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Abstract

We analyze the systemic risk based on the information flows using the variance decomposition, DebtRank methods, 

and the Industry Sector Indices during 2001. 01 to 2015. 08. Using the KOSPI stock market as our setting, we find 

that (i) the systemic risk calculated by information flows of variance decompositions method shows strong positive 

relations with the market volatility, (ii) the magnitude of systemic risk measured from the information flows network 

by DebtRank method increases after the subprime financial crisis.
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1. 서  론

시스템 험(systemic risk)을 어떻게 측정할 것

인가에 한 의문 은 학제간 연구에서 요한 화

제로 두되고 있다. 지난 리만 라더스의 산으

로 시작된 로벌 융 기는  세계 융 시장에 

격한 변동을 일으켰다. 많은 요인들 에서도 특히, 

주택 당증권(MBS : Mortgage-Backed Securities), 

부채담보부증권(CDO : Collateralized Debt Obliga-

tion)과 같은 구조화된 융상품의 활발한 거래가 

로벌 융기 들 간의 계를 더욱 하게 하

고 이는 미국 융시장에서 발생한 충격이  세계 

융시장에 향을 주는 염효과(contagion effect)

를 야기했다.

융시장의 로벌화에 따라 융시장을 구성하

는 개체들 간의 상호연결성이 증가하 고, 하나의 

국가에서 발생할 수 있는 험의 이(Propagation) 

상이  세계 융시장으로 가속화되었다. 이와 

같은 상황에서 융시장을 구성하는 개체들 간의 

상호연결성을 이해하는 것은 기존에는 찰되지 않

았던 새로운 험을 측정하고 리하는데 있어 매

우 요한 연구 분야이다. 융기 의 상호연결성

으로부터 생성된 시스템 험을 완벽하게 이해하는 

것은 융기  사이에 존재 할 수 있는 정보흐름에 

한 모든 채 (channel)들을 고려해야만 정확히 

악할 수 있기 때문에 실 으로 매우 어려울 것

이다.

이처럼 시스템 험을 측정하는 것이 어려움에

도 불구하고 그 요성으로 인해 많은 연구들이 다

양하게 이루어지고 있다[2, 5, 6]. 국내외 여러 경

학 연구 분야에서는 융시장에서 시스템 험이 

이 될 수 있는 하나의 채 (channel)로서 은행의 

출 시스템에 주목하 다. 은행의 출 시스템은 

융시장을 더욱 하게 만들 뿐만 아니라 일반 

기업 출 그리고 서민 출 등을 통하여 실질 경제

에도 큰 향을 미칠 수 있기 때문에 그 요성이 

두되고 있다. 이러한 은행을 통한 상호연결성이 

융시장의 시스템 험 측정에 있어서 한 역

할을 함에도 불구하고 출 데이터는 융시장이 

가지고 있는 여러 가지 채   출 채 이라는 

상 으로 국소 인 분야에 해서 근하는 것이

기 때문에 융시장의 시스템 험을 정확히 측정

하는 데에는 어려움이 있다. 본 연구는 융시장의 

정보를 포 하고 있는 주식시장의 데이터를 사용하

여 시스템 험 측정에 근하 다. KOSPI(Korea 

composite Stock Price Index)에 상장된 기업의 

2001년 01월부터 2015년 08월까지 22개의 산업군

별 주가 수익률 데이터를 연도별로 분석하여 정보 

흐름의 에서 시스템 험을 측정하 다.  

본 연구는 산업군별 정보흐름에 기반하는 시스

템 험을 측정하기 해서 DebtRank의 방법론과 

VDM(Variance Decomposition Method)의 방법

론을 활용하 다. 첫째로, DebtRank는 네트워크상

에서 한 노드(node)가 붕괴 을 경우 그 험이 다

른 노드들에게 이되는 향력을 측정하고 시스템 

체 으로 어떤 향을 미치는지 측정하는 자연과

학 인 방법이다. 두 노드간의 상호연결성을 인

행렬(adjacency matrix)로 나타내며, 그 연결의 정

도(weight)를 이용하여 측정하 다. 이와 같이 고

려하고자 하는 노드들의 계를 네트워크로 구성하

여 하나의 개체 산에 따른 체 시스템에 미치는 

향력을 측정하여 시스템 붕괴에 미칠 수 있는 

향력을 찰하 다.

둘째로, 우리는 객체간의 연결 정도를 계량경제

학에서 일반 으로 활용되고 있는 VDM에 의해 측

정하 다. VDM은 구성된 변수(노드)들 간의 계

를 동시 으로 분석하여 한 변수의 충격을 다른 변

수에 의한 부분으로 분해하는 방법이다. 따라서 한 

변수에 한 다른 변수의 향력을 통해 정보흐름

을 측정할 수 있다.

따라서 우리는 정보흐름의 에서 융시장의 

시스템 험을 측정하기 해 계량경제학 인 방법

론을 통하여 산업들 간의 연결 정도를 정의하고 자

연과학 인 방법론을 통하여 융시장에서 각 산업 

군의 붕괴에 따른 상 인 충격의 효과를 측

정하 다.
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분석결과는 다음과 같다. 첫째, 산업별지수 수익

률 자료로부터 계산된 평균 정보흐름으로 생된 시

스템 험은 KOSPI 시장 체의 변동성과 매우 

한 연 성을 보여주고 있었다. 둘째, 정보흐름 네

트워크와 DebtRank 방법론으로 계산된 시스템 

험은 미국 발 서 라임 기 이후로 계속해서 증

가하는 모습을 보여주었다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 시

스템 험에 한 이론  배경을 간략하게 정리하

여 설명한다. 제 3장에서는 본 논문에서 사용되고 

있는 연구방법론에 해여 설명한다. 제 4장에서는 

본 연구에서 제시한 방법론에 따라 시스템 험을 

측정  분석하고, 마지막 제 5장에서는 본 논문의 

결론  향후 연구 방향에 해서 제시한다.

2. 이론  배경

최근 더욱 다양해지고 복잡해진 융시장 시스템 

구조로부터 유발되는 시스템 험은 2000년 부터 련

된 주제로 꾸 히 연구되어 왔다. Bandt and Hartmann 

[13]는 개념 으로 불명확한 시스템 험에 해서 

포 인 연구를 하 다. 이 연구는 특정 개체간의 

염행 가 시스템 험에 향을 주고 있음을 시사

하 고, 이는 생태계에서 염병이 창궐하여 다른 

개체들로 이되는 상과 유사하다는 사실을 제안

하 다. 향후 시스템 험을 측정하는데 있어서 이

러한 특성을 이해하고 개체간의 상호연결성을 악

하는 것은 요한 연구분야이다. 

시스템 험의 측정과 련된 다양한 문헌들은 

크게 2가지 기로 나뉜다. 첫째는 융시장 데이터

와 다양한 방법론을 이용하여 근하는 방법(Data 

driven approach)이고 둘째는 특정 상황에 한 시

뮬 이션을 통해서 근하는 방법(Simulation ap-

proach)이다. 

융시장  경제 데이터를 이용한 방법들의 

부분은 융개체간의 연결성(connectedness)을 측

하는 것과 련 있다. Adrian and Brunnermeier 

[8]의 연구에서는 CoVaR(Conditional value-at-risk)

로 주가 데이터를 이용하여 다른 융기 들의 기

상황이 고려된 융기 의 Value-at-risk를 측정하

고, 유사한 방법론인 Acharya et al.[7]의 sys-

temic expected shortfall(SES) 한 다른 융기

의 험에 노출된 상황에서 융기 에 상되는 

손실을 측정하 다. Huang et al.[18]은 Distressed 

Insurance Premium(DIP)을 이용하여 은행시스템

에서의 손실을 극복하기 해 요구되는 보험 리

미엄을 측정하 다. 하지만 이러한 조건부 인 방

법론은 과거 데이터에 내포되어있는 시스템 인 손

실에만 근거하기 때문에 격하게 변하고 있는 최

근의 융시장 상황을 반 하지는 못하는 어려움이 

존재한다. 이외 다른 방법으로는 이 희 등[5]은 Vine 

Copula 기법을 소개하고 이를 10개의 국내은행의 

CDS 리미엄 자료로부터 시스템 험 측정에 

용하 다. 한 서상원[4]은 실 합도를 높인 순

자산가치를 이용하여 은행부문 시스템 험을 측정

하 다.

시스템 험의 가장 기본 인 특성인 개체간의 

연결성에 근거하여 복잡계 물리학 분야의 네트워크 

이론을 용한 연구도 최근에 활발하게 이루어지고 

있다. Billio et al.[10]는 융기 간의 연결 계를 

측정하기 해서 계량경제학 방법론인 Granger cau-

sality test를 이용하 다. 이 논문에서는 미국의 

융시장을 4가지 섹터로 세분화하여 각 섹터마다 시

가총액기  상  25개 융기 들의 주가 데이터를 

사용하여 기 상황에서의 융기 간의 연결 계가 

통계 으로 유의미하게 증가하는 것을 찰하 다. 

하지만 Granger causality test를 이용하여 융기

간의 네트워크를 구성하는 방법은 그 연결들에 

한 연결 정도(strength)를 보여주지 못하기 때문

에 정보흐름에 한 완벽한 정보를 제공해주지 못

한다. Diebold and Yilmaz[14]는 융기 간의 연결

정도를 벡터회귀모형의 일반화된 분산분해 방법을 

통하여 정의하여 미국의 16개 주요 융기 들 간

의 네트워크를 구성하 다. 이를 통하여 융기 의 

산 일에 가까워질수록 통계 으로 유의한 연결

계가 더욱 증가하는 것을 보 다. 이 방법은 Granger 
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causality test를 이용한 방법과는 달리 개체간의 

연결 계에 해서 연결의 정도(strength of con-

nectedness) 정보를 제공하기 때문에 시스템 험을 

연구하는데 있어서 더욱 범 하게 활용 가능하다. 

시스템 험을 정확히 이해하고 측정하기 해

서는 융 기에 한 심도 있는 분석이 요구된다. 

역사 으로 빈번하게 발생하지 않는 융 기 자료

만을 사용하여 측정된 시스템 험은 과소평가 될 

가능성이 있다. 이를 극복하기 해 융 기에 

한 다양한 시나리오를 검증할 수 있는 시뮬 이션 

방법을 도입하 다.

기의 연구는 은행간 출 시스템에 을 두고 

연구가 진행되었다. Eisenberg and Noe[15]에 의

해 은행간 염효과를 측정할 수 있는 모형이 개발

되어 시뮬 이션 방법을 통해 시스템 험을 측정

하 다. 하지만 은행간의 연결 계만이 고려된 시

스템 험은 융시장의 개체들 간의 복잡한 상호

작용이 반 된 체 인 시스템 험을 이해하는데 

한계를 가지고 있다. 이러한 문제 을 해결하기 

해 다양한 연구들은 결제방식, 헐값 매각, 도산 비용 

등의 요인들을 활용하여 시스템 험의 원인에 

한 연구를 진행하 다[15, 17]. Cifuentes and Ferruci 

[12]는 자기자본규제 하에서 헐값 매각이 시스템 

험의 추가 인 염경로라고 주장하 고, Elsinger 

et al.[16]은 도산비용이 시스템 험을 증폭시키는 

하나의 요인이 된다고 주장하 다.

Bank of England의 Burrows et al.[11]는 융

규제의 일환으로 시스템 험 시뮬 이션 툴을 

개발하 다. RAMSI(Risk Assessment Model of 

Systemic Institutions)는 Top-down stress test-

ing 모델로써 다양한 거시경제변화에 따른 기상황

의 향력을 분석하는 모델이다. 한 Kapadia and 

Drehmann[19]는 기상황에서 자  유동성 험이 

융시장의 충격과 상호작용하여 시스템 험을 증

폭시키는 메커니즘을 찰하 다. 이승환[6]은 공통 

익스포져, 도산 염 험, 자 조달 험, 시가평가

손실 등 네 가지 시스템 험 요인을 결합하는 통합 

시스템 험 모형을 구축하여 융규제를 어떻게 운

용해야 기 발생 가능성을 일 수 있는지 시뮬

이션을 통해 분석하 다. 

한 Battiston and Puliga[9]가 소개한 Debt-

Rank는 은행간 출데이터를 이용한 네트워크 구

조를 통하여 상 인 시스템 험을 측정하 다. 

이 방법은 한 은행의 산으로 인해서 되는 충

격이 출 데이터를 통해 연결된 다른 은행들에게 

이되는 체 인 충격을 계량화하 다. 

우리는 융데이터를 이용한 방법과 네트워크 

시뮬 이션의 방법을 결합하여 시스템 험에 해 

근하 다. 체 인 융시장의 정보를 담고 있

는 주식시장의 데이터를 이용하여 각 산업 군의 연

결 계를 VDM의 방법론을 통하여 측정하고 이를 

통해 구성한 정보흐름 네트워크와 DebtRank의 방

법론으로 산업에 따른 상 인 시스템 험에 

해서 측정해보았다.

3. 연구방법론

3.1 DebtRank 방법론 

DebtRank[9]는 어떤 특정 개체(Node)로부터 발

생될 수 있는 충격이 체 네트워크상으로 이 되

는 양(amount)를 계량화 한 것이다. 융시장에서 

개체의 산으로 인한 충격이 체 네트워크상으로 

이되는 양이 증가할수록 기 개체의 DebtRank 

한 증가한다. 이런 특성을 갖는 DebtRank는 충

격이 체 네트워크로 이되는 과정에 따라서 몇 

단계 안으로 계산된다. 각 Time-step    

 ⋯에서 각 개체 에 다음과 같은 두 가지의 상

태 변수들이 부여된다 :

1.  ∈ ,
시 에서의 노드 의 충격 이의 양

2.  ∈    시 에서의 각 노드 의 상태를 

나타내며, 각각 ‘Undistressed’, ‘Distressed’, 

는 ‘Inactive’로 정의된다. 이 상태변수는 충격의 

이과정에서 무한루 가 발생할 수 있는 상황을 

피하기 해서 도입되었다.
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개의 개체(    ⋯ )를 가진 하나의 네

트워크를 고려해보자. 이 네트워크에서 노드들 간의 

연결(link)은 방향성이 있고(Directional), ∈ 로 

정의되는 비 (Weight)이 존재한다. 

개체들의 집합인 그룹 에 포함된 개체들의 Debt-

Rank를 측정하기 해서 먼  개체의 상태를 다음

과 같이 정의한다. 

      ∈ 
   (1)

      ∈ 
   (2)

다음으로 각 시 에서 다음 규칙에 따라 개체 의 

충격이 이 된다. 

        ∑
          where     (3)

     










       ≠

     

  
(4)

는 개체 로부터 개체 로 이되는 충격의 양

(amount of distress)을 의미한다. 식 (3), 식 (4)에 

의해서 기(  )에 의 상태로 시작되는 개체 

는 다음 시 (  )에서 의 상태로 변하게 되며 

상태에 있는 개체는 더 이상의 충격을 이 시키지 

않게 된다. 의 상태로 시작되는 개체들은 충격을 

이 받게 되면 상태로 바 게 된다. 그 후 이 

개체들은 연결된  다른 개체들에게 충격을 다시 

이 시키고 상태로 바 게 되며 더 이상의 충격

의 이는 없게 된다. 주목할 것은 상태에 있는 

개체들은 충격을 이 시키지는 않지만 다른 개체

들로부터 오는 충격은 여 히 받게 된다.

 일단 모든 개체들이 상태로 바 게 되면( ), 

네트워크상의 더 이상의 충격의 이가 없는 상태

가 되고  의 값을 얻을 수 있다. 이를 이용하

여 다양한 방법의 가 평균을 통해 최종 으로 네

트워크의 DebtRank를 구할 수 있다[9].

본 연구에서 가 치를 모든 개체들에 해서 동

일  하게 부여하여 DebtRank를 구하는 식

은 다음과 같다.

         


 






∑ 

(5)

[그림 1]은 하나의 네트워크를 로 들어 식 (3), 

식 (4)에 따라 DebtRank의 계산시 충격의 이과

정을 나타낸다. [그림 1]에서는 가 치를 모든 개체

들에 해서 동일하게 0.5로 부여한 간단한 네트워

크를 고려한다. 구체 인 계산과정은 다음과 같이 

진행된다.

개체 1에서 아래로 이된 충격의 양들은 0.5의 

거듭제곱수의 결합이다 :  0.5
2 = 0.25, 0.53 = 0.125, 

0.54 = 0.0625. 개체 색깔은 주어진 시간간격에 개체 

i로부터 발생될 수 있는 충격의 정도를 표 한다. 

( 쪽 왼편) 첫 번째 단계로, 개체 1의 충격은 모두 

이 시킬 수 있는 충격이다(       ). 다

른 개체들은 의 상태로 이 받은 충격은 0으로 

주어진다. ( 쪽 간) 두 번째 단계로, 개체 2는 개

체 1에 의해 충격을 받는다. 개체 2의 는 0에서 

0.5×1이 되고, 의 상태가 된다. 개체 3도 같은 충

격을 받는다. 개체 1은 의 상태가 되고 더 이상의 

충격의 이는 없게 된다. ( 쪽 오른편) 세 번째 

단계로, 개체 4는 개체 2에 의해 충격을 받는다. 개

체 4에서 받는 충격은 0에서 0.5
2×1 = 0.25이 되고, 

의 상태가 된다. 개체 5도 개체 3에게 같은 충격을 

받는다. 이 시간 간격의 마지막에 개체 2와 개체 3

은 의 상태가 되고 더 이상의 충격의 이는 없게 

된다. (아래쪽 왼편) 네 번째 단계로, 개체 4에 의해 

개체 6의 충격은 0에서 0.52×1 = 0.125이 되고, 

의 상태가 된다. 개체 5에 의해 개체 7도 같은 충격

을 받는다. 한 개체 5에 의해서 개체 4의 충격은 

0.53×1 = 0.125만큼 증가한다. 개체 5의 충격은 이

 시간 간격에서 이된다. 즉,     (0.5+0.5
3)× 
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[그림 1] DebtRank 계산과정

0.5가 아니라     0.5+0.5
3이 된다. 여기서 개체 

3과 개체 5의 순환주기에서 개체 3은 이미 의 상태

가 되었으므로 개체 5의 충격을 이시키지 않는다. 

즉, 개체 5로부터 더 이상의 충격의 염효과는 없다. 

(아래쪽 간) 다섯 번째 단계로, 개체 6에 의해 개

체 4의 충격은 0.5
4×1 = 0.0625만큼 증가한다. 개체 

6이 이미 의 상태가 되었으므로 개체 6은 개체 4의 

충격을 이시키지 않는다. (아래쪽 오른편) 여섯 번

째 단계로, 충격의 이가 끝난다. 1로부터 네트워크

에 이된 충격들을 더한다(1은 제외한다). 이 연구

에서 이된 충격은   1보다 높은 ∑≠    
2.06으로 계산된다. 따라서   일 때 시스템 체

에 미치는 충격은 3.06이 된다. 그러므로 DebtRank

를 계산하면, 우리는   ×∑≠    2.06/7 = 
0.2943를 구할 수 있다.  

3.2 네트워크 구조

우리는 벡터 자기회귀 모형(VAR)을 이용하여 변

수들간의 동시 인 계들을 고려한 오차항을 추출

하 고 분산분해 방법을 이용하여 변수들간의 연결

성을 측정하 다. 분산분해는 스키 분해를 이

용한 통 인 방법이 있다. 이 방법은 변수들의 

치에 따라 결과값이 하게 달라지는 단 이 

존재하기 때문에 통상 으로 변수들 간의 인과 계

를 측정하여 배열 후 분산분해를 사용한다. 하지만 

우리가 하고자 하는 연구는 수많은 개체들 간의 

연결성이 고려된 시스템 험을 측정해야 되기 때

문에 스키 분해를 사용한 분산분해 방법을 신

하여 일반 인 분산분해 방법(Generalized Variance 

Decomposition)을 이용하여 연구를 진행하 다[14].

Generalized Variance Decomposition(GVD)을 

이용하여 도출한    추정치의 측오차 에서 

변수 가 차지하는 비 은 다음과 같다[20].


 ∑    ′∑′ 


 ∑     

′∑
          (6)

여기에서 는 번째 스텝 후의 충격을 의미하며 

Diebold의 논문에서는 의 변화가 도출하고자 하

는 결과에 향을 미치지 않는다고 주장하 기 때

문에 이 연구에서도  로 설정하여 사용하 다. 

그리고 는 추정오차 공분산 행렬에서의 각 요

소들을 의미한다. 는 번째 요소는 1, 나머지 요소
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들은 0으로 구성된 ×의 크기를 갖는 벡터이다. 

은 구성된 변수의 개수이다. 한 ∑는 추정오차의 

공분산 행렬을 의미한다. 그리고 은 충격이 가미

된 계수행렬을 의미하며 이는 VAR 모형의 Infinite 

moving average representation을 통해 구할 수 

있다. 

스키 분해를 이용한 분산분해는 ∑     

을 만족하지만 GVD는 그 지 않다. 따라서 다음

과 같이 표 화(Normalized)한 방법을 사용하 다.

 ∑   





          (7)

Normalized GVD를 통하여 다음과 같은 가 치 

행렬을 얻을 수 있다.

  …  From other

   …  
 



  

   …  
 



  

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

   …  
 



  

To
other


 



 ≠


  



 ≠
… 

 



≠


  




 



 

 행렬을 구성하고 있는 는 VAR 시스템에서 

변수들간의 계를 고려하여 회귀분석모형으로 해

석할 수 없는 추정오차를 각 변수들의 향력에 따

라 분해 한 것이기 때문에 내생 인 계들로 설명 

할 수 없는 충격의 정도라고 볼 수 있다. 따라서 우

리는 와 같은 정보흐름 행렬을 DebtRank 계산

과정에 사용되는 가 치 인 행렬(Weighted adja-

cency matrix)로 사용하 다. 그리고 인 행렬로부

터 정보흐름 네트워크 구조를 생성하기 해 특정 

문턱치(Threshold) 이상의 연결 계를 고려하 다. 

VDM 방법으로 계산된 개체들 간의 정보흐름 행

렬은 모든 개체들이 가 치  방향성을 가지는 네

트워크 구조를 보여주고 있다. 이러한 네트워크 구

조로부터 의미 있는 연결구조를 찰하기 해 

체 기간에서 측정된 정보흐름에서 도출된 문턱치

(Threshold)를 활용하여 개체들 간의 연결된 네트

워크 구조를 생성하 다.

4. 실증 결과

본 장에서는 한국의 KOSPI 주식시장에서 2001년 

01월부터 2015년 08월까지 산업별 지수들 간 정보

흐름 속성  시스템 험을 측정하고자 심층 으

로 검증하고자 앞의 3장에서 제시된 연구 방법론에 

의해 찰된 결과들을 제시한다. 첫째, KOSPI 주

식시장에서 산업별지수 수익률 간의 정보흐름 특성

을 경제 상황에 따른 변화를 제시하고, 둘째, 산업

별지수 수익률 간의 정보흐름 연결네트워크를 생성

하고 이를 활용하여 DebtRank(시스템 험)에 

한 결과를 제시한다. 

4.1 산업별지수자료의 기  통계 분석 결과

KOSPI 주식시장의 22개 산업별지수 수익률 자

료의 기 통계량과 상 계 검증결과를 <표 1>, 

<표 2>에 제시하 다. 산업별지수 수익률자료의 기  

통계량 정보가 효율  시장 가설(Efficiency mar-

ket hypothesis, EMH)에 기반한 random walk 이

론으로 설명 가능한가를 살펴보았다. 

첫째, KOSPI 주식시장의 22개 산업별지수 수익

률의 평균(mean)은 체 으로 0근처의 값을 보여

주었다. 둘째, 산업별지수 수익률 자료에서 시장 

험의 응 치로 일반 으로 활용되는 표 편차는 의

료정   증권에서 가장 큰 값을 보여주었고, 섬유, 

의복  제조업이 상 으로 가장 낮은 값을 보여

주었다. 그리고 효율  시장가설에 근거하여 설명할 

수 있는 수익률 자료의 정규분포에 한 연 성을 

가지고 있는 왜도(skewness)와 첨도(kurtosis)를 살

펴보았다. 지수 수익률 자료의 비 칭 정도  두터운 
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<표 1> 주식시장의 산업별지수 수익률 자료 기 통계량

No Industry Mean St. dev. Skewness Kurtosis J-B 통계량
1)

1 Food/beverage(음식료품) 0.00036 0.01505 -0.44009 8.50759 5020.09
***

2 Textiles/clothing(섬유, 의복) 0.00004 0.01730 -0.63577 9.66797 7435.94
***

3 Wood/paper(종이, 목재) -0.00001 0.01757 -0.96301 10.58855 9891.58***

4 Chemicals(화학) 0.00044 0.01736 -0.45191 6.94447 2642.63***

5 Medicine(의약품) 0.00051 0.01784 -0.46560 11.43789 11629.51
***

6 Nonferrous metals/minerals(비 속 물) 0.00032 0.01816 -0.55698 8.46582 5021.36
***

7 Steel/metal(철강  속) 0.00025 0.02050 -0.16409 7.90943 3906.92
***

8 Machine(기계) 0.00012 0.02289 -0.58267 8.95882 5949.18
***

9 Electrical/Electronics( 기, 자) 0.00016 0.02188 -0.17217 7.71739 3610.34***

10 Medical precision(의료 정 ) 0.00022 0.02918 -0.16554 5.74017 1229.38***

11 Transport equipment(운수 장비) 0.00043 0.02173 -0.35103 7.56767 3446.40
***

12 Distribution(유통업) 0.00015 0.01875 -0.42453 8.94819 5825.94
***

13 Electro gas( 기가스업) 0.00009 0.01826 -0.11418 7.80742 3737.99
***

14 Building(건설업) 0.00004 0.02462 -0.17079 8.49179 4885.85
***

15 Transit warehouse(운수창고) 0.00020 0.02329 -0.36338 7.25471 3006.52***

16 Communication(통신업) -0.00028 0.01825 -0.17303 9.48263 6801.02***

17 Financial business( 융업) 0.00006 0.02110 -0.06049 8.61941 5098.23
***

18 Banking(은행) 0.00007 0.02272 0.05788 7.91355 3898.23
***

19 Securities(증권) -0.00004 0.02847 0.04873 7.55635 3351.72
***

20 Insurance(보험) 0.00043 0.02189 -0.00800 8.00482 4042.19
***

21 Service(서비스업) 0.00004 0.01815 -0.71570 10.58410 9612.69***

22 Manufacturing(제조업) 0.00028 0.01733 -0.46535 8.63530 5264.50***

주) 1) J-B 검정통계량(Jarque-Bera test statistics)은 카이제곱 분포를 따르며, 5%  1% 유의수 하에서 임계치는 

각각 5.99와 9.21이다. 
**, ***는 각각 5%와 1% 유의수  하에서 유의함을 나타낸다.  

꼬리 상을 찰할 수 있는 왜도와 첨도의 통계량

을 찰해보았다. 수익률 자료의 비 칭 정도를 

찰할 수 있는 왜도의 측정값에서, 은행, 증권을 제

외한 나머지 20개 산업별 지수 수익률에서 음의 값

을 보여주었다. 마지막으로, 수익률 자료에서 극단

치 상을 찰할 수 있는 첨도 값을 살펴보면, 모든 

산업별 지수 수익률에서 정규분포에서 통계 으로 

유의미하게 벗어나는 값을 가지는 것을 찰하 다. 

한, 산업별지수 수익률 분포의 정규성을 검정하는 

Jarque-Bera 테스트의 검정치는 통계 으로 1% 

유의수 에서 정규성을 기각하는 것으로 나타났다. 

즉, KOSPI 주식시장의 22개 산업별 지수 수익률 자

료는 효율  시장가설로 설명할 수 있는 정규분포에

서 벗어나 있음을 알 수 있었다. 

다음으로, 산업별 지수 수익률 간의 상 계수 행

렬은 <표 2>와 같다. 통신업을 제외하고 모든 산

업별지수 수익률에서 0.7 이상의 높은 상 계수를 

보여주고 있다. 



<표 2> 주식시장의 산업별지수 수익률 자료들 간의 상 계

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

1 1.00

2 0.50 1.00

3 0.68 0.53 1.00

4 0.86 0.37 0.50 1.00

5 0.91 0.42 0.77 0.81 1.00

6 0.66 0.32 0.67 0.42 0.70 1.00

7 0.70 0.17 0.56 0.88 0.78 0.36 1.00

8 0.56 0.09 0.64 0.71 0.72 0.38 0.92 1.00

9 0.92 0.35 0.54 0.88 0.79 0.45 0.73 0.55 1.00

10 0.84 0.44 0.63 0.87 0.85 0.43 0.84 0.69 0.86 1.00

11 0.81 0.28 0.45 0.96 0.72 0.29 0.86 0.71 0.88 0.81 1.00

12 0.87 0.38 0.76 0.90 0.88 0.56 0.90 0.85 0.83 0.86 0.88 1.00

13 0.77 0.43 0.85 0.55 0.83 0.70 0.60 0.61 0.63 0.70 0.48 0.76 1.00

14 0.43 0.05 0.70 0.51 0.64 0.44 0.78 0.93 0.36 0.52 0.51 0.75 0.65

15 0.68 0.14 0.63 0.83 0.78 0.45 0.96 0.96 0.68 0.77 0.80 0.90 0.65

16 -0.29 0.44 0.14 -0.42 -0.29 -0.17 -0.42 -0.34 -0.34 -0.22 -0.45 -0.32 0.01

17 0.62 0.19 0.80 0.63 0.76 0.55 0.81 0.87 0.57 0.67 0.63 0.87 0.77

18 0.49 0.04 0.66 0.56 0.62 0.47 0.74 0.78 0.49 0.57 0.56 0.78 0.66

19 0.37 0.19 0.73 0.44 0.62 0.44 0.71 0.86 0.29 0.51 0.39 0.68 0.63

20 0.83 0.26 0.68 0.86 0.90 0.52 0.94 0.88 0.80 0.87 0.83 0.94 0.75

21 0.89 0.61 0.69 0.91 0.83 0.48 0.79 0.66 0.87 0.90 0.86 0.90 0.71

22 0.90 0.34 0.57 0.98 0.84 0.44 0.88 0.73 0.95 0.90 0.97 0.93 0.63

14 15 16 17 18 19 20 21 22

14 1.00

15 0.85 1.00

16 -0.23 -0.39 1.00

17 0.91 0.85 -0.27 1.00

18 0.83 0.77 -0.35 0.95 1.00

19 0.93 0.78 -0.08 0.88 0.78 1.00

20 0.77 0.93 -0.40 0.86 0.75 0.71 1.00

21 0.50 0.76 -0.08 0.64 0.51 0.48 0.82 1.00

22 0.54 0.83 -0.41 0.68 0.59 0.45 0.90 0.92 1.00

1. 음식료품, 2. 섬유, 의복, 3. 종이, 목재, 4. 화학, 5. 의약품, 6. 비 속 물, 7. 철강  속, 8. 기계, 9. 기, 자, 

10. 의료 정 , 11. 운수 장비, 12. 유통업, 13. 기가스업, 14. 건설업, 15. 운수창고, 16. 통신업, 17. 융업, 18. 은행, 

19. 증권, 20. 보험, 21. 서비스업, 22. 제조업을 나타낸다.
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[그림 2] 2001년 1월~2015년 8월 사이의 KOSPI 지수의 
가격과 수익률

[그림 3] 250일 동안 산업별 지수 수익률 자료를 통해 
도출된 평균 정보흐름

[그림 2]는 2001년 01월부터 2015년 08월까지 KOSPI 

지수가격  수익률 자료를 보여주고 있다. 총 연구기

간에서 미국 발 서 라임 기 기간에 변동성이 

격하게 증가하는 것을 찰할 수 있었다. 

4.2 산업별지수 수익률 자료들 간의 정보흐름

산업별지수 수익률 자료들 간의 정보흐름을 실증

으로 분석하기 해 제 3장에서 소개된 VDM 방

법론을 사용해서 정보흐름을 측정하 다. 산업별지

수 수익률들 간의 정보흐름의 동태 인 상을 찰

하기 해 1년간의 역사  시계열 자료(250일)를 사

용하 다. [그림 3]은 250일 동안의 산업별 지수 수

익률 자료와 VDM을 활용하여 도출된 수익률 자료

들 간의 정보흐름의 평균값을 나타낸 것이다. 세로

축은 (평균 정보흐름), 가로축은 (시간)을 나타내고 

있으며, 그래 의 값이 높을수록 산업별지수 수익률 

자료들 간의 정보흐름이 크다고 할 수 있다. [그림 

3]에서 정보흐름이 시간에 따라서 변화하는 것을 보

여주고 있다. 2002년에는 신용카드 발 이 격히 

증가하 고, 신용카드 카드 사용자들의 높은 연체율

을 증가시킬 수 있는 시장에 잠재 인 험으로 정보

흐름이 일시 으로 증가하 다. 특히 2008년의 서

라임 모기지 사태 2011년 유럽국가 부채 기와 

같은 시기에 정보흐름이 격히 증가하는 것을 보 다. 

그 이유는 로벌 융 기로부터 생성된 다양한 정

보들이 산업별지수들 간에 염(contagion)되기 때

문으로 생각된다. 특히 최근에 경제 객체들 간의 연

결성으로부터 생성된 험이 가 르게 감소하는 것

을 확인할 수 있었다. 기존에 한국주식시장의 험은 

KOSPI 주식시장의 변동성을 통해 많은 연구가 이루

어졌다[1, 3]. 산업별지수 수익률간의 정보흐름에 기

인한 험이 KOSPI 주식시장 체 험에 어떤 설

명력을 가지고 있는가를 찰하기 해 KOSPI 주식

시장의 체 인 정보를 잘 알려주고 있는 KOSPI 

지수로부터 변동성을 아래와 같이 측정하 다. 

   
 ∑    




(8)

[그림 4]는 시장 험의 응 치로 사용되는 변동

성 자료와 정보흐름의 평균값을 다양한 window 

크기에 따라 찰된 결과를 보여주고 있다. [그림 

4]의 그래 를 보면 도출된 정보흐름과 변동성이 

window 크기에 향을 받지 않는다는 것을 찰

하 다. [그림 4]에서 찰된 정보흐름으로부터 발

생하는 시스템 험과 시장 체 험간의 상 계

수를 [그림 5]에 보여주고 있다. [그림 5]에서, 두 

변수들 간의 상 계수는 각각의 변수들을 계산하기 

해 사용된 수익률 자료의 개수에 상 없이 평균

으로 0.8 이상의 높은 값을 보여 주고 있다. 

정보흐름으로 도출된 험과 시장 체 험간의 

연 성의 동태 인 특성을 찰하기 해 2002년

부터 2014년까지 연도별로 회귀분석을 실시하 다. 

  ×         (9)
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   [그림 4] 2002년 1월부터 2015년 8월 30일까지 변동성과 평균 정보흐름의 변화

[그림 5] 시스템 험과 시장 험간의 상 계수

<표 3> 평균 정보흐름과 시장변동성 간의 연 성

Year Beta t-value

2002 0.014283*** 15.38366

2003 0.020925
***

60.7904

2004 0.008343
***

22.13935

2005 0.029276*** 24.28099

2006 0.01058
***

21.50308

2007 0.010369
***

16.12389

2008 0.053639*** 25.20183

2009 0.05553
***

68.66981

2010 0.015917
***

51.50476

2011 0.013902*** 54.40087

2012 0.012131
***

80.99545

2013 0.005474
***

10.66949

2014 0.003112*** 40.03633

***
는 1% 이상의 통계 인 유의성을 의미한다.

<표 3>은 연도별로 두 변수들 간의 연 성을 

찰하기 해 선형 회귀분석을 통해 도출된 결과를 

보여 주고 있다. <표 3>에서 모든 기간에 정보흐름

으로부터 생성된 험은 KOSPI 시장 체 험과

의 연 성이 통계 으로 의미 있다고 할 수 있다. 

4.3 산업별 지수 네트워크 구조와 시스템 험

(DebtRank)

산업별지수 수익률 자료들 간의 정보흐름의 동태

인 속성을 찰하고, 정보흐름 네트워크에 Debt-

Rank 방법론을 용하여 시스템 험을 측정하 다. 

산업별지수 수익률 간의 정보흐름으로부터 Debt-
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(a)

    

(b)

[그림 6] 2002년도(a)와 2012년도(b)의 정보흐름 네트워크 구조

[그림 7] 정보흐름 네트워크 속성  DebtRank의 변화

Rank을 측정하기 해 수익률 자료들 간의 정보흐

름에서 유의미한 정보흐름만을 가지고 정보네트워크 

구조를 생성하 다. 본 논문에서는 체기간의 정보

흐름자료로부터 생성된 문턱 치(1.5×sigma)를 사용

하 다. [그림 6]은 산업별지수 수익률 자료들 간의 

가능한 모든 정보흐름으로부터 문턱치 값을 과한 

유의미한 정보흐름을 가진 네트워크 구조이다. [그

림 6]에서 한국의 KOSPI 주식시장에서 산업별지수 

수익률 간의 정보흐름 연결구조가 미국 발 서

라임 기 이후에 복잡해지는 모습을 보여주었다. 

[그림 6]에서 생성된 정보흐름 네트워크의 속성과 

DebtRank 방법론을 활용하여 시스템 험을 

찰하 다. [그림 7]은 정보흐름 네트워크의 특징인 

연결개수, 연결비 , 시스템 험(Total DebtRank, 

Average Information Flow)을 연도별로 찰한 

그래 이다. [그림 7]을 보면 정보흐름의 연결개수, 

연결비   DebtRank로부터 측정된 시스템 험

은 매우 유사한 결과를 보여주고 있음을 알 수 있

다. 이는 미국 발 서 라임 기 이후 정보흐름의 

네트워크 구조가 복잡해지고 있고, 산업별지수 수익
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률들의 염(contagion)효과로 인한 시스템 험이 

계속해서 증가하고 있음을 보여 다. 그러나 평균 

정보흐름은 서 라임 기 이후에 감소하 다. 한

국 주식시장의 경우 정보흐름 만을 통해 측정된 시

스템 험은 정보흐름 네트워크의 복잡한 이효과

를 반 할 수 없기 때문에 근본 인 한계 을 가지

고 있다. 이러한 결과를 바탕으로 볼 때, 정보흐름

에 기반한 시스템 험을 측정하는 것은 매우 요

하지만, 정보흐름의 네트워크 구조를 종합 으로 고

려해야 주식시장의 다양한 특성을 반 할 수 있는 

시스템 험을 측정할 수 있음을 알 수 있다. 

5. 결론  향후 연구과제

지 까지 본 논문은 2001년 01월부터 2015년 08

월까지 KOSPI 주식시장의 22개 산업별지수 수익률 

자료와 Variance Decomposition Method(VDM)

와 DebtRank 방법론을 활용하여 정보흐름  시스

템 험을 측정하 다. 그 결과 산업별지수 수익률 

자료로부터 계산된 평균 정보흐름으로 생된 험은 

KOSPI 시장 체의 변동성과 매우 한 연 성

을 보여 을 확인할 수 있었다. 한 산업별 지수 

수익률 자료의 거래일을 변화시켜도 변수들간의 상

계수는 유지하고 있음을 확인하 다. 

한 의미 있는 정보흐름을 통해 정보흐름 네트

워크를 생성하고 DebtRank 방법론을 활용하여 

찰된 시스템 험은 단순히 평균 정보흐름만으로 도

출된 결과와 차이를 보여주었다. 정보흐름 네트워

크를 활용하여 DebtRank 방법론으로 계산된 시스

템 험은 미국 발 서 라임 기 이후로 계속해

서 증가하는 모습을 보 다. 

즉, 한국의 KOSPI 주식시장에서 시스템 험을 

찰하기 해 산업별지수 수익률 자료들 간의 정

보흐름을 측정하 고 DebtRank 방법을 통해 도출

된 시스템 험이 기존의 로벌 융 기 상을 

잘 설명하고 있음을 보여주었다. 한, 단순히 평균 

정보흐름을 가지고 시스템 험을 측정하기 보다

는, 정보흐름의 네트워크 구조의 특성을 반 한 시

스템 험을 추가 으로 용함으로써 한국 주식시

장에서 유용한 시스템 험을 측정할 수 있는 방법

론 개발에 한 유용한 정보를 보여주었다. 

본 연구에서는 기존 연구 문헌에서 보편 으로 

사용해 오던 평균 정보흐름으로 측정된 시스템 

험이 가지고 있는 한계를 극복하기 해 정보흐름

의 네트워크 구조 특성이 반 된 시스템 험을 측

정하는 것으로 확장하 고, 이에 더해 정보흐름 네

트워크 구조의 다양한 속성이 반 된 시스템 험 

측정 방법을 개발하는 연구도 의미가 있을 것이다. 

한 본 연구에서는 정보흐름을 측정하기 해 다

양한 변수들을 용하여 도출된 결과의 강건성을 

확보하 으나, 다양한 융시장의 상황에 따라 변

화하는 시스템 험에 향을 주는 경제  요인들

에 한 분석은 좋은 후속 연구 주제가 될 것이다.
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