 달리 더 극 이라는 것이다. 직  

발라보면 제품의 특징을 바로 알 수 있는 색조, 기

 제품과 달리 매장에서의 직  체험이 어려운 

기타 품목군에서는 언택트 탐색이 반 으로 더 

높았다. 이는 사용 후기, 성분정보 등을 통해 추가 

정보가 필요한 품목군에서 언택트 탐색이 많다는 

것을 말한다. 
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세그먼트 그룹1 그룹2 그룹3 그룹4 그룹5

주요 특징

기  제품 

주사용의

30  여성

기  제품 

주사용의

20  여성

 제품 

사용의 

10  여성

색조 제품 

주사용의

10  여성

기  제품 

주사용의 

20  남성

비율 6.95% 24.32% 60.24% 1.36% 7.13%

성별 여성 여성 여성 여성 남성

언택트 서비스 검색 빈도

(mean= 2.18, std= 3.66)
1.82 1.90 1.84 20.80 2.92

주요 연령

(mean= 20.75, std= 8.48)
30 20   10 10 20

피부타입 지복합성 복합성 복합성 건복합성 건복합성

주요 검색 

구매 제품

기 화장품 32.43% 31.79% 29.13% 30.21% 45.53%

색조화장품 10.24% 16.56% 28.35% 20.97% 7.00%

기타 57.43% 51.65% 42.52% 48.82% 47.47%

세그먼트 별 검색 제품  검색 수

기  제품 색조 제품

기타 제품

<표 4> 고객 세그먼트

기타 제품군은 모든 그룹에서 검색  구매 빈도

가 높았으므로, 이를 제외하여 세그먼트 별 주요 

특징을 나타내었다(<표 4> 참조). 그룹1은 언택트 

서비스를 통해 기 화장품을 주로 검색하는 지복

합성 피부의 30  여성 그룹(6.95%)이다. 다른 그

룹들과 비교하여, 그룹 1은 연령 가 가장 높고, 
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구분
고객 세그먼트 활용 방안

활용 방안 내용

제조사 그룹 타겟  제품 개발 고객 세그먼트별 특징  취향을 기반으로 한 제품 개발

유통사
제품 진열  구성 고객 세그먼트별 매 제품 진열  구성

제품 로모션 기획 고객 세그먼트별 제품 묶음 매  할인 매 략

랫폼사

추천 알고리즘 개발 뷰티 제품 추천 알고리즘을 활용하여 고객들에게 최 의 뷰티 제품 추천

온라인 맞춤형 제품 고 고객 세그먼트별 맞춤형 제품 고

언택트 서비스 애 리 이션 구축 고객 세그먼트 기반의 애 리 이션 구축  서비스 향상

<표 5> 제조사/유통사/ 랫폼사 차원의 활용 방안 제안

언택트 서비스 검색 빈도는 가장 낮다. 그룹 2는 

언택트 서비스를 통해 기 화장품을 주로 검색하

는 복합성 피부의 20  여성 그룹(24.32%)이다. 그

룹 2는 그룹 1과 함께 기 화장품을 주로 검색하는 

그룹으로, 다른 그룹들에 비해 색조화장품의 검색 

빈도가 낮다. 그룹 3은 언택트 서비스를 통해 기

화장품과 색조화장품을 다양하게 검색하는 복합

성 피부의 10  여성 그룹(60.24%)이다. 특히, 다른 

그룹들에 비해 색조화장품의 검색  구매 비율이 

높다. 그룹 4는 기 화장품과 색조화장품을 모두 

검색하는 건복합성 피부의 10  여성 그룹(1.36%)

이다. 이들은 총 20.80회가량의 언택트 탐색을 오

라인 매장에서 하며, 이는 다른 그룹보다 월등히 

높은 수치로 언택트 탐색에 가장 극 인 그룹이

다. 마지막으로, 그룹 5는 언택트 서비스를 통해 

기 화장품을 주로 검색하는 건복합성 피부의 20

 남성 그룹(7.13%)이다. 그룹 5는 다른 그룹들에 

비해, 색조화장품 검색 비율은 낮고 기 화장품 검

색 비율은 높다.

Ⅴ. 결과 토의  시사  

5.1 연구 결과 토의  활용 방안

본 연구는 최근 활성화되고 있는 뷰티 분야에서, 

언택트 서비스 로그 데이터를 기반으로 고객 세그

먼트를 새롭게 분류하고, 이를 기반으로 언택트 마

 략 방안을 제안한다. 언택트 서비스의 모바

일 애 리 이션을 통해 수집한 고객 검색  로그 

데이터를 머신러닝 기법의 K-prototypes 알고리즘

을 이용하여 새롭게 고객 유형을 분류하고, 이를 

뷰티 분야의 추천 모델로 활용할 수 있다. 기존 

련 연구들(Chung 2014; Okuda et al., 2017; 김성언 

등 2017; 신혜란 등 2019; 윤여수, 박  2019; 이

은주 등 2018)은 설문 는 소셜 데이터를 기반으

로 추천 알고리즘 개발에 을 두었다. 즉, 언택

트 서비스 환경에서 고객의 오 라인 행동 데이터 

기반의 연구가 부족하 는데, 본 연구에서는 검색 

로그 데이터를 기반으로 머신러닝 기법을 이용하

여 고객 세그먼트를 새롭게 분류한 것에 차별성이 

있다. 이를 기반으로 뷰티 분야의 제조사/유통사/

랫폼사 차원에서 본 연구에서 도출한 고객 세그

먼트의 활용 방안을 <표 5>와 같이 제안한다.

첫째, 뷰티 제품 제조사 측면에서는 고객 세그먼

트별 고객의 특징  취향을 기반으로 새로운 제품

을 개발할 수 있다. 언택트서비스 환경에서 가장 

많이 검색되는 제품군은 피부 타입에 크게 향을 

받지 않는 바디로션, 헤어 에센스, 핸드크림 등의 

‘기타’ 제품들이었다. 즉, 문가의 조언이나 안내 

없이 애 리 이션에서 추천해 주거나 고객 스스

로 테스트해보고 쉽게 구매할 수 있는 ‘기타’ 제품

군이 언택트 환경에서 가장 많이 매되고 있었다. 

그러므로, 언택트 서비스 환경에서는 ‘기타’ 제품

군의 설명 는 리뷰를 체계 으로 리하여 해당 

제품군의 매를 늘릴 수 있다. 한, 고객들의 구
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매 이력  취향을 기반으로 다양한 ‘기타’ 제품군

의 뷰티 제품을 개발하여 매할 수 있다.

둘째, 유통사 측면에서는 제품의 진열  구성뿐

만 아니라 제품 로모션 기획에 활용할 수 있다. 

언택트 서비스의 경우, 오 라인 매장에서는 매장 

내 제품을 통해서도 정보가 부족한 제품이 자주 

검색된 것을 확인할 수 있었다. 그러므로, 매장 내 

진열된 제품의 체험과 함께 각 제품에 한 충분한 

정보를 제공할 필요가 있다. 특히, 본 연구의 고객 

세그먼트를 활용하여, 사용자가 속한 그룹의 사용 

후기를 함께 제공할 수 있다. 온라인에서도 제품의 

사용 후기를 충분히 보여주고, 구매하는 제품에는 

샘 을 함께 보내어 미리 체험할 수 있도록 할 수 

있다.

다음으로, 온라인 는 오 라인 매장에서 매

하는 뷰티 제품을 진열하는데 고객 세그먼트별로 

함께 자주 매되는 제품을 고려하여 진열  배열

할 수 있다. 온라인에서는 제품 배열을 가깝게 하

는 것뿐만 아니라 특정 제품을 검색했을 때 같은 

세그먼트에 속하는 소비자가 해당 제품과 같이 구

매하는 제품을 화면에서 추천할 수 있다. 그 밖에, 

세그먼트별로 함께 자주 매되는 제품들을 묶어

서 매할 수도 있을 뿐만 아니라 특정 제품의 재

고 문제가 발생할 때 해당 제품과 함께 자주 매

되는 제품을 묶어서 할인된 가격으로 매할 수 

있다.

셋째, 랫폼사 측면에서는 본 연구를 통해 분류

되는 고객 세그먼트를 기반으로 추천 알고리즘을 

개발하여 언택트 서비스를 이용하여 뷰티 제품을 

구매하고자 하는 고객들에게 최 의 뷰티 제품을 

추천할 수 있다(김형수 등, 2019). 더불어, 각 그룹

의연령 , 피부타입, 언택트 서비스 검색 정도 등

의 특징을 기반으로 만족할 수 있는 제품을 추천할 

수 있다. 표 으로, 고객 세그먼트의 그룹 3은 

다른 그룹들에 비해 색조화장품의 검색  구매 

빈도가 높은 10  여성 그룹이다. 이들은 10 라는 

나이 특성상 색조화장품에 한 심은 많지만, 사

용 경험이 을 가능성이 크므로, 자연스럽게 메이

크업할 수 있는 색조화장품을 추천할 수 있다. 더

불어, 해당 화장품의 사용 방법과 이를 활용하여 

메이크업할 수 있는 정보를 함께 제공할 수 있다.

한, 온라인에서 타겟  고에 활용할 뿐만 아

니라 언택트 서비스의 애 리 이션 구축에 활용

될 수 있다. 지 까지 온라인 뷰티 커머스 분야에

서 제품 추천을 한 추천 시스템과 모델 련 연

구들이 수행되었지만, 부분이 설문조사 는 소

셜 데이터를 이용한 추천 알고리즘 개발로 한계

이 있었다. 본 연구에서는 실제 사용자의 검색  

로그 데이터를 기반으로 고객 세그먼트를 분류하

여 고객들이 만족을 느낄 수 있는 제품을 계속 추

천할 수 있다. 다음으로 최근 온라인 커머스 이용

률이 증가하고 있으므로, 본 연구에서 도출한 고객 

세그먼트를 온라인 맞춤형 고에 활용할 수 있다. 

이는 온라인에서 특정 제품을 검색하는 소비자가 

속하는 세그먼트의 특성  선호에 따른 련 서비

스  제품을 고하는데 활용할 수 있다. 즉, 고

하고자 하는 제품 는 서비스를 세그먼트의 특성

을 기반으로 그룹별 맞춤 고를 할 수 있다. 를 

들어, 피부 타입에 건성이 포함되고 주요 검색 제

품이 기  제품인 그룹에는 수분크림과 같은 수분 

성분이 많이 포함된 기  제품 주로 고할 수 

있다. 

마지막으로 언택트 서비스 애 리 이션의 구

축  서비스 향상에 이바지할 수 있다. 본 연구에

서는 언택트 서비스의 모바일 애 리 이션을 통

해 고객 데이터를 수집하고, 이를 기반으로 새로운 

고객 세그먼트를 분류하 다. 본 연구에서는 나이, 

성별, 피부타입, 제품 검색  구매 이력 등 고객 

정보뿐만 아니라 로그 데이터를 함께 분석한 것으

로 다각 으로 고객 특성을 분석하여 세그먼트를 

분류한 것이다. 그러므로, 이를 언택트 서비스 애

리 이션에 활용한다면 뷰티 문가의 조언 없

이, 제품을 직  사용해보지 않더라도 고객들에게 

만족할 수 있는 제품을 추천할 수 있는 언택트 서

비스 애 리 이션을 구축하거나 서비스 향상에 

이바지할 수 있다.
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5.2 연구의 한계  향후 연구 방향

본 연구의 한계 과 이를 보완한 향후 연구 방향

은 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서는 성별과 특정 

연령 에 데이터가 편 되었다는 한계 이 있다. 

‘ 검’의 사용자 데이터 탐색 결과, 여성 이용자가 

91%이고, 30  미만이 86.9%로 편 되어 있었다. 

이는 본 연구에서 사용한 데이터의 ‘ 검’ 서비스

는 뷰티 분야의 모바일 애 리 이션으로 20-30  

여성 이용자가 부분이라 이러한 편  상이 발

생한 것으로 단된다. 향후 연구에서는 연구 결과

를 일반화하기 하여 인구통계학  특성을 고려

하여 남성과 30  이상 이용자의 데이터를 추가로 

수집하여 연구를 진행할 수 있다.

둘째, 본 연구에서는 뷰티 분야의 언택트 서비스

로 ‘ 검’의 모바일 애 리 이션을 기반으로 이

용자 데이터를 수집하 다. 최근 언택트에 한 

심이 커지면서, 뷰티 분야에서도 오 라인  온라

인 기반의 다양한 언택트 서비스들이 활성화되고 

있다. 다양한 언택트 서비스를 통해 련 데이터를 

수집할 수 있다면 추가 인 사용자 특성을 포함한 

좀 더 세부 인 고객 세그먼트 도출이 가능할 것이

다. 데이터 수집의 어려움 측면에서 본 연구의 기

여가 크지만, 향후 다른 유형의 언택트 서비스를 

통한 데이터 수집이 가능하다면 더 의미 있는 결과

도출이 가능할 것으로 단된다. 

셋째, 본 연구는 뷰티 분야에서 새롭게 고객 세

그먼트를 분류하 지만, 제시한 고객 세그먼트를 

실제 서비스에 용하여 검증하지는 못하 다. 향

후 연구에서는 본 연구를 통해 도출한 고객 세그먼

트를 실제 뷰티 분야의 언택트 서비스에 용하고, 

이를 검증하는 연구가 필요하다. 표 으로, 실제 

서비스에 용 과 후의 상품 클릭 건수, 상품 만

족도 등의 변화를 통해 본 연구의 결과 타당도를 

높일 수 있다. 즉, 비교 분석 결과는 연구의 가치를 

높이고 구체 인 언택트 마  방안 설정에 도움

을  수 있을 것이다.

마지막으로, 본 연구에서는 언택트 서비스의 사

용 정도에 따른 고객 세그먼트는 도출하 지만, 언

택트 서비스 활성화를 한 직 인 동기 요인은 

악하지 못하 다. 즉, 사용자들의 언택트 탐색 

로그 데이터를 분석하 지만, 사용자들이 정말 어

떤 의도와 동기 요인에 의해 언택트 탐색을 했는지

는 악하지는 못하 다. 향후 연구에서는 객  

데이터로 악하기 어려운 소비자의 주  인식 

악을 한 설문  인터뷰를 통해 분석할 수 있

다. 추가로, 언택트 탐색에 극 인 사용자와 언

택트 탐색에 일반 인 사용자를 비교한다면 언택

트 탐색 동기 요인을 비교하여 그 차별성을 악할 

수 있을 것이다.

5.3 이론  실무  시사

본 연구는 언택트 서비스 검색 데이터를 바탕

으로 고객 세그먼트를 도출하고 이를 활용할 방안

을 제안하는 연구로 학술  시사 은 다음과 같

다. 첫째, 본 연구는 최근 활성화되고 있는 뷰티 

분야에서 언택트 서비스의 고객 데이터를 기반으

로 고객 세그먼트를 분류하고 이를 해석하 다. 

매장 직원에게 느끼는 무언의 압박감에서 벗어나 

편안한 쇼핑을 추구하는 소비자가 증가하고 있으

나(Jaakkola et al., 2015; Lee, 2019) 기존 연구에서

는 오 라인 탐색 로그 데이터를 직  활용한 연

구가 부족했다. 온라인에서는 고객 이용 데이터를 

기반으로 디바이스 유형을 고려한 멀티채  마

 효과를 분석해 활용하는 등 다양한 분석과 활

용이 활발하다(신하정, 남기환, 2018). 반면, 오

라인의 경우 오 라인 쇼핑의 특성상 고가의 고객 

행동 감지 센서를 설치하거나 NFC 태그 등의 방

법을 사용(최명희 등, 2013)하지 않는 이상 고객이 

오 라인 소비 공간에서 어떤 제품을 구매 고려를 

해 탐색했는지 악하는 것은 매우 어렵다. 본 

연구에서는 실제 서비스 데이터를 활용하여 쉽게 

구하기 어려운 오 라인 언택트 탐색 기록이 담긴 

실제 로그 데이터를 바탕으로 분석을 하 다는 데 

의의가 있다. 
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둘째, 고객 세그먼트 도출을 하여 연속형과 

범주형 데이터가 혼합된 데이터에 가장 합한 

K-prototypes 알고리즘을 활용하 다. 머신러닝의 

표 인 비지도 학습 기법인 클러스터링은 유사

한 데이터끼리 같은 그룹에 속하게 묶는 기법으로, 

마 , 사회과학, 심리학, 의료 등 다양한 분야에

서 활용되고 있다. 클러스터링 기법은 고객 세그먼

트 도출과 해석  활용 련 연구에서도 리 사

용되는 기법이다(김담희, 안가경, 2018; 이 찬, 2018). 

그러나 분석 상 데이터의 성격에 따라 더 합한 

알고리즘이 존재하지만, 특히 사회과학, 마  분

야의 클러스터링 활용 연구에서 입력 데이터의 유

형이 고려된 경우는 드물었다. 가장 리 쓰이는 

K-means 알고리즘은 기본 으로 연속형 변수만을 

입력값으로 갖는다. 이에 다수의 입력 데이터가 

범주형이면 최 의 결과물 도출을 해 제안된 알

고리즘이 K-modes 알고리즘이며(Huang and Ng, 

2003), 데이터 세트 내에 연속형과 범주형이 혼합

하여 존재하는 경우에 K-means와 K-modes를 결합

하여 용하는 기법은 K-prototypes이다(Huang, 1997). 

일반 인 실제 서비스 환경에서는 연속형과 범주

형이 혼합된 경우가 부분이다. 이에 본 연구에서 

용한 K-prototypes 클러스터링 알고리즘은 고객 

세그먼트 도출 시 입력 데이터 유형에 따라 가장 

합한 클러스터링 알고리즘을 선택하는 데 도움

을  수 있다. 

셋째, 본 연구는 최근 심이 고조되고 있는 언

택트 서비스 분야의 연구  하나로, 뷰티 분야뿐

만 아니라 언택트 련 연구 문헌 확장에 이바지한

다. 기존에 비 면 마 의 개념으로 련 연구들

(Williams et al., 2011; 이무형, 2019)이 수행되었지

만, 실제 소비자 데이터를 분석  활용한 연구는 

드물었다. 한, 최근 심이 증가하고 있는 언택

트 트 드를 반 한 서비스의 검색 기록을 이용하

여 략을 제시한 연구는 부족하 다. 본 연구는 

코로나 19로 인해 언택트 서비스가 빠르게 확산되

고 있는  시 에서, 새롭게 개발  활용되고 있

는 언택트 서비스의 소비자 검색 데이터를 이용하

여 고객 세그먼트  활용 방안을 제시하 다. 

한, 본 연구는 기존에 인문사회학에서 주로 다루던 

소비문화 변화의 개념을 이해하고, 이를 머신러닝 

기법과 결합한 융․복합  연구로 볼 수 있다. 소

비자의 소비문화 변화로 새롭게 나타난 언택트 소

비 상을 이해하며, 련 연구의 문헌 확장에 이

바지한다.

실무  시사 으로는 본 연구를 통해 도출한 고

객 세그먼트 도출 결과를 기반으로 제조사/유통사/

랫폼사 차원으로 각 이해 계자 차원의 구체

인 활용 방안을 제안하 다(<표 4> 참조). 본 연구

는 뷰티 분야의 검색 데이터를 기반으로 고객 세그

먼트를 도출했을 뿐 아니라 련 산업 이해 계자

들이 결과를 어떻게 활용 가능할지에 해 세부

인 략 방안을 제시하 다. 이를 통해 새롭게 떠

오르고 있는 고객 행동 패턴인 언택트 트 드에 

발맞춰 고객 세그먼트를 새롭게 분류하고, 언택트 

탐색 선호 고객군의 특성을 악하여 향후 효율

인 마  략 수립에 활용할 수 있다. 특히, 직  

제품 테스트  체험을 통해 특성을 악하기 어려

운 썬 어, 바디 제품 등의 제품군 탐색과 10 에

서 언택트 탐색이 극 인 것으로 밝 졌으므로, 

이를 언택트 서비스 략 구축에 활용할 수 있다.
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Abstract

As population and generation structures change, more and more customers tend to avoid facing rela-
tion due to the development of information technology and spread of smart phones. This phenomenon 
consists with efficiency and immediacy, which are the consumption patterns of modern customers who 
are used to information technology, so offline network-oriented distribution companies actively try to 
switch their sales and services to untact patterns. Recently, untact services are boosted in various 
fields, but beauty products are not easy to be recommended through untact services due to many op-
tions depending on skin types and conditions. There have been many studies on recommendations and 
development of recommendation systems in the online beauty field, but most of them are the ones that 
develop recommendation algorithm using survey or social data. In other words, there were not enough 
studies that classify segments based on user information such as skin types and product preference. 
Therefore, this study classifies customer segments using machine learning technique K-proto-
typesalgorithm based on customer information and search log data of mobile application, which is one 
of untact services in the beauty field, based on which, untact marketing strategy is suggested. This 
study expands the scope of the previous literature by classifying customer segments using the machine 
learning technique. This study is practically meaningful in that it classifies customer segments by re-
flecting new consumption trend of untact service, and based on this, it suggests a specific plan that 
can be used in untact services of the beauty field. 
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