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요 약  

 
본 논문은 신용 예측 데이터의 불균형 문제를 GAN 을 사용한 Over sampling 을 적용하여 해결하고자 한다. 신용 예측 

데이터는 정상과 연체가 매우 불균형하게 이루어져 있어, 이것을 해결하는 기법이 필수적이다. 기존 논문에서는 불균형 

문제를 kNN 기반의 Oversampling 을 사용하여 해결하였으나 신용 예측 데이터에는 적합하지 않다. 신용 예측 데이터는 

정상, 연체 데이터가 매우 혼재 되어 있고, 많은 범주형 자료들을 가지고 있기 때문이다. 본 논문에서는 범주형 자료의 

Probability Space 로의 전이를 통해 이 문제를 해결하고, 나아가 GAN 으로 데이터를 생성하여 신용 예측을 진행하였다. 

진행 결과 기존의 kNN 기반의 Oversampling 방법과 비교하여 더 좋은 성능을 보였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

신용 예측이란 개인이나 기관이 대출을 받을 때 

정해진 기간 안에 갚을 능력이 있는지를 과거의 신용 

거래 경험이나 현재의 신용거래 상태를 기반으로 

예측하는 것으로 대출신청 시 금융 기관의 결정을 

보조해주는 역할을 하고 있다.  

 

신용 예측은 전통적으로 대출자들의 통계를 기반으로 

하여, 신용과 관련된 모든 사항을 항목별로 점수화해 이 

점수에 따라 대출 가능여부와 대출금액을 산정한다. 위와 

같은 점수는 사람의 주관적인 판단에 의해 결정되어 

일정기간동안 그 결과가 바뀌지 않는다는 단점이 있다. 

특히 과거의 거래 경험이 적거나 없는 씬파일러들의 

경우 해당 항목의 점수가 낮아 대출을 해줄 수 없는 

문제를 가지고 있다. 

 

전통적인 방법의 이러한 문제점을 최근에는 

인공지능을 활용하여 해결하려는 연구가 많이 진행되고 

있다. 신용 예측에서 이런 인공지능 기법들을 적용하는데 

가장 큰 문제는 데이터 불균형을 해결하는 것이다. 

데이터가 불균형 할 때 신용 예측 모델은 다수 범주에 

해당하는 정상으로 분류하는 경향으로 학습한다. 이러한 

문제를 기존 논문에서는 kNN 기반의 oversampling 인 

SMOTE, ADASYN 등을 사용하여 해결한다. 하지만 신용 

예측 데이터는 결정경계면에서 다수의 데이터가 

혼재되어 있어, kNN 기반의 oversampling 방식을 적용 

시 이 경계면이 더욱 불분명해진다. 특히 범주형 자료의 

경우 순서가 없고, sparse 하기 때문에 데이터 사이의 

거리 측정이 어려워 실제 데이터 표현의 어려움을 

가지고 있다. 

 

본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 

Probabilistic distance 를 적용한 GAN 을 통한 

oversampling 방법을 제안한다.  

 

Ⅱ. 본론  

범주형 자료들은 대부분 순서가 없고 Sparse 하기 

때문에 데이터 생성 연구에서 많은 어려움을 겪고 

있다. 그래서 이 범주형 자료들을 연속적인 수로 

변환하기 위해 Probability space 를 적용하였다. 

범주형 자료들은 이 Probability space 전이를 통해 

순서를 가지게 되고, 연속적인 수로 변환된다. 같은 

특성을 갖는 데이터로 소분류하는 것은 데이터를 더욱 

다양하게 한다. 데이터는 다음과 같은 식을 통해 확률 

공간으로 전이 되며, 기존의 다른 데이터를 통해 

거리를 학습하게 된다. 

 

 
<식 1> Probability distance 

 

π 는 정상 / 연체 결과를 의미하며, x 는 범주형 

자료의 값을 뜻하고, X 는 한 사람 전체의 데이터를 

의미한다. 확률 거리는 범주형 자료가 각각의 값이 

정상 / 연체에 얼마나 영향을 주는 가를 확률로써 

표현되며, 범주형 자료 사이의 거리가 커지도록 

학습한다. 
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<그림 1> 데이터 변환 과정 

 

범주형 자료의 확률공간 전이가 끝나면 GAN 을 

통하여 Oversampling 을 진행한다. 본 논문에서는 

minority class 를 선택적으로 생성하기 위해 

conditional GAN 과 학습의 안정성을 위해 wGAN 을 

사용하여 데이터를 생성하였다.  

 

 
<그림 2> 신용 예측 전체 구조도 

 

실험 실험은 A 저축은행 2017 년 3 월부터 2018 년 

8 월까지의 데이터를 사용하였다. 데이터는 총 

2,569 명의 대출자 정보이며, 거주지, 직업, 접수경로, 

나이 등 범주형 자료 30 가지, 대출 금액, 금리, 

신용카드 사용 내역등 연속형 자료 150 가지로 이루어 

진다. 실험 시에는 dataset 에 포함된 정상 데이터와 

연체 데이터의 비율을 유지하였으며, test set 은 최종 

3 개월간의 데이터를 사용하여 실험을 진행하였다. 

평가지표로는 Positive recall, Negative recall, 

AUC 를 기준으로 평가 하였으며, 기존에 신용예측 

분야에 사용된 Sampling 방법인 ADASYN, SMOTE, 

ENN, ROS, RUS 를 각 분류기 별로 비교 하였다. 

 

 
<표 1> A 저축은행 대출 데이터 특성 

 

실험결과  

4 개의 Classifier 를 통해 4 개의 샘플링 방식 총 

16 가지를 비교 하였다. 실험 데이터는 총 2,569 개로 

데이터가 많이 부족한 환경에서 진행되었으며, 그 

결과는 아래 표와 같다. GAN 을 사용한 oversampling 

방식이 가장 높은 AUC 를 보이고 있고, 정상 재현율의 

경우 다른 sampling 에 비해 조금 낮지만 신용 예측의 

특성상 대부분의 손해는 연체를 예측하지 못해서 

나오기 때문에 가장 좋은 결과로 보인다. 

 

 
<표 2> 실험 결과 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 정상 데이터에 비해 연체된 데이터가 

현저히 적은 신용 예측 데이터의 데이터 불균형을 

개선하기 위해 GAN 을 통해 데이터 Oversampling 

모델을 제시하였다. Euclidean 거리로는 해결할 수 없는 

범주형 데이터 생성을 Probability space 로의 전이를 

통해 해결하였고, 그 이후 GAN 을 통해 데이터를 

생성하였다. 기존의 sampling 방법 3 개와 4 개 

Classifier 를 3 가지 평가지표를 사용하여 비교하였고 그 

결과 GAN 을 사용한 oversampling 이 다른 샘플링 

방식에 비해 유리하다는 것을 보였다.  
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