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요 약  
 

본 연구는 뉴스 감성과 VMD–PSO 로 추정한 주파수 모드를 조건으로 하는 조건부 AR-GAN(cAR-

GAN)으로 주가 로그수익률을 합성하고, SMA(5·20)·RSI·20 일 롤링 변동성·시차 로그수익을 결합해 

입력을 확장하였다. 합성물의 분포·의존 구조는 MMD, Jensen–Shannon divergence, ACF/PACF 로 

점검하였다. LSTM, GRU, Transformer, TCN, CNN1D 모델을 KOSPI·KOSDAQ·NASDAQ·S&P500 네 

지수에 대해 학습·평가하고, 실제(Real) 대비 실제+가상(Real+Synthetic) 학습을 동일 테스트 

구간에서 비교한 결과, RMSE/MAE 기준으로 실제+가상이 전반적으로 더 낮은 오차를 보였다. 또한 

변동성 분위, 감성 삼분위, IMF 대역별로 층화해 평가한 결과, 고변동성·부정 감성·고주파 구간에서 

개선 폭이 특히 컸다. 이는 감성·주파수·기술지표의 구간화 결합이 실제+가상 학습의 예측력을 

일관되게 강화함을 시사한다. 

 
Ⅰ. 서 론  

금융 빅데이터의 확산에도 불구하고 비정상성·구조적 

변화로 인해 기존 딥러닝·머신 러닝의 일반화 성능은 

여전히 제약을 받는다. 특히 시가·고가·저가·종가 중심 

입력만으로는 시장의 복합 동학을 충분히 포착하기 

어렵다는 지적이 지속되어 왔다[1].  

이를 보완하기 위해 신호를 대역별 IMF 로 분해해 

노이즈와 비선형성을 완화하는 변분 모드 

분해(VMD)가 제안되었고, 금융 예측에서는 PSO 와 

결합한 VMD 파라미터 최적화 사례가 축적되었다[1].     

한편 뉴스·소셜미디어 감성은 단기 수익률 및 

거래활동을 예측한다는 근거가 다수 보고되었다[2].   

생성 모델 측면에서는 조건부 GAN 이 조건부 분포 

모사를 위한 표준 틀을 제공하고, 시계열 특화 

TimeGAN 계열이 시간 의존성 보존을 목표로 발전해 

왔다[3]. 

본 연구는 이러한 흐름을 통합하여, 주파수 

모드(VMD), 뉴스 감성, 기술적 지표(SMA(5·20)/EMA, 

RSI, 20 일 롤링 변동성, 시차 로그수익)를 조건으로 

하는 조건부 AR-GAN(cAR-GAN)을 구성하고, 이를 

통해 주가 로그수익률 합성 데이터를 생성한다.  

생성물의 분포 및 시계열 의존 구조는 커널 기반 

이표본 거리(MMD)와 ACF/PACF 로 정합성을 

검증한다[3]. 마지막으로 LSTM, GRU, Transformer, 

TCN, 1D-CNN 에 대해 실제와  실제+가상 학습을 

비교하여 외부표본 예측 오차(RMSE/MAE)를 평가한다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 연구는 (i) 가격·거래 자료에 뉴스 감성, VMD–

PSO 기반 주파수 모드, 기술적 지표(SMA/EMA, RSI, 

롤링 변동성 등)를 결합해 특성 공간을 구성하고, (ii) 

이를 조건으로 하는 조건부 AR-GAN(cAR-GAN) 으로 

로그수익률 합성 데이터를 생성한다. (iii) 생성물의 

통계·시계열 정합성은 MMD, JS, ACF/PACF 로 

검증한다. (iv) 2014–2022 학습 / 2023–이후 테스트의 

고정 분할에서 LSTM, GRU, 1D-CNN, TCN, 

Transformer 의 외부표본 성능을 Real vs. 

Real+Synthetic 으로 비교한다. (v) 더 나아가 모델 간 

비교 분석을 수행하여 평균 순위, 유의성(예: Diebold–

Mariano, Wilcoxon), 효과크기(예: Cliff’s) 및 방향 

정확도(DA) 등을 보고하고, (vi) 변동성 분위·감성 

삼분위·주파수 대역 구간화와 층화 증강으로 개선 

효과의 견고성을 점검한다. 

 

Ⅱ.A 데이터셋 및 전처리 

국내·해외 지수(KOSPI, KOSDAQ, S&P500, NASDAQ)

와 선택 종목의 일별 OHLCV를 사용하며, 표적은 종가 

로그수익률 𝑟𝑡 = ln(𝑃𝑡 ∕ 𝑝𝑡−1) , 예측 타깃은 𝑦𝑡+1 이다. 

데이터는 2014–2022 년을 학습·검증, 2023 년 이후를 

테스트로 분할한다. 데이터는 FinanceDataReader(국

내)·yfinance(해외)에서 수집 후 비거래일 제거, 이상치 

보정, 정규화(Open, High, Low, Close, Volume)를 수행

하였다. 

뉴스 데이터는 크롤링 후 광고·중복 제거, 문장별 

감성을 평균해 일별 감성·기사 건수로 집계하였다. 

 입력 𝑋𝑡는 기술적 지표(SMA, EMA, RSI, 20 일 

변동성, 시차 로그수익), 거래량 및 변화율, VMD–PSO 

기반 IMF 모드를 포함한다. 모든 피처는 거래일 

기준으로 병합하고, 학습 구간으로 스케일링을 fit 하여 

검증·테스트에 동일 적용하였다. 예측 타깃 𝑦𝑡+1 은 

t 시점 입력에 대한 1-step ahead 로그수익률이다. 

 

Ⅱ.B 주파수 분해 및 특징 구성 

각 자산의 로그수익률 𝑥𝑡을 변분 모드 분해(VMD)로 

𝐾개의 본질모드(IMF)𝑢𝑘(𝑡)로 분해한다. 모드 수 𝐾 (3–

8)와 평활화 계수 𝛼 (500–5000)는 입자군집화(PSO)로 

공동 탐색하며, 목적함수는 재구성 오차 

MSE (𝑥𝑡 ∑ 𝑢𝑘
𝐾
𝑘=1 , (𝑡; 𝛼))  최소화이다. 수치 불안정 또는 
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비정상 해에는 큰 패널티를 부여하고 최대 3 회 

재시도로 안정화한다. 분해는 스케일링 전에 원시 

로그수익률에서 수행하고, 이후 표준화/정규화는 학습 

구간(2014–2022)에만 적합해 검증·테스트에 동일 

적용한다. 일반적으로 앞선 모드는 중·고주파(단기 

변동), 뒤쪽 모드는 저주파(추세) 성분을 반영한다. 

 

 
그림.1 로그수익률 원신호와 VMD 재구성(IMF) 비교 

 

Ⅱ.C 합성 모델(cAR-GAN)과 품질 검증 

본 연구의 합성기는 조건부 AR-GAN(cAR-

GAN)이다. 시점 𝑡 의 조건 𝑐𝑡  에는 SMA(5·20), 

EMA(5·20), RSI(14), 20 일 롤링 변동성, 시차 

수익률(1·5·10), 거래량·증감, VMD–PSO 로 얻은 IMF 

성분, 일별 뉴스 감성(평균·건수)을 포함한다. 생성기는 

잡음 𝑧 , 𝑐𝑡, 최근 수익률(AR skip)을 입력 받아 𝑟̃𝑡+1을 

생성하고, 판별기는 ( 𝑟𝑡+1, 𝑐𝑡)의 진위를 판정한다. 

조건은 임베딩 후 결합하며, 인과성 유지를 위해 

슬라이딩 윈도우로 학습한다. 손실은 표준 cGAN 

목적에 안정화 정규화를 더해 모드 붕괴를 억제한다. 

품질 검증은 (i) 분포 정합: MMD(RBF)·Jensen–

Shannon divergence, (ii) 시계열 의존: 

ACF/PACF(수익률·제곱수익률), (iii) 조건 일관성: 

변동성 분위·감성 삼분위·IMF 대역별로 층화 후 동일 

지표 재평가의 세 축으로 수행한다. 모든 평가는 

학습기(2014–2022) 내 홀드아웃 블록에서도 반복해 

과적합 가능성을 점검한다. 

 

Ⅱ.D 예측 실험 및 결과 

KOSPI·KOSDAQ·NASDAQ·S&P500 의 일별 로그수

익률에 대해 실제 학습과 실제+가상 학습을 동일 테스

트 구간에서 비교했다.  

 

 
그림.2 실제 가격과 Real/Real+Synthetic 예측 비교 

 

모델은 LSTM, GRU, Transformer, TCN, CNN1D 의 

다섯 가지를 사용하고, RMSE/MAE 및 𝑅2로 평가하였

다. 합성데이터를 포함한 학습이 전반적으로 더 낮은 

오류를 보여 20 개 조합 중 11 개에서 RMSE 가 개선되

었고, 특히 GRU 는 네 시장 모두에서 오차가 유의하게 

감소했으며,  NASDAQ 에서는 RMSE 가 0.00821 에서 

0.00423 으로, S&P500 에서는 0.00659 에서 0.00464

로 낮아지는 등 평균 약 30%의 개선을 보였다. LSTM

은 KOSPI , KOSDAQ, NASDAQ 에서 개선되었고, 

NASDAQ–LSTM 에서도 𝐷𝑀𝑝 ≈ 1.17 ×

10−3, 𝑊𝑖𝑙𝑐𝑜𝑥𝑜𝑛𝑝 ≈ 2.38 × 10−3 으로 통계적으로 유의미

했다. 급변 구간에서도 합성 학습 모델의 설명력은 대

체로 높게 유지되어 희소/스트레스 구간 𝑅2 가 약 

0.87–0.99 범위에서 관측되었고, 정상 구간에서도 유사

한 수준을 보였다. 

Table 1. 실제 대비 증강 성능 비교 

Model 
Real Real+Synthetic 

RMSE 𝑅2 RMSE 𝑅2 

LSTM 0.011 0.977 0.009  0.976 

GRU 0.007 0.972 0.009  0.986 

TF 0.014 0.936 0.014  0.940 

TCN 0.011 0.977 0.009  0.974 

CNN 0.011 0.965 0.009  0.970 

평균 0.011 0.965 0.010  0.969 

  

Ⅲ. 결론  

뉴스 감성, VMD–PSO 기반 주파수 모드, 기술적 

지표를 조건으로 한 cAR-GAN 증강은 일별 주가 

로그수익률 예측에서 전반적으로 외부표본 오차를 

낮추는 경향을 보였다. 개선 효과는 시장과 모델 

전반에서 관찰되었고, 특히 고변동성·부정 감성·고주파 

구간에서 더 뚜렷했다. 합성 시계열은 분포·의존구조 

측면(MMD, JS-divergence, ACF/PACF)에서 양호한 

정합성을 보여, 예측 개선이 단순 과적합의 결과가 

아님을 시사한다. 

첫째, 감성–주파수–기술지표를 함께 조건화한 다중 

조건부 증강이 가격·거래량 중심 입력의 정보 공백을 

메워 다양한 예측기에 일관된 일반화 이익을 제공한다. 

둘째, 변동성·감성·주파수에 따른 구간화(층화) 증강이 

데이터 희소·편향 구간의 견고성을 높인다.  

한계로는 일별 자료와 고정 분할에 따른 시간가변성 

평가의 제약, 감성 소스·모델 편향 및 VMD 파라미터 

민감도, 그리고 예측 개선을 거래비용을 포함한 실현 

성과로 연결하는 후속 검증의 부재가 있다. 향후 

롤링/확장 검증, 대안 생성기(확산·flow) 비교, 

비용·리스크 제약을 반영한 백테스트로 확장할 필요가 

있다. 
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