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1. 서론

오늘날 기업 환경은 투자자들로부터 전통적 재무

성과에 대한 추구뿐만 아니라 환경, 사회적 책임, 지배

구조(environmental, social, corporate governance: 
ESG)로 대표되는 기업의 지속가능경영 역량에 

대한 전략적 활동과 적극적 소통을 요구받는 시

대가 되었다(Christensen et al., 2022; Flammer, 
2013; Greening and Turban, 2000). 예컨대 세계적 

자산운용사 Blackrock의 최고경영자 Larry Fink는 

2020년 연례 서한에서 기후변화 이슈에 적절히 

대응하지 못하는 기업에 투자하지 않을 것이며 

지속가능경영 성과를 시장에 공개하지 않는 기

업에 대한 투자를 철회하겠다는 방침을 밝혔다. 
국내에서도 김용진 국민연금 이사장은 세계경제

연구원이 개최한 국제 컨퍼런스에서 최근 글로

벌 시장이 ESG에 대해 주목하고 있는 점을 고려

해 2022년까지 전체 운영기금 50%를 ESG 성과

가 우수한 기업에 투자할 것이라 밝혔다. 이러한 
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최근 기업의 지속가능경영 역량으로 대변되는 기업 ESG 성과(environmental, social, and corporate governance)가 투자

의사 결정에 주요 요인 중 하나로 부각되고 있다. 전통적 ESG 성과 평가 프로세스는 평가기관마다의 고유 기준에 따라 

질적 정성적 방식으로 수행되어 그 평가 소요 시간 및 비용이 큰 데 비해 투자의사 결정 시 신뢰성과 예측 가능성 및 적시

성에 제약이 존재한다. 이에 본 연구에서는 정량화되고 공개된 기업 재무 정보를 활용하여 머신러닝을 통한 자동화된 기

업 ESG 평가 예측을 시도하였다. 심층신경망 기법을 활용해 2019년부터 2021년까지 3년간 한국ESG기준원에서 제공한 

1,780건의 ESG 평가에 대하여 총 12종(21,360건)의 시장 공개 재무 정보를 기반으로 예측 모형을 구축한 결과, 제안된 심

층신경망 모형은 약 86%의 분류성능을 보여 여타 비교모형 대비 크게 높은 정확도를 나타냈다. 본 연구는 정량적이고 공

개된 과거 기업 재무 정보만으로도 자동화된 프로세스를 통해 비교적 정확한 미래 ESG 평가 예측을 달성할 수 있었다는 

점에 의의가 크다. 특히 기업 ESG 관련 정보 접근이 상대적으로 불리한 일반 투자자들의 입장에서 볼 때 낮은 비용과 적

은 시간 투자로도 기업 ESG 성과 평가에 대한 예측 가능성과 적시성을 향상 시킬 수 있다는 점에 실용적 함의가 있다. 
또한 본 연구는 향후 추가적인 국내외 데이터 수집 및 모형 고도화를 통해 기업 ESG 성과 예측 분야에서의 확장이 기대

된다.
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500대 기업 중 92% 및 Russell 1,000대 기업의 

70%가 자사의 ESG/CSR 활동에 대한 보고서를 

공개하고 있다(Rau and Yu, 2023). 이러한 사회

적 변화에 맞춰 국내에서도 기업의 ESG 성과는 

투자에 있어 실제 장단기 기업가치의 향상으로 

나타남을 보여주는 연구가 활발하게 수행 되어

져 오고 있다(강원과 정무권, 2020; 오상희, 2021; 
이호갑과 이걸주, 2017; 임욱빈, 2019).

이렇듯 기업의 ESG 성과가 투자자의 관심과 

의사결정에 끼치는 비중이 커짐에 따라 그 측정

과 평가의 중요성 또한 큰 폭으로 증대되었으며 

그에 따라 관련된 지표 및 등급을 제공하는 평가

기관 또한 증가하고 있다(Dyck et al., 2019). 한국 
산업통상자원부 보도자료(K-ESG 가이드라인, 
2021. 12. 09)에 따르면 600여 개 이상의 평가기

관이 세계적으로 존재하며 가장 널리 활용되는 

국제 ESG 평가기관으로는 MSCI, S&P Global, 
Refinitiv (Thomson Reuters ESG), Sustainalytics, 
Bloomberg, FTSE Russell 등이 있고 국내 평가기

관으로는 한국ESG기준원, 서스틴베스트, 경제정

의연구소 등이 대표적이다. 
각 평가기관은 자료의 수집과 평가에 있어 자

체적으로 개발한 고유의 프로세스를 활용하고 

있으며 개략적인 평가 기준만이 공지되어 있을 

뿐 ESG 등급 산정에 포함된 세부 내역 공개에 

있어서는 매우 제한적인 입장에 있다(장윤제, 2021). 
일반적으로 평가기관들은 해당 연도 중 발생하

는 각 기업의 ESG 활동을 재무제표, ESG/CSR 
및 각종 보고서, 기업공시 및 기업 웹페이지, 뉴
스 미디어 및 설문, 기타 여러 정보 채널을 통해 

획득 및 데이터베이스화하는 것으로 알려져 있

다. 이를 바탕으로 세분화된 개별 영역에 대한 

강점 혹은 위협을 바이너리 혹은 점숫값으로 평

가해 ESG metrics 형태로 가공한 후, 각 기업이 

속한 산업에서의 영역별 가중치를 반영한 특정 

배점 공식에 적용해 환산 점수를 산출하고, 유사 

기업과의 비교 및 해당 산업군 안에서의 순위 등

을 감안하여 종합 등급을 매긴다. 가령 친환경 

영역에는 공해 및 오염 저감, 재생 에너지 및 자

원 리사이클링, 기후 변화 및 탄소 배출 문제, 동
식물 멸종 위기 및 다양성 보존, 삼림 훼손 및 해

양 오염 방지 등과 관련된 기업 활동이 포함된

다. 사회적 책임 영역에는 개인정보 보호, 직원 

안전 및 산업재해, 출산 및 보육 지원, 성평등 및 

젠더 이슈, 사회적 배려 및 공동체 통합, 인권 및 

생명 존중, 국제 평화 등에 기여하는 기업 활동이 
포함되며, 지배구조 영역에는 이사회 및 감사 시

스템 개선, 부패 방지 및 준법 경영, 정관계 로비 

문제, 배당 및 임원 보수, 최고 경영자의 윤리 문제, 
경영권 승계 등과 관련된 이슈들이 해당된다(Rau 
and Yu, 2023; Savio et al., 2023). 

이러한 ESG 등급 산정에 있어 제기되는 주요한 

문제는 평가 요소들의 구성 자체가 질적 데이터에 

기반한 정성적 경향이 크며 아울러 구체적 평가 
체계 또한 기관별로 상이하고 그 세부 내역과 결과에 

대한 일반 투자자의 정보 취득 또한 제한적이라

는 점이다(Kostantonis and Serafeim, 2019; Li and 
Polychronopoulos, 2020). 이는 필연적으로 ESG 
등급 평가의 신뢰도와 투자자의 정보 접근 및 예

측 가능성 문제를 야기시킨다(Billio et al., 2021; 
Dimson et al., 2020). 예컨대 Chatterji 등(2016)에 

따르면 MSCI와 Sustainalyics ESG 평가등급 간에 

상관은 약 0.3에 불과하였으며 일부 영역에서는 

음(-)의 상관을 보이는 경우도 있었다. 또한 전국

경제인연합회 보도자료에 따르면 매출 상위 100대 
국내 기업 중 비교 가능한 55개 기업의 ESG 평가

등급이 평가기관마다 평균 1.4단계의 격차를 보였다

(전국경제인연합회, 2021). 이러한 ESG 평가의 신
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뢰도 및 예측 가능성 문제는 투자의사 결정 시 정보 
접근과 취사선택에 있어 투자자의 부담과 불확실

성이 가중되는 문제를 낳는다(배창현 등, 2021). 
이렇게 ESG 평가는 질적 데이터에 기반한 정

성적 평가에 따른 기관 간 일관성 및 신뢰성 문

제와 정보 접근성 및 예측 가능성에 대한 한계가 

존재한다는 점에서 평가 대상 기업과 일반 투자

자들의 의사결정 활용에 큰 제약이 존재한다. 이
에 본 연구는 t-1기에 공개된 정량적 기업 재무 

정보를 바탕으로 t기의 ESG 평가등급을 예측할 

수 있는지를 고찰하고자 한다. 본 연구에서는 

2019년부터 2021년까지 3개년간 한국예탁결제 

증권정보포털에 등록된 12종의 공개 재무 정보

만을 활용하여 한국ESG기준원이 평가한 1,780
건의 ESG 등급을 추정할 수 있는지 여부를 머신

러닝 기법 중 하나인 심층신경망 기반 예측모형

을 활용해 추정하였다. 시장에 공개된 정형화된 

소수의 정량적 재무 정보만으로도 특정 ESG 평
가기관의 1년 후 평가등급을 안정적으로 예측할 

수 있다면 일반 투자자 입장에서 장단기 투자의

사 결정 시 기업의 ESG 성과와 관련된 투자 불

확실성을 선제적으로 축소할 수 있다는 점에 본 

연구의 실용적 함의가 크다. 또한 대부분의 ESG 
평가기관들의 평가가 비공개 고유 프로세스와 

수많은 질적 평가 요소로 구성되어 그 결과 도출

까지 상당한 시간과 노력이 소요되는데 반해 본 

연구가 제시하고자 하는 심층신경망 기반 예측

모형은 그 간결성과 공개성은 물론 동일한 정보

로 여러 기관의 ESG 평가등급 예측에 자동화하

여 적용할 수 있다는 확장성에 있어서도 상당한 

의미를 갖고 있다고 평가된다. 특히 ESG 평가 

연구에 있어 심층신경망 기법을 적용한 사례가 

극히 드문 현재의 상황 하에서 본 연구는 관련 

연구들의 활성화에 기여할 수 있다고 사료된다.

2. 선행연구 분석

2.1 재무성과와 ESG 평가의 계

기업행동 이론에 의하면 여유자원(Slack Resource)
은 기업의 전략적 의사결정에 대한 실행을 활성

화하며 환경변화에 보다 유연하게 대처할 수 있

도록 한다. 여유자원은 다양한 이해관계자들의 

요구에 능동적으로 대응할 수 있는 역량을 기업

에 제공하며 이해관계자들과의 갈등 하에서도 

기업의 핵심 역량을 보존하는 완충적 역할을 수

행한다. 같은 맥락에서 기업의 재무적 여유자원

은 ESG와 관련된 이해관계자들의 요구에 보다 

성공적으로 대처하는데 필수적임이 제안되어 왔다

(Duque-Grisales and Aguilera-Caracuel, 2019). 
가령 Waddock과 Graves(1997)는 전기 ROA(return 

on asset)와 ROE(return on equity) 및 ROS(return 
on sales)가 높은 기업일수록 당기의 사회적 성과가 
높게 나타나고 있음을 보고하였으며, Islam 등
(2021)은 기업의 잉여현금흐름(Free Cash Flow, 
FCF)이 증가할수록 기업의 CSR 관련 지출이 증

가함을 보고하였다. 보다 직접적으로 Chams 등
(2021)은 여유자원이론(Slack Resources Theory)에 
입각하여, 영업현금흐름에서 자본적 지출(Capital 
Expenditures, CAPEX)을 차감한 값으로 측정된 

전기 및 당기 재무성과와 Thomson Reuters ESG 
등급으로 측정된 당기 ESG 성과 사이에 양(+)의 

관계가 있음을 실증하였다. 나아가 이러한 효과는 
환경, 사회, 지배구조의 세부 영역에 있어서도 

유지되었다. 유사하게 Shahzad 등(2016)은 잉여 

인적자원을 보유한 기업의 경우 사회적 성과가 

높게 나타남을 보고하였다. 
국내에서도 나영과 홍석훈(2011)에 의하면 전기 

기업가치가 높은 기업일수록 당기 CSR 활동이 
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우수하며 다시 당기의 CSR 활동이 우수한 기업

일수록 차기에 기업가치가 높게 나타나는 연쇄 

구조가 있음이 밝혀졌으며, 김범석과 민재형

(2016)에 의하면 한국ESG기준원에서 발표하는 

ESG 영역별 등급이 기업규모와 수익성 증가에 

따라 향상되는 것으로 드러났다. 이걸주 등(2017)은 

Tobin’s Q와 시가 대 장부가치 비율 두 가지를 

기업가치의 대용치로 선정하고 당기 기업가치가 

기업의 당기 ESG 성과에 양(+)의 영향을 미치며 

나아가 시차모형(Time-lag model)을 활용해 기업

의 전기 기업가치가 해당 기업의 당기 ESG 성과

의 향상을 가져온다는 점을 실증하였다. 
요약하면 기업 재무성과는 ESG 활동을 촉발

(Trigger) 또는 ESG 성과를 향상(Enhance)하는 

것으로 해석될 수 있는데, 즉 재무성과로 대표되

는 기업가치가 높을수록 가용할 수 있는 여유 자

원이 많아져 ESG 활동과 같은 비재무적 활동에 

대한 투자가 보다 활성화되고 장기적 계획적으

로 이루어지게 된다는 여유자원이론을 지지하는 

결과라 할 수 있다(이용대와 이치송, 2021). 이를 

본 연구에 적용하면 기업의 재무성과 정보를 예측 

대용치(proxy)로 삼아 기업의 미래 ESG 활동과 

성과를 간접적으로 추정할 수 있음을 시사한다.

2.2 머신러닝을 통한 재무 정보 활용 

상장 기업의 재무성과 정보들은 재무제표 및 

공시 제도를 통해 통일된 회계 기준에 따라 산출

되고 공개적으로 시장에 보고된다. 이러한 다양

한 재무성과 정보들은 서로 간에 종종 복합적인 

상호관계를 맺고 있으며, 따라서 그 분석에 있어 

변수 간 선형관계 만에 기반한 기존의 통계모형

을 넘어서는 보다 유기적이고 비선형적 패턴의 

학습과 추정을 가능케 하는 머신러닝(Machine 

Learning) 기법의 도입이 활발히 제안되고 있다

(나현종과 정태진, 2022; 윤양현 등, 2022).
선행요인에 대한 해석과 검증을 강조하는 기

존 통계 기법들과는 달리, 머신러닝 기법을 적용

한 관련 연구들은 특정 결과에 대한 강건하고 정

밀한 예측모형 구축을 추구하는 추세이다. 예컨대 
엄하늘 등(2020)의 연구에서는 2,194건의 상장기업 
재무데이터를 기반으로 기업의 부도 위험을 예측

하기 위해 랜덤포레스트 및 MLP(Multiple Layers 
Perceptron), CNN(Convolution Neural Network)을 

적용한 스태킹 앙상블(Stacking Ensemble) 모형

을 제시하여 기존의 선형적 통계 모형에 비해 정

밀하고 강건한 예측성능을 확보하였음을 제시하

였다. 이찬호 등(2020)의 연구에서는 재무 정보

를 활용하여 한계기업 예측을 위한 방법론으로 

k-NN(k-Nearest Neighbor) 기반 알고리즘을 제시

하였다. 여기서 제안된 k-NN 외 심층신경망 및 

랜덤포레스트, 앙상블 등 다수의 머신러닝 기반 

방법론을 통해 최종적으로 약 88.6%의 우수한 예측

성능을 보고하였다. 보다 직접적으로 D’Amato 등
(2022)은 EBIT 및 ROE 등 7가지의 재무 정보를 
기반으로 ESG 점수를 예측하는 랜덤포레스트 

및 GLM(Generalized Linear Model) 모형을 제시

하였다. 동 연구는 Thomson Reuters Refinitiv ESG
에서 제공하는 점수화된 ESG 점수를 학습목표로 
활용하였으며, 개별 모형에 대한 성능평가 결과, 
랜덤포레스트 모형에서는 MAPE(mean absolute 
percentage error) 기준 약 16.8%, GLM 모형에서는 
약 26.6%의 오차율 성능을 도출하는 등 상대적

으로 우수한 예측성능을 보여준 바 있다. 따라서 

변수 간 복합적 영향력을 감안한 데이터의 분석

에는 머신러닝 기법의 적용이 타당함을 시사하

며, 이는 본 연구의 목적인 ESG 성과 예측에 대

한 재무성과 정보를 활용한 머신러닝 적용 또한 
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유의한 성능을 기대할 수 있음을 제안한다.

3. 데이터  연구 모형

3.1 데이터  변수의 선정

3.1.1 ESG 학습목표의 구성

학습목표에 대한 정보를 요약하면 <표 1>과 

같다. 본 연구가 예측하고자 하는 학습목표로는 

2019년부터 2021년까지(t기) 3개년간 한국ESG기

준원의 기업별 ESG 통합등급 1,780건을 수집해 

활용하였다. 수집된 ESG 통합등급은 개별 기업

에 대한 환경/사회/지배구조를 종합 고려한 평가 

결과를 의미하며, S 및 A+, A, B+, B, C, D의 7개 

구분으로 평가등급이 도출된다.
수집된 학습목표에 대한 분포 탐색 결과, 3개

년간의 ESG 통합등급은 대부분 B 이하의 등급이 
부여된 것으로 확인되었으며(1,236건: 69.4%), S 
등급은 0건, A 등급 이상의 사례는 247건(13.9%)
으로 평가 결과의 분포 불균형이 상당한 것으로 

확인되었다. 본 연구는 데이터 기반 학습을 통한 

자동화된 등급 예측에 목적이 있음을 고려, 특정 

등급의 사례 데이터에 대한 과부족으로 인한 성

능 고도화에서의 한계점을 극복하고자 다소 높

은 수준의 분포 불균형을 보이는 7개 등급에 대

한 다중 분류(Multiple Classification)의 문제를 새

로이 설정한 두 개 구분에 대한 이진 분류(Binary 
Classification)의 문제로 재정의하였다. 재정의 

기준은 한국지배구조원(2021)이 투자에 양호한 

것으로 권고하는 ‘B+’ 등급 이상과 그 미만 등급

으로 이진 분류하는 형태로 정하였다. 

3.1.2 재무성과 정보 기반 학습변수의 구성

학습변수의 구성을 요약하면 <표 2>와 같다. 
학습변수는 t-1기에 재무성과 정보를 활용한다. 
선행연구를 통해 밝혀진 기업의 지속가능경영 

역량 유관변인에 대한 세부 분석을 통해 총 12가
지의 재무성과 정보를 학습변수로 선정하였다. 
데이터 수집은 Fn-Guide를 활용하여 기업의 재무

성과 정보와 지분율 및 사외이사비율 정보 등을 

수집하였다. 지속가능경영보고서 공시 여부는 한국

예탁결제원의 증권정보포털을 통해 수집하였다. 
이를 대상으로 전술한 학습목표인 ESG 통합등급 

결과에 대하여 t기와 t-1기의 기업별 매칭 및 데이터 

선별 과정을 수행하였다. 구체적으로 수집된 총 

2,745건의 데이터 중 표본의 동질성 확보를 위해 

KOSDAQ 상장기업 및 12월 결산법인이 아닌 

493건을 표본에서 제외(백상미와 최정미, 2021)
하였으며, 재무성과 정보가 누락된 472건을 분석

에서 추가로 제외한 후 매칭을 수행하여 최종적

으로 1,780건의 매칭 데이터셋을 구성하였다. 
변수별로 살펴보면, 기업의 재무구조가 건전한 

경우 상대적으로 ESG 관련 활동에 대해 투자할 

구분 체 S A+ A B+ B 이하

기존 1,780 0 19 228 297 1,236

구분 체 B+ 이상 (Positive, 1) B 이하 (Negative, 0)

재정의 1,780 554 1,236

<표 1> ESG 평가등급별 학습목표의 분포 (단위: 건)
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여력이 증대됨에 따라 ESG 성과가 향상됨이 알

려져 있다(김세환, 2022; 김영식과 위정범, 2011; 
이걸주 등, 2017; Chams et al., 2021; Islam et al., 
2021). 이에 본 연구에서는 기업의 재무구조를 

기업규모(SIZE), 영업활동 현금흐름(OCF), 부채 

비율(LEV), 무형자산 비중(INASSET)으로 구성

하여 분석에 투입하였다.
다음으로 기업의 성장성 역시 ESG 성과에 선행

할 것이 제안되고 있다(김봉섭과 현석, 2022). 이에 
기업의 성장성을 매출액 성장률(SALES_G), 현금 
배당 성향 상승률(DIV_G), EBIT 성장률(EBIT_G)
로 구성하였으며, 추가적으로 인적자원에 대한 투자 

성장에 대해 살펴볼 필요성(Shahzad et al., 2016)
이 존재하기 때문에 t-1 시점을 기준으로 전기 대

비 전체 임직원의 성장률을 의미하는 EMP_G를 

추가하였다. 또한 이들은 기업의 지분구조 역시 

ESG 성과에 선행할 것으로 예상하였다. 이에 본 

연구에서는 최대주주지분율(LARGE)과 외국인

투자지분율(FOR)을 분석에 투입하였다.
끝으로 사외이사비율(OUT)과 지속가능경영보

고서 공시 여부(REPORT_AVAILABLE)를 학습

변수에 추가하였다. ESG 활동에 대한 투자를 비

용으로 인식한 경영자는 이와 관련된 투자에 소

극적으로 행동하고 단기이익만을 추구할 유인이 

존재한다. 전통적으로 사외이사비율이 높을수록 

경영진의 사적이익 추구와 같은 대리인 문제가 

해소될 것을 기대할 수 있다. 즉 전기 사외이사

비율이 높을수록 기업의 ESG 활동에 대한 노력

을 상대적으로 더 많이 기울일 것을 예상할 수 

있고, 이에 따라 우수한 ESG 성과를 달성할 것

으로 기대된다. 또한 ESG 성과가 낮은 기업일수록 
자발적 공시 유인이 높을 것을 예상할 수 있다. 

유형 구분 변수명 정의

학습변수

재무구조

SIZEt-1 전기 기업의 규모 (기업의 총자산)

OCFt-1 전기 영업활동 현금흐름 (영업활동 현금흐름 / 총자산)

LEVt-1 전기 부채 비율 (총부채 / 총자산)

INASSETt-1 전기 무형자산 비중 (무형자산 / 총자산)

성장성

SALES_Gt-1 전기 매출액 성장률 ((매출액 - t-1기 매출액) / 매출액) 

DIV_Gt-1
전기 현금 배당 성향 상승률 

((현금 배당 성향 - t-1기 현금 배당 성향) / 현금 배당 성향)

EBIT_Gt-1 전기 EBIT 성장률 ((EBIT - t-1기 EBIT) / EBIT)

EMP_Gt-1 전기 임직원 성장률 ((총 임직원수 - t-1기 총 임직원 수) / 총 임직원 수)

지분구조
LARGEt-1 전기 최대주주지분율

FORt-1 전기 외국인투자지분율

기타
OUTt-1 전기 사외이사비율 (사외이사 수 / 전체 임원 수)

REPORT_AVAILABLEt-1 전기 지속가능경영보고서 공시 여부에 대한 가변수

학습목표 등급결과 GRADEt 당기 ESG 통합평가등급의 양호여부 (Positive: 1, Negative: 0)

주1) 배당성향 = 배당액 / 당기순이익
주2) EBIT = 세 업이익 + 이자비용

<표 2> 심층신경망 기반 ESG 성과 예측모형의 학습데이터 구성
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즉 ESG 등급이 저조한 기업의 경우 정보비대칭 

문제로 인한 대리인 문제를 완화하기 위해 상대적

으로 높은 자발적 공시 유인이 존재한다(김영환 등, 
2022). 이에 본 연구에서는 지속가능경영보고서를 
자발적으로 공시하고 있는 기업의 경우 상대적으로 

저조한 ESG 등급을 획득할 것으로 예상하여 지속

가능경영보고서 공시 여부(REPORT_AVAILABLE)
를 추가하였다.

3.2 제안 심층신경망 연구 모형

최근 GPU(Graphic Processing Unit) 등 고도화

된 컴퓨팅 리소스의 개발과 더불어 빅데이터에 

대한 적용에서 우수한 분석 역량을 나타내고 있

는 심층신경망은 다양한 산업에서의 적용사례가 

도출되고 있는 추세이다(Shinde and Shah, 2018). 
특히 다각화된 산업 구조에서 도출되는 방대한 

양의 데이터는 단일 요소에 대한 선형적 영향력

이 아닌, 복수 개의 요소 간 복잡한 비선형적 영

향력을 중심으로 데이터의 변동이 발생한다는 

특성이 있다. 따라서 고도화된 산업에서의 데이터 
기반 예측 등 모델링 적용에는 기존의 변인 간 

선형적 패턴에 기인한 통계적 분석 방법의 적용에 

명확한 한계가 존재한다 할 수 있다(Miškuf and 
Zolotová, 2016). 심층신경망 등 데이터의 비선형

적 패턴에 대한 다층(Multi-layered) 학습 모형은 

이러한 기존의 한계점을 혁신적으로 개선한 형

태로, 다양한 사회과학 분야에서 현상에 대한 예

측 모델링이 적용되고 있다(김민승 등, 2021).
본 연구에서는 t-1기의 재무성과 정보 학습변수

들을 사용해 심층신경망 기반 다층 형태의 비선

형적 학습을 적용, t기의 ESG 통합등급을 예측하는 
모델을 제시하고자 한다. 본 연구에서 제시하는 

심층신경망 모형은 t-1기의 주요 변인 12개를 학습

변수()로 적용하며, 개별 기업에 대한 t기의 ESG 

평가 결과를 학습목표()로 설정한다. 앞서 언급

한 바 있듯이 ESG 통합 등급의 불균형 분포를 고려

하여 최종 학습목표는 ESG 통합 등급을 기준으

로 B+ 이상이 부여된 경우를 Positive(1)로, 그 미

만의 경우를 Negative(0)로 라벨링을 적용하였다. 
최종적으로 제안 심층신경망의 학습은 21,360개
의 학습변수와 1,780개의 학습목표를 대상으로 

수행되었으며 그 중 1,246건의 학습목표 데이터

셋을 train set으로 534건의 학습목표 데이터셋을 

test set으로 활용하였다. 제안 모형 구축을 위한 

흐름도(Flow-chart)는 <그림 1>과 같다.

<그림 1> 심층신경망 기반 ESG 평가등급 예측모형의 흐름도
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4. 분석 결과

본 연구에서 제안하는 심층신경망 기반 ESG 
통합등급 예측모형은 세 개의 은닉층(Hidden layer)
을 포함하고 있는 형태로 구성되며, 각 층에서의 

활성 함수(Activation function)는 신경망 학습에 

일반적으로 활용되는 ReLU(Rectified Linear Unit)
를 적용하였다. 또한 모형의 학습데이터에 대한 

과적합(Over-fitting)을 방지하기 위해 각 층별로 

0.3의 드롭아웃(Drop-out)을 적용하였으며, 손실 

함수(Loss function)로는 이진 분류 모형에 일반적

으로 적용되는 Binary cross entropy를 활용하였다. 
이외 학습률(Learning rate) 및 각 은닉층의 노드 수, 
배치 크기 등의 하이퍼파라미터(Hyper-parameter)
는 해당 학습데이터에 대한 최적화된 모형 도출

을 위해 Keras에서 제공하는 Keras tuner를 통해 

가장 높은 성능을 나타내는 형태로 적합을 수행

하였다. 이때, 최적 모형에 대한 기준은 Validation 
accuracy로 설정하였으며, Validation set은 Train 
set의 10%를 적용하였다. 위의 구조를 기반으로 최종 

도출된 심층신경망 모형의 구조는 <그림 2>와 같다.

<그림 2> 심층신경망 모형의 구조

최종적으로 도출된 심층신경망 모형은 <그림 3>
과 같이 200 Epochs의 학습 간 우하향의 형태로 

안정적인 손실 감소가 발생하는 것을 확인할 수 

있으며, Train set과 Test set에서의 손실 규모가 

비슷한 형태로 도출되는 등 강건한 형태의 모델

링이 적용된 것으로 해석할 수 있다.

<그림 3> 심층신경망 모형의 Loss graph

다음으로, 제안 모형의 성능평가는 Accuracy를 
포함하여 학습목표의 유형별 세분화된 검증을 위해 

Precision 및 Recall, F1-score를 적용하여 모형의 

타당성을 상세히 분석하고자 하였다. 또한 분류 

예측에 다수 활용되는 모형인 Random forest 및 

XGBoost, Logistic regression, Support vector machine
에 대한 비교 검증을 적용, 타 분류 모형 대비 제안 
모형의 우수성을 검증하고자 하였다. 이때, Random 
forest 및 XGBoost와 같은 비선형 모형은 제안 모형

과 동일하게 GridSearch에 기반한 Hyper-parameter 
최적화를 수행하여 가장 높은 성능을 도출하는 

형태로 구축하였다. 위와 같은 기준을 통해 제안 

심층신경망 모형에 대한 검증을 수행한 결과는 

<표 3>과 같다.
검증 결과, 제안 심층신경망 모형은 Accuracy 

및 Precision, Recall, F1-score에서 모두 비교모형 
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대비 가장 우수한 성능을 보이는 것을 확인하였다. 
특히 86%의 Accuracy 대비 F1-score가 0.83으로 

매우 우수하게 도출되는 것으로 보아 동 모형은 

B+이상의 평가 결과 및 B+ 미만의 평가 결과 모

두에 대해 편향(Bias) 없이 강건한 분류 예측을 

수행하는 것으로 해석할 수 있다. 이는 학습데이

터에서의 Positive 유형이 총 544개로 편향이 존

재하였음을 고려하였을 때, 매우 강건한 모형이 

도출된 것으로 해석할 수 있다. 또한, 모형의 복

잡도가 증가함에 따라 분류 예측성능이 명확히 

우수한 것을 확인하는 등 데이터가 내포하고 있

는 복잡한 패턴에 기반한 학습에는 심층신경망

과 같은 복잡성이 높은 모델의 적용이 적절하였

음을 확인할 수 있다.

5. 논의

5.1 연구의 시사

본 연구에서 제안된 심층신경망 기반 예측모형

은 전기에 공개된 12종의 정량적 기업 재무 정보를 
학습변수로 활용, 개별 기업의 당해 연도 ESG 평가

에 대한 자동화된 예측을 시도하여 약 86%의 높은 

예측성능을 갖춘 강건한 모형을 도출하였다. 본 

연구의 결과는 아래와 같은 시사점을 갖는다.
첫째 본 연구는 개별 평가기관에서 정성적이

고 비공개적인 프로세스를 통해 수행해왔던 기

존의 ESG 평가를 정량적이고 공개적인 재무 정

보를 기반으로 심층신경망 모형을 통해 자동화

된 예측을 시도하였다는 점에 그 의의가 있다. 
특히 기존 ESG 평가 프로세스는 수많은 질적 요

소 평가에 대한 평가자의 주관적 평정에 의해 이

루어져 왔으며 따라서 평가기준에 대한 신뢰성 

및 일관성 확보에 큰 한계가 존재하였다. 이에 

평가기관들은 복수의 전문가 및 평가자 투입을 

통한 장시간･고비용의 프로세스를 통해 평가 신

뢰성을 확보하고자 해왔다. 본 연구는 시장에 공

개된 정량화된 전기의 재무 정보만으로도 머신

러닝의 활용을 통해 평가 소요 시간 및 투입 비

용 대비 매우 높은 예측력을 갖춘 결과를 도출할 

수 있음을 보여주고 있다. 
둘째 본 연구의 결과는 일반 투자자들의 관점

에서 ESG와 관련된 투자의사 결정 시, 정보 적

시성과 접근성의 향상이 기대된다는 점에 실용적 
의의가 크다. 산업통상자원부(2021)의 K-ESG 가
이드라인에 따르면, 현재 대부분 국내 기업들의 

ESG 정보는 정부기관 플랫폼 혹은 자사의 사업

보고서, 지속가능 경영보고서 등의 연중 발간을 

모형 Accuracy Precision Recall F1-score

Proposed DNN 0.86 0.85 0.81 0.83

Random Forest 0.85 0.85 0.80 0.82

XGBoost 0.84 0.85 0.77 0.79

Logistic Regression 0.81 0.83 0.71 0.74

Support Vector Machine 0.82 0.84 0.73 0.75

주1) 모형별 성능평가 결과는 소숫  셋째 자리에서 반올림을 용한 결과임.

<표 3> 심층신경망 기반 ESG 평가등급 예측모형의 성능평가 결과
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통해 일반 투자자들에게 공시되는 형태를 띄고 

있다. 따라서 ESG 기반 투자의사 결정을 필요로 

하는 일반 투자자의 입장에서는 당해 연도 공시

일이 도래하기 전까지는 해당 기업의 ESG 성과

를 별도로 판단할 수 있는 정보 접근이 극히 제

한적인 바, 이로 인해 투자의사 결정 시 적지 않

은 불확실성을 야기해 왔다. 본 연구에서 제안하

는 심층신경망 모형은 기업 재무 정보와 같이 시

장에 공개된 전기 혹은 당기의 데이터를 기반으

로 상당 수준의 미래 ESG 성과 예측을 가능케 

한다는 점에서 일반 투자자들의 정보 적시성 및 

접근성을 크게 향상시킬 수 있을 것으로 사료된다.
마지막으로 본 연구는 최근 데이터 기반 의사

결정 지원에 활발히 활용 중에 있는 심층신경망을 
ESG 관련 연구에 도입한 점에 있어 기존 통계 

분석 연구들과 비교해 차별성이 있다. 기존 통계 

방법론들은 일반적으로 변수간 선형 관계에 대한 
가정을 기반으로 수행되어, 비선형적 성격이 강

한 데이터에 대해서는 실무적 레벨에서의 예측 

및 결과 적용이 제한적이었다. 본 연구에 적용된 

심층신경망 모형은 데이터에 대한 선행 가정이 

최소화될 수 있는 특성이 있으며, 단순히 변수 

간 영향력에 대한 선형적 해석뿐만 아니라 비선

형적 변수간 관계를 감안한 ESG 평가에 대한 실

질적이고 직접적인 예측치를 제공해준다는 점에

서 실용적 장점이 크다. 또한 추후 연구의 목적

에 따라 ESG 세부 영역을 개별적으로 예측하는 

등 학습목표를 변경하거나, 국내외 ESG 데이터

를 추가하여 학습규모를 확장하는 등 다양한 형

태로의 적용이 용이하다는 장점 또한 존재한다.

5.2 연구의 한계

본 연구에는 아래와 같은 한계점이 존재한다. 

첫째, 본 연구 데이터의 최초 ESG 평가는 총 7개 

등급으로 구성되어 있었으나, 불균형 분포 데이

터에 대한 머신러닝 프로세스 성능 확보 및 투자

의사 결정 활용성 재고를 위해 한국지배구조원 

권고 투자 양호 대상인 B+이상 그룹과 그 미만 

그룹으로의 이진분류 변경을 통한 모델링을 적

용하였다. 이는 추후 불균형 데이터에 대한 

Sampling 기법의 적용 혹은 추가 데이터 수집 등

을 통한 심층신경망 모형의 고도화를 통해 해소

되어야 할 한계점이라 할 수 있다.
해당 한계점에 대한 대응의 일환으로, 현재의 

동일 데이터를 대상으로 A등급 이상(약 14%)과 

그 미만(약 86%)에 대한 이진 분류를 새롭게 적

용한 모델의 예측 성능을 추가로 고찰하였다. 
Keras tuner 및 GridSearch 등 모델 최적화 설정은 

기존과 동일하게 적용하였다. 추가 분석 결과 A
등급 이상과 그 미만 그룹에 대한 예측력에 있

어, 심층신경망 모형은 87%의 Accuracy 및 0.80
의 F1-Score로 기존 결과와 유사한 수준의 비교

적 양호한 결과가 유지되었다. 반면 비교모형인 

Random forest의 경우 89% Accuracy에 비해 0.74
의 다소 저조한 F1-Score가 도출되어, A등급 이

상을 과소하게 A등급 미만은 과대하게 예측하는 

편향이 드러났다. 이는 다소의 불균형 데이터 분

포 하에서도 본 연구의 제안 심층신경망 모형은 

타 비교모형에 비하여 상당 수준의 모델 강건성

을 유지할 수 있으며 나아가 향후 보다 세분화된 

ESG 분류 체계에 확장 적용될 수 있는 가능성 

또한 높을 것으로 기대된다.
둘째 본 연구에서 제시한 심층신경망 모형은 

Random forest 등 타 비선형 모형 대비 압도적으로 
우월한 퍼포먼스를 보여주고 있지는 못한 것으로 
평가된다. 이는 모형의 복잡성 대비 현재의 분류 

기준에 대한 학습데이터의 패턴이 다소 단순함에 
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기인한 것으로 판단된다(Majaj et al., 2018). 그럼

에도 전술한 A등급 이상과 그 미만에 대한 추가 

분석에서 드러났듯이, 제안 심층신경망 모형은 

비교모형인 Random forest에 비하여 불균형한 데이터 

분포 하에서도 보다 안정적인 예측력을 유지하는 
것이 관찰되었다. 이에 추후 ESG 평가 사례가 

누적됨에 따른 다중분류(Multiple Classification) 
등 보다 복잡한 문제의 적용을 통해 심층신경망 

기반 예측의 효율성과 안정성을 재고할 필요가 

있을 것으로 사료된다.
셋째 본 연구에서 사용된 12종의 재무적 정보 

이외에도 다양한 비재무적 학습변수의 추가가 

고려될 필요가 있다. 예컨대 이사회 구성의 다양

성(Arassi et al., 2020; Velte, 2016)이나 비재무적 

활동과 관련된 소위원회 설치 여부(Birindelli et 
al., 2018; García-Sánchez and Odriozola, 2019) 등 

지배구조 특성에 따라 기업의 ESG 성과에 차이

가 발생함이 관찰되고 있다. 이에 향후 연구에서

는 기업의 재무성과는 물론 다양한 지배구조 특

성 변수를 분석에 더욱 폭넓게 도입할 필요성이 

있을 것으로 사료된다. 아울러 기업 ESG 성과 

평가에서는 비재무적인 요인을 간과하기 힘든 

것이 사실인 바, 미디어나 사업보고서 등에 대한 

NLP(Natural Language Processing) 기법의 적용을 

통해 텍스트 임베딩을 적용, 이를 학습변수로 활

용하여 기존 모형의 한계점을 개선하는 것 또한 

검토할 가치가 있을 것이다.
넷째 본 연구에서는 국내 한 개 기관이 평가한 

ESG 성과 등급에 대해서만 분석이 이루어졌다

는 한계가 존재한다. 향후 연구에서는 ESG 평가

기관별 등급 불일치성 여부를 감안하여 한 개 기관

만이 아니라 ESG 평가를 수행하고 있는 다양한 

국내외 기관의 평가를 종합적으로 활용하는 것 

또한 검토할 필요가 있다. 나아가 기관 간 평가 

불일치 문제에 대한 근본적 해결을 위해서는, ESG 
성과 측정 및 가중치 부여에 대한 예측 가능한 기준 

마련 및 정보 접근 확대(Billio et al., 2021; Dimson 
et al., 2020)와 더불어 다양한 이해관계자들이 평

가 과정 자체에 대해 확인하고 비교할 수 있는 

투명성 있는 시스템 및 표준적 절차가 도입될 필

요가 있을 것으로 사료된다(Berg et al., 2022).
끝으로 본 연구에서 활용된 심층신경망 모형

은 결과의 해석과 설명에 있어 한계가 존재한다. 
심층신경망과 같은 비선형적 모형은 회귀분석과 

같은 기존의 선형적 통계 모형과는 달리 변수의 

영향력을 직접 해석하기에 한계가 존재하는 기

법으로서, 본 연구에 투입된 변수들이 ESG 성과 

예측에 끼치는 영향을 직접적으로 분석 및 설명

하기 어렵다는 제약이 있다. 추후 연구에서는 

XAI 등 최근 제시되고 있는 해석 가능한 심층신

경망의 적용을 통해 모형에 대한 이해도와 설명

력을 높일 수 있을 것으로 판단된다.

6. 결론 

본 연구는 기존의 정성적 ESG 평가 프로세스

의 한계를 극복하고자 정량적 기업 재무성과를 

대용치로 적용, 심층신경망 기반의 학습을 통해 

ESG 평가에 대한 자동화된 예측을 수행하는 것

에 연구의 주안점을 두었다. 본 연구에서 제시하

는 심층신경망 모형은 t-1기의 기업 재무 정보를 

기반으로 t기의 ESG 성과를 예측함에 있어 약 

86%의 우수한 분류성능을 나타내었다. 본 연구

의 결과는 데이터 기반 자동화된 평가를 적용, 
기존의 평가기관별 정성적 평가 프로세스에 비해 
시간 및 비용 효율성이 크게 높다할 수 있다. 또
한 과거 기업 재무 정보와 같은 공개된 데이터를 
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기반으로 미래 ESG 성과를 추정할 수 있다는 점

에서 일반 투자자가 ESG 기업 공시 이전에도 관

련 성과를 어느 정도 예측하여 투자의사 결정에 

참고할 수 있다는 장점이 있다. 이는 곧 일반투

자자에게 적시에 투자의사 결정을 지원할 수 있

는 도구로서의 적용 가능성이 높을 것임을 의미

하는 대목이다. 마지막으로 기존 수행되었던 통

계모형에 기반한 연구들과는 차별적으로 심층신

경망과 같은 비선형적 모형의 적용을 통해 ESG 
성과에 대한 직접적인 예측을 적용하였다는 점

에서 연구에 대한 확장성과 활용성이 기대된다.
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Abstract

Predicting Future ESG Performance using 

Past Corporate Financial Information: 

Application of Deep Neural Networks

*

Min-Seung Kim*ㆍSeung-Hwan Moon**ㆍSungwon Choi***

Corporate ESG performance (environmental, social, and corporate governance) reflecting a 
company’s strategic sustainability has emerged as one of the main factors in today’s investment decisions. 
The traditional ESG performance rating process is largely performed in a qualitative and subjective manner 
based on the institution-specific criteria, entailing limitations in reliability, predictability, and timeliness 
when making investment decisions. This study attempted to predict the corporate ESG rating through 
automated machine learning based on quantitative and disclosed corporate financial information. Using 12 
types (21,360 cases) of market-disclosed financial information and 1,780 ESG measures available through 
the Korea Institute of Corporate Governance and Sustainability during 2019 to 2021, we suggested a deep 
neural network prediction model. Our model yielded about 86% of accurate classification performance in 
predicting ESG rating, showing better performance than other comparative models. This study contributed 
the literature in a way that the model achieved relatively accurate ESG rating predictions through an 
automated process using quantitative and publicly available corporate financial information. In terms of 
practical implications, the general investors can benefit from the prediction accuracy and time efficiency 
of our proposed model with nominal cost. In addition, this study can be expanded by accumulating more 
Korean and international data and by developing a more robust and complex model in the future.
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