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요 약

온라인게임은 부정로그인 및 게임봇 (Game BOT) 탐지 등 서비스에 악영향을 주는 이상징후를 조기에 탐지해야 하는
서비스 분야이다 보니, 데이터기반 보안 (Data-Driven Security)이 상당히 오랜 기간 자생적으로 구축이 되어왔다. 온라인
게임은 초당 동시접속이 800만~1천만에 육박하는 게임도 시장에 빈번히 존재하기 때문에, 게임유저들의 로그데이터를 빅
데이터 기술을 접목한 데이터 분석이 필수적이다. 본고에서는 온라인게임 분야에 존재하는 다양한 위협요소 중 하나인 게
임봇 및 작업장 탐지에 적용된 데이터기반 보안 기술들에 대해 조사하고 향후 온라인게임분야에서의 데이터기반 보안의

연구 방향을 제시해 보고자 한다. 

* 고려대학교 정보보호대학원 (교수, cenda@korea.ac.kr)

Ⅰ. 서 론  

데이터기반 보안 (Data-Driven Security) 란 침입이
나 이상징후 탐지를 하는데 있어 단순히 규칙기반

(rule-base)나 휴리스틱에 의존하지 않고, 데이터 분석
결과에 입각하여 판정을 하는 정보보안체계를 말한다. 
즉, 분석가의 주관적 견해가 의사결정에 개입될 여지를
최소화 하고 객관적인 의사결정이 가능한 장점이 있다. 
이러한 특징 때문에, 데이터기반 보안은 오탐을 극히 최
소화해야 하는 서비스환경 또는 사람의 안전 (safety)이
극히 요구되는 제품과 관련된 보안분야에 널리 확산되

고 있다. 
데이터기반 보안이 적용된 예로는 금융분야에서의

이상증후탐지시스템 (Fraud Detection System; FDS), 
온라인게임분야에서의 게임봇 탐지시스템 등을 들 수

있다. 
이 중, 본고에서는 데이터기반 보안 중 온라인게임보

안에 데이터기반 보안이 적용된 연구들을 중심으로 다

루어보고자 한다. 
온라인게임은 인터넷에서 가장 많은 이용자들이 이

용하는 대표적인 응용서비스라 할 수 있다. 예컨대, “리
그오브레전드” 게임의 경우에는 2019년 현재 초당 동
시접속이 800만명 이상이 될 정도로 대규모의 이용자
들이 즐기고 있다. 온라인게임에서는 이용자들이 플레
이를 하면서 획득한 경험치, 아이템들에 대한 기록을 실

시간으로 기록 및 반영해야 하기 때문에 게임플레이 중

발생한 기록들을 데이터베이스 또는 로그파일의 형태로

저장을 하고 있다. 이렇게 저장된 기록을 이용하여, 시
스템 장애로 인해 반영되지 못한 데이터들이 있는지 대

조를 하는데 사용하거나, 게임 내 버그를 이용하여 치팅
(cheating) 플레이를 한 이용자를 적발하거나, 게임 내
아이템을 부정한 방법으로 획득하여 부정한 이익을 얻

은 불량 이용자들을 탐지하는데 활용하고 있다. 특히, 
온라인게임은 다수의 이용자들이 동시에 대규모다중접

속 (Massive Multi-Player)을 하며 상호작용을 하기 때
문에, 이러한 게임내 부정행위 (예: 치팅 플레이, 게임
내 사기, 게임 내 버그 악용)를 조기에 탐지하여 제재를
하지 않으면 정상적인 플레이를 하는 이용자들의 불만

이 발생할 수 있다. 더불어 이러한 제재를 하는 과정에
서 잘못된 판단으로 인해 정상적인 이용자를 악성행위

를 한 이용자로 오인하여 제재를 할 경우 이용자가 게

임을 떠나거나, 게임회사와 분쟁이 발생할 수 있으므로, 
무엇보다도 오탐을 발생시키지 않으면서 객관적이고 정

확한 판단을 내리는 것이 중요하다. 게임모니터링을 하
는 인원에 의해 육안에 의한 관찰이나 수작업에 의한

단편적인 데이터 분석을 할 경우, 일부 하드코어 유저들
의 행위들이 치팅플레이와 유사한 것으로 오인받을 수

있는 문제가 발생할 수 있기 때문에, 빅데이터에 의한
대규모 데이터의 분석, 기계학습을 이용한 정확도 높은
탐지모델을 구현하는 것이 반드시 필요하다.  
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예를 들어 동시접속자 수 800만명의 게임에서, 게임
유저 1명이 초당 2건의 게임액션 (게임 내 이동, 공격, 
주문 등의 게임 내 행위)을 하고, 1건의 게임액션 당 40
바이트 (예: 타임스탬프, 액션 명, 이용자 정보, 맵 정보, 
액션 대상체, 아이템 습득 여부 등)의 로그를 남긴다고
가정해 볼 경우, 텍스트 데이터로 약 25.1 테라바이트
만큼의 로그파일이 매일 생성된다. (40bytes/초 x 60초/
분 x 60분/시 x 24시 x 8,000,000 = 약 25.1테라바이트)
즉, 온라인게임 서비스에서 데이터분석에 입각한 의

사결정은 서비스보안을 위해 반드시 필요하고, 처리해
야 할 데이터의 사이즈는 다른 인터넷 서비스에 비해서

도 상당히 크기 때문에, 데이터기반 보안 분야 중에서도
도전적인 산업군이라고 볼 수 있다. 

Ⅱ. 온라인게임보안 위협 및 보안기술 분류
 

2.1. 온라인게임 보안의 세대별 분류

온라인게임 보안과 관련된 기술은 크게 다음과 같이

세대를 나누어 볼 수 있다. 
1세대는 클라이언트 단에서 역공학 방지 기술을 이

용하여 온라인게임 치팅 툴 (매크로, 게임핵, 메모리 변
조 프로그램 등)이 게임클라이언트 프로그램을 후킹하
여 게임클라이언트에서 게임서버로 전송되는 데이터를

위변조하는 것을 차단하는 기술이다. 이는 데이터기반
보안이 적용되지 않은 가장 고전적인 온라인게임 보안

기술로서, 온라인게임 태동기부터 2000년대 초반까지
주로 활용된 기술이라고 할 수 있다. 

2세대는 본격적으로 데이터기반 보안 기술이 적용되
기 시작한 시점으로 볼 수 있으며, 2000년대 초반부터
2010년 정도까지 주로 MMORPG (Massively 
Multiplayer Online Role Playing Game) 장르에 적용
되어 왔었다. 이 시기에는 서버단에서 데이터마이닝 기
법을 이용하고, Decision Tree, Random Forest, SVM 
과 같은 전통적인 분류기 (classifier)를 적용하여 정상
이용자와 비정상 이용자로 분류 (classification)하는 수
준이라고 볼 수 있다. 

3세대에서는 서버단에서 데이터마이닝을 이용하되, 
분석의 정확도를 높이고 분석 부하량을 낮추기 위해 선

별적인 외과적 수술 방식으로 부정이용자들을 탐지해

내는 방식으로 진화하였다. 즉, 2세대에서는 모든 이용

자들에 대해 분석을 일괄적으로 하여 부정이용자들을 탐

지해 냈다면, 3세대에서는 기업화되고 대규모로 게임 내
사이버재화를 수집한 뒤 현금화 하려는 시도를 하는 작

업장에 특화된 탐지기법을 개발하는데 집중되어 있다. 
3세대 기법들은 PC기반게임들에서 모바일게임으로

온라인게임시장이 재편되기 전까지 2010년부터 2010
년대 중반까지 활발히 개발되었으며, 2010년대 후반에
는 딥러닝 기술을 적극 반영하여 탐지 정확도를 향상시

키는 형태로 진화되었다. 
2015년~2020년 까지는 딥러닝을 적용하여 게임 내

부정이용자들을 적발해 내는 방식 또는 다양한 분석 모

델 (예: 악성행위 전파 모델)을 수립하고 소셜네트워크
분석기술과 접목시킨 분석기법 등 hybrid 한 기법들이
다양하게 적용되어가고 있어서 이 시기에 개발되고 있

는 데이터 분석 기반 온라인게임 보안 기법들을 편의상

4세대로 구분할 수도 있다. 
 

2.2. 온라인게임 내 보안 위협

온라인게임 서비스 상에서 데이터기반 보안을 이용

하여 탐지를 해야 하는 보안 위협으로는 대표적으로 게

임봇, 계정도용, 게임 내 사기 등이 있다. 이 중 가장 위
협적인 온라인게임 상의 보안 위협으로는 “게임봇” 이
라 불리는 자동 플레이 프로그램이다. 게임봇은 게임 이
용자의 직접적인 조작 없이 프로그램을 이용하여 자동

으로 게임을 플레이를 하는데, 사람의 경우 이용 시간
제약, 피로로 인하여 최대 플레이 시간에 자연스럽게 한
계가 있는 반면, 게임봇을 이용한 플레이의 경우에는 탐
지되지 않는한 게임 플레이를 24시간 지속하는 것이 가
능하므로, 정상적인 이용자에 비해 게임 내 빠른 성장과
빠른 대규모 게임 내 재화 획득을 할 수 있다. 그렇기
때문에 게임봇 이용자를 적시에 탐지하여 제재를 하지

못한다면, 정상적인 게임 이용자와 게임봇을 이용한 부
정이용자들간에 게임 내 부의 격차가 심해져 게임 내

밸런스를 파괴하고 정상적인 게임 이용자가 박탈감을

느껴 이탈하는 등 게임서비스의 지속에도 악영향을 끼

치게 된다. 특히, 게임봇을 대규모로 이용하여 전문적으
로 게임 내 재화를 부정 취득한 뒤 이를 현금으로 교환

하여 부당이익을 취하는 기업화된 집단이 출현하게 되

었는데, 이를 “작업장 (Gold-Farming Group; GFG) 라
부른다 [40][42]. 



정보보호학회지 (2020. 10) 103

분류 연구 특징

서버단

(4세대 중
딥러닝 중심

연구)

[52-55]
대규모 데이터 분석에 입각한

게임봇 및 작업장 탐지

알고리즘 제시

서버단

(4세대 중
모델링 중심

연구)

[46-51]

확산모델을 설계하여

악성행위자의 행위가

타유저들에게 전파되는지를

검증

영향력이 큰 악성행위자만

선별적으로 제재하는 모델

제시

서버 단

(2세대~3세
대 연구

위주)

[3-39]

서버에 저장되는 게임

유저들의 게임 플레이 로그

분석을 통해 수행

제재시점 및 제재 규모를

게임회사 정책에 따라

유연하게 통제가능

클라이언트

단

(1세대 연구
위주)

[43-45]

클라이언트 단에서 상세한

정보를 수집 가능

역공학에 취약하며, 게임의
이용성을 저하시킴

[표 1] 탐지 단별, 적용기술 세대에 따른 분류데이터기반 보안기법을 적용하여 정상적인 이용자인

데 장시간 게임을 즐기는 헤비유저와 게임봇 이용자를

오탐 없이 구분해 내는 것이 중요하며, 대규모로 게임봇
이용자를 제재할 경우 한시적으로 게임 내 아이템의 수

요공급 균형이 깨지는 부작용이 발생할 수 있으므로, 기
업화된 작업장을 최우선적으로 식별해 내어 외과적 수

술 방식 (surgical strike)으로 제재를 하는 것 역시 중요
하다고 할 수 있다. 

Ⅲ. 문헌 연구

3.1. 온라인게임 보안 기술 분류

Yan은 초기 연구에서 온라인게임에서 부정행위 탐
지 및 대응방법에 대해 부정행위 방지를 위해 시스템적

인 디자인 설계, 침입 탐지를 위한 네트워크 및 호스트
기반의 IDS 사용, 평판 관리 시스템을 제시하였다 [1].

Woo 등은 온라인게임 내 위협 및 적용할 수 있는 데
이터기반 보안 기법들에 대해 적용 위치에 따라 클라이

언트단, 네트워크단, 서버단으로 분류를 제시하였다

[2]. 
1세대와 2~3세대에 해당하는 주요 연구들에 대해 정

리하면 [표1]과 같다.  
클라이언트는 항상 역공학에 의해 분석당할 우려가

있고, 클라이언트 단에서 분석 및 탐지를 직접 수행할
경우 이용자의 컴퓨터의 리소스를 과도하게 소모하여

게임성을 떨어뜨리는 문제가 있어서, 대부분의 데이터
기반 보안은 서버단에서 플레이 로그 분석을 기반으로

이루어지고 있다.
Mishima 등은 게임 플레이 로그를 분석하여 캐릭터

들의 행위별 (예: 전투, 이동, 사냥, 거래 등) 빈도 와 속
도를 분석하여 이를 피쳐 (feature) 로 구성하였고, 전통
적인 통계기법을 이용하여 게임봇과 일반 사용자를 분

류하였다 [3]. Fujita 등은 게임 내 아이템 거래 기록을
네트워크분석을 하고 SVM을 적용하여 현금거래

(Real Money Trade; RMT) 탐지 방법을 제시하였다. 
Ahmad  등 [5]과 Chen 등 [6]의 연구들에서는 데이터
마이닝 기법과 전통적인 분류기인 Naive Bayes, Bayes 
Network, Logistic Regression, KNN, J48, AdaBoost 
들을 적용하여 게임 내 부정이용자들을 식별하였다.  

3.2. 전통적인 분류기를 적용한 데이터기반 보안 예
  
전통적인 분류기는 상대적으로 오랜 기간 분류

(classification)와 군집화 (clustering)에 사용되어 온 알
고리즘들로서, Decision Tree, SVM, Näive Bayes, 
KNN, Logistic Regression들을 예로 들 수 있다.  

 이러한 기법들을 적용하는 경우 정확도는 최근 활
발히 적용되고 있는 딥러닝 모델들 보다 다소 떨어질

수는 있지만, 해석력이 높으며 학습에 들어가는 시스템
리소스가 상대적으로 적다는 강점이 있다. 그리고 도메
인 지식 (domain knowledge)을 활용하여 유의미한 피
쳐들을 잘 도출할 경우 딥러닝을 적용하지 않더라도 높

은 정확도를 보인다는 점에서 여전히 큰 의미를 갖는다. 
게임봇은 프로그램이기 때문에 게임 내 대화의 욕구나

친구들과의 사회화 (socialization) 욕구가 발생하지 않
지만, 사람이 플레이하는 경우에는 다양한 유형의 사회
화 욕구가 필요하다는 점에 착안한 Kang 등의 연구가
도메인 지식을 잘 활용하여 전통적인 분류기를 사용하

였으면서도 높은 정확도를 보여준 연구의 예라 할 수
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분류 연구 특징

캐릭터

행위

[6],[9-14], 
[16],[19], 
[21],[22], 
[29-31], 

[33],[35], 
[37],[38]

부정행위자의 행동 패턴과 일반 사

용자의 행동 패턴이 다르기 때문에

구분이 쉬움

정확도 향상을 위해서 필요한 피쳐

들이 많기 때문에 많은 자원이 필요

캐릭터

이동

경로

[3],[8],[23],
[34],[45]

게임내 캐릭터별, 사용자별 움직이

는 경로의 차이가 존재하기 때문에

구분하기 쉬움

사용되는 맵에 따라 다르게 적용하

는 것이 필요

소셜

네트

워크

데이터

[4],[5],[7], 
[15],[17], 
[18],[24], 
[26],[27], 
[28],[36]

사람들과 함께 하는 온라인게임일

경우 적용이 가능하고 부정행위자와

의 구분이 쉬움

솔로 플레이를 하는 유저의 경우 부

정행위자와의 차이점을 찾기 어려움

자기

유사도
[37],[51]

대규모 MMORPG 에 게임봇의 행

위는 자기반복성이 있을 것이라는

특징과 코사인 유사도를 주요 피쳐

로 활용

시퀀스

분석

[9],[14], 
[29],[57]

게임 내 액션을 시퀀스화 하여 바이

오인포메트릭 기법을 적용하거나 시

퀀스 문자 비교 알고리즘을 활용하

여 게임봇을 탐지

[표 2] 연구 별 주요 피쳐

있다 [12]. 더불어 대용량의 데이터를 복잡한 알고리즘
을 사용하지 않고도 치팅툴을 사용한 FPS 게임 플레이
어는 다른 사용자들에 비해 승리 비율이나 헤드샷 성공

비율이 플레이 누적시간에 비해 비정상적으로 높을 것

이라는 도메인 지식을 활용하여 FPS 에서의 치팅 플레
이를 탐지하는 연구를 한 Han 등의 연구 역시 도메인
지식을 잘 활용한 예라 할 수 있다 [13]. 

[표 2] 는 각 연구들에서 쓰인 피쳐들을 정리해 둔 결
과이다. 
각 기법별로 온라인게임 보안 분야에 데이터기반 보

안을 적용한 예를 [표 3]에 정리하였으며 주요 예는 다
음과 같다.  

SVM 알고리즘은 데이터가 사상된 공간에서 데이터
군을 나누는 최적의 경계평면을 찾아내는 알고리즘이

다. Thawonmas 등은 서버 단에서 캐릭터 행위 별 빈도
를 피쳐로 추출하고, 이를 SVM 알고리즘에 적용하여

MMORPG에서 게임봇을 분류하였다 [22].
Aurangzeb 등은 서버 단에서 캐릭터들간의 네트워크

기반 데이터를 소셜네트워크 분석 기법을 이용하여 작업

장을 탐지하였다. 이를 위해 캐릭터들간의 도움 네트워
크, 거래 네트워크 관계데이터를 피쳐로 활용하였으며, 
Näive Bayes, Bayesian Network, J48, KNN, Logistic 
Regression, Adaboost 알고리즘에 적용하였다 [17].

Chen 등은 서버 단에서 캐릭터의 이동 패턴을 추적
하여 피쳐로 추출하고, KNN, SVM 알고리즘을 적용하
여 게임봇을 분류하였다 [23].

Oh 등은 서버 단에서 캐릭터의 행위 및 소셜 네트워
크 분석을 수행하였는데, Bayesian Network, J48, 
KNN, Logistic Regression, Näive Bayes, Adaboost 알
고리즘에 적용하여 게임봇을 분류하였다 [18]. 

분류 연구 특징

Decision 
Tree

[5],[15], 
[17],[18], 
[25],[30], 
[41],[43]

if-then 룰 형태로 해석 가능
다른 분류 알고리즘에 비해 낮은

정확도를 가짐

빠른 분석 속도가 강점

SVM

[4],[10], 
[16],[19], 
[22],[23], 

[33]

노이즈 데이터에 영향을 크게 받

지 않아 높은 정확도를 가짐

분류 결과에 대한 해석이 어려움

Näive
Bayes

[8],[9],[17],
[18],[29], 

[30]

모형이 단순하고 효율적인 계산을

통해 분류 시 높은 정확도를 가짐

좋은 결과를 얻기 위해 많은 수의

데이터 필요

KNN
[5],[15], 
[17],[17], 
[23],[30]

학습과정이 빠름

모든 데이터에 대한 거리 계산 때

문에 데이터 크기가 커짐에 따라

많은 소비 시간을 가짐

Logistic 
Regressi

on

[5],[17-19],
[26],[30]

계산비용이 적음

결과해석을 위한 지식 표현이 쉬

움

Bayesian 
Network

[5],[15], 
[18],[30], 

[31]

변수들 간의 상관관계를 쉽게 이

해하는 것이 가능

해석력이 높다는 점에서 강점

Adaboost
[5],[15], 

[18], [30]
오류율이 낮고, 빠른 연산속도를

가짐

[표 3] 전통적인 분류기를 적용한 연구 분류
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Ⅳ. Research Direction   

4.1. 빅데이터 분석과 딥러닝 적용의 활성화
  
최근 몇 년간 글로벌 대규모 온라인게임 회사들을 중

심으로, 자체적인 플레이로그 분석용 빅데이터 플랫폼
을 구축하였고, 소규모 온라인게임 회사라 하더라도

Google Cloud, Amazon AWS, MS Azure 플랫폼을 이
용하여 기성화된 분석 모듈을 이용한 분석이 활성화되

고 있어서, 빅데이터 분석기술과 딥러닝 분석기술 장벽
은 많이 사라지고 있는 추세이다.  

3세대까지의 분석기법의 약점은 대규모 분석을 실시
간으로 하기 어려웠기 때문에, 학습에 사용한 데이터셋
수집기간과 탐지에 적용하는 시점의 차이가 발생하면

발생할수록 모델의 변별력이 떨어져 가는 문제가 발생

할 수 있다는 점이었다. 더불어 샘플링에 의존한 학습을
하다 보니, 샘플링 기법에 따라 탐지 모델의 성능이 과
적합되는 문제점이 있다. 
하지만 분석에 활용한 데이터셋의 기간이 길수록, 빠

른 주기의 분석이 가능할수록 게임업데이트나 게임봇이

용자들의 패턴이 변화함으로 인해 발생되는 컨셉드리프

트에 신속히 대응할 수 있게 되며, 이러한 점에서 빅데
이터 분석기법을 적용하는 것은 점차 필수적으로 되어

갈 것이다. 
[9], [52-55] 은 빅데이터 분석 인프라와 장기간의 대

용량 데이터를 활용하여 게임봇, 작업장 또는 현금거래
를 적발해낸 연구라 할 수 있다.  
딥러닝 역시 현업에서 잘 튜닝이 된 3세대 기법들에

비해 아직 비용 대비 성능이 압도적으로 우월하다고 하

기에는 이른 단계이지만, 상대적으로 높은 정확도를 보
여준다는 점에서 점차 현업에 적용이 확대되는 추세이

다. 
2015년 이후로는 모바일게임들에 “자동전투” 와 같

은 기능들을 공식적으로 제공하기 때문에 더더욱 게임

봇과 정상적인 사용자를 구분하는 것이 힘들어지고 있

으므로, 더욱 오탐을 줄이고 정밀한 탐지를 해야하는 수
요가 증가하고 있다. 현재 온라인게임은 예전보다 더욱
높은 정확도를 추구할 수 밖에 없는 환경으로 변화해

가고 있으며, 이에 딥러닝 기술을 적극 도입하는 것이
좋은 대안이 될 수 있을 것으로 판단된다. 
또한, Park 등의 연구 [52]에서 보듯이, 게임 종류 불

문 게임 내 부정이용자들의 궁극적인 목적은 금전적

이익을 획득하는 것이라는 점을 고려해 보면, 딥러닝 알
고리즘 (예: LSTM) 을 모든 피쳐에 적용하여 분석하는
것이 아닌 게임 내 거래에 특화하여 탐지하는 방식은

딥러닝 알고리즘의 비용을 줄여주면서도 높은 탐지력을

얻을 수 있는 좋은 방식이라 판단된다. 향후에도 도메인
지식과 결합하여 더욱 시너지를 내는 형태의 딥러닝 연

구들이 온라인게임 보안 분야에서 데이터기반 보안 기

법으로 활성화 될 것으로 예상된다. 
  

4.2. 계정도용 탐지 분야의 재활성화
 
COVID-19 시대를 맞아 온라인게임 이용자 층이 더

욱 증가하고 있다. 또한 온라인게임 내 가상 재화는 현
금성 가치를 갖는 자산들이기 때문에, 해커들이 금전적
이익을 얻기 위해 온라인게임 이용자들의 계정을 탈취

하는 공격 (Credential Stuffing)이 더욱 증가하고 있는
추세이다. 
분석에 투입될 수 있는 기업의 리소스가 제한적인 경

우, 게임봇 탐지와 계정도용 두 가지의 주요 위협 중에
서 더 높은 우선순위를 부여하여 대응을 해야 하는 위

협을 꼽으라면 계정도용을 꼽을 수 있겠다. 
계정이 탈취될 경우 단순히 게임 내 자산에 대해서만

피해를 보는 것이 아니라 회원가입정보 등 개인정보가

유출되어 가상세계가 아닌 현실세계에 피해를 줄 수 있

기 때문이다. 
이러한 점을 고려해 볼 때 [38], [56] 와 같이 계정도

용 탐지에 머신러닝을 적용하여 계정 탈취 공격에 대응

을 하는 기술들에 대한 수요는 향후 꾸준히 증가할 것

으로 예상된다.  

Ⅴ. 결 론

  
온라인게임은 2000년대 초반부터 중국발 해킹, 계정

도용, 악성코드, 게임봇, 작업장과 같은 보안 문제들로
인해 정보보안기술의 최전선에 있어왔다. 더불어, 온라
인게임은 태생적으로 대규모의 이용자들의 접속을 처리

하며, 대량의 로그데이터 분석이 업무에 필수적인 사업
영역인 온라인게임은 데이터기반 보안 영역이 일찍부터

성장한 분야라 할 수 있다. 
그간 온라인게임에서 적용되어 왔던 데이터기반 보

안기법들을 살펴보고, 향후 온라인게임 분야의 데이터
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기반 보안이 어떠한 방향으로 발전해 나갈 것인가를 조

망해 보았다. 본고에서 살펴본, 온라인게임 분야에서의
적용 사례 및 향후 조망은 간편송금, 온라인결제, 가상
화폐거래소 등과 같이 대규모의 이용자들의 대량 데이

터를 분석해서 높은 정확도로 대응해야 하는 다른 산업

군에도 충분히 적용할 수 있을 것으로 기대된다. 
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