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1. 서  론

부스팅 알고리즘은 복수의 약분류자 앙상블 (weak 

classifiers ensemble)을 구성하고 앙상블의 예측 결과를 

가중결합하여 최종 예측결과를 도출할 수 있는 단일 

강분류자 (a single strong classifier)를 산출하는 기법으

로 정의할 수 있다. 최근 부스팅 의사결정트리를 부실

예측에 적용한 연구들이 활발하게 진행되었다 (Alfrao, 

Gámez, & García, 2007; Alfrao, García, Gámez, & 

Elizondo, 2008). 유럽 기업을 표본대상으로 한 분석결

과는 인공신경망과 비교하여 부스팅 의사결정트리는 

오분류율을 약 30% 감소시키는  성과개선 효과가 있음

을 보여주었다. 그러나, 부스팅 의사결정트리의 연구와 

비교하여 부스팅 인공신경망 (Boosting neural networks)

을 적용한 부실예측 연구는 현재까지 보고되지 않고 

있다. 이는 부스팅 의사결정트리에 비교하여 나이브 베

이즈 및 선형판별식 분석에 기초한 안정적인 알고리즘

에서는 부스팅 알고리즘의 성과개선 효과가 상대적으

로 크게 나타나지 않기 때문이다. 이러한 이유로 대부

분의 부스팅 알고리즘은 의사결정트리의 앙상블에 초

점을 맞추고 있으며 국내에서도 부스팅 의사결정트리 

연구가 활발하게 진행되고 있다 (Seok & Ryu, 2002; 

Kim et al., 2005; 이영섭 외, 2005; Chung & Kim, 2005; 

최성하 외, 2007).

본 연구에서는 인공신경망 부실예측 모형의 판별력 

개선을 위한 부스팅 인공신경망의 효과를 분석하고자 한

다. 부가적으로 다양한 인공신경망의 구조하에서 부스팅 

기법의 성과개선 효과를 분석하기 위하여 서로 다른 구

조를 가진 다양한 인공신경망에 부스팅 기법을 적용하여 

성과 개선의 효과를 분석하고자 한다. 

본 논문은 구성체계는 다음과 같다. 제 2장에서는 대

표적 부스팅 알고리즘인 AdaBoost 알고리즘에 대하여 

소개하고자 한다. 제 3장에서는 표본수집 및 재무비율 

선정과 관련된 연구설계 과정과 본 연구에서 대체적 

기법으로 활용되고 있는 인공신경망과 부스팅 인공신

경망의 설계 프레임워크를 설명하고자 한다. 제 4장과 

제 5장에서는 각각 주요 연구 결과와 향후 연구방향을 

제시하고자 한다.

2. AdaBoost 알고리즘

AdaBoost알고리즘은 앙상블 학습 알고리즘 중 가장 
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일반적으로 사용되고 있는 부스팅 알고리즘으로 

Freund & Schapire (1997)에 의하여 제안되었다. 부스팅

은 임의 추측보다 다소 높은 수준의 정확성을 보유한 

여러 개의 약분류자의 선형결합으로 정확성이 높은 강

분류자를 생성하는 알고리즘이다. 부스팅 방법은 이전 

분류자의 성과를 기초로 오분류된 관측치에 초점을 맞

추어 분류자를 순차적으로 생성한다. AdaBoost 알고리

즘의 설명을 위하여 n개의 학습 표본과 K개의 기저 분

류자로 구성된 앙상블 { }kCCCC ,,2,1 L= 을 가정하면 k

번째 기저분류자의 오류율(ek)은 다음과 같이 단순평균

으로 계산된다. 
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여기에서 xi는 i번째 관측치의 예측변수 벡터이고 yi

는 i번째 관측치의 범주를 나타내며 )( ik xC 는 예측변

수 벡터 xi에 대한 k번째 분류자의 분류결과이다. k+1번

째 분류자에서 i번째 관측치에 부여되는 가중치는 

))),((exp()()(1 iikkkk yxCLiwiw a=+ 로 조정되어 오분류된 

관측치에 더 높은 가중치가 부여된다. 여기에서 ak는 

분류자의 중요도 또는 정확도의 개념으로 해석되며 

))1(ln( kkk ee-=a 로 계산된다. k+1번째 분류자의 학

습표본을 구성할 때 가중치가 높은 오분류 관측치가 

많이 포함되기 때문에 부스팅 알고리즘은 오분류 관측

치에 초점을 맞춘 학습을 진행할 수 있게 된다. 앙상블 

학습은 ek < 0.5일 때 학습을 중단하며 i번째 관측치의 

최종결과를 다음과 같이 앙상블의 결과치의 가중평균으

로 계산하여 산출한다.
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3. 연구 설계

부실 기업은 2002~2005년 중 은행연합회 신용정보 

등록기업, 당좌부도 발생기업, 회사정리절차 개시기업, 

기업구조조정절차 개시기업에 해당하는 729개 외부감

사 제조기업으로 구성하였으며 부실 기업에 대한 재무

자료는 부실 직전 년도를 중심으로 수집하되 직전 년

도 재무자료가 없는 경우 2년 전 재무자료를 수집하였

다. 부실기업에 대응되는 정상 기업은 외부감사 제조기

업 중 2005년 말 기준으로 부실 사유에 해당하지 않는 

729개의 기업으로 구성하였다. 

부실 예측에 사용되는 재무비율은 일차적으로 기존

의 기업부실 예측연구에 사용된 비율 및 실무에서 부

실예측의 지표로 유용하게 활용되는 비율을 중심으로 

30개의 재무비율을 수집하였다. 수집된 재무비율을 수

익성, 부채상환능력, 레버지리, 자본구조, 유동성, 활동

성 및 규모의 7개 재무비율 군으로 재분류하였다. 최종 

입력변수는 ROC 분석의 AUROC를 이용하여 각 분류

군별로 AUROC가 높은 7개 재무비율을 선정하였다. 일

차적으로 선정된 30개 비율 및 최종 선정된 7개 재무비

율의 AUROC는 <표 1>에 제시되어있다.

분류군 재무비율 AUROC 분류군 재무비율 AUROC

수익성

부채상환

총자산경상이익율*

총자산순이익율

금융비용/매출액

금융비용/총부채

순금융비용/매출액

매출액경상이익율

매출액순이익율

자기자본경상이익율

자기자본순이익율

EBITDA/이자비용 *

EBIT/이자비용

영업현금흐름/이자비용

영업현금흐름/총부채

잉여현금흐름/이자비용

잉여현금흐름/총부채

부채상환계수

차입금/이자비용

52.1

45.7

49.2

48.5

50.3

45.7

49.9

48.2

47.5

53.2

49.2

48.5

47.8

51.9

52.7

50.8

52.4

레버리지

자본구조

유동성

활동성

규모

총부채/총자산 *

자기자본비율

유동자산/총자산

이익잉여금/총자산*

이익잉여금/총부채

이익잉여금/유동자산

현금비율*

당좌비율

유동비율

재고자산회전율 *

유동부채회전율

매출채권회전율

총자산*

매출액

고정자산 

52.4

51.9

51.3

53.6

51.6

50.8

46.5

45.7

43.2

31.5

28.5

27.0

25.2

22.4

24.6

표 1. 재무비율의 AUROC (* 최종 7개 재무비율 )
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4. 연구 결과

본 연구에서 벤치마킹으로 사용될 인공신경망은 입

력층에 7개의 입력노드와 출력층에 2개의 출력노드 및 

1개의 은닉층을 가진 전형적인 다층 퍼셉트론 (Multi‐

Layer Perceptron: MLP)이다. 인공신경망의 구조의 다양

한 변화에 따른 부스팅 인공신경망의 성과개선의 안정

성을 분석하기 위하여 은닉층의 은닉노드의 수를 5

개~14개로 다양하게 구성하여 10개의 서로 다른 구조

를 가진 인공신경망을 구성하였다. 

본 연구에서는 AdaBoos알고리즘을 활용하여 부스팅 

인공신경망을 구성하였다. Opitz와 Maclin(1999)에 의하

면 부스팅은 분류자 생성의 반복회수가 25번이 될 때

까지 오분류율이 개선이 되었지만 그 이후에는 오분류

율의 감소에 별 영향을 받지 않는다고 제안하였다. 이

러한 연구결과를 기초로 본 연구에서는 부스팅 인공신

경망의 분류자 생성 회수를 25회로 제한하였다.

본 연구에서는 인공신경망과 부스팅 인공신경망의 

성과차이가 우연한 결과가 아님을 확인하기 위하여 10‐

fold 검증을 5회 반복 수행하였다. 이를 위하여 전체 

1458개의 기업을 표본수가 동일한 10개 fold로 구성하

고 9개의 집합은 분석용 데이터로 활용하고 나머지 1

개 fold를 검증용 데이터로 활용하게 된다. 이러한 방법

으로 50회의 교차타당성 검증을 수행하였다. 

<표 2>는 50회 교차타당성 검증결과로서 학습용 데

이터와 검증용 데이터에 대한 인공신경망과 부스팅 인

공신경망의 평균 정확도를 보여주고 있다. 성과 비교 

측면에서 부스팅 인공신경망은 전통적 인공신경망에 

비하여 10개의 모든 신경망구조에서 약 3% 이상의 정

확성 개선을 일관성있게 보여주고 있으며 이러한 결과

는 부스팅 인공신경망의 성과개선의 효과가 안정적임

을 의미한다. 50개의 실험 결과를 대상으로 t‐test 분석

을 실행한 결과 부스팅 인공신경망은 1% 유의수준에서 

인공신경망보다 높은 정확성을 보여주었다. 

5. 결론 및 향후 연구 방향 

본 연구에서는 부실예측 인공신경망의 성과개선을 

위하여 부스팅 기법과 인공신경망이 결합된 부스팅 인

공신경망을 제안하였다. 실험결과들은 부스팅 인공신

경망은 10개의 다양한 인공신경망의 성과를 안정적으

로 개선하였고 과도적합에 대한 견고성을 강화하였음

을 보여주고 있다. 또한 전체 오분류율을 8.60% 감소시

키며 제 1종 오류를 76.72% 감소시킬 수 있음을 보여

주었다. 이는 부스팅 인공신경망이 부실예측문제에 있

어 안정적으로 적용될 수 있음을 의미한다. 

그러나 본 연구의 결과를 다양한 경영분야에 적용하

기 위하여 향후 다음과 같은 연구를 진행하고자 한다. 

첫째, 본 연구에서 활용된 AdaBoost.M1이외에도 다양

한 부스팅 알고리즘이 제안되었다. 예를 들어 

Confidence rated boosting (Schapire & Singer, 1999), 

Margin Boost (Mason et al., 2000), Logit Boost (Friedman, 

2001) 등 다양한 부스팅 알고리즘의 적용을 통하여 도

메인별 최적 알고리즘에 대한 탐색과정이 필요하다. 

둘째, 본 연구의 결과를 효과적으로 활용하기 위해

서는 데이터 특성에 따른 부스팅 기법의 효과와 같은 

심층 분석이 추가되어야 한다. 예를 들어 데이터에 내

재된 노이즈 (noise)가 학습결과에 미치는 영향에 대한 

분석을 통하여 다양한 분류기법과 부스팅 기법의 결합

에 대한 연구가 더욱 활발해질 수 있을 것으로 기대된

다. 

구조
인공신경망 부스팅 인공신경망

학습표본 검증표본 성과차이 학습표본 검증표본 성과차이

7‐5‐2

7‐6‐2

7‐7‐2

7‐8‐2

7‐9‐2

7‐10‐2

7‐11‐2 

7‐12‐2

7‐13‐2

7‐14‐2

74.71

74.81

74.73

74.84

74.81

74.82

74.84

74.80

74.84

74.84

71.06

70.78

71.12

71.12

70.92

70.92

70.85

71.19

71.12

71.12

3.66

4.03

3.60

3.71

3.89

3.90

3.99

3.60

3.72

3.30

75.58

75.29

75.51

75.95

75.92

75.54

75.76

75.66

75.87

75.96

75.04

75.03

75.24

74.90

75.24

74.62

75.58

74.96

75.18

75.18

0.54

0.26

0.28

1.05

0.67

0.91

0.17

0.70

0.70

0.78

평균 74.80 71.02 3.78 75.70 75.10 0.60

표 2. 예측정확성의 비교 (단위: %)
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