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[요약] 

본 연구는 거시경제변수가 주식시장 수익률에 미치는 영향을 분석하기 위해 1987년부터 

2024년까지의 월별 데이터를 활용하여 실증분석을 수행하였다. 종속변수로는 코스피 수익률

을 사용하였으며, 설명변수로는 광의통화(M2), 소비자물가지수(CPI), 원/달러 환율(ER), 3년 만

기 회사채 수익률(CB)을 설정하였다. 각 변수는 로그 변환 후 1차 차분을 통해 정상성을 확보

하였으며, 종속변수는 로그 수익률 형태로 계산하였다. 전체 분석기간은 경제 구조의 전환점

을 반영하여 외환위기와 금융위기 등을 기준으로 다섯 개의 소표본 구간으로 구분하여 분석

하였다. 

본 연구는 VAR(Vector Autoregressive) 모형을 기반으로 그랜저 인과관계 검정, 충격반응함수

(IRF), 예측오차 분산분해(FEVD)를 활용하여 변수 간 동태적 구조를 분석하였다. 아울러, 최근 

주목받고 있는 LSTM(Long Short-Term Memory) 기반 딥러닝 모형을 함께 적용하여 전통적 

선형모형과 비선형 신경망 구조의 예측력을 비교하였다.  

본 연구는 다양한 분석 방법론을 통해 주식 수익률에 대한 거시경제 변수의 영향력이 고정

적이지 않고, 경제 국면에 따라 동적으로 변화한다는 점을 실증적으로 규명하였다. 또한, 딥러

닝 기반의 비선형 모델(LSTM)이 금융 시계열 분석에 유용할 수 있으나, 데이터 수와 모델 설

계 조건에 따라 성능의 차이가 발생할 수 있음을 지적하였다. 향후 연구에서는 변수 간 공적

분 관계를 고려한 VECM(Vector Error Correction Model) 모형이나 TimeGAN을 통한 시계열 

데이터 증강과 딥러닝 모델 개선이 필요하다는 개선 방향을 함께 제시하고 있다. 



Ⅰ. 서론 

1. 연구 목적 및 배경  

 한국 주식시장은 지금껏 다양한 거시경제 충격에 민감히 반응해 왔다. 특히 금리, 환율, 통화량, 

물가 등 주요 거시경제 변수들은 기업의 투자와 수익성, 소비자 심리, 해외 자본의 유입 등을 결

정하는 데에 여러 영향을 미치는 요소들이다. 이는 결과적으로 주식시장의 변동성과 수익률에도 

다양한 영향을 미쳐 시장 불확실성과 투자자들의 심리에 큰 변화를 초래한다. 따라서 거시경제 

변수들의 움직임을 면밀히 관찰하고 분석하는 것은 주식시장 동향을 이해하고 예측하는 데에 큰 

도움을 줄 것이다.  

 감형규·신용재(2017)는 대표적으로 2008년 리먼 브라더스 파산 시점을 중심으로 거시경제 변수가 

주식수익률에 미친 영향을 분석하였다. 하지만 이와 같은 접근은 다양한 경제 국면에서의 관계 

변화를 포착하는 데에는 한계가 있다. 따라서, 본 연구는 이러한 기존의 한계를 극복하고자, 1987

년부터 2024년까지의 월별 데이터를 총 다섯 개의 소표본으로 분할하였다. 특히 1997년 11월부터 

2002년 11월까지의 기간은 IMF 외환위기라는 중대한 경제 충격을 포함하여, 해당 시기를 별도로 

구분함으로써 위기 전후 거시경제 변수와 주식수익률 간의 동태적 상호작용을 보다 면밀히 분석

하고자 한다. 

 또한 본 연구는 전통적 계량모형인 백터자기회귀모형(VAR: Vector Autoregressive Model)의 그랜저 

인과관계검정(GC: Granger causality test) 뿐만 아니라, 충격반응함수(IRF: Impulse Response Function), 

예측오차 분산분해(FEVD: Forecast Error Variance Decomposition), 마지막으로 최근 주목받고 있는 딥

러닝 기반의 시계열 예측 모형(LSTM)을 함께 도입함으로써, 거시경제변수를 활용한 주식시장 예

측 가능성을 검토하고자 한다. 이를 통해 경제 사이클 전반에 걸친 시장 반응의 변화를 실증적으

로 규명하고, 투자자 및 정책 수립자에게 유의미한 시사점을 제공하는 것을 본 연구의 주요 목적

으로 삼는다.  

 

2. 이론적 배경 및 선행연구 검토 

감형규·신용재(2017)는 글로벌 금융위기(2008)를 중심으로 CD유통수익률(91일), 소비자물가지수

(CPI), 산업생산지수(IIP), 경기선행종합지수(CLI), 원/미국달러환율(ER)이 코스피(KOSPI), 코스피

200(KOSPI200), 코스닥(KOSDAQ)와 같은 주가지수에 미치는 영향을 분석하였다. 해당 연구에서는 

회귀분석과 백터자기회귀모형(VAR)을 활용하여 시계열 자료를 분석하였으며, 변수 간 인과관계를 

검증하기 위해 그랜저 인과관계 검정을 적용하였다. 김종권(1999, 2005), 박혜진·김덕영(2013), 황선

웅·최재혁(2006) 등도 유사한 계량모형을 사용하여 금리, 통화, 물가 등의 영향을 실증적으로 검토

하였다. 더불어, 이윤구(2021), 조영경(1999)은 경기 확장기와 침체기 등 경제 국면별로 민감도가 

어떻게 달라지는지에 주목하였다.  

 기존 연구들은 시계열 정상성 확보 후 VAR 기반 분석에 초점을 맞추었으며, 일부는 비정상적 

경제 상황 하에서 정책적 대응 방향을 제시하기도 하였다. 본 연구에서는 다양한 경제 국면을 종

합적으로 아우르고, 비선형 예측 모형과의 비교를 통한 다각적인 분석에서 기존 연구의 지평을 



넓히고 더 심화된 탐색을 제공하고자 한다.  

 

 

Ⅱ. 연구 설계 

1. 변수 선정 

본 연구는 주식수익률(코스피 수익률)을 종속변수로 설정하고, 이를 설명하기 위한 주요 거시경

제 변수로 M2(광의통화), CPI(소비자물가지수), ER(원/달러 환율), CB(3년 만기 회사채 수익률)을 선

정하였다. M2는 통화량을 대표하는 지표로, 유동성 증가가 자산시장에 미치는 영향을 설명하는 

데에 유용하다. 풍부한 유동성은 주식 시장으로 유입되어 자산 가격 상승을 유발하는 경향이 있

다. 이러한 유동성 증가는 기업의 가치 평가에 긍정적인 영향을 미쳐 주식 시장에 상승 압력으로 

작용할 수 있으므로, 주식수익률에 미치는 영향을 분석하기 위한 중요한 변수로 선정하였다.  

CPI는 물가수준을 나타내며, 실질 금리 및 기업 수익성에 영향을 준다. 인플레이션은 실질금리

에 영향을 미치는데, 실질금리가 낮아지면 투자의 매력이 높아져 주식 시장에 긍정적일 수 있다. 

반대로 과도한 인플레이션은 중앙은행의 금리 인상으로 이어져 기업의 자금 조달 비용을 상승, 

민간의 소비 위축을 유발해 주식 시장에 부정적 영향을 끼칠 수 있다. 따라서 CPI 또한 주식수익

률 변동을 설명하는 데 필수적인 변수이다.  

환율(ER)은 수출기업의 실적, 외국인 투자 흐름 등과 밀접히 연관된다. 한국의 경제구조는 특히

나 수출 의존도가 높기 때문에, 환율 변동이 경제에 미치는 영향이 큰 편이다. 원/달러 환율 상승

은 수출 기업의 가격 경쟁력을 높여 수출 증가와 수익성 개선에 기여할 수 있다. 반대로 환율 하

락은 수출 기업에 불리하게 작용한다. 또한, 환율은 외국인 투자자의 국내 주식시장 투자 결정에

도 중요한 영향을 미치는 변수이다. 따라서 환율을 주식수익률에 직접적인 영향을 미치는 핵심 

변수로 선정하였다. 

회사채 금리(CB)는 기업 자금조달 비용을 반영하며, 금리 수준에 따른 투자심리 변화를 포착할 

수 있는 변수이다. 회사채 금리가 상승하면 기업의 재무 부담이 가중되어 투자와 생산 활동이 위

축될 수 있으며, 이는 기업의 수익성을 저하시켜 주가에 부정적인 영향을 미친다. 반대로 낮은 금

리 환경에서는 기업의 투자 유인이 커지고, 주식의 상대적 매력이 높아져 주식 시장에 긍정적인 

영향을 끼치는 요인으로 작용할 수 있다. 따라서 회사채 금리 또한 주식수익률 변동을 설명하는 

데 중요한 변수로 고려하였다.  

각 거시경제 변수는 로그 변환 후 1차 차분하여 LM2, LCPI, LER, LCB와 같은 정상 시계열 데이

터로 사용하였으며, 종속 변수인 코스피 수익률은 로그 수익률(RET)로 계산하였다. 

 

2. 표본 기간 

전체 분석기간은 1987년 1월부터 2024년 12월까지이며, 다음과 같이 다섯 개의 소표본 구간으

로 분할하였다. 전체 분석기간 내에 사용된 월별 데이터들은 모두 계절조정(SA)된 것으로, 각 구



간은 국내외 경제 구조의 전환점을 반영하였다. IMF 외환위기(1997)와 글로벌 금융위기(2008)를 기

준으로 삼아 전후 구간을 구분하였다.  

 

구간 기간 구간별 특징 

1 1987.01 - 1997.10 외환위기 이전의 안정 성장기 

2 1997.11 - 2002.10 IMF 외환위기 발생 및 회복기 

3 2002.11 - 2007.12 글로벌 금융위기 전 고성장기 

4 2008.01 - 2010.06 
글로벌 금융위기 및  

단기 회복기 

5 2010.07 - 2024.12 
저성장·저금리 기조, 코로나19, 

금리 전환기 등 복합기 

[표 1] 연구 소표본 기간 분할 

 

소표본2의 구간은 IMF 외환위기의 충격과 그 회복 과정이 집중된 시기로, 거시경제 전반에 걸

친 급격한 조정이 이루어진 시기이다. 소표본4의 구간은 리먼 브라더스 파산으로 촉발된 글로벌 

금융위기와 그에 따른 단기 회복기를 포함하고 있다. 이러한 두 대형 위기를 기점으로 한 시기 

구분은 정상기-위기기-회복기 간의 구조적 변화를 고려한 분석이 가능하도록 설정한 것이다. 본 

연구는 각 구간 별로 실증분석을 실시하여 분석 결과를 비교 및 해석한다.  

 

 

Ⅲ. 실증분석 결과 

1. 단위근 검정 

시계열 데이터가 정상성(Stationarity)을 가지고 있는지, 비정상성(Non-Stationarity)을 가지고 

있는지를 확인하기 위해, Augmented Dickey-Fuller 검정(ADF 검정)을 실시하였다. 단위근 검정

의 임계값으로는, 보통 표준적이고 균형 잡힌 유의수준으로 널리 사용되는 5% 유의수준을 

사용하였다.  

아래 [표 2] ~ [표 6]은 소표본 기간 별로 총 다섯 번에 걸쳐, 다섯 개 변수에 대해 실시한 

단위근 검정 결과이다.  

 

 



[표 2] 소표본1의 단위근 검정통계량 

 

[표 3] 소표본2의 단위근 검정통계량 

변수 형태 t-통계량 p-value 
정상성 결과 

(5% 유의수준) 

LCB 수준 -2.150614 -3.444531 비정상 

 1차 차분 -8.262142 -3.445308 정상 

LCPI 수준 -0.206424 -2.884291 비정상 

 1차 차분 -8.552575 -2.884291 정상 

LER 수준 -2.328674 -3.445308 비정상 

 1차 차분 -5.750698 -3.445308 정상 

RET 수준 -1.682390 -3.445030 비정상 

 1차 차분 -10.86563 -3.445038 정상 

LM2 수준 3.379664 -3.445590 비정상 

 1차 차분 -5.49122 -3.445877 정상 

변수 형태 t-통계량 p-value 
정상성 결과 

(5% 유의수준) 

LCB 수준 -2.426310 -3.486509 비정상 

 1차 차분 -6.504081 -3.486509 정상 

LCPI 수준 -1.673267 -2.910860 비정상 

 1차 차분 -4.984986 -2.910860 정상 

ER 수준 -5.309716 -3.486509 정상 

RET 수준 -1.648357 -3.486509 비정상 

 1차 차분 -6.631247 -3.486509 정상 

LM2 수준 -2.145572 -3.486509 비정상 

 1차 차분 -7.007423 -3.486509 정상 



 

[표 4] 소표본3의 단위근 검정통계량 

 

[표 5] 소표본4의 단위근 검정통계량 

변수 형태 t-통계량 p-value 
정상성 결과 

(5% 유의수준) 

LCB 수준 -0.763345 -3.483970 비정상 

 1차 차분 -5.915064 -3.483970 정상 

LCPI 수준 -1.222713 -2.909206 비정상 

 1차 차분 -7.395277 -2.909206 정상 

LER 수준 -1.823785 -3.483970 비정상 

 1차 차분 -7.350124 -3.483970 정상 

RET 수준 -2.396555 -3.483970 비정상 

 1차 차분 -8.747530 -3.483970 정상 

LM2 수준 0.385543 -3.483970 비정상 

 1차 차분 -10.23238 -3.483970 정상 

변수 형태 t-통계량 p-value 
정상성 결과 

(5% 유의수준) 

LCB 수준 -2.177406 -3.568379 비정상 

 1차 차분 -6.551180 -3.568379 정상 

LCPI 수준 -1.877319 -2.963972 비정상 

 1차 차분 -3.152378 -2.963972 정상 

LER 수준 -1.873840 -3.568379 비정상 

 1차 차분 -4.237881 -3.568379 정상 

RET 수준 -1.760744 -3.568379 비정상 

 1차 차분 -5.392365 -3.568379 정상 

LM2 수준 -2.857321 -3.568379 비정상 

 1차 차분 -7.453701 -3.568379 정상 



 

변수 형태 t-통계량 p-value 
정상성 결과

(5% 유의수준) 

LCB 수준 -2.126212 -3.435858 비정상 

 1차 차분 -8.083325 -3.435858 정상 

LCPI 수준 0.327707 -2.878015 비정상 

 1차 차분 -2.881796 -2.878015 정상 

LER 수준 -2.567954 -3.435858 비정상 

 1차 차분 -9.951552 -3.435858 정상 

RET 수준 -2.850723 -3.435858 비정상 

 1차 차분 -14.20060 -3.435858 정상 

LM2 수준 -1.914181 -3.435858 비정상 

 1차 차분 -7.705362 -3.435858 정상 

[표 6] 소표본5의 단위근 검정통계량 

 

단위근 검정 결과 대부분의 변수에서 단위근이 존재하는 것으로 나타났으며, 이는 소표본 

기간 전반에 걸쳐 일관되게 확인되었다. 이에 따라 비정상성을 제거하고 정상성을 확보하기 

위해 해당 변수들에 로그 차분을 적용한 1차 차분 처리를 수행하였다. 예외적으로 [표 3]의 

ER 변수는 단위근이 존재하지 않는 것으로 나타나 원자료 그대로를 활용하였으며, 그 외 모

든 변수는 1차 차분 후 정상성을 충족하였다. 최종적으로 LCB, LCPI, LER, RET, LM2 변수는 

단위근이 제거된 정상 시계열로 변환되어 분석에 활용되었다.  

 

 

2. 최적 시차 

본 연구는 다양한 분석 모형을 활용하여 주식수익률과 거시경제변수 간의 상호작용을 분

석하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 백터자기회귀모형(VAR)을 적용하여, 내생 변수들의 과

거 값이 서로에게 미치는 영향을 추가적으로 검토하였다. VAR 모형의 시차 설정에는 최적 

시차를 우선적으로 고려하였으며, 이는 과거 데이터를 몇 시점까지 포함할 때 모형의 예측력

과 적합도가 가장 우수한지를 판단하는 기준이다. 본 연구에서는 이러한 최적 시차에 기반하

여 VAR 모형의 차수를 설정하였다. 

본 연구에서는 SC(Schwarz information criterion) 기준을 사용하였다.  

 



소표본 최적시차 (SC 기준) 

1. 1987.11 ~ 1997.10 2 

2. 1997.11 ~ 2002.10 1 

3. 2002.11 ~ 2007.12 1 

4. 2008.01 ~ 2010.06 1 

5. 2010.07 ~ 2024.12 2 

  [표 7] VAR(p) 최적시차 (SC 기준) 

 

소표본 다섯 개의 추정 결과, 소표본1과 소표본5의 경우, 최적 시차가 2로 나타나 이에 

따라 해당 표본에서는 VAR 모형의 내생변수 차수를 2로 설정하였다. 반면, 소표본2·3·4

에서는 SC 기준에 따라 최적 시차가 1로 도출되어, 이들 표본에 대해서는 차수를 1로 결

정하였다. 

 

3. 그랜저 인과관계 검정  

 

그랜저 인과관계 검정이란 한 시계열 변수가 다른 시계열 변수의 미래 값을 예측하는 

데 도움이 되는지 통계적으로 검증하는 것을 의미한다. 본 연구는 RET(코스피 수익률), 

CPI(소비자 물가 지수), ER(환율), M2(통화), CB(회사채 수익률) 총 5가지 변수들 간의 그랜

저 인과관계 검정을 실시하였다.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 



(1)  1987.01 – 1997.10 (소표본1) 

 

 

[그림 1] 소표본1 그랜저 인과관계 검정 

  

다음의 [그림 1]은 소표본1 기간동안 각각의 변수끼리 그랜저 인과관계 검정을 통한 F-

Statistic (F-통계량)과 p-value (유의수준)을 나타내고 있다. 이때 유의수준이 5% 이하일 경우 해당 

변수는 상대 변수의 미래 값을 예측하는 데 통계적으로 의미 있는 설명력을 가진다고 볼 수 있

다. 

 

 



  

그랜저 인과관계 분석 원인 분석 

LM2  RET (p-value=0.0106) 

이 시기 정부는 경기 부양을 위해 통화량 (M2)을 확

장했고, 과잉 유동성은 자산시장 

(특히 주식 시장)으로 흘러가며 수익률에 영향. 

LCPI  RET (p-value=0.0143) 
소비자물가 상승이 금리 인상 기대를 자극  

 할인율 상승  주식가치 하락 압력. 

RET  LER (p-value=0.0009) 

외국인 투자자가 한국 주식시장에 투자하기  

위해 달러를 원화로 바꾸어 유입하면서  

달러 수익률 상승  외국자본 유입  환율 하락. 

LM2  LER (p-value=0) 

외환시장 개입 시, 한국은행은 안정화를 위해  

통화량을 조절 

(외환보유고 변화  시중 유동성 변화) 

LCPI  LER (p-value=0) 

이 시기 물가 상승은 경제 불안 심리와 맞물려 원화 

가치 약세를 자극  인플레이션 기대감  

 통화 기축 또는 환율 방어책 유도. 

LM2  LCPI (p-value=0.0143) 
인플레이션 억제를 위해 중앙은행이  

통화량을 줄이거나, 금리를 인상했을 가능성이 존재. 

[표 8] 소표본1 그랜저 인과관계 결과 분석 

 

[표 8]과 같은 결과가 나오게 된 이유는 소표본1 시기 특성상 서울올림픽을 계기로 내수와 수

출이 동시에 호황을 누리며 연 7%에 가까운 고성장을 이룬 시기이며, 이 당시 정부는 금융 자유

화를 추진했고, 외국인에게 주식 투자를 개방하는 자본시장 자유화 또한 추진했다. 하지만 그 결

과, 단기 외자 유입이 증가하고 원화 강세가 나타났다. 또한, 기업들이 빚을 내서 성장하는 차입 

경영, 그리고 부동산 과열로 심화되며 외환위기 이전의 특성이 나타났다. 이러한 시기적 특성 때

문에 [표 8]과 같은 그랜저 인과관계가 나타난 것으로 판단된다. 

 

 

 

 

 

 

 



(2)  1997.11 – 2002.10 (소표본2) 

 

 

[그림 2] 소표본2 그랜저 인과관계 검정 

 

다음의 [그림 2]는 소표본2 기간동안 각각의 변수끼리 그랜저 인과관계 검정을 통한 F-Statistic 

(F-통계량)과 p-value (유의수준)을 나타내고 있다.  

 

 

 



그랜저 인과관계 분석 원인 분석 

LCPI  LM2 (p-value=0.0011) 

IMF 긴축 체제 하에서 한국은행은 통화정책 

최우선 목표로 ‘물가’를 설정. 물가가 오르면 

선제적으로 유동성을 흡수하는 방식으로 대응 

 긴축통화. 

LM2  LCB (p-value=0.0003) 

IMF 직후 유동성 경색으로 회사채 수익률이 

급등. 하지만 정부와 한국은행이 M2를  

점진적으로 확대하며 채권시장 안정 시도  

 금리 하락 유도. 

ER  LM2 (p-value=0.0088) 

외환시장 불안정에 대응하기 위해 한국은행이 

외환보유고 방어에 나서며 시장에 유동성을 

흡수하거나 공급  

 환율 안정화가 통화량 변화의 선행요인. 

LM2  ER (p-value= 0.0026) 
통화량이 빠르게 확대  투자자들이 원화 약

세 기대  외환시장 불안. 

LCPI  LCB (p-value=0.0029) 

물가 상승은 시장 금리 인상 기대를 유발하여, 

회사채 시장에서의 위험 프리미엄 확대로 연

결. 

LCPI  ER (p-value=0.0283) 

내부 물가가 급등하면 외국인은 통화가치 하

락을 우려하여 자금을 회수  원화 약세 또

한 수입 수요 증가  무역수지 약화  환율 

상승. 

LCB  ER (p-value=0.0217) 

국내 금리가 급등하면 기업들의 자금 조달 부

담 증가  경기둔화 전망  외국인 투자자 

이탈  회사채 금리 상승  환율 불안정. 

ER  LCB (p-value=0.0018) 

환율이 상승하면 가업의 수입원가와 외화 부

채 상환 부담 증가  신용등급 악화  회 

사채 리스크 프리미엄 확대  수익률 상승. 

[표 9] 소표본2 그랜저 인과관계 결과 분석 

 

[표 9]과 같은 결과가 나오게 된 이유는 소표본2 시기 특성상, 1997년 외환위기가 발생한 후 국

내 금융시장에 전반적인 구조적 변화가 일어나게 된 것을 근본적 원인으로 꼽을 수 있다. 이 시

기 한국은 고금리와 긴축 정책, 그리고 기업 구조조정이 시행됐으며, 단기 외채 의존이 심화될 뿐



만 아니라, 외환시장이 전면 자유화되며 환율 변동성이 급격히 커졌다. 이러한 시기적 특성 때문

에 [표 9]과 같은 그랜저 인과관계가 나타난 것으로 보인다.  

 

(3)  2002.11 – 2007.12 (소표본3) 

 

 

[그림 3] 소표본3 그랜저 인과관계 검정 

 

다음의 [그림 3]은 소표본3 기간동안 각각의 변수끼리 그랜저 인과관계 검정을 통한 F-Statistic 

(F-통계량)과 p-value (유의수준)을 나타내고 있다.  

 

 

 

 



그랜저 인과관계 원인 분석 

LM2  LCPI (p-value=0.0470) 

한국은행이 초저금리 기조를 유지하면서  

유동성이 과도하게 공급되던 시기. 유동성은 

부동산, 주식, 소비 전반으로 퍼졌고,  

소비 회복과 함께 물가 상승 압력이 나타남. 

LM2  LCB (p-value=0.0187) 

외부 차입에 의존하던 구조에서 채권시장  

중심으로 자금 조달 전환을 시도. 정부는  

기업의 구조조정 안정화를 위해 금리안정과 

회사채 시장 활성화에 집중 유동성 공급 확대. 

LER  LCPI (p-value=0.0405) 

원화 강세 기조가 뚜렷했던 시기로 환율이 꾸

준히 하락. 이로 인해 원자재, 수입제품 가격

이 하락하고, 이는 물가를 안정시키는 데 중요

하게 작용. 

LER  LCB (p-value=0.0202) 
외국인의 채권매입이 회사채 수요를 증가  

 회사채 수익률 하락 요인으로 작용. 

[표 10] 소표본3 그랜저 인과관계 결과 분석 

 

  [표 10]과 같은 결과가 나오게 된 이유는 소표본3 시기 특성상 반도체, 자동차, 휴대폰 중심의 

IT 수출이 호조를 보이며 수출 주도 회복세가 지속되어 경상수지도 흑자를 띠고, 원화는 강세 기

조를 이어갔기 때문이다. 한국은행은 기준금리를 낮게 유지하며 초저금리 정책을 펼쳤고, 그 결과 

부동산과 소비 시장이 활기를 띠게 되었다. 글로벌 달러 약세와 수출 호황에 힘입어 원화 가치가 

상승했으며, 이로 인해 환율은 1,100원 이하 수준에서 안정적인 원화 강세 기조를 보였다. 해당 

시기의 고유한 특성으로 인해 [표 10]과 같은 그랜저 인과관계가 도출되었다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



(4)  2008.01 – 2010.06 (소표본4) 

 

 

[그림 4] 소표본4 그랜저 인과관계 검정 

 

다음의 [그림 4]는 소표본4 기간동안 각각의 변수끼리 그랜저 인과관계 검정을 통한 F-Statistic 

(F-통계량)과 p-value (유의수준)을 나타내고 있다. 

 

그랜저 인과관계 원인 분석 

LM2  LCPI (p-value=0.0097) 

금융위기 이후 통화정책 완화로 

 M2가 빠르게 확대. 시간이 흐르고 유동성이 

소비회복과 함께 물가 상승 압력으로 작용. 

[표 11] 소표본4 그랜저 인과관계 결과 분석 



 

[표 11]과 같은 결과가 나오게 된 이유는 소표본4 시기 특성상 2008년 리먼 브라더스 파산으로 

세계 금융시장이 충격을 받았기 때문이다. 한국도 외자 유출, 주가 폭락, 환율 급등 등 큰 타격을 

입게 되었다. 이때 한국은행은 기준금리를 5%에서 2%까지 인하했고, 정부도 확장적 재정정책으

로 회복 정책 가동에 나섰다. 하지만 그로 인해 유동성 확대와 자산 시장 불균형이라 발생했다. 

[표 11]의 그랜저 인과관계는 이러한 시기적 특성에서 비롯되었다. 

 

(5)  2010.07 – 2024.12 (소표본5) 

 

 

[그림 5] 소표본5 그랜저 인과관계 검정 

 



다음의 [그림 5]은 소표본5 기간동안 각각의 변수끼리 그랜저 인과관계 검정을 통한 F-Statistic 

(F-통계량)과 p-value (유의확률)을 나타내고 있다. 

 

그랜저 인과관계 원인 분석 

RET  LER (p-value=0.00009) 

코로나 이후 외국인 투자자들의 자금 유입/이

탈이 주식시장에서 환율흐름으로 이어짐. 특히

2022-2023년 금리 인상기에 주가 하락  

 원화 약세 유도 구조가 형성. 

LER  LM2 (p-value=0.0070) 

원화 약세가 심화되자 한국은행이 외환시장 

방어를 위해 시장 유동성 흡수 또는  

공급 정책 시행. 특히 2022년 1,400원 돌파 시 

통화 긴축 조치 시행. 

LM2  LER (p-value=0.0017) 

팬데믹 직후 시중 유동성(M2)이 급증하며  

자본 유출 압력 및 환율 상승.  

유동성이 풍부할수록 원화는 약세 경향. 

LM2  LCPI (p-value=0.0472) 

2020~2021년 과잉 유동성이 2022년부터 본격

적인 물가 상승으로 전이. 수요견인, 공급 병

목 인플레이션이 발생. 

LCB  LM2 (p-value=0.0032) 

금리 급등 및 기업 자금시장 경색 시기에 한

국은행이 유동성 공급(시장안정펀드 등)확대, 

위기 시 통화량 증가 유도. 

LCPI  LER (p-value=0.0002) 

고물가로 인해 외국인 투자심리 악화 및 원화 

가치 하락  물가상승  환율 상승 구조. 

특히 2022년 이후 뚜렷이 나타남. 

LCB  LCPI (p-value=0.0400) 

금리 상승은 경제 주체들의 자본조달 비용을 

압박함. 이러한 부담이 소비자에게 전가되어 

물가상승을 야기함. 

[표 12] 소표본5 그랜저 인과관계 결과 분석 

 

[표 12]와 같은 결과는 소표본5 시기의 특성에서 기인한다. 이 시기에는 코로나19 팬데믹을 거

치면서 초저금리에서 고금리로, 그리고 저물가에서 고물가로 급격한 전환이 이루어졌다. 팬데믹 

시기에는 긴급 재정지출 및 초저금리 정책으로 인해 통화량이 급격히 증가하며 유동성이 풍부해

졌고, 2022년 이후에는 금리 인상과 원화 약세, 그리고 환율급등으로 인한 기업 자금조달 어려움



이 여러 방향에서 발생했다. 이러한 시기적 특성 때문에 [표 12]과 같은 그랜저 인과관계가 나타

났다. 

결론적으로 통화량은 여러 시기에 걸쳐 물가와 상호 인과관계를 보이고 있다. 이는 물가와 통

화량 간의 상호작용이 지속적으로 관찰되었음을 시사한다. 환율은 초기에는 주로 주식 수익률에 

영향을 미치다가 나중에는 통화량, 그리고 물가와 상호 작용하는 경향을 보였다. 수익률의 경우 

초기에는 통화량, 환율, 물가로부터 영향을 받았지만, 이후에는 유의한 인과관계가 거의 사라졌다. 

회사채 수익률은 주로 2000년대 이후에 물가 및 통화량과 약한 인과관계를 보이며, 최근에는 그 

영향력이 뚜렷하지 않았다. 

고도 성장기, 금융자유화 초기였던 1987년부터 1997년까지는 통화량, 물가, 환율이 수익률에 강

한 Granger 인과성을 보여 금융시장이 미성숙할 뿐 아니라 정부 정책 영향이 컸음을 확인할 수 

있었다. 외환위기로 인한 구조조정기였던 1997년부터 2002년까지는 변수 간 쌍방향 인과관계가 

복잡하게 얽혀 있었다. 특히 이 시기에는 환율이 중심적인 역할을 하였는데, 이는 환율 폭등, 금

융위기 충격, 그리고 IMF 관리 체제라는 당시의 특수한 상황을 반영하는 것으로 해석할 수 있다. 

또한, 안정 및 회복 국면이었던 2002년부터 2007년까지는 물가와 통화량 간의 쌍방향 인과관계가 

지속적으로 관찰되었으며, 회사채 수익률과 환율 간에도 부분적인 연관성이 확인되었다. 이러한 

결과는 당시 경제의 성장 회복과 금융시장 제도 개선이 이루어졌음을 시사한다. 그리고 글로벌 

금융위기가 있었던 2008년부터 2010년까지는 짧은 기간이지만 통화량이 물가를 Granger cause함으

로서 위기 대응으로 유동성 공급 확대가 있었음을 확인할 수 있다. 마지막으로, 저금리 및 시장 

성숙기였던 2010년부터 2024년까지는 통화량과 환율 간의 상호 인과성이 확인되었다. 반면, 주식

수익률은 다른 변수들로부터의 인과관계가 상대적으로 미미하게 나타났다. 이러한 결과는 해당 

시기의 글로벌 자본 유입 증가와 시장 효율성 증대와 같은 특성을 반영하는 것으로 해석된다. 결

론적으로, 각 시기의 고유한 경제적 특성이 변수들 간의 그랜저 인과관계에 상이하게 반영되었음

을 확인할 수 있었다. 

 

4. 충격반응함수 

충격반응함수는 특정 시점에서의 충격이 모형 내 다른 변수에 미치는 영향을 분석하는 함수이

다. 본 연구에서는 Cholesky 분해를 사용하는 직교화된 충격반응함수(Orthogonalized IRF, OIRF)를 

사용하였다. OIRF는 변수의 순서를 달리하면 분석결과가 다르게 난다. 따라서 변수의 순서 결정은 

중요한 요소 중 하나이다. 본 연구에서는 외생성을 기준으로 변수의 순서를 결정하였고, 그 순서

는 다음과 같다. 일반화된 충격반응함수(Generalized IRF, GIRF)의 분석결과와 비교하였을 때 큰 차

이가 없는 것으로 나타났다. 

 

 

 

 

(1) 통화량 

통화량(M2) - 금리(3년 만기 회사채) - 물가상승률(CPI) - 환율(ER) - 코스피 수익률(RET) 



 

[그림 6] 통화량에 대한 충격반응함수 

통화량 충격에 대한 코스피 반응함수를 살펴보면, 소표본2와 소표본3에서 다른 기간보다 

변동성이 훨씬 크게 나타나고 있다. 각각의 기간을 나누어 살펴보면, 소표본2는 1997년 외환

위기(IMF)가 발생했던 시기로, 국내 금융시장에 지각변동이 일어난 시기이다. 소표본3는 한

국은행이 물가 안정을 위한 수단으로 기존의 통화량을 관리하던 방식에서 금리를 조절하는 

방식으로의 변화가 있던 시기이다. 시장에 변화를 주는 사건들이 있었던 시기에 훨씬 더 민

감하게 반응한다. 

 

(2) 금리 

 

[그림 7] 금리에 대한 충격반응함수 

금리의 충격에 대한 코스피 수익률의 반응함수이다. 일반적으로 금리는 주식수익률에 부(-)



의 반응을 주는 것으로 나타난다. 소표본2와 소표본4에서 유독 큰 폭으로 부(-)의 반응이 나

타나고 있다. 두 시기는 각각 외환위기(IMF)와 글로벌 금융위기가 발생했던 기간으로, 물가

상승이 코스피 수익률에 훨씬 큰 영향을 미치고 있다.  

이중 소표본3에서 초기에 정(+)의 반응을 보이는 것을 확인할 수 있다. 이는 일반적인 반

응과 반대의 방향이다. 소표본3에서 이 같은 결과가 나온 이유로 그 당시 상황을 이해할 필

요가 있다. 앞서 외환위기를 겪으며 시장이 극도로 침체돼 있었다. 이후 서서히 시장이 회복

되었고, 금리 상승은 경제주체들에게 시장이 충분히 회복되었다는 일종의 시그널로 작동한 

것이다. 당시의 사회적 맥락에 따른 예외의 경우이다. 

 

(3) 물가상승률 

 

[그림 8] CPI에 대한 충격반응함수 

앞선 금리의 결과와 마찬가지로 소표본2와 소표본4에서 다른 소표본 대비 큰 폭으로 부(-)

의 반응이 나타나고 있는 것을 확인할 수 있다. 물가상승이 코스피 수익률 하락에 영향을 주

는 원인으로 피셔방정식(Fisher equation)과 연관지어 생각해볼 수 있다. 기대 인플레이션은 경

제주체들의 심리를 반영하는 부분이다. 시장에 큰 충격을 미치는 사건이 발생한 소표본에서

는 경제주체들의 기대인플레이션이 상승한다. 따라서 명목 이자율도 상승하면서 코스피 수익

률에 부정적인 영향을 주었다. 

 

 

 

 

 



(4) 환율 

 

[그림 9] 환율에 대한 충격반응함수 

환율 충격에 대한 코스피 수익률의 반응 함수이다. 외환위기 당시인 소표본2에서 코스피 

수익률이 크게 반응한다. 이 당시 시장이 폭락했던 것과 견주었을 때 예상밖의 결과이다. 그

러나 코스피수익률 그래프를 살펴보면 이 기간에 크게 상승하고 있는 것을 확인할 수 있다. 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

[그림 10] 코스피 수익률 그래프 

외환위기 이후 소표본3과 소표본4, 소표본5에서는 환율 충격에 대한 코스피 수익률의 반응

이 초기에 부(-)의 반응을 보이다가 이후 정(+)의 반응으로 전환되는 양상을 보인다. 이러한 

변화의 이유로 외환위기 시기 금융시장에서의 구조적 변화를 고려해야 한다. 1997년 금융시

장을 개방하면서 외국인 투자자들이 국내 증권시장에 대거 유입되었다. 이전보다 외국인 투

자자의 영향력이 커지게 되었다. 환율이 상승하면 국내외 정세에 불안을 느낀 투자자들이 자

금을 회수했다가, 환차익과 저점 매수를 노리는 투자자들이 시장에 진입하면서 위와 같은 결

과가 나온 것으로 해석할 수 있다.  
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5. 예측오차 분산분해 

각 독립변수의 충격이 코스피 수익률 변동을 단기 및 장기적으로 어느 정도 설명하는지 분석

하기 위해, 코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해(FEVD)를 수행하였다. [표]는 코스피 수익

률 예측오차의 총 분산을 100으로 표준화하였을 때, 각 변수가 해당 예측오차 분산에 기여하는 

정도를 보여준다. 분석 기간은 최대 12기간으로 설정하였으며, 각 시점에서 코스피 수익률 변동

에 대한 각 변수의 설명력이 점진적으로 어떻게 변화하는지 관찰하였다. 이를 통해 변수별 설

명력의 시간적 변화를 파악하고, 단기 충격에 민감한 변수와 장기적으로 영향력이 확대되는 변

수를 구분하여 해석하고자 하였다. 

[그림 11] 소표본1  

 

 

 [표 13] 코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해 

 

 



코스피 수익률에 대한 예측오차의 분산분해를 실시한 결과, 코스피 수익률은 자기상관성이 

존재하여 외부충격보단 과거 데이터가 미래를 가장 잘 설명하기 때문에 가장 큰 설명력을 지닌

다는 점을 확인하였다. 이는 과거 수익률의 영향이 강하므로 자기회귀구조가 강한 것을 확인할 

수 있다. 소표본1은 외부 충격이 적은 환경이기 때문에 외부 변수들의 변화폭이 작아 해당변수

들의 설명력의 비중이 낮게 나타난다. 외생 변수중 소표본1에서 금리가 코스피 수익률을 제외

한 다른 변수들에 비해 비교적 높은 설명력을 지니고 있다. 이는 회사채 시장의 변화가 주식시

장에 일정 수준의 영향을 미칠 수 있음을 나타내며, 신용 리스크 또는 자금 조달 비용등의 요

소가 간접적으로 코스피 수익률에 영향을 줄 수 있음을 시사한다. 

 

 

[그림 12] 소표본2 

 

 

[표 14] 코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해 

 



코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해를 실시한 결과, 소표본2에서는 소표본1과는 다르게 코

스피 수익률의 설명력이 기간이 지날수록 하락하는 양상을 보인다. 이는 자기 상관성이 약화되고 

외생 변수들의 영향력이 상대적으로 커지는 구조로 전화되고 있음을 나타낸다. 소표본2는 IMF 위

기직후의 한국 경제를 반영하는 구간으로 단기적 충격과 장기적 회복이 교차하는 구조를 띠고 있

으며, 거시 경제 변수들이 시차를 두고 이질적으로 시장에 반영되는 복합적인 구조를 지니고 있

다. 환율은 2기에 급격히 상승하고 있으며, 금리는 3기 이후에 급격히 상승하는 것을 확인할 수 

있다. 다른 변수들 또한 크게 상승하지는 않지만 점진적으로 설명력을 확대해 나가는 추세에 있

다. 5기간 이후 코스피 수익률의 설명력은 50% 미만으로 감소하며, 이는 코스피 수익률 변동이 외

생변수에 의해 지배적으로 설명되는 구조로 전환됨을 시사한다. 이 중 가장 크게 영향력이 증대

한 변수는 환율이다. 환율은 외환위기 당시 외부 충격의 중심축 역할을 수행하며, 자산 시장에 미

치는 영향력이 급격히 확대되는 양상을 보였다. 이는 환율 폭등으로 인한 원화 가치 하락이 국내 

주식시장의 급락을 야기했으며, 이처럼 환율과 주가가 역의 상관관계를 보이며 매우 밀접하게 움

직이기 때문이다. 이로 인해 코스피 수익률이 거시경제 변수에 매우 민감하게 변화하는 것을 확

인할 수 있다. 

 

[그림 13] 소표본3 

 

 

 

 

 

 

 



[표 15] 코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해 

 

 

코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해를 실시한 결과, 소표본3 기간에는 외환위기 이후 시

장이 친화적으로 바뀌게 되어 시장이 회복하고 경제 시장이 안정적으로 변하지만, 소표본1에 비

해 자기변수가 낮은 것을 확인할 수 있다. 이는 시장 회복기에도 외생 변수들의 영향력이 상대적

으로 확대되었음을 시사한다. 소표본3에서 코스피 수익률의 예측오차 분산중 CPI를 제외한 나머

지 변수들은 10%의 설명력을 가지고 있다. 반면 CPI의 설명력이 상대적으로 낮은데, 이는 해당 

기간 동안 국내 공급충격이나 임금 인상 요인이 크지 않을 뿐만 아니라 국제유가도 비교적 안정

적이기 때문으로 해석된다. M2가 단기적으로 초기에는 영향력이 없지만 기간 2를 시작으로 하여 

장기적으로 영향력을 행사하는 것을 확인할 수 있다. 이는 통화정책의 파급효과가 시차를 두고 

자산시장에 반영된다는 전통적인 이론과도 부합하는 결과이다. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



[그림 14] 소표본4 

 

 

[표 16] 코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해 

 

코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해 결과, 소표본4는 리먼 브라더스 사태로 인해 시장 내

부 요인보다 외부 충격이 지배적인 영향을 미쳤음을 확인하였다. 특히, 글로벌 거시경제 변수인 

금리와 환율이 코스피 수익률 변동을 압도하는 양상을 보였다. 위기 상황에서 코스피 자체의 과

거 수익률은 예측력이 급격히 저하되었으며, 환율은 급격한 평가절하를 통해 주식시장 충격의 핵

심 요인으로 작용했음을 알 수 있다. 또한, 소표본4 기간 동안 물가 불안정성과 정책 기대의 혼란

이 공존하면서 CPI와 금리 또한 주식시장 충격에 중요한 영향을 미쳤다. 예측 기간 2부터 CPI와 

환율의 설명력이 빠르게 증가하였으며, 예측 기간 12에서는 외부 충격에 민감한 거시경제 상황에

서 코스피 자체의 설명력보다 다른 거시경제 변수들의 설명력 합이 더 커지는 현상이 관찰되었

다. 리먼 브라더스 사태 시 물가(CPI)의 영향은 상대적으로 제한적이었으나, 인플레이션과 환율의 

영향력이 확대되는 구조를 통해 거시경제 불안정성 심화와 글로벌 요인의 반영을 명확히 파악할 



수 있었다. 

 

[그림 15] 소표본5 

 

 

[표 17] 코스피 수익률에 대한 예측오차 분산분해 

 

코스피 수익률에 대한 예측오차의 분산분해를 실시한 결과, 코스피 수익률은 자기상관이 존

재하여 외부충격보단 과거 데이터가 미래를 가장 잘 설명하기 때문에 가장 큰 설명력을 지닌다

는 점을 확인하였다. 이는 과거 수익률의 영향이 강하므로 자기회귀구조가 강한 것을 확인할 

수 있다. 소표본5는 외부 충격이 적은 환경이기 때문에 외부 변수들의 변화폭이 작아 해당변수

들의 설명력이 작은 것을 확인할 수 있다. 소표본5는 환율이 코스피 수익률을 제외한 가장 큰 

설명력을 지니고 있으며, 주식시장에 미치는 영향이 비교적 꾸준히 존재함을 보여준다. 

 

 

 



6. 딥러닝 기반 코스피 수익률 예측 모델 설계 및 분석 

최근 금융 시계열 데이터 분석 분야에서는 기존의 선형 회귀 기반 예측 모형의 한계를 극

복하기 위해 딥러닝 기반의 비선형 모델이 도입되고 있는 추세이다. 주식 수익률처럼 외생 

변수와의 상호작용이 복잡하고, 시점 간 누적 효과가 크게 작용하는 데이터의 경우, 단순한 

자기회귀 모형이나 선형 VAR 모델로는 구조적 복잡성을 충분히 반영하기 어렵기 때문이다. 

그러므로 본 연구에서는 시계열 예측에 특화된 신경망 구조인 LSTM(Long Short-Term 

Memory)을 적용하여 코스피 수익률을 예측하고자 하였다. LSTM은 순환신경망(Recurrent 

Neural Network)의 일종으로, 시점 간의 장기적 의존성 문제를 해결할 수 있는 구조를 갖추고 

있어 금융 예측 문제에 자주 활용되어 왔다. (Fischer & Krauss, 2018) LSTM이 시간의 흐름에 

따른 정보 손실을 줄이면서 장기적인 의존성을 유지할 수 있는 것은 내부의 셀 상태(cell 

state)와 세 가지 게이트 구조(입력, 망각, 출력 게이트)를 통해 가능해진다. 이러한 구조는 단

기적인 추세뿐만 아니라, 과거의 누적 정보가 미래에 미치는 영향을 학습하는 데 유리하다 

모델 구성 초기에는 attention-LSTM과 bidirectional LSTM 등 더 발전된 LSTM 기반 딥러닝 

구조도 함께 실험하였다. Attention 구조는 입력된 시계열 데이터 중 특정 시점의 중요도를 학

습하여 weight를 조정하고, bidirectional 구조는 시계열 데이터를 과거와 미래 양방향으로 처리

하여 더 많은 feature 정보를 추출하여 반영하는 방식이다. 그러나 이와 같은 더욱 복잡한 구

조는 제한된 샘플 수를 가지고 있는 우리 연구의 데이터셋에서는 오히려 overfitting을 유발하

였고, 예측 성능도 불안정하게 나타났다. 결과적으로 가장 단순한 형태의 2-Layer LSTM 구조

가 가장 일관적이고 안정적인 예측 결과를 보여주었다. 그에 따라 Vanilla LSTM 구조를 선택

하여 모형에 적용하였다. 

[그림 16] LSTM Architecture 

 

 

모델은 최근 2개월 간의 데이터를 입력으로 하여, 다음 달의 KOSPI 수익률을 예측하는 구



조이다. 최적시차가 2개월이었기 때문에 window size를 2로 지정하였다. 입력은 총 5개 변수

로 구성되며, 각 샘플은 (32, 2, 5) 형태의 시계열 tensor로 모델에 주어진다. 초기값은 Xavier 

초기값을 이용하여 gradient vanish 혹은 explode 문제를 방지하고자 하였다. LSTM layer 개수는 

2층으로 구성되며 각 층에 64개의 은닉 노드가 배치되었고, 계층 간에는 0.3의 dropout이 적

용되었다. 다양한 hidden dimension과 dropout 값을 적용하고 나서 가장 성능이 좋은 값이 

hidden dim=64, dropout=0.3이었다. 이는 30%의 게이트의 작용을 멈춰주어 overfitting을 방지하

기 위함이다. LSTM 계층의 마지막 은닉 상태(hidden state)는 완전연결층(fully connected layer)을 

통해 단일 출력 값, 즉 1차원 값으로 변환된다. 

학습 과정에서는 평균제곱오차(MSE)를 손실 함수(loss function)로 사용하고, Adam Optimizer

를 통해 learning rate을 조절하였다. 과적합을 방지하기 위해 일정 epoch 동안 validation loss가 

개선되지 않으면 학습을 조기 종료하는 Early Stopping을 적용하였다. 전체 데이터는 시계열 

순서를 유지한 채 train : validation : test 비율을 8:1:1로 분할하였다. 일반적인 경우에서는 7:1:2

의 비율을 사용하지만, 데이터의 수량이 부족한 특성 때문에 학습에 가능한 많은 데이터를 

투자하고자 비율을 일반적 형태와 다르게 적용하였다. 한편 시계열 데이터를 무작위로 섞는 

shuffle은 적용하지 않았다. 시계열 데이터의 시간 흐름은 모델 학습에 있어 주요한 정보이므

로, 이를 시계열 데이터의 특성을 고려하지 않고 무작위로 섞는 경우 모델의 수렴 속도나 일

반화 성능이 저하될 수 있기 때문이다. (Siami-Namini et al., 2019) 

 

[그림 17] LSTM, VAR의 수익률 예측치 비교 

 



 

 

실험 결과, LSTM 모델은 2024년 12개월에 대한 예측에서 전반적으로 VAR모델보다 안정적

인 방향성과 추세를 반영하는 데 성공하였다. 이는 LSTM이 단순히 시차 정보만을 활용하는 

것이 아니라, 최근 시점들의 동적 패턴을 비선형적으로 통합하는 방식으로 작동하기 때문이

다. 그러나, 예측 정확도의 지표로 삼은 평균 절대 오차(MAE) 기준으로는 LSTM의 MAE가 

0.041828, VAR의 MAE가 0.036366으로 VAR 모형이 더 나은 성능을 보였다. 이러한 결과는 

LSTM의 구조적인 우수성이 반드시 더 높은 예측 성능으로 이어지지는 않으며, 특히 데이터

가 충분히 확보되지 않은 상황에서는 오히려 단순한 선형 모델이 더 실용적인 선택이 될 수 

있다는 점을 시사한다.  

실험을 통해 확인된 모델의 한계는 크게 세 가지로 볼 수 있다. 첫째, 학습에 사용된 데이

터의 양이 절대적으로 부족하였다. LSTM과 같은 딥러닝 모델은 일반적으로 최소한 수천 개 

이상의 학습 샘플을 필요로 하며, 본 연구처럼 월 단위 시계열로 200개 내외의 샘플 수는 모

델이 가진 표현력을 충분히 활용하기 어렵게 만든다. 실제로 비슷한 알고리즘 구조로 데이터 

양이 월등히 많은 S&P500의 수익률을 예측한 결과, VAR보다 그 성능이 더 우수함을 알 수 

있었다. 둘째, 모델의 복잡도가 높아질수록 overfitting의 위험이 증가하였다. 실험 초기 이용

한 attention이나 bidirectional LSTM는 학습 데이터에 overfitting되어 테스트셋에서 예측력이 급

격히 하락하는 경향이 있었다. Noise가 많은 금융 시계열 데이터 특성상 Noise와 Signal을 분

류하여 Signal을 학습하는데 어려움이 있었다. 셋째, hyperparameter(Learning rate, hidden 

dimension, layer, dropout 등)의 설정이 수작업에 의존했다는 점에서, 최적 조합을 자동으로 탐

색하지 못했다는 한계가 존재한다. 

이러한 한계를 보완하기 위한 개선 방향으로는 모델 성능을 향상시키기 위한 방법으로 

TimeGAN, Optuna, 베이지안 최적화와 같은 기법을 활용할 수 있다. TimeGAN은 시계열 데이

터에서 데이터 증강을 통해 훈련 데이터를 늘리고, 모델이 더 많은 데이터를 학습할 수 있도

록 돕는다. 이는 특히 금융 시계열 데이터에서 비선형성과 시계열적 의존성을 반영할 수 있



어, overfitting 문제를 완화할 수 있다. 또한, Optuna와 베이지안 최적화는 hyperparameter tuning

을 자동화하여 효율적인 알고리즘 마련이 가능하게 한다. 이 기법은 LSTM 모델에서 중요한 

hyperparameter을 최적화하여, 성능을 극대화하는 데 기여할 수 있다. 더 나아가, 변수별 통계

적 특성에 맞는 정규화 방법을 적용하는 것이 중요하다. Min-Max 정규화나 Z-score 정규화, 

robust scaling과 같은 기법을 통해 각 변수의 분포에 적합한 방식으로 데이터를 전처리 함으

로서 모델 학습을 더욱 효율적으로 만들고 overfitting 위험을 줄일 수 있다. 이와 같은 기법

들은 딥러닝 모델의 성능을 향상시키고, 향후 금융 시장 예측의 정확도를 높이는 데 중요한 

역할을 할 것이다. 

 

 

Ⅳ. 결론 

 

본 연구는 코스피 수익률에 영향을 미치는 주요 거시경제 변수들(M2, CPI, 환율, 회사채 수익률)

의 상호작용 구조를 분석하고, 이를 바탕으로 선형 VAR 모형과 비선형 LSTM 모형을 비교하여 

예측력을 검증하고자 하였다. 이를 위해 1987년부터 2024년까지의 데이터를 5개의 소표본 시기로 

나누어 각각의 경제 국면에 따른 변수 간 그랜저 인과관계, 충격반응함수, 예측오차 분산분해 구

조를 분석하였다. 

그랜저 인과관계 분석 결과, 1997년부터 2024년까지 코스피 수익률(RET)이 거시경제 변수들

(CPI, ER, M2, CB)과 그랜저 인과관계를 보이지 않았다는 것은 이 시기 주식시장이 물가·환율·통화

·금리 등 전통 지표보다 글로벌 금융위기, 외환위기, 저금리 정책, 코로나 팬데믹 등 외생적 충격

과 정책 기대, 외국인 수급, 특정 산업 호황 및 기업 fundamental 변화 등 비정형적인 요인에 더 

크게 영향을 받았음을 의미하며, 이는 거시지표의 예측력이 낮아진 한국 금융시장의 구조적 변화

와 정책 신뢰성의 한계, 주식 수익률의 높은 변동성과 외생성에서 비롯한 현상으로 해석될 수 있

다. 

충격반응함수 분석을 통해 거시경제변수의 충격에 대한 코스피 수익률의 반응을 동적으로 분석

할 수 있었다. 금리의 경우, ‘금리는 주식 수익률에 부정적 영향을 미친다’는 통상적인 관념을 깨

고 상황에 따라 정반대의 반응이 나타날 수 있음이 드러났다. 환율의 경우, 충격 초기 부(-)의 반

응이 나타났다가 이후 정(+)의 반응으로 전환됨 역시 동적분석으로 알 수 있었다. 하나의 사건에 

대한 결과를 이분법적으로 보는 시각에서 나아가 더욱 다채로운 결과를 보여주는 분석방법일 것

이다. 단, 반응함수가 양 또는 음의 반응을 보이더라도 신뢰구간이 축에 닿음으로써 0의 값을 보

이기도 하는데, 이런 경우 95% 신뢰구간에서 통계적으로 유의하지 않을 수 있음에 유의하여 해

석해야 할 것이다. 

예측오차 분산분해 분석을 통해 경제위기 상황일 경우 환율과 금리가 원인으로 크게 작용함을 

확인하였다. 또한 전체적으로 CPI가 다른 거시경제변수에 비해 영향력이 낮음을 확인하였다. 따라

서 거시경제변수가 코스피 수익률에 영향을 미치지만, 상황에 따르게 다른 비중으로 나타나고 경

제적 위기 상황에서 거시경제변수가 코스피 수익률에 영향을 크게 미침을 실증적으로 분석하였



다. 

딥러닝 기반 예측모형인 LSTM을 통한 실험에서는, 방향성과 추세 반영 측면에서는 LSTM이 

VAR보다 우수한 성능을 보였지만, MAE 기준의 정량적 성능에서는 VAR이 더 우수한 결과를 보

였다. 이는 LSTM의 높은 표현력에도 불구하고 데이터의 제한성과 overfitting 문제로 인해 예측력

에서 오히려 불안정한 결과를 초래할 수 있음을 보여준다. 특히 금융 시계열 데이터는 Noise가 많

기 때문에, 모델의 복잡성은 반드시 성능 향상으로 이어지지 않음을 본 연구는 실증적으로 확인

하였다. 

종합하자면, 코스피 수익률은 시계열적 자기회귀 특성을 지니고 있지만, 위기 상황에서는 거시

경제 변수의 외생적 충격에 민감하게 반응하는 구조를 보이며, 이에 따라 경제 상황별로 거시 변

수의 영향력이 달라지는 동태적 관계를 가지는 것으로 나타났다. 이는 경제정책 수립이나 자산시

장 투자 전략에 있어 거시 환경의 국면별 해석이 중요함을 시사한다. 

향후 연구에서는 더 발전된 형태의 VECM(Vector Error Correction Model)을 기반으로 변수 간의 

공적분 관계를 고려하여 더 정교한 분석을 할 수 있다. 딥러닝 측면에서는 LSTM 모델의 예측 성

능을 개선하기 위해 TimeGAN을 통한 시계열 데이터 증강을 통해 더 높은 정확도를 기대할 수 

있다. 궁극적으로 더 엄밀한 형태의 선형, 비선형 모델을 통한 분석을 진행하는 것이 요구된다. 
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