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요 약  

 
본 논문은 변동성 라벨링을 통한 앙상블 머신러닝 트레이딩 시스템을 제안한다. 변동성 

라벨링은 수익률과 표준편차를 이용하여 학습데이터를 라벨링하는 방식이다. 또한 예측 성능 

향상과 안정적인 트레이딩 시스템을 구축하기 위해 앙상블 기법을 적용한 결과 전통적으로 

활용되고 있는 방법보다 우수한 결과를 도출하였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

주식 시장 예측이 어려운 이유는 주식 데이터가 

비선형성과 비정상성 특징을 가지고 있기 때문이다. 주가 

데이터는 일정한 분산과 일정한 평균을 가지지 않으며, 

자기상관관계에서 시차의 길이에 따라 예측이 가능하지 

않아 통계적 모델만으로는 예측이 어렵고 복잡하다.[1] 

이를 극복하기 위해 머신러닝을 이용한 주가 예측 

연구가 활발해지고 있다. Rohit Choudhry [2]는 유전자 

알고리즘과 SVM(Support Vector Machine)을 활용하여 

주식 시장을 예측하기 위하여 다양한 기술적 지표를 

입력 변수로 활용하였다. 다른 주가의 상관관계를 

이용하여 기술적 지표의 유용성을 증명하고 주가 예측에 

대한 성능을 확인했다. Dongdong Lv[3]는 미국 시장의 

SPICS 424 개, 중국 시장의 CSICS 185 개를 실험 

대상으로 적용하고 44 개의 기술적 지표를 머신러닝의 

입력 변수로 활용했다. 머신러닝과 딥러닝 알고리즘의 

성능을 비교했을 때, 일부 머신러닝 알고리즘이 주가 

방향성 예측 성능이 더 좋은 것을 확인했다. Samuel 

Asante Gyamerah[4]은 두 개의 머신러닝 알고리즘 

(Adaptive Boosting 및 K-Nearest Neighbor)와 

stacking 앙상블 분류기를 활용하여 주식의 움직임을 

예측했다. 개별 머신러닝 알고리즘과 앙상블 분류기의 

정확도를 비교했을 때 앙상블 분류기의 정확도가 모든 

분류기 중에서 가장 높은 정확도를 보임을 확인했다. 
Shikha Metha[5] 또한 앙상블 머신러닝 접근 방식을 

제안했다. 앙상블 학습 방식이 감소된 분산으로 최대 

정확도를 달성할 수 있음을 확인했다. 

그러나 위와 같은 연구들은 다음과  같은 한계점을 

가진다. 첫째, 사용 데이터의 기간이 짧아 다양한 패턴 

학습이 불가 했다는 점이다. 둘째, 주가의 상승과 하락의 

기준을  단순히  가격의  차이를  바탕으로  정의했다는 

점이다. 단순히 가격의 차이를 바탕으로 라벨을 정의하면 

비선형성과 비정상성을 가지는 데이터를 사용하게 되는 

문제가 발생한다. 셋째, 주가 예측을 활용한 트레이딩 

시스템의 부재이다. 위와 같은 한계점을 바탕으로 본 

논문에서는 주가 방향을 기존 방법과 다르게 정의하는 

라벨링 방식(변동성 라벨링)과 가격의 차이를 바탕으로 

상승과 하락을 정의하는 라벨링 방식(벤치마크 라벨링)을 

비교하고 앙상블 머신러닝 트레이딩 시스템을 제안한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문의 제안 모델은 [Figure 1]과 같다. STEP 

1에서는 주식 데이터를 가져와 기술적 지표를 추출한 뒤 

변동성 라벨링 방식을 적용한다. STEP 2 에서는 다양한 

머신러닝 알고리즘을 이용해 학습 및 예측을 진행한다. 

STEP 3 에서는 도출된 예측 값을 이용해 트레이딩 

시뮬레이션을 진행하고 트레이딩 시스템을 구축한다. 

2.1 STEP 1 

주식 데이터는 시가총액 100 위 종목을 가져왔으며 

학습 데이터를 동일한 기간 동안 하기 위해 2008 년 

주가 정보가 없는 종목은 제외하였다. 기술적 지표는 

선행연구에서 소개된 19 개를 사용했다. 변동성 라벨링 

공식은 아래와 같으며 α 는 표준편차의 계수를 의미하며 

σ 는 표준편차를 의미하고 n_preiod 는 수익률의 기간을 

나타낸다. 

DOWN = – α σ  ≤  n_preiod profit% 

UP = +α σ  ≥  n_preiod profit% 
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STEP 1 : 학습데이터구축

기술적지표추출
(입력변수들)

데이터라벨링
(출력변수)

STEP 2 : 앙상블학습 STEP 3 : 트레이딩시그널생성

트레이딩시뮬레이션

Buy 
or 

Sell
+

Buy / Hold / Sell

 

Figure 1 앙상블 트레이딩 시스템 

 

2.2 STEP 2 

앙상블 머신러닝 모델은 대표적인 방법인 보팅, 배깅, 

부스팅 방벙을 적용하였다. 보팅에 사용되는 알고리즘은 

Decision tree, Logistic regression, Navie bayes, K-

nn, MLP 사용하였으며 배깅은 Randomforest, 

부스팅은 GBM을 사용한다. 

 

2.3 STEP 3 

학습된 모델을 통해 예측 값을 생성하고 생성된 예측 

값을 통해 트레이딩 시그널을 생성해 트레이딩 

시뮬레이션을 진행한다. 매수 포지션이 발생하면 다음날 

시가로 매수하며, 매도 포지션이 발생하면 다음날 시가로 

매도한다. 매수 포지션이 발생하고 매도 포지션이 나오기 

전까지는 보유하는 전략을 가지고 매도 포지션이 

발생하고 매수 포지션이 나오기 전까지는 아무런 

포지션을 갖지 않는다. 실거래와 유사한 결과를 도출하기 

위해 거래 수수료는 0.015%를 부과하였다. 강한 매수 

포지션과 매도 포지션을 잡기 위해 예측 임계 값을 

down 은 0.25, up 은 0.75 로 조정한 뒤 진행했다. 임계 

값을 변경한 이유는 강한 상승 신호와 하락 신호를 잡기 

위함이다. 모델의 성능을 평가하기 위해 투자 성과 

지표를 사용한다. 투자 성과 지표는 총 6 개로 거래 

횟수(합계), 승률, 평균 수익, 평균 손실, Payoff ratio, 

Profit factor가 있다. 

 

Ⅲ. 결론  

트레이딩 시뮬레이션을 실행한 결과는 Table 1, 2 과 

같다. 벤치마크 라벨링과 변동성 라벨링의 결과를 

비교해보면 평균 수익, 평균 손실, Payoff ratio, Profit 

factor 에서 벤치마크 라벨링 결과보다 변동성 라벨링의 

성과가 높은 것을 확인할 수 있다. 변동성 라벨링에서 

Payoff ratio 와 Proift factor 의 성능이 벤치마크 

라벨링의 비해 개선이 된 것을 볼 수 있다. 변동성 

라벨링에서 제안한 앙상블 모형인 보팅 모형이 다른 

앙상블 기법인 배깅과 부스팅의 성과보다 높은 것을 

확인할 수 있다. 이는 제안한 보팅 모형이 안정적인 

수익을 가져간다는 것을 의미하며 다른 머신러닝 

알고리즘보다 성능이 좋은 것을 확인할 수 있다. 

 

Table 1 벤치마크 라벨링을 이용한 트레이딩 결과 

모델 
거래 

횟수 
승률 

평균 

수익 

평균 

손실 

Payoff 

Ratio 

Profit 

factor 

Decision tree 266 0.48 3104.65 2878.16 1.06 0.99 

K-nn 275 0.48 2948.85 2737.96 1.05 0.98 

Naive Bayes 96 0.63 3338.36 4875.03 0.89 1.42 

MLP 165 0.53 2962.44 2996.49 0.98 1.13 

Logistic 

regression 
130 0.57 3316.58 3187.07 1.03 1.28 

Voting 164 0.53 2925.27 2992.88 1.00 1.15 

GBM 206 0.51 2952.76 2918.26 1.03 1.06 

Random forest 216 0.51 2932.76 2913.82 1.04 1.10 

 

Table 2 변동성 라벨링을 이용한 트레이딩 결과 

모델 
거래 

횟수 
승률 

평균 

수익 

평균 

손실 

Payoff 

Ratio 

Profit 

factor 

Decision tree 286 0.47 5444.10 4572.17 1.17 1.04 

K-nn 195 0.45 6647.84 5197.36 1.30 1.09 

Naive Bayes 212 0.45 6006.77 4852.66 1.26 1.07 

MLP 160 0.44 7528.58 5616.73 1.38 1.14 

Logistic 

regression 
136 0.44 7882.94 5862.92 1.38 1.13 

Voting 185 0.44 8266.17 5740.48 1.42 1.29 

GBM 283 0.47 5517.42 4612.71 1.17 1.03 

Random forest 153 0.45 7392.22 5625.25 1.36 1.13 
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