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Abstract

In finance literature, stock liquidity showing how stocks can be cashed out in the market has 

received rich attentions from both academicians and practitioners. The reasons are plenty. First, it is 

known that stock liquidity affects significantly asset pricing. Second, macroeconomic announcements 

influence liquidity in the stock market. Therefore, stock liquidity itself affects investors' decision and 

managers' decision as well. Though there exist a great deal of literature about stock liquidity in 

finance literature, it is quite clear that there are no studies attempting to investigate the stock 

liquidity issue as one of decision making problems. In finance literature, most of stock liquidity 

studies had dealt with limited views such as how much it influences stock price, which variables are 

associated with describing the stock liquidity significantly, etc. However, this paper posits that stock 

liquidity issue may become a serious decision-making problem, and then be handled by using data 

mining techniques to estimate its future extent with statistical validity. In this sense, we collected 

financial data set from a number of manufacturing companies listed in KRX (Korea Exchange) during 

the period of 2010 to 2013. The reason why we selected dataset from 2010 was to avoid the 

after-shocks of financial crisis that occurred in 2008. We used Fn-GuidPro system to gather total 

5,700 financial data set. Stock liquidity measure was computed by the procedures proposed by 

Amihud (2002) which is known to show best metrics for showing relationship with daily return. We 

applied five data mining techniques (or classifiers) such as Bayesian network, support vector machine 

(SVM), decision tree, neural network, and ensemble method. Bayesian networks include GBN (General 

Bayesian Network), NBN (Naive BN), TAN (Tree Augmented NBN). Decision tree uses CART and 

C4.5. Regression result was used as a benchmarking performance. Ensemble method uses two types- 

integration of two classifiers, and three classifiers. Ensemble method is based on voting for the sake 

of integrating classifiers. Among the single classifiers, CART showed best performance with 48.2%, 

compared with 37.18% by regression. Among the ensemble methods, the result from integrating TAN, 

CART, and SVM was best with 49.25%. Through the additional analysis in individual industries, those 

relatively stabilized industries like electronic appliances, wholesale & retailing, woods, 

leather-bags-shoes showed better performance over 50%. 
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I. Introduction

세계은행에 따르면 대한민국의 GDP 대비 주식시장 규모는 

96.5%로 일본의 61.8%, 중국의 44.9%(World Bank, 2012)에 

비해 상당히 높은 비중을 차지하고 있다. 대한민국의 주식시장은 

경제를 이끌어가는 성장 동력으로써의 역할을 하고 있으며 그만큼 

대한민국 경제에서 주식거래는 중요하게 다루어져 왔다. 그런데 

최근 한국경제는 유가하락 및 경쟁력 상실에 따른 불경기가 계속되

고 있으며 최근 1년간 미국 S&P 500 지수가 13% 상승

(Bloomberg, 2015)한 데 반해 한국 코스피 지수는 횡보합세를 

유지(한국거래소, 2015)하고 있다. 이러한 상황에서 대기업들은 

사내유보금을 축적하고 있으며[1], 개인 투자자들은 가계부채 급

증, 고령화와 청년실업 등의 이유로 주식시장을 이탈하고 있다[2]. 

또한 최근의 정치인 테마주 작전 사례는 자본의 주식시장 이탈을 

더욱 가속화시키고 있다. 이러한 대한민국 주식시장의 규모 축소라

는 문제 상황에서 최근 재무분야 연구자들은 주식시장 유동성 문제 

및 기업 주식 유동성에 영향을 미치는 요소에 대한 연구를 진행하고 

있다. 그러나 투자자나 회사 경영진의 의사결정에서 필요한 미래 

주식 유동성 변화 방향에 대한 연구는 현재 진행되지 않고 있다. 

따라서 본 연구에서는 실무적으로 투자자와 회사 경영진이 주식 

유동성의 미래 움직임을 보다 정확하게 예측하도록 지원하여 주식

시장 투자에 관한 의사결정을 지원하고자 한다. 

주식 유동성이 높은 경우 투자자는 수익 실현 후 매도를 용이하게 

할 수 있으나, 주식 유동성이 낮은 경우 추가 손해를 보고 손절해야 

하는 경우가 생긴다[3]. 회사 경영진은 자금조달을 위한 의사결정

을 내려야 하는데 자사의 주식 유동성이 높을수록 미청약에 대한 

위험이 줄어들어 증자를 통한 자금조달 효과가 크다[4].  그런데 

기업 주식 유동성은 산업마다 다르고 기업마다 다르기 때문에 유동

성 정도 및 변화 방향을 예측하는 것이 어렵다. 기존의 재무 관련 

연구들에서는 주식 유동성이 주가에 미치는 영향에 대한 연구[5]와 

특정 변수가 주식 유동성에 어떠한 영향을 미치는 가에 대한 연구

[1]만이 진행되어 왔다. 그러나 여러 변수가 동시에 변할 때 주식 

유동성은 어떻게 변화할지에 대한 연구는 단순 회귀분석 정도의 

수준에서 머물고 있다.

따라서 본 논문에서는 주식 유동성에 관한 기존 연구의 한계인 

단순 인과관계 확인 및 설명변수 파악 등의 수준을 데이터마이닝을 

이용한 의사결정지원의 문제로 발전시키고자 한다. 또한 이와 같은 

연구의도를 통하여 실무적으로 투자자와 회사 경영진이 주식 유동

성의 미래 움직임을 보다 정확하게 예측하도록 지원하고자 한다. 

그리고 이를 통하여 한국 주식시장이 활기를 되찾을 수 있는 계기를 

마련하고자 한다. 이를 위하여 본 연구에서는 기존 연구에서 사용되

어 온 회귀분석과 데이터마이닝 기법 간 주식 유동성 예측치에 

대하여 비교하고(가설 1), 주식 유동성을 가장 잘 예측할 수 있는 

데이터마이닝 방법에 대하여 연구하고자 한다(가설 2).

본 연구에서는 우리나라 한국거래소에 상장된 기업들의 주가 

자료 및 회계 자료를 이용하여 기업의 주식 유동성 예측 모델을 

구축하였다. 본 연구에서는 각 기업들의 공시된 회계 자료에 기반한 

요소별 가치의 변동에 따라 주식 유동성에 어떠한 영향을 미치는 

지 분석하여 투자자들의 의사결정과 회사 경영진들의 의사결정에 

도움을 줄 수 있는 주식 유동성 예측 모델을 구축하였다.

본 연구의 목적은 다음과 같다. 

첫째, 데이터마이닝 기법을 이용하여 우리나라 기업의 주식 유동

성 변화 예측모형을 제시한다.

둘째, 연구를 통해 얻은 데이터마이닝 모델을 통해 특정 산업의 

기업 주식 유동성을 더욱 효과적으로 예측한다. 

셋째, 데이터마이닝 기법을 이용한 주식 유동성 예측모델을 개발

함으로서 투자자와 회사 경영인의 의사결정에 도움을 주는 방법으

로서의 지평을 확장한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 제 Ⅱ장에서는 기업의 주식 유동

성에 관한 기존 선행 연구를 간략하게 소개한 후, 본 연구에서 

검증하기 위한 연구목표, 가설 및 데이터마이닝 방법에 대하여 

서술하였다. 제 Ⅲ장에서는 기업의 주식 유동성 예측을 위해 사용된 

변수들과 데이터마이닝 방법에 대하여 서술하였다. 제 Ⅳ장에서는 

제 Ⅲ장에서 언급된 데이터마이닝 방법을 가지고 기업의 주식 유동

성을 예측해보고, 앙상블 방법을 통하여 더욱 예측력이 우수한 

모델을 개발하였다. 또한 구축된 모델을 이용하여 특정 산업의 

주식 유동성 예측 정도를 확인하였다. 끝으로 Ⅴ장에서는 본 연구의 

시사점과 한계점 및 연구방향을 제시하였다. 

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 기업 주식 유동성에 관한 선행 연구

기업 주식 유동성에 관한 선행 연구는 글로벌 금융위기 이후 

투자자와 회사 경영진의 의사결정에 영향을 미치는 요소로서 

연구가 진행되어왔다. 최근에는 기업 주식 유동성 자체에 어떠

한 요소가 영향을 미치는 지에 대한 연구가 재무 및 의사결정 

분야에서 진행되고 있다.  

 

1.1.1 독립변수로서의 주식 유동성 관련 연구

투자자의 의사결정에 영향을 미치는 요소로서 주식 유동성 

관련 연구는 주식 유동성이 주식 수익률에 영향을 미치는가에 

대한 연구를[6] 시작으로 주식 유동성 프리미엄에 대한 연구가 

진행되어 왔으며 한국에서는 기업의 주식 유동성이 주가에 미

치는 영향[5]에 대한 연구가 진행되어왔다. 또한 주식 유동성

이 높을수록 주식 브로커의 대량주문 가능성이 많아진다[7]는 

연구가 진행되어왔다. 회사 경영진의 의사결정에 영향을 미칠 

수 있는 요소로서 주식 유동성 관련 연구는 기업의 주식 유동

성이 높을수록 재무구조 레버리지 비율이 낮아서 주식시장에서 

자금조달을 하는 경우가 많다는 기업의 주식 유동성과 기업 재

무 구조의 관계[4]에 대한 연구와 기업의 주식 유동성이 높을

수록 기업의 자금조달비용이 낮다[8]는 연구가 진행되어왔다.  
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Authors, 
Year Main contents Validating 

model

Previous research that denoted stock liquidity as an 
independent variable

H . J . K o , 
2009[5]

Independent variable: 
Stock liquidity variance
Dependent variable:
Additional profit
Result: Stock liquidity variance is 
inversely proportional to additional 
profit

Regression 
analysis

Lipson et 
a l . , 
2009[4]

Independent variable:
Stock liquidity
Dependent Variable:
Corporate financial structure
Result: Stock liquidity is inversely 
proportional to corporate financial 
leverage ratio

Panal-data 
analysis

Kryzanows
ki & 
L a z r a k , 
2010[8]

Independent variable:
Stock liquidity
Dependent Variable:
Cost of capital
Result: Stock liquidity is inversely 
proportional to cost of capital

Regression 
analysis

Turnbull et 
a l . , 
2010[7]

Independent variable:
Stock liquidity
Dependent Variable:
Stock broker`s bulk order
Result: Stock liquidity is 
proportional to stock broker`s bulk 
order

Regression 
analysis

Previous research that denoted stock liquidity as a dependent 
variable

G o p a l a n 
et al., 
2012[9]

Independent variable:
Corporate liquidity asset
Dependent Variable:
Stock liquidity 
Result: Corporate liquidity asset is 
proportional to stock liquidity

Regression 
analysis

K.S.Cho, 
2013
[10]

Independent variable:
The number of people who holds 
bulk of stocks
Dependent Variable:
Stock liquidity
Result: The number of people who 
holds bulk of stocks is inversely 
proportional to stock liquidity

Regression 
analysis

H.C.Lee, 
2014[1]

Independent variable:
Corporate liquidity asset in korean 
company
Dependent Variable:
Stock liquidity
Result: Corporate liquidity asset in 
korean company is proportional to 
stock liquidity
(Verify Gopalan et al.`s idea in 
korean market)

Regression 
analysis

1.1.2. 종속변수로서의 주식 유동성 관련 연구

기업의 주식 유동성에 어떠한 요소가 주식 유동성에 영향을 

미치는 지에 대한 연구는 글로벌 금융위기 이후 연구가 활발해

지기 시작하였다. 우선 기업이 보유하고 있는 유동성 자산을 비

유동성 자산으로 바꿀 때 주식 유동성이 감소한다[9]는 연구가 

진행되었으며, 이 연구가 한국의 주식시장에서도 적용하는지에 

대한 연구가 진행되었다 [1]. 또한 특정 기업의 주식을 대량 보

유하고 있는 내부자 및 외부자가 증가할수록 그 기업의 주식 

유동성이 감소한다는 연구가 진행되었다 [10].

Table 1. Related works and its validating model

선행 연구들의 주식 유동성에 관한 가설 검증에는 변수간의 

관계를 보기 위한 회귀분석, 변수들의 특징을 보기 위한 패널 

분석 등이 사용되었다. 그러나 이 모델들은 변수간의 상관관계

만을 보기 위한 방법으로, 주식 유동성이 어떻게 변화할 것인지

를 예측하는데 있어서는 한계가 있다. 또한 회귀분석의 경우 선

형성이라는 강력한 제한 때문에 실제 값을 정확하게 예측하는 

데에는 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 회귀분석 및 패널 

분석 방법 이외에 데이터마이닝 기법인 베이지안 네트워크

(Bayesian Network), 의사결정트리(Decision Tree), 서포트 

벡터 머신(Support Vector Machine), 인공신경망(Artificial 

Neural Network)을 이용하였고 다양한 데이터마이닝 기법을 

조합할 수 있는 앙상블 방법을 사용하였다.

1.2 데이터마이닝 방법 관련 연구

본 연구에서 사용한 데이터마이닝 기법은 다음과 같다.

1.2.1 베이지안 네트워크(Bayesian network)

베이지안 네트워크는 비순환 방향성 그래프 구조를 가진 확

률모델로서 조건부 확률 테이블을 이용하여 변수들 사이의 인

과관계를 표현한다[11]. 이 때에 변수는 노드(Node)로 표현되

며 변수들 간의 인과관계는 노드 간 연결된 아크(Arc)를 통한 

확률적 인과관계로 표현한다. 이 때, 주어진 의사결정 문제의 

영역지식을 확률적으로 표현하여 구성 변수들간에 존재하는 확

률적 의존관계의 방향을 아크(arc)로 나타냄으로써 각 변수들

의 조건부 확률을 계산하고 인과관계를 표현한다[12]. 베이지

안 네트워크는 경영학 연구에서 의사결정을 지원하는 방법으로 

유용하게 사용되어 왔으며 특히 베이지안 네트워크를 이용한 

주가 예측[13]과 같은 재무분야 의사결정에서도 유용한 것으

로 확인되었다. 

베이지안 네트워크는 가장 단순한 형태인 NBN(Naive 

Bayesian Network),이로부터 확장된 형태인 TAN(Tree 

Augmented Naive Bayesian Network) 그리고 가장 일반적인 

형태인 GBN(General Bayesian Network)이 있다.

NBN(Naive Bayesian Network)는 네트워크 내의 모든 노

드 혹은 특성들이 주어진 클래스 내에서 서로 독립이라는 가정

을 한다. 이러한 독립 가정 때문에 속성의 수가 많을 때 각 속

성의 모수들을 분리하여 학습을 간단하게 한다. 다만, 변수들이 

서로 독립이라는 가정은 대부분의 현실 세계의 문제를 제대로 

반영하지 못한다는 단점이 있다[14].

TAN(Tree Augmented Naive Bayesian Network)은 NBN

과는 다르게 노드 혹은 특성들 간 상호의존도가 존재한다고 가

정하고 이러한 의존도를 베이지안 네트워크 형태로 표현 가능

하도록 나이브 베이지안 네트워크(NBN)방법을 확장한 것이다. 

TAN은 변수들 간 의존성을 추가함으로서  통해 NBN의 학습

능력을 향상시켜 분류성능을 높인다[15].

GBN(General Bayesian Network)는 타겟 노드에 해당하는 

목표 변수를 일반 노드와 동일하게 다루는 베이지안 네트워크

이다. GBN에서는 타겟 노드도 부모 노드들을 가질 수 있기 때
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문에 주어진 목표와 관련된 여러 변수 간에 존재하는 확률적 

인과관계를 자연스럽게 표시할 수 있다. 이러한 방법은 실제 현

실 세계를 잘 반영한다는 이유로 다양한 의사결정 연구에서 사

용되어왔다. 부동산 가격 예측과 같은 의사결정에서 GBN은 유

용한 것으로 확인된 것뿐만 아니라[16] 주가 예측 분야에서도 

GBN은 유용한 데이터마이닝 기법으로 사용되었다[13].

이처럼 모든 변수를 동일하게 다루는 GBN을 형성하기 위해 

여러 방법의 알고리즘이 사용되고 있다. 그 중 GBN-K2는 주

어진 일련의 속성들로 시작하여 기존의 노드로부터 다른 노드

로 선을 뻗어 가는데, 매 단계마다 검증력을 최대화하고자 한

다. 더 이상의 개선이 없으면 다음 노드로 진행되며 과적합 문

제(overfitting)을 막고자 각각의 부모 노드의 수는 사전에 정해

진 최대 수만큼 제한된다. 이 과정에 의하여 비-순환 구조가 형

성된다[17]. 또 다른 알고리즘은 GBN-HC (Hill Climb)이다. 

비어있거나 임의의 네트워크에서 시작하여 매번 가능한 모든 

경로(추가, 삭제, 반전)들을 고려하여 성능을 가장 향상시키는 

방법을 선택하게 된다[18].

1.2.2 의사결정트리(Decision tree)

의사결정트리(Decision tree)는 불분명한 변수의 성격이나 

변수간의 관계를 지닌 대용량의 자료를 처리할 때 사용되는 분

류방법이다[19]. 의사결정나무는 특히 정보를 쉽게 이해할 수 

있다는 장점이 있는데 루트 노드에 존재하는 변수에서 시작하

여 나머지 하위 노드들간에 ‘If-Then'의 관계가 설정되어있기 

때문이다. 따라서 의사결정트리는 데이터베이스로부터 데이터

를 분석, 패턴을 분석하는 다양한 분야에서 효과적인 도구들로 

인식되고 있다[20]. 본 논문에서는 의사결정트리 방법 중 의사

결정분야에서 널리 쓰이고 있는 CART 알고리즘과 C4.5 알고

리즘을 사용하여 주식 유동성을 예측하였다.

CART 알고리즘은 분할규칙에 근거하여 의사결정트리를 생

성하는데, 이 분할규칙의 기본 아이디어는 모든 가능한 분할 중

에서 가장 순수한 결과의 자식 노드가 얻어지도록 하나의 분할

을 선택하는 특징이 있다[21].

C4.5 알고리즘은 CART 알고리즘과 유사하나 가지의 수를 

다양화 할 수 있다는 점에서 CART 알고리즘의 이진분리와는 

차이가 있다. 또한 가지치기 방법도 CART와는 다르게 훈련 데

이터와 멀리 떨어져있는 데이터에 대해서는 언급하지 않고 가

지치기를 할 때에 훈련 데이터와 같은 데이터를 적용한다[19].

1.2.3 서포트 벡터 머신(SVM)

서포트 벡터 머신은 클래스 분류와 특징 선택에 있어서 유용

한 분류기이다[22]. SVM은 데이터를 분리하는 초평면 중에서 

데이터들과 거리가 가장 먼 초평면을 선택하여 분리하는 방법

이다[23]. 초기에는 선형 결합에 가중치를 부여하는 방식을 통

해 이진분류 문제를 위해 설계되었다. 만약 x 개의 클래스가 있

다면, 각각의 SVM은 모든 클래스에 대해 학습하며, X(X-1)/2

개의 클래스는 멀티 SVM 분류기를 구성하기 위해 사용된다. 

두 클래스를 분류하는 초평면은 다른 클래스 간 거리가 가장 

가까운 점이 다른 초평면들과 비교하였을 때는 그 거리가 가장 

긴 초평면으로 사용한다[24]. 최근에는 SVM을 다중 클래스 문

제에 적용하기 위한 방법으로 다중 이진 분류기의 출력 결과를 

이용하는 출력 코딩 방법이 주로 사용되고 있다. 본 논문에서는 

다중 클래스가 사용되었기에 다중 이진 분류기의 출력 결과를 

이용하는 방식을 사용하였다.

1.2.4 인공신경망(Artificial neural network)

인공신경망 방법은 사람 뇌의 기본 신경 단위인 뉴런

(Neuron)을 모방한 방법이다[25]. 일반적인 인공신경망은 입

력층(Input Layer), 은닉층(Hidden Layer), 그리고 출력층

(Output Layer)로 이루어져있다. 각각의 층은 각 노드들의 집

합으로 구성되며, 노드 간에는 연결 가중치가 부여되어 상호 연

결되어있다. 각각의 노드는 전 단계의 출력값을 입력값으로 받

아 내부에서 생성된 함수에 의해 출력값을 생성한다. 인공신경

망은 학습 데이터를 통해 노드 간의 가중치를 결정하고 이를 

가지고 실제 데이터 예측을 하게 된다. 인공신경망은 서비스 수

요예측[26], 신용도 예측[27] 등 다양한 의사결정분야에서 사

용되고 있다.

1.2.5 앙상블 학습 방법

앙상블 학습 방법은 어떠한 분류기도 다른 분류기에 비해 언

제나 좋은 성능을 보인다고 말할 수 없다는 점에서 착안한다

[28]. 그래서 여러 개의 분류기를 합쳐서 사용하는 것이 최종

적인 분류에 더 많은 훈련 데이터에 대하여, 더 나은 예측력을 

보인다는 점에서 앙상블 학습 방법은 사용되고 있다[29]. 앙상

블 학습 방법에 대하여 여러 개의 분류기를 합치는 것은 단일 

분류기를 사용하였을 때에 나타날 수 있는 오류를 줄인다는 점

에서 더 좋은 학습 방법으로 알려져 있다[30]. 앙상블 학습 방

법은 개별 분류기를 가지고 데이터의 학습 자료 및 실험 자료

를 재구성하여 다양한 데이터의 특징을 반영할 수 있는 

Bagging, Boosting방법과 각각의 훈련용 데이터 예측결과와 

각각의 분류기에서 나온 예측력을 가중치로 환산하여 사용하는 

Voting방법이 있다[31]. 앙상블 방법들은 그 목적에 맞게 다양

하게 사용되고 있다. 의사결정 연구에서는 부도예측을 위한 통

합알고리즘[32] 개발 등 데이터마이닝 모델의 예측력을 높이

기 위한 모델로서 Voting 방법이 많이 쓰이고 있다. 따라서 본 

연구에서는 앙상블 모델 방법 중 Voting방법을 사용하기로 한

다.

III. The Proposed Scheme

기업의 주식 유동성을 효과적으로 예측하고, 이를 투자자와 

회사 경영진의 의사결정에 실무적으로 활용하기 위하여 다양한 
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데이터마이닝 기법을 이용하였다. 본 연구에서는 기업의 주식 

유동성 예측을 위한 모델을 구축 및 실제 의사결정 지원을 위

하여 다음과 같은 연구 목표를 설정하였다.

Study 1

Develop a model to predict stock liquidity

1.1 가설 1. 회귀분석보다 데이터마이닝 기법이 

기업의 주식 유동성을 더 잘 예측할 수 있을 것이다.

선행 연구에서 지속적으로 사용되어온 회귀분석은 변수의 

유의미성을 판단하는 데 있어서는 좋은 분석도구이다. 그러나 

모든 데이터를 직선으로 표현하는 선형성의 한계 때문에 미래

의 값을 정확하게 예측하는 데에는 한계가 있다. 연구 1에서는 

회귀분석 방법의 한계를 극복할 수 있는 다양한 데이터마이닝 

기법에 대해 한국거래소의 자료를 가지고 실증 분석하였다. 그

리고 이를 통해 기업 주식 유동성 예측 모델을 개발하였다. 연

구에 따르는 가설 1은 다양한 데이터마이닝 기법을 가지고 회

귀분석보다 주식 유동성 예측력이 좋은 모델을 확인한다. 

1.2 가설 2. 데이터마이닝 기법 중 앙상블 방법이 

주식 유동성 예측력을 더욱 증가시킬 수 있을 것이다.

주가는 다양한 원인에 의하여 그 변화의 폭이 심하다. 그리

고 주식 가격에 따라 변화하는 주식 유동성 또한 변화 과정을 

예측하기 힘들다. 이러한 상황 속에서 단일 분류 방법을 이용한 

유동성 예측은 현실 세계의 다양한 상황을 고려하지 못한다는 

점에서 한계가 있다. 이 때 다양한 분류 모델을 합하여 예측을 

실시하는 앙상블 방법을 사용한다면 복잡한 현실을 반영하여 

주식 유동성 예측을 더 잘 할 수 있다. 또한 기존 연구에서도 

앙상블을 사용한 방법이 단일 분류 방식보다 더 좋은 예측력을 

보임[30]을 확인하고 있다. 따라서 가설 2에서는 추가적으로 

데이터마이닝 방식 중 예측력이 좋은 모델을 중심으로 앙상블 

기법을 적용하여 더 좋은 예측력을 가질 수 있는지 확인한다. 

그리고 이를 통해 최종적으로 기업의 주식 유동성을 예측하는 

모델을 발견한다.

Study 2

Stock liquidity prediction analysis between industry

본 연구에서는 각 회사의 재무 특성을 반영하는 변수들로 기

업의 주식 유동성을 측정하고자 한다. 그런데 이러한 재무 특성

은 각 산업별로 차이가 있다. 예를 들어 건설업의 대규모 공사

에 들어가는 비용과 서비스업에서 광고에 들어가는 비용은 분

명 차이가 있고, 이에 따른 재무적 특성 자체도 다르다. 따라서 

연구 2에서는 연구 1을 통하여 구축된 모델을 가지고 산업 군

을 나누어 모델을 실제로 적용해보았다. 그리고 특정 산업에서 

모델의 예측력의 정도를 확인하였다. 또한 이를 통해 투자자와 

회사 경영자의 의사결정에 도움이 될 수 있는 방안에 대하여 

논의해 보았다.

Ⅳ. Experiment Method

1. Data and dependent variables

본 연구에서는 한국거래소에 상장된 기업 중 2010년부터 

2013년까지 기간의 기업을 표본으로 하였다. 2010년 이후로 기

간을 정한 것은 글로벌 금융위기로 인한 특수한 상황을 배제하려

고 했기 때문이다. 

Fn-GuidePro로부터 결산기가 12월말인 기업에 한정하여 재

무자료, 주가자료 등 자료가 수집 가능한 기업들을 대상으로 하였

다. 그래서 총 1,518사, 5,700개의 기업-연도 표본을 선정하였다.

종속변수인 기업 주식 유동성 측정치는 Amihud측정치를 이용

하였다. Amihud측정치는 주식 유동성을 측정하기 위한 측정치

[6]로 고안되었으며 한국의 주식시장에서 주식 유동성을 잘 반영

하는 것[33]으로 확인되었다. 또한 Amihud 측정치는 주식 유동

성 측정치가 만족해야 할 여러 가설들을 만족하고 있다는 사실이 

확인되었다[1]. 따라서 본 연구에서는 주식 유동성 측정을 위해 

Amihud측정치를 사용하기로 하였다. 

Amihud 측정치는 Amihud 측정치는 일별 수익률의 절대값을 

거래대금으로 나누어 구한다.

 


  



거래대금
일별수익률

   거래일

분석에 사용한 Amihud 측정치는 일별 측정치를 거래기간으

로 평균하여 사용하였고, 분석의 편의를 위하여 측정치의 

를 곱하여 분석을 진행하였다. Amihud 측정치는 수익률에 거

래금액 기준의 거래량으로 나눈 측정치로서, Amihud 측정치값

이 낮을수록 주식의 유동성이 커지는 특징이 있다. 거래대금의 

경우는 매일의 거래량에 당일 종가를 곱하여 구하였다.

 

2. Independent variable

독립변수로는 주식 유동성에 영향을 미치는 요소와 관련된 

기존 연구[1]에서 확인한 주식 유동성에 큰 영향을 미치는 요

소를 중심으로 자산유동성(Weighted asset liquidity, 이하 

WAL), 시가총액(Market value of equity, 이하 MCAP), 성장

기회의 크기가 주식 유동성에 미치는 영향을 통제하는지 확인

하기 위한 자본지출(Capital expenditure, 이하 CAPX), 시장가

치-장부가치 비율(Prie book ratio, 이하 PBR), 기업의 성과와 

주식 유동성 간의 영향을 보기 위한 자산대비수익률(Return on 

asset, 이하 ROA), 주식 보유기간 중 초과수익(Buy-and-hold 

annual abnormal stock return, 이하 BHAR), 기업의 투명한 

공시에 주식 유동성이 미치는 영향을 보는 재량적 발생액

(Discretionary Accruals, 이하 DA), 수익률의 변동성

(Volatility, 이하 VOL)을 독립변수로 사용하였다.

자산유동성(WAL)은 유동성 자산에 대해 가중평균을 한 자

산 유동성 추정 방식을 사용하였다[9]. 시가총액(MCAP)은 시
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Variable Average Standard
deviation

Lower 
10%

Median
U p p
er 
10%

Amihud 1.7695 12.9337 0.005 0.069 2.045

WAL 0.322 0.150 0.155 0.308 0.499

MCAP 23.89 4.362 16.04 24.82 27.04

CAPX
1 . 0 8 9 *


9 . 4 5 4 *


211805 565881

7.89*



PBR 1.3259 1.8490 0.3715 0.9378 2.587
9

ROA 0.000674 0.2197 -0.105 0.0276 0.104
01

BHAR -0.06 0.439 -0.55 -0.03 0.455

DA
- 3 . 4 1 *

 5.00*
- 4 . 5 *


- 1 . 7 *


1.24*



VOL -3.05 1.267 -3.93 -3.40 0.282
Data-mining methods using 
single classifier Accuracy(%)

Regression(Logistic) 46.99

GBN-K2 47.42

GBN-HC 47.8

NBN 47.41

TAN 48.12(*)

C4.5 46.97

CART 48.42(**)

SVM 47.84

Artificial neural network 46.4

Amihud Categories of Amihud

(-∞, 0.0136949] Very high

(0.0136949, 0.0439251] High

(0.0439251, 0.1148599] Middle

(0.1148599, 0.5691508] Low

(0.5691508, ∞) Very low

가총액에 자연 로그 값을 취하여 구하였다. 자본적지출(CAPX)

은 토지의 가격을 베외한 고정자산 증가분에 감가상각비를 더

하였다. 시장가치-장부가치 비율(PBR)은 시가총액을 자기자본

의 장부가치로 나누어 구하였다. 자산대비수익률(ROA)은 순 

수익을 총자산으로 나누어 구하였다. 주식 보유기간 중 초과수

익(BHAR)은 거래기간 중 각 종목의 수익률에 KOSPI지수 수익

률을 차감하여 구하였다. 수익률의 변동성(VOL)은 거래기간 

중 수익률의 표준편차에 자연로그 값을 취하여 구하였다. 재량

적 발생액(DA)은 기업의 공시 투명성 정도를 통제하기 위해 사

용하는데, 수정존스모형[34]을 이용하여 총 발생액(accrual)에

서 비 재량적 발생액 추정치를 하여 추정하였다. 재량적 발생액 

추정을 위하여 FnGuide에서 찾을 수 있는 한국표준산업분류상 

중분류를 기준으로 표본수가 산업 내 10개 이하인 경우는 제외

하고 연도별․산업별 회귀모형을 통해 회귀계수를 추정하였다. 

단, 조선 산업은 우리나라 주요 산업 분석을 위하여 포함시켰

다. 이렇게 추정된 회귀계수를 이용하여 총 발생액에서 비 재량

적 발생액의 크기를 감하여 재량적 발생액의 크기를 추정하였

다. 

Table 2. Descriptive Statistics

3. Hypothesis validity model

연구 가설을 검증하기 위하여 종속변수는 주식 유동성을 측

정하는 Amihud 측정치를 사용하였고 독립변수는 유동성 자산

(WAL), 시가총액(MCAP), 자본지출(CAPX), 시장가치-장부가

치 비율(PBR), 자산대비수익률(ROA), 보유기간 추가 수익률

(BHAR), 재량적 발생액(DA), 변동성(VOL)을 사용하였다. 본 

연구를 위하여  WEKA 3.6.12 버전을 사용하였다.

 연구 가설을 검증하기 위하여 독립변수들 내의 크기에 따라 

각각 동일한 비중을 갖는 다섯 단계로 값을 분리하여 시행하였

다. 베이지안 네트워크의 경우 독립변수들을 범주형으로 분리

할 때에는 가우지안 분포를 사용하고[35] SVM은 주어진 벡터

값을 가지고 초평면을 분리하는 방식이기 때문에[23] 범주형

으로 분리 할 필요가 없다. 그러나 앙상블 방법의 경우 두 개 

이상의 데이터마이닝 방법을 조합하는 것으로서, 각각의 데이

터마이닝 방법에 맞는 독립변수 분리를 동시에 실시할 수 없다. 

따라서 본 연구에서는 변수들 내의 크기에 따라 각각 동일한 

비중을 갖는 다섯 단계로 값을 분리하여 실험을 시행하였다.  

Amihud 측정치의 경우 수익률에 거래금액 기준의 거래량으

로 나눈 측정치로서, Amihud 측정치가 낮을수록 주식의 유동

성이 커지는 특징이 있다. 이를 반영하여 Amihud 측정치의 범

주를 다섯 가지로 나누었다. 측정치의 클래스 구분 값은 다음과 

같다.

Table 3. Categories of Amihud 

(Categories of Stock liquidity measurement depending on 

its value)

Ⅴ. Experiment

Study 1

Develop a model to predict stock liquidity

1.1 가설 1.  회귀분석보다 데이터마이닝 기법이 

기업의 주식 유동성을 더 잘 예측할 수 있을 것이다.

Table 4. Results of stock liquidity prediction accuracy 

using data-mining methods and logistic regression

회귀분석 방법 중 범위형 자료를 분류하는 로지스틱 회귀분석

을 기준으로 하여 베이지안 네트워크 계열의 GBN-K2, 

GBN-HC, NBN, TAN, 의사결정트리 계열의 C4.5과 CART, 

SVM 방법 및 인공신경망을 사용하였다. 이 때 분류모형 및 파라

미터 사전설정은 Weka 3.6.12버전에 설정되어 있는 디폴트 값으

로 처리하였다. 비록 추정 파라미터의 설정을 변함에 따라 예측력

에 큰 차이가 생길 수 있지만 본 연구의 초점과는 다소 동떨어지기
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Ensemble methods using 
two classifiers Accuracy(%)

Criteria : CART (Accuracy : 48.42%)

GBN-K2 GBN-HC 48

GBN-K2 NBN 48.05

GBN-K2 TAN 48.45

GBN-K2 C4.5 47.12

GBN-K2 CART 48.44

GBN-K2 SVM 48.29

GBN-K2 Artificial neural
network 47.76

GBN-H2 NBN 48.58

GBN-H2 TAN 48.5

GBN-H2 C4.5 47.52

GBN-H2 CART 48.6

GBN-H2 SVM 48.96

GBN-H2 Artificial neural
network

47.95

NBN TAN 48.61

NBN C4.5 47.56

NBN CART 48.71

NBN SVM 48.13

NBN Artificial neural
network 48

TAN C4.5 48.1

TAN CART 48.99

TAN SVM 48.94

TAN Artificial neural
network 47.84

C4.5 CART 47.52

C4.6 SVM 47.54

C4.7
Artificial neural
network 47.2

CART SVM 48.55

CART Artificial neural
network 47.94

SVM Artificial neural
network 47.41

Ensemble methods using 
three classifiers Accuracy(%)

Criteria : CART (Accuracy : 48.42%)

GBN-K2 GBN-HC NBN 48.5

GBN-K2 GBN-HC TAN 48.41

GBN-K2 GBN-HC C4.5 47.82

GBN-K2 GBN-HC CART 48.63

GBN-K2 GBN-HC SVM 48.72

GBN-K2 GBN-HC
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.44

GBN-K2 NBN TAN 48.48

GBN-K2 NBN C4.5 47.83

GBN-K2 NBN CART 48.72

GBN-K2 NBN SVM 48.77

GBN-K2 NBN
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.71

GBN-K2 TAN C4.5 48.04

GBN-K2 TAN CART 48.83

GBN-K2 TAN SVM 48.84

GBN-K2 TAN
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.63

GBN-K2 C4.5 CART 47.85

GBN-K2 C4.5 SVM 47.59

GBN-K2 C4.5
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.07

GBN-K2 CART SVM 48.75

GBN-K2 CART
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.72

GBN-K2 SVM
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.5

GBN-HC NBN TAN 49.09

GBN-HC NBN C4.5 48.28

GBN-HC NBN CART 49

GBN-HC NBN SVM 49.14

GBN-HC NBN
A r t i f i c i a l 
neural
network

49.01

GBN-HC TAN C4.5 48.3

GBN-HC TAN CART 49.04

GBN-HC TAN SVM 49.08

GBN-HC TAN
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.62

GBN-HC C4.5 CART 48.19

GBN-HC C4.5 SVM 48.07

GBN-HC C4.5
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.01

GBN-HC CART SVM 49.07

GBN-HC CART
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.73

GBN-HC SVM
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.47

NBN TAN C4.5 48.48

NBN TAN CART 49.07

NBN TAN SVM 49.02

에 추후 연구 문제로 남겨둔다. 예측력에 대한 모델 간 비교는 

Weka 프로그램에 있는 T-검정 방법을 이용하였다.

이들 모든 데이터마이닝 기법들은 분석 결과 회귀분석보다 더 

높은 예측력를 나타내고 있다. 또한 CART방법(**p<.05), TAN

방법(*p<.10)은 유의미한 예측력 차이를 보이고 있다. 이상의 결

과로 알 수 있는 바로는 회귀분석은 비록 변수들의 상관관계를 

확인하는 데에는 좋은 역할을 하지만, 주식 유동성을 예측하는 

측면에서는 성능이 떨어짐을 확인할 수 있었다.

다만, table 3의 결과에서는 모든 예측력이 50%를 넘지 못하고 

있는데, 이러한 결과는 실무에서 사용하는 데 제한이 있다. 이에 

다음 가설에서는 앙상블방법을 이용하여 예측력을 좀 더 높이고

자 한다.

 

 1.2. 가설 2. 데이터마이닝 기법 중 앙상블 방법이 

주식 유동성 예측력을 더욱 증가시킬 수 있을 것이다.

Table 5. Results of stock liquidity prediction accuracy 

using 2-ensemble data-mining methods

2개의 분류기를 사용한 앙상블 방법에서는 ‘TAN+CART' 

방법이 가장 우수한 예측력을 보였으나 단일 분류기에서 가장 

좋은 예측력을 보인 'CART' 방법과 비교하여 유의미한 차이를 

보이지는 않았다(p>0.10).

Table 6. Results of stock liquidity prediction accuracy 

using 3-ensemble data-mining methods
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Descriptive statistics

Number 

of 

sample

Average of 

stock 

liquidity

(Amihud)

Man

ufac

turin

g

Food 98 0.504

Chemicals and chemical 

products

(Except pharmaceuticals)

44 0.601

Rubber and plastic 71 1.012

Leather, bag and shoes 85 0.8226

Wood and wood products 72 0.8504

Petroleum 142 1.568

Pulp, paper and

paper-baesd manufacturing
229 0.351

Printing and recorded media 

replication
31 0.9299

Tobacco 82 0.1901

Furniture 34 1.2145

Clothing, Clothing accessory 

and fur clothing
32 0.8072

Textile(Except clothing) 40 0.1546

Automobile and trailer 19 0.5886

Electrical and electronics 46 15.73

Semiconductor 67 10.71

Shipbuilding 7 0.5146

Service 58 1.51

Wholesale and retail trade 55 0.248

Finance and insurance 40 0.822

Transportation 147 0.594

Mining 92 0.655

Construction 27 9.84

NBN TAN
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.81

NBN C4.5 CART 48.26　

NBN C4.5 SVM 47.89

NBN C4.5
A r t i f i c i a l 
neural
network

47.21

NBN CART SVM 48.65

NBN CART
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.82

NBN SVM
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.57

TAN C4.5 CART 48.41

TAN C4.5 SVM 48.48

TAN C4.5
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.3

TAN CART SVM 49.25(*)

TAN CART
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.82

TAN SVM
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.66

C4.5 CART SVM 47.85

C4.5 CART
A r t i f i c i a l 
neural
network

48.25

C4.5 SVM
A r t i f i c i a l 
neural
network

47.84

3개의 분류기를 사용한 앙상블 방법에서는 

‘TAN+CART+SVM' 방법이 가장 좋은 예측력을 나타내었다. 

또한 단일 분류기를 사용하였을 때 가장 좋은 결과를 나타낸 

'CART’의 예측력과 유의미한 차이(p<0.10)을 보였다. 앙상블 

기법을 통하여 단일 데이터마이닝 모델보다 더 좋은 예측력을 

보이는 모델을 얻을 수 있었다. 다만 결과에 대한 인과관계를 

시각적으로 확인할 수 없었다. 이는 베이지안 네트워크나 의사

결정트리 방법의 경우 간단한 그래프와 노드를 가지고 인과관

계를 포함할 수 있으나 앙상블 방법은 여러 방법을 조합하는 

것이기 때문에 그 결과를 확인할 수 없기 때문이다. 

'TAN+CART+SVM' 방법의 Sensitivity, Specificity, F-1 

value 및 ROC 커브는 아래와 같다.

Table 7. Detailed results of 'TAN+CART+SVM' including 

sensitivity, specificity, f-1 value and roc area 

Class Sensitivity Specificity
F-

Measure
ROC Area

V E R Y 

LOW
0.697 0.766 0.73 0.93

LOW 0.399 0.401 0.4 0.756

MIDDL

E
0.321 0.284 0.302 0.711

HIGH 0.372 0.379 0.376 0.748

V E R Y 

HIGH
0.621 0.615 0.618 0.887

Fig. 1. Roc curve when class is 'very low'

(Area under ROC= 0.9305)

Study 2

Stock liquidity prediction analysis between

industry

연구 1을 통해 확인한 ‘TAN+CART+SVM' 모델을 가지고 

산업군을 나누어 주식 유동성 예측을 실시하였다. 그리고 특정 

산업에서의 예측력을 확인하였다. 본 연구에서 사용한 총 

1,518개의 회사 중 각각의 산업에 해당하는 데이터의 변수는 

다음과 같으며 연구 2를 위하여 2013년에 해당하는 산업별 데

이터를 가지고 주식 유동성을 예측하였다.

Table 8. Descriptive statistics in each industry
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Stock liquidity prediction accuracy in 2013
(TAN + CART + SVM)

Accuracy
(%)

Electrical and electronics 60.86

Leather, bag and shoes 52.67

Wood and wood products 52.37

Wholesale and retail trade 50.13

Food 49.19

Pulp, paper and
paper-baesd manufacturing 46.49

Tobacco 45.56

Printing and recorded media replication 45.52

Rubber and plastic 45.41

Petroleum 44.7

Mining 44.02

Semiconductor 43.28

Clothing, Clothing accessory and fur 
clothing 43.08

Automobile and trailer 42.11

Transportation 42.06

Chemicals and chemical products
(Except pharmaceuticals) 40.6

Furniture 40.08

Rubber and plastic 39.01

Service 38.07

Finance and insurance 35.75

Shipbuilding 35.00

Construction 25.5

Table 9. Results of stock liquidity prediction accuracy 

using 'TAN+CART+SVM' in each industry

연구 1을 통하여 가장 우수한 예측력을 보인 ‘TAN + 

CART + SVM’ 모델을 가지고 주식 유동성 예측을 하였다. 실

험 결과 전자장비 제조업, 가죽, 가방 및 신발 제조업, 목재 및 

나무제품 제조업, 도매 및 소매업이 평균보다 좋은 예측치를 보

였다. 그러나 건설업, 조선 산업, 금융 및 보험업, 서비스업, 섬

유제품 제조업에 대해서는 ‘TAN + CART + SVM’ 모델이 평

균보다 낮은 예측치를 보였다. 본 결과에서는 Amihud 측정치

를 5분위로 나누었기 때문에 60%정도 밖의 예측력을 보이지 

못하였지만, ‘높음’, ‘중간’, ‘낮음’ 등의 3분위로 나눈다면 예측

력은 더 높아질 것이다.

산업별로 주식 유동성 예측에 차이가 있는 이유는 본 연구에

서는 재무지표를 사용하여 주식 유동성을 예측하였기에 재무구

조가 안정적인 산업의 경우 주식 유동성 예측 모델이 기업의 

재무구조를 반영하는 예측모델을 만들 수 있었다. 그러나 조선 

산업이나 건설업의 경우 수주 규모 및 공사 계약 한 건의 규모

가 다른 산업들에 비해 크며, 이에 따른 수익성 및 재무지표 변

화가 크기에[36] 주식 유동성 예측이 어렵다. 또한 서비스업, 

금융 및 보험업은 글로벌 금융 위기 이후 회사 간 인수, 합병, 

퇴출이 지속적으로 발생함으로서[37] 주식 유동성 예측 모델

에 변수들이 왜곡되어 주식 유동성 예측이 어렵다. 이에 비하여 

전자장비 제조업 등은 재무구조가 안정적이기에 주식 유동성 

예측이 용이하다. 

투자자와 회사 경영진 등 실무자에게 본 연구를 통해 얻은 

결론은 크게 두 가지 의의를 갖는다. 첫째, 실무자들은 정확한 

주식 유동성 예측을 통해, 서론에서 언급한 투자수익 실현[3] 

및 회사 실적 향상[4]이 가능하다. 따라서 본 연구에서 확인한 

데이터마이닝 방법은 실무자들의 의사결정에 도움을 줄 수 있

다는 점에서 의의가 있다. 둘째, 주식시장에서는 실제 의사결정

에 유용한 정보는 얻기 힘든 경우가 많다. 그러나 본 연구에서

는 기업에서 일반 투자자 모두에게 공시하는 자료를 가지고 주

식 유동성 예측을 하였다. 따라서 본 연구에서 사용한 예측 모

델은 보다 적은 시간과 노력을 가지고 가치 있는 정보를 얻는

다는 점에서 그 의의가 있다.  

주식 유동성 및 이와 관련한 의사결정을 연구하는 연구자에

게 본 연구를 통해 얻은 결론은 크게 세 가지 의의를 갖는다. 

첫째, 복잡다단한 현실세계 및 주식시장에서 데이터마이닝 방

법은 주식 유동성 예측을 가능하게 하고, 또한 예측력이 상대적

으로 높다는 점에서 그 의의가 있다. 둘째, 다양한 데이터마이

닝 방법을 합성하는 앙상블 방법은 주식시장의 다차원적이고 

복잡한 현실을 반영한다는 점에서 의의가 있다. 셋째, 산업별 

서로 상이한 재무적 특성을 모두 반영하는 하나의 알고리즘은 

확인하기 힘들다는 한계 속에서 적어도 특정 산업에서는 더 좋

은 예측력을 보이는 데이터마이닝 방법을 확인한다는 점에서 

본 연구의 의의이다.

Ⅶ. Conclusion

본 연구는 투자자와 회사 경영진의 의사결정에 도움을 줄 수 

있는 주식 유동성 예측 모델을 개발하는 데에 목적이 있다. 따라서 

기존 기업의 재무상태 관련 변수와 주식 유동성간의 관계를 보는 

데에서 한발 더 나아가 미래의 기업 주식 유동성 상태 예측을 위한 

모델을 개발하였다. 실증 분석을 통하여 본 연구에서는 주식 유동

성을 예측하기 위한 ‘TAN + CART + SVM’ 앙상블 기법을 구축

할 수 있었다. 이 모델은 기존 회귀분석 방법의 낮은 예측력을 

극복함으로서 기업의 주식 유동성 예측을 할 수 있었다. 또한 전자

장비 제조업, 가죽, 가방 및 신발 제조업, 목재 및 나무제품 제조업, 

도매 및 소매업에서 ‘TAN + CART + SVM’모델이 주식 유동성

에 관한 예측력이 높음을 확인할 수 있었다. 따라서 본 연구를 

통해 투자자와 회사 경영진들은 미래에 변화할 기업의 주식 유동

성 정도를 파악하여 의사결정에 도움을 받을 수 있다.

본 연구의 한계로는 우선 각각의 데이터마이닝 방법에 대한 

매개변수를 디폴트 값으로 설정한 것에 있다. 본 연구에서 사용된 

데이터마이닝 방법들은 매개변수를 어떻게 설정하느냐에 따라 예

측력 결과가 달라질 수 있다. 그러나 본 연구에서는 주식 유동성을 

파악 하는 데 기존에 사용되지 않았던 데이터마이닝 방법을 사용

하는 것이 주요 목적이었기 때문에 매개변수에 따른 예측력 변화

를 다루지 않았다. 그리고 본 연구를 통해 구축된 모델이 우리나라

의 주요 산업인 건설업, 조선업 및 금융 및 보험업, 서비스업, 섬유

제품 제조업의 주식 유동성 예측력이 떨어진다는 것이다. 그 이유

로는 첫째, 산업 특성상 재무구조가 불안정하기 때문에 재무지표
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를 반영한 주식 유동성 예측 모델이 제대로 구축되지 못하였기 

때문이고 둘째, 건설업과 조선업의 주식 시장에 상장된 회사의 

수가 적어 불규칙적인 시장상황에 소수의 기업이 더 큰 변동성을 

보이기에 주식 유동성 예측을 제대로 구축할 수 없기 때문이다. 

이러한 문제점을 극복하는 향후 연구의 진행 방향으로는 첫째, 

본 연구에서 사용된 데이터마이닝 방법의 매개변수를 비교분석하

여 최적의 알고리즘을 선택한다. 둘째, 본 연구에서 사용된 재무관

련 변수 이외에 더 많은 변수들을 추가하여 기업의 주식 유동성 

예측을 하는 것이다. 이 때 마코브 블랭킷(Markov Blanket)과 

최고우선법칙(Best-First) 등의 데이터마이닝 방식을 이용하면 

간결하면서도 주식 유동성 예측력이 높은 모델을 만들 수 있다. 

셋째, 본 연구에서 사용된 우리나라의 상황 이외에 전 세계의 기업

을 대상으로 훈련 자료(training data)을 만든 후 우리나라 기업에 

대해 검증 자료(test data)을 구성하여 모델을 검증할 수 있다. 

이 경우 나라 간 재무구조 차이는 크지 않음을 가정해야 한다.

본 연구는 우리나라 주식시장 자료를 이용하여 앙상블 방법 

등 데이터마이닝 기법을 통한 기업의 주식 유동성을 예측하는 최

초의 연구이다. 따라서 앞으로 기업 주식 유동성과 관련한 다양한 

연구가 진행될 수 있는 계기가 될 것으로 기대한다. 또한 경영자와 

투자자는 본 연구 결과를 토대로 관심 기업의 주식 유동성을 예측

하여 이와 관련한 다양한 의사결정을 하는 데에 있어서 큰 도움을 

얻을 것으로 기대한다.
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