
1. 서론

평균수명의 연장과 저금리 여파로 국민연금과 같은 

공적연금의 은퇴 이후의 소득대체율이 낮아지면서, 은

퇴 자산 관리에서 퇴직연금과 같은 사적연금의 중요성

이 커지고 있다. 최근 도입되고 있는 Target Date 

Fund(TDF)는 가입자의 은퇴 시점까지 남아있는 시간
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지표인 Sharpe Ratio가 개선되었다. 실증 분석 결과는 은퇴예정자뿐만 아니라 Target Date Fund 운용업계에 

새로운 Glide Path의 활용 가능성을 제시하고 있다.
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에 따라 위험자산의 편입 비율을 조절하는 펀드이다. 

은퇴 시점까지 남아있는 시간과 위험자산의 편입 비율

을 미리 설정한 자산배분모형(asset allocation 

model)을 Glide Path라고 한다. 자산운용업계에서 일

반적으로 적용되고 있는 Glide Path는 은퇴 시점이 30

년 이상 남아있는 젊은 가입자의 경우 위험자산 편입 

비율이 80%~ 90% 정도로 높게 시작하여, 은퇴 시점이 

다가오면 위험자산의 편입 비율이 점차 줄어드는 Fig. 

1과 같은 우하향 곡선 형태를 띤다. 은퇴 시점이 다가

오고 축적된 은퇴 자산의 규모가 증가함에 따라, 작은 

위험도 은퇴예정자에게는 심각한 손실을 초래할 가능

성이 크기 때문에 위험자산에서 안전자산으로의 이동

은 당연한 과정이라고 할 수 있다.

Fig. 1. Downward Glide Path

Fig. 1과 같은 Glide Path는 투자자의 나이 요소만 

고려하여 위험자산의 편입 비율을 결정함으로써 위험

자산의 변동성이 투자자의 생애주기 동안 일정하다는 

가정을 전제로 하고 있다. 실제 시장에서 관찰되는 주

식과 같은 위험자산의 변동성은 시장 상황에 따라 급변

하는 시간 가변적(time-varying) 특징을 보이고 있다. 

생애주기만을 고려하는 전통적 Glide Path에 따라 운용

되는 TDF 펀드는 시장에 큰 변동이 발생하는 경우 위험

에 그대로 노출됨에 따라 TDF 본래의 목적인 은퇴 시점

에서의 적정 자산가치 확보에 문제가 발생할 수 있다.

실제로 2008년 글로벌 금융위기 당시 미국 증권시

장에서 큰 변동성이 발생하면서 TDF 2010 펀드의 경

우 평균 24% 이상의 손실이 발생하였다. TDF 2010 

펀드는 주로 2010년이 은퇴 시점인 투자자들이 가입한 

펀드로서 은퇴가 다가온 투자자들에게 회복 불가능한 

심각한 손실을 안겨주는 문제점을 노출하였다.

본 연구의 목적은 투자자의 은퇴 시점뿐만 아니라 

시장의 예측 변동성을 동시에 고려하는 동적 Glide 

Path를 제안하고, 실제 주가 자료를 이용하여 제안된 

Glide Path의 투자 성과를 실증 분석하는 것이다.

위험자산의 변동성은 투자의 위험지표로서 일반적으

로 수익률의 표준편차로 측정된다. 실제 증권시장에서 

관찰되는 변동성은 수익률과 비대칭적 음의 관계

(negative asymmetry)를 보이면서 군집성(volatility 

clustering)을 띠고 있다[1-3]. 미래 변동성에 대한 예

측치로는 역사적 변동성(Historical Volatility: HV)이

나 통계적 시계열 모형에 의한 예측 변동성 등이 활용

되고 있다[4-5]. 최근에는 특정 모형에 의존하지 않으

면서도 시장의 미래 변동성을 잘 반영하는 변동성지수

(volatility index)가 개발되어 투자자들에게 제공되고 

있다. 대표적인 변동성지수는 미국 주식시장의 VIX 지

수이며, 한국거래소(Korea Exchange)도 VIX를 벤치

마크 하여 새로운 변동성지수 VKOSPI를 투자자들에

게 제공하고 있다.

동적 Glide Path에서는 시장의 변동성이 일정 수준 

이상 급등락할 것으로 예측되는 경우 은퇴 시점에 따라 

고정된 위험자산의 편입 비율을 동적으로 조정한다. 변

동성의 예측치로는 역사적 변동성, 시계열 모형에 의한 

변동성, 그리고 변동성지수를 이용한다.

본 연구는 시장의 변동성을 동시에 고려하였다는 점

에서 기존의 Glide Path 연구와는 차별화된다. 은퇴 시

점과 경기변동 주기를 동시에 고려하는 연구도 진행되

었지만[6], 경기변동 주기는 중장기적인 지표로서, 단기

적으로 급변동하는 주식시장에서는 변동성 지표가 시장 

위험 상황을 빨리 인지하고 대응할 수 있을 것이다.

한국의 TDF 연금펀드는 도입된 지 5년 정도로 역사

는 짧은 편이지만 빠른 속도로 가입자가 늘어나고 있다. 

이에 비하면 실제 TDF 운용에서 적용되고 있는 Glide 

Path는 전통적인 기준을 모방하고 있는 단계이기 때문

에, 본 연구의 결과는 은퇴자들을 위한 TDF 연금펀드의 

새로운 투자 가이드라인을 제시할 수 있을 것이다.

본 연구는 제2장에서 이론적 배경을 설명하고, 제3

장에서 제안모형과 실험 방법 등의 실험 설계를 하며, 

제4장에서 실제 주가와 이자율 관련 데이터를 이용한 

실증 분석 결과를 제시한다. 마지막 장에서는 본 연구

의 결론 및 한계점을 지적하고자 한다.
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2. 이론적 배경

2.1 Glide Path와 Target Date Fund

TDF는 투자자가 은퇴 준비자금 마련 등을 위해 자

신의 은퇴 시점과 가장 가까운 만기를 갖는 펀드를 선

택하면, 펀드매니저가 투자자의 은퇴 시점까지 위험자

산과 안전자산의 편입 비율을 조절하면서 투자를 대신

해 주는 펀드이다. 예를 들면 TDF 2030은 2030년 은

퇴 예정인 투자자가 가입 가능한 펀드로서, 향후 10년 

동안 매년 위험자산과 안전자산의 편입 비율이 미리 정

해져 있는 Glide Path를 가지고 있다. 은퇴 시점이 다

가옴에 따라 자신의 인적 자산이 줄어들기 때문에, 투

자자는 계속 위험을 무릅쓰기보다는 은퇴 이후에 필요

한 은퇴 자산의 확보가 당면한 목표가 된다. 따라서 대

부분의 TDF 펀드들의 Glide Path는 은퇴 시점이 다가

옴에 따라 위험자산 편입 비율이 줄어드는 우하향하는 

곡선 형태를 가지고 있다.

Glide Path와 관련된 연구들은 은퇴 시점까지 남은 

시간 변수만 고려하는 연구가 주류를 이루고 있다. 대

부분의 연구들은 우하향하는 Glide Path의 효용성이 

높음을 주장하고 있지만[7], 반대로 우상향하는 Glide 

Path의 효용성을 주장하는 연구들도 있다[8-9].

전통적인 Glide Path는 시장의 위험 요소를 고려치 

않기 때문에 빈번한 시장의 급변동으로 인해 은퇴 자산

을 관리하는 투자 전략으로서 유효성이 떨어지는 것으

로 밝혀지고 있다[10-12].

미국 시장을 대상으로 은퇴 시점에 따라 위험자산의 

편입 비율이 고정되어있는 정태적 Glide Path의 문제

점을 지적하고, 정태적 포트폴리오 리밸런싱 시점에서 

목표 수익 대비 실현 수익의 달성 정도에 따라 동태적

으로 위험자산의 편입 비율을 조절하는 새로운 Glide 

Path를 제안하였다[13]. 시뮬레이션 결과 80% 정도에

서 동태적 Glide Path가 전통적인 정태적 Glide Path

보다 우수한 수익률을 달성하였다. 인적 자산과 재무 

자산의 합을 부의 총합으로 정의하고, 인적 자산과 재

무 자산이 같아지는 지점을 기준으로 위험자산의 편입 

비율을 조절하는 Glide Path 방정식을 제안하고, 은퇴 

준비 과정이 고정된 Glide Path를 따라 운용되는 TDF

에 가입하고 은퇴 시점까지 기다리는 과정이 아니라 인

적 자산과 재무 자산의 변동에 따라 동적으로 조정하는 

과정임을 보여주었다[14]. 은퇴 시점이 다가옴에 따라 

위험 할당량(risk budgeting)이 감소하는 Glide Path

의 경우, 2008년의 글로벌 금융위기 국면에서 TDF 펀

드의 손실을 제한할 수 있음을 보여주었다[10]. 은퇴 시

점 이후 기간에도 위험자산의 편입 비율을 동적으로 조

절하는 Glide Path에 대한 연구도 진행되고 있다[15]. 

일반적인 선형 형태보다는 지수곡선 형태의 Glide 

Path가 5~22% 정도 우수한 성과를 보여주었다[16]. 

생애주기와 경기변동 주기를 이용한 투자 전략에서는 

제안모형의 수익률은 9%, Sharpe Ratio는 0.5 이상으

로 우수한 성과가 있음을 보여주었다[6].

국내 TDF 시장은 2017년 이후 본격적으로 도입되

고 있으며, 2020년 기준으로 3조 8천억원 이상의 설정

액을 기록하고 있다. 대부분의 TDF는 Fig. 1과 같은 

Glide Path 구조를 가지고 있다. 구체적인 사례로 S 자

산운용이 운용하고 있는 ‘TDF 2055’ 펀드는 34년 후

인 2055년 은퇴 예정인 투자자가 가입할 수 있는 상품

이다. 이 펀드는 초기 10년 정도는 부의 극대화를 목표

로 투자 자금의 80% 정도를 위험자산에 투자하며, 점

진적으로 위험자산 투자 비율을 줄여나가 은퇴 시점에

는 30% 정도 유지되도록 설계되었다. 이처럼 위험자산 

편입 비율을 은퇴까지 남아있는 시간에 따라 정하는 정

태적 Glide Path의 경우, 만약 주가가 폭락하더라도 

위험자산 편입 비율을 유지하기 때문에 펀드 전체적으

로 큰 손실을 입게되어 원래 의도했던 목표 수익에 미

달하는 결과를 낳을 수 있다. 기본적으로 은퇴 시점까

지 남아있는 시간에 연동하여 위험자산 편입 비율을 조

절하면서도 시장 상황을 반영하여 위험자산 비율을 탄

력적으로 조정할 필요가 있다. 

구체적으로, 시장의 변동성이 급등할 것으로 예상되

면 Glide Path의 주식 편입 비율을 줄여 위험을 낮추

고, 시장 변동성이 급등 후 하락으로 전환되면 위험자

산의 편입 비율을 높임으로써 위험을 관리하면서 투자

자의 은퇴 시점의 목표 자산을 극대화할 수 있다. 

2.2 시장 변동성 

주식시장의 변동성은 투자의 위험지표로서 일반적으

로 수익률의 표준편차로 측정한다. 실제 증권시장에서 

관찰되는 변동성은 수익률과 음의 관계를 보이면서 군

집화하는 특성이 있다. 주가가 상승할 때는 변동성이 

하락하고, 반대로 주가가 하락할 때는 변동성이 증가하

며, 특히 주가 하락 국면에서의 변동성 상승은 비대칭
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적으로 상승하는 특징을 보인다. 

시장의 미래 변동성을 예측하려는 다양한 접근법이 

연구되고 있다. 역사적 변동성은 실제 주식 시장의 주

가 움직임 자료를 이용하여 수익률의 표준편차를 계산

하고 미래 변동성의 예측값으로 활용하는 방법이다. 변

동성의 군집성과 음의 관계를 설명할 수 있는 시계열 

모형으로서의  ARCH(Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity) 이후 변동성 모형의 연구가 본격

화되기 시작하였다[17]. ARCH 모형을 일반화한 

GARCH 모형의 등장은 이론과 실무 분야 모두에서 변

동성 모형의 연구에 대한 기폭제가 되었다[18].

변동성지수는 옵션 가격으로부터 직접 계산하는 지

수이다. 변동성은 옵션 가격의 가장 중요한 가격 결정 

요소이기 때문에, 현재 시장에서 거래되고 있는 옵션 

가격으로부터 역산하여 계산하는 변동성지수는 투자자

들의 미래 시장 변동성에 대한 전망치이다. 변동성지수

의 계산 방법에 대한 연구가 진행됨에 따라[19], 시카고

옵션거래소에서는 1993년 세계 최초의 변동성지수인 

VIX를 발표하기 시작하였다. VIX는 실제 거래되고 있

는 옵션 가격을 직접 이용하기 때문에 모형 의존적인 

기존의 변동성 모형들이 갖는 문제점에서 자유로우며, 

많은 연구 결과들은 변동성지수의 미래 변동성에 대한 

예측력이 우수함을 보여주고 있다[5,20].

한국거래소는 미국의 VIX 지수와 같은 방법을 적용

하여 한국형 변동성지수인 VKOSPI를 2003년 1월부

터 발표하고 있다.

3. 실험 설계

3.1 실험 데이터

본 연구에서 실험할 자료는 국고채 1년물 이자율, 코

스피200 주가지수, 그리고 변동성지수인 VKOSPI이

다. 각각 안전자산, 위험자산, 그리고 시장의 변동성을 

대표하는 지수들이다. 자료의 분석 기간은 2000년 1월 

4일부터 2020년 12월 30일까지의 5,184일이다. 코스

피200 주가지수와 변동성지수 VKOSPI의 일별 수익률

은 다음 식 (1)과 같이 계산하였다.

   


                      (1)

            
         

3.2 시장 변동성 예측

본 연구에서 시장 변동성의 미래 예측치로는 역사적 

변동성 HV, GARCH 모형에 의한 변동성 예측치, 그리

고 변동성지수 VKOSPI 등을 이용한다.

역사적 변동성(HV)은 다음 식 (2)와 같이 계산하며 

기간 n은 1개월에 해당하는 영업 일수 22일을 이용한

다.





 








×                (2)

      
        
  exp   

GARCH 모형은 p ARCH 항과  q  GARCH 항으로 

이루어진 GARCH(p,q) 모형으로서, 각각 1개의 파라

미터를 가진 단순 GARCH(1,1) 모형으로도 변동성을 

충분히 설명할 수 있음이 밝혀지고 있다. GARCH(1,1) 

모형은 다음 식 (3)과 같다.

  ∼



 

 
 

  and 
  

 and   
    

   

      (3)

GARCH 모형은 실제 주식시장에서 관찰되는 변동

성에 나타나는 중요한 특징인 변동성 군집현상을 잘 반

영하고 있으며, MLE(Maximum Likelihood 

Estimation)에 의하여 추정된다. 구체적으로, 2000년 

1월 4일부터 2002년 12월 30일까지의 731일의 코스

피200 주가지수 일별 수익률을 이용하여 GARCH 모

형을 추정하고, 추정된 모형에 의하여 2003년부터 

2005년까지의 일별 변동성을 식 (3)에 의하여 반복적 

계산을 통해 다음 날의 변동성을 예측한다. 이어서 

2003년부터 2005년까지의 코스피200 주가지수 수익

률을 이용하여 GARCH 모형의 계수를 다시 추정하고 

이 모형을 다시 2006년부터 2008년까지의 다음 날의 

변동성 예측에 활용한다. 마찬가지로 moving window 

방식을 적용하여 마지막 기간인 2017년부터 2020년까

지의 변동성 예측도 실행한다. 
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변동성지수는 한국거래소가 2003년 1월 2일부터 발

표하고 있는 VKOSPI를 이용한다. Fig. 2는 2007년부

터 2009년까지의 3년 동안의 일별 코스피200 주가지

수와 변동성지수 VKOSPI와의 관계를 보여주고 있다. 

변동성지수는 최저 15.83 포인트부터 최고 89.30 포인

트까지 움직이고 있으며, 주가와 변동성 사이의 비대칭

적 음의 상관관계를 잘 보여주고 있다. 특히, 2008년의 

주식시장 하락 마지막 국면에서 공포에 질린 투자자들

이 투매에 가담하면서 주가지수가 급락하였고 이어서 

주가가 다시 빠른 속도로 안정 국면으로 돌아서고 있는 

패턴을 보여주고 있다. 이러한 특성으로 인해 변동성지

수는 시장에서 ‘투자자공포지수(Investor Fear 

Gauge)’로 인식되고 있다[21].

(Source: YesTrader 4.0)

Fig. 2. Relation between KOSPI200 and VKOSPI

3.3 동적 Glide Path의 설계

본 연구가 제안하는 동적 Glide Path는 위험자산 

편입 비율이 미리 정해져 있는 전통적 Glide Path를 

기본으로 하며, 변동성이 급변할 것으로 예측되는 경우 

고정된 위험자산 편입 비율을 다음 식 (4)와 같이 조정

한다.

→× if  exp × if  exp 
     (4)

            
     

시장의 변동성이 급등할 것으로 예측되는 경우 이미 

설정되어있는 위험자산 편입 비율을 k% 만큼 줄이고 

대신 안전자산으로 갈아탄다. 변동성이 급등 후 다시 

급락하기 시작하면 시장의 위험회복이 빠른 속도로 진

행되는 특성이 있다[22]. 따라서 본 제안모형에서는 위

험 회복이 진행되는 경우 위험자산 편입 비율을 k% 만

큼 상향 조정하여 은퇴 자산의 극대화를 도모한다.

본 연구의 변동성 예측 시작점인 2003년부터 시작

하여 은퇴 시점인 2020년까지 18년 남아있는 투자자

가 가입할 수 있는 가상의 TDF 2020에 대한 Table 1

과 같은 Glide Path를 설정한다. Table 1은 S 자산운

용 TDF 2055의 Glide Path에 기초하여 재작성한 값

이다. 은퇴 시점까지 18년 남아있는 투자자의 경우, 위

험자산 편입 비율은 72%로 시작하여, 은퇴 시점에는 

30%로 줄어드는 전형적인 Glide Path의 사례이다.

Table 1. Static Glide Path (unit: %)

Years RA Years RA Years RA

18 72 12 59.4 6 44.6

17 70 11 57.2 5 42

16 68 10 55 4 40.2

15 66 9 52.4 3 38.4

14 63.8 8 49.8 2 36.6

13 61.6 7 47.2 1 34.8

Years : Years remaining until retirement

RA : % of risky assets in static Glide Path

3.4 TDF의 설계

본 연구가 제안하는 동태적 Glide Path에 따른 

TDF  포트폴리오는 2003년 1월 2일 기준 위험자산 

72%와 안전자산 28%로 구성되어 있다고 가정한다. 위

험자산은 코스피200으로 구성되었으며 안전자산은 1

년물 국공채로 구성되었다고 가정한다. 기본적인 위험

자산 편입 비율은 Table 1에 정해진 Glide Path에 따

라 줄어들며 시장의 변동성이 일정 수준 이상 급등이나 

급락할 것으로 예측되면 주어진 위험자산의 편입 비율

은 식 (4)에 따라 조정된다.

4. 실험 결과 분석

4.1 변동성 예측

역사적 변동성은 지난 22일 동안의 시장 수익률의 

표준편차를 계산하고 이를 연율화한 값이며, 변동성지

수는 한국거래소가 실시간으로 발표하고 있는 
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VKOSPI 지수 자료이다. GARCH 모형은 MLE에 의하

여 추정된 GARCH 식에서 반복적 계산을 통해 다음 

날의 변동성을 예측한다. 

Table 2는 MLE에 의하여 추정된 moving window 

GARCH 모형의 결과이다.

Table 2. GARCH Estimations for Sub-Periods

Sub-Period   
2000-2002 6.7E-05 0.0846 0.8054

2003-2005 4.5E-06 0.0607 0.9168

2006-2008 2.7E-06 0.1008 0.8956

2009-2011 2.6E-06 0.0666 0.9207

2012-2014 2.7E-06 0.0443 0.9193

2015-2017 5.8E-06 0.0597 0.8406

역사적 변동성 HV, GARCH 모형에 의한 예측변동성 

GARCH와 변동성지수 VKOSPI의 2003년부터 2020년

까지 분석 기간의 기초통계량은 Table 3과 같다. 평균값

과 표준편차는 HV가 가장 높게 나타나고 있다. 

Table 3. Summary Statistics on Forecast Volatility 

(unit: %)

Volatility HV GARCH VKOSPI

Average 22.94 20.68 20.96

StdDev 12.38 9.46 9.33

Max 107.99 78.41 89.30

Min 7.24 10.33 9.72

시장 변동성의 급등락 기준은 ±로 정하였으며, 

25% 정도 급등이나 급락이 오면 시장 참여자들이 공포

심을 느끼기 시작하거나 반대로 위험이 줄어들고 있다

고 느끼는 정도의 변화 수준이다.

4.2 변동성에 따른 Glide Path 비교

변동성에 급등이나 급락이 발생할 경우 정태적 

Glide Path의 조정 비율 k를 0.25로 정하였다. 조정 

비율 k를 변화시켜도 상대적 비교 결과에는 큰 차이가 

없다. Fig. 3은 정태적 Glide Path와 동태적 Glide 

Path의 사례를 보여주고 있다.

정태적 Glide Path는 최대 72%에서 최소 30%의 

범위를 움직이고 있으며, 예측 변동성을 반영한 동태적 

Glide Path는 최대 90%에서 최소 26.1%의 구간의 움

직임을 보여주고 있다.

Fig. 3. Glide Path Comparison

4.3 TDF 포트폴리오 성과 분석

정태적 Glide Path에 따라 운용되는 TDF와 변동성 

예측을 적용하여 동적으로 변화되는 Glide Path에 따

라 운용되는 TDF의 2003년부터 2020년까지의 투자 

성과는 Table 4와 같다.

Table 4. TDF Performance Summary     (unit: %)

GP HV GARCH VKP

Total Return 243.8 282.7 284.2 323.1

Annual Return 7.1 7.7 7.8 8.3

Daily Return 0.0307 0.0326 0.0332 0.0350

Daily Std Dev 0.7728 0.7221 0.7653 0.7550

Sharpe Ratio 0.0398 0.0452 0.0433 0.0470

MDD 59.5 46.0 52.3 53.8

GP: static Glide Path

HV: Glide Path adjusted by HV

GARCH: Glide Path adjusted by GARCH

VKP: Glide Path adjusted by VKOSPI

MDD: Maximum Draw Down

전체 기간에서 정태적 Glide Path를 따르는 TDF의 

성과는 243.8%의 누적수익률을 달성하여 연평균 7.1%

의 수익을 기록하였다. 예측 변동성을 반영하는 동태적 

Glide Path를 따르는 TDF의 수익률은 HV 282.7%, 

GARCH 284.2%, 그리고 VKOSPI는 323.1%를 기록하

였다. 전체적으로 은퇴 시점까지의 기간만을 고려하는 

전통적인 Glide Path보다는 시장의 변동성을 반영하여 

위험자산의 편입 비율을 조정하는 동태적 Glide Path

의 수익률이 더 높게 나타나고 있다. 특히, 변동성지수 

VKOSPI를 반영하는 Glide Path의 투자 결과가 가장 

높은 누적수익률을 보여주고 있다. 투자 위험 대비 기대

수익률의 크기를 측정하는 투자 성과지표인 Sharpe 
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Ratio 역시 VKOSPI를 따르는 Glide Path가 가장 높

은 성과를 보여주고 있다. 수익곡선(Equity Curve)의 

고점에서 가장 낙폭이 큰 위험의 크기를 측정하는 최대

누적손실폭 MDD는 정태적 Glide Path가 가장 높게 

나타나고 HV가 가장 낮은 값을 보여주고 있다.

전체적으로 시장의 변동성을 반영하는 Glide Path를

따르는 TDF 펀드는 수익률과 위험 모두에서 더 우수한 

성과를 보여주고 있다. 이는 단순히 은퇴예정자의 생애

주기만을 고려하여 위험자산의 편입 비율을 정하기보

다는 시장의 변동성도 같이 고려하는 동태적 Glide 

Path의 효용성을 보여주고 있다. 대부분의 TDF 펀드

가 정태적 Glide Path에 따라 운용되고 있는 현실에서 

퇴직 연금 펀드의 새로운 투자 전략의 방향을 제시하고 

있다. 특히, 시장 참여자들의 공포지수를 보여주는 변동

성지수는 급등락을 반복하는 주식시장의 자산배분전략

에서 그 효용성이 잘 나타나고 있음을 알 수 있다.

5. 결론

본 연구는 은퇴 시점까지 남아있는 기간에 따라 미

리 정해진 위험자산 편입 비율을 시장의 변동성을 동시

에 고려하여 동태적으로 조절하는 새로운 동적 Glide 

Path를 제안하고, 실제 주가 자료를 적용하여 실증 분

석을 하였다. 단순히 생애주기만을 고려하는 정태적 

Glide Path보다 시장의 변동성을 동시에 고려하여 위

험자산 편입 비율을 조정하는 TDF의 펀드 투자 성과가 

위험과 수익 모두에서 우수한 것으로 나타났다. 따라서 

은퇴 시점까지 남아있는 시간과 동시에 시장의 변동성

을 동태적으로 반영하여 위험자산 편입 비율을 조정한

다면 은퇴자들의 은퇴 자산 관리에서 효용성이 높은 결

과를 얻을 수 있을 것으로 판단된다.

본 연구의 결과는 은퇴 시점까지 남아있는 시간 요

소만 고려하는 단일 요인 모형으로부터 시장의 변동성

이나 투자자의 축적 자산 요소 등을 포함하는 다 요인 

모형으로 Glide Path의 연구를 확장할 필요가 있음을 

시사하고 있다. 관행적으로 은퇴 시점까지 남아있는 시

간만 고려하여 운용되고 있는 국내 TDF 운용 업계에도 

다양한 Glide Path를 활용하는 새로운 TDF 펀드의 운

용 방향을 제시하였다. 

본 연구는 은퇴 자산의 투자 전략에 새로운 방향성

을 제시했지만, TDF 포트폴리오의 구성에서 위험자산

과 안전자산 두 종류로만 단순화하여 분석하는 한계점

을 가지고 있다. 시장 변동성에 따라 포트폴리오를 리

밸런싱 하는 경우 추가적으로 발생하는 거래비용을 고

려하지 못한 점 역시 한계점으로 지적할 수 있다. 본 연

구를 바탕으로 향후 연구에서는 TDF에 더 다양한 자산

군을 포함하는 포트폴리오 확장을 고려할 필요가 있다.
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