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기계학습(Machine Learning)과 투자전략  

빅 데이터 기법: Naive Bayes Classifier의 활용 

 
 
 

빅 데이터 그리고 기계학습 

빅 데이터는 최근 산업계의 가장 큰 화두다. 빅 데이터란 기존의 데이터 차원을 넘어

서는 대량의 정형/비정형 데이터 집합 및 이런 데이터로부터 가치를 추출하고 결과를 

분석하는 기술을 의미한다. 빅 데이터를 분석하는 작업은 인간의 처리 능력을 벗어나

는 것이므로 기계의 도움이 필요하게 된다. 이 때 사용하는 도구가 바로 기계학습

(Machine Learning) 알고리즘이다. 기계학습이란 컴퓨터가 데이터로부터 학습을 한 

다음, 이를 바탕으로 데이터 분석 및 예측을 하는 알고리즘이다. 얼굴 자동인식 프로

그램 혹은 스팸메일 자동분류 기능 등이 실생활에서 사용되는 기계학습의 사례에 해

당한다. 미국 등의 선진국에서는 기계학습 기술을 활용하여 빅 데이터를 분석하는 

'Data Scientist'의 수요가 폭발적으로 늘고 있는 상황이다. 

기계학습(Machine Learning)은 주식투자 분야에서도 활용될 수 있다. 주식시장에는 

수많은 데이터들이 존재한다. 매일매일 주식시장에 대한 뉴스 기사가 나오며, 

DART(전자공시시스템)에도 매순간 주식들의 공시정보가 올라온다. 각 주식의 여러 

가지 펀더멘털 수치 데이터도 항상 조회할 수 있다. 이런 다양한 데이터들을 Machine 

Learning을 통해 자동 학습하여 패턴 인식 및 예측에 활용한다면, 자동화된 주식투자 

모델을 만들 수 있다. 최근 증권업계에서 이야기되는 로보어드바이저 서비스에서도 기

계학습 알고리즘이 일정부분의 역할을 하고 있다. 

Naive Bayes Classifier 소개 및 모델 제시 

나이브 베이즈 분류기는, 기계학습의 한 분야로서, 특정 자료가 여러 가지 속성을 가

지고 있을 때 해당 자료를 어느 분류(Class)에 넣어야 할지를 베이즈 정리를 활용하여 

판단해주는 알고리즘이다. 

본고에서는 나이브 베이즈 분류기를 활용하는 W/L 모델과 BoW 모델을 제시한다. 

W/L 모델은 기존의 팩터분석 방법론과 유사하게 종목별 다양한 펀더멘털 지표를 기

반으로 주가상승예상/주가하락예상 종목을 구분하는 모델이다. BoW 모델은 ‘Bag of 

Words’ 방법을 사용하여 텍스트 마이닝을 할 수 있는 모델이다. 

 
  

Naïve Bayes Classifier 원리 

𝑷(𝑪𝒌|𝒙𝟏, … , 𝒙𝟐) ∝  𝑷(𝑪𝒌) ∏ 𝑷(𝒙𝒊|𝑪𝒌)

𝒏

𝒊=𝟏
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I. 빅 데이터 그리고 기계학습  
빅 데이터는 최근 산업계의 가장 큰 화두다. 빅 데이터란 기존의 데이터 차원을 넘어서는 대량의 

정형/비정형 데이터 집합 및 이런 데이터로부터 가치를 추출하고 결과를 분석하는 기술을 의미

한다. 빅 데이터를 분석하는 작업은 인간의 처리 능력을 벗어나는 것이므로 기계의 도움이 필요

하게 된다. 이 때 사용하는 도구가 바로 기계학습(Machine Learning) 알고리즘이다. 기계학습이

란 컴퓨터가 데이터로부터 학습을 한 다음, 이를 바탕으로 데이터 분석 및 예측을 하는 알고리즘

이다. 얼굴 자동인식 프로그램 혹은 스팸메일 자동분류 기능 등이 실생활에서 사용되는 기계학습

의 사례에 해당한다. 미국 등의 선진국에서는 기계학습 기술을 활용하여 빅 데이터를 분석하는 

'Data Scientist'의 수요가 폭발적으로 늘고 있는 상황이다. 

기계학습(Machine Learning)은 주식투자 분야에서도 활용될 수 있다. 주식시장에는 수많은 데

이터들이 존재한다. 매일매일 주식시장에 대한 뉴스 기사가 나오며, DART(전자공시시스템)에도 

매순간 주식들의 공시정보가 올라온다. 각 주식의 여러 가지 펀더멘털 수치 데이터도 항상 조회

할 수 있다. 이런 다양한 데이터들을 Machine Learning을 통해 자동 학습하여 패턴 인식 및 예

측에 활용한다면, 자동화된 주식투자 모델을 만들 수 있다. 최근 증권업계에서 이야기되는 로보

어드바이저 서비스에서도 기계학습 알고리즘이 일정부분의 역할을 하고 있다. 

본고에서는 기계학습(Machine Learning) 모델의 일종인 Naïve Bayesian Classifier에 대해서 소

개하고, 해당 모델를 활용한 ‘기계의 힘을 빌린 주식투자전략’을 소개하고자 한다. 
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II. Naïve Bayes Classifier 소개 

베이즈 정리 

Naïve Bayes Classifier(나이브 베이즈 분류기)는 기계학습의 대표적인 알고리즘 중 하나다.  

해당 알고리즘을 쓰기 위해서는, 우선 통계학에서 사용되는 ‘베이즈 정리’의 이해가 필요하다. 

 

Bayes’ theorem 

𝑃(𝐴|𝐵) =  
𝑃(𝐴)𝑃(𝐵|𝐴)

𝑃(𝐵)
 

P(A)는 A의 확률, P(B)는 B의 확률 

𝑃(𝐴|𝐵)는 조건부 확률로, B가 주어졌을 때 A가 발생할 확률 

𝑃(𝐵|𝐴)는 조건부 확률로, A가 주어졌을 때 B가 발생할 확률 

베이즈 정리는 위와 같다. 𝑃(𝐴|𝐵)의 확률을 𝑃(𝐵|𝐴), 𝑃(𝐴), 𝑃(𝐵)를 통해서 계산하는 공식이다. 

𝑃(𝐴|𝐵)𝑃(𝐵) = 𝑃(𝐴, 𝐵) = 𝑃(𝐴)𝑃(𝐵|𝐴) (𝑃(𝐴, 𝐵)는 A와 B가 동시에 발생할 확률) 

위의 식이 당연히 성립하므로, 베이즈 정리도 실상 당연한 팩트를 표현한 것일 수 있다. 하지만, 

베이즈 정리는 ‘P(A|B)의 확률을 P(B|A)의 확률을 이용해서 계산한다’는 강력한 장점을 가지고 

있다. 아래의 예를 살펴보자. 

 

문제 예제) 

특정 A질병에 대해서, 임상적으로 아래의 통계가 확인된다. 

조건1) 전체 인구의 1%만이 이 질병에 걸린다(해당 질병으로 아프다). 

조건2) 아픈 사람의 99%가 A질병 검사에서 양성반응을 보인다. 

조건3) 건강한 사람의 99%가 A질병 검사에서 음성반응을 보인다. 

질문) 특정인이 검사에서 양성반응을 보였다. 이 사람이 정말 A질병에 걸렸을 확률은 얼마인가? 

위 질문에, 대략 눈으로 훑어봐서는 정답을 맞추기가 쉽지 않을 수 있다.  

(왠지 정답은 99%나 1%가 아닐까 하는 생각이 먼저 들 수도) 

위 질문의 답에 대해, 직관적인 해석을 위한 트리 다이어그램을 도입해보면 다음과 같다. 
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트리 다이어그램 

 

자료: 삼성증권 

10,000명의 모집단이 있다고 생각해보자. 위 그래프를 보면, 실제로 아픈 사람 중에서 양성반응

을 보인 사람이 99명으로 나타난다. 건강한 사람 중에서 양성반응을 보인 사람도 99명으로 나타

난다. 따라서 어떤 사람의 검사 결과가 양성이라면, 이 사람은 실제로는 건강할 확률과 아플 확

률이 모두 50%로 나타난다. (99/(99+99)=50%) 

베이즈 정리를 이용하면, 질문의 답을 아래와 같이 쉽게 계산할 수 있다. 

 

조건1) 𝑃(아픔)= 1% 

조건2) 𝑃(양성|아픔)= 99% 

조건3) 𝑃(음성|건강)= 99% 

질문) 𝑃(아픔|양성)=? 

𝑃(아픔|양성) =
𝑃(아픔)𝑃(양성|아픔)

𝑃(양성)
=

𝑃(아픔)𝑃(양성|아픔)

𝑃(아픔)𝑃(양성|아픔) + 𝑃(건강)𝑃(양성|건강)

=
0.01 × 0.99

0.01 × 0.99 + 0.99 × 0.01
= 0.5 = 50% 

 

  

1%가 아픔
100명

99%가 건강함
9,900명

99%가 양성반응
99명

1%가 음성반응
1명

1%가 양성반응
99명

99%가 음성반응
9,801명

모집단
10,000명
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나이브 베이즈 분류기 

나이브 베이즈 분류기는, 특정 자료가 여러 가지 속성을 가지고 있을 때 해당 자료를 어느 분류

(Class)에 넣어야 할지를 베이즈 정리를 활용하여 판단해주는 기계학습 알고리즘이다. 

예를 들어, 어떤 사람의 키, 몸무게, 허리둘레 정보만을 알고 있는 상황에서 이 사람이 남성인지 

여성인지 구별하기 위해서 나이브 베이즈 분류기를 사용할 수 있다. (분류기는 과거의 많은 남성

의 통계와 여성의 통계를 참조해서 분류 작업을 진행하게 된다)  어떤 주식의 실적 증가율, 밸류

에이션 정보 등을 넣었을 때, 해당 종목이 통계적으로 주가 상승 종목인지, 하락 종목인지 분류

하는데도 해당 분류기가 사용될 수 있다. 

나이브 베이즈 분류기는, n개의 속성을 의미하는 벡터 𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)가 주어졌을 때, 특정 클

래스 𝐶𝑘일 확률을 베이즈정리를 통해 계산하여 가장 확률이 높은 클래스를 선택하게 된다. 

𝑋 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)의 속성이 주어졌을 때, 해당자료가 𝐶𝑘에 속할 확률은 아래와 같이 표현된다. 
 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) =  𝑃(𝐶𝑘|𝑥1, … , 𝑥𝑛) 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) =  
𝑃(𝐶𝑘)𝑃(𝑋|𝐶𝑘)

𝑃(𝑋)
 

위의 식을 다음과 같이 지칭하기도 한다 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 =  
𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟×𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑒𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒
 

(posterior=사후, prior=사전, likelihood=공산, evidence=관찰 값) 

𝑃(𝐶𝑘|𝑥1, … , 𝑥𝑛) =  
𝑃(𝐶𝑘)𝑃(𝑥1, … , 𝑥𝑛|𝐶𝑘)

𝑃(𝑋)
 

나이브 베이즈 분류기 명칭에 ‘나이브’가 들어간 이유는 (𝑥1, … , 𝑥2)의 𝑥𝑖가 모두 서로 독립이라고 

러프하게 가정하기 때문이다. 독립이라는 가정을 사용하면 다음처럼 식을 변경할 수 있다. 
 

𝑃(𝐶𝑘|𝑥1, … , 𝑥𝑛) =
𝑃(𝐶𝑘)𝑃(𝑥1, … , 𝑥𝑛|𝐶𝑘)

𝑃(𝑋)
=  

𝑃(𝐶𝑘)𝑃(𝑥1|𝐶𝑘)𝑃(𝑥2|𝐶𝑘)𝑃(𝑥3|𝐶𝑘) …

𝑃(𝑋)
 

𝑃(𝐶𝑘|𝑥1, … , 𝑥𝑛) =  
𝑃(𝐶𝑘) ∏ 𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘)𝑛

𝑖=1

𝑃(𝑋)
 

𝑃(𝑋)는 이미 발생한 결과이므로 𝐶𝑘와는 무관한 상수다. 𝑃(𝑋)를 제외한 비례식은 다음과 같다. 

𝑷(𝑪𝒌|𝒙𝟏 , … , 𝒙𝒏) ∝  𝑷(𝑪𝒌) ∏ 𝑷(𝒙𝒊|𝑪𝒌)

𝒏

𝒊=𝟏

 

위 식이 나이브 베이즈 분류기에서 최종적으로 사용하는 산식이다. 

나이브 베이즈 분류기에서 각 클래스(𝐶𝑘)별 속성의 확률 분포는, training data 를 통해서 학습된다. 

클래스의 정보가 학습된 다음, 분류하고자 하는 ‘한 사건’의 (𝑥1, … , 𝑥𝑛)  속성이 주어지면, 각 

클래스( 𝐶𝑘 )별 속성의 확률 분포와 같이 비교하여, 이를 통해 해당 사건이 어떤 클래스에 더 

가까운지를 확률값으로 계산할 수 있게 된다. 

모델의 구체적인 사용 방법은 다음에 나오는 샘플 모델을 통해서 설명하도록 한다.  
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III. Bayes 1: 가칭 W/L 모델 

W/L 모델 소개 

여기서는 주식투자전략에 활용할 수 있는 나이브 베이즈 모델인 가칭 Winner/Loser 모델을 제

시하고자 한다. 

팩터분석을 비롯한 퀀트전략 대부분의 기본 원리는 꾸준하게 주가 상승으로 이어지는, 혹은 주가 

상승과 연관되는 투자지표들을 찾으려는 ‘패턴 분석’의 과정이다. 즉, 과거에 주가 상승과 밀접했

던 투자지표를 찾아서, 앞으로도 해당 지표로 투자하면 초과성과를 낼 것이라는 것이 기본적인 

접근법이다. 

이와 비슷하게, 과거에 항상 KOSPI를 아웃퍼폼했던 승자(Winner) 종목군과 언더퍼폼했던 패자

(Loser) 종목군을 나눠서 각각의 특징을 정리한 다음, 개별 종목 투자 시 Winner군에 가까운지 

Loser군에 가까운지를 비교하여 투자판단을 하는 모델을 생각해 볼 수 있다. 

 

Winner/Loser 분류를 위한 사전 정보 (Training data) 

1. KOSPI200종목의 매 분기별 펀더멘털 정보, 12분기치 (2012년 9월말~2015년 6월말 기

간. 샘플개수=200×12=2400개) 

2. 각 샘플의 클래스(Winner, Loser) 분류기준: 주가의 다음 분기 상대수익률이 0% 이상이면 

Winner, 다음 분기 상대수익률이 0% 미만이면 Loser로 분류 

3. 속성(펀더멘털) 세부 데이터: 분기말 기준 Book to Price (P/B의 역수), 매출액 증가율, 목

표주가 괴리도, 주가 변동성, ROE → 총 5개의 속성을 사용함 

주가 Winner 그룹과 Loser 그룹의 특징을 구분하기 위해, KOSPI200 종목의 12분기 데이터 총 

2400개의 표본을 training data로 사용한다. 

Training data의 일부 샘플을 표시하면 다음과 같다. 
 

  

Winner/Loser 클래스를 위한 training data 샘플 

W/L클래스 

 

다음분기 

상대수익률 (%) 

속성1 

B/P (%) 

속성2 

매출액증가율 (%) 

속성3 

TP괴리도 (%) 

속성4 

주가변동성 (%) 

속성5 

ROE (%) 

비고 

 

Winner종목 13.0 63.4 20.1 27.4 30.0 20.1 삼성전자, 12년 12월 시점 

Winner종목 20.9 70.7 43.3 29.3 32.3 26.2 SK하이닉스, 13년 12월 시점 

Winner종목 12.4 220.0 1.3 31.8 26.3 16.8 한국전력, 15년 9월 시점 

Loser종목 -13.3 75.3 8.8 23.8 33.8 21.1 현대차, 12년 12월 시점 

Loser종목 -7.3 66.7 15.0 20.7 35.9 22.9 현대모비스, 12년 12월 시점 

Loser종목 -5.2 92.7 1.8 36.7 22.6 13.4 삼성전자, 15년 9월 시점 

● 
● 
● 

참고: 총자료수는 2400개임 

자료: 삼성증권 
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2400개의 표본을 가지고, Winner(상대주가 상승종목)와 Loser(하락종목)의 특성(평균값, 표준편

차)를 계산해낼 수 있다. 이 때 매출액 증가율, Book to Price 수치 등은 기본적으로 Outlier 값

이 많이 들어 갈 수 있다. 따라서 Outlier 5%에 해당하는 값을 경계값으로 바꿔버리는 

Winsorization 기법을 통계 산출 시에 사용했다. 

2400개 표본을 가지고 최종적으로 확인된 Winner 클래스와 Loser 클래스의 특성은 다음과 같

이 나온다. 

 
 

 

클래스별 정보 (특성) 

클래스 항목 Book to Price (%) 매출액 증가율 (%) TP괴리율 (%) 주가변동성 (%) ROE (%) 

Winner 
평균 98.9 8.6 26.8 33.4 10.0 

표준편차 50.2 11.7 12.0 7.4 6.3 

Loser 
평균 96.5 7.8 26.5 33.9 10.1 

표준편차 47.4 10.6 11.3 7.6 6.2 

참고: 5%의 Winsorization을 적용한 결과임 

자료: 삼성증권 

각 수치에 대해 잠깐 확인해보자. Winner 클래스, 즉 주가상승 종목들의 Book to Price 평균값

은 98.9%이고, Loser 클래스의 평균값은 96.5%로 나온다. 주가상승 종목들의 P/B 밸류에이션

이 주가하락종목들보다 평균적으로 약간 더 낮았음을 알 수 있다. 매출액 증가율 수치도 Winner 

클래스가 8.6%로 좀 더 높고, Loser 클래스가 7.8%로 좀 더 낮다. 이는 밸류에이션이 낮고, 실

적 증가율이 높으면 주가가 상승하는 경우가 많다는 것을 의미한다. 일반적인 상식과 부합하는 

결과다. ROE 수치를 보면, Winner는 평균 10.0%, Loser는 10.1%로 나온다. 이 결과는 고 

ROE가 주가 상승으로 연결되지 않았으며, 주가상승 종목과 주가하락 종목의 ROE 차이가 별로 

없었다는 사실을 알려준다 (KOSPI200 종목의 최근 3년간의 움직임을 대상으로 했을 때). 

이제, 나이브 베이즈 분류기를 본격적으로 적용할 차례다. 현재 특정종목의 속성 정보(Book to 

Price 값, 매출액 증가율 값 등)을 알고 있다면, 분류기를 통해 해당 종목이 Winner에 가까운지 

Loser에 가까운지 판단할 수 있다. 즉 분류기의 결과를 가지고 해당 종목을 Buy할지 Sell할지 

결정할 수 있는 것이다. 

 
  

Winner/Loser 판단이 필요한 종목 샘플 

샘플 Book to Price (%) 매출액 증가율 (%) TP괴리율 (%) 주가변동성 (%) ROE (%) 

A종목 217.9 0.7 31.5 25.5 9.0 

자료: 삼성증권 

A종목이 Winner에 가까운지 Loser에 가까운지 판단해보자. 여기서 클래스 각 속성의 확률 분포

는 정규 분포라고 가정한다. 정규 분포에서 사용되는 확률밀도함수 공식은 다음과 같다. 연속확

률변수를 가정하였으므로, 확률수치에는 확률밀도 값을 사용한다. 

정규분포의 확률밀도함수 (probability density function) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2  

Book to Price=217.9%, 매출액증가율=0.7% 등등의 속성을 가진 A종목이 Winner에 속할까? 

Loser에 속할까? 𝑃(𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟|𝑥1, … , 𝑥𝑛)와 𝑃(𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟|𝑥1, … , 𝑥𝑛)의 확률값을 비교하면 판단할 수 

있다. 클래스별 정보 테이블에서 계산한 각 속성별 확률분포를 활용하여, A종목이 각 클래스에 

들어갈 확률값을 아래와 같이 산출할 수 있다. 
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P(A종목이 Winner일 확률) 계산 

(𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟|𝐵𝑜𝑜𝑘 𝑡𝑜 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒, … , 𝑅𝑂𝐸) 

∝ 𝑃(𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) × 𝑃(𝐵𝑜𝑜𝑘 𝑡𝑜 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) × … × 𝑃(𝑅𝑂𝐸|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) 

이때, 𝑃(𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) = 0.5로 지정 (특정종목을 뽑았을 때, Winner일지 Loser일지에 대한 사전

적인 확률. 특별히 사전정보가 없다고 하면 0.5로 두면 된다. 참고로 2400개 샘플에서는 

Winner가 1202개, Loser가 1198개 있었음) 

𝑃(𝐵𝑜𝑜𝑘 𝑡𝑜 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 =
1

√2𝜋 × 50.22
𝑒

−(217.9−98.9)2

2×50.22 = 0.00048 

(Winner의 Book to Price 속성을 training data로 훈련한 결과, Winner의 B/P는 평균값이 

98.9%, 표준편차가 50.2%로 나왔음(7페이지 표). 이때 B/P=217.9%인 Winner 종목의 pdf 

수치는 위와 같이 계산됨) 

𝑃(𝑅𝑂𝐸|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 =
1

√2𝜋 × 6.32
𝑒

−(9.0−10.0)2

2×6.32 = 0.0629 

동일한 방법으로 𝑃(매출액증가율|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) , 𝑃(𝑇𝑃괴리율|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟) , 𝑃(주가변동성|𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟)

를 계산할 수 있다. 그 다음으로는 확률의 곱셉만 계산하면 된다. 

이 때, 낮은 확률의 연속적인 곱셈은 소수점 단위의 정확도에 문제가 생길 수 있다. 따라서 나

이브 베이즈 분류기에서는 확률값을 보통 log수치로 변화하여 계산한다. 

𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟일 확률수준 =  log( 𝑃(𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟|𝑋)) = log(0.5 × 0.00048 × … × 0.0629) = −21.7 

 

P(A종목이 Loser일 확률) 계산 

(𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟|𝐵𝑜𝑜𝑘 𝑡𝑜 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒, … , 𝑅𝑂𝐸) 

∝ 𝑃(𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟) × 𝑃(𝐵𝑜𝑜𝑘 𝑡𝑜 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟) × … × 𝑃(𝑅𝑂𝐸|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟) 

𝑃(𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟) = 0.5로 지정 

𝑃(𝐵𝑜𝑜𝑘 𝑡𝑜 𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 =
1

√2𝜋 × 47.42
𝑒

−(217.9−96.5)2

2×47.42 = 0.00032 

𝑃(𝑅𝑂𝐸|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2 =
1

√2𝜋 × 6.22
𝑒

−(9.0−10.1)2

2×6.22 = 0.0633 

동일한 방법으로 𝑃(매출액증가율|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟), 𝑃(𝑇𝑃괴리율|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟), 𝑃(주가변동성|𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟)를 계산

할 수 있다. 

𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟일 확률수준 =  log( 𝑃(𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟|𝑋)) = log(0.5 × 0.00032 × … × 0.0633) = −22.0 
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여기서, A종목의 P(Book to Price|Winner) 와 P(Book to Price|Loser)  수치를 확인해 보자. 

Winner클래스의 B/P 평균값은 98.9%, Loser클래스의 B/P 평균값은 96.5%이다. A종목의 B/P

값 217.9%는 Winner 평균과 Loser 평균에서 둘다 멀리 있는 값이지만, Winner 그룹에 좀더 가

깝고 Loser 그룹과는 더 멀다. 따라서, P(Book to Price|Winner) 의 pdf값(0.00048)이 

P(Book to Price|Loser)의 pdf값(0.00032)보다 크게 나오는 것이 당연하다. 

나이브 베이즈 분류기로 돌려본 결과, A종목의 log( 𝑃(𝑊𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟|𝑋))는 -21.7, log( 𝑃(𝐿𝑜𝑠𝑒𝑟|𝑋))

는 -22.0으로 나왔다. A종목이 가진 정보인 Book to Price 값, 매출액증가율 값 등 5개 펀더멘

털 수치를 가지고 Winner 그룹 및 Loser 그룹의 특성과 비교해보니, Winner일 확률값이 더 높

은(Winner 클래스와 더 유사한) 것으로 나왔다. 이에 따라 A종목은 Winner 클래스로 분류할 수 

있다. 

이제, 여러 종목들에 대해 위의 과정을 동일하게 진행하여, Winner/Loser를 분류할 수 있다. 이 

결과에 따라 매수종목, 매도종목으로 선택하는 투자전략을 사용할 수 있게 되었다. 

예를 위해, 시가총액 상위 종목들을 현재 펀더멘털 수치를 활용하여 W/L모델로 분류한 결과는 

다음과 같이 확인된다. 

 
 

 

시가총액 상위 종목, W/L 모델 결과 

종목명 Book to Price (%) 매출액 증가율 (%) TP괴리율 (%) 주가변동성 (%) ROE (%) 최종 클래스 

삼성전자 94.0 1.6 31.2 24.2 11.4 Loser 

현대차 165.8 3.5 33.3 32.9 10.6 Loser 

한국전력 223.4 0.6 34.9 25.3 9.1 Winner 

삼성물산 66.6 70.4 49.7 52.0 2.8 Winner 

현대모비스 121.3 5.8 25.8 25.8 12.4 Loser 

참고: 여기서 Winner, Loser 기준은 향후 3개월간 주가수익률이 KOSPI를 아웃퍼폼 하는지를 기준으로 삼음 
계량적 분석에 의한 판단이며, 당사 기업분석 투자의견과 다를 수 있음 

자료: 삼성증권 

W/L 모델의 장점 

이상으로 주식의 몇가지 펀더멘털 정보와 나이브 베이즈 분류기 알고리즘을 사용하는 W/L모델

을 만들어 봤다. 과거에 주가가 상승한 종목들을 Winner 그룹으로 묶고 하락한 종목들을 Loser 

그룹으로 묶은 다음, 현재 투자할 종목의 펀더멘털 수치를 가지고 Winner에 속할지 Loser에 속

할지 판단하여 투자판단을 내리는 구조다. 이는 팩터분석 모델(과거에 주가 상승과 연관성이 높

았던 투자지표를 추출한 다음, 해당 투자지표로 스크리닝하여 종목을 찾는 방식)과 큰 틀에서 봤

을 때 유사한 접근법이다. 

그러나, 나이브 베이즈 분류기를 사용할 경우 몇 가지 추가적인 장점을 가질 수 있다. 

첫째, 변별력이 약한 투자지표를 스스로 걸러내는 기능이 있다. 기존의 팩터분석 모델에서는, 최

종적인 종목 스크리닝에 쓰일 투자지표를 사람이 선택하게 된다. 수동으로 투자지표를 선택하는 

과정에서 변별력이 높은 지표를 쓰면 전략이 잘 작동하겠지만, 변별력이 낮은 지표를 쓰면 전략

이 실패할 수 있다. 기계가 특별히 개입할 수 있는 부분이 없다. 그러나, 나이브 베이즈 분류기

에서는 수많은 속성 정보를 Input으로 다 넣더라도, 유용한 속성 정보에 따라서만 판단이 되도록 

자동으로 조정하는 기능을 가지고 있다. W/L 모델에서 현재의 training data에 의해 훈련을 시

켜보면 Winner클래스의 ROE 평균값과 Loser클래스의 ROE 평균값이 거의 유사하게 나타난다. 

따라서 ROE 지표는 상승종목과 하락종목을 구별하는데 큰 변별력이 없는 지표라 할 수 있다. 

(정확히는 표준편차도 감안해야 함) 분류기를 통해서, 특정종목의 Winner/Loser 분류를 할 때 

ROE에 의한 확률값은 항상 비슷하게 나오므로, 분류작업에서 거의 중립적인 역할을 하게 된다. 

속성 정보의 경/중 자체를 training 과정에서 자동적으로 판단하여 반영하는 것이 나이브 베이즈 
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분류기의 특징에 해당한다. 예를 들어 W/L모델에서 쓰는 종목별 펀더멘털 데이터를 지금까지의 

5개 정보가 아닌 100개 이상의 정보로 확대할 경우에도, Winner/Loser 모델에서는 알아서 중요

한 정보에 기초하여 분류 작업이 진행된다. 이 부분이 나이브 베이즈 분류기와 같은 기계학습 알

고리즘의 일반적인 장점이라 볼 수 있다. 

둘째, 전략의 점진적인 자동교체가 가능하다. 기존의 퀀트전략 방식인 팩터분석 모델을 예로 들

면, 해당 모델의 운영에는 인간의 판단 혹은 수작업적인 측면이 들어간다. 투자전략을 가끔씩 업

데이트한다고 할 때, 어떤 지표들을 어떤 가중치로 결합할지에 대해 그때그때 주관적인 판단이 

들어간다. Trend following 형태의 전략을 취한다고 할 때에도, 자동으로 최적의 멀티팩터 전략

을 탐색하도록 자동화하기는 다소 어렵다. 하지만, 나이브 베이즈 분류기는 종목투자 전략의 연

속적인 교체가 쉽다. W/L모델을 기준으로 해서, “KOSPI200종목의 항상 직전 12개 분기(3년치) 

데이터를 training data로 쓰는” 모델을 구성했다고 해보자. 항상 직전 12개 분기 데이터를 쓰도

록 모델을 구성해 놓으면, 매 분기가 지날 때 마다 W/L모델 안의 Winner클래스 확률분포와 

Loser클래스 확률분포는 항상 업데이트된다. 항상 최근 3년치의 유효했던 스타일을 확인하고 그 

스타일대로 향후 투자종목을 찾는 과정이 끊김 없이 자동적으로 이어지게 된다. 항상 새로운 정

보에 맞춰 모델의 내부 변수를 자동으로 학습시키는 것이 이런 기계학습 알고리즘 만의 장점이

다. 

W/L 모델의 단점 

W/L 모델의 단점은, 클래스 분류 작업은 쉬우나 강약의 정도를 측정하기가 어렵다는 점이다. 분

류 위주의 알고리즘이므로 상승(예상)종목 혹은 하락(예상)종목 등으로의 분류는 쉽지만, 어느 정

도의 주가상승률을 보일지, 같은 Winner클래스 중에서 상대적으로 어느 수준인지를 그 정도를 

측정하기는 약간 어렵다. 단, Winner/Loser의 이원분류가 아닌 최상/상/중/하/최하 등으로 

Class를 좀 더 세분화하는 것은 충분히 가능하므로, Class 세분화를 통해서 이런 단점을 일부 극

복할 수 있다. 
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IV. Bayes 2: BoW (Bag of Words) 모델 

BoW (Bag of Words) 모델 소개 

사실, 나이브 베이즈 분류기가 가장 많이 사용되는 분야는 Bag of Words (BoW) 모델 분야다. 

BoW 모델은 문서(텍스트) 데이터를 처리하는 모델로서, 스팸메일의 자동필터, 텍스트의 감정 파

악 등과 같은 ‘텍스트 마이닝’ 분야에서 활발히 사용되고 있는 모델이다. 

BoW 모델은 텍스트를 단어의 집합으로 표현하고 관리한다. 일련의 텍스트 데이터가 있을 때 이 

것을 BoW 자료형으로 바꾼다고 하면, BoW 자료에는 텍스트 안에 있었던 단어들이 이런이런 것

들이 있고, 어떤 단어가 몇 번 존재했다는 정보가 들어가기 된다. 

나이브 베이즈 BoW 모델은, 서로 다른 클래스에 해당하는 training text들을 사전에 훈련시킨 

다음, 새로운 testing text가 주어졌을 때 해당 text가 어떤 클래스에 들어가는 지를 판단하는 알

고리즘이다. 

해당 모델을 통해, 스팸메일과 비스팸메일의 training text를 입력시켜 훈련시킨다고 하면, 새로

운 메일이 오면 이게 스팸메일인지 비스팸메일인지 자동으로 판단할 수 있게 된다. 또한, 긍정적

인 감정 표현의 training text와 부정적인 감정 표현의 training text를 훈련시킨 다음, 새로운 

텍스트가 긍정적 표현인지 부정적 표현인지를 판단할 수도 있다. 혹은 주식시장에 긍정적이었던 

뉴스기사와 부정적이었던 뉴스기사를 training text로 훈련시킨 다음, 새로운 뉴스가 떴을 때 증

시에 긍정적인지 부정적인지 자동으로 판단하는 것도 가능하다. 

이번 리포트에서는 긍정적인 영화리뷰 글과 부정적인 영화리뷰 글을 훈련시킨 다음, 새로운 영화

리뷰 글이 들어왔을 때 긍정적인지 부정적인지를 자동으로 판단하는 모델을 샘플로 제시하고자 

한다.
1
 

나이브 베이즈 BoW 모델에서는 testing text에 들어있는 단어의 종류와 출현횟수에 의해서 클래

스 분류의 판단이 이뤄진다. 대략 아래와 같은 방식이다. 

P(Ck|x1, … , x𝑛)의 예제: P(해당문장이 긍정적인 Class에 속함|"bad"라는 단어, … , "worse"라는 단어) 

나이브 베이즈 BoW 모델에서는 𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘)의 확률 계산방식이 W/L모델의 경우와 다르다. 새로운 

방식은 아래의 수식과 같다. BoW 모델에서는, 특정 문구가 해당 클래스의 전체 텍스트 중에서 

몇 번의 빈도로 나왔는지의 값을 확률값으로 사용한다. 

𝑷(𝑪𝒌|𝒙𝟏, … , 𝒙𝒏) ∝  𝑷(𝑪𝒌) ∏ 𝑷(𝒙𝒊|𝑪𝒌)

𝒏

𝒊=𝟏

 (여기서 xi는 각각의 단어를 뜻함) 

P(xi|Ck) =
해당 단어 어휘의 Ck Training 문구전체 내에서의 출현횟수

Ck Training 문구전체의 총단어수
 

                                           
1 여기서의 Movie Review Data는 http://www.cs.cornell.edu/People/pabo/movie-review-data/에서 가져왔음 
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예를 들어, Testing text에 “bad”란 단어가 들어가 있다고 하자. 해당 속성에 의해서 Testing 

text가 긍정적인 감정 클래스에 속할지, 부정적인 감정 클래스에 속할지 판단하기 위해서 계산이 

필요한 확률값은 P("𝑏𝑎𝑑"|긍정 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠)와 P("𝑏𝑎𝑑"|부정 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠)이다. 

긍정적인 멘트들을 모은 긍정 Class Training 문구 내에서는 “bad”라는 단어가 아마도 적게 나올 

것이다. 긍정 Class 텍스트집합의 전체 단어 개수가 100,000개고 이 중에 “bad”라는 단어가 2번

만 나왔으면 P("𝑏𝑎𝑑"|긍정 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) = 2/100,000 = 0.00002가 된다. 부정 Class 텍스트집합에는 

“bad”가 좀더 많이 나올 가능성이 있다. 부정 Class 텍스트집합의 전체 단어 개수가 100,000개

고 이 중에 “bad”라는 단어가 130번 나왔다면 P("𝑏𝑎𝑑"|부정 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠) = 130/100,000 = 0.0013로 

계산된다. Testing text에 있는 각각의 단어들에 대해 위의 계산을 모두 해주고, 이 확률들을 모

두 곱해주면, testing text가 어떤 Class에 해당하는 지를 판단할 수 있게 된다. 

해당 확률 계산시에는 한가지 주의할 점이 있다. 만약 testing text 안에 “regrettable”이란 단어

가 들어있는데, 부정 training text 전체문구 안에는 “regrettable”이란 단어가 한번도 없었다고 

가정해보자 (충분히 가능성이 있는 일이다). 이때 해당 단어가 training text 문구 내에 없으므

로, 이 때의 P(xi|Ck)는 0으로 계산되고, 0이 한번이라도 들어가면 이를 포함하는 모든 곱셈은 

항상 0이 된다. 몇몇 희귀한 단어로 인해 확률 계산이 0이 되는 것을 방지하기 위해, 처음 보는 

단어라도 적당한 확률처리를 해주는 smoothing 과정이 필요하다. 이를 Laplace smoothing이라

고 한다. Laplace smoothing을 포함한 확률 계산법은 다음과 같다. 

P(xi|Ck) =
해당 단어 어휘의 Ck Training 문구전체 내에서 출현횟수 + alpha(0.2)

Ck Training 문구전체의 총단어수 +  단어 어휘의 전체 개수 × alpha(0.2)
 

(여기서 alpha는 적당한 임의의 값이 가능함) 

위의 수식 변화를 통해, 전혀 새로운 단어가 들어가더라도 매우 낮은 확률로 계산할 뿐, 0으로 

계산되는 현상은 없어지게 된다. 

이상으로, 나이브 베이즈 BoW 모델을 위한 준비운동은 끝났다. 
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BoW (Bag of Words) 모델 코드 및 설명 

기계학습과 같은 알고리즘은 적정한 프로그래밍 언어를 기반으로 사용할 때 훨씬 효과적이다. 최

근 기계학습에서 많이 사용하는 Language로는 Python과 R이 있다. 여기서는 Python 코드로 

나이브 베이즈 BoW 모델을 소개하겠다. (여기 사용된 코드는 http://www.elice.io에서 많이 인

용하였음. Python 언어는 무료로 사용할 수 있으며, 사용법을 쉽게 익힐 수 있음. 사용법 교육을 

위해서는 http://wikidocs.net/book/1 등을 활용할 수 있음) 

아래에는 Python(2.7 버전)으로 코딩된, 나이브 베이즈 Bow 모델의 전체 코드를 제시하였다. 

 
 

 

프로그램 전체코드 
 

# -*- coding: utf-8 -*- 
#Python 2.7 
import re 
import math 
     
def main(): 
     
    training1_text = file_load("D:/positive.txt") 
    training2_text = file_load("D:/negative.txt")     
    testing_text = file_load("D:/testing.txt") 

    alpha = 0.2 # Laplace Smoothing용 계수 

    prob1 = 0.5 # 영화평이 positive일지에 대한 사전적인 예상. 중립인 0.5 

    prob2 = 0.5 # 영화평이 negative일지에 대한 사전적인 예상. 중립인 0.5 
 

    # naive bayesian classifier 실행 
    relative_prob_pair = naive_bayes_run(training1_text, training2_text, testing_text, alpha, prob1, prob2) 
     

    # 결과 출력 
    print("[testing_text]\n%s" % testing_text) 
    print("\n[BOW data of testing_text]\n%s" % str(create_BOW(testing_text))) 
    print("\n[probability of positive/negative]") 
    print("pos:%s   nega:%s" % (relative_prob_pair[0],relative_prob_pair[1]))     
    print("\n[Result]") 
    if relative_prob_pair[0]>=relative_prob_pair[1]: print("Positive") 
    else: print("Negative") 
     
 
def file_load(file): 
    f = open(file,'r') 
    txtfile = f.read() 
    f.close() 
     
    return txtfile 
 
 
def naive_bayes_run(training1_sentence, training2_sentence, testing_sentence, alpha, prob1, prob2): 

    # testing_sentence를 positive문구들과 비교 
    classify1 = math.log(prob1) + calculate_doc_prob(create_BOW(training1_sentence), create_BOW(testing_sentence), 
alpha) 

    # testing_sentence를 negative문구들과 비교 
    classify2 = math.log(prob2) + calculate_doc_prob(create_BOW(training2_sentence), create_BOW(testing_sentence), 
alpha) 
     

    # positive확률과 negative확률을 상대확률 형태로 return 
    return prob_adjustment(classify1, classify2) 
 
 
# testing문구를 training문구와 비교하여, 유사성을 log(확률값)으로 표시하는 함수 
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def calculate_doc_prob(training_model, testing_model, alpha): 
    logprob = 0 
 
    # training문구의 단어출현수 합계 
    num_tokens_training = sum(training_model[1]) 
    # training문구의 단어종류 개수 
    num_words_training = len(training_model[0]) 
 
    # testing문구의 단어사전별로 진행 
    for word in testing_model[0]: 
        # 해당 단어의 testing문구 내 출현횟수 
        word_freq = testing_model[1][testing_model[0][word]] 
        # 해당 단어의 training문구 내 출현횟수 
        word_freq_in_training = 0 
        if word in training_model[0]: 
            word_freq_in_training = training_model[1][training_model[0][word]] 
 
        # 유사성 확률은 "해당 단어 어휘의 training문구 내 출현횟수/training문구의 전체 단어사용수 합계"로 계산함 
        # 새로운 단어일 때 확률이 0이 되는 것을 막기 위해 Laplace Smoothing(alpha)을 사용함. 
        # 모든 출현단어별로 확률값의 곱을 실행함. 확률값을 log로 변환하여 계산 
        for i in range(0, word_freq): 
            logprob = logprob + math.log(word_freq_in_training + alpha) - math.log(num_tokens_training + 
num_words_training * alpha) 
 
    return logprob 
 
 
# BOW리스트자료를 생성함 
# BOW리스트자료는 단어사전(bow_dict)과, 단어출현횟수정보(bow)로 이루어짐 
# bow_dict은 각 단어별로 index를 지정한 Dictionary자료. bow는 단어index별로 출현횟수를 기록하는 리스트자료임 
def create_BOW(sentence): 
    bow_dict = {} 
    bow = [] 
 
    sentence = sentence.lower() 
    # 알파벳이외의 문자는 모두 빈칸으로 변환하는 정규식 코드 
    sentence = re.sub(r'[^a-z]+', ' ', sentence) 
    words = sentence.split(' ') 
    for token in words: 
        if len(token) < 1: continue 
         
        # 신규단어가 나타나면, bow_dict에 추가하고, bow에도 0으로 추가 
        if token not in bow_dict: 
            new_idx = len(bow) 
            bow.append(0) 
            bow_dict[token] = new_idx 
         
        # bow리스트내의 해당단어 count를 1 올려줌 
        bow[bow_dict[token]] += 1 
 
    return bow_dict, bow 
 
 
# 2개의 확률수치에 대해, 전체합이 1이 되도록 상대확률로 표현하는 식 
def prob_adjustment(prob1, prob2): 
    pro1 = math.exp(prob1) / (math.exp(prob1)+math.exp(prob2)) 
    pro2 = math.exp(prob2) / (math.exp(prob1)+math.exp(prob2)) 
     
    return (pro1, pro2)     
     
 
if __name__ == "__main__": 
    main() 
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위의 코드에서 사용하는 외부 Input data는 positive.txt, negative.txt, testing.txt 3개 파일이다. 

positive.txt는 긍정적인 평가가 들어있는 1,000개의 장문의 영화리뷰글을 모아놓은, 160만개의 

단어로 이루어진 8메가 용량의 text file이다
2
(코넬대학교 데이터를 정리해 놓았음. 영어 자료). 

negative.txt는 부정적인 평가가 들어있는 1,000개의 장문의 영화리뷰글을 모아놓은 140만개 단

어/ 8메가 용량의 text file이다
3
. testing.txt는 “This movie was really really bad... haven't 

seen worse in my life”의 문구가 들어있는 간단한 testing문구 파일이다.  

 
 

 

프로그램 실행결과 
 

[testing_text] 
This movie was really really bad... haven't seen worse in my life 
 
[BOW data of testing_text] 
({'life': 11, 'worse': 8, 'this': 0, 'movie': 1, 'bad': 4, 't': 6, 'my': 10, 'in': 9, 'seen': 7, 'was': 2, 
'haven': 5, 'really': 3}, [1, 1, 1, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1]) 
 
[probability of positive/negative] 
pos:0.0566200061943   nega:0.943379993806 
 
[Result] 
Negative 

3개 파일을 지정된 폴더(D:\)에 넣고, 프로그램 코드를 실행하면 위와 같은 실행 결과가 나온

다. “This movie was …”가 들어가 있는 testing text를 긍정 및 부정 training text 집합과 비교

해본 결과, 긍정적인 문구와는 5.7%의 상대확률 유사성, 부정적인 문구와는 94.3%의 상대 확률 

유사성을 보였다. 결론적으로는 해당 문구는 부정적인 문장에 가깝다고 컴퓨터가 판단결과를 내

렸다. 

전체 프로그래밍 코드에 대해, 파트를 나눠서 간략히 설명하면 다음과 같다. 
  

                                           
2 http://goo.gl/aUymdE에 positive.txt 파일을 업로드함. 다운로드 가능 
3 http://goo.gl/i03TSt 에 negative.txt 파일을 업로드함. 다운로드 가능 
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코드 #1 
 

# -*- coding: utf-8 -*- 
#Python 2.7 
import re 
import math 
     
def main(): 
     
    training1_text = file_load("D:/positive.txt") 
    training2_text = file_load("D:/negative.txt")     
    testing_text = file_load("D:/testing.txt") 
     

    alpha = 0.2 # Laplace Smoothing용 계수 

    prob1 = 0.5 # 영화평이 positive일지에 대한 사전적인 예상. 중립인 0.5 

    prob2 = 0.5 # 영화평이 negative일지에 대한 사전적인 예상. 중립인 0.5 
 

    # naive bayesian classifier 실행 
    relative_prob_pair = naive_bayes_run(training1_text, training2_text, testing_text, alpha, prob1, prob2) 
     

    # 결과 출력 
    print("[testing_text]\n%s" % testing_text) 
    print("\n[BOW data of testing_text]\n%s" % str(create_BOW(testing_text))) 
    print("\n[probability of positive/negative]") 
    print("pos:%s   nega:%s" % (relative_prob_pair[0],relative_prob_pair[1]))     
    print("\n[Result]") 
    if relative_prob_pair[0]>=relative_prob_pair[1]: print("Positive") 
    else: print("Negative") 

Main 구문이다. 첫부분은 정규식 관련 패키지(re)과 수학관련 패키지(math)를 참조한다는 뜻이

다(import 구문). 다음으로는 프로그램에 사용되는 text file를 불러와, 긍정적인 텍스트집합 전

체 문자열을 training1_text 변수에 넣고, 부정적인 텍스트집합 전체 문자열을 training2_text 

변수에 넣는다. 그리고 몇 개의 계수를 가정하고 나이브 베이즈 분류기를 실행한 다음에, 결과를 

출력하는 부분으로 이어진다. 구체적인 알고리즘 계산은 뒤에 이어지는 하위 모듈에서 이루어진

다. 

 
 

 

코드 #2 
 

def file_load(file): 
    f = open(file,'r') 
    txtfile = f.read() 
    f.close() 
     
    return txtfile 

file_load 모듈은 지정된 파일명을 가지고 해당 텍스트파일을 읽어서, 그 내용 전체를 문자열로 

리턴하는 역할을 한다. 
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코드 #3 
 

def naive_bayes_run(training1_sentence, training2_sentence, testing_sentence, alpha, prob1, prob2): 

    # testing_sentence를 positive문구들과 비교 
    classify1 = math.log(prob1) + calculate_doc_prob(create_BOW(training1_sentence), create_BOW(testing_sentence), 
alpha) 

    # testing_sentence를 negative문구들과 비교 
    classify2 = math.log(prob2) + calculate_doc_prob(create_BOW(training2_sentence), create_BOW(testing_sentence), 
alpha) 
     

    # positive확률과 negative확률을 상대확률 형태로 return 
    return prob_adjustment(classify1, classify2) 

나이브 베이즈 분류기의 기본 시작 모듈이다. training1_sentence(긍정적인 영화리뷰 문자열, 8

메가짜리), training2_sentence(부정적인 영화리뷰 문자열), testing_sentence(테스트할 문자열)

을 input으로 받는다. testing_sentence가 긍정 Class일 확률의 log값이, calculate_doc_prob 모

듈을 통해 계산되여 classify1에 저장된다 (연속된 확률의 곱 수치가 소수점 아래자리로 크게 내

려가기 때문에, log값으로 변환한 수치를 사용한다). testing_sentence가 부정 Class일 확률의 

log값이 classify2에 저장된다. classify1, classify2를 Input으로 하는 prob_adjustment 모듈을 

호출하고 그 결과를 리턴한다. 

 
 

 

코드 #4 
 

# testing문구를 training문구와 비교하여, 유사성을 log(확률값)으로 표시하는 함수 
def calculate_doc_prob(training_model, testing_model, alpha): 
    logprob = 0 
 

    # training문구의 단어출현수 합계 
    num_tokens_training = sum(training_model[1]) 

    # training문구의 단어종류 개수 
    num_words_training = len(training_model[0]) 
 

    # testing문구의 단어사전별로 진행 
    for word in testing_model[0]: 

        # 해당 단어의 testing문구 내 출현횟수 
        word_freq = testing_model[1][testing_model[0][word]] 

        # 해당 단어의 training문구 내 출현횟수 
        word_freq_in_training = 0 
        if word in training_model[0]: 
            word_freq_in_training = training_model[1][training_model[0][word]] 
 

        # 유사성 확률은 "해당 단어 어휘의 training문구 내 출현횟수/training문구의 전체 단어사용수 합계"로 계산함 

        # 새로운 단어일 때 확률이 0이 되는 것을 막기 위해 Laplace Smoothing(alpha)을 사용함. 

        # 모든 출현단어별로 확률값의 곱을 실행함. 확률값을 log로 변환하여 계산 
        for i in range(0, word_freq): 
            logprob = logprob + math.log(word_freq_in_training + alpha) - math.log(num_tokens_training + 
num_words_training * alpha) 
 
    return logprob 

나이브 베이즈 분류기의 핵심적인 부분이다. 여기서의 Input변수인 training_model, testing_ 

model은 윗단계 모듈인 naive_bayes_run 안에서 create_BOW (training1_sentence), 

create_BOW (testing_sentence)로 사용된 것이다. create_BOW 모듈을 통해서 BoW자료 형태

으로 변환된 결과를 Input 변수로 받고 있는 셈이다. Bow자료형 설명 및 변환 과정은 다음의 

create_BOW 모듈에서 자세히 볼 수 있다. 
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BoW자료 형태인 testing_model에서는 testing_model[0]이 단어 Dictionary자료, testing_ 

model[1]이 단어 출현횟수 기록 리스트에 해당한다. testing 문구의 각 단어별로 진행을 하여, 

각각의 P(xi|Ck)(11페이지 참고)를 계산한다. 계산된 P(xi|Ck)를 log값으로 변환한 다음 모든 단

어에 대해서 합산하여 최종적으로 해당 Class에 속할 확률값(log확률값)을 리턴한다. 

 
 

 

코드 #5 
 

# BOW리스트자료를 생성함 

# BOW리스트자료는 단어사전(bow_dict)과, 단어출현횟수정보(bow)로 이루어짐 

# bow_dict은 각 단어별로 index를 지정한 Dictionary자료. bow는 단어index별로 출현횟수를 기록하는 리스트자료임 
def create_BOW(sentence): 
    bow_dict = {} 
    bow = [] 
 
    sentence = sentence.lower() 

    # 알파벳이외의 문자는 모두 빈칸으로 변환하는 정규식 코드 
    sentence = re.sub(r'[^a-z]+', ' ', sentence) 
    words = sentence.split(' ') 
    for token in words: 
        if len(token) < 1: continue 
         

        # 신규단어가 나타나면, bow_dict에 추가하고, bow에도 0으로 추가 
        if token not in bow_dict: 
            new_idx = len(bow) 
            bow.append(0) 
            bow_dict[token] = new_idx 
         

        # bow리스트내의 해당단어 count를 1 올려줌 
        bow[bow_dict[token]] += 1 
 
    return bow_dict, bow 

문자열 정보를 받아 BoW 자료형태를 리턴하는 모듈이다. Input 문자열을 먼저 소문자로 변환한

다. 그 다음에 re.sub 모듈을 사용해서 비알파벳문자를 모두 스페이스로 변환한다. 이는 정규표

현식(Regular Expression) 기능을 통해서 한 줄로 구현되어 있다. 최종 정리된 문자열을 가지

고, 첫째, 각 단어에 대해서 단어를 Key로 가지고, 단어의 위치(단어 index)를 Value로 가지는 

Dictionary 자료를 만든다 (Dictionary는 Key:Value 쌍들을 기록하는 Python의 자료형임). 둘

째, 해당 단어가 반복해서 사용된 횟수를 단어 index에 기록하는 리스트 자료를 만든다. 마지막

으로, 단어 위치 Dictionary(bow_dict)와 단어 출현 횟수 리스트(bow)를 최종리턴한다. 

예제로 사용된 Testing text를 BoW자료 형태로 변화하면 다음과 같이 나온다. 

 

원 텍스트 = “This movie was really really bad... haven't seen worse in my life” 

BoW 자료형태 = 
({'life': 11, 'worse': 8, 'this': 0, 'movie': 1, 'bad': 4, 't': 6, 'my': 10, 'in': 
9, 'seen': 7, 'was': 2, 'haven': 5, 'really': 3}, [1, 1, 1, 2, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 
1]) 

예제를 보면, 원 텍스트에서 really라는 단어가 두 번 사용되었다. BoW 자료형태의 첫번째 부분

인 Dictionary를 보면 ‘really’: 3 즉, really의 단어위치가 3으로 나온다. BoW 자료행태의 두번

째 부분인 출현 횟수 리스트를 보면, [1, 1, 1, 2, …]로 나와 리스트의 3번(네번째) 인덱스가 2로 

기록된 것을 알 수 있다. (프로그래밍에서는 항상 인덱스가 0에서부터 시작한다) 
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코드 #6 
 

# 2개의 확률수치에 대해, 전체합이 1이 되도록 상대확률로 표현하는 식 
def prob_adjustment(prob1, prob2): 
    pro1 = math.exp(prob1) / (math.exp(prob1)+math.exp(prob2)) 
    pro2 = math.exp(prob2) / (math.exp(prob1)+math.exp(prob2)) 
     
    return (pro1, pro2)     

긍정적인 Class일 확률값의 log수치, 부정적인 Class일 확률값의 log수치를 받아서, 합계가 

100%인 상대적인 확률값으로 바꿔주는 모듈이다. 우선 exp함수를 써서 log값을 원값으로 변환

하고, 그 다음에 합계가 100%이 되도록 비율을 계산하였다. 

 
 

 

코드 #7 
 

if __name__ == "__main__": 
    main() 

메인 모듈 실행을 위한 기계적인 문구다. 

BoW (Bag of Words) 모델 활용 

이상으로 나이브 베이즈 BoW모델 코드의 설명이 끝났다. Python을 통해 주석까지 포함하여 ‘단 

110줄의 코드’ 만으로 텍스트 분석 알고리즘을 실행할 수 있게 되었다. 해당 프로그램은 적절한 

training text만 주어진다면, 다방면의 텍스트 자동 분석이 가능하다. Training text로 증시에 긍

정적인 뉴스기사, 부정적인 뉴스기사들을 학습시킨 다음, 실시간으로 올라오는 뉴스를 긍정적인

지 부정적인지 판단하는 모델로 사용할 수도 있다. 최근에는 한글 자연어처리 패키지 등도 많이 

개발되고 있으므로, 한글 텍스트 처리도 어느 정도 가능할 것으로 생각된다. 또한 DART(전자공

시시스템)에 올라온 공시 정보를 긍정적인 정보, 부정적인 정보로 나눠서 학습한 다음, DART의 

신규 공시에 대해 자동 분석하는 방법도 가능하다. DART에서도 실시간 정보조회를 위한 API를 

공개하고 있어, 프로세스 전과정을 자동화하는 것도 불가능한 일이 아니다. 
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V. 결론 

이상으로, 기계학습 알고리즘의 중의 하나인 Naïve Bayes Classifier에 대해 소개하고 주식투자

전략에 접목하는 방법에 대해 그 예를 제시했다. 

선진국의 비즈니스 환경에서는 빅데이터, 기계학습이 이미 커다란 추세로 자리잡고 있다. 선진국 

금융투자업계에서도 기계학습 알고리즘을 사용하는 사례가 점차 늘고 있다. 로보어드바이저 서

비스, 다양한 퀀트 펀드 들이 기계학습 알고리즘 채택을 늘리고 있다. 국내 금융투자업계에서도 

기계학습을 사용하는 새로운 투자 방법에 대해 점차 대비를 할 필요가 있다고 판단되는 바이다. 

Naïve Bayes Classifier의 2가지 모델인 W/L 모델과 Bow 모델 중에서, 현재 주식 투자에 바로 

활용할 수 있는 것은 W/L 모델이다. W/L 모델과 최근 2년간의 주가 흐름의 구조를 반영하여, 

단기적인 주가상승 예상종목과 주가하락 예상종목을 구별해보면 아래 표와 같다. 

아래 표에서의 Winner가 퀀트로 뽑은 단기적인 매수추천종목, Loser가 매도추천종목에 해당한

다. 

 
 

 

W/L모델: 시가총액 상위 20 종목의 투자 판단 

종목명 Book to Price (%) 매출액 증가율 (%) TP괴리율 (%) 주가변동성 (%) ROE (%) 최종 클래스 

Winner       

한국전력 223.4 0.6 34.9 25.3 9.1 Winner 

삼성물산 66.6 70.4 49.7 52.0 2.8 Winner 

아모레퍼시픽 13.7 20.9 21.1 36.9 20.9 Winner 

SK하이닉스 109.6 -3.1 44.0 31.5 14.2 Winner 

SK 68.6 86.1 34.7 36.1 13.3 Winner 

SK텔레콤 109.0 2.4 57.6 25.4 11.6 Winner 

POSCO 291.7 0.5 46.0 26.7 3.4 Winner 

KB금융 231.9 6.9 52.5 22.2 5.7 Winner 

NAVER 18.3 14.9 33.4 32.6 25.8 Winner 

신한지주 166.1 5.1 43.5 23.3 7.4 Winner 

Loser       

삼성전자 94.0 1.6 31.2 24.2 11.4 Loser 

현대차 165.8 3.5 33.3 32.9 10.6 Loser 

현대모비스 121.3 5.8 25.8 25.8 12.4 Loser 

기아차 127.8 5.9 25.4 26.2 12.6 Loser 

LG화학 58.7 6.9 15.8 34.7 11.5 Loser 

삼성생명 120.2 2.8 28.3 24.1 5.6 Loser 

삼성에스디에스 25.1 11.2 27.6 55.9 10.6 Loser 

LG생활건강 13.9 12.7 13.3 38.1 25.0 Loser 

KT&G 48.6 -0.2 28.9 24.6 14.7 Loser 

삼성화재 76.8 2.9 19.0 24.3 9.5 Loser 

참고: 여기서 Winner, Loser 기준은 향후 3개월간 주가수익률이 KOSPI를 아웃퍼폼 하는지를 기준으로 삼음 

계량적 분석에 의한 판단이며, 당사 기업분석 투자의견과 다를 수 있음 

자료: 삼성증권 
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Compliance notice 

- 본 보고서는 철저히 계량적 분석에 근거한 의견을 제시합니다. 따라서 당사의 대표 투자의견과 다를 수 있습니다. 

- 본 조사분석자료는 기관투자가 등 제 3자에게 사전 제공된 사실이 없습니다. 

- 본 조사분석자료에는 외부의 부당한 압력이나 간섭없이 애널리스트의 의견이 정확하게 반영되었음을 확인합니다. 

- 본 조사분석자료는 당사의 저작물로서 모든 저작권은 당사에게 있습니다. 

- 본 조사분석자료는 당사의 동의없이 어떠한 경우에도 어떠한 형태로든 복제, 배포, 전송, 변형, 대여할 수 없습니다. 

- 본 조사분석자료에 수록된 내용은 당사 리서치센터가 신뢰할 만한 자료 및 정보로부터 얻어진 것이나, 당사는 그 정확성이나 완전성을 보장할 수 없습니다. 

따라서 어떠한 경우에도 본 자료는 고객의 주식투자의 결과에 대한 법적 책임소재에 대한 증빙자료로 사용될 수 없습니다. 

 
  



 

 

 

 


