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Abstract

Prediction models for a corporate bond rating in existing studies have been developed using various models

such as linear regression, ordered logit, and random forest. Financial characteristics help build prediction

models that are expected to be contained in the assigning model of the bond rating agencies. However, the

ranges of bond ratings in existing studies vary from 5 to 20 and the prediction models were developed with

samples in which the target companies and the observation periods are different. Thus, a simple comparison

of the prediction accuracies in each study cannot determine the best prediction model. In order to conduct

a fair comparison, this study has collected corporate bond ratings and financial characteristics from 2013

to 2017 and applied prediction models to them. In addition, we applied the elastic-net penalty for the

linear regression, the ordered logit, and the ordered probit. Our comparison shows that data-driven variable

selection using the elastic-net improves prediction accuracy in each corresponding model, and that the

random forest is the most appropriate model in terms of prediction accuracy, which obtains 69.6% accuracy

of the exact rating prediction on average from the 5-fold cross validation.

Keywords: Corporate bond rating, linear regression, ordered logit, random forest, elastic-net

1. 서론

회사채(corporate bond)는 기업이 자금을 조달하는 방법 중 하나로 액면 금액, 만기, 금리 등이 명시되

어 있는 회사가 발행하는 채권이다. 이러한 회사채는 주로 기업의 자금 조달의 목적으로 발행되지만 시

장의 거래를 통하여 기업의 채무 상환 능력 및 신용 위험(credit risk) 등이 회사채 수익률로 반영되어

채무 기업의 현행 시장 이자율(market interest rate) 측정에도 활용된다 (Kim과 Choi, 2006). 회사채

의 발행은 기업의 입장에서 자금 조달의 유용한 수단이며 기업 회계 기준에 의한 채권, 채무의 현재 가

치 측정에 활용되는 이점을 지니나 제약 없는 회사채의 발행은 과도한 차입과 과잉 투자를 이끌 수 있으

며 대규모의 기업 부도와 채권자의 손실 등을 야기하여 국가 경제에 심각한 영향을 줄 수 있다. 이에 따

라회사채발행적격에대한평가기준이요구되었으며 1986년 3월일반회사채및전환사채발행적격

기준에기업의신용을평가하는신용평가제도가부분적으로도입되었다 (Ko와 Kim, 2002).

국내의 회사채 신용 등급(corporate bond rating)은 금융위원회에 허가를 받은 한국기업평가, NICE평

가정보, 한국신용평가의 3개 신용 평가 기관에 의해 공시되고 있으며 각 신용 평가 기관의 내부 평가 기
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준에 따라 AAA, AA+, . . . , B+, B, B−, CCC, CC, CC, D의 20개 등급으로 표현된다. 여기서 +, 0,

− 표현은 AA∼B의등급에적용되며 AAA등급부터 BBB등급까지를투자등급으로 BB등급부터 D등급

까지를 투기등급으로 분류하고 있다 (Ko와 Kim, 2002). 이러한 회사채의 등급 결정은 각 산업별 평가

자에 의해 작성된 현재 및 미래 시장 상황에 대한 보고서 뿐만 아니라 다양한 전문가가 참여한 여러 위

원회의협의를통하여이루어진다 (Kim 등, 2006).

신용 평가 기관에 의해 공시된 회사채 신용 등급 정보를 활용하는 것에 그치지 않고 회사채 신용 등급
을 예측하고자 하는 이유로는 Kim과 Choi (2006)에서 서술한 바와 같이 회사채를 발행하지 않는 회사

에 대한 신용 등급 예측 등 통하여 채무 기업에 대한 시장이자율을 측정하는데 활용할 수 있으며 회사채

발행 회사의 경우에도 자금 조달을 원활하게 하기 위해 회사채 신용 등급 관리를 위한 중요 지표를 식
별 관리할 수 있게 하는 이점, 채권자가 채무 회사의 신용 등급 조정을 사전에 예측하여 대응 할 수 있
는 점 등을 들 수 있다. 회사채 신용 등급의 예측 모형은 전통적인 선형 회귀(linear regression) 기반의

예측 모형 (Horrigan, 1966; West, 1970; Kim과 Kim, 2002; Kim과 Choi, 2006)을 시작으로 판별분

석(discriminant analysis) 기반의예측모형 (Pinches와 Mingo, 1973; Altman과 Katz, 1976), 순위로

짓(ordered logit) 기반의예측모형 (Kim 등, 2006; Jeong, 2011), 순위프로빗(ordered probit) 기반의

예측 모형 (Kaplan과 Urwitz, 1979; Ederington, 1986), 서포트 벡터 기계(support vector machine)

기반의 예측 모형 (Huang 등, 2004) 등 여러 예측 모형이 제안되었으며 최근에는 앙상블(ensemble) 기

반의예측모형 (Kim, 2012; Kim과 Ahn, 2016) 중심으로진행되고있다.

기존의 회사채 신용 등급의 예측 모형들은 예측 모형의 우수성을 입증하기 위하여 각 연구에 따라 수
집된 자료를 기반으로 예측 성능을 비교 평가하여 보고하였다. 하지만 연구에 따라 수집된 자료의 기
간과 예측 모형에 실제 적용한 회사채 신용 등급 구간이 상이하여 각 연구에 따라 보고된 예측 정확
도(prediction accuracy)를기반으로단순히비교하기에는어려움이있다. 특히, 회사채신용등급구간
은 수집된 자료 내의 회사채 신용 등급의 불균형 문제 (Kim, 2012) 또는 각 등급에 따른 표본 수의 부

족 (Kim 등, 2006; Kim과 Choi, 2006) 등을 이유로 회사채 신용 등급을 적게는 5등급 (Kim, 2012)에

서최대 20등급 (Seo, 2015)으로고려되었다.

따라서본연구에서는기존예측모형들의공정한비교를위하여동일한기간에수집된자료를기반으로
AAA, CCC 이하인 5개 등급을 제외한 AA+∼B−의 15개 등급을 대상으로 예측 모형을 적용하여 성능

비교를 진행하였다. 여기서 AAA, CCC 이하인 등급은 표본 수의 이유로 많은 연구에서 제외 되었으
며 (Kim, 2012), AAA등급의경우공기업을포함소수의기업이해당등급으로평가되며 CCC 이하의

등급은 투기 등급으로 부실 채권으로 분류되고 발행 대상 기업의 수 또한 적으므로 비교 분석에서 제외
하였다 (Kim과 Choi, 2006). 예측 성능의 평가를 위하여 수집된 자료를 각 등급별 임의 치환(random

permutation)을 적용한 뒤 5개의 조각으로 균등하게 나누어 5-fold 교차검증(cross validation)을 수행

하였다. 예측정확도는 15개의등급에대한정확한예측및 1등급오차허용예측정확도로구분하여성
능 비교를 진행하였다. 추가적으로 본 연구에서는 기존의 예측 모형에 포함된 변수들 중 상관성이 높은
변수들이 포함된 것을 확인하여 이에 대한 보완책으로 회귀 모형, 순위 로짓 모형, 순위 프로빗 모형에

대하여 Elastic-net 벌점을고려하여예측모형을수립하고예측성능이향상됨을확인하였다.

본논문의 2절에서는국내의회사채신용등급예측과관련한기존연구결과를개략적으로살펴보고예
측모형의공정한비교를위하여수집된국내회사채신용등급자료및재무적/비재무적특성변수들에

대한 현황을 3절에 정리하였다. 4절에서는 본 연구에서 비교하고자 하는 기존 예측 모형을 요약하고 통
합된변수를기반으로 Elastic-net 벌점모형의적용에대하여서술하였다. 5절에서는기존의예측모형

들을 수집된 자료에 적합하여 예측 성능을 비교하였으며 Elastic-net 기반의 변수 선택을 통한 예측 모

형의성능개선정도를살펴보았다. 끝으로 6절에서본연구의결과를요약하고결론을정리하였다.
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2. 국내 회사채 신용 등급 예측의 기존 연구

국내 기업에 대한 신용 평가와 관련한 연구는 크게 기업의 부도 예측과 회사채에 대한 신용 등급 예측으
로 구분할 수 있으며 기업의 부도 예측을 기반으로 한 신용 평가 모형에 대한 연구가 주로 이루어지고
있다. 본 논문은 국내 회사채의 신용 등급 예측 모형의 비교를 목적으로 하여 기업의 부도와 관련한 예
측 및 신용 평가 모형에 관한 기존 연구의 현황은 생략하였다. 또한 1절에서 언급한 바와 같이 회사채

신용 등급의 예측에 관한 연구는 다양한 통계 모형을 통하여 이루어져 왔으며 국내·외에 많은 연구 결과
가 보고 되어 있다. 본 절에서는 국내 회사채 신용 등급 예측 연구 중 대표적인 연구 결과들을 살펴보고
국내외여러연구에대한현황은 Kim과 Choi (2006) 및 Kim과 Ahn (2016)을참조하는것으로대신한

다.

국내의 대표적 연구들을 살펴 보면, Kim과 Choi (2006)는 Kaplan과 Urwitz (1979)의 연구 결과를 기
반으로 국내의 회사채 신용 등급 예측 모형에 활용하여 선형 회귀 모형과 순위 프로빗 모형에 기반한 예
측 모형을 제안하였다. Kim과 Choi (2006)에서는 B−등급부터 AA+까지 15개의 신용 등급을 1부터

15까지 수치로 재정의하여 적합한 모형과 등급의 세부 등급(−, 0,+)을 구분하지 않고 B, BB, BBB, A,

AA의 5등급을 순차적으로 1부터 5의 수치로 재정의하여 적합한 모형을 고려하였다. 예측 모형에 사용

된 자료는 2000년부터 2004년까지의 기간에 회사채 등급이 존재하는 510개 거래소 상장 및 KOSDAQ

등록기업을대상으로하였으며이중 340개기업을훈련자료(training set)로이용하여예측모형을추

정하고 나머지 170개의 기업을 검증 자료(testing set)로 사용하여 예측 모형의 정확도 평가를 진행하였

다. 회사채 신용 등급 예측을 위해 선형 회귀 모형 및 순위 프로빗 모형의 독립 변수로 자산총계, 매출

액, 부채비율, 자본이익률, 베타계수, 누적이익률, 누적시장조정수익률, 주가순자산비율을고려하였으며

선형 회귀 모형 및 순위 프로빗 모형의 15등급의 예측 정확도는 각각 29.4%와 30.0%로 낮은 정확도를

지니나 한 등급 차이 내의 예측 정확도는 상대적으로 크게 증가하여 각각 74.1% 및 76.5%로 보고 되었

다.

Kim 등 (2006)은 순위 로짓 모형을 기반으로 예측 모형을 제안하였으며 Kim과 Choi (2006)와 다르게

실질적 부도 상태에 돌입하는 단계로 판단되는 CCC등급 이하의 기업도 포함하여 예측 모형을 적합하

였다. 또한 회사채 신용 등급을 AA, AA+를 하나의 등급으로 B−, B, B+를 하나의 등급, D∼CCC를

하나의 등급으로 재정의 하여 높은 등급부터 순차적으로 1부터 14의 수로 정의 하였다. 예측 모형에

사용된 자료는 1999년부터 2003년까지의 기간에 회사채 등급 공시가 존재하는 991개 기업을 대상으

로 하였으며 이 중 600개의 기업을 훈련 자료로 이용하여 예측 모형을 추정하고 391개의 기업을 검증

자료로 사용하여 예측 모형의 정확도를 평가하였다. 모형에 포함되는 변수의 선택을 위하여 기업의 신

용도를 우량(BBB− 이상)과 불량(D, 신용불량 정보)로 구분 한 뒤 개별 후보 변수들에 대한 평균 검
정을 진행하고 유의한 차이가 나타난 변수들을 대상으로 요인분석, 단변량 로짓을 통한 요인별 변수

의 선정 등을 토대로 최종 모형을 식별하였다. 최종 모형에는 순금융비용부담율, 단기차입금/총차입금,

EBIDA/매출액(이자, 세금, 감가상각비, 무형자산상각비 차감 전 이익(earnings before interest, tax,

depreciation, and amortization; EBITDA)), 자기자본비율, 총자산(자연대수)의 5개 변수가 선택되었

다. 순위 로짓 모형의 검증 자료에 대한 예측 정확도는 36.33%이며 한 등급 차이 내의 예측 정확도는

71.76%로보고되었다.

Kim과 Ahn (2016)은단기신용등급에대한예측모형으로 Breiman (1996)의랜덤포레스트(random

forest) 모형을 제안하였으며 모형의 비교, 평가를 위하여 다분류 서포트 벡터 기계 모형, 다중 판별 분

석 등을 고려하였다. Kim과 Ahn (2016)은 A1, A2, A3 및 B와 C의 4개의 등급으로 재정의하여 단

기 회사채 신용 등급에 대한 예측 모형을 제안하였다. 예측 모형에 사용된 자료는 2002년에 공시된

1,295개 거래소 상장 및 KOSDAQ 등록 기업을 대상으로 하였으며 이 중 1,036개 기업을 훈련 자료로
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Table 3.1. Summary of observed corporate bond ratings from 2013 to 2017

Rating
Year Sum Ratio (%)

2013 2014 2015 2016 2017 (rating) (rating)

AA+ 11 10 9 12 12 54 7.88

AA 15 19 17 18 19 88 12.85

AA− 21 18 22 20 20 101 14.74

A+ 22 19 16 14 16 87 12.70

A 18 15 14 19 12 78 11.39

A− 14 17 24 25 29 109 15.91

BBB+ 10 4 4 6 6 30 4.38

BBB 8 8 8 8 10 42 6.13

BBB− 2 5 4 1 1 13 1.90

BB+ 10 6 4 2 4 26 3.80

BB 3 2 3 3 1 12 1.75

BB− 3 1 3 5 5 17 2.48

B+ 4 4 0 2 1 11 1.61

B 1 1 4 1 2 9 1.31

B− 1 2 1 2 2 8 1.17

Sum(year) 143 131 133 138 140 685 100.00

이용하여 예측 모형을 추정하고 259개 기업을 검증 자료로 사용하여 예측 모형의 정확도를 평가하였다.

서포트 벡터 기계 모형과 랜덤 포레스트 모형의 설명변수로 자산총계, 단기차입금/총차입금, 자기자본,

부채총계, 업력, 주당순이익, 유보액대총자산비율, 금융비용부담률, 금융비용대총비용비율, 고정자산구
성비율, 재고자산대유동자산비율, 현금흐름대총자본비율, 1인당매출액, (영업활동으로인한현금흐름 −
현금배당)/(고정자산 + 운전자본), 매출액의 14개 변수를 고려하였으며 4등급 기준 정확한 등급 예측

의정확도는각각 67.60%, 72.79%으로보고되었다.

3. 분석 대상 자료

3.1. 분석 대상 자료의 수집 및 현황

본 비교 연구를 위하여 2013년부터 2017년의 각 연도 말을 기준으로 한국증권거래소 상장기업과 KOS-

DAQ 등록기업 중 12월 결산 법인으로 비금융 업종에 속한 기업들을 대상 표본으로 수집하였다. 금융

업종의 경우 비금융 업종과의 자금 조달 구조, 신용 평가시 고려하는 재무 변수의 종류 및 의미의 차이

등을 이유로 기존 연구들 (Ko와 Kim, 2002; Kim과 Choi, 2006)에서도 제외되어 본 연구에서도 제외
하였다. 또한 서론에서 언급한 바와 같이 회사채 신용 등급이 AAA등급의 경우 공기업을 포함 소수의

기업이 해당 등급으로 평가 되며 CCC 이하의 등급은 투기 등급으로 부실 채권으로 분류되고 발행 대상
기업의 수 또한 적으므로 해당 등급의 기업-년 표본도 분석 대상 자료에서 제외하였다. 위의 절차를 통

하여 수집된 최종 대상 표본은 685개의 기업-년으로 Table 3.1에 정리하였으며 연도별로 143개(2013),

131개(2014), 133개(2015), 138개(2016), 140(2017)개로구성된다. Table 3.1에서확인할수있듯이신

용 등급에 따라 관측된 표본의 기업-년 자료의 비율이 변화한다. 따라서 예측 정확도의 비교를 위해 본
연구에서는 685개의 기업-년 자료에서 각 신용 등급에 따라 임의 치환을 적용한 뒤 균일하게 5개의 조

각으로나누어 5-fold 교차검증을수행하였다.

회사채 신용 등급 예측 모형의 비교를 위하여 요구되는 회사채 신용 등급 자료, 대상 기업의 재무제표

자료, 기타기업관련자료는아래의절차를통하여수집되었다.
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(1) 회사채 신용 등급: 2013∼2017년에 대한 회사채 신용 등급 자료는 신용 평가 기관에서 발표된 신용
등급을 기반으로 KIS 채권평가(www.bond.co.kr)에서 제공하는 채권분석정보에 게시된 신용등급
종합표에서 수집되었다. 사업 보고서 공시 후 회계 정보가 회사채 신용 등급에 반영 되기까지의 기

간을 고려한 기존 연구 (Kim과 Choi, 2006)와 동일하게 각 회사채 발행 기업의 결산월로부터 6개

월이지난시점에공시된신용등급을당해기업의신용등급으로조사하였다.

(2) 기업의 재무제표 자료: 효율적인 자료의 수집을 위하여 표본 기업에 대한 재무제표 자료는 네이

버 금융(finance.naver.com) 내의 기업별 종목 분석 항목에서 기업의 연도별 결산 재무제표 자료를

웹 스크래핑(web scraping)을 활용하여 수집하였다. 종목 분석 항목 내의 기업의 재무제표 정보는

DART 전자공시시스템(dart.fss.or.kr) 내에공시된자료를기반으로 WISEfn(www.wisefn.com)에

서취합및정리하여제공하는정보이다.

(3) 기타 기업 관련 자료: 기업의 베타 계수(beta coefficient) 및 주가순자산비율(price to book-value

ratio; PBR)을 포함한 기업 정보 및 주가 자료는 코스콤(www.koscom.co.kr)에서 제공하는 실시간

주가 정보와 국내시세정보와 WISEfn에서 제공하는 투자정보를 참고한 네이버 금융에서 자료를 수

집하였고, 사원 수 자료의 경우는 DART 전자정보공시시스템에서 제공하는 간편 검색 서비스를 활

용하여수집하였다.

3.2. 독립 변수의 선정 및 측정

기존 모형의 비교와 각 연구의 결과를 통합한 분석을 진행하기 위하여 국내 회사채 신용 등급 예측 모
형 연구에서 고려된 적이 있는 변수들을 통합하여 독립 변수로 선정하고 각 변수의 값을 산출하였다.

보다 상세히 살펴 보면, Kim과 Choi (2006)는 최종 예측 모형에 자산총계, 매출액, 부채비율, 자본

이익률, 기업위험(베타계수), 누적이익률 및 기업의 수익성에 대한 시장의 기대를 대표하는 변수로 주

가순자산비율과 시장지수조정수익률의 8개의 변수를 고려하였고 Kim과 Ahn (2016)의 연구에서는 단
기차입금/총차입금, 자기자본, 부채총계, 업력, 주당순이익, 유보액대총자산비율, 금융비용부담율, 금

융비용대총비용비율, 고정자산구성비율, 재고자산대유동자산비율, 현금흐름대총자본비율, 매출액, 1인

당 매출액, (영업활동으로 인한 현금흐름 − 현금배당)/(고정자산 + 운전자본)의 14개의 변수를 고려

하였다. 이 외에도 여러 연구 (Kim 등, 2006; Jeong, 2011)에서 적용된 재무 비율들을 참고하여 추

가적으로 독립 변수를 선정하였다. 최종적으로 고려한 독립 변수는 총 60개의 변수로 아래와 같이 규
모 지표(5개), 비재무 지표(4개), 생산성 지표(2개), 수익성 지표(18개), 안정성 지표(17개), 현금흐

름 지표(10개), 활동성 지표(4개)로 구분하여 정리하였다. 보다 자세한 독립 변수의 정의 및 계산식은

Kim과 Choi (2006) 및 Kim과 Ahn (2016)을참조하길바란다.

• 규모지표:

자산총계(X1), 매출액(X2), 자기자본(X3), 부채총계(X4), 사원수(X5)

• 비재무지표:

베타계수(X6), 누적시장조정수익률(X7), 업력(X8), 주가순자산비율(X9)

• 생산성지표:

1인당매출액(X10), 경영자본회전율(X11)

• 수익성지표:

자기자본이익률(X12), 누적이익률(X13), EBITDA/매출액(X14), 순금융비용부담율(X15), 영업이익

/총자산(X16), 이자이익/총자산(X17), 주당순이익(X18), 금융비용부담률(X19), 금융비용대총비용
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비율(X20), 이자보상배율(X21), 매출액경상이익률(X22), 수익성비율(X23), 매출액총이익률(X24),

EBIT/매출액(X25), 매출액순이익률(X26), 매출원가율(X27), 판관비율(X28), 경상이익/자기자본

(X29)

• 안정성지표:

부채비율(X30), 자기자본비율(X31), 유보액대총자산비율(X32), 고정자산구성비율(X33), 재고자산대

유동자산비율(X34), 단기차입금대총차입금비율(X35), 당좌비율(X36), 장기부채/유동부채(X37), 유

동비율(X38), 고정장기적합률(X39), 순차입금비율(X40), 유동부채비율(X41), 비유동부채비율(X42),

단기차입금의존도(X43), 차입금의존도(X44), 순자산/부채총계(X45), 순운전자본구성비율(X46)

• 현금흐름지표:

현금흐름대총자본비율(X47), (영업활동으로 인한 현금흐름 − 현금배당)/(고정자산 + 운전자본)

(X48), 영업활동으로 인한 현금흐름(X49), EBITDA/순금융비용(X50), 영업활동 후의 현금흐름

(X51), OCF대부채비율(X52) (영업활동으로 인한 현금흐름(operating cash flow; OCF)), OCF대총

자본비율(X53), NCF대부채비율(X54) (순영업활동 현금흐름(net cash flow from operating activi-

ties; NCF)), NCF대매출액비율(X55), 총차입금/EBITDA(X56)

• 활동성지표:

재고자산회전율(X57), 총자산회전율(X58), 매출채권회전율(X59), 매입채무회전율(X60)

각 독립 변수의 기술 통계량인 표본 평균(sample mean), 표본 표준편차(sample standard deviation),

최솟값(minimum) 및최댓값(maximum)은 Table 3.2에정리하였다. 자산총계(X1), 매출액(X2), 주가

순자산비율(X9)의 경우 기존 연구에서 log 변환을 적용하여 예측 모형을 수립하여 Table 3.2에도 해당

변수에 대하여 log 변환된 값을 보고 하였다. 기존 연구에서 최솟값과 최댓값의 특이값에 대한 처리를
위하여 윈저화(Winsoriation) 방법을 적용하였으므로 본 논문에서도 변수들의 상위, 하위 각각 5%에

해당하는 값을 기준값으로 하여 기준값 이상 또는 이하의 값을 각각 기준값으로 대체하였다 (Kim과

Choi, 2006; Kim과 Ahn, 2016). 또한 Table 3.2에 제시된 바와 같이 X3, X4, X5, X7, X8, X10, X18,

X49, X50, X57의 10개 변수는 다른 변수와 비교하여 분산이 매우 큰 변수들로 분산 안정화 변환이 요
구된다. 하지만 4.1절에서나타낸기존연구의예측모형에서변환을적용하지않은변수를적용한경우
비교의 목적으로 원래의 모형에서 적합한 변수를 그대로 사용하였다. 4.2절에서는 추가적인 분석을 목

적으로 위의 변수들에 대하여 분산 안정화 변환을 적용하고 회귀 모형 하에서 변수들 사이의 높은 상관
성 또는 그룹 성질이 존재하는 경우 예측 성능이 우수하다고 알려진 Elastic-net 벌점화 모형을 적용하

여예측모형을수립하고평가하였다.

4. 회사채 신용 등급 예측 모형

4.1. 기존 연구의 예측 모형

본 절에서는 기존 연구의 예측 모형들을 간략히 소개하고자 한다. 기존 연구에서 적용된 변수들을 통
합하여 표현하기 위하여 3절에서 나타낸 X1, . . . , X60의 변수명 표기를 활용한다. 먼저 Kim과 Choi

(2006)에 의해 제안된 모형을 살펴보면 X1, X2, X6, X7, X9, X13, X29, X30의 8개의 독립 변수를 고

려한 회귀 모형 및 순위 프로빗 모형을 예측 모형으로 고려하였다. 적용된 회귀 모형은 B−를 1로 시작

하여 AA+를 15로할당하여정의한종속변수를고려한

Yi = β0 +
∑

j∈{1,2,6,7,9,13,29,30}

βjXij + ϵi. (4.1)
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Table 3.2. Summary statistics of explanatory variables used in the prediction models

Variable Mean Std. Min Max Variable Mean Std. Min Max

log(X1) 4.40 0.64 3.21 5.51 X31 0.42 0.14 0.17 0.69

log(X2) 4.33 0.65 3.15 5.46 X32 0.33 0.17 0.03 0.62

X3 25598.12 36999.05 637.20 136090.40 X33 0.59 0.15 0.32 0.83

X4 39241.82 57412.30 982.60 215979.60 X34 0.26 0.14 0.02 0.54

X5 3259.12 4585.93 72.60 18154.60 X35 0.30 0.20 0.01 0.68

X6 0.90 0.39 0.24 1.61 X36 0.88 0.38 0.33 1.69

X7 −0.16 31.92 −56.80 61.11 X37 0.64 0.62 0.05 2.54

X8 40.65 16.98 13.00 70.80 X38 1.21 0.48 0.49 2.23

log(X9) 0.08 0.63 −1.18 1.16 X39 0.94 0.24 0.56 1.47

X10 33.26 55.71 4.06 227.75 X40 1.06 0.70 0.17 2.81

X11 1.06 0.44 0.44 2.07 X41 1.07 0.75 0.27 3.12

X12 0.02 0.13 −0.36 0.18 X42 0.58 0.36 0.11 1.49

X13 0.23 0.17 −0.07 0.53 X43 0.10 0.08 0.00 0.28

X14 0.08 0.08 −0.10 0.25 X44 0.32 0.13 0.12 0.57

X15 0.02 0.02 0.00 0.06 X45 0.76 0.54 0.09 2.09

X16 0.03 0.04 −0.05 0.11 X46 0.05 0.15 −0.24 0.30

X17 0.01 0.01 0.00 0.04 X47 0.00 0.03 −0.05 0.06

X18 3188.94 6196.80 −5421.20 20219.20 X48 0.07 0.10 −0.13 0.26

X19 0.03 0.02 0.01 0.09 X49 3713.04 6911.79 −1045.00 26141.60

X20 0.03 0.02 0.01 0.08 X50 6.78 16.72 −32.85 47.47

X21 2.82 3.78 −2.05 13.84 X51 0.06 0.07 −0.08 0.20

X22 0.02 0.07 −0.16 0.14 X52 0.09 0.11 −0.09 0.32

X23 0.03 0.05 −0.08 0.12 X53 0.05 0.06 −0.06 0.15

X24 0.19 0.14 0.02 0.57 X54 0.01 0.05 −0.10 0.12

X25 0.04 0.06 −0.12 0.15 X55 0.00 0.03 −0.06 0.07

X26 0.01 0.06 −0.16 0.11 X56 4.26 5.60 −8.54 16.79

X27 0.81 0.14 0.43 0.98 X57 12.41 15.18 2.19 67.48

X28 0.15 0.13 0.03 0.53 X58 0.93 0.41 0.34 1.91

X29 0.01 0.01 0.00 0.04 X59 6.48 3.43 2.21 14.57

X30 1.71 1.13 0.45 4.93 X60 6.72 2.96 2.49 12.78

Mean and Std. denote a sample mean and a sample standard deviation for each variable, respectively.

모형을제안하였다. 회사채신용등급예측을위한회귀모형의적용은회귀모형의기본가정인오차항
의정규성에대한위배가큰단점이며등급 ri의예측에있어서 r̂i = j 만약 j − 0.5 ≤ Ŷi ≤ j + 0.5와같

이구간을정하여등급을할당하는단점이있다. 하지만예측모형에대한설명과해석이용이하여기존

예측 모형 연구에서 많이 고려된 모형이다. 이러한 회귀 모형의 단점을 보완하기 위하여 Kim과 Choi

(2006)는신용등급이순서를가진범주형자료임을고려하여동일한독립변수를기반으로순위프로빗

모형을 비교 모형으로 함께 제시하였다. 순위 프로빗 모형에서도 회귀 모형과 동일한 종속 변수를 사용
하여

Φ
(
P (Yi ≤ j)

)−1
= µj −

∑
k∈{1,2,6,7,9,13,29,30}

βkXik, for 1 ≤ j ≤ 14. (4.2)

모형을 제안하였다. 여기서 Φ(x)는 표준 정규분포의 누적분포함수(cumulative distribution func-

tion)를나타낸다.
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순위 로짓 모형을 고려한 Kim 등 (2006)에서는 53개의 재무 관련 변수를 기반으로 t-test, 요인분석 및

단변량로지스틱모형을활용하여최종모형에 X1, X14, X15, X31, X35의 5개의독립변수를고려하였

다. Kim 등 (2006)에서는 다른 연구와는 다르게 다중공선성 문제를 피하기 위해 요인 분석을 활용하는
등여러절차를고려하였으며최종모형으로

log
P (Yi ≤ j)

1− P (Yi ≤ j)
= µj −

∑
k∈{1,14,15,31,35}

βkXik, for 1 ≤ j ≤ 14 (4.3)

를 고려하였다. 원래 제안된 모형은 AAA를 1, AA+, AA를 2, . . . , B+, B, B−를 13, CCC 이하를

14로 정의하여 예측 모형을 수립하였으나 비교 목적을 위하여 본 연구에서는 Kim과 Choi (2006)과

동일하게 반응 변수를 정의하였다. 순위 로짓 및 순위 프로빗 모형의 적합을 위해 R의 ordinal 패키

지(github.com/runehaubo/ordinal) 내의 clm 함수를 활용하였다. 또한 clm 함수의 적용으로 식 (4.2)

및 (4.3)의표현에서모수에대한표현을 +β 대신 −β의형태로사용하였다.

마지막으로 Kim과 Ahn (2016)에서는 회사채 신용등급 예측을 위하여 랜덤 포레스트를 고려하였으며

성능의 비교를 위하여 다중 판별분석, 인공신경망, 서포트 벡터 기계를 적용하였다. 하지만 실제 자

료 분석 시 단기 신용 등급(short-term rating)을 고려하여 A1, A2, A3, B와 C를 각각 1∼4의 값으

로 재정의하여 예측 모형을 수립하여 기존에 제안된 예측 모형과의 직접적인 성능 비교에는 어려움이
있다. 따라서 본 논문에서는 Kim과 Choi (2006)에서 고려한 15등급 체계를 기준으로 Kim과 Ahn

(2016)에서 고려한 커널 서포트 벡터 기계 및 랜덤 포레스트를 적용하고자 한다. Kim과 Ahn (2016)에

서는 39개의 재무 변수를 기반으로 일원배치 분산분석(one-way ANOVA)과 다중 판별 분석을 기반

으로 X2, X3,X4,X8, X10,X18, X19, X20, X32, . . . , X35, X47, X48의 14개 변수를 선정하여 예측 모형

을 수립하였다. 본 비교 연구에서는 Kim과 Ahn (2016)의 결과에서 우수하게 나타난 one versus one

(OVO) 기반 radial basis function (RBF) 커널 서포트 벡터 기계 및 랜덤 포레스트 모형만을 고려하였

다. 따라서 OVO기반 RBF 커널서포트벡터기계에서는 (15× 14/2)개의두신용등급의조합에대하

여 아래의 이진 분류에 대한 RBF 커널 서포트 벡터 기계 분류기를 적합한 뒤 가장 많은 투표(vote)를

얻은등급을이용하여예측한다.

max
αi≥0

n∑
i=1

αi −
1

2

Nkl∑
i=1

Nkl∑
j=1

αiαjyiyjK(xi,xj)

subject to 0 ≤ αi ≤ C,

Nkl∑
i=1

αiyi = 0,

(4.4)

여기서 K(xi,xj) = exp(−γ∥xi − xj∥22)의 RBF 커널을나타내며 xi = (Xi2, Xi3, . . . , Xi,47, Xi,48)
T ∈

R14, yi, yj ∈ {k, l}, 1 ≤ k ̸= l ≤ 15, Nkl = |{i|yi = k}|+ |{i|yi = l}|. 서포트벡터기계는 R의 e1071

패키지(cran.r-project.org/web/packages/e1071)를이용하여적합하였다.

랜덤 포레스트는 표본에 대한 부트스트랩(bootstrap)과 변수에 대한 임의 선택을 통하여 다수의 의

사결정 나무를 생성하고 전체 의사 결정 나무에 의해 예측된 결과를 투표를 통하여 결합하는 기법

으로 Breiman (1996)에 의해 제안된 앙상블 기법이다. 본 비교 연구에서는 Kim과 Ahn (2016)에

서 제안한 14개의 변수에 대한 랜덤 포레스트 모형의 적용과 4.2절에서 설명하는 Elastic-net 벌점

화를 고려한 모형에서 선택된 변수를 이용한 랜덤 포레스트의 적용을 진행하였다. 랜덤 포레스트

의 적용을 위하여 의사 결정 나무 생성에 고려하는 변수의 수와 전체 의사 결정 나무의 생성 수에

대한 조율은 교차 검증을 통하여 진행하였다. 랜덤 포레스트는 R의 randomForest 패키지(cran.r-

project.org/web/packages/randomForest)를이용하여적합하였다.
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Table 4.1. Summary statistics of explanatory variables after log transformation

Variable Mean Standard errors Min Max

X3 9.18 1.48 6.46 11.82

X4 9.55 1.52 6.89 12.28

X5 7.17 1.46 4.28 9.81

X7 3.74 1.08 0.00 4.78

X8 3.60 0.50 2.56 4.26

X10 2.76 1.07 1.40 5.43

X18 8.47 2.06 0.00 10.15

X49 7.49 2.02 0.00 10.21

X50 3.50 0.90 0.00 4.40

X57 2.09 0.84 0.78 4.21

Mean and Std. denote a sample mean and a sample standard deviation for each variable, respectively.
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Figure 4.1. Correlation maps of variables used in (a) OLS/Probit models and (b) SVM/RF models. OLS =

ordinary least squares; SVM = support vector machine; RF = random forest.

4.2. Elastic-net 벌점화 모형의 적용

먼저 3절의 마지막 부분에서 설명한 바와 같이 X3, X4, X5, X7, X8, X10, X18, X49, X50, X57의

10개 변수는 다른 변수와 비교하여 분산이 매우 큰 변수들로 분산 안정화를 위하여 각 변수에 각 변수
의 최솟값의 절댓값 + 1의값을 더한 뒤 log 변환을 하여 새로운 독립 변수로 정의하였다. 분산 안정

화 변환 결과는 Table 4.1에 정리하였으며 log 변환 결과 표준편차가 0.5∼2.06으로 안정화된 것을 확

인할 수 있다. 또한 기존의 예측 모형에서 적용한 독립 변수들을 살펴보면 순위 로짓 모형을 제안한

Kim 등 (2006)의 연구를 제외 할 경우 4.1절에서 언급한 모형의 독립 변수들은 Figure 4.1의 상관 계
수 맵(correlation map)에서 확인할 수 있듯이 높은 상관 계수를 갖는 변수들을 포함한다. 이러한 변

수들은 다중공선성(multicolinearity)으로 인하여 모형의 추정 시 추정량의 분산을 매우 크게 증가 시

킬 수 있으므로 분석에 주의가 요구된다. 이에 대한 해결을 위해서 능형 추정량(ridge estimator) 또

는 주성분(principal component)을 이용한 모형의 적합을 고려할 수 있으나 본 연구에서는 상관성이
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높은 변수들을 그룹화하는 성질을 지닌 Elastic-net 벌점화 모형 (Zou와 Hastie, 2005)을 고려하였다.

Elastic-net은모수의 ℓ1 노음(norm)에벌점을고려한 LASSO (least absolute shrinkage and selection

operator) 벌점 (Tibshirani, 1996)과 ℓ2 노음의 제곱에 벌점을 고려한 능형 벌점의 볼록 조합(convex

combination)으로

λα∥β∥22 + λ(1− α)∥β∥1 (4.5)

로 정의되는 벌점항을 고려한 모형으로 LASSO 벌점을 고려한 모형과 비교하여 예측력이 우수함이 수
치 실험을 통하여 보고되었다 (Zou와 Hastie, 2005). 여기서 λ는 모수의 희박함을 조절하는 조율 모

수(tuning parameter)이며 0 ≤ α ≤ 1인 조율 모수로 LASSO (α = 0)와 능형 (α = 1) 벌점의 조합

의 정도를 결정한다. 본 연구에서는 통합된 60개의 독립 변수들에 대한 Elastic-net 벌점화 회귀 모형
의 적합을 위하여 R의 elasticnet 패키지 (Zou와 Hastie, 2005)를 활용하였으며 순위 로짓 및 순위

프로빗 모형의 적합을 위하여 R의 ordinalNet (Wurm 등, 2017)을 사용하였다. 회귀 모형을 적합하
는 경우, 모형의 가정에 대한 영향을 고려하여 조율 모수의 선택은 제곱 손실 함수를 고려하여 예측 오

차의 제곱합을 최소화하는 조율 모수를 선택하였으며 순위 로짓 및 순위 프로빗 모형의 경우 가능도 함

수(likelihood function) 기반으로 Akaike 정보기준(Akaike information criterion; AIC)을최소화하는

조율모수를선택하였다.

5. 회사채 신용 등급 예측 모형의 성능 비교

본 절에서는 앞 서 살펴본 기존의 예측 모형 및 Elastic-net 벌점을 적용한 회귀 모형, 순위 로짓, 순위

프로빗 모형에 대한 결과를 정리하고 예측 성능의 비교를 위하여 D-등급 차이 예측 정확도(accuracy)

ACCD를아래와같이정의한다.

ACCD =

∑ntest
i=1 I(|yi − ŷi| ≤ D)

ntest
× 100, (5.1)

여기서 ntest는 검증 자료의 수를 나타내며 I(·)는 지시함수(indicator function)을 나타낸다. 보다 정확

한 비교를 위하여 서론에서 언급한 바와 같이 수집된 자료를 5개의 조각으로 나누어 약 80%는 훈련 자

료로 활용하여 모형의 추정 및 조율 모수 선택에 활용하고 나머지 20%를 이용하여 모형을 검증, 예측

정확도를 계산한다. 이러한 과정을 5회 반복하는 5-fold 교차 검증을 통하여 예측 정확도의 평균 및 표
준오차를계산하였다.

5.1. 기존 연구의 예측 모형 결과 비교

본절에서는기존연구에서적용한예측모형을수집한자료에적합하고예측정확도의비교를진행하고
자 한다. 앞서 살펴본 회귀 모형, 순위 로짓 모형, 순위 프로빗 모형, SVM 모형, RF 모형을 각각 제안

된변수에대하여적합하고 5-fold 교차검증기반의예측정확도의평균및표준오차를 Table 5.1에나

타내었다. 비교 결과, 회사채 신용 등급을 정확하게 (D = 0) 예측하는 정도를 측정하는 ACC0의 경우

랜덤 포레스트가 69.64%로 가장 높게 나타났으며 SVM 모형, 순위 프로빗, 순위 로짓, 선형 회귀 모형
순으로 나타났다. 1등급 오차 범위 (D = 1)를 고려할 경우 여전히 랜덤 포레스트와 SVM 모형의 예측

정확도가각각 87.74%, 80.58%로높게나타났으며회귀모형의정확도도 75.33%로크게증가하였다.

다음으로 연구의 재현성(reproducibility)에 대하여 살펴보기 위해 추정량의 크기 및 방향성을 비교하고
자 한다. 기존 연구들과 비교하여 본 연구는 조사된 자료의 기간과 대상의 차이가 존재하고 추정량 자
체의 임의성(randomness)으로 인하여 연구 결과의 추정값은 기존의 연구 결과와 차이가 존재할 수 있
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Table 5.1. Summary of prediction accuracies for OLS, OL, OP, SVM, and RF

Prediction model Type
ACCD

D = 0 D = 1

Kim & Choi (2006) OLS 31.97 (0.78) 75.33 (0.67)

Elastic-net OLS-EN 33.87 (0.91) 79.71 (0.88)

Kim et al. (2006) OL 32.41 (1.32) 67.45 (1.17)

OrdinalNet OL-EN 43.50 (1.21) 77.77 (1.00)

Kim & Choi (2006) OP 38.25 (1.49) 71.68 (1.35)

OrdinalNet OP-EN 42.04 (1.23) 77.37 (1.13)

Kim & Ahn (2016) SVM 59.42 (1.17) 80.58 (2.10)

Kim & Ahn (2016) RF 69.64 (0.59) 87.74 (0.43)

OLS=ordinary least squares;OL=ordered logistic; OP=ordered probit; SVM=support vector machine;

RF = random forest. OLS-EN and OL-EN (OP-EN) denote the OLS and the OL (OP) models with the

elastic-net penalty, respectively. Numbers in parenthesis denote the standard errors.

Table 5.2. Summary of estimates of coefficients of the ordinary least squares

Variable Estimate Standard errors p-value VIF
Estimate

(Kim & Choi, 2006)

Intercept 6.021 1.069 <0.00001 - −3.619

X1 −0.077 0.361 0.8310 14.173 0.341

X2 1.642 0.306 <0.00001 10.424 0.966

X6 −1.370 0.168 <0.00001 2.118 −1.332

X7 0.001 0.002 0.5397 1.039 −0.209

X9 −0.746 0.099 <0.00001 1.086 −0.728

X13 5.601 0.513 <0.00001 2.118 3.412

X29 −149.300 14.350 <0.00001 6.087 1.217

X30 −0.147 0.083 0.077 2.474 −7.299

VIF = variance inflation factor.

다. 하지만, 연구의 재현성 측면에서 신용 등급에 대한 독립 변수의 영향의 정도 및 방향성은 어느 정도
유지 되어야 할 것이다. 회귀 계수의 비교를 위하여 5회의 반복 중 마지막 반복에 대한 훈련 자료의 회

귀 모형의 회귀 계수 추정값을 Table 5.2에 정리하였다. Kim과 Choi (2006)의 결과와 비교하면 8개의

변수 중에서 X2, X6, X9, X13, X30의 5개의 변수의 방향성이 일치하였다. 크게 차이가 나타난 변수는

X29인 경상이익/자기자본으로 기존 연구의 경상이익/평균자기자본 변수와 대응하는 변수이나 기존에
발표된 논문 (Kim과 Choi, 2006)에 제시된 기술통계의 값을 비교하면 본 연구에서 수집된 X29의 경우

평균 0.01, 표준편차 0.01, 최솟값/최댓값 0.00/0.04로 작은 범위의 값으로 관측되었으나 Kim과 Choi

(2006)의 연구에서는 평균 0.062, 최솟값/최댓값 −2.016/1.557로 상대적으로 큰 범위의 값이 이용되어

회귀 계수 차원의 상대적인 크기 차이는 발생할 수 있다. 추가로 독립 변수들의 종속 변수에 대한 영향

의 방향성에 대한 차이가 발생 할 수 있는 원인으로는 다중공선성을 생각할 수 있다. 적합된 모형의 분

산 팽창 인자(variance inflation factor; VIF)를 확인하면 X1, X2, X29가 상대적으로 큰 값을 지니며

X1과 X2의 VIF 값이 10이상으로공선성이존재한다고판단할수있다. 기존의연구결과와유사한결
과를 갖는 변수로는 log 매출액(X2), 베타계수(X6), 주가순자산비율(X9), 누적이익률(X13)이 있으며

기존 연구에서는 누적시장조정 수익률(X7)에 대한 회귀 계수의 부호가 (−)로 기대와 반대로 추정되었

다고언급하였으나본연구에서는유의한영향을주지않는것으로판단되었다.

추가적으로 순위 로짓 모형에서 추정된 회귀 계수 추정값을 Table 5.3에 보고 하였다. 상대적인 크기에
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Table 5.3. Summary of estimates of coefficients of the ordered logistic

Variable Estimate Standard errors p-value Estimate (Kim et al., 2006)

X1 3.088 0.180 <0.00001 1.55

X14 5.618 1.095 <0.00001 0.06

X15 −65.725 6.090 <0.00001 −0.37

X31 6.907 0.758 <0.00001 0.04

X35 −1.283 0.436 0.00328 −0.02

Table 5.4. Summary of the chosen tuning parameters (α, λ)

Model Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

OLS (0, 0.48) (0, 0.33) (0, 0.33) (0, 0.28) (0, 0.39)

OL (0, 0.00017) (0, 0.00020) (0, 0.0003) (0, 0.00013) (0, 0.00033)

OP (0, 0.00063) (0, 0.00042) (0, 0.00042) (0, 0.00028) (0, 0.00063)

OLS=ordinary least squares;OL=ordered logistic; OP=ordered probit.

는차이가존재하나기존연구와의방향성은모두일치함을확인하였다. 단, 본연구에서적용한등급의
순서는 Kim 등 (2006)에서적용한등급의순서와반대이며 Kim 등 (2006)에서의 β 모수를 −β의형태

로표현하여 Table 5.3의부호의일치는동일한방향성을나타냄을밝혀둔다.

5.2. Elastic-net 변수 선택 기반 예측 모형 결과 비교

앞서 살펴본 바와 같이 기존의 예측 모형에 사용 된 몇몇 변수들 사이에는 강한 상관성이 존재하며 이
는 예측 모형의 모수 추정을 불안정하게 하며 모형의 신뢰도 및 예측력을 낮추는 요인이 될 수 있다. 따

라서 본 절에서는 변수들 사이의 상관성이 높은 경우 회귀 계수의 차이를 줄여주는 그룹화 효과를 지닌
Elastic-net 벌점 (Zou와 Hastie, 2005)을고려하여회귀모형, 순위로짓, 순위프로빗모형에적용하고

예측 성능의 향상에 대하여 살펴 보고자 한다. 먼저 본 연구에서 적용되는 자료는 회귀 모형의 기본 분
포 가정에 위배되므로 Elastic-net의 조율 모수의 선택의 기준으로 가능도 함수 기반의 모형 선택이 아

닌 교차 검증을 이용하여 예측 오차를 최소화하는 조율 모수 λ와 α를 최적의 조율 모수로 정하였다. 순

위 로짓 및 순위 프로빗 모형의 경우, 관측 자료에 타당한 분포 가정이 가능하므로 효율적인 계산과 예
측력이높은모형을선택하기위하여 AIC (Akaike, 1974)을적용하여최적의조율모수를선택하였다.

Elastic-net의 조율 모수는 5번의 반복마다 각각 그리드 탐색(grid search)를 이용하였으며 선택된 조율

모수는 Table 5.4에 정리한 것 처럼 α = 0으로 선택되었다. 단, ordinalNet (Wurm 등, 2017)의 경

우 Elastic-net 벌점이 λ(1 − α)/2∥β∥22 + λα∥β∥1로 정의되나 표기의 편의성을 위하여 (λα/2)∥β∥22 +

λ(1− α)∥β∥1로표현하였다. 본연구에서는 Elastic-net 벌점을고려하였으나관측된자료에기반한조
율 모수의 선택에서 α = 0으로 선택 되어 최종적으로는 LASSO 벌점을 적용한 모형을 적용한 결과와

동일하게 되었음을 참고하기를 바란다. 선택된 조율 모수를 토대로 각각의 예측 정확도를 계산하였고

이를 Table 5.1에 OLS-EN, OL-EN, OP-EN으로 요약하였다. Table 5.1에 나타난 것처럼 LASSO 벌

점(elastic-net with α = 0)을 적용한 예측 모형의 정확도가 회귀 모형, 순위 로짓, 순위 프로빗 모형과

비교 시 약 2%∼10% 정도 향상된 것을 확인할 수 있다. 또한 LASSO 벌점이 적용되어 모수의 추정 뿐

만 아니라 변수 선택을 동시에 진행한 효과를 얻을 수 있는 이점이 있다. Table 5.5에 Elastic-net 벌점

을 고려한 3가지 모형의 마지막 반복에서의 추정값을 정리하였다. 각 모형에서 60개의 회귀 계수 중에
서 약 40∼50개의 회귀 계수가 0이 아닌 값으로 추정되었으며 Table 5.2에 있는 결과와 비교 시 추정값
이유사하게나타남을확인할수있다. 또한순위로짓과순위프로빗의경우 0이아닌추정값의패턴이
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Table 5.5. Summary of the estimated coefficients of OLS-EN, OL-EN, OP-EN (α = 0, LASSO)

Variable OLS-EN OL-EN OP-EN Variable OLS-EN OL-EN OP-EN

X1 0.81 - - X31 −1.48 - -

X2 −1.44 3.52 1.75 X32 1.92 −3.46 −1.80

X3 2.13 −3.47 −2.03 X33 1.93 −0.48 −0.20

X4 −1.14 0.67 0.47 X34 1.56 −0.25 −0.29

X5 0.34 −0.91 −0.42 X35 1.27 −0.52 −0.29

X6 −1.05 1.76 0.98 X36 0.52 −0.49 −0.36

X7 0.02 0.02 - X37 −0.08 0.12 0.09

X8 −0.11 0.29 0.21 X38 −0.06 - 0.08

X9 −0.66 1.22 0.65 X39 −1.05 −0.05 -

X10 0.55 −1.31 −0.61 X40 −0.72 1.40 0.78

X11 −0.22 0.20 - X41 1.29 −1.44 −0.81

X12 1.34 - - X42 2.06 −3.13 −1.80

X13 4.17 −7.03 −4.16 X43 −4.68 1.49 0.78

X14 1.84 −2.24 −1.32 X44 - - -

X15 −7.27 3.25 - X45 −0.98 1.06 0.71

X16 - - - X46 −0.58 - -

X17 - - - X47 - - -

X18 −0.04 −0.03 −0.01 X48 1.00 −0.74 -

X19 −7.61 11.67 6.08 X49 −0.08 0.10 0.04

X20 - - 1.44 X50 −0.10 0.16 0.10

X21 −0.04 0.06 0.03 X51 1.06 - -

X22 10.83 −15.77 −8.23 X52 −1.21 - 0.09

X23 −15.63 21.00 10.62 X53 - - -

X24 −0.14 2.17 1.03 X54 - - -

X25 - - - X55 - - -

X26 0.22 - - X56 0.01 −0.01 0.00

X27 - - - X57 0.24 −0.29 −0.18

X28 1.29 −3.53 −1.88 X58 1.45 −2.08 −1.06

X29 −39.44 - - X59 0.02 −0.13 −0.07

X30 −0.62 0.90 0.49 X60 −0.04 0.11 0.06

OLS-EN = ordinary least squares with the elastic-net penalty, OL-EN = ordered logistic with the elastic-

net penalty; OP-EN = ordered probit with the elastic-net penalty.

유사한 반면 회귀 모형 기반의 회귀 계수 추정값은 상대적으로 0이 아닌 추정값을 더 많이 갖는다. 단,

Table 5.5에서 순위 로짓 및 순위 프로빗 모형의 회귀 계수는 회귀 모형에 적용된 회귀 계수 β와는 부호

가반대인 −β로정의되었음에유의하길바란다.

6. 결론

본 논문은 회사채 신용 등급 예측 모형과 관련하여 기존의 예측 모형을 동일한 자료와 신용 등급 구간
을 고려하여 예측 성능을 비교하였으며 기존에 제안된 예측 모형에서의 다중공선성 문제를 확인하였다.

다중공선성 문제의 해결과 회귀 모형, 순위 로짓, 순위 프로빗 모형의 예측 성능 향상을 위하여 Elastic-

net 벌점을고려한예측모형을적용하였으며수집된자료를토대로예측성능이향상됨을확인하였다.

회귀 모형 및 순위 로짓, 순위 프로빗 모형은 앙상블 모형과 비교하여 이해하기 쉽고 해석이 용이하다는
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장점을 지니나 본 연구의 결과로 미루어 볼 때 신용 등급 예측의 다중 클래스 분류 문제에서는 앙상블
방법이가장뛰어난예측정확도를지님을확인하였다. 따라서회사채신용등급의예측력이우선시되

는 경우 랜덤 포레스트 기반의 예측 모형을 적용하는 것이 유리할 것이며 신용 등급의 유지 및 관리 관
점에서 접근 시 Elastic-net 벌점을 고려한 회귀 모형 또는 순위 로짓, 프로빗 모형을 적용하는 것도 충

분히의미가있을것이다.

본 연구는 국내 회사채 신용 등급 예측 모형의 비교에 중점을 두어 상대적으로 국제 신용 평가사에서 공
시하는 기업의 신용 등급 및 국외 기업의 회사채 신용 등급에 대한 부분을 다루지 못하였다. 추후 연구
에서는 국제 회계 기준을 따르는 국내외의 기업을 대상으로 재무 정보를 수집하고 국제 신용 평가사와
국내 신용 평가사의 공시 자료를 기반으로 국내외 자료를 통합한 신용 등급 또는 부실 예측 모형을 개발
하고자 한다. 추가적으로 본 비교 연구에 사용된 685개의 기업-년 자료는 186개의 기업에 대한 연도별

신용 등급과 재무 자료로 이루어져 있으나 기존 연구들의 비교 목적으로 본 연구의 모형들은 자료의 시
계열적특성을고려하지않았다. 자료의시계열적특성을반영한모형은추후연구에서다루고자한다.
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요 약

회사채 신용 등급 예측 모형에 대한 연구는 신용 평가 기관이 회사채 신용 등급 평가에 사용될 것이라 예상 되는 여
러 재무적 특성 변수들을 기반으로 진행되었으며 선형 회귀 모형(linear regression), 순위 로짓(ordered logit), 순

위프로빗(ordered probit), 서포트벡터기계(support vector machine), 랜덤포레스트(random forest)등다양한

모형들을 적용하여 개발되었다. 하지만 기존 연구들에서 고려한 회사채 신용 등급은 연구에 따라 5등급에서 20등급

까지 다른 등급 구간을 적용하였으며 분석에 이용된 표본 자료의 기간 및 대상도 상이하여 예측 성능의 공정한 비교
에 어려움이 있다. 따라서 본 연구에서는 2013년부터 2017년까지의 회사채 신용 등급 자료와 기존 연구들에서 사용
된 재무 지표들을 통합하여 기존에 발표된 예측 모형들을 동일한 자료에 적용하고 예측 성능을 비교하였다. 추가적

으로 Elastic-net 벌점화 회귀 모형 및 순위 로짓, 순위 프로빗 모형을 적합하여 LASSO 벌점이 선택됨을 확인하였

으며 LASSO 벌점을 고려한 예측 모형이 대응하는 기존의 예측 모형들보다 향상된 성능을 보임을 확인하였다. 본

연구의 수행 결과, 랜덤 포레스트를 이용한 예측 모형이 15등급 기준 검증 자료에서 정확한 등급 예측률이 69.6%로

다른모형과비교하여높은예측성능을나타내었다.

주요용어: 회사채신용등급, 선형회귀, 순위로짓, 랜덤포레스트, Elastic-net
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