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Ⅰ. 서 론

과거부터 자산의 수익률에 영향을 미치는 요인(factor)에 관한 연구는 많이 있

었다. 개별 자산의 수익률을 시장(market factor)이라는 하나의 요인으로 관찰하

는 단일시장모형[13], 균형상태에서 자산수익률에 영향을 미치는 여러가지 요인

을 연구한 모형[7], 이자율의 움직임에 영향을 미치는 공통요인에 대한 연구[9]

등이 있었다. 이들은 자산의 수익률에 영향을 미칠 수 있는 많은 요인들을 모두

고려할 필요가 없이, 소수의 핵심적인 요인들만 관찰함으로써 자산수익률을 설

명하고자 하였다.

이러한 연구는 주로 주성분분석(principal component analysis)과 요인분석

(factor analysis)과 같은 다변량(multivariate) 통계분석방법을 사용하였다. 이

방법들은 다변량분석에서 차원축소(dimension reduction)에 관한 대표적인 기법

들이다. 즉 두 가지 방법 모두, 관찰하고자 하는 자료(data)를 구성하는 요소들

을 분석하고, 그 요소간의 관계를 바탕으로 연구자가 관찰하기 쉽도록 자료를

재구성하는 것이다. 이런 차원축소의 방법은 비단 finance 뿐만 아니라 자연과

학이나 공학에서도 많이 쓰이는 방법이다.

복잡한 자료를 단순화하여 분석하고자 하는 방법은 여러 개의 기초자산으로

구성된 포트폴리오 관리에 도움이 될 것이다. 예를 들어 효율적 프론티어[10]를

사용하여 포트폴리오에 대한 최적의 투자를 분석할 수 있다. 효율적 프론티어를

도출하는 원리가 포트폴리오를 구성하는 개별자산간의 공분산행렬에 기초하여

지배원리상 최적의 투자를 만드는 기초자산들의 가중치를 계산해 내는 것이기

때문이다. 또한 포트폴리오 위험관리 측면에서도 전통적인 표준편차 대신 새로

운 위험측정치를 계산해 낼 때에도 기초자산간의 관계를 단순화하여 분석할 수

있다면 유용한 위험관리 도구가 될 것이다. 본 논문에서는 이 같은 차원축소의

방법을 주식포트폴리오의 최적투자에 적용하고 이를 실증적으로 검증하고자 한

다.

본 연구는 서론인 Ⅰ장을 포함해 5개 부분으로 구성되어 있다. Ⅱ장에서는 주

성분분석과 고유치분해, 주성분분석을 하는 방법 중의 하나인 특이치분해, 그리

고 고유치분해와 특이치분해의 관계에 대해서 설명한다. Ⅲ장에서는 특이치분해

를 이용해 주성분분석을 하는 방법과 효율적 포트폴리오를 도출하기 위한 위험
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측정치 등을 설명하고, Ⅳ장에서는 이에 대한 실증결과를 제시한다. 마지막으로

Ⅴ장에서는 실증결과가 제시하는 바를 간단히 언급하고 결론을 내린다.

Ⅱ. 연구방법

1. 주성분분석과 특이치분해

1) 주성분분석(principal component analysis)

다변량자료(multivariate data)를 분석할 때, 모든 변량(변수)을 고려하지 않고,

자료의 전체적인 움직임을 잘 설명해 줄 수 있는 소수의 요인들만 뽑아서 사용

하면 분석이 간편해질 수 있다. 또한 다차원의 자료를 다루기 쉬운 저차원으로

바꾸게 되면, 계산량이 줄어들 뿐만 아니라, 원래 자료의 복잡성(complexity)때

문에 발견할 수 없었던 핵심적인 관계를 알 수 있다. 주성분분석은 이처럼 해석

하고자 하는 다차원(multi-dimension)의 데이터를 정보의 손실을 가능한 한 적

게 해서 2차원 혹은 3차원 데이터로 축약하는 대표적인 차원축소(dimension

reduction) 방법이다.[2]

주성분분석이나 요인분석과 같이 차원을 줄여서 데이터를 분석하고자 할 때

다음과 같은 고유치(eigenvalue)를 계산하게 된다.

  

n개의 행과 n개의 열로 이루어진 어떤 정방행렬 (square matrix) A가 위와

같은 식을 만족하도록, 미지의 벡터 X와 상수 λ를 구하는 것을 ‘고유치분해

(eigenvalue decomposition)’ 라고 한다.

행렬 A(n × n)를 고유치분해하면 n개의 고유치가 계산되고 각각의 고유치에

따라 식 (1)을 만족하는 고유벡터 (eigenvector) Xi (column vector, i=1∼n)가

계산된다. 원래 자료인 행렬 A와 고유벡터(Xi)의 선형결합(linear combinations)

은 합성변량(principal component)을 만들고, 이를 사용해서 데이터를 분석하고

(1)
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그 의미를 부여하는 것이 주성분분석이다.

이러한 고유치분해를 하게 되면 고유치에 따른 각각의 고유벡터가 서로 직교

(orthogonal)한다는 수학적인 성질 때문에 여러가지 응용분석이 가능하다. 예를

들어 원래 자료와 고유벡터가 곱해져서 만들어진 합성변량은 각각이 서로 독립

적인 관계를 유지하고 있는 변수들이므로, 회귀분석에서 다중공선성

(multicollinearity)을 해결하는데 사용될 수 있다. 또한 요인분석으로 확장시키면

차익거래이론[12] 처럼 개별주식의 수익률을 설명하는데 사용된다. 그리고 데이

터를 저차원(lower dimension)으로 축소시킬 수 있기 때문에 본 논문의 경우와

같이 다양한 주식으로 구성된 포트폴리오의 위험을 분석하는 데에도 사용될 수

있다.

고차원인 자료를 축소를 하려면 전체 변량을 잘 설명할 수 있는 몇 개의 요인

을 정해야 한다. 이러한 요인의 수를 정하는 방법으로 누적설명력 기준[1],

scree 도표에 의한 방법[3], Kaiser rule[6] 등이 있다.

누적 설명력 기준은 고유치가 각 요인의 분산과 일치하고, 각 요인의 분산의

합이 전체 변량의 분산과 일치한다는 수학적 성질을 이용하는 것이다. 즉 몇 개

의 고유치가 전체의 변동성(고유치의 총합)을 얼마만큼 설명하는지 보는 것인

데, 예를 들어 n개 보다 작은 k개의 요인을 쓴다면 1∼k개까지의 고유치의 합

을 전체 고유치의 합으로 나누면 누적기여율이 계산된다. k개의 요인이 전체 변

량의 누적기여율 만큼을 설명한다는 것이다. 일반적으로 누적기여율을 70∼80%

이상을 많이 쓴다.[1]

scree 도표는 고유치를 내림차순으로 나열하고 그것이 감소하는 모습을 꺾은

선 그래프로 보여준다. 종축은 고유치를 나타내고 횡축은 요인의 개수를 나타내

는데, 요인의 개수를 정하는 방법은 그래프에서 고유치의 크기가 급격히 작아지

는 점까지의 요인을 고려하는 것이다.

Kaiser rule에 따르면 특정요인의 고유치는 그 요인에 적재된 모든 변수의 요

인적재값(factor loadings)을 제곱하여 합한 것이므로, 그 요인이 설명할 수 있

는 총분산의 크기, 즉 설명력을 의미한다. 그래서 고유치가 ‘1’ 미만인 요인은

한 개의 변수도 설명할 수 없다는 해석이 되므로, 1이상인 것들의 개수를 세어

그 만큼만 요인으로 사용하는 것이다. 이 기준을 사용해서 요인의 수를 결정하

려면, 고유치 분해의 대상이 되는 행렬이 공분산행렬이 아닌 상관계수행렬이어

야 한다.
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2) 특이치분해 (singular value decomposition)

주성분분석을 앞서 말한 고유치분해를 통해서도 할 수 있지만, 특이치분해를

통해서도 할 수 있다.[11] 하지만 분해하고자 하는 행렬이 공분산행렬처럼 정방

행렬이어야 하는 고유치분해에 비해, 특이치분해는 어떠한 직사각행렬에 대해서

도 적용할 수 있기 때문에 보다 일반적으로 사용될 수 있고, 그것이 가진 여러

가지 수학적인 특성 때문에 유용하다. 특이치분해는 사회과학뿐만 아니라 이미

지처리(image processing), 신호처리(signal processing), 생명과학

(biotechnology) 같이 분야에서도 사용되고 있다.[8]

특이치(singular value)라는 것은 그 정의상으로는 어떠한 행렬을 역행렬이 존

재하지 않게 만드는 숫자이다. 이러한 특이치를 구하는 과정이 곧 행렬을 세 부

분으로 나누는 것으로 이어지는데, 나누어진 각각의 행렬이 저마다 중요한 성질

을 띠게 된다. 예를 들어 어떤 직사각행렬 A (T × N)는 특이치분해를 이용하

면 다음과 같이 행렬을 분해(matrix factorization) 할 수 있다.

  ·· 

    

U는 좌특이벡터(left singular vector)로서 AAT의 고유벡터이다. S는 특이치가

담긴 대각행렬(diagonal matrix), 그리고 V는 우특이벡터(right singular vector)

로서 ATA의 고유벡터이다. 이것을 계산하는 방법은 다음과 같다.

① ATA의 고유치를 구하고 근호(root)를 씌우면 특이치가 계산된다.

그것을 내림차순으로 정렬하여 대각행렬(S)로 만든다.

② ATA의 각 고유치에 따라 고유벡터를 계산해서 V를 계산한다.

③ 위 식의 정의에 따라 U는 U=A․V․S-1에 따라서 계산한다.

u와 v를 각각 U와 V의 열벡터로 정의할 때, ui
T․uj=1, vi

T․vj=1 (i=j) 그리고

ui
T․uj=0, vi

T․vj=0 (i≠j) 을 만족한다. 즉, 각각의 열벡터 원소의 제곱합은 1이

(2)
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되도록 계산되고 서로 다른 열벡터와는 직교한다. 이러한 성질은 앞서 말한 고

유벡터의 성질과 일치하는 것이다.

3) 고유치분해와 특이치분해의 관계

고유치분해와 특이치분해는 수학적으로 관계가 많다. 특히 분해하고자 하는 자

료(행렬)가 공분산행렬처럼 대칭(symmetry)행렬일 경우에 고유치와 특이치는

일치한다. 또한 이 경우 고유치분해에 의한 고유벡터(X)와 특이치분해에 의한

좌특이벡터(U) 및 우특이벡터(V) 이 세 가지는 모두 일치한다. 이것을 수학적으

로 나타나면 다음과 같다.

예를 들어 어떠한 대칭행렬 B를 다음과 같이 고유치분해하자. 이는   

가 되고,        ∵      로 바꿔 쓸 수 있다. 이 때 D

는 고유치가 주대각선에 있는 대각행렬이고, X는 각 고유치에 상응하는 고유벡

터이다.

한편 앞서 말한 순서에 따라 B를 특이치분해 하자. 먼저 BTTB의 고유치를 구

하고 근호를 씌우면 특이치가 있는 행렬(S)이 계산된다. 그리고 고유치에 따른

고유벡터를 구하면 우특이벡터(V)가 나온다. 계산되지 않은 좌특이벡터(U)는 특

이치분해 정의에 의해 계산된다. 그런데 BTTB는 다음과 같이 표현할 수 있다.

     

    

    

   

  

X와 D는 앞서 계산된 고유치분해의 결과이므로 XT
T
X=I 를 만족하고, F(=D

T
D)

역시 대각행렬이다. 그러므로 BT
T
B는 식 (3)과 같이 고유치분해된다. 한편 특이

치분해를 하는 순서에 따라 BT
T
B의 고유치를 구하기 위해 행렬 F에 근호를 씌

우면 특이치가 담기는 행렬 S가 계산된다. BT
T
B의 고유벡터 X는 우특이벡터 V

(3)
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가 된다. 나머지 좌특이벡터 U는 추가적인 계산으로 구해진다. B는

  ··  가 아닌   ··  로서 표현될 수 있다. 한편 U를 계

산하기 위해 특이치분해의 정의를 이용하여 U에 대하여 정리하면

  ··    ·· ··     가 된다. 그러므로 B는

  ··  로서 특이치분해 될 수 있다. 이는 행렬 B를 고유치분해한

결과와 일치한다. 그러므로 대칭행렬일 경우에는 고유치분해와 특이치분해가 같

은 기능을 한다. 이는 finance에서 주로 사용되는 대칭행렬인 공분산행렬 및 상

관계수행렬에 대해 활용할 수 있음을 보여주는 것이다.

한편 자료가 대칭행렬이 아니라도 자료를 특이치분해 해서 얻어진 특이치나,

원래 자료의 공분산행렬을 고유치분해 해서 얻어진 고유치는 서로 서로 간단한

계산으로 변형시킬 수 있다. 예를 들어 거래일 수가 행(row)에 있고, 기업들의

수익률이 각 열(column)에 있는 주식포트폴리오의 경우, 특이치제곱을 (거래일

수 - 1)로 나눠주면 고유치가 계산되고, 그에 따른 고유벡터는 우특이벡터(V)와

일치한다.

이상에서 본 것과 같이 특이치와 고유치는 일대일 대응처럼 밀접한 관계에 있

다. 따라서 분석결과 k개 고유치가 전체 자료를 설명하는데 필요한 적절한 요인

의 수라면, k개의 특이치 역시 분석에 필요한 적절한 개수라고 말할 수 있을 것

이다. 그러므로 본 논문의 분석 자료인 주식포트폴리오에 대해 특이치분해한 결

과를 사용할 때, 고유치를 활용한 요인의 수 결정방식을 사용한다.

Ⅲ. 실증방법

1. 특정요인이 반영된 새로운 수익률 생성

주식포트폴리오는 개별주식의 수익률이 각각 하나의 열벡터를 구성하는 행렬

로 볼 수 있다. 특이치분해를 사용해서 주식포트폴리오 행렬을 분해하면 포트폴

리오의 전체적인 변동성(σp)을 잘 설명할 수 있는 몇 개의 주요한 요인

(principal components)만 반영된 새로운 행렬을 만들어 낼 수 있다. 이 때 고려

하고자 하는 요인의 수는 앞서 말했듯이 주성분분석이나 요인분석에서 주로 사
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용하는 방식을 사용한다.

주식포트폴리오를 행렬 A (T × N , T : 거래일 수, N : 개별종목 수)라고 하

자. 행렬 A는 다음과 같이 특이치분해 될 수 있다.

  ·· 

앞서도 언급했듯이 특이치분해를 실시하면 행렬 A (T × N)는 U, S, V 세 부

분으로 분해된다. U (T × T)는 좌특이벡터(left singular vectors), S (T × N)

는 특이치가 주대각선에 있는 대각행렬, V (N × N)는 우특이벡터(right

singular vectors)로 분해된다. 행렬 U는 XXT의 고유벡터이고, V는 XTX 의 고

유벡터이다. 행렬 S의 대각선에 있는 특이치는 행렬 XTX의 고유치에 제곱근을

씌운 값이다.

특이치분해 결과 나온 행렬 S의 주대각선에 있는 특이치들은 고유치와 1:1 대

응관계에 있으므로, 특이치들 중에서 몇 개를 고르는 것은 그 개수만큼의 전체

자료의 변동성을 설명하는 몇 개의 요인을 골라서 분석한다는 것과 같다. 고유

치가 큰 요인이 전체변량(주식포트폴리오)의 변동성을 잘 설명한다. 마찬가지로

특이치도 제일 큰 몇 개(the first largest)의 값이 그러할 것이므로, 중요한 소

수의 특이치만 남기고 나머지는 모두 0으로 만든다.

다시 말해서 주성분분석이나 요인분석에서 쓰이는 방법으로 분석에서 사용할

요인의 개수를 정한 뒤, 그 개수만큼만 대각행렬 S에 있는 특이치들을 남겨두

고 나머지를 0으로 만들어서, 다시 식 (2)에 의해 행렬을 계산하면 소수의 주성

분만 반영된 새로운 행렬(A*)이 나오게 된다.1)

그림 1은 이 같은 과정을 설명하고 있다. S*는 몇 개의 특이치만 선택하고 나

머지 특이치는 0으로 만든 대각행렬이고, A*는 이러한 방법으로 새롭게 만들어

진 주식포트폴리오 행렬이다. 이런 방법으로 포트폴리오를 구성하는 개별주식수

익률 데이터를 새로 만들어 내고, 이를 바탕으로 개별기업간의 관계를 보기 위

해 공분산행렬을 계산한다

1) 이를 rank approximation to the original matrix 라고 부른다. 이는 주성분분석을 실시하는 

방법 중의 하나이다.
www.mathworks.com/res/cleve  “Professor SVD” column in October 2006

(2)
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TVSUA ××=

=A U
S V
O

O
O

Singular Values

T x N T x N

N x N N x N

TVSUA ××= **

TVSUA ××=

=A U
S V
O

O
O

Singular Values

T x N T x N

N x N N x N

TVSUA ××= **

[그림 1] 특이치분해를 사용한 새로운 행렬 생성 

주 : A (T × N)의 수익률 행렬을 예로 들면, T는 관측치 수(거래일 수)를 나타내고, N은 기업

의 수를 의미한다. T × N행렬을 위의 그림과 같이 특이치분해를 하고, 대각행렬 S의 주

대각선에 고려하고자 하는 요인의 개수(K개)만큼만 남겨두고 나머지는 모두 0으로 바꾼

다. 이 과정을 거치면 대각행렬 S가 S*로 바뀌고 소수의 요인만 반영된 새로운 A*(수익

률행렬)가 계산된다.

2. 위험측정치

전통적인 Markowitz(1952)에 방법에 따르면 포트폴리오의 위험을 분산(표준편

차)을 통해서 관찰하고 있다. 하지만 여기서는 위험관리측면에서 활용도가 높은

VaR와 ES를 위험측정치로 사용하여 효율적 포트폴리오를 도출하고자 한다.

VaR와 ES를 사용하는 이유는 기존의 많은 연구들이 자산수익률의 분포가 정규
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분포를 따르지 않음을 밝힌 것과, 표준편차와 VaR가 가진 문제점을 극복하기

위해 ES와 같은 새로운 위험측정치를 시도한 것을 고려하기 위해서다.[4,5] 본

논문에서는 위험측정치로서 표준편차와 VaR, ES를 모두 사용한다. VaR와 ES

는 수익률이 정규분포를 따른다고 가정하고 다음 식으로 각각 계산한다.

    

 

 
 








 

주 : μp는 포트폴리오의 기대수익률, σp는 포트폴리오의 표준편차, zα는 신뢰수

준 α에 해당하는 표준정규분포의 quantile을 의미한다. wi는 개별자산에 대

한 가중치행렬, μi는 개별자산의 기대수익률 행렬, Σ는 개별자산의 분산-공

분산행렬을 의미한다. φ(zα)는 수익률의 분포에서 zα를 넘어서는 영역의 면

적을 말한다.

3. Markowitz의 효율적 포트폴리오

주성분분석을 사용해서 포트폴리오의 투자를 최적화시키기 위해 효율적 포트

폴리오를 도출하고자 한다. 이에 필요한 기대수익률과 공분산행렬은 앞에서 정

의하고 계산되었다. 그리고 효율적 포트폴리오 도출에 쓰이는 위험의 기준 즉,

세 가지 위험측정치 (표준편차, VaR, ES)도 앞에서 정의했다. 앞으로는

Markowitz(1952)의 효율적 포트폴리오를 이용해서 투자를 최적화 시키고 이를

비교할 것이다.[10]

(4)

(5)
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주 : wi는 개별자산에 대한 가중치행렬, Σ는 개별자산의 분산-공분산행렬, E(Ri)는 개별주식의

기대수익률이다.

식 (6)은 Markowitz(1952)의 포트폴리오 최적화과정을 나타낸다. 최적화과

정을 수행할 때 위험측정치별로 최소화하는 대상이 달라지므로 그에 따른

포트폴리오 최적화는 다음과 같이 각각 변형된다.

  



  




  





     

  
 

 

주 : μp는 포트폴리오의 기대수익률, σp는 포트폴리오의 표준편차, zα는 신뢰수준 α에 해당하는

표준정규분포의 quantile을 의미한다. wi는 개별자산에 대한 가중치행렬, μi는 개별자산의

기대수익률 행렬, Σ는 개별자산의 분산-공분산행렬을 의미한다. φ(zα)는 수익률의 분포에

서 zα를 넘어서는 영역의 면적을 말한다.

식 (6)은 Mean-Variance 공간, 식 (7)은 Mean-VaR 공간, 식 (8)은 Mean-ES

공간에서의 효율적 포트폴리오를 찾기 위한 최적화 과정을 의미하며 각각의 제

약조건은 Markowitz(1952)을 따른다.

한편 2개 이상의 효율적 포트폴리오를 그려서 비교할 경우에는 효율적 포트폴

(6)

(7)

(8)

(9)
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[그림 2] 기대수익률 조건이 다른 효율적 포트폴리오

리오의 기대수익률의 범위가 같도록 해야 한다. 이는 그림이 가질 수 있는 일종

의 착시효과를 통제하고 분석결과 관찰을 용이하게 하기 위해서 이다. 그림 2는

KOSPI200과 S&P500을 구성하는 각각의 개별종목 164개와 343개의 자료를 가

지고서 Markowitz(1952)에 의해 도출한 Mean-Variance 공간에서의 효율적 포

트폴리오이다.

왼쪽 그림을 보면 원(KOSPI200, red circle)으로 연결된 효율적 포트폴리오와

사각형(S&P500, blue square)으로 연결된 효율적 포트폴리오 사이에 뚜렷한 우

위를 쉽게 판단 할 수 없다. 위험이 작은 구간에서는 S&P500의 효율적 포트폴

리오가 같은 기대수익률 상에서 적은 위험을 갖고 있으므로 더 우월하고, 위험

이 큰 구간에서는 KOSPI200의 효율적 포트폴리오가 같은 위험에서 더 높은 기

대수익률을 보이고 있으므로 더 우월하다.

하지만, 오른쪽 그림을 보면 두 효율적 포트폴리오를 비교적 명료하게 비교할

수 있다. 지배원리 기준에서 평가한다고 할 때, 기대수익률 부분은 같으므로, 위

험만 관찰하면 되는 것이다. 본 논문에서는 이처럼 효율적 포트폴리오를 비교할

경우에는 모두 기대수익률을 같게 만들어서 비교할 것이다.

4. 데이터 및 기간 설정
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실증분석에 사용된 자료는 KOSPI200의 164개 기업의 일별(daily) 종가이다.

자료의 기간은 2000년부터 2007년까지 총 8년간의 데이터를, 수익률은 로그 차

분하여 사용하였다.

본 논문의 목적이 주성분분석으로 소수의 몇 개의 요인만 반영된 주식포트폴

리오 수익률의 공분산행렬이 개별기업간의 관계를 더 안정적이고 정확하게 관

측한다는 것이다. 그러므로 분석기간을 ① 공분산행렬을 계산하는데 사용되는

과거자료기간(2000년∼2004년)과 ② 계산된 공분산행렬 테스트하는 미래자료기

간(2005년∼2007년)으로 나눈다. 과거자료기간에서는 3가지 위험측정치별로 2개

의 효율적 포트폴리오를 유도한다. 하나는 원래 수익률행렬을 이용해서 계산한

공분산행렬을 이용한 것이고, 나머지 하나는 주성분분석을 사용해서 만든 수익

률행렬의 공분산을 이용한 것이다.

한편 미래자료기간에서는 3가지 위험측정치별로 각각 3개의 효율적 포트폴리

오를 유도한다. 첫번째는 과거의 원래 수익률행렬을 이용해서 계산한 공분산행

렬을 이용한 것이고, 두번째는 과거자료를 주성분분석을 사용해서 만든 수익률

행렬의 공분산을 이용한 것이다. 세번째는 미래기간에서의 원래 수익률자료의

공분산행렬을 이용한 것이다. 기대수익률은 해당기간의 주식포트폴리오에 아무

런 조작을 가하지 않고 계산한 수치를 이용하였다. 그림 3은 실증분석의 구조에

대해서 설명하고 있다.
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그림 3 기간의 설정 및 실증분석의 구조

Ⅳ. 실증결과

1. 분석에 필요한 요인의 수 결정
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Ⅱ장 1절에서 언급하였듯이 분석에 필요한 요인의 수를 결정하는 방법에는 3

가지 방법이 있다. 각각의 방법으로 분석에 필요한 요인의 수를 결정하고, 효율

적 프론티어를 유도하였다. 하지만 결과는 모두 유사하므로 여기서는 누적설명

력 기준에 의한 결과만 제시하고, 나머지 기준에 의한 결과는 부록에 그림만 제

시한다.2)
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[그림 4] 누적설명력 기준에 의한 주성분 개수의 결정

주 : 고유치(X축)를 크기순으로 나열하고, 누적설명비율(Y축)이 70% 이상에 도달할 때의 고유치의

개수를 분석에 필요한 요인의 개수로 결정한다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (2000～2004년)

그림 4는 설명에 필요한 요인의 개수를 한 개씩 늘려감에 따라 그것에 의해

설명되는 주식포트폴리오 변동성의 비율을 나타낸 것이다. 대략 46개 정도의 요

인을 고려하면 전체변량 변동성의 70%를 설명할 수 있는 것으로 파악할 수 있

다. 그러므로 본 논문에서는 46개의 특이치만 사용하고 나머지 118개는 모두 0

으로 만들어 버림으로써 새로운 주식포트폴리오 수익률 행렬을 만든다. 이렇게

계산된 자료에 따라 과거자료기간에서의 공분산행렬을 계산하고 이것을 미래자

료기간의 효율적 포트폴리오 도출에 사용한다.

2) 누적설명력 기준으로는 46개, scree test에 의해서는 6개, Kaiser rule에 의해서는 33개의 주

성분이 선택되었다.
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2. 과거자료기간 분석

그림 5, 그림 6, 그림 7에 각각에 효율적 포트폴리오가 2개씩 그려져 있다.

원(○)으로 그려진 것은 아무런 조작을 가하지 않은 원래의 수익률 데이터만 사

용해서 도출한 효율적 포트폴리오이다. 그리고 사각형(□)으로 연결된 것은 주

성분분석을 사용하여 포트폴리오의 대략 70% 정도의 변동성을 설명할 수 있을

만큼의 요인만을 골라서, 그 요인만 반영된 수익률로 포트폴리오를 구성했을 경

우의 효율적 포트폴리오이다.

분석 결과 주성분분석을 거친 수익률 자료를 갖고서 그린 효율적 포트폴리오

(□)가 원래의 수익률을 이용해서 그린 효율적 포트폴리오(○) 보다 지배원리상

우월하였다. 즉, 같은 기대수익률일 때 보다 낮은 위험(표준편차, VaR, ES)을,

같은 위험일 때 높은 기대수익률을 보여준다. 이는 나머지 118개의 특이치를 0

으로 만들면서 그 요인이 설명하는 위험만큼을 줄인 것에 기인한다. 이러한 결

과는 포트폴리오를 구성하는 개별주식간의 관계 분석에 주성분분석을 적용함으

로써 기대수익률은 고정시킨 채 위험만 낮출 수 있음을 보여준 것이다.

한편, 횡축에 있는 위험측정치 값들을 비교해보면, 표준편차를 사용한 그림 5

보다 VaR와 ES를 사용한 그림 7과 그림 8의 횡축 값이 더 큰 것을 볼 수 있

다. 이는 VaR, ES가 포트폴리오의 표준편차만 고려한 것이 아니라 기대수익률

까지를 고려한 위험측정치이므로 그 값이 표준편차 보다 큰 것이다. 식 (4)와

(5)에서 이를 알 수 있다. 다시 말해서 VaR, ES를 사용한다는 것이 포트폴리오

의 위험을 증가시킨다는 것이 아니며, 해당 위험측정치의 정의에 따라서 수치가

크게 측정된 것이다.
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Efficient Portfolio derived from Oiginal data
Efficient Portfolio derived from PCA applied data

[그림 5] (과거자료기간) Mean-Variance 공간의 효율적 포트폴리오

주 : 주성분분석이 적용된 수익률 자료를 갖고서 그린 효율적 포트폴리오( □ )가 원래의 수익

률을 이용해서 그린 효율적 포트폴리오( ○ ) 보다 지배원리상으로 더 우월하다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (2000∼2004년)
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Efficient Portfolio derived from Oiginal data
Efficient Portfolio derived from PCA applied data

[그림 6]> (과거자료기간) Mean-VaR 공간의 효율적 포트폴리오

주 : 주성분분석이 적용된 수익률 자료를 갖고서 그린 효율적 포트폴리오( □ )가 원래의 수익

률을 이용해서 그린 효율적 포트폴리오( ○ ) 보다 지배원리상으로 더 우월하다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (2000∼2004년)
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Efficient Portfolio derived from Oiginal data
Efficient Portfolio derived from PCA applied data

그림 7 (과거자료기간) Mean-ES 공간의 효율적 포트폴리오

주 : 주성분분석이 적용된 수익률 자료를 갖고서 그린 효율적 포트폴리오( □ )가 원래의 수익

률을 이용해서 그린 효율적 포트폴리오( ○ ) 보다 지배원리상으로 더 우월하다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (2000∼2004년)
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3. 미래자료기간 분석

미래자료기간(2005년∼2007년)에서는 일종의 테스트기간으로서, 과거자료기간

(2000년∼2004년)에서 포착된 개별기업간의 관계(공분산행렬)가 어느 정도 안정

성, 신뢰성을 갖는가를 알아본다. 이를 검증하기 위해 과거자료기간에서 계산한

공분산행렬(Σ)을 이용하고 미래자료기간에서의 주어진 자료로 기대수익률을 계

산하여 효율적 포트폴리오를 도출한다.

미래자료기간에서 유도하는 3개의 효율적 포트폴리오는 모두 2005년에서 2007

년까지의 실제자료의 기대수익률을 사용한다. 하지만 공분산행렬은 다음의 3가

지 공분산행렬을 사용한다.

① 과거자료기간에서 주성분분석을 적용하지 않은 수익률로 계산한 공분산행

렬

② 과거자료기간에서 주성분분석을 적용한 수익률로 계산한 공분산행렬

③ 미래자료기간에서 주성분분석을 적용하지 않은 수익률로 계산한 공분산행

렬

①, ②번 효율적 포트폴리오 중에서 어느 것이 ③번의 효율적 포트폴리오에 근

접한지 살펴볼 것이다.

그림 8, 그림 9, 그림 10 에서는 과거자료기간에서의 분석한 방법과 마찬가지

로 위험측정치별(표준편차, VaR, ES)로 효율적 포트폴리오를 나타내고 있다. 과

거자료기간의 원래 수익률을 바탕으로 한 공분산행렬(Σ)을 미래자료기간에 적

용시켰을 경우에는 개별주식간의 관계가 빠짐없이 반영된 것이기 때문에 시간

이 변함에 따라 지배원리상 열등한 효율적 포트폴리오(○)를 도출하였다. 하지

만, 주성분분석을 사용해서 그린 효율적 포트폴리오(□)는 개별 종목간의 관계

를 정확히 관찰했기 때문에 미래자료기간에서 실제 효율적 포트폴리오(△)에 더

근접한 것을 알 수 있다. 결론적으로 주성분분석으로 만들어진 공분산행렬()

의 안정성을 확인한 것이다.
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Efficient Portfolio using  Σ (00~04)
Efficient Portfolio using  Σ (00~04,PCA)
Efficient Portfolio using  Σ (05~07)

[그림 8] (미래자료기간) Mean-Variance 공간의 효율적 포트폴리오

주 : 과거자료기간에서 주성분분석이 적용되지 않은 수익률을 바탕으로 만든 공분산행렬(Σ,

00∼04)의 효율적 포트폴리오(○)와 주성분분석이 적용된 수익률을 바탕으로 한 공분산행

렬(Σ, 00∼04, PCA)로 만든 효율적 포트폴리오(□) 중에서, 실제 기간의 수익률을 바탕으

로 만든 공분산행렬(Σ, 05∼07)의 효율적 포트폴리오(△)와 가까운 것은 주성분분석이 적

용된 효율적 포트폴리오(□)이다. 한편 3개의 효율적 포트폴리오를 도출하는데 사용된 기

대수익률은 모두 미래자료기간(05∼07년)의 기대수익률이다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (00∼04년,05∼07년)
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[그림 10] (미래자료기간) Mean-VaR 공간의 효율적 포트폴리오
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주 : 과거자료기간에서 주성분분석이 적용되지 않은 수익률을 바탕으로 만든 공분산행렬(Σ,

00∼04)의 효율적 포트폴리오(○)와 주성분분석이 적용된 수익률을 바탕으로 한 공분산행

렬(Σ, 00∼04, PCA)로 만든 효율적 포트폴리오(□) 중에서, 실제 기간의 수익률을 바탕으

로 만든 공분산행렬(Σ, 05∼07)의 효율적 포트폴리오(△)와 가까운 것은 주성분분석이 적

용된 효율적 포트폴리오(□)이다. 한편 3개의 효율적 포트폴리오를 도출하는데 사용된 기

대수익률은 모두 미래자료기간(05∼07년)의 기대수익률이다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (00∼04년,05∼07년)
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<그림 11> (미래자료기간) Mean-ES 공간의 효율적 포트폴리오

주 : 과거자료기간에서 주성분분석이 적용되지 않은 수익률을 바탕으로 만든 공분산행렬(Σ,

00∼04)의 효율적 포트폴리오(○)와 주성분분석이 적용된 수익률을 바탕으로 한 공분산행

렬(Σ, 00∼04, PCA)로 만든 효율적 포트폴리오(□) 중에서, 실제 기간의 수익률을 바탕으

로 만든 공분산행렬(Σ, 05∼07)의 효율적 포트폴리오(△)와 가까운 것은 주성분분석이 적

용된 효율적 포트폴리오(□)이다. 한편 3개의 효율적 포트폴리오를 도출하는데 사용된 기

대수익률은 모두 미래자료기간(05∼07년)의 기대수익률이다.

[자료] KOSPI200에 포함된 164개 기업의 일별 종가 수익률 (00∼04년,05∼07년)
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Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 주식포트폴리오 위험관리에 대한 주성분분석의 유용성을 효율

적 포트포리오로써 검증하였다.

먼저, 우리나라의 주식시장에 상장된 기업의 주가자료를 이용하여 포트폴리오

를 구성하고, 개별종목들 사이의 관계를 알기 위해, 주성분분석의 방법 중의 한

가지인 특이치분해로 몇 개의 요인만 반영된 새로운 주식포트폴리오 수익률을

계산하였다. 효율적 포트폴리오를 도출하는데 필요한 기대수익률 행렬과 공분산

행렬 중에서 주성분분석이 조정하는 것은 공분산행렬이므로 기대수익률 행렬은

각 시기의 실제 기대수익률을 사용하며 공분산행렬은 분석의 목적에 따라 바꿔

가면서 분석하였다.

표준편차뿐만 아니라 포트폴리오 VaR와 ES를 계산함으로써, Mean-Variance

공간뿐만이 아니라 Mean-VaR와 Mean-ES공간에서 효율적 포트폴리오를 유도

하였다. 이는 표준편차 대신 VaR와 ES를 위험측정치로 사용함으로써 포트폴리

오의 위험에 대한 노출 정도를 직관적으로 알 수 있는 실무적인 유용성 때문이

다. 자료의 기간은 개별 종목간의 관계를 담고 있는 과거의 공분산행렬이 미래

에도 적용될 수 있는지 알기 위해 과거자료기간과 미래자료기간으로 나누어 설

정하였다.

과거자료기간에서는 주성분분석이 적용된 수익률로 계산한 공분산행렬과 그렇

지 않은 공분산행렬, 그리고 아무런 조작을 거치지 않은 기대수익률로서 효율적

프론티어를 위험측정치별로 도출하였다. 분석결과 주성분분석이 적용된 수익률

을 사용해서 도출된 효율적 포트폴리오가 원래 수익률 자료를 바탕으로 한 효

율적 포트폴리오보다 우월함을 보여주었다. 이는 주성분분석이 포트폴리오의 변

동성을 설명하는 요인의 핵심만 반영하고 나머지 부분은 버림으로써 전체적으

로 포트폴리오의 위험을 줄여주었기 때문이다. 위험이 줄어든 수익률 자료를 갖

고서 공분산행렬을 계산하고 효율적 포트폴리오를 도출했기 때문에 지배원리상

에서 보아 같은 기대수익률에 보다 낮은 위험을 보여주었다.

미래자료기간에서는 미래자료기간의 자료로 계산한 기대수익률과 과거자료기

간의 공분산행렬(주성분분석 적용된 수익률, 원래 수익률), 그리고 미래자료기간

의 실제 자료로 계산한 기대수익률을 사용하여 위험측정치별로 효율적 포트폴
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리오를 도출하였다. 미래기간의 실제 효율적 포트폴리오에 근접한 것은 주성분

분석이 적용된 수익률로 만들어진 공분산 행렬이었다. 주성분분석 결과로 만들

어진 수익률이 개별기업간의 관계를 보다 안정적으로 표현하기 때문에 시간이

흘러 시장상황이 변했어도 포트폴리오의 변동성을 알 수 있는 핵심적인 부분은

공분산행렬이 담고 있는 것이다. 이 같은 결과는 효율적 포트폴리오를 도출하는

데 필요한 위험측정치 표준편차, VaR, ES 에 관계없이 동일하였다.

결론적으로 주성분분석을 활용하여 기대수익률을 유지한 채 위험만 낮출 수

있다는 것을 알 수 있었고, 포트폴리오에 편입된 종목들 간의 관계를 안정적으

로 파악할 수 있었다. 이를 활용한 보다 심화적인 방법이 포트폴리오의 위험관

리와 최적화에 적용될 수 있을 것으로 예상한다.
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