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순환 신경망 기술을 이용한 코스피 200 지수에

대한 예측 모델 개발 및 성능 분석 연구 

(Development and Performance Analysis of Predictive Model for
KOSPI 200 Index using Recurrent Neural Networks)
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(Kim Sung Soo and Hong Kwang Jin)

요 약 Wealthfront, Betterment 등의 성공에 힘입어 전세계적으로 알고리즘을 통한 자동적인

자산분배 시스템인 로보어드바이저에 대한 관심이 증가하고 있다. 로보 어드바이저는 자산을 관리하
는데 있어 사람의 개입을 최소화 하기 때문에 서비스를 이용하는데 드는 비용을 줄일 수 있으며 사

람의 심리적 요인을 배제할 수 있다는 장점을 지닌다. 본 논문에서는 기존의 기술적 분석 기법을 대

체하기 위하여 딥러닝 기술을 이용한 코스피 200 선물지수 예측 모델을 개발하고 그 성능을 분석하
였다. 모델의 성능 분석 결과 제안하는 모델은 보합세에 놓인 종목의 방향성과 주가를 예측하는 문

제에 활용 될 수 있음을 확인하였고, 향후 본 연구에서 제안하는 모델을 기존의 기술적 분석과 결합

하여 로보어드바이저 서비스에 적용할 수 있음을 확인하였다.

핵심주제어 : 순환신경망, 코스피 200, 로보 어드바이저

Abstract Due to the success of Wealthfront, Betterment, etc., there is a growing interest in

RoboAdvisor that is an automated asset allocation methodology globally. RoboAdvisor

minimizes human involvement in managing assets, thereby reducing the costs of using services
and eliminating human psychological factors. In this paper, we developed a predictive model for

the KOSPI 200 Futures Index using deep learning, in order to replace the existing technical

analysis technique. And the proposed model confirmed that When the KOSPI 200 Gift Index is
small, it can be used to predict direction and price of index. In combination with the existing

technical analysis, It is confirmed that the proposed models combining with existing technical

analyses and can be applied to the RoboAdvisor Service in the future.

Key Words : Recurrent Neural Networks, kospi 200, RoboAdvisor
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1. 서 론

최근 전 세계적인 저성장 추세와 그에 대응하
여 진행되는 전 세계적인 금리인하 기조로 인하
여 2017년 한국의 기준금리는 사상 최저치인
1.25%를 기록하고 있고, 2016년 한국의 물가상승
률은 1%로 예금을 통해서는 목돈을 만들거나 노
후를 대비하기 어려워 금융투자에 대한 수요가
증가하고 있다.
금융 투자방법은 크게 기본적 분석과 기술적
분석 2가지로 나눌 수 있다. 기본적 분석이란 주
식 시장에서 증권의 가격이 증권의 내재가치와
일치하지 않을 수 있다는 전제하에서 증권의 내
재가치를 분석하는 방법으로 내재가치보다 시장
가격이 과소평가되었다면 매수를 과대평가라면
매도를 하는 방법이다. 기술적 분석은 과거의 증
권가격 및 거래량의 추세와 변동패턴에 대한 정
보를 이용하여 미래 증권가격의 변화를 예측하는
분석 기법이다.
2010년대 딥러닝 기술의 발견을 기점으로 하여
많은 IT 회사들이 IT와 타 분야와의 결합을 시
도하고 있으며 Wealthfront, Betterment 등의 회
사를 필두로 하는 로보어드바이저와 금융과 IT
를 결합한 핀테크에 대한 관심과 수요가 증가하
고 있다. 2016년 국내에서도 이세돌과 알파고의
대국으로 인하여 인공지능에 대한 관심이 증가되
었고 금융권에서도 인공지능을 금융에 접목시키
기 위한 모습들을 보이고 있으며 그에 대표적인
것이 로보어드바이저이다. 로보어드바이저는 앞
에서 언급한 금융 분석 방법 중 기술적 분석을
통해 자산을 배분하는 서비스를 제공한다. 2016
년 한국과학기술정보연구원에서 2021년 경 1조
9000억 원대 자산을 로봇이 운영할 것으로 예상
하고 있으며 신한은행의 경우 2016년 11월 엠폴
리오 운용을 시작한 이후 2017년 상반기 모바일
펀드 판매액이 46% 증가했고 모바일 펀드 가입
고객의 77%가 로보어드바이저를 통한 포트폴리
오를 사용하였다. 현재 대다수 로보어드바이저
회사들의 투자 방법은 금융 공학적인 수치 계산
에 따라 미래 증권가격 변화를 예상하는 방법으
로 진행된다.
2012년 김유신 등[1]은 뉴스에 대한 긍정/부정

의견과 주가의 상관관계 뉴스의 유형과 주가의
상관관계를 분석하는 연구를 진행하였다. 뉴스와
주가 사이의 연관관계를 뉴스의 긍정〮부정 의견과
주가의 관계, 뉴스의 긍정 〮부정 비율과 주가의 관
계, 뉴스의 유형에 따른 주가의 관계로 나누어서
뉴스와 주가 간의 연관성을 찾았으며 뉴스의 긍
정〮부정 의견과 주가 간의 연관성, 뉴스 유형과
주가의 유의미한 연관성을 확인하였다. 2010년 김
선웅 등[2]은 기술적 지표를 사용하여 주가를 예
측하는 기존의 논문과 달리 비가격 지표들을 연
동하여 주가 예측을 시도하였다. 실험 결과 높은
정확도와 더불어 비가격 지표들의 시장 예측에
대한 효용성을 확인하였다. 그러나 앞의 연구들은
종합주가지수에 대한 예측과 달리 개별 기업종목
의 경우, 뉴스 분석으로는 지수 예측이 어렵다는
한계를 가진다. 2017년 이우식[3]은 비지도 학습방
법 중 하나인 은닉노드에 핵심 특성에 대한 압축
된 표현을 저장하는 오토인코더를 통하여 코스피
지수를 예측하는 연구를 진행하였으며 79%의 예
측 정밀도를 보였다. 2004년 김유일 등[4]은 SVM
과 신경망을 통하여 코스피 200 지수를 예측하는
연구를 진행하였다. 코스피 200 데이터를 입력 값
으로 받고 일주일 후의 값을 예측하는 모델을 만
들었으며 신경망, SVM 모두 예측률이 50%를 넘
겼다. 2002년 김헌수 등[5]은 인공신경망을 이용하
여 코스피 200 주가지수 선물의 가격결정성을 실
증 분석하는 연구를 하였다. 이 연구는 입력 변수
의 개수와 신경망의 성능간 상관관계를 분석 하
였으며 입력 변수가 7개인 경우 인공 신경망 모
형이 일반 모형보다 좋은 성능을 보이는 것을 확
인 하였다. 그러나 이들 연구의 경우 일반 다층
신경망을 사용한 한계로 성능 향상 효과는 그리
크지 않다는 한계를 가진다.
본 논문에서 우리는 딥러닝을 이용한 시계열

분석 모델을 사용하여 코스피 200 선물 지수를
예측하는 연구를 제안한다. 본 논문의 구성은 다
음과 같다. 2장에서는 선물 시장 index 예측 시
스템에 대해서 설명하고, 3장에서는 구현된 예측
시스템을 이용하여 수행한 실험에 대한 내용과
그 결과를 설명하고, 4장에서는 결론 및 향후 연
구 진행 방향에 대해 설명한다.
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2. 선물시장 index 예측 시스템

2.1 시스템 구성

본 논문은 코스피 200 선물 시장에서 거래할

때 다음날 선물 가격의 변화 방향성을 예측하여

수익을 창출하는 것을 목적으로 한다. 따라서 본

논문에서 우리는 실제 선물 가격 데이터와 인공

신경망을 통해 예측된 값에 따라 거래 하였을 때

각각의 모델에 대하여 어느 정도 수익을 낼 수

있는지 확인하는 것에 목적을 두고 실험을 진행

한다.

주가 데이터는 현재의 값이 과거의 값들에 영

향을 받는 시계열 데이터의 성질을 지닌다. 본

연구에서는 시계열 데이터의 일종인 선물 데이터

를 사용하기 때문에 시계열 분석에 적합한 RNN

을 사용한다. RNN은 이전 정보를 기억하여 현

재의 정보에 반영을 할 수 있는 장점을 지닌다.

기존의 ANN 알고리즘에선 특정 사건이 발생 할

때 이전에 일어났던 사건을 이용하여 문제를 해

결하는 것이 어려웠다. RNN은 신경망 내부에 루

프가 들어 있어 과거의 데이터가 미래에 영향을

줄 수 있는 구조를 지닌다. 하지만 전통적인

RNN알고리즘을 사용하여 시계열 데이터를 처리

할 경우, 신경망 층이 깊어질수록 backpropagation

을 통한 계산 과정에서 값들이 점점 작아지고 결

국 소멸되는 Vanishing Gradient 문제가 존재한

다. 따라서 본 논문에서는 RNN 모델 중 이러한

장기 메모리 손실 문제를 해결한 LSTM(Long

Short-Term Memory) 모델[6] 을 사용한다. 본

연구의 모델을 만들기 위하여 Tensorflow의

LSTM 기능을 사용하였다.

본 논문에서 사용한 데이터는 다음과 같이 구

성된다. 코스피 200 주가지수 선물 데이터는

1999년 12월 28일부터 2017년 5월 30일까지의 데

이터를 사용하였으며 데이터의 입력 변수는 각

거래일당 시가, 저가, 고가, 종가, 거래량 등의 5

개 열로 구성된다.

본 연구의 실험 모델은 코스피 200 데이터 전

체를 0이상 1 이하의 값으로 만들기 위하여

minmax scaling을 사용하여 데이터를 전처리하

였으며 전처리된 데이터를 training data와 test

data로 나누고 각각을 이용하여 학습과 테스트를

수행하였다. 본 연구는 사전예측구간의 길이를

일정하게 유지한 상태로 시작점을 일정하게 변경

하면서 예측하는 실제 금융 공학의 자산분배 모

델을 만들 때 많이 사용되는 기법인 rolling

window3)  방식(‘Fig. 1’)을 사용한다.

Fig. 1 Rolling window

앞서 언급한 것과 같이 예측 시스템에 사용되

는 신경망 모델은 LSTM 모델(‘Fig. 2’)을 사용한

다. LSTM 모델의 각 cell은 10개의 은닉 유닛을

가지고 있으며 각 셀에 대한 입력 값은 (나뉜 데

이터의 총 길이, 과거 반영하는 데이터의 길이,

데이터의 차원)으로 구성 되어 있으며 본 연구에

서는 한 셀에 일반적인 주당 거래일인 5일의 주

가 데이터를 넣었다. 또한 데이터의 차원은 5차

원(시가, 고가, 저가, 종가, 거래량)의 형태를 가

지고 있다.

Fig. 2 LSTM

3) https://kr.mathworks.com/help/econ/rolling-window-estimati
on-of-state-space-models.html
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2.2 분석기간 및 자료

본 논문에서 사용하는 실험 데이터는 1999년

12월 28일부터 2017년 5월 30일까지 약 17년간의

코스피 200 선물 지수 가격 데이터를 사용하였으

며 데이터는 구글 finance를 통해 수집하였다.

우리는 400거래일부터 1000거래일까지 100 거

래일 씩 시작점이 증가되는 기간들로 나뉜 데이

터에서 60%부터 90%까지 10%씩 증가하는 분할

비율로 학습 데이터와 테스트 데이터로 나누고

학습을 통해 신경망의 가중치와 편향값을 최적화

시킨 후, 최적화된 가중치와 편향값으로 테스트

데이터를 예측한다. 실험에 사용되는 데이터 셋

은 직전 5거래일의 가격 정보를 통하여 다음날의

가격을 예측하도록 구성되어 있다. 전일가 대비

예측값의 가격 변동 방향과 실제 값이 방향이 같

으면 1, 아니면 0으로 표기하여 저장한 데이터

프레임을 출력한다.

3. 실험결과

3.1 모형의 성과 측정 방법

본 연구에서 각 모형들이 잘 학습 되었는지 판

단하는 지표로 통계적 측정의 정확도에 대한 질

적 척도로 많이 사용되는 RMSE(Root Mean

Square Deviation)과 금융 공학에서 예측기의 성

능 평가를 할 때 사용하는 지표인 Winrate, 만들

어진 모델을 사용하였을 때 거래 기간에 평균적

으로 발생하는 수익을 나타내는 Mean return을

사용하였다.

RMSE는 예측 값이 실제 값과 얼마나 유사한

지를 확인할 때 흔히 사용하는 측도이며 식(1)에

서와 같이 실제 가격과 예측 가격의 차이를 제곱

한 결과들의 평균에 제곱근을 씌운 값이다.











  


식(1)

Winrate은 금융 공학에서 모델이 얼마나 가격

의 증감 방향성을 잘 예측 하는지를 나타내는 지

표이며 식(2)에서와 같이 전체에서 맞게 예측된

값이 얼마만큼 있는 지를 나타낸다.




식(2)

Mean return은 본 실험에서 제안한 시스템을

통해 실제 운용을 하였을 때 얼마만큼의 평균 수

익이 발생하는지를 나타내는 값이며 식(3)에서와

같이 도출되는 전체 수익을 합산한 값에 거래일

만큼 나눈 값이다.





  
식(3)

3.2 실험 결과

본 논문에서 우리는 모델의 실험과정에서 과거

5 거래일의 데이터를 학습하여 다음날 하루를 예

측하고 다음날은 그 직전 5 거래일까지의 데이터

를 학습하여 값을 예측하는 당일 예측방법을 사

용하였다. 이러한 방법으로 테스트 데이터를 만

들어 놓고 각 데이터의 평균 RMSE, 평균

Winrate, 평균 누적수익을 이용하여 모형을 검증

하였다.

본 연구에서는 제안한 시스템을 운용할 시 얼

마만큼의 rolling window 방식의 사전예측구간을

설정하는지, 얼마만큼의 training, test 데이터의

분할 비율을 사용할 때 수익이 최대가 나오는지

를 확인하기 위해 데이터를 400, 500, 600, 700,

800, 900, 1000의 기간 값으로 나누며 60%, 70%,

80%, 90%의 분할 비율을 가지고 실험을 진행하

였다.

모델의 평균 Winrate는 모델을 통해 나온 전

날 대비 예측가격의 증감 방향과 실제 데이터의

전날대비 증감 방향을 비교하여 두 값이 일치하

면 1, 다르면 0이 되도록 하여 전체 데이터 셋의

길이에 대한 1의 개수의 비율을 구하였다.

제안하는 모델로 시뮬레이션할 때, 구매 방법

은 일반적인 투자 방법인 종목을 직접 사서 보유
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하는 long position과 해당 종목이 떨어질 것을

예측하여 해당 종목을 빌려서 파는 short

position을 혼합하여 사용하였다. 수익은 현재의

코스피 200 선물의 거래승수에 따라 1 포인트당

25만원으로 가정한다. 위의 규칙에 따라 본 연구

의 모델을 데이터의 기간만큼 수행하고 그 수익

들의 누적 합으로 총 수익을 구한다. 데이터의

총 수익으로 성능을 비교 할 시 기간 값을 짧게

잡을수록 거래일 수가 증가하여 수익이 크게 나

타나 모델의 성능과 총 수익 간의 일치성에 위배

될 수 있으므로 구해진 총 수익에 총 거래일을

나눠 평균 수익을 구한다.

RMSE는 식(1)을 이용하여 도출하였으며

Winrate은 식(2)를, 평균 수익은 식(3)을 이용하

여 도출하였고, 평균 수익은 총 수익을 총 거래

일로 나눈 값으로 추정하였다. ‘Table 1’에서 보

는 것처럼 RMSE를 기준으로 분류하였을 때 500

기간 값과 0.7 학습, 테스트 데이터 셋 분할 비율

을 가진 경우 가장 낮은 평균 RMSE 값을 가졌

으며, 그래프로 표현하면 ‘Fig. 3’과 같다.

Term Train_rate Average RMSE

500 0.7 0.006463

600 0.7 0.007162

400 0.7 0.007217

800 0.6 0.007428

900 0.6 0.007554

Table 1 top 5 test by RMSE

Fig. 3 chart of Table 1

‘Table 2’에서와 같이 실험을 진행한 결과 평

균 Winrate을 기준으로 분류하였을 때 900일 기

준과 60%의 training 데이터 비중을 가진 경우가

약63.92%로 가장 높은 승률을 보였으며 그래프

로는 ‘Fig. 4’와 같이 표현된다.

Term Train_rate Average Winrate
900 0.7 0.006463
600 0.7 0.007162
400 0.7 0.007217
800 0.6 0.007428
900 0.6 0.007554

Table 2 top 5 test by Winrate

Fig. 4 chart of Table 2

또한 ‘Table 3’과 같이 평균 수익을 기준으로

분류하였을 때 800일 기준과 90%의 training 데

이터 비중을 가진 경우가 거래일당 수익의 평균

이 약 0.54 포인트로 코스피 200 선물의 거래승

수로 환산하였을 경우 평균 13,5000원의 가장 높

은 포인트 당 수익을 보였다. 이를 그래프로 그

렸을 때 ‘Fig. 5’와 같이 표현된다.

Term Train_rate
Average mean

return

800 0.9 0.543859

400 0.8 0.511233

1000 0.9 0.500202

600 0.9 0.484512

400 0.9 0.476794

Table 3 top 5 test by return

실험 결과 제안한 시스템을 통해 얻어진

RMSE 값은 기존 연구 중 일반 다층 신경망을

사용하여 예측된 결과와 비교하여 약 4배의 정확

도를 보였고, Winrate의 경우, 금융 공학 분야에

서 통상적으로 이야기하는 50% 보다 높은 결과
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를 얻음으로써, 기존 연구와 비교하여 좋은 성능

을 얻을 수 있음을 확인하였다. 또한 mean

return이 0보다 크게 나옴으로써 제안한 시스템

을 통해 실제 운용 시 수익을 얻는 것이 가능함

도 확인하였다.

4. 결 론

2010년대 이후로 전세계적으로 딥러닝에 대한

관심과 연구가 활성화되고 있으며 다양한 분야에

인공지능과의 접목을 하려는 경향을 보인다.

Wealthfront, Betterment의 성공에 힘입어 현재

한국 금융업계에서도 쿼터백, 디셈버 등의 여러

로보어드바이저 서비스 회사들이 등장하였고 지

속적으로 관련 회사들이 증가하는 추세이다. 본

논문에서 우리는 기술적 주가분석 방법으로 기존

의 금융 공학적인 방법이 아닌 LSTM 모형을 활

용한 방법을 제안하고 한국 코스피 200 선물지수

의 증감 방향성 예측에 대해 분석하였다. 실험

결과를 통해 우리는 다음의 결과를 확인하였다.

60일 변동성 및 배당락 지수 등 다른 지표들을

사용하지 않고 코스피 200 지수의 가격만을 변수

로 사용하여도 코스피 200 주시의 방향을 예측하

는 것이 가능함을 확인하였다. 제안하는 모형을

이용하여 일정 기간 동안 실제 투자 시뮬레이션

을 돌렸을 때 수익이 발생함을 확인하였다.

향후 연구는 다음과 같이 진행할 예정이다. 제

안하는 모델의 성능 개선을 위해 코스피 200 선

물지수의 가격과 밀접한 상관계수가 있는 다른

지표들을 연동한 개선된 모델을 개발하고, 2007

년 금융위기, 2011년 그리스발 유로존 위기와 같

이 외부적 요인으로 인한 심한 변동성을 가진 경

우 이를 빠르게 감지하여 거래에 적용시키는 방

안을 연구할 예정이다.
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