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주식시장에서 트레이딩 시스템(trading system)은 투자 위험을 줄이면서 수익을 극대화하기 위해 일정

한 규칙을 컴퓨터에 적용하여 기계적으로 거래를 실행하는 자동매매시스템이다. 그러나 단일 자산을 거래

대상으로 하는 트레이딩 시스템 개발은 그 자산의 움직임에 의해 수익 구조가 결정되는 문제점을 가지고

있기 때문에 위험을 초래할 우려가 존재한다. 따라서 두 자산 간 상대적 가치를 활용하여 한 자산의 위험

발생 시 다른 자산의 거래를 통해 안정적인 수익을 창출할 수 있는 트레이딩 시스템 개발에 대해 주목할

필요가 있다.

본 연구에서는 두 개의 주가지수 선물 간의 상대적 가치를 이용한 규칙기반 트레이딩 시스템을 개발하

는 것이 목적이다. 이를 위해 차익거래 전략 시 활용되는 두 자산의 가격비율을 기반으로 기술적 지표

(technical indicator)들을 생성하고, 데이터 마이닝 기법인 러프 집합 분석을 이용하여 거래규칙을 생성하

였다. 생성된 거래규칙의 유용성을 확인하기 위해 슬라이딩 윈도우(sliding window) 방법을 사용하여 거

래 시뮬레이션을 적용하였으며, KOSPI 200 지수선물과 S&P 500 지수선물을 분석 대상으로 선정하여 성

과를 측정하였다. 실험 결과, 제안한 시스템이 시장의 흐름과 상관없이 절대적인 수익을 발생하는 것을 확

인 할 수 있었다.
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Ⅰ. 서   론

트레이딩 시스템(trading system)은 주식시장

에서 투자 위험을 줄이면서 수익을 극대화하기

위해 사전에 수립된 거래규칙이 컴퓨터에 의해

자동적으로 실행되는 거래시스템이다. 따라서 트

레이딩 시스템에는 투자자의 주관적 판단이 전

혀 개입되지 않으며, 기계적 거래로 인해 손실을

최소화 할 수 있는 장점을 가지고 있다. 그러나

주식시장에서는 트레이딩 시스템에 대해 큰 관

심이 있는 반면에 학계에서는 주목을 받지 못하

고 있다. 그 이유는 1960년대에 정립되기 시작한

효율적 시장 가설(Efficient Market Hypothesis,

EMH)이 학계에서 큰 호응을 얻고 있었기 때문

이다(김선웅·안현철, 2010). 효율적 시장 가설은

주가가 다양한 정보를 즉각적으로 반영하기 때

문에 주가는 랜덤워크(random walk)로 움직인다

고 가정하고 있다. 하지만 Granger(1981)가 주가

와 같은 불안정한 시계열 자료 분석에서 선형회

귀분석을 적용하는 것이 타당하지 않음을 밝힌

이후, 인과관계분석(causality) 기법 등이 소개되

면서 계량경제학적 주가예측 모형에 대한 연구

가 활발히 이루어지기 시작하였다. 또한,

Caporale와 Pittus(1998)는 공적분 검정(co-

integration test)을 이용하여 부분적 주가 예측이

가능하다는 것을 증명하였으며, McMillan (2007)

은 영국을 포함한 4개국 주식시장의 거래량을

입력 변수로 설정하여 비선형회귀모형을 적용한

결과, 선형회귀모형보다 우수한 투자성과를 얻을

수 있음을 발표하였다.

최근, 고도의 통계처리 기법이나 인공지능, 데

이터 마이닝 기법들을 활용하여 주가의 움직임

이 랜덤워크가 아닌 고도의 복잡한 패턴으로 예

측될 수 있다는 연구들이 소개되고 있다. 이들

중 상당수의 연구들은 로지스틱 회귀분석, 유전

자 알고리즘, 인공신경망, 서포트 벡터 머신, 퍼

지 등을 활용하였다(David and Suraphan, 2005,

Tang ea al., 2009, Chang et al., 2009, Dymova

et al., 2012, Luo and Chen, 2013). 또한 대다수

의 선행 연구들에서 기술적 지표들을 활용하여

거래규칙을 생성하고 이것을 이용하는 트레이딩

시스템이 개발되었다(Lo, 2004, Savin et al., 2007,

Lee et al., 2010). 하지만 선행 연구들은 단일 자

산을 거래 대상으로 트레이딩 시스템을 개발하였

기 때문에 시스템의 성과는 그 자산의 움직임에

의해 결정되는 위험을 가지고 있다. 따라서 두 자

산 간 상대적 가치를 활용하여 하나의 자산에 위

험이 발생할 때, 또 다른 자산의 거래를 통하여

안정적인 수익을 창출하는 트레이딩 시스템의 개

발이 필요하다. 일반적으로 두 자산의 상대적 가

치를 활용하여 고평가된 자산을 매도하고, 저평가

된 종목을 동시에 매수하는 것을 차익(arbitrage)

거래라고 하며, 이 전략은 페어 트레이딩(pairs

trading) 전략 혹은 롱숏(long-short) 전략으로 알

려져 있다. 1980년대 월스트리트 퀀트인 Nunzio

Tartaglia에 의해 개발된 이래 현재까지 주식시장

에서 널리 활용되고 있다. 특히 페어트레이딩 전

략은 시장의 상승 및 하락에 상관없이 절대적인

수익을 추구하는 전략이기 때문에 많은 투자자들

의 관심이 증대되고 있다.

본 연구는 두 자산의 상대적 가치를 기반으로

거래규칙을 생성한 후, 생성된 거래규칙을 한 자

산에만 적용하여 두 자산을 동시에 거래하는 페

어 트레이딩 전략과 유사한 수익구조를 얻을 수

있는 트레이딩 시스템을 개발하고자 한다. 이를

위해 페어 트레이딩 전략 시 활용되는 두 자산

의 가격비율을 산출하고, 이 비율로 기술적 지표

(technical indicator)들을 입력변수로 생성한 후

이를 데이터 마이닝 기법인 러프집합 분석에 적

용하여 거래규칙을 수립한다. 주식시장에서 발생

하는 방대한 양의 데이터에서 거래를 위한 규칙

을 생성하는 방법론으로 러프집합의 유용성이
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확인된 바 있다(Lee et al.. 2010). 제안한 시스템

의 성과측정을 위하여 KOSPI 200 지수선물과

S&P 500 지수선물 데이터가 사용되었으며, 슬라

이딩 윈도우(sliding window) 방법을 사용하여

학습기간에서 거래규칙을 생성하여 검증기간에

적용하는 거래 시뮬레이션을 수행하였다. 제안한

시스템의 성과를 측정한 결과, 시장의 상승 또는

하락 움직임과는 상관없이 안정적인 수익을 발

생하는 것을 관찰할 수 있었다.

본 연구의 구성은 다음과 같이 구성된다. 제 2

장에서는 트레이딩 시스템과 거래 규칙을 생성

하기 위한 러프 집합을 설명한다. 제 3장에서는

본 연구가 제안하는 페어 트레이딩 시스템을 소

개하며, 제 4장에서는 실증 분석을 통해 본 연구

가 제안한 시스템의 성과를 측정한다. 마지막으

로는 제 5장에서 본 연구의 결론 및 한계점을

토의하고자 한다.

Ⅱ. 선행 연구

1. 트레이딩 시스템

트레이딩 시스템이란 투자 위험을 줄이면서

수익을 극대화하기 위해 일정한 규칙에 따라 매

매를 기계적으로 수행하기 위한 거래 시스템이

다. 구체적으로는 과거의 주가 자료를 분석해 최

적의 수익을 제공하는 진입 및 청산 규칙, 자금

관리 등으로 구성되어 있다. 트레이딩 시스템에

대한 연구는 정보 처리 능력의 발달로 인해 실

시간 발생되는 복잡하고 방대한 양의 주식 정보

에 대한 실시간 분석이 가능해지면서 활발하게

진행되고 있다. 최근에는 인공지능 기법을 활용

한 트레이딩 시스템 개발에 대한 연구가 많아지

고 있으며, 통계적 분석방법과 기계학습 알고리

즘을 혼합한 하이브리드(hybrid) 모델의 개발 또

한 활발하게 진행되어 왔다. 통계적 분석방법을

이용한 거래 시스템은 자료의 통계적 분석에 기

초하여 객관적이고 과학적인 매매를 할 수 있으

며, 기계학습 알고리즘은 학습을 통해 투자 전문

가처럼 지능적으로 자동화시킬 수 있는 장점을

가지고 있다. 특히, 기계학습 알고리즘을 적용한

시스템 트레이딩에 관한 대표적인 연구로써,

Nunes-Letamendia(2007)은 유전자 알고리즘을

적용하여 기술적 트레이딩의 최적화 방법론을

소개하였으며, Bao and Yang(2008)은 주식정보

의 고차원적 표현을 확률모형과 결합하는 인공지

능 트레이딩 시스템을 개발하였다. Chavarnakul와

Enke(2009)는 인공신경망, 퍼지, 유전자 알고리

즘을 활용하여 임계치(threshold)에 따른 트레이

딩 시스템을 제안하였다. 또한 규칙 기반(rule-

based) 형태로 투자에 대한 의사 결정 지원 시

스템을 제시한 Zarandi et al.(2009)과 Chang

and Liu(2008)는 주식 가격 분석을 위해 퍼지를

이용한 규칙기반의 전문가 시스템을 제안하였다.

한편 국내 연구로는 안현철·이형용(2009)는 이

중 임계치 모형을 사용하여 익일의 주가 패턴이

확실치 않은 경우 보류 할 수 있도록 중립지대

를 설정하여 실제 투자에 활용할 수 있는 거래

시스템을 개발하였다. 허진영 외(2010)는 매매

시점을 결정하기 위하여 러프 집합과 의사결정

나무의 비교 분석을 수행하였으며, 이를 통해 러

프 집합 분석이 의사결정나무보다 수익성이 높

은 거래 규칙을 생성한다는 것을 발견하였다. 김

선웅․안현철(2010)는 기술적 지표 외에 주가와

관련된 다양한 변수들을 사용하여 서포트 벡터

머신 및 유전자 알고리즘의 결합을 통한 지능형

트레이딩 시스템을 제안하였다.
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2. 러프 집합 이론

러프 집합은 Pawlak(1982)에 의해 처음 소개

되었으며, 부정확성, 모호성, 그리고 불확실성에

대한 새로운 수학적 접근법을 의미한다. 러프 집

합의 가정은 모든 개체들은 그들이 가진 어떤

정보로부터 집합이 형성될 수 있다는 것이다. 동

일한 정보의 외연을 가진 개체들을 동일한 것으

로 파악하며, 이러한 동질성 관계(indiscernibility

relationship)가 러프 집합 이론의 기본 개념이다.

이에 따라 동질성을 가진 집합을 기본집합

(elementary set)이라 하고 이들이 하나의 전체

집합에 대한 지식의 기본 단위를 이룬다. 또한,

특정 기본집합의 합집합이 되는 집합은 일반집

합(crisp set)이라 하며, 그렇지 않은 경우를 러

프 집합(rough set)이라고 정의한다.

러프 집합은 어떤 집합에서 확실하게 분류되

는 하한 근사(lower approximation)와 불확실하

게 분류되는 상한 근사(upper approximation)를

집합 이론을 통해 표현된다(Pawlak, 1991). 또한

하한 근사와 상한 근사에 따라 경계영역

(boundary region)을 계산할 수 있으며, 데이터

의 분석과 가공은 행과 열로 구성된 데이터 집

합에서부터 출발하며 분류(classification) 대상이

되는 데이터 집합을 정보 테이블이라 한다.

러프 집합에서는 개체가 갖는 원래의 속성을

하나씩 줄여가면서 개체를 구분하여 정확도를

유지하는 “리덕트(reduct)”라는 개념이 사용된다.

해당 분석 자료에 여러 개의 속성이 존재할 때

이 중에서 선택된 소수의 속성만으로도 전체 속

성을 사용하여 분석한 정도의 분석 결과를 얻을

수 있다면, 분석의 효율성을 위해 선택된 소수의

속성만을 이용하여 분석하는 것을 의미한다. 이

때 선택된 소수의 속성군을 리덕트라고 표현하

며, 여러 개의 리덕트가 존재할 때 각 리덕트에

속한 속성들 중 공통적인 속성들을 코어(core)라

고 한다.

따라서 러프 집합을 적용하여 의사결정규칙을

생성하는 알고리즘은 다음과 같다. 첫째, 정보

테이블의 모든 개체를 포괄할 수 있는 가장 적

은 수의 규칙을 생성한다. 둘째, 정보 테이블을

위한 가능한 모든 규칙은 정보 테이블의 모든

개체를 모두 다 포괄하지 않고, 다수의 개체만을

포괄하지만 지지도가 높은 규칙을 생성할 수 있

다(Grzymala-Busse, 1992; Skowron, 1993). 의사

결정규칙은 조건속성(condition attributes)과 의

사결정 속성(decision attributes)으로 구분되며

아래와 같은 형식의 의사결정규칙이 생성될 수

있다(Slowinski et al., 1997).

“IF 조건속성 then 결정속성.” 

러프집합 분석을 통해 여러 개의 의사결정규

칙이 생성될 수 있지만, 의사결정규칙을 무한히

허용하게 되면 전체 개체 수만큼의 의사결정규

칙이 생성될 수도 있다. 이런 경우에는 향후 일

반화된 의사결정을 할 수 없게 된다. 따라서 생

성된 의사결정규칙들 중에서 최종적으로 사용할

소수의 의사결정규칙을 선택하여야 하는데, 이

선택의 기준으로 지지도(support)와 판별력(level

of discrimination)을 사용한다(Dimitras et al.,

1999). 지지도는 전체 개체 중에서 특정한 규칙

을 지원하는 개체의 수를 의미하고, 판별력은 특

정한 규칙에 의해 분류된 개체에 대한 클래스

분포를 나타내는 개념이다. 즉 지지도는 특정 의

사결정규칙이 적용될 수 있는 개체의 수를 의미

하고, 판별력은 특정 의사결정규칙이 적용된 사

례에서의 분류정확도를 의미한다.
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Ⅱ. 연구 모형

본 연구에서 제안하는 페어 트레이딩 시스템

의 개발 절차는 <그림 1>와 같이 3단계로 구성

되어 있다.

1단계에서는 페어 형성 단계로써 두 자산(A

자산, B 자산) 간의 장기적 균형 관계를 확인한

다. 이 단계에서는 단위근(unit root) 검정과 공

적분(cointegration) 검정을 수행한다. 단위근 검

정은 주가의 움직임이 평균으로 회귀하지 않고

추세를 갖는 불안정한 시계열인지를 파악하는데

사용된다. 예를 들어, 단위근 검정을 통해 어떤

한 시계열에 단위근이 존재한다는 귀무가설을

기각하지 못하면, 그 시계열은 평균으로 회귀가

일어나지 않는 불안정한 시계열로 판단된다. 또

한, 공적분 검정을 통해 각각의 단위근을 가진

두 자산의 시계열 데이터의 선형 결합 후 잔차

(residual)들이 더 이상 확률적인 추세를 가지지

않고 특정 평균값으로 회귀한다면 두 시계열은

공적분 관계에 있다고 할 수 있다. 즉, 공적분

관계가 존재하게 되면 두 자산의 흐름은 안정적

인 관계에 있음을 의미하고, 만약 두 자산 가

격의 간격이 비정상적으로 확대되었다면 앞으로

정상 수준으로 평균 회귀할 가능성이 높다고 볼

수 있다. 따라서 이 단계에서는 단위근 검정과

공적분 검정을 통해 제안한 시스템에 사용될 두

자산의 흐름이 안정적인지 확인하여 페어 트레

이딩이 가능 여부를 판단한다.

2단계에서는 두 자산의 비율을 계산하고, 거래

규칙을 생성하기 위한 독립 변수들을 선정한다.

두 자산의 비율이란 하나의 자산(A 자산) 가격

으로 나머지 하나의 자산(B 자산) 가격을 나눈

값을 의미하며, <표 1>에서 볼 수 있듯이 이 비

율을 이용하여 독립 변수로서 사용될 기술적 지

표들이 생성된다. 본 연구에서 적용된 기술적 지

표들 8개는 주식가격 정보인 시가, 고가, 저가,

종가, 거래량 중에서 종가를 사용하여 산출할 수

있는 오실레이터 지표(oscillating indicator)들로

선정하였다. 오실레이터는 일정구간을 반복적으

로 진동하기 때문에 매수, 매도 신호를 발생하여

금융 전문가들이 선호하는 대표적인 지표이며,

다른 기술적 지표들보다 투자 성과가 좋은 것으

<그림 1> 제안한 거래시스템의 모형
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기술적 지표 공식 거래 전략

NCO(Net

Change

Oscillator)

    

가 0을 상향 돌파하면 매수,

하향 돌파하면 매도

ROC(Rate of

Change)
  


 × 

가 0을 상향 돌파하면 매수,

하향 돌파하면 매도

PO(Price

Oscillator)

   

   

*  는 단기이동평균,  은 장기이동평균

이 0을 상향 돌파하면 매수,

하향 돌파하면 매도

Band %b

     

  

  


 





    






 × 





  



  






    






 × 





  



  





* 는 상수

가  을 상향 돌파하

면 매수, 하향 돌파하면 매도

TRIX
    



 
   

 

* 은 지수이동평균

 가   을 상향 돌파하면

매수, 하향 돌파하면 매도

Momentum    


×

 이 0을 상향 돌파하면

매수, 하향 돌파하면 매도

로 알려져 있다(Achelis, 1995). 비율로 생성된

기술적 지표들은 <표 1>에서 설명하고 있는 각

각의 거래 전략이며, 학습기간에서 가래전략을

이용하여 시뮬레이션한 후 수익률이 가장 높은

5개의 지표들이 거래 규칙 생성 시 사용되는 최

종 독립변수로 선정된다. 또한 종속 변수는 두

자산의 비율이 전일보다 상승하면 ‘매수’, 하락이

면 ‘매도’, 같으면 ‘보유’처럼 거래 신호로 정의된

다. 예를 들어 두 자산의 종가 비율(A 자산/B

자산)로 산출된 NCO 전략의 경우, 산출된 NCO

가 0을 상향 돌파하면 ‘A 자산’을 매수하고, 0을

하향 돌파하면 ‘A 자산’을 매도한다.

마지막 거래 규칙 생성 단계에서는 전 단계에

서 선정된 독립 변수와 두 자산 간 비율의 움직

임에 따른 거래 신호(매수, 매도, 보유)를 종속

변수를 사용하여 러프 집합 분석을 통해 거래

규칙을 생성한다. 이 단계에서는 순차적으로 독

립 변수의 이산화 과정, 리덕트 생성, 거래 규칙

생성이 수행된다. 이산화 과정에서는 연속형 데

이터인 기술적 지표 값들이 분위수(quantiles)를

통해 구간 값으로 변환된다. 이렇게 변환된 데이

터들은 러프집합 이론에 언급했듯이 의사결정규

칙에서 조건속성 데이터로 사용된다. 리덕트 생

성은 러프집합 분석에서 핵심 역할을 하는 단계

로써, 학습 구간마다에서 수익률이 우수한 5개의

독립변수들 중 핵심이 되는 변수들의 조합이 생

성된다.

<표 1> 본 연구에서 사용된 기술적 지표의 공식 및 거래전략
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RSI(Relative

Strength index)

   



    ,    
 





  ,

   
  





 

가 70을 상향 돌파하면 매수,

30을 하향 돌파하면 매도

MACD(Moving

Average

Convergence-Di

vergence)

       

* 은 지수이동평균

이 0을 상향 돌파하면 매

수, 하향 돌파하면 매도

* ,는 일정시점의 종가의 비율, 은 n일 전의 종가의 비율

본 연구에서는 Lee et al. (2010)의 연구에서

러프집합 분석 시 사용되었던 5개의 독립변수들

중에서 3개를 선택하여 총 10개의 조합을 사용

하는 방법을 적용하였다. 즉 3개의 기술적 지표

값들의 이산화 데이터가 의사결정규칙을 생성하

는데 있어 조건속성으로 사용되었으며, 결정속성

으로는 거래 신호가 사용되었다. 이렇게 생성된

의사결정규칙은 거래 시뮬레이션 수행을 위한

거래규칙(trading rule)으로 사용되었다. 러프 집

합 분석을 이용하여 거래규칙으로 변환하는 자

세한 과정은 Lee et al. (2010)연구를 참고하였다.

Ⅳ. 실증분석

본 연구의 실험기간은 2000년 6월 9일부터

2010년 6월 10일까지이며, KOSPI 200 주가지수

선물과 S&P 500 지수선물 일별 데이터를 사용

하였다. 상대가치 매매를 위해 다양한 자산들을

연구대상으로 선택할 수 있지만 상대적 가치 거

래가 가능하기 위한 기본 전제인 두 자산 간의

장기간 균형관계의 성립을 충족하는 두 자산

KOSPI 200과 S&P 500을 거래대상으로 선택하

였다. 본 연구에 사용된 데이터는 코스콤

(KOSCOM)에서 제공받았으며, <그림 2>는 전

체 실험기간에서 KOSPI 200과 S&P 500의 흐름

을 보여주고 있다.

약 10년 동안 두 지수의 움직임이 유사한 것

을 확인할 수 있다. 또한, KOSPI 200 주가지수

선물의 거래시간과 S&P 500 지수선물의 거래시

간은 서로 상이함으로 본 연구에서 제안하는 페

어트레이딩 전략의 적용을 위해 한국 거래시간

에 맞춰 두 선물지수 데이터를 일치시켰으며, 미

국 혹은 한국이 휴일일 경우에는 거래를 하지

않는 것으로 설정하였다. 약 10년 동안 두 지수

의 움직임이 유사한 것을 확인할 수 있다. 또한,

KOSPI 200 주가지수 선물의 거래시간과 S&P

500 지수선물의 거래시간은 서로 상이함으로 본

연구에서 제안하는 페어트레이딩 전략의 적용을

위해 한국 거래시간에 맞춰 두 선물지수 데이터

를 일치시켰으며, 미국 혹은 한국이 휴일일 경우

에는 거래를 하지 않는 것으로 설정하였다.

본 연구에서 제안하는 시스템의 유용성을 확

인하기 위해 학습기간을 3개월 단위로 증가시켜

3개월, 6개월, 9개월, 12개월로 지정하였으며, 검

증기간(거래기간)은 3개월 단위로 설정하여 제안

한 시스템의 성과(수익률)를 분석하였다.
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<그림 2> 실험기간 동안의 KOSPI 200과 S&P 500의 흐름

수익률은 최초 거래시점의 주가지수를 초기

자본금으로 가정하여 금액으로 환산(주가지수 ×

500,000원 = 초기 자본금)한 후, 각 검증기간에서

획득한 총 수익 포인트(1 포인트 = 500,000원)를

금액으로 환산하여 초기 자본금의 증감율로 산

출되었다. 또한 실무에서 본 모델의 활용 가능성

을 확인하고자 거래 수익률 계산 시 슬리피지와

거래수수료를 포함시켰으며, 슬리피지1)는 1틱

(25,000원), 거래수수료는 한 거래당 10,000원으

로 각각 계산하였다. 학습기간 및 검증기간의 크

기는 <표 2>와 같이 구성되어 있으며, 2000년 6

월 9일을 실험 시작일로 하여 3, 6, 9, 12개월 크

기로 학습기간의 크기를 설정하고 슬라이딩 윈

도우 방식의 거래 시뮬레이션을 수행하였다. 따

라서 학습기간의 크기마다 적합한 실험 종료 일

자는 각각 상이하며, 검증기간의 크기는 3개월로

4개의 학습기간에 동일하게 적용되었다. 즉 학습

기간마다 36개, 총 144개의 검증기간이 존재한다.

<표 2> 본 연구에서 사용된 기술적 지표의 공식 및 거래전략

실험 시작 일자 학습기간의 크기 검증기간의 크기 실험 종료 일자

2000년 6월 9일

3개월

3개월

2009년 9월 10일

6개월 2009년 12월 10일

9개월 2010년 3월 11일

12개월 2010년 6월 10일

1) 슬리피지(slippage)란 매매주문 시체결 오차현상이 발생하여 원하는가격에 현물, 선물을 매수할 수없을 때 발생하는비용을

의미한다.
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학습
기간 수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표 학습

기간 수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표

1 Momentum
(17.77)

ROC
(17.77)

MACD
(15.78)

NCO
(15.27)

TRIX
(10.13)

19 Band %b
(22.51)

MACD
(14.72)

Momentum
(18.67)

NCO
(18.67)

ROC
(18.67)

2 MACD
(-0.52)

RSI
(-1.62)

TRIX
(-3.42)

NCO
(-3.82)

PO
(-6.32) 20 TRIX

(7.63)
NCO
(1.39)

PO
(1.21)

RSI
(-0.47)

Momentum
(-1.01)

두 자산이 제안한 시스템에서 사용될 수 있는

거래 대상 자산으로써 가능한지 확인하기 위하

여 KOSPI 200과 S&P 500 간의 공적분 관계를

확인하였다. 공적분 관계의 확인을 위해 단위근

검정을 실시한 결과는 <표 3>에서 볼 수 있다.

두 자산의 원(raw)데이터에 자연로그를 취한 데

이터를 이용하여 절편과 선형추세를 포함시킨

ADF(Augmented Dickey-Fuller) 검정을 실시하

였다. 두 자산 모두 유의수준(0.05) 기준에서

KOSPI 200 주가지수선물은 p-value가 0.88047,

S&P 500은 p-value 0.89057로 두 자산 모두 단

위근이 존재함을 알 수 있었다. 즉, 단위근이 존

재하다는 것은 확률적 추세 성분이 존재하기 때

문에 평균과 분산이 일정하지 않다는 의미이다.

<표 3> 단위근 검정을 위한 ADF 검정 결과

귀무가설 ( ) t-statistic p-value*

KOSPI 200은 단위근을 가지고 있음 -0.54138 0.88047

S&P 500은 단위근을 가지고 있음 -0.49009 0.89057

*  = 0.05

두 자산 모두 단위근이 존재하기 때문에 공적

분 검정이 가능하며, 이를 위해 Johansen 공적분

검정(Johansen, 1988)을 실시하였다. 선형추세와

절편이 있는 모형을 사용하여 검정한 결과, 두

종목이 유의수준(0.05)에서 공적분 벡터가 1개

이상 존재함을 알 수 있다(<표 4> 참고). 따라

서 제안한 시스템의 거래 대상으로 두 자산을

사용할 수 있음이 확인되었다.

선정된 두 자산으로 러프 집합 분석을 적용하

여 거래 규칙을 생성하기 위한 독립 변수들을

선택하였다. 이를 위해 두 자산 간 비율을 산출

하여 <표 1>에서 제시한 총 8개의 기술적 지표

로 변환하였다. 독립 변수들은 각각의 해당 학습

기간에서 8개 지표들의 거래전략을 적용하여 거

래 시뮬레이션 선별된 수익률이 우수한 5개를

사용하였으며, <표 5>는 36개의 학습기간에서

선택된 5개의 기술적 지표들을 보여주고 있다.

<표 4> 두 자산의 공적분 검정 결과

귀무가설 ( ) Trace statistic 5% Critical value p-value*

두 자산은 공적분 관계가 없다.a 795.1313 12.21 0.0001

두 자산은 최소한 하나의 공적분 관계를 가지고 있다.a 362.4250 4.14 0.0001

a 신뢰수준 0.05에서 귀무가설 기각

*  = 0.05

<표 5> 3개월, 6개월, 9개월, 12개월 학습기간별 선정된 5개의 기술적 지표

(1) 3개월
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3 Band %b
(3.32)

MACD
(7.63)

RSI
(4.33)

TRIX
(0.00)

PO
(-3.02) 21 Band %b

(19.98)
RSI
(19.98)

MACD
(0.00)

PO
(-9.88)

NCO
(-16.09)

4 TRIX
(12.53)

Momentum
(9.93)

NCO
(9.93)

ROC
(9.93)

Band %b
(6.43) 22 PO

(19.28)
RSI
(18.78)

Band %b
(11.72)

TRIX
(4.62)

NCO
(-5.30)

5 MACD
(4.08)

TRIX
(0.13)

Momentum
(-1.60)

ROC
(-1.6)

PO
(-6.87) 23 MACD

(4.68)
PO
(-2.07)

Band %b
(-4.11)

RSI
(-6.22)

TRIX
(-6.88)

6
Band %b
(22.15)

RSI
(22.01)

TRIX
(21.18)

NCO
(-3.84)

Momentum
(-6.63) 24

TRIX
(29.62)

PO
(13.9)

Momentum
(-13.67)

ROC
(-13.67)

NCO
(-13.72)

7
Band %b
(25.36)

MACD
(0.00)

TRIX
(0.00)

RSI
(-1.49)

Momentum
(-24.9) 25

NCO
(16.78)

Band %b
(15.08)

Momentum
(14.83)

ROC
(14.83)

TRIX
(14.47)

8 TRIX
(2.08)

MACD
(0.23)

Band %b
(-5.22)

Momentum
(-5.57)

NCO
(-5.57)

26 RSI
(8.36)

TRIX
(8.33)

Momentum
(5.03)

NCO
(5.03)

ROC
(5.03)

9 TRIX
(6.03)

NCO
(-2.74)

Momentum
(-8.54)

ROC
(-8.54)

PO
(-9.57)

27 Band %b
(-0.32)

MACD
(-1.52)

TRIX
(-1.82)

RSI
(-3.13)

NCO
(-3.32)

10 PO
(5.81)

RSI
(-0.77)

MACD
(-1.17)

TRIX
(-1.69)

Band %b
(-3.39) 28 Band %b

(38.12)
Momentum
(35.53)

ROC
(35.53)

RSI
(29.73)

MACD
(0.00)

11 NCO
(16.53)

Momentum
(8.66)

ROC
(8.66)

MACD
(4.86)

RSI
(-1.88) 29 Band %b

(7.47)
PO
(1.93)

TRIX
(1.37)

RSI
(-8.93)

NCO
(-15.72)

12
Band %b
(15.13)

Momentum
(14.53)

NCO
(14.53)

ROC
(14.53)

MACD
(9.38) 30

TRIX
(14.23)

NCO
(10.13)

Band %b
(5.73)

MACD
(-6.07)

Momentum
(-6.07)

13 NCO
(15.13)

Band %b
(13.53)

RSI
(7.33)

MACD
(0.00)

PO
(0.00) 31 NCO

(17.48)
RSI
(0.00)

MACD
(-16.47)

Band %b
(-35.17)

TRIX
(-35.17)

14 NCO
(10.37)

TRIX
(10.37)

Momentum
(9.18)

ROC
(9.18)

PO
(3.73) 32 Band %b

(16.53)
Momentum
(14.22)

ROC
(14.22)

NCO
(4.14)

MACD
(-1.24)

15 TRIX
(10.78)

Band %b
(9.88)

RSI
(2.93)

MACD
(1.88)

PO
(-11.94) 33 NCO

(17.48)
RSI
(1.49)

MACD
(0.00)

PO
(-28.77)

TRIX
(-35.13)

16 PO
(11.03)

NCO
(9.12)

MACD
(7.33)

TRIX
(5.93)

Momentum
(4.26) 34 TRIX

(29.63)
NCO
(6.45)

RSI
(-32.68)

Band %b
(-39.93)

Momentum
(-39.93)

17 Band %b
(9.21)

MACD
(8.93)

Momentum
(4.48)

ROC
(4.48)

RSI
(-3.61) 35 NCO

(13.83)
TRIX
(6.08)

MACD
(-2.72)

RSI
(-8.17)

PO
(-9.19)

18 Band %b
(4.23)

RSI
(1.48)

TRIX
(-2.02)

PO
(-7.18)

MACD
(-7.55) 36 Band %b

(29.00)
RSI
(13.53)

TRIX
(5.18)

MACD
(-1.57)

PO
(-5.89)

학습
기간

수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표 학습
기간

수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표

1
MACD
(22.96)

Momentum
(15.8)

ROC
(15.8)

NCO
(10.57)

TRIX
(6.71) 19

Band %b
(19.11)

Momentum
(15.28)

NCO
(15.28)

ROC
(15.28)

MACD
(11.32)

2
MACD
(2.68)

RSI
(1.58)

NCO
(-0.62)

Momentum
(-3.32)

ROC
(-3.32) 20

TRIX
(29.38)

PO
(22.96)

RSI
(19.51)

Band %b
(16.08)

MACD
(-2.76)

3
MACD
(12.68)

TRIX
(12.53)

RSI
(9.38)

Band %b
(8.37)

PO
(2.03) 21

Band %b
(41.38)

RSI
(41.38)

MACD
(-14.67)

PO
(-18.99)

NCO
(-21.39)

4
TRIX
(2.48)

Momentum
(-0.12)

NCO
(-0.12)

ROC
(-0.12)

Band %b
(-3.62) 22

PO
(20.03)

RSI
(19.53)

Band %b
(12.47)

TRIX
(5.37)

MACD
(-9.99)

5
TRIX
(16.93)

PO
(9.93)

RSI
(8.14)

NCO
(6.98)

Band %b
(6.27) 23

NCO
(14.31)

MACD
(6.60)

Momentum
(0.89)

ROC
(0.89)

PO
(-12.77)

6 Band %b
(44.51)

RSI
(44.36)

TRIX
(43.53)

PO
(19.23)

MACD
(-8.03)

24 TRIX
(22.46)

PO
(7.34)

Momentum
(2.43)

ROC
(2.43)

NCO
(2.37)

7 Band %b
(21.91)

PO
(20.9)

TRIX
(2.08)

MACD
(0.23)

RSI
(-4.94)

25 NCO
(23.58)

Band %b
(21.88)

Momentum
(21.63)

ROC
(21.63)

TRIX
(21.28)

8 TRIX
(-7.47)

Band %b
(-14.77)

Momentum
(-15.12)

NCO
(-15.12)

ROC
(-15.12) 26 RSI

(9.21)
TRIX
(9.18)

Momentum
(5.87)

NCO
(5.87)

ROC
(5.87)

9 TRIX
(4.34)

NCO
(-8.9)

PO
(-12.32)

Band %b
(-13.62)

Momentum
(-13.93) 27 Band %b

(39.43)
MACD
(38.23)

TRIX
(37.93)

RSI
(36.62)

NCO
(36.43)

10
NCO
(10.37)

TRIX
(6.16)

MACD
(3.69)

Momentum
(3.27)

ROC
(3.27) 28

Band %b
(48.57)

Momentum
(45.97)

ROC
(45.97)

RSI
(40.18)

TRIX
(1.37)

11
PO
(8.23)

RSI
(5.7)

NCO
(5.54)

TRIX
(1.83)

Momentum
(-3.09) 29

Band %b
(17.83)

TRIX
(11.73)

RSI
(1.43)

NCO
(-27.99)

MACD
(-29.59)

12 Band %b
(29.93)

Momentum
(29.33)

NCO
(29.33)

ROC
(29.33)

MACD
(24.18)

30 TRIX
(18.03)

MACD
(4.21)

NCO
(-28.77)

Band %b
(-33.17)

Momentum
(-44.97)

13
NCO
(19.23)

Band %b
(17.62)

RSI
(11.43)

PO
(3.73)

TRIX
(-6.54) 31

NCO
(21.62)

MACD
(1.22)

RSI
(-6.92)

Band %b
(-17.47)

TRIX
(-17.47)

(2) 6개월
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14
NCO
(20.93)

TRIX
(20.93)

Momentum
(19.73)

ROC
(19.73)

PO
(14.28) 32

MACD
(35.11)

NCO
(21.62)

PO
(4.39)

TRIX
(-14.03)

Band %b
(-19.82)

15 TRIX
(-1.02)

Band %b
(-1.93)

NCO
(-4.19)

Momentum
(-8.41)

ROC
(-8.41) 33 NCO

(23.93)
RSI
(-19.88)

MACD
(-41.18)

PO
(-62.57)

TRIX
(-68.93)

16 MACD
(11.61)

TRIX
(9.68)

NCO
(3.96)

Momentum
(0.85)

ROC
(0.85) 34 TRIX

(35.71)
NCO
(20.28)

RSI
(-37.72)

Band %b
(-44.97)

Momentum
(-44.97)

17 Band %b
(15.06)

MACD
(14.78)

PO
(12.28)

Momentum
(10.33)

ROC
(10.33) 35 MACD

(32.62)
RSI
(27.18)

PO
(26.16)

Band %b
(19.49)

TRIX
(-24.02)

18 Band %b
(22.47)

RSI
(19.72)

TRIX
(16.22)

PO
(-7.18)

MACD
(-11.00) 36 Band %b

(61.2)
RSI
(45.72)

TRIX
(37.37)

PO
(30.94)

MACD
(-0.99)

학습
기간 수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표

학습
기간 수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표

1
Band %b
(71.68)

Momentum
(71.68)

NCO
(71.68)

PO
(71.68)

ROC
(71.68) 19

Band %b
(40.86)

MACD
(33.08)

Momentum
(37.03)

NCO
(37.03)

ROC
(37.03)

2
MACD
(7.73)

RSI
(6.63)

NCO
(4.43)

Momentum
(1.73)

ROC
(1.73) 20

TRIX
(50.78)

PO
(44.36)

RSI
(40.9)

Band %b
(37.47)

MACD
(-17.43)

3
MACD
(2.63)

TRIX
(2.48)

RSI
(-0.67)

Band %b
(-1.68)

PO
(-8.02) 21

Band %b
(42.13)

RSI
(42.13)

MACD
(-9.99)

PO
(-21.06)

NCO
(-28.63)

4
TRIX
(19.28)

Momentum
(16.68)

NCO
(16.68)

ROC
(16.68)

Band %b
(13.18) 22

PO
(9.33)

NCO
(9.01)

RSI
(8.83)

Band %b
(1.77)

TRIX
(-5.32)

5
TRIX
(39.28)

PO
(32.28)

RSI
(30.49)

NCO
(29.33)

Band %b
(28.62) 23

PO
(3.33)

Band %b
(1.29)

RSI
(-0.82)

TRIX
(-1.47)

MACD
(-2.4)

6 Band %b
(41.05)

RSI
(40.91)

TRIX
(40.08)

PO
(9.78)

MACD
(-7.8) 24 TRIX

(27.09)
PO
(11.24)

Momentum
(9.23)

ROC
(9.23)

NCO
(9.18)

7
Band %b
(12.36)

PO
(11.36)

TRIX
(-7.47)

RSI
(-14.49)

MACD
(-16.16) 25

NCO
(24.43)

Band %b
(22.73)

Momentum
(22.48)

ROC
(22.48)

TRIX
(22.12)

8
TRIX
(-10.22)

MACD
(-17.32)

Band %b
(-17.52)

Momentum
(-17.87)

NCO
(-17.87) 26

RSI
(48.96)

TRIX
(48.93)

Momentum
(45.63)

NCO
(45.63)

ROC
(45.63)

9 TRIX
(12.19)

NCO
(7.63)

Momentum
(-5.27)

ROC
(-5.27)

MACD
(-12.69)

27 Band %b
(49.88)

MACD
(48.68)

TRIX
(48.38)

RSI
(47.07)

NCO
(46.88)

10 TRIX
(3.59)

PO
(-0.14)

NCO
(-0.62)

RSI
(-6.72)

MACD
(-7.28)

28 Band %b
(58.93)

Momentum
(56.33)

ROC
(56.33)

RSI
(50.53)

TRIX
(11.73)

11 PO
(23.03)

RSI
(20.5)

TRIX
(16.63)

Band %b
(8.36)

NCO
(-4.66)

29 NCO
(-10.51)

MACD
(-19.31)

Band %b
(-21.07)

TRIX
(-27.17)

RSI
(-37.47)

12 Band %b
(34.03)

Momentum
(33.43)

NCO
(33.43)

ROC
(33.43)

MACD
(28.28)

30 MACD
(2.97)

TRIX
(2.71)

NCO
(-11.07)

Band %b
(-15.47)

Momentum
(-27.28)

13 NCO
(29.78)

Band %b
(28.18)

RSI
(21.98)

PO
(14.28)

TRIX
(-8.16)

31 NCO
(39.1)

MACD
(-35.13)

RSI
(-43.27)

Band %b
(-53.82)

TRIX
(-53.82)

14
NCO
(9.12)

TRIX
(9.12)

Momentum
(7.93)

ROC
(7.93)

PO
(2.48) 32

NCO
(28.07)

TRIX
(15.61)

MACD
(7.92)

Band %b
(-53.62)

Momentum
(-55.93)

15
TRIX
(2.73)

Band %b
(1.82)

RSI
(-5.13)

MACD
(-6.18)

NCO
(-9.35) 33

NCO
(37.76)

RSI
(-24.93)

MACD
(-46.22)

PO
(-67.62)

TRIX
(-73.97)

16
TRIX
(15.53)

MACD
(4.07)

PO
(-0.25)

Band %b
(-2.19)

NCO
(-7.47) 34

TRIX
(5.61)

RSI
(-2.38)

Band %b
(-9.63)

Momentum
(-9.63)

ROC
(-9.63)

17
Band %b
(33.3)

MACD
(33.03)

PO
(30.53)

Momentum
(28.58)

ROC
(28.58) 35

Band %b
(51.69)

MACD
(64.82)

RSI
(59.38)

PO
(58.36)

NCO
(-33.78)

18
Band %b
(19.07)

RSI
(16.32)

TRIX
(12.82)

PO
(-5.97)

NCO
(-13.2) 36

Band %b
(62.2)

RSI
(46.72)

TRIX
(38.37)

PO
(31.94)

MACD
(-4.06)

학습
기간 수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표

학습
기간 수익률의 순위별로 선정된 기술적 지표

1 Band %b
(76.73)

RSI
(76.73)

MACD
(19.25)

TRIX
(9.19)

NCO
(-2.87) 19 Band %b

(62.26)
Momentum
(58.42)

NCO
(58.42)

ROC
(58.42)

MACD
(54.47)

2
TRIX
(9.74)

MACD
(-2.32)

RSI
(-3.42)

NCO
(-5.62)

Momentum
(-8.32) 20

TRIX
(51.53)

PO
(45.11)

RSI
(41.66)

Band %b
(38.22)

MACD
(-12.75)

3 MACD
(19.43)

TRIX
(19.28)

RSI
(16.13)

Band %b
(15.12)

PO
(8.78) 21 Band %b

(31.43)
RSI
(31.43)

NCO
(-7.08)

MACD
(-8.07)

TRIX
(-15.82)

4 TRIX Momentum NCO ROC Band %b 22 PO RSI Band %b TRIX NCO

(3) 9개월

(4) 12개월
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(41.63) (39.03) (39.03) (39.03) (35.53) (25.43) (24.93) (17.87) (10.78) (-9.17)

5
TRIX
(35.83)

PO
(28.83)

RSI
(27.04)

NCO
(25.88)

Band %b
(25.17) 23

PO
(10.13)

Band %b
(8.09)

RSI
(5.98)

TRIX
(5.33)

NCO
(-9.44)

6 Band %b
(31.51)

RSI
(31.36)

TRIX
(30.53)

PO
(0.21)

MACD
(-24.17) 24 TRIX

(23.87)
Momentum
(10.08)

ROC
(10.08)

NCO
(10.03)

PO
(7.62)

7
Band %b
(9.61)

PO
(8.61)

TRIX
(-10.22)

RSI
(-17.24)

MACD
(-17.32) 25

NCO
(64.18)

Band %b
(62.48)

Momentum
(62.23)

ROC
(62.23)

TRIX
(61.88)

8
MACD
(-12.46)

TRIX
(-34.52)

Band %b
(-41.82)

Momentum
(-42.17)

NCO
(-42.17) 26

RSI
(59.41)

TRIX
(59.38)

Momentum
(56.07)

NCO
(56.07)

ROC
(56.07)

9 TRIX
(9.62)

NCO
(-3.36)

Momentum
(-17.02)

ROC
(-17.02)

PO
(-18.27)

27 Band %b
(60.23)

MACD
(59.03)

TRIX
(58.73)

RSI
(57.43)

NCO
(57.23)

10 PO
(14.65)

RSI
(8.08)

Band %b
(5.46)

MACD
(-7.28)

TRIX
(-8.98)

28 Band %b
(20.03)

Momentum
(17.43)

ROC
(17.43)

RSI
(11.63)

MACD
(-19.31)

11 PO
(27.12)

RSI
(24.6)

TRIX
(20.73)

Band %b
(12.45)

NCO
(-8.42)

29 Band %b
(-3.38)

NCO
(-6.37)

TRIX
(-9.47)

RSI
(-19.78)

MACD
(-20.55)

12 Band %b
(44.58)

Momentum
(43.98)

NCO
(43.98)

ROC
(43.98)

MACD
(38.83)

30 MACD
(39.32)

TRIX
(4.01)

NCO
(-47.42)

Band %b
(-51.82)

Momentum
(-63.62)

13
NCO
(17.98)

Band %b
(16.37)

RSI
(10.18)

TRIX
(9.64)

PO
(2.48) 31

NCO
(45.55)

MACD
(-68.93)

RSI
(-77.07)

Band %b
(-87.62)

TRIX
(-87.62)

14
NCO
(12.87)

TRIX
(12.87)

Momentum
(11.68)

ROC
(11.68)

PO
(6.23) 32

NCO
(41.9)

TRIX
(21.69)

MACD
(10.32)

Band %b
(-58.67)

Momentum
(-60.97)

15
TRIX
(8.58)

Band %b
(7.68)

RSI
(0.73)

MACD
(-0.32)

PO
(-14.14) 33

RSI
(10.42)

NCO
(-3)

MACD
(-10.88)

PO
(-32.27)

TRIX
(-38.63)

16 TRIX
(33.78)

PO
(18)

Band %b
(16.05)

RSI
(7.72)

MACD
(0.62) 34 RSI

(29.82)
Band %b
(22.57)

Momentum
(22.57)

ROC
(22.57)

MACD
(21.32)

17
Band %b
(29.91)

MACD
(29.63)

PO
(27.13)

Momentum
(25.18)

ROC
(25.18) 35

MACD
(65.82)

RSI
(60.38)

PO
(59.36)

Band %b
(52.69)

TRIX
(-50.09)

18 Band %b
(40.83)

RSI
(38.08)

TRIX
(34.58)

PO
(15.79)

MACD
(-13.76) 36 Band %b

(63.66)
RSI
(48.18)

TRIX
(39.83)

PO
(33.39)

MACD
(-25.15)

학습기간 별로 선정된 5개의 지표들을 입력변

수로 사용하여 러프집합 분석을 통해 거래 규칙

이 생성되었다. 러프집합 분석 단계에서 이산화

를 수행하기 위해 등분위 이산화(equal fre-

quency scaling) 방법이 사용되었으며, 수동 축

소(manual reducers) 방법을 사용하여 변수들을

리덕트 한 후, 의사결정규칙들이 생성되고 거래

규칙으로 변환되었다(Lee et al., 2010). 러프 집

합 분석을 위해서 본 연구에서는 ROSETTA 소

프트웨어(Øhrn, 1999)를 활용하였다. <표 6>는 3

개월 학습기간에서 추출된 거래규칙을 보여주고

있다.

학습기간 별로 생성된 거래 규칙을 KOSPI

200 주가지수 선물의 검증기간에 적용하여 시뮬

레이션을 수행하였다. 각각의 검증기간별 성과를

평가하기 위해 수익률과 샤프지수(Shape ratio)

를 측정하였으며 그 결과는 <표 7>에서 보여주

고 있다. 샤프지수는 특정 펀드가 한 단위의 위

험자산에 투자해서 얻은 초과수익의 정도를 나

타내는 지표로써 펀드수익률에서 무위험채권이

자율(CD금리)을 제외한 값을 펀드수익률의 표준

편차로 나누어 계산된다(Sharpe, 1994). <표 7>

에서 볼 수 있듯이, 6개월의 학습기간에서 생성

된 거래 규칙이 검증기간에서 가장 높은 수익률

을 보였으며, 샤프지수 역시 다른 학습기간 보다

상대적으로 우수한 성과를 보이고 있음을 알 수

있었다.

<표 8>은 검증기간 동안의 평균 수익률과 수

익률의 변동성을 의미하는 표준편차를 보여주고

있다. 6개월의 학습기간이 다른 학습기간에 비해

평균 수익률이 8.80%로 가장 높았으며, 수익률의

변동성을 의미하는 표준편차가 0.12로 가장 작았

다. 이것은 6개월의 학습기간에서 추출한 거래규

칙이 3개월의 검증기간에서 거래하는데 적합한

거래규칙이 생성되는 것으로 사료된다. 또한 기

존 두 개의 자산으로 페어트레이딩을 수행했을
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때 연평균 수익률이 7 ~ 10%임을 감안한다면,

본 연구에서 제안한 시스템은 하나의 자산으로

페어트레이딩을 수행하여 동일한 수익률을 얻었

다는 것은 두 개의 자산을 동시에 거래했을 때

더욱 높은 수익률을 얻었을 수 있을 것으로 판

단된다. 또한 이와 같은 결과는 시장 평균 이상

의 수익을 발생하는 것이 불가능하다는 효율적

시장가설과는 상반된 결과를 도출하고 있음을

알 수 있다.

IF Momentum([100.15900, *)) AND ROC([0.15895, *)) AND MACD([-0.00160, 0.00122) Then 매도

IF Momentum([100.15900, *)) AND ROC([0.15895, *)) AND MACD([*, -0.00160) Then 매수

IF Momentum([100.15900, *)) AND ROC([0.15895, *)) AND NCO([-0.00372, 0.00000) Then 매수

IF Momentum([*, 93.90440)) AND ROC([*, -6.09564)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매도

IF Momentum([93.90440, 100.15900)) AND ROC([-6.09564, 0.15895)) AND NCO([0.00000, *) Then 매수

IF Momentum([*, 93.90440)) AND ROC([*, -6.09564)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매도

IF Momentum([93.90440, 100.15900)) AND ROC([-6.09564, 0.15895)) AND TRIX([*, -0.00147) Then 매도

IF ROC([*, -6.09564)) AND MACD([*, -0.00160)) AND NCO([-0.00372, 0.00000) Then 매도

IF ROC([-6.09564, 0.15895)) AND MACD([*, -0.00160)) AND NCO([*, -0.00372) Then 매도

IF ROC([0.15895, *)) AND MACD([*, -0.00160)) AND NCO([-0.00372, 0.00000) Then 매수

IF ROC([-6.09564, 0.15895)) AND MACD([*, -0.00160)) AND NCO([0.00000, *) Then 매수

IF ROC([-6.09564, 0.15895)) AND MACD([-0.00160, 0.00122)) AND NCO([*, -0.00372) Then 매도

IF ROC([*, -6.09564)) AND MACD([-0.00160, 0.00122)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매도

IF ROC([-6.09564, 0.15895)) AND MACD([0.00122, *)) AND TRIX([*, -0.00147) Then 매도

IF ROC([-6.09564, 0.15895)) AND MACD([*, -0.00160)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매수

IF ROC([*, -6.09564)) AND MACD([0.00122, *)) AND TRIX([-0.00147, 0.00230) Then 매수

IF ROC([*, -6.09564)) AND MACD([0.00122, *)) AND TRIX([*, -0.00147) Then 매도

IF ROC([*, -6.09564)) AND MACD([*, -0.00160)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매도

IF ROC([0.15895, *)) AND MACD([0.00122, *)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매도

IF MACD([0.00122, *)) AND NCO([-0.00372, 0.00000)) AND TRIX([*, -0.00147) Then 매도

IF MACD([-0.00160, 0.00122)) AND NCO([*, -0.00372)) AND TRIX([0.00230, *) Then 매도

IF MACD([0.00122, *)) AND NCO([-0.00372, 0.00000)) AND TRIX([-0.00147, 0.00230) Then 매수

<표 6> 3개월 학습기간의 크기에서 첫 번째 학습기간에서 추출된 거래규칙

<그림 3>은 각 학습기간의 크기별로 검증시

점을 동일하게 설정하고, 검증기간의 수익률을

토대로 처음 시점을 1로 표준화하여 복리로 계

산한 누적수익의 추세를 보여주고 있다. 서로 다

른 학습기간의 크기에서 추출한 거래규칙을 사

용한 시스템의 총 누적수익이 우상향하는 수익

률 추세를 보였으며, 6개월의 학습기간에서 추출

한 거래규칙이 가장 안정적인 수익구조 형태임

을 다시 한 번 확인할 수 있었다. 이 중 3개월과

12개월의 경우 거래 초기에 음의 누적수익을 기

록하였지만 장기적 추세 관점에서 양의 누적수

익이 상승하는 모습을 볼 수 있다.
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실험
개수

학습기간의 크기
3 개월 6 개월 9 개월 12 개월

수익률
거래
횟수

샤프
지수

수익률
거래
횟수

샤프
지수

수익률
거래
횟수

샤프
지수

수익률
거래
횟수

샤프
지수

1 6.22 21

-1.25

40.21 24

0.25

9.63 12

-0.54

-25.35 6

-0.62
2 -7.17 27 12.74 21 7.42 12 -6.74 9
3 0.60 12 -11.25 18 -14.57 6 6.58 6
4 -1.58 24 3.04 9 -3.54 9 9.08 9
5 -57.81 15

-1.62

15.54 18

0.18

21.77 18

0.33

-3.42 12

0.21
6 -18.29 18 5.74 12 -18.55 12 6.18 3
7 -7.35 12 6.04 6 34.56 15 10.67 9
8 -47.55 33 0.60 3 14.35 12 13.25 18
9 61.93 39

0.55

-7.40 6

0.27

20.43 9

-0.20

-2.47 15

-1.27
10 43.73 27 8.18 18 -23.18 15 -6.87 6
11 -7.48 15 3.84 3 8.24 9 3.40 18
12 -2.94 12 31.33 24 -2.42 27 1.20 3
13 36.64 30

0.27

27.95 15

0.06

1.23 21

-0.32

1.04 12

-1.92
14 3.63 18 -10.11 24 3.28 3 1.11 18
15 5.28 24 12.49 9 10.56 18 0.99 3
16 -7.51 15 -8.93 15 -10.67 3 -2.83 12
17 -11.70 24

-0.11

17.72 15

0.08

2.64 9

-1.24

10.77 6

-0.37
18 -0.76 15 -6.19 6 3.43 15 7.18 6
19 5.08 15 8.79 15 -3.66 6 -7.25 12
20 17.37 24 -0.60 12 -2.96 9 -5.36 9
21 21.08 30

-0.14

6.70 18

0.27

-7.9 3

-0.56

7.48 12

0.77
22 -1.13 27 2.27 12 4.36 15 4.65 9
23 -20.59 33 5.04 12 -3.17 6 10.41 9
24 10.53 9 8.14 18 9.02 6 25.26 15
25 11.28 33

0.35

7.86 12

0.22

-3.49 12

0.65

44.31 18

0.83
26 13.88 12 -3.72 18 27.37 15 32.06 18
27 -10.03 21 11.75 6 26.89 21 -0.53 6
28 25.65 27 11.09 30 9.35 15 12.21 30
29 15.95 24

1.15

29.82 21

0.59

7.15 24

-0.06

8.74 15

0.08
30 55.42 51 10.84 18 3.15 15 23.12 6
31 35.91 48 13.39 21 -10.06 21 -4.00 18
32 9.89 33 -1.70 12 17.05 21 -5.08 12
33 2.74 3

0.74

18.89 24

1.29

1.54 9

-0.42

2.70 6

0.02
34 2.73 30 7.55 21 6.78 12 1.28 12
35 29.34 27 28.88 24 0.25 3 -4.81 18
36 49.73 27 10.39 18 3.27 12 18.25 15

<표 7> 학습기간에 따른 검증기간에서의 수익률 및 샤프지수

<표 8> 학습기간에 크기에 따른 전체 검증기간별 평균 수익률 및 변동성

성과지표 3개월 6개월 9개월 12개월

평균 수익률 7.30 8.80 4.18 5.20

표준 편차 0.2507 0.1210 0.1257 0.1252
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<그림 3> 학습기간의 크기별 누적수익률 추세

Ⅴ. 결론 및 향후 연구방향

단일 자산을 거래 대상으로 하는 트레이딩 시

스템의 개발은 그 자산의 움직임에 의해 수익

구조가 결정되는 위험을 가지고 있기 때문에 불

안정적인 수익을 발생할 우려가 존재한다. 그러

므로 두 자산 간 상대적 가치를 활용하여 한 자

산의 위험 발생 시 다른 자산의 거래가 안정적

인 수익을 창출할 수 있는 트레이딩 시스템 개

발이 요구된다.

본 연구는 두 자산의 상대적 가치정보를 이용

하고 데이터 마이닝 기법인 러프집합으로 거래

규칙을 추출함으로써 안정적인 수익구조를 제고

하는 트레이딩 시스템의 가능성 살펴보았다. 실

증 분석 결과, 본 연구에서 제안한 시스템은 시

장 상황과는 무관하게 안정적인 수익구조를 발

생하는 것을 확인할 수 있었으며, KOSPI 200 주

가지수 선물의 경우에는 학습 구간을 6개월을

통해 생성된 거래 규칙을 적용한 방법이 연평균

수익률 8.80%, 수익률의 변동성을 의미하는 표준

편차는 0.12 로 가장 우수한 결과를 도출하였다.

이것은 기존 두 개의 자산으로 페어트레이딩을

실시한 경우 주로 연평균 수익률이 7 ~ 10%임을

감안할 때, 본 연구에서 제안한 시스템은 단일

자산 거래만으로도 이와 유사한 수익구조를 얻

을 수 있기 때문에 주식시장에서의 거래전략 개

발에 유용하다는 것을 보여준다. 또한 본 연구에

서 제시한 거래전략을 통해 효율적 시장가설에

서 주장하는 금융시장에서 초과 수익을 얻을 수

없다는 주장을 반증하는 결과를 도출함에 있어

본 연구에서 제안한 모델의 우수성을 주장할 수

있으며, 두 개의 자산을 동시에 거래한다면 더

향상된 수익구조를 얻었을 수 있을 것으로 기대

된다.

본 연구의 한계점은 주식시장에서 사용되고

있는 수많은 기술적 지표들 중에서 8개의 지표
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들만 적용하였다는 점이다. 따라서 제안한 트레

이딩 시스템의 더 나은 성과를 위해 입력 변수

로 활용된 8개의 기술적 지표 이외의 다양한 지

표들을 사용하여 시스템 개발에 사용할 필요성

이 있다. 또한 거래 규칙 생성에 사용된 이산화

및 리덕트 방법을 이외의 방법들을 적용한 거래

규칙 생성이 시스템의 성과 향상에 영향을 주는

지에 대한 연구도 필요하다. 연구의 한계점을 보

안하여 동일한 실험기간에서 전통적인 페어 트

레이딩을 수행하여 제안한 시스템과의 성과를

비교 분석할 필요가 있다.
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Abstract

Developing a Trading System using the Relative Value between

KOSPI 200 and S&P 500 Stock Index Futures

Kim, Young-Min
* ․ Lee, Suk-Jun**

A trading system is a computer trading program that automatically submits trades to an

exchange. Mechanical a trading system to execute trade is spreading in the stock market.

However, a trading system to trade a single asset might occur instability of the profit because

payoff of this system is determined a asset movement. Therefore, it is necessary to develop a

trading system that is trade two assets such as a pair trading that is to sell overvalued assets

and buy the undervalued ones.

The aim of this study is to propose a relative value based trading system designed to yield

stable and profitable profits regardless of market conditions. In fact, we propose a procedure for

building a trading system that is based on the rough set analysis of indicators derived from a

price ratio between two assets. KOSPI 200 index futures and S&P 500 index futures are used as a

data for evaluation of the proposed trading system. We intend to examine the usefulness of this

model through an empirical study.

Key Words: Relative value, Trading system, Rough set analysis, KOSPI 200 index futures, S&P

500 index futures, Pair trading
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