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개요

⚫ 회귀분석과 인과추론

⚫ 인과추론을 이용한 마케팅 분석 예

⚫ 질의응답



회귀분석과 인과추론



Renew dataset

⚫ 구독 서비스를 제공하는 어느 인터넷 사이트의 방문자에 대한 정보 dataset

⚫ 각 고객에 대해 다음과 같은 정보를 가짐

⚫ 목적: 고객에게 사용한 광고료(ad_spend)가 실제 재구독 여부(did_renew)에 어떤 영향을 끼쳤는가?

⚫ 참고: 전체 고객의 재구독률: 30.4%

sales_calls 광고전화수 discount 제공받은할인률

interaction 수신된광고전화수 monthly_usage 당월기준이용률

economy 고객의 (상대적인)경제상
황

ad_spend 고객에게사용한광고료

last_upgrade 최근상품업그레이드시기 bug_reported 버그보고수

product_need 상품에대한욕구 did_renew 재구독여부 (0 or 1)



Renew dataset

⚫ description



EDA

⚫ ad_spend와 did_renew 간의 관계를
알아보고자 histplot을 그림



EDA

⚫ ad_spend가 1, 2를 지날 때 마다 분포가 많이 바뀌는 것을 확인 가능.

⚫ ad_spend가 0~1, 1~2, 2 초과인 구간에서 재구독률을 계산

⚫ Ad_spend가 클수록 재구독률이 상당히 큰 것을 확인할 수 있다.

⚫ ➔ ad_spend를 늘리면 재구독률이 증가하는 것이 아닌가?



logistic regression

⚫ 모든 변수를 이용해서 재구독률을 예상하는
logistic regression 모형 생성

⚫ ad_spend 변수의 계수가 매우 크며, p-value 값도
매우 작은 것을 확인 가능

⚫ ad_spend를 늘리면 확실히 구독자수를 늘릴 수 있는
것인가?



treatment effect 추정

⚫ econml을 이용해서 ad_spend를 treatment로
보고 단순한 선형 treatment effect 모형을 추정

⚫ 모든 계수가 전체적으로 작은 것을 확인할 수
있음.

⚫ p-value가 매우 큼. 대부분 0으로 간주 가능

⚫ 유일하게 p-value가 작은 last_upgrade의 경우에
도 계수가 매우 작음



treatment effect 추정

⚫ econml을 이용해서 ad_spend를 treatment로
보고 단순한 선형 treatment effect 모형을 추정

⚫ 실제 각 고객에 대한 treatment effect 추정값
또한 매우 작음

⚫ 전체 고객의 treatment effect 값의 평균은 0.002

⚫ 평균적으로 ad_spend 1단위 증가가 재구독률을
0.2% 상승시켰음을 나타냄



사실은…

⚫ 실제 특정 사이트에서 수집된 데이터가 아닌, 가상의
생성된 데이터 셋

⚫ 재구독 여부는 ad_spend 값과는 무관

⚫ ad_spend에 영향을 끼치는 last_upgrade, 
monthly_usage가 did_renew에 영향을 끼치기
때문에 앞에서의 호도된 결과가 나옴

⚫ 단순 회귀 분석으로는 이러한 결과를 분리해 낼 수
없다.



인과 추론을 활용한 마케팅 설계



캠페인 정보

캠페인 대상 어플리케이션 미설치자

캠페인
비용

채널 LMS 발송 비용 (인당 25원)

오퍼 -

캠페인 성과 지표 LMS 발송 당일 어플리케이션 설치 후 로그인 여부

■ 캠페인 개요

■ 기존 캠페인

⚫ point + 이용 금액으로 고객을 선정

⚫ 기존 고객들에 대한 정보 분석 ➔

point가 높은 고객들이 앱을 활발히 이용한다 + 이용 금액이 많은 고객들이 앱을 활발히 이용한다.

⚫ 마케팅 내용과 무관한 고객 선정 방식



캠페인 설계

⚫ 설계를 위한 캠페인: A/B test를 신규로 설계

⚫ 전체 앱 미설치 고객 중 일부를 선별해서 마케팅을 진행

⚫ 결과를 바탕으로 고객별 캠페인 효과를 측정

⚫ 다음 캠페인 설계: 앱 미설치 고객 120만명을 50만 / 50만 / 20만으로 임의로 분할 (집단 A/B/C)

⚫ 집단 A는 기존 마케터들의 기준을 바탕으로 고객을 선정해서 마케팅

⚫ 집단 B는 위의 설계 캠페인의 결과를 바탕으로 캠페인 효과가 우수한 고객을 선정해서 마케팅

⚫ 선정 고객 수는 집단 A에 맞춤

⚫ 집단 C는 대조군으로 마케팅을 실시하지 않음



캠페인 결과

타겟팅방식

전체고객수 (명) 앱로그인고객수 (명)
증분고객수

(명)전체
캠페인
수행

미수행 전체
캠페인
수행

미수행

기존마케팅방식
80,000 420,000 1,481 654 827 266

(100%) (100%)

캠페인효과기반
타겟마케팅

80,000 420,000 1,661 998 663 446

(112%) (168%)

■ 타겟팅 방식別 캠페인 효과 비교

500,000

*집단 C에서의앱로그인고객수: 486명
이를기반으로추정된자연반응고객수: 1215명



캠페인 결과

타겟팅방식

전체고객수 (명) 앱로그인고객수 (명)
증분고객수

(명)전체
캠페인
수행

미수행 전체
캠페인
수행

미수행

기존마케팅방식
80,000 420,000 1,481 654 827 266

(100%) (100%)

캠페인효과기반
타겟마케팅

80,000 420,000 1,661 998 663 446

(112%) (168%)

■ 타겟팅 방식別 캠페인 효과 비교

500,000

*집단 C에서의앱로그인고객수: 486명
이를기반으로추정된자연반응고객수: 1215명

⚫ 기존 방식과 동일한 고객수에 대해 마케팅을 진행했음에도 불구하고, 전체 반응 고객 수를 더 많이 얻을 수 있었음

⚫ 대조군을 따로 설정함으로써 각 캠페인으로 인한 증분 고객 수를 정확하게 얻을 수 있음

⚫ 활용 방안: 

⚫ 기존 마케팅 방식을 그대로 대체

⚫ 기존 마케팅 방식보다 대상 고객 수를 더 축소하면서 효과는 유지



질의 응답
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