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설명가능한 인공지능을 활용한 

개인 신용카드 채무불이행 예측 연구

A Study on Credit Default Prediction using 

eXplainable Artificial Intelligence

이우식1

Woosik Lee1

요 약

본 연구는 개인 신용카드 채무불이행 예측을 위해 로지스틱 회귀 모형과 XGBoost 모형의 성능을 

실증 비교하고, 설명가능 인공지능(eXplainable Artificial Intelligence, XAI) 기법을 통해 모형의 해석 가

능성을 강화하는 것을 목적으로 하였다. 이를 위해 캐글의 아메리칸 익스프레스 데이터를 활용하여 

계수 기반, gain 기반, SHAP(SHapley Additive exPlanations) 기반 방법으로 변수 중요도를 비교 분석한 

결과는 다음과 같다. 첫째, 두 모형 모두 우수한 예측 성능을 보였으나, XGBoost는 혼동행렬 분석에

서 False Negative(제2종 오류)가 발생하지 않아 실제 채무불이행 고객을 완벽히 식별하였다. 이는 금

융기관의 손실을 방지하는 리스크 관리 측면에서 중요한 실무적 의의를 지닌다. 둘째, SHAP 분석을 

통해 신용점수, 과거 연체 이력, 신용한도 사용률이 채무불이행 예측에 핵심 변수임을 확인하였다. 

SHAP는 샤플리값을 기반으로 변수 간 상호작용을 고려하면서 개별 예측에 대한 변수별 기여도를 명

확히 분해하여, 전통적 방법론인 단순 계수 또는 gain 기반 분석 대비 해석 가능성을 크게 향상시켰

다. 이는 금융 실무에서 요구되는 모형의 투명성과 신뢰성을 확보하는 데 중요한 근거를 제공한다.

핵심어 : 비즈니스 애널리틱스, 설명가능한 인공지능, 계량금융, 금융 AI, 신용 위험 관리

Abstract

This study aimed to empirically compare the performance of the logistic regression model and the 

XGBoost model for predicting individual credit card default, and to enhance the interpretability of the 

models through eXplainable Artificial Intelligence (XAI). Using American Express data from Kaggle, I 

analyzed feature importance through coefficient-based, gain-based, and SHAP (SHapley Additive 

exPlanations)–based methods with the following results. First, while both models demonstrated excellent 

predictive performance, XGBoost achieved zero False Negatives (Type II error) in the confusion matrix 

analysis, thereby perfectly identifying all actual default customers. This has important practical implications 

in risk management as it helps prevent financial losses for financial institutions. Second, the SHAP analysis 

confirmed that credit score, previous defaults, and credit limit usage are key variables in predicting default. 

SHAP, based on Shapley values, clearly decomposes the contribution of each variable to individual 

predictions while considering interactions among variables, leading to significantly improved interpretability 
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compared with traditional methodologies such as coefficient-based and gain-based analysis. This provides 

important grounds for securing the transparency and credibility of models required in financial practice.

Keyword : Business Analytics, eXplainable Artificial Intelligence, Quantitative Finance, Financial AI, 

Financial Risk Management

1. 서론

신용 위험 관리는 금융기관의 핵심 업무로, 대출 위험을 최소화하고 건전한 자산 운용을 보장하

는 데 필수적이다 [1]. 이는 금융기관의 수익성과 직결되는 대출자산의 건전성을 확보하는 과정으

로, 연체와 같은 채무불이행을 사전에 예방하기 위해 다양한 평가와 관리 체계가 활용된다. 이러한 

맥락에서 채무불이행 예측은 신용위험 관리의 중요한 영역으로 자리 잡고 있으며, 특히 신용카드 

산업에서는 소비자 대출 부문 위험 관리의 중심축을 이루고 있다.

금융기관은 대출 심사 과정에서 상환 가능성을 예측하여 대출 실행 여부를 결정하며 [2], 이를 

통해 부실 발생 가능성을 최소화하고자 한다. 개인 신용대출의 부도 가능성을 정확히 예측하는 능

력은 전통적으로 금융기관의 경쟁력과 안정성을 좌우하는 핵심 역량이었으며, 최근 연체율 상승과 

같은 금융환경 변화 속에서 그 중요성이 더욱 부각되고 있다. 그러나 개인 신용카드 채무불이행을 

정밀하게 예측하는 일은 쉽지 않은 과제이다. 대출 조건, 거시경제 상황, 개인의 행동 양식 등 시

간에 따라 변동하는 요소들이 복합적으로 작용하기 때문이다.

기존의 신용 위험 평가는 주로 통계적 방법에 의존해왔으나, 최근에는 기계학습과 인공지능의 

발전으로 데이터 기반의 신용 위험 관리가 주목받고 있다. Yang과 Zhang [3]은 UCI 데이터를 활용

하여 신용 카드 채무불이행 예측에서 로지스틱 회귀, 신경망, 서포트 벡터 머신, XGBoost, 

LightGBM등을 비교·분석하였다. Chen과 Zhang [4]은 k-mean SMOTE와 BP 신경망을 결합하여, 신

용카드 채무불이행 예측에서 서포트 벡터 머신, 로지스틱 회귀, 랜덤포레스트 모델보다 높은 예측 

정확도를 보였다. Gao 외 2명의 연구 [5]는 XGBoost와 LSTM 모델을 결합해 신용카드 거래 흐름 

데이터가 신용카드 연체를 효과적으로 예측할 수 있음을 보여주었다. 김창효와 이군희의 연구 [6]

는 트랜스포머 모형을 신용대출 부도 예측 문제에 적용하였으며, XGBoost와 유사한 수준의 예측 

성능을 보였다.

그러나 대부분의 기존 연구는 기계학습 모형의 성능 비교에 치중하고 있으며, 높은 예측력을 보

이더라도 모형의 해석 가능성이 부족하다는 구조적 한계를 지닌다. 이로 인해 예측 결과의 신뢰성

과 실무 적용성이 제한되는 문제가 존재한다.

이에 본 논문은 로지스틱스 회귀 모형과 XGBoost 모형 기반 예측 모형을 구축하고, XAI를 활용

하여 각 입력 변수가 예측에 기여하는 영향을 정량적으로 분석한다. 이를 통해 개인 신용카드 채

무불이행 리스크를 설명 가능하도록 규명하고, 선행연구와의 차별성을 확보하고자 한다.
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본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제1장에서는 연구의 배경과 필요성을 설명하고, 제2장에서는 

XGBoost 모형과 SHAP 기법에 대한 이론적 배경을 고찰한다. 제3장에서는 연구 설계와 실증 분석 

과정을 제시하고 결과를 보고한다. 마지막으로 제4장에서는 주요 결과를 바탕으로 연구의 의의와 

시사점을 논의하며 결론을 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 XGBoost

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) [7]는 앙상블 기법을 활용한 기계학습 알고리즘으로, 회귀 및 

분류 작업에 모두 적용 가능하며 다양한 산업에서 뛰어난 성과를 입증하고 있다.

XGBoost는 손실 함수의 기울기를 따라 약한 트리를 점진적으로 생성하고 통합하는 방식으로 작

동한다. 모형의 예측함수는 아래와 같이 표현된다 [8].




 

  



   

  
  

where




: 첫 번째부터 번째 트리까지의 예측값을 합산한 최종 결과

 ∙ : 번째 회귀 트리

 : 입력 특징 벡터



  
: 이전 단계까지의 누적 예측값

  : 새롭게 학습된 트리의 예측값

XGBoost는 예측 정확도와 모형 복잡도를 동시에 최적화하는 목표함수를 최소화한다 [9].

  









where

 : 전체 목적 함수





 : 실제값 와 예측값 의 손실 함수

  : 번째 트리 에 대한 복잡도 페널티

 : 모형의 모든 파라미터
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복잡도 페널티  는 트리의 복잡성을 조절하여 과적합을 방지하고, 모형의 일반화 성능을 

개선한다 [9].

2.2 SHAP

SHapley Additive exPlanations (SHAP) [10]은 게임이론의 샤플리 값을 기반으로 한 설명 가능 인

공지능 기법이다. SHAP은 모든 특성 조합을 분석하여 예측 결과 에 대한 각 특성이 미치는 

영향을 수치적으로 계산한다.

∪∪    

 ⋯⋯    ⋯⋯   

where

 : 특성의 부분집합

 : 분석대상 특성의 인덱스

   : 부분집합 의 특성만으로 예측한 모델 출력값

∪∪ : 부분집합 와 특성 를 포함하여 예측한 모델 출력값

∙ : 기대값

위 공식에서 는 전체 특성 집합, 는 각 특성의 실제 관측값 그리고 는 해당 특성이 가질 

수 있는 모든 값을 나타낸다. 개별 특성의 영향력 총합은 모형의 최종 예측 결과 로 아래 식

과 같이 표현된다 [9].

    
  





where

 : 모델의 예측 결과

 : 기준값

 : 특성 의 SHAP값

 : 전체 특성의 개수

위 식에서 예측 결과 는 각 특성의 기여도 와 모든 기여도 계산의 기준이 되는 기준값 
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의 합으로 이루어진다. 이러한 방식을 통해 SHAP은 복잡한 모델의 예측 과정을 개별 특성의 기

여도로 분해하여 입력 변수가 예측 결과에 미치는 영향을 정량적으로 밝힌다 [9].

3. 실증분석

3.1 자료의 구성

본 연구에서 사용된 데이터셋은 캐글(Kaggle)에서 제공하는 아메리칸 익스프레스(American 

Express)의 자료로, 개인의 신용평가와 관련된 다양한 특성을 포함한다. 구체적으로 데이터는 식별 

변수, 인구통계학적 변수, 자산 및 소유 변수, 고용 관련 변수, 신용 관련 변수, 신용 이력 변수 그

리고 타겟 변수를 포함하고 있다.

데이터 품질의 확보와 분석 적합성을 위해 다음과 같은 전처리를 수행하였다. 먼저, 7개의 변수

(owns_car, no_of_children, no_of_days_employed, total_family_members, migrant_worker, yearly_debt_pay

ments, credit_score)에서 결측값이 발생한 관측치를 제거하였으며, 이는 전체 데이터의 약 4.4%에 

해당한다. 또한 성별 변수의 이상값(XNA) 1개를 제거하고, 예측에 불필요한 식별 변수(customer_id, 

name)도 제외하였다. 이 과정을 통해 최종적으로 43,508명의 고객 데이터와 17개 변수를 확보하였

다.

범주형 변수에는 라벨 인코딩(Label Encoding)을 적용하였다. 성별, 자동차와 주택 소유 여부, 이

주 노동자 여부와 같은 이진 변수는 0과 1로 인코딩하였으며, 직업 유형은 19개 범주를 0부터 18

까지의 연속된 정수로 매핑하였다.

타겟 변수 분포 확인 결과, 정상 고객 39,977명(91.88%)과 채무불이행 고객 3,531명(8.12%)으로 

클래스 불균형이 존재하였다. 이를 보완하기 위해 언더샘플링(Random Under Sampling)을 적용하여 

정상 고객 수를 소수 클래스 수준으로 조정하였고, 결과적으로 총 7,062명(각 클래스 3,531명)의 균

형 데이터를 분석에 활용하였다.

3.2 모형의 추정 및 분석

본 연구에서는 개인 신용카드 채무불이행 예측성능을 비교하기 위해 로지스틱스 회귀 모형과 

XGBoost 모형을 구현하였다. 전체 데이터의 80%를 훈련용으로, 20%를 테스트용으로 나누었으며, 

계층적 추출을 통해 클래스 비율을 일관되게 유지하였다. 두 모형 모두에 대해 그리드 탐색과 3겹 

교차검증을 활용하여 하이퍼파라미터 최적화를 수행하였다. 그리고 성능 평가는 정확도, 정밀도, 

재현율, F1 점수, ROC AUC 등 다양한 지표를 활용하였다. 성능 평가 결과는 [표 1]와 [그림 1]에 

제시하였다. 로지스틱 회귀 모형의 경우, 최적 파라미터는 규제 강도는 1, 반복 횟수는 1000, 규제 



A Study on Credit Default Prediction Using eXplainable Artificial Intelligence

748

방식은 L1, 최적화 알고리즘은 liblinear로 선정되었다. 테스트 데이터 기준 성능은 정확도, 정밀도, 

재현율 및 F1 점수에서 모두 0.95를 기록하였으며, ROC AUC는 0.992로 나타나 우수한 분류 성능

을 보였다. XGBoost 모형의 경우, 최적 파라미터는 추정기 개수 100개, 최대 트리 깊이는 3, 학습

률은 0.1, 부분표본추출 비율은 1.0, 특성 부분표본추출 비율은 0.8로 도출되었다. 테스트 데이터 기

준 성능은 정확도, 정밀도, 재현율 및 F1 점수에서 모두 0.98을 기록하였으며, ROC AUC는 0.995로 

나타나 로지스틱 회귀 대비 다소 더 우수한 분류 성능을 기록하였다. 혼돈행렬 분석 결과도 

XGBoost 모형은 거짓 음성(False Negative)이 전혀 발생하지 않은 반면, 로지스틱 회귀 모형에서는 

32건의 거짓 음성이 발생하여 오분류 건수 측면에서도 XGBoost 모형이 더 우수한 성능을 보였다.

  [표 1] 테스트 데이터에 대한 로지스틱 회귀 모형과 XGBoost 모형의 성능 평가

  [Table 1] Logistic Regression and XGBoost Model Performance Evaluation on Test Dataset

Logistic Regression Precision Recall F1-Score Support

No Default 0.95 0.95 0.95 707

Default 0.95 0.95 0.95 706

Accuracy 0.95 1413

Macro Avg. 0.95 0.95 0.95 1413

Weighed Avg. 0.95 0.95 0.95 1413

XGBoost Precision Recall F1-Score Support

No Default 1.00 0.95 0.97 707

Default 0.95 1.00 0.98 706

Accuracy 0.98 1413

Macro Avg. 0.98 0.98 0.98 1413

Weighed Avg. 0.98 0.98 0.98 1413

(a) ROC Curve(Logistic Regression) (b) Confusion Matrix(Logistic Regression)
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[그림 1] ROC 곡선과 혼동행렬

[Fig. 1] ROC Curve and Confusion Matrix

(a) Logistic Regression : Coefficient-based (b) Logistic Regression : SHAP-based

(c) XGBoost : Gain-based (d) XGBoost : SHAP-based

[그림 2] 특성 중요도

[Fig. 2] Feature Importance

(c) ROC Curve(XGBoost) (d) Confusion Matrix(XGBoost)
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더불어 [그림 2]를 통해 로지스틱 회귀 모형과 XGBoost 모형의 변수 중요도를 각각 계수 기반 

및 gain 기반 방법으로 도출하고, SHAP 값과도 함께 종합적으로 비교 분석하였다. 로지스틱 회귀 

모형에서 계수 기반 분석 [그림 2(a)]은 과거 연체 이력(prev_defaults)을 가장 중요한 변수로 제시한 

반면, SHAP 기반 분석 [그림 2(b)]에서는 신용점수(credit_score)가 가장 높은 중요도를 보이며, 신용

한도 사용률(credit_limit_used%), 과거 연체 이력(prev_defaults)이 뒤따랐다. XGBoost 모형에서도 유

사한 패턴이 관찰되었다. Gain 기반 분석 [그림 2(c)]에서는 과거 연체 이력, 신용점수, 신용한도 사

용률 순으로 나타난 반면, SHAP 기반 분석 [그림 2(d)]에서는 신용점수, 신용한도 사용률, 과거 연

체 이력 순으로 중요도가 재배열되었다. 분석 방법에 따라 변수 중요도의 순위는 다소 차이가 있

었으나, 모든 분석에서 신용 관련 지표가 채무불이행 예측의 핵심 변수로 일관되게 확인되었다. 한

편, 인구통계학적 변수, 자산 및 소유 변수, 고용 관련 변수, 신용 이력 변수들도 상대적으로 낮은 

중요도를 보였지만, 모형의 예측력 향상에 부분적으로 기여하는 것으로 나타났다.

4. 결론

본 연구는 통계모형과 기계학습 기반 개인 신용카드 채무불이행 예측 모형의 성능을 실증적으

로 검증하고, 설명가능한 인공지능(XAI)기법을 통해 모형의 해석 가능성을 확보하고자 하였다. 캐

글의 아메리칸 익스프레스 데이터를 활용하여 로지스틱 회귀 모형와 XGBoost 모형의 변수 중요도

를 각각 계수 기반 및 gain 기반 방법으로 도출하고, SHAP값과 함께 종합적으로 비교 분석한 결과

는 다음과 같다.

첫째, 로지스틱스 회귀 모형과 XGBoost 모형 모두 우수한 분류 예측 성능을 보였다. 특히 

XGBoost 모형은 대부분의 성능 지표에서 로지스틱 회귀를 상회하며 전반적으로 더 우수한 분류 

성능을 보였다. 이러한 결과는 계수 기반의 선형 분석을 수행하는 로지스틱 회귀와 트리 기반의 

비선형 분석을 수행하는 XGBoost 모형이 개인 신용카드 채무불이행 예측 문제에서 모두 유효한 

판별력을 지니고 있음을 시사한다. 하지만 혼동행렬 분석에서 두 모형 간 중요한 차이가 발견되었

다. XGBoost 모형은 False Negative(제2종 오류)가 발생하지 않아 실제 채무불이행 고객을 모두 정

확히 식별한 반면, 로지스틱 회귀 모형에서는 일부 채무불이행 사례가 정상으로 오분류되었다. 금

융 리스크 관리 관점에서 False Negative는 금융기관의 직접적인 손실로 이어질 수 있으므로, 

XGBoost 모형의 이러한 특성은 실무적으로 매우 중요한 강점이라 할 수 있다.

둘째, SHAP 분석을 통해 개인 신용카드 채무불이행 예측의 핵심 결정 요인을 식별하였다. 분석 

결과, 신용점수, 과거 연체 이력 그리고 신용한도 사용률이 모형 예측에 가장 큰 영향을 미치는 것

으로 확인되었다. SHAP은 게임 이론의 샤플리값을 기반으로 각 변수의 한계 기여도(Marginal 

Contribution)를 개별 관측치 수준에서 계산한다. 이는 전통적인 계수 기반(로지스틱 회귀) 또는 gain 
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기반(XGBoost) 중요도와 달리, 변수 간 상호작용 효과를 고려하면서도 각 예측에 대한 변수별 기

여도를 명확히 분해할 수 있다는 장점이 있다. 따라서 SHAP은 예측 결과에 대한 해석 가능성을 

크게 향상시킨다.

본 연구의 학술적 의의는 다음과 같다. 기존 연구가 주로 모형 간 성능 비교에만 집중한 반면, 

본 연구는 XAI기법을 활용하여 통계모형과 기계학습 모형의 의사결정 과정에 대한 해석 가능성을 

확보했다는 점에서 학술적 기여도를 갖는다. 더불어 이는 금융 실무에서 요구되는 모형의 투명성

과 신뢰성을 확보하는 데 중요한 근거를 제공한다. 즉, 이러한 해석 가능성은 금융기관이 실제 의

사결정 과정에서 리스크 요인을 명확히 파악하고, 신용정책 수립이나 조기 경보 체계 구축에 활용

할 수 있는 기반을 마련한다는 점에서 학문적·실무적 의의를 지닌다.

본 연구의 한계점과 향후 연구방향은 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서 사용된 데이터가 캐글에

서 제공하는 특정 시점의 아메리칸 익스프레스 자료에 한정되어 있어, 표본 대표성이 제한적이며 

시간에 따른 고객 신용 행동 변화나 장기적 채무불이행 위험을 충분히 반영하지 못한다. 둘째, 본 

연구는 신용점수, 연체 이력, 신용한도 사용률 등 정형 데이터를 중심으로 수행되었다. 그러나 최

근 고객 상담 데이터 등 비정형 데이터까지 고려하면, 본 연구의 데이터 범위 제약은 한계로 지적

될 수 있다.
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