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연구 필요성 연구 목적

연구 방법 결과 및 해석



연구 배경 

• 최근 사회적 책임·공동체 의식 증대

• 기부에 대한 사회적 논의 증가

• 그러나 실제 기부율은 정체·감소 추세

      (2022 Giving Korea 조사에서 기부율은 지속 하락 중)

• 기존 연구: 회귀분석 중심 → 복합적 상호작용 반영 한계

     (선형성 가정, 변수 간 상호작용 반영 어려움, 다중공선성 문제)

• 기부 결정 요인 연구 결과: 불일치·혼재

• 머신러닝: 다양한 변수·비선형적 관계 반영 가능



신뢰

선행 연구

사회참여·연대 인구학적 요인 기부행동

비영리조직 투명성

조직 신뢰도, 사회적 신뢰도

재단에 대한 인식

(여러 연구 공통)

이타행동

일반적 신뢰, 호혜성

사회적 규범

사회참여 태도

연령, 성별, 학력, 소득, 종교

자원봉사 경험

(대부분 연구에서 반복 확인)

과거 기부 경험

기부 지속기간

기부액, 기부 분야

기부 이유/기피 이유

기부단체 선택기준



① 기부 예측에 적합한 머신러닝 모형은 무엇인가?

② 기부 행동에 영향을 주는 핵심 변수는 무엇인가?

(변수 중요도를 통해 정책적 시사점이 가능한 핵심 변수를 도출한다)

연구 문제



<표 2> 연구대상의 일반적인 특성과 기술통계

기빙코리아 2022년 자료

2022 6/22~7/6 온라인 

연구 자료



연구 방법

연구자료 표본특성

- 혼인 상태: 기혼 60%

- 종교: 없음 49%, 종교 있음 51%

- 교육 수준: 대학 이상 80%

- 고용 상태: 상용근로자 53%

- 데이터: 2022 기빙코리아 조사

- 표본: 성인 2,501명 중 기부 경험 無 제외    

          → 2,099명

- 평균 연령: 46.9세, 성별: 남 51%, 여 49%



<표 3> 본 연구에서 모델별로 사용된 20개 변수

변수 구성



분석 방법

분석 모형 결과 ①모형 성능 비교 ②ROC Curve

- 8개 머신러닝 기법 적용

Logistic, Decision Tree, Stacking, Random 

Forest, KNN, Naïve Bayes, Bagging, XGBoost 

- 평가 지표: Accuracy, Precision, Recall,     

                F1, AUC, Log-loss

- 상위 모형: Logistic Regression,   

          Random Forest, Stacking

- Accuracy: Logistic 0.726

- AUC: Random Forest 0.696

- Log-loss: Stacking 0.553

- ROC 곡선 비교

- Logistic / Random Forest / Stacking 

→ 안정적 성능



ROC Curve 슬라이드: 해석 추가
• 전체적으로 Logistic, RF, Stacking의 ROC 곡

선이 직선보다 위에 있으며, 이는 기부 여부

를 무작위보다 유의미하게 예측함을 의미함.

• 특히 Random Forest가 전 범위에서 가장 

안정적 면적을 보여 AUC 최상

<그림 1> 머신러닝 모형별 ROC 곡선



<표 6> 상위 3개 모형의 설명변수



결과③ 변수 중요도

- 상위 변수

  1. 비영리단체 동의도→ 기부자의 윤리성·투명성에 대한 확신이 기부 결정을 좌우함

  2. 사회 안녕 동의도→ 사회가 잘 되어야 한다는 믿음이 ‘공익 활동 지향성’으로 연결

  3. 일반 사회 신뢰도→ 타인·사회에 대한 긍정적 신뢰가 기부 참여로 이어짐

  4. 사회참여 활동→ 참여 경험이 기부의 자연스러운 확장 행동

  5. 기부 정보 신뢰도

- 추가 변수

 · 가구소득, 관계 인식   · 고용 상태, 교육 수준  · 연령, 종교 → 정책 타깃 세분화 가능



논의 및 시사점

- 기부 핵심 요인: 신뢰, 사회안녕, 사회참여

- 인구학적 요인: 타겟 마케팅 전략 활용 가능

- 실무적 시사점:

  · 투명한 정보 공개를 통한 기부자 신뢰 확보→ 재단의 회계 투명성·프로젝트 성과 공개 확대

  · 사회적 연대·공익 메시지 강조→ 연대·공동체 중심의 캠페인 설계

  · 데이터 기반 CRM·예측 시스템 활용→ 과거 참여도 높은 집단 중심의 기부 재참여 유도



결론 및 한계

- 결론:

  · 머신러닝 모형 비교→ 기부 예측 가능성 확인

  · 주요 예측변수 도출 → 신뢰·사회적 가치·경제 요인의 중요성 재확인

- 한계:

  · 하위집단 분석 미흡

  · 심리·정서 요인 일부 제외 (기부 동기, 감정적 반응 등)

   · 머신러닝 모델의 설명가능성(interpretability) 제한

   · 단면(1년) 데이터 기반→ 인과적 해석 불가- 향후 연구: 종단분석, 인과적 모형 확대



향후 연구

1) 종단 자료 활용→ 기부 지속성·변화 궤적 예측

2) 사회·심리 변인 추가→ 예측력 및 설명력 증대

(Giving Korea 조사에는 신뢰·사회참여·인구학 정보는 포함되어 있으나, 

정서·동기·사회관계·효능감·미디어 영향과 같은 핵심 심리·사회적 변인은 부재함.

따라서 향후 연구에서는 공감·도덕적 의무감·기부 효능감·지인 권유·미디어 노출 등

새로운 변수를 추가하는 것이 예측력·설명력을 크게 향상시킬 수 있음)

3) 딥러닝 기반 텍스트 분석 결합→ 기부 후기·SNS 의견 데이터를 통한 정성·정량 융합 분석
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