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            Abstract
          
        

        
          신용카드사에서 1년간 발생하고 있는 직장이나 자택의 주소변경은 588만건인데, 이러한 주소정보 변경 이벤트가 고객 유형에 따라 부도위험에서 차별화 된다는 점을 발견하였다. 주소변경 건을 직장주소 변경과 자택주소 변경으로 크게 나누고, 주소변경 유형을 1)신규등록, 2)동일 읍면동내에서 변경, 3)읍면동 이상의 이동, 4)주소 삭제의 4가지로 분류하여 규모와 부도위험을 측정하였다. 이중에 직장 주소가 삭제된 경우의 부도위험이 타 유형에 비해 2~3배 높은 수준으로 나타났다. 최근에는 비금융거래에 기반한 대안정보를 활성화하여 신용평가 체계를 정교화 하고자 하는 금융정책이 도입되고 있는데, 이에 착안하여 금융거래정보를 배제하고 주소변경과 신상정보를 간단히 혼합하여 고객 부도위험 분류모형을 구축하고자 시도하였다. 현장에서 Rule-Base기반의 의사결정 분류모형을 이용한다면 활용성이 좋을 것으로 기대한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          There are 5.88 million changes in address at work or home that occur in credit card companies over a year. We found these changes in address information events have differentiated customers from risk of default. They were greatly divided into changes of work place address and home address, into 4 types to measure the size and risk of default.; 1) the types of change of address newly registered, 2) the changes within the same town-facing area, 3) then moves beyond township-style, and 4) the deleted addresses. Among them, the risk of default of when workplace addresses are deleted is two to three times higher than other types. Recently, a financial policy was introduced to refine the credit rating system by activating alternative information based on non-financial transactions. Accordingly, we tried to exclude financial transaction information and attempted to establish a classification model for customer default risk by simply mixing address changes and personal information. it is expected that the use of the rule-based default prediction model will be useful.
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      Ⅰ. 서 론 
      
        1-1 연구 배경 및 목적
        한국의 신용카드 이용은 선진국에 비해 짧은 역사를 가졌지만, IMF시의 경기침체를 극복하기 위한 신용카드 활성화 정부 정책으로 선진국을 능가하는 카드사용율 및 인당이용금액, 높은 카드 이용한도, 개인 대출 상품으로 소비주도의 단기 경제 회복을 이루었다. 하지만 길거리 모집, 과다한 현금서비스 한도 부여, 불완전한 자격 심사 및 신용평가 관리 미비로 몇 개 카드사가 유동성 위기에 빠진 ’04년에는 카드부실 사태를 경험하였으며, 자본잠식, 공적자금 투입등 이후 카드업계 및 관련 금융업계는 구조조정 되고 많은 국민들이 연체나 파산, 개인회생 상태에 이르러 어렵고 뼈아픈 자구의 시간을 보내야 했던 경험이 있다.

        그러나 아이러니칼하게도 이 경험 덕분에 한국의 신용카드사들은 엄격한 리스크 관리를 위한 보수적인 신용평가 모형을 구축할 수 있게 된 계기가 되었으며, 금융회사들과 학계에서도 연체관리 및 신용평가의 중요성을 깨닫고 많은 연구를 진행하게 되었다. 이러한 연구들의 도움으로 리만브라더스 사태(’08년)와 유럽 국가 부채위기(’11년)등 전세계적인 몇번의 경제적 충격에도 한국의 금융회사들은 양호한 리스크 관리를 하고 있으며, ’13년이후 세계적인 재정완화 및 저금리에 기반한 풍부한 시장 유동성과 안정적인 신용관리 정책에 따라 ’19년 현재 역대 최저 수준의 부실율 수준을 유지하고 있는 상황이다.

        ’16년3월 알파고가 바둑대국에서 이세돌 9단을 압도적으로 승리한 이벤트는 인공지능에 대한 관심으로 이어졌으며 한국에는 빅데이터에 기반한 4차혁명 및 인공지능을 앞다퉈 공부하는 열풍이 불게 되었다. 때마침 해외에서는 고성능 하드웨어 단가의 급격한 하락과 빅데이터에 기반한 인공지능 기술을 앞세워 구글, 아마존 등의 온라인 플랫폼 업체가 산업을 전방위적으로 확장하고 있고 온라인 결제, 가상화폐, 블록체인등의 디지털 기술은 저렴하거나 제로 수준의 수수료로 개인들에게 다가와 전세계인의 일상 생활을 변화시키고 있다.

        정통적인 금융기관인 신용카드사 또한 단순히 쌓이고 있던 비정형데이터 및 미처 보지 못한 데이터에 기반한 연구와 관심이 생기기에 이르러 본 연구자는 정통적인 신용평가 모형에서 무관심하던 영역을 발견하게 되었으며, 몇가지 신상정보를 추가하여 비금융정보만으로 부도 위험이 높은 고객을 사전에 판단하는 방법을 연구하고자 한다.

      

      
        1-2 정통적인 연구와의 차별성
        앞서 언급한 IMF와 카드사 사태를 통한 신용카드 평가 체계의 유래없는 발전으로 인하여, 현재 한국의 금융사들은 세계 상위 수준의 신용평가 모형을 운영중이다.

        2018년 금융위는 신용정보법의 개정 추진과 아울러 빅데이터 및 신용평가에 관한 몇가지 정책을 발표하였는데, 그 중 하나가 비금융정보를 활용한 신용평가 개선유도이다[1]. 비금융정보란 금융사에서 거래된 신용거래정보가 아니면서 신용도 판단을 위해 사용가능한 정보를 의미하는데 대안정보라는 용어로도 불리고 있다.

        한국의 경우도 금융거래가 없거나 새로 금융거래를 시작하는 사회초년생들이나 금융거래가 활발히 일어나지 않는 일부 노년층의 경우 thin-filer라는 명칭으로 소극적이고 보수적인 신용평가를 받고 있는데, 이를 개선하기위해 선진국들은 부동산 정보, 통신정보, 세금 수납 정보, 전자상거래 정보나 심지어 SNS상의 정보와 같은 인성 판단 정보까지 이용하여 도입하고자 연구를 진행하고 있는 초기 단계이다[2].

        한국도 CB사 주도로 부동산정보 및 통신정보 위주의 도입을 시작하고자 하나 너무나 강한 개인정보법의 장벽과 초기 고정비가 많이 투입되며 구축되고 있어, 민간기업들이 합리적인 가격 수준으로 비금융정보 서비스를 도입하여 의미있는 활용을 하기에는 시간이 다소 걸릴 것으로 예상된다.

        본 연구자는 고객의 주소변경 이벤트 발생시, 기업들이 이미 갖고있는 고객의 간단한 신상정보를 간단히 혼합하여 위험 고객군을 미리 예측하고자 하므로, 주로 대출상품 이용, 다중채무, 연체이력에 기반한 정통적인 신용평가 모형과는 차별화되며, 앞서 설명한 비금융정보의 요인(factor)으로써 활용성을 검토하는 연구를 진행하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론 
      
        2-1 선행연구
        신용카드의 연체에 관한 연구는 한국보다 신용카드 도입이 빨랐던 해외의 사례를보면 Whitely, Windram과 Cox(2004)는 가계소득이 연체의 주요한 원인이라고 설명을 하고 있고[3], Gross와 Souleles(2002)는 개인의 위험속성 보다는 개인의 연체수요에 의해 영향을 받는다고도 하였다[4]. 한국의 경우는 2004년 카드 사태를 기점으로 활발히 연구되어 오고 있는데 이용금액과 한도 소진율이 클수록, 직업이 불안정 할수록 연체율이 높은 상관 관계를 보인다는 대표적인 연구가 있다[5].

        연체 가계는 비연체 가계에 비해 보유 자산 규모와 소득 수준에 있어 열위를 보이고 있다는 연구도 있다[6].

        종합해보면 신용 카드 연체의 주요한 요인은 대체로 소득 수준과 카드 및 카드 대출(현금서비스,카드론) 이용 규모라고 판단이 가능하며, 이미 대부분의 금융사의 신용 평가 모형에 주요한 요인으로 도입되어 있다. 그런데 카드사태 이전의 인구통계학적인 정보를 이용한 연구에 따르면 여성일수록 미혼일수록 연령이 적고 비수도권일수록 신용카드 발급 갯수가 많을수록 부실화 될 가능성이 높다고 한다[7]. 최근에는 해외사례등을 참조하여 이동통신 빅데이터 정보를 활용한 개인신용평가 모형을 구축시 앞서 thin-filer로 명명된 한국의 금융거래 소외자 계층에 대한 신용우대가 가능하다고 제시되고 있어, 활용이 기대된다.

        본 연구에서는 국내 시장점유율 1위이자 신용관리력이 우수한 A카드사의 빅데이터를 통해 고객의 주소 변경 유형에 따라 신용카드 부도 위험에 있어 차이가 있음을 증명하고, 그중에서도 잠재 위험성이 높은 집단을 발굴할 수 있는 모형을 구축하고자 하므로 대체로 신용 능력 정보인 소득이나 금융 거래 이력을이용하는 정통적인 선행 연구들과는 차별화하고자 한다.

      

      
        2-2 분석데이터 및 사전정의
        A카드사의 2017년7월부터 2018년6월까지 12개월간 직장주소 또는 자택주소를 변경한 고객의 변경건 588만건을 대상으로 변경이후 12개월간 추적분석을 하였다. 추적분석은 주소변경이후 12개월 부도율을 측정하기 위함이고, 부도는 비부도 상태에서 12개월이내에 연체90일이상을 경험하거나 사전에 규제로 정의된 사유의 신용불량이 신용정보원등에 등재된 경험이 있는 경우를 의미 하는데, 현재 위험이 발현되지 않았으나 미래에 위험이 발현될 잠재위험을 측정하기 위한 주요한 리스크관리 모니터링 Tool로 쓰이고 있는 지표이다. 본 연구에서는 주소 변경 고객의 개인 신용카드의 부도율을 종속변수로 활용하며, 주소 변경을 직장 주소 변경과 자택 주소 변경 으로 나누고, 주소 변경 유형을 4가지로 분류하였다. 첫번째는 신규등록이다. 기존에 주소가 등재되지 않았다가 등재가 되는 경우이며, 대체로 신규입회되는 경우 또는 직장을 처음 구하였을 경우에 발생된다. 두번째는 읍면동 단위내 변경이다. 최근에 한국의 주소체계가 도로명 주소 체계로 변경이 되었으며 주소 상세명 및 우편번호 자릿수등의 변경이 신용카드사에 다소 지연되며 반영되는 경우가 대다수이다. 세번째는 읍면동 단위 이상의 이동이다. 도로명 주소체계의 변경과는 구분이 되며, 의미있는 생활지역의 변동 상황이 부도 위험에 영향을 더 크게 미칠 것이라 판단하였다. 네번째는 주소의 삭제이다. 주소 정보가 있던 고객의 정보가 삭제된 경우이며, 고객이 공개하기를 원치 않거나 실업등의 사유가 대부분일 것으로 판단된다. 어찌되었던 주소 정보는 고객의 중요한 식별정보이므로 전화 상담원의 실수로 인한 삭제등의 가능성은 희박하며, 고객의 의지에 의한 결정임은 분명해 보인다. 그리고 추가적인 분석들을 위해 직장명 변경여부, 직장 전화번호 변경여부, 변경전후 지역의 부동산 시세, 성별, 연령대, 직업등의 변수를 이용하고자 한다.

      

      
        2-3 연구가설
        본 연구에서는 카드사에서 주소 변경을 한 고객이 미래에 더 부실해지지 않은가 라는 첫번째 가설을 세워보고자 한다. 왜냐하면 앞선 선행연구에서 보듯 신용카드의 연체는 소득 수준과 상관 관계가 크므로 자택 주소의 변경의 경우 거주 수준의 변동을 의미하며, 서울 및 대도시의 거주 밀도가 높은 한국은 부동산 거주지로 소득을 유추하기에 용이하기 때문이다. 직장 주소 변경의 경우에도 지역에 따라 취업 환경을 유추하기에 그리 어렵지 않다. 그리고 앞서 사전 정의된 4가지 유형별 고객의 부도 위험은 서로 차이가 있는가 라는 두번째 가설을 세워보고, 특히 고객의 의지가 반영된 삭제된 경우에 부도 위험이 높지 않은가에 촛점을 맞추고자 한다. 주소가 변경된 경우에도 부동산 시세가 낮은 지역으로 이동시에 부도 위험이 커지는 지도 파악하고자 한다.

      

      
        2-4 연구분석1: 주소변경 유형별 부도위험 분석
        A카드사의 주소 변경 건수는 한해동안 총합 588만건이 발생하고 있으며, 그림1에서 보듯이 자택 주소 변경이 362만건, 직장 주소 변경이 226만건 발생하고 있다. 대체로 이사 성수기인 3~5월이 높은 편이고, 자택 주소 변경과 직장 주소 변경간의 발생 빈도 트렌드는 아주 유사한 편이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Monthly number of workplace(U) and home(D) address changes Trend
          
          

          

        

        자택 주소 변경의 유형은 그림2와 같이 동일 읍면동 내의 변경이 46.2%로 제일 많고, 읍면동 단위 이상의 이동이 44.3%, 신규 등록이 9.4%순이며 정보 삭제의 경우는 0.1%로 거의 미미하였다. 직장 주소 변경의 경우 읍면동 단위이상 이동이 42.8%로 제일 많고, 동일 읍면동 내의 변경이 29.7%, 신규 등록이 21.0%, 정보삭 제는 6.5%로 자택 주소 변경에 비해서 비중이 많은 편이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Percentage by type of change (left:home address, right: work address)
          
          

          

        

        그림3을 살펴보면 자택 주소 변경자의 부도율은 1.4%, 직장 주소 변경자의 경우 1.5%로 관찰되었는데, 이는 알려진 카드 업계의 수준인 1%~1.5% 수준과 부합하므로, 주소 변경을 하였다는 것 만으로 전체 건의 잠재위험이 높다고 생각하긴 어렵다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Rate of default by type of home/work address change
          
          

          

        

        주소 변경 유형별로는 동일 읍면동내 변경이 제일 낮으나, 신규 등록 및 읍면동 이상 변경과 의미있는 차이를 보이지는 않는다. 다만, 정보를 삭제한 경우는 다른 유형에 비해 2~3배 높은 수준으로 나타나고 있다.

        이는 고객이 의지를 가지고 주소정보나 직장 정보를 삭제했으며 고객은 주거 수준의 하향 이동, 실업과 같은 상황을 겪고있어 한도의 하향, 신규 대출 거절등의 불이익이 발생됨을 염려하여 스스로 자의적 행위를 취하였을 가능성이 높아 보인다. 더 나아가 연체가 예상되고 상환할 의지가 없을 경우 카드 이용 대금의 회수를 회피할 목적을 가졌을 개연성도 있어 보인다. 다만, 부도율은 해당 집단이 부실화될 가능성이 높다는 확률 수치일뿐 선량한 대부분은 프라이버시의 보호를 위해 단순 삭제를 하였을 지도 모른다. 직장 주소를 삭제한 경우중 자택 주소 변경 여부를 살펴보면 그림4에서 보듯 자택 주소를 동시에 변경하지 않은 경우가 64.2%로 대부분을 차지하고 있어 대체로 취업 상태의 변화만 반영되는 경우가 많은 것으로 추정된다. 그 다음으로는 읍면동 이상의 자택주소 변경이 23.2%를 차지하고 있고, 동일 읍면동내의 변경이 12.1%, 신규 등록이 0.4%이며,자택 주소까지 삭제한 경우는 0% 수준이다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Percentage(left) and default rate(right) of workplace address deleteers by type of home address change 
          
          

          

        

        이 경우의 부도율을 살펴보면, 직장 주소와 자택 주소 모두 삭제한 경우가 제일 높지만 유형 발생이 거의 안되는 수준으로 현장에서 관리 효율성을 감안할 때 의미는 없어 보인다. 특이한 점은 직장 주소를 삭제했더라도 자택 주소가 동일 읍면동내 변경된 경우는 부도율이 낮아 오히려 리스크 관리가 가능한 우량한 대상군으로 판단된다. 이 대상군은 세분화하여 변별할 경우에 의미있는 대상군으로 분류되어야 할 것으로 보인다.

        자택 주소가 읍면동 이상 이동하며 변경된 경우, 거주지 주거비용의 상하향에 따라 부도위험에 있어 차이가 있는지 살펴보기위해 주소변경 이전과 이후의 지역 부동산 시세차이를 살펴 보았다. ’18년6월의 K은행의 부동산 시세 정보를 활용한 동단위 1m2 당 아파트 매매가 평균의 Gap의 차이는 그림5와 같다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Percentage(bar) and default rate(line) by Gap (after-before) section of real estate price changeers moving from their home address to their home address
          
          

          

        

        그림5의 가로의 1단위는 주소변경이후 시세-이전 시세의 m2 당 백만원 단위를 의미하며 32평형이라 불리는 약 109 m2 의 경우 약 1억원 수준이다. 대부분의 경우가 -1~+1사이에 모여있어 대부분의 경우는 생활 수준이 유사한 지역으로 이동을 하고 있다고 판단되며, 가로축의 음의 방향인 시세가 낮은 지역으로 이동하더라도 양의 방향과 비교해볼 때 특이구간(-20)을 제외하고는 부도율과 상관 관계가 보이지 않는다.

        그림6은 동일한 방법으로 직장 주소가 읍면동 이상 이동시 시세 변화를 살펴본 것으로, 부도율과 상관 관계가 보이지 않는다는 점에서 자택 주소의 경우와 같다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Percentage(bar) and default rate(line) by Gap (after-before) section of real estate price changeers moving from their home address to their office address 
          
          

          

        

        주소변경 유형에 따른 잠재 리스크는 부도율 뿐 아니라 신용등급의 이동을 통해서도 유추가 가능한데, 주소변경 6개월후 A 신용평가사의 신용 등급의 이동을 살펴보면, 그림7과 그림8에서 보듯 자택과 직장 모두 주소가 삭제된 경우의 신용 등급 하향 비중이 타유형보다 높은 편이다. 동기간 A 신용평가사가 파악하고 있는 카드 업권 전체의 하향 이동 수준인 16.4%와 비교시에도 다소 높은 수준으로 신용 등급의 하락이 부도 위험과 상관성이 높음을 감안시 부도 위험이 높은 집단임을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Changes in credit rating by type of home address change
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Changes in credit rating by type of work address change
          
          

          

        

      

      
        2-5 연구분석2: 신상정보를 추가 활용한 고객 부도위험 분류
        앞서 연구 배경 및 목적에서 설명한 바와 같이 금융거래 이력에 기반한 정통적인 신용평가 모형과 차별화 하기 위해, 금융거래 이력 및 외부 신용 평가 등급의 활용을 배제하고 간단한 rule로 부도 위험에 따라 고객군을 분류하고자 하므로, 주소 변경 정보와 신상 정보를 활용하여 살펴보고자 한다.

        성별 정보를 결합하여 살펴보면, 그림9과 그림10에서 보듯 전 유형에 걸쳐 남성이 여성보다 부도율이 높은 편이고, 주소 삭제시에는 특히 높은편이다. 여기에서 한가지 특이한 점은 직장 주소를 삭제한 경우는 여성도 높지만, 자택 주소를 삭제한 경우는 여성이 다른 유형과 비슷하게 낮아 진다는 점이다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Rate of default by gender group of change of home address
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Rate of default by gender group of change of work address
          
          

          

        

        이번에는 연령대 정보와 결합하여 살펴보면, 그림 11과 그림12에서 보듯 삭제의 경우를 제외한 유형들에서는 의미있는 수준의 차이가 보이지는 않는 편이다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Rate of default by age group of change of home address
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Rate of default by age group of change of work address
          
          

          

        

        직장이든 자택이든 주소의 삭제의 경우에는 20대의 부도율이 상당히 높고, 직장 주소의 삭제는 30,40대가 자택 주소의 삭제의 경우는 40대가 그 다음 순으로 높다.

        그 다음으로는 직업 정보를 결합하여 살펴보고자 한다. 고객의 직업을 8가지 그룹군으로 분류를 하였는데, 그림13와 그림14에서 보듯 리스크 수준과 통용되는 유사한 직업 분류를 감안하여, 그룹군 A는 30대 기업, B는 자본금 3억이상의 기업, C는 자본금 3억미만 기업 ,D는 금융권, E는 공무원/교육/종합병원, F는 전문직/군인/학원/주부, G는 금융소득자, H는 자영업/판매/기능직/운전 이다. 그림12와 그림13을 살펴보면 주소 변경 유형들이 직업군별로 유사한 트렌드를 보이고 있는바 직업별 부도율의 차이가 주소 변경 유형보다 영향력이 큰 것으로 보인다.

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Rate of default by job group of change of home address
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            Rate of default by job group of change of work address
          
          

          

        

        직장 주소가 삭제된 경우는 타 유형보다 부도율이 높은 편이고, 특정 직업군과 결합시 부도율이 더 커지거나 부도율이 감소하여 변별력 확보에 도움이 될 것으로 판단된다.

        앞서 살펴본 3가지의 신상 정보를 활용하여 부도위험에 유의한 고객군을 분류하는 간단한 모형을 만들어 보고자 하였다. 모형은 카드사의 주요 분석 Tool인 SAS의 E-Miner를 이용하여 구축하였다.

        표1은 모형을 구축하기위한 데이터에 대한 레이아웃이다. A카드사내에 존재하는 Raw형태의 변수들을 기반으로 변수 변환등을 통해 유형을 정의하고, 결측값이 없는 여부의 형태로 가공한후 모형 개발을 위한 데이터 셋을 구축하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Configure Variables for Model Deployment
          
          

        

        
          
            
              	 Variable label
              	Variable Description
              	properties
            

          
          
            	AGE_CCD
            	age group code
            	Class
          

          
            	HOU_cd
            	change of home address types
            	Class
          

          
            	OFF_cd
            	change of workplace address types 
            	Class
          

          
            	OFF_juso_TF
            	change of workplace address TF
            	Class
          

          
            	OFF_name_TF
            	change of workplace name TF
            	Class
          

          
            	OFF_phn_TF
            	change of workplace phn number TF
            	Class
          

          
            	Pudo_TF
            	default TF
            	Class
          

          
            	HOU_af_rlstate
            	property prices after change home address	
            	Numeric
          

          
            	OFF_af_rlstate
            	property prices after change workplace address	
            	Numeric
          

          
            	SEX_CCD
            	sex group code
            	Class
          

          
            	Job_cd
            	jog group code
            	Class
          

        

        

        Pudo_TF를 종속 변수(Target)로 하는 변수들의 기초 통계량은 그림15와 같다.

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Basic Statistics of Variables for Model Deployment
          
          

          

        

        먼저 전체 355만건의 데이터를 50:50의 비율로 분석용(Train) 데이터셋과 평가용(Test) 데이터셋으로 나눴다. 그리고 부도율은 희귀사건(Rare Event)이며 Pudo_TF=1에 해당하는 데이터의 수가 매우 적기 때문에 Pudo_TF=0인 경우와 분리하여 샘플링 하여야 하므로, 층화추출의 방법으로 그중에서도 레벨 기반의 Oversampling기법을 이용하였다. 원래 부도의 비율은 1%대에 불과하지만 본 연구자는 Pudo_TF=1 : Pudo_TF=0 이 10 : 90의 비율로 추출하도록 하였다. 즉 샘플 데이터에서 이벤트의 비율이 10%가 되게끔 하였고 분석용과 평가용에 동질하게 적용하였다.

        첫번째로 분류모형에 주로 쓰이는 의사결정트리(Decision Tree)모형을 만들어 부도 가능성이 높은 고객을 판별해 보고자 한다. 의사결정트리 모델은 시인성이 좋고 변수의 개수가 적을 때 유용하게 활용 가능하며, Rule-Base기반의 간단한 모형을 구축할때 활용 가치가 높다.

        그림16는 의사결정트리(Decision Tree)모형의 서브트리 평가도표이며, 오분류 최소화 관점에서는 잎의 개수가 7개일 때 최적이고 초반에는 오분류율이 급격히 감소하지만 그뒤로는 변화가 없으므로 단순모델로도 충분하다는 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 16. 
				
          

          
            Subtree Evaluation Chart of Decision Tree 
          
          

          

        

        그림17은 의사결정트리(Decision Tree)모형 결과로써, 변수별로 나뭇가지로 갈라진 결과를 해석해보면, 직업군 코드의 영향이 제일 크고 직장 주소의 삭제 여부, 직장 이름의 변경 여부, 성별 정도가 유의한 판별 기준이 될 것이다. 가장 변별력이 높은 rule은 직업이 30대기업이 아닌 기업체이거나 자영업/판매/기능직/운전인 경우이면서 직장의 주소와 직장명을 삭제한 경우이며 자택 주소 변경이 없거나 1m2 당 138.5백만원미만, 남자가 조금 더 나쁘다는 판단 Rule이다. 거꾸로 우량한 고객군은 직업이 상기 직업군이 아닐 경우만 분리해 내어도 전체 평균보다 낮은 부도율로 필터링 가능하다. 다만 의사결정트리(Decision Tree)모형의 가지구조의 특성상 Target에 접근하는 방향으로 가지치기가 흘러가므로, 반대의 경우(우량한 고객군 판별)는 별도의 모형화 작업이 필요할 것으로 보인다.

        
          
          

          Fig. 17. 
				
          

          
            Decision Tree Model Result 
          
          

          

        

        두번째로 회귀분석 모형을 적용해 보았다.

        단계적 선택법(stepwise)을 통하여 SAS의 E-miner 툴을 통하여 간편하게 산출할 수 있었으며, 그림18에서 보듯 연령대(age_ccd),직업군(job_cd),자택주소 변경유형(HOU_cd),직장주소 변경유형(OFF_cd), 직장전화 변경여부(OFF_phn_TF),자택이동 변경전후 부동산시세(hou_bf_rlstate, hou_af_rlstate), 성별(sex_ccd)의 변수로 회귀모형을 구축할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 18. 
				
          

          
            Regression model results
          
          

          

        

        마지막으로는 신경망 모형을 적용해 보았다.

        역시 SAS의 E-miner를 통해 구축되었으며, 단계적 선택법에 의한 회귀분석 결과 변수들을 넣어서 모형을 정교화 하였다.

        이렇게 산출한 3가지 모형을 그림20의 ROC 그래프 결과로 확인해보면 신경망모형과 회귀모형이 의사결정트리(Decision Tree)모형보다 다소 높은 위치에 있고, 그림19의 ROC index값으로도 신경망모형 0.68, 회귀모형이 0.68로 의사결정트리(Decision Tree)모형 0.62보다 다소 나은 모형으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 19. 
				
          

          
            ROC Evaluation Results of Models
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 20. 
				
          

          
            ROC Evaluation Curves of Models
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 결 론
      
        3-1 요약 및 시사점
        A카드사의 년간 주소가 변경된 588만건을 자택 주소 변경과 직장 주소 변경으로 나누고 변경유형을 신규 등록, 행정동내 변경, 이동, 삭제로 나눠서 부도율을 살펴보았다. 직장 주소를 삭제한 경우는 변경건의 6.5%이며 부도율이 타 유형에 비해 2.6배이상 높았으며, 이중에 자택 주소가 행정동내 변경한 경우는 리스크가 낮은 우량 집단 이었다. 읍면동 이상 이동자의 경우 변경 전후 부동산 시세와 부도율의 연관성은 없었으며 주소 삭제자의 6개월후 신용 등급 하락폭이 다소 높아 리스크가 높은 집단임을 추가로 확인할 수 있었다. 이러한 주소변경 이벤트와 연령/성별/직업등의 간단한 신상정보로 부도 위험 예측 모형을 만들어 보았는데, 직업군과 주소 삭제 여부가 영향이 큰 요인이었으며 6단계 수준의 Decision Tree로 만든 간단한 Rule이 회귀모형이나 신경망 모형에 못지않은 변별력이 있었다. 다만 적중률은 62%수준으로 통계적 수준의 모형 구축 기준으로는 다소 부족하지만 1%대에 불과한 부도 고객(Target)을 예상하고 관리하는 Pool을 구축하고, 고객을 잠재 위험 수준별로 분류하고 모니터링 및 관리하는데는 큰 무리가 없어 보인다.

      

      
        3-2 한계점 인식 및 향후 활용방안
        본 연구자는 기업들이 이미 갖고있는 고객의 신상 정보와 주소 변경 정보를 간단히 혼합하여 비금융정보로 고객의 부실화 위험을 미리 예측하고자 하므로 아래와 같은 잇점이 있으리라 판단된다. 첫째, 서론에서 언급한 바와 같이 한국의 신용평가 모형은 세계적인 수준으로 사설 신용평가 기관(CB사) 및 대형 금융기관이 금융거래 DB기반으로 구축한 신용평가 모형과 본 연구의 정밀도는 비교 대상이 될수는 없으나, 기존의 신용평가 Tool에 주소 변경 및 삭제에 관한 정보를 추가 활용시에 정밀도 향상에 도움이 될 것이라고 예상한다. 오히려 정교한 신용평가 모형에 비해 작동이 가볍고 간단한 rule기반이므로 기업내 활용도가 높을 것으로 판단된다. 예를들면 추가 영업을 하는 우선순위에서 고위험 예상 고객을 후순위로 배치하거나, 주소 변경이나 삭제를 원하는 고객과 통화하는 Inbound채널의 전화상담원이 추가 확인을 통해 연체 개연성을 추가 확인하는 활동들을 할 수 있다. 둘째, 금융거래업이 아닌 업종의 산업등에 활용이 가능하다. 폭발적인 매출 신장이 일어나고 있는 렌탈업의 경우 렌탈 고객들의 렌탈료 채무 불이행여부를 사전 감지할 수 있고, 핀테크 기반의 P2P 업체들이 간편 소액 대출 거래에서 대출 연체 위험을 사전 감지하는 목적으로 활용이 가능할 것이다. 더 나아가 CB사가 없거나 신용평가 체계가 한국보다 뒤떨어진 해외 시장에 한국 금융기관이 진출시, 진출국의 현지 사정을 고려하여 기반을 만들 때 리스크 관리 요인으로써 손쉽게 활용 가능할 것이라고 예상한다. 마지막으로 비금융정보 기반의 대안정보로써 통신정보, 공과금정보, 전자상거래정보, SNS 정보 등과 함께 정부의 금융 소외 계층에 대한 신용평가 체계 개선 정책에 기여할 것으로 기대한다.
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