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Support vector machines(SVM)은 비교적 최근에 등장한 데이터마이닝 기법이지만, 재무, CRM 등의 경영학 분야에

서 많이 연구되고 있다. SVM은 인공신경망과 필적할 만큼의 예측 정확도를 보이는 사례가 많았지만, 암상자로 불리는

인공신경망 모형에 비해 구축된 예측모형의 구조를 이해하기 쉽고, 인공신경망에 비해 과도적합의 가능성이 적어서

적은 수의 데이터에서도 적용 가능하다는 장점을 가지고 있다. 하지만, 일반적인 SVM을 이용하려면, 인공신경망과 마

찬가지로 여러 가지 설계요소들을 설계자가 선택하여야 하기 때문에 임의성이 높고, 국부 최적해에 수렴할 가능성도

크다. 또한, 많은 수의 데이터가 존재하는 경우에는 데이터를 분석하고 이용하는데 시간이 소요되고, 종종 잡음이 심

한 데이터가 포함된 경우에는 기대하는 수준의 예측성과를 얻지 못할 가능성이 있다. 본 연구에서는 일반적인 SVM의

장점을 그대로 유지하면서, 전술한 두 가지 단점을 보완한 새로운 SVM 모형을 제안한다. 본 연구에서 제안하는 모형

은 사례선택기법을 일반적인 SVM에 융합한 것으로 대용량의 데이터에서 예측에 불필요한 데이터를 선별적으로 제거

하여 예측의 정확도와 속도를 제고할 수 있는 방법이다. 본 연구에서는 잡음이 많고 예측이 어려운 것으로 알려진 재

무 데이터를 활용하여 제안 모형의 유용성을 확인하였다.
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1. 서론

주식시장예측은 많은 연구자들에 의해서 오랫

동안 연구되어 온 주제이다. 그러나 분석에 고려하

여야 할 데이터의 양도 매우 많고 잡음도 많은 특

성을 가지고 있기에 예측이 매우 어려운 것으로

알려져 있다. 데이터마이닝은 원래 잡음이 많은 대

용량의 데이터를 분석하기 위해 연구되어 오던 분

야이다. 이를 위하여 컴퓨터공학이나 통계학에서

활용되어 온 많은 분석방법론을 이용하고 있으며,

최근에는 Support vector machines(SVM)과 같은

기법이 많은 연구자의 관심을 받고 있다.

SVM은 인공신경망과 필적할 만한 예측력을 가

지고 있는 것으로 알려져 있지만, 인공신경망에 비

해 도출된 모형에 대한 설명이 가능하고, 비교적

적은 데이터를 이용하는 경우에도 과도적합의 가

능성이 적은 장점을 가지고 있다. 그러나 SVM과

같은 방법도 많은 양과 잡음이 많은 주식시장 데
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이터를 분석할 때에는 인공신경망과 같은 전통적

인 방법과 마찬가지로 분석의 한계점을 보이게 된

다. 따라서 데이터마이닝의 관점에서 볼 때 이러한

예측기법을 적용하기 이전에 분석할 데이터의 양

을 적절하게 줄이거나 잡음을 제거하기 위한 노력

을 할 필요가 있다.

전통적인 데이터마이닝에서는 이를 위하여 전

처리과정을 거치게 된다. 즉, 분석에 사용할 데이

터를 축약하기 위하여 전처리과정을 거치게 되는

데, 이는 흔히 결측치, 이상치 제거와 정규화 등의

과정을 의미한다. 그러나 전통적인 전처리과정은

데이터 자체의 특성을 분석하여 분석을 보다 용이

하게 할 수 있는 데이터를 추출하기 위하여 이상

치나 결측치, 특정 범위를 벗어난 값을 가진 데이

터 등을 제거하는 방법이다. 그러나 이러한 전처리

과정은 제거되는 데이터를 포함할 때와 제거할 때

의 예측정확도의 차이를 고려하지 않으므로, 예측

정확도의 제고라는 관점에서는 얼마나 적합하게

데이터를 제거해 주는 지 판단할 수가 없다. 따라

서 최근의 데이터마이닝 연구에서는 이러한 전처

리과정도 예측정확도를 높일 수 있도록 예측정확

도와 연동된 방법을 사용하는데, 이를 흔히 Wrap-

per model이라고 한다. Wrapper model은 예측 등

의 데이터 분석에 있어서, 예측정확도를 고려하여

분석을 하는 방법을 의미한다. 반면에 예측정확도

를 고려하지 않고 데이터 자체의 특성만을 이용하

여 분석하는 방법을 Filter model이라고 한다(Liu

and Motoda, 1998).

본 연구에서는 예측정확도 제고라는 목적을 가

지고 있으므로 Wrapper model을 이용한 전처리를

통하여 양이 많고 잡음이 심한 주식시장 데이터에

서의 예측을 위한 새로운 방법을 제안한다. 제안하

는 방법은 데이터마이닝을 이용한 분석과정에서

예측정확도를 보다 제고할 수 있도록 분석에 사용

될 데이터를 선택적으로 활용하는 방법이다. 데이

터마이닝 연구에서는 이러한 방법을 “사례선택기

법(instance selection technique)”이라고 한다. 본

연구에는 전통적인 전처리과정은 물론이고, 새롭

게 제안하는 wrapper model에 의한 사례선택기법

을 활용하여 전통적인 데이터마이닝 기법과 융합

한 모형을 제안한다. 기존의 여러 연구들에서는 인

공신경망, 사례기반선택 등에 사례선택기법이 결

합되어 사용된 적이 있으나, 본 연구에서는 SVM

에 사례선택기법을 결합한 새로운 분석모형을 제

안한다.

본 연구는 아래와 같이 구성된다. 제 2장에서는

SVM에 대한 기본적인 이론 설명과 사례선택기법

에 대해 설명한다. 제 3장에서는 연구 데이터에 대

한 설명과 본 연구에서 제안하는 SVM과 사례선

택기법이 결합된 새로운 분석모형을 설명한다. 제

제 4장에서는 실험결과를 정리하고, 제 5장에서는

연구의 결론과 함께, 연구의 한계점과 미래 연구방

향에 대해 논의할 것이다.

2. 선행연구

SVM은 Vapnik에 의해 개발된 분류 또는 예측

기법인데, 최근 몇 년간 인공신경망에 필적할 만큼

많은 SVM 응용연구가 진행되어 왔다. 초기 연구

에서는 SVM을 문서분류, 영상인식, 문자인식 등

에 적용하여 그 일반화 성능을 검증한 연구들이

많았다. 최근에는 경영학 분야에 SVM을 응용하

고자 하는 연구들이 많이 진행되고 있는데 특히,

재무분야에 적용한 연구로는 주로 시계열 예측 및

분류에 관한 것이었다(Tay and Cao, 2001, Kim,

2003, 안현철 등, 2006, 안현철, 김경재, 2009). 이

연구들에서는 전형적인 SVM 모형의 재무예측에

의 유용성을 평가하거나, 채권평가의 분야에서 일
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반적인 이분류 SVM을 대체하는 다분류 SVM의

여러 모형들의 예측가능성을 검증한 것이었다. 그

러나 선행연구에서는 대부분 일반적인 SVM 알고

리즘에 대한 수정 없이 응용분야에 맞는 SVM의

모수 결정이나 기존 데이터마이닝 기법과의 성능

비교에 치중하였다. 아래에서는 일반적인 이분류

SVM의 기본적인 원리를 설명하고, 본 연구에서

사용하는 사례선택기법에 대해 설명한다.

2.1 SVM

SVM은 입력공간과 관련된 비선형문제를 고차

원의 특징공간에서의 선형문제로 변환시켜 나타

내기 때문에 수학적으로 분석하는 것이 수월하다

는 점이 특징이다(Vapnik, 1995, 1998). 다른 데이

터마이닝 기법에 비하여 SVM은 조정해야 할 모

수의 수가 많지 않아 비교적 쉽게 학습에 영향을

미치는 요인들을 규명할 수 있고, 구조적위험을 최

소화하여 과도적합문제에서 벗어날 가능성이 크

며, 볼록함수를 최소화하는 학습을 진행하여 전역

최적해를 찾을 가능성이 크다는 점이 장점이다.

일반적으로 이분류 SVM은 두 개의 분류집단을

갖는 종속변수를 가진 학습용 데이터의 입력벡터

를 고차원의 특징공간(high-dimensional feature

space)으로 매핑시킨 후, 두 분류집단 사이의 마진

을 최대화시키는 분리 경계면를 찾는 것을 목표로

한다. 이러한 경계면을 최대폭 분리 경계면(maxi-

mum margin hyperplane)이라고 하고, 이는 두 분

류집단 사이의 거리를 최대로 분리시키는 경계면

의 역할을 한다. 이 때 최대마진 분리 경계면에 근

접해 있는 데이터들을 서포트 벡터(support vec-

tor)라고 부른다(안현철 등, 2006).

이상의 과정을 간단한 수식으로 예를 들어 설명

하면 다음과 같다. 일반적인 선형분리문제에서 3

개의 독립변수를 가진 학습 데이터에 대한 분리

경계면은 식 (1)과 같이 표현할 수 있다.

  (1)

일반적으로 상기의 수식에서 는 출력값을, 

는 변수값을, 4개의 는 데이터마이닝 기법에 의

해 학습된 가중치를 의미한다. 식 (1)에서는 가중

치 가 SVM에 의해 만들어 지는 분리 경계면을

결정하는 모수이다. 이 때 최대마진 분리 경계면은

서포트 벡터를 사용해서 식 (2)와 같이 나타낼 수

있다.

  ⋅ (2)

식 (2)에서, 는 학습용 데이터 의 분류값

을, ∙는 내적(dot product)을, 벡터 는 검증용 데

이터를, 벡터 는 서포트 벡터를 의미한다. 한

편, 식 (2)에서, 와 는 분리 경계면을 결정하는

모수이다. 서포트 벡터를 파악하고, 모수 와 를

결정하는 것은 선형적으로 제약된 이차계획문제

(linearly constrained quadratic programming)를

해결하는 것과 같다(Chang and Lin, 2001).

SVM은 저차원의 입력변수들을 고차원의 특징

공간으로 매핑시킴으로써 비선형 분류문제를 선

형 분류기로 분류할 수 있도록 하는 방법이다. 아

래 식 (3)은 비선형 분류문제에서 사용될 식 (2)의

고차원 형태를 표현한다.

     (3)

이 식에서 함수  는 커널함수(kernel

function)이며, 이를 통하여 원래의 저차원 데이터
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를 고차원 공간으로 매핑시킴으로써 특징공간 내

에 선형적으로 분리가 가능한 입력 데이터군을 만

들 수 있다. 일반적인 SVM에 사용되는 커널함수

는 여러 가지가 있으며, 어떤 커널함수를 선택하는

것이 적합한가는 해결하여야 하는 문제에 따라 상

이하다. 따라서 커널함수의 선택은 SVM을 적용하

는 데 있어서 매우 중요한 요소 중의 하나라고 할

수 있다(안현철, 김경재, 2009). 선행연구에서 일반

적으로 많이 사용된 커널함수는 선형함수(linear

function)와 다항식 함수(polynomial function), 그

리고 가우시안 RBF 함수(Gaussian radial basis

function) 등이 있으며, 식 (4)～식 (6)은 각각을 수

식으로 표현한 것이다.

선형 함수：     (4)

다항식 함수：    (5)

가우시안 RBF 함수：

   exp


 (6)

상기 식들에서 는 다항식 함수의 차수를, 은

가우시안 RBF 함수의 대역폭을 의미한다. 대부분

의 고차원 문제에서는 다항식 함수나 가우시안

RBF 함수를 이용한다.

2.2 사례선택기법

데이터마이닝은 대용량 자료에 내포되어 있는

유용한 정보나 지식을 찾기 위한 분석 과정이라고

할 수 있다. 그러나 아무리 뛰어난 데이터마이닝

기법이라고 하더라도 대용량의 잡음이 심한 데이

터를 분석하는 일은 매우 어려운 일이 될 수 있다.

실생활의 데이터는 대부분 대용량인 경우가 많으

며, 특히 재무 데이터의 경우에는 대용량의 잡음이

심한 고차원적 특성을 가진 경우가 많다. 따라서

성공적인 데이터마이닝 성과를 얻기 위해서는 대

용량 원데이터를 분석이 용이하도록 적절하게 축

약하여 사용하면 성과가 좋아지는 경우가 있으며,

이런 과정을 데이터마이닝에서는 “특징선택(fea-

ture selection)”과 “사례선택(instance selection)”

또는 “자료편집(data editing)” 등의 용어로 표현한

다. 특징선택은 전통적인 데이터 분석과정에서의

독립변수 선정과정과 유사한 절차로 설명할 수 있

다. 대부분의 연구에서 기본적으로 분석에 유용한

독립변수를 선정하기 위하여 단변량 또는 다변량

분석기법을 사용하여 특징을 추출하는 과정을 거

친다. 특징선택은 이미 많은 연구에서 그 유용성이

확인되었으므로 본 연구에서는 이에 대해 더 이상

언급하지 않는다. 다음으로 사례선택기법 또는 자

료편집기법은 분석에 사용할 모형 구축용 데이터

에서 일부 데이터들만을 추출하여 분석에 사용하

는 기법을 의미한다. 때로는 여러 데이터의 특성을

축약하여 적은 수의 데이터 집합을 만들어 사용하

기도 한다.

그런데, 데이터의 축약과정은 정보손실이 발생

할 가능성이 높으며, 이러한 경우에는 분석의 효율

성은 높아질 수 있으나. 분석의 성과는 효과적이지

않을 수 있다. 따라서 정보의 손실을 최소화하면서

전체 데이터의 특성을 유지할 수 있는 대표성 있

는 데이터를 선택하는 것이 매우 중요하다. 대표성

있는 데이터가 추출 되었는지는 원데이터를 활용

하여 나온 성과와 사례선택기법을 통해 축약된 데

이터를 활용하여 나온 분석결과를 비교하여 효율

성과 효과성을 검토함으로써 확인이 가능하다.

많은 선행연구들이 여러 가지 사례선택기법들

을 제안하였다. 특히, 데이터마이닝 기법 중에서

사례기반추론과 같은 사례기반의 기법들은 과다

한 데이터 저장용량과 분석시간을 줄이고, 데이터

내의 잡음과 학습과정의 과도적합 가능성을 줄이
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기 위해 사례를 선택해야만 하는 상황이종종발생

하기에 사례선택기법에 대한 연구가 많이 이루어

졌다(Wilson and Martinez, 2000).

Kuncheva(1993)는 ‘압축된 근접이웃규칙(con-

densed nearest neighbor rule)’, ‘생성된 또는 수정된

프로토타입(generated or modified prototypes)’,

‘이수준 분류기(two-level classifier)’ 등의 세 가

지종류로 사례선택방법을 분류하였는데, 압축된 근

접이웃규칙은 전체 데이터와 유사한 하위 데이터

집합을 생성하는 기법이며 이 기법을 활용한 연구

로는 Hart(1968), Gates(1972), Wilson(1972), Ritter

et al.(1975) 등이 있다. 생성된 또는 수정된 프포토

타입 방법은 프로토타입이라 명명된 특징화된 데

이터 집합을 새로 생성하거나 원 데이터 중에서

일부 데이터만을 수정하는 방법이다. 이수준 분류

기라는 방법은 두 개 이상의 분류기에 데이터를

적절하게 분할하여 투입하고 이에 따라 분석을 수

행하는 방법이다. 이수준 분류기를 활용한 연구는

Tetko and Villa(1997)의 연구가 있다.

사례선택기법은 일반적인 데이터마이닝 기법에

서 유용하게 사용되지만, 특히 사례기반의 데이터

마이닝 기법에서는 지식정제과정의 하나로 생각

할 수 있다. 즉, 사례기반의 데이터마이닝 기법에

서는 특정 사례에 기반하여 의사결정을 하게 되므

로 다른 데이터마이닝 기법보다 사례선택의 효과

가 직접적이고 그 정도도 크다. 선행 연구자들 중

일부는 이러한 관점에 주목하여 사례기반추론과

같은 사례기반 데이터마이닝 기법에서 사례선택

기법을 활용하여 왔다. 대표적인 연구로는 Smyth

(1998)가 사례기반추론의 사례 베이스에서 중복되

거나 불필요하거나 분석결과에 해를 미칠 수 있는

사례를 삭제하여 남은 사례를 선택적으로 사용하

는 방안에 대해 소개하였으며, McSherry(2000)가

사례기반추론에서 사례 베이스 내의 사례를 평가

하고 선택하는 알고리즘을 개발하였다. 이러한 사

례기반추론에 관한 연구들 이외에도 인공신경망

과 같은 데이터마이닝 기법에서 사례선택에 대한

연구들이 진행되어 왔는데, Reeves and Taylor

(1998)는 분류 문제에 신경망을 활용함에 있어서

유전자 알고리즘을 이용하여 학습용 데이터 집합

을 선택적으로 이용하는 연구를 수행하였고, Ree-

ves and Bush(2001)는 분류와 예측 문제에서 유전

자 알고리즘을 이용하여 RBF 신경망에서의 학습

용 데이터 집합을 선택하는 방안을 제시하였다. 한

편, Kim(2006)은 유전자 알고리즘과 인공신경망의

결합 알고리즘을 개발하여 신경망에 사용될 학습

용 데이터 집합을 유전자 알고리즘을 이용하여 유

기적으로 선택하는 방법을 제시하였다.

Kim(2006)에서와 같이 유전자 알고리즘은 예측

이나 분류문제 해결의 주과정인 데이터마이닝 기

법의 목적함수를 최적화할 수 있도록 설계할 수

있으므로 데이터마이닝 기법과 유기적으로 결합

된 과정을 통해 분류나 예측에 유용한 자료를 선

택할 수 있다. 이는 데이터마이닝 과정과 사례선택

의 과정이 동일한 목적함수(즉, 예측 또는 분류정

확도 최대화)를 최적화하도록 설계함으로써 분류

나 예측의 성과를 향상시킬 가능성이 높다.

본 연구에서는 사례기반추론이나 인공신경망에

서의 사례선택에 성공적으로 이용된 유전자 알고

리즘 기반의 사례선택기법을 활용하여 예측성능

이 매우 우수한 것으로 알려져 최근 많은 연구에

서 이용되고 있는 SVM에 적용하고자 한다. 이는

Reeves and Taylor(1998), Reeves and Bush(2001),

Kim(2006)의 연구에서 제안된 방법을 SVM에 응

용하는 것이라 할 수 있다. SVM에 관련된 선행연

구는 대부분 SVM의 최적 파라미터 결정, 입력변

수 최적화 등에 관한 연구만 진행되었을 뿐, 아직

SVM의 사례선택 최적화에 관한 연구는 진행된
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바 없으므로, 본 연구가 SVM 응용연구에 기여하

는 공헌도가 매우 높다는 의의가 있다.

3. 연구자료와 연구설계

제안하는 SVM에서의 사례선택 기법의 유용성

을 확인하기 위해 예측이 매우 어려운 것으로 알

려진 주식시장 예측에 관련된 데이터에 적용해 보

기로 한다. 주식시장 예측과 관련된 데이터는 일반

적으로 잡음과 이상치가 매우 많이 포함되어 있기

에 예측능력이 매우 우수한 분석기법을 사용하지

않고서는 좋은 예측성과를 기대할 수 없는 것으로

알려져 있다. 따라서 본 연구에서 제안하는 모형의

성능을 평가하는 데에 유용한 데이터로 판단된다.

본 연구에서 사용하는 데이터는 Ahn and Kim

(2008)에서 데이터마이닝 기법의 성능을 확인하기

위해 사용한 데이터이며, 1989년부터 1998년까지

의 한국종합주가지수의 일별 종가자료이다. 실험

에 사용된 총 표본의 크기는 2,218개이다.

본 연구에서 제안하는 모형은 SVM과 유전자

알고리즘(genetic algorithm, GA)을 이용한 최적

화 과정을 통하여 구축되게 되므로 최적화에 따른

과도적합문제를 최소화하기 위해 모형구축을 위

한 학습용 데이터셋, 최적화용 데이터셋, 검증용

데이터셋의 세 가지 데이터 집합으로 구성한다. 일

반적으로 학습용 데이터셋은 모형구축을 위한 파

라미터 추정에 사용되고, 최적화용 데이터셋은 최

적화 모형에서의 과도적합문제를 통제하기 위한

목적으로 사용된다. 그리고 구축된 모형의 일반화

정도를 측정하기 위해 모형 구축과정에는 활용되

지 않는 데이터 집합이 검증용 데이터셋이다. 본

연구에서는 모형에 따라 최적화 과정이 필요한 경

우에는 최적화용 데이터셋을 따로 두고, 최적화를

필요로 하지 않는 경우에는 따로 두지 않았다. 각

데이터셋 별 표본의 숫자는 학습용 1,056개, 최적

화용 581개, 검증용 581개로 구성되며, 본 연구에서

제안하는 모형에서는 초기에 1,056개의 학습용 데

이터를 모두 이용하여 사례선택을 한 후 이 중 선

택된 데이터만을 이용하여 SVM을 구축하게 된다.

본 연구에서 사용된 데이터는 선행연구에서 활

용된 데이터로서, 일반적으로 주가지수 예측에 많

이 이용되는 기술적 지표들을 입력변수로 선정하

였다. 본 연구에서 이용된 기술적 지표는 주가지수

예측 관련 선행연구에서 사용된 지표 중에서 한국

주식시장의 특성을 반영하기 위하여 국내 투자전

문기업에서 5인의 투자전문가들을 선정한 후, 이

들의 검토를 거친 후 선정하였다. 이러한 방식을

사용한 이유는 기술적 지표가 대부분 과거 주가지

수를 토대로 생성되기에 종속변수와의 관련성을

기반으로 통계적인 유의성을 통해 유용한 독립변

수를 선정하는 것에 한계가 있기 때문이다. 본 연

구에 사용된 독립변수의 목록은 <표 1>과 같다.

본 연구에서 제안하는 유전자 알고리즘에 기반

한 사례선택 기법은 일반적인 사례선택 기법을 이

용한 선행연구에서와 같이 대용량 데이터를 이용

하면서도 정확한 의사결정지원을 할 수 있도록 설

계되어야 한다. 이러한 목표는 분석에 사용되는 데

이터마이닝 기법의 목적함수와 유전자 알고리즘

의 적합도함수를 일치시키고 유전자 알고리즘이

적합도함수를 최적화하기 위해 탐색할 공간을 전

체 원데이터로 설정함으로써 구현할 수 있다.

이상의 과정을 보다 구체적으로 살펴 보면 아래

와 같다. 유전자 알고리즘을 진행하기 위해서는 탐

색공간 내의 여러 변수 집합을 염색체(chromo-

some)라고 불리는 선형 스트링(string)에 매핑하

는 과정이 필요하다. 매핑은 유전자 알고리즘이 탐

색공간을 효율적인 탐색할 수 있도록 탐색 목적에

적합한 효과적인 매핑방법을 찾아야 한다.
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<표 1> 독립변수 목록(Ahn and Kim(2008)에서

발췌)

변수명 계산식

%K
   

 
× 

(과  는 각각 최근 일 동안의 저가 중

최저가와 일일 고가 중 최고가를 의미함)

%D



  



   

Slow %D



  



   

Momentu

m
  

ROC 


×

Williams’

%R  

 
×

A/D

Oscillator   

   

Disparity5  


×

Disparity10  


× 

OSCP  

  

CCI

× 

 

(는

   , 은


 



  

,

그리고  는


 



    
를 의미함)

RSI






  



 


 

 

 



(는 t시점의 상향 가격 변동성을 는

t시점의 하향 가격 변동성을 의미함)

주) 여기서 는 t시점의 종가, 는 t시점의 종가, 는 t
시점의 고가, 는 t일 동안의 평균가격을 의미함.

본 연구에서의 유전자 알고리즘 수행 목적은 주

식시장의 미래 방향을 예측하는 데에 유용하며

SVM 내에서 활용할 학습용 자료의 집합을 선택

하는 것이다. 예측에 사용할 전체 데이터는 매우

많으며, 이들 데이터를 모두 SVM 분석과정에 사

용한다면 소요되는 분석시간도 많이 필요하고, 불

필요하거나 중복된 데이터 또는 잡음이 심한 데이

터로 인해 효과적이지 못한 분석결과를 제시할 가

능성이 높다.

본 연구에서는 전통적인 SVM을 이용하며, SVM

의 목적함수를 유전자 알고리즘의 적합도 함수로

설정한 후, 유전자 알고리즘이 탐색할 공간을 전체

데이터 집합으로 정의한다. 본 연구에서 사용하는

SVM의 목적함수는 한국 주식시장의 익일 방향성

에 대한 예측 정확성인데, 일반적으로 익일 방향성

은 당일의 주가지수의 종가 대비 익일의 주가지수

종가의 상향 또는 하향 여부를 분류하는 것이므로,

실질적으로는 분류정확도(classification accuracy)

를 의미한다.

본 연구에서는 SVM에 유전자 알고리즘을 적용

하기 위하여 전체 실험자료에 대해 각각 분석에서

의 사용여부를 나타내는 코드를 부여하고 이를 조

합하여 모집단 염색체를 구성한 다음, 유전자 알고

리즘 고유의 연산과정인 교배, 선택, 돌연변이 조

작과 이에 따른 산출물인 적합도 평가를 하게 된

다. 즉, 전체 원자료 중에서 여러 조합을 이용하여

SVM에서 사용될 실험 데이터를 선택적으로 재구

성하고, 이 중에서 적합도 함수의 평가결과가 가장

우수한 자료의 집합을 최종적으로 선택하여 사례

선택을 하는 방식이다.

본 연구에서는 SVM과 유전자 알고리즘 실험을

위해 Java platform 기반으로 개발된 유전자 알고

리즘과 SVM 결합모형을 이용한다. 본 실험에서

SVM 실험은 SVM 공개 소프트웨어인 LIBSVM

(Chang and Lin, 2001)을 사용하고, 유전자 알고리
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즘을 SVM 코드에 결합하여 개발된다. 본 연구에

서 사용될 유전자 알고리즘의 모수는 50개의 표본

과 0.7의 교배비율, 0.1의 돌연변이비율을 기본으

로 한다. 유전자 알고리즘 실험의 정지조건은 50

세대로 한다.

본 연구에서는 제안하는 연구모형의 유용성을 확

인하기 위하여 전통적인 방식의 SVM(본 연구에

서는 ‘SVM’으로 표기), 유전자 알고리즘을 SVM

의 모수 최적화에 사용한 SVM(SVM with optimi-

zed parameters; PSVM), 데이터마이닝 기법 중

예측 연구에 가장 많이 활용되어 온 오류역전파 인

공신경망 모형(ANN)과 사례기반추론 모형 중 하

나의 근접이웃만을 고려하는 기본모형(1-NN), 통

계적인 기법 중에서 예측 연구에 가장 많이 사용

되고 있는 로지스틱 회귀분석(Logit)의 성과를 비

교한다.

먼저, 전통적인 방식의 SVM은 별도의 최적화

과정 없이 일정한 범위내의 모수값을 적용하고 사

례선택과정도 수행되지 않는 방식이다. 전통적인

SVM은 Polynomial 함수와 가우시안 RBF 함수를

이용하는 것이 일반적이다. 그러나 Kim(2003)에 의

하면, polynomial 함수는 가우시안 RBF 함수에 비

해 SVM 구축과정에서 시간이 많이 소요되고, 예

측성과도 좋지 않았던 것으로 보고된 바 있다. 실

제로 두 가지 함수를 모두 사용하여 여러 모수들

을 적용하여 실험하는 일은 매우 많은 실험시간을

요한다. 따라서 본 연구에서는 전통적인 SVM 구

축을 위해 가우시안 RBF 함수를 사용한다. 한편,

최적의 모수를 찾는 데에도 많은 실험을 요하는데,

본 연구에서는 Tay and Cao(2001)와 Kim(2003)

의 연구에서 사용된 모수 범위 내에서 실험을 진

행한다. 선행연구에서 제시된 적절한 모수 범위는

의 경우는 1에서 100사이의 값으로, 의 경우에

는 10에서 100사이의 범위 내로 한정한다. 이러한

모수의 범위는 유전자 알고리즘을 사용하는 모형

에도 동일하게 적용된다.

한편, ANN 모형은 가장 일반적인 오류역전파

신경망 모형을 이용하며, 실험도구는 NeuroShell

이라는 상용 소프트웨어를 이용한다. 사례기반추

론은 전통적인 근접이웃을 고려하는 사례기반추론

모형 중 가장 기본모형이라고 할 수 있는 현재 사

례와 가장 가까운 하나의 사례를 이용하여 유클리

드 거리에 의한 예측을 수행하는 1-NN을 사용한

다. 로지스틱 회귀분석은 SPSS 18.0을 이용한다.

4. 실험결과

본 연구에서는 제안하는 모형의 유용성을 확인

하기 위하여 전통적인 SVM(SVM), 모수 최적화

SVM(PSVM), 인공신경망(ANN), 사례기반추론

(1-NN), 로지스틱 회귀분석(Logit)의 결과를 비교

하였다. <표 2>는 각각의 여섯 모형에서 가장 좋

은 예측성능을 나타내었을 때의 성과들을 정리한

것이다.

<표 2>에서 나타난 것과 같이 본 연구에서 제

안한 사례선택 기법에 의한 SVM 모형(ISVM)이

비교 대상인 모든 모형들에 비해 예측성능이 가장

우수한 것으로 나타났다. 구체적으로는 1-NN에

비해 검증용 데이터에서 15.32%의 차이로 예측성

능 차이가 가장 크게 나타났고, 인공신경망에 비해

서는 6.89%, Logit과 전통적인 SVM에 비해서는

5.34%, 모수 최적화 SVM(PSVM)에 대해서는

4.82% 예측성능 개선이 있었다. 특히 ISVM은 전

체 학습용 데이터 1,056개 중에서 사례선택 기법에

의해 556개의 데이터만을 선택적으로 사용함으로

써 예측에 이용되는 사례의 수가 전통적인 모형들

에 비해 거의 절반 수준으로 감소하였으며, 이는

향후 예측 등에 있어서 더 효율적인 분석이 가능
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<표 2> 모형 별 예측정확도

모형 학습용 최적화용 검증용 모형 모수

ANN 58.62% 57.49% 56.28% 은닉노드 수 : 18

1-NN 47.85%

Logit 56.38% 57.83% 전진선택방법

SVM 64.75% 57.83%  = 78.0,   = 25.0

PSVM 58.90% 55.77% 58.35%  = 6.45,   = 98.36

ISVM 67.63% 59.38% 63.17%  = 12.47,   = 21.19

<표 3> 예측정확도 차이에 대한 통계적 유의성 검정 결과(p값)

1-NN Logit SVM PSVM ISVM

ANN 0.0020 0.2969 0.2969 0.2383 0.0084

1-NN 0.0003 0.0003 0.0002 0.0000

Logit 0.5000 0.4292 0.0314

SVM 0.4292 0.0314

PSVM 0.0463

함을 의미한다.

<표 3>에서는 제안한 모형과 비교대상 모형들

의 예측력 차이의 통계적 유의성을 검토하기 위하

여 비율에 대한 이표본 검정(two-sample test for

proportions)을 실시하였다. 이 검정을 통해, 두 개

의 대응 표본에 대한 두 비율(본 연구에서는 예측

정확도)의 차이가 유의한지를 확인할 수 있다

(Harnett and Soni, 1991). 이 검정에서, i = 1, …,

n이고 j = 2, …, m일 때, 귀무가설은 H0：pi-pj =

0이고, 대립 가설은 Ha：pi-pj > 0이다. 여기서, pk

는 k번째 모형의 예측정확도를 의미한다.

<표 3>에서 나타난 것과 같이 본 연구에서 제

안한 모형은 모든 모형에 있어서 예측성과의 차이

가 통계적으로 유의한 것으로 나타났다. 구체적으

로는, 인공신경망, 1-NN에 대해 1% 유의수준에서

차이가 있는 것으로 나타났으며, 전통적인 SVM,

모수 최적화 SVM(PSVM), Logit에 대해서는 5%

유의수준에서 차이가 있는 것으로 나타나서 다른

모형들과의 예측성과 차이가 모두 통계적으로 유

의한 것으로 나타났다.

5. 결론

본 연구에서는 유전자 알고리즘에 기반한 사례

선택기법이라는 새로운 데이터마이닝 기법을 전통

적인 데이터마이닝 기법인 SVM에 결합한 새로운

SVM 기법을 제안하였다. 본 연구에서 제안한 모

형은 유전자 알고리즘을 활용하여 일반적인 SVM

모형의 예측성과를 제고할 수 있는 학습용 데이터

를 선택적으로 활용함으로써 예측성과를 저하시

키는 데이터들을 사전적으로 데이터 집합으로부

터 제거할 수 있으며 이를 통하여 예측의 효율성

과 효과성을 제고할 수 있었다. 특히 가장 잡음이

심하다고 알려진 금융시계열 데이터에서 유용한

데이터들을 선별적으로 분석 데이터 집합으로부

터 제거함으로써 예측성과와 일반화 가능성을 높
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일 수 있음을 연구결과에서 확인할 수 있다. 연구

결론에서는 제안하는 모형의 우수성을 확인하기

위하여 일반적인 데이터마이닝 기법인 인공신경망,

사례기반추론, 로지스틱 회귀분석, 전통적 SVM

모형들과 비교하였으며, 그 결과 예측성과의 개선

정도가 통계적으로 유의함으로 확인하였다.

본 연구에서 제안한 사례선택 기법에 기반한 SVM

모형은 상기와 같은 연구의의를 가지고 있지만 몇

가지 한계점도 가지고 있다. 첫째, 본 연구에서는

사례선택 기법에 의해서 학습용 데이터셋을 정제

함으로써 좋은 예측성과를 나타냈다. 데이터마이

닝의 선행연구들에서는 유의한 변수군을 사용할

때 전체 변수군을 사용하는 모형보다 우수한 분류

성과를 가져 올 수 있다고 한다. 본 연구에서도 유

의한 변수선정을 위한 변수군 선택과정이 본 모형

에 추가된다면 더 우수한 예측성과를 가져올 수

있을 것으로 생각되며, 이는 향후 연구과제로 제안

한다. 둘째, 본 연구에는 제안한 모형의 응용가능

성을 재무분야의 주가지수 예측 문제에 응용하여

확인하였다. 향후 연구에서는 다른 특성을 가진 마

케팅이나 생산 분야의 데이터에 응용하여 본 연구

에서 제안하는 모형의 유용성을 확인하여 그 일반

화 가능성을 높일 수 있을 것이다.
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Abstract

Optimization of Support Vector Machines for Financial Forecasting

1)

Kyoung-jae Kim*
․Hyunchul Ahn**

Financial time-series forecasting is one of the most important issues because it is essential for 
the risk management of financial institutions. Therefore, researchers have tried to forecast financial 
time-series using various data mining techniques such as regression, artificial neural networks, deci-
sion trees, k-nearest neighbor etc. Recently, support vector machines (SVMs) are popularly applied 
to this research area because they have advantages that they don’t require huge training data and have 
low possibility of overfitting.

However, a user must determine several design factors by heuristics in order to use SVM. For 
example, the selection of appropriate kernel function and its parameters and proper feature subset 
selection are major design factors of SVM. Other than these factors, the proper selection of instance 
subset may also improve the forecasting performance of SVM by eliminating irrelevant and distorting 
training instances. Nonetheless, there have been few studies that have applied instance selection to 
SVM, especially in the domain of stock market prediction.

Instance selection tries to choose proper instance subsets from original training data. It may be 
considered as a method of knowledge refinement and it maintains the instance-base. This study 
proposes the novel instance selection algorithm for SVMs. The proposed technique in this study uses 
genetic algorithm (GA) to optimize instance selection process with parameter optimization simulta-
neously. We call the model as ISVM (SVM with Instance selection) in this study.

Experiments on stock market data are implemented using ISVM. In this study, the GA searches 
for optimal or near-optimal values of kernel parameters and relevant instances for SVMs. This study 
needs two sets of parameters in chromosomes in GA setting : The codes for kernel parameters and 
for instance selection. For the controlling parameters of the GA search, the population size is set at 
50 organisms and the value of the crossover rate is set at 0.7 while the mutation rate is 0.1. As the 
stopping condition, 50 generations are permitted. The application data used in this study consists of 
technical indicators and the direction of change in the daily Korea stock price index (KOSPI). The 
total number of samples is 2218 trading days. We separate the whole data into three subsets as 
training, test, hold-out data set. The number of data in each subset is 1056, 581, 581 respectively.

*  Department of Management Information Systems, Dongguk University_Seoul
** School of Management Information Systems, Kookmin University
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This study compares ISVM to several comparative models including logistic regression (logit), 
backpropagation neural networks (ANN), nearest neighbor (1-NN), conventional SVM (SVM) and 
SVM with the optimized parameters (PSVM). In especial, PSVM uses optimized kernel parameters 
by the genetic algorithm. The experimental results show that ISVM outperforms 1-NN by 15.32%, 
ANN by 6.89%, Logit and SVM by 5.34%, and PSVM by 4.82% for the holdout data. For ISVM, 
only 556 data from 1056 original training data are used to produce the result. In addition, the 
two-sample test for proportions is used to examine whether ISVM significantly outperforms other 
comparative models. The results indicate that ISVM outperforms ANN and 1-NN at the 1% statistical 
significance level. In addition, ISVM performs better than Logit, SVM and PSVM at the 5% statistical 
significance level.

Key Words : Instance Selection, Support Vector Machines, Hybrid Model, Financial Forecasting, Data 
Mining
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