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            초록
          
        

        
          The restaurant franchise headquarters and the franchisees are organically connected, so the failure of the franchisee affects the franchise headquarters. Their sales affect the unemployment rate, causing social and economic crises. This study aims to analyze factors that affect low sales stores that are closely related to franchise failure. To meet the objectives, we first collect Gangnam-gu POS(Point of Sales) data and then analyze them with various machine learning algorithms. Our results show that LGBM(Light Gradient Boosting Machine) has the highest performance (accuracy 0.908). We apply the results with SHAP(Shapley Additional exPlanations), which is an explainale AI, to visualize the positive and negative effects of variables. In the near future, this study is expected to be utilized in suggesting a store operation strategy that can reduce the probability of franchise closure.
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      1. 서 론
      프랜차이즈는 가맹본부가 본부의 상품과 서비스를 효과적으로 판매하기 위해 일정 금액을 받고 가맹점에 브랜드와 노하우를 제공하는 사업형태이다(Kim et al., 2014). 이러한 사업 형태로 인해 사업에 대한 경험이나 지식이 부족한 신규창업자들이 프랜차이즈 창업을 선호한다. 실제 공정거래위원회가 발표한 2021년도 가맹사업 현황에 따르면 현재 등록된 가맹점은 270,485개로 전년 대비 4.5% 증가한 것으로 나타났다. 그러나, 전체 가맹점 평균 매출액은 반대로 전년 대비 5.5% 감소하였고, 특히 외식업종의 경우 평균 매출액이 9.0% 감소하였다(Korea Fair Trade Commission, 2022).

      외식업은 타 업종에 비해 쉽게 대체재를 찾을 수 있고, 규모가 작은 업종이 많아 고객 이탈이 쉬워 매출액의 변화가 클 수밖에 없다(Kim et al., 2021). 또한 타 업종에 비해 경쟁이 치열하고, 매장 주변의 상권특성과 같은 외부적인 요인으로 인해 폐업이 증가하는 특성을 갖고 있다(Lee et al., 2021).

      이처럼, 외식업종의 프랜차이즈는 사업에 대한 지식이나 경험이 부족하더라도 쉽게 창업이 가능하여 창업율이 높게 나타나지만, 생존하는 것은 쉽지 않다. 특히, 외식업 프랜차이즈의 경우 가맹점과 가맹본부가 유기적으로 연결되어 있어(Kim et al., 2014) 가맹점의 생존이 가맹본부의 생존에 직접적인 영향을 미친다. 가맹점의 매출이 불안정하면 비용 절감을 위해 종업원 수를 조정(Statistics Korea, 2020)하기 때문에 가맹점의 위기는 실업률에도 영향을 미친다. 이처럼, 가맹점의 생존 여부는 가맹본부를 넘어 사회적, 경제적 영향을 동반하기 때문에 실패할 확률이 상대적으로 높은 매출 하위 영향 요인 분석이 필요하다.

      기존의 매출 영향 요인에 관한 연구는 전체 매장을 대상으로 긍정적인 요인에 대한 분석을 중심으로 제공되고 있다. 하지만, 폐업할 확률이 높고, 폐업과 실질적으로 연관이 있는 매장은 매출이 낮은 하위 매출 매장이기 때문에 해당 매장에 집중한 영향 요인 분석이 반드시 필요하다. 따라서, 본 연구에서는 상대적으로 생존이 어려운 매출 하위 프랜차이즈 매장을 분류하고, 해당 매출에 대한 영향 요인을 분석하고자 한다. 강남구에 존재하는 다수의 프랜차이즈 매장 중 M커피 프랜차이즈를 매출 하위 매장과 그 외 매장으로 분류하는 모형을 구축하였다. 독립변수는 기존 연구 고찰 결과 시간대, 입지, 생활인구 수가 매출에 영향을 미치는 것으로 나타나 세 요인을 채택해 매출 하위 매장 분류에 활용하였다. 또한, 머신러닝 알고리즘을 사용하였고, 설명 가능한 인공지능 기법 중 하나인 SHAP(SHapley Additional exPlanations) 기법을 활용하여 시각화 하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 매출 영향 요인과 매출 예측에 대한 선행 연구 고찰을 수행하고, 제3장에서는 매출 하위 매장 분석에 효과적인 머신러닝 알고리즘을 기술한다. 제4장에서는 본 논문에서 제안하는 알고리즘을 설명하며, 제5장과 제6장에서는 실험 결과 및 결론을 서술한다.

    

    

  
    
      2. 선행 연구 고찰
      
        2.1 매출 예측에 관한 선행연구
        본 연구는 커피 프랜차이즈 매장을 타겟팅으로 하고 있으며, 매장 매출을 바탕으로 실패 요인을 분석하고자 한다. 따라서 식음료 업종을 대상으로 매출 예측 및 매장 매출 영향 요인을 분석한 선행연구를 살펴보았다.

        경주소재 특1등급 호텔 5곳의 식음료 부문의 매출액을 예측한 연구에서는 1995년 1월부터 2004년 12월까지 식음료 월별 매출액 자료를 바탕으로 2005년의 매출액을 예측하였다. ARIMA(Auto-Regressive Integrated Moving Average)의 계절변동 모형을 사용하여 4가지 모델을 설계하고, 아카이케 정보기준과 베이지안 정보기준에 따라 ARIMA(0,1,1)×(0,1,1)모형을 가장 적합한 모형으로 선정하여 매출을 예측하였다. 호텔 식음료부서의 성수기 및 비수기, 주말과 주중에 회전율 차이가 있다고 보고 이에 예측 데이터를 바탕으로 비수기에 대한 대응전략이 필요함을 시사하였다(Son et al., 2005).

        소상공인의 매장 운영 성과에 영향을 미칠 수 있는 요인을 분석한 연구에서는 실무적인 측면에서 실제 성공 사례를 바탕으로 매장 운영 성과에 미치는 요인을 제시하였다. 베이커리, 레스토랑 등을 운영하는 소상공인의 실제 사례를 분석함으로써 소셜커머스를 활용한 홍보, 공동 인프라 활용 등 매장 운영의 성공가능성을 높일 수 있는 시사점을 제공하였다(Hong et al., 2019).

        식음료업의 매출 예측에 대한 연구는 대부분 특정 음식점, 호텔 내 레스토랑 등 개인 창업 음식점과 성공요인에 초점이 맞춰져 있으며 프랜차이즈 브랜드 및 실패요인을 대상으로 진행한 연구는 부족한 실정임을 확인할 수 있다. 앞 장에서 언급한 프랜차이즈 브랜드의 특성상 매출 하위 매장을 고려한 분석이 필요하다. 프랜차이즈 하위 매장의 매출에 미치는 요인을 머신러닝 알고리즘을 활용하여 분석하고자 한다.

      

      
        2.2 매출에 영향을 미치는 요인
        매출에 영향을 미치는 요인에 대한 선행연구를 검토한 결과 시간대, 인구특성, 입지특성, 매장내부 특성 등 다양한 요인이 매출에 영향을 미치는 것으로 보고되었다.

        커피를 소비하는 서울시민을 대상으로 커피 전문점 이용 특성을 분석한 연구에서는 선호하는 커피 전문점 형태와 이용시간대에 따라 이용 빈도가 다르게 나타났다. 커피전문점 이용빈도는 오전(9-12시) 시간대는 18.7%, 오후(14-17시) 시간대는 21.7%, 저녁(17-20시) 시간대는 41.4%로 시간대에 따라 이용빈도가 상이한 것으로 나타났다(Jung et al., 2012)

        서울특별시 강남구의 K프랜차이즈 치킨 가맹점 33개의 매출 데이터를 기반으로 매장의 성패를 예측한 연구에서는 머신러닝 기법을 활용하여 성공 및 실패를 분류하였다. 성공 예측에는 Random Forest가 정확도 0.92, 실패 예측에는 Decision Tree가 정확도 0.92로 가장 우수한 모델로 선정되었다. 특히 예측 성능에 영향을 주는 요인으로 매장 반경 500m의 상업 지역 면적이 두 모델에서 모두 유의미한 요인으로 나타났다(Ahn et al., 2022).

        서울시 6개구의 14개 세부 음식업종을 대상으로 매출액에 미치는 영향을 비교한 연구도 있다. 공간회귀분석을 활용하여 매장의 입지요인이 매출액에 미치는 영향을 비교 분석하였다. 유동인구, 주변 사업체 종사자 수, 집계구 면적 등을 설명 변수로 설정하여 연구를 진행하였다. 특히 유동인구는 음식업종의 매출액에 정의 영향을 미치는 것으로 나타났다(Noh and Lee, 2018).

        검토한 선행연구를 참고하여 본 연구의 종속변수를 시간대, 유동인구, 상업지역 면적으로 구성하였다. 커피전문점의 입지특성과 매출액 간의 관계를 분석한 연구(Shin and Shin, 2010; Shin and Moon, 2011)와 도보로 이동 가능한 거리를 고려하였을 때, 업소 반경 300m 이내의 특성이 유의미하다고 판단하여 유동인구 및 상업지역 면적은 업소 기준 반경 300m의 특성만 반영하였다.

      

    

    

  
    
      3. 매출 하위 매장 분류 및 분석에 사용한 알고리즘
      본 장에서는 머신러닝 기법 중 대표적인 분류 모델 알고리즘과 XAI(eXplainable AI)기법 중 하나인 SHAP기법에 대해 기술한다.

      
        3.1 Decision Tree
        Decision Tree는 의사결정규칙 트리를 활용하여 데이터를 여러 개의 유사한 소집단으로 세분화하여 분류하는 알고리즘이다. 분류 과정이 트리 모양 구조로 시각화되기 때문에 신경망과 같은 타 알고리즘에 비해 과정을 이해하기 쉽고, 설명이 가능하다는 장점을 가지고 있다(Song et al., 2009). 하지만, 하나의 트리를 이용해서 분석을 하기 때문에, 구조가 복잡할수록 해석이 어렵고 과적합이 발생할 가능성이 높아 가지치기 같은 조기 종료 조건을 설정해야 한다는 단점이 있다(Bramer, 2007).

      

      
        3.2 Random Forest
        Random Forest는 여러 개의 Decision Tree 조합을 만드는 배깅(Bagging)을 통해 확장한 분류 알고리즘이다. 데이터 내에서 복원 추출하는 부트스트랩(Bootstrap)을 통해 만들어진 여러 개의 부분집합(Subset)을 사용하여 수많은 트리 분류기를 생성한다. 이후, 학습과 예측을 진행하며 집계(Aggregation)단계를 통해 예측 값들의 평균을 최종 예측 값으로 결정한다. 데이터의 전체집합을 학습에 사용하는 Decision Tree에 비해, 무작위의 종속변수로 이루어진 부분집합들을 학습에 사용하기 때문에 결측치가 많은 데이터에도 좋은 성능을 보이는 장점을 가지고 있다(Breiman, 2001).

      

      
        3.3 XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) 
        앙상블(Ensemble)은 하나의 트리 분류기를 사용하는 Decision Tree와 달리 수많은 성능이 약한 분류기를 결합하여 더 강력한 분류기를 만드는 기법이다. 그중 GBM(Gradient Boosting Machine)은 약한 트리 분류기들을 순차적으로 실행하며 경사하강법(Gradient descent)을 통해 학습 오차가 작아지는 지점에 가중치를 부여해 보완하며 더 강력한 분류기로 개선하는 알고리즘이다(Natekin and Knoll, 2013). XGBoost는 학습 시간이 오래 걸리는 GBM의 단점을 GPU 병렬 처리를 통해 해결한 모델이다. 또한, 최대한 균형 잡힌 트리를 유지하는 깊이중심(Level-wise) 분할 방법을 통해 모델의 과적합 문제를 해소하는 등 큰 규모의 데이터에서 안정적이고 훈련 속도가 빨라 분류와 회귀에 많이 사용되는 알고리즘이다(Chen and Guestrin, 2016).

      

      
        3.4 LGBM(Light Gradient Boosting Machine)
        LGBM은 같은 GBM 기반의 모델로 깊이중심 분할 방법을 사용하는 XGBoost와 모델과 달리, 최대 손실을 가지는 리프 노드를 지속적으로 분할하는 리프 중심(Leaf-wise) 분할 방법을 사용한다. 이를 통해 균형 잡힌 트리를 최대한 유지하기 위한 XGBoost보다 훈련 속도가 더 빠른 장점을 가지고 있다(Ke et al., 2017).

      

      
        3.5 SVM(Support Vector Machine)
        SVM는 학습을 진행하며 데이터 분류 기준을 선형 회귀식으로 정의하고, 해당 수식을 바탕으로 최적의 분류 경계인 초평면(Hyper-plane)을 찾아 어떤 카테고리에 분류될지 판별하는 하는 이진 선형 분류 알고리즘이다. 데이터 중 초평면과 가장 가까이 위치한 것을 서포트벡터(Support Vector)라고 하며 초평면과 서포트벡터 간의 거리(Margin)가 최대인 초평면을 찾는 방향으로 학습을 진행한다(Cortes and Vapnik, 1995). 또한, 비선형의 형태를 가진 데이터도 고차원으로 사상(Mapping)하여 선형의 형태로 만드는 커널 기법을 활용한다. 대중적으로 사용되는 커널 함수의 종류로는 다항식(Poly nominal), RBF(Radial Basis Function), 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron) 커널 함수 등이 있다(Hastie et al., 2009). 이를 통해 저차원이나 고차원의 데이터에서 모두 좋은 성능을 보이는 장점을 가지고 있다.

      

      
        3.6 SHAP(SHapley Additional exPlanations )
        SHAP은 데이터에 변형을 주어 설명이 불가능한 예측 모델의 가중치(Weight)를 계산하는 LIME(Ribeiro et al., 2016)과 게임이론을 바탕으로 여러 특성 조합을 구성하여 특정 변수를 활용한 예측치와 평균 예측치 차를 이용해 예측 기여도를 파악하는 Shapley value를 연결한 이론이다. 각 독립변수의 예측 기여도 계산을 통해 Feature Importance(변수 중요도)를 파악할 수 있으며, SHAP value가 양수이면 예측 결과에 양(+)의 영향, 즉 긍정적인 영향을 미쳤다고 해석할 수 있으며, 음수이면 부정적인(-) 영향을 미쳤다고 해석할 수 있다. 또한 사람의 직관과 부합하게 독립변수가 예측 결과에 미치는 영향 요인을 이해할 수 있으며, 이를 통해 예측 모델의 판단 근거를 제시해 모델의 투명성을 확보할 수 있는 장점을 가지고 있다(Lundberg and Lee, 2017).

      

    

    

  
    
      4. 제안하는 프랜차이즈 실패 요인 분석 알고리즘
      프랜차이즈 실패 요인을 분석하기 위해서는 우선 매출 하위 매장을 구분해야 한다. 적절한 기준을 도출하여 하위 매장을 분류(Classification)를 한 후, 하위 매장과 그 외 매장의 두 데이터셋의 특성을 비교한다. 이때, 머신러닝의 지도학습(Supervised Learning)을 적용하였다. 특히, 본 연구에서는 Optuna를 사용하여 파라미터 최적화를 수행하였으며, 예측 모델의 결과 도출 과정을 직관적으로 이해할 수 있게 하는 설명 가능한 인공지능(eXplainable AI, XAI)기법을 활용하여 해당 매출에 영향을 미치는 요인을 시각화하였다.

      프로세스의 자세한 설명은 다음과 같다.

      
        4.1 데이터 수집
        프랜차이즈 매출 데이터를 분석하기 위해 서울특별시 강남구에 위치한 18개 프랜차이즈 M커피 가맹점에 대한 한 달 간의 매출 데이터(2019년 2월 POS 데이터)를 수집하였다. 영수증 단위 데이터로 매장코드, 매장명, 영업일자, 영수증번호, 결제일시, 테이블번호, 총판매금액, 소분류명, 상품명, 상품코드, 판매수량, 판매단가 정보를 담고 있으며, 70,786개 행으로 구성되어 있다.

        이와 함께, 매장 주변의 상업지역 면적과 생활인구가 매출 예측에 영향을 미친다는 선행연구(Ahn et al., 2022; Noh and Lee, 2018)를 기반으로 상업지역 면적과 생활인구를 독립변수를 선정하고 공공 데이터를 수집하였다. 점포의 실제 좌표 정보를 도출하기 위해 서울시 열린데이터광장(https://data.seoul.go.kr)의 강남구 휴게음식점 인허가정보(2019) 데이터를 수집하였다. 2019년 기준 강남구의 다류 및 아이스크림류를 조리하여 판매하는 업소의 관리번호, 인허가일자, 영업상태, 전화번호, 소재지 면적 및 주소, 사업장명, 좌표정보(X, Y), 종사자수, 총규모 등 업소에 관한 정보를 담고 있으며, 중부원점TM(EPSG:2097) 좌표계를 기준으로 업소의 좌표정보가 표기되어 있다.

        또한 실제 소비하는 인구수를 분석하기 위해 특정 시점에 강남구에서 생활하는 생활인구수를 도출하고자 동사이트의 행정동별 서울생활인구(2019) 데이터를 수집하였다. 2019년 2월 기준 강남구의 행정기관별 인구수, 구성비, 성비, 세대수, 세대당 인구 정보를 담고 있으며, 23개 행으로 구성되어 있다. 상업지역 면적을 추출하기 위해 환경부 환경공간정보서비스(https://egis.me.go.kr)의 세분류 토지피복지도(2019)를 사용하였다. UTM-K(GRS80타원체)(EPSG:5179) 좌표계를 기반으로 해상도 1M 급으로 이루어진 지도로 지형지물을 41개 항목으로 분류한 공간정보를 담고 있다. 더불어, 매장이 위치한 행정동 정보를 추출하기 위해 통계청 통계지리서비스(https://sgis.kostat.go.kr)의 2019년 기준 센서스용 행정구역경계(시군구) 및 센서스용 행정구역경계(읍면동) 데이터를 획득하였다. UTM-K(GRS80타원체)(EPSG:5179) 좌표계를 기반으로 제작된 지도로, 각 행정구역 경계 정보가 담겨있다.

      

      
        4.2 데이터 정제
        POS(Point of Sales) 데이터 중 데이터 분석에 필요한 매장코드, 매장명, 영업일자, 결제일시, 총판매금액을 제외한 나머지 데이터는 삭제하였다. 강남구는 오피스 밀집 지역으로 유입 인구의 대부분이 통근 인구이며, 대부분의 소비가 주중에 몰리는 경향이 있다(KOSIS, 2020). 따라서 해당 지역의 특수성을 고려하여 주말을 제외한 주중 매출 데이터만 사용하였으며, 데이터의 규칙성을 위해 명절의 매출 데이터는 제거하였다. 또한 8자리 숫자 형태로 표현되었던 결제일시를 시계열 데이터 형태로 변경하여 결제 시간대를 추출하였다.

        강남구 휴게음식점 인허가 정보 중 사업장명을 기준으로 M커피 가맹점 이외의 데이터는 모두 삭제하였다. 좌표 정보를 토지피복지도 및 행정동 경계 지도와 병합하기 위하여 EPSG:5179 - Korea 2000 / Unified CS 좌표계로 변환하였다. 또한 세분류 토지피복지도의 상업지역만을 사용하기 위해 환경공간정보서비스에서 상업지역으로 정의하고 있는 상업 및 업무시설(131), 혼합지역(132) 면적 이외의 데이터는 모두 제거하였다.

        매장 좌표 정보, 토지피복지도, 행정동 경계 지도를 병합하였으며, 소비자가 커피전문점에 접근하는데 도보를 선호하기 때문에 도보 5분 거리인 매장 반경 300m의 특성이 매출에 유의미하다는 선행연구(Shin and Shin, 2009; Shin and Moon, 2011)를 기반으로 매장 반경 300m 이외의 데이터는 매출 예측에 영향이 미미할 것으로 판단하여 제거하였다.

      

      
        4.3 변수 추출 및 가공
        정제된 데이터 안에서, 매출과 연관된 독립변수를 추출하였다. 시간대, 상업지역 면적, 생활인구수가 독립변수로 사용되었다.

        시간대의 경우, 시간대별로 커피전문점 이용 빈도가 상이하다는 선행연구(Jung et al., 2012)에 따라 결제 시간별로 나누어서 분석하였다. 추출한 결제 시간대 별 결제된 가장 이른 시간부터 가장 늦은 시간 까지를 영업시간으로 하였을 때, 선행연구에서 설정한 시간보다 M커피 가맹점의 영업시간이 긴 것을 고려하여 본 연구에서는 세 가지 범주가 아닌 오픈(1), 미들 상(2), 미들 하(3), 마감(4)의 네 가지 범주로 설정하였다. 상업지역 면적이 매출 예측에 영향을 끼친다는 연구결과(Ahn et al., 2022)를 기반으로 점포 반경 300m의 상업지역 면적 합을 QGIS(ver 3.22 Biatowiza)를 활용하여 점포별로 계산하였다. 생활인구수에 따라 매출이 변동된다는 선행연구(Noh and Lee, 2018)를 바탕으로 점포가 위치한 행정동에 따른 생활인구수를 활용하려 했으나, 반경 300m이내에 2개 이상의 행정동이 걸쳐 있는 경우가 다수 존재하였다. 따라서 점포별로 반경 300m 내에 존재하는 각 행정동의 비율을 QGIS로 추출한 뒤, 행정동의 비율만큼 생활인구수를 곱한 값을 변수로 활용하였다.

        종속변수는 앞서 정의한 네 가지 시간대를 기준으로 M커피 가맹점의 매출을 시간대별 평균 매출로 재가공하여 분류하였다. 이때, 각 점포를 동일한 조건으로 비교하기 위해 시간대별 평균 매출을 평균 생활인구로 나누어 1만 생활인구 당 평균 매출을 산출하여 하위 매장을 구분하였다. <Figure 1>은 산출한 1만 생활인구 당 시간대별 평균매출 데이터의 분포를 나타낸다. 큰 원 그래프는 1000원 단위 별 평균매출 데이터 분포를 나타내고, 작은 원 그래프는 매출 금액을 5,000원 이하인 데이터를 하위(Lower), 그 외 데이터(Other)를 나머지로 정의하였을 때의 분포를 나타낸다. 해당 그래프를 살펴보았을 때, 5,000원 이하인 데이터의 개수가 절반 가까이의 높은 비중을 차지한다는 것을 알 수 있다. 따라서, 1만 인구 당 평균매출이 5,000원 이하이면 매출 하위 매장(Lower group, 1)으로, 그 외의 경우는 나머지(Other group, 0)로 정의하여 변수로 사용하였다. 위 과정을 통해 모델 학습에 사용된 데이터는 최종 1,125개의 행으로 구성되었으며, 추출된 변수는 <Table 1>과 같다.
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            Distribution of Average Sales per De Facto Population in “M” Coffee
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Description of Variables
          
          

        

        
          
            
              	Variables
              	Description
              	Unit
              	Type
              	Range
            

          
          
            	Dependent 
Variable
            	LOWER_
GROUP
            	Under 5,000's Average sales by time per 10,000 de facto population
            	Lower group(1)
            	Category
            	
          

          
            	Over 5,000's Average sales by time per 10,000 de facto population
            	Other group(0)
          

          
            	Independent
Variables
            	TIME
            	Open(６am to 10am)
            	1
            	Category
            	
          

          
            	MiddleⅠ(11am to 2pm)
            	2
          

          
            	MiddleⅡ(3pm to 6pm)
            	3
          

          
            	Closing(7pm to 11pm)
            	4
          

          
            	COMMERCIAL
_AREA
            	Sum of commercial area with a radius of 300m
            	㎢
            	Numeric
            	(269935.2, 45141.24)
          

          
            	DE_FACTO_
POPULATION
            	(Ratio of admin with a 300m radius of the store)*
(Average daily active population by admin)
            	
            	Numeric
            	(194179.53, 34224.16)
          

        

        

      

      
        4.4 모델링
        앞서 데이터 정제와 변수 추출 및 가공 과정을 거친 최종 변수를 다섯 가지 분류 모델(Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LGBM, SVM)을 사용하여 학습을 진행하였다. 최종 도출된 데이터는 7.5:2.5 비율로 훈련 데이터와 검증 데이터로 나누었으며 843개의 훈련 데이터는 예측모형 구축에 사용되었고, 282개의 검증 데이터는 예측모델 검증에 사용되었다. 각 모델의 하이퍼파라미터 최적화를 위해 최적화 프레임워크인 Optuna를 사용하였다. 또한 모델의 과적합을 방지하기 위해 5-fold cross validation을 실행하였다. 다양한 성능 지표를 활용하여 최종 제안 모델을 선정하였으며, SHAP기법을 활용하여 각 독립변수의 영향력을 시각화 하여 확인하였다. <Figure 2>는 매출 하위 매장 분석 모델링의 전체 프로세스를 나타낸다.
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            Flow Chart of Low Sales Franchise Store Classification Model
          
          

          

        

        본 연구에서 사용한 하이퍼파라미터 최적화 프레임워크 Optuna는 사용자가 API 형식으로 목표 접근 방법을 직접 정의할 수 있으며, 최고 또는 최적의 하이퍼파라미터 조합을 자동으로 찾아 가지치기(Pruning)와 검색 절차(Searching procedures)에 모두 효율적인 오픈소스이다 (Akiba et al., 2019). Optuna의 최적화 알고리즘은 반복(Trial) 동안 Loss function으로 평가된 하이퍼파라미터의 기록을 사용하여 베이지안 최적화 방법으로 평가될 하이퍼파라미터의 Sample을 제안하는 TPE(Tree-Structured Parzen Estimator)알고리즘을 사용하였다(Bergstra el al., 2011). <Table 2>는 Optuna의 검색 파라미터와 Optuna를 통해 최종 도출된 예측 모델의 하이퍼파라미터를 보여준다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Parameters of Optuna and Derived Hyperparameters of Five Models (Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LGBM, SVM)
          
          

        

        
          
            
              	Parameters of Optuna
            

            
              	Trial
              	100
              	Cross Validation
              	5 fold
              	Optimization Algorithm
              	TPE Algorithm
            

            
              	Model
              	Hyperparameters
            

          
          
            	Decision Tree
            	max_depth
            	min_samples_split
            	min_samples_leaf
          

          
            	5
            	43
            	2
          

          
            	Random Forest
            	max_depth
            	min_samples_leaf
            	n_estimators
            	max_features
          

          
            	4
            	7
            	327
            	0.120802808
          

          
            	XGBoost
            	max_depth
            	min_child_weight
            	n_estimators
            	learning_rate
          

          
            	5
            	7
            	115
            	0.485036366
          

          
            	LGBM
            	max_depth
            	min_child_samples
            	n_estimators
            	num_leaves
            	learning_rate
          

          
            	5
            	10
            	143
            	6
            	0.067009560
          

          
            	SVM
            	kernel
            	gamma
            	C
          

          
            	RBF
            	2.797443056
            	2.771604125
          

        

        

      

    

    

  
    
      5. 실험 결과
      <Table 3>은 Optuna를 활용하여 튜닝을 진행하기 전, 후의 5개의 모델(Decision Tree, Random Forest, SVM, XGBoost, LGBM)의 성능 지표 비교를 나타낸다. 모델 성능 평가 시 가장 중요한 요소인 정확도를 비교한 결과, SVM의 경우 튜닝 전, 후 모두 학습 정확도가 검증 정확도 보다 낮아 학습 데이터의 패턴을 잡아내지 못하는 과소 적합이 발생하였다. XGBoost의 경우, 튜닝 전 모델은 학습 정확도가 검증 정확도 보다 낮아 과소 적합이 발생하였고, 튜닝 후 모델은 0.931로 가장 높은 학습 정확도를 보였으나 검증 정확도가 학습 정확도와 큰 차이를 내며 과적합이 발생하는 등 튜닝 전, 후 모두 불안정한 성능을 보였다. 이후 3개 모델(Decision Tree, Random Forest, LGBM)의 성능은 다음과 같다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Performance Comparison Between Five Models (Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LGBM, SVM) 
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Tuning
            	max_depth
            	Overfitting
            	Train_acc
            	Test_acc
            	Precision
            	Recall
            	F1-Score
          

        
        
          	Decision Tree
          	X
          	20
          	O
          	0.988
          	0.865
          	0.873
          	0.817
          	0.844
        

        
          	
            O
          
          	
            5
          
          	
            X
          
          	0.894
          	0.872
          	0.857
          	0.857
          	0.857
        

        
          	Random Forest
          	X
          	Until the end
          	O
          	0.988
          	0.872
          	0.875
          	0.833
          	0.854
        

        
          	
            O
          
          	
            4
          
          	
            X
          
          	0.891
          	0.883
          	0.860
          	0.881
          	0.871
        

        
          	XGBoost
          	X
          	Until the end
          	-
          	0.904
          	0.908
          	0.868
          	0.937
          	0.901
        

        
          	O
          	5
          	O
          	0.931
          	0.894
          	0.881
          	0.881
          	0.881
        

        
          	LGBM
          	X
          	Until the end
          	O
          	0.945
          	0.883
          	0.872
          	0.865
          	0.869
        

        
          	
            O
          
          	
            5
          
          	
            X
          
          	0.911
          	
            0.908
          
          	0.868
          	
            0.937
          
          	
            0.901
          
        

        
          	SVM
          	X
          	-
          	-
          	0.864
          	0.901
          	0.883
          	0.897
          	0.890
        

        
          	O
          	-
          	-
          	0.899
          	0.908
          	0.868
          	0.937
          	0.901
        

      

      

      튜너를 사용하지 않은 3개 모델들의 학습 정확도와 검증 정확도 차는 평균 약 10%로 큰 차이가 나 실제로 과적합이 발생하였으나, 튜너를 사용한 모델들의 경우 약 1%로 과적합이 발생하지 않은 것으로 나타났다. Decision Tree의 경우, 검증 정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score 모두 3개 모델 중 가장 낮은 성능을 보였으며 학습 정확도와 검증 정확도의 차이 또한 2%로 가장 큰 차이를 보였다. Random Forest의 경우, 학습 정확도와 검증 정확도의 차이는 크게 없으나 학습 정확도, 검증 정확도, 정밀도, 재현율, F1-Score 모두 0.9 미만으로 낮은 성능을 보였다. LGBM의 경우, 0.911의 학습 정확도와 0.908의 검증 정확도로 가장 차이가 적어 안정적인 성능을 보였으며 0.937의 가장 높은 재현율을 보였다. 또한, 정밀도와 재현율의 조화평균인 F1-Score도 0.901로 가장 높은 값을 보이기 때문에 타 모델에 비해 안정적이며 우수한 성능을 보인다고 할 수 있다. 따라서, LGBM을 최종 제안 모델로 선정하였다.

      예측 모델의 결과 도출 과정을 직관적으로 이해할 수 있도록 설명 가능한 인공지능(eXplainable AI, XAI)기법인 SHAP (SHapley Additional exPlanations)기법을 활용하여 하위 매출에 영향을 주는 요인을 시각화 하였다. <Figure 3>는 최종 학습 모델(LGBM)의 Feature Importance 계산 결과를 나타낸다. 그 결과, 미들 하(MiddleⅡ), 생활인구수(DE_FACTO_POPULATION), 마감(Closing), 상업지역 면적(COMMERCIAL_AREA)순으로 매출 하위 매장 분류에 기여도가 높은 것을 확인하였다.

      
        
        

        Figure 3. 
				
        

        
          LGBM’s Feature Importance Calculated by the SHAP Method
        
        

        

      

      <Figure 4>는 최종 학습 모델(LGBM)의 SHAP Summary Plot이다. 각 변수의 값은 붉을수록 높고, 파랄수록 낮은 것을 의미하며 SHAP value의 경우 양수이면 양의 영향을, 음수이면 음의 영향을 미치는 것을 의미한다.

      
        
        

        Figure 4. 
				
        

        
          LGBM’s Feature Importance with Interactive Impacts of Features
        
        

        

      

      이러한 특성을 바탕으로 각 변수의 영향력을 분석하면 영업 시간대의 경우, 미들 하와 마감의 양의 영역에서 SHAP value 또한 양의 값으로 확인되는 것을 보아 미들 하와 마감일 때 매출 하위 매장에 분류될 확률이 크다는 것을 알 수 있다. 따라서 해당 시간대에는 하위 매출일 가능성이 높다는 의미로 해석할 수 있다. 반대로 오픈(Open)과 미들 상(MiddleⅠ)일 때에는 음의 영향을 미쳐 매출 하위 매장으로 분류될 확률이 적으며 해당 시간대에는 하위 매출일 가능성이 낮다는 의미로 해석할 수 있다. 상업지역 면적의 경우, 매장 300m 근방 상업지역이 많을수록 매출 하위 매장에 분류될 확률이 크다는 것을 알 수 있다. 매장 근방에 상업지역이 많을수록 하위 매출일 가능성이 크다는 의미로 해석할 수 있다. 하지만 생활인구수의 경우, SHAP value가 넓게 분산되어 있어 명확한 특징 해석이 불가능하다고 볼 수 있다.

    

    

  
    
      6. 결 론 
      본 연구는 머신러닝 기법을 활용하여 강남구 프랜차이즈 M커피 중 매출 하위 매장을 분류하고 원인을 분석하는 모델을 설계하였다. 시간대, 상업지역 면적, 생활인구수를 독립변수로 설정하여 Decision Tree, Random Forest, XGBoost, LGBM, SVM에 적용하였으며 각 모델의 최적화를 위해 Optuna를 활용하였다.

      학습 정확도, 검증 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score를 통해 성능 비교 및 검증하였다. 그 결과, LGBM이 학습 정확도 0.911, 검증 정확도 0.908, 정밀도 0.868, 재현율 0.937, F1-score 0.901로 가장 안정적이며 우수한 성능을 보였다.

      SHAP기법을 활용하여 각 독립변수가 매출에 미치는 영향을 시각화 하였다. 이를 통해 기존 작동 과정을 파악하기 어려워 해석 불가능했던 머신러닝 모델과 달리, 모델의 작동 과정과 결과에 대한 해석력을 가지고 있어 신뢰성이 높고, 안정적인 성능 또한 갖춘 모델을 제안했다는 것에 큰 의의가 있다.

      본 연구를 통해, 매출 하위 매장을 분류하고 매출에 영향을 미치는 중요 변수를 도출할 수 있었다. 같은 매장이라도 시간대별로 매출이 다르기 때문에 이를 바탕으로 매출이 적은 시간대의 근무 인력을 감축하는 등 근무 인력의 효율적인 배치가 가능하다. 또한 매장 주변의 상업지역 면적, 매장의 영업시간대를 파악하여 매장의 운영시간을 조절하거나 매출이 낮은 시간대에 행사를 기획하여 매출 증가를 유도하는 등 실제 데이터에 기반한 매장 운영 전략을 수립할 수 있다.

      매출 하위 매장의 안정화는 가맹점주 및 가맹본부 생존 등 사회 및 경제 전반에 긍정적인 효과를 가져올 수 있다. 또한, 매출 하위 매장의 실패는 경기침체에 영향을 미치고 이는 다시 소극적인 소비를 유발해 매출 하위 매장의 재생산을 야기할 수 있다. 따라서 매출 하위 매장에 집중한 요인 분석이 반드시 필요하다. 본 연구에서는 가맹점의 실제 매출 데이터를 기반으로 영향 요인을 분석했기 때문에 더 정확하고 신뢰성 있는 매장 운영 전략을 제시할 수 있을 것으로 기대한다.

      그러나 본 연구에서는 강남구에 위치한 커피전문점 데이터만을 사용하였기 때문에, 강남구 이외의 다른 지역의 특성을 반영하지 못하였다는 한계가 있다. 향후 다른 지역의 데이터에도 반영하여 적용 범위를 확대할 예정이다. 특히 안정적인 성능을 갖춘 인공지능 모델을 제안하였기 때문에, 학습 데이터의 양이 늘어나면 더욱 정확한 설명력을 가질 수 있을 것이라 기대한다. 나아가 매장의 메뉴를 고려하여 매출 수준 예측을 진행한다면 커피전문점 이외의 업종에도 구체적이고 신뢰성 있는 분석 결과 제시와 함께 매장 운영 전략 수립이 가능할 것이라고 사료된다.
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