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[요    약]

최근에는 기업 신용상태를 평가하고 부실기업을 예측하는 데에는 전통적인 방법과 더불어 인공지능 기술이 널리 활용되고 있

다. 그러나 머신러닝 및 딥러닝 모델은 고차원의 복잡한 데이터와 파라미터들 간에 복잡한 상관관계를 학습하고 이를 통해 예측이

나 결론을 도출하기 때문에 모델들이 학습한 패턴과 결론을 설명하기 어렵다. 또한 복잡한 형태의 블랙박스이기 때문에 그 결론을 

설명하거나 이유를 명확히 파악하기가 더욱더 어렵다. 본 논문에서는 이러한 불투명성을 고려하여 설명가능한 인공지능의 적분

경사를 활용하여 기업부도예측 모델에서 어떤 특성들이 기업부도예측과 관련이 있고 이러한 특성들이 어떻게 영향을 미치는지를 

시각화하여 모델의 결론에 영향을 주는 요인을 분석함으로써 모델의 예측 결과에 대한 신뢰도 및 투명성을 향상시키고자 한다.

[Abstract]

Nowadays, artificial intelligence (AI) technology is widely being used alongside traditional methods to evaluate corporate credit 
status and predict potential bankruptcies. However, machine learning and deep learning models learn complex correlations among 
high-dimensional and intricate data and parameters to derive predictions or conclusions, making it difficult to explain the patterns 
and decisions learned by these models. Moreover, owing to their complex black-box nature, proving clear explanations or 
understanding the reasons behind their conclusions becomes challenging. Considering this opacity, this study aims to enhance the 
reliability and transparency of the corporate bankruptcy prediction model by utilizing interpretable AI’s integrated gradients. We 
analyze the features that are relevant to corporate bankruptcy prediction and visualize how these influence the model’s conclusions, 
thereby exploring the factors that affect the prediction results, ultimately improving the credibility and transparency of the 
predictions.
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Ⅰ. 서  론

최근에는 기업 신용상태를 평가하고 부실기업을 예측하는 

데에는 전통적인 방법과 더불어 인공지능 기술이 널리 활용

되고 있다. 전통적인 Machine Learning(머신러닝) 및 Deep 

Learning(딥러닝) 모델은 고차원의 복잡한 데이터와 파라미

터들 간에 복잡한 상관관계를 학습하고 이를 통해 예측이나 

결론을 도출한다. 그러나 이러한 모델들은 학습된 패턴과 결

론을 설명하기가 어려운 경우가 있으며 특히 딥러닝의 경우

에 복잡한 블랙박스(Black-Box) 형태이기에 더욱 뚜렷하게 

나타난다. 따라서 모델이 어떻게 결과를 도출하는지 이해하는 

것이 중요한 응용 분야에서는 Explainable AI(설명가능한 인

공지능)의 필요성이 대두되었다. 

Explainable AI란 복잡한 인공지능 모델이 도출한 결과를 

사람이 이해 가능하게 설명하고 분석하는 방법론을 말한다. 

일반적으로 Explainable AI 방법은 심층신경망(Deep Neural 

Network, DNN) 기반의 복잡한 구조를 가지는 인공지능 모

델의 결론 도출 과정을 분석하려는 기술이다.

과거 금융위기 등의 주요 발생 원인으로 신용 위험이 지목

되면서 기업부도를 선제적으로 예측하는 방법론은 그간 꾸준

하게 발전되어 왔으며 최근에는 부도사건 자체와 재무정보 

등의 관계를 머신러닝을 통해 파악하고 이를 토대로 부도를 

예측하는 연구가 활발하게 이루어지고 있지만, 부도사건이 정

상 기업에 비해 희소하다는 점에서 오버샘플링이나 언더샘플

링이 요구되고 있고 이는 정보 왜곡을 발생시키는 요인으로 

작용할 가능성이 높은 문제점을 고려하여 머신러닝과 딥러닝 

기법을 활용한 인공지능 기반 기업부도 예측 모델에 시간적 

특성을 반영하고 인공지능 모델 평가지표 F1 Score를 통해 

신뢰도 및 정확도가 높은 기업부도 예측 모델 연구가 진행되

었다[1]. 이러한 연구 결과를 바탕으로 Explainable AI 를 

활용하면 기업부도 예측 모델이 어떻게 결론에 도달하는지 

이해할 수 있으며 모델의 어떤 특성(Feature)이 기업부도와 

관련이 있는지, 그리고 이러한 특성이 어떻게 영향을 미치는

지를 시각적으로 표현할 수 있다. 이를 통해 기업의 재무 상

태를 해석하고, 모델의 결론에 영향을 주는 주요 요인을 식별

할 수 있으며, 모델의 결론이나 예측 결과를 설명할 수 있기 

때문에 의사결정자나 신용 평가 기관은 기업부도 예측 모델

을 기반으로 결정의 타당성을 높일 수 있다. 이는 금융 기관

이나 투자자들이 부도 위험이 있는 기업을 식별하고 적절한 

선제적 조치를 취하는 데 도움이 될 수 있게 될 것이다. 

이에 본 논문에서는 Explainable AI의 Integrated Gra- 

dients(적분경사)에 기반하여 기업부도 예측 모델에서 기여

도를 분석하고 어떤 특성들이 기업부도와 관련이 있는지, 그

리고 이러한 특성들이 어떻게 영향을 미치는지를 시각적으로 

표현하여 기업부실요인을 해석하고 모델의 결론에 영향을 주

는 주요 요인을 분석하여 모델의 결론이나 예측 결과를 설명

하여 기업부도예측 모델의 결과에 대한 신뢰도 및 투명성을 

향상시키고자 한다.

또한 추가적으로 분석된 결과를 바탕으로 특성 기여도가 

높은 상위 10개의 특성을 가지고 인공지능 모델인 DNN, 

Convolutional Neural Network(CNN), Long Short-Term 

Memory(LSTM)의 3가지 기업부도 예측 모델에 적용하고 

성능 평가를 실시하여 분석된 Feature Attribution(특성기여

도)를 검증하고 그 차이에 대하여 비교 분석하고자 한다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 전통적 기법을 활용한 기업부도 예측 선행연구

기업의 신용평가와 부실 정도를 예측하는 방법으로 과거

부터 다양한 모형들을 활용한 연구들이 활발하게 진행되어 

왔다. Beaver[2]는 기업의 재무정보를 이용하여 현금흐름

비율, 순이익비율, 총자산 대비 부채비율, 총자산 대비 유동

자산비율, 부채비율 대비 유동자산비율, 매출액비율의 6개 

그룹에 속하는 30개의 변수를 선정하고 단일변량분석을 이

용한 기업부도 예측 모형으로 연구를 진행하였으며 연구결과

로 제시한 예측의 정확도는 78%로 다소 낮은 예측 정확도를 

나타내었다.

Altman[3]은 도산기업과 건전기업을 대상으로 총자산 대

비 운전자본, 총자산 대비 이익잉여금, 총자산 대비 세전이익, 

총부채 대비 자본의 시장가치, 총자산 대비 매출액을 변수로 

선정하고 다변량 판별분석을 이용한 기업부도 예측 모형으로 

연구를 진행한 결과 도산 1년 전의 재무비율을 이용한 예측 

정확도가 95%로 나타났다.

Ohlson[4]의 연구에서는 정상기업과 도산기업을 표본으

로 구성하여 기업부도에 영향을 미치는 요인에 대한 연구와 

함께 기업부도 예측 정확도를 로짓분석 모형을 이용한 분석

하였으며 연구결과로 기업규모, 재무구조, 경영성과, 활동성 

등이 기업부도에 영향을 미치는 요인이며 기업부도 예측의 

정확도가 96%라는 연구결과를 제시하였다.

전통적인 기업부도 예측 모형을 이용한 대표적인 선행연구

에서는 모두 기업의 재무정보를 활용한 재무비율을 토대로 

실증분석을 실시하였으며 분석결과에 따른 예측정확도를 연

구결과로 제시하였으나 시대가 변화하면서 1990년 이후 단

순히 재무정보를 이용한 기업부도 예측에 대한 연구가 아닌 

기업특성이나 거시경제와 같은 비재무적인 시장정보를 이용

한  기업부도 예측에 관한 연구들로 발전하게 되었다. 

Mcquown[5]의 연구에서는 자본시장에서 시장 가격을 

이용한 옵션가격 평가모형으로 기업부도 위험 수준인 

EDF (Expected default frequency)를 측정하는 KMV 모

형을 제시하였다. 연구결과 채무불이행 발생 확률에 대한 

추정치 도출은 단순 기대손실과는 차이가 있으며 채무불이

행 예측에 있어서 효율적이라는 것을 EDF를 이용하여 검증

하였다.
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오세경[6]의 연구에서는 로짓모형을 이용하여 다변량 판

별분석과 함께 옵션가격 평가모형을 이용하여 EDF의 시간별 

변화 추이를 분석하였으며 부실 기업의 EDF가 부도가 발생

하기 수개월 또는 1년 이상 전부터 급격히 올라가는 것을 확

인하였으며 시장정보에 의한 기업부도 예측의 유용함을 연구

결과로 제시하였다.

기업부도에 또 다른 요인인 거시 경제 변수의 영향을 반영

한 통합 모형 연구도 수행되었다. Nam, C., T. Kim, N. 

Park, and H. Lee[7] 시간 가변적인(Time-varying) 헤저

드 모형을 사용하여 거시경제 변동이 기업의 부도(헤저드) 확

률을 상승시킬 수 있음을 실증 분석하였다. Tinoco and 

Wilson[8]은 재무 지표, 시장 정보와 함께 거시경제 변동 수

준을 설명변수로 포괄하는 Panel Logit 기반의 다중회귀분석

을 활용한 부도예측 모형을 연구하였다. 연구결과 거시경제 

변동은 부도에 매우 결정적인(conclusive) 영향을 미치지는 

않았지만, 시장 정보 등 타 요인의 한계적(marginal)으로 영

향을 미칠 수 있음을 연구하였다. 

2-2 인공지능을 활용한 기업부도 예측 선행연구

인공지능을 활용한 기법은 머신러닝과 딥러닝 모델이 대표

적이라고 할 수 있는데 오늘날 4차산업혁명 기술의 발전과 더

불어 우리의 다양한 산업에 적용되고 있다. 

인공지능을 활용한 기업부도 예측에 대한 선행연구로는 기

존 재무정보를 활용한 기업부도 예측의 한계를 보완하기 위

해 비재무적인 정보를 활용한 인공신경망 기반의 부도예측 

모형을 제시하고 재무정보가 불투명한 중소기업의 경우 예측 

모형의 효과성을 연구결과로 제시하였다[9]. 또한 딥러닝 개

념의 인공신경망 기법 중 하나인 Deep Belief Networks 

(DBN)이 기존 Support Vector Machine(SVM) 보다 기업

부도의 예측 성능이 우수하다는 연구결과를 제시하였으며

[10], 인공신경망(Artificial Neural Network)과 K-군집분

석 등의 방법론을 이용한 기업부도 예측 모형의 우수한 예측

력을 실증분석을 통해 연구결과로 제시하였다[11].

기업신용등급의 예측에 있어서 인공지능 기법 중 랜덤 포

레스트(Random Forests) 기법을 적용하여 다중판별분석과 

인공신경망, 다분류 SVM 등 전통적 기법을 활용한 기업부도 

예측 모델의 방법론과 비교를 통해 예측 성능이 우수하다는 

것을 실증분석을 통해 연구결과로 제시하였다[12].

또한 부도위험 예측에 있어서 사례 선택을 활용한 배깅

(Bagging) 모형이 기존 SVM보다 예측력이 뛰어난 것으로 

나타났으며[13], 두 개의 인공신경망 모델을 이용하는 하이

브리드 모형을 토대로 부도 예측을 제안한 연구[14],[15],와 

딥러닝 시계열 알고리즘인 RNN과 LSTM 기반의 부도예측모

형이 다른 알고리즘에 비해 성능이 우수함을 확인한 연구가 

제시되었다[16].

박중현 외[1] 연구에서는 인공지능 기반 기업부도 예측 모

델을 시간적 특성을 반영하여 실증분석을 실시하였다. 머신러

닝 기반 SVM, RF 모델과 딥러닝 기반 DNN, CNN, LSTM 

모델을 도입하여 기업부도 예측을 진행하였으며 Cross 

Validation(교차 검증)을 통해 머신러닝 및 딥러닝 모델의 성

능을 향상시켰다. 

선행연구와 같이 전통적인 기법을 활용한 기업부도 예측뿐

만이 아니라 금융이나 재무 분야에서도 인공지능을 활용한 

기업부도 예측이 다양하게 연구되고 있다. 그러나 전통적 기

법을 활용한 기업부도 예측 모델에 대한 연구에 비해서 그 양

과 질은 부족한 상황이지만 전통적인 기법을 활용한 기업부

도 예측과 인공지능을 활용할 기업부도 예측과의 비교를 통

해 인공지능을 활용한 기업부도 예측 모형이 우수하다는 연

구결과를 제시하고 있다.

Ⅲ. 연구방법

3-1 분석 대상 기업

본 연구에서는 어떠한 특성들이 기업부도에 영향을 미치는

지 분석하기 위해 기업 기준은 2001년부터 2021년까지 

Kospi, Kosdaq 시장에서 상장된 기업과 그에 따른 부도에 

관련된 공시가 발생한 기업을 대상으로 연구를 실시하였으며, 

보다 정확한 공시를 확인하기 위해 Web crawling(웹크롤링) 

방법을 이용해 전자공시 시스템인 DART, KIND를 이용하여 

상장폐지 관련  정확한 공시를 확인하였다. 상장폐지 사건은 

부도와 반드시 연결된다고 볼 수는 없으나 거래 정지 및 주가 

하락이 발생하여 투자자와 채권자가 큰 손실을 볼 수 있는 사

건이므로 상장폐지를 부도로 인식하는 것은 보다 보수적인 

기준에서 부도를 적절하게 평가하는 방법이라고 할 수 있으

며[17]-[19], DART 및 KIND에 공시된 상장폐지 사유 중 

부도와 직접적인 관련이 없다고 판단되는 “신규/이전 상장”, 

“특수 목적에 의한 상장폐지”, “피흡수합병”, “완전 자회사

화” 등의 사유는 분석 대상 기업에서 제외 시켰다. 또한 상장

폐지 사유 중 부도와 직접적인 관련이 있는 “부도발생”, “파

산선고”, “감사의견 거절”, “회사정리절차개시”, 및 “은행거

래정지” 등의 사유는 부도기업으로 정의 하였으며 Kospi 시

장의 정상기업 수는 711곳, 부도기업 수는 118곳이며, 

Kosdaq의 경우 정상기업 수는 1,300곳, 부도기업 수는 411

곳으로 분석되었다(표 1).

Corporations KOSPI KOSDAQ

Non-Defaulted 711 1,300

Defaulted 118 411

표 1. 분석 대상 기업 수

Table 1. Number of analyzed corporations
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Index Description

TL/TA Debt to Assets

TL/MV Debt to Market Vale

FL/TA Financial Liability to Assets

FL/TL Financial Liability to Total Liability

CA/CL Current Ratio

NCA/TA Non-Current Assets to Assets

OI/TA Operating Income to Assets

NI/MV Net Income to Market value

ROE ROE(Return on Equity)

RE/TA Retained Earning to Assets

AGR Assets Growth Rate

SGR Sales Growth Rate

NIGR Net Income Growth Rate

Cash/TA Cash to Assets

Cash/MV Cash to Market Value

OCF/TA Operating Cash-Flow to Assets

Sales/TA Assets Turnover

Sales/AR Account Receivables, Turnover

In(Sales) The natural logarithm of Sales

In(TA)  The natural logarithm of Total Assets

▵Employee Employee growth rate

▵Salary  Salary growth rate

MajorOwn(%) Equity ratio of majority shareholders

▵MajorOwn MajorOwn growth rate

CD 91-day Certificate of Deposit yield

GDP GDP in billion won

FX Foreign exchange rate

KOSPI KOSPI closing price 

KOSDAQ KOSDAQ closing price

▵CPI Consumer Price Index growth rate

▵PPI Producer Price Index growth rate

Bond rate(%) 3-year government bond yield

표 2. 분석 데이터 구성

Table 2. Composition of training data

3-2 분석 데이터 구성

분석 대상이 되는 기업의 총 수는 KOSPI 및 KOSDAQ 포

함 2,540개 기업이며, 각 기업의 건전성, 수익성, 성장성,  유

동성, 활동성, 규모, 기업특성, 거시경제지표를 활용하여 분석 

데이터를 구성하였다. 건전성에는 부채비율(TL/TA), 시장부

채비율(TL/MV), 금융부채비율(FL/TA), 금융부채비율2(FL/ 

TL), 유동비율(CA/CL), 고정자산비율(NCA/TA), 수익성에

는 총자산영업이익율(OI/TA), 시장자산영업이익율(NI/MV), 

자기자본순이익율(ROE), 총자산이익잉여금비율(RE/TA), 성

장성에는 총자산증가율(AGR), 매출액증가율(SGR), 당기순

이익증가율(NIGR), 유동성에는 현금자산비율(Cash/TA), 시

장현금자산비율(Cash/MV), 자산대비영업현금흐름(OCF/TA), 

활동성에는 자산회전율(Sales/TA), 매출채권회전율(Sales/ 

AR), 규모에는 총매출액규모(In(Sales)), 총자산규모(In(TA)), 

기업특성에는 직원수 증감(▵Employee), 직원평균임금 증감

(▵Salary), 최대주주지분율(MajorOwn(%)), 최대주주지분

율 증감(▵MajorOwn), 거시경제지표에는 CD 유통수익율(CD), 

GDP, 원/달러 환율(USD)(FX), KOSPI 종가지수(KOSPI), 

KOSDAQ 종가지수(KOSDAQ), 소비자물가지수 증감(▵CPI), 

생산자물가지수 증감(▵PPI), 국고채3년(Bond rate(%))으로 

구성되어 있으며(표 2), 총 32개의 특성으로 구분하여 

Explainable AI의 Integrated Gradients 방법론으로 Fea- 

ture Attribution을 분석하고 시각화에 적용하였다. 또한 분

석된 Feature Attribution을 바탕으로 상위 10개의 특성을 

가지고 F1 Score, Accuracy를 측정하여 본 논문에서 제시

한 전체 특성을 가지고 기업부도를 예측한 결과와 비교 분석

하였다.

3-3 훈련 데이터세트(Training Dataset) 구성

훈련 데이터세트 구성은 각 총 3개의 데이터세트로 구분하

였으며, Set 1은 기업의 재무적 특성인 건전성과 수익성, 성

장성, 유동성, 활동성, 규모를 반영한 재무비율로 구성하였고 

Set 2는 Set 1에 기업특성으로 직원수 증감, 직원평균임금 

증감, 최대주주지분율, 최대주주지분율 증감을 추가하였다. 

Set 3는 Set 2에 거시경제지표로 CD유통수익율, GDP, 원/

달러 환율(USD), KOSPI 종가지수, KOSDAQ 종가지수, 소

비자물가지수 증감, 생산자물가지수 증감, 국고채3년을 추가

하여 훈련 데이터세트를 구성하였다.

Set 1 Set 2 Set 3

financial ratios financial ratios financial ratios

-
corporate 

characteristics
corporate 

characteristics

- -
macroeconomic 

indicators

표 3. 훈련 데이터셋

Table 3. Training dataset 

3-4 딥러닝(Deep Learning) 모델

선행연구에서는 인공지능 기반 기업부도 예측 모델 중 통

계 기반인 머신러닝에서는 SVM, RF 모델이 우수한 예측력

을 보였고 딥러닝 모델에서는 DNN, CNN, LSTM 모델이 높
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은 예측력을 보였다[1]. 하지만 딥러닝 기반의 경우 고차원

의 복잡한 데이터와 파라미터들 간에 복잡한 상관관계를 학

습하고 이를 통해 예측이나 결론을 도출하기 때문에 모델들

이 학습한 패턴과 결론을 설명하기가 어렵고 사람들이 이해

하기 어려운 블랙박스 형태이기 때문에 그 결론을 설명하거

나 이유를 명확히 파악하기가 더욱더 어렵다. 
이에 본 논문에서는 딥러닝 기반의 DNN, CNN, LSTM 모

델을 활용하고 Integrated Gradients 방법론으로 각 기업의 

어떤 특성들이 기업부도 예측에 기여도를 높였는지 분석하고 

시각화하여 블랙박스 형태의 딥러닝 학습 방법의 신뢰성과 

투명성을 제공하고자 한다. 또한 Integrated Gradients로 분

석된, 기여도가 높은 상위 10개 특성을 가지고 다시 기업부도 

예측을 실시하여 본 연구에서 제한한 최대 32개의 특성을 가

지고 예측한 결과와 비교하고자 한다.

그림 1. DNN의 구조

Fig. 1. The structure of a Deep Neural Network

DNN은 Input Layer와 Output Layer 사이에 여러 개의 

Hidden Layer 구조를 가지고 있으며 본 연구에서는  2개의 

Dense Layer를 사용하였다(그림 1). DNN의 경우 다른 신경

망에 비해 변수 간의 비선형 조합이 가능하고, 범주형 변수에 

상관없이 분석할 수 있지만, 신경망 가중치의 의미를 정확히 

해석하기가 어렵기 때문에 해석이 어려운 단점이 존재한다. 

그림 2. CNN의 구조

Fig. 2. The structure of a Convolutional Neural Network

CNN은 이미지 패턴을 분석에 유용한 알고리즘으로 Con- 

volutional Layer와 DNN 모델이 결합된 형태로 본 연구에

서는 기업데이터를 이미지화하여 Input(입력)으로 사용하였

으며  Convolutional Layer를 통해 이미지의 공간적인 정보

를 추출하고 이를 DNN의 입력데이터로 사용함으로써 이미

지를 분류하였다(그림 2).

그림 3. LSTM의 구조

Fig. 3. The structure of Long Short-Term Memory

LSTM은 RNN의 hidden State에 cell state를 추가한 구

조를 통해 RNN의 Long-term dependencies 문제를 해결

한 방법이다. LSTM은 4단계를 통해 Output을 출력하는데 

Forget gate layer에서는 Cell state로부터 어떤 정보를 버

릴 것인지 정하고, Input gate layer는 새로운 정보 중 어떤 

것을 Cell state에 저장할 것인지를 정한다. 그다음 Cell 

state에서는 업데이트를 진행한 후에 Output gate layer를 

통해 최종 출력값을 출력한다. 본 연구에서는 LSTM 모델의 

이러한 특징을 바탕으로 기업부도 예측에 높은 성능을 발휘

하는 것을 기대하였다.

3-5 Integrated Gradients

Explainable AI 분야는 Input feature(입력 특성)가 모델

의 Output(결과)에 얼마나 기여를 했는지 나타내주는 Attri- 

bution(기여도)을 파악하는 방법론으로 다양한 연구가 진행

되고 있다. 그 중 Integrated Gradients 방법론은 Attribution

의 중요한 Axioms(공리)에 대해 Sensitivity(감도)와 Imple- 

mentation invariance(구현 불변)를 만족하는 Feature Attri- 

bution을 구하는 방식으로 이미지처리, 자연어처리, 정형 데

이터 등 다양한 분야에 적용이 가능하다는 특징이 있다[20].

Feature Attribution란 그 특성이 모델의 결과에 기여한 

정도 혹은 영향도를 정량화 하는 기술이다. Feature 

Attribution을 통해 Input feature들 중 인공지능 모델의 판

단에 영향을 끼친 특성을 찾아 인공지능의 판단 근거를 설명

할 수 있다. 만약 Feature Attribution의 절대값이 크다면 해

당 특성이 결과에 기여한 바가 크다는 의미이고, 기여도가 0

에 가깝다면 그 특성이 결과에 미친 영향이 미미하다는 의미

이다. 또한 Feature Attribution이 양수라면 해당 특성이 모

델의 결과에 긍정적인 영향을 행사한 것이고, 기여도가 음수

라면 부정적인 방향으로 영향을 미쳤다는 것을 의미한다. 

Integrated Gradients는 Attribution을 파악하기 위해 

Baseline을 사용하고 Input feature간의 차이를 비교하여 계

산하며 Sensitivity와 Implementation invariance를 만족하
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여야 한다. Sensitivity는 Baseline과 Input의 차이가 오직 

하나의 Feature이고 그 둘의 예측 결과가 다르다면, 차이나

는 Feature가 모델의 예측에 영향을 끼쳤다고 말할 수 있으

며, Feature의 영향이 0이 아니라면 Sensitivity 조건을 만족

한다. Implementation invariance는 서로 다른 Network라

도 Input 과 Output의 관계가 형성된다면 두 Network는 동

일한 Attribution을 가져야 한다. Integrated Gradients는 

이러한 조건을 만족시키는 방법론이며, Baseline에서 Input

까지의 모든 Gradient를 고려하는 방법으로 특정 지점에서 

Gradient값이 0이 되는 Sensitivity를 해결할 수 있으면서 

Gradient를 활용한다. Integrated Gradients의 수식은 다음

과 같이 정의 할 수 있다.

   ′×
  





′ ′


(1)

본 연구에서는 기업부도 예측에 사용된 재무비율, 기업특

성, 거시경제 등 총 32개의 특성을 이용하여 Integrated 

Gradients 방법론을 적용하고 어떠한 특성들이 기업부도예

측에 영향을 주었는지 분석 및 시각화 하고자 한다. 또한 기

업부도예측에 기여도가 높은 상위 특성 10개를 가지고 

F1-Score, Accuracy를 다시 측정하여 비교하고자 한다.

Ⅳ. 모델 검증 방법 및 분석결과

4-1 평가지표

본 연구에서는 F1 Score와 Accuracy(정확도)를 사용하

여 기업부도예측의 평가 지표로 사용한다. 먼저 F1 Score는 

Precision(정밀도)과 Recall(재현율)의 조화 평균이며 Pre- 

cision(정밀도)과 Recall(재현율)로 F1 Score가 구성되어 불

균형한 데이터에서 잘 동작하는 평가 지표이다. 

이는 Goutte, Gaussier(2005)에서 F-Score의 신뢰도를 

실험적으로 검증하였다[21]. 실험 결과, F-Score는 거대 데

이터 셋에서 무작위로 분할시킨 다른 데이터세트에도 적용될 

수 있었고 F1 Score는 F Score의 베타 값을 1로 해서 쓴 식

이다.

  ×Pr  

Pr × 
  (2)

Accuracy는 인공지능 모델을 평가하는데 가장 직관적으

로 모델의 성능을 보여주는 평가 지표이며, True를 True라

고 예측한 경우, False를 False라고 옳게 예측한 경우 모두 

고려하며 일반적으로 Classification Metrics에서 성능 평가 

척도로 사용되고 있다.

Division True False

True True Positive(TP) False Positive(FP)

False False Negative(FN) True Negative(TN)

표 4. 분류 기준

Table 4. Classification metrics

가로 행은 모델이 예측한 결과를 나타내며 세로 열은 실제 

결과를 의미한다(표 4). Classification Metrics(분류 기준)

에서 Accuracy를 나타내면 수식은 다음과 같다.

       
 

  (3)

Accuracy는 인공지능 모델의 정확도를 측정할 때 주로 사

용되었던 평가지표로 본 연구에서도 F1 Score와 함께 평가

지표로 사용하고자 한다.

4-2 데이터 전처리

본 연구에서는 K-fold Cross Validation을 사용하고자 한

다. 일반적으로 선행 연구에서는 전체 데이터를 8대 2 비율로 

나누어 8을 Training Set(훈련세트), 2를 Test Set(테스트

세트)로 사용하고, 다시 Training Set을 8대 2로 나누어 2를 

Validation Set(검증세트)로 사용하였다. 

이는 전체 데이터의 64%만 Training Data(훈련데이터)로 

사용하기에 Training Data로 사용하는 Sample(표본)의 개

수가 부족하여 인공지능 모델이 다양한 특성을 학습하기 어

려워 높은 성능의 인공지능 모델을 만들기 어렵다. 이에 데이

터를 충분하게 확보하기 어려운 상황에서는 데이터의 특성을 

유지하고 양을 늘리는데 사용하는 기법이 Cross Validation

(교차 검증) 방법이다. K-fold는 Training Data Set을 K 등

분하여 그 중 1/K는 Validation Set으로 사용하고 (K-1)/K 

는 Training Set로 사용하여 각 등분된 세트에 대해 총 K번 

반복한다. 이를 통해 K 만큼의 모델을 만들고 각 모델의 

MSE값을 평균 내어 해당 모델의 MSE값을 결정하게 한다. 

본 연구에서는 5-fold를 사용한다.

   



  



   (4)

Data Set은 부도 발생 1년 전의 재무비율, 재무비율 + 기

업특성, 재무비율 + 기업특성 + 거시경제로 구성하여 총 3

개의 Data Set로 구성하였고 인공지능 모델은 DNN, CNN, 

LSTM을 사용하여 F1 Score 및 Accuracy를 측정하였다.
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Division
Set 1 Set 2 Set 3

F1 Acc F1 Acc F1 Acc

DNN 92.90 92.57 90.99 90.47 99.56 99.56

CNN 90.05 89.48 91.34 90.87 99.64 99.64

LSTM 93.12 92.97 93.09 92.85 99.72 99.72

표 5. 예측 결과

Table 5. Result of prediction

4-3 기업부도 예측 결과

Set 1은 기업의 재무비율 특성을 가지고 예측한 결과이다. 

F1 Score와 Accuracy를 살펴보면 DNN, CNN, LSTM 모

두 준수한 예측력을 보였으며, LSTM 모델의 경우 좀 더 우

수한 성능을 보였다. Set 2 는 재무비율 특성에 기업 특성을 

더하여 데이터세트를 구성하였으며 기업적 특성이 기업부도

에 영향을 줄 것으로 가정하였으나 실험 결과 Set 1과 비슷하

거나 F1 Score 및 Accuracy가 조금 내려가는 경향이 있었

다. Set 3의 경우는 거시경제가 기업 부도에 영향을 줄 것이

라고 가정하고 Set 2에 거시경제를 추가하였다. 실제 IMP 이

후 기간에 기업 부도 추이가 높았고 2008년 글로벌 경제위기 

이후 기간인 2009년에서 2011년 사이에 집중적으로 부도 기

업이 발생하였다. 거시경제지표가 추가된 Set 3에서는 F1 

Score 및 Accuracy가 높은 성능을 보였다. 이는 기업부도예

측에서 거시경제지표가 미치는 영향이 크다고 해석할 수 있

다. 이처럼 기업부도예측에 우수한 성능을 보이는 딥러닝 모

델을 제안했지만 실제 딥러닝 모델이 어떤 특성을 기반으로 

어떻게 학습이 이루어져 결론에 도달하였는지 알 수 없다. 

이에 따라 본 논문에서 Integrated Gradients 방법론을 

활용하여 어떠한 특성들이 기업부도예측에 기여를 하였는지 

분석하고 시각화 하여 모델의 높은 예측율에 따른 신뢰성을 

확보하고자 한다.

4-4 Feature Attribution 분석

본 연구에서는 Set 1, Set 2, Set 3으로 구성된 훈련 데이

터세트를 DNN, CNN, LSTM 딥러닝 모델로 학습시켜 우수

한 기업부도 예측력을 보였으며, 그에 따라 인공지능 모델이 

부도라고 예측한 결과를 토대로  Integrated Gradients를 측

정하였다. 그림 4, 그림 5, 그림 6에서는 Feature Attribution 

값이 양수일수록 Input Feature가 부도라고 예측한 결과에 

긍정적인 영향을 미친 것이고, 음수일수록 예측 결과에 부정

적인 방향인 비부도로 예측하게 영향을 미쳤다는 것을 나타내

며 Deep Learning 모델이 데이터를 학습하는 과정에서 

5-fold Cross Validation 사용하였다. 그에 따라 Feature 

Attribution 분석 및 시각화에서도 fold 별로 특성의 분포를 

나타냈으며, 각 분석된 특성을 절대값으로 환산하고 5-fold 

평균을 구하여 어떤 특성들이 기업부도 예측에 기여를 했는지 

분석하였다.

그림 4. Set 1에서 DNN의 Integrated Gradients
Fig. 4. Integrated Gradients in Set 1 based on DNN

그림 5. Set 1에서 CNN의 Integrated Gradients
Fig. 5. Integrated Gradients in Set 1 based on CNN

그림 6. Set 1에서 LSTM의 Integrated Gradients
Fig. 6. Integrated Gradients in Set 1 based on LSTM
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Set 1의 경우 CNN 모델의 비해서 상대적으로 예측력이 높

았던 DNN, LSTM 모델의 특성 기여도는 총자산규모(In(TA)), 

총매출액규모(In(Sales)), 시장부채비율(TL/MV), 매출채권회

전율(Sales/AR), 부채비율(TL/TA), 고정자산비율(NCA/TA) 

순으로 비슷하게 측정되었으며 Set 1의 Integrated Gradients 

비교 분석은 표 6과 같다. 또한 표 6, 표 7, 표 8은 Integrated 

Gradients 값이 평균적으로 높은 순으로 나열하였다.

DNN CNN LSTM

In(TA) Sales/AR In(TA)

In(Sales) Current Ratio In(Sales)

TL/MV TL/MV Sales/AR

Sales/AR TL/TA TL/MV

TL/TA In(TA) TL/TA

NCA/TA ROE NCA/TA

Cash/TA Sales/TA FL/TL

FL/TL Cash/TA Cash/TA

FL/TA In(Sales) Sales/TA

ROE FL/TL ROE

NI/MV NIGR Current Ratio

NIGR RE/TA FL/TA

RE/TA NI/MV NI/MV

Cash/MV NCA/TA NIGR

Current Ratio FL/TA AGR

SGR SGR Cash/MV

OCF/TA AGR OCF/TA

Sales/TA Cash/MV OI/TA

AGR OI/TA SGR

OI/TA OCF/TA RE/TA

표 6. Set 1에서 Integrated Gradients 비교

Table 6. Comparison of Integrated Gradients in Set 1

Set 2는 Set 1에 직원평균임금 증감(▵Salary), 직원수 증

감(▵Employee), 최대주주지분율(MajorOwn(%)), 최대주주

지분율 증감(▵MajorOwn)의 기업특성이 추가된 데이터세트

이며, DNN, CNN, LSTM의 Integrated Gradients 측정 결과

를 시각화하면 그림 7, 그림 8, 그림 9와 같다.

추가된 기업특성 중 최대주주지분율(MajorOwn(%))의 경우 

Feature Attribution이 높게 측정되었으며, 직원평균임금 증감

(▵Salary), 직원수 증감(▵Employee), 최대주주지분율 증감

(▵MajorOwn)의 Feature Attribution은 낮게 측정되었다. 

Set 2의 Integrated Gradients 비교 분석은 표 7과 같으며, 

기업특성이 추가된 Set 2의 경우 Set 1에 비해 기업부도 예측

률이 표 5와 같이 다소 떨어지는 경향이 있었다. 이는 기업특

성 자체가 기업부도예측에 있어서 Feature Attribution이 높

지 않다는 점을 시사한다.

그림 7. Set 2에서 DNN의 Integrated Gradients
Fig. 7. Integrated Gradients in Set 2 based on DNN

그림 8. Set 2에서 CNN의 Integrated Gradients
Fig. 8. Integrated Gradients in Set 2 based on CNN

그림 9. Set 2에서 LSTM의 Integrated Gradients
Fig. 9. Integrated Gradients in Set 2 based on LSTM
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DNN CNN LSTM

In(TA) Sales/AR In(TA)

In(Sales) MajorOwn(%) MajorOwn(%)

MajorOwn(%) Current Ratio Sales/AR

TL/MV TL/TA TL/MV

Sales/AR TL/MV In(Sales)

TL/TA In(Sales) TL/TA

NCA/TA ROE Cash/TA

Cash/TA In(TA) FL/TL

FL/TL Sales/TA NCA/TA

Current Ratio NCA/TA Current Ratio

Sales/TA Cash/TA Sales/TA

FL/TA FL/TL FL/TA

ROE ▵Salary ROE

NI/MV ▵MajorOwn Cash/MV

▵Salary RE/TA NIGR

RE/TA AGR ▵Salary

Cash/MV NI/MV AGR

AGR FL/TA NI/MV

SGR ▵Employee RE/TA

OCF/TA SGR ▵Employee

▵MajorOwn Cash/MV ▵MajorOwn

OI/TA OCF/TA OCF/TA

NIGR OI/TA OI/TA

▵Employee NIGR SGR

표 7. Set 2에서 Integrated Gradients 비교

Table 7. Comparison of Integrated Gradients in Set 2

Set 3은 Set 2에 CD 유통수익률(CD), GDP, 원/달러 환율

(USD)(FX), KOSPI 종가지수(KOSPI), KOSDAQ 종가지수

(KOSDAQ), 소비자물가지수 증감(▵CPI), 생산자물가지수 

증감(▵PPI), 국고채3년(Bond rate(%))의 거시경제지표가 

추가된 데이터세트이며, DNN, CNN, LSTM의 Integrated 

Gradients 측정 결과를 시각화하면 그림 10, 그림 11, 그림 

12와 같다.

거시경제지표가 추가된 Set 3에서 DNN, CNN, LSTM 모

델 모두 표 6과 같이 가장 우수한 기업부도 예측률을 보였으

며, 3개의 Deep Learning 모델에서 Integrated Gradients 

측정값은 Set 2와 그 결과가 비슷한 양상이었다. 거시경제지

표 특성들의 Integrated Gradients 측정값이 높지 않기 때문

에 그 특성들이 기업부도 예측에 기여한 정도가 높다고 할 수 

없으나, 거시경제지표가 추가된 Set 3에서 기업부도 예측률

을 높였다는 것은 거시경제지표가 기업부도예측에 있어서 유

의미한 특성으로 사용되어질 수 있다는 것을 시사한다.

그림 10. Set 3에서 DNN의 Integrated Gradients
Fig. 10. Integrated Gradients in Set 3 based on DNN

그림 11. Set 3에서 CNN의 Integrated Gradients
Fig. 11. Integrated Gradients in Set 3 based on CNN

그림 12. Set 3에서 LSTM의 Integrated Gradients
Fig. 12. Integrated Gradients in Set 3 based on LSTM

표 8도 Set 3에서 각 특성들의 Integrated Gradients 평

균값이 높은 순으로 정리하였다. 위에서 언급한 바와 같이 

Set 3에서 가장 높은 기업부도 예측률을 보였으며, 그에 따라 
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거시경제지표가 추가된 데이터 시각화에서 각 특성의 분포 

정도에 따라 각 특성들이 기업부도 예측에 기여한 정도를 직

관적으로 알 수 있었다.

DNN CNN LSTM

In(Sales) Sales/AR MajorOwn(%)

In(TA) MajorOwn(%) Sales/AR

Sales/AR Current Ratio In(TA)

MajorOwn(%) Sales/TA In(Sales)

TL/MV In(Sales) Sales/TA

Current Ratio TL/TA TL/TA

NCA/TA ▵PPI ▵PPI

KOSDAQ TL/MV NCA/TA

TL/TA In(TA) TL/MV

FL/TL CD KOSDAQ

Cash/TA ▵CPI KOSPI

NIGR NCA/TA Current Ratio

KOSPI GDP GDP

▵PPI SGR RE/TA

Sales/TA Bond rate(%) CD

CD NIGR Bond rate(%)

ROE Cash/TA ▵CPI

Bond rate(%) FX FL/TA

GDP KOSPI FX

FL/TA KOSDAQ SGR

SGR RE/TA Cash/TA

▵Salary ROE FL/TA

RE/TA FL/TL Cash/MV

▵CPI ▵Employee AGR

Cash/MV AGR ▵Salary

▵MajorOwn ▵Salary ▵MajorOwn

NI/MV FL/TA NIGR

AGR ▵MajorOwn ROE

OCF/TA NI/MV NI/MV

▵Employee OCF/TA ▵Employee

FX Cash/MV OCF/TA

OI/TA OI/TA OI/TA

표 8. Set 3에서 Integrated Gradients 비교

Table 8. Comparison of Integrated Gradients in Set 3

4-5 Feature Attribution 분석을 통한 기업부도 예측 결과

Explainable AI 기반 Feature Attribution 분석을 위해 

Integrated Gradients 방법론으로 분석하였고, 분석 결과 중 

기업부도 예측에 기여한 상위 10개의 특성을 가지고 추가적

으로 기업부도 예측을 실시하여 본 연구에서 사용한 32개의 

특성과 비교 분석하여 그 결과에 대해 비교하고자 하였다.

Division
Set 1 Set 2 Set 3

F1 Acc F1 Acc F1 Acc

DNN 90.94 90.31 90.61 90.04 88.88 88.09

CNN 81.70 79.95 87.89 87.10 99.64 99.64

LSTM 90.27 89.76 91.22 90.79 99.68 99.68

표 9. 예측 결과

Table 9. Result of prediction

표 9의 예측 결과는 4-3 장 기업부도 예측에서 사용한 동

일한 방법으로 데이터 구성, 평가지표, 데이터전처리를 실시

하여 DNN, CNN, LSTM 딥러닝 모델의 결과를 예측하였다. 

Set 1, Set 2, Set 3 데이터세트 결과를 앞서 실시한 기업부

도 예측 결과(표 5)와 비교하면 평균적으로 큰 차이를 보이지 

않았지만 CNN 모델의 경우 Set 1, Set 2에서 F1 Score 와 

Accuracy 예측 값이 다소 떨어지는 경향이 있었고 Set 3에

서는 동일한 성능을 보였다.  DNN 모델이 경우 Set 3에서 예

측 값이 다소 떨어지는 경향도 보였지만 CNN과 LSTM 모델

은 Set 3에서 모두 우수한 성능을 보였다.

이는 다양한 특성들을 바탕으로 기업부도 예측을 실시하여 

어떠한 특성들이 기업부도 예측에 영향을 주었는지 Feature 

Attribution을 분석하고, 분석된 기여도를 바탕으로 기업부도

예측 연구를 실시한다면 보다 성능 좋은 기업부도 예측 모델

을 만들 수 있을 것이다. 특히 인공지능이 어떠한 특성을 가

지고 학습하고 그 결과를 예측하였는지 설명이 필요한 주요 

분야에서는 더욱더 깊이 연구할 필요성이 있을 것으로 생각

된다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 인공지능 모델 Input Feature의 Feature 

Attribution을 측정하는 Integrated Gradients 방법론을 적

용하였다. Feature Attribution을 통해 Input Feature들 중 

인공지능 모델의 판단에 영향을 끼친 특성을 찾아 인공지능

의 판단 근거를 설명할 수 있다. 만약 Feature Attribution의 

절대값이 크다면 해당 특성이 결과에 기여한 바가 크다는 의

미이고, 기여도가 0에 가깝다면 그 특성이 결과에 미친 영향

이 미미하다는 의미이다. 또한 Feature Attribution이 양수

라면 해당 특성이 모델의 결과에 긍정적인 영향을 행사한 것

이고, 기여도가 음수라면 부정적인 방향으로 영향을 미쳤다는 

것을 의미한다.

기업부도 예측 모델의 훈련 데이터는 건전성, 수익성, 성장

성, 유동성, 활동성, 규모의 총 6가지로 구분한 재무비율과 기

업특성, 거시경제지표를 이용하였다. 재무비율은 연간재무제

표의 계정과목에서 추출하였으며, 기업특성 데이터는 기업 부

도에 영향을 미칠 수 있는 직원 평균 임금의 증감, 최대주주

지분율과 같이 공시된 기업 현황을 이용하였다. 거시경제지표
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의 경우 실제로 2008년 세계 금융 위기, 2020년 코로나19 

팬데믹 상황에 주요한 거시경제지표가 하락세를 띠자 기업의 

부도 발생 건이 증가하는 추세였다. 따라서 주요 거시경제지

표 중 소비자물가지수(CPI) 증감, 국내총생산, 원/미국달러 

매매기준율 등을 훈련 데이터로 채택하였으며 기업특성 데이

터와 마찬가지로  기업부도에 영향을 미친다는 가정 하에 이

용하였다. 

Set 1에서는 인공지능 모델이 부도라고 예측한 결과에 대

해서는 건전성이 높은 영향을 미쳤으며 반대로 인공지능 모

델이 비부도라고 예측한 결과에 대해서는 기업의 규모, 활동

성이 많은 영향을 미쳤다. 즉, Set 1에서는 기업의 건전성에 

대한 재무비율이 좋지 않을수록 모델이 부도라고 예측하는 

데에 많은 영향을 미쳤으며 기업 규모, 활동성에 대한 지표가 

좋을수록 비부도라고 예측한 결과에 높은 기여를 했다고 볼 

수 있다. 

기업 특성에 대한 정보가 추가된 Set 2에서는 Set 1과 같

이 기업의 규모, 활동성에 대한 지표가 좋을수록 기업부도 예

측모델이 비부도라고 예측하는 데에 많은 영향을 미쳤고, 최

대주주지분율과 건전성이 높을수록 기업부도 예측모델이 부

도라고 예측하는 데에 높게 기여한다는 결과를 나타내었다. 

거시경제지표가 추가된 Set 3에서도 앞선 Feature 

Attribution과 그 양상이 대체로 유사했다. 기업의 규모 및 활

동성에 대한 재무비율은 인공지능 모델의 예측 결과가 비부

도인 방향으로 크게 기여하였으며, 건전성 및 최대주주지분율 

같은 특성이 인공지능 모델이 부도라고 예측하는 데에 높은 

영향을 미쳤다. 또한 소비자물가지수 증감, 생산자물가지수 

증감과 같은 거시경제지표 또한 인공지능 모델이 부도라고 

예측하는 데에 영향을 미쳤다고 볼 수 있다. 다만 거시경제지

표는 기업부도 예측에 기여하는 정도가 기업의 건전성, 활동

성 등에 비해 상대적으로 낮은 결과를 보였다. 그럼에도 거시

경제지표를 추가한 인공지능 모델의 예측력이 우수하므로 기

업의 재무비율 뿐만 아니라 기업 외적인 변수인 거시경제지

표의 영향도 무시할 수 없다고 해석할 수 있다.

본 연구에서 Integrated Gradients 방법론으로 Deep 

Learning 모델의 블랙박스 형태를 해석한 것에 대하여 의의

를 둘 수 있으나 Integrated Gradients는 Deep Learning 

모델을 설명하기 위한 방법론으로 Machine Learning에는 

적용이 불가능하기에 단순히 도출 결과를 설명하는 방법이지 

모델 자체를 해석하고 설명하는 것이 아니라는 것은 한계점

이라고 할 수 있겠다. 따라서 Integrated Gradients 방법론

뿐만 아니라 다른 XAI(Explainable Artificial Intelligence) 

기법을 적용해 인공지능 모델을 해석한다면 인공지능 모델의 

설명력을 향상시킬 수 있을 것이며 Machine Learning,  

Deep Learning 등의 모델에 상관없이 모든 인공지능 모델에 

적용 가능한 XAI(Explainable Artificial Intelligence) 방법

론에 대한 연구가 지속적으로 진행 된다면 보다 완전하게 인

공지능 모델에 대한 설명이 가능할 것으로 기대한다.
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