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[Abstract]

The Korea Composite Stock Price Index exhibits high sensitivity to global market conditions, as net exports 

form a conerstone of the economic structure in Korea. However, most existing studies on stock price prediction 

limited in two key aspects: First, they primarily focus on indicators within the domestic market, thereby omitted 

the influence of global market dynamics. Second, they lack of thorough consideration of feature selection 

methods, which hinders performance and efficiency of deep prediction models in data-hungry financial time 

series. In this paper, we propose extended stock data that integrates stock market indicators from major export 

destinations along with macroeconomic variables and Filter-DQN, a novel feature selection method that 

incorporates mutual information theory and reinforcement learning approach. The proposed method enhance 

both prediction performance and computational efficiency by effectively filtering out redundant variables. 

Experimental results demonstrate that the Filter-DQN method improved performance of baseline models by 

8.28%, 45.28%, compared to full variables and naive mutual information based selection, respectively. 

Futhermore, the reduced dimensionality of variables leads to 2.6% reduction in computational cost.

▸Key words: Feature selection, Filter methods, Reinforcement Learning, Stock price prediction, 

Deep Learning

[요   약]

한국 종합주가지수는 수출 중심의 경제 구조로 인하여 글로벌 시장 변동성에 민감하게 반응한

다. 그러나 대부분의 기존 주가 예측 연구는 두 가지 한계점이 있었다. 첫째, 국제와 국내 지표를 

통합적으로 충분히 활용하지 못하였으며, 둘째, 다량의 변수 중 중요한 정보를 효과적으로 선별하

지 못해 데이터가 부족한 금융 분야에서 딥러닝 기반 모델의 예측 성능과 효율성에서 그 한계가 

있었다. 본 연구는 이러한 한계점들을 개선하기 위해 주요 수출 대상국의 시장 동향과 국제적인 

거시경제 변수를 포함한 확장된 데이터 셋과 상호 정보 이론과 강화 학습 알고리즘을 결합한 

Filter-DQN 방법을 제안한다. 제안된 방법은 전체 변수 집합 중에 유의미한 변수들만을 선별함으

로써 계산 비용을 절감하고 예측 성능을 극대화시키고자 한다. 실험 결과, 제안된 방식은 전체 변

수를 사용하여 예측하였을 때 대비 8.28%, 기본적인 상호 정보량 기반 방식 대비 45.28%의 성능 

향상을 달성했으며, 변수 차원의 축소로 계산 비용 또한 2.6% 절감하는 효과를 보였다. 

▸주제어: 변수 선택법, 필터 기법, 강화 학습, 주가 예측, 딥러닝
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I. Introduction

금융 시장은 주식 가격, 환율, 금리뿐 아니라 국내외 경

제, 정치, 지정학적 요인 등 다양한 요소가 복합적으로 작

용하여 시장의 움직임을 결정한다. 다변량 변수들이 유기

적으로 얽혀있기 때문에 시장의 변동성을 반영한 시계열 

예측은 투자전략 수립, 리스크 관리, 시장의 변동성 분석 

그리고 잠재적 위협에 대비하기 위한 필수적인 도구로 자

리 잡고 있다. 최근 국제 금융 시장의 상호 의존성이 심화

되면서 특정 국가의 주식 시장 변동성이 다른 국가에 미치

는 영향력이 점점 커지고 있다[1]. 특히 한국의 KOSPI 지

수는 미국, 유럽, 일본 등 주요 국제 시장의 움직임에 민감

하게 반응하며[2], 이러한 상호 연관성은 KOSPI 지수 예측

의 정확도를 높이는 데 있어 최우선으로 고려해야 할 사항

이다.

기존의 주가 예측 연구는 주로 기술적 지표를 활용하여 

과거 주가 데이터를 기반으로 미래의 주가를 예측하는 데 

중점을 두었다[3]. 그러나 이러한 접근 방식은 대개 KOSPI 

지수의 자체적인 패턴 분석에 국한되거나, 한정된 국내 거

시 경제 변수만을 활용한 시계열 분석에 그치는 경우가 많

았다[4]. 기술적 주가 분석 지표들만을 이용하여 분류 회귀

나무모형, 서포트 벡터(Support Vector Machine, SVM) 

모형, 딥러닝 모형을 활용한 KOSPI 지수의 등락을 예측하

는 연구를 진행했지만, 국제 시장과의 복잡한 상호작용을 

충분히 반영하지 못한 채 주식 시장 내재적인 변동성만을 

설명하거나 상승과 하락의 분류로 접근한 것에 기인하여 

예측 성능을 극대화하는 데 있어 한계가 존재했다[5]. 

1997년 외환위기 이후 자본 시장의 개방으로 미국, 중국, 

일본 등 국제 거시 경제 변수가 한국 주식 시장에 미치는 

영향에 대한 연구가 활발히 이루어졌지만[6], 국제 시장의 

급변하는 동향을 실시간으로 반영하는 주가 예측 모델은 

여전히 미비한 실정이다. 

최근 인공지능 기술의 발전과 함께 딥러닝 기반의 시계

열 예측 모델은 뛰어난 성능을 보여주며 금융 분야에 접합

되어 활발히 연구되어 왔다[7]. 그러나 데이터가 상대적으

로 부족한(data-hungry) 금융 분야에서[8], 고차원적이고 

이질적인 변수들이 포함될 경우 불필요하거나 상관성이 

낮은 변수로 인하여 모델의 복잡성이 증가하고 예측 성능

이 저하되는 문제가 있다[9]. 이로 인하여 주요 변수의 하

위 집합만을 선택하여 모델의 입력 변수로 사용하는 딥러

닝 기반의 변수 선택(Feature Selection) 기법은 모델의 

과적합(overfitting) 현상을 방지하는 데 필수적이다.

본 논문은 국제 거시경제 지표와 주요 수출 대상국의 주

식시장 지표를 포함해 다양한 변수로 구성되어 있는 데이

터 셋에서 유의미한 변수를 선별하여 KOSPI 지수를 효율

적으로 예측하는 모델을 제안한다. 주어진 다변량 금융 시

계열 데이터에서 상호 정보량(Mutual Information, 

MI)[10]을 기반으로 가장 유의미한 변수의 하위 집합을 강

화 학습(Reinforcement Learning) 방식으로 찾아내는 

Filter-DQN을 제안한다.

본 논문에서는 다변량 금융 시계열 데이터에서 변수 선

택과 예측 모델링을 결합하여 KOSPI 지수를 효과적으로 

예측하는 새로운 접근법을 제안한다. 제안된 방법론은 두 

단계로 구성된다. 첫 번째 단계에서는 변수 간의 상호 정보

를 DQN(Deep Q-Network)[11]의 에이전트(Agent)에게 

보상(Reward)으로써 부여하며 학습시키는 Filter-DQN 기

법을 통해 다변량 데이터에서 유의미한 변수의 하위 집합

을 선별한다. 두 번째 단계에서는 선별된 변수들을 입력으

로 활용하여 Transformer 기반 시계열 예측 모델[12-14]

을 학습시키고, 이를 통해 KOSPI 종가 지수의 변동성을 정

교하게 예측한다. 이러한 통합적 접근은 변수 선택을 통해 

모델의 복잡성을 줄이는 동시에, Transformer 모델의 강

력한 학습 능력을 활용하여 예측 성능을 극대화할 수 있다.

본 연구의 차별점은 다음과 같다.

- 국제 금융 시장의 변동성을 효과적으로 반영하고 확

장된 변수 차원으로 인한 과적합 문제를 최소화하기 위하

여 상호 정보 이론과 DQN을 결합한 새로운 Filter-DQN 

방식을 제안한다.

- 연구의 타당성을 검증하기 위해 약 40개의 내재적, 

기술적, 국제적 지표를 포함한 데이터 셋을 기반으로 

Transformer 기반 시계열 예측 모델을 활용하여 실험을 

진행하였다. 실험 결과, 전체 변수를 입력한 모델 대비 평

균적으로 예측 정확도와 안정성 측면에서 MSE(Mean 

Square Error) 18.6%, MAE(Mean Absolute Error)는 

11.5% 성능이 향상됨을 보였으며 각 모델의 훈련 속도 역

시 평균 2.6% 단축되었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 관련 연구 동향

을 분석하고, 3장에서는 Filter-DQN 프레임워크 기반의 

변수 선택 방법론을 설명한다. 4장에서는 사용된 데이터 

셋과 실험 결과를 제시하며, 마지막으로 5장에서 결론과 

향후 연구 방향에 대하여 논의한다.
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II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Stock Prediction

금융 시장 예측은 과거 주가 데이터와 다양한 경제 지표

를 활용한 시계열 분석에 의존해 왔다. 기존 연구는 상대

강도지수(Relative Strength Index, RSI), 이동평균 수렴

발산(Moving Average Convergence Divergence, 

MACD), 이동평균(Moving Averaging, MA)과 같은 기술

적 지표를 활용하여 시장의 방향성을 예측하고 투자 전략

을 수립하는 데 중점을 두었다[15]. 이러한 전통적 예측 모

델들은 단기적인 시장 패턴 분석에는 효과적이지만, 장기

적인 추세 변화나 국제 경제 변수와의 상호작용을 반영하

는 데는 한계가 있었다. 과거 데이터의 규칙성에 의존하기 

때문에 새로운 경제 상황이나 국제 경제 변수나 지정학적 

요인과 같은 외생적 충격을 고려하지 못해 국제 금융 시장

과의 상호작용을 고려한 예측에서는 정확도가 떨어지는 

한계를 보였다.

이러한 한계를 극복하기 위하여 최근 연구들은 미국, 중

국, 한국 등의 주요 국가의 국제 거시경제 지표가 KOSPI 

지수의 변동성에 미치는 영향을 분석하며 국제 시장과의 

상호작용을 실증적으로 확인하고자 했다[16]. 다요인 모형

(Multi Factor Model)은 각국의 금리, 생산지수, 물가지

수와 같은 주요 경제 지표가 한국 주식 시장에 미치는 영

향을 분석하는데 활용되었지만[17], 대부분 연구가 정적 

변수 선택 기법에 의존하고 있어 실시간으로 움직이는 시

장 환경에 유연하게 대응하기는 어려웠다.

이를 해결하기 위하여 최근에는 LSTM(Long Short 

Term Memory)과 Transformer 기반 딥러닝 모델을 활

용하여 비선형적인 변수 간 관계를 학습하고 장기 의존성

을 효과적으로 처리하는 접근 방식이 제안되었다. 순환 신

경망(Recurrent Neural Network, RNN) 기반 모델은 시

계열 데이터의 순차적인 의존성을 단기적으로 학습할 수 

있었으나, 장기적인 의존성을 포착하는 데는 한계가 있었

고[18], LSTM과 Transformer 기반의 모델이 문제를 해

결하며 금융 시계열 데이터의 예측 성능을 크게 개선하였

다[19,20].

그러나 이러한 딥러닝 기반 접근법도 고차원 데이터에

서 변수 선택이 이루어지지 않을 경우 과적합 위험이 존재

하며, 모델의 복잡성 증가로 인하여 학습 속도가 저하될 

가능성이 있다. 특히, 금융 데이터는 변수 간의 복잡한 상

호작용과 시계열 데이터의 길이가 충분치 못하다는 데이

터 부족[8] 문제를 가지므로, 변수 선택을 적절히 수행하지 

못할 경우 예측 성능이 제한될 수 있다. 국제 경제 지표를 

포함하여 변수의 차원을 효과적으로 압축하거나 선별하여 

모델에 입력하는 것이 주가 예측의 정확도를 향상시키는 

핵심이다.

1.2 Feature Selection

다변량 정보의 손실을 최소화하면서 변수 차원을 축소

하기 위하여 기존 연구에서는 필터(filter) 기법, 주성분 분

석(Principle Component Analysis, PCA), 오토인코더

(Autoencoder) 등을 활용하여 변수 선택 문제를 해결하

고자 했다[21-23]. 오토인코더 기반 접근법은 입력 데이터

를 인코더(Encoder)를 통하여 저차원 잠재 공간으로 압축

하고, 디코더(Decoder)를 통하여 데이터를 다시 재구성

(reconstruct)하여 주요 정보를 보존하면서도 불필요한 

잡음(noise)를 제거하는 방법이다. 주성분 분석 기법은 데

이터의 분산을 최대화하는 주성분을 찾아 데이터 간 중복

성을 최소화하고, 데이터의 구조를 가장 잘 반영하는 기저

(bases)를 추출하는 차원 축소 기법이다. 위 두 방식 모두 

다양한 시계열 연구에서 활용되어 성능이 입증되었으나

[24], 각각 선형 결합(Linear Combination)과 비선형 신

경망에 기반하기 때문에 결과값의 해석 가능성이 제한적

이라는 한계를 가진다.

필터 기법은 예측 모델과는 독립적으로 계산된 통계량

을 기반으로 상관성이 높은 변수를 선별하는 방식으로, 계

산이 빠르고 다양한 모델에 일반화가 용이하다는 장점이 

있다[21]. 하지만 훈련 데이터 셋에 대하여 일괄적으로 계

산되므로 시간의 흐름에 따른 변동성을 반영하지 못한다

는 단점이 있다. 상호 정보량은 두 변수 간 상호 의존성을 

측정하는 지표로, 변수 선택을 최적화하고 예측 성능을 향

상시키는 데 활용되어 왔다[10]. 관련성과 중복성을 동시

에 고려한 변수 선택 방법론으로, 예측 성능을 개선에 효

과적이었으나 고차원 데이터에서는 변수 간 모든 조합을 

계산하기에 계산 비용이 급격히 증가하는 문제가 있었다. 

Peng et al. (2005)은 상호 정보량을 기반으로 다차원 데

이터에서 변수들 간의 중복 정보를 줄여 예측 모델의 효율

성을 높이는 방법을 제안하였다[25]. Pablo et al. (2009)

의 연구 결과에서는 정규화된 상호 정보량을 활용하여 노

이즈에 민감한 기존 상호 정보량의 단점을 극복하고 예측 

정확도를 향상시키는 데 성공하였다[26].

1.3 Deep Q-Network

DQN는 행동 가치학습(Q-Learning) 알고리즘을 심층 

신경망(Deep Neural Network)으로 확장한 강화 학습 모
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델로, 에이전트가 주어진 환경(Environment)에서 행동

(Action)과 그에 따른 상태 천이(State Transition), 보상

을 반복 학습하여 누적 보상을 극대화하는 최적 정책

(Policy)을 산출하도록 설계되었다[11]. DQN은 

MDP(Markov Decision Process)로 정의된 이산 상태 공

간에서 순차적 의사결정 문제를 모델링하고, 고차원 상태 

공간에서의 효율적인 학습을 가능하게 함으로써 강화 학

습 문제를 효과적으로 해결하였다. 행동 가치학습은 행동 

가치(Q-value) 함수를 학습하여 주어진 상태에서 행동을 

선택했을 때 기대되는 미래 보상을 예측한다. 행동 가치학

습은 벨만 방정식(Bellman Equation)을 반복적으로 업데

이트해 최적의 행동 가치를 학습하는 알고리즘으로 전통

적인 방법은 탐색 공간이 크고 상태와 행동의 조합이 많은 

복잡한 문제에서는 학습이 어렵다. 이를 해결하기 위해 

DQN은 경험 재플레이(Experience Replay)와 타깃 네트

워크(Target Network)를 설정하는 기법을 활용했다. 

DQN 방식의 최적화는 이산적인 차원의 그리드 탐색

(Grid Search)에 해당하는 Atari 게임에서 인간 수준의 

수행 성능을 보여주었으며 금융 시계열 예측에도 적용 가

능하다. 또한 Xu et al. (2021)은 DQN을 사용해 자동화된 

변수 선택 알고리즘을 제안했다[27]. 이 연구는 변수 선택 

문제를 MDP로 모델링하여 에이전트가 특성 공간과 상호

작용하면서 최적의 특성을 선택하도록 설계하였다. 경험 

재플레이와 타깃 네트워크를 활용하여 학습의 안정성과 

예측 성능을 개선할 수 있었다. 이러한 연구는 DQN이 변

수 간의 상호 의존성을 학습하고 시간에 따라 변화하는 변

수의 중요도를 반영할 수 있는 가능성을 시사했다.

본 연구는 기존 필터 기법에서 활용되었던 상호 정보 이

론과 DQN을 결합한 새로운 프레임워크를 제안하여 금융 

데이터의 복잡한 변수 간 상관관계를 포착하여 변수를 선

별함으로써 예측의 정확도와 효율성을 향상시키고자 한다.

III. The Proposed Scheme

1. Filter-DQN Framework

딥러닝 모델에 국제적 거시경제 지표를 포함한 다량의 

변수 정보를 입력할 시 발생하는 과적합 현상[28]과 차원

의 저주[29]를 완화하기 위해 본 연구에서는 Filer-DQN 

프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는 Fig. 1[30]

에 제시한 바와 같이 훈련 데이터의 무작위 시점 시계열 

정보를 상태로써 입력받아, 에이전트는 어떤 변수를 선택

할지 행동을 결정한다. 환경에서 행동에 의해 선택된 변수

와 목적 변수와의 상호 정보량을 기반으로 보상을 부여하

며, 이는 반복되며 목적 변수와 높은 상호 정보를 가지게 

되는 변수들에 대한 행동 가치를 에이전트가 학습한다. 학

습이 완료된 에이전트의 행동 가치를 기반으로 상위 개

의 변수를 필터링하고, 이를 통해 생성된 하위 변수 집합

을 출력한다. 최종적으로 선별된 하위 변수 집합은 

Transformer 기반 예측 모델[12-14]에 입력되어 시간 흐

름에 따른 변동성과 변수 간의 상관관계를 학습함으로써 

예측값을 도출한다. Transformer 기반 예측 모델은 멀티 

헤드 어텐션 매커니즘(Multi-Head Attention 

Mechanism)을 통해 경쟁력 있는 성능을 보여주었으나, 

Fig. 1. Architecture of proposed Filter-DQN with transformer-based predictor
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파라미터 수 증가로 인해 과적합 위험이 존재한다. 이를 

해결하기 위해 제안된 방법은 변수의 차원을 축소하여 모

델의 학습 안정성과 일반화 성능을 개선하는 데 중점을 두

었다. 또한, 이 방법은 변수를 새로운 차원으로 추출하거

나 변형을 가하는 방식이 아닌 필터 방식으로써 해석의 용

이성이라는 강점을 갖는다.

우선 강화학습 요소에 대하여 다음과 같이 정의한다. 상

태 ∈ , 여기서 는 변수의 총 개수를 의미한다. 행

동 ∈ , 어떤 특성을 선택할지에 대한 에이전트의 행

동을 의미하며, 보상 는 행동을 통해 고른 각각의 변수

들과 목적 변수의 상호 정보량을 계산하여 각 변수를 선택

한 행동에 대해 보상을 부여한다. 후행하는 예측 모델의 

존재에 기인하여 테스트 기간의 정보 누설을 방지하고자, 

전체 데이터의 길이에서 훈련과 테스트 기간으로 나누어 

훈련 데이터들에 대해서만 Filter-DQN에 입력한다.

∈

 ∼   

∙은 주어진 범위 내에서 균등한 확률 분포를 

가진다는 것을 의미하며, 입력 데이터는  × 로 특성의 

개수와 길이를 가진 시계열 정보로 표현된다. 이때 은 

훈련 데이터의 길이이다. 시간 축 에 대해서 랜덤 샘플

링을 진행하여 무작위 시점에 대한 와 를 추출한다.

∈

 ∼   ∈ 

    ∈  

∙는 베르누이 분포를 의미하며, 전체 변

수 개수()에 대해 의 확률로 를, 나머지 확률로 을 

갖는 분포를 의미한다. 는 Q-네트워크를 의미한다. 에

이전트는 상태 정보를 입력받아 Q-네트워크를 통해 행동 

가치를 계산하며 Q-네트워크는 정책 신경망을 의미한다. 

탐색 확률 에 대해서는 무작위 행동을, 탐욕적 정책 확률

(   )에 대해서는 행동 가치를 기반으로 최대의 보상을 

얻는 행동 을 출력한다. 이때의 는 이진 벡터로, 선택

한 변수들의 자릿수에 대해  , 선택되지 않은 변수의 자릿

수들에 대해 으로 나타낸다.

행동으로 선택된 변수 부분집합( ′)로 구성된 데이터

 ′× 와 
  × 

과의 상호 정보량 값을 보상으로써 부

여한다. 여기서  ∙는 Kullback-Leibler 

Divergence를 의미한다.

   ′×  
  × 



    ⊗ 

정책의 학습 과정은 DQN[24]의 방식과 유사하게 진행

된다. Filter-DQN은 보상을 최대화하는 Q-네트워크의 정

책을 학습하는 것을 목표로 한다. 이 과정에서 안정적인 

학습을 위해 메인 네트워크( )과 이를 복제한 타깃 

네트워크( )로 이루어지며, 타깃 네트워크는 일정 

스텝마다 메인 네트워크와 동기화 되도록 설계한다. 최종

적으로 Filter-DQN은 메인 네트워크와 타깃 네트워크의 

MSE 손실 함수를 최소화하며 최적 정책을 학습한다.

     
      

       
 

는 할인율로 미래 보상에 대한 가중치이며, 는 정책 

파라미터를 의미한다. 학습된 Q-네트워크를 통해 나온 각

각의 변수들에 대한 행동 가치에서 상위 개의 변수를 선

택하여 출력한다.

2. Action Grouping

변수들의 개수 가 증가함에 따라 탐색 공간이 기하급

수적으로 확장되는 문제를 해결하고자 본 연구에서는 변

수들을 성격이 유사한 집단으로 분할하고 탐색 시 각 집단 

내에서 무작위로 m 개 이상의 변수를 선택하도록 학습시

켰다. 이를 통해 탐색 공간을 효율적으로 축소하면서도 다

양한 변수 조합을 학습할 수 있는 효과를 얻었다. Table.1

에 제시된 바와 같이 데이터를 세 가지 주요 집단으로 분

류하였으며, 이러한 변수 군집화 방식은 탐색의 효율성을 

높이고 Filter-DQN 방식이 국제 시장 변동성에 유연하게 

대응할 수 있도록 미세 조정하는 효과가 있다.

IV. Empirical Results

1. Data Description

Groups Features

Intrinsic Open, High, Low, Close, Volume

Technical 

Indicators

MA (10,20), MACD (Signal, History),

SAR, SAREXT, Bullinger Band (Upper, 

Middle, Lower), ATR, STD, RSI, CCI, ROC, 

Williams %R, ADOSC, OBV,

Stochastic MOM (Slow %K, Slow %D)

Global 

Context

S&P 500, NASDAQ, DJIA, RUSSELL, VIX,

PHLX Semiconductor Sector Index, Dollar, 

Gold, WTI, Nikkei 225, HSI, SSEC, STOXX, 

Treasury Bill(10Y-2Y)

Table 1. Features of the Dataset



46   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

한국의 주식 시장은 주요 수출국의 경제 상황, 외국인 

자금 유입, 환율 변동과 같은 국제적인 요인에 민감하게 

반응한다. 기존 주가 예측 연구에서는 주로 가격 정보

(Open, High, Low, Close, Volume)나 기술적 지표와 같

이 특정 국가에 국한되는 지표들을 이용하여 주식 예측 모

델을 설계했다는 점에서 한정적이었다[3,4]. 본 연구에서

는 기존의 한정된 데이터 범위를 넘어 유의미한 국제적 시

장 맥락을 반영하기 위하여 Table 1.의 Global Context에 

해당하는 변수 데이터를 추가 구성하였다. 이를 통해 예측 

모델이 국제 경제의 변화와 KOSPI 가격 간의 관계를 긴밀

히 포착할 수 있도록 설계했다.

미국 증시 데이터로는 미국 경제 전반을 대표하는 

S&P(Standard & Poor), 하이테크 중심의 NASDAQ, 안

정적인 대형주들로 구성된 DJIA, 중소기업들로 이루어진 

Russell, 시장의 불확실성을 나타내는 VIX, 반도체 업계를 

대표하는 SOX, 원-달러 환율인 Dollar, 미국채의 장단기 

스프레드를 나타내는 지표로 구성하였다.

또한 일본을 대표하는 주식으로 Nikkei 225, 홍콩의 금

융 및 부동산 비중이 높으며 중국 본토와도 밀접한 연관을 

가진 HSI, 상하이종합지수인 SSEC, 유럽 17개국의 주요 

기업들로 구성된 STOXX로 구성하였다.

추가적으로 경제 안정성과 성장 상황을 파악하는 데 도

움이 되는 금(Gold)과 원유 가격(West Texas 

Intermediate, WTI) 데이터들도 포함하였다.

기술적 지표로는 다음과 같은 요소들을 포함하였다: 10

일과 20일의 이동평균선(MA), 이동평균 수렴∙발산 지수

(MACD)와 신호선(signal)과 히스토그램(histogram), 반

전 시점을 예측하는 Parabolic Stop and Reverse(SAR)

와 Extended SAR(SAREXT), 볼린저 밴드(Bullinger 

Band)의 상단, 중단, 하단 밴드, 평균 실제 변동폭

(Average True Range, ATR), 표준편차(standard 

deviation, STD), 상대 강도 지수(Relative Strength 

Index, RSI), 상품 채널 지수(Commodity Channel 

Index, CCI), 변화율(Rate of Change, ROC), 윌리엄스

(Williams) %R, 누적분배 오실레이터(ADOSC), 거래량 분

석 지표(On-Balance Volume, OBV), 확률적 모멘텀

(Stochastic Momentum)의 Slow %K와 Slow %D.

전체 데이터 셋의 변수 구성은 Table.1에 제시한 바와 

같으며, 데이터를 온전히 수집할 수 있는 최대 기간과 변

수들을 고려하여 전체 기간은 1996년 1월 4일부터 2024

년 8월 30일까지의 40개의 변수로 이뤄진 데이터를 구성

하였다. 가격 지표에 해당하는 변수들은 인베스팅닷컴

(Investing.com)에서, 기술적 지표는 가격 정보를 기반으

로 산출하였다. 또한 국제 시장 정세를 나타내는 거시 경

제 변수들은 FRED(Federal Reserve Economic Data)를 

사용하였다. 전체 데이터는 Filter-DQN과 예측 모델에서 

모두 훈련(80%), 검증(10%), 테스트(10%) 기간으로 분리

하여 실험하였으며, 훈련 기간은 1996년 1월 4일부터 

2018년 4월 24일까지 5651일의 데이터를, 검증 기간은 

2018년 4월 24일부터 2021년 1월 6일까지 663일의 데이

터를, 테스트 기간은 2021년 1월 6일부터 2024년 8월 30

일까지 663일의 데이터를 사용하였다.

2. Experimental Setting

Model Hyper-parameter Value

Filter-DQN

 0.9

 decay 0.99

gamma 0.99

hidden_layer 128

epoch 1000

 20

Prediction

Model 

lookback length 60

predict length 60

Model dimension 256

Feed Forward layer size 128

number of heads 4

number of workers 3

dropout ratio 0.2

patience 3

Table 2. Hyper-parameter Setting

예측 모델에서는 60일의 관측치로 60일 후의 예측값을 

계산하였고, 다변량 시계열 정보를 입력받아 시장의 흐름

을 분석하기에 용이한 종가를 최종 예측한다. 하이퍼 파라

미터(hyper-parameter)는 Table.2에 제시한 바와 같으

며, 과적합 위험을 최소화하기 위하여 모델의 차원과 순방

향 신경망(Feed Forward Network)의 크기를 간소화하였

으며, 드롭아웃(Dropout)과 조기 종료 역치(Early 

Stopping Patience)를 설정하였다. 공정한 성능 평가를 

위해 예측 모델에 모두 동일하게 적용하였다. 모든 실험은 

동일한 하드웨어에서 진행하였고, 사양은 다음과 같다. 

CPU는 AMD Ryzen 7 3700X, GPU는 Nvidia RTX 

A4000, RAM은 32GB이다.

평가지표로 MSE, MAE, MAPE(Mean Absolute 

Percentage Error)를 사용하여 모델의 예측 성능을 확인

하였다. MSE는 예측값인 과 실제 값인 의 차인 오차

에 대한 제곱 평균이며, MAE는 오차의 절댓값에 대한 평

균, MAPE는 오차를 실제 값으로 나눈 값들의 평균이다. 

각 평가 지표에 대한 수식은 다음과 같다.
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즉 MSE는 제곱 연산으로 인하여 오차의 범위가 클 시 

이를 더욱 반영되는 효과를 가지며, MAE는 오차에 크기 

그 자체를 반영하는 효과를, MAPE는 오차의 크기를 원본 

수치의 백분율로 나타낸 것을 의미한다.

3. Experimental Results

Method MSE MAE MAPE

A
u

to
fo

rm
e
r

w/ Full 0.063 0.193 0.102

w/ MI 0.067 0.201 0.106

w/ Ours 0.062 0.195 0.103

C
ro

s
s
fo

rm
e

r

w/ Full 0.048 0.173 0.087

w/ MI 0.042 0.156 0.085

w/ Ours 0.041 0.159 0.081

N
o
n

s
ta

tio
n

a

ry

w/ Full 0.068 0.202 0.111

w/ MI 0.780 0.207 0.115

w/ Ours 0.053 0.173 0.093

Table 3. Accuracy table

본 연구의 예측 모델로는 시계열 예측 부분에서 우수한 

성능을 보인 Nonstationary-Transformer,Autoformer, 

Crossformer를 선정하였다[12-14]. Nonstationary- 

Transformer는 비정상적인 데이터의 복잡한 패턴을 잘 

학습할 수 있도록 설계되어 있는 모델로, 금융 데이터와 같

이 변동성이 큰 시계열 데이터를 예측하는 데 있어 강점을 

보이는 모델이다[12]. Autoformer는 장기적 추세와 계절

성을 효과적으로 학습하도록 설계된 모델로, 인코더-디코

더 구조와 Auto-correlation 메커니즘으로 계산의 효율성

을 극대화하였다[13]. Crossformer는 다차원 시계열 데이

터 간의 상호관계를 학습하는데 최적화된 모델이다[14].

실험의 결과는 Table. 3과 같으며, Filter-DQN의 방법

론의 효용성을 보여준다. Autoformer를 베이스라인으로 

했을 시에는 가장 낮은 MSE 수치를 보였으며, Table.3에 

제시한 바와 같이, 계산 효용성 측면에서 더 효율적일 수 

있음을 제시한다. Crossformer와 Nonstationary- 

Transformer과 각각 접합했을 때, 성능 향상이 가장 컸

다. 전체 데이터를 예측 모델의 입력으로 넣은 것 대비, 

MSE에서 각각 약 14.57%, 22.8% 성능 향상이 있었고, 

MAE에서는 각 8.4%, 14.7% 성능 향상이 있었다.

Naive MI는 훈련 데이터와 테스트를 분리한 상태에서 일

괄적으로 훈련 데이터 셋에서 각 변수들과 타깃 변수와의 

MI을 계산한 뒤, 높은 MI 값을 가지는 상위 k 개 만큼을 고

른 필터 방법이다. Filter-DQN 방식은 naive MI 필터 방법 

대비 모든 모델의 평가 지표에서 우세한 성능을 보였다. 

Naive MI는 훈련 데이터와 테스트를 분리한 상태에서 일괄

적으로 훈련 데이터 셋에서 각 변수들과 타깃 변수와의 MI

을 계산한 뒤, 높은 MI 값을 가지는 상위 k 개 만큼 고른 

필터 방법이다. Filter-DQN는 MI 값을 기반으로 보상을 주

는 시스템이지만, 기존의 MI 방법 대비 우수한 성능을 보여 

Filter-DQN 프레임워크의 효과를 입증하였다.

4. Additional Analysis

Model Full
Selected

(Ours)
change(%)

Autoformer 0.5729 0.5644 1.5(%)

Crossformer 0.5858 0.5570 4.9(%)

Nonstationary 0.5400 0.5332 1.3(%)

Table 4. Training speed comparison (sec/iter)

또한 Table 4.에 제시된 바와 같이, 각각의 베이스라인

에 적용하였을 때 훈련 속도를 비교하였다. Autoformer

를 예측 모델로써 사용하였을 때는 전체 데이터 셋을 입력

한 것 대비 1.5% 정도 훈련 속도의 향상이 있었다. 

Crossformer를 예측 모델로 사용하였을 때 훈련 속도의 

차이는 4.9%, Nonstationary-Transformer에서는 1.3% 

차이를 보였다. 훈련에서는 모델의 전체 학습 과정이 포함

되며 실제 Nonstationary-Transformer와 같이 

Transformer 기반의 예측 모델에서 Attention을 통해 상

관도를 계산할 시 계산 복잡도는  ×인 것을 고

려하면  (Dimension)에 해당하는 변수의 개수가 절반으

로 준 것은 내부적으로 계산의 복잡도를 향상시켰을 것으

로 사료된다. Autoformer의 경우 계산의 복잡도는 

log ×이며, Crossformer의 복잡도는 







× 이다. 두 모델의 경우에도 위 서술한 바

와 마찬가지이다. 공정한 성능 평가를 위해 MI 방식과 

Filter-DQN을 사용하여 선별한 변수의 개수를 동일하게 

맞추어 진행하였으며, 이때 두 방식은 속도 측면에서 동일

한 수치를 보인다.
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Fig. 2. Spearman’s rank correlation heatmap of full 

data(top) and features selected with Filter-DQN(bottom)

전체 데이터와 개별 특징 선택법을 적용한 데이터 셋의 

각 특징별 스피어만 상관계수를 측정한 결과 Fig. 2와 같

았다. 스피어만 상관계수는 각 변수의 값을 순위로 변환한 

후, 두 변수의 순위 차이로 계산되는 상관계수이며, 비선

형적인 단조(monotonic) 관계를 포착할 수 있다는 특징이 

있다. 에 가까워질수록 두 변수 간의 상관관계가 미비하

다는 것을 의미한다.

Filter-DQN을 거치지 않은 전체 데이터 셋은 Fig. 2의 

위와 같이 상관관계가 뚜렷하지 않은 변수들이 포함되어 

있음을 확인할 수 있다. 그러나 제안 방법을 통해 선택된 

변수들은 높은 양 또는 음의 상관관계를 가지는 변수들로 

선별되었으며, 이는 Fig. 2의 아래 그림에서 확인할 수 있

었다. 또한, Fig. 3의 유색 점선은 전체 데이터 셋을 학습

하였을 시, 유색 선은 Filter-DQN으로 선별된 변수들로 

학습되었을 시, 검정 선은 실제 값을 의미한다. 시각화를 

통하여 관찰한 결과, Table. 3에서 확인된 바와 같이, 전

체적으로 실제값(Ground Truth)를 세 모델에서 점선 대

비 실선이 추세나 패턴을 더욱 잘 반영하고 있는 모습을 

보이며, 특히 Nonstationary-Transformer에서 제안된 

방법의 효과가 뚜렷한 것을 관측할 수 있었다.

Fig. 3. Visualization of time series forecasting for baseline 

models compared with and without proposed method.

다양한 국제 거시 경제 지표 중에 Filter-DQN으로 선

별된 S&P, NASDAQ, SOX, Russell, HSI, SSEC은 

KOSPI의 주요 산업 및 미국, 중국 등 주요 교역국과의 경

제적 의존 관계를 반영하고 있다. 특히 반도체 기업의 주

가를 추정하는 지수인 SOX는 삼성전자, SK하이닉스와 같

은 한국의 주요 대기업과의 산업적 연관성이 매우 높다. 

SOX 지수의 강세는 국제 반도체 수요 증가를 의미하며, 

이는 KOSPI에서 높은 비중을 차지하는 반도체 관련 종목

들의 주가 상승으로 이어질 가능성을 시사한다. 또한 

S&P, NASDAQ, SSEC, HSI는 각각 미국과 중국을 대표

하는 지수로, 2023년 기준 한국의 두 국가에 대한 수출 두 
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국가에 대한 한국의 수출 비율은 38%에 달한다. 이러한 

변수들을 한국 경제의 국제 시장 의존성과 산업 구조를 반

영하고 KOSPI 지수의 변동성을 설명하는 데 있어 주요한 

지표로 작용할 수 있다.

또한, Granger 인과관계 분석을 통해 선별된 변수들에 

대한 신뢰성을 추가 실험하였으며, 그 결과, S&P의 

P-value는 0.000018로 KOSPI 지수와의 매우 높은 인과

관계를 입증하였다. 이 외에도 Russell, SOX, NASDAQ 

등 다른 변수들 또한 Granger 인과관계 테스트에서 

KOSPI 지수와의 유의수준 5% 수준에서 유의미한 관계임

을 입증하는 결과를 보였다. 

V. Conclusion

본 연구는 KOSPI 지수를 예측하기 위해 가격 정보와 기

술적 지표에만 의존했던 기존 접근 방식의 한계점을 극복

하고자, 국제 거시 경제 지표와 시장 지수를 통합적으로 

활용한 확장된 데이터 셋을 고안하였다. 확장된 변수 중에

서 딥러닝 모델의 예측 성능 향상에 기여할 수 있는 하위 

변수 집합을 찾아내기 위해 Filter-DQN을 제안하여 효율

적인 변수 선택을 가능하게 했다. 이를 Transformer 기

반 세 가지 SOTA (State-of-the-Art) 시계열 예측 모델

에 적용한 결과, 전체 변수를 입력한 경우와 기본 MI 방식

을 사용한 변수 선택 대비 Filter-DQN 방식이 각각 평균 

8.28% 및 45.28%의 성능 개선을 보였다. 추가적으로, 

Table.4에 제시된 실험 결과에 따르면 Filter-DQN 방식

은 전체 훈련 속도를 평균 2.6% 단축하는 효율성을 보여

주었다. 본 연구의 결과는 국제 시장 지표와 기술적 지표 

간의 상호작용을 효과적으로 반영한 변수 선택 전략이 시

계열 예측의 정확성과 계산 효율성을 동시에 향상시킬 수 

있음을 입증한다. 이러한 접근은 향후 금융 분야에서 국제 

시장 지표와 기술적 지표 간의 상호작용을 반영한 주가 예

측 모델을 통해 특정 종목이나 지수의 중단기 가격 변동을 

예측하고, 이를 기반으로 포트폴리오 리밸런싱 시점을 최

적화 하거나 헷지(hedge) 전략을 강화할 수 있어 펀드 관

리나 ETF 운용 등 맞춤형 투자 상품 개발에 중요한 기여

를 할 수 있을 것으로 기대된다. 

향후 후속 연구에서는 외생 변수를 더욱 확장하여 국제 

시장 지표와 KOSPI 간의 상호작용을 엄밀히 분석하고자 

한다. OPEC 원유 수출과 천연가스 데이터를 활용하여 에

너지 및 원자재 지수와 한국 시장 간의 연관성을 살펴 보

거나, 경제 정책의 불확실성과 지정학적 위험이 투자 심리

에 미치는 영향을 고려하여 GPR(Geopolitical Risk 

Index)와 EPU(Economic Policy Uncertainty Index)를 

활용한 시장 변동성 기반의 KOSPI 예측 연구의 확장 가능

성을 제시한다. 또한, 글로벌 금융 위기나 코로나19 팬데

믹과 같은 특정 위기 시점들로 구분하여 각 상황에 선택되

는 변수와 그 이유에 대한 심층적 분석 가능성도 시사한

다. 이러한 연구를 통해 시장 상황별 변수의 선택 패턴이 

KOSPI 주가 예측에 미치는 영향을 상세히 규명하고, 이를 

바탕으로 모델의 예측 성능을 더욱 향상시키는 데 기여하

고자 한다.
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