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인공지능(Artificial Intelligence: AI) 기술, 특히 트랜스포머 아키텍처와 대규모 언어 모델(Large 
Language Model: LLM)의 비약적 발전은 자산운용 산업의 근본적인 패러다임 전환 가능성을 
나타내고 있다. 이러한 변화의 흐름은 크게 두 가지 방향으로 전개되고 있는데, 첫 번째는 LLM의 
추론 능력을 활용하여 인간 전문가 팀의 협업적 의사결정 과정을 모방하고 자동화하는 ‘멀티 
에이전트 시스템’ 접근법이다. 이 방식은 방대한 비정형 데이터를 종합하고 투자 논거를 제시하
는 ‘설명 가능성’을 확보하는 데 중점을 둔다. 두 번째는 트랜스포머 아키텍처를 금융 시계열과 
같은 정형 데이터에 직접 적용하여 예측 성능 자체를 극대화하려는 시도이다. 이는 ‘복잡성의 
미덕(The Virtue of Complexity)’ 등 새로운 이론적 배경을 바탕으로, 인간의 직관이나 전통적 
계량 모델의 한계를 넘어서는 복잡한 비선형 패턴을 발견하는 것을 목표로 한다.  

이러한 AI 기반 패러다임 전환기에 자산운용사가 지속 가능한 경쟁력을 확보하기 위한 세 가지 
핵심 과제는 다음과 같다. 첫째, AI 모델의 성능을 좌우할 핵심 자산으로서 양질의 데이터를 확보
하고 관리하는 체계적인 역량을 구축하는 것이다. 둘째, 개별 고객의 복잡한 재무 목표, 위험 
성향, 생애 주기 등을 반영하여 동적으로 운용 전략을 조정하는 ‘초개인화된 투자 솔루션’을 구축
하는 것이다. 셋째, 알고리즘의 예측 실패 가능성, 모델의 불투명성, 동일한 인기 모델로의 행태 
수렴 등 AI 고유의 새로운 위험 요인을 선제적으로 통제하고 기술에 대한 신뢰를 확보할 수 있는 
강력한 내부 거버넌스를 확립해야 한다. 이 세 가지 과제는 AI 기술 도입의 성패를 가늠하는 핵심 
기준으로 작용할 것으로 판단된다. 
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Ⅰ. 연구 배경

2022년 ChatGPT의 등장은 인공지능(Artificial Intelligence: AI) 기술이 특정 전문 영역을 넘어 
대중의 일상과 산업 전반에 실질적인 영향을 미칠 수 있음을 보인 분기점으로 평가된다. 이전의 
AI 모델이 특정 작업 수행에 국한된 성능을 보인 것과 달리, 대규모 언어 모델(Large Language 
Model: LLM)은 인간의 언어를 깊이 있게 이해하고 생성하는 능력을 기반으로 범용적인 과제 수행 
능력을 선보이며 새로운 가능성을 입증하였다.

이러한 발전의 중심에는 Vaswani et al.(2017)이 제안한 ‘트랜스포머(Transformer)’라는 혁신적
인 신경망 아키텍처가 자리하고 있다. 트랜스포머 이전의 자연어 처리 모델들은 주로 순환 신경
망(Recurrent Neural Network: RNN)과 같은 순차적(sequential) 구조에 의존하였다. 이 모델들
은 문장의 단어를 순서대로 하나씩 처리하는 방식으로 인해, 문장이 길어질 경우 초기 정보가 소
실되는 ‘장기 의존성 문제(long-range dependency problem)’를 내재하고 있었다. 또한, 데이터 
처리 과정의 순차적 특성은 대규모 병렬 컴퓨팅 자원의 효율적 활용을 저해하여, 모델의 학습 속
도와 규모 확장에 근본적인 제약으로 작용하였다.

트랜스포머는 ‘셀프 어텐션(self-attention)’이라는 독창적인 메커니즘을 도입하여 이러한 순차
적 구조의 한계를 근본적으로 해결하였다. 셀프 어텐션은 문장 내 모든 단어 간의 관계와 문맥
상 중요도를 동시에 병렬적으로 계산하여, 특정 단어가 문장 내 다른 모든 단어에 어느 정도 ‘집
중(attention)’해야 하는지를 학습한다(<그림 Ⅰ-1> 참고). 예를 들어, “The animal didn’t cross 
the street because it was too tired.”라는 문장에서 ‘it’의 의미를 파악하기 위해, 모델은 ‘animal’, 
‘street’, ‘tired’ 등 문장 전체의 구성 요소를 동시에 고려하여 ‘it’이 ‘animal’을 지칭할 확률이 가
장 높음을 추론한다. 이는 순서에 의존하지 않고 단어 간의 복잡한 문맥 관계를 직접 파악하는 
방식이다.
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<그림 Ⅰ-1> 트랜스포머에서 모델 규모 확장의 용이성
기존 모델: 순차 처리 트랜스포머: 병렬 처리

   자료: 위키피디아

        자료: 위키독스

셀프 어텐션이 가진 핵심적 특징인 병렬 처리 가능성은 현대적 컴퓨팅 하드웨어, 특히 그래픽 처
리 장치(Graphics Processing Unit: GPU)의 성능을 극대화하는 기반이 되었다. RNN과 같은 기
존 모델들이 데이터를 순차적으로 처리해야 했던 것과 달리, 트랜스포머는 문장 전체 또는 대규
모 데이터 배치(batch)를 한 번에 연산할 수 있다. 이러한 아키텍처의 효율성은 모델의 학습 시
간을 획기적으로 단축시켰으며, 이전에는 불가능했던 수준의 대규모 모델로 확대할 수 있는 ‘확
장성(scalability)’을 확보하는 결정적 계기가 되었다. 

트랜스포머 아키텍처가 제공한 모델 규모 확장의 용이성은 LLM의 파라미터(parameter) 수가 
폭발적으로 증가하는 결과로 이어졌다. 2017년 Vaswani et al.(2017)의 기본 모델이 6,500만 개
의 파라미터를 사용한 데 비해, 2020년 GPT-3는 1,750억 개, 그리고 2023년 공개된 GPT-4는 약 
1조 7,600억 개의 파라미터를 보유한 것으로 추정된다. 불과 6년여 만에 약 2.7만 배 증가한 이
러한 모델의 양적 팽창은 단순한 성능의 점진적 향상을 넘어, 이전까지 예측하지 못했던 질적인 
도약을 야기했으며, Wei et al.(2022)은 이를 ‘창발적 능력(Emergent Abilities)’이라 명명하였다. 
창발적 능력이란, 모델의 규모가 특정 임계점을 초과하면서 작은 모델에서는 관찰되지 않던 새
로운 능력이 갑자기 발현되는 현상을 의미하며, 이는 모델 성능이 규모에 따라 선형적으로 증가
(linear scaling)하는 것이 아니라 특정 지점에서 비선형적인 도약을 보임을 시사한다.

창발적 능력의 대표적인 사례로는 복잡한 ‘추론 능력’과 ‘범용 과제 수행 능력’이 있다. 즉, 소규모 
모델은 단순 질의응답 수준에 그치는 반면, 거대 모델은 복잡한 문제 해결을 위해 스스로 중간 
사고 과정을 생성하는 ‘추론 능력’을 보인다. 또한, 별도의 학습 없이도 제시된 몇 가지 예시만으로 
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새로운 과제를 즉각적으로 수행하는 ‘범용 과제 수행 능력’을 발휘한다. 이러한 능력의 발현은 
모델의 규모 확장이 단순히 더 많은 정보를 암기하는 과정을 넘어, 데이터에 내재된 근본 원리
를 학습하고 이를 유연하게 적용하는 능력을 획득하는 과정임을 시사한다. ChatGPT는 바로 이
러한 LLM의 창발적 능력이 구체적인 서비스로 구현되어 그 잠재력을 대중에게 증명한 대표적 
사례이며, AI 기술이 산업 전반의 패러다임을 전환할 수 있다는 인식을 확산시키는 결정적 계기
가 되었다. 

트랜스포머 아키텍처의 뛰어난 확장성과 범용성은 자연어 처리 영역을 넘어 타 과학 및 산업 분
야로 빠르게 확산되는 추세다. 대표적인 사례로, 구글 브레인(Google Brain)의 비전 트랜스포
머(Vision Transformer)는 이미지를 여러 개의 작은 패치(patch)로 분할하여 이를 언어의 토큰
(token) 시퀀스처럼 처리하는 방식을 채택하였다(Dosovitskiy et al., 2021). 이는 기존의 합성곱 
신경망(Convolutional Neural Network: CNN)이 지배적이던 컴퓨터 비전 분야에 새로운 접근
법을 제시하며 높은 성능을 달성한 사례다. 또한, 구글 딥마인드(Google DeepMind)의 알파폴드
(AlphaFold)는 트랜스포머 구조를 단백질 서열 데이터에 적용하여, 50년 이상 과학계의 난제로 
남아있던 단백질 구조 예측 문제를 상당 부분 해결하는 쾌거를 이루었다(Jumper et al., 2021).

이처럼 상이한 도메인(domain)으로의 확장이 가능한 근본적인 이유는, 트랜스포머의 핵심인 
‘셀프 어텐션’ 메커니즘이 본질적으로 ‘범용적인’ 패턴 인식 기능을 갖기 때문이다. 셀프 어텐션은 
‘어떤 요소가 다른 요소에 얼마나 집중해야 하는가’를 학습하는 과정으로, 데이터의 종류에 구애
받지 않는다. 즉, 이 메커니즘은 언어 토큰 간의 관계뿐만 아니라, 이미지의 패치 간 공간적 관계
나 단백질 서열의 아미노산 간의 구조적 관계와 같이 다양한 데이터 요소 간에 내재된 복잡하고 
비직관적인 상호작용을 효과적으로 파악할 수 있다. 이는 트랜스포머가 특정 도메인에 종속되
지 않는 범용 아키텍처로서의 잠재력을 보유하고 있음을 증명한다.

트랜스포머 아키텍처의 이러한 범용성은 궁극적으로 과학 연구 패러다임의 근본적인 전환을 예
고한다. 기존의 과학 연구가 주로 인간의 직관과 이론에 기반한 ‘가설 검증(hypothesis-driven)’ 
방식에 의존했다면, 향후에는 AI가 대규모 데이터 자체에서 유의미한 패턴을 직접 발견하는 ‘데
이터 기반 발견(data-driven discovery)’ 방식으로 무게 중심이 이동할 가능성이 높다. 특히 복잡
한 문제에서는 유효한 가설을 수립하고 검증하는 과정 자체가 가장 큰 난관인 경우가 많다. 이러
한 상황에서 AI는 방대한 데이터에 내재된 통계적 패턴을 자동으로 식별함으로써 전통적인 가설 
설정 단계를 우회하거나 보완하며, 연구 개발의 효율성을 극대화하는 핵심 동력으로 작용할 것
으로 전망된다(Fudan University et al., 2025).
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이러한 패러다임 전환은 자산운용업에도 동일하게 적용된다. 자산운용업의 본질적 가치는 고
객의 투자 목표에 부합하는 포트폴리오를 구축하고, 이를 통해 시장 대비 초과수익을 창출하는 
데 있다. 이러한 가치 창출 과정은 크게 두 가지 핵심 활동으로 구성된다. 첫째, 다양한 자산에 대
한 심층적인 분석을 통해 투자 가치를 평가하고, 둘째, 이러한 분석 결과를 바탕으로 위험과 수
익의 균형을 고려하여 최적의 포트폴리오를 구성하는 것이다. 전통적으로 이러한 과정은 인간 
전문가의 경험과 직관, 그리고 전통적인 계량 모델에 의존해왔다. 그러나 금융 시장의 복잡성이 
증대되고 데이터의 양과 다양성이 폭발적으로 증가하는 새로운 환경에서는, 인간의 인지적 한
계와 기존 모델의 구조적 제약이 자산운용업의 핵심 가치 창출 능력을 제약하는 요인으로 부상
하고 있다. 

트랜스포머 기술의 발전은 자산운용업의 핵심 가치 창출 과정에 근본적인 변화를 가져올 잠재
력을 지닌다. 특히 트랜스포머 아키텍처가 제공하는 두 가지 핵심 특성은 자산운용업의 본질적 
과제와 직접적으로 연결된다. 첫째, LLM의 ‘창발적 능력’은 인간의 언어로 구성된 방대한 비정형 
데이터를 이해하고 추론함으로써, 기업 공시, 애널리스트 리포트, 뉴스 기사 등 다양한 정보원을 
종합적으로 분석하여 투자 가치를 평가하는 인간 전문가의 복잡한 의사결정 과정을 보조하거나 
자동화할 수 있는 가능성을 열었다. 둘째, 트랜스포머 아키텍처의 ‘범용성’과 ‘셀프 어텐션’ 메커
니즘은 언어의 영역을 넘어 금융 시계열, 기업 특성 데이터, 그리고 자산 간 상관관계와 같은 정
형 데이터에도 직접 적용될 수 있으며, 이를 통해 포트폴리오 구성에 필요한 복잡한 자산 간 상호
작용과 동적 패턴을 학습할 수 있다. 이는 인간의 직관이나 전통적인 계량 모델의 한계를 뛰어넘
어, 시장 대비 초과수익을 창출할 수 있는 새로운 패턴을 발견할 잠재력을 시사한다.

본고에서는 이러한 패러다임 전환의 가능성을 두 가지 주요 흐름으로 구분하여 심층적으로 고
찰한다. 우선 Ⅱ장에서는 인간 전문가의 지식과 분석 워크플로우를 모방하고 자동화하는 ‘LLM 
활용 투자 모델’을 다룬다. 다음으로 Ⅲ장에서는 금융 데이터 자체에 내재된 패턴을 직접 탐색
하는 ‘금융 특화 트랜스포머 모델’을 살펴본다. 이를 바탕으로 Ⅳ장에서는 AI 기술의 발전에 대
응하여 국내 자산운용업계가 미래 경쟁력 확보를 위해 나아가야 할 방향성을 모색하고자 한다.
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Ⅱ. LLM을 활용한 투자 모델

앞서 I장에서 논의한 바와 같이, 자산운용업의 핵심 가치는 고객의 투자 목표에 부합하는 포트폴
리오를 구축하고 시장 대비 초과수익을 창출하는 데 있다. 이러한 가치 창출 과정의 첫 번째 단
계인 ‘투자 가치 평가’는 기업 공시, 애널리스트 리포트, 뉴스 기사, 산업 동향 분석 등 방대한 비
정형 데이터를 종합적으로 분석하여 개별 자산의 투자 가치를 판단하는 작업이다. 자산운용 분
야에서 AI를 활용하는 첫 번째 주요 흐름은 LLM의 강력한 언어 이해 및 추론 능력을 바탕으로 이
러한 투자 가치 평가 과정을 수행하는 인간 금융 전문가 팀의 의사결정을 모방하고 자동화하는 
것이다. 이 접근법의 핵심은 AI를 단순한 데이터 처리 도구가 아닌, 분업과 협업을 통해 복잡한 
문제를 해결하는 ‘자동화된 전문가 팀’으로 간주하는 데 있다. 또한, 예측의 정확성만큼이나 결정
의 근거를 투명하게 제시하는 ‘설명 가능성(explainability)’을 중시하는 특징을 보인다. 이는 자
산운용사가 투자 결정의 책임을 지고 고객이나 규제 당국에 투자 근거를 설명해야 하는 업계의 
특성과 직접적으로 부합한다.

1. 멀티 에이전트 시스템

전통적인 투자 결정 과정은 다양한 전문성을 가진 인력들의 협업을 기반으로 한다. 재무제표와 
산업 동향을 분석하는 펀더멘털 애널리스트, 주가 차트와 거래량 패턴을 연구하는 기술적 분석
가, 그리고 계량 모델을 통해 위험 요인을 평가하는 퀀트 애널리스트 등이 각자의 분석 결과를 공
유하고 토론하며 종합적인 투자 결론에 도달한다. LLM을 활용한 멀티 에이전트 시스템(multi-
agent system)은 이와 같은 인간 전문가 팀의 협업 워크플로우를 소프트웨어적으로 구현하고 
그 효율성을 극대화하려는 시도이다.

이러한 멀티 에이전트 시스템의 구현 가능성은 LLM 에이전트 간의 유의미한 상호작용이 가능
함을 보인 실험적 연구들을 통해 뒷받침된다. 대표적으로 Park et al.(2023)의 연구는 가상의 
마을 환경에 카페 주인, 화가, 교수 등 각기 다른 역할을 부여받은 LLM 에이전트들을 배치하
였다(<그림 II-1> 참고). 그 결과, 에이전트들은 단순한 명령 수행을 넘어 자율적으로 소통하고 
협력하며 마치 살아있는 사회처럼 상호작용하는 모습이 관찰되었다. 예를 들어, 한 에이전트
가 선거 출마 계획을 알리자 관련 정보가 다른 에이전트들에게 확산되며 토론이 이루어졌고,  
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또 다른 에이전트가 파티를 기획하자 일부는 자발적으로 준비를 돕고 지인을 초대한 반면, 
일부는 개인 사정을 설명하며 불참을 통보하기도 하였다. 이는 LLM 에이전트가 단순 정보 처리
기능을 넘어, 공동의 목표나 사회적 맥락을 이해하고 유기적으로 협업할 잠재력을 가졌음을 
시사한다.

<그림 II-1> 멀티 에이전트 시스템의 실험 사례

                   자료: Park et al.(2023)

자산운용과 같이 고도로 복잡한 영역에서 멀티 에이전트 시스템을 채택하는 것은 단일 LLM이 
가진 본질적 한계를 극복하기 위한 전략적 선택이다. 여기에는 두 가지 주요 이점이 있다. 첫째, 
전문성의 희석을 방지하고 분석의 깊이를 더할 수 있다. 단일 LLM이 모든 전문가의 역할을 동
시에 수행하려 할 때 발생할 수 있는 분석의 피상성을 극복하고, ‘펀더멘털 분석가’, ‘기술적 분석
가’ 등 명확히 구분된 역할을 개별 에이전트에 부여하여 전문성을 극대화하는 것이다. 둘째, 방
대한 데이터를 동시에 처리할 때 발생하는 기술적 제약을 해결할 수 있다. LLM은 한 번에 처리
할 수 있는 정보의 총량, 즉 ‘컨텍스트 윈도우(context window)’의 물리적 한계를 갖는데, 멀티 
에이전트 시스템은 방대한 분석 작업을 여러 에이전트에게 병렬적으로 분배함으로써 이 한계
를 우회한다.

실제 자산운용 분야의 멀티 에이전트 시스템은 각기 다른 분석 역할을 부여받은 다수의 LLM 
에이전트가 독립적으로 정보를 수집, 처리하고 그 결과를 종합하는 형태로 작동한다. 이는 
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자산운용사가 수행하는 핵심 업무인 ‘투자 가치 평가’ 과정을 구조화하고 자동화하는 데 기여한
다. 예를 들어, 특정 기업을 분석하는 과정에서 ① ‘공시 분석 에이전트’는 연간 보고서, 분기 실
적 등 정기 공시 자료를 분석하여 재무 건전성과 잠재적 위험 요인을 식별한다. 동시에 ② ‘뉴스 
분석 에이전트’는 실시간 뉴스 기사와 소셜 미디어 게시물을 분석하여 시장 심리 및 기업 평판
을 평가하며, ③ ‘기술적 분석 에이전트’는 과거 주가 및 거래량 데이터를 기반으로 지지선, 저항
선 등 기술적 신호를 포착한다. 이러한 각 에이전트의 분석 결과는 궁극적으로 해당 자산이 포
트폴리오에 포함될 가치가 있는지, 그리고 포함된다면 적정 비중은 어느 정도인지를 판단하는 
데 활용된다.

이렇게 각 전문 에이전트가 독립적으로 생성한 분석 결과는 최종적으로 ‘마스터 에이전트
(Master Agent)’로 전달되어 종합된다.01 마스터 에이전트는 자산운용사의 투자위원회나 포트
폴리오 매니저가 다양한 전문가의 의견을 종합하여 최종 투자 결정을 내리는 과정과 유사하
게, 개별 에이전트들로부터 전달받은 상충되거나 보완적인 정보들을 비교하고 이들 간의 논리
적 연관성을 파악한다. 이를 바탕으로 최종적인 투자 판단(예: 매수/매도/보유)과 그에 대한 종
합적인 근거를 자연어로 생성한다. 이처럼 멀티 에이전트 시스템의 활용은 LLM의 창발적 능력
을 구조화된 협업 프레임워크에 적용함으로써, 자산운용업의 핵심 가치 창출 과정인 투자 가치 
평가의 효율성과 정확성을 향상시키고, 이를 통해 궁극적으로 초과수익 창출 가능성을 높이려
는 시도라고 할 수 있다.

2. 적용 사례

멀티 에이전트 시스템의 원리를 실제 투자 모델에 적용한 사례들은 이 접근법의 구체적인 잠재
력을 보여준다. 대표적인 예로 Tong et al.(2024)이 제안한 ‘PloutosGPT’를 들 수 있다. 이 프레
임워크는 감성 분석, 기술적 분석, 펀더멘털 분석 등 명시적인 역할을 부여받은 개별 에이전트로 
구성된다. 각 전문 에이전트는 기업 뉴스, 주가 데이터, 재무 지표와 같이 자신에게 할당된 고유
의 데이터를 독립적으로 분석하여 의견을 도출한다. 예를 들어, 동일한 시점에 ‘감성 분석 에이
전트’는 긍정적 뉴스를 근거로 매수 의견을 제시하는 반면, ‘기술적 분석 에이전트’는 이동평균
선 등 기술적 지표를 바탕으로 주가 하락 가능성을 예측하는 등 상이한 분석을 수행할 수 있다.

01 �여기에서는 편의상 ‘마스터 에이전트’로 칭하지만, 모델에 따라 ‘리드 에이전트’, ‘시그널 에이전트’ 등 다양한 명칭으로 
불릴 수 있다.
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<그림 II-2> PloutosGPT 사례

     자료: Tong et al.(2024)

이러한 멀티 에이전트 모델의 핵심은 개별 에이전트의 분석을 기계적으로 종합하는 것을 넘어, 
상위 에이전트가 각 의견의 중요도를 판단하고 결합하여 ‘설명 가능한’ 투자 근거를 생성한다는 
점이다. PloutosGPT의 경우, 최종 예측치(예: “주가 1.5% 상승 예측”)와 더불어, “긍정적 요인 1: 
[감성 분석가] A사와의 파트너십 발표”, “긍정적 요인 2: [기술적 분석가] 주가 7일 이동평균선 상
회”와 같이 구체적이고 순위가 매겨진 근거를 함께 제시한다(<그림 II-2> 참고). ‘MarketSenseAI’
라는 또 다른 모델 역시 유사한 접근법을 취하는데, 이 모델은 뉴스, 펀더멘털, 거시경제 에이전트 
등이 수집한 정보를 ‘시그널 에이전트’가 취합하여 최종 신호를 생성한다. <그림 II-3>의 엔비디
아 분석 사례에서 보듯이, 단순한 ‘매수’ 신호뿐만 아니라 해당 결정의 배경이 된 핵심 강점(예: AI 
리더십), 성장 동력(예: 데이터센터 확장), 주의점(예: 수출 제한) 등을 명확히 정리하여 제공한다.
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<그림 II-3> MarketSenseAI 사례

                    자료: MarketSenseAI 2.0

이처럼 LLM 기반 멀티 에이전트 모델들은 단순한 예측 결과를 넘어 왜 그러한 결론에 도달했는
지에 대한 설득력 있는 서사(narrative)를 제공하는 방향으로 발전하고 있다. 이러한 접근법은 
자산운용업의 실무 환경에서 특히 중요한 의미를 지닌다. 자산운용사는 투자 결정의 책임을 지
고 있으며, 때때로 고객이나 규제 당국에 투자 근거를 설명해야 할 필요가 있다. 또한 포트폴리오 
매니저나 투자위원회는 AI가 생성한 투자 판단을 맹목적으로 수용하기보다는, 그 논리적 과정을 
비판적으로 검토하고 최종 결정을 내려야 한다. 따라서 ‘블랙박스(black box)’가 아닌 투명한 근
거를 제시하는 이러한 모델들은 자산운용업의 업무 특성과 부합하며, AI와 인간 전문가 간의 효
과적인 상호작용을 촉진하는 핵심 기제로서 작용할 것으로 판단된다. 이를 통해 자산운용사는 
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투자 가치 평가의 효율성을 높이면서도, 투자 결정의 신뢰성과 책임성을 유지할 수 있는 가능성
을 확보하게 된다.

3. 기대효과와 한계

LLM을 활용한 멀티 에이전트 투자 모델은 자산운용업의 핵심 가치 창출 과정인 투자 가치 평가
에서 여러 가지 기대효과를 갖는다. 가장 큰 장점은 인간의 물리적, 인지적 한계를 뛰어넘는 정
보 처리 능력이다. 인간 애널리스트가 하루에 분석할 수 있는 정보의 양은 제한적이지만, AI 에이
전트 시스템은 전 세계에서 발생하는 방대한 양의 정형 및 비정형 데이터를 24시간 실시간으로 
분석하고 융합할 수 있다. 특히 연간 보고서, 분기 실적, 일일 뉴스, 실시간 소셜 미디어 데이터와 
같이 발표 주기가 상이한 정보들을 유기적으로 결합하여 종합적인 인사이트를 도출하는 능력은 
전통적인 계량 분석 모델들과 차별화되는 부분이다. 이러한 정보 처리 능력의 향상은 자산운용
사가 더 많은 투자 기회를 발굴하고, 더 신속하게 시장 변화에 대응할 수 있게 함으로써 초과수
익 창출 가능성을 높이는 데 기여할 수 있다. 또한, 자연어 기반으로 투자 논리와 근거를 명확하
게 제시하는 능력은 모델의 투명성을 높여 투자 결정의 책임성을 강화하고, 규제 당국이나 고객
에게 투자 전략을 설명해야 할 때 유용하게 활용될 수 있다. 이는 자산운용업의 신뢰성 확보와 지
속 가능한 경쟁력 구축에 중요한 요소이다.

하지만 이러한 장점에도 불구하고, 이 접근법은 자산운용업의 초과수익 창출이라는 핵심 목표 
달성에 있어 몇 가지 명확한 내재적 한계를 지닌다. 첫째, 모델의 성능이 근본적으로 인간이 생
성한 텍스트 데이터의 질과 범위에 의존한다는 점이다. 이 모델들은 기존의 인간 지식을 학습하
고 추론하는 방식으로 작동하기 때문에, 인간이 아직 발견하지 못했거나 언어로 명확하게 정의
하지 못한 비직관적인 시장의 이면 관계나 새로운 패턴을 발견하는 데에는 한계가 있다. 즉, 이 
모델은 인간 전문가의 능력을 자동화하여 ‘확장’하는 데에는 뛰어나지만, 인간의 지식 체계를 
‘초월’하여 시장에서 새로운 초과수익의 원천을 발견하는 데에는 어려움을 겪는 것으로 평가된
다. 이는 자산운용업이 지속적으로 추구해야 하는 경쟁 우위 확보에 제약으로 작용할 수 있다.02

02 �다만, 현재 LLM의 발전 속도가 매우 빠르므로, 향후 또 다른 창발성이 발현되어 기존 지식의 조합을 통해 새로운 영역으로 
확장하거나 초지능이 등장하여 이러한 한계를 극복할 가능성도 배제할 수 없다.
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둘째, 이러한 모델들의 장기적인 성과는 아직 충분히 검증되지 않았다는 실증적 한계가 존재한
다. 현재까지 제시된 모델들이 특정 기간 동안 우수한 백테스트 성과를 보였음에도, 실제 시장 
상황의 변화에도 강건하게(robust) 유지될 수 있는지에 대한 실증적 연구는 여전히 부족한 실정
이다(Li et al., 2025). 

셋째, LLM 고유의 기술적 문제점이 자산운용업의 위험 관리에 심각한 도전을 제기할 수 있다. 
대표적인 것이 ‘환각(hallucination)’ 현상으로, 모델이 사실에 근거하지 않은 내용을 그럴듯하게 
생성하는 문제이다. 사실 관계의 정확성이 결정적으로 중요한 투자 분야에서 이러한 오류는 치
명적인 손실을 초래할 수 있으며, 이는 자산운용사의 신뢰성과 고객 자산 보호 의무에 직접적
인 위협이 된다. 또한, 모델이 학습한 데이터에 내재된 편향이 결과물에 그대로 반영되거나 증폭
될 위험도 존재한다. 예를 들어, 특정 시기 시장을 지배했던 과도한 낙관론이나 비관론에 편향되
어 학습된 모델은 객관적인 판단을 내리지 못하고 결국 추종 매매의 위험에 크게 노출될 수 있
다. 이러한 편향은 자산운용사가 독립적인 투자 판단을 통해 초과수익을 창출하려는 본질적 목
표와 상충될 수 있다. 

또한, 모델이 제시하는 ‘설명’이 오히려 모델의 실제 한계를 가리는 ‘안전 환상(illusion of safety)’
을 초래할 위험을 경계해야 한다. ‘안전 환상’이란, 모델이 그럴듯한 설명을 제공한다는 사실 자
체가 사용자로 하여금 해당 모델의 결정 과정을 명확히 이해하고 통제하고 있다고 믿게 만들어, 
모델의 실제 오류 가능성이나 내재된 편향을 간과하게 만드는 인지적 편향을 의미한다. 모델이 
제시하는 그럴듯한 설명이 실제 성과의 원인인지, 아니면 사후적 합리화에 불과한지에 대한 깊
이 있는 검증이 필요하며03, 만약 후자에 가까울 경우 자산운용사는 논리적으로는 설득력이 있
으나 실제 예측력과는 무관한 서사에 의존하는 투자 결정을 내릴 위험에 직면하게 되며, 초과수
익 창출이라는 본질적 목표 달성에 실패할 수 있다.

03 �예를 들어, Turpin et al.(2023)은 LLM이 제시한 ‘그럴듯해 보이는 설명’과 최종 예측을 이끌어낸 ‘실제 원인’ 간 차이가 
있을 수 있다는 사실을 입증하며, 이러한 불성실함(unfaithfulness)은 모델이 정직한 설명을 하도록 훈련되지 않았기 때문
이라고 지적하였다.
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Ⅲ. 금융 특화 트랜스포머 모델

앞서 논의한 LLM 에이전트 시스템이 인간의 지식과 추론 과정을 모방하는 데 중점을 두는 반면, 
이와는 철학적으로 구분되는 두 번째 AI 접근법이 존재한다. 이는 트랜스포머 아키텍처의 범용
성을 활용하여, 이를 금융 시계열이나 기업 특성 데이터와 같은 정형 데이터에 직접 적용하려는 
시도이다. 이러한 접근법의 목적은 다음과 같다. 첫째, 자산별 기대수익률의 추정 정확도를 높여 
초과수익의 원천을 확장하는 것, 둘째, 시변적(time-varying) 공분산과 교차 자산 상호작용을 더 
잘 포착해 포트폴리오 차원의 위험-수익 효율을 개선하는 것이다. 따라서 이 방식은 설명 가능성 
확보보다 예측 성능 자체를 극대화하는 데 초점을 두며, 자산 가격 예측에 대한 기존의 통계적 
관념에 얽매이지 않고 새로운 방법론을 모색한다는 점에서 전통적인 계량 모델과 차별화된다.

1. 복잡성의 미덕

전통적인 계량경제학은 경제 이론에 기반한 소수의 설명 변수를 통해 미래를 예측하려는 시도
에 뿌리를 두고 있으며, 모델의 간결성(parsimony)을 중요한 미덕으로 여긴다. 이러한 관점은 
통계학의 오랜 원칙인 ‘편향-분산 트레이드오프(bias-variance trade-off)’에 근거한다(Belkin et 
al., 2019)(<그림 Ⅲ-1> 참고). 이 원칙에 따르면, 모델이 너무 단순하여(즉, 파라미터가 지나치
게 적으면) 데이터에 내재된 근본적인 구조를 포착하지 못해 편향(bias)이 높아지는 ‘과소적합
(underfitting)’ 문제가 발생한다(<그림 Ⅲ-2> 우측 상단 참고). 반대로, 모델이 너무 복잡하여(즉, 
파라미터가 지나치게 많으면) 데이터의 본질적 구조가 아닌 노이즈(noise)까지 학습하는 ‘과적
합(overfitting)’ 문제가 발생하며, 이로 인해 분산(variance)이 커져 새로운 데이터에 대한 예측
력이 저하된다(<그림 Ⅲ-2> 우측 하단 참고). 따라서 전통적인 계량경제학에서는 이 편향과 분
산이 균형을 이루는 ‘최적점(sweet spot)’을 찾는 것(<그림 Ⅲ-2> 좌측 하단 참고)을 핵심 과제
로 인식하였다.
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      <그림 Ⅲ-1> 전통적인 편향-분산  
      트레이드오프 관계

      <그림 Ⅲ-2> 전통적 관점에서의  
      모델 구현 예시

                   자료: Belkin et al.(2019)
                자료: probmods.org

그러나 딥러닝을 위시한 현대 머신러닝의 발전은 이러한 전통적인 통념에 강력한 의문을 제기
한다. Belkin et al.(2019)은 모델의 파라미터 수가 데이터의 수를 훨씬 초과하는 특정 임계점을 
넘어서면, 오히려 분산이 다시 감소하는 ‘이중 하강(double descent)’ 현상을 발견하였다(<그림 
Ⅲ-3> 참고). 이는 모델의 복잡도와 분산 간의 관계가 전통적인 U자형 곡선이 아닌, W자형 패턴
을 보일 수 있음을 의미한다. 즉, 전통적 관점에서 ‘과적합’ 영역으로 간주되던 지점을 지나 파라
미터가 극단적으로 많아지는 ‘과잉-파라미터화(over-parameterized)’ 영역에서는, 적절한 ‘최적
화 알고리즘’을 활용하여 일반화 성능과 예측력을 오히려 향상시킬 수 있다.04 예를 들어, <그림 
Ⅲ-4>의 그래프는 과적합 상태에서 파라미터 수를 더욱 늘렸을 때 예측 모델이 어떻게 변하는
지 시각적으로 보여주는 사례이며, 여기에서 파라미터 수가 훨씬 많은 경우(실선으로 표시)가 
그렇지 않은 경우(점선으로 표시)보다 분산이 작아 예측에 유리하다는 사실을 확인할 수 있다.

04 �파라미터 수가 관측치 수를 초과하는 영역에서는 학습 데이터를 완벽히 설명하는 해(solution)가 무수히 많이 존재할 수 
있는데, 최적화 알고리즘은 그중에서도 가장 단순하고 ‘매끄러운(smooth)’ 형태의 해를 선별하는 역할을 한다. 이러한 
메커니즘은 모델이 노이즈 대신 일반적인 패턴을 학습하도록 돕는다.



Issue Report 25-21

14 

     <그림 Ⅲ-3> 이중 하강 현상         <그림 Ⅲ-4> 과적합 상태에서의  
        모델 구현 예시

               자료: Belkin et al.(2019)

                     자료: probmods.org

이러한 패러다임의 전환은 금융 분야의 오랜 논쟁에 중요한 시사점을 제공한다. Goyal & 
Welch(2008)는 배당수익률, PER, PBR 등 주가 예측에 유용하다고 알려진 전통적인 지표들이 
실제로는 시장 지수 예측에 유의미한 기여를 하지 못한다고 결론 내렸다. 이 연구는 금융 분야 
최고 학술지인 Review of Financial Studies에 게재되며 오랜 기간 정설로 받아들여졌다. 그러
나 Kelly et al.(2024)은 16년 뒤 또 다른 최고 학술지인 Journal of Finance에 게재된 논문에서 정
반대의 결론을 제시하였다. 이들은 Goyal & Welch(2008)와 동일한 데이터를 사용하면서도, 의
도적으로 파라미터 수를 극단적으로 늘린 복잡한 모델을 적용하여 유의미한 시장 예측력을 확
보하는 데 성공하였다.

Kelly et al.(2024)의 발견은, 전통적 관점에서는 ‘과적합’으로 폐기되었을 모델이 오히려 단순한 
모델보다 우월한 예측 성과를 낼 수 있음을 증명한 것이다. 이들은 이러한 현상을 ‘복잡성의 미
덕(The Virtue of Complexity)’이라는 개념으로 설명하였다. 이 주장의 핵심은 금융 시장이 본질
적으로 매우 복잡하고 비선형적인 관계들로 구성되어 있기 때문에, 모델의 복잡성을 의도적으
로 높이는 것이 데이터에 내재된 복잡한 패턴을 포착하고 예측력을 높이는 데 필수적이라는 것
이다. 이는 모델의 간결성과 해석 가능성을 중시하던 기존 계량경제학의 철학을 근본적으로 뒤
집는 접근법이며, 예측 성능을 극대화하기 위해서라면 기꺼이 모델의 복잡성과 비직관성을 감
수해야 한다는 새로운 관점을 금융 연구에 제시한 것으로 평가된다.
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2. 적용 사례

‘복잡성의 미덕’이라는 새로운 철학은 트랜스포머 아키텍처를 금융 정형 데이터 분석에 직접 적
용하는 연구들로 구체화되고 있다. 이 접근법은 자연어를 처리할 때 개별 단어를 토큰으로 간주
하는 것과 유사하게, 개별 기업의 재무 비율, 주가 변동성, 모멘텀 지표 등 수십, 수백 개의 기업 특
성을 토큰으로 취급한다. 이후 트랜스포머의 핵심 메커니즘인 ‘셀프 어텐션’을 이용하여, 이들 특
성 간에 존재하는 복잡한 고차원적 상호작용을 학습하는 것을 목표로 한다.

이러한 접근법의 정수는 Kelly et al.(2025)이 제안한 ‘AIPM(Artificial Intelligence Asset Pricing 
Models)’에서 명확히 드러난다. 이 모델은 A 주식의 미래 수익률을 예측하기 위해 오직 A 주식
의 과거 데이터와 특성만을 사용하는 전통적인 ‘자기 자산 예측(own-asset prediction)’의 한계
를 근본적으로 해결한다. 이를 위한 AIPM의 핵심 혁신은 트랜스포머 아키텍처의 고유한 장점을 
활용한 ‘교차 자산 정보 공유(cross-asset information sharing)’에 있다. 이는 셀프 어텐션 메커
니즘이 제공하는 ‘문맥 파악’ 능력을 통해 A 주식 예측 시 B 주식의 모멘텀이나 C 주식의 변동성 
같은 교차 자산의 관련성을 동적으로 학습하기에 가능하다. 또한, 이러한 복잡한 상호작용의 연
산이 시장 전체의 방대한 자산과 특성에 걸쳐 실제로 가능해진 것은 트랜스포머 아키텍처의 효
율적인 ‘병렬 처리’ 능력이 모델의 복잡성을 극단적으로 확장하는 것을 허용했기 때문이다. 결국 
AIPM은 이 두 가지 특성(교차 자산 정보 공유 + 병렬 처리)의 결합을 통해 개별 자산을 넘어 시장 
전체의 동적인 관계망 속에서 기대수익률을 파악한다. 그 결과, 기존 머신러닝 모델을 압도하는 
높은 샤프 비율(Sharpe ratio)을 달성했으며, 이는 ‘복잡성의 미덕’이 실제 투자 성과 향상으로 이
어질 수 있음을 입증한 사례로 평가된다.

Li et al.(2024)의 ‘MASTER(Market-Guided Stock Transformer)’ 모델은 트랜스포머를 활용하
여 주가 예측의 또 다른 난제에 접근한다. 주식 시장에서 종목 간 상관관계는 고정되어 있지 않
고 시시각각 변하며, 특정 시점에서는 전혀 다른 시간대의 주가 흐름과 연관성을 보이기도 한
다. MASTER는 이러한 ‘순간적이고 교차적인(momentary and cross-time)’ 상관관계를 포착하
도록 설계되었다. 이 모델은 특정 종목의 현재 주가 흐름을 분석할 때, 다른 종목들의 과거 특정 
시점 주가 흐름 중 어떤 부분에 ‘집중’해야 할지를 학습한다. 이를 통해 업종이나 규모와 같은 정
적인 관계를 넘어, 시장 상황에 따라 동적으로 형성되는 복잡한 리드-래그(lead-lag) 관계나 군집 
행동 패턴을 효과적으로 포착할 수 있다.
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이러한 금융 특화 트랜스포머 모델들의 등장은 다른 과학 분야에서도 관찰되는 패러다임 전환
과 궤를 같이한다. 예를 들어, 의학 분야에서 Shmatko et al.(2025)은 환자의 건강 기록을 마치 
언어처럼 토큰화하여 1,000가지 이상의 질병 발생률을 동시에 예측하는 모델을 개발하였다. 이
는 특정 단일 질병(예: 심혈관 질환) 예측에 집중했던 기존 연구들과 달리, 인간이 직접 파악하기 
어려웠던 질병 간의 복잡한 상호 의존성을 트랜스포머 아키텍처가 종합적으로 학습했기에 가능
한 성과이다. AIPM과 MASTER의 사례는 금융 분야에서도 트랜스포머 모델들이 데이터에 내재
된 고차원적이고 동적인 패턴을 직접 학습함으로써, 인간의 사전 가설이나 전통적인 경제 이론
의 제약을 뛰어넘는 새로운 예측의 지평을 열고 있음을 보여준다.

3. 기대효과와 한계 

금융 특화 트랜스포머 모델이 제시하는 가장 큰 잠재력은 예측 패러다임의 근본적인 전환 가능
성에 있다. 기존의 퀀트 모델은 인간 전문가가 미래 예측력을 가질 것으로 예상되는 ‘팩터(factor)
(예: 가치, 모멘텀, 퀄리티)’를 일일이 찾아내고 그 유효성을 검증하는 ‘가설 검증’ 방식에 가까웠
다면, 이 새로운 접근법은 AI가 데이터 속에서 스스로 유의미한 패턴, 즉 새로운 초과수익의 원천
을 발견하는 ‘데이터 기반 발견’ 방식에 해당한다. AI가 기업 고유의 효과뿐만 아니라 기업 간의 
복잡한 상호작용과 시변적 패턴까지 이해할 수 있게 되면서, 시장 비효율성을 포착하는 능력은 
비약적으로 향상될 잠재력을 지닌다. 궁극적으로 이는 금융 시장에서 인간의 직관이나 기존 이
론의 범주를 뛰어넘는 완전히 새로운 투자 전략의 탄생 가능성을 시사한다.

그러나 다른 한편으로, 금융 특화 트랜스포머 모델은 심각한 한계를 내포하는데, 가장 큰 문제는 
모델 복잡성 증가에 따라 필연적으로 발생하는 ‘설명 불가능성(unexplainability)’이다. 모델 구
조가 극도로 복잡해짐에 따라, 모델이 왜 특정 예측이나 투자 신호를 생성했는지 그 이유를 인간
이 이해할 수 있는 언어로 설명하기가 거의 불가능해지는 ‘블랙박스’ 문제가 발생한다. 이러한 불
투명성은 다음과 같은 현실적인 문제들을 야기한다. 첫째, 투자 운용의 책임과 신뢰 확보가 어려
워진다. 예컨대, 고객이나 이사회에 수백만달러 손실의 원인을 단순히 ‘AI 모델의 결정’이라고 설
명하기는 어려울 것이다. 둘째, 리스크 관리의 복잡성이 증대된다. 모델이 어떤 가정 하에 작동하
는지 명확히 알 수 없으므로, 특정 시장 환경(예: 갑작스러운 유동성 경색, 지정학적 위기)에서 모
델이 어떻게 반응할지 예측하고 통제하기가 매우 어렵다. 마지막으로, 규제 준수의 문제가 발생
할 수 있다. 때때로 규제 당국은 투자 결정 과정의 투명성과 합리적인 근거 제시를 요구하는 
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경향이 있는데, 블랙박스 모델은 이러한 요구사항을 충족시키기 어렵다. 따라서 예측 성능의 극
대화와 설명 가능성 확보라는 상충되는 목표 사이에서 어떻게 균형을 맞출 것인가는 이 새로운 
패러다임이 마주한 가장 중요한 과제로 남아 있다. 

Ⅳ. 자산운용업에의 시사점

본고는 AI 기술, 특히 트랜스포머 아키텍처의 발전이 자산운용 산업에 가져올 근본적인 패러다
임 전환의 가능성을 다각도로 고찰하였다. 분석 결과, 자산운용 분야의 AI 활용은 크게 두 가지 주
요 방향으로 전개되고 있음을 확인하였다. 첫 번째는 LLM 기반 에이전트 시스템을 통해 인간 전
문가 팀의 협업적 의사결정 과정을 모방하고 자동화하는 접근법이다. 이는 방대한 비정형 데이
터를 종합하고 설명 가능한 투자 논리를 생성하는 데 강점을 지니며, 기존 운용 프로세스를 강
화하고 증강하는 역할을 수행한다. 두 번째는 금융 데이터 자체에 내재된 복잡한 패턴을 트랜스
포머 모델로 직접 학습하여 예측 성능을 극대화하려는 시도이다. 이는 ‘복잡성의 미덕’이나 ‘이
중 하강’ 현상과 같은 새로운 이론적 배경을 바탕으로, 인간의 직관이나 기존 이론의 범주를 뛰
어넘는 새로운 초과수익의 원천을 발견할 잠재력을 보여준다. 이 두 접근법은 각각 ‘설명 가능
성’과 ‘예측 성능’이라는 상충될 수 있는 가치를 일정 부분 대변하며, 자산운용사에게 중요한 전
략적 선택지를 제시한다. 

한편으로, 현시점에서 논의되는 AI 모델들이 지닌 명백한 한계점은 이러한 패러다임 전환이 단
기적 기술 도입만으로 완성될 수 없음을 시사한다. 현재 제시되는 사례들은 미래 자산운용의 청
사진을 제공함에도 불구하고 대부분 초기 실험 단계에 머물러 있으며, 모델의 안정성이나 장기 
성과에 대한 실증적 검증은 여전히 부족하다. 더욱이 LLM을 위시한 AI 기술의 발전 속도는 기존
의 혁신 주기와 비교할 수 없을 정도로 빨라, 현재의 우위 모델이 수개월 내에 무의미해질 수 있
는 높은 기술적 변동성에 노출되어 있다. 따라서 AI 시대 자산운용사의 장기적인 경쟁력은 특정 
알고리즘의 우수성이나 단기적인 기술 우위가 아닌, 패러다임 전환의 본질을 꿰뚫는 전사적 차
원의 체질 개선 능력에서 판가름 날 것이다. 이는 AI를 중심으로 조직 전체의 워크플로우와 문화
를 재설계하려는 장기적 비전과 과감한 실행력으로 발현될 수 있을 것이다.  
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이러한 요건을 충족하는 기반 위에서, 구체적인 세 가지 핵심 전략 과제를 꼽으면 다음과 같다. 
첫째는 미래 가치 창출의 원천이 될 고품질 데이터의 체계적인 확보 및 관리 역량이다. AI 모델의 
성능은 학습 데이터의 질과 양에 절대적으로 의존하므로, 양질의 데이터를 적시에 확보하고 이
를 AI가 학습 가능한 형태로 정제ㆍ활용하여 발견 가능한 패턴의 총량을 늘리는 것이 무엇보다 
중요하다. 둘째는 방대한 고객 데이터와 AI 기술을 결합한 초개인화(hyper-personalization)된 
맞춤형 투자 솔루션의 구축이다. 이는 단순한 자산 배분 효율성 개선을 넘어, AI 기술로 고객의 복
잡다단한 재무 목표와 성향을 실시간으로 반영하는 동적인 솔루션을 제공함으로써 자산운용업
의 본질 자체를 재정의할 잠재력을 내포하고 있다. 셋째는 AI 도입에 필연적으로 수반되는 새로
운 위험을 식별하고 관리하는 역량 확보다. 알고리즘의 예측 실패 가능성, 모델의 불투명성, 동일
한 인기 모델로의 행태 수렴 등 금융 산업의 특수성과 결합된 AI 고유의 위험 요인을 선제적으로 
관리하는 능력은 지속 가능한 성장을 위한 필수 조건이다. 이처럼 AI 기술 변화에 대한 깊이 있는 
이해를 바탕으로 데이터, 개인화, 그리고 위험 관리라는 핵심 부문에 전략적으로 대응하는 것이
야말로 향후 자산운용사의 생존과 성장을 좌우할 결정적 요인이 될 것이다.

1. 데이터 확보 및 관리 

AI 중심의 인프라 구축에 있어 가장 핵심적인 부분은 양질의 ‘데이터’를 확보하고 활용하는 역량
이다. AI 시대의 자산운용사에게 데이터는 더 이상 운용의 보조 수단이 아니라, 그 자체로 가장 중
요한 핵심 자산이며 경쟁 우위의 원천이 된다. AI 모델의 성능은 근본적으로 학습 데이터의 질과 
양, 그리고 다양성에 의해 결정되기 때문이다. 따라서 미래 경쟁력 확보를 위한 최우선 과제는 리
서치, 포트폴리오 구성, 트레이딩, 리밸런싱, 위험 관리 등 각 워크플로우 단계별로 필요한 데이
터를 정의하고 이를 효과적으로 통합, 활용하기 위한 체계적인 데이터 전략을 수립하는 것이다. 
독점적이거나 고품질의 데이터 자산을 얼마나 확보하고 효과적으로 활용하느냐가 미래 자산운
용사의 초과수익 창출 능력을 결정하는 핵심적인 차별화 요인이 될 것이다.

데이터 전략의 첫걸음은 데이터 확보의 범위를 과감하게 확장하는 것이다. 주가와 재무제표 등 
전통적인 금융 데이터 수준을 넘어, 잠재적 가치를 지닌 모든 종류의 데이터를 적극적으로 수집
하고 축적해야 한다. 여기에는 기업 관련 뉴스 및 공시 자료, 경영진 컨퍼런스 콜 녹취록, 애널리
스트 및 외부 연구기관의 분석 보고서, 거래소나 금융정보 제공업체 등 주요 인프라 기관이 제
공하는 데이터 등이 포함된다. 또한, 자체적인 리서치나 외부 파트너십을 통해 직접 발굴하는 
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대안 데이터(alternative data) 역시 중요하다. 뿐만 아니라, 고객의 거래 패턴, 웹사이트 방문 기
록, 모바일 앱 사용 데이터와 같이 향후 고객 맞춤형 투자 솔루션 제공의 기반이 될 수 있는 자
산운용사 고유의 내부 데이터(proprietary data) 확보 및 활용 전략도 필수적이다. AI 모델은 인
간이 보기에는 직접적인 관련성이 없어 보이는 이종 데이터 간의 복잡한 상관관계를 발견할 수 
있으므로, 확보된 데이터의 다양성은 곧 발견 가능한 잠재적 패턴의 기하급수적인 확대로 이어
질 수 있다.

확보된 데이터를 효과적으로 활용하기 위해서는 데이터 품질 관리 및 거버넌스 체계를 정립하
고, 이를 지원하는 기술적 인프라를 구축해야 한다. 데이터에 내재된 오류, 누락, 편향은 AI 모델
의 성능을 심각하게 저하시키는 주요 원인이므로, 데이터를 정제하고 결측치를 처리하며 데이
터의 출처와 신뢰도를 체계적으로 관리하는 프로세스를 표준화하고 자동화하는 것이 중요하다. 
동시에, 방대한 양의 정형 및 비정형 데이터를 효율적으로 저장하고 신속하게 처리할 수 있는 
기술 기반이 필수적이다. 이를 위해 원시 데이터를 형태에 구애받지 않고 저장하는 데이터 레이
크(data lake)와 분석 목적에 맞게 정제ㆍ구조화된 데이터를 저장하는 데이터 웨어하우스(data 
warehouse) 등을 구축하고, 해당 권한을 가진 직원이 쉽게 데이터에 접근하여 모델을 개발ㆍ실
험하며 그 결과를 실제 운용 환경에 배포할 수 있는 통합 분석 플랫폼 환경을 제공해야 한다.

2. 초개인화된 맞춤형 투자 솔루션 구축

모든 투자자는 동질적이지 않으므로, 앞서 제시된 자산 가격 예측 모델의 효용을 극대화하기 위
해서는 자산운용사가 결국 투자자 각각의 고유한 상황에 맞는 투자 솔루션을 개발하고 제공해
야 한다. 특히 AI 시대에는 방대한 투자자 데이터를 분석하고 활용하여 초개인화된 맞춤형 투자 
솔루션을 낮은 비용으로 제공하는 것이 가능해진다. 이는 단순히 정적인 자산 배분 계획을 제시
하는 것을 넘어, 고객의 복잡한 재무 목표, 위험 성향, 생애 주기 등을 실시간으로 반영하여 동적
으로 운용 전략을 조정하는 포괄적인 서비스를 의미한다. 이러한 초개인화된 투자 솔루션은 자
산운용사의 기존 역할을 넘어서는 궁극적인 경쟁 우위의 원천, 즉 게임 체인저(game changer)
가 될 잠재력을 지닌다.

‘투자 솔루션’이라는 용어는 엄밀한 학문적 정의보다는 업계의 실무적 필요에 의해 정착된 측면
이 강하다. 전통적인 자산운용 업무가 주로 포트폴리오를 구축하고 운용하는 실행(do) 단계에 
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집중했다면, 점차 투자 목표 설정 및 계획(plan) 단계와 성과 평가 및 피드백(see) 단계를 포괄하
는 전체 자산관리 프로세스로 업무 범위가 확장되면서 ‘투자 솔루션’이라는 용어가 통용되기 시
작했다. 본고의 맥락을 고려하여 ‘투자 솔루션’을 정의하자면, ‘고객의 재무 목표 달성을 위해, 자
산 배분ㆍ상품 선택ㆍ위험 관리ㆍ성과 평가 등을 통합적으로 설계하여 제공하는 운용 및 자문 
서비스 패키지’로 볼 수 있다. 

AI 기반 투자 솔루션은 이러한 자산관리의 전 과정, 즉 계획(plan)-실행(do)-평가(see)의 순환 구
조에서 인간의 판단을 보조하거나 AI 기술로 대체하려는 시도이다. 과거 전통적인 방식으로는 
소수의 고액 자산가에게만 제공 가능했던 맞춤형 서비스를, AI 기술을 통해 다수의 고객에게 낮
은 비용으로 초개인화하여 제공할 수 있다. 예를 들어, 마이데이터 등을 통해 확보된 고객의 금융 
정보, 비금융 정보, 행동 데이터 등을 AI가 분석하여 개인별 최적 투자 계획을 수립하고(plan), 앞
서 논의된 AI 기반 예측 및 최적화 모델을 통해 포트폴리오를 구성하고 운용하며(do), 운용 성과
를 AI 기술로 정교하게 분석하고, 그 결과를 다시 계획 단계에 피드백하여 포트폴리오를 동적으
로 조정하는(see) 선순환 구조를 구축할 수 있다.

이러한 AI 기반 투자 솔루션의 대표적인 구현 사례는 로보어드바이저(Robo-Advisor: RA)라 할 
수 있다. 초기의 로보어드바이저는 알고리즘 개발 지원 등 주로 IT 업무의 생산성 향상에 AI 기술
을 제한적으로 활용하였으나, 최근에는 알고리즘을 통한 자산운용 프로세스 전반으로 그 역할
이 확대되고 있다. 규칙 기반(rule-based) 알고리즘 운용에 필수적인 정형ㆍ비정형 데이터 분석
을 AI 기술로 처리할 뿐만 아니라, 개별 고객의 목표 수익률과 위험 성향에 부합하는 최적의 운용 
알고리즘을 선별하고 추천하는 기능까지 수행한다. 이러한 투자자문 서비스는 자연스럽게 투자
일임 운용으로 확장되어, 고객 계좌 관리 및 최적의 주문 집행까지 포괄하는 맞춤형 투자 솔루
션으로 발전하고 있다. 

특히 연금 자산운용에서 로보어드바이저가 갖는 잠재력은 OECD(2021)가 제시한 ‘확장가능한 
솔루션(scalable solution)’ 개념으로 설명될 수 있다. 이는 디지털 플랫폼 기반의 금융 서비스가 
고객 수 확대에 따른 추가 비용(한계비용) 증가폭이 매우 낮아, 광범위한 고객에게 서비스를 효
율적으로 제공할 수 있는 확장가능성을 지닌다는 의미이다. OECD(2021)는 “디지털 플랫폼과 자
동화된 투자 도구가 낮은 한계비용으로 맞춤형 자문과 자산배분을 제공함으로써, 소매 투자자
의 금융 접근성을 개선하고 시장 효율성을 제고할 수 있다”고 평가하였다. 이러한 특성은 소규모 
자금을 장기간 안정적으로 운용해야 하는 개인 투자자들에게 합리적인 비용으로 맞춤형 자산관
리 서비스를 제공해야 하는 확정기여형 퇴직연금이나 개인형 퇴직연금(Individual Retirement 
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Pension: IRP) 등 연금 시장의 요구와 정확히 부합한다. 실제로 미국에서 Betterment와 같은 주
요 로보어드바이저 전문 기업들은 ‘Betterment at Work’ 등 별도의 기업 연금 플랜 플랫폼을 운
영하고 있으며, 피델리티(Fidelity)와 같은 전통적인 대형 연금 사업자 역시 일임 계좌나 하이브
리드 로보어드바이저(hybrid RA) 형태로 401k 가입 근로자를 위한 로보어드바이저 상품을 적극
적으로 제공하고 있다. 나아가 피델리티, 골드만삭스(Goldman Sachs), 블랙록(BlackRock) 등 
주요 금융 그룹들은 IT 기반의 로보어드바이저 전문 기업을 인수하거나 전략적 제휴를 맺는 방
식으로 연금 시장에서의 맞춤형 투자 솔루션 제공 역량을 강화하고 있다.

<참고> 피델리티의 로보어드바이저 서비스 사례

피델리티의 로보어드바이저 운용 사례는 초개인화된 맞춤형 투자 솔루션이 어떻게 구현
될 수 있는지를 보여준다. 피델리티는 고용주 제공 퇴직연금 플랜(employer-sponsored 
plan) 내에서 ‘Fidelity Personalized Planning & Advice at Work’와 같은 일임 계좌 서비
스를 제공하는 것으로 알려져 있다. 이 서비스는 401k 플랜에서 허용되는 적격투자상품
(Qualified Default Investment Alternative: QDIA) 등을 활용하여, 단순히 투자자의 연령
이나 목표 은퇴 시점뿐만 아니라 현재 자산 규모, 연금 외 다른 저축 현황 등 개인의 상세한 
재무 정보를 종합적으로 고려하여 초개인화된 포트폴리오를 구축한다. 이를 위해 계좌 
가입 초기 단계에서 투자자는 온라인 플랫폼을 통해 자신의 재무 정보와 투자 선호도, 위
험 성향 등을 입력하게 된다. 초기 정보 입력이 완료되면, 이후 자산관리의 전 과정은 투
자일임 방식으로 자동화되어 진행된다. 자산부채종합관리(Asset Liability Management: 
ALM) 원칙에 기반한 장기적인 자산 배분 전략 수립, 시장 상황 변화에 따른 주기적인 포
트폴리오 리밸런싱 등 핵심적인 의사결정이 알고리즘을 통해 이루어진다. 

피델리티가 제공하는 투자 솔루션은 근로 기간 동안의 자산 축적 단계에 국한되지 않고 
은퇴 이후 연금 수급(인출) 단계까지 포괄하는 생애주기적 접근법을 취한다. 이는 투자 
포트폴리오가 은퇴 시점을 전후하여 단절되지 않고 연속성을 유지하는 것이 중요하며, 
특히 세금 관련 자문 및 절세 전략이 중요한 미국의 연금 자산운용 환경에서 인출 단계까
지 고려한 맞춤형 설계가 강조되기 때문이다. 이를 위해 피델리티는 자체적인 연구에 기
반한 인출 설계 모델인 ‘Managed Cash Flow’ 전략 등을 개발하여, 플랜 참가자가 은퇴 
시 안정적인 정기 인출 옵션으로 선택할 수 있도록 제공하고 있다. 
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3. AI 관련 위험 통제 

AI 기술의 도입은 자산운용 분야에 새로운 기회를 제공하는 동시에, 기존에는 없었던 새로운 형
태의 위험을 야기한다. 따라서 AI 중심의 워크플로우를 성공적으로 구축하기 위해서는 이러한 
잠재적 위험을 식별하고 관리하기 위한 체계적인 관리 체계 구축이 필수적으로 수반되어야 한
다. AI 도입에 따라 발생할 수 있는 주요 위험으로는 알고리즘 자체의 내재적 한계 및 예측 실패 
가능성, 운용 성과 부진 시 책임 소재의 불명확성, 고도화된 사이버 보안 위협, 학습 데이터의 편
향성에 따른 차별적 결과 초래 가능성, 그리고 AI 모델 활용 과정에서의 잠재적 이해상충 및 불완
전판매 우려 등을 들 수 있다.

상기한 위험 요인 중 특히 AI 기반 의사결정의 불투명성, 즉 설명가능성 부족 문제는 가장 중요한 
관리 과제로 강조된다(OECD, 2021). 본고에서 논의된 트랜스포머 기반 모델들의 복잡성과 창발
성이 실제 운용에 적극적으로 구현될수록, 이러한 설명가능성 부족 문제는 더욱 심화될 수 있다. 
이 문제는 크게 두 가지 상이한 시나리오로 나누어 살펴볼 수 있다. 

첫 번째 시나리오는 금융 특화 트랜스포머 모델과 같이 설명가능성이 극히 제한적인 ‘블랙박스’ 
모델의 경우이다. 이러한 모델들은 복잡한 비선형 관계를 포착하여 우수한 예측 성능을 보일 잠
재력을 갖추고 있으나, 투자의 성과가 부진할 때 자산운용사가 고객에게 합리적인 설명을 제공
할 수 없다는 치명적인 약점을 갖는다. 특히 AI 기반 초개인화 맞춤형 투자 솔루션은 그 효용이 
장기적으로 발현되는 특성상 고객이 단기간에 성과를 체감하기 어려울 수 있는데, 손실 발생 시 
납득할 만한 설명조차 제공받지 못하는 부정적 경험이 누적된다면, 이는 자산운용사와 고객 간
의 신뢰 형성에 근본적인 걸림돌로 작용하여 AI 기반 서비스의 장기적인 이용률을 저해하는 요
인이 될 수 있다.

두 번째 시나리오는 LLM 기반 에이전트 시스템과 같이 일정 수준의 설명을 제공함에도 불구하
고 발생하는 ‘불완전한 설명가능성’ 문제다. 앞서 ‘안전 환상’ 문제로 지적했듯이, LLM이 결과를 
도출하는 과정에서 실제 활용한 논리(혹은 통계적 연관성)와, 결과 도출 후 사후적으로 생성하여 
제시하는 설명이 일치하지 않는 ‘불성실한 설명’ 문제가 발생할 가능성이 존재한다. 이는 두 가
지 심각한 문제를 야기하는데, 첫째로 투자자가 LLM이 제공하는 그럴듯한 논리를 맹신하게 만
들어, 실제로는 검증되지 않았거나 편향에 기반한 모델의 결정을 비판 없이 수용하게 할 위험, 즉 
투자자 보호의 실패를 야기할 수 있다. 둘째, 성과가 좋을 때와 나쁠 때의 설명 논리가 일관성을 
잃고 사후 합리화에 그친다면, 이는 장기적으로 고객의 신뢰를 무너뜨리고, 더 나아가 금융회사 



AI와 자산운용: 패러다임의 전환 가능성 고찰

23

내부의 위험관리 및 감사 기능의 효과적인 작동마저 저해할 것이다. 모델의 ‘실제 논리’와 ‘제시
된 설명’ 간의 불일치는 잠재된 데이터 편향이나 부적절한 모델링 가정을 사전에 식별하고 수정
하는 것을 사실상 불가능하게 만들기 때문이다. 

설명가능성 문제 외에도, AI 도입이 야기할 수 있는 또 다른 중대한 위험은 시스템 위험의 증폭 
가능성이다. 만약 다수의 AI 시스템이 유사한 데이터와 알고리즘(예: 동일한 인기 모델)을 기반으
로 시장 상황에 대해 유사한 판단을 내릴 경우, 시장 참여자들이 특정 방향으로 쏠리는 행태 수
렴(herding) 현상이 발생할 수 있다. 이러한 동조화는 정상적인 시장 상황에서는 효율성을 높이
는 것처럼 보일 수 있으나, 특정 충격이 발생했을 때 매도 혹은 매수 압력을 한 방향으로 집중시
켜 시장 변동성을 예기치 않게 증폭시키는 요인으로 작용할 수 있다.

따라서 개별 자산운용사는 AI 모델의 개발, 검증, 배포, 모니터링 및 업데이트에 이르는 전 과정
에 걸쳐 발생 가능한 다양한 위험 요인을 식별하고 통제하기 위한 명확한 거버넌스 체계와 내부 
통제 프로세스를 수립해야 한다. 또한, 이 모든 과정에서 개인정보 보호 규정 및 데이터 보안 관
련 법규를 철저히 준수하는 것은 법적 리스크를 관리하고 고객 및 규제 당국의 신뢰를 유지하는 
데 필수적인 기반이 될 것이다.
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