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요 약
본 연구에서는 머신러닝(Machine Learning, ML)과 딥러닝(Deep Learning, DL) 모델을 앙상블

(Ensemble)하여 어떠한 주가 예측 방법이 우수한지에 대한 연구를 하고자 한다. 연구에 사용된 모델

은 하이퍼파라미터(Hyperparameter) 조정을 통하여 최적의 결과를 출력한다. 앙상블 방법은 머신러

닝과 딥러닝 모델의 앙상블, 머신러닝 모델의 앙상블, 딥러닝 모델의 앙상블이다. 세 가지 방법으로

얻은 결과를 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE)로 비교 분석하여 최적의 방법을

찾고자 한다. 제안한 방법은 주가 예측 연구의 시간과 비용을 절약하고, 최적 성능 모델 판별에 도움

이 될 수 있다고 사료된다.

1. 서론

최근 퀀트 투자는 각종 커뮤니티와 매체, 포럼을

통해 대중들에게 친숙한 단어로 각인되고 있다. 퀀트

투자에서 퀀트(Quant)란 Quantitative와 Analyst의

합성어로써, 모형을 기준으로 금융상품의 가격을 산

정하거나 투자를 하는 사람을 의미한다. 일반적으로

투자자들은 종목에 대한 기술적 분석을 통해 가치를

매기는 정성적인 투자법을 사용하는 데 반해 퀀트

투자는 수학과 통계를 기반으로 전략을 세우며 정량

적인 투자법을 사용한다.

퀀트 투자자들이 정량적 투자를 위해 이용하는 데

이터들은 본래 목적에 맞게 전처리가 필요하다. 적은

양의 데이터는 엑셀(Excel)을 이용해 간단한 백 테스

트(Back-Test)가 가능하지만, 종목 수가 수천 종목

을 넘고 특성 수가 방대해진다면 수작업은 사실상

불가능에 가깝다. 이러한 상황에서 머신러닝과 딥러

닝을 이용하면 비용 효율적이다[1-2].

증권회사에서도 인공지능(Artificial Intelligence,

AI) 기반의 주가 예측 프로그램을 개발하고 있다[3].

주가 예측 프로그램 개발에 사용되는 머신러닝 알고

리즘으로는 SVR(Support Vector Regression)[4]과

LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)[5], 딥

러닝은 알고리즘으로는 1DCNN(1D Convolutional

Neural Network)[6]과 LSTM(Long Short-Term

Memory)[7]이 있다.

머신러닝을 이용한 주가 예측 기존 연구들은 특정

모델을 사용하거나 여러 모델을 앙상블 했다. 앙상블

이란 여러 개의 분류기를 생성하고, 그 예측을 결합

함으로써 보다 정확한 예측을 도출하는 기법이다.

즉, 강력한 하나의 모델을 사용하는 대신 약한 모델

여러 개를 조합하여 더 정확한 예측에 도움을 주는

방식이다.

주가 예측 연구에서 어느 앙상블 구성의 방법이

더 나은지에 관한 연구는 아직 부족한 실정이다. 본

연구에서는 각 머신러닝, 딥러닝 모델들의 주요 하이

퍼파라미터를 조정하여 훈련하고, 앙상블 하여 최적

의 조합을 규명하는 연구를 하고자 한다.

2. 관련 연구

기존 머신러닝과 딥러닝 모델의 성능을 비교한 연

구가 진행됐다. 실험결과 ARIMA(Auto-Regressive

Integrated Moving Average) 모델보다 CNN의 예측

성능이 더 우수했다[8].

NARX(Nonlinear AutoRegressive with eXternal

input) 모델을 활용한 연구에서는 코스닥(KOSDAQ)

을 대상으로 단순 주식 관련 데이터뿐만 아니라 거
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그림 1. 앙상블 방법에 따른 주가 예측 성능 비교 시스템 개요

시 경제적 지표 등을 활용하여 1년 치 종가, 외국인

비율, 금리, 환율 데이터를 다양하게 조합하였다. 연

구 결과에 따르면 국내 통화 가치도 물론 중요하지

만 주식 시장에서는 환율이 주식에 가장 큰 영향을

미친다. 실험결과 종가 데이터만을 사용했을 때의 오

차가 가장 낮게 나왔다[9].

주가 예측 모델의 매개변수 조정 관련 연구에서는

LSTM 모델의 성능향상을 위해 크게 초기화

(Initialization) 방법, 정규화(Regularization) 요소, 활

성화 함수(Activation Function) 세 가지로 구분했다.

실험결과 예측 성능향상을

위해서 하이퍼파라미터 설정 방법에 따라 학습 성

능이 달라질 수 있음을 확인했다[10].

주가 예측과 관련된 이전 연구들은 주가 데이터

및 보조 자료들을 이용해 진행됐다. 주가 예측에 있

어서 국내시장의 흐름도 영향이 있지만, 국내 외국인

의 비율이 상당한 만큼 환율에 대한 영향도 상당했

으며, 다음 날의 주식 가격에 가장 큰 영향을 주는

종가로 예측했을 경우 예측 모델의 정확도가 높았음

을 알 수 있다.

3. 제안하는 방법

방대한 양의 데이터를 처리할 수 있는 고사양 컴

퓨터가 있더라도, 주가의 흐름을 예측하는 것은 힘들

다. 단적인 예로 자연적 재해 같은 불가피한 상황들

이 있기 때문에 이와 같은 외부 요인의 간섭을 최소

화하고자 머신러닝, 딥러닝 모델에 다양한 특성을 추

가하고, 다양한 방법으로 훈련을 진행한다.

본 실험에 사용할 주가 데이터는 코스피(KOrea

Composite Stock Price Index, KOSPI) 상위 20개 종

목을 대상으로 한 2011년부터 2021년 10년 치다. 주

가 예측은 시가, 종가, 고가, 저가 종목의 4가지 특성

과 외부 요인이 될 수 있는 KOSPI 지수,

KOSDAQ(KOrea Securities Dealers Automated

Quotation) 지수, S&P500(Standard and Poor’s 500

), 환율의 등폭을 추가로 사용한다. 10년간의 KOSPI,

KOSDAQ, S&P500, 전처리 데이터의 80%를 훈련

데이터, 20%를 테스트 데이터로 나누고, 훈련 데이

터의 20%는 검증 데이터로 사용한다. 머신러닝 모델

은 SVR, LightGBM, 딥러닝 모델은 1D-CNN,

LSTM을 사용한다. 주가 예측은 10일 치의 데이터를

이용해서 다음 날의 종가를 예측한다. 예측을 위해서

기존의 주가, 지수, 환율 데이터를 사용한다.

SVR은 SVM(Support Vector Machine)을 회귀문

제에 이용한 모델로 종속변수가 연속형일 경우 사용

할 수 있는 모델이다. SVM과 마찬가지로 마진

(Margin) 밖에 있는 손실이 최소가 되도록 한다. 즉,

주가의 변동 폭 Margin에 최대한 많은 관측치가 포
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함되도록 한다. SVR의 주요 하이퍼파라미터인 C를

1 ∼ 10중 가장 좋은 값을 찾고, 값을 0.001∼1중

가장 좋은 값을 찾는다.

LightGBM은 기존의 Gradient Boosting 방식과

다르게 Leaf-Wise 방법을 사용한다. 주가 데이터가

Root-Node로 들어오면 다음 날의 값을 예측하기 위

해 Child-Node가 생성되고, 더 정확히 예측한 Edge

를 따라가는 방식으로 기존 Level-Wise 방식보다 손

실을 줄일 수 있다. LightGBM의 하이퍼파라미터 중

Booster Method를 DART(Dropout Additive

Regression Trees)로 설정한다. 주가 데이터가 10년

치의 양으로 훈련 데이터에 과대 적합을 일으킬 수

있기 때문이다. 따라서 DART를 설정함으로써 신경

망에 드롭아웃 레이어를 추가한다. 하이퍼파라미터

Maximum Depth는 –1로 설정하여 트리의 최하단까

지 학습시킨다.

CNN은 주로 이미지를 분석하는 데 사용하지만,

1D-CNN은 주식 데이터와 같은 시계열 데이터 분석

에도 사용한다. 합성곱 연산을 위한 커널과 대상 데

이터의 모양이 1차원이면 1D-CNN을 사용하여 주가

를 예측할 수 있다. 예측을 위해서는 이전 날의 데이

터가 필요하다. 따라서, 이전 날을 의미하는 Kernel

size를 10으로 설정한다.

LSTM도 시계열 데이터 분석에 적합한 모델이다.

시간의 경과에 따르는 주가 데이터를 입력으로 사용

하고, 그 후의 값을 예측한다. DNN(Deep Neural

Network)의 활성화 함수는 Tanh, Softsign,

Softmax, Elu, Selu 등 다양하다. LSTM의 경우 활

성화 함수로 Softsign을 사용했을 때 더 나은 성능을

보였기 때문에[11] 활성화 함수로 Softsign 함수를

사용한다.

그림 1은 앙상블 방법에 따른 주가 예측 성능 비

교 시스템 개요다. 앙상블 기법으로는 랜덤 포레스트

(Random Forest)를 사용한다[12]. 주가, 지수, 환율

데이터를 전처리 후 학습의 입력 데이터로 사용한다.

그림 1 상단의 Method 1은 학습 데이터로 머신러닝

과 딥러닝 모델을 훈련하고 앙상블 했다. Method 2

와 3도 같은 학습 데이터를 사용하여 머신러닝과 딥

러닝 모델을 학습하고 앙상블을 했다. 앙상블 한 모

델은 같은 테스트 데이터로 마지막 예측을 진행한다.

앙상블 결합에는 가장 우수한 성능을 보이는 곱 규

칙(Product Rule)을 사용한다[13].

앙상블을 이용한 세 가지 방법의 성능을 평가하기

위해서 평균 제곱근 오차를 이용한다. RMSE는 모델

의 예측값과 실제 주식 데이터의 가격의 차이를 다

룰 때 자주 사용되는 평가지표로 식(1)과 같다. 연관

성이 강한 특성의 개수가 다양할수록 오차율 또한

크다. 따라서 오차에 대해 큰 패널티를 주는 RMSE

를 사용한다.

  



  





   
(1)

4. 결론

최근 퀀트 투자에 관한 연구는 꾸준히 발전하고

있다. 컴퓨팅 성능의 발전과 투자자들의 분석 고도화

가 그 요인이다. 본 연구의 실험결과로 머신러닝과

딥러닝 중 어느 알고리즘이 월등하다고 단정 지을

수 없다. 실험에 이용한 모델과 데이터는 일부분이고

사람이 예측할 수 없는 변수들도 있기 때문이다.

본 연구에서는 이전 연구에서 발표되었던 다양한

모델들의 주가 예측 성능을 올리고자 특성의 개수를

추가하고, 특정 특성을 사용하여 전처리했다. 본 연

구에서 사용한 모델들을 극히 일부분만을 예시로 언

급했고, 추후에 더 나은 성능을 위해서 더 다양한 모

델들의 활용과 하이퍼파라미터 조정 및 최적화 기법

을 사용한다면 성능을 올릴 수 있을 것이라 기대한

다.
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