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1. 서  론

한국의 증권시장은 1998년 이후 증권 거래 대금이 크게 증가

해, 2002년 일평균 거래대금이 3조4,000억원에 이르고 있다. 또

한 거래대금을 바탕으로 한 증권사의 수수료 수입 역시 크게 

증가하여 1998년 약 5천억원이었던 수수료 수입이 2001년에는 

3조 4천억원에 이르고 있으며 이 중 41.6%는 온라인 거래 수수

료가 차지하고 있다. 2002년 국내 36개 증권사의 평균 수수료 

수입은 영업 수익의 약 53%를 차지하여 증권사의 주 수입원이 

되고 있어 수수료 정책의 중요성이 매우 크다. 그러나 기존의 

증권사별 수수료 정책은 1회 매매당 거래금액을 기준 (based on 

transaction)으로 일정금액 이상의 거래에 대한 수수료를 할인하

는 정책을 사용하고 있으며 고객을 기준(based on customer)으로 

한 차등 수수료 정책을 적용하고 있지는 않다. 이는 우수고객 1

명의 수익성이 비우수고객의 수익성과 비교하여 어느 정도의 

가치를 지니는가에 초점을 맞추어, 우수고객을 선정하고 수수

료를 조정할 경우 가져오는 이익증대 효과를 간과하는 것이다. 

실제로 Hartfeil(1999)의 연구에서는 우수고객 20%가 기업이익

의 100% 이상을 차지하며 나머지 80% 고객은 회사에 이익을 

저해한다는 주장을 하기도 하였다. 또한 Hunt(1999)는 보험회

사들의 요금체계 문제에 있어서 모든 전체 고객들에게 일률적 

가격을 책정하는 것이 아니라, 고객 세분화를 통하여 거래 횟

수가 아닌 고객의 가치에 맞춘 서비스를 추구하여야 한다는 

주장을 하였다. 이를 위하여 A 증권사의 고객 샘플 데이터에 

대하여 군집분석을 이용한 고객 세분화(customer segmentation)

를 실시하고 이를 바탕으로 의사결정나무를 이용한 차등수수

료 부가를 위한 접점을 찾고자 한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 사용된 군집분석 

방법과 분석 결과의 성능을 측정하는 방법에 대하여 살펴보고, 

3장에서는 군집분석 방법을 통한 A 증권사의 고객 세분화(최
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우수고객, 우수고객, 일반고객)를 수행하였다. 4장에서는 가장 

우수한 성능을 보인 군집분석 결과를 바탕으로, 의사결정나무

를 이용하여 고객이 세분화된 접점을 분석하였다. 5장에서는 

제안된 수수료 정책과 기존의 수수료 정책을 비교하고, 마지

막으로 6장에서는 결론과 향후 연구과제를 기술하였다.

2.  고객 세분화를 위한 군집분석과 성능평가 방법

고객을 세분화하는 방법으로 본 연구에서 사용된 군집분석 방

법으로는 처리속도가 빨라 대용량 데이터의 분석에 적합한 K- 

평균법, 음성인식, 문자인식, 구문분석 등 다양한 분야에 응용

되는 비지도 학습 신경망인 SOM (Self Organizing Map), 각 관측

치별로 여러 군집들에 대한 다른 소속정도를 준 퍼지군집방법

으로 fuzzy K 평균법을 사용하였다. 

위의 세 가지 군직분석 후, 성능을 비교하기 위한 척도로서 

각 군집 내에 데이터가 얼마나 밀집되어 있는지를 분석함으로

써 알 수 있다. 본 연구에서는 군집 개수가 사전에 알려졌을 때 

적용이 편리하고 빠른 연산을 수행하여 널리 쓰이는 Michaud 

(1997)가 사용한 Intra-Cluster 측정방법을 사용하였다. 이 방법

은 m개의 속성을 가진 i 번째 관측치를 Xi=(xi1,xi2,…,xim)와 같이 

벡터로 나타내면 nk 개의 원소들을 갖는 k번째 군집  Lk의 평균

은 다음과 같이 정의된다.
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3.  증권사 고객의 세분화를 위한 분석

본 장에서는 A증권사의 기초적 고객 특성을 파악하기 위하여 

99년 7월~10월 간 거래한 랜덤하게 추출된 고객 3,000명을 대

상으로 고객 특성을 파악하기 위한 기초적 분석과 고객 세분

화를 시행하였다. 분석대상이 되는 증권 거래매체는 크게 객

장 이용고객과 HTS 이용고객으로 나누었다. 이는 HTS 이용고

객의 경우, 직원의 도움 없이 본인이 직접 매수, 매도를 함으로 

객장 이용고객과는 구분되며 세분화된 고객별 목표 마케팅을 

하기 위한 전략으로 유용하므로 거래 매체에 따른 분석을 실

시하였다.  

세분화를 위한 군집분석에 사용된 변수는 객장 매체의 경우, 

총 체결금액과 객장 약정금액이며 HTS 매체의 경우 총 체결금

액과 HTS 약정금액이다. 여기서 나이, 성별 등 인구통계학적 

변수를 차등 수수료율 정책에 반영하는 것은 불합리하므로 배

제하였다. 또한 고객이 증권사에 지불하는 수수료 액수는 총

체결 금액과 매체별 약정금액 변수에 포함되어 있으며 거래 

횟수 변수는 많고 적음이 증권사의 수익에 영향을 미치지 못

함으로 배제하였다. 총 체결금액을 두 매체에 모두 사용한 이

유는, 한 고객이 두 매체를 균등하게 사용할 경우, 매체별 사용

비율이 비슷하여 매체별 우수고객군에서 제외되는 고객이 없

도록 하기 위함이다. 군집의 개수는 고객등급을 다르게 하여 

수수료 정책을 다양화 하는 데 한계성을 고려하여 고객을 3개

군으로 세분화하였다. 각 방법별로 세분화 결과를 살펴보면 

다음과 같다. 

․K-평균법 : 객장 이용고객의 세분화와 HTS 이용고객의 세

분화를 통해 나타난 K-평균법의 특징은 최우수고객의 수

가 매우 적도록 군집화하고 있음을 알 수 있었다. 

․SOM : 학습계수를 0.1로 사용한 SOM을 이용한 군집분석

은 우수고객의 수가 K-평균법에 비하여 매우 크다는 특징

이 있었다.  

․퍼지 K-평균법 : 지수가중치 값은 1.2, 1.5, 1.8로 바꾸어 가

며 사용한 결과, 가장 적합한 것으로 나타난 1.2를 사용하

였다. fuzzy K-평균법은 우수고객의 수는 크며 최우수고객

의 수는 작은 특징을 가지고 있다.   

이상의 분석결과를 정리하면 K-평균법은 최우수고객을 극소

수로 하는 경향이 있으며 SOM 방법은 우수고객이나 최우수고

객의 수가 많도록 군집을 형성한 특징이 있다. fuzzy K-평균법

은 다른 두 기법의 중간 정도의 군집 내 관측치 숫자를 보였다. 

다음 장에서는 세 가지 분석기법의 군집 내 분산 정도에 따

라 군집화 성능을 비교하였다.   

4.  군집분석 간 성능비교 및 접점분석

본 장에서는 연구에 사용된 군집분석 방법에 따라, 유사한 특

성을 가진 관측치 간 그룹화를 얼마나 잘 하였는지 알아보았

다. 식 (2)을 통하여 각 cluster별 intra-cluster Inertia를 측정하면 

<표 1>와 같다.

표 1.  군집분석 방법에 따른 Intra-Cluster Inertia

군집분석 방법 및 이용매체 Intra-Cluster Inertia

K-평균법
객장 7.2685E17*

HTS 1.09E18

SOM
객장 1.04394E18

HTS 1.12E19

Fuzzy 

K-평균법

객장 7.29E17

HTS 9.55E17
*

*굵은체는 매체별로 가장 우수한 군집분석 방법의 Intra-Cluster Inertia 값
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그림 1.  의사결정나무를 이용한 객장 이용고객의 세분화 접점.

     (단위 : 원, 괄호 안의 숫자는 해당 고객군의 명수)

 학습용  검증용  

일반  
95.7% 
(2020) 

95.5% 
(850) 

우수  
4.0% 
(84) 

3.8% 
(34) 

최우수 0.3% 
(6) 

0.7% 
(6) 

 

 학습용  검증용       학습용  검증용  
일반  99.8% 

(2020) 
99.9% 
(850) 

    일반  0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

우수  0.2% 
(4) 

0.1% 
(1) 

    우수  93.0% 
(80) 

86.6% 
(33) 

최우수  0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

    최우수 7.0% 
(6) 

15.4% 
(6) 

 

 학습용 검증용  학습용  검증용  

일반  
0.0% 

(0) 
0.0% 

(0) 
일반  0.0%  

(0) 
0.0%  

(0) 
우수  

100%  
(80) 

100%  
(33) 

우수  0.0%  
(0) 

0.0%  
(0) 

최우수 0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

최우수 100%  
(6) 

100%  
(6) 

총체결금액

<1.5797E9 ≥1. 5797E9

객장약정금액

<2.2425E9 ≥ 2.2425E9

그림 2.  의사결정나무를 이용한 HTS 이용고객의 세분화 접점.

                             (단위 : 원, 괄호 안의 숫자는 해당 고객군의 명수)

 학습용 검증용

일반 
95.5% 
(2016) 

95.3% 
(848) 

우수 
4.2% 
(89) 

4.0% 
(36) 

최우수 0.2% 
(5) 

0.7% 
(6) 

 

 학습용 검증용      학습용 검증용

일반 99.6% 
(2016) 

99.3% 
(848) 

    일반 0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

우수 0.4% 
(9) 

0.6% 
(5) 

    우수 94.1% 
(80) 

86.1% 
(31) 

최우수 0.0% 
(0) 

0.1% 
(1) 

    최우수 5.9% 
(5) 

13.9% 
(5) 

HTS 약정금액

<1.3628E9 ≥1.3628E9

총체결금액

<2.3305E9 ≥ 2.3305E9
총체결금액

<7.5986E9 ≥ 7.5986E9

 학습용 검증용  학습용 검증용

일반 
100% 
(2016) 

99.8% 
(848) 

일반 0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

우수 
0.0% 
(0) 

0.2% 
(2) 

우수 100% 
(9) 

75.0%
(3) 

최우수 
0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

최우수 0.0% 
(0) 

25.0%
(1) 

 학습용 검증용  학습용 검증용 

일반 
0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

일반 0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

우수 
100% 
(80) 

100% 
(30) 

우수 0.0% 
(0) 

16.7% 
(1) 

최우수 0.0% 
(0) 

0.0% 
(0) 

최우수 100% 
(5) 

83.3% 
(5) 

Intra-Cluster 방법에 따라 분석한 결과를 비교하면, 객장 이용 

고객 세분화의 경우, K-평균법이 군집 내 분산이 가장 작아 우

수한 것으로 나타났으며 HTS 이용 고객의 세분화의 경우는 

Fuzzy K-평균법이 가장 우수한 것으로 나타났다. 

이상의 분석결과에서 최우수고객으로 분류되는 데이터 중 

특이하게 총 체결금액이 큰 고객(월평균 약 140억)은 전체 고

객을 세분화 하는 데 분석결과에 크게 영향을 미칠 수 있다. 따

라서 이 고객을 제외하고 2,999명의 고객을 대상으로 세분화하

여 분석결과의 차이를 비교하였다. 분석결과, Fuzzy K-평균법

은 특이고객을 제외하지 않은 결과와 제외한 결과가 Intra- 

Cluster Inertia 관점에서 큰 성능 차이가 나지 않으므로 상대적

으로 안정적이라 볼 수 있었다.

전반적으로 우수한 군집성능을 유지하는 fuzzy K-평균법에 

근거한 고객 세분화 접점을 파악하기 위하여 <그림 1>과 <그

림 2>와 같이 학습용과 검증용에 각각 70%, 30%씩 할당하여 

의사결정나무(CART)를 사용하였다(tree 해석 생략). 
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5.  제안된 수수료 정책과 기존 수수료 정책의 비교  

본 연구에서 제시하는 고객별 차등 수수료 정책은 기존 고객

의 이탈(Churn)을 방지하는 효과를 가지고 올 수 있어 장기적 

효과가 클 것으로 기대된다. 그러나 단기적 입장에서 볼 때, 기

존의 1회 거래당 액수에 따른 차등 수수료 정책의 수입과 본 연

구에서 제시하는 고객의 누적거래 액수에 따른 고객별 차등 

수수료 정책의 수입의 차이를 근소하게 할 수 있는 수수료 율

을 살펴볼 필요가 있다. 따라서 <표 2>, <표 3>과 같이 기존

의 A 증권사의 수수료 체계를 반영한 경우의 수수료 수입과 본 

연구에서 우수한 성능을 보인 Fuzzy K-평균법을 기반으로 하여 

의사결정나무에 의한 접점을 바탕으로 일정한 수수료를 적용

했을 때의 수수료 수입을 비교하였다. 

<표 4>의 수수료율을 바탕으로 가장 안정적 성능을 보인 

Fuzzy K-평균법을 이용하여 두 거래매체에 따른 증권사의 수

수료 수입을 기존 수수료 정책의 수입과 비교하면 <표 3>과 

같다.

<표 5>와 같이 제안된 최우수고객, 우수고객, 일반고객의 

수수료를 객장의 경우 각각 0.4%, 0.45%, 0.5%로하고, HTS의 

경우 각각 0.06%,  0.1%,  0.18% 로 하였을 때 기존의 정책과 유

사한 수수료 수입을 얻게 된다. 그러나 고객별 차등 수수료 정

책은 최우수고객과 우수고객의 이탈을 방지하는 효과를 가져 

올 수 있으므로 장기적으로 높은 기대수익을 가지고 있다고 

볼 수 있다. 

표 2.  A증권사의 기존 객장 수수료율

거래대금 수수료

2 억 이하 0.5%

2억초과 5억 이하 0.45% + 1,000원

5억초과 0.4% + 500원

표 3.  A증권사의 기존 HTS의 수수료율

거래대금 수수료

250만원 미만 0.23%

250만원 이상 500만원 미만 0.19% + 1,000원

500만원 이상 1,000만원 미만 0.17% + 500원

1,000만원 이상3,000만원 미만 0.15%

3,000만원 이상 0.09%

표 4.  A증권사의 차등 수수료 적용시 제안된 수수료율

구분 객장 수수료 HTS 수수료

일반고객 0.5% 0.18%

우수고객 0.45%      0.1%

최우수고객 0.4% 0.06%

표 5.  수수료 정책에 따른 수수료 수입의 차이 

(단위 : 원)

구분
기존 수수료 

정책의 수입

제안된 수수료 

정책의 수입

객장 1,473,640,285 1,428,058,209

HTS 1,349,532,283 1,356,896,165

총 수수료 2,823,172,568 2,784,954,374

  6.  결  론 

본 연구는 증권사의 고객의 거래 데이터를 바탕으로 고객별 

차등 수수료를 적용하기 위한 세가 지 군집분석 방법을 적용

하고 이의 결과를 비교하였다. 이는 기존의 거래금액 중심의 

차등수수료와 달리, 고객의 누적 거래금액을 바탕으로 한 고

객별 차등수수료를 적용한다는 점에서 기존의 증권사에서 실

시하는 차등수수료 정책과 차이가 있다. 이상과 같이 1회 거래

시 금액기준이 아닌 고객을 기준으로 한 차등 수수료율 정책

은 우수고객의 이탈방지와 유치 가능성을 고려할 때 잠재적 

효과가 클 것으로 기대된다. 
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