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요 약

본 논문은 주가지수선물거래 등에서 유용한 역할을 하는 시계열 데이터의 방향성 예측 문제를 다

룬다. 여기서 시계열의 방향성 예측이란 시계열 값의 상승 혹은 하락을 예측하는 문제를 뜻한다. 방

향성 예측을 위해 본 연구에서는 시계열 요소분해모형과 자기회귀 누적 이동평균 과정 모형을 고려한

다. 특히 방향성 예측의 주된 통계량으로서 모형 외 편차와 모형 내 편차를 고려하며 모형 내 편차가

좀더유용함을보인다.

주요용어: 모형내편차, 모형외편차, 방향성예측, 시계열모형.

1. 서론

금융 시장이 발전하고 복잡해짐에 따라 금리, 환율, 주가 등 각종 경제지표들의 변화에 따른 위험을

효율적으로 관리하기 위한 금융선물거래의 필요성이 증대하고 있다. 우리나라에서는 1996년 5월 최초

로 증권거래소에서 KOSPI200을 대상으로 한 주가지수선물거래가 시작되었으며 그 이듬해인 1997년

7월에는 주가지수선물과 동일한 기초자산을 대상으로 한 KOSPI200옵션 상품이 증권거래소에 상장되

었다. 주가지수선물거래의가장핵심적인기능은주식시장의체계적위험을관리하는것이다.

주가지수선물거래의 경우 레버리지 (leverage, 지렛대 효과)가 크고 (여기서 레버리지란 적은 투자금

액으로 큰 손실과 수익이 나타날 수 있는 현상을 의미한다.) 익일의 지수상승 혹은 하락을 예측하기 어

렵기 때문에 당일 청산이 많이 이루어지고 있다 (백관호, 2002). 즉 익일 주가지수에 대한 방향성 예측

이 틀릴 경우 발생할 수 있는 큰 손실을 피하기 위해 당일 청산이 많이 이루어지고 있다. 본 논문에서는

포지션을 다음 날까지 유지하는 거래 (당일 청산을 하지 않는 거래)를 위한 방향성 예측기법을 연구 제

안한다. 이를 위해 두 가지 모형, 시계열 요소분해모형과 ARIMA모형을 고려하며 t시점에서 t + 1시점

의 방향성 예측을 위해 두 가지 통계량 δ1t와 δ2t를 고려하여 어느 것이 더 높은 정확도를 보이는지 알아

본다. 여기서 δ1t는 예측값 ( bZt+1)과 실제값 (Zt)차이를 이용하는 기법이며 δ2t는 추정값 ( bZt)과 예측

값 ( bZt+1)차이를이용하는기법으로서다음과같이정의된다.

δ1t =

(
1( 상승예측 ), bZt+1 − Zt > 0인경우

0( 하락예측 ), bZt+1 − Zt ≤ 0인경우
(1.1)
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δ2t =

(
1( 상승예측 ), bZt+1 − bZt > 0인경우

0( 하락예측 ), bZt+1 − bZt ≤ 0인경우.
(1.2)

앞으로 본 논문에서 δ1t를 모형 외 편차 (extra-model deviation), δ2t를 모형 내 편차 (intra-model

deviation)로 부른다. 직관적으로 모형 외 편차 (δ1t)와 모형 내 편차 (δ2t)의 기본적 차이점은 δ2t가

δ1t보다 좀 더 시점에 관계없는 고정적인 성격 (시간불변성, time-invariant property)의 규칙을 제공한

다는데 있다. 즉 δ1t는 Zt를 사용함으로써 Zt가 내포하는 t시점의 iid 오차의 영향을 직접적으로 받으

나 δ2t는 bZt를 사용함으로써 t시점의 iid 오차를 0으로 간주하게 되며, 그에 따라 δ2t가 δ1t보다 상대적

으로좀더시간불변성을갖게된다. 참고로방향성예측과관련된기존의연구결과로서지혜영과조완

현 (2009) 등이있다.

2. 시계열 예측모형

본 연구에서는 예측 기법으로 두 가지 시계열모형, 즉 시계열 요소분해모형과 ARIMA모형을 고려

한다. 물론 이외에도 잘 알려진 시계열 모형으로서 변동성을 이용하는 예측기법 등 (김삼용과 김진아,

2009) 다양한 예측 기법이 존재한다. 잘 알려진 대로 시계열 요소분해모형은 시계열의 시간에 따른 변

화를 (시간)회귀함수 (추세, 순환함수 등)로 모형화하여 이를 외삽 (extrapolation)함으로써 예측을 시

도하는 것이며 ARIMA모형은 시간이 흘러도 변하지 않는 정상적인 (stationary) 현재와 과거간의 선형

관계를 찾아내어 예측을 시도하는 것이다. 본 연구의 시계열 요소분해모형은 요소로서 회귀함수 (추세

함수와순환함수)와상관된정상오차등을포함한다.

2.1. 시계열 요소분해모형과 ARIMA 모형에 의한 예측

본연구에서는 KOSPI200지수움직임을회귀모형화하는데있어서삼각함수를활용한다. 즉지수의

추세적변동을나타내는이차함수 f(t)를삼각함수로감싸는식 (2.1) 형태의모형을활용한다.

Zt = f(t) + α1 sin(
2πt

L
) + α2 cos(

2πt

L
) + ϵt (2.1)

여기서 ϵt는 정상과정인 오차항이다. 식 (2.1)을 사용하여 KOSPI200지수를 예측을 할 때 중요한 절차

는 삼각함수의 계수 (α1과 α2)추정, 주기 L의 결정과 f(t)를 추정하는 일이다. 여기서 주목할 점은 식

(2.1)을 주기적으로 (1주 혹은 2주단위로) 최근의 데이터들을 사용하여 최신화 (update)한다면 결과적

으로지역적합 (local fitting)을통해회귀함수를비모수적으로추정하는효과를갖게된다는점이다.

식 (2.1)의 추정을 위해 f(t)는 β0 + β1t + β2t
2로 정하며 시도표 (time plot) 등에 의거 적절한 주기

L을찾은후잘알려진회귀분석기법을사용하여다음과같은회귀함수 (중심선)추정값을얻는다.

bZt = bβ0 + bβ1t + bβ2t
2 + bα1 sin(

2πt

L
) + bα2 cos(

2πt

L
) (2.2)

여기서 모형추정 후 잔차 분석을 통해 잔차가 독립이 아닐 경우 잔차를 추가로 분석하여 최종 추정값 혹

은최종모형을얻는다.

ARIMA 모형은 자기회귀이동평균모형에 시계열 데이터의 정상성 확보를 위한 차분절차가 추가된 모

형으로서차분후적절한 AR과 MA의차수를정하는절차를거쳐추정된다. ARIMA 모형에의한구체

적예측절차는박유성과김기환 (2004)등에상세히기술되어있다. 본연구에서방향성예측은모형외

편차 δ1t와모형내편차 δ2t에의해각각결정된다.
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3. 실제 데이터 적용

본 연구에 사용된 자료는 2007년 5월1일부터 2008년 2월29일까지 일별 KOSPI200지수이다. 훈련

용 데이터는 2007년 5월1일부터 10월31일까지 KOSPI200으로서 123개이며 평가용 데이터는 2007년

11월1일부터 2008년 2월29일까지의 KOSPI200으로서 74개이다. 이들에 대한 시도표는 그림 3.1과 그

림 3.2에주어져있다.
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그림 3.1 훈련용 데이터의 시도표
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그림 3.2 평가용 데이터의 시도표

3.1. 요소분해모형

그림 3.1의 훈련용 데이터에 식 (2.1)의 모형의 추세와 순환 부분을 적합한 결과는 다음과 같으며 이

에근거한시도표는그림 3.3에주어져있다.

bZt = 206.108 + 0.65t− 0.003t2 − 7.985sin(
2πt

60
) + 4.967cos(

2πt

60
) (3.1)

식 (3.1)에 따른 잔차의 시도표 그림 3.4를 보면 잔차가 독립이 아니며 뚜렷한 패턴을 나타내고 있음을

알수있다. 또한이는잔차의포트만토검정통계값을통해서도확인할수있었다.

잔차의 독립성을 달성하기 위해 ARIMA 모형을 적합하였으며 그 결과 잔차를 AR(4)모형으로 적합

하였다. 추가 적합 후 최종 잔차에 대한 독립성 여부를 검정하였으며 그 결과는 표 3.1에 주어져 있는데

최종잔차들이독립임을보여주고있다. 따라서최종요소분해모형은

bZ(1)
t = bZt − 0.12165 + 0.98578et−1 − 0.24878et−2 + 0.37716et−3 − 0.33411et−4 (3.2)

이며이에대한시도표는그림 3.5에주어져있다. 식 (3.2)에서 et는 t시점의잔차를나타낸다.
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표 3.1 최종잔차의 포트만토 검정통계값

시차 카이제곱 통계량 자유도 유의확률

6 5.07 6 0.5344

12 9.04 12 0.6998

18 15.52 18 0.6262

24 26.38 24 0.3341
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3.2. ARIMA 모형

훈련용 데이터에 ARIMA 모형추정의 표준화된 절차들 (차분, 모형식별, 모형추정, 모형진단)을 적용
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한결과 1차차분후 AR(5)모형이선택되었으며추정된모형은식 (3.3)과같다.

bZt =0.47322 + Zt−1 + 0.09145(Zt−1 − Zt−2)− 0.11698(Zt−2 − Zt−3)

+ 0.23119(Zt−3 − Zt−4)− 0.03672(Zt−4 − Zt−5)− 0.23574(Zt−5 − Zt−6) (3.3)

표준화된 절차들에 대한 자세한 내용은 Box와 Jenkins (1976) 등을 참조할 수 있다. 아래 그림 3.6은

모형식별 절차에서 주요한 역할을 하는 차분된 데이터의 편자기상관함수 (Partial Auto Correlation

Function: PACF) 그림이다.

그림 3.6 1차 차분 된 훈련용 데이터의 PACF

3.3. 방향성 예측

요소분해모형 식 (3.2)과 ARIMA모형 식 (3.3)을 토대로 KOSPI200지수의 방향성을 예측해보자.

본 절에서는 두 가지 방향성 예측기법, 모형 외 편차 δ1t (식 (1.1))과 모형 내 편차 δ2t (식 (1.2))를

사용하여 방향성을 예측한 후 두 기법의 유용성에 대해 살펴본다. 훈련용 데이터로 추정된 요소분해모

형 식 (3.2)과 ARIMA 모형 식 (3.3)을 사용하여 2008년 2월22일까지 방향성 예측을 실시하였다. 먼

저 요소분해모형과 ARIMA 모형을 이용한 예측 값들은 그림 3.7과 그림 3.8에 각각 나타나 있다. 그림

3.7과 그림 3.8에는 실제 값은 점들로, 예측 값은 실선으로 각각 나타나 있으며 그림 중간에 보이는 기

둥 점선은 그 이전과 이후가 각각 훈련 및 평가기간임을 나타내기 위해 도입되었다. 먼저 기대할 수 있

는 것은 추정된 요소분해모형이나 ARIMA모형 모두 일정기간이 지나면 변화된 미지의 실제 모형 (the

underlying model)을 제대로 예측 (추정)하지 못할 것이라는 점인데 실제로 요소분해모형 (3.2)의 경우

2월 22일 이후 예측값이 실제값과 현저히 달라졌으며 ARIMA 모형 (3.3)의 경우 1월 8일 이후 예측값

이 실제값과 현저히 달라졌다. 이는 요소분해모형이 장기예측에 좀 더 유용하다는 잘 알려진 사실과 부

합된다. 이러한 이유로 그림 3.7의 요소분해모형 모형의 경우 예측값을 2월 22일, 그림 3.8의 ARIMA

모형의경우예측값을 1월 8일까지만제시하였다.

그림 3.9에는 평가용 데이터에 대한 요소분해모형과 ARIMA모형에 의한 방향성 예측결과가 주어져

있다. 즉 예측률의 시간에 따른 변화가 주어져 있다. 여기서 예측률이란 평가기간 중 성공예측수를 총

예측수로 나눈 값이다. 그림 3.9를 살펴보면 요소분해모형에 δ2t를 사용한 경우 (굵은 실선) 2008년

2월 22일까지 60%의 예측률을 유지하였으며 δ1t를 사용한 경우 (가는 실선)보다 대부분의 구간에 걸

쳐 우월한 예측률을 보이고 있다. 또한 ARIMA 모형에 δ2t를 사용한 경우 (촘촘한 점선)와 δ1t을 사용
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그림 3.8 AR(5)모형 예측 결과

한 경우 (굵은 점선)가 그림 3.9에 함께 나타나 있는데 이 결과 역시 δ2t의 우월성을 보여주고 있다. 이

와 같이 그림 3.9의 방향성 예측률 시도표를 통해 알 수 있는 것은 δ2t의 유용성이며 이는 방향성 예측

의 경우 모형 내 편차를 이용하는 것이 모형 외 편차를 이용하는 것보다 바람직하다는 것을 보여주고 있

다. 참고로 모형의 예측값이 정확성을 상실하는 시점 (요소분해모형의 경우 2월22일, ARIMA 모형의

경우 1월8일)까지의 방향성 예측결과를 살펴보면 요소분해모형의 경우 δ1t를 사용했을 경우 56%의 예

측률을, δ2t를 사용했을 때 60%의 예측률을 각각 유지하였으며, ARIMA 모형의 경우 2008년 1월 8일

까지 δ1t를사용했을경우 55%의예측률을, δ2t를사용했을때 60%의예측률을유지하였다.
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그림 3.9 모형들의 방향성 예측률

본 절의 δ1t와 δ2t를 적용한 연구결과는 다음과 같이 요약될 수 있다. “방향성 예측을 위해 요소분해
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모형이 ARIMA에 비해 우월하며, 모형에 관계없이 모형 내 편차인 δ2t가 모형 외 편차인 δ1t보다 유용

하다.” 모형 외 편차가 현재 시점의 데이터를 활용하는 반면 모형 내 편차는 현재 시점의 데이터를 활용

하지않는다는사실을고려할때이러한결과는흥미로운결과라고할수있다. 이러한결과가관찰되는

주된이유는시간불변성의관점에서 δ2t의우월성에있다고판단된다. 즉방향성예측의경우정확한예

측값사용이필수적이지만이외에도어느정도시간불변적인성격을갖는기법을사용하는것이바람직

한것으로보인다.

4. 결론

주가지수 선물거래 등 방향성 예측은 다양한 금융문제에서 중요한 문제로 등장하고 있으나 이에 대한

연구 결과는 그리 많지 않다. 본 논문에서는 KOSPI200지수의 방향성 예측문제를 기존의 시계열분석

관점을통해분석하였다. 본논문의주된연구결과는모형내편차를통한방향성예측이정확한결과를

낳을확률이높다는사실을밝힌데있으며이결과는추후좀더상세히연구해볼만한가치가있다.
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Abstract

This paper deals with directivity forecasting of time series which is useful for futures

trading in stock market. Directivity forecasting of time series is to forecast whether

a given time series will rise or fall at next observation time point. For directional

forecasting, we consider time regression model and ARIMA model. In particular, we

study two statistics, intra-model and extra-model deviation and then show usefulness

of intra-model deviation.
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