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�� 3�	 �K�i DTxc ���m G�
2017s �� FDALv ��" �, �r OP�� e# DTx W� reSET

�
��( �h q� 89c ,> �:�(CBT)	 E5 e# W�-O reSET-O

��	 ��) 6& ��<	 e#�G �) DTx �W�� Somryst

�% 9� �� �, �U� w�  ¡(2023.03) 4¢ Q�£ ¤�n"¥� 4q¦> ED

0�6�78 9:�;� <=�>?
DTxc �#¡k 89L] §¨�] �mA ¥©, ª"« e# ¬�, DTxc pqL ®¯
� °�± D²� B �³) '5´�9 µ¶L +J
e#(� )�: DTxm ��� ·¬	 ��¸�m e#('G ¹ºL 9I� �h (O

FDA� �,r _� e#(� �E »"c MN¸ )�m ¼	 J(
½�¾ ¿m ÀÁÂ ADHD; °m 8-12� UÃ'� ½�¾	 34pÄm FDA �, ÅaÆ ]^
e#(, �ÇW Akili�� ÈAÉÊË� EndeavourRx� �#¡� ·¬' Ì'm 'h �;
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@A BCDEF
e#(; �Í a>b ÎÏ� (Ð� &Ñ	 ÒÓ, Ô FDAQ ÕÐ�OÐÖJ·('�
‘ÕO·’)� �,	 �> ×+ Øg<¡	 f�!" �IÙ ]^
DTxÚ ���] Øg G?& ]^� 24pÛ SÏ�Ü' ;?�+, ��Ù A'�c
G�!" ÝÞÂ ]^	 (=¯ � °�m ßà' ��
DTxÚ á' �³) âã	 ½m CDEFGH G�� F(Ð'Q FvÅ�; �I*+
äp*åN� �h9(¿m 89); �h�i �h�> ×m�� 'm `æ" 'Uç
Øg G?& ]^� »� Øg� <¡'Nm âã� °>6, )
 Øg	 5è � °m
¥éh I1 ;? ���!" Øg ´ê GHr âãk �²' =ë
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�� 
�
,>Ù âãk �²	 �p + ;?) ìí� oî^ïð valence frameworkc G�!"
�h9� Øg G?& ]^L R) �h ��ÀCL ñ3	 ½m ò¡/ó5 :,	 ôõ
� x-c ö÷�i Øg G?& ]^ �h9� ,>Ù âãk ,>Ù �²	 øC¯ �
°m ù�c �I�+ �ú/

G ��H�I� 
�
ìí� oî^ïðc Tû!" Øg G?& ]^ �hL °Uv ,>Ù âãk ,>Ù
�²	 �pL +�m x-Sü	 �I
ºýx-c Tû!" ,>Ù âãk ,>Ù �²� µº þf	 �ä�i ö<
Øg G?& ]^� �h	 ò¡�m :,k ó5�m :,	 �� ÎÏ� (Ð, Øg
G?& ]^' ��� � °m C� ¬Ö'Q �X� ¬Ö	 S	¯ � °m G� 9# (=
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BCDEF )$%�M')�� N$

1977s �
�9 Clark C. Abt� óv <G?& ]^(Serious Game)>Lv D�]^!"
��ÀC �� &kc �'G �) p�" pé
Abtm �Serious Game�	 ��h9L] �'Ú �¤�' ½Ù f�' �Í �L ½f�	
�+ °m �¡>) serious� ]^�!" C�
]^� �� :nL ß�) f�	 ¥;�i (éÙ ]^!" �Serious Game�k �Functional 
Game�	 �h5v �h
��G G?& ]^r ½" ��h!" 6�U�!Q _�Lm �#Øg �¸, �, Jº;
�ê, Ce�
� ,Õ �� B �h ��; �¬�!" �q

@A BCDEF
�# 0 Øg´W �¸L G?& ]^	 �h�i �h�m _4r >�5v &q
�%Lv �#c Øgk e#c �K�m � !" D+ !Øg"'Nm |r  4�,
´¼Lv S# �³) ñ$� 9%!"& S# �'� ]^L $% ;?

8
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���� !"#$�% [Dang et al., 2020]

���� O���� !�#$ !�#

CDGHk (�XUc )Á) *r � !" �� FDALvm a>b (�� �½c ST�
(�, ØgCDGH, ZU[\ GG, %Ñ �#Ú %Ñ¡#, �,ÝÞÂ �#c �K

��HP O���� !�N$O�(�Q$

Øg	 øC�m %¤ G�� no�ZU ¿m ��ZU" ���� %¤�; +:�,, 
��³) -(�; .M/
a>b �� (Ð' �# GG" �'*m »� �,' +:. �0 �OÐ, GG ¿m �#
(Ð	 �I�G �) �-" �h*m a>b �OÐr 5ú 1� ¥v� -( �, +:

����� O���� !��#$% &$'��()*��".

89� e# f�!" ST� UVWX'Y, ;42<g _`, ]^, ,=>? B	 'h�i
e# jkc lm no�ZU GH
��#GG�" �'*G ¹ºL ö<	 �) �^4 %¤ 0 ´ê -(� +:
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���� !"#$�%: SiMD vs. SaMD
H�RSTUV�H�BBWXY�Z�[� \)��Z [�

Software in a Medical Device (SiMD)
��ZU Â3� Gë �#GGL 4�*U 5�!" �# f�	 � ¯ � Ìm no�ZU
o"67!", �#GGc «h�+ 'c E5 8U¡ CDc ·W�m no�ZU GG

Software as a Medical Device (SaMD)
��ZU �#GG� �¥; �Í �Q '4� �# f�!" �h�G �) no�ZU
�#GG',, DTxm SaMD" �'
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a>b (�� �¥" �' ;?. 6[Q Dang et al.(2020)' (p) a>b (�Lm 9�
�: >% ;, :; �< ;, uWG >� ; ár ���, Øg	 �5 nÅ9; �«"�¯
� °m ; �÷U� iOS 0 Ö�"'� ;k ár (Ðr ��K
Kappe(2022)m '[) a>b (� �� �½/� º(¼	 5n�+9 a>b (�Ú
a>b �O �'L a>b ÎÏ� �½c  ;
a>b ÎÏ� ;	 'h�i �h9� 9�	 ´W�¤Q, ñ³ =>c ��/�¤Q, 
?RJ/c �h�m pÛ	 @i �h9� Øg 34 ;?
���!" a>b ÎÏ� (Ðr ÖJ&'Q jk A< �+:
Øg G?& ]^� a>b ÎÏ� (Ð!" �'*U �h9; 9B�!" �ã�i �h¯
� °!,, DTxÚ ár -(c �> ×G ¹ºL �E� 9�C�m ßà
DTx" 2h' +:¯ »� FDAQ ÕO·Lv :-�m ÖC&k jkc A<�i DTx"
�,�+, �#¡' 89Lv ·¬¯ � °m q¼
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?`a�+b (M�Q���\$�\ !$Q($��#$M%c

�,k �, �'� ,k´� Â&L °U DC� 1W :,k ¥C� 1W :,' �,�
,Û´� Â&L ñ3	 �E�m ¼ µF [Andersen, 1985]. 
�,� DC� 1W ß&' EG) ,Û´�� Â&	, �R" �,� ¥C� 1W ß&'
¥C� ,Û´�c Â&�m kC µF
'H, ' 'Ir nÅ9  ��¸Lv ìí� oî^ïð valence framework" �h

`a�TdFef 5$%�$%) g�" %&$c h�ijkl

,>Ù âã/�² perceived benefit/risk	 �,� ��ÀC� � ;> GJ :,!" J(
,>Ù âã ø�r �,' DC� ø�	 �R/�G �5, ��, ,>Ù �² ø�r
�,' }4*m ¥C�, ñ3	 �n/�G �5 �Gc ¥i �m�+ ;C [Li et al., 2018].

ìí� oî^ïðm �,' ¥C� 0 DC� jk" ,) K;e net valuec �R/�G
�5 �� ÀC � [Kim et al., 2008].
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@A BCDEF mR���n`a� TdFefo�p�+b� q��r
89�(¿m ��,� LM)r G?& ]^	 �h�m ��ÀCL °U I1 ;?) �²k
âã	 �pL +�G ¹º [Mou et al., 2016].

�h9�r Øg G?& ]^ �hL R) Åhk ¥éh B }4*m ¥C� Àkc
�n/�+ N��, âã	 OR/�G �5 +P
ìí� oî^ïðm DC�, ø�k ¥C�, ø� S�c �K¯ � °m +���
,>� %¤c (=�i Øg G?& ]^� �h ÀCL ñ3	 �è � °m :,	
+�m A �Q
Øg G?& ]^	 �h�G" ÀC¯ ¹, ,ÕÙ �²!" ,) ¥C� ;eÚ ,>Ù
âã!" ,) DC� ;eL S� RäS
MNv, Øg G?& ]^ �h ��� t( :,k ò¡ :,	 S� T-�m A ìí�
oî^ïðm �Q
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Lu et al.(2011)r ìí� oî^ïðc �h�i nÅ9� ST� À( vÅ� Uã ��L
R) ,Õ Åhk ,Õ �²� ¥C�, ;e, 4R� '¼, V8& 0 '�>� DC�,
;eL R5 x-
Gao & Waechter(2017)m ìí� oî^ïðc �h�i ST� À( vÅ�� �G FW
:,k t( :,L R5 L��X�. ' x-Lv DC� ;e" p�Y Ð7, CD Ð7 0
vÅ� Ð7 B	 �,�X+, ¥C� ;e" ,>Ù ��`&	 IZ
Li et al.(2018)r ìí� oî^ïðc G�!" Sü	 �I�i �[�' n\ �aULv
Øg CDc ö	�+ =��m ��c x-
Xiao & Li(2019)m DC�, ]N, W^; ;_` � °m ,>Ù '¼k N�� �²	
L��G �5 x- Sü	 �I
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ìí� oî^ïðc G�!" �h9� Øg G?& ]^L R) �h ��ÀCL ñ3	
½m ò¡ :,k ó5 :,	 ôõ
� x-c ö÷�i Øg G?& ]^ �h9� ,>Ù âãk ,>Ù �²	 øC¯ �
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ìí� oî^ïðL R) � � +a	 E5 `<	 �) x- Sü (p
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네트워크 분석을 활용한 대학 전공 분석

: 12대 국가전략기술을 중심으로

소정은, 박병조, 김태성(충북대학교)
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개인간 연합학습 방법을 적용한 혈압 관리 

시스템: Digital Me 알고리듬을 기반으로

김수현, 정백, 이경전(경희대학교)
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1. 서론

최근 발생한 코로나 펜데믹의 결과로 국내 부실징후 기업의 비중은 상장사 기준으로도 

2009년 30.4%에서 2020년 31)9.4%로 10%p 가까이 증가하며 경제 위기에 대한 우려가 지속되고 있

다. 이러한 상황 속에서 부실 기업에 대한 선제적 대응책으로 인공지능을 활용한 부실 기업 예측이 

시도되고 있다. 기업 부실 예측에서 기업 부실 데이터가 가지고 있는 범주 불균형 문제는 기업 부실 

예측을 위한 인공지능 개발에 있어 주요한 문제로 연구되고 있다. 선행 연구에 따르면 앙상블 학습, 

데이터 분포 조작, Cost-sensitive 기법, 학습 알고리즘의 수정 등 여러 가지 방면으로 연구가 진행되

고 있다. (Barboza, Kimura, Altman, 2017)

본 연구는 부실 기업 예측에 있어 알고리즘을 수정하는 방법인 AUC 최적화 학습 기법을 제안한다. 

AUC 최적화 학습은 다변량 정규분포 가정을 도입하여 이산확률변수로 측정되는 AUC를 미분이 가능

한 연속확률함수로 치환하여 학습 알고리즘에서 성과지표에 대해 직접적인 최적화를 가능하도록 설계

했다. 또한, 제안 알고리즘의 성능을 측정하기 위해 금융 환경이 다른 한국, 폴란드, 러시아 세 국가

의 부실 기업 데이터를 수집하여 실험을 진행했으며, 그 결과 세 데이터 모두에서 예측 성능 개선 효

과를 확인했다.

1) 본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원의 대학ICT연구센터육성지원사업의 연구결과로 수행되

었음 (IITP-2023-2020-0-01797)

AUC 최적화 학습 알고리즘의

기업 부실 예측 연구

김명종 mjongkim@pusan.ac.kr , 안재현 bonujour8084@pusan.ac.kr

요  약

본 연구에서는 최근 활발한 연구가 진행되고 있는 기업 부실 예측에 사용할 수 있는 AUC 최적화 

학습 알고리즘, AUCBoost를 제안한다. AUCBoost는 다변량 정규분포 가정을 도입하여 성과지표에 

대한 직접적인 최적화가 가능하도록 수정한 알고리즘으로써 한국, 폴란드, 러시아 기업 부실 데이터에 

대해 성과 개선 효과를 확인했다.

키워드

범주불균형, 기업부실예측, AUC, 성과지표 최적화, 가우시안 경사하강법
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2. 제안 알고리즘: AUCBoost

AdaBoost와 같은 부스팅 모형 학습 결과에 따라 AUC를 다음과 같이 도출할 수 있다. 이

때, 임의의 관측치 x중 다수 범주 관측치를 x-, 소수 범주 관측치를 x+로 정의하며, 다수 

및 소수 범주의 관측치 수는 각각 n-와 n+로 정의한다.

 
 


  




  




   

  

                        (1)

    
   

     if
    

  

 
   

식 (1)에서 손실함수 
   

 는 0또는 1의 값을 가지는 비평활 손실함수

(non-smoothed loss function)로써 미분이 불가능하여 경사하강법과 같은 최적화 기법의 

적용이 불가능하다. 식 (1)을 연속함률함수로 변환한다면 AUC의 기대값 을 식 

(2)와 같이 계산할 수 있는데, 


 
 는 다수 범주와 소수 범주의 확률변수의 결합확

률로서 AUC의 기대값을 측정하기 위해서는 결합분포 





 의 사전적 분포에 대한 

정보가 필요하다.

  




   










 
    

    

본 연구에서는 데이터가 충분하게 확보되는 경우 표본의 분포는 정규분포를 따른다는 중

심극한정리를 활용하여 AUC의 기대값을 측정하고자 한다. 결합확률 





 가 다변량 

정규분포를 따른다는 가정을 도입하여 다수 범주 확률변수 x-와 소수 범주 확률변수 x+에 

대한 기저분류자의 예측 결과는 식 (3)과 같이 정의할 수 있다. μ-와 μ+는 기저분류자에서 

산출된 각 범주 관측치들의 예측 결과값의 평균벡터(mean vector)이며, ∑-와 ∑+는 각 범

주 관측치들의 예측 결과값의 공분산 행렬(covariance matrix)이다.




 ∼   


  
±

∓ 


식 (3)에서 X-와 X+가 다변량 정규분포를 따르게 되면 X-와 X+의 주변확률변수도 다음

과 같은 특성을 가진 다변량 정규분표로 정의된다.
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  ∼→∼ ∼






 

∼→∼ ∼






 

               (4)

여기에서 확률변수 와 의 선형함수인  ∼이며  이

고  ∓± 이다.

표준정규분포의 CDF(Φ)를 이용하여 식 (2)의 AUC(x,w)를 정의하게 되면 식 (5)와 같다.

 


 


exp 





     (5)

식 (5)의 1차 미분함수인 ∇는 식 (6)과 같이 정의된다. 여기에서 이며 

∓±이다.

∇ 


exp 
















   (6)

식 (6)에 대하여 가우시안 경사하강법을 적용하여 결합 가중치 집합(∆)이 탐색되며 학

습률(learning rate)와 결합하여 
 

∙∆와 같이 새로운 결합가중치(
)를 생

성하게 된다. 결합가중치는 정규화 가정(







)을 거쳐 후행 학습의 가중치로 활용된

다. 가중치 탐색작업은 종료조건에 도달할 때까지 반복적으로 수행되며, 최종적으로 

AUC(x,w)를 극대화하는 최적의 결합가중치()가 탐색된다.

3. 연구 결과

본 연구에서는 AUC 최적화 학습 알고리즘의 성과를 기존의 부스팅 기법만을 사용했을 

때와 비교했다. 벤치마킹 모형으로는 AdaBoost, GBM, XGB를 사용했으며 기저 분류자는 

최대 깊이가 3인 의사결정나무로 동일하게 설정했으며 폴란드, 러시아 기업 부실 데이터는 

선행 연구가 이루어진 뒤 공개된 데이터를 각각 UCI Machine Learning Repository, 

Kaggle에서 수집했고 한국 기업 부실 데이터는 TS2000을 이용해 재무비율을 추출한 뒤 전

처리 과정을 거쳐 사용했다(Zieba, Tomczak, Tomczak, 2016; Yuri, Nikita, 2021; Yun, 

Kim, 2021). 사용한 데이터의 간략한 현황을 <표 1>에 정리해두었다.
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<표 1> 연구 데이터 개요 

데이터 입력 변수의 수 소수 범주 다수 범주 불균형 비율

한국 기업 부도 7 500 10,000 1:20

폴란드 기업 부도 64 410 5,500 1:13

러시아 기업 부도 55 456 2,001 1:4

10-fold 교차검증 3번에 대한 성과를 분석한 주요 결과는 다음과 같다. 3개 데이터 모두

에서 AUCBoost를 사용했을 때 산술평균 정확도(ACC)가 소폭 하락하는 결과가 나타났지만, 

AUC와 기하평균 정확도(GM)은 큰 폭으로 증가했다. 이는 모형의 분류 경계선이 다수 범주

의 방향으로 이동한 결과로 해석할 수 있다. 즉, <표 2>의 분석 결과는 본 연구에서 제안한 

AUCBoost가 범주 불균형이 존재하는 데이터에서 양 범주를 고루 반영하는 학습을 했으며 

데이터와 관계 없이 강건한 학습 결과를 보여준다는 것을 실증한다.

<표 2> 모형 성과 분석 결과

Panel A. 한국 기업 부도 예측 (IR 1:20)

Performance
Metrics

Training Set Test Set

AdaBoost GBM XGB AUCBoost AdaBoost GBM XGB AUCBoost

SPE 0.99 0.99 0.99 0.80 0.99 0.99 0.99 0.78 

SEN 0.05 0.07 0.07 0.77 0.04 0.05 0.06 0.75 

ACC 0.95 0.96 0.96 0.80 0.95 0.95 0.95 0.78 

AUC 0.52 0.53 0.53 0.78 0.52 0.53 0.53 0.76 

GM 0.22 0.26 0.26 0.78 0.18 0.21 0.22 0.76 

Panel B. 폴란드 기업 부도 예측 (IR 1:13)

Performance
Metrics

Training Set Test Set

AdaBoost GBM XGB AUCBoost AdaBoost GBM XGB AUCBoost

SPE 0.99 0.99 0.99 0.89 0.99 0.99 0.99 0.84 

SEN 0.48 0.32 0.44 0.88 0.42 0.29 0.39 0.82 

ACC 0.96 0.95 0.96 0.89 0.95 0.95 0.95 0.83 

AUC 0.73 0.66 0.72 0.89 0.70 0.64 0.69 0.83 

GM 0.69 0.56 0.66 0.89 0.64 0.53 0.62 0.83 

Panel C. 러시아 기업 부도 예측 (IR 1:4)

Performance
Metrics

Training Set Test Set

AdaBoost GBM XGB AUCBoost AdaBoost GBM XGB AUCBoost

SPE 0.96 0.99 0.98 0.81 0.95 0.98 0.97 0.75 

SEN 0.49 0.33 0.46 0.81 0.43 0.30 0.40 0.73 

ACC 0.88 0.86 0.88 0.81 0.85 0.85 0.86 0.75 

AUC 0.73 0.66 0.72 0.81 0.69 0.64 0.68 0.74 

GM 0.69 0.57 0.67 0.81 0.63 0.54 0.62 0.74 
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금융 범주 불균형 최적화를 위한 AUC 부스팅 학습

김명종*, 권성훈**

요약

범주 불균형 문제는 분류 및 예측 성과를 저해시켜 부스팅 모형의 성과 개선을 위해 해결해

야할 문제이다. 본 연구에서는 금융 분야의 범주 불균형 문제에 적용된 부스팅 계열 알고리

즘의 성과 개선을 위하여 성과지표에 대한 직접적인 최적화 기법을 도입한 AUCBoost(Area 

Under Curve-based Boosting) 기법을 제안한다. 본 연구에서는 기업 부도, 카드 연체 및 

카드 사기와 같은 대표적인 범주 불균형 문제를 대상으로 AUCBoost의 성과를 측정하였다. 

성과의 비교분석을 위해 벤치마킹 모형으로 부스팅 학습 기법인 AdaBoost, GBM, 

XGBoost 알고리즘을 채택하였으며 30회 교차 검증을 통해 실험을 진행하여 그 결과는 다

음과 같다. 첫째, 다수 범주에 초점을 맞추어 불균형 문제에서 소수 범주의 민감도를 고려

하지 못하는 기존의 알고리즘과 달리 AUCBoost는 다수 범주의 특이도와 소수 범주의 민감

도를 동시에 고려하는 균형 잡인 학습을 통해 범주 불균형 문제에 유의한 성과를 보여줌을 

확인하였다. 둘째, 기존 부스팅 모형과 비교하여 AUCBoost는 AUC 및 GM 등의 성과지표

에서도 향상된 성과를 보여주고 있으며, 부스팅 학습의 성과지표에 관한 직접적인 최적화 

적용 가능성을 시사한다.

키워드 : 범주 불균형, AUC, AUCBoost, 성과지표 최적화, 가우시안 경사하강법, 기업부도, 

카드사기, 카드연체

I. 서론

4차 산업혁명과 AI 기술의 발전이 가속됨에 따라 다양한 산업과 기업들의 기술환경이 변

화하고 있다. 인공지능의 도입과 디지털 전환(digital transformation)이 이루어지며 소비자

의 행동과 선호도가 다각화됨에 따라 경영 패러다임이 변화하고 있다. 그러나, 기계학습의 

금융 분야 도입에 앞서 부도예측, 카드사기, 대출연체 등의 문제에서 관측되는 범주 불균형 

문제는 분류 및 예측모형의 성과 개선을 위해 필수적으로 고려되어야 할 문제이다(Galar et 

*  소속 : 부산대학교 경영대학 교수                        email : mjongkim@pusan.ac.kr

** 소속 : 부산대학교 경영학과 학사과정                    email : rnjstjdgns216@pusan.ac.kr

※ 본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원의 대학ICT연구센터육성지원사업의 연구결과

로 수행되었음(IITP-2023-2020-0-01797)
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al., 2012).

본 연구는 다음과 같은 수정 알고리즘을 도입하여 부스팅 모형의 성과개선을 제시한다. 

첫째, 분류 모형의 목적함수를 손실함수 극소화에서 AUC 극대화로 대체하여 범주 불균형 

문제에 대한 성과지표의 유효성을 확보하였다. 둘째, 이산확률함수로 측정된 AUC에 대하여 

다변량 정규분포 가정(the assumption of multivariate normal distribution)을 도입하여 미

분 가능한 정규분포함수로 치환하였다. 셋째, 치환된 AUC에 대하여 확률개념 기반의 가우

시안 경사하강법(Gaussian gradient descent method)을 적용하여 성과지표에 대한 직접적

인 최적화를 수행하였다.

II. 제안 알고리즘: AUCBoost

본 연구는 범주 불균형 문제의 해결을 위해 AUCBoost를 제안한다. 부스팅 알고리즘의 

수정으로 AUCBoost가 불균형 문제를 해결하는 과정은 다음과 같다. 부스팅 모형을 통해 

다수 범주(Y=-1)와 소수 범주(Y=+1)로 이루어진 이범주 분류문제(binary classification 

problem)의 학습결과를 도출한다. 그 결과를 통해 도출된 AUC는 다음과 같다. 임의의 관측

치 x중 다수 범주 관측치를 x-, 소수 범주 관측치를 x+로 정의, 다수 및 소수 범주의 관측

치 수는 각각 n-와 n+로 정의한다.

 
 


  




  




   

  

                        (1)

   
    

     if 
    

  

 
  

단,  : 다수 범주 관측치 

    : 소수 범주 관측치 

    :  다수 범주 관측치 수

    : 소수 범주 관측치 수

식 (1)에서 손실함수 
   

 는 0또는 1의 값을 가지는 비평활 손실함수

(non-smoothed loss function)로써 미분이 불가능하여 경사하강법 등의 최적화 기법의 적

용이 불가능하다. 이를 대체하는 RMSE(root mean squeared error), 로그손실(log loss), 힌

지 손실(hinge loss)등의 손실함수는 범주 균형을 가정하고 있어 불균형 문제의 적용에 한

계가 있다.

식 (1)을 연속함률함수로 변환하여 AUC의 기대값 을 식 (2)와 같이 계산할 

수 있다. 





 는 다수 범주와 소수 범주의 확률변수의 결합확률로서 AUC의 기대값
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을 측정하기 위해 결합분포 





 의 사전적 분포에 대한 정보가 필요하다.

  

 

   













    

   

  (2)

본 연구에서는 데이터가 충분하게 확보되는 경우 표본의 분포는 정규분포를 따른다는 중

심극한정리를 활용하여 AUC의 기대값을 측정하고자 한다. 결합확률 





 가 다변량 

정규분포를 따른다는 가정을 도입하여 다수 범주 확률변수 X-와 소수 범주 확률변수 X+에 

대한 기저분류자의 예측 결과는 식 (3)과 같이 정의할 수 있다. μ-와 μ+는 기저분류자에서 

산출된 각 범주 관측치들의 예측 결과값의 평균벡터(mean vector)이며, ∑-와 ∑+는 각 범

주 관측치들의 예측 결과값의 공분산 행렬(covariance matrix)이다.




 ∼  


  
±

∓     (3)

식 (3)에서 X-와 X+가 다변량 정규분포를 따르게 되면 X-와 X+의 주변확률변수도 다음

과 같은 특성을 가진 다변량 정규분표로 정의된다.

 ∼→ ∼ ∼






 

∼→∼ ∼






 

      (4)

여기에서 확률변수 와 의 선형함수인  ∼이며  이

고  ∓± 이다.

표준정규분포의 CDF(Φ)를 이용하여 식 (2)의 AUC(x,w)를 정의하게 되면 식 (5)와 같다.

 


 


exp 





     (5)

식 (5)의 1차 미분함수인 ∇는 식 (6)과 같이 정의된다. 여기에서 이며 

∓±이다.∇ 
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식 (6)에 대하여 가우시안 경사하강법을 적용하여 결합 가중치 집합(∆w_k)이 탐색되며 학

습률(learning rate)와 결합하여 w_k^new=w_k^old-β⋅∆w_k와 같이 새로운 결합가중치

(w_k^new)를 생성하게 된다. 결합가중치는 정규화 가정을 거쳐 후행 학습의 가중치로 활용

된다. 가중치 탐색작업은 종료조건에 도달할 때까지 반복적으로 수행되며, 최종적으로 

AUC(x,w)를 극대화하는 최적의 결합가중치가 탐색된다.

III. 자료 및 모형설계
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본 연구는 금융 분야의 범주 불균형 문제 해결을 위해 기업부도, 카드연체, 카드사기에 

대한 데이터를 수집하였으며, 실증분석을 위한 분석모형은 다음과 같다. 데이터 수집을 통

해 통합 DB를 구축, 각 데이터 별 부스팅 모형을 구축하여 그 성과를 비교하고자 한다. 

AUCBoost와 함께 부스팅 알고리즘으로 AdaBoost, GBM, XGBoost를 비교 모형으로 채택

하였으며, 각 모형의 부스팅 기저분류자로 의사결정나무를 선정하였다. 각 기저분류자의 최

대 depth는 2, 기저분류자의 개수는 20개로 설정하였다. 이후 교차타당성 분석을 위해 

10-fold validation을 3회 실시하여 총 30회의 교차검증을 실시하였다.

IV. 결론

Table 4 수집된 데이터에 대한 부스팅 알고리즘과 AUCBoost 모형의 성과를 검증한 결과

를 제시한다. 총 30회의 교차검증을 통해 특이도(SPE), 민감도(SEN), 정확도(ACC), AUC, 

GM의 평균값을 성과지표로 산출하였다.

Table 4. Performance Comparison of Bankruptcy, Card Fraud, and Card Insolvency Data

Panel A. Bankruptcy (IR 20:1)

Performance
Metrics

Training Set Test Set

AdaBoost GBM XGB AUCBoost AdaBoost GBM XGB AUCBoost

SPE 0.99 0.99 0.99 0.80 0.99 0.99 0.99 0.78

SEN 0.05 0.07 0.07 0.77 0.04 0.05 0.06 0.75

ACC 0.95 0.96 0.96 0.80 0.95 0.95 0.95 0.78

AUC 0.52 0.53 0.53 0.78 0.52 0.53 0.53 0.76

GM 0.22 0.26 0.26 0.78 0.18 0.21 0.22 0.76

Panel B. Card Fraud (IR 577.8:1)

Performance
Metrics

Training Set Test Set

AdaBoost GBM XGB AUCBoost AdaBoost GBM XGB AUCBoost

SPE 0.99 0.99 0.99 0.96 0.99 0.99 0.99 0.93

SEN 0.75 0.7 0.78 0.96 0.73 0.68 0.75 0.92

ACC 0.99 0.99 0.99 0.96 0.99 0.99 0.99 0.93

AUC 0.87 0.85 0.89 0.99 0.87 0.84 0.87 0.98

GM 0.87 0.83 0.88 0.96 0.85 0.82 0.87 0.93

Panel C. Card Insolvency (IR 3.52:1)

Performance
Metrics

Training Set Test Set

AdaBoost GBM XGB AUCBoost AdaBoost GBM XGB AUCBoost

SPE 0.96 0.96 0.95 0.98 0.96 0.96 0.95 0.94

SEN 0.34 0.33 0.36 0.98 0.34 0.32 0.35 0.93

ACC 0.82 0.82 0.82 0.98 0.82 0.82 0.82 0.94

AUC 0.64 0.64 0.66 0.98 0.65 0.64 0.65 0.94

GM 0.57 0.56 0.58 0.98 0.57 0.56 0.58 0.94
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세가지 검증표본을 통해 기존의 알고리즘과 AUCBoost의 성과를 측정함에 따라, 기존의 

알고리즘에서 특이도와 민감도의 차이가 극명하게 나타남과 달리 AUCBoost의 경우 특이도

와 민감도가 유사한 수준에서 측정되어 소수 범주의 분석 성과 개선을 확인할 수 있다. 

AUC와 GM측면에서도 AUCBoost는 기존의 알고리즘과 비교하여 우수한 성과를 보이고 있

다. 기업부도 데이터의 경우 기존 알고리즘의 AUC는 약 52~53%로 나타나는 반면, 

AUCBoost는 76%로 기존 알고리즘과 비교하여 약 43%의 성과 개선 효과를 보여주고 있

다. 유사하게 카드 사기의 경우에도 기존 알고리즘의 AUC(84~87%)와 비교하여 AUCBoost

는 94%로 약 10% 이상의 차이를 보여주고 있으며, 카드 연체의 경우에도 약 4~9%의 성

과 차이를 보여주고 있다. GM 측면에서도 AUCBoost는 기존 알고리즘과 비교하여 우수한 

분류 결과를 보여주고 있다.

금융 문제에서 AUCBoost는 AdaBoost, GBM 및 XGBoost와 달리 소수 범주의 민감도를 

고려하여 실제 금융 불균형 데이터에서의 균형적인 학습을 진행할 수 있는 장점을 가져 기

존 알고리즘의 성과의 제고를 시사한다. 본 연구는 성과지표에 대한 직접적인 최적화를 통

해 기존의 범주 불균형 데이터에 적용되는 알고리즘의 문제의 개선에 대한 이론적 토대와 

실증분석을 마련하였다. 특히 실제의 금융 문제에 직접적으로 적용될 수 있는 가능성을 시

사하여 알고리즘 단계의 최적화와 기계학습 분야의 불균형 문제 해결에 새로운 연구 방향을 

제시한다는 공헌점이 있다.
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초록

 IT 기술 발전과 정보화 시대를 맞아 함에 시스템 및 서비스 개발 시 API, 클라우드 등 

빠른 요구사항 대응을 위한 민첩성 중심의 경량화되어 쉽고 빠르게 적용 가능한 개발 기술 

활용으로 변화되고 있다. 그에 따른 비즈니스 변화에 따른 빠른 배포, 출시, 업데이트를 

수시로 진행하고 있으며, 이런 변화에 맞춘 MSA 적용을 활발하게 추진하고 있다.  MSA의  

기존 연구와 사례들은 MSA 적용·전환에 대한 다양한 이점 위주로만 논의되고 있으며, 실제 

아키텍처 전환 시 고려사항과 구축 및 운영 시 적절한 개발 방법론과 문제사항들은 

관과되고 있다. 다수의 공공기관의 정보화 사업은 정보시스템 감리를 의무화하고 있지만, 

MSA에 적절한 종합적인 점검 및 평가를 수행하기에는 다소 제한적이다. 본 논문에서는 국가 

정보화 사업에서의 MSA 정보시스템 감리의 객관성과 신뢰성 향상에 도움을 주고 우선순위가 

높은 영역을 집중적으로 감리를 수행하여 사업 위험을 최소화할 수 있다. 이를 통해 

안정적인 서비스를 제공할 수 있으며, MSA 정보화사업에서의 정보시스템 감리의 표준화 및 

체계화를 마련하고자 한다.

Keywords: MSA, Monolithic, Container, DevOps, Agile

1. 서론

최근 기업들은 Legacy 시스템 기반 Enterprise 들의 오픈 플랫폼 전략으로 MSA 전환 

필요성이 증대되고 있다. 예전처럼 대용량 서버 기반의 통합 시스템을 유지하였다면, 

급속한 기술 변화, 고객 Needs 변화, 기업 비즈니스 환경 변화 등 빠른 트렌드 변화로 

이제는 빠른 배포, 출시, 업데이트가 빈번하게 일어나고 있다. 이에 기업들은 서비스 

구현에 있어 저렴한 클라우드 서비스나 배포가 간단한 스크립트 언어와 운영 효율화 및 

자동화 등을 중점을 두고 있다. ‘Amazon Go’, 넷플릭스, 쿠팡 등 국내외 유명 기업들이 

MSA 전환을 통해 디지털 전환을 가속화 하거나 서비스별 CI/CD(Continuous Integration & 

Continuous Deployment)를 통해 서비스를 확장하고 있다. 이를 위하여 조직 구조를 

변경하거나 다양한 기술과 개발방법론도 적용한다. 하지만 MSA의 장점 이면에 전환 

구축에는 많은 한계와 문제점도 존재한다. [1] 특히 일반 기업과 달리 국가 정보화사업을 

추진하는 정부출연(연)이나 공공기관들의 규정, 절차, 방법론, 감리 등과 서비스적절성에 

대한 논의는 부족한 실정이다.. 특히 MSA 사업에 대해 현행 정보시스템 감리에서는 

감리인의 경험에 따라 감리 수준이 차이가 있고 감리의 내용과 요구 사항, 화면 설계서와 

구현된 프로그램을 비교하는 수준이며, 특히 정보시스템 감리 평가가 감리원의 주관적인 
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판단에 의존하여 작성됨으로써 참여 감리원에 따라 상이한 평가 결과가 도출되는 현상이 

발생하고 있다. 이에 감리의 객관성 및 신뢰성 향상을 위한 연구 활동이 요구되고 있으나, 

객관적으로 정량적인 평가를 할 수 있는 연구가 미흡한 실정이다.이에 본 논문에서는 

국가정보화사업에서의 MSA 구축 사업시 한계점을 살펴보고, 정보시스템 감리시 MSA 

구축/전화단계에서의 점검 방안들을 제안하고자 한다.

2. 정보시스템 감리

1. 정보시스템 감리의 개요

행정안전부 고시 제 2021-14호에 의거 "감리란 발주자와 사업자 등의 이해관계로부터 

독립된 자가 정보시스템의 효율성을 향상시키고 안전성을 확보하기 위하여 제3자의 

관점에서 정보시스템의 구축 및 운영 등에 관한 사항을 종합적으로 점검하고 문제점을 

개선하는 것을 말한다”라고 명시되어 있다. 정보시스템 감리는 1987년 국내에 처음 

실시되었고, 1999년 “정보화촉진기본법” 제15조의2에 정보시스템 감리의 근거 조항이 

신설되어 이를 근거로 고시된 “정보시스템 감리기준(1999년 제정, 2004년 개정)”에서는 

정보시스템 감리의 절차 및 방법을 제시되고 있으며, 발생 가능한 위험을 줄이는 효과성이 

인증되어 공공부문에서 그 중요성이 높게 평가되고 있다.

[그림 1] 정보시스템 감리관련 법령·고시·가이드 구성 체계[13]
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 정보시스템 감리에 필요한 각종 가이드는 <그림 1>와 같이 공지되고 있다. 이처럼 

정보시스템 감리는 정보화 사업의 관리수준 향상, 정보시스템의 기능, 성능, 사용편의성, 

정확성 등 시스템 품질 및 사용자 만족도를 높이는 효과가 인정되었으며, 정보시스템 

구축의 위험요소를 사전에 최소화하여 실패를 사전에 방지하게 함으로써 재개발 또는 

유지보수 비용과 노력을 절감하는 등 감리에 소용되는 비용 대비 효과가 크다는 것이 

입증되었다[13]. 정보시스템 감리는 제8조 제1항 제4호에서 최종 결과물에 대한 규정하고 

있으며, 이는 사업이 완전히 종료된 이후의 평가가 아니라, 사업을 진행하는 도중에 발견된 

문제점 또는 위험을 사전(사업종료 이전)에 제거하기 위한 활동이며 사업유형 별, 감리시점 

별로 구분하여 감리영역으로 규정하고 있다[12].

2. 정보시스템 감리 프레임워크

 정보시스템 감리의 프레임워크는 [그림 2]와 같이 사업유형·감리시점, 감리영역, 

감리기준·점검기준으로 크게 세 가지 축으로 구성되며, 단계별감리를 실시하는 단계 또는 

시점은 정보시스템 감리 점검 프레임워크의 “사업유형·감리시점” 등을 참고하여 정하는 

것을 원칙으로 하고 있다[2].

[그림 2] 정보시스템 감리 유형[14]

하지만, 정보시스템 개발 사업으로 감리기준에 따라 요구정의, 설계, 종료 3단계 감리를 

해야 하는 경우에는 “정보시스템 개발 사업 3단계 감리”부분을 함께 적용한다. 3단계 

감리 유형에는 예비조사, 현장 감리, 시정조치 확인으로 구분된다. 예비조사는 

감리대상사업의 현황을 파악하여 현장 감리 수행을 위한 감리계획서를 작성·제출하는 

절차이다. 그리고 현장 감리는 감리계획서에 제시된 일정, 점검 항목 등에 따라 현장에서 
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감리를 수행한다. 그 결과를 감리수행결과보고서에 작성하여 제출하는 절차이다. 또한 

시정조치 확인은 감리수행결과보고서에 제시된 개선의견이 잘 조치되었는지를 확인하고, 그 

결과를 시정조치확인보고서에 작성하여 제출하는 절차로 구성된다.

3. 정보시스템 감리에서의 MSA 사업 검토 한계점

 우리나라의 정보시스템 개발 방법론은 2000년대부 객체지향과 컴포넌트 기반 개발 

방법론을 반영한 방법론 관리기로 발전하였다. 1990년 중반 이후에 공공부문에서는 한국형 

방법론인 마르미가 개발되었다. 마르미-Ⅲ는 컴포넌트기반의 시스템 개발에 필요한 기법과 

작업별 산출물을 정의하고 상세한 개발 절차와 지침을 제공한다.[3][4] 대다수 공공기관의 

국가 정보화 사업은 CBD에 기반한 마르미-Ⅲ로 진행되었다. 최근에는 애자일 개발방법론이 

대두되고 있지만, 감리 의무대상은 국가 정보화사업은 CBD 기반에 개발방법론에 따라 

개발을 진행하고 산출물을 관리하여야 한다. 다수의 정보시스템은 모놀리틱(monolithic) 

아키텍처와 RDB로 시스템을 구축하고 있다. 특히 국가 정보화사업중 감리 대상에 해당되는 

사업은 감리를 의무적으로 시행하여야 한다. 감리가 특정 개발론에 한정되지는 않지만 

CBD와 같은 전통적 개발방법론에 따른 사업에 최적화 되어 있다.[5][6]  MSA를 도입하는 

기관들은 빠른 비즈니스 환경 대응을 위한 단순/경량 개발환경에서 CI/CD를 목표로 

조직구조도 Devops를 지향하고 있으며,  개발방법론측면에서는 애자일이 적합한 구조이다. 

애자일 방법론은 개발방법론과는 [표 1]와 같은 차이가 있다. 기존 정보화 사업의 방법론에 

애자일을 도입하는 다양한 연구들이 있으나, 제도 상충 등 애자일 단독으로 사업을 

진행되기에는 한계가 있다.[7]

구분 애자일 방법론 전통적인 방법론

절차
·Project backlog -> 선정

·구현-리뷰-테스트 -> 잦은배포

·분석-설계-구현-테스트-배포 등 

순차적 하나의 Cycle 로 진행

·잦은 배포나 반복이 어려움

방법 ·릴리즈, 리뷰 ·작업 명세서, 요구사항 추적표

산출물
·절차보다는 사람중심

·Backlog

·단계별 산출물, 계획서, 요구사항정의 

명세서 등

관점 ·고객만족 ·산출물 품질

기법 ·칸반, XP, Scrum 등 ·객체지향, CBD 등

장점 ·민첩, 경량, 변화대응 ·적용사례 많음, 명확한 테스트 케이스

단점 ·감리 등 대응 제한
·계획 및 절차 중심, 신속 배포 등 

제한

[표 1] 애자일과 전통적 개발 방법론 비교
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3. 마이크로 서비스 아키텍처

3.1 MSA의 개요

 MSA는 하나의 큰 어플리케이션을 아주 작은 단위로 동작하는 다수의 마이크로 서비스가 

동작하는 시스템 및 소프트웨어 구성과 구성요소들간의 관계를 정의한 아키텍처이다.[8][9]

MSA는 [그림 3]와 같이 개발언어 및 DB 등이 상이한 각 서비스별 API 통신을 하는 분산 

구조이다. API Gateway를 통해 클라이언트와 마이크로서비스간 통신이 가능한 구성요소를 

이루고 있으며, 구성요소별 주요 기능은 [표 2]와 같다. 

 

[그림 3] MSA 구조 

구분 구성요소 설명

Fronte-end 

Tier

·UI/UX ·Web, Mobile, Desktop 등의 클라이언트 어플리케이션 

·Protocol ·HTTP Rest API, AMQP 등의 경량화된 프로토콜

Middle Tier

·API Gateway ·API 서비스 로드밸런싱, 인증/로깅 등의 공통 기능 제공

API Server ·상호 독립적으로 배포/관리 가능한 단위의 개별 서비스

Back-end 

Tier

NoSQL DB ·Document, Graph, Key/Value 기반의 수평적 확장 가능한 DB

RDB ·ACID를 보장하는 관계형 데이터 모델에 기초를 둔 DB

[표 2] MSA 구성요소
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3.2 MSA의 장단점

 

[그림 4] 모놀리틱과 MSA 아키텍처 차이

[그림 5]은 모놀리틱 아키텍처와 MSA을 비교한 것이다. MSA는 모놀리틱 아키텍처에 비해 

독립적 서비스별 구축과 배포가 가능하며 독립적 DB 환경을 구축하여 개발 속도가 빠르며 

부분적 장애처리와 다양한 언어지원 등 [표 1]과 같이 다양한 장점이 있다. 반면, 복잡한 

구조로 인해 서비스가 커짐에 따라 운영·관리 측면에서 단점도 존재하며, 다른 

아키텍처와는 달리 [표 2]와 같이 조직관점에서의 고려도 필요하다.[10]

구분 주요기술 내용

시스템 확장성 ·컨테이너 기반 신속 배포/확장 ·특정서비스에 대한 확장성 용이

서비스 적시성
·CI/CD 

·Cross Funtional Team
·요구사항 신속 반영, 빠른 배포

서비스 독립성
·Polyglot 구조

·Restful API

·서비스별 개별 배포

 (배포시 전체 서비스 중단 없음)

시스템 안정성
·API G/W, 

·Circuit Breaker
·장애가 전체로 확장되지 않음

[표 3] MSA의 장점
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구분 내용

기술적 측면

·장애추적 및 모니터링 ·하나의 메뉴가 다양한 서비스로 구성시 추적 

·트랜잭션 제어
·여러 서비스에 분산되어 있는 데이터를 

하나의 트랜잭션 처리 불가

·성능적 오버헤드
·API 통신 시 JSON이나 XML 데이터로 전달하여 

Marshring 오버헤드

조직적 측면

·서비스간 의존성
·관련 개발 조직간 책임 우선순위 문제 

·테스트시 조직간 협업 ·각 조직간 테스트 환경 구축 문제로 복잡도 증가

·역할중심 팀모델 해체
·조직내 거버넌스 변경 필요, 인력 자원 배분 

관리방안 모색 필요

[표 4] MSA의 단점

4. 정보시스템 감리 제언

4.1 국가 정보화 사업 감리에서의 MSA 적용 고려사항

 국가 정보화 사업은 다수가 용역형태로 진행되며 사업기획부터 완료까지 준수해야 하는 

규정과 절차에 따라야한다. 이런 제도적 제한은 간과하고 단지 시스템 관점에서만 컨설팅 

및 ISP 수행결과로 MSA 전환이 언급되는 경우가 많다. 정부출연(연)의 서비스 같은 경우는 

R&D정보를 수집·구축·제공 등이 많기에 데이터의 정확성이 매우 중요한 경우가 많다. 

일부 애자일을 접목하고 있다고는 하지만 다수의 공공기관은 CBD 중심의 개발방법론을 

따라야 하며, 산출물이 중요하고 감리를 진행해야 한다. 공공기관에서 추진하는 정보화에서 

조직, MSA 이해도, 서비스 특성, 서비스 개발/운영 측면에서 MSA로의 적용은 많은 부분에서 

상충되거나 제한이 되는 부분이 많다고 할 수 있다. [표 5]은 정보화 사업 수행시 MSA 

전환에 대한 고려사항을 정리하였다. 단순한 차세대와 같은 MSA 전환보다는 무엇보다 

서비스의 특성을 고려하여 MSA를 내외부 아키텍처를 이해하고 MSA 적용을 위한 조직구조의 

변경과 애자일 방법론을 적용한 CI/CD 방안으로의 변화가 선행되어야 하겠다.
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4.2 MSA 감리의 정량적 평가 개요

 정보시스템 감리는 감리 발주기관 및 피 감리인의 이해관계로부터 독립된 자가 

정보시스템의 효율성을 향상 및 안전성을 확보를 위하여 제 3자적 관점에서 정보시스템의 

구축 및 운영에 관한 사항을 종합적으로 점검하고 문제점을 개선하도록 하고 정보시스템 

개발 사업의 성공적인 수행을 지원하는 역할을 수행하고 있다[11]. [그림 6]과 같이 현행 

정보시스템 감리 프레임워크의 시스템 개발 사업 유형에는 요구분석, 분석/설계, 구현, 

시험, 전개 감리시점으로 구성되어 있다. 국가정보화사업에서의 MSA 정보시스템 감리 

시스템 개발은 전환단계시 시스템 아키텍처의 감리영역과 시스템 운영 영역에서의 종합적인 

연계 감리가 필요하다. 단 시스템 운영영역은 현재 운영중인 시스템의 영역이 아니므로, 

MSA에 대한 조직구조와 운영부분이 분석/설계단계에서 함께 이루어졌는지 확인하는 것이 

중요하다. 

구분 내용

기술적 측면

·DevOps

·자체 개발과 운영환경이 통합된 조직으로 변경, 

역량 강화 필요 

- 년단위 사업 발주 방식의 변화 필요

·Agile
·지속, 반복, Adaptive 방법론

- 콘웨이 법칙 적용, CBD단계별 기법 적용 필요

아키텍처 

측면

·Inner 아키텍처 ·관련 개발 조직간 책임 우선순위 문제 

·Outer 아키텍처 ·각 조직간 테스트 환경 구축 문제로 복잡도 증가

인프라 측면

·쿠버네틱스 ·컨테이너 관리 및 오케스트레이션 위한 운영 능력 확보

·모니터링 ·장애관리, 성능관리, 네트워크 병목 관리

·API G/W ·API G/W의 성능, 모니터링 강화

개발/배포

·서비스 분해 효율성 ·단일 정보, 소규모 서비스 경우 모놀리틱이 효율적

·DB 모델링 ·No-SQL 등은 Join 불가 및 성능저하

·서비스 설계 ·디자인 패턴

·CI/CD ·변경사항 정기적 빌드, 테스트, 릴리즈 위한 조직/절차 

제도 ·감리, 보안 관련 의무 규정 준수, 산출물/증적 관리

[표 5] 고려사항
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[그림 6] MSA 감리 중점 영역

4.3 MSA 정보사업에서의 감리 평가 제언

 

 감리는 사업자의 각 요구사항 분석이 최종 시스템 설계까지 반영되어 각 영역에서의 

정의된 산출물이 잘 정리는지 확인하는 절차로 진행이 된다. 감리가 의무사항이라고 해도, 

MSA 사업시 시스템 전환방식이나 적용 디자인패턴에 대한 정의와 CI/CD 조직이 없다는 

이유로 부적합을 할 수는 없는 것이 현실이다. 이에 현재 CBD 위주의 감리 제도와 점검 

항목 유지하면서, 요구분석 단계에서의 적절성을 확인하는 항목을 추가하는 방안이 

필요하다. 이를 기반으로 MSA의 감리영역을 절차화 하면 <그림7>과 같다.

[그림 7] MSA 감리 중점 영역
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요구분석 단계에서는 [표 6]와 같은 감리 점검 항목 추가가 필요하다. 특히 MSA는 서비스 

분해가능성과 규모확장성, 조직이 CI/CD를 고려해서 사업을 추진하고 있는지 고려되어야만 

MSA 특성에 맞는 설계가 가능할 것이다. 설계영영에서는 각 디자인 패턴별 장단점을 

고려하여 패턴의 적절성을 운영 부분은 감리영역의 운영 영역과 결부하여 점검을 세분화가 

가능하다. 

구분 항목

사전 분석

·MSA 필요성 ·모토리틱 애플리케이션의 적절성/아키텍처 변경 검토

·분해 용이성
·애플리케이션 내에서 비즈니스 범위 식별 여부

·마이크로 서비스로 충족해야 하는 요구사항 결정 여부

·조직구조
·마이크로 서비스 활용 팀 재정비 여부

·DevOps 및 CI/CD에 대한 모범사례 도입 여부

·설계/구현 ·디자인 패턴

·운영
·마이크로 서비스 오케스트레이션 구현 여부

·MSA 관리도구와 프로세스 구현 여부

[표 6] MSA의 요구분석 영역 추가 감리 점검 항목

[표 7]와 같DL 설계영역에서는 기존 감리의 점검영역처럼 요구사항과 연계하여 기술적 

항목을 선정할 수 있다. MSA의 특징을 고려하여 설계에서부터 테스트는 물론 운영부분까지 

고려하여 감리 영역 선정이 필요하다 하겠다. 

구분 항목 설명

API 설계
·하위 호환성

·서비스명/버전/리소스 형태 적절성 확인
·독립된 버전

REST API

·Resource ·자원 정의

·자원 행위 정의

·자원 행위 내용 정의

·Verb

·Representations

테스트 체계
·API 명세서 준수 ·swagger UI를 통한 API 테스트 확인

·RESTful API 문서 확인·자동화 및 모니터링

지속적 통합 

및 배포체계 

설계

·Project Pipeline ·소스코드 관리형태

·조직 프로세스 수립

·자동화 시각과 방안 확인

·CI Pipeline

·CD Pipeline

모니터링 

체계 설계

·서비스 모니터링 ·개별 서버 모니터링 방안

·적용 디자인 패턴별 모니터링 적절성·데브옵스 모니터링

[표 7] MSA의 설계 영역 추가 감리 점검 항목
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5. 결론 및 향후 연구 과제

 MSA는 기존 아키텍처 대비 다양한 장점기반의 구축 및 전환 사례 등이 부각되고 있다. 

그에 따라 일부 공공기관등에서는 ISP 연구결과에 MSA로 전환이 필요하다고 언급되기도 

한다. 하지만 국가 정보화 사업 제도하에서 MSA 서비스 특징과 조직 구조를 고려하지 않고 

단순 인프라 전환이나 SW 개발 사업으로 진행하게 되면 개발에서의 어려움은 물론이고 차후 

서비스 운영이나 인프라관리 등 다양한 측면에서 Risk가 증가 할 수 있다. 본 논문에서는

정보시스템 감리 시 MSA 를 조직, 아키텍처, 인프라, 개발, 제도 등 다양한 측면에서 

고려사항을 도출하여, 현재 감리영역/제도/점검 항목들을 유지하면서도 MSA 사업의 

효과적인 감리를 위한 추가 점검 항목에 대하여 제언하였다. MSA는 기존 아키텍처나 

개발방법론과는 달리 개발-운영의 조직형태 및 방법론이 같이 고려되어야만 한다. 

공공기관에서 국가 정보화 사업 추진 시 기존 서비스 구조에서 마이크로 서비스가 적절한지 

판단 후, 조직-개발-운영 등 다양한 관점을 통합적으로 검토를 통해 MSA로의 전환을 

검토해야 한다. 차후 MSA 사업의 특성을 고려하여 감리기법 등에 대한 연구가 필요할 

것이다. 
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마진 분포 최적화를 통한 부실예측 모형의 예측 성과 개선 

조성임1, 김명종2 

요약 

 
본 연구는 범주 불균형 환경에서 기업부실 예측모형의 성과개선을 위하여 SVM에 마진분포이론을 반영한 모

형인 LDM을 적용하고 LDM을 수정한 제안모형을 제안하고자 한다. 제안모형은 LDM이 범주 불균형 문제에 

보다 적합하도록 범주별 분포를 구분하여 반영한 것이다. 주요 실험 결과로 기업부실 표본에서 제안모형은 

LDM과 SVM의 성과를 유의적인 수준에서 크게 개선하였다.  

주요용어 : 마진분포모형, LDM, SVM, 범주 불균형, 부실예측 

 

1. 서론  

기업부실로 인하여 발생하는 손실을 최소화하고자 부실예측 모형과 관련된 많은 연구들이 

진행되어 오고 있다. 통계 기법과 더불어 인공신경망, 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine, SVM)과 같은 다양한 기계학습이 활용되고 있으며 특히, SVM은 서포트 벡터와 분류 

경계선 사이의 거리인 마진을 최대화하여 경계선을 구분하기 때문에 일반화 능력이 높아 

부실예측 문제에 탁월한 성과를 보여주었다.  

하지만, 범주 불균형 문제는 SVM의 분류 성과에 매우 부정적인 영향을 미치는 것으로 

보고되고 있다(조성임과 김명종; 2022). 이에 대하여 cost-sensitive SVM과 같은 

수정모형은 SVM의 성과를 크게 개선하였으나 마진의 크기가 서포트 벡터에 의해 제한됨에 

따라 범주 불균형이 극심한 상황에서 성과향상이 제한된다(Yang et al., 2009).  

이에 대하여 최근에는 서포트 벡터 대신에 전체 데이터의 마진의 분포를 반영할 경우 

마진의 크기를 더욱 크게 할 수 있어 분류 모형의 일반화 성과를 더욱 높일 수 있다는 

주장이 있다. 마진의 분포를 반영하는 모형은 기존의 마진 이론이 제한된 마진에 의존하여 

모형의 성능을 결정하기 때문에 데이터의 수가 극히 적거나 범주 불균형과 같은 특수한 

상황에서는 일반화 능력이 떨어지므로, 마진의 분포가 보다 중요하다는 주장에 

근거한다(Reyzin and Schapire, 2006; Zhang and Zhou, 2013). Zhang and Zhou(2013)는 평균 

마진은 최대화하는 동시에 마진의 분산은 최소화하는 마진 분포 이론인 Large margin 

Distribution Machine(LDM)을 제시하였다. LDM은 SVM의 수정모형으로 평균 마진을 

 
* 본 연구는 과학기술정보통신부 및 정보통신기획평가원의 대학ICT연구센터육성지원사업의 연구결과로 수행되었음(IITP-2023-

2020-0-01797). 
1 46241 부산광역시 금정구 부산대학로 63번길 경영관 부산대학교 경영학과 수료후연구생. E-mail: reina337@pusan.ac.kr 
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최대화하여 편차를 줄이는 동시에 마진의 분산을 최소화하여 편차의 분산을 줄임으로써 

분류 정확도를 향상시키는 것을 목적으로 하며 범주 불균형 상황에서도 기존의 SVM에 

비하여 일반화 성과가 높은 것으로 보고하였다(Zhang and Zhou, 2013; Abe, 2017). 

본 연구는 LDM이 범주 불균형 문제에 더욱 적합하도록 부실기업과 정상기업의 데이터의 

분포를 고려한 알고리즘을 제안하고 SVM, LDM과 성과를 비교한다. 제안 모형은 LDM이 다수 

범주의 특이도와 소수 범주의 민감도를 고려하였다는 공헌점이 있다. 본 연구의 주요 

결과로 LDM과 제안모형은 SVM의 성과를 크게 개선시켰다. 

본 연구는 다음과 같이 구성된다. 제 2 장은 SVM, cost-sensitive SVM, LDM, 제안모형의 

알고리즘을 소개한다. 제 3 장은 연구 설계에 대하여 설명한다. 제 4 장에서 연구결과를 제

시하고 제 5 장은 결론이다. 

 

2.  알고리즘  

일반적으로 알려진 SVM의 목적식과 제한식은 식 (1)과 같다(Cortes et al., 1995). 

min   1
2

||𝑤𝑤||𝟐𝟐 + 𝐶𝐶 ∑ 𝜉𝜉𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1              

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.  𝑦𝑦𝑖𝑖  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) ≥  1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖                    

𝜉𝜉𝑖𝑖  ≥ 0,       𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛                                   식 (1)  

Cost-sensitive SVM(CSSVM)은 소수 범주의 오분류 비용을 다수 범주의 오분류 비용보다 

크게 설정하며 식 (2)와 같이 정의된다(Veropoulos et al., 1999).  

min   1
2

||𝑤𝑤||𝟐𝟐 + 𝐶𝐶+ ∑ 𝜉𝜉𝑖𝑖 +  𝐶𝐶− ∑ 𝜉𝜉𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖|𝑦𝑦=−1

𝑛𝑛
𝑖𝑖|𝑦𝑦=+1    

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.      𝑦𝑦𝑖𝑖  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) ≥  1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖                        

𝜉𝜉𝑖𝑖  ≥ 0,   𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛                                   식 (2)  

관측치 (𝒙𝒙𝒊𝒊,𝒚𝒚𝒊𝒊)과 분류 경계선 𝒚𝒚 = 𝒘𝒘𝑻𝑻𝝓𝝓(𝒙𝒙)의 거리(마진, 𝜸𝜸𝒊𝒊), 평균 마진(𝛾𝛾𝑚𝑚)과 마진의 

분산(𝛾𝛾𝑣𝑣)은 다음과 같다(Zhang and Zhou, 2013). 

𝛾𝛾𝑖𝑖 =  𝑦𝑦𝑖𝑖  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)                                          

𝛾𝛾𝑚𝑚 =  1
𝑛𝑛
∑ 𝑦𝑦𝑖𝑖  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖)𝑛𝑛
𝑖𝑖=1                                               

𝛾𝛾𝑣𝑣 =  1
𝑛𝑛2
∑ ∑ �𝑦𝑦𝑖𝑖  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) − 𝑦𝑦𝑗𝑗  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙�𝑥𝑥𝑗𝑗��

2
𝑛𝑛
𝑗𝑗=1

𝑛𝑛
𝑖𝑖=1                  식 (3)  

LDM은 SVM에 평균 마진과 마진의 분산을 적용한 것으로 식 (4)과 같이 나타낼 수 

있다(Zhang and Zhou, 2013). 

min   1
2

||𝑤𝑤||𝟐𝟐 +  𝜆𝜆𝑣𝑣𝛾𝛾𝑣𝑣 − 𝜆𝜆𝑚𝑚𝛾𝛾𝑚𝑚 + 𝐶𝐶 ∑ 𝜉𝜉𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑖𝑖=1     

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.     𝑦𝑦𝑖𝑖  𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥𝑖𝑖) ≥  1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖                               
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𝜉𝜉𝑖𝑖  ≥ 0 ,            𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛                                   식 (4) 

여기에서 𝜆𝜆𝑣𝑣과 𝜆𝜆𝑚𝑚은 평균 마진과 마진의 분산에 적용되는 매개 변수이며, 𝜆𝜆𝑣𝑣 = 𝜆𝜆𝑚𝑚 = 0일 

때 LDM은 SVM과 동일하다. 

본 연구의 제안 모형은 LDM의 평균마진과 마진의 분산이 다수 범주와 소수 범주의 분포를 

반영하도록 다음과 같이 수정한 것이다. 

𝑚𝑚𝑖𝑖𝑛𝑛   
1
2
�|𝑤𝑤|�𝟐𝟐  +  𝜃𝜃𝑣𝑣+𝛾𝛾𝑣𝑣+ + 𝜃𝜃𝑣𝑣−𝛾𝛾𝑣𝑣− − 𝜃𝜃𝑚𝑚+𝛾𝛾𝑚𝑚+ − 𝜃𝜃𝑚𝑚−𝛾𝛾𝑚𝑚− + 𝐶𝐶�𝜉𝜉𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.     𝑦𝑦 𝑤𝑤𝑇𝑇𝜙𝜙(𝑥𝑥) ≥  1 − 𝜉𝜉𝑖𝑖                                             

𝜉𝜉𝑖𝑖  ≥ 0                                            식 (5) 

여기에서 𝜃𝜃𝑚𝑚+와 𝜃𝜃𝑚𝑚−는 평균마진 적용되는 매개 변수를 범주별로 구분하여 표현한 것이며 

𝜃𝜃𝑣𝑣+와 𝜃𝜃𝑣𝑣−는 마진의 분산에 적용되는 매개 변수를 범주별로 구분하여 표현한 것으로 이 

매개변수들이 모두 0일 경우 제안모형은 SVM과 동일하다.  

 

3. 연구설계 

3.1. 표본수집과 변수선정 

본 연구의 표본은 국내 시중은행으로부터 수령한 데이터를 기준으로 수집가능한 2016부터 

2019년까지 국내 비금융업 기업을 대상으로 하였다. 부실의 정의는 원리금 상환기일 기준 

연체 90이상인 기업, 청산 폐업 등 법적 부실기업, 채무재조정 대상 기업으로 500개를 부실 

기업으로 선정하였으며, 부실이 아닌 기업 중 10,000개 정상 기업으로 선정하여 총 10,500

개의 표본을 구성하였다.  

본 연구는 설명변수를 선정하기 위하여 부실예측 연구에서 주로 사용되는 재무비율 30개

에 대하여 7개 재무비율 군(수익성, 부채상환능력, 레버지리, 자본구조, 유동성, 활동성, 

규모)으로 분류하였으며, 최종 입력변수는 각 재무비율 군별로 AUC가 가장 높은 재무비율을 

선정하였다(Kim et al, 2015).  

3.2. 성과지표 

 

<표 1> 정오분류표와 다양한 성과 지표 

 
Prediction 

Positive Negative 

Real 
Positive True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative False Positive (FP) True Negative (TN) 

Sensitivity (SEN) = TP / (TP + FN) 

Specificity (SPE) = TN / (FP + TN) 

Arithmetic mean accuracy (ACC) = (TP + TN) / (TP + FN + FP + TN) 

Geometric Mean accuracy (GM) = �Sensitivity × Specificity 
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<표 1>은 이분류 모형의 분류 결과를 빈도로 표시한 것이다. TN 와 TP는 각각 다수 

범주와 소수 범주의 정분류된 관측치이고 FN 와 FP 은 각각 다수 범주와 소수 범주의 

오분류된 관측치의 수이다. 이를 기준으로 소수 범주의 정확도(민감도)(Sensitivity, SEN), 

다수 범주의 정확도(특이도)(Specificity, SPE)를 계산할 수 있다.  

일반적인 정확도(Arithmetic mean accuracy, ACC)는 범주 불균형 문제에서 다수 범주의 

정확도가 높아 편향되는 문제가 있다. 이를 해결하기 위하여 본 연구는 다수 범주 정확도와 

소수 범주 정확도를 모두 반영하는 기하평균정확도(Geometric Mean accuracy, GM)를 모형의 

일반화 성과를 측정하는 지표로 사용하고자 한다. 

 

4. 연구결과 

본 연구는 각 모형이 모형별로 최고의 성과를 낼 수 있도록 매개변수의 조합을 그리드 

탐색 기법으로 탐색하였다. 손실계수는 [1, 10, 100, 200, 500, 800] 중에서 선택되었으며 

RBF커널의 분산은 [2−2, 2−1, 1 ,  21, 22] 중에서 선택되었다. LDM의 𝜆𝜆𝑣𝑣와 𝜆𝜆𝑚𝑚와 제안모형의 𝜃𝜃𝑣𝑣

와 𝜃𝜃𝑚𝑚는 [0.1, 1, 10, 100, 200, 500, 800] 중에서 선택되었다.   

<표 2> 부실표본의 모형별 분류성과 평가 결과 

모형 
정확도 (%, %p) 

ACC GM SEN SPE |SPE- SEN| 

SVM 95.3 4.2* 0.6 100 99.4 

CSSVM 47.5 65.0* 93.6 45.2 48.4 

LDM 61.3 71.8* 86.0 60.0 26 

제안모형 68.5 74.7 82.4 67.8 14.6 

*는 5% 수준에서 유의 

<표 2>는 표본에 대하여 SVM, CSSVM, LDM 및 제안모형을 적용하여 분류한 결과로, 10-

flod 교차타당성 분석을 3회 반복하는 과정을 거쳐 산출한 정확도의 평균값을 제시한 

것으로 정확도 별로 가장 높은 값을 굵게 표시하였다. 주요 분석결과를 요약하면 다음과 

같다. 첫째, SVM은 다른 세가지 모형에 비하여 다수범주의 특이도(100%)가 가장 높았으며 

CSSVM은 소수범주의 민감도(93.6%)가 가장 높게 나타났다. 그 결과 두 모형에서 다수 

범주의 특이도와 소수 범주의 민감도의 차이가 SVM은 99.4%p, CSSVM은 48.4%p로 크게 

나타났다. 이와 같은 결과로 SVM과 CSSVM은 다수 범주의 특이도와 소수 범주의 민감도를 

균형 있게 반영하지 못하고 하나의 범주에 지나치게 의존하여 일반화성과를 나타내는 

기하평균 정확도(GM)가 낮게 나타났다. 둘째, LDM과 제안모형에서 다수 범주의 특이도와 

소수 범주의 민감도의 차이를 비교하면 LDM은 26%p, 제안모형은 14.6%p로 SVM과 

CSSVM에 비하여 큰 폭으로 낮아졌다. 그 결과 제안모형과 LDM의 기하평균정확도는 SVM과 
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CSSVM의 기하평균정확도를 크게 개선하였다. 또한 제안모형의 기하평균정확도는 4가지 

모형 중에서 가장 높은 값을 보인다. 이러한 결과는 마진의 분포를 반영한 모형이 서포트 

벡터에 제약받지 않고 서포트 벡터를 넘어서는 범위에까지 마진의 크기를 크게 하고, 

특이도와 민감도의 차이를 최소화하여 일반화 능력을 개선하는 최적의 조건을 찾은 것으로 

해석될 수 있다. 또한 제안모형은 SVM과 LDM에 비하여 다수범주와 소수범주의 분포를 

각각 반영하여 특이도와 민감도가 가장 근접한 지점을 찾은 것으로 해석된다. 

 

5. 결론 

본 연구는 SVM이 범주 불균형 문제에서 일반화성과를 개선하기 위하여 기존의 마진이론 

대신에 마진 분포 이론을 고려하였다. 또한 기존 연구에서 제시한 SVM에 마진의 분포를 

반영한 LDM이 범주 불균형 문제에 특화될 수 있도록 평균마진과 마진의 분산에 다수 범주와 

소수 범주의 분포를 반영한 제안모형을 제안하였다. 분석 결과, 제안모형은 SVM과 LDM의 

일반화 성과를 유의적으로 크게 개선하였다. 본 연구는 범주 불균형 문제를 해결하기 

위하여 일반적으로 사용되는 데이터 샘플링 기법이 데이터의 원형이 가지는 정보를 

훼손하는 점을 해결하고자 알고리즘 수정 기법을 적용하였고, 제안모형이 기존에 제시된 

수정 기법에 비하여 우수한 분류 성과를 확인하였다는 점에서 공헌점이 있다.  
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