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뉴스 감성 앙상블 학습을 통한 주가 예측기의 성능 향상
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Based on Sentiment of News)
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Abstract : Various studies have been conducted from the past to the present because stock price forecasts provide

stability in the national economy and huge profits to investors. Recently, there have been many studies that suggest

stock price prediction models using various input data such as macroeconomic indicators and emotional analysis.

However, since each study was conducted individually, it is difficult to objectively compare each method, and studies

on their impact on stock price prediction are still insufficient. In this paper, the effect of input data currently mainly

used on the stock price is evaluated through the predicted value of the deep learning model and the error rate of the

actual stock price. In addition, unlike most papers in emotional analysis, emotional analysis using the news body was

conducted, and a method of supplementing the results of each emotional analysis is proposed through three emotional

analysis models. Through experiments predicting Microsoft's revised closing price, the results of emotional analysis were

found to be the most important factor in stock price prediction. Especially, when all of input data is used, error rate of

ensembled sentiment analysis model is reduced by 58% compared to the baseline.
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Ⅰ. 서 론

정확한 주가 예측은 매우 어려운 문제이다. 효율적 시장

가설 (Efficient-market hypothesis) [1]에 따르면 현재 얻을

수 있는 모든 정보가 주가에 빠르게 반영된다고 가정한다.

이에 따라 지속적으로 생성되는 모든 새로운 정보를 얻을

수 없기 때문에 주가 예측은 매우 어려운 문제라고 결론 내

어진다. 또 무작위 행보 이론 (RandomWlak Theory) [2]에

따르면 불확실성을 가지는 과거 추세를 바탕으로 미래 가치

를 예측하는 것은 거의 불가능하다고 결론 내려졌다. 이렇

게 주식시장은 불확실성 (uncertainty), 비선형 (nonlinear),

동적 (dynamic), 비모수적 (nonparametric), 노이즈 환경

(noisy environment) 특성 때문에 매우 도전적인 과제로 간

주되어 [3], 과거부터 현재까지 주식시장 예측을 위해 다양

한 연구가 진행되고 있다.

주가 예측은 이전에 관측된 정보를 바탕으로 미래 가치를

측정하는 시계열 분석에 초점을 둔다. 전통적인 방식은 이

전 데이터와 이후 데이터를 각각 독립 변수와 종속 변수로

가정하여 이들 사이의 양적 관계만을 얻는 것을 목표로 하

는 선형 모델을 사용 하였다 [4]. 하지만 이러한 방법은 상

황 정보와 투자자의 심리와 같은 주식시장을 움직이는 다양

한 영향 요인은 무시하기 때문에 복잡하고 불확실한 주식시

장을 예측하기엔 어려움이 있다. 또한 주식시장 분석을 위

한 데이터는 크기가 매우 크고 비선형적이다. 이를 처리하

기 위해 대규모 데이터 세트 안에 있는 숨겨진 패턴과 복잡

한 관계를 식별할 수 있는 모델이 필요로 하였지만, 기존의

선형 분석 방법으로는 거의 불가능 하였다.

최근 자연어 처리 분야는 딥러닝 기술을 사용함으로써 급

속도로 발전하였고 이미 사람의 자연어 처리 능력을 뛰어넘

었다. 이는 인공 신경망의 한 종류인 순환 신경망의 발전

때문이다. 순환 신경망은 스스로 반복하면서 이전 단계에서

얻은 정보를 내부의 메모리를 이용해 시변적 동적 시퀀스

형태의 특징들을 처리할 수 있다 [5, 6]. 이를 통해 전통적인

주가분석 방법의 문제점인 대규모 데이터의 비선형적 패턴

추출을 자동으로 하게 되어 일부분 해결되었다. 따라서 주

가 예측을 위해 딥러닝 모델을 사용하여 다수의 연구가 진

행되고 있고, 최근에는 다양한 입력데이터를 사용하여 주가

를 예측하고 있다.

주식 가격은 여러 가지 요인들이 내포돼 상호작용하며 책

정된다. 그 중 거시적 경제지표는 실업률, 이자율, 물가, 국

민소득, 환율, 통화량, 국제수지 등 국가차원의 경제 상황 전

반을 뜻하며 이는 한 나라 경제 전체의 움직임을 보여주고,

이들의 변동이 주가 변동의 주요 요인이라고 밝혀졌다 [7].

이러한 이유로 최근 거시적 경제를 이용한 딥러닝 주가 예

측 연구가 다양하게 진행되고 있다 [8-10]. 또 투자자들의
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심리가 주가 시장 투자에 중요한 역할을 할 수 있다. 왜냐

하면 인간은 기본적으로 비이성적으로 판단하고 행동한다.

이는 주식시장을 비합리적으로 만들고 주식시장을 설명하는

과학적 원칙을 반드시 따르지 않도록 만든다. 최근의 연구

들은 투자자들의 심리가 주식 시장 투자에 중요한 역할을

할 수 있다는 것을 보여주었다. 예를 들어, 이메일의 내용과

다우존스 지수와의 연관성에 대한 실험을 진행하였고, 이메

일의 내용이 주식 시장 변화를 예측하는데 도움이 된다는

것을 발견했다. 또 온라인 리뷰와 주식 거래량 사이의 상관

관계 또한 확인했다 [11]. 한편으로 뉴스와 분석자료 등 다

양한 참고문헌이 투자자의 심리변화에 중요한 역할을 하여

의사결정에 영향을 미치는 것을 확인했다 [12]. 이렇듯 심리

와 주가는 강한 상관관계를 보여준다. 특히 뉴스에서 보도

되는 기업의 호재와 악재는 투자자의 심리를 크게 좌지우지

하게 되며 이는 주가에 상당부분 반영되는 것으로 보인다.

따라서 뉴스 감성분석을 통해 해당 글의 긍정 또는 부정적

감성의 수치화는 주가 예측에 매우 중요한 특징으로 간주된

다. 이에 따라 감성분석을 통한 주가 예측 연구도 다양하게

진행되고 있다 [13-15].

하지만 지금까지의 연구들은 개별적으로 진행이 되었기에

각각의 방법들의 객관적인 비교가 어려우며 이들이 주가예

측에 미치는 영향에 대한 연구도 아직 미흡한 것으로 보인

다. 따라서 본 논문에서는 거시 경제지표와 뉴스 감성분석

결과값의 각 특징들이 주가에 미치는 영향도를 평가하고 다

양하게 조합함으로써 그 중 가장 효과적인 조합의 딥러닝

주가 예측 모델을 찾고 그것을 최적의 주가 예측 모델로 제

안하고자 한다.

본 논문에서 주가 예측에 사용한 딥러닝 모델은 방대한

시계열 데이터에서 데이터 안의 숨겨진 패턴을 찾아낼 수

있고 과거의 데이터가 희석되는 문제점을 해결했다고 알려

진 LSTM을 사용하였다. 주가예측을 위해 사용되는 특징들

은 다음과 같다. 먼저 금과 미국 경제와 관련이 있는 일본

(JPN/USD), 중국 (CNY/USD), 유럽 (EUR/USD)의 화폐 교

환비를 사용한다. 이는 주가에 영향을 미치는 거시 경제요

인 중 금값과 환율이 가장 대표적인 값으로 하기 때문이다

[4]. 이들 거시 경제지표들은 각각의 값들이 축척 (sacle)의

차이가 심하다. 따라서 학습시 규모가 큰 특징에 높은 중요

도를 두는 문제점을 해결하기 위해 최소-최대 정규화 방법

을 통해 각각의 값들의 규모를 일정하게 맞춰주었다. 뉴스

감성분석으로는 뉴스기사의 본문을 사전기반의 감성분석과

트랜스포머 금융 데이터 기반의 단어 임베딩 모델을 통해

감성분석을 진행한 후에 나온 결과 값을 사용하고

Word2Vec을 통해 뉴스기사에 있는 단어들의 유사도를 파

악하여 전체적인 감성분석에 도움을 주었다.

본 논문에서는 미국의 대표기업인 마이크로소프트

(MSFT)사의 수정종가를 예측하는 실험을 통해 실제 주가

와 모델 예측값의 오류율을 바탕으로 각각의 특징값들의 영

향력을 분석하였고, 최종적으로 모든 특징값들을 조합하여

사용했을 때 에러율이 가장 낮았으며 이를 최적의 주가 예

측 모델인 SPP-MVBE로 제안하였다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 전통적인 주가 예측 모델

주가예측을 위해 주로 사용되는 시계열 분석 방법은 변수

의 과거 값의 선형 조합을 이용하여 관심 있는 변수를 예측

하는 자기 회귀모델 (AR), 데이터의 평균값 자체가 시간에

따라 변화하는 경향을 시계형 모형으로 구성한 이동 평균모

델 (MA), 그리고 자기회귀와 이동평균으로 확률적 시계열

을 표현하는 자기 회귀 및 이동 평균모델 (ARMA)을 사용

한다 [4]. 이러한 방법들은 주식시장의 비선형 특성을 분석

할 때 매우 비효율적이기 때문에 주가 예측에 부적절하다.

2. 딥러닝을 사용한 주가 예측 연구

Cho는 양방향 LSTM 및 강화학습 모델을 제안함으로써

주식 시장의 방향성을 예측한 모델을 제안하였다. 5개의 주

가 데이터와 11개의 거시 데이터를 활용하여 양방향 LSTM

및 강화학습으로 학습된 딥러닝 모델을 통해 가상 투자환경

에서 삼성전자 주가 예측에 대한 실험을 진행하였다. 실험

결과 주가 데이터와 기술지표만을 입력 데이터로 사용했을

때는 약 1.2% 정도의 수익을 내었지만, 거시경제 변수를 추

가했을 때는 약 4.4%의 수익을 보여주어 주가 데이터와 기

술지표만 입력 데이터로 사용하는 것보다, 거시 경제지표를

함께 입력데이터로 하여 예측하는 것이 더 나은 것을 실험

을 통해 입증하였다 [8].

Kim은 SNS에서 수집된 댓글 데이터가 주식의 미래 가격

의 변동에 미치는 영향에 대한 연구를 진행하였다. 네이버

주식토론방에서 20개 종목에 대한 6개월 간의 댓글 데이터

를 사용하였으며. 이 데이터가 1시간 후의 주가 변동의 방

향과 폭에 대한 예측력을 가지는지 실험한다. 예측 모델은

딥러닝 모델인 LSTM과 CNN을 활용하였다. 20개 종목 중

13개 종목에서 미래의 주가 이동 방향을 50% 이상의 정확

도로 예측할 수 있다는 결과를 얻었고, 16개 종목에서 미래

의 주가 변동폭을 50% 이상의 정확도로 예측할 수 있다는

결과를 얻었다 [13].

이와 같이 주가 예측을 위한 딥러닝 연구가 지속적으로

진행되고 있다. 하지만 해당 연구들은 각기 다른 입력데이

터를 사용하여 진행되고 있기에 객관적인 비교가 어렵고,

각 데이터가 주가 예측에 미치는 영향이 잘 나타나고 있지

않은 문제점이 있다.

Ⅲ. SPP-MVBE

본 논문에서 제안하는 SPP-MVBE은 그림 1과 같이 주

가데이터와 거시경제지표를 정규화 하는 전처리 모듈과 뉴

스 기사의 앙상블된 감성분석 예측 모듈을 가지고 있으며

각 모듈의 결과값을 LSTM 기반 주가 예측기의 입력으로

하여 주가를 예측한다.
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그림 1 SPP-MVBE 구조

Fig. 1. SPP-MVBE Architecture

1. 주가 데이터 및 거시경제지표 전처리

웹크롤링을 통해 얻은 주가 데이터와 거시 경제지표 데

이터에서 예측에 필요한 값들만 추출하고 정제할 필요성이

있다. 먼저 주식시장이 열리지 않는 공휴일과 주말의 데이

터를 제외하였다. 처리 후엔 각 데이터에서 평균값들과 달

리 차이가 매우 큰 이상치 데이터를 발견할 수 있었으며,

각 데이터 사이의 축척이 심하게 차이나는 것을 발견할 수

있었다. 이상치 데이터는 딥러닝 모델 학습에 방해를 줄 수

있고, 각 데이터 중 규모가 큰 데이터의 영향력이 매우 커

지는 문제점이 생긴다. 따라서 모든 특징들을 동일한 정도

의 축적으로 반영되도록 최소-최대 정규화 (MIN-MAX

Normalization)기법을 적용하였다. 최소-최대 정규화는 표준

편차의 값이 작고 이상치의 영향을 작게 해준다는 결과가

있기 때문에 각 특징들이 동일한 영향력을 가진다고 할 수

있다 [16]. 이렇게 정규화된 값을 LSTM 모델의 입력 값으

로 전달한다.

2. 앙상블 학습 기반 뉴스 감성 분석

감성분석은 각 문장에 나타난 패턴을 이용해 글의 감성을

분류하거나 수치화하여 객관적인 정보로 바꾸는 기술을 뜻

한다. 좁은 의미로 감성분석은 텍스트 상의 긍정적, 부정적

감성을 분석하는 것이다. 본 논문에서는 우리는 감성분석시

대다수의 이런 연구에서 뉴스 제목을 사용하는 것과는 다르

게 본문 전체를 사용한다. 이는 뉴스 기사의 제목은 흥미를

불러일으키기 위해 자극적인 문구를 사용하기 때문에 제목

을 통해 감성분석을 진행할시 극단적인 경우 본문의 내용과

반대가 되는 감성분석의 결과를 얻을 수 있는 문제점이 있

기 때문이다. 또한 뉴스 기사만 읽었을 때 유의미한 감성분

석 키워드가 없을 수 있는 반면 본문에서는 감성분석 키워

드가 다수 존재하기 때문에 감성분석에 있어 뉴스 본문을

사용하는 것이 매우 강건하고 효과적인 감성분석을 할 수

있다.

본 논문에서 사용하는 감성분석 모델은 사전 기반의 감성

분석기와 금융 데이터 기반의 트랜스포머 모델을 앙상블하

여 사용한다. 추가로 감성분석을 보완하기 위해 단어 임베

딩 기술을 활용하여 뉴스 본문의 각 단어의 유사도를 계산

한다.

2.1 사전 기반의 감성분석기 : VADER

VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment

Reasoner)는 집단지성 기반으로 제작한 사전 기반 감성 분

석 (Lexicon-based Sentiment Analysis) 도구이다 [17]. 사

전 기반 방식은 사전 형식으로 작성된 긍정 (Positive) 단어

와 부정 (Negative) 단어에 대한 점수 리스트에서 문장 혹

은 문서에 속한 단어를 토대로 해당 문장이나 문서에 대한

점수를 합산하여 감성 점수를 산출하는 방법이다. VADER

의 감성사전에는 긍정어 3,345개, 부정어 4,172개의 총 7,517

개의 단어가 있으며 이중에는 이모티콘, 축약어, 속어 등도

포함되어 있다. 각 단어는 선별된 10명의 평가자들이 4가지

규칙에 따라 단어마다 0을 중립 (Neutral)으로 긍정이나 부

정과 같은 속성에 따라 실수 값인 점수를 부여하였다. 이렇
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Compound Positive Negative

RMSE (%) 0.01074 0.01652 0.01553

표 1. VADER 감성점수 결과 비교값

Table 1. VADER sentiment score result

게 생성된 감성사전은 다양한 방식으로 사용되어 해당 문서

의 전체 감성 점수를 계산한다. VADER의 장점은 이모티콘,

비속어, 축약어, 감정 기호 등에 대한 감정 분석을 할 수 있

고, 감정의 강도를 수치화하여 상대적 비교가 가능한 것이다.

VADER 감성사전을 기반으로 뉴스 본문의 감성 점수 계

산방법은 다양하다. 본 연구에선 주가 예측에 적합한 방법

을 선정하기 위해 3가지의 방법을 비교하여 가장 오류율이

낮은 방법을 사용하였다. 각기 다른 계산방법을 비교하기

전에 먼저, 수집된 뉴스기사의 본문 내용을 마침표를 기준

으로 문장별로 분리하고 텍스트들의 어간을 추출한 후 감성

분석에 큰 의미가 없는 단어인 불용어를 제거하는 텍스트

전처리 과정을 거쳤다. 그다음 전체 단어에서 긍정어의 비

율로 감성 점수를 평가하는 Positive 방법, 전체 단어에서

부정어의 비율로 감성 점수를 평가하는 Negative 방법, 그

리고 부정적 동사, 대문자, 수식어의 위치, 느낌표 등에 따라

다른 가중치를 부여하여 감성 점수를 평가하는 Compound

방법 각각을 비교하였다. 표 1은 각각의 방법으로 계산된

감성 점수로 주가 예측을 진행하였을 때 생기는 오류율이

다. 표에 따라 compound 방법이 가장 낮은 오류율을 보이

기 때문에 본 논문에선 compound방법을 채택하였다.

2.2 금융 트랜스포머 모델 : FinBert

BERT (Bidirectional Encoder Representations for

Transformers) 모델은 최근 다양한 자연어처리 분야에서 가

장 우수한 성능을 보였다 [18]. BERT는 주의 메커니즘을

활용한 트랜스포머 (Transformer)에 기반을 둔 모델로 대규

모 위키피디아 (Wikipedia) 기사 말뭉치를 사용해 사전 훈

련 되었고 미세조정 (Fine-tuning)을 통해 여러 가지 자연어

처리 문제에 많이 활용되고 있다.

BERT의 핵심적인 아이디어는 마스크된 언어 모델과 다

음 문장 예측이다. 마스크된 언어 모델은 입력으로 사용되

는 문장의 토큰에서 무작위하게 몇 개의 토큰을 Mask 토큰

으로 변환시키고 이를 Transformer 구조에 넣어 주변 단어

의 문맥만을 보고 Mask된 단어를 예측하는 모델이다. 그리

고 다음 문장 예측은 사전 훈련시 두 문장을 동시에 입력으

로 하여 문장 B가 이전 문장 A뒤에 자연스럽게 연결이 되

는 문장인지 예측하도록 학습된다. 이렇게 BERT 구조는 양

방향으로 동작하기 때문에 기존의 다음 단어 예측에 비해

양방향 예측이 가능하고 각 어휘들 간의 좀 더 긴

(long-term) 의존관계를 잘 포착할 수 있도록 해주는 장점

을 가지고 있다.

FinBERT는 금융분야를 위한 BERT이다 [19]. 2008년과

2010년 사이에 발행된 Reuters TRC2 데이터 셋의 1.8백만

개의 뉴스 기사로 구성된 금융 텍스트 말뭉치에 대해 사전

그림 2. LSTM 구조 [5]

Fig. 2. LSTM Architecture

교육되어 있다. FinBERT 모델은 다른 BERT와 비교하여

금융 분야 텍스트에서 텍스트 분류 작업의 정확도가 15%

향상되어 금융 분야에서 적합한 BERT모델인 것이 입증되

었다. 따라서 본 논문에서는 주가 예측을 위해 금융관련 뉴

스에서 감성분석을 진행하기 때문에 FinBERT를 사용하기

적합하다.

본 논문에서는 공개되어 있는 사전 학습된 FinBERT 모

델을 사용하여 감성분석을 진행한다. 먼저 뉴스 기사 본문

을 VADER와 동일한 전처리과정을 진행한 후에 한 문장씩

FinBERT의 입력으로 한다. 각 문장은 긍정, 부정. 중립으로

분류되며 문장의 분류 결과가 부정일 시 –1 중립이면 0 긍

정이면 +1의 가중치를 주어 전체 점수를 더하고 본문의 문

장 수만큼 나누어 평균 감성 점수를 계산하여 뉴스 기사의

감성 점수를 계산한다.

2.3 단어 임베딩 : Word2Vec

Word2vec은 각 단어들이 텍스트 내에서 가지는 의미를

다차원의 벡터 값을 통해 수치적으로 표현하는 방법이다

[20]. Word2vec은 특정 임베딩 공간상에서 같은 맥락을 갖

는 단어들이 가까운 거리를 가진다는 분포 가설

(Distributional Hypothesis) 에서 출발한다 [21, 22].

Word2vec은 주어진 문장을 구성하는 단어들의 전후 관계를

학습하여 단어의 의미를 내포하고 있는 벡터 값을 통해 자

질들을 수치화한다. 이는 기존의 통계적인 방식과는 다르게

별도의 유사도 계산이나 차원 축소 과정 없이 변별적인 특

징을 내포하고 있는 벡터 값으로 단어를 수치화 할 수 있다.

따라서 주어진 문장에 대한 문법적 해석이 가능하며, 단어

의 거리를 통해 의미론적 추론도 가능해진다.

특히 감성분석에서는 특정 단어들의 조합이 감성을 결정

하는데 영향을 주기 때문에 단어 간의 관계를 파악하는 것

은 중요하다. 어떤 단어가 함께 등장하고, 문장의 맥락이 어

떠한 지에 따라 문장의 감성이 달라지기 때문에 동일한 문

장이라도 표현하는 감성의 값이 달라질 수 있다. 예를 들면

작품 감상에 있어 ‘졸리다’는 부정적인 의미이지만 침대 사

용 후기에 있어 ‘졸리다’는 긍정적인 의미이다.

본 논문에서 감성분석을 위해 사용하는 VADER는 글의
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date open adj_close close high low

0 2018-03-27 94.940 89.47 89.47 95.139 88.51

1 2018-03-26 90.610 93.78 93.78 94.000 90.40

2 2018-03-23 89.500 87.18 87.18 90.460 87.08

3 2018-03-22 91.265 89.79 89.79 91.750 89.66

4 2018-03-21 92.930 92.48 92.48 94.050 92.21

표 2. 주식 데이터 수집 목록

Table 2. Stock Data Index

맥락을 고려하지 않고, FinBERT는 맥락을 고려하지만 손실

되는 정보가 생긴다. 따라서 뉴스 본문에서 사용되는 모든

단어들을 Word2Vec을 통해 임베딩 벡터로 변환함으로써

맥락에 대한 정보를 보완한다.

3. LSTM 기반 주가 예측

거시경제 특성을 반영한 앙상블된 감성분석을 통해 생성

된 시계열 데이터에서 의미 있는 패턴을 추출하여 주가 예

측을 하기 위해 LSTM을 사용한다. LSTM (Long Short

Term Memory)은 순환신경망의 일종으로, 은닉층의 과거의

정보가 마지막까지 전달되지 못하는 장기의존성 문제를 해

결하기 위해 설계된 신경망이다 [5]. LSTM은 그림 2와 같

이 새로운 구조의 메모리 셀을 가지고 있다. 메모리 셀에서

는 최근의 정보를 뜻하는 단기 상태를 과거의 정보를 뜻하

고 장기 상태라고 불리는 곳에 세 가지 주요 요소를 거쳐

정보를 더하거나 제거하며 일련의 정보들을 다음 메모리 셀

로 전달한다. 먼저, 포겟 게이트라고 불리는 시그모이드 모

듈을 통해 셀 스테이트에서 어떤 정보를 버릴지 결정한다.

그 후 새로운 정보가 메모리 셀에 저장될지를 결정하기 위

해 시그모이드 모듈과 tanh 모듈로 구성되어 있는 인풋 게

이트를 통해 어떤 값을 업데이트할지 결정하고, 마지막으로

아웃풋 게이트라고 불리는 tanh모듈로 전달되어 출력값을

결정하게 된다.

LSTM은 시계열 예측에 있어 우수한 성능을 입증하고

있다. LSTM이 무작위 포레스트, 심층신경망 및 로지스틱

회귀 분류기와 같은 상태기억이 없는 분류 방법보다 시계열

분석에 더 적합하다는 것을 증명하였다 [23]. 또한 강수량

시계열 예측 문제에 대해 LSTM을 사용하여 기존의 다른

강수량 예측 모델보다 우수한 성능을 보여주었다 [24]. 물론

관련연구에서 소개한 것과 같이 주가 예측에서도 우수한 모

델인 것이 여러 실험에서 입증되었기에 본 논문에서도

LSTM을 활용한다 [8-10, 13-15].

본 논문에서는 LSTM의 셀은 200개로 구성하였고, 메모

리셀의 입력 시퀸스의 수를 뜻하는 timestep를 2로 하였다.

그 후 dropout과 종가를 예측하기 위해 완전연결계층을 하

나 추가하여 최종 출력을 하나의 값이 되도록 전체 딥러닝

모델을 구성하였다. 최종적으로 예측된 주가와 실제 주가의

mean squeared error를 최소화하는 방향으로 최적화를 진행

하며 학습하게 된다.

Ⅳ. 실험 결과

본 연구에서는 주가 데이터, 뉴스 데이터, 거시적 경제 지

표 데이터를 사용한다. 먼저 주가 데이터는 캐나다 데이터

공유 회사 Quandle의 API를 이용해 표 2과 같이 마이크로

소프트사의 10년 (2010.01.01. - 2019.12.31.)중 공휴일과 주

말을 제외한 총 2010일 간의 날짜 (date), 시가 (open), 수정

종가 (adj_close), 종가 (close), 고가 (high), 저가 (low)데이

터를 수집하였다. 수정 종가는 주식 분할, 배당 및 권리 제

공 등 기업 행동을 고려한 뒤 해당 주식의 가치를 반영하기

위해 종가를 수정한 것으로 과거 수익률을 조사하거나 과거

실적을 상세하게 분석할 때 자주 사용된다.

뉴스 데이터는 캐나다 비즈니스 신문사 Financial Post의

마이크로 소프트가 키워드인 기사 중 조회수가 가장 높은

기사 하나를 BeautifulSoup 라이브러리를 이용해 크롤링을

진행하여 뉴스 날짜와 기사 본문을 수집하였다. 주가 데이

터와 동일한 기간의 뉴스기사만을 수집하기 위해 주가 데이

터의 날짜 라벨을 기준으로 데이터 전처리 과정을 진행하여

총 2010개의 기사를 수집하였다.

거시적 경제 지표는 Yahoo Finance의 Yahoofinancials

Module을 이용해 수집하였다. 국제 금값과 환율은 미국 경

제와 관련이 있는 일본 (JPN/USD), 중국 (CNY/USD), 유럽

(EUR/USD)의 화폐 교환비를 각각 수집하였고 마찬가지로

주가 데이터 수집 날짜를 기준으로 데이터를 수정하였다.

종합적으로 주가 데이터는 마이크로소프트사의 수정 종가

를 사용하였고, 금값과 일본 (JPN/USD), 중국 (CNY/USD),

유럽 (EUR/USD) 환율비 3개를 하나의 거시 경제지표 데이

터로 칭하였다. 그리고 뉴스 기사 본문을 앞서 소개한 3가

지 감성분석 모듈을 통해 앙상블된 감성 분석 결과를 사용

하였다. 이와 같은 데이터를 전체 2010일 중 70%인 1407일

을 학습데이터로 사용하였고, 나머지 30%인 603일의 수정종

가를 평가 데이터로 하였다.

실험 환경은 본 연구를 위해 구동한 컴퓨터 서버의 하드

웨어 환경으로 CPU intel i5, RAM 12GB, SSD 256GB이고

사용된 딥러닝 라이브러리 및 소프트웨어는 Tensorflow의

고수준 버전 Keras와 CUDA 10.0 등이 사용되었다. 총 300

epoch동안 학습이 진행되었고, 0.001의 학습율과 배치 크기

는 512를 사용하였다.

주가 예측에 미치는 영향을 거시경제지표와 각각의 감성

분석 모델들이 평가하기 위해 LSTM기반 주가 예측기의 입

력 변수 여러 데이터 조합들 중 최적의 조합을 찾기 위해

성능 평가 방법으로 평균 제곱근 오차 (RMSE)를 측정하였

다. 이는 오류값을 실제 값과 유사한 단위로 다시 변환하기

에 해석이 다소 용이해진다.
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그림 3. SPP-MVBE 예측 그래프

Fig. 3. Prediction Graph Using SPP-MVBE

거시 경제지표 
(M)

VADER (V) FinBERT (B) Word2Vec (E) RMSE (%)

Baseline 0.0226

SPP-M √ 0.1474

SPP-V √ 0.0107

SPP-B √ 0.0103

SPP-E √ 0.0102

SPP-MV √ √ 0.0109

SPP-MB √ √ 0.0108

SPP-ME √ √ 0.0101

SPP-VB √ √ 0.0103

SPP-VE √ √ 0.0107

SPP-BE √ √ 0.0106

SPP-MVB √ √ √ 0.0097

SPP-MVE √ √ √ 0.0106

SPP-VBE √ √ √ 0.0099

SPP-MVBE √ √ √ √ 0.0095

표 3. 거시경제지표와 감성분석에 따른 마이크로소프트사의 주가 예측결과의 오류율

Table 3. Microsoft's stock price error rate for macro economic indicator and sentiment analysis

표 3은 거시 경제지표와 각각의 감성분석에 따른 주가예

측 오류율을 나타낸다. 거시 경제지표는 금값과 3가지의 환

율비를 뜻하며 VADER, FinBERT, Word2Vec 3가지의 감

성분석 결과값을 다양하게 조합하여 실험을 진행하였다.

Baseline은 입력데이터로 수정종가만을 사용하였을 때의

오류율이다. 그리고 거시 경제지표만을 단독으로 사용하였

을 때보다 감성분석 결과 값을 조합하여 사용하였을 때 훨

씬 더 작은 오류율을 관측할 수 있었다. 이를 통해 감성분

석이 주가 예측에 있어 거시경제보다 더 중요한 지표라는

것을 확인하였다. 거시 경제지표와 VADAR와 FinBert 2가

지의 감성분석 모두를 사용하였을 때 오류율이 0.0097로 처

음으로 0.01 아래의 오류율을 달성하였고, Word2Vec까지 추

가하여 보완하면 Baseline의 오류율에서 약 58% 감소한 것

을 확인하였다.

본 논문에서는 실험을 통해 거시경제지표와 3가지 감성분

석결과를 앙상블화한 모델을 사용하였을 때 최적의 주가예

측이 가능한 것을 확인하였다. 그림 3은 최적의 모델로 제

안된 SPP-MVBE모델의 주가 예측 그래프이다. 초록색 선

은 학습데이터 1407일을 뜻하며 파란색 선은 평가데이터

603일을 뜻한다. 빨간색 선은 추론결과를 나타내는데 2018

년 이후 2번의 큰 하락폭을 가졌을 때를 제외하고는 매우

유사하게 주가를 예측하는 것을 확인할 수 있다.
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Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 기존에 매우 도전적인 문제로 제기되었던

주가예측을 위해 거시경제지표와 뉴스기사의 본문을 이용한

최적의 주가예측 모델인 SPP-MVBE을 제안하였다.

SPP-MVBE 모델은 거시경제 지표 (금, 일본 (JPN/USD),

중국 (CNY/USD), 유럽 (EUR/USD)의 화폐 교환비)와 투자

자의 심리에 영향을 미치는 뉴스기사 본문의 감성분석

(VADER, FinBert, Word2Vec)의 결과값을 앙상블하여

LSTM 모델에 입력으로하여 주가를 예측한다. 각각의 특징

들을 다양하게 조합함으로써 실험을 진행하여 각 요소의 영

향력을 오류율로 평가하였으며, 최종적으로 모든 특징들을

LSTM 모델의 입력으로 하는 SPP-MVBE 모델에서 수정종

가만 사용하였을 때의 에러율 보다 약 58% 낮은 에러율을

관측할 수 있어 해당 모델의 우수성을 입증하였다. 이번 연

구에선 거시경제 지표와 뉴스기사의 감성분석 결과만을 사

용하였지만 추후 연구에선 주가의 다양한 기술적지표인 거

래량, 모멘텀 지표, 추세 지표들의 주가에 미치는 영향을 추

가적으로 연구할 예정이다.
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