
정보시스템연구 제33권 제3호 http://dx.doi.org/10.5859/KAIS.2024.33.3.171
한국정보시스템학회
2024년 9월, pp. 171～185

- 171 -

불균형 데이터 처리 기반의 취약계층 채무불이행 예측모델 개발
1)

이 종 화*

<목 차>
Ⅰ. 서 론

Ⅱ. 선행 배경

  2.1 한국복지패널

  2.2 불균형 데이터 처리

  2.3 머신러닝 알고리즘 

Ⅲ. 연구방법과 프레임워크

Ⅳ. 연구실험과 결과

Ⅴ. 결론 및 향후 연구과제 

참고문헌

<Abstract>

   

Ⅰ. 서 론

코로나19 팬데믹 이후, 전 세계 경제는 심각

한 변화를 겪었으며 한국 경제 또한 예외가 아

니었다. 코로나19로 인해 경제 활동이 위축되

고 소비자 신뢰가 하락함에 따라 가계의 소비 

형태와 채무 관리에도 큰 영향을 미쳤다

(Pangallo et al., 2024). 팬데믹 초기에는 전례 

없는 재정 및 통화 정책을 통해 경제 회복이 도

모되었으나, 이후 예상치 못한 인플레이션, 금

리 인상, 그리고 글로벌 공급망의 붕괴가 겹쳐 

경제 상황은 불확실성 속에 머물게 되었다

(Gupta & Singh, 2024). 이러한 경제 환경 변화

는 가계의 소득 구조와 소비 패턴에 지대한 영

향을 미쳤으며, 특히 저소득층의 경제적 부담이 

가중되는 양상이 두드러졌다.

2022년 이후 경제는 서서히 회복세를 보이고 

있으나, 가계 부채의 증가와 더불어 소비 패턴

의 불균형이 심화되고 있다. 이는 채무불이행의 

위험을 증대시키는 요소로 작용하고 있으며 특

히 금융 취약 계층의 경우 그 위험이 매우 높다

(이성우, 김연국, 2024). 

2023년 한국복지패널 조사에 따르면, 가구의 

소득, 지출, 재산, 부채에 대한 분석은 가계의 

경제적 상황을 명확히 보여준다(한국복지패널, 

koweps.re.kr). 2022년을 기준으로 한국 가구의 

총자산 평균값은 약 4억 9,286만 원이며, 이는 

주택을 포함한 모든 부동산, 금융자산, 농기계 

및 기타 자산을 합한 값이다. 순자산의 경우, 총

자산에서 총부채를 차감한 금액으로, 이는 가구

의 실제 재정 상태를 평가하는 데 중요한 지표

로 작용한다(한국보건사회연구원, 2024).

부채의 경우, 대부분의 가구가 금융기관 대

출, 전세 보증금, 카드빚 등 다양한 형태의 부채
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를 보유하고 있으며, 이로 인한 이자 지출이 가

계 경제에 큰 부담으로 작용하고 있다. 특히 저

소득 가구는 부채 상환에 대한 부담이 상대적

으로 크며, 이는 경제적 불안정성을 심화시키는 

요인이 된다.

2023년 한국복지패널 조사 결과에 따르면 가

구의 생활 여건은 경제적 어려움에 따라 크게 

달라지는 것으로 나타났다. 저소득 가구의 경우 

경제적 이유로 인해 기본적인 생계 유지에 어

려움을 겪는 사례가 다수 보고되었다(한국보건

사회연구원, 2024). 예를 들어, 집세나 공과금 

미납, 균형 잡힌 식사 불가 등 필수적인 생활 

조건이 제대로 충족되지 않는 상황이 빈번하게 

발생하고 있다. 또한, 이들 가구의 전반적인 생

활 만족도는 일반 가구에 비해 현저히 낮은 것

으로 나타났다. 이러한 조사 결과는 가계의 경

제적 어려움이 단순히 재정적 문제를 넘어 생

활 전반에 걸쳐 영향을 미친다는 점을 시사한

다. 따라서 가계의 생활 안정성을 높이기 위해

서는 경제적 지원과 더불어 전반적인 생활 여

건 개선을 위한 다각적인 접근이 필요하다.

본 연구는 이러한 경제 환경하에서 가계 소비 

형태에 따른 채무불이행 위험을 예측하는 모델을 

개발하고자 한다. 이를 통해 가계 부채 관리 및 

재무 건전성을 높이고, 금융 취약 계층의 채무불

이행 방지 대안을 모색하는 것을 목표로 한다.

Ⅱ. 선행 연구

2.1 한국복지패널

한국복지패널(Korea Welfare Panel Study, 

KOWEPS)은 한국보건사회연구원과 서울대학

교 사회복지연구소가 공동으로 수행하는 종단

면 설문조사로 2006년부터 시작되어 매년 대한

민국 가구 및 가구원을 대상으로 지속적인 조

사가 이루어지고 있다. 이 조사의 주요 목적은 

국민의 사회․경제적 특성과 복지 실태를 파악

하고, 이를 기반으로 정책적 대안을 제시하는 

것이다. KOWEPS는 복지 수급, 경제 활동, 가

구 구조, 건강, 교육, 생활 환경 등 다양한 분야

에 걸친 데이터를 포함하고 있어, 학문적 연구

와 정책 평가 및 개발에 중요한 자료로 활용되

고 있다.

2023년 18차 한국복지패널 조사는 2006년부

터 시작된 조사 중 가장 최근의 조사로, 전 국민

을 대표하는 표본 7,654 가구를 대상으로 다양

한 사회․경제적 변수들을 종합적으로 조사하

였다(한국복지패널-18차 패널조사). 이 조사에

서는 가구의 소득, 지출, 자산, 부채, 주거, 건강, 

교육, 복지 수급 상황 등을 포함한 종합적인 경

제 및 사회적 지표들이 수집되었다. 주요 조사 

항목에는 가구 경제(소득, 지출, 자산, 부채), 생

활 환경(주거 형태, 주택 보유 여부, 주거비 부

담), 교육(가구원의 교육 수준, 교육비 지출), 건

강(건강 상태, 만성질환 여부, 의료비 부담), 복

지 수급(공적 복지 프로그램의 이용 여부와 만

족도) 등이 포함되었다.

한국복지패널(KOWEPS)은 다양한 연구에

서 폭넓게 활용되어 왔다. 먼저 한국 가계의 부

채와 소비에 대한 연구는 한국복지패널 데이터

를 활용하여 한국 가계의 부채가 소비 패턴에 

미치는 영향을 분석하였다(심영, 2018). 가계 

부채가 높은 경우 필수 소비 항목에 대한 지출

이 상대적으로 증가하는 반면, 비(非)필수 소비
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에 대한 지출은 감소하는 경향이 있는 것으로 

나타났다. 또한, 부채 상환 부담이 큰 가계일수

록 소비의 탄력성이 낮아지며, 이는 경제적 충

격에 대한 가계의 대응 능력을 저하시킨다. 이

러한 결과는 가계 부채 관리와 소비 패턴 간의 

상관관계를 이해하는 데 중요한 시사점을 제공

한다(심영, 2018; 양은모, 배호중, 2020).

또한, 오미애, 신재동(2020)은 저소득층 가구

의 복지 수급 실태와 경제적 자립 가능성을 분

석하였다. 연구에서는 저소득층의 복지 수급이 

생활 안정화에 긍정적인 영향을 미치지만, 경제

적 자립을 이끄는 데에는 한계가 있음을 발견

하였다. 특히, 지속적인 복지 수급에도 불구하

고 상당수의 가구가 경제적 자립에 실패하는 

것으로 나타났으며, 이는 복지 프로그램의 개선

과 경제적 자립을 위한 추가 지원이 필요함을 

시사한다. 연구는 복지 수급과 경제적 자립 간

의 복잡한 관계를 설명하며, 정책적 개입의 중

요성을 강조하였다.

이상록, 김형관(2024)은 고령층의 건강 상태

가 경제 활동에 미치는 영향을 분석하였다. 건

강 상태가 양호한 고령층일수록 경제 활동에 

적극적으로 참여하는 경향이 있으며, 이는 가구 

소득의 주요 원천이 되는 것으로 나타났다. 반

면, 건강이 좋지 않은 고령층은 경제 활동 참여

가 제한되며, 이로 인해 가구 소득이 감소하고 

경제적 어려움이 심화되는 경향이 있었다. 

본 연구에서 사용된 독립 변수 중 하나인 생

활비 항목은 2023년 18차 한국복지패널 조사에

서 수집된 다양한 생활비 관련 지출 항목을 포

함한다. 이 항목들은 가구가 매월 혹은 연간 지

출하는 비용을 조사하여 자료로 수집되었으며, 

식료품비, 주거비, 수도․난방비, 교육비, 교양

비, 교통비, 통신비, 경조비, 기부금 등의 세부 

항목들로 구성되어 있다. 이들 생활비 항목은 

조사에 응답한 가구주가 구체적인 금액을 보고

하는 방식으로 자료가 수집되었다. 이러한 변수

들은 가계의 경제적 압박을 측정하고, 채무불이

행의 가능성을 예측하는 데 중요한 역할을 한

다.

채무불이행 관련 변수들은 가구의 경제적 어

려움 및 지출 미납 상황을 반영하는 다양한 변

수들로 구성된다. 2023년 한국복지패널 조사에

서는 주거비 미납(집세, 전세 보증금, 대출 상환

액의 미납 여부), 생활 여건 악화(공과금, 수

도․전기․가스비 등의 미납 및 생활 필수품 

구입 어려움), 경제 여건 악화(신용카드 대금, 

기타 금융 부채의 연체 여부), 건강보험료 미납

(건강보험료 미납으로 인한 의료 서비스 이용 

제한 경험) 등의 항목들이 포함되었다. 이들 변

수들은 가구가 보고한 연체 상황을 통해 수집

되었으며, 구체적으로 각 항목에서 미납된 금액

과 기간을 파악하여 가계의 채무불이행 리스크

를 분석하는 데 사용된다. 본 연구에서는 이러

한 자료를 바탕으로 생활비 항목과 채무불이행 

간의 관계를 분석하고, 이를 통해 채무불이행 

가능성을 예측하는 모델을 개발하고자 한다.

2.2 불균형 데이터 처리

불균형 데이터란 특정 클래스가 다른 클래스

에 비해 현저히 많은 경우를 의미하며, 이러한 

데이터는 분류 모델의 성능에 심각한 영향을 

미칠 수 있다(이강혁 등, 2021; 이희원 등, 

2022). 본 연구에서 사용된 패널 데이터의 종속 

변수인 채무불이행(주거, 생활여건, 경제여건, 
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미납 등) 변수는 명목척도로 되어 있으며, 

16:84 비율로 데이터 불균형이 나타났다. 이러

한 불균형 문제는 모델이 대부분의 경우 다수 

클래스(채무 이행)를 정확히 예측하면서도 소

수 클래스(채무불이행)를 제대로 예측하지 못

하게 한다. 그 결과, 모델의 전체적인 정확도는 

높게 나올 수 있으나, 실제로 중요한 소수 클래

스에 대한 예측 성능은 매우 낮아질 수 있다. 

이는 특히 채무불이행과 같은 중요한 이벤트를 

예측하는 데 있어서, 모델의 신뢰도를 떨어뜨리

고, 잘못된 의사결정을 유발할 수 있다(김명국, 

2024).

불균형 데이터를 처리하기 위한 대표적인 기

법으로는 SMOTE, SMOTE-ENN, SMOTE- 

Tomek Links가 있다. 이들 기법은 모두 소수 

클래스를 증가시키거나 다수 클래스를 줄임으

로써 데이터의 균형을 맞추어 모델의 성능을 

향상시키는 것을 목표로 한다(이강혁 등, 2021, 

이희원 등, 2022).

먼저, SMOTE(Synthetic Minority Over- 

sampling Technique)는 소수 클래스의 데이터 

샘플을 인위적으로 생성하여 데이터의 불균형

을 해결하는 방법이다(이강혁 등, 2021). 이 기

법은 기존의 소수 클래스 데이터를 사용하여 

새로운 합성 데이터를 생성하는데, 두 개의 소

수 클래스 샘플을 선택하고 그 사이에 임의의 

새로운 샘플을 생성하는 방식으로 이루어진다. 

이를 통해 기존 데이터의 정보 손실 없이 소수 

클래스의 데이터를 증대시켜, 모델이 소수 클래

스를 더 잘 학습할 수 있도록 한다.

SMOTE-ENN (SMOTE with Edited Nearest 

Neighbors)은 SMOTE 기법과 ENN(Edited 

Nearest Neighbors) 방법을 결합한 것이다. 이 

방법론은 먼저 SMOTE를 적용하여 소수 클래

스 샘플을 증대시킨 후, ENN을 사용하여 노이

즈가 있는 샘플을 제거한다(이강혁 등, 2021). 

ENN은 각 샘플의 k-최근접 이웃을 분석하여 

해당 샘플이 잘못 분류될 가능성이 높다면 이

를 제거하는 방식이다(이희원 등, 2022). 이로

써 SMOTE로 인한 과적합(overfitting) 문제를 

방지하고, 데이터셋의 품질을 개선할 수 있다.

그리고, SMOTE-Tomek Links는 SMOTE와 

Tomek Links 기법을 결합한 방법이다. 이 방법

에서는 먼저 SMOTE를 사용하여 소수 클래스

의 샘플을 증대시킨 후 Tomek Links를 이용해 

다수 클래스와 소수 클래스 간의 경계에 있는 

샘플들을 제거한다(이강혁 등, 2021). Tomek 

Links는 두 클래스 간의 최근접 이웃 쌍으로 구

성되며, 이 쌍을 제거함으로써 클래스 간의 명

확한 구분을 도모한다(나현식 등, 2020). 이를 

통해 데이터의 균형을 맞추면서 동시에 데이터

셋의 경계를 명확히 할 수 있어, 모델의 일반화 

성능을 향상시킬 수 있다.

이러한 기법들은 불균형 데이터에서 발생하

는 문제를 해결하고, 모델이 소수 클래스에 대

한 예측 성능을 향상시킬 수 있도록 돕는다. 본 

연구에서는 이러한 기법을 활용하여 채무불이

행 예측 모델의 성능을 개선하고, 보다 신뢰성 

있는 예측 결과를 도출하고자 한다.

2.3 머신러닝 알고리즘 

머신러닝은 데이터를 기반으로 한 예측 모델

을 구축하고, 이를 통해 미래의 결과를 예측하

거나 분류하는 기술로, 인공지능(AI)의 한 분야

로 자리 잡고 있다(Sarker, 2021). 머신러닝 알
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고리즘은 컴퓨터가 명시적인 프로그래밍 없이 

데이터를 학습하고, 이를 바탕으로 새로운 데이

터를 예측할 수 있도록 하는 데 중점을 둔다. 

특히, 머신러닝은 복잡한 데이터 패턴을 분석하

고, 이를 통해 의사결정을 자동화하거나 개선하

는 데 유용하며, 금융, 의료, 공공 정책 등 다양

한 분야에서 활용되고 있다(김인호, 이경섭, 

2020, 고승형 등, 2023). 

본 연구에서는 머신러닝 알고리즘을 활용하

여 채무불이행을 예측하는 모델을 개발하고자 

하며, 이를 위해 다음의 네 가지 주요 알고리즘

을 적용하였다.

첫째, 로지스틱 회귀(Logistic Regression)이

다. 이는 이진 분류 문제에서 널리 사용되는 통

계적 모델로, 독립 변수와 종속 변수 간의 관계

를 모델링하여 특정 사건이 발생할 확률을 예

측하는 데 사용된다(Zaidi & Al Luhayb, 2023). 

로지스틱 회귀는 선형 회귀와 유사하게 독립 

변수의 선형 조합을 이용하지만, 예측 결과를 0

과 1 사이의 확률값으로 변환하기 위해 로지스

틱 함수를 적용한다. 이 모델은 특히 종속 변수

가 명목척도(이진)인 경우에 유용하며, 본 연구

에서 채무불이행 여부를 예측하는 데 적합한 

방법론으로 활용된다(Shah et al., 2020). 로지

스틱 회귀의 장점은 모델이 단순하고 해석이 

용이하다는 점이며, 결과로 나온 회귀 계수는 

각 독립 변수가 종속 변수에 미치는 영향을 직

관적으로 이해할 수 있도록 한다(편승희, 민대

기, 2021).

둘째, 의사결정나무(Decision Tree)는 데이

터를 분류하거나 회귀 분석을 수행하기 위해 

사용되는 비모수적(supervised) 학습 방법이다

(Priyanka & Kumar, 2020). 이 알고리즘은 트

리 구조로 데이터를 분할하여 각 노드에서 특

정 독립 변수를 기준으로 데이터를 이진 또는 

다항 분할한다. 그리고, 최종적으로 리프 노드

에서 예측 결과를 도출한다. 의사결정나무는 해

석이 용이하고, 데이터의 전처리 과정이 비교적 

단순하다는 장점이 있다. 또한, 각 분기에서 독

립 변수의 조건을 명시적으로 보여주기 때문에 

결과에 대한 해석이 명확하다. 그러나 과적합

(overfitting) 문제가 발생할 수 있으며, 이를 방

지하기 위해 가지치기(pruning)나 트리의 깊이

를 제한하는 등의 방법이 필요하다(Maceika et 

al., 2021; Ferrag et al., 2020).

셋째, 랜덤 포레스트(Random Forest)는 다수

의 의사결정나무를 앙상블하여 분류 또는 회귀 

문제를 해결하는 기법이다(Boateng et al., 

2020). 이 알고리즘은 여러 개의 결정 트리를 

생성하고, 각각의 트리로부터 나온 예측 결과를 

결합하여 최종 예측을 도출한다. 랜덤 포레스트

는 개별 트리가 서로 다른 특성 하위 집합을 학

습하도록 하기 위해 무작위로 데이터를 샘플링

하며, 이는 개별 트리 간의 상관관계를 줄이고 

모델의 정확성을 높인다. 랜덤 포레스트는 과적

합에 대한 강한 저항력을 가지며, 다양한 데이

터 패턴을 효과적으로 학습할 수 있다. 이로 인

해 높은 예측 정확도를 유지하면서도, 다양한 

독립 변수 간의 상호작용을 고려할 수 있는 강

력한 모델로 평가된다(Boateng et al., 2020; 

Zhang et al., 2020).

마지막으로 서포트 벡터 머신(Support 

Vector Machine)은 고차원 공간에서 최적의 결

정 경계를 찾아 분류하는 강력한 머신러닝 알

고리즘이다(Tanveer et al., 2022). SVM은 데이

터 포인트 간의 거리를 최대화하는 초평면을 
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선택하여 두 클래스 간의 분리를 수행하며, 이

는 최적의 결정 경계로 이어진다. SVM은 특히 

데이터가 선형적으로 분리되지 않을 경우에도 

효과적이다. 이 경우 커널 함수를 사용하여 데

이터를 고차원 공간으로 매핑한 후, 그 공간에

서 선형 분리를 수행할 수 있도록 한다. SVM은 

소수의 서포트 벡터만을 사용하여 학습하므로 

학습 데이터의 크기에 비해 계산 비용이 효율

적이며, 일반화 성능이 뛰어나다는 장점이 있다

(김소현, 조성현, 2024; 이종화, 이현규, 2020). 

위에서 설명한 네 가지 머신러닝 알고리즘은 

각각의 특성과 장점이 있으며, 모델 평가 방법

으로는 일반적으로 Confusion Matrix와 

F1-score를 활용한다(김승철, 서상민, 2023).

Confusion Matrix는 분류 모델의 성능을 평

가하기 위한 대표적인 도구로 예측 결과와 실

제 값을 비교하여 모델이 얼마나 정확하게 분

류를 수행했는지를 시각적으로 나타낸다(Hong 

& Oh, 2021). Confusion Matrix는 네 가지 요

소로 구성되며, True Positive(TP), False 

Positive(FP), True Negative(TN), False 

Negative(FN) 값을 포함한다. True Positive는 

실제 긍정 클래스(예: 채무불이행)를 모델이 정

확히 예측한 경우를 의미하며, True Negative는 

실제 부정 클래스(예: 채무 이행)를 모델이 정

확히 예측한 경우를 나타낸다. 반면, False 

Positive는 실제로는 부정 클래스임에도 불구하

고 모델이 긍정 클래스로 잘못 예측한 경우를, 

False Negative는 실제로는 긍정 클래스임에도 

불구하고 모델이 부정 클래스로 잘못 예측한 

경우를 뜻한다(이종화, 이현규, 2020). 

Confusion Matrix는 모델의 전체적인 분류 성

능을 한눈에 파악할 수 있도록 돕는 도구이며, 

이를 바탕으로 다양한 성능 지표를 계산할 수 

있다.

F1-score는 정밀도(Precision)과 재현율

(Recall)을 조화 평균으로 결합한 지표로, 모델

의 분류 성능을 종합적으로 평가하는 데 사용

된다. 정밀도는 모델이 긍정 클래스로 예측한 

샘플 중 실제로 긍정 클래스에 속하는 샘플의 

비율을 의미하며, 이는 FP의 영향을 받는다. 구

체적으로, 정밀도는 TP를 TP와 FP의 합으로 

나눈 값으로 정의된다. 높은 정밀도는 모델이 

긍정 클래스를 예측할 때 오류가 적다는 것을 

의미한다. 반면, 재현율 실제 긍정 클래스 샘플 

중에서 모델이 올바르게 예측한 샘플의 비율을 

나타내며, 이는 FN의 영향을 받는다. 재현율은 

TP를 TP와 FN의 합으로 나눈 값으로 정의되

며, 높은 재현율은 모델이 긍정 클래스를 놓치

지 않고 잘 탐지하고 있음을 의미한다(Chicco 

& Jurman, 2020; 이종화, 이현규, 2020).

Confusion Matrix와 F1-score는 본 연구에서 

채택한 머신러닝 모델의 예측 성능을 다각도로 

평가하는 데 사용하고자 하며, 특히 본 연구의 

불균형 데이터를 모델의 신뢰성을 높이는 데 

활용하고자 한다.

Ⅲ. 연구방법과 프레임워크

가계의 소비 형태는 경제적 안정성에 중요한 

영향을 미치며 채무불이행의 가능성을 높이는 

주요 요인으로 작용할 수 있다. 최근 경제 환경

의 변화와 함께 가계 부채가 급증하고 있어, 채

무불이행을 사전에 예측하고 이를 방지하기 위

한 체계적인 접근이 요구되고 있다. 그러나 기
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존 연구에서는 가계 소비 패턴과 채무불이행 

간의 상관관계를 충분히 고려하지 못한 경우가 

많아 보다 정교한 예측 모델의 개발이 필요하

다(위경우 등, 2009; 심영, 2018). 본 연구는 이

러한 문제의식을 바탕으로 가계 소비 형태에 

따른 채무불이행을 예측하는 모델을 개발하여 

가계의 재무 건전성을 강화하고, 금융 취약 계

층을 위한 정책적 대안을 제시하고자 한다.

본 연구는 가계 소비 형태에 따른 채무불이

행을 예측하기 위해 한국복지패널(KOWEPS) 

데이터를 활용한 머신러닝 모델을 개발하고자 

한다. 연구의 전반적인 방법론은 크게 데이터 

수집, 변수 선정, 데이터 전처리, 모델 구축, 그

리고 모델 평가의 단계로 구성된다.

<그림 1> 본 연구의 프레임워크

<그림 1> 본 연구의 프레임워크를 설명하면 

먼저, 데이터 수집 단계에서는 2023년 18차 한

국복지패널(KOWEPS) 데이터를 활용한다. 이 

데이터는 전 국민을 대표하는 표본 가구를 대

상으로 하여, 가구의 소득, 지출, 재산, 부채, 주

거, 건강, 교육, 복지 수급 상황 등 다양한 사

회․경제적 지표를 포함하고 있다.

변수 선정 단계에서는 본 연구에서 사용할 

주요 독립 변수와 종속 변수를 선정한다. 독립 

변수로는 가계의 생활비 항목이 포함되며, 여기

에는 식료품비, 주거비, 수도․난방비, 교육비, 

교양비, 교통비, 통신비, 경조비, 기부금 등 약 

20여 개의 세부 항목이 포함된다. 종속 변수로

는 채무불이행 관련 변수들이 사용되며, 주거비 

미납, 생활 여건 악화, 경제 여건 악화, 건강보

험료 미납 등 약 19여 개의 변수를 포함한다.

다음으로 데이터 전처리 단계에서는 불균형 

데이터 문제를 해결하기 위한 다양한 기법을 

적용한다. 연구 데이터에서 종속 변수인 채무불

이행의 불균형을 처리하기 위해 SMOTE 

(Synthetic Minority Over-sampling Technique), 

SMOTE-ENN(SMOTE with Edited Nearest 

Neighbors), 그리고 SMOTE-Tomek Links와 

같은 기법을 활용하여 소수 클래스의 샘플을 

증대시키고, 데이터의 품질을 개선한다.

모델 구축 단계에서는 머신러닝 알고리즘을 

사용하여 채무불이행 예측 모델을 개발한다. 본 

연구에서는 Logistic Regression, Decision 

Tree, Random Forest, 그리고 Support Vector 

Machine(SVM)과 같은 네 가지 주요 알고리즘

을 적용한다. 각 알고리즘은 독립 변수와 종속 

변수 간의 관계를 학습하여 채무불이행을 예측

하는 데 사용된다.

마지막으로 모델 평가 단계에서는 Confusion 

Matrix와 F1-score를 활용하여 각 모델의 성능

을 평가한다. Confusion Matrix는 모델이 올바



정보시스템연구 제33권 제3호, 2024년 9월

- 178 -

르게 예측한 결과와 잘못 예측한 결과를 시각

적으로 나타내며, F1-score는 Precision과 

Recall의 조화 평균을 계산하여 불균형 데이터

에서의 모델 성능을 종합적으로 평가하는 데 

사용된다. 이를 통해 각 머신러닝 모델의 예측 

정확도와 신뢰성을 검증하고, 최적의 예측 모델

을 선정한다.

본 연구의 프레임워크는 이러한 다각적인 접

근을 통해 가계 소비 형태와 채무불이행 간의 

관계를 체계적으로 분석하고, 이를 바탕으로 정

책적 시사점을 도출하고자 한다.

Ⅳ. 연구실험과 결과

본 연구에서는 한국복지패널(Korea Welfare 

Panel Study, KOWEPS)에서 제공하는 데이터

를 활용하여 가계 소비 형태와 채무불이행 간

의 관계를 분석하였다. 사용된 데이터는 2023

년 18차 한국복지패널 조사에서 추출한 것으로, 

가구의 소득, 지출, 재산, 부채, 생활 여건 등 다

양한 변수들을 포함하고 있다. 특히, 본 연구에

서는 채무불이행 예측을 위해 생활비 항목과 

채무불이행 관련 변수를 독립 변수와 종속 변

수로 설정하여 분석을 진행하였다. 원본 데이터

는 채무불이행 여부에 따라 불균형한 비율(채

무 이행 84%, 채무불이행 16%)을 보였으며, 이

러한 불균형을 해결하기 위해 SMOTE, 

SMOTE-ENN, SMOTE-Tomek Links 등의 샘

플링 기법을 적용하여 분석을 수행하였다.

먼저, 원본 데이터의 불균형을 그대로 사용

하여 분석한 결과, 모든 모델에서 높은 정확성

을 보였으나, 소수 클래스(채무불이행)에 대한 

예측 성능은 매우 저조했다. <표 1>을 살펴보

면, 로지스틱 회귀 모델의 경우 정확성은 0.84

로 높게 나타났으나 클래스 0에 대한 정밀도는 

0.59, 리콜은 0.03, F1 점수는 0.05로 매우 낮았

다. 다른 모델들(의사결정 트리, 랜덤 포레스트, 

SVC) 또한 클래스 0에 대한 성능이 전반적으

로 저조했으며, 특히 리콜이 매우 낮아 실제 소

수 클래스에 대한 탐지가 미흡했다. 이는 불균

형 데이터로 인해 모델이 다수 클래스에만 집

중하여 학습하는 경향을 보였음을 확인할 수 

있었다.

불균형 해결을 위해 SMOTE 기법을 적용하

여 불균형 데이터를 해결한 후 분석한 <표 2>

의 결과, 소수 클래스(채무불이행)에 대한 예측 

성능이 전반적으로 향상되었다. 로지스틱 회귀 

모델 정확성
Precision Recall F1-score

(클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1)

로지스틱 회귀 0.84 0.59 0.84 0.03 1 0.05 0.91

의사결정 트리 0.76 0.29 0.86 0.32 0.84 0.3 0.85

랜덤 포레스트 0.84 0.53 0.86 0.21 0.96 0.3 0.91

SVM 0.84 0.78 0.84 0.02 1 0.04 0.91

<표 1> 원본 데이터를 이용한 분석 결과
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모델 정확성
Precision Recall F1-score

(클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1)

로지스틱 회귀 0.63 0.28 0.94 0.81 0.59 0.42 0.73

의사결정 트리 0.75 0.31 0.88 0.43 0.81 0.36 0.84

랜덤 포레스트 0.82 0.46 0.89 0.43 0.9 0.44 0.89

SVM 0.78 0.41 0.86 0.44 0.89 0.43 0.87

<표 2> SMOTE 기법을 이용한 분석 결과

모델 정확성
Precision Recall F1-score

(클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1)

로지스틱 회귀 0.55 0.26 0.96 0.89 0.49 0.4 0.64

의사결정 트리 0.68 0.3 0.92 0.7 0.67 0.42 0.78

랜덤 포레스트 0.72 0.34 0.94 0.78 0.71 0.48 0.81

SVM 0.6 0.28 0.95 0.86 0.55 0.42 0.7

<표 3> SMOTE-ENN 기법을 이용한 분석 결과

모델 정확성
Precision Recall F1-score

(클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1) (클래스 0) (클래스 1)

로지스틱 회귀 0.63 0.28 0.94 0.8 0.59 0.42 0.73

의사결정 트리 0.75 0.32 0.88 0.46 0.8 0.38 0.84

랜덤 포레스트 0.82 0.45 0.89 0.43 0.9 0.44 0.89

SVM 0.7 0.33 0.94 0.78 0.68 0.46 0.79

<표 4> SMOTE-Tomek Links 기법을 이용한 분석 결과

모델에서 클래스 0에 대한 정밀도는 0.28, 리콜

은 0.81, F1 점수는 0.42로 상승하였으며, 랜덤 

포레스트 모델에서도 클래스 0에 대한 F1 점수

가 0.44로 향상되었다. 이러한 결과는 SMOTE 

기법이 소수 클래스에 대한 예측 성능을 개선하

는 데 효과적임을 나타내며, 모델이 소수 클래

스를 더 잘 학습하도록 돕는 역할을 한다.

<표 3>의 결과는 SMOTE-ENN 기법을 적용

한 후에 정확성이 일부 모델에서 감소하였으나, 

클래스 0에 대한 예측 성능은 더욱 개선되었다. 

로지스틱 회귀 모델의 경우, 클래스 0에 대한 

리콜이 0.89로 크게 향상되었으며, F1 점수도 

0.40으로 상승하였다. 또한, 의사결정 트리와 

랜덤 포레스트 모델에서도 클래스 0에 대한 예

측 성능이 전반적으로 향상되었으며, 특히 랜덤 

포레스트 모델에서 F1 점수가 0.48로 증가하였

다. 이는 SMOTE-ENN 기법이 데이터의 노이

즈를 줄이면서도 소수 클래스에 대한 예측 성

능을 크게 향상시킬 수 있음을 보여준다.

마지막으로 SMOTE-Tomek Links 기법을 

적용한 <표 4>의 결과, 소수 클래스에 대한 예

측 성능이 전반적으로 가장 높은 성과를 보였
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다. 로지스틱 회귀 모델에서는 클래스 0에 대한 

정밀도가 0.28로 유지되었으나 리콜이 0.80으

로 높아졌고, F1 점수는 0.42로 상승하였다. 랜

덤 포레스트와 SVC 모델에서도 클래스 0에 대

한 성능이 두드러지게 향상되었으며, 특히 

SVC 모델에서 F1 점수가 0.46으로 증가하였

다. 이는 SMOTE-Tomek Links 기법이 소수 클

래스와 다수 클래스 간의 경계를 보다 명확하

게 구분하여 모델이 불균형 데이터를 보다 효

과적으로 처리할 수 있도록 돕는 역할을 했음

을 확인하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구과제 

본 연구는 최근 경제 환경의 급격한 변화와 

그로 인한 가계 부채 증가에 따라 채무불이행

의 위험이 높아지는 상황에서 가계 소비 형태

를 고려한 채무불이행 예측 모델의 필요성을 

인식하고 이를 개발하고자 하였다. 기존 연구에

서는 불균형 데이터를 효과적으로 처리하지 못

해 채무불이행 예측 모델의 정확성이 떨어지는 

문제를 보완하기 위해 다양한 샘플링 기법을 

적용하여 예측 성능을 개선하고자 하였다(위경

우 등, 2009; 심영, 2018).

연구 과정에서 한국복지패널(KOWEPS) 데

이터를 활용하여 가계의 소득, 지출, 재산, 부

채, 생활 여건 등 다양한 변수를 포함한 데이터

를 수집하였으며, 채무불이행 여부를 종속 변수

로 설정하여 분석을 진행하였다. 원본 데이터는 

불균형한 비율(채무 이행 84%, 채무불이행 

16%)을 보였으며, 이러한 불균형 문제를 해결

하기 위해 SMOTE, SMOTE-ENN, SMOTE- 

Tomek Links와 같은 샘플링 기법을 적용하였

다.

분석 결과, 원본 데이터를 그대로 사용할 경

우 소수 클래스(채무불이행)에 대한 예측 성능

이 저조했으나, SMOTE, SMOTE-ENN, 

SMOTE-Tomek Links와 같은 불균형 처리 기

법을 적용한 후에는 소수 클래스에 대한 예측 

성능이 전반적으로 향상되었다. 특히, SMOTE- 

Tomek Links 기법이 가장 일관되게 성능 향상

을 보여 불균형 데이터 문제를 해결하는 데 효

과적인 접근법임을 확인할 수 있었다. 이러한 

결과는 채무불이행 예측 모델을 구축할 때 불

균형 데이터를 처리하는 것이 필수적이며, 적절

한 샘플링 기법을 통해 예측 성능을 극대화할 

수 있음을 시사한다.

또한, SMOTE-Tomek Links 기법을 적용한 

분석에서 랜덤 포레스트(Random Forest) 모델

이 클래스 0(채무불이행)에 대한 예측에서 가장 

우수한 성능을 보였으며, 이는 채무불이행 예측

에 있어서 가장 적합한 모델로 판단된다. 이 모

델은 소수 클래스와 다수 클래스 간의 경계를 

명확히 구분하여 불균형 데이터를 효과적으로 

처리할 수 있도록 도와주었다.

본 연구의 시사점은 불균형 데이터를 효과적

으로 처리하는 것이 채무불이행 예측 모델의 

성능 향상에 필수적이라는 점을 명확히 하였으

며, 특히 SMOTE-Tomek Links와 같은 고급 샘

플링 기법이 소수 클래스 예측에 있어서 더욱 

효과적임을 제시하였다. 또한, 금융 취약 계층

의 소비 패턴이 채무불이행에 미치는 영향을 

실무적으로 분석하여, 해당 계층의 경제적 안정

성을 강화하고 부채 관리를 개선하기 위한 정

책적 시사점을 제시하였다. 특히, 필수 지출 항
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목의 비중이 높을수록 채무불이행 위험이 증가

함을 발견하였으며, 이를 통해 보다 효과적인 

부채 관리와 지원 프로그램이 필요함을 제시하

였다.

이러한 연구 결과는 금융기관 및 정책 입안

자들이 가계 부채 관리와 채무불이행 방지 전

략을 수립하는 데 중요한 참고 자료가 될 수 있

을 것이다.

향후 연구에서는 다양한 데이터셋을 활용하

여 모델의 일반화 가능성을 검증하고, 불균형 

데이터 문제를 해결하는 새로운 기법을 개발하

여 채무불이행 예측모델의 성능을 더욱 향상시

키는 연구가 필요하다. 또한, 다양한 사회적, 경

제적 요인들을 추가적으로 고려하여 보다 정교

한 예측 모델을 구축하는 연구가 지속적으로 

이루어져야 할 것이다.
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<Abstract>

Development of a Default Prediction Model for Vulnerable 

Populations Using Imbalanced Data Analysis

Lee, Jong Hwa

Purpose

This study aims to analyze the relationship between consumption patterns and default risk among 

financially vulnerable households in a rapidly changing economic environment. Financially 

vulnerable households are more susceptible to economic shocks, and their consumption patterns 

can significantly contribute to an increased risk of default. Therefore, this study seeks to provide 

a systematic approach to predict and manage these risks in advance.

Design/methodology/approach

The study utilizes data from the Korea Welfare Panel Study (KOWEPS) to analyze the 

consumption patterns and default status of financially vulnerable households. To address the issue 

of data imbalance, sampling techniques such as SMOTE, SMOTE-ENN, and SMOTE-Tomek Links 

were applied. Various machine learning algorithms, including Logistic Regression, Decision Tree, 

Random Forest, and Support Vector Machine (SVM), were employed to develop the prediction 

model. The performance of the models was evaluated using Confusion Matrix and F1-score.

Findings

The findings reveal that when using the original imbalanced data, the prediction performance 

for the minority class (default) was poor. However, after applying imbalance handling techniques 

such as SMOTE, the predictive performance for the minority class improved significantly. In 

particular, the Random Forest model, when combined with the SMOTE-Tomek Links technique, 

showed the highest predictive performance, making it the most suitable model for default prediction. 

These results suggest that effectively addressing data imbalance is crucial in developing accurate 

default prediction models, and the appropriate use of sampling techniques can greatly enhance 

predictive performance.
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