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요  약

본 연구는 개인 신용 평가의 정확도를 개선하기 위해 SMOTE와 TabNet 딥러닝 모델을 사용했다. 신용 평

가 모델에서의 주된 문제는 지급 이행 데이터에 대한 과적합 경향이다. 이는 채무 불이행 사례가 적어 발생하

는 문제로, SMOTE를 적용해 채무 불이행 데이터를 인위적으로 늘려 이 불균형을 해소했다. 연구에서는 

TabNet 모델을 사용하여 복잡한 금융 데이터를 처리하고 전이학습으로 모델의 범용성을 향상시켰다. 이 방식

은 모델이 새로운 데이터에서 보다 정확한 예측을 가능하게 하고 과적합 위험을 줄인다. 성능 평가는 불균형 

데이터에 적합한 지표를 사용해 TabNet의 SMOTE 적용 효과를 비교 분석했다. 결과적으로, SMOTE와 전이학

습이 통합된 TabNet 모델이 다른 버전들보다 우수한 성능을 나타냈다.

Abstract

This study aimed to enhance the accuracy of personal credit scoring models by utilizing the SMOTE technique 
and the TabNet deep learning model. A primary issue in personal credit scoring is the tendency of models to overfit 
on payment compliance data. This overfitting arises due to the relative scarcity of default cases. To address this, the 
SMOTE method was employed to artificially increase the data of the default class, mitigating the problem of data 
imbalance. The research adopted the TabNet deep learning model for efficiently processing high-dimensional financial 
data and enhanced the model's generalization capabilities through transfer learning. This approach enables the model 
to perform better predictions on new data and reduces the risk of overfitting. The performance evaluation used 
metrics suitable for imbalanced data to compare and analyze the effectiveness of TabNet with and without SMOTE. 
The study results indicated that the TabNet model combined with SMOTE and transfer learning exhibited superior 
performance compared to other models.
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Ⅰ. 서  론

 개인 신용 평가는 대출 신청이나 신용카드 발급 

등 금융 서비스를 이용할 때 금융기관에 의해 중요

하게 활용된다. 이는 소비자의 채무 불이행 가능성

을 평가하기 위한 과정으로, 금융기관들은 이를 통

해 중요한 결정을 내린다. 예를 들어, 은행은 신용 

평가 시스템을 사용하여 대출 승인, 한도, 이자율을 

결정하며, 만기 시에는 연장 여부나 조건 변경에도 

적용한다. 바젤 II 도입 이후에는 대손충당금과 위

험가중자산 평가에도 사용된다. 신용카드 회사들 역

시 카드 발급 및 한도, 수수료 결정에 신용 평가 모

델을 적용한다. 이와 같이 여신을 다루는 금융 기관

들은 위험 관리와 규제 준수를 위해 다양한 신용 

평가 모델을 개발하고 활용한다. 이들은 자체 데이

터 및 외부 신용 평가 기관의 점수를 결합해 통계

적 방법론을 적용한 모델을 사용하고 있다[1]. 
 기계 학습의 관점에서 신용 평가 문제는 주로 

두 가지 범주로 나누어지는 이진 분류 문제로 간주

될 수 있다. 대다수의 데이터가 한쪽 범주에 치우친 

경향이 있다[2]. 이러한 불균형 데이터를 다루는 데 

있어, 소수 클래스의 정확한 분류가 매우 중요하다. 
이에 본 연구에서는 불균형 데이터 처리를 위해 오

버 샘플링 기법을 사용할 것을 제안한다.
SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique)

는 불균형 데이터 세트에서 소수 클래스의 샘플을 

인공적으로 증가시키는 오버 샘플링 기법으로, 모델

의 성능을 개선하는데 중요한 역할을 한다[3]. 이 

기법은 소수 클래스의 기존 샘플을 기반으로 새로

운 합성 샘플을 생성하여 데이터의 균형을 맞추는

데 사용된다. 이 과정은 모델이 소수 클래스를 더 

잘 인식하고, 일반화 성능을 향상시키는 데 도움을 

준다. 이는 특히 신용 평가와 같은 분야에서 중요한 

의미를 가진다. 신용 평가에서는 소수의 부도 사례

를 정확히 예측하는 것이 중요한 영향을 미칠 수 

있으므로, SMOTE를 활용한 균형 잡힌 데이터는 보

다 신뢰할 수 있는 예측 모델을 구축하는 데 핵심

적인 요소가 된다.
또한 본 연구에서는 테이블 형식 데이터의 분석

에 TabNet을 사용하는 것의 중요성을 강조한다[4]. 

TabNet의 핵심 장점은 구조화된 데이터에 대한 높

은 예측 정확도와 모델의 결정 과정을 명확하게 해

석할 수 있는 능력에 있다. 특히 금융 분야는 규제

가 많은 산업이기 때문에 직원의 이해도 향상과 소

비자에게 충분한 설명을 제공하는 것이 중요하다

[5]. 이 모델은 각 예측에 필요한 특성을 동적으로 

선택하여 중요한 데이터에 집중함으로써 더 정확하

고 효율적인 예측을 가능하게 한다. 특히, 사전 훈

련된 모델(Pretrained model)의 사용은 TabNet에서 유

독 효과적이며, 이는 다양한 데이터셋과 문제에 대

해 모델의 학습 시간을 단축시키고, 빠른 수렴과 더

욱 개선된 성능을 제공한다. TabNet의 유연성은 다

양한 유형의 테이블 데이터와 다양한 예측 문제에 

적용될 수 있어, 이러한 접근 방식은 테이블 데이터

를 활용하는 금융 분야에서 효과적인 데이터 분석 

및 의사결정 지원 도구로서 TabNet의 사용이 효과

적이다.
본 연구는 SMOTE와 TabNet을 결합하여 신용 평

가 분야에 새로운 방법론을 제시하는 것이 핵심이

다. 이 연구는 SMOTE를 활용해 신용 데이터의 불

균형 문제를 해결하고, 사전 학습된 TabNet을 통해 

신용 데이터의 비정형적 특성을 고려하여 모델의 

해석 가능성과 정확성을 높이는 방법론을 개발한다. 
이 통합적인 접근법은 기존의 방법론이 해결하지 

못한 문제점들을 극복하고, 보다 효과적인 신용 평

가 모델을 구축하는 데 기여한다.
본 연구 논문은 다음과 같은 구조로 짜여졌다. 

먼저, 제2장에서는 기존의 개인 신용평가에 관한 

분석 연구 및 다양한 모델에 대한 선행 연구들을 

검토한다. 이를 통해 연구의 배경과 이론적 기반을 

제공한다. 제3장에서는 본 연구에서 사용될 세 가

지 데이터셋과 불균형 데이터를 평가하기 위한 지

표들에 대해 소개하며, 이를 통해 연구 방법론의 

기반인 SMOTE와 TabNet의 소개를 한다. 이어서 

제4장에서는 각 데이터셋 별로 다양한 방법의 예

측 성능을 분석하고 비교한다. 이 과정에서 데이터

의 특성과 방법론의 성능 간의 상호작용을 검토한

다. 마지막으로, 결론 부분에서는 연구의 주요 발

견 사항을 요약하고, 이 논문의 의의와 향후 연구 

방향에 대해 논의한다.
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Ⅱ. 관련 연구

정량적 신용평가는 금융소비자들 사이에서 채무 

불이행 가능성을 가진 이들과 상환 능력이 있는 이

들을 정확히 구별하는 모델을 개발하는 것을 목적

으로 한다. 개인신용평가 모델의 정확도를 단 1%만 

개선해도 미래에 큰 비용 절감 효과가 예상된다[6]. 
신용평가에 대한 최초의 정량적 방법론적 접근은 

선형 판별분석에 의해 이루어졌으며, 이 방법론은 

금융 회사의 신용 데이터를 활용하여 모델을 구축

하는 데 사용되었다[7]. 이후, 소비자 신용 데이터를 

활용한 정량적 신용 평가 연구가 활발히 진행되었

다. 대부분의 전통적 모델들은 통계적으로 유의미한 

선형 모델 계수를 이용해 점수를 산정하지만, 로지

스틱 회귀 모델을 대체 방안으로 제시하며 선형 모

델과의 비교를 통해 로지스틱 모델의 우수성을 주

장하기도 하였다[8]. 
또한 다층 퍼셉트론 신경망이 선형 판별분석이나 

로지스틱 회귀분석보다 우수한지에 대한 연구도 진

행되었다[9]. 판별 분석, 로지스틱 회귀분석, 
KNN(K-Nearest Neighbor), 커널 밀도 추정, 의사결정

나무, 다층 퍼셉트론 모형 등 다양한 모형의 성능을 

비교했으며, 다층 퍼셉트론이 가장 정확한 모델은 

아니며, MoE(Mixture-of-Experts)와 방사형 기저 함수

(Radial basis function) 신경망을 고려할 필요가 있다

고 밝혔다[10]. SVM(Support Vector Machine)을 사용

한 신용평가 모델을 또한 개발하고, 다층퍼셉트론에 

비해 분류 성능이 뛰어난 것을 통계적으로 입증한 

연구와 SVM 모델에 Rule Extraction 기법을 추가하

여 모델의 해석 가능성을 높인 연구 또한 진행되었

다[11][12]. 더 나아가 P2P 대출 플랫폼인 Lending 
Club의 데이터를 학습한 랜덤 포레스트 기반의 분

류 방법을 제안하였고, 이 모델은 SVM, 로지스틱 

회귀분석, KNN을 넘어서는 78%의 분류 정확도를 

보였다[13]. 몇몇 연구에서는 기존 연구의 알고리즘

을 종합적으로 정리하여서 인공신경망이 

ELM(Extreme Learning Machine)보다 우수하고, 랜덤 

포레스트가 RotFor(Rotation Forest)보다 나은 성능을 

보이며, 동적 선택 앙상블이 거의 모든 다른 분류 

모형보다 낮은 성능을 보인다고 밝혔다[14]. 마지막

으로, Boosting 계열의 Sequential Ensemble 방법인 

XGBoost 기반 신용평가 모델을 제안하고, 다른 앙

상블 모델인 AdaBoost와 Bagging과의 성능 비교를 

통해 XGBoost의 우수성을 입증했다[15].
그러나 기존의 머신러닝 기반 신용 평가 방법론

들은 데이터의 불균형 문제를 충분히 해결하지 못

했다. 이에, 불균형 데이터에서도 효과적인 학습을 

가능하게 하기 위해 다양한 비대칭 데이터 처리 기

법에 대한 연구가 진행되었다. 실증 연구를 통해 소

비자 상환 행동을 예측하는 데 다양한 인스턴스 샘

플링 기술의 효과가 평가되었으며, 전통적으로 권장

되는 것보다 더 큰 샘플 크기를 사용하는 것이 로

지스틱 회귀, 판별 분석, 의사결정 트리 및 신경망

과 같은 알고리즘을 통한 신용 평가 모델의 정확성

을 크게 향상시킴을 보여주었다[16]. 균형 잡힌 훈

련 데이터셋의 생성을 위한 효과적인 해결책으로 

균형 교차 검증 방법을 제안됐다[17].
신용 평가 모델에서 전이 학습을 적용하는 연구

가 수행되었다. 특히, 신용 점수 데이터가 제한적인 

상황에서 모델 성능을 향상시키는 것이 필요하기 

때문에 전이 학습이 중요한 역할을 한다. 그러나 다

양한 데이터셋에 대한 전이 학습의 무분별한 적용

은 모델 훈련의 실패로 이어질 수 있다[18]. 이러한 

위험을 완화하고 전이 학습을 효과적으로 활용하기 

위해, 우리는 TabNet을 사용하기로 결정했다. 

Ⅲ. 연구 방법

3.1 데이터

이 연구에서는 FICO의 Explainable Machine 
Learning Challenge에서 제공하는 HELOC(Home 
Equity Line of Credit) 데이터와 UCI Machine 
Learning Repository에서 제공한 신용카드 고객 채무 

불이행 데이터셋, 그리고 한국은행 가계부채 데이터

를 활용한다[19][20]. 그림 1과 같이 각각의 데이터

마다 종속 변수인 부채와 상환의 분포가 다른 것을 

확인 할 수 있다.
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그림 1. HELOC, UCI, 한국은행 데이터에서 파산 및 상환 빈도
Fig. 1. Frequency of payment and default in HELOC, UCI and Bank of Korea

3.1.1 HELOC

HELOC는 주택 자본을 담보로 한 신용 대출 형

태이다. 이용 가능한 신용 한도는 주택 자본, 신용 

점수, 그리고 부채 대 소득 비율에 따라 결정되며, 
보통 일반 신용 대출보다 더 높은 한도와 낮은 이

자율을 제공한다. 
HELOC 데이터셋은 총 10,459건의 데이터와 23개

의 변수를 포함하고 있다. 이 연구에서 중점을 둔 

예측 변수는 ‘RiskPerformance’이다. 이 변수는 24개
월 동안 90일 이상 연체된 경우를 'Bad'로, 그렇지 

않은 경우를 'Good'으로 분류하는 종속변수로, 데이

터 상에서 'Bad'는 5,459건, 'Good'는 5,000건으로 나

타난다. 이는 대략 1.1 대 1 비율로 균형 잡힌 종속

변수 분포를 보여준다. 모델 학습을 위해 'Bad'는 1
로, 'Good'는 0으로 변환되었다.

23개 변수 중 ‘MaxDelq2PublicRecLast12M’, 
‘MaxDelq2PublicRecLast12M’는 범주형 변수로 분류

된다. ‘MaxDelq2PublicRecLast12M‘은 0부터 7까지, 
’MaxDelqEver‘는 2부터 8까지의 범위를 가지며, 숫
자가 낮을수록 연체 기간이 긴 것을 의미한다. -9는 

신용거래 정보가 없는 결측치로 처리되었다. 
HELOC 데이터에는 -9 외에도 독특한 값들이 존재

하는데, -7은 조건 불만족을 나타내며, 이는 0으로 

대체되었다. -8은 활성화된 거래나 문의가 없는 상

태를 나타내지만, 다른 변수들에서 중요한 정보를 

포함하고 있기 때문에 NaN 값으로 대체한 후 결측

치 대체 과정을 진행했다.
데이터의 기술 통계량과 분포를 모델링하기 전에 

분석했다. HELOC 데이터의 수치형 변수들에 대한 

평균, 분산, 표준편차, 왜도, 첨도 등의 기술 통계량

을 계산했다. 일부 변수는 평균이 1 미만이거나 200 
이상으로 큰 차이를 보여주었다. 이러한 변수 간 범

위 차이를 고려하여 모델 학습 전에 데이터를 정규

화하는 전처리 작업을 수행했다.

3.1.2 UCI

UCI 데이터는 Yeh과 Lien(2009)이 대만의 주요 

은행에서 신용카드 고객의 채무 불이행 데이터를 

기반으로 한 것으로, 총 30,000개의 데이터와 24개
의 변수로 구성되어 있다. 독립변수는 X1부터 X23
까지로, 여기에는 신용 한도(X1), 성별(X2), 교육

(X3), 결혼 상태(X4), 나이(X5) 등의 정보가 포함되

어 있다. X6부터 X11은 과거의 상환 상태를, X12부
터 X17은 과거 청구서 총액을, 그리고 X18부터 

X23은 과거 지불 총액을 나타낸다. 성별, 교육, 결
혼, 과거 상환 상태 등은 범주형 데이터로, 이에 대

한 자세한 정보는 Yeh의 논문에서 확인할 수 있다

[21]. 종속변수는 다음 달 채무 불이행 여부를 나타

내며, 이 데이터는 불균형하게 분포되어 있어, 정상 

거래가 23,364건, 채무 불이행이 6,636건으로 구성되

어 있다.
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데이터 분석에 앞서, UCI 데이터의 수치형 변수

에 대한 기술 통계량을 살펴보았다. 여기에는 평균, 
분산, 표준편차, 왜도, 첨도 등이 포함되어 있다. 마
찬가지로 각 변수 간에 큰 범위 차이를 보이기 때

문에, 모델 학습 전에 데이터를 정규화하는 과정을 

거쳤다.

3.1.3 한국은행 가계부채 DB

한국은행의 가계부채 데이터베이스는 2016년 3월
을 기준으로 개인 신용 관련 데이터를 포함하고 있

으며, 총 14,296명의 데이터로 구성되어 있다. 이 데

이터베이스에는 종속변수를 제외하고 33개의 신용 

정보 변수가 포함되어 있으며, 그 중 범주형 데이터

로는 채무 불이행 여부, 성별, 연령, 기준금리, 코픽

스 금리, 대출 총액, 부채비율, 기타 금융 대출 여부 

등 50개의 변수가 존재한다. 본 연구에서는 이중 33
개의 유의미한 데이터를 선별하여서 학습을 하였다. 
데이터는 불균형이 매우 심하여 정상 신용자 데이

터가 12,515개, 불량 신용자 데이터가 1,781개로 구

성되어 있다. 이러한 데이터의 비대칭성은 분석 시 

특별히 고려해야 할 중요한 요소이다.

3.2 불균형 데이터 처리 – SMOTE

불균형 데이터란 한 클래스의 데이터가 다른 클

래스에 비해 현저히 적은 경우를 말하며, 이는 기

계학습에서 중요한 문제로 여겨진다. 주로 모델이 

다수 클래스의 데이터를 기반으로 학습되어 소수 

클래스의 데이터를 제대로 예측하지 못하는 경향

이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위한 방법으로 

언더 샘플링과 오버 샘플링이 연구되고 있다. 언더 

샘플링은 다수 클래스의 데이터 수를 줄이는 방식

으로, 이 과정에서 중요한 정보가 손실될 수 있다

는 단점이 있다. 반면, 오버 샘플링은 소수 클래스

의 데이터를 증가시키는 방식으로, 여기서는 적절

한 복원 비율을 설정하지 않으면 모델이 과적합될 

위험이 있다.
SMOTE을 사용하여 클래스 불균형을 해결할 때, 

모델이 과적합(Overfitting)할 위험이 있다. SMOTE는 

소수 클래스의 새로운 합성 샘플을 생성하여 균형 

잡힌 데이터셋을 만드는 데 도움이 되지만, 이 과정

에서 모델이 인위적으로 생성된 패턴을 지나치게 

정확하게 학습할 수 있다. 이를 방지하기 위해 별도

의 모델 훈련에 사용되지 않는 이 검증 세트를 통

해 모델의 성능을 확인 하는 것이 중요하다. 훈련 

데이터셋과 검증 데이터셋 모두에서 모델의 성능을 

모니터링함으로써, 모델을 조정하여 과적합을 완화

하고 새로운 데이터에 대한 일반화 능력을 보장할 

수 있습니다.
SMOTE는 기존 데이터를 단순히 복제하는 기본 

오버 샘플링 기법보다 불균형 데이터셋을 처리하

는 데 종종 선호된다. 이 기법은 소수 클래스 데이

터 주변에서 새로운 데이터 포인트를 합성하는 방

식으로 작동한다. 구체적으로는 소수 클래스의 개

별 데이터 포인트를 선택하고, 그 데이터와 k개의 

가장 가까운 이웃 데이터 포인트 사이의 거리를 

계산한다. 그런 다음, 이 거리에 임의의 비율을 적

용하여 새로운 데이터 포인트를 생성한다. 단순 복

제와 달리 SMOTE는 클래스 간의 더 나은 결정 경

계를 촉진하며 모든 원본 데이터를 유지하여 정보 

손실을 방지한다. 
본 연구에서는 SMOTE를 활용하여 HELOC 데이

터셋에서 ‘Good’ 데이터를 약 10% 증강시켰다. 이
와는 별개로, UCI 데이터셋에서는 채무 불이행 데

이터를 추가로 30% 증가시켰다. 마지막으로 가장 

불균형이 심한 한국은행 개인신용 데이터에서는 

채무 불이행 데이터를 50% 증가시켰다. 이러한 구

체적인 증강 비율은 일련의 실험을 통해 결정되었

다. 주요 TabNet 모델이 과적합하지 않으면서도 성

능이 증가하는 비율을 검증 데이터를 바탕으로 찾

았다. 이러한 모든 데이터 증강과정에서 k 값은 5
로 고정하였다. 이렇게 데이터를 증강시킨 후, 모
델의 성능을 데이터 증강 전과 비교 분석하여 

SMOTE가 모델의 분류 성능에 어떠한 영향을 미치

는지 평가하였다. 이러한 접근 방식은 불균형 데이

터 문제를 해결하고 모델의 예측 능력을 강화하는

데 중점을 두었다.
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3.3 모델 – TabNet

본 연구에서 활용한 딥러닝 네트워크는 TabNet이
다. TabNet은 Google Cloud AI의 Arik과 Pfister에 의

해 개발된 모델로, 정형 데이터 분류에 특화되어 있

다. 전통적으로, 정형 데이터 분류 모델링에서는 의

사결정나무 기반의 앙상블 모델이 선호되었다. 이러

한 모델들은 노드 추적을 통해 특성 중요도를 파악

하고, 이를 해석할 수 있는 장점이 있다.
TabNet은 신용 평가 분야에서 해석 가능성, 구조

화된 데이터 처리에 특화된 설계, 그리고 효율적인 

훈련 및 추론 능력으로 효과적입니다. 이 모델의 해

석 가능성은 보수적인 금융 규제 준수를 보장하며, 
신용 평가에서 중요한 대출 승인 또는 거절과 같은 

의사결정 과정을 명확하게 이해하고 설명할 수 있

게 한다. TabNet은 특히 테이블 형태의 데이터를 효

율적으로 처리하도록 설계되었으며, 이는 신용 평가

에서 사용되는 소득, 신용 기록과 같은 구조화된 데

이터 형식을 효과적으로 처리한다. 이러한 특성들은 

TabNet을 신용 평가 분야에서 기술적 정확성과 금

융 분야의 투명성 요구를 모두 충족하는 강력한 도

구로 만든다.
TabNet은 표 형식 데이터를 모델링하기 위해 개

발된 독창적인 딥러닝 아키텍처로, NLP에서 사용되

는 트랜스포머 모델과 유사한 Feature Transformer를 

핵심 구성 요소로 사용한다. 이는 입력 특징을 표현

력 있게 변환하며, 각 결정 단계마다 적용되어 데이

터에 대한 이해를 점진적으로 개선한다. TabNet은 

Attentive Transformer를 사용하여 어떤 특징에 집중

할지 결정한다. 이는 주의 메커니즘을 통해 모델이 

각 단계에서 데이터의 다양한 측면을 고려하도록 

한다. 모델은 또한 여러 결정 단계를 통해 입력을 

처리한다. 각 단계에서 일부 특징을 선택하고 이를 

사용하여 입력의 표현을 업데이트한다. 이 과정은 

그라디언트 부스팅 모델과 유사하며 데이터의 다양

한 측면을 고려한다. 이러한 구조적 요소들의 결합

은 TabNet이 복잡한 표 형식 데이터를 효과적으로 

모델링하면서도 중요한 특징에 대한 해석을 제공할 

수 있게 한다.
본 연구에서는 전이학습의 중요성을 입증하기 위

해 두 가지 접근 방식을 비교하는 실험을 설계했다. 
첫 번째 접근 방식은 비지도 사전학습을 통한 전이

학습 모형이고, 두 번째는 지도학습만을 사용하여 

인코더를 학습한 TabNet 모형이다.
첫 번째로 비지도 사전학습을 통한 전이학습 모

형은 그림 2에 설명된 것처럼, 비지도 사전학습 또

는 자기 지도학습을 통해 인코더와 디코더를 사전 

학습한다. 정형 데이터에는 서로 상호의존적인 특성

들이 존재하기 때문에, 이 사전학습 과정은 인코더

의 초기 가중치를 효과적으로 학습하는 데 중요하

다. 이러한 사전학습 모델은 TabNet 라이브러리에 

제공되는 모델을 사용하였다. 이후 그림 3과 같이, 
사전 학습된 인코더를 각각의 데이터에서 전이학습

을 수행한다. 이 접근 방식은 사전학습을 통해 획득

한 지식을 새로운 문제에 적용하여 모델의 성능을 

향상하는 데 초점을 맞춘다.
두 번째로 사전학습없이 데이터에서의 지도학습으

로만 학습한 TabNet 모형이다. 이 모델은 전통적인 

지도학습 방식을 사용하여 인코더만을 학습한다. 이 

경우, 모델은 주어진 레이블과 함께 훈련 데이터에

서 직접 학습하여 특성을 추출하고 예측을 수행한다. 
이 방식은 비지도 사전학습이 없기 때문에, 모델이 

훈련 데이터로부터 직접적으로만 학습하게 된다.

그림 2. TabNet의 사전 학습
Fig. 2. Pre-training of TabNet
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그림 3. TabNet의 supervised fine-tuning
Fig. 3. Supervised fine-tuning of TabNet

이 실험의 목적은 전이학습이 TabNet 모델의 성

능에 어떠한 영향을 미치는지 평가하는 것이다. 전
이학습 모형과 지도학습 모형을 비교함으로써, 비지

도 사전학습이 모델의 일반화 능력과 성능에 어떤 

이점을 제공하는지 확인할 수 있다. 이는 전이학습

이 복잡한 정형 데이터를 다루는 데 있어 중요한 

역할을 할 수 있음을 시사한다. Ablation study(제거 

연구)를 통해, 각 구성 요소가 전체 모델 성능에 미

치는 영향을 분석하고, 전이학습의 중요성을 입증하

는 근거를 제공한다.

Ⅳ. 연구 결과

본 연구에서는 SMOTE와 전이학습 전후 성능을 

비교하기 위하여 사전학습을 수행하지 않은 기본 

TabNet 모형과 SMOTE를 추가한 TabNet 모형, 사전

학습을 수행한 TabNet 모형, 마지막으로 SMOTE와 

사전학습을 모두 수행한 모형 4가지를 비교하였다.
본 연구에서 사용된 TabNet 모델의 구성에 있어

서, 결정 예측 계층(Decision prediction layer)과 주의 

집중 임베딩 계층(Attention embedding layer)은 모두 

8로 설정하고 이 layer를 3번 구성을 하였다. 학습 

과정에서는 학습률을 0.01로 설정하고, 최적화 알고

리즘으로는 Adam Optimizer를 채택하여 모델의 성

능을 극대화하였다. 각 모델의 학습은 트레이닝 손

실(Training loss)이 수렴하는 지점에 도달할 때까지 

진행되었다. 이 실험들에서 데이터의 70%는 훈련용

으로 할당되었고, 15%는 검증을 위해 사용되었으

며, 나머지 15%는 테스트용으로 지정되었다. 전체 

데이터의 15%를 차지하는 검증 세트는 성능을 최

적화하기 위해 이전에 언급된 데이터 증강 비율을 

조정하는 데 사용되었다.

4.1 분류 모형 평가 지표

분류 성능이 얼마나 우수한지 평가하고, 최적의 

모형을 선택하기 위해서 다양한 평가 지표들을 사

용한다. 신용평가 모델링은 이진 분류 모형으로 채

무 불이행 1이 발생할 확률이 계산된다. 그 값이 임

계치인 0.5보다 높으면 1로 분류하고, 낮으면 0으로 

분류하고 표 1의 분류 모형 오분류표로 나타낼 수 

있다. 여기서 구한 TN(True Negative), FN(False 
Negative), TP(True Positive), FP(False Positive)를 기

반으로 평가 지표들을 계산한다.

표 1. 오분류표
Table 1. Confusion matrix

Actual
Predicted

0 1
0 True Negative False Positive

1 False Negative True Positive

표 2의 True Positive Rate은 재현율(Recall)로도 

말한다. 마찬가지로 TNR(True Negative Rate)를 특이

도(Specificity)라고도 말한다. F1-score는 정밀도

(Precision)와 재현율의 조화평균으로 산출한다. 이외

에도 AUROC와 AUPRC라는 불균형 데이터에 적합

한 평가 지표도 존재한다. AUROC는 x축이 False 
Positive Rate, y축이 재현율인 그래프 위에 그려진 

ROC 커브의 아래 면적이다. AUPRC는 x축이 재현

율, y축이 정밀도인 그래프에 그려진 PRC 커브의 

아래 면적이다.
본 연구에서는 AUROC, AUPRC, 균형 정확도

(Balanced accuracy), 정확도(Accuracy), F1-Score로 5
가지 지표를 통해서 모형을 비교하였다.
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Measure Formula

True
positive rate 
False

positive rate 
Precision 
TNR 
Balanced
accuracy 
Accuracy 
F1-score ×PrPr ×

표 2. 평가 지표 공식
Table 2. Formula of the performance measure

4.2 HELOC 결과
 
표 3의 결과를 보면 HELOC 데이터에서 SMOTE 

& 사전학습 TabNet 모델이 AUROC와 AUPRC가 높

은 것을 확인하였다. 그 외 균형 정확도와 정확도, 
F1-score는 사전학습 TabNet이 가장 높았다.

 TabNet 모형과 SMOTE TabNet 모형을 비교했을 

때 SMOTE를 추가한 모형이 AUPRC와 균형 정확

도, 정확도는 높아지고, AUROC와 F1-score는 낮아

진 것을 확인할 수 있었다. 불균형도가 낮은 데이터

에서 SMOTE를 수행했을 때 큰 이점을 얻지 못했

다. 하지만 사전학습을 수행한 모형은 기본 TabNet 
모형보다 모든 지표에서 우월한 성능을 보였다.

표 3. HELOC 데이터 모델 별 분류 과측도 비교
Table 3. Performance of model in HELOC data

Data Measure TabNet
SMOTE
TabNet

Transfer
TabNet

SMOTE
transfer
TabNet

　
　

HELOC
　
　

AUROC 78.33 78.09 80.52 80.69

AUPRC 75.63 76.00 78.34 78.58

Balanced
accuracy

69.88 70.10 73.27 72.69

Accuracy 69.84 70.12 73.23 72.69

F1-score 70.00 69.37 73.26 72.61

4.3 UCI 결과

 표 4을 보면 UCI 데이터에서 SMOTE & 사전학

습 TabNet이 모든 지표에서 가장 높은 성능을 보였

다. HELOC에서와 두드러지는 차이점으로는 

AUPRC와 F1-score가 다른 평가 측도 대비 낮은 것

을 확인하였다. 불균형 데이터를 학습하여 모델링 

하면 나타나는 특징이다.
 TabNet 모형과 SMOTE TabNet 모형을 비교했을 

때 SMOTE를 추가한 모형이 모든 평가 측도에서 

기본 TabNet 모형보다 우수하였다. 불균형이 심한 

데이터에 SMOTE를 수행했을 때 확실한 성능 향상

을 확인할 수 있었다. 사전학습을 수행한 모형 또한 

기본 TabNet 모형보다 모든 지표에서 우월한 성능

을 확인하였다. 

표 4. UCI 데이터 모델 별 분류 과측도 비교
Table 4. Performance of model in UCI data

Data Measure TabNet
SMOTE
TabNet

Transfer
TabNet

SMOTE
transfer
TabNet

　
　
UCI
　
　

AUROC 78.21 78.35 79.57 79.70

AUPRC 53.01 53.47 56.61 56.67

Balanced
accuracy

70.98 71.14 72.12 72.35

Accuracy 75.30 76.70 77.10 78.52

F1-score 52.04 52.71 53.92 54.79

4.4 한국은행 신용 DB 결과

마찬가지로 표 5에서 AUROC 및 AUPRC는 

SMOTE와 전이학습을 결합한 TabNet 모델에서 가

장 높게 나타났다. 이는 SMOTE 기법을 통해 소수 

클래스의 데이터를 증강함으로써, 불균형 데이터 상

황에서 모델이 소수 클래스를 보다 정확하게 예측

할 수 있도록 한 결과로 볼 수 있다. 따라서 데이터 

불균형 상황에서 정확도를 측정하는 데 중요한 

AUROC와 AUPRC 지표가 크게 향상되었다는 점을 

확인할 수 있었다.
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표 5. 한국은행 데이터 모델 별 분류 과측도 비교
Table 5. Performance of model in Bank of Korea data

Data Measure TabNet
SMOTE
TabNet

Transfer
TabNet

SMOTE
transfer
TabNet

　
　Bank
of
Korea
DB
　

AUROC 52.05 61.78 68.40 69.79

AUPRC 87.58 89.26 91.07 91.73

Balanced
accuracy

80.38 80.72 76.80 80.39

Accuracy 83.94 85.82 91.86 90.84

F1-score 53.60 56.13 63.15 64.04

균형정확도에 있어서는 전이학습을 적용하지 않

고 단지 SMOTE를 통한 데이터 전처리만을 수행한 

모델이 가장 높은 성과를 보였으나, 이 차이가 통계

적으로 유의미한 수준은 아니었다. 단순 정확도 지

표에서는 SMOTE를 통한 데이터 증강을 하지 않은 

모델이 더 나은 성능을 보였다. 이러한 현상은 데이

터의 빈도 불균형으로 인해 다수를 차지하는 라벨

을 단순히 따라가기만 해도 85%에 가까운 정확도

를 달성할 수 있기 때문으로 해석할 수 있다. 다시 

말해, SMOTE를 통해 데이터의 불균형을 해소하였

을 때 오히려 전체 정확도가 감소하는 경향을 보여

주었다. 이와같이 단순 정확도는 비대칭 데이터 상

황에서의 모델 성능 평가에 부적합한 지표로 여겨

진다. 이는 다수 클래스의 데이터가 우세한 불균형 

데이터셋에서 모델이 주로 다수를 차지하는 클래스

를 예측하는 경향이 있기 때문에, 실제로는 소수 클

래스의 중요한 패턴을 간과하고 있는 경우에도 높

은 정확도를 보일 수 있기 때문이다. 

V. 결  론

 본 연구에서는 HELOC와 UCI 그리고 한국은행 

신용 DB 세 가지 데이터 셋을 통해서 개인신용평

가 모델링을 하였다. 신용 평가 데이터에 존재하는 

불균형을 완화하기 위해 SMOTE 방법론을 사용하

였다. HELOC, UCI 그리고 한국은행 신용 데이터에

서 소수 클래스를 각각 10%, 30%, 50% 증가시켰다. 
TabNet의 비지도 사전학습을 통해서 전이학습까지 

수행한 모형을 최종 제안 모형으로 하고 이전 단계 

모형들과 결과를 비교하였다. 이어지는 분석에서는 

대부분의 데이터셋과 성능 지표에서 전이학습이 효

율적임을 확인하였다. 단순 정확도가 아닌, 데이터

의 불균형을 고려한 AUPRC, AUROC, 그리고 F1 
스코어에서 SMOTE에 의한 데이터 증강이 모델 성

능 향상에 상당한 기여를 하였음이 명확해졌다. 
한국은행 신용 데이터베이스에 대한 본 연구의 

분석은 금융기관의 위험 관리와 대출 결정 과정에 

특별한 기여를 한다. 파산 위험 예측 모델의 정확도 

향상은 금융기관에게 리스크를 효과적으로 예측하

고 관리할 수 있는 능력을 부여한다. 이는 대출 조

건 설정, 자산 관리, 그리고 잠재적인 손실 최소화

에 있어서 필수적인 요소이다. 또한, 이러한 예측 

모델은 고객 관계의 질을 향상시키고, 금융기관의 

상품 및 서비스를 맞춤화하여 경쟁력을 강화하는 

데 기여할 수 있다.
결론적으로, 본 연구는 금융기관이 신용 위험을 

평가하고 관리하는 방법을 재고할 수 있는 토대를 

마련하였다. 이는 금융기관의 신용평가 시스템이 향

후 발생할 수 있는 위험을 보다 정교하게 예측하고 

대응할 수 있도록 하는 전략적 자산으로서의 가치

를 입증한다.
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