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요  약

무역수출 분야에서 수출 지수에 관한 논의는 수차례 있었으나 객관적 지표로 설명할 수 있는 명확한 무역수출 

지수는 없다. 한국무역협회(KITA), 대한무역투자진흥공사(KOTRA) 등에서 지표를 만들고자 하는 시도를 

하고 있으나 수출기업의 역량을 표현할 수 있는 방법에 대하여 현재 계속 고민 중이다. 이에 본 연구는 

기업의 규모, 신용도와 같은 공시지표와 거래고객수, 거래횟수, 상품개수, 거래량, 거래기간 등의 활동지표를 

feature로 설정하여 인공지능 학습 데이터 셋을 구축하고, 딥러닝 알고리즘에서 Lightgbm을 이용하여 수출 

가능 기업에 대한 분류 모델을 제시한다. 또한 기업이 속한 산업 군집 분류 모델로 Graph Neural Network을 

사용하여 기업간, 품목간, 사업군에서의 수출 가능 역량을 표현하는 수출 Live지수를 산출하였으며 이는 

지수를 산출하는 현재로부터 기업의 과거 활동을 포함함으로써 객관성을 확보하였다.

■ 중심어: 수출지수, 종합 라이브지수, 중소기업, 구매확인서, 내국신용장

Abstract

There have been many discussions on export indices in trade exports, but there is no definite trade export index which 
can be explained by objective indicators. Korea International Trade Association (KITA), Korea Trade-Investment 
Promotion Agency (KOTRA), etc., but we are currently in the process of thinking about ways to express the capabilities 
of exporting companies. In this study, we constructed the AI   data sets by setting the activity indicators such as the 
size of the company and the credit score, the number of transaction customers, the number of transactions, the number 
of items, the transaction volume, and the transaction period as features, Lightgbm. Using the Graph Neural Network 
as an industrial cluster classification model, the export live index which expresses the exportable capacity among compa-
nies, items, and business groups was calculated. This includes the past activity of the company from the current calculating 
index Objectivity.

■ Keywords: Export KPI, Comprehensive Live Index, Small or Medium Sized Business, Approval of Purchase, Local L/C
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Ⅰ. 서 론

수출을 목표로 하고 있는 많은 기업들이 수출 

역량을 판단할 수 있는 근거가 부족한 현 시점에

서 KOTRA(대한무역투자진흥공사)에서 무역박

람회, 수출대전 등을 통하여 기업의 역량 진단 및 

상담, 바이어 매칭 등을 추진하고 있다. 국내에서 

수기화(수출기업화) 사업을 목표로 하고 있는 

KITA(한국무역협회)와 같은 기관에서도 해외 바

이어 매칭을 위해 해외 inquery(구매문의)를 통해 

국내 기업을 조사하고 평가하여 수출을 추천하는 

프로세스를 가지고 있다. KOTRA는 2018년 ISP 

사업을 시작으로 2019년 빅데이터 플랫폼 구축

을 위한 사업을 시작하였으며 수출역량 자가진단 

서비스를 갖고 있다.

이와 같은 활동들에서 선행되어야 할 전제는 

수출을 원하는 기업들이 어느 정도의 역량을 가

지고 있는지 객관적인 지수로 판단할 수 있는 근

거가 필요하다는 것이다. 이 지수는 첫 번째 기업

의 수출역량을 판단하고 수출을 원하는 기업의 

진단 척도로 사용될 수 있으며, 두 번째 기업의 

생산-공급 능력과 수준을 판단하여 적절한 수준

의 기업끼리의 매칭이 가능하다. 세 번째 기업 간 

매칭을 추진하는 기관들의 빠른 판단 근거로 사

용될 수 있다. 해외 바이어 문의에 국내 기업을 

빠르게 찾고 역량을 판단해야 하는 무역협회와 

같은 입장에서 일차적으로 수출역량을 제시해줄 

수 있는 지표가 있다는 것은 업무 효율성을 획기

적으로 높일 수 있기 때문이다.

본 연구는 이러한 효용성을 위하여 무역수출 

라이브지수 (Export Live Index)를 연구하여 단순 

지표가 아닌 역동적인 지표로 활용되고자 한다.

Ⅱ. 이론적 배경 및 관련 연구

2.1 무역 데이터 활용

현재 무역수출 업무에 있어서 전자업무를 대행하

고 있는 KTNET(한국무역정보통신)은 eTradeHub

라는 플랫폼 활용하여 구매확인서와 내국신용장을 

발급하는 서비스를 이행하고 있다. 

수출은 크게 직접수출과 간접 수출로 구분할 

수 있는데 직접수출은 직접 해외 바이어에게 물

건을 공급하는 수출기업의 활동을 뜻하며, 간접 

수출은 이 직접수출 물품을 국내 혹은 국외에서 

생산하기 위한 제품, 재료를 공급하는 활동을 수

출 활동으로 인정받는 것을 뜻한다. 즉, A기업이 

C라는 제품을 생산하여 수출하는 데에 B기업의 

D라는 제품이 부속품으로 들어간다면, A기업은 

직접 수출기업, C는 수출품목, B는 간접 수출기

업, D는 간접 수출품목이 된다.

이에 대해서 A기업은 B기업에게 구매했다는 

확인서를 발급해 줄 수 있게 되는데 이때, B기업

은 수출에 기여한 간접 수출 기업으로서 수출기업

이 가질 수 있는 각종 세금 혜택 등을 받을 수 

있게 된다. 구매확인서와 마찬가지로 내국신용장

(Local L/C)은 수출업무에서 수출업자의 거래은

행이 대금 지급을 보증해주는 해외 발급 신용장을 

담보로 국내에서 개설해주는 제 2의 신용장이다.

본 연구는 KTNET으로부터 비식별화된 3년

(2016-2018) 분량의 구매확인서, 내국신용장 데

이터를 열람할 수 있는 권한을 한시적으로 받아

서 내부 보안정책을 준수하고 현장에서 분석 및 

결과를 도출하는 과정을 거쳤으며 이에 약 4000

만 건의 거래 건수에 대한 약 13만 건의 기업을 

데이터로 분석하였다.

2.2 추가 신용등급 데이터 확보

기업의 신용정보를 제공하는 기관인 CRETOP
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의 유료서비스를 이용하여 약 13만 건의 기업에 

대한 신용등급과 현금 흐름 등급을 같은 해인 

2016-2018년 3년 치를 추가 수집하였다.

이는 구매확인서와 내국신용장은 기업의 수출

역량을 판단하는 것에 주요한 자료원으로 사용될 

수 있으나 신용등급과 현금흐름 등급은 수출 외 

기업 활동에 대한 총체적 지표로서 보완자료로 

활용될 수 있기 때문이다. 또한 구매확인서를 발

급받고 있는 기업들은 이미 간접 수출기업으로 

인정받은 기업이므로 앞으로 수출을 지향하는 기

업들이 수출 기업화하기 위하여 수출지수를 이용

할 경우 신용등급과 현금흐름등급이 1차 대입값

으로 활용될 수 있다.

신용등급과 현금흐름등급 외 다른 지표들이 

연구에 도움을 줄 수 있음을 판단하였으나 기업

의 민감정보, 혹은 영업비 에 해당하는 자료들

이 통계적으로라도 이용되는 것이 위험할 수 있

으므로 두 가지 등급만을 활용하였다.

2.3 데이터 정제

구매확인서와 내국신용장이 가지고 있는 정보

는 구매기업과 공급기업, 해당 거래에 이동된 품

목, 거래량, 거래금액, 거래날짜이다. 이로써 거

래날짜를 통하여 얻을 수 있는 통계적 지표를 다

양하게 산출하였으며 이는 다음과 같다.

거래량에서 얻을 수 있는 기업의 생산 능력 및 

공급 규모, 거래금액에서 얻을 수 있는 기업의 실

적 규모가 그 첫 번째이다. 두 번째는 거래날짜를 

통해서 알 수 있는 정보이며 여러 가지 학습에 

필요한 변수를 준비할 수 있다. 

거래날짜로부터 해당 기업은 얼마나 오랫동안 

거래를 지속해 왔는지 파악할 수 있다. 이는 기업

이 얼마나 꾸준히 간접 수출 활동을 이어왔는지에 

중요한 지표로 활용된다. 또한 연중 1, 2회로 단발

성 거래인지 그 이상 고르게 분포된 거래상태를 

나타내는지를 고려해볼 때 기업의 안정성을 대략

적으로 파악할 수 있다. 마지막으로 각 거래에 대

한 거래금액 편차를 대입함으로 인하여 현금흐름

도 대략적으로 파악이 가능하다.

마지막으로 거래 대상 기업이 다양한지 혹은 

품목이 다양한지, 거래 빈도가 잦은지에 대한 값

을 도출하여 기업이 해당 수출 활동에 대한 분산

적 risk taking이 가능한 기업인지에 대한 척도를 

판단할 데이터로 확보하였다.

2.4 LightGBM

그래디언트 부스팅 결정 트리(GBDT : Gradient 

Boosting Decision Tree)는 자주 이용되는 기계학습 

알고리즘으로서 효율성이나 정확도 측면에서 매우 

우수하고 해석 가능성이 높다는 점에서 널리 사용

되고 있다. 그러나 최근 빅데이터가 학습 데이터로 

활용되기 시작하면서 GBDT가 정확도와 효율성 

간의 트레이드 오프라는 숙제를 떠안게 되었다. 

GBDT의 원리는 각 변수마다 가능한 모든 분할점에 

대해서 정보 획득을 평가하기 위해 데이터 개체를 

모두 훑어야 하는 구조이다. 이에 따라 계산식의 

복잡성이 변수 개수와 개체 수에 비례하게 마련이

다. 그러므로 빅데이터 처리 시 매우 시간 소모적인 

측면이 있다.

이러한 문제 해결을 위해 기울기 기반 단측 표본

추출(GOSS : Gradient-based One-side Sampling)과 

배타적 변수 묶음(EFB : Exclusive Feature Bundling)

이라는 두 가지 새로운 개념을 도입하여 기울기가 

큰 데이터 개체가 정보 획득 계산에서 더 중요한 

역할을 한다는 것을 전제로 하여 훨씬 작은 크기의 

데이터에서 정보를 정확히 추정해 낼 수 있도록 

하였다. 또한 EFB를 활용하여 변수 개수를 줄이는 

상호 배타적 변수 즉, 0이 아닌 값이 동시에 발생하

지 않는 변수들을 묶어 GBDT의 분할점 결정에 

대한 정확도를 크게 해치지 않는 범위 내에서 변수 

개수를 효과적으로 줄이는 것에 기여했다. 

이러한 GOSS와 EFB를 적용하여 GBDT를 새
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로 정의한 것을 LightGBM이라 하며 GBDT의 학

습 훈련 시간을 최대 20배가량 줄이면서 정확도

를 비슷한 수준으로 유지하는 모델이다.

Ⅲ. 연구 설계 및 연구 방법

본 연구는 python을 활용한 LightGBM 오픈 소

스를 활용하여 변수 설정에 대한 파라미터를 조

정하여 입력값에 대한 probability를 0-1사이 값으

로 산출하여 1에 가까울수록 무역수출 지수가 높

은 것으로, 0에 가까울수록 무역수출 지수가 낮

은 것으로 판별하였다. 

이에 따른 상위 모형은 데이터를 준비하고 탐

색, 모델링과 모델평가의 순서로 모형이 만들어

졌으며 세부 모형은 데이터 확보, 데이터 정제, 

학습, 무역수출 지수 확보에 대한 분석 모형을 설

계하였고 연구 설계 모형은 <그림 1>과 같다.

3.1 LightGBM 학습 데이터 

LightGBM모델이 빅데이터의 변수를 줄이는 

것에 기여한다는 점에서 학습에 활용할 데이터도 

multi-classification이 아닌 bi-classification<그림

2>을 활용한다. 즉 데이터의 변수분포를 정규분

포로 나타내었을 때, 신용등급을 나타내는 A, B, 

C, D등급 중에 대부분을 차지하는 B, C등급은 데

이터 모수도 많고 유사성도 높기 때문에 변별력

이 매우 떨어지는 데이터이다.

이 부분을 제외하고 양극단의 데이터를 취하

여 학습 데이터로 활용함으로써 모델의 성능을 

높이고 정확도를 향상하는 효과를 얻어 내었다. 

신용등급을 나타내는 양극단의 데이터인 A, D

등급과 마찬가지로 현금흐름을 나타내는 CR1(매

우 양호), CR5(보통 이하) 데이터로 양극단의 데

이터로 추출하고 CR2, CR3, CR4는 학습에서 제

외하였다. A등급과 CR1 등급을 probability 값의 

1로 세팅, D등급과 CR5 등급을 0으로 세팅하여 

<그림 1> 연구 설계 모형 

<그림 2> 학습 데이터 bi-classification 영역
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결과값이 0-1사이의 값으로 분류되도록 학습하

였다. 

(실제로 현금흐름등급은 CR1부터 CR6까지 6

개의 등급으로 나누어지나 (판정제외, 판정보류

는 논외) 실제로 CR6 등급을 받는 기업이 매우 

극소수이기 때문에 CR5까지 5단계로 나누어 설

정하였다.)

bi-classification으로 선별한 양극단의 값들을 

선별하여 학습하여 결과를 도출하는 모델을 전체 

기업에 적용하였을 때 각 기업이 갖는 0에서 1사

이의 값에 분할점을 두어 일정 수준 이상이면 직

수출 가능 기업, 일정 수준 이하면 아직 많은 준

비가 필요한 기업, 그 사이의 기업들을 수출 컨설

팅을 통해 보완하면 수출이 가능한 잠재 기업으

로 분류하여 연구로 활용할 수 있도록 결과값이 

도출된다.

3.2 데이터 모델링

무역수출지수 산출 레이어 도식은 <그림 3>과 

같다.

모델무역수출지수 산출레이어의 학습에 사용

되는 손실함수는 로지스틱 손실함수(logloss)로 

정해질 수 있으며 log(odds)의 개념이 적용될 수 

있다. 여기서 손실함수인 로지스틱 손실함수

(logloss)는 다음과 같은 수식1로 정해질 수 있다.

[수식1]

∑  
 ×log    × log   

이때, n은 전체 데이터의 개수, i는 전체 데이터 

중 특정 데이터 각각에 대응되는 수이며, 는 i번

째 특정 데이터의 관측값이고, p는 i번째 특정 데

이터의 예측값을 의미한다.

또한, 모델무역수출지수 산출 레이어로 하여금 

의사결정트리의 생성을 위한 최초기준값 및 최초

예측값을 생성하도록 할 수 있는데, 이때 최초기

준값은 log(odds)값으로서 전체 기업 각각의 기업

수출기초정보 중 첫번째 학습데이터에 대하여 상

기 로지스틱 손실함수를 사용하여 산출되는 손실

값의 합이 최소화될 수 있는 특정값을 의미하며, 

결과적으로 아래의 수식으로 구해질 수 있다.

[수식2]

log   log실패확률 

성공확률 
 

이때, 성공확률은 실제 적용 시 수출기업의 비

율에 대응될 수 있고, 실패확률은 수출기업이 아

닌 기업의 비율에 대응될 수 있다. 예를 들어, 전

<그림 3> 무역수출지수 산출 레이어 도면 
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체 기업이 3개의 기업으로서, 2개의 기업이 수출

기업이고 1개의 기업이 수출기업이 아닌 기업이

라면, 최초기준값은 0.69가 될 수 있다.

또한, 최초예측값은 확률값으로서, log(odds)값

인 최초기준값을 사용하여 아래의 [수식3]를 사

용하여 구해질 수 있다.

[수식3] 

 
  

log 


log 

  


따라서, 위의 예시와 같이 2개의 수출기업과 1

개의 수출기업이 아닌 기업에 대해서 산출된 최

초기준값이 0.69인 경우, 최초예측값은 0.67이 산

출될 수 있다.

전체 기업 각각에 대하여 수출 여부와 최초예

측값의 차이인 잔여 오차값을 구할 수 있는데, 위

의 예시와 같이 3개의 기업에 대하여 최초예측값

이 0.67로 구해진 상태라면 수출기업은 1, 수출기

업이 아닌 기업은 0이므로 2개의 수출기업 각각

의 잔여 오차값은 1 - 0.67 = 0.33, 1개의 수출기

업이 아닌 기업의 잔여 오차값은 0 - 0.67 = -0.67 

이 될 수 있다.

모델무역수출지수 산출 레이어로 하여금 의사

결정트리를 생성하도록 할 수 있는데, 전체 기업 

각각의 기업수출기초정보 중 첫 번째 학습 데이

터로서 입력받아, 분할 기준에 따라 a개의 부분

집합인 학습 데이터 그룹으로 분할 할 수 있다. 

이때, 상기 분할 기준은, 의사결정트리의 하위노

드를 생성함에 있어 상위노드에 포함된 데이터를 

어떻게 하위노드 각각으로 분할 할 것인지에 대

한 기준으로서, 분류 트리의 경우 분할 전후의 데

이터의 불순도를 비교하여 해당 불순도가 최대로 

감소하도록 데이터를 분할할 수 있으며, 불순도

의 계산 지표로는 지니 불순도, 정보 이득 개념에 

기초한 엔트로피(불확실성) 등이 있다. 예를 들

어, 분할 전의 데이터 전체의 엔트로피가 0.95이

고, 분할 후 각각의 엔트로피를 합한 값이 0.75인 

경우, 엔트로피가 분할 후에 감소하였으므로, 불

확실성이 감소하고 정보 이득이 증가한 것으로 

판단하여 해당 분할 기준에 따라 상위노드에 포

함된 데이터를 분할 하고 그 각각에 대응되는 하

위노드를 각각 생성할 수 있다.

모델무역수출지수 산출 레이어로 하여금 상술

한 바와 같은 데이터의 분할 및 분할된 데이터 

각각에 대응되는 하위노드의 생성을 소정의 트리

생성기준을 만족할 때까지 반복하여 k 깊이를 가

지는 제1 트리를 생성하도록 할 수 있는데, 이때 

상기 트리생성기준은 사용자에 의해 설정된 트리

의 가지 및 마디 중 적어도 하나에 대한 최대 생

성 가능 수치에 따라 결정될 수 있다.

제1 트리의 최종노드들이 생성되면, 프로세서

는 모델무역수출지수 산출 레이어로 하여금 최종

노드 각각에 대응되는 노드 대표값을 산출하도록 

할 수 있다. 이때, 상기 노드 대표값 각각은, 상기 

노드에 포함된 학습 데이터 그룹 각각의 잔여 오

차값 및 이전예측값을 참조하여 아래와 같은 [수

식4]에 의하여 산출될 수 있다.

[수식4]

∑×    

∑

이때, i는 전체 데이터 중 특정 데이터 각각에 

대응되는 수이고, 는 특정 데이터 각각에 대하여 

예측된 예측값을 의미하며, 는 제1 트리의 생성 

시에는 최초예측값이고 2 이상인 n에 대하여 제 

n 트리의 생성 시에는 제1 트리 혹은 제 n-1 트리

까지에 의해 업데이트된 모델에 의해 예측된 이

전예측값을 의미한다.

예를 들어, 수출기업 2개 및 수출기업이 아닌 

기업 1개의 기업에 대하여 제1 트리의 특정 최종

노드에 수출기업 1개, 수출기업이 아닌 기업 1개

가 포함되었고, 각각의 기업의 잔여 오차값이 하
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나는 0.33, 하나는 -0.67인 경우, 해당 최종노드의 

노드 대푯값은 ××


 = 

-0.77의 값이 산출될 수 있다.

최초기준값, 노드 대표예측값 및 기설정된 학

습률을 반영하여 모델무역수출지수 산출 레이어

의 모델이 업데이트되도록 할 수 있는데, 이는 최

초기준값에 제1 트리에 의하여 산출된 노드 대표

값을 기설정된 학습률을 반영하여 합하는 것일 

수 있다. 따라서, 업데이트된 예측값은 최초기준

값+(학습률*노드대표값)의 방법으로 산출된 log 

(odds)값을 사용하여 계산될 수 있는데, 기설정된 

학습률이 0.8이고, 위의 예시에서와 같이 노드대

표값이 -0.77인 최종노드에 해당되는 수출기업 1

개와 수출기업이 아닌 기업 1개 각각의 log(odds)

값은 0.67+(0.8*(-0.77)) = 0.05가 될 수 있고, 최종

예측값인 확률값은 상기 수식 4에 의하여 p = 0.5

의 값이 될 수 있다.

업데이트된 모델무역수출지수 산출 레이어에 

의하여 산출된 전체 기업 각각의 업데이트된 예

측값 및 수출 여부 정보를 참조하여 잔여 오차값

을 새롭게 각각 계산하고, 새로운 잔여 오차값을 

사용하여 새로운 트리를 만드는 과정을 기설정된 

트리생성조건에 만족될 때까지 반복하여 제 2 내

지 제 m 개의 트리를 생성할 수 있으며, 각각의 

트리가 생성될 때마다 모델무역수출지수 산출 레

이어의 모델이 업데이트될 수 있다. 이때, 상기 

트리생성조건에는 사용자에 의해 설정된 최대 트

리 개수가 포함되어 있으며, 상기 제 m 트리가 

최대 트리 개수에 해당되는 트리인 경우 학습이 

종료될 수 있다.

그리고, 상술한 바와 같은 모델무역수출지수 

산출 레이어의 학습 방법은 신용등급지수 산출 

레이어 및 현금흐름 등급지수 산출 레이어에 대

해서도 동일하게 적용하되, 신용등급지수 산출 

레이어의 학습의 경우에는 제1 학습 데이터 대신 

제2 학습 데이터가 신용등급지수 산출 레이어에 

입력되도록 하고, 전체 기업 각각에 대한 수출 여

부에 대한 정보 대신 상기 전체 기업 각각에 대한 

신용등급에 대한 정보를 참조하여 최초기준값, 

최초예측값 및 잔여 오차값을 산출하도록 하는 

것을 특징으로 한다. 

현금흐름 등급지수 산출 레이어의 학습의 경

우에는 제1 학습 데이터를 대신하여 제3 학습 데

이터가 현금흐름 등급지수 산출 레이어에 입력되

도록 하고, 전체 기업 각각에 대한 수출 여부에 

대한 정보 대신 전체 기업 각각에 대한 현금흐름 

등급에 대한 정보를 참조하여 최초기준값, 최초

예측값 및 잔여 오차값을 산출하도록 할 수 있다.

3.3 데이터 학습 순서

기울기 기반 단측 표본추출(GOSS)은 데이터

의 분할 시 정보 획득 정도를 평가하기 위하여 

모든 분할 가능 경우를 판단해야 함으로써 발생

하는 시간, 노력을 줄이기 위해 판단 대상인 전체 

데이터 각각의 기울기값을 참조한다. 기울기 값

이 큰 상위데이터를 a라 할 때 a*100%를 선택하

고 나머지 데이터를 b라 할 때 b*100%의 데이터

를 무작위 표본 추출하여 가중치 ((1-a)/b)를 반영

하여 증폭시킴으로써 보완된 데이터를 사용하는 

방법으로 활용하였다.

배타적 변수 묶음(EFB)은 데이터 각각의 특성 

및 특성값 각각에 대하여 상호 충돌이 일어나지 

않거나 소정의 충돌비율 이하의 특성들을 하나의 

특성으로 묶음(bundling) 처리함으로써 더 적은 

수의 특성을 사용하도록 하는 방법으로 활용하였

다. 이러한 방법을 사용하여 학습에 필요한 시간

을 단축하고 더욱 효율적인 학습이 이루어지도록 

설계하였다.

3.3.1 알고리즘 학습 프로세스

LightGBM에서 세팅하는 변수는 기본적으로 

신용등급이 높고 현금흐름 등급이 높은 기업들이 

무역수출 가능성이 높은 기업이라는 전제에서 출
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발한다. 따라서 기업수출 기초정보 중 신용등급

지수와 현금흐름 등급을 제 1 부분 정보로 간주

하고, 제 2 부분 정보를 수출 여부 정보로 생각하

였다. 

첫 번째 프로세스는 모델무역수출지수 산출 

레이어가 전체 기업 각각에 대한 기업수출 기초

정보 중 제 1부분 정보를 제 1 학습 데이터로 입

력받아, 전체 기업 각각에 대한 현금흐름 등급 정

보를 참조하여 최초기준값 및 최초 예측값을 산

출한다.

산출된 최초예측값 및 전체 기업 각각에 대한 

기업수출 기초정보 중 제 2 부분의 정보인 수출 

여부 정보를 참조하여 전체 기업 각각에 대한 잔

여오차값을 산출한다.

제 1 학습 데이터에 대응되는 하나의 root node

를 생성하고, 제 1 학습 데이터를 분할기준에 따

라 a개의 1-1, 1-2, ..., 1_a 학습데이터 그룹으로 

분할하여, 분할된 학습데이터 그룹 각각에 대응

되는 1_1, 1_2, .., 1_a 하위노드를 각각 생성한다.

생성된 하위노드 중 특정 하위노드에 대하여 

그에 대응되는 특정 학습 데이터 그룹을 위 분할 

기준에 따라 2_1, 2_2, ..., 2_b 학습 데이터 그룹

으로 분할하여, 분할된 학습 데이터 그룹 각각에 

대응되는 2_1, 2_2, ..., 2_b 하위노드를 각각 생성

하는 하위노드생성과정을 트리생성조건에 해당

되는 횟수만큼 반복한다.

이 하위노드생성과정을 반복하여 k_1, k_2, ..., 

k_c 최종노드를 포함하는 k 깊이의 제 1 트리를 

생성한다.

k_1, k_2, ..., k_c 최종노드 각각에 대하여 전체 

기업 각각에 대한 잔여 오차값 및 이전예측값을 

참조하여 노드 대표예측값을 각각 산출한다.

상기 노드 대표예측값 및 기설정된 학습률을 

참조하여 모델무역수출지수 산출 레이어의 모델

을 업데이트한다.

업데이트된 모델무역수출지수 산출 레이어에 

의하여 예측되는 전체 기업 각각의 업데이트된 

예측값 및 전체 기업 각각의 기업수출 기초정보 

중 제 2 부분인 수출 여부에 대한 정보를 참조하

여 새로운 트리를 생성하는 과정을 이 트리생성

조건에 해당되는 횟수만큼 반복한다.

3.3.2 알고리즘 평가 및 반복 학습

사실상 학습 프로세스에 대해서 전부 알지 않아

도 무관하다. 원리만을 이해하고 있다면 LightGBM

의 소스를 실행하는 것만으로도 결과치는 얻을 수 

있기 때문이다. 그러나 이 학습 프로세스를 순서대

로 고찰하는 것이 필요한 이유는 모델에 대한 평가, 

즉 모델이 얼마나 훌륭한지를 평가하는 것이 아니

라 내 학습 데이터가 모델과 잘 매칭되어 원하는 

퍼포먼스를 얻을 수 있는가에 대한 평가이다.

알고리즘을 선정하는 과정은 최적의 결과를 

얻을 수 있는 도구를 선택하는 과정이라면, 알고

리즘을 평가하는 과정은 데이터가 원하는 형태로 

학습되어 적절한 결과를 더 높은 확률로 얻기 위

한 반복 학습을 동반한다. 세세한 프로세스 과정

을 통찰하고 하위노드생성과정을 이해하고 나면 

어떤 파라미터들을 세 하게 조정해야 더 나은 

결과값을 얻을 수 있는지 알 수 있다.

각각의 지수 산출 레이어의 학습 방법은 의사

결정트리 GBDT 알고리즘으로 구현될 수 있었으

나 이것을 변형하여 구현될 수도 있기 때문에 

LightGBM 모델을 선택하였다. 학습이 수행되기 

전에 복수의 하이퍼 파라미터 값들이 설정될 수 

있다.

일례로 손실함수의 종류는 로지스틱 손실함수

를 사용하였는데 전체 기업 각각의 특성 중 연속

적인 특성에 해당되는 특성값을 구간별로 나누

어, 이진 특성으로 변화하는 bucketing의 값은 

255, 점진적인 학습을 통하여 최소 경사값을 찾

는 경사 하강법 적용을 위하여 필요한 학습률은 

0.15, 트리 생성 조건으로서 학습 과정에서 생성

될 수 있는 최대 의사결정트리의 수는 1000, 의사

결정트리의 가지 수는 59, 학습 과정에서의 과적
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합을 줄이기 위하여 전체 데이터에서 학습에 사

용되는 데이터를 무작위로 추출하는 경우 적용되

는 추출비율인 bagging은 0.8로 설정될 수 있다. 

이러한 하이퍼 파라미터 값들은 같은 연구를 하

는 다른 연구자들에 의해서 다르게 설정될 수도 

있을 것이다. 

이는 결과값에 대해서 평가를 하는 과정에서

도 얼마든지 바뀔 수 있으며 특히 기계학습의 최

대 난제인 과적합의 문제를 해결하기 위해서도 

다양한 변수 세팅이 필요할 수 있다.

또 다른 예로서 상기 의사결정트리는 하위노

드가 생성되는 각각의 단계에서, 하위노드가 없

는 노드들 각각에 포함된 학습 데이터 집합 각각

에 대하여 손실함수를 참조하여 손실값을 각각 

계산하고 계산된 손실값이 가장 큼으로써 해당 

학습 데이터의 집합을 분할하여 그에 대응되는 

하위노드를 생성할 때 정보 이득이 가장 큰 특정 

노드에 대해서만 하위노드를 생성하는 leaf-wise 

트리 성장방식이 적용될 수 있다.

3.3.3 학습 데이터와 검증 데이터 비율

본 연구에서는 모델무역수출지수 산출 레이어, 

신용등급지수 산출 레이어 및 현금흐름 등급 산

출 레이어 각각의 학습 과정에서 제 1 트리 혹은 

제 m 트리 각각의 생성 시마다 입력되는 학습 데

이터로서의 제 1 학습 데이터, 제 2 학습 데이터 

등 각각은, 전체 기업 각각의 기업수출 기초정보 

전체 중 설정된 비율에 의하여 무작위로 추출된 

부분집합의 데이터일 수 있다. 이때 설정된 비율

은 하이퍼 파라미터로 정해진 bagging 비율이 적

용되어 그에 따라 이루어지는 것일 수 있다. 

예를 들어, 전체 기업이 1000개라고 가정할 때 

bagging 값이 0.8로 설정되었다면 트리 각각의 생

성 시에 root node에 대응되어 입력되는 학습 데

이터는 800개의 데이터가 무작위로 선택될 수 있

는데, 복원표본 샘플링으로 데이터를 선택함으로

써 800개의 데이터 중 적어도 일부의 데이터는 

특정 기업에 대한 데이터가 중복하여 선택될 수 

있으므로, 800개의 데이터에 대응되는 기업의 개

수는 800개보다 적을 수 있다.

  

Ⅳ. 학습 결과의 활용

학습 결과로서 나온 0-1사이의 값들은 실제 수

출 여부를 대입하여 0.87 이상의 기업들을 수출 

가능성이 있는 기업으로 분류하였다. 여기에 무

역수출 라이브 지수 개념을 적용하기 위하여 시

계열 분석 방법을 적용하였다. 이는 <그림 4>를 

참조한다. 

<그림 4> 무역수출 라이브 지수 실 예

이는 실제로 서비스되고 있는 컨설팅의 서비

스 컨셉을 도식화한 자료이다. 학습 데이터로 활

용된 2017년 데이터를 과거 데이터로 간주하고 

2018년을 전반기와 하반기로 나누었다. 다시 

2019년을 상반기와 컨설팅이 이루어지고 있는 

현재 시점으로 배치하였을 때 5개의 점으로 표시

할 수 있다.

첫 번째 진단으로서 현재 KPI가 매우 낮은 것

을 확인할 수 있다. 1차적인 이 분석만으로 분류
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할 때 이 기업은 수출 불가 판정을 받을 수밖에 

없을 것이다. 

그러나 Max KPI는 현재로부터 17개월 전에 업

계 최고치를 기록하였으며 거래 기간이 72개월

이 넘는 상당히 우수한 기업이었음을 알 수 있다.

이에 대한 컨설팅으로서 현재 KPI는 수출역량 

강화가 필요하고 17개월 동안 계속해서 하락하

고 있는 것이 기업의 규모 축소나 인프라 점검에 

대한 진단이 필요하다고 판단할 수 있다. 신규 바

이어 매칭이 시급하며 추천 바이어에 대한 정보

를 연계할 수도 있을 것이다.

이러한 맞춤 분석으로서 외부 데이터를 수집

하여 융합할 때 뉴스, SNS, 산업 동향 등의 정보

를 크롤링하여 기업의 위기와 대응해서 해석할 

수 있는 여지도 존재한다.

다시 무역수출지수를 산출하고자 했던 취지로 

돌아와서 수출이 가능한 기업을 발굴하고자 할 

때 <그림 5>와 같은 시각화 분석이 가능하다.

1단계로 기업 간의 관계를 시각화하고 2단계

로서 기업 간 중요도를 반영한 학습을 반영하며 

간접 수출과 직접수출 산업별 지표를 한눈에 볼 

수 있도록 표시하는 것을 목표로 한다. 이 차트에

서 화살표 방향은 공급기업으로부터 구매기업을 

표시하는 것이며 화살표의 굵기가 구매량 또는 

구매금액의 규모를 나타낸다. 본 연구에서 산출

된 KPI가 반영된 굵기라고 표현할 수 있다.

네트워크 차트를 통하여 표현하고자 하는 것

은 어떤 기업을 중심으로 볼 수 있는 그 업계의 

생태계이다. 자동차를 수출하고 있는 A 대기업에 

납품하는 부품생산업체, 부품에 들어가는 나사를 

생산하는 업체 등 계속해서 이어지는 공급 사슬 

혹은 공급 네트워크망을 표현할 수 있는 자료로 

활용될 수도 있을 것이다.

Ⅴ. 결론 및 한계점

궁극적으로 무역수출 라이브 지수는 구매확인

서와 내국신용장의 데이터를 중심으로 분석하여 

기업의 역량을 판단할 수 있는 다양한 지표들을 

학습하여, 학습되지 않은 새로운 기업정보를 입

력하였을 때 수출 가능성 여부를 판단하는 지표

이다. 이를 토대로 수출 가능성이 있는 기업들이 

어떤 역량을 보강하여 수출로 나아갈 수 있는지

를 판단하는 지표로도 활용될 수 있다. 

응용하여 직접 수출하지 않는 기업들보다 규

모도 작고 신용등급도 낮지만 다른 어떤 요인에 

의해서 잘 수출하고 있는지 요인을 분석하는 도

구가 될 수도 있다.

반면에 이 연구는 특정 산업 분야의 특성을 반

영하지 못하는 한계점을 가질 수 있다. 수출 규모

가 작지만 다량의 생산품을 더 많은 바이어에게 

판매하고 있는 기업은 본 연구의 학습에 의하면 

매우 높은 점수를 받을 수 있지만 수출 규모만 

큰 기업들과 같은 점수를 받을 수도 있다. 이에 

다양한 산업 분야의 전문가들이 이 수출지수를 

이해하고 사용하여 보정 할 수 있는 추가 연구가 

필요할 것으로 사료된다.
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