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요  약

COVID-19는 2019. 12. 중국에서 발생되어 전 세계로 전파되었다. COVID-19 확산으로 일상화되고 있는 Untact 
문화는 사회전반으로 디지털 전환을 가속화하고 있다. 정부는 COVID-19 등 국가 위기상황 극복을 위하여 정부자금 

지출을 증가하고 있다. 이러한 정부자금을 효율적으로 집행하기 위해 정부와 정책 금융기관은 두가지 방안을 강구할 

필요가 있다. 하나는 투명한 정부자금 집행 프로세스를 정립하는 것이고, 또 하나는 심사과정의 객관성을 확보하는 

것이다. 본 논문은 이 문제를 해결하기 위하여 정부로부터 실수요자까지 이어지는 정부자금의 집행과정을 

Consortium Blockchain으로 설계하고, 정책 금융기관의 내부 심사를 위한 Machine Learning 알고리즘을 설계하였

다. 본 논문에서 제안한 연구자료는 정부자금 집행에 대한 향후 정부정책 방향 설정에 도움이 될 것이다. 

ABSTRACT

COVID-19 occurred in China in December 2019 and spread to the world. Untact culture becoming commonplace due 
to the spread of COVID-19, is accelerating digital transformation across society. The government is increasing government 
fund to overcome national crisis situations such as COVID-19. In order to efficiently execute these government funds, the 
government and policy financial institutions need to come up with two measures. One is to establish a transparent 
government fund execution process, and the other is to secure the objectivity of the review process. In this paper, to solve 
this problem, we designed the execution process of government funds from the government to end users with Consortium 
Blockchain, and designed a machine learning algorithm for internal review of policy financial institutions. The research 
data proposed in this paper will be helpful in setting the future government policy direction for government fund execution.
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Ⅰ. 서  론

Untact(Un + Contact)이란 ‘사람 간에 접촉하지 않는

다’는 신조어로 비대면과 AI(Artificial Intelligence), 
Blockchain, IoT 등 4차 산업혁명 기술이 결합된 형태를 

의미한다[1]. 
나홀로 문화와 디지털 기술의 발달로 촉발된 Untact 

문화는 COVID-19 확산에 따른 WHO의 Pandemic 선언

(2020.3.11) 이후 사회적 거리두기, 재택근무 등이 일반

화되면서 사회 전반으로 디지털 전환을 가속화하고 있

다. 이러한 현상은 일시적이 아니라, 영구적·일상적으로 

지속될 가능성이 높다[2]. 따라서 정부를 비롯한 사회 

각계에서는 Untact 문화에 대응하기 위하여 고객접점을 

중심으로 디지털 전환을 추진하고 있다. 
정부자금 지출을 관리하고 집행하는 정책 금융기관 

역시 Untact 문화에 어떻게 대응하느냐가 향후 업무 효

율성 및 효과성을 좌우할 주요한 요소가 될 것이다. 모
바일 뱅킹 등 비대면 위주인 개인금융과 달리, 정책 금

융기관이 취급하고 있는 정부자금 재원의 기업금융은 

대면 방식으로 대부분의 업무가 진행되어 왔다. 따라서 

Post COVID-19 시대에는 디지털 기술을 활용한 비대면 

중심으로 업무 패러다임 전환이 이루어져야 한다.
현재 정부자금 지출은 기획재정부가 국가재정법에 

의거 Control Tower 역할을 수행하고 있으나, 정부자금 

지출 중 대출 성격의 자금은 정부자금 관리기관이나 정

책 금융기관 등에 의해 기관별로 집행 및 통제가 이루어

지고 있다[3]. 정부로부터 실수요자까지 이어지는 정부

자금 지출 프로세스도 대면 방식이 주를 이루고 있다. 
따라서 비대면 방식에 의해서도 체계적인 통합관리가 

가능하도록 Blockchain 등 신뢰기반 기술을 활용하여 

정부자금 지출 프로세스를 재설계하고 검증하는 방안

을 마련할 필요가 있다.
정책 금융기관의 기업금융 프로세스의 경우에도 고

객접점 및 심사방법 등 일부 업무에서 비효율적이 부문

이 있다. 예컨대 정부자금 지출 심사 및 약정체결 등을 

위하여 실수요자가 직접 금융기관을 수차례 방문해야 

하는 불편함이 있으며, 현행 인적 위주의 심사로 인한 

편향적 심사 가능성도 상존하고 있다. 
따라서 대면방식으로 인한 실수요자의 불편함을 해

소하기 위하여는 심사자료 제출 및 약정체결 등 고객접

점에서 비대면 방식으로 대출 절차가 진행되어야 한다. 

또한, 심사의 객관성과 공정성 확보를 위해서는 의사결

정의 편향 가능성이 있는 인적 심사보다는 신뢰성 및 검

증 가능한 데이터에 기반한 AI에 의해 의사결정이 이루

어지는 방안이 보다 유용하다. 예를 들면 Machine 
Learning 등 디지털 기술을 활용하여 신용평가, 부실징

후 분석, 차입 규모 적정성 및 채무자 적격성 판단 등을 

자동적으로 수행하는 방안을 마련할 필요가 있다.
정부와 국회는 COVID-19 사태 등 국가 위기상황을 

극복하기 위하여 2020년 들어 네차례에 걸쳐 추가경정

예산을 편성하였다. 또한, 2020. 4월, 40조 원 규모의 ‘기
간산업안정기금’ 설치를 위해 한국산업은행법을 개정

하여 COVID-19 사태로 어려움에 처한 기업에게 고용

안정, 기업정상화 이익 공유 등을 전제로 자금지원을 받

을 수 있는 정책을 마련하였다. 
이러한 정부재정 지출 증가를 수반하는 정부 정책은 

국가경제 회복을 위한 긍정적 측면도 있지만, 정책 금융

기관과 이미 부실화되어 기업 정상화가 어려운 기업들

의 도덕적 해이(Moral hazard)를 초래할 가능성도 있다. 
따라서 본 논문에서는 정부자금 지출의 투명성 및 효

율성 등을 확보하기 위하여 Consortium Blockchain 기
반 정부자금 지출 프로세스를 설계하고, 객관적이고 공

정한 정부자금 지출 심사를 위하여 정책 금융기관의 내

부 심사 모형을 Machine Learning 기술을 활용하여 설

계한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1. 정부 및 금융기관의 Untact 업무 확대

Untact은 무인 항공기의 ‘무인(Unmanned)’과 자율주

행자동차의 ‘Self’, 로봇이 작동하는 공장의 ‘자동화’와 

같이 그 방식은 다르지만 비대면이라는 공통분모를 가지

고 있다[1]. COVID-19를 계기로 정부 및 정책 금융기관

도 비대면 방식에 의한 업무 범위를 점차 확대하고 있다.
정부는 지난 2020.5.7. 제2차 비상경제 중앙대책본

부회의 를 통해 ‘한국판 New Deal’ 정책의 중점과제로 

디지털 인프라 구축, Untact 산업 집중 육성 등을 선정하

였다. 또한, 2020. 7.14. 문재인 대통령은 경제전반에서 

디지털 혁신을 정책방향으로 설정하고 디지털 댐과 지

능형 정부 등을 세부 추진과제로 발표하였다.
정부는 2019. 4월부터 금융기관의 신기술과 신서비
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스 시장진출의 장애물을 제거하기 위해 금융규제 샌드

박스 제도를 마련해 운용하고 있다. 이에 금융기관은 디

지털 전환 사업 추진 및 Untact 업무 토대 마련 등 IT 인
프라 환경개선 등을 중점적으로 추진하고 있다.

2.2. Blockchain 기술

Blockchain은 P2P(Peer to Peer) 네트워크 형식의 분

산원장(Distributed Ledger) 기술로 거래의 투명성 보장, 
보안강화 및 합의 알고리즘에 의한 부정거래 방지 등을 

특징으로 한다[4]. 
Blockchain은 1.0과 2.0으로 구분되며, 2.0은 스마트 

계약이 추가된 Blockchain 기술로 노드간 사전합의가 

이루어지고 합의한대로 이행되면 자동적으로 계약이 

이루어지는 컴퓨터화된 Protocol이다[4]. 
참여자의 제한에 따라 Public, Private 및 중간형태인 

Consortium Blockchain으로 나눌 수 있다. Private 
Blockchain은 소유자가 모든 권한을 갖는 형태이고, 
Consortium Blockchain은 미리 선정된 노드들이 권한을 

가지고 분산형 구조를 유지하면서 제한적으로 참여하

여 보안을 강화하는 방식이다[5]. Public Blockchain의 

단점인 거래속도 지연 문제와 네트워크 확장성의 문제

를 일부 완화할 수 있다. 
Hyperledger Fabric은 Consortium Blockchain 형태의 

네트워크 구축을 목적으로 만들어진 Platform이다. 2015
년 Linux 재단의 Open Source 형태의 프로젝트 참여자 

중 IBM이 주관하여 개발한 모듈형 아키텍처로서 응용프

로그램 또는 솔루션을 개발하기 위해 설계되었다[6].

2.3. AI 기술

AI는 인간의 인지, 학습, 추론 및 이해 능력 등을 갖춘 

컴퓨터 시스템이며 인간의 지능을 기계 등에 인공적으

로 적용한 것으로 정의할 수 있다[7].
현재까지 활발하게 연구되고 있는 AI 분야는 자연어

처리, 컴퓨터비젼, Machine Learning, 로보틱스, 음성인

식 등이 있다[8]. 특히, Machine Learning 기법 중 Neural 
Network를 사용하여 Layer가 깊어진 경우를 Deep 
Learning이라 한다. Machine Learning과 달리, Deep 
Learning은 그림 1과 같이 사람이 아니라 기계가 데이터

의 특징을 추출하고 학습한다. 또한, 데이터 량이 많으

면 많을수록, Layer가 깊어지면 깊어질수록 성능이 좋

아지는 특성을 가지고 있다[9].

Fig. 1 Deep Learning and Machine Learning

AI 모형은 블랙박스적 특성을 보유하고 있어 그 결과

를 해석하기 어렵다. 따라서 AI 기술의 활용도를 높이기 

위해서는 블랙박스를 해석하는 방안이 필요하다. XAI 
(eXplainable Artificial Intelligence)는 AI 모형의 블랙박

스를 인간이 이해할 수 있도록 설명해 주는 방법으로, 
대리분석(Surrogate Analysis), 부분 의존성 플롯(PDP, 
Partial Dependence Plot), 피처 중요도(Feature Importance) 
및 유사도 분석(Similarity Measure) 등 방법이 있다[10]. 
2019년 연구에서 네트워크 구조와 학습방법을 설계할 

때 주의집중 메카니즘 기법을 활용하여 설명가능성을 

확보하는 방안도 제시되었다[11].

Ⅲ. Blockchain 기반, 정부자금 지출 프로세스 
설계

3.1. 정부자금 지출 프로세스 분석 및 Blockchain 

Platform 설계

정부는 정부자금의 효율적 집행과 관리를 위하여 정

부자금 관리기관의 관리하에 정책 금융기관이 직접 또

는 일반 금융기관을 경유하여 실수요자에게 자금을 지

출하게 한다. 이때 실수요자는 신용보강을 위하여 보증

기관에서 보증을 받거나 정책 금융기관 앞으로 담보를 

제공할 수 있다. 정책 금융기관은 자금을 집행한 후 금

융감독원 등 금융 감독기관의 감사를 받는다. 정책 금융
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기관을 매개로 하는 일반적인 정부자금 지출 프로세스

는 그림 2와 같다[12].

Fig. 2 Government fund process

본 논문은 투명한 정부자금 지출 관리를 위하여 신뢰 

기반의 Consortium Blockchain을 적용한다. Consortium 
형태의 폐쇄형 Blockchain을 적용한 사유는 다음과 같

다. 운용 및 관리 주체가 정부자금 관리기관 및 자금을 

집행하는 정책 금융기관 등 소수인 점과 자금의 이전을 

필요로 하는 기업금융의 성격상 엄격한 보안 및 결제의 

완전성이 요구되는 점을 고려하였다. 
Framework는 Hyperledger Fabric을 사용한다. Hyperledger 

Fabric은 참여조직간 채널(Channel) 개념을 도입하여 

Privacy와 기밀성을 제공하며 작업 구간별 병렬처리, 
Chain Code 및 모듈화된 디자인 등을 특징으로 한다. 

Hyperledger Fabric은 MSP(Membership Service 
Provider)를 활용하여 Blockchain 망에서 허가된 자만 

참여할 수 있기 때문에 정부자금 이용을 위한 네트워크

에 참여한 노드들은 이미 시스템에 의해 허가 및 신뢰를 

확보한 노드로 볼 수 있다. 따라서 Public Blockchain과 

달리 악의적인 노드를 검증하기 위한 별도의 합의 알고

리즘은 필요하지 않다. 
본 논문은 정부자금 지출 거래의 생성부터 Peer에 블

록이 저장되기까지의 전 과정에 대한 보증정책 확인, 거
래를 순서에 맞게 정렬하는 과정, 정렬된 거래의 유효성 

검증 과정 및 분산원장에 최신 블록을 업데이트하는 과

정 전부를 합의 과정으로 인식한다. Hyperledger Fabric
의 구성요소와 역할 및 기능은 표 1과 같다[12].

Hyperledger Fabric 네트워크 구축 과정은 그림 3과 

같다. 우선 Consortium 참여조직 간의 협의를 통하여 

Ordering 서비스 노드를 구축하며 Ordering 서비스 노드

를 통한 채널을 생성하고 각 참여 조직의 Peer를 설치한 

후 관련 채널에 참여한다. 다음으로 Chain Code와 DApp
을 설치하는 순으로 진행한다. 

Components Roles and Functions

Physical 
component

Client Transaction creation

Peer Verify and propagate the requested 
transaction, Ledger Update

Orderer
Agreement algorithm role,

Transaction sorting,
Block creation, sharing

Logical
component

Channel 1Channel 1 Ledger, 
Peer-to-peer communication

Organization Peer and orderer grouping
Transaction Event on Network

Certification 
factor

PKI Digital certificate use,
Encryption/Decryption

Fabric CA Digital Certificate Management 

MSP Set network management 
authority and scope

Table. 1 Components and Roles of Hyperledger Fabric

Fig. 3 Example of network construction process

블록생성 및 공유를 위한 구체적인 절차는 그림 4와 

같다. 

Fig. 4 Transaction process
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그림 4는 사용자 A(정책 금융기관)가 사용자 B(실수

요자)에게 정부자금 10억 원을 지출하는 트랜잭션의 예

시이다. 
사용자 A는 DApp을 통해 사용자 B에게 10억 원의 

정부자금을 지출하는 트랜잭션을 생성하고, 검증을 위

해 Endorser에게 전송한다. Endorser는 Chain Code를 

시뮬레이트하여 생성된 Read/Write set를 확인하고 

Read/Write set과 서명한 디지털 인증서를 DApp에 전달

한다. Endorser로부터 시뮬레이션 결과 값을 전달받은 

DApp은 블록을 생성하기 위해 Read/Write set과 Endorser
의 디지털 인증서가 담긴 트랜잭션을 Orderer에게 브로

드캐스트한다. 트랜잭션을 수신한 Orderer는 트랜잭션 

정렬을 위하여 타임스탬프 필드 등을 확인하고, 정해진 

순서대로 트랜잭션을 정렬하여 새로운 블록을 생성한

다. 생성된 블록은 Committing Peer에게 전달, 검증 과

정을 거친다. 이러한 과정을 통해 최신 블록 검증까지 

이루어지면 각 Peer는 블록체인에 최신 블록을 추가하

여 저장한다. World state 데이터베이스까지 트랜잭션 

업데이트가 완료되면 분산원장을 통해 사용자 A의 보

유 자금은 10억 원이 줄어들고, 사용자 B의 보유 자금은 

10억 원이 증가하게 된다.

3.2. Blockchain 채널, Chain Code 설계

Blockchain 참여자는 정부, 정책 금융기관, 보증기관, 
금융 감독기관 및 실수요자이다. 모든 참여자는 MSP에 

등록한다. 
Blockchain 참여자들 간의 Privacy 강화와 Blockchain

의 목적 달성을 위해 참여자를 3채널로 구성한다. 채널 

1의 참여자는 정부, 정책 금융기관 및 실수요자로서 자

금의 직접적인 이전 거래가 발생하는 채널이다. 채널 2
는 실수요자의 신용보강을 위한 보증기관의 정책 금융

기관 앞 보증을 목적으로 하는 채널이다. 참여자는 보증

기관, 정책 금융기관 및 실수요자이다. 채널 3은 정책 금

융기관의 정부자금 지출에 대한 감사 목적의 채널로서, 
참여자는 정책 금융기관과 감독기관이다.

채널은 실제 Chain Code가 배포되고 자금 이전 거래 

등이 실제로 실행되는 구간으로 각 채널별로 독립된 원

장이 존재한다. 채널은 데이터 분리와 기밀화를 가능케 하

고, 채널용 원장은 채널별로 사용 허가를 받은 Consortium 
Member들만 접근이 가능하다. 

정책 금융기관은 정부와 실수요자 사이의 자금지출

의 연결고리 역할 및 자금지출의 실질적 집행과 통제 역

할을 하는 핵심 참여자로서 상기 3채널 모두에 동시에 

접속이 가능하다. 
Peer 채널의 참여자와 역할은 표 2와 같다. 

Participants Roles

Channel 1
Government
Policy Financial Institutions,
End Users

Transfer of Funds

Channel 2
Policy Financial Institutions,
Guarantee Agency
End users

Guarantee against
End users

Channel 3 Policy Financial Institutions,
Supervisory Authority Fund Supervision

Table. 2 Participants and Roles of Peer Channels

Blockchain 채널과 Chain Code 등에 대한 설계 구조

는 그림 5와 같다. 

Fig. 5 Blockchain Channel and Chain Code

대출조건을 자동으로 실행하는 거래 Protocol인 

Chain Code는 채널 1의 자금 이전 거래 및 채널 2의 실

수요자를 위한 보증에 대한 계약조건의 기록과 이행이 

Chain Code 실행을 통해 이루어지는 구조이다. 
정책 금융기관과 금융 감독기관 사이의 채널 3은 감

독 목적으로 이루어진 채널로 가치의 이전이 적어 

Chain Code 실행이 의무적이지 않다. 
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Ⅳ. 기업금융 심사 프로세스에 대한 Machine 
Learning 설계

4.1. 기업금융 심사 프로세스 분석

정책 금융기관은 정부의 정책목표에 부합하게 그림 6
과 같이 내부 심사과정을 거쳐 실수요자를 선정하고, 소
요자금 규모를 산정하여 채권보전조치를 취한 후 자금

을 지출한다. 정부 기금 등 일부 자금은 정부자금 관리

기관이 직접 실수요자를 선정할 수 있다.

Fig. 6 Financial institution review process

정책 금융기관의 내부 심사과정은 신용평가, 재무분

석 및 미래 예측과정으로 구성되어 있다. 즉, 기업의 채

무불이행 정도를 평가하는 신용평가와 재무상태표, 손
익계산서, 현금흐름표 등 재무제표를 활용한 재무분석

(Financial Analysis) 과정 및 미래 재무건전성, 수익성 

및 차입금 상환 가능성을 판단하기 위한 재무추정

(Financial Estimation), 기업가치(Valuation) 산출 등 미

래 예측과정으로 구성되어 있다[12]. 
이때 정책 금융기관은 신용평가와 재무분석 등을 효

율적으로 수행하고 정확성과 신속성을 확보하기 위해 

판별분석(discriminant Analysis), 로지스틱 회귀분석

(Logistic Regression Analysis) 등 통계모형과 심사분석 

전문가의 경험과 의견을 참조한 전문가모형을 사전에 

구축하여 분석에 활용한다. 
통계모형, 전문가모형은 분석이 빠르고 해석이 용이

한 장점이 있는 반면, 분석 과정이 정형화되어 있고 정

책 금융기관의 내부 선례 등이 반영되어 있으며 분석자

의 주관적인 판단이 개입될 수 있다는 한계점을 가지고 

있다.
본 논문에서는 이러한 심사모형의 한계점을 극복하

기 위하여 객관성과 공정성이 확보되고 심사자의 편견

을 배제할 수 있는 Machine Learning 기반 심사모형을 

설계한다.

4.2. 기업금융 심사를 위한 Machine Learning Algorithm 

설계

기업금융 심사를 위해서는 기업의 재무위험 및 비재

무적 위험과 각 위험별 가중치를 산출하고 부도와의 연

관성을 분석하여야 한다.
Machine Learning 학습을 위한 분석대상 기업은 기

업공시시스템의 외감기업(2013년~2017년)을 기준으로 

한다. 분석대상 데이터는 정상 건수가 108,230건, 부도 

건수가 2,279건이다. 
본 논문에서는 Anaconda3, Python 3.7 프로그램을 활

용하여 Machine Learning Algorithm을 설계하며 전체

적인 프로세스는 그림 7과 같다.

Fig. 7 Machine Learning design structure for corporate 
finance review

Machine Learning 알고리즘은 입력변수 선택 프로세

스(그림 7의 ➀,➁), Main 모델(그림 7의 ➂) 및 해석 모

듈(그림 7의 ➃)로 구성된다.
우선 Machine Learning 알고리즘 설계에서 기업금융 

심사에 유의성이 높고 예측 성능이 우수한 변수를 선택

하기 위하여 그림 8과 같이 입력변수 선택 프로세스를 

진행한다. 

Fig. 8 Input variable selection Model
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데이터 전처리 과정(Data preprocessing) 및 심사에 

유의성이 낮은 변수를 제거하기 위하여 Importance와 

Dropout 과정을 거쳐 본 모델에 적용할 최종 입력변수

를 선택한다. 최종 입력변수를 선택하기 위하여 사용되

는 최초 입력변수는 표 3과 같이 35개 지표를 선정한다. 
선정한 지표는 일반적으로 정책 금융기관에서 심사

를 위해 많이 활용하는 지표로서, 크게 경영위험 등 기

업 고유속성 지표, 산업위험과 계열위험 등 외부환경 지

표 및 여신구조위험 등 여신현황 지표로 나눌 수 있다.

Intrinsic 
properties (24)

Management risk (4), Financial risk (6),
Growth potential (6), Profitability (6),
Economic risk (2)

External
environments (4) Industrial risk (3), Affiliate risk (1)

Borrowings (7) Borrowing type risk (3)
Borrowing structure risk (4)

Table. 3 Input data

변수별 입력 데이터는 이상치(Outlier) 및 결측치 처

리와 데이터 특성에 맞는 정규화 작업 등 데이터 정제과

정을 거친다. 이상치 처리는 백분율 기준으로 Raw 데이

터의 3%, 97% 값을 하한, 상한 값으로 한다. 결측 값은 0 
값을 부여하며, 최소최대정규화 작업을 통해 입력변수 

값의 스케일을 최소 0에서 최대 1사이의 값으로 조정한

다. 정규화 수식은 다음 (1)과 같다.

입력변수최대값입력변수최소값
입력변수실제점수값입력변수최소값

(1)

학습은 데이터 전처리 과정을 거쳐 구성된 모집단을 

대상으로 진행한다. 모집단 중 테스트 데이터를 20%, 
나머지 80% 중 검증 데이터를 20%(모집단의 16%), 
80%(모집단의 64%)를 훈련 데이터로 한다. 

부도 데이터는 복원추출, 정상 데이터는 비복원추출 

샘플링 방법을 사용하여 부도 건수와 정상 건수의 학습 

비율을 맞춘다. 본 논문의 분석대상 데이터는 정상 건수

가 부도 건수에 비해 47.5배 많기 때문에, 데이터 불균형

으로 인해 정상 데이터로 편향되어 학습이 진행되는 것

을 방지하기 위해서이다.
심사에 유의성이 떨어지는 변수의 제거를 위한 학습은 

Importance와 Dropout 과정으로 진행한다. Importance 
산출은 특정 입력변수 각각의 값 대신에 임의의 값을 부

여해 본래의 값과 정확도 차이를 비교함으로써 해당 변

수가 결과에 미치는 영향을 측정하여 산출한다. 
모든 입력변수에 똑같은 과정을 10번 반복하고 평균 

값을 산출하는 방법을 통하여 최종적으로 입력변수별 

Importance를 도출하며 수식은 다음 (2)와 같다. 




  



본래값임의값
(2)

Dropout은 산출된 Importance 값이 가장 낮은 변수부

터 누적적으로 변수가 한 개 남을 때까지 오름차순으로 

제거하면서 재학습해 변수의 개수에 따른 모델의 학습

력을 측정한다. 
이러한 Machine Learning에 의한 입력변수 선택 프

로세스를 통해 최종적으로 29개 변수를 최종 모델의 입

력변수로 선정하였다. 탈락한 변수는 성장성 2개, 수익

성 3개, 산업위험 1개 변수로 총 6개 변수이다.
Machine Learning을 활용한 Main 모델의 구조는 그

림 9와 같으며 입력층(Input Layer), 은닉층(Hidden 
Layer(1~5)), 출력층(Output_Layer)으로 구성되어 있다.

Fig. 9 AI review model structure 

그림 9의 모델 구조에서 Layer_1 Dense는 입력층의 

변수 개수와 동일한 노드수(29)를 부여해 변수를 재해

석함으로써 모델 Tuning 과정에서 적정 노드수를 찾는 

과정이다. Layer_2 배치정규화(BatchNormalization)는 

변수를 넓은 차원으로 분해하여 Scale이 흐트러지는 걸 

정규화하는 Layer이다. Layer_3 Dense는 Layer_1과 동

일한 노드수를 부여해 같은 차원에서 배치정규화후 변

수를 재해석하는 Layer이다. Layer_4는 과적합 방지와 

모델의 안정성을 위한 Dropout Layer이다. Layer_5는 

입력층 노드수(29)의 50%를 부여해 변수를 압축한다. 
추가적으로 Machine Learning을 활용한 Main 모델

의 성능을 높이기 위해 노드 수와 Dropout 비율 등의 

Hyperparameter Tuning을 진행한다. 이때 과적합 방지
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와 최적화 등을 고려하여야 한다. 모델의 Tuning 과정은 

각 Layer의 노드 수, Dropout 비율을 변경하면서 학습 

모델을 생성해 Input Layer와 Output Layer의 관계를 가

장 잘 표현하는 최적 성능의 모델을 찾는 과정이다. 여
기서 노드 수를 결정한다는 의미는 변수를 얼마만큼의 

차원으로 확대 혹은 축소할 것인지 정한다는 의미이다. 
개별 데이터가 가지고 있는 속성 정보가 많고 데이터 량

이 충분하다면 넓은 차원으로 분해했을 때 효과적인 학

습이 가능하다. 반면, 차원을 과다하게 넓히면 정보 손

실을 야기할 수 있고 불필요한 학습으로 학습 속도의 저

하를 초래할 수도 있다. 
Dropout은 과적합이 발생되지 않도록 Dropout 비율

을 조정하는 것이다. 즉, 이전 Layer에서 다음 Layer로 

넘겨줄 때 Dropout 비율만큼 강제로 연결을 끊도록 하

는 것이다. Dropout을 하게 되면 영향력이 강한 변수일

지라도 다음 Layer의 모든 노드에 영향을 주지 않게 되

므로, 영향력이 약한 변수의 경우에도 충분히 학습될 수 

있어 모델의 안정성을 높일 수 있다.
모델 Tuning을 종료한 후 Variance가 낮으면서 

AR(Accuracy ratio)이 높은 값을 갖는 모델을 최종 모델

로 선택한다. Variance는 훈련 데이터의 정확도와 검증 

데이터의 정확도의 평균적인 차이를 의미하며, AR은 

사전부도 예측력 검증 지표로서 높을수록 우수한 모델

이다.
상기와 같은 과정을 통해 최종적으로 선택된 모델은 

표 4와 같다.

Layer(Dense) Layer_4
Dropout Variance AR

1 3 5

100 100 50 0.4 2.76 74.43

Table. 4 Final model

최종 모델에 개별 기업의 입력변수별 해당 데이터를 

입력하면 최종 심사 위험 점수가 산출된다.
해석 모듈은 XAI 방법론 중 PDP 방법론을 사용한다. 

PDP는 피처(Feature)의 수치 변화에 따라 모델에 기여

하는 정도가 어떻게 달라지는지 확인할 수 있는 XAI 기
법이다. 산출하는 방법은 Machine Learning 모델에서 

한 개 변수의 값을 0부터 1사이로 0.1씩 이동하면서 모

델의 예측점수를 산출하고, 그 변동성을 측정하여 각 변

수가 예측결과에 미치는 영향도를 산출한다. 영향도는 

변수의 입력값 변화에 따라 그 결과값에 얼마만큼 영향

을 미치는 지를 측정하는 척도로 그림 10과 같이 각 변

수의 최대 예측점수에서 각 변수의 최소 예측점수를 차

감하여 산출한다. 예를 들면 PDP의 최대값인 0.80에서 

최소값인 0.10을 차감한 0.70이 해당 변수가 예측 결과

에 미치는 영향도가 된다.

Fig. 10 Impact on Predicted Results of Variables

4.3. 통계모형과 AI 모형의 비교 분석

기존 통계모형은 선형적인 분석에 적합한 모형인 반

면, AI 모형은 비선형적 관계 학습이 가능하다 정형적인 

변수 뿐만 아니라 비정형적인 정보 등 폭넓은 변수탐색

이 가능하다. 따라서 변수 개별의 특징 또는 변수들 사

이의 새로운 연관성을 발견할 수 있다. 또한, 통계모형

이 가지고 있는 편견을 제거하여 기존에 고려하지 않았

던 다양한 변수를 탐색할 수 있다.
Machine Learning 모델의 Hidden_Layer는 블랙박스 

구조를 가지고 있어 그 자체로 해석하는 것은 어렵다. 본 

논문은 XAI 방법론 중 PDP 방법론으로 Hidden_Layer를 
해석하는 방안을 제시함으로써 인과관계가 명확해야 

하는 금융권, 특히 기업금융 심사에서의 활용 가능성을 

높였다. PDP 방법론을 적용한 이유는 입력변수 각각의 

의미가 중요한 점을 감안하였다.
표 5는 통계 모형과 AI 모형의 장점과 단점을 간략하

게 비교한 내용이다.

Statistical Model AI Model

Use of variables Limited Non-limited

Function Linear Non-linear

prejudice  Yes No

Interpretation of 
Results Easy Difficulty

Table. 5 Comparisons between Statistical Model and AI 
Model



한국정보통신학회논문지 Vol. 25, No. 2: 178-186, Feb. 2021

186

Ⅴ. 결  론

본 논문은 Consortim Blockchain을 적용한 정부자금 

지출 프로세스 개선안과 정책 금융기관에서 활용 가능

한 정부자금 지출을 위한 내부 심사 모형을 Machine 
Learning 기술을 활용하여 설계하였다. 

Consortium Blockchain 형태의 Hyperledger Fabric은 

스마트 계약(Chain Code) 체결과 직접적인 자금 이전이 

가능하도록 설계하였다. 또한, Machine Learning 심사 

모형은 인간의 편견이 배제된 공정하고 객관적인 심사

가 가능하도록 설계하였다.
본 논문의 프로세스는 이번 COVID-19 사태 등 국가 

위기상황에서 정부 정책의 신뢰성을 제공하고, 정부자

금 집행자와 수요자의 도덕적 해이 등 부작용을 사전에 

차단하여 정부자금 지출의 투명성과 효율성을 높일 것

이다.
향후 본 논문에서 제안한 연구자료는 정부의 원활한 

정책목표 달성을 위한 정책자금 집행의 방향 설정에 도

움이 될 것이다.
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