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1. 서론 

과거의 주식 가격과 거래량 등의 관계를 시계열 분

석하여 미래의 주식 가격을 예측한다. 주식 가격의 데

이터는 시간에 따른 변동성을 가지므로, 과거의 데이터

를 ARCH, GARCH 등의 시계열 분석 모델로 주가를 
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요  약  본 논문에서는 시계열 데이터인 주가의 변동 패턴을 학습하고, 주가 가격을 예측하기 적합한 주가 예측 딥러닝 모델

을 제시하고 평가하였다. 일반신경망에 시계열 개념이 추가되어 은닉계층에 이전 정보를 기억시킬 수 있는 순환신경망이 시계

열 데이터인 주가 예측 모델로 적합하다. 순환신경망에서 나타나는 기울기 소멸문제를 해결하며, 장기의존성을 유지하기 위하

여, 순환신경망의 내부에 작은 메모리를 가진 LSTM을 사용한다. 또한, 순환신경망의 시계열 데이터의 직전 패턴 기반으로만

학습하는 경향을 보이는 한계를 해결하기 위하여, 데이터의 흐름의 역방향에 은닉계층이 추가되는 양방향 LSTM 순환신경망

을 이용하여 주가예측 모델을 구현하였다. 실험에서는 제시된 주가 예측 모델에 텐서플로우를 이용하여 주가와 거래량을 입력

값으로 학습을 하였다. 주가예측의 성능을 평가하기 위해서, 실제 주가와 예측된 주가 간의 평균 제곱근 오차를 구하였다. 실

험결과로는 단방향 LSTM 순환신경망보다, 양방향 LSTM 순환신경망을 이용한 주가예측 모델이 더 작은 오차가 발생하여 주

가 예측 정확성이 향상되었다. 

Abstract  In this paper, we proposed and evaluated the time series deep learning prediction model for

learning fluctuation pattern of stock price. Recurrent neural networks, which can store previous 

information in the hidden layer, are suitable for the stock price prediction model, which is time 

series data. In order to maintain the long - term dependency by solving the gradient vanish problem 

in the recurrent neural network, we use LSTM with small memory inside the recurrent neural network.

Furthermore, we proposed the stock price prediction model using bidirectional LSTM recurrent neural 

network in which the hidden layer is added in the reverse direction of the data flow for solving the

limitation of the tendency of learning only based on the immediately preceding pattern of the 

recurrent neural network. In this experiment, we used the Tensorflow to learn the proposed stock 

price prediction model with stock price and trading volume input. In order to evaluate the 

performance of the stock price prediction, the mean square root error between the real stock price 

and the predicted stock price was obtained. As a result, the stock price prediction model using 

bidirectional LSTM recurrent neural network has improved prediction accuracy compared with 

unidirectional LSTM recurrent neural network. 
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예측을 하였다[1][2]. 그러나 어느 특정 시점의 측정치

와 그 이전의 측정치 관계가 비선형적이고 경향에 종속

적이기 때문에 기존이 통계적인 분석 방법으로 접근하

기보다는 신경망으로 접근하는 것을 제안하였다[3]. 다

차원 공간에 복잡한 비선형 분류가 가능한 기계학습인 

순환신경망의 딥러닝 알고리즘은 컴퓨팅 기술의 빠른 

발전에 따라 주가 예측에서 사용되고 있다[4][5]. 순환

신경망은 내부에 정보가 지속되도록 순환구조를 가진 

시계열 개념이 추가된 것으로, 은닉계층에 과거의 데이

터를 기억하여 학습을 진행하므로 데이터의 시간적 순

서 관계가 중요한 시계열 데이터에 적합한 모델이다. 

그러나 순환신경망은 절차가 길어지면 어느 단계부터 

학습이 더 이루어지지 않게 되는 기울기 소실이 발생하

면서, 과거의 학습 결과가 사라지는 장기 의존성 문제

가 있다. 기울기가 사라지는 문제를 극복하기 위해서, 

제안된 장기 의존성을 학습할 수 있는 순환신경망 구조

의 변형인 LSTM (Long Short-Term Memory)은 

1997년에 제안되었다[6].

  순환신경망의 성능을 개선하기 위해 다양한 변형모

델이 제안되고 있다. 시계열 데이터의 역방향에 은닉 

계층을 추가하여 성능이 향상되는 양방향 순환신경망

이 제안되었다[8]. 본 논문에서는 양방향 LSTM 순환신

경망을 이용하여 주가를 예측하는 모델을 제시하고 구

현하여 성능평가를 하였다. 

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 주가예

측을 위한 딥러닝 모델에 대해 설명한다. 제3장에서는 

본 논문에서 제시한 주가예측 딥러닝 모델에 대한 실험 

및 평가 결과 내용에 관해 설명한다. 마지막으로, 제4

장에서는 결론 및 향후 연구를 제시한다.

2. 주가예측 딥러닝 모델

2.1  순환신경망

앞에서 일어난 과거의 주가가 미래의 주가에 어떻게 

영향을 미치는지를 예측하는 딥러닝 모델 중에서 순환

신경망(Recurrent Neural Network)은 일반신경망에

서 시계열 개념이 추가된 것으로 은닉계층에 이전 정보

를 기억시킬 수 있는 장점이 있다. 순환신경망은 내부

에 정보가 지속되도록 순환구조를 가진 시계열 개념이 

추가된 것으로 은닉계층에 과거의 데이터를 기억하여 

학습을 진행하므로, 데이터 시간적 순서 관계가 중요한 

시계열 데이터에 적합한 모델이다.

그림 1. 순환신경망

Fig. 1. Recurrent Neural Network(RNN)

그림 1에서는 순환신경망의 순환구조를 펼쳐진 형태

로 보여주고 있다. 순환신경망은 입력데이터와 이전 절

차 단계 결과를 함께 입력받아 처리하는 절차를 반복한

다. 따라서 과거의 데이터가 다음의 데이터에 어떤 영

향을 주는지를 학습할 수 있고, 이러한 장점으로 인해 

순환신경망은 입력 데이터가 시간 순서로 주어지는 주

가의 시계열 데이터 예측 등에 사용한다. 순환신경망은 

입력을 비선형 관계로 변환하는 하이퍼볼릭 탄젠트

(Tanh)의 활성화 함수를 사용하여 출력을 내며, 다음 

절차 단계의 입력으로 전해진다. 출력 값은 –1과 1사이

의 작은 값을 갖기 때문에, 출력 값들이 곱해지는 단계

가 반복되면, 숫자가 점점 작아진다. 이러한 절차가 길

어지면 어느 단계부터는 학습이 더 이루어지지 않게 되

는 기울기 소실이 발생하면서, 과거의 학습 결과가 사

라지는 장기 의존성 문제가 있다. 

2.2  LSTM 순환신경망

LSTM(Long Short-Term Memory)은 기울기가 

사라지는 문제를 극복하기 위해서 제안된 장기 의존성

을 학습할 수 있는 특별한 종류의 순환신경망 구조이

다. 사라지는 기울기의 문제를 극복하기 위해서, LSTM 

구조는 순환신경망의 일반적인 신경들을 내부에 작은 

메모리를 가진 LSTM 셀(Cell)로 교체한다. 이 LSTM 

셀들은 일반적인 순환신경망과 같이 연결되어 있어서, 
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셀 내부의 상태가 여러 단계에 걸친 오류를 기억하는 

것을 도와준다.

그림 2. LSTM(Long Short-Term Memory) 순환신경망

Fig. 2. LSTM Recurrent Neural Network

그림 2에서의 LSTM 셀은 상태를 유지하기 위해서, 

다음과 같은 게이트(Gate)들로 이루어져 있다. 입력 게

이트와 망각 게이트 및 출력 게이트 등을 이용하여, 출

력 값을 조절한다. 입력 게이트는 입력 값을 얼마나 받

아들일지를 결정하고, 망각 게이트는 이전의 셀 내부의 

상태를 얼마나 잊어버릴지를 결정하며, 출력 게이트는 

얼마나 출력할지를 결정한다. 이처럼 셀 상태 값을 얼

마나 잊어버리고, 새로운 입력 값을 얼마나 받아들일지 

결정하여 더하는 구조이다. 이 과정이 반복되어도 기울

기가 소멸하여 학습할 수 없어지는 일이 발생 하지 않

는다. 

LSTM은 표준 순환신경망과 같은 방법으로 은닉 변

수를 거쳐 최종 출력 값을 계산하지만, 은닉 계층의 변

수 계산 과정에서 게이트들을 적절하게 이용하여 정보

의 흐름을 조절한다. 이러한 결과로 LSTM 셀을 사용한 

순환신경망은 주식 시계열데이터와 같은 긴 절차 순서

의 데이터라도 기울기 소실 문제없이 처리한다. 

2.3  양방향 순환신경망

일반적으로 순환신경망은 일반신경망 학습과 달리 

시계열 개념이 추가된 것으로 은닉 계층에 과거의 데이

터의 정보를 기억할 수 있다. 그러나 입력 순서를 시간 

순서대로 처리하기 때문에 결과물은 주로 직전 패턴을 

기반으로 하는 경향을 보이는 한계가 있다[7]. 이러한 

한계를 해결하기 위해서, 양방향 순환신경망은 순방향

과 역방향의 두 개의 분리된 순환신경망을 통해 학습을 

시킨다. 이러한 방법으로, 학습시킬 시계열 데이터의 

역방향에 추가로 은닉계층을 추가시킨다면 성능이 향

상한다[8]. 

그림 3. 양방향 순환신경망

Fig. 3. Bidirectional Recurrent Neural Network

일반적인 순환신경망은 입력과 출력 계층에  순방향

의 은닉 계층만 존재하지만, 그림 3에서의 양방향 순환

신경망은 입력과 출력 계층에 순방향 은닉 계층과 추가

로 역방향 은닉 계층이 연결된 구조를 보여주고 있다. 

2.4  제안 방법과 관련한 내용 

본 논문에서 주가 예측을 위한 딥러닝 모델은 양방

향 순환신경망에 LSTM을 사용하였다. 네트워크 전체

적인 구조는 주식의 일별 시가, 고가, 저가, 종가, 거래

량을 입력으로 입력계층은 5개로 구성되어 있으며 20

개의 LSTM 셀로 구성된 은닉계층과 주가 예측을 위한 

1개 출력계층으로 이루어진다. 

딥러닝의 최적화기(Optimizer)로 아담(Adam) 최

적화기를 이용하여, 과거 및 현재의 주가와 거래량을 

이용하여 미래의 주가를 학습한다.

3. 실험 및 성능 평가

본 장에서는 제시된 딥러닝 모델을 구현하고 실험한 환

경 및 모델의 학습, 테스트, 검증 결과에 관해 설명한다.

3.1  실험 환경

본 논문에서는 주가 데이터는 구글(Google)의 주가
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를 선택하였으며, 분석 데이터는 시가, 고가, 저가, 종

가, 거래량 등의 기본 데이터를 사용하였다. 전체 주가 

데이터 3428개의 70%를 학습용 데이터, 나머지 30%

를 테스트용 데이터로 이용하여 실험을 진행하였다. 주

가 예측의 오차율을 확인하기 위해서 다음 식(1)과 같

이 실제 주가와 예측된 주가 간의 평균 제곱근 오차

(Root Mean Square Error)를 사용하였다.

RMSE  


n




t  

n

real predictt
     식(1)

3.2  성능평가

본 실험은 Tensorflow v.1.7에서 Learning rate

는 0.01로 설정하고 500번의 반복 학습을 수행하였

다. 실험을 통해서 제시된 딥러닝 모델에 대해 오차 

감소율과 예측률을 각각 측정하였다.

그림 4. 단방향과 양방향 LSTM 순환신경망의 평균 제곱

근 오차(RMSE)값의 결과 비교

Fig. 4. Comparison of RMSE results between 

unidirectional and bidirectional LSTM RNN

 

그림 4는 단방향(Unidirectional) LSTM 순환신경

망과 양방향(Bidirectional) LSTM 순환신경망 모델을 

학습이 진행되면서 발생하는 평균 제곱근 오차(RMSE)

를 출력해 그래프로 나타냈다. 여기에서 학습이 진행될

수록 양방향 LSTM 순환신경망 모델은 단방향 LSTM 

순환신경망 모델 보다 평균 제곱근 오차가 더 낮아지는 

결과를 보여주고 있다.

표 1. 평균 제곱근 오차(RMSE) 및 예측률 결과

Table 1. Results of RMSE and Prediction rate

단방향 LSTM 양방향 LSTM

최소 RMSE 0.0209 0.015

예측률 83% 84.9%

양방향 LSTM 순환신경망의 최소 RMSE가 0.015이

며, 단방향 LSTM 순환신경망보다 작은 오차 값을 보였

고 주가 예측률도 단방향 LSTM 모델보다 향상된 성능

을 보이고 있다. 

그림 5. 실제 주가와 예측 주가의 그래프

Fig. 5. Graph of real stock price and predicted stock 

price

 

그림 5는 양방향 LSTM 순환신경망 모델을 적용하

여 예측한 주가와 실제 주가를 비교 표시한 그래프이

다. 주가 등락 폭이 작으면 예측 오차가 크게 차이가 없

는 결과를 보여주고 있다.

4. 결론 및 향후 연구

  본 논문에서는 양방향 LSTM 순환신경망을 이용

하여 주가 예측 모델을 구현하여 실험을 통해 제안하는 

방법의 성능을 측정하였다. 그 결과는 단방향 LSTM 순

환신경망을 사용하였을 때보다 양방향 LSTM 순환신경

망 모델이 향상된 성능을 갖는 학습 모델로 도출되었

다. 현재는 매우 간단한 구조로 구성되어 있고, 단순한 

주가와 거래량 데이터 특징만을 이용해 실험을 진행하

였다. 앞으로 양방향 LSTM  순환신경망의 다양한 최적

화 연구 과정을 통해 더욱 성능이 향상된 학습모델로 



208   한국정보전자통신기술학회논문지 제11권 제2호

발전할 가능성이 높아 질 것으로 생각한다.
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