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요 약

신용평점표(credit scorecard) 작성시 각 특성변수(characteristic variable)들을 몇 개의 속성(attribute)들로 나누

고 각 속성에 적절한 가중치를 부여하게 된다. 이 과정을 성김화(coarse classification)라 한다. 특성변수들을 속성

들로 나눌 때 그 기준이 되는 절단값(cutpoint)을 선택해야 한다. 본 논문에서는 벌점화(penalization) 기반의 절단

값 선택법을 제안한다. 또한 여러가지 모의실험과 실제 신용자료의 분석을 통하여 제안된 방법과 기존의 절단값 선

택법인스플라인분류기계 (Koo 등, 2009)의성능을비교한다.

주요용어: 스플라인분류기계, 성김화, 신용평점표.

1. 서론

신용평점화(credit scoring)에서 신용평점표(credit scorecard)는 매우 중요한 역할을 한다. 금융기관은
불량과 우량의 그룹에 속하는 고객들의 특성을 이용해 작성한 신용평점표를 기반으로 대출 신청자의 대
출신청서와 다른 금융기관으로부터의 정보 등을 이용하여 대출신청자의 신용위험도의 한 측도인 신용
평점(credit score)을 산출한다. 이러한 평점표의 작성에 사용되는 분류 기법으로는 판별분석, 의사결

정나무, 로지스틱 회귀 등이 있다. 신용평점화에서 사용되는 여러 가지 통계 모형에 대해서는 Hand와

Henley (1997)를참조할수있다.

신용평점화에서 한 가지 중요한 문제는 나이와 수입 등과 같은 연속형 특성변수(characteristic vari-

able)들을 몇 개의 속성(attribute)들로 분할하거나 수준의 개수가 많은 이산형 특성변수를 몇 개의 수

준으로 재그룹화 하는 것이다. 이러한 과정을 성김화(coarse classification)라고 한다. 이를 통해 금융

기관에서는 고객들에게 대출에 대한 결정 사항을 쉽게 이해시킬 수 있고 반응변수와 설명변수간에 비선
형적인 관계를 허용함으로써 설명의 복잡도를 높이지 않고 예측력을 향상시킬 수도 있다. 본 논문에서

는연속형 특성변수를 속성들로 나눌 때그 기준이 되는 절단값(cutpoint)을선택하는 방법에 대하여연

구하고자한다.

문헌상의 주요한 절단값 선택방법들로는 Hand와 Adams (2000)의 모의 담금질(simulated annealing),

Koo 등 (2009)의 스플라인 분류 기계(classification spline machine) 등이 있다. 모의 담금질에서는 절

단값의개수를입력값으로주어야하는데현실적으로최적의절단값의개수를미리아는경우는드물다.

반면 스플라인 분류 기계에서는 절단값 선택문제를 상수 스플라인 기저(basis)의 선택문제로 변환하여

단계적 선택법(stepwise selection method)에 의해 자동적으로 적절한 기저를 선택하게 된다. 그러나
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단계적 선택법과 같은 최적부분집합 선택법(best subset selection)은 변수선택이 불연속적으로 이루어

짐으로써그선택결과가매우불안정하며경우에따라서는계산량이많을수있다 (Breiman, 1996).

본 연구에서는 상수 스플라인 기저 선택에 최근 많이 연구되는 벌점함수(penalty function)인 Tib-

shirani (1996)의 LASSO(least absolute shrinkage and selection operator)와 Fan과 Li (2001)의

SCAD(smoothly clipped absolute deviation)를 적용하여 절단값을 선택하고자 한다. 최적부분집합

선택법의 경우에는 자료가 약간만 변해도 선택된 변수들이 매우 달라질 수 있는 반면에 벌점화 기반의

방법은 추정계수가 자료의 연속함수이므로 변수 선택 측면에서 보다 안정적이다. 따라서 벌점화 기반의

선택법은 기저의 선택과 축소 추정을 동시에 함으로써 최적부분집합 선택법의 일종인 스플라인 분류기

보다더안정적인기저선택과예측력의향상을기대할수있다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 벌점화 기반의 절단값 선택법에 대하여 설명한다.

3장에서는 Koo 등 (2009)의 모의실험과 하재환과 박창이 (2009)의 신용자료에 대하여 스플라인 분류

기계와 벌점함수에 의한 절단값 선택법의 예측성능을 비교하며, 마지막으로 4장에서는 결론을 기술한

다.

2. 벌점화를 이용한 절단값 선택법

벌점화에 기반한 절단값 선택법에 대하여 설명하기 전에 우선 필요한 기호들을 정의하기로 한다. 설명

변수를 X = (X(1), . . . , X(p)) ∈ Rp, 반응변수를 Y ∈ {0, 1}라고 하고
{
(xi, yi)

}N
i=1
를 이에 대응하는

훈련자료라고 정의하자. 여기서 xi = (x
(1)
i , . . . , x

(p)
i )는 i번째 대출 신청자의 나이, 재직 기간, 수입과

같은 특성값들로 이루어진 벡터이고, yi는 신용상태가 우량인 경우 1이고 불량인 경우 0의 값을 갖는다.

각 j(= 1, . . . , p)에 대하여 특성변수 X(j)의 절단값의 개수는 nj이고 그 변수가 취하는 값의 하한과 상
한을 각각 t

(j)
0 와 t

(j)
nj+1로 나타내자. nj개의 절단값 t

(j)
1 , . . . , t

(j)
nj에 대하여 t

(j)
0 < t

(j)
1 < · · · < t

(j)
nj <

t
(j)
nj+1를 가정하면, nj개의 가변수(dummy variable) z

(j)
k = I(X(j) ∈ (t

(j)
k−1, t

(j)
k ]), k = 1, . . . , nj들을

정의할 수 있다. 여기서 I는 지시(indicator) 함수를 나타낸다. 설명변수 X가 주어졌을 때 반응변수

Y의조건부확률을로지스틱회귀모형

P(Y = 1|X = x) =
exp(f(x))

1 + exp(f(x))

을이용하여모형화할수있다. 여기서

f(x) =

p∑
j=1

nj+1∑
k=1

βj,k−1z
(j)
k (2.1)

는
∑p

j=1 nj개의 절단값을 후보 절단값으로 갖는 후보모형을 나타낸다. 즉, 절단값 선택의 목적은 예측

력이높도록적절한절단값 t
(j)
k 들을선택하는것이다.

구자용 등 (2005)과 Koo 등 (2009)에서 처럼 특성변수 x(j)에 대하여 절단값 t
(j)
k 를 매듭점(knot)으로

하는상수스플라인기저 Bjk(x
(j)) = (x(j) − t

(j)
k )0+ = I(x(j) ≥ t

(j)
k )를고려하면

f(x) = γ0 +

p∑
j=1

nj∑
k=1

γjkBjk

(
x(j)

)
(2.2)

로표현된다. 여기서 γ0 =
∑p

j=1 βj,0, γjk = βj,k −βj,k−1, k = 1, . . . , nj이다. 따라서절단값선택문제

는상수스플라인기저의선택문제로바뀌게된다. 스플라인분류기계에서는 Kooperberg 등 (1997)의
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단계별(stepwise) 기저선택법에의하여 AIC(Akaike information criterion)를최소화하는모형을선택

한다. 보다자세한사항은 Koo 등 (2009)를참조하기바란다.

Brieman (1996)에서 지적된 바와 같이 단계적 선택법과 같은 최적부분집합 선택법은 변수선택이 불연

속적으로이루어짐으로써그선택결과가매우불안정하며경우에따라서는계산량이많을수있다는단
점이 있다. 이에 대한 대안으로 벌점화를 통한 기저 선택법을 고려할 수 있는데 이는 계수 선택과 축

소 추정을 동시에 함으로써 보다 안정적인 선택과 함께 예측력 또한 향상시킬 수 있는 장점이 있다. 로

그-우도함수는

l(γ) =

n∑
i=1

[yi log(f(xi)) + (1− yi) log(1− f(xi))]

와같고, λ > 0는조율모수(tuning parameter), Jλ는벌점함수, γ = (γ0, γ11, . . . , γpnp)
T라하자. 그러

면상수스플라인기저의선택을위하여다음과같은벌점화목적함수의최소화를고려할수있다.

γ̂ = argmin
γ

[
−l(γ) +

p∑
j=1

nj∑
k=1

Jλ(γjk)

]
.

본논문에서는대표적인벌점함수인 Tibshirani (1996)의 LASSO

Jλ(θ) = λ|θ|

와일차도함수로정의되는 Fan과 Li (2001)의 SCAD

J ′
λ(θ) = I(θ ≤ λ) +

(aλ− θ)+
(a− 1)λ

I(θ > λ)

를고려하기로한다. 여기서 a > 2인조율모수이나 Fan과 Li (2001)에서와마찬가지로 a = 3.7로고정

하며 조율모수 λ는 로그-우도함수값에 대한 교차확인법(crossvalidation)으로 선택하기로 한다. 기본적

으로 훈련자료의 모든 변수값을 후보 절단값으로 설정할 수 있는데, 고차원 자료에 대한 계산량의 부담

을 줄이기 위하여 각 x(j)에 대한 기저의 개수에 대한 적절한 상한 M을 두기로 한다. 후보 절단값으로

는상한 M의범위안에서훈련자료에서 x(j)의표본분위수들을이용할수있다.

3. 자료 분석

모의실험 및 실제 신용자료의 분석에 사용된 코드는 R을 이용하였으며, LASSO는 glmpath 패키지의

glmpath 함수, SCAD는 ncvreg 패키지의 ncvreg 함수를이용하여구현하였다.

3.1. 모의실험

벌점화방법과스플라인분류기계의성능비교를위하여다음의세가지모의실험을실시하였다.

• 모의실험 A

Y = 0과 1을 각각 N/2개씩 생성한다. Y = 0인 경우 서로 독립적으로 (X1,X2)
T는 평균벡터

가 (−1, 1)T 공분산행렬이 I인 이변량 정규분포를 따르며, Y = 1인 경우에는 (X1, X2)
T는 평

균벡터가 (1,−1)T이고 공분산행렬이 I인 이변량 정규분포를 따르도록 하였다. 나머지 17개 변수

X3, . . . , X20은 Y값에 관계없이 서로 독립적으로 N(0, 1)에서 발생된 잡음변수이다. 이 경우 최적의

베이즈분류기(Bayes classifier)는두설명변수 X1과 X2의선형함수이다.
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표 3.1. 모의실험의 결과: 평균 오분류율, ( )안은 표준오차

모의실험 스플라인 분류 기계 LASSO 벌점화 SCAD 벌점화

A 0.1718 (0.0064) 0.1119 (0.0018) 0.1195 (0.0032)

B 0.2288 (0.0064) 0.1739 (0.0041) 0.1896 (0.0049)

C 0.0997 (0.0067) 0.0646 (0.0033) 0.0682 (0.0057)

• 모의실험 B

모의실험 A와 마찬가지로 Y는 0과 1로 각각 N/2개씩 생성한다. Y = 0이면 X1, . . . , X10을 독립적

으로 N(1.5, 2.5)에서, Y = 1일 때는 독립적으로 N(1.5, 3)에서 생성한다. 이 경우에는 베이즈 분류

기는모든설명변수 X1, . . . , X10들로이루어진이차함수이다.

• 모의실험 C

X1과 X2는 독립적으로 U(−3, 3)에서, 나머지 X3, . . . , X20은 독립적으로 N(0, 1)에서 생성한다.

X2 > tanh(πX1)이면 Y = 1이고 그렇지 않으면 Y = 0으로 Y를 생성한다. 이 경우 X1과 X2가 설

명력이 있는 변수이고 나머지는 잡음변수이며, 베이즈 분류기는 sign(X2 − tanh(πX1))로 비선형 함

수이다.

이 세 가지 모의실험은 Koo 등 (2009)의 모의실험을 약간 변형한 것이다. Koo 등 (2009)의 모의실험

A와 C에서는 잡음변수가 없는데, 이 경우 스플라인 분류 기계와 벌점화 방법의 예측력은 유의한 차이

가 나지 않는 것으로 나타난다. 본 논문에서는 모의실험 A와 C에서 기저선택의 효율성의 차이를 명확

히보이기위하여잡음변수들을더추가하였다.

각모의실험에서자료의크기가각각 100과 1000인훈련자료와시험자료를생성한후, 훈련자료를이용

하여 LASSO와 SCAD 벌점함수를 사용한 절단값 선택법과 스플라인 분류 기계를 적합하고, 시험자료

에 대하여 오분류율을 구하였다. 벌점화 방법에서 특성변수의 값들 중 서로 다른 값들의 개수가 9개 이

상이면 10% 간격의 분위수들을 후보 절단값으로 하고, 9개 미만인 경우에는 최소값과 최대값을 제외한

나머지 값을 후보 절단값으로 하였다. 또한 벌점화 방법의 훈련 시 0과 1사이의 값을 갖도록 표준화된

조율모수를 100등분한 격자에 대하여 5-묶음(fold) 교차확인법으로 결정하였다. 실험의 변동성을 파악

하기위해자료의생성, 모형적합, 시험자료에대한오분류율의계산등전과정을 50회반복하였다.

표 3.1은 세 가지 모의실험에 대하여 50회의 반복에 대한 스플라인 분류기와 LASSO 및 SCAD 벌점화

의 평균 오분류율을 보여준다. 괄호안의 숫자는 표준오차를 의미한다. 세 모의실험 모두에서 벌점화 방

법이 스플라인 분류 기계 보다 작은 오분류율을 갖는 것을 확인할 수 있다. LASSO와 SCAD를 비교하
면 LASSO가 SCAD에 비해 오분류율이 상대적으로 작은 것을 알 수 있다. SCAD는 일반적으로 모형

선택 관점에서 일치성(consistency)이 성립하는 반면, LASSO는 설명변수들 간의 상관행렬이 특정 조
건을 만족하는 경우에는 일치성이 성립하지 않는다는 사실이 알려져 있다 (Zou, 2006). 그러나 실제 자
료분석시 흔히 SCAD가 LASSO에 비해 불필요한 변수들을 덜 선택하는 반면에 예측오차는 조금 더 크

게나타난다. 본논문의모의실험의결과도이러한맥락에서바라볼수있을것이다.

3.2. 실제자료

하재환과 박창이 (2009)에서 분석된 국내 신용카드사와 은행의 신용대출 관련 자료에 대하여 스플라인
분류기계와벌점화방법의예측력을비교하였다. 첫번째자료는국내어느신용카드회사의카드론자
료로 자료의 크기는 941개이며 6개의 연속형 설명변수와 카드론 사용여부를 나타내는 반응변수를 분석

에 사용하였다. 두 번째 자료는 국내 어느 은행의 대출 자료로 전체 자료수는 1921개, 연속형 설명변수
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표 3.2. 실제 신용자료에서의 결과: 평균 오분류율, ( )안은 표준오차

자료 스플라인 분류 기계 LASSO 벌점화 SCAD 벌점화

신용카드 대출 0.2027 (0.0023) 0.1780 (0.0017) 0.1833 (0.0019)

은행 대출 0.2725 (0.0018) 0.2627 (0.0015) 0.2687 (0.0018)

는 21개이며반응변수는신용상태를나타낸다.

우선 각 자료에 대하여 훈련 및 시험자료를 5 : 5의 비율로 임의로 분할한 후, 훈련자료를 이용하여 모

형을 적합시키고 시험자료에 대하여 오분류율을 구하였다. LASSO와 SCAD의 조율모수는 모의실험과

동일한 방식으로 결정하였다. 실험의 변동성을 파악하기 위하여 임의 분할, 모형 적합 및 예측의 전 과

정을 50번반복하였다.

표 3.2는두신용자료에대하여 50회의임의분할에대한스플라인분류기계와 LASSO 및 SCAD 벌점

화 방법의 시험자료에 대한 평균 오분류율을 보여준다. 두 자료 모두에서 벌점화 방법의 예측성능이 스

플라인 분류 기계보다 좋게 나타났다. 또한 모의실험에서와 유사하게 LASSO의 예측오차가 SCAD에

비해더작은것을볼수있다.

4. 결론

본 연구에서는 신용평점화에서 LASSO와 SCAD 벌점화에 기반한 절단값 선택법에 대하여 살펴보았다.

기존의 스플라인 분류 기계와 같은 최적부분집합 선택법은 기저의 선택이 불연속적이라서 불안정한 선

택결과를주기때문에예측력이저하될수도있다는단점이있다. 반면에벌점화기반의선택법은연속

적으로 기저를 선택하는 동시에 축소추정을 하기 때문에 선택결과의 안정성과 예측력을 향상시킬 수 있

다. 여러가지 모의실험과 실제 신용자료를 이용한 스플라인 분류 기계와 벌점화 방법의 비교를 통해 이
러한사실을확인할수있었다.

스플라인분류기계의경우에는이산형설명변수에대한재그룹화기능이있는반면에본연구에서제안
한 벌점화 방법은 설명변수가 연속형인 경우만을 다루고 있다. 따라서 추후 연구과제로 연속형 설명변
수뿐만 아니라 이산형 설명변수에 대한 성김화를 동시에 수행하도록 하는 벌점화 방법의 개발을 생각해

볼수있다. Yuan과 Lin (2006)의그룹 LASSO 벌점화는이산형과연속형변수를동시에다룰수있지

만이산형변수의수준에대한재그룹화기능은없기때문에신용평점화의성김화문제에적합한새로운
벌점화방법의개발이필요할것으로예상된다.
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Abstract
In constructing a credit scorecard, each characteristic variable is divided into a few attributes; subsequently,

weights are assigned to those attributes in a process called coarse classification. While partitioning a charac-

teristic variable into attributes, one should determine appropriate cutpoints for the partition. In this paper,

we propose a cutpoint selection method via penalization. In addition, we compare the performances of the

proposed method with classification spline machine (Koo et al., 2009) on both simulated and real credit

data.
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