
1.
금융기관에서는 축적된 금융 빅데이터를 활용한 다  

양한 연구가 활발하게 진행되고 있다 특히 중소기업. 
을 대상으로 이루어지는 투자와 대출은 기업들의 성
장에 중요한 밑거름이 된다 금융기관의 기업 신용도 . 
분석은 재정 건전성 강화에 아주 중요한 부분이며, 
기업의 부도로 인한 부정적인 요소와 경제적 손실을 
줄이는데 필요한 부분이다. 
본 연구에서는 대만 경제 저널에서 년   1999~2009

동안 수집된 개 기업의 개 재무적 속성데이6,819 95
터를 활용하여 로지스틱 회귀, SVM(Support Vector 

나이브 베이즈 의사결정나무 랜Machine), K-NN, , , 
덤 포레스트 알고리, XGBoost, LightGBM, CatBoost 
즘을 가지고 기업부도 여부를 예측한다 이 중에서 . 
정확도가 가장 높은 알고리즘을 선택하고 설명 가능, 
한 인공지능 기법을 활용하여 기업부도에 영향을 미
치는 요인을 분석한다 이를 통해 관련 금융기관이 . 
투자에 적합한 기업을 분석하는데 필요한 환경을 지
원하고자 한다. 
  
2.
최근 연구에 따르면 다변량 정규성 다중 공선성  , , 

올바르지 않은 분류비율 등의 기존 분류모델의 약점
을 보완하기 위한 앙상블 프레임워크는 부도예측에 
유용한 방식이다 더 나은 분류 성능을 달성하기 위. 
해 다양한 머신러닝 기술이 시도되었으며 표 은 , < 1>
부도예측에 그래디언트 부스팅 을 (Gradient Boosting)
사용한 주요 연구들이다[1].

3.
  본 연구에서는 가장 잘 알려진 기계학습 모델 가지 기9
술로 대만기업 부도를 예측하여 성능을 측정하고자 한다.

표 부도예측 분류모델 사용 연구사례< 1> 
연구 모델 우수모델

Zięba et al. 
(2016) [2]

선형판별분석 의사결정나무, , 
로직스틱회귀,AdaBoost,SVM,  
XGBoost, EXGB

EXGB 

Jones 
(2017) [3] 로지스틱회귀, XGBoost XGBoost 

Huang and 
Yen (2019) [4] SVM, HACT, XGBoost, DBN XGBoost 

Carmona et 
al. (2019) [5]

로지스틱회귀 랜덤포레스트, , 
XGBoost XGBoost 

Son et al. 
(2019) [6]

로지스틱회귀 랜덤포레스트, , 
XGBoost, LightGBM 

XGBoost, 
LightGBM

 * 참고 저자가 구현한 앙상블알고리즘 하이브리: EXGB( ), HACT(
드 연관분류기), DBN(Deep Belief Network)

로지스틱 회귀 는 분류분석 (Logistic Regression)
효율이 높지 않다는 한계는 있지만 부도 예측에서 질
적 종속변수는 회사의 상태 부도 정상 를 나타내는 ( , )
특정 설명변수 정의를 가능하게 한다 최근 은 . SVM
신용등급 시계열 예측 및 사기 탐지와 같은 금융 애, 
플리케이션에 사용되었다[7]. 랜덤 포레스트는 다양한 
분류 및 예측 문제에서 사용되었으며, Hyperparameter
가 다른 알고리즘보다 적어도 우수한 성능을 도출한다 
는 장점이 있다 는 분산환경에서 효과적인 . XGBoost
데이터 처리문제를 위해 데이터 정렬 및 분할을 병렬
처리하여 학습 속도를 향상하였다[8]. 은 의LightGBM
사결정트리 기반의 순위 및 분류를 위한 기계학습 알
고리즘이며 매우 높은 정확도와 빠른 수행이 가능하, 
다[9]. 는 순열 기반의 CatBoost Ordered Boosting 
구현과 범주형 피처 처리를 위한 알고리즘이다.

은 개별 예측 값에 대한 각 독립변수들의 영SHAP
향력을 모델에 상관없이 개별 예측에 대한 추가적인 
해석방법을 제공한다 이때 영향력을 측정하는 값으로 . 
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요       약
최근 금융기관에서는 축적된 금융 빅데이터를 활용하여 차별화된 서비스를 강화하고 있다 기업고객  . 

에 투자하기 위해서는 보다 정밀한 기업분석이 필요하다 본 연구는 대만기업 개의 개 재무데. 6,819 95
이터를 가지고 비대칭 데이터 문제해결 데이터 표준화 등 데이터 전처리 작업을 하였다 해당 데이터, , . 
는 로지스틱 회기 나이브 베이즈 의사결정나무 랜덤 포레스트 등 가지 분류모델에 , SVM, K-NN, , , 9 5
겹 교차검증을 적용하여 학습한 후 모델 성능을 비교하였다 이 중에서 성능이 가장 우수한 분류모델을 . 
선택하여 예측 결정 이유를 판단하고자 설명 가능한 인공지능 을 적용하여 예측 결과에 대한 설명(XAI)
을 부여하여 이를 분석하였다 본 연구를 통해 데이터 전처리에서부터 모델 예측 결과 설명에 이르는 . 
분류예측모델의 전주기를 자동화하는 시스템을 제시하고자 한다. 
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를 사용한다 은 개별 예측 결과Shapley Value . SHAP
에 대한 설명력을 제공하는 과 Local Interpretation
함께 전체 데이터의 변수별 기여도를 시각화하여 설
명 가능한 해석을 할 수 있는 Global Interpretation
을 함께 제공한다[10].

4.
1)
본 연구의 기업부도 데이터는 대만경제저널에 제공  

된 개 기업데이터이며 영업총이익 영업이익률6,819 , , , 
영업비율 주당순가치 등 개 독립변수로 구성되어 , 95
있다 종속변수는 부도여부. (bankruptcy value 0/1)
이다 데이터에는 제조 서비스 및 기타 산업들이 포. , 
함되어 있다.
전체 데이터 중 부도기업은 개로 비대칭 데이터   220

문제가 발생할 수 있다 데이터 클래스 비율이 너무 . 
차이가 나면 우세한 클래스를 택하는 모델의 정확도
가 높아지므로 모델의 성능판별이 어려워진다 즉 정. , 
확도 가 높아도 데이터 개수가 적은 클래스(accuracy)
의 재현율 이 급격히 작아지는 현상이 발(recall-rate)
생할 수 있다 이런 문제를 해결하기 위해 복합샘플링. 
(Combining Over- and Under-Sampling)기법을 적용 
그림 하여 해결한다 샘플링을 통해 생성된 데( 1) [11]. 
이터는 부도 개 정상 개 이다 표5,426 , 6,256 < 2>.
데이터 내 포함된 기업들은 업종과 규모가 서로 다  

르므로 이를 위해서 데이터 표준화(Standardization) 
작업을 진행하고 독립변수들의 결측치와 이상치 값을 
확인하여 정제하는 과정을 진행한다.

표 데이터 구성< 2> 
정상 부도 전체데이터

기본데이터 6,599 220 6,819

복합샘플링
훈련 4,990 4,355 9,345
테스트 1,266 1,071 2,337
합계 6,256 5,426 11,682

그림 ( 1 복합샘플링 ) 

2)
학습한 분류 모델의 성능을 심층 비교하기 위해서   

본 연구에서는 그림 와 같이 겹 교차검증( 2) 5 (5-Fold 
을 적용하였다 전체 데이터 Cross Validation) [12]. 

셋에서 비복원 추출 방식을 통해 개의 폴드로 나누5
고 한 개의 폴드에 있는 데이터를 다시 개로 쪼갠 , 5
다음 개는 훈련데이터 개는 검증데이터 셋으로 , 4 , 1
지정하여 모델을 학습하고 예측을 진행한다 다음 폴. 
드에서는 검증데이터 셋을 바꿔서 지정하고 이전 폴
드와 같이 학습을 진행한다 이런 방식으로 총 번을 . 5
반복 검증한다 전체 데이터 셋이 작은 경우 모델의 . 
신뢰성을 높일 수 있는 장점이 있다. 

3)
본 연구에서는 분류 모델의 성능 평가 지표로 정밀  

도 정확도 를 측정(Precision), (Accuracy), F1-Score
하였으며 모든 평가지표들은 혼동행렬, (Confusion 

을 기반으로 평가한다Matrix) . 

그림 ( 2 교차검증 ) 

4)
평가 방법에서 설명한 겹 교차검증으로 분류 모델  5

을 구성하여 도출한 측정치는 평균값을 기준으로 각
예측모델별 성능은 표 에 나타내었다 시각적 이< 3> .  
해를 돕기 위해 모델별 분류성능 비교를 그림 으로 ( 3) 
구성하였다. 

표 분류모델별 성능비< 3> Test Set 
예측모델 Precision F1-score Accuracy

로지스틱회귀 0.92 0.93 0.9221
SVM 0.91 0.93 0.9242
K-NN 0.92 0.96 0.9524

나이브 베이즈 0.82 0.87 0.8498
의사결정나무 0.95 0.96 0.9607
랜덤포레스트 0.97 0.98 0.9756

XGBoost 0.98 0.99 0.9865
LightGBM 0.98 0.99 0.9908
CatBoost 0.97 0.99 0.9841

그림 ( 3 모델별 분류성능 비교 ) 

모델별 분류성능 비교시 알고리즘이 높  LightGBM 
은 성능을 보였다 와 알고리즘도 . XGBoost CatBoost 
높은 분류예측 성능을 기록하였다. 
본 연구에서는 모델 분류에서 가장 높은 성능을 보  

여준 모델에 을 적용하여 기업부도LightGBM SHAP
예측 시각화를 진행하였다 그림 는 . ( 4) SHAP value
를 도출하는데 영향을 미친 변수들을 SHAP summary 
plot에서 확인한 내용이다.
  세후연속이자율 총자산 (Continuous interest rate), 
대비 이익잉여금(Retained Earnings to Total Assets), 
매출현금흐름 이 높을수록 기업부(Cash Flow to Sales)
도를 예측할 확률이 낮으며 총자산 대비 당기순이익, 
( 현재 자산회전율Net Income to Total Assets), 

이 낮을수록(Current Asset Turnover Rate) 기업부 
도를 예측할 확률이 높은 것으로 분석되었다.
그림 에서는 개 독립변수들의 중요도를 내림차  ( 5) 95

순으로 상위 개를 표현한 것이다 맨 위의 20 . 총 부채
총 순자산 은 두 번째 / (Total Debt/Total net worth)
변수인 세후연속이자율(Continuous interest rate)보
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다 모델분류에 더 많이 기여했다는 것을 나타낸다.
특정 데이터에 대한 를 분해하고 시각  SHAP value

화한 것은 그림 에서 제공된다 예측값( 6) . force_plot 
은 이 나왔고 기업부도에 긍정적인 영향을 준 7.83 , –
요인은 자기자본대비 부채 총 (Equity to Liability), 
부채 총 순자산 이며/ (Total Debt/Total net worth) , 
부정적인 영향을 준 요인은 세후연속이자율(Continuous 
interest rate), 총자산 대비 이익잉여금 (Retained 

으로Earnings to Total Assets) 분석되었다 .

그림 ( 4) SHAP value of Test Set 

그림 ( 5) Feature Importance by mean(|SHAP value|)

그림 ( 6 개별기업의 ) SHAP Value

5.
본 연구에서는 대만경제저널 기업부도 데이터를 가

지고 로지스틱 회귀분석, 나이브 베이즈SVM, K-NN, , 
의사결정나무 랜덤 포레스트, , XGBoost, LightGBM, 

알고리즘을 이용한 CatBoost 가지 분류모델에 겹 9 5
교차검증을 적용하여 학습한 후 모델 성능을 비교하
였다. 그 결과 이 정확도 와 LightGBM 0.9908 F1-Score 
로 가장 우수한 성능을 보였다0.99 . 분류모 LightGBM 

델의 예측 결과에 영향을 주는 재무적 계량지표 연속(

이자율 총자산 대비 이익잉여금 매출현금흐름 등 를 , , )
판단하기 위해 기법 중 을 이용하여 XAI SHAP 분류 
모델 예측 값의 판단 근거에 대한 설명을 제공했다. 
향후 분류모델 성능 고도화와 예측결과에 대한 설  

명가능 요약 자동화 연구를 진행하고자 하며 데이터 , 
전처리에서부터 모델 예측 결과 설명에 이르는 분류
예측모델의 전주기를 자동화하는 시스템을 제시하고
자 한다.
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