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[Abstract]

In this study, we analyze how stock trend determination affects trend prediction accuracy. In stock 

markets, successful investment requires accurate stock price trend prediction. Therefore, a volume of 

research has been conducted to improve the trend prediction accuracy. For example, information extracted 

from SNS (social networking service) and news articles by text mining algorithms is used to enhance the 

prediction accuracy. Moreover, various machine learning algorithms have been utilized. However, stock 

trend determination has not been properly analyzed, and conventionally used methods have been employed 

repeatedly. For this reason, we formulate the trend determination as a moving average-based procedure and 

analyze its impact on stock trend prediction accuracy. The analysis reveals that trend determination makes 

prediction accuracy vary as much as 47% and that prediction accuracy is proportional to and inversely 

proportional to reference window size and target window size, respectively.
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[요   약]

본 연구에서는 주가 결정 방법이 주가 경향 예측에 미치는 영향을 확인하기 위한 분석을 수행

한다. 주식시장에서 성공적인 투자를 위해서는 주가의 상승과 하락을 정확하게 예측하는 것이 큰 

도움이 되므로 주가 경향 예측에 관해 많은 연구가 진행되고 있다. 예를 들어 근래에는 SNS나 뉴

스의 내용을 텍스트 마이닝을 이용하여 분석하고, 이를 이용한 주가 등락의 예측 방법이 제안되

었으며 다양한 기계학습 기법들이 활용되고 있다. 그러나 주가의 경향을 ‘상승’ 또는 ‘하락’으로 

결정하는 방법은 제대로 분석된 적 없으며 일반적으로 쓰던 방법을 답습하고 있다. 이에 본 논문

에서는 주가 경향 결정 방법을 이동평균을 이용해 일반화하고 주가 경향 결정 방법이 예측 정확

도에 미치는 영향을 분석한다. 분석 결과, 다음 날의 주가 경향을 예측하는 경우, 주가 경향 결정 

방법에 따라 예측 정확도가 47%까지 차이가 남을 발견하였다. 또한 경향 결정에 사용되는 기준값 

윈도우의 크기와 예측의 정확도는 비례 관계이며, 대상값 윈도우의 크기와 정확도는 반비례 관례

임을 알 수 있었다.

▸주제어: 주식 투자, 주가 경향 예측, 주가 경향 결정, 기계학습
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I. Introduction

높아진 생활 수준과 정보통신기술 (information and 

communication technology)의 발전으로 사람들은 쉽게 

주식 거래를 할 수 있게 되었으며, 간편한 투자로 고수익을 

얻을 수 있기에 많은 사람이 관심을 가지고 투자에 참여하고 

있다 [1]. 그러나 문제는 투자가 항상 성공적이지 않다는 것

이다. 즉 주가 변동에 대한 이해가 부족하거나 정보가 부족

한 경우, 섣부른 투자로 축적한 부를 잃어버릴 수 있다 [2]. 

따라서 주식 투자자들이 합리적 투자를 돕는 거래시스템 

(trading system)의 필요성이 높아지게 되었다. 그리고 높

은 수익을 보장하기 위해서 거래시스템이 갖춰야 할 핵심 

기능의 하나는 주가의 경향을 정확하게 예측하는 것이다.

보다 정확한 주가 경향의 예측을 위해 산업계뿐 아니라 

학계에서도 활발하게 연구가 진행 중인데, 예측의 가능성

이 어느 정도인지는 아직 밝혀진 바 없다 [3]. 연구 초기에

는 효율적 시장에서의 주가는 모든 가용한 정보를 반영한

다는 효율적 시장 가설 (efficient market hypothesis; 

EMH)과 주가의 변화는 과거의 어떤 패턴에 독립적으로 

움직인다는 랜덤워크 이론 (random walk theory; RWT)

에 의하여 주가 예측은 매우 어려우며 예측을 한다고 해도 

그 효용성을 높지 않다고 생각되었다 [4]. 그러나 근래에 

이와 다른 견해를 주장하는 연구가 발표되고 있다. 

Kumar et al.은 주가는 완전히 램덤한 것이 아니라 비선

형 (nonlinear)이고 동적 (dynamic)이라고 주장하였고 

[5], Lei et al.은 EMH가 적용되지 않는 시장은 존재하며 

이 시장에서의 주가는 완전히 랜덤이 아니라 예측이 가능

하다고 주장하였다 [6]. 또한 Oztekin et al.은 신흥시장 

(emerging market)에서는 상대적으로 적은 거래량, 상대

적으로 느린 정보 흐름 (information flow)으로 주가 예측

이 가능하다고 하였다 [4]. 또한 Zhang et al.도 신흥시장

은 완전히 효율적인 시장이 아니기 때문에 미래의 주가 예

측이 가능하다고 주장하였다 [2].

주가예측의 정확도를 높이고 주식거래의 질을 높여 보

다 높은 수익을 얻기 위해 주로 두 가지 종류의 분석방법

이 사용되고 있다. 첫 번째 방법은 기본 분석 

(fundamental analysis)으로 주식의 내재적 (intrinsic) 

가치를 분석하여 주가를 예측하는 방법으로, 해당 회사의 

재무제표 (finacial statements), 산업계과 경제의 상황, 

거시경제 (macro-economy) 환경 등을 고려한다. 두 번

째 방법은 기술 분석 (technical analysis)으로 주가에 영

향을 주는 요인들이 주가, 거래량 등의 값에 집약되어 있

다고 보고 이들을 분석하여 패턴을 찾아내고 이를 이용하

여 주가를 예측하는 방법이다. 분석을 위해 주가와 거래량

으로부터 여러 가지 기술지표 (technical indices)를 구하

여 사용한다.

그러나 기본적 분석 방법은 세 가지 약점이 있다. 첫 번

째는 분석에 사용되는 정보에 오류가 있을 수 있다는 것이

고, 두 번째는 사용되는 정보와 주가 사이의 상관관계가 

있다는 보장이 없다는 것이며, 세 번째는 시장이 

semi-strong form efficient 시장이거나 strong form 

efficient 시장이라면 EMH에 의해서 기본적 분석 방법은 

수익을 보장할 수 없다는 점이다. 또한 기술적 분석의 약

점은 weak from efficient 시장에서도 오직 과거 주가와 

거래량만을 고려하며 회사에 대한 정보는 전혀 고려하지 

않는 데 있다 [7]. 

이러한 기본적 분석과 기술적 분석의 단점에도 불구하

고 이 분석법들은 계속 주가 예측에 사용되고 있다. 그 이

유는 앞서 기술한대로 EMH가 완벽하게 적용되지 않는 시

장이 존재하며, 랜덤 또는 비선형 데이터에서 패턴을 찾아

낼 수 있는 기계학습 (machine learning) 기법들이 컴퓨

터 기술의 발전으로 그 활용 범위가 넓어졌기 때문이다 

[7][8]. 실제로 기본적 분석, 기술적 분석은 기계학습 기법

과 함께 전문 트레이더들에 의해 사용되어지고 있으며, 기

술분석과 기계학습 조합이 자주 사용되어지고 있다 [9].

기계학습에는 많은 알고리즘이 있는데 근래에는 특히 

딥러닝 (deep learning) 알고리즘을 이용한 연구가 많이 

발표되고 있다 [1,10-11]. 이는 딥러닝이 영상인식 [12], 

자연어 처리 [13], 그리고 생물정보학 분야 [14]에서 뛰어

난 성능을 보였기에 주식 경향 예측에서도 좋은 성능을 보

일 것이라고 기대되기 때문이다. 또한 기본 분석과 기술 

분석에서 사용되는 지표 및 주가 자체를 특징 (feature)로 

사용하여 기계학습 모델을 만드는 경우가 대부분이었는데, 

근래에는 뉴스나 SNS에 올라온 글들을 텍스트 마이닝을 

사용해 감성분석을 하는 방법 [15], 그리고 Google 

Trends나 Wikipedia에서 검색된 단어를 이용하는 크라우

드소싱 (crowd-sourcing) 방법 [16]이 새롭게 제안되고 

있다. 주가의 경향을 예측하는 데는 기존의 이동평균을 이

용하는 방법 등이 있지만 기계학습을 이용하여 주가의 경

향을 예측하는 것은 사람이 이동평균선을 보고 예측하는 

것이 아니라 사람이 관찰할 수 없는 데이터에 내재된 정보

를 이용하여 좀 더 예측의 정확도를 높이고자 함이다.

기계학습을 주가의 경향 예측에 이용하기 위해서는 학

습과 테스트 데이터를 구성하는 각 특징벡터 (feature 

vector)의 레이블 (label)을 지정해야 하며, 일반적으로 

‘상승’과 ‘하락’이 레이블로 사용된다. 그리고 대부분의 연
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구에서 이 레이블은 연속된 두 개의 종가를 비교하여 정해

진다. 예를 들어 내일의 경향을 결정하기 위해 오늘의 종가

와 내일의 종가를 비교하는데 내일의 종가가 높으면 ‘상승’

으로 낮으면 ‘하락’으로 정의한다. 몇몇 연구에서는 연속된 

두 종가를 사용하지 않고 이동평균을 사용한 사례도 있지

만 하나의 결정 방법만을 선택하여 사용했을 뿐 결정 방법

을 일반화하여 분석하지는 못했다. 따라서 본 논문에서는 

두 개의 값을 비교하여 경향을 결정하는 방법을 이동평균

을 이용하는 방법으로 일반화하고 이동평균을 구하는 기간

을 변화시키며 정확도에 미치는 영향을 분석하고자 한다.

II. Motivation

이번 장에서는 본 논문에서 수행하고자 하는 분석에 대

한 배경을 자세히 설명한다. Table 1은 주식 경향의 예측

을 주제로 하는 논문에서 사용된 경향 결정 방법 (trend 

determination)을 정리해 놓은 것으로 주식의 경향을 결

정할 때 비교되는 두 개의 값을 보여준다. 예를 들어 내일

의 경향을 결정할 때 오늘의 주가와 내일의 주가를 비교한

다면, 이 경우를 “내일의 주가 (tomorrow price)/오늘의 

주가 (today price)”로 표현하였다. 본 논문에서는 앞에 

있는 “내일의 주가”는 예측의 대상인 대상값 (target 

value), 그리고 뒤에 있는 “오늘의 주가”는 예측의 기준이 

되는 기준값 (reference value)'으로 호칭하도록 한다. 

표에서 볼 수 있듯이 많은 논문에서 예측값으로 내일의 

주가를, 기준값으로 오늘의 주가를 이용하여 경향을 결정

하고 있다. 반면에 [6]에서는 대상값으로 향후 n일의 주가 

평균값 (Avg. price of next n days)을, 그리고 기준값으

로 오늘의 주가를 이용하였다. [19]에서 대상값은 향후 n

일의 주가 평균값이고 기준값은 오늘포함 과거 n일의 주

가 평균값 (Avg. price of last n days)이다. [32]에서 대

상값은 내일의 주가이고 기준값은 오늘포함 과거 n일의 

주가 평균값이다. 이렇게 대상값과 기준값에 따라서 여러 

가지 다른 경향값이 결정될 수 있다. 

표에 있는 논문들을 놓고 보면, 기준값으로는 오늘의 종

가가 가장 많이 사용되었으며 (77%), 예측값으로는 내일의 

종가가 가장 많이 사용되었다 (68%). 이렇게 경향의 결정

에 주로 사용되는 대상값과 기준값이 있다는 것은 다양한 

경향 결정방법이 시도되지 못했다는 것을 의미한다. 그리

고 다른 경향 결정방법이 시도되어도 한 가지 방법만이 선

택되어 사용되었을 뿐, 경향이 달라짐으로 인해 생기는 영

향이 제대로 분석되지 못했다. 따라서 다른 경향 결정방법

이 사용된 경우, 그 연구 결과를 어떻게 해석해야 하는지 

알 수 없다. 더욱이 기준값과 예측값의 선택은 학습과 예

측에 직접적인 영향을 주며, 이 선택에 따라 예측의 전확

도가 크게 달라질 수도 있다. 따라서 본 논문에서는 주가 

경향 결정에 사용되는 기준값과 예측값을 변화시키면서 

주가예측 정확도가 받는 영향을 분석하고자 한다.

Ref. Year Trend determination (target/reference)

[1] 2019 tomorrow price/today price

[2] 2014 polarity of excess return

[3] 2018 tomorrow price/today price

[4] 2016 tomorrow price/today price

[5] 2016 tomorrow price/today price

[6] 2015 Avg. price of next n days/today price

[7] 2018 pattern-based

[8] 2016 tomorrow price/today price

[9] 2018 tomorrow price/today price

[10] 2019 tomorrow price/today price

[11] 2019 price in 10 min./current price

[17] 2010 Avg. price of next n days/today price

[18] 2010 tomorrow price/today price

[19] 2011
Avg. price of next n days/

Avg. price of last n days

[20] 2011 tomorrow price/today price

[21] 2015 price in n days./today price

[22] 2013
Avg. price of next year/

Avg. price of current year

[23] 2013 tomorrow price/today price

[24] 2014 tomorrow price/today price

[25] 2013 tomorrow price/today price

[26] 2003 tomorrow price/today price

[27] 2013 tomorrow price/today price

[28] 2014 tomorrow price/today price

[29] 2012 price in n days./today price

[30] 2014 tomorrow price/today price

[31] 2000 tomorrow price/today price

[32] 2015
tomorrow price/

Avg. price of last n days

[33] 2010
Avg. price of next quarter/

Avg. price of current quarter

[34] 2009 tomorrow price/today price

[35] 2011 tomorrow price/today price

[36] 2018 tomorrow price/today price

Table 1. Stock trend determination in recent papers

III. Analysis

1. Analysis setting

분석에 사용되는 주식에 대한 정보, 특징벡터 (feature 

vector), 전처리 (pre-processing), 학습/분류 데이터 분

할, 그리고 주가 경향 예측에 사용되는 분류기를 Table 2

에 정리하였다.

분석에 사용되는 데이터는 2009년부터 2018년까지 10
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년 간 KOSPI200을 비롯하여 삼성전자, 기업은행, 한국전

력, 모비스의 주식 데이터를 한국 거래소 웹사이트에서 내

려받아 사용하였다. 이 주식들을 선택한 이유는 이 주식들

이 투자자들이 주목하는 대기업과 공기업의 주식이기 때문

에 이들을 분석의 대상으로 하는 것이 더욱 의미가 있기 때

문이다. 데이터 구성의 특징은 ‘상승’과 ‘하락’ 두 경향의 

비율을 동일하게 조정한 것이다. 주가 경향 예측은 50%대

의 예측 정확도가 나오는 경우가 많은데, 만약 ‘상승’의 비

율이 55%이고 ‘하락’의 비율이 45%라면 예측이 ‘상승’으로

만 실행되어도 55%의 정확도를 가지는 경우가 생긴다. 이

를 방지하기 위하여 두 경향의 비율을 동일하게 조정하였

다. 각 주식 데이터의 70%는 학습에 사용하고 나머지 30%

는 검증용으로 사용하였다. 특징벡터 (feature vector)는 

시가, 종가, 상한가, 하한가, 거래량과 같은 기본 주식 정보

에 기술지표를 추가하여 총 27개의 특징으로 구성하였다. 

그리고 각 특징별로 값을 –1에서 1 사이로 조정하기 위하

여 정규화를 수행하였고 예측을 위한 분류기로 주식 경향 

예측에서 많이 사용되는 서포트벡터머신 (support vector 

machine)을 사용하였다. 서포트벡터머신의 커널함수로는 

RBF (radial basis function)을 사용하였다.

Stock data

(2009 ~ 2018)

KOSPI200, Samsung electronics, 

KEPCO, Mobis, Industry bank

Data partitioning
Training: 70%, 

Validation: 30%

Feature vector 

(27 features)

Open, close, high, and low prices, 

volume, stochastic %K, stochastic 

%D, slow stochastic %D, 

momentum, ROC, williams’ %R, 

A/D oscillator, disparity5, 

disparity10, OSCP, CCI, RSI, ROV, 

EMA, MACD, MFI, MAO, VROC, 

MAs of {open, close, high, and 

low prices}  

Preprocessing Min-max normalization (-1 ~ 1)

Classifier SVM (kernel = RBF)

Table 2. Analysis setting

2. Analysis of stock trend determination

2.1 Formulating stock trend determination

주가의 경향을 예측하기 위해서는 먼저 모든 데이터 벡

터들의 경향이 정해져야 하는데 일반적으로 주가의 ‘상승’

과 ‘하락’으로 결정된다. 각 벡터의 상승과 하락을 결정하

기 위해서는 주로 현재 및 과거의 주가를 기준값 

(reference)로, 그리고 미래의 주가를 대상값 (target)으로 

놓고 대상값이 기준값보다 더 크면 상승으로, 작으면 하락

으로 판정한다. Table 1에 포함된 논문들에서 사용된 주

가의 경향 결정 방법을 Table 3에 정리하였다. 

Reference Target Ratio

Today’s closing price
Tomorrow’s closing 

price
65%

Average closing price 

of past n days 

Average closing price 

of future m days
10%

Today’s closing price
Average closing price 

of future m days
6%

Average closing price 

of past n days

Tomorrow’s closing 

price
3%

Etc. 16%

Table 3. Reference and target pairs used in trend 

determination (summary of the papers in Table 1)

Table 3에서 알 수 있듯이 기준값으로 두 가지 종류의 

값들 (오늘의 종가, 과거 n일 평균종가), 그리고 대상값으로

도 두 종류의 값들 (내일의 종가, 향후 n일 평균종가)이 주로 

사용되었다. 즉 총 네 가지의 조합들이 가능하며, 이 조합들

로 조사된 연구의 84%에서 사용한 방법을 나타낼 수 있다. 

이를 이용하여 주가 예측 연구에서 사용된 주가의 일별 경향

을 결정하는 방법을 일반화하여 표현하면 다음과 같다.

i f      ′′
i f  ≥    ′′

    (1)

여기서 R.MAn은 당일 포함 과거 n일 동안의 주식 종가 

이동평균 (moving average)으로 계산되는 기준값

(reference)을 의미하고 T.MAm은 다음날 포함 m일 동안

의 주식 종가 이동평균으로 계산되는 대상값 (target)을 

뜻한다. 예를 들어 R.MA1은 기준값으로 당일의 종가를 사

용한다는 의미이며, T.MA3은 다음날 포함 3일 동안의 주

식 종가 이동평균을 대상값으로 사용한다는 의미이다. 

이동평균을 구할 때 사용되는 데이터의 개수를 나타내

는 n과 m이 1보다 큰 값이라면 n과 m이 1인 경우와 비교

했을 때 기준값과 대상값이 스무딩 (smoothing)된 효과가 

있으므로 주식 데이터에 내재되어 있는 노이즈가 감소하

는 효과가 있다. 따라서 노이즈에 의해 주가의 경향이 일

별로 오르내리는 현상이 감소하며, 동일한 경향이 연속되

는 횟수가 증가한다. Fig. 1에 기준값의 이동평균을 구하

는데 사용되는 윈도우의 크기 (R.win)와 대상값의 이동평

균을 구하는데 사용되는 윈도우의 크기 (T.win)를 변화시

킬 때 동일한 경향이 연속되는 평균 횟수를 나타내었다. 

이 값들은 다섯 개 주식의 평균값이며 Fig. 1(a)는 R.win

을 고정시키고 T.win을 변화시킨 그래프이고 Fig. 1(b)는 

T.win을 고정시키고 R.win을 변화시킨 그래프이다. 그래

프에서 R.win과 T.win이 커질수록 연속되는 횟수가 증가

하는 것을 볼 수 있다. 또한 고정된 윈도우의 크기가 클수
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(a) When the reference window size is fixed and the 

target window size is varied

(b) When the target window size is fixed and the 

reference window size is varied

Fig. 1. Impact of the averaging window sizes on the 

length of the same trend sequence

록 변화되는 윈도우 크기에 따른 변화의 기울기가 더 큰 

것이 관찰되며, Fig. 1(a)와 Fig. 1(b)의 모양이 비슷하므

로 T.win과 R.win이 동일한 경향이 연속되는 횟수에 미치

는 영향은 비슷한 것으로 보인다.

또한 R.win과 T.win은 주식의 경향이 상승에서 하락으

로 또는 하락에서 상승으로 전환되는 비율에도 영향을 미

친다. Fig. 2는 R.win과 T.win이 변할 때 전체 일별 데이

터 개수 대비 경향이 전환된 데이터의 비율을 표시한다. 

예를들어 R.win=1인 경우, T.win=1->3의 값은 R.win

이 1이고 T.win이 1일 때와 비교하여 R.win은 변하지 않

고 T.win이 3으로 증가할 때 경향이 전환되는 데이터 벡

터의 개수를 전체 데이터의 개수와의 비율로 나타낸 것이

다. 그래프를 보면 윈도우 크기가 증가되는 정도가 커질수

록 경향이 전환되는 비율이 증가하는 것을 알 수 있다. 또

한, 고정된 윈도우의 크기가 크면 고정된 윈도우의 크기가 

상대적으로 작은 경우에 비해 경향 전환의 비율이 작은 것

도 관찰된다. 그 이유는 경향 전환의 원인은 스무딩 효과

로 인한 노이즈 감소나 급격한 경향 변환의 억제인데, 고

정된 윈도우의 크기가 큰 경우는 이미 스무딩 효과를 많이 

적용받고 있으므로 변화되는 윈도우의 크기가 증가해도 

추가되는 스무딩 효과가 크지 않는 것으로 생각된다.

(a) When the reference window size is fixed and the 

target window size is varied

(b) When the target window size is fixed and the 

reference window size is varied

Fig. 2. Impact of the averaging window sizes on the 

trend conversion ratio

경향의 전환은 학습 데이터와 테스트 데이터 모두에 영

향을 주게 된다. 특히 주식의 경향은 상승과 하락이 +1과 

–1과 같은 숫자로 표현되어 각 데이터 벡터의 레이블이 

되는데, 이렇게 전환된 레이블이 우수한 예측력을 가지는 

모델로 이어지는지 다음 절에서 살펴보도록 한다.

2.2 Impact of trend determination on prediction 

accuracy

III.2.1절에서 본 것과 같이 일별 경향을 결정하는 방법

에 있어서 기준값과 대상값을 구하는데 사용되는 윈도우

의 크기가 커질수록 스무딩 효과가 강해져서 주식의 동일 

경향 연속 횟수가 증가하고 경향 전환 비율이 높아지게 된

다. 이러한 주가의 일별 경향의 변화는 학습과 분류 데이

터의 레이블에 반영이 되어 모델 구축과 분류 결과에 영향

을 주게 된다. 그러나 지금까지의 연구에서는 하나의 경향 

결정방법을 선택하여 사용하였으며, 대부분의 경우 오늘의 

종가를 기준값으로 내일의 종가를 대상값으로 사용하는 

방법이 채택되었다. 따라서 본 절에서는 기준값을 구하기 

위한 윈도우와 대상값을 구하기 위한 윈도우를 변화시키

며 주가 예측 정확도가 받는 영향을 측정해 본다. 

Fig. 3는 다섯 가지 주가에 대해 기준값을 계산하기 위

한 윈도우 (R.win)의 크기는 고정하고, 대상값을 계산하기 
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(a) R.win = 1 (b) R.win = 3

(c) R.win = 5 (d) R.win = 7

(e) R.win = 9

Fig. 3. Trend prediction accuracy when the target window is varied and the reference window is fixed

위한 윈도우 (T.win)의 크기를 1, 3, 5, 7, 9로 변화시킬 

때 정확도의 변화를 보여주고 있다. 그리고 Fig. 4는 

T.win은 고정하고, R.win을 1, 3, 5, 7, 9로 변화시킬 때 

정확도의 변화를 보여주고 있다. R.win이 고정되고 T.win

이 변화된 경우 R.win이 1로 고정되는 경우를 제외하면 

T.win의 크기가 증가할수록 정확도가 완만하게 감소하는 

경향이 관찰된다. 즉 R.win이 결정되었다면, 가장 높은 예

측 정확도를 얻기 위해서는 가장 작은 T.win이 사용되어

야 한다. 반대로 T.win이 고정되고 R.win이 변화된 경우 

R.win이 증가할수록 정확도가 증가하는 것이 관찰된다. 

즉 예측하고자 하는 T.win이 결정되었다면, 가장 높은 예

측 정확도를 얻기 위해서는 가장 큰 R.win을 이용해야 한

다. 종합하면 R.win이 가장 크고 T.win이 가장 작은 경우

에 가장 높은 정확도를 얻을 수 있다. 따라서 R.win과 

T.win 조합 중 R.win이 9 (가장 큰 R.Win)이고 T.win이 

1 (가장 작은 T.win)일 때 가장 높은 정확도가 얻어진다. 

이는 T.win이 커지면 더 먼 미래의 값까지 예측의 대상에 

포함되는 것이므로 정확도가 떨어지고, R.win이 커지면 

과거의 더 많은 정보를 바탕으로 경향을 정하는 것이므로 

정확도가 올라가는 것으로 생각할 수 있다. 이렇게 생각하

면 Fig.1(a)에서 R.win이 1로 고정되고 T.win이 변화될 

때 정확도가 감소하는 패턴이 관찰되지 않는 것이 어느 정

도 설명이 된다. 즉 적은 정보 (오늘의 종가)만으로 경향이 

결정되기 때문에 정확도가 감소하는 패턴을 보여주지 못

하는 것으로 생각된다. 그러나 R.win과 T.win이 커질수록 

미래와 과거의 정보가 더 이용된다고 하지만 평균을 계산

하는 것이며, 정보를 이용하여 단순히 이진값 (+1 또는 –

1)을 결정하는 것이므로 정보의 이용율이 높다고 단정할 

수는 없다. 또한 SVM 알고리즘이 학습을 통해 모델을 만

들기 때문에 사용된 정보가 어떻게 SVM 모델에게 영향을 

줬는지 알기 어렵다. 따라서 좀 더 면밀한 분석이 필요하

며, 다음 절에서 기준값 윈도우와 대상값 윈도우의 크기가 

주가 경향 예측 정확도에 미치는 영향을 경향의 전환 관점

에서 분석하려고 한다.
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(a) T.win = 1 (b) T.win = 3

(c) T.win = 5 (d) T.win = 7

(e) T.win = 9

Fig. 4. Trend prediction accuracy when reference window is varied and target window is fixed

2.3 Analyzing prediction accuracy from the 

perspective of label change

경향 결정방법이 변하면 각 데이터 벡터의 레이블 (경

향)이 달라지고, 결과적으로 예측 모델을 만드는 학습과정

과 그 모델을 사용하는 예측과정이 영향을 받게 된다. 그

러나 이 영향에 대해 보다 깊은 이해를 얻기 위해서는 다

른 관점에서의 분석이 필요하므로, 레이블의 변화에 따라 

데이터 벡터들을 나누어 예측 결과를 분석하고자 한다. 즉 

테스트 데이터 벡터를 경향 결정방법이 바뀌어도 레이블

이 변하지 않는 데이터 벡터 그룹, 그리고 레이블이 바뀌

는 그룹으로 나누고, 기준값과 대상값의 이동평균을 구하

는데 사용되는 윈도우의 크기가 변할 때 이 두 가지 그룹

에 속한 데이터 벡터들의 예측 성공과 실패를 관찰하여, 

Fig. 3과 Fig. 4에서 관찰된 패턴의 원인을 찾고자 한다.

Fig. 5는 R.win과 T.win이 변할 때 레이블의 전환을 보

여준다. Fig. 5(a)는 KEP 주식 데이터를 사용하였으며, 

T.win은는 5로 고정하였고 R.win이 증가할 때 레이블의 전

환이 없는 테스트 벡터들에 대한 결과이다. 레이블 전환이 

생기는 테스트 벡터들은 정확도의 변화에 기여도가 적기 때

문에 나타내지 않았다. Fig. 5(b)는 Industry bank 주식 데

이터를 사용하였으며 R.win을 7로 고정하였고 T.win이 증

가할 때 레이블이 전환된 테스트 벡터들에 대한 결과이다. 

역시 레이블이 전환되지 않은 벡터들은 정확도의 변화에 영

향을 주지 않기 때문에 그림에 포함시키지 않았다.

그래프의 각 막대마다 이름이 있는데 이는 R.win의 증

가 (Fig. 5(a))나 T.win의 증가 (Fig. 5(b))를 나타낸다. 예

를 들어 R.win: 1->3은 R.win이 1에서 3으로 증가한 경우

를 의미하며, T.win: 1->5는 T.win이 1에서 5로 증가한 

경우를 뜻한다. 그리고 각 막대는 4가지 종류의 색으로 구

성되는데 각 색은 윈도우의 크기가 변하기 전과 후에 예측

의 성공 (C로 표시)과 실패 (I로 표시)를 나타낸다. 예를 들

어 R.win:1->3의 이름을 가지는 막대에서 Nochange 

C-C가 의미하는 것은 레이블이 변하지 않은 벡터 중 

R.win이 1일 때에도 예측이 맞았고, R.win이 3일 때에도 
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예측이 맞은 벡터들을 의미한다. 그리고 각 색이 막대에서 

차지하는 부피와 각 색에 쓰여있는 값은 전체 데이터 벡터

에서 각 색에 속하는 벡터의 비율을 나타낸다. 예를 들어 

Fig. 5(a)의 R.win:1->3의 이름을 가지는 막대에서 

Nochange C-C에 속하는 데이터 벡터들의 전체 데이터 

벡터에 대한 비율은 25.95%이다.

(a) Prediction change of test vectors without label 

conversion as R.win increases and T.win is fixed

(b) Prediction change of test vectors with label 

conversion as T.win increases and R.win is fixed

Fig. 5. Label conversion-based analysis of prediction 

change with varying T.win and R.win

Fig. 4에서 T.win이 고정된 상태에서 R.win이 증가하면 

정확도가 증가하는 패턴이 관찰되는데 이는 레이블 전환

이 된 테스트 벡터들보다는 Fig. 5(a)에서처럼 레이블 전

환이 되지 않은 테스트 벡터들에서 그 이유를 찾을 수 있

다. 여기서 Nochange C-C와 Nochange I-I는 R.win이 

증가하기 전과 후 모두 동일한 예측 결과를 나타내는 것이

고, Nochange C-I와 Nochange I-C가 윈도우의 증가 전

과 후에 예측 결과가 다른 경우이다. 그런데 Nochange 

C-I보다 Nochange I-C가 더 크며 그 차이가 R.win이 증

가함에 따라 증가함을 볼 수 있고, 이것이 R.win의 증가에 

따라 정확도가 향상되는 이유이다. 좀 더 자세히 살펴보

면, Nochange I-C에 속하는 벡터들은 R.win이 증가될 때 

레이블은 변하지 않았지만 학습된 SVM 모델에 의해 예측

값이 바뀌어 결과적으로 맞는 예측이 된 벡터들이다. 즉 

R.win이 증가하여 생긴 일부 학습 데이터 벡터들의 레이

블 전환으로 인해 학습 모델이 영향을 받아 R.win의 증가 

전에는 맞게 예측하지 못했던 테스트 데이터 벡터들을 맞

게 예측하게 된 것이다.

반면에 Fig. 3에서 R.win이 고정된 상태에서 T.win이 

증가하면 정확도가 감소하는 패턴이 관찰된다. 분석결과, 

이 패턴의 주된 원인은 Fig. 5(b)에서 보여주는 것처럼 

T.win이 증가할 때 레이블이 전환되는 테스트 벡터들 중에 

증가되기 전에는 맞게 예측되었으나 증가 후에 예측이 틀

리게 되는 벡터들 (Change C-I)의 수가 증가하는 것이다. 

이런 벡터들은 T.win의 증가 전과 후에 동일하게 예측이 

되는 벡터들로 T.win의 증가로 테스트 벡터의 레이블이 바

뀌어 예측이 틀리게 된 것이다. 이는 T.win의 증가로 일부 

학습 데이터의 레이블이 전환되었지만, 이를 반영하는 학

습 모델이 만들어지지 않아 기존의 테스트 벡터들이 윈도

우 증가 후에도 동일하게 예측되었기 때문으로 생각된다.

IV. Conclusions

주가 경향 예측에서 예측의 목표가 되는 경향을 결정하

는 방법은 예측의 정확도에 영향을 미치는 중요한 요소인

데, 지금까지의 대부분의 연구에서는 주로 오늘의 주가와 

내일의 주가를 가지고 경향을 결정해 왔다. 그러나 경향을 

결정하는 방법은 고려하는 기간에 따라 다양해질 수 있으

며, 이런 다양한 방법을 실험하고 비교하는 연구는 없었

다. 따라서 본 논문에서는 경향 결정 방법을 이동평균을 

이용한 기준값 윈도우 크기와 대상값 윈도우크기의 식으

로 일반화하였고, 실험을 통해 경향 결정 방법이 정확도에 

미치는 영향을 분석하였다. 분석을 통해 기준값 윈도우가 

증가하면 예측의 정확도가 증가하고 대상값 윈도우가 증

가하면 정확도가 감소함을 알 수 있었다. 또한 이 예측 정

확도에 미치는 영향을 레이블의 전환 관점에서 분석해보

았다. 정확도가 향상된 경우는 기준값 윈도우 크기가 증가

됨에 따라 학습된 모델이 향상되어 예전에는 제대로 예측

하지 못하던 테스트 벡터들을 맞게 예측했기 때문이다. 정

확도가 감소한 경우는 대상값 윈도우의 크기가 증가됨에 

따라 레이블이 바뀐 테스트 벡터들이 생겨나고, 이 레이블

의 전환 때문에 대상값 윈도우가 증가하기 전에는 맞게 예

측이 되었지만 증가된 후에는 틀리게 예측되는 벡터들이 

증가되기 때문이다.

이 분석을 통해 밝혀진 것은 다음과 같다. 첫째, 주가 

경향 예측에 사용되는 분류기나 특징벡터 등은 변경하지 
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않고, 오직 주가 경향 결정 방법만을 조정하여 주가 경향 

예측의 정확도를 향상시킬 수 있다. 즉 예측 대상 기간이 

정해지면, 예측 경향 정확도 향상을 위해 경향 결정 방법

에서의 기준값을 어떻게 설정해야 하는지 알게 되었다. 둘

째, 서로 다른 주가 경향 결정 방법을 사용한 예측 모델들

을 비교하면 확연한 성능 차이가 날 수 있다. 이 경우에 주

가 경향 결정 방법에서 오는 영향을 감안하여 모델들을 비

교 및 해석할 수 있다. 

그러나 예측의 정확도는 높아지지만, 기준값이 달라지는 

것이므로 이 향상된 예측 능력이 어떻게 활용될 수 있는지는 

향후 연구로 진행할 예정이다. 예를 들어 보다 높은 수익률

을 위해 활용한다면, 일단 변경된 경향 결정 방법이 주식 거

래와 수익률에 미치는 영향을 분석하고, 이를 바탕으로 보다 

높은 수익률을 얻는 활용법을 개발할 계획이다.
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