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1. 서  론

스  알고리  복수  약 류  앙상블 (weak 

classifiers ensemble)  하고 앙상블  측 결과를 

가 결합하여  측결과를 도 할 수 는 단  

강 류  (a single strong classifier)를 산 하는 

 할 수 다. 근 스  사결 트리를 실

측에 한 연 들  하게 진행 었다 (Alfrao, 

Gámez, & García, 2007; Alfrao, García, Gámez, & 

Elizondo, 2008). 럽 업  본 상  한 결

과는 공신경망과 비 하여 스  사결 트리는 

류  약 30% 감 시키는  과개  과가 

 보여주었다. 그러나, 스  사결 트리  연  

비 하여 스  공신경망 (Boosting neural networks)

 한 실 측 연 는 재 지 보고 지 않고 

다. 는 스  사결 트리에 비 하여 나 브 

  별식 에 한 안  알고리

에 는 스  알고리  과개  과가 상

 크게 나타나지 않  문 다. 러한  

 스  알고리  사결 트리  앙상블에 

 맞 고  내에 도 스  사결 트리 

연 가 하게 진행 고 다 (Seok & Ryu, 2002; 

Kim et al., 2005;  , 2005; Chung & Kim, 2005; 

하 , 2007).

본 연 에 는 공신경망 실 측  별  

개  한 스  공신경망  과를 하고  한

다. 가  다양한 공신경망  하에  스  

 과개  과를 하  하여  다른 

를 가진 다양한 공신경망에 스   하여 

과 개  과를 하고  한다. 

본 문  체계는 다 과 같다.  2 에 는 

 스  알고리  AdaBoost 알고리 에 하여 

개하고  한다.  3 에 는 본수집  재무비  

과  연 계 과 과 본 연 에  체  

 고 는 공신경망과 스  공신

경망  계 프 워크를 하고  한다.  4 과 

 5 에 는 각각 주  연  결과  향후 연 향  

시하고  한다.

2. AdaBoost 알고리즘

AdaBoost알고리  앙상블 습 알고리   가  

스  공신경망  한 실 측  과개

  1, 강  2
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ABSTRACT

In a bankruptcy prediction model, the accuracy is one of crucial performance measures due to its

significant economic impacts. Ensemble is one of widely used methods for improving the performance

of classification and prediction models. Two popular ensemble methods, Bagging and Boosting, have

been applied with great success to various machine learning problems using mostly decision trees as

base classifiers. In this paper, we analyze the performance of boosted neural networks for improving

the performance of traditional neural networks on bankruptcy prediction tasks. Experimental results on

Korean firms indicated that the boosted neural networks showed the improved performance over

traditional neural networks.
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반  사 고 는 스팅 알고리  

Freund & Schapire (1997)에 여 안 었다. 스팅

  추측보다 다   수  확  보  

여러 개  약  형결  확   강

생 는 알고리 다. 스팅 방법   

 과  초   측치에 초  맞

추어  순차  생 다. AdaBoost 알고리

  여 n개  습 본과 K개   

  앙상블 { }kCCCC ,,2,1 L=  가  k

번째  (ek)  다 과 같  단순평균

 계산 다. 
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여 에  xi는 i번째 측치  측변수 벡 고 yi

는 i번째 측치  범주  나타내  )( ik xC 는 측변

수 벡  xi에  k번째  결과 다. k+1번

째 에  i번째 측치에 여 는 가 치는 

))),((exp()()(1 iikkkk yxCLiwiw a=+  어  

측치에   가 치가 여 다. 여 에  ak는 

 도 또는 확도  개   

))1(ln( kkk ee-=a  계산 다. k+1번째  

습 본    가 치가   측치가 

많  포  문에 스팅 알고리   측

치에 초  맞춘 습  진  수 게 다. 앙상블 

습  ek < 0.5   습  단  i번째 측치  

최 결과  다 과 같  앙상블  결과치  가 평균

 계산 여 산출 다.
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3. 연구 설계

실 업  2002~2005   연 회 신 보 

등 업, 당 도 발생 업, 회사 리 차 개시 업, 

업 차 개시 업에 당 는 729개 감

사 업   실 업에  재무

료는 실 직  도  심  수집  직  

도 재무 료가 없는 경우 2   재무 료  수집

다. 실 업에 는 상 업  감사 

업  2005  말  실 사 에 당 지 않는 

729개  업  다. 

실 측에 사 는 재무비  차  

 업 실 측연 에 사  비  및 실무에  

실 측  지  게 활 는 비  심  

30개  재무비  수집 다. 수집  재무비  수

, 채상환능 , 버지리, 본 , 동 , 활동

 및 규  7개 재무비   재 다. 최  

변수는 ROC  AUROC  여 각 

별  AUROC가  7개 재무비  다. 

차   30개 비  및 최   7개 재무비

 AUROC는 <  1>에 시 어 다.

재무비 AUROC 재무비 AUROC

수

채상환

총 산경상 *

총 산순

비 /매출액

비 /총 채

순 비 /매출액

매출액경상

매출액순

본경상

본순

EBITDA/ 비  *

EBIT/ 비

업현 흐 / 비

업현 흐 /총 채

여현 흐 / 비

여현 흐 /총 채

채상환계수

차 / 비

52.1

45.7

49.2

48.5

50.3

45.7

49.9

48.2

47.5

53.2

49.2

48.5

47.8

51.9

52.7

50.8

52.4

버리지

본

동

활동

규

총 채/총 산 *

본비

동 산/총 산

여 /총 산*

여 /총 채

여 / 동 산

현 비 *

당 비

동비

재고 산회  *

동 채회

매출채 회

총 산*

매출액

고 산 

52.4

51.9

51.3

53.6

51.6

50.8

46.5

45.7

43.2

31.5

28.5

27.0

25.2

22.4

24.6

 1. 재무비  AUROC (*  7개 재무비  )
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4. 연구 결과

본 연 에  치마킹  사  공신경망  

층에 7개  드  층에 2개  드  

1개  닉층  가진  다층 트  (Multi‐

Layer Perceptron: MLP) 다. 공신경망   다양

한 변 에 른 스  공신경망  과개  안

 하  하여 닉층  닉 드  수를 5

개~14개  다양하게 하여 10개  다른 

를 가진 공신경망  하 다. 

본 연 에 는 AdaBoos알고리  하여 스  

공신경망  하 다. Opitz  Maclin(1999)에 하

 스  류  생  복 수가 25   

지 류  개  었지만 그 후에는 류

 감 에 별 향  지 않는다고 안하 다. 

러한 연 결과를  본 연 에 는 스  공신

경망  류  생  수를 25  한하 다.

본 연 에 는 공신경망과 스  공신경망  

과차 가 우연한 결과가 아님  하  하여 10‐

fold 검  5  복 수행하 다. 를 하여 체 

1458개  업  본수가 동 한 10개 fold  하

고 9개  집합    하고 나 지 1

개 fold를 검   하게 다. 러한 

 50  차타당  검  수행하 다. 

<  2>는 50  차타당  검 결과  학습  

 검  에 한 공신경망과 스  

공신경망  평균 도를 보여주고 다. 과 비  

측 에  스  공신경망  통  공신경망에 

비하여 10개  든 신경망 에  약 3% 상  

 개  게 보여주고  러한 결과

는 스  공신경망  과개  과가 안

 미한다. 50개  실험 결과를 상  t‐test 

 실행한 결과 스  공신경망  1% 수 에  

공신경망보다   보여주었다. 

5. 결론  향후 연구 방향 

본 연 에 는 실 측 공신경망  과개  

하여 스  과 공신경망  결합  스  

공신경망  안하 다. 실험결과들  스  공신

경망  10개  다양한 공신경망  과를 안

 개 하 고 과도 합에 한 견고  강 하

 보여주고 다. 또한 체 류  8.60% 감 시

키   1  류를 76.72% 감 시킬 수  보여

주었다. 는 스  공신경망  실 측문 에 

어 안   수  미한다. 

그러나 본 연  결과를 다양한 경 야에 하

 하여 향후 다 과 같  연 를 진행하고  한다. 

첫째, 본 연 에   AdaBoost.M1 에도 다양

한 스  알고리  안 었다. 를 들어 

Confidence rated boosting (Schapire & Singer, 1999), 

Margin Boost (Mason et al., 2000), Logit Boost (Friedman, 

2001) 등 다양한 스  알고리   통하여 도

별  알고리 에 한 탐색과  필 하다. 

째, 본 연  결과를 과  하  해

는  특 에 른 스   과  같  

심층  가 어야 한다. 를 들어 에 내

재   (noise)가 학습결과에 미치는 향에 한 

 통하여 다양한 류 과 스   결합

에 한 연 가 욱 해질 수  것  

다. 

공신경망 스팅 공신경망

습 본 검 본 과차 습 본 검 본 과차

7‐5‐2

7‐6‐2

7‐7‐2

7‐8‐2

7‐9‐2

7‐10‐2

7‐11‐2 

7‐12‐2

7‐13‐2

7‐14‐2

74.71

74.81

74.73

74.84

74.81

74.82

74.84

74.80

74.84

74.84

71.06

70.78

71.12

71.12

70.92

70.92

70.85

71.19

71.12

71.12

3.66

4.03

3.60

3.71

3.89

3.90

3.99

3.60

3.72

3.30

75.58

75.29

75.51

75.95

75.92

75.54

75.76

75.66

75.87

75.96

75.04

75.03

75.24

74.90

75.24

74.62

75.58

74.96

75.18

75.18

0.54

0.26

0.28

1.05

0.67

0.91

0.17

0.70

0.70

0.78

평균 74.80 71.02 3.78 75.70 75.10 0.60

 2. 측  비  (단 : %)
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