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요 약  

 
본 연구는 코스피 시가총액 상위 40 개 종목의 데이터를 활용하여 주가 예측 및 투자 수익률 

극대화를 위한 다양한 머신 러닝 모델과 트레이딩 전략을 평가하였다. 2010 년부터 2024 년까지의 

데이터를 바탕으로 Random Forest, Decision Tree, XGBoost, LightGBM 모델을 학습하고 

트레이딩 결과를 비교 분석하였다. 각 모델의 예측 성능과 다양한 트레이딩 전략의 효율성을 

평가한 결과 LightGBM 모델과 두 번째 연속 신호에 따른 매매 전략이 가장 우수한 성과를 

보였다. 본 연구는 주가 예측의 실용성을 높이고 투자 결정을 돕기 위한 최적의 모델과 전략을 

제시하는 데 기여하며 연구의 결과는 향후 다양한 시장과 경제 환경에서 적용될 수 있는 보다 

일반화된 예측 모델 개발의 필요성을 강조한다.   

 
Ⅰ. 서 론  

최근 몇 년간 주식 시장에 대한 관심이 증대되면서, 

주식 시장 연구와 투자자의 수가 크게 증가하였다[1]. 

하지만, 기존의 주가 예측 연구는 주로 모델 아키텍처와 

예측 성능의 향상에 초점을 맞추고 있다[2]. 특히, 주식 

예측 연구에서 중요한 요소는 높은 수익을 창출하는 

것이다. 따라서 본 논문에서는 예측 결과를 활용한 전략 

개발에 초점을 두었다. 주식 시장의 특정 패턴을 

탐지하여 주가의 상승과 하락을 예측하고 다양한 분류 

모델과 전략을 통해 투자 수익률을 극대화할 수 있는 

방안에 대해 탐색했다. 최근 연구 들에서 심층 학습 

모델을 활용한 시계열 예측이 주식 시장의 복잡한 

변동성을 효과적으로 포착할 수 있음이 입증되었다[3]. 

이러한 접근은 투자 전략의 정밀성을 높이는 데 기여할 

수 있다. 이를 고려하여 코스피 시가총액 상위 40 개의 

종목 데이터를 사용하여 시장의 현재 상태와 향후 

방향성을 예측하기 위해 다양한 기술적 지표를 계산하고 

이를 모델의 입력변수로 사용하였다. 기존연구에서 

Random Forest, XGBoost, LightGBM 과 같은 머신 러닝 

모델들은 주식 시장 예측에서 높은 성과를 보여왔으며, 

이러한 모델들은 Profit Factor 와 Payoff Ratio 와 같은 

성과 지표를 통해 평가된 바 있다[4]. 본 연구에서도 

이러한 지표들을 활용하여 모델의 성능을 하여 수익률 

극대화에 도움을 주며 합리적인 투자 결정을 할 수 있는 

최적의 전략과 모델을 식별한다. 

 

Ⅱ. 본론  

Ⅱ.Ⅰ 데이터 수집 및 전처리 

본 연구에서는 yfinance 라이브러리를 사용하여 

2010 년부터 2024 년까지 코스피 시가총액 상위 40 개 

주요 종목의 데이터를 수집하였다. 수집된 데이터에는 

종가, 고가, 저가, 시가, 거래량, 수정 종가의 주식 시장 

지표가 포함되어 있으며 이를 기반으로 주식 및 금융 

시장에서 가격과 거래량의 동향을 분석하였다. 

추가적으로 주식 시장의 변동성을 반영하기 위해 다양한 

기술적 지표들이 계산되었으며, 이러한 지표들은 모델의 

입력 변수로 활용하였다. 데이터의 일관성을 유지하고 

모델의 성능을 최적화하기 위해 훈련 데이터는 2010 년 

1 월 1 일부터 2020 년 3 월 16 일까지의 데이터를 

포함하며, 전체 데이터의 70%에 해당한다. 또한 목표 

변수는 현재 시점보다 다음 날 주가의 상승(하강)여부를 

나타내도록 설정되었다.  

 

Ⅱ.Ⅱ 학습 전략 및 평가 지표 

본 연구에서는 다양한 머신 러닝 모델을 활용하여 

주가 예측 모델을 구축하였다. Random Forest, Decision 

Tree, XGBoost, LightGBM 모델을 사용하였다. 모델훈련 

후, 테스트 데이터를 사용하여 주가 예측을 수행하였으며 

목표 변수의 예측 결과를 바탕으로 6 개의 트레이딩 

전략을 적용하였다. 이때 목표변수는 현재 수정 종가보다 

다음 날 수정 종가가 상승할 것이라고 예측하면 1, 

하락할 것이라고 예측하면 0 으로 설정하였다. 또한 각 

모델별로 Profit Factor(이익 계수), Payoff Ratio(지급 

비율), Profit Average(수익 평균), Loss Average(손실 

평균) 등의 성과 지표를 계산하여 모델의 성능을 

평가하였다. 사용된 전략은 아래 표 2 와 같다.  

 



표 1. 트레이딩 전략 

번호 전략 명칭 

1 첫 번째 상승 또는 하락 신호가 발생했을 때 매수 

또는 매도 

2 두 번째 연속 상승 또는 하락 신호가 발생했을 때 

매수 또는 매도 

3 세 번째 연속 상승 또는 하락 신호가 발생했을 때 

매수 또는 매도 

4 세 번째 연속 상승 신호가 발생했을 때 매수, 두 번째 

연속 하락신호가 발생했을 때 매도 

5 네 번째 연속 상승신호가 발생했을 때 매수, 세 번째 

연속 하락 신호가 발생했을 때 매도 

6 Buy and Hold 전략, 예측 없이 매수 후 시장 변동에 

따라 주식을 보유하여 유지 

Ⅱ.Ⅲ 실험 결과 

본 연구에서는 다양한 머신 러닝 모델과 트레이딩 

전략을 활용하여 주가 예측과 투자 수익률을 평가하였다. 

특히 전략 2(두 번째 연속 신호에 매매)에서 가장 우수한 

성과가 나타났으며 이 전략의 결과를 중심으로 실험 

결과를 분석하였다. 아래의 그림 1 박스 플롯은 각 모델 

별 Payoff Ratio 와 Profit Factor 의 분포를 시각적으로 

보여주고 있다. 그래프에서 확인할 수 있듯이, LightGBM 

모델이 다른 모델에 비해 더 높은 중앙값과 좁은 분포를 

보여주면서 안정적이고 높은 성과를 나타낸다. 

 

 그림 1. 모델 별 Payoff Ratio 와 Profit Factor 의 분포 

Decision Tree, XGBoost, Random Forest 모델 또한 

유사한 성과를 보였으나 LightGBM 모델이 가장 높은 

이익 계수와 지급 비율을 기록하였다. 이는 LightGBM 

모델이 더 나은 예측 성능과 안정적인 수익 창출을 

가능하게 했음을 의미하며 아래 표를 통한 이 결과들은 

LightGBM 모델이 전략 2 를 기반으로 한 트레이딩에서 

가장 효율적임을 보여준다. 

표 1. 트레이딩 시뮬레이션 평균(표준편차) 결과값 

Model Profit 

Factor 

Payoff 

Ratio 

Profit 

Average 

Loss 

Average 

Decision 

Tree 

1.33 

(0.45) 

1.14 

(0.31) 

4313.15 

(5110.92) 

-3807.66 

(4347.47) 

LGBM 1.44 

(0.67) 

1.16 

(0.41) 

4123.27 

(4488.33) 

-3676.88 

(4077.66) 

Random 

Forest 

1.45 

(0.62) 

1.10 

(0.33) 

4049.9 

(4250.97) 

-3750.36 

(3891.39) 

XGB 1.43 

(0.45) 

1.16 

(0.33) 

4075.06 

(4375.82) 

-3703.96 

(4060.64) 

Ⅲ. 결론  

본 연구는 코스피 시가총액 상위 40 종목의 데이터를 

활용하여 다양한 머신 러닝 모델과 트레이딩 전략의 

성과를 비교 분석하였다. 실험 결과 LightGBM 모델과 

두 번째 연속 신호에 따른 매매 전략이 가장 우수한 

성과를 나타냈으며 이 모델은 다른 모델들에 비해 높은 

Payoff Ratio 와 Profit Factor 를 기록하여 예측성능 

뿐만 아니라 실제 투자 수익률에도 긍정적인 영향을 

미쳤음을 확인할 수 있었다. 이러한 결과는 머신 러닝 

모델이 금융 시장에서의 복잡한 패턴을 효과적으로 

학습하고 예측하는 데 있어 높은 잠재력을 가지고 

있음을 나타낸다. 그러나 본 연구는 코스피 시가총액 

상위 40 종목과 특정 기간(2010-2024 년)에 국한된 

데이터로 진행되었기 때문에 이 결과가 다른 시장이나 

경제 환경에서도 동일하게 적용될 수 있을지는 

불확실하다. 따라서 향후 연구에서는 다양한 시장과 경제 

조건을 포함하며 더 긴 시간 범위를 다루는 등의 보다 

종합적인 데이터를 통해 모델과 전략의 일반화 가능성을 

평가할 필요가 있다. 이를 통해 시장 특수성과 경제적 

변동성을 고려한 더 신뢰할 수 있는 예측 모델과 

트레이딩 전략을 개발할 수 있을 것으로 기대되며 

이러한 추가 연구는 다양한 시장 조건에서 투자자들에게 

실용적이고 적용 가능한 인사이트를 제공하는 데 기여할 

것이다. 
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