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K-평균 군집화 데이터 증강을 통한 주가 심층 측☆

Deep Prediction of Stock Prices with K-Means Clustered Data 
Augmentation

한 경 훈1 양 희 규2 추 현 승1,2,3*

Kyounghoon Han Huigyu Yang Hyunseung Choo

요    약

융 분야에서 주가 측연구는 거래 안정성  이익 실  등을 목 으로 한다. 기존의 통계  측기법은 무작 로 측한 결과

와 정확도 측면에서 비슷하거나 낮은 측 신뢰도 때문에 실제 거래 결정에 참고 되기 어렵다. 인공지능 모델은 데이터특성과 변동 

패턴을 학습해 측하기 때문에 향상된 정확도를 달성한다. 그러나 장기간의 시계열 데이터를 사용해 주가를 측하는 것은 여 히 
어려운 문제이다. 본 논문에서는 K-means 클러스터링 기반의 데이터 증강  입력 시 스의 Window-size 별 정규화 기법과 시계열 

학습에 특화된 LSTM 모델을 활용하여 안정 이고 신뢰성 있는 주가 측 방법을 제안한다. 이를 통해 더욱 정확하고 신뢰성 있는 

측 결과를 얻고, 나아가 시장 안정성에 기여할 뿐 아니라 높은 수익도 추구할 수 있다.

☞ 주제어 : 주가 측, 클러스터링, 데이터 증강, 딥러닝, 인공지능

ABSTRACT

Stock price prediction research in the financial sector aims to ensure trading stability and achieve profit realization. Conventional 

statistical prediction techniques are not reliable for actual trading decisions due to low prediction accuracy compared to randomly 

predicted results. Artificial intelligence models improve accuracy by learning data characteristics and fluctuation patterns to make 

predictions. However, predicting stock prices using long-term time series data remains a challenging problem. This paper proposes a 

stable and reliable stock price prediction method using K-means clustering-based data augmentation and normalization techniques and 

LSTM models specialized in time series learning. This enables obtaining more accurate and reliable prediction results and pursuing high 

profits, as well as contributing to market stability.

☞ keyword : Stock price prediction, Clustering, Data augmentation, Deep learning, Artificial intelligence

1. 서   론

인공지능은 산업 반에 걸쳐 활용되고 있으며, 특히 

융 분야에서는 부정거래탐지, 자산 리, 자동화 거래, 

신용평가, 환율 측 등에 용되고 있다. 특히, 주가 정
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보는 실시간으로 시장에 공개되며 다른 분야에 반해 데

이터의 확보가 쉽고 결과 비교가 용이해 많은 융 계

자들이 인공지능을 활용해 주가 측에 도 하고 있다.

기존의 인공지능을 활용한 연구들은 주가, 뉴스, 경제 

지표[1], 기업의 재무 상태 정보를 등을 가공하여 개별 주

식의 주가를 측하고자 했다. 를 들어, 특정 주식 종목

에 해 참여자들의 을 추출 후 감정분석을 통해 주가

를 측하는 연구[2, 3, 4]가 있다. 한, 융 기술  지표

와 머신러닝 알고리즘을 결합하여 주가를 측하는 연구

[5, 6]도 있다. 주가의 시계열성 뿐만 아니라 비선형  요

인도 추출하여 측할 수 있도록 다양한 모델을 만들어 

용해본 연구[7, 8]에서는 50% 반 의 측 정확도를 

기록하 다. 그 외에, 주가지수의 시계열  특성을 고려

하여 장단기 기억 신경망(Long Short-Term Memory) 모델

을 활용한 연구[9, 10]들도 활발히 이루어지고 있다. 그러

나 장시간의 시계열 데이터를 사용해 주가를 측하는 
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것은 여 히 어려운 문제이고, 통계  측기법을 활용한 

주가 측 모델은 측 정확도가 50% ~ 60% 수 에 그쳐, 

사실상 무작 로 측하는 경우의 확률과 크게 다르지 

않아 투자자들의 신뢰를 얻지 못하고 참고지표로 주로 

사용되고 있는 것이 실이다. 

이러한 문제를 해결하기 해 제안 측모델은 시계열 

주가 데이터에 LSTM 모델을 용하고, 클러스터링 기반

의 증강된 데이터셋을 학습한다. 모델 학습에 충분한 데

이터를 확보하기 해 유사한 특성을 가진 종목 데이터

를 연결하여 데이터를 증강한다. 데이터셋 구성을 해 

제안 모델은 K-Means 알고리즘을 활용해 주가 변동 패턴

을 기 으로 종목을 군집화한다. 실험은 KOSPI200 지수

에 포함된 종목들의 시작가, 최고가, 최 가, 종가, 거래

량을 학습데이터로 사용한다.

K-Means 알고리즘을 이용하여 유사한 주가 변동 패턴

을 가진 종목들을 클러스터링하고 해당 그룹의 시간별 

주가 정보를 합쳐 하나의 데이터셋으로 학습한 결과 최

 68%의 정확도를 보여주었다. 이러한 결과는 다양한 

종목의 데이터를 활용하여 학습할 경우 주가 측의 성능

이 향상될 수 있음을 보여 다.

본 논문은 총 5장으로 구성되어 있으며, 1장에서는 연

구의 배경과 목 , 기존 기법과 제안된 기법을 비교하고 

제안된 모델의 성능 결과를 제시한다. 2장에서는 주가

측 모델을 구축하기 해 사용된 딥러닝  K-Means 클

러스터링 기법을 설명하며, 융 측 련된 시계열 모

델들을 소개한다. 3장에서는 데이터 수집  처리 방법, 

모델 구축 방법 등에 한 제안 모델과 연구 내용을 설명

한다. 4장에서는 실험을 통한 성능 측정 결과를 평가하고, 

5장에서는 결론  향후 연구계획에 해 설명한다.

2. 련 연구

주가, 환율, 리, 가상화폐, 부동산 시장, 신용 리스크

[11, 12, 13] 등 다양한 융 분야에서 시계열 모델을 활용

한 연구가 이루어지고 있다. 를 들어, 주가 시계열 모델

은 시장의 변화를 측하여 투자 략을 수립하는 데에 

사용되며, 환율 시계열 모델은 외환 시장의 변동성을 

악하여 환  시 을 결정하는 데에 활용된다. 한, 가상

화폐와 같은 신생 분야에서도 시계열 모델을 이용한 

측  분석이 활발히 이루어지고 있으며, 이러한 연구는 

융 시장의 안정성을 높이는 데 요한 역할을 한다.

K-Means 클러스터링은 비지도 학습 알고리즘으로, 사

용자가 사 에 클러스터 개수 k와 기값을 설정한 후 각 

데이터를 그룹에 할당해 나가는 알고리즘이다. 패턴 공간 

상의 특징 벡터로 표 된 패턴 데이터를 몇 개의 부분집

합으로 나 고, 클러스터들 에서 안정성과 수익률이 높

은 클러스터를 선정 후 포트폴리오를 구성하여 다양성을 

증가시키고 험을 최소화하면서 수익을 극 화 할 수 

있는 방법[14]을 제안한 연구도 있다.

순차 데이터는 일련의 데이터가 특정한 시간  순서를 

가지는 데이터로, 이러한 순서가 변경되면 의미가 손상되

며, 표 인 로는 DNA 염기서열, 기온 변화, 지진  

등이 있다. 이러한 순차 데이터를 학습하기 해 개발된 

RNN(Recurrent Neural Networks)은 딥러닝의 한 종류이다. 

RNN은 내부의 순환 구조를 통해 입력을 받을 때마다 이

의 값을 기억할 수 있어, 순차 인 입력값 들의 학습에 

합한 모델이다. 

(그림 1) RNN 구조도

(Figure 1) Architecture of RNN

그림 1은 RNN의 순환 구조를 펼친 형태를 보인다. 

RNN은 일반 으로 시간에 따라 각각의 입력값과 출력값

이 있다. RNN은 이  시간 단계에서 계산된 출력값을 

재시간 단계의 입력값과 함께 연산하여 재시간 단계의 

출력값을 계산한다. 이 과정에서 RNN은 시 스 데이터

의 이  정보를 기억하고 재 시 에서의 패턴을 학습

할 수 있다. RNN을 수식으로 표 하면 다음과 같다.

      

         

그러나, RNN은 입력값 사이의 시간 인 차이가 매우 

큰 경우, 시간 방향으로 펼쳐진 신경망의 역 (BPTT, 

Back Propagation Through Time) 알고리즘을 통해 기울기 

값을 보정하는 학습 능력이 하되며, 이는 시계열 데이

터에서 장기 의존 계를 학습하기 어렵게 만든다[15]. 

이러한 RNN의 장기기억 문제를 해결하기 해 고안
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된 알고리즘인 LSTM(Long Short-Term Memory)은 RNN 

계층의 신경망 구성에 입력, 삭제  출력 게이트를 추가

하는 방식으로, 이 의 불필요한 기억은 지우고, 필요한 

기억을 유지하며, 이를 새로운 입력과 결합하여 다음 출

력을 생성하도록 도움을 주어 장기 의존 계를 쉽게 학

습할 수 있도록 한다. 따라서 LSTM은 시계열 데이터에 

좀 더 합하고, 주가 측에도 리 활용되고 있다.

3. 제안 모델  연구내용

3.1 데이터 수집  처리

주가 분석을 해 Finance Data Reader API[16]를 사용

하여 KOSPI 200 내 16개 종목의 1998년 12월부터 2023년 

3월까지의 일별 데이터를 수집하 다. 한, Yahoo 

Finance API[17]를 통하여 KOSPI 200내의 16개 종목의 

2020년 3월부터 2023년 3월까지의 시간별 데이터를 수집

하 다. 수집한 데이터는 날짜, 시 가, 최 가, 최 가, 

종가, 거래량, 등락 여부로 구성되어 있으며, 시간별 데이

터셋은 일별로 6개의 데이터로 구성되어 있다.

(표 1) 일자별 데이터셋

(Table 1) Daily dataset

Date Open High Low Close Volume Change

1998-12-22 976 996 967 975 832580 0

1998-12-23 975 1009 957 981 879790 1

1998-12-24 976 990 961 967 346480 0

1998-12-28 957 965 932 942 428840 0

... ... ... ... ... ... ...

2023-03-20 62100 62300 61100 61800 964632 1

(표 2) 시간별 데이터셋

(Table 2) Hourly dataset

Date Time Open High Low Close Volume Change
2020-03-15 

09:00:00 9160 9200 9120 9190 0 0

2020-03-15 
10:00:00 9190 9190 9150 9150 134576 0

2020-03-15 
11:00:00 9150 9170 9150 9160 64637 0

2020-03-15 
12:00:00 9160 9170 9150 9170 80907 0

2020-03-15 
13:00:00 9160 9170 9140 9160 102564 0

2020-03-15 
14:00:00 9160 9170 9140 9160 113220 0

… … … … … … …
2023-03-15 

14:00:00
14210 14270 14160 14170 109822 1

이 연구에서는 주가 등락을 측하기 해 사용되는 

주가 정보의 양이 부족하거나, 단일 종목만으로 분석하여 

주가 변동의 특징을 제 로 악하지 못했던 기존 연구

들의 한계를 극복할 수 있도록 새로운 방법을 도입하

다. 먼  K-Means 알고리즘을 사용하여 주가 변동 패턴이 

유사한 종목들을 클러스터링 하는 방법을 사용하 다. 이

를 통해 종목들 간의 상 계를 악하고, 더 우수한 

측 정확도를 보여  수 있게 한다. 그 후 군집화 한 종목

들의 데이터셋을 연결하여 데이터의 양을 늘려 보다 정

확한 분석 결과를 얻을 수 있도록 하 다. 이 방법은 심

하지만 데이터 부족으로 인해 정확도가 하되는 문제를 

극복할 수 있으며, 데이터의 다양성도 보장할 수 있다.

(표 3) 주가 변동 패턴에 기반한 클러스터링 결과

(Table 3) The clustering results based on pattern 

of stock price fluctuations

일반 으로 데이터를 정규화 할 때는 모든 Feature 들

을 0~1 범  내의 값으로 변환하여 값의 크기에 따른 

향을 이게 된다. 그러나 주가 데이터의 경우, 10년 과 

재의 주가 사이에는 일반 으로 큰 가격 차이가 있다. 

따라서, 체 기간을 상으로 정규화 된 데이터는 변동 

민감도를 감소시키고, 학습 과정에서 모델은 주가 변동의 

특징을 악하지 못한다. 이를 극복하기 해 제안 모델

은 입력 시 스의 Window-size 별로 정규화를 수행하여, 

학습에 활용되는 기간의 주가 변동 특성을 극 화한다. 

이 방식은 LSTM 모델의 시계열 데이터 특성 추출 성능

을 향상시키며, 비교 테스트 결과 체기간에 한 정규

화보다 Window-size 별 정규화 시 0.1% ~ 0.8% 정도 더 

높은 측 정확도를 보 다. 

3.2 딥러닝 모델

LSTM(Long Short-Term Memory)은 Input gate, Cell 

state, Hidden state, Forget gate, Output gate의 다섯 가지 요

소로 구성되어 있으며, 각 요소는 다음과 같은 역할을 수
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(그림 2) LSTM Window-size 별 정규화

(Figure 2) Normalization of LSTM based on 

window-size

(그림 3) LSTM 구조도

(Figure 3) Architecture of LSTM

행한다. 그림 3에서 Forget gate는 기억을 삭제하고자 삭

제하고자 하는 정도를 Sigmoid function을 사용해 0~1 사

이의 값으로 달한다. LSTM은 다차원 특징으로 구성되

어 있어, 특징별로 어떤 정보를 장할지 결정한다. Input 

gate는 Sigmoid function을 사용하여 새로운 입력을 받고

자 하는 정도를 0~1 사이의 값으로 달하고, LSTM의 다

차원 특징의 구성을 통해, 특징별로 어떤 정보를 수용할

지 결정한다. Cell state는 기억을 총 하며, Hadamard 연

산자를 통해 Entity와 Relation 간 상호작용을 높이고, 다

차원 정보를 특징별로 장할 수 있다. Output gate는 Cell 

state에서 어떤 특징을 출력할지 결정하며, 마찬가지로 

Sigmoid activation function을 사용하여 0~1 사이의 값을 

달한다. Hidden state는 Cell state에 tanh activation을 

용하고 Output gate와 내 하여 출력한다. 이를 통해 출력

값의 범 를 -1 ~ 1로 수렴시킨다. 이러한 LSTM의 특징

 구조를 통해, 기존의 RNN에서 발생했던 기울기 소멸

(Gradient vanishing) 문제[18]와 장기의존성 (Long-term 

dependency) 문제를 해결할 수 있다. 

그림 4는 데이터셋 처리 과정과 측모델 구조를 설

명한다. 데이터셋은 K-means알고리즘을 통해 주가 변동 

특성을 기 으로 종목별로 군집화된다. 군집화된 종목들

(그림 4) 제안하는 알고리즘의 구조

(Figure 4) Structure of the proposed algorithm
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은 시간 순서를 유지하는 하나의 데이터셋으로 통합된다. 

데이터셋에 포함된 입력 시 스는 30일의 시간 단계 

길이를 Window-size 단 로 정규화되어 LSTM 기반 

측모델에 달된다. 시 스의 단일 시간 단계는 주식

의 시가, 고가, 가, 종가, 거래량을 데이터로 포함한

다. 측모델은 30개의 LSTM셀로 구성된 2개 계층과 

3개의 Dense Layer를 통해 다음 시간 단계의 주가 등락

을 측한다.

지도학습에서 과 합 된 모델은 학습에 활용된 데이터

셋에서만 좋은 측 성능을 보이고 실제 추론 과정에서 

입력된 새로운 데이터에서는 좋은 성능을 보이지 못한다. 

Keras 라이 러리의 Early Stopping 함수를 활용하여 학습 

 개선이 없을 경우 이를 강제 종료하여 과도한 학습으

로 인한 과 합(Overfitting) 문제를 방지한다. 일반 으로 

훈련과정에서 모델의 Loss가 연속 으로 10번 증가하는 

경우 학습을 종료하나, 모델을 충분히 학습시키기 해 

실험에서는 연속된 30번의 추론에서 모델의 loss를 추

하고 개선되지 않는 경우에 학습을 종료한다. 체 데이

터셋은 8 2의 비율로 훈련데이터와 테스트 데이터로 나

어 활용한다. 이를 통해 모델의 일반화 능력을 평가하

고, 훈련데이터에 과 합 되는 것을 방지한다.

4. 실험 결과

데이터 증강 없이 개별 종목으로만 학습한 경우, 시간

별 데이터를 활용한 경우에 상 으로 더 높은 측 정

확도를 보여주는 것을 확인할 수 있었다.

(그림 5) 개별종목으로 학습 후 일별과 시간별 주가 측 정확도 

비교

(Figure 5) Comparison of stock price prediction 

accuracy between daily and hourly 

datasets after training on individual 

stocks

클러스터링 후 증강된 데이터셋을 이용하여 학습하고 

테스트한 결과, 시간별 데이터를 활용한 경우에는 최  

68%까지 측 정확도가 향상되었다.

(그림 6) 군집화 된 데이터셋으로 학습 후 일별과 시간별 주가

측 정확도 비교

(Figure 6) Comparison of stock price prediction 

accuracy between daily and hourly 

datasets after training on clustered 

datasets

표 4에서는 16개 종목에 한 일자별, 시간별 데이터

를 사용하여 개별 종목으로 학습한 결과와 클러스터링으

로 데이터를 증강한 결과를 종합 으로 비교하 다. 그 

결과, 부분의 종목에서 클러스터링으로 증강한 데이터

를 사용한 경우 측 정확도가 향상된 것을 확인할 수 있

(표 4) 정확도 결과표

(Table 4) Accuracy results table

구분
개별종목 클러스터링

일별 시간별 일별 시간별

은행업

신한지주 47.3% 48.8% 54.6% 68.0%

KB금융 46.7% 46.8% 56.4% 65.2%

하나은행 51.5% 48.8% 54.7% 60.6%

IBK은행 56.6% 47.3% 52.8% 51.7%

증권업

삼성증권 48.8% 59.1% 54.1% 52.7%

한국금융지주 49.8% 47.5% 55.1% 63.6%

미래에셋증권 51.3% 43.8% 54.4% 65.8%

NH투자증권 53.5% 48.3% 55.6% 59.4%

전자, 
전기, 

SW개발

삼성전자 52.7% 60.5% 55.6% 65.4%

SK하이닉스 48.4% 52.7% 54.2% 57.1%

삼성전기 50.2% 47.8% 50.5% 60.1%

삼성SDS 50.1% 40.4% 46.2% 51.0%

사행시설,
유통, 
지주, 
운송

강원랜드 48.6% 50.3% 54.8% 63.5%

코웨이 51.9% 55.2% 59.9% 58.9%

CJ 50.6% 50.0% 54.4% 57.9%

CJ대한통운 50.9% 56.4% 50.3% 44.8%
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었다. 특히, 시간별 데이터를 활용한 경우 측 정확도가 

반 으로 높았으며, 이는 주가 측에서 시간 인 

패턴이 요한 역할을 한다는 것을 보여 다. 더불어, 

유사한 주가 변동 특징을 가진 종목들을 모아 데이터

를 증강하고 학습하는 것이 주가 측을 한 패턴을 

찾는데 유용하게 활용될 수 있음을 보여 다.

개인거래를 기 으로 주식  생상품 거래에 따른 

수수료와 세 을 0.21%로, 그리고 특정 종목에 해서 

Long Position(주식매수)과 Short Position(공매도)을 무조

건 모두 취할 수 있다고 가정하고 수익률을 시뮬 이션 

해보았다. 삼성 자의 지난 일년간 일평균 주가 변동폭은 

1.17%로, 가장 좋은 정확도인 65.43%를 보여  모델을 활

용하여, 오르는 것으로 측했을 때는 Long Position 비

을 해당 확률만큼 높이고, 떨어지는 것으로 측했을 경

우에는 Short Position 비 을 높이는 방식을 용하 다. 

이 게 할 경우 나올 수 있는 연간 수익률은 이론 으로

는 37.6%가 된다. 엄격한 제 조건이 있지만, 로벌 헤

지펀드의 경우 보통 연 7~15%의 수익[19]을 추구하

는 것을 고려하면 비교  높은 수익을 취할 수 있다.

5. 결   론

본 논문에서는 주가 등락 측을 한 패턴 학습에 

해 다루고 있다. 이를 해 클러스터링을 통한 데이터 증

강과 주가 측정 시간 단 를 조정하는 방식을 용하여 

성능을 높일 수 있다고 보고, 모델을 학습시켜 개별 주식

의 주가 등락을 측할 수 있도록 연구하 다. 한, 주가

의 시계열  특성을 반 하기 해 LSTM을 활용해 모델

링을 수행하 고, 최  68%의 측 정확도를 보 다. 개

별 종목의 주가 정보만으로 학습하는 것보다는 유사한 

주가 패턴을 보이는 종목을 모아 군집화하여 학습하는 

것이 더 좋은 성능을 보 다. 한, 일별 주가 데이터를 

사용하는 것보다는 시간별 주가 데이터를 사용하는 경우 

더욱 높은 측 정확도를 보여주었다.

이번 연구는 데이터를 클러스터링 할 때 특정 시 부

터 재까지의 기간을 모두 반 하여 주가 변동 패턴이 

유사한 주식 종목들을 클러스터링 하는 방식을 사용한다. 

그러나, 이를 여러 종목 간의 주가 수익률 그래 에서 종

목 간 크로스가 발생하는 지 을 찾아 유사한 종목만을 

기간별로 추려내는 방식을 용하고, 최  3년만 활용하

고 있는 시간별 주가 데이터의 수집 기간을 늘리거나, 주

가 수집 시 의 간격을 좁 서 데이터를 추가 확보하면 

개선된 결과를 보여  수 있을 것이다.
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