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요 약
검색 질의 연구 분야의 대부분 선행 연구는 검색 질의 주제 분류에 집중되어 있으며 질의 자체에

대한 연구자의 정성적인 판단으로 분석되었다. 이는 검색 이후 클릭 된 문서를 고려하지 않고 진행

되었다는 점과 분석 주제 및 활용 데이터가 제한적이라는 것에 한계가 있다. 이에 본 연구는 국내

대형 온라인쇼핑몰의 1년간의 검색로그를 활용하여 검색 질의와 검색 이후 조회한 문서명 정보를 기

반으로 토픽모델링을 수행하여 검색 질의 주제를 정의하였다. 또한 검색 행동특성에 따른 주제별 성

격을 정의하기 위하여 주성분 분석을 통해 주요 변수 추출 후 각 주제별 검색 행동특성을 분석하였

다. 본 연구 결과는 효과적인 검색 서비스 구축 및 검색 시스템 개발에 기여 할 것으로 기대된다. 향

후 연구로는 텍스트 분류기 모델링 실험을 통해 자동 분류 시스템을 구현할 수 있을 것이다.

1. 서론

국내 온라인커머스 시장은 매년 두 자릿수의 높은

성장률을 보이며 성장하고 있고 통계청 자료에 따르

면 2019년도는 매출액 기준 유통시장의 점유율

28.2%를 차지하여 오프라인 대형마트의 아성을 무

너뜨리고 있다. 온라인커머스 분야의 급성장에 따라

이와 관련된 다양한 연구들이 진행되었다. 권혁인

외 3명의 연구[1]에 따르면 e-커머스의 산업 생태계

의 활성화 요인을 가중치 내림차순으로 ‘검색서비스

개발(0.0970)’ > ‘추천서비스 개발(0.0805)’ > ‘소비자

니즈 분석(0.0534)’ > ‘고객 소비 패턴 분석(0.0505)’

> ‘타 플랫폼 연계 서비스 개발(0.0450)’로 선정하였

다. 해당 연구에서 언급된 요인 중 검색 시스템, 모

델링 또는 추천서비스 연구 등은 이미 학계, 산업에

서 연구가 활발한 분야인 반면에 ‘소비자 니즈 분석’

의 관한 연구는 선행 연구가 많지 않은 실정이다.

특히 온라인커머스에서 소비자 니즈의 구체적인 발

현은 검색 질의라고 할 수 있는데 국/내외 대부분의

연구는 적은 양의 데이터를 대상으로 연구자의 정성

적인 판단에 근거하여 검색 질의 유형을 분류하는

제한적인 방법으로 연구되어왔다.

본 연구는 온라인커머스에서 고객의 니즈를 가장

집약적으로 나타내는 검색 질의 유형 분석을 위해

검색 질의뿐만 아니라 검색 이후 클릭로그를 활용하

여 정량적인 측면과 정성적인 측면에서 다각적으로

분석하고자 한다. 이를 위해 19년 월평균 세션수 2.6

억 규모의 국내 쇼핑사이트에서 1년간 발생한 빅데

이터 검색 로그를 활용하여 검색 질의와 검색 후 조

회 문서명의 비정형 데이터를 수집하고 이를 문서명

과 문서 내용의 관계로 간주하여 텍스트에서 자동으

로 주제를 추출해주는 토픽모델링을 수행한다. 이를

통해 검색 질의 자체뿐만 아니라 검색 이후 조회된

문서까지 고려하여 소비자의 의도를 명확하게 담아

질의 유형을 정의할 수 있으며 기계 모델을 사용하

여 자동으로 분류하기 때문에 대량의 데이터를 활용

할 수 있다는 데 연구의 의의가 있다. 또한 주제별

검색 행동특성을 분석하기 위해 검색 행동특성 변수

대상 주성분 분석을 수행하여 제 1, 2 주성분을 기

준으로 총 4개의 행동특성별 유형을 정의하였다. 제

2장에서는 관련 연구 및 이론에 대해서 다루고 제3

장에서는 연구 프레임 및 방법론을 기술한다. 제4장

에서는 연구 결과에 대해 분석하고 제5장에서는 결
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론 및 향후 연구 제에 대해 기술한다.

2. 관련 연구

웹 검색 분야에서 빅데이터 수준의 트랜잭션

(transaction) 로그를 활용하여 검색어를 분석한 연

구로 Silverstein et al.(1999)이 1998년 8월 2일부터

6주간의 알타비스타 이용자들이 남긴 약 3억개 수준

의 이용자 세션과 약 10억 개의 질의를 분석하였

다.[2] 해당 연구는 지금까지 트랜잭션 로그를 활용

한 연구 중 가장 방대한 데이터를 기반으로 진행된

연구였고 세션 정의 등과 같은 로그 분석 방법론을

제시하였다는데 의의가 있다. Spink et al.(2001)은

1997년 9월 16일 익사이트 이용자들이 남긴 약 100

만개의 질의 대상으로 2,414개를 무작위로 추출 후

이를 11개의 범주로 분류하는 체계를 도출하였다.[3]

박소연, 이준호, 김지승(2005)은 2003년 7월부터

2004년 6월까지 1년간 네이버에서 발생한 18,200개

의 질의 로그와 검색 이후 검색결과에서 이용자가

조회한 문서 등의 로그를 바탕으로 질의 형태 및 주

제를 분류하였다.[4] 해당 연구는 국내 최초로 대량

의 검색로그를 기반으로 검색 질의 분류를 수행하였

다는데 의의가 있으나 여전히 질의 분류 시 연구자

의 정성적인 판단에 의존하는 방법으로 분류한다는

점에서 한계가 있다.

3. 연구 방법

3.1 연구 개요

연구 프레임워크는 (그림 1)과 같다.

(그림 1) 연구 프레임워크

데이터는 19년 월평균 세션수 2.6억 규모의 국내 온

라인쇼핑몰의 1년간의 검색로그를 활용하였다. 데이

터 수집 단계에서 검색엔진DB에서 검색 질의와 검

색결과의 클릭로그를 추출하여 분석마트를 구축한

다. 데이터 수집 환경은 HDFS이며 HiveQL을 사용

하였다. 검색 질의는 대표성 및 인기도에 초점을 맞

추어 기간 내 누적 검색횟수 기준 상위 200,000개의

검색 질의를 수집하였다. 이는 연간 발생 검색 질의

중 0.24% 수준이며 검색횟수 비중으로는 61.6%를

차지하는 short-head query로 구성되어있다. 검색

질의를 기준으로 검색횟수(QC), 검색결과 문서 조회

수(CC), 검색결과 대비 문서 클릭수(CTR) 등 검색

행동특성을 나타내는 변수 70개를 선정하고 수치를

집계하였다. 마지막으로 검색 이후 조회 문서명을

높은 조회 순으로 최대 50개까지 수집하였다.

데이터 전처리 과정에서는 텍스트인 검색결과 조회

문서명을 토픽모델링 입력값으로 활용하기 위해 일

련의 자연어처리 과정을 거치는데 데이터 클렌징,

토큰화, 품사태깅, 불용어제거, TF-IDF matrix 생성

을 통해 단어 임베딩(Word Embedding)을 수행하여

텍스트를 벡터로 변환한다. 검색 질의 유형 분류 단

계는 토픽모델링 기법 중 LDA(Latent Dirichlet

allocation)를 수행하여 검색 질의의 주제 유형을 정

의하고 이후 주제별 검색 행동특성 기반 주성분 분

석을 수행하여 검색 행동특성별 유형을 분석한다.

3.2 분석 방법

자연어처리의 한 분야인 LDA(Latent Dirichlet

allocation)는 비지도 학습을 수행하는 확률 그래프

모델로서 주어진 문서에 대하여 Dirichlet 분포를 이

용하여 각 문서에 어떤 주제들이 존재하는지를 서술

하는 대한 확률적 모델링 기법이다.[5]

PCA(Principal Component Analysis)는 차원축소

(Dimensionality Reduction Method) 기법으로 직교

변환을 이용하여 고차원 공간의 표본들을 선형 연관

성이 없는 저차원 공간(주성분)의 표본으로 변환한

다. 한 개의 축으로 사상시켰을 때 그 분산이 가장

커지는 축을 첫 번째 주성분(PC1)으로 설정하고

PC1과 직교하는 모든 방향 중 분산을 최대화하는

방향을 두 번째 주성분(PC2)으로 정의한다.[6]

4. 연구 결과

4.1 LDA 기반 검색 질의 주제 유형 정의

LDA 실험은 프로그래밍 언어로 Python을 활용하

였고 통합 개발 환경은 Jupyter Notebook(Anaconda

3), 라이브러리는 gensim을 이용하였다. 다음 <표

1>은 검색 질의와 질의별 검색결과 이후 조회한 문서

명의 Term-Document 행렬 일부를 나타내고 있다.

해당 데이터셋이 토픽모델링의 입력 데이터로 활용되

어 검색 질의의 토픽을 도출하게 된다.

<표 1> 토픽모델링 실험 데이터셋
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토픽모델링의 주요 파라미터는 토픽 개수로 K를

선정하는 것인데 이를 위해 토픽 수 최적화 실험을

수행하였다. 토픽 개수를 늘려가며 coherence score

(응집성 지수, c_v)를 측정하였으며 해당 값이 높을

수록 토픽이 의미론적으로 일관성이 높다고 할 수

있다.[7] 실험결과 (그림2)와 같이 K=15개에서 비교

적 높은 coherence score 0.525가 측정되었고 40개

이상의 토픽수는 유의미한 주제 그룹화에 용이하지

않다고 판단하여 토픽 수를 15개로 결정하였다.

(그림 2) 토픽 수에 따른 coherence score

다음 <표 2>는 20만 개의 검색결과 조회문서 대상

토픽모델링으로 도출된 15개의 토픽별 가장 영향도

가 높으며 유의한 해석이 가능한 키워드 top5이다.

<표 2> LDA 결과 topic1~15 주요 키워드 및 주제 정의

topic별 주요 구성 키워드를 기반으로 해당 키워드

의 카테고리 또는 주제 측면에서 상위 개념으로 카

테고리화 하여 주제를 정의하였다. 토픽 주제 15개

는 topic1부터 ‘주방관련 식품/가전’, ‘컴퓨터/교육/유

아동’, ‘패션의류’, ‘가공/건강식품’, ‘생활가전/생필품’,

‘라이프뷰티’, ‘취미’, ‘라이프플러스’, ‘스마트디지털’,

‘컴퓨터주변/e쿠폰’, ‘생필품/식품’, ‘트랜드잡화’, ‘레

포츠/아웃도어’, ‘여행/성인’, ‘가구/인테리어’이다. 해

당 토픽 주제를 최종적으로 검색 질의의 주제로 정

의하는 과정은 검색 질의별로 해당 질의를 구성하는

topic 중 가장 비중이 높은 topic을 지배적 topic으로

선정하였고 해당 topic의 주제를 검색 질의의 최종

주제 유형으로 정의하였다. 해당 기준으로 검색 질

의별 지배적 topic 분포는 다음 (그림 3)과 같으며

topic15 26.6%, topic3 21.5%로 비중이 높았으며 그

다음 비중이 5%를 넘는 토픽으로 topic4, 6, 12, 그

외 토픽들은 5% 미만으로 분포하였다.

(그림 3)　검색 질의별 지배적 Topic 분포

4.2 PCA 기반 검색 질의 주제별 검색특성 정의

15개의 검색 질의 주제 유형에 대해 검색 행동특성

을 분석하여 행동특성별로 유형을 구분하고자 한다.

이를 위해 검색 행동특성 관련 변수 12개에 대하여

주제 유형별 실적을 집계 후 주성분 분석(PCA)을

통해 제 1, 2 주성분을 도출하고 해당 기준으로 총

4개의 검색 행동특성별 유형을 정의하였다. PCA 실

험을 위한 변수는 검색데이터 분석경력이 있는 연구

자의 정성 평가로 <표 3>과 같이 선정하였다.

<표 3> PCA 활용 검색 행동특성 관련 변수

PCA 수행은 통계분석 소프트웨어인 R의 prcomp,

FactoMineR 패키지를 사용하였으며 변수 간 scale

이 선형결합 시에 미치는 영향도를 제거하기 위하여

상관계수행렬(correlation matrix)를 사용하였다.

PCA 결과 <표 4>와 같이 주성분1, 2의 각 고유값

(Standard deviation)이 각 1이 넘으며 주성분2까지

의 누적 설명력(Cumulative Proportion)이 79.7%로

주성분 채택 기준인 80%에 근사하여 PC1, PC2를

검색 행동특성을 설명하는 주성분으로 채택하였다.

<표 4> Importance of PCA components

PC1, PC2의 특성을 파악하기 위해 PC1, PC2에 영

향을 미치는 변수가 무엇인지 살펴보았다. PC1은 양

의 상관관계로 평균 클릭 위치(0.354), 첫 클릭 위치
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(0.351), 음의 상관관계로 구매시도 중 바로구매 비

중(–0.347), 최다클릭 문서 클릭점유율(-0.346)의 영

향도가 커 검색 및 문서 탐색의 활성도를 나타내는

성분으로 특정 지었다. PC2는 상품당 클릭수(0.520),

주문당 평균 결제금액(0.483)의 영향도가 커 상품관

여도를 나타내는 주성분으로 특정 지었다.

<표 5> PCA 제1, 2 주성분 특성 정의

2차원의 x축은 PC1(검색/문서 탐색 활성도)으로, y

축은 PC2(상품관여도)로 설정하여 각 축이 0이 되는

지점을 기준으로 사분면으로 영역을 구분 후 15개의

topic을 투사하였다.

(그림 4) 검색 질의 주제 유형별 검색 행동특성 유형

‘고관여 탐색형’에 해당하는 토픽은 (topic3)패션의

류, (topic12)트랜드잡화로 나타났다. 패션 관련된 검

색 질의는 사용자가 찾고자 하는 상품에 대한 속성

을 키워드에 적절히 반영하여 정보검색(information

retrieval)이 이루어지는 것이 어렵기 때문에 보통

여러 번의 검색과 문서 클릭 등의 탐색 패턴을 보이

는 것으로 사료된다. ‘고관여 목적형’에 해당하는 토

픽은 (topic2)컴퓨터/교육/유아동, (topic5)생활가전/

생필품, (topic10)컴퓨터/e쿠폰, (topic14)여행/성인으

로 나타났다. ‘고관여 목적형’ 유형은 ‘고관여 탐색

형’ 대비 검색 탐색 활성도 관련하여 더 적은 검색

과 비교적 특정 문서(상품)에 집중된 문서클릭, 검색

결과 상단의 상품을 클릭하는 등의 소극적 탐색활동

특징을 보인다. ‘저관여 탐색형’에 해당하는 토픽은

(topic7)취미, (topic8)라이프플러스, (topic9)스마트디

지털, (topic13)레포츠/아웃도어, (topic15)가구/인테

리어로 나타났다. 해당 유형에 속하는 토픽은 검색/

문서 탐색 활성도는 높으나 상품관여도가 낮은 특성

을 보인다. ‘저관여 목적형’에 해당하는 토픽은

(topic1)주방관련 식품/가전, (topic4)가공/건강식품,

(topic6)라이프뷰티, (topic11)생필품/식품이다.

5. 결론 및 향후 연구 과제

본 연구는 선행 연구에서 정성적 방법과 제한적인

데이터로 진행되었던 검색 질의 분류 연구를 정량적

인 기계학습 방법을 적용하고 빅데이터를 활용하여

의미 있는 연구 결과를 확인하였다는 점에서 의의가

있다. 또한 주제뿐만 아니라 검색 행동특성까지 고

려한 검색 질의 유형을 정의하였다는 점에서 검색

질의 연구 분야의 다양성을 제고하였다. 본 연구 결

과는 효과적인 검색 서비스 구축 및 검색 시스템 개

발에 기여할 것으로 기대된다. 향후 연구 과제로는

검색 주제 유형을 자동으로 분류하는 기계학습 모델

링을 통하여 여러 분류기를 학습시키고 성능을 평가

하여 최적의 분류 시스템을 제안하고자 한다.
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