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초   록

가치사슬은 경쟁우위 강화를 위한 전략적 도구로써 주로 기업수준, 산업수준에서 분석되어 
왔다. 그런데 기업수준에서 가치사슬 분석을 수행하기 위해서는 분석 기업의 거래처 기업들이 
그 기업의 가치 사슬에 속하는지의 여부에 따라 분류되어야 한다. 단일 기업에 대한 가치사슬 
분류는 전문가들에 의해 원활히 수행될 수 있지만 다수의 기업을 대상으로 분류할 때는 많은 
비용과 시간이 소요되는 등의 한계점이 따른다. 따라서 본 연구에서는 실거래 데이터를 기반으로 
특정 기업의 거래처 기업들을 분류해서 가치사슬 기업을 자동적으로 도출해주는 모형을 제안
하고자 한다. 총 19개의 거래 속성 변수를 실거래 데이터로부터 도출하여 기계학습의 입력
데이터의 형태로 가공하였고, 랜덤포레스트 알고리즘을 이용하여 가치사슬 분류 모형을 구축
하였다. 자동차 부품 기업 사례에 본 연구 모형을 적용한 결과, 정확도 92%, F1-척도 76% 
그리고 AUC 94%로 자동적 가치사슬 분류의 가능성을 확인하였다. 또한 거래집중도, 거래금액 
그리고 거래처별 총 매출액 등과 같은 거래 속성들이 가치사슬에 속하는 기업들을 대표하는 
주요 특성임을 확인하였다.

ABSTRACT

The value chain has been utilized as a strategic tool to improve competitive advantage, 
mainly at the enterprise level and at the industrial level. However, in order to conduct value 
chain analysis at the enterprise level, the client companies of the parent company should 
be classified according to whether they belong to it’s value chain. The establishment of 
a value chain for a single company can be performed smoothly by experts, but it takes 
a lot of cost and time to build one which consists of multiple companies. Thus, this study 
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proposes a model that automatically classifies the companies that form a value chain based 
on actual transaction data. A total of 19 transaction attribute variables were extracted from 
the transaction data and processed into the form of input data for machine learning method. 
The proposed model was constructed using the Random Forest algorithm. The experiment 
was conducted on a automobile parts company. The experimental results demonstrate that 
the proposed model can classify the client companies of the parent company automatically 
with 92% of accuracy, 76% of F1-score and 94% of AUC. Also, the empirical study confirm 
that a few transaction attributes such as transaction concentration, transaction amount and 
total sales per customer are the main characteristics representing the companies that form 
a value chain.

키워드：가치사슬 분류, 전자세금계산서, 자동차 부품산업, 기계학습, 랜덤포레스트

Value Chain Classification, Electronic Tax Invoice, Industry of Automobile Parts, 

Machine Learning, Random Forest

1. 서  론

마이클 포터가 가치사슬 개념을 제안한 이래

[32], 최근 가치사슬에 관한 연구는 주로 특정 

산업이나 기업을 대상으로 하고 있다[5, 12, 22, 

31]. 산업을 대상으로 한 연구의 예시로는 MICE 

산업 내에서 시장수요 개발이나 MICE 개최 및 

운용 등의 주 활동과 지원활동을 분석한 연구

[12]나 문화콘텐츠 산업을 대상으로 기 구축된 

가치사슬 구조의 각 기능별 기업들의 유형을 

분석하는 연구[31] 등이 있다. 또한 현대자동차

의 가치사슬 구조와 협력업체들의 관계를 분석

한 기업 대상의 가치사슬 연구도 있다[5].

산업수준에서의 가치사슬 연구는 특정 산업

의 주요 품목과 이들 품목의 가치사슬 구조를 

분석하여 산업구조 분석 및 혁신 방안 수립 등이 

주 연구 주제가 된다[25]. 반면, 기업 수준의 가치

사슬 연구는 특정 기업의 가치사슬 구조를 통해 

모 기업과 하청업체간 거래 및 상호 협력 형태를 

분석하고 이를 통해 드러나는 기업의 경쟁력 

및 혁신역량 도출이 주 연구 대상이 된다[5].

본 연구는 기업 수준의 가치사슬을 연구 대상

으로 하고 있다. 그런데 기존의 기업중심 가치사

슬에 대한 대부분의 연구들은 특정 기업의 가치

사슬에 속하는 기업들이 알려져 있다는 전제를 

가정으로 하고 있다[22, 5]. 물론 하나의 기업을 

대상으로 할 경우 그 기업의 전략담당자와 구매 

담당자의 토의를 거쳐 그 기업의 생산품의 가치

에 실질적으로 기여를 하는 주요 납품업체를 

선정하면 이들 기업이 바로 그 기업의 가치사슬

에 속하는 기업이 될 것이다. 따라서 특정 기업

의 가치사슬을 연구대상으로 할 경우, 이 기업의 

거래처 기업들이 가치사슬에 속하는 기업인지 

아닌지를 판별하여 거래처 기업들을 분류하는 

문제는 별도의 연구주제로 다루어지지 않았다. 

그런데 때로는 기업 내부 담당자나 관련전문가

의 토의를 거치지 않고 특정 기업의 가치사슬에 

속하는 기업들을 파악할 필요성이 대두된다. 예

를 들어, 중소기업의 신용평가나 투자적격 여부 

등을 수행하는 투자자 입장에 서 보자. 이 경우 

신용평가사나 투자사가 파악해야 할 대상 기업

은 수만 개에 이를 수 있다. 이때 특정 대상 기업

의 투자 적격여부를 판단하기 위해 대상 기업에 

대한 자료만이 아니라 대상 기업의 가치사슬에 
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속하는 기업들을 알게 될 경우, 대상 기업의 투

자적격 여부를 훨씬 수월하게 판단할 수 있다. 

그러나 수만 개에 이르는 대상 기업의 가치사슬

에 속하는 기업들을 도출하기 위해 관련 기업 

담당자나 관련 전문가의 토의를 거쳐야 한다면 

이로 인한 편익보다 비용이 더 클 것이다. 따라

서 이 경우 특정 기업의 거래 데이터를 토대로 

그 기업의 거래처 기업들이 가치사슬에 속하는 

기업인지 여부를 판별하여 거래처 기업들을 분

류하는 작업을 수행하는 알고리즘의 가치는 매

우 클 것이다. 본 연구는 2010년부터 수집된 전

자세금계산서 자료를 토대로 만들어진 특정 기

업의 거래 데이터를 기반으로 그 기업과 거래하

는 기업들을 그 기업의 가치사슬에 해당하는지

의 여부에 따라, 거래처 기업들을 분류하는 모형

을 제시하고자 한다. 이 방면의 연구는 필자가 

아는 범위 내에서 거의 없는 실정이다. 논문 형

태로 제시된 연구는 찾지 못하였고, 보고서 형태

로 2016년 국내 연구가 수행된 적이 있다[19]. 

또한 가치사슬보다는 폭넓은 개념인 하청업체

를 사회연결망 분석도구를 활용하여 도출한 연

구[15]와 가치사슬을 품목 간 관계를 통해 분류

한 연구[20]가, 데이터에 근거해 정량적으로 가

치사슬을 도출한 연구들이다. 

본 논문은 특정 기업의 거래 데이터로 활용

될 수 있는 전자세금계산서를 기반으로 그 기

업의 거래처 기업들을 가치사슬에 속하는지의 

여부에 따라 분류하는 문제를 다루며 이는 전

형적인 기계 학습 문제의 하나인 분류 문제이다. 

기계학습 문제를 분석하는 과정은 어느 모형을 

선택하는지가 핵심 작업 중 하나인데, 본 논문

은 기계학습 모형 중 파라미터 추정 작업을 수

행하지 않아 활용의 용이성이 높되 성능이 우

수한 랜덤포레스트 모형을 활용하고자 한다. 

모형의 입력데이터는 전자세금계산서를 기반

으로 가치사슬 기업의 주요 거래 속성들을 추

출해 구성하였다. 본 연구의 기여도는 다음과 

같다. 첫째, 특정 기업의 거래처 기업들을 전자

세금계산서 데이터에 기반하여 가치 사슬 여부

에 따라 분류하는 문제를 처음으로 다룬 연구

이다. 둘째, 이러한 분류문제에 기계학습 알고

리즘을 적용하기 위해 다양한 입력변수를 도출

하는 작업을 수행하였다. 셋째, 실제 자동차 부

품업체를 대상으로 관련 데이터를 토대로 랜덤

포레스트 알고리즘을 적용하여 거래처 기업이 

가치사슬 기업에 속하는지의 여부를 판별하는 

작업이 제대로 수행될 수 있음을 보였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서

는 데이터를 기반으로 가치사슬을 분류한 기존 

연구와 본 연구에서 활용된 기계학습 알고리즘

에 대해 서술하며, 이어 제3장에서는 본 논문의 

연구모형에 대해 기술한다. 제4장에서는 제3장

에서 분류한 연구 모형을 자동차 부품 산업에 

적용한 사례연구 결과를 제시하고, 제5장에서

는 본 논문의 기여도와 한계점 그리고 추후 연

구 등에 대해 기술된다.

2. 연구배경

이 절에서는 본 연구와 가장 근접한 연구들

을 간략히 기술하고, 본 연구가 제시하는 알고

리즘의 기본 모형인 랜덤포레스트 모형을 간략

하게 기술한다.

2.1 거래 데이터를 활용한 가치사슬 분류

가치사슬에 대한 연구는 산업 수준이나 기업 
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수준에서의 가치사슬 분석에 대한 연구가 대부

분이다[22, 12, 31, 5]. 본 논문이 연구 대상으로 

하는 거래처 기업들을 가치사슬에 속하는지의 

여부에 따라 거래처 기업들을 분류하는 문제는 

필자가 아는 한 거의 다루어지지 않았다. 가치

사슬 분석이 아닌 가치사슬 분류를 다룬 선행

연구들을 간략히 요약하면 다음과 같다. 

한 산업의 가치사슬은 산업 내 속하는 품목

들과 이 품목들의 관계를 통해 나타낼 수 있다. 

이러한 품목들의 연결망을 거래 데이터를 통해 

분류하여 한 산업의 가치사슬을 분석한 연구 

사례로는 이래은 등[20]의 연구가 대표적이다. 

분석 과정을 간략히 기술하자면 먼저 분석하고

자하는 완제품을 선택하고 해당 제품을 생산하

는 대표기업들을 전문가로부터 추천받아 이들

의 거래 데이터를 기반으로 1차 거래업체들의 

대다수가 포함된 주 업종들을 추출한다. 이어 

선택된 업종별로 그 업종에 속하는 거래기업들

의 대표품목들을 빈도 분석하여 가장 많이 출

현한 품목만을 남기고 이를 완제품의 하위에 

속하는 품목이라 정의한다. 이 논문에서는 스

마트기기 산업을 사례로 위와 같은 분석을 진

행하였고 분석 결과, 스마트기기는 PCB, LED, 

LCD, 배터리 등 총 21개의 하위 제품군으로 가

치사슬이 구성되고 있음을 결론 내렸다[20].

이래은 등[20]의 연구와는 달리, 품목들의 관

계로 표현된 가치사슬 구조를 사전에 정의해 

놓고 각 품목별 대표 기업들을 도출한 이호신 

등[19]의 연구가 있다. 연구 결과는 가치사슬을 

구성하는 품목별 핵심기업과 유사/잠재 기업들

의 집합이다. 먼저 핵심기업을 도출하기 위해 

가치사슬을 구성하는 각 품목별 대표 키워드를 

선정하고 이 키워드를 기업의 생산품목 데이터

베이스(DataBase, 이하 DB로 칭함)로부터 검

색하여 핵심 키워드 기업을 추출한다. 이어 전

문가로부터 각 품목별 대표 생산기업을 선정 

받아 앞서 추출된 핵심 키워드 기업과 종합하

여, 핵심기업들을 도출한다. 또한 대표 품목 키

워드 외에 해당 품목을 지칭할 수 있는 다른 

표현들을 모아 기업의 생산품목 DB와 상표권

DB로부터 생산 업체를 검색하고 이 기업들의 

표준산업분류코드와 상표권분류 코드가 핵심

기업들의 코드와 일치하는지 여부를 따져 유사

/잠재 기업들을 도출한다. 이 연구에서는 이상

의 과정을 통해 총 30개의 완제품에 대한 가치

사슬을 도출하였다[19].

위의 두 연구에서 사용한 데이터는 한국기업

데이터가 보유하고 있는 기업정보, 기업 간 거래

정보를 바탕으로 만들어졌는데 해당 DB는 일정 

규모 이상인 기업들의 데이터만 보유하고 있고 

실시간 축적되는 거래 데이터가 아니라는 점에

서 본 연구에서 다루는 전자세금계산서 데이터

와는 차별점을 갖는다. 전자세금계산서 데이터

를 활용해 가치사슬 분류 문제를 다룬 사례로는 

이재후 등[15]의 연구가 있다. 이 연구는 기업 

간 거래 연결망을 네트워크 지표들을 활용해 

분석하고 특정 산업의 관여하는 주요 하청업체

들에 대한 특징을 서술하였다. 주요 하청 업체들

을 도출하기 위해, 거래 연결망으로부터 총 거래

액을 기준으로 일정 규모 이하의 하청 업체들을 

제외시키는 방법을 사용하였다[15]. 

본 논문은 특정 기업의 실시간 거래 데이터

를 토대로 이 기업의 가치사슬에 속하는 기업

들을 도출해내는 것이다. 그런데 이래은 등[20]

의 연구는 특정 산업 내 가치사슬을 품목 간 

관계로 구조화한 것이고, 이호신 등은 이러한 

품목 간 가치사슬하에서 각 품목에 관련된 기

업을 도출하는 것이다. 이호신 등[19]는 전문가
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의 의견을 반영해 가치사슬이 분류된다는 점에

서 자동화된 알고리즘 측면으로는 미흡하다는 

한계를 지닌다. 한편 이재후 등[15]은 특정 기업

의 거래연결망을 토대로 관련 하청업체를 직접

적으로 도출하는데, 단순히 총 거래금액이나 

거래횟수만을 사용하여, 가치사슬에 속하는 기

업들만을 도출하는 데에는 한계가 존재한다. 

2.2 랜덤포레스트(Random Forest)

2.2.1 의사결정나무

의사결정나무(Decision Tree)는 훈련 데이터

를 가지고 반응변수(Response Variable)를 가장 

잘 설명하는 설명변수(Explanatory Variable)로 

가지(Branch)를 뻗어나가는 알고리즘이다[27]. 

이 과정의 내부에는 데이터들을 동일 범주끼리 

묶이도록 하는 가장 좋은 설명변수가 무엇인지 

수치적으로 비교하는 과정이 존재하는데, 그 수

치적 표현들 중 대표적인 값들이 지니지수(Gini 

Index)와 엔트로피 지수(Entropy Index)이다. 

두 지수는 특정 설명변수로 인해 분리된 자식노

드들의 불순도를 측정하는데 사용되며, 불순도

가 낮을수록 두 지수 값이 낮아지고 이는 동일 

범주끼리 한 자식노드에 잘 묶여있다는 것을 

의미한다. 때문에 두 지수 값이 낮을수록 데이터

를 잘 분류하는 변수가 되고 모든 설명변수들에 

이 값들을 도출 시킨 후 가장 낮은 값을 갖는 

설명변수를 선택하는 것이 의사결정나무의 내

부에서 일어나는 가지 형성 과정이다.

이와 같은 의사결정나무는 한 분리지점에서 

하나의 변수만을 가지고 가지를 형성하고 한번 

가지를 나누는 기준으로 선택된 변수는 모형에

서 제거되지 않는다. 이러한 의사결정나무의 

장점은 모형 설명력이 높다는 것이고 설명변수

가 연속형 또는 범주형 모두 문제없이 쓸 수 

있다는 점이다. 또한 직관적인 결과를 제공함

으로써 분석자가 결과를 이해하는데 큰 어려움

이 없다. 그러나 의사결정나무는 연속형 데이

터를 처리하는 능력이 신경망이나 전통적인 통

계기법에 비해 떨어지고 예측력이 감소하는 단

점이 있다[10]. 또한 분기 시 한 변수만을 사용

하는 알고리즘의 특성 때문에, 비슷한 설명력

을 가진 다른 변수들은 모델 구축 시 고려되지 

못하고 오로지 학습 데이터만을 잘 분류하는 

분기 변수들로 모형이 구축되게 되고 이는 학

습 데이터를 따라 모형 구성이 크게 상이해지

는 모형의 불안정성 문제를 야기하게 된다[23]. 

2.2.2 랜덤포레스트

랜덤포레스트(Random Forest)는 의사결정

나무를 여러 개 구축하여 예측 값을 내는 기계

학습 기법이다[3]. 랜덤포레스트를 이루고 있는 

각 의사결정나무는 전체 학습 데이터 셋으로부

터 일부 무작위 복원 추출된 학습 데이터와 설

명변수에 의해 구축된다. 각 의사결정나무마다 

학습한 데이터 셋이 다르기 때문에 구축된 나

무의 모형과 그로부터 예측된 값이 모두 다르

게 된다. 랜덤포레스트에서 하나의 의사결정나

무의 학습 데이터가 매번 다르게 형성되듯 학

습되지 않은 데이터 역시 매번 다르게 추출된

다. 의사결정나무 구축에 사용되지 않은 데이

터는 모델의 검증용으로 사용되는데, 이를 

OBB (Out-Of-Bag)라 한다. 랜덤포레스트의 

전체 의사결정나무에서 OOB로 선택된 횟수는 

개별 개체마다 다르고 선택되었을 때 분류되는 

값도 나무마다 다르게 예측된다. 이러한 특성

은 개별 개체에 대한 예측 확률을 산출할 수 
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있게 해주는데, 예를 들어 이진 분류 문제 중 

Y = 1로 예측할 확률은 (OOB로 사용됐을 때 1

로 예측한 횟수)/(OOB로 사용된 횟수)로 계산

된다. 이렇게 모든 개체는 확률로 최종 예측 값

을 가지게 되고 임계값(Cut-off-Value)에 따라 

Y= 1 또는 Y= 0으로 분류된다. 본 연구에서는 

이러한 확률 값을 모기업의 특정 거래처 기업

이, 모기업의 가치사슬 기업일 가능성으로 사

용하였다. 이 모델의 장점은 첫째, 나무 하나의 

정확도는 학습된 데이터 셋이 적고 온전하지 

않기 때문에 떨어질 수 있으나, 이들을 종합하

여 예측한 최종 정확도는 단순 의사결정나무 

알고리즘 보다 우수하다[9]. 둘째, 대수의 법칙

에 의해 숲의 크기(나무 수)가 커질수록 일반화 

오류, 흔히 알려진 이름으로는 오분류율이 특정 

한계 값으로 수렴하게 되고 과적합(over-fit)현

상을 보이지 않는 안정적인 모델로 구축된다

[9]. 셋째, 개별 의사결정나무들을 학습시킬 때 

전체 학습용 자료에서 무작위로 복원 추출된 

데이터를 사용하고 있어 잡음이나 이상치로부터 

크게 영향을 받지 않는다[9].

랜덤포레스트는 빈도가 불균형한 이항분류

의 예측에 있어 가장 우수한 예측력을 보인 것으

로 보고되고 있다[4]. 실제 전자세금계산서 데이

터를 보면 한 기업의 매입/매출에 출현한 거래

처 중 가치사슬 내 속하는 거래처들은 일부이고, 

일시적인 거래를 하는 기업이거나 소모품 등 

쉽게 대체 가능한 업종의 기업들이 대부분 차지

하고 있다. 이러한 불균형 현상을 고려했을 때 

이와 같은 환경에서 우수한 예측력을 보이는 

랜덤포레스트는 가치사슬 기업의 분류에 효과

적으로 적용될 수 있을 것으로 보인다. 

랜덤포레스트는 분류와 회귀 문제 모두에 적

용될 수 있으나, 범주형 예측 값을 다루는 분류문

제에 주로 활용되고 있다[21]. 랜덤포레스트를 

분류 문제에 활용한 국내 연구로는 39개의 재무

제표 변수를 사용하여 기업의 채권 등급 분류를 

진행한 연구가 존재하는데, 이 연구는 인공신경

망, 서포트벡터머신, 다변량판별분석 그리고 랜

덤포레스트에 모두 적용하여 모델별 성능을 비

교하였고 그중 랜덤포레스트에서 가장 우수한 

성능을 보였다[14]. 해외 연구사례에도 인공신

경망, 서포트벡터머신 알고리즘에 비해 랜덤포

레스트가 우수한 분류 성능을 보인 사례가 있는

데, 이 연구의 경우 전자 혀(Electronic Tongue)

데이터를 통해 오렌지 음료 및 중국 식초를 구별

해내는 연구였다[24]. 랜덤포레스트가 항상 다

른 알고리즘들에 비해 더 우수한 분류 성능을 

보이는 것은 아니지만[26, 35] 인공신경망 또는 

서포트벡터머신과 비교할 때 명확한 이점은 존

재한다. 상대적으로 적은 파라미터만을 사용자

가 선택하면 된다는 점에서 서포트벡터머신, 인

공신경망보다 학습의 편의성이 높다고 할 수 

있다[28]. 따라서 성능이 우수하면서 학습이 간

편한 랜덤포레스트를 본 연구의 분석 알고리즘

으로 적용하고자 한다. 

3. 연구모형

이 장에서는 가치사슬의 개념과 이에 따른 

가치사슬 분류 문제를 기계학습 문제로 모형화

하고, 모형에 사용될 데이터의 정형화 과정을 

서술한다. 

3.1 가치사슬 정의

한 기업의 가치사슬에 속하는 기업을 분류하
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(a) Enterprise-Centric: Hyundai Motor[5]   (b) Product-Centric: Low Carbon Car[37]

    

(c) Process-Centric: Automotive Hub Assembly [7]

<Figure 1> Change of Value Chain Analysis Result by Subjects: Automobile

고 나아가 전체적인 가치사슬 기업을 분류하기 

위해서는 가치사슬에 대한 명확한 정의가 요구

된다. 마이클 포터에 따르면 가치사슬이란, 한 

기업의 부가가치 창출과 관련된 일련의 활동, 

기능, 프로세스의 연계이다[32]. 이를 토대로 가

치사슬에 대한 다양한 학술적 정의들이 제시되

어 왔으며[5, 29, 33], 이를 요약하면 크게 다음

과 같다. 

첫째 기업중심 가치사슬로, 마이클 포터가 

정의한 가치사슬 분석 모형에 따라 기업의 주

활동과 지원활동에 해당하는 가치 활동들을 분

석하고 각 활동에 속하는 기업을 도출해내는 

것이다[5, 11]. 분석 결과는 가치 활동과 각 가치 

활동에 속하는 기업들이 되며 이를 통해 자사

의 경쟁적 위치를 파악하고 향후 경영전략을 

세우는 데에 사용된다[22]. 둘째 품목중심 가치

사슬로, 완제품을 생산하는데 사용되는 하위 

부품 및 서비스들의 연계흐름을 분석한 것이다. 

주로 특정 제품 및 서비스의 전반적인 생산 흐

름이 확인되지 않은 신사업이나[29, 34] 제품의 

특성 및 사용 환경이 달라지면서 변화되는 가

치사슬의 구조를 비교하기 위해 사용된다[8, 

18, 38]. 셋째 공정중심 가치사슬로, 제품 및 서

비스가 완성되기까지의 과정을 공정단위로 분

해하고 구조화한 것이다[13]. 공정중심 가치사

슬의 분석 결과로 생산 공정들이 도출되고 이

는 공정별 생산소요시간, 불량 발생률 등 측정

가능한 성과 지표들을 통해 비교분석하여 공정

개선에 주로 활용한다[33]. 

 분석 중심별 분류 사례 예시는 <Figure 1>

에 제시되어 있다. <Figure 1-(a)>는 현대자동

차의 가치 활동별 가치사슬 기업을 도출한 결
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과로 분석 대상이 기업중심일 때의 결과 예시

이고 <Figure 1-(b)>는 완성차를 구성하는 원

자재 및 부품을 구조화 한 것으로 품목중심 가

치사슬의 예시가 된다. 마지막으로 <Figure 

1-(c)>는 자동차 엑셀에 장착되는 허브 어셈블

리(Hub Assembly)의 부가가치를 창출시키는 

공정들을 분석하여 구조화한 것으로 공정중심 

가치사슬의 분석의 예시이다. <Figure 1>의 분

석 대상이 되는 산업은 모두 자동차로 동일하

지만 분석 중심을 어떻게 정의하느냐에 따라 

결과가 상이해짐을 확인할 수 있다. 

그런데, 이러한 정의들은 모기업과 하청기업

간의 거래형태분석이나 산업생태계 분석 혹은 

공정의 효율성 분석을 위해 제시된 정의들이다. 

본 연구는 수 만 개 기업들의 가치사슬에 속하

는 기업들을 기업 간 거래 데이터를 기반으로 

효율적으로 도출하는 것이므로, 위의 정의들에 

비해 보다 구체적인 정의가 필요하다. 

특정 기업의 가치사슬에 속하는 기업은 결국 

모기업이 생산하는 특정 품목의 부가가치에 기

여하는 기업이다. 따라서 구체적인 가치사슬 

정의를 위해서는 우선적으로 기업과 품목이 정

해져야 한다. 다음으로는 가치사슬의 방향을 

정해야 한다. 예를 들어 브레이크를 생산하는 

기업은 매출처인 제동장치를 생성하는 기업을 

상향 가치사슬 기업으로 두며, 브레이크 생산

에 들어가는 부품인 패드를 생산하는 기업을 

하향 가치사슬 기업으로 둘 것이다. 마지막으

로 가치사슬은 하나의 연결고리이므로, 특정기

업 입장에서 하향 가치사슬 기업을 분류할 때, 

연결 고리의 바로 다음 단계에 속하는 기업은 

1차 가치사슬 기업이고, 그 다음 단계에 속하는 

기업은 2차 가치사슬 기업이 될 것이다. 이상의 

논의를 종합하면, ① 기업–품목, ② 방향 그리

고 ③ 차수, 3가지 요소를 고려하여 가치사슬이 

정의되어야 한다. 본 논문에서는 (기업-품목, 

후방향, 1차)에 대한 가치사슬기업 분류 모형을 

제시하고자 한다. 

3.2 가치사슬 분류 모형

기계학습은 알고리즘을 통해 주어진 데이터

를 학습하고 예측 값을 산출하는 분석 과정을 

의미한다. 여기서 예측변수가 범주형이면 분류

문제, 연속형이면 회귀문제로 분류되고 또한 

데이터에서 예측 값을 산출하는데 사용되는 변

수를 설명변수라 한다. 본 논문에서 다루는 문

제는 특정기업의 실시간 거래 데이터를 토대로 

그 기업의 매입처 중 가치사슬에 속하는지 여

부에 따라 매입처 기업들을 분류하는 문제이므

로, 이를 기계학습 문제로 표현하면, 설명변수

는 거래 데이터를 토대로 형성되는 변수들이며, 

예측변수는 특정기업의 매입처에 해당하는 기

업이 가치사슬 기업인지의 여부가 될 것이다. 

주어진 설명 변수를 토대로 기업들을 분류하는 

작업을 수행하는 기계 학습 알고리즘 중 가장 

널리 활용되는 것은 의사결정나무, 신경망기법, 

그리고 서포트 벡터 머신 등이다[16]. 그런데 

NN과 SVM은 파라미터의 추정 작업에 있어 전

문적인 지식을 요구하며 또한 학습 데이터가 

상당히 클 때 성능이 뛰어나다[39]. 이에 반해 

의사결정 나무는 추정해야 할 파라미터가 없으

며, 사용이 매우 간단하다. 다만 나무를 형성해

가는 과정에서 한 분기시점에 하나의 변수만을 

선택하여 분할하기 때문에 비슷한 설명력을 가

진 나머지 변수들이 고려되지 못하며, 또한 변

수선택 기준에 따라 분기시 선택되는 변수가 

달라지며, 이렇게 해서 형성된 나무에 따라 최



 랜덤포레스트를 이용한 모기업의 하향 거래처 기업의 분류  9

  <Figure 2> Modeling Process of 

Random Forest

종 성능이 달라지는 불안정성이 단점으로 지적

되고 있다[23]. 또한 상대적으로 NN이나 SVM

보다 성능이 떨어지는 단점도 갖고 있다[10]. 이

러한 단점을 보완하기 위해 랜덤포레스트모형

이 제시되었고[3, 9], 따라서 본 논문은 사용의 

편이성과 높은 성능을 보이는 랜덤포레스트를 

분류모형으로 활용하고자 한다[4, 14, 28].

랜덤포레스트는 의사결정나무를 여러 개 형

성하여 결과 값을 예측하는 앙상블 알고리즘이

다. 랜덤포레스트를 이루고 있는 하나의 나무는 

모델이 형성될 때 전체 학습 데이터로부터 설명

변수와 개체를 무작위 복원 추출한 일부 데이터 

셋만을 가지고 학습을 수행해나간다. 이런 개별 

의사결정나무는 저마다 다른 결과 값을 가지게 

되는데 랜덤포레스트는 각 나무마다 다르게 예

측된 값을 모두 모아 평균을 내거나 또는 투표를 

통해 최종 예측 값을 산출한다[36]. 이 과정을 

도식화 하면 <Figure 2>과 같다. 

 랜덤포레스트에서 결정해야 될 파라미터는 

두 가지가 있는데, “구성할 나무의 수”와 “나무

를 만들 때 쓸 설명변수의 수”다[21]. 나무의 수

는 모델이 과적합을 피하고 정확도를 높일 수 

있게 적절한 값을 선택해야 하고, 나무마다 사

용할 설명변수의 수의 경우 보통 분류문제에서

는 전체 입력변수 수의 제곱근 값을 이용한다

[17]. 본 연구에서는 하나의 랜덤포레스트가 형

성하는 나무의 수를 50만 개로, 나무마다 선택

되는 설명변수의 수는 전체 설명변수 19개의 제

곱근에 가까운 약 4개로 지정하였다. 사용된 19

개의 설명변수에 대해서는 다음절에 소개된다. 

3.3 설명변수 구축

전자세금계산서란 전자적 방법으로 발급하는 

세금계산서를 말한다. <Figure 3>에서 보이는 

자료의 빈칸들이 전자세금계산서를 발행할 때 

기입해야 될 값들이다. 그 중 본 연구에 활용한 

정보는 ① 공급자, ② 공급받는자, ③ 거래일자, 

④ 거래 품목 및 금액에 해당하는 정보들이다. 

먼저, 공급자 정보에는 사업자등록번호, 상호, 

대표자, 사업장 주소, 업태, 업종 정보가 있고 

공급받는자 정보도 동일한 속성들로 이뤄져 있

다. 여기서 사업자등록번호는 기업마다 유일하

기 때문에 분류 값으로 사용된다. 거래일자 정보

에는 전자세금계산서를 작성한 일자가 제공되

고 있고, 품목명, 규격, 수량에 해당하는 품목 

정보와 단가, 공급가액, 세액, 총 합계금액에 해당

하는 금액 정보가 합해져 거래된 품목과 금액에 

대한 정보로 제공되고 있다. 그 외에도 발행방향

(역/정발행), 청구유형(영수/청구), 세금유형(과

세/면세/영세) 등 기타 거래정보들이 전자세금

계산서에 존재하나 본 연구에서는 제외하였다. 
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 <Figure 3> Electronic Tax Invoice Form

기호 Explanations Remarks

 Analysis Target Company Company ID

 Supplier of A Company ID

 Number of All Months in Analysis Period Units: Number

 Purchase Product of A Name of Items

 Number of Transactions Between Aandj supplier Units: Number

  Number of Transactions with p item Between Aandj supplier Units: Number

 Number of Transactions Between Aandj supplier Monthly Sum Units: Number, 
≤

  The Date that ith Transaction Between Aandj supplier Date


 The Amount that ith Transaction Between Aandj supplier Units: ₩

   Transaction monthly Between Aandj supplier Transaction amount Units: ₩


 The amount traded in j for the ith analysis month Units: ₩

   All of A’s monthly sales vecror,         Units: ₩

 Monthly Purchasing Amount vector with p item, 
 

   
 Units: Number,

Total m



Gap of Between     and   Measured on the same month,
              

Units: Number

  A latitude of business address, j latitude of business address Location

  A longitude of business address, j longitude of business address Location

<Table 1> Definition and Notations

전자세금계산서는 기업 간 거래가 발생할 때

마다 데이터가 생성되는 형태로, 거래처에 따라 

여러 건의 세금계산서 데이터가 존재할 수 있다. 

본 연구에서는 이러한 거래 데이터로부터 가치

사슬 기업들을 분류하는데 사용할 거래 속성들

을 추출하였고 이를 알고리즘의 설명변수로 사

용하였다. 각 설명변수들의 개념과 계산과정에 

대한 본격적인 설명에 앞서, 거래 속성별 도출과

정에 사용되는 수식 기호들을 <Table1>에 정

의한다.
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가치사슬 기업은 모기업의 제품에 핵심적인 

기여를 하는 기업이므로, 모기업과 지속적이고 

규칙적인 거래를 하게 될 가능성이 크다. 따라

서 이러한 거래 특성은 기본적으로 거래금액이

나, 거래기간, 거래횟수 그리고 거래주기 등과 

같은 변수들로 설명 될 수 있을 것이다. 우선 

거래와 관련되어 생성한 설명변수들을 살펴보

면 다음과 같다. 

3.3.1 거래빈도(Transaction Frequency)

거래빈도는 두 기업의 관계 형성을 촉진시킨

다[2]. 분석기간 동안 많은 거래횟수를 가지고 

거래한 기업은 그렇지 않은 기업들보다 자사의 

가치사슬 기업일 가능성이 높다. 해당 속성은 

분석기간 내 거래 일수 측정하여 계산되며 식

(1)과 같이 정의된다.

거래처의거래빈도         (1)

3.3.2 거래금액(Transaction Amount)

거래횟수와 마찬가지로 두 기업 간 거래금액

은 자사에 협력적이고 중요 관계에 놓인 거래처

를 분류하는데 영향력 있는 속성일 것이다. 설비

나 기계 업종의 경우에는 거래횟수는 많지 않으

나, 1년에 한 번 정도, 거래규모가 커서 거래금액

은 높게 계산된다. 그렇게 되면 거래 횟수는 적

지만 금액은 평균 이상의 위치에 속할 수도 있게 

된다. 계산과정은 식 (2)의 같이 정의된다. 

거래처의거래금액 
  



       (2)

3.3.3 거래주기(Transaction Cycle)

거래 주기는 거래처별 속한 업종의 특성에 

따라 다른 값을 가질 수 있다. 예를 들어, 원자재 

및 부품을 납품하는 기업들의 경우 비교적 짧

은 주기로 빈번히 거래될 것이고 설비 및 기계 

제조 기업들의 경우 전자의 기업들보다는 자주 

거래 관계가 발생하지 않아 보다 긴 거래 주기

를 가질 것이다. 거래주기는 거래 일자별 차이

를 구하고 차이들의 평균을 통해 계산된다. 식

(3)에 이러한 과정이 정의되어 있다.

거래처의평균거래주기                

 



  



     (3)

3.3.4 최근 거래월별 거래금액(Amount per 

Latest Transaction Month: ALTM)

거래가 발생한 최근 열두 달 치의 월별 거래

금액을 변수로 사용하였다. 총 12개의 변수가 

거래처별로 생성되는데, 거래처별로 거래한 월

이 각각 다르기 때문에 “가장 최근 거래 달의 

거래금액”에서 “가장 최근 거래 달”은 거래처

별로 다를 수 있다. 예를 들어, A매입처는 2016

년 5월, 8월, 10월에 거래를 하였고 B매입처는 

12월에만 거래를 했다면, 가장 최근 거래 달의 

거래금액에는 A매입처의 경우 10월 거래금액

이, B매입처의 경우 12월 거래금액이 부여되게 

된다. 만일 분석기업과 한 번 거래가 일어난 기

업의 경우 총 12개의 변수 중 첫 번째 변수에만 

거래금액이 산정되고 나머지 11개의 변수에는 

전부 0으로 값이 채워진다. 이 속성은 시계열적

인 요인을 고려함과 동시에 단기적인 거래를 

하는 거래처들을 거를 수 있는 요인으로 작용

될 것이다.

 식 (4)의 계산식을 통해 해당 변수의 생성과

정이 정의된다. 은 j거래처가 거래한 가
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<Figure 4> Examples of Product Concordance and Non-Concordance

장 최근 월()의 거래금액이고, 

는 j거래처의 최근 거래 월()로부터 열한 

번째 이전의 거래 월에 해당하는 거래금액을 

의미한다. 총 5개월을 거래하여 다섯 달 치 거래

금액만 존재하는 거래처의 경우, ～

까지는 실거래금액이 부여되고 거래

가 발생하지 않은 나머지 7개의 거래월별 거래금

액, ～에는 0이 부여된다. 

거래처의최근달의월별거래금액   

   ⋯    (4)

3.3.5 거래집중도(Transaction Concentration)

거래 집중도는 특정 거래처에 대한 거래량의 

비율을 의미하는데, 집중도가 높을수록 상대방

에 대한 의존도가 커지게 되며 거래의 지속성, 

두 기업 간 상호작용에도 그 영향을 미치게 된

다[30]. 만일 특정 매입처가 분석 기업에 거래집

중도가 높은 기업이라면 그 기업은 자사의 핵

심 거래처이면서, 가치사슬 기업일 가능성이 

높다. 이 속성은 거래처별 전체 매출액 대비 분

석 기업에게 올린 매출액의 비율로 계산되며 

식 (5)로 정의된다. 

거래처의거래집중도           


  



   
  



    (5)

기본적인 거래 특성 외에도 가치사슬 기업임

을 분류하기 위한 기타 특성을 새롭게 개발하여 

추가하였는데, 이에 대한 설명은 다음과 같다. 

3.3.6 품목 동조화 지수(Product Concordance 

Index: PCI)

특정 기업의 매출품에 사용되는 원재료 및 

부품의 경우에는 이 기업의 매출 흐름에 따라 

그 매입액이 달라 질 수 있다. 자사의 제품 수요

가 증가하면 이를 만드는데 사용되는 재료들에 

대한 매입도 따라서 증가되기 때문이다. 전자

세금계산서를 통해 이와 같은 상황이 실제로 

일어나고 있는지 살펴보았다. <Figure 4>를 보

면, 브레이크 패드를 생산하는 A업체의 매출 

흐름이 브레이크 패드 생산을 위해 부품으로 

사용되는 패드, SHIM과 같은 품목의 매입흐름

과 유사한 것으로 볼 수 있다. 그러나 시스템, 
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물류대행과 같이 원자재 및 부품으로 사용되지 

않는 품목의 매입흐름은 상이한 것으로 보였다. 

이에 따라, 본 연구에서는 품목 동조현상을 살

펴보는 것이 원재료 및 부품을 납품하는 매입

처를 찾는데 중요할 것이라 판단하였고, 따라

서 품목 동조화 지수(PCI)를 측정할 수 있는 계

산식을 세워 값을 도출하였다.

동조 현상을 수치적으로 측정하기 위해 코사

인 유사도(Cosine Similarity)와 평균절대치오

차(Mean Average Error)를 사용하였다. 품목

별로 두 지표 값을 각각 구하고 합산하여 품목

별 PCI를 계산하였다. 정의한 계산식은 식 (6)

과 같다. 

            (6)

             

      

⋅
, 

       


  



 

  

은 A의 월별 매출액 벡터로,   

    와 같이 표현되며 총 m개

의 벡터를 갖는다. 는 p품목으로 매입한 월

별 매입액 벡터로 와 동일하게 m개의 값을 

갖고   ⋯ 로 표현된다. 

은 i번째 월에 해당하는 , 의 차이

를 의미하며,    

⋯    로 정의된다. 

식 (6)을 통해 도출된 품목별 PCI값을 가지

고, 거래처별 동조 지수를 계산해야하는데, 이

는 거래처가 납품한 거래 품목의 동조화 지수

()에 해당 품목으로 납품한 횟수( )를 가

중 합산하여 계산된다. 계산 과정은 식 (7)에 

정의되어 있다. 

거래처의동조화지수 
  



  ×   (7)

두 기업 간 거래관계 특성이 아닌, 거래처 기

업의 속성을 바탕으로 변수를 생성하였고 이는 

다음과 같다. 

3.3.7 거래처별 총 매출액(Supplier’s Total Sales)

이 속성은 동일 사업군내 기업들이 다른 업

종 내 기업들보다 비슷한 매출규모를 가지고 

있음을 가정하여 만들어진 변수로 매입처별 분

석기간 내 총 매출액의 합이다. 동일 원자재를 

납품하는 거래처들은 품목 단가가 유사하기 때

문에 총 매출 규모도 일정 금액 이상으로 유사

할 것이라 판단하였다. 해당 속성은 식 (8)으로 

정의된다. 

거래처의 총 매출액  
  



  (8)

3.3.8 GPS 거리차(Gap of GPS)

분석 대상 기업이 거래처를 선택하는데 고려

해야 될 요인이 여러 있을 수 있는데 그 중 근접

한 지역에 거래처가 위치했는가도 선택의 한 

기준으로 적용될 수 있다. 실제로 동일 업종 내 

속하는 기업들은 근교에 뭉쳐져 있는 경우가 

많고 이를 산업클러스터라 일반화시켜 부르기

도 한다[38]. 특히, 부품 조달의 신속성과 비용 

문제를 해결하기 위해서는 거리적으로 가까운 

업체가 먼 업체보다 주 거래처로써 선택될 가

능성이 클 것이다. 따라서 본 연구에서는 두 업체 
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ID Sup’s Total Sales Amount concentration Frequency Cycle Latest 1
st
 amount Latest 2

nd
 amount Latest 12

th
 amount Gap of GPS PCI Target

<Figure 5> Example of Analysis Data

간 거리 차 변수를 생성하였고 이는 전자세금계

산서 데이터에 기입된 공급자와 공급받는자의 

주소를 위도와 경도로 변환하여 두 좌표의 차이

를 통해 계산된다. 하버사인 공식(Haversine 

Formula)을 사용해 거리를 측정하였으며 측정 

과정은 식 (9)로 정의된다. 

거래처와의거리차 ×(9)

  ×      

  

    × 

×  

전자세금계산서 데이터를 가지고 거래처 별 

거래 정보를 위와 같은 속성들로 구축하였다. 

이렇게 생성한 설명변수는 거래월별 거래금액

의 12개 변수와 나머지 7개 변수를 종합하여 

총 19개로 구성되고 개체 수는 분석 기업별 매입 

거래관계에 나타난 거래처 수에 따라 형성된다. 

4. 사례분석

이번 장에서는 제3장에서 구축한 연구모형

을 자동차 부품 산업에 적용한 과정 및 결과를 

서술한다. 대상 기업은 자동차 부품 산업 중 브

레이크 패드 생산 업체이다. 브레이크 패드 시

장은 상위 세 개 기업의 점유율이 95%에 이르

는 과점시장이고 그 중 가장 시장 점유율이 높

은 A사를 선택하였다. 이 기업의 매입 거래 데

이터를 활용하여 학습 데이터 셋을 만들었고, 

사용된 데이터의 수집 기간은 2010년 01월부터 

2015년 10월까지이다. 

4.1 분석 데이터

데이터 수집 기간 동안 A사와 매입 거래관계

가 하나라도 있었던 거래처의 수는 총 178곳이

었고 이 중 전문가에 의해 가치사슬 관련 기업이

라 판명된 기업의 수는 28개였다. 약 15% 정도

만이 가치사슬 기업에 해당하는 불균형 데이터

이다. 분석기업 A사와 178곳의 매입처간 거래

된 총 6,447건의 전자세금계산서 데이터를 토대

로, 식 (1)～식 (9)를 활용하여 생성된 총 19가지

의 설명변수로 구성된 분석데이터가 <Figure 

5>에 제시되어 있다. 

4.2 가치사슬 분류 알고리즘

가치사슬 분류 알고리즘에 사용되는 랜덤포
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(a) Confusion Matrix

(b) Equation by Measurement

<Figure 6> The Equation of the 

Performance 

Evaluation Index

레스트를 구성하는 나무의 수는 50만 개이고, 

나무마다 가질 수 있는 입력변수의 수는 4개이다. 

각 의사결정나무에서는 모델 구축에 사용된 학

습용 데이터와 그렇지 않은 검증용 데이터가 

70% 대 30%의 비율로 분할된다. 본 연구에서

는 OOB의 예측 값을 통해 각 거래처별 가치사

슬 확률을 계산하였고 임계값 설정을 통해 가

치사슬 기업과 아닌 기업으로 분류했다. 

4.3 알고리즘 성능 평가

분류 모델의 성능을 평가하기 위해 정확도

(Accuracy), 오분류율(Misclassification Rate), 

F1-척도(F1-Score) 그리고 AUC(Area Under 

the Curve)를 사용하였다. 정확도는 실제 1인 

것을 1로, 실제 0인 것을 0으로 예측한 비율이고 

오분류율은 실제 1인 것을 0으로, 실제 0인 것을 

1로 잘못 예측한 비율이다. F1-척도는 재현율

(Recall)과 정밀도(Precision)의 조화평균으로 

계산되는데 여기서 재현율은 실제 1인 것 중 예

측도 1로 한 비율이고 정밀도는 예측된 1중 실제 

1인 것의 비율을 의미한다. 마지막으로 AUC는 

ROC(Receiver Operation Characteristic)곡선 

그래프의 면적 값으로 그래프의 Y축은 재현율

이고 X축은 거짓 긍정률(Fall-Out)인데 이는 실

제 0인 것을 1로 잘못 예측한 비율이다. 1이라고 

예측한 확률 값이 높은 순으로 개체를 나열하고 

그룹을 나눠 그룹별 X축과 Y축 값을 구해 그래

프를 그리는데 상위 그룹에 실제 1이 많이 포함

되어 재현율의 값이 커지면 AUC 면적도 커지게 

된다. 이상의 지표들은 모델의 성능 평가를 위해 

빈번히 사용되며 <Figure 6>에 등식이 표현되

어 있다. 

분류 성능 지표를 계산하기 위해서는 예측치

가 확률이 아닌 이항분류 값으로 도출되어야 

하고 이를 위해서는 특정 값 이상은 Y=1로 분

류할 수 있는 임계값이 정해져야한다. 본 연구

에서는 임계값을 F1-척도가 가장 높을 때 사용

된 임계값으로 선택하였고, 그 값은 약 30%였

다. 임계값과는 무관히 성능이 계산될 수 있는 

AUC를 제외하고 나머지 지표에 해당 임계값

을 적용시켜 측정지표별 성능을 측정하였다. 

그 결과는 <Figure 7>에 제시되어 있다. 

 오분류율을 제외하고는 모두 값이 1에 가까

울수록 모델의 성능이 우수하다 평가된다. 구

축된 모델은 정확도 92%, 오분류율 8%로 높은 

성능을 보였다. 또한 모든 개체의 예측력을 평

가하는 정확도와는 다르게, 가치사슬 기업들만 

고려하여 예측력을 평가하는 F1-척도를 살펴
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<Figure 7> Classification Performance of Random Forest

보면 76%로 비교적 높은 편이었다. 즉, 28개의 

가치사슬 기업을 모델이 비교적 잘 분류하고 

있는 것이다. 

이상의 지표들은 적절한 임계값이 존재해야

만 계산될 수 있다. 즉, 임계값의 변화에 따라 

성능이 달라진다는 것이다. 때문에 임계값에 

영향을 받지 않는 성능 지표로 모델을 평가할 

필요가 있는데, 이는 AUC를 통해 평가될 수 

있다. 본 연구에서는 AUC 값이 94%로 랜덤하

게 예측했을 때의 성능 50%와 비교했을 때 상

당한 차이를 가짐을 확인할 수 있었다.

4.4 사례분석 결과

기계학습모형은 두 가지 즉, 예측 성능과 예

측 결과에 대한 설명력에 의해 유용성이 평가

된다. 제4.3절에서 예측 성능을 살펴보았고 이 

절에서는 예측 결과에 대한 설명력을 기술하고

자 한다. 모형의 설명력이란 목표변수에 영향

을 미치는 설명변수들의 상대적 중요도를 파악

해내는 것이다. 

랜덤포레스트에서 설명변수의 중요도를 측

정하기 위해서는 크게 두 가지 중요도 지표를 

사용한다[1]. 먼저, MDG(Mean Decrease Gini)

라는 지표로 이 값은 랜덤포레스트를 이루는 

각 나무가 가지를 뻗어나갈 때마다 선택되는 

변수들의 불순도 감소량을 측정하여 전체 나무

로부터의 그 평균치 값을 사용한다. 때문에 특정 

변수의 MDG값이 높다는 것은 그 만큼 그 변수

를 가지고 개체들을 분류하게 되면 불순도를 감

소시키는 방향으로 즉, 동일 범주끼리 묶이도록 

하는데 일조한다는 것을 의미한다. 또한 정확도

의 개념으로도 변수의 중요성을 판단할 수 있는

데 이는 MDA(Mean Decrease Accuracy)라 정

의된다. MDA는 구축된 나무의 정확도가 특정 

변수 제거 후 재구축했을 때 감소되는 정확도

의 차이를 변수별로 평균화한 것이다. 분류 정

확도를 높이는데 큰 영향을 준 변수일수록 그 

변수를 제거했을 때의 정확도 감소량은 커지게 

된다. 따라서 랜덤포레스트의 변수 중요도를 

측정하는 두 지표는 모두 값이 커질수록 변수

의 중요도가 높아지게 된다.  

 앞서 설명한 두 지표에 의해 본 연구 모형의 

변수들을 평가한 그래프가 <Figure 8>에 제시

되어 있다. 그래프 상단에 위치할수록 변수의 

중요도가 큰 것으로 거래금액, 거래집중도, 거
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<Figure 8> Variable Importance Graph

래처별 총 매출액이 주로 위치하였다. 거래집

중도 변수와 거래금액 변수는 거래처와 분석 

대상 기업, 각각의 입장에서 상대 기업에 대한 

의존도를 나타내는 속성이다. 먼저, 거래 집중

도가 높은 거래처란 분석 기업이 거래처의 주 

고객사라는 것을 의미한다. 반대로 분석 기업 

입장에서 보다 많은 금액을 매입하는 거래처의 

경우, 해당 거래처는 분석 기업 입장에서 주 공

급처를 의미한다. 두 변수가 가치사슬 기업을 

분류하는데 중요하게 작용한 결과를 보면, 거

래 관계의 상호의존성이 가치사슬 기업을 분류

하는 주요 속성인 것으로 해석된다. 또한 거래

처별 총 매출액도 모델에서 중요도가 높은 변

수로 선택되었는데, 이는 가치사슬 기업들을 

일정 매출 규모로 구분할 수 있다는 것을 의미

한다. 

변수 중요도 하위에 위치한 거래 속성들 중 

본 연구에서 새롭게 정의한 품목 동조화 지수

가 포함되고 있다. 그 원인에 대해 몇 가지 고찰

해보면 먼저, 본 연구에서 제시한 동조 측정 

지표인 코사인과 평균절대치오차가 충분한 동

조 현상 측정 지표로써 사용되지 못했을 가능

성이다. 시계열 유사도의 측정방법은 고정적 

접근(Lock-Step), 탐색적 접근(Elastic), 임계 

값 기반 접근(Threshold-based), 패턴기반 접

근(Pattern-based)으로 분류되고 각각의 접근

법에 해당하는 유클리디안 거리(Euclidean 

Distance), 동적정합(Dynamic Time Warping), 

최장 공통 부분열(Longest Common Sub Sequence) 

등의 측정 지표들이 존재한다[6]. 이상의 지표

들 중 품목 동조 현상을 측정할 수 있는 가장 

적절한 지표를 선택하는 과정이 본 연구에서는 

충분히 다뤄지지 못했다. 또한, 재고가 발생하는 

상황을 고려하지 않고 두 시계열 그래프의 동일 

시점에 해당하는 매출 상승, 하락으로만 동조를 

측정했다는 데에 한계를 갖는다. 즉, 두 시계열 

그래프에 존재할 수 있는 시차(Lag)값을 고려

하지 못한 채 품목별 동조 지수를 산출했다는 

것이다. 이상의 이유들로 품목 동조화 지수가 

가치사슬 기업을 분류하는데 유용하게 작용하지 

못했음을 파악하였고 추후 추가적인 연구 수행

을 통해 해당 지수를 개선해 나가고자 한다. 
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5. 결  론

본 연구에서는 기존의 산업 및 기업중심의 

가치사슬 분류 문제를 기업-품목중심의 가치

사슬 분류 문제로 처음 접근하였으며 또한 이

러한 과정을 자동적으로 수행할 수 있는 분류 

모형을 제시하였다. 모형에 사용된 알고리즘은 

학습의 편의성과 높은 예측력을 가진 랜덤포레

스트이다. 실시간 전자세금계산서 데이터를 재

구성하여 19개의 속성들로 이뤄진 학습 데이터

를 구축하였으며, 여기에는 거래주기, 거래횟

수, 거래금액 등 일반적인 거래 속성 변수들과 

매출액, 거리 차와 같은 거래처별 특성 변수, 

마지막으로 거래 품목들의 동조현상을 코사인 

유사도와 MAE를 활용해 새롭게 정의한 품목

동조화지수 등이 포함된다. 이러한 속성들은 

각 거래처별 설명변수로 사용되고 이를 통해 

예측할 값은 해당 거래처가 가치사슬 거래처가 

될 가능성이다. 

사례 데이터를 사용하여 가치사슬 분류 알고

리즘을 적용한 결과, 모델의 분류 성능은 정확

도 92%, 오분류율 8%, F1-척도 76% 그리고 

AUC 94%로 비교적 높은 성능을 보였다. 이러

한 모델의 성능을 높이는데 영향을 준 설명변

수들을 살펴보기 위해, 랜덤포레스트의 변수 

중요도 측정 지표인 MDG와 MDA를 사용하여 

비교하였고 그 결과 거래집중도, 거래금액, 거

래처별 총 매출액, 최근 거래월별 거래금액 등

이 가치사슬 기업을 분류하는데 보다 중요하게 

사용되고 있음을 알 수 있었다.

본 연구는 특정 기업의 거래처 기업들이 그 

기업의 가치사슬에 속하는지 여부에 따라 거래

처 기업들을 분류하는 데에 있어 기계학습 알

고리즘을 통해 자동적으로 분류가 가능한지에

만 초점을 두고 있다. 때문에 가치사슬 분류 알

고리즘을 타 산업에 적용하여 알고리즘의 일반

화 가능성을 판단하는 것은 추후 연구과제가 

될 것이다. 또한 본 연구의 분석 범위는 기업-

품목중심의 후방 1차 거래처들의 가치사슬 분

류였으나 향후 연구에는 분석 범위를 넓혀가는 

것도 고려할 가치가 있는 문제일 것이다.
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