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Recently, not only traditional statistical techniques but also machine learning algorithms have been used to make more accurate 
bankruptcy predictions. But the insolvency rate of companies dealing with financial institutions is very low, resulting in a data 
imbalance problem. In particular, since data imbalance negatively affects the performance of artificial intelligence models, it 
is necessary to first perform the data imbalance process. In additional, as artificial intelligence algorithms are advanced for precise 
decision-making, regulatory pressure related to securing transparency of Artificial Intelligence models is gradually increasing, 
such as mandating the installation of explanation functions for Artificial Intelligence models. Therefore, this study aims to present 
guidelines for eXplainable Artificial Intelligence-based corporate bankruptcy prediction methodology applying SMOTE techniques 
and LIME algorithms to solve a data imbalance problem and model transparency problem in predicting corporate bankruptcy. 

The implications of this study are as follows. First, it was confirmed that SMOTE can effectively solve the data imbalance issue, 
a problem that can be easily overlooked in predicting corporate bankruptcy. Second, through the LIME algorithm, the basis for 
predicting bankruptcy of the machine learning model was visualized, and derive improvement priorities of financial variables 
that increase the possibility of bankruptcy of companies. Third, the scope of application of the algorithm in future research was 
expanded by confirming the possibility of using SMOTE and LIME through case application.
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1. 서  론

금융기관에게 있어 기업의 신용위험을 평가하는 것은 

매우 중요한 문제이다. 이에 따라 금융기관들은 기업의 신
용위험을 평가하기 위한 방법으로 다양한 기업부도예측 

기법을 활용하여 기업의 신용위험을 평가하고 있다. 그러나, 
금융기관과 거래하는 기업들의 부도율은 매우 낮아서, 부
도 사례보다 정상 사례의 빈도가 월등히 높은, 데이터 불
균형 문제가 발생하고 있다. 특히, 데이터 불균형은 인공
지능 모델의 성능에 부정적 영향을 미치므로 우선적으로 

데이터 불균형 처리 과정을 수행할 필요가 있는 상황이다

[15, 18, 35].
한편, 정밀한 의사결정을 위해 인공지능 알고리즘이 고

도화 되면서 기능은 알지만 작동원리를 이해할 수 없는, 
소위 블랙박스 모델이 등장하였다. 이에 EU에서는 2021년 
생체 인식, 신용 평가 등 '고위험 AI'에 대한 규제를 포함한 
인공지능법(Artificial Intelligence Act) 초안을 발표하며, 
고위험 AI에 대한 설명 책임을 명시하였다. 또한 美연방거
래위원회(FTC)에서는 지난 2020년 AI 및 알고리즘 활용
(Using artificial intelligence and algorithm)이라는 보고서를 
발표하며, AI 설계 5대 지침에 설명 가능성을 포함하는 등 
AI 모델의 투명성 확보와 관련된 규제압력과 관심이 점차 
증가하고 있는 상황이다.

4차 산업혁명 시대를 맞이해 머신러닝을 비롯한 인공지
능 기술들이 전 산업으로 확대되는 가운데, 기업부도예측
은 데이터 불균형이라는 내부적 문제점 극복과 모델 투명

성 확보라는 외부적 요구에 응할 필요가 존재한다. 그러
나, 국내외를 막론하고 데이터 불균형 문제와 모델의 투명
성 확보 문제를 모두 고려한 방법론 및 사례적용 연구는 

찾아보기 어려운 상황이다. Dastile et al.[9]에 따르면 2010
년부터 2018년까지 진행된 74개의 머신러닝 기반 기업부
도예측 및 기업신용평가 관련 연구 중 데이터 불균형을 

처리하지 않은 연구는 전체의 82%, 모델의 설명 기능을 
탑재하지 않은 연구는 전체의 92%인 것으로 나타났다. 
따라서 본 연구는 기 연구된 향상된 데이터 분석기법들

을 조합해 데이터 불균형과 모델 투명성 문제를 모두 고려

한 기업부도예측 5단계 방법론을 제안하고, 그 방법론을 
사례에 적용하여 타당성을 검증하고자 한다.

2. 이론적 배경

2.1 기업부도예측 선행연구

초기 부도예측 모델은 1960년대부터 본격적으로 연구가 
진행되었다. 1966년, Beaver는 단변량 판별 분석을 활용해 

기업별 재무 비율의 평균 차이를 중심으로 재무 변수의 

기업부도예측 능력을 평가하였다[4]. 그러나 기업의 부도는 
어떤 한 가지 요인에 의해 결정되는 것이 아니므로 다양한 

변수를 하나의 모델에 통합하는 다변량 판별 분석의 필요성

이 대두되었고, 1968년 Altman의 연구에서 부도 데이터를 
다변량 판별 분석에 적용하면서 기업부도예측에 관한 연구

가 본격적으로 진행되기 시작했다[2]. Altman은 1946년부터 
1965년까지의 기업 중 부도 기업과 건전 기업을 각각 33개씩 
추출하여 다변량 판별 분석 모델을 통해 예측모델을 구성하

였으며, 기존 연구를 통해 영향력이 확인 된 22개의 재무 
변수 중에서 5개의 재무 변수를 예측모델에 사용하였다[2].

Altman의 다변량 판별 분석의 경우, 독립 변수의 분포
가 다변량 정규분포를 따라야하며, 집단 간 분산과 공분산 
행렬이 동일하다는 가정을 만족시켜야만 하는 통계적 한

계점이 존재했다[17]. 이후, 이러한 한계점을 보완하기 위
하여 후속 연구에서는 이항 반응 모델을 기업부도예측에 

적용하는 연구가 실시되었다. 기업부도예측관련 이항 반
응 모델 연구로는 1984년 Zmijewski[39]의 프로빗 분석과 
1980년 Ohlson[24]의 로지스틱 회귀 분석이 대표적이다. 
프로빗 분석과 로지스틱 회귀분석은 다변량 판별 분석과 

달리 복잡한 통계적 가정을 만족시킬 필요 없이 사용할 

수 있으며, 기업부도 원인의 확률적 해석이 가능하다는 장
점이 존재한다. 그러나 예측 성능은 그다지 높지 않다는 
분명한 한계점을 가지고 있었다.

 

Research Model

Beaver[4] Univariable discriminant analysis
Altman[2] Multi-variable discriminant analysis

Edmister[11] Multiple regression analysis
Pinches et al.[27] Principal components analysis

Ohlson[24] Logistic regression(LR)
Zmijewski[39] Probit regression analysis

<Table 1> Preliminary Studies on Bankruptcy Predictions 

Using Statistical Techniques

1980년대 후반부터는 모수적 방법을 사용한 연구에서 
발전해 인공신경망(ANN, Artificial Neural Network), 의사 
결정 나무(Decision Tree), SVM(Support Vector Machine)과 
같은 비모수적 방법을 사용한 연구가 진행되었다. 
특히, 가장 높은 예측력을 보였던 인공신경망이 기업부도

예측 연구에서 가장 많이 활용되었다. 그 중에서 최초로 
부도예측연구에 인공신경망을 적용한 Odom and Sharda[23]
의 연구가 가장 대표적이다. 이 연구에서는 판별 분석과 
인공신경망의 정확도를 비교하였고, 인공신경망이 기존의 
판별 분석보다 더 높은 예측 성능을 낸다는 것을 보여주었다. 
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<Figure 1> Support Vector Machine

이후의 연구에서도 기업부도예측을 위한 다양한 연구가 진

행 되었으나, 결과적으로 가장 높은 예측력을 보였던 인공신
경망과 전통적인 통계 기법의 예측 정확도를 비교하는 연구

로 발전되었다. Tam and Kiang[34]은 은행의 부도여부를 
인공신경망과 의사결정나무, 판별분석, 로지스틱 회귀분석, 
k-NN(k-Nearest Neighbor)을 이용해 비교분석한 결과, 인공
신경망이 다른 기법과 비교하여 우수하다는 결론을 내렸다. 
Wilson and Sharda[36] 또한 인공신경망의 성능이 사례기반
추론과 판별 분석보다 우수함을 확인하였다. Jo and Han[13]
의 연구에서도 선형판별분석, 이차판별분석, k-NN에 비해 
인공신경망의 성능이 더 뛰어남을 보였다. 이처럼, 인공신경
망의 우수한 예측 정확도는 많은 실증연구를 통해 증명되었

지만, 인공신경망은 과적합 문제가 발생 할 수 있음이 Altman 
et al.[3]의 연구에서 확인되었다. 또한, 연구자가 임의로 설계
해주어야 하는 하이퍼파라미터가 많기 때문에 모델을 설계

하는 것에 비교적 많은 시간이 소요된다는 문제가 있었다.
이러한 인공신경망의 문제점이 제기된 이후, SVM을 활용

해 기업의 부도를 예측하고자 하는 연구가 이어졌다. SVM은 
인공신경망과 달리 적은 수의 샘플로도 예측이 가능하고 

연구자가 통제해야 하는 하이퍼파라미터의 수가 비교적 적

다는 장점이 존재해 기업부도예측 연구에 활발히 쓰이게 

되었다. Shin et al.[32]은 제조업 분야 기업의 부도 예측에 
SVM과 인공신경망을 적용해 비교한 결과, SVM이 인공신경
망에 비해 성능이 더 우수하다는 결론을 내렸다. Wu et 
al.[37]은 SVM의 하이퍼파라미터인 C와 를 유전자 알고리

즘을 통해 최적화하고 판별분석, 로지스틱 회귀분석, 프로빗 
분석, 인공신경망과 비교분석을 진행하였다. 비교결과, 정확
도 면에서 SVM이 가장 우수한 모델임을 확인하였다.

Research Model

Odom and 
Sharda[23] ANN, Discriminant Analysis

Tam and Kiang[34] ANN, Decision Tree, Discriminant Analysis, 
LR and k-NN

Jo and Han[13] ANN, Linear Discriminant Analysis, Quadratic 
Discriminant Analysis, and k-NN

Shin et al.[32] SVM, ANN
Wu et al.[35] SVM, LR, Probit Analysis and ANN

<Table 2> Preliminary Studies on Bankruptcy Predictions 

Using Machine Learning Techniques

2.2 랜덤포레스트(Random Forest)

랜덤포레스트는 2001년 Breiman[5] 소개한 방법으로, 다
수 의사결정나무의 결과를 결합해 하나의 결과를 도출하는 

앙상블(Ensemble) 기법이다. 다른 앙상블 모델과의 큰 차이
점은 부트스트랩된 표본을 다수 생성함으로서 임의성이 도

입된다는 측면에서 의사결정나무 간의 상관관계를 낮춰 예

측오차를 낮춰준다는 장점을 갖고 있다[38]. 또한 의사결정
나무의 수가 증가할수록 예측오차가 줄어들며, 의사결정나
무의 수가 많더라도 과적합 하지 않는다는 장점이 있다[5].

2.3 XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)

XGBoost는 여러 개의 분류 및 회귀나무(CART)를 결합해 
error 값을 낮추는 부스팅 기법을 활용한 의사결정나무 계열
의 알고리즘이다[7]. XGBoost는 학습 손실을 최소화하면서 
과적합을 방지하기 위해 나무의 복잡도를 통제하는 방식으로 

최적화된 모델을 생성하며, XGBoost의 목적함수는 식 (1)과 
같다. k는 나무의 수이고, Ω는 의사결정나무의 복잡도에 영향
을 줄 수 있는 모든 상황을 포함한다. XGBoost는 빠른 처리 
속도와 뛰어난 성능으로 다수의 데이터 분석 경진대회 우승 

알고리즘으로 활용되어온 것으로 유명하다[9] 

   
  






 
         (1)

2.4 서포트벡터머신(Support Vector Machine)

SVM은 V. Vapnik[8]에 의해 제안된 모델로, 고차원 벡터 
공간 내에서 클래스를 분리하는 최적의 초평면(Hyperplane)
을 찾는 이진 분류모델이다. 선형 SVM의 경우 음극 초평면
과 양극 초평면 사이의 마진은 식 (2)로 표현되며, 마진을 
최대화하는 데 중점을 두어 최적의 초평면을 결정한다. 마
지막으로 식 (3)에 따라 클래스를 분리하게 된다. 비선형 
경우 커널 트릭[31]을 사용하여 고차원 벡터 공간에서의 
최적의 초평면을 결정한다. <Figure 1>은 2차원 공간에서 
최적의 초평면을 찾는 과정을 표현한 것이다.

        ∥∥ 



  




 (2)

               ≥
     ≤

(3)
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2.5 인공신경망(Artificial Neural Network)

인공신경망은 생물학의 신경망에서 영감을 얻은 학습 

알고리즘이며, 일반적으로 입력층, 은닉층, 출력층으로 구
성되어 있다. 인공신경망은 인공 뉴런(노드)의 결합을 통
해 네트워크를 형성한 모델이 학습과정을 거쳐 문제 해결

을 위한 최적의 가중치를 찾는 모델 전반을 가리킨다. 
최초의 인공신경망 모델은 1943년 McCulloch and Pitts

[20]에 의해 제안되었고, 이후 1958년 Rosenblatt[29]에 의
해 지도 학습이 가능한 퍼셉트론 모델이 개발되었다. 1969
년에는 Marvin and Seymour[19]에 의해 단층퍼셉트론이 
XOR 문제를 해결하지 못한다는 것이 밝혀져 인공신경망
에 대한 연구는 암흑기에 접어들었고, 1986년 오차 역전파 
알고리즘[30]이 개발되면서 다시 발전하기 시작하였다. 
<Figure 2>는 인공신경망의 구조를 도식화 한 것이다.

<Figure 2> Artificial Neural Network

2.6 SMOTE(Synthetic Minority Over sampling 

Technique)

데이터 불균형이란 하나의 클래스(Class)에 해당하는 데
이터의 수가 다른 클래스에 해당하는 데이터의 수에 비하

여 현저히 많거나 적은 경우를 말한다[26]. 이때 더 많은 
수의 데이터를 보유하고 있는 클래스를 다수 클래스

(Majority class)라고 하며, 더 적은 데이터를 보유하고 있
는 클래스를 소수 클래스(Minority class)라고 한다[33]. 만
일 데이터 불균형 상태가 해결되지 않은 데이터셋에 머신

러닝을 적용할 경우, 예측 모형은 다수 클래스에 편향된 
학습을 하게 된다[22]. 이를 데이터 불균형 문제라고 하며 
데이터 불균형은 결과적으로 모형의 성능에 부정적 영향

을 미치게 된다[15, 18, 35]. 이러한 데이터 불균형을 해소
하기 위한 대표적인 방법으로는 SMOTE가 있다.

SMOTE 기법은 부트스트래핑(Bootstrapping)과 k-NN을 
통해 데이터를 생성하는 기법이다. 이 기법은 소수 클래스
에 속하는 특정 데이터에 대해 소수 클래스 데이터로 구성

된 K개의 최근접 이웃을 찾아 그 이웃과 선형의 연결 구조

를 만들고 그 연결 구조 사이에 새로운 데이터를 생성한다

[6]. 따라서, 재표본 추출을 통한 오버샘플링보다 과적합 
가능성이 적으며, 언더샘플링처럼 데이터 손실의 우려도 
없다는 장점이 존재한다.
이때, SMOTE를 수식으로 나타내면 수식 4와 같다. 이

때 i와 j는 소수 클래스 데이터의 인덱스이며 λ는 0과 1 
사이의 무작위 숫자이다. <Figure 3>은 SMOTE를 통해 데
이터를 생성하는 과정을 표현한 것이다.

      ∈          (4)

<Figure 3> Data Generation Process of SMOTE

2.7 LIME

LIME(Local Interpretable Model-agnostic Explanation)은 
Ribeiro et al.[28]이 제안한 설명가능한 인공지능(XAI, 
eXplainable AI) 기법으로서 설명할 수 없는 인공지능 모
델이 현재 데이터의 어떤 영역에 집중하여 분석했고 어떤 

영역을 분류 근거로 사용했는지 알려주는 기법이다[1]. 모
델 학습 방법과 관계없이 적용할 수 있다는 장점이 있어 

이미 사용하는 학습모델이 존재한다면 LIME을 적용하여 
인공지능 모델을 설명 가능하게 변환 할 수 있다. LIME 
알고리즘의 작동방식은 입력값 에 대해 일정 범위 내

에서 블랙박스 모델 과 유사한 결과를 보이는 설명 모델 

를 찾는 것이라고 요약 할 수 있다. 이를 수식으로 나타
내면 식 (5)와 같다.

  
∈

            (5)

3. 기업부도예측 방법론

본 방법론의 목적은 SMOTE기법을 활용하여 데이터 불
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균형을 해결하고 XAI 기법인 LIME을 통해 분류결과를 해
석하는 것이다. 본 연구에서 제안하는 방법론의 수행단계
는 <Figure 4>와 같이 5단계로 구성되어 있으며, 데이터 
전처리, 특성 선택, 모델 및 하이퍼파라미터 후보군 선정, 
데이터 불균형을 고려한 최적 분류 모델 결정, 개선 우선
순위 도출 순으로 진행된다.

<Figure 4> XAI Methodology for Bankruptcy Prediction in 

Imbalanced Datasets

3.1 데이터 전처리

첫 번째 단계인 데이터 전처리 단계에서는 데이터 정규

화와 결측치 처리 단계를 수행한다. 전처리 단계에서는 데
이터 특성에 대해 고려할 필요가 있다. 본 연구에서 사용
되는 데이터는 대부분 중소기업 데이터로 중소기업 재무

데이터의 경우 기록이 불완전해 이상치, 결측치가 존재한
다는 특성이 있다[40]. 따라서, 데이터 정규화 방식에는 이
상치의 영향을 덜 받는 Z-score 정규화 방식을 사용하며, 
데이터 결측치 처리에는 데이터 불균형 상황임을 고려하

여 소수클래스 데이터의 소실을 방지할 수 있는 k-NN 대
체법을 사용한다. k-NN 대체법은 결측이 나타나는 표본의 
미결측 변수를 중심으로 유클리드 거리가 가장 가까운 k
개의 다른 표본 데이터를 탐색한 뒤, 탐색 된 k개의 표본의 
평균(연속형) 또는 최빈값(범주형)으로 각 변수를 대체하
는 기법이다.

3.2 특성 선택

두 번째 단계인 특성 선택 단계는 고차원의 데이터 셋을 

분석하기 위해서 반드시 필요한 과정이다[25]. 일반적으로 
많은 머신러닝 알고리즘들은 너무 많은 수의 특성(변수)을 
사용하게 되면 예측 정확도가 감소하며[14], 최고의 결과를 

나타내는 최소의 특성 집합을 고르는 것이 실용적인 관점에

서 적합하다고 알려져 있다[21]. 따라서 머신러닝 모형을 
설계할 때 최적의 특성 집합을 선택하는 것은 모형의 정확도

에 큰 영향을 주게 된다. 이에 따라 본 단계에서는 기업부도
와 관련이 적은 특성을 제거하여 머신러닝의 효율성을 높이

기 위해 특성 선택 알고리즘인 Boruta-Shap(Shapley Additive 
exPlanations)[16]을 활용하여 특성 선택을 수행한다. <Table 
3>은 Boruta-Shap 알고리즘의 프로세스를 표현한 것이다.

 Boruta-Shap[16]

Step 1 

Start by creating new copies of all the features in the data 
set and name them shadow + feature_name, shuffle these newly 
added features to remove their correlations with the response 
variable.

Step 2 

Run a random forest classifier on the extended data with the 
random shadow features included. Then rank the features using 
a feature importance metric the original algorithm used 
permutation importance as it’s metric of choice.

Step 3 
Create a threshold using the maximum importance score from 
the shadow features. Then assign a hit to any feature that had 
exceeded this threshold.

Step 4 For every unassigned feature preform a two sided T-test of 
equality

Step 5 

Attributes which have an importance significantly lower than 
the threshold are deemed ‘unimportant’ and are removed them 
from process. Deem the attributes which have importance 
significantly higher than than the threshold as ‘important’.

Step 6
Remove all shadow attributes and repeat the procedure until 
an importance has been assigned for each feature, or the algorithm 
has reached the previously set limit of the random forest runs.

<Table 3> Boruta-Shap Algorithm

3.3 모델 및 하이퍼파라미터 후보군 선정

세 번째 단계인 모델 및 하이퍼파라미터 후보군 선정 

단계는 모델 최적화에 사용할 하이퍼파라미터를 선정하는 

단계이다. 하이퍼파라미터는 모델의 성능에 직접적인 영
향을 주기 때문에 최종 모델 결정에 있어서 매우 중요하

다. 각 하이퍼파라미터는 최적화에 필요한 계산 비용을 고
려하여 연구자 임의로 모델 성능에 영향이 높은 몇 가지만

을 선택해 다음 4단계 데이터 불균형을 고려한 분류모델 
결정 단계에서 최적화를 수행한다.

3.4 데이터 불균형을 고려한 분류모델 결정

네 번째 단계인 데이터 불균형을 고려한 분류모델 결정 

단계는 데이터의 불균형 상황을 고려하여 머신러닝 모델

별 최적의 하이퍼파라미터를 결정하는 단계이다. 본 단계
의 수행은 3단계로 요약된다. 
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첫 번째, 각 모델의 하이퍼파라미터 튜닝을 위해 5-fold 
CV 방식으로 데이터를 분할하고, 각 Training Fold에 
SMOTE를 적용하여 데이터 밸런싱을 수행한다. 
두 번째, 직전 단계에서 선정된 하이퍼파라미터들에 베

이지안 최적화, 그리드 서치 기법 등을 적용하여 모델별 
최적 하이퍼파라미터 값을 탐색한다. 
세 번째, 최종 탐색된 하이퍼파라미터 값을 각 모델에 

적용하여 균형화된 데이터셋을 연구자가 정한 횟수만큼 

학습, 예측한다. 학습 및 예측된 결과는 <Table 4>와 
<Figure 5>같이 표와 상자그림으로 기록하고, 기록된 결과
를 토대로 최적의 부도예측 모델을 결정한다.

RF SVM XGB ANN

Max 0.961 0.962 0.962 0.952

Median 0.944 0.943 0.943 0.924

Mean 0.945 0.944 0.943 0.923

Min 0.922 0.924 0.918 0.801

<Table 4> Example of Model Evaluation

<Figure 5> Example of Model Evaluation(Boxplot)

3.5 개선 우선순위 도출

다섯 번째 단계인 개선 우선순위 도출 단계는 부도예측

결과에 XAI의 일종인 LIME 알고리즘을 적용하여 재무변
수의 개선 우선순위를 도출하는 단계이다.
본 단계의 프로세스는 크게 두 가지로 구성된다. 첫 번

째, 직전 단계에서 결정된 부도예측 모델을 이용해 다시 
한 번 기업부도예측을 수행하고 부도예측 결과에 LIME 
알고리즘을 적용한다. 두 번째, LIME 알고리즘을 적용해 
얻은 변수 민감도를 통해 개별 기업의 재무변수의 개선 

우선순위를 도출한다. 
LIME을 적용하여 얻을 수 있는 변수 민감도를 나타내는 

산출물로는 <Table 5>와 <Figure 6>이 있다. 이중 <Table 
5>는 세부결과 예시이며. <Figure 6>은 이를 시각화한 것이다.
세부결과 예시를 통해 확인할 수 있는 변수 민감도는 

변수별 가중치와 변수 값을 곱한 값으로서, 변수 민감도의 
절대값이 클수록 예측결과에 큰 영향을 주었다고 해석할 

수 있다. 한편. 변수 민감도의 총합은 <Figure 6>의 y절편
(intercept) 값과 더해져 LIME으로 기존 인공지능 모델을 
모사한 생존율(Prediction_local)값이 된다.

<Figure 6> Example of Variable Sensitivity

Feature()
Sensitivity

(Contribution)
weight Z-score

DCR-1 <= -0.10 -0.2106 2.1611 -0.0974 
0 < DIR-1 <= 0.02 -0.1022 -4.9916 0.0205 

-0.07 < L1-1 <= -0.06 0.0541 -0.7759 -0.0697 
-0.4 < BL-1 <= 0.6 -0.0387 -0.3507 0.1105 

-0.05 < DCR-2 <= -0.04 -0.0365 0.7886 -0.0462 
-0.04 < L1-2 <= -0.04 0.0141 -0.3486 -0.0404 

-0.02 < ATD-1 <= -0.02 0.0112 -0.5723 -0.0196 
-0.02 < DTR-2 <= -0.02 -0.0053 0.3214 -0.0164 
-0.04 < L1-3 <= -0.04 -0.0027 0.0658 -0.0408 

<Table 5> Example of Variable Sensitivity

4. 사례적용

본 연구에서는 XAI 기반 기업부도예측 방법론의 사례
적용을 위해 Zoricak et al.[40]의 연구에서 사용하였던 슬
로바키아의 건설분야 중소기업 데이터를 사용하였다[11]. 
제공 받은 데이터에서는 법적인 파산 상태와 기업개선 상

태에 있는 기업을 부도 기업으로 정의하였다. 부도 기업에 
대한 표본은 2014년부터 2016년까지 총 3년간 법적인 파
산 상태 또는 개선 상태에 있는 89개를 기업을 활용하였
고, 정상기업에 대한 표본은 부도기업과 동일한 기간 동안 
법적인 파산 상태 혹은 개선 상태에 놓이지 않은 6,546개 
기업을 정상기업으로 활용하였다. 
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본 연구에서 사용된 재무 변수는 총 63개로, 부도 여부 
결정 직전 3개년도(해당년도 연말 기준)에 대한 21개 재무 
데이터로 구성되어 있다. 21개 재무 데이터는 크게 활동
성, 단기유동성, 수익성, 장기유동성의 4가지 재무 비율 지
표로 구성되며, 활동성 지표에는 총자산회전율, 자산회전
일, 총수취채권미결일, 재고자산회전일이, 단기유동성 지
표에는 현금비율, 당좌비율, 유동비율이, 수익성 지표에는 
자산이익률, 자본이익률, 매출이익률, 투자이익률, 인건비
비율, 노동분배율, 노동생산성이, 장기유동성비율에는 부
채비율, 부채대자본비율, 레버리지 비율, 총부채상환비율, 
채무상환능력계수비율, 자산보상비율, 은행부채비율이 포
함되어있다. <Table 6>은 연구에 사용된 변수들과 변수의 
약어를 정리한 것이다.

4.1 데이터 전처리

본 단계에서는 정확한 특성 중요도 산정과 변수의 균형

있는 학습을 위해 Z-Score 정규화를 실시하였고, <Table 
7>과 같이 변수별로 결측비율을 정리하여 10% 이상의 결
측비율이 발생한 13개 변수를 삭제, 10% 미만의 결측이 
발생한 나머지 50개 변수에 대해 k-NN대체법을 적용하여 
데이터 결측을 처리하였다. 

Financial Indicators Financial Variables Abbr.

Activity

Total Asset Turnover TAT
Asset Turnover Days ATD

Days Total Receivables Outstanding DTR
Inventory Turnover Days ITD

Liquidity
Cash Ratio L1
Quick Ratio L2

Current Ratio L3

Profitablity

Return on Assets ROA
Return on Equity ROE
Return on Sales ROS

Return on Investment ROI
Labor-to-Revenue Ratio LRR

Wages to Added Value Ratio WAR
Labor Productivity LP

Solvency

Debt-to-Assets Ratio DA
Debt-to-Equity Ratio DE
Financial Leverage FL

Debt to Income Ratio DIR
Debt Service Coverage Ratio DCR

Asset Coverage Ratio ACR
Bank Liabilities to Debt Ratio BL

<Table 6> Financial Variables

Financial 
variables

Missing ratio(n = 6,635)

-1Y -2Y -3Y MEAN

TAT 3.30% 4.64% 7.91% 5.29%
ATD 9.51% 11.15% 15.30% 11.99%
DTR 3.95% 5.50% 9.31% 6.25%
ITD 44.10% 42.65% 42.65% 43.13%
L1 2.17% 3.20% 6.41% 3.92%
L2 1.99% 3.07% 6.24% 3.77%
L3 2.06% 3.15% 6.35% 3.85%

ROA 0.69% 0.78% 0.80% 0.76%
ROE 0.71% 0.86% 0.84% 0.80%
ROS 23.48% 15.64% 8.82% 15.98%
ROI 0.69% 0.78% 0.80% 0.76%
LRR 3.29% 4.55% 7.73% 5.19%
WAR 1.91% 2.70% 3.87% 2.83%

LP 70.66% 64.40% 59.47% 64.84%
DA 1.67% 2.52% 4.58% 2.92%
DE 1.67% 2.56% 4.58% 2.94%
FL 0.71% 0.86% 0.84% 0.80%

DIR 0.75% 0.83% 0.81% 0.80%
DCR 1.81% 2.91% 5.83% 3.52%
ACR 24.17% 26.72% 30.60% 27.16%
BL 0.75% 0.84% 1.06% 0.88%

<Table 7> Missing Ratio in Financial Variables

4.2 특성 선택

본 단계에서는 기업부도와 관련이 적은 특성을 제거하여 

머신러닝의 효율성을 높이기 위해 특성 선택 알고리즘인 

Boruta-Shap(Shapley Additive exPlanations)을 활용하였다
[16]. Boruta-Shap의 특성 중요도 값을 산정하기 위한 트리 
기반 머신러닝 알고리즘으로는 XGBoost가 사용되었다. 특
성 선택을 위해 Boruta-Shap에 투입된 변수(특성)는 원본데
이터의 63개 변수 중 완전제거법으로 삭제된 변수 13개를 
제외한 50개 변수이며, Boruta-Shap 알고리즘을 500회 시행
한 결과, 최종적으로 은행부채비율-1, 총부채상환비율-1, 자
산회전일-1, 현금비율-1, 현금비율-2, 현금비율-3, 채무상환
능력계수비율-1, 채무상환능력계수비율-2, 총수취채권미
결일-2 등 9개 변수가 선택되었다. 이에 따라 <Figure 7>은 
Boruta-Shap 알고리즘을 시행한 특성 중요도 산정 결과이
며, <Table 8>은 선택된 변수를 정리한 것이다. 
선택된 변수를 살펴보면 9개 변수 중 직전년도에 해당

하는 변수가 절반 이상인 5개로 나타났고, 2년 전 변수가 
3개, 3년 전 변수가 1개로 부도징후가 주로 1년 전에 나타
난다는 것을 짐작해볼 수 있었다. 또한, 변수의 구분을 확
인한 결과 활동성 지표가 2개, 단기 유동성 지표가 3개, 
장기유동성 지표가 4개로 나타나 생산성 지표가 부도 여
부에 큰 영향을 미치지 못한다는 것을 확인하였다. 이는 
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<Figure 7> Feature Impotance

총공사원가의 크기에 따라 공사의 진행률 및 매출액이 변

동하는 건설분야의 특성으로 보여진다. 총공사원가는 공
사의 진행과정에서 변동될 여지가 있으며, 이에 따른 매출 
규모도 달라질 여지가 존재한다. 따라서, 공사 미수금과 
분양 미수금에 대한 최종적인 수익 인식을 의미하는 수취

채권미결일 변수가 수익성지표보다 더 중요하게 작용한 

것으로 해석된다. 

Financial variables

Activity
Asset Turnover Days-1

Days Total Receivables Outstanding-2

Liquidity
Cash Ratio-1
Cash Ratio-2
Cash Ratio-3

Solvency

Debt Service Coverage Ratio-1
Debt Service Coverage Ratio-2

Bank Liabilities to Debt Ratio-1
Debt to Income Ratio-1

<Table 8> Selected Variables

4.3 분류 모델 후보군 및 하이퍼파라미터 선정

본 단계는 문헌연구를 통해 부도예측에 효과적인 블랙박

스 머신러닝 모델을 탐색하고 연구에 사용할 분류 모델의 

후보군을 선정하는 단계이다. 본 단계에서는 Dastile et al.의 
연구를 참고하여 2010년부터 2018년까지 신용평가 및 부도
예측을 주제로 머신러닝 모델을 활용한 74개 연구에 사용된 
16개 분류 모델을 <Table 9>와 같이 정리하였다[10]. 이를 
토대로 SVM, 인공신경망, 랜덤포레스트, XGBoost를 기업
부도예측 분류 모델 후보군으로 선정하고, 각 모델별로 선
정된 하이퍼파라미터와 하이퍼파라미터의 탐색 범위를 결

정하였다.

Abbr. Model Frequency

LR Logistic Regression 38
NB Naïve Bayes 7

LDA Linear Discriminant Analysis 5
XGB XGBoost 4
DT Decision Tree 23

ELM Extreme Learning Machine 2
k-NN k-Nearest Neighbor 10
SVM Support Vector Machine 43
ANN Artificial Neural Network 31
BA Bagging 13
BO Boosting 16
RF Random Forest 13

RBM Restricted Boltzmann Machine 4
DBN Deep Belief Network 6

DMLP Deep Multi-Layer Perceptron 4
CNN Convolutional Neural Network 3

<Table 9> Machine Learning Models in Bankruptcy 

Prediction

Model Hyper-parameter Range

SVM
kernel function rbf

C 0.0001 ~ 1000

RT
n_estimators 50 ~ 200

min_sample_leaf 50 ~ 200
min_samples_split 50 ~ 200

XGB
n_estimators 50 ~ 200

min_sample_leaf 50 ~ 200
min_samples_split 50 ~ 200

ANN

activation function relu
optimizer adam

number of neurons 16, 32
number of hidden layers 3

batch_size 64, 128, 256
epochs 100, 200, 300

<Table 10> The Range of hyper-parameter by model
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선정된 하이퍼파라미터와 하이퍼파라미터의 탐색 범위

는 <Table 10>과 같다.

4.4 데이터 불균형을 고려한 분류모델 결정

본 단계는 데이터의 불균형을 고려하여 머신러닝 모델

별 최적의 하이퍼파라미터를 결정하는 단계이다. 인공신
경망을 제외한 모든 모델은 베이지안 최적화 기법을 활용

하여 하이퍼파라미터를 결정하였고, 인공신경망의 경우 
소요 시간 문제로 인해 그리드 서치 기법을 이용하여 각 

하이퍼파라미터의 값을 결정하였다. 본 단계를 통해 최종 
결정된 하이퍼파라미터의 값은 <Table 11>과 같다.

Model Hyper-parameter Selected value

SVM
kernel function rbf

C 989

RT
n_estimators 186

min_sample_leaf 176
min_samples_split 158

XGB
n_estimators 62

min_sample_leaf 77
min_samples_split 108

ANN

activation function relu
optimizer adam

number of neurons 32
number of hidden layers 3

batch_size 256
epochs 100

<Table 11> Selected Hyper-Parameter Values by Model

모델별 하이퍼파라미터 선정 후에는 최적의 부도예측 

모델 결정을 위해 <Table 11>에서 결정된 하이퍼파라미터 
값을 각 모델에 적용하여 300회의 성능 평가를 시행하였
다. 추가적으로, SMOTE 및 하이퍼파라미터 조정의 효과
성도 함께 파악하기 위하여 SMOTE와 하이퍼파라미터 조
정 모두 적용하지 않은 모델도 동일하게 300회의 성능평
가를 시행하였다. 단, SMOTE와 하이퍼파라미터 조정을 
실시하지 않은 인공신경망의 경우 설계 자체에서 하이퍼

파라미터 지정을 필요로 하기 때문에, 각 은닉층의 뉴런 
수를 10, 에포크를 50으로 조정하여 비교분석을 진행하였
다. 성능 지표는 데이터 불균형 연구에서 주로 활용되는 
ROC-AUC를 사용하였으며[12], 비교 분석결과는 <Table 
12>, <Figure 8>로 표현하였다.
비교분석 결과, 하이퍼파라미터 튜닝과 SMOTE를 적용

한 모델은 인공신경망을 제외하면 SMOTE 미적용 모델과 
비교하여 성능이 크게 개선됨을 확인하였다. 특히 랜덤포
레스트와 SVM의 경우 중위 값을 기준으로 처음에는 0.5 

대의 ROC-AUC를 보이다가 하이퍼파라미터 튜닝과 
SMOTE 적용 이후 0.8대의 ROC-AUC를 보여 성능이 크
게 향상됨을 확인 할 수 있었다.
한편, ROC-AUC 최대값은 SMOTE_SVM이 가장 높았

으나 SMOTE_RF가 중앙값, 평균, 최소값에서 가장 우수
한 모델인 것을 확인할 수 있었다. 최종적으로 본 연구에
서는 안정적으로 높은 성능을 보여주는 SMOTE_RF 알고
리즘을 최적의 부도예측 모델로 결정하였다.

　 MAX MEDIAN MEAN MIN

SMOTE_RF 0.9654 0.8888 0.8881 0.7814
SMOTE_SVM 0.9712 0.8849 0.8845 0.7294
SMOTE_XGB 0.97 0.8852 0.8855 0.7124
SMOTE_ANN 0.9589 0.8392 0.836 0.6926

RF 0.6852 0.583 0.5863 0.5137
SVM 0.5 0.5 0.4999 0.4997
XGB 0.7477 0.6194 0.6195 0.5207
ANN 0.9339 0.8495 0.8469 0.7198

<Table 12> Model Performance(ROC-AUC)

<Figure 8> Model Performance(ROC-AUC)

4.5 개선 우선순위 도출

본 단계는 부도예측결과에 XAI의 일종인 LIME 알고리
즘을 적용하여 재무변수의 개선 우선순위를 도출하는 단

계이다. 먼저, 최종 결정된 모델의 부도예측 결과를 얻기 
위해 우선적으로 6,546개 기업의 부도 데이터를 학습데이
터와 검증데이터로 분할하였다. 분할비는 7:3이 되도록 하
였다. 그 후 최종 결정된 부도예측 모델인 SMOTE_RF를 
통해 부도를 예측하고 모델의 성능을 검증하였다. 
예측 모델링을 실행한 결과, 모델 정확도(Accuracy)는 

94.52%를 보여주었으나, 블랙박스 모델의 특성상 모델의 
정확도가 뛰어나다 하더라도 의료나 금융 등 신뢰를 기반

으로 하는 시스템에 적용하는 것에는 한계가 존재한다. 이
에 따라 본 단계에서는 금융소비자에게 보다 객관적인 정

보를 제공하기 위해 블랙박스 모델인 SMOTE_RF에 
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LIME 알고리즘을 적용하여 어떠한 이유로 예측 결과가 
도출되었는지 파악하고 LIME 알고리즘의 해석 값을 통해 
재무변수의 개선 우선순위를 도출하였다. 

<Figure 9>는 검증데이터에 속한 기업 중 하나를 임의
로 선정하여 LIME 알고리즘을 적용한 결과이다. 적용결
과, SMOTE_RF 알고리즘이 예측한 실제 1년 뒤 생존율
(Right)은 46.47%, LIME으로 SMOTE_RF를 모사한 생존
율(Prediction_Local)은 36.68%로 나타났다.

<Figure 9> Variable Sensitivity

<Table 13>은 부도예측 결과에 대한 민감도를 세부적으
로 나타낸 것이다. <Table 13>을 통해 확인 한 재무 변수
의 개선 우선순위는 채무상환능력계수비율-1, 총부채상환
비율-1, 현금비율-1, 은행부채비율-1, 채무상환능력계수비
율-2, 현금비율-2, 자산회전일-1, 총수취채권미결일-2, 현
금비율-3 순으로 나타났다.

Feature( )
Sensitivity

(Contribution)
weight Z-score

DCR-1 <= -0.10 -0.2106 2.1611 -0.0974 
0 < DIR-1 <= 0.02 -0.1022 -4.9916 0.0205 

-0.07 < L1-1 <= -0.06 0.0541 -0.7759 -0.0697 
-0.4 < BL-1 <= 0.6 -0.0387 -0.3507 0.1105 

-0.05 < DCR-2 <= -0.04 -0.0365 0.7886 -0.0462 
-0.04 < L1-2 <= -0.04 0.0141 -0.3486 -0.0404 

-0.02 < ATD-1 <= -0.02 0.0112 -0.5723 -0.0196 
-0.02 < DTR-2 <= -0.02 -0.0053 0.3214 -0.0164 
-0.04 < L1-3 <= -0.04 -0.0027 0.0658 -0.0408 

<Table 13> LIME 알고리즘 적용 결과

채무상환능력계수비율은 순영업이익을 채무상환부담액

으로 나눈 값으로 낮을수록 기업에게 불리한 유동성 지표이

며, 총부채상환비율은 연간부채원리금상환액을 영업이익으
로 나눈 값으로 높을수록 기업에게 불리한 유동성지표이다. 

각 변수별 민감도를 살펴본 결과, 직전년도 채무상환능
력계수비율과 총부채상환비율, 현금비율에 대한 민감도의 
절대값 합이 0.36인 것으로 나타나 이들 재무 변수가 부도 
확률 산정에 큰 영향을 준 것으로 파악된다. 

5. 결  론

본 연구는 Dastile et al.[9]의 연구에 따라 기업부도예측 
연구에서 쉽게 간과되고 있는 데이터 불균형 문제와과 모

델 투명성 문제를 모두를 고려한 기업부도예측 방법론을 

제안하고 사례적용을 통해 방법론의 유용성과 타당성을 

검증하는 것에 목적이 있다.
이에 따라 본 연구에서는 부도예측 모델을 생성하기 위

해 SVM, 랜덤포레스트, XGBoost, 인공신경망 등의 머신
러닝 알고리즘을 사용하였고. 데이터 불균형 문제와 모델 
투명성 문제를 해결하고자 SMOTE와 LIME 알고리즘을 
본 모델들에 적용하여 ‘데이터 불균형을 고려한 설명 가능
한 인공지능 기반 기업부도예측 방법론’을 제안하였다. 본 
연구의 시사점은 다음의 다섯 가지로 요약된다. 
첫째, SMOTE를 사용하여 기업부도예측 문제에 있어서 

쉽게 간과될 수 있는 데이터 불균형 문제를 효과적으로 

해결 할 수 있음을 확인하였다. 
둘째, LIME 알고리즘을 통해 블랙박스 모델의 기업부

도예측 근거를 시각화하고, 개별기업의 부도 가능성을 높
이는 요인을 찾아 개선 우선순위를 도출하였다.
셋째, 데이터 불균형 처리와 하이퍼파라미터 튜닝을 실

시한 결과 랜덤포레스트의 성능이 가장 우수한 것으로 나

타나 향후 후속 연구자가 인공지능 기반의 기업부도예측 

모델을 설계하는데 참고할 수 있다는 점에서 의의가 있다.
넷째, 기업부도예측 분야에서의 사례적용을 통해 

SMOTE와 LIME 알고리즘의 적용 범위를 확장하였다.
다섯째, 연구가 미진하였던 기업부도예측 분야에서의 

데이터 불균형 문제와 모델 투명성 문제를 함께 해결 할 

수 있는 가이드라인을 제시하였다.
한편, 본 연구의 한계점으로는 다음의 세 가지가 존재한

다. 첫째, SMOTE의 경우 소수 클래스 데이터가 밀집 되어
있을 때 비슷한 특성을 가진 데이터를 과도하게 많이 생성

할 가능성이 존재한다. 이는 머신러닝 기법의 과적합을 야
기하므로 향후 연구에서는 데이터의 분포를 고려할 수 있

는 딥러닝 기반 데이터 보강 기법인 적대적 생성 신경망

(GAN, Generative Adversarial Networks)을 활용하여 연구
를 진행할 필요가 있다.
둘째, LIME 알고리즘의 모델 해석 결과는 선형회귀식

으로 표현 될 수 있으나, 의 범위가 너무 작아 선형회귀

식 도출의 의미가 없는 경우가 존재한다. 따라서 향후 연
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구에서는 대리모델의   범위를 고려하지 않아도 되는 
XAI모델인 SHAP을 활용하여 서로 비교연구를 수행할 필
요가 있다.
셋째, 사례 연구가 단일성으로 이루어져 다른 부도 데이

터에서도 동일하게 효용성이 있는지는 확인 할 수 없다. 
향후 연구에서는 국내외를 아우르는 다양한 데이터를 활

용하여 다방면으로 검증해볼 필요가 있다.
위와 같은 한계점들이 보완된다면, 금융 소비자에게 보

다 정확한 정보를 제공하여 기업의 의사결정에 큰 도움을 

줄 수 있을 것으로 기대한다.
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