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요약

본 논문에서는 선물시장에서 러프집합과 의사결정나무를 이용한 매매규칙 기반의 시스템 트레

이딩전략을제안한다.과거데이터마이닝방법론을이용한선물시장투자전략에대한많은연구가

진행되어 왔으나 상대적으로 다양한 변수의 조합을 통한 시스템 트레이딩에 대한 연구는 거의

없었다. 본 연구는 크게 세 가지 목적을 가지고 있다. 첫 번째 목적은 매매규칙 기반 시스템 트레

이딩에서 의사결정나무 방법론의 사용이 투자성과에 어떠한 영향을 미치는가를 분석하는 것이다.

두 번째 목적은 단기매매부터 장기 매매까지 중에서 적절한 매매 시간간격을 찾아내는 것이다. 세

번째 목적은 매매규칙 생성 시 사용되는 최적의 트레이닝 구간을 찾는 것이다. 이 논문의 실험결

과는 제안한 투자전략의 유용성을 증명할 수 있을 것이며, 또한 이를 통해 시장참여자들에게 투자

결정에 있어 도움을 줄 수 있을 것이다.

주요용어: 러프집합, 선물시장, 시스템 트레이딩, 의사결정나무, 최적화 트레이딩.

1. 서론

주식시장에 참여하는 투자자들에게 있어서 주가의 향방에 대한 예측은 투자에 의해 얻을 수 있는

수익을 결정한다. 그에 따라 시장에 참여하는 모든 투자자들은 주가의 향방을 예측할 수 있는 방법

을 강구하게 되고 각종 이론과 시장정보, 그리고 투자자 자신의 경험에 비추어 다양한 예측기법을

적용하려 한다. 그러한 예측 방법론으로 초기의 주가지수에 대한 연구는 주로 시계열분석을 통한

통계적 방법을 이용하여 주가지수를 분석하여 왔고, 판별분석이나 로지스틱 회귀분석 등 여러 가지

통계적 분석 방법을 이용하여 예측하려는 시도가 계속되어 왔다. 정보의 누적으로 인하여 데이터가

광범위해졌고,이에따라데이터마이닝이라는큰범주안에서인공신경망이나사례기반추론,유전자

알고리즘 같은 방법을 이용하는 방법론이 연구되어 왔다.

다만 이 연구에서는 주식이 아닌 선물시장을 대상으로 한다. 선물시장의 투자를 위한 좋은 조건을

살펴보면, 첫 번째로 거래 비용적 측면을 보면 우선 수수료의 관점에서 보통 거래건수에 해당되는 일

정금액으로현물수수료보다훨씬적은비용으로투자할수있는여건이라고할수있다.그리고사고

팔 때의 가격차이가 없다는 점, 마지막으로 가격효과가 현물의 5%밖에 되지 않는다. 또한 레버리지

효과도 현물보다는 선물에서 좀 더 큰 레버리지 효과를 볼 수 있으며 실제가격의 15%의 증거금으로

거래를 할 수 있다는 점에서 초기자본의 크기가 다른 것이 그 원인이 된다. 이러한 몇 가지 이유로

투기적인 목적으로 선물 시장에 투자하는 것이 현물 시장에 투자하는 것보다는 의미가 있다.
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이런 방법론을 사용한 기존의 연구들은 끊임없이 변화하는 시장상황에 적용하기 어렵다는 한계를

갖는다.선물시장을비롯한금융시장에서는과거에발생한추세나패턴이미래에도반복된다고단정

할 수 없다. 따라서 일관된 특정한 투자전략이 꾸준히 같은 성과를 보장하지 않는다. 과거 데이터에

근거하여 놀랄만한 수익을 보여주는 투자전략도 실제로 시장에 적용시키면 그 비효율성이 여실히

드러난다. 과거 데이터는 이미 확정된 데이터이므로 높은 수익을 보장하는 적합한 전략을 구하기가

쉽다. 과거 데이터에 대한 과적합 (overfitting) 현상 때문이다. 그러나 미래의 데이터는 과거와 같

은 패턴으로 확정되지 않고, 전혀 예측이 불가능하다는 것이 정설이므로 과거에 사용되었던 특정한

전략에 대해 앞으로도 같은 수익률을 기대할 수는 없다. 즉, 기존의 연구들은 과거 데이터에 적합

화된 특정한 투자전략을 사용하기 때문에 시시각각 변화하는 시장상황에 알맞은 퍼포먼스를 보일

수 없다는 한계점을 갖는다. 따라서 본 논문에서는 시장의 다양한 패턴과 추세가 포함되는 데이터를

사용하여 러프 집합을 이용한 다양한 조합의 투자전략을 생성한다. 상승, 하락, 횡보의 다양한 시장

패턴이 내포된 데이터 구간의 시뮬레이션을 통해 시장에서 발생하는 다양한 패턴과 추세에 대한

투자전략의 성과를 분석한다. 이를 통해서 특정한 과거 데이터가 아닌, 다양한 시장 데이터에 의해

검증된 투자전략을 찾는 것이 이 논문의 중점이다.

본논문은한국주가지수선물 (KOSPI200)의가격데이터를기반으로의사결정나무와러프집합을

이용하여 매매규칙을 찾아내어 이 규칙을 적용시켜 거래를 하였을 경우에 투자자가 어느 정도의 수

익을 낼 수 있는가를 측정하는 것이 목적이다. 나아가 투자성과가 높은 투자 전략을 찾아내어 최적의

매매규칙을 찾는 것이 본 논문의 목적이다.

현실적인 분석을 위하여 백테스팅은 실제적인 슬리피지와 거래비용을 반영한다. 슬리피지는 시장

에서의 형성되는 매수, 매도 호가와 실제적으로 거래가 이루어지는 가격간의 차이를 뜻한다. 슬리

피지는 유동성 공급자, 주문 수량, 현재 호가의 누적수량 등의 다양한 호가 형성 요인들에 의해서

결정되며 대부분의 주문에서 발생되는 손실이다. 거래비용은 거래수수료, 중개수수료, 직접세 등이

포함되는 거래 시 발생되는 비용이다. 매 거래 시 슬리피지와 거래비용은 투자자의 수익을 감소시킨

다. 그러므로 빈도 높은 투자전략은 그렇지 않은 투자전략에 비해 수익 감소의 폭이 더 크다. 따라서

슬리피지와 거래비용의 반영은 투자전략의 성과분석에 큰 영향을 미친다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서는 기존의 투자전략에 대한 선행 연구를 분석 하

였으며, 3절에서는 이 논문에서 제시하는 투자전략에 대하여 자세히 설명하고, 4절에서는 제안한

투자전략의 실증분석 결과를 분석하였으며, 마지막으로 결론에서는 본 연구의 기대효과 및 향후

연구에 대해 서술하였다.

2. 연구배경

2.1. 캔들차트 전략

18세기Munehisa Homma에의해서제안되고 Nison (1991)에의해널리알려진캔들차트는가격의

움직임을 촛대모양으로 표기하여 시각화 하는 기법이다. 캔들차트는 주어진 시간 간격 동안의 가격

움직임을 선과 막대로 표기하므로, 라인차트와 바차트의 결합된 형태로 볼 수 있다. 하나의 캔들은

주어진시간간격동안,거래가체결되는가격에대한시가,고가,저가,종가의정보를담으며,시가와

종가로 생성되는 가격 움직임의 방향까지 나타낸다. 캔들스틱은 가격의 움직임을 직관적인 시각적

표현으로 제공하므로 다양한 분야에서 사용되고 있으며, 기술적 분석을 위한 전제 조건이다.
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2.2. 기술적 분석

기술적 분석은 주식시장을 비롯한 금융시장을 분석하고 예측하는 기법으로 가격 데이터를 사용

하는 분석기법이다. Cutler (1989)가 정의한 경제, 산업, 기업환경을 기반으로 하여 주가의 내재적

가치를 결정하는 기본적 분석과는 반대로, Murphy (1999)에 의하여 정리된 기술적 분석은 그래프로

나타내어지는가격,거래량의역사적데이터를사용하여미래가격움직임을예측하기위해사용되는

도구이다.

기술적분석은주가를평가하기위한두가지기법을사용한다.첫번째기법은시가,고가,저가,종

가와거래량으로이루어지는기초적인그래프를이용하는방법이다.다른방법은매매결정을내리기

위한 계산이나 수학적 과정을 거치는 기술적 지표를 사용하는 방법이다. 주가는 기본적으로 주식의

내재가치에 의해 결정된다. 반면에 주식 선물 시장은 주가 움직임의 예측에 대한 리스크 헷지를 목

적으로 형성되었기 때문에, 주식 가격 변동을 정확하게 예측하는 것이 선물시장에서의 거래를 위해

매우 중요하다 (Lee, 2010). 그러므로 주식 선물 시장에서 예측에 대한 기술적 분석은 내재 가치 평가

보다 큰 주목을 받는다. 기술적 분석에 사용되는 지표는 1800년대 Brock (1992)의 기술적 지표부터

시작하여다양한기술적지표가현존한다.기술적지표는투자에대한시기와카테고리를결정하는데

도움을 주기 위해 사용되는 변수들이며, 시가, 고가, 저가, 종가, 거래량을 고려하여 계산된다.

2.3. 러프집합

러프 집합 이론은 1982년에 Pawlak에 의해 처음 제시되었다 (Pawlak, 1982). 이 이론에 쓰일 수

있는 부분은 속성들 간의 상관성을 찾는 부분과 어떤 속성의 중요성을 파악하는 것, 그리고 일관성이

없는데이터를처리하는데사용하는것들이다.이접근방법은불확실성으로가득한데이터를처리할

수 있다는 점에서 확률이론, 증거이론, 그리고 퍼지이론과 공통점을 가진다.

이 이론은 세상에 모든 개체들은 그들이 가진 어떤 정보로써 집합을 지을 수 있다는 가정 하에서

시작된다. 동일한 정보의 외연을 가진 개체들은 그들의 정보로 인해 동일한 것으로 취급된다. 이러한

동질성 관계 (indiscernibility relationship)가 러프 집합 이론의 기초가 된다.

어떤동질성을가진집합을기본집합 (elementary set)이라하고이들이어떤전체집합에대한지식

의기본단위를이룬다.어떤기본집합의합집합이되는집합을일반집합 (crisp set)이라하고그렇지

않은 경우를 러프 집합 (rough set)이라 한다. 이로 어떤 집합은 그 집합이나 여집합의 구성원으로

확실하게는 속하지 않을 수 있는 개체들 즉, 경계부분개체 (boundary-line cases)를 가진다.

이로 러프 집합은 하위근사와 상위근사로 불리는 몇몇의 일반집합으로 표현될 수 있다. 전자는

확실성있게한집합에속하는경우이고,후자는목표로하는집합에속할수있는경우라할수있다.

2.4. 의사결정나무

의사 결정 나무는 분류 (classification)을 수행하는 통계학적 모델의 하나로 의사결정 규칙을 나

무구조로 도표화하여 분류와 예측을 수행하는 분석방법이다. 해석이 직관적이고 용이하며, 범주 형

변수 (categorical variable)를다루기쉽고,설명변수 (explanatory variable)의차원이높아관찰값의

개수보다관찰값항목의숫자(즉,설명변수의개수)가많아도분석이가능하다는점에서실생활에서

활용도가 높은 분석 모델이다. 나무를 생성하는 알고리즘에 따라 CART (Breiman 등, 1984), C4.5

(Quinlan 1993), QUEST (Loh와 Shih, 1997), CRUISE (Kim와 Loh, 2001) 등의 모델이 제시되었다.

의사 결정 나무의 생성은 (1) 분리 변수 선택 (variable selection)과 분리점 선택 (split point se-

lection), (2) 분류 및 예측, (3) 가지치기 (pruning)를 통한 나무의 크기 결정의 단계로 진행된다. 각
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단계를 해결해 가는 방식의 각기 다른 조합의 알고리즘이 각기 다른 방식의 의사 결정 나무 모델로

제시된다.

3. 제안한 투자전략

본 절에서는 제안한 투자전략의 구조와 특징에 대해 설명한다. 제안한 투자전략의 1단계에서는

선물 체결 틱 데이터를 다양한 시간 간격의 기초 데이터로 변환한다. 2단계에서는 러프집합과 의

사결정나무를 이용하여 매매규칙을 정규화하여 트레이딩 규칙 (rule)을 생성한다. 그리고 마지막

단계에서는 선물시장에서의 백테스팅을 통한 매매규칙의 성과를 분석한다.

1단계. 선물 원시 데이터를 다양한 시간 간격의 기초 데이터로 변환

본 논문에서는 다양한 시간 간격의 선물 트레이딩에 대한 성과를 분석하여 최적의 매매 간격을

분석한다. 이를 위해 동일한 기간의 선물 데이터를 다양한 시간간격의 데이터로 변환한다. 선물시장

의 가장 기본적인 데이터인 원시 데이터를 여러 가지 다양한 시간간격의 데이터로 변환한다. 다만

시간간격이 짧으면 매매 빈도가 높아져 거래비용으로 인한 손실이 커지게 되며, 시간 간격이 길면

매매 빈도가 낮아져 의미 있는 매매 기회를 포착하지 못하게 되므로, 의미가 있는 시간 간격에 대한

데이터만을 사용한다.

2단계. 러프집합과 의사결정나무를 이용하여 매매규칙을 정규화

전단계에서생성된각각의시간간격데이터에대해독립적으로매매규칙을생성한다.매매규칙을

생성하는 과정은 데이터마이닝 방법론의 트레이닝 과정이므로 과거 선물시장의 일정 부분을 선택하

여 적용한다. 즉, 과거 선물시장의 일정한 트레이닝 기간에 대한 기술적 지표 값을 계산한다. 기술적

지표 계산 값의 범위는 (-∞,∞)의 광범위한 범주를 갖지만 의미 있는 구간은 한정되어 있으므로,

유효한 범위 내에서 이산화 하여 구간을 구분한다. 이산화 구간을 선택하여 매매규칙을 생성하는

방법은 일반적인 트레이딩 시뮬레이션 방법과 의사결정나무의 두 가지 방법을 사용한다. 본 논문의

목표인 의사결정나무의 성과 개선 효과를 분석하기 위해, 각기 방법론을 적용하여 매매규칙을 생성

한다. 매매규칙을 생성하기 위해 다양한 기술적 지표를 사용하게 되는데, 기술적 지표를 중첩하여

적용하게 되면, 기술적 지표의 개수에 따라 비례하여 매수, 매도 신호의 조건이 엄격해지므로 신호가

발생하기 어렵게 된다. 따라서 전체 기술적 지표들 가운데 수익을 내는데 알맞은 효율적인 소수의 기

술적지표만을선별해야한다.이기술적지표의선별과정에일반적인트레이딩시뮬레이션방법과과

의사결정나무의 방법론을 적용하여 각 방법론의 성과분석을 실시한다.

일반적인 트레이딩 시뮬레이션 방법을 적용한 매매규칙의 생성은 다음의 과정을 따른다. 다양한

기술적 지표에 대한 계산을 통해 발생하는 매매신호에 따라 트레이닝 구간에서의 수익률을 비교하

여 상위의 수익률을 내는 기술적 지표를 선택한다. 이 선별된 기술적 지표에 대하여 이산화 구간을

정한다. 여기서는 이산화 구간을 정하는 기준으로 가장 직관적인 방법인 동일 빈도 (equal frequency

binning) 방법을 선택하였다.의사결정나무를 적용한 매매규칙의 생성은 다음의 과정을 따른다. 트레

이닝 데이터에 대한 수익률을 계산한다. 의사결정나무는 데이터의 분류기법 알고리즘이므로 기술적

지표를기준을수익률을분류한다.이때의사결정나무의의사결정마디 (decision node)는각기하나의

기술적 지표에 대한 조건이다. 분할을 반복적으로 하며 불순도가 가장 적은 의사결정나무를 선택한

다. 이때 불순도의 측정은 엔트로피 지수 (entropy measure)를 사용한다. 반응변수 m개의 집단이
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존재할 때 하나의 의사결정마디 A에 대한 엔트로피 지수는 다음과 같이 정의된다.

entropy(A) = −
m∑
k=1

pk log2(pk)

A :의사결정나무의 분할노드

m :분할노드 A에 속한 클래스의 수

pk :분할노드 A에 있는 임의의 투플이 클래스에 속할 확률

선별된 기술적 지표들에 대해서 의사결정나무로 불순도가 낮은 분할값 (splitting value)을 찾아

낸다.

이후에 두 가지의 방법으로 선별된 기술적 지표와 분류범위를 러프집합을 이용하여 매매규칙을

생성한다. 선별된 기술적 지표와 이산화 구간 혹은 분할값을 조합하여 리덕트 (reduct)를 생성한다.

이 리덕트는 러프집합의 기본 단위로 기술적 지표와 이산화 구간의 2가지 속성을 가지므로 2차원

테이블의 형태를 갖는다. 기술적 지표와 이산화 구간의 개수에 따라 조합 (combination)의 숫자가 결

정되지만, 이들이 모두 수익을 내는 매매규칙으로 판단 할 수 없으므로, 트레이닝 데이터를 적용하여

그 유효성을 검증한 후, 유효성이 높은 리덕트 만을 선별한다. 유효성을 검증하는 방법은 트레이닝

데이터가 각각의 리덕트에 속하는 빈도를 측정하는 리덕트 정확성 (accuracy of approximation)을

측정하여 사용한다. 정확성이 높은 리덕트를 정규화된 매매규칙으로 사용한다.

3단계. 선물시장에서의 백테스팅을 통한 매매규칙의 성과분석

전 단계에서 생성된 매매규칙들에 대해서 성과분석을 실시한다. 성과 분석을 위한 선물 데이터는

매매규칙을 생성할 때 사용한 기간과 상이한 기간을 선택하여 중복되지 않는 다른 시장 환경에 대

하여 성과를 분석 한다. 각기 매매규칙마다 개별적인 고유의 구좌에서 포지션을 보유하는 것으로,

다른 매매규칙에 대한 영향 없이 독립적인 매매를 한다. 백테스트 데이터의 시계열이 시간에 따라

매매규칙에 적용되어 매매신호를 발생시킨다. 매매규칙이 발생시키는 매매신호는 매수, 매도의 단

두 가지로, 신호 발생 시 기계적으로 지연 없이 해당하는 선물 포지션을 보유한다. 다만 현실적인

매매환경을 구성하여 실제 선물 시장에서 발생하는 제약들을 반영하기 위해 매매 시 마다 슬리피지

와 거래비용을 적용한다. 이는 매매규칙의 성과를 단조 감소시키지만, 매매횟수에 비례하여 성과를

감소시킨다. 이를 통해 최적의 매매성과에 대한 적절한 거래횟수 비율을 찾는 것을 기대한다.

4. 실증분석

본 연구에서 제안한 투자전략은 총 3단계로 구성되어 있다 (Figure 4.1). 이 연구에서 사용된 데이

터는국내가장거래가활발하여효율적시장에근접하는한국 KOSPI 200선물시장에서의데이터를

선택하였다. 데이터는 2002년 1월부터 2011년 12월까지 총 10년간의 데이터를 사용하였으며, 데이

터의 시간단위는 거래 체결 데이터인 틱 단위 데이터를 사용하였다. 이 데이터는 한국증권전산인

코스콤 (http://www.koscom.co.kr/)에서 얻을 수 있다.

1 단계에서 수행하는 원시 데이터의 변환은 Table 4.1에서 표시된 14가지 시간 간격 데이터로 이

루어진다. 각각의 매매신호 발생 간격이 다르므로 상이한 거래 패턴을 갖게 된다. 5분의 짧은 간격인

단기 매매에서부터 720분의 긴 간격 매매까지 다양한 시간간격에 대한 각각의 매매규칙을 생성하여

그 시간 간격에 대한 수익률 성과를 분석하였다.

이렇게 변환한 데이터를 크게 두 부분으로 나누어 트레이닝 데이터와 테스트 데이터로 사용하였

다. 매매규칙 생성은 트레이닝 데이터에 대한 34개의 기술적 지표를 사용하였다. 이 중에서 트레이딩
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Figure 4.1 The proposed investment strategy of this study

Table 4.1 Classification of the transformed data

index trading interval (min) daily trading number

1 5 72

2 10 36

3 15 24

4 20 18

5 30 12

6 40 9

7 45 8

8 60 6

9 90 4

10 120 3

11 180 2

12 240 1.5

13 360 1

14 720 0.5

성과에 대한 적합도가 높은 소수의 기술적 지표만을 선택하여 매매규칙을 생성한다. 기술적 지표의

선택은 의사결정나무와 트레이딩 시뮬레이션의 두 가지 방법을 사용하여 전체 34개중 5개의 기술적

지표를 선택한다. 두 가지 선택방법에 대하여 트레이닝 구간 길이를 6달, 12달로 정의하여 매매규

칙을 생성한다. 따라서 이렇게 생성된 매매규칙은 트레이닝 구간 길이, 매매규칙 생성 방법론, 매매

시간간격의 변수에 대한 다차원의 결과를 갖는다.

트레이딩시뮬레이션방법과의사결정나무방법에의해 6개월트레이닝으로생성된매매규칙의테

스트구간 시뮬레이션 결과는 Table 4.2와 Table 4.3에 나타내었다. 연중 선물지수의 변화와 비교하기

위해 초기 선물 매입포지션의 보유 수익률을 매수전략으로 표시하여 각 매매 시간 간격의 트레이딩
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결과와 비교하였다. 60분 간격을 매매 시간 간격이 짧아질수록 수익률이 낮아지고, 길어질수록 수익

률이 증대되었다. 이는 시간 간격의 조절로 시장 포트폴리오 전략보다 높은 수익률을 얻을 수 있음을

의미한다.

트레이딩 시뮬레이션 방법과 의사결정나무 방법의 매매규칙 성과를 비교하여 보면 수익률에서는

의사결정나무방법이약간더낮은성과를보였으나,편차가감소했으므로명확하게성과가감소되었

다고 보기는 어렵다. 의사결정나무 방법이 리스크 (편차)가 감소하는 만큼 수익률이 감소한 것으로,

높은 리스크에 높은 수익이 따른다는 법칙 (high risk high return) 을 만족시키는 것을 확인할 수

있다.

Table 4.2 Yearly yield of 6 month training rules in trading simulation

trading interval
return rate (%)

2006 2007 2008 2009 mean sd

long 6.399 10.267 -25.552 19.603 2.679 19.620

5 -17.136 -34.552 23.240 -47.647 -19.024 30.823

10 -29.533 -32.583 -3.122 -43.835 -27.268 17.232

15 -37.169 -36.944 -27.637 -43.090 -36.210 6.384

20 -19.562 -9.534 -24.350 -12.966 -16.603 6.632

30 -7.858 8.414 -25.693 11.377 -3.440 17.076

40 -2.817 8.853 -23.056 12.562 -1.115 16.028

45 -1.846 9.679 -25.845 16.587 -0.356 18.616

60 1.250 17.838 -33.535 24.253 2.451 25.875

90 2.517 19.772 -34.760 28.727 4.064 28.075

120 4.788 20.792 -31.381 27.287 5.372 26.262

180 4.397 16.434 -27.430 25.873 4.818 23.226

240 4.857 20.601 -27.796 27.537 6.300 24.631

360 4.106 13.152 -20.684 23.116 4.922 18.754

720 5.401 17.363 -26.196 29.097 6.416 23.797

Table 4.3 Yearly yield of 6 month training rules in decision tree

trading interval
return rate (%)

2006 2007 2008 2009 mean sd

long 6.399 10.267 -25.552 19.603 2.679 19.620

5 -50.086 -33.340 28.304 -47.268 -25.598 36.673

10 -30.099 -38.970 -0.301 -42.299 -27.917 19.117

15 -26.743 -32.261 -10.140 -27.332 -24.119 9.642

20 -22.227 -12.358 -29.339 -13.106 -19.257 8.081

30 -10.275 3.730 -27.289 8.517 -6.329 16.088

40 -2.973 9.661 -22.484 11.687 -1.027 15.707

45 0.059 13.033 -29.515 21.217 1.199 22.252

60 2.359 18.260 -35.719 25.480 2.595 27.308

90 2.549 19.982 -34.153 26.766 3.786 27.272

120 2.711 17.837 -25.553 24.074 4.767 22.114

180 3.871 17.474 -24.684 23.934 5.149 21.575

240 3.699 17.373 -24.523 26.213 5.691 22.170

360 4.460 12.483 -22.573 22.735 4.276 19.399

720 5.720 15.601 -27.845 26.724 5.050 23.548

앞의 6개월 트레이닝 기간 매매규칙과 비교하여 Table 4.4와 Table 4.5에서는 12개월 트레이닝

기간을 거쳐 생성된 매매규칙의 동일 구간 테스트 결과를 나타내었다. 12개월 트레이닝 기간의 매

매규칙도 마찬가지로 트레이딩 시뮬레이션 방법과 의사결정나무 방법을 비교하면, 6개월 트레이닝
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매매규칙과 동일하게 의사결정나무 방법을 사용한 경우가 다른 경우보다 수익률과 편차가 낮아지는

것을 볼 수 있다. 이 경우에도 마찬가지로 수익률과 리스크가 양의 상관관계를 갖는 다는 점을 입

증하는 것으로 판단할 수 있다. 다만, 12개월의 트레이닝 매매규칙이 6개월 트레이닝 매매규칙보다

더 높은 수익률과 편차를 보이는 것으로, 트레이딩 기간의 길이가 트레이딩의 성과에 미치는 영향을

비교 할 수 있다.

Table 4.4 Yearly yield of 12 month training rules in trading simulation

trading interval
return rate (%)

2006 2007 2008 2009 mean sd

long 6.399 10.267 -25.552 19.603 2.679 19.620

5 -8.252 -27.347 38.260 -41.758 -9.774 34.840

10 -25.216 -29.200 13.371 -37.426 -19.618 22.572

15 -21.521 -29.563 10.125 -35.337 -19.074 20.274

20 -19.020 -11.656 -17.788 -19.799 -17.066 3.700

30 -13.454 4.616 -17.643 2.626 -5.964 11.228

40 -7.216 9.444 -24.897 13.228 -2.360 17.453

45 -6.200 8.695 -26.754 14.959 -2.325 18.547

60 0.634 15.333 -30.529 23.207 2.161 23.716

90 1.999 22.861 -40.763 33.593 4.423 32.856

120 3.312 23.300 -36.750 33.423 5.821 31.016

180 5.264 23.611 -35.642 32.678 6.478 30.307

240 6.292 26.641 -38.485 35.150 7.400 32.898

360 5.923 20.234 -30.878 31.237 6.629 27.067

720 6.684 21.720 -34.908 34.056 6.888 30.028

Table 4.5 Yearly yield of 12 month training rules in decision tree

trading Interval
return rate (%)

2006 2007 2008 2009 mean sd

long 6.399 10.267 -25.552 19.603 2.679 19.620

5 -7.671 -26.564 39.348 -40.348 -8.809 34.787

10 -21.479 -33.697 13.110 -41.960 -21.007 24.250

15 -19.061 -31.413 10.810 -35.090 -18.688 20.826

20 -24.233 -19.040 -9.975 -26.358 -19.902 7.297

30 -14.251 -1.404 -19.755 1.094 -8.579 10.036

40 -6.727 8.136 -19.907 11.201 -1.824 14.375

45 -2.630 11.447 -27.925 14.737 -1.093 19.409

60 -1.493 17.413 -33.099 21.962 1.196 25.017

90 1.247 21.174 -36.245 29.449 3.906 29.268

120 3.438 25.329 -37.348 33.542 6.240 31.715

180 4.816 23.815 -35.642 32.741 6.432 30.371

240 5.227 24.447 -36.680 33.545 6.635 31.196

360 5.784 21.227 -31.702 31.441 6.687 27.681

720 5.643 22.206 -31.824 30.303 6.582 27.585

위 결과에서 잦은 빈도의 매매 규칙은 저 빈도의 매매 규칙보다 수익이 크게 악화 되는 경향을 보

인다. 이는 매 거래 시마다 거래비용과 슬리피지의 손실을 보기 때문이다. 이 손실은 선물 포지션의

진입, 청산시마다 발생한다. 따라서 거래 횟수에 비례하여 손실이 증가하므로, 매매로 인한 이익이

손실의 폭보다 큰 시간 간격 매매 규칙을 찾아야 한다. 각 매매규칙을 생성하는 경우 156개의 매매규

칙이 생성되는데 이 중에 가장 수익률이 좋은 매매규칙의 거래횟수와 평균 거래횟수를 비교한 것이

Table 4.6와 Table 4.7에서 보여준다.



Using rough set to develop the optimization strategy of evolving time-division trading 889

Table 4.6 Transaction number of 6 month training rules

average best case ratio (%)

5 206.163 192.750 93.494

10 403.202 44.000 10.913

15 566.389 213.250 37.651

20 247.950 106.750 43.053

30 103.438 23.750 22.961

40 60.029 56.500 94.121

45 49.511 126.000 254.488

60 18.146 10.000 55.109

90 7.160 47.750 666.893

120 3.169 0.750 23.665

180 1.642 16.750 1019.97

240 1.315 4.250 323.239

360 0.707 0.750 106.071

720 0.719 0.750 104.348

Table 4.7 Transaction number of 12 month training rules

average best case ratio (%)

5 60.614 1.000 1.650

10 286.298 83.750 29.253

15 267.329 106.750 39.932

20 248.189 93.250 37.572

30 141.345 111.500 78.885

40 80.721 28.000 34.687

45 63.256 79.500 125.679

60 31.304 30.000 95.833

90 9.824 9.750 99.250

120 5.593 9.750 174.327

180 1.295 12.750 984.653

240 3.162 9.750 308.363

360 0.994 5.750 578.710

720 1.056 0.750 71.017

각기 156개의 매매규칙 중에서 최고의 수익을 내는 단일 매매규칙의 거래횟수는 156개 평균 거래

횟수보다 보통 적게 나타난다. 특히, 고빈도의 매매를 하게 되는 짧은 거래 간격의 매매규칙에서는

평균 거래횟수에 비해 좋은 수익을 나타낼 때의 거래횟수가 크게 줄어든다. 따라서 특정 빈도 이상의

매매규칙에 대해서, 슬리피지와 거래비용의 영향으로 수익이 크게 감소하는 원인을 생각할 수 있다.

Figure 4.2와 Figure 4.3는 각 각의 매매규칙에 대한 샤프지수를 보여준다. 수익률이 높고, 편차가

낮을수록샤프지수가높아지므로,짧은매매간격에대해서는샤프지수가낮으며매매간격이길어질

수록샤프지수도증가한다. 60분미만의시간간격구간에서는음의수익률로인해샤프지수도음수로

결정된다.편차가가장적은 20분시간간격에서샤프지수의변화율이가장크며,수익률이기본보유

전략과 근접하는 60분 시간 간격에서 샤프지수의 값이 0에 수렴하게 된다. 이는 기본 보유 전략이

무위험 이자율에 상당하는 수익률을 얻는다고 할 때, 60분 시간 간격의 매매규칙이 이와 동일한 수

준의 수익률을 낸다는 것을 의미한다. 이후 더 긴 시간 간격의 수익률이 높아지며 샤프지수도 양으로

전환되지만, 변화율이 낮아져 크게 수익이 좋아지지는 않는다. 샤프지수의 변화율이 0에 수렴하게

되어 수익률이 정체된다.
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Figure 4.2 Sharpe ratio of 6 month training rules

Figure 4.3 Sharpe ratio of 12 month training rules

5. 결론

KOSPI 200선물시장은국내에서가장활발히거래되는금융시장중하나로써,세계에서가장거래

량이많은금융시장중하나이다.파생상품인선물의특성상현물에대한헤지수요와투자자산,단기

매매를 위한 투기 자산의 역할을 하며, 바스켓으로 운용하는 현물에 비해 인덱스 상품의 특성을 갖기

때문에 기초자산인 현물보다도 더 선호되는 금융자산이다. 높은 거래량은 시장참여자의 거래비용을

낮추고, 이론가와 시장가의 괴리를 줄이며, 시장가격에 왜곡이 생기는 경우 빠르게 정상가격으로

회복시키는 효과를 갖는다. 따라서 KOSPI 200 선물시장은 국내에서 가장 효율적이고 유동적인 금

융시장이다. 즉, 노이즈나 왜곡 없이 시장에서 발생시키는 시그널에 대한 시스템 트레이딩에 가장

적합한시장이라할수있다.따라서본연구는러프집합과의사결정나무를이용하여선물시장에서의

시스템 트레이딩을 위한 효율적인 매매규칙을 찾고자 하였다. 제 4절에서 보여준 실험 결과로부터
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본 연구에서 제안한 매매규칙을 사용한 시스템 트레이딩은 다양한 패턴을 발생시키는 선물시장에서

투자자들에게비교적안정적이면서높은수익률을낼수있도록도움을주는거래전략을제공하기에

충분하다고 판단할 수 있었다. 본 연구에서는 14가지의 매매 시간 간격의 선물 데이터를 사용함으로

서제안한투자전략의매매규칙을통해다양한선물매매간격에제약받지않을수있는유용한투자

전략을 제시하였다. 이를 통해 본 연구 결과가 많은 투자자들에게 투자 결정을 함에 있어서 중요한

정보를 제공할 수 있을 것으로 기대해 본다.

본 연구에서는 러프집합과 의사결정나무를 이용하여 투자전략을 구축하였다. 하지만 금융시장에

서 획득되는 비선형적인 데이터들에 대해 최근 다양한 인공지능 알고리즘 기법들이 금융시장 분석

기법으로 적합하다는 연구가 진행 중이다. 인공신경망 (artificial neural network; ANN) 과 유전자

알고리즘 (genetic algorithm) 과 같은 다양한 분류 알고리즘을 사용한다면 더 좋은 결과가 나타날

수 있기 때문에 이러한 다양한 분석을 통해 추후 연구에서는 선물시장에서의 수익률을 극대화 할 수

있는 더 나은 투자 전략 시스템이 나올 수 있기를 기대한다.
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Abstract

This paper proposes to develop system trading strategy using rough set, decision

tree in futures market. While there is a great deal of literature about the analysis of

data mining, there is relatively little work on developing trading strategies in futures

markets. There are three objectives in this paper. The first objective is to analysis

performance of decision tree in rule-based system trading. The second objective is to

find proper profitable trading interval. The last objective is to find optimized training

period of trading rule training. The results of this study show that proposed model is

useful trading strategy in foreign exchange market and can be desirable solution which

gives lots of investors an important investment information.
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