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ABSTRACT

Purpose: It is to seek for an appropriate cost rate analysis methodology of credit card value propositions 

in Korea. For this issue, it is claimed that methodologies based on probability distribution is more suitable 

than methodologies based on data-mining. The analysis model constructed for the cost rate estimation is 

called VCPM model.

Methods: The model includes two major variables denoted as S and P. S is monthly credit card usage amount. 

P stands for the proportion of usage amount at special merchants over the whole monthly usage amount. 

The distributions assumed for P are positively skewed distributions such as exponential, gamma and lognormal. 

The major inputs to the model are also derived from S and P, which are E(S) and the aggregate proportion 

of usage amount at special merchants over the total monthly usage amount. 

Results: When the credit card’s value proposition is general discount, the VCPM model fits well and generates 

reasonable cost rate(denoted as R). However, it seems that the model does not work well for other types 

of credit cards.

Conclusion: The VCPM model is reliable for calculating cost rate for credit cards with positively skewed 

distribution of P, which are general discount card. However, another model should be built for cards with 

other types of distributions of P.
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1. 서  론

국내에서 신용카드는 점점 더 널리 이용되고 있다. 금융감독원에 따르면 2017년 말 기준 신용카드 발급매수는 9

천 946만 매로 2016년 대비 382만 매(4%) 증가했다(FSS, 2018). 또한 2017년 신용카드 이용액은 사상 처음으로 

600조 원을 넘어(627조 3천억 원) 2016년 대비 5.3% 증가했다. 여신금융협회에 따르면 민간소비지출에서 신용카드

의 이용 비중은 71.9%에 달하였다(CREFIA, 2017). 이것은 신용카드가 소비지출의 71.9%를 차지함으로써 현금을 

제치고 가장 보편적인 결제 수단으로 이용되고 있음을 의미한다.

그런데 이런 양적 팽창에도 불구하고 카드사들의 순이익은 계속 감소하는 추세이다. 금융감독원에 따르면 지난해 

8개 전업카드사의 순이익은 전년 대비 32.3% 감소했다(FSS, 2018). 카드사들의 순이익은 2014년 2조 2천억 원을 

정점으로 2015년 2조원, 2016년 1조 8천억 원, 2017년 1조 2천억 원으로 3년 연속 감소하고 있다. 금융감독원은 

그 원인으로 (1) 낮은 가맹점 수수료율 적용 대상인 영세 중소 가맹점의 확대 (2) 부가서비스 등 마케팅 비용의 증가 

(3) 충당금 적립 기준 강화에 따른 대손 비용 증가를 들고 있다. 

이것은 신용카드의 수익을 결정하는 주요한 요인 중 하나가 부가서비스 비용임을 시사한다. 부가서비스는 다양한 

의미로 사용되며 주로 카드 이용에 따른 할인, 포인트 적립, 마일리지 적립 등의 혜택을 의미한다. 가맹점 수수료율

이나 충당금은 정책에 의해 결정되는 반면 부가서비스는 카드사가 조절할 수 있는 요인이다. 따라서 정확한 부가서

비스 비용 예측이 가능하다면 손익 관리에 큰 도움이 될 것이다.

부가서비스는 카드 사용자들에게 인지되는 서비스 품질의 중요한 요소이기도 하다. KDI의 설문조사에 따르면 

76%의 소비자들이 신규로 신용카드를 개설할 때 부가서비스 혜택을 고려한다고 답변했다(Cho and Lee, 2014). 또

한 신용카드의 일반적인 이용목적에서도 부가서비스 혜택이 가장 큰 요인이며 신용카드 관련 피해 인식도 포인트, 

마일리지 적립 등 부가서비스 관련 항목이 상위를 차지했다(Jung et al., 2015). 이처럼 부가서비스는 수익 관점에서

도, 서비스 품질 관점에서도 신용카드의 상품력을 결정하는 중요한 요소임을 알 수 있다.

그러나 부가서비스 비용율(이하 부가서비스 요율), 특히 신규 카드 출시 시점의 부가서비스 요율을 예측하는 데 

있어 신뢰할 만한 분석 방법론은 아직까지 구축되지 못한 것 같다. 금융감독원의 규정에 따르면 새로 출시되는 신용

카드의 부가서비스는 3년간 유지해야 한다(Kang 2018). 3년이 지나면 6개월의 사전 공지 기간을 거쳐 서비스 내용

을 바꿀 수 있는데, 2013 ~ 2017년 6월 사이에 중단되거나 축소된 부가서비스는 372건이고 이에 연관되는 카드는 

4,047종에 이르렀다(Kim 2017). 

심지어 부가서비스 비용이 과도하게 발생하여 카드 상품 자체가 없어진 경우도 있다. 최근의 사례로는 출시 6개월 

만에 단종된 S카드(2016)가 있었고 그 전에는 H카드(2013)가 유명한 단종 사례였다(Park 2017). 어느 인터넷 블로

거는 과거에 존재했던 신용카드 20종의 혜택과 단종 원인을 상세히 열거하면서 지나친 부가서비스 혜택과 그로 인

한 과도한 비용이 신용카드 단종의 원인임을 지적하기도 했다(Aedi 2017). 

부가서비스의 축소와 폐지 사례 중 일부는 카드사의 공격적인 마케팅으로 볼 수도 있겠지만, 카드상품의 단종까지 

공격적인 마케팅으로 보기는 힘들다. 이것은 부가서비스 비용의 예측이 치밀하지 못 했기 때문에 발생한 사건이라고 

봐야 한다. 부가서비스 비용은 사용자들의 이용행태에 밀접하게 연관되어 있는데, 그것을 정확하게 예측하고 카드를 

만들었다면 이렇게까지 많은 부가서비스 중단 및 축소 사태는 없었을 것이다. 

그러나 부가서비스 요율 예측의 기반이 되는 신용카드 이용행태에 관한 연구는 상당히 제한적인 범위에서만 이뤄

져 왔다. 이런 현상은 국내·외 구분 없이 공통적인데, 그 이유는 이용행태에 관한 자료가 제한적으로만 공개되기 때

문이다. 또 하나의 이유는 카드사들이 확률분포 보다는 데이터마이닝 기법에 주로 의존하기 때문이다. 데이터마이닝
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은 거대한 모집단의 행태가 안정화된 상태에서 발생하는 새로운 객체의 속성을 분류(classification)하는 데는 탁월

하지만 모집단 전체의 행태 변화를 묘사하고 예측(prediction)하는 데는 알맞지 않거나 비효율적인 경우가 있다. 

이에 따라 본 논문은 신뢰할 만한 신용카드 부가서비스 요율 예측 모형을 구축하는 것을 목적으로 모형을 수립하

는 데 따르는 쟁점들을 소개하고, 이를 바탕으로 신용카드 부가서비스 요율 예측 모형을 제시하고자 한다. 2장에서

는 부가서비스 요율의 개념과 범위에 관한 설명이 제시된다. 3장에서는 예측 모형을 구축하는 데 필요한 주요 요소

와 가정을 열거한다. 4장에서는 부가서비스 요율 예측 모형을 상술하고 활용 방법을 소개한다. 마지막으로 5장에서

는 구축된 모형의 효용과 후속 연구 방향에 대하여 기술한다.

2. 부가서비스 요율의 개념

2.1. 부가서비스의 종류

신용카드 부가서비스는 사전적인 의미보다는 주로 혜택(benefit) 또는 가치제안(value proposition)이라고 불리며 

그밖에도 상황에 따라 다양한 명칭으로 불린다. 대체로 카드 사용에 따른 할인이나 적립 등 즉각적인 보상을 지칭한

다. 한편 카드사용자의 입장에서는 연회비 혜택, 금리 우대 등 금전적인 이익이 수반되는 모든 서비스가 부가서비스

로 인식된다. 일반적으로 신용카드 부가서비스라고 인식되는 혜택들을 구분하여 열거하면 <Table 1>과 같다. 

Table 1. Types of credit card customer value propositions

부가서비스 중 가장 기본적인 것은 신용카드에 내장되어 사용처(가맹점)에서 카드를 이용할 때마다 제공되는 할

인(discount)이나 포인트 적립(reward) 등의 서비스이다. 그 다음 놀이공원 할인, 공항 라운지 이용권, 발레 파킹 등 

대개 연간 이용횟수가 정해진 서비스들이 있다. 이들은 신용카드의 고유한 부가서비스라기 보다는 일종의 멤버쉽 서

비스이다. 그 다음 이와 비슷한 유형으로 신용카드 제휴 가맹점들이 제공하는 할인 및 적립 서비스가 있다. 백화점이

나 대형마트에서 특정 카드 사용자에게만 상시 제공하는 할인 서비스 등이 해당한다. 

카드사에서 비정기적으로 시행하는 프로모션도 부가서비스의 일종으로 간주되기도 한다. 주로 일정 기간 동안 특

정 카드로 특정 한도 이상의 금액을 사용하면 제공되는 조건부 할인이나 적립 혜택이다. 마지막으로 연회비 지원, 

무이자할부, 금리 우대 등은 사용자의 입장에서는 부가서비스의 일종이지만 카드 거래와 직접적인 관계가 없으므로 

엄밀하게는 부가서비스의 영역이 아니다. 

Type Value proposition Description

1 Embedded Service (Feature) Related to transaction at merchant

2 Membership Service Subject to usage count limit

3 Merchant Affiliate Service Additional/special discount at merchant

4 Promotion Conditional/time-limit discount

5 Annual Fee

6 Interest-free installment

7 Interest rate discount 　
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2.2. 부가서비스 요율

부가서비스 비용의 수준을 나타내는 지표로는 부가서비스 요율이 사용된다. 이것은 신용카드 이용금액에서 부가

서비스 비용이 차지하는 비중을 의미한다. 앞서 밝힌 대로, 부가서비스 요율은 수익 관리의 중요한 항목이자 서비스 

품질의 지표이므로 카드사의 주요 KPI 중 하나이다. 한국은행 자료에 따르면(BOK, 2012) 2011년 한 해 전업 카드 

5개사의 연간 부가서비스 요율은 0.7% 수준이었다. BC카드에서 발간되는 ‘비씨통계’(BC, 2016)에서도 전업 카드사

들의 부가서비스 요율은 매년 0.7% 전후로 집계되어 일정한 편이었다.

전체 비용에서 부가서비스 비용은 매우 큰 비중을 차지한다. 2015년의 경우 전업 카드사 8개의 총 부가서비스 

비용은 2조 7천 7백억 원으로 회원 모집 비용이나(9천 8백억 원), 타겟/매스 마케팅 비용(6천 7백억 원)에 비해 월등

히 높았다. 따라서 부가서비스는 카드사의 손익을 결정하는 가장 중요한 비용 요소임을 알 수 있다.

Table 2. Credit card value proposition cost rate by year

Year Usage Amount(in Bil. KRW) Cost(in Bil. KRW) Cost%

2011 297,883 1,859 0.62%

2012 323,769 2,375 0.73%

2013 330,715 2,532 0.77%

2014 358,792 2,589 0.72%

2015 390,085 2,771 0.71%

Source: BC statistics Vol.44 (2016)

부가서비스의 수준을 나타내는 KPI로 부가서비스 요율이 사용되는 관행은 요율 예측 모형 구축에 유리한 조건이

다. 복잡한 지표가 사용된다면 그만큼 상세한 자료가 필요할 것이다. 그런데 전체 사용금액(일시불+할부) 대비 서비

스 비용의 비율만 나타내면 되므로 사용금액과 부가서비스 비용의 절대금액 수준과 상관없이 상호 관계만 정확히 

파악하면 되는 것이다.

2.3. 부가서비스의 제공 방법

부가서비스는 다양한 형태로 제공된다. 할인(현장할인, 청구할인), 포인트 적립, 캐시백, 항공 마일리지 적립이 대

표적인 유형이다. 신용카드를 발급하자마자 제공되는 바우처나 할인 쿠폰 등도 있지만 그런 서비스들은 별도의 마케

팅 비용으로 처리하는 것이 일반적이므로 포인트, 할인, 캐시백, 마일리지 등 4가지 유형만 있다고 가정해도 문제는 

없다.

2.4. 모형 구축에 적용되는 부가서비스의 범위

지금까지 부가서비스의 여러 가지 특징들을 살펴보았다. 이로부터 본 논문의 연구 대상과 범위는 다음과 같이 정

하고자 한다. 첫째, 개인 신용카드의 이용행태만을 대상으로 한다. 이것은 자연발생적인 신용카드 거래만을 대상으로 

한다는 의미이다. 법인카드까지 포함하면 계약에 의한 사용, 특정 업종 편향 등 인위적인 이용행태가 포함되게 된다. 

둘째, 2.1의 <Table 1>의 세부 항목 중 카드 탑재 서비스(embedded service)만을 연구 대상으로 한정한다. 즉, 
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가맹점 이용거래에 연관된 부가서비스만을 대상으로 삼는다는 뜻이다. 이 항목은 전체 부가서비스 중 가장 큰 비중

을 차지하며, 카드 사용자의 일상적인 소비 행태에 밀접하게 연관된다.

셋째, 2.3에 제시한 4가지 유형 중에서 할인서비스만을 대상으로 한다. 그 이유는 대개의 경우 포인트나 캐시백, 

마일리지는 1단위가 1원이 아니기 때문이다. 2010년대 초까지만 해도 포인트 소진율은 중요한 쟁점이었다(Park 

2011). 지금은 포인트 유효기간 폐지 움직임 등으로 인해 소진율이 거의 100%에 달하므로 예전만큼 큰 이슈가 되지

는 않지만, 카드사별로 포인트 1점의 단가는 다를 수 있다. 이같은 문제는 캐시백에도 동일하게 적용된다. 항공 마일

리지 카드 역시 1마일당 단가가 카드사별 제휴 항공사별로 일정하지 않으므로 요율 산정에 어려움이 있다. 그러나 

할인서비스는 원 단위이기 때문에 부가서비스 비용과 그에 따른 요율을 정확하게 계산할 수 있다.

2.5. 부가서비스 요율 예측의 의의

앞서 부가서비스 축소와 카드 단종 사례를 통해 밝혔듯 정확한 부가서비스 요율 예측은 매우 중요한 일이다. 여기

서 명확히 해야 할 점은 본 연구의 대상은 특정 카드를 이용하는 사용자 집단 전체의 요율이며 신용카드 상품이 출시

되기 전 사전 분석이라는 사실이다. 신용카드 이용 자료는 카드 뿐 아니라 가맹점이나 특정 사용자 집단, 예를 들어 

‘서울 마포구 거주 신용카드 사용자’ 등 여러 가지 축으로 수집될 수 있는데 여기서는 단일 카드를 사용하는 사용자 

집단의 이용행태가 분석 대상이다. 또한 신용카드가 출시된 후에는 부가서비스 요율을 집계하면 되지 예측할 필요는 

없으므로 본 연구의 대상은 신규 카드의 출시 전 사전 분석이다. 

<Table 2>에 제시된 전업 카드사들의 평균 부가서비스 요율은 0.7% 수준이었다. 카드사들이 감당할 수 있는 요

율은 이보다 다소 높을 것으로 추정된다. 현재 조건 없는 혜택을 제공하는 카드들 중에는 0.8% 할인을 제공하는 카

드도 있다(Park 2018). 부가서비스 비용은 카드사별로, 카드별로, 또 가맹점과의 제휴 관계별로 차이가 있을 수 있

으나, 조건 없는 혜택 제공 카드들의 요율이 이 정도라면 부가서비스 요율의 고/저 기준은 1% 정도로 보면 충분할 

것으로 여겨진다. 즉, 신용카드의 요율이 1% 이상이면 높고 그 미만이면 적정하다고 판단할 수 있다. 이 수치는 제휴

사 분담 비용을 뺀, 순수하게 카드사가 지불하는 비용 기준이다. Park(2017)은 요율이 2% 이상일 때 고혜택 카드라

고 분류했는데 소비자 입장의 요율이므로 제휴사 비용도 포함된 요율로 보인다.

본 연구에서 분석 대상으로 삼는 카드들은 각 회사가 추천하는 인기 상품이므로 상대적으로 높은 부가서비스 요율

을 나타내는 것이 당연하다. 부가서비스 요율 예측 모형의 주요 용도는 지나치게 높은 요율을 가질 위험이 있는 카드

를 판별하는 것이다. 요율의 예측은 새 카드의 출시 전에 이루어지는데, 사전에 사용자 집단의 이용행태가 어떻게 

형성될지 정확히 예측하기는 매우 힘들다. 따라서 예측 모형의 결과물로는 실무적으로 적용 가능한 요율의 상한과 

하한을 산출하는 것이 바람직하며, 데이터마이닝 보다는 확률분포에 의거한 방법론이 더 알맞다고 판단된다. 왜냐하

면 확률분포 모형은 몇 개의 파라미터 값을 변경하는 것으로 전체 집단의 행동 변화를 묘사할 수 있기 때문이다.
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3. 부가서비스 요율 예측 모형의 주요 요소

3.1. 신용카드와 부가서비스에 관한 연구

신용카드의 이용행태에 관련된 연구는 카드의 결제 기능에 대한 제한적 인식과 공개 자료의 부족 등으로 인해 활

발하게 이뤄지지는 못 했다. Schmittlein et al.(1987)은 일반적인 고객 계수 모형을 수립하면서 거래의 발생을 포아

송 프로세스로 가정하였다. Till and Hand(2003)는 1996년 한 해 동안 어느 주유소에서 2,159명의 신용카드 사용

자가 일으킨 40,068건의 거래 자료를 바탕으로 거래 빈도가 음의 이항분포를 따른다고 제안하였다. 그러나 음의 이

항분포는 포아송 프로세스의 지수분포와 큰 차이가 없는 형태로서, 신용카드의 이용행태만이 갖는 새로운 분포를 제

안했다고 보기는 어렵다. 또한 연구에 사용한 자료는 주유소라는 가맹점을 축으로 수집된 것이므로 일반적으로 단일 

카드 사용자들이 발생시키는 이용행태와는 차이가 있을 수밖에 없다. 

신용카드 이용금액에 관한 분포는 Fan(2016)이 중국의 한 신용카드 회사의 44개월치 자료를 이용하여 제안하였

는데, 로그정규분포를 가정하였다. 이 때 신용카드 거래의 발생은 음의 이항분포가 아니라 포아송 프로세스의 지수

분포로써 적합하였다. 이 모형에 따라 신용카드 거래데이터를 생성하면 일정 기간 동안 누적된 카드 이용금액별 사

용자 수는 지수분포와 같은 우하향 분포를 따르게 된다. Lee and Roh(2018)는 서울시 빅데이터 캠퍼스에서 제공하

는 실제 자료 등을 이용하여 국내 신용카드 데이터도 이와 유사한 분포를 따름을 보였다.

국내 신용카드 부가서비스에 관한 연구는 서론에서 소개한 바와 같이 카드 사용자들의 부가서비스 선호도가 높다

는 사실을 밝힌 수준에 머물러 있다. 그밖에 부가서비스 효용을 향상시킬 수 있는 상품 개발 제안(An et al. 2015)이

나 어플리케이션 제안(Jung et al. 2015) 등으로 발전해 왔다. 하지만 부가서비스의 수준을 계량화하려는 시도는 없

었다. 이런 상황에서 본 연구는 카드 사용자들의 이용행태를 확률분포로 묘사하고, 그것을 통해 부가서비스의 수준

을 부가서비스 요율이라는 계량적 지표로서 제시하고자 한다.

3.2. 브랜드검색 결과와 주요 신용카드

부가서비스 요율 예측 모형을 구축하기 위해서는 연구 대상 신용카드를 선정해야 한다. 현재 시점에서 신청가능한 

수 천 종의 카드를 전부 분석의 대상으로 선정하는 것은 불가능하고, 또 그럴 필요도 없다. 왜냐하면 이들 중 대부분

은 더 이상 별다른 혜택을 받을 수 없는 카드들이기 때문이다. 가맹점 프랜차이즈의 생성과 소멸이 매우 잦은 상황에

서는 흔히 발생하는 현상이다.

따라서 현재 가장 인기 있는 카드들을 분석 대상으로 삼는 것이 바람직한데, 네이버의 ‘브랜드검색’ 기능을 이용하

면 각 사별로 가장 활발하게 추천하는 카드들을 찾아 볼 수 있다. 가령 네이버에서 ‘신한카드’라는 키워드를 입력하

면 <Figure 1>과 같은 화면이 나타난다. 이것은 신한카드가 네이버를 통해 추천하는 카드들로서 회사가 소비자들에

게 가장 어필하고 싶은 카드이다.
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Figure 1. NAVER’s brand search result for the keyword ‘Shinhan card’

금융감독원 금융통계정보시스템(http://fisis.fss.or.kr/fss)에 따르면 2017년 한 해 동안 8개 전업 카드사 중 상위 

5개사(신한, 삼성, 현대, KB, 롯데)가 시장점유율 10% 이상을 달성했고 이들 5개사의 점유율 합은 83%에 달했다. 

따라서 이 5개사의 브랜드 검색 결과로 나타난 25종의 카드는 현재 가장 추천 지수가 높은 ‘주요 신용카드’라고 할 

수 있다. 본 연구에서는 2018년 8월 1일부터 10일까지 열흘간 브랜드 검색을 한 결과 25종의 카드를 선정했고 그들

을 부가서비스의 유형별로 분류한 결과는 <Table 3>과 같다.

Table 3. Summary of credit card brand searching

Benefit type General Gas Air Total

Discount 13 4 　 17

Point 5 　 5

Mileage 　 　 3 3

Total 18 4 3 25

전체 25종의 카드 중 17종이 할인형 카드였다. 이 가운데는 할인과 적립이 섞인 형태도 있었지만 순수하게 할인 

혜택만 주는 카드가 대부분(17종 중 14종)이었다. 신용카드 광고는 언제나 다양한 라이프 스타일에 특화된 카드라는 

점을 홍보하지만 부가서비스의 특별 혜택 가맹점을 살펴 본 결과 사용자가 실제로 체감할 수 있을 만큼 사용처가 

특화된 카드는 주유카드와 항공카드 뿐이었다. 다른 카드들은 혜택 가맹점들이 유사하여 ‘일반 소비형 카드’로 통칭

할 수 있는 수준이었다. 

이 분류가 의미하는 바는 다음과 같다. 우선 이들은 모두 개인용 카드이다. 그리고 할인형 카드가 대부분이다. 이

것은 2.4에서 선정한 예측 모형 구축에 적용되는 부가서비스의 조건과 일치하는 특성들이다. 또한 이들 25종의 카드
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에 탑재된 부가서비스를 분석한 결과 신용카드 사용에 따른 혜택이 대종을 이루었고 사용금액에 비례하여 혜택이 

커지는 구조였다. 다만 25종 중 2종(할인형 1종, 포인트 적립형 1종)은 이용금액이 아닌 이용 횟수 당 한도를 적용하

거나 포인트 적립시 가변 적립율을 적용하여 쉽게 비례관계를 적용할 수가 없었다. 

그러나 대부분의 카드들은 2.4에 제시한 조건들을 잘 따르고 있으며, 그에 따라 부가서비스 요율 예측 모형 수립

을 위해 제시한 2.4의 3가지 조건들은 현실과 잘 맞는 가정이라고 할 수 있다.

3.3. 부가서비스 요율 예측 모형의 주요 요소

브랜드 검색을 통해 수집한 25종 카드의 부가서비스 내역과 제공방식을 상세히 관찰한 결과 <Table 4>와 같은 공

통 요소들이 있음을 도출하였다. 이 공통 요소들로부터 크게 동떨어진 혜택을 제공하는 카드는 없으므로 공통 요소들

을 적용하여 부가서비스 요율을 계산하는 예측 모형을 만들면 그것을 곧 표준화 모형으로 볼 수 있다.

25종의 카드 대부분에 걸쳐 공통적으로 나타나는 부가서비스 혜택은 특별할인 대상 가맹점에서 사용한 금액에 대

해서는 특별할인율을 적용하고, 할인금액의 상한이 넘는 금액과 일반할인 대상 가맹점 사용금액에 대해서는 일반할인

율을 적용하는 것이다. 그리고 특별할인율과 할인금액의 상한은 전월실적에 따라 사용자별로 차등적으로 결정된다.

Table 4. Common factors in value propositions

Item Value Proposition Rule

1 Special discount rate is applied to amount spent at special merchants

2 There is upper limit to the special discount

3 Normal discount rate is applied to amount not eligible for special discount

4 There is no limit to the normal discount

5 Special discount rate and upper limit are determined by previous month usage

이밖에도 무이자할부 이용금액에는 할인을 적용하지 않거나, 연간 실적이 일정 금액을 넘으면 추가 혜택(주로 포

인트 적립)을 주거나 이용금액의 단가가 특정 하한을 넘어야 할인을 받을 수 있는 등의 세부 내역도 있었다. 그러나 

이런 조건들은 <Table 4>에 열거된 5가지 공통 요소에 비하면 아주 작은 부분이므로, 예측 모형은 이 5가지 공통 

요소들만 포함하면 충분하다고 판단된다.

3.4. 업종별 신용카드 사용금액의 특성 

한국은행 경제통계시스템(http://ecos.bok.or.kr/)의 지역별 소비유형별 신용카드 실적을 조회하면 업종별 신용카

드 실적을 볼 수 있다. <Table 5>는 2017년 4분기의 월별 업종별 신용카드 실적이다. 이 자료에서 알 수 있는 것은 

신용카드 실적이 월별로 매우 일정하다는 사실이다. 한국은행 자료를 이용하여 신용판매(일시불+할부) 이용금액 기

준으로 2017년 한 해 동안의 월별 계절지수(당월 이용금액/월 평균 이용금액)를 계산하면 영업일수가 적은 2월을 

제외한 나머지 11개월은 최대 1.06(12월)부터 최소 0.96(1월)까지 분포하여 큰 차이가 없었다. 같은 맥락으로 업종

별 사용실적도 월별로 매우 일정하게 유지되었다.

자료를 보면 공식 집계 업종만 해도 매우 다양하며, 신용카드에서 혜택을 제공하는 업종은 그중 일부에 불과함을 

알 수 있다. <Table 5>의 두 번째 칼럼은 25종의 카드 중 ‘일반 소비형’ 그룹의 카드들이 주로 혜택을 제공하는 업종
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을 표시한 것인데 이들의 실적을 합하면 전체 사용금액의 45% 정도이다. 그러나 실제로 특별할인율이 적용되는 업

종은 이보다 훨씬 적다. 예를 들어 전자상거래/통신판매 전체가 아니라 특정 온라인 쇼핑몰에서 사용한 금액에 대해

서만 특별할인율이 적용되기 때문이다. 따라서 특별 할인 혜택의 적용을 받는 이용금액의 전체 이용금액 대비 비중

은 최대 30% 정도로 여겨진다. 카드사들도 특별 할인 적용을 받는 이용금액이 커지는 것을 원할 리 없으므로 혜택 

가맹점의 규모를 조절한다. 이로부터 부가서비스 요율 예측 모형에 연관된 중요한 특징이 추가적으로 도출된다. 

(가정 1) 전체 사용금액 및 특별할인율 적용 업종에서의 이용금액은 월별로 일정하다

(가정 2) 전체 사용금액과 특별할인율 적용 업종 이용금액의 비율은 월별로 일정하다

따라서 요율 예측 모형은 기간별 시기별로 차별화 할 필요 없이 어느 특정 한 달의 행태를 묘사하는 것으로 충분

하다. 이것은 모형이 구축되었을 때 활용 가능성과 효용을 크게 높여주는 속성이다. 

Table 5. Credit Card Usage Amount by Merchant Group `17.4Q (BOK)

(in million KRW)

Merchant Group
Eligible for special

discount
2017/10 2017/11 2017/12

Department Store 1,382,514    1,510,547    1,505,431    

Discount/Retail Store O 2,827,791    2,614,526    2,646,769    

Supermarket 1,818,460    1,695,525    1,740,304    

Convenience Store O 630,108      588,203      583,542      

Duty Free Shop 169,677      165,761      157,946      

Online Shopping O 5,149,374    5,903,889    5,887,567    

General Food 723,550      610,111      658,115      

Health Food 72,784        64,328        66,216        

Clothing 761,416      871,839      760,294      

Merchandise 97,061        101,681      103,345      

Watch/Jewerly/Eyeglass 182,829      174,403      190,728      

Cosmetics O 241,100      261,765      271,803      

Fuel O 2,484,634    2,617,081    2,755,197    

Furniture 183,796      170,515      168,843      

Electronics 944,417      1,003,242    929,396      

Hospital 603,813      687,531      715,653      

Medical Facilities 2,180,167    2,380,178    2,544,313    

Domestic new car 1,272,141    1,681,293    1,650,891    

Other Transportation 111,994      132,419      118,586      

Car Repair 603,387      707,600      716,988      

Travel/Rentcar 107,528      125,926      151,249      

Airline 328,118      385,180      393,515      

Public Transportation O 528,673      547,635      588,399      

Sports/Entertainment/Leisure O 1,128,691    1,074,265    944,550      

Book/Stationery 239,109      257,176      303,426      

Education 909,773      951,296      1,017,197    

Lodging 267,305      229,198      270,430      

Restaurant O 4,478,593    4,217,396    4,759,164    

Professional Service 3,707,548    3,784,621    3,742,694    

Finance/Insurance 1,422,326    1,499,742    1,561,194    

All Others 2,762,464    2,940,933    3,040,014    

Total 38,321,144   39,955,806   40,943,757   
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매월 업종별 이용금액이 일정한 특징은 부가서비스 혜택이 적용되는 여러 개의 가맹점 그룹을 하나로 통일할 수 

있는 가능성을 열어 준다. 특별할인 업종은 여러 개의 가맹점 그룹으로 구성되어 있고 가맹점 그룹마다 할인율이 다

르다. 그러나 매월 업종별 비중이 일정하므로 여러 개의 가맹점 그룹을 하나의 단일 업종으로, 여러 개의 할인율을 

하나의 대표 할인율로 통합할 수 있다. 이것은 가중평균을 계산하는 과정과 같다.

무이자할부 이용금액에 할인혜택이 적용되지 않는 경우도 이 방법으로 간단히 해결할 수 있다. 즉, 어떤 업종에 

적용되는 특별할인율이 10%이고 그 업종은 평균적으로 15%의 사용금액이 무이자할부라면 실질 적용 할인율은 

8.5%가 되는 것이다. 이처럼 특별할인 가맹점 그룹을 하나의 업종으로 간주하고, 할인율을 단일화해도 정확성이 크

게 떨어지지는 않는다. 모형의 최종 목적은 부가서비스 요율의 산출인데, 이것은 할인율보다 특별할인금액의 상한

(한도)에 훨씬 더 큰 폭으로 영향을 받기 때문이다.

Table 6. Consolidation of merchant groups into one single merchant group

Merchant Group Discount%
Monthly

amount
Merchant Group Discount%

Discount Store 10% 2,827,791      

Convenience Store 10% 630,108         

Online Shopping 10% 5,149,374      

Cosmetics 10% 241,100         

Fuel 20% 2,484,634      

Transportation 20% 528,673         

Entertainment 20% 1,128,691      

Restaurant 10% 4,478,593      

- Monthly amount is quoted from the BOK data

12.4%

Special

Discount

Merchant



Lee & Roh : A Study on Cost Rate Analysis Methodology of Credit Card Value Proposition 807

4. 부가서비스 요율 예측 모형(VCPM)

4.1. 업종별 이용금액의 안정성

3장에서 브랜드 검색을 통해 현재 신용카드 업계에서 가장 주목받고 있는 카드 25종을 분석한 결과 카드별 부가

서비스 제공 방식에 두드러진 5개의 공통 요소가 있음을 밝혔다. 또한 대부분 할인카드이므로 할인카드를 대상으로 

분석하기로 하였다. 그리고 한국은행 자료를 이용하여 신용카드 실적은 월별로 업종별로 일정함을 살펴보았다. 이 

덕분에 부가서비스 요율 예측은 어느 특정 한 달에 대한 예측만으로 충분함을 보였다.

월별 업종별 사용금액이 일정한 속성이 시장 전체가 아닌 특정 카드의 사용자 집단에 대해서도 유지되는지에 대한 

직접 근거는 없다. 그러나 신한, 삼성 등 주요 카드사들의 회원은 천만 명을 넘는다. 브랜드 검색에 등장할 만큼 주요 

카드들이라면 이 가운데 1/20만 신청하더라도 50만 명을 초과하므로 소수 사용자들의 이용행태가 전체 추세에 큰 

영향을 끼칠 가능성이 매우 낮다.

또 지역별 소비유형별 신용카드 이용금액 자료는 지역별로 세분화 하여 산출해도 속성이 유지된다. 일례로 강원도

는 총 인구가 154만 명(KOSIS, 2018)에 불과하므로 경제 인구만 감안한다면 위에서 예시한 단일 카드 사용자 집단

(50만명)과 큰 차이가 없다. 이런 점들을 볼 때 업종별 실적이 일정한 속성은 특정 카드 사용자 집단에서도 유지된다

고 가정할 수 있다.

4.2. 모형의 제시 

부가서비스 요율 예측 모형은 prediction model for value proposition cost를 줄여 VCPM 모형으로 호칭한다. 

3장에 제시된 특징들, 특히 (가정 1)과 (가정 2)를 반영하여 VCPM 모형을 구축한 결과는 <Table 7>과 같다. 모형이 

최종적으로 산출하고자 하는 값은 R이다. 연산은 대부분 간단한 수식으로 이루어져 있고 S와 P는 특정한 확률분포

를 따르는 것으로 가정하였다.

Table 7. VCPM

Notation Type Description Characteristics/Formula

S Variable Credit card usage amount for a month Follows Exponential Distribution

S1 Variable Amount used in special merchant group S = S1 + S2

S2 Variable Amount used in general merchant group

A Variable Amount not applicable to special discount rate A = S1 - min(S1, u/r1)

r1 Parameter Special discount rate given constant

r2 Parameter General discount rate given constant

u Parameter Upper limit of special discount determined by amount of previous month

D Variable Total discount amount D = (S1-A)*r1 + (S2+A)*r2

P Variable Rate of S1 to S
S1/S, assumed to follow

positively skewed distribution

R Variable Value proposition cost rate D/S

대문자로 표시된 변수는 일정한 분포를 따르는 확률변수 또는 확률변수들 간의 관계식을 의미한다. 또 문맥에 따

라서는 개별 사용자의 값이나 전체 합을 의미하기도 한다. VCPM의 시뮬레이션 대상자 수(N)를 i = 1,2, ..., N으로 

표시할 때 S는 월 신용카드 이용금액이라는 확률변수를 지칭하고, i번째 사용자의 이용금액(결정된 값)은 s(i)로 표시

해야 옳다. 또한 월간 총 신용카드 이용금액(결정된 값)은 Σs(i)으로 나타내야 한다. 그러나 <Table 7>에서는 이 세 
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가지를 모두 S로 표시하였고 이같은 표기 관행은 다른 변수들도 마찬가지다. 앞으로도 특별히 혼동될 위험이 없는 

한 이렇게 표기한다.

4.3. S와 P의 분포 가정

S와 P는 사용자들의 이용행태를 묘사하는 확률변수들이다. S는 한 달 동안의 총 이용금액이다. 앞서 살펴보았듯 

신용카드 이용금액은 월별 업종별로 일정하므로 일정한 카드 사용자 집단이 일으킨 카드 이용금액은 특정 분포를 

따를 것으로 추론된다. Lee and Roh(2018)는 신용카드 월 이용금액의 분포를 지수분포로 적합할 수 있음을 보였다. 

이에 따르면 각 사용자들의 신용카드 이용금액은 S의 평균값의 역수를 파라미터(λ)로 하는 지수분포 난수로 생성 

가능하다(Ross, 1990). 수식은 다음과 같다.

 
 ln

  

  ∼                 (1)

P는 전체 신용카드 이용금액 중 특별할인 가맹점에서 사용한 금액의 비율이다. P의 분포를 결정하는 것은 해당 

카드의 미래 사용자들의 이용행태를 가정하는 것이다. P가 결정되면 R은 쉽게 계산된다. P는 확률변수이므로 P가 

취하는 구체적인 값은 시뮬레이션 대상자별로 p(i)라고 표현해야 하나, 특별히 혼동될 염려가 없는 한 P로 표현한다. 

P는 비율이므로 [0,1]의 값을 갖는다. 베타분포는 확률변수의 정의구역이 [0,1]이므로 비율 변수를 묘사할 때 자

주 사용되지만 비율 변수가 형성하는 분포의 형태는 상황에 따라 달라지므로 꼭 베타분포를 쓸 수는 없다. 좀 더 일

반적으로 P의 분포를 결정하기 위해서는 신용카드 이용거래를 특별할인 가맹점 이용금액과 일반할인 가맹점 이용금

액으로 구분하는 과정이 필요하다. 

이것은 결과가 두 개 중 하나로 나타나는 상황에 대한 모의실험으로 볼 수 있다. 이런 종류의 모의실험을 다룬 

연구로는 나타날 수 있는 2개의 결과를 성공/실패 또는 생존/죽음으로 구분하여 분석한 기대수명 분포 연구와 생존

분포 연구가 널리 알려져 있다. 전자는 지수분포를, 후자는 감마분포와 로그정규분포 등을 주로 사용한다(Law et 

al., 2000). 

이들 분포는 모두 양의 왜도를 갖는 분포(positively skewed distribution)로서 확률분포함수가 오른쪽으로 긴 꼬

리를 갖는 공통점이 있다. 지수분포는 일반적으로 공산품의 수명분포를 적절히 묘사하는 것으로 알려져 있는데, 신

용카드 이용금액을 지수분포로 적합할 수 있다는 사실을 고려하면 P의 분포로 추천할 만하다. 감마분포와 로그정규

분포도 다양한 상황에서 사용되므로(Cho, 2004) 감마분포와 로그정규분포 또한 P의 분포로 고려할만 하다. 

3.4에서 전체 이용금액 중 특별할인 가맹점 이용금액의 비중(이하 K)은 최대 30% 정도임을 보였는데, 이것을 

VCPM의 표기로 표현하면 S1/S가 되고, 정확하게는 다음과 같다. 

 


                                (2)

이 때 K는 s1(i) (i = 1,2, ..., N)과 s(i), (i = 1,2, ..., N)의 값이 결정된 후 P를 가중 평균하여 산출한 값으로 볼 

수 있다. 개별 사용자들의 P는 K값을 기준으로 작은 쪽에 많이 분포하는 것으로 보는 편이 자연스럽다. 한 달 동안 

신용카드를 100만원을 쓸 때 P = 20%를 달성하기는 P = 70%를 달성하기보다 쉽기 때문이다. 따라서 P의 분포는 

최빈값(mode)이 평균(mean)보다 작은 양의 왜도를 갖는 분포를 따르는 것으로 볼 수 있고 지수, 감마, 로그정규분

포 등이 적합한 분포가 되는 것이다.



Lee & Roh : A Study on Cost Rate Analysis Methodology of Credit Card Value Proposition 809

지수분포와 감마분포, 로그정규분포의 확률분포함수와 평균값을 한데 나타내면 <Table 8>과 같다. 감마분포는 

지수분포의 확장형 분포로서 α와 λ의 관계에 따라 다양한 형태가 나타나는데 본 연구에서는 지수분포와의 차별성을 

두기 위하여 정점(peak)이 P = 0%에서 나타나는 형태는 채택하지 않는다. 

Table 8. Positively skewed distribution

지수분포-감마분포-로그정규분포의 확률분포(PDF)를 도시하면 아래 그림과 같다. 일정한 파라미터 λ,α,μ,σ를 선

정하여 E(X) = 5가 되도록 한 후 각각의 곡선을 한데 모으면 감마분포와 로그정규분포는 만곡률에 다소 차이가 있을 

뿐 상당히 유사한 형태임을 알 수 있다. 파라미터를 여러 가지 값으로 바꿔 가며 비교한 결과 로그정규분포는 대체로 

정점이 감마분포보다 높고 곡선의 폭이 좁은 경우가 많았다. 처음에는 와이블 분포도 VCPM에 포함시키려 했으나 

다른 분포들과 큰 차이가 없어 제외했다.

0.0%
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10.0%

15.0%

20.0%

25.0%

Exponential
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Lognormal

X 
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Figure 2. Comparison of Exponential, Gamma and Lognormal Distributions (PDF)

지금까지 P의 분포로 지수분포, 감마분포, 로그정규분포 등 양의 왜도분포를 채택한다고 기술했는데, 엄밀하게 표

현하면 P를 생성하는 기저 난수(base random number)가 양의 왜도분포를 따르는 것이다. P는 ‘비율’이므로 1, 즉 

100%를 넘을 수 없다. 따라서 P를 구하려면 우선 기저 난수를 세 가지 분포로 생성한 뒤 난수의 크기에 따라 12개 

구간으로 나눠 첫 번째 구간은 P = 0%, 12번째 구간은 P = 100%로 할당하고 나머지 구간은 난수를 곧장 P의 값으

로 할당하였다. 이렇게 하면 기저 난수는 (0, ∞)에 분포하고 P는 [0,1]에 분포한다.

기저 난수를 10등급이 아니라 12등급으로 나누는 이유는 P = 0%와 P = 100% 계급이 부가서비스 요율에 큰 영
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향을 미치기 때문이다. 따라서 P = 0%와 100% 계급을 별도로 설정하여 사용자 수를 할당해야 한다. 전자는 특별할

인 가맹점에서 사용한 금액이 없는 카드 사용자들이고 후자는 신용카드 사용금액의 전부를 특별할인 가맹점에서만 

이용한 카드 사용자들이다. P = 100% 계급의 사용자들은 부가서비스 혜택을 영리하게 취하는 집단이라는 측면에서 

흔히 ‘체리피커’ 또는 ‘게이머(gamer)’라고 부르기도 한다.

이들의 존재 때문에 P의 분포는 다양한 형태가 나타날 수 있다. 그러나 일반 소비형 할인 카드에서는 지금까지 

논의해 온 다양한 이용행태 속성에 따라 결국 양의 왜도분포와 비슷한 분포가 나타날 것으로 예상된다. 다만 주유카

드나 백화점 카드 등 특수 목적 카드 또는 제휴 카드에서는 체리피커 그룹의 비중이 두드러지게 높을 것으로 예상된

다. 이 예상들은 VCPM 모형의 추가적인 가정이다.

(가정 3) 일반적인 신용카드에서 P의 분포는 양의 왜도분포를 따른다

(가정 4) 제휴 카드에서 P의 분포는 체리피커 그룹의 비중이 높은 분포로 나타난다

4.4. 전월실적에 따라 u값 결정

VCPM 모형을 구성하는 또 하나의 중요한 요소는 특별할인한도(u)이다. 이것은 전월실적에 따라 사용자마다 차별

적으로 적용된다. <Figure 3>은 브랜드 검색 대상 25종 카드 중 어느 한 카드의 특별할인 한도 안내 문구이다. 전월 

실적이 50만원 이상이면 1만원까지 할인을 해 주고 그렇지 못할 경우 혜택이 없음을 명시하고 있다. 따라서 전월 

실적이 52만원인 사용자는 최대 1만원까지 할인을 받고, 48만원인 사용자는 할인을 받지 못하게 된다.

Figure 3. Example of upper limit for special discount

특별할인한도(u)는 개인별로 다르게 적용되며, 그 결과 부가서비스 요율에도 큰 영향을 끼친다. 월 총 사용금액(S)

은 지수분포 난수로 묘사가 가능하므로 전월실적도 같은 방식으로 생성하여 u의 계산에 사용하면 될 것 같지만 그렇

게 할 수 없다. 왜냐하면 이달 사용금액과 전월 사용금액 사이에 어떤 상관관계가 있을지 알 수 없기 때문이다. 그러

므로 전월실적과 이달 실적 간의 전이확률 행렬을 이용하여 u를 정해야 한다.

<Figure 3>의 조건을 예시로 계산하면 다음과 같다. 이 카드(A카드라고 부른다)의 사용자 집단은 30만 명이고 

월 평균 사용금액은 40만원이라고 가정한다. 지수분포로 계산하면 71.3%에 해당하는 214,049명은 이달에 50만원 

미만을 사용한다. 나머지 85,951명은 50만원 이상을 사용한다. 이 분포는 매월 일정하므로 전월에도 50만원 미만 

사용자는 71.3%, 50만원 이상 사용자는 28.7%의 비율을 유지해야 한다.

이 속성을 사용하여 전월 이용금액대 → 이달 이용금액대 카드 사용자수 분포를 분할표로 구성하면 그것이 바로 

전이확률 행렬이 된다. 그러나 부가서비스 요율 계산시에는 어느 한 달(이달)의 이용금액을 생성한 후 전월실적에 

따라 u를 부여하므로 거꾸로 이달 이용금액대 → 전월이용금액대 카드 사용자수 분포를 분할표로 구성하여 전이확

률 행렬로 쓰는 편이 편리하다. 그 과정을 <Figure 4>에 묘사하였다. 2X2의 경우에는 두 행렬이 서로 같지만 그 이

상으로 확대하면 차이가 생긴다.
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Previous This month Total Equations derived

Month <0.5mil >= 0.5mil (a) X+Y = 214,049

<0.5mil KRW X 214,049-X 214,049  (b) Y < 85,951

>=0.5mil KRW Y 85,951-Y 85,951   (c) X > 128,098

Total 214,049 85,951    300,000  

If X = 150,000, there comes the transition matrix below

Transition Matrix (Previous to This) Transition Matrix (This to Previous)

Previous This month Total This Previous month Total

Month <0.5mil >= 0.5mil Month <0.5mil >= 0.5mil

<0.5mil KRW 70.1% 29.9% 100.0% <0.5mil KRW 70.1% 29.9% 100.0%

>=0.5mil KRW 74.5% 25.5% 100.0% >=0.5mil KRW 74.5% 25.5% 100.0%

Figure 4. How to derive the transition matrix

<Figure 4>는 매월 신용카드 이용금액 및 사용자의 분포가 일정하게 지수분포를 따른다는 속성(식 1)에 따라 A카

드의 지표를 (1) 사용자 30만 명 (2) 월 평균 40만원 사용으로 놓고 계산한 것이다. 최종적인 전이확률 행렬은 X의 

값을 알아야 결정할 수 있는데, 실제로 이 카드를 운용하는 카드사에서는 X값을 단 하나의 값으로 결정할 수 있는 

자료가 존재하므로 그 값을 적용하여 전이확률 행렬을 결정하면 된다. (예시에서는 X = 150,000 적용)

연구자들은 X의 범위에 대한 정보만 알 수 있으므로 X의 값을 다양하게 바꿔가면서 실험을 해야 한다. 반복 실험 

결과 전이확률 행렬이 달라지면 부가서비스 요율이 적지 않은 영향을 받는 것으로 나타났다. 따라서 전이확률 행렬

을 결정하는 것은 매우 중요하다. 한편, 특별할인한도(u)를 부여하는 컷오프 값이 여러 개일 때도 유사한 방법으로 

전이확률 행렬을 산출하면 된다.

4.5. 가상의 카드의 value proposition

이제 실제로 VCPM 모형이 부가서비스 요율 예측에 어느 정도 효용이 있는지 살펴 볼 차례다. 현재 신용카드 이

용행태에 관한 개인별 데이터는 공식적으로 구할 수 없다. 2011년 9월 발효된 개인정보보호법에 의해 사실상 길이 

막혀 있기 때문이다. 그러나 법령이 완화되고, 신용카드사들이 데이터를 외부에 적극적으로 제공하는 시대가 오더라

도 요율 산출에 필요한 데이터를 원활하게 얻기는 힘들다.

왜냐하면 전체 사용금액을 특별할인 가맹점 실적과 일반할인 가맹점 실적으로 구분하려면 가맹점 정보가 정확하

게 관리되어야 하는데 우리나라는 프랜차이즈의 생성과 소멸이 심하여 관리가 쉽지 않기 때문이다. 부가서비스 안내 

문구에 흔히 “당사의 가맹점 등록 기준”으로 혜택을 제공한다는 구절이 있는 이유이다. 

카드사에서 부가서비스 요율 분석을 할 때도 특정 시점에 가맹점 정보를 집계하고 그것을 바탕으로 제한된 횟수의 

분석을 수행할 뿐이다. 따라서 본 연구에서는 가상의 실 데이터들을 생성하고 각각 VCPM 모형이 산출한 요율과 비

교하고자 한다. 여기서 ‘가상의 실제’로 설정한 카드의 부가서비스 내역(value proposition)은 <Figure 5>와 같다. 

아래 값들은 확률분포로 연산해야 하는 P by band 이외에는 알려진 값들이라고 가정했는데, 카드사에서 이 정도 값

들은 경험적으로 산출 가능하다.
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E(S) Monthly average usage amount 500,000   

Parameters r1 Special Discount% 7.52%

r2 General Discount% 0%

(KRW)

Transition Matrix Previous U Salesband Cutoff u

This <300K <500K <1000K Above Total   (a) band unit: KRW (K=thousand) 0-30 300,000      -            

<300K 72% 13% 7% 8% 100%   (b) cell unit: % (This to Previous) 30-50 500,000      5,000      

<500K 27% 30% 23% 20% 100% 50-100 1,000,000    10,000     

<1000K 14% 16% 31% 39% 100% 100+ Above 20,000     

Above 11% 6% 14% 69% 100%

P by band amt_band 0% <10% <20% <30% <40% <50% <60% <70% <80% <90% <100% 100%

>= 1mil. 3.8% 20.4% 27.4% 21.9% 13.5% 7.1% 3.4% 1.5% 0.6% 0.3% 0.1% 0.1%

>= 0.5mil. 3.1% 13.4% 19.3% 18.9% 15.3% 11.1% 7.4% 4.7% 2.9% 1.7% 1.0% 1.2%

>= 0.1mil. 6.2% 13.0% 14.6% 13.8% 11.9% 9.8% 7.7% 6.0% 4.6% 3.4% 2.5% 6.6%

< 0.1mil. 35.0% Uniformly distributed 20.0%

Figure 5. Value proposition of a credit card

4.6. 시나리오 1~3 시뮬레이션 결과

브랜드 검색으로 살펴 본 25종의 카드 중 대다수를 차지하는 것은 일반형 할인 카드였다. 이 유형의 카드는 (가정 

3)에 따라 P가 하나의 양의 왜도분포를 따르는 것으로 적용해도 되지만, 이용금액대별로 분포를 달리하여 현실성을 

높이는 것이 보다 바람직하다. 상식적으로 월 이용금액이 10만원(0.1 mil. KRW) 이하인 사용자 그룹의 상당수는 체

리피커일 것이다. 왜냐하면 이들은 주사용카드는 따로 있고 이 카드는 특정 혜택만을 위해 사용할 가능성이 높기 때

문이다.

따라서 이 금액대의 사용자들은 체리피커의 비중을 높이고, 그 이상 금액대 그룹에서는 P가 자연발생적인 양의 

왜도분포를 따르도록 구성하였다. 이런 방식으로 시나리오 1~3별로 각각 P의 분포를 조금씩 달리 설정하였다

(Appendix 1 참조). P의 분포가 결정되면 반복 연산을 100회 수행하여 분포를 대표하는 하나의 K값(식 2)을 산출한

다. 이 값은 VCPM의 각 모형별 K값과 구별하기 위해 Ks로 표기한다. 여기서 반복 연산이란 P의 기저 난수들을 새

롭게 생성하는 과정을 의미한다. 

예를 들어, 사용자 집단이 1만명이라면 매 연산마다 1만 개의 지수분포 난수를 발생하여 S를 산출하고, 다시 1만 

개의 난수들을 발생하여 P를, 다시 말해 p(i) (i = 1,2, ..., N)를 산출한다. 이렇게 하면 사용자 집단 전체의 K값은 

첫 번째 연산 때는 29.5%, 두 번째 연산 때는 30.1% 등으로 나타날 수 있다. 이 같은 연산을 100회 수행하여 나온 

평균값을 Ks로 채택한다. 

그 다음 이 Ks에 가까운 값이 나오는 지수분포, 감마분포, 로그정규분포의 파라미터 값을 반복 연산을 통해 탐색

한다. 지수분포는 파라미터가 λ 하나뿐이므로 단 하나의 값을 선택하고 나머지 두 분포는 파라미터가 두 개씩이므로 

상위 3개를 선택하여 VCPM 모형에 적용하였다. 시나리오 1~3은 P의 분포만 달리 하고 <Figure 5>에 제시된 다른 

입력값들은 모두 동일하게 적용하였다. 

이런 과정을 통해 카드 사용자 수 1만 명에 대해 반복 연산을 수행한 결과 Ks는 시나리오 1이 29.92%, 시나리오 

2가 29.70%, 시나리오 3이 32.42%로 나타났다. 그리고 시나리오별 부가서비스 요율(R)은 각각 0.974%, 0.972%, 

0.995%로 산출되었다. 이 값들을 ‘가상의 실제값’으로 보고 VCPM 모형에서 산출되는 요율과 비교하였다. 

VCPM 모형은 지수분포, 감마분포, 로그정규분포 모형 외에 1만 명의 사용자들이 모두 동일한 대표 P값을 갖는 

상수 모형을 추가하였고 감마분포, 로그정규분포는 각각 3개씩의 파라미터를 선정하였으므로 총 8가지 모형을 구축, 
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가상의 실제값과 비교하였다. 시뮬레이션의 구체적인 단계는 Appendix 2에 상술하였다.

시뮬레이션 수행 결과 각 모형별 K값(전체 이용금액 중 특별할인 가맹점 이용금액의 비중)은 모두 Ks와 아주 가

까운 값이 나타났고 부가서비스 요율(R)은 가상의 실제 R값이 상수 분포와 지수분포의 평균 정도로 나타났다. 감마

분포와 로그정규분포에서 도출된 R값들도 시나리오 1~3에서는 가상의 실제 R과 유사했으나 추가로 고려한 다른 시

나리오들에서는 실제 R과 차이가 적지 않은 경우도 있었다. 

Figure 6. VCPM simulation result for scenario 1

Figure 7. VCPM simulation result for scenario 2
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Figure 8. VCPM simulation result for scenario 3

시뮬레이션 결과 항상 상수 분포로 산출한 R값이 가장 높았다. 그리고 지수분포로 산출한 R값이 가장 낮았다. 감

마분포와 로그정규분포 모형은 정점(peak)이 높은 순서에서 낮은 순서로 배치했다. 즉 Gamma1 모형이 Gamma3 

모형보다 분포곡선의 봉우리가 높고 P의 편차가 작다. 그래프에서 보듯 각 모형의 R값들은 모두 가상의 실제 R값과 

유사하게 나타났다. 그러나 어느 하나가 일관성 있게 가장 가까운 값을 생성하지는 않으므로 실제 R과의 관계를 설

명하기는 어렵다.

유일하게 안정적인 현상은 가상의 실제 R값이 항상 상수 분포로 도출된 값과 지수분포로 도출된 값의 평균 정도

에 위치하는 것이었다. 이는 상수 분포 모형에서 도출된 R과 지수 분포 모형에서 도출된 R이 각각 실제 R값의 상한

과 하한 같은 역할을 하기 때문에 나타나는 현상으로 해석된다. 상한과 하한의 차이가 아주 크지는 않으므로 그 평균

은 상, 하한보다 실제 R값에 가까워지는 것이다.

결과적으로, 분포별 일치 성향과 관계없이 VCPM 모형은 일반 소비형 할인 카드에 대해서는 부가서비스 요율을 

신뢰할 수 있을 만큼 안정적인 수준으로 산출하는 것으로 나타났다. 또한 부가서비스 요율의 상한과 하한을 제시하

므로 불확실성의 크기를 가늠할 수 있게 해 주어 실무적인 효용을 배가시켰다고 볼 수 있다. 

4.7. 시나리오 4 시뮬레이션 결과

한편 주유카드, 백화점 제휴 카드 같은 특수 목적형 카드는 P가 양의 왜도분포가 아니라 다른 형태의 분포로 나타

날 것으로 예상된다. (가정 4)에서 이런 카드들은 체리피커 그룹의 비중이 높다고 하였는데, 실제로도 주유카드 사용

자는 주유에만, 백화점 제휴 카드는 해당 백화점에서만 카드를 사용하는 비중이 높을 가능성이 크다.

그런 상황을 가상하여 시나리오 4를 가지고 시뮬레이션을 실시하였다. P = 100%인 그룹의 비율이 16.3%나 되도

록 P의 분포를 구성한 결과 Ks는 49.82%가 산출되었다. 앞서 시나리오 1~3은 Ks가 30% 전후에서 형성된 것과 

대조적이다. 다시 말해 전체 신용카드 사용금액의 절반을 주유할 때만 사용했다는 뜻이다. 소비자의 이용행태가 이

런 극단적인 분포를 보이면 양의 왜도분포를 기반으로 구성된 VCPM 모형은 부가서비스 요율을 제대로 예측할 수 

없다. 
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시뮬레이션 결과 가상의 실제 R값은 1.0%인데 반해 상수 분포로 산출한 R = 1.32%와 지수분포로 산출한 R = 

1.01%로 항상 최소의 R값을 산출하는 지수분포조차도 실제 R값을 포함하지 못하였다. 이런 결과는 소비자의 이용

행태를 나타내는 P의 분포가 극명한 차이를 보이기 때문인데, 시나리오 1와 시나리오 4의 P 분포를 대조하면 그 차

이를 쉽게 알 수 있다.

Figure 9. P distribution of scenario 1 & 4

지금까지 일반 할인형 카드를 위주로 설명하였는데, 포인트 적립형 카드와 항공 마일리지 카드에도 VCPM 모형을 

적용할 수 있다. 포인트 적립형 카드는 포인트당 단가를 적용하면 되므로 VCPM 모형의 D값 계산 단계에서 공식을 

   
cos

 
cos

                  (3)

로 바꾸면 곧바로 적용할 수 있다. 항공 마일리지 카드는 위 식의 (cost/point) 자리에 1마일리지당 단가

(cost/mileage)를 곱하면 된다.

항공카드는 이용행태가 어떻게 나타날지 예단할 수 없다. 마일리지 적립 혜택을 주는 가맹점이 다양한 항공카드는 

일반형 카드와 유사한 행태가 나타날 것이고 적립 혜택을 주는 가맹점이 적은 항공카드는 주유카드, 백화점 카드 등

과 비슷한 행태가 될 것이다. 항공카드는 마일리지가 적립되는 카드라는 공통점 외에는 카드사마다, 상품마다 타겟 

고객과 상품 포지셔닝이 달라 일반화하기 어렵다.

4.8. 실무적 시사점

부가서비스 요율을 데이터마이닝 방식으로 계산하려면 수많은 사용자들의 행태 데이터를 일일이 만들어야 하는 

번거로움이 있다. 기존 사용자들 중에서 신규 카드와 유사한 행태를 보이는 것으로 판단되는 사용자들을 추출하여 

그들의 일정 기간 동안의 이용 행태 자료를 산출, 계산하는 단계를 거치게 되는데 다양한 상황별로 데이터를 따로 

준비해야 하므로 시간도 많이 걸리고 예측 효율도 낮다.

VCPM은 미래 사용자 그룹의 월 평균 이용금액, 전체 이용금액 대비 특별할인 가맹점 이용금액의 비중 등 몇 가

지 값만 결정되면 손쉽게 부가서비스 요율의 범위을 구할 수 있다. 뿐만 아니라 S와 P의 분포의 파라미터를 변경해 

가면서 다양한 민감도 분석을 수행하면 최악의 상황을 예측하고 미리 대비할 수 있다. 월 평균 50만원, 월 평균 사용

자 15만 명인 카드의 부가서비스 요율을 1%로 예측했다가 출시 후 1.5%가 나온다면 당장 월 3억 7,500만원의 추가 
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비용이 소요되므로 부가서비스 요율을 정확히 예측하는 것은 매우 중요하다.

이처럼 부가서비스 요율은 손익 분석에 지대한 영향을 끼치는 변수이고, 사용자 입장에서는 서비스 품질의 지표이

다. 부가서비스 요율이 높으면 그만큼 사용자에게 돌아가는 혜택이 많고, 고객만족도가 높다는 뜻이므로 부가서비스 

요율은 너무 낮아서도 안 된다. 요율이 낮은 카드는 손해를 보지는 않겠지만 인기가 없으므로 판매가 부진하여 결국 

단종의 길로 접어들 수 있다. 따라서 부가서비스 요율은 카드상품 출시의 가부를 결정짓는 단 하나의 KPI로도 사용

될 수 있다. 

사전 진단 결과 부가서비스 요율이 너무 높으면 혜택 가맹점 일부를 제외할 수도, 또 반대의 경우는 추가할 수도 

있다. 이것은 부가서비스 요율이 비즈니스 전략 의사 결정의 도구로 사용되는 사례이다. 부가서비스 요율은 활용도

가 높은 지표이므로 정확한 예측이 필수적이고, 그런 맥락에서 VCPM 모형의 가치를 평가할 수 있다.

5. 결  론

국내 소비 시장에서 신용카드는 점점 더 큰 비중을 차지하고 있으나 수익성은 악화되고 있다. 그 원인 중 큰 비중을 

차지하고 있는 부가서비스는 카드사 스스로가 제어할 수 있는 항목이므로 새 카드 출시 후 비용 수준이 어느 정도가 

될지 체계적인 분석이 필요하다. 또한 부가서비스 요율을 잘못 예측하여 단기간 내에 서비스를 축소하고 심지어 카드 

상품을 폐쇄했던 과거에 비춰 보더라도 부가서비스를 이용하는 사용자들의 행태에 관한 연구는 절실한 상황이다.

미지의 집단에 대한 거시적인 행태 연구에는 확률분포를 이용한 방법론이 적절하다. 그러나 카드사들은 데이터마

이닝을 위주로 한 방법론에 치중하고 있는데, 이것은 그 속성을 이미 알고 있는 집단의 행태 진단에 강점이 있을 뿐, 

신규 카드 출시 후 형성될 새 사용자 집단의 행태를 예측하는 데는 효율적이지 않다.

이에 본 연구는 확률분포를 이용한 부가서비스 요율 예측 모형(VCPM 모형)을 구축하고, 카드의 부가서비스 혜택

(value proposition)에 따라 요율이 어느 정도 수준이 될지 계산하는 시뮬레이션 모형을 제안하였다. 실험 결과 전체 

신용카드 이용금액 중 특별할인 가맹점에서 사용한 이용금액의 비중이 오른쪽으로 꼬리가 긴 양의 왜도를 갖는 분포

로 나타날 때는 VCPM 모형이 부가서비스 요율을 상당히 정확하게 계산해 주는 것으로 나타났다. 그리고 특별할인

율이 일반할인율보다 높은 한, 상수 모형은 최대값을, 지수분포 모형은 최소값을 나타냄으로써 실제 부가서비스 요

율의 적정 범위를 산출할 수 있는 가능성도 제시하였다. 

본 연구는 부가서비스 요율의 개념과 산출에 관한 주제를 다룬 것으로는 최초이며, 사실상 신용카드 부가서비스라

는 연구 주제를 정량적으로 접근한 첫 번째 시도라고 할 수 있다. 본 연구의 한계점은 일반 소비형 카드에 초점을 

맞췄다는 점이다. 일정 기간 동안의 브랜드 검색 결과 다수를 차지한 카드 그룹을 대상으로 연구를 진행하였고, 그들

은 다수가 양의 왜도분포를 나타낼 것으로 기대되는 일반 소비형 할인 카드이므로 본 연구와 결과는 그 카드 그룹에 

대해서만 유효하다. 

주유카드, 백화점 카드, 일부 항공카드 같은 특수목적 카드나 제휴 카드에 대해서는 이용패턴을 예단할 수 없는 

한계가 있었다. 하지만 이용행태에 따라 VCPM 모형이 차별적으로 구축되어야 한다는 사실을 밝힌 것은 또 다른 형

태의 발견이라고 여겨진다. 후속 연구자들은 본 연구에서 다루지 못한 유형의 카드들에 대해서도 효과적인 부가서비

스 요율 예측 모형을 도출하여 향후에는 카드사들이 소비자의 의사에 반하여 부가서비스를 해지하거나 시장에서 인

기 있는 카드 상품을 단기간 만에 없애는 관행이 없어지기를 기대한다. 
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Appendix 1. 시뮬레이션 시나리오별 P의 분포 설정

시나리오 2의 경우를 예로써 가상의 실제 카드의 P분포를 생성하는 과정을 설명하면 다음과 같다. 월 평균 50만

원을 사용하는 N = 10,000의 카드 사용자 집단을 10만원 미만(Band1), 50만원 미만(Band2), 100만원 미만

(Band3), 100만원 이상(Band4)의 4개 그룹으로 나누고 각각의 P분포를 아래와 같이 적용하였다.

이렇게 각 그룹별로 P의 분포를 달리 적용한 후 합치면 아래 그래프와 같은 양의 왜도분포가 나타난다. 각 그룹이 

동일하게 이 단일 분포를 따르는 것으로 가정하기 보다는 각 그룹별로 차별적인 P의 분포를 적용하는 편이 좀 더 

현실에 가깝다. Band별 분포에서 사용금액이 큰 band일수록 분포의 정점(peak)이 낮은 P값에 위치하도록 한 것은 

사용금액이 클수록 높은 P를 달성하기 어렵기 때문이다. 예로서 한 달에 10만원을 사용한 사람들의 상당수는 10만

원 전체를 특별할인 가맹점에서 다 사용하겠지만 한 달에 100만원을 사용한 사람들 중 100만원 전체를 특별할인 

가맹점에서 다 사용하는 사람의 비중은 훨씬 적을 수밖에 없다.
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Appendix 2. 시뮬레이션 수행 단계

시뮬레이션은 크게 Step 1, Step 2, 그 이후 단계로 나눌 수 있다. Step 1에서는 각 시나리오별로 P의 분포를 설

정하고 대표 P값을 100회의 시뮬레이션을 통해 산출한다. Step 2에서는 VCPM 모형을 구성하는 각 확률분포의 파

라미터를 결정하는데 Step 1에서 산출한 대표 P값에 가장 가까운 값이 산출될 수 있는 λ, α, μ, σ값들을 산출한다.

Step 2의 절차는 예컨대 미래의 카드 사용자들이 총 이용금액의 30%(K값) 정도를 특별할인 가맹점에서 쓸 것으

로 예상될 때 K가 30%가 나올 수 있는 지수분포, 감마분포, 로그정규분포의 파라미터들을 탐색하는 과정이다. 파라

미터 값을 아무렇게나 선정하고 곧장 VCPM 시뮬레이션을 한다면 최종 산출된 R값을 비교하는 것이 의미 없어지므

로 Step 2는 매우 중요한 절차이다. 정확하게 30%가 나올 수는 없고 30%에 최대한 가깝게 나올 수 있는 값을 파라

미터로 채택하면 된다. 

마지막으로 Step 3 ~ Step 12의 절차는 <Table 7>에 묘사한 공식들을 구현하는 과정이므로 쉽게 진행할 수 있

다. 시뮬레이션 대상 객체(카드 사용자 수)를 1만명으로 선정하고 시뮬레이션을 100회만 수행한 이유는 다양한 실험 

결과 그 정도 반복횟수이면 안정적인 값들이 도출되기 때문에 1만명과 100회로 한정하였다. 

Step Action

1
Settle P distribution according to each scenario

Using 100 simulation, determine one single P value

2
Find out the best-fit parameters for each distribution

(Exponential, Gamma, Lognormal)

3 Apply the one single P value and best-fit parameters to the VCPM model 

4
Generate S, using S ~ Exp(1/500,000)

Assign this month band to each S(i), i = 1,2, … , 10000

5
Generate 10,000 uniform random number

Using transition matrix, determine previous month band

6 According to previous month band, u(i) is determined

7 Assign p(i) for i = 1,2,…,10000 (distribution is applied)

8
Calculate S1 = S*P

Individually, it is s1(i) = s(i)*p(i) for i = 1,2,…,10000
S2 is calculated that S2 = S - S1

9 Calculate A = S1-min(S1,u/r1)

10 Calculate D = (S1-A)*r1 + (S2+A)*r2

11 Calculate R = D/S

12 Repeat 3~11 by 100 times

이와 같은 절차를 통해 VCPM으로 시뮬레이션을 실시하면 신용카드 부가서비스 요율을 간단하게 산출할 수 있다. 

이 모형은 특히 일반 소비형 카드에 잘 맞는데, 일반 소비형 카드란 혜택을 주는 가맹점이 다양하고 수효가 많아 카

드로 이용하는 가맹점의 종류나 빈도가 일반 소비 생활과 차별되지 않는 카드를 의미한다. 반면 백화점 카드 같은 

제휴 카드는 전체 이용금액의 상당 부분을 백화점에서 사용하게 되므로 신용카드의 전체 이용 패턴이 일반적인 소비 

생활과 다르게 나타난다.
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