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1)1. 서  론

금융회사들은 빅데이터 분석에 기반한 시장분석 및 금융상

품개발, 리스크관리, 업무자동화 등 활발한 연구를 진행하고 

있다. 은행은 자산건전성 확보를 위해 여러 지표들을 관리하

고 있는데 그 중에서 대출 리스크는 중요한 관리지표 중 하나

이다. 기업의 부도 상황은 회사 전체에 영향을 미치며 대출 자

금 손실이 발생할 경우 은행에 높은 비용을 초래하게 된다[1]. 

그래서 기업을 위한 부도 예측 모델 개발은 필수적이며 이

의 분류 성능은 중요하다. 기업부도예측 분류 성능이 낮은 경
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우, 특히 부도난 회사를 정상적인 회사로 모델이 예측할 때, 

오분류로 인한 비용은 금융기관 및 투자자들의 비용으로 이

어지기 때문이다.

연구자들과 실무자들은 초기에 제한적인 통계지표를 활용한 

다중 판별 분석[2]과 로지스틱 분석[3]을 사용하였다. 이후 컴퓨

팅 기술의 발전에 따라 인공지능 및 기계학습 모델을 사용한 

방법[4]이 개발되었고 기계학습 모델과 결합된 앙상블 방법을 

사용하여 더 나은 분류성능을 확인한 연구[5]도 나왔다.

부도 예측에서는 무엇보다도 정확하고 해석 가능한 인공지

능 기술(XAI, Explainable AI)을 사용하는 것이 중요하다

[6]. 해석 가능하다는 의미는 예측을 위해 사용되는 회계변수

들의 계산 방법을 사용자가 알 수 있다는 의미이다.

부도 예측에서 인공지능 분류모델 성능비교에 대한 연구

[14-19]들과 설명력을 제공하는 모델 개발 연구[7], 설명기

법에 대한 연구와 조사[8-10]는 많이 찾아볼 수 있으나, 분류

모델 성능비교 결과이후 사후 설명을 제공하는 연구는 찾아

보기 쉽지 않았다.
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본 논문은 기업 부도예측을 위한 전통적인 통계분석 방법

과 기계학습의 새로운 기술들을 포함한 분류 모델을 구성하

여 성능을 분석한다. 또한 부도예측 해석을 위해 특정 예측

에 대한 변수 중요도를 확인하는 SHAP(SHapley Additive 

exPlanations)[11] 모델을 적용하여 결과에 대한 설명력을 

제공한다.

이를 통해 금융 산업에서 요구되는 투명성과 신뢰성에 대

응하고 인공지능 시스템 의사결정을 신뢰하면서 업무를 진행

할 수 있도록 금융 전문가들을 지원하고자 한다.

2. 관련 연구

부도 예측 모델 연구분야에서는 위험을 나타내는 여러 회

계비율 데이터를 사용하여 통계 또는 AI 기반으로 여러 머신

러닝 알고리즘과 중요 기준들을 활용한 연구가 진행되고 있

다. Barboza[12]는 배깅, 부스팅, Random Forest(RF) 모델

이 다중판별분석(MDA), Logistic Regression(LR) 보다 성능

이 우수하고 예측 정확도가 높다는 연구결과를 보여주었다.

Alaka[13]는 MDA, LR, Artificial Neural Network(ANN), 

Support Vertor Machine(SVM), Rough Sets(RS), 사례기

반 추론(CBR), Decision Tree(DT) 및 유전자 알고리즘(GA)

의 8가지 분류모델을 비교 검토하였으며, 우수한 단일 모델은 

없다는 결과를 도출하였다.

Jones[14]는 Gradient Boosting Model(GBM)이 MDA, 

LR모델의 문제점을 해결하고 우수한 예측성능을 보인다는 

결과를 보여주었다.

최근 연구[15]에서는 앙상블 기법은 다변량 정규성, 다중

공선성, 편향된 분류비율과 같은 기존 모델의 약점을 줄이기 

위한 접근 방법이며, Gradient Boosting(GB)은 성능이 우

수한 기계학습 기술이라는 결과를 보여주었다. Table 1은 부

도예측에서 GB를 사용한 주요 연구들이다.

Ref. Training Models Data
Best 

model

[14] LR, GBM 
U.S. public 
company 

bankruptcies
GBM 

[15]
LR, SVM, NN, RF, GBM, 

XGBoost, CatBoost
financial data of 

French firms
CatBoost 

[16]
SVM, HACT, XGBoost, 

DBN
financial data of 
Taiwanese firms

XGBoost 

[17] LR, RF, XGBoost 
U.S. national 

commercial banks
XGBoost 

[18] LR, NN, GBM
Danish 

stock-based firms
NN

[19]
LR, RF, XGBoost, 
LightGBM, ANN 

financial data of 
Korean companies

XGBoost, 
LightGBM

* 참고 : NN(Neural network), HACT(Hybrid associative classifier 
with translation), DBN(Deep Belief Network), ANN(Artificial 
neural network)

Table 1. Summary of Studies Using Gradient Boosting 

in Bankruptcy Prediction

예측력이 우수한 분류 기계학습 모델을 신뢰할 수 있으려

면 높은 예측 성능을 유지하면서, 설명가능성이 필수적입니

다. Hanif[1]는 은행과 금융권 시계열 데이터에 XAI를 적용

한 대화형 증거기반 접근방식을 연구하였다.

3. 방법론 및 이론적 배경

본 논문에서는 잘 알려진 분류 기계학습 10개 기술(LR, 

SVM, KNN(K-Nearest Neighbor), NB(Naive Bayes), RF, 

DT(Decision Tree), XGBoost, LightGBM, CatBoost, 

NGBoost)을 사용하여 대만기업 부도 예측 성능을 비교 측정

하였으며, 성능이 우수한 모델을 선정하여 분류 결과에 대한 

충분한 사후 설명을 제공하기 위해 SHAP 모델을 사용하였다.

3.1 Logistic Regression

로지스틱 회귀분석(LR)[20]은 단순한 다변량 통계기법으

로 여러 독립변수들과 범주형 종속변수 간의 관계를 학습시

키고 로짓변환을 통해 분석하며, 이진 분류에 활용된다. 하지

만 다중공선성에 민감한 상관관계가 높은 변수를 포함하는 

것은 피해야 한다. 재무비율 변수들의 경우 일반적으로 변수

들 간의 상관관계가 있다.

3.2 Support Vector Machine

SVM[21]은 데이터를 두 개의 클래스로 올바르게 분리하

기 위해 여백(margin)을 최대화하는 초평면(hyperplane)을 

구성하는 기술로 회귀와 분류작업에 사용한다. 적은 데이터

로도 좋은 성능을 보이나 알고리즘 복잡도가 높아 메모리가 

많이 필요하며, 테스트 단계에서 느린 단점이 있다. 최근 신

용등급, 시계열 예측 및 사기 탐지와 같은 금융 애플리케이션

에 사용되었다.

3.3 K-Nearest Neighbor

K-최근접 이웃(K-Nearest Neighbor, KNN)[22]은 다수

결 규칙에 따라 테스트 데이터의 레이블을 예측한다. 즉, 두 

데이터 간의 유사성을 계산하여 분류한다. 이때 유사성 측정

을 위한 거리측정 방식과 k값 선택이 중요하다. KNN은 단순

성과 효율성 때문에 분류, 회귀 등에서 많이 사용된다.

3.4 Naive Bayes

나이브 베이즈(NB)[23] 이론은 설명변수들 사이의 독립을 

가정하는 베이즈 정리를 적용한 조건부 확률모델이다. 의사

결정나무 및 신경망과 유사한 분류기술을 포함하며 빅 데이

터를 적용할 때 뛰어난 정확도와 속도를 제공한다.

3.5 Random Forest

랜덤 포레스트[24]는 배깅(Bagging)과 랜덤노드 최적화의 

앙상블 학습법과 의사결정 트리를 결합하여 데이터를 모델링

하고 변수 중요도를 측정한다. 가장 가능성 있는 클래스를 다

수의 투표로 정의하므로 더 정확한 예측을 제공하고 가장 중
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요한 것은 데이터 과적합을 방지하는 부분이다. 신용평가 및 

부도예측에 널리 사용되고 있다.

3.6 Decision Tree

의사결정나무(DT)[25]는 순서도 같은 나무 구조와 유사한 

분류기로 인간 추론과 유사한 특성을 가지고 있으며 의사결

정 정보를 얻기 위해 사용된다. DT는 루트 노드에서 시작하

여 학습 알고리즘에 따라 각 노드를 재귀적으로 분할한다. 많

이 사용하는 알고리즘은 ID3, C4.5, CART 이다.

3.7 XGBoost

XGBoost[26]는 분산 환경에서 효과적인 데이터 처리를 

위해 과적합을 제어하고 병렬학습을 수행하여 높은 정확도를 

보여주는 확장가능한 트리 부스팅 시스템이다. XGBoost는 

여러 기계 학습 및 데이터 마이닝 대회에서 사용되었으며 뛰

어난 성능으로 널리 알려져 있다.

3.8 LightGBM

Gradient Boosting Decision Tree(GBDT)[27] 는 널리 

알려진 기계학습 알고리즘이다. 하지만 Feature 차원이 높고 

데이터 크기가 큰 경우 정보획득을 위해 모든 데이터를 검색

함으로써 많은 작업시간이 필요하다. 이런 문제들을 해결하

기 위해 LightGBM[28]은 정보이득(Information gain)을 

효율적으로 추정하는 기울기 기반 무작위 샘플링(Gradient- 

based One-Side Sampling)과 대규모 Feature 수를 다루기 

위해 상호배타적 Feature 번들(Exclusive Feature Bundling)

을 사용하여 빠른 계산속도와 메모리 측면에서 높은 효율성

과 정확도를 보여주고 있다.

3.9 CatBoost

CatBoost[29]는 타겟누수(target leakage)를 방지하기 위

해 Ordered boosting 구현과 범주형 Feature를 처리하기 

위한 새로운 알고리즘이다. 트리의 다형성과 오버피팅 문제

를 Ordered Boosting, 무작위 순열 등 내부 알고리즘으로 

해결하고 있어서 매개변수 조정을 통한 결과와는 크게 차이

가 없다. 최근 금융과 같은 다양한 분야에서 적용되고 있다.

3.10 NGBoost

NGBoost[30]는 2019년 발표되었으며 확률적 예측을 위

한 모듈식 부스팅 알고리즘이다. 기본 학습자, 연속 매개변수 

분포계열, 채점 규칙으로 구성되어 있으며, 확률적 예측을 위

한 기존 방법에서 유연성과 확장성을 제공한다.

3.11 SHAP

XAI[10]는 인공지능의 최종 결과를 인간이 더 이해하기 

쉽게 만드는 것을 목표로 하는 연구분야로써 XAI라는 용어는 

형식적인 기술 개념이라기 보다는 AI 투명성과 신뢰문제에 

대응하기 위한 노력을 의미하기도 한다.

유럽연합[31]은 2018년 5월, 데이터 주체에게 알고리즘의 

투명성을 제공하는 일반 개인정보보호 규정(General Data 

Protection Regulation)을 제정하였고, 우리나라는 2018년 

5월 I-Korea 4.0 실현을 위한 인공지능 R&D전략[32]에서 

설명가능 학습, 추론을 핵심기술로 포함하여 정책을 추진하

고 있다.  

XAI는 여러 가지 형태로 구현할 수 있다. 모델 자체가 설명

력을 가지고 있지 않은 경우 사후 해석을 통해 해결하는 방법

이 보편적이다. 사후 해석모델 중의 하나인 SHAP[11]은 모델 

불가지론(model agnostic)의 로컬 대리(local surrogate)기

법으로 모델 유형에 상관없이 예측에 대한 변수 중요도(개별 

입력변수 기여도)를 Shapley Value로 측정하여 종속변수와

의 상관관계를 해석한다. 즉, 설명하고자 하는 분류모델의 조

건부 예측함수의 Shapley Value이다. 이를 기반으로 제시된 

SHAP 값은 각 독립변수들이 분류 모델에 얼마나 기여하는지 

측정한다.



 

 ⊆ \ 






∪ i


∪ i






   (1)

Shapley Value(
)는 Equation (1)로 표현된다. 여기서 

는 모든 독립변수들의 집합이며, 는 의 부분집합이다. 

 ∪ 
는 독립변수 가 포함된 학습모델이며, 는 독립변수 

를 포함하지 않은 학습모델이다. 두 모델 예측은 현재입력 


∪ i


∪ i

 




 에서 비교하여 독립변수 의 기여도를 산

출하고, 각 부분집합 에 대해 가중평균하여 계산하게 한다.

SHAP은 해석범위에 따라 개별 입력 값에 대한 결과를 설

명하는 지역적(Local) 해석과 데이터 전체에 대한 예측 결과

를 설명하는 전역적(Global) 해석으로 구분한다.

 

4. 실험 및 결과 분석

4.1 데이터 전처리

기업부도 데이터[33]는 대만경제저널에 제공된 6,819개 

기업데이터를 사용하였으며, 영업총이익, 영업이익률, 영업

비율, 주당순가치 등 95개 독립변수로 구성되어 있고 종속변

수는 부도여부(bankruptcy value 0/1)이다. 데이터에 포함

된 기업들의 사업 분야는 제조, 서비스 및 기타 산업들로 구

성되어 있다.

기계학습 알고리즘들은 데이터 분포의 정규성을 가정하므

로 이를 위해서 데이터 표준화 작업 및 독립변수들의 결측치

를 확인하고 정제하는 과정을 진행하였다.

전체 데이터 중 부도기업은 220개로 3.2% 비율을 나타내

고 있다. 데이터 셋이 불균형인 경우[34] 대부분의 분류 알고

리즘 성능은 크게 떨어진다. 데이터 분류 비율의 차이가 크면 

우세 분류를 선택하는 모델의 정확도가 높아지기 때문이다. 

이를 해결하기 위해 오버 샘플링, 언더 샘플링 및 SMOTE 같

은 데이터 수준의 접근 방법을 적용(Fig. 1)하였으며, 복합샘

플링을 통해 생성된 데이터는 Table 2에서 볼 수 있듯이 부

도 6,256개(53.6%), 정상 5,426개이다.
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Fig. 1. Complex Sampling

Normal Bankrupt Total

Raw Data 6,599 220 6,819

Complex 
Sampling 

Data

Train 4,355 4,990 9,345

Test 1,071 1,266 2,337

Sum 5,426 6,256 11,682

Table 2. Data Configuration

4.2 분류 모델

일반적인 기계학습 알고리즘은 매개변수와 하이퍼파라미

터를 사용한다. LR, SVM, NB, DT의 경우 대부분의 매개변

수를 기본값으로 설정하여도 분류성능에 영향을 미치진 않았

다. 그러나 KNN, RF, XGBoost, LightGBM, CatBoost, 

NGBoost의 경우 기본적인 매개변수로는 높은 성능을 보이

는데 한계가 있었다. 분류성능을 개선하고 과적합 문제를 피

하기 위해 그리드 검색을 사용하여 최적 매개변수를 조정하

였다. 그리드 검색[35]은 하이퍼파라미터를 조정하는데 사용

하는 최적화 기술유형으로 가능한 모든 매개변수를 결합하여 

각 분류 모델에 대한 최상의 조합을 찾는 방법이다. 

4.3 평가 방법

모델 성능에 영향을 미칠 수 있는 데이터의 변동성과 편향을 

최소화하기 위해서 5겹 교차검증[36]을 적용(Fig. 2)하였다. 

먼저 전체 데이터를 학습데이터와 테스트데이터로 분리한다. 

여기서 학습데이터는 5개 폴드로 무작위로 균등하게 나누고, 

1개의 폴드는 다시 5개로 쪼갠 다음, 검증데이터 셋 1개를 제

외한 나머지 4개의 훈련데이터 셋으로 모델을 학습시킨다. 다

음 폴드에서는 검증데이터 셋을 바꿔서 지정하고 첫 번째 폴드

와 동일한 방법으로 학습을 진행하게 된다. 5개 폴드에 대한 

테스트 결과를 평균 계산하여 최적의 매개변수를 선정한다. 

Table 3은 분류모델별로 선정된 최적의 매개변수들이다. 

마지막으로 모델별 예측 성능비교를 위해 전체 학습데이터

를 이용하여 최적의 매개변수를 적용한 모델들을 학습시킨 

후 테스트데이터에 대한 모델의 예측 성능을 측정한 후 비교

작업을 수행하였다.

4.4 평가 지표

다양한 분류 모델의 예측성능을 평가하기 위해 정확도(Ac-

curacy), F1-Score와 ROC(Receiver Operating Charac-

teristic)곡선 아래 면적(Area Under the Curve -AUC) 세 

가지 평가지표를 사용하였다[37]. 

정확도는 분류 성능을 측정하기 위해 필요한 지표 중 하나

이며, 다음과 같이 전체 샘플 수에 대한 올바르게 분류된 샘

플 간 비율로 정의한다.

 
      

  
          (2)

여기서 P와 N은 Positive와 Negative 샘플 수를 나타내

며, TP는 True Positive, TN은 True Negative, FP는 

False Positive, FN는 False Negative를 나타낸다.

F1-Score는 Equation (3)처럼 Precision과 Recall의 조

화평균으로 표현된다. F1-Score 값은 0에서 1까지 이며 

F1-Score 값이 클수록 분류성능이 높다는 것을 나타낸다.



 


Pr  

Pr
            (3)

Model Parameters

LR max_iter=5000

SVM Kernel=linear

KNN n_neighbors=5, metric=minkowski

NB var_smoothing=0.14796880626863962

DT criterion=entropy

RF criterion=entropy, n_estimators=10

XGBoost
n_estimators=500, colsample_bytree=0.5, 

max_depth=7, min_child_weight=1

LightGBM
boosting=gbdt, max_bin=512, 

num_leaves=30, learning_rate=0.03

CatBoost learning_rate=0.1

NGBoost
n_estimators=1000, learning_rate=0.03, 

Base=default_tree_learner, Score=MLE

Table 3. The Parameters of Classification Models

Fig. 2. 5-Fold Cross Validation
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ROC곡선은 이진분류 진단 능력을 나타내는 그래프이다. 

임계값이 다양할 때 예측 모델을 설명해준다. AUC는 분류모

델 평가시 널리 사용되며 다음과 같이 정의된다.

 






 


          (4)

여기서 

 및 


는 각각 True Positive Rate, 

False Positive Rate를 나타낸다.

4.5 결과 분석

분류모델별 예측 성능은 5겹 교차검증을 통해 선정된 매개

변수를 적용하여 분류모델을 훈련한 후 테스트 데이터에 대

한 모델의 예측성능을 평가하였다. 최종 예측결과는 Table 4

에 나타내었다. 

본 연구에서 사용하는 세 가지 평가지표 중 하나의 지표가 

우수하다고 그 분류모델 성능이 좋다고 판단하기는 어렵다. 

하지만 본 연구에서는 정확도가 높은 경우 F1-Score도 높게 

나왔으며, AUC도 1에 가까운 결과를 보여주었다.

부스팅 분류모델들은 전반적으로 느린 학습속도 결과를 보여 

주었으며, 그 결과, 최적 매개변수 조정을 위해 더 많은 시간이 

필요했다. 그러나 부스팅 모델들의 예측성능은 우수하였다.

CatBoost는 매개변수 조정시 오히려 분류성능이 저하되는 

결과를 보여주었다. NGBoost는 분류성능은 우수하지만 다른 

분류모델에 비해 약 13분에 이르는 매우 긴 수행시간을 기록

하였으며, 매개변수 조정 및 학습데이터 규모에 따라 수행시

간이 급격하게 증가하는 단점을 보여주었다. LightGBM은 매

개변수 조정에 따라 성능결과에서 많은 차이를 보여주었다.

모델별 분류성능 비교시 LightGBM은 세가지 평가지표에

서 다른 분류모델 보다 높은 예측성능을 보였다. 그 다음으로

는 CatBoost, XGBoost, RF, DT, NGBoost 순으로 높은 

예측성능을 보이고 있다. 시각적 이해를 돕기 위해 모델별 예

측성능 비교 결과를 Fig. 3으로 구성하였다. 가장 높은 성능

을 보여준 LightGBM은 정확도 0.9914, F1-Score 0.9922, 

AUC 0.9907이다.

Fig. 3. Prediction of Classification Models

Fig. 4. Feature Importance by Mean(|SHAP Value|)

본 연구는 분류모델 사후 설명력 강화를 위해 우수한 분류

성능을 기록한 LightGBM 모델에 SHAP을 적용하여 모델 예

측에 대한 시각화 및 설명을 추가로 진행하였다.

Fig. 4는 LightGBM에 SHAP을 적용하여 분류예측 과정에 

대한 설명을 부여한 것으로, 테스트데이터 2,337개에서 95개 

독립변수들의 SHAP value 절대값의 평균, 즉 변수 중요도를 

내림차순으로 상위 20개를 표현한 것이다. 절대값 평균이 가장 

높은 변수로는 총 부채/총 순자산(Total debt/Total net worth), 

세후연속이자율(Continuous interest rate-after tax), 현금

회전율(Cash Turnover Rate), 총자산 대비 이익잉여금

(Retained Earnings to Total Assets), 이자부 부채이자율

(Interest-bearing debt interest rate) 순이며, 이 변수들은 

기업부도 분류에 많은 영향을 미쳤음을 설명하고 있다.

기업부도에 영향을 미친 변수들은 SHAP summary plot 

에서 좀 더 세부적으로 확인할 수 있다(Fig. 5). 색상대비가 

명확한 변수들을 대상으로 분석하면 총자산 대비 이익잉여금

(Retained Earnings to Total Assets)과 총자산대비 당기순

이익(Net Income to Total Assets)이 높을수록, 차용 의존

성(Borrowing dependency)과 이자부 부채이자율이 낮을

수록 기업부도 가능성이 낮으며, SHAP value가 낮게 나타났

다. 총자산 대비 이익잉여금이 낮을수록, 차용 의존성(Bor-

Model Accuracy F1-score AUC
Execution Time 

(Sec)

LR 0.9247 0.9316 0.9227 0.3

SVM 0.9285 0.9351 0.9265 4.2

KNN 0.9521 0.9576 0.9477 0.5

NB 0.8716 0.8881 0.8653 0.1

DT 0.9581 0.9617 0.9568 0.8

RF 0.9799 0.9817 0.9784 4.1

XGBoost 0.9863 0.9875 0.9851 5.2

LightGBM 0.9914 0.9922 0.9907 12.4

CatBoost 0.9876 0.9887 0.9865 7.1

NGBoost 0.9576 0.9617 0.9555 744.5

Table 4. Comparison of Test Set Performance 

by Classification Models
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rowing dependency)이 높을수록 기업부도 가능성이 높으

며 SHAP value는 높게 나타났다. 색상이 고르게 분포되어 

있는 변수들은 다른 변수들과의 연관성에 따라 결과가 다르

게 나옴을 예측할 수 있다.

Fig. 6에서 독립변수들의 SHAP 의존도와 다른 변수와의 

상호작용을 확인할 수 있다. dependence_plot은 먼저 특정 

독립변수의 분포와 SHAP 추정값를 분포한 후 추가로 연결된 

다른 독립변수와의 관계를 보여주는 산점도이다. x축은 총자

산 대비 이익잉여금이고, y축은 총자산 대비 이익잉여금의 

SHAP 추정값이다. 색상은 오른쪽 y축에 있는 세후연속이자율 

값을 표현한 것으로, 이 값이 클수록 붉은색으로 표시된다. 총

자산 대비 이익잉여금이 0.5~2 인 경우 SHAP 추정값은 대부

분 음수(-)이며 정상기업으로 예측한다. 이때 세후연속이자율

은 0.02~0.06 구간의 색상으로 표시되고 있다. Fig. 6은 거의 

뚜렷한 수직 색상패턴으로 두 변수(총자산 대비 이익잉여금과 

세후연속이자율) 간 상호작용 효과가 있음을 알 수 있다.

또한, SHAP은 특정 기업데이터에 중요한 영향을 준 독립

변수들을 분석할 수 있다. 이를 위해 SHAP value를 분해하

고 시각화하였다(Fig. 7). force_plot에서 기준값(base value: 

-0.04832)은 모든 예측의 평균이며, SHAP 추정값은 -21.48 

이다. 각 독립변수들은 부도 예측가능성을 높이거나 낮추는 데 

영향을 준다. 해당 데이터 A 기업은 예측값과 실제값이 모두 

정상 기업이다. 기업부도에 긍정적인 영향을 준 요인은 자기

자본대비 부채(Equity to Liability)이며, 부정적인 영향을 

준 요인은 총 부채/총 순자산, 세후연속이자율, 현금회전율 

순으로 분석되었다. 

다음은 부도기업에 대한 시각화 분석이다(Fig. 8). B 기업의 

예측값과 실제값은 모두 부도 상태로 나타났으며, SHAP 추정

값은 10.72 이다. 부도에 긍정적인 영향을 준 요인은 총 부채/

총 순자산, 세후연속이자율, 차용 의존성 순이며, 부정적인 영

향을 준 요인은 유동자산 장기부채(Long-term Liability to 

Current Assets)로 분석되었다.

Fig. 6. Simple dependence_plot

Fig. 7. force_plot of Individual Company(A)

Fig. 8. force_plot of Individual Company(B)

Fig. 9. waterfall_plot of Individual Company(A)

A, B 기업의 부도 예측 결과에 대한 판단 근거를 보여주기 

위해 추가 작업을 진행하였다(Fig. 9, Fig. 10). waterfall_ 

plot은 각 독립변수들의 기여도와 SHAP 추정값을 직관적으

로 표현할 수 있다. 맨 아래 기준값(-0.048)에서 시작하여 각 

변수들의 기여도를 긍정(+), 부정(-)으로 표시하여 SHAP 추

정값(-21.481, 10.716)에 이르는 과정을 시각적으로 보여준

다. Fig. 9의 A기업은 총 부채/총 순자산, 세후연속이자율, 

현금회전율 항목이 기업부도에 부정적으로 기여하고 있음을 

확인할 수 있다. Fig. 10의 B기업은 총 부채/총 순자산, 세후

연속이자율, 차용 의존성 항목이 기업부도에 긍정적으로 기

여하고 있음을 알 수 있다.

Fig. 5. Summary Plot of SHAP Values



XAI 기반 기업부도예측 분류모델 연구  339

 

5. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 계량적 재무지표를 기반으로 기업부도 예측 

분류 알고리즘들을 정리하였으며, 그 중에서도 의사결정나무, 

배깅, 부스팅 계열의 알고리즘을 사용하였다. 기업부도 예측에 

사용한 데이터는 1999년~2009년 동안 수집된 대만기업의 부

도 데이터를 이용하였으며, 5겹 교차검증을 적용하여 훈련, 검

증 및 테스트 과정을 진행하였다. 그 결과 모델예측 성능은 

LightGBM이 가장 우수한 것으로 나타났다. 그리고 우수 모델

의 사후 해석을 위해 로컬 대리(local surrogate)기법 중의 

하나인 SHAP을 적용하여 개별 독립변수들의 모델 예측에 대

한 중요도와 독립변수들 간 상관관계 등을 분석하고, 시각화 

작업을 통해 부도 예측에 대한 설명력을 제공하였다. 

향후 분류모델 성능 고도화와 예측결과에 대한 설명가능 

요약 자동화 연구를 통해 데이터 전처리에서부터 모델 예측 

결과 설명에 이르는 분류예측모델 전주기를 자동화하는 시스

템을 제시하고자 한다.
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