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요 약  

 
최근 금융시장에서 머신러닝 기술을 접목하여 미래의 주가 방향을 예측하고자 하는 다양한 연구들

이 이루어지고 있다. 그러나 금융시장의 특성상 대량의 데이터를 얻는데 시간과 비용이 많이 소요된다

이러한 문제점을 해결하기 위해 본 연구는 기하 브라운 운동 (Geometric Brownian Motion, GBM)을  이

용하여 가상의 주가 데이터를 생성하며,  GBM 모형을 활용 시 주가 데이터의 정규분포를 활용하는 대

신 생성적 적대 신경망 (Generative Adversarial Network, GAN)을 사용하여 원본 주가 지수의 분포를 따

라가는 난수를 만들어 사용하였다. 200회의 시뮬레이션을 통해 생성된 가상의 데이터를 예측 모형의 

학습데이터로 사용하여 트레이딩 시스템을 개발하였다. 트레이딩 성과평가 지표를 사용하여 비교한 

결과, GAN 난수를 사용한 경과가 가장 우수한 성능을 보였다. 

 

1. 서 론  

최근 정보통신 기술의 비약적 발전으로 빅데이터(Big 

Data) 개념 또한 사회, 경제 분야에서 많은 관심을 받고 

있는 추세에서 금융산업 또한 다각적 측면으로 머신러닝 

(Machine Learning)을 적용시키고자 노력하고 있다. 

머신러닝을 활용해 미래 주가의 방향성을 예측하려는 

대표적인 연구로는 한국 주가지수 등락 예측을 위한 유전자 

알고리즘 기반 인공지능 예측기법 결합모형 [1], 코스피 

방향 예측을 위한 하이브리드 머신러닝 모델 [2], 호가창과 

뉴스 헤드라인을 이용한 딥러닝 기반 주가 변동 예측 기법 

[3] 등이 있다. 이처럼 머신러닝을 통해 미래주가의 

방향성을 예측하고자 할 때 과거 데이터를 통해 학습하는 

과정이 필수적으로 들어간다. 하지만 금융시장이라는 

환경은 하루에 생산되는 데이터의 수가 한정되어 있기에 

대량의 데이터를 수집하기 위해선 많은 시간과 비용이 

소요된다는 한계점이 있다. 이러한 문제를 해결하고자 본 

연구에선 기하 브라운 운동 (Geometric Brownian Motion, 

GBM)을 통해 가상의 주가 데이터를 생성하고자 한다. 이 

때 GBM 모형 수식에 포함되는 정규분포 난수 대신 생성적 

적대 신경망 (Generative Adversarial Network, GAN)을 

사용해서 원 데이터의 분포를 따라가는 가상의 난수를 

생성하여 대체한다. 이 과정을 200 회 시뮬레이션 하여 

생성한 데이터를 토대로 기술적 지표 (technical 

indicators)들을 추출하고 이를 머신러닝의 학습 

데이터셋으로 사용하여 미래 주가의 상승과 하락을 

예측한다. 마지막으로 새롭게 생성한 데이터와 실제 

데이터의 성능 차이를 판단하기 위해 트레이딩 시스템을 

구현하여 비교한다. 

 

2. 본론  

본 연구에서는 6 년치 데이터를 GAN 난수를 사용한 

GBM 모형에 적용한다. 그 후 GBM 모형의 결과로 얻은 

주가 모형에 몬테카를로 시뮬레이션 기법을 적용하여 

가상의 데이터를 생성한 뒤 이 데이터를 사용하여 기술적 

지표들을 계산하여 학습 데이터 셋을 만든다. 이 데이터에 

머신러닝을 사용하고 결과로 나온 예측 값을 바탕으로 각 

시점의 포지션을 결정하여 거래 전략을 구성했고, 트레이딩 

평가 지표를 사용해 모델의 성능을 파악하였다. 

 

2.1 데이터 

본 연구에서는 증권 데이터 수집 라이브러리인 

FinanceDataReader 를 사용하여 2016 년부터 2022 년 

까지 7 년치의 코스피 지수 데이터를 가져왔다. 이중 

2016 년에서 2022 년 데이터로부터 GBM 모형을 적용하기 

위해 수익률의 평균과 표준편차를 추정하였고, 2022 년의 

1 년치 데이터를 테스트 데이터로 사용하였다. 

 

2.2 기하 브라운 운동 (Geometric Brownian Motion) 

많은 금융공학 이론에서 주식 가격이 무작위적으로 

상승하거나 하락하는 것이 아니라, 무작위적인 비율만큼 

상승 또는 하락한다는 기법인 기하브라운 운동을 전제로 

하고 있다. 이 식은 주가의 랜덤수익률의 평균과 

표준편차를 포함하고 있기에 주가의 통계적 속성을 

반영하는 대표적 모형으로 자리하고 있다. 본 연구에서는 

코스피 지수의 6 년치 데이터를 사용해 주가의 

기대수익률과 변동성을 추정하였고, 추가적으로 랜덤성을 

나타내기 위해 사용된 정규분포 난수 대신 주가 수익률의 

분포를 따라가는 GAN 난수로 대체하여 사용하였다. 

 

2.3 생성적 적대 신경망 (Generative Adversarial Network) 

GAN 은 생성자 (Generative) 와 식별자 (Adversarial)가 

서로 경쟁하며 데이터를 생성하는 모델이다. 실제 데이터의 

분포와 유사한 분포를 추정하기 위해 생성자와 식별자라는 

두 모델을 적대적인 방식을 통해 학습하게 되는데 

정규분포나 균등 분포로부터 난수를 가져와 처음 학습 

데이터로 사용한다. 본 연구에서는 GBM 모형에 포함되는 

2023년도 한국통신학회 동계종합학술발표회

1397



정규분포 난수 대신 주가의 수익률 분포를 따라가는 

GAN 난수를 생성하였다. Fig 2 는 Epoch 1500 회 일 때 

원본 데이터 (주가 수익률) 와 생성 데이터 (GAN 을 통한 

학습)의 분포를 비교한 것이다. 
 

 
Fig 2. 원본 데이터와 생성 데이터 분포 비교 

 

2.4 몬테카를로 시뮬레이션 (Monte Carlo Simulation) 

몬테카를로 시뮬레이션이란 불확실한 사건의 가능한 

결과를 예측하는 수학적 기법이다. 이를 통해 앞서 GBM 

모형을 통해 파악한 주가의 진행 방향을 시뮬레이션 할 수 

있다. 본 연구에서는 시뮬레이션 횟수를 200 회로 설정하여 

가상의 주가 데이터를 생성하였다. 

 

2.5 학습 데이터 생성 및 머신러닝 알고리즘 

생성한 가상에 데이터를 학습 데이터로 사용하기 위해 

기술적 지표들을 추출 하였다. Python 의 기술적 분석 

라이브러리인 Ta-lib 패키지를 사용하였으며, 총 15 개의 

기술적 지표들을 추출하였다. 라벨 데이터는 단순 가격 

비교를 통해 내일의 종가가 오늘의 종가보다 크면 up, 

작거나 같으면 down 으로 하여 생성하였다. 이를 바탕으로 

머신러닝 학습을 하였고 사용한 모델은 Logistic 

regression (LR), Decision tree (DT),  Random Forest 

(RF), Extreme Gradient Boosting (XGBoost)으로 총 

4 가지 모델이며, 실제 데이터와의 비교를 위해 6 년치의 

실제 코스피 지수에도 위 과정을 적용하여 비교했다. 

 

2.6 트레이딩 시스템 

모델이 예측한 결과값으로 T 와 T+1 시점에 따라 

포지션을 결정하였다. T+1 시점의 예측 값이 T 시점에 

비해 상승하거나 하락하였다면 Buy / Sell 포지션, 

T 시점이 Buy 나 Sell 포지션일 때 T+1 시점의 예측값이  

상승이 지속되면 Holding, 하락이 지속되면 No 

action 으로 구분하였다. 이 거래 전략을 취했을  때 

트레이딩 시스템의 성능을 파악하기 위해 트레이딩 

평가지표를 사용하였다. 평균수익과 평균손실의 비율인 

Payoff ratio 와 총 수익과 총 손실의 비율인 Profit Factor 

2 가지의 지표를 사용하였다. 
 

2.7 실험 결과 

 Table 1 은 코스피 지수로 트레이딩 전략을 취했을 때의 

모델별 성과이다. Table 2 와 Table 3 은 각각 GAN 

난수를 사용했을때와 정규분포 난수를 사용했을 때의 

모델별 평가지표 평균값이다. GAN 난수를 사용했을 땐 두 

지표의 평균이 실제 데이터보다 우수한 성능을 보였으며, 

각 모델별로 비교해도 안정적으로 더 나은 성능을 보이는 

것을 확인했다. 정규분포 난수를 사용한 데이터는 평균 

Payoff ratio 지표가 높게 나타났지만 두 지표 모두 

안정적으로 우수한 성능을 보이는 모델은 확인할 수 없었다. 
 

Table 1. 실제 데이터를 사용한 트레이딩 성과 

Model Payoff ratio Profit factor 

LR 0.84 1.57 

DT 1.06 1.02 

RF 1.19 1.09 

XGBoost 1.07 0.79 

평균 1.04 1.12 

 

Table 2. GAN 난수를 사용한 트레이딩 성과 

Model Payoff ratio Profit factor 

LR 1.25 2.92 

DT 1.11 1.06 

RF 1.26 1.08 

XGBoost 0.85 1.52 

평균 1.12 1.64 

 

Table 3. 정규분포 난수를 사용한 트레이딩 성과 

Model Payoff ratio Profit factor 

LR 2.03 0.90 

DT 0.82 1.13 

RF 1.01 1.01 

XGBoost 1.12 0.80 

평균 1.24 0.96 

 

3. 결론  

 본 연구는 금융 시장의 데이터 수집이 어렵다는 

한계점을 보완하고자 GBM 모형을 통해 새로운 데이터 

셋을 생성하였고 이를 통해 실제 데이터와의 성능을 비교해 

보고자 하였다. 또 GBM 모형 수식에 들어가는 정규분포 

난수 대신 GAN 을 사용해 주가의 수익률을 따라가는 

난수로 대체하여 두 기법의 차이도 비교해 보았다. 실제 

데이터와 생성 데이터의 평가 지표들을 비교해 본 결과 

GAN 난수를 사용한 데이터에서 대부분의 모델에서 우수한 

성능을 보였으며 특히 XGBoost, Logistic regression 에서 

큰폭으로 성능이 향상 되었다. 이를 통해 생성한 데이터 

셋이 학습에 사용할 수 있을 정도로 유의미한 데이터라는 

결론을 얻었다. 본 연구의 한계점으로는 사용한 데이터가 

코스피 지수만을 사용했다는 점과 트레이딩 시스템을 만들  

때, 거래 수수료를 고려하지 않았다는 점이 있다. 보다 

다양한 비교군이 필요하고 실제 거래에서는 거래 횟수에 

따른 손실이 발생하기 때문에 다양한 종목들에 대해 거래 

수수료까지 계산하여 평가하는 추가적인 연구가 필요하다. 
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