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[Abstract]

In this study, we developed a system to dynamically balance a daily stock portfolio and performed 

trading simulations using gradient boosting and genetic algorithms. We collected various stock market data 

from stocks listed on the KOSPI and KOSDAQ markets, including investor-specific transaction data. 

Subsequently, we indexed the data as a preprocessing step, and used feature engineering to modify and 

generate variables for training. First, we experimentally compared the performance of three popular gradient 

boosting algorithms in terms of accuracy, precision, recall, and F1-score, including XGBoost, LightGBM, 

and CatBoost. Based on the results, in a second experiment, we used a LightGBM model trained on the 

collected data along with genetic algorithms to predict and select stocks with a high daily probability of 

profit. We also conducted simulations of trading during the period of the testing data to analyze the 

performance of the proposed approach compared with the KOSPI and KOSDAQ indices in terms of the 

CAGR (Compound Annual Growth Rate), MDD (Maximum Draw Down), Sharpe ratio, and volatility. The 

results showed that the proposed strategies outperformed those employed by the Korean stock market in 

terms of all performance metrics. Moreover, our proposed LightGBM model with a genetic algorithm 

exhibited competitive performance in predicting stock price movements. 
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[요   약]

본 연구에서는 그래디언트 부스팅 기계학습과 유전 알고리즘을 이용하여 일별 주식 포트폴리오를 

동적으로 구성하는 시스템을 구축하고 트레이딩 시뮬레이션을 통해 성능을 분석하였다. 이를 위해 

유가증권시장과 코스닥시장에 상장된 종목들의 가격 데이터 및 투자자별 거래정보를 포함한 다양한 

데이터를 수집하고, 전처리 과정과 변수가공을 통해 학습-예측에 이용될 변수들을 생성하였다. 첫 번째 

실험에서는 예측정확도와 정밀도, 재현율 및 F1 점수 등 네 가지 지표를 활용하여 그래디언트 부스팅 

기법들(XGBoost, LightGBM, CatBoost)의 성능을 비교 평가하였다. 두 번째 실험에서는 전 단계에서 

선택된 LightGBM과 유전 알고리즘을 적용하여 상장 종목들의 일별 수익 여부를 학습-예측하였다. 그리

고 예측된 수익 발생확률을 바탕으로 종목을 선별하여 트레이딩 시뮬레이션을 시행하고, CAGR, MDD, 

사프지수 및 변동성 측면에서 코스피, 코스닥 지수와의 성능을 비교 평가하였다. 분석 결과, 제안된 

전략들 모두 네 가지 성능평가 지표상에서 시장 평균을 넘어서는 것으로 나타났으며, 그래디언트 부스팅

과 유전 알고리즘의 결합이 주식 가격 예측에 효과적으로 이용될 수 있음을 보여주었다. 

▸주제어: 알고리즘 트레이딩, 주식시장, 그래디언트 부스팅, 기계학습, 유전 알고리즘
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I. Introduction

최근 기계학습은 일기예보, 자율주행, 음성인식, 인터넷 

검색 등 다양한 분야에 활용되고 있으며, 컴퓨터 과학, 기

술의 한계를 확장하는 중요한 원동력으로 인식되고 있다. 

이러한 기계학습을 자본주의의 대표적 산물인 주식(증권)

시장에 적용하고자 하는 시도들도 활발히 진행되고 있는

데, 이들 연구 결과들은 주식 및 암호화폐 시장에서 기계

학습이 유용하게 활용될 수 있다는 가능성을 보여준다[1]. 

Kimoto and Asakawa[2]는 일본 주식시장에서 매수·매도 

시점을 예측하기 위해 ANN(Artificial Neural Networks)

을 이용하였으며, Kamijo and Tanigawa[3]는 ANN이 주

가 패턴을 인식하는 데 효과적임을 보여주었다. 한 개 모

델이 아닌 두 개 이상의 모델을 결합하는 하이브리드방식

도 시도되고 있는데, 기존의 시계열 분석 방법인 

ARIMA(Auto Regressive Integrated Moving Average)

와 SVM(Support Vector Machine)을 결합하여 미국 주

식시장에 적용하거나[4], ANN과 유전알고리즘을 결합하여 

KOSPI 주가 예측에 적용하고자 하는 시도들[5-6]이 발표

되었다. 또한 최근 십여 년 동안에는 심층학습(deep 

learning)이 광범위하게 주목받으면서 이를 활용하여 주

가 및 암호화폐 가격 예측에 활용하고자 하는 노력들이 활

발하게 진행되어 왔다. Siami-Namini 등의 연구[7]와 

Selvin등의 연구[8]는 주가 변동을 예측하는 데 기존의 시

계열 방법론인 ARIMA 보다 LSTM(Long Short Term 

Memory), RNN(Recurrent Neural Network) 및 

CNN(Convolution Neural Network)의 성능이 우월함을 

보여주었다. 하지만 심층학습의 경우 화상, 음성인식 등 

비정형 데이터에서는 탁월한 성능을 보여주지만, 주가 변

동을 포함한 정형데이터 대상으로는 의미 있는 성능향상

을 보여주지 못하며[9], 알고리즘이 복잡하여 파라메터 설

정이 쉽지 않다는 단점이 지적되고 있다[1]. 

최근 몇 년간에는 전력수요[10] 및 초미세 먼지 예측

[11], 부동산 수요예측[12]과 안전 운전자 예측[13] 등 정

형데이터를 대상으로 그래디언트 부스팅(gradient 

boosting) 기반 트리 앙상블 모델을 활용하는 시도가 이어

지고 있다. Arik 등[9]은 그래디언트 부스팅이 일반적으로 

심층학습에 비해 정형데이터 모델을 좀 더 빠르게 개발할 

수 있고, 예측성능이 우수하며, 높은 해석력을 가진다고 

주장한다. 이러한 다양한 장점 때문에 코스피 200 주가지

수 예측[1] 및 암호화폐 가격 동향 예측[14] 등에 그래디언

트 부스팅을 활용하는 연구들이 최근 발표되고 있다. 본 

연구에서는 그래디언트 부스팅 알고리즘 중 가장 효과적

인 기법을 선별하여, 유전 알고리즘과 결합, KOSPI 및 

KOSDAQ 상장 종목들을 대상으로 트레이딩 시뮬레이션을 

시행하고 그 성능을 비교, 평가하였다. 

II. Related Works

1. Machine learning models

1.1 Ensemble learning method

앙상블 학습법(ensemble learning method)은 한 개의 

학습 알고리즘을 단독으로 사용하는 것보다 더 좋은 예측

성능을 얻기 위해 두 개 이상의 학습 알고리즘을 결합하는 

방식이다[15-17]. 앙상블 학습의 핵심은 예측정확도가 낮

은 모형(약한 학습자: weak classifier)들을 결합함으로써 

예측정확도가 높은 모형(강한 학습자: strong classifier)

을 만드는 것이다[18]. Siroky[19]는 앙상블 학습이 분류, 

회귀, 순위 등에서 기존 방법론 들에 비해 성능향상을 보

이며, 이상 징후 탐지, 데이터 스트림 학습과 같은 분석 과

제를 처리하기 쉽다고 주장하였다.

앙상블 학습은 일반적으로 배깅(bagging)과 보팅

(voting), 스태킹(stacking), 부스팅(boosting) 등으로 분

류된다. 배깅은 Bootstrap Aggregation의 약자이며, 같은 

모델을 이용하여 샘플을 여러 번 뽑아 Bootstrap을 생성하

고, 각 모델을 학습시켜 결과물을 집계(aggregation)하는 

방법이다[18]. 보팅은 배깅과 달리, 새로운 자료에 대해 여

러 개의 예측 모델 결과들의 가중 투표(weighted vote)를 

통해 최종 예측 결과를 결정한다. 스태킹은 여러 개의 상이

한 모델들을 활용해 각각의 예측 결과를 도출하고, 그 예측 

결과들을 결합해 최종 예측 결과를 만들어내는 방식이며, 

부스팅은 연속적, 순차적으로 학습을 수행하는 형태인데, 

이전 학습의 결과를 바탕으로 다음 분류기의 샘플 가중치

를 조정하고 오차를 교정하는 과정을 반복함으로써 예측의 

정확도 향상하는 기법이다[20]. 부스팅 기법 중 향상된 성

능으로 최근 주목받고 있는 그래디언트 부스팅은 기울기 

하강(gradient descent)을 사용하여 약한 학습자를 단계별

로 적층하여 추가함으로써 모델의 손실을 최소화하는 방식

이다. 그래디언트 부스팅은 정형데이터 분석 시 높은 예측

성능과 빠른 예측, 적은 메모리 사용 등의 장점 때문에 

Kaggle 등 머신러닝 경연대회에 상위 입상한 팀들이 많이 

사용하는 것으로 알려졌으며[21] 최근 다양한 분야와 주식 

가격 변동 예측에도 활용되고 있다[11-14, 22].
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1.2 XGBoost 

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)는 Chen and 

Guestrin[23]에 의해 2016년 개발되었으며, 기존 그래디

언트 부스팅 기법의 단점인 과적합(over-fitting) 문제와 

느린 수행 시간 등의 문제를 개선함으로써 빠른 실행속도, 

높은 예측성능으로 최근 다양한 분야에 적용되고 있다

[18]. XGBoost는 의사결정나무 계열의 알고리즘으로, 여

러 개의 CART(Classification and Regression Tree)를 

묶어 오차 값을 낮추는 부스팅 기법을 활용한다. 과적합을 

방지하고 training loss를 최소화하기 위해 의사결정나무

의 복잡도를 통제하여 가장 최적화된 모델을 생성하며, 주

로 불순도 척도인 지니계수를 분류기준으로 사용한다[23]. 

Xgboost는 연속형, 범주형 데이터 모두 학습-예측이 가능

하며, 모형의 최종 성능에 모든 잎(leaf)이 연관되어 있어 

의사결정나무 모형 간 성능 우위를 쉽게 비교할 수 있다. 

학습을 tree의 최저 깊이까지 진행한 후, 손실함수가 일정 

수준까지 개선되지 않으면 불필요한 부분을 제거하는 가

지치기를 역방향으로 진행하며, 이러한 과정을 통해 모형

의 과적합을 제어한다[18][23]. 기존의 GBT에 비해 

XGBoost는 다수의 CPU 코어들을 동시에 활용하며

(parallel computing), 주 메모리를 넘어서는 데이터 처

리가 가능(out-of-core computing)하고, 알고리즘과 데

이터구조를 최적화(cache optimization)하는 시스템적 특

징을 보여준다[23].

1.3 LightGBM

그래디언트 부스팅은 기존 모델들과 비교하면 예측성능

이 뛰어나지만 여러 차원의 변수가 포함된 대규모 데이터

의 경우 훈련 시간이 오래 걸리고, 메모리 활용이 비효율

적이라는 단점이 있다[24]. LightGBM은 이러한 단점을 극

복하기 위해 Microsoft에서 2017년 개발되었으며, 

GOSS(Gradient-based One-Side Sampling)를 활용하

여 데이터 일부의 정보 이득을 먼저 빠르게 계산하고 

EFB(Exclusive Feature Bundling)으로 특성 요인들을 

감소시켜 계산속도를 높이는 방식을 사용한다[24]. 균형 

나무 분할(level-wise tree growth)방식의 XGBoost와는 

달리 LightGBM은 잎 분할방식(leaf-wise tree growth)을 

사용한다. 즉, 결정 나무의 균형을 유지하지 않고, 최대 손

실 값(max delta loss)을 보이는 잎 노드(leaf node)를 계

속하여 분할하면서 결정 나무의 깊이가 깊어지고 비대칭

적인 규칙 나무가 생성된다. 이렇게 잎 노드를 지속해서 

분할함으로써 만들어지는 규칙 나무를 통해 학습이 반복

되며, 최종적으로 균형 나무 분할 방식보다 예측 오류손실

을 낮출 수 있게 된다[24]. 이러한 방식을 통해 LightGBM

은 XGBoost과 예측성능은 비슷하지만, 더 빠른 학습이 가

능하고 더 작은 메모리를 사용하며, 범주형 자료 학습 시 

원-핫 인코딩(one-hot encoding)을 사용하지 않고도 최

적 변환 후 노드 분할이 가능하다는 장점이 있다[24]. 

1.4 CatBoost

CatBoost는 Category Boosting에서 유래하였다고 알

려져 있으며, 2018년 러시아 기업인 Yandex에서 범주형 

데이터 학습 시 과최적화 문제를 해결하고 빠른 학습 속도 

구현을 위해 개발되었다[25]. CatBoost는 기존 부스팅 모

델과는 달리, 모든 잔여 오차(residual error)를 차례대로 

학습하지 않고, 일부 데이터의 잔여 오차를 계산하여 모델

을 만들며, 이 모델을 이용하여 나머지 데이터들의 잔여 

오차를 계산한다. 또한 ordered boosting 방식에 

random permutation 기법을 더해 데이터 순서를 셔플

링 해줌으로써 과최적화를 방지한다. 그리고 범주형 데이

터 전처리를 위해 random permutation을 적용한 데이

터셋에 같은 범주 변수들의 평균 표본 값을 계산, 활용하

며, 같은 information gain을 가지는 변수들을 통합하는 

feature combination을 이용하여 훈련 시간을 단축한다

[25]. 또한 XGBoost와 마찬가지로 균형 나무 분할

(level-wise tree growth)방식을 이용하여 규칙 나무를 

형성하지만, 대칭적인 나무구조를 이용함으로써 훈련 속도

를 높이게 된다. CatBoost는 XGBoost와 LigtGBM을 포함

한 다른 그래디언트 부스팅 기법들과는 달리 초기 하이퍼 

파라미터(hyper-parameter) 설정이 최적화되어있어 하

이퍼파라미터 튜닝이 일반적으로 필요치 않다는 장점이 

있다[26].

2. Genetic algorithm

유전 알고리즘은 멘델(G. J. Mendel)의 유전법칙과 다

윈(C. Darwin)이 주창한 자연선택의 개념을 이용한 최적

화 기법으로, 생물의 진화를 모방하여 최적해 또는 유사 

최적해를 찾아내는 최적화 기법이다[27]. 유전 알고리즘은 

해결하고자 하는 문제에 대한 가능한 해(solution)들을 특

정한 형태의 데이터구조로 나타낸 다음, 이들을 단계적으

로 변형함으로써 더 좋은 해들을 생성한다. 여기에서 해들

을 나타내는 데이터구조는 유전자로 표현되며, 더 좋은 해

를 만들어내는 과정을 진화로 표현된다[27]. 기존의 최적

화 기법들과는 달리 유전 알고리즘은 한 개체 탐색이 아닌 

개체군을 대상으로 하는 병렬 탐색이 이루어지며, 탐색 영

역과 방향이 초깃값에 과도하게 좌우되지 않고, 진화하는 
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Indicator Formula

Range Position  


×           where:
 = Closing price,  = Low price, 

 = High price

Price Rate Of Change 


×       where: 

= Closing price  periods before 

most recent period

Average True Range 
  ∣∣∣ ∣     



 





where: = A particular true range, = The time period employed

Simple Moving Average 


      where: 

= Average in period 

= Number of time periods

Disparity Index ×


    where:   = -Period moving average value

On-Balance Volume 











 i f 



i f 
i f

where:

 = Current OBV level

 = Previous OBV level

 = Latest trading volume amount

Moving Average 

Convergence Divergence
  

 



   where:
 = Exponential moving 

average value

Table 1. Technical Indicators Used for the Analysis

세대에 따라 확률적으로 변화하기 때문에 전역 최적화

(global optimization)를 가능하게 한다[28].

Fig. 1. Flowchart of the Standard Genetic Algorithm

유전 알고리즘의 일반적인 흐름을 나타내면 Fig. 1.과 

같다[29]. 본 연구에서는 그래디언트 부스팅을 이용한 학

습, 예측에 사용될 변수들 중 성능을 극대화할 수 있는 변

수 조합을 찾기 위해 유전 알고리즘을 이용하였다.

III. Data and Experiment

1. Data Set

데이터는 증권사(크레온, 이베스트 투자증권)에서 제공

하는 API(Application Programming Interface) 및 한국

거래소 웹사이트(www.krx.co.kr)를 활용하여 취합하였다. 

취합된 데이터는 2013년 7월 1일부터 2022년 6월30일까

지 유가증권(KOSPI)시장과 코스닥(KOSDAQ)시장에 상장

되어 거래된 종목(시기에 따라 1,733~2,664개)의 일별 데

이터와 분별데이터이다. 분별 취합된 데이터는 분봉(시고저

종가), (누적) 거래량, (누적) 거래금액이며, 일별 데이터는 

일봉(시고저종가), 거래량, 거래금액과 수급 정보(개인, 기

관, 외국인, 증권사, 보험, 투신 등 10개 투자자별 순매수

량, 평균단가) 등이다. 또한 일별로 종목별 시가총액 및 외

국인 투자 한도, 감리, 관리종목 여부, 유·무상증자 발표 등 

종목 관련 정보를 수집하였다. 수집된 데이터들은 데이터 

정제(결측, 이상, 중복데이터 처리) 과정을 거치고, feature 

engineering을 통해 학습-예측에 사용될 변수들로 가공, 

생성되었다. 변수가공 및 생성에 활용한 기술적 지표들과 

산출 방법은 다음 Table 1과 같으며, 위에서 언급한 일봉, 

분봉 및 거래량, 투자자별 거래정보 등과 Table 1 지표들

을 포함하여 총 118개의 변수를 생성하였다.

2. Experiments and Method

본 연구에서는 두 단계에 걸쳐 실험을 진행하였다. 첫 

단계 실험에서는 그래디언트 부스팅 기법들 중 가장 많이 
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활용되는 세 가지 기법(XGBoost, LightGBM, CatBoost)

들의 성능 비교와 평가를 통해 본 연구에 적합한 그래디언

트 부스팅 기법을 선택하였다. 두 번째 단계 실험에서는 

선택된 그래디언트 부스팅 기법을 바탕으로, 유전 알고리

즘을 적용하였을 때의 성능향상 여부를 실험하였다.

2.1 Experiments 1

첫 번째 실험에서는 그래디언트 부스팅을 기반으로 한 

예측모형의 성능 비교와 평가를 위해 정확도(accuracy)와 

정밀도(precision), 재현율(recall) 및 F1 점수(F1- score) 

등 네 가지 지표를 사용하였다. 이 지표들은 일반적인 기

계학습 이진 분류(binary classification) 모형의 성능 지

표로 많이 이용되고 있으며, Table 2와 같이 예측값과 실

제 값(positive:참, negative:거짓)을 비교하여 작성되는 

혼동행렬을 바탕으로 산출된다[14]. 

정확도는 전체 데이터 건수 중 예측 결과와 실제가 같은 

건수의 비율을 나타내며, 정밀도는 참으로 예측한 건수 대

비 실제 참인 건수 비율을 나타낸다. 재현율은 실제 참인 

대상 건수 중 예측과 실제 값이 참으로 일치한 건수 비율

로 민감도(sensitivity) 또는 TPR(True Positive Rate)라

고도 한다. 분류 모델에서 정확도만 가지고 예측성능을 판

단할 경우, 모델의 신뢰도가 떨어질 수 있어 정밀도와 재

현율을 사용하는 것이 바람직한 것으로 알려져 있다. 하지

만 정밀도와 재현율은 서로 반비례하는 성향이 있어, 이 

두 지표의 성능을 동시에 고려하는 F1 점수로 예측모형 

성능을 전체적으로 평가할 수 있다[14].

Predicted condition

Total 

population

= P + N

Positive (PP) Negative (PN)

A
c
tu

a
l 

c
o
n

d
itio

n

Positive (P)
True positive (TP),

hit

False negative (FN),

type II error, miss,

underestimation

Negative 

(N)

False positive (FP),

type I error, false 

alarm,

overestimation

True negative (TN),

correct rejection

Table 2. Confusion Matrix and Four Measures

Accuracy 





Precision 


Recall 


F1-score 


그래디언트 부스팅 모델 간 예측성능 비교평가를 위해 

전체 데이터 중 2013년 7월~2018년 6월까지 60개월 데이

터를 학습데이터로, 2018년 7월~2020년 6월까지 24개월 

데이터를 테스트용으로 사용하였다. 하이퍼파라미터 튜닝

에는 R ver 4.21의 mlr package와 mlr3tuning 

package를 이용하여 모형별 최적의 하이퍼파라미터를 도

출하였다. 알고리즘별로 튜닝에 이용된 하이퍼파라미터 범

위는 Table 3과 같다.

Model Range of Values

XGBoost

Booster: [gbtree, dart]

Number of Trees: [50, 100, 150, 200]

Depth of Tree: [3, 4, 5, 6, 7, 8]

Control Depth of tree: [1, 3, 5]

Regularization parameter: [0, 0.2, 0.4]

Learning Rate: [0.05, 0.1, 0.15, 0.2]

LightGBM

Boosting type: [gbdt, dart]

Number of Leaves: [31, 200, 500, 800]

Max Depth of Tree: [20, 50, 80, 110]

Control Depth of tree: [10, 20, 30]

Feature Fraction: [0.5, 1, 1.5]

Regularization parameter: [0, 0.2, 0.4]

Learning Rate: [0.01, 0.05, 0.1, 0.15]

CatBoost

Number of Trees: [100, 500, 1000]

Depth of Tree: [6, 8, 10]

Regularization parameter: [1, 3, 10, 100]

Learning Rate: Automatic

Table 3. Range of Values for Hyperparameter Tuning

본 실험에서는 당일 종가 매수 후 다음 날 시초가에 매

도하는 전략과 당일 종가 매수 후 다음 날 종가에 매도하

는 두 가지 전략을 대상으로 성능 비교평가를 시행하였다. 

60개월 동안 매일 상장 종목들을 당일 종가 매수 후 다음 

날 시초가 매도 시(전략 1)와 종가 매도 시(전략 2) 각각의 

수익 여부를 학습하고, 24개월간 매일 매수 가능 종목의 

다음 날 시초가/종가 매도 시 수익 발생 여부를 예측하였

다. 그리고 가장 확률이 높은 10개 종목을 매수, 다음 날 

시초가/종가에 매도한다고 가정하였을 때, 실제 수익 여부

의 정확도, F1 점수 등 지표를 측정하였다. 

2.2 Experiments 2

실험 2는 유전 알고리즘을 적용하여 변수를 선별하는 

경우, 모든 변수를 이용하였을 때와 비교하여 성능이 향상

되는지를 검증하는 것이 목적이다. 즉, 검증 데이터

(validation set)를 대상으로 118개의 변수 모두를 이용하

고 하이퍼파라미터 튜닝 후 모델을 생성한 경우와 유전 알

고리즘을 이용하여 변수를 선택하고, 파라메터 튜닝 후 모

델을 생성한 경우를 비교하였다. 유전 알고리즘은 엘리트 
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보존 방식(elitism)을 이용하고, 모집단의 크기는 50개체, 

교차(crossover) 확률과 돌연변이(mutation) 확률은 0.5, 

0.03을 사용하였으며, 40세대 동안 연속하여 개선되지 않

거나 최대 70세대에 도달하면 종료하도록 하였다. 

적용된 기본 전략은 실험 1에서 성능 우위를 보인 당일 

종가 매수 후 다음 날 시초가 매도 전략이며, LightGBM을 

이용하여 다음 날 수익 발생 여부를 학습, 예측하였다. 그

리고 예측된 수익 가능성이 가장 큰 10개 또는 20개 종목

을 매일 매수, 다음 날 매도하는 트레이딩 시뮬레이션을 

시행하고, 그 결과를 KOSPI 및 KOSDAQ 지수의 수익률

과 비교하였다. 과도한 슬리피지(slippage) 발생을 방지하

기 위해 일 거래금액 40억 미만 종목들과 관리종목을 제외

한 당일 유가증권시장과 코스닥시장의 거래 종목들 데이

터를 학습, 예측하고 트레이딩 시뮬레이션에 이용하였다. 

트레이딩 시뮬레이션 시에는 증권거래세, 위탁수수료, 유

관기관 수수료 및 슬리피지를 고려하여, 매수-매도마다 

0.5% 비용이 발생하는 것으로 가정하였다.

최종 성능 비교 및 평가를 위한 지표로는 연평균 복리수

익률(CAGR), 최대 자본 인하액(MDD), 샤프지수(Sharpe 

ratio) 및 변동성(volatility)을 활용하였으며, 샤프지수 산

출 시 무위험 수익률은 국고채 금리 3년물의 일별 데이터

를 이용하였다. 또한 트레이딩 알고리즘의 검증과 성과분

석을 위해 다음 Fig. 2와 같이 시계열 교차검증(time 

series cross-validation)을 시행하였다. 즉, 학습 시작 

시점은 2013년 7월 1일로 고정하였으며, 최근 데이터 2년

을 2개월씩 분할하고 그 이전 기간을 학습 후 학습된 모델

을 이용하여 순차적으로 테스트하였다.

IV. Results

1. Experiment 1

그래디언트 부스팅 알고리즘 별로 당일 종가에 매수하

고, 다음 날 시초가에 매도하는 전략(전략 1)과 종가에 매

도하는 전략(전략 2)을 대상으로 한 네 가지 예측 결과 평

가지표는 Table 4와 같다. 평가 결과, 정확도는 전략 1의 

경우, LightGBM이, 전략 2의 경우는 CatBoost와 

LightGBM이 우수한 것으로 나타났다. 정밀도는 전략 1의 

경우, CatBoost가, 전략 2의 경우는 XGBoost가 우수한 

것으로 나타났으며, 재현율과 F1 점수는 LightGBM이 높

은 것으로 나타났다. 근소한 차이지만, 두 전략 모두 

LightGBM이 전반적으로 우수한 것으로 평가되었으며, 이

에 따라 LightGBM을 최종 모형으로 선정하였다. 그리고 

당일 종가 매수 후 다음 날 시초가 매도 전략(전략 1)과 종

가 매도 전략(전략 2)의 경우, 전략 1이 모든 지표상에서 

성능 우위를 보여주었다.

....

80

Train set Validation set

Jul 2013 Jun 2022

24
4 2

82 4 2

100 4 2

102 4 2

Test set

Fig. 2. Cross-validation Time Series Split (Unit: month)

Model XGBoost LightGBM CatBoost

Accuracy 0.751 0.762* 0.753

Precision 0.776 0.764 0.779*

Recall 0.946 0.996* 0.943

F1-score 0.853 0.864* 0.853

Table 4. Evaluation of Gradient Boosting Classification 

Algorithms 

(a) Strategy 1 (sell on the next day at opening price)

Model XGBoost LightGBM CatBoost

Accuracy 0.677 0.686* 0.686*

Precision 0.697* 0.690 0.691

Recall 0.941 0.989* 0.982

F1-score 0.800 0.813* 0.811
* Highest value

(b) Strategy 2 (sell on the next day at closing price)

2. Experiment 2

유전 알고리즘을 이용한 변수 선택 여부 × 일별 매수 

종목 개수에 따른 네 개 전략들의 트레이딩 시뮬레이션 결

과는 Table 5, Fig 3과 같다. 전략 5(유전 알고리즘 적용, 

10개 종목 트레이딩)의 CAGR(27.32%)이 가장 높은 것으

로평가 되었으며, 전략 3(모든 변수, 10개 종목 트레이딩)

이 두 번째 높은 CAGR(15.06%)을 보였다. 네 개 전략의 

CAGR은 모두 10% 이상이며, KOSPI 지수 및 KOSDAQ 

지수의 CAGR(5.23%, 1.22%)을 상회하고 있다. 샤프지수 

또한 전략 5가 가장 높은(2.22) 것으로 나타났으며, 전략 

6(유전 알고리즘 적용, 20종목 트레이딩)이 그다음 높은

(1.64) 것으로 평가되었다. KOSPI 및 KOSDAQ의 샤프지

수가 각각 0.35, 0.14인 것에 비해 네 개 전략 모두 샤프

지수는 1 이상인 것으로 평가되었다.
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Strategy Variable Selection Number of Stocks CAGR (%) MDD (%) Sharpe Ratio Volatility

3 All 10 16.06 -20.85 1.52 14.05

4 All 20 10.47 -20.31 1.25 11.31

5 Genetic Algorithm 10 27.32 -19.18 2.22 14.96

6 Genetic Algorithm 20 15.00 -20.44 1.64 11.94

KOSPI - - 5.23 -29.98 0.35 17.46

KOSDAQ - - 1.22 -32.61 0.14 22.06

Table 5. Performance Analysis

Variable Selection

All Genetic Algorithm

Strategy 3 (Number of stocks = 10) Strategy 5 (Number of stocks = 10)

Strategy 4 (Number of stocks = 20) Strategy 6 (Number of stocks = 20)

Fig. 3. Cumulative Return and Drawdown Chart of Strategies

MDD의 경우, 전략 5(-19.18%), 전략 4(-20.31%)의 순

으로 우수한 것으로 나타났으며, 네 개 전략 모두 KOSPI 

지수 및 KOSDAQ 지수의 MDD(-29.98%, -32.61%)보다 

양호한 것으로 분석되었다. 변동성은 전략 4(11.31)가 가

장 낮으며, 전략 5(14.96)가 네 개 전략 중 가장 높은 것으

로 나타났다. KOSPI 지수 및 KOSDAQ 지수의 변동성은 

각각 17.46, 22.06으로, 네 개 전략 모두 KOSPI 지수 및 

KOSDAQ 지수에 비해 양호한 것으로 분석되었다. 

V. Conclusions

본 연구는 앙상블 기계학습 기법 중 그래디언트 부스팅

과 유전 알고리즘을 결합, 학습을 통해 KOSPI 및 

KOSDAQ 종목들을 선별, 트레이딩 시뮬레이션을 시행하

고, 그 성능을 비교 평가하였다. 실험을 위해 증권사 API 

등을 활용하여 2013년 7월에서 2022년 6월까지 KOSPI와 

KOSDAQ 시장의 거래 종목(1,733~2,664개)의 일별, 분별 
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가격, 비가격 데이터 및 투자자별 매수, 평균단가 데이터

등을 취합, 활용하였다. 실험 1에서는 다양한 변수들을 생

성하여, 그래디언트 부스팅 기법 중 XGboot, LightGBM 

및 CatBoost의 성능을 비교 평가하였으며, 분석 결과 

LightGBM이 가장 양호한 예측성능을 보이는 것으로 확인

되었다. 실험 2에서는 실험 1의 결과를 바탕으로, 유전 알

고리즘을 이용한 변수 선택 여부 × 일별 매수 종목 개수에 

따른 네 개 전략들의 트레이딩 시뮬레이션을 수행하였으

며, 이 전략들은 CAGR, MDD, 샤프지수 및 변동성 측면에

서 KOSPI, KOSDAQ 시장 평균보다 우수한 투자성과를 

보여주었다. 또한, 유전 알고리즘을 활용한 변수 선별이 

투자성과 향상에 효과적임을 확인할 수 있었으며, 이는 유

전 알고리즘과 그래디언트 부스팅기법이 효과적으로 결합, 

활용될 수 있다는 사례를 보여주었다는 점에서 학문적 의

의가 있다.

기존 기계학습을 활용한 알고리즘 트레이딩 관련 연구

들에서는 대부분 KOSPI, KOSPI200 등 지수 한두 개 또는 

10~20여 개 정도 개별종목들의 일별(일봉), 월별(월봉) 가

격 데이터를 활용하여 모델을 생성하였다. 본 연구에서는 

일정 수준의 거래량이 수반되는 KOSPI와 KOSDAQ 시장

의 모든 종목을 대상으로, 일별, 분별 가격·비가격 데이터 

및 투자자별 매수, 평균단가 데이터 등 다양한 데이터를 

조합하고 다수의 변수를 생성하였다. 이러한 대규모 데이

터를 대상으로 학습, 예측 및 비교평가 통해 생성된 전략

들이 시장 평균수익률을 넘어서는 가능성을 보여주었다는 

점에서 본 연구의 실무적 의의가 있다고 생각된다. 

본 연구의 제한점과 이를 바탕으로 한 후속 연구를 위한 

제언은 다음과 같다. 첫째, 본 연구에서는 2013년에서 

2022년 사이의 비교적 짧은 기간 내 데이터를 대상으로 

분석이 이루어졌다. 이보다 더 긴 기간의 데이터가 취합, 

축적되어 이를 대상으로 학습, 예측이 이루어진다면 좀 더 

의미 있는 결과를 얻을 수 있을 것이다. 단, 2015년 6월 

15일부터 기존 ±15%였던 가격변동 폭이 ±30%로 확대되

었는데, 이 시점 전과 후는 주가 변동 양상에 차이를 보일 

것으로 판단되며, 과거 데이터 확충, 활용 시 이러한 점을 

고려해야 할 것으로 생각된다. 둘째, 본 연구에서는 그래

디언트 부스팅 기법들을 비교, 평가하고 유전 알고리즘의 

결합이 효과적인가를 확인하는 데 초점을 두어, 비교적 적

은 수의 단기 전략만을 대상으로 분석이 이루어졌다. 추후 

중장기 투자 및 다양한 전략을 활용한 분석 및 트레이딩 

시뮬레이션이 시행된다면 더 실무적으로 의미 있는 결과

가 도출되리라 기대된다. 
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