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요  약

본 논문은 우리나라 국가 및 기업의 신용 리스크 네트워크를 추정하고 최근 거시경제 상황에 따른 국가-기업 

및 기업-기업 간의 연결성 변화를 살펴본다. 2015년 11월부터 2022년 10월까지의 신용부도스왑(CDS) 

스프레드 데이터를 이용하여 네트워크를 Graphical Lasso로 추정한 결과, 우리나라 국가 및 기업 신용 

리스크 간의 연결성이 유의미하게 존재한다. 특히, 수출입 및 외환 거래를 담당하는 은행 부문의 연결성이 

전반적으로 높은 편이다. 통화정책 긴축 기조가 두드러진 2022년 들어서는 공통 익스포져가 확대되어 

이러한 연결성이 커진 것으로 보인다.  
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Abstract

In this paper, we study the recent changes in the credit risk interconnectedness in Korea. Using the CDS spread data 

from November 2015 to August 2022, we estimate the network structure of sovereign and corporate credit risk. The 

results show that sovereign and corporate credit risks are interconnected significantly, particularly with respect to the 

banking sector where FX-related transactions are made. Since 2022 when the monetary policy has become contractionary, 

such credit risk interconnectedness seems to be strengthened because of greater common exposure.  
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Ⅰ. 서 론 

신용 리스크 연결성은 공통 익스포져, 비즈니

스 거래 관계 등으로 국가-기업 및 기업-기업 간

에 발생할 수 있다. 특히 우리나라의 경우, 수출

입 비중이 높아 해외 시장 및 기업과의 거래관계

가 넓게 형성되어 있고, 최근 들어서는 물가 상승 

및 환율 변동성 악화로 통화정책 동조화 현상 두

드러지면서 신용 리스크 연결성은 더욱 심화될 

가능성이 있다. <그림 1>을 보면 우리나라를 비

롯한 주요국 정책금리가 2022년 들어 큰 폭으로 

연속 인상됐다. <그림 2>에서는 안전자산 선호현

상과 대미 금리차 확대로 원⋅달러 환율이 크게 

오르고 이에 대한 정책 대응으로 외환보유액은 

크게 감소한 것을 확인할 수 있다.

<그림 1> 주요국 통화정책 금리

<그림 2> 우리나라 대미 환율 및 외환보유액

이러한 배경에 본 논문에서는 우리나라 국가 

및 기업의 신용 리스크 네트워크를 추정하고 최

근 거시경제 상황에 따른 국가⋅기업 간의 연결

성 변화를 살펴보고자 한다. 신용 리스크에 대한 

프리미엄인 신용부도스왑(Credit Default Swap: 

CDS) 스프레드 데이터를 이용하여 2015년 11월

부터 2022년 10월까지의 네트워크를 Graphical 

Lasso로 추정한다.

네트워크 추정 결과, 우리나라 국가 및 기업 신

용 리스크 간에 연결성이 존재하는 것으로 나타

난다. 특히 수출입 및 외환 거래를 담당하는 은행

부문이 국가 및 기업과의 연결성이 전반적으로 

높은 편이다. 또한, 통화정책 긴축 기조가 강해진 

2022년에는 직전기에 비해 신용 리스크 네트워

크 연결성이 심화되었다. 이러한 변화는 개별 기

업 간의 연결성보다는 미국 등 수출시장, 금리, 

환율 등에 대한 공통 익스포져가 확대되어 발생

한 것으로 해석된다. 

한편, 신용 리스크 네트워크 연결성 확대는 향

후 외부 충격 발생시 전체 구성 경제주체가 영향

을 받고 은행 부문 경로을 통해 추가적인 위험 

전이 및 확산 가능성이 높음을 시사한다. 따라서 

향후 통화정책 및 거시건전성 정책 수립시에 최

근의 신용 리스크 네트워크 연결성 변화를 추가

적으로 고려할 필요가 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 신

용 리스트 및 네트워크 추정에 관한 선행연구를 

소개한다. 3장에서는 본 연구에 사용된 신용 리

스크 네트워크 추정 방법과 샘플 데이터를 설명

하고, 4장에서는 신용 리스크 네트워크의 추정 

결과 및 우리나라 주요 경제주체 간의 연결성에 

대해 논한다. 5장에서는 결론 및 향후 연구를 기

술한다.
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Ⅱ. 관련 연구

2.1 신용 리스크 연결성에 관한 연구

기업 파산이 동시다발적으로 발생하는 클러스

터링 현상으로 신용 리스크의 연결성에 대한 관

심이 높아졌으며, 경제 전체에 미치는 영향을 완

화하기 위해 연결성의 결정 요인 분석을 할 필요

성이 대두됐다. 선행 연구에서는 신용 리스크 연

결성의 결정 요인으로 첫째, 경기 변동, 동일 산

업 효과 등 공통의 위험 요인에 대한 익스포저

(common exposure)가 있다. 이를 위해 [1][2] 등은 

신용 리스크 평가 모형에 단기이자율 등 상태 변

수를 도입했다. 둘째, 모회사-자회사, 무역신용 

등의 비즈니스 관계에 있는 상대방의 위험

(counterparty risk) 전이이다. [3]은 공통 익스포저 

외에 거래 상대방 위험의 파급 효과도 고려하여 

신용 리스크 평가 모델을 제시했다. 셋째, 투자자

의 믿음 갱신(belief updating)이다. [4][5] 등은 공

통 익스포저, 거래상대방 위험 전이 등이 존재하

지 않더라도 회계 정보에 대한 신뢰도 등에 대한 

투자자의 믿음이 변경됨으로써 여러 기업의 신용 

리스크가 동시에 변동할 수 있음을 보였다. 한편, 

공통 익스포저에 관해서는 [6]을 바탕으로 한 기

존의 신용 리스크 평가 모형이 실제 리스크 수준

보다 과소 추정하는 문제가 제기됐으며, 기존 모

형에서 고려되지 않은 체계적인 요인이 존재한다

는 논의가 있다[7]. 모형에서 누락된 체계적인 요

인으로는 CDS시장 유동성[8], 중개 마찰[9] 등이 

연구되었다.

2.2 네트워크 추정 연구

통계학적으로 네트워크 추정에 관한 연구는 

큰 규모의 네트워크에 적용할 수 있도록 기존 방

법론을 개선하는 측면에서 많이 이뤄졌다. 특히 

최근 들어 빅데이터 생성이 용이해지고 소셜미디

어 정보 확산[10], 질병 확산[11] 등 활용 분야가 

확대되면서 이러한 연구는 더욱 활발해졌다.

네트워크 모형 개발에는 정보 활용과 연산 속

도 간의 밸런스가 중요하다. 모든 데이터 정보를 

바탕으로 더 복잡한 네트워크를 구축할 수 있으

나, 느린 연산 속도로 인해 실제 분석에 활용하기

는 어려울 수 있다[12]. 사회과학분야의 네트워크 

추정은 복잡한 경제사회적 구조를 다루기 때문에 

적절한 연산 속도를 갖추면서도 고차원 데이터를 

적용할 수 있도록 효율적이고 효과적인 방법론을 

강구할 필요가 있다[13][14].

이러한 네트워크 추정 방법론은 최근 신용 리

스크 연결성 연구에도 적용되기 시작했다. [15]은 

국가간 신용 리스크 네트워크를, [16]은 유럽 은

행 간의 신용 리스크 네트워크를 추정했다. 우리

나라에 대해서는 [17]이 은행 간 신용 리스크 네

트워크를 살펴보았다. 본 논문에서는 복잡한 금

융 네트워크를 구현가능한 연산 속도로 도출하기 

위해 [16]과 같이 Graphical Lasso 방식을 도입했

다. 과거 연구는 국가나 금융 등 특정 부문 내 소

규모 네트워크를 분석한 데에 반해 본 논문은 국

가 및 금융 부문뿐만 아니라 비금융 대기업과의 

연결성도 고려하여 보다 확대된 네트워크를 연구

한다. 또한, 거시경제 상황에 따른 신용 리스크 

네트워크의 동태적 변화도 살펴본다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 신용 리스크 네트워크 추정 

본 논문에서는 신용 리스크 네트워크를 추정

하기 위해 공분산을 고려하여 특성(국가⋅기업) 

간의 연관성을 찾는 방법을 사용한다. 네트워크 

특성의 일부 하위 집합과 구체적인 상관 관계가 

있는 경우, 특성 간의 잠재적인 상호 작용을 정의

하는 것이 중요하다. 따라서 각 특성별 신용 리스

크 수준의 시간에 따른 변화 및 경향과 관련 있는 

요인을 모두 고려하고, 특성 간의 조합을 선택하
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여 조합별 두 특성 간의 상호작용을 정의하는 네

트워크 모형을 검증한다. 최적화된 네트워크 모

형을 얻기 위해 국가⋅기업 간의 전체적인 상관

관계를 토대로 Graphical Lasso 방식을 적용해서 

보다 엄밀한 상호관계를 추정한다. 상관관계로 

특성 간의 관계를 정의했을 때에는 모든 특성이 

일정 이상의 관계를 갖는 것으로 나타나기 때문

에 중요한 특성만을 추출하는 것이 어렵다. 그러

나 Graphical Lasso를 사용하면 중요한 특성만 추

출하는 것이 용이하다.

n개의 노드와 p개의 특성 노드가 있는 하나의 

양방향 네트워크를 고려했을 때, 강한 연관성이 

있는 특성들이 존재한다. p개의 노드는 각각 n개

의 표본값으로 구성된다. 특성 간의 상호작용을 

정의하기 위해 제안된 회귀 모형을 고려하고 이 

모델에 대한 최적 계수를 얻기 위해 패널티가 있

는 음수 로그 우도를 최소화한다. 최소화하는 방

식은 식(1)을 따른다[18].

      (1)

S는 empirical covariance matrix, 는 nonnegative 

definite matrix, tr은 trace, 은 L1 norm을 의미

한다. 식(2)와 같은 형태로 최소화 과정을 통해 

값을 추정하고 그에 따른 최적의 hyperparameter 

또한 구할 수 있다. 

       (2)

본 논문에서는 데이터 표본의 매우 작은 값들

이 존재하지 않는다고 가정했기 때문에 결측치 

삭제 외에 특정 통계적 전처리 과정 없이 각 특성

에 관련 회귀 모형을 직접 적용한다. 네트워크 상 

특성 간의 상호 작용을 검증할 때는 각 특성의 

표본과 다른 모든 특성의 표본을 추출한다.

3.2 데이터

신용 리스크 네트워크 추정을 위해 5년물 미 

달러화 표시 CDS 스프레드 일별 데이터를 사용

하였다. CDS는 신용파생상품으로 채권자는 CDS

를 통해 채무 불이행 등과 같은 신용 리스크를 

헤지할 수 있다. CDS 투자자는 보험 프리미엄 성

격의 스프레드를 CDS 발행자에 지급하고 신용 

문제 발생시 손실을 보상받을 수 있다. 따라서 

CDS 스프레드는 신용 리스크가 커질수록 확대

된다. 과거 연구에서는 신용 리스크의 대리 변수

로 회사채 스프레드를 사용하는 경향이 있었으

나, 상대적으로 낮은 거래량과 무위험수익률 지

정 문제 등으로 측정오류가 큰 편이다[8]. 이에 

반해 CDS는 매 영업일마다 평가되고, 특히 5년

물은 유동성이 높기 때문에 신용 리스크 관련 정

보를 더 정확히 반영한다고 평가된다.

샘플 데이터는 2015년 11월 1일부터 2022년 

10월 31일 기간의 23개 우리나라 국가 및 기업 

CDS 스프레드로 구성된다.1) 동 샘플 기간은 

Covid-19 팬더믹, 최근 미 연준(Fed)금리 인상 등 

최근 주요 사건 및 CDS가 존재하는 우리나라 소

재의 모든 은행을 포함하도록 설정했다.2) 샘플은 

결측 값이 없는 기관을 대상으로 하여 총 41,998

개이다.

<표 1>은 샘플 데이터의 요약 통계를 보여준

다. CDS 스프레드는 평균 58.39 bp인데, 부문별

로 보면 차이가 있다. 우리나라 국가 CDS 스프레

드는 평균 17.53bp으로 가장 낮고, 은행권은 평균 

18.97bp이다. 이에 반해 비금융권 기업은 평균 

71.44bp으로 높은 편이다. <그림 3>은 우리나라 

국가 CDS 및 Samsung Electrs Co Ltd3)의 일별 

CDS 스프레드 추이이다. 2017년 이전에는 비교

 1) 데이터 출처: Markit

 2) KEB하나은행의 CDS 데이터는 2015.10월말부터 있다.

 3) 기업명은 Markit 데이터 상 명칭을 따른다. 
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적 다른 움직임을 보이다가 2018년 이후, 특히 

Covid-19 팬데믹이 발생한 2020년과 통화정책 긴

축 기조가 시작된 2022년에는 매우 유사하게 움

직이고 있다. 

<표 1> CDS 스프레드 통계 요약

<그림 3> 2015.11월∼2022.10월 기간 중 일별 

CDS 스프레드 추이

Ⅳ. 추정 결과

이 장에서는 우리나라 국가 및 기업 CDS 스프

레드를 기반으로 한 신용 리스크 네트워크 추정 

결과에 대해 설명한다. 먼저 2015년 11월부터 

2022년 10월까지 전체 샘플기간 중의 전반적인 

신용 리스크 네트워크를 살펴본다. 그 다음 최근 

Fed금리 인상을 기점으로 신용 리스크 네트워크 

상 어떠한 변화가 있었는지 논한다.

4.1 전체 샘플기간의 신용 리스크 네트워크 

<그림 4> 2015년 11월부터 2022년 10월까지 

전체 샘플기간 중 우리나라 국가 및 기업 CDS 

스프레드 간의 상관관계를 보여준다. 파란색은 

양의 상관관계, 빨간색은 음의 상관관계를 나타

내며, 색이 짙을수록 상관관계가 높음을 의미한다. 

<그림 4> 2015.11월∼2022.10월 중 상관관계

대다수 기업(은행 및 공공기관 포함)의 CDS 

스프레드는 우리나라 국가(Rep Korea)와 높은 양

의 상관관계를 보인다. KCC Corp, Korea Gas 

Corp, C&M Co Ltd 등은 비교적 낮은 상관관계를 

지닌다. 반면, SK Hynix Inc은 약한 음의 상관관

계를 나타내는데, 동 기간 중 기업의 수익성 개선 

및 견조한 성장세로 신용등급이 BB+에서 BBB-

로 높아진 데 따른 것으로 해석된다.

<그림 5>은 전체 샘플기간 중의 CDS 스프레

드를 토대로 Graphical Lasso 방식을 적용하여 추

정한 신용 리스크 네트워크를 시각화한다. Graphical 

Lasso 방식은 의미있는 상관관계만 선별하여 네

트워크를 구성한다. 빨간색의 별표는 신용 리스

크 네트워크 상 가장 높은 연결 중심성(Degree 

Centrality)을 가진 기관을 표시한다. <표 2>는 각 

기관별 중심성 지표를 요약한다. 연결 중심성은 

각 노드가 네트워크 안에서 가지는 연결의 개수

로 계산되면 네트워크 중심성의 대표적인 척도

이다.
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<그림 5> 2015.11월∼2022.10월 중 리스크 

네트워크 

총 노드 수 23, 링크 수 139, 밀도 0.252 

Degree Closeness Betweenness

Rep Korea 34 0.037 18.271

KOREA EXPWY CORP 34 0.037 21.322

KCC Corp 32 0.036 30.925

Korea Elec Pwr Corp 30 0.034 13.819

SK hynix Inc 30 0.034 22.785

KT Corp 28 0.033 11.228

KEB Hana Bk 28 0.033 9.01

Indl Bk Korea 26 0.032 10.326

Kookmin Bk 26 0.031 11.033

Korea Dep Ins Corp 26 0.032 15.319

SK Telecom Co Ltd 26 0.032 6.556

Korea Water Res Corp 26 0.032 6.442

Expt Import Bk Korea 24 0.031 5.311

HYUNDAI Mtr Co 24 0.031 5.761

Shin Han Bk 24 0.031 6.291

GS Caltex Oil Corp 24 0.031 7.68

SK Innovation Co Ltd 24 0.031 11.817

Korea Dev Bank 22 0.03 5.614

Samsung Electrs Co Ltd 20 0.029 6.131

SK broadband Co Ltd 16 0.028 1.733

Woori Bk 14 0.027 1.983

C&M Co Ltd 10 0.026 0.422

KOREA GAS Corp 8 0.024 0.222

<표 2> 2015.11월∼2022.10월 신용 리스크 

네트워크 중심성 지표

추정된 신용 리스크 네트워크를 보면, 전반적

으로 우리나라 국가와 기업의 신용 리스크는 서

로 밀접하게 연결되어 있는 것을 알 수 있다. 특

히, 우리나라 국가 신용 리스크는 연결 중심성이 

가장 높아 우리나라 고유의 공통 리스크 요인이 

은행⋅기업의 신용 리스크에 크게 영향을 주는 

것을 시사한다. 우리나라 주요 은행인 Expt 

Import Bk Korea, Kookmin Bk, Indl Bk Korea, 

Korea Dev Bank, Woori Bk, Shin Han Bk, KEB 

Hana Bk 등은 모두 타 기관과 의미있는 연결성을 

지니며, 특히 수출입 및 외환 거래에 특화된 KEB 

Hana Bk은 네트워크 중심성이 높은 편이다. 비금

융권 중에서는 대표적인 수출기업인 HYUNDAI 

Mtr Co, Samsung Electrs Co Ltd 등도 네트워크 

중심성이 높은 편이다. 따라서 우리나라 고유의 

공통 리스크 요인 외에도 주요 미국 등 해외시장

에 대한 익스포져나 기업 간의 수출입 및 외환 

거래 관계를 통한 리스크 전이도 중요하게 작용

할 가능성이 있다.

4.2 Fed금리 인상

2022년 들어 각국에서는 높은 인플레이션에 

대응하여 긴축적 통화정책을 도입했다. 미국은 

양적완화 기조를 중단하고 Fed금리를 2022년 3

월 0.25%에서 0.50%로 인상했고 그 이후 여러차

례 금리인상을 단행하여 2022년 11월 현재 4%를 

기록하고 있다. 우리나라도 작년말(1.00%)부터 

꾸준히 기준금리를 인상하여 2022년 11월 현재 

3.25%이다. 한편, 대미금리차(우리나라 기준금리

-미국 기준금리)는 2022년 7월 -25bp 발생한 후 

꾸준히 확대되어 2022년 11월 현재 -75bp까지 벌

어졌다. 이는 자본유출 가능성을 높이고 미 달러 

대비 원화가치를 낮춰 환율을 높일 수 있다. 실제 

원⋅달러 환율은 2022년초 1,200원대에서 연중 

1,400원대를 돌파한 후 2022년 11월 현재 1,350

원대를 머물고 있다. 이러한 통화정책 변화 및 고

금리⋅고환율 상황은 기업의 재무상태를 악화시
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켜 신용 리스크를 높일 수 있다.

<그림 6> 2021년 중 CDS 스프레드 상관관계

<그림 7> 2021년 중 신용 리스크 네트워크

노드 수 23, 링크 수 67, 밀도 0.121 

<그림 8> 2022년 중 CDS 스프레드 상관관계

Degree Closeness Betweenness

SK hynix Inc 20 0.029 47.984

C&M Co Ltd 20 0.028 67.056

Korea Dep Ins Corp 18 0.027 37.019

SK broadband Co Ltd 18 0.026 43.261

HYUNDAI Mtr Co 16 0.026 37.973

KCC Corp 16 0.026 33.844

KEB Hana Bk 16 0.027 28.038

SK Innovation Co Ltd 16 0.027 38.672

Korea Dev Bank 14 0.027 21.197

Shin Han Bk 12 0.024 13.933

GS Caltex Oil Corp 12 0.026 15.738

KOREA EXPWY CORP 12 0.026 11.836

Korea Water Res Corp 12 0.025 10.019

Korea Elec Pwr Corp 10 0.025 11.781

Woori Bk 10 0.025 6.972

Expt Import Bk Korea 8 0.024 5.467

Rep Korea 8 0.022 3.371

Samsung Electrs Co Ltd 8 0.024 4.382

Indl Bk Korea 6 0.022 3.153

KT Corp 4 0.019 0.648

Kookmin Bk 4 0.019 0.6

SK Telecom Co Ltd 4 0.021 1.056

KOREA GAS Corp 4 0.019 <0.001

<표 3> 2021년 중 신용 리스크 네트워크 중심성 지표

<그림 9> 2022년 중 신용 리스크 네트워크

총 노드 수 23, 링크 수 190, 밀도 0.344  
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Degree Closeness Betweenness

HYUNDAI Mtr Co 40 0.042 10.619

GS Caltex Oil Corp 40 0.042 6.673

Rep Korea 38 0.04 9.345

SK Innovation Co Ltd 37 0.038 8.259

KOREA EXPWY CORP 36 0.038 9.021

KOREA GAS Corp 36 0.038 8.095

SK broadband Co Ltd 36 0.038 5.79

Korea Elec Pwr Corp 35 0.038 5.544

Korea Dep Ins Corp 34 0.037 4.624

KCC Corp 34 0.037 4.098

KEB Hana Bk 34 0.037 4.383

Shin Han Bk 33 0.037 7.34

KT Corp 32 0.036 4.118

Kookmin Bk 32 0.036 4.155

Korea Dev Bank 32 0.036 3.631

SK Telecom Co Ltd 32 0.036 4.361

Woori Bk 32 0.036 6.206

C&M Co Ltd 31 0.034 5.661

Expt Import Bk Korea 30 0.034 2.916

Indl Bk Korea 30 0.034 3.082

Samsung Electrs Co Ltd 30 0.034 3.86

Korea Water Res Corp 30 0.034 3.41

SK hynix Inc 16 0.028 0.805

<표 4> 2022년 중 신용 리스크 네트워크 중심성 

지표

이에 따른 우리나라 국가⋅기업 신용 리스크 

연결성 변화를 살펴보기 위해 통화정책 기조 변

화를 기점으로 2022년과 2021년으로 샘플기간을 

나누고 네트워크를 재추정하여 비교한다. 먼저, 

단순 상관관계를 보면 2022년(<그림 8>)은 2021

년(<그림 6>)에 비해 전반적으로 수준이 높아진 

것을 볼 수 있다.

Graphical Lasso 방식을 적용하여 신용 리스크 

네트워크를 구축해보면, 이러한 변화는 확연히 

드러난다. 2022년도의 네트워크인 <그림 9>에서

는 2021년도의 네트워크인 <그림 7>보다 더 많

은 연결성이 관찰된다. 총 노드 수는 23개인데, 

2022년도의 네트워크는 이러한 노드 간 190개의 

링크가 존재하고 밀도는 0.344이다. 이에 반해 

2021년도의 네트워크는 67개의 링크가 존재하고 

밀도는 0.121이다. Fed금리 인상을 기점으로 단

기간에 이러한 신용 리스크 네트워크 변화가 발

생했기 때문에 기업간 비즈니스 거래 관계 변화

보다는 미국 등 수출시장, 금리, 환율 등 공통 익

스포져가 확대되어 발생한 것으로 보인다. 한편, 

<표 2>와 <표 3>은 각각 2021년과 2022년도의 

네트워크 상의 개별 중심성 지표이다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

본 논문은 우리나라 국가 및 기업의 신용 리스

크 네트워크를 추정하고 최근 거시경제 상황에 

따른 국가-기업 및 기업-기업 간의 연결성 변화를 

살펴본다. 신용 리스크에 대한 프리미엄인 CDS 

스프레드 데이터를 이용하여 2015년 11월부터 

2022년 10월까지의 네트워크를 Graphical Lasso

로 추정한 결과, 우리나라 국가 및 기업 신용 리

스크 간에 연결성이 존재하는 것으로 나타난다. 

특히 수출입 및 외환 거래를 담당하는 은행부문

이 국가 및 기업과의 연결성이 전반적으로 높은 

편이다. 또한, Fed금리 인상 등으로 통화정책 긴

축 기조가 강해지고 환율 변동성이 커진 2022년

에는 직전기에 비해 신용 리스크 네트워크 연결

성이 확대되었다. 이러한 변화는 개별 기업 간의 

연결성보다는 미국 등 수출시장, 금리, 환율 등에 

대한 공통의 익스포져가 확대되어 발생한 것으로 

해석된다. 한편, 신용 리스크 네트워크 연결성 심

화는 향후 외부 충격 발생시 전체 구성 경제주체

가 영향을 받고 은행 부문 경로을 통해 추가적인 

위험 전이 및 확산 가능성이 높음을 시사한다.

향후 연구에서는 신용 리스크 네트워크 연결

성이 어떠한 요인에 의해서 발생하는지 심도있게 

살펴볼 필요가 있다. 수출입 및 외환 거래에 특화

된 은행을 중심으로 연결성이 높다는 본 논문의 
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결과를 바탕으로 환율에 대한 공통 익스포져 등

을 신용 리스크 네트워크 연결성의 주요 결정 요

인으로 고려할 수 있다. 또한 수출입 관련 기업 

간의 비즈니스 거래 관계도 생각해볼 수 있다. 이

때 국가 전반의 공통 리스크 요인을 제거하고 개

별 리스크 요인 간의 연결성만 고려해볼 수도 있

다. 한편, 이러한 연구는 신용 리스크 연결성을 

줄이고 경제 회복력을 높이는 방향으로 관련 거

시건전성 정책을 수립하는 데 중요한 시사점을 

준다.

방법론 측면에서는 빅데이터 분석은 데이터 

처리 및 통계 분석 등 여러 단계에서 다양한 방식

을 추가할 수 있다. 본 논문에서는 데이터 상 결

측치가 발견되었을 경우 결측치를 포함하는 특성

을 제외하고 데이터 분석을 진행했다. 그러나 이

러한 단순 제외 방식 외에 결측치를 특정 값으로 

대체하는 방식을 사용하면 전체적인 네트워크를 

완성하고 연구하는 데 도움이 될 수 있다[19]. 따

라서 향후 연구에서는 결측치를 각 특성의 전체

적인 경향으로 대체하거나 머신러닝 기법으로 추

정하는 방식을 고려할 수 있다. 한편, 본 논문에

서는 분석 기간의 제한으로 추가적인 검증이 어

려웠다. 향후 연구에서는 머신러닝 기법 및 개발

된 알고리즘을 반복 검증하여 정확도 및 연산 속

도가 개선된 분석 모형을 완성시킬 수 있다. 이때 

반복적으로 시행된 교차 검증 방식 외에도 

Bootstrapping, AIC, BIC 등 다양한 방식을 시도

하고 그 중에서 가장 나은 방식을 선택하는 것도 

고려할 수 있다. 
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