
IAB 실무응용 연구1 프로젝트

정기후원자의 이탈 예측모형 구현

2021. 07. 28

응용공학과김민창



1

1. 프로젝트주제

프로젝트 주제

정기후원자의 행동 데이터를 활용한 이탈 예측모형을 구현하여

이탈 가능성이 높은 후원자에 대한 선제적인 방어 전략을 수행합니다.

선정 사유

정기후원자를 기반으로 수입을 얻는 비영리조직의 경우

이탈 비용을 고려하여 후원자를 모집해야 순수입을 늘릴 수 있습니다.
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구현과정

2. 진행과정

1. Direction

• 2021년 6월의 Snapshot 데이터로 예측 대상(Churn)을 정의하였습니다.

• Churn의 비중은 2.9%이며, Numeric data는 다양한 분포를 갖고 있습니다.

• 기계학습 Classifiers 중 Decision Tree 모델의 예측률이 가장 높았습니다.

• Outlier, 최근성(Recency)을 고려한 데이터 가공을 진행했습니다.

b. Exploratory Data Analysis

c. Model Comparison

d. Feature Engineering

2. Implementation

a. Data Extraction

3. Conclusion
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정기후원자 44,508 명의데이터를추출하였습니다

2a. Data Extraction

변수목록

• 독립변수: 22개, 종속변수: 1개

• 레코드: 44,508 개

* 출처: 내부자료

데이터현황

• 2021년 5월 납입자: 44,508 명

• 2021년 6월 이탈자: 1,248 명 (2.9%)

• 2021년 6월 유지자: 43,260 명 (97.1%)
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월단위예측을목표로대상을정의하였습니다

2a. Data Extraction

2021년 3월 4월 5월 6월2014년 9월

Retention

Churn

New

예측대상

1. 2021년 5월 납입자 중에서

2. 2021년 6월에 납입할 사람과 그렇지

않은 사람을 예측

제약사항

• 2021년 5월에 납입을 하지 않은 사람

은 예측대상에서 제외됨

• 2021년 6월의 Snapshot 으로만

Training, Validation을 진행하였기 때

문에 시간의 변화에 따른 정확도를 보

장할 수 없음

…
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Churn의비중은 2.9%로낮으며, Numeric data는다양한분포를갖고있습니다

2b. EDA

결제수단별 이탈여부 후원기간, 총납입횟수

Outliers

Shape

0: card, 1: cms, 3: 수동이체
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Decision Tree Classifier의 Recall이가장높았습니다

2c. Model Comparison

Decision Tree (Best)

• Recall: 0.32

• F1-score: 0.31 KNN

• Recall: 0.01

• F1-score: 0.01

SVM

• Recall: 0.00

• F1-score: 0.00

Random Forest

• Recall: 0.16

• F1-score: 0.15

예측

실제

Logistic Regression

• Recall: 0.05

• F1-score: 0.09

Ada Boost

• Recall: 0.05

• F1-score: 0.08

Gradient Boosting

• Recall: 0.16

• F1-score: 0.25
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Z-score Method를 활용해 Outlier data를통폐합하였습니다

2d. Feature Engineering
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최근성(Recency)을 고려해새로운 Feature를 가공하였습니다

2d. Feature Engineering

예. 단순한 One hot encoding 방식 대신 최근 11개월

동안의 납입률로 가공하여 사용

• 최근 납입률 = 납입한 개월 수 / 11개월
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Feature Engineering을 통해 Decision Tree 방식의 Recall이 0.63으로증가했습니다

3. Conclusion

실제

예측

Decision Tree

• Recall(0.32 → 0.63)

• F1-score(0.31 → 0.60)
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향후과제

3. Conclusion

1. 시간변수 고려

• 시간의 변화에 따라 예측 정확도가 달라지는 문제가 발생할

수 있습니다 (예. 월별 이탈률이 다른 경우). 시간변수를 고

려한 모델이 필요합니다.

2. 외부요인 고려

• 자체 데이터 만으로는 사건사고 등 외부 요인의 영향력을 반

영하기가 어렵습니다. 평시가 아닌 긴급상황에서도 Robust

한 예측률을 보여주는 모델이 필요합니다.

3. 예측속도 고려

• 후원자 행동 데이터는 월 단위가 아닌 수시로 수집됩니다. 

월 단위 ‘예측’을 넘어 실시간으로 ‘반응’ 하는 모델이 필요합

니다.

Time Series

Demographic

Macro

Model
Real-time
Estimated

Churn Rate

• Time Series: Payments, Interactions

• Demographic: Age, Sex

• Macro: GDP, Income, Unemployment Rate

예측모델 고도화



감사합니다
Thank You


