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요       약
 자산 선택을 통해 최적 포트폴리오를 구성하는 데 있어 모든 경우의 수를 탐색하는 것은 불가능하다. 
본 논문에서는 몬테카를로 시뮬레이션을 통해 탐색 공간을 축소하고, 축소된 탐색 공간에 유전 알고리

즘을 적용함으로써 최적 포트폴리오에 근사하는 부최적 포트폴리오를 생성하는 방법을 제안한다.

1. 서론

  자산 선택(Asset Selection)이란 개별 자산들을 선택하

여 포트폴리오를 구성하는 투자 전략을 말한다. 자산 선택

을 통한 최적 포트폴리오 구성은 n개의 자산 중 k개의 자

산을 선택하는 조합 문제이며, 가능한 조합 중 샤프 지수

(Sharpe ratio)가 높은 포트폴리오를 최적 포트폴리오라고 

할 수 있다. 이 때 n과 k의 값이 증가하면 가능한 조합의 

수가 기하급수적으로 증가하기 때문에 가능한 모든 경우

를 탐색하여 최적해를 찾는 것은 시간적으로 불가능하다. 

  유전 알고리즘을 사용한 자산 선택에 관련된 기존 연구

[2-6]들은 소규모 자산으로부터 최적 포트폴리오를 구성

하는 데 유전 알고리즘이 효과적임을 보였으나, 실제 자산 

시장에서 수천 개의 종목으로부터 최적 포트폴리오를 탐

색할 때 발생하는 시간적 문제에 대해서는 다루지 않았다. 

본 논문에서는 동일 가중치(Equally-weighted) 포트폴리

오를 구성하기 위해 몬테카를로 시뮬레이션(Monte-Carlo 

simulation)을 통해 탐색 공간을 축소하고, 축소된 탐색 공

간으로부터 유전 알고리즘을 사용해 최적 포트폴리오에 

근사한 부최적 포트폴리오를 생성함으로써 자산 선택에 

걸리는 시간을 효과적으로 단축하는 방법에 대하여 제안

한다. 또한 최적 포트폴리오와 부최적 포트폴리오의 성능

을 비교함으로써 본 논문에서 주장하는 방법론이 효과적

임을 증명한다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 본 논문과 관련된 

연구들을 소개하며, 3장은 본 논문이 제안하는 방법론이 

서술되어 있다. 4장은 본 논문에서 진행한 실험이 서술되

어 있다. 그리고 5장은 본 논문에 대한 결론이 서술되어 

있다.

2. 관련 연구

  Markowitz[1]는 포트폴리오의 수익을 극대화하고 위험

을 최소화하기 위한 평균-분산 모델을 제시하여 자산 배

분을 통한 최적 포트폴리오를 찾는 방법을 정립하였다.  

Arnone[2]은 자산 선택에 유전 알고리즘을 적용함으로써 

포트폴리오를 최적화하는 모델을 제시하였다. 

Prisadarng[3]은 Multi-Objective 유전 알고리즘을 이용함

으로써 카디널리티, Floor, Round-lot과 같은 현실적인 제

약 조건 하에서 최적 포트폴리오를 찾고자 하였다. Lin[4]

은 최소 거래 단위 제약 조건을 적용한 포트폴리오 최적

화 문제를 유전 알고리즘을 적용하여 해결하고자 하였다. 

그는 제안한 모델을 사용해 만든 포트폴리오가 효율적인 

프론티어에 매우 근접했다고 주장했다. Soleimani[5]는 유

전 알고리즘을 사용하여 최소 거래 단위, 카디널리티, 

Sector capitalization 제약을 적용한 포트폴리오 최적화 

문제를 해결할 수 있음을 보였다. Bermúdez[6]는 카디널

리티 제약 조건 하에서 효율적인 포트폴리오를 선택하기 

위해 유전 알고리즘과 퍼지 순위 전략을 사용하였다. 

3. 제안 방법

  n개의 자산으로 이루어진 자산 집합 

        의 부분집합인 포트폴리오 P의 

샤프 지수(Sharpe ratio) 는 다음과 같이 계산된다.
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번호 10-자산 
SR

5-자산 
SR 

(MAX)
5-자산 SR 

(MIN)
10-자산 백분위 

(%)

1 5.1844 8.1621 1.4409 23.02%
2 1.3805 6.0862 -1.1711 39.29%
3 0.9899 3.6598 -1.5367 43.25%
4 -0.0811 4.1829 -3.6556 50.79%
5 -0.8551 0.6728 -2.8643 56.35%

<표 1 > 10-자산 포트폴리오와 그로부터 생성된 

5-자산 포트폴리오들의 샤프 지수 비교

포트폴리오 평균 SR 표준편차 Max SR Min SR
A 1.6933 1.4592 9.4887 -5.1919
B -0.1806 1.5303 7.6961 -8.1299

<표 2> (A)와 (B)의 샤프 지수 통계량 비교

개수 소요 시간

전체 75,287,520 10시간 이상

A 25,200 20.74초
B 25,200 5.01초

<표 3> 5-자산 포트폴리오 샤프 지수 계산에 

소요된 시간

  는 포트폴리오 P의 수익률이며, 는 포트폴리오 P

를 구성하는 자산 i 의 수익률이다. 는 자산 i에 대한 

가중치를 의미한다. 는 자산 i와 j의 공분산이다. 이 때 

포트폴리오 P의 부분집합인 포트폴리오 Q의 샤프 지수 

에 대하여   인 포트폴리오 Q가 충분히 존재한

다고 가정한다(가설).

  본 논문에서는 위 가설로부터 최적 포트폴리오에 근사

한 부최적 포트폴리오를 구성하는 방법을 제안한다. 먼저, 

무작위 추출을 통해 2k개의 자산으로 이루어진 포트폴리

오(2k-자산 포트폴리오)를 m개 구성한다. 생성된 m개의 

2k-자산 포트폴리오 중 샤프지수가 높은 상위 r%의 2k-

자산 포트폴리오를 선택한다.

  선택된 각각의 2k-자산 포트폴리오에 대하여, 유전 알

고리즘을 사용해 2k개 자산 중 k 개를 선택하여 k -자산 

포트폴리오들을 구성한다. 가설에 따라, 2k-자산 포트폴리

오보다 높은 샤프 지수를 갖는 k-자산 포트폴리오가 충분

히 존재할 것이다. 이러한 k-자산 포트폴리오를 찾기 위

해 유전 알고리즘을 사용한다. 유전 알고리즘의 모델은 다

음과 같다.

   

      


 



       ∈
 



  목적함수 는 포트폴리오 의 샤프지수 를 최

대화한다. 는 염색체로, 개의 로 이루어진 벡터이다. 

는 이진 변수로써 자산 가 포트폴리오 에 속하면 1, 

속하지 않으면 0의 값을 가지며 합은 이다. 즉, 염색체 

는 개 자산 집합 중 개의 자산을 선택한 -자산 균

등배분 포트폴리오이다.  

4. 실험

  본 논문에서 사용된 개별 자산 데이터는 KOSPI 100개 

자산의 2011년 1월 1일부터 2011년 12월 31일까지의 1일 

단위 데이터를 사용하였다. 실험은 Intel i5-2500 3.3Ghz, 

16GB RAM의 환경에서 Python 3.7을 사용해 진행하였다.

  실험은 다음과 같이 진행되었다. 먼저 가설 검증을 위해 

100개의 자산을 대상으로 몬테카를로 시뮬레이션을 통해 

10-자산 포트폴리오 2,000개를 생성하고, 생성된 10-자산 

포트폴리오의 샤프 지수를 계산하였다. 이 중 임의의 포트

폴리오들을 선택하여, 포트폴리오를 구성하는 10개의 자산 

중 5개 자산을 선택하는 모든 경우의 5-자산 포트폴리오

에 대하여 샤프 지수를 계산하였다. 계산된 10-자산 포트

폴리오의 샤프 지수와 5-자산 포트폴리오의 샤프 지수의 

비교를 통해 가설을 검증하였다.

  <표 1>은 10-자산 포트폴리오의 샤프 지수와 10-자산

포트폴리오로부터 만들어진 5-자산 포트폴리오 샤프 지수

의 최대/최소값을 비교한 표이다. 10-자산 백분위는 10-

자산 포트폴리오의 샤프 지수가 5-자산 포트폴리오들 중 

상위 몇%에 위치하는 지를 나타낸 것이다. 위 실험 결과

를 통해 2k-자산 포트폴리오로부터 k-자산 포트폴리오를 

구성할 때 더 높은 샤프 지수를 갖는 포트폴리오가 충분

히 존재함을 확인하였다. 

  다음으로, 제시한 방법의 검증을 위하여 몬테카를로 시

뮬레이션을 통해 만들어진 10-자산 포트폴리오 2000개 중 

상위 100개로부터 유전 알고리즘을 사용해 5-자산 포트폴

리오(A)를 25,200개 생성하였다. 세대의 수는 10세대로 제

한하였다. 비교를 위해 100개 자산으로부터 곧바로 무작위 

추출하여 5-자산 포트폴리오(B)를 25,200개 생성하였다.   

(그림 2)는 (A) 포트폴리오와 (B) 포트폴리오의 샤프 지

수를 히스토그램으로 나타낸 것이며, 노란색 영역은 100개 

자산으로부터 생성 가능한 모든 5-자산 포트폴리오, 약 

7,529만 개의 샤프 지수 중 상위 1%를 나타낸다. <표 2>

는 (A)와 (B)의 샤프 지수의 통계량을 나타낸 표이다. 실

험 결과 (A)의 샤프 지수가 (B)에 비해 더 높은 값을 보

였다.

 

  <표 3>은 5-자산 포트폴리오의 샤프 지수를 계산하는 

데 소요된 시간을 나타낸다. 100개 자산으로부터 조합 가
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t (%)
A B

개수 비율 개수 비율

1% 3842 15.25% 279 1.11%
0.50% 2081 8.26% 133 0.53%
0.10% 483 1.92% 22 0.09%
0.05% 259 1.03% 13 0.05%

<표 4> 전체 5-자산 포트폴리오 중 (A)와 (B)의 

샤프 지수가 전체의 t% 이상인 포트폴리오의 수와 비율

능한 전체 5-자산 포트폴리오의 수는 75,287,520개이며, 

실험에 사용된 컴퓨터의 메모리 크기의 제약으로 인해 샤

프 지수 계산에 10시간 이상이 소요되었다. (A)와 (B)의 

샤프 지수를 계산하는 데에는 각각 20.74초, 5.01초로 (A)

가 (B)의 약 4배의 시간이 걸렸다.

  <표 4>는 100개 자산으로부터 조합 가능한 모든 5-자

산 포트폴리오의 샤프 지수의 상위 t% 이상에 속하는 

(A)와 (B)의 포트폴리오 수와 비율을 나타낸 것이다. 모든 

t에 대하여 전체의 상위 0.05%이상에 속하는 (A)의 포트

폴리오의 수가 (B)의 포트폴리오 수보다 약 20배 많았다. 

또한 (A)의 1.03%에 해당하는 포트폴리오는 전체 포트폴

리오의 상위 0.05% 이상에 속하여 제안한 방법을 통해 최

적 포트폴리오에 근사하는 포트폴리오를 충분히 만들 수 

있음을 보였다.

5. 결론

  본 논문에서는 최적 포트폴리오에 충분히 근사하는 부

최적 포트폴리오를 찾기 위하여 몬테카를로 시뮬레이션을 

통해 탐색 공간을 축소하는 방법을 제안하였다. 실험 결과 

본 논문에서 제안한 방법을 적용하는 것이 무작위 추출에 

비해 소요되는 시간은 다소 늘었으나 최적에 근사하는 포

트폴리오가 크게 많아지는 것을 확인하였다.

  본 논문에서는 동일 가중치의 포트폴리오에 대하여 실

험하였으나, 가중치가 동일하지 않은 최적 포트폴리오를 

탐색하는 데에는 더 많은 시간이 걸릴 것이다. 따라서 향

후 유전 알고리즘을 병렬화하고, 이를 사용해 자산 배분 

가중치를 조절하여 빠르게 최적 포트폴리오로 근사할 수 

있는 방법에 대하여 연구할 예정이다.
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