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요       약 

최근 통신업계에서는 축적된 빅데이터를 활용하여 고객의 특성을 이해하고 맞춤형 마케팅에 이

용하려는 노력이 지속되어 왔다. 본 연구에서는 CatBoost 모델을 사용하여 이탈 가능성이 높은 고객

을 예측하고 XAI(eXplainable Artificial Intelligence) 기법 중 하나인 SHAP 을 적용하여 이탈에 영향을 

미치는 요인을 설명하고자 하였다. SHAP 의 global explanation 기법을 사용하여 특정 고객 

segmentation 에 대한 이해력을 높이고, local explanation 기법을 사용하여 개별 고객에 대한 설명과 개

인화 마케팅에 적용 가능성을 제시하였다. 본 연구는 기존의 이탈 예측모델인 블랙박스 모델이 갖

는 한계점을 극복하고 고객의 특성을 이해하여 실제 비즈니스에 활용 가능성을 높였다는 점에서 의

의를 가진다.  

 

 

1. 서론 

통신회사에서는 축적된 빅데이터 자산을 활용한 다

양한 연구가 진행되어 왔다. 고객 트래픽 데이터의 

특징을 짚어내 불법 행위를 찾아내거나, 고객의 니즈 

파악, 고객세분화를 통한 서비스 수요 조사와 반응예

측, 이탈 위험이 있는 고객을 미리 선별하여 예방하

는 활동 등 다양한 분야에 활용해왔다[1]. 

그 중에서 고객 이탈에 대한 연구는 오래전부터 진

행되어 왔다. 다양한 머신러닝 기법을 적용하여 이탈

고객 예측력 향상[2], 이탈예측과 이를 시각화하여 실

제 업무에서의 활용방안 제고[3], 이탈예측에 기반한 

고객별 기대수익 예측 등의 연구[4]가 진행되어 왔다. 

그러나 이탈 가능성이 높은 고객을 예측하더라도 어

떠한 요인들에 의해 이탈이 예상되는지 분석이 되어

야 이탈 방어를 위한 구체적인 마케팅 계획 수립이 

가능하다. 

본 연구에서는 IBM.com 에서 제공하는 미국 캘리

포니아 지역의 7,073 명의 고객 데이터[5]를 활용하여 

CatBoost 알고리즘으로 이탈 예상 고객을 예측하고, 

설명가능한 인공지능 기법을 활용하여 이탈에 영향을 

요인을 고객군별, 개별 고객별로 분석하고 이탈방어

를 위한 마케팅에 활용 방안을 모색하고자 한다. 

 

2. 이론적 배경 

1) CatBoost 알고리즘 

CatBoost 는 Categorical Boosting 의 약자로서 범주형 

변수(Categorical feature)를 처리하는데 유용한 알고리

즘이다. 범주형 변수를 숫자형 데이터로 변환하기 위

해 one-hot encoding 등 기존 방식 대신 target statistics

방식을 적용하였다. Target statistic 는 범주형 변수를 같

은 범주에 속하는 관측치의 target 값의 통계량으로 대

체하는 기법이다[6].  

기존의 Gradient Boosting 모델이 동일한 데이터로 

계속 학습한 모델로 잔차를 갱신하여 발생하는 

Prediction Shift 를 방지하기 위해 CatBoost 에서는 학습

데이터의 일부만 사용하여 모델을 만들고, 이 모델을 

이용해 나머지 학습데이터의 잔차를 계산하는 과정을 

반복하는 ordered boosting 기법을 사용한다. 또한 트리

를 구성하는 매 스텝마다 랜덤으로 섞은 데이터셋을 

활용하여 과적합을 방지한다[6]. 
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2) SHAP(Shapley Additive exPlanations) 

SHAP 은 각각의 독립 변수에 대한 Shapley value 를 

계산하여 독립 변수와 모델의 결과값 사이의 관계를 

분석하는 설명 가능한 인공지능 기법이다[7]. 

SHAP 의 근간이 되는 Shapley Value 는 전체 성과를 

창출하는 데 각 특성이 얼마나 공헌했는지를 수치로 

표현한다. 각 특성의 기여도는 그 특성의 기여도를 

제외하였을 때 전체 성과의 변화 정도로 나타낼 수 

있다[8]. Shapley Value 계산 방법은 설명력을 확인하고

자 하는 특정변수를 제외한 나머지 변수들의 모든 조

합으로 나온 예측값과 특정변수가 있을 경우 예측값

과의 차이를 계산하는 것이다. SHAP 은 개별예측결과

에 대한 설명력을 제공하는 local interpretation 과 함께 

전체 데이터의 변수별 기여도를 시각화하여 설명 가

능한 해석을 할 수 있는 global interpretation 을 함께 

제공한다[9]. 

 

3. 실험평가 및 분석 

1) CatBoost 이용한 이탈 예측 모델 

본 연구의 통신 데이터는 IBM 에서 제공한 미국 

캘리포니아주 7,042 명의 고객 데이터이며, 연령, 성별, 

가족 등 기본적인 프로파일과 요금, 사용량, 이용한 

서비스 종류, 과금 형태 등을 포함한 32 개 변수로 구

성되어 있다. Target 변수는 이탈여부(Churned Value 

0//1)이며 그 외 수치형 변수 11 개와, 범주형 변수 20

개로 구성되어 있다. 결측치는 존재하지 않아 결측치 

변환을 위한 별도의 전처리는 진행하지 않았다.  

전체 데이터셋의 20%를 test set 으로 할당하였고, 

training set 을 이용하여 예측모델을 학습하였으며, 각 

성능 수치는 다음과 같다.  

 

<표 1> CatBoost 알고리즘 Test set 성능 

Accuracy Precision Recall F1 Score AUC-ROC 

0.817 0.686 0.588 0.633 0.883 

 

본 연구에 사용된 데이터의 고객이탈율은 26.5%로 

이탈 고객보다 유지 고객이 훨씬 많이 포함된 불균형 

데이터이다. 불균형 데이터의 경우 소수범주에 속하

는 값을 판단하는 것이 중요하므로 Accuracy 대신 F1 

score 와 AUC 가 많이 사용된다[10]. 따라서 본 연구

에서도 Accuracy 와 함께 F1 Score, AUC-ROC 를 함께 

확인하였으며 AUC 는 0.883 으로 양호한 분류 성능을 

보여준다. 

 

2) SHAP 을 이용한 고객군 이탈요인 분석 

블랙박스 모형인 CatBoost 모델로 이탈고객을 예측

하는데 영향을 미친 변수로서는 SHAP summary plot 에

서 확인이 가능하다. SHAP summary plot 에서 연속형 

변수는 값에 따라 SHAP value 의 크고 작음을 바로 

확인이 가능하다. 다만 범주형 변수는 CatBoost 모델

에서는 별도의 encoding 없이 사용했으므로 SHAP 

summary plot 에서는 값의 크고 작음에 따른 구분이 

어려워 흑백으로 표시되었다.  

  

 

(그림 1) SHAP summary plot of Training set 

 

지인추천(Number of Referrals)이 적을수록, 유지기간

(Tenure Months)이 짧을수록, 월이용료(Monthly Charges)

가 높을수록 이탈 가능성을 높이는데 SHAP value 가 

높게 나타났으며, 이탈가능성에 큰 영향을 미친 것으

로 해석된다. 범주형 변수인 계약유형(Contracts)은 단

기계약(Month to Month), 가족유무(Dependents)는 가족

이 없는 경우, 인터넷연결유형(Internet Services)은 DSL

을 사용하는 경우 이탈가능성을 높이는 것으로 판단

할 수 있다.   

이탈방어 마케팅에 활용 가능성을 확인하기 위해 

Test set 데이터에 대해 학습한 CatBoost 모델로 이탈 

score 를 산출하고 SHAP 기법을 적용하여 이탈 가능

성이 높은 고객의 특성을 확인하고자 했다.  

실제 이탈방지를 위한 마케팅 활동에서는 비용, 시

간 등의 한계로 모든 고객에게 마케팅 활동을 실행하

기 어려울 수 있다. 따라서 이탈 가능성이 높은 상위 

일부 고객에 대해서 이탈 방어 활동을 한다는 전제하

에 이탈 score 가 높은 일부 고객만 추출하여 이탈가

능성을 높이는 요인을 해석하고자 하였다. (그림 2)의 

20 개 세분화 그룹 중 이탈 score 가 높은 상위 8 개 

그룹에 속하는 고객들을 해석 대상으로 지정했다.  
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(그림 2) Test Set 이탈예측결과 Lift Chart 

 

이들 고객에 대해 마케팅 활동 전 고객그룹의 특성

을 확인하기 위해 SHAP 기법을 적용하였다. 그 결과, 

이탈 가능성에 영향을 미치는 상위 변수는 Training 

set 과 유사하게 나타났으나, 순서로는 Training set 의 

지인추천수와는 달리 계약유형이 가장 큰 영향을 미

친 것으로 나타났다.  

 

 

(그림 3) SHAP summary plot of Test set(score 상위 40%) 

 

계약유형(Contracts) 변수의 실제 값인 단기계약

(Month-to-Month) 특성상 한달 단위로 계약을 연장해

야 하므로 도중에 계약을 연장하지 않을 가능성이 높

은 것으로 해석할 수 있다. 또한 총계약기간(Tenure 

Months)이 짧을수록 이탈가능성이 높은 것으로 나타

나 계약초기에 이탈할 가능성이 높은 것으로 해석된

다. 따라서 이들 고객에게는 단기계약을 장기계약으

로 유도하는 마케팅이 필요하고 계약초기에 유지를 

위한 프로모션을 검토해볼 수 있다. 

 

3) SHAP 을 이용한 개별 고객 이탈요인 분석 

SHAP force plot 은 개별 인스턴스(고객)에 대한 

SHAP value 와 변수별 영향력을 제공해준다.  

(그림 4)는 이탈 score 가 79.9%인 고객에 대해 이

탈가능성을 높이는데 영향을 미친 변수를 제시하고 

있다. 이 고객은 계약유지기간이 한달, 계약형태가 

Month to Month, 총 이용료가 70.55 인 고객으로 가입 

후 한달 이용 후 해지가 예상되는 고객이다. 한달 동

안의 이용료가 70.55 로 다른 고객의 월 평균 이용료 

65.71 보다 다소 높은 편으로 나타났다.  

 

 

(그림 4) 이탈 score가 79.9%인 고객의 SHAP value 

이 고객에게는 이용료 할인을 받을 수 있는 할인프

로그램 제안과 함께 월단위 단기 계약이 아닌 장기 

계약으로 유도하는 맞춤형 마케팅 활동을 고려해 볼 

수 있다.  

 

4. 결론 및 향후 과제 

본 연구에서는 범주형 변수가 많은 데이터 특성에 

적합한 Catboost 알고리즘을 활용하여 이탈 고객을 예

측하였다. 그리고 통신사 고객 이탈 방어를 목적으로 

이탈 고객의 특성 이해와 마케팅 방안에 연계를 위해 

SHAP 이라는 XAI 기법을 이용하여 이탈에 영향을 미

치는 특성변수를 확인하여 이탈고객의 특성을 설명하

고자 하였다.  

SHAP 에서 제공하는 global explanation 기법을 활용

하여 세분화된 고객군별 이탈가능성과 함께 이탈에 

영향을 미치는 요인을 설명하여 적절한 마케팅방안 

수립에 참고할 수 있다. 또한 SHAP 에서 제공하는 

local explanation 기법을 활용하여 개인별 이탈에 미치

는 요인을 설명하여 개인별 차별화된 대응 전략 수립

에 참고할 수 있다. 

다만 본 연구에서 활용한 통신사 고객 데이터는 고

객의 프로필 정보, 계약 관련 정보 등으로 한정되어 

있다. 최근 통신업계 상황이나 최신 상품 이용 정보

가 반영되지 않았고 접속 정보, 트래픽 정보 등 행동

정보가 반영되지 않아 최근 통신사 이용고객의 행동

특성을 설명하기에는 한계가 있다. 따라서 향후 연구

에서는 최신 데이터를 이용하여 이탈 예측의 정확도

를 높이고 설명력을 높일 수 있는 연구가 필요하다.  
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