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            Abstract
          
        

        
          코로나19 팬데믹 이후, 주식 시장의 변동성의 폭이 증가하였다. 과거에는 재무 분석과 통계적 방법을 이용하여 주가지수를 예측하려는 경향이 많았으나, 최근에는 인공지능 기술을 기반으로 하여 주가지수를 예측하려는 시도가 이루어지고 있다. 본 연구는 코스피 200 에너지/화학 주가를 중심으로 개인 투자자를 위해 감정분석과 GRU와 LSTM 딥러닝 모델 기반의 주가지수를 각각 예측한 후, 성능 평가를 진행한다. 이를 위해 뉴스 데이터를 크롤링하였고 Naver Clova API와 KR-FinBERT-SC를 활용하여 감정분석을 수행하였으며, 예측의 정확도를 높이기 위해 산출된 감정 점수와 주가지수를 결합하여 딥러닝 모델에 각각 적용하였다. 그 결과, GRU 모델이 LSTM 모델보다 코스피 200 에너지/화학 주가지수 예측에 더 적합함을 확인하였고, 비록 한정된 기간의 데이터를 사용했지만, 감정분석과 GRU 딥러닝 알고리즘의 결합으로 예측 정확도를 높였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Since the COVID-19 pandemic, the volatility of the stock market has increased. In the past, there was a tendency to predict stock indices using financial analysis and statistical methods, but recently, attempts have been made to predict stock indices based on artificial intelligence technology. This paper focuses on predicting the KOSPI 200 energy/chemical stock index for individual investors using sentiment analysis and GRU and LSTM deep learning models, and then evaluates their performance. To achieve this, news data was crawled and sentiment analysis was performed using Naver Clova API and KR-FinBERT-SC. The derived sentiment scores were combined with the stock index and applied to each deep learning model to improve prediction accuracy. As a result, it was found that the GRU model is more suitable than the LSTM model for predicting the KOSPI 200 energy/chemical stock index. Despite using data from a limited period, the combination of sentiment analysis and the GRU deep learning algorithm improved prediction accuracy.
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      Ⅰ. 서 론
      전 세계를 강타한 코로나19 팬데믹과 함께 경제적 변동성이 증대됨에 따라, 주식 시장에 대한 개인 투자자의 관심이 급격히 증가하였다. 그러나 많은 개인 투자자가 시장의 변동성을 제대로 이해하지 못하고, 높은 투자 위험에 자신의 자산을 노출하고 있는 것으로 나타났다[1]. 이는 개인 투자자가 주식 투자의 중요성에 비추어 볼 때, 위험관리에 대한 인식이 부족하고, 실질적인 위험관리 전략을 수립하고 실천하는 과정에서 어려움을 겪고 있기 때문이다[1]. 또한, 개인 투자자가 시장 정보를 분석하고 자신의 포트폴리오를 체계적으로 관리하는 데 필요한 시간과 기술력이 부족하다는 점도 큰 문제로 지적되고 있다[2]. 기업가치의 불확실성이 높고 주가수익률 변동성이 큰 중·소형주 또는 의료 섹터에 대한 비중이 높은 가운데, 소수의 종목에 집중적으로 투자하고 있어 개별주식 고유위험(Idiosyncratic risk)의 분산 효과를 기대하기 어렵기 때문이다. 고유위험이란 회사의 경영 상태, 산업 내 경쟁, 경영진의 결정, 제품의 성공 여부 등 특정 기업에만 영향을 미치는 요인들에 의해 발생한다. 이런 고유위험은 주식의 포트폴리오화(Portfolio)로 감소시킬 수 있다. 하지만, 포트폴리오 위험이 발생할 수 있으며, 이때, 포트폴리오 위험이란 포트폴리오에 포함된 여러 주식의 전체적인 위험도를 의미하고, 주식 시장의 변동성과 개별주식의 특성에 영향을 받게 된다[2].

      주식 포트폴리오 위험성은 기존투자자보다는 신규투자자, 여성보다는 남성, 고액 투자자보다는 소액투자자가 더 높은 것으로 파악된다[2]. 이는 개인 투자자가 분산투자 및 위험관리에 대한 중요성을 제대로 인지하지 못하는 경우도 있지만, 시간적ㆍ기술적인 한계 탓에 위험자산 포트폴리오를 체계적으로 관리하기 어렵기 때문이다. 따라서 투자 위험 및 기업에 대한 사전적 분석 없이 단기적인 고수익을 노리는 주식매매가 자주 발생하곤 한다[1]. 개인 투자자가 모든 정보를 분석해 주가를 예측하는 건 불가능하며, 주어진 정보가 긍정적일지 부정적일지를 파악하는 일은 상황에 따라 개인차가 많다.

      최근까지 주가 예측 연구는 수치 지표를 사용해 예측 모델을 만들어왔다[3]-[5]. 예를 들어, BLSTM(Bidirectional Long Short-Term Memory)을 이용한 주가지수 예측 연구는 기존의 LSTM(Long Short-Term Memory) 방식의 단방향 예측에서 발생하는 오류를 줄이고, 주식 가격에 영향을 미치는 거시 지표를 분석하여 주가지수를 예측하였다[3]. 야후에서 제공하는 yfinance 주가 데이터의 경우에는 GRU(Gated Recurrent Unit))의 성능이 LSTM에 비해 좋았다[6]. GRU가 LSTM보다 학습할 가중치가 적은 장점이 있어 상황에 맞는 LSTM과 GRU에 대한 비교 및 분석이 필요해 보인다[6].

      한편, 주가 예측에서 뉴스 기사에는 다양한 의견과 해석이 포함되어 있고 실제 의미를 중립적으로 전달되어 파악하기 힘들어 그동안 연구에서 뉴스를 활용한 사례는 많지 않다[7]. 하지만 뉴스가 전달하는 정보는 투자자들의 기대와 판단에 영향을 미쳐 결과적으로 주가 변동을 일으킨다[8]. 또한, 뉴스는 시계열 속성을 갖는다. 시계열 데이터 예측은 경제학, 금융학뿐만 아니라 다양한 분야에서 중요한 연구 주제이다. 특히, 주가지수 예측은 불확실성이 높은 시장 환경에서 매우 좋은 효과를 보여주었다[8].

      본 연구는 주식 시장의 실제 매매 데이터를 활용하여 주가 변동성을 정확하게 예측하고자 한다. 기존 연구들이 주로 긍정적 혹은 부정적인 의견만을 바탕으로 주가의 흐름을 단순화하여 설명하는 한계를 넘어서, 본 연구에서는 증권사 리포트, 재무제표 등과 같은 정형 데이터와 SNS의 감정분석 데이터, 뉴스 기사의 텍스트와 같은 비정형 데이터를 결합하여 복잡한 시장의 동향을 더욱 정확하게 분석하고자 한다.

      기존 연구에서 주가 예측과 관련한 실험을 진행하였을 때, S&P 500, KOSPI 200과 같이 보편적으로 널리 사용되는 투자 지수를 활용하여 다양한 종목들에 대해 실험을 수행하였을 때 효과적이었다[9]. 본 연구는 코스피 200지수 중에서도 특정 기업의 영향력이 지나치게 크지 않으며, 상대적으로 다양한 산업군이 균형 있게 포함된 에너지/화학 지수를 예측 대상으로 선정하였다. 이를 통해, 시장의 전반적인 트렌드를 파악하고, 개별 기업의 영향력이 과도하게 반영되지 않는 객관적인 분석을 수행하고자 한다.

      또한, 본 연구에서는 뉴스와 같이 시계열 속성을 가진 텍스트 데이터로부터 긍정과 부정의 감정분석을 수행하고 이를 반영하여 GRU 모델과 LSTM 모델로 주식 데이터를 학습시켜, 주가를 더욱 정확히 예측하기 위한 프로그램을 개발하였다. 이때, 주식 데이터는 KRX 코스피 200 에너지/화학 데이터를 웹 크롤링을 통해 구축하였고, NAVER CLOVA Studio와 KR-FinBERT-SC를 사용하여 감정 점수를 구하였다. 주요 성능 평가 지표인 평균 절대 오차(Mean absolute error)와 평균 제곱 오차의 제곱근(Root mean square error)을 통해 본 연구에서 진행한 감정분석과 딥러닝 기반의 주가지수 예측에 있어 GRU 모델 기반 주가 예측이 LSTM 모델 기반보다 좋은 성능을 가짐을 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 KR-FinBERT
        BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)는 텍스트 데이터의 깊은 분석과 정확도로 주식 가격 예측에 자주 쓰인다[10]-[12]. 경제 뉴스, 기업 보고서, 소셜 미디어 같은 다양한 데이터가 주식 시장에 큰 영향을 주며, BERT는 이 데이터 속 복잡한 패턴과 관계를 이해해 가격 변동을 예측하는 데 필요한 통찰을 제공한다. 특정 도메인 데이터로 미세 조정이 가능해 금융 분야에서 유용하며, 복잡한 의미 관계와 패턴 인식은 변동성이 큰 주식 시장에서 유의미한 예측을 하는 데 도움을 준다[10]-[12].

        KR-FinBERT는 한국어 특화 모형 KR-BERT를 기반으로 하며, 금융 텍스트 데이터로 학습된 언어 모형이다. KR-BERT는 작은 크기의 한국어 말뭉치를 사용해 학습 시간을 단축했으며, 기존 모델들이 필요로 하는 많은 시간과 비용을 줄였다[13][14]. 이 모델은 위키피디아 한국어 데이터, 뉴스 기사, 법률 정보, 댓글 등 일반 텍스트와 경제/금융 뉴스, 증권사 리포트 등 금융 전문 데이터를 포함한 대규모 데이터셋으로 훈련되었다[14]. 훈련 데이터셋에는 440,067개의 뉴스 제목과 11,237개의 보고서 문서가 있으며, 총 크기는 약 13.22GB에 달한다[14].

        모델은 데이터의 각 문장을 독립적인 입력으로 취급해 6,379,315개의 입력 데이터로부터 학습했다. 학습 과정에서는 최대 문장 길이를 512, 배치 크기를 32, 학습률을 5e-5로 설정하고, GPU를 사용해 총 5천만 스텝 이상을 수행했다. 이러한 방식으로 KR-FinBERT는 금융 분야의 복잡한 언어 패턴을 이해하고 처리하는 데 최적화되었다[14]. 본 연구에서는 정형 데이터와 크롤링한 비정형 데이터를 요약한 후, KR-FinBERT-SC를 기반으로 감정분석을 실행하였다. KR-FinBERT-SC는 데이터 처리시 데이터양에 대한 제한이 있어, 모델의 입력에 알맞게 데이터를 요약한 후, 감정분석을 진행한다. 데이터 요약은 NAVER CLOVA Summary API[15]를 사용하였다.

      

      
        2.2 감정분석과 딥러닝 알고리즘을 함께 고려한 기존 연구
        주가 예측은 과거부터 많은 연구자의 관심을 받아온 복잡한 문제였다. 그러나 최근에는 다양한 방법론과 접근법이 제안되며 이 문제를 해결하기 위한 시도가 활발히 이루어지고 있다[11][16][17].

        기존 연구는 뉴스나 거시경제 지표를 단독 혹은 제한적으로 사용했다. 장은아 등의 연구는 미국 다우존스지수를 예측하기 위해 뉴스의 감정분석과 다양한 거시경제지표를 결합한 새로운 접근을 시도했다[11]. 장주현과 김재윤의 연구에서는 뉴스 데이터를 활용하여 뉴스의 감성을 반영해 주가지수를 예측하는데 XGBoost와 감정분석을 했고, 자연어 처리를 위해서는 한국 금융에 맞는 KR-FinBERT를 사용했다[16]. 이 연구에서는 뉴스의 전처리된 뉴스의 제목으로 긍정, 중립, 부정의 비율을 환산해주어 뉴스가 긍정인지 부정인지 파악한 후, 수치 지표와 함께 주가지수를 예측하는데 사용하였다. 하지만, 제목만을 통해 감정분석을 하였고, 뉴스 본문 전체를 대상으로 하지는 않아 제한점이 있다[16].

        한편, 공모주 투자에 대한 개인 투자자들의 관심과 참여가 증가하고 있으며, 이에 따른 영향력과 투자 수익에 관한 연구가 확대되고 있어, 개인 투자자의 관심이 공모주 시초가에 영향을 준다고 가정하고, 최남현 등의 연구에서는 뉴스와 댓글을 통한 감정분석을 포함한 다양한 변수를 사용하여 공모주 가격 형성을 분석했다[17].

        XGBoost와 랜덤 포레스트 모형을 사용했으며, XGBoost가 더 좋은 성능을 보였다. 감성 변수 포함 시 초과 수익 예측에는 도움이 되지만, 초과 상승분을 예측하는 것은 어려움을 보였다. 연구는 인터넷 검색 횟수를 넘어서 댓글과 뉴스를 통해 개인의 관심도를 감성 변수화하여 분석함으로써 의의가 있다. 하지만 기관투자자의 관심도, 다양한 데이터 소스의 부족, 공모가액 규모별 분석의 필요성 등 한계도 지적됐다[17].

        감정분석에는 규칙과 어휘 기반의 VADER(Valence Aware Dictionary and sentiment Reasoner), 예측 모델에는 LSTM을 사용해 효과적인 지표 조합을 찾았다. 본 연구에서는 사전 기반의 감정분석 대신, 오랫동안 축적된 방대한 데이터를 기반으로 텍스트에 담긴 감정분석 방법을 위주로 하여 뉴스를 기반으로 좀 더 기업에 대한 정확한 긍정과 부정의 감정을 도출하고자 하였다[18].

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 주가지수 예측 프로그램 설계
      
        3.1 GRU 모델과 LSTM 모델
        GRU는 순환 신경망(RNN)의 한 형태로, LSTM보다 더 간단한 구조를 가지고 있다. GRU는 셀 상태와 은닉 상태를 하나로 통합하여 가중치 학습의 복잡성을 줄이고 계산 효율성을 높인다[6][19]. 이러한 특징 덕분에 GRU는 많은 시계열 예측 문제에서 LSTM보다 더 나은 성능을 보일 수 있다.

        LSTM은 순환 신경망의 한 형태로, 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 설계되었다. LSTM은 셀 상태를 유지하며 게이트 구조(입력 게이트, 망각 게이트, 출력 게이트)를 통해 정보를 선택적으로 기억하고 잊는다. 이로 인해 LSTM은 긴 시퀀스 데이터를 처리하는 데 강력한 성능을 발휘한다[3][20][21].

        주가 예측에서 두 모델을 적용한 사례가 많았으며, 어떤 상황에서 어떤 모델이 더욱 좋은 성능을 나타내는지 두 모델에 관한 분석 연구가 필요하였고, 본 연구와 같이 제한된 데이터를 가진 상황에서 GRU 모델의 적절성을 제시한 연구[6]를 바탕으로 주가 예측의 결과를 분석하였다.

      

      
        3.2 자료 수집
        행동경제학과 비정형 데이터 마이닝은 최근 자산시장 연구에서 중요한 이슈로 부상하고 있다. 특히, 투자자의 심리를 이해하는 데 있어 비정형 데이터 마이닝은 기존의 접근법에 대한 새로운 시각을 제공한다는 점에서 큰 차별성을 보여주고 있다[18]. 본 연구에서는 정형, 비정형 데이터의 감정분석 값을 활용하여 주가지수를 예측하는 방법론을 제시한다. 이러한 연구 결과들은 감정분석이 주가 예측에 큰 영향을 미칠 수 있음을 입증하였으며[16], 본 연구에서는 정형, 비정형 데이터의 감정분석 값을 활용하여 주가를 예측하였다.

        
          3.2.1 비정형 데이터
          본 연구에서 사용할 비정형 데이터는 2023년 1월 1일부터 2023년 9월 30일까지의 기간 동안 네이버 뉴스에서 수집된 에너지/화학 관련 기사이다. 데이터 수집을 위한 기간 설정의 근거는 최근의 경제 정세와 시장 상황을 반영하여 예측의 정확성을 높이기 위함이다. 과거의 데이터를 너무 많이 반영하게 되면 현재의 시장 상황과 일치하지 않는 예측 결과를 초래할 수 있다. 데이터 수집 과정에서는 웹 크롤링 도구를 활용하여 데이터를 자동 수집하였다. 이를 위해 그림 1과 같이 크롤링 프로그램을 설계하였다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Naver news data crawling
            
            

            

          

        

        
          3.2.2 정형 데이터
          본 연구에서 사용할 정형 데이터는 2023년 1월 1일부터 2023년 9월 30일까지의 기간 동안 발표된 증권사 리포트이다.

          이 데이터는 주가 예측에 중요한 거시적 지표들을 포함하고 있다. 따라서 유가, 국제 금값, 환율 등의 거시적 지표는 증권사 리포트와 중복되는 정보를 포함할 수 있으므로 별도로 수집하지 않았다. 정형 데이터의 수집 기간 역시 최근의 경제 정세와 시장 상황을 반영하기 위해 설정되었다. 과거의 데이터를 너무 많이 반영하게 되면 현재의 시장 상황과 일치하지 않는 예측 결과를 초래할 수 있다.

        

      

      
        3.3 감정분석
        CLOVA Studio는 NAVER사에서 개발한 대규모 전문 데이터와 AI 모델을 결합하여 기업 맞춤형 AI 서비스를 제작할 수 있는 개발 도구이다[4]. 기업이 보유한 도메인별 빅데이터를 HyperCLOVA X 언어 모델과 접목시켜 비즈니스 요건에 특화된 AI 애플리케이션을 효율적으로 구축할 수 있어 이를 통한 맞춤형 AI 서비스 개발로 기업의 업무 효율성 제고와 경쟁력 강화에 기여할 수 있다[15]. 또한, 기업 현업에서 발생하는 다양하고 복잡한 문제들을 AI의 힘을 빌려 효과적으로 해결할 수 있다[15]. 본 연구에서는 그림 2와 감정점수를 추출하였다. 정형 데이터도 같은 과정을 통해 감정분석이 진행되었다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Process for sentiment analysis
          
          

          

        

      

      
        3.4 주가-감정 통합 지수 산출법
        본 연구에서는 세 가지 요소를 결합하여 결괏값을 도출하는 방법을 그림 3과 같이 제시한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Stock-sentiment combined index calculation method
          
          

          

        

        (실제 지수 × 지수 비중) + (비정형 데이터 비중 × 비정형 데이터 감정 점수) + (정형 데이터 비중 × 정형 데이터 감정 점수)

        (실제 지수 × 지수 비중) 첫번째 요소는 ‘실제 지수’와 ‘지수비중’의 곱이다. ‘실제 지수’는 KRX 코스피 200 에너지/화학의 지수이며, ‘지수 비중’은 해당 실제 지수가 전체 결괏값에 미치는 상대적인 중요도를 나타낸다.

        (비정형 데이터 비중 × 비정형 데이터 감정 점수) 두번째 요소는 '비정형 데이터 비중'과 '비정형 데이터 감정 점수'의 곱이다. '비정형 데이터 감정 점수'는 비정형 데이터에서 추출한 감정 정보를 점수화한 것이며, '비정형 데이터 비중'은 해당 데이터가 전체 결괏값에 미치는 상대적인 중요도를 나타낸다.

        (정형 데이터 비중 × 정형 데이터 감정 점수) 세번째 요소는 '정형 데이터 비중'과 '정형 데이터 감정 점수'의 곱이다. '정형 데이터 감정 점수'는 정형 데이터에서 추출한 감정 정보를 점수화한 것이며, '정형 데이터 비중'은 해당 데이터가 전체 결괏값에 미치는 상대적인 중요도를 나타낸다. 이 공식을 통해 각 데이터의 비중을 고려하여 종합적인 예측 결과를 도출한다. 이렇게 도출된 결과는 주가지수의 예측에 사용된다.

      

      
        3.5 평가 지표
        모델 예측값의 정확성에 대한 평가 지표는 다음과 같다[22]. MAE(mean absolute error)는 식 (1)과 같이 실제값과 예측값의 차이를 절댓값으로 변환한 평균이다. 이 값이 작을수록 예측이 더 정확하다는 것을 의미한다.
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        RMSE(Root Mean Squared Error)는 식 (2)와 같이 실제값과 예측값의 차이를 제곱해서 평균한 값에 루트를 취한 값이다.
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        RMSLE(Root Mean Squared Logarithmic Error)는 식 (3)과 같이 MSLE의 제곱근을 구한 값이다. MSLE는 실제 값과 예측값에 각각 로그를 취한 후, 그 차이를 제곱하여 평균을 낸 값을 의미한다. RMSLE는 실제 값과 예측값의 비율에 더 초점을 맞추며, 이 값이 작을수록 예측이 더 정확하다는 것을 의미한다.
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        R2는 결정계수로 회귀 모델의 설명력을 의미한다. 식 (4)와 같이 실제 값의 분산을 모델이 얼마나 잘 설명하는지를 나타내는 지표로, 1에 가까울수록 모델이 데이터를 잘 설명하고 있다는 것을 의미한다. 반면, 0에 가까울수록 모델이 데이터를 잘 설명하지 못하고 있다는 것을 의미한다.
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      Ⅳ. 구현 사항 및 분석
      
        4.1 데이터 수집 및 분석
        본 연구에서는 BeautifulSoup, 파이썬의 판다스(Pandas) 라이브러리를 활용하여 2023년 01월 01일부터 2023년 9월 30일까지 코스피 200 에너지/화학 기업 관련 1,014개의 데이터를 수집하였다. 또한, 같은 기간 동안 코스피 200 에너지/화학 지수에 포함된 기업의 증권사 리포트 총 32개를 그림 4와 같이 수집하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Securities company report
          
          

          

        

        수집한 정형 데이터와 비정형 데이터를 그림 5와 같이 Naver CLOVA Summary API를 사용하여 요약하였고 이후 KR-FinBERT-SC 사용에 적합한 자료 형태로 변환하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Before/After data summary
          
          

          

        

        이후, KR-FinBERT-SC를 사용하여 정형, 비정형 데이터의 감정분석을 실시하였다. 감정분석 결과는 그림 6과 같이 긍정(Positive), 부정(Negative), 중립(Neutral)으로 표현되며, 이 각각은 0과 1 사이의 값을 가진다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Results of sentiment analysis
          
          

          

        

        분석 결괏값을 주가지수와 결합하는 과정에서, (-1~+1)의 범위에서 부정적인 감정은 음수로, 긍정적인 감정은 양수로 치환하였다. 중립적인 감정은 글의 표현이 중립적이거나 주가의 변동이 크지 않을 수 있음을 의미한다. 따라서 중립적인 감정은 주가의 상승이나 하락에 직접적인 영향을 주지 않는다는 판단하에 계산에서 제외하였다. 이렇게 설정한 이유는 감정의 극성에 따라 주가의 변동성을 보다 정확히 반영하기 위함이다. 또한, 각각의 데이터에 대한 비중을 적용하는 과정에서, 주가지수의 비중을 0.6, 비정형 데이터의 비중을 0.05, 정형 데이터의 비중을 0.35로 설정하여 통합하였는데, 이 비율 조합에서 가장 높은 예측값이 도출되어 이를 바탕으로 해당 비중을 최종 모델에 적용하였다.

      

      
        4.2 예측 모델
        본 연구에서는 감정분석과 GRU 모델과 LSTM 모델을 활용하여 주가 예측 모델을 개발하였다. 주식 데이터는 시계열 데이터이므로, DNN과 CNN에 비해 시계열 예측에 적합한 LSTM과 BiLSTM 모델의 성능이 월등히 높음을 알 수 있다[23]. 따라서 본 연구에서도 시계열 예측에 적합한 LSTM 모델과 GRU 모델과 감정 분석값을 결합하여 두 모델 모두 같은 조건으로 주가 예측 모델을 개발하였다. 첫 번째와 두 번째 층에서 각각 50개의 유닛을 출력하도록 설정하였다. 또한 확률적 경사 하강법(SGD, Stochastic Gradient Descent)을 사용하고 학습률 0.01, 모멘텀 0.9으로 설정하였다. 학습률 0.01은 모델이 가중치를 업데이트할 때마다 이동할 단계의 크기를 의미한다. 모멘텀 0.9는 전 가중치 업데이트의 90%를 현재 업데이트에 반영함을 의미한다.

        이 모델은 각각의 결합 값을 입력으로 받아, 5일 동안의 데이터를 학습하여 다음 2일 동안의 주가를 예측하는 방식으로 설정되었다. 본 연구에서는 epoch 값을 100,000, batch_size는 150, verbose는 0으로 설정하여 학습을 진행하였고, 이는 그림 7에서 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Prediction model
          
          

          

        

        학습 횟수와 학습 기간을 조정해 가며 다양한 실험을 수행한 결과, 5일 동안의 데이터를 학습하여 다음 2일을 예측하고, 이를 총 100,000회 반복하는 설정이 가장 높은 예측 정확도를 보여주었다. 100,000회를 초과하여 학습을 진행할 경우, 예측 성능에 큰 변화가 없었거나, 일부에서 예측 성능이 오히려 저하되는 결과를 보였다. 이를 방지하기 위해 early stopping 기법을 활용하여 모델이 훈련 데이터에 과적합되지 않도록 가장 높은 예측 정확도를 보여주는 지점에서 학습을 멈추었다. 또한 과적합 문제를 완화하기 위해 정형 데이터와 비정형 데이터에 패널티 항을 추가하여 덜 중요한 정보의 영향을 받는 가중치를 축소하는 정규화 기법을 사용하였다[24]. 다음 표 1에서는 비중의 변화에 따른 결괏값, 표 2에서는 학습 횟수에 따른 정확도 차이를 확인할 수 있다. 표 3에서는 학습 기간과 예측 기간에 따른 정확도 차이를 확인할 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Coefficient of determination by weight
          
          

        

        
          
            
              	stock weight
              	news weight
              	securities 
firm weight
              	LSTM
(R2)
              	GRU
(R2)
            

          
          
            	0.8
            	0,05
            	0.15
            	0.67641
            	0.82516
          

          
            	0.7
            	0,05
            	0.25
            	0.70161
            	0.79966
          

          
            	0.6
            	0,05
            	0.35
            	0.68615
            	0.84627
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Coefficient of determination by epoch 
          
          

        

        
          
            
              	epoch
              	GRU(R2)
            

          
          
            	1000
            	0.86412
          

          
            	5000
            	0.89817
          

          
            	10000
            	0.89471
          

          
            	100000
            	0.91659
          

          
            	200000
            	0.91054
          

          
            	300000
            	0.91382
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Coefficient of determination by time steps, periods
          
          

        

        
          
            
              	(learning days, prediction days)
              	GRU(R2))
            

          
          
            	(5,2)
            	0.86412
          

          
            	(10,2)
            	0.85355
          

          
            	(10,5)
            	0.84449
          

        

        

      

      
        4.3 모델 평가
        감정분석을 활용한 주가지수 예측에 LSTM과 GRU 모델이 사용되었고, 평가 지표 MAE, RMSE, RMSLE, R2에 대해서 유사한 성능을 보였다. 표 4는 GRU 모델과 LSTM 모델의 결괏값이다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Result Values for GRU and LSTM
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MAE
              	RMSE
              	RMSLE
              	R2
              	Time
            

          
          
            	GRU
            	11.163
            	14.790
            	0.0162
            	0.91835
            	74m
          

          
            	LSTM
            	11.780
            	15.486
            	0.0170
            	0.91049
            	122m
          

        

        

        이 두 모델이 유사한 성능을 보인 이유는 두 모델 모두 시계열 데이터를 처리하는데 효과적인 RNN의 변형 모델이기 때문이다. 하지만 모든 평가 지표에서 GRU 모델이 LSTM 모델보다 주가지수 예측에 적합한 결괏값이 도출되었다. 첫째, GRU 모델은 LSTM 모델보다 0.617 더 낮은 MAE를 가지며, 이는 GRU 모델의 예측이 평균적으로 실제 값에 더 가깝다는 것을 나타낸다. 둘째, GRU 모델은 LSTM 모델과 비교하였을 때 0.696 더 낮은 RMSE 값을 보여 GRU 모델이 전반적인 예측 정확도가 더 우수함을 나타낸다. 셋째, GRU 모델은 LSTM 모델과 비교하였을 때 더 높은 R2 값이 도출되었다. 이는 GRU 모델이 데이터의 더 많은 분산을 설명하고 데이터를 더 잘 적합함을 의미한다. 넷째, GRU 모델이 LSTM 모델보다 약 48분 더 짧은 시간 동안 학습을 완료하였다. 따라서, 비슷한 성능을 내면서도 학습 시간이 더 짧은 GRU 모델이 감정분석을 활용한 주가지수 예측에 더 우수하다고 할 수 있다. 하지만 이는 본 연구에서 사용한 특정 데이터셋과 설정에 국한된 결과일 수 있으며, 다른 조건이나 데이터셋에서는 그림 8과 같이 LSTM이 더 우수한 성능을 보일 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Prediction results
          
          

          

        

        또한 주식 데이터를 다양한 시점에서 모델링하여 정형, 비정형, 주가 데이터의 비율을 조정하여 관련성이 낮은 정보의 영향력을 효과적으로 최소화하고 중요한 데이터의 영향력을 극대화하였다. 이러한 미세 조정 프로세스를 통해 기존 연구[25]에서 제기되었던 문제를 해결하고 예측 모델의 전반적인 성능과 정밀도를 향상시켰다.

        LSTM과 GRU 모델을 주가 데이터에만 적용한 결과는 표 5와 그림 9에서 확인할 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Results from a model that includes only stock price and a model that includes sentiment analysis
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MAE
              	RMSE
              	RMSLE
              	R2
            

          
          
            	stock
+
sentiment
            	GRU
            	11.163
            	14.790
            	0.0162
            	0.91835
          

          
            	LSTM
            	11.780
            	15.486
            	0.0170
            	0.91049
          

          
            	stock
            	GRU
            	18.103
            	24.024
            	0.0157
            	0.92244
          

          
            	LSTM
            	18.138
            	24.116
            	0.0157
            	0.92188
          

        

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Prediction results using stock price data only
          
          

          

        

        두 모델과 감정분석 값을 포함한 예측 모델을 비교했을 때, 주가만을 예측한 모델이 MAE와 RMSE 지표에서 더 높은 값을 나타냈다. MAE는 예측값과 실제값 사이의 평균 오차를 나타내며, RMSE는 큰 오차를 더 크게 반영하여 예측의 정확성을 평가한다. 특히 주가 예측에서는 예측 오류에 대한 민감도가 매우 중요한데, 이는 주가에 내재된 변동성을 고려한 것이다. 이는 감정 분석값을 포함한 예측 모델이 상황 변화에 더 민감하게 반응한다는 의미이다. LSTM과 GRU 모델을 주가 데이터에만 적용한 모델이 감정 기반 모델보다 높은 R²값(각각 0.92244 및 0.92188)을 보였으나, 이는 반드시 긍정적인 결과로 해석될 수만은 없다.

        이러한 결과는 모델이 훈련 데이터에 과도하게 적합될 가능성을 내포하고 있다. 감정 분석값을 결합한 예측 모델이 주가 데이터만을 예측한 모델보다 R²값은 낮지만, MAE와 RMSE가 낮게 나왔다는 것은 이 모델이 새로운 데이터에 대해 더 잘 일반화되고 과적합의 위험을 줄인다는 것을 의미한다. 이는 감정 분석값을 포함한 주가 예측 모델이 실제 주가 예측에서 더 우수한 성능을 발휘함을 시사한다.

      

    

    

  
    
      V. 결론 및 향후 과제
      본 연구는 비정형 데이터와 정형 데이터를 활용하여 감정분석과 GRU 모델과 LSTM 모델 기반의 주가지수 예측 및 분석하였다, 이를 위해 2023년 1월부터 9월 30일까지의 기간 동안 자료를 수집하였으며, CLOVA Studio를 활용하여 데이터를 요약하였다. 또한, KR-FinBERT-SC를 이용하여 감정분석을 진행하였다. 이렇게 산출된 감정 점수와 주가지수를 결합하여 주가 예측 모델을 생성하였다.

      본 연구의 결과는 주가지수 예측에 있어 감정분석의 활용 가능성을 확인하였다. 이는 감정분석이 주가 변동성을 예측하는데 필요한 중요한 요소로 작용할 수 있음을 보여주었다. 그러나 본 연구의 예측 모델은 주가지수의 비중, 비정형 데이터의 비중, 정형 데이터의 비중에 따라 그 성능이 크게 달라질 수 있음을 확인하였다. 이는 각 데이터의 중요도를 적절히 반영하는 것이 주가지수 예측의 정확도를 높이는 데 핵심적인 요소라는 점을 시사한다.

      또한, 본 연구에서는 GRU 모델과 LSTM 모델의 성능 분석을 실시하여 GRU 모델이 주가지수에 대한 예측 모델로서 좀 더 정확함을 알게 되었다.

      LSTM과 GRU 모델의 비교에 관한 연구는 다수 있는데, 그 중 LSTM과 GRU를 활용한 프로그래밍 언어 예측 연구[26]에 따르면, 두 모델 모두 실제 데이터와 유사하게 보이지만 LSTM 같은 경우에는 급격한 변화에 대해 예측을 하지 못하는 반면, GRU는 급격한 변화에 반응한다고 보고하였다. 또한 데이터의 크기가 상대적으로 작은 경우, GRU 모델이 더 효율적이라는 점이 밝혀졌다. 김재호 등의 연구에 따르면 GRU 모델이 LSTM 모델에 비해 파라미터 수가 적기 때문에 복잡하지 않은 데이터에서 더 나은 성능을 발휘할 수 있다고 보고하였다[27]. 주요 성능 평가 지표인 MAE와 RMSE를 통해 GRU 모델이 LSTM 모델보다 낮은 오차를 보임으로써 높은 정확도를 나타내는 것으로 나왔다. 게다가 GRU 모델은 LSTM 모델에 비해 필요한 계산 시간이 짧은 것으로 나타나, 효율적인 측면에서도 우수함이 드러났다[28]. 이와 같은 연구들은 GRU 모델의 우수성을 입증하고 있는 연구인데, 본 연구에서도 마찬가지로 GRU 모델의 우수성을 입증하게 되었다.

      하지만, 본 연구는 몇 가지 한계점을 가지고 있다. 첫째, 본 연구는 2023년의 한정된 기간의 데이터를 활용하였다. 따라서 다양한 시기의 데이터를 활용한 추가적인 연구가 필요하다. 둘째, 본 연구에서는 긍정과 부정 감정만을 고려하였다. 하지만 중립 감정 또한 주가에 영향을 미칠 수 있으므로 이를 고려한 추가적인 연구가 필요하다. 셋째, 본 연구에서는 LSTM 모델과 GRU 모델에만 값을 적용하였다. 이러한 모델 외에도 주가 예측에 더욱 효과적인 다른 모델들이 존재할 수 있다[29][30]. 넷째, 네이버 뉴스 기사로 제한한 한계점이 있다. 따라서 다양한 모델을 통한 주가 예측 성능의 비교 연구가 추가로 필요하다.
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