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요 약

본 연구에서는 모든 산업을 총합한 종합주가지수 예측을 다루는 기존의 연구들과는 달리 11개의

대표 산업별 주가지수의 상승 및 하락을 예측하였다. 해외경제상황에 큰 영향을 받는 우리나라 주식

시장을 고려하여 국내 경제지표뿐만 아니라 미국, 일본, 중국, 유럽의 주요 경제지표를 예측변수로 사

용하였다. 2001년부터 2011년까지 총 132개의 월별 자료에 대하여 로지스틱 회귀모형과 신경망모형

에의한분석은대체로 60% 내외의정확도를보였다.

주요용어: 국내외경제지표, 로지스틱회귀모형, 산업별주가지수예측, 신경망모형.

1. 서론

최근 들어 한국의 주식시장은 예측하기 힘들만큼 변동성이 심화되고 있는데 그 이유 중 하나로서 다

른 아시아 국가에 비해 외국인 비중이 높기 때문이다. 2011년 9월 한 달간 유로존 위기 심화로 외국인

자금의 이탈 강도가 거세졌고 외국인은 코스닥을 포함한 국내 증시에서 순매도액만 2조원을 넘어섰다.

미국발 위기가 몰아치던 8월부터 9월까지 순매도액은 7조1650억에 이르렀고, 증시는 200포인트 이상

의 하락폭을 보였다. 2011년 9월 현재, 국내 증시에서 외국인 비중은 32%로 인도 (19%), 인도네시아

(17%), 중국 (9%) 등에 비해 상당히 높은 수치다. 그러므로 예측하기 힘든 외국인의 자본의 유입, 유출

로 인하여 국내 경제 상황만으로는 기업을 판단하고 주식에 투자하는 것은 어려울 것으로 판단된다. 한

국의 기업 상황이 아무리 호황기라도 해외 경제 상황의 영향을 받지 않을 수 없다. 한국은 2010년의 경

제회복국면을 거쳐 2011년에도 계속적인 수출호재와 기업의 이익증대로 인해 전반적인 기업들의 주가

는 상승 하였고, 종합주가지수 (Korea composite stock price index; KOSPI)는 최고가를 갱신하면서

시가총액은 1,000조를넘어섰으며지수는 2,200을넘어섰다. 하지만그리스의지속적인재정적자상황

이 2010년부터유럽대부분국가들의신용부도스왑 (Credit default swap; CDS) 프리미엄을급격히상

승시켰다. 결국, 유럽에서경제규모 3위인이탈리아도신용등급이강등되었다. 유럽의채무불이행은전

세계의 주식시장과 금융시장을 불안하게 만들었고, 2011년 8월에 결국 미국과 일본의 신용등급 강등과

경제지표의악화는승승장구하던 KOSPI 지수를쉽게무너뜨리고말았다. 이제투자자라면해외경제의
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상황을고려하지않을수없다. 또한산업마다영향을받는정도와관련된변수가각각다르다. 예를들

면, 수출산업은국제경제상황에민감하고, 내수산업은국내경제상황에민감할것이다.

KOSPI는 국내외 정치 및 경제를 포함한 예측 불가능한 여러 요인들을 포함하고 있기 때문에

KOSPI의 정확한 단기 예측은 상당히 어려운 문제에 속한다. 그럼에도 불구하고 KOSPI는 랜덤하

지 않고 설명하기는 어렵지만 어떤 패턴이 있다고 가정하고 여러 모형들에 의해 예측이 이루어져 왔다.

모든산업을총합한 KOSPI의예측및분석을다루는기존의연구들은다음과같다.

김유일 등 (2004)은 KOSPI 200지수와 S&P 500지수의 상승 및 하락을 예측하기 위하여 신경망모형

과 SVM (Support vector machine)기법을 사용하였다. 예측변수로서는 가격변화를 나타내는 지표, 주

가의 전환점을 알려주는 오실레이터 지표, 장기간의 추세 경향을 나타내는 지표, 기복이 심한 변수의 움

직임을 완만하게 표현해내는 이동평균 지표 등 11개의 기술적 지표들을 사용하였다. 구간을 달리 하는

KOSPI 200 지수의 5개의 자료세트에 대하여 신경망모형은 55%-59%, SVM은 55%-58%의 정확률을

보였다.

Lee (2008)는 Kim (2003)에서 사용된 12개의 기술적 지표를 예측변수로 사용하고, 유전자 알고리즘

기반하의 인공지능 예측기법 결합모형을 이용하여 로지스틱 회귀모형, 신경망모형, 그리고 SVM모형의

예측 결과들을 결합하여 KOSPI 지수 등락을 예측하였다. 결합모형에 의한 예측은 최고 66%까지의 정

확도를보였다.

박주환과정진혁 (2008)은 KOSPI의시가, 고가, 저가, 종가 4가지의데이터로구성된 16개의기술적

지표를 예측변수로 사용하고, SVM모형으로 예측한 일간예측은 56.6%, 주간예측은 56.3%의 적중률을

나타냈다. 모형의 예측에 맞추어서 매수 혹은 매도 포지션을 취한다고 가정했을 때 수익률 시뮬레이션

결과는일간모형 (4,600영업일, 약 17년)의경우세금을감안하더라도 3,000%에달하는수익률을기록

하였다.

이은진 등 (2008)은 신경망모형을 사용하여 KOSPI 지수를 예측하였다. KOSPI, KOSPI 200,

DOW, NASDAQ의 거래량, 거래대금, 시가, 고가, 저가, 종가, 그리고 원달러 환율, 등, 총 22개의

입력변수 중에서 먼저 주성분분석에 의하여 12개의 변수를 추출하였다. 추출된 12개 입력변수에 대하

여 예측하고자 하는 예측일에 따라 최량부분적합법을 이용하여 최종적으로 예측변수들을 선정하였다.

성능평가를 위해 주가지수의 변동폭이 다른 두 종류의 실험데이터를 대상으로 예측을 진행한 결과 30일

의연속적인 KOSPI 지수예측에있어 11.92포인트의평균오차율을보였다.

김삼용과 김진아 (2009)는 KOSPI 수익률에 대한 최적의 모형을 구축하기 위하여 다양한 형태의 조

건부 평균모형과 조건부 분산모형을 적합시켰으며, 박인찬 등 (2009)은 KOSPI 200 지수의 전일대비

상승혹은하락을예측하기위하여시계열요소분해모형과 ARIMA 모형을사용하였다.

신동근과 정경용 (2011)은 가중 퍼지소속함수를 이용한 신경망모형에 의해서 5일간의 KOSPI 단기

추세예측을위하여비중복면적분산측정법을사용하여여러개의특징입력중에서중요도가가장낮은

특징입력을 자동적으로 하나씩 제거하면서, 최소화된 특징입력으로 최대의 예측성능을 찾았다. 실험결

과에서 5일간의주가단기추세의상승과하락에대한 73.84%의정확도를보여주었다.

한나영 (2011)은 2006년부터 2010년까지 KOSPI 일별자료에 대해 기존의 연구와는 다르게 2008년

국제금융위기 시기를 기준으로 금융위기 발생 이전과 발생 이후의 주가를 예측하기 위하여 Kim

(2003)에서 사용된 12개의 기술적 지표를 예측변수로 선정하였고, 신경망모형, 이동평균법, 지수평

활법, 그리고 다중회귀모형을 사용하여 예측하였다. 최종 예측성과를 RMSE (Root mean square

error)로비교한결과신경망모형이다른모형들보다도더높은성과를보인것으로파악되었다.

불안정한 금융시장의 변동성을 분석하기 위하여 오경주 등 (2011)은 선형 및 신경망 자기회귀모형을

이용하여 주식시장의 불안정지수를 개발하였고, 박범조 (2011)는 개별 주가에 반영된 시변 무리행동을

연구하였다.
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모든산업을총합한 KOSPI 예측을다루는기존의연구들과는달리본연구의목적은 11개의대표산

업별 주가지수의 전월 대비 상승 혹은 하락을 예측하는 것이다. 각 산업의 주가지수를 예측하기 위하여

국내변수 (국내경제지표)와해외변수 (미국, 일본, 중국, 유럽의주가와주요경제지표)들중에서각산

업마다 민감하게 작용하는 입력변수를 예측변수로 사용함으로써 산업별로 예측의 정확도를 높이고자 하

였다. 이는 국내외 경제상황에 따라 주식투자자들이 어느 산업에 투자해야 하는지의 투자정보를 줄 수

있다는점에의의를둔다.

수치분석을 위하여 2001년부터 2011년까지의 11년 동안에 걸친 각 산업주가지수의 132개 월별자료

를 목표변수 자료로 사용하였고, 총 39개의 국내외 경제변수들 중에서 단계별 변수선택법 (Stepwise

variable selection)에 의해 추출된 예측변수들 위에서 로지스틱 회귀모형과 신경망모형에 의하여 각 산

업별 주가지수의 전월대비 상승 혹은 하락을 예측하였다. 모든 자료분석은 SAS E-Miner를 사용하여

수행되었다.

2. 자료설명

목표변수로 사용된 표 2.1의 11개 대표 산업별 주가지수는 KOSPI를 대표할 수 있는 산업으로서 거

래량을 기준으로 거래량이 많은 상위 11개 산업을 선택하였다. 표 2.2에 보이는 입력변수들 중에서 국

내변수로는 설비투자지수, 경기선행지수, 경기동행지수, 산업생산지수 등을, 그리고 해외변수로는 미국,

유럽, 중국, 일본의 주가지수, 환율, 원유가격, 및 금가격 등을 1개월 전 변동률로 변환하여 총 38개의

변수를 기본이 되는 입력변수로 구성하였다. 또한 각 변수의 3, 6, 12개월 전 변동율도 입력변수 세트에

포함시켰으나 변수선택과정에서 대부분 선택되지 않거나 선택되더라도 낮은 정확도를 보이거나, 민감도

혹은 특이도가 0이 되어 3, 6, 12개월 전 변동율들은 입력변수 세트에서 제외되고 유일하게 선택된 경기

선행지수의 12개월전변동율만추가되어총 39개의입력변수의세트를표 2.2.와같이구성하였다.

표 2.1 목표변수 설명과 각 자료별 상승 (1)의 구성 비율

목표변수 산업설명 분석용자료 검증용자료

y1 제조산업 0.467 0.689

y2 기계산업 0.533 0.689

y3 건설산업 0.511 0.644

y4 철강산업 0.622 0.600

y5 음식료산업 0.489 0.667

y6 전기전자산업 0.444 0.600

y7 운수창고산업 0.444 0.556

y8 금융산업 0.467 0.644

y9 유통산업 0.511 0.600

y10 서비스산업 0.467 0.689

y11 화학산업 0.578 0.711

㈜ 각 목표변수는 산업별 주가지수의 전월대비 상승의 경우는

1의 값을, 하락의 경우는 0의 값을 가지는 이항자료이다.

수치분석을 위하여 사용된 자료는 2001년부터 2011년까지의 132개 월별자료이다. 월별자료를 사용

한 이유는 입력변수로 사용될 경기선행지수, 소비자기대지수, 그리고 산업생산지수 등 대부분의 국내외

경제지표가 한 달에 한번 발표되는 것이 많으므로 주가지수도 월별자료를 사용하였다. 이때, 주가지수

의 월간자료는 매달 주식거래 첫날의 종가를 의미한다. 11개의 대표 산업별 주가지수의 전월 대비 상승

(1), 혹은하락 (0)의값을갖는이범주자료를목표변수로설정하였다.

총 132개의 자료들 중에서 2001년 1월부터 2008년 6월까지의 90개 자료는 모형화를 위한 자료로 사

용하였고, 2008년 7월부터 2011년 12월까지의 42개자료는예측용자료 (Test data)로사용하였다. 이
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때모형화를위한 90개의자료중각 45개씩을분석용자료 (Training data)와검증용자료 (Validation

data)로 랜덤추출하여 사용하였다. 각 산업별 주가지수의 전월 대비 상승 (1)의 구성 비율이 분석용 및

검증용자료별로표 2.1에나타나있다.

표 2.2 국내외 입력변수 (전월대비 변동율)

입력변수 변수설명 입력변수 변수설명

x1 한국-수출 물가지수 x21 소비자기대지수

x2 한국-설비투자지수 x22 건설수주액

x3 미국-필라델피아 연준 지수 x23 금융기관유동성

x4 미국-시카고 PMI지수 x24 산업생산지수

x5 미국-소비자신뢰지수 x25 제조업 가동율 지수

x6 일본-산업생산지수 x26 건설 기성액

x7 중국-소매판매지수 x27 서비스업 생산지수

x8 중국-산업생산지수 x28 생산자제품 재고지수

x9 미국주가지수-다우산업 x29 기계수주액

x10 일본주가지수-니케이 225 x30 자본재수입액

x11 중국주가지수-상해종합 x31 장단기금리차

x12 원화 x32 순상품교역조건

x13 위안화 x33 구인구직비율

x14 유로 x34 경기선행지수 OECD (Amplitude Adjusted)

x15 엔화 x35 경기선행지수 OECD (Trend Restored)

x16 경기선행지수 12 x36 경기선행지수 OECD (Europe, Trend Restored)

x17 경기선행지수 x37 금

x18 경기동행지수 x38 WTI

x19 경기동행지수 순환 변동치 x39 브렌트유

x20 재고순환지표

㈜ x16 (경기선행지수 12)는 경기선행지수의 12개월 전대비 변동율을 의미한다.

목표변수와 입력변수의 모든 원자료의 출처는 인포맥스 (http://www.infomax.co.kr)이고, 원자료는

모두변동률로변환하여사용하였다.

3. 자료분석

목표변수인 산업별 주가지수의 전월대비 상승 (1) 혹은 하락 (0)을 예측하기 위하여 11개 산업 각각

에대해 SAS E-Miner를사용하여로지스틱회귀분석과신경망분석을실시하였다. 본논문에서는 11개

산업 중에서 화학산업 (y11)에 대한 자료분석 과정 및 결과에 대한 설명을 상세히 하고 나머지 산업에

대한분석결과는요약하여설명하고자한다.

3.1. 변수선택

로지스틱 회귀분석 혹은 신경망분석을 위하여 표 2.2에 제시되어 있는 39개의 국내외 경제변수를 모

두 예측변수로 사용하기에는 자료 수에 대비하여 매우 많다. 따라서 SAS E-Miner에서 R-square를 변

수선택기준으로 한 Variable selection 노드를 이용하여 영향력 있다고 생각되는 유의한 10 여개의 변수

를 선택한 후, 선택된 변수들에 대하여 로지스틱 회귀모형의 적합결과를 통해 유의수준 15% 내외에서

유의하다고생각되는예측변수들을최종선택하기로한다.

R-square를 변수선택 기준으로 한 Variable selection 노드는 다음과 같이 입력변수의 선택을 한다.

즉, 각 입력변수와 목표변수와의 단순 상관계수의 제곱이 기준값 (디폴트 기준값은 0.005)보다 작은 입

력변수를 제거한 후, 제거되지 않고 남아있는 변수들 중에서 전진 단계별 R-square 회귀변수선택법을
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적용하여 R-square 증가분이 기준값 (디폴트 기준값은 0.0005)보다 작은 변수가 나타나면 변수선택을

중단한다.

표 3.1은 화학산업의 예측변수 선택결과를 나타낸 표로서 각 변수 선택단계에서 선택된 변수의 경우

는 유의확률이 표시되어 있다. 입력변수의 수를 줄이기 위하여 1차적으로 R-square를 변수선택 기준으

로 한 Variable selection 노드를 수행하여 유의한 변수 순으로 10개의 입력변수 (표 3.1의 3열)가 선

택되었다. 이렇게 선택된 10개의 변수를 입력변수로 하여 로지스틱 회귀분석을 실시한 결과 유의수준

15%에서 6개의 변수 (표 3.1의 4열)가 유의하였다. 이제 6개의 변수를 화학산업의 주가지수 예측을 위

한최종예측변수로선택하기로한다.

표 3.1 로지스틱회귀에 의한 변수선택 (목표변수: 화학산업)

입력변수 변수 설명 1차 변수선택 2차 변수선택

x2 한국-설비투자지수 0.018 0.081

x3 미국-필라델피아 연준 지수 0.039 0.074

x7 중국-소매판매지수 0.041 0.047

x9 주가지수-다우산업 0.000 0.001

x12 원화 0.048

x15 엔화 0.058

x26 건설 기성액 0.038

x32 순상품교역조건 0.017 0.079

x35 경기선행지수 OECD (Trend Restored) 0.128

x38 WTI 국제유가 0.000 0.004

화학산업에대해선택된예측변수들을유의한순서대로나열하면다우존스주가지수 (x9), WTI 국제

유가 (x38), 중국-소매판매지수 (x7), 미국-필라델피아 연준지수 (x3), 순상품 교역조건 (x32), 그리고

한국-설비투자지수 (x2) 이다. 이렇게선택된예측변수들은목표변수인화학산업과비교적연관성있는

변수들이라고 볼 수 있다. 서브프라임 모기지 사태로 시작된 미국발 금융위기가 세계 금융 시장을 뒤흔

든 사례를 보면 미국이 국제 금융 시장에 미치는 영향은 매우 크다고 볼 수 있다. 미국 경제를 반영하는

다우존스 주가지수는 당연히 화학업은 물론 다른 산업별 주가지수에도 지대한 영향을 미칠 것으로 보인

다. 화학산업의 주된 산업이 원유를 수입하여 정제 과정을 거쳐 만들어진 석유화학제품을 판매, 수출하

는 산업이다. 화학산업의 주재료가 원유인 만큼 화학산업에서 두 번째로 유의한 예측변수인 WTI 국제

유가는 화학산업과 매우 관련이 깊다고 할 수 있다. 화학산업의 경우 매출의 반 이상이 수출을 통해 이

루어지는데 주로 중국, 일본에 정제된 석유화학제품을 수출하고, 미국에 휘발유를 수출한다. 따라서 중

국 경기와 미국 경기 전망을 알 수 있는 중국 소매판매지수와 미국 필라델피아 연준 지수도 일정 부분

화학산업의 주가 지수에 영향을 미칠 것으로 보인다. 화학산업은 그 산업구조의 특성상 수출입 조건에

민감하게 반응하므로 순상품교역조건도 화학산업 지수에 연관성이 있다고 할 수 있다. 그러나 마지막으

로선택된한국설비투자지수의경우화학산업과의직접적인연관성은찾기힘들다.

화학산업과 같은 방법으로 나머지 10개의 산업에 대해서도 각 산업별로 Variable selection 노드와 로

지스틱회귀분석을통해유의수준 15% 내에서유의한변수순으로최종적인예측변수를선택을하였다.

표 3.2는 각 산업별로 5개 내외의 최종적인 예측변수를 선택한 결과와 그 때의 유의확률을 나타낸 표이

다.

경제적인 관점에서 각 산업과 연관성 있는 예측변수들이 잘 선택되었는지를 살펴보기로 하자. 표

3.2에서 선택된 예측변수들을 살펴보면 다우존스 주가지수 (x9)의 경우 모든 산업에서 선택되었음을 볼

수 있다. 앞에서 언급했듯이 미국이 국제 금융 시장에 미치는 영향은 매우 크다고 볼 수 있다. 특히, 우

리나라는 경제 자체의 규모는 작지만 자본시장에 있어 개방도가 높은 소규모 개방경제이다. 따라서 미

국 경제를 반영하는 다우존스 주가지수는 당연히 우리나라 주가지수에도 지대한 영향을 미칠 것으로 보
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인다. WTI 국제유가 (x38) 또한 기계산업을 제외한 모든 산업에서 선택된 것을 볼 수 있다. 이는 우리

나라의 경우 자원이 부족한 나라로 원유의 경우 100% 수입하고 있는 실정이기에 국제유가의 경우 수입

원자재가격에영향을미쳐각산업별주가지수에도큰영향을미칠것으로보인다.

다우존스주가지수와 WTI 국제유가이외에각산업별로선택된예측변수들을살펴보면, 제조산업주

가지수 (y1)은금융기관유동성 (x23)이예측변수로선택되었으나연관성을찾기힘들다.

기계산업 주가지수 (y2)는 중국-소매판매지수 (x7), 니케이 225 주가지수 (x10), 자본재수입액

(x30)이 예측변수로 선택되었다. 국내의 중공업회사가 대량의 굴삭기를 중국에 수출하거나 조선회사

가 플랜트 사업으로 해외에 수출하는 경향으로 보아, 중국의 성장을 나타내는 소매판매지수는 기계업과

관련이 있다. 또한 일본도 우리나라와 더불어 기계산업이 발달되어 있기 때문에 니케이 주가지수도 기

계산업과 밀접한 관련이 있으며, 자원이 부족한 우리나라 특성상 원자재를 수입하는 자본재수입액도 그

연관성이있다.

표 3.2 로지스틱회귀에 의한 산업별 최종 변수선택의 결과

y1 y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 y10
제조산업 기계산업 건설산업 철강산업 음식료산업 전기전자산업 운수창고산업 금융산업 유통산업 서비스산업

X3 0.072
X4 0.067
X5 0.001
X6 0.091
X7 0.135
X9 0.001 0.002 0.003 0.097 0.001 0.001 0.001 0.004 0.001 0.065
X10 0.048 0.108
X12 0.035 0.003
X14 0.085 0.092 0.085
X15 0.077
X16 0.028
X23 0.130 0.098
X27 0.061
X28 0.127
X30 0.033 0.051
X32 0.009
X33 0.001
X34 0.004
X36 0.017
X38 0.001 0.057 0.012 0.008 0.002 0.116 0.028 0.059 0.006
x39 0.067

철강산업 주가지수 (y4)는 미국-소비자신뢰지수 (x5), 금융기관유동성 (x23), 서비스업생산지수

(x27), 순상품교역조건 (x32)이 예측변수로 선택되었다. 철강산업에서 대표적인 자동차산업이 해외

시장으로의수출에크게의존하는산업이므로순상품교역조건, 미국-소비자신뢰지수등수출입에관련

된변수들과강한연관성이있는것을보였다.

음식료산업 주가지수 (y5)는 미국-필라델피아 연준 지수 (x3), 원화 (x12), 유로 (x14)가 예측변수로

선택되었다. 음식업의 경우 원화, 유로 즉 환율과 밀접한 관계가 있는 걸로 나타났다. 이는 우리나라가

밀가루와같은대부분의곡물원재료를미국으로부터수입하기때문에미국-필라델피아연준지수와환율

의영향을많이받는다고할수있다.

전기전자산업 주가지수 (y6)는 유로 (x14), 자본재수입액 (x30), 구인구직비율 (x33)이 예측변수로

선택되었는데, 우리나라의 경우 대부분 원재료를 해외에서 수입으로 의존하므로 자본재수입액은 연관성

이있으나, 구인구직비율과유로는전기전자산업과연관성을찾기는힘들다.

운수창고산업 주가지수 (y7)는 일본-산업생산지수 (x6), 생산자제품재고지수 (x28)이 예측변수로 선

택되었다. 운수창고산업은 기본적으로 제품을 보관하고 운송하는 산업이므로 생산자제품제고지수와는
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연관성이 있다. 또 우리나라의 경우 일본과 근접해있어 빈번하고 중요한 교역을 많이 하므로 일본 산업

생산지수와도연관성이있다.

금융산업주가지수 (y8)는미국-시카고 PMI지수 (x4), 주가지수-니케이 225 (x10), 경기선행지수 12

(x16), 브렌트유 (x39)가 예측변수로 선택되었다. 우리나라는 미국, 일본과의 교역이 많기 때문에 미

국-시카고 PMI지수와 니케이 225 주가지수에 영향을 받는다. 특히 PMI지수는 경기에 선행하는 자료

이므로 금융산업에는 영향을 미치게 된다. 또한 경기선행지수를 보고 투자와 거래가 이루어지므로 금융

산업과연관성을갖는다. 그러나브렌트유와금융산업과의관계는연관성을찾기힘들다.

마지막으로서비스산업주가지수 (y10)는원화 (x12), 유로 (x14), 엔화 (x15), OECD 토탈경기선행

지수 (x34), OECD 유로 경기선행지수 (x36)가 예측변수로 선택되었다. 서비스산업은 유통서비스업,

금융서비스업, 오락문화서비스업, 통신서비스업등을모두포괄하는산업으로경제상황에민감하게반

응한다. 따라서 OECD 토탈 경기선행지수와 OECD 유로 경기선행지수는 향후 경기를 예측하는 지표

로 경제 상황에 민감하게 반응하는 서비스산업과 연관성이 있다고 할 수 있다. 또한 환율 (원달러, 엔

화, 유로)은 우리나라 수출품 가격에 영향을 미쳐 소비를 감소시킬 수 있으므로 서비스산업에도 그 영향

이미칠것으로보인다.

목표변수와 선택된 예측변수들 간의 연관성을 살펴본 결과 각 산업별로 영향력 있는 변수들이 비교적

잘 선택된 것을 확인 할 수 있다. 이렇게 총 11개 산업에 대해 최종적으로 선택된 예측변수들을 사용하

여로지스틱회귀분석과신경망분석을실시해보았다.

3.2. 로지스틱 회귀분석

표 3.3은 화학산업에 대하여 최종 선택된 6개의 예측변수 위에서 로지스틱 회귀분석을 수행한 결과로

서 각 절단값에 따른 분류의 정확도, 민감도, 특이도를 분석용 자료와 검증용 자료별로 보여준다. 정확

도는 주가상승 (1) 및 주가하락 (0)을, 민감도는 주가상승 (1)을, 특이도는 주가하락 (0)을 정확하게 분

류하는 측도이므로 정확한 예측을 위해서는 정확도, 민감도, 특이도 값들이 모두 높은 절단값을 선택하

는 것이 좋다. 또한 모형을 추정하는 분석용 자료와 추정된 모형을 검증하는 검증용 자료에서의 통계값

결과들이 비슷한지를 검토하는 안정성 (Stability) 평가를 해야 한다. 이는 안정성이 보장된 예측모형에

의해서 향후 분석용 및 검증용 자료와 유사한 자료 구성을 가지는 예측용 자료에 대해서도 안정적인 예

측을할수있기때문이다.

표 3.3을 보면 분석용, 검증용 자료 모두 일정한 특징을 보이고 있다. 가장 높은 정확도를 보여주는

절단값 0.45를기준으로해서절단값으로부터멀어질수록대체로정확도는낮아지는경향을보이고, 절

단값이 높아질수록 민감도는 낮아지는 경향을, 그리고 특이도는 높아지는 특징을 보이고 있다. 따라서

정확도, 민감도, 특이도가 모두 높은 절단값을 선택하기가 어렵다. 정확도와 민감도의 관점에서는 절단

값 0.45가 적절하나 두 자료간에 특이도의 차이가 0.27로서 매우 커서 안정적이지 않다. 따라서 분석

용 자료와 검증용 자료의 안정성도 고려하면서 높은 정확도 (분석용 89%, 검증용 82%)를 주는 절단값

0.50을향후화학산업의예측을위한절단값으로선택하였다.

표 4.1에는 화학산업에서와 같은 방법을 적용하여 로지스틱 회귀분석에 의해 각 산업에 대해 선택된

절단값과 선택된 절단값을 기준으로 분류의 정확도, 민감도, 특이도를 분석용 자료와 검증용 자료별로

보여준다.
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표 3.3 절단값에 따른 정확도, 민감도, 특이도의 비교

(목표변수: 화학산업, 모형: 로지스틱 회귀모형)

절단값
분석용 자료 검증용 자료

정확도 민감도 특이도 정확도 민감도 특이도

0.00 0.58 1.00 0.00 0.71 1.00 0.00
0.05 0.69 0.96 0.32 0.73 1.00 0.08
0.10 0.69 0.96 0.32 0.73 0.97 0.15
0.15 0.76 0.96 0.47 0.76 0.97 0.23
0.20 0.78 0.96 0.53 0.76 0.97 0.23
0.25 0.78 0.92 0.58 0.82 0.97 0.46
0.30 0.80 0.92 0.63 0.82 0.97 0.46
0.35 0.82 0.92 0.68 0.82 0.94 0.54
0.40 0.89 0.92 0.84 0.82 0.94 0.54
0.45 0.89 0.92 0.84 0.83 0.94 0.57
0.50 0.89 0.92 0.84 0.82 0.88 0.69
0.55 0.89 0.92 0.84 0.78 0.81 0.69
0.60 0.89 0.88 0.89 0.78 0.78 0.77
0.65 0.87 0.85 0.89 0.80 0.75 0.92
0.70 0.82 0.77 0.89 0.80 0.75 0.92
0.75 0.80 0.73 0.89 0.82 0.75 1.00
0.80 0.82 0.73 0.95 0.80 0.72 1.00
0.85 0.78 0.62 1.00 0.78 0.69 1.00
0.90 0.67 0.42 1.00 0.71 0.59 1.00
0.95 0.62 0.35 1.00 0.58 0.41 1.00
1.00 0.42 0.00 1.00 0.29 0.00 1.00

3.3. 신경망분석

신경망 (Neural network) 모형은 복잡한 구조를 가진 자료의 예측에 사용되는 비선형모형이다. 신경

망 모형들 중에서 가장 널리 사용되는 모형은 다층인식자 (Multilayer perceptron: MLP) 신경망이다.

MLP 신경망은 입력층, 은닉마디로 구성된 은닉층, 그리고 출력층으로 구성된 전방향 (Forward) 신경

망의구조를갖는다.

MLP 신경망모형을적용시키기에앞서은닉층과은닉마디의개수를정해야한다. 은닉층과은닉마디

의 수가 많아지면 모형이 복잡해지고 추정해야 할 계수의 수가 급격히 증가하여 최적화가 어려워진다.

본논문에서는 MLP 신경망모형을기본으로하여최대 2개의은닉층과최대 3개의은닉마디를갖는총

12개의 MLP 신경망모형에대하여적합시켰다.

표 3.4는 화학산업의 분석용자료와 검증용자료에 대하여 12개의 MLP 신경망모형을 적합시켜 얻은

평균제곱오차 (Mean squared error; MSE)와 오분류율 (Misclassification rate)을 나타낸다. 이 때, 첫

열의 숫자 형식 h (h1, h2)에서 h는 은닉층의 개수를, h1은 첫 번째 은닉층의 은닉마디 개수를, h2는 두

번째 은닉층의 은닉마디 개수를 나타낸다. 표 3.4에서 MSE와 오분류율이 작으며, MSE와 오분류율에

있어서 분석용 및 검증용 자료의 차이가 작으며, 그리고 추정해야할 계수의 수가 작은 모형으로서 은닉

층의개수가 2개이고은닉마디가각각 1, 2인 2(1,2) MLP 모형을화학산업의신경망모형으로선택하였

다.

표 3.5는 각 산업별로 분석용 데이터와 검증용 데이터의 MSE와 오분류율을 기준으로 선택한 MLP

신경망모형의 결과이다. 기계, 건설, 운수창고, 유통산업은 은닉층의 개수가 1개인 모형이 선택되었으

며, 나머지산업들은은닉층의개수가 2개인산업이선택되었다.

표 3.6은 화학산업의 주가지수 자료에 2(1,2) MLP 신경망모형을 적합시켰을때 절단값별로 정확도,

민감도 및 특이도를 나타낸다. 앞서 로지스틱 회귀모형에서 절단값을 구한 방법과 같이 분석용 자료와

검증용 자료에서의 안정성을 고려하면서, 정확도, 민감도, 특이도가 높은 절단값으로 0.60을 선택하였

다.
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표 3.4 은닉층 및 은닉마디의 수에 따른 MSE와 오분류율

(목표변수: 화학산업, 모형: MLP 신경망모형)

은닉층 (은닉마디)
분석용 자료 검증용 자료

MSE 오분류율 MSE 오분류율

1 (1) 0.113 0.111 0.118 0.178
1 (2) 0.099 0.067 0.124 0.178
1 (3) 0.251 0.156 0.144 0.178
2 (1,1) 0.127 0.133 0.116 0.200
2 (1,2) 0.136 0.089 0.116 0.133
2 (1,3) 0.162 0.089 0.117 0.178
2 (2,1) 0.113 0.067 0.123 0.156
2 (2,2) 0.190 0.089 0.111 0.178
2 (2,3) 0.216 0.089 0.135 0.200
2 (3,1) 0.235 0.111 0.141 0.244
2 (3,2) 0.239 0.067 0.118 0.156
2 (3,3) 0.507 0.067 0.134 0.178

표 3.5 목표변수별 MLP 신경망모형의 MSE와 오분류율

목표변수 변수설명 은닉층 (은닉마디)
분석용 자료 검증용 자료

MSE 오분류율 MSE 오분류율

y1 제조산업 2(1,1) 0.149 0.148 0.222 0.244
y2 기계산업 1(1) 0.168 0.207 0.244 0.333
y3 건설산업 1(2) 0.258 0.333 0.214 0.333
y4 철강산업 2(1,1) 0.304 0.356 0.226 0.356
y5 음식료산업 2(1,2) 0.248 0.244 0.189 0.289
y6 전기전자산업 2(1,2) 0.213 0.200 0.143 0.222
y7 운수창고산업 1(1) 0.179 0.178 0.174 0.222
y8 금융산업 2(1,2) 0.212 0.222 0.228 0.378
y9 유통산업 1(1) 0.230 0.172 0.172 0.178
y10 서비스산업 2(1,1) 0.193 0.267 0.124 0.200
y11 화학산업 2(1,2) 0.136 0.089 0.116 0.133

표 3.6 절단값에 따른 정확도, 민감도, 특이도의 비교

(목표변수: 화학산업, 모형: 2(1,2) MLP 신경망모형)

절단값
분석용 자료 검증용 자료

정확도 민감도 특이도 정확도 민감도 특이도

0.00 0.58 1.00 0.00 0.71 1.00 0.00
0.05 0.58 1.00 0.00 0.71 1.00 0.00
0.10 0.58 1.00 0.00 0.71 1.00 0.00
0.15 0.58 1.00 0.00 0.71 1.00 0.00
0.20 0.71 0.92 0.42 0.80 1.00 0.31
0.25 0.82 0.88 0.74 0.82 0.91 0.62
0.30 0.84 0.88 0.79 0.82 0.88 0.69
0.35 0.87 0.88 0.84 0.80 0.84 0.69
0.40 0.58 0.58 0.57 0.82 0.84 0.77
0.45 0.87 0.85 0.89 0.84 0.84 0.85
0.50 0.84 0.81 0.89 0.84 0.84 0.85
0.55 0.84 0.81 0.89 0.84 0.81 0.92
0.60 0.87 0.81 0.95 0.84 0.81 0.92
0.65 0.89 0.81 1.00 0.80 0.75 0.92
0.70 0.82 0.69 1.00 0.80 0.72 1.00
0.75 0.82 0.69 1.00 0.78 0.69 1.00
0.80 0.80 0.65 1.00 0.78 0.69 1.00
0.85 0.78 0.62 1.00 0.73 0.63 1.00
0.90 0.71 0.50 1.00 0.69 0.56 1.00
0.95 0.69 0.46 1.00 0.67 0.53 1.00
1.00 0.27 0.00 0.42 0.29 0.00 1.00



280 I. Choi · D. Kang · J. Lee · M. Kang · D. Song · S. Shin · Y. S. Son

표 4.1에는화학산업에서와같은방법을적용하여 MLP 신경망분석에의해각산업에대해선택된절

단값과 선택된 절단값을 기준으로 분류의 정확도, 민감도, 특이도를 분석용 자료와 검증용 자료별로 보

여준다.

4. 모형평가

3절에서는 화학산업 주가지수 자료에 대하여 로지스틱 회귀모형과 신경망모형을 적합시켜 절단값에

따른정확도, 민감도, 특이도를고려하여하나의절단값을선택하였다. 같은방법을적용하여각산업에

대한통계값들이표 4.1에보여진다.

표 4.1로부터분석용자료와검증용자료의안정성평가를해보자. 제조산업 (y1)과건설산업 (y3)에대

한 로지스틱 회귀모형과 신경망모형에 의한 적합에서, 철강산업 (y4), 음식료산업 (y5), 및 화학산업

(y11)의 로지스틱 회귀모형에 의한 적합에서, 그리고 금융산업 (y8)의 신경망모형의 적합에서 분석용자

료와 검증용자료의 특이도가 약 17%p∼27%p 정도의 차이가 난다. 또한 금융산업 (y8)의 로지스틱 회

귀모형의적합에서정확도및민감도가약 20%p 내외의차이가나며, 유통산업 (y9)의신경망모형의분

석에서는 28%p의 민감도가 차이가 난다. 모형의 안정성 측면에서 운수창고산업 (y7)에 대한 로지스틱

회귀모형 및 신경망모형이, 그리고 서비스산업 (y10)과 화학산업 (y11)에 대한 신경망모형이 안정적이

라판단된다.

표 4.1 선택된 절단값에서 각 산업 및 모형별 정확도, 민감도, 특이도의 비교

목표변수 변수설명 모형 절단값
분석용 자료 검증용 자료

정확도 민감도 특이도 정확도 민감도 특이도

y1 제조산업
로지스틱 0.45 0.84 0.81 0.88 0.77 0.83 0.64

신경망 0.50 0.82 0.76 0.88 0.76 0.77 0.71

y2 기계산업
로지스틱 0.20 0.78 0.96 0.57 0.77 0.80 0.71

신경망 0.40 0.78 0.92 0.62 0.78 0.81 0.71

y3 건설산업
로지스틱 0.45 0.73 0.78 0.68 0.69 0.83 0.44

신경망 0.60 0.69 0.57 0.82 0.62 0.66 0.56

y4 철강산업
로지스틱 0.55 0.84 0.89 0.76 0.71 0.85 0.50

신경망 0.60 0.62 0.64 0.59 0.58 0.59 0.56

y5 음식료산업
로지스틱 0.45 0.82 0.86 0.78 0.64 0.70 0.53

신경망 0.55 0.69 0.59 0.78 0.64 0.60 0.73

y6 전기전자산업
로지스틱 0.55 0.78 0.65 0.88 0.76 0.74 0.78

신경망 0.50 0.80 0.65 0.92 0.78 0.74 0.83

y7 운수창고산업
로지스틱 0.55 0.82 0.75 0.88 0.80 0.72 0.90

신경망 0.45 0.78 0.80 0.76 0.78 0.80 0.75

y8 금융산업
로지스틱 0.30 0.82 0.85 0.79 0.66 0.65 0.68

신경망 0.70 0.87 0.71 1.00 0.62 0.52 0.81

y9 유통산업
로지스틱 0.55 0.75 0.69 0.81 0.77 0.74 0.83

신경망 0.55 0.69 0.61 0.77 0.82 0.89 0.72

y10 서비스산업
로지스틱 0.60 0.78 0.71 0.83 0.84 0.84 0.86

신경망 0.70 0.80 0.67 0.92 0.80 0.74 0.93

y11 화학산업
로지스틱 0.50 0.89 0.92 0.84 0.82 0.88 0.69

신경망 0.60 0.87 0.81 0.95 0.84 0.81 0.92

5. 예측

3절에서 구축한 로지스틱 회귀모형과 신경망모형을 이용하여 2008년 7월부터 2011년 12월까지의 총

42개월별자료로구성된예측용자료에대해주가상승혹은주가하락을예측해보기로하자. 예측용자
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료의입력변수들의값이주어졌을때분석용자료에의해추정된로지스틱회귀모형과신경망모형에의

해서 목표변수가 1이 될 확률, 즉, 주가가 상승할 사후 확률을 구할 수 있다. 사후 확률이 표 4.1에 나타

나 있는 각 산업별 절단값 보다 높으면 목표변수를 범주 1 (주가 상승)로 분류하고, 사후 확률이 절단값

보다낮으면목표변수를범주 0 (주가하락)으로분류하였다. 이렇게분류한목표변수범주와실제목표

변수범주를비교해얼마나잘예측하였는지예측정확도를계산할수있다.

표 5.1은 11개의 산업에 대한 예측정확도를 나타낸다. 제조산업 (y1), 건설산업 (y3), 철강산업 (y4),

음식료산업 (y5), 금융산업 (y8), 유통산업 (y9), 서비스산업 (y10), 화학산업 (y11)의 경우 로지스틱

회귀모형 혹은 신경망모형에 의해 최대 약 67%∼76%의 정확도를 보여주었으나, 기계산업 (y2), 전기

전자산업 (y6), 그리고 운수창고산업 (y7)의 경우에는 최대 약 52%∼57%의 정확도를 보여주었다. 특

히 운수창고산업 (y7)의 경우 제 4절에서 분석용자료와 검증용자료의 분석결과가 매우 비슷하여 안정적

인 결과를 주었던 산업이었지만 실제 예측에서는 정확도가 매우 낮은 편이다. 철강산업 (y4)에서 로지

스틱회귀모형은신경망모형에비하여 24%p 더높은정확도를보여준반면, 건설산업 (y3), 음식료산업

(y5), 그리고 금융산업 (y8)에서는 신경망모형이 로지스틱 회귀모형에 비하여 각각 5%p, 9%p, 10%p

더높은정확도를보여주었다.

표 5.1에서의 예측용 자료에 대한 예측의 정확도는 표 4.1에서의 분석용 및 검증용 자료에 대한 정확

도에 비해서 대략 10%p∼27%p 까지 떨어짐을 알 수 있다. 특히, 기계산업 (y2), 전기전자산업 (y6),

그리고 운수창고산업 (y7)의 경우는 정확도가 최대 21%p∼27%p 하락하였을 뿐만 아니라 정확도는

60%이하이다. 이것은 예측용 자료가 2008년 국제금융위기 이후의 자료로 구성되어 있음을 감안하면

2008년 이전과 달라진 경제환경에 기인한다고 생각된다. 건설산업 (y3)에서 신경망모형을 적용한 경우

에 분석용, 검증용, 그리고 예측용자료에 대한 정확도는 각각 0.69, 0.62, 0.67로서 비교적 높으면서 안

정적이다.

표 5.1 예측용 자료에 대한 예측의 정확도

목표변수 변수설명 로지스틱 회귀모형 신경망모형

y1 제조산업 0.69 0.69

y2 기계산업 0.52 0.52

y3 건설산업 0.62 0.67

y4 철강산업 0.74 0.50

y5 음식료산업 0.67 0.76

y6 전기전자산업 0.55 0.57

y7 운수창고산업 0.55 0.57

y8 금융산업 0.57 0.67

y9 유통산업 0.64 0.67

y10 서비스산업 0.69 0.71

y11 화학산업 0.69 0.69

6. 결론

기존까지의 많은 연구가 KOSPI의 예측을 다루었던 반면, 본 연구에서는 11개 주요 산업별로 구분하

여 산업별 주가지수 예측을 수행하였다. 분석에 사용된 자료는 2001년부터 2011년까지의 총 132개의

월별자료를 이용하였다. 현재 해외 경제변수에 의해 영향을 많이 받는 주식시장을 반영하여 우리나라에

가장 많은 영향을 끼치는 미국, 일본, 중국, 유럽의 환율 등 주요 해외 경제지표를 국내 주요 경제지표와

더불어 입력변수로 사용하였다. 로지스틱 회귀분석을 이용하여 각 산업별로 유의한 예측변수를 추출하

고 신경망 모형과 더불어 산업별 주가지수의 상승 및 하락을 예측하였다. 로지스틱 회귀모형으로 각 산

업별 주가지수에 영향을 미치는 변수를 선택해본 결과, 기계산업, 음식료산업, 금융산업, 서비스산업이
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다른업종에비하여해외변수에더큰영향을받았다. 또한다우존스와 WTI 국제유가는대부분의산업

에 영향을 주었다. 본 연구에서는 로지스틱 회귀분석 혹은 신경망분석에 의해 60% 내외의 산업별 주가

지수의예측정확도를산출하였다.

본 연구 결과는 종합적인 주가지수를 예측하기 보다는 각 산업별로 구분하여 유의한 변수를 찾아내고

예측을 하면 좀 더 정확한 모형이 될 수 있음을 시사한다. 하지만 경기선행지수, 소비자기대지수, 산업

생산지수등대부분한달에한번발표되는변수로인하여주가지수의월별자료를이용하였다. 즉, 일별

이나주별주가지수를예측하는데있어서는한계가있었다.
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Abstract

In this paper, we predicted the rise or the fall in eleven major industrial stock price

indices unlike existing studies dealing with the prediction of KOSPI that combines all

industries. We used as input variables not only domestic economic indices but also

foreign economic indices including the U.S.A, Japan, China and Europe that have

affected korean stock market. Numerical analysis through SAS E-miner showed above

or below about 60% accuracy using the logistic regression and neural network model.
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