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요 약
본 논문은 지수를 추종하기 위해 유전 알고리즘에 몬테카를로 샘플링을 추가한 방법을 제안한다.

몬테카를로 샘플링을 통해 효율적으로 축소된 탐색공간을 탐험하는 유전 알고리즘은 최적의 종목들

을 선택한다. 제안된 방법을 KOSPI200 지수 추종에 대하여 실험하였다. 제안된 방법이 몬테카를로

샘플링을 사용하지 않는 유전 알고리즘에 비해 지수 추종 오차가 더 낮고 더 빠르게 수렴하는 것을

보여주었다.

1. 서론

금융시장은 여러 개의 자산들로 복합적으로 구성

되어 있다. 표준화된 방법을 통해 금융시장의 성과

를 하나의 집약된 수치로 나타낸 것을 지수

(financial index)라 한다. 지수의 움직임을 따라가도

록(index tracking) 구성한 펀드를 인덱스 펀드

(index fund)라 한다. 펀드 매니저가 펀드 운용에 적

극적으로 개입하는 액티브 펀드(active fund)에 비해

인덱스 펀드는 장기적으로 낮은 리스크를 가지면서

도 안정적인 수익률을 내는 것으로 알려져있다.[1,

2] 특히 S&P500 지수의 경우, 최근 5년간 약 80%

의 펀드들이 지수의 수익률을 따라오지 못하는 성과

를 내어 액티브 펀드들의 평균 수익률은 인덱스 펀

드의 수익률에 미치지 못하였음을 보여주었다.[3] 이

에 따라 지수를 추종하는 인덱스 펀드의 인기가 치

솟는 현상이 나타나게 되었다.

지수를 추종하는 방법은 목표 지수의 편입종목을

모두 사용하는 완전복제(full replication) 방식과 일

부 종목만을 사용하는 부분복제(sparse replication)

방식으로 나뉜다. 완전복제 방식은 지수의 정보만

알 수 있다면 구현하기 쉽다는 장점이 있지만 수백,

수천 개의 종목을 관리하는데 발생하는 거래비용,

슬리피지1), 비유동성 등의 문제로 인해 부분복제 방

식이 주요한 연구주제가 되었다[4].

기존의 지수 추종을 위한 방법들로 LassoGP[5],

CyCoDe[6], SLAIT[4] 등 수학적 최적화 기법을 활

용한 방법들과 유전 알고리즘을 사용한 인공지능 기

법들이 연구되었다.[7] 목표 지수의 편입종목들 중

최적의 부분집합을 탐색하는데 유전 알고리즘이 특

히 좋은 성능을 보여주었다.[8] 기존의 방법들은 전

체 종목으로 구성된 탐색공간을 초기 모집단으로 설

정하였다. 무한대 크기의 탐색 공간으로 인해 효율

적인 탐색 성능을 보장해 줄 수 없다는 본질적 한계

를 가진다. 따라서 본 논문은 무한대 크기의 탐색공

간을 보다 더 효율적으로 탐험하여 최적의 부분 집

합을 찾아내기 위해 몬테카를로 샘플링[9, 10]을 사

용하여 탐색 공간을 획기적으로 축소하고 유전 알고

리즘으로 최적의 해를 찾는 방법을 제안하고자 한

다. 효율적으로 축소된 탐색공간에서 수행되는 유전

알고리즘은 더 낮은 추종 오차로 더 빠르게 수렴한

다. 이에 대한 실험으로 KOSPI200 지수에 대하여

적용시킨 결과를 보여주고, 유전 알고리즘을 사용하

지 않는 방법과 함께 지수 추종 오차를 확인한다.

본 논문은 편입종목을 효율적으로 선택하는 방법에

집중하여 추종 오차를 비교할 때의 편입비율은 모든

종목이 동일하도록 설정하였다.

1) 매수호가 및 매도호가 차이에 의한 결제가격차이
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2. 관련 연구

지수를 추종하기 위해 수학적 최적화 기법[4, 5,

6]과 유전 알고리즘[7, 9, 10]을 사용한 방법들이 연

구되었다. 최적화하기 어려운 비볼록(non-convex)

목적함수를 쌍대성(duality)를 이용하여 해결 가능한

볼록(convex) 목적함수로 나누고 Gradient Projec-

tion 기법을 사용하여 최적화시키는 LassoGP [5]를

활용한 방법이 사용되었다. [6]은 각 차원 별로

Gradient Descent 알고리즘을 적용시킨 Coordinate

Descent 알고리즘에 기반한 방법을 제안하였다. 목

적함수를 해결 가능한 특정 볼록 함수로 한정시킨

다음 MM (Majorization-Minimization) 알고리즘을

사용하는 방법이 연구되었다.[4] 그리고 유전 알고리

즘의 유전자를 이진 비트로 표현하거나[7, 9] 특정

지수가 가진 조건을 만족시키도록 표현하고 연산을

변형하여 지수를 추종하는 방법이 연구되었다.[10]

3. 제안 방법

지수를 구성하는 전체 종목의 개수를 N , 학습에

사용되는 기간을 T라 하고, 종목들의 종가를 V, 지

수의 종가를 B로 나타낸다. 선택된 종목의 개수를

n이라 하고 종목의 편입비율을 W라 한다. 포트폴리

오의 성과를 측정하기 위한 추종 오차로 목표 지수

의 종가와 포트폴리오의 종가의 평균 제곱 오차인

ETE(Empirical Tracking Error)[4, 7]를 사용하였다.

<식 1> 추정 오차 계산식
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3.1 Monte-Carlo sampling

기존의 방법들은 N개의 전체 종목을 유전 알고

리즘의 초기 모집단으로 넘겨주었다. 본 논문은 유

의미하게 탐색공간을 축소시키는 것으로 연구된 몬

테카를로 샘플링[11, 12]을 사용하여 N개의 전체 종

목 대신 효율적으로 선택된 K개의 자산으로 구성된

포트폴리오들을 유전 알고리즘의 초기 모집단으로

넘겨준다. 상세한 과정은 다음과 같다.

N개의 종목에서 M개의 종목으로 이루어진 포트

폴리오 개를 무작위 추출한 후, 낮은 추정 오차

를 낸 상위 개 포트폴리오만을 남긴다. 남은

포트폴리오로부터 K개의 종목으로 이루어진 포트폴

리오 개를 무작위 추출한 후 상위 개 포트

폴리오만 남긴다. 선택된 포트폴리오들을 유전 알고

리즘의 초기 모집단으로 넘겨준다. 이 과정을 통해

유전 알고리즘을 가동하기 전 낮은 추정 오차를 가

진 초깃값을 선별적으로 추출한다.

3.2 유전 알고리즘

유전 알고리즘은 Darwin의 적자생존 이론에 기

초한 최적화 알고리즘이다.[13] 모집단을 초기화

(initialization)한 후 부모 선택(parent selection), 재

조합(recombination), 변이(mutation), 생존자 선택

(survivor selection) 연산들을 하나의 세대로 하고

이를 반복시켜 최적의 해를 찾는다.[14] 몬테카를로

샘플링을 통해 넘어온 초깃값을 사용하는 유전 알고

리즘은 최적값에 빠르게 수렴할 뿐만 아니라 더 낮

은 추정 오차에서 수렴할 수 있다.

4. 실험

학습을 위해 2017년 12월 27일부터 2018년 4월 25일까

지 약 4개월간 KOSPI200 지수에 편입된 종목들의 종가

데이터를 사용하였다. 검증을 위해 2018년 4월 26일부터

2018년 6월 25일까지 약 2개월간 동일 종목들의 종가 데

이터를 사용하였다. 실험에 사용된 파라미터는 M,

, , K, , 은 각각 100, 1000, 10,

5, 100, 10 이며 3가지 지수 추종 알고리즘을 사용하

여 성능을 비교하였다. MG는 몬테카를로 샘플링

(MC)+유전 알고리즘, G는 유전 알고리즘,

SLAIT[7]는 MM 알고리즘을 사용한 방법을 각각

의미한다.

<표 1> 실험 결과 비교

MG G SLAIT

ETE 0.00043 0.00250 0.00402
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<그림 1> 알고리즘 별 지수 추종 비교

<그림 2> 유전 알고리즘 세대에 따른 ETE 변화 비교

<표 1>과 <그림 1>은 KOSPI200 지수와 몬테카

를로 샘플링을 적용한 유전 알고리즘과 적용하지 않

은 유전 알고리즘, MM 알고리즘을 사용한 방법의

지수 추종 결과를 비교한 것으로, 몬테카를로 샘플

링을 적용했을 때 가장 좋은 결과를 보여주었다. 또

한 <그림 2>는 몬테카를로 샘플링을 적용했을 때

유전 알고리즘이 좋은 초깃값에서 시작할 뿐만 아니

라 더 작은 값으로 빠르게 수렴한다는 것을 보여주

었다.

5. 결론

본 논문은 부분복제 지수 추종에 필요한 종목 선

택을 위해 사용되었던 기존의 유전 알고리즘이 탐색

공간을 더 효율적으로 탐험할 수 있도록 몬테카를로

샘플링 과정을 추가하였다. 목표 지수의 전체 편입

종목에서 몬테카를로 샘플링을 통해 추정 오차가 낮

은 여러 개의 종목들을 효과적으로 선택할 수 있었

으며, 이를 초기 모집단으로 하여 수행시킨 유전 알

고리즘은 그렇지 않은 경우보다 더 낮은 추정 오차

로 더 빠르게 수렴할 수 있음을 KOSPI200 데이터

를 사용한 실험을 통해 보여주었다.

본 논문은 최적의 종목을 선택하는 것에 집중하

여 각 종목의 편입비율을 모두 동일하게 설정하였

다. 향후 최적의 종목을 선택했던 유전 알고리즘에

이어 진화 알고리즘, mixed-integer programming

등의 방법을 통해 최적의 편입비율을 구하는 연구가

필요할 것이다. 그리고 유전 알고리즘의 경우 독립

적으로 실행 가능한 연산들이 많기 때문에 GPU를

활용한 병렬처리로 가속화시켜 더 넓은 탐색공간을

빠르게 탐험할 수 있도록 하는 연구도 필요할 것이

다.
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