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초 록
본연구는머신러닝기반이용자유형세분화및유형별연체예측모델임계값최적화방식에기반한공공도서관의예방적

연체관리전략의적용가능성을고찰한다. 이를위해국내C공공도서관성인이용자의도서대출․반납데이터(2,148명, 75,377건)
에LightGBM을적용하여연체예측모델을학습하고, K-Prototypes 군집분석을적용하여전체이용자를연체율차이(5~25%)가
뚜렷하게 나타나는 5개 유형으로 세분화한 후, 각 유형별 연체 예측 성능을 단일 최적 임계값과 유형별 최적 임계값을 각각
적용하여비교분석하였다. 분석결과, 단일최적임계값적용시유형별재현율은 34.6~94.2%, F1-Score는 0.257~0.513으로
큰편차를보였으나, 유형별최적임계값적용시모든유형에서재현율 75% 이상을확보하면서F1-Score도단일임계값대비
대체로 향상됨을 확인하였다. 다만, 고령층 우수형의 경우 낮은 예측 성능을 보여 별도의 관리 방안이 필요함을 확인하였다.
이러한결과는 일괄적인연체대응방식의 대안으로이용자 유형 세분화를통한차등화된예측및 관리 전략의적용가능성을
시사한다.

ABSTRACT
This study explores the feasibility of a preventive overdue management strategy for public libraries by segmenting

user types and optimizing type-specific thresholds for an overdue prediction model based on machine learning.
Based on the actual borrowing data from adult users of a C public library (2,148 users, 75,377 transactions),
an overdue prediction model was trained with LightGBM. K-Prototypes clustering was then applied to segment
users into five distinct types, which showed clearly different overdue rates ranging from 5% to 25%. For each
segment, model performance was compared using a single optimal threshold versus segment-specific optimal
thresholds. Results showed substantial variation in recall (34.6%-94.2%) and F1-Scores (0.257-0.513) across
segments when a single optimal threshold was applied. In contrast, segment-specific thresholds kept recall above
75% for all segments and improved F1-Scores in most cases. One exception was the Senior Excellent segment,
where the low overdue rate limited predictive performance, indicating the need for a supplementary management
approach. These findings suggest that segment-specific prediction and management strategies can serve as an
alternative to standard overdue response practices in public libraries.
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1. 서 론

현대의 공공도서관은 지역사회의 핵심 역할

을 하는 사회․경제․문화 인프라 시설로, 지

역 주민들의 문화 및 여가 활동을 지원하는 복

합문화공간으로서 그 역할과 기능이 확대되고

있다(고재민, 임호균, 2012; 배동식, 2022). 이

와같은변화는공공도서관이용증가에서도확

인된다. 2024년 공공도서관 기준 총대출 도서

수는전년대비 5.3% 증가한 1억 4,674만권을

기록하였으며, 도서관당 평균 대출 도서 수도

전년대비 3.3% 증가한 11만 3,227권에달하는

것으로 나타났다(문화체육관광부, 2025).

한편 도서 대출이 증가함에 따라 연체 건수

도 함께 증가하면서 연체 도서 회수 업무가 공

공도서관 업무의 한 부분으로 자리 잡았다. 도

서 연체의 증가는 다른 이용자의 자료 이용 기

회를 제한할 뿐만 아니라, 연체자 관리를 위한

업무의 비중도증가되어 도서관 사서들이이용

자 서비스에 할애해야 할 시간과 에너지가 부

족해지는 부작용으로 이어진다. 특히 공공도서

관은 불특정다수의 이용자를 대상으로서비스

를 제공하기 때문에 대출 도서를 회수하는 데

많은 어려움을 겪는 것으로 보고되고 있다(박

미환, 2009; 김종우, 2024).

이러한 연체 문제에 대응하기 위해 국내 공

공도서관은다양한방지대책을운영하고있다.

도서 연체 방지 대책은 반납예정일 전후로 문

자메시지 등을 일괄 발송하는 예방적 대책과,

도서 연체 시 대출을 제한하거나 연체료를 부

과하는 징벌적 대책으로 구분해볼 수 있다. 이

중 예방적대책은 반납예정일을 기준으로모든

대출자에게 동일한 절차를 적용하고 있어, 고

위험연체이용자의사전식별․개입과같은이

용자 특성을 반영한 맞춤형 대응에는 한계가

있다. 따라서 연체 도서 증가에 효과적으로 대

응하기 위해 도서관 이용자의 행동 패턴에 기

반한 차등화된 예방적 연체 관리 방안의 검토

가 요구된다.

하지만 도서관 이용자 행동 패턴 분석에 대

한 기존 연구(이태호, 2019; 오민기 외, 2021;

남재우, 최원태, 2021; 박희진, 박성재, 2023;

Zhang, 2023)는 기술통계, 현황 분석 수준에

그치거나수요예측, 맞춤형도서추천등서비

스개선에중점을두고있다. 또한, 도서연체에

대한 기존 연구는 현황분석 수준의 결과를 제

시하거나징벌적 대책의 관점에서국내외 도서

관의 연체 제도에 대한 문헌적 분석에 중점을

두고있다(백승옥, 2002; 박인호, 김일환, 2007;

윤희윤, 2020; 백선웅, 2024). 한편 이용자 행

동 패턴과 연체 발생의 관계에 관한 기존 연구

(Sung & Tolppanen, 2013; Liu, 2024)는 연

체 발생 패턴이 이용자 집단별로 상이하게 나

타남을보였으나, 원인분석수준에머물러있어

예방적 연체 방지 대책으로의 연계를 위한 추

가 연구가 필요한 실정이다.

이에 본연구는도서 연체방지를위한 예방

적 관리 전략에 중점을두고, 공공도서관 이용

자의 유형 세분화에 기반한 연체 발생예측 모

델의 적용 가능성에 대해 고찰한다. 구체적으

로 국내 C공공도서관에서 수집된실제 대출․

반납데이터를기반으로 LightGBM 등다양한

머신러닝 기법을 적용하여 대출 시점의 연체

발생예측 모델을 학습하고, K-Prototypes 군

집분석을통해대출․연체유형별로이용자집

단을 세분화한 후, 유형별로 예측 모델 임계값
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을최적화한다. 이후차등화된임계값의적용이

연체발생예측성능에미치는영향을검증하여

이용자 유형별 맞춤형 연체 관리 전략의 적용

가능성을제시한다. 이를통해공공도서관의행

정 자원 효율화 및 한정된장서의순환율극대

화를 위한 시사점을 도출하고자 한다.

2. 선행 연구

2.1 도서관 이용자 행동 패턴 분석

도서관 이용자 행동 패턴 분석에 대한 기존

연구는 주로 도서 대출의 통계적 패턴 분석이

나대출수요에영향을미치는요인분석, 그리

고 행동 패턴에 기반한 맞춤형 서비스 제안을

중심으로 수행되어 온 것으로 확인된다.

먼저, 도서 대출의 통계적 패턴을 분석한 연

구의사례로 이태호(2019)는대출도서의 반납

행동 패턴을 확률분포와 큐잉 모델(Queuing

Model)을 기반으로 분석하여, 연체 전후 이용

자의 반납 행동 양식이 구분됨을 실증하였다.

비지도 학습 기반 기계학습 기법을 적용한 연

구의 사례로 Larasati et al.(2019)은 대학도서

관 이용자의 이용 동기 등을 포함한 설문조사

데이터를 기반으로 K-means와 X-means 군

집 분석을 수행하여 이용자 유형을 분석한 바

있으며, Monika et al.(2025)은실제도서관 대

출 거래 데이터를 기반으로 K-means를 포함

한 다양한 군집 분석 기법을 적용하여 이용 이

력을 중심으로 이용자를 유형화하였다.

대출수요에영향을미치는 요인 분석및 맞

춤형 서비스에관한 연구로는 공공도서관도서

대출 이력에 K-Means 군집 분석과 다중회귀

모형을병행 적용한 연구(오민기외, 2021), 공

공도서관 종단(longitudinal) 데이터를 기반으

로 분석을 수행한 연구(박희진, 박성재, 2023)

가있으며, 도서대출수요 예측을위해인공신

경망(Sun, 2021)이나 유전 알고리즘(Zhang,

2024)을적용한연구도확인된다. 이밖에도남

재우와 최원태(2021)는 공공도서관 이용자 설

문조사 데이터의 다중회귀분석 결과를 바탕으

로 맞춤형 우대서비스 제공방안을 제시하였으

며, Zhang(2023)은 대출․반납이력데이터에

K-means 군집 분석과 Apriori 연관규칙분석

을적용하여 이용자 프로파일을구축하고 이를

바탕으로 개인화 추천 방안을 제안하였다.

2.2 도서 연체 개선방안

도서 연체개선에대한 기존 연구는크게연

체 현황의 통계적 분석 및 데이터마이닝 기반

의 연체 요인 도출 결과를바탕으로 연체 관리

방안을 제안한 연구와, 국내․외 도서관 대출

및연체관리규정에대한문헌분석연구로구

분된다.

먼저, 연체 현황의 통계적 분석을 기반으로

한연구의 사례로박인호와 김일환(2007)은대

학도서관의대출 및연체통계를 계열별․신분

별로 분석하여 연체의 주요 원인을 식별하고,

이를 바탕으로 연체 관리 개선 방안을 제시하

였다. 백승옥(2002)은 대학도서관의 대출․반

납 데이터에 데이터 마이닝을 적용하여 연체

요인을 도출하고 고객관계관리(CRM) 모형을

설계하였으며, 대출횟수와연체율데이터에군

집분석을적용하여우수고객을선정하고이들
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을 대상으로 한 차별화된 서비스 전략을 제시

하였다.

국내외 도서관의 대출 및 연체 관리규정의

문헌적 분석 연구의사례로윤희윤(2020)은전

국 공공도서관의대출규정과 운영 현황을대상

으로 연체 제재 방식과 대출서비스 운영 특성

을 비교․분석하여, 도서관 연체 관리 정책 및

제도의 개선방향을 제시하였다. 심효정과 송현

경(2024)은미국주요공공도서관과서울시공

공도서관의 연체료 정책 및 운영 규정 자료를

수집하여연체료부과방식과연체관리정책을

비교․분석하고, 국내공공도서관의 연체료 정

책개선방안을제시하였다. 또한, 백선웅(2024)

은전국 173개 4년제대학도서관의대출규정과

운영현황을전수 조사하여대출자격, 대출기

간, 연체제재방식등대출서비스운영특성을

비교․분석하고, 이용자 중심의 대출 규정 개

선방안을 제시하였다. 이 연구는 연체료 폐지

및대출기간연장이후분실자료가감소한사

례를 근거로 연체료 규정의 전향적 개정을 제

언하였으며, 연체 제재 방식보다 이메일․SNS

를 통한 사전 안내 서비스가 실질적인 효과를

거두는 데 유리하다고 보았다.

2.3 이용자 행동 패턴과 연체 발생 관계

이용자 행동 패턴과 연체 발생의 관계에 관

한 연구는 도서관 이용자의 집단별 특성에 따

른 연체 발생 패턴의 차이를 통계적으로 분석

한 연구와 이러한 차이가 발생하는 원인을 분

석한 연구가 수행된 것으로 확인된다.

먼저, Liu(2024)는 연체 데이터에 경로분석

및 구조 방정식 모형을 적용하여누적 대출횟

수, 자기조절 성향, 전공분야, 성별, 신분 등의

변수를 이용하여 연체 발생 빈도와 최대 연체

일수를유의하게예측가능함을실험적으로 검

증하였다. Sung과 Tolppanen(2013)은학부생,

대학원생, 교원 등으로 분류할 수 있는 이용자

집단의 특성에 따라 대출 도서의 반납 행동 패

턴과연체경향에뚜렷한차이가존재함을정량

적으로 확인하였다. Albergaria와 Lima(2022)

는사람의시간적․심리적행동성향과연체발

생간의관계를대출도서의반납시점을기준으

로분석하여주말을앞둔금요일에반납지연이

급증하는 금요일 효과(Friday Effect)를 발견

하였다. 한편, 타분야의유사사례로최봉진외

(2024)는은행 대출 이용자의 거래및 신용 이

력등 행동 패턴 데이터를 기반으로 대출 연체

예측모델의학습및적용가능성을제시하였다.

이상의 선행 연구를 종합하면, 이용자 행동

패턴 분석 연구는실제 대출 이력데이터를 활

용한정량적 분석을 시도하였다는점에서 의의

를가지며, 도서연체개선방안에관한연구역

시 데이터 과학에 기반한 접근뿐 아니라 문헌

분석에 기반한 정책 연구도 활발히 수행되어,

도서 연체 문제 개선을 위한 다각적인 시도가

이루어져왔음을알수있다. 또한, 이용자행동

패턴과 도서 연체의 관계에 관한 연구를 통해

이용자 유형과 같은 행동 패턴 변수가 연체 발

생과통계적으로 유의한 관계를가짐을 확인할

수 있다.

그러나이들연구는공통적으로다음과같은

한계를 지닌다. 머신러닝에 기반한 이용자 행

동 패턴 분석 연구가 다수 시도되었으나 개인

화추천이나 수요 예측과 같은 서비스 개선 측

면에 집중되었고, 연체 개선방안에 관한 연구
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역시기술통계분석이나제도․규정에대한문

헌적 검토에 주로 머물렀다. 또한, 이용자 행동

패턴과 도서 연체의 관계에 관한 연구는 연체

발생 이후의 원인과 경향을 설명하는 데 초점

을두고 있어 개별 이용자 수준에서 대출 시점

의 연체 발생 여부를 사전에 예측하는 단계까

지는 나아가지못하였다. 최근AI 기술발전에

따라 도서관 관리 전반에 데이터 분석 기반의

업무 프로세스를적용하는 방향으로 연구흐름

이 전환되고 있는 시점에서(Nova et al., 2025;

Islam et al., 2026) 도서관 운영상 지속적으로

제기되어 온 도서 연체 문제에 머신러닝 기반

기법을 적용하여 개선 방안을 탐색하는 것 그

자체로 의의를 지닌다고 할 수 있다.

따라서 본 연구는 이러한 선행 연구의 공백

을 보완하고자, 국내 C공공도서관의 실제 대

출․반납데이터를기반으로대출시점의연체

발생예측 모델을 학습하고, K-Prototypes 군

집 분석을 통해 이용자 유형을 세분화한 후 유

형별로 연체예측 모델의 임계값을최적화하여

예측 성능의 향상 여부를 검증한다. 이러한 결

과를 바탕으로 효과적인 도서관 운영을 위한

이용자 유형별 맞춤형 연체 관리 전략을 제시

하고자 한다.

3. 연구 방법

본 연구는 도서관 이용자의 대출 거래데이

터로 학습된 연체 발생예측 모델과 군집 분석

으로 세분화된 이용자 유형을바탕으로, 각 유

형별 모델 최적 임계값이 예측 성능에 미치는

영향을실험적으로확인하여 이용자 유형세분

화에 기반한 맞춤형 연체 관리 전략의 적용 가

능성을 검증하는 것을목적으로 한다. 이를 위

해 국내 C공공도서관 성인 이용자의 대출․반

납 및 연체 데이터를 활용한다.

머신러닝적용은대출시점의연체발생여부

를예측하는모델을학습하는단계와이용자유

형을 대출 패턴에 따라 세분화하는 군집 분석

단계, 그리고 유형에 따라 예측 임계값을 조정

하는 단계로 구분되며 각 단계는 목적에 맞게

서로다른분석단위를적용한다. 즉, 연체발생

예측은 대출 시점에서 해당 대출 건의 연체 발

생여부를판단하는 것을 목적으로 하므로, 개

별대출건단위로수행되며, 이를위해대출건

별로수집․생성된데이터를활용한다. 반면군

집 분석은 한 이용자가 일관된 하나의 이용자

유형에속해야 한다는목적에부합하도록 이용

자 단위로 수행하며, 이를 위해 개별 이용자의

누적된행동패턴을요약한데이터를활용한다.

각 데이터는 앞서 언급한 국내 C공공도서관의

데이터를 원천 데이터로 하여 구성한다.

전체연구절차는데이터수집및전처리, 주

요변수에대한탐색적분석, 군집분석과예측

모델 구축, 분석 결과 연계 해석의 네 단계로

설계하였다. 군집분석및예측 모델학습의모

든과정은 Google Colab 환경에서 Python을사

용하여 수행되었다.

3.1 데이터 수집 및 전처리

데이터 수집은 국내 C공공도서관 이용자 중

2024년 1월부터 2026년 3월까지 대출 및 반납

실적이 있는 성인 이용자(2,907명)를 대상으로

하였다. 보호자 대리 대출이빈번한 어린이 이
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용자와가입회원수및대출이력의모수가적

은청소년이용자의대출․반납실적은데이터

왜곡방지 및 통계적 유의성 확보를 위해 분석

대상에서 제외하였고, 수집 단계에서부터 이용

자성명등개인을직접식별할수있는정보를

제거하는 등 비식별화 처리하였다.

분석에활용된 데이터는 <표 1>과같이이용

자의 기본 정보와 대출․반납 이력그리고 연

체 이력 등 3종의 데이터로 구성되며, 이용자

ID, 도서등록번호, 반납일(연체처리일)을 기준

으로 결합하여 원천 데이터를 구성하였다. 결

합 과정에서 데이터 불일치또는 이상치를 보

정․제거하였고, 분석 대상을 C공공도서관 이

용자로 한정하기 위해, 전국 공공도서관 통합

대출 서비스인책이음을 통한 대출실적이있는

타도서관회원데이터는제외하였다. <표 2>는

전처리가완료된원천데이터의현황을보인다.

본 연구에서적용하는 연체율은 이용자단위가

아닌대출건 단위의연체율로, 데이터수집기

간동안반납이완료된전체대출건중반납예

정일을초과하여반납된건의비율을의미한다.

따라서한이용자가여러권을대출한후그중

일부만 연체할 경우 연체가 발생한 개별 대출

건만이 연체 건으로 집계된다. 이와 달리 통상

적으로적용되는 연체율산정방식은특정 시점

을기준으로그시점에대출중인도서중반납

기한을초과한 미반납 도서의비율을 측정하는

방식이다. 이 경우 이용자가 연체 도서를 반납

하는 즉시 해당 건이 집계 대상에서 제외되므

로, 본 연구에서 적용하는 연체율보다 낮은 수

치를보이는 경향이있다. 다만 본연구의목적

은 대출 건별 연체 예측 모델의 성능을실험적

으로 검증하는 데 있으므로, 예측 모델의 분석

단위인 대출 건과 일치하는 방식인 대출 건 단

위의 연체율 산정방식을 적용한다.

<표 3>은 원천데이터의 세부항목중 군집

분석과 예측 모델 구축에 적용할 변수 목록을

보인다. 전체항목중 서명과 자료실은 분석에

직접활용되지않은항목으로제외하였으며 분

석목적과의 연계성을 고려하여새로운파생변

수로 정의하였다. 각 변수는탐색적 데이터 분

석을바탕으로 유효성을 검증한 후 선별적으로

데이터 명 건 수 세부 항목

이용자 도서
대출․반납 이력

83,990건
이용자 ID, 신분, 도서등록번호, 서명, 자료실, 청구기호, 대출일, 반납예정일, 반납유형,
반납일

이용자 정보 2,907명 이용자 ID, 신분, 등록일, 가족회원 ID
이용자 연체 이력 15,146건 이용자 ID, 신분, 도서등록번호, 서명, 자료실, 청구기호, 연체일수, 연체처리일

<표 1> 데이터 수집 현황

구 분 전처리 전 전처리 후 반납비율

대출 및
반납 실적

83,990건 75,377건
정상반납 61,813건
연체반납 13,564건(연체율 18.0%)

이용자 수 2,907명 2,148명 -

<표 2> 데이터 전처리 결과
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구 분 변 수 명 변수 설명 변수 타입

공 통

senior 고령층 여부(0:일반, 1:노인) int
kdc_main KDC 대분류(0~9) int
family 가족회원 여부(0:개인, 1:가족) int

overdue_day 연체일수 int

대출 건 단위
파생변수

(시점 중심)

tenure_days 가입 후 경과 일수 float
new_member 1년 미만 회원 여부(0:일반, 1:신규) int

cumulative_overdue 누적 연체 횟수 int
borrow_interval 대출 주기(일) float

avg_borrow_interval 평균 대출 주기(일) float
daily_borrow_count 일 대출 총 권수 int
return_duration 대출 후 반납 소요일 int
borrow_month 대출 월(1~12) int

이용자 단위
파생변수

(총 이용기간 중심)

tenure_days_max 가입 경과일(최댓값) float
total_borrow_count 총 대출 권수 int
overdue_count 누적 연체 권수 int

avg_return_duration 평균 반납 소요일 float
avg_overdue_day 평균 연체일수 float

visit_count 방문 횟수 int
avg_daily_borrow 1회 평균 대출 권수 float
avg_visit_interval 평균 방문 주기(일) float

<표 3> 원천 데이터셋의 세부 항목에 기반한 변수(파생변수 포함) 현황

군집 분석 및 예측 모델 학습에 활용한다.

<표 4>는 학습․검증․평가 데이터 구성현

황을보인다. 연체발생예측모델의학습과평

가과정에서데이터누수와과적합을방지하고

시간적 순서를 반영하기 위해, 전체 데이터를

대출일을기준으로학습․검증․평가데이터셋

으로 분리하였다. 한편, 군집 분석은 이용자특

성에따른유형을세분화하는데목적이있으므

로 전체 대출 이력을 이용자 단위로 집계한 데

이터셋을대상으로수행하였다. 이는이용자세

분화에따른연체예측성능의차이를확인하기

위해이용자행동특성에기반하여이용자유형

을도출한후각유형에대해예측모델을최적

화․평가하는본연구의분석설계에따른것이

다. 이때도출된군집레이블은예측모델의입

력변수로 사용하지 않고, 임계값 최적화와 성

능평가과정에서대출데이터를이용자유형별

로 구분하기 위한 기준으로 활용한다.

구 분 기 간 대출 반납 이력

학습 데이터 2024. 1. ~ 2025. 9. 60,391건(연체율 17.9%)
검증 데이터 2025. 10. ~ 2025. 12. 6,668건(연체율 18.4%)
평가 데이터 2026. 1. ~ 2026. 3. 8,318건(연체율 18.0%)

<표 4> 학습․검증․평가 데이터 분리 현황
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3.2 군집 분석 및 예측 모델 구축

3.2.1 변수 선정

원천데이터셋의변수를기반으로군집분석

및 예측 모델 학습에 활용할 변수를 선정하기

위해 대출 건 단위 데이터와 이용자 단위 데이

터를 대상으로 각 변수의 특성과 연체 발생간

의 관계를 통계적으로 검토하였다.

군집분석에적용되는변수는탐색적분석에

서 통계적으로 유의한 것으로 확인된 변수와

이용자 단위로 분석할 수 있는 데이터를 고려

하여세가지기준에따라선정하였다. 첫째, 특

정 변수가군집 결과를 지나치게지배하는지를

기준으로 검토하였다. 특정 변수가 군집을 지

나치게 지배하여 다른 변수의 정보가 묻히는

경우 해당 변수의 투입을 재검토하였다. 둘째,

군집 해석 가능성과 변수 간 정보 중복 여부를

기준으로 검토하였다. 군집이 형성되더라도 각

군집의 특성이명확하게 구분되지않거나도서

관현장에서활용하기 어려운경우, 변수 간정

보가 중복되어추가적인 설명력을갖지못하는

경우 해당 변수의 투입을 재검토하였다. 셋째,

변수와 연체 발생 간의 실질적인 관련성을 고

려하였다. 통계적으로 유의하더라도 상관계수

가 매우 낮아 연체와의 실질적인 관련성이 낮

은 변수는 제외하였다.

예측모델학습에적용되는변수는탐색적분

석에서 연체발생과 통계적으로유의한관련성

이 확인된 변수를 후보로 하여, 다음의 기준을

종합적으로 고려하여선정하였다. 첫째, 변수가

대출 시점에확인 가능한정보인지를고려하였

다. 예측 모델은 대출이 이루어지는 시점에서

연체발생여부를사전에판단하는것을목적으

로하므로, 반납시점또는그이후에결정되는

변수는모델학습에미래정보가유입되는데이

터누수를유발할수있어후보에서제외하였다.

둘째, 변수가반영하는정보의층위가중복되지

않고 다양한 차원에서 연체 위험을 설명할 수

있는지를고려하였다. 이용자의인구통계적속

성, 가입기간및과거연체이력, 대출빈도및

이용 패턴, 도서 특성이 균형 있게포함되도록

하였으며, 동일한정보를중복적으로담고있어

추가적인설명력이낮은변수는제외하였다. 셋

째, 변수가 도서관 현장에서 해석 가능하고 운

영 시 활용될 수 있는지를 고려하였다. 통계적

으로유의하더라도그의미를현장에서 해석하

거나정책적으로적용하기 어려운변수는 최종

변수에서 제외하였다.

3.2.2 군집 분석 방법 선정

K-means 군집 분석(Lloyd, 1982)은 데이

터에서패턴을파악하기 위한비지도학습 기법

으로 널리 활용되며 도서관 이용자의 행동 패

턴에 군집 분석을적용한기존연구(오민기 외,

2021; Zhang, 2023; Monika et al., 2025)에서

도적용되었다. 그러나본연구의경우군집분

석에적용하는변수에이진변수와연속형변수

가혼재하기 때문에 K-means 군집 분석을 그

대로 적용할 경우, 이진 변수의 값을 기준으로

군집이단순하게분리되어 결과가왜곡될가능

성이있다. 따라서본연구에서는두가지변수

유형을 동시에 처리할 수 있는 K-Prototypes

군집분석기법(Huang, 1998; 김정화, 2018)을

적용한다. K-Prototypes 군집분석은이진변수

는 해밍 거리(Hamming Distance)로, 연속형

변수는 유클리드 거리(Euclidean Distance)로
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각각 계산하여 적용하므로 K-means에서 발생

할수있는결과왜곡을방지할수있다는장점

이 있다. 또한, 변수 간 단위 차이로 인해 군집

결과가 특정변수로 편향되는 현상을방지하고

이진 변수와의크기 균형을 맞추기 위해, 연속

형변수는최댓값과최솟값을기준으로0~1 범

위로 정규화하는 최소-최대 정규화(Min-Max

Normalization)를 적용하였다.

최적의 군집 수(K)는 K-Prototypes의 비용

함수(Cost) 감소량과 실루엣 점수(Silhouette

Score)를 기준으로 결정하였다. 구체적으로 비

용 함수가급격히감소하다가완만해지는엘보

우 지점과 실루엣 점수가 높은 지점을 종합적

으로 확인하였으며, 두지표의 기준 외에도 각

군집 수에서의 군집별 특성을 함께 비교하여

최종 군집 수를 결정하였다.

3.2.3 예측 모델 학습 방법 선정

예측 모델은 대출 시점에서 연체 발생여부

를 예측하는 이진 분류 모델을 학습하는 것을

목적으로한다. 학습기법은 XGBoost(Chen &

Guestrin, 2016; 최봉진 외, 2024), LightGBM

(Ke et al., 2017), Logistic Regression을 각각

적용하여성능을 비교하였다. XGBoost는 여러

개의 약한 학습기(결정 트리)를 순차적으로

학습시키면서 이전 모델이 틀린 부분을 다음

모델이 보완하는 부스팅 방식을 사용하며, 정

규화가 내장되어 과적합을 효과적으로 방지한

다. LightGBM 역시 부스팅기반 알고리즘이

지만, 리프 중심트리분할(Leaf-wise) 방식을

적용하여 XGBoost에비해학습속도가빠르고

메모리 사용량이적다는장점이 있다. Logistic

Regression은 데이터가 특정클래스에속할 확

률을 시그모이드(sigmoid) 함수를 통해 0과 1

사이의 값으로 예측하는 선형 모델로, 구조가

직관적이고연산속도가빠르며해석 가능성이

높다는 특징이 있다.

한편 분석 대상 데이터는 정상반납(82%)

대비 연체반납(18%) 클래스의비율이낮은클

래스 불균형을 보인다. 클래스 불균형이 존재

하는 상태에서 모델을 학습할 경우, 손실함수

가다수클래스인 정상반납위주로 최소화되어

소수클래스인 연체를충분히학습하지못하는

문제가발생할수있다. 이를완화하기위해본

연구에서는세알고리즘의 Python 구현체에공

통으로 내장된 클래스 가중치보정 기능을 활

용하여, 손실함수 계산시소수클래스(연체)

에 더 높은 가중치를 부여함으로써 모델이 연

체클래스의 패턴을충분히학습하도록 유도하

였다.

또한, 알고리즘의구조적특성을고려하여모

델별입력데이터셋을차별화하였다. XGBoost와

LightGBM 같은 트리 기반 모델은 변수의 척

도나형태에영향을받지않는특성을고려하여

별도의전처리를거치지않은데이터를활용하였

다. 반면, 선형모델인 Logistic Regression은모

델의정교한학습과해석의왜곡을방지하기위

해연속형변수에는최소-최대정규화를, 범주형

변수에는원-핫인코딩(One-Hot Encoding)을

적용한 데이터를 활용하였다.

예측 모델의 성능 평가는 재현율(Recall)을

주요 지표로 하고 정확도(Accuracy), 정밀도

(Precision), F1-Score, AUC-ROC를 보조 지

표로함께활용하였다. 이는본 연구의예측모

델이실무자의 2차적개입(예: 반납독려 SMS

발송 등)을돕기 위한 1차 필터링역할을 수행
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하기 때문이며 예측 결과에 따른 후속 조치가

징벌적성격이아닌예방적안내서비스이므로,

도서연체를방치하여발생하는장서회전율저

하(False Negative)의손실이, 일부 정상 반납

자에게 안내가 오발송되는(False Positive) 비

용보다 크다고 판단했기 때문이다.

예측 모델의 분류를 위한 임계값은 예측 모

델 학습 방법 선정 단계에서는 기본 임계값인

0.5를적용하여재현율을비교한이후선정된학

습 기법에 대해 유형별 임계값 최적화를 적용

한다. 임계값 최적화는 검증 데이터에서 수행

하며, 선정된 임계값을 적용하여 평가 데이터

에서 측정한 성능을 최종 성능으로 보고한다.

또한, 임계값을낮출수록재현율이높아지는반

면 정밀도는 낮아지는 트레이드오프가 발생하

므로, F1-Score를 함께 고려하여 유형별 최적

임계값을 탐색하였다.

4. 성능 평가 및 결과 분석

4.1 기술통계 및 탐색적 분석 결과

<표 5>는 대출 건 단위 데이터의범주형 변

수기술통계를보인다. 대출및 반납건수를기

준으로 senior(고령층) 이용자는전체의 16.3%,

family(가족회원)는 34.3%로 나타나 전체 대

출 건수의 3분의 1 이상이 가족회원에 의해 발

생하였으며, new_member(신규회원)는 0.3%

에 불과하여 대부분이 기존 이용자로 구성되어

있음을알수 있다. 따라서 세 변수 중극단적

으로 편중된 new_member를 제외하고 senior,

family만 군집 분석 및 예측 모델 학습에 활용

한다. KDC 대분류별로는문학(44.0%), 사회과

학(14.1%), 기술과학․철학(8.3%) 순으로나타

나 도서 분야에 따른 대출 집중도의 차이가 뚜

렷하게 나타났다.

변 수 구 분 대출 및 반납 건수 비 율

senior
일반(0) 63,071건 83.7%
노인(1) 12,306건 16.3%

family
개인(0) 49,537건 65.7%
가족(1) 25,840건 34.3%

new_member
기존(0) 75,132건 99.7%
신규(1) 245건 0.3%

kdc_main

문학(8) 33,137건 44.0%
사회과학(3) 10,619건 14.1%
기술과학(5) 6,265건 8.3%
철학(1) 6,252건 8.3%
역사(9) 4,737건 6.3%

자연과학(4) 4,237건 5.6%
언어(7) 3,722건 4.9%
종교(2) 2,264건 3.0%
예술(6) 2,226건 3.0%
총류(0) 1,918건 2.5%

<표 5> 대출 건 단위 데이터 주요 범주형 변수 기술통계
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<표 6>은대출건단위데이터의연속형변수

기술통계를 보인다. overdue_day(연체일수)는

중앙값이 0으로대부분의이용자가정상반납하

고 있으나, 일부장기 연체사례(534일)가 존재

한다. cumulative_overdue(누적 연체횟수, 평

균 7.93, 표준편차 13.77)와 avg_borrow_inter

val(평균대출주기, 평균 8.16, 표준편차 17.00)

이 평균보다 표준편차가 큰 형태로 이용 빈

도의 편차가 크게 나타나는 것을 알 수 있다.

return_duration(대출 후 반납소요일)은 평균

12.53일로 대출 기간(14일) 내에 반납하는 패

턴이 일반적임을 알 수 있다.

<표 7>은이용자단위데이터의연속형변수

기술통계를보인다. total_borrow_count(총대

출 권수)는 평균 35.09권, 중앙값 12권으로소

수의 다독 이용자가 평균을 크게 끌어올리는

우편향분포를보이며, overdue_count(누적연

체권수) 역시평균 6.31권, 중앙값 2권, 최댓값

120권으로일부이용자에게연체가집중되는편

중된분포를나타낸다. avg_visit_interval(평균

방문주기)도 사분위수 범위가 7.00~61.20일로

넓게 분포하여 이용 빈도 면에서 이용자 집단

이 이질적임을 보여준다. 이러한 이용자 단위

데이터 변수의 기술적 통계는 각 변수가 단일

평균값으로 이용자 특성을 대표하기 어려움을

의미하며, 행동 패턴에 따라 유형 구분이 필요

함을 시사한다.

4.2 군집 분석 결과

4.2.1 군집 분석 변수 선정

군집 분석의 변수는 4.1절에서 통계적으로

변 수 평균 표준편차 최솟값 25% 중앙값 75% 최댓값
tenure_days 2625.12 2573.99 0.00 881.00 1648.00 3448.00 10788.00
overdue_day 1.30 5.54 0.00 0.00 0.00 0.00 534.00

cumulative_overdue 7.93 13.77 0.00 0.00 2.00 10.00 120.00
avg_borrow_interval 8.16 17.00 0.00 1.94 4.00 8.20 613.00
daily_borrow_count 5.16 3.18 1.00 3.00 5.00 7.00 21.00
return_duration 12.53 7.74 0.00 8.00 13.00 14.00 548.00

<표 6> 대출 건 단위 데이터 주요 연속형 변수 기술통계

변 수 평균 표준편차 최솟값 25% 중앙값 75% 최댓값
tenure_days_max 1761.77 2098.91 0.0 567.00 1028.00 1994.00 10788.00
total_borrow_count 35.09 65.48 1.0 4.00 12.00 36.00 911.00
overdue_count 6.31 11.84 0.0 0.00 2.00 7.00 120.00

avg_return_duration 14.50 10.39 0.0 10.71 13.16 15.33 192.67
avg_overdue_day 2.76 9.00 0.0 0.00 0.30 2.08 178.67

visit_count 11.02 17.28 1.0 2.00 5.00 13.00 214.00
avg_daily_borrow 2.96 1.97 1.0 1.54 2.33 3.83 15.00
avg_visit_interval 51.64 80.92 0.0 7.00 24.46 61.20 758.00

<표 7> 이용자 단위 데이터 주요 연속형 변수 기술통계
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유의한 것으로 확인된 변수와 이용자 단위 데

이터의 변수 총 10개를 대상으로 3.2.1절의 기

준을 고려하여 <표 8>과같이 5개의 변수를선

정하였다.

먼저, avg_overdue_day는 연체가 발생한 대

출건에만값이존재하고정상반납이용자는0에

수렴하기때문에군집결과에편향을제공하는변

수로 판단하여 제외하였다. total_borrow_count

와 visit_count는 avg_daily_borrow와정보가중

복되는것으로판단하여제외하였다. avg_return_

duration은 정상반납(0~14일)과 연체반납(15

일 이상) 정보가 모두포함되어산출되는 값으

로, 정상과 연체두집단의 값이혼재되므로적

용하지 않았다. avg_borrow_interval은 실제

반납 소요일과의 상관관계를 확인한 결과 <그

림 1>과 같이 연체와의 상관계수(r=0.067)가

낮게측정되어군집분석적용에서제외하였다.

다만, 이는 단변량분석의 한계일 수 있으므로,

변수간의 다차원적 상호작용과복합적 패턴을

자율적으로 학습하는 4.3절의 다변량 예측 모

델에는입력변수로 유지하여예측력을 보완할

수 있도록 설계하였다.

변 수 명 변수 설명 변수 유형 선정여부 제외 사유

senior 고령층 여부(0:일반, 1:노인) 이진(0/1) ○
family 가족회원 여부(0:개인, 1:가족) 이진(0/1) ○

tenure_days_max 가입 경과일(최댓값) 연속형 ○
total_borrow_count 총 대출 권수 연속형 × 중복 변수(avg_daily_borrow)
overdue_count 누적 연체 권수 연속형 ○

avg_return_duration 평균 반납 소요일 연속형 × 정상/연체 정보 중복
avg_overdue_day 평균 연체일수 연속형 × 분포 쏠림

visit_count 방문 횟수 연속형 × 중복 변수(avg_daily_borrow)
avg_daily_borrow 1회 평균 대출 권수 연속형 ○
avg_borrow_interval 평균 대출 주기(일) 연속형 × 연체 발생과 통계적 유의성 낮음

<표 8> 군집 분석 데이터셋 변수 선정 현황

<그림 1> avg_borrow_interval과 실제 반납 소요일과의 상관관계 분석 결과
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4.2.2 최적 군집 선정

최적 군집 수를 선정하기 위해 통계적 지표

기반 후보 도출 후, 이용자 특성 및 연체 위험

변별력을 검토하였다. <그림 2>는 군집 수(K)

에 따른손실함수(Cost) 감소량과실루엣점수

를보인다. 최적 군집선정을위한탐색범위는

K=[2, 7]로 설정하였다.

먼저, cost의 경우 K가 증가함에 따라 지속

적인감소추세를 나타냈다. 탐색범위 내에서

시각적으로 뚜렷한엘보우 지점은 관찰되지않

았으나, 산술적으로 K=4 이후로는 -11.7, -7.6,

-7.5로감소폭이완만해지는추세를확인할수있

었다. 실루엣점수의 경우 K=2에서 가장높은

값(0.538)을보였고, K=3에서급락(0.355)한뒤,

다시 K=5에서 최댓값수준으로 회복(0.534)하

는 패턴을 보이고 이후 완만하게 감소하였다.

이러한 패턴을바탕으로 cost 감소폭이 비교적

완만해지는 구간(K≥4)과실루엣점수가 우수

한지점을결합하여 K=2, 5, 6을최적군집수

의 비교 후보로 도출하였다.

비교 후보로 도출된 K에서 최적 군집을 선

정하기 위해 연구의목적, 군집별 이용자 특성

및 연체 위험 수준의 차이를 추가로 검토하였

다. 먼저, K=2는 실루엣 점수(0.538)가 후보

중 가장높았지만두번째로높은점수를 보인

K=5와의차이가크지않았다. 또한, 본연구가

이용자의연체위험수준과이용특성을함께고

려한유형화를목적으로한다는점에서, 두집단

으로유형간특성차이를충분히구분하기어렵

다고판단하여최적군집수후보에서우선제외

하였다. 나머지 후보인 K=5와 K=6의 비교를

위해분할된군집별통계적특성과대출건단위

연체율을 <표 9>와 같이 산출하였다.

K=5의경우군집별연체율이5%~25%범위

에서 고위험(25%, 21%)-중위험(19%, 16%)-

저위험(5%)의 3개 수준으로 뚜렷이 구분됨을

관찰할수있고, 특히동일한연체위험수준에서

도등록기간(군집1 vs 군집3) 및대출권수(군

집0 vs 군집4) 등에서군집별로차이가 나타남

을확인할 수있다. K=6의 경우, K=5의경우

와 유사하게 군집별 연체율이 3개의 위험 수준

으로구분되었으나 군집4와 군집5는 연체율 차

이가 크지 않아 유형 간 변별력이 높지 않다.

또한, 실루엣점수도 0.498로 K=5(0.534)보다

<그림 2> 군집 수에 따른 손실함수와 실루엣(Silhouette) 점수의 변화



328 한국문헌정보학회지 제60권 제3호 2026

군집수 군집 이용자 수 연체율
누적

연체 권수
평균

연체일수
총

대출 권수
회당

대출 권수
등록 기간

가족
비율

고령층
비율

K=5

0 273 0.19 12.22 2.38 66.12 6.70 1086.16 0.10 0.04
1 291 0.25 13.15 3.06 52.47 3.57 1914.37 0.99 0.02
2 161 0.05 1.84 0.54 38.40 2.02 1820.71 0.02 1.00
3 156 0.21 13.88 3.68 67.06 3.15 8035.45 0.82 0.10
4 1,267 0.16 3.11 2.95 20.06 2.11 1092.36 0.00 0.00

K=6

0 257 0.19 11.60 2.33 62.60 6.77 929.80 0.10 0.04
1 291 0.25 13.54 3.10 53.67 3.64 1884.18 1.00 0.02
2 149 0.05 1.79 0.57 34.93 1.95 1556.64 0.02 1.00
3 146 0.21 14.21 3.85 67.68 3.20 8214.54 0.83 0.09
4 1,165 0.15 2.88 2.98 18.77 2.09 867.83 0.00 0.00
5 140 0.14 6.77 2.29 48.01 2.58 3962.46 0.07 0.10

<표 9> K-prototypes 적용결과 군집별 기술통계

낮아 K=6으로의추가 세분화없이도 K=5만

으로 연체 위험 수준에 따른 이용자 유형을충

분히 세분화할 수 있다고판단하여 K=5를 군

집 수로 선정하였다.

4.2.3 군집별 특성 분석

<표 10>은 각 이용자 군집별 특성을 분석한

내용이다. 각 군집은 특성에 따라 일반 다독형

(General Heavy Reader), 가족회원 연체형

(Family Overdue), 고령층 우수형(Senior

Excellent), 장기가족회원 연체형(Long-term

Family Overdue), 일반표준형(General Standard)

으로 구분하여 분석하였다.

4.3 예측 모델 학습 결과

4.3.1 예측 모델 학습 변수 선정

예측 모델 학습의 변수는 4.1절에서 통계적

으로 유의한 것으로 확인된 변수와 대출 건 단

위 데이터의 변수 총 11개를 대상으로 3.2.1절

의기준을고려하여 <표 11>과같이 9개의변수

를선정하였다. 제외된 overdue_day와 return_

duration은 모두 대출 시점에서는 알 수 없는

정보이므로 제외하였다. 학습에 적용되는 데이

터 세부 현황은 <표 12>와 같다.

4.3.2 학습 기법 선정

<표 13>은 기본 임계값을 적용했을 때 학습

기법별 예측 모델의 성능을 보인다. XGBoost

와 LightGBM은 각각 재현율 91.2%, 92.3%를

보여연체발생건의90% 이상을대출시점에예

측할수있는수준으로나타났으며, AUC-ROC도

모델이연체와 정상반납을 수용가능한 수준으

로 변별할 수 있음을 알 수 있다. 실험 결과에

따라비교대상학습기법중본연구의핵심지

표인재현율에서가장우위를보인 LightGBM

에 대해서만 임계값 최적화를 적용하여 분석

한다.

4.3.3 예측 모델 임계값 유형별 최적화

<표 14>는 LightGBM 모델에 다양한 기준

의 임계값을 적용했을 때 이용자 유형별 연체
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군집수 군집 이용자 수 연체율 군집 특성

K=5

0 273 19%

∙일반 다독형(General Heavy Reader)
- 가족회원(10.0%), 고령층(4.0%) 비율이 낮은 일반 개인회원 중심
- 등록 기간 1,086일로 가장 짧은 최근 유입된 적극적 이용자층
- 회당 대출 권수가 6.70권으로 다섯 군집 중 가장 많은 대량 대출 집단
- 누적 연체 권수(12.22권)는 다소 높으나 이는 대출량 자체가 많기 때문이며, 연체율
(19.0%)은 전체 군집 중 중간 수준으로 나타남

1 291 25%

∙가족회원 연체형(Family Overdue)
- 가족회원(99.0%), 고령층(2.0%) 비율로 일반 연령대 가족 중심
- 연체율(25%)이 군집 중 가장 높고, 누적 연체 권수(13.15권)는 두 번째로 높음.
- 등록 기간(1,914일)이 길지 않음에도 연체가빈번하여 이용 경력과 무관하게 선제적
관리가 필요한 고위험 군집

2 161 5%

∙고령층 우수형(Senior Excellent)
- 고령층 비율이 100.0%로 구성된 은퇴 세대 위주의 개인회원 중심
- 연체율(5.0%), 평균연체일수(0.54일), 누적연체권수(1.84권) 모두전체군집중가장
낮아 반납 기한을 성실하게 준수하는 이용자층

- 회당 대출 권수가 2.02권으로 소량을 규칙적으로 대출하는 이용 패턴
- 등록 기간은 1,820일로 비교적 안정적인 이용 이력을 가진 그룹

3 156 21%

∙장기 가족회원 연체형(Long-term Family Overdue)
- 가족회원(82.0%)과 고령층(10.0%)이 공존하는 구성
-등록기간이 8,035일(약 22년)로다섯군집중압도적으로길어지역사회의충성이용자층
으로 분류

- 총 대출 권수(67.06권), 누적 연체 권수(13.88권), 평균 연체일수(3.68일)가 모두최고
수준으로 오랜 이용 이력과 함께 대출량 및 누적 연체 권수가 높은 특성을 보임

4 1267 16%

∙일반 표준형(General Standard)
- 가족회원과 고령층이 없는 순수 개인회원 중심
- 전체의 약 59%를 차지하는 가장 큰 군집
- 회당대출권수 2.11권의소독(小讀) 패턴으로대출량이적어연체누적도적은평균적
이용자 그룹

- 등록 기간 1,092일로 비교적 최근 가입자 비중이 높음

<표 10> 군집별 특성 분석

변 수 명 변수 설명 변수 유형 선정여부 제외 사유

senior 고령층 여부(0:일반, 1:노인) 이진(0/1) ○
family 가족회원 여부(0:개인, 1:가족) 이진(0/1) ○

kdc_main KDC 대분류(0~9) 범주형 ○
overdue_day 연체일수 연속형 × 대출 시점에서 확인 불가 정보
tenure_days 가입 후 경과 일수 연속형 ○

cumulative_overdue 누적 연체 횟수 연속형 ○
borrow_interval 대출 주기(일) 연속형 ○

avg_borrow_interval 평균 대출 주기(일) 연속형 ○
daily_borrow_count 일 대출 총 권수 연속형 ○
return_duration 대출 후 반납 소요일 연속형 × 대출 시점에서 확인 불가 정보
borrow_month 대출 월(1~12) 연속형 ○

<표 11> 예측 모델 학습 데이터셋 변수 선정 현황
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유 형
학습 데이터

검증 데이터 평가 데이터
총 계 정상반납 연체 연체율

가족회원 연체형 12,186 9,126 3,060 25% 1,332 1,752
장기 가족회원 연체형 8,678 6,919 1,759 21% 874 909

일반 표준형 20,069 16,946 3,123 16% 2,244 3,100
일반 다독형 14,350 11,685 2,665 19% 1,692 2,009
고령층 우수형 5,108 4,878 230 5% 526 548

<표 12> 이용자 유형별(K=5) 학습/검증/평가 데이터 통계

학습 기법 재현율 AUC-ROC 정밀도 F1-Score 정확도

XGBoost 0.912 0.791 0.274 0.421 0.549
LightGBM 0.923 0.793 0.276 0.424 0.550

LR 0.824 0.704 0.257 0.391 0.539

<표 13> 예측 모델 학습 기법별 성능 비교(임계값: 0.50)

유 형
기본 임계값(0.50) 단일 최적 임계값(0.61) 유형별 최적 임계값
재현율 F1-Score 재현율 F1-Score 임계값 재현율 F1-Score

가족회원 연체형 0.984 0.419 0.942 0.454 0.72 0.769 0.548
장기 가족회원 연체형 0.928 0.501 0.811 0.513 0.66 0.770 0.539

일반 표준형 0.876 0.375 0.771 0.398 0.61 0.771 0.398
일반 다독형 0.923 0.464 0.768 0.501 0.61 0.768 0.501
고령층 우수형 0.615 0.302 0.346 0.257 0.37 0.769 0.237

전체 데이터 학습 0.923 0.424 0.818 0.452 0.61 0.818 0.452

<표 14> 이용자 유형별(K=5) 최적 임계값 적용 시 성능 비교

예측성능을보인다. 이때각유형별 최적임계

값은 검증 데이터에서 F1-Score가 가장 높은

임계값을 선택하며 재현율 기준은 본 연구의

목적에 부합하도록 75% 이상으로 설정하여연

체 탐지율을 유지하도록 하였다.

기본 임계값(0.5)을 적용했을 때 재현율은

이용자유형별로 61.5~98.4%의범위에서편차

를나타냈다. 특히고령층우수형은나머지 4개

유형이 87% 이상의재현율을보이는데비해서

상대적으로 낮은 재현율(61.5%)을 보였다. 이

는 고령층 우수형의 연체율이 5.0%로 다섯유

형중가장낮아모델학습시연체에해당하는

데이터샘플이 상대적으로 적어서나타난결과

로해석할수있다. 이와같은경향은전체데이

터 기준으로 도출된 최적 임계값(0.61)을 일괄

적용할경우에도유사하게확인되었다. 이경우

에는재현율을 만족한상태에서기본 임계값을

적용했을때비해 F1-Score가상승(0.452)하는

효과가 있었으나, 유형별 성능에서는 재현율의

편차가 기본 임계값에 비해 증가하였고, 특히,

고령층 우수형의 경우 34.6%까지감소하여 상

당수의연체 건이정상반납으로오분류되는 결

과로 이어진다. 이 결과는 단일 임계값 적용이

이용자 유형 간 예측 성능의 불균형을 초래할
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수 있음을 시사한다.

반면 이용자 유형별 예측 모델이 75% 이상

의 재현율을확보하도록 임계값을 최적화한결

과(0.37~0.72), 고령층 우수형을 제외한네가

지 유형의 F1-Score가 단일 최적 임계값을 적

용한 경우에 비해 최대 0.094 향상됨을 확인할

수있다. 다만, 가장낮은연체율을보인고령층

우수형의 경우 목표 재현율 달성을 위해 매우

낮은 수준의 임계값(0.37)의 적용이 요구되었

고, F1-Score도 단일 임계값을 적용한 경우 대

비소폭감소(0.02)함을 확인할 수 있다. 이는

단일 임계값 적용 시와 동일하게 고령층 우수

형에 존재하는클래스 불균형의 영향으로해석

할 수 있다.

<표 15>는 전체 데이터로 학습한 연체 예측

모델에 유형별 최적 임계값을 적용한 결과와,

유형별로 데이터를분할하여 개별 학습한모델

에 각각 최적 임계값을 적용한 결과를 비교한

것이다. 재현율 75% 이상을 확보하는 조건에

서 F1-Score를 비교한 결과, 5개 유형 중 4개

유형(가족회원 연체형, 장기 가족회원 연체형,

일반 다독형, 고령층 우수형)에서 전체 데이터

학습 모델이 유형별 개별 학습 모델보다 높은

F1-Score를 기록하였다. 특히표본 수가 상대

적으로 적은 고령층 우수형의 경우 유형별 개

별 학습 시 F1-Score가 0.237에서 0.177로 크

게 하락하였으며, 임계값 역시 0.37에서 0.23으

로 낮아져 모델의 클래스 분류 능력이 저하된

것으로 해석된다. 반면 일반 표준형은 유형별

학습 시 F1-Score가 0.398에서 0.413으로소폭

개선되어, 표본 수가크고유형 내동질성이상

대적으로 높은 경우에는 개별 학습의 이점이

제한적으로나마 나타날 수 있음을 보여준다.

4.4 논의

4.4.1이용자세분화기반연체발생예측모델

성능최적화결과

일반적인예측모델은전체데이터로학습한

모델에 단일 최적 임계값을 적용하고, 전체 평

가 데이터 기준으로 성능 평가를 하여 모델의

적정성을 평가한다. 이러한 방식은 데이터 내

속성이 구별되는 집단(성별, 인종 등)이 존재

하거나클래스 불균형이 있는 경우 집단 간 예

측성능 편차의주요한요인이된다. 본연구에

서 공공도서관 대출 기록으로 학습한 연체 예

측 모델의 성능 평가에서 식별된 유형별 연체

예측 성능의 편차는 데이터 내에 존재하는 내

재적 그룹간 차이와 데이터의규모로 인한 예

측 성능 편향이 도서관 대출 이력 데이터에서

유 형
전체 데이터 학습 모델 유형별 데이터 개별 학습 모델

임계값 재현율 F1-Score 임계값 재현율 F1-Score
가족회원 연체형 0.72 0.769 0.548 0.48 0.949 0.488

장기 가족회원 연체형 0.66 0.770 0.539 0.58 0.752 0.521
일반 표준형 0.61 0.771 0.398 0.58 0.776 0.413
일반 다독형 0.61 0.768 0.501 0.58 0.788 0.466
고령층 우수형 0.37 0.769 0.237 0.23 0.769 0.177

<표 15> 이용자 유형별(K=5)로 개별 학습된 예측 모델과의 성능 비교
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도 존재함을 시사한다. 따라서 도서 연체 예측

모델을실제운영에 적용하기 위해서는이용자

의 유형화와 각 유형별 예측 모델의 성능 최적

화 방안에 대한 고려가 필요하다.

이에 대한 방안으로 본 연구에서 제안한 이

용자 유형별 분류 임계값 최적화 방식의 성능

평가 결과는 재현율 75% 이상을 만족하는 조

건에서 고령층 우수형을 제외한 네 가지 유형

의 F1-Score가 단일 최적 임계값을 적용한 경

우에 비해 동등 이상의 성능을 보여 유형별 예

측 임계값 최적화를 통한 차별화된 연체 관리

전략의 적용 가능성을 뒷받침한다. 다만, 고령

층 우수형과 같이 클래스 불균형이 존재하는

집단의 경우 해당 집단의 특성을 반영한 운영

관점의 접근방식의 고려가 필요하다. 또한, 유

형별 데이터로 개별 학습한 모델이 전체 데이

터를 이용해 학습한 모델에 비해서 성능이 향

상되지않음을 확인할 수 있었는데, 이는 학습

표본 감소에 따른 손실이 유형 특화 학습으로

얻는 이득보다클수 있음을 시사한다. 따라서

이러한 방식의적용은충분한 데이터가축적된

환경이 전제되어야 할 것이다.

4.4.2이용자유형별맞춤형연체관리전략

4.4.1의 분석 결과를 바탕으로, 연체 예방에

중점을 둔 이용자 유형별 관리 전략의 도입을

다음과같이고려할수있다. 단, 본연구의데이

터분석결과로부터적용가능성차원의운영적

제안으로, 향후 현장 검증이 요구된다.

첫 번째로 예측 모델의 유형별 임계값 차등

운영전략이다. 본 연구의실험을 통해 단일 임

계값은데이터수가많은유형에적합하도록최

적화되어소수유형의예측성능이저하될가능

성이 있음을 확인하였다. 따라서 하나의 예측

모델을공통으로사용하되, 이용자유형에따라

서로다른임계값을적용하는방안을고려할수

있다. 이는 개별 학습에서 나타난표본감소의

손실을 피하면서 유형 간 탐지 성능의 편차를

통제할 수 있고, 유형별 개별 모델 운영유지에

따른 관리 부담도 경감할 수 있다는장점이 있

다. 다만, 대출 기록이누적됨에 따라 주기적으

로 유형 분류및 임계값 최적화를 수행해야 하

는 점을 고려해야 한다.

두 번째 전략은 반납 알림 체계의 세분화와

자동화방안이다. 모든이용자에게동일한내용

과 주기로 발송되는 현행 알림 체계를 유형별

시나리오로세분화하고연체 위험이높게 예측

된이용자에게는집중관리하는방안을 적용할

수 있다. 유형별 시나리오의 예시로는 회당 평

균 6.7권을 대출하는 일반 다독형은 안내 문자

에 대출 중인 도서의 제목과 권수를 함께 기재

하여반납대상을명확히인지하도록돕는방식

을고려해볼수있고, 가족회원연체형과장기

가족회원연체형에대해서는 대출목록 공유에

대한 동의를 전제로 가족 단위의 대출 현황과

반납예정일을 통합안내하는 방안을적용해 볼

수 있다. 또한, 고령층 우수형은 실험결과에서

목표재현율확보를위한임계값이 0.37로나타

나예측모델적용이제한적인것으로확인되었

으므로머신러닝기반의 차등적전략 적용보다

는전체인원을대상으로대출영수증을제공하

거나대출반납일력표를통해 안내하는운영 차

원의보완적방식을적용하는방안을고려할수

있다.

세 번째는 대출 규정의 인지를 위한 주기적

환기전략이다. 평균 등록기간이 8,035일에이
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르면서도연체율이 21%로높은장기가족회원

연체형은이용경험의축적이반납준수로이어

지지않은사례로해석될수있다. 이러한반복

적인 연체를 방지하기 위해 회원 가입 시 대출

규정과 연체 제재 사항을 이용 안내 리플릿과

모바일안내문을통해명확히전달하고 연 1회

수준의 규정 환기 안내를 검토할 수 있다.

마지막으로자율적행동교정을위한시각화

피드백과 인센티브 전략의 적용을 고려할 수

있다. 개인별 대출․반납 성향과 연체 위험도

를 시각화한 리포트를 모바일앱또는웹을 통

해 제공하면이용자가 자신의 행태를인지하고

스스로 개선하도록 유도할 수 있으며, 제재 중

심의 접근을 보완하여 성실 이용자에게 대출

권수 확대 등의 혜택을 부여하는 방안도 병행

할 수 있다.

5. 결 론

본 연구는 국내 C공공도서관에서실제로 수

집한도서대출․반납데이터를 활용하여이용

자 세분화와 연체 발생예측을 연계한 분석 방

법을적용한연구로서 다음과같은학술적․실

무적 의의를 갖는다.

첫째, 기존 도서관 연구가 이용 현황의 정량

적 분석이나 연체 발생이후의 원인규명에 머

물렀던것과 달리, 본 연구는실제 대출․반납

이력을 활용하여이용자 특성을 정량적으로분

석하여 유형화하고 예측 모델을 구축하였다는

점에서 차별성을 갖는다.

둘째, 비지도 학습 기반 군집 분석에 기반한

유형별 예측최적 임계값을 적용함으로써전체

성능지표만으로는파악하기 어려운이용자 유

형별 예측 성능 편차 문제를 군집 분석과의 연

계를통해드러냈다. 이점은유사한구조의데

이터를 다루는 후속 연구에서 참조할 수 있는

분석 방법론이 된다는 점에서 의미가 있다.

셋째, 이용자를단일집단으로간주하는획일

적관리방식에서벗어나유형별로차별화된연

체 예방 전략을 제안하였다. 이는 도서관 현장

에서한정된행정자원을고위험이용자집단에

집중하는방식으로운영효율성을높이는한편,

연체를사전에 방지하여장서순환율을 개선하

는 데에도 기여할 것으로 기대된다.

본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진다.

첫째, 본 연구는 C공공도서관의 단일 기관

데이터를활용한 연구로 다양한환경에서 모델

의 성능을 확인하는 일반화 측면의 검증은 제

한된다. 도서관의규모, 지역적특성, 이용자구

성에 따라 연체 행동 패턴이 상이하게 나타날

수 있으므로 향후 다양한 규모와 지역의 도서

관데이터를추가하여 모델의범용성을 검증하

는 연구가 필요하다.

둘째, 평가 데이터가 특정 기간(2026년 1월

~3월)에 한정되고, 유형별 표본 규모의 편차

가 존재한다. 따라서 연체 예측 모델의 일반화

성능 검증 및 유형별 최적 임계값의 유효성을

확인하기 위해 다양한 시기 데이터의 충분한

확보가 요구된다.

셋째, 예측 모델에 활용된 변수가 도서관 대

출․반납 이력데이터 내의 내재적 변수에 한

정되었다. 이용자의 직업, 거주지와 도서관 간

거리, 대중교통 이용여건등연체행동에영향

을줄수 있는외재적 요인과 연령, 성별 등 인

구통계학적 정보는 분석에서 제외되었다. 다만,
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이는 개인정보보호및 데이터 비식별화조치로

인한 것으로향후 개인정보보호 대책을강구한

후 이용자 특성 변수를 추가로 적용하면 예측

모델의 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 기대

된다.

넷째, 본 연구에서 적용한 군집 분석은 이용

자의 유형별세분화를목적으로전체관측기간

의 대출 이력을 기반으로 수행하였다. 그러나

실제 도서관운영환경에서는누적 연체권수와

같이 시간에 따라 갱신되는 정보에 예측 시점

이후의 기록이 포함될 가능성이 있다. 이러한

정보의포함이본연구의이용자세분화결과에

미친영향을확인하기 위해평가기간을제외한

데이터로 군집을 재산정하여 비교한 결과, 두

군집화결과의일치도를나타내는조정랜드지

수(ARI)는 0.958, 동일 군집 유지율은 98.4%

로 나타나 평가기간 정보의 포함 여부에 따른

이용자유형 구조가본 연구의실험환경에서는

거의 동일하게 유지되었음을 확인하였다. 다만

실제운영환경에적용할 경우에는예측 시점까

지확보된정보만을이용하여이용자유형을결

정하고, 지속적으로누적되는신규데이터를반

영하기위해이용자유형과유형별임계값을주

기적으로갱신할 필요가 있다. 따라서 향후 연

구로지속적으로축적되는 데이터흐름을 고려

한자동화된운영파이프라인을구축하고그효

과를 검증할 필요가 있다.

다섯째, 본 연구가 제시한 유형별 관리 방안

은 분석 결과와 선행 연구에 근거하여 도출한

제안으로, 실제 개입을 통한 효과가 측정되지

않았다. 향후 소규모 파일럿 적용을 통해 사

전․사후연체율을비교하는검증절차가요구

된다.
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