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[요    약] 

본 연구에서는 가전 렌탈사업의 적극적인 고객이탈관리를 위한 이탈예측모형을 통하여 어떤 가입자가 이탈할 가능성이 있는

지 및 언제쯤 이탈 징후를 보이는지 등을 추정한다. 이를 위해 렌탈 서비스 가입에 대한 고객 계약정보, 인구통계학적 정보, 접점 및 

방문 이력 등의 고객-기업 상호작용 데이터를 통합적으로 분석하여 생존분석기법(Survival Analysis) 기반 이탈예측을 모델링하였

다. 본 연구에서는 벤치마크 데이터셋이 아닌 실제 운영 데이터셋(정수기 279,259 계정)을 머신러닝기반 Survival Analysis 을 활용

하여 고객별 이탈 시기 예측 모델에 적용하였고, 모델의 가장 우수한 성능은 RandomSurvivalForest의 확장 알고리즘인 

ExtraSurvivalTrees에서 c-index 기준 약 75%로 평가되었다. 생존 함수 기반 기간별 이탈 확률을 제공함으로써, 리텐션 마케팅 전략

에 따라 원하는 타겟 개월 후 이탈 확률 높은 고객 대상을 선정하여 해지 방어 활동을 실행할 수 있도록 지원하고자 한다.

[Abstract] 

In this study, we use a churn prediction model to identify the subscribers who are likely to churn and when they would churn 
to perform active customer churn management in the home appliance rental business. To this end, demographic information, 
contract details, and customer-company interaction data such as customer call/visit history, were comprehensively analyzed to 
develop the survival analysis-based churn prediction model. An actual operational dataset containing 279,259 accounts for water 
purifiers (not the benchmark dataset) was applied to the model for predicting each customer's churn time using machine 
learning-based Survival Analysis. The best performance of the model was evaluated to be about 75% based on c-index in 
ExtraSurvivalTrees, which is an extension of RandomSurvivalForest algorithm. By calculating the probability of churn by period 
based on the survival function, we aim to select customers with a high probability of churn after the target month according to 
the retention marketing strategy and support them to execute churn prevention activities.
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Ⅰ. 서  론 

고객 이탈 예측 영역에서 고객 이탈은 기업이 일정 기간 동

안 고객을 잃는 것을 의미하며, 수익성에 상당한 영향을 미칠 

수 있으므로 기업의 주요 관심사이다. 고객 이탈은 제품 또는 

서비스에 대한 불만, 더 나은 상품 및 서비스를 제안하는 경

쟁업체 또는 고객 개인의 상황 변화와 같은 다양한 이유로 인

해 발생할 수 있다. 또한, 고객 이탈을 예측하는 것은 이탈 위

험에 처한 고객을 식별하고 이탈이 발생하지 않도록 사전 조

치를 취할 수 있기 때문에 비즈니스에 중요하다[1]-[3]. 여

기에는 고객을 유지하기 위한 프로모션 또는 개인화된 추천 

서비스를 제공하거나 고객을 다시 확보하기 위한 리텐션

(Retention) 마케팅 전략이 포함된다[4]-[7]. 이러한 다양

한 방법으로 고객 이탈을 예측함으로써 이탈 위험에 처해 있

는 고객들 중 회사에 기여 가치가 높은 고객에 대한 노력의 

우선 순위를 정하여 기업이 리소스를 보다 효과적으로 활용

하는 데 도움이 된다[8].

이탈 예측 연구는 간단한 규칙 기반 및 통계 기법에서 복잡

한 기계 학습 모델에 이르기까지 고객 이탈을 예측하는 다양

한 접근 방식이 있으며, 고객 이탈 예측에 대한 연구는 지난 

수십 년간 다양한 비지니스 도메인에서 이루어졌다 

[9]-[19]. 초기 연구에서는 단일 머신 러닝 분류 알고리즘을 

사용했으며, 이후 앙상블 기반 예측 알고리즘들이 제안되었다

[20]-[22]. 최근에는 예측결과의 원인 추정 기법을 포함한 

딥러닝 기반의 고객 이탈 예측 모델들이 제안되었다

[16],[23]. 한편, 이탈로 잘못 예측된 사용자가 예측 시점으

로부터 정확히 레이블링된 특정 기간 안에 떠나지 않더라도 

곧 서비스를 이탈하거나 적어도 서비스 이용 충성도를 잃을 

가능성이 있는 이진 분류의 한계를 극복하려는 연구가 이루

어졌다. 최근까지 이탈여부를 예측하는 이진 분류방법 외에 

생존분석(Survival Analysis) 기법을 활용한 이탈 시기 예측

에 관한 연구들이 게임이나 금융 분야를 중심으로 진행되어 

왔다. 금융권 연구에서는 그리스 은행 데이터를 이용하여 고

객 이탈을 연구하고 위험비례모형과 생존분석법을 이용하여 

이탈률 증가의 결정요인을 분석하였다[24],[25]. 게임 분야

의 이탈 시기 예측을 위해 Survival Analysis 기법을 적용하

는 연구들도 존재한다[26],[27]. 최근에는 상용 게임 로그 

데이터를 사용하여 게임 데이터 마이닝에 대한 국제 대회를 

개최하고 Survival Analysis기법을 게임 로그 데이터에 적용

한 사례들을 소개하는 연구활동도 있다[28].

한편, 최근 코로나19 장기화의 여파로 전 산업에 걸쳐 비

대면 고객관리 및 마케팅의 중요성이 높아졌다. 실내에서 보

내는 시간이 늘어남에 따라 가전제품 가입 서비스에 대한 관

심과 요구가 높아졌다. 이에 다양한 비대면 방문 서비스를 관

리하고 고객 특성에 따른 마케팅을 진행하는 것이 중요하다. 

이에 따라 고객 이탈 가능성을 예측하는 것이 가전 렌탈 사업

의 주요 생존 전략 중 하나가 되었다. 따라서 가전 렌탈 사업

에서 데이터 기반 고객 이탈 예측 모델링 연구는 가치 있는 

연구 기회이다. 그러나 가전 가입자의 실제 계약 데이터 및 

서비스 이용 분석을 통한 전략 수립에 대한 연구는 미흡한 실

정이다. 가전 제품 구독자의 특성을 분석하여 이탈 위험 관련 

정보를 정량화한 연구는 거의 없다.

따라서 본 연구에서는 가전 렌탈 사업의 적극적인 이탈관

리를 위한 이탈예측모형을 개발하였다. 본 연구의 목적은 렌

탈케어솔루션 사업에서 어떤 서비스 가입자가 이탈할 가능성

이 있는지 및 언제쯤 이탈 징후를 보이는지 등을 바탕으로 어

떤 리텐션 전략을 타겟으로 삼을 것인가를 결정하는데 있다. 

이를 위해 렌탈 서비스 가입에 대한 고객 계약상세정보, 인구

통계학적 정보, 고객-기업간 다양한 상호작용 데이터를 통합 

분석하여 Survival Analysis 기법을 적용하여 고객의 이탈 

시기 예측 모델링을 진행하였다.

본 연구의 모티브가 된 전자회사의 렌탈 서비스 사업에서

는 고객이 계약 해지를 요청해 오면 콜센터 응대직원의 사후

적 및 소극적 방어 활동을 통해 해지 방어활동을 해왔다. 따

라서 본 연구의 목적은 고객 이탈 가능 시기에 대해 효과적으

로 학습하고 예측하여 선제적이며 능동적인 이탈 관리가 가

능한 고객 이탈 방어 도구를 제안하는 것이다.

본 논문의 기여 사항은 다음 3가지 측면에 있다.

1) 실제 운영 중인 고객 시스템 기반 현업 마케팅 전략 수

립을 위한 예측 모델의 사용 중인 고객 계정 대상 예측 성능 

분석을 진행하였다. 본 연구의 기존 연구[29]에서 렌탈 케어 

서비스 고객 데이터를 활용하여 이진 분류 이탈 예측모델을 

개발하여 그 효용성을 입증하였다. 이후, 현업에서의 활용성

을 제고하기 위하여 예측 모델 활용의 마케팅 전략 구체화 작

업을 진행하였다. 이를 위하여, 예측 시스템의 대상 고객을 결

정하기 위한 예측 모델의 마케팅 활용 시나리오의 탐색을 위

하여 운영 중(현재 사용 유지 중)인 계정 대상으로 예측 시나

리오별 모델의 예측 성능 및 이탈까지 걸리는 소요 기간

(Lead-time)을 도출하고, 예측 결과 기반 타겟팅 고객 대상 

조건을 탐색하였다.

2) 둘째, 기존 예측 모델을 활용하여 사용 중 계정 대상의 

모델 예측 성능 분석 결과, 재현율 대비 정밀도가 현저히 낮

게 도출되었으며, 타겟 시점 즉 몇 개월 이내의 이탈 확률을 

예측하느냐에 따라 Lead-time이 다르다는 결과를 얻었다. 

따라서, 현재 이진 분류 모델의 문제점을 개선하고 현업 마케

팅 전략에 효율적으로 활용되도록 Survival Analysis 기반의 

고객별 이탈 시기 예측 모델링을 진행하였다. 본 연구에서는 

실제 고객 서비스 사용량과 니즈를 나타내기 위해 벤치마크 

데이터셋[28]이 아닌 실제 운영 데이터셋(정수기 렌탈 

279,259 계정)을 머신 러닝 기반 Survival Analysis 기반으

로 고객별 이탈 시기를 예측하기 위한 모델링을 진행하였다. 

이탈 예측 모델의 가장 우수한 성능은 ExtraSurvivalTrees

기반 concordance-index 약 75%로 평가되었다. 

3) 셋째, 마케팅 담당자가 예측결과 기반 판촉 전략 수립 

시 활용성 제고를 위한 utility 함수를 제공한다. 우선, 이탈할 
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predicted risk score를 구해서 1등~n등까지 정렬하여 이 

결과에 따라 상위 m명에게 이탈 방지 캠페인 실행할 수 있다. 

또한, survival function 기반 n일 안에 이탈할 확률을 제공

함으로써, 원하는 타겟 개월 후 이탈 확률 높은 고객 m명에게 

해지 방어 활동 실행할 수 있도록 지원한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 고객 이탈 이진 

분류 예측 모형의 적용 가능성 분석 결과 내용을 설명한다. 3

장에서는 모델링을 위한 생존 분석 연구를 소개한다. 4장에서

는 모델링 적용 및 실험 결과에 대한 분석을 제시한다. 5장에

서는 결론 및 향후 연구로 마무리한다.

Ⅱ. 선행 연구 분석 

고객 이탈 예측 모델을 활용하여 해지 방어 마케팅 활동을 

지원하기 위해서 예측모델의 적합성에 대한 다음 두 가지 질

문에 답하고자 한다.

• 첫째, 실제 사용 중인 고객 계정을 대상으로 예측 모델을 

활용할 수 있는 적합한 해지 방어 마케팅 전략은 무엇인가?

• 둘째, 고객의 이탈 확률 외에, 고객 이탈하기까지 시간 T

에 대한 예측값을 활용할 수 있는가?

2-1 이탈 컷오프(cut-off) 구간별 예측 모델 정확도 실험

마케팅 시나리오는 예측 모델링의 "문제 정의" 단계에서 이

미 반영되기 때문에 모든 마케팅 전략 즉 예측 모델 활용 시나

리오에 대하여 잘 동작하는 일반화된 모델은 존재하지 않는다. 

본 연구의 토대가 된 기존 연구 결과의 예측 모델은 "마케팅 

시나리오"에 대한 가이드가 제시되지 않은 상황에서 개발된 

고객 이탈 확률을 추정하는 이진 분류 모델이였다[29]. 

Item Description

Hypotheses

- The churn rate and accuracy of the model will 
differ depending on the customer group and 
cutoff bin.

- The higher the cutoff bin number, the higher 
the churn rate and accuracy.

Evaluation 
plan

- Check accuracy by comparing customers 
predicted by the model with customers who 
actually canceled

- The customer group is divided into ① 0 to less 
than 36 months ② each month from 36 to 43 
months, ③ over 43 to 60 months for 
performance evaluation

- Comparison of churn rate and accuracy 
calculation by section with cutoff bin 0.1 unit

Expected 
utilization 
scenario

- Scope regulations for churn defense action by 
considering the actual churn rate and model 
accuracy by section

표 1. Experimental hypotheses, evaluation methods and 
expected utilization scenarios

Table 1. 실험적 가설, 평가 방법 및 예상 활용 시나리오

Item Description

Experiment 
scenario

Churn detection performance of prediction 
models according to cut-off bins

Experiment 
method

Conduct an experiment to infer the probability 
that a customer will churn within a specific period 
(1 year/6 months) based on the predicted model 
inference results at a random experiment point

Target 
audience 

data

① Estimation of churn probability within 12 
months as of January 1, 2021

- Information on customers using the water 
purifier service as of January 1, 2021

(1) Contract Creation Date: Before January 1, 
2021

(2) Contract Status: In Use

(3) Cancellation completion date period: January 
2nd - December 31st, 2021

② Estimation of churn probability within 6 
months as of July 1, 2021

- Information on customers using the water 
purifier service as of July 1, 2021

(1) Contract Creation Date: Before July 1, 2021

(2) Contract Status: In Use

(3) Cancellation completion date period: July 2nd 
- December 31st, 2021

표 2. Experiment method and target audience
Table 2. 실험 방법 및 대상 고객

따라서, 실제 운용중인 고객 시스템에 활용이 가능한 시나

리오를 탐색해 보고자 특정 추론 시점에 예측한 모델 결과에 

대해서 고객이 6개월 또는 1년 이내 이탈할 확률을 추론하는 

실험을 진행하였다. 표1은 실험 가설, 평가 방안 및 예상 가능

한 활용 시나리오를 보여준다. 표 2는 현재 운영 중인 계정 대

상의 예측 모델의 해지 검출력 실험에 대한 방법 및 대상 데

이터에 대한 정보를 보여준다.

우선, 21년 1월 1일 기준 정수기 서비스 이용 고객 정보 

즉 계약시작일로부터 계약종료일 기간 내 21년 1월 1일을 포

함하는 고객 계정을 추출하여, 이진 분류 모델을 활용하여 1

년 이내의 이탈 확률을 추론하였으며, 그림 1은 예측 모델의 

cut-off bin에 따른 고객 계정수 분포를 나타낸다. 그림 2는 

그림1의 추론 결과를 사용개월수와 cut-off bin을 기준으로 

계정수 비율을 집계한 히트맵(heatmap) 결과이다. 

그림 1. 예측 모델의 cut-off bin에 따른 계정수 분포. 
Fig. 1. Distribution of the number of accounts according to 

the cut-off bins of the prediction model
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그림 2. 사용개월수에 따른 cut-off bin별 고객 계정수 비율 (1년 

이내 이탈 확률)  
Fig. 2. Ratio of the number of customer accounts by 

cut-off bin according to the number of months of 
use (probability of churn within 12 months

우선, cut-off 기준으로는 0.5 이하의 구간의 해지계정수 

비율은 실제 해지 계정 절대 수가 약 0.1%에 해당하는 구간

의 모델의 해지 검출력이 상대적으로 높게 나타난 것이며, 

0.5이상의 구간에서는 대체적으로 이탈검출력이 올라가는 경

향을 보이며, 사용개월수 기준으로는 41개월에서 43개월사

이에서 이탈률이 올라가는 것을 볼 수 있다.

다음으로, 21년 7월 1일 기준 정수기 서비스 이용 고객 정

보 즉 계약시작일로부터 계약종료일 기간 내 21년 7월 1일을 

포함하는 고객 계정을 추출하여, 이진 분류 모델을 활용하여 

6개월 이내 이탈 확률을 추론하였으며, 그림 3은 예측 모델의 

cut-off bin에 따른 고객 계정수 분포를 나타낸다.

그림 4는 그림3의 추론 결과를 사용개월수와 cut-off bin

을 기준으로 계정수 비율을 집계한 heatmap 결과이다. 우선, 

cut-off 기준으로는 앞의 실험에서와 유사하게 0.5 이하의 

구간의 해지계정수 비율의 크게 튀는 수치들은 실제 해지 고

객의 절대 수치가 낮은 경우에 해당하며, 0.5 이상의 구간에

서는 대체적으로 이탈검출력이 올라가는 경향을 보였다. 다

만, 사용개월수 기준으로는 41개월에서 43개월사이에서 이

탈률이 올라갔었던 앞의 실험과는 달리 개월수 간 이탈률 차

이의 폭은 거의 나타나지 않았다.

그림 3. 예측 모델의 cut-off bin에 따른 계정수 분포

Fig. 3. Distribution of the number of accounts according to 
the cut-off bins of the prediction model

그림 4. 사용개월수에 따른 cut-off bin별 고객 계정수 비율 

(6개월 이내 이탈 확률)  
Fig. 4. Ratio of the number of customer accounts by 

cut-off bin according to the number of months of 
use (probability of churn within 6 months

표 3은 두 가지 실험에 대한 모델의 예측성능을 전체 계정 

및 36~43개월 계정에 대하여 보여주고 있다. 예측 정확도에 

대한 두 가지 실험 모두 전체 계정 대비 36~43개월 계정에서 

예측 성능은 더 나았다. 하지만 90%이상의 높은 재현율에 비

해 정밀도는 10% 이내의 매우 낮은 성능을 보였다. 재현율은 

좋지만 낮은 정밀도로 인해 f1 성능이 낮은 이유는 학습모델

이 계약이 종료된 고객 데이터 셋을 기반으로 이진 분류 라벨

링을 진행하여 실제 사용 중(계약 유지 중)인 고객의 feature 

분포가 학습모델에 반영되어 있지 않았기 때문이다. 즉, 실제 

이탈한 사람들 중 모델이 예측한 사람과의 적중률은 높지만, 

예측 모델이 True라고 예측한 사람들 중 실제 이탈자의 수는 

작다는 결과를 의미한다. 따라서, 실제 사용 중인 고객 계정 

데이터를 기반으로 재학습을 함으로써 정밀도를 보완할 필요

성을 도출하였다.

Experiments
 Performance 

metric
Entire 

accounts
36 to 43 month 

account

Estimation 
of churn 

probability 
within 12 

months as 
of January 
1, 2021

Precision 7% 22%

Top 10% precision 10% 26%

Recall 95% 91%

Top 10% recall 50% 25%

Estimation 
of churn 

probability 
within 6 

months as 
of July 1, 

2021

Precision 3.5% 6.4%

Top 10% precision 5.5% 8.4%

Recall 94% 93.6%

Top 10% recall 43% 28%

표 3. Predictive performance of the model from the experiments
Table 3. 실험으로부터 도출된 모델의 예측 성능
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2-2 이탈 cut-off 구간별 이탈 평균 Lead Time 실험

다음으로 cut-off 구간별 실제 해지 Lead-time을 측정하

여, 해지방어 액션을 위한 고객 케어링 예상 기간을 추정해보

고자 하였다. 실험 방법은 특점 시점에서 모델이 예측한 결과

에 대해서 cut-off 구간별, 고객이 해지 진행까지 Lead 

Time을 도출한다. 고객군 및 cut-off 구간별 모델이 해지를 

예상한 고객들의 실제 해지 소요 시간이 상이할 것이라는 가

설로 대상 데이터는 2021년 1월 1일 기준, 정수기 서비스 이

용 고객 정보와 2021년 12월 31일까지 정수기 서비스 실제 

해지까지 소요 기간(일)의 데이터를 활용하였다.

 그림 5에서와 같이, Lead-time을 보면 12개월 이내 이탈 

확률의 경우와 6개월 이내의 이탈 확률의 경우 Lead-time이 

달라지는 결과를 볼 수 있다. 12개월 이내의 경우 약 4.5에서 

5개월 정도의 Lead Time이 걸리고, 6개월 이내의 경우 2.2

에서 2.7개월의 Lead-time이 걸리는 것을 볼 수 있다. 또한 

본 실험에서 다 포함하지 못한 다른 모든 개월 수에 따른 

Lead-time은 다를 것이며, 고객별 차이도 존재할 것이다. 따

라서, 고객별 이탈 시기에 따른 맞춤형 고객 이탈 방어 캠페

인 실행 가능하도록 고객별 이탈 시기를 예측하는 모델링이 

추가적으로 필요함을 도출하였다. 따라서 위의 2가지 한계점

을 극복하고자, 계약 상태가 사용 중인 고객을 대상으로 

survival analysis 기반의 이탈시기 예측 모델링을 진행하였

으며 다음 장에서 세부 내용을 설명한다. 

그림 5. 두 가지 실험의 사용 개월 수에 따른 이탈 Lead-time 
Fig. 5. Churn lead-time according to the number of 

months of use of the two experiments 

Ⅲ. 생존분석 기반 예측 기법 

앞서 언급하였듯이, 사용자 이탈을 예측하는 분류기 대신 

사용자의 서비스 수명을 예측하는 회귀 모델을 적용하는 것

이 더 적합한 연구 방향이다. 그러나, 이 경우 비이탈자가 관

측시점 이후에 떠날 때 확인할 수 없는 검열 문제가 있기 때

문에 학습 데이터 세트에 대해 기대 수명을 정확하게 레이블

링할 수 없는 문제가 있다. 이 문제를 해결하기 위해 생존 분

석을 사용한다[29].

3-1 생존분석 (Survival Analysis)

Survival Analysis는 어떤 사건의 발생 확률을 시간이란 변

수와 함께 고려하여, 생존 함수를 추정하는 비모수적 방법인 

Kaplan-Meier estimation을 기본으로 하는 통계 분석 및 예

측 기법이다[30]. Survival Analysis는 관심 이벤트가 시간 t

에서 발생하지 않을 확률을 기반으로 하며, 시간 S(t)에 따른 

생존 함수는 일반적으로 해당 확률을 나타내는 데 사용된다.

                                        (1)

S(t)는 시간 t 이후의 생존 확률이며, T는 모집단에서 가져

온 임의의 수명을 의미한다. S(t)는 0과 1사이이고 S(t)는 t의 

감소  함수이다.

위험함수(Hazard Function)는 해당 기간이 시작될 때까

지 생존한 경우 대상이 작은 시간 간격 내에 관심 있는 이벤

트를 경험할 확률로 정의된다. 일정 기간 동안 계산된 순간 

비율이며 이 비율은 일정한 것으로 간주된다. 또한 시간 t에

서 관심 있는 이벤트를 경험할 위험으로 간주할 수 있다. 시

간 t에서 시작하는 간격에서 이벤트를 경험하는 대상의 수를 

시간 t에서 생존하는 대상의 수와 간격 폭의 곱으로 나눈 값

이다. 연속 확률 변수가 특정 값과 같을 확률은 0이기 때문이

다. 이것이 T에서 (T+ΔT)까지의 특정 시간 간격에서 이벤트

가 발생할 확률을 고려하는 이유이다. 목표는 이벤트의 위험

을 찾는 것이므로 시간 간격 ΔT가 커질수록 위험이 커지는 

것을 원하지 않으며, 따라서 이를 조정하기 위해 수식을 ΔT

로 나누며 아래 수식(2)에서 보여준다.

                           lim
→


Pr ≤≤ (2)

극한 ΔT가 0에 접근한다는 것은 우리의 목표가 특정 시점

에서 발생하는 이벤트의 위험을 측정하는 것임을 의미한다. 

따라서 극한 ΔT가 0에 접근하면 극히 작은 시간이 생성된다. 

여기서 위험은 확률은 아니며, 이는 분자에 확률이 있더라도 

분모의 ΔT가 1보다 큰 값이 될 수 있기 때문이다.

성능지표 Concordance Index (C-index)는 Survival 

Analysis에서 가장 많이 사용하는 정확도 지표이다. 대상의 

정확한 생존 시간을 평가하지 않고, 대신 여러 대상의 생존 

시간(또는 위험)을 상대적으로 비교하며 사망 순서를 잘 예측

하는지 판단하는 지표이다.

아래는 한 쌍을 이루는 대상의 생존시간을 비교하는 수식

이다.  은 사건이 발생한 실제 시각이며,  는 모델이 예측

한 시각이다.
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                                 Pr    ≥   (3)

위 수식 (3)을 기반으로 C-index는 수식 (4)와 같이 계산

할 수 있다.  

            ′



     


    

 
＜ｊ ｊ            (4)

                                                        
 는 평가 대상이 되는 쌍의 개수이며, I는 주어진 조건이 

참인 경우를 추출하는 함수이다. 즉 전체 평가 대상의 쌍 집합 

중에서 대상 i보다 오래 생존한 대상 j의 생존함수를 더 크게 

예측한 쌍의 비율을 계산하며, 이는 0과 1사이의 값으로 계산

된다. 여기서 대상은 반드시 사건이 발생해야 한다는 의미의 
 의 조건은 중도절단된 i에 대해서는 대상 j가 더 오래 생존

했다는 확신의 부족으로 비교 대상에서 제외시킴을 의미한다.

3-2 생존 예측 기법

생존 예측(Survival Prediction) 관련 기법은 비모수적

(Non-parametric) 방법, 반모수적(Semi-parametric) 방

법, 그리고 기계학습(Machine Learning) 기반 방법들이 존

재한다[31]-[33]. 

Kaplan-Meier 추정기는 생존 함수를 추정하는 데 사용되며, 

특정 생존 시간 t 동안 생존한 피험자의 비율을 측정한다. 이 함

수는 Kaplan-Meier 곡선을 통해 특정 시간 간격(예: 생존)에서 

이벤트의 확률을 나타낸다. 샘플 크기가 충분히 큰 경우 곡선은 

연구 대상 모집단의 실제 생존 함수에 접근해야 한다. 

                                  
   ≤ 



  (5)

 는 시간 t 이전에 위험에 처한 피험자의 수를 나타내며, 

 는 시간 t에서 관심 있는 이벤트의 수를 나타낸다.

콕스 비례 위험 모델(Cox Proportional Hazards Model)

은 Cox에 의해 도입되었으며 한 번에 여러 변수의 영향을 고

려하고 이러한 변수에 대한 생존 분포의 관계를 탐색한다. 다

중회귀분석과 유사하나 주어진 시간 t에서의 종속변수가 위

험함수라는 차이가 있다. 관심 있는 이벤트가 최대 하나 포함

되는 매우 작은 시간 간격을 기반으로 하며, 비례 위험 모델

에서 가중치를 추정하기 위한 반모수적 접근 방식

(semi-parametric approach)이다. 매개변수 추정치는 가중

치의 부분 우도(Partial likelihood)를 최대화하여 도출한다. 

기울기 하강법(Gradient Descent)은 Cox 모델을 데이터에 

맞추는 데 사용되며, 오차가 최소화되도록 가중치를 찾는 것

이다. Cox 비례 위험 회귀 모델의 공식은 다음과 같다. 

                                exp
  



   (6)

                   

여기서 t는 생존 시간을 나타내며 위험은 시간이 지남에 따

라 달라질 수 있다. h(t)는 n개의 공변량 집합에 의해 결정되

는 위험 함수이다.  는 기준선(baseline) 위험 함수이며 

다른 모든 공변량이 0일 때 관심 이벤트를 경험할 확률로 정

의된다. exp
  



 
는 부분 위험으로써, 기준선 위험만 늘리

거나 줄이는 시간 불변 스칼라 인자이다.

Ⅳ. 예측 모델링 및 적용 결과 

4-1 모델링 설계

계약 계정이 이탈까지 걸린 기간을 예측(계약 후 얼마 만에 

이탈하는지 예측)하는 것을 예측 목표로 하여, 학습 대상 고

객을 추출하였다. 라벨링 시점에 계약 상태가 이미 종료되었

거나, 현재 계약 유지 중인 고객들을 선정하였다. 

이탈시기 예측 모델링을 위한 라벨링 로직은 다음과 같다. 

이벤트 True의 경우는 계약 상태가 해지 완료인 계정이며 기

간은 해지완료일로부터 계약생성일의 차이이다. 이벤트 False

의 경우는 계약 상태가 ‘사용 중’이거나 재계약을 위해 해지완

료한 고객 계정이며, 기간 속성은 현재일로부터 계약생성일의 

차이이다. 라벨링 결과 고객 모수는 사용 중인 고객 22만명, 

이탈 고객 5만명으로 약 82% 대 18%의 비율을 보였다. 

그림 6은 라벨링 데이터 세트의 생존 함수를 추정하는 비

모수적 방법인 Kaplan-Meier estimation 추정 개형을 보여

준다. 시간이 지날수록 이탈자가 발생하며 생존함수 값이 낮

아지는 것을 볼 수 있다. 특히, 1000일을 기점으로 급격히 이

탈자가 증가하는 경향을 볼 수 있는데 이는 의무약정기간인 3

년이 지난 시점부터인 것을 의미한다.

그림 6. 라벨링 데이터 세트의 Kaplan-Meier estimation 추정  

Fig. 6. Kaplan-Meier estimation of the labeling data set
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학습 feature로는 현업의 렌탈 케어 직원의 도메인 지식을 

근거로 현재 렌탈 고객의 계약 상세, 접점 이력, 방문 서비스 

이력, 할인 이력 등을 활용하였다. 추정 대상으로는 고객 계정

이 특정 시간보다 더 오래 생존할 확률인 생존 함수와 특정 시

간 T에 사건(이탈)이 발생할 확률 위험함수 기반으로 추정하

고자 한다. 성능 측정은 Survival Analysis에서 가장 많이 사

용하는 정확도 지표인 C-index를 사용하였다. 대상의 정확한 

생존 시간을 평가하지 않고, 대신 여러 대상의 생존 시간(또는 

위험)을 상대적으로 비교하는 방식이다. 즉, 이탈 순서를 잘 

예측하는지를 판단하는 지표이며, Predicted risk score에 

대한 Rank correlation을 의미한다. 완벽한 예측이 1이라면 

random guess가 0.5인 것이다. 이탈 예측 결과를 기반으로 

이탈 방지 캠페인을 다음과 같이 지원하고자 한다. 우선, 현재 

사용 중인 고객 n명을 대상으로 각 고객의 이탈할 predicted 

risk score를 구해서 1등~n등까지 정렬하고, 상위 m명에게 

해지 방어 액션을 실행하는 것이다. 다음으로, 각 고객의 

time(개월)별 survival function 기반 이탈 확률 제공함으로

써 원하는 타겟 개월(eg. 36개월) 후 이탈 확률 높은 고객 m

명에게 해지 방어 활동을 실행할 수 있도록 하는 것이다.

4-2 적용 및 평가 결과

Semi-parametric 기법인 Cox Proportional Hazard model

과 machine learning 기반의 방식을 포함하여 예측모델을 평가

하였다. Machine learning 기반의 방식은 Fast Survival SVM, 

RandomSurvivalForest, GradientBoostingSurvivalAnalysis, 

ExtraSurvivalTrees의 4가지 알고리즘을 비교 실험하였다

[34]-[36]. 우선, Cox 모델을 활용하여 타겟변수에 통계적 유

의성을 보이는 feature들을 확인하였다. 테이블에서는 전체 

feature들 중 상위 10개의 feature들과 p-value를 보여준다.

 

 Feature list p-value

Discount Application Amount_max <0.001

Discount Application Amount_min <0.001

Discount Reason Code_40 <0.001

Discount Reason Code_90 <0.001

Discount Type SP <0.001

Discount Type ST <0.001

Transfer Type <0.001

Total Rental Fee <0.001

Sale Charge <0.001

Call Count <0.001

Commitment Date Diff from Creation <0.001

Commitment Date Diff from Start <0.001

Call Count <0.001

표 4. Top 10 features with p-values from Cox regression
Table 4. Cox 모델의 통계적 유의결과가 높은 상위 10개 

feature 리스트

Prediction Model c-index 

Cox Proportional Hazard model 0.52

Fast Survival SVM 0.57

RandomSurvivalForest 0.67

GradientBoostingSurvivalAnalysis 0.73

ExtraSurvivalTrees 0.75

표 5. 이탈 예측 모델의 알고리즘별 성능 비교 

Table 5. Comparisons of predictive performance of the 
models

평가는 10-fold 교차검증으로 예측 모델을 평가했으며 각 

모델 성능의 결과는 표 5에서 보여준다. 성능은 일반적인 분

류모델에서 결정 경계에 덜 민감하면서 레이블을 구별하기 

위해 안정적인 예측을 할 수 있는지 여부를 측정하는 AUC와 

비교될 수 있는 생존분석의 상대적 위험정도의 랭킹의 우수

성을 검증하는 c-index 값을 계산하였다. c-index의 직관적

인 해석은 여러 대상의 생존 시간(또는 위험)을 상대적으로 

비교하며 이탈 순서를 잘 예측했는지에 대한 지표를 제공한

다는 것이다. 표에서 볼 수 있듯이, Cox Proportional 

Hazard model이 baseline 모델로 C-index 약 0.5정도의 

낮은 성능을 보였다. Machine learning 방식의 경우, 4가지 

알고리즘 중에 ExtraSurvivalTrees가 0.75로 가장 우수한 

성능을 보였다.

우리는 고객별 시간에 따른 이탈 추정치를 살펴보기 위해, 

테스트 데이터로부터 6개의 인스턴스를 샘플링하였다. 가입 

후 3개월, 1년이내, 3년이내, 36개월~43개월, 44개월~51개

월, 52개월~60개월의 구간에서 각 샘플을 추출하여 Predict 

survival function과 Hazard function 값을 추출하여 시간

에 따른 생존 확률 및 누적 위험도를 그림 7과 그림8에 도식

화하였다.

그림 7. 테스트 샘플 고객 6명의 시간에 따른 생존 확률(0:가입 

후 3개월,1:1년이내,2:3년이내, 3:36개월~43개월, 
4:44개월~51개월, 5:52개월~60개월)  

Fig. 7. Predictive survival probability according to time in 
days (six customers sampled from test data, 0: 3 
months after contract, 1: within 1 year, 2: within 3 
years, 3: 36 to 43 months, 4: 44 to 51 months, 5: 
52 to 60 months)
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그림 8. 테스트 샘플 고객 6명의 시간에 따른 누적 위험도 

(0:가입 후 3개월, 1:1년이내, 2:3년이내, 
3:36개월~43개월, 4:44개월~51개월, 5:52개월~60개월)

Fig. 8. Cumulative hazards according to time in days (six 
customers sampled from test data, 0: 3 months 
after contract, 1: within 1 year, 2: within 3 years, 
3: 36 to 43 months, 4: 44 to 51 months, 5: 52 to 
60 months)

생존 함수(Predict survival function)은 T는 사건 발생 

시점이고, t가 관측 중인 임의의 시점일 때 생존 S(t)는 T가 

보다 클 확률로써, 시간 t 이후에 인스턴스가 생존할 확률을 

의미한다. 예를 들어, 생존 확률이 0.8인 각 인스턴스별 시점

은 빠르게는 약 50일전 느리게는 1000일 정도로 어느 시점

에 이탈 방지 액션을 취할지에 대한 적합한 선택지를 제공한

다. 반대로 위험 함수(Hazard function)는 위험 함수 또는 위

험률 h(t)는 개인이 시간 t까지 생존하고 정확히 시간 t에 관

심 있는 사건을 경험할 확률을 의미한다. 즉 고객별로 이탈 

위험도가 급격이 증가하는 시점을 파악하여 생존함수의 활용

방식과 유사하게 이탈 방지 캠페인의 전략에 효과적으로 도

입이 가능하다.

utility 함수 첫 번째는 특정 시점 기준으로 그 기간 동안 

특정 고객이 이탈하지 않을 확률을 제공하는 함수이다. 두 번

째는 누적 위험 함수인데, 특정 시점까지 특정 고객의 누적 

이탈 위험수치를 제공한다. 

표 6. 테스트 샘플 고객의 이탈 위험 확률 및 누적 위험도 

Table 6. Predictive survival probability and cumulative 
hazard values of 6 sample customer data

Customer 
Instance

get_survival_prob get_churn_prob get_cum_hazard

0  0.415977 0.584023 0.869732

1 0.363312 0.636688 1.076714

2 0.71553 0.28447 0.346537

3 0.905497 0.094503 0.219322

4 0.982359 0.017641 0.017645

예를 들어, 표 6은 1000일 기준으로 위의 샘플링 테스트 

고객 6명의 이탈 위험 확률과 누적 위험 수치를 도출한 예시

를 보여준다. 특정 임계치 기준으로 생존 확률 혹은 누적 위

험 수치의 고객을 선별하여 타겟 마케팅에 활용이 가능하다.

Ⅴ. 결  론 

본 연구에서는 이탈을 예측하는 생존 분석 기반의 통계 및 

머신러닝 기법들을 적용하여 그 결과를 분석하였다. 고객 생

존과 이탈을 사전에 예측할 수 있다면 서비스에 불만족한 고

객이 이탈하기 전에 맞춤형 조치를 취할 수 있을 것이다. 이

탈 예측 결과를 기반으로 각 고객의 개월별 survival 

function 기반 이탈 확률 제공함으로써 원하는 타겟 개월(eg. 

가입 후 3개월 이내, 36개월~43개월, 51개월 이후 등) 그룹

별로 후 이탈 확률 높은 서로 다른 고객 m명에게 맞춤형 해지 

방어 활동캠페인을 실행할 수 있다. 

실제 운영 중인 렌탈 서비스 가입에 대한 고객 계약정보, 

인구통계학적 정보, 접점 및 방문 이력 등의 고객-기업 상호

작용 데이터를 통합적으로 분석한 feature를 사용하고, 가전 

기기 렌탈 서비스 구독이라는 도메인 특성이 가지는 계정 계

약 특성을 반영한 라벨링 로직을 Survival Analysis 기반 예

측 모델링에 적용하여 성능을 검증하였다는 데에 그 학문적 

의의가 있다. 

본 연구의 한계점으로는 렌탈 서비스 관련 feature 이외의 

고객 CRM 데이터, 실제 기기 사용 이력 혹은 외부 데이터와 

같은 feature 발굴 작업이 아직 미적용되었다는 점이다. 또한 

개발된 예측 모델을 실제 해지 방어 마케팅 캠페인에 적용하

여 마케팅 성공률에의 예측 모델의 기여도를 분석하는 작업

이 필요하다. 더욱이, 이탈 예측보다 더욱 중요한 것은 실제로 

이탈을 방지하고 서비스 품질과 매출을 증대시키는 것이다. 

따라서, 이탈 예측의 정확도 기준도 고객에게 제안할 이탈 방

지 캠페인의 세부 전략 내용에 따라 달라질 수 있다. 향후, 위

험 확률의 임계치 및 생존 기간의 기준치를 마케팅 수익과 비

용을 활용하여 최적화하는 연구도 의미 있을 것이다.
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