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본 연구는 부도위험 예측을 위해 K-IFRS가 본격적으로 적용된 2012년부터 2018년까지의 기업데이터를 이용
한다. 부도위험의 학습을 위해, 기존의 대부분 선행연구들이 부도발생 여부를 기준으로 사용했던 것과 다르게, 
본 연구에서는 머튼 모형을 토대로 각 기업의 시가총액과 주가 변동성을 이용하여 부도위험을 산정했으며, 이
를 통해 기존 방법론의 한계로 지적되어오던 부도사건 희소성에 따른 데이터 불균형 문제와 정상기업 내에서 
존재하는 부도위험 차이 반영 문제를 해소할 수 있도록 하였다. 또한, 시장의 평가가 반영된 시가총액 및 주가 
변동성을 기반으로 부도위험을 도출하되, 부도위험과 매칭될 입력데이터로는 비상장 기업에서 활용될 수 있는 
기업 정보만을 활용하여 학습을 수행함으로써, 포스트 팬데믹 시대에서 주가 정보가 존재하지 않는 비상장 기
업에게도 시장의 판단을 모사하여 부도위험을 적절하게 도출할 수 있도록 하였다. 기업의 부도위험 정보가 시
장에서 매우 광범위하게 활용되고 있고, 부도위험 차이에 대한 민감도가 높다는 점에서 부도위험 산출 시 안정
적이고 신뢰성 높은 평가방법론이 요구된다. 최근 머신러닝을 활용하여 기업의 부도위험을 예측하는 연구가 활
발하게 이루어지고 있으나, 대부분 단일 모델을 기반으로 예측을 수행한다는 점에서 필연적인 모델 편향 문제
가 존재하고, 이는 실무에서 활용하기 어려운 요인으로 작용하고 있다. 이에, 본 연구에서는 다양한 머신러닝 
모델을 서브모델로 하는 스태킹 앙상블 기법을 활용하여 개별 모델이 갖는 편향을 경감시킬 수 있도록 하였다. 
이를 통해 부도위험과 다양한 기업정보들 간의 복잡한 비선형적 관계들을 포착할 수 있으며, 산출에 소요되는 
시간이 적다는 머신러닝 기반 부도위험 예측모델의 장점을 극대화할 수 있다. 본 연구가 기존 머신러닝 기반 
모델의 한계를 극복 및 개선함으로써 실무에서의 활용도를 높일 수 있는 자료로 활용되기를 바라며, 머신러닝 
기반 부도위험 예측 모형의 도입 기준 정립 및 정책적 활용에도 기여할 수 있기를 희망한다.
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1. 서론

기업의 부도위험을 올바르게 판단하는 것은 

시장의 투명성을 확보하고 건전한 시장 경제를 

달성하기 위해 매우 중요하다. 강건한 기업은 낮

은 금리로 자금을 조달하여 성장동력을 확보할 

수 있게 되고, 부실기업은 각고의 노력을 통해 

경영상태를 개선하도록 만들 수 있기 때문이다. 
여기서, 부도는 원리금의 적기상환이 이루어지

지 않거나 기업회생절차, 파산절차의 개시가 있

는 경우를 의미하며, 부도위험은 부도가 발생할 

가능성을 의미한다고 정의할 수 있다. 현재 부도

위험은 신용평가사의 신용등급 형태로 측정 및 

제공되고 있지만, 신용등급은 갱신 주기가 길고 
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비상장 및 초기 단계 기업에 적용이 어려우며, 
신용 사건이 발생되고 나서야 등급이 조정되기

도 한다는 점에서 후행적이라는 비판도 존재하

고 있다. 이에 따라, 신용평가사에서 제공하는 

신용등급과는 별개로 부도위험에 대한 적시적이

고 객관적인 평가 방법론이 요구되고 있고, 특히, 
자본 조달이 절실하게 요구되지만 기존 신용평

가 체계 상에서 제약이 존재하는 비상장 기업들

에 대해 그 필요성이 높게 나타나고 있다.
부도위험에 대한 예측 방법은 1960년대부터 

판별분석, 로짓 및 프로빗모형 등의 통계적 방법

을 중심으로 발달해왔다. 하지만 이들 모형은 회

계적 재무정보를 기반으로 부도위험을 산정한다

는 점에서 시장에서 평가하고 있는 부도위험을 

충분히 반영하지 못하고 있다는 한계가 존재했

다. 이에 비해 주가 및 시가총액에 기반하여 내

재부도율을 추정하는 Merton 모델은 시장가치를 

반영하고 기업의 자본구조를 적용할 수 있다는 

측면에서 합리적인 방법론으로 평가받고 있다. 
특히, 코로나 19 팬데믹과 같은 외적 충격이 기

업의 주가를 통해서 반영될 수 있다는 점에서 

Merton 모델의 유용성을 확인할 수 있다. 이와 

별도로 최근에는 부도사건 자체와 재무정보 등

의 관계를 머신러닝을 통해 파악하고 이를 토대

로 부도를 예측하는 연구가 활발하게 이루어지

고 있다. 하지만, 부도사건이 매우 희소하다는 

점에서 오버샘플링이나 언더샘플링이 필수적으

로 요구되고 있고, 이는 정보 왜곡을 발생시키는 

요인으로 작용할 가능성이 높다. 또한, 부도 여

부만을 기준으로 부도위험을 산출한다는 점에서 

시장에서 요구하고 있는 각 기업별 세밀한 부도

위험 차이를 충분히 구분하지 못하고 있다는 한

계가 존재했다. 그리고, 대부분의 머신러닝 기반 

연구가 특정한 예측모델에 기반하고 있다는 점

에서 모델 자체적으로 존재하고 있는 편향이 예

측에 반영될 위험도 존재하고 있다. 본 연구에서

는 기업의 모든 정보와 시장의 판단이 반영되어 

있는 주가 및 시가총액에 기반하여 부도위험을 

도출하고, 산출된 부도위험과 기업의 다양한 재

무정보들과의 관계를 복수의 머신러닝 기반 예

측모델들로 파악한 뒤, 각 모델들을 스태킹 앙상

블 학습 모형으로 결합하여 모델이 가질 수 있는 

편향 위험을 경감시켰다. 이에 따라, 시장정보가 

반영된 주가 및 시가총액에 기반한 부도위험과 

각 재무제표 및 재무비율 지표들간의 복잡한 비

선형적 관계들을 포착할 수 있으며, 이를 토대로 

주가 정보가 존재하지 않는 비상장 기업에게 시

장의 판단을 모사하여 부도위험을 적절하게 도

출할 수 있다. 본 연구는 머신러닝 기반 부도위

험 예측모형의 안정적인 예측력 확보를 위한 방

안을 제안하며, 본 연구가 머신러닝 기반 부도위

험 예측 모형의 도입 기준과 정책 수립에도 활용

될 수 있도록 한다. 

2. 선행 연구

2.1 재무적 부도위험 예측 연구

부도위험 예측에 대한 연구는 1960년대 후반

부터 본격적으로 시작되었다. Horrigan은 재무비

율과 채무변제 우선순위를 독립변수로 두고 신

용상태를 종속변수로 두어 다중회귀분석을 수행

하였으며(Horrigan, 1966), Altman은 운전자본/총
자산, 이익잉여금/총자산, 영업이익/총자산, 자기

자본 시장가치/총부채의 장부가치, 매출액/총자

산 5개 재무비율을 이용하여 부도위험 예측을 

위한 판별함수를 도출하였다(Altman, 1968). Altman
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의 판별분석 기반 Z-Score 모형을 개선하기 위해 

Ohlson은 로짓분석(Ohlson, 1980)을 Zmijewski는 

프로빗모형(Zmijewski, 1984)을 사용하였다. 국
내 연구로 다중판별분석과 로지스틱 회귀분석을 

사용하여 부도위험에 영향을 미치는 6개의 재무

비율을 도출한 연구(Jeon, 1986)와 우량 제조업

과 우량 기업으로 표본을 구분하여 Altman 모형

을 개선한 kems1과 kems2 모형을 제시한 연구가 

있으며(Jo, 1998), Jeong은 재무정보 기반의 부도

예측모형을 적용하기 위해서는 재무정보에 대한 

적시성 및 투명성 확보를 전제되어야 하고, 미래 

도산 가능성 예측이 과거 추세가 미래에 지속될 

것이라는 가정이 필요하다는 것을 제시했다(Jeong, 
2002). 이러한 재무정보에 기반한 부도 예측모형

의 한계를 극복하기 위한 대안으로 자본시장의 

정보를 이용하는 부도위험 예측 모형이 활발히 

연구 및 활용되고 있다. 특히, 부채비율이 높고 

신용등급이 낮을수록 Merton 모형의 유용성이 

높은 것으로 나타났다(Byun, 2004). Kang은 배리

어 옵션을 사용하여 주어진 만기 이전에 대한 부

도 발생을 포함한 예상 부도율을 산출하는 방법

을 제시하였으며, 부도예측 모형의 모수추정 시 

2단계 반복 갱신법을 적용할 때 정확도가 향상

함을 보였다(Kang, 2011; Kang, 2014). 

2.2 머신러닝 기반 부도 예측 연구

머신러닝 기반 부도 예측 시 MDA와 인공신경

망 모형을 휴리스틱한 방법으로 결합한 부도예

측모형이 높은 예측력을 가진 것으로 나타났으

며(Lee, 1993), 중소기업의 재무정보 불충분성에 

따라 비재무정보를 포함한 인공신경망 기반 부도

예측 모형도 제시되었다(Lee, 1995). 기업부실 예

측데이터의 불균형 정도에 관계없이 GM-Boost 

(Geometric Mean-based Boosting) 및 MGM—
Boost(Multiclass GM-Boost) 알고리즘이 우수한 

예측력을 보이며, 유전자 알고리즘을 이용한 

SVM 앙상블 모델이 기존의 방법론보다 부도 예

측력이 더 우수한 것으로 나타났다(Kim, 2009; 
2010; 2012). 기업부도예측을 위해 통계적 방법

과 인공지능 방법을 Voting 알고리즘으로 결합

한 모형이 제안되었으며(Bae, 2010), 랜덤포레스

트 모형이 다변량 판별분석, 인공신경망, MSVM 
모형보다 부도예측력이 뛰어난 것이 확인되었다

(Kim, 2014). Wang은 신용위험 평가 시 

Lasso-logistic regression learning ensemble 모형이 

효과적임을 보였으며, 불균형 데이터 상에서 신

용위험 예측 모델로 Lasso-logistic regression 
learning ensemble이 CART, LLR, RF보다 우수함

을 확인했다(Wang, 2015). 부도위험 예측에 있

어. 사례선택을 활용한 배깅(Bagging) 모형이 기

존 SVM보다 예측력이 뛰어난 것으로 나타났으

며(Min, 2014), 두 개의 인공신경망 모델을 이용

하는 하이브리드 모형을 토대로 부도 예측을 제

안한 연구(Cho, 2015; 2016)와 딥러닝 시계열 알

고리즘인 RNN과 LSTM 기반의 부도예측모형이 

다른 알고리즘에 비해 성능이 우수함을 확인한 

연구가 제시되었다(Cha, 2018). 

3. 분석방법론

3.1 부도위험 기준 설정

본 연구에서 부도위험 기준으로 사용하는 머

튼(Merton) 모형은 회사가치가 식 (1)과 같은 기

하브라운운동(Geometric Brownian Motion)을 따

른다고 가정한다. 여기서 는 표준 브라운 운



엄하늘ㆍ김재성ㆍ최상옥

108

동, 는 자산의 변동성. 는 자산의 수익률을 의

미한다. 동 모형에 의하면 주식 가치는 다음 식

(2)과 같이 표현될 수 있다. 동 모형은 부도가 기

업의 자산가치와 부채수준에 의해 결정되며, 주
식가치를 옵션가격결정모형으로 산정할 수 있다

고 가정하며, 기업의 부도확률을 부채변제 만기

시점에서 자산가치가 부채가치보다 적을 확률로 

계산한다. 동 계산과정에서 자산가치(V)와 자산

가치의 변동성( )의 경우 연립방정식 (3)에 의

거 반복적 과정을 거쳐 계산한다. 이의 계산을 

위해서는 시장에 알려진 주식가치 E와 주식가치

변동성 로부터 자산가치 V와 자산가치변동성 

를 알아내는 것이 필요하며, 이를 위해 

Crosbie(2003), Vassalou(2004) 연구에서 소개된 

반복적 알고리즘(iterative procedure)을 활용한다. 

(1)

(2)

(3)

V: 자산가치(주식가치 + 부채가치)
F: 부채가치 = (유동부채 + 고정부채*0.5)
r: 무위험이자율 (국고채 3년 수익률)

: 자산가치 변동성
: 주식가치변동성

자산가치 V와 자산가치변동성 를 추정해

내게 되면 Merton모형의 내재부도확률(implied 

probability of default) π은 다음 식(4)를 이용하여 

구할 수 있다.

(4)

3.2 부도위험 서브(Sub) 예측모델 설정

3.2.1 랜덤 포레스트(Random Forest)

랜덤 포레스트는 다수의 결정 트리들을 학습

하는 방법으로 랜덤 노드 최적화와 배깅을 결합

한 방법과 같은 분류회귀트리(CART)를 사용해 

상관관계가 없는 트리들로 포레스트를 구성한

다. 여기서, CART는 설명변수 또는 예측 인자의 

비선형성(nonlinearity)과 상호작용(interactions)을 

최대한 활용하여 반응 변수(종속변수)에 대한 영

향을 판단하는 기법으로, 설명변수를 중요도 기

준에 따라 줄기(branch)를 만들어 나가며, 마지막 

노드(node: 마디)에서 반응변수에 대해 판단을 

내린다. CART는 반응변수가 이항변수, 다항변

수, 그리고 연속형인 경우에도 사용할 수 있으며, 
예측인자(설명변수) 역시 연속형과 범주형 변수

의 구분 없이 선택 할 수 있다. 랜덤 포리스트 역

시 CART와 마찬가지로 반응변수가 범주형과 연

속형 모두에 사용할 수 있다.

트리를 만드는 방법에 있어서도 CART와 동일

한 알고리즘을 사용한다. 하지만 CART의 경우 

하나의 결정트리가 도출되는 반면에 랜덤 포리

스트에서는 수많은 결정트리로 구성된 숲(forest)
을 형성하는 과정을 거치는 것이 다른 점이다. 
다수의 결정트리를 만들기 위해 예측인자와 관측

치에 대한 무작위 샘플링을 반복하게 된다. 수많

은 결정트리에서 예측범주를 얻은 후 다수결투표 
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<Figure 1> Random Forest Method

방식으로 최종 범주예측을 결정한다. 결정트리 

형성에 무작위성을 부여함으로써 독립적인 결정

트리를 반복 적으로 만들 수 있으며, 이 방식을 

통해 예측오차를 줄일 수 있다. 예측인자와 관측

치의 무작위 선택에는 붓스트래핑(bootstrapping) 
기법이 사용된다. CART의 경우, 하위 노드가 많

아질수록 예측오차의 편의(bias)는 줄어들지만 

분산은 증가하는 문제가 있다. 반면, 랜덤 포리

스트에서는 동일하게 분포 된 결정트리를 반복

적으로 생성함으로써 예측오차의 분산을 줄일 

수 있다.

3.2.2 다층 퍼셉트론(Multiple Layers

Perceptron) 모델

다층 퍼셉트론은 투입층(input layer), 은닉층

(hidden layer), 출력층(output layer)으로 구성되어 

있는 신경망 모형이다. 인공신경망에서 은닉층

을 다수 구성해서 분석하는 방법론은 다층 퍼셉

트론(Multiple Layer perceptron; MLP)으로 부른

다. 이러한 다층 퍼셉트론 모형은 패턴 분류, 인
식, 예측에 있어서 널리 사용되는 분석 방법론으

로 은닉층의 형태 및 활성함수에 따라서 보다 고

도화된 인공신경망 분석으로 확장된다. 이는 기

본적인 하나의 투입층과 은닉층으로 구성되어 

있는 단층신경망 분석에서 점차 고도화된 알고

리즘의 형태라고 볼 수 있다.
Figure 2을 기본적인 수식으로 나타내면 식 (5)

와 같은 형태로 나타낼 수 있다. 여기서 vi는 투

입층 혹은 이전 은닉층 신호이고 bj와 bk는 은닉

층과 출력층의 편향(bias)을 나타낸다. 그리고 wij
와 wjk는 각각 은닉층과 출력층의 계수값을 의미

한다. f는 활성함수(activation function)를 나타내

는데, Sigmoid, ReLU 함수 등이 보편적으로 사용

된다. 식 (5)의 경로를 통해서 출력층의 결과값

(Yk)을 얻을 수 있다.

(5)
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<Figure 2> Multi-layer Perceptron (MLP) Method

<Figure 3> Convolutional Neural Networks (CNN) Method

3.2.3 합성곱 신경망(Convolution Neural

Network) 모델

합성곱 신경망(CNN)은 이미지 식별 분야에서 

괄목할 만한 성능을 보여주고 있다. 이는 이미지

의 일정부분만을 인식하는 값을 필터를 통해서 

새로운 값을 만들어주고 이 값들을 지속적으로 

연결시켜줘서 이미지의 특징을 보다 잘 이해할 

수 있도록 하는 방법론이다. 이러한 CNN은 입력

층과 필터의 합성곱(Convolution)을 이용하는 방

법론으로 하나의 입력계층과 출력계층, 하나 이

상의 합성곱 계층(Convolution layer)과 풀링 계층

(Pooling layer)로 구성되어 있다. 입력층을 통해 

입력하고자 하는 데이터를 입력하고 합성곱 계

층을 통해 필터링되어 적절한 특징을 추출한다. 
이 때 필터의 개수에 따라 특징맵의 수가 정해진

다. 예시로 아래의 Figure 3와 같이 학습을 통해 
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변화되는 가중치를 가지고 있는 합성곱 필터가 

입력층에 대해 왼쪽에서 오른쪽으로 위에서 아

래로 전체 영역을 훑고 지나가면서, 가중치를 곱

하여 합한 결과들이 출력층의 출력값이 된다.

3.3 부도위험 서브 예측모델 통합:

모델 스태킹(Model Stacking)

모든 상황에서 우수한 성능을 보일 수 있는 단

일한 모델은 존재하지 않는다. 본 연구에서 사용

하는 스태킹 앙상블(Stacking Ensemble) 모델은 

서로 다른 모델들을 조합해서 최고의 성능을 내

는 모델을 생성한다. 스태킹 모델은 다양한 알고

리즘을 조합하여 구성할 수 있으며, 이러한 조합

을 통해서 각 알고리즘의 장점을 취하면서 약점

을 보완할 수 있다. 이를 통해, 일반적으로 학습

하는 단일 모델보다 성능을 향상시킬 수 있다. 
본 연구에서는 랜덤 포레스트, 다층퍼셉트론, 합

성곱 신경망 모델을 이용하여 스태킹 앙상블 모

델을 구성한다.

3.4 모델 비교

Table 1은 기업 부도위험 예측에 사용된 랜덤 

포레스트, MLP, CNN, 스태킹 앙상블 모델의 주

요 로직과 데이터 구조를 나타낸다. Model 1 ~ 
Model 3은 스태킹 앙상블 모델의 예측력을 비교

하기 위한 대조군이며, Model 4에 사용된 Base 
learner는 Model 1 ~ Model 3의 로직과 동일하되 

트레이닝 데이터를 7개로 나눈 세트에서(7-fold) 
훈련 및 테스트된 모델들이다. 여기서 Meta 
learner는 각 fold의 테스트 집합에서 산출된 Base 
learner들의 예측치를 토대로 훈련된다. 이때, 
Base learner들의 예측치를 결합시키는 알고리즘

으로는 MLP을 사용했다.

<Figure 4> Stacking Ensemble Model



엄하늘ㆍ김재성ㆍ최상옥

112

<Table 1> Model comparison

Division
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Random Forest (RF) MLP CNN Stacking Ensemble

Main logic Decision tree Neural network Neural network
Combining predictions

using MLP

Input data for training Training set Training set Training set

Base learner (RF, MLP, 
CNN) prediction results 

using segmented training set
(7-fold)

Input data for testing Test set Test set Test set Base learner prediction 
results in test set

Training data dimension (7382, 160) (7382, 160) (7382, 160) (7382, 4)

Test data dimension (3163, 160) (3163, 160) (3163, 160) (3163, 4)

4. 실증 분석

4.1 데이터 설명

분석을 위해 2,194개 상장기업을 대상으로 

K-IFRS가 정착된 2012년부터 2018년까지 연도

별 기업 데이터를 토대로 분석을 진행했다. 종속

변수인 부도위험 변수는 각 기업별/연도별 시가

총액과 주가 변동성 정보를 기반으로 Merton의 

모형을 사용하여 산출했다. 여기서, Merton 모형

의 투입변수에 포함되는 자산가치와 자산변동성

의 경우, 시가총액과 주식변동성을 토대로 수치

최적화를 통한 추정이 요구되며, 이를 위해 파이

썬의 Scipy 라이브러리를 이용하여 자산가치와 

자산변동성을 산출하였다. 본 연구에서는 주요 

선행연구에서 사용되고 있는 재무비율 데이터와 

더불어 기업의 회계정보를 담고 있는 재무제표

를 분석에 직접 포함시키도록 한다. 따라서, 설
명변수로 기업의 재무적 정보를 파악할 수 있는 

재무상태표와 포괄손익계산서, 현금흐름표의 주

요 항목을 포함시키고, 기업의 안정성, 성장성, 
수익성, 활동성을 나타내는 대표적인 재무비율 

지표를 분석에 포함시켰다. 데이터는 시장정보

제공 업체인 에프앤가이드에서 제공받은 기업별 

재무상태표 상 38개 항목, 포괄손익계산서 상 26
개 항목, 현금흐름표 상 11개 항목과 더불어 안

전성, 성장성, 수익성, 활동성, 상대가치 등을 판

단할 수 있는 76개 재무비율 지표를 사용했으며, 
연도별 Dummy 변수 7개, 타겟 변수인 부도위험 

변수를 포함하여 총 160개의 변수를 사용했다. 
여기서 연도별 Dummy는 외부환경 요인을 통제

하기 위하여 사용되었다.
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<Table 2> Input-data descriptions

Division
Num of

Variables
Division

Num of

Variables

Balance sheet

Total asset 1

Financial 
Ratio

Total assets ratio 14

Current asset 6 total capital ratio 5

Non-current assets 8 asset liability ratio 5

Total liabilities 1 Cashflow ratio 4

Current liabilities 9 Profit-related ratio 3

non-current liabilities 9 Balance item 3

capital assets 1 Sales profit item 12

capital surplus 1 Return on Capital 7

Comprehensive Income 1 Turnover Related Items 9

Retained Earnings 1 Period related items 2

State-ment of 
comprehensive 

income

Sales 1 EPS 1

Cost of Goods sold 1 BPS 1

Gross profit or loss 1 SPS 1

S&A expenses 8 CFPS 1

Operating Income/Loss 1 EBITDAPS 1

Financial income 4 PBR 1

finance costs 3 PSR 1

Other Income 1 Beta 1

Other costs 1 WACC 1

ILBIT 1 Total Cashflow 1

Income Taxes 1 CAPEX 1

Net Income or loss 1 EBITDA 1

Other income 1

Year dummy 
variables

2012 1

Total income 1 2013 1

State-ment of 
cash flows

Operating activities 6 2014 1

Investing activities 1 2015 1

Financing activities 1 2016 1

Cash & cash equivalents 1 2017 1

Cash at beginning 1 2018 1

Cash at end 1 Other Number of employees 1

Target Default risk 1

Total Total number of variables 160
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분석에 사용된 데이터는 행을 기준으로 총 

10,545개(약 2,194개 기업을 대상으로 2012년부

터 2018년까지의 연도별 데이터 사용, 누락은 제

외)이며, 160개의 열로 구성된다.
Table 3은 부도확률, 시가총액, 현금흐름표, 종

업원 수 외에 재무상태표의 자산/부채/자본 세부

항목을 중분류 단위로 요약한 데이터에 대한 기

술통계량을 나타낸다. Figure 6은 Table 3에 나타

난 각 변수들에 대한 상관관계 분석 결과이다. 
재무지표들 간에 높은 상관관계 경향성이 나타

나는 것과 다르게, 부도확률(V1)은 대부분의 변

수들과 강한 상관관계를 나타내지는 않는 것을 

확인할 수 있다.
이는 부도확률이 재무지표가 아닌 주가, 변동

성과 같은 시장의 판단을 토대로 도출되었고, 재
무지표와 시장의 판단이 차이를 보이기 때문으

로 해석할 수 있다. 부도확률과 비교적 양의 상

관관계(ρ > 0.2)를 보이는 변수로는 유동부채, 자
본금, 기타비용이 있으며, 비유동부채, 비유동자

산, 자본잉여금, 매출액 등은 이보다 약한 양의 

상관관계(ρ > 0.1)를 보이는 것으로 나타났다.

<Figure 5> Input-data samples
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<Table 3> Descriptive statistics for representative variables

Division Obs Mean Std. Dev. Min Max

V1 Default probability 10,545 0.34819 0.36766 0.0 1.0 

V2 Market cap 10,545 761.0 6,550.0 3.3 329,000.0 

V3 Current assets 10,545 598.0 4,070.0 0.9 175,000.0 

V4 Non-current assets 10,545 926.0 6,240.0 0.1 166,000.0 

V5 Current liability 10,545 458.0 2,440.0 0.1 69,100.0 

V6 Non-current liability 10,545 348.0 2,940.0 0.0 92,300.0 

V7 Capital stock 10,545 49.3 208.0 0.0 3,660.0 

V8 Capital surplus 10,545 117.0 425.0 -574.0 7,060.0 

V9 Accumulated Other Comprehensive Income 10,545 3.5 165.0 -7,990.0 1,940.0 

V10 Retained earnings 10,545 530.0 5,450.0 -3,590.0 243,000.0 

V11 Sales 10,545 1,280.0 7,720.0 0.0 244,000.0 

V12 Cost of sales 10,545 1,000.0 5,610.0 0.0 138,000.0 

V13 Gross profit 10,545 286.0 2,620.0 -1,580.0 111,000.0 

V14 Selling, general and administrative expense 10,545 201.0 1,650.0 -273.0 56,600.0 

V15 Operating income 10,545 84.9 1,090.0 -3,270.0 58,900.0 

V16 Financial income 10,545 25.6 279.0 0.0 11,400.0 

V17 Financial cost 10,545 34.5 289.0 0.0 10,700.0 

V18 Other income 10,545 22.4 137.0 -0.6 4,220.0 

V19 Other expense 10,545 28.1 157.0 0.0 4,420.0 

V20 Continuing income and loss before income taxes 10,545 78.5 1,160.0 -4,060.0 61,200.0 

V21 Tax expense 10,545 21.5 290.0 -985.0 16,800.0 

V22 Net income 10,545 59.0 878.0 -3,080.0 44,300.0 

V23 Accumulated other comprehensive income 10,545 -3.2 82.7 -5,500.0 1,990.0 

V24 Total comprehensive income 10,545 55.8 842.0 -3,400.0 44,300.0 

V25 Cash flow from operating activities 10,545 115.0 1,400.0 -3,460.0 67,000.0 

V26 Cash flow from investing activities 10,545 -109.0 1,170.0 -52,200.0 4,330.0 

V27 Cash flow from Financing activities 10,545 0.0 356.0 -15,100.0 8,380.0 

V28 Cash and cash equivalents 10,545 5.4 168.0 -2,510.0 9,470.0 

V29 Cash and cash equivalents at beginning of period 10,545 92.7 682.0 -5.4 32,100.0 

V30 Cash and cash equivalents at end of period 10,545 98.1 738.0 -5.5 32,100.0 

V31 The number of employees 10,545 876 3961 0 103011 

[decimal point, one billion KRW, person]
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<Figure 6> Correlation analysis results for representative variables
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<Figure 7> Credit risk prediction algorithm

4.2 분석 모형

스태킹 앙상블 모델을 활용한 신용위험 예측 

알고리즘은 Figure 7와 같이 구성된다. 분석대상 

기업은 코스피 및 코스닥 상장기업이며, 기업별 

부도위험을 산정하기 위해 각 기업별 시가총액

과 주가 변동성 데이터를 에프앤가이드로부터 

제공받았다. 머튼 모형으로 신용위험을 산출하

기 위해서는 자산 가격과 자산 변동성 산출이 필

요함에 따라, 시가총액과 주가 변동성 데이터를 

토대로 관계식에 기반한 반복적 알고리즘을 통

해 자산 가격과 자산 변동성을 산출했다. 부도거

리 산정을 위해 KMV 방법론에 기반하여 부도거

리를 산출하였으며, 자산 가격과 자산 변동성, 
부도거리, 무위험이자율, 만기 정보를 블랙 숄즈 

모형에 대입하여 부도위험을 산출했다.

모델 학습을 위한 데이터 중 타겟 값은 앞서 

산출된 각 기업별 신용위험 산출값을 사용하며, 
입력 데이터는 각 기업의 재무상태표, 포괄손익

계산서, 현금흐름표외에 안전성, 성장성, 수익성, 
활동성을 측정할 수 있는 재무비율 지표를 에프

앤가이드로부터 제공받아 사용했다. 모델 트레

이닝 및 검증을 위해, 전체 데이터를 무작위적으

로 트레이닝 셋 70%, 테스트 셋 30%로 구분했으

며, 트레이닝 셋에서는 스태킹 앙상블 모형 적용

을 위해 별도의 7-fold 기반 트레이닝-검증 셋을 

생성했다. 그리고, 7개의 트레이닝-검증 세트를 

기반으로 랜덤 포레스트 서브 모델, MLP 서브 

모델, CNN 서브 모델을 학습시켰다. 그리고 각 

서브 모델의 예측치와 타깃값을 MLP 기반 스태

킹 앙상블 모델에 학습시켰다.
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예측을 위한 서브모델에 대한 하이퍼 파라미

터 설정값은 Table 4와 같다. 서브 모델로 랜덤 

포레스트 모델은 생성할 트리의 개수로 1000개
를 설정하였으며, 오차함수로는 MSE를 사용하

였다. MLP 모델은 1개의 입력층과 2개의 은닉층 

1개의 출력층으로 구성하였으며, 은닉층의 노드

는 각각 100개, 옵티마이저로는 'Adam', 손실함

수로는 MSE를, 출력함수는 확률값 출력을 위해 

시그모이드 함수를 사용했다. CNN 모델은 1차
원 CNN 모델을 사용했으며, 필터 사이즈는 2X2, 
Pool 사이즈는 2를 사용했으며, 출력함수는 확률

값 출력을 위해 시그모이드 함수를 사용했다.

4.3 분석 결과

4.3.1 서브모델 구현 결과 및 모델 스태킹

스태킹 앙상블 모형의 인풋데이터로 사용할 

서브 모델 별 예측값 산출을 위해, 트레이닝 세

트 상에서 7-fold로 훈련-검증데이터를 구성하고, 
각 fold별로 서브 모델 훈련 및 예측값 산출을 수

행했다. Figure 8 ~ Figure 10는 산출된 서브모델

들의 각 fold 별 예측 오차결과이다. 트레이닝 세

트 상에서는 랜덤 포레스트 모델이 가장 높은 정

확도를 보였으며, 다음은 CNN, MLP 순으로 정

확도가 높게 나타났다. 스태킹 앙상블 모델은 상

<Table 4> Hyper-parameter setting results

Division Model Hyper parameter Value

Sub Model

Random forest

Number of trees 1000

Loss function MSE

Random state 1

MLP

Number of nodes 100

Number of hidden layers 2

Epoch 300

Loss function MSE

Optimizer Adam

CNN

Dimension 1

Filter size 2

Kerner size 2

Pool size 2

Epoch 300

Loss function MSE

Optimizer Adam

Stacking Ensemble Model MLP

Number of nodes 20

Number of hidden layers 2

Epoch 300

Loss function MSE

Optimizer Adam



머신러닝 기반 기업부도위험 예측모델 검증 및 정책적 제언: 스태킹 앙상블 모델을 통한 개선을 중심으로

119

<Figure 8> Prediction errors of meta-learner models (MAE)

<Figure 9> Prediction errors of meta-learner models (MSE)

<Figure 10> Prediction errors of meta-learner models (RMSE)

기 서브모델의 예측값과 실제 타깃값을 인풋데

이터로 하며, 적은 노드로 세팅된 MLP를 기반으

로 트레이닝을 실시하였다.

4.3.2 부도위험 예측결과

스태킹 앙상블 모델의 예측력을 비교하기 위

해, 랜덤포레스트, MLP, CNN 모델을 전체 트레

이닝 데이터로 훈련시킨 후, 테스트 셋 상에서 

각 모델의 예측력을 검증했다. Figure 11는 각 모

델이 신용위험을 얼마나 정확하게 예측했는지에 

대한 빈도를 보여주고 있다. 여기서, 좌상단은 

랜덤 포레스트 모델, 우상단은 MLP, 좌하단은 
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CNN, 우하단은 스태킹 앙상블 모형의 부도위험 

예측 결과를 나타낸다. 각 그림에서 가로축은 모

델이 산출한 예측값을 의미하며, 세로축은 실제 

타깃값을 의미한다. 따라서, 우하향 대각선에 정

중앙에 가까울수록 신용위험을 정확하게 예측한

다고 해석할 수 있다. 스태킹 앙상블 모델과 랜

덤 포레스트 모형에 비해서 MLP 모형과 CNN 
모형은 상대적으로 예측력이 떨어지는 것을 확

인할 수 있다.

<Figure 11> Prediction comparison (Horizontal axis: prediction value, Vertical axis: target value)
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Table 5는 각 모델에 대한 오차 결과를 나타낸

다. Mean Absolute Error(MAE), Mean Squared 
Error(MSE), Root Mean Squared Error(RMSE)를 

기준으로 할 때, 스태킹 앙상블 모델이 가장 낮

은 오차를 보이는 것을 확인할 수 있었다. 스태

킹 앙상블 모형의 예측력은 MAE 기준 시, RF 모
형의 1.044배, MLP 모형의 1.203배, CNN 모형의 

1.486배 높은 것으로 나타났으며, MSE 기준으로

는 RF 모형의 1.004배, MLP 모형의 1.626배, 
CNN 모형의 1.691배 높은 것으로 나타났다. 
RMSE 기준으로는 스태킹 앙상블 모형의 예측력

이 RF 모형의 1.002배, MLP 모형의 1.275배, 
CNN 모형의 1.300배 우월한 것으로 나타났다.

다음으로 스태킹 앙상블 모델과 각 개별 모델

의 예측값들이 통계적으로 유의미한 차이가 있

는지 확인하기 위해, 스태킹 앙상블 모델과 각 

개별모델 간 Pair를 구성하였다. Figure 12는 Pair
를 구성하는 두 모델 예측값들의 차이가 정규성

을 따르는지 확인하기 위한 Q-Q Plot이며, Table 
6은 Shapiro-wilk normality test를 통한 정규성 검

정 결과이다. Q-Q plot 상에서의 Pair 1, 2, 3 모두 

붉은색 직선 바깥에 놓여져 있는 것을 확인할 수 

있으며, Shapiro-wilk normality test의 결과에서도 

모든 Pair가 정규성을 따르지 않는 것으로 나타

났다.

<Table 5> Results of prediction error

Division
Model 1 Model 2 Model 3 Model 4

Random Forest MLP CNN Stacking Ensemble

MAE 0.094751 0.111714 0.134892 0.09079

MSE 0.022263 0.036053 0.037492 0.022175

RMSE 0.149209 0.189877 0.193628 0.148912

<Figure 12> Results of normality test using normal Q-Q plot
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<Table 6> Results of normality test (Shapiro-wilk normality test)

Division
Pair composition Shapiro-wilk normality test

Set 1 Set 2 W p-value Results

Pair 1 Stacking Ensemble Random Forest 0.98303 < 2.2e-16 Non-normal

Pair 2 Stacking Ensemble MLP 0.89026 < 2.2e-16 Non-normal

Pair 3 Stacking Ensemble CNN 0.95428 < 2.2e-16 Non-normal

<Table 7> Results of wilcoxon rank sum test with continuity correction

Division
Pair composition Wilcoxon rank sum test

Set 1 Set 2 W p-value Results

Pair 1 Stacking Ensemble Random Forest 4920409 0.2596 Non-difference

Pair 2 Stacking Ensemble MLP 4687668 1.479e-05 difference

Pair 3 Stacking Ensemble CNN 4753811 0.0006236 difference

이에 따라, 비모수 방법인 Wilcoxon rank sum 
test를 통해 Pair를 구성하는 두 모델 예측값들이 

통계적으로 유의미한 차이를 보이는지 확인했

다. Table 7은 각 Pair의 Wilcoxon rank sum test 
결과이다. 분석 결과, 스태킹 앙상블 모델 예측

값과 랜덤 포레스트 모델 예측값(Pair 1)은 통계

적으로 유의미한 차이를 보이지 않는 것으로 나

타난 반면, 스태킹 앙상블 모델 예측값과 MLP 
모델 예측값(Pair 2)는 통계적으로 유의미한 차

이를 보인 것을 확인할 수 있다. 스태킹 앙상블 

모델 예측값과 CNN 모델 예측값(Pair 3) 역시 통

계적으로 유의미한 차이를 보였다.

5. 결론

본 연구에서는 부도위험을 머튼 모형을 기반

으로 산출하고, 스태킹 앙상블 모형을 통해 부도

위험을 예측했다. 이를 통해 기존 대부분의 연구

들이 가지고 있던 희소한 부도사건에 따른 데이

터 비대칭 문제와 이를 해소하기 위한 오버샘플

링 및 언더샘플링이 데이터의 왜곡을 유발한다

는 한계를 극복할 수 있었다. 본 연구에서는 부

도여부가 아닌 각 기업의 시가총액과 주가변동

성을 기반으로 시장에서 평가받고 있는 부도위

험을 역으로 도출했다는 점에서 외적 위험이 기

업의 생존에 직접적인 영향을 미칠 수 있는 포

스트 팬데믹 시대에서 부도위험 산출 값에 대한 

정합성과 활용도를 높였다. 또한 본 연구는 스태

킹 앙상블 기법을 통해 각 서브 모델의 편향을 

제어하고 안정적인 부도위험을 산출하였으며, 
대조군과의 비교결과 스태킹 앙상블 모델은 단

일 모델 상에서 가장 우수한 성능을 보였던 랜

덤 포레스트 모델의 예측력을 상회했다. 스태킹 

앙상블 모델의 예측값과 대조군인 개별 모델 예

측값이 통계적으로 유의미한 차이를 보이는지 



머신러닝 기반 기업부도위험 예측모델 검증 및 정책적 제언: 스태킹 앙상블 모델을 통한 개선을 중심으로

123

확인하기 위해 정규성 검정과 윌콕슨 순위합 검

정을 수행했으며, 분석결과 스태킹 앙상블 모델

의 예측값이 MLP 모델과 CNN 모델의 예측값과 

통계적으로 유의미한 차이를 보인 것을 확인할 

수 있었다. 
본 연구의 학문적 기여는 메타-서브 구조 도입

을 통한 과적합 문제 경감과 머튼 모형과의 연계

를 통한 부도위험 세분화 및 머튼모형 자체의 한

계점 개선으로 나타낼 수 있다. 먼저, 본 연구는 

복수의 부도위험 예측 모델들을 서브모델로 도

입하고 각 서브모델들이 산출하는 예측치를 메

타러너가 학습해서 최종 부도위험을 산출하는 

구조적 접근을 취했다는 점에서 단일 부도위험 

예측 모델을 사용하고 있는 기존의 선행연구와 

방법론적 차별성을 갖는다. 이는 개별 모델이 과

거 기업 데이터에 과도하게 적합되어 일반화 능

력이 떨어지는 과적합 문제를 해소하는데 기여

될 수 있다. 또한, 본 연구는 예측을 위한 종속변

수로 기존 선행연구에서 사용되어져 왔던 부도

발생 여부 대신에 옵션가격결정모델에 기반한 

머튼 모형과 Crosbie의 반복적 알고리즘을 통해 

계산한 부도확률을 사용하였으며, 이를 통해 우

량기업과 부실기업의 단순 구분에 초점을 맞춘 

기존 선행연구들의 한계를 극복하는데 기여할 

수 있다. 이와 더불어 주가를 토대로 부도확률을 

계산하는 머튼 모형이 단독으로 사용될 경우 개

별기업의 비정상적인 주가 변화에 따라 부도학

률이 과대 과소 평가될 수 있는 반면, 본 연구는 

대량의 회계 정보와 부도확률 간의 관계성을 만 

개 이상의 케이스를 통해 파악하고 이를 토대로 

부도위험을 예측한다는 점에서, 머튼 모형의 한

계를 극복하는데 기여할 수 있다. 
본 연구의 실무적 기여는 주가 정보가 존재하

지 않는 비상장 기업에게도 적합한 부도위험을 

평가할 수 있도록 했다는 것과 전통적인 신용평

가 모델을 예측모델에 반영할 수 있는 유연성을 

제공했다는 것으로 나타낼 수 있다. 먼저, 본 연

구는 시장의 평가를 반영하고 있는 부도확률 종

속변수와 비상장 기업에서도 파악할 수 있는 회

계적 변수들과의 관계를 파악하되, 예측 시에는 

비상장 기업이 사용할 수 있는 회계적 정보를 이

용하여 부도위험을 예측한다는 점에서, 주가 정

보가 없는 비상장 기업에 대해서도 시장의 판단

을 모사하여 적정한 부도위험을 평가할 수 있다. 
이를 통해 중소기업이나 스타트업 등 전통적인 

신용평가모델로는 적정한 부도위험 판단이 어려

운 비상장 기업에 대해서도 부도위험평가 서비

스를 제공할 수 있다. 또한, 본 연구는 머신러닝 

기반 서브모델과 더불어 전통적인 신용평가모델

도 서브모델로 반영하여 최종 부도확률을 산출

할 수 있다는 점에서, 기존 신용평가업체의 전문

성 및 노하우를 활용할 수 있도록 하였다. 
오늘날 부도위험에 대해 AAA+부터 D까지 정

형화된 구분이 존재하고 있고, 시장에서 해당 구

분을 기준으로 의사결정이 이루어지고 있다는 

것에서 볼 때, 본 연구에서 산출한 부도위험이 

0~1을 범위로 갖는 확률값으로 산출된다는 점은 

본 연구의 한계점으로 남는다. 이에 따라, 부도

위험 예측치를 시장에서 사용되는 등급으로 

Mapping하고 기존 신용등급 산출치와 비교하는 

후속 연구가 필요할 것으로 판단된다. 또한, 본 

연구에서는 분석의 용이성을 위해 서브모델을 

머신러닝 분야에서 대표적인 세 가지 모델로 한

정시켰으나, 스태킹 앙상블 기법은 다수의 서브

모델이 존재할 때 더욱 안정적인 결과를 산출할 

수 있다는 점에서 후속 연구에서는 더 많고 다양

한 유형의 서브모델 활용이 필요할 것으로 판단

된다. 
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기업 부도위험 평가는 해당 결과가 많은 산업

에 영향을 미칠 수 있고 그 중요성이 높다는 점

에서 산출값의 높은 신뢰성이 요구되며, 산출 방

법에 대해서도 엄격한 기준을 요구하고 있다. 금
융위원회가 금투업규정에서 정하고 있는 신용평

가방법에서는 신용평가에 관한 과거의 통계자료 

및 경험, 미래의 시장환경 변화 등을 고려하여 

평가방법의 적정성 검증 등을 포함한 평가방법

을 마련할 것을 요구하고 있다. 이러한 점에서, 
머신러닝 기반 부도위험 예측모델이 도입되기 

위해서는 높은 예측력을 갖출 뿐만 아니라, 금투

업규정의 요구사항에 부합될 수 있어야만 하며, 
본 연구에서 제안하는 스태킹 앙상블 기법은 서

브모델을 금투업 규정에서 요구하는 적정성 기

준에 부합되도록 세분화시킬 수 있다는 점에서 

서비스 운영에 도움을 줄 수 있다. 본 연구가 머

신러닝 기반 부도위험모델 도입에 제약요인으로 

여겨졌던 문제들을 경감시켜 도입 활성화에 기

여할 수 있기를 바란다.
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Abstract

Machine learning-based corporate default risk

prediction model verification and policy

recommendation: Focusing on improvement

through stacking ensemble model

1)Eom, Haneul*ㆍKim, Jaeseong**ㆍChoi, Sangok***

This study uses corporate data from 2012 to 2018 when K-IFRS was applied in earnest to predict 
default risks. The data used in the analysis totaled 10,545 rows, consisting of 160 columns including 38 
in the statement of financial position, 26 in the statement of comprehensive income, 11 in the statement 
of cash flows, and 76 in the index of financial ratios. Unlike most previous prior studies used the default 
event as the basis for learning about default risk, this study calculated default risk using the market 
capitalization and stock price volatility of each company based on the Merton model. Through this, it was 
able to solve the problem of data imbalance due to the scarcity of default events, which had been pointed 
out as the limitation of the existing methodology, and the problem of reflecting the difference in default 
risk that exists within ordinary companies. Because learning was conducted only by using corporate 
information available to unlisted companies, default risks of unlisted companies without stock price 
information can be appropriately derived. Through this, it can provide stable default risk assessment 
services to unlisted companies that are difficult to determine proper default risk with traditional credit rating 
models such as small and medium-sized companies and startups. Although there has been an active study 
of predicting corporate default risks using machine learning recently, model bias issues exist because most 
studies are making predictions based on a single model. Stable and reliable valuation methodology is 
required for the calculation of default risk, given that the entity's default risk information is very widely 
utilized in the market and the sensitivity to the difference in default risk is high. Also, Strict standards 
are also required for methods of calculation. The credit rating method stipulated by the Financial Services 
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Commission in the Financial Investment Regulations calls for the preparation of evaluation methods, 
including verification of the adequacy of evaluation methods, in consideration of past statistical data and 
experiences on credit ratings and changes in future market conditions. This study allowed the reduction of 
individual models' bias by utilizing stacking ensemble techniques that synthesize various machine learning 
models. This allows us to capture complex nonlinear relationships between default risk and various 
corporate information and maximize the advantages of machine learning-based default risk prediction 
models that take less time to calculate. To calculate forecasts by sub model to be used as input data for 
the Stacking Ensemble model, training data were divided into seven pieces, and sub-models were trained 
in a divided set to produce forecasts. To compare the predictive power of the Stacking Ensemble model, 
Random Forest, MLP, and CNN models were trained with full training data, then the predictive power of 
each model was verified on the test set. The analysis showed that the Stacking Ensemble model exceeded 
the predictive power of the Random Forest model, which had the best performance on a single model. Next, 
to check for statistically significant differences between the Stacking Ensemble model and the forecasts for 
each individual model, the Pair between the Stacking Ensemble model and each individual model was 
constructed. Because the results of the Shapiro-wilk normality test also showed that all Pair did not follow 
normality, Using the nonparametric method wilcoxon rank sum test, we checked whether the two model 
forecasts that make up the Pair showed statistically significant differences. The analysis showed that the 
forecasts of the Staging Ensemble model showed statistically significant differences from those of the MLP 
model and CNN model. In addition, this study can provide a methodology that allows existing credit rating 
agencies to apply machine learning-based bankruptcy risk prediction methodologies, given that traditional 
credit rating models can also be reflected as sub-models to calculate the final default probability. Also, the 
Stacking Ensemble techniques proposed in this study can help design to meet the requirements of the 
Financial Investment Business Regulations through the combination of various sub-models. We hope that 
this research will be used as a resource to increase practical use by overcoming and improving the 
limitations of existing machine learning-based models.

Key Words : Corporate default risk prediction, Merton model, Random forest, CNN
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