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1)Ⅰ. 서론

경쟁이 심화되는 은행분야의 주요 사업영역인 신용카

드는 안정성(reliability), 낮은 이자율, 높은 신용한도

(credit limit) 등의 금융 편의성을 통해 고객에게 매력을

* 경상대학교 경영대학 교수(단독저자)

제공한다[1]. 그런데 발급되는 신용카드 종류 및 수의 증

가, 상품과 서비스의 균질화 등으로 빈번해지는 기존 신

용카드 고객의 이탈은 중요한 과제로 다루어지고 있으

며, 고객 이탈률(churn rate)의 감소는 은행의 이익향상

과 밀접한 관계가 있다. 은행이 누적된 고객행동 데이터

에 기반하여 효과적인 고객이탈 예측모형을 구성하는 것

은 신용카드 고객의 이탈식별 및 고객유지 전략수립을

특성중요도를 활용한 분류나무의 입력특성 선택효과

: 신용카드 고객이탈 사례

윤 한 성*

Feature Selection Effect of Classification Tree Using Feature Importance
: Case of Credit Card Customer Churn Prediction

Yoon Hanseong
<Abstract>

For the purpose of predicting credit card customer churn accurately through data

analysis, a model can be constructed with various machine learning algorithms, including

decision tree. And feature importance has been utilized in selecting better input features

that can improve performance of data analysis models for several application areas. In

this paper, a method of utilizing feature importance calculated from the MDI method and

its effects are investigated in the credit card customer churn prediction problem with

classification trees. Compared with several random feature selections from case data, a set

of input features selected from higher value of feature importance shows higher

predictive power. It can be an efficient method for classifying and choosing input features

necessary for improving prediction performance. The method organized in this paper can

be an alternative to the selection of input features using feature importance in composing

and using classification trees, including credit card customer churn prediction.
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위한 신용카드 비즈니스의 중요한 도전과제로 받아들여

진다[1, 2].

데이터분석을 통한 신용카드 고객이탈의 예측에는 분

류문제에 활용되는 의사결정나무를 비롯하여 다양한 머

신러닝 알고리즘으로 모형을 활용할 수 있다[3]. 그리고

이 예측모형(predictive model)의 입력변수로 선택되는

각 특성들의 예측성능에 미치는 영향 정도를 변수중요도

(variable importance)로 불리기도 하는 특성중요도

(feature importance)로써 측정하기도 한다[4]. 특성중요

도는 여러 측정방식으로 계산되는데, 예측모형의 종류에

따라 적절한 방식을 선택할 수 있다. 또한 여러 응용분야

에 대해 모형의 성능을 높일 수 있는 최선의 입력특성

선택에 특성중요도를 이용하기도 한다[5-7].

본 논문에서는 분류 의사결정나무, 즉 분류나무로 구

성되는 신용카드 고객이탈 예측모형의 특성선택에 특성

중요도의 활용방식과 효과를 정리하였다. 정리한 방식을

사례 데이터에 적용하여 모형을 구성하고 가능한 효과를

확인하였다. 본 논문의 방식은 신용카드 고객이탈 예측

을 비롯한 분류나무 모형의 구성에 참고하거나 효과적인

대안이 될 수 있을 것이다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 신용카드 고객이탈 예측과 머신러닝
타 분야와 마찬가지로 은행의 금융상품에서도 제품중

심에서 고객중심의 마케팅 방향으로 발전되고 있으며[1],

데이터중심의 산업으로도 간주되는 은행이 잠재적인 이

탈고객을 식별하고 고객유지 전략의 수립을 지원할 수

있도록 누적된 고객행동 데이터로부터 효과적인 예측모

형을 구성하는 것이 중요하게 다루어진다[2]. 데이터분석

을 통한 신용카드 고객이탈의 예측에는 분류문제에 적용

가능한 다양한 머신러닝 방식이 활용된다. 이 방식들에

는 의사결정나무 분류 또는 로지스틱 회귀, SVM

(support vector machine)이나 ANN(artificial neural

network), RF(random forest) 및 XGBoost를 포함한 여러

앙상블(ensamble) 알고리즘 등이 열거될 수 있다[8].

신용카드 고객이탈 모형에서 선택되는 입력특성은 주

어진 학습데이터, 분석목적이나 방향 등에 따라 다양한

기준과 방식으로 선택된다. 예를 들어 빈도, 시간, 극단

(extreme) 정도를 기준으로 하여 이를 나타내는 특성이

선택되기도 하고[9], 분야 전문가의 의견에 따라 특성이

선별되기도 하며[10], 확보된 데이터로부터 기본적인 인

구통계학 특성 및 이용금액에 관련된 정보가 활용되기도

한다[11].

2.2 특성중요도와 입력특성 선택
신용카드 고객이탈을 포함한 여러 예측을 위한 모형

에서 입력치로 선택되는 다수의 특성(feature)은 각 특성

별로 모형의 예측에 독특하게 영향을 끼침으로써 전체

예측결과가 계산된다. 특성중요도는 각 특성별로 계산되

며, 모형에 끼치는 각 특성의 영향 정도를 의미한다고 할

수 있다. 특성중요도의 측정방식은 크게 필터(filter) 방

식, MDA(mean decrease in accuracy) 방식, MDI(mean

decrease in impurity) 방식 등이 있다[4, 12].

필터 방식은 목표변수(target variable)와 가지는 상관

계수 또는 선형회귀계수의 절대값 등으로 특성중요도를

파악하며, 특성중요도의 순위(ranking)를 통해 특성선택

(feature selection)으로 이어진다[13]. MDA 방식은 퍼뮤

테이션(permutation) 방식으로 특정 한 개의 특성만을

재배열한 데이터에 대한 모형구성 및 정확도 측정을 반

복하여, 원래 데이터의 경우에 확인된 정확도와 반복하

여 측정한 평균치의 차이를 통해 특성중요도를 계산한

다. MDI 방식은 의사결정나무를 구성하여 특성별로 분

지변수로 선택되는 경우의 불순도 감소값으로써 특성중

요도를 측정한다.

모형에 필요한 입력특성을 선택하는 경우, 필터(filter)

방식 또는 래퍼(wrapper) 방식을 따를 수 있다[13]. 필터
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방식에서는 특성중요도 크기의 순위에 따라 정해진 기준

을 적용하여 입력특성을 선택할 수 있다. 래퍼 방식은 모

든 가능한 입력특성의 조합에 대해 모형의 최고 성능을

보이는 조합을 탐색하여 선택하는 방식이다.

2.3 분류나무와 특성중요도
분류나무는 불순도를 최소화하는 기준으로 노드의 분

지(splitting)를 반복하여 구성되는데[14], 분류나무를 구

성하는 데이터에 대해서 MDI방식의 특성중요도가 계산

된다[15]. 즉, 분류나무에서 분지(splitting) 전후의 불순도

(impurity) 감소분을 활용하여 특성중요도가 구해지며,

불순도는 분류나무의 구성에 적용되는 알고리즘에 따라

독특한 방식으로 계산된다. 분류나무 구성의 알고리즘인

CART, C4.5, CHAID 등은 불순도 계산에 각각 지니지수

(gini index), 엔트로피(entropy), 카이(Chi) 제곱 통계량

을 활용한다[16]. 다진분류가 가능한 C4.5는 과적합의 지

적이 있고, CHAID는 명목형 입력변수만이 가능한 제한

이 있다. 따라서 본 논문에서는 CART를 통해 분류나무

를 구성하기로 한다. 분류나무의 특정 노드에서 분지가

되는 <그림 1>의 사례는 분지전 상위노드와 분지후 2개

의 하위노드(left, right)를 나타내며, 각 노드에 포함되는

개체 수와 불순도를 통해 상위노드의 노드별 노드중요도

가 계산되고, 계산식에 따라서 특성i의 특성중요도가 구

해진다.

<그림 1> 분류나무의 분지사례와 특성중요도

<그림 1>의 계산식을 보면, 특성별 특성중요도의 크

기는 해당 특성이 분지특성으로 선택되는 횟수와 해당

노드의 노드중요도 크기에 비례하는 값을 가진다. 여기

서 노드중요도는 해당 노드의 분지에 따른 정보이득

(information gain)[14]을 의미한다. <그림 1>의 특성중요

도 값은 분류문제에서 개체들을 보다 명확히, 즉 불순도

를 효과적으로 줄이는 특성을 찾고자 하는 의도가 고려

되었다고 볼 수 있다. 여러 분류나무로 구성되는 랜덤포

레스트(random forest)에서도 세부 분류나무 각각에서

구한 특성중요도 값을 특성별로 합산하여, 분류나무의

수로 나눈 평균값을 특성중요도로 활용하기도 한다[15].

본 논문에서도 분류나무에 기반하여 신용카드 이탈고객

예측모형을 구성하므로, MDI 방식의 특성중요도를 활용

하기로 한다.

신용카드 고객세분화를 위한 군집분석의 군집유효성

을 위해, 분류나무에서 먼저 선택되는 분지특성들을 군

집분석의 특성으로 활용하기도 한다[17]. 이와 같은 분류

나무의 분지특성 우선순위가 아니라, 본 논문에서는 <그

림 1>과 같이 계산되는 특성중요도의 순서에 따르기로

한다. 또한, 군집분석의 분석 데이터는 고객별 특징의 표

현에 적절한 특성들로 구성되는데 반해, 본 논문에서는

분류나무 구성이 가능하도록 고객이탈 여부 및 고객이탈

에 영향을 미치는 특성들로 구성된다.

Ⅲ. 연구 범위 및 내용

의사결정나무의 분류예측 기능, 즉 일반적인 분류나무

를 활용하는 경우 모형의 성능개선을 위해 고려할 수 있

는 사항은 ⑴ 분류나무의 최대깊이(max. depth), ⑵ 노드

별 개체 수의 최소치, ⑶ 입력특성 선택 등이다. 여기서

⑴과 ⑵는 C4.5 또는 CART와 같은 알고리즘 내부에서

처리되는 기능인데 반해, ⑶은 기본적인 분류나무 알고

리즘과는 별개로 처리되는 영역으로 특성중요도 등을 활

용할 수 있다.
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CART와 같은 알고리즘을 통해 위 ⑴의 ‘분류나무 최

대깊이’의 선택 및 효과의 측정은 용이하지만, ⑵의 ‘노

드별 개체 수의 최소치’는 선택의 가변성이 커서 적절한

선택 및 효과의 확인이 쉽지 않다. 따라서 본 논문에서는

특성중요도에 의한 ‘입력특성 선택’에 대하여 ‘분류나무

최대깊이’가 가지는 예측성능과 함께, 신용카드 고객이탈

예측모형을 중심으로 래퍼 방식에 따라 랜덤한 경우의

입력특성 조합들과 예측성능을 비교하여 효과를 평가하

고 활용방안을 정리하기로 한다.

이를 위해 본 논문의 내용을 <그림 2>와 같이 단계별

로 구성하였다. 첫 번째 단계에서는 신용카드 고객이탈

예측모형에 적절한 데이터를 확보 및 필요한 전처리를

수행한다. 두 번째 단계에서는 분류나무를 구성하고, 분

류나무의 깊이에 따른 최선의 분류성능을 확인한다. 그

리고 구성된 분류나무로부터 특성중요도를 확인한다. 세

번째 단계에서는 특성중요도를 통한 분류나무의 입력특

성 선정 및 활용방식을 정리하였다. 마지막 단계에서는

입력특성 선택에 의한 분류나무 구성방식의 효과를 확인

하도록 한다. 이와 같은 단계를 통해, 신용카드 이탈고객

예측에 있어서 특성중요도에 의한 입력특성 선택의 활용

방식과 효과를 정리하도록 한다.

<그림 2> 연구의 범위 및 내용

Ⅳ. 특성중요도를 활용한 분류나무의 

입력특성 선정

4.1 분류나무 구성 및 특성중요도 확인
깊이(depth)에 제한을 두지 않고 분류나무를 구성하

면, 말단노드(terminal node)의 불순도가 0이 되도록 분

지가 이루어진다. 이는 과적합(overfitting)으로 인한 모

형의 성능감소를 초래하게 된다. 따라서 최선의 깊이가

중요하며, 대개 시행착오를 통해 결정된 최대깊이로써

분류나무가 구성된다. 최대깊이의 변화에 따른 분류나무

에서, 평가용 데이터로써 구한 정확도의 변화를 <그림

3>의 사례에서 볼 수 있다. <그림 3>의 경우 깊이 7에서

가장 높은 정확도(0.9441)를 보이며, 최대깊이를 늘여도

정확도는 개선되지 않는다.

분류나무를 통한 특성중요도 계산(<그림 1>)에서 각

노드에 포함된 개체 수가 가중치 역할을 하므로, 상위노

드에서 분지특성으로 선택될수록 해당 특성의 특성중요

도가 큰 값을 가질 가능성이 크다. <그림 4>는 최대깊이

의 제한을 두지 않은 분류나무에서 19개의 입력특성에

대한 특성중요도를 크기 순으로 나열한 것인데, 상위에

위치하는 ‘Total_Trans_CT’의 특성중요도가 가장 큰 값

을 가진다.

<그림 3> 최대깊이에 따른 분류나무 정확도 사례
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4.2 특성중요도에 의한 입력특성 선택
입력특성의 선택에 래퍼 방식을 적용하면, 전체 특성

의 수(n)로부터 i개로 이루어진 입력특성의 가능한 조합

의 수는 가 되어 무수히 많아질 수 있다. 따라

서 최선의 또는 최적의 입력특성 조합을 발견하기가 쉽

지 않으며, 효과적이고 효율적인 입력특성의 선택방식이

요구된다고 볼 수 있다. 본 논문에서는 특성중요도를 활

용한 입력특성의 선택 및 효과평가를 다음의 단계로 진

행하였다.

⑴ 전체 입력특성(n개)으로 구성한 분류나무에서, 가

장 높은 성능(A’)의 깊이 D’를 확인한다.

⑵ 전체 입력특성으로써 최대깊이 제한이 없이 구성

한 분류나무로부터 특성중요도를 구한다. 특성중요도 값

이 큰 순서로 특성을 1개씩 추가하여 구성한 1개부터 n

개까지의 특성으로 구성된 특성조합을 구하고, 각 특성

조합으로써 구성한 분류나무에 대해 깊이에 따른 최선의

예측성능을 확인한다.

⑶ 위 ⑵에서 구한 예측성능이 (A’ - θ)보다 큰 경우

의 특성조합으로부터 최대값을 가지는 특성조합을 선택

할 수 있으며, 기준치 θ는 0 이상의 작은 값으로 정한다.

⑷ 위 ⑵의 n개 특성의 순서를 랜덤하게 섞은(shuffle)

후, 같은 작업을 m회 반복(기존에 출현한 순서와 동일한

경우는 제외)한다. 적절한 반복횟수 m회를 통해, 특성중

요도에 따른 입력특성 조합이 모형의 예측성능을 높이는

적절한 대안임을 확인하고, 그 효과를 평가한다.

위 ⑵의 경우만 보면, 특성을 1개씩 추가하는 필터 방

식을 부분적으로 적용한다고 볼 수도 있다. 그렇지만 위

처리과정은 1~n개의 특성을 각각 포함한 입력특성의 조

합을 고려하므로, 전체적으로 기본적인 래퍼 방식을 따

르는 형식이라고 볼 수 있다. 또한 기준치와 단순한 비교

를 통해 입력특성이 정해지는 필터 방식보다, 래퍼 방식

을 통해서 특성중요도 효과 및 입력특성 선택의 평가 및

근거가 보다 합리적인 것으로 판단된다.

Ⅴ. 사례 데이터를 통한 적용 및 평가

5.1 사례 데이터 및 분류나무의 구성
신용카드 고객이탈 예측모형의 연구[3]에서 활용된 사

례 데이터를 선택하였다. 이 데이터는 캐글 사이트

(www.kaggle.com)에 공개되고 있으며, 신용카드 고객에

대해 <표 1>처럼 2015년~2017년간의 인구통계학적 정보,

신용계좌 및 거래내역 정보, 목표특성 등의 21개 특성으

로 구성된다. 전체 10,127건의 데이터에서 1,627건이 이

탈고객이며, 나머지 8,500건이 유지고객에 해당한다.

‘Attrition_Flag’가 목표특성(target feature)이 되며, 고객

의 이탈 또는 유지를 의미하는 값을 가진다. 고객ID인

‘CLIENTNUM’은 이탈여부 파악에 필요하지 않으므로,

이를 제외한 19개 특성을 입력특성으로 활용할 수 있다.

<그림 4> 분류나무의 특성중요도 사례
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<표 1> 사례 데이터에 포함된 특성

특성 이름 내용
CLIENTNUM
Customer_Age

Gender
Dependent_count
Education_Level
Marital_Status

Income_Category
Card_Category

Months_on_book
Total_Relationship_Count

Months_Inactive
Contacts_Count

Credit_Limit
Total_Revolving_Bal
Avg_Open_To_Buy

Total_Amt_Chng_Q4_Q1
Total_Trans_Amt
Total_Trans_Ct

Total_Ct_Chng_Q4_Q1
Avg_Util_Ratio
Attrition_Flag

신용카드 보유자(고객) ID
고객의 나이
고객의 성별
부양가족 수
학력
결혼상태
수입등급

신용카드 등급
가입기간(개월 수)
총 관계거래 건수
거래 미발생 개월 수
접촉(연락) 건수
현재 신용한도
총 지불연장 금액
평균 신용한도
거래금액의 변화율
총 거래금액
총 거래건수

거래건수의 변화율
평균 이용율
이탈 표시

준비된 데이터에 대해 7:3의 비율로 랜덤하게 나누어

훈련용 및 평가용 데이터에 할당하고, 훈련용 데이터로

써 CART방식의 분류나무를 구성할 수 있다. 최대깊이를

증가시키면서 분류나무를 구성할 수 있는데, 최대깊이가

3인 분류나무는 <그림 5>와 같다.

5.2 특성중요도에 의한 입력특성 선택
준비한 데이터에 대해, 4.2절에서 정리한 (1)~(4)단계

에 따라 진행하기로 한다. 먼저 ⑴단계에서 <표 1>로부

터 선택한 19개의 입력특성(n=19) 모두에 대해 최대깊이

를 1부터 증가 시켜가면서 분류나무를 구성하였다. 여기

서 분류나무의 가장 보편적인 예측성능이기도 한 정확도

를 각 분류나무에서 평가용 데이터로부터 구할 수 있다.

최대깊이가 3인 <그림 5>의 분류나무는 정확도가 <그림

6>에서 0.9181이며, 최대깊이가 7(D’)일 때에 정확도의

최대값(A’)은 0.9441이 된다.

⑵단계에서는 최대깊이의 제한이 없이 구성한 분류나

무로부터 구한 특성중요도의 크기순으로 특성 1개씩 추

가하여 특성조합을 먼저 구성한다. 사례의 데이터로부터

구한 특성중요도 크기순의 특성은 <그림 4>와 같이 나열

된다. 특성중요도 크기순의 Total_Trans_Ct, Total_Revol

ving_Bal, Total_Trans_Amt, … , Education_Level, Gend

er, Card_Category에 대하여, (Total_Trans_Ct), (Total_Tr

ans_Ct, Total_Revolving_Bal), (Total_Trans_Ct, Total_Re

volving_Bal, Total_Trans_Amt), … , (Total_Trans_Ct, T

<그림 5> 최대깊이 3으로 구성한 분류나무 사례
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otal_Revolving_Bal, … , Education_Level, Gender, Card

_Category) 등과 같이 19개의 특성조합을 구할 수 있다.

각 특성조합에 대하여 최대깊이를 늘여가면서 분류나무

를 구성하고, 예측성능을 정확도로써 확인하여 <그림 7>

의 (a)로 나타내었다.

⑶단계에서는 앞에서 구한 정확도 A’(0.9441)에 대해

기준치 θ를 0.01로 정할 수 있다. 그러면 <그림 7>의 정

확도가 0.9341(=0.9441 – θ)보다 큰 경우에서는, <그림

4>의 ‘Dependent_count’까지 포함된 입력특성의 수가

15개이며 최대깊이가 10일 때에 정확도는 0.9454의 최대

값을 가진다. 이 값은 (1)단계에서 구한 정확도 A’에 비

해, 정확도의 증가는 0.0013(=0.9454-0.9441)에 불과하다.

<그림 6> 최대깊이에 따른 분류나무 정확도 사례

<그림 7> 특성중요도 순의 입력특성 수와 정확도

⑷단계에서는 반복횟수 m=7로 하고, 각 반복 수행에

서는 19개의 특성을 랜덤(random)한 순서로 정렬하였다.

여기서 1개씩의 특성을 선택하여 (2)단계와 같은 방식의

분류나무 19개를 구성하였으며, 각각에서 깊이의 변화에

따라 가장 높은 정확도를 확인하였다. 그리고 <그림 7>

의 특성중요도 순서와 겹치지 않고 반복되지 않은 순서

가 되도록, 7회 수행하여 <그림 8>의 (b1)~(b7)과 같이

정확도를 확인하였다. 7회 랜덤순서를 반복하여 구성한

특성조합에서는, 특성중요도의 순서에 의한 경우보다 모

든 경우에서 정확도가 훨씬 낮고 등락폭도 크다.

<그림 8> 입력특성 추가순서와 정확도

<그림 7>에서 θ값(0.1)을 모형선택의 기준치로 본다

면, 특성중요도 순의 분류나무에서 Total_Relationship_C

ount까지 포함된 특성의 수가 4개만 되어도 우수한 정확

도(0.9391)를 보인다. 특성의 수가 15개 이하에서는, 특성

중요도의 순서대로 입력특성을 구성하는 방식이 <그림

9>의 ‘E’ 만큼 정확도 개선효과를 가져오는 것으로 볼 수

있다. <그림 9>는 <그림 8>의 (b1)~(b7)에 대해 특성의

수별 정확도의 평균값을 구하여, 특성중요도 순서에 의

한 (a)와 비교한 내용이다. 그리고 16개 이상의 입력특성

이 포함되면, 랜덤한 순서의 입력특성 구성에 비해 정확

도에서 차이가 거의 없으므로 전체 특성에서 나머지 4개

를 제외하여도 모형의 예측성능에는 무방해 보인다.
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<그림 9> 분류나무 구성에 따른 정확도의 차이

한편 19개 전체 특성에 대해 최대깊이 7로 구성한 경

우와 특성중요도 순으로 구성한 경우, 정확도는 각각

0.9441(<그림 6>)과 0.9454(<그림 7>)로서 차이가 미미하

다. 이는 특성중요도에 의한 입력특성 선택이 최대깊이

조정을 통한 분류나무와 비교하여, 정확도를 획기적으로

개선하기는 쉽지 않다는 점을 보여준다. 그러나 높은 정

확도를 제공하는 입력특성의 효과적인 선택과 이를 통한

효율적이고 간결한 모형의 구성에 좋은 대안일 수 있다.

정확도 이외에, 분류나무의 성능평가에 활용되는 정확

도(precision), 재현율(recall) 및 F1-점수에 대해 <그림 8>

과 같은 형식으로 특성중요도의 순서에 의한 분류나무(a)

와 랜덤한 순서로 구성한 4건의 분류나무를 비교하였다.

정확도의 경우와 마찬가지로 <그림 10>~<그림 12>에서

특성중요도 순서에 의한 분류나무가 우수한 예측성능을

보이며, 또한 16개 이상의 입력특성들에 대해서는 예측

성능이 거의 같아지는 형태를 보인다.

<그림 10> 최대깊이와 분류나무 정밀도 사례

<그림 11> 최대깊이와 분류나무 재현율 사례

<그림 12> 최대깊이와 분류나무 F1-점수 사례

Ⅵ. 결론 및 토의

빅데이터 분야의 활용이 확대되어 가고 있고, 성능의

향상을 위한 적용방식도 다양해지고 있다[14, 18, 19]. 머

신러닝의 예측모형 및 응용범위에 적절한 입력특성의 선

택에 특성중요도를 고려하는 것도 이러한 일환의 하나인

것으로 볼 수 있다. 본 논문에서는 신용카드 고객이탈 예

측을 위한 분류나무에서 MDI 방식의 특성중요도를 활용

하여 입력특성의 선택방식을 구성해보았다. 구성한 방식

에 대하여 랜덤하게 선택한 입력특성의 분류나무 및 일

반 CART방식의 분류나무와 예측성능의 비교를 통해 효

과를 확인하였다.
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사례 데이터로부터 다수의 랜덤한 특성선택과 비교하

여, MDI방식의 특성중요도 순서를 통해 우수한 예측력

을 보이는 특성들을 확인하여 선택할 수 있었다. 또한 예

측성능의 최대화에 필요한 입력특성들을 구분하여 선택

하는데 효율적인 방안이 될 수 있을 것으로 본다. 그런데

일반적인 CART 방식의 최대깊이를 조정한 분류나무에

비해 예측성능을 개선하는 효과는 크지 않은 것으로 확

인되었다. 이와 같은 방식은 데이터 확보가 쉽지 않은 실

무적 여건에서 입력특성의 효과적인 선별적 선택에 도움

이 될 수 있다. 또한 모델의 적절한 예측성능에 필요한

입력특성 조합을 효과적으로 선택할 수 있는 이론적인

수단으로도 활용이 가능할 수 있다.

본 논문에서 정리한 방식은 신용카드 고객이탈 예측

을 비롯한 분류나무의 구성과 활용에 있어서, 특성중요

도를 활용한 입력특성의 선택에 참고와 대안이 될 수 있

을 것으로 생각된다. 본 논문에서는 한정된 사례 데이터

에 적용한 효과를 확인하였으므로, 일반화하기에는 성급

한 측면이 있다. 이에 대해서는 다양한 적용을 통한 경험

적 타당성의 확보 또는 수치적인 타당성 분석 등의 추가

적인 연구가 필요할 것으로 보인다.
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