
1. 서론

주식시장에서 종합주가지수나 종목별 지수를 예측하

는것은잡음과 변동성으로 인해매우어려운 일로인식

되고 있지만그럼에도주가 예측모델을만들기위한 다

양한 방법들이 시도되어 왔다[1-6,9]. 주가의 움직임을

정확하게 예측하기 위한 방법은 여전히 해결되지 않은

문제로 인공신경망[4], SVM (Support Vector

Machine)[5,6]과 같은기계학습방법이금융시계열을예

측하는데 널리 사용되었고 예측의 정확도를 높여 왔다.
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요  약 심층 신경회로망은 적합한 수학적 모델에 대한 어떠한 가정 없이 데이터로부터 유용한 정보를 추출해서 예측에

필요한입출력관계를정의할수있기때문에최근시계열예측분야에서주목받고있다. 본 논문에서는주가의일별종가

를예측하기위한심층신경회로망모델을제안한다. 제안된심층신경회로망은예측정밀도를높이기위해단일층의오토

인코더와 4층의 신경회로망이 결합된 구조를 갖는다. 오토인코더 층은 주가 예측에 필요한 최적의 입력 특징을 추출하고

4층의 신경회로망은추출된특징을사용해주가예측에필요한동특성을반영하여주가를출력한다. 제안된심층신경회로

망의학습은층별로단계적으로이뤄지며최종단계에서전체심층신경회로망에대해한번더학습이실행된다. 본논문에

제안된 방법으로 KOrea composite Stock Price Index (KOSPI) 일별 종가를 예측하는 심층 신경회로망을 구현하고 기존

방법과 예측 정확도를 비교, 평가한다.
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Abstract The application of deep neural networks to finance has received a great deal of attention from researchers 

because no assumption about a suitable mathematical model has to be made prior to forecasting and they are capable 

of extracting useful information from large sets of data, which is required to describe nonlinear input-output relations 

of financial time series. The paper presents a new deep neural network model where single layered autoencoder and 

4 layered neural network are serially coupled for stock price forecasting. The autoencoder extracts deep features, 

which are fed into multi-layer neural networks to predict the next day's stock closing prices. The proposed deep 

neural network is progressively learned layer by layer ahead of the final learning of the total network. The proposed 

model to predict daily close prices of KOrea composite Stock Price Index (KOSPI) is built, and its performance 

is demonstrated.
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최근에는시계열에딥러닝기반의심층신경망을적용하

려는 연구가 활발히 이뤄지고 있다. 기존의 기계학습 방

법에 비해이 연구들은 연관성이있는특징 정보를추출

해서복잡한실세계데이터를효과적으로반영하는모델

링을 통해이전 보다성능이개선된 결과를 제시하고 있

다[7,8]. 금융 시계열 데이터의 복잡성을 고려하면 금융

시계열예측에딥러닝을도입하려는시도는더다양화될

것이며 상대적으로 탐색 여지가 많은 분야로 인식되고

있다[9]. 금융 분야에 적용된 딥러닝 연구로 Deep Belief

Network (DBN)을 사용한환율예측[10], 금융 시장예측

[11,12], Recurrent Neural Network (RNN)을 사용한 구

글 주가 예측[13] 및 Convolutional Neural Network

(CNN)으로 주가에 미치는 이벤트 예측[14]이 있다.

본 연구는 KOSPI 일별 종가의 예측정확도를개선하

기 위한 새로운 심층 신경회로망 모델을 제안한다. 제안

된 모델은 단일 층의 오토인코더(autoencoder)와 4층의

신경회로망이결합된 구조를갖는다. 오토인코더는 주가

예측에 필요한 최적의 특징을 추출하고 4층의 신경회로

망은 이를 입력으로 사용해 주가 예측에 필요한 동특성

을 반영해 주가를 출력한다. 제안된 방법의 타당성 분석

을위해 KOSPI의 일별종가를예측하기위한심층신경

회로망모델을구현하고기존연구결과와예측정확도를

비교, 평가 한다. 2장은 제안된 심층 신경회로망의 구조

를, 3장은심층신경회로망의학습을, 4장은주가지수예

측 시뮬레이션 및 성능 평가를, 5장은 결론을 기술한다.

2. 심층 신경망 모델

2.1 심층 신경회로망 구조

1일앞선주가지수의예측을위해본논문에서제안한

심층신경회로망의구조가 Fig. 1에 보인다. 이심층신경

회로망은 단일 층의 오토인코더와 4층의 신경회로망이

결합된 구조를 가지며 데이터 흐름은 다음과 같은 단계

로 진행된다.

[단계 1] 전처리로신경회로망학습에사용할입·출력

데이터를 [-1, 1] 범위로 정규화 한다.

[단계 2] 정규화된입력데이터는주가예측에필요한

특징(주요 성분)을 추출하는 단일 층의 오토

인코더에 입력된다.

[단계3] 추출된 특징(오토인코더의 출력)은 은닉층

(hidden layer)을 거처 중간 출력층

(intermediate output layer)에서 주가지수의

고가, 저가 및 종가를 출력한다.

[단계4] 출력된 고가, 저가 및 종가는 은닉층을 거쳐

출력층에서 종가를 출력한다.

Fig. 1. Architecture of the proposed deep neural 

network

2.2 입력 변수

주식 시장은 매우 복잡하고 변동성이 크기 때문에 다

양한 기계학습을 적용한 예측 모델이 개발되고 있는데,

이들모델은재무지표, 경제요인들이나과거의주가움

직임데이터를사용하였다. 주가는경제및정치등의많

은 요인에 의해 영향을 받는데, 이들 요인 모두를 예측

모델에 반영하는 것은 불가능하다. 주가 예측에 대한 많

은 연구가 있지만어떤 방법과 변수를사용하는것이 객

관적으로더좋다는연구결과는없다. 이는연구마다사

용한방법, 변수및데이터의차이로인해객관적인비교

가 어렵기 때문일 것이다.

본 논문에서는 주가의 움직임 자체에만 주목한다. 즉,

과거 주가의 움직임과 유사한 상황이 되면 주가는 동일

한 방식으로 움직인다고 가정한다. 이는 캔들스틱

(candlestick) 차트는 시간과 분야에 독립적이어서 과거

의주가변동패턴이그때와유사한상황이되면현재나

미래에 반복될 수 있다는 연구[15,16]를 적용한 것이다.
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캔들스틱은단위시간(일, 주 또는월) 동안주가의시가,

종가, 최고가와최저가에기초해서만들어진다. 캔들스틱

패턴은 단일, 이중 또는 삼중의 캔들스틱에 의해 형성된

다. 연구결과에 의하면 의미 있는 캔들스틱 패턴의 패턴

의 99.8%는 단일및이중캔들스틱이기[15] 때문에본논

문에서는 Table 1에 보인예측 1일전과 2일전의 12개의

변수를 예측 모델의 입력으로 사용한다.

Table 1. Input variables of the proposed deep 

neural network model

KOSPI
Input variables

2 days ahead 1 day ahead

High price In(1) In(7)

Low price In(2) In(8)

Close price In(3) In(9)

5 day moving average In(4) In(10)

10 day moving average In(5) In(11)

20 day moving average In(6) In(12)

3. 심층 신경회로망 모델의 학습

심층 신경회로망 모델의 학습은 먼저 층별로 진행하

고층별로학습된전체신경회로망을한번더학습한다.

이를 위해 다음과 같은 단계를 거친다.

[단계1] Fig. 2(a)에 보인 것과 같이 단층의 오토인코

더를 학습시킨다. 사용한 입력변수는 Table 1과 같고 정

규화된 입력(In) 데이터를 사용하며 출력(In’) 데이터는

입력과 동일하다. 즉 오토인코더는 입력과 동일한 데이

터를 출력하도록 비교사 방식으로 학습된다. 학습된 오

토인코더는입력 데이터를 복제할 수있는 주요특징(성

분)만을 추출할 수 있다.

[단계2] 단계1의 오토인코더 출력을 입력으로 사용하

고 1개의 은닉층을 가지며 KOSPI 고가, 저가 및 종가를

출력으로하는 Fig. 2(b)와 같은다층신경회로망을교사

방식으로 학습한다.

[단계3] 단계2에서 학습된 다층 신경회로망의 출력

(KOSPI 고가, 저가및종가)을 입력으로사용하고 1개의

은닉층을가지며 KOSPI 종가를출력으로하는 Fig. 2(c)

와 같은 다층 신경회로망을 교사 방식으로 학습한다.

(a) Learning autoencoder

(b) Learning the 1st multilayer neural network

(c) Learning the 2nd multilayer neural network

(d) Learning deep neural network

Fig. 2. Learning procedure of the proposed deep 

neural network
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[단계4] 단계1에서 단계3까지 학습된 신경회로망으로

Fig. 2(d)의 심층 신경회로망을 구성하고 정규화된 입력

(In)과 출력(KOSPI 종가) 데이터로 학습한다.

심층 신경회로망의 학습에는 scaled conjugate

gradient descent 역전파 방식이[17] 사용되며 오토인코

더의학습을위한비용함수는학습오차이외에벌칙함수

로 L2 regularization 및 sparsity regularization 항이 추

가된다[18]. 심층 신경회로망뉴런의 전달함수는 logistic

sigmoid 함수가 사용된다.

4. 주가지수 예측

심층신경회로망모델은입력으로Table 1에 보인 1일

및 2일전의주가지수데이터를사용하여다음날의주가

지수 종가를 예측한다. 주가지수 예측을 위한 심층 신경

회로망 모델의 학습에는 2006년 12월부터 2008년 2월까

지의 일별 KOSPI 데이터가 사용되며, 학습된 모델의 평

가에는 2008년 3월부터 6월까지의 데이터가 사용된다.

심층 신경회로망 모델에서 오토인코더의 학습 횟수는

200이며나머지층별다층신경회로망및통합심층신경

회로망의 최대 학습 횟수는 100이다.

본 논문에서 제안한 심층 신경회로망으로 구현된 주

가지수 예측 모델(DNN1과 DNN2)의 매개변수는 Table

2에 있다. 이 매개변수는 반복 학습을 통해 얻은 최적화

된값으로오토인코더에사용된뉴런의수는 두경우 모

두 4 이다. 단층오토인코더의주요성분(입력변수) 추출

성능을 검증하기 위해 12개 입력 데이터에 대해 주성분

분석을 수행한다.

Table 2. Deep neural network parameters for the 

KOSPI prediction model

Model   

DNN1 4 31 26

DNN2 4 34 8

: The number of neurons in autoencoder layer

: The number of neurons in the 1
st hidden layer

: The number of neurons in the 2
nd hidden layer

DNN: Deep Neural Network

Table 3. The variance percentage of each principal 

component(PA)

PA P(%) PA P(%)

1 72.8230 7 0.7265

2 14.4718 8 0.6234

3 6.1337 9 0.5755

4 2.6476 10 0.1897

5 0.8715 11 0.0727

6 0.8316 12 0.0331

Table 3은 입력데이터별 주성분의 상대적인 분산 비

율(P)을 퍼센트로표시한것으로주성분(PA) 4개가전체

의 96.08%를 담당한다. 주성분 수 4는 오토인코더 출력

노드 수와 동일하므로 오토인코더가 주요 입력 특징을

추출할수있음을볼수있다. Table 4는 본논문의예측

모델(DNN1, DNN2)과퍼지모델및얕은신경회로망모

델의 예측 오차인 Mean Absolute Percent Error

(MAPE)를 비교한 것이다. DNN1과 DNN2 모델의 평균

정확도가 퍼지 모델 대비 학습에서 36.7%, 평가에서

36.2% 개선되었고 얕은 신경회로망 모델 대비 학습에서

25.0%, 평가에서 40.5% 개선되었다.

Table 4. KOSPI prediction errors

Model
MAPE

Learning Test

Fuzzy Model[19] 1.0390 1.0630

Neural Network[19] 0.8770 1.1400

DNN1 0.6412 0.6896

DNN2 0.6748 0.6672

Fig. 3과 Fig. 4는 각각학습및평가에사용한 KOSPI

실 데이터와 예측 데이터를 비교한 그림으로 실선은 실

데이터이고 ∙은 예측된 데이터이다. 추세가 바뀌는 날

에서 상대적으로 오차가 큼을 볼 수 있다.

Fig. 5와 Fig. 6은 각각 학습과 평가에서 예측된

KOSPI 종가(∙으로 표시)와 KOSPI 실 데이터의 고가

및저가(실선으로표시)를 비교한그림이다. 예측된종가

가 실 데이터의 고가와 저가 범위 내에 있음을 볼 수 있

다.
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line : actual close price
dot : predicted close price

Fig. 3. Output comparison of KOSPI daily close 

prices in the learning 

line : actual close price
dot : predicted close price

Fig. 4. Output comparison of KOSPI daily close 

prices in the test

line : actual high and low prices
dot : predicted close price

Fig. 5. Predicted daily close price in the learning

line : actual high and low prices
dot : predicted close price

Fig. 6. Predicted daily close price in the test

5. 결론

본 논문에서는 주가지수 예측을 위한 심층 신경회로

망 모델을 제안하였다. 예측 정확도를 높이기 위해 심층

신경회로망은입력변수를추출할수있는오토인코더와

주가지수의변동성을추종하는 4층의신경회로망으로구

성되었다. 층별 선행 학습을 통해 심층 신경회로망의 학

습효율을높이기 4층신경회로망에중간출력층을도입

하였다. 시뮬레이션 결과 기존의 퍼지모델 및 얕은 신경

회로망에 비해 예측 정확도가 최소 25% 이상 개선되어

제안된 방법의 우수함을 보였다. 향후 제안된 방법으로

예측된지수를토대로 KOSPI 주가지수연계형레버리지

및 인버스 펀드(Exchange Traded Funds)의 매매 전략

에 대한 연구가 수행될 것이다.
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