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요 약  

본 연구에서는 인공지능(AI)을 활용한 금융 시장에서의 트레이딩 시스템 개발을 목적으로, 회귀 모델과 분류 

모델을 통합한 새로운 트레이딩 시스템을 제안하였다. 특히 순환 신경망(RNN) 계열의 모델을 활용하여, 

다양한 모델 조합과 윈도우 크기 별 트레이딩 성과를 분석하였다. 실험 결과 모델의 윈도우 크기에 따라 

트레이딩 성과가 크게 달라짐을 확인하였다. 특히, 서로 다른 모델을 조합한 경우가 동일한 모델을 사용한 

조합보다 더 나은 성과를 보였으며, 이는 통합된 트레이딩 시스템이 보다 안정적이고 신뢰성 있는 결과를 

도출할 수 있음을 시사한다. 본 연구는 금융 시장에서의 실무적 적용 가능성을 높이는 데 기여할 것으로 

기대된다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

현대 사회의 고도화는 다양한 분야에서 

인공지능(Artificial Intelligence, AI)의 활용을 통해 

촉진되고 있으며, 금융 산업도 예외가 아니다. 금융 

시장은 본질적으로 동적이고 불안정한 특성을 지니고 

있어 [1], 투자자들은 항상 예상치 못한 위험에 

대비해야 한다. 이러한 상황에서 인공지능은 주가 

움직임과 위험 예측에 중요한 역할을 할 수 있으며 [2], 

이를 통해 트레이딩 시스템의 안정성을 강화하는 데 

기여할 수 있다. 

현재 많은 연구자들은 분류(Classification) 또는 

회귀(Regression) 모델을 기반으로 트레이딩 시스템을 

개발하는 데 중점을 두고 있다. 예를 들어, 회귀 모델을 

활용하여 주식의 가격을 예측하거나, 분류 모델을 통해 

주가의 상승과 하락을 예측하는 트레이딩 시스템이 

개발되고 있다. 그러나 이러한 모델들은 개별적으로 

활용되는 경우가 많으며, 이는 투자자의 개인 성향에 

따라 주가 방향이 결정되거나 판단되는 경향을 초래할 

수 있다. 이로 인해 투자자의 주관적인 개입이 시스템의 

신뢰성을 저하시킬 위험이 있다. 

따라서 본 연구에서는 회귀 모델과 분류 모델을 

통합한 트레이딩 시스템을 제안하고자 한다. 현재 통합된 

트레이딩 시스템에 대한 연구는 상대적으로 부족한 

상황이며, 이로 인해 보다 객관적이고 신뢰성 있는 

시스템의 필요성이 대두되고 있다. 본 연구에서는 순환 

신경망(RNN) 계열의 모델들을 활용하여 이러한 통합 

트레이딩 시스템을 개발하고, 이를 통해 주식시장에서의 

트레이딩 성과를 극대화할 수 있는 방법을 모색하고자 

한다. 또한, 다양한 RNN 모델의 조합별 트레이딩 결과를 

비교 분석함으로써, 통합 모델의 효용성을 평가하고자 

한다. 이를 통해 인공지능 기반 트레이딩 시스템의 

성능을 향상시키고, 실무적 적용 가능성을 높이는 데 

기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

Ⅱ. 본론  

본 연구의 프레임워크는 Fig. 1 에 제시된 바와 같이, 

회귀 모델을 활용한 예측 구간 생성과 분류 모델을 통한 

상승 및 하락 예측을 결합한 통합 트레이딩 시스템을 

제안한다. 이 시스템은 RNN 계열 모델들의 조합과 

슬라이딩 윈도우 기법을 사용하여 성능을 비교 분석한다. 

모델 학습에는 2022 년 2 월부터 2023 년 10 월까지의 

1 년 8 개월간 데이터를 사용하였으며, 테스트 기간은 

2023 년 11 월부터 2024 년 3 월까지 5 개월간 

설정하였다. 연구에서는 LSTM(Long Short Term 

Memory) [3] 과 GRU(Gated Recurrent Unit) [4]을 

조합하여 윈도우 크기 별 성능을 분석하고, 다양한 

조합의 통합 모델을 비교하여 그 효용성을 평가하였다. 

 

 

Fig. 1 통합 트레이딩 시스템 프레임워크 

2.1 데이터  

본 연구는 KOSPI 200 선물지수를 바탕으로 제안 

모델을 적용하였다. 2022 년 2 월 ~ 2024 년 3 월 기간의 

데이터를 1 분봉 단위로 open API 를 활용하여 데이터를 

수집하였다. 훈련 기간은 2022 년 2 월부터 2023 년 

10 월까지의 데이터로 테스트 기간은 2023 년 11 월 

1 일부터 ~ 2024 년 3 월까지의 데이터로 설정하였다. 

2.2 트레이딩 시뮬레이션  



본 연구에서 사용된 트레이딩 시뮬레이션 방법은 

다음과 같다. 8 시 45 분 장이 열리고 난 후 15 분동안은 

장의 상황을 파악한 후 진입 신호가 발생하면 발생 기간 

종가로 진입하고 이후 청산 신호가 나오기 전까지 

보유하고 청산 신호 이후 진입 신호가 나오기 전까지는 

거래를 하지 않는다. 트레이닝 성능을 비교하기 위해 

투자 성과 지표(총 4 개)를 측정하였으며, 거래 

승률(=이익이 발생한 횟수/총 거래 횟수), 거래 횟수, 

Max Drawdown(MDD, 최대 낙폭), Profit factor(총 

수익/ 총 손실)을 계산하였다.  

2.3 트레이딩 시뮬레이션 결과  

모델 별 조합 트레이딩 시뮬레이션 결과는 Table1 과 

같다. 트레이딩 제목 중 앞에 있는 모델이 회귀 모델이고 

뒤에 위치한 모델이 분류 모델을 나타낸다. 제안한 조합 

트레이딩 결과 GRU, LSTM 조합에서 Profit Factor 에서 

1.10 으로 가장 좋은 결과를 보였으며 이를 통해 동일 

모델을 활용한 조합보다는 다른 모델을 활용한 트레이딩 

시스템이 우수함을 입증했다. 또한 거래 횟수를 늘리고자 

한다면 회귀 모형에서 GRU 보다 LSTM 을 활용하여 

제작한다면 보다 많은 거래가 가능함을 확인할 수 

있었다. 

  

Table 1. 모델 조합별 트레이딩 시뮬레이션 결과 

트레이딩 
거래 

횟수 

거래 

승률 

Profit 

Factor 

Max 

Drawdown 

LSTM, 

LSTM 
850 0.39 0.92 -3.71 

GRU 

,GRU 
147 0.39 0.73 -7.81 

LSTM, 

GRU 
849 0.39 0.90 -4.23 

GRU, 

LSTM 
142 0.40 1.10 -3.1 

 

윈도우 크기 별 트레이딩 시뮬레이션 결과는 Table 2 

와 같다. 실험 결과 LSTM 과 GRU 의 윈도우 크기에 

따라 성능이 다르게 나타나는 것을 보여준다. 특히 

GRU15-LSTM15 조합은 가장 높은 승률과 Profit 

Factor 를 기록하여, 해당 조합이 다른 조합에 비해 더 

나은 트레이딩 전략을 제공할 가능성이 있음을 시사한다. 

그러나, Max Drawdown 이 상대적으로 높게 나타나므로, 

이 조합을 사용할 때에는 리스크 관리에 주의가 

필요하다. 종합적으로, LSTM 과 GRU 의 윈도우 크기 

조정이 트레이딩 성과에 상당한 영향을 미친다는 것을 

확인할 수 있다 

 

Table 2. 윈도우 크기 별 트레이딩 시뮬레이션 결과 

트레이딩 
거래 

횟수 

거래 

승률 

Profit 

Factor 

Max 

Drawdown 

LSTM10 

GRU10 
855 0.38 0.90 -4.23 

LSTM10 

GRU15 
837 0.38 0.92 -4.26 

LSTM15 

GRU10 
1938 0.45 0.96 -5.57 

LSTM15 

GRU15 1932 0.44 0.89 -10.81 

GRU10 

LSTM10 142 0.43 1.10 -3.10 

GRU10 

LSTM15 
143 0.39 0.79 -4.44 

GRU15 

LSTM10 
270 0.47 0.94 -1.92 

GRU15 

LSTM15 271 0.53 1.63 -6.25 

 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 RNN 계열 모델들을 기반으로 회귀 

모델과 분류 모델을 통합한 트레이딩 시스템을 제안하고, 

다양한 모델 조합 및 윈도우 크기에 따른 트레이딩 

성과를 분석하였다. 실험 결과 LSTM 과 GRU 윈도우 

크기에 따라 트레이딩 성과가 크게 달라지는 것을 

확인할 수 있었다. 또한, 동일한 모델을 사용한 조합보다 

서로 다른 모델을 조합한 경우가 더 나은 성과를 

보였으며, 이는 다양한 모델을 활용한 통합 트레이딩 

시스템이 보다 안정적이고 신뢰성 있는 결과를 도출할 

수 있음을 시사한다. 이러한 연구 결과는 금융 

시장에서의 트레이딩 시스템 개발에 유용한 지침을 

제공할 수 있으며, 실무적 적용 가능성을 높이는 데 

기여할 것으로 기대된다. 추후 연구로는 더 다양한 

데이터 셋과 모델 조합을 통한 추가 연구를 진행할 

것이며, 이를 통해 통합 트레이딩 시스템의 안정성과 

수익성을 더욱 향상 시킬 수 있을 것이다. 
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