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요       약 

최근 금융 분야는 예측 모델의 복잡성으로 인한 블랙박스 문제와 금융 규제에 대한 관심이 높

아지고 있다. 이에 따라 금융 업계는 신뢰성과 투명성을 강조하며, 특히 신용평가 분야에서 설명 

가능한 모델 연구가 활발히 진행되고 있다. 또한, 해당 분야에서 소수 클래스에 대해 충분히 학습

하지 못하고 다수 클래스에 과적합 될 수 있는 데이터 불균형 문제 역시 강조되고 있다. 이는 제 2

종 오류(Type 2 Error)를 최소화해야 하는 상황에서 더욱 부각되며, 대출 상환 능력이 낮은 고객을 

최대한 식별해야 하는 개인 신용평가 문제에서 매우 중요한 화두로 떠오르고 있다. 본 논문에서는 

어텐션 메커니즘을 활용하여 모델의 설명 가능성을 개선하고, 분석 결과를 해석하는 데 도움이 되

고자 한다. 더 나아가, SMOTE, GAN, ADASYN 등 총 다섯 가지 데이터 증강 기법을 실험하여, 이를 

앙상블 하였을 때 소수 클래스 레이블에 대한 분류 정확도를 크게 개선할 수 있음을 확인하였다.  

 

1. 서론 

신용평가는 소비자 신용을 평가하고 대출 기관들에

게 도움을 주는 중요한 위험 관리 도구로 활용되고 

있다. 최근 금융 분야에서는 인공지능이 급속하게 발

전하며, 신용평가 분야에서도 예측력 향상을 위한 다

양한 기계학습 기법을 적용하려는 시도가 있다.[1]  

그러나 모델의 복잡도가 증가함에 따라 블랙박스 모

델로 인한 내부 동작을 설명하는데 어려움이 발생하

고 있다. 또한 일반 개인정보 보호법과 동등 대출 기

회법과 같은 규제들로 인해 신용평가 분야에서는 설

명 가능성이 더욱 중요해지고 있다.[2]  

대출 상환 데이터에서 대출 완전 상환 고객의 수보다 

채무 불이행을 한 고객의 수가 적은 것이 특징이다. 

이전 연구에서는 불균형 데이터를 활용하여 모델에 

대한 Receiver Operating Characteristic curve(ROC) 등의 

성능 지표를 중점적으로 다루었으며, 소수 클래스에 

대한 관심이 부족한 경향이 있었다.[3] 이처럼 기존 

다수의 국내외 신용평가 연구에서 정확도, 정밀도 등

의 성능 지표에 초점을 맞췄으며, 소수 클래스에 성

능에 대한 관심은 부족했다.  

Adou and Pointon(2011) 연구에서는 제 1 종 오류를 좋은 

신용을 가진 대출자를 신용 불량으로 분류하는 경우

로 정의하고, 제 2 종 오류를 신용불량인 대출자를 좋

은 신용을 가진 대출자로 잘못 분류한 경우로 정의했

다. 제 2 종 오류가 더 큰 비용을 초래하며 비용 비율

은 약 5:1 정도라고 언급했다.[4] 따라서 제 2 종 오류

에 취약한 개인 신용평가에서 소수 클래스 레이블의 

분류 정확도를 개선하는 것이 중요하다.  
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본 논문은 어텐션 메커니즘을 활용한 설명 가능성을 

개선하고 분석 결과를 해석할 수 있는 개인 신용평가 

모델을 연구하고자 한다. 더 나아가, 데이터 불균형 

문제를 해소하기 위해 Synthetic Minority Over-sampling 

Technique (SMOTE), Generative Adversarial Networks(GAN) 

등의 데이터 증강 기법을 활용하였다. 각 기법의 장

점을 활용하고 단점을 보완하기 위해 앙상블 기법을 

적용하여 소수 클래스 레이블에 대한 분류 성능을 향

상시키는 방법을 제안한다. 

 

2. 문헌 연구 

2.1 SMOTE 

SMOTE 는 소수 클래스에서 합성된 샘플을 생성하

는 방법으로, K-Nearest-Neighbors(KNN)를 활용하여 소

수 클래스에 속한 샘플과 이웃한 샘플을 찾은 후 두 

샘플 사이의 내분점에 새로운 샘플을 생성한다. 이후 

소수 클래스에 속한 각 샘플에 대해 마찬가지로 새로

운 샘플 생성을 반복 수행한다.[5] 

 

2.2 Borderline SMOTE 

Borderline Synthetic Minority Oversampling Technique 

(Borderline SMOTE)는 클래스 간의 경계에 존재하는 

샘플의 수를 늘림으로써 학습이 어려운 소스 클래스

에 주목한다. 이 방법에서는 특정 데이터의 주변에 

위치한 데이터 중 과반수 이상이 다중 클래스에 속할 

때 이를 경계라고 판단하며 이러한 경계에 존재하는 

데이터에 대해서만 SMOTE 기법을 적용한다.[6] 

 

2.3 ADASYN 

Adaptive Synthetic Sampling(ADASYN)는 불균형 데이

터 분포를 보완하기 위해 가중 분포를 활용하여 합성 

데이터를 생성하는 기법이다. 다수 클래스 관측치가 

많이 포함된 KNN 영역을 가진 소수 관측치에 더 많

은 가중치를 부여하여 더 많은 합성 관측치를 생성한

다.[7]  

 

2.4 CTGAN 

GAN 모델을 활용해 데이터를 생성할 때, 범주형 

데이터와 연속형 데이터가 함께 포함된 경우 문제가 

발생할 수 있다. 연속형 데이터의 경우, 확률 분포가 

다중 모드 분포를 가질 수 있으며, 범주형 데이터는 

각 범주의 빈도수가 다르고 불균형한 성질을 보일 수 

있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 Conditional 

Tabular GAN(CTGAN)이 제안되었다.[8] 

 

 
1 랜딩 클럽 데이터 출처: https://www.lendingclub.com/ 

2.5 SMOTified GAN 

SMOTE기법은 기존 데이터를 단순하게 오버샘플링 

하기 때문에 데이터의 다양성이 부족할 수 있다. 반

면, GAN 은 원 데이터가 지닌 확률분포를 추정하기 

때문에 SMOTE 로 생성된 데이터보다 더 현실적이지

만 소수 클래스의 데이터 수가 제한적인 경우 단독으

로 사용하기 어렵다. 이러한 한계를 극복하기 위해 

해당 논문에서 SMOTified GAN 을 제안했다.[9] 

 

3. 데이터 및 제안 모델 

3.1 데이터 

이 연구는 랜딩 클럽 1에서 제공하는 개인 대출 신

청자 데이터 셋이 사용되었다. 데이터는 2007 년부터 

2020 년 3 분기까지 수집되었으며, 종속변수로 ‘Loan 

Status’를 사용하였다.  

이 변수는 'Fully Paid', 'Charged Off', 'Default' 등 다양한 

상태를 포함하고 있다. 이 중에서 'Fully Paid', 'Charged 

Off', ‘Default’는 대출 상환 여부, 'Late (31-120 days)'와 

'Late (16-30 days)'는 연체 상태를 나타내는 변수로 사

용되었다. 두 연체 상태는 대출 상환 지연을 의미하

므로 연체 상태 자체를 파악하기 위해 ‘Late’로 통합

하여 사용되었다.  

기존 많은 연구에서는 대출 상환 여부에 대한 이진 

클래스 분석에 주로 초점을 맞추었으나, 본 논문에서

는 Fully Paid, Charge Off, Late, Default 와 같은 다중 클

래스를 다룬다.[10, 11] 따라서 종속 변수에 대해서는 

Fully Paid(0), Charge Off(1), Late(2), Default(3)으로 변경

하여 활용했다. 새로운 변수로는 '대출신청년도' 변수

를 생성하였다. 더불어, 미국 경제의 상황을 반영하며, 

대출 상환 및 연체에 영향을 미칠 수 있는 외부 요소

를 고려하기 위해 연도별 미국의 실질 GDP 데이터를 

활용하여 '국면전환' 변수를 추가하였다. 금융 위기 기

간인 2008 년도에 금융 시장에 중요한 특성을 나타낼 

가능성이 높기 때문에 2008 년의 결측치 비율이 100%

인 변수를 제거했다. 또한, 다중공선성이 10 이상인 

변수와 결측값이 있는 행은 모두 제거하였다. 범주형 

변수의 경우 라벨 인코딩과 원-핫 인코딩을 시행하였

고 수치형 변수에 대해서는 min-max scaler 를 적용하

여 모두 43 개의 변수를 예측 모델에 사용하였다.  

 

대출 신청 데이터는 과거의 대출 이력을 기반으로 미

래의 대출 상환 여부를 예측하는 시계열의 특성을 가

지고 있다. 이에 따라 2007 년부터 2018 년까지의 데이

터를 훈련 데이터로, 2019 년부터 2020 년 3 분기까지의 

데이터를 테스트 데이터로 나누었다. 
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3.2 제안 모델 

어텐션 메커니즘은 주로 시퀀스 투 시퀀스 작업에서 

주로 사용되며, 입력 시퀀스의 각 요소가 출력 시퀀

스의 어떤 부분에 초점을 맞춰야 하는지를 학습하는 

데 도움을 준다.[12] 인코더의 은닉 상태와 디코더의 

현재 은닉 상태 간의 관련성을 계산하여 어텐션 스코

어를 얻고, 어텐션 스코어는 확률분포로 변환되어 인

코더의 각 은닉 상태의 중요도를 나타낸다. 이를 통

해 모델은 입력 시퀀스의 다양한 부분에 주의를 기울

여 출력 시퀀스를 생성한다.  

대출 상환 예측 모델에서 어텐션 메커니즘은 각 변수

의 중요도를 고려하여 설명력을 제공한다. 변수의 가

중치와 입력 벡터를 행렬 곱셈을 통해 계산하여 대출

의 상환 여부를 예측하는 모델을 개발하였다. 

 

4. 실험 결과 

본 연구에서는 다섯 가지의 데이터 증강 기법인 

SMOTE, Borderline SMOTE, ADASYN, CTGAN, 

SMOTified GAN 을 사용한 데이터 증강 기법의 앙상블

에 대한 성능을 비교하고자 한다.   

 

<표 1> 데이터 증강 기법의 앙상블을 적용 

 
 

<표 1>은 다섯 가지 데이터 증강 기법과 원본 데이터 

셋에 대한 레이블 정확도 및 가중 평균을 비교한 결

과이다. Late 와 Default 는 대출 이행의 초기 단계에서 

주요한 역할을 하며, 재정적 영향 등 다양한 측면에

서 중요하다. 따라서 레이블(0)은 0.1, 레이블(1)은 0.2, 

레이블(3)과 레이블(4)은 0.35 의 가중치를 부여했다. 3

개까지 데이터 증강 기법을 앙상블 하여 모델에 적용

한 결과, SMOTified GAN + CTGAN + ADASYN 조합은 

가중 평균 정확도가 0.6721 이고, 평균 정확도 역시 

0.7394 로 가장 우수한 성능을 보였다. SMOTifed GAN

은 레이블 1 에서 다른 기법보다 우수한 성능을 보였

으므로 레이블 1 의 성능이 향상된 것으로 예상한다. 

CTGAN 과 ADASYN 을 개별적으로 사용했을 때 레이

블 0 과 2 에서 높은 성능을 나타내었으며, 이를 조합

하면서 더 다양한 데이터 패턴을 학습한 것으로 보인

다. ADASYN 의 레이블 3 의 성능은 크게 높지는 않았

지만, 다양한 데이터 증강 기법을 조합하면서 다양한 

패턴을 학습하면서 전반적인 성능이 향상된 것으로 

예상한다.  

3 개의 증강 기법을 앙상블 한 결과, 가중평균 정확도

가 대체로 향상되었으며, 특히 ADASYN 기법이 포함

된 경우 성능이 향상된 것으로 관찰되었다. 

 

<표 2> 상위 3 가지 앙상블 기법의 성능 비교 

 
 

<표 2>는 가중평균 정확도가 높은 상위 3 개의 기법의 

정확도, 정밀도, 재현율, F1 스코어 성능을 비교한 결

과이다. 실험에서는 테스트 데이터를 세 가지 방식으

로 나누어 성능을 비교했다.  

(1) Test Only 는 시간을 기준으로 분리된 테스트 셋에

서 모델이 얼마나 잘 일반화하는지를 평가한다.  

(2) Train Split 은 시간과 무관하게 랜덤 분할된 셋에서 

얼마나 일반화하는지를 보기 위함이다. 만약 모델이 

Train Split 에서 높은 성능을 보이지만 Test Only 에서 

낮은 성능을 보인다면, 모델의 성능이 시간 변수나 

매크로 경제 상황에 영향을 받을 수 있음을 시사한다.  

(3) Augment Only 는 데이터 증강 기법을 활용하여 생

성한 테스트 셋을 사용한다. 모델이 Augment Only 에

서만 우수한 성능을 보이고 기타 데이터 셋에는 성능

이 낮다면, 데이터 증강에 사용한 증강 기법이 과하

게 과적합 되었을 가능성을 고려할 수 있다.  

 

성능을 비교할 때, 제 2 종 오류가 고려되는 재현율을 

주요 비교 지표로 사용했다.  

SMOTified GAN + CTGAN + ADASYN 조합에서 Test 

Only 의 재현율이 0.7394 로 가장 우수한 성능을 보였

다. 이는 제 2 종 오류에 취약한 개인 신용평가 모델에

서 소수 클래스 레이블의 분류 정확도를 개선하여 오

류 비용을 감소시킬 수 있음을 시사한다. 
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Augment Only 의 경우 재현율은 0.5846 으로 원본데이

터와 비교했을 때 성능이 낮았지만, 증강된 데이터가 

모델에 어느 정도 영향을 미치는 것을 확인할 수 있

었다. Train Split 의 경우, SMOTE 와 Borderline SMOTE + 

SMOTE + ADASYN 에 비해 낮은 재현율을 보였다. 이 

결과는 GAN 기법을 다수 사용할 경우, 시계열 데이

터를 고려한 Test Only 에서 더 나은 성능을 기대할 수 

있음을 시시한다. 대출 데이터와 같은 시계열 데이터

를 다룰 때 GAN 기법을 사용하는 것이 더 유용할 것

으로 판단된다.  

 

5. 변수 중요도 

 
<그림 1> Default 에 대한 변수 가중치 시각화 

 

<그림 1>은 신용평가모형을 활용하여 Default 변수에 

대한 변수 가중치를 시각화한 것이다. 이전 대출에서 

미수금을 회수하기 위해 지불한 수수료

(collection_recovery_fee), 최근 12 개월 동안 채무 불이

행 수(chargeoff_within_12_mths)는 Default 예측에 큰 

영향을 미친다. 또한, 이전 대출에서 미수금을 회수하

기 위해 지불한 수수료는 음의 가중치를 가지며 대출 

상환 여부에 부정적인 영향을 준다는 것을 나타낸다.  

 

6. 결론 및 향후 연구 과제 

본 연구는 랜딩 클럽 데이터를 활용하여 데이터 증강 

기법의 앙상블과 어텐션 메커니즘을 사용하여 분석결

과를 해석하는데 도움을 주었다. 실험 결과, 어텐션 

메커니즘을 통해 신뢰성이 중요한 금융 분야에서 보

다 유용하게 활용할 수 있음을 확인했다. 또한, 개별 

증강 기법보다 앙상블을 활용함으로써 불균형한 레이

블 클래스에 대한 성능을 향상시킬 수 있음을 확인하

였다. 특히 GAN 기법을 활용한 결과가 시계열 데이

터에 효과적으로 적합하며 우수한 성능을 보였다.  

향후 연구 방향으로는 제안된 앙상블 방법이 다른 모

델에서도 효과적으로 동작하는지에 대한 추가 연구가 

필요하다. 또한, GAN 기법을 사용하지 않은 경우 

Train Split 에서 더 나은 성능을 관찰한 점을 고려하여 

원인을 분석하고, 경제 외부 요인을 고려하는 등 추

가적인 연구가 필요하다. 
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