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   록

기업 입장에서 앞으로 있을 흐름에 한 측이란, 향후 발생할 수 있는 유동성(  
부족) 험을 미리 악할 수 있다는 과 미래의 투자계획을 세우는데 요한 자료가 될 
수 있다는 에서 요한 의의를 지닌다. 그러나 기업 간 거래에서 매출 채권 형태로 발생하는 
거래 유형은 다른 유형의 거래와는 달리 채무 이행 불확실성이 존재하며, 이로 인해 정확한 
흐름 측을 어렵게 한다. 본 연구에서는 추계  분석 기법의 하나인 가변 마코  기법

(Variable Order Markov model)을 활용하여 기업 간에 발생 할 수 있는 매출 채권과 련한 
흐름 동향을 측한다. 구체 으로는, PST(Probabilistic Suffix Tree)라는 가변 마코  

기법을 활용하여, 지난 과거의 매출 채권 발행  수  내역을 바탕으로 해당 매출 채권들의 
기  연령 측 연구를 수행하 다. 본 연구결과를 통해, 기존의 다른 기법들과 비하여 가변 
마코  기법을 활용 시, 평균 12.5% 이상의 정확도를 보여주고 있음을 밝혔다.

ABSTRACT

An accurate prediction on near-future cash flows plays an important role for a company 
to attenuate the shortage risk of cash flow by preparing a plan for future investment in 
advance. Unfortunately, there exists a high level of uncertainty in the types of transactions 
that occur in the form of receivables in inter-company transactions, unlike other types of 
transactions, thereby making the prediction of cash flows difficult. In this study, we analyze 
the trend of cash flow related to account receivables that may arise between firms, by 
using a stochastic approach. In particular, we utilize Variable Order Markov (VOM) model 
to predict how future cash flows will change based on cash flow history. As a result of 
this study, we show that the average accuracy of the VOM model increases about 12.5% 
or more compared with that of other existing techniques.
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1. 서  론

기업에 있어서의 안정 인 흐름은 기업을 

유지하고 운 하는데 필수 이며, 정확한 

흐름 측은 거의 모든 유형의 기업에서 요

하게 다 지고 있다. 소기업의 경우 신용 

험과 가용자원 제약 등으로 인해 높은 수 의 

재정 리 비용이 발생하고 있으며, 견 혹은 

기업의 경우에도 다양한 사업 개  확장 

략에 따라 효율 인 자본 배분을 해 앞으

로의 흐름 측이 필요한 경우가 많다. 특히, 

기업 간에 일어나는 흐름은 내재되어 있는 

특유의 불확실성으로 인해 사 에 제 로 악

되지 못할 수 있으며, 흐름 측의 실패로 

인해 기치 못한  유동성 기를 겪을 

험성이 항상 존재하고 있다.

이러한 에서 매출 채권 연령 측 분야

(Forecasting accounts receivable aging)는 고

객 회사의 채무 이행 지연 혹은 불이행과 같은, 

이른 바 “악성 채무” 가능성을 사 에 악할 

수 있다는 에서 주목을 받아 왔다. 매출 채권

이란 기업이 상품을 매하는 과정에서 발행한 

채권으로, 아직 회수가 되지 않은 매출 채권의 

발행 이후 기간(즉, 채권 연령) 정보를 포함하

고 있다. 만약 사 에 해당 채권의 향후 회수 

가능성을 가늠할 수 있다면, 해당 정보를 활용

하여 회사의 흐름 유동성 험에 선제 으

로 응할 수 있을 것이다.

한편, 의 흐름은 거시경제  요인, 고객의 

지불 행 , 특정 공  사슬망의 고유 특성 등 

다양하고 복합 이며 불확실성을 갖는 요인들에 

의해 향을 받을 수 있으며, 이러한 이유로 

흐름은 일반 으로 추계  과정(Stochastic 

process)으로 간주된다. 흐름 분석과 한 

연 을 갖고 있는 매출채권 연령 측 분야에

서는 이와 같은 추계  과정 이론들을 극

으로 분석에 활용하고 있다. 매출 채권 연령을 

측하기 해 사용되어 온 표 인 알고리즘

으로, Corcoran[4]이 제안한 모델과 Pate-Cornell 

et al.[5]이 제안한 모델 두 가지를 꼽을 수 있다. 

Corcoran 모델은 채권 연령(Account Receivable 

연령이하 AR 연령)에서 흐름을 측하기 

해 지수 평활 근법의 개념을 사용한다. 반면 

Pate-Cornell et al.[5]은 추계  과정(Stochastic 

process)을 활용하여 단기  유동 측을 수

행한다. 최근에는 지수 평활 근법(즉, Corcoran 

모델)과 추계  과정(즉, Pate-Cornell 모델)을 

통합하여 흐름을 측하는 시도(SFA 모

델[7])가 있었다. SFA(Stochastic financial an-

alytics)에서는 마코  모델(Markov model)을 

이용하여 모든 고객들의 지불 행 를 표 하고, 

여기에 베이즈 기법(Bayes’ Rule)을 용하여 

개별 인 송장 수 에서 고객의 각 지불 행  

패턴을 악하는 방식으로 AR 연령을 측하

다. 특히, 이 모델은 기존의 두 모델이 갖고 

있는 장 만을 취합하여 통합한 모델로 기존의 

모델과 비교하여 상 으로 높은 수 의 정확

도를 갖고 있는 것으로 보인다.

흐름을 측한다는 것은 시계열 상에서 

나타날 수 있는 앞으로의 유입값을 측하

는 것과 같다고 볼 수 있다. 미래의  유입 

값들이 과거에 연속 으로 있어왔던 유입

값들과 계가 있다고 가정한다면, 기존의 마

코  모델은 측을 하는 시 의 바로 직  시

의 상태(즉, first-order 마코  모델)에 의해

서만 상태값, 즉 앞으로의 유입값을 측

하는 경우라 볼 수 있다. 실제로 마코  성질

(Markov Property)라 불리우는 이 특성은 측 
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바로 이 의 값이 결국 기존의 history 정보를 

함축 으로 표할 수 있는 값이라는 가정을 

제로 두고 있다[2].

본 연구에서는 와 같은 기존의 마코  모

델 가정에서, 바로 이 의 상태 값만이 아닌 더 

이  차수의 정보까지 활용하는 고 차수(high-

order) 마코  모델 개념을 활용하게 되면 기존

의 방법론들보다 더 높은 측 정확도를 가질 

것이라는 가정에서 시작하고자 한다. 고 차수 

마코  모델을 사용한다는 의미는 이 에 발생

했던 정보뿐만이 아니라 각 과거 정보 간에 내

재 되어 있을 수 있는 특정 시 스 패턴을 추가

로 활용한다는 의미를 내포하고 있다. 다만, 상

태의 개수  차수가 증가함에 따라 소요되는 

계산복잡도(Computational Complexity)가 지

수 으로 증가하기 때문에, 순수한 고 차수 마

코  모델이 실질 으로 활용되기 어려운 측면이 

존재한다. 이러한 문제를 해결하기 해 가변 

차수 마코  모델(Variable Order Markov model: 

이하 VOM)이 종종 활용되고 있다. VOM은 고 

차수 마코  모델의 일종이나 다른 순수한 의

미에서의 고 차수 마코  모델과는 달리, 다음 

상태를 측하는데 필요한 과거 상태의 개수가 

일정하지 않으며 상태의 특성  기존정보의 

흐름 패턴에 따라 각기 다른 차수를 가질 수 

있다. 만약  정보를 구체 으로 활용할 필

요가 있을 경우에만 차수를 증가시키고 그 지 

않은 경우에는 차수를 감소시킬 수 있다면, 

체 소요되는 계산 복잡도를 일 수 있고 실질

인 활용성을 높이는데 장 을 가져다  것

이다.

VOM은 일반 으로 데이터 기반 학습을 통해 

구성되며, 지 까지의 문헌을 살펴보면 여러 

가지 VOM 모델들이 제안되어 왔다. 최 의 

VOM 모델인 Ziv and Lempel[9], 탈출과 배제 

알고리즘을 사용하는 Prediction by Partial 

Match[3], 이진화 변수를 이용하는 Context 

Tree Weighting Method[8]과 각 미사(suf-

fix)들의 확률을 계산하는 Probabilistic Suffix 

Tree(이하 PST)[6]가 있다. 이들  PST는 가

변 차수 마코  모델을 풀기 해 가장 리 

알려진 알고리즘  하나로 문서에서 생략된 

문장들을 측하거나, 생물학 분야의 DNA 서열 

분석 등 주로 주어진 서열정보를 통해 앞으로 

나타날 서열을 측하는데 주로 사용되어 왔으며, 

기존의 은닉 마코  모델(Hidden Markov model)

보다 일반 으로 우수한 성능을 보여 다고 알

려져 있다[1]. 특히, 은 데이터만으로도 PST 

모델 생성이 가능한 이 장 이며, 이는 많은 

양의 데이터를 필요로 하는 최근의 딥러닝 모

델( 를 들면 RNN)과 비되는 특징이라 할 

수 있다. 본 논문에서는 VOM 알고리즘  하나

인 PST 알고리즘이 기존에 주로 용되어 왔

던 생물학 분야를 넘어 흐름을 측하는, 

이른바 기업 어 리 이션에서는 어떻게 용

될 수 있는지 분석하고 기존 모델을 수정하여 

해당 어 리 이션에 용될 수 있는 방안에 

해 논하고자 한다. 특히, 본 연구에서 제시하

는 결과가 기존의 모델들과 비교했을 때, 측 

정확도 측면에서 어떠한 장 이 있는지 살펴보

고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 

기존의 PST 알고리즘에 해 설명하고, 제3장

에서는 본 연구에서 고려하는 문제  모델을 

정의하며, 기존의 PST 알고리즘이 본 연구의 

문제에 용되기 해 어떻게 바 어야 되는지 

설명한다. 제4장에서는 실제 데이터를 활용하여, 

제시된 모델이 기존의 알고리즘과 정확도 측면
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에서 어떠한 특징이 있는지 실험을 통해 밝히

고 결과에 해 논의한다. 결론과 추후 연구에 

한 부분은 마지막 5장에 기술하 다. 

2. 가변 마코  모델

본 연구에서는 가변 마코  모델의 하나인 

PST를 활용하여 흐름 측을 하고자 한

다. 이를 해 제2장에서는 주어진 시 스 데이

터를 활용하여 어떻게 PST 모델이 생성되는지 

설명한다. PST 모델 생성 차는 다음과 같다. 

우선 가능한 상태 요소들로 이루어진 집합(Set)

을 Ω라고 하자. 주어진 시 스 데이터를 이

라 정의하고, 해당 데이터는   개의 상태 요소

값( 복허용)들로 정의되었다고 가정한다. 이 

때  〈  … 〉 ∈와 같이 상

태 요소들의 시 스 다 집합으로 정의할 수 

있다. 다음으로 어떤 시 스 이 존재하여, 

 〈  …  〉 ∈를 만족

한다고 하 을 때, 은 의 서 시 스(sub-

sequence)라 볼 수 있다.

의 서 시 스로 가능한 모든 경우의 시

스로 이루어진 집합(Set)을 , 이 의 서

시 스로 나타난 횟수를  이라고 한다면, 

샘  시 스에서 특정 시 스 을 찰할 확

률은 다음과 같이 추정할 수 있다.


 ≅ 



여기서 의 합은 1이며 이를 확률 분포

로 활용한다고 했을 때, 주어진 시 스   이후

에 나타나는 문자 의 조건부 확률을 정의한다. 

이 확률은 시 스 직후에 문자가 나타나는 

횟수로 계산한다. 시 스   이후에 오는 경우

의 수는 ∑∈ 




로 표 되며, 가 문자열 

이후에 나올 조건부 확률은 다음과 같이 정의

한다.

∑∈











의 계산방법을 이용하여 연속 인 문자

열 이후에 나타날 수 있는 문자의 확률을 계산

할 수 있다. 보다 자세한 수리  근 방법은 

Bejerano and Yona[6]의 PST 알고리즘 설명

트를 참고할 수 있다.

3. 흐름 측을 한 PST 모델

이 장에서는 앞서 살펴본 PST 알고리즘을 

흐름을 측하기 한 PST 모델로 활용하

기 한 방안에 해 설명한다.

3.1 상태 정의

고객의 지불 행 는 재 시 에서 채권의 

연령 기간에 따라 <Table 1>과 같이 분류한다. 

일반 으로, 기업 회계 에서는 30일(약 1개

월) 기 으로 채권의 연령을 분류하므로, 30일 

단 로 기  상태를 구분하는 게 자연스러운 

가정이라 볼 수 있다. 만약 재 시 에서 30일

이 아직 지나지 않은 채권이 지불 완료 될 경우 

  상태로 간주한다. 그리고 만기 후 120일이 

지난 채권()은 모두 악성채무(Bad Debt)로 

분류한다.
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<Figure 1> Example of a State Sequence

Element Description

 Paid before due-date

 Paid 1 day to 30 days after due-date

 Paid 31 days to 60 days after due-date

 Paid 61 days to 90 days after due-date

 Paid 91 days to 120 days after due-date

 Paid/Non-paid 121 days after due-date

<Table 1> Definition of a Single 

Element of a State

<Table 1>을 이용하여 본 연구에서 사용될 

PST의 상태를 정의한다. 본 연구의 목 은 

재 채권의 연령을 근거로 다음 시 에서 채권

의 상태를 측하여 이를 토 로 흐름을 

측하고자 하는 것이다. 문제는 한 기업 입장

에서 재 유동 인 채권들은 복수개가 될 수 

있으며, 심지어 한 기업으로부터도 동시에 여

러 개의 채권을 발행 에 있을 수 있다. 즉, 

재 시 에서 분석해야 하는 채권 연령값들은 

다수로 이루어진 집합으로 구성될 수 있으며 

이를 하나의 마코  모델 상태값으로 표 하기 

해서는 마코  모델 상태 값이 <Table 1>에

서 정의한 단일상태값들이 복합 으로 표 되

어야 한다. 이 경우 복수개의 단일 상태값들은 

복을 허용하는 다 집합(Multiset) 개념을 

활용하여 표 할 수 있다. 를 들어, 재 시

에서 채권 연령 황 상태가 만기  지불 완료인 

경우 2건, 만기 후 1일～30일 이내 1건, 그리고 

만기 후 30～60일 이내 1건일 경우가 발생할 

수 있으며, 이 경우 다 집합 개념을 활용한다

면 {, , , }로 표 된다. 

<Figure 1>에 나타나는 상태 순서의 경우, 

다 집합 개념을 사용하여 t시 에 { , , }, 

t+1시 에는 {, , , }, 다음 t+2시 에는 

{, , }로 상태값들을 표 할 수 있다.

3.2 상태 간 이 모델

본 연구에서 각 고객의 지불 패턴은 이 의 

지불패턴과 완 히 독립 이지 않고 어느 정도 

서로 연 성을 가지고 있다고 가정한다. 이 가

정하에서는 미래의  유입 패턴을 분석하기 

해서 과거에 나타났던 매출 채권 연령 패턴 

분석이 필요할 것이다. 일반 인 마코  특성

에 의하면 재 상태는 직 의 상태에만 향

을 받는다. 그러나, 본 연구에서 고려하는 문제

는 재 상태에 향을 주는 과거 패턴( 시-이

 2단계, 3단계  등)들을 직 의 상태 하나만 

고려하는 게 아닌, 여러 개의 과거 기록과 그들 

간의 패턴정보를 활용하기를 원한다. 흐름 

측 에서 볼 때, 이는 다음과 같이 설명될 

수 있다. 만약 고객이 그리 오래되지 않은 과거

에 한 번이라도 악성채무 던 이 있었다면
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Main parameters Description

 Minimum probability to include the corresponding string sequence into the PST

h Threshold value to include a single character added to the current node of the PST

L The length of the node whose name is the longest string compared to other nodes

d Minimum probability to be defined as a node in PST

<Table 2> Descriptions on Main Parameters for PST

(즉, 지불 시 이 아주 늦은 이 있거나 지불 

불이행이 있었다면), 비록 바로 직 에 채권 지

불이 일  이루어졌다 하더라도, 그 고객은 상

으로 “성실한” 다른 고객과 비교했을 때 

“악성 채무” 상황에 다시 직면할 가능성이 더 

높다고 볼 수 있다는 것이 본 연구의 핵심 가정

이다.

문제는 우리가 정의한 상태가 multiset 속성

을 지니고 있으며, 해당 상태에 속한 각각의 단

일 요소 상태가  시 의 어떤 개별 요소 상태

와 연결되어 있었는지 추 할 방법이 없다는 

것이다. 이러한 문제로 인해, 다 집합의 상태

값 간의 이(transition) 형태를 악하는 게 

어려워진다. 따라서, 각 다 집합 요소들 사이

에 있을 수 있는 모든 경우의 수(즉, cartesian 

product)를 고려하고 각 경우의 수는 동일한 가

치로 발생할 수 있다고 가정하는 게 자연스

럽다. 이는 불확실성이 있는 경우에 각각의 

안을 동일한 가 치를 주어 평가하는 라 라스 

기법과 원리가 유사하다. 하지만 cartesian 

product 연산 특성으로 인해 고려하고자 하는 

기간(즉, PST의 최  확장 가능 차수)이 길어

질수록 체 집합 크기가 기하 수 으로 증가

한다. 이를 방지하기 해 본 연구에서는 PST

의 최  차수를 합리 인 수 에서 제한하는 

방식을 사용할 수 있다.

3.3 흐름 측을 한 PST 모델

데이터가 주어졌을 때 PST 모델은 해당 데

이터로부터 학습을 통해 구축된다. 학습 차

는 다음과 같다. 우선 학습에 필요한 라미터

를 세 한다. 주요 라미터는 <Table 2>와 같

이 정리할 수 있다. 첫째, 은 데이터에서 

해당 문자열을 PST에 포함시키기 한 최소 

확률을 일컫는다. 다음으로 h는 해당 문자 하나

를 PST 노드에 추가시키기 해 사용되는 

threshold 값이다. L은 PST 노드  가장 긴 

문자열의 길이를 뜻한다. 마지막으로 d는 노드

로 성립될 수 있는 최소 확률 값을 나타낸다.

학습 알고리즘은 다음과 같이 주어진다. 먼

 PST 기화  에서 주어진 주요 라미

터들을 히 세 한다. 다음으로 multiset M을 

정의하고 여기에 데이터에서 나타나는 상태들

의 cartesian product 연산 결과를 장한다. 이 

때, M에 포함된 복 값을 모두 소거하고 유일

한 값으로만 이루어진 집합을 S로 정의한다. 이

후 S에 있는 모든 요소가 제거될 때까지 다음 

알고리즘을 반복한다.

단계 1: 집합 S에서 요소 s(즉, 샘  문자열)를 

추출

단계 2: k는 문자열 s에서 가장 첫 번째 문자를 

제외한 문자열로 정의한다. 
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단계 3: 만약 다음 세 가지 조건을 모두 만족

하면, 재 PST에 해당 s를 s가 속할 

수 있는 가장 긴 문자열 노드에 연결

되는 새로운 노드로 추가한다.

조건 1)     ≥ ,

조건 2)        값이 h보다 크거

나 1/h보다 작은 경우,

조건 3) 후보노드   의 길이가 L보다 작은 

경우.

추가로  알고리즘에서 원활한 학습이 일어

날 수 있도록 매 반복시마다 이 지는 확률 계

산에서 평활지수(smoothing factor)를 반 하

여 노드가 갑자기 늘어나는 상을 방지할 수

도 있다.

3.4 PST 측 모델 설명

특정 고객과의 거래내역을 이용하여 만든 

PST를 <Figure 2>에 도식화 하 고, 각 노드

의 확률 값들을 <Table 3>에 정리하 다. PST 

확률 값을 활용하여 다음 상태값을 측하는 

순서는 다음과 같이 정리될 수 있다. 

1) 재까지의 상태값 시 스 데이터를 추출

한다. 를 들면, 재 시 으로 5개월 이

 시 부터 분석을 한다고 가정하고, 그

때부터 기록된 상태값들로 이루어진 시

스가 2-2-4-3-5라고 가정한다(즉, 5개월 

 4개월  상태 2, 3개월  상태 4, 2개월 

 상태 3, 1개월  상태 5).

2) 변수를 선언하고, 해당 시 스의 가장 미

부분(suffix)에 해당되는 노드 값을 해당 

변수에 추가한다. 즉, 시 스 2-2-4-3-5

에서는 5가 가장 후미에 치한 노드에 해

당된다. 

3) 다음으로 이제까지 찾은 미부분의 노드

(즉 재 변수에 장되어 있는 시 스이

름)가 PST에 실제로 존재하는지 찾아본 

후, 만약 존재하는 경우에는 해당 미부

분 노드를 기 으로 한 차수 이 의 상태 

값을 재 변수의 시 스 값 왼편에 추가

한다.  제에서는 재 변수에 장된 

시 스 값 5가 PST에 존재하므로, 한 차

수 이 의 상태 값인 3을 재 변수 값인 

5 왼편에 추가한다. 즉, 결과 으로 3-5 라

는 시 스가 변수에 장이 된다.

4) 다음 단계 2로 다시 돌아가서 3-5에 해당

되는 노드가 PST에 있는지 확인한다. 만

약 있다면, 단계 3을 다시 한 번 수행하여 

변수에 장되어 있는 시 스를 늘려 나

간다. 이 작업을 변수에 있는 시 스가 

PST 내 노드 값에 존재하지 않는 경우가 

될 때까지 반복한다. 만약 찾지 못하면 다

음 단계로 진행한다.

5) 재 변수에 있는 시 스 명에 해당하는 

확률 값을 찾아낸다. 이 시에서 사용된 

‘2-2-4-3-5’ 시 스의 확률은 ‘4-3-5’ 노드의 

확률을 따르게 됨을 알 수 있으며, <Table 

4>의 결과를 참고하여, 다음 상태가 2일 

확률은 0, 3일 확률은 0.325651, 4일 확률은 

0.662825, 그리고 5일 확률은 0.011729가 

된다. 

참고로, <Figure 2>의 PST의 경우 L값이 3일 

때의 PST 결과와 4 이상일 때의 PST 결과가 

서로 동일하게 도출이 되었다. 이는 재의 

흐름 측을 하는데 필요한 VOM 차수는 3차로 

충분하다는 의미로 해석될 수 있다.
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Node P(2|node) P(3|node) P(4|node) P(5|node)

Root 0.009656 0.539856 0.433179 0.017617

2 0.147146 0.852956 0 0

22 0 1 0 0

32 0 1 0 0

3 0.009226 0.551141 0.425242 0.0147

23 0 1 0 0

33 0 0.548369 0.435955 0.01588

333 0 0.552284 0.430762 0.017159

433 0 0.451383 0.525123 0.023699

43 0 0.488315 0.495357 0.016533

343 0 0.509237 0.472495 0.018473

443 0 0.472357 0.507339 0.020509

53 0 0.314677 0.685425 0

353 0 0.382417 0.617686 0

4 0 0.456796 0.521176 0.022233

34 0 0.461419 0.520504 0.018282

334 0 0.479767 0.501245 0.019193

434 0 0.425059 0.552824 0.022322

44 0 0.437836 0.540047 0.022322

344 0 0.451908 0.523505 0.024791

444 0 0.438345 0.536572 0.025289

54 0 0.292207 0.707895 0

354 0 0.292207 0.707895 0

5 0 0.386566 0.607402 0.006237

35 0 0.366972 0.625937 0.007296

435 0 0.325651 0.662825 0.011729

445 0 0.363701 0.627311 0.009192

55 0 0 1 0

<Table 3> Probabilities of PST Shown in <Figure 3>

<Figure 2> Example of PST
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4. 실험 결과

본 장에서는 앞서 제시한 수정된 PST 알고

리즘을 활용하여  유동성 측을 한 결과

에 해 설명하고, 기존의 다른 기법들과 비교

하여 성능이 어떻게 되는지 검증하기로 한다.

4.1 PST 실험 차

본 연구에서 제안한 PST 알고리즘을 테스트

하기 해 2010년에서 2012년까지 미국 서부

(mid-west) 지역에 치한 어느 한 소 제조

업체의 실제 매출채권 데이터를 사용하 다.

<Figure 3> Example of Sample Account 

Receivable Data

해당 제조업체의 경우 다양한 종류의 제품을 

생산하여 여러 업체에 납품하고 있으며, 납품 

시 지불과 련한 정보들( 시-납품 후 몇 

일 이내로 이 지불되어야 하는지에 한 

정보 등)에 한 데이터들을 <Figure 3>과 같이 

엑셀형태로 리하고 있다. PST 실험 차는 

다음과 같다. 첫 번째로, 연령 정보(단 : 일)를 

이용하여 각 시 스 상태를 결정한다(<Figure 

2>에서 가장 우측 열 값). 다음으로, 데이터 집

합을 두 개의 이벤트 기 으로 분리한다. 하나

는 특정 시  기 으로 해당 시 까지 지불 완

료된 채권에 한 것이고, 다른 하나는 그 시

까지 지불 완료되지 않은 채권에 한 것이다. 

이러한 이벤트를 각각 “지불(paid)”과 “미지불

(non-paid)”이라 명명한다. 이 기 에 따라 구

분된 데이터 집합을 학습  검증용 데이터로 

나 고, 학습용 데이터를 이용하여 지불과 미

지불에 한 PST 모델을 각각 생성한다. 마지

막으로, 생성된 PST 모델들과 검증용 데이터를 

사용하여 미래의 상 유입 액을 측한다. 

여기서 특정 시  t에서의 상 유입 액 계산

은 Bayes’ Rule을 이용하여 계산하며 수식은 

다음과 같다.

   ∙
 ∙

  ∙

4.2 결과  분석

해당 제조업체와 거래 인 총 8개 고객사들

과의 과거 거래 데이터를 이용하여 PST 모델

을 만들고 이를 Corcoran 모델(method 1), 

SFA 모델(method 2),  Pate-Cornell 모델

(method 3)과 비교 분석을 수행하 다. PST 모델 

학습 시 사용된 라미터 값으로,   

        이 사용되었다. 측 

정확도는 검증용 데이터 값과 각 알고리즘이 

도출한 측값의 차이, 즉 Percentage Error로 

정의하 다(<Table 4> 참조). 체 인 결과를 

봤을 때 Mean Absolute Percentage Error

(MAPE) 값은 PST가 가장 작았다. 특히 PST 

알고리즘이 기존에 제시되었던 다른 기법들보

다 평균 으로 12.51% 이상의 높은 정확도를 

보여주고 있다. 가장 오차가 작게 나타난 기법

도 PST이며, 오차율 2% 이내의 정확도를 보여

주고 있다. 다만 모든 경우에 있어서 PST가 다른 

기법에 비해 항상 낮은 오차율을 보여주는 것은 



100  한국 자거래학회지 제24권 제1호

<Figure 4> Difference between the Acutual Value and the Forecasted Value

아니다. 를 들면, Site 4번의 경우 기법 2 혹은 

3에 비해 오차폭이 상당히 큼을 알 수 있으며, 

Site 5번의 경우에도 4번만큼은 아니나 큰 오차

를 보여주고 있다.

Site # Method 1 Method 2 Method 3 PST

1 5.66% 67.35% 67.35% 1.24%

2 27.74% 36.12% 23.98% -1.72%

3 32.65% 88.34% 88.34% 19.90%

4 -135.91% 29.95% 29.95% -129.26%

5 -11.32% 3.99% 5.28% -60.32%

6 34.80% 82.01% 82.01% 23.94%

7 45.80% 49.23% 49.23% 9.80%

8 30.28% 33.62% 28.54% 16.92%

MAPE 40.52% 48.83% 48.83% 32.89%

<Table 4> Comparison Results with 

other Algorithms

<Figure 4>에서는 기  축(그래 에서 y = 

0인 축)과 각 알고리즘이 측한 결과값이 얼마

나 차이가 발생하는지 해당 차이 값을 그래

로 표 하 다. 여기서 가로 축은 유입량 

크기이다(즉, 실제 유입량이 작은 사이트

에서 큰 사이트로 정렬하여 표기하 다). 세로 

축은 측값에서 실제값을 뺀 값을 표 하 다. 

<Figure 4>로부터 유입량 크기와 각 알고

리즘의 측 정확도 사이에 특정한 패턴이 있

는지 개 으로 살펴볼 수 있다. <Figure 4>

에서 보는 바와 같이, PST를 제외한 다른 알고

리즘들은 실제 유입량 값이 커지면 커질수록 

측 오차 값이 커지며, 부분 기  축(y 

= 0) 하 에 치하는, 즉under-estimation(과소

측)을 하는 경향이 나타나고 있다. 그러나, 

PST의 경우 특별히 over-estimate 혹은 un-

der-estimate하는 경향은 나타나지 않으며, 

유입량 크기와 계없이  구간에 걸쳐서 

고른 오차값 분포를 보여주고 있다. 특히 큰 규

모의 유입량이 발생한 경우 큰 오차를 보

여주는 다른 방법들과는 달리, PST는 비교  

높은 정확도를 보여주고 있음을 <Figure 4>에

서 확인할 수 있다.

본 실험에서 사용한 해당 업체의 고객사 수

가 제한 인 계로 많은 수의 검증  비교분

석은 수행하지 못하 으나, 실험 결과만을 놓

고 보았을 때 기존에 사용되어 왔던 알고리즘

들과 비교하여 PST의 정확도가 크게 떨어지지 

않음을 알 수 있다. 직 으로 본다면 기법 2와 
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3의 경우 내부 으로 마코  모델을 사용하나, 

1차 모델에 그치며 이로 인해 과거에 있을 수 

있는 특정 패턴 분석에는 제한 일 수 있다. 이

러한 과거의 특정 패턴 정보를 PST에서는 

극 반 하여 측 값 형성에 큰 향을  수 

있다. 즉, 마코  모델을 사용하는 에서 놓

고 보았을 때, VOM 모델의 한 종류인 PST 모

델과 1차 마코  모델을 사용하는 다른 기법들

과는 활용하는 정보량 자체가 다르며, 이러한 

이유로 PST가 일반 으로 우수한 성능을 보이

게 되는 것이라 할 수 있다. 다만 PST의 경우 

오차 값의 편차가 다른 기법보다 상 으로 

크게 발생하며(최소 1.24%, 최  129.26%), 이로 

인해 측의 안정성이 다소 떨어지는 특성도 

역시 발견하 다. 이는 순수하게 마코  모델

만을 사용하여 측을 시도하면서 나타나는 결

과로 해석될 수 있고, 만약 지수평활법과 같은 

과거 데이터와의 가 치 합산을 통해 보정한다

면 더 나은 안정성을 확보 할 수 있을 것이라 

측된다.

5. 결  론

부분의 기업에서는 발행된 매출채권이 언

제 회수되는지 정확히 알 수 없는 상황으로 인

해 기치 못한  유동성 험을 겪을 수 

있다. 이 경우 기존의 매출채권 회수 패턴을 분

석하여 불확실성을 이는 일이 필요하다. 본 

연구에서는 VOM 모델  하나인 PST를 활용

하여 매출 채권으로부터 유입되는 흐름 

측을 수행하는 방법을 제안하 다. 일반 으로 

PST는 생물학  의학 분야에서 사용되어 왔

던 시 스 분석 툴이나, 매출채권 회수 액 

측과 같은 새로운 분야에도 용될 수 있음을 

본 연구에서 보여주었다. 특히, 제안한 측방

법의 실험결과를 기존에 사용되어 오던 흐

름 측기법들과 비교했을 때, 비교  높은 정

확도로 유입값을 측하 다. 다만 측 

안정성 측면에서 PST를 활용하는 기법이 타 

기법과 비교하 을 때 다소 떨어질 수 있음을 

실험을 통해 밝혔다. 추후에, 더 많은 데이터를 

이용하여 PST의 정확도 검증이 필요해 보이

며, 이론 으로 어떠한 부분이 정확도의 차이

를 가져다주는 지에 한 구조  분석 역시 필

요하다. 한 변동성이 큰 PST의 특성을 어떻

게 안정화시킬 수 있을지에 한 연구 역시 추

가되어 해당 알고리즘을 보완할 수 있다면, 매

출 채권 회수 패턴분석이 필요한 각 기업에서 

해당 기법이 실질 으로 유용하게 활용될 수 

있을 것이다.

References

[1] Bejerano, G. and Yona, G., “Variations on 

probabilistic suffix trees: statistical mod-

eling and prediction of protein families,” 

Bioinformatics, Vol. 17, No. 1, pp. 23-43, 

2001.

[2] Choe, H. and Shim, J., “Experimental 

Study on Random Walk Music Recom-

mendation Considering Users’ Listening 

Preference Behaviors,” The Journal of 

Society for e-Business Studies, Vol. 22, 

No. 3, pp. 75-85, 2017.

[3] Cleary, J. and Witten, I., “Data com-



102  한국 자거래학회지 제24권 제1호

pression using adaptive coding and partial 

string matching,” IEEE Transactions on 

Communications, Vol. 32, No. 4, pp. 

396-402, 1984.

[4] Corcoran, A. W., “The use of exponen-

tially-smoothed transition matrices to 

improve forecasting of cash flows from 

accounts receivable,” Management Science, 

Vol. 24, No. 7, pp. 732-739, 1978.

[5] Pate-Cornell, M. E., Tagaras, G., and 

Eisenhardt, K. M., “Dynamic optimization 

of cash flow management decisions: a sto-

chastic model,” IEEE Transactions on 

Engineering Management, Vol. 37, No. 3, 

pp. 203-212, 1990.

[6] Ron, D., Singer, Y., and Tishby, N., “The 

power of amnesia: Learning probabilistic 

automata with variable memory length,” 

Machine Learning, Vol. 25, No. 2-3, pp. 

117-149, 1996.

[7] Tangsucheeva, R. and Prabhu, V., “Sto-

chastic financial analytics for cash flow 

forecasting,” International Journal of Pro-

duction Economics, Vol. 158, pp. 65-76, 

2014.

[8] Willems F. M., Shtarkov, Y. M., and 

Tjalkens, T. J., “The context-tree weighting 

method: basic properties,” IEEE Transac-

tions on Information Theory, Vol. 41, No. 

3, pp. 653-664, 1995.

[9] Ziv, J. and Lempel, A., “A universal algo-

rithm for sequential data compression,” 

IEEE Transactions on Information Theory, 

Vol. 23, No. 3, pp. 337-343, 1977.



 가변 마코  모델을 활용한 매출 채권 연령 분석  103

저 자 소 개

강윤철 (E-mail: yckang@hongik.ac.kr)

2002년 KAIST 산업공학과 (학사)

2004년 서울 학교 산업공학과 (석사)

2014년 Pennsylvania State University, Industrial and 

Manufacturing Engineering, (Ph. D.)

2004년～2007년 LG CNS

2007년～2008년 서울 학교 자동화 연구소

2014년～2016년 Research Associate, Pennsylvania State University

2016년～ 재 홍익 학교 산업공학과 조교수

심분야 Decision-making under uncertainties

강민지 (E-mail: jaellen@naver.com)

2019년 정 홍익 학교 정보컴퓨터공학부 산업공학과 (학사)

심분야 Financial Engineering, Data Analytics

정 헌 (Email: khchung@hongik.ac.kr)

1997년 서울 학교 산업공학과 (학사)

1999년 서울 학교 산업공학과 (석사)

2010년 University of Florida, Industrial & Systems Engineering 

(Ph.D.)

1999년～2004년 삼성 SDS 

2010년～2011년 Post-Doctoral Fellow, Center for Operations Research and 

Econometrics(CORE), Belgium

2011년～ 재 홍익 학교 경 학부 조교수

심분야 Optimization, SCM, Energy, Healthcare Service



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CalCMYKProfile (U.S. Web Coated \050SWOP\051 v2)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.4
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJDFFile false
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize true
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness true
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages true
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterColorImages true
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages true
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /DCTEncode
  /AutoFilterGrayImages true
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages true
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /Description <<
    /CHS <FEFF4f7f75288fd94e9b8bbe5b9a521b5efa7684002000500044004600206587686353ef901a8fc7684c976262535370673a548c002000700072006f006f00660065007200208fdb884c9ad88d2891cf62535370300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c676562535f00521b5efa768400200050004400460020658768633002>
    /CHT <FEFF4f7f752890194e9b8a2d7f6e5efa7acb7684002000410064006f006200650020005000440046002065874ef653ef5728684c9762537088686a5f548c002000700072006f006f00660065007200204e0a73725f979ad854c18cea7684521753706548679c300260a853ef4ee54f7f75280020004100630072006f0062006100740020548c002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e003000204ee553ca66f49ad87248672c4f86958b555f5df25efa7acb76840020005000440046002065874ef63002>
    /DAN <>
    /DEU <>
    /ESP <>
    /FRA <>
    /ITA <>
    /JPN <>
    /KOR <FEFFc7740020c124c815c7440020c0acc6a9d558c5ec0020b370c2a4d06cd0d10020d504b9b0d1300020bc0f0020ad50c815ae30c5d0c11c0020ace0d488c9c8b85c0020c778c1c4d560002000410064006f0062006500200050004400460020bb38c11cb97c0020c791c131d569b2c8b2e4002e0020c774b807ac8c0020c791c131b41c00200050004400460020bb38c11cb2940020004100630072006f0062006100740020bc0f002000410064006f00620065002000520065006100640065007200200035002e00300020c774c0c1c5d0c11c0020c5f40020c2180020c788c2b5b2c8b2e4002e>
    /NLD (Gebruik deze instellingen om Adobe PDF-documenten te maken voor kwaliteitsafdrukken op desktopprinters en proofers. De gemaakte PDF-documenten kunnen worden geopend met Acrobat en Adobe Reader 5.0 en hoger.)
    /NOR <>
    /PTB <>
    /SUO <>
    /SVE <>
    /ENU (Use these settings to create Adobe PDF documents for quality printing on desktop printers and proofers.  Created PDF documents can be opened with Acrobat and Adobe Reader 5.0 and later.)
  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /PresetSelector /MediumResolution
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure true
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles true
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [612.000 792.000]
>> setpagedevice


