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<요 약>
기존 연구에서는 대체로 재무비율이나 기계 학습 등의 다양한 방법론을 적용하여 최선의 모형을

찾는노력에집중하고있다. 반면, 본 연구에서는 Altman Z 등 전통적방법론이나그것을확장한유사한

연구에서의부도추정이핵심변수의누락에의한모형부적합성과내생성이라는심각한문제에노출되어

있음을 증명하고자 한다. 본 연구는 2020년부터 2021년까지의 한국 통계청의 기업활동조사 데이터를

활용하여 성향점수 대응(Propensity Score Matching: PSM) 모형을 사용하였다. 이를 통해 재무상태가

유사한부도및 비부도 기업을선정하여비교 분석함으로써 연구의 신뢰성을 높였다. 이러한과정에서

전통적 모형에서 접근하는 재무비율 등의 한계점을 진단하고, 기업의 부도 결정에서 현실적으로 매우

중요하다고 판단되는 변수들이 모형 적합성 또는 예측 정확도를 얼마나 개선하는지를 평가하였다.

연구 결과는 다음과 같다. 첫째, 비전통적 특성변수 정보를 포함한 모형이 부도예측 성능을 현저히

향상하였다. 둘째, 관계회사 간 국내외 투자가 기업의 부도에 긍정적인 영향을 미쳤다. 특히, 과도한

해외투자는정보의비대칭을높여서 기업의부도가능성을 높이는요인으로작용하였다. 셋째, 주식형

비현금 인센티브 제도가 기업 부도에 미치는 영향은 통계적으로 유의하지 않았다. 넷째, 기업의 미래

성장과 실제 생존능력과 관련한 기업 내부성과의 개선이 부도확률에 유의한 영향을 미쳤다.

모형 적합도 측면에서 Altman Z 연구방법에 사용한 변수를 성향점수 대응 모형을 적용하더라도

전체적으로 50% 내외의 예측정확도 수준에머무른반면, 기업의대외경쟁력이나재무적성과개선과

관련한 다양한 기업 특성과 비재무적 성과 등을 반영할 때 전통적 모형보다 부도예측의 정확성을

70% 이상 수준으로 크게 개선하였다. 결과적으로 기업에 대한 부도 결정이 기업의 회생 가능성이나

안정성, 성장 가능성 등을 고려한 비 전통적 내부요소뿐만 아니라 의사결정 과정에서의 내생성 등

모형 적합성이 중요하다는 점을 알 수 있다.
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Ⅰ. 서 론

기업은 다양한 이해관계자들과 직간접적으로 연결되어 있어, 지급 불능 상태가 되거나

부도에직면하게되면이해관계자들에게막대한손실을초래할수있다. 또한, 기업의부도는

국가 생산성 감소, 연쇄적인 기업 부도, 국가 신용 하락 등의 사회경제적 문제를 야기할

수 있다. 기업 부도의 사회와 경제에 미치는 연쇄 반응을 구체적으로 살펴보면, 첫째로

산업생산성이감소한다. 부도 기업이다른기업에인수되지않는한가동중단은불가피하여

산업 생산성이 감소하게 된다. 둘째로 기업 폐업으로 인한 실업률이 증가하며, 셋째로

채권자와 투자자인 주주의 부가 감소된다.

일반적으로 기업의 경제적 가치는 자본, 노동력 및 기술의 유기적 결합을 통해 창출된

가치로 정의되지만, 기업이 부도가 나면 그 가치는 실물 자산의 청산 가치로 평가된다.

파산 시 주주와 채권자는 기업의 정상 가치와 청산 가치 간의 차이를 부담하게 되어 재산이

감소한다. 이러한 연쇄 반응을 고려할 때, 효율적인 기업 부도예측모형을 개발하면 관련

이해관계자들이 적시에 필요한 조치를 할 수 있어 사회적 및 경제적 손실을 줄일 수 있다.

김형준 등(2019)은 기업 부도예측을 위한 통계적 모형을 세 가지 유형으로 구분하였다.

첫 번째로는 판별분석을 활용한 Altman Z-score 모형이 있다. 이 모형은 Beaver(1966)와

Altman(1968)의 연구에서 시작되어, 기업의 부도 위험 정도를 순서대로 평가할 수 있는

장점이 있다. 두 번째로는 이항반응 모형(Binary Response Model)을 활용한 기업 부도

분석 방법이 있다. 주로 로짓 회귀분석이나 프로빗 회귀분석을 사용하여 기업의 상태를

정상(0)과 부도(1)로 구분한다. Ohlson(1980)의 O-score는 이항반응 모형의 대표적인

예시이다. 이 모형은 특히 다음 기간의 기업 부도확률을 예측하는 데 유용하게 사용될

수 있다. Campbell et al.(2008)은 이항반응 모형을 다중 로짓 모형으로 확장하여 다 기간

기업 부도확률을 계산하는 방법을 제안하였다. 세 번째로는 Shumway(2001)가 개발한 위험

모형을 사용한 연구가 있다. 이 생존분석 방법론은 판별 분석과 함께 최근 컴퓨터 기능의

발전과더불어기간별기업부도확률을계산할수있으며, 기계학습을이용한기업부도예측에

주류가 되고 있다.

1990년대부터 기계학습 기법은 기업 부도예측에 적용되어 그 유용성이 입증되었다. 특히,

인공신경망(Artificial Neural Network: ANN), 의사결정 나무(Decision Tree: DT), 서포트

벡터 머신(Support Vector Machine: SVM), 랜덤 포레스트(Random Forest: RF), 합성곱

신경망(Convolutional Neural Network: CNN), 순환 신경망(Recurrent Neural Network:



RNN) 등의 기법들이 널리 사용되고 있다.

기계학습을 활용한 초기 연구들은 단일 기법의 성능을 비교하는 데 중점을 두었으나,

최근에는 앙상블 기법(Ensemble)과 딥러닝(Deep Learning) 모형을 통해 예측성능을

향상시키려는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 이러한 모형들은 복잡한 데이터 패턴을

처리하고, 예측 정확도를 높이는 데 크게 기여하고 있다.

예를 들어, 최근 연구에서는 다양한 기계학습 알고리즘을 비교 분석하여 특정 기업의

부도예측에 적합한 모델을 제안하였다. Máté et al.(2023)은 파키스탄 기업을 대상으로

AdaBoost, 의사결정 나무(Decision Tree), 그라디언트 부스팅(Gradient Boosting), 로지스틱

회귀(Logistic Regression), 나이브 베이즈(Naive Bayes), 랜덤 포레스트(Random Forest),

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine) 등 여러 기계학습 알고리즘의 성능을 비교하고,

신용 리스크 평가에 있어 기계학습 모델의 적합성을 보여주었다. 또한, 김형준 등(2020)은

코로나 19 (COVID-19) 경기침체기간 동안 자료를 이용하여 기계학습(Machine Learning)과

딥러닝(Deep Learning) 모델 등 AI 기술이 부도예측에 얼마나 효과적인지 보여 주었다.

그러나본연구에서는기존연구에서의모형적용차이를고찰하는것이아니라, 일반적인

재무비율이나 예측모형이 기업 부도의원인을 충분히 설명할수 있는지를 탐구하고자 한다.

유사한 재무 정보를 가진 기업들 사이에서도 국내외 경쟁력 강화, 특허 등 기술능력 강화,

내부거래와 인센티브 제공 등을 통하여 경영성과나 재무상태를 개선함으로써 부도를

회피하려고 노력할 것이며, 기업들은 이러한 다양한 노력과 성과에 의해 부도확률이 크게

영향을 받을 수 있다. 특히, Kim(2003)과 Alexeev and Kim(2004)의 연구에 따르면, 금융

시장이 불완전한 상황에서의 부도 결정은 초기에 추진한 투자사업을 실패한 창업자들을

대상으로금융기관의정책적지향점에따라부도결정을할수도있고, 지속적으로지금지원을

할 수 있다. 또한, Alexeev and Kim(2008)의 연구에서는 Altman의 Z-Score를 통해

연성예산제약을정의하였으며, 한국 기업을대상으로 Z-Score가 낮은기업이부도를 당하지

않고, 지속적으로 대출을 받아 연명할 수 있음을 보여 주었다.

기업의 재무 상황에 문제가 발생하면 일부 기업은 부도를 내겠지만, 대부분 기업은

부도처리를 피하고자 이익 관리 등 다양한 재무적, 비재무적 노력을 기울일 것이다. 이러한

경우, 금융기관의부도처리결과에기반을둔사후적예측모형으로는두집단의재무상태가

유사한 경우에는 정확한 진단이 어렵다. 따라서 본 연구는 2020년부터 2021년까지 한국

통계청 데이터를 사용하여 성향점수 대응(Propensity Score Matching: PSM) 방법을 통해

재무상태등이유사한비부도기업을대응하여비교분석함으로써연구의신뢰성을높였다.

이러한 접근은 단순히 교과서적인 재무비율 등 회계적 정보에 의존하지 않고, 기업의



생존능력과 성장 가능성, 그리고 내부거래 등 다양한 비재무적 요인들을 고려함으로써

보다 현실적인 부도예측모형을 구축하려는 시도이다.

본 연구는전통적방식으로특정한재무적 특성이기업의부실과 건전성에 미치는차이를

분석하는 것이 아니며, 다음과 같은 차별성을 지닌다. 첫째, 기업의 부도처리 결정과정에서

고려할만한재무적, 비재무적그리고환경적요인을대상으로부도에미치는영향을진단한다.

둘째, 기존의연구에서는대부분연성예산제약등다양한외적요인에의하여부실한기업이

부도처리되지 않거나, 건전한 기업이 부도처리되는 경우가 발생하게 된다. 이러한 점은

기존의 부도 여부를 예측하는 모형이 아무리 정교하여도 주요한 변수가 누락되거나

계량적으로 문제가 생기면 적합한 모형으로 판별할 수가 없다는 점에서 부도모형의

적정성이나 정확성이 매우 중요하다는 것이다. 그런 점에서 동일한 유형의 변수나 표본을

바탕으로 수리적으로 다양한 파산 예측모형 간의 우열을 찾는 것이 아니라는 것이다. 넷째,

본 연구에서는기업의생존가능성외에기업의다양한외적·내적잠재력을나타내는지표를

선정하여, 부도예측에서 한계효과를 측정함으로써 향우 유사 연구사례에서 활용할 주요한

부도요인이나 기업의 건실화 요인을 찾음으로써 기업의 위험을 미연에 방지하고, 성장을

위한 자본비용 절감 등을 통하여 기업의 장기 성장발전을 위한 주요 요인별 효과 등을

파악할 수 있는 것이다. 본 연구에서는 부도 기업과 대응되는 비 부도기업의선정, 부도결정

핵심 요인 변수를 추가함으로써, 매우 재무 상태가 유사한 기업들에 있어서도 비전통적인

재무요인을 포함한 예측모형이 더 높은 정확성을 확보할 수 있음을 증명하였다.

본 연구의 구조는 다음과 같다. 제I장에서 서론이고 제II장에서는 관련 선행연구를

검토하였으며, 제III장에서는 관련 기업 부도예측모형을 설명하였으며 가설 및 변수 정의

및 설명, 연구모형 등을 제시한다. 제IV장에서는 표본, 기초통계량 등 데이터 분석 이후에,

기존 모형의 예측 능력을 다양한 예측 회귀분석모형을통하여비교, 검증하였다. 본 연구는

기존 모형에서의 내생성 현상을 진단하고, 기본 예측모형을 개선하는 방법을 제안하였다.

제V장에서는 본 연구의 결론, 시사점 도출 및 향후 연구방향을 제시하였다.



Ⅱ. 선행 연구

1. 기업의 부도예측

기업 부도예측이란 일반적으로 기업의 특징적인 재무비율을 설명변수로 삼고, 수학적

통계기법을 이용하여 표준모형을 도출 및 구축하고, 이를 통해 기업의 재무부실 가능성을

예측하는 것을 말한다. 이를 통해 기업 위기의 징후를 조기에 감지할 수 있어 경영인은

위기발생과 관련하여 미리 또는 사후적으로 기업 재무상황을 개선하고, 위기를 예방하기

위한 효과적인 조치를 할 수 있다. 투자자와 채권자는 기업의 경영활동 성과를 신호로

사용하여 적시에 투자를 이전하고 매출채권 및 신용 결정을 내린다.

기업 부도를 예측하기 위한 초기 논문으로는 Beaver(1966)와 Altman(1968, 1996) 등의

연구가 있다. Beaver(1966)의 연구에서는 부도 기업과 건전 기업을 비교하였고,

Altman(1968)은 다변량 판별분석(Multiple Discriminant Analysis: MDA)을 통해 이들 간의

차이를 추정하였다. Altman(1996)은 한국 기업 데이터를 사용하여 판별 분석을 통해 부도

예측 모형을 개발하였다. 또한, Ohlson(1980)과 Zmijewski(1984)는 프로빗 모형(Probit

Model)과 로짓 모형(Logit Model)을 이용하여 부도 기업을 예측하는 데 집중하였다. 또한,

Odom and Sharda(1990)는 인공신경망(Artificial Neural Network: ANN)을 활용하여 부도

기업을 예측하였고, 다중판별분석(Multiple Discriminant Analysis: MDA)보다 우수한 예측

능력을 보였다. Baldwin and Gorecki(1990), Mata and Portugal(1994)은 생존 기간

연구(Survival Analysis)를 수행하였다.

Agarwal and Gort(1999)는 부도위험 요인에대해연구하였고, Honjo(2000)는 기업 실패의

원인을 분석하였다. Agarwal and Gort(1999)의 연구는 다양한 경제적 및 산업적 요인이

기업의 부도에 미치는 영향을 조사하였으며, 특히 경기 변동, 산업 성장률, 기업의 시장

점유율 등의 변수가 부도 위험에 어떻게 작용하는지를 규명하였다. 한편, Honjo(2000)의

연구는 기업 실패의 원인을 내부 요인과 외부 요인으로 나누어 분석하였으며, 경영진의

능력, 재무 건전성, 시장 환경 등의 요소가 기업 실패에 어떤 영향을 미치는지를 자세히

설명하였다.

Campbell et al.(2008)은 다중 로짓 모형(Multinomial Logit Model)을 사용하여 기업의

다기간 부도확률을 계산하였고, Aretz et al.(2018)은 이 모형을 미국 외의 기업에 적용하여



부도 위험 프리미엄의 존재를 입증하였다. Figlewski et al.(2012)은 축약형 Cox 강도

모형(Reduced-form Cox Intensity Model)을 사용하여 신용 위험의 경제적 영향을

평가하였다. Kukuk and Rönnberg(2013)는 혼합 로짓 모형(Mixed Logit Model)을 사용하여

부도 위험을 예측하였고, Tian et al.(2015)은 LASSO 변수 선택방법을 통해 기존 모형보다

더 우수한 예측력을 보였다. Traczynski(2017)는 베이지안 모형(Bayesian Model)이 개별

모형보다 더 나은 예측력을 가진다고 주장하였다. Mai et al.(2019)은 재무 변수 및 경영

공시 정보를활용해 딥러닝(Deep Learning)과 머신러닝(Machine Learning) 모형들을 분석한

결과, 딥러닝 모형이 더 우수한 예측성능을 보인다고 하였다. Alexandropoulos et al.(2019)은

로지스틱 회귀 모형(Logistic Regression Model) 등과 비교하여 딥러닝 모형이 탁월한 예측

성능을 보인다. Arratia and Sepúlveda(2019)는 합성곱 신경망(Convolutional Neural

Network: CNN) 모형이 기업 부도예측에 유용하며, 재무변수를 이미지화하여 분석할 경우

예측력이 높아진다고 주장하였다. Vochozka et al.(2020)은 심층 신경망 모형에 장단기

기억망(Long Short-Term Memory: LSTM)을 적용하여 기업부도 여부를 예측하고 최적의

신경망 구성 방법을 시도하였다.

국내 연구에서는 남주하 등(1995)이 로짓 분석(Logit Analysis)과 판별 분석(Multiple

Discriminant Analysis: MDA)을 사용하여 기업부도를 연구하였으며, 이상호(1998)는 비모수

회귀분석 모형(Non-parametric Regression Model)을 이용하였다. 남주하, 진태홍(1998)은

신용금고의 부도와 관련하여 로짓 모형을 사용하였다. 남재우 등(2000)은 한국 기업의 생존

기간을 분석하였다. 신동령(2006)은 부실기업과 건전기업을 비교하여 부실기업에 대한

생산성 지표의 유용성을 연구하였다. 오우석, 김진화(2017)는 전통적인 통계기법보다

의사결정나무(Decision Tree: DT) 모형을 이용하여 부도기업을 예측한 결과 가장 성능이

우수하다는 결론을 확인하였다. 권혁건 등(2017)은 순환 신경망(Recurrent Neural Network:

RNN) 모형을 통해기업부도를예측함으로써, 예측성능이타모형보다뛰어남을확인하였다.

차성재, 강정석(2018)은 장단기 기억망(Long Short-Term Memory: LSTM)을 적용한 순환

신경망(Recurrent Neural Network: RNN) 모형이 전통적인 통계기법 및 다른 기계학습

모형들보다 우수한성과가 있음을보였다. 엄하늘등(2020)은랜덤 포레스트(Random Forest:

RF), 인공 신경망(Artificial Neural Network: ANN), 합성곱 신경망(Convolutional Neural

Network: CNN)을 결합한 스태킹 앙상블(Stacking Ensemble) 모델을 제안하여, 이를 통해

단일 기계학습 모델의 예측 편향을 감소할 수 있다고 주장하였다. 이찬호 등(2020)은

K-최근접이웃법(K-Nearest Neighbors: KNN)의 예측 성능이 가장 우수하다는 것을

확인하였다. 조재혁 등(2021)은 다른 기계 학습 방법보다 랜덤 포레스트(Random Forest:



RF) 방법론의 성능이 가장 우수함을 확인하였다.

2. 비재무적 기업 부도예측 이론

기존 연구에서는 예측모형에 기본적으로 기업 회계정보나 재무지표를 설명변수로

활용하여 추정모형에 포함했는데, 상대적으로 기업운영에 큰 영향을 미치는 다른 많은

핵심요인들이상대적으로소홀히취급되었다. 이는한편으로는이러한요소들을정량화하기

어렵기 때문일 수도 있고, 다른 한편으로는 이러한 정보가 기존의 회계 데이터에 반영되어

있다고판단할수도있다. 그러나재무변수만을사용한예측의정확성은실상에서는설득력이

없다. 첫째, 기업의 재무지표나 회계 데이터에 대한 과도한 의존은 분명히 다른 요인의

영향을무시한다. 둘째, 회계데이터공개는실제로너무오랫동안지연발표된다. 마지막으로

과거의 재무지표나 회계 데이터는 회사의 과거 운영 상황만 반영할 뿐 미래 발전 추세를

명확하게 나타내지 않을 수 있다. 이러한 한계점들은 기업의 부실을 예측하기 위해 다른

방법을 모색할 필요성을 느끼게 한다.

Shumway(2001)는 기업의 부도 위험을 예측하기 위해 다기간 모형(Multi-period Model)을

사용하여 위험 모형(Hazard Model)을 확장하였고, 이 모형은 단기간 모형보다 부도 예측의

정확도가높다는결과를보였다. 특히재무데이터뿐만아니라주가정보를포함하여예측력을

향상시켰다. Nam et al.(2008)은 한국 주식시장에서 거시 경제 변수(예: GDP 성장률, 실업률

등)가 기업의 부도 위험을 예측하는 데 중요한 역할을 한다는 것을 발견하였다.

Bonfim(2009)은 기업 부도예측에 있어서 경제 성장률과 실업률 등 거시 경제 환경이

중요한 영향을 미친다는 결과를 도출하였다. Dakovic et al.(2010)은 산업별 비관측

이질성(Unobserved Heterogeneity)을 도입해 예측력이 우수함을 주장하였다. Jessen and

Lando(2015)는 부도 거리(Default Distance: DD) 방법론을 사용해 기업 부도위험을

진단하였으며, Glover(2016)는 동적 자본 구조 모형(Dynamic Capital Structure Model)을

사용해 기대 부도 비용(Expected Default Costs)을 추정하였다. Pan et al.(2018)은 경영

위험과 경영진 교체가 부도 위험을 증가시킴을 보였으며, Brogaard et al.(2017)은 기업의

높은 주식 유동성(Stock Liquidity)이 자금 조달을 용이하게 하여, 재무적 유연성을 높이며,

결과적으로 부도 위험을 낮추는 데 기여한다는 것을 발견하였다.

국내에서도 비재무적 기반으로 연구가 시도되었는데, 이재식, 한재홍(1995)은 재무

정보만을활용하여분석한선행연구를보완하기위해기업의재무상태뿐만아니라경영진의

질, 조직 내 문화, 지배구조 등의 비재무적 요인이 부도 위험을 예측하는 데 중요한 변수가



될 수 있음을 보여 주었다. 오세경 등(2015)은 옵션 가격 결정 모형(Option Pricing Model)을

확장하여부도발생가능성을높인모형을제시하였다. 최정원등(2015)은텍스트마이닝(Text

Mining)을 이용한 예측모형을 제안했고, 이인로, 김동철(2015)은 해저드 모형(Hazard

Model)의 예측력이가장높음을보였다. 도영호등(2016)은 실질경제성장률둔화가중소기업

부도율 증가에 영향을 미침을 보였고, 이인로, 김동철(2016)은 주식 수익률과 부도 위험의

관계를 분석하였다. 주식 수익률이 재무 상태를 반영하는 중요한 지표로, 기존의 재무

데이터만을 활용한 부도예측 모형을 보완한다고 하였다. 안경희 등(2018)은 신용등급이

채권 수익률 변화의 중요한 선행 지표임을 확인하고, 이를 통해 투자자와 기업 모두가

신용등급 정보를 보다 효과적으로 활용할 수 있는 방법을 제시하였다. 이는 신용등급이

채권 시장의 변동성을 예측하고 관리하는 데 중요한 도구임을 보여 주었다. 기존 선행

연구를바탕으로본 연구는 비전통적인재무정보가기업부도에 미치는 영향을알아보고자

하였다.

3. 관계회사 간 거래와 부도예측 이론

관계회사간거래에관한 선행연구는크게두가지로나누어볼 수있다. 첫째는관계회사

간 거래의 동기에 관한 이론이며, 둘째는 이러한 거래가 기업 성과나 부실에 미치는 영향을

분석한연구이다. 관계회사간거래의동기에관한이론은효율적시장가설(Efficient Market

Hypothesis)과 이익 상충 가설(Conflict of Interest Hypothesis)이라는 상반된 두 이론을

기초로 하고 있다. Coase(1937)는 외부 금융시장에서의 거래 비용이 높기 때문에 관계회사

간 거래가 발생한다고 주장하였으며, 관계회사 간 거래를 통하여 계열 내의 신생기업을

지원하거나어려움을해소하려는목적이있다고설명하였다. 이는 효율적거래가설(Efficient

Transaction Hypothesis)을 지지하는 것으로, 관계회사 간 거래가 외부 거래보다 적은

비용으로이루어져기업가치(Firm Value)를 높일 수있다고하였다. Chang and Hong(2000)은

1985년부터 1996년까지의 데이터를 사용하여 한국의 30대 재벌과 비상장 회사를 포함한

기업집단(Corporate Groups)의 계열사들이 무형 및 재무적 자원을 공유하고 있다고 밝혔다.

그들은 내부 거래(Intragroup Transactions)가 상호 지원의 수단으로 이용된다는 것을

입증하였다. 이익 상충 가설(Conflict of Interest Hypothesis)은 대리인 이론(Agency

Theory)에 기초하여, 관계회사 간 내부 거래가 자금을 비효율적으로 운영하게 하여

기업가치를 하락시킨다고 주장한다(Berger and Ofek, 1999; Lins and Servaes, 2002).



한국의 기업집단은 독립적으로 존재하기보다는 집단 내의 거래를 통해 경영활동이

이루어지고 있으며, 대기업 집단 지정 제도는 1986년 처음 도입되어 재벌의 경제력 집중을

완화하려는 목적으로 이어져 오고 있다. 관계회사 거래가 기업가치에 미치는 영향에 관한

국내 연구를 살펴보면, 남주하, 홍재범(1999)은 국내 기업이 해외 기업보다 국내 시장의

의존도가 높고, 상품이나 매출의 비중이 높을수록 부도 확률이 증가한다고 밝혔다. 특히,

차입금 의존도가 높은 기업일수록 부도 위험이 상승한다고 하였다. 박승록(2002)은

1992년부터 1998년까지의 생산, 노동 투입, 자본 투입, 중간 투입 자료를 사용하여 계열사

간 상품 매입 및 매출이 효율성 증대에 기여하며, 30대 기업집단 소속 기업일수록 내부

거래가 높은 기술적 효율을 달성한다고 분석하였다. 임경묵, 조성빈(2007)은 매출액

영업이익률을수익성지표로, 광고비와연구개발비, 유동성, 부채비율, 기업규모, 사업경력을

통제 변수로 사용하여 내부 거래가 수익률에 미치는 영향을 분석하였다. 그 결과, 내부

거래 매출이 높을수록 수익률의 차이가 큰 것으로 나타났다. 김지홍, 우용상(2009)은

특수관계자 거래 금액을 매출액으로 평준화하여 발생액의 질(Quality of Accruals)에 미치는

영향을분석하였다. 분석결과, 특수관계자와의거래가증가할수록발생액의질이하락한다고

하였다. 최정호(2009)는 기업 지배구조(Corporate Governance) 변수와 내부 거래 모형을

검증하여 초과 내부 거래가 기업가치에 미치는 영향을 분석하였다. 2단계

회귀분석(Two-Stage Least Squares: 2SLS)을 이용한 결과, 내부 대여금이 기업가치에

긍정적인 영향을 미치고, 내부 차입금은 부정적인 영향을 미친다고 하였다. 김진회(2011)는

특수관계자의 매출, 매입, 수익, 비용이 경영성과에 미치는 영향을 실증 분석하였다.

총자산순이익률(Return on Assets: ROA)과 매출액총이익률(Gross Margin)을 대용 변수로

사용한 결과, 특수관계자와의 거래가 증가할수록 경영 성과에 부정적인 영향을 미친다고

하였다. 국내외대부분의연구는관계회사간거래가기업의수익성에미치는영향을분석하고

있다. 본 연구에서는 관계회사 간 거래가 기업의 부실화에 어떠한 영향을 미치는지에 대해

실증 분석을 통해 알아보고자 한다.

Ⅲ. 가설 및 실증분석 모형

1. 가설 설정

최근 연구들은 기업 부도예측에 있어서 전통적인 재무지표 외에도 다양한 비재무적



요인들이중요하다는것을보여주고있다. 비재무적정보의도입을통해중소기업의부도예측

능력을 향상할 수 있다고 주장했다（이재식, 한재홍 1995； Dakovic et al. 2010). 이러한

관점에서, 비전통적인재무정보를포함하면부도예측성능이향상될것이라는가설을세운다.

H1: 비전통적인 정보를 포함하면 부도예측 정확도가 높아진다.

내부거래는기업내부의자본이동과관련이있으며, 기업의재무건강상태와직간접적으로

연관된다. 기존 연구들에 따르면 관계회사 간 매출액과 매입액은 기업의 부도에 양(+)의

영향을 미치는 것을 나타내었다(남주하, 홍재범 1999; 안정환, 남준우 2001; 이유림, 김성환,

김미나 2014). 내부거래가 부도 위험을 증가시키거나 재무 건강 상태를 약화할 수 있다는

것을시사한다. 이전 연구들과 함께고려할 때, 내부거래는 기업의 부도예측모형에서중요한

변수로 고려될 필요가 있음을 보여준다. 이에 따라, 다음과 같은 가설을 세웠다.

H2: 관계회사 간 거래는 부도에 양(+)의 영향을 미친다.

H2-1: 관계회사 간 매출액은 기업의 부도에 양(+)의 영향을 미친다.

H2-2: 관계회사 간 매입액은 기업의 부도에 양(+)의 영향을 미친다.

H2-3: 관계회사 간 국내 투자는 기업의 부도에 양(+)의 영향을 미친다.

H2-4: 관계회사 간 해외 투자는 기업의 부도에 양(+)의 영향을 미친다.

기업의인센티브제도가기업의재무건강상태와관련하여다양한영향을미칠수있다는

것을 보여주고 있다. 특히, 비현금 인센티브 제도는 종종 임직원들의 동기부여와 생산성

향상을 촉진하며, 이는 기업의 성과 개선에 긍정적인 영향을 미칠 수 있다(Gerard Sanders,

1999). 인센티브 제도와 기업 부도에 관한 연구는 많지 않으며, 비현금 보상 제도는 기업의

현금 흐름에 더 도움이 되므로 부도확률을 줄일 수 있어, 다음과 같은 가설을 세운다.

H3: 비현금 인센티브 제도는 부도에 음(-)의 영향을 미친다.

H3-1: 스톡옵션 인센티브 제도는 부도에 음(-)의 영향을 미친다.

H3-2: 우리사주 인센티브 제도는 부도에 음(-)의 영향을 미친다.



2. 변수정의 및 연구모형 설정

1) 변수정의

<표 1> 변수 정의

<표 1>에서는 본 연구에서 사용하는 주요 변수의 정의 및 산출 기준에 대해 요약하여

제시하고 있다. 이 연구는 기업의 관계회사 간 거래와 인센티브 제도가 부도위험에 미치는

영향을 살펴보는 것으로, 종속변수로는 부도(Default_D)를, 내생적 특성으로는 관계회사

간 거래를 나타내는 관계회사 매출비율(RPT_SaleR), 관계회사 매입비율(RPT_PurchaseR),

1) Altman Z-Score의부도예측모형에서는상장기업을대상으로 는시장가치/장부가치를반영하지만, 중소기업의

경우 시장가치가 없으므로 기업의 성장성을 초기자산/총자산 비율로 대체한다.

변수명 변수 정의

Default_D (부도더미) 다음 해 회사의 부도이면 1, 아니면 0
RPT_SaleR (관계회사 매출비율) 관계회사 간 매출액/총 매출액
RPT_PurchaseR (관계회사 매입비율) 관계회사 간 매입액/총 매입액
RPT_DDIR (관계회사 국내투자비율) 국내 관계회사 총투자금액/총자산
RPT_FDIR (관계회사 해외투자비율) 해외 관계회사 총투자금액/총자산
Incentive_Option_D (스톡옵션 인센티브 더미) 인센티브로 스톡옵션 도입하였으면 1, 없으면 0
Incentive_Stock_D (우리사주인센티브 더미) 인센티브로 우리사주제도 도입하였으면 1, 없으면 0
Parent_D (모회사더미) 모회사이면 1, 아니면 0
Ln_Patent (특허권수) Ln(특허권수+1)
Domestic_MS (국내시장 점유율) 해당 회사 매출액/해당 회사 총 매출액
Ownership_Foreign (외국인지분율) 외국인지분율
Ln_Staff (종업원수) Ln(종업원수+1)
NWCR (운전자본 비율) 운전자본/총자산 (Altman Z-Score의 )
RER (유보이익 비율) 유보이익/총자산 (Altman Z-Score의 )
EBITR (영업이익 비율) 영업이익/총자산 (Altman Z-Score의 )
AGR (자산 성장률) (기말 총자산 –기초 총자산)/기초 총자산

      (Altman Z-Score의  대체 사용)1)
SaleR (매출 비율) 매출액/총자산 (Altman Z-Score의 )



관계회사 국내투자비율(RPT_DDIR), 관계회사 해외투자비율(RPT_FDIR)을 사용한

모형이다. 또한, 스톡옵션 인센티브제도 도입 여부(Incentive_Option_D)와 우리사주

인센티브 제도 도입 여부(Incentive_Stock_D)를 내부 성과조정 변수로 사용하였다.

종속변수인 부도(Default_D)에 영향을 줄 수 있는 요인을 통제하기 위해 비 재무적 특성인

모회사 여부(Parent_D), 특허권 수(Ln_Patent), 국내시장 점유율(Domestic_MS), 외국인

지분율(Ownership_Foreign), 종업원수(Ln_Staff)와 Altman의 5가지 요인을 기업

특성요인으로 사용하였다.

2) 연구모형 설정

먼저, Altman은 5가지 재무비율이 포함된 기업 부도예측모형을 제시하였다.
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여기서, NWCR, RER, EBITR, AGR 및 SaleR은 Altman의 5가지 재무비율에 해당한다.

이어서, 가설을 검정하기 위한 연구 모형은 다음과 같다.

2) Altman Z-Score의부도예측모형에서는상장기업을대상으로 는시장가치/장부가치를반영하지만, 중소기업의

경우 시장가치가 없으므로 기업의 성장성을 초기자산/총자산 비율로 대체한다.
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단, 는 기업을, 는 연도를 나타낸다.

Default_D: 기업의 부도(다음 해 회사의 부도이면 1, 아니면 0)

Parent_D: 모회사더미 (모회사이면 1, 아니면 0)

Ln_Patent: 특허권수 (Ln(특허권수+1))

Domestic_MS: 국내시장 점유율 (해당 회사 매출액/해당 산업 총 매출액)*100

Ownership_Foreign: 외국인지분율

Ln_staff: 종업원수 (Ln(종업원수+1))

RPT_SaleR: 관계회사 매출비율 (관계회사간에 매출액/총 맥출액)

RPT_PurchaseR: 관계회사 매입비율 (관계회사간에 매입액/총 매입액)

RPT_DDIR: 관계회사 국내투자비율 (국내 관계회사 총투자금액/총자산)

RPT_FDIR: 관계회사 해외투자비율 (해외 관계회사 총투자금액/총자산)

Incentive_Option_D: 스톡옵션 더미 (스톡옵션 인센티브가 있으면 1, 없으면 0)
Incentive_Stock_D: 우리사주 더미 (우리사주 인센티브가 있으면 1, 없으면 0)

Ⅲ. 실증분석

1. 기초 통계량

연구에 사용된 변수들의 평균, 표준 편차, 최솟값 및 최댓값은 <표 2>에 제시하였다.

Altman의 5가지 재무비율을 기준으로 성향점수 대응을 통해 118개의 유사한 부도 및 비

부도 기업을 선택하였다. 내부 성과조정 변수로는 관계회사 간 거래를 나타내는 관계회사

매출비율(RPT_SaleR)의 평균은 0.38%, 관계회사 매입비율(RPT_PurchaseR)의 평균은

0.50%, 관계회사 국내투자비율(RPT_DDIR)의 평균은 0.35%, 관계회사



해외투자비율(RPT_FDIR)의 평균은 0.10%이다. 또한, 스톡옵션 인센티브 제도 도입

여부(Incentive_Option_D)와 우리사주 인센티브 제도 도입 여부(Incentive_Stock_D)의

평균은 각각 5.1%와 11.0%이다. 비재무 기업특성으로 모회사 여부(Parent_D)는 전체 표본

중 30.5%를 차지하였으며, 특허권 수(Ln_Patent)의 자연대수 평균은 9.1이다. 국내시장

점유율(Domestic_MS)과 외국인 지분율(Ownership_Foreign)의 평균은 각각 0.1%와

6.7%이다. 종업원수(Ln_Staff)는 자연대수를 적용한 종업원 수이며, 평균 약 5로 나타났다.

Altman의 5가지 재무비율에 대한 설명은 생략하기로 하였다.

<표 2> 기초통계량
Default_D(부도더미), 다음 해 회사의 부도이면 1, 아니면 0; RPT_SaleR(관계회사 매출비율), 관계회사간 매출액/총 매출액; RPT_PurchaseR(관계회사 매입비율), 관계회사 
간 매입액/총매입액; RPT_DDIR(관계회사 국내투자비율), 국내 관계회사 총투자금액/총자산; RPT_FDIR(관계회사 해외투자비율), 해외 관계회사 총투자금액/총자산; 
Incentive_Option_D(스톡옵션더미), 인센티브 스톡옵션이 있으면 1, 없으면 0; Incentive_Stock_D(우리사주더미), 인센티브 우리사주가 있으면 1, 없으면 0; Parent_D(모회사 
더미), 모회사이면 1, 아니면 0; Ln_Patent(특허권수), Ln(특허권수+1); Domestic_MS(국내시장 점유율), 해당 회사 매출액/해당 회사 총 매출액; Ownership_Foreign(외국인지분율), 
외국인지분율; Ln_Staff(종업원수), Ln(종업원수+1); NWCR(운전자본 비율), 운전자본/총자산; RER(유보이익 비율), 유보이익/총자산; EBITR(영업이익 비율), 영업이익/총자산; 
AGR(자산 성장률),(기말총자산-기초총자산)/기초총자산; SaleR(총자산회전율), 매출액/총자산 

변수 관측수 평균 표준 편차 최소값 최대값

Default_D 118 0.500 0.502 0.000 1.000
RPT_SaleR 118 0.038 0.142 0.000 1.000
RPT_PurchaseR 118 0.050 0.181 0.000 1.000
RPT_DDIR 118 0.035 0.105 0.000 0.569
RPT_FDIR 118 0.010 0.035 0.000 0.244
Incentive_Option_D 118 0.051 0.221 0.000 1.000
Incentive_Stock_D 118 0.110 0.314 0.000 1.000
Parent_D 118 0.305 0.462 0.000 1.000
Ln_Patent 118 0.910 1.327 0.000 6.234
Domestic_MS 118 0.075 0.238 0.001 1.521
Ownership_Foreign 118 0.067 0.239 0.000 1.000
Ln_Staff 118 4.603 1.009 2.398 7.696

NWCR 118 -0.270 0.955 -7.073 0.926

RER 118 0.042 0.078 0.000 0.498

EBITR 118 -0.209 0.940 -9.124 1.695

AGR 118 -0.181 0.666 -3.642 1.543

SaleR 118 1.883 3.325 0.018 26.422



<표 3> 피어슨 상관관계 분석
Default_D(부도더미), 다음 해 회사의 부도이면 1, 아니면 0; RPT_SaleR(관계회사 매출비율), 관계회사간 매출액/총 매출액; RPT_PurchaseR(관계회사 매입비율), 관계회사 간 매입액/총매입액; RPT_DDIR(관계회사 국내투자비율), 국내 관계회사 총투자금액/총자산; RPT_FDIR(관계회사 
해외투자비율), 해외 관계회사 총투자금액/총자산; Incentive_Option_D(스톡옵션더미), 인센티브 스톡옵션이 있으면 1, 없으면 0; Incentive_Stock_D(우리사주더미), 인센티브 우리사주가 있으면 1, 없으면 0; Parent_D(모회사 더미), 모회사이면 1, 아니면 0; Ln_Patent(특허권수), Ln(특허권수+1); 
Domestic_MS(국내시장 점유율), 해당 회사 매출액/해당 회사 총 매출액; Ownership_Foreign(외국인지분율), 외국인지분율; Ln_Staff(종업원수), Ln(종업원수+1); NWCR(운전자본 비율), 운전자본/총자산; RER(유보이익 비율), 유보이익/총자산; EBITR(영업이익 비율), 영업이익/총자산; 
AGR(자산 성장률),(기말총자산-기초총자산)/기초총자산; SaleR(총자산회전율), 매출액/총자산; (1)은 Default_D , (2)는 RPT_SaleR, (3)은 RPT_PurchaseR, 마지막 (16)는 SaleR이다. ***, **, *은 각각 1%, 5%, 10% 수준(한쪽 검정)에서 통계적으로 유의함을 나타낸다.

Variable (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12) (13) (14) (15) (16)
RPT_SaleR -0.090   1.000
RPT_PurchaseR -0.114   0.134  *   1.000

RPT_DDIR   0.042   0.035   0.015   1.000
RPT_FDIR   0.024   0.142  *   0.135  * -0.023   1.000
Incentive_Option_D   0.000 -0.062 -0.064   0.063 -0.061   1.000
Incentive_Stock_D -0.027   0.122  * -0.056   0.143 *   0.220  **   0.411  ***   1.000
Parent_D   0.037   0.299  ***   0.129  * -0.016 -0.045   0.014   0.002 1.000
Ln_Patent -0.160**   0.115   0.151  *   0.160  **   0.354  ***   0.189  **   0.371  *** -0.052 1.000
Domestic_MS -0.105   0.037 -0.037   0.169  ** -0.005 -0.059 -0.084 -0.081 -0.089  1.000
Ownership_Foreign -0.114   0.023 -0.029   0.081 -0.065   0.097 -0.046   0.406  *** -0.104 -0.055   1.000
Ln_Staff -0.159 **   0.177  **   0.154  **   0.154**   0.257  *** -0.09   0.079   0.117   0.370  ***   0.049   0.216  **   1.000
NWCR -0.024   0.102 -0.353  *** -0.037 -0.018   0.028   0.006 -0.065   0.066   0.044 -0.003   0.209  ** 1.000
RER   0.020 -0.068   0.255  *** -0.078 -0.006 -0.076 -0.049 -0.048   0.059 -0.098 -0.058   0.139  * 0.072 1.000
EBITR   0.047   0.070 -0.124 *   0.022   0.037 -0.370  *** -0.007 -0.016 -0.021   0.031   0.013   0.167  ** 0.396*** 0.112 1.000
AGR   0.008   0.044 -0.024   0.063   0.039   0.112   0.072   0.064   0.129  * -0.310  ***   0.047   0.227  ** 0.218** 0.065 0.311***  1.000
SaleR   0.044   0.075 -0.004 -0.131* -0.047 -0.105 -0.074 -0.011 -0.137 *   0.289  *** -0.078 -0.095 0.071 0.070 0.096 -0.658  ***



2. 변수 간 상관관계

<표 3>은 변수 간 상관계수를 피어슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient)로 나타낸

것이다. 표본 선택을 위해 처음 성향점수 대응을 사용했기 때문에 재무비율은 10%의

유의수준에서 종속변수인 부도(Default_D)와 상관관계가 나타내지 않는다. 특허권

수(Ln_Patent)와 종업원수(Ln_Staff)는 5% 수준에서 유의한 음(+)의 상관관계를 보이는

것으로 나타났다. 세부 실증분석이 필요하므로 상관관계 해석은 생략하기로 한다.

3. 집단 간 평균 차이 분석
본연구는표본선택의내생성문제를해결하기위해 Altman의 5가지재무비율을기준으로

성향점수 대응을 사용하여 부도 그룹 개체와 성향점수가 가장 유사한 비 부도 그룹 개체를

1:1로 대응하였다. <표 4>에서 확인할 수 있듯이, 이 방법으로 선택된 표본은 평균 t-검정

결과, 특허권 수(Ln_Patent)와 종업원수(Ln_Staff)를 제외한 다른 변수들은 통계적으로

1% 유의수준에서 차이가 없음을 확인하였다.

<표 4> 차이 분석
Default_D(부도더미), 다음 해 회사의 부도이면 1, 아니면 0; RPT_SaleR(관계회사 매출비율), 관계회사간 매출액/총 매출액; RPT_PurchaseR(관계회사 매입비율), 관계회사 
간 매입액/총매입액; RPT_DDIR(관계회사 국내투자비율), 국내 관계회사 총투자금액/총자산; RPT_FDIR(관계회사 해외투자비율), 해외 관계회사 총투자금액/총자산; 
Incentive_Option_D(스톡옵션더미), 인센티브 스톡옵션이 있으면 1, 없으면 0; Incentive_Stock_D(우리사주더미), 인센티브 우리사주가 있으면 1, 없으면 0; Parent_D(모회사 
더미), 모회사이면 1, 아니면 0; Ln_Patent(특허권수), Ln(특허권수+1); Domestic_MS(국내시장 점유율), 해당 회사 매출액/해당 회사 총 매출액; Ownership_Foreign(외국인지분율), 
외국인지분율; Ln_Staff(종업원수), Ln(종업원수+1); NWCR(운전자본 비율), 운전자본/총자산; RER(유보이익 비율), 유보이익/총자산; EBITR(영업이익 비율), 영업이익/총자산; 
AGR(자산 성장률),(기말총자산-기초총자산)/기초총자산; SaleR(총자산회전율), 매출액/총자산;  ***, **, *은 각각 1%, 5%, 10% 수준(한쪽 검정)에서 통계적으로 유의함을 
나타낸다. 

변수명 부도 (A) 비 부도(B) A-B t-statistic

RPT_SaleR 0.051 0.025 -0.025 -0.97 
RPT_PurchaseR 0.070 0.029 -0.041 -1.24 
RPT_DDIR 0.031 0.040 0.009 -0.45 
RPT_FDIR 0.009 0.011 0.002 0.26 
Incentive_Option_D 0.051 0.051 -0.000 -0.00 
Incentive_Stock_D 0.119 0.102 -0.017 -0.29 
Parent_D 0.288 0.322 0.034 0.40 
Ln_Patent 1.122 0.698 -0.423*＊ -1.75 
Domestic_MS 0.100 0.050 0.050 1.14 
Ownership_Foreign 0.094 0.039 -0.054 -1.24 
Ln_Staff 4.763 4.443 -0.320*＊ -1.74 
NWCR -0.247 -0.293 -0.046 -0.26 
RER 0.040 0.043 0.003 0.22 
EBITR -0.253 -0.165 0.088 0.51 
AGR -0.186 -0.175 0.011 0.09 
SaleR 1.738 2.028 0.291 0.47 



4. 회귀분석

본 연구에서는 일반 로짓 모형(Logistic model)과 프로빗(Probit model)을 이용하여 가설

검정을 하였다. 분석한 결과를 <표5>에 나타내었으며, 다중공선성(VIF: Variance Inflation

Factor) 테스트는 3.02 범위로 일반 기각 임곗값 10보다 낮은 것으로 나타났다. 분석 결과에

따르면, 관계회사 국내투자비율(RPT_DDIR)과 관계회사 해외투자비율(RPT_FDIR)은

부도(Default_D)에 5%의 유의수준에서 양(+)의 영향을 미치며 가설 H2를 지지한다. 또한,

비현금 형태의스톡옵션 인센티브제도 도입 여부(Incentive_Option_D)와 우리사주 인센티브

제도 도입 여부(Incentive_Stock_D)는 통계적으로 유의하지 않다. 비재무적 특성이 모회사

여부(Parent_D), 특허권 수(Ln_Patent), 국내시장 점유율(Domestic_MS)과 외국인

지분율(Ownership_Foreign) 10% 이하의 유의수준에서 부도(Default_D)에 영향을 미친다.

그러나 Altman의 5가지 범주의 재무비율은 통계적으로 유의하지 않다. 이는 재무비율을

주로사용하는전통적인부도모형은실제로부도의사결정에서중시되는많은핵심요소들을

배제함으로써기계학습등첨단기법을사용한다하더라도본질적인한계점을지니고있음을

확인할 수 있었다.

본 연구는 프로빗 모형과 로짓 모형을 통해 부도예측에 미치는 영향을 분석하였다. <표

6>는 두 모형의 예측 결과를 제시하고 있다. Atman Z-Score 모형을 사용한 예측에서

프로빗 모형과 로짓 모형은 각각 50.8%, 49.2%의 정확도를 보였으며, 이는 재무 상태가

유사한 경우 Atman 지표의 예측 능력이 없음을 나타낸다. 비 재무지표를 포함하면 예측

정확도는 각각 59.9%와 64.4%로 향상되었고, 내생적 특성을 추가한 경우에는 부도예측

정확도가 각각 66.9%와 70.3%로 더욱 높아졌다. 이는 두 모형의 예측 능력이크게 향상됨을

시사한다.

<표 7>은 비전통적인 정보가 부도예측에 대한 한계효과를 진단한 결과이다. Atman

Z 모형(1968)을 기반으로 추가 변수를 하나씩 도입하였다. 결과적으로 특허권

수(Ln_Patent)를 별도로 도입하면 부도예측 정확도가 11.0% 향상되었고, 관계회사 매입

비율(RPT_PurchaseR)과 외국인 지분율(Ownership_Foreign)을 도입하면 각각 8.4%, 8.4%

예측 정확도가 향샹되는 것을 확인할 수 있다. 그 외에도 표에 나타난 바와 같이 부실

의사결정에 영향을 미칠 다양한 비 전통적인 정보가 예측에 사용하면 부도예측 정확도가

향상됨을 확인할 수 있다.

이와 같이 전통적인 부도예측모형들에 있어서 새로운 변수의 도입, 변수의 적합성 등의

관점에서접근해왔다. 그러나기업들은다양한노력을통해부도처리를회피하려고노력한다.

또한실제부도가발생하더라도실업률, 사회안정성등을고려하여, 정부와은행의요구사항을

충족함으로써 대출을 연장하거나 추가 대출을 통하여 부도를 처리하지 않는 경우가 많다.



<표 5> 프로빗(probit) 모형과 로짓(logit) 모형
Default_D(부도더미), 다음 해 회사의 부도이면 1, 아니면 0; RPT_SaleR(관계회사 매출비율), 관계회사간 매출액/총 매출액; RPT_PurchaseR(관계회사 매입비율), 관계회사 간 매입액/총매입액; RPT_DDIR(관계회사 국내투자비율), 국내 관계회사 총투자금액/총자산; RPT_FDIR(관계회사 
해외투자비율), 해외 관계회사 총투자금액/총자산; Incentive_Option_D(스톡옵션더미), 인센티브 스톡옵션이 있으면 1, 없으면 0; Incentive_Stock_D(우리사주더미), 인센티브 우리사주가 있으면 1, 없으면 0; Parent_D(모회사 더미), 모회사이면 1, 아니면 0; Ln_Patent(특허권수), Ln(특허권수+1); 
Domestic_MS(국내시장 점유율), 해당 회사 매출액/해당 회사 총 매출액; Ownership_Foreign(외국인지분율), 외국인지분율; Ln_Staff(종업원수), Ln(종업원수+1); NWCR(운전자본 비율), 운전자본/총자산; RER(유보이익 비율), 유보이익/총자산; EBITR(영업이익 비율), 영업이익/총자산; 
AGR(자산 성장률),(기말총자산-기초총자산)/기초총자산; SaleR(총자산회전율), 매출액/총자산;  ***, **, *은 각각 1%, 5%, 10% 수준(한쪽)에서 통계적으로 유의함을 나타낸다.

Variables
Default_D

Atman 모형 비 재무적 특성 변수모형 내부 성과조정 변수 모형
프로빗 로짓 프로빗 로짓 프로빗 로짓

계수값 z값 계수값 ｚ값 계수값 z값 계수값 z값 계수값 z값 계수값 z값
RPT_SaleR -1.091 -0.98 -1.750 -0.83 
RPT_PurchaseR -1.198 * -1.36 -1.951 -1.22 
RPT_DDIR 2.125 ** 1.95 3.410 ** 1.97 
RPT_FDIR 6.335 ** 1.70 10.476 ** 1.69 
Incentive_Option_D 0.568 0.85 0.927 0.90 
Incentive_Stock_D -0.212 -0.46 -0.352 -0.48 
Parent_D 0.254 0.89 0.413 0.89 0.471 * 1.48 0.761 * 1.42 
Ln_Patent -0.152 * -1.53 -0.239 * -1.48 -0.225 ** -1.87 -0.365 ** -1.79 
Domestic_MS -0.746 * -1.35 -1.199 -1.27 -0.961 ** -1.67 -1.552 * -1.55 
Ownership_Foreign -0.825 * -1.41 -1.338 * -1.38 -1.137 ** -1.75 -1.885 * -1.64 
Ln_Staff -0.127 -0.93 -0.204 -0.92 -0.123 -0.87 -0.197 -0.89 
NWCR -0.083 -0.57 -0.134 -0.54 -0.029 -0.19 -0.044 -0.17 -0.098 -0.60 -0.155 -0.57 
RER 0.156 0.10 0.249 0.10 0.269 0.18 0.385 0.16 1.199 0.80 1.904 0.79 
EBITR 0.068 0.55 0.102 0.53 0.092 0.76 0.139 0.73 0.119 0.79 0.190 0.80 
AGR 0.119 0.43 0.193 0.43 0.066 0.23 0.110 0.23 0.066 0.21 0.101 0.20 
SaleR 0.033 0.65 0.053 0.65 0.026 0.46 0.040 0.43 0.049 0.79 0.072 0.67 
Constant -0.056 -0.36 -0.090 -0.36 0.711 1.18 1.141 1.18 0.589 0.94 0.953 0.96 
Obs. 118 118 118 118 118 118
P>카이제곱 0.927 0.927 0.330 0.383 0.242 0.354
R-squared 0.006 0.006 0.059 0.058 0.107 0.106

 1.03~2.47 1.07~2.66 1.16~3.02



<표 6> 표본 내에서의 부도예측 검증 결과
정확도 계산은 전체 예측 대상 기업 중, 각각 부도 또는 비 부도로 정확하게 예측되는 기업의 비중으로 부도율 예측치가 50% 이상인데 부도 처리되었으면 부도예측이 정확한 것이며, 부도율 예측치가 
50% 미만인데 정상 처리되었으면 비 부도예측이 정확한 것이다.

 

구 분 
Atman 모형 비 재무적 특성 변수 모형 내부 성과조정 변수 모형

프로빗 표본합계
로짓 표본합계

프로빗 표본합계
로짓 표본합계

프로빗 표본합계
로짓 표본합계건전 부실 건전 부실 건전 부실 건전 부실 건전 부실 건전 부실

 생존 32 31 63 30 31 61 27 20 47 33 16 49 35 15 50 38 14 52 
 부도 27 28 55 29 28 57 32 39 71 26 43 69 24 44 68 21 45 66 
 예측 수 59 59 118 59 59 118 59 59 118 59 59 118 59 59 118 59 59 118 
 P(right | Default) 50.9% 49.1% 54.9% 62.3% 64.7% 68.2% 
 P(right | Non-Default) 50.8%  49.2% 57.4% 67.3% 70.0% 73.1% 
 전체정확도 50.8% 49.2% 55.9% 64.4% 66.9% 70.3% 

<표 7> 모형별 부도예측 정확도 
   정확도의 차이는 Altman-Z 모형(1968)을 적용한 예측 정확도 대비 개별 변수의 도입으로 인한 정확도의 순증(Net margin)이다.

 로짓 Altman 모형 RPT_SaleR RPT_PurchaseR RPT_DDIR RPT_FDIR Incentive_Option_D Incentive_Stock_D Parent_D Ln_Patent Domestic_MS OwnershipForeign Ln_Staff
 정확도 49.2% 51.7% 57.6% 53.4% 55.1% 55.1% 51.7% 51.7% 60.2% 50.0% 57.6% 54.2%
 정확도 변화 +2.5% +8.4% +4.2% +5.9% +5.9% +2.5% +2.5% +11.0% +0.8% +8.4% +5.0%



Ⅴ. 결 론

본 연구는 Altman(1968, 1996)에서 제시한 Altman Z-Score와 K-Score 등 전통적인

재무지표가 특정 재무 데이터에 과도하게 의존하고 비전통적인 요소를 중시하지 않아서

한국기업의부도예측에서효과가떨어진다는점을발견하였다. 실제로많은기업이내부거래

등을 통해 내부성과 지표를 조정함으로써, 부도를 회피하며, 부도가 발생하더라도 정부와

은행이 실업률과 사회 안정성 등을 고려해 부도를 처리하지 않는 경우가 많아 비 전통적인

요소가 부도예측에 매우 중요한 역할을 한다는 점이 나타났다. 이는 단순한 재무지표로는

기업의 복잡한 현실 상황을 충분히 반영할 수 없음을 시사한다. 본 연구는 2020년부터

2021년까지 한국 통계청데이터를 사용하고성향점수 대응방법을 통해 재무상태가 유사한

비 부도 기업을 선정하여 비교 분석함으로써 연구의 신뢰성을 높였다.

이러한 접근은 단순히 재무 데이터에 의존하지 않고 다양한 비재무적 요인들을 고려하여

보다 현실적인 예측모형을 구축할 수 있는 가능성을 열어주었다. 연구 결과, 재무상태가

유사한 경우 비전통적인 재무 요인을 포함한 예측모형이 더 높은 정확성을 보였으며, 이는

기존 모형의 한계를 극복하는 데 중요한 역할을 하였다.

구체적인 연구 결과로는 첫째, 비전통적기업특성 정보를 포함한 모형이 부도예측 성능을

현저히향상했다는것이다. 이는기업의내부거래활동등비전통적재무요인을포함함으로써

기업의 실제 부도 가능성을 보다 정확히 예측할 수 있었기 때문이다. 둘째, 관계회사 간

국내외투자가기업의부도에긍정적인영향을미쳤다. 관계회사간복잡한투자네트워크가

형성될수록 재무적 안정성이 감소하고, 글로벌 경제 불안정성이 기업의 부도 가능성을

증가시키는 결과를 초래할 수 있다는 점이 확인되었다. 특히, 과도한 해외 투자가 높은

기업은 경제 충격에 더 취약하다는 점이 부도 가능성을 높이는 요인으로 작용하였다. 셋째,

비현금 인센티브 제도가 기업 부도에 미치는 영향은 통계적으로 유의미하지 않았다. 이는

우리사주 주식, 스톡옵션 등 성과 기반 보너스 등 비현금 인센티브가 경영진의 의사결정에

일정 부분 영향을 미칠 수는 있지만, 직접적인 부도예측 지표로서의 유효성은 낮다는 것을

의미한다.

결론적으로 본 연구는 기존의 Altman Z-Score와 K-Score 등의 전통적인 재무지표 기반

예측모형이 한국 기업의 부도예측에 한계를 보였음을 입증하였다. 이는 비재무 요인과

내부거래 등이 부도예측에 큰 영향을 미친다는 점을 시사하며, 내생성을 고려하지 않으면

예측 능력이 크게 저하될 수 있음을 보여준다. 따라서 금융 시장이 불완전한 상황에서

재정 상태가 약한 기업의 부도 결정 과정에서, 기업의 미래상황에 맞춘 내부성과 개선

노력이 기업부실에 큰 영향을 미침으로서, 표준화된 과거 회계정보보다 기업의 미래와

시장 경쟁력을 반영한 모형 구축이 필요하다.
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Verification of Endogeneity in
Predicting Corporate Insolvency
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<Abstract>
By utilizing data from the Korean Statistical Information Service (KOSIS) for the years 2020

to 2021 and employing the Propensity Score Matching (PSM) method, the study selected defaulted
and non-defaulted firms with similar financial conditions and conducted predictive analyses to enhance
the reliability of the research. This approach opens up the possibility of constructing more realistic
prediction models that consider various non-financial factors, rather than relying solely on financial
data. The study results showed that prediction models incorporating non-traditional financial factors
had higher accuracy when financial conditions were similar, playing an important role in overcoming
the limitations of existing models.
The findings are as follows. First, models incorporating non-traditional corporate information

significantly improved the performance of default predictions. Second, investments via related-party
transactions, both domestic and international, had a positive impact on corporate defaults. Thus,
firms’ internal adjustment efforts affect default risks significantly. Specifically, firms with excessive
foreign investments were more vulnerable to economic shocks, thereby increasing the likelihood
of default. Third, the effect of non-cash incentive systems on corporate defaults was not significant.
Based on these findings, the incorporation of a variety of non-traditional and internal adjustment

factors to differentiate between groups with similar financial conditions resulted in improved prediction
accuracy in the models.
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