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딥러닝분석을 이용한 고빈도 매매 최적화 성능평가

Performance Evaluation of High Frequency Trading using a Deep 

Learning

이우식1

Woosik Lee
1

요 약

현대 금융 시장은 과거의 금융 시장과 달리 전 세계 투자자들이 장소에 구애받지 않고 금융 상품

을 거래할 수 있게 되었으며 주문 및 체결도 백만분의 1초 단위에서 일어나는 이전과 비교할 수 없

을 정도로 빠르게 움직이는 움직이고 있다. 이에 컴퓨터 알고리즘 트레이딩이 더욱 요구되고 진화하

고 있지만, 변화하는 시장 데이터, 많은 종류의 시그널 값을 빠르고 지능적인 방식으로 변화시키는데 

제한이 있을 뿐 아니라 최적의 속도와 정교함을 가진 실행 논리를 개발·유지하는 것은 매우 어렵고 

복잡하다. 본 연구에서는 최적화 알고리즘에 따른 딥러닝 모형기반의 고빈도 매매성능을 비교 분석한

다. 분석 결과, 심층 신경망에 의한 고빈도 매매전략 기반에 따른 총 누적 수익이 기초자산의 수익과 

비교하여 높은 수익을 얻을 수 있었으며 장기간 지속하는 특성을 보여주었다. 둘째, 일반적으로 성능

이 뛰어나다고 알려진 Adam이 유로/달러 환율 고빈도 데이터에 대한 심층 신경망 학습성능에서는 

RMSprop과 AdaGrad에 비해 상대적으로 성능을 떨어지는 것으로 나타났다.

핵심어 : 인공지능, 비즈니스 애널리틱스, 핀테크, 국제 금융, 알고리즘 트레이딩

Abstract

Compared to the past financial markets, large investment banks, hedge funds and institutional investors 

in modern financial markets use powerful computer programs to execute a large number of trades in less 

than a millionth of a second anywhere in the world. Even though more sophisticated computer algorithm 

trading systems should be available to market participants upon request, there are limitations to understand 

market dynamics and market signals and accurate execution logic with optimal speed. This study compares 

and analyzes the high-frequency trading performance based on the deep learning model according to the 

stochastic gradient descent algorithm. The main result shows that high-frequency trading performance based 

on deep learning was likely to learn trading rules. The total cumulative return based on the high-frequency 

trading strategy based on the deep neural network was able to obtain a high return compared to the return 

of the underlying asset and showed long-lasting characteristics. Second, Adam, which is generally known to 

have excellent performance, showed relatively poor performance compared to RMSprop and AdaGrad in 

deep neural network learning performance for high-frequency data of euro/dollar exchange rates.
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1. 서론

우리나라 환율제도의 첫 도입 당시에는 환율의 급격한 변동에 따른 환 리스크(Foreign Exchange 

Risk)로부터 기업과 은행을 보호한다는 측면에서 일별 환율 변동을 기준 환율 중심으로 ±0.4%로 

허용하였고, 그 이후 허용 변동폭을 늘렸으며 1997년 12월 16일부터 자유변동 환율제를 채택하였

다 [1]. 자유변동 환율제하에서는 급격한 환율 변동이 이루어질 수 있으므로 미래를 예측하기가 힘

들다. 실제로 1997년 IMF 외환위기와 2008년 글로벌 금융위기에 환율이 급등하면서 경제적 어려움

을 겪었다. 특히 2008년 글로벌 금융위기 당시 우리나라 중·소기업들은 환율 예측을 잘못하여 키코

(KIKO)라는 외환 헤지 상품으로 막대한 손실을 보았다. 이러한 손실을 막기 위해서도 환율의 예측

은 매우 중요하다 [2].

환율예측은 현재 주어진 정보를 이용하여 미래의 환율에 대해 합당한 추정치를 선택하는 작업

이다 [3]. 일반적으로 단변량 시계열 분석(Univariate Time Series Analysis)과 다변량 시계열 분석

(Multivariate Time Series Analysis)같은 일반적인 통계 모형으로 금융 시계열을 예측하는 데 적용하

였다. 하지만 외환시장을 포함한 금융 시장은 경제, 정치 그리고 투자자들의 투자심리 등 복잡한 

요인에 의해 영향을 받아 전통적인 방법들은 금융 시계열의 비선형(Non-Linearity)과 복잡성을 해결

하지 못함으로써 예측 정확도가 떨어졌다 [4]. 더불어 현대 글로벌 금융 시장은 과거의 금융시장과 

달리 전 세계 투자자들이 장소에 구애받지 않고 여러 금융 상품을 거래할 수 있게 되었으며 주문 

및 체결도 백만분의 1초 단위에서 일어나는 이전과는 달리 빠르게 움직이는 움직이고 있다. 이에 

컴퓨터 알고리즘을 이용한 초단타 매매 또한 계속해서 늘어나는 추세이다. 영국 금융행위감독청

(The Financial Conduct Authority)에 따르면 헤지펀드 등이 초단타 매매를 통해 2018년 한 해 동안 

미국에서 약 3조원, 중국에서 약 6천억원, 일본에서 약 3천억원 그리고 한국 주식시장에서도 약 1

천억원의 수익을 벌어들였다 [5].

2016년 알파고가 이세돌과의 바둑대전에서 우승한 이후 금융권에서는 딥러닝을 포함한 인공신

경망에 관심이 증가하고 있으며, 이에 따라 인공신경망 기반의 알고리즘 트레이딩 연구에 큰 관심

을 보이고 있다. 알고리즘 기술의 발달과 함께 지도 학습(Supervised Learning), 비지도 학습

(Unsupervised Learning) 그리고 강화학습(Reinforcement Learning)을 포함한 기계학습(Machine 

Learning)이 금융 시계열 예측에 활용되고 있고, 복잡하고 비선형적인 특성을 기존의 통계 모형에 

비해 상대적으로 잘 파악해내는 것으로 나타났다 [6]. 하지만 아직 충분히 검증된 상태가 아니고, 

인공신경망(Artificial Neural Network)과 알고리즘트레이딩이 연계된 연구들은 많이 이뤄지지 않고 

있는 상태이다. 기존 연구 중, Chinco외 2인 [7]연구에서는 라소 회귀(Lasso Regression)분석을 통해 

1분 단위에서 주가 예측을 할 때 수익률에 대한 패턴 정보가 불규칙적으로 발생한다는 것을 보였
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고, 박석진외 1인 [8]연구에서는 서포트벡터머신(Support Vector Machine)과 랜덤포레스트(Random 

Forest)모형을 이용하여 가격의 상승과 하락 방향에 대한 예측력을 분석하였다. 본 연구에서는 최적

화 알고리즘에 따른 딥러닝모형기반의 고빈도 매매성능을 비교 분석하고자 한다. 본 논문의 구성

은 다음과 같다. 제 1절의 서론에 이어 제 2절에서는 주요 방법론인 AdaGrad, RMSprop 그리고 

Adam 최적화 알고리즘에 대한 설명을 소개하였으며, 제 3절에서는 실증분석 및 결과를 확인한다. 

마지막으로 제 4절에서는 결론과 시사점을 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 인공신경망

2016년 알파고(AlphaGo)가 이세돌과의 바둑대전에서 우승한 이후 게임, 로봇, 자율주행, 주식거

래 그리고 국방 등 다양한 분야에서 인공지능을 사용하고 있다. 인공지능은 인간이나 생물의 뇌신

경망에서 영감을 얻어 설계된 알고리즘으로 [그림 1]과 같이 다수의 유닛(Unit)의 가중치(Weight) 

결합으로 구성된 네트워크(Network)를 통해 입력 정보와 출력 정보 간의 관계를 근사한다. 즉 인공

신경망(Artificial Neural Network) 모델은 입력층, 은닉층 그리고 출력층으로 구성되어 있고 각 층마

다 처리단위인 유닛을 가지고 있는 자료처리 시스템으로 다차원의 입력값   ⋯을 받

아서 수식(1)에 의해 를 출력한다.  ⋯에서 는 입력의 번째 요소 에 대한 결

합 가중치이고 함수 ∙는 비선형(Non Linear Function) 혹은 활성화함수(Activation Function)라고 

한다.

  
  



        ⋯ (1)

입력 자료   ⋯와 이에 대한 목표값   ⋯이 쌍으로 주어졌을 때, 

입력 자료에 대한 인공신경망 모형의 출력값이 목표값에 가까워지도록 결합 가중치를 계속 갱신하

면서 학습을 진행한다. 즉 인공신경망모형을 통한 추정값 과 목표값 을 비교하여 차이를 줄여

나가는 방법으로 결합 가중치를 조절하면서 실제 값에 수렴하게 되고 이것을 학습 알고리즘이라고 

한다. 이때 손실함수(Loss Function)로 주로 수식(2)와 수식(3)에 의한 평균 제곱 오차(Mean Squared 

Error)함수와 교차 엔트로피 오차(Cross-Entropy)함수를 사용한다.

  
 

  



∣  ∣
 (2)
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      
  




  



ln  (3)

기존의 인공신경망 모형 경우, 입력된 데이터에 대한 특징을 크게 향상시키기 위해 은닉층에 유

닛수(Hidden Unit)를 증가시키거나, 여러 개의 은닉층을 추가하여 사용하였다 [9]. 하지만 여러 은닉

층을 추가할수록 기울기 소실 문제가 발생하였고, 이를 해결하기 위해 2006년 제프리 힌튼교수가 

딥러닝(Deep Learning)을 제시하였다. 딥러닝은 다수의 계층으로 구성된 심층 인공신경망(Deep 

Neural Networks)을 기반으로 입력과 출력 사이의 복잡한 비선형 관계를 나타낼 수 있을 뿐 아니라 

자료로부터 높은 수준으로 추상화된 정보를 학습한다.

[그림 1] 인공신경망의 구조

[Fig. 1] Structure of Artificial Neural Network

2.2 연구모형

본 연구에서는 심층 신경망을 이용한 고빈도 매매 최적화 성능평가를 위해 여러 가지 초매개변

수(Hyperparameter)중에서 최적화 알고리즘인 경사하강법(Gradient Descent)에 중점을 두고 자료를 분

석하였다. 경사하강법은 인공신경망을 학습을 위해 손실 함수(Loss Function) 또은 비용 함수(Cost 

Function)를 최소화되도록 가중치(Wight)를 갱신하기 위해 이용하는 알고리즘이다. 하지만 경사하강

법의 단점은 한 번 가중치를 업데이트하기 위해 전체 데이터를 사용하는 것이고 이로 인해 비효율

적이고 학습시간이 오래 걸린다. 이를 위해 확률적 경사하강법(Stochastic Gradient Descent)을 이용

하는데 즉 자료를 샘플링하여 적은 자료로 학습을 하고, 이 과정을 계속 반복하면서 확률적으로 

전체자료를 학습하는 것과 같은 효과가 나타나게 하는 것이다. 그러나 경사하강법과 확률적 경사

하강법은 학습 도중 극소점(Local Minimum Point)에 빠져 실질적인 극소값을 찾을 수 없는 상태가 

발생할 수 있다. 이에 본 연구에서는 Adaptive Gradient(AdaGrad), Root Mean Square 
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Propagation(RMSProp) 그리고 Adaptive Moment Estimation(Adam) 경사하강법 알고리즘을 통해 심층 

신경망을 학습한다 [10].

2.2.1 Adaptive Gradient(AdaGrad) 최적화 알고리즘

실제 인공신경망 학습 시, 자료의 특성에 따른 효과적인 학습률(Learning Rate) 선택은 중요하다. 

학습률이 너무 작으면 최적점을 찾기 위해 수많은 학습 횟수가 요구되고, 학습률이 너무 크면 학

습을 통한 추정값과 실제 목표값의 오차를 줄이는 방향으로 가지 못하고 발산해서 학습이 제대로 

이루어지지 않는다. 이런 문제를 학습률 규제(Learning Rate Decay)를 통해 해결하는데, AdaGrad 최

적화 알고리즘은 가중치가 조정됨에 따라 학습률도 자동으로 갱신되도록 설계되었다. AdaGrad 최

적화알고리즘의 업데이트 방법은 다음과 같다 [10].

    ∇⊙∇ (4)

     


⊙∇ (5)

여기서 ⊙는 행렬의 원소별 제곱을 의미하고, 는 분모가 0이 될 때 오류를 제한하기 위한 작

은 값이다 [10].

2.2.2 Root Mean Square Propagation(RMSProp) 최적화 알고리즘

RMSProp 최적화 알고리즘은 AdaGrad 최적화 알고리즘을 개선한 알고리즘으로 AdaGrad 최적화

알고리즘에서 는 현재까지의 변화량의 총합으로 시간이 지나면서 학습률은 감소하지만, 

RMSProp 최적화 알고리즘은 과거와 현재의 변화량의 지수 평균으로 인해 학습률이 급감을 방지할 

수 있다 [10]. 즉 최근에 학습한 자료가 가중치 조정에 좀 더 많은 영향을 미치도록 설계되었다.

      ∇⊙∇ (6)

     


⊙∇ (7)

2.2.3 Adaptive Moment Estimation(Adam) 최적화 알고리즘

Adam 최적화 알고리즘은 가중치 수정값에 관성(Momentum)을 추가한 Momentum알고리즘과 

RMSProp 최적화 알고리즘의 특성을 모두 추가한 알고리즘으로, 최적화에 의한 업데이트 경로를 

변경하는 운동량(Momentum) 개념을 기반으로 과거의 업데이트 정보를 부분적으로 반영하고, 새롭
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게 계산된 경사 방향과의 조합으로 최종적인 업데이트 크기를 계산한다. 즉 운동량처럼 현재까지 

계산해온 기울기의 지수 평균을 저장하고, 아래와 같이 RMSProp 최적화 알고리즘처럼 기울기의 

제곱 값의 지수 평균(Exponential Average)을 저장한다 [10].

         ∇ (8)

         ∇ (9)

위 식에서 과 는 각각 1차 운동량과 2차 운동량의 추정값을 나타내고, 와 는 감쇠 비

율로 운동량 측정에 사용되는 고정 변수로서 일반적으로 는 0.9, 는 0.999가 사용된다. 이러한 

갱신 방식만을 이용할 경우, 운동량의 초기 설정값이 0으로 초반 업데이트 크기가 지나치게 작아

진다. 이를 방지하기 위해 Adam 최적화 알고리즘에서는 아래와 같이 1차와 2차 운동량 추정치의 

편향 보정한다 [10].


 




         (10)


  




         (11)

여기서 과 은 보정된 운동량 추정치이다. 따라서 RMSProp 최적화알고리즘의 특성에 추가

적으로 운동량 개념을 적용한 Adam 최적화 알고리즘은 식은 수식(12)와 같다 [10].

     


         (12)

3. 실증분석

3.1 자료의 구성

본 연구에서 사용할 표본은 캐글(Kaggle)에서 제공하는 일중 유로/달러 환율(EURUSD)이고 실험

을 위해 2000년 5월 30일부터 2020년 6월 30일까지 1분 종가데이터를 수집했다. 유로/달러 환율 일

중 종가에 대한 기초통계량은 [표 1]에서 살펴볼 수 있다. 이 환율은 음의 왜도를 보이는데 이는 

부정적인 극단 현상이 나타날 가능성이 정규 분포(Normal Distribution)보다 높음을 의미하고, 음의 

첨도라는 것은 꼬리가 정규 분포보다 얇다는 것을 의미한다 [11].
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환율변화율 = ln(현물환율() /현물환율(  ))

  [표 1] 기초통계량

  [Table 1] Descriptive Statistics

유로/달러 환율(EURUSD)

평균 1.2242

중앙값 1.2309

최대값 1.6038

최소값 0.8233

표준편차 0.1526

왜도 -0.2347

첨도 -0.1296

3.2 모형의 추정 및 분석

심층 신경망에 의한 고빈도 매매 최적화 성능평가분석에 다음과 같은 방법을 사용하였다. 전체

자료의 80%는 심층 신경망을 통해 학습시키고, 나머지 20%는 훈련된 모형에 입력변수로 투입시킴

으로써 예측되는 값과 실제 값과의 비교와 검증을 통하여 최종적으로 최적의 모형을 확인하였다.

AdaGrad, RMSprop 그리고 Adam 최적화 알고리즘로 이루어진 각각의 심층 신경망의 학습을 위

해 유로/달러 환율의 일중 종가, 단순이동평균, 추세 추종 그리고 변동성 등 기술적 분석 지표에 

기반한 시차를 입력층의 입력데이터로 사용하고, 매수와 매도 신호를 목표값으로 지정하였다. 이때 

활성함수에서 발생할 수 있는 기울기 소실문제를 해결하기 위해 활성화함수로 렐루(ReLU)함수를 

이용하였다. 심층 신경망의 최적화 함수와 손실함수는 각각 AdaGrad, RMSprop, Adam 그리고 평균

제곱오차(Mean Squared Error)로 설정하였다.

인공신경망을 구성할 때, 은닉층의 수, 은닉층에 존재하는 유닛 수, 활성화 함수, 신경망의 초기

화 기법 그리고 최적화 등이 적절한 조합을 통해 최적화되지 못하면 높은 성능을 이끌어 낼 수 없

다. 이러한 인공신경망의 초매개변수들의 모든 가능한 조합(Combination)을 통한 최적의 조합을 찾

는 것은 매우 어려운 문제이며 많은 계산량이 요구된다. 여러 초매개변수 중 학습과 가장 직접적

으로 관련된 최적화 알고리즘은 모형의 손실 값을 최소화하기 위해 가중치 갱신이라는 가장 중요

한 역할을 한다 [12]. 동일한 구조와 동일한 초매개변수를 갖는 인공신경망이라도 최적화 알고리즘

에 따라 성능이 다르게 나타날 수 있으므로 적합한 최적화 알고리즘를 찾는 것은 매우 중요하다. 

이에 본 논문에서는 AdaGrad, RMSprop 그리고 Adam 최적화 알고리즘이 심층 신경망의 학습에 미

치는 영향을 측정하는 연구를 수행했다. 즉 AdaGrad, RMSprop, 그리고 Adam 최적화 알고리즘를 

사용하여 유로/달러 환율의 일중 종가와 단순이동평균, 추세 추종 그리고 변동성 등 기술적 분석 

지표에 기반한 시차를 입력값으로 그리고 매수와 매도 신호에 따른 매매전략 기반의 총 누적 성과
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를 계산한다. 그 결과 [그림 3]에서와 같이 심층 신경망에 의한 고빈도 매매전략 기반에 따른 총 

누적 수익이 기초자산의 수익과 비교하여 높은 수익을 얻을 수 있었으며 장기간 지속하는 특성을 

보여주었다. 테스트 기간 동안 심층 신경망 기반의 고빈도 매매 전략의 모든 성과는 100%이상을 

보였고, 특히 최근 5개의 시차를 포함하고 학습진행이 20인 RMSprop 최적화 알고리즘의 경우, 다

른 조건에서보다 더 높은 전략의 성과를 보였다 [그림 3(c)]. 더불어 RMSprop 최적화 알고리즘의 

경우, [그림 4]에서와 같이 리샘플링(Resampling)을 통해 5분과 10분의 고빈도 데이터의 심층 신경

망에 의한 고빈도 매매전략 기반에 따른 총 누적 수익도 기초자산의 수익과 비교하여 높은 수익을 

얻을 수 있었으며 장기간 지속하는 특성을 확인할 수 있어, 심층 신경망에 의한 고빈도 매매전략 

전략을 활용하여 고빈도 데이터의 움직임을 예측하는데 딥러닝 및 RMSprop의 실효성을 확인할 수 

있었다. 둘째, [그림 2]를 통해 학습진행 수를 증가시킬 때, 테스트에서 손실이 어떻게 변화하는지 

분석하고자 한다. 심층 신경망이 학습함에 따라 손실 혹은 비용이 감소하고 있음을 알 수 있고, 특

히 Adagrad와 Adam의 경우, 테스트 에러가 일정한 수준까지 떨어진 다음 다시 높아지지 않는 것

을 통해 모형이 학습에 과적합하지 않다는 것을 알 수 있다. 또한 Adagrad와 Adam의 경우, 학습진

행이 20 이후에는 거의 직선에 가깝게 일정하다 [그림 2(a)]. 이는 학습진행의 수를 더 늘리는 것이 

유용하지 않음을 의미한다. 이를 확인하기 위해 [그림 2(b)]와 같이 학습진행의 수를 20에서 40으로 

2배로 늘려 정확도를 확인해보았더니 역시 큰 변화는 없었다. 즉 학습에 더 많은 시간을 투여한다

고 해서 테스트에서 정확도의 결과가 개선되는 것이 아니다. 하지만 심층 신경망 기반의 알고리즘 

트레이딩 전략을 전개함으로써 시장 방향의 예측 정확도가 50%보다 크므로 확률보행 구성에 비해 

통계적 우위가 있다는 점은 의미가 있다.

( a ) Lag = 5, Epoch = 20
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( b ) Lag = 5, Epoch = 40

[그림 2] 테스트 손실 값

[Fig. 2] Test Loss Values against Number of Epochs

  [표 2] 정확도

  [Table 2] Accuracy

알고리즘 훈련 평가

학습진행 20

Adagrad 0.6145 0.6454

RMSprop 0.5437 0.6526

Adam 0.5881 0.6240

학습진행 40

Adagrad 0.6128 0.6449

RMSprop 0.4915 0.6369

Adam 0.5904 0.6267

( a ) Lag = 1, Epoch = 20
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( b ) Lag = 1, Epoch = 40

( c ) Lag = 5, Epoch = 20

( d ) Lag = 5, Epoch = 40

[그림 3] 다양한 최적화에 대한 알고리즘 트레이딩 전략의 총 성과 그래프 - 1분 자료

[Fig. 3] Total Cumulative Returns - One Minute
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( a ) Lag = 5, Epoch = 20

( b ) Lag = 5, Epoch = 40

[그림 4] 다양한 최적화에 대한 알고리즘 트레이딩 전략의 총 성과 그래프 - 5분과 10분 자료

[Fig. 4] Total Cumulative Returns - Five and Ten Minutes

4. 결론

최근 전 세계적으로 딥러닝을 포함한 인공신경망에 관심이 증가하고 있으며, 이에 따라 인공신

경망을 활용하는 연구가 큰 폭으로 증가하고 있다. 하지만 인공신경망을 구성할 때, 은닉층의 수, 

은닉층에 존재하는 유닛 수, 활성화 함수, 신경망의 초기화 기법 그리고 최적화 등이 적절한 조합

을 통해 최적화되지 못하면 높은 성능을 이끌어 낼 수 없다. 이러한 인공신경망의 초매개변수들의 

모든 가능한 조합(Combination)을 통한 최적의 조합을 찾는 것은 매우 어려운 문제이며 많은 계산

량이 요구된다. 여러 초매개변수 중 학습과 가장 직접적으로 관련된 최적화 알고리즘은 모형의 손

실값을 최소화 할 수 있도록 가중치를 갱신하는데 가장 중요한 역할을 담당한다 [12]. 동일한 구조
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와 동일한 초매개변수를 갖는 인공신경망이라도 최적화 알고리즘에 따라 성능이 다르게 나타날 수 

있으므로 적합한 최적화 알고리즘를 찾는 것은 매우 중요하다.

본 연구에서는 심층 신경망을 이용한 고빈도 매매 최적화 성능평가를 위해 AdaGrad, RMSProp 

그리고 Adam 최적화 경사하강법 알고리즘 기반의 학습성능을 분석하였다. 분석 결과는 다음과 같

다. 첫째, 심층 신경망에 의한 고빈도 매매전략 기반에 따른 총 누적 수익이 유로/달러 환율의 수

익과 비교하여 높은 수익을 얻을 수 있었으며 장기간 지속하는 특성을 보여주었다. 이를 통해 고

빈도 가격 움직임을 예측하는데 딥러닝의 실효성을 확인할 수 있었다. 둘째, 일반적으로 성능이 뛰

어나다고 알려진 Adam과 다르게 유로/달러 환율 고빈도 데이터에 대한 심층 신경망 학습성능에서

는 RMSprop과 AdaGrad이 Adam에 비해 상대적으로 성능이 뛰어난 것으로 나타났다. 이를 통해 특

히 RMSProp이 직간접적으로 서로 복잡하게 얽혀 있는 수많은 변수들에 의해 불규칙하게 변화하는 

고빈도 외환시장 환경에서 보다 잘 작동한다 높은 학습 효과를 확인할 수 있다.

인공신경망을 구성할 때, 은닉층의 수, 은닉층에 존재하는 유닛 수, 활성화 함수, 신경망의 초기

화 기법 그리고 최적화 등이 적절히 최적화하지 못하면 높은 성능을 이끌어 낼 수 없다. 이러한 

인공신경망의 초매개변수들의 모든 가능한 조합(Combination)을 통한 최적의 조합을 찾는 것은 매

우 어려운 문제이며 많은 계산량이 요구된다. 여러 초매개변수 중 학습과 가장 직접적으로 관련된 

최적화 알고리즘은 모형의 손실 값을 최소화하기 위해 가중치 갱신이라는 가장 중요한 역할을 한

다 [2]. 동일한 구조와 동일한 초매개변수를 갖는 인공신경망이라도 최적화 알고리즘에 따라 성능

이 다르게 나타날 수 있으므로 적합한 최적화 알고리즘를 찾는 것은 매우 중요하다. 이에 본 논문

에서는 AdaGrad, RMSprop 그리고 Adam 최적화 알고리즘에 따른 심층 신경망의 학습에 미치는 영

향을 측정하는 연구를 고빈도 자료를 활용하여 수행했다. 하지만 본 논문에도 향후 몇 가지 보완

할 점이 필요하다. 보다 정량적인 방식인 그리드 검색 또는 베이지안 최적화와 같은 기법이 필요

하고, 심층 신경망 모형에 다양한 정형화된(Structured) 경제지표와 비정형화(Unstructured) 데이터 등

을 추가 한 방안과 거래비용 추가 등을 추가한 비교연구가 필요하다.
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