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요 약

시계열의 예측에 대한 문제는 오랫동안 많은 연구자들의 연구의 대상이었으며, 예측을 위한 많은 방법이 제

안되었다. 본 논문에서는 은닉 마코프 모델(Hidden Markov Model)과 우도(likelihood)를 사용한 유사도 검

색을 통하여 향후 시계열 데이터의 운행 방향을 예측하는 방법을 제안한다. 이전에 기록된 시계열 데이터에서

질의 시퀀스(sequence)와 유사한 부분을 검색하고 유사 부분의 서브 시퀀스를 사용하여 시계열을 예측하는 방

법이다. 먼저 주어진 질의 시퀀스에 대한 은닉 마코프 모델을 작성한다. 그리고 시계열 데이터에서 순차적으로

일정 길이의 서브 시퀀스를 추출하고 추출된 서브 시퀀스와 작성된 은닉 마코프 모델과의 우도를 계산한다. 시

계열 데이터로부터추출된 서브 시퀀스 중에서 우도가 가장 높은시퀀스를 유사 시퀀스로 결정하고 결정된 부분

이후의 값을 추출하여 질의 시퀀스 이후의 예측 값을 추정한다. 실험 결과 예측 값과 실제 값이 상당한 유사성

을 나타내었다. 제안된 방법의 유효성은 코스피(KOSPI) 종합주가지수를 대상으로 실험하여 검증한다.

Abstract

Prediction problem of the time-series data has been a research issue for a long time among

many researchers and a number of methods have been proposed in the literatures. In this

paper, a method is proposed that similarities among time-series data are examined by use of

Hidden Markov Model and Likelihood and future direction of the data movement is determined.

Query sequence is modeled by Hidden Markov Modeling and then the model is examined over

the pre-recorded time-series to find the subsequence which has the greatest similarity between

the model and the extracted subsequence. The similarity is evaluated by likelihood. When the

best subsequence is chosen, the next portion of the subsequence is used to predict the next
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phase of the data movement. A number of experiments with different parameters have been

conducted to confirm the validity of the method. We used KOSPI to verify suggested method.

▸Keyword :은닉 마코프 모델(Hidden Markov Model), 예측(Prediction), 시계열(Time Series)

Ⅰ. 서 론

시간의 흐름에 따라 발생한 데이터를 수집하여 기록한 시

계열은 과학뿐만아니라경제, 의료등다양한분야에서 대량

으로 생산되고 있다. 이렇게 발생한 시계열 데이터를 분석하

여 그 시계열 데이터가 내포하고 있는 특징을 찾아낸다면 그

특징은시계열데이터를이해하고분석하는데도움을줄뿐만

아니라, 현재 또는 미래의 방향성을 제시하는데도 유용하게

활용될 수있을것이다. 특히과거의데이터에서찾아낸 특징

을 사용하여 미래의 데이터 변화를 예측하는 문제는 오랜 동

안 관심의 대상이 되었다. 그런데 대부분의 시계열은 다음에

어떠한 값을나타낼것인가를알수없는비규칙적인 변화를

갖는 동적 특성을 가지고 있다. 이러한 동적인 변환을 갖는

시계열이미래에어떠한값을나타낼것인가를정확히예측해

낸다는 것은 매우 어려운 일이다. 그 중에서도 주식 시계열

데이터는대표적인동적 특성을 가진시계열이라 할수 있다.

그것은 주가의 결정에 영향을 미치는 요인이 하나가 아닌 많

은 변인에 의해 영향을 받기때문이다. 그 변인에는 정치, 경

제, 사회적인 이슈에 영향을 받는다. 그 밖에 개별적인 산업

동향, 개별기업체의경영상황, 전 세계적으로 변화해가는 경

향 등 여러 요소가 복합적으로 가미되어 단일 수치로 나타나

는 동적운행을이해하는것이 매우 힘든과제임에틀림없다.

이처럼 과거의 시계열 데이터에 투영된 여러 가지 요소에 의

한 종합적인 현상을 모델링할 수 있다면 이를 현재의 상황에

투영하여앞으로의시계열데이터운행방향을예측하는것이

가능할 것이다. 본 논문은이러한복잡하고 동적인특성을갖

는 주식 시계열의 과거 데이터를 통해서 미래 변동을 예측하

는 하나의 방법을 제안한다.

본 논문에서 제안하는 시계열의 예측 방법은 시계열의 모

델링과 유사도 검색을 사용하는 방법이다. 먼저 현재의 시계

열을 확률적 모델을 기반으로 하는 은닉 마코프 모델

(Hidden Markov Model)[11, 12, 13]로 작성한다. 그리

고 이전 시계열 데이터들을 일정 길이로 분할하여 서브 시퀀

스를 생성하고 생성된 모델과의 우도(likelihood)를 계산한

다. 서브 시퀀스들 중에서 은닉 마코프 모델과 가장 우도가

높은서브시퀀스를 유사시퀀스로결정한다. 우도가가장높

다는 것은, 작성된 모델로부터 생성 가능한 시계열들 중에는

유사 시퀀스로 결정된 서브 시퀀스와 같은 흐름을 갖는 시계

열이 존재할 가능성이 가장 높다는 것을 의미한다. 그러므로

유사 시퀀스로 결정된 서브 시퀀스의 변화를 현재 시계열에

적용할 수 있을 것이다. 즉, 유사 시퀀스로 선택된 부분이후

의 데이터 흐름을 현재 이후의 값의 변화를 예측하는데 활용

하는것이다. 이 방법은 주식데이터의 값을정확히예측하기

보다는 현재 이후의 시계열이 어떤 추세나 흐름을 나타낼 것

인가를 예측하기에 적당한 방법이다. 본 논문에서는 1991년

부터 2001년 사이의 한국종합주가지수(KOSPI) 데이터를

사용하여 실험하였다.

II. 관련 연구

1. 기존 연구

관측된 시계열이 미래에 어떠한 변동 형태를 나타낼 것인

가에대한관심은오랜동안계속되어왔으며 많은연구자들

에 의해서 미래 시계열의 예측을 위한 다양한 방법이 제안되

었다. 그리고 이 방법들의 대부분은 과거에 발생한 시계열에

서미래를추측할수있는정보를추출하거나 특정의미를나

타내는특징을추출하여현재에적용하는방식을사용하고있

다. 그러므로 미래의 값이나 상태를 예측하기 위해서는 과거

에관측된데이터들중에서몇 개나사용할것인가하는문제

와어떤데이터를선택할것인가하는문제를생각해볼수있다.

먼저, K-NN(K-Nearest Neighbors)과 상호정보(Mutual

Information)[1, 2]값을사용하여이런문제를해결하고있다.상

호정보값은두변수사이의상호의존도로부터정보량을계산하여

얻은값이다.현재지점과다른지점들사이의상호정보값을계산하

고K-NN방법을사용하여상호의존도가높은지점들을선택한다.

이렇게선택된K개의데이터들은다음시기의예측을위한입력값

이되는것이다. 이때입력개수를나타내는K는1부터하나씩변경

하면서테스트를수행하여오류값이최소가되는것으로결정한다.

다음은주어진 시계열의데이터를변환시킨후 그값을 예

측에활용하고 있다. 먼저 주어진시계열을증가나 감소등의

변화에 대한 방향을 나타내는 벡터로 변환하여 그 값을 사용

하는 방법[3]이다. 이렇게 변환된 벡터 값을 패턴 모델링에

이용하게 된다. 여기서 패턴 모델링이란 것은 패턴들의 나열

을사용하여 시계열을설명하는과정을말한다. 만약변환벡
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터의길이가 n이라면 n+1번째의증가와감소를결정하는것

이다. 먼저 변환 데이터에서 가장 최근의 데이터들 k개를 사

용하여 패턴을 만들고 변환 벡터에서 생성된 패턴과 가장 가

깝게 일치하는 부분을 패턴을 나타내는 부분을 검색하여 찾

는다. 검색된패턴의벡터값에따라 n+1번째의증가와감소

를 결정하게 된다.

다음은 시계열을 로그 비[4]로 변환하여 사용하는 방법이

다. 시계열은 로그 비 값의 범위에 따라 상태 값을 할당하게

된다. 그러면주어진시계열의상태가어떻게변화되었는가를

계산하여상태전이 확률로나타낼수있게 된다. 이것은 마코

프체인(Markov Chain)의 개념을기본으로하여마코프모

델을 생성하는 것이다. 만약 시계열이 마코프 체인의 특성을

갖는다면, 은 의 영향에 의해 결정되고 는 

에의해결정된다고할수있다. 그렇다면현재시간 t의상태

는시간 뿐만아니라 t-2의상태값과도연관이있을

것이다. 그래서시간  의값은시간 와 이갖는상

태값과상태전이확률에따라서증가와감소를결정하게된다.

이외에도인공신경망[5, 6, 7, 8]을사용한예측방법들이

많이 제안되고 있다. 먼저 피드포워드(feedforward) 신경망

을 사용하는 방법이다. 이 신경망의 입력의 개수는 PCA[7]

등과같은통계적인방법을사용하여결정하고출력의개수는

1개로 한다. 이때 출력 값은 예측 값의 부호를 나타내게 된

다. 입력 데이터는 본래의 데이터를 자동상관계수로 변환한

값을 사용하며, 시계열의 규칙성과 불규칙성에 따라서 출력

값을 할당한다. 이렇게 구성된 신경망에 변환된 데이터를 입

력하고 학습을 수행한다. 학습이 종료되었을 때 최종적으로

갖게 되는 입력 값은 주어진 데이터에 대한 예측 값이 된다.

신경망을하나만생성하는것이아니라클러스터별로작성하

여주어진시계열이해당되는클러스터에작성된신경망을사

용하여 시계열의 값을 예측하는데 사용하기도 한다. 그러나

이러한 신경망은 파라미터 값을 어떻게 할당하느냐에 따라서

또는 데이터의 특성에 따라서 그 예측 정확도가 다소 달라질

수 있다. 그리고 다중 계층의 피드포워드 알고리즘을 사용하

여 구성한 신경망에 진화 절차를 추가하여 시계열 모델링을

작성하는 FNT(Flexible Neural Tree)[8] 모델을 생성하

거나 RBF(Radial Basis Fucntion)[9]를 갖는 신경망을

구성하여 시계열 예측에 사용하는 방법들이 제안되었다.

2. 은닉 마코프 모델

은닉마코프모델은 주어진시계열을가장 잘설명하는모

델을생성하는방법이다. 모델이 결정되면그 모델이갖는상

태의 수와 파라미터의 값은 주어진 시계열에 가장 적합한 것

으로생각한다. 관측열이주어졌을 때이 관측 열을 위한 은

닉 마코프 모델을 추정 방법은 여러 가지가 있지만 여기서는

베이지안 정보 기준(Bayesian Information Criterion :

BIC) 방법과 Baum-Welch 방법을 사용한다[10].

먼저 베이지안 정보기준에 대해서 알아보자. 데이터와

모델  의확률이각각 , 이고, 데이터의한계

우도는 이라고 할 때, 모델 의 파라미터 구성 

가 주어지면 한계 우도는 식(1)과 같다.

 


  ················· (1)

데이터의 개수 이 대규모일 때, 식(1)에 로그를 취하고

라플라스근사법을적용하면식(2)와같은식이된다. 여기서

 는로그를취한한계우도값을최대로하는파마미터구성

이다.

log ≈ log   

 ············· (2)

 데이터 개수 ,  파라미터 개수

식(2)에서 첫 번째 항 log은 데이터를 자세

히 잘 설명할수록, 즉 파라미터가 많을수록 큰 값을 갖게 되

는 우도 값이다. 두 번째 항 


은 모델 복잡도에 대한

페널티(penalty) 항으로 파라미터의 수가 작을수록 한계우도

값을 크게 한다. 그러므로 식(2)는 두 항목이 서로 배타적인

특성을갖도록구성되어있다. 즉, 파라미터수가많으면모델

은데이터를잘설명하게되고첫번째항의값도커지지만계

산복잡도가높아지며전체적인한계우도값은그리커지지않

게된다. 반대의경우, 계산복잡도는 낮아지지만모델이데이

터를잘설명하지못하게된다. 그러므로두항목이적절한값

을가질때한계우도값은최고값을갖게되며, 이때가모델을

위한최적의상태수가되는것이다. 이 상태의수를기반으로

반복실행을통해서최적의파라미터의값들을추정하게된다.

Baum-Welch방법은 파라미터를 추정(Estimation)하는

단계와 생성된 모델과 주어진 시퀀스와의 우도(likelihood)

인 가 최대(Maximization)가 되도록 하는 단계를

반복하면서 최적의 파라미터 값을 획득하게 된다. 

가최대가되도록하는파라미터의추정은전향(forward)-후

향(backward) 절차를 사용한다. 전향 변수와 후향 변수를

사용하여 방출확률과 전이 확률을 계산한다. 새로 구해진 파

라미터값을사용하여모델과시퀀스사이의우도를계산하고
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이전의 우도 값 보다 현재의 우도 값이 더 작아질 때까지 파

라미터 추정과 우도 계산을 반복한다.

III. 본론

1. 시계열의 검색과 예측 방법

본 논문에서는 은닉 마코프 모델과 우도를 사용하여 유사

시퀀스를찾고그시퀀스를활용하여시계열을예측하는방법

을 제안한다.

1.1 정규화

동적으로 변화하는 시계열, 특히 주식 시계열의 경우에는

업종별, 종목별로 지수의 편차가 크다. 그런데 유사 패턴을

검색하는 것은 지수 값이 일치하는 것이 아니라 값의 흐름이

나추세 즉, 시계열이나타내는 모양의유사성을찾아내는것

이다. 그러므로 비교에 사용되는 데이터는 일정 크기에 분포

되도록변환시키는전처리작업을수행하는것이필요하다. 본

논문에서는 이러한 전처리를 위해서 아래의 식(3)과 같이 시

계열 값의 평균과 표준편차를 사용하여 정규화 한다.


′ 

  
··············································· (3)

 : 시간 에서의주가,  : 시계열 의평균값

 : 시계열 의 표준편차,


′ 시간 에서의 전처리된 결과 값

정규화는질의시퀀스와시계열데이터에서유사도검색을

위해 추출된 서브시퀀스에 각각 적용된다.

1.2 로그 비(log ratio) 상태 시계열

주어진 시계열 데이터를 식(4)와 같이 로그 비 형태로 변

환하여 그 값을 두 가지 용도로 활용한다.

그림1. 로그비상태그래프
Fig 1. State Graph of log ratio

  ln 


 ····················································· (4)

 : 시간 에서의 주가, 에서의 주가

로그 비의첫 번째용도는 유사시퀀스검색에 사용하는것

이다. 시계열데이터에서질의시퀀스와 유사한부분을검색하

는가장간단한방법은 시계열을하나씩이동시키면서일정 길

이로데이터를추출하고 그데이터를비교하는 방법이다. 그러

나이것은시계열의길이가매우길경우에시간을많이소비하

게된다. 따라서검색 시간을줄이기위해서시계열을로그 비

상태시계열로변환한 후그 상태값을검색에 사용한다. 우선

유사시퀀스를찾으려는시계열데이터에서질의시퀀스의로그

비상태값이두 개이상일치하는부분을찾아내고그시점에

서부터 일정 길이의 시퀀스를 추출하여 유사도를 계산하게 된

다. 만약검색의시작에서로그 비상태 값의비교를실행하지

않고검색할경우에는서로다른질의시퀀스에대해서동일한

시퀀스를유사시퀀스로 검색하는 경우가종종 발생한다. 그러

나 2개의로그비상태값이비교하여일치하는것들을대상으

로검색하는경우에는이와같은결과가거의발생하지않는다.

로그 비의 두 번째 용도는 최종적인 유사 시퀀스 결정에

사용된다. 하나의질의시퀀스에대한 유사시퀀스 검색을여

러번수행하는 경우에검색결과가동일하지 않고서로다른

시퀀스가결정되는경우가발생한다. 이렇게검색된시퀀스들

은 최종적인 유사 시퀀스의 후보들이 된다. 이 후보 유사 시

퀀스들의로그비상태값을질의시퀀스의로그비상태값과비

교하여값이같으면 ‘1’을더하고다르면 ‘1’을뺀다. 여러후보유

사 시퀀스들 중에서 최종적으로 가장 높은 값을 갖는 시퀀스를

유사시퀀스로결정하게된다. 그런데여러번의실행에서로다

른 시퀀스가 유사 시퀀스로 결정되는 것은 은닉 마코프 모델이

생성될때마다파라미터의초기값이임의로설정되기때문이다.

은닉마코프모델이생성될때주어진초기값이달라지면모델

의파라미터값이조금씩달라질수있고그결과은닉마코프모

델에대한서브시퀀스의우도값도달라질수있게되는것이다.

로그비상태시계열변환방법은아래와같은순서로이루어진다.

➀ 시계열을 식(4)를 사용하여 로그 비 로 변환한다.

➁ 그림 1과 같이 변환된 시계열을 로그 값의 분포에

따라 5개의 그룹으로 나누어 각각에 레이블을 붙인다.

그림 1은 시계열을 로그 비로 변환한 그래프이다. 그림 1

에서와같이로그값에따라그룹으로나누어 상태값을할당
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하였다. 상태할당은변화가거의없는경우즉, 로그비값이

0에 가까운 부분은 C3으로 이름을 붙였다. 이 부분은 로그

비의 값이 0인 부분을 선택하려 했지만 로그 비 값이 0이 되

는 데이터의 개수가 너무 작아서 레이블 할당의 의미가 없어

지기 때문에 범위를 조금 확장하여 적용하였다. C2와 C4는

로그비의 값이 0보다는 크지만 그리 큰 값을 갖지 않는 것들

이 포함되도록 선택하였다. C1과 C5는 로그 비 값의 변화의

폭이큰것들에할당한것이다. 여기서C2와 C4의범위를좁

게 한 것은 C1과 C5와의 구분을 명확히 하기 위해서이다.

즉, 상승과 하락의 차이가 많이 나는 부분과 거의 없는 부분

을 좀 더 확연히 구분할 수 있도록 하기 위해서이다.

1.3 은닉 마코프 모델과 우도

질의 시퀀스는 정규화 후에 은닉 마코프 모델 를 생성

한다. 이 모델과유사한특성을 나타내는부분을시계열 데이

터에서 검색하는것이다. 우선 로그비상태 시계열에서 질의

시퀀스와 상태 값이 2개 이상 일치하는 부분에서 부터

    ≤   ≤   개의 데이터를 추출한

다. 여기서 와 값을 이와 같이 설정한 이유는 3장의 1.5

절에 기술한다. 그리고 추출된 서브시퀀스 와 작성된 모델

와의 우도를 계산한다. 아래 식 5와 같이 추출된 서브 시

퀀스들 중에서가장우도 가높은서브시퀀스 를 주어진

질의 시퀀스의 유사 시퀀스로 결정한다.

 =
max

  ······································· (5)

 서브시퀀스,  : 1, 2, ... 

본논문에서유사시퀀스검색을위해사용된모든시계열데

이터에 정규화를 적용하는 이유는 다음과 같다. 만약 정규화를

적용하지 않는다면, 후보 시퀀스들 중에서 시퀀스가 갖는 값의

범위와크기가질의시퀀스가갖는것과거의같은분포를나타

내는것만유사시퀀스로결정되어버린다. 다시말해, 질의시퀀

스의값들이600~700 사이의분포이면결정된유사시퀀스가

갖는값의분포도600~700 사이의값이다. 그것은은닉마코

프모델과시퀀스사이의우도값은두시퀀스의값의분포가유

사할수록 커지기 때문이다. 그러나 여기서 찾는 유사 시퀀스는

값의크기는다르더라도모양이유사한것을검색하고자하는것

이다. 그러므로시퀀스의값을일정값의범위안에분포하도록

변환하는정규화를적용하는것이필요하게된다. 그리고정규화

하지않았을경우에는값의분포는다르더라도모양이더유사한

시퀀스를검색해내지못하게될것이다.

1.4 제안된 방법

다음 그림 2의 순서에 따라서 마코프 모델을 생성하고 우

도를 계산한 후에 유사 시퀀스로 결정하여 예측에 사용한다.

먼저, 그림 2의 단계1과 2에서는 각 시계열을 로그 비 상

태 값을 가진 시계열로 변환한다. 그리고 단계 3에서는 유사

시퀀스들을 검색하고 예측 시퀀스 후보들을 추출하는 작업을

수행한다. 우선 질의 시퀀스의 은닉 마코프 모델을 생성한다.

이제부터시계열데이터에서질의시퀀스의 1, 2 번째의로그

비 상태 값과 같은 부분을 찾고 상태 값이 같은 부분부터 비

교를 위한 시퀀스를 추출한다. 이렇게 추출된 시퀀스와 질의

시퀀스에 대한 은닉 마코프 모델과의 우도를 계산한다. 그리

고 우도가 가장 높은 것을 유사 시퀀스 후보로 하고 유사 시

퀀스 이후의 값을 예측 값 후보로 결정한다.

하나의질의시퀀스에대해서 번반복실행해서유사시

퀀스 후보와 예측 값 후보를 개 생성한다. 그것은 은닉 마

코프모델작성 시에주어진초기화값에따라서모델의파라

미터의값에변경이생길수있고검색된유사 시퀀스도달라

질수있기때문이다. 그러나여러번반복실행결과유사시

퀀스로 검색된 시퀀스는 대부분 몇 개의 시퀀스로 압축되는

것을 알 수 있다. 단계 4에서는 이렇게 선택된 유사 시퀀스

후보들중에서가장적당한시퀀스를구하는것이다. 최종적인유사

시퀀스를결정하기위해서는질의시퀀스와유사시퀀스후보들의로

그비상태값의합계를계산한다. 즉두시퀀스의같은위치의로그

비상태값이같으면“1”을더하고다르면“1”을빼는것이다. 마지막

단계5에서는로그비상태의합계값을비교하여가장큰값을갖는

시퀀스를질의시퀀스의유사시퀀스로결정하고이시퀀스이후의값

을여러예측시퀀스후보들중에서최종적인예측시퀀스로결정한다.

1.5 오차분산의 추정치를 사용한 와 값 결정

질의 시퀀스 모델과 우도를 계산할 시퀀스의 길이는

  

이고유사시퀀스를결정한후에예측에사용할길이는 이
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1. 길이 인질의시퀀스         을
로그비(Log ratio) 상태시계열 로변환한다.

2. 길이 인 시계열 데이터

Y ={y 1, y 2 , . . . , y n}를

로그비상태시계열 v Y로변환한다.

3. for i = 1 to m
3.1 길이 인질의시퀀스         의
은닉마코프모델  작성한다.

3.2 for j = 1 to n

if v Q(1) ==  and  ==

v S(j+1)

y j에서부터길이

      ≤  ≤   인

서브시퀀스 s k와 v s k추출한다.

s k와 λ Q의우도 L s k
계산한다.

end if

end for

3.3  =
max

   ≤  ≤ ,

서브시퀀스 s k 선택한다.

3.4 서브 시퀀스시작에서부터 h+ β 데이터추출
한다.

3.5 β 부분을예측값후보 로결정한다.
end for

4. for i = 1 t o m
  

for j = 1 to h

if (j) == v Q(j)

의값을 1 증가 시킨다.

else 의값을 1 감소시킨다.

end for

end for

5. 중에서최고큰값을갖는 i번째의 를
예측시계열로결정한다.

그림2. 시퀀스예측알고리즘
Fig 2. Sequence prediction algorithm

다. 여기서 는 질의 시퀀스의길이이므로 미리 주어질 것이

다. 그러나 의 값은 보다는 적고 0보다는 큰수중에서가

장 작은 오차 분산을 나타내는 값을 사용한다. 모든 오차 항

은서로독립이며, 식(6)과 같은오차항의정규분포를나타낸

다. 여기에서 오차 분산의 추정치는 식(7)과 같다.

 ∼  →  ∼   ······················ (6)

 : 오차항,  : 오차항의평균,  : 오차항의분산

  


,     ················· (7)

 : 관찰값,
 : 관찰값의평균, : 관찰값의개수

값은 예측 시퀀스의 길이 값이므로 시퀀스의 추세를 알

수있어야 한다. 그래서 값은예측시퀀스가 5일 이동평균

선이나 10일 이동 평균선을 작성할 수 있도록 5, 10, 15,

20... 중에서선택한다. 그러나이때 값은질의시퀀스의길

이보다는 작은 값을 사용할 것이다. 그림 3의 a는 값이 10

일 때 의 값을 1에서 10까지변환시키면서 실제 값과예측

값사이의 오차 분산값을계산하여그래프로나타낸 것이다.

이 그래프는 값이 5일 때 최소의 오차 분산을 나타내고 있

다. 7개의테스트시퀀스에대한예측시퀀스를검색하고 7개

의 실제 값과 예측 값의 오차를 모두 더하여 오차 분산을 계

산하였다. 그림 3의 b는 같은 테스트 데이터를 10번 반복하

여 값의변화에 따른오차분산의합계를나타낸 것이다. 그

림 3의 b에서보면 값이 1과 5일때오차분산의합계가작

게 나타나는 것을 알 수 있다. 본 논문에서는 값을 5로 사

용하여 실험하였다.

a.  값이 10일때, 값의
변화에따른오차분산
(단위 : 10-27)

그림 3. 와 값에의한오차분산
Fig 3. Error Variance by  and 

2. 실험 결과

본 논문에서는 1991년부터 2001년 사이의 코스피

(KOSPI) 종합주가지수 3000개를 실험 데이터로 사용했

다. 우선 1991년부터 3000개를 추출하여 검색을 위한 데

이터베이스 시계열로 사용하고 3000개 이후에 500개의

데이터를 추출하여 질의 시퀀스를 위한 시계열로 사용하여

테스트하였다.

먼저, 시계열 데이터와 질의 시퀀스는 검색과 예측 값

b.  값의변화에따른
오차분산합계(단위 : 10-27)
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의 선택을 위해서 로그 비 상태 시계열로 변환하고 그림 1

과 같이 로그 비 값의 크기에 따라 상태 값을 할당한다. 그

리고 테스트에서 와 값은 각각 5와 10으로 설정하고

질의 시퀀스의 길이는 20으로 설정하였다. 즉, 우도 계산

을 위해서는 질의 시퀀스보다 5개의 데이터를 더 사용하고

10개의 값을 예측하는 것이다. 테스트를 위해 사용된 500

개 데이터 중에서 20개씩을 선택하여 질의 시퀀스로 사용

하고 20개 이후에 나타난 10개의 데이터를 예측을 위한 비

교 값으로 사용하였다.

우선, 질의 시퀀스를 은닉 마코프 모델로 만들었다. 그

리고 시계열 데이터를 순차적으로 이동하면서 주식 시계열

데이터와 질의 시퀀스의 로그 비 상태 값이 2개 이상 같은

부분부터 25개의 데이터를 선택하여 서브시퀀스로 결정하

였다. 은닉 마코프 모델과 서브시퀀스와 우도를 계산하고

가장 높은 우도 값을 나타내는 서브시퀀스를 질의 시퀀스

와 가장 유사한 시퀀스로 결정한다. 유사 시퀀스로 결정된

시퀀스 부분의 끝에서 앞으로 5개 뒤로 5개를 선택하여

β값인 10개의 예측 값을 결정한다. 그런데 은닉 마코프

모델의 경우 초기 확률 값의 설정에 따라서 모델의 파라미

터 값이 조금씩 달라질 수 있다. 그러므로 유사 시퀀스의

검색 결과가 다르게 나올 수 있다. 이러한 문제점을 해결

하기 위해서 유사 시퀀스 검색을 10회 이상 실시하고 로그

비 상태 값을 사용한다. 질의 시퀀스와 후보 유사 시퀀스

의 로그 비 상태 값을 비교하여 같은 값이면 ‘1’을 더하고

다른 값이면 ‘1’을 뺀 값을 계산한다. 그리고 후보 유사 시

퀀스들 중에서 로그 비 상태의 합계 값이 가장 큰 시퀀스

를 최종적인 유사 시퀀스로 결정하였다. 만약 로그 비 상

태 값이 같은 경우에는 우도 값이 가장 큰 것을 선택하였

다. 표 1에 첫 번째 질의 시퀀스에 대한 테스트 결과 검색

된 유사 시퀀스들의 실험 횟수별 로그 비 상태 값과 우도

값을 나타내었다.

표 1. 실험횟수별로그비상태값과우도값
Table 1. Log Ratio State Value and Likelihood

표 1에서 열 번의 테스트 중에서 3, 5, 9번째는 동일한

시퀀스가 유사 시퀀스로 검색되었다. 이것은 그림 4의 b에

그래프로 나타내었다. 그리고 1, 2, 4, 5, 7, 9, 10 번째

실행 결과로 검색된 시퀀스가 동일하다. 이것은 그림 4의 c

에 그래프로 나타내었다. 그림 3을 보면 a에 있는 질의 시

퀀스와 b의 시퀀스가 더 유사하게 보인다. 그리고 b 시퀀

스의 로그 비 상태 값도 c 시퀀스보다 큰 것을 알 수 있다.

a. 질의시퀀스

b. 3,5,9 회에서검색된시퀀스

c. 1,2,4,6,7,8,10 회에서검색된시퀀스

그림 4. 질의시퀀스와검색된유사시퀀스
Fig 4. Query Sequence and Similarity Sequence

그림 5에는 실제 시퀀스와 제안된 방법으로 예측한 예

측 시퀀스의 그래프를 나타내었다. 지면 관계상 실험 결과

횟수 로그비상태값 우도값

1 0 -63.146

2 0 -43.426

3 4 -59.411

4 0 -49.844

5 4 -59.189

6 0 -45.769

7 0 -48.072

8 0 -69.994

9 4 -60.731

10 0 -51.715
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중에서 유사한 흐름을 보이는 것과 정 반대의 흐름을 보이

는 것을 몇 개만 대표적으로 나타내었다. 그림 5에서 a는

실제 시퀀스이고 b는 제안된 방법을 사용하여 예측한 예측

시퀀스이다. 그림 5의 (1)은 4번 째 테스트한 시퀀스 이

후의 실제 값(a)와

(1) 시퀀스 4번 이후의 예측

a. 실제시퀀스

b. 예측시퀀스

(2) 시퀀스 18번 이후의 예측

a. 실제시퀀스

b. 예측시퀀스

(3) 시퀀스 23번 이후의 예측

a. 실제시퀀스

b. 예측시퀀스

(4) 시퀀스 29번 이후의 예측

a. 실제 시퀀스
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b. 예측시퀀스

그림 5. 시계열의실제값과예측값
Fig 5. Real value and Prediction value of Time series

유사 시퀀스를 통해서 추출해 낸 예측 시퀀스의 값(b)

를 그래프로 표시한 것이고 (2)는 시퀀스 번호 18 번째에

대한 실제 시퀀스와 예측 시퀀스를 나타낸 것이다. 그림 5

에서 보듯이 (1)은 실제와 예측의 시퀀스들이 상승의 추

세를 나타내는 것을 확인할 수 있고 (2)도 역시 둘 다 하

락의 추세를 나타내는 것을 볼 수 있다. 그러나 29번 시

퀀스 이후의 실제와 예측을 나타낸 (3)의 경우에는 정 반

대의 흐름을 보이고 있다. 그림 5의 (4)를 보면 시각적으

로 봤을 때는 그 유사 여부를 확인하기 어렵다. 그러나 실

제와 예측 시퀀스의 각 시기별 값의 변화를 보면 유사성을

찾을 수 있다. (4)의 a와 b 시퀀스에서 5번째와 6번째 사

이의 값의 변화가 실제 값의 경우는 앞의 값에 비해 상승

하지만 예측 값의 경우는 하락한다. 그 외에 3, 4번째의

변화가 다르게 나타난다. 그러나 나머지 1, 2번째, 6, 7

번째 등에서 값의 상승과 하락의 변화는 a 시퀀스와 b 시

퀀스가 같은 형태로 변화하는 것을 알 수 있다. 그리고 값

의 차이는 있지만 모양의 유사성을 찾을 수 있다. 그러므

로 실제와 예측 시퀀스가 유사하다고 할 수 있을 것이다.

다음의 표 2에는 그림 5에 나타낸 실제 시퀀스와 예측

시퀀스 사이의 평균제곱오차를 계산한 값을 나타낸 것이다.

예측 값과 실제 값은 모두 정규화를 적용한 후 계산하였다.

시퀀스번호 평균제곱오차(MSE)

4 0.238015

18 0.444669

23 0.950340

29 3.443078

표2. 평균제곱오차
Table2. Mean Square Error

표 2의 평균제곱오차 값을 보면, 그림 5에서 정 반대의

추세를 나타내고 있는 29번 시퀀스 이후의 예측 값에 대

한 평균제곱오차의 값이 크게 나타나는 것을 볼 수 있다.

그리고 흐름이 유사하게 나타났던 시퀀스 4번과 18번 이

후의 예측에 대한 평균제곱오차 값은 크지 않은 것을 알

수 있다. 또한 뚜렷하게 상승이나 하락의 추세를 나타내지

않았던 시퀀스 23번 이후의 예측 값에 대한 평균제곱오차

값도 1을 넘지 않는다. 이것은 추세를 알 수는 없지만 상

승과 하락의 시점이 유사하게 변하므로 시퀀스 23번의 경

우 실제와 예측 시퀀스가 유사 흐름을 나타낸다고 할 수

있을 것이다. 이와 같이 추세를 명확히 알 수 있는 시퀀스

들과 추세를 결정할 수는 없지만 변화 시점이 60% 이상

동일한 시퀀스들을 모두 포함하여 정확도를 계산하였다.

이렇게 하여 계산된 정확도는 아래 표 3에 나타내었다.

테스트시퀀스개수 유사예측시퀀스개수 정확도

35 22 62.8%

표 3. 예측시퀀스의정확도
Table 3. Accuracy of Prediction Sequence

IV. 결 론

본 논문은 확률적 모델을 기반으로 하는 은닉 마코프 모

델과 우도를 사용하여 과거의 데이터 중에서 현재 상황과

가장 유사한 유사 시퀀스를 찾아내고 유사 시퀀스 이후의

값을 사용하여 주식 시계열의 값을 예측하는 방법을 제안

했다. 그것은 유사 시퀀스 이후에 나타날 데이터의 운행 방

향이 현재 시퀀스의 은닉 마코프 모델로부터 생성될 데이

터의 운행 방향과 유사할 것으로 생각한 것이다. 실험

결과 예측된 데이터들은 앞으로의 주가 흐름이 어떻게

변화할 것인가에 대한 추세를 실제와 유사하게 예측하는

것을 볼 수 있었다. 정확한 값을 예측하는 것이 아닌 그

흐름을 예측하는데 있어서는 본 논문의 제안 방법이 유

효할 수 있을 것으로 생각된다. 그러나 일부분의 예측

열은 실제 값과 정 반대의 추세를 나타내는 것을 볼 수

있다. 이러한 정 반대 방향을 나타내는 예측열의 경우에

는 최종적으로 결정된 유사 시퀀스가 아닌 후보 유사 시

퀀스로 검색된 것들 중에서 실제 추세와 유사한 흐름을

나타내는 것이 있었다. 이것은 유사 시퀀스 결정 방법에

또 다른 방법을 추가할 필요성을 느끼게 하는 부분이다.

앞으로 좀 더 연구하여 정확성을 더 높인 유사 시퀀스

결정 방법을 찾아낸다면 지금보다 명확한 예측 시퀀스를

찾아낼 수 있을 것으로 생각된다.
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