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요  약

대한민국에서 치킨집은 전 세계 맥도날드 매장 수보다 많을 정도로 자영업의 큰 비중을 차지하는 창업 
업종이다. 치킨집은 꾸준히 생겨나고 있지만, 소상공인의 창업 후 폐업률은 3년 62%, 5년 71%에 육박하는 
것으로 나타났다[4]. 특히, 숙박 및 음식점의 경우 70%가 3년을, 82%가 5년을 버티지 못하는 것으로 
집계되었다[1]. 이에 본 연구는 ‘서울 치킨집 폐업 예측 모형’을 개발하여, 예비창업자가 개업 후보지를 
선정하는 의사결정 과정에 도움을 주고자 하였다. 먼저 행정자치부 지방행정 인허가 데이터의 업소별 개·폐업 
신고 일자를 중심으로 다양한 변수를 수집하였다. 이후 다양한 분류 알고리즘을 적용하고, 예측 모형의 
성능을 비교하였다. 그 결과, 인공신경망(Neural Networks)이 가장 높은 정확도를 보였지만 특이도와 민감도가 
불균형적이었다. 이에 비해 유연판별분석(FDA)은 인공신경망보다 정확도는 낮지만, 상대적으로 균형적인 
예측 성능을 보였다.
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Abstract

It seems unrealistic to say that fried chicken, often known as the American soul food, has one of the biggest markets 
in South Korea. Yet, South Korea owns more numbers of fried chicken restaurants than those of McDonald’s franchise 
globally[4]. Needless to say not all these fast-food commerce survive in such small country. In this study, we propose 
a predictive model that could potentially help one’s decision whilst deciding to open a store. We’ve extracted all fried 
chicken restaurants registered at the Korean Ministry of the Interior and Safety, then collected a number of features 
that seem relevant to a store’s closure. After comparing the results of different algorithms, we conclude that in order 
to best predict a store’s survival is FDA(Flexible Discriminant Analysis). While Neural Network showed the highest 
prediction rate, FDA showed better balanced performance considering sensitivity and specificity.
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Ⅰ. 서 론

대한민국에서 ‘은퇴 후 창업’이라 하면 곧바

로 떠오르는 것이 치킨집일 것이다. 언론 보도

에 따르면 전 세계 맥도날드 매장 수(3만 5천여 

곳)보다 대한민국의 치킨집 수(3만 6천여 곳)가 

더 많다고 한다[4].

우선 배달음식 하면 짜장면 혹은 치킨이 떠오

를 정도로, 치킨은 매우 대중적인 음식이다. 국

세청 부가가치세 신고 자료에 따르면 창업자 5

명 중 2명은 치킨집이거나 편의점을 개업하는 

것으로 나타나고 있다[9]. 박주영 숭실대 벤처중

소기업 학과 교수는 이러한 사회적 현상에 대해

서 “특히 화이트칼라 직종에 종사하다 은퇴한 

창업자들의 경우 자신이 많이 소비했고 익숙한 

업종을 중심으로 창업하려는 경향이 크다. 치킨, 

술·유흥 업종의 경우 자주 이용했기 때문에 쉽

게 생각하고 가게를 오픈하려고 하는 것일 수 

있다.”라고 설명한다[5].

그러나 문제는 ‘폐업률’에 있다. 2018년 

OECD 자료에 따르면, 우리나라 취업자 중 자영

업 종사자의 비중은 25.4%로 OECD 평균인 

14.8%에 비해 매우 높다[7]. 일하는 사람 4명 중 

1명꼴로 자영업에 의존하고 있을 만큼, 자영업

은 우리에게 매우 중요한 생계 수단이라고 볼 

수 있다. 하지만 중소기업청 조사에 따르면, 소

상공인의 62%가 3년을, 71%가 5년을 버티지 못

하고 폐업하는 것으로 나타났다[4]. 특히, 통계

청에 따르면 숙박 및 음식점업의 3년 생존율은 

고작 30.2%, 5년은 17.9%에 불과한 것으로 집계

됐다[11].

‘그렇다면 치킨집을 창업하기 이전에, 폐업 

가능성을 미리 분석하는 방법은 없을까?’ 본 연

구는 이러한 물음에서 출발하였다. 예비창업자

들에게 그들이 선정한 창업 후보지의 조건에 따

라 예상되는 폐업 시기를 예측하여 제공해줄 수 

있다면, 창업하는 데 있어 조금 더 합리적인 의

사결정을 내릴 수 있을 것이다. 따라서 본 연구

는 치킨집의 3년 내 폐업 여부를 예측하는 모형

을 수립하고자 하였다. 더불어 통계청의 자영업 

현황분석에 따르면, 서울특별시의 인구 천 명당 

사업자 수는 104개로 가장 높으므로 본 연구는 

서울시를 분석 범위로 선정하였다[12].

Ⅱ. 연구 방법론

2.1 데이터 취득

치킨집의 개·폐업 관련 가용 데이터를 조사한 

결과, 행정자치부에서 ‘호프/통닭’ 및 ‘통닭(치

킨)’ 업태로 신고한 각 사업자의 ‘인허가 일자’

와 ‘폐업 일자’를 포함하여 ‘영업상태(폐업 여

부)’, 업소명, 주소 등의 자료를 제공하고 있었

다. 여기서 소재지 주소가 서울특별시인 사업장

을 대상으로 데이터를 취득하였다. 또한, 인허가 

일자를 최초 영업 개시일로 가정하여 그날로부

터 폐업한 날까지의 기간을 일 단위 영업 기간

으로 가공하였다. 이를 통해 영업 기간이 3년 이

상이거나 최근까지 폐업하지 않았을 경우 ‘Yes’, 

영업 기간이 3년 미만이면 ‘No’로 산정하여 출

력변수를 수립하였다.

이러한 기본적인 자영업 데이터 외에도 해당 

업소의 폐업에 영향을 미칠 것으로 예상되는 요

인들을 수집하였다. 각 데이터의 출처는 입력 

변수의 설명과 함께 소개하였다.

2.2 입력 변수

예측력이 높은 모형을 구축하기 위해서는 예

측 대상의 변화를 잘 설명할 수 있는 입력 변수

를 확보하는 것이 매우 중요하다. 따라서 본 연

구는 치킨집의 폐업에 영향을 미칠 수 있는 다

양한 요인을 입력 변수로 수집하고 가공하였다. 

이를 <표 1>과 같이 ‘업체 특성’, ‘지역적 특성’, 

‘경쟁 업체 현황’, ‘상권 특성’, ‘경제적 변수’ 등 
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구분 변수 비고

업체 특성

유명 브랜드 여부 범주형

시설 총 규모 수치형 (㎥)
다중 이용 업소 여부 범주형

개업 장소의 제곱미터(㎡)당 개별 공시지가 수치형 (원)
개업 장소의 총 지가 수치형 (원)

지역적 

특성

용도지역 : 상업지역 여부 범주형

용도지역 : 그린벨트 여부 범주형

용도지역 : 공업지역 여부 범주형

경쟁 업체 

현황

서울 전체 폐업 업체 수 수치형 (개수)
서울 전체 개업 업체 수 수치형 (개수)
서울 전체 폐업 비율 수치형

영업 중이며 가장 가까운 경쟁 업체와의 거리(m) 수치형 (m)
반경 1km 內 경쟁 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 개업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 폐업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 폐업 비율 수치형

반경 1km 內 최근 3개월간 개업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 6개월간 개업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 1년간 개업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 3년간 개업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 5년간 개업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 3개월간 폐업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 6개월간 폐업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 1년간 폐업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 3년간 폐업 업체 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 최근 5년간 폐업 업체 수 수치형 (개수)

상권 특성

반경 1km 內 학교 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 전철역 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 공공기관 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 관광명소 수 수치형 (개수)
반경 1km 內 주민등록인구 수 : 합계 수치형 (명)
반경 1km 內 주민등록인구 수 : 10대 미만 수치형 (명)
반경 1km 內 주민등록인구 수 : 10대 초반 수치형 (명)
(생략) ...
반경 1km 內 주민등록인구 수 : 60대 초반 수치형 (명)
반경 1km 內 주민등록인구 수 : 65세 이상 수치형 (명)
반경 1km 內 모든 전철역 승하차량의 과거 6개월 평균 수치형 (명)
최근접 전철역 승하차량의 과거 6개월 평균 (명) ÷ 해당 전철역과의 거리 수치형 (m)

경제적 

변수

선행종합지수 수치형

선행종합지수 전월 비 (당월 선행종합지수 - 직전월 선행종합지수) 수치형

선행종합지수 전월 비교 – 감소 여부 범주형

선행종합지수 전월 비교 – 증가 여부 범주형

소비자기대지수 수치형

소비자기대지수 6개월 평균 수치형

가계대출금리 수치형

<표 1> 예측 모형 입력 변수
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크게 5가지로 정리할 수 있다.

2.2.1 업체 특성

먼저 ‘유명 브랜드 여부’를 업소명 데이터를 

활용해 가공하였다. 치킨집을 포함한 대다수 자

영업의 창업 방식은 유명 브랜드의 프랜차이즈

로 개업하거나, 그렇지 않거나로 나눌 수 있다. 

소비자 입장에서는 잘 알려진 브랜드가 친숙할 

것이기 때문에, 긍정적이든 부정적이든 해당 업

소의 영업에 영향을 미칠 것으로 예상하였다.

유명 브랜드의 기준은 한국공정거래조정원의 

보고서를 참고하여 아래 <표 2>와 같이 15개 프

랜차이즈로 결정하였다. 15개 프랜차이즈의 브

랜드 중 하나라도 업체별 업소명에 포함되어 있

으면 ‘1’, 그렇지 않으면 ‘0’으로 가공하여 ‘유명 

브랜드 여부’를 의미하는 범주형 변수를 생성하

였다.

순번 상호 영업표지 (브랜드)

1 ㈜제너시스비비큐 비비큐

2 ㈜페리카나 페리카나

3 ㈜혜인식품 네네치킨

4 교촌에프앤비(주) 교촌치킨

5 ㈜한국일오삼 처갓집양념치킨

6 ㈜지앤푸드 굽네치킨

7 (유)비에이치씨 비에이치씨(BHC)

8 ㈜농협목우촌 또래오래

9 호식이두마리치킨 호식이두마리치킨

10 ㈜멕시카나 멕시카나

11 해마로푸드서비스㈜ 맘스터치

12 ㈜훌랄라 훌랄라참숯바베큐

13 ㈜비케이부어코리아 부어치킨

14 ㈜맥시칸 맥시칸치킨

15 지코바 지코바양념치킨

<표 2> 가맹점 수 상위 15개 브랜드

(한국공정거래조정원)

행정자치부의 원천 데이터에는 ‘시설 총 규모

(㎥)’ 정보를 포함하고 있으며, 이 변수는 업소

의 규모를 나타낸다고 볼 수 있다. 규모가 클수

록 인테리어와 집기 등 초기 시설투자 비용이나 

관련 권리금을 크게 지급했을 것이라고 예상할 

수 있다. 반면, 사업장 규모가 매우 작다면 홀 영

업을 하지 않는 Take-out 또는 배달 전문업체일 

가능성이 크다. 따라서 ‘시설 총 규모’ 또한 폐업 

예측에 유의미한 변수가 될 것이다.

상가 임대료와 같은 고정비용은 영업의 지속 

가능성에 큰 영향을 미칠 것이다. 정확한 임대

료는 알 수 없으나, 해당 업소의 ‘개별 공시지가

(㎥)’ 데이터를 국토교통부로부터 얻을 수 있었

다. ‘개업 장소의 ㎥당 공시지가’와 ‘시설 총 규

모(㎥)’ 값과 곱함으로써 ‘개업 장소의 총 지가’ 

파생변수를 생성하였다.

‘다중 이용 업소 여부’ 또한 원천 데이터에 포

함되어 있다. 이는 불특정 다수가 이용하는 영

업 중 화재 등 재난 발생 시 생명, 신체 그리고 

재산상의 피해 발생 가능성이 높은 업소를 말한

다[3]. 즉, 많은 사람이 이용할 수 있는 사업장을 

의미하므로 매출 규모와 관계가 있을 것으로 예

상하였다.

2.2.2 지역적 특성

행정자치부 자영업 데이터에는 사업장 소재

지의 ‘용도지역’을 기본적으로 제공하고 있다. 

“용도지역이란 토지의 이용 및 건축물의 용도, 

건폐율, 용적률, 높이 등을 제한함으로써 토지를 

경제적ㆍ효율적으로 이용하고 공공복리의 증진

을 도모하기 위하여 서로 중복되지 아니하게 도

시ㆍ군 관리계획으로 결정하는 지역을 말한다

[2].” 서울특별시와 같은 도시의 ‘용도지역’은 

크게 4가지로 <표 3>과 같이 구분한다. 

이러한 용도지역에 따라 매출 등 영업에 영향

을 줄 것으로 예상할 수 있다. 이에 주거지역을 

기준 범주로 설정하고 각 용도지역의 여부를 변

수화하였다.
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용도지역 지정목적

주거지역
거주의 안녕과 건전한 생활환경의 보호를 위

하여 필요한 지역

상업지역
상업이나 그 밖의 업무의 편익을 증진하기 

위하여 필요한 지역

공업지역 공업의 편익을 증진하기 위하여 필요한 지역

녹지지역

자연환경·농지 및 산림의 보호, 보건위생, 보

안과 도시의 무질서한 확산을 방지하기 위하

여 녹지의 보전이 필요한 지역

<표 3> 도시지역의 용도지역과 그 목적

(국토의 계획 및 이용에 관한 법률)

2.2.3 경쟁 업체

경쟁 업체 현황은 해당 사업장의 영업 지속력

에 큰 영향을 미칠 것이다. 이에 해당 업소의 개

업 인가일 기준으로 ‘서울 전체 개업 / 폐업 업

체 수’와 ‘서울 전체 폐업 비율’을 변수로 가공

하였다.

또한, 업소별 ‘소재지 주소’ 데이터를 바탕으

로 주변 경쟁 업체 현황 변수를 가공하였다. 방

법은 다음과 같다. 첫째, 구글의 ‘Geocoding 

API’를 활용하여 모든 주소를 ‘위경도’로 변환

한다. 둘째, 서로 다른 주소의 위경도 쌍에 

‘Haversine’ 수식을 적용하여 모든 업체의 거리

행렬(distance matrix)을 산출한다. Haversine 수

식은 <수식 1>과 같다[27]. 셋째, 거리행렬을 이

용하여 각 업소(행)를 기준으로 다른 나머지(열)

와의 거리가 1km 이하인 업체를 추출한다. 이

렇게 추출한 업체의 ‘인허가 일자’와 ‘폐업 일

자’를 바탕으로 ‘반경 1km 內 최근 3개월 / 6개

월 / 1년 / 3년 / 5년간 경쟁 / 개업 / 폐업 업체 

수’, ‘반경 1km 內 폐업 비율’ 등의 변수를 생성

하였다.

hav  hav coscos 
   latitude of point  and 

  longitude of point and 

 (1)

주변 치킨집과의 거리가 가까울수록 경쟁이 

치열하여 향후 폐업 여부에 큰 영향을 미칠 것

이다. 이에 따라, 앞서 구한 거리행렬을 바탕으

로 ‘영업 중이며 가장 가까운 경쟁 업체와의 거

리(m)’를 또 하나의 입력 변수로 활용하였다.

2.2.4 상권 특성

치킨집의 폐업 여부는 그 소재지의 상권에 크

게 좌우될 것이다. 따라서, 예측 모형에 상권의 

특성을 반영할 수 있는 가용 데이터를 탐색하였

다. 그 결과 ‘다음 지도 API’를 이용한 주변 상권 

정보와 공공 데이터의 ‘주민등록인구’, ‘전철역 

승하차량’ 등 크게 3종의 데이터를 수집할 수 있

었다.

먼저 해당 업체 주소를 중심으로 ‘반경 1km 

內 학교 / 전철역 / 공공기관 / 관광명소 수’를 

수집하였다. ‘다음 지도 API’에는 이 외에도 대

형마트, 편의점, 주유소 등 다양한 종류의 지도 

데이터를 조회할 수 있으나, 아쉽게도 과거 이

력은 제공하지 않는다. 따라서 기간에 따른 변

동성이 낮을 것으로 판단되는 종류의 장소 데이

터만 사용하였다.

잠재 고객이 많거나 적음에 따라 매출도 크게 

좌우될 것이다. 사람들이 치킨을 주로 배달하여 

먹는다고 생각한다면, 업체 소재지 인근 거주민 

수를 잠재 고객으로 볼 수 있다. 따라서 서울특

별시 통계정보시스템에서 제공하는 행정동별 

‘주민등록인구’를 활용하였다. 여기서 주의할 

점은 소재지 주소는 법정동이지만 주민등록인

구는 행정동 기준으로 제공된다는 것이다. 이러

한 불일치 문제를 고려하기 위해 각 업체의 주

소를 중심으로 ‘반경 1km 內 연령대별 주민등록 

인구수’를 수집하였다. 인구의 변화를 고려하여 

6개월 평균으로 변수를 가공하였다. 경쟁 업체 

현황과 마찬가지로 행정동의 중심지에 해당하

는 위경도를 수집하여 각 업소와 거리를 산출하

는 방법을 적용하였다.
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배달 이외에도 치킨집의 또 다른 잠재 고객으

로는 해당 업소 방문객이 있다. 이와 관련하여 

주민등록인구 외에 가용한 ‘전철역 승하차량’ 

데이터를 활용하였다. 마찬가지로 전철역 주소

의 위경도를 수집하여 ‘반경 1km 內 모든 전철

역 승하차량’을 구성한 후, 변동성을 고려하여 

6개월 평균을 적용하였다. 또한, 반경 1km 內 전

철역 존재하지 않는 업소를 고려하여 ‘최근접 

전철역 승하차량’을 추가하였다.

2.2.5 경제적 변수

치킨집의 폐업을 설명할 수 있는 요인으로 국

가의 전반적인 경제 상황은 빠질 수 없는 정보

이다. 이를 보여주는 경제적 변수로 ‘선행종합

지수’, ‘소비자기대지수’ 그리고 ‘가계대출금리’

를 선정하였다.

‘선행종합지수’의 경우 통계청에서 미래 경제 

상황을 보여줄 수 있다고 판단한 9가지 지표(구

인 구직 비율, 재고순환지표, 소비자기대지수, 

기계류 내수출하지수, 건설수주액, 수출입물가 

비율, 국제원자재 가격지수, 코스피지수, 장단기 

금리 차)를 종합하여 작성한다. 본 연구에서는 

이를 활용하기 위하여 ‘전월 선행종합지수와의 

차이’를 파생변수로 추가했다. ‘전월 대비 증감 

여부’ 또한 범주형 변수로 가공하여 선행종합지

수에서 최대한의 정보를 추출하려 노력했다[10].

‘소비자기대지수’의 경우 통계청에서 발표한

다. 이 지수는 소비자가 생각하는 6개월 후의 경

기에 대한 예상 지표이다. 구체적으로는 경기상

황과 소비지출, 생활 형편 등에 대해 매우 좋음

부터 매우 나쁨까지 5단계로 조사한 후 이를 가

중평균한 수치이다. 치킨은 대중과 친숙한 음식

으로 소비자들의 경기에 대한 인식이 치킨집의 

이익과 상관성이 높을 것으로 판단하여 변수로 

활용하였다. 소비자기대지수변수 또한 그 자체

를 변수로 활용하면서 이전 6개월 평균을 활용

해 최대한의 정보를 추출하려고 노력했다[6].

한국은행에서 공표하는 ‘가계대출금리’는 현

재 시점에서의 대출금리를 보여주는 것으로 미

래 경제에 영향을 미치는 정보라고 판단하였다. 

금리가 상승하면 대출에 의한 경제적 부담이 늘

어 소비자들의 외식 빈도가 줄어들 것으로 예상

하였다. 또한, 창업 비용이 금리가 낮을 때보다 

많이 발생할 수 있으며 영업 지속의 어려움을 겪

는 등 다양한 영향이 있을 것으로 판단했다.

2.3. 데이터 전처리 및 분할

초기 데이터를 살펴본 결과, 치킨집(호프/통

닭 등) 업태를 선택했음에도 불구하고 업소명이 

‘홍어 전문점’, ‘쭈꾸미 포차’, ‘참이맛 감자탕’ 

등 전혀 관련 없는 사업장들이 다수 포함되어 

있었다. 따라서 데이터 구축 단계에서 업소명을 

확인하여 치킨집과 거리가 먼 데이터를 제외하

였다. 다시 말해, 연구 목적과 범위에 맞지 않는 

데이터를 확인, 제거하는 일련의 과정을 진행하

였다.

주민등록인구와 전철역 승하차량의 수집 가

용 기간과 개업 3년 후의 폐업 여부 등 전반적인 

데이터 정합성을 고려하여 2009년 1월 1일부터 

2014년 12월 31일 사이에 인가된 사업장을 연구 

범위로 한정하였다.

마지막으로 변수별 결측 현황을 살펴본 결과, 

46개 사업장에서 ‘시설 총 규모’가 누락되어 있

었다. 또한, 소재지 주소와 ‘주민등록인구’의 주소

가 일치하지 않은 사업장이 84개 존재하였다. 결

과적으로 7,684건 중 1.7%인 130개 데이터에서 

결측이 발견되었다. 본 연구에서는 발견된 결측 

데이터 수가 큰 비중을 차지하지 않는다고 판단

하여 이들을 제거한 후 예측 모형을 구축하였다.

최종적으로 분석에 사용할 데이터는 총 7,554

개 사업장으로 구성되었다. 본 연구는 예측 모

형의 성능 평가를 위하여 8:2의 비율로 학습 데

이터와 검증 데이터로 나누었다. 추가로, 출력변
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수의 비율을 살펴본 결과 ‘Yes’는 약 69.3%이고 

‘No’는 30.7%로 산출됐다. 이러한 출력변수의 

불균형적 특성을 학습 데이터와 검증 데이터에

도 유지하며 모형을 개발하기 위해, 데이터 분

할 시 무작위 층화추출 방법을 사용하였다. 최

종적으로 학습 데이터에는 6,044개 사업장이, 

검증 데이터에는 1,510개 사업장이 추출되었다.

2.4 분류 예측 알고리즘

본 연구의 예측 대상이자 출력변수(Y)는 해당 

치킨집의 계속 영업(Yes) 또는 폐업(No) 여부로 

가공된 범주형 변수이다. 따라서 통계적 학습 또

는 기계학습에서 지도 학습(Supervised Learning) 

중 다양한 분류 예측(Classification) 알고리즘을 

사용하였다.

2.4.1 k-Nearest Neighbor

kNN(k-Nearest Neighbor) 알고리즘은 k 개의 

가장 가까운 이웃 데이터들과의 거리를 측정하

여 분류하는 기계학습 기법이다. 비교하는 목표 

데이터와 주변 이웃 데이터 사이의 유클리디안 

거리를 측정하여, k=1일 경우 가장 가까운 데이

터의 분류를 따르며, k=3일 경우 가장 가까운 상

위 3개 데이터를 선별하여 가장 많은 수의 분류 

결과를 따른다. 즉, 최적의 k값을 찾아서 데이터

를 분류하는 것이 kNN의 성능을 최대화하는 방

법이라고 볼 수 있다[23].

<그림 1> k-Nearest Neighbor[14]

2.4.2 Ridge Regression & Elastic Net 

Ridge 회귀모형은 평균 제곱 오차를 최소화하

면서 L2 정규화를 적용한 모형이다. 하이퍼 파

라미터 는 제약 조건의 정도를 결정해 주며, 

이때 주의해야 할 점은 모형에서 자동으로 학습

되지 않기 때문에 직접 값을 설정해야 한다는 

것이다. 가 0일 때, 제약 효과가 없어 일반 선

형회귀 모형과 동일한 결과를 얻게 되고, 반면 

의 값이 커질수록 불필요한 변수의 영향이 줄

어 모형을 단순화하는 효과가 있다. 단, 계수가 

정확히 0으로 수렴하는 것은 아니므로 변수 선

택의 효과는 없다. 일반적으로 Ridge 회귀모형

은 변수 간 상관관계가 높더라도 성능에는 큰 

영향을 미치진 않는다는 장점이 있다[22].

Elastic Net 회귀모형은 L1, L2 정규화를 동시

에 적용하는 모형으로 Ridge와 Lasso의 절충안

이라고 생각할 수 있다.  ,   두 개의 하이퍼 

파라미터를 가지며  


라고 정의하

면, 다음과 같다.

  argminy X  subj ect to
   

 ≤  for some 
 (2)

<그림 2> Ridge, Lasso, Elastic Net 비교[30]
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<수식 2>에서   일 때 Ridge 회귀모형과 

같고, 반대로   일 때 Lasso 회귀모형과 같

으며 0과 1 사이의 값을 가지면 Ridge와 Lasso의 

결합인 Elastic Net이다. Elastic Net 회귀모형은 

변수 간 상관관계를 반영하여 상관관계가 큰 변

수를 동시에 선택하거나 배제한다. 일반적으로 

Elastic Net 회귀모형은 데이터셋의 크기가 클 

때 효율적으로 작동하는 장점이 있다[30].

2.4.3 Partial Least Square Discriminant Analysis

Partial Least Square Discriminant Analysis 

(PLSDA)는 Herman O. A. Wold에 의해 1980년

대에 고안된 PLS에 기반한 분류모형이다. 우선 

PLS는 PCA의 확장이라고 이해할 수 있다. PCA

의 경우에는 단순히 입력변수만 고려해 분산이 

가장 큰 선형결합을 찾는 것을 목표로 하지만, 

PLS의 경우 입력변수와 출력변수의 공분산을 

고려한 선형결합을 찾는 것을 목표로 한다. 다

시 말해, PLS는 차원을 축소하는 동시에 출력변

수를 잘 설명하는 입력변수를 찾아주는 방식이

다. 따라서 <그림 3>과 같이, 차원을 축소한 후 

분류 예측 시 PCA보다 성능이 좋을 것으로 기

대할 수 있다.

<그림 3> PLSDA[13]

PLS는 기저의 입력변수와 출력변수의 관계를 

찾아내는 데 쓰인다. 즉, 잠재변수를 찾은 후 모

형에 입력변수로 사용하는 방식이다. 이때 찾아

낸 잠재변수는 출력변수를 잘 설명하는 입력변

수의 결합이라고 할 수 있다. 따라서 PLS는 변

수가 많아 차원을 축소해야 할 필요가 있는 상

황에서 좋은 방법이다[29].

2.4.4 Flexible Discriminant Analysis

Flexible Discriminant Analysis 즉, FDA는 쉽

게 말해서 LDA의 확장이라고 생각할 수 있다. 

두 모형 모두 데이터 분류를 위한 함수를 만든

다는 것이 공통되지만, 두 모형의 차이는 함수

의 형태에 있다. LDA는 선형함수를 가지지만, 

FDA는 굽은 형태의 함수를 가진다. 구체적으로, 

FDA는 각 클래스의 중심값을 정한 후 새로운 

데이터에 적용하여 중심값에서 마할라노비스 

거리가 최소화되도록 하는 비선형 판별함수를 

구축하는 알고리즘이다. 이로써 FDA는 LDA의 

유연성이 떨어지는 문제를 보완한 방법이다. 일

반적으로 FDA는 데이터 분포가정이 불필요하

며 Factor의 개수가 2개보다 더 많을 때 성능이 

좋다고 알려져 있다[21].

2.4.5 Neural Networks

인공신경망(Neural Network)은 인간의 뇌에 

있는 신경망 구조를 기반으로 만들어진 알고리

즘으로, 가장 기본적으로 원하는 데이터를 넣는 

입력층(input layer), 중간단계인 은닉층(hidden 

layer) 그리고 결과를 보여주는 출력층(output 

layer)으로 구성된다.

<그림 4> Neural Networks[16]
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모든 레이어는 각각 다른 수의 노드들로 구성

되어있으며 활성 함수를 통하여 임계치

(threshold)를 넘는 정보들만이 다음 층으로 통과

한다. 이를 통해 필요한 정보들만 도출한 후 마

지막 출력층에서 결과를 예측할 수 있다[26].

인공신경망은 기존 기계학습 기법에 비하여 

좋은 성능을 보이면서 주목받기 시작하였다. 특

히 컴퓨터 비전의 분류 문제를 사람보다 더 좋

은 성능으로 구분할 수 있게 되면서 다른 분야

에서도 인공신경망은 빠르게 확산하고 있다.

2.4.6 Support Vector Machine

Support Vector Machine(SVM)은 이원 분류를 

위한 지도학습 기반 기계학습 기법으로 주로 회

귀분석과 분류 분야에서 활용되고 있다.

SVM은 1960년 Vapnik에 의해 제안된 통계적 

학습방식으로, 패턴분류 문제를 해결할 수 있는 

최적의 분류 경계면을 제공하는 알고리즘이다. 

또한 커널 기법을 이용하여 비선형 분류 경계를 

찾아낼 수 있다. 이 알고리즘은 주어진 데이터 

집합을 바탕으로 하여 새로운 데이터가 어느 범

주에 속할지 판단하는 비확률적 이진 선형분류 

모형을 만든다.

<그림 5> SVM 모형도[15]

SVM은 데이터를 사상된 공간으로 표현하고, 

경계를 통해 구분한다. <그림 5>와 같이 가장 큰 

폭(margin)을 가진 경계를 찾는 것이 알고리즘

의 목표이다.

특히, SVM은 인공신경망 기법의 문제점으로 

지적되는 과적합 문제를 제약조건을 통해 피할 

수 있으며, 다른 모형에 비하여 함수 근사에 있

어서 이상값에 둔감하다고 알려져 있다[28].

2.4.7 Random Forest

Random Forest는 분류, 회귀분석 등에 사용되

는 앙상블 학습방법의 일종으로 여러 개의 의사

결정나무를 임의로 학습하는 방식이다. Random 

Forest는 다수의 의사결정나무를 구성하는 학습 

단계와 입력변수가 들어왔을 때분류하거나 예

측하는 검증 단계로 구성되어 있다.

Random Forest는 의사결정나무에 기반한 모

형이다. 의사결정나무는 노드와 가지로 구성되

며, 이는 입력변수의 값에 해당한다. 그리고 마

지막 노드는 출력변수의 예측값을 결정한다. 이

때, 주로 쓰이는 방식은 CART 알고리즘이다. 

CART는 의사결정나무의 마지막 노드를 제외한 

모든 노드에서 입력변수를 순차적으로 할당하

는 방식이다[25].

<그림 6> Random Forest 모형도[8]

<그림 6>과 같이 Random Forest는 의사결정

나무를 확장한 모형이며, 다수의 부트스트랩 샘

플을 이용한다. 각 샘플마다 의사결정나무를 학
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습한 후, 신규데이터가 입력되었을 때 의사결정

나무 결과 중 가장 많은 빈도를 보인 결과를 이

용하여 최종적인 출력값을 예측한다.

2.4.8 AdaBoost

AdaBoost는 성능을 향상시키기 위하여 약한 

학습 알고리즘의 결과물들에 가중치를 두어 결

합하는 방법이다. 잘못 분류된 결과들은 이어지

는 약한 분류기들에 의해 재분류되어 결과적으

로 좋은 성능을 보인다. 하지만, AdaBoost는 잡

음이 많은 데이터와 이상값에 취약한 모습을 보

이기도 한다.

AdaBoost는 인공신경망이나 SVM과는 다르

게, 학습 과정에서 모형의 예측 능력을 향상시

킬 것으로 생각되는 특성들만 선택한다. 따라서 

차원 수를 줄이는 동시에 불필요한 특성들은 고

려하지 않음으로써 수행 시간이 줄어든다는 장

점이 있다[19].

2.4.9 XGBoost

XGBoost는 다른 부스팅 방법과는 다르게 병

렬처리가 가능하여 속도가 빠르다는 장점이 있

다. 또한 다양한 하이퍼 파라미터를 통해 모형

에 대한 평가함수를 조절할 수 있으며, 병렬처

리를 위한 프로세서 코어의 개수 등 여러 옵션

을 조정하며 알고리즘에 적용할 수 있다. 그리

고 가지치기를 통해 과적합을 방지할 수 있다고 

알려져 있다.

<그림 7> Boosting 알고리즘[17]

XGBoost는 나무 모형기반으로 CART 알고리

즘 방식을 사용한다. XGBoost는 <그림 7>과 같

이 구성된 나무 모형을 통해 예측된 결과를 종

합하여 최종 결과를 도출하는 방식이다[17].

즉, XGBoost는 한 번에 여러 나무 모형을 구

축하는 것이 아니라, 초기 나무 모형을 적합 시

킨 후 생성된 잔차에 대하여 다음 나무 모형을 

적합 시키는 방법을 반복함으로써 최종 모형을 

결정한다. 특히, XGBoost는 가중치 학습 과정이 

포함되는데, 이는 모형들의 단순평균보다는 가

중평균을 적용하는 것이 더 좋은 결과를 나타낸

다고 알려져 있기 때문이다[17].

Ⅲ. 모델링 결과

3.1 예측 성능의 검증 방법

분류 예측 문제에서, 범주형 출력변수의 특정 

클래스 개수가 다른 클래스와 비교하여 매우 많

을 수 있다. 이런 경우를 분류 비대칭 문제(Class 

Imbalance Problem)라고 한다[24].

본 연구의 데이터는 69.3%의 ‘Yes’ 클래스와 

30.7%의 ‘No’ 클래스로 구성되어 있다. 즉, 

‘Yes’ 클래스가 ‘No’ 클래스보다 2.26배 많았다. 

이런 상황에서 예측 알고리즘은 학습 데이터를 

‘Yes’ 클래스로 분류하려는 경향이 있다. 예측 

알고리즘은 오차를 최소화하는 함수를 만드는 

과정이기 때문이다. 극단적인 예로, 이 데이터를 

전부 ‘Yes’라 출력하면 69.3%의 예측 정확도

(Accuracy)를 갖게 된다. 그러나 ‘No’ 클래스에 

대한 예측 정확도는 0%이므로 예측 모형의 제 

기능을 하지 못한다고 평가할 수 있다.

이러한 예측의 분류 비대칭 문제를 완화하고

자, 본 연구에서는 ‘Sub Sampling’, ‘AUC’ 그리

고 ‘Balanced Accuracy’를 고려하여 예측 알고리

즘을 학습하고 그 결과를 검증하였다.
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3.1.1 Sub-sampling

Sub-sampling은 예측 알고리즘이 더 큰 비중

의 클래스로 예측하려는 경향을 줄이는 대표적

인 방법이다. 일반적으로 Down-sampling과 

Up-sampling이 많이 채택된다.

먼저 Down-sampling은 개수가 많은 클래스를 

무작위 추출하여 두 클래스의 비중이 동등하도

록 학습 데이터를 구성하는 방식이다. 가령 총 

150개 데이터 중 큰 클래스가 100건이고 적은 

클래스가 50건이면, 큰 클래스에서 무작위로 50

건만 추출하여 모형 학습 시 총 100건의 데이터

만 사용한다. Up-sampling은 이와 반대로, 적은 

클래스가 큰 클래스만큼의 수를 갖도록 무작위

로 복제하는 방법이다.

결과적으로 Sub-sampling은 무작위 추출을 활

용해 학습 데이터의 모든 클래스가 같은 비율을 

갖게 함으로써, 예측 알고리즘이 단순히 큰 클

래스로 편향된 결과를 출력하지 않도록 유도할 

수 있다.

3.1.2 Area Under the Curve (AUC)

AUC는 분류 예측 모형의 성능을 균형적으로 

평가할 수 있는 지표 중 하나로, ROC(Receiver 

Operating Characteristic) 곡선의 하단 면적을 의

미한다[18].

<그림 8> ROC 곡선[18]

본 연구의 데이터를 고려했을 때, ROC 곡

선은 ‘Yes’ 케이스 예측력을 나타내는 민감도

(Sensitivity, 또는 True Positive Rate)와 ‘No’ 케

이스의 예측력을 나타내는 특이도(Specificity, 

또는 False Positive Rate)를 활용한 축으로 그릴 

수 있다.

따라서, ROC 곡선의 하단 면적(AUC)이 큰 

모형일수록 출력변수의 클래스를 균형적으로 

예측한다고 판단할 수 있다. 본 연구에서는 각 

예측 알고리즘의 하이퍼 파라미터 탐색 시 AUC

를 최대화하는 기준으로 선택하였다.

3.1.3 민감도와 특이도

일반적으로 분류 예측 모형의 결과는 혼돈행

렬(Confusion Matrix)로 정리한다. 혼돈행렬은 

TP(True Positive), FP(False Positive), FN(False 

Negative), TN(True Negative)으로 구성되어 있

다. 본 연구의 데이터를 고려했을 때 TP는 ‘Yes’

라고 예측했을 때 실제로 ‘Yes’인 경우이며, TN

은 ‘No’라고 예측했을 때 실제로도 ‘No’인 경우

이다. 반면 FP는 ‘Yes’라고 예측했지만 실제로

는 ‘No’인 경우이며, FN은 ‘No’라고 예측했지만 

실제로는 ‘Yes’인 경우이다[20].

민감도는 TP/(TP+FN)으로, 실제 ‘Yes’인 데

이터의 개수 대비 ‘Yes’라고 예측한 결과가 정

답인 개수의 비율이다. 따라서 민감도를 ‘Yes’ 

케이스의 예측 성능이라고 볼 수 있으며, 특이

도는 민감도의 반대이므로 ‘No’ 케이스의 예측 

성능을 나타낸다고 할 수 있다. 추가로, 균형 정

확도(Balanced Accuracy)는 민감도와 특이도의 

평균값으로 모형의 균형적인 성능을 나타낼 수 

있다.

본 연구의 목표는 치킨집에 대하여 영업의 지

속과 폐업 여부를 판단하는 모형을 구축하는 것

이다. 따라서, 알고리즘의 전체 예측 성능

(Accuracy)과 더불어 민감도(Sensitivity)와 특이

도(Specificity)를 함께 고려하여 예측 모형 평가
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Sub-sampling Algorithm Overall Accuracy Sensitivity Specificity Balanced Accuracy

Down NN 67.0% 14.0% 90.0% 52.0%

Up NN 67.0% 14.0% 90.0% 52.0%

Up RF 66.2% 88.5% 18.5% 53.5%

Up AdaBoost 63.5% 73.9% 39.8% 56.8%

Down AdaBoost 63.4% 73.8% 39.8% 56.8%

Down XGBoost 62.8% 66.3% 54.8% 60.5%

Up XGBoost 62.8% 66.8% 53.7% 60.2%

Down FDA 61.5% 62.7% 58.9% 60.8%

Up FDA 60.9% 60.2% 62.4% 61.3%

Down RF 55.2% 52.7% 61.1% 56.9%

Up Elastic Net 55.0% 51.6% 62.6% 57.1%

Down Elastic Net 54.1% 48.3% 67.4% 57.8%

Up PLSDA 52.4% 44.7% 70.0% 57.3%

Up KNN 51.7% 47.1% 62.2% 54.7%

Down SVM 51.5% 40.3% 77.2% 58.7%

Down PLSDA 50.9% 42.3% 70.7% 56.5%

Down KNN 49.3% 42.6% 64.6% 53.6%

Up SVM 47.0% 32.2% 80.9% 56.5%

<표 4> 모델링 결과 비교 (Overall Accuracy 기준 내림차순)

를 진행하였다.

3.2 최종 모형 선정

본 연구에서 수행한 2가지 Sub-sampling 방법 

및 각 알고리즘에 따른 검증 데이터의 예측 성

능을 비교하기 위해 <표 4>와 같이 결과를 정리

하였다.

먼저 전체 예측 성능(Overall Accuracy)을 기

준으로, 인공신경망(NN)이 67%로 가장 높은 성

능을 보였다. 하지만 민감도가 다른 모형에 비

해 14%로 매우 낮고, 상대적으로 특이도는 90%

로 매우 높았다. 이는 인공신경망이 ‘Yes’인 경

우는 잘 예측하지 못하고, ‘No’인 경우만 잘 예

측한다는 것을 의미한다. 즉, 인공신경망은 영업

의 지속에 대한 균형적인 예측 성능을 보이지 

못하기 때문에 본 연구의 목적과 부합하지 않는

다고 판단하였다.

본 연구에서는 ‘Yes’와 ‘No’ 케이스를 모두 

균형적으로 잘 예측하는 유연판별분석(FDA 

with Up-sampling)을 최종 모형으로 선정하였다. 

FDA의 전체 예측 성능은 60.9%로, 가장 높은 

인공신경망의 67%보다 낮지만, 그 차이는 제한

적(–6.1%p)이다. 또한, 민감도와 특이도는 각각 

60.2%와 62.4%로 전체 예측 성능과 유사하다. 

따라서 클래스 종류와 무관하게 안정적인 예측 

결과를 얻을 수 있을 것이다.

3.3. 변수 중요도 해석

모형의 변수 중요도(Variable Importance)란 

사용된 모든 입력변수 중 예측에 가장 유의미한 

변수를 100으로 두고, 나머지 변수들은 상대적 

중요도로 해석하는 지표이다[24].
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순번 변수 중요도

1  유명 브랜드 여부 100

2  시설 총 규모 78

3  다중 이용 업소 여부 43

4  반경 1km 內 최근 5년간 개업 업체 수 25

5  반경 1km 內 경쟁 업체 수 21

...  (생략) ...

<표 5> 최종 모형(FDA)의 변수 중요도

<표 5>와 같이 최종 선정된 FDA의 변수 중요

도를 살펴보면 ‘유명 브랜드 여부’가 가장 예측

에 유의미한 것으로 나타났다. 결과적으로 비비

큐, 페리카나, 네네치킨 등 유명 브랜드 여부는 

창업의 성패에 가장 큰 영향을 미친다고 해석할 

수 있다.

두 번째로 중요도가 높은 변수는 ‘시설 총 규

모’였으며, 다음으로는 ‘다중 이용 업소 여부’로 

나타났다. 이는 상가의 면적에 따라 임대료나 

집기 등 운영비용이 다르므로, 서울 시내 치킨

집의 영업 지속에 영향을 미쳤다고 볼 수 있다.

마지막으로는 ‘반경 1km 內 최근 5년간 개업 

업체 수’와 ‘반경 1km 內 경쟁 업체 수’로 산출

됐다. 따라서 주변에 경쟁 치킨집이 얼마나 새

로 개업하는지에 대한 추세와 이미 주변에 경쟁

하고 있는 치킨집의 수 역시 해당 치킨집의 성

패를 결정짓는 주요 요인이라고 볼 수 있다.

Ⅳ. 결론 및 의의

본 연구의 목적은 서울 치킨집의 폐업 예측 

모형을 구축함으로써, 창업의 의사결정 과정에 

정량적 결과를 활용할 수 있도록 하는 것이다. 

이를 위해 가용한 공공 데이터를 최대한 수집하

고, Feature Engineering을 통해 다양한 파생변수

를 생성하는 등 예측에 유의미한 입력변수를 확

보하고자 상당한 노력을 기했다. 실제 모델링 

결과 프렌차이즈 여부나 경쟁업체 현황 등의 파

생변수들이 예측에 유의미한 변수로 나타났다.

또한, kNN을 비롯하여 회귀, RF, 부스팅, 판

별분석, SVM, 인공신경망 등 다양한 알고리즘

을 시도함은 물론, 분류 비대칭 문제 완화 방법

론을 접목함으로써 최적의 예측 모형을 찾고자 

하였다. 결과적으로 치킨집 ‘폐업 가능성’이라

는 자영업 창업에 직접적이고 정량적인 의사결

정 지표를 도출했다는 점에서 본 연구의 의의가 

있다.

본 연구는 다양한 확장이 가능하다. 치킨집의 

영업 기간을 3년에 한정하지 않고 1년이나 5년 

등 다양한 기간에 대한 폐업 여부를 예측하는 

방향으로 연구를 확장할 수 있다. 나아가 연구

의 분석 범위인 서울 시내의 치킨집을 전국의 

다양한 업태로 확장하여 예측 모형을 구축할 수 

있을 것이다.
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