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요 약
본 논문은 어떤 기업의 주식 주문 정보를 담고 있는 호가창(limit order book)과 해당 기업과 관련

된 뉴스 헤드라인을 사용하여 해당 기업의 주가 등락을 예측하는 딥러닝 기반 모델을 제안한다. 제

안 모델은 호가창의 중기 변화와 단기 변화를 모두 고려하는 한편, 동기간 발생한 뉴스 헤드라인까지

예측에 고려함으로써 주가 등락 예측 정확도를 높인다. 제안 모델은 호가창의 변화의 특징을

CNN(convolutional neural network)으로 추출하고 뉴스 헤드라인을 Word2vec으로 생성된 단어 임베

딩 벡터를 사용하여 나타낸 뒤, 이들 정보를 결합하여 특정 기업 주식의 다음 날 등락여부를 예측한

다. NASDAQ 실데이터를 사용한 실험을 통해 제안 모델로 5개 종목(Amazon, Apple, Facebook,

Google, Tesla)의 일일 주가 등락을 예측한 결과, 제안 모델은 기존 방법에 비해 정확도를 최대

17.14%, 평균 10.7% 향상시켰다.

1. 서론

주식 예측은 다양한 영역에서 계속해서 도전되어

온 문제이다. 하지만 기존의 전통적인 통계 기반 방

법은 복잡하고 유동적으로 움직이는 주가의 패턴을

예측하기에 어려움이 있었다. 최근 인공지능을 활용

한 연구가 활발히 수행되면서 머신러닝 및 딥러닝

기법으로 주식 가격을 예측하려는 시도가 다양하게

이루어져 왔다[1]. 지금까지의 딥러닝 기반 주가 예

측 방법들은 주로 과거의 주식 가격 혹은 거래량을

사용하여 주가의 등락을 예측한다. 하지만 최근 들

어 주식의 매매 주문 정보를 담고 있는 호가창(limit

order book)을 이용하여 주가를 예측하려는 연구가

시도되고 있다[2][3]. 호가창은 주식 매수 및 매도

주문의 호가와 주문량 등 주문에 대한 상세한 정보

를 담고 있기 때문에 보다 다차원적으로 주가를 예

측할 수 있다는 장점이 있다.

본 논문에서는 어떤 기업의 호가창 정보뿐만 아니

라 해당 기업에 대한 뉴스의 헤드라인까지 사용하여

해당 기업의 주가 등락을 예측하는 딥러닝 모델을

제안한다. 호가창의 최근 변화만을 보고 주가 등락

을 예측하는 기존 연구와 달리 제안 모델은 호가창

의 중기 변화와 단기 변화를 모두 고려하여 주가 등

락을 예측한다. 호가창의 중기 변화는 주가의 전반

적인 추세를 나타내고 호가창의 단기 변화는 주가의

바로 직전 추세를 나타내기 때문에, 이들을 모두 활

용하면 예측 정확도를 더욱 높일 수 있다. 또한 주

식 시장의 특성상 수치 데이터로만 주가를 예측하기

어렵다. 따라서 제안 모델은 같은 기간에 발생한 해

당 기업에 대한 뉴스 헤드라인의 의미까지 예측에

고려함으로써 예측 정확도를 더욱 높인다. 본 논문

의 제안 모델은 호가창의 변화에 대한 특징을

CNN(convolutional neural network)으로 추출하고

뉴스 헤드라인의 의미를 Word2vec으로 생성된 단어

임베딩 벡터를 사용하여 표현한 뒤, 이들 정보를 결

합하여 특정 기업 주식의 다음 날 등락(상승, 하락,

유지)을 예측한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련

연구를 간략히 정리하고, 3장에서는 주가 예측에 사

용된 데이터를 설명한다. 4장에서는 제안하는 예측

모델을 상세히 설명하고, 5장에서 성능평가 결과를

제시한다. 마지막으로 6장에서는 결론을 맺는다.
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2. 관련 연구

미래 주식 가격의 등락을 예측하는 것은 투자자

들에게 매우 중요한 문제이기 때문에 주가 예측은

통계, 수학, 경제 등의 영역에서 활발히 연구되어왔

다. 하지만 주식 가격은 매우 비선형적이고 유동적

으로 움직이기 때문에 이러한 전통적인 방법들로 예

측하기엔 한계가 있다. 따라서 최근 인공지능을 이

용한 주가 예측 연구가 크게 인기를 끌고 있다. 최

근에는 서론에서 언급한 바와 같이 호가창을 사용하

여 주가를 예측하려는 연구가 진행되고 있다. [2]는

LSTM(long short-term memory)로 호가창 변화의

특징을 추출하여 주가를 예측하며, [3]은 CNN으로

개별 호가창 데이터의 특징을 추출한 뒤, 이들의 변

화를 LSTM으로 학습하여 주가를 예측한다. 하지만

이들 모두 호가창의 최근 중기 변화만을 보고 주가

등락을 예측한다는 한계가 있다.

주식은 기술적인 지표와 정형적인 수치에 반응하

기도 하지만 회사의 최근 정보를 포함하는 뉴스에도

영향을 받는다. 따라서 온라인 뉴스와 소셜 미디어

의 텍스트를 활용한 주가 예측 연구들이 진행된 바

가 있다. [4]는 과거의 주식 가격과 온라인 뉴스에

대한 워드 임베딩으로 주가의 움직임을 예측한 연구

이다. [4]도 주가 관련 수치 데이터와 뉴스 텍스트

데이터를 모두 고려했다는 점에서 본 연구와 공통점

이 있다. 하지만 본 논문은 호가창 데이터를 활용한

다는 점에서 차별성이 있다.

3. 주가 예측에 사용된 데이터

3.1 호가창 데이터

호가창은 주식 거래를 위해서 제출한 매도(ask)

주문과 매수(bid) 주문의 수량을 호가별로 기록한

정보이다. 어떤 종목에 대한 호가창은 각 시간 t 시

점에서의 매도 주문호가, 매도 주문량과 매수 주문

호가, 매수 주문량을 포함하고 있다. (그림 1)은 어

떤 시간 에서의 호가창 데이터 일부를 나타낸다.

주문은 제출된 호가에 따라 여러 개의 레벨로 나뉘

는데, (그림 1)에서 L1은 가장 낮은 가격의 레벨(레

벨 1)을 뜻하며, L4는 가장 높은 가격의 레벨(레벨

4)을 뜻한다. 주어진 어떤 종목에 대해, 본 논문에서

는 시간 t에서 레벨 l의 매도 주문호가와 매도 주문

량을 각각 
 과 

 로 표시한다. 이와 유사하

게 시간 t에서 레벨 l의 매수 주문호가와 매수 주문

량을 각각 
 과 

 로 표시한다.

(그림 1) 호가창의 예

일반적으로 나스닥(NASDAQ)과 같은 주식 시장

의 호가창 데이터는 나노초(nanosecond) 단위로 매

우 빈번하게 변화가 기록된다. 하지만 본 논문에서

는 그 정도까지의 상세한 정보는 필요하지 않다고

판단하여 1시간 단위로 호가창 데이터를 묶어 그들

의 평균값을 주가 등락 예측에 사용하였다. 또한 레

벨이 너무 높은 호가의 주문은 실제 거래로 연결되

지 않기 때문에 레벨 1부터 10까지의 주문만 고려하

였다.

3.2 뉴스 헤드라인

본 논문에서는 기업에 대한 뉴스를 검색하여 검

색된 뉴스의 헤드라인을 모델 훈련에 사용한다. 이

를 위해 본 논문에서는 뉴스 사이트에서 기업 뉴스

를 검색하고, 검색된 뉴스의 헤드라인을 고정된 길

이의 임베딩 벡터로 변환하였다. 검색된 뉴스의 헤

드라인을 임베딩 벡터로 변환할 때는 뉴스 헤드라인

을 단어들로 나누고 불용어를 제거한 뒤, 남은 단어

들 각각을 Word2vec을 사용하여 임베딩 벡터로 변

환하였다. 이후 이 임베딩 벡터들의 평균 벡터를 해

당 뉴스 헤드라인을 나타내는 최종 임베딩 벡터로

사용하였다.

4. 제안 딥러닝 모델

본 논문에서 제안하는 딥러닝 기반 주가 등락 예

측 모델의 구조는 (그림 2)와 같다. 제안 모델은 호

가창의 중기 및 단기 추세를 모두 고려하기 위해 최

근 7일 및 최근 1일의 호가창 데이터를 각각 입력으

로 받는다. 또한 해당 종목에 대한 뉴스 정보를 반

영하기 위해 바로 직전 1일의 뉴스 헤드라인 데이터

를 입력으로 받는다. 제안 모델은 호가창의 중기, 단

기 변화 및 뉴스의 특징을 각각 추출한 뒤, 이들을

결합하여 다음 날의 주가 변동(상승, 하락, 유지)을

예측한다.
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(그림 2) 제안 주가 등락 예측 모델

4.1 호가창 변화 특징 추출을 위한 합성곱층

합성곱층(convolutional layer)은 입력 데이터를

스캔하면서 특징을 추출하는 층이다. 본 논문에서는

호가창의 변화의 특징을 합성곱층으로 추출하기 위

해 호가창 데이터를 다음과 같이 표현하였다. 3.1절

에서 설명한 바와 같이 본 논문에서는 각 날짜의 호

가창 데이터를 1시간 단위로 묶어 그들의 평균값으

로 매일 6개(6시간)의 호가창 데이터를 생성하였다.

각 시간 t의 호가창 데이터는 아래와 같이 레벨 1부

터 10까지 각 레벨의 매도 주문호가(
 ), 매도

주문량(
 ), 매수 주문호가(

 ), 매수 주문량

(
 )을 나타내는 총 40개의 수치로 구성된다.


 

 
 


  

 

따라서 1일치 호가창 데이터는 6(시간) × 40(개)

의 크기를 가진다. 호가창의 매도 주문과 매수 주문

정보는 주식의 미래 가격을 결정하는데 매우 중요한

정보를 내포하고 있다. 본 논문에서는 6 × 40 크기

를 가지는 1일치 호가창의 변화의 특징을 포착하기

위해 우선 첫 번째 합성곱층에서 크기가 1 × 4이고

스트라이드가 1 × 4인 필터를 64개 사용하여 시간

별로 각 레벨의 특징을 추출하였다. 이후 이 결과에

다시 1 × 10 필터를 사용하여 시간별로 모든 레벨

의 특징을 통합한 6 × 1 × 64 크기의 출력값을 얻

는다.

반면 7일치 호가창의 변화의 특징을 포착하기 위

해서는 먼저 7일치 호가창 데이터에 대해 1일치 호

가창과 동일한 합성곱층을 적용하여 그 결과로 42

× 1 × 64 크기의 출력값을 얻는다. 이후 이 결과에

크기와 스트라이드가 6 × 1인 필터를 사용하여 날

짜별로 통합된 특징을 추출하고, 마지막으로 크기가

2 × 1인 필터를 추가로 사용하여 최종적으로 1일치

호가창에 대한 합성곱층의 출력 결과와 크기가 동일

한 6 × 1 × 64 크기의 출력값을 얻는다.

4.2 뉴스 헤드라인 특징 추출을 위한 합성곱층

3.2절에서 설명한 바와 같이 본 논문에서는 뉴스

헤드라인을 구성하는 각 단어를 Word2vec을 사용하

여 임베딩 벡터로 변환한 뒤, 이들의 평균 벡터를

뉴스 헤드라인을 나타내는 임베딩 벡터로 사용한다.

본 논문에서는 300차원의 워드 임베딩 벡터를 사용

하였으며, 따라서 뉴스 헤드라인에 대한 임베딩 벡

터는 300 × 1 크기를 가진다.

본 논문에서는 뉴스 헤드라인에 대한 임베딩 벡터

에 크기가 295 × 1인 필터를 64개 사용하는 합성곱

층을 적용하여 특징을 추출하였다. 이를 통해 호가

창에 대한 합성곱층의 출력 결과와 크기가 동일한 6

× 1 × 64 크기의 출력값을 얻는다.

4.3 최종 예측

앞서 설명한 합성곱층을 통해 7일치 호가창 데이

터, 1일치 호가창 데이터, 뉴스 헤드라인 데이터의

특징이 각각 6 × 1 × 64 크기의 결과로 추출되면,

이들을 결합층(concatenation layer)을 통해 결합하

여 18 × 1 × 64 크기의 데이터로 만든다. 이후 이

데이터를 평탄화층(flatten layer)을 통해 1152 × 1

크기의 벡터로 만든다. 마지막으로 밀집층(dense

layer)은 이를 입력으로 받아 상승(u), 유지(s), 하락

(d) 각각에 대한 확률값을 출력한다. 이를 위해 밀집

층은 출력 함수로 소프트맥스(softmax)를 사용한다.

제안 모델의 학습을 위해 손실함수로는 범주형 크

로스 엔트로피(categorical cross entropy)를 사용하

였으며, 과적합(overfitting)을 피하기 위해 학습 과

정에서 3개의 합성곱층 마지막 층 각각에 드롭아웃

(dropout)을 적용하였다.

5. 성능 평가

5.1 실험 환경

실험에서는 제안 모델을 Python 3.8과

Tensorflow를 사용하여 구현하였으며, 실험은 Intel

i7-6800K 3.40GHz CPU, 32GB 메모리가 장착된

Windows 10 환경의 PC에서 수행하였다. 모델의 성
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비교 모델 Amazon Apple Facebook Google Tesla

제안 모델 (중기 LOB + 단기 LOB + 뉴스) 70.22 64.90 64.43 75.17 64.40

중기 LOB + 뉴스 64.92 64.46 59.98 69.75 60.80

중기 LOB + 단기 LOB 63.72 61.58 59.18 64.45 57.50

중기 LOB 59.82 58.35 53.90 58.03 55.08

<표 1> 제안 모델의 성능 (정확도) 평가 결과 (단위: %)

능은 10-겹 교차검증(10-fold cross validation)으로

측정하였으며, 성능 척도로는 상승, 유지, 하락 각각

에 대한 예측 정확도를 구하여 이들의 평균 정확도

를 사용하였다.

5.2 실험 데이터

실험에서는 나스닥(NASDAQ) 증권 거래소로부

터 대표적 종목인 Amazon, Apple, Facebook,

Google, Tesla 5개 종목의 2019년 7월 22일부터

2020년 7월 21일까지 1년 동안의 실제 호가창 데이

터를 제공받아 활용하였다. 또한 나스닥 장 거래시

간이 9:00부터 16:30인 점을 고려하여 매일 9:15부터

16:15까지 기록된 거래 데이터만 이용함으로써 장외

거래의 영향을 최소화했다.

뉴스 헤드라인 데이터로는 앞서 선정한 5개 종목

(Amazon, Apple, Facebook, Google, Tesla)에 대한

2019년 7월 22일부터 2020년 7월 21일까지의 뉴스를

CNBC, Guardian, Reuters로부터 수집하여 이들의

뉴스 헤드라인을 훈련 데이터로 사용하였다.

5.3 실험 결과

<표 1>은 각 종목에 대한 제안 모델의 일일 주

가 등락 예측 정확도를 측정한 결과이다. 제안 모델

은 7일 간의 중기 호가창 정보, 1일 간의 단기 호가

창 정보, 뉴스 헤드라인 정보를 모두 활용하여 주가

등락을 예측한다. 중기 호가창 정보만을 사용하는

기존 방법(중기 LOB)은 최소 53.90%, 최대 59.82%

의 예측 정확도를 보였다. 하지만 제안 모델은 종목

에 따라 최소 64.40%, 최대 75.17%의 예측 정확도를

보인다. 따라서 단기 호가창 정보와 뉴스 정보까지

사용하는 제안 방법이 보다 효과적임을 알 수 있다.

본 실험에서는 중기 호가창 정보에 단기 호가창

정보만을 추가로 사용하는 방법(중기 LOB + 단기

LOB)과 중기 호가창 정보에 뉴스 정보만을 추가로

사용하는 방법(중기 LOB + 뉴스)의 성능을 추가로

비교하였다. <표 1>에서 볼 수 있듯이 단기 호가창

정보를 추가로 사용하는 방법은 기존 방법(중기

LOB) 대비 정확도를 평균 약 4.25% 향상시키므로

유의미한 전략임을 알 수 있다. 또한 기존 연구에

뉴스 정보를 추가로 사용하는 방법 역시 기존 방법

(중기 LOB) 대비 정확도를 평균 약 6.95% 향상시키

므로 마찬가지로 효과적인 전략임을 확인할 수 있었

다. 제안 방법은 단기 호가창 정보와 뉴스 정보 모

두를 추가 활용함으로써 주가 예측 정확도를 최대

17.14%, 최소 6.55%, 평균 10.7% 향상시켰으며 비교

모델 중 가장 좋은 성능을 보였다.

6. 결론

본 논문에서는 중기 호가창 정보 외에도 단기 호

가창 정보와 동기간 뉴스 헤드라인을 추가로 활용하

여 정확도를 높이는 딥러닝 기반 주가 등락 예측 모

델을 제안하였다. 제안 방법은 호가창의 중단기 정

보와 뉴스 헤드라인의 특징을 각각 합성곱층으로 추

출하고 이들의 결과를 종합하여 주가 등락을 예측한

다. 실험 결과 제안 방법은 중기 호가창 정보만을

사용하는 기존 방법에 비해 예측 정확도를 최대

17.14%, 평균 10.7% 향상시킴을 확인하였다.
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