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블랙리터만과 모멘텀을 결합한

극  자산배분 략 연구

1)  이창훈* ․ 배원성**

<요  약>

본 연구에서는 마코 츠(Markowitz)의 평균분산(Mean-variance) 이론을 개선한 블랙리터만

(Black-Litterman) 모형에 모멘텀 략을 결합한 새로운 극  자산배분 모델을 제안한다. 블랙리터만 

모델은 시장균형 포트폴리오가 내재하는 기 수익률에 투자자의 시장 망을 반 시킴으로써 평균분산 

모형의 코  해(corner solution) 문제를 체계 으로 해결하여 실무에서 많이 사용하고 있다. 다만 

시장 망이 투자자의 주 이 반 됨에 따라 문가의 지식과 경험에 의존하는 부분이 크다. 본 논문에서는 

최근 시계열 데이터를 이용하여 계량 인 모멘텀 수를 만들어 시장 변화에 응할 수 있는 객 인 

방법을 제안한다. 한 포트폴리오 편입자산 선택기 을 우수한 자산을 선택하는 상 모멘텀 략과 

하락손실을 제한하는 모멘텀 략을 목하여 더 높은 기  수익률과 낮은 험 달성이 가능함을 

보여 다. 이 모델은 고정비 , 평균분산, 시장 망이 없는 블랙리터만 모델보다 수익률이 높고 변동성, 

MDD 등 포트폴리오 평가지표의 우수함을 확인하 다. 제안된 모델은 시장을 측하지 않고 시장 

변화에 응하는 모델로 모형이 단순하고 직 이라 쉽게 이해할 수 있다는 데 의의가 있다. 이 방법은 

로보어드바이 와 같은 데이터 기반의 사람 개입이 필요 없는 자동화솔루션에 활용 가능할 것으로 

기 된다.
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Ⅰ. 서  론 

포트폴리오의 자산배분 략은 포트폴리오 이론(portfolio theory)으로 불리는 평균분산 

최 화(Mean-Variance Optimization, MVO) 모형이 소개되면서 비약 인 발 을 해왔다

(Markowitz, 1952). 평균분산 모형은 투자자가 기 수익률과 험(분산 는 표 편차)간의 

트 이드오 (trade-off)를 고려하여 최 의 자산배분을 찾는 방법이다. 여러자산으로 

구성된 포트폴리오를 구성할 때, 각 자산의 기 수익률과 공분산을 고려하여 각 자산의 

포트폴리오 가 치를 계산하며, 목표는 주어진 수익 수 에서 가능한 최소의 험을 가지는 

포트폴리오를 찾는 것이다. 평균분산 모형은 이론 으로 가장 효율성이 높은 포트폴리오지만 

실에서 용하기에는 여러가지 실무 인 문제가 있었다. 실제 과거 주가자료를 사용하여 

계산해 보면 일부 자산에 포트폴리오의 가 치가 집 되는 코  해(corner solution) 문제가 

발생하여, 분산투자에 역행하는 결과를 보여주었다(Walters, 2014). 한 입력되는 데이터의 

작은 변화에도 도출되는 포트폴리오의 구성 비 이 크게 변하 고, 투자자가 가지고 있는 

정보를 모델에 추가할 수 없으며, 입력 데이터가 같다면 모두 같은 최 화 모형을 가지게 

된다(Best and Grauer, 1991; Idzorek, 2004). 따라서, 실제 환경에서는 자산별 배분 비 , 

개별 자산 선택, 험 허용 정도 등이 제약조건으로 따르는 경우가 많아 사후 으로 

포트폴리오를 재조정하는 등의 문제가 지속해서 발생한다.

이런 문제를 개선하고자 블랙(Fischer Black)과 리터만(Robert Litterman)은 베이지안 

방법론(Bayesian approach)을 도입하여 립  시장정보를 제로 한 균형기 수익률 

(equilibrium expected return)에 투자자의 망(investor’s subjective views)을 반 한 

망기 수익률(view expected return)을 결합한 블랙 리터만 모형을 소개하 다(Black 

and Litterman, 1991a). 블랙리터만 모형으로 평균분산 모형의 코  해 문제를 보완할 수 

있었으나, 투자자의 망이라는 주 인 을 사용함으로써 문가의 단이 포트폴리오 

가 치를 설정하는 데 큰 향을 미치게 되었다. 그로 인해, 문가의 주 인 단으로 

기 수익률을 조정하는 투자자 망은 지극히 주 이라 설명력과 객 성이 떨어져 

자의 이라는 한계 을 가지고 있다. 

본 연구에서는 블랙리터만 모형의 장 을 살리면서, 투자자 망의 주 성을 배제하기 

해 최근 시계열 데이터에 가 치를 부여하는 모멘텀(momentum) 기법을 결합한 블랙리터만 

모델을 제안한다. 한 포트폴리오의 수익률을 높이고 험을 이기 해 상 강도(relative 

strength)와 추세추종법(trend-following method)을 조합한 듀얼모멘텀(dual momentum) 

략(Antonacci, 2013)을 이용한 포트폴리오 자산구성 방법을 제시한다. 이 모델은 기존 

블랙리터만 모형에서 사용하는 문가의 주 인 경험 신 시계열 데이터의 객 인 

자료를 사용함으로써 자의 인 망이라는 문제를 해결하 으며 실무에서 많이 사용하는 
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모멘텀 상을 포트폴리오 이론과 목했다는 부분에서 기존 연구와 차별성을 가진다. 

이 논문의 기여는 시계열 데이터만 입력변수로 사용하여 쉽고 단순하면서도 시장변화에 

응 가능한 자산배분 모델을 제시하 다는 이라 볼 수 있다.

논문의 구성은 다음과 같다. 제Ⅱ장에서는 블랙리터만 모델과 모멘텀 상에 한 선행 

연구를 소개하고, 제Ⅲ장에서는 블랙리터만과 모멘텀 략을 활용한 새로운 극  자산배분 

모델의 설계 방법을 설명한다. 제Ⅳ장에서는 제안된 모델을 바탕으로 실증분석 결과를 

기술한다. 마지막 장에서는 연구 내용을 요약하고 연구의 한계를 검토한다.

Ⅱ. 선행연구

1. 블랙리터만

블랙리터만 모형은 평균분산 모형의 코  해 문제와 입력변수의 미세한 변화에도 

포트폴리오의 최 해가 격하게 반응하는 문제  등을 보완한 자산배분 모형으로, 시장에 

내재된 균형기 수익률과 시장에 한 투자자의 주  망을 결합하여 기 수익률을 

계산한다. 이 모델은 기 수익률에 투자자의 견해를 계량  방법론으로 쉽게 결합할 수 

있어 연기 이나 자산운용업계에서 리 사용되는 자산배분 모형이 되었다.

블랙리터만 모형은 베이지안 방법을 자산배분에 용한 것이라고 볼 수 있다(Kolm and 

Ritter, 2017). 베이지안 방법론은 어떤 사건이 일어날 확률을 구하기 해 선험 인 가설로 

설정된 사 (prior) 망에 추가 인 데이터를 통해 사  망을 업데이트하여 최종

으로 사후 (posterior) 망으로 확률을 구한다. 베이지안 추정 방법의 장 은 데이터가 

충분하지 않은 경우 사  정보에 한 가 치를 높여서 데이터의 의존도를 일 수 있고, 

데이터가 있는 경우 사  정보를 업데이트 함으로써 보완된 사후 결과를 도출할 수 있다. 

블랙리터만 모형에서는 균형기 수익률은 사  망에 해당하며, 주  망은 사  

정보를 업데이트하는 우도함수(likelihood function)이고, 최종 인 기 수익률의 추정치가 

사후  망에 해당한다(최 민, 2021).

∼  (1)

식 (1)은 균형기 수익률의 사  분포(prior distribution)이다. 는   식을 통해 

계산된 값으로 기 수익률 벡터 의 사  분포 기 값이다. 주  망은 베이지안 

에서 에 한 사  확률을 업데이트하는 우도에 해당한다. 사  기 수익률 를 

아래 식 (2)로 업데이트 한다.
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   ∼ (2)

∣ ∝ 


   

P는 n개의 자산군에 한 k개 망을 나타내는 망 행렬이며, Q는 망 행렬에 한 

기 수익률이다. 는 주  망에 한 불확실성 수 을 나타낸다. 사  기 수익률인 

와 우도인 ∣를 이용해 주  망을 조건부로 하는 사후  확률분포(posterior 

distribution) ∣를 아래와 같이 얻을 수 있다.

          ∣ ∝∣  (3)

                  ∝  ×      

∝ 


    


   

∝          

의 식 (3)을 에 해서 정리하면 아래 식 (4)와 같이 사후 망에 해당하는 결합 

기 수익률을 구할 수 있다. 

∣∼ 
 (4)

      


      

사후 (posterior) 수익률 은 균형기 수익률 와 망기 수익률 Q의 가 평균으로 

이해할 수 있으며, 가 치는 의 크기로 조정할 수 있다. 에 한 불확실성이 크다면, 

를 크게 결정하여 에서 에 한 향을 이고 Q의 향력을 증가하게 할 수 있다. 

즉, 주  망에 한 가 치를 높이고 싶을 때 를 크게 하거나, 를 작게 결정하면 

된다.

블랙리터만 모형이 도입된 이후, 해당 모형의 이론  기반을 구축하기 한 연구가 

지속되었다(Black and Litterman, 1991b, 1992; He and Litterman, 2002; Litterman et al., 

2003). 한, 다양한 국가에서 해당 모형을 개선한 연구가 확 되었다. 호주 증권시장에서는 

문가의 추천 종목을 시장 체 비 우호 , 립 , 비 으로 분류하고, 블랙리터만 

모형의 입력변수인 투자자 망 행렬(view matrix)에 각 포트폴리오의 과거 상  수익률을 

넣어 용한 결과 우수한 성과를 보여주었다(He et al., 2013). 미국 주식시장에서도 증권분석 
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문가들이 제시하는 목표 주가를 활용하여 블랙리터만 모형으로 최 화한 포트폴리오의 

성과가 시장 표지수인 S&P 500의 성과보다 우수함을 확인하 다(Chen et al., 2015). 

우리나라에서의 연구로는 우증권에서 발표한 월별 추천 포트폴리오를 문가의 망으로 

제시한 것보다 모멘텀과 문가 평가를 혼합한 모델이 낮은 험을 가지며 성과가 비슷하거나 

우수함을 보여주었다(송정민 외, 2012). 한, 블랙리터만 모형과 ETF 이용하여 인핸스드 

인덱스 펀드(enhanced index fund)를 구성하는 방법을 제시(박기경 외, 2013)하 으며, 

블랙리터만 모형에 기계학습 방법  하나인 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, 

SVM)모형을 용한 로보어드바이  알고리즘 모델을 제안하 다(김선웅, 2019). 최근에는 

국민연 과 같은 기 에서도 ‘MVO 모형에 제약이나 통제가 가해진 자산배분’을 자산운용을 

담당하는 기  투자자가 자신의 망이 반 되어 있지 않은 립  포트폴리오로 간주하고, 

기 의 문성과 장기 시장 망을 반 하는 블랙리터만 모형 최 화 연구를 진행하 다

(최 민 외, 2019, 2021).

2. 모멘텀 상

융시장에서 모멘텀이란 투자수익이 지속되는 경향을 말한다. 모멘텀 투자는 과거 오랜 

시간부터 긴 역사가 있지만, 1990년에 들어서야 학계에서 모멘텀을 진지하게 연구하기 

시작했다. Bradford Delong et al.(1990)은 모멘텀 수익을 설명해 주는 최 의 체계 인 

행동 모형을 개발했다. 이 연구에 의하면 정 인 피드백 략을 따르는 트 이더는 상승주를 

사고 하락주를 다. 그 결과 주가는 과잉 반응하게 되고, 따라서 모멘텀 수익이 가능해진다. 

모멘텀에 련한 추가 인 연구는 Jegadeesh and Titman(1993)이 발표한 논문으로 

1965～1989년의 미국상장 주식을 분석하여, 최근 6～12개월 승자 주가 이후 6～12개월간 

패자 주보다 약 월평균 1%p 험조정 수익이 앞선다는 것을 발견하 다. 8년이 지난 

2001년에도 본외(out-of-sample) 검증을 한 논문 발표를 통해, 1990～1998년에도 동일한 

상이 발생했음을 추가로 발견하 다(Jegadeesh and Titman, 2001). 해당 연구 이후 수많은 

모멘텀 련 연구가 발되었다. 효율  시장가설의 표 연구자들도 논문에서 모멘텀은 

효율  시장가설의 제1의 시장 이상 상(anomaly)으로 설명하며(Fama and French, 2008), 

최근 과거 수익률이 높았던 주식은 미래에도 높은 수익률을 보이는 경향이 있다고 말했다. 

모멘텀 투자는 12개 이상의 자산군과 40개 이상의 나라에서 효과가 있는 것으로 밝 졌다

(Asness et al., 2013). 1800년 부터 모멘텀 효과가 존재했다는 연구(Geczy and Samonov, 

2016)가 있을 정도로 모멘텀 효과는 융시장에서 잘 알려진 상으로 연구자들은 모멘텀이 

다양한 자산군과 자산군 포트폴리오에서 효과를 보인다.

기존 연구에서 검증된 모멘텀 효과를 바탕으로 Antonacci(2013)는 상 모멘텀(Relative 

Momentum)과 모멘텀(Absolute Momentum)을 결합한 듀얼모멘텀(Dual Momentum) 
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략을 발표하 다. 상 모멘텀은 2개 이상의 자산을 동일 시 에 비교하여 상 으로 

수익이 우수한 자산을 선택하는 방법이다. 학계에서는 횡단면 모멘텀(cross-sectional 

momentum)과 동일한 개념으로 사용하며, 상  강도(Relative strength)라도 불리기도 

한다(Levy, 1967). 모멘텀은 수익률의 계열상 (serial-correlation)이 지속될 것이라는 

제를 바탕으로 만든 추세추종 략이다. 강세장에서는 주식 등 기 수익이 높은 자산에 

투자하고, 약세장에서는 이나 채권 등을 보유한다. 강세장과 약세장의 단은 자산의 

찰기간(lookback-period) 이 의 수익률과 재를 비교하여 결정한다. 모멘텀은 

시계열 모멘텀(time-series momentum)이라고도 불리며, 해당 연구에서는 자산의 과거 1년 

수익률과 미래 1개월 수익률의 자기 공분산(auto-covariance)이 상당한 양의 값이 보임을 

확인했다(Moskowitz et al., 2012). 

듀얼모멘텀 략 발표 이후 이를 개선한 다양한 연구가 지속 으로 진행되었다. Faber(2007, 

2010)는 찰기간을 10개월 이동평균선으로 사용하는 규칙을 제시하여, 상당한 주목을 받고 

많은 실무자들이 해당 방법을 채택하 다. 10개월 이동평균 방식은 일일 이동평균선을 

이용할 때보다 거래 횟수가 고 가격 등락에 따른 이  손해를 일 수 있다. Keller and 

Keuning(2016)는 듀얼모멘텀 략의 변동성이 높은 부분을 보완하기 해 방어비율(pro-

tection rate)이라는 개념을 도입한 PAA(Protective Asset Allocation) 략을 제안하여 

하락장에서 안 자산의 비율을 동 으로 조정해 포트폴리오의 변동성을 완화하고 투자

성과를 개선하 다. 이후에도 꾸 히 략을 개선하여 경기의 상승과 하락을 단할 수 

있는 카나리아 자산군이라는 개념을 도입하여 시장상황에 따라 공격자산의 비 을 조 하는 

DAA(Defensive Asset Allocation) 략을 발표하 다(Keller and Keuning, 2018). 최근에는 

리와 인 이션을 고려하기 해 물가연동채권(Treasury Inflation Protected Securities, 

TIPS)를 활용하여 상승장과 하락장을 단하는 동  자산배분 략인 HAA(Hybrid Asset 

Allocation)를 발표하 다(Keller and Keuning, 2023). 이 략은 1970년부터 2022년까지 

실험 결과 연환산 수익률(Compound Annual Growth Rate: CAGR) 15%, 최 손실(Maxium 

Draw Down, MDD) 10%로 통 인 6:4 략(SPY/IEF, 연환산수익률 9%, 최 손실 

30%)보다 우수한 성과를 보 다. 

Ⅲ. 연구모형

본 연구에서는 새로운 극  자산배분 연구 모형을 만들기 해 3가지 단계를 거쳐 

최 화된 포트폴리오를 생성한다. 첫째, 투자 유니버스 후보 선정이다. 포트폴리오에 

들어가는 기 자산으로는 주식, 펀드 등 다양한 자산을 편입할 수 있다. 본 연구에서는 

포트폴리오 자산의 50% 이상을 상장지수펀드(Exchange Trade Fund, ETF)에 투자하는 
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EMP(ETF Managed Portfolio) 구성을 활용한다. 기 자산을 ETF로 구성하면 주식보다 

변동성이 작고 다양한 투자 자산을 포함하여 분산 효과가 있으면서 펀드보다 비용이 렴한 

장 이 있다. 둘째, 포트폴리오에 최 화된 자산군 비 을 산출한다. 본 모델에서는 블랙

리터만 모델에 최근 시계열 데이터에 가 치를 부여하는 모멘텀 기법을 결합하여, 최근 

투자자산의 수익률을 고려한 계량 인 모델을 사용한다. 셋째, 자산군 내 우수한 자산 

선택이다. 자산군별로 투자 유니버스 후보에 있는 자산  최근 성과가 좋은 자산을 편입하고, 

최근 성과가 부진한 자산은 편출하여 포트폴리오를 최종 완성한다. 최근 성과가 좋은 자산의 

단은 듀얼모멘텀 방법론을 활용한다.

1. 포트폴리오 유니버스 후보 선정

자산배분 모델 설계 시 포트폴리오에 편입할 자산 리스트가 필요하다. 본 연구에서는 

 세계 로벌 자산배분에 을 맞춰 주식, 채권, 체투자를 포함할 수 있는 미국상장 

ETF를 기 자산 유니버스로 선정한다. ETF 에서도 동일한 기 지수를 참조하는 발행사가 

다른 ETF가 있는 경우 ETF의 시가총액이 큰 ETF를 선정하여, 실제 포트폴리오 운용 

시 발생할 수 있는 유동성 문제를 해결한다. <표 1>은 에서 말한 조건을 기 으로  

세계 다양한 투자자산을 포함할 수 있도록 구성한 포트폴리오 유니버스이다.

자산군 분류 종목코드 종목명

주식

(Stock)

미국 S&P500 SPY SPDR S&P 500 Trust

미국 나스닥 QQQ Invesco QQQ Trust

미국 소형 IWM iShares Russell 2000

 세계 선진국 VEA Vanguard FTSE Developed Markets

 세계 신흥국 VWO Vanguard FTSE Emerging Markets 

채권

(Bond)

미국 채권 혼합 BND Vanguard Total Bond Market

미국 장기(20년) TLT iShares 20+ Year Treasury Bond 

미국 기(10년) IEF iShares 7-10 Year Treasury Bond 

미국 물가연동채 TIP iShares TIPS Bond

미국 회사채 LQD US Corporate Bonds

신흥국 채권 EMB iShares J.P. Morgan USD Emerging Markets Bond

체투자

(AI)

GLD SPDR Gold Shares

원자재 GSG iShares S&P GSCI Commodity-Indexed Trust

부동산 리츠 VNQ Vanguard Real Estate

<표 1> 유니버스 편입 리스트
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자산군은 크게 주식(stock), 채권(bond), 체투자(alternative investment)로 구성한다. 

통 으로 주식과 채권을 이용한 포트폴리오가 주를 이루지만 인 이션이 높을 때는 

주식과 채권 간의 상 계가 높아진다(Thapar, 2021). 즉, 기존의 통 자산간 분산 효과가 

약해지게 된다. 이를 비하기 해서 체투자 자산군을 포트폴리오에 편입한다(Gao, 2018; 

황용일, 2018). 주식 자산군은 미국, 선진국, 신흥국 자산으로 구성한다. 미국 주식시장이 

 세계에서 40% 이상을 차지하며 매우 큰 비 을 가지고 있으므로 미국 주식시장을 다양하게 

포함할 수 있도록 뉴욕증권거래소와 나스닥거래소의 표지수를 포함한다. 한 시가총액 

가 방식으로 각 지수들이 선정되는 만큼 소형주에 한 비 이 작으므로 이를 보완하고자 

러셀지수도 후보군에 편입한다. 선진국과 신흥국은 각 국가별로 ETF가 다양하게 존재하지 

않기 때문에 이를 표할 수 있는 표지수를 기 자산으로 하는 ETF를 편입한다. 채권 

자산군은 미국 장기 국고채와 투자 등   고 험 회사채, 물가연동채, 신흥국 채권을 

후보군에 포함하여 신용차익과 듀 이션(duration), 인 이션 헤지(inflationary hedge)를 

고려할 수 있는 다양한 자산으로 구성한다. 체투자 자산군은 안 자산의 표로 불리는 

과 유가, 천연가스 등을 포함한 원자재 표지수, 배당 성향을 가지고 있는 부동산 리츠를 

포함한다. 포트폴리오 유니버스 후보는 연구자의 해당 분야에 한 선험 인 경험  지식으로 

다양하게 구성할 수 있다. <표 1>의 ETF는 실증분석을 용이하게 하기 한 구성으로 

실제 모델을 운용 시에는 동일 기 자산을 가지고 있는 수수료가 렴한 ETF 상품으로 

변경할 수 있다.

[그림 1] 각 자산간 상 계수 히트맵(Heatmap)
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[그림 1]은 <표 1>에서 제시한 자산의 2008년 1월부터 2023년 9월까지의 ETF 일별 

수정주가 자료를 바탕으로 각 자산간 상 계를 나타낸 히트맵(heat-map)이다. 그림을 

통해 각 자산간의 과거 데이터를 바탕으로 상 계를 확인 할 수 있다. 시장별 각 자산간의 

상 계는 미국 융 기와 같은 융시장 변화에 따라 자산간 상 계수가 증가하거나 

감소할 수 있다(정진호 외, 2012). 따라서 최근 데이터가 포함된 자산간 상 계수를 참고하여 

포트폴리오 투자 유니버스를 구성한다. 

2. 포트폴리오 자산군 비  산출

Brinson et al.(1986)에 따르면 포트폴리오의 수익률을 결정하는 요소는 크게 투자 

정책(investment policy), 시장 타이 (market timing), 증권 선택(security selection)으로 

구분된다. 장기 으로 자산배분정책이 포트폴리오 운용성과에 핵심요인으로 수익률에 

미치는 향이 90% 이상으로 알려져 있다(Brinson et al., 1986, 1991, 1995). 략  

자산배분이란 자산군의 기 수익률, 변동성, 서로 다른 자산군간 상 계를 바탕으로 

포트폴리오의 목표수익률과 험감내수 에 부합하도록 자산군별 최  비 을 산출하는 

것이다. 

일반 으로 략  자산배분으로 잘 알려진 모형이 평균분산 모형이며, 본 연구에서는 

이를 개선한 블랙리터만 모형을 채택하여 사용한다. <표 1>을 보면 자산군별로 세부자산들이 

있는데 본 연구에서는 각 자산군에서 표 자산을 하나씩 선택하여 모형의 입력 데이터로 

사용한다. 일반 으로 개별주식의 경우 시가총액 방식의 표 인덱스가 존재하여, 해당 

인덱스를 입력 데이터로 사용하는데, 본 연구의 투자 유니버스의 경우 시가총액 방식으로 

표 인덱스를 만드는 데 한계가 존재한다. 따라서 각 자산군에서 일반 으로 가장 많이 

사용하고, 잘 알려진 자산을 표자산으로 선택하 다. 주식 자산군에서는 미국 표지수인 

S&P500을 기 자산으로 하는 SPY 종목을 선정하고, 채권과 체투자 자산군에서는 [그림 

1]의 과거 각 자산군간의 상 계를 고려하여 SPY와 가장 상 계가 은 미국 국채 

20년물과 을 기 자산으로 하는 TLT, GLD를 선정한다. 

표자산의 기 수익률을 구하기 해 먼  균형기 수익률을 계산한다. 균형기 수익률은 

시장 포트폴리오에 내재된 기 수익률이다. 시장 포트폴리오란 투자자의 망이나 문성이 

개입되지 않는 립 인 균형 상태에서의 포트폴리오다. 블랙리터만 모델에서는 “시장이 

옳다”는 가정 아래 체 구성종목의 시가총액 비율로 구성된 포트폴리오를 균형상태로 

본다. 균형기 수익률()은 식 (5)와 같이 정의한다. 

   (5)
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식 (5)에서 는 험회피 계수(risk aversion coefficient), 는 과거 수익률의 공분산

(covariance matrix of return vector)행렬, 는 시장의 자산별 시가총액 비 을 나타낸다. 

블랙리터만 모델에서는 험회피 계수, 수익률의 공분산, 시가총액 비 을 곱해 균형기

수익률을 구한다. 평균분산 모형에서는 기 수익률과 험을 기 로 자산배분 비 을 

최 화하는 방식과 반 로 균형있게 배분된(시가총액 방식) 투자자산에서 균형기 수익률을 

구하는데, 이를 역최 화(reverse optimization)라고 한다. 역최 화 방법을 사용하면 

평균분산모형의 과거 주가 수익률로부터 기 수익률을 입력변수로 사용해서 발생하는 

실무  한계 을 극복할 수 있다. 

식 (5)의  는 과거 역사  데이터를 이용하여 계산한다. 는 기존 블랙리터만 

모형에서는 해당 자산의 시가총액을 사용하나, ETF의 특성상 해당 자산의 시가총액이 

로벌 시장 내 차지하는 비 을 의미하지 않기 때문에 본 연구에서는 시가총액 신 연구자가 

지향하는 균형 포트폴리오 상태의 비 을 립 인 거 (reference point)로 설정하고, 

입력변수로 활용한다(최 민, 2019). 통 으로 가장 많이 사용하는 60/40(주식/채권) 

포트폴리오 비 을 차용하여 본 연구에서는 험자산과 안 자산의 비율을 6:4로 설정하고, 

험자산에서 주식과 체투자의 비율을 9:1로 설정하여 비 ()을 계산한다. 통 인 

60/40 포트폴리오에 체투자자 자산을 추가한 이유는 COVID 이후의 융시장의 환경이 

변함에 따라 60/40 포트폴리오가 시장에서 지속 으로 좋은 성과를 낼 수 있는지 의문이 

제시되며, 인 이션을 비할 수 있는 실물자산  체투자 자산에 한 포트폴리오 

자산군 추가로 이를 보완하고자 하 다(McVey, 2023). 주식과 체투자의 비율을 9:1로 

한 부분은 연구자의 주 을 반 하 으며, 각 자산군의 비 은 추후 다양하게 조 할 수 

있다. 

투자자가 특정 자산이나 종목에 해서 균형기 수익률과 다른 망을 가지고 있다면 

투자자의 주 인 시장 망을 균형기 수익률과 결합하여 새로운 기 수익률을 구할 수 

있다. 투자자의 시장 망을 반 하는 방법으로는 특정 자산의 기 수익률을 명시 으로 

지정하는  시장 망(absolute views)과 자산간 비교하여 두 자산간의 기 수익률 

차이를 제시하는 상  시장 망(relative views)이 있다. 주  망은 식 (6)과 같이 

정의한다.

  ∙   ∼   (6)

식 (6)에서 P는 n개의 자산에 한 k개의 망으로 구성된 투자자 망 행렬로 P의 각 

망의 가 치 합은  망의 경우 1, 상  망의 경우 0이 된다. Q는 투자자 

망에서 산출된 기 수익률로 이루어진 매트릭스이며, 은 투자자 망의 오차항으로 
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투자자 망의 불확실성 정도를 나타낸다. 는 망에 한 불확실성의 정도를 수치화 

한 것으로 0～100% 사이의 값을 갖는다. 는 k × k 각행렬(diagonal matrix)이고, 각 

원소들은 주  망의 분산을 의미하며 망에 한 확신 정도와 역의 계를 맺는다.

본 연구에서는 투자자 시장 망을 문가의 주 인 자의가 아닌 객 이고 계량화된 

방법을 제안한다. 시장 망은 최근 시장의 변화에 응할 수 있어야 한다. 경기의 확장 

 침체 국면에 따라 자산군별 기 수익률이 변화하기 때문에 이를 반 하기 해 각 자산의 

찰 시 의 최근 시계열 데이터를 이용한다. 최근 t기간 연환산 수익률의 평균값을 

망기 수익률로 사용하고 본 모형에서는  망만 활용한다. t는 연구자가 라미터로 

다양하게 활용할 수 있으나 본 연구에서는 기존 연구에서 검증된 모멘텀 효과가 가장 좋은 

6, 9, 12개월을 사용하 다(Antonacci, 2013; Medhat and Schmeling, 2022). 망의 

불확실성()은 특정 기간의 수익률이 상승하면 해당 기간 동안 일별 수익률의 상승 비율이 

하락 비율보다 높을 것이라는 제(Da et al., 2014)로 아래의 식 (7)을 만들어 사용하 다.

       
     ≥ 

(7)

R(t)는 t기간 동안의 수익률이고, %pos는 해당 기간 내의 일별 수익률이 양수인 비율이며, 

%neg는 일별 수익률이 음수인 비율이다. 구해진 비율을 Idzorek(2004)이 제시한 방법을 

용하여 의 입력변수로 사용한다.

블랙리터만 기 수익률을 계산하기 해 균형기 수익률과 투자자 망을 베이지안 

방법을 사용하여 결합 기 수익률을 계산한다. 식 (8)은 블랙리터만 모형에 의한 최종 

기 수익률(결합기 수익률) 계산식이다.

       (8)

균형기 수익률과 망기 수익률이 구해지면 이를 결합하여 블랙리터만의 기 수익률과 

공분산을 구하고, 여기에 평균분산모형의 최 화 알고리즘을 통해 최종 으로 블랙리터만 

최  포트폴리오에 한 각 자산군별 비 을 산출한다. 

3. 포트폴리오 자산 선택

자산군별 자산 비 이 결정되고 나면 자산군별로 세부자산을 선택한다. 일반 으로는 

투자 유니버스에 있는 세부자산을 모두 포함하여 자산군 내 동일 비 으로 포트폴리오를 

구성할 수 있다. 본 연구에서는 해당 포트폴리오를 비교 벤치마크 기 으로 삼고 이를 
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“BLV_BM_14”로 정의한다. 

비교 벤치마크보다 높은 기 수익률을 추구하기 해 상 강도( 는 상 모멘텀)를 

이용한다. 자산군 내 후보 자산들의 횡단면 분석(cross-sectional)을 통해 앞에서 선정한 

각 자산군별 표자산보다 찰기간 수익률이 상 으로 우수한 자산을 포트폴리오에 

편입한다. 이때 각 자산의 횡단면 분석에 필요한 찰기간은 12개월을 사용한다(Antonacci, 

2013). 비교 시 은 매월 진행하여 포트폴리오 편입, 편출을 결정하여 업데이트한다. 

상 모멘텀만 용한 략을 “BLV_R”이라 정의한다. 상 모멘텀을 통해서 구성된 포트

폴리오는 수익률 개선에 기여할 수 있지만 반 로 모멘텀 효과의 단 인 높은 변동성과 

추세반  효과로 포트폴리오의 험을 증가시킬 수도 있다.

포트폴리오의 험을 이기 해서 본 연구에서는 모멘텀을 이용하여 모멘텀이 

약한 자산은 제외한다. 포트폴리오에 편입된 자산  12개월 찰기간 수익률이 0%보다 

작을 경우 해당 자산은 모멘텀 효과가 약해지거나 없어진 것으로 간주하여 포트폴리오에서 

편출한다. 모멘텀만 용한 략은 “BLV_A”라 정의한다. 모멘텀의 최  강 은 

시장 체제 변화를 식별해서 하락장에서 포지션을 조기에 정리해 하락 변동성을 여주는 

장 이 있다.

본 연구에서 포트폴리오의 최종 자산선택은 상 모멘텀과 모멘텀을 결합한 듀얼

모멘텀 략을 사용하며 “BLV_RA”라 정의한다. 모멘텀의 찰기간은 상 모멘텀과 

모멘텀 모두 12개월로 동일하며, 상 모멘텀의 수익률 개선 효과와 모멘텀의 하락 

험 제한의 장 을 모두 취할 수 있다. 듀얼모멘텀 략은 동  자산배분 략에 최 화 

되어있다. 보통 자산배분 략을 생성할 때 안 자산으로서 채권 같은 분산 투자용 자산을 

포트폴리오에 항상 편입하게 되는데 시장 기 상황에서는 자산간 상 계가 높아져 

기 만큼 험을 낮추지 못하는 문제가 있다. 듀얼모멘텀 략은 시장 흐름 변화에 보조를 

더 잘 맞출 수 있고, 높아지는 시장간 상 계에 덜 얽매일 수 있다. 하락 험에는 최소한으로 

노출되면서, 장기간에 걸쳐 시장 수익률을 상회할 수 있다(Antonacci, 2016).

Ⅳ. 실증분석

이번 장에서는 2008년 1월부터 2023년 9월까지, 189개월, 총 3,964일의 미국에 상장된 

14개 ETF의 수정주가 자료를 바탕으로 제Ⅲ장의 모델을 만들고 실증분석을 행한다. 우선 

투자 유니버스 후보군의 모든 ETF의 역사  데이터를 바탕으로 각 자산간 상 계를 

계산한다. 제Ⅲ장의 [그림 1]에서 제시된 상 계를 보면, 주식 자산군을 표하는 SPY와 

개별자산의 상 계를 보면 채권 자산군 에는 TLT가 SPY와 상 계가 가장 낮음을 

알 수 있다. 체투자 자산군에서는 GLD가 SPY와 상 계가 낮아 본 연구에서는 자산군별 
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표자산으로 SPY, TLT, GLD가 분산투자 에서 함을 확인할 수 있다.

1. 모델별 자산군 비 에 따른 수익률 비교

투자 유니버스 후보에서 자산군별로 표자산이 선정되고 나면, 해당 자산의 과거 시계열 

데이터를 바탕으로 블랙리터만 모형의 균형기 수익률, 망기 수익률을 구하고, 최종 

결합기 수익률을 산출하여 자산군별 최  자산 비 을 할당한다. 균형기 수익률은 식 

(5)의 산식을 바탕으로 산출하 으며, 라미터에 해당하는 은 주식, 채권, 체투자 

비율을 각각 54%, 40%, 6%로 할당하 다. 와 는 실증분석에 사용한 데이터의 과거 

수익률과 변동성을 기 로 산출하 다. 망기 수익률은 식 (6)을 바탕으로 산출하 으며, 

본 연구에서는  망을 사용하 다. 투자자 망에 해당하는 Q의 기 수익률 산정시, 

최근 시계열(t)의 과거 6, 9, 12개월 수익률의 평균값을 사용하 으며, 망의 불확실성()은 

식 (7)을 만들어 사용하 으며 시계열의 기 값(t)은 동일하게 6, 9, 12개월의 평균값을 

이용하 다. 마지막으로 결합기 수익률은 식 (8)을 입하여 산출하 다.

수집된 데이터는 측 시작 데이터부터 가장 최근 데이터까지 사용하여 매월 마지막 

일에 비 을 산출한다. 이때 측 데이터는 최소 2년으로 하고, 측일이 최신일수록 측 

데이터는 증가한다. 를 들어, SPY 일별 데이터가 2008년 1월부터 2023년 9월까지 있는데, 

측 최소 데이터를 2년은 확보하기 해 비  산출은 2010년 1월에 과거 24개월의 데이터를 

바탕으로 생성된다고 볼 수 있다. 한 2023년 9월에 비 을 산출할 때는 189개월의 체 

데이터를 바탕으로 산출하여 시간이 증가할수록 측 데이터의 증가로 데이터의 신뢰도가 

증가한다. 

[그림 2]는 주식 자산군의 표 자산인 SPY의 각 연도 마지막 월에 산출한 역사  수익률, 

균형기 수익률, 망기 수익률, 결합기 수익률 값이다. 역사  수익률은 최  측일부터 

최종 측일까지의 연환산수익률이다. 역사  수익률은 시간이 지남에 따라 주가의 방향에 

따라 증가 는 감소함을 볼 수 있으나, 균형기 수익률은 상 으로 변동 폭이 음을 

확인할 수 있다. 망기 수익률은 최근 1년의 단기 주가 움직임을 반 하면서 수익률의 

변동 폭도 크고 방향의 환도 큼을 확인할 수 있다. 마지막 결합기 수익률은 균형기

수익률에 망기 수익률의 방향에 따라 증가하거나 감소함을 확인할 수 있다. 이를 통해 

본 연구에서는 최근의 주가 움직임을 반 한 기 수익률을 산출했다고 볼 수 있다.

[그림 3]은 블랙리터만 모형을 통해 산출된 자산군별 최  자산배분 비  추이 그래 이다. 

좌측 그래 는 망기 수익률을 용하지 않은 블랙리터만 모형(BL)이고, 우측 그래 는 

최근 주가의 움직임에 한 망기 수익률을 용한 자산배분 모형(BLV) 그래 이다. 

시장 망이 용됨에 따라 최근 시장의 상승, 하락 움직임이 반 되어 본 연구의 모델에서는 

안 자산과 험자산의 비 이 동 으로 변동 폭이 더 크게 움직임을 확인할 수 있다.



162 金融工學硏究, 제23권 제1호 (2024. 3.)

[그림 2] 주식 자산군 표(SPY)의 기 수익률 연도별 비교

[그림 3] 블랙리터만 모형의 투자자 망 용 여부에 따른 자산배분 비

본 연구에서는 마코 츠의 평균분산모형, 문가의 시장 망을 용하지 않은 블랙리터만 

모형, 문가의 시장 망이 아닌 모멘텀을 기반으로 한 시장 망을 용한 블랙리터만 

모델까지 3개의 모델을 비교하여 실증 검증을 진행한다. 

<표 2>는 표자산으로 구성된 포트폴리오의 기간 체 월별 수익률 기 통계량이다. 

MVO는 마코 츠의 평균분산모형이며, BL은 시장 망이 반 되지 않은 균형내재수익률 

기반 블랙리터만모델로 BLV의 벤치마크로 볼 수 있다. BL모델에 망기 수익률을 결합한 

BLV가 본 연구에서 제시하는 모델이다. <표 2>를 보면 체기간의 월별 수익률의 평균

(mean)값은 BLV가 가장 높음을 확인할 수 있다. 반면 표 편차(standard deviation, std)는 
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[그림 4] 표자산으로 구성된 포트폴리오  수익률

MVO가 가장 크고 BL, BLV는 상 으로 낮음을 볼 수 있는데 이는 MVO 모델의 변동성이 

다른 모델보다 크다고 볼 수 있다. 즉, 앞에서 설명한 MVO 모델의 특정자산으로 포트폴리오 

비 이 쏠리는 코  해 문제가 블랙리터만모델에서 개선되면서 변동성이 어들었음을 

알 수 있다. MVO에서 BL로 변경되면서 변동성은 낮아졌지만 상 으로 수익률도 

어들었음을 볼 수 있는데 이는 시장 망이 용되지 않은 모델이며, BL에 모멘텀 

시장 망을 용한 BLV는 BL과 유사한 낮은 변동성을 보이면서 수익률은 MVO보다 

개선됨을 확인 할 수 있다. 

<표 2> 표자산 포트폴리오 월별 수익률 기 통계량

mean std min 25% 50% 75% max

BLV
1) 0.86% 2.65% -8.15% -0.68% 0.87% 2.33% 7.30%

BL
2) 0.66% 2.60% -8.35% -0.75% 0.82% 2.18% 6.81%

MVO3) 0.71% 2.92% -8.13% -0.85% 0.83% 2.18% 10.75%

주) 1) 모멘텀 시장 망이 반 된 블랙리터만 모형.

2) 시장 망이 반 되지 않은 블랙리터만 모형(벤치마크).

3) 마코 츠의 평균분산최 화 모형.

[그림 4]는 자산군별 표자산으로만 구성된 포트폴리오의  수익률 추이 그래 이다. 

<표 2>에서 BLV와 BL 략간 평균 수익률에서는 0.2%p 앞서는데 해당 기간  수익률 

차트를 그려보면 시간이 지날수록 수익률의 차이가 하여 증가함을 확인할 수 있다. 

MVO와 BL 략은 2011년부터 2013년까지를 제외하고는 유사한 추이를 보이는데 이는 
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두 략간의 자산배  비 이 유사함을 추론할 수 있다. 다만 세 략 모두 2022년에 시작하는 

시장 하락 국면에서는 모든 략이 유사한 하락 폭을 보여 시장 하락에 한 응은 보완되지 

않았음을 알 수 있다. 즉 BLV 략은 모멘텀을 통한 시장 망을 반 하여 수익률 개선 

효과는 확인할 수 있으나 험에 한 응은 보완되지 않아 손실을 방어하기 한 모델 

개선의 필요성을 확인할 수 있다.

<표 3>은 기간 자산군별 표자산으로 구성된 포트폴리오 성과 평가지표이다. 

총수익률(total return)은 평가기간의  수익률이고, 최 낙폭(max drawdown)은 

평가기간 내 최 하락 폭의 크기이다. 수익률(monthly mean)은 월 수익률의 평균을 

연율화하 고, 변동성(monthly vol)은 월 수익률의 표  편차를 연율화하 다. 승률(percent 

profitable)은 수익이 났던 월의 비율이며, 손익비(profit-loss ratio)는 평균 수익을 평균 

손실로 나  비율이다. 그리고 험과 수익률을 함께 고려한 샤 비율과 소티노 비율을 

계산하여 자산배분 성과가 정한지 살펴보았다. BLV의 총수익률은 284%로 시장 망을 

반 하지 않은 BL보다 105%p 높고, 평균분산 최 화 모형인 MVO보다 87%p로 BLV 모형이 

가장 높음을 볼 수 있다. 험을 측정하는 최  낙폭의 경우 –24～-25%로 다른 략들과 

미미한 차이로 험에 한 보호는 유의미한 차이가 없음을 확인할 수 있다. 연환산 월 

평균 수익률은 BLV가 다른 략보다 1.82～2.38%p 높으나 연 변동성은 1%p 내외로 

상 으로 다른 략과 유사함을 확인할 수 있다. 이에 따라 변동성은 유사하나 월 

평균수익률이 높은 계로 BLV 략만 샤 비율은 1이상, 소티노비율은 2 이상을 나타내고 

있다. 승률은 BLV만 다른 략보다 3%p 높에 나타났으며, 손익비는 유의미한 차이가 없음을 

확인할 수 있다. 

<표 3> 기간 표자산 포트폴리오 평가지표

　 BLV BL MVO

Total Return 284.99% 179.40% 197.44%

Max Drawdown -24.52% -25.07% -24.81%

Monthly Mean (ann.) 10.33% 7.95% 8.51%

Monthly Vol (ann.) 9.22% 9.02% 10.14%

Best Month 7.30% 6.81% 10.75%

Worst Month -8.15% -8.35% -8.13%

Percent Profitable 67.87% 64.24% 63.03%

Profit-Loss Ratio 1.09 1.07 1.10

Monthly Sharpe 1.12 0.88 0.84

Monthly Sortino 2.12 1.59 1.62

<표 4>는 기간이 아닌 각 연도별로 샤 비율과 연율화 한 수익률  변동성을 나타낸다. 

샤 비율을 산출할 때 일반 으로 무 험수익률에 국채 수익률이나 CD 리 등을 입하여 
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계산하는데, 특정 구간에 험조정수익률이 음수가 되어 샤 비율이 0인 구간이 존재한다. 

가령 2015년을 보면 무 험수익률이 0.5%만 나와도 해당 구간은 모든 모델의 샤 비율이 

0이 된다. 이런 경우 모델간 비교에서 차이 이 어들어 무 험수익률은 0%로 가정하 다. 

본 연구에서 제시한 모델인 BLV는 다른 략보다 2019년을 제외하고 모든 구간에서 높았으며, 

로벌 경기둔화로 증시 시장이 좋지 않았던 2018년과 2022년에는 다른 략과 변동성은 

비슷하나 수익률의 손실은 최소화해 모델이 우수함을 확인할 수 있다. 가장 높은 연도별 

수익률은 2011년 MVO 모델이 26.9%의 수익률을 보 으나, 변동성이 16%로 같은 기간 

다른 략보다 약 2배가 높음을 볼 수 있다. 반면 해당연도의 BLV 략은 MVO에 비해 

변동성은 거의 반으로 으면서도 수익률은 2%p차이가 발생하여 험 비 수익률 

측면에서는 훨씬 우수함을 확인할 수 있다. 연도별 샤 비율, 수익률, 변동성의 평균을 

보면 BLV 략이 MVO 략보다 수익률에서는 연 1%p 이상, 샤 비율은 0.37 높았으며, 

BL 략과 비교시 수익률에서 연 2%p 이상, 샤 비율은 0.23 높다.

BLV BL MVO

2010 2.7(17.2/6.3) 2.46(16.2/6.5) 2.45(23.8/9.7)

2011 2.76(25.0/9.0) 2.75(22.1/8.0) 1.68(26.9/16.0)

2012 1.68(8.8/5.2) 1.62(8.4/5.1) 1.03(7.7/7.5)

2013 1.0(6.2/6.1) 0.0(-0.0/6.7) 0.0(-5.9/7.1)

2014 3.49(19.8/5.6) 3.25(18.4/5.6) 3.36(19.7/5.8)

2015 0.06(0.5/9.5) 0.0(-0.5/8.0) 0.02(0.2/8.9)

2016 1.07(8.6/8.0) 0.9(7.2/8.0) 0.8(6.9/8.5)

2017 4.77(15.7/3.3) 4.56(14.9/3.2) 4.31(14.4/3.3)

2018 0.0(-0.8/7.3) 0.0(-2.2/6.8) 0.0(-1.8/6.9)

2019 2.92(23.9/8.1) 3.45(22.7/6.5) 3.19(22.5/7.0)

2020 2.87(27.3/9.5) 1.89(20.7/10.9) 2.11(20.9/9.9)

2021 1.79(15.4/8.6) 1.08(9.6/8.8) 0.95(8.5/8.9)

2022 0.0(-19.4/16.5) 0.0(-22.1/15.7) 0.0(-21.4/15.4)

2023 0.26(3.6/14.1) 0.17(2.5/14.2) 0.23(3.2/14.1)

평균 1.81(10.8/8.4) 1.58(8.4/8.1) 1.44(9.0/9.2)

<표 4> 연도별 표자산 포트폴리오 샤 비율

()안은 연환산수익률과 변동성이며, 소수  첫째자리에서 버림으로 표시함(단  %).

샤 비율이 음수인 경우 0으로 표기, 무 험수익률은 0%로 가정함.

<표 5>는 2010년부터 매월 기  1～10년 단 로 투자 시 수익률에 한 기  통계량 

분석 결과이다. 즉 2010년 1월부터 2023년 9월까지 기간  1～10년만 투자했을 때의 모든 

시행횟수를 구해 투자 시 과 상 없이 발생할 수 있는 수익률의 범 를 분석하 다. 를 

들어 1년의 투자 기간을 가정할 경우 2010년 1월～2010년 12월, 2010년 2월～2011년 1월, 
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2022년 10월～2023년 9월 등과 같이 매월을 이동하며 모든 시행 횟수를 구하면 154회의 

테스트 구간이 생성된다. 이와 같은 방법으로 1년부터 10년까지 다양한 구간과 기간에 

한 본 연구의 모델에 한 우수성을 검증해 보았다. BLV 략은 투자기간 1년～10년 

모든 구간에서 평균수익률이 비교 상인 MVO, BL 략보다 높았다. “count>BL”은 BLV 

략과 비교하여 해당 투자기간의 시행횟수  비교 략보다 수익률이 더 좋은 시행횟수를 

의미한다. 를 들어, 체 기간에서 1년만 투자하는 경우 총 154구간이 나오는데 이 에 

BL 략보다 BLV 략은 총 154회  151회가 1년 수익률이 더 좋았음을 의미한다. 이와 

동일하게 “count>MVO”는 BLV 략과 MVO 략을 비교한 것인데 투자기간 4년 이상인 

경우에는 모든 시행횟수의 구간에서 BLV 략이 BL, MVO보다 앞선다는 것을 확인할 

수 있다. 이는 체 투자기간  아무 시 에나 4년 이상 투자를 한 경우는 항상 BLV 

략이 가장 우수했음을 의미한다. 1～3년의 단기 투자기간 조차 80%이상 BLV 략으로 

투자했을 경우가 우수했음을 확인할 수 있다. 

투자기간

(시행횟수)
BLV BL MVO

count>BL

(승률)

count>MVO

(승률)

1(154)

mean 11.06% 8.47% 8.86%

151(98%) 127(82%)
std 10.32% 9.92% 11.52%
min -19.64% -22.65% -22.31%
50% 10.55% 8.42% 7.71%
max 30.34% 28.37% 41.55%

2(142)

mean 11.22% 8.64% 8.63%

142(100%) 127(89%)
std 6.89% 6.62% 7.76%
min -5.72% -7.93% -8.18%
50% 10.73% 8.96% 8.82%
max 25.67% 21.72% 28.57%

3(130)

mean 11.26% 8.67% 8.44%

130(100%) 125(96%)
std 4.29% 4.13% 4.60%
min 0.25% -3.31% -3.37%
50% 10.48% 8.27% 8.00%
max 22.18% 17.54% 19.21%

4(118)

mean 11.30% 8.79% 8.58%

118(100%) 118(100%)
std 2.83% 2.61% 2.88%
min 5.25% 1.71% 1.74%
50% 10.84% 8.77% 8.71%
max 16.86% 13.68% 14.58%

5(106)

mean 11.02% 8.65% 8.49%

106(100%) 106(100%)
std 2.28% 2.21% 2.49%
min 7.36% 4.33% 4.35%
50% 10.22% 8.32% 8.21%
max 16.63% 13.55% 15.02%

<표 5> 투자기간별 표자산 포트폴리오 수익률 기 통계량  비교 결과

해당 데이터는 모두 연율화된 값을 의미함.
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투자기간

(시행횟수)
BLV BL MVO

count>BL

(승률)

count>MVO

(승률)

6(94)

mean 10.83% 8.55% 8.38%

94(100%) 94(100%)

std 1.81% 1.88% 2.24%

min 7.03% 4.35% 4.10%

50% 11.04% 9.02% 8.77%

max 14.69% 11.86% 12.39%

7(82)

mean 10.75% 8.48% 8.30%

82(100%) 82(100%)

std 1.59% 1.66% 1.95%

min 7.40% 4.56% 4.51%

50% 10.93% 8.75% 8.38%

max 13.42% 11.25% 11.47%

8(70)

mean 10.83% 8.54% 8.37%

70(100%) 70(100%)

std 1.50% 1.52% 1.57%

min 7.77% 5.28% 5.28%

50% 10.99% 8.81% 8.40%

max 13.68% 11.03% 11.34%

9(58)

mean 11.07% 8.69% 8.51%

58(100%) 58(100%)

std 1.22% 1.32% 1.30%

min 8.18% 5.67% 5.84%

50% 11.46% 9.14% 8.52%

max 13.17% 10.89% 10.79%

10(46)

mean 11.28% 8.76% 8.54%

46(100%) 46(100%)

std 1.69% 1.84% 2.09%

min 8.00% 5.43% 4.77%

50% 12.18% 9.52% 8.59%

max 13.42% 11.03% 11.59%

<표 6>은 BLV 략과 BL 략간 통계  유의성을 검토하기 해 응표본 t-검정을 

실시한 결과이다. 응 표본 t-검정을 사용한 이유는 본 연구의 유니버스는 미국상장 ETF로 

략간의 기 자산이 동일하며 2개의 략간 동일한 속성의 그룹으로 간주 고, 균형기

수익률만 용한 BL 모델과 모멘텀 효과가 용된 망기 수익률이 결합한 BLV 략 

간에는 망기 수익률이 요인으로 추가되는 후 상황이 존재하기 때문이다. 검증 방법은 

체기간에서 1～10년 단 로 투자했을 경우 나오는 샤 비율, 수익률, 변동성을 비교하여 

통계 으로 두 략간 평균 차이가 존재하는지 확인하 다. 샤 비율을 기 으로 삼은 

이유는 허용할 수 있는 험의 크기에 따라 수익률도 달라지기 때문에 단  험에 한 

수익률로 기 을 통일하기 함이다. t-검정의 귀무가설은 본 연구에서 제시하는 BLV와 

BL간의 샤 비율, 수익률, 변동성의 평균이 두 략간 차이가 없다로 설정하 다. t-검정 

결과 유의수 이  구간에서 소수  셋째자리 이하로 귀무가설은 기각되어 비교 략과 

다름을 확인할 수 있다. 
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<표 6> BLV와 BL 략간 응표본 t-검정 결과

Year Sharp Ratio Mean(ann.) Vol(ann.)

1 8.69(0.0000) 16.61(0.0000) 3.74(0.0003)

2 11.77(0.0000) 20.64(0.0000) 5.64(0.0000)

3 19.58(0.0000) 25.03(0.0000) 9.82(0.0000)

4 26.62(0.0000) 29.52(0.0000) 13.51(0.0000)

5 29.76(0.0000) 36.00(0.0000) 14.84(0.0000)

6 36.60(0.0000) 46.79(0.0000) 17.11(0.0000)

7 74.06(0.0000) 60.86(0.0000) 24.38(0.0000)

8 47.90(0.0000) 59.72(0.0000) 24.44(0.0000)

9 34.55(0.0000) 51.85(0.0000) 18.36(0.0000)

10 47.45(0.0000) 62.62(0.0000) 22.65(0.0000)

2. 자산선택 방법에 따른 성능 비교

4.1 에서 BLV 략이 BL, MVO보다 수익률 측면에서 우수하고 통계 인 유의성도 

검증하 기 때문에 본 에서는 BLV 략을 바탕으로 각 자산군 내 자산선택 방법에 해서 

실증분석한다. 표자산군별 자산배분 비 이 결정되고 나면, 각 자산군 내 자산을 선택하기 

해 본 연구에서는 듀얼모멘텀 략을 사용한다. 

<표 7>은 자산선택 방법에 따른 포트폴리오 월별 수익률의 기 통계량 비교 표이다. 

BLV_BM_14는 자산군별로 투자 유니버스 후보에 있는 모든 종목이 자산군 내 동일비

(equal-weighted)으로 할당된 략으로 자산선택에 따른 략의 수익률 비교를 한 

벤치마크로 사용한다. 즉 각 자산군별로 <표 1>의 유니버스에 해당하는 모든 종목이 BLV 

략으로 생성된 자산군별 비  내에서 동일비 으로 할당된 만큼 각 종목별 가 치 같아 

종목간의 우열이 없는 포트폴리오이다. BLV_A는 자산군 내 자산선택을 12개월 수익률이 

0%보다 큰 자산만 포트폴리오 편입하는 략인 모멘텀을 사용하는 략이다. 즉 모든 

종목이 편입되는 것이 아니라 해당 조건이 만족하는 종목만 편입되게 된다. BLV_R은 각 

자산군마다 12개월 수익률이 표자산보다 높거나 같은 경우만 포트폴리오에 추가하는 

략인 상 모멘텀을 사용하는 략이다. 마지막으로 BLV_RA은 상 모멘텀과 모멘텀 

조건을 모두 만족하는 듀얼모멘텀 략으로 본 연구에서 최종 제시하는 모델이다. SPY는 

미국 시장을 표하는 S&P500지수를 추종하는 ETF로 자산배분 략은 아니지만, 시장 

표지수와 비교를 해 선정하 다. 정리하면, BLV로 자산군간 비 이 설정된 후 자산군 

내 동일비  자산배분 략인 BLV_BM_14를 기 으로 모멘텀을 용한 략인 BLV_A, 

상 모멘텀을 용한 략인 BLV_R, 와 상 모멘텀 모두를 용한 략인 BLV_RA, 

미국시장 표지수인 SPY, 이 5개의 략간 비교를 통해 모델의 우수성을 설명한다. 

<표 7>을 보면 듀얼모멘텀을 사용하는 BLV_RA 략이 상 모멘텀을 사용하는 
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[그림 5] 자산선택 방법에 따른 포트폴리오  수익률 추이

BLV_R이나 모멘텀을 사용하는 BLV_A, 모멘텀을 기반으로 자산을 선택하지 않고 

자산군 내 유니버스의 체자산을 동일비 으로 할당한 BLV_BM_14보다 월 평균 수익률이 

우수함을 확인 할 수 있다. 변동성(std)은 험의 노출을 가장 인 모멘텀을 사용하는 

BLV_A가 가장 낮음을 볼 수 있다. 자산배분 략(BLV_RA, BLV_R, BLV_A, BLV_BM_14)이 

험자산인 주식을 기 자산으로 하는 SPY보다 변동성이 낮으며, [그림 5]와 같이 보면 

2022년의 경우 모멘텀이 들어간 BLV_RA, BLV_A가 시장 험에 잘 응했음을 확인할 

수 있다. 

<표 7> 자산선택 방법에 따른 포트폴리오 월별 수익률 기 통계량

BLV_RA1) BLV_R2) BLV_A3) BLV_BM_144) SPY5)

mean 1.16% 1.10% 0.86% 0.62% 1.07%

std 2.23% 2.50% 2.04% 2.52% 4.25%

min -5.06% -7.08% -5.06% -8.15% -12.49%

25% -0.06% -0.25% -0.24% -0.74% -1.38%

50% 1.11% 1.09% 0.97% 0.82% 1.60%

75% 2.54% 2.60% 2.07% 2.02% 3.68%

max 7.30% 7.30% 6.71% 8.21% 12.70%

주) 1) 듀얼모멘텀(상 + ), 시장 망이 반 된 블랙리터만 모형.

2) 상 모멘텀, 시장 망이 반 된 블랙리터만 모형.

3) 모멘텀, 시장 망이 반 된 블랙리터만 모형.

4) 자산군별 기 자산이 동일비 으로 할당된 시장 망이 반 된 블랙리터만 모형(벤치마크).

5) S&P500을 기 자산으로 하는 ETF.

[그림 5]는 본 연구에서 제안한 블랙리터만 모형하에 자산선택된 포트폴리오  수익률 

추이다. 본 연구에서 제안한 BLV_RA 략이  수익률 월평균 수익률 뿐만 아니라 
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수익률에서도 우수함을 볼 수 있다. BLV_RA와 BLV_A는 다른 략보다 2022년에서 2023년 

사이에 시장이 락하는 경우 수익률 보존됨을 확인할 수 있다. 이는 모멘텀의 용으로 

손실 제한이 가능함을 보여 다. 이는 앞 의 표자산으로 이루어진 포트폴리오에서 가지고 

있는 시장 하락에서 손실 방어가 안되는 단 이 자산선택 과정에서 보완되었음을 알 수 있다.

<표 8>은 찰 기간(2010년 1월～2023년 10월)의 포트폴리오 평가지표이다. BLV_BM_14

에는 14개의 자산이 모두 편입되어 분산성이 증가하여 험은 었으나 여러 자산의 수익이 

평균화되어서 수익률은 었음은 확인할 수 있다. BLV_R은 체 자산  우수한 자산만 

선택하여 수익률은 2.6배 이상 격히 상승하 으나 최 낙폭과 변동성은 큰 차이가 없음을 

볼 수 있다. 반면 BLV_A는 BLV_BM_14보다 험 리가 잘되어 변동성은 1.7%p 감소하고, 

최  낙폭은 12.2%p 개선되었다. 본 연구에서 제안한 BLV_RA는 BLV_R의 우수 

자산선택으로 인한 수익률 개선과 BLV_A의 험 리의 장 을 모두 용하여 벤치마크로 

사용하는 BLV_BM_14보다 3배 이상 총수익률이 높음을 확인할 수 있다. 뿐만 아니라 

수익률이 높음에도 최 낙폭과 변동성은 개선되어 단  험 비 수익 평가지표인 

샤 비율과 소티노비율은 2배 이상 높음을 확인할 수 있다. 그뿐만 아니라 안 자산인 

채권을 포함하고 있는 BLV_RA는 미국 S&P500 지수를 추종하는 SPY보다도 수익률을 

우수하면서 변동성은 낮아 장기간 투자시 우수한 략임을 확인할 수 있다.

<표 8> 자산선택 방법에 따른 포트폴리오 평가지표

　 BLV_RA BLV_R BLV_A BLV_BM_14 SPY

Total Return 527.90% 459.08% 303.11% 173.51% 415.67%

Max Drawdown -9.31% -19.66% -9.60% -21.58% -23.93%

Monthly Mean (ann.) 13.79% 13.03% 10.47% 7.75% 13.14%

Monthly Vol (ann.) 7.50% 8.66% 6.76% 8.58% 14.71%

Best Month 7.30% 7.30% 6.67% 8.17% 12.70%

Worst Month -5.06% -7.51% -5.06% -8.08% -12.49%

Percent Profitable 73.93% 73.33% 68.48% 67.27% 67.87%

Profit-Loss Ratio 1.34 1.07 1.38 0.94 0.87

Monthly Sharpe 1.84 1.5 1.55 0.9 0.89

Monthly Sortino 4.33 3.03 3.3 1.59 1.59

<표 9>는 체 기간이 아닌 연도별 자산선택 방법에 따른 포트폴리오의 샤 비율, 

연환산수익률, 연변동성을 분석한 표이다. 주식을 기 자산으로 하는 SPY와 모멘텀으로 

자산선택을 하지 않은 BLV_BM_14 략을 비교해보면 자산배분 략이 SPY보다 확실히 

모든 구간에서 변동성이 낮음을 확인할 수 있다. 다만 자산배분으로 인한 험자산의 

포트폴리오 비  감소로 인한 수익률은 상 으로 낮음을 볼 수 있다. 이를 개선하기 

해 도입한 본 연구의 모멘텀이 가미된 자산배분 략과 비교해보면 모멘텀을 사용하는 
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BLV_A 략이 평균 6.6% 변동성으로 BLV_BM_14, SPY보다 변동성이 낮음을 확인할 

수 있고, 수익률은 상 모멘텀을 사용하는 BLV_R 략이 14.1%로 BLV_BM_14, SPY보다 

높음을 확인할 수 있다. 즉 모멘텀 략(BLV_A)은 모멘텀을 사용하지 않는 략(BLV_A, 

BLV_BM_14)보다 변동성이 낮으며, 특히 SPY보다 변동성이 거의 반으로 어 험에 

한 응이 높음을 알 수 있다. 반면 상 모멘텀 략(BLV_R)은 과수익률을 추구하는 

략에 집 하면서 수익률은 BLV_A, BLV_BM_14보다 2017, 2022년을 제외하고 모든 

구간에서 높음을 볼 수 있다. 따라서 상 모멘텀의 수익률 개선과 모멘텀의 험방어의 

략을 합친다면 변동성은 어들고 수익률은 높아질 수 있음을 추론 가능하다. 본 연구에서 

제시하는 상 모멘텀과 모멘텀을 결함한 듀얼모멘텀을 사용하는 BLV_RA 략을 보면 

모멘텀을 사용하지 않는 략(BLV_A, BLV_BM_14)보다  구간에서 변동성은 낮으면서 

수익률이 높음을 볼 수 있다. 단 험 비 수익률을 평가한 연도별 평균 샤 비율을 보면 

BLV_RA가 2.46으로 다른 략보다 부분의 구간에서 가장 높음을 확인 할 수 있고, 특히 

2018년의 경우 비교 상이 되는 BLV_BM_14나 SPY가 샤 비율이 음수일 때 양수임을 

확인할 수 있다. 한 2022년의 경우 시장이 반 으로 좋지 않아 모든 략이 수익률이 

음수를 나타내지만 BLV_RA 략이 다른 략보다 변동성이 낮고 수익률도 상 으로 

방어했음을 볼 수 있다. 결과 으로 모멘텀을 사용하여 지속 인 손실이 발생 가능한 

자산을 포트폴리오에서 제외하여 손실을 제한하고, 상 모멘텀을 사용하여 경쟁력있는 

자산만 편입하여 추가 으로 수익률이 개선될 수 있음을 확인할 수 있다.

BLV_RA BLV_R BLV_A BLV_BM_14 SPY

2010 2.51(19.5/7.7) 2.56(19.5/7.6) 2.07(16.3/7.8) 1.85(14.8/8.0) 0.78(15.0/19.1)

2011 3.1(20.6/6.6) 3.04(20.4/6.7) 1.69(11.6/6.8) 0.92(7.3/7.9) 0.11(1.8/15.9)

2012 3.27(14.8/4.5) 3.2(14.6/4.5) 2.83(14.3/5.0) 1.95(11.3/5.8) 1.51(15.9/10.5)

2013 2.26(17.9/7.9) 2.13(14.1/6.6) 1.72(13.4/7.8) 1.33(8.8/6.6) 3.76(32.3/8.5)

2014 2.8(18.6/6.6) 2.73(17.8/6.5) 1.48(9.3/6.3) 1.06(6.5/6.1) 1.63(13.4/8.2)

2015 0.19(2.0/10.3) 0.15(1.5/10.1) 0.34(2.2/6.5) 0.0(-2.0/6.8) 0.08(1.2/13.7)

2016 1.5(11.8/7.9) 1.73(12.6/7.3) 1.59(10.5/6.6) 1.45(8.9/6.1) 1.17(11.9/10.2)

2017 7.52(16.1/2.1) 7.34(15.6/2.1) 8.28(15.7/1.9) 7.92(15.0/1.8) 5.58(21.7/3.8)

2018 0.52(4.0/7.7) 0.04(0.3/8.2) 0.06(0.4/7.3) 0.0(-4.3/7.7) 0.0(-4.5/15.1)

2019 3.73(33.4/8.9) 3.75(32.2/8.5) 3.38(22.7/6.7) 3.0(19.9/6.6) 2.42(31.2/12.8)

2020 3.34(33.6/10.0) 3.26(32.9/10.0) 2.35(26.0/11.0) 1.12(16.8/14.9) 0.71(18.3/25.7)

2021 2.9(17.5/6.0) 2.82(16.3/5.7) 2.08(12.5/6.0) 2.06(11.7/5.7) 2.57(28.7/11.1)

2022 0.0(-8.8/6.1) 0.0(-11.3/15.7) 0.0(-9.1/6.4) 0.0(-15.0/15.7) 0.0(-18.1/23.0)

2023 0.86(6.4/7.4) 0.98(10.8/11.0) 0.71(5.1/7.1) 0.59(7.0/11.8) 1.31(17.7/13.5)

평균 2.46(14.8/7.1) 2.41(14.1/7.9) 2.04(10.8/6.6) 1.66(7.6/8.0) 1.54(13.3/13.7)

<표 9> 연도별 자산선택 방법에 따른 포트폴리오 샤 비율

()안은 연환산수익률과 변동성이며, 소수  첫째자리에서 버림으로 표시함(단  %).

샤 비율이 음수인 경우 0으로 표기, 무 험수익률은 0%로 가정함.
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<표 10>은 본 모델의 강건성 검증을 해 테스트한 2010년부터 매월 기  1～10년 단 로 

투자 시 수익률에 한 기  통계량이다. <표 5>와 동일한 방법으로 1년부터 10년까지 

다양한 구간과 기간에 한 본 연구의 모델에 한 우수성을 검증해 보았다. BLV_RA 

략은 1년부터 10년 사이 모든 투자 구간에서 평균수익률이 다른 략보다 높았다. 특히 

자산배분 략임에도 불구하고 주식을 기 자산으로 하는 S&P500의 ETF인 SPY보다도 

모든 투자기간에서 수익률이 높음을 확인할 수 있다. 이는 자산배분 략임에도 불구하고 

험자산의 시장 움직임을 잘 추종하는 략임을 알 수 있다. 뿐만 아니라 1년, 2년의 BLV_A를 

제외하고는 각 투자 기간별로 최소 수익률 한 상 으로 다른 략보다 우수함을 확인할 

수 있다.

투자기간

(시행횟수)
BLV_RA BLV_R BLV_A BLV_BM_14 SPY

1(154)

mean 15.21% 14.29% 11.10% 7.69% 13.56%

std 9.55% 9.61% 7.93% 8.44% 12.22%

min -8.86% -12.97% -9.15% -17.52% -18.18%

50% 16.04% 14.69% 11.76% 8.56% 15.05%

max 37.17% 36.43% 32.99% 33.00% 56.23%

2(142)

mean 15.45% 14.33% 11.27% 7.64% 13.51%

std 7.05% 6.80% 5.27% 4.77% 6.57%

min 1.08% 0.50% -0.93% -3.73% 0.94%

50% 15.23% 13.85% 11.27% 7.87% 12.21%

max 33.55% 32.58% 24.40% 18.35% 34.30%

3(130)

mean 15.64% 14.47% 11.47% 7.83% 13.84%

std 4.94% 4.47% 3.20% 2.65% 3.59%

min 6.10% 5.83% 5.32% 2.71% 5.04%

50% 15.19% 13.75% 11.08% 7.64% 13.50%

max 27.98% 26.92% 20.44% 16.11% 25.97%

4(118)

mean 15.59% 14.42% 11.31% 7.66% 13.54%

std 3.54% 3.16% 2.37% 2.03% 2.48%

min 8.37% 7.21% 6.97% 3.74% 7.08%

50% 15.85% 14.55% 11.03% 7.10% 13.26%

max 21.96% 20.06% 16.30% 11.76% 19.94%

5(106)

mean 15.18% 14.03% 11.01% 7.43% 13.19%

std 2.63% 2.46% 2.01% 1.92% 2.59%

min 10.36% 9.38% 7.55% 4.24% 6.65%

50% 14.68% 13.33% 10.20% 6.86% 13.26%

max 20.43% 19.22% 15.39% 11.52% 18.80%

<표10> 투자기간별 수익률 기 통계량

해당 데이터는 모두 연율화된 값을 의미함.
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투자기간

(시행횟수)
BLV_RA BLV_R BLV_A BLV_BM_14 SPY

6(94)

mean 14.88% 13.80% 10.92% 7.42% 13.15%

std 1.72% 1.71% 1.39% 1.33% 1.85%

min 11.59% 10.17% 8.52% 4.74% 7.61%

50% 14.81% 13.54% 10.68% 7.07% 12.71%

max 18.96% 17.83% 14.54% 11.06% 17.26%

7(82)

mean 14.83% 13.76% 10.93% 7.48% 13.22%

std 1.24% 1.29% 0.89% 0.84% 1.17%

min 12.06% 10.81% 9.22% 5.31% 9.53%

50% 14.68% 13.54% 10.83% 7.33% 13.19%

max 17.59% 16.30% 12.61% 9.09% 16.77%

8(70)

mean 14.89% 13.80% 10.91% 7.40% 13.14%

std 1.31% 1.27% 1.00% 1.10% 1.60%

min 12.10% 11.38% 9.15% 5.07% 9.72%

50% 14.74% 13.73% 10.83% 7.30% 13.33%

max 17.50% 16.28% 13.28% 9.60% 15.84%

9(58)

mean 15.25% 14.09% 11.06% 7.46% 13.22%

std 1.16% 1.08% 1.00% 1.02% 1.76%

min 12.91% 11.89% 9.24% 5.51% 9.87%

50% 15.44% 14.30% 11.08% 7.71% 13.08%

max 17.10% 15.89% 12.69% 9.16% 16.50%

10(46)

mean 15.59% 14.42% 11.33% 7.67% 13.57%

std 1.32% 1.37% 1.07% 1.04% 1.39%

min 13.29% 11.63% 9.51% 5.52% 10.42%

50% 16.08% 14.95% 11.46% 7.89% 13.49%

max 17.26% 16.16% 12.97% 9.21% 16.50%

<표 11>은 <표 10>와 동일한 방식으로 1～10년 단 로 투자 시 BLV__RA 략이 비교 

상 략간 수익률 승률 통계이다. 를 들어 투자기간 1년인 경우 2010년 1월부터 2023년 

9월까지 기간  1년을 투자한 모든 구간을 구하면 154회가 나오게 되는데 이 에 BLV_RA 

략이 BLV_R 략보다 129회 수익률이 우수했고, BLV_A 략보다 131회, BLV_BM_14 

략보다 141회, SPY보다 84회 우수했음을 말한다. 호는 해당 투자기간의 시행횟수 에 

BLV_RA 략이 이긴 횟수를 비율화 한 숫자로 BLV_R 략보단 5년 이상 투자한 경우 

항상 BLV_RA 략이 우수했음을 알 수 있고, BLV_A 략보단 4년 이상, 벤치마크인 

BLV_BM_14 략보단 1년을 제외한 2년 이상 투자했을 경우엔 항상 우수했음을 볼 수 

있다. 시장 표지수인 SPY보다도 최소 55% 이상 우수했으며 장기간 투자할수록 승률이 

높아짐을 알 수 있다. 이는 본 연구에서 제시하는 BLV_RA 략은 주식, 채권, AI 자산군을 

모두 담고 있는 자산배분 략임에도 불구하고 주식을 표하는 SPY보다 승률이 더 좋았으며, 

특히 장기간 투자할수록 그 승률은 더 높아짐을 알 수 있다. 한 벤치마크인 BLV_BM_14 
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략보다 1년을 제외한 모든 구간에서 승률이 좋고 1년도 90%이상으로 승률이 좋은데 

이는 듀얼모멘텀으로 자산선택한 자산들이 수익률 증 에 기여하고 있음을 확인할 수 있다.

<표11> 투자기간별 BLV_RA 략과 비교 략간 수익률 승률 통계

투자기간

(시행횟수)
BLV_R BLV_A BLV_BM_14 SPY

1(154) 129(84%) 131(85%) 141(92%) 84(55%)

2(142) 116(82%) 138(97%) 142(100%) 82(58%)

3(130) 123(95%) 127(97%) 130(100%) 87(67%)

4(118) 115(97%) 118(100%) 118(100%) 83(70%)

5(106) 106(100%) 106(100%) 106(100%) 78(74%)

6(94) 94(100%) 94(100%) 94(100%) 74(79%)

7(82) 82(100%) 82(100%) 82(100%) 69(84%)

8(70) 70(100%) 70(100%) 70(100%) 61(87%)

9(58) 58(100%) 58(100%) 58(100%) 58(100%)

10(46) 46(100%) 46(100%) 46(100%) 45(98%)

<표 12>～<표 14>는 본 연구에서 최종 제안하는 듀얼모멘텀으로 자산선택한 포트폴리오 

략(BLV_RA)과 다른 략간 통계  유의성을 검증한 t-검정 결과표이다. 본 연구의 

듀얼모멘텀 략은 동일비  자산배분 략인 BLV_BM_14를 기 으로 모멘텀을 추가한 

략이 BLV_A이며, 상 모멘텀을 추가한 략이 BLV_R, 와 상 모멘텀 모두를 추가한 

략이 BLV_RA이므로 검증 방법은 <표 5>에서 설명한 방법과 동일하게 기  모델에 모멘텀 

략이 추가됨으로 이한 모델간 비교가 주목 이므로 응 t-검정을 사용하 으며, <표 10>의 

데이터를 기 으로 검증을 실시하 다. 검증결과 BLV_RA 략은 수익률 측면에서는 t-검정 

결과 p-value 유의수 이  구간에서 소수  넷째자리 이하로 모든 비교 략과 다름을 

확인할 수 있다. 단 변동성 측면에서는 일부 략에서는 특정 투자기간에서 유의수  1% 

는 5%를 과하는 경우가 존재함을 확인 할 수 있다. 이는 BLV_RA 략이 수익률 측면에서는 

다른 략과 충분한 차별성을 갖지만, 변동성 측면에서는 시장 락 구간이 아닌 지속 으로 

상승하는 구간에서는 모멘텀이 작동하지 않아 략간 변동성이 유사함을 알 수 있다. 

수익률과 변동성을 함께 고려한 샤 비율에서는 비교 략 모든 구간에서 p-value가 유의수 이 

소수  넷째자리 이상으로 나타남에 따라 단 험 비 수익률 측면에서는 BLV_RA 략이 

비교 상 모든 략보다 통계  유의성이 있음을 확인할 수 있다.

<표 15>는 기 모멘텀 찰기간에 따른 략별 월별 수익률을 추가 분석한 표이다. 

찰기간에 따라 수익률이 다름을 볼 수 있으며, 찰기간이 짧을수록 월별 수익률이 큼을 

알 수 있다. 수치상으로만 보면 찰기간이 252일(1년)이 아닌 120일(6개월)을 사용하는 

것이 효율 으로 보이나 본 연구에서는 252일을 모델의 라미터로 최종 선택하 다. 



 블랙리터만과 모멘텀을 결합한 극  자산배분 략 연구  175

Year SR Mean(ann.) Vol(ann.)

1 6.41(0.0000) 4.96(0.0000) -3.23(0.0015)

2 8.47(0.0000) 11.21(0.0000) -2.85(0.0051)

3 10.02(0.0000) 15.20(0.0000) -2.33(0.0213)

4 10.04(0.0000) 17.67(0.0000) -1.87(0.0645)

5 9.50(0.0000) 24.26(0.0000) -1.64(0.1048)

6 8.52(0.0000) 25.27(0.0000) -1.55(0.1256)

7 8.94(0.0000) 27.40(0.0000) -1.67(0.0986)

8 11.09(0.0000) 27.31(0.0000) -1.86(0.0671)

9 13.06(0.0000) 30.97(0.0000) -2.22(0.0303)

10 11.65(0.0000) 26.82(0.0000) -2.70(0.0096)

<표 12> BLV_RA과 BLV_R 응표본 t-검정 결과

각 컬럼값은 t-statistic(p-value)형태로 구성됨.

<표 13> BLV_RA과 BLV_A 응표본 t-검정 결과

각 컬럼값은 t-statistic(p-value)형태로 구성됨.

Year SR Mean(ann.) Vol(ann.)

1  8.26(0.0000) 10.78(0.0000)  5.96(0.0000)

2 12.27(0.0000) 16.45(0.0000)  7.81(0.0000)

3 13.74(0.0000) 21.65(0.0000) 10.73(0.0000)

4 15.88(0.0000) 32.63(0.0000) 16.32(0.0000)

5 18.56(0.0000) 44.54(0.0000) 22.65(0.0000)

6 24.88(0.0000) 48.06(0.0000) 25.95(0.0000)

7 40.41(0.0000) 54.51(0.0000) 32.43(0.0000)

8 46.44(0.0000) 57.02(0.0000) 45.76(0.0000)

9 50.74(0.0000) 73.23(0.0000) 71.40(0.0000)

10 46.56(0.0000) 64.28(0.0000) 90.50(0.0000)

Year SR Mean(ann.) Vol(ann.)

1 11.90(0.0000) 13.65(0.0000) -2.60(0.0104)

2 17.77(0.0000) 20.87(0.0000) -2.18(0.0306)

3 23.45(0.0000) 27.05(0.0000) -0.82(0.4161)

4 27.95(0.0000) 39.91(0.0000) 0.50(0.6187)

5 31.79(0.0000) 51.07(0.0000) 1.53(0.1302)

6 38.96(0.0000) 59.76(0.0000) 1.69(0.0940)

7 51.81(0.0000) 67.09(0.0000) 1.59(0.1149)

8 66.10(0.0000) 69.73(0.0000) 1.44(0.1548)

9 72.25(0.0000) 83.76(0.0000) 0.62(0.5348)

10 79.52(0.0000) 83.51(0.0000) -1.43(0.1597)

<표 14> BLV_RA과 BLV_BM_14 응표본 t-검정 결과

각 컬럼값은 t-statistic(p-value)형태로 구성됨.
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첫 번째 이유는 과거 다양한 연구에서 가장 효율 인 찰기간으로 검증된 값이기 때문이다. 

<표 15>의 테스트 결과는 2010년부터 2023년 9월까지 14년 정도 밖에 되지 않으며, 특히 

해당 기간동안 시장이 반 으로 하향하는 추세가 없어 검증의 제한이 있다. 기존 다른 

연구에서는 이보다 훨씬 긴 30～40년 이상의 기간에서 검증된 결과 값으로 시장의 상승 

 하락, 락 등 다양한 거시경제 상황을 고려한 최 값으로 볼 수 있다. Antonacci(2013)는 

 모멘텀의 찰기간은 12개월이 유용하다는 것을 연구를 통해 제시하 다. 찰기간을 

2개월에서 18개월까지 변화하며 1973년 1월부터 2012년 12월까지 실험한 결과 12개월의 

샤 비율이 가장 높음을 확인했다. Jegadeesh and Titman(1993)은 상 모멘텀을 3개월에서 

12개월 사이에서 실험한 결과 12개월이 우수함을 증명하 다. 모멘텀은 찰기간에 따라 

단기, 기, 장기로 나  수 있는데 모멘텀 찰기간은 과거 연구 사례결과 기 모멘텀이 

가장 효율 이며(Gray and Vogel, 2016), 단기 모멘텀( , 1개월)의 경우 단기 수익률 

반 상으로 인하여 모멘텀이 지속되는 게 아니라 반 로 지난달의 패자가 이번 달의 

승자가 되는 경우가 더 많았다(Da et al., 2014). 장기 모멘텀인 경우 3년에서 5년 사이에 

걸친 찰기간을 사용해 1933년부터 1980년까지 분석결과 단기와 유사하게 수익률 

역 상이 발생하 다(DeBondt and Thaler, 1985). 

두 번째 이유는 찰기간이 짧을수록 빈번한 종목교체에서 발생하는 비용으로 인한 수익률 

감소효과 때문이다. <표 15>의 수익률은 평가일 시 의 종가를 바탕으로 계산된 이론 인 

수익률로 실제 매매에서는 해당 수익률과 거래 제반 비용으로 인해 많은 오차가 발생해 

<표 15>에 언 된 찰기간이 짧은 라미터가 모든 조건에서 우수하다고 단할 수 없다. 

즉, 포트폴리오의 리밸런싱 시 이 포트폴리오가 구성된 당일이 아니라 익 업일 매매 

시간내 실제 주문이 집행된다. 그러면서 일 종가로 계산된 수익률과는 일부 차이가 존재할 

수밖에 없다. 한 거래시 발생하는 거래수수료와 증권거래세가 있고, 종목의 호가차이

(bid-offer spread)로 인한 수익률 감소도 발생한다. 여기에서 가장 요한 문제는 매매가 

빈번할수록 에서 언 한 거래 제반 비용으로 인해 수익률 감소가 증가한다는 것이다. 

를 들어 <표 12>에서 수익률이 좋은 60일 찰기간의 경우 찰기간이 짧아 포트폴리오에서 

종목 편입/편출이 찰기간이 긴 252일보다 매우 빈번하게 발생한다. BLV_RA의 경우 

252일 찰기간의 평균 수익률과 60일 평균수익률 차이가 75bp(base point) 발생하는데 

종목교체가 자주 있는 경우 해당 수익률 차이는 거래 제반 비용으로 인해 차이가 상쇄될 

수 있어 실제 실무에 용하기 한 최 의 라미터로서 한지는 추가 인 검증이 

필요하다.

앞에서 언 한 로 학문 으로는 주로 12개월을 사용하지만, 실무 으로는 시장 상황에 

따라 단기  기 모멘텀 찰기간의 변화로 추가 인 수익률 개선이 가능한 부분이있다. 

단, 본 연구에서는 모멘텀의 찰기간 변화에 따른 최 화된 포트폴리오를 제시하는게 
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아니라 모멘텀 기법을 사용하지 않는 포트폴리오보다 모멘텀을 사용한 포트폴리오가 수익률 

 변동성 개선이 있음을 제시하는데 주 목 이 있다. 따라서 찰기간에 따른 연구는 

이번 범 에서 포함하지 않고, 찰기간의 한 라미터를 찾는 방법은 차후 다른 주제로 

연구할 정이다. 

<표15> 모멘텀 찰기간별 수익률 비교

략명 찰기간 mean std min 50% max

BLV_RA

60 1.91% 2.11% -3.10% 1.65% 9.34%

120 1.55% 2.25% -4.26% 1.32% 8.12%

200 1.26% 2.23% -4.77% 1.12% 7.27%

252 1.16% 2.23% -5.06% 1.11% 7.30%

BLV_R

60 1.52% 2.51% -6.94% 1.46% 8.40%

120 1.29% 2.51% -7.28% 1.22% 8.12%

200 1.13% 2.54% -7.08% 1.13% 7.27%

252 1.10% 2.50% -7.08% 1.09% 7.30%

BLV_A

60 1.47% 1.86% -2.71% 1.34% 9.15%

120 1.14% 2.00% -4.26% 1.16% 8.34%

200 0.94% 1.98% -4.77% 0.97% 6.71%

252 0.86% 2.04% -5.06% 0.97% 6.71%

BLV_BM_14 - 0.62% 2.52% -8.15% 0.82% 8.21%

SPY - 1.07% 4.25% -12.49% 1.60% 12.70%

Ⅴ. 결  론

마코 츠의 포트폴리오 이론은 그동안 분산투자를 문가의 지식과 경험에 의존하는 

부분을 계량 인 에서 분산투자를 할 수 있도록 그 지평을 넓혔다. 이론 인 간결함을 

가지고 있음에도 불구하고, 해당 이론을 실무에서 사용하기에는 입력변수인 기 수익률과 

변동성 값을 정의하는 부분에 어려움이 있다. 이런 부분을 해결하기 해 블랙리터만은 

투자자의 주 인 견해를 추가함으로써 마코 츠의 평균분산 모형의 문제 을 개선한 

포트폴리오 자산배분 모형으로 실무 으로 많이 쓰이게 되었다. 단 이 모델은 문가의 

주 인 망이 들어가면서 애 리스트, 펀드매니 와 같은 시장 문가의 경험  지식이 

필요해 개인이 효율 인 모델을 구성하기에는 한계가 있고, 계량 으로 설명하기 어려운 

문제가 있었다.

본 연구에서는 블랙리터만 모델의 입력 변수인 기 수익률에 최근의 추세의 움직임은 

단기 으로 유지된다는 효율  시장가설의 이상 상(anomaly)  하나인 모멘텀 상을 

목하여 최근 시장의 자산 변화에 응할 수 있도록 하 다. 이를 통해 기존 평균분산 

모형보다 1.82%p, 시장 망을 반 하지 않은 블랙리터만 모형보다 2.38%p 연환산 수익률이 
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우수함을 확인하 다. 한 손실을 제한하는 모멘텀과 우수자산을 선택하는 상  

모멘텀을 포트폴리오 선택 모델에 용하여 투자 유니버스의 체 자산을 동일 비 으로 

투자했을 때보다 변동성은 1.04%p 낮추고, 최 낙폭은 10% 이하로 일 수 있었다.

블랙리터만 모형은 통 인 략  자산배분 에서, 듀얼모멘텀 략은 동 자산배분 

에서 각각 연구  발 해왔다. 본 연구에서는 2개의 서로 다른 략을 결합하여 새로운 

극  자산배분 략을 만들었다는데 의미가 있다. 이 모델은 과거 시계열 데이터만 입력 

변수로 사용해서 모델이 매우 단순하고 직 이다. 한 미래에 한 시장 측 없이 

시장변화에 극 으로 응하도록 모델을 설계했다는 이 기존연구와 차별 을 갖는다. 

이러한 장 에도 불구하고 본 연구가 가지고 있는 한계 이 있다. 우선 리밸런싱 때 발생하는 

거래비용을 고려하지 않았고, 실제 투자 환경에서 유동성 문제로 발생하는 슬리피지 

(slippage)가 결여되었다. 한 실증분석의 기간이 20년이 되지 않는 짧은 기간이라 장기간의 

시장 침체 구간이 포함되지 않아 다양한 시장국면에 한 검증이 부족한 문제가 있다. 

향후 연구에서는 실제 투자에서 발생할 수 있는 다양한 거래비용을 고려하고 분석 기간을 

늘려 모델의 안정성  문제 을 보완하고자 한다. 한 실증분석 결과 모멘텀의 찰기간에 

따라 포트폴리오의 수익률이 크게 달라짐을 볼 수 있다. 이는 모멘텀을 기반으로 하는 

포트폴리오 략에서 큰 의미를 차지한다. 모멘텀 찰기간에 해서는 다양한 매매비용

(매매수수료, 세 , bid-offer spread 등)을 고려하여 최 화된 찰기간을 찾고자 한다. 

이런 문제 들이 보완된다면 제안된 모형은 사람의 개입 없이 계량화 가능하여, 

로보어드바이 와 같은 자동화 투자솔루션에 합한 알고리즘으로 활용할 수 있을 것으로 

보인다.
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Abstract

A Study on Active Asset Allocation:
Combining Momentum with Black-Litterman

C. H. Lee* and W. S. Bae**

In this study, we propose a new proactive asset allocation model that combines the 

Black-Litterman model with a momentum strategy. The Black- Litterman model effectively 

addresses the corner solution problem of the mean- variance model by incorporating investor 

market views into the implied expected returns of the market equilibrium portfolio. However, 

it heavily relies on the subjectivity of market views, relying on expert knowledge and experience. 

In this paper, we suggest a quantitative momentum score using recent time series data to 

create a market outlook method that can adapt to market changes. Additionally, we integrate 

the relative and absolute momentum strategies, as criteria for asset selection in portfolio 

construction. This combination allows for achieving higher expected returns and lower risk. 

The proposed model demonstrates superior performance in terms of returns and portfolio 

evaluation metrics such as volatility and Maximum Drawdown(MDD) compared to the 

Black-Litterman model without market views, mean-variance considerations, or fixed weights 

portfolio. This model, designed to respond to market changes without predicting the market, 

is notable for its simplicity and intuitiveness, making it easily understandable. The significance 

lies in its potential application in automated solutions such as robo-advisors, where data-driven 

interventions without human involvement are preferred.

Key words: Asset Allocation, Mean-Variance, Black-Litterman, Dual-Momentum, 

Robo-Advisor
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