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< 국문초록 >

각 산업에서 대량의 데이터가 생산되면서, 빠른 경영 의사결정을 위해 시계열 패턴 예측 연구가 수많이 진행되고 있

다. 하지만 데이터에 내재된 불확실성으로 인해 비선형 시계열 데이터의 특정 패턴을 예측하는 데 한계가 존재하고, 기
업경영의 전략적 의사결정 어려움이 존재한다. 또한, 최근 수십 년간 불규칙한 랜덤워크 모형의 시계열 데이터 예측을

위해 산업의 목적에 맞는 금융시장 데이터를 대상으로 다양한 연구가 진행되고 있지만, 특정 규칙을 예측하고 지속가능

의 기업목적 달성 어려움이 있다. 본 연구에서는 룰렛 데이터와 금융시장 데이터를 Chaos 분석기법을 이용하여 예측 결

과를 비교분석하고 유의미한 결과를 도출하였다. 그리고, 본 연구는 카오스 분석이 시계열 자료를 분석하는데 있어 새로

운 방법을 모색하는데 유용함을 확인하였다. 룰렛 게임의 특성을 한국 주가지수 선물의 시계열과 비교 분석하여 추세가

확인되는 경우 예측력을 높일 수 있다는 점을 도출하였으며, 불확실성이 높고 랜덤워크가 존재하는 비선형 시계열 데이

터가 특정한 패턴을 가지고 있는지 판단하는데 의의가 있다.

주제어:  빅데이터, 시계열 분석, 비선형데이터, 카오스 이론, 허스트 지수, 상관차원, 최대 리아프노프 지수
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1. 서론
 

데이터 과학의 발전으로 금융, 물류, 의료, 교육 등

의 산업뿐만 아니라, 레저 및 엔터테인먼트 산업까지 

다양한 분야에서 빅데이터가 생산되고 있으며, 이를 

활용한 연구가 최근에 활발히 진행되고 있다. 빅데이

터는 데이터의 생성과정과 데이터 활용목적에 따라 

정형, 반정형, 비정형 데이터로 구분(최봉 등 2019)되

며, 데이터의 형태와 상관없이 무수히 많은 자료 속에

서 의미가 있는 결론을 도출하는 것이 관건이라고 볼 

수 있다.

빅데이터를 활용한 연구는 다양하다. 한가지 예로, 

차별화된 고객 관계 관리(CRM) 전략을 위해 고객 군

을 세분화 및 맞춤형 전략을 세우고(Run-Qing Liu et 

al. 2018) 소비자의 SNS 데이터를 분석해 기업의 브랜

드 컨셉 개발에 응용(이주민 등 2020)하기도 한다. 뿐

만 아니라 빅데이터를 통해 정부의 대응에 관한 대중

의 견해를 파악하고 위기상황에서 정부와 관련 기관

이 국민의 필요와 요구에 따른 정확한 대응책을 마련

할 수 있도록 기초자료로서 제시(김진솔 등 2021)될 

수 있다. 하지만 빅데이터 분석을 통해 신뢰성 있는 

유의미한 패턴을 발견하기는 어렵다. 

그럼에도 불구하고 빅데이터는 앞서 언급한 것과 

같이 다양한 분야에서 활용되는데, 빅데이터에 대한 

한가지 대표연구로 시계열 데이터 분석을 적용시켜 

빅데이터의 패턴을 분석하는 것이다. 김미형(2010)의 

연구에서는 시계열 데이터 분석을 통해 금융 시장의 

미래 패턴을 예측하여 기업의 잠재적 수익성을 높일 

수 있는 주가 예측 연구를 수행하였다. 또한, 빅데이

터인 부동산 뉴스가 아파트 매매가격과 아파트거래량

에 미치는 영향을 ‘상승’과 ‘하락’과 관련된 기사수를 

변수로 벡터자기회귀모형(VAR)을 통해 분석하였으

며, 빅데이터를 활용해 주택시장 예측프로그램을 구

축할 수 있다는 단서를 제공(전해정, 2020)한 연구도 

있다.

일반적으로 빅데이터 분석은 원인과 결과에 있어 

그 결과가 비 선형적인 경우가 많다. 이러한 결과가 

발생하는 가장 큰 이유는 시간의 흐름에 따라 천재지

변, 정치, 사회, 문화 등에서 여러가지 우연한 사건이 

발생하여 오차를 발생시킬 수 있기 때문이다. 또한 불

규칙성을 가지는 시계열 데이터가 대량 생산되면서, 

이에 따른 데이터에 내재된 불확실성이 증가하여 특

정 패턴을 판별하는데 어려움이 존재(박거준 등 2017)

하여, 의사결정 리스크가 발생하게 된다. 이러한 비선

형의 결정적 과정을 ‘카오스’로 일컬으며, 결정적 체

계를 가지면서도 확률적 체계가 만들어 낼 수 있는 것

과 동일한 특성을 가지는 시계열을 생성해 낼 수 있는 

특징을 갖는다(최영일, 2001).

본 연구에서는 빅데이터분석에 있어 시계열분석방

법을 적용시킬 수 있다는 점과 그 결과가 대체로 비 

선형적인 모습으로 발현되는 것에 착안하여 빅데이터 

분석에 있어 카오스이론을 적용하였다. 이를 위해, 시

간이 지날수록 불확실성이 높은 룰렛과 금융 시장의 

시계열 데이터를 선정하여 카오스이론 기반으로 시계

열의 카오스적 성질을 분석하고, 시계열의 장기 기억 

속성과 자기 유사성을 검정하는 연구를 진행했다. 

관련 선행연구로는 비모수 회귀분석 기법 중 하나

인 국부적 가중회귀를 사용하여 조건부 평균의 변화

를 잘 탐색할 수 있는 카오스적 끌개를 모형화 한 연구

(이상빈, 최우석, 1995)가 있으며, 주가가 어떤 형태의 

경제 구조로부터 생성되었는지를 업종별 주가지수의 

비선형 검정으로 검정한 연구(백웅기, 1997)가 있다.

주식시장에 비선형성이 존재하고, 주가는 정규분포

를 따르면서 주식시장에 영향을 준 충격들이 남아있

어 비선형성이 발생한다는 것을 보인 연구(이일균 

1998), Whang Linton 방법으로 주식시장의 카오스존
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재를 검증한 연구(백웅기 등 1999)등이 있다. 또한, 코

스피(KOSPI) 일별 수익률과 주별 수익률로 비선형성

과 카오스검증을 수행한 연구(장경천 등 2002)와 부동

산 시장의 경매 낙찰가율에 대한 시계열 자료로 카오

스분석을 진행한 선행연구(강준 등 2017)가 있다. 

카오스이론을 빅데이터와 같이 예측이 불가능해 보

이고, 일정한 규칙이 없어 보이는 룰렛게임과 KOSPI200 

주가지수에 각각 적용시켜 봄으로써 향후, 빅 데이터

분석에 있어 카오스이론의 적용가능성에 대한 기초연

구를 수행하고자 하였다. 큰 관련성이 없어 보이는 룰

렛 게임과 KOSPI200 주가지수를 동일선상에 두고 비

교분석을 수행한 이유는 룰렛 게임이 가지고 있는 일

정한 규칙성과 KOSPI200 주가지수가 보이는 가격흐

름의 변동성이 큰 규칙하에 움직이고 있기 때문이다. 

특히, 본 연구의 차별성은 기존의 관련 선행연구에

서 연구대상으로 고려된 적 없는 룰렛 게임을 빅 데이

터처럼 분석에 활용함에 있다. 이와 함께 연구대상으

로 자주 고려되었던 KOSPI200 주가지수를 함께 비교

함으로써 향후, 규칙이 없어 보이는 다양한 연구대상

을 분석하는데 있어 시계열분석과 카오스이론의 적용

방법 및 가능성을 보여주고자 하였다. 만약 룰렛 게임

과 금융 시장의 불규칙한 시계열 자료에 존재하는 문

제를 기술적으로 해결할 수 있다면, 불확실성 문제를 

해소하고 효율적인 경영 의사결정 체계를 갖추는데 

큰 도움이 될 수 있을 것이다.  

2. 개념적 배경

2.1. 카오스 이론

카오스 이론의 기원은 Lorenz가 1963년 기상예측을 

위하여 컴퓨터를 활용한 시뮬레이션을 하는 과정에서 

발견되었으며, 결정론적 현상계로 정의 내려지면서 

매우 복잡한 불규칙이 존재하면서 불안정한 특징을 

보인다는 이론(R. A et al. 1995)이다. 시계열분석에서

의 카오스이론은 일반적인 시계열데이터의 비선형성

을 해석하고자 연구되었다. 시계열 분석에서는 선형 

추계학 모형인 자동회귀/이동평균(ARMA)모형이 주

로 사용(Salas et al., 1980)되었는데 이러한 선형모형은 

비선형 구조를 가지는 시계열 자료를 해석함에 있어 

자료의 비선형성을 고려하지 못하는 한계를 갖게 된

다(최강수 등 2009). 이러한 비선형 구조를 해석하는 

방법론 중 가장 대표적인 방법론이 카오스 이론이다. 

카오스란 결정론적 비선형 시스템으로 표현되는 불

규칙하고 예측이 어려운 현상으로 주가동향 분석뿐만 

아니라 다양한 분야에서 응용된다(박대규, 조원철, 

2003). 카오스는 다양한 분석방법으로 특성파악이 가

능하다. 대표적으로 허스트 지수와 상관차원, 최대 리

아푸노프 지수 방법이 있으며 본 연구에서도 각각의 

분석방법을 룰렛 게임과 KOSPI200주가지수 데이터에 

적용해 시계열데이터가 갖는 비선형성에 대한 패턴을 

증명하였다.

2.2. 허스트 지수 (Hurst exponent) 

수리학자인 Harold Edwin Hurst가 나일강의 저수지 

수위를 관리하던 1907년부터 나일강 저수지의 저수량

을 평균에서 벗어나는 움직임의 변동범위를 측정했

고, 시계열의 long term memory의 척도로 사용되는 지

표로 체계화 하여 시간의 흐름에 따라 표준화 하였다

(Carbone et al. 2004). 즉, 저수량 관측치의 표준편차로 

저수량의 변동하는 범위의 값을 나누어 무 차원이라

는 개념을 도입해 비율값을 제시한 분석방법이다. 허

스트 지수는 분석하고자 데이터가 지속적인 시계열 

패턴인지 여부를 분석하는 근거를 제시하여, 시계열
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의 지속성을 예측하고, 시계열 데이터로써 활용할 경

우 데이터의 신뢰성을 높여주는 기초 분석이라 할 수 

있다. 

허스트 지수가 커질수록 주가 수익률의 무작위한 

정도가 줄어들고, 추세가 지속적일 가능성이 높아진

다. 즉, 예측가능성을 높이기 위해 과거의 데이터를 

이용해 투자를 하며 위험은 감소하게 되는 반면 H가 

0.5에 가까울수록 데이터의 생성과정은 임의적이며 

예상할 수 없는 경로를 따르는 랜덤워크에 가까워지

는 것으로 판단한다. 관측치의 표준편차로 데이터 변

동범위의 값을 나눠서 무 차원 비율을 만들고, 시계열

이 랜덤워크를 따르는 지 확인할 수 있는 지표로 장기 

의존성 지수를 계산하여 판단하게 된다. 허스트 지수

는 시계열에 있어서 각 사건들이 해당 시점 이후의 사

건들과 상관성이 있는지를 판단하고 구분할 수 있는 

기준이고, 시계열이 Random 이거나 결정론적

(Deterministic) Chaotic인지를 판단할 수 있게 해 주는 

매우 중요한 판단 지표이다. <표 1>은 허스트 지수의 

계산 수식이다. N기간 동안의 누적 편차(Xt, N)를 계산

하고, 누적 편차의 범위(R)를 도출한다. 이 누적 편차

의 범위 값(R)과 누적 편차의 표준편차(S)를 <표 1>식

에 대입하여 허스트 지수(H)를 구한다.

<표 2>를 살펴보면, 허스트 지수 값이 0~0.5 사이에 

있다면 반 지속적인(회귀적인) 시계열로 회귀적 시계

열이라 할 수 있으며, 허스트 지수 값이 0.5라면 완전

히 비 상관적인 시계열인 랜덤워크를 따르는 시계열

로 판단한다. 허스트 지수 값이 값이 0.5보다 크고 1보

다 작으면 추세가 있는 시계열로 추세강화 시계열이

라고 판단하는 분석법이다.

2.3. 상관 차원 (Correlation Dimension)

프랙털 차원(Fractal Dimension)은 1967년 영국 해안

선의 길이를 측정하면서 Mandelbrot가 제시한 개념

(Aringhaus, S. L, 1985)이다. 해안선 길이를 측정하는 

측량자의 기본적인 길이를 ε으로 가정하면, 측량자로 

해안선의 길이를 측정하는 경우 측량자의 기본적인 길

이 ε을 축소시켜 감에 따라 증가해야 하는 측량자의 

<표 1> 허스트 지수(Hurst exponent) 계산 수식

Hurst Exponent 계산 수식 설명

 ,

* R: 누적 편차의 범위 값
* S: 누적 편차의 표준편차 
* R/S: rescaled range값 
* C: 상수 
* N: 관측치의 개수, 
* H: Hurst Exponent
*Xt, N  : N기간 동안의 누적 편차,
*eu  :  U년도의 저수지 유입량,
*MN :  N기간의 eu 평균을 의미

<표 2> 허스트 지수(Hurst Exponent)에 따른 추세 특성

Hurst Exponent Correlation Meaning

0 < H <0.5 - 반 지속적이며(Anti-persistent), 회귀적인(Mean reverting) 시계열

H = 0.5 0 랜덤워크(Random Walk)

0.5 < 1 + 지속적이며(Persistent), 추세강화(Trend reinforcing) 시계열
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증가율을 확정적인 D라고 가정한다. 일반적으로 확정

적인 D는 정수는 아니며, Mandelbroit는 정수가 아닌 

차원을 강조하여 프랙털 차원이라고 정의 내렸다. 그

는 프랙털 차원을 추정하여 도출한 결과를 통해 시계

열이 결정론적(Deterministic)인지 시계열이 확률적

(Random) 자료인지 구별 가능하다고 했다. Mandelbrot

가 제시한 프랙털 차원을 활용한 해안선의 차원 계산 

방식은 실제 시계열 데이터를 활용해 차원을 계산하는 

것이 기하학적 방법으로 어렵다는 이슈가 있어, 상관

차원이라고 하는 차원을 추정하는 방법을 활용하여 도

출하게 된다. <표 3>는 상관차원의 계산 수식이다. Cm 

(R)은 상관적분을 의미하며 끌개(attractor)에 놓인 한 

쌍의 점이 거리 R안에 존재할 확률을 의미한다. 상관차

원(D)는 주어진 차원(m)에서 R이 증가함에 따라 RD의 

비율로 증가하는 특성을 이용하여 구할 수 있다.

상관차원은 몇 개의 요인으로 시스템의 특성을 정

의할 수 있는지를 도출해 내는 방법론으로써, 이러한 

계산으로 어떤 계의 변수 개수를 알아내어 시계열 내

에서 움직이는 구조와 영향을 주는 요인을 파악하게 

해 준다. 프랙털(fractal) 도형의 의미는 자기 유사성이

라는 특성을 내포하는 도형으로 부분과 전체가 유사

한 모습으로 구성되어 이러한 도형을 확대 또는 축소

하여도 동일한 형태를 지니는 도형을 의미한다. 상관

차원은 프랙털 차원을 추정하기 위해 개발된 방법으

로 한 시계열의 프랙털 차원이 3이라면 그 시계열은 

3개의 변수에 다음 시계열의 특성이 설명될 수 있음

을 의미한다.

2.4. 최대 리아푸노프 지수 (Maximum Lyapunov 
Exponent)

복잡계에서 최대 리아푸노프 지수(Maximum Lyapunov 

exponent)는 데이터가 무질서한 행태를 보이는지 임의

적인 행태인지를 구별하는데 사용되는 다양한 방법 중 

하나로, 카오스 특성의 가장 중요한 부분인 데이터의 

초기 조건과 관련된 민감도의 수준을 의미한다(HolgerKantz, 

1994). 리아푸노프 지수의 특징 측면에서 분석해 보면 

양(+)의 리아푸노프 지수는 미래에 대한 예측력의 손실

이라고 해석할 수 있고, 리아푸노프 지수 측정값이 0.01

이라고 가정한다면 1단위 시간이 경과할 때마다 시계

열 데이터는 0.01씩 초기값에 대한 특성을 잃어버려가

고 있다는 의미이다.

다시 말해, 1/0.01단위의 시간이 경과하면 데이터는 

초기값의 특성을 완전히 소실하게 된다고 해석할 수 

있으며, 리아푸노프 지수 측정값이 양(+)이라면 초기 

조건에 민감한 의존성이 존재한다는 것을 의미하는 

것이고 카오스적 끌개가 존재한다는 의미이다. 리아

푸노프 지수가 음(-)이라면 안정적이며 확률적인 과정

을 따른다는 의미이다. 최대 리아푸노프 지수는 동적 

시스템의 예측가능성을 결정하며, 양(+)의 최대 리아

푸노프 지수는 시스템이 Chaotic하다는 의미를 가진

다는 뜻을 내포하게 된다. <표 4>는 최대 리아푸노프 

<표 3> 상관차원(Correlation Dimension) 계산 수식

Correlation Dimension 계산 수식 설명

* Cm : 내재차원 m에서의 상관적분 값 Cm
* R : 특정 거리
* N : 시계열의 자료 수
* H(X) : X>0인 조건에서 1, X≤0에서 0인 Heaviside 함수
* Cm = RD의 등식과 동일하게 given 차원 m에서 상관적분 Cm은 특정 거리 R이 

증가함에 따라 RD의 비율로 증가하는 특성을 이용함.
* Lo0g(Cm) = D * log(R) + α 와 같이 양변에 log를 취해 D를 계산함.
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지수 계산 수식이다. I 차원 P1(t)에 대한 I 번째 리아푸

노프 지수 L1를 나타낸다.

결국, 리아푸노프 지수는 단위 시간당 정확성의 소

실량을 의미하며, 결정론적인 카오스적 특징에 대한 

검증 및 초기 조건에 대한 민감도를 확인하는 지표로

써, 예측능력의 손실 측정이 가능한 방법론이다. 예를 

들어, 위상공간에서 리아푸노프 지수가 0.0039일 때 

초기에 1bits 정밀도를 갖는다면 1/0.0039=254 로 계산

되는데, 의미는 약 254 unit 후에는 현재의 정보로 예

측력이 떨어진다는 것이다.

3. 실증 분석 

3.1. 분석 프로세스

룰렛의 궤적은 3단계로 분리가 가능하다. 룰렛 게

임 시 게임 딜러가 룰렛판을 돌리면, 최초에 룰렛 구

슬은 룰렛판의 끝자리에 붙어서 회전하고, 룰렛판은 

반대방향으로 회전하게 된다. 룰렛 구슬에는 구슬이 

룰렛판의 가장자리를 떠나지 않게 하는 구심력과 룰

렛 구슬을 아래로 당기는 중력의 2가지 힘이 작용하

게 된다.

룰렛 게임 시 구슬이 회전하다가 멈추는 룰렛판의 

숫자는 0~36 사이이며, 룰렛 게임 시 구슬이 멈추는 

숫자판에 대한 룰렛 데이터는 별도로 제공 해주는 기

관이나 공개된 자료가 없어 실제로 마카오 카지노 5곳

과 룰렛 게임기 10개에서 4,614회의 게임을 실행하여 

데이터 수집을 하였고, 데이터 전처리를 하여 주가의 

등락 발생처럼 룰렛 게임 구슬의 회전판 착지번호의 

등락이 발생하는 것처럼 시계열화 처리해 주었다.

룰렛 게임 시 구슬이 착지하는 번호판의 숫자와 주

가지수 선물 수익률과의 특징분석은 카오스 분석을 

<표 4> 최대 리아푸노프 지수(Maximum Lyapunov exponent) 계산 수식

Maximum Lyapunov exponent 계산 수식 설명

* L1: Maximum Lyapunov exponent.
* L’ (t) : t시점 위상 공간상 비선형 동역학적 갈라짐 상태.
* L’ (t0) : 최초의 상태를 의미. 
* 위상 공간상 최소한으로 정한 거리 내에서 나눠지고 발산해 가는지 행태를 

나타내는 값. 
* 최초 시작 벡터에 따라 발산과 갈라짐이 달라지는데, 모든 것을 확인하는 

것은 현실적으로 불가능하기에. 선형 근사 극한값으로 도출된 maximum 
Lyapunov exponent를 활용함.

<그림 1> 룰렛 구슬의 회전 3단계
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통해 실행하였고, 룰렛 구슬의 경로와 번호판 착지지

점에 대한 예측이 아닌 룰렛 알의 경로가 완전히 무작

위가 되는 경우에 중점을 두어 카오스 이론의 분석방

법을 활용하였다.

3.2. 데이터 전처리

룰렛 게임 결과 나온 구슬이 착지지점 번호판의 자

료는 R로, KOSPI 200 주가지수 선물 자료는 K로 표기

하고, 가공하지 않은 원본 자료는 1로 데이터 마이닝 

한 자료는 2로 표기하여 분류하였다. 즉, 원본 룰렛 구

슬의 룰렛판 착지 번호의 자료는 R1 시계열, 데이터 

마이닝을 한 자료는 R2로 표기하고, KOSPI 200 주가

지수 선물의 가공하지 않은 자료는 K1 시계열, 데이터 

마이닝을 한 자료는 K2로 표기하여 시계열의 속성이 

다른 부분을 비교 분석을 위하여 비슷한 속성을 가지

도록 처리해 주었다.

룰렛 게임 결과 나온 구슬이 착지지점 번호판인 R1 

시계열은 0과 36사이의 숫자로 이루어져 있으며, K1 

시계열은 증가 추세를 지닌 시계열 자료이므로 전처

리를 통해 유사한 속성을 지닐 수 있도록 변환해 준 

것이다. R1 자료에서 중간 값인 18을 차감해 -18~+18

의 값을 갖도록 변환하여 K1의 시계열과 유사속성으

로 변환시킨 것이 R2 시계열이며, K1 자료의 시계열

마다 현재 밸류 값에서 그 다음 밸류 값을 차감해 폭

을 제한하여 R1 시계열과 유사속성으로 변환시킨 값

이 K2 시계열이라고 하겠다.

R1 시계열은 0에서 36의 숫자로만 구성된 룰렛 게

임의 시계열이나, K1 시계열은 주가지수 선물 가격의 

상승과 하락폭이 일별로 발생하고 추세를 가진 시계

열이다. R1 시계열을 KOSPI200 주가지수 선물의 K1 

시계열과 유사한 속성을 만들기 위해 룰렛 게임의 구

슬 착지번호의 중간 값 18을 기준으로 룰렛 게임 전체 

데이터에서 각 18을 차감하여 음수와 양수가 발생하

도록 0~+36을 -18~+18의 값으로 변환해 주었다. 전처

리의 가장 큰 이유는 1차 전 처리 후 룰렛 게임의 룰렛 

구슬의 착지 번호 자료를 누적시키면 단순히 계속 양

의 부호로 커지는 자료가 발생하여 우 상향하기 때문

이다. 따라서, 룰렛 게임의 구슬의 착지번호가 양의 

방향과 음의 방향의 변동폭을 모두 갖게 되는 구조로 

변환시켜 시계열화 처리했다. 

이 자료들을 위해 룰렛 게임의 구슬 착지번호의 R2 

시계열이라 정의하며 <표 5>에 간단하게 예시를 표현

했다. <표 5>의 2열은 위해 룰렛 게임의 구슬 착지번

호의 R1 시계열, 3열은 위해 룰렛 게임의 구슬 착지번

호의 R1 시계열 각 시점의 값에서 18을 모두 뺀 것, 

4열은 B열의 값을 누적한 변환 값이다.

룰렛 게임의 구슬 착지번호의 R1 시계열은 0~36의 

<표 5> R 시계열 전처리 과정

Index 원지수 (R1) 원지수-18 (R2) 누적지수

1 27 9 9

2 24 6 15

3 31 13 28

4 36 18 46

5 16 -2 44

6 29 11 55

7 33 15 70

·····

Data 총 4614개

<표 6> K 시계열 전처리 과정

Index 날짜 원지수 (K1) 차분지수 (K2)

1 20000104 136.2 9.9

2 20000105 126.3 5.1

3 20000106 121.2 -0.8

4 20000107 122 -4

5 20000110 126 1.6

6 20000111 124.4 2.8

7 20000112 121.6 -1.9

·····

Data 총 4614개
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일정한 1 단위의 변화폭 안에서 움직이는 시계열이고, 

KOSPI200 주가지수 선물 K1 시계열을 R1 시계열과 

유사한 속성을 갖도록 변환했다. KOSPI200 주가지수 

선물의 K1 시계열 현재 지수 값에서 그 다음 지수 값

을 차감하면 어느 정도 등락이 있는 변화율이 제한된 

시계열이 된다. 이러한 KOSPI200 주가지수 선물의 데

이터 마이닝 된 값을 K2 시계열이라 정의했으며, <표 

6>에 간단한 예시를 정리했다. 2열은 KOSPI200 주가

지수 선물의 생성일, 3열은 KOSPI200 주가지수의 K1 

시계열, 4열은 현재 날짜에서 다음 시점의 값을 뺀 K1 

시계열이다.

3.3. 분석 단계 

분석은 크게 두 가지 단계로 구성되며, 그 구조는 

<그림 2>에 나타냈다. 첫 번째는 룰렛 게임의 구슬 착

지번호 자료와 KOSPI 200 주가지수 선물 자료를 수집

하는 과정이다. 두 번째 단계는 R1, R2, K1, K2 시계열

에 대해 카오스 분석을 하는 단계이다. 카오스 분석은 

첫 번째 분석으로 허스트 지수를 도출하고 계산하여 

추세성을 확인했다. 다음으로는 룰렛 게임의 구슬 착

지번호 자료와 KOSPI 200 주가지수 선물 자료의 시계

열의 상관차원을 도출하였고, 마지막 단계는 각 시계

열에 대한 최대 리아푸노프 지수를 계산하고 데이터

를 활용해 다음에 실행될 게임의 결과를 예상할 수 있

는 과정을 포함하여 분석했다.

4. 실증분석결과

4.1. 허스트 지수(Hurst exponent) 분석

룰렛 게임 결과 나온 구슬의 착지지점 번호판인 R 

계열 시계열과 KOSPI200 주가지수 선물의 K 계열 시

계열에 대해 분석 자료의 수를 점점 증가시켜 가며 허

스트 지수를 측정한 결과를 그래프로 출력했다. 그래

프에서 알 수 있듯이 분석 자료의 개수가 적을 경우에 

허스트 지수 값이 요동치는 것을 볼 수 있는데, 이 허

스트 지수 값은 신뢰할 수 없는 값이라고 할 수 있다. 

<표 7> 허스트 지수(Hurst Exponent) 요약표

R K

1 0.460287 0.884157

2 0.880239 0.543248

<표 7>을 살펴보면, R1의 허스트 지수 값은 약 0.46

으로 0과 0.5 사이에서 형성되는 값이며, 이는 평균에 

회귀하려는 시계열이라고 판단할 수 있다. 그러나, R2

의 허스트 지수 값은 약 0.88로 추세강화 시계열이라

룰렛 게임 자료 수집

KOSPI200 주가지수선물

■ 입0 1 Data Aggregation

■ 입 Analysis

0.5: Brownian motion(랜덤)

0.5 < H< 1.0 : Trend following

0.0 < H< 0.5 : Mean reverting

■ 입0 2 Hurst Exponent

0.5: Brownian motion(랜덤)

0.5 < H< 1.0 : Trend following

0.0 < H< 0.5 : Mean reverting

■ 입03 Correlation Dimension

0.5: Brownian motion(랜덤)

0.5 < H< 1.0 : Trend following

0.0 < H< 0.5 : Mean reverting

■ 입04 Maximum Lyapunov Exponent

<그림 2> 연구 프로세스 및 방법론



카오스 이론 기반 시계열의 내재적 패턴분석

Knowledge Management Research. Dec. 2021 127

고 판단할 수 있다. 아래 <그림 3>, <그림 4>는 R 시계

열의 허스트 지수를 나타내는 시각화이다.

R2 시계열에서는 원래 구슬의 착지 번호에서 -18을 

하여 등호의 등락이 발생하게 전처리 하였기에, 0~17

의 구슬 착지번호는 전 처리 후 음(-)의 값, 구슬 착지

번호 18은 0으로 처리되면, 구슬 착지번호 19~36사이

의 값은 전 처리 후 양(+)의 값을 나타내기 때문에, 룰

렛 게임 결과의 시계열은 0~17이 나온 이후에 0~17이 

다시 나올 확률이 높고, 19~36이 나온 이후에 19~36이 

나올 확률이 높은 시계열로 추세가 있다고 판단할 수 

있다. 

<표 7>에서 K1의 허스트 지수 값은 약 0.90으로 추

세강화 시계열이고, K2 허스트 지수 값은 약 0.49로 

랜덤워크를 따르는 시계열로 추세가 없는 시계열이라

고 판단 수 있다. KOSPI 200 주가지수 선물 시계열은 

2000년 초반부터 글로벌 주식시장의 상승세와 동반 

상승해 왔기에 종가만 판단할 경우는 허스트 지수 값

이 거의 1에 근사한 값이 나왔지만, KOSPI 200 주가지

수 선물의 전일과 당일의 종가(Close price) 차이 값

(K2)은 예측할 수 없는 무작위성의 랜덤워크를 따른

다고 할 수 있다. 아래 <그림 5>, <그림 6>은 K 시계열

의 허스트 지수를 나타내는 시각화이다.

4.2. 상관 차원(Correlation Dimension) 분석

룰렛 게임 결과 나온 구슬의 착지지점 번호판인 R 

계열 시계열의 R1의 상관 차원 값은 8로 도출되었고, 

R2의 상관 차원 값은 10으로 도출되었다. KOSPI200 

주가지수 선물의 K 계열 K1의 상관 차원 값은 9, K2

<그림 3> R1 시계열의 허스트 지수 <그림 4> R2 시계열의 허스트 지수

<그림 5> K1 시계열의 허스트 지수 <그림 6> K2 시계열의 허스트 지수
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의 상관 차원 값은 12로 도출되었다. 상관(Correlation) 

값이 8이라는 것은 8개의 변수가 R1 시계열에 영향을 

준다는 의미이며, R1 시계열은 8개의 변수로 설명할 

수 있는 시계열이라고 판단할 수 있다. 각 시계열에 

대한 결과 값은 <표 8>에 몇 개의 변수로 설명력이 가

능한지, 즉 Long-term memory의 소실이 발생하는 변

수의 개수라고 할 수 있다.

<표 8> 상관 차원(Correlation Dimension) 요약표

R K

1 8 9

2 10 11

아래 그림은 상관차원을 분석한 그래프이다. 이 그

래프는 분석하고자 하는 비선형 데이터가 몇 차원에 

존재하는지를 정량적으로 분석하는 방법이며, 값이 

상승하다가 수평으로 수렴하는 그래프가 나올수록 성

능이 좋다고 판단할 수 있다. <표 8>의 상관차원 요약

표와 같이 <그림 7>은 값 8, <그림 8>은 값 10, <그림 

9>은 값 9, <그림 10>은 값 11에서 그래프가 수렴하는 

것을 볼 수 있다.

다시 말하자면, K1의 상관차원 값이 9라는 것은 룰

렛 게임을 9번 실행한 결과에 영향을 받아 10번째부

터 프랙탈 현상이 나타나는 결정론적 구조라고 정리

할 수 있다

4.3. 최대 리아푸노프 지수(Maximum Lyapunov 
Exponent) 분석

최대 리아푸노프 지수(Maximum Lyapunov exponent)

<그림 7> R1 시계열의 상관 차원 <그림 8> R2 시계열의 상관 차원

<그림 9> K1 시계열의 상관 차원 <그림 10> K2 시계열의 상관 차원
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가 커질수록 해당 시계열의 추세가 오래 기억되지 않

는다는 것을 의미한다. 결국, 과거의 정보로 미래를 예

측하기 어렵다는 의미로 해석 된다. R1과 K1 시계열의 

최대 리아푸노프 지수는 거의 0에 근사한 작은 값으로 

도출 되었으며, 이러한 결과는 정보의 소실량이 거의 

없어 예측 가능한 데이터임을 의미한다. R2와 K2 시계

열의 최대 리아푸노프 지수는 약간 양의 값을 가지며 

이는 해당 시계열이 chaotic하다는 것을 의미한다. 아

래 <표 9>는 R과 K의 최대 리아푸노프 지수 값을 나타

낸다.

<표 9> 최대 리아푸노프 지수(Maximum Lyapunov exponent) 

요약표

R K

1 0 0

2 0.033328 0.0029842

5. 결론 및 시사점

5.1. 연구 결과

본 연구에서는 카오스이론의 시계열 빅데이터 적용

가능성을 룰렛 게임 결과에서 나온 구슬의 착지지점 

번호 데이터와 KOSPI200 주가지수 선물 데이터를 대

상으로 확인하였다. 룰렛 게임의 시계열데이터는 R, 

KOSPI200 주가지수의 시계열 데이터는 K로 명명하

여 분석을 수행하였다. 이때 분석에 사용한 R1과 K1

은 각 데이터의 기본적인 성질이 그대로 나타나 있는 

데이터이며, R2는 K1의 데이터와 K2는 R1의 데이터

와 유사속성을 가질 수 있도록 변화시킨 데이터이다.

허스트 지수분석 결과, R1 시계열은 평균에 회귀하

려는 시계열이었으며 R2는 추세가 강한 시계열로 분

석되었다. K1 시계열의 경우에는 추세가 강한 시계열

이었으며, K2 시계열은 랜덤워크를 따르는 시계열로 

추세가 없는 시계열인것으로 확인되었다. 따라서 룰

렛의 R2와 주가지수 선물 K1은 추세가 있는 예측 가

능한 데이터라는 것을 알 수 있었다. 이는 시계열 빅

데이터를 분석할 시, 카오스이론을 적용할 경우 비선

형적인 데이터에서도 선형의 결과값을 도출 할 수 있

는 가능성을 확인한 것이라고 생각된다.

상관차원분석을 통해서는 분석하고자 하는 비선형 

데이터가 몇 차원에 존재하는지 정량적으로 분석할 

수 있었다. 마지막으로 최대 리아푸노프 지수분석을 

함으로써 R1과 K1시계열 데이터는 정보 소실량이 거

의 없는 예측가능한 데이터로 확인하였으며, R2와 K2

의 결과는 해당 시계열 데이터가 Chaotic하다는 결과

로 확인되었다.

모든 분석 결과를 종합 할 때, 룰렛 게임에서 발생

한 구슬의 착지지점 번호 데이터에서 추세를 확인할 

수 있었다. 룰렛 게임 결과 나온 구슬 착지지점 번호 

1~18과 19~36이 군집되어 등장하는 시계열이면서 일

정부분 예측 가능한 데이터라는 것을 검증할 수 있었

기 때문이다. 허스트 지수의 결과값을 통해 R1과 K2

가 유사하고 R2와 K1데이터가 유사한것으로 확인되

었기 때문에, 카오스이론의 시계열 빅데이터에 대한 

적용가능성을 증명한것으로 생각된다. 

5.2. 시사점 및 한계점

본 연구에서는 카오스 이론을 시계열 빅데이터에 

적용하여 비 선형적인 특성을 갖는 데이터의 패턴을 

도출한 것에 의의가 있다. 서론에서 언급한 것과 같이 

룰렛 게임 데이터는 일반적으로 분석대상이 되기 어

려운 마이너한 주제이며, KOSPI200 주가지수는 주된 

분석대상으로 활용되는 메이저한 주제이다. 두 가지

의 관련성 없는 데이터를 통해 비선형 시계열 빅데이
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터 분석 시 카오스이론의 활용가능성을 확인하였다. 

이러한 연구를 바탕으로 산업에서 생산된 비선형 데

이터 연구 진행 시, 빅데이터에 내재된 불확실성 판별 

및 신뢰성 검증을 기대하고, 향후 경영 목적에 맞는 

예측모델을 고도화하여 빠른 의사결정을 지원할 수 

있다고 생각한다.

향후 연구에서는 다양한 디노이징 필터를 적용하여 

시계열 데이터의 노이즈를 제거하고, 예측 모델이 편

향적으로 학습되는 것을 보완한다면 더 유용한 시사

점을 제시할 수 있을 것으로 생각된다.
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< Abstract >

Analysis of Intrinsic Patterns of Time Series 

Based on Chaos Theory: 

Focusing on Roulette and KOSPI200 Index Future

1)

HeeChul Lee*, HongGon Kim**, Hee-Woong Kim***

As a large amount of data is produced in each industry, a number of time series pattern prediction studies are being 
conducted to make quick business decisions. However, there is a limit to predicting specific patterns in nonlinear time series 
data due to the uncertainty inherent in the data, and there are difficulties in making strategic decisions in corporate 
management. In addition, in recent decades, various studies have been conducted on data such as demand/supply and financial 
markets that are suitable for industrial purposes to predict time series data of irregular random walk models, but predict 
specific rules and achieve sustainable corporate objectives There are difficulties. In this study, the prediction results were 
compared and analyzed using the Chaos analysis method for roulette data and financial market data, and meaningful results 
were derived. And, this study confirmed that chaos analysis is useful for finding a new method in analyzing time series data. 
By comparing and analyzing the characteristics of roulette games with the time series of Korean stock index future, it was 
derived that predictive power can be improved if the trend is confirmed, and it is meaningful in determining whether 
nonlinear time series data with high uncertainty have a specific pattern.

Key Words: Big Data, Time Series Analysis, Non-linear Data, Chaos Theory, Hurst Exponent, Maximum Lyapunov 

Exponent, Correlation Dimension
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