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요 약 본 논문에서는 주식 데이타베이스로부터 과거 주가 변화 패턴에 대한 규칙을 탐사함으로써 투

자자에게 주식 투자 유형을 추천해 주는 방안에 관하여 논의한다. 먼저, 본 논문에서는 주식 투자 유형의 

추천을 위한 새로운 규칙 모델을 정의한다. 제안된 모델에서는 빈번하게 발생하는 주가 변화 패턴의 이후의 

주가 변화 경향이 투자자의 투자 조건과 매치하는 경우, 이 종목에 대한 투자 유형을 추천하도록 하는 방식

을 사용한다. 이때, 빈번하게 발생하는 패턴을 규칙의 헤드로 간주하며, 이후의 주가 변화 경향을 규칙의 바

디로 간주한다. 본 연구에서는 규칙 헤드는 투자자의 특성에 별다른 영향을 받지 않는 반면, 규칙 바디에 

대한 조건은 투자자마다 다르다는 점에 착안하여 규칙 탐사 과정에서 전체 규칙이 아닌 규칙 헤드들만을 

탐사하여 저장해 두는 새로운 방식을 제안한다. 이 결과, 투자자 별로 달라질 수 있는 규칙 바디에 대한 조

건을 유연하게 정의하는 것을 허용하며, 규칙의 수를 줄임으로써 전체 규칙 탐사 성능을 개선할 수 있다. 

효율적인 규칙 탐사와 매칭을 위하여 빈번 패턴들을 효과적으로 탐사하는 방법, 빈번 패턴 베이스를 구축하

는 방법, 그리고 이들을 인덱싱 하는 방법을 제안한다. 또한, 투자자의 질의가 발생하는 경우, 빈번 패턴 베

이스로부터 이와 매치되는 규칙을 발견하고, 이 결과를 이용하여 투자자에게 투자 유형을 추천해 주는 방법

을 제안한다. 실제 주식 데이타를 이용한 다양한 실험을 통하여 제안된 기법의 우수성을 규명한다.

키워드 : 주식 데이타베이스, 규칙 탐사, 규칙 매칭

Abstract This paper addresses an approach that recommends investment types for stock investors 

by discovering useful rules from past changing patterns of stock prices in databases. First, we define 

a new rule model for recommending stock investment types. For a frequent pattern of stock prices, 

if its subsequent stock prices are matched to a condition of an investor, the model recommends a 

corresponding investment type for this stock. The frequent pattern is regarded as a rule head, and the 

subsequent part a rule body. We observed that the conditions on rule bodies are quite different 

depending on dispositions of investors while rule heads are independent of characteristics of investors 

in most cases. With this observation, we propose a new method that discovers and stores only the 

rule heads rather than the whole rules in a rule discovery process. This allows investors to define 

various conditions on rule bodies flexibly, and also improves the performance of a rule discovery 

process by reducing the number of rules. For efficient discovery and matching of rules, we propose 

methods for discovering frequent patterns, constructing a frequent pattern base, and indexing them. 

We also suggest a method that finds the rules matched to a query issued by an investor from a 

frequent pattern base, and a method that recommends an investment type using the rules. Finally, we 

verify the superiority of our approach via various experiments using real-life stock data.

Key words : stock databases, rule discovery, rule matching

1. 서 론

시계열 데이타(time-series data)란 시간의 흐름에 따

라 일정 간격으로 객체의 변화를 관측하여 얻어진 값들

의 리스트이다[1-4]. 이러한 시계열 데이타는 경제 현상

이나 자연 현상 등에 관한 시간적 변화를 나타내는 데

이타이며, 임의의 한 시점에서 관측된 값은 그 이전까지

의 누적된 값들로부터 영향을 받게 된다[5]. 따라서 시

계열 데이타를 분석함으로써 과거에 관측된 값들로부터 

규칙성을 발견하고, 이를 모델링하여 미래에 관측될 값
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을 예측할 수 있다. 주가의 변화를 기록한 데이타는 대

표적인 시계열 데이타의 하나이다[6,7]. 주식 투자자의 

궁극적인 목적은 수익률을 극대화하는 것이므로, 주식 

데이타의 분석을 통하여 지수 흐름, 주가의 변화 시점, 

거래 시세 등을 예측하여 주식의 매매 시점을 잘 선택

할 수 있다면 성공적인 주식 투자를 기대할 수 있을 것

이다. 

주식 데이타의 미래 예측을 위하여 시계열 분석

(time-series analysis) 기법이 널리 사용되고 있다. 시

계열 분석은 크게 시간 영역 분석과 주파수 영역 분석

으로 분류된다. 시간 영역 분석은 현재 시점의 값이 과

거 시점의 값들에 의해 결정되는 회귀 모델을 기반으로 

하는 방식이다[8]. 주파수 영역 분석은 정적인 시계열 

데이타(stationary time-series data)를 분석할 때에 주

로 사용되며, 월별, 계절별, 년도별 등의 거시적인 변화 

추세를 예측하는 데에 유용하다[5]. 그러나 이러한 기법

들은 주식의 변화 예측을 위한 투자자의 동적인 요구를 

반영할 수 없으며, 단시간 내의 주가 변화 예측에는 적

용하기 어렵다는 문제점이 있다.

한편, 기계 학습(machine learning) 분야에서도 신경

망(neural network)을 이용하여 과거 주식 데이타를 분

석함으로써 미래의 주가를 예측하는 기법들이 있다

[9-11]. 그러나 이러한 기법들에서 사용자의 동적인 요

구를 수용하기 위해서는 사용자가 지정한 각 요구 조건

에 대해 신경망을 개별적으로 구성해야 하므로 주기억

장치의 큰 낭비를 초래한다. 또한, 이러한 기법들은 대

용량의 데이타베이스 환경에 적용하기에는 성능상의 문

제점이 있다.

시계열 데이타베이스로부터 규칙을 탐사하고 매칭하

는 문제를 데이타베이스 관점에서 다룬 연구들도 있었

다[12,13]. 참고 문헌 [12]에서는 시계열 데이타를 심볼 

시퀀스로 변환한 후, 이로부터 규칙을 탐사하는 기법을 

제안하였다. 심볼 시퀀스로의 변환을 위하여 시계열 데

이타로부터 다수의 윈도우(window)들을 추출한 후, 전

체 윈도우들을 클러스터링 방법[14]을 이용하여 그루핑

한다. 그 다음, 각 윈도우 그룹에 고유의 심볼을 대응시

켜, 전체 시계열 데이타를 심볼 시퀀스로 변환한다. 참

고 문헌 [13]에서는 탄력 규칙(elastic rule)이라는 개념

을 도입하고, 접미어 트리(suffix tree)를 이용하여 탄력 

규칙들을 탐사하는 기법을 제안하였다. 이때, 시계열 데

이타를 심볼 시퀀스로 변화하기 위한 방법으로서 TAH 

트리(TAH tree)[15]를 이용하였다.

규칙은 규칙 헤드(rule head)와 규칙 바디(rule body)

로 구성된다. 데이타베이스 분야에서 수행된 기존의 기

법들이 가지는 공통점은 규칙 헤드와 바디를 규칙 탐사 

과정에서 모두 찾아낸다는 점이다. 이것은 규칙 헤드 및 

바디에 해당되는 조건을 규칙 탐사 이전에 미리 정의해

야 한다는 것을 의미한다. 그러나 제 2장에서 자세히 언

급되는 바와 같이 주식 투자 유형의 추천에서 사용되는 

규칙 바디에 대한 조건은 투자자의 성향에 따라 다르다. 

따라서 이러한 상황에서 규칙 헤드와 바디를 함께 탐사

하는 기존 기법들은 지나치게 많은 규칙들을 생성시키

게 되며, 아울러 새로운 조건을 기존 탐사 결과에 반영

할 수 없다는 두 가지 문제점들을 갖는다.

본 논문에서는 이러한 문제점들을 해결할 수 있는 새

로운 규칙 탐사 및 매칭 기법을 제안하고, 이를 주식 투

자에 응용하는 방안에 관하여 논의한다. 규칙 헤드와 바

디를 모두 탐사하는 기존의 기법들과는 달리, 제안된 기

법에서는 규칙 헤드들만을 탐사하여 저장해 두는 방식

을 제안한다. 투자자가 관심 종목에 대하여 질의하면, 

이와 매치되는 규칙 헤드를 찾아내고, 규칙 바디에 해당

되는 부분은 이 시점에 탐사한다. 따라서 제안된 기법은 

투자자들이 규칙 바디의 조건을 다양하게 정의하는 것

을 허용하여, 여러 투자자들의 다양한 질의를 모두 처리

할 수 있으며, 단기간의 주가 예측 질의가 입력되어도 

처리할 수 있다. 또한, 투자자들이 입력한 질의 데이타

와 규칙 처리를 위한 패턴 데이타를 따로 저장하여 처

리함으로써, 사용되는 저장 공간을 줄일 수 있다.

본 논문의 주요 공헌은 아래와 같다.

∙주식 투자 유형의 추천을 위한 유연성 있는 새로운 

규칙 모델을 정의한다.

∙주식 데이타베이스로부터 규칙의 헤드에 해당되는 

빈번 패턴(frequent pattern)[16]들을 효과적으로 탐

사하는 방법을 제안한다.

∙탐사된 빈번 패턴들을 빈번 패턴 베이스의 형태로 

구축하고, 이들을 효과적으로 인덱싱 하는 방법을 

제안한다.

∙빈번 패턴 베이스를 이용하여 효과적으로 규칙을 

매칭하고, 이 결과를 이용하여 투자자에게 투자 유

형을 추천해 주는 방법을 제안한다.

∙제안된 기법의 우수성을 규명하기 위하여 다양한 

실험을 통한 성능 평가를 수행한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 본 논문

에서 해결하고자 하는 문제를 정의하고, 이를 해결하는 

제안된 기법의 전체적인 개관을 설명한다. 제3장에서는 

빈번 패턴 베이스를 구축하는 방법과 이를 인덱싱하는 

방법을 차례로 설명한다. 제4장에서는 규칙 매칭 방법과 

이를 이용하여 투자 유형을 추천하는 방법에 관하여 기

술한다. 제5장에서는 다양한 실험에 의한 성능 평가를 

통하여 제안된 기법의 우수성을 규명한다. 끝으로, 제6
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장에서는 본 논문을 요약하고, 결론을 내린다.

2. 개 관

본 장에서는 제안하는 기법에 관하여 간략히 기술한

다. 먼저, 제2.1절에서는 본 연구의 동기가 되는 응용 예

제를 제시하고, 제2.2절에서는 제안하는 기법에서 채택

하는 규칙 모델에 관하여 설명한다. 제2.3절에서는 제안

하는 기법이 가지는 주요 특성에 대하여 논의한다.

그림 1 직관적 예제

그림 1은 한 주식 종목의 열 개의 주가 변화 패턴 

Stocki (0<=i<10)을 도면화한 것이다. 세로축은 주가를 

나타내며, 가로축은 해당 주가 패턴이 출현한 상대 시간 

구간을 나타낸다. RH-starti와 RH-endi는 각각 ‘규칙 

헤드’라 표기된 시간 구간 내의 주가 패턴 Stocki의 첫 

값과 끝 값이 출현한 시각을 의미한다. 유사한 방식으

로, RB-starti와 RB-endi는 각각 ‘규칙 바디’라 표기된 

시간 구간 내의 주가 패턴 Stocki의 첫 값과 끝 값이 

출현한 시각을 의미한다.

그림의 규칙 헤드 구간을 보면 열 개의 주가의 변화 

패턴들은 완전히 일치하고 있다는 것을 알 수 있다. 이 

때, 규칙 헤드 구간으로부터 일정한 시간 간격 t 후에 

나타나는 규칙 바디 구간 안의 주가의 변화 패턴을 살

펴보자. 이 구간 내에서, 모든 패턴들의 평균 주가는 규

칙 헤드 구간의 마지막 주가와 비교하여 상승하였음을 

보이고 있다. 이로 미루어 규칙 헤드 구간과 같은 주가 

변화 패턴을 보이는 종목들은 t 시간 후에는 그 주가가 

상승하였다고 해석할 수 있다.

이러한 주가 변화의 경향을 어떤 투자자가 미리 알고 

있다고 하자. 만일, 이 투자자가 관심을 가지던 종목의 

주가가 규칙 헤드 구간의 패턴을 보이는 순간 이 투자

자는 이 종목의 주가가 시간 t 이후 강하게 상승한다고 

예측할 수 있다. 이 투자자는 이러한 종목을 매수함으로

써 높은 수익을 올릴 수 있는 기회를 얻을 수 있을 것

이다. 본 연구의 목적은 이러한 과거의 주가 변화 패턴

을 분석함으로써 투자자들에게 주식 투자 유형을 자동

적으로 추천해 주는 시스템을 개발하는 것이다. 다음 절

에서 이러한 모델을 명확히 정의하고, 3장과 4장에서는 

실제로 작동하는 구체적인 알고리즘을 설명한다.

2.2 규칙 모델

본 논문에서는 제 2.1절의 직관적 예제에 나타난 주가 

변화의 경향을 아래와 같은 형태의 규칙을 사용하여 표

현한다.



   

여기서, H는 규칙 헤드(rule head)라 하며, B는 규칙 

바디(rule body)라 부른다. 이 규칙은 H에 해당되는 사

건이 발생한 후, t 시간이 흐른 후에는 B에 해당되는 

사건이 발생하였음을 의미한다. 

본 응용에서 H는 그림 1에 나타난 예제의 ‘rule 

head’ 구간에서와 같은 특정 주가 변화 패턴 P의 발생

과 대응되는 사건이다. 또한, B는 ‘rule body’ 구간 내에

서 발생하는 주가의 특성을 요약하는 사건이다. 예를 들

어, 위의 그림 1의 예제에서 B는 “상승”으로 표현될 수 

있다. 투자자는 자신이 추천 받기를 원하는 투자 유형과 

관련하여 이 ‘rule body’ 구간 내 주가 특성에 관한 구

체적인 조건을 명시할 수 있다. 이를 규칙 바디의 조건

이라 명명한다. 이 조건은 구간 내 주가 특성이 어떠한 

경향을 보일 때 이를 상승으로 간주할 것인가 하는 조

건을 나타낸다. 위의 예제에서 투자자는 ‘rule head’ 구

간의 마지막 주가 대비 ‘rule body’ 구간에서의 평균 주

가 상승률이 20% 이상 되는 것을 규칙 바디의 조건으

로 설정할 수 있으며, 이 경우 그림 1의 주가 변화 형태

는 의미 있는 규칙으로 생성될 수 있다. 이와 같이, 이

러한 규칙 바디의 조건은 투자자의 성향에 따라 달라질 

수 있다.

다음은 (s, c)에 대하여 설명한다. 주가 변화의 패턴

이 규칙으로서 가치를 가지기 위해서는 과거에 발생하

였던 많은 패턴들이 규칙과 부합하여야 한다. s는 아래

와 같이 정의되는 지지도(support)로서 H에 해당되는 

패턴 P가 과거에 발생하였던 상대 빈도를 표현한다. 즉, 

규칙 헤드 H와 매치하는 실제 주가 변화 패턴이 얼마나 

많이 발생하였는가를 나타내는 척도이다.

    

와매치하는패턴과길이가 동일한 패턴들의 전체 발생수
와매치하는패턴들의 발생수

× 

또한, 규칙으로서 가치를 가지기 위해서는 H와 매치

하는 과거 패턴들이 ‘rule body’ 구간 내에서 일정한 경

향을 보여야 한다. c는 아래와 같이 정의되는 신뢰도

(confidence)로서 H와 매치하는 과거 패턴들 중 얼마나 

많은 수가 규칙 바디 B를 위한 조건을 만족시키는가를 

표현한다.
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     

와 매치하는 패턴들의 발생 수
와 매치하며 의 조건을 만족시키는 패턴들의 발생 수
× 

본 논문에서 제안하는 기법에서는 과거의 주가 데이

타베이스를 분석함으로써 지지도와 신뢰도가 사전에 지

정된 값 이상인 규칙들을 탐사하고, 투자자의 관심 종목

의 최근 주가 변화 패턴이 탐사된 어떤 규칙의 헤드 H

와 매치됨이 발견되면, 해당 규칙의 바디 B를 참조하여 

해당 종목에 대한 투자 유형을 투자자에게 추천한다. 투

자 유형은 ‘매수’, ‘매도’, ‘보유’, ‘무추천’ 등이 있을 수 

있다. 투자 유형은 규칙 바디에 의하여 결정되며, 규칙 

바디에 대한 조건은 투자자의 투자 성향에 따라 달라질 

수 있다.

2.3 제안된 기법의 주요 특징

규칙 탐사에 관한 기존의 연구에서는 규칙 탐사 과정

에서 헤드와 바디를 모두 포함하는 규칙 들을 찾아내는 

방식을 사용한다. 따라서 규칙 바디 B를 위한 조건의 

정의를 규칙 탐사 이전에 미리 지정해야 한다. 그러나 

이러한 조건에 대한 정의는 투자자마다 달라질 수 있다. 

예를 들면, 어떤 투자자는 규칙 헤드의 마지막 주가 대

비 규칙 바디의 평균 상승률이 20% 이상인 규칙에 의

하여 매수 추천을 받기를 원하는 반면, 또 다른 투자자

는 규칙 헤드의 평균 주가 대비 규칙 바디의 최저 상

승률이 10% 이상인 규칙에 의하여 매수 추천을 받기를 

원할 수 있기 때문이다. 뿐만 아니라, 이러한 투자 유형 

추천에 대한 기준은 동일한 투자자라 할지라도 투자 시

점에 따라 달라질 수 있다.

이러한 상황에서 규칙 헤드와 바디를 함께 탐사하는 

기존 방식을 사용하는 경우, 다음과 같은 문제점들이 발

생한다. 첫째, 규칙 탐사 시점에 각각의 투자자가 정의

한 규칙 바디 조건을 만족하는 모든 규칙들을 탐사해야 

하므로 탐사해야 할 규칙들의 수가 매우 많아진다. 이 

결과, 규칙 탐사 시간이 길어지며, 이후 매칭을 위하여 

관리해야 할 규칙들의 저장 공간의 크기가 커진다. 둘

째, 규칙 탐사 후 새로운 투자자가 원하는 규칙 바디 조

건이나 기존의 투자자가 새롭게 원하는 규칙 바디 조건

을 정의할 수 없다. 즉, 이러한 새로운 조건을 만족하는 

규칙들은 새로운 규칙 탐사 과정을 거쳐야만 규칙 베이

스에 반영될 수 있다. 따라서 규칙 탐사의 유연성이 저

하된다.

또 다른 방식은 별도의 일괄적인 규칙 탐사 과정 없

이 규칙 탐사와 매칭을 동일한 단계에서 수행하는 것이

다. 즉, 투자자가 질의하는 시점에서 해당 관심 주식의 

주가 변화 패턴과 규칙 바디 조건을 함께 입력받아 해

당 종목에 대한 규칙 헤드와 바디를 즉시 탐사하여 투

자 유형을 추천하는 것이다. 이러한 방식은 기존의 방식

의 두 가지 문제점들을 해결할 수 있다는 긍정적인 측

면이 있으나, 매 질의 시점 마다 전체 데이타베이스를 

분석해야 하므로 규칙 탐사의 성능이 크게 저하된다는 

문제점을 갖는다.

본 연구에서는 투자자들의 특성에 의하여 달라지는 

것은 규칙 바디 B의 조건이며, 규칙 헤드H는 투자자의 

특성에 크게 영향을 받지 않는 점에 착안하였다. 따라서 

본 논문에서는 규칙 탐사 과정에서 전체 규칙이 아닌 

규칙 헤드들만을 탐사하여 저장해 두는 방식을 제안한

다. 이때, 저장된 규칙 헤드들의 집합을 빈번 패턴 베이

스(frequent pattern base)라 정의한다. 투자자가 관심 

종목에 대하여 질의하면, 먼저 이와 매치되는 규칙 헤드

를 빈번 패턴 베이스로부터 찾고, 규칙 바디 B에 대한 

투자자의 조건을 만족하는 사건의 발생 여부를 이 시점

에서 확인한다. 이 결과, 제안된 기법은 투자자별로 달

라질 수 있는 규칙 바디 B의 조건을 유연하게 정의하는 

것을 허용하며, 규칙 탐사 성능의 저하 문제도 함께 해

결할 수 있다는 큰 장점을 갖는다.

하나의 논점은 규칙들을 추출하는 대상을 무엇으로 

할 것인가 하는 것이다. 한 가지 방식은 앞에서 기술한 

바와 같이 전체 주식 데이타베이스를 대상으로 규칙들

을 추출하는 것이고, 다른 한 방식은 각 종목 주가 시퀀

스를 대상으로 종목별 규칙들을 추출하는 것이다. 전자

의 경우, 전체 주가에 대한 경향을 파악할 수 있으며, 

후자의 경우, 종목별 주가에 대한 경향을 파악할 수 있

다. 본 논문에서 제안하는 방법은 이러한 두 가지 경우

에 모두 적용이 가능하다. 제 5장에서는 종목별 주가 경

향을 파악하기 위한 규칙들을 추출하는 경우에 초점을 

맞추어 규칙의 만족율과 규칙 탐사 및 규칙 매칭의 성

능을 분석한다.

3. 빈번 패턴 베이스의 구축

본 장에서는 주식 데이타베이스로부터 빈번 패턴 베

이스를 구축하는 방안에 대하여 논의한다. 제 3.1절에서

는 규칙 헤드에 해당하는 빈번 패턴들을 효과적으로 탐

사하는 방법을 제안하고, 제 3.2절에서는 탐사된 빈번 

패턴들을 빈번 패턴 베이스의 형태로 구축하고, 이들을 

효과적으로 인덱싱 하는 방안을 설명한다.

3.1 빈번 패턴의 탐사

어떤 패턴의 지지도가 사전에 응용에서 지정한 최소 

지지도(minimum support) 보다 크거나 같은 경우, 그 

패턴을 빈번 패턴(frequent pattern)이라 부른다. 제 2.2

절에서 설명된 바와 같이 본 연구의 규칙 모델에서는 

빈번 패턴만이 규칙의 헤드로 사용될 수 있다. 그림 2는 

주식 데이타베이스를 구성하고 있는 각 시퀀스로부터 

빈번 패턴들을 탐사하는 전체 과정을 보여준다.
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그림 2 주식 시퀀스로부터 빈번 패턴들을 탐사하는 전체 

과정

3.1.1 사전 처리 과정

주식 시퀀스 내 요소 값인 주가의 크기나 변화 범위

는 종목에 따라 매우 큰 차이를 보인다. 또한, 같은 종

목 내에서도 전반적인 경기의 흐름이나 사업 실적 등에 

따라 주가는 매우 다양한 값을 가진다. 따라서 실제 주

가를 대상으로 규칙을 탐사하는 경우 더 정확한 패턴을 

찾아낼 수 있으나, 최소 지지도 이상의 빈번 패턴이 존

재할 가능성이 매우 낮다. 이러한 문제를 해결하기 위해

서 본 연구에서는 주식 시퀀스의 각 요소 값을 다음 요

소 값과의 증감 비율로 표현한 후, 이를 다시 심볼로 변

환하는 방법을 사용한다. 즉, 증감 비율로 변환한 시퀀

스 S'의 각 요소 값 s'[i] (0≤i<n-1)는 원래의 주식 시

퀀스 S의 각 요소 값 s[i] (0≤i<n)들을 이용하여 다음

과 같이 계산된다.

′
  

× 

예를 들어, 시퀀스 S = <5000, 5100, 4900, 5400>를 

증감 비율로 변환하면, 시퀀스 S' = <2.00%, -3.92%, 

10.20%>가 된다. 증감 비율로 표현된 시퀀스 S'은 다

시 도메인 분류 방식(categorization)에 의하여 심볼 시

퀀스 S"로 변환된다. 도메인 분류는 요소 값을 심볼로 

변환하기 위하여 요소 값의 도메인을 여러 범위들로 분

할하는 작업이다. 서로 다른 요소 값이라도 같은 범위에 

속하게 되면 동일한 심볼로 변환된다. 이 결과, 변환된 

심볼 시퀀스 내에는 빈번 패턴이 존재할 가능성이 상대

적으로 높아진다.

도메인 분류 방식으로 단순히 도메인을 일정 범위로 

균등하게 분할하는 방식을 사용할 수 있다. 그러나 실제

의 한국의 코스피(KOSPI) 주식 데이타베이스의 경우, 

하루에 변화할 수 있는 주가 범위는 전날 종가의 -15% 

에서 +15%까지로 제한되며, 이 범위 내에서도 주가의 

변화 분포가 균등한 것이 아니라 증감 비율 0%의 근처

에 대부분 집중되어 있으며 -15% 또는 +15%에 가까울

수록 발생 빈도는 확연히 줄어든다. 따라서 본 연구에서

는 전체 도메인을 증감 비율에 따른 분포 면적이 균등

하도록 분할하는 방식을 채택한다. 

그림 3.2는 도메인을 9개의 범위로 분할하는 예를 보

인다. 예를 들어, 실제의 주식 시퀀스 S를 증감 비율로 

변환한 시퀀스 S' = <2.00%, -3.92%, 10.20%>은 이 

도메인 분류 방식에 의하여 각 요소 값이 심볼로 변환

그림 3 도메인 분류 방식의 예

된 시퀀스 S" = <F, C, I>이 된다. 본 연구에서는 주식 

시퀀스의 각 요소 값을 심볼로 변환한 최종 시퀀스를 

대상으로 빈번 패턴을 탐사한다.

3.1.2 탐사 과정

데이타베이스에 저장된 각각의 심볼 시퀀스를 대상으

로 가능한 모든 부분 시퀀스들을 추출한 후, 이들의 지

지도를 계산해서 사전에 지정된 최소 지지도와 비교함

으로써 빈번 패턴들을 탐사할 수 있다. 이 방식은 구현

은 간단하지만 각 부분 시퀀스의 지지도를 계산할 때 

마다 전체 데이타베이스를 액세스해야 하므로 탐사 오

버헤드가 매우 크다.

참고 문헌 [6,17,18]에서는 이러한 단점을 극복하기 

위한 방안으로 후보 패턴의 개념을 이용한 Apriori 알고

리즘을 제안하였다. 후보 패턴(candidate pattern)이란 

빈번 패턴이 될 가능성이 있는 패턴을 의미한다. 예를 

들어, 길이 1인 패턴 <A>, <B>, <C> 중에서 패턴 <A>, 

<B>는 빈번 패턴이며, 패턴 <C>는 빈번 패턴이 아니

라고 가정하자. 길이 2인 빈번 패턴을 탐사하는 경우, 

패턴 <AB>, <BA>는 빈번 패턴이 될 가능성이 있지

만 패턴 <AC>, <BC>는 빈번 패턴이 될 가능성이 전

혀 없다. 왜냐하면, 패턴 <AC>, <BC>의 부분 집합에 

해당하는 패턴 <C>의 지지도가 최소 지지도보다 작기 

때문이다. 즉, 모든 부분 집합이 빈번 패턴인 패턴만이 

빈번 패턴이 될 가능성이 있다.

본 연구에서는 빈번 패턴을 효과적으로 탐사하기 위

하여 후보 패턴 개념을 활용한 Apriori 알고리즘을 다음

과 같이 사용한다. 먼저, 각 심볼 시퀀스를 대상으로 길

이가 1인 빈번 패턴 집합 F1을 생성한다. 그 다음, 길이

가 k (2≤k≤Len(S))인 빈번 패턴 집합 Fk을 생성하기 

위하여 길이 k-1의 빈번 패턴 집합 Fk-1을 셀프 조인

(self-join)하여 후보 패턴 집합 Ck를 생성한다. Fk는 Ck

내의 후보 패턴 중에서 최소 지지도 이상을 만족하는 

패턴만을 포함하며, 이것은 데이타베이스 전체를 한 번 

스캔함으로써 파악할 수 있다. 만약, 빈번 패턴 집합 Fk

가 공집합이라면 더 이상 새로운 빈번 패턴을 발견할 

수 없으므로 탐사를 종료한다. 
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그림 4 빈번 패턴의 최대 길이가 k인 빈번 패턴에 대한 인덱스 구조 

3.2 빈번 패턴 베이스의 구축

탐사된 빈번 패턴들은 빈번 패턴 베이스 형태로 저장

된다. 효율적인 규칙 매칭을 위하여 빈번 패턴 베이스는 

빠르게 검색할 수 있는 형태로 조직되어야 한다. 본 연

구에서는 이를 위하여 B 트리를 이용하여 빈번 패턴 베

이스를 구축한다. 이때, B 트리에 저장되는 엔트리는 

<빈번 패턴, 발생 위치 리스트>의 쌍이다. 즉, 빈번 패

턴을 표현하는 문자열이 B 트리의 키로 사용되며, 발생 

위치 리스트는 해당 빈번 패턴이 발생되는 시퀀스 내의 

위치들을 의미한다. 각 위치는 주식 시퀀스의 식별자

(sequence identifier: SID)와 시퀀스 내에서의 오프셋

(offset)으로 표현된다. 

하나의 B 트리만을 이용하여 빈번 패턴 베이스를 구

축할 수도 있으나, 본 연구에서는 보다 효율적인 규칙 

매칭을 지원하기 위하여 빈번 패턴들을 길이를 기준으

로 하여 다수의 그룹으로 분류한 후, 각 그룹마다 별도

의 B 트리를 구축하는 방식을 사용한다. 따라서 최장 

빈번 패턴의 길이가 k인 경우, k 개의 B 트리가 구축된

다. 또한, 질의 패턴과 대응되는 B 트리의 위치를 쉽게 

파악하기 위하여 인덱스 테이블을 사용한다. 인덱스 테

이블은 k개의 엔트리들을 가지며, 각각의 엔트리는 해당 

길이와 대응되는 B 트리의 루트 노드의 위치를 저장한

다. 인덱스 테이블은 그 크기가 일반적으로 매우 작으므

로, 주기억장치 내에 상주가 가능하다.

그림 4는 최장 빈번 패턴의 길이가 k인 경우의 제안

된 빈번 패턴 베이스와 원본 데이타베이스의 구축 상황

을 예로 나타낸 것이다. 예를 들어, 빈번 패턴 CA는 길

이가 2이므로 인덱스 테이블 내의 엔트리 F2가 가리키

는 B 트리 내에 저장됨을 볼 수 있다. 또한, CA는 두 

개의 주식 시퀀스 내에서 발생되며, 첫 번째 시퀀스 내

의 세 곳에서, 두 번째 시퀀스 내의 두 곳에서 발생하였

음을 볼 수 있다. 이러한 빈번 패턴 베이스의 구성 방식

으로 인하여 관심 종목의 변화 패턴과 매치되는 빈번 

패턴은 매우 신속하게 파악될 수 있다.

4. 규칙 매칭 및 추천

본 장에서는 빈번 패턴 베이스를 이용하여 투자자의 

관심 종목의 주가 흐름과 매치되는 규칙을 찾아내고, 이

를 기반으로 투자 유형을 추천하는 방법을 기술한다. 제 

4.1절에서는 제안하는 방법의 기본 개념을 설명하고, 제 

4.2절에서는 규칙을 매칭하고 투자 유형을 추천하는 구

체적인 절차에 관하여 기술한다.

4.1 기본 개념

본 논문에서 제안하는 기법은 크게 두 가지 과정으로 

구성된다. 첫 번째 과정은 규칙 매칭 과정으로서 주어진 

관심 종목의 주가 변화 패턴과 매치되는 규칙 헤드를 빈

번 패턴 베이스로부터 찾아낸다. 두 번째 과정은 투자 유

형 추천 과정으로서 규칙 매칭 과정을 통하여 얻어진 규

칙의 바디를 참조하여 해당 주식에 대한 투자 유형을 투

자자에게 추천한다. 이때, 투자 유형은 매치된 규칙 헤드

를 지지하는 기존의 주가 패턴의 이후의 변화 경향이 투

자자의 투자 성향에 얼마나 부합되는가에 따라 결정된다.
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투자 유형 추천을 요청하는 질의는 관심 종목 및 투

자 성향 등의 정보를 포함하며, 아래와 같은 형태로 제

시된다.

Q = (item, QP, t, bodyLen, [minHold, maxHold], 

minConfidence)

여기서, item은 투자자의 관심 종목이며, QP(= <q[0], 

q[1], q[2], ...., q[Len(QP)-1]>)는 이 종목의 최근 변화 

패턴을 시퀀스 형태로 표현한 것이다. t는 그림 2.1에 

나타난 규칙 헤드의 끝 위치와 규칙 바디의 시작 위치 

사이의 시간 간격을 의미한다. bodyLen은 규칙 바디의 

길이이며, 추천을 위하여 QP와 매치되는 각 빈번 패턴

의 시간 간격 t 이후의 길이 bodyLen 만큼의 주가 변

화를 참조함을 의미한다. [minHold, maxHold]는 투자 

유형을 결정하기 위한 상승률의 임계 범위를 의미한다. 

투자 유형은 QP와 매치되는 규칙 헤드의 마지막 주가

와 규칙 바디의 평균 주가 사이의 아래와 같이 정의되

는 평균 상승률에 의하여 결정된다.

평균 상승률의 마지막 주가
의 평균 주가  의 마지막주가

×

투자 유형은 이 평균 상승률 값에 따라 ‘매수’, ‘매도’, 

‘보유’, ‘무추천’ 등을 고려할 수 있다. 즉, 평균 상승률이 

maxHold 보다 크다면 ‘매수’, minHold와 maxHold 사

이라면 ‘보유’, minHold 보다 작다면 ‘매도’의 투자 유형

을 투자자에게 추천한다.

예를 들어, QP와 매치되는 규칙 헤드의 각 요소 값이 

<5000, 5100, 4900, 5000>이고, 마지막 요소 값 5000의 

발생한 이후 시간 간격 t 후에 나타나는 세 요소 값이 

<5600, 5500, 5400>이라고 가정하자. 투자자 질의에 나

타난 bodyLen이 3이라 할 때, 규칙 헤드의 마지막 주

가는 5000이고, 규칙 바디 내의 평균 주가는 5500이 되

므로 상승률은 10%가 된다. 이때, 투자자 질의에 나타

난 [minHold, maxHold]가 [-5%, 5%]라 제시되었다면, 

이 경우에는 해당 투자자에게 ‘매수’를 투자 유형으로서 

추천하게 된다.

규칙이 가치를 가지기 위해서는 규칙 헤드를 지지하

는 다수의 주가 변화 패턴들이 규칙 바디 구간 내에서 

일정한 경향을 보여야 한다. minConfidence는 바로 이

러한 일정한 경향을 보이는 수준을 정의하기 위한 최소 

신뢰도를 나타낸다. 즉, 규칙의 신뢰도 confidence(H,B)

가 minConfidence 보다 작으면, 규칙은 성립되지 않는 

것으로 간주된다. 하나의 빈번 패턴이 서로 다른 두 가

지 이상의 투자 유형을 동시에 추천하는 것을 방지하기 

위하여 이 minConfidence가 50% 이상으로 설정되어야 

한다.

여기서, 유의해야 할 점은 이와 같이 제시한 질의 모

델은 하나의 예라는 것이다. 즉, 위의 질의 모델은 제안

하는 기법의 동작 개념을 이해시키기 위한 것이며, 실제 

응용 환경이나 투자자의 성향에 따라 다양한 형태의 설

정이 가능하다. 예를 들어, 위의 질의 예제에서 나타난 

t, bodyLen, minHold, maxHold, minConfidence 등의 

값은 투자자의 성향에 따라 다르게 설정할 수 있다. 뿐

만 아니라, 투자 유형을 결정하는 근거로서 평균 상승률

이 아닌 다른 값이 사용될 수도 있다. 예를 들면, 어떤 

투자자는 다음과 같은 최저 상승률을 근거로 투자 유형

을 추천하도록 요구할 수 있다. 이 결과, 좀 더 보수적

인 투자가 가능해진다.

최저 상승률의 마지막 주가
의 최저 주가  의 마지막주가

× 

즉, 본 논문에서 제시하는 기법은 응용 환경 및 투자

자의 성향에 따라 다양한 설정을 가능하게 하는 투자 

유형 추천 시스템을 위한 기본 프레임워크이다.

4.2 규칙 매칭 및 추천을 위한 처리 절차

본 절에서는 규칙 매칭 및 추천을 위한 처리 절차를 

구체적으로 기술한다. 전체 과정은 아래와 같은 일곱 개

의 단계로 구성된다.

단계 1.  질의 패턴의 심볼화

질의 패턴 QP(=<q[0], q[1], q[2], ...., q[Len(QP)-1]>)

의 심볼화는 제 3.1.1절에서 언급한 주식 시퀀스의 사전 

처리 방식을 그대로 이용한다. 먼저, 질의 패턴 QP를 

증감 비율 시퀀스 QP'(= <q'[0], q'[1], q'[2], ...., q' 

[Len(QP)-2]>)로 표현한 후, 도메인 분류 방식에 의하

여 이 증감 비율 시퀀스를 심볼 시퀀스로 변환한다. 이

러한 심볼 시퀀스를 QP"(= <q"[0], q"[1], q"[2], ...., q" 

[Len(QP)-2]>)라 표기한다.

단계 2.  규칙 헤드 검색

변환된 심볼 시퀀스 QP"와 매치되는 규칙 헤드 RH

를 빈번 패턴 베이스에서 검색한다. 이를 위하여 먼저 

인덱스 테이블을 참조하여 QP"의 길이와 대응되는 B-

트리의 루트 위치를 찾아낸다. 또한, 이 B-트리를 탐색

하여 QP"와 매치되는 RH를 찾고, 이를 지지하는 각 주

가 변화 패턴에 대하여 <SID, offset>의 쌍을 얻는다. 

여기서, SID는 해당 주가 변화 패턴을 가지는 시퀀스 

번호를 의미하며, offset은 이 시퀀스 내에서 해당 주가 

변화 패턴의 시작 위치를 나타낸다.

단계 3. 규칙 헤드와 바디에 해당되는 실제 주가 검색

단계 2에서 얻은 <SID, offset>의 쌍을 이용하여 해

당 규칙 헤드 RH와 매치되는 주가 변화 패턴들에 대하

여 RH와 RB에 해당되는 시간 구간 내 실제 주가들을 

원본 데이타베이스를 참조하여 구한다. 이 결과, RH와 

RB에 해당되는 시간 구간 내 실제 주가들을 발견할 수 

있다. 발견된 주가 변화 패턴의 수가 n일 때, 각 실제 

주가 변화 패턴을 <RHi, RBi> (0<=i<n)이라 표기한다.
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그림 5 질의 처리 과정의 예

단계 4. 평균 상승률 계산

규칙 헤드와 매치되는 각 주가 변화 패턴에 대하여 

투자 유형 추천의 근거로 사용되는 평균 상승률을 계산

한다. 즉, <RHi, RBi> (0<=i<n)에 대하여 규칙 헤드의 

마지막 주가 RH-endi와 규칙 바디의 RB-starti와 

RB-endi사이의 평균 주가를 이용하여 평균 상승률을 

계산한다.

단계 5. 신뢰도 계산

가치 있는 규칙인가의 여부를 판별하기 위하여 해당 

규칙이 상승, 하락, 보합 중 어떠한 향후 경향을 지지하

는지를 검증해야 한다. 이를 위하여 해당 규칙에 대한 

신뢰도를 계산한다. 먼저, 규칙 헤드와 매치되는 각 주

가 패턴이 발생한 이후에 나타나는 주가 변화를 투자자

의 질의에 나타난 [minHold, maxHold] 값과 비교하여 

상승, 하락, 보합인지의 여부를 판단한다. 즉, 해당 주가 

변화 패턴의 평균 상승률이 minHold 보다 작다면, 이후

의 주가가 하락한다고 간주한다. 유사한 방식으로 평균 

상승률이 maxHold 보다 크다면 상승을, minHold와 

maxHold 사이라면 보합을 지지하게 된다. 해당 규칙 

헤드와 매치되는 모든 주가 변화 패턴들의 향후 경향이 

파악되면, 상승, 하락, 보합에 대한 각각의 신뢰도를 각

각 계산한다.

단계 6. 규칙 생성

단계 5에서 상승, 하락, 보합에 대하여 구한 신뢰도가 

투자자 질의에 나타난 minConfidence 값 이상인 것을 

규칙 바디로 하여 규칙을 생성한다. 이때, 상승, 하락, 

보합에 대한 신뢰도가 모두 minConfidence 이하인 경

우에는 규칙이 아닌 것으로 간주한다. 즉, 해당 빈번 패

턴은 시간 구간 t 이후에 일정한 경향을 보이지 않는 

것으로 간주하는 것이다.

단계 7.  투자 유형 추천

질의의 결과로 탐사된 규칙을 참조하여 투자 유형을 

투자자에게 추천한다. 즉, 규칙이 주가가 상승 된다는 

것을 지지하는 경우 ‘매수’를 추천하며, 하락 된다는 것

을 지지하는 경우 매도를 추천한다. 또한, 보합이라는 

것을 지지하는 경우, 투자자가 해당 종목을 가지고 있다

면 ‘보유’를 추천한다. 단, 규칙이 탐사되지 않은 경우에

는 투자 유형을 추천하지 않는다. 투자 유형 추천 시, 

규칙의 지지도와 신뢰도를 함께 제시하여 투자자에게 

규칙에 대한 신뢰성과 유용성을 제공한다.

그림 5에 질의 처리 과정의 예를 보인다. 우선 그림 

5(a)에서 질의 시퀀스 QP=<5000, 5100, 4900, 5400>를 

증감 비율로 표현 한 후, 이를 다시 도메인 분류 방식에 

의해 심볼로 변환한 심볼 시퀀스 QP"=<DBF>를 생성

한다. 다음, 그림 5(b)에서 변환된 심볼 시퀀스 QP"과 

매치되는 규칙 헤드를 빈번 패턴 베이스에서 검색하고, 
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이를 지지하는 각 주가 변화 패턴에 해당하는 <SID, 

offset>을 얻는다. 다음, 얻어진 <SID, offset>쌍을 이

용하여 원본 데이타베이스에서 규칙 헤드와 규칙 바디

에 해당되는 시간 구간 내 실제 주가들을 가져온다. 그

림 5(c)에서는 규칙 헤드와 매치되는 5개의 <RHi, 

RBi>(0<=i<5)의 쌍으로 구성된 실제의 주가 변화 패턴

을 발견하였으며, 발견된 각 주가 변화 패턴에 대하여 

규칙 헤드의 마지막 주가와 규칙 바디 구간내의 평균 

주가를 이용하여 평균 상승률을 계산하고, 각 주가 변화 

패턴이 향후 경향을 파악한다. 

그림 5(d)에서는 규칙의 신뢰도를 구하기 위하여 상

승, 하락, 보합에 대한 각각 신뢰도를 계산한 후, 최소 

신뢰도를 만족하는 것을 규칙 바디로 하여 규칙을 생성

한다. 그림에서는 상승에 대한 신뢰도가 최소 신뢰도 

50% 이상을 만족하므로, 규칙 헤드 ‘DBF’와 상승을 지

지하는 조건(규칙 바디 길이 3, 상승률 5%이상)을 규칙 

바디로 하는 규칙 ‘DBF->구간 길이 3, 상승률 5%이상’

을 생성한다. 질의의 최종 결과로는 규칙을 참조하여 규

칙이 주가가 상승한다는 것을 지지하므로 투자 유형으

로 ‘매수’를 투자자에게 추천한다.

5. 성능 평가

본 장에서는 실험에 의한 성능 분석을 통하여 제안하

는 기법의 우수성을 규명한다. 먼저 실험 환경을 설명한 

후, 실험 결과를 분석한다. 

본 연구에서는 실제의 주식 데이타를 이용한 실험을 

통하여 성능을 분석한다. 주식 데이타로서 한국의 코스

피(KOSPI) 주식 중 거래량이 많은 10개의 우량 종목을 

선택하였으며, 각 종목에 대하여 1985년 5월 28일부터 

2005년 5월 27일까지 20년간 일별 종가를 수집한 데이

타를 사용한다[19]. 본 실험에서는 이 데이타를 KOSPI- 

Data라 부른다. KOSPI-Data의 종목별 주식 데이타는 

5,557개의 실수 값들을 갖는 시퀀스로 이루어지며, 제 

3.1.1절에서 보인 도메인 분류 방식에 의하여 심볼 시퀀

스로 변환된 후 실험에 적용된다. 따라서 한 개의 심볼 

시퀀스는 하루 동안의 주가 변화를 가리킨다.

실험을 위한 하드웨어 플랫폼으로는 512MB의 주기억 

장치와 7200RPM의 HDD를 장착한 Intel Pentium-IV 

2.6GHz의 PC를 사용한다. 또한, 소프트웨어 플랫폼으로

는 Redhat Linux 커널 버전 2.4를 운영 체제로 사용한다.

본 논문에서 제안하는 주식 데이타 예측 방법은 시계

열 분석, 신경망 등을 이용한 기존의 주식 데이타 예측 

방법과는 차이가 있다. 즉, 기존 방법과는 달리 제안하

는 방법은 사용자의 투자 스타일을 충실하게 반영한 투

자 추천을 제공할 수 있다는 중요한 특징을 가진다. 따

라서 다른 방법과 성능을 직접 비교하는 것은 큰 의미

가 없다. 본 성능 평가에서는 제안된 방식이 얼마만큼의 

정확도를 보이며, 얼마나 빠르게 처리하는가를 보이는 

것을 주 목표로 한다.

우선, 실험 1에서는 본 논문에서 제안한 규칙 탐사 및 

매칭 모델의 검색 성능을 측정한다. 성능 평가 지수로서 

예측 결과의 만족율과 추천율을 사용한다. 예측 결과의 

만족율(satisfaction ratio)은 사용자가 질의 처리 결과로 

얻어진 규칙의 추천 값에 대하여 실제로 어느 정도 만

족하는지를 나타내는 비율이며, 아래와 같이 정의된다. 

만족율  
질의에대하여추천값이응답된횟수

투자자가 의의추천값에의한투자결과에만족하는횟수

따라서, 만족율이 높을수록 이 모델에서 추천한 추천 

값이 실제로 많이 적중했다는 의미가 되며, 만족율을 통

하여 제안한 방법의 신뢰성을 알 수 있다.

규칙 바디의 평균 상승률은 주식 투자자가 투자를 결

정하는 매우 중요한 요인으로 작용한다. 주식 투자자는 

보다 확실한 수익을 보장하는 종목을 투자 대상으로 선

택하기 위하여, 추천의 기준으로 사용되는 평균 상승폭

을 크게 지정한다. 그러나 투자자는 실제 자신이 투자한 

종목의 상승폭이 이보다 작더라도 만족하는 경우가 대

부분이다. 즉, 투자 대상의 선택을 위한 평균 상승폭과 

투자자가 투자 후의 만족할 수 있는 상승폭은 차이가 

있다. 

본 실험에서는 이러한 상황을 반영하기 위하여 만족 

수준(satisfaction level)이라는 개념을 사용한다. 만족 

수준 sLevel은 규칙 생성 단계에서 사용한 평균 상승률

의 임계 범위 [minHold, maxHold]를 기준으로 투자 결

과에 의한 수익이 어떤 범위 내에 들어가야 투자자가 

만족하는지를 결정하는 값을 의미한다. 본 실험에서는 

투자 추천에 대한 만족율을 다음과 같은 방식에 의하여 

계산한다. 우선, 규칙 생성 단계에서는 평균 상승률의 

임계 범위 [minHold, maxHold]를 이용하여 빈번 패턴 

베이스를 검색하여 규칙을 생성하고 투자 유형을 얻는

다. 실험 데이타 검증 단계에서는 [minHold*sLevel, 

maxHold*sLevel]를 임계 범위로 사용하여 추천된 투자 

유형에 대하여 만족하는지의 여부를 판단한다. 즉, 투자 

후의 실제 상승폭이 투자 대상의 선택을 위한 평균 상

승폭의 (sLevel*100) % 이상이 되면 투자자는 만족한

다고 판단하는 것이다.

추천율(recommendation ratio)은 전체 사용자 질의의 

몇 퍼센트가 규칙 탐사에 성공하여 투자 유형에 대한 

추천을 얻게 되는지 나타내는 비율이며, 아래와 같이 정

의된다. 

추천율 질의 가 발생된 횟수
질의 에 대하여 추천 값이 응답된 횟수

예측 결과의 만족율 및 추천율은 규칙 탐사 및 매칭 
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모델을 구성하는 다양한 종류의 요소 값의 변화에 영향

을 받는다. 이들은 종목별 주식 시퀀스를 심볼 시퀀스로 

변형하는 과정에 정의되는 심볼의 개수, 빈번 패턴 생성

에 사용된 최소 지지도, 규칙 탐사 과정에 적용되는 규

칙 바디의 시작 위치, 규칙 바디의 길이, 규칙 바디의 

평균 상승률의 임계 범위, 규칙 생성을 위한 최소 신뢰

도 등이다. 

빈번 패턴 베이스는 전체 KOSPI-Data의 70%에 해

당하는 부분을 사용하여 구축하였으며, KOSPI-Data의 

나머지 30%에 해당하는 부분으로부터 추출한 17,040개

의 빈번 패턴을 질의 시퀀스로 사용하였다. 빈번 패턴의 

기준을 위한 최소 지지도는 2%로 설정하였다. 또한, 투

자 유형을 위한 추천 값으로는 매수와 매도만을 사용하

였다. 또한, 이후의 실험에서 기본적으로 사용하는 각 

요소의 값은 다음과 같다. 심볼의 개수는 3, 최소 지지

도는 2%, 평균 상승률의 임계 범위는 ±2%, 규칙 헤드

와 규칙 바디 사이의 시간 간격은 0, 규칙 바디의 길이

는 1, 최소 신뢰도는 60%, 만족 수준은 60%이다. 

그림 6은 규칙 바디의 평균 상승률의 임계 범위 증가

에 대한 만족율과 추천율의 변화를 나타낸다. 실험 결과

에 의하면 평균 상승률의 임계 범위가 ±1%에서 ±4%까

지 증가함에 따라 만족율은 서서히 증가하다가 감소하

는 것으로 나타났다. 또한, 추천 값에 대한 만족율은 평

균적으로 약 80%의 높은 값을 보였다. 그러나 평균 상

승률의 임계 범위가 증가함에 따라 추천율은 급격히 감

소하는 것으로 나타났다. 특히, 평균 상승률의 임계 범

위가 ±3%인 경우, 추천율은 3.3%에 그치는 것으로 나

타났다.

앞서 기술한 바와 같이 추천율은 사용자가 추천을 받

게 되는 비율을 의미한다. 추천율이 아주 높을 필요는 없

으나, 0에 가까운 경우는 추자 대상을 거의 추천하지 않

는다는 것을 의미하므로 실질적으로 도움이 되지 않는다.

그림 6 평균 상승률의 임계 범위 변화에 따른 만족율과 

추천율의 변화

본 연구에서는 적절한 추천율과 높은 만족율을 갖는 주

식 투자 시스템 개발을 목적으로 한다. 실험 결과에 의하

면 ±2%의 평균 상승률을 임계 범위로 사용하는 사용자 

질의는 시스템으로부터 약 13%의 비율로 매도 혹은 매

수의 추천 값을 제공 받게 되며, 이 추천 값에 대하여 약 

80%의 만족율을 기대할 수 있음을 알 수 있다.

그림 7은 도메인 분류에 사용되는 심볼 개수의 변화

에 따른 만족율과 추천율의 변화를 나타낸다. 심볼의 개

수가 3, 5, 7, 9인 경우, 만족율은 76～83% 정도로 나타

났으며, 심볼의 개수에 큰 영향을 받지 않는 것으로 나

타났다. 한편, 추천율은 심볼의 개수가 3인 경우에 약 

13%를 나타내며, 심볼의 개수가 증가함에 따라 그 값이 

근소하게 감소하는 것으로 나타났다. 실험 결과에서 나

타난 최적의 심볼 개수는 3이며, 약 80%의 만족율과 약 

13%의 추천율을 보였다.

그림 7 심볼 개수의 변화에 따른 만족율과 추천율의 변화

그림 8은 규칙 헤드와 규칙 바디 사이의 시간 간격 t

의 변화에 따른 만족율과 추천율의 변화를 나타낸 것이

다. 시간 간격이 증가할수록 만족율과 추천율이 감소하

는 것을 볼 수 있다. 이와 같은 결과는 규칙 헤드와 규

칙 바디 사이의 시간 간격이 증가할수록 둘 간의 연관

성이 적다는 점으로부터 쉽게 유추할 수 있다. 실험 결

과로부터 시간 간격 t가 0인 경우, 최적의 만족율과 추

천율을 얻을 수 있다는 것을 알 수 있다.

그림 9는 규칙 바디의 길이 변화에 따른 만족율과 추

천율의 변화를 나타낸 것이다. 실험 결과로부터 규칙 바

디의 길이가 길어짐에 따라 만족율과 추천율이 서서히 

감소하고 있음을 볼 수 있다. 이와 같은 결과는 규칙 바

디의 길이가 증가할수록 규칙 바디의 뒷부분의 값들은 

규칙 헤드와의 연관성이 적어진다는 사실로부터 쉽게 

해석될 수 있다. 실험 결과에 따르면, 규칙 바디의 길이

가 1일인 경우 최적의 만족율과 추천율을 얻게 되는 것

으로 나타났다.
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그림 8 규칙 헤드와 규칙 바디 사이의 시간 간격 t의 

변화에 따른 만족율과 추천율의 변화

그림 9 규칙 바디의 길이 변화에 따른 만족율과 추천율

의 변화

그림 10은 빈번 패턴 생성에 사용된 최소 지지도의 

변화에 따른 만족율과 추천율의 변화를 나타낸 것이다. 

실험 결과로부터 최소 지지도가 증가함에 따라 만족율

은 서서히 감소하고 있음을 볼 수 있다. 한편, 추천율은 

최소 지지도가 증가함에 따라 부분적인 증감의 변화를 

보이지만 역시 서서히 감소하고 있음을 알 수 있다. 빈

번 패턴 생성을 위한 최소 지지도가 증가하게 되면 저

장하는 빈번 패턴 베이스의 크기가 줄어들며, 이것이 만

족율과 추천율의 감소로 이어지는 것이다. 

끝으로, 그림 11은 만족율을 검증할 때 사용한 만족 

수준의 변화에 따른 만족율의 변화를 나타낸 것이다. 만

족 수준이 1.0인 경우에는 투자 시점에 주어진 상승률 

임계 범위 자체를 만족해야 규칙이 적중한 것으로 간주

한다. 반면, 만족 수준이 감소할수록 검증에서 사용되는 

보유 변동률의 범위가 감소하게 된다. 실험 결과, 만족 

수준이 증가할수록 만족율이 감소하고 있으나, 만족 수

준이 100%일 경우와 비교했을 때 만족율의 차이는 최

대 7%정도로 크지 않은 것으로 나타났다. 또한, 모든 

경우에서 70%이상의 높은 만족율을 나타냄으로써 제안

그림 10 빈번 패턴 생성에 사용된 최소 지지도의 변화

에 따른 만족율과 추천율의 변화

그림 11 만족율 검증에 사용되는 만족 수준의 변화에 

따른 만족율 변화

된 기법에 의한 추천에 대한 만족의 정도가 큰 것으로 

나타났다.

이와 같은 만족율과 추천율이 통계적으로 얼마나 의

미가 있는 것인지 알아보자. 추천율은 어떤 빈번 발생 

패턴이 현재 주가 시퀀스에서 발견되었을 경우, 제안한 

방법에 의하여 'BUY‘나 'SELL'을 추천할 확률이므로, 

제안한 방법의 정확도와는 직접적인 관계가 없다. 한편 

만족율은 실제 주가 시퀀스를 대상으로 제안한 방법을 

실행했을 때 적중한 비율을 가리키며, 따라서 제안한 방

법이 얼마나 효과적인지를 실험으로 검증할 수 있는 중

요한 지표이다. 이를 확인하기 위하여, 빈번 발생 패턴

이 현재 주가 시퀀스에서 발견되었을 때, 추천값을 랜덤

하게 질의를 처리하는 실험을 수행하고 그 결과로 나온 

만족율을 제안한 방법의 만족율과 비교하였다. 그 결과, 

우연에 의해 제안한 방법의 정확도를 얻을 확률(p- 

value)은 0.1% 이하로 계산되었으며, 따라서 제안한 방

법이 실제로 효과적임을 확인할 수 있다.

실험 2에서는 본 논문에서 제안한 기법의 성능 평가

를 위하여 빈번 패턴 베이스 생성 시간과 질의 처리 시
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간을 분석한다. 빈번 패턴 베이스를 구축하기 위하여 전

술한 KOSPI-Data를 사용하였다. 질의 시퀀스는 최소 

지지도 2%의 모든 빈번 패턴을 사용하였으며, 질의 처

리 시 매수와 매도만을 추천 값으로 인정하였다. 또한, 

심볼의 개수는 3, 최소 지지도는 2%, 평균 상승률의 임

계 범위는 ±2%, 규칙 헤드와 규칙 바디 사이의 시간 

간격은 0, 규칙 바디의 길이는 1, 최소 신뢰도는 60%로 

설정하였다. 

그림 12는 최소 지지도 변화에 따른 빈번 패턴 베이

스 생성 시간의 변화를 나타낸 것이다. 최소 지지도가 

증가함에 따라 빈번 패턴 베이스 구축 시간이 점차 감

소하고 있음을 알 수 있다. 이것은 최소 지지도가 증가

할수록 데이타 시퀀스로부터 추출되는 빈번 패턴의 수

는 적어지기 때문이다.

그림 12 최소 지지도 변화에 따른 빈번 패턴 베이스 생

성 시간의 변화

그림 13은 질의 시퀀스의 길이 변화에 따른 질의 처

리 시간의 변화를 나타낸 것이다. 질의 시퀀스의 길이가 

증가함에 따라 질의 처리 시간이 감소하는 것을 볼 수 

있다. 그 이유는 빈번 패턴 베이스를 구성하는 빈번 패

턴의 분포에 있어 빈번 패턴의 길이가 증가할수록 그 

출현 횟수가 감소하기 때문이다. 즉, 길이가 긴 질의에 

의하여 탐색되는 빈번 패턴은 길이가 짧은 질의에 의하

여 탐색되는 빈번 패턴보다 발생 빈도가 낮으며, 따라서 

질의 처리 시간은 질의 길이가 길어짐에 따라 감소하는 

것이다.

그림 14는 데이타 크기 변화에 따른 빈번 패턴 베이

스 생성 시간과 질의 처리 시간의 변화를 나타낸다. 크

기가 다른 데이타 생성을 위하여 KOSPI-Data를 2배, 

3배, 4배로 복사하여 사용하였다. 가로축의 1S는 KOSPI- 

Data를 나타내며, 2S, 3S, 4S는 각각 KOSPI-Data를 2

배, 3배, 4배로 복사한 데이타를 나타낸다. 이와 같이 복

사에 의하여 데이타 크기를 변화시키는 방식을 사용하

는 이유는, 동일한 최소 지지도와 최소 신뢰도를 이용한

그림 13 질의 길이 변화에 따른 질의 처리 시간의 변화

그림 14 데이타 크기 변화에 따른 빈번 패턴 베이스 생

성 시간과 질의 처리 시간

질의를 다른 크기의 데이타에 적용시켰을 때 질의 결과

의 만족율이 변하지 않도록 하기 위한 것이다. 실험 결

과로부터 데이타 크기가 증가함에 따라 빈번 패턴 베이

스 생성 시간과 질의 처리 시간이 거의 비례하여 증가

함을 볼 수 있다. 이는 동일한 데이타가 2배로 그 크기

가 증가하면 빈번 패턴의 발생 회수도 똑같이 2배로 늘

어나며, 따라서 빈번 패턴 베이스 생성 시간과 질의 처

리 시간도 2배로 증가하기 때문이다.

6. 결 론

본 논문에서는 주식 데이타베이스로부터 규칙을 탐사

함으로써 투자자에게 주식 투자 유형을 추천해 주는 방

안에 관하여 논의하였다. 제안된 방안에서는 탐사된 규

칙들을 대상으로 하는 투자자의 질의를 통하여 향후 이 

주식의 가격 추이를 예측하고, 이를 기반으로 투자자에

게 주식의 보유, 매수, 매도 등의 투자 행위를 추천한다.

이를 위하여 본 논문에서는 먼저 주식 투자 유형의 

추천을 위한 새로운 규칙 모델을 정의하였다. 제안된 규

칙 모델에서는 빈번하게 발생하는 주가 변화 패턴의 이

후의 주가 변화 경향이 투자자의 투자 조건과 매치하는 
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경우 이를 규칙으로 생성한다. 본 연구에서는 규칙 헤드

는 투자자의 특성에 별다른 영향을 받지 않는 반면, 규

칙 바디에 대한 조건은 투자자마다 다는 점에 착안하여 

규칙 탐사 과정에서 전체 규칙이 아닌 규칙 헤드들만을 

탐사하여 저장해 두는 새로운 방식을 제안한다. 이 결

과, 투자자 별로 달라질 수 있는 규칙 바디에 대한 조건

을 유연하게 정의하는 것을 허용하며, 규칙의 수를 줄임

으로써 전체 규칙 탐사 성능을 개선할 수 있다. 효율적

인 규칙 탐사와 매칭을 위하여 빈번 패턴들을 효과적으

로 탐사하는 방법, 빈번 패턴 베이스를 구축하는 방법, 

그리고 이들을 인덱싱하는 방법을 제안하였다. 또한, 투

자자의 질의가 발생하는 경우, 빈번 패턴 베이스로부터 

이와 매치되는 규칙을 발견하고, 이 결과를 이용하여 투

자자에게 투자 유형을 추천해 주는 방법을 제안하였다. 

제안된 기법의 우수성을 규명하기 위하여 추천 값에 

대한 만족율과 응답 시간에 대한 다양한 실험을 수행하

였다. 실험 결과에 의하면 제안된 기법은 대부분의 경우 

70~80% 내외의 추천 값에 대한 만족율과 온라인 환경

의 사용자가 기다릴 수 있는 1초 이내의 응답 시간을 

보였다.

향후에는, 제안된 모델을 다수의 사용자가 동시에 사

용하는 환경에서 수많은 질의들을 실시간으로 빠르게 

처리하는 방법과, 최근에 발견된 패턴이 과거의 패턴보

다 더 큰 가중치를 갖도록 하여 최근의 주가 변화 동향

을 더 잘 반영하도록 하는 방법에 대한 연구를 수행할 

예정이다.
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