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요  약  거시경제는 한 나라 경제 전체의 움직임을 보여주기 때문에 주식을 분석할 때 선행되어 분석되는 지표 중 하나이
다. 실업률, 이자율, 물가, 국민소득, 환율, 통화량, 국제수지 등 국가차원의 경제 상황 전반은 주식시장에 직접적인 영향
을 미치고, 경제 지표는 개별 주가와의 상관관계가 있기 때문에 주식을 예측하기 위해 많은 증권사 애널리스트들이 관심 
있게 지켜보고, 개별 주가에 영향을 고려하여 매수와 매도를 판단하는 주요한 근거자료가 되고 있다. 주가에 영향을 
미치는 경제 지표를 선행지표로 분석하고, 주가예측을 딥러닝 기반의 예측을 통하여 예측 후 실제 주가를 비교하여 차이
가 발생하면 거시지표에 대한 가중치를 조절하여 지속적인 반복학습을 통하여 주식의 매수와 매도를 판단한다면, 주식
은 더 이상 도박과 같은 투기가 아닌 건전한 투자가 될 수 있다. 따라서 본 연구는 거시지표와 인공지능의 딥러닝 알고
리즘방식을 이용하여 자동화된 주식매매가 가능하도록 연구를 수행하였다. 
주제어 : 주가분석, 빅데이터, 텍스트마이닝, 인공지능, 예측 시스템

Abstract  Macroeconomics are one of the indicators that are preceded and analyzed when analyzing 
stocks because it shows the movement of a country's economy as a whole. The overall economic 
situation at the national level, such as national income, inflation, unemployment, exchange rates, 
currency, interest rates, and balance of payments, has a great affect on the stock market, and economic 
indicators are actually correlated with stock prices. It is the main source of data for analysts to watch 
with interest and to determine buy and sell considering the impact on individual stock prices. 
Therefore, economic indicators that impact on the stock price are analyzed as leading indicators, and 
the stock price prediction is predicted through deep learning-based prediction, after that the actual 
stock price is compared. If you decide to buy or sell stocks by analysis of stock prediction, then stocks 
can be investments, not gambling. Therefore, this research was conducted to enable automated stock 
trading by using macro-indicators and deep learning algorithms in artificial intelligence.  
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1. 서론 
거시경제란 국민경제 전체의 전반적 흐름이며, 경제 

성장이나 경기변동을 알려주는 지표로 국가경영을 하기 
위한 중요한 지표 중 하나이다. 다양한 거시지표가 있지
만 주요지표로는 경제성장률, 실업률, 물가상승률, 빈부
격차, 정부 재정적자, 기준금리, 환율, 신용등급 등이 있
다 [1]. 대외 거시지표가 주가에 영향을 미치는 지표로는 
IMF 외환위기 이후에는 미국정책금리, 
미국주가의 변화가 외국자본의 유입으로 더욱더 민감하
게 반응하고 있다 [2-4]. 국내 주식 시장을 예측하기 위
해서는 국내 거시지표와 함께 미국 거시지표도 살펴보고 
각 지표별 상관관계를 과거 데이터를 통하여 분석하면 
가까운 미래를 예측할 것으로 기대한다. 따라서 본 연구
를 대내외 과거 거시 지표를 분석하고, 딥러닝을 통하여 
예측한 후 실제 주가와의 상관관계를 밝혀내고 머신러닝
을 통하여 개별 주가를 예측하고 실제 주가와 비교하여 
차이점을 분석한 후 거시지표가 주가에 미치는 영향을 
연구하여 좀 더 정밀하게 주식을 예측하는 시스템을 제
안하여 예측 모델을 제공하는 것이 본 연구의 목적이다. 

2. 주가 예측 시스템
주가는 기업의 미래 가치이고, 그 가치는 재무재표 분

석을 통하여 알 수 있기 때문에, 기존의 인공지능을 이용
한 주가 예측 시스템은 분석 대상 기업의 재무제표를 분
석하여 주가를 예측하고 있다. 하지만, 기업의 재무재표
는 큰 틀에서 거시지표가 반영된 것이므로 거시지표 분
석을 선행할 경우, 기업의 재무지표의 예측이 용이하고, 
매수와 매도의 최적의 시기를 잡을 수 있다. Table 1은 
전통적인 기업 분석을 위한 재무제표이다.

Return of Equity Debt ratio
Price Book-value Ratio Net profit growth rate

Table 1. Major corporate financial statements affecting 
the stock price

최근 연구에 따르면 기업의 재무제표가 주가에 미치는 
영향을 최대 19%이기 때문에 기존의 재무제표 분석만으
로 기업의 미래 가치를 판단하는 시대는 지났으며, 거시 
지표와 같은 선행지표도 함께 분석하고 예측하는 것이 

필요하다. Table 2는 미국주식에 영향을 미치는 주요 미
국내 거시 지표이다. 

DFF UNRATE
CPIAUCSL CSCICP

PCU) HSN
CCSA FGI

BAMLH RAW

Table 2. Major corporate financial statements affecting 
the stock price in the U.S.A 

Table 2의 지표외에도 다양한 지표들이 존재하지만 
본 연구에서는 주요 10개 지표와 개별 주가와의 상관관
계를 살펴보고, 특정 거시 지표가 선행인지 후행인지를 
판단하여 주가 예측을 좀 더 정확하게 예측한다. Table 
2에서 DFF는 중앙은행금리이며, Untrate은 실업률, 
CPIAUCSL은 소비자지수, CSCICP는 소비자물가, PCU
는 자동차판매지수, CCSA는 실업수당청구건수, HSN은 
주택판매지수, FGI는 공포와 탐욕지수, BAMLH는 하일
드 채권스프레드이며, 마지막으로 RAW는 원자재 지수
이다. 주택판매지수와 자동차 판매지수는 거시 지표와의 
관계는 밀접한 상관관계가 있으며, 미국내 주택 구입 평
균 금액은 377,200 달러(2020년 기준)이고, 미국내 자
동차 평균 구매 금액은 35,000 달러(2020년 기준)로 소
비자 경제 측면에서 살펴보면 높은 비중을 차지하고 있
다. 따라서 주택과 자동차 지표는 경기를 예측하는 선행
지표로 여겨진다. 자동차의 경우에는 수만 가지의 부품으
로 이루어져 있기 때문에 자동차 판매대수는 경기가 회
복되는 국면에서는 동행지표 또는 후행지표의 역할을 한
다. 신차판매나 리스가 줄어든다면 회사에서 실직을 했거
나 비즈니스가 잘 안 되는 의미로 받아들일 수 있다. 또
한 소비자 심리 지수는 지수가 오르면 소비 욕구가 넘친
다는 의미이고, 낮아지면 소비가 위축된다는 의미이며 경
제와 밀접한 관계가 있다. 2008년과 같은 미국발 금융위
기때에는 소비자 심리지수가 먼저 하락하고 증시가 저점
으로 내려가는 것을 알 수 있다. 소비자 심리지수는 직접 
소비자에게 설문을 조사하기 때문에 정확성이 떨어지고 
변동성도 크다는 단점은 있다 [5].

Fig. 1은 2004년부터 2020년까지 실업률(청색)과 신
규 주택 판매 지수(적색)를 비교한 그래프로 정확하게 정
반대로 진행하는 것을 알 수 있다. 
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Fig. 1. Unemployed rate and Home Sales Index

Fig. 2. Money and NASDAQ Index

Fig. 2은 2019년 10월부터 2020년 8월까지 통화량
(청색)과 NASDAQ(적색)를 비교한 그래프로 동반 고점
으로 진행하는 것을 알 수 있다. 통화량은 시중에 얼마나 
통화가 풀렸는지 나타내는 지표로 유통되는 통화와 요구
불 예금을 포함한다. 한마디로 시중에 자금을 얼마나 많
이 풀었는지 확인하는 유동성 지표이다. 미국 연방준비은
행은 주가 하락 할 때마다 돈을 풀어서 경기를 부양하고 
있다. 미국 연방준비은행은 양적완화 완화 정책을 중앙은
행의 금리를 통해서 실시한다. 금리를 낮추면 시중에 돈
이 많이 풀리게 되어 소비와 기업의 매출이 늘어나지만, 
금리를 높이면, 자연스럽게 시장에 돈이 회수 된다. 시장
에 돈이 줄어들면 기업은 경영이 어려워 직원을 해고 하
게 된다. 따라서 미국 연방준비 은행은 경기 나쁠 때 돈
을 유통시키기 위해 기준금리를 거의 제로 금리에 가깝
게 유지한다. 

주택 판매 지수는 선행지표로 주택이 재산에 차지하는 
비중이 크기 때문에 실직을 하거나 은행에서 대출이 불
가능할 때 집을 팔아서 부족한 재정을 충당하기 때문에 
신규주택 판매 증가는 경기 호황을 의미하고, 기존 주택 
판매 증가는 현금을 보유하기 위한 활동으로 경기 위축

을 뜻하게 된다. 주간실업수당 청구 건수는 주가 지수가 
지속적으로 하락일 경우 후행지표에 해당한다. 2008년 
미국발 금융위기 때 주식이 먼저 하락하고 주간실업수당 
청구 건수 증가하였다. 실업수당 청구건수는 불황이 시작
될 때는 후행지표이지만, 증시가 좋아질 경우에는 선행지
표로서 사용된다.

또한, Fig.3 은 공포와 탐욕지수로 CNN 제공하는 지
표로 주식 시장에 포함된 낙관의 상대 강도 및 내재된 공
포심을 나타내는 지표이다. 0은 극단적인 공포를 나타내
며, 100은 극단적인 낙관을 의미하기 때문에 일반적으로 
80이상 시에는 매도하는 것이 이득이고, 20미만 시는 매
수하는 것이 일반적이다 [6-9]. 

Fig. 3. Fear and Greedy Index 

3. 거시지표와 딥러닝을 이용한 주가 예측 
모델

미국 주식 거래에서의 자동주가 매매 비중은 꾸준히 
상승하여 50%이상 정도로 높은 수준이다. 반면, 빈번한 
거래 회사로 공식 분류된 회사의 이익 규모는 2010년 이
후 급격히 감소한 후 횡보하는 것으로 조사되었지만, 주
식거래 수수료 인하가 될 경우 시스템 매매는 더욱 증가
할 것으로 추정한다. 시스템 매매는 초단기로 매매를 반
복함으로써 이익을 추구한다. 대한민국의 경우 수수료가 
거래금액의 0.25%에서 0.3% 이므로 고빈도 매매는 불가
능한 수준이다. 하지만, 대한민국도 수수료 인하를 하게 
된다면, 자동매매 프로그램으로 인한 거래가 증가될 것으
로 기대한다 [10-12]. 

현재 증권사에서 사용 중인 인공지능 기반 자동트레이
딩 시스템은 펀드매니저가 지정해 놓은 60가지의 지표의 
조건절들의 조합으로 특정 조건의 수가 많거나 작으면 
매매하는 방식으로 진행하기 때문에 딥러닝을 통한 학습 
개념이 있는 것은 아니고, 단지 조건을 따지는 연산을 컴
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퓨터 프로그램이 대신하여 정확하고 빠르게 처리하고 있
는 실정이다 [13-15]. 

Fig. 4. Ratio of High Frequency Trading in the U.S. 
Stock Market 

3.1 주가 예측 모델 
Fig. 5는 딥러닝과 거시지표를 이용한 주가 예측 모델 

구성도 이다. 제안하는 주가 예측 모델은 개별 주가 분석
과 거시지표 10개에 대한 예측을 한 후 예측된 주가에 
거시지표 예측 값을 가중치를 주고 최종 주가를 예측한 
후 실제 주가를 증권사 API를 통하여 가지고와서 예측된 
주가와 비교하여 맞으면 예측된 주가의 목표가와 비교하
여 매매를 결정하게 한다. 예측된 주가와 실제 주가와 차
이가 발생하게 되면, 다시 예측된 지표들(M1, M2, ... 
,Mn)을 수정하고 학습 시킨 후 다음 시간(시간, 일, 주, 월 
단위) 주가 예측 수행한다. Fig. 6는 Table 4를 근거로 
작성되었으며, Fig. 6의 순서는 왼쪽부터 Table 2에 있
는 지표순서대로 나열되어 있고, 마지막은 예측된 값이
다. Table 4는 거시지표와 주가의 가격 변동을 시그모이드 
함수를 통해서 정규분포화 시킨 후 LSTM(Long-Short 
Term Memory)을 이용한 NASDAQ 주가 예측을 하고 
실제 주가와 비교한 것이다. NASDAQ 과거 데이터는 야
후 파이낸스에서 추출하였고, 거시지표 과거 데이터는 
fred.stlouisfed.org 사이트에서 추출하였다. 예측 모델
은 2주(10일)을 기준으로 1개를 예측하고 일씩 증가시키
면서 10이라는 단위를 늘려가면서 실제 값과 비교하여 
학습시키는 것을 반복하도록 훈련 시켰다. 모든 데이터는 
시작일을 기준으로 0으로 환산하고, 증가분을 정규분포
로 사용하였다. Table 3에서 20-09-01 값들은 LSTM에 
의해 예측된 값으로, 실제 NASDAQ 20년 9월1일 값은 
11057로 실제 예측된 10180.74 와 약 –11.5% 정도 차
이가 난다. 따라서 Table 3에 나타난 거시 지표의 가중
치를 계산하여 예측된 NASDAQ 값인 10180 값이 최대

한 11057 값에 근사한 값과 같이 될 수 있도록 지표들의 
가중치를 조절하여 실제 가격에 맞추고, 각 지표들의 가
중치 값도 반복 학습시켜서 각 주가 종목별 지표의 상관
관계를 만들어내면 예측값의 신뢰도를 높을 수 있다. 

3.2 텐서플로 예측 소스 코드
Table 3는 파이썬 예측 코드로 일부만 나타내었고, 

입력 모델은 10으로 월단위를 10개씩 분석하여 1개를 
예측하는 모델을 사용하였다.

From pandas as pd
from keras.models import Sequential
from keras.layers.core import Dropout, Activation, Dense 
from keras.layers.recurrent import LSTM 

...
model = Sequential()
model.add(LSTM(10, return_sequences=True, input_shape=(10, 1)))

Table 3. Part of Tensorflow Source Code by Python 

Fig. 5. The Configuration of Proposed Stock Prediction 
Model
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4. 결론
인공지능의 예측을 통하여 완벽한 랜덤인 주가를 예측

하는 시도는 많이 진행되고 있으며, 기계학습과 반복되는 
일정의 패턴을 찾는 것을 알고리즘이 대신하게 되면 기
존의 펀드매니저의 일들을 인공지능이 대신하게 될 것으
로 기대한다. 또한 사람은 감정에 사로잡혀 하락장에서 
상승을 예측하기 어렵기 때문에 손실 매도하는 경우 빈

번히 발생하지만 시스템으로 감정을 배제한 체 매매를 
진행하게 된다면, 진정한 시스템 트레이딩으로 인한 손실
을 줄일 수 있고, 건전한 주식 투자 문화가 정착될 것으
로 기대한다. 향후 연구는 지표별 상관관계를 분석하여 
개별 주가에 최적화된 가중치를 계산하고, 뉴스 증시정보
를 텍스트 마이닝하여 호재인지 악재인지를 판단하여 가
중치를 계산하여 미래의 주식 가격을 예측하는 연구를 
계속 진행할 예정이다.

date DFF UNRATE CPIAUCSL CSCICP PCU HSN CCSA FGI BAMLH RAW NASDAQ
19-04-01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
19-05-01 -0.01 0.00 0.00 0.00 -0.04 -0.10 0.01 0.02 0.13 0.01 -0.02
19-06-01 -0.01 0.03 0.00 0.00 0.01 0.21 0.01 0.02 0.01 0.00 0.00
19-07-01 0.01 0.00 0.00 0.00 -0.01 -0.09 0.00 0.02 -0.08 -0.03 0.05
19-08-01 -0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 -0.02 0.08 -0.04 -0.04
19-09-01 -0.04 -0.05 0.00 0.00 0.01 0.03 -0.01 0.00 -0.11 0.00 0.02
19-10-01 -0.10 0.03 0.00 0.00 -0.03 -0.03 0.01 -0.04 0.03 -0.01 0.00
19-11-01 -0.15 -0.03 0.00 0.00 -0.01 -0.01 0.00 0.02 -0.03 0.03 0.05
19-12-01 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.01 0.05 0.03 -0.02 -0.10 0.00 0.03
20-01-01 0.00 0.03 0.00 0.00 0.03 0.06 0.00 -0.10 0.00 0.03 0.05
20-02-01 0.02 -0.03 0.00 0.00 0.00 -0.07 -0.02 -0.16 0.15 -0.03 0.02
20-03-01 -0.59 0.26 0.00 -0.01 0.03 -0.15 1.05 -0.08 1.44 -0.03 -0.17
20-04-01 -0.92 2.34 -0.01 -0.01 -0.14 -0.07 3.87 0.29 0.01 -0.05 0.07
20-05-01 0.02 -0.10 0.00 -0.01 0.00 0.22 0.29 -0.02 -0.11 -0.01 0.10
20-06-01 0.55 -0.17 0.01 0.00 0.13 0.20 -0.14 0.09 -0.16 0.02 0.08
20-07-01 0.19 -0.08 0.01 0.00 0.21 0.15 -0.13 0.02 -0.07 0.00 0.07
20-08-01 0.03 -0.18 0.00 0.00 0.11 0.05 -0.14 0.00 -0.11 0.03 0.07
20-09-01 0.00 -0.02 0.00 0.00 -0.20 -0.16 0.19 0.00 0.31 -0.05 -0.09

Table 4. 10 Macroeconomic indicators’ incremental rates with NASDAQ index
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DFF UNRATE CPIAUCSL CSCICP PCU HSN CCSA Fear and Greed Index BAMLH PRAWMINDEXM NASDAQ

Fig. 6. 10 Macroeconomic indicators’ incremental rates with NASDAQ index
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