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ABSTRACT

Purpose: The Purpose of this study is to develop a model for predicting agent churn group in the cosmetics 

industry. We develope two models, pattern model and matrix model, which are compared regarding the pre-

diction accuracy of churn agents. Finally, we try to conclude if there is statistically significant difference 

between two models by empirical study. 

Methods: We develop two models using the part of RFM(Recency, Frequency, Monetary) method which is 

one of customer segmentation method in traditional CRM study. In order to ensure which model can predict 

churn agents more precisely between two models, we used CRM data of cosmetics company A in China.

Results: Pattern model and matrix model have been developed. we find out that there is statistically significant 

differences between two models regarding the prediction accuracy. 

Conclusion: Pattern model and matrix model predict churn agents. Although pattern model employed the trend 

of monetary mount for six months, matrix model that used the amount of sales per month and the duration 

of the employment is better than pattern model in prediction accuracy.
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1. 서  론

본 연구는 한국과 중국의 합작기업인 A화장품 기업을 대상으로 대리점 이탈 현상을 연구하고자 한다. A화장품 

회사는 1995년에 설립되어 올해 18년이 되는 화장품 생산업체로 중국시장의 급격한 성장과 함께 빠르게 성장해 왔

다. 그러나 최근 다양한 해외 화장품 회사들 및 중국 화장품 회사들과의 경쟁으로 성장이 정체국면에 들어와 있다. 

그 원인중의 하나는 경쟁 환경의 악화 이외에도 이로 인한 대리점 이탈률이 증가하고 있다는 것이다.

중국화장품 시장의 경우, 판매채널이 다양하게 존재하는데 그중에서도 외국화장품들은 주로 백화점에서 판매되고 

있는 경우가 많으며, 중국기업의 화장품들은 대리점을 통한 직접 판매가 주를 이루고 있다. A기업도 마찬가지로 아

래 <그림 1>처럼 두 번째 유형에 속하는 형태의 유통구조를 가지고 있다. <그림 1>의 소매점포(retailer)를 우리나

라에서는 대리점이라고 부르지만 중국에서는 경소상(经销商)이라고 부르며 이들을 통해 대부분의 판매가 이루어지

고 있다. 따라서 경소상 관리가 매출관리에 있어 매우 중요한 이슈이다. A기업의 경우 경소상 이탈율이 최근 증가하

고 있어 경소상 관리에 많은 노력을 경주하고 있다. 경소상 수의 감소는 결국 매출에 영향을 주기 때문에 회사 입장

에서는 가장 우선적으로 관리해야 할 이슈이다.

Figure 1. Distribute Courses of Cosmetics in China

이러한 문제를 해결하기 위해 CRM 자료분석을 통한 대리점 이탈예측모델의 개발이 본 연구의 목표이다. 본 연구

는 최종소비자와 기업을 연결하는 대리점 중심의 CRM연구로 이탈방지 모델에 앞서 이탈방지의 대상이 되는 이탈예

상 경소상을 예측할 수 있는 모델을 개발하고자 한다. 본 연구에서 경소상 이탈예측모델 개발방법으로 동적모델

(Pattern Model)과 정적모델(Matrix Model)을 제시하는 것과 어느 모델이 경소상 이탈 예상 적중률이 높은 우수한 

모델인지 입증하기 위하여 비율차이검정을 수행하는 것 까지가 본 연구의 내용이라고 할 수 있다. 이를 위하여 본 

연구는 2장 이론적 배경 및 선행 연구, 3장 연구방법에 대한 소개, 4장 분석결과와 이탈 예측적중율 차이에 대한 동

적모델과 정적모델 우수성 검정, 5장 결론 및 시사점으로 구성되어 있다.

2. 이론적 배경 및 선행연구

2.1 CRM(Customer Relaltionship Management)

기존 CRM 연구는 CRM에 대한 일반적인 내용의 설명 혹은 개념에 대한 연구(Abbott, 2001; Parvatiyar and 

Sheth, 2001), CRM 계획 및 전략에 대한 연구(Chang et al., 2002; Winer, 2001; Payne and Frow, 2005), 마케팅 

활용에 대한 연구(Moe and Fader, 2001), 고객세분화 및 타겟팅에 대한 연구(Kim et al., 2006; Ha et al., 2002; 
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Hwang et al., 2004)등 다양한 분야에서 많이 수행되어 왔다. 그럼에도 불구하고 화장품 산업을 중심으로 한 연구는 

찾아보기 힘들다. 대부분의 CRM 연구들은 통신사(Hwang et al., 2004), 전자 거래(Fader et al., 2005), 금융

(Peter, 2003) 분야에서 주로 수행되어져 왔다. 지금까지 주요 CRM 연구에서 제시되어온 CRM에 대한 정의와 설명

을 표로 정리하면 아래와 같다.

Authors Description

Vavra(1992)

“CRM only as seeking customer retention by using a variety of after marketing tactics 

that lead to customer bonding or staying in touch with the customer after a sale 

is made.”

Shani and Chalasani 

(1992)

“An integrated effort to identify, maintain, and build up a network with individual 

consumers and to continuously strengthen the network for the mutual benefit of both 

sides, through interactive, individualized and value-added contacts over a long period 

of time”

Berry(1995)

in somewhat broader terms, also has a strategic viewpoint concerned with CRM. 

He has stressed that attracting new customers should be viewed only as an 

intermediate step in the marketing process and that developing closer relationship 

with these customers and turning them into loyal ones should be equally important 

aspects of marketing. Thus, he proposed that relationship marketing be seen as 

“attracting, maintaining, and – in multi-service organizations – enhancing customer 

relationships”

Kincaid(2003)

“CRM comprises three major functional areas: Marketing, Sale, Services and Support. 

These three components may be seen as the life cycle of a customer relationship 

that moves from marketing, to sales, to service and support. Indeed, IT and IS are 

the other crucial components in supporting and maintaining these three functional 

areas as well as the whole CRM process”

Table 1. Various Definitions of CRM

2.2 고객이탈관리(Churn Management)

고객이탈을 관리하는 방법으로는 어느 고객이 이탈할 가능성이 있는지를 예측한 후 대상 고객에게 인센티브나 다

양한 유인책를 통해 이탈을 감소시키는 방안을 들 수 있다. 기업은 이러한 접근방식을 통해 이탈할 가능성이 높은 

고객에게 노력과 자원을 집중할 수 있고, 이탈가능성이 낮은 고객에게 인센티브를 제공하는 등의 낭비되는 비용을 

절약할 수 있다(Scott et al., 2006). 이탈고객은 자발적(Voluntary) 이탈과, 비자발적 (Non-Voluntary) 이탈의 두 

가지 그룹으로 나눌 수 있다. 이탈을 하는 이유에 대해서는 연구자들에 따라 의견이 다양하다. 많은 연구자들이 자발

적 이탈에 관하여 인구통계학적(Demographical) 데이터를 통해 이탈을 예측하였다. Wei and Chiu (2002)는 인구통

계학적 데이터를 통해 계약(Contract)과 소명의식(calling) 이라는 두 가지 유의한 요소를 측정하였다. 그러나 인구

통계학적 데이터는 다소 정보가 제한적이라서 최근에는 많은 연구들이 다양한 정보기술들을 사용하여 이탈 고객을 

예측하고 있다(Hung et al., 2006; John et al., 2008). 이탈예측을 위하여 많은 연구들이 고객의 정보 데이터 혹은 

거래 데이터를 이용하여 예측하고자 하였는데 데이터를 통한 CRM연구는 분석적(Analytical) CRM 프레임워크에 포

함된다.

Kim et al.(2006)은 무선이동통신 회사에 대해 사례연구를 수행하였고, LTV 모델을 제시하여 고객 가치를 분석

하고 고객을 세분화하기 위해 의사결정나무(Decision Tree) 모형을 이용하였다. John et al.(2008)은 선형회귀분석

(Linear Regression)과 회귀나무(Regression Tree) 그리고 인공신경망(Neural Network)과 같은 기술적 접근법을 

사용하여 트레이닝 데이터세트를 테스트하였다. Hung et al.(2006)은 이동통신에서의 이탈예측에 대한 연구를 제안
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하였는데 데이터마이닝 기법을 통하여 이탈을 예측할 수 있는 우수한 모델을 찾고자 하였다. 그들은 의사결정나무

(Decision Tree)와 인공신경망기법이 가장 이탈을 예측하기에 좋은 기법이라고 주장하였다.

2.3 RFM 방법론

고객세분화 기법 중 데이터마이닝 외에 기본적으로 많이 사용되는 것이 RFM 방법론이다. RFM의 기본 개념은 

Bult and Wansbeek(1995)에서 처음 소개되었으며, RFM 방법은 고객의 행위를 분석하기 위한 마케팅 기법으로 얼

마나 최근에 구매했는가(Recency), 얼마나 자주 구매했는가(Frequency), 얼마나 많이 구매했는가(Monetary)라는 

세 가지 지표들을 통해 고객을 구분한다. 

최근 연구되어지는 RFM에 대한 연구들은 기본 데이터를 RFM 변수로 변환한 후 데이터마이닝 기법 혹은 알고리

즘을 통하여 고객세분화 연구를 진행하고 있다(Liu and Shih, 2005; Kaymak, 2001; Hsieh, 2004). Liu and 

Shih(2005)는 RFM 변수들의 상대적인 가중치를 결정하기 위하여 분석계층 프로세스(AHP)를 적용하였다. 

Kaymak(2001)은 RFM 변수들을 사용하여 Fuzzy 클러스터링 기법을 통해 특성화된 고객을 세분화하고자 하였다. 

Hsieh(2004)는 통합된 데이터마이닝 기법과 RFM기반의 행동 점수화 모델을 제시하였는데 신용카드 이용 고객을 

대상으로 인공신경망을 이용한 자기조직지도(self-organizing map)를 통하여 수익성이 높은 고객 그룹을 예측하고

자 하였다. 또한, 많은 기존 연구들이 RFM의 기본 세 가지 변수 외에도 다른 변수를 추가하여 연구하고 있다. 

Hosseini et al.(2010)은 B2B를 대상으로 RFM 변수 외에 제품활동기간(Period of product activity)을 추가하여 

고객의 제품 충성도를 구별하고자 하였다. Yeh et al.(2009)은 다이렉트 마케팅을 위하여 고객군을 세분화하고자 하

였는데 데이터베이스로 추출된 RFM 변수에서 첫 구매이후 시간(Time since first purchase)과 이탈 가능성(churn 

probability)을 변수로 추가하여 연구하였다. 주로 RFM 방법론은 고객가치측정도구나 고객세분화 도구로 사용되고 

있으며 본 연구도 RFM을 고객세분화를 위한 데이터 분석 도구로 사용하고자 한다. 

3. 연구방법

3.1 연구절차

Data Acquisition 
―

� Definition of RFM Data Extraction Method

� Data extraction from ERP/CRM and Refinement

↓

Developing Pattern Model(M1) ―

Identifying churn agents and retention agents

Analyzing RFM and it’s tendency

Verification RFM tendency and predicting agent churn group

↓

Developing  Matrix Model(M2) 
―

Analyzing Matrix (Prediction and verification agent churn group 

by work duration and purchase amounts)

↓

Test the differentiation of 

prediction accuracy between 

Pattern Model and Matrix Model

―

Test the differentiation of prediction accuracy between Pattern 

Model(M1) and Matrix Model(M2)

Table 2. Research Process
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연구절차는 먼저 A회사의 DB에서 데이터를 추출하고 이를 통하여 양 모델을 개발한 후 그들의 성과를 비교하는 

과정을 거친다. 본 연구는 이탈예상대리점을 예측하는데 있어 예측적중률이 높은 모델 개발을 위하여 시간의 흐름에 

따른 고객군의 변화패턴을 예측할 수 있는 동적인 모델(M1)과 특정 시점에서의 대리점 상태를 나타내는 정적인 모

델(M2)을 동시에 개발하였다. 또한 두 모델간의 비교를 통하여 어떤 모델이 더 높은 예측적중률을 보이는가를 확인

하고 모델 간 이탈예측률 차이가 통계적으로 유의한지를 분석하였다.

3.2 연구가설 및 검증방법

귀무가설(H0): 동적모델(M1)과 정적모델(M2)의 이탈예측률은 차이가 없을 것이다(H0: M1=M2). 

연구가설(H1): 동적모델(M1)과 정적모델(M2)의 이탈예측률은 차이가 있을 것이다(H0: M1≠M2). 

비율차이 검증(Z)은 아래의 집단 간 비율차이 검증수식을 이용하여 검증한다.
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3.3 연구방법

3.3.1.데이터 추출

앞서 이론적 배경에서 설명한 것처럼 RFM 방법은 고객의 행위를 분석하기 위한 마케팅 기법으로 얼마나 최근에 

구매했는가(Recency), 얼마나 자주 구매했는가(Frequency), 얼마나 많이 구매했는가(Monetary)라는 세 가지 변수

들을 통해 고객을 선별한다. 그러나 대리점을 기반으로 사업을 영위하고 있는 A기업으로부터 추출할 수 있는 데이터

는 최종소비자가 아닌 대리점 구매 데이터이고, 본사의 판촉활동(프로모션) 혹은 대리점이 확보하고 있는 재고량에 

의해 대리점의 구매 최신성(Recency)과 빈도(Frequency)가 최종소비자의 구매 의도와는 다르게 나타날 수 있다. 

본 연구에서는 이러한 대리점 구매의 특수성을 고려하여 RFM변수 중 구매금액(Monetary)변수만을 사용하며 최신

성과 빈도는 고려하지 않기로 하였다.

A기업의 ERP/CRM 시스템에서 2010년 1월~2013년 9월(약45개월) 사이의 A기업 대리점들에 대한 월평균 구매
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금액 데이터를 추출하였다. 

Monetary(M): 2010년 1월~2013년 9월(약4년) 사이의 A기업 대리점들에 대한 월평균 구매금액

3.3.2. 동적(Pattern) 모델 개발

동적모델은 다음과 같은 단계별 접근방법으로 개발하였다.

Step 1 : 2013년 3월을 기준으로 이탈 및 유지 그룹 구분 

Step 2 : 6개월간의 월별 매출액 데이터(Monetary Data) 추출 

Step 3 : 6개월간의 대리점별 매출 위상차이 분석 

Step 4 : 이탈대리점들의 패턴 파악 및 이탈예측률 검증

동적(pattern)모델은 대리점별 2010년 1월~ 2013년 9월 사이의 월평균 금액을 추출하여 데이터 세트(Data set)

를 만들고 기준월인 2013년 3월을 기준으로 Training set(TRS)과 Test set(TS1, TS2)을 구분하였다.

1st set(Training set): 2013년 3월 이전 이탈대리점 

2nd set(Test set 1): 2013년 4∼9월까지 6개월 이내 이탈대리점

3rd set(Test set 2): 2013년 4월 이후 6개월 이상 유지대리점

Figure 2. Hold-out Validation Framework
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Figure 3. Training Data Set(before April 2013), Test Data Set1 and 2(Since April 2013)

두 번째 단계로 6개월간의 구매금액(Monetary) 데이터를 추출하여 트레이닝 데이터 세트(Training Data Set)와 

테스트 데이터 세트1, 테스트 세트2(Test set 1, Test set 2)를 만든다. 

- 트레이닝 데이터 세트: 이탈일자를 기준으로 각 대리점의 이탈 전 6개월간 월평균 구매금액 추출

- 테스트 데이터 세트1: 2013년 3월을 기준으로 지난 6개월(2012년 10월~2013년 3월) 월평균 구매금액 추출

- 테스트 데이터 세트2: 2013년 3월을 기준으로 지난 6개월(2012년 10월~2013년 3월) 월평균 구매금액 추출

Table 3. Examples of Extracting Monetary Data for 6 months

세 번째 단계로 트레이닝 세트에 대하여 6개월간의 대리점별 매출 위상차이를 분석한다. 금월에 전월보다 구매금

액(Monetary)이 증가하면 +(양)로, 감소하거나 매출이 0이면 -(음)로 표시하여 6개월 간 총 5개 위상차의 패턴을 

분석한다.
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Figure 4. Converting Monetary data to nagative or positive signal to Develop Dynamic Prediction Model

마지막 단계로 이탈대리점 패턴을 기준으로 예측가능대리점들을 파악한다.

Table 4. Analyzing Pattern of Churn Agents to Develop Dynamic Prediction Model

3.3.3. 정적(Matrix)모델 개발

정적모델은 경소상 이탈을 예측하기 위하여 BCG Matrix의 포지셔닝 의미를 활용하여 근무기간과 월평균 매출액

에 따른 대리점 분석으로 이탈예상대리점을 예측한다. 예를 들어 근무기간이 길고 월평균매출액이 크다면 <그림 7>

에서와 같이 다른 영역에 위치한 경소상들보다 상대적으로 높은 가치가 있는 경소상이라고 할 수 있다(Cash Caw). 

근무기간이 짧지만 월평균매출액이 크다면 다른 영역에 위치한 경소상들보다 상대적으로 성장률이 높은 경소상이라

고 할 수 있다(Star). 근무기간이 길지만 월평균매출액이 작다면 그러한 이유가 무엇인지 해당 경소상의 여러 가지 

상황을 면밀히 살펴볼 필요가 있는 경소상이라고 할 수 있다(Question Mark). 마지막으로 근무기간도 짧고 월평균

매출액도 작다면 다른 영역에 위치한 경소상들보다 이탈가능성이 높은 경소상이라고 볼 수 있다. 본 연구에서는 경

소상 이탈 예측 정적(Matrix)모델을 개발하고 실제 이탈한 경소상 데이터를 활용하여 위와 같은 매트릭스 관계가 성

립하는지를 실증분석한다.
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TR_6 TS1_6 TS2_6

rule name pattern

number 

of 

agents

ratio

accu-

mulated 

ratio

number 

of 

agents

ratio

accu-

mulated 

ratio

number 

of 

agents

ratio

accu-

mulated 

ratio

MP06_R1 ----- 643 14.4% 14.4% 120 14.1% 14.2% 84 2.6% 2.6%

MP06_R2 ----+ 696 15.6% 30.1% 92 10.2% 25.0% 85 2.6% 5.3%

MP06_R3 ---+- 591 13.3% 43.3% 49 5.8% 30.8% 112 3.5% 8.8%

MP06_R4 ---++ 398 8.9% 52.3% 27 3.2% 34.0% 56 1.7% 10.6%

MP06_R5 --+-- 357 8.0% 60.3% 32 3.7% 37.8% 112 3.5% 14.1%

MP06_R6 --+-+ 466 10.5% 70.8% 55 6.49% 44.3% 127 3.99% 18.1%

MP06_R7 --++- 333 7.5% 78.2% 21 2.48% 46.8% 68 2.14% 20.2%

MP06_R8 --+++ 184 4.1% 82.4% 9 1.06% 47.8% 35 1.10% 21.3%

MP06_R9 -+--- 67 1.5% 83.9% 24 2.83% 50.6% 101 3.17% 24.5%

MP06R10 -+--+ 110 2.5% 86.3% 46 5.43% 56.1% 158 4.97% 29.5%

Table 6. Churn Agents' Patterns for Dynamic Model

Figure 5. A Matrix for Static Prediction Model

4. 분석결과

4.1 동적모델 이탈예측률 분석결과

패턴(Pattern)을 활용하여 2013년 3월말 기준, 향후 6개월의 예측률을 분석하는 동적모델(Pattern-6개월)에서 

트레이닝 데이터 세트에는 4,453개의 데이터가 사용되었으며, 테스트 데이터 세트1은 847개, 테스트 데이터 세트2

는 3,182개의 데이터가 사용되었다. 이를 표로 나타내면 아래 <표3>과 같다.

Data set Description Number of Agents

Training Set_6 months agent churn group in the past 4453

Test Set1_6 months Test1_agent churn group 847
4029

Test Set 2_6 months Test 2_agent retention group 3182

Table 5. Number of Agents for Pattern Model separated by Data set Type

각각의 데이터 세트별 패턴에 대한 결과는 아래 <표4>와 같다. 패턴은 이탈예상이 높은 순서대로 정렬하여 각각

에 룰(Rule) 명칭을 부여하였다. 룰 명칭의 M은 Monetary라는 의미이며 P06은 6개월을 의미한다.
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MP06_R11 -+-+- 113 2.5% 88.9% 51 6.02% 62.1% 166 5.22% 34.7%

MP06_R12 -+-++ 79 1.8% 90.7% 29 3.42% 65.5% 82 2.58% 37.3%

MP06_R13 -++-- 40 0.9% 91.6% 30 3.54% 69.1% 86 2.70% 40.0%

MP06_R14 -++-+ 63 1.4% 93.0% 20 2.36% 71.4% 157 4.93% 44.9%

MP06_R15 -+++- 39 0.9% 93.8% 15 1.77% 73.2% 64 2.01% 46.9%

MP06_R16 -++++ 29 0.7% 94.5% 6 0.71% 73.9% 20 0.63% 47.5%

MP06_R17 +---- 24 0.5% 95.0% 14 1.65% 75.6% 82 2.58% 50.1%

MP06_R18 +---+ 18 0.4% 95.4% 19 2.24% 77.8% 116 3.65% 53.8%

MP06_R19 +--+- 35 0.8% 96.2% 22 2.60% 80.4% 160 5.03% 58.8%

MP06_R20 +--++ 12 0.3% 96.5% 19 2.24% 82.6% 131 4.12% 62.9%

MP06_R21 +-+-- 25 0.6% 97.1% 13 1.53% 84.2% 152 4.78% 67.7%

MP06_R22 +-+-+ 32 0.7% 97.8% 31 3.66% 87.8% 234 7.35% 75.0%

MP06_R23 +-++- 18 0.4% 98.2% 19 2.24% 90.1% 141 4.43% 79.5%

MP06_R24 +-+++ 9 0.2% 98.4% 5 0.59% 90.7% 80 2.51% 82.0%

MP06_R25 ++--- 11 0.2% 98.6% 7 0.83% 91.5% 52 1.63% 83.6%

MP06_R26 ++--+ 10 0.2% 98.9% 12 1.42% 92.9% 92 2.89% 86.5%

MP06_R27 ++-+- 22 0.5% 99.3% 17 2.01% 94.9% 131 4.12% 90.6%

MP06_R28 ++-++ 11 0.2% 99.6% 14 1.65% 96.6% 89 2.80% 93.4%

MP06_R29 +++-- 1 0.02% 99.6% 5 0.59% 　 53 1.67% 95.1%

MP06_R30 +++-+ 8 0.2% 99.8% 17 2.01% 2.0% 92 2.89% 98.0%

MP06_R31 ++++- 7 0.2% 100.% 6 0.71% 2.7% 43 1.35% 99.3%

MP06_R32 +++++ 2 0.04% 100.% 1 0.12% 2.8% 21 0.66% 100%

Total 　 4,453 100% 　 847 100% 　 3,182 100% 　

전체 대상 경소상중 20%를 이탈 예상으로 추출할 경우 2013년 3월말 예측 6개월 동적모델에서 Rule 5까지의 

패턴을 적용하면 19.1%의 추출률로 769개의 대리점을 이탈예상대리점으로 예측하게 된다. 이 중 실제로 320명이 

이탈하므로써 41.6%의 좋은 이탈 예측적중률을 보였다. 이탈 예상 경소상을 예측할 때 추출률 20%를 넘을 경우 추

출시 뿐만 아니라 분석시에도 시간과 비용이 대폭 늘어나 모델의 효율성이 감소하므로 적정 추출률을 20%에 근접하

도록 설정하였고 이때 이탈 예측적중률은 Rule5(MP06_R5)까지를 적용한 모델이 더 높은 것으로 나타났다(Rule5까

지: 41.6% > Rule6까지: 39.4%). 따라서 Rule5(MP06_R5)까지를 동적모델 솔루션으로 선택하였다.

Prediction at March/2013(6month) MP06_R2 MP06_R3 MP06_R4 MP06_R5 MP06_R6

number of working agents over six months (TS) 4,029

number of churn agents from April to September 

(TS1)

(churn rate: TS1/TS)

847(6 month churn rate: 21%) 

number of retention agents at September (TS2) 3,182

number of predicted churn agents (A)

(acquisition rate: C=A/TS) 

381 

(9.5%) 

542

(13.5%)

625 

(15.5%) 

769

(19.1%) 

951 

(23.6%) 

number of actual churn agents among the predicted 

churn agents (B)

(prediction accuracy: D=B/A)

212 

(55.6%) 

261 

(48.2%) 

288 

(46.1%) 

320 

(41.6%) 

375 

(39.4%) 

number of actual churn agents among the predicted 

churn agents (B) 

(churn accuracy: E=B/TS1)

212 

(25%) 

261 

(30.8%) 

288 

(34%) 

320 

(37.8%) 

375 

(44.3%) 

Table 7. Prediction Results of Pattern Model
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4.2 정적모델(Matrix) 이탈예측률 분석결과

매트릭스를 기반으로 한 정적모델은 경소상을 근무기간과 월평균매출액을 2×2매트릭스로 맵핑하여 그룹별 경소

상 수(2013.3월 기준)와 이탈자 수(2013.4월~9월 이탈)를 입력한다. 상대적으로 근무기간이 짧고(PQ_1~PQ_2: 26

개월 이하) 월평균매출액이 적은 그룹(AQ_1~AQ_2: 16,500위안 이하)을 이탈예상그룹으로 예측하였을 때 이탈예상

그룹(PQ_1~PQ_2 & AQ_1~AQ_2)내 경소상 수 1,427명 중 실제 이탈 경소상 667명을 예측하여 46.7% 이탈예측적

중률을 나타내었다.

Employment Duration

(as of March, 2013) 

Aver. Monthly sales 

PQ_1

 (15↓)

PQ_2

 (16~26)

PQ_3

 (27~33)

PQ_4

 (34↑)
Total

AQ_1

 (10,000↓)

2013.03

Retention
409 420 383 332 1,544 

2013.04 ~

09 Churning

253 170 131 87 640 

62% 40% 34% 26% 41%

AQ_2

 (10,000~

16,500)

2013.03

Retention
311 287 360 294 1,252 

2013.04 ~

09 Churning

156 8 66 68 378 

50% 31% 18% 23% 30%

AQ_3

(16,500~

27,000)

2013.03

Retention
297 316 361 364 1,338 

2013.04 ~

09 Churning

95 53 37 43 228 

32% 17% 10% 12% 17%

AQ_4

(27,000 ↑)

2013.03

Retention
408 400 302 258 1,368 

2013.04 ~

09 Churning

33 26 21 23 103 

8% 7% 7% 9% 8%

Total

2013.03

Retention
1,426 1,423 1,406 1,248 5,502 

2013.04 ~

09 Churning

536 337 255 221 1,350

38% 24% 18% 18% 25%

Table 8. Prediction Results of Matrix Model

4.3 동적모델과 정적모델 간의 이탈예측적중률 차이 검정

4.1과 4.2를 통하여 정적모델의 이탈예측적중율이 46.7%로 동적모델의 41.6% 보다 높게 나타남을 확인하였다. 

아래의 수식을 통하여 비율차이 검정(Z)결과 정적모델과 동적모델의 이탈예측적중률에는 유의한 차이가 있음을 통

계적으로 검증하였다(P=0.021<0.05). 따라서 연구가설 즉, “H1: 동적모델(M1)과 정적모델(M2)의 이탈예측률은 차

이가 있을 것이다(H1: M1≠M2)”가 채택되며 귀무가설 “H0: 동적모델(M1)과 정적모델(M2)의 이탈예측률은 차이가 

없을 것이다(H0: M1=M2)”은 기각된다. 다시 말하면, 정적모델의 이탈예측적중률이 더 높다고 할 수 있다. 

정적모델(M1)과 동적모델(M2) 차이 검정
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4.3 동적모델과 정적모델 간의 이탈예측적중률 차이 비교

위에서 수식을 통하여 검정(비율의 차이: 정적모델 Vs.동적모델)한 바와 같이 정적모델은 통계적으로 동적모델보

다 뛰어난 이탈예측적중률을 보여준다는 것을 증명하였다. 동적모델은 6개월간의 패턴을 분석하여 추출률 20%에서 

높은 예측율을 보이는 룰(MP06_R1~MP06_R5)을 탑재한 모델로 이탈예측적중율은 41.6%며, 정적모델은 근무기간

(Duration)과 월평균매출액(Amount)을 동시에 고려하여 월평균매출액이 16,500위안 이하이면서 근무기간이 26개

월 이하인 경소상 1,427명을 이탈 예상경소상으로 예측하였고, 이들 중에서 실제 이탈한 경소상들은 667명으로 이

탈예측적중율 46.7%를 보였다. 이탈예측적중률이 동적모델보다 정적모델에서 높게 나타나는 차이는 통계적으로도 

유의한 차이가 있음을 검정하였으며 정적모델이 동적모델보다 통계적으로 이탈경소상 예측이 우수하다고 할 수 있

다. 

5. 결론 및 시사점

본연구의 결론 및 시사점은 아래와 같이 정리할 수 있다. 

첫째, 본 연구는 이탈예상대리점을 예측할 수 있는 두 가지 모델을 개발하였다. 하나는 매트릭스를 기반으로 특정 

시점에서의 상태를 나타내는 정적 모델이며 다른 하나는 시간의 흐름에 따른 고객(대리점)군의 변화패턴을 예측할 

수 있는 동적 모델이다. 정적모델(46%)과 동적모델(42%) 모두 40% 이상의 이탈예측적중율을 보였다. 실제 A기업

의 6개월 동안의 이탈예측적중율은 약 18%(2013년 3월 기준 3.2%, 6개월 누적시 약 18%)에 불과하며 본 연구에서 

개발된 두 모델 모두 이보다 높은 예측율을 보였다.

둘째, 개발된 정적모델과 동적모델에 대하여 비율차이 검정(Z)을 수행하여 두 모델 간의 이탈예측적중률 차이가 

통계적으로 유의한 지를 확인하였다. 그 결과 유의확률 0.05미만(p<0.05)으로 정적모델과 동적모델의 이탈예측적중
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률에는 통계적으로 의미 있는 차이가 있음을 확인하였다. 즉, 이탈예측적중률이 더 높게 나온 정적모델이 동적모델

보다 우수하다고 할 수 있으며 이러한 점은 보다 정확한 이탈예측모델을 선택해야하는 기업이나 조직들에게 시사하

는 바가 있다.

셋째, 본 연구는 최종소비자가 아닌 대리점 단위의 CRM연구라는 점에서 기존연구와 차별성이 있으며, 특히 화장

품 산업처럼 대리점의 역할이 큰 산업 내 기업들은 본 연구에서 개발된 대리점 이탈예측모델의 상대적으로 높은 이

탈예측적중율을 활용하여 효과적인 대리점 이탈 관리가 가능하다. 

넷째, 본 연구에서는 대리점이탈을 예측하는데 있어 정적인 개념과 함께 동적인 개념을 제시하였다. 즉, 6개월 동

안의 총 액수가 아닌 월별로 주문 매출 액수가 늘어나거나, 줄어드는 6개월 동안의 추세를 패턴화하여 이탈예측에 

반영하였다는 점에서 기존연구와 차별성이 있다. 기존 연구들도 고객 행동 패턴을 모델에 반영하려한 시도가 있었으

나, 본 연구처럼 위상 차이 분석을 통한 추세변화를 모델에 반영하지 못하였다. 

다섯째, 본 연구는 RFM의 기본 변수 외에 근무기간(duration)이라는 새로운 변수를 삽입하여 대리점의 특성을 반

영하였다는 점에서 기존 연구와의 차별성을 가지고 있다.

본 연구의 한계로는 RFM변수들 중에서 구매액(Monetary)변수만을 사용하였다는 점을 들 수 있다. 대리점의 속

성(일정수준이상으로 재고를 관리)과 본사 프로모션(판촉활동)은 A화장품 경소상들의 최근성(Recency)과 빈도

(Frequency) 변수를 원래 의미와 다르게 변질 시킬 수 있다는 점과 두 변수간의 상관관계도 높아 다중공선성

(Multicollinearity)문제가 발생할 가능성도 높으므로 본 연구에는 최근성과 빈도를 포함하지 않았다. 

향후의 연구로는 첫째, RFM변수들 중 Recency와 Frequency를 추가로 포함하여 다차원적인 예측모델을 개발하

는 방안을 검토할 수 있으며 둘째, 정적인 연구와 동적인 연구를 통합하는 통합모델 개발에 관한 연구가 필요하다고 

할 수 있다. 셋째, 비즈니스적 관점에서 대리점을 기반으로 사업을 영위하는 조직이나 기업에서는 본 연구의 이탈예

측모델을 통해 이탈고객을 사전에 파악하여 이탈방지전략을 수립할 수 있다. 또한 본 연구결과를 바탕으로 다양한 

산업분야에 맞춤화된 고객이탈예측모형 개발도 가능하다. 다만 유의할 점으로, 본 연구가 대리점을 기반으로 하고 

있는 중국 화장품 기업의 데이터를 이용하여 분석하였기 때문에 국내 개인 고객을 대상으로 사업을 영위하고 있는 

기업들이 적용하는 것은 신중할 필요가 있다. 마지막으로 본 연구를 실제 산업 현장에서 응용하는 방법으로 이탈예

측모델뿐만 아니라 성공한 대리점들을 분석하여 대리점 성공예측모델 또는 이를 발전시킨 대리점 성공전략을 수립

하여 효율적이고 효과적으로 대리점을 성공시킬 수 있는 경로를 충분히 예측해 볼 수 있다. 
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