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요       약 

본 연구는 Capital Market에서 LLM기반의 포트폴리오 자산운용 중 ETF, MMF, TD, 자산배분형 상품, 

채권형펀드 등 고객에게 제공하는 자산운용 보고서를 자동으로 생성하는 시스템을 개발하고 평가했

다. GPT-4, M2M-100, KoBART 모델을 결합해 번역, 요약, 보고서 작성 과정을 자동화했으며, 생성된 

보고서와 원문 자산운용 보고서 간 평균 코사인 유사도는 90% 이상을 기록했다. 이 AI 시스템은 기

존 방식 대비 효율성을 향상시켰으며, 금융 분야에서의 실용적 가치를 확인하였다. 

 

1. 서론 

글로벌 자산운용시장은 AI 발전과 디지털화의 가

속화로 빠르게 변화하고 있으며, 이러한 변화는 2024

년 우리나라 자산운용 산업에도 큰 영향을 미칠 것으

로 예상된다. 펀드 판매의 온라인화, ETF 의 진화, 그

리고 자산관리 서비스의 대중화는 시장의 구조적 변

화를 주도하고 있다. 

자산운용보고서는 펀드의 운용 현황과 성과를 평가하

고, 투자자에게 운용 전략과 경제 상황에 대한 정보

를 제공하기 위해 작성된다. 보통 월간, 분기별 또는 

연간 주기로 작성되며, 경제적 변수와 투자 성과의 

상관관계를 분석해 향후 전략을 제시한다. 전통적으

로 이 작업은 5 년 이상의 경력을 지닌 펀드매니저가 

수행하며, 보고서 작성에는 약 15일이 소요된다. 

이러한 배경에서 LLM 기반의 자산운용보고서 자동 

생성 기술을 제안한다. 이 기술을 통해 초급 펀드매

니저도 효율적으로 보고서를 작성할 수 있으며, 숙련

된 매니저에게는 업무 부담을 줄여 더 정교한 투자 

전략 수립에 집중할 수 있는 환경을 제공한다. 

 

2. 연구 방법 

 

2.1 데이터 수집 및 전처리 

 

자산운용 보고서 자동 생성 시스템 구축을 위해 경

제 뉴스, 펀드 정보, 자산운용 보고서 등의 금융 데이

터를 수집하고 전처리했다. 국내 경제 뉴스는 네이버 

등 포털 사이트에서, 해외 경제 뉴스는 Investing.com 

등에서 크롤링하여 수집했다. 해외 뉴스는 Google API

를 통해 번역되었으며, M2M-100 모델[1]의 번역 성능

을 향상시키기 위한 자료로 사용되었다. 수집된 뉴스

는 불필요한 정보를 제거한 후 금융 데이터에 최적화

되었다. 번역된 기사와 원문을 KoBART 모델[2] 로 

요약하여 데이터베이스에 저장하고, 실시간으로 자산

운용 보고서 작성에 활용하였다. 

 

 

2.2 생성형 AI 모델의 학습 

 

GPT-4o 를 기반으로 M2M-100 과 KoBART 모델을 

결합하여 자산운용 보고서 자동 생성 시스템을 구축

하였다. M2M-100 은 다국어 번역 모델로, 해외 경제 

기사를 한국어로 번역하는 데 사용되었다. 번역된 기

사는 보고서 작성의 주요 자료로 활용되었으며, 번역 

성능은 BLEU 스코어로 평가되었다. KoBART 는 금융 

기사 요약을 담당하는 한국어 텍스트 요약 모델이다. 

약 25,000 개의 데이터셋을 이용해 Fine-tuning 을 거쳐 

경제 데이터에 최적화되었으며, 이를 통해 자동 생성

된 보고서의 품질이 크게 향상되었다. GPT-4o 모델은 

M2M-100과 KoBART 모델을 통해 수집된 번역 및 요

약 데이터를 바탕으로 자산운용 보고서를 자동으로 

작성한다. 보고서 작성 과정에서는 실시간 경제 지표
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와 자산운용 데이터를 반영하며, 사용자가 입력한 펀

드명, 운용 기간, 수익률 등의 정보를 바탕으로 운용 

보고와 향후 운용 계획을 자동으로 작성한다. 

 

2.3 시스템 구성도 

 

 

(그림 1) 시스템 구성도 

(그림 1)은 자산운용 보고서 자동 생성 시스템의 구

성도를 나타낸다. 데이터 구축 과정은 2.1 장에서 설

명한 내용을 따르며, 생성된 데이터와 기존 자산운용 

보고서 데이터는 LLM 모델(GPT-4o)의 프롬프트로 활

용된다. 이를 기반으로 LLM 모델은 자산운용 보고서

를 생성하며, 결과물은 작성된 보고서 템플릿에 적용

되어 최종 자산운용 보고서가 자동으로 완성된다. 

 

3. 실험 결과 

 

3.1 자산운용 보고서 자동 생성 평가 

 

 

(그림 2) 원문과의 운용보고 코사인유사도 

(그림 2)는 AI 모델이 자산운용 보고서를 자동 생성

하는 능력을 코사인 유사도로 평가하였다. 자산운용

사로부터 제공받은 10 개의 펀드 데이터를 바탕으로 

AI 는 각 펀드의 기본 정보를 분석하고 운용 보고 및 

향후 계획을 작성하였다. 생성된 보고서를 KoBERT

모델[3]을 통해 임베딩을 진행한 후 원문과 코사인 유

사도[4]를 측정한 실험 결과, AI 모델은 평균 90% 이

상의 유사도를 기록하였다.  

 

 

3.2 번역 및 요약 성능 평가 

 

M2M-100 모델과 KoBART 모델의 번역 및 요약 성

능을 평가하였다. M2M-100 모델은 74.42%의 BLEU 

스코어로, Papago 와 Google Translate 보다 높은 번역 

정확도를 기록하였으며, KoBART 모델은 일관성 있는 

요약 결과를 제공하였다. 번역 및 요약된 데이터는 

자산운용 보고서 작성에 실시간으로 효과적으로 반영

되었다. 

 

Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L 

T5 43.1 20.7 40.2 

BART 44.1 21.3 40.9 

Fine-Tuned 

KOBART 
46.3 24.1 45.1 

<표 1> 요약 모델 성능 비교(ROUGH Score) 

 

<표 1>은 요약 모델들의 ROUGE 성능을 비교한 결

과를 보여준다. 다른 모델들과 비교했을 때 KoBART 

모델은 한국어 요약 작업에서 다른 모델들보다 높은 

성능을 나타냈다.  

 

4. 연구결과 

 

본 연구에서는 LLM 을 활용해 자산운용보고서 자

동화 서비스를 구현하였다. 웹 크롤링으로 수집한 최

신 경제 뉴스를 M2M-100, KoBART 모델을 통해 번역 

및 요약하여, 보고서 작성에 필요한 데이터의 신속한 

반영이 가능해졌다. 

이번 서비스의 도입으로 보고서 생성 시간 단축, 정

확한 번역과 분석 제공, 그리고 경제 상황 반영이 가

능해졌으며, 인력과 비용 절감, 고객 만족도 증대와 

같은 실질적인 효과를 기대할 수 있다. 

향후 연구에서는 BERT 와 같은 최신 언어 모델의 도

입과 고품질 데이터셋 확보를 통해 모델 성능을 개선

할 필요가 있다. 이를 통해 더 정교한 분석과 예측이 

가능해지며, 자산운용보고서 자동화 서비스가 비즈니

스 현장에서 더욱 큰 가치를 발휘할 수 있을 것으로 

기대된다. 
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