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NARX 신경망 최적화를 통한 주가 예측 및 영향 요인에 관한 연구

전민종, 이욱*

한양대학교 정보시스템학과

A Study on the stock price prediction and influence factors through
NARX neural network optimization

Min Jong Cheon, Ook Lee*

Division of Information System, Hanyang University

요  약  주식 시장은 기업 실적 및 경기 상황뿐만 아니라 정치, 사회, 자연재해 등 예기치 못한 요소들에 영향을 받는다. 
이런 요소들을 고려한 정확한 예측을 위해서 다양한 기법들이 사용된다. 최근 인공지능 기술이 화두가 되면서 이를 활용
한 주가 예측 시도 또한 이루어지고 있다. 본 논문은 단순히 주식 관련 데이터뿐만 아닌, 거시 경제적 지표 등을 활용한 
여러 종류의 데이터를 이용하여 주가에 영향을 미치는 요소에 관한 연구를 제안한다. KOSDAQ을 대상으로 1년 치 종
가, 외국인 비율, 금리, 환율 데이터를 다양하게 조합한 후에 딥러닝의 Nonlinear AutoRegressive with eXternal 
input (NARX) 모델을 활용한다. 이 모델을 통해 1달 치 데이터를 생성하고 각 데이터 조합을 통해 만들어진 예측값을 
RMSE를 통해 실제값과 비교, 분석한다. 또한, 은닉층에서 뉴런의 수, 지연 시간을 다양하게 설정하여 RMSE를 비교한
다. 분석 결과 뉴런은 10개, 지연 시간은 2로 설정하고, 데이터는 미국, 중국, 유럽, 일본 환율의 조합을 사용할 때 RMSE 
0.08을 보이며 가장 낮은 오차를 기록하였다. 본 연구는 환율이 주식에 가장 영향을 많이 미친다는 점과 종가 데이터만 
사용했을 때의 RMSE 값인 0.589에서 오차를 낮췄다는 점에 의의가 있다.

Abstract  The stock market is affected by unexpected factors, such as politics, society, and natural 
disasters, as well as by corporate performance and economic conditions. In recent days, artificial 
intelligence has become popular, and many researchers have tried to conduct experiments with that. Our
study proposes an experiment using not only stock-related data but also other various economic data. 
We acquired a year's worth of data on stock prices, the percentage of foreigners, interest rates, and 
exchange rates, and combined them in various ways. Thus, our input data became diversified, and we
put the combined input data into a nonlinear autoregressive network with exogenous inputs (NARX) 
model. With the input data in the NARX model, we analyze and compare them to the original data. As
a result, the model exhibits a root mean square error (RMSE) of 0.08 as being the most accurate when 
we set 10 neurons and two delays with a combination of stock prices and exchange rates from the U.S., 
China, Europe, and Japan. This study is meaningful in that the exchange rate has the greatest influence
on stock prices, lowering the error from RMSE 0.589 when only closing data are used.
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1. 서론

2020년 1월 기준, 국내 주식거래계좌의 수는 3천만 
개를 돌파했다. 국내 증시가 호황이 아님에도 불구하고 
미국 등 해외 증시의 호황이 증시 투자 심리를 형성했다
[1]. 또한, 핀테크 활용으로 비대면 계좌 개설이 개인 투
자자에게 용이해지면서 계좌 개설이 증가했다[2]. 투자자
들은 이익을 내기 위해서 주식에 투자한다. 이러한 투자
자들의 요구를 충족시키기 위해 주식 시장을 분석하고 
예측하는 연구가 이루어지고 있다. 

하지만 주식 예측은 많은 잡음, 비선형성, 비정상성 등
의 특성으로 인해 불확실성이 크다[3]. 이를 해결하기 위
해 머신러닝을 활용하여 주가를 예측하는 연구가 진행되
었다. 허준영(2015)은 머신러닝 모델 중 하나인 SVM을 
재무 정보와 함께 활용하여 주가를 예측하였다[4]. 최근
에는 패턴을 인식하여 예측하는 딥러닝을 이용한 연구가 
이루어지고 있다. 신동하(2017)는 대표적인 딥러닝 모델
들인 RNN과 LSTM을 활용하여 주가 예측 연구를 진행
하였다[5]. 

본 논문에서는 예측의 어려움을 보완하기 위해 2018
년 5월부터 2019년 5월까지 1년 치 환율, 외국인 투자 
비중, 금리와 같은 데이터를 활용한다. 또한, 시계열 데이
터라는 주식의 특징과 시간 지연까지 고려할 수 있는 딥
러닝의 NARX 모델(Nonlinear AutoRegressive with 
eXternal input)을 활용하여 2019년 6월 한 달간의 종
가를 예측하는 모델을 설계한다. 

이를 위해서 두 가지 절차로 연구를 진행한다. 첫 번째
로, 데이터들을 다양하게 조합한다. 이를 사용하여 입력 
데이터로 종가만 사용했을 때 보다 오차 값이 얼마나 낮
아지는지 확인하여, 주가에 가장 영향을 많이 미치는 요
소를 제안한다. 두 번째로, 은닉층(Hidden Layer) 내의 
뉴런 수와 지연 시간(Delay Time)을 조절하면서 NARX 
모델을 활용한 주가 예측에 맞는 최적의 설정값을 제시
한다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 이론적 
배경인 딥러닝 모델과 관련 연구를 설명한다. 3장에서는 
독립변수를 조합하여 선정하며 모델을 제시한다. 4장에
서는 본 논문에서 제시한 모델을 실험 및 분석하고 머신
러닝을 활용한 모델과 비교한다. 마지막으로 5장에서는 
결론 및 한계점과 향후 연구에 대해 제시한다.

2. 관련 연구

2.1 NARX(Nonlinear AutoRegressive with 
eXternal input)

NARX는 재순환적 동적 신경망으로 네트워크의 여러 
층을 둘러싸고 있는 피드백을 연결한다. NARX는 시계
열 기반 데이터를 예측하는 데 있어서 다른 순환형 구조
보다 적합하다[6]. NARX는 두 가지의 모델로 구성되어 
있다. 하나는 개방 루프로 그림 1과 같고, 다른 하나는 폐
쇄 루프라고 불리며 그림 2와 같으며 각각 식 (1)과 (2)로 
나타난다.

ý(t) = f(y(t - 1), y(t - 2), ... y(t - ny), x(t – 1), 
x(t - 2), ... x(t – nx))                      (1)

ý(t) = f(ý(t - 1), ý(t - 2), ... ý(t - ny), x(t – 1), 
x(t - 2), ... x(t - nx))　　               (2)

Where, nx denotes a number of input delays, ny 
denotes a number of output delays and ý(t) 
denotes output

검증 및 테스트 단계를 포함한 모든 훈련은 개방 루프
에서 이루어지고, 예측을 위해 폐쇄 루프를 이용한다. 개
방 루프의 경우 y(t)의 과거 및 현재 값들과 x(t)의 과거 
값을 사용한다. 폐쇄 루프는 ý(t)의 예측된 값들과 x(t)의 
과거 및 현재 값들로 이루어진다[7]. 이처럼 학습시 결과 
출력값이 다시 입력값으로 들어가는 재귀 형태의 피드백 
구조여서 시계열 자료 예측에 적합하다[8]. 

본 논문에서도 주가 예측을 위해서 과거 주식 데이터
들을 이용한다. 따라서 모든 훈련 과정은 개방 루프로 이
루어지고, 한 달 치 종가를 예측하기 위해서 폐쇄 루프를 
사용한다.

Fig. 1. Open loop of the NARX neural network 
architecture.
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Fig. 2. Close loop of the NARX neural network 
architecture

2.2 딥러닝을 통한 기존의 주가 예측 모델
송유정(2017)은 일별 시가, 종가, 고가, 저가, 거래량

을 독립변수로 사용하고 딥러닝 모델인 DNN(Deep 
Nueral Network)과 결합하여 모델을 설계하였다. 이런 
독립변수들을 바탕으로 5일 후의 주가가 상승하면 1, 하
락하면 0을 예측하는 연구를 실행하였다[9]. 주식의 경우 
외적인 영향을 많이 받기 때문에 단순히 주가 관련 데이
터만 아니라 다른 요소들도 고려해야 한다. 그리고 단순
히 독립변수 5개를 다 넣었을 경우, 딥러닝의 특성인 블
랙박스로 인해 어떤 변수가 주가에 영향을 가장 많이 주
는지를 알 수 없다. 

따라서 본 논문에서는 독립변수들을 조합하여 KOSDAQ 
종가 예측에 영향을 가장 많이 주는 변수를 확인한다. 

2.3 모델에 입력할 독립변수의 선정
주식은 많은 잡음, 비선형성, 비정상성으로 인해서 등

락을 예측하기 힘들다. 또한, 사회, 경제, 정치 등 다양한 
요인이 주가의 변화에 영향을 준다. 따라서 주가를 예측
하기 위해서는 단순히 종가, 시가, 저가 등을 활용하여 예
측하는 것이 아닌, 다른 요소들을 찾아서 예측해야 한다. 
실제로 주식과 다른 경제적 요소 사이의 영향을 파악하
기 위해 많은 연구가 진행되었다. 신양규(2007)와 장병
기(2012)의 연구에 따르면 환율, 외국인 비중, 금리가 주
식에 영향을 준다[10][11]. 본 연구에서 사용할 주식 데
이터는 코스닥(kosdaq)의 종가이고, 2018년 5월부터 
2019년 5월까지 1년 치 데이터이며 인베스팅닷컴
(investing.com)에서 수집한다. 국내 금리, 외국인 비중, 
환율(달러, 위안, 옌, 유로)도 이용하며 각각 트레이딩 이
코노믹스(trading economics), e-나라지표, 인베스팅
닷컴(investing.com)에서 수집한다.

Stock Close Price

Interest Rates
Foreigner Rate

USD(US Dollar)
CNY(Chinese Yuan)

JPY(Japanese Yen)
EURO

Table 1. Name of variables

3. NARX를 이용한 KOSDAQ 주가 

예측 모델

3.1 훈련용 데이터셋과 검증 및 테스트용 데이터셋
본 연구에서는 데이터셋으로 1년치 환율, 금리, 외국

인 비중, 종가를 포함한 7가지 독립변수의 데이터셋을 선
정하고 총 개수는 246개이다. 이 중 70%는 훈련셋, 15%
는 검증셋, 나머지 15%는 테스트셋으로 사용하고 각각의 
개수는 172개, 37개, 37개다. 이 3가지 데이터셋은 개방 
루프에서 활용되고 이를 토대로 폐쇄 루프에서 6월 종가 
데이터 19개를 예측한다.

3.2 독립변수 조합
본 연구에서는 주가 예측뿐만 아니라 독립변수의 영향

도까지 찾기 위해 7개의 데이터를 조합한다. 종가 예측을 
위해서 종가 데이터는 반드시 포함시키며 나머지 6개의 
데이터를 조합하여 총 63개의 데이터로 늘린다. 표 1에
서 이 중 10개만 보여준다. 데이터별로 스케일이 다르기 
때문에 식(3)과 같은 최대-최소 정규화(min-max 
normalization)을 통해 정규화시킨다.

 z = x – min(x) / [max(x) - min(x)]    (3)

1. Stock
2. Stock + Foreigner Rate

3. Stock + JPY
4. Stock + EURO

5. STOCK + USD + CNY 
6. Stock + USD + Interet_rates

7. Stock + Interest_rates
8. STOCK + USD 
9. Stock + CNY

…
63. Stock + USD + CNY + EURO + JPY

Table 2. Combination of variables
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3.2 NARX 주가 예측 모델에서 은닉층의 뉴런 수와 
지연 시간 결정

NARX는 은닉층의 뉴런 수와 출력과 입력 간의 지연 
시간을 결정할 수 있다. 뉴런 수와 지연 시간은 이상적인 
개수가 정해져 있지 않다. 따라서 처음에는 뉴런 개수를 
NARX 모델의 기본 설정값인 10개로 결정한다. 지연 시
간 또한 모델의 기본값인 2로 설정한다. 63개의 독립변
수를 똑같은 조건인 뉴런 수 10개와 지연 시간 2의 조건
에서 학습시키고 그중 가장 오차가 적은 조합을 선택한
다. 선택한 조합에서 나온 오차를 줄이기 위해 뉴런 수와 
지연 시간을 수정한다. 은닉층의 뉴런 수는 독립변수와 
종속변수의 합이 n일 때, n/2, n, 3n/2, 2n의 총 4가지 
경우를 설정한다[12]. 가장 오차가 적은 조합의 경우 독
립변수는 5개, 종속변수는 1개였으므로 n을 6으로 정하
고, 따라서 3개, 6개, 9개, 12개의 총 경우를 실험한다. 
또한, 지연 시간의 경우 3, 4, 5로 설정한다. 기존의 설정
값인 뉴런 개수 10개와 지연 시간 2를 포함하여 총 20가
지의 실험을 진행한다.

4. 실험결과

4.1 오차가 가장 낮은 조합 결정
본 연구에서 수집한 데이터를 활용해서 2019년 6월 

종가를 예측하였다. 본 실험은 MATLAB의 딥러닝 Tool 
Box를 통해서 진행하였다. 옵티마이저는 Lavenberg- 
marquardt 알고리즘을 사용하였고 각 입력 데이터 그
룹별로 한 달 치 주가를 예측하였다. 실제 종가와 예측값
의 오차를 확인하기 위해 손실함수로 평균 제곱근 오차
(Root Mean Square Error)를 사용하였다. RMSE는 낮
을수록 실제값과 예측값 간의 오차가 적기 때문에 RMSE 
값이 가장 낮은 조합을 선택하였다. 

표 3에 따르면 종가와 모든 환율을 조합한 데이터를 
넣었을 때 RMSE 값이 0.08로 가장 낮은 값을 보인다. 
이는 종가 하나만 넣었을 때의 RMSE 값인 0.59와 비교
했을 때 보다 오차가 더 줄어든 점을 확인할 수 있다. 이
를 바탕으로 KOSDAQ 종가 예측에서 가장 정밀한 변수 
조합인 환율 조합이 KOSDAQ 종가에 가장 많은 영향을 
준다는 사실을 확인했다.

1. Stock 0.59
2. Stock + Foreigner Rate 0.15

3. Stock　+ JPY 0.127
4. STOCK + EURO 0.113

5. Stock + USD + CNY 0.11
6. Stock + USD + Interest_rates 0.1

7. Stock + Interest_rates 0.01
8. STOCK + USD 0.098

9. Stock + CNY 0.009
… …

63. Stock + USD + CNY + EURO + JPY 0.08

Table 3. RMSE of variable combination experiment

4.2 뉴런 개수와 지연 시간에 따른 오차 변화
동적 신경망이라는 NARX의 특성상, 신경망 내부에 

포함될 뉴런 개수와 지연 시간을 결정해야 한다. 뉴런 수
의 경우 앞서 설명한 방법으로 선정하였고, 지연 시간은 
2에서부터 5까지 실험을 진행하였다.  

2 delays 3 delays 4 delays 5 delays
3 neurons 0.09 0.085 0.105 0.1

6 neurons 0.09 0.093 0.924 0.095
9 neurons 0.093 0.102 0.073 0.072

10 neurons 0.08 0.089 0.093 0.106
12 neurons 0.1 0.1 0.104 0.1

Table 4. Number of neurons and delay time experiment

  

표 4에 따르면 총 20가지의 경우 중, 뉴런 개수는 10
개, 지연 시간은 2일 때 RMSE 값이 0.08로 가장 낮은 
값을 보였다. 즉, 기본으로 설정된 값에서 가장 작은 오차
가 나타났다.

4.3 최종 독립변수와 종속변수의 결정계수 검토
위의 실험들을 거쳐 가장 낮은 오차를 보이는 최종 독

립변수를 선택한 후 선형회귀분석을 통해 결정계수를 도
출하여 종속변수와의 상관관계를 도출했고 이는 그림 3
과 같다. 그림 3에서 결정계수를 나타내는 R 값이 1에 
수렴할수록 높은 상관관계를 가진다는 뜻인데, 본 연구의 
모델은 테스트의 R 값이 0.987을 보였다. 훈련, 검증, 테
스트를 포함한 전체 R값은 0.987로 나타났다. 이는 독립
변수들과 종속변수가 높은 상관성을 가질 뿐만 아니라, 
그들 간의 오버피팅 또한 발생하지 않았음을 보여준다.
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Fig. 3. Linear Regression between final input and 
output

4.4 본 논문에서 제시하는 KOSDAQ 종가 예측 모델
본 연구에서 제시하는 KODSAQ 종가 예측 모델은 그

림 4와 같다. 변수들을 조합하여 RMSE 값이 0.08로 가
장 낮은 오차를 보였을 때를 바탕으로 선정했다. 입력층
의 경우 종가와 달러, 위안, 유로, 옌의 5가지 환율을 사
용하여서 총 6가지 독립변수를 선정했다. 지연 시간은 2
로, 은닉층의 뉴런 개수는 10개로 설정했다. 이 결과 
RMSE 값은 0.08을 보였으며, 따라서 최종적으로 그림 4
와 같은 주가 예측 모델을 도출했다[13].

Fig. 4. Suggested model of predicting NARX close 
price 

4.5 머신러닝 모델과의 비교
본 연구 결과 주식 종가에 환율을 추가한 데이터가 가

장 낮은 오차를 보였다. 이 결과를 토대로 종가에 전체 
환율을 더한 변수들을 머신러닝 모델에 활용하였다. 활용

한 머신러닝 모델들은 총 3가지이다. 첫 번째는 의사 결
정 트리이며, 두 번째는 그래디언트 부스팅, 세 번째는 선
형회귀이다. 데이터셋은 검증 데이터셋 없이 훈련 데이터
셋과 테스트 데이터셋으로 구성하였다. 

NARX 0.08
Gradient Boosting 0.083

Linear Regression 0.098
Decision Tree 0.1

Table 5. RMSE of machine learning models and 
NARX model

표 5에 따르면 본 논문에서 제시하는 모델이 가장 낮
은 RMSE 값을 보였고, 그 다음으로 그래디언트 부스팅, 
선형 회귀, 의사 결정 트리 순으로 낮았다. 특히 그래디언
트 부스팅의 경우 첫 번째 트리 모델을 만들고 모델에서 
나타내는 약점을 보완하여 두 번째 트리 모델을 만드는 
방식의 강한 학습기이다. 또한, 그래디언트 부스팅 모델
은 데이터 분석 경연 대회인 캐글에서 상위권 팀들이 주
로 사용하는 모델인 만큼 보편적이고 우수한 머신러닝 
모델이다[14]. 그래디언트 부스팅 모델과 비교하였을 때 
본 논문에서 제시하는 NARX 모델이 RMSE 값이 0.003 
만큼 낮으므로 주가 예측에 있어서 더 정교한 모델이라
고 판단할 수 있다.

5. 결론 및 향후 과제

본 논문에서 제시한 NARX 모델을 통한 KOSDAQ 
종가 예측 모델의 실험결과, 종가에 환율 데이터들을 추
가했을 때 가장 낮은 오차를 보였다. 이를 통해 
KOSDAQ 종가에 환율이 가장 많은 영향을 주는 것을 
확인했다. 또한, 은닉층의 뉴런 개수는 10개, 지연 시간
은 2일 때 가장 낮은 오차를 보였고 이를 통해서 NARX 
모델을 활용한 KOSDAQ 주가 예측에 가장 적합한 뉴런 
개수와 지연 시간을 도출했다. 이는 블랙박스로 인해 어
떤 요소들이 결과에 영향을 주는지 알 수 없는 딥러닝의 
단점을 보완하였다는 점에서 학술적으로 의의가 있다.

또한, 본 연구에서 제시한 KOSDAQ 주가 예측 모델
이 그래디언트 부스팅, 선형 회귀, 의사 결정 트리를 활용
한 머신러닝 기법보다 더 정교하다는 것을 알 수 있다.

본 연구에서는 KOSDAQ 종가 데이터로 예측하였으
므로 이 모델을 통해서 KOSPI 같은 타 종목 종가 예측



NARX 신경망 최적화를 통한 주가 예측 및 영향 요인에 관한 연구

577

으로의 확대도 가능할 것으로 판단한다.
하지만 이번 논문의 경우 처음에 준비한 데이터가 총 

7가지였기 때문에 63개의 조합으로 해결했지만, 초기 데
이터의 종류가 10개 이상만 돼도 조합을 통해 결과를 도
출해 내는 데 어려움이 있을 것이다. 이처럼 변수 선택에
서 더 효율적인 방법을 찾지 못한 점은 본 연구의 한계점
이다. 

또한, 주일택(2018)의 경우, 양방향 LSTM 순환신경
망을 이용하여 주가를 예측하였고, 최소 RMSE가 0.015
를 보였다[15]. 이를 통해 본 논문에서 제시한 모델이 양
방향 LSTM 순환신경망보다는 정교하지 않다고 판단할 
수 있다.

따라서 향후 연구에서는 딥러닝 모델에서 블랙박스의 
한계를 극복함과 동시에 최적의 결과를 위한 효율적인 
변수 선택 방법을 고안해 볼 것이다.
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