
 

 

저작자표시-비영리-변경금지 2.0 대한민국 

이용자는 아래의 조건을 따르는 경우에 한하여 자유롭게 

l 이 저작물을 복제, 배포, 전송, 전시, 공연 및 방송할 수 있습니다.  

다음과 같은 조건을 따라야 합니다: 

l 귀하는, 이 저작물의 재이용이나 배포의 경우, 이 저작물에 적용된 이용허락조건
을 명확하게 나타내어야 합니다.  

l 저작권자로부터 별도의 허가를 받으면 이러한 조건들은 적용되지 않습니다.  

저작권법에 따른 이용자의 권리는 위의 내용에 의하여 영향을 받지 않습니다. 

이것은 이용허락규약(Legal Code)을 이해하기 쉽게 요약한 것입니다.  

Disclaimer  

  

  

저작자표시. 귀하는 원저작자를 표시하여야 합니다. 

비영리. 귀하는 이 저작물을 영리 목적으로 이용할 수 없습니다. 

변경금지. 귀하는 이 저작물을 개작, 변형 또는 가공할 수 없습니다. 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/legalcode
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/


 

2016年 12月





 

 

Analysis of client values of foreign exclusive casino through 

Datamining technology 

 

 

 

Kwonho Ko 

(Supervised by professor Chulsoo Kim) 

 

 

 

A thesis submitted in partial fulfillment of the requirement for the degree of 

Master of Science 

 

 

2016. 12. 

 

 

 

Department of Computer Science and Statistics 

GRADUATE SCHOOL 

JEJU NATIONAL UNIVERSITY  



 

 

데이터 마이닝기법을 이용한 외국인전용카지노 고객 가치도 분석 

 

 

   Abstract 

1. 서론  

1-1. 연구 배경 및 동기∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙10 

1-2. 연구 방법 및 범위∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙ 11 

2. 이론적 배경 

2-1. 카지노의 정의와 의의∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙ 12 

2-2. 국내 카지노 현황∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙ 14 

2-3. 데이터 마이닝 기법 적용 필요성∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙17 

3. 데이터 마이닝 적용 방안 

3-1. 주요변수 결정 및 관련 데이터 생성∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙18 

4. 분석 결과 

- 접목 및 결과 도출 적합성 여부 검토∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙23 

5. 결론 및 시사점∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙41 

 



List of Tables 

[표 1]  우리나라 카지노 현황∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙15 

[표 2]  RFM 기준표∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙20 

[표 3] 다중회귀 분석 모형 요약 (고객별 매출액) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙23 

[표 4] 다중 회귀모형의 분산분석 (고객별 매출액) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙23 

[표 5] 다중 회귀모형의 계수 (고객별 매출액) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙23 

[표 6] 다중회귀 분석 모형 요약 (기대수익) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙24 

[표 7] 다중 회귀모형의 분산분석 (기대수익) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙24 

[표 8] 다중 회귀모형의 계수 (기대수익) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙24 

[표 9] 다중회귀 분석 모형 요약 (RFM) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙25 

[표 10] 다중 회귀모형의 분산분석 (RFM) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙25 

[표 11] 다중 회귀모형의 계수 (RFM) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙25 

[표 12] 다중회귀 분석 모형 요약 (고객생애가치) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙25 

[표 13] 다중 회귀모형의 분산분석 (고객생애가치) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙26 

[표 14] 다중 회귀모형의 계수 (고객생애가치) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙26 

[표 15] 상관분석 결과(고객별매출액, 기대수익, RFM스코어, 고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙28 

[표 16]  분석에 사용된 변수(의사결정나무) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙28 

[표 17] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(고객별 매출액)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙31 

[표 18] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙32 

[표 19] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(RFM스코어)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙33 

[표 20] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙33 

[표 21] Hosmer와 Lemeshow 검정(고객별 매출액)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙34 

[표 22] 방정식에 포함된 변수(고객별 매출액)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙34 

[표 23] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(고객별 매출액)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙34 

[표 24] Hosmer와 Lemeshow 검정(기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙35 

[표 25] 방정식에 포함된 변수(기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙35 

[표 26] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙35 

[표 27] 가치고객 가능성 점수 샘플 데이터(기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙36 

[표 28] 가치, 비가치 고객 비율 정리 (기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙36 

[표 29] Hosmer와 Lemeshow 검정(RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙36 

[표 30] 방정식에 포함된 변수(RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙36 

[표 31] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙37 

[표 32] 가치고객 가능성 점수 샘플 데이터(RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙37 

[표 33] 가치, 비가치 고객 비율 정리 (RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙37 

[표 34] Hosmer와 Lemeshow 검정(고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙38 

[표 35] 방정식에 포함된 변수(고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙38 

[표 36] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙38 

[표 37] 가치고객 가능성 점수 샘플 데이터(고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙39 

[표 38] 가치, 비가치 고객 비율 정리 (고객생애가치) ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙39 

[표 39] 각 분석별 결과 비교표∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙40 

 

 



6 

 

List of Figures 

 

[그림1]  연구 방법 및 범위에 과한 도표∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙11 

[그림2]  연도별 카지노 매출 추이∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙16 

[그림3]  데이터 생성 관련 프로세스(기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙19 

[그림4]  SQL (기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙19 

[그림5]  샘플데이터 (기대수익)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙20 

[그림6]  데이터 생성 관련 프로세스(RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙20 

[그림7]  SQL (RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙21 

[그림8]  샘플데이터 (RFM)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙21 

[그림9] 데이터 생성 관련 프로세스(고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙21 

[그림10] SQL (고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙22 

[그림11] 샘플데이터 (고객생애가치)∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙22 

[그림12] 독립변수별 회귀모형 그래프(고객별 매출액)_평균배팅액,참여율,게임일수,게임시간,핸드수∙∙∙∙26 

[그림13] 독립변수별 회귀모형 그래프(기대수익)_평균배팅액,참여율,게임일수,게임시간,핸드수 ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙26 

[그림14] 독립변수별 회귀모형 그래프(RFM스코어)_평균배팅액,참여율,게임일수,게임시간,핸드수 ∙∙∙∙∙∙∙27 

[그림15] 독립변수별 회귀모형 그래프(고객생애가치)_평균배팅액,참여율,게임일수,게임시간,핸드수∙∙∙∙∙∙27 

[그림16] 고객별 매출액(y) 과 기대수익(x) 기준 고객 분류 ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙29 

[그림17] 고객별 매출액(y)과 RFM스코어(x) 기준 고객 분류 ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙29 

[그림18] 고객별 매출액(y)과 고객생애가치(x) 기준 고객 분류 ∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙29 

[그림19] 고객별매출 구분에 대한 의사결정나무∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙30 

[그림20] 기대수익 구분에 대한 의사결정나무∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙31 

[그림21] RFM 구분에 대한 의사결정나무∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙31 

[그림22] 고객생애가치 구분에 대한 의사결정나무∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙32 

[그림23] 로지스틱 회귀모델에 대한 ROC곡선∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙∙39 

 

 

 

 

 



7 

 

데이터 마이닝기법을 이용한 외국인전용카지노 고객 가치도 

분석 

 

Abstract 

 

대한민국의 카지노는 총 17 곳이 있다. 내국인 출입이 허용되는 강원랜드 1 곳 과 외국인 

전용 카지노 16 곳으로 서울에 3 개, 부산, 강원 각 2 개, 인천, 대구 각 1 개, 제주에 8 개로 

구성되어 있다. 강원랜드를 제외한 나머지 16 개 외국인전용 카지노는 보통 VIP 고객의 

매출이 80% 이상을 차지하고 있는데 중국 고객이 대다수이며 각 업체별로 활발한 마케팅 

활동으로 인한 고객 유치를 위해 치열한 경쟁을 벌이고 있다. 특히 제주 시장은 항공, 

인프라, 쇼핑 등의 모든 하드웨어시설이 부족할 뿐만 아니라 8 개 업체가 밀집되어 있어 

더욱더 치열한 경쟁이 벌어지고 있으며 그 결과 과다 경쟁으로 인한 원가 상승, 이익율 

저하, 누적되는 영업 손실로 인한 휴업, 소규모 영세 카지노 업체의 잦은 소유권 이전 등의 

악순환이 반복되고 있으며 심각한 경영난을 겪고 있다. 때문에 고객 가치도 분석을 통한 

효율적인 고객 관리의 중요성이 그 어느 때 보다 더욱 절실해지고 있는 시점이다. 더욱이 

외국인 전용 카지노와 같은 VIP 고객위주의 서비스업은 고객 한명, 한명의 세부 관리가 

더욱더 중요하다고 할 수 있다. 하지만 안타깝게도 현재 제주도내 카지노는 시스템에 

기반을 둔, 데이터를 근거로 한 CRM(고객관계관리) 측면 역시 많이 부족한 실정이다. 고객 

관리를 통한 고객별 타켓 마케팅 및 프로모션 제공은 효과를 극대화 시킬 수 있음을 

상기해야 할 것이다. 따라서 본 논문에서는 현재 카지노의 고객 관리에 대한 문제점을 

짚어보고 보다 데이터에 근거를 둔 체계적은 분석을 함으로써 실제 데이터에 적용 및 

시뮬레이션을 통해 적합성 여부를 검토해보고 한다. 먼저 P 사의 데이터 베이스 내에서 샘플 

데이터를 토대로 고객 가치도를 추려 낼 수 있는 주요지표 (기대수익, RFM, 고객생애가치) 

등을 생성하여 통계적 분석에 접목 시킬 예정이다. 먼저 각 통계방법에 대한 이론을  살펴 

본 후, (1)회귀 분석(regression analysis) 을 통한 고객별 매출(종속변수)에 영향을 미치는 

요인(설명변수) 등에 대해 분석을 하고, (2)상관 분석(correlationanalysis)을 통하여 변수가 

연관성 또는 이질성에 대해서 분석할 예정이다.  또한 (3)의사결정 트리(Decision Tree)를 

이용하여 가치 고객군 과 비가치 고객군을 분류 분석할 예정이다. 그리고 매출의 수익과 

손실이 발생할 수 있는 특징을 갖고 있는 카지노의 실제 상황과 얼마나 적합한지에 대한 

검증을 하고자 한다.   
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Analysis of client values of foreign exclusive casino 

through Datamining technology 

 

Abstract 

 

There are a total of 17 casinos in Korea including 1 in Gangwon Land that allows entry of 

domestic persons and 16 foreign exclusive casinos composed of 3 in Seoul, 2 each in Busan 

and Gangwon, 1 each in Incheon and Daegu, and 8 in Jeju. At the 16 foreigner exclusive 

casinos with the exception of the Gangwon Land, the revenue generated by the VIP clients 

generally account for more than 80% of the total revenues. Majority of such VIP clients are 

Chinese clients. These casinos are waging severe marketing competitions to secure and 

entice clients into their casinos. In particular, there is even severer competition in the Jeju 

market due to the concentration of 8 casinos as well as lack of all the hardware facilities 

including air flight, infrastructure and shopping, etc. As the result of the excessive 

competition, vicious cycle of temporary closure and frequent transfer of the ownership of 

the small casinos due to the increase in cost, drop in profit rate and accumulated operating 

deficits is being repeated with the casinos confronted with severe financial crisis. Therefore, 

the need for efficient management of clients through the analysis of the level of the value 

of the clients is becoming even more important at the moment. Furthermore, detailed 

management of each and every one of the clients is even more important for VIP client-

centered service businesses such as foreigner exclusive casinos. However, casinos in Jeju 

Island unfortunately are also lacking substantially in the aspect of system-based and data-

based customer relationship management (CRM). It must be remembered that the effects of 

target marketing and provision of promotion for each of the clients can be maximized 

through customer management. Accordingly, this thesis will examine the current problems 

in the customer management by casinos. Appropriateness of their management practices 

will be reviewed through application to actual data and simulation by executing data-based 

systematic analysis. Firstly, key indices that can screen out the level of the value of clients 

(anticipated profit, RFM and client’s life value) will be generated on the basis of sample data 

within the database of the company P and grafted to the statistical analysis. Firstly, after 

having examined the theories of each of the statistical methods, (1) factors (explanatory 

variables) that impart effects on the revenues for each of the clients (dependent variables) 

will be analyzed through regression analysis, and (2) the correlation or heterogeneity of 
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the variables will be analyzed through correlation analysis. In addition, (3) valuable client 

and non-valuable client groups will be categorized and analyzed by using Decision Tree. 

Moreover, the actual circumstances of the casinos with the features that can result in the 

profits and losses of revenues as well as the extent of their appropriateness will be verified. 
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1. 서 론 

1-1. 연구 배경 및 동기 

관광 산업은 현재 다른 산업과 달리 두드러진 발전을 거듭하고 있으며, 주요 연계산업과 병

행하여 눈부신 도약을 준비 중에 있다. 특히 제주도의 산업은 현재 1차(농.임업 등), 2차(제조

업 등)등의 약세의 효과로 인해 3차(관광산업) 의 역할이 그 어느 때 보다 더 중요해졌는데 

호텔, 면세점, 관광지, 골프, 그 외 요식업 등이 주요산업으로 각광 받고 있으며  그 중에서

도 특히 카지노산업의 중요성이 무엇보다도 이슈화 되고 있다. 카지노산업은 어떤 관광 산

업보다도 고 부가 가치 산업이며, 고용창출 효과 및 외국인을 통한 외화 획득에 가장 큰 역

할을 한다고 할 수 있다. 또한 사행성 산업 특성상 매출액 대비 낮은 원가율로 인해 영업 

이익율이 높아 모두가 선호하는 산업이다. 하지만 ‘카지노는 문만 열어도 돈을 번다’는 낭설

은 이미 옛날 이야기이고 현재는 업체들 간 고객 유치를 위한 마케팅 전쟁이 한창 뜨겁게 

달아 오르고 있다. 특히 제주도는 이미 도내 8개 카지노가 있으며, 대형 복합 리조트 

(Intergrated Resort)내 카지노가 허가 신청서를 제출해 있는 상태이다. 이렇듯 제주 카지노는 

무한경쟁 시대에 접어 들기에 임박해 있으며 업체들간 과열 경쟁은 결국 원가율을 높이고 

영업 이익율을 떨어뜨리는 악영향을 초래하기 마련이다. 더욱이 최근 불거진 중국 정부와의 

외교적인 문제는 앞으로 다가올 카지노와 관광산업의 미래를 한층 더 어둡게만 하고 있는 

것도 사실이다. 이런 경우 매출의 증대와 원가의 효율적인 절감을 위하여 무엇보다 중요한 

것이 바로 ‘고객 관계 관리(CRM)’에 있다. 기존 고객의 재방문 유도 및 신규 고객 발굴, 고

객의 서비스를 제공함에 있어 체계적인 관리 등 CRM에 근거한 고객 관계 관리가 중요한데 

이러한 모든 부분이 ‘데이터 마이닝’을 통한 고객 분석이 전재되어야만 한다. 고객관계관리

(CRM)의 목적은 고객을 파악하고 고객의 구매(실적) 패턴을 이해하고 예측하며 적절한 마케

팅 도구를 결정한 뒤 고객에게 개인화된 방법을 통해 직접 전달하는 것이다. 따라서 고객관

계관리는 차별적인 프로모션 활동의 전제인 고객 집단을 표적화하는 마케팅 행위의 전제 조

건으로 여겨지고 있다.(Rossi et al., 1996) 특히 카지노 처럼 전체 고객 군 중 20%의 VIP고객이 

전체 매출에 80%를 차지하는 [파레토 법칙]의 이론이 적용되는 산업에는 더욱 중요하다고 

할 수 있다. 다만 본 논문에서는 개인정보 보호법 강화에 따른 민감 정보, 개인 사생활 정보

(업종, 소득수준, 가족정보, 자금 출처)등의 정보 수집이 어려워 기본적인 범주형 데이터(성

별, 연령대, 주거지역 등) 에 의존할 수 밖에 없는 한계점도 있었다.(카지노 VIP는 정치계, 연

예계 등의 민감 업종 종사자도 있어 개인 사생활 정보 공유를 극히 꺼려한다.) 때문에 활용

할 수 있었던 정보는 극히 제한적이긴 하였지만 연속형 데이터(배팅액, 참여율, 게임일수, 시

간, 회전수 등)를 위주로 새로운 종속변수(기대수익, RFM, 고객생애가치)를 생성할 수 있었다.   
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새로운 종속 변수는 기존 종속변수와의 연관성 및 이질성, 또한 비교를 통한 적합성 등을 

본 논문에서 연구 해보고 검토 해보기로 한다.  

 

 

1-2. 연구 방법 및 범위 

 

본 연구는 현재 국내에서 영업중인 P사 카지노의 데이터를 활용하여 행동 및 구매(실적), 마

케팅 전략을 예측하기 위해 먼저 데이터 수집을 통한 데이터 웨어 하우스(Data Ware House)

를 구축하고, 분석을 위한 표본 샘플을 추출 한다. 그리고 변수를 설정 및 통계적 모델 적용 

하고, 그 후 구매(실적), 마케팅 전략 및 고객 방문 예측 및 결과 도출 후 성과 분석 을 하

고자 한다. 마지막으로 결과에 대한 통계적 검정을 통해 적합성 판단을 한다.  

 

 

<그림1>  연구 방법 및 범위에 과한 도표 

 

<그림 1>에서 보여지듯 먼저 다중회귀 분석을 통하여 종속변수가 가장 영향력 있는 설명변

수를 선별한다. 그리고 의사결정나무를 통해서 가치 고객군과 비가치 고객군을 구분짓는데 

가장 영향을 미치는 변수를 기준으로 샘플을 추출 후 로지스틱 회귀분석을 통하여 가치 고

객군과 비가치 고객군에 대한 예측 확류를 추출 , 점수화 하여 예측 가치 고객군과 예측 비

가치 고객군을 나누어 분석 하여 보고자 한다. 그리고 상관분석을 이용하여 신규 종속변수

가 기존 종속변수인 매출액에 과하여 얼마나 상관성이 있는지에 대해서 분석하여 신규 종속

변수가 매출 증대에 있어 크게 벗어나지 않는지에 대해서 알아보고자 한다. 
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2. 이론적 배경 

 

2-1. 카지노의 정의 

 카지노의 정의를 아래와 같이 크게 4가지 분류로 나누어 정리해 보았다.  

① 법률적 개념 

카지노는 관광사업의 한 종류로서 ‘전용영업장을 갖추고 주사위, 트럼, 슬롯머신, 등 특정

한 기구 등을 이용하여 우연의 결과에 따라 특정인에게 재산상의 이익을 주고 다른 참가자

들에게 손실을 주는 행위 등을 하는 업’ 으로 규정(관광진흥법 제3조 1항 5호) 

② 일반적 개념 

 카지노(Casino)란 도박, 음악, 쇼, 댄스 등 여러가지의 오락시설을 갖춘 연회장이라는 의

미이 이탈리어의 카자(Casa)가 어원으로 르네상스 시대의 귀족이 소유하고 있었던 사교.오락

용의 별관을 뜻하였음. ( Wykes, 1994) 지금은 해변, 온전,휴양지 등에 있는 일반 실내 도박장을 

의미한다. 한편 웹스터 사전에 의하면 카지노랑 모임(Meeting), 춤(Dancing) 그리고 전문갬

블링(Professional Gambling)을 위해 사용되는 건물이나 넓은 장소라고 정의 되어 있음.  

(정은영, 2011) 

③ 관광산업적 개념 

카지노는 주요 관광산업들과 크게 연관되어 있으며 특히 특급 관광 호텔 내에 위치하여 관

광객에게 게임, 오락, 유흥을 제공하여 체류시간을 연장하고 관광객의 지출을 증대시키는 관

광산업의 주요한 사업중의 하나로 규정. (문화체육관광부, 2015) 

④ 실질적 개념 

게임장에 입장하여 게임을 즐기고자 하는 다수의 고객들에게 게임중재를 하고 게임중재의 

대가로 일정 수수료를 지급받는 행위를 통해 수익을 창출 하는 사업 

아직까지는 일반적으로 카지노를 도박 또는 사행성 산업으로 생각하는 것이 현실이다. 

가끔씩 나오는 언론 보도 역시 카지노의 이미지에 좋지 않은 영향을 미치고 있는 것도 

사실이다. 도박 중독, 도박 폐해, 비자금 조성, 재산 탕진, 자해, 자살 등의 언론 보도 등으로 

다른 종류의 도박으로 인한 문제 역시 대부분의 카지노의 탓으로 비춰지는 경향이 많다. 

허나 관광산업적인 개념으로 볼 때 마카오의 예를 들자면, 1990 년대 카지노 산업에서 

들어오는 세수는 마카오 정부 재정수입의 50% 이상을 충당했다. 2007 년에도 카지노 산업이 

재정수입의 70% 이상을 충당했다. 2007 년 재정수입은 총 51 억 미국달러였는데, 이 중 
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카지노 산업의 재정수입액은 36 억 미국 달러였다. 2002 년에는 4 월, 카지노 영업권 독점화 

종식 및 2003 년 중국인 개인관광객 허용으로 카지노 산업이 급속 발전했다. 2007 년 기준, 

중국은 49 개 도시에서 마카오의 자유 관광이 허용되었다. 기존의 카지노 사업 독점권자 

였던 스탠리 호(Stanley Ho)의 STDM 외에도, 미국 라스베이거스에 기반을 둔 윈 리조트 

(Wynn Resorts)에도 라이선스를 부여했다. 또 미국계 베네시안(Venetian)과 홍콩 및 마카오 

기업인들 간의 합작업체인 갤럭시 카지노(Galaxy Casino) 등 5 개 업체에 추가로 라이선스를 

부여했다. 2007 년에만 메머드급 카지노인 마카오계의 '그랜드 리스보아(Grand Lisboa)'와 

미국계인 '베네시안 호텔 카지노(Venetian Hotel Casino)'가 개장했다. 뿐만 아니라, 마카오-

오스트레일리아계인 '그로운 마카오(Crown Macau)', 마카오-미국계인 'MGM 그랜드 

마카오(MGM Grand Macau)'가 개장함에 따라 마카오는 세계 카지노 업계의 각축장으로 

부상했다. 

마카오 카지노 산업은 2006 년 69 억 달러의 매출액을 기록해, 65 억 달러를 기록한 

라스베이거스를 능가하는 카지노 도시로 성장했다. 이어 2007 년에는 카지노 수입이 100 억 

달러를 초과하는 등 급성장하고 있다. 마카오의 카지노 세금은 순매출의 40%를 징수하며, 

이를 통해 마카오 국민들에 환원하여 복지 및 운영에 큰 힘이 되고 있으며, 자국민을 

대상으로 직원 채용을 우선시 하기 때문에 고용창출 효과에도 막대한 영향을 끼치고 있다. 

(홍콩·마카오 개황, 2009. 8., 외교부) 

우리나라 역시 현재 인천 영종도에 대형 복합 리조트 카지노를 운영하기 위해 현재 공사 

중에 있으며, 2017 년 4 월부터 순차적으로 오픈 할 예정에 있다. 이 부분 역시 우리나라 

관광산업에 막대한 영향을 미칠 것으로 예상하고 있으며, 현재의 청년실업 문제에도 

긍정적인 영향을 미칠 것으로 보인다. 물론 카지노의 부작용을 무시할 순 없으나 긍정적인 

영향 역시 가볍게 볼 순 없다. 부가가치가 큰 사업인 만큼 그 부작용에 대한 보안책 마련을 

잘해 나간다면 현재 어려움에 빠진 국내 관광의 큰 견인차 역할을 할 것이라 예상해 본다.   
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2-2.국내 카지노 현황 

 

우리나라 카지노 산업 발전과정을 살펴 보면 1961년 11월에 카지노 설립의 법적 근거가 

최초로 법률 제정되었고(복표발행현상기타사행행위단속법), 1962년 9월에 동법 개정을 통해 

외국인을 상대로 하는 오락시설로 외화획득에 기여 할 수 있음이 인정될 때 이를 허가 할 

수 있다고 개정 되었다. 1967년에 대한민국 최초로 인천 올림포스호텔 카지노가 개설되었고, 

그 다음해 주한 외국인 및 외국인 관광객 전용인 파라다이스 워커힐 호텔 카지노가 개장 하

였다. 그 후 1970년대 주요 관광지에 확산되어 속리산 관공호텔 카지노(1971년), 제주칼호텔 

카지노(1975년), 파라다이스비치호텔 카지노(1978년), 코오롱 관광호텔 카지노(1979년)이 개

장하였으며, 1980년대에는 설악파크호텔 카지노(1980년)가 강원도에 최초 개설, 제주하얏트

호텔 카지노(1985년), 제주그랜드호텔 카지노(1990년), 제주남서울호텔 카지노, 제주서귀포칼

호텔 카지노, 제주오리엔탈호텔 카지노, 제주신라호텔 카지노 순으로 개장하였다. 그 후 

1994년 8월 ‘관광진흥법’이 개정되어 카지노 산업을 관광산업으로 규정하였고, 주무부서가 

교통부(현 건설교통부)에서 문화체육부로 이관, 문화체육부 관광국에서 허가 및 운영, 감독

을 맡게 되었다. 대한민국에선 최초로 내국인 출입허용 카지노인 강원랜드가 2000년 10월

에 소규모로 2003년 3월엔 메인카지노를 개장하여 현재 명실상부 대한민국 최고의 매출을 

올리고 있으며 스키장, 콘도, 위락시설등을 갖춰 다양한 복합 리조트식 카지노를 운영 중에 

있다. 그리고 2005년 1월에는 한국관광공사 자회사인 ㈜그랜드코리아레져의 세븐럭 카지노

가 서울 2곳, 부산 1곳을 개장하여 현재 17개 (내.외국인 카지노) 카지노가 운영 중 이며 절

반 가까운 카지노가 제주도(8개)에 밀집되어 있는 실정이다. <표1>를 보면 서울권 카지노(3

곳)가 16개업체(강원랜드 제외) 중 매출의 61.7% 차지하며 제주권 카지노는 16.8%의 매출 

점유율을 차지하고 있다.이렇듯 제주는 현재 시장규모가 작은 반면 8개 업체가 밀집되어 있

어 경쟁 구도가 심각한 상황이다. 때문에 과열 경쟁이 심화되어 그 관리 감독 및 제주 카지

노를 발전 방안을 모색하기 위한 제주특별자치도 내 카지노감독과 가 2016년 7월에 출범하

였다. 허나 이는 관광진흥 기금 및 감독체제의 강화로 인하여 제주 카지노의 운영을 더욱 

힘들게 하고 있다는 적지 않은 의견도 반발하고 있다. 
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 (단위 : 명, 백만원, m2) 

<표1> 우리나라 카지노 현황 자료 : 문화체육관광부, 관광동향에 관한 연차 보고서 (2015년) 

<표1>에서도 보여지듯이 제주 카지노 8곳을 매출을 합쳐도 전체(강원랜드 제외)카지노의 

약 17%, 서울의 약 27% 수준에 그친다. 이렇게 시장규모가 작은 반면 8개가 카지노가 밀집

되어 있어 제주 카지노 시장은 예년부터 많은 어려움을 겪고 있다.  

 

시.도 
업소명 

(법인명) 
허가일 

운영형태 

(등급) 

직원 

수 

2015 

매출액 

2015 

입장객 

허가 

면적 

서울 

워커힐카지노  

【(주)파라다이스】 
68.03.05 

임대 

(특1) 
923 355,454 572,959 3,970.97 

세븐럭카지노 

서울강남코엑스점  

【그랜드코리아레저(주)】 

05.01.28 
임대 

(컨벤션) 
809 215,275 470,735 6,093.57 

세븐럭카지노서울강북힐튼점 

【그랜드코리아레저(주)】 
05.01.28 

임대 

(특1) 
493 196,215 919,799 2,811.94 

부산 

세븐럭카지노 부산롯데점 

【그랜드코리아레저(주)】 
05.01.28 

임대 

(특1) 
320 85,157 210,276 2,554.50 

부산카지노지점  

【(주)파라다이스】 
78.10.29 

임대 

(특1) 
352 73,151 90,098 2,283.50 

인천 
인천카지노  

【(주)파라다이스세가사미】 
67.08.10 

임대 

(특1) 
412 9,510 48,526 1,703.57 

강원 
알펜시아카지노  

【(주)지바스】 
80.12.09 

임대 

(특1) 
8 185 3,893 689.51 

대구 
인터불고대구카지노 

【(주)골든크라운】 
79.04.11 

임대 

(특1) 
171 13,141 69,483 3,473.37 

제주 

더케이제주호텔카지노 

【(주)엔에스디영상】 
75.10.15 

임대 

(특1) 
158 17,805 30,734 2,359.10 

제주카지노지점 

【(주)파라다이스】 
90.09.01 

임대 

(특1) 
252 49,502 45,702 2,756.76 

마제스타카지노 

【(주)마제스타】 
91.07.31 

임대 

(특1) 
264 40,175 36,597 2,886.89 

로얄팔레스카지노 

【(주)건하】 
90.11.06 

임대 

(특1) 
199 16,305 18,362 1,353.18 

파라다이스카지노 

제주롯데【(주)두성】 
85.04.11 

임대 

(특1) 
189 36,748 33,461 1,205.41 

제주썬카지노 

【(주)지앤엘】 
90.09.01 

직영 

(특1) 
217 4,127 19,559 2,802.09 

랜딩카지노 

【그랜드익스프레스코리아(주)】 
90.09.01 

임대 

(특1) 
230 32,204 15,474 803.30 

골든비치카지노 

【(주)골든비치】 
95.12.28 

임대 

(특1) 
157 12,713 27,962 1,528.58 

16개 업체(외국인 대상) 
직영 : 1 

임대 : 15 
5,154 1,243,268 2,613,620 39,276.24 

강원 
강원랜드 카지노 

【(주)강원랜드】 
00.10.12 

직영 

(특1) 
3,672 1,561,145 3,133,391 12,792,95 

17개 업체(내.외국인 대상) 
직영 : 2 

임대 : 15 
8,826 2,804,413 5,747,011 52,069.19 
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<그림2>  연도별 카지노 매출 추이 : 문화체육관광부, 관광동향에 관한 연차 보고서 (2015년) 

제주는 적은 매출 시장 규모(점유율: 약15%) 대비 많은 업체(8개) 가 밀집되어 있어 업체간 

과열 경쟁이 점점 심화되어 가고 있다.  2014년 이후부터 매출이 하락세로 접어 들었는데 

중국 정부의 현지 카지노 마케팅 단속을 강화하였기 때문이며 이는 2015년 메르스 여파 등

으로 인해 현재까지도 하락세를 면치 못하고 있다. 더욱이 업체들간의 과다 경쟁은 원가 상

승으로 이어지고 있어 영업이익률은 더욱 떨어질 것으로 전망하고 있다. 저 매출 고 비용의 

경영은 소규모 영세 카지노 업체들로 이루어진 제주 지역 카지노에 커다란 악영향을 끼칠 

뿐이다. 따라서 고객관리를 통한 특화된 타겟 마케팅 및 비용 절감을 위한 효율적인 관리가 

무엇보다도 필요한 시기 이며, 이를 위해서 데이터 분석 및 관리, 운영에 보다 능동적이고 

적극적일 필요가 있다. 일환으로 데이터 마이닝을 이용한 CRM분석을 통해 보다 효율적인 

매출 및 고객 관리를 통하여 수익성 향상을 도모해야 할 것이다. 
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2-3.   데이터 마이닝  기법  적용  필요성  

데이터 마이닝 이란 데이터 베이스 내에서 어떠한 방법(순차 패턴, 유사성 등)에 의해 관심 

있는 지식을 찾아내는 과정. 데이터 마이닝은 대용량의 데이터 속에서 유용한 정보를 발견

하는 과정이며, 기대했던 정보뿐만 아니라 기대하지 못했던 정보를 찾을 수 있는 기술을 의

미한다. 데이터 마이닝을 통해 정보의 연관성을 파악함으로써 가치있는 정보를 만들어 의사 

결정에 적용함으로써 이익을 극대화시킬 수 있다. 기업이 보유하고 있는 일일 거래 데이터, 

고객 데이터, 상품 데이터 혹은 각종 마케팅 활동의 고객 반응 데이터 등과 이외의 기타 외

부 데이터를 포함하는 모든 사용 가능한 근원 데이터를 기반으로 감춰진 지식, 기대하지 못

했던 경향 또는 새로운 규칙 등을 발견하고, 이를 실제 비즈니스 의사 결정 등을 위한 정보

로 활용하고자 하는 것. 데이터 마이닝의 적용 분야로 가장 대표적인 것은 데이터 베이스 

마케팅이다. (컴퓨터인터넷IT용어대사전, 2011) 

 

분석에 사용된 데이터 마이닝 

 다중회귀분석[multiple regression analysis] 

종속변수(고객별매출액, 기대수익, RFM, 고객생애가치)에 각 이산형 독립변수(평균배팅

액, 참여율, 핸드수, 게임시간, 게임일수 등)들의 결정계수(𝑅2) 및 영향을 미치는 정도,

유의한 정도를 파악한다.  

 상관분석[correlation analysis] 

종속변수(고객별 매출액, 기대수익, RFM, 고객생애가치)간 상관계수 및 유의확률을 추

출하여 연관성 정도를 분석한다.  

 의사결정나무[decision Tree] 

CART알고리즘을 이용하여 기존 가치 종속 변수(고객별 매출액), 신규 종속 변수(기대

수익, RFM, 고객생애가치)를 특정 변수 기준으로 분류 후 정확도(Accuracy), 오분류율

(Error rate), 민감도(Sesitivity)에 대한 비교 분석을 한다.   

 로지스틱 회귀분석[logistic Regression Analysis] 

의사결정나무에 의해 분류된 노드중에서 표본 샘플을 추출 하고, 각 변수별로 로지스

틱 회귀분석 후 각 종속변수 별로 점수화를 하여 가치 고객과 비가치 고객을 분류해 

보고 ROC곡선을 통해 적합도 검증을 해보도록 하겠다. 
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3.데이터 마이닝 적용 방안 

 

3-1. 주요변수 결정 및 관련 데이터 생성  

 

P사의 데이터베이스에 있는 데이터를 대상으로 분석에 필요한 변수를 산출해 내는 데이터 

웨어 하우스를 구축하여 고객 분석을 위한 데이터마이닝에 이용한다. 분석에 필요한 변수로

는 ’기대수익’ , ’RFM’, ‘고객생애가치(CLV)’등을 생성하고 그 외 지역, 국가 등은 데이터베이스 

상에 기본정보를 응용한다.  

 

① 기대수익 : 고객의 게임내용을 토대로 기대 할 수 있는 수익. 다음과 같은 공식으로 

데이터를 산정한다. (카지노의 특성상 이익과 손실이 발생할 수 있기 때문에 고객의 

매출(구매도)는 기대수익으로 대체한다.) 

기대수익 = 평균 베팅액 ×게임참여율 ×게임 시간 ×핸드수 ×House Edge 

※용어 설명 :  House Edge – 이론적으로 알려진 종목별 카지노의 승률 

② RFM : 카지노 고객 대상으로 얼마나 최근에 방문했으며(Recency), 얼마나 자주 방문했

으며(Frequency), 얼마나 많은 게임을 했는지(Monetary) 를 중심으로 고객 별 점수를 

산정한다. 중요도 별로 비율을 배정한다. (R=10%, F=10%, M=80%) 

③ 고객생애가치 : 단순 매출액으로 평가하는 현재 문제점을 보완하여 향후 잠재 미래가

치를 평가 한다. 고객생애가치 판단을 위해 공헌마진, 활동확률, 할인율을 이용하여 

산정한다.  

③-① 공헌마진 

고객이 처음 거래를 시작한 시점부터 현재까지 그 고객이 기여한 총가치 

공헌마진 측정 모델 ∶  CMi = ∑ 𝐺𝐶𝑖𝑛 × (1 + 𝑟)𝑛

𝑛

𝑛−1

 

            i = i번째 고객, r = 이자율, n = 고객의 구매시점부터 현재시점까지의 기간 수 

          𝑮𝑪𝒊𝒏 = 𝒊번째 고객이 𝐧번째 시점에에 구매한한 거래의의 총 기여도(𝐆𝐫𝐨𝐬𝐬 𝐂𝐨𝐧𝐭𝐫𝐢𝐛𝐮𝐭𝐢𝐨𝐧) 

③-② 활동확률 

  특정시점 t에 고객이 활동할 확률 ->P(Active) 

활동확률 측정 모델 ∶ P(Active) = 1 − 𝑒𝑥𝑝𝑜𝑛𝑑𝑖𝑠𝑡(𝐿𝑃𝐿, 𝜆, 𝑇𝑅𝑈𝐸) 

  expondist = 지수분포확률값 함수, LPL = 최종구매경과일, λ = 단위 시간당 발생한 구매횟수(1회기준) 
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③-③ 할인율 

  미래에 발생하게 될 고객가치를 현재 가치로 환산하기 위해 필요한 비율 

할인율의 모델 ∶  (
1

(1 + 𝑟)
)

𝑛

∶  이자율의 역수 

③-④ 고객 생애가치 측정 모델  

𝐶𝐿𝑉𝑖 =  ∑ 𝐶𝑀𝑡 × 𝑃𝑡 × 𝛼𝑡

𝑡

𝑡−1

 

                 CM : 공헌마진, P : 활동확률, α : 할인율, i : i번째 고객, t : 시간당위 

(김주성,박유라, 2011) 

 

1) 기대수익 

① 먼저 주요 지표 데이터 생성을 위한 세부 계획을 수립한다.  

 

<그림3> 데이터 생성 관련 프로세스 : 통계적 모델 적용을 위한 변수를 생성함.(기대수익) 

② SQL 작성 총베팅액 & 기대수익은 상단에 명시한 기준에 맞게  질의한다.  

 

<그림4> SQL: SQL쿼리를 통해 P사의 데이터베이스 내에서 필요한 데이터를 추출함 (테이블 명과 컬럼명은 보안을 

위한 가명 사용) 
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 ③ 통계적 모델링 적용을 위한 기초 데이터 생성 및 데이터에 대한 오류 검증을 한다.  

 

<그림5> 샘플데이터 : 변수로 사용될 데이터 추출. (총베팅액, 기대수익) 

2) RFM 

① 먼저 주요 지표 데이터 생성을 위한 세부 계획을 수립한다. 

 

<그림6> 데이터 생성 관련 프로세스 : 통계적 모델 적용을 위한 변수를 생성함.( RFM ) 

 

② RFM 스코어를 추출함에 있어 다음과 같은 차트에 의한 기본 점수로 계산한다. 

점수 기준은 각항복면 상위 10% 단위 비율로 계산된 자료이다. 

<표2> RFM기준표 : 최근 2년간 데이터 기준. 세가지 항목을 값을 더하여 고객별 RFM 가치도를 산정. 

R (최근 방문일) F (게임 일수) M (기대수익) 

90일 이내 10 70일 이상 10 5 억원 이상 10 

180일 이내 9.6 60일 이상 9.6 1 억원 이상 9.6 

270일 이내 8.2 45일 이상 8.2 8천만원 이상 8.2 

360일 이내 6.7 30일 이상 6.7 6천만원 이상 6.7 

450일 이내 5.3 20일 이상 5.3 4천만원 이상 5.3 

540일 이내 3.9 10일 이상 3.9 2천만원 이상 3.9 

630일 이내 2.4 5일 이상 2.4 1천만원 이상 2.4 

그 외 1 그 외  1 그 외  1 

10% 10% 80% 
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③ SQL 작성 RFM스코어는 상단 <표2>에 명시한 기준에 맞게 질의한다.  

 
<그림7> SQL: SQL쿼리를 통해 P사의 데이터베이스 내에서 필요한 데이터를 추출함. Table이하 절은 생략 

 (테이블 명과 컬럼명은 보안을 위한 가명 사용) 

 

④ 통계적 모델링 적용을 위한 기초 데이터 생성 및 데이터에 대한 오류 검증을 한다.  

 
<그림8> 샘플데이터 : 변수로 사용될 데이터 추출. (RFM) 

 

3)고객생애가치(Customer Lifetime Value) 

① 먼저 주요 지표 데이터 생성을 위한 세부 계획을 수립한다. 

<그림9> 데이터 생성 관련 프로세스 : 통계적 모델 적용을 위한 변수를 생성함.( 고객생애가치) 
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② SQL 작성 고객생애가치산출에 필요한 항목별로 질의 한다. 

 

<그림10> SQL: SQL쿼리를 통해 P사의 데이터베이스 내에서 필요한 데이터를 추출함. Table이하 절은 생략 

(테이블 명과 컬럼명은 보안을 위한 가명 사용) 

④  통계적 모델링 적용을 위한 기초 데이터 생성 및 데이터에 대한 오류 검증을 한다. 

<그림11> 샘플데이터 : 변수로 사용될 데이터 추출. (고객생애가치) 
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4.분석 결과 

 

접목 및 결과 도출 적합성 여부 검토 

 

4-1 다중 회귀분석을 이용한 ‘고객별 매출액’의 분석 

 

종속변수를 기존의 가치 척도인 고객별 매출액, 독립 변수는 평균배팅액, 참여율, 게임시간, 

게임일수, 핸드수로 설정 후 회귀분석을 실행한다.  

모형 R R제곱 수정된 
R제곱 

추정값의 
표준오차 

1 .567 .321 .321 107158697.2 

 [표 3] 다중회귀 분석 모형 요약 (고객별 매출액) 

 

[표 3]에서 보여지듯 R제곱의 값이 .321 이므로 설명변수는 약 32.1%를 설명한다고 할 수 

있다.  

 

모형 제곱합 자유도 평균제곱 F 유의확률 

회귀모형 5.138E+19 5 1.028E+19 894.823 .000 

잔차 1.084E+20 9444 1.148E16   

합계 1.598E+20 9449    

[표 4] 다중 회귀모형의 분산분석 (고객별 매출액) 

 

F값에 대한 유의확률(p값)은 .000 이므로 0.05보다 작기 때문에 회귀모형이 적합하다고 할 

수 있다.  

 

종속변수 독립변수 회귀계수 
표준화 

회귀계수 
t p 

공선성 

통계량 

매출액 평균배팅액 24.831 .494 58.244 .000 1.003 

참여율 208930.845 .106 4.357 .000 8.201 

핸드수 5648.380 .141 6.886 .000 5.827 

[표 5] 다중 회귀모형의 계수 (고객별 매출액) 

 

공선성 통계량값은 세변수 모두 10미만이므로 다중공선성에는 문제가 없고, 유의 확률은 모

두 0.05보다 작기 때문에 종속변수에 유의한 영향을 미친다고 볼 수 있다. 베타값은 모두 

양의 값이기 때문에 매출액에 플러스 영향을 미치며, 특히 평균배팅액이 가장 큰 영향을 미

친다고 할 수 있다.  
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4-2 다중 회귀분석을 이용한 ‘기대수익’의 분석 

 

종속변수를 신규 가치 척도인 기대수익, 독립변수는 평균배팅액, 참여율, 게임시간, 게임일

수, 핸드수로 설정 후 회귀분석을 실행한다.  

모형 R R제곱 수정된 
R제곱 

추정값의 
표준오차 

1 .735 .541 .540 67646943.28 

 [표 6] 다중회귀 분석 모형 요약 (기대수익) 

 

[표6]에서 보여지듯 R제곱의 값이 .541 이므로 설명변수는 약 54.1%를 설명한다고 할 수 있

다.  

 

모형 제곱합 자유도 평균제곱 F 유의확률 

회귀모형 5.085E+19 5 1.017E+19 2222.374 .000 

잔차 4.322E+19 9444 4.576E+15   

합계 9.407E+19 9449    

[표 7] 다중 회귀모형의 분산분석 (기대수익) 

 

[표 7]에 보여지듯 F값에 대한 유의확률(p값)은 .000 이므로 0.05보다 작기 때문에 회귀모형

은 적합하다고 할 수 있다. 

  

종속변수 독립변수 회귀계수 
표준화 

회귀계수 
t p 

공선성 

통계량 

기대수익 평균배팅액 24.465 .635 90.905 .000 1.003 

참여율 328946.371 .217 10.866 .000 8.201 

핸드수 7663.589 .249 14.800 .000 5.827 

[표 8] 다중 회귀모형의 계수 (기대수익) 

 

공선성 통계량값은 세변수 모두 10미만이므로 다중공선성에는 문제가 없으며 유의 확률은 

모두 0.05보다 작기 때문에 종속변수에 유의한 영향을 미친다. 베타값은 모두 양의 값이기 

때문에 기대수익에 플러스 영향을 미치며, 기대수익 또한 평균배팅액이 가장 큰 영향을 미

치고 있음을 알 수 있다. 
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4-3 다중 회귀분석을 이용한 ‘RFM’의 분석 

종속변수를 가치 척도인 RFM 스코어, 독립변수는 평균배팅액, 참여율, 게임시간, 게임일수, 

핸드수로 설정 후 회귀분석을 실행한다.  

모형 R R제곱 수정된 
R제곱 

추정값의 
표준오차 

1 .692 .479 .478 11.843 

 [표 9] 다중회귀 분석 모형 요약 (RFM) 

[표 9]에서 보여지듯 R제곱의 값이 .479 이므로 설명변수는 약 47.9%를 설명한다고 할 수 

있다.  

 

모형 제곱합 자유도 평균제곱 F 유의확률 

회귀모형 1215645.482 5 243129.096 1733.596 .000 

잔차 1324478.502 9444 140.246   

합계 2540123.985 9449    

[표 10] 다중 회귀모형의 분산분석 (RFM) 

[표 10]에 보여지듯 F값에 대한 유의확률(p값)은 .000 이므로 0.05보다 작기 때문에 회귀모

형은 적합하다고 할 수 있다. 

  

종속변수 독립변수 회귀계수 
표준화 

회귀계수 
t p 

공선성 

통계량 

RFM 평균배팅액 2.074E-006 .328 44.014 .000 1.003 

참여율 .057 .229 10.777 .000 8.201 

핸드수 .000 .089 4.981 .000 5.827 

[표 11] 다중 회귀모형의 계수 (RFM) 

공선성 통계량값은 세변수 모두 다중공선성에는 문제가 없으며 유의 확률(p값)은 모두 0.05

보다 작기 때문에 종속변수에 유의한 영향을 미친다. 베타 값은 모두 양의 값을 갖으며 

RFM스코어 에 플러스 영향을 미치고 평균배팅액과 참여율이 좋은 영향을 미치고 핸드수 

역시 플러스 영향을 미치나 다른 종속 변수에 비해서 RFM 스코어에 큰 영향을 못미치고 

있음을 알 수 있다. 

 

4-4 다중 회귀분석을 이용한 ‘고객생애가치’의 분석 

종속변수를 신규 가치 척도인 고객생애가치, 독립변수는 평균배팅액, 참여율, 게임시간, 게임

일수, 핸드수로 설정 후 회귀분석을 실행한다.  

모형 R R제곱 수정된 
R제곱 

추정값의 
표준오차 

1 .729 .531 .531 58614777.96 

 [표 12] 다중회귀 분석 모형 요약 (고객생애가치) 

[표 12]에서 보여지듯 R제곱의 값이 .531 이므로 설명변수는 약 53.1%를 설명한다고 할 수 

있다.  
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모형 제곱합 자유도 평균제곱 F 유의확률 

회귀모형 3.670E+19 5 7.340E+18 2136.430 .000 

잔차 3.245E+19 9444 3.436E+15   

합계 6.915E+19 9449    

[표 13] 다중 회귀모형의 분산분석 (고객생애가치) 

[표 13]에 보여지듯 F값에 대한 유의확률(p값)은 .000 이므로 0.05보다 작기 때문에 회귀모

형은 적합하다고 할 수 있다. 

종속변수 독립변수 회귀계수 
표준화 

회귀계수 
t p 

공선성 

통계량 

고객생애

가치 

평균배팅액 19.912 .603 85.386 .000 1.003 

참여율 301650.960 .232 11.500 .000 8.201 

핸드수 7455.835 .283 16.617 .000 5.827 

[표 14] 다중 회귀모형의 계수 (고객생애가치) 

공선성통계량값은 세변수 모두 다중공선성에는 문제가 없으며 유의 확률(p값)은 모두 0.05

보다 작기 때문에 종속변수에 유의한 영향을 미친다. 베타 값은 모두 양의 값을 갖으며 종

속변수(고객생애가치)에 플러스 영향을 미치고 평균배팅액이 가장 좋은 영향을 미치고 있다. 

 
[그림 12] 독립변수별 회귀모형 그래프(고객별 매출액)_평균배팅액, 참여율, 게임일수, 게임시간, 핸드수 

 
[그림 13] 독립변수별 회귀모형 그래프(기대수익)_평균배팅액, 참여율, 게임일수, 게임시간, 핸드수 
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[그림 14] 독립변수별 회귀모형 그래프(RFM스코어)_평균배팅액, 참여율, 게임일수, 게임시간, 핸드수 

 

 
[그림 15] 독립변수별 회귀모형 그래프(고객생애가치)_평균배팅액, 참여율, 게임일수, 게임시간, 핸드수 

 

다중회귀분석의 결과로 보아 기존 종속 변수 인 고객별 매출액과 신규 종속 변수인 기대수

익, RFM, 고객 생애 가치 모두 독립변수 평균배팅액, 참여율, 핸드수의 영향을 많이 받으며 

모든 독립변수의 유의수준(P-value)이 0.05 이하이므로 종속변수에 유의함을 알 수 있다. 다

만 결정계수(R제곱)을 비교하면 고객별 매출액은 .321(32.1%), 기대수익은 .541(54.1%), RFM

은 .479(47.9%), 고객생애가치는 .531(53.1%)로서 신규 종속 변수 3가지는 모두 고객별 매출

액보다 회귀 직선이 실제 Data를 보다 잘 설명하고 있어 더 적합한 모형이라 할 수 있다.  
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4-5 상관분석을 이용한 종속 변수 별 연관성 분석  

기존 종속 변수인 ‘고객별 매출액’ 과 신규 종속 변수인 ‘기대수익’,’RFM스코어’,’고객생애가치’

에 대해서 상관분석을 하고 서로간에 연관성 및 유의한 영향이 있는지에 대해 알아보고자 

한다.  

  고객별매출액 기대수익 RFM스코어 고객생애가치 

고객별매출액 P상관계수 1 .751 .748 .395 

유의확률  .000 .000 .000 

기대수익 P상관계수 .751 1 .992 .441 

유의확률 .000  .000 .000 

RFM스코어 P상관계수 .748 .992 1 .465 

유의확률 .000 .000  .000 

고객생애가치 P상관계수 .395 .441 .465 1 

유의확률 .000 .000 .000  

[표 15] 상관분석 결과 (고객별매출액, 기대수익, RFM스코어, 고객생애가치) 

 

[표15]에서 보여지듯 고객별 매출액과 기대수익간 상관계수는 .751, 고객별 매출액과 RFM스

코어는간 상관계수는 .748 , 고객별 매출액과 고객생애가치 상관계수는 .395 이다. 또한 기

대수익과 RFM스코어 간 상관계수는 .992, 기대수익과 고객생애가치는 .441 이다. 그리고 

RFM스코어 고객 생애가치 간의 상관계수는 .465로 고객생애가치와의 상관성이 서로 약하긴 

하나 모든 변수들이 비교적 양호한 상관계수를 갖고 있음을 알 수 있다. 이는 이 종속 변수

들 간에 연관성이 양호하다고 할 수 있다.  

위와 같은 결과를 고객별 매출액을 기준으로 신규 종속 변수를 대입하여 산점도 그래프 화

를 하고 고객군을 분류 해보도록 하겠다.  

 
[그림 16] 고객별 매출액(y) 과 기대수익(x) 기준 고객 분류 
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[그림 17] 고객별 매출액(y)과 RFM스코어(x) 기준 고객 분류 

 

 
[그림 18] 고객별 매출액(y)과 고객생애가치(x) 기준 고객 분류 

 

최우수 고객군과 우수 고객군은 매출 공헌 과 게임 내용 및 방문이 모두 우수하여 지속적인 

고객관리가 필요한 고객군이며 일반 고객, 일반 고객군은 매출에 대한 기여도는 떨어 지나 

잠재 가능성이 있는 고객군으로 게임에 좀 더 충실할 수 있도록 유도 하여 관리 하여야 하

는 고객군이다. 위험 고객군은 오랜기간동안 매출을 올리기 힘든 위험 겜블러 이므로 선별

하여 게임자체를 하는 것 외에 VIP로서 서비스(COMP) 까지 지급하여 관리 할지에 대해서 

신중히 생각하여 관리하여야 하는 고객군이다. 
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4-6 의사결정나무를 이용한 고객 분류 

 

의사결정나무를 통해 분류 분석 후 기존 종속 변수인 ‘고객별 매출액’과 신규 종속 변수인 

‘기대수익’, ‘RFM’, ‘고객생애가치’의 정확도(Accuracy), 오분류율(Error rate) 및 민감도

(Sensitivity)에 대한 비교 분석을 해보고자 한다. 먼저 종속 변수에 대해 상위 30%를 ‘가치고

객군’, 그 나머지를 ‘비가치고객군’으로 분류 후 의사결정트리에 적용 시켰다. 분류 기준은 

CART알고리즘을 사용하였다.  

변수명 유형 내 용 

고객 구분 범주형 가치 / 비가치 

성별 범주형 남 / 여 

연령대 범주형 20대 / 30대 / 40대 / 50대 / 60대 / 70대 / 80대 

평균배팅액 연속형 0 ~ 1억5천 

참여율 연속형 0 ~ 100 % 

게임일수 연속형 1 ~ 254 일 

게임시간 연속형 0.01 ~ 1930 시간 

핸드수 연속형 1 ~ 114,545 회 

미방문일 연속형 29 ~ 394 일 

활동 확률 연속형 0 ~ 100 % 

[표 16]  분석에 사용된 변수(의사결정나무) 

 

먼저 기존 종속 변수인 고객별 매출에 대한 분류를 해보았다.  

 
[그림 19] 고객별매출 구분에 대한 의사결정나무 

분류 결과 총 노드 41개, 터미널 노드 21개, 깊이 5인 나무구조가 형성되었다. 고객별 매출

로 인한 분류를 결정짓는 변수로는 평균배팅액, 핸드수, 게임시간, 참여율 이며 특히 평균배

팅액이 구분 짓는데 가장 큰 영향을 미치는 것으로 보여진다. 또한 오분류 테이블에 의해 

얻어진 결과는 다음과 같다.  
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고객별매출액 

오분류테이블 

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
1164 726 

1890 
12.32% 7.68% 

비가치 
568 6992 

7560 
6.01% 73.99% 

계 1732 7718 9450 

Error Rate = 13.7% Accuracy = 86.3% 

Sensitivity = 61.6% Specificity = 92.5% 

[표 17] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(고객별 매출액) 

분석결과 오분류율(Error rate) 과 정확도(Accuracy)는 각각 13.7%, 86.3%으로 비교적 잘 분류

되었다. 결과적으로 고객별 매출은 카지노게임의 내용(배팅, 참여, 시간등 )에 영향을 받는것

을 알 수 있다. 다음으론 신규 종속 변수인 기대수익, RFM, 고객생애가치 순으로 분류해보

도록 하겠다.  

신규 종속 변수(기대수익, RFM, 고객생애가치) 에 대한 분류 결과는 다음과 같다.  

 
[그림 20] 기대수익 구분에 대한 의사결정나무 

 

[그림 21] RFM 구분에 대한 의사결정나무 
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[그림 22] 고객생애가치 구분에 대한 의사결정나무 

 

각 분류 결과 기대수의에 의한 의사결정나무는 총 노드 39개, 터미널 노드 20개, 깊이 5인 

나무구조가 형성되었고, RFM에 의한 의사결정나무는 총 노드 37개, 터미널 노드 19개, 깊이 

5인 나무구조가 형성되었으며 고객생애가치에 의한 의사결정나무는 총 노드 35개, 터미널 

노드 18개, 깊이 5인 나무구조가 형성되었다. 세가지 종속 변수 모두가  나무 분류를 결정

짓는 변수로는 평균배팅액, 핸드수, 게임시간, 참여율 이며 특히 평균배팅액이 구분 짓는데 

가장 큰 영향을 미치는 것으로 보여진다. 고객별 매출액도 마찬가지 였지만 성별이나 연령

대 보다는 게임의 내용(배팅, 참여도, 시간, 회전수 등) 에 의해 가치도가 분류되고 있음을 

알수 있다. 또한 각각의 오분류 테이블에 의해 얻어진 결과는 다음과 같다.  

기대수익 

오분류테이블   

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
1649 241 

1890 
17.45% 2.55% 

비가치 
210 7350 

7560 
2.22% 77.78% 

계 1859 7591 9450 

Error Rate = 4.8% Accuracy = 95.2% 

Sensitivity = 87.2% Specificity = 97.2% 

[표 18] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(고객별 매출액) 

 

기대수익에 의해 분류된 의사결정나무의 오분류 테이블을 분석 결과 오분류율(Error rate) 과 

정확도(Accuracy)는 각각 4.8%, 95.2%로 고객별매출액에 의한 결과 보다 오분류율은 감소하

였고 정확도는 증가하였음을 알 수 있다.  민감도 역시 87.2% 아주 높은 수치를 보여준다. 
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RFM 

오분류테이블 

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
1456 488 

1944 
15.41% 5.16% 

비가치 
181 7325 

7506 
1.92% 77.51% 

계 1637 7813 9450 

Error Rate = 7.1% Accuracy = 92.9% 

Sensitivity = 74.9% Specificity = 97.6% 

 [표 19] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(RFM 스코어) 

RFM에 의해 분류된 의사결정나무의 오분류 테이블도 마찬가지로  분석 결과 오분류율(Error 

rate) 과 정확도(Accuracy)는 각각 7.1%, 92.9%로 기존 종속 변수인 고객별매출액에 의한 결

과 보다 오분류율은 감소하였고 정확도는 증가하였음을 알 수 있다.  민감도 역시 74.9%로 

전체 적으로 기대수익에 의한 수치보단 근소하게 낮지만 고객별 매출액보다는 높은 수치를 

보여준다. 

고객생애가치 

오분류테이블 

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
1567 323 

1890 
16.58% 3.42% 

비가치 
172 7388 

7560 
1.82% 78.18% 

계 1739 7711 9450 

Error Rate = 5.2% Accuracy = 94.8% 

Sensitivity = 82.9% Specificity = 97.7% 

[표 20] 의사결정나무 분석의 오분류 테이블(고객생애가치) 

고객생애가치에 의해 분류된 의사결정나무의 오분류 테이블 역시 분석 결과 오분류율(Error 

rate) 과 정확도(Accuracy)는 각각 5.2%, 94.8%로 기존 종속 변수인 고객별매출액에 의한 결

과 보다 오분류율은 감소하였고 정확도는 증가하였음을 알 수 있다.  민감도 역시 82.9%로 

전체 적으로 고객별 매출액보다는 높은 수치를 보여준다. 전체적으로 기대수익, 고객생애가

치, RFM스코어, 고객별 매출액 순으로 높은 적합도를 보이고 있으며, 신규 종속 변수 3가지

가 기존 종속 변수인 고객별 매출액 보다 월등히 높은 적합도를 보여 주고 있다.  

 

 

 

 

 



34 

 

4-7 로지스틱 회귀분석을 이용한 가치 고객 가능성 점수화 

 

[표 16]의 분석에 필요한 변수들에 의해 분류된 각각의 의사결정나무들 중에서 표본 샘플을 

추출 하고, 각 가치도 별로 로지스틱 회귀분석 후 각 종속 변수별로 점수화를 하고 ROC곡

선을 통해 적합도 검증을 해보도록 하겠다.  

4-7-1. 고객별 매출에 대한 로지스틱 회귀분석 

먼저 고객별 매출에 대해서는 1)평균배팅액이 400,166원을 초과하는 노드 중에서 핸드수가 

550회 미만이 노드 와 2)평균배팅액이 400,166원 이하의 노드 중에서 게임시간이 47.5시간

을 초과하고 96.5시간 이하의 노드에서의 자료(표본 약 1750개)만을 이용하여 로지스틱 회

귀 모형을 구축한다. 분석에 사용할 변수는 의사결정나무 분류시 직접적으로 연관있는 평균

배팅액, 핸드수, 게임시간, 참여율을 선택하도록 하겠다. 고객별 매출액에 대한 로지스틱 회

귀분석 결과는 다음과 같다.  

단계 카이 제곱 자유도 유의확률 

1 11.506 8 .175 

[표 21] Hosmer와 Lemeshow 검정(고객별 매출액) 

종속변수 독립변수 P(유의확률) Exp(B) 

고객별 매출액 평균배팅액 .000 1.000 

참여율 .000 10.708 

핸드수 .190 1.000 

[표 22] 방정식에 포함된 변수(고객별 매출액) 

분석결과 Hosmer와Lemeshow적합도 검정에서 유의확률이 .175로서 0.05보다 크므로 모형

은 적합하다고 할 수 있다. 그리고 각 독립변수별 유의 확률은 평균배팅액과 참여율은 유의

확률 0.05 보다 낮아 고객별 매출에 대해 유의한 영향을 미치나 핸드수는 그렇지 못하고, 

Exp(B) 값은 독립변수 모두  1을 초과 하여 양의 영향을 미친다. 특히 참여율 같은 경우는 

10.708로 가장 큰 영향을 미치는 것으로 분석된다. 또한 고객별 매출액 로지스틱 모형에 의

한 오분류 테이블은 다음과 같다.  

고객별매출액 

오분류테이블  

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
25 460 

485 
1.43% 26.23% 

비가치 
20 1249 

1269 
1.14% 71.21% 

계 45 1709 1754 

Error Rate = 27.4% Accuracy = 72.6% 

Sensitivity = 5.2% Specificity = 98.4% 

[표 23] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(고객별 매출액) 

[표 23]에서와 같이 고객별 매출액 로지스틱 모형에 의한 오분류테이블 분석결과 전체적인 
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적합도는 72.6%로 양호한 편이긴 하나 민감도는 5.2%로 상당히 낮기 때문에 고객별 매출에 

대한 가치고객 예측이 비효율적이다. 여기서는 고객별 매출액에 대한 가치 고객 가능성 점

수화는 하지 않고, 신규 종속 변수인 기대수익, RFM, 고객생애가치에 대한 가치 고객 가능

성 점수화를 하도록 하겠다.  

 가치고객가능성 점수 =  𝑃(𝑌 = 가치) × 100 

4-7-2. 기대수익에 대한 로지스틱 회귀 분석 

기대수익에 대해서는 1)게임시간이 33.5시간을 초과하는 노드 중에서 평균배팅액이 260,000

원 이하의 노드 와 2)게임시간이 33.5시간 이하의 노드 중에서 평균배팅액이 1,120,000원 이

하 이고 580,000원 초과하는 노드에서의 자료(표본 약 1,380개)만을 이용하여 로지스틱 회

귀 모형을 구축한다. 분석에 사용할 변수는 의사결정나무 분류 시 직접적으로 연관있는 평

균배팅액, 핸드수, 게임시간, 참여율을 선택하도록 하겠다. 기대수익에 대한 로지스틱 회귀분

석 결과는 다음과 같다.  

단계 카이 제곱 자유도 유의확률 

1 477.978 8 .552 

[표 24] Hosmer와 Lemeshow 검정(기대수익) 

종속변수 독립변수 P(유의확률) Exp(B) 

기대수익 평균배팅액 .000 1.000 

참여율 .000 463.414 

핸드수 .009 1.000 

[표 25] 방정식에 포함된 변수(기대수익) 

분석결과 Hosmer와Lemeshow적합도 검정에서 유의확률이 .552로서 0.05보다 크므로 모형

은 적합하다고 할 수 있다. 그리고 각 독립변수별 유의 확률은 평균배팅액과 참여율, 핸드수 

모두 유의확률 0.05 보다 낮아 기대수익 대해 유의한 영향을 미치고, Exp(B) 값은 독립변수 

모두  1을 초과 하여 양의 영향을 미친다. 특히 참여율 같은 경우는 463.414로 가장 큰 영

향을 미치는 것으로 분석된다. 또한 기대수익 로지스틱 모형에 의한 오분류 테이블은 다음

과 같다.  

 

기대수익 

오분류테이블  

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
188 88 

276 
13.62% 6.38% 

비가치 
32 1072 

1104 
2.32% 77.68% 

계 220 1160 1380 

Error Rate = 8.7% Accuracy = 91.3% 

Sensitivity = 68.1% Specificity = 97.1% 

[표 26] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(기대수익) 
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[표 26]에서와 같이 기대수익 로지스틱 모형에 의한 오분류테이블 분석결과 전체적인 적합

도는 91.3%로 매우 높고, 민감도는 68.1%로 양호하므로  고객별 매출에 대한 가치고객 예

측에 비해 상당히 효율적임을 알 수 있다. 로지스틱 회귀모형에서 추정된 확률값을 이용하

여 가치고객 가능성에 대한 점수화를 실시한다.  

성별 연령대 
평균 

배팅액 
참여율 

게임 

일수 

게임 

시간 
핸드수 

기대수익 

구분 

기대수익 

가치 점수 

기대수익 

가치 예측 

남 60 1,287,000  88 178 862 114,545 가치 100 가치 

남 60 3,032,000  79 11 40 1,663 가치 90.06 가치 

남 20 4,571,000  80 3 8 408 가치 85.68 가치 

남 60 657,000  77 13 74 2,982 가치 78.62 가치 

남 40 491,000  75 7 69 2,216 가치 57.38 가치 

남 20 972,000  79 7 54 2,592 가치 57.26 가치 

남 30 2,253,000  74 9 27 913 가치 56.96 가치 

남 40 337,000  90 12 56 1,680 가치 51.85 가치 

남 30 584,000  88 9 47 2,552 가치 45.49 비가치 

남 50 292,000  44 23 56 2,338 비가치 45.49 비가치 

남 50 222,000  86 6 51 4,148 비가치 39.59 비가치 

남 60 177,000  90 9 48 3,543 비가치 39.57 비가치 

[표 27] 가치고객 가능성 점수 샘플 데이터(기대수익) 

비율 점수 인원 기대수익 고객별매출액 

가치 50 점▲ 15.9% 86.8% 81.2% 

비가치 50 점▽ 84.1% 13.2% 18.8% 

[표 28] 가치, 비가치 고객 비율 정리 (기대수익) 

4-7-3. RFM에 대한 로지스틱 회귀 분석 

RFM에 대해서는 1)게임일수가 6.5일을 초과하는 노드 중에서 평균배팅액이 321,000원 이하

의 노드 하위에 게임시간이 83.5시간 이하의 노드 와 2)게임일수가 6.5일 이하의 노드 중에

서 평균배팅액이 115,000원을 초과하고 핸드수가 380회 이하의 노드 에서의 자료(표본 약 

1,060개)만을 이용하여 로지스틱 회귀 모형을 구축한다. 분석에 사용할 변수는 의사결정나무 

분류 시 직접적으로 연관있는 평균배팅액, 핸드수, 게임시간, 참여율을 선택하도록 하겠다. 

RFM에 대한 로지스틱 회귀분석 결과는 다음과 같다.  

 

단계 카이 제곱 자유도 유의확률 

1 245.766 8 .162 

[표 29] Hosmer와 Lemeshow 검정(RFM) 

종속변수 독립변수 P(유의확률) Exp(B) 

RFM 평균배팅액 .000 1.000 

참여율 .000 154.560 

핸드수 .030 1.000 

[표 30] 방정식에 포함된 변수(RFM) 
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분석결과 Hosmer와Lemeshow적합도 검정에서 유의확률이 .162로서 0.05보다 크므로 모형

은 적합하다고 할 수 있다. 그리고 각 독립변수별 유의 확률은 평균배팅액과 참여율, 핸드수 

모두 유의확률 0.05 보다 낮아 RFM 대해 유의한 영향을 미치고, Exp(B) 값은 독립변수 모두  

1을 초과 하여 양의 영향을 미친다. 기대수익과 마찬가지 RFM도 참여율의 경우가 154.560 

으로 가장 큰 영향을 미치는 것으로 분석된다. RFM 로지스틱 모형에 의한 오분류 테이블은 

다음과 같다.  

RFM 

오분류테이블  

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
137 81 

218 
12.91% 7.63% 

비가치 
27 816 

843 
2.54% 76.91% 

계 164 897 1061 

Error Rate = 10.2% Accuracy = 89.8% 

Sensitivity = 62.8% Specificity = 96.9% 

[표 31] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(RFM) 

[표 31]에서와 같이 RFM 로지스틱 모형에 의한 오분류테이블 분석결과 전체적인 적합도는 

89.8%로 매우 높고, 민감도는 62.8%로 양호하므로  RFM도 마찬가지 고객별 매출에 대한 

가치 고객 예측에 비해 상당히 적합함을 알 수 있다. 로지스틱 회귀모형에서 추정된 확률값

을 이용하여 가치고객 가능성에 대한 점수화를 실시한 결과는 다음과 같다.  

성별 연령대 
평균 

배팅액 
참여율 

게임 

일수 

게임 

시간 
핸드수 

RFM 

구분 

RFM 

가치 점수 

RFM 

가치 예측 

남 40 48,580,000 10 1 0 6 가치 100 가치 

남 40 1,510,000 82 26 155 6039 가치 99.91 가치 

남 50 68,000 68 15 93 3256 비가치 85.67 가치 

여 30 4,950,000 38 9 31 1671 가치 77.65 가치 

남 40 2,514,000 67 4 64 4882 가치 77.61 가치 

남 60 1,041,000 63 8 83 3498 가치 77.46 가치 

남 30 196,000 69 15 62 2247 비가치 62.51 가치 

여 40 3,277,000 82 7 31 1139 가치 62.43 가치 

남 40 4,297,000 84 5 14 529 가치 55.97 가치 

남 40 212,000 76 17 42 1820 비가치 49.49 비가치 

남 70 276,000 91 6 53 5673 가치 49.39 비가치 

남 60 194,000 83 15 46 1440 비가치 49.33 비가치 

[표 32] 가치고객 가능성 점수 샘플 데이터(RFM) 

비율 점수 인원 RFM 고객별매출액 

가치 50 점▲ 15.4% 72.6% 79.4% 

비가치 50 점▽ 84.6% 27.4% 20.6% 

[표 33] 가치, 비가치 고객 비율 정리 (RFM) 
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4-7-4. 고객생애가치에 대한 로지스틱 회귀 분석 

고객생애가치에 대해서는 1)게임시간이 31.5시간을 초과하는 노드 중에서 평균배팅액이 

330,000원 이하의 노드와 2) 게임시간이 31.5시간 이하의 노드 중에서 평균배팅액이 

116,000원이하 이고 51,000원 이상의 노드 에서의 자료(표본 약 1,780개)만을 이용하여 로

지스틱 회귀 모형을 구축한다. 분석에 사용할 변수는 기대수익, RFM 분석때와 마찬가지 의

사결정나무 분류 시 직접적으로 연관있는 평균배팅액, 핸드수, 게임시간, 참여율을 선택하도

록 하겠다. 고객생애가치에 대한 로지스틱 회귀분석 결과는 다음과 같다.  

 

단계 카이 제곱 자유도 유의확률 

1 488.921 8 .239 

[표 34] Hosmer와 Lemeshow 검정(고객생애가치) 

종속변수 독립변수 P(유의확률) Exp(B) 

RFM 평균배팅액 .000 1.000 

참여율 .000 253.530 

핸드수 .001 1.000 

[표 35] 방정식에 포함된 변수(고객생애가치) 

분석결과 Hosmer와Lemeshow적합도 검정에서 유의확률이 .239로서 로지스틱회귀모형은 적

합하고 각 독립 변수별 유의 확률은 평균배팅액과 참여율, 핸드수 모두 유의확률 0.05 보다 

낮아 고객생애가치 대해 유의한 영향을 미친다. Exp(B) 값은 독립변수 모두  1이 넘어 양(+)

의 영향을 미치고 있음을 알 수 있다. 다른 신규 종속 변수(기대수익, RFM)와 마찬가지 고객

생애가치 역시 참여율의 경우가 253.530 으로 가장 큰 영향을 미치는 것으로 분석된다. 고

객생애가치 로지스틱 모형에 의한 오분류 테이블은 다음과 같다.  

고객생애가치 

오분류테이블  

예측 
계 

가치 비가치 

실제 

가치 
237 119 

356 
13.31% 6.69% 

비가치 
42 1382 

1424 
2.36% 77.64% 

계 279 1501 1780 

Error Rate = 9.1% Accuracy = 90.9% 

Sensitivity = 66.5% Specificity = 97.1% 

[표 36] 로지스틱 모형의 오분류 테이블(고객생애가치) 

[표 36]에서와 같이 고객생애가치 로지스틱 모형에 의한 오분류 테이블 분석결과 전체적인 

적합도는 90.9%로 매우 높고, 민감도는 66.5%로 양호하다. 고객생애가치도 마찬가지 고객별 

매출에 대한 가치 고객 예측에 비해 상당히 유효함을 알 수 있다. 로지스틱 회귀모형에서 

추정된 확률값을 이용하여 가치고객 가능성에 대한 점수화를 실시한 결과는 다음과 같다.  
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평균배팅액 참여율 게임일수 게임시간 핸드수 
고객생애가치 

구분 

고객생애가치 

가치 점수 

고객생애가치 

가치 예측 

4,077,000 74 59 268 14841 가치 100 가치 

99,720,000 84 4 14 590 가치 99.9606 가치 

389,000 69 18 112 3696 가치 94.8522 가치 

441,000 71 15 95 3066 가치 87.2841 가치 

58,000 88 18 65 2801 비가치 65.5701 가치 

2,864,000 70 4 20 786 가치 51.9928 가치 

3,303,000 70 3 10 465 가치 49.8585 비가치 

3,060,000 73 2 6 175 비가치 37.1777 비가치 

570,000 83 9 47 1671 비가치 37.1627 비가치 

216,000 90 10 45 3213 가치 37.1093 비가치 

553,000 69 5 55 2680 가치 37.1036 비가치 

[표 37] 가치고객 가능성 점수 샘플 데이터(고객생애가치) 

비율 점수 인원 고객생애가치 고객별매출액 

가치 50 점▲ 15.6% 87.2% 80.9% 

비가치 50 점▽ 84.4% 12.8% 19.1% 

[표 38] 가치, 비가치 고객 비율 정리 (고객생애가치) 

기존 종속 변수인 고객별매출액과 신규 종속 변수인 기대수익, RFM, 고객생애가치의 로지스

틱 회귀분석결과를 ROC곡선으로 표현을 하면 다음과 같다. 

 

검정결과 

영역 

.890 

 

검정결과 

영역 

.891 

고객별 매출에 대한 ROC곡선 기대수익에 대한 ROC곡선 

 

검정결과 

영역 

.879 

 

검정결과 

영역 

.891 

 RFM에 대한 ROC곡선 고객생애가치에 대한 ROC곡선 

[그림 23] 로지스틱 회귀모형에 대한 ROC곡선 
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4.8 분석 비교 결과  

 

각 통계적 모델 비교 분석 결과는 다음과 같다.  

[표 39] 각 분석별 결과 비교표 

서론에서 제시한 바와 같이 기존 단순 매출액만으로 가치도를 평가하는 방법에서 보다 

고객의 게임 내용에 비중을 두어 신규 종속 변수인 기대수익, RFM, 고객생애가치 라는 종속 

변수를 생성하여 여러 가지 통계적 모델링을 적용하여 분석하여 보았다. 비교 분석결과 

기존 종속 변수 인 고객별 매출액 보다 신규 종속 변수인 기대수익, RFM, 고객 생애가치가 

결정 계수 및 적합도 민감도 등 모든 부분에서 더 적합한 모델링이 되는 것을 확인할 수 

있으며 신규 종속 변수에서도 미세하지만 기대수익, 고객생애가치, RFM 순으로  통계적 

모델링이 더 적합함을 알 수 있다. 또한 상관 분석을 통해 기존 종속변수와 신규 

종속변수간에 연관성이 있는것으로 보아 물론 예외의 결과도 있지만 전체적으로 신규 

종속변수(기대수익, RFM, 고객생애가치)가 높으면 기존종속변수(매출액)에도 영향을 미침을 

알 수 있다. 

  

  고객별매출액 기대수익 RFM 고객생애가치 

다중회귀분석 결정계수(𝑹𝟐) .321 .541 .479 .531 

유의확률 .000 .000 .000 .000 

상관분석 고객별매출액 1 .751 .748 .395 

기대수익  1 .992 .441 

RFM   1 .465 

고객생애가치    1 

의사결정나무 

오분류 13.7% 4.8% 7.1% 5.2% 

적합도 86.3% 95.2% 92.9% 94.8% 

민감도 61.6% 87.2% 74.9 82.9% 

로지스틱 

회귀분석 

유의확률 .175 .552 .162 .239 

오분류 27.4% 8.7% 10.2% 9.1% 

적합도 72.6% 91.3% 89.8% 90.9% 

민감도 5.2% 68.1% 62.8% 66.5% 
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5. 결론 및 시사점 

 

 

본 논문에서는 외국인 전용 VIP카지노의 고객 관리의 중요성에 대해서 강조하며, 기존 카지

노 고객별 매출액 (WinLoss) 으로만 판별하던 고객 가치도 측정의 한계점을 짚어 보고, 보

다 좀 더 세부적으로 고객의 게임내용과 방문 주기, 활동내용 등에 중점을 두어 분석을 해

보았다. 기존 카지노에는 다루지 않았던 변수인 ‘기대수익’ , ’RFM’ , ’고객생애가치’ 등을 추출

하였고, 회귀분석을 통해 이 종속 변수에 직접 영향을 주는 변수에 대해서 분석해 보았고 

상관분석을 통해 종속 변수들 간의 연과성 및 이질성이 있는지에 대한 분석을 파악해보았으

며 또한 의사결정 나무를 통한 우수 고객군과 일반 고객군 그리고 위험 고객군을 분류 후 

적합성 검토 및 로지스틱 회귀분석을 통한 적합성 분석 고객 가치에 대한 예측 파악 후 점

수화를 해보았다. 본 논문을 위한 데이터는 국내 외국인 전용 대표 카지노인 P사의 데이터

를 이용하였고, 보안상 데이터에 대한 명칭은 대부분 가칭을 사용하였다. 물론 본 논문의 분

석 결과 고객 가치도가 높다 하여도 카지노의 특성상 손실을 입을 수도 있으며, 분석 결과 

보다 훨씬 더 많은 금액의 이익을 취할 수 도 있다. 자주 방문하며 게임을 많이 하는 고객

이라 하더라도 카지노에 많은 손실을 입힐 경우 Black List 가 되어 카지노 Protection을 위

해 출입 금지가 될 수 있는 것이 현 카지노의 현실이다. 그렇기 때문에 카지노 VIP고객에 

대한 분석은 보다 더 현실성에 가깝고 더욱 세밀하게 파고 들여다 볼 필요가 있다. 본 논문

에서 제시하는 시사점은 기존 종속 변수인 고객별 매출이 아닌 게임의 내용에 중점을 둔 

‘기대수익’ , 게임 내용 및 게임 일수에 초점을 맞춘 ‘RFM’ , 게임 내용, 방문 패턴, 미래의 

가치성에 중점을 둔 ‘고객생애가치’ 는 모두 고객별 매출액과 상관성이 깊은 수치를 나타낸

다는 것이다. 물론 분석 결과와 크게 빗나가는 고객도 존재 하나 대부분이 비슷한 패턴을 

보이는 것으로 보아 카지노 역시 자주 방문 하며 게임에 충실히 하는 고객일수록 카지노에 

공헌하는 실 수익이 크다는 것을 알 수 있다. 또한 지역간에도 카지노의 실적은 차이가 보

여지고 있음을 알 수 있다. 특정지역은 관측수가 높은 반면 매출의 합계나 평균이 현저히 

떨어 지는 반면 관측 수는 낮은 지역이 매출액의 합계나 평균이 월등히 높게 분석 되는 등 

지역별로 매출액 및 게임성향이 다르게 나타나고 있으며 주요 지표(기대수익, RFM, 고객생

애가치)는 모두 고객별 매출액 과 상관성은 깊으나, 분산 분석 결과 서로간에 상관성은 적

어 서로 차별화된 수치를 나타내고 있음을 알 수 있다. 이로 인해 의사결정 나무(Decision 

Tree) 분류 분석을 통해 세 지표간 각 다른 고객 군 분포 결과를 얻었으며 이를 토대로 적

합성 검토 후 기존 종속 변수(고객별 매출액)보다는 적합도가 더 높음을 알 수 있었다. 본 

논문을 마무리 지으며 카지노는 특성상 일반 호텔, 백화점, 대형 마트와는 차별화된 고객 관

리가 필요하다는 결론을 내릴 수 있었으며,  또한 현재 카지노의 고객 분석에 대한 다양성 

부족과 동시에 단순 고객별 매출에 만 취중 되어 있는 분석 Point 에 대한 문제점을 파악하

고 새로운 분석 Tool을 연구하고 개발하여 더욱 다양하고 많은 고객 군을 대상으로 분석하

여 다가올 무한 경쟁 시대에 새로운 제주 카지노의 생존 경쟁 도구로 사용 될 수 있었으면 

하는 바램이다. 다만 서론에서도 언급했듯 고객 분석을 위해서는 보다 더 많은, 디테일한 데
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이터가 필요한 반면 개인정보보호법 등의 사생활 관련 법이 강화되면 될수록 이런 데이터에 

대한 수집이 점점 어려워 지고 있는것이 현실이다. 한시라도 빨리 이러한 모순적이 문제점

들이 해결되어 데이터 분석에 대한 더 많은 방법과 결과들이 연구될 수 있는  환경이 마련

되었으면 하는 바램도 있다. 
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