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Abstract

가치주 집단에 대해서 Piotroski(2000)의 FSCORE 를 적용하여 매수주집단과 매도주집단을 구분해 내고 

이들에 대해서 여러 가지 패자추종 실시간 포트폴리오 전략을 적용한 결과 RMR전략과 OLMAR전략이 여러 

가지 지표에 비추어 볼 때 가장 좋은 성과를 보였다. 반면에 CWMR과 PAMR를 이용한 포트폴리오 전략은 

RMR과 OLMAR보다 누적수익률이 상대적으로 낮았다. 이는 가치주의 경우에는 기계학습으로 그 패턴을 

추정해 낼 수 있는 평균회귀과정이나 추세과정을 따르기 때문으로 보인다. 성장주집단에 대해서 Mohanram의 

GSCORE를 적용하여 매수주집단과 매도주집단을 구분해내고 이들에 대해서 여러 가지 패자추종 실시간 

포트폴리오 전략을 실행하였다. 그 결과 어떤 패자추종 전략도 최종 누적수익률에서 시장 수익률을 이기지 

못하였다. 이는 성장주의 경우에는 기계학습으로는 그 패턴을 추정해낼 수 없는 임의 보행과정을 따르기 

때문으로 보인다.  
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1 서 론

 

본 연구는 장부가-시장가 비율(book-to-market, 

BM)을 이용한 고BM투자전략과 저BM투자전략에 기

계학습에 의한 여섯 가지의 전략을 가진 패자추종 

실시간 포트폴리오전략을 적용함으로써 투자수익률 

분포를 이동시킬 수 있는지 살펴보기 위한 실증분석이

다. 지금까지 고BM투자전략이 투자수익률 분포를 

오른쪽으로 이동시켜서 수익률이 증가한다는 연구가 

많이 발표되었다. 그러나 이런 결과는 연구표본에 포

함된 몇 개에 불과한 일부 종목들이 뛰어난 수익률을 

보이기 때문에 나타나는 현상일 수 있다. 그렇기 때문

에 장부가-시장가 비율(BM)을 이용한 투자전략은 그 

유용성을 인정받지 못했다. 

그런데 고BM주들 중에는 미래에 주가가 상승할 

종목도 있지만, 주가가 하락할 종목도 있을 것이다. 

다시 말하면 미래에 양(+)의 초과수익률을 기록할 종

목(강한 종목)도 있지만, 음(-)의 초과수익률을 기록할 

종목(약한 종목)도 있을 것이다. 

만일 고BM종목들 중에서 강한 종목들과 약한 종목

들을 구분할 수 있으면 장부가-시장가 비율을 이용한 

투자전략이 개발될 수 있을 것이다. Piotroski (2000)

는 이런 점에 착안하여 고BM종목들(가치주, value 

stocks) 중에서 강한 종목들을 골라낼 수 있는 선별모

형을 개발하였다. 

구체적으로 재무비율들을 이용하여 FSCORE라는 

지표를 개발하였고, 그 지표에 의하여 가치주 중에서 강한 

종목들(고FSCORE주)을 골라낸 결과, 1976-1996 기

간 동안 연간수익률을 적어도 7.5% 향상시킬 수 있었고, 

투자수익률 분포를 오른쪽으로 이동시킬 수 있었다. 

또한 가치주 중에서 고FSCORE주를 바이앤홀드

(buy and hold: BAH)하고 저FSCORE주를 공매도

(short selling)하는 전략으로 연간수익률을 23.0% 

향상시킬 수 있었다. 

지금까지 살펴본 것처럼 고BM투자전략은 양의 초과

수익률을 얻는다는 연구가 많이 발표되었는데 이는 성장

주(growth stocks) 또는 미인주(glamour stocks)라고

도 부르는 저BM주들의 경우, 평균적으로 음의 초과수익

률을 얻는다는 것을 의미한다. 그렇기 때문에 저BM주

들에 대한 연구는 그리 활발하지 않았다.1)

고BM주(가치주)들 중에는 미래에 양의 초과수익률

을 기록할 강한 종목도 있지만 음의 초과수익률을 

기록할 약한 종목도 있는 것처럼, 저BM주(성장주)들 

중에도 강한 종목도 있고, 약한 종목도 있을 것이다. 

만일 성장주들 중에서 강한 종목들과 약한 종목들을 

구분할 수 있으면 장부가-시장가 비율을 이용한 성장

주 투자전략이 개발될 수 있을 것이다. 

Mohanram(2005)은 이런 점에 착안하여 성장주 

중에서 강한 종목들을 골라낼 수 있는 선별모형을 

개발하였다. Mohanram은 재무비율들을 이용하여 

GSCORE라는 지표를 개발하였고, 그 지표에 의하여 

성장주 중에서 강한 종목(고GSCORE주)들과 약한 

종목(저GSCORE주)들로 분류한 결과, 1978-2001 

기간동안 연간수익률을 적어도 14.0% 향상시킬 수 

있었고, 투자수익률 분포를 오른쪽으로 이동시킬 수 

있었다. 또한 성장주 중에서 고GSCORE주를 바이앤

홀드(buy and hold: BAH)하고 저GSCORE주를 공

매도(short selling)하는 전략으로 연간수익률을 

18.9% 향상시킬 수 있었다. 

본 연구에서는 Piotroski의 접근법과 Mohanram

의 접근법을 국내 주식시장에 적용하여 패자추종 실시

간 포트폴리오전략의 효율성을 분석하고자 한다. 

이를 위해서 첫 단계로 한국의 주식시장 상장법인들

의 2005-2007년 재무제표를 사용하여 Piotroski의 

FSCORE를 적용하여 가치주들을 선정하였다. 분석의 

대상이 되는 가치주 집단은 48개의 주식으로 구성되었

1) Siegel(2014)에 따르면 기업의 펀더멘털에 비해 주가가 낮은 경우, 가치주(value stocks)라고 부르고, 기업의 펀더멘털에 비해 주가
가 높은 경우, 성장주(growth stocks)라고 부른다. 실증분석에서는 기업의 펀더멘털을 일반적으로 PER, PBR(BM의 역수), PSR 또
는 PCR로 대용한다.
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는데, 그 중에서 매수주 집단은 26개의 주식, 매도주 

집단은 22개의 주식으로 구성되었다. 그리고 성장주

에는 Mohanram의 GSCORE를 적용하여 표본을 선

정하였다. 분석의 대상이 되는 성장주 집단은 71개의 

주식으로 구성되었는데, 그 중에서 매수주 포트폴리오

는 35개의 주식, 매도주 포트폴리오는 36개의 주식으

로 구성되었다. 그런 다음 각 포트폴리오에 대해서 

2007년 4월 1일부터 2017년 9월 30일까지 10년간의 

일별자료에 패자추종 실시간 포트폴리오 전략을 적용

한 후, 승자가 될 것으로 예상하는 종목들(winners)을 

바이앤홀드(buy and hold: BAH)하고 패자가 될 것으

로 예상하는 종목들(losers)을 공매도(short selling)

하는 투자전략을 사용하였다.

가치주 집단에 대해서 Piotroski(2000)의 FSCORE 

를 적용하여 매수주집단과 매도주집단을 구분해 내고 

이들에 대해서 여러 가지 패자 추종실시간 포트폴리오 

전략을 적용한 결과 RMR전략과 OLMAR전략이 여러 

가지 지표에 비추어 볼 때 가장 좋은 성과를 보였다. 

반면에 CWMR과 PAMR를 이용한 포트폴리오 전략

은 RMR과 OLMAR보다 누적수익률이 상대적으로 

낮았다. 

성장주집단에 대해서 Mohanram의 GSCORE를 

적용하여 매수주집단과 매도주 집단을 구분해내고 이

들에 대해서 여러 가지 패자추종 실시간 포트폴리오 

전략을 실행하였다. 그 결과 어떤 패자추종 전략도 최종 

누적수익률에서 시장 수익률을 이기지 못하였다. 이는 

성장주의 경우에는 기계학습으로는 그 패턴을 추정해

낼 수 없는 임의 보행과정을 따르기 때문으로 보인다.

II 장에서는 BM에 관한 선행연구와 Piotroski 

(2000)의 FSCORE 및 Mohanram(2005)의 GSCORE

를 이용한 주식집단 구성방식을 설명한다. III장에서는 

실시간 포트폴리오(Online Portfolio Selection) 전

략에 대해서 설명한다. IV장에서는 표본과 포트폴리

오 구성에 대하여 설명한다. V장에서는 분석결과를 

제시한다. 마지막으로 VI장에서는 결론을 제시한다. 

2 선행연구 

 

2.1 BM 효과

 

BM효과는 투자론 분야에서 많은 연구가 수행된 

내용으로 고BM기업들은 평균적으로 미래에 양의 초

과수익률을 기록하고, 저BM기업들은 평균적으로 미

래에 음의 초과수익률을 기록하는 것을 뜻한다. 그 

동안의 연구결과, 가치주라고 불리는 고BM기업들은 

뛰어난 수익률을 기록한 반면, 성장주 또는 미인주라

고 불리는 저BM기업들은 실망스러운 수익률을 기록하

는 것으로 나타났다(Rosenberg et al. 1984; Fama 

and French 1992; Lakonishok et al. 1994 등). 

BM효과가 발생하는 원인에 대해 Fama & 

French(1992)는 BM이 기업의 재무적 어려움

(financial distress)을 포착하는 변수이기 때문에 고

BM기업들은 투자자들이 부담하는 위험에 대한 보상

으로 미래에 초과수익률을 얻는 것이라고 설명한다. 

이 설명은 후속연구에서 입증되었다(Fama and 

French, 1995; Chen & Zhang 1998). 

고BM기업과 저BM기업 사이에 BM효과가 발생하

는 원인에 대한 두 번째 설명은 시장에서의 주가 산정의 

오류(market mispricing)때문이라는 것이다. 고BM

기업들은 실망스러운 실적 때문에 지나치게 비관적인 

시장의 평가와 미래 성과에 대한 기대를 받게 되므로 

주가가 저평가된다고 설명한다(Lakonishok, 

Shleifer, and Vishny 1994). 하지만 시간이 흐르면

서 고BM기업들의 성과는 시장의 예상과 기대를 상회

하여 주가가 올라가고 그 결과 높은 수익률을 기록한다

는 것이다(La Porta et al. 1997). 

그러나 BM효과는 투자전략으로는 유용하지 못했

는데 고BM기업들중 일부는 일시적으로 재무적 어려
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움을 겪고 있어서 시간이 흐르면서 어려움이 개선될 

수 있지만, 다른 기업들은 겪고 있는 재무적 어려움이 

일시적이 아니어서 시간이 흘러도 개선될 수 없기 

때문이다. 이런 두 종류의 기업들을 구분하기 위한 

방법으로 연구자들은 재무제표분석을 활용하였다. 재

무제표분석에서는 과거의 재무자료에 근거하여 미래

에 양의 초과수익률을 보일 것으로 예상되는 종목들

(강한 종목들, winners)과 음의 초과수익률을 보일 

것으로 예상되는 종목들(약한 종목들, losers)을 구분

하려고 시도하였다. Piotroski(2000)는 고BM주(가

치주)들 중에서 강한 종목들과 약한 종목들을 분류하

여 초과수익률의 차이를 밝혀냄으로써 고BM주들을 

대상으로 하는 연구에서 재무제표분석이 매우 유용함

을 밝혀냈다.  

그러나 재무제표분석이 저BM주(성장주)들을 대상

으로 하는 연구에서도 유용할 것인가에 대해서는 회의

적인 시각이 지배적이었다. 왜냐하면 투자자들은 지금

까지의 성장추세가 미래에도 계속될 것이라고 믿고 

현재의 펀더멘털을 단순히 미래로 연장하여 추정

(naive extrapolation)하는 경향이 있기 때문이다

(La Porta 1996; Dechow & Sloan 1997). 뿐만 

아니라 투자자들이 기업들이 보수적으로 회계를 처리

(conservative accounting)한다는 사실을 감안하지 

않은 채 미래의 기업성과를 예측하는 경향이 있기 

때문이다(Penman & Zhang 2002). 

그런데 Mohanram(2005)의 분석 결과, 재무제표

분석이 저BM주(성장주, 미인주)들을 대상으로 하는 

연구에서도 유용할 수 있다는 사실이 밝혀졌다. 그는 

저BM주들을 대상으로 강한 종목들과 약한 종목들을 

효과적으로 구분해낼 수 있었다. 지금부터 Piotroski

와 Mohanram의 연구모형을 살펴보기로 한다.

2.2 Piotroski의 연구모형

 
Piotroski(2000)는 BM이 높은 기업들 중에서 강

한 종목들과 약한 종목들을 구분할 수 있는 선별모형을 

개발하였는데, 이 모형은 고BM기업들의 재무제표분

석에 근거하여 크게 세 가지 기업특성이 고BM기업들

의 미래 초과수익률에 영향을 미친다는 사실을 밝혀내

고 그 특성들을 이용하여 종목들을 분류할 수 있는 

선별지표인 FSCORE를 개발하였다.

세 가지 기업특성은 수익성, 재무적 레버리지와 유동

성, 운영효율성이다. 이 세 가지 특성을 대변해주는 

9개의 재무변수를 선별한 다음, 각 재무변수가 향후 

주식 가격과 수익 면에서 긍정적인 영향을 미칠 것으로 

예상이 되는 경우에 1점을, 부정적인 영향이 예상되는 

경우에는 0점을 부여하는 지시변수화 한 후, 9개의 

재무변수에 부여된 개별 지시변수 점수들을 모두 더하

여 FSCORE를 만들었다. Piotroski가 선별모형에 포

함시킨 9개의 재무변수들에 대해서 자세히 살펴보자. 

2.2.1 수익성 

수익성에 관한 요인을 만들기 위하여 ROA, CFO, 

△ROA, ACCRUAL 등의 4개 재무변수를 선택하였다. 

ROA는 당기 순이익을 기초 자산총계로 나누어 계산하

였고, ROA가 0보다 크면 지시변수 F-ROA에 1을, 

0보다 작으면 0으로 지정하였다. CFO는 당기 영업활

동으로 인한 현금흐름을 기초 자산총계로 나누어 계산

하였고, CFO가 0보다 크면 지시변수 F-CFO에 1을, 

0보다 작으면 0을 지정하였다. △ROA는 당기 ROA에

서 전기 ROA를 차감 한 값으로, △ROA가 0보다 

크면 F-△ROA에 1을, 0보다 작으면 0을 지정하였다. 

순이익과 현금흐름의 관계에서 순이익이 영업활동

으로 인한 현금흐름보다 크다는 것은 미래 수익성과 

주가수익률에 부정적인 시그널일 뿐 아니라 이익조정

을 하려는 유인이 크다 라할 수 있다(Sloan, 1996; 

Sweeney, 1994). 따라서 ACCRUAL이라는 변수를 

이용하여 순이익과 현금흐름의 관계를 보완하였다. 

당기 (순이익 - 영업활동으로 인한 현금흐름)을 기초 

자산총계로 나누어 ACCRUAL을 계산하였고

ACCRUAL이 0보다 작으면 F-ACCRUAL에 1을, 0보

다 크면 1을 지정하였다.. 

2.2.2 레버리지와 유동성

자본구조의 변화에 따른 부채의 상환능력을 나타내
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기 위하여 △LEVER, △LIQUID, EQ_OFFER 등 3개

의 재무변수를 이용하였다. 대부분의 BM이 높은 기업

들은 재무적으로 어려운 상태에 있으므로 레버리지 

증가, 유동성 하락, 지분 증가를 통한 자본 조달은 

재무적 위험에 대한 부정적인 시그널이라고 가정할 

수 있다.(Myers and Majluf 1984; Miller and Rock 

1985). LEVER은 당기 비유동부채를 기초 자산총계로 

나누어 계산하였고, △LEVER은 당기 LEVER에서 전

기 LEVER을 가감한 값으로, 레버리지의 감소를 좋은 

시그널로 해석하여 △LEVER이 0보다 작으면 지시변

수 F-LEVER에 1을, 0보다 크면 0을 지정하였다. 

△LIQUID는 당기 유동비율에서 전기 유동비율을 가

감한 값으로, 유동비율의 증가를 좋은 시그널로 보고 

△LIQUID가 0보다 크면 지시변수 F-△LIQUID에 

1을, 0보다 작으면 0을 지정하였다. 자본을 늘리기 

위하여 주식을 새로 발행하지 않으면 EQ_OFFER의 

지시변수 F-EQ_OFFER에 1을, 신규 발행하면 0을 

지정하였다.  기업이 주식을 신규 발행하는 것은 내부

적으로 유보금을 확보하는 데 문제가 있다는 것 뿐 

아니라 부채조달(debt financing)을 하는 것보다 지

분조달(equity financing)을 하는 것이 더 경제적일 

만큼 부채비율이 크고 금융비용이 높아졌음을 의미하

는 부정적 시그널로 여겨지기 때문이다(Myers and 

Majluf 1984; Miller and Rock 1985).

2.2.3 운영효율성

마지막으로 운영효율성 요인을 알아보기 위하여 

△MARGIN과 △TURN  두 개의 재무변수를 이용하

였다. MARGIN은 매출총이익을 매출총액으로 나눈 

매출총이익률을 말하는데 △MARGIN은 당기 

MARGIN에서 전기 MARGIN을 가감한 값으로 매출

총이익률의 증가는 좋은 시그널로 여겨지므로 △

MARGIN이 0보다 크면 지시변수 F-MARGIN에 1을, 

0보다 작으면 0을 지정하였다. TURN은 당기 매출총

액을 기초 자산총액으로 나눈 총자산회전율을 말하는

데 △TURN은 당기 TURN에서 전기 TURN을 가감한 

값으로, 총자산회전율의 증가는 좋은 시그널로 여겨지

므로 △TURN이 0보다 크면 지시변수 F-TURN에 

1을, 0보다 작으면 0을 부여하였다. 

지금까지 설명한 아홉 개의 수를 합하여FSCORE를 

다음과 같이 표시할 수 있다. 

FSCORE = F-ROA + F-△ROA + F-CFO 

+F-ACCRUAL+F-△LEVER+F-

△LIQUID +F-EQ_OFFER+F-△

MARGIN+F-△TURN

FSCORE는 해당 기업의 재무상태에 관한 신호들

(signals)의 합계로 0과 9 사이의 값을 가지는데 기업

이 얼마나 바람직한지를 보여주는 지표이다. 이것은 

긍정적인 시그널들을 갖는 승자들(winners)을 부정

적인 시그널들을 갖는 패자들(losers)로부터 골라내

는 역할을 수행한다. 

실증분석에서 Piotroski는 2단계로 종목을 선정하

였다. 1단계에서는 상장기업들을 BM의크기에 따라 

10그룹으로 분류하였다. BM이 가장 큰 그룹에 속한 

기업들(고BM기업들)만을 선정하였다. 그리고 2단계

에서는 고BM기업들 중에서 FSCORE가 높은 기업들, 

즉 9점 만점의 FSCORE가 9점 또는 8점인 기업들을 

고FSCORE기업으로 분류하였다. 그리고 고BM기업

들 중에서 FSCORE가 낮은 기업들, 즉 9점 만점의 

FSCORE가 0점 또는 1점인 기업들을 저FSCORE기

업으로 분류하였다. 고FSCORE기업들은 바이앤홀드

(buy and hold: BAH)대상이 저FSCORE기업들은공

매도(shortselling)대상으로 삼았다. 

Piotroski는 현재의 이러한 요인들이 미래의 이러

한 요인들을 예측할 수 있다는 전제 하에 현재의 

FSCORE가 미래에 일어날 성과 및 수익률과 긍정적인 

양의 관계에 있을 것으로 예상하였다. 특히 아홉 개의 

재무변수들에 근거한 종합점수인 FSCORE를 사용하

는 의사결정이 9개의 재무변수 중에서 하나의 변수만

을 사용하여 내리는 의사결정보다 더 우수할 것으로 

예상하는 것이다. 

 

2.3 Mohanram의 연구모형 
 

앞에서 설명한 것처럼 Mohanram(2005)은 

GSCORE라는 지표를 개발하여 저BM기업들 중에서 
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미래에 양의 시장조정 주가수익률을 보일 것으로 예상

되는 기업들을 골라낼 수 있는 선별할 수 있는 모형

(screening model)을 개발하였다. Mohanram 

(2005)은 저BM기업들 중에서 강한 종목들(winners)

과 약한 종목들(losers)을 분류할 수 있는 선별모형

(screening model)을 개발하였는데, 이 모형은 저

BM기업들의 재무제표분석에 근거하여 크게 세 가지 

기업특성이 저BM기업들의 미래 초과수익률에 영향

을 미치는 것으로 밝혀내고, 그 특성들을 이용하여 

종목들을 분류할 수 있는 선별지표인 GSCORE를 개

발하였다. 

세 가지 기업특성은 수익성, 단순 보외법(naive 

extrapolation)에 의한 추정, 회계보수성(accoun-

ting conservatism)이다. 이 세 가지 특성을 대변해주

는 8개의 재무변수를 선별한 다음, 각 재무변수가 

미래의 주식 가격과 수익성에 긍정적인 영향을 줄 

것으로 기대하는 경우에 1점을, 부정적인 영향을 줄 

것으로 예상하는 경우에 0점을, 지시변수화 한 후, 

8개의 재무변수에 부여된 개별 지시변수 점수들을 

모두 합산하여 GSCORE를 계산하였다. Mohanram

이 선별모형에 포함시킨 9개의 재무변수들에 대해서 

자세히 살펴보자. 

2.3.1 수익성

수익성에 관한 요인을 알아보기 위하여 ROA와 

영업현금흐름을 사용하여 계산한 ROA, Accruals 

등 3개의 재무변수를 선택하였다. 첫 번째 변수는 

총자산이익률(ROA)이다. 기업의 투자에 대한 수익률

이 자본비용보다 크면 기업가치가 창출된다. ROA가 

동종 산업 내 저BM기업들의 중위수보다 크다는 것은 

그 기업이 미래에도 이익을 창출할 수 있을 것이라는 

긍정적인 신호(signal)로 해석할 수 있다. 만일 특정기

업의 ROA가 동종산업 내 저BM기업들의 ROA 중위수

보다 큰 경우, 지시변수 G1의 값은 1을 부여하고, 

그렇지 않은 경우, 0을 부여하였다. 두 번째 변수는 

영업현금흐름을 사용하여 계산한 ROACFO이다. 현

금흐름은 순이익보다 더 유용할 수 있다. 특히 시설이

나 무형자산에 큰 규모의 초기투자를 해야 하는 일부 

업종의 경우, 사업초기에 큰 감가상각이나 감모상각을 

해야 하므로 순이익은 저조할 수밖에 없기 때문이다. 

그러므로 순이익을 이용하여 계산하는 전형적인 ROA

대신 영업현금흐름을 이용하여 계산하는 ROACFO를 

사용하였다. ROACFO가 동종 산업에 속한 기업들의 

중위수보다 크다는 건 그 기업이 미래에 현금흐름을 

창출할 수 있을 것이라는 긍정적인 신호로 해석할 

수 있다. 그러므로 만일 특정기업의 ROACFO가 동종

산업 내 저BM기업들의 ROACFO중위수보다 큰 경

우, 지시변수 G2의 값은 1을 부여하고, 그렇지 않은 

경우, 0을 부여하였다. 

세 번째 변수는 발생액(Accruals)이다. Sloan(1996)

에 따르면 이익에 있어서 발생액의 비중이 클수록 이익

의 질이 하락하므로 미래의 성과가 저조해진다. 발생액

은 영업활동으로 인한 현금흐름과 순이익의 차이로 

측정하였다. 그러므로 만일 특정기업의 영업활동으로 

인한 현금흐름이 순이익보다 큰 경우, 지시변수 G3의 

값은 1을 부여하고, 그렇지 않은 경우, 0을 부여하였다.

2.3.2 단순 보외법(naive extrapolation)에 의한 

추정

단순 보외법(naive extrapolation)에 의한 추정 

요인을 측정하기 위하여 이익변동성과 매출액성장 

변동성 등 2개의 재무변수를 선택하였다. 네 번째 

변수는 이익변동성이다. Barth et al.(1999)은 이익변

동성이 상대적으로 낮은 기업들의 미래이익성과가 

더 좋다는 것을 밝혀냈다. 기업의 이익변동성이 상대

적으로 낮다는 것은 긍정적인 신호로 해석할 수 있다. 

이익변동성의 대용치로 지난 4년간의 분기별 ROA를 

이용하여 계산한 분산을 사용하였다. 만일 특정기업의 

이익변동성이 동종산업 내 저BM기업들의 이익변동

성 중위수보다 작은 경우, 지시변수 G4의 값은 1을 

부여하고, 그렇지 않은 경우, 0을 부여하였다. 

다섯 번째 변수는 매출액성장 변동성이다. 

Lakonishok et al.(1994)과 La Porta(1996), 

Dechow & Sloan(1997)이 단순 보외법(naive ex-
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trapolation)으로 추정한 결과, 매출액성장 변동성이 

상대적으로 낮은 기업들의 미래이익성과가 더 좋다는 

것을 발견하였다. 따라서 기업의 매출액성장 변동성이 

상대적으로 낮다는 것은 긍정적인 신호로 해석할 수 

있다. 매출액성장 변동성의 대용치로 지난 4년간의 

분기별 매출액 증가액(Qt-Qt-4)자료 16개의 분산을 

사용하였다. 만일 측정치가 계산 불가능한 경우, 그 

자료를 표본에서 제거하지 않고 측정치의 값(G5)을 

0으로 지정한 후 그 자료를 표본에 남겨두었다. 만일 

특정기업의 매출액성장 변동성이 동종산업 내 저BM

기업들의 매출액성장 변동성 중위수보다 작은 경우, 

지시변수 G5의 값은 1을 부여하고, 그렇지 않은 경우, 

0을 부여하였다. 

2.3.3 회계보수성(accounting conservatism)

회계보수성 요인을 측정하기 위하여 R&D 지출, 

자본적 지출, 광고비 지출 등 3개의 재무변수를 선택하

였다. 여섯 번째 변수는 R&D 지출이다. 현재의 R&D 

지출이 많으면 미래의 성장이 더 빠를 것으로 예상할 

수 있기 때문이다. R&D 지출은 당기의 R&D 지출을 

기초의 자산총계로 나누어 계산하였다. 만일 특정기업

의 R&D 지출이 동종산업 내 저BM기업들의 R&D 

지출 중위수보다 큰 경우, 지시변수 G6의 값은 1을 

부여하고, 그렇지 않은 경우, 0을 부여하였다. 

일곱 번째 변수는 자본적 지출이다. 현재의 자본적 

지출이 많으면 미래의 성장이 더 빠를 것으로 예상할 

수 있기 때문이다. 자본적 지출은 당기의 자본적 지출

을 기초의 자산총계로 나누어 표준화하였다. 만일 특

정기업의 자본적 지출이 동종산업 내 저BM기업들의 

자본적 지출 중위수보다 큰 경우, 지시변수 G7의 값은 

1을 부여하고, 그렇지 않은 경우, 0을 부여하였다. 

여덟 번째 변수는 광고비 지출이다. 현재의 광고비 

지출이 많으면 미래의 성장이 더 빠를 것으로 예상할 

수 있기 때문이다. 광고비 지출은 당기의 광고비 지출

을 기초의 자산총계로 나누어 표준화하였다. 만일 특

정기업의 광고비 지출이 동종산업 내 저BM기업들의 

광고비 지출 중위수보다 큰 경우, 지시변수 G8 값은 

1을 부여하고, 그렇지 않은 경우, 0을 부여하였다. 

지금까지 살펴본 모든 지시변수들의 값, 즉 G1부터 

G8까지의 값을 합쳐서 통합점수 GSCORE를 계산하였다. 

GSCORE = G1 + G2 + G3 + G4 + G5 + G6 

+ G7 + G8

GSCORE는 기업이 얼마나 바람직한지를 보여주

는 지표로 각 기업의 재무적 상태에 대한 시그널들의 

합계이다. 각 지시변수가 0 또는 1의 값을 가지므로 

GSCORE는 0과 8 사이에 놓인다. Mohanram은 

GSCORE를 약한 종목들을 배제하고, 강한 종목들을 

골라내기 위한 지표로 활용하였다. 

실증분석에서 Mohanram은 2단계로 종목을 선정

하였다. 1단계에서는 상장기업들을 BM에 따라 10그

룹으로 분류하였다. BM이 가장 작은 그룹에 속한 

기업들(저BM기업들)만을 선정하였다. 그리고 2단계

에서는 저BM기업들 중에서 GSCORE가 높은 기업들, 

즉 8점 만점의 FSCORE가 8점 또는 7점인 기업들을 

고GSCORE기업으로 분류하였다. 그리고 저BM기업

들 중에서 GSCORE가 낮은 기업들, 즉 8점 만점의 

GSCORE가 0점 또는 1점인 기업들을 저FSCORE기

업으로 분류하였다. 고FSCORE기업들은 바이앤홀드

(buy and hold: BAH)대상이고, 저FSCORE기업들

은 공매도(shortselling)대상이다. 

Mohanram은 현재의 이런한 펀더멘탈한 요인들

이 미래의 펀더멘탈한 요인들을 예측 가능하다라는 

가정 하에 현재의 GSCORE가 미래의 성과 및 수익률

과 양의 관계에 있을 것으로 예상한다. 특히 8개의 

재무변수들에 근거한 종합점수인 GSCORE를 사용하

는 의사결정이 8개의 재무변수 중에서 하나의 변수만

을 사용하여 내리는 의사결정보다 더 우수할 것으로 

예상하는 것이다.
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3 실시간 포트폴리오(Online Portfolio Selection)의 구성 

 

실시간으로 포트폴리오를 만들려면 미래의 가격에 

대한 예측을 우선 실행한 후에 이 가격을 바탕으로 새로

운 포트폴리오를 구성하여야 한다. 근래에 기계학습

(Machine Learning)에 의한 미래가격을 예측하고 이

를 바탕으로 포트폴리오를 최적화하는 연구들이 많다. 

본 연구에서 이용하는 각종 기본적인 전략과 기계학

습(Machine Learning)를 이용한 패자추종 실시간 

포트폴리오 전략에 대해서 알아보도록 한다. 

3.1 벤치마크 포트폴리오 

 
본 논문에서 소개하는 각종 포트폴리오전략의 성과

를 평가하기 위해서는 성과를 비교할 수 있는 벤치마크

가 필요하다. 실시간 포트폴리오전략을 측정하고 평가

하는데 이용되는 벤치 마크 전략은 3 가지가 있다. 

첫째는 바이앤홀드(buy and hold) 전략, 둘째는 사후

적 최고주식 전략, 셋째는 지속적인 재조정 전략이다. 

이들에 대하여 각각 살펴보자. 

3.1.1 바이앤홀드 전략

바이앤홀드(BAH) 전략은 포트폴리오의 성과를 측

정 평가하는데 가장 근간이 되는 벤치마크 전략이다. 

이 전략은 초기에 포트폴리오 b1 을 만든 후에 이를 

현금화하는 마지막 기간까지 폴트폴리오를 유지하는 

전략이다. 이에 따라서 마지막 현금화 시기의 포트폴

리오 가치, Sn은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

예를 들자면 m 개의 주식에 각각 1/m 씩 투자하면 

이 포트폴리오는 가 된다. 이는 

현금화 할 때까지 불변함을 의미한다. 이를 단일형태 

바이앤홀드(uniform BAH) 전략이라고 하는데 이는 

시장지수를 추종하는 전략이라고 할 수 있다. 

3.1.2 최고 주식 전략(Best Stock Strategy)

이 전략은 사후적으로 실행 가능한 전략으로서 실제

로는 가능하지 않고 단지 미래 어느 시점에 사후적으로 

과거의 성과를 평가하는 지표로 이용되는 전략이다. 

즉 사후에 현금화하는 시기에 보았을 때 최고 성과의 

주식을 택하여 이 주식으로만 포트폴리오를 만드는 

전략이다. 사후적으로 볼 때 최고 성과의 하나의 주식

을 택하 여 이 주식에 100% 투자하는 것으로 다음 

식을 이용하여 이 주식을 선택한다. 

이의 결과로써 갖게 되는 최종적인 포트폴리오 가치

는 다음과 같다. 

3.1.3 일정비율 재조정  포트폴리오전략(Constant 

Rebalanced Portfolio)

세 번째의 벤치마크(Benchmark) 전략은 매 포트

폴리오 매 투자 시점마다 투자의 비중을 동일하게 

유지하는 일정비율 재조정 포트폴리오(CRP)전략이

며, 표현식은 다음과 같다.

      

이렇게 매 기간마다 처음 시점과 일정하게 포트폴리

오 투자 비중을 유지하면 n 기간 후의 누적되어진 

포트폴리오 가치는 다음과 같이 표현할 수 있다.

예를 들자면 매 포트폴리오 조정 시점마다 각각의 

주식에 대한 투자비중을 동일하게 유지하면 b는 다음

과 같이 정의되고 이를 일정비율 재조정 포트폴리오
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(Uniform Constant Rebalanced Portfolio, 

UCRP)라고 한다.

CRP 전략을 이용하여 볼 때 사후적인 최적의 b 

는 볼록함수(convex function)이며 다음 식을 이용

하여 해를 얻을 수 있다.

최고의 일정비율재조정 전략 (BCRP: Best 

Constant Rebalanced Portfolio)이라 함은 최적의 

b*를 갖는 경우의 CRP 전략이다. BCRP의 최종적으

로 누적된 포트폴리오 가치와 그에 상응하는 지수성장

률은 다음식과 같이 정의된다.

BCRP 전략 역시 사후적으로 실행 가능한 전략이며 

시장가격이 주어질 때만 실행 가능하다. Cover(1991)

는 벤치마크(Benchmark)로 사용된 수익률 지표로서 

BCRP의 수익률을 사용할 것을 제안하였다. 왜냐하면 

BCRP 수익률이 최고 주식(Best Stock) 전략의 수익

률, 개별 주식 수익률(Value Line Index)의 기하 

평균의 수익률, 다우존스(Dow Jones Index)지수를 

구성하고 있는 주식들의 산술평균 또는 바이앤홀드

(Buy and hold) 수익률 보다 모두 높기 때문이다.2) 

또한 BCRP는 가격의 순서를 바꾸어도 같은 수익률을 

얻는 특징을 갖는다. 그래서 Cover(1991)는 BCRP를 

벤치마크(Benchmark)로 이용할 것을 제안하였다. 

앞에서 언급했듯이 Cover(1991) 이후 많은 연구자

들이 승자추종 전략을 개발하였다. 그러나 이러한 전

략들의 성과가 본 연구에서 소개하는 패자추종 전략보

다 성과 면에서 우수하지 못하다는 것이 실증적으로 

밝혀짐으로써 승자추종 전략에 대한 연구는 지금은 

거의 하지 않고 있다. 결과적으로 본고에서는 근래의 

최신 연구 경향이라고 볼 수 있는 패자추종 전략만을 

살펴보도록 한다. 

3.2 패자추종 전략

 
BCRP 전략을 사용할 때 수익률의 경우에 i.i.d 

를 가정한다. 그러나 실제 상황에서는 i.i.d 가정이 

언제나 성립하지는 않는다. 실제 상황에서 i.i.d. 가정

이 작동하지 않는다면 승자추종전략의 수익률 성과가 

좋을 수가 없다. 실제적인 현실에서의 주식의 가격은 

이번기에 수익률 성과가 좋은 주식은 다음기에 수익률 

성과가 좋지않아지고 이번기에 수익률 성과가 좋지 

않은 주식은 다음기에는 수익률 성과가 좋아지는 패턴

의 경향이 있다. (Bondt and Thaler 1985; Poterba 

and Summers 1988; Lo and MacKinlay 1990). 

즉 주식 가격은 i.i.d 라기 보다 평균으로 회귀하려

는 현상을 보이는 것이다. 이것을 반영하여 주식 가격

이 평균으로 회귀하려는 현상이 있음을 가정하면 이번

기에 주가 수익률 성과가 좋은 주식은 다음기에 주식 

수익률 성과가 좋지 않을 것이고 이번기에 주식 수익률 

성과가 좋지 않은 주식은 다음기에 주식 수익률 성과가 

좋을 것으로 예측할 수 있다. 따라서 이번기에 주식 

수익률 성과가 좋게 나온 주식의 투자 비중은 줄이고 

주식 수익률 성과가 좋지 않은 주식 투자의 비중을 

늘린다면 우월한 효과적인 전략이 될 것이다. 이렇듯

이 이번기의 주식 수익률 승자 주식에 대한 투자 비중을 

줄이고 패자 주식에 대한 투자의 비중을 늘리는 전략을 

패자추종전략이라고 부른다.

패자추종전략에는 다음과 전략들이 있다. 역상관관

계(Anti-Correlation)전략, 수동적 평균회귀(Passive 

Aggressive Mean Reversion)전략, 확신가중평균

회귀(Confidence Weighted Mean Reversion)전

략, 온라인 이동평균회귀(Online Moving Average 

Reversion)전략, 그리고 중위수 회귀(Robust 

2) 본 논문에서도 BCRP를 벤치마크로 사용하여 성과를 평가한다. 
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Median Reversion)이러한 5개의 전략에 대해서 각

각 보기로 하자. 

3.2.1 역상관관계(Anti-Correlation)전략

패자추종전략 중에서 가장 먼저 소개된 것은 

Borodin et al.[2003,2004]의 역상관관계(Anti- 

Correlation) 전략이 있다. 이것은 주가가 평균회귀

를 따른다는 가정을 한다. 그래서 교차상관관계는 양

의 값 

을 갖고 자기상관관계는 음의 값을 갖는 다고 전제하에 

역상관관계(Anti-Correlation) 전략을 제시하였다. 

먼저 아래 식에 의하여 상대가격에 대하여 첫번째 

윈도우(Window)와 두번째 윈도우(Window)의 상대

가격 행렬에 대한 로그값을 구한다. (W × m)  (W 

× m) 여기에서  는  시점에서부터 t 

시점까지의 상대가격행렬(W × m)이며 m은 포트폴

리오를 만들기 위해 구성하는 해당 주식의 수이고 

W 는 상관계수들을 얻는 윈도우(Window)의 사이즈

로써 외부에서 주어진다. 먼저 행렬 y1과 y2 가 주어지

게 되면 y1과 y2 사이의 교차 상관계수 행렬은 다음 

식을 이용하여 구하면 된다. 

여기에서 보면 주식 i는 첫번째 윈도우(Window)에 

속한 주식이고 주식 j는 두번째 윈도우에 속한 주식이다. 

이렇게 하여 교차 상관계수행렬이 구하여지면 다음단계

로써 평균으로의 회귀에 바탕으로 한 트레이딩(Trading) 

전략에 따라서 투자의 비중을 조절하면 된다. 

첫 번째 윈도우(Window)에 속한 주식 i로부터 두 

번째 윈도우에 속한 주식 j 으로의 투자 대상의 이전을 

로 표시하기로 하자. 투자 대상의 이전이 

이뤄지는 경우는 이고  의 

조건이 일치하게 하는 경우로써 

 이 된다. 여기에서 다시  

 이 된다. 이렇게 

 이 구하여서 주어지면 다음 식에 의해서 

다음 기의 포트폴리오의 구성벡터,  을 구하면 

된다. 

여기에서 이 

된다.

역상관관계(Anti-Correlation)에서 가장 핵심적

인 변수는 윈도우(Window)의 크기를 나타내는 w를 

어느 정도 기간으로 할 것인가이다. 사후적으로는 가

장 높은 성과의 수익률을 얻는 윈도우(Window)의 

사이즈를 구할 수 있으나 사전적으로는 임의로 정할 

수 밖에 없다. 이런 경우에 많은 경험이 바탕된 학습으

로 알 수도 있겠지만 그 변동폭이 많이 큰 경우에는 

많은 경험에 바탕한 학습 정보가 있다고 해도 꼭 최선의 

윈도우(Window) 사이즈를 정할 수 있다는 보장이 

없기 때문이다. 

역상관관계(Anti-Correlation)는 앞에서 알아 본 

것과 같이 임의의 윈도우(Window) 사이즈를 정하여

야 하며, 상관관계를 사용하는 것 역시 임의적임을 

알 수 있다. 이는 평균으로의 회귀하는 특성을 충분히 

반영하지 못하였음을 보여준다고 할 수 있다. 그럼에

도 불구하고 역상관관계(Anti-Correlation)가 발표

된 2003년 당시에는 실증적인 결과가 가장 우수한 

방법론이었다. 

3.2.2 수동적 평균회귀전략(Passive Aggressive 

Mean Reversion: PAMR)

PAMR의 핵심적인 아이디어는 다음과 같다. 만약 

직전 투자 기간의 수익률이 임계치(threshold)보다 

크다면 다음 기간에서는 수익률이 음의 방향으로 나올 

것이라고 예상한다. 그러므로 직전 기간에 상승했던 

사이즈에 비례해서 투자의 비중을 줄인다. 그러나 직

전 투자 기간의 수익률이 임계치보다 작으면 다음 
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투자 기간에는 수익률이 0이 나올 것으로 예상하여 

투자의 비중을 직전 투자 기간과 같게 유지를 한다. 

이에 대하여 자세히 설명키 위해 손실함수에 대해서 

알아보도록 보자. 

여기에서 0 ≤ε≤ 1 은 외부로부터 주어지는 민감도 

파라미터로써 평균으로 회귀하는 임계치(Threshold)

를 통제하는 값이다. 만약 손실 함수가 ‘0’이면 직전 

투자기간의 포트폴리오를 동일하게 유지하고, 손실함

수가 양의 값을 나타내면 손실함수가 ‘0’이 되게 포트

폴리오를 능동적으로 다시 조정한다. 결론적으로 

PAMR은 다음 투자 기간의 포트폴리오를 다음 투자 

기간의 최적화 문제를 풀음으로써 얻을 수 있다.

위의 최적화 문제를 풀어 보면, 다음 식에 따라서 

새로운 포트폴리오로 재조정하면 된다. (Li et al. 

2012, Proposition 1).

위 식에 따르자면, 평균수익률보다 높은 성과의 

수익률을 얻게 되는 주식 경우에는 투자 비중을 줄이

고, 평균수익률보다 낮은 수익률을 얻게 되는 주식 

경우에는 투자 비중이 높이는 것이다.3) 특정 경우에는 

투자의 비중이 음의 값을 갖게 되는 경우도 있으므로 

이를 감안하여 투자의 비중을 결정하는 simplex pro-

jection step(Duchi et al. 2008)을 거치게 된다.

역상관관계(Anti-Correlation) 경우와 같이 PAMR

도 이론적인 배경이 약한 편임에도 불구하고, PAMR

이 발표되었던 2012년에는 개발된 다른 알고리즘 

보다 가장 좋은 성과를 보여 주었다. PAMR의 단점이 

있는데 다음 투자 기간에서 평균으로의 회귀하는 현상

이 존재하지 않으면, 투자 리스크 관리의 측면에서 

투자의 성과가 매우 나쁠 수도 있다. Borodin et 

al.(2003, 2004)과 Li et al.(2012)은 DJIA에 이 방법

을 적용할 때 실증적으로 성과가 매우 나쁜 것을 보여줬

기 때문이다. 

3.2.3 확신 가중 평균 회귀전략(Confidence 

Weighted Mean Reversion: CWMR)

Li et al. (2011b)은 기존의 포트폴리오 비중의 

평균과 더블어 분산도 사용하여 새로운 포트폴리오 

비중을 계산 가능한 확신가중 평균회귀전략(CWMR)

을 제시하였다. 기본적인 아이디어는 포트폴리오 벡터 

b가 자체적으로 다변량 정규분포(평균벡터 μì∊ℝM

과 비대각항의 경우 모두가 제로(Zero)인 분산-공분

산 행렬 ∑²∊ℝm*m)를 이루고 있다고 전제한다.4) 

이에 따라 새로운 정보가 입력될 때마다 평균과 

분산을 업데이트하여 bt ∊ Ν(μìt, ∑²t)를 얻고, t 

시점에서 사용 가능한 모든 정보를 이용하여 bt+1 

을 구하게 된다. 다시 말해서 다음 투자 기간의 포트폴

리오의 비중을 현재 투자기간의 수익률 벡터에 적용하

여 수익률 ( 이  보다 작을 확률이 어떤 특정한 

임계점(θ)보다 크게 되면 포트폴리오 변화를 주지 않

으며5) 어떤 임계점보다 작으면 포트폴리오에 변화를 

준다. 이에 따른 최적화를 위한 문제는 다음 식으로 

정의될 수 있다.6)

3) PAMR은 적응 승수 만 빼면 Lo and MacKinlay(1990)의 return-based contrarian 전략과 매우 비슷하다

4) 평균은 투자비중의 평균값이고 대각공분산행렬은 투자비중 평균값에 대해서 갖는 신뢰를 의미한다. 따라서 분산값이 클수록 신뢰수준
이 낮고, 작을수록 신뢰수준이 높다.

5) Kullback-Leibler 발산의 관점에서 포트폴리오의 변화를 최소화한다. 

6) 식(  ) 에서 DKL 은Kullback-Leibler divergence를 의미한다. 
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이러한 문제를 최적화 하기위해, Li et al. (2013)은 

2가지 방법을 이용하여 변환하였다. 첫 번째로 최적화

하기 위한 문제([Li et al. 2013, Eq. (3)])는 아래와 

같다.

이를 통하여 최적화 문제를 풀어 보면 아래와 같은 

해를 갖는다.7)(Li et al. 2013, Proposition 4.1). 

       

이식에서 λët+1은 라그랑지안 승수 (Li et al. 

[2013] Equation [11]) 이고, 

는 신뢰가중 상대가격의 평균

(confidence weighted price relative average)을 

나타내는 것이다. 앞의 식에서 알 수 있는 것은 평균으

로 회귀를 사용하여 트레이딩(Trading)을 실행한 것

이며, 포트폴리오 벡터의 1차와 2차의 모멘트를 사용

하는 것을 알 수 있다. 

Crammer et al.(2008)의 주장에 의하면 Σ가 양반

정치행렬(positive semi definite)이기 때문에 이것

을 다시 분해할 수 있다. 이를 식으로 표현하면 Σ의 

고유치  와 직교정규행렬 Q 가 주어지게 

되면,  을 충족하는   

 를 얻게 되고 γ 역시 

양반정치행렬이 된다. 이 경우의 문제를 최적화 하려

면 다음 식으로 정의된다. 

  

일 때 이것을 최적화 하면 아래와 같은 해를 갖게 

된다(Li et al. 2013, Proposition 4.2).8)

    

여기서  라고 할 때 

 

는 각각 t 일과 t+1 일의 분산을 나타낸다.  은 

라그랑지안 승수 이고 t 번째 상대가격의 신뢰가중평

균  는 다음과 같다. 

Anticorrelation, PMAR와 같이 CWMR도 평균

으로의 회귀하는 특성을 사용을 한다. CWMR가 알려

졌을 때 당시에는 평균만을 사용한 PAMR보다 성과가 

더 좋은 전략으로 여겨졌다. 그럼에도 불구하고 

CWMR도 단일 기간에 평균으로 회귀하는 특성을 

사용함에 따라서 단일 기간 평균으로의 회귀하려는 

특성을 보이지 않는 데이타를 이용할 때에는 꼭 성과가 

좋다라는 보장이 없는데, PAMR에서 언급한 것과 동

일 선상에 있다라고 할 수 있다.. 

3.2.4 온라인 이동 평균 회귀 전략(Online Moving 

Average Reversion)

이전 장에서 보았듯이 PAMR과 CWMR은 단일 

7) 본 논문에서는 이를 CWMR-variance 라고 한다.

8) 본 논문에서는 이를 CWMR-stdev라고 한다. 
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기간 동안 평균으로 회귀하는 것을 전제로 인하여 

현실적인 데이터를 사용하면 좋은 성과를 내지 못함이 

실증적으로 관찰된다. 

이에 Li et Hoi(2012)는 온라인 이동평균회귀

(Online Moving Average Reversion: OLMAR) 

라고 불리우는 다중 기간의 평균으로 회귀하는 현상을 

사용한 실시간 포트폴리오를 제시 하였는데 살펴보도

록 하자.  

PAMR과 CWMR을 살펴 보면 묵시적으로 

 을 전제한다. 이는 날마다 가격이 극단

적인 변화를 갖는다는 것을 전제 하는 것이다. 그러나 

현실적인 데이터를 보면 이런 극단적인 전제를 따르지

는 않는다. 이는 투자 성과 면에서 좋지 않음을 관찰할 

수 있다. 

이러한 단점을 보완하기 위하여 Li et al.(2012) 

는 새로운 방법을 제시 하였다. 이는 다중 기간의 

이동평균과 평균 회귀를 사용한 것인데, 이를 다중 

기간 평균 회귀 라고 한다. 

이는 처음에 가격  벡터와 윈도우의 크기 w 가 

주어질 시에 이동평균, 을 

사용하여 다음 기간의 상대적인 수익률을 예측하는 

것이다. 그러면 이후 다음 기간의 상대적 가격[Li and 

Hoi 2012, Eq. (1)]은 아래와 같이 표현할 수 있다.

여기에서 ⊙는 원소 사이의 곱을 말한다. 이때 윈도

우 사이즈를 크게 하면 과거의 가격을 모두 반영할 

수 도 있다. 그러나 실증분석의 결과따르면 윈도우 

사이즈가 크게 될수록 투자 성과는 하락하게 된다. 

(B.Li et al.(2015)) 윈도우 사이즈별이 아니고 전체 

모든 자료를 고려하면 이동평균은 아래 식으로부터 

구할 수 있다. 

+  

= +

+ 

여기에서  는 소멸지수(decaying factor)

이며, EMA(α)를 사용하여, 다음 기간의 상대적 가격은 

아래 식을 이용하여 구한다. 

어떤 방법을 사용하더라도 먼저  가 구하여

지면 PAMR 또는 CWMR을 대하여 적용한다. Li and 

Hoi(2012)는 여기서 PAMR을 적용한 것을 온라인 

이동평균회귀 (online moving average reversion: 

OLMAR)라고 명명 하였다.9) 다시 말하자면 PAMR에

서 살펴보았듯이 아래 식을 사용하여 bt+1을 구한다. 

PAMR과 차이점은 이동평균을 사용하여서 다음 

기간의 상대적 수익률을 예측하고 이를 바탕으로 하여 

포트폴리오의 구성을 만드는 방법이다. 또한 성과 면

에서 PAMR보다 좋다. OLMAR가 알려진 시점인 

2012년에는 어떤 다른 알고리즘 보다 좋은 성과를 

보여주었다. 또한 PAMR과 CWMR이 성과를 내지 

못한 데이터의 집합에서도 가장 좋은 성과를 얻었다. 

3.2.5 중위수 회귀전략 (Robust Median Reversion)

앞에서 보인 전략들은 데이터에 있는 노이즈과 이상

치(outliers)를 모두 사용하였기에 예측을 위한 추정 

값이 왜곡되어 반영될 가능성이 매우 높다하고 할 

수 있다. 다시 말해서 예측된 상대적 수익률이 영향를 

받아서 포트폴리오의 성과에 부정적인 영향을 미칠 

가능성이 있다. 이들 노이즈와 이상치가 미치는 영향

을 없애기 위하여 Huang(2013)가 새로운 시도를 

하였는 데, 중위수 회귀전략(Robust Median 

Reversion: RMR)이라고 부른다. 

9) 본 논문에서는 이동윈도우를 이용하는 경우를 OLMAR-S라고 하고, 전체자료를 이용하는 경우를 OLMAR-E라고 한다. 
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RMR의 바탕이 된 기본 전제는 t 시점에서의  

중위수10) 추정치 를 아래 식을 

사용하여 구한다. 여기에서 w 는 윈도우 사이즈이고 

 는 아래 식에 의해서 구한다(Weber 1929, 

Fermat-Weber 문제).

단,  는 유클리드 거리이다. 

다시 말하자면  은 k 개의 가격 벡터가 

주어질 시에, 유클리드 거리의 합이 최소가 되는 지점

을 말한다. 앞의 경우에서 데이터들이 선형적인 종속

이 아니라면 단일 해를 갖는다. 그러므로  

을 사용하여 기대할 수 있는 상대적 가격은 다음와 

같아진다. 

=  

먼저 t+1 시점의 가격의 추정치가 정해지면 RMR은 

PAMR 또는 OLMAR(Li and Hoi(2012))에서와 같은 

방법으로 포트폴리오를 만든다. 다시 말해서 아래 식

을 최적화하는 것을 말한다.

      일 때

RMR은 거의 모든 데이터 집합을 대상으로 실증적

으로 다른 어떤 알고리즘들보다 성과를 보여주었다.

3.2.6 포트폴리오전략의 성과 평가

실시간 포트폴리오의 투자 성과를 측정하는 최우선 

기준은 최종적으로 누적된 수익률이다. 최초의 부의 

사이즈를 1 로 지정 ) 하면  이 최종적인 

누적된 부의 사이즈가 된다. 당연히  이 크면 클수록 

더 우월한 전략이라 할 수 있다.11) 성과를 평가하는 

다른 기준으로 연간 비율을 적용한 연수익률(APY)은 

n일의 거래에 해당하는 연의 수를 y라고 하면 

(  -1 )을 사용하여 구할 수 있다. 여기서 

Sn 이 클수록 APY도 당연히 크므로 같은 기준으로 

사용할 수 있다. 

실시간 포트폴리오는 매일 포트폴리오를 바꿔주는 

과정이 있어야 하므로 변동성에 대한 위험과 위험 

대비한 수익률(Sharpe(1963,1994))을 측정하고 평

가하는 과정이 꼭 필요하다. 변동성위험 은 일별 

수익률의 변동성을 연율화하여 계산하여 구하고 위험

조정 수익률은 샤프비율(Sharpe’s ratio)을 연율화하

여 구한다. 

다시 말하자면, 샤프비율은 무위험이자율  가 

주어지면  에 의해서 계산한다. 샤프비율

이 높으면 높을수록 변동성과 관련된 트레이딩 전략의 

성과가 더 우월한 것으로 판단한다. 

감소율(draw down)이라는 개념은 실제로 현실적

으로 자주 사용되는 데(Magdon-Ismail and Atiya 

(2004)), 이는 현재 누적된 수익률이 과거에 최대로 

누적된 수익률 대비해서 얼마나 감소해졌는가를 측정

한다. 

각 시점에서의 누적된 수익률 시리즈 

가 주어지면, t 시점의 축소율은  

 가 된다. Maximum Draw 

Down(MMD)은 이들 중에서 최고값으로써 

로 정의된다. 이것은 실

시간 포트폴리오 전략의 하방 위험을 측정하고 평가하

는 좋은 방법론이다. 여기에서 MDD의 측정치가 작을

수록 하방위험은 줄어들게 된다. 

칼마비율(Calmar Ratio는  이며 위에서 

설명한 MDD의 정의에 따라 최대로 감소한 비율 대비 

10) 여기서 중위수 추정치는 w개의 과거 가격으로부터 구하는 다변량 추정치를 의미한다. 통계학에서는 w 개의 과거자료로부터 구하므로 
공간중위수(spatial median)이라고 하기도 한다. 

11) 최종부의 크기가 클수록 좋은 전략이라는 관점은 일반적으로 위험을 고려하지 않는다는 관점에서 수많은 경제학자들로부터 비판을 받
는다. 
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연간 수익률로 표현된다. 다시 말해서, APY 가 크면 

클수록, 반면에 MDD가 작으면 작을수록 위험대비 

성과가 좋다하고 정의할 수 있다. 

여기에서 해당 전략의 성과가 우연한 운에 기인하여 

얻을 수 있는 경우도 발생할 수 있기 때문에 이를 검증하

기 위하여 (Grinold and Kahn (1999)) 포트폴리오의 

수익률을 벤치마크와 관련 되어진 수익률과 벤치마크 

수익률과 관련이 없는 수익률로 나누어 준다. 

이런 과정을 위하여 종속 변수로서 포트폴리오의 

일별 초과 수익률을, 독립변수로서 벤치마크의 초과 

수익률을 사용한 1차 회귀식을 구한다. 다시 말해서 

포트폴리오의 일별 수익률 와 무위험 자산의 일별 

수익률  또한 시장지수의 일별수익률  가 

주어지면 (  에 따

라서 α 값이 통계적으로 유의한지를 검정한다. 통계적

으로 α 가 유의하고 양의 값을 보인다면 실시간 포트폴

리오 전략이 신뢰성 측면에서 매우 높은 것으로 간주할 

수 있다. 

4 표본 및 포트폴리오 구성

 

본 논문에서는 Kis-Value 데이터베이스가 갖고 

있는 비금융 상장기업 자료를 이용하여 Piotroski의 

FSCORE와 Mohanram의 GSCORE를 계산하는 방

식으로 연구표본을 선정하였다. 우선 Piotroski의 선

정과정을 살펴보자. 1단계에서는 BM비율이 높은 고

BM기업들을 구별하여 선정하기 위해서 Kis-Value 

데이터베이스에 갖고 있는 비금융 상장기업들 전체를 

BM을 기준으로 10개의 집단으로 구분한 후에, 그것들 

중에서 상위 10%에 해당하는 기업들을 고BM기업으

로 분류해냈다.12) 2단계에서는 2005년부터 2007년

까지의 재무자료를 이용하여 개별 표본의 FSCORE를 

계산한 후, 그 지표를 이용하여 승자와 패자를 분류하

였다. 고BM기업들 중에서 FSCORE가 높은 기업들, 

즉 9점 만점의 FSCORE가 9점 또는 8점인 기업들을 

고FSCORE기업으로써 분류하였다. 그리고 고BM기

업들 중에서 FSCORE가 낮은 기업들, 즉 FSCORE가 

0점 또는 1점인 기업들을 저FSCORE기업으로 분류하

였다. 고FSCORE기업들을 바이앤홀드(buy and 

hold: BAH) 대상으로 분류하고, 저FSCORE기업들

을 공매도(shortselling) 대상으로 분류하였다. 

다음으로 Mohanram의 선정과정을 살펴보자. 1

단계에서는 BM비율이 낮은 저BM기업들을 구분하기 

위해서 Kis-Value 데이터베이스가 갖고 있는 비금융 

상장기업들 전체를 BM을 기준으로 10개의 집단으로 

구분한 후에, 그것들 중에서 하위 10%에 해당하는 

기업들을 저BM기업으로써 분류해냈다.13) 2단계에

서는 2005년부터 2007년까지의 재무자료를 이용하

여 개별 표본의 GSCORE를 계산한 후 그 지표를 

이용하여 승자와 패자를 분류하였다. 저BM기업들 

중에서 GSCORE가 높은 기업들, 즉 8점 만점의 

GSCORE가 8점 또는 7점인 기업들을 고GSCORE기

업으로 분류하였다. 그리고 저BM기업들 중에서 

GSCORE가 낮은 기업들, 즉 GSCORE가 0점 또는 

1점인 기업들을 저GSCORE기업으로 분류하였다. 고

GSCORE기업들을 바이앤홀드(buy and hold: BAH)

대상으로 분류하고, 저GSCORE기업들을 공매도

(shortselling)대상으로 분류하였다. 

이렇게 각각 FSCORE와 GSCORE를 이용해서 승

자그룹과 패자그룹을 구분한 다음각각의 그룹에 대해

서 앞서 설명한 패자추종 실시간 포트폴리오를 10년 

동안 유지하면서 이에 따른 성과를 관찰해본다. 

앞서 설명한 FSCORE를 이용해서 가치주집단을 분

12) 포트폴리오를 구성하고 있는 주식의 리스트는 독자들이 요구하면 제공할 수 있다. 

13) 포트폴리오를 구성하고 있는 주식의 리스트는 독자들이 요구하면 제공할 수 있다..  
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항     목 Piotroski Mohanram

KV 1,877 1,877 

감소사유: 

 금융기관 67 67 

 자료미비 158 49 

 기타 BM 제거 1,487 1,585 

 중간자료 삭제 117 90 

 동종산업 내 
표본수 불충분

- 15 

최종표본수: 48 71

 고FScore (GScore) 26 35 

 저FScore (GScore) 22 36 

석한 결과 전체 가치주 집단은 48개의 주식으로 구성되

었고, 그중에서 매수주 포트폴리오는 26개의 주식으로 

반면에 매도주 포트폴리오는 22개의 주식으로 구성되

었다. 그리고 GSCORE를 이용해서 성장주 집단을 분석

한 결과 성장주집단은 71개의 주식으로 구성되었는데, 

그중에서 매수주 집단은 35개의 주식, 그리고 매도주 

집단은 36개의 주식으로 구성되었다.14)

Piotroski의 FSCORE 선정과정과 Mohanram의 

GSCORE 선정과정을 거쳐 선택된 매수주 포트폴리

오, 매도주 포트폴리오 그리고 매도주와 매수주을 합

한 전체 포트폴리오를 대상으로 패자추종 실시간 포트

폴리오 전략들을 적용하였다. 실시간 포트폴리오를 

실행하는 기간은 2007년 4월 1일부터 2017년 9월 

30일까지의 2,613일의 트레이딩 기준으로 일별종가

를 사용하며 날마다 포트폴리오를 일정한 규칙을 사용

하여 변경한다.15) 

<표 1>은 Kis Value에서 제공받은 데이터를 통하여 

Piotroski의 FSCORE와 Mohanram의 GSCORE에 의

해서 포트폴리오를 선정하는 과정을 보여주고 있다.

<표 1> Piotroski-F SCORE와 Mohanram의 

GSCORE 이용한 포트폴리오의 구성

5 실증분석

<표 2A>와 <표 2B>는 각각 Piotroski의 FSCORE

와 Mohanram의 GSCORE를 이용한 매수주, 매도

주, 전체(매도주+매수주)의 3개 포트폴리오에 대해서 

벤치마크로 사용되는 기본 전략(market, uniform, 

best stock, BCRP)과 4개의 실시간 패자추종 포트폴

리오 전략(PAMR, CWMR, OLMAR, RMR)을 이용한 

포트폴리오의 10년 동안의 누적수익률을 보여준다.

Piotroski의 FSCORE를 이용한 패자 추종 포트폴

리오 전략의 누적수익률이 벤치마크로 사용된 어떤 

기본전략들의 누적수익률보다 월등히 높다.16) 즉 가

치주에 대해서 실시간 포트폴리오전략을 적용한다면 

기본전략보다는 패자추종전략을 선택해야 하는 것을 

알 수 있다. 다만 매수주 포트폴리오와 매도주 포트폴

리오에 대한 PAMR전략의 성과가 벤치마크로 사용된 

14) Piotroski와 Mohanram에 의하면 매년 동일한 방법으로 승자와 패자를 선별해낸 다음, 승자가 될 것으로 예상하는 종목들(winners)
을 바이앤홀드(buy and hold: BAH)하고 패자가 될 것으로 예상하는 종목들(losers)을 공매도(short selling)하는 투자전략을 사용하
였다. 따라서 이들의 방법에 의하면 매년 포트폴리오의 구성이 바뀌게 된다. 그러나 여기서 제시하는 실시간 포트폴리오 전략은 일단 
포트폴리오가 선택이 되면 구성종목이 10년동안 바뀌지 않는다고 가정한다. 실시간 포트폴리오전략에서도 매년 새로운 포트폴리오를 
구성하면 좋겠지만 기계학습에서의 모수들이 안정적이 되는데 1년 이상의 긴 기간이 필요하여 승자와 패자를 구분해내는 전략은 초기
에 포트폴리오를 구성하는데만 사용된다.

15) 각 주식에 대한 일별자료는 google finance로부터 구하였다. Skylife의 경우 google finance에서 2011년 6월 3일부터 자료를 제
공하므로 이전의 기간은 일괄적으로 수익률이 0 으로 지정하였다. 또한 삼성물산  2014년 12월 18일부터 자료를 제공하므로 이전의 
수익률은 0으로 지정하였다. 2007년 4월 1일부터 일별 수익률을 사용한 이유는 전년도 회계자료의 경우 Kis-Value 데이터베이스에 
업데이트 되는데 일반적으로 3개월 가량 시간이 필요하기 때문이다. 4월 1일 이전의 수익률을 사용할 경우, 확정 공시된 자료가 아
닌 것을 이용할 시에 매수주와 매도주 수익률에 잘못된 영향을 미칠 수 있기 때문이다.

16) 승자추종전략을 적용하였으나 이들의 성과는 패자추종전략보다 낮은 결과를 보여 본 논문에서는 소개하지 않았다. 
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전     략 매 수 주 매 도 주 전   체

기본전략
(벤치마크)

Market 3.12 2.91 2.36

Uniform 3.22 3.39 3.60

Best Stock 22.99 22.99 6.50

BCRP 23.79 24.22 9.67

패자추종

PAMR 18.29 21.38 10.69

CWMR(Variance) 26.76 29.95 12.21

CWMR(Standard Deviation) 26.84 29.92 12.18

OLMAR-S 188.23 340.78 357.22

OLMAR-E 286.79 132.12 89.59

RMR 355.16 1090.00 279.66

전    략 매수주 매도주 전  체

기본전략
(벤치마크)

Market 2.17 2.19 2.14

Uniform 4.44 3.39 5.39

Best Stock 14.47 9.66 14.46

BCRP 34.82 17.03 30.88

패자추종

PAMR 0.04 1.32 0.04

CWMR(Variance) 0.09 2.23 0.07

CWMR(Standard Deviation) 0.08 2.19 0.07

OLMAR-S 0.04 1.02 0.14

OLMAR-E 0.01 1.39 0.03

RMR 0.01 1.58 0.15

<표 2A> Piotroski의 FSCORE를 이용한 포트폴리오 별 패자추종 전략의 누적 수익률

 

<표 2B> Mohanram의 GSCORE를 이용한 포트폴리오 별 패자추종 전략의 누적 수익률

기본전략인 BCRP와 Best Stock의 성과보다 낮았다. 

그러나 전체포트폴리오에 대해서는 정반대의 결과를 

나타 내므로 전체적으로 벤치마크의 누적 수익율보다 

PAMR전략의 성과가 더 높은 것으로 판단해도 좋을 

것으로 보인다. 

전체적으로 볼 때 패자 추종 전략 중에서도 RMR과 

OLMAR의 성과가 CWMR과 PAMR보다 더 높은 것으

로 나타난다.17) 이는 CWMR과 PAMR이 다음날 평균

으로 회귀하는 것을 전제하므로 현실적인 상황과는 

다른 반면에, OLMAR와 RMR은 평균으로 회귀가 

실행되는 기간을 데이터로부터 추정하였기 때문에 

실제 시장에서 발생할 수 있는 평균으로의 회귀 현상을 

보다 근접하게끔 반영했기 때문이다. 

한국의 주식 시장에서도 다른 나라의 주식 시장과 

동일하게 RMR전략의 투자 성과가 나머지 모든 전략 

대비 뛰어난 투자 성과를 보여준다.18) 보다 특징적인 

것은 RMR전략의 경우 매도주 포트폴리오에서의 성과

가 특히 탁월한 것으로 나타나 Piotroski의 승자와 

17) 이러한 현상이 나타나는 것은 외국의 여러 실증연구에서도 밝혀진 바가 있다. (Li and Hoi (2012), Huang et al.(2013)

18) Huang et al.(2013)은 분석 대상이 되는 일별 데이터 전체에 대해서 RMR이 모든 타 전략보다도 우수한 성과를 냈다. 
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패자의 구분이 장기적인 성과의 우열로 이어지는 것을 

볼 수 있다. 물론 매수주의 경우에도 전체의 경우보다 

더 높은 성과를 보여 Piotroski의 승자와 패자의 구분

이 매우 의미가 있은 것으로 나타난다. 

또한 OLMAR전략의 경우 매수주, 매도주를 포함한 

전체 포트폴리오에 대해서는 OLMAR-S전략의 투자 

성과가 더 좋다. 반면에 매수주 포트폴리오 경우에는 

OLMAR-E전략이 매도주 포트폴리오의 경우에는 

OLMAR-S전략의 성과가 더 좋은 것으로 나타났다.  

CWMR의 성과는 BCRP나 Best Stock 보다 약간 

더 나은 결과를 보여준다. 

반면에 <표 2B>에서 보듯이 Mohanram의 

GSCORE를 이용하여 패자 추종 포트폴리오 전략을 

실행 시에는 벤치마크로 사용된 기본 전략들보다 매우 

낮은 성과를 보여주고 있다. 승자와 패자구분이 없이 

일어나고 있으며 전체그룹에 대해서는 대부분의 경우 

성과가 훨씬 악화되는 것을 볼 수 있다. 이는 저BM 

기업, 즉 성장주를 대상으로 실행하는 실시간 포트폴

리오 전략은 한국의 주식시장에서는 전혀 실효성이 

없는 전략임을 알 수 있다. Mohanram 전략자체의 

경우에는 성과가 매우 좋은데 비해서 패자추종전략에

서는 절망적인 성과가 나타나는 이유는 Mohanram

의 접근법과 여기서 사용하는 패자추종전략이 전혀 

다르기 때문으로 보인다. 

즉 Mohanram은 GSCORE를 이용하여 승자와 

패자를 구분하여 포트폴리오를 구성한 다음 그 포트폴

리오는 일년 동안 만 유지하고 다음 년도에는 다시 

새로운 승자와 패자를 선정하는 과정을 반복하고 그성

과를 누적한다. 매년 포트폴리오를 재편성 함으로써 

수익률과 성과 면에서 본질적으로 좋은 결과가 나올 

가능성이 매우 높은 것이다. 

반면 패자추종전략에서는 첫년도에 포트폴리오를 

선택하고 이를 10년간 유지하기 때문에 이변에 그대

로 노출되어 나쁜 성과가 지속되기 때문으로 보인다. 

이러한 결과로부터 얻을 수 있는 시사점은 장기포트폴

리오전략을 구사하는 경우에는 성장주보다는 가치주

를 선택해야 한다는 점이다.19) 

<그림 1A>은 Piotroski의 FSCORE를 이용한 

패자추종 전략의 전체 포트폴리오의 누적 수익률의 

패턴이다. 그림에서 보듯이 750 거래일 근처에서부

터 RMR의 누적 수익률이 OLMAR-S과 OLMAR_E

의 누적수익률을 초과하기 시작하였고, 이러한 추

세는 마지막 거래일까지 지속되는 것을 볼 수 있다. 

한편 변동성의 측면에서 보면 RMR의 변동성이 

OLMAR의 변동성보다 매우 크나 상승 추세 또한 

매우 커서 샤프비율을 비교하면 양자간 큰 차이는 

없을 것이다. 실무적으로는 RMR의 누적 수익률의 

상승추세에도 불구하고 그 변동성을 과연 감내해낼 

수 있을 지가 과제일 것이다.20)

 
<그림 1A> FSCORE를 이용한 전체 포트폴리오 

누적수익률

19) 이는 워런버펫의 기본전략인 가치주를 오랜기간동안 보유하는 전략의 유효성을 실시간 포트폴리오전략을 통해서도 확인할 수 있다. 또
한 이경우에도 승자와 패자를 구분해서 실시간 포트폴리오 전략을 구사하면 보다 높은 수익률의 실현이 가능하다는 점은 <표2A>에서 
이미 살펴본 바 있다.

20) 실무적인 관점에서 볼 때 RMR 알고리즘이 안정화가 될 때까지 700일 이상을 기다려야 되는 것으로 해석할 수 도 있을 것이다. 그
러나 이 기간 동안에는 다른 기본 전략들과 성과의 차이가 없으므로 굳이 포트폴리오의 재구성이 필요 없을 것이며 따라서 기본적인 
전략들과 거래비용상의 차이는 거의 없을 것으로 보인다.
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<그림 1B> GSCORE를 이용한 전체 포트폴리오 

누적수익률 

<그림 1B>은 Mohanram의 GSCORE를 이용한 

패자추종 전략의 전체 포트폴리오의 누적 수익률의 

패턴이다. 모든 패자추종 전략들이 일부구간에서의 

OLMAR-S를 제외하고는 모든 구간에서 기본 전략들

을 이기지 못하는 결과를 보여준다. 

OLMAR-S의 경우 800일 근처에서 급격한 변동성

을 보이면서 1,300일 즈음에서 시장 대비 3배 이상의 

수익률을 보여 주다가 1,500일 근처에서 급격하게 

시장 대비 0.5배 수준으로 떨어지는 모습을 보여준다. 

그런 후에 다시 수익률이 회복되지 않은 채 0.14의 

최종 누적수익률을 보여 주고 있다. 

이렇게 패자추종 전략의 성과가 나쁜 것은 성장주의 

경우에는 기계학습에 의한 주가 예측이 매우 어려운데 

따른 것으로 보인다.  즉 성장주의 가격패턴은 임의보

행과정을 따르는 반면 가치주의 가격패턴은 임의 보행

과정이 아닌 평균회귀과정이나 추세과정을 따르기 

때문인 것으로 보인다. 가격과정이 일정한 패턴을 보

이는 경우에 기계학습의 효율성이 높은 것은 너무나 

자명한 일이다. 

<그림 2A>의 Piotroski FSCORE를 사용한 매수주 

포트폴리오를 보면 500일 트레이딩 기준으로 RMR의 

투자 성과가 어떤 다른 전략의 투자 성과보다 우월함을 

보여준다. 이러한 패턴을 마지막 거래일까지 유지하고

<그림 2A> FSCORE를 이용한 매수주 포트폴리오 

누적 수익률

있다. 하지만 RMR과 OLMAR-E 사이의 투자 수익률

의 차이는 크지 않다. 한편 OLMAR-E가 어느 시점부

터 OLMAR-S를 초과하고 그 이후 지속되는 것을 

보여준다. 이는 OLMAR-E와 OLMAR-S 전략의 경

우, 투자 기간에 따라서 수익률에 영향을 미친다는 

것을 알 수 있으므로 투자기간 설정과 수익률의 관계성

을 보여준다. 

장기적으로 볼 때 Piotroski에 의거한 매수주 포트

폴리오를 대상으로 실시간 포트폴리오전략을 구사하

는 경우 RMR전략이 언제나 우월한 성과를 보여줌으

로써 가장 효율적인 전략인 것을 알 수 있다. 

<그림 2B>는 Mohanram의 GSCORE를 이용한 

매수주 포트폴리오의 누적 수익률을 보여주고 있다. 

전략을 실행하여 400일 전까지는 RMR과 OLMAR-E

가 시장 수익률 보다는 초과 수익률을 보이고 있다. 

그러나 그 이후 급격하게 수익률이 떨어지면서 패자 

추종 각 전략 별로 0.1에서 0.6사이의 수익률을 1,800

일 시기까지 유지하다가 급격한 변동성과 함께 수익률

이 좋아졌지만 시장 수익률을 이기지 못한 누적 총 

수익률을 기록하고 있다. 성장주의 경우에는 임의 보

행과정을 따를 가능성이 매우 크고 그에 따라 기계학습

에 의한 패자추종포트폴리오 전략의 유효성이 매우 

제한적인 것을 <그림 2B>에서 확인 할 수 있다.21) 



72 | 자산운용연구 제6권 제1호 (2018년 6월)  52-82

<그림 2B> GSCORE를 이용한 매수주 포트폴리오 

누적 수익률

<그림 3A>는 Piotroski FSCORE를 이용한 매도주 

포트폴리오의 누적 수익률을 보여준다. RMR 이 가장 

높고 다음으로 OLMAR-S이다.  매수주 포트폴리오에

서도 RMR의 성과가 더 좋다. 결론적으로 매도주와 

매수주를 구분하여 투자할 때는 RMR전략이 우월하고 

전체를 대상으로 할때는 OLMAR-S전략이 우월한 

것이다. 특히 매수주와 매도주를 구분하여 투자할때는 

RMR전략이 유효하고 양자를 구분하지 않을때는 

OLMAR-S전략이 유효한 것으로 나타난다.

<그림 3A> FSCORE를 이용한 매도주 포트폴리오 

누적 수익률

<그림 3B>는 Mohanram의 GSCORE를 이용한 

매도주 포트폴리오의 누적 수익률을 보여주고 있다. 

전략을 실행하여 350일 시기 까지는 RMR과 

OLMAR-E가 시장 수익률 보다는 초과 수익률을 보이

고 있다. 그러나 350일에서 400일 사이에 급격한 

변동성에 의하여 수익률이 떨어지면서 패자 추종 각 

전략 별로 0.1에서 0.6사이의 수익률을 2,000일 시기

까지 유지하다가 점차적으로 수익률이 좋아졌지만 

결국은 시장 수익률을 이기지 못한 누적 총 수익률을 

기록하고 있다. 이러한흐름은 매수주 포트폴리오에서 

보여주었던 수익률 움직임과 매우 유사한 패턴을 보이

고 있다. 결론적으로 전체와 매수주 포트폴리오에서 

보았듯이 매도주 포트폴리오에서도 주가가 임의보행

의 과정을 보여 주는 것을 알 수 있다. 

<그림 3B> GSCORE를 이용한 매도주 

포트폴리오의 누적 수익률

<표 3A>는 Piotroski의 FSCORE를 이용한 패자 

추종 전략의 성과를 시장수익률에 회귀시켰을 때의 

절편 α와 회귀계수 β값 을 보여주고 있다. t 통계량과 

p 값은 절편 α에 대한 것으로서 모든 전략에 있어서 

α는 양의 값을 가지며 통계적인 유의성을 보여 준다. 

이는 각 패자 추종전략이 벤치마크로 사용된 시장 

21) 성장주는 시장에서 주목 받는 종목으로써 인기 있는 투자 대상이 될 가능성이 매우 높으며 이로 인하여 주가의 본질 가치 보다 고평
가 되어 거래가 되기 쉬우며, 이로 인한 오가격(Mispricing)이 될 가능성이 높다. 또한 어느 시점에 주가의 고평가가 인지될 시엔 급
격한 주가의 급락의 높은 변동성 특성을 갖고 있다. 이러한 점에 착안한다면 임의보행과정을 따를 가능성이 매우 높다. 
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특    징
전체 포트폴리오
(매수주+매도주)

매수주 
포트폴리오

매도주 
포트폴리오

총거래일(일) 2,613 2,613 2,613

시장 평균수익률(벤치마크) 0.00052625 0.001566 0.001264

PMAR평균수익률 0.00162615 0.001556 0.001374

PAMR 승률 0.52972750 0.512386 0.511974

α1 0.00102300 0.258734 -1.441200

β1 1.21090700 0.483759 3.879590

t-statistics1 2.31065800 6.025128 -42.55670

p-value1 0.02090000 0.000000 0.000000

CWMR-V 평균수익률 0.00177530 0.001556 0.001436

CWMR-V 승률 0.57803468 1.000000 0.775392

α2 0.00116700 0.258734 -1.329460

β2 1.22575600 0.483759 3.656428

t-statistics2 2.59968400 6.025128 -41.390000

p-value2 0.00939000 0.000000 0.000000

CWMR-S 평균수익률 0.00177479 0.001726 0.001435

CWMR-S 승률 0.59454996 0.600330 0.839389

α3 0.00116600 0.231985 -1.329010

β3 1.22573600 0.537425 3.655525

t-statistics3 2.59853800 5.028375 -41.377100

p-value3 0.00942000 0.000000 0.000000

OLMAR-S 평균수익률 0.00294210 0.002643 0.002893

OLMAR-S 승률 0.58464079 0.597027 0.706028

α4 0.00229400 -0.613380 -0.696540

β4 1.33305000 2.227367 2.393174

t-statistics4 4.09799200 -6.509870 -25.000100

p-value4 0.00000000 0.000000 0.000000

OLMAR-E 평균수익률 0.00256976 0.002829 0.002325

OLMAR-E 승률 0.81048720 0.839389 0.875723

α5 0.00192800 -0.140020 -1.382720

β5 1.31560600 1.281864 3.763526

t-statistics5 3.34287100 -1.926010 -35.882900

대비 수익률에 비해서 높은 것이 우연에 의한 결과가 

아니라 패자 추종 전략 자체가 유효하기 때문인 것으로 

해석된다. 즉 각 전략에서의 기계학습에 의한 미래의 

수익률에 대한 예측력이 매우 높다는 것을 의미한다. 

이러한 유효성은 각 전략의 승률에서도 나타난다. 

즉 모든 전략에서 50% 이상의 승률을 보여주고 있으며, 

특히 OLMAR-E전략과 RMR전략에서는 약 81% 이상

의 높은 승률을 보여주고 있다. 이들 두 가지 전략에서의 

기계학습에 의한 미래의 수익률의 예측력이 다른 전략

들에 비해서 매우 높다는 것을 알 수 있다. 

<표 3A> Piotroski의 FSCORE를 이용한 패자 추종 전략의 성과에 대한 t 검정 및 회귀계수
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특    징
전체 포트폴리오
(매수주+매도주)

매수주 
포트폴리오

매도주 
포트폴리오

p-value5 0.00084000 0.054220 0.000000

RMR 평균수익률 0.00340536 0.002900 0.002778

RMR 승률 0.81131296 0.839802 0.882329

α6 0.00276800 -0.427920 -0.655940

β6 1.30650400 1.857355 2.311908

t-statistics6 5.00969700 -4.510500 -22.450200

p-value6 0.00000000 0.000000 0.000000

특     징
전체 포트폴리오
(매수주+매도주)

매수주 포트폴리오 매도주 포트폴리오

총거래일(일) 2,613 2,613 2,613

시장 평균수익률(벤치마크) 0.00043 0.00044 0.00050

PMAR평균수익률 0.02018 0.00086 -0.00013

PAMR 승률 0.52385 0.51521 0.51558

α1 0.43889 -0.43214 1.03601

β1 -0.15521 0.59344 -0.36238

t-statistics1 27.68944 -14.21380 41.13240

p-value1 0.00000 0.00000 0.00000

CWMR-V 평균수익률 0.00918 0.00105 0.00007

CWMR-V 승률 0.52234 0.51333 0.51483

α2 0.57525 -0.97196 1.62763

β2 -0.18487 1.07112 -0.57253

t-statistics2 30.30723 -26.14170 39.09853

p-value2 0.00000 0.00000 0.00000

CWMR-S 평균수익률 0.00936 0.00104 0.00007

CWMR-S 승률 0.52234 0.51371 0.51521

α3 0.56812 -0.95217 1.63313

β3 -0.18252 1.05276 -0.57468

<표 3B>는 Mohanram의 GSCORE를 이용한 패자 

추종전략의 성과를 시장수익률에 회귀시켰을 때 절편 

α 와 회귀계수 β를 보여준다.  t검정과 p 값은 절편 

α에 대한 것으로서 매수주의 경우에는 음의 값을 갖고 

매도주의 경우에는 양의 값을 가지면 통계적으로 모두 

유의하다. 특히 매수주의 경우에 α가 음의 값을 갖고 

매도주의 경우에는 양의 값을 갖는 다는 것은 예측력이 

투자에서의 의도와는 반대방향으로 유의 하다는 것을 

보여준다. 실제의 누적성과가 벤치마크의 수익률보다 

낮은 결과에 비추어 볼 때 GSCORE를 이용한 패자추

종전략은 전혀 유효성이 없는 것으로 보인다. 이러한 

관찰의 결과는 각 패자 추종 전략의 승률에도 반영되는

데, 모든 전략에서 50~52% 수준의 승률을 보여주고 

있어서 거의 임의 보행의 수준에 가깝다고 볼 수 있다. 

 

<표 3B> Mohanram의 GSCORE를 이용한 패자 추종 전략의 성과에 대한 t 검정 및 회귀계수
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특     징
전체 포트폴리오
(매수주+매도주)

매수주 포트폴리오 매도주 포트폴리오

t-statistics3 30.05248 -25.91030 39.06651

p-value3 0.00000 0.00000 0.00000

OLMAR-S 평균수익률 0.01994 0.00094 0.00072

OLMAR-S 승률 0.50544 0.49568 0.50620

α4 2.49135 -0.04962 3.73010

β4 -0.86296 0.51619 -1.21178

t-statistics4 30.32847 -1.95301 34.25424

p-value4 0.00000 0.05092 0.00000

OLMAR-E 평균수익률 0.09960 0.00108 0.00021

OLMAR-E 승률 0.50319 0.49831 0.50920

α5 0.98237 -0.10252 4.24953

β5 -0.36587 0.50391 -1.48860

t-statistics5 39.64024 -2.29893 30.89203

p-value5 0.00000 0.02159 0.00000

RMR 평균수익률 0.11039 0.00109 0.00078

RMR 승률 0.50432 0.50620 0.51183

α6 1.03609 -0.15464 3.33337

β6 -0.37331 0.62923 -1.07774

t-statistics6 32.46817 -3.92311 35.99408

p-value6 0.00000 0.00009 0.00000

         매수주         매도주       전  체

<그림 4A> FSCORE을 활용한 패자추종전략의 

변동성 위험(%)

 

<그림 4A>는 Piotroski의 FSCORE 이용한 4개의 

패자 추종 전략과 4개의 기본 전략에 대한 변동성을 

보여주고 있다. 매도주 포트폴리오와 전체포트폴리오

에서 RMR의 변동성이 OLMAR의 변동성보다 낮음을 

보여주었다. 이로부터 매도주와 전체의 경우 RMR의 

샤프비율이 OLMAR의 샤프비율보다 더 높을 것으로 

예상할 수 있다. 또한 PAMR이나 CWMR의 변동성은 

RMR이나 OLMAR의 변동성보다 낮기 때문에 이들도 

역시 높은 샤프비율을 예상할 수 있다. 

<그림 5>는 이러한 예상이 맞았음을 보여주고 

있다.

<그림 4B>는 Mohanram의 GSCORE를 이용한 

4개의 패자 추종 전략과 4개의 기본전략에 대한 변동

성을 보여 주고 있다. 모든 포트폴리오에서 패자추종 

전략이 4개의 기본 전략 보다 변동성이 매우 낮은 

결과를 보이고 있다. 이렇게 너무나 낮은 변동성 때문

에 수익률이 양의 값을 가지기만 하면 샤프비율이 

의외로 높게 나타나는 가능성도 있어서 해석에 주의를 

요한다. 
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<그림 4B> GSCORE를 활용한 패자추종전략의 

변동성 위험(%)

        매수주        매도주        전  체 

<그림 5A>는 Piotroski의 FSCORE 를 이용한 패자 

추종 전략에 대한 MDD를 보여주고 있다. 일반적으로 

패자추종전략에서의 MDD가 기본전략에서의 MDD 

보다 더 큰 경향을 보인다. MDD를 최소화할 수 있는 

전략의 market 전략이나 uniform 전략의 두 가지이

다. 추가 수익률을 얻기 위한 전략에서는 기본적인 

전략보다는 높은 MDD위험을 각오해야 한다는 점을 

알 수 있다. 대체적으로 최고점에 비해서 75%를 약간 

상회하는 MDD를 감수해야만 기본전략보다 더 높은 

수익률을 얻을 수 있는 것을 <그림 5A>로부터 알 수 

있다. 결론적으로 MDD를 최소화 하고자 한다면 

Market전략이나 Uniform 전략을 선택하여 기본에 

충실한 것이 가장 최선의 전략인 점을 알 수 있다. 

<그림 5A> FSCORE를 활용한 패자추종 전략의 

MDD 위험(%)

        매수주        매도주        전  체 

 

<그림 5B>는 Mohanram의 GSCORE 를 이용한 

패자 추종 전략에 대한 MDD를 보여주고 있다. 패자추

종전략의 MDD가 기본전략의 MDD 보다 훨씬 크고, 

거의 1에 가까운 경우가 많은 것을 볼 수 있다. 이로부터 

Mohanram을 활용한 주식선택전략의 장기적 유효성

은 거의 존재하지 않는 것을 확인할 수 있다.  앞서의 

Piotroski의 경우에서도 보았듯이 MDD를 최소화하

기 위해서는 기본적인 전략이 가장 최선인 것을 알 

수 있다. 

<그림 5B> GSCORE 활용한 패자추종전략의 MDD 

위험(%)

    매수주        매도주         전  체

<그림 6A>는 Piotroski의 FSCORE를 활용한 각 

전략에 대한 샤프비율을 보여주고 있다. 모든 포트폴

리오에 대해서 RMR전략이 가장 좋은 성과를 내고 

있으며, OLMAR전략이 바로 그 뒤를 따라 오는 

것을 볼 수 있다. Market전략과 Uniform전략의 

샤프비율이 가장낮은 그룹에 속하며 BCRP나 Best 

Stock은 사후적 전략임에도 불구하고 샤프비율이 

더 높은 RMR과 OLMAR 전략이 존재하는 점이 

패자 추종 전략이 존재하는 이유가 될 수도 있겠다. 

CWMR과 PAMR의 경우에는 패자 추종전략임에도 

불구하고 샤프비율이 기본전략들과 큰 차이를 보이

지 않는다. 

<그림 6A> FSCORE를 활용한 패자추종전략의 

샤프비율(%)

       매수주         매도주         전  체
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<그림 6B>는 Mohanram의 GSCORE를 활용한 

각 전략에 대한 샤프 비율을 보여주고 있다. 모든 

포트폴리오에 있어서 기본 전략 대비 매우 낮은 샤프 

비율을 보여주고 있다. 특히 매도주와 전체 포트폴리

오에서 음의 샤프 비율을 보이고 있어서 Mohanram

을 활용한 패자 추종전략은 샤프비율의 관점에서 볼 

때 아무런 의미가 없는 전략인 것을 알 수 있다. 

<그림 6B> GSCORE 활용한 패자추종전략의 

샤프비율(%)

매수주   매도주   전체

<그림 7A>는 Piotroski의 FSCORE 를 활용한 각 

전략에 대한 칼마 비율을 보여주고 있다. 모든포트폴

리오에서는 RMR 전략이 가장 높은 칼마 비율을 나타

내고 있으며, 그 다음으로 OLMAR-S전략이 유효한 

것을 알 수 있다. PAMR과 CWMR은 전략은 기본 

전략 중 시장과 유니폼 전략 보다는 높은 칼마비율을 

보이나 기본 전략인 최고주식과 BCRP 전략 보다 낮은 

것으로 나타났다. 이로부터 RMR 전략과 OLMAR전

략의 우위성을 다시 한번확인 할 수 있다. 이들 전략이 

다른 모든 전략 들 보다 최대 하락 위험 대비 투자효율

이 매우 높은 전략임을 보여 주고 있다.

<그림 7A> FSCORE를 활용한 패자추종전략의 칼마 

비율(%)

       매수주         매도주         전  체

<그림 7B>는 Mohanram의 GSCORE를 활용한 

각 전략에 대한 칼마 비율을 보여 주고 있다. 모든 

포트폴리오에 대해서 매우 낮은 칼마 비율을 보이고 

있어서 Mohanram의 GSCORE 를 활용한 패자 추종

전략의 그 유효성이 전혀 없는 것을 볼 수 있다. 특히 

매도주와 전체에 대해서는 음의 값을 보여 주고 있어서 

낮은 유효성을 다시 한번 확인 할 수 있다. 

<그림 7B> GSCORE 활용한 패자추종전략의 

칼마 비율(%)

       매수주         매도주         전  체

 

 

6  결  론

 

실시간 패자 추종전략을 구현하기 위해서는 먼저 

그 대상이 되는 주식을 선택하여야 한다. 여러 가지 

선택방법이 있겠으나 본 연구에서는 Piotroski의 

FSCORE를 이용하는 방법과 Mohanram의 GSCORE

를 이용하는 방법을 우리나라 주식시장에 적용하여 

이들 방법들의 유효성에 대해서 살펴보았다. 

모든 KOSPI 주식에 대해서 BM을기준으로 10개의 

포트폴리오를 구성한 다음, 가치주 집단에 대해서는 

Piotroski(2000)의 FSCORE 를 적용하고, 성장주 

집단에 대해서는 Mohanram의 GSCORE를 적용하
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여 매수주 포트폴리오과 매도주 포트폴리오를 구성한

다.  이런 과정을 거쳐서 선택된 각각의 집단에 대해서 

10년 간의 일일 종가 자료를 구하고 이들 자료에 대해

서 머신 러닝을 적용하여 미래의 수익률을 구한 다음 

실시간 패자추종 전략 4가지 실행하여 최종적인 누적

수익률을 구하였다. 

가치주 집단에 대해서 Piotroski(2000)의 

FSCORE 를 적용하여 매수주집단과 매도주집단을 

구분해 내고 이들에 대해서 여러 가지 패자 추종실시간 

포트폴리오 전략을 적용한 결과 RMR전략과OLMAR

전략이 여러 가지 지표를 기준으로 볼 때 가장 좋은 

성과를 보였다. CWMR과 PAMR전략은 RMR과 

OLMAR전략보다 투자 성과가 낮았는데, 우리나라의 

주식 데이터 대해서도 동일하게 성립하는 것을 실증적

으로 확인하였다. 

성장주집단에 대해서 Mohanram의 GSCORE를 

적용하여 매수주집단과 매도주 집단을 구분해내고 

이들에 대해서 여러가지 패자추종 실시간 포트폴리오 

전략을 실행하였다. 그 결과 어떤 패자추종 전략도 

최종 누적수익률에서 시장 수익률을 이기지 못하였다. 

이는 성장주의 경우에는 기계학습으로는 그 패턴을 

추정해낼 수 없는 임의 보행과정을 따르기 때문으로 

보인다.  

본 연구에서는 거래비용과 투자 수익 비율이 높을 

것으로 기대되는 주식에 대하여 추가 또는 제거하는 

포트폴리오 재조정에 대해서는 다루지 않았다. 추후 

연구에서 이들 두 요소를 고려한다면 좀 더 유용한 

연구결과를 얻을 수 있을 것으로 기대한다. 
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Abstract

 

We applied Piotroski’s FSCORE (2000) to select value stocks as portfolio components. We 

subdivided the value stock portfolio into buying group and selling group, and then we applied 

various loser following on-line portfolio strategies. In the process, we decided what to buy and 

what to sell(short selling) on daily basis. We found RMR strategy and OLMAR strategy are the 

best performers, while CWMR and PAMR strategies are less successful. This may imply that 

the value stocks have mean reverting or trending properties. For the comparison, we applied 

Mohanram 's GSCORE to select the growth stocks and followed the same process as we did 

for the Piotroski’s FSCORE.  We found that every loser following on-line portfolio strategy that 

we applied did not outperform market returns in the final cumulative return. This seems to 

imply that the random walking property is dominant in the growth stock portfolio.  

Key words : Loser following on-line portfolio strategy, Machine Learning, FSCORE, GSCORE, 

RMR, OLMAR,CWMR, PMAR 
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