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Abstract

Volatility forecasting in financial markets is an important issue because it is directly related to the profit

of return. The volatility is generally modeled as time-varying conditional heteroskedasticity. A generalized

autoregressive conditional heteroskedastic (GARCH) model is often used for modeling; however, it is not

suitable to reflect structural changes (such as a financial crisis or debt crisis) into the volatility. As a remedy,

we introduce the Markov regime switching GARCH (MRS-GARCH) model. For the empirical example, we

analyze and forecast the volatility of the daily Korea Composite Stock Price Index (KOSPI) data from

January 4, 2000 to October 30, 2014. The result shows that the regime of low volatility persists with a

leverage effect. We also observe that the performance of MRS-GARCH is superior to other GARCH models

for in-sample fitting; in addition, it is also superior to other models for long-term forecasting in out-of-sample

fitting. The MRS-GARCH model can be a good alternative to GARCH-type models because it can reflect

financial market structural changes into modeling and volatility forecasting.
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1. 서론

Engle (1982) 이후, 30년 이상 변동성의 모형화 및 예측에 대한 연구는 시계열분석 및 계량경제학에서
아주 중요한 분야가 되어 왔다. 이는 변동성이 블랙-숄즈(Black-Scholes) 모형 등을 통한 파생상품 가

격결정이나 VaR(value at risk) 계산에서필수불가결한요소이기때문일것이다. 즉, 변동성은투자위

험을 의미하며 자산의 가격결정이나 포트폴리오 관리 및 투자전략에 중요한 역할을 한다. 이러한 변동

성은 시간의 흐름에 따라서 변화하는 값으로서 주로 조건부 이분산(conditional heteroskedasticity)을

통하여 계산된다. 조건부 이분산성에 관련된 연구에서 널리 사용되는 모형은 Bollerslev (1986)가

제안한 GARCH(generalized autoregressive conditional heteroskedasticity) 모형이다. 또한, 변

동성의 비대칭성 또는 지렛대 효과(leverage effect)를 반영하기 위한 모형으로서, Nelson (1991)의

EGARCH(exponential GARCH) 모형, Glosten 등 (1993)의 GJR-GARCH 모형을고려할수있다.
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그러나, 이러한 전통적 모형들은 경기의 변동이나 재정정책의 변화와 같은 외부적 상황의 반영에 단점

이 있다고 알려져 있다. 예를 들면, 서브프라임 모기지 사태로 시작된 2008년 글로벌 금융위기와 그리
스 국가 부도위기 이후 발생한 2010년말 남유럽 재정위기 같은 세계경제의 변화와 위기상황은 기존 모

형으로설명하기어렵다.

국면전환 GARCH(Markov regime switching GARCH, MRS-GARCH) 모형은 변동성의 구조적 변
화를 반영할 수 있는 모형으로, 변동성의 여러 국면들을 확률적으로 결정할 수 있으며 각 국면에 따라
서로 다른 모수를 갖는 GARCH 모형으로 구성된다. 국면전환 GARCH 모형에 대한 연구로서, Gray

(1996)는 국면전환 모형과 GARCH 모형의 결합을 시도하였다. Klaassen (2002)은 기존 연구에서 다
기간 예측에서 발생하는 단점을 보완하기 위하여 경로의존성 문제를 해결함과 동시에, 환율 자료에 적

용함으로써 국면전환 GARCH 모형이 GARCH 모형보다 좋은 예측성능을 가짐을 보였다. Marcucci

(2005)는 S&P500 지수자료를 통하여 GARCH 모형과 국면전환 GARCH 모형을 비교 분석하였으며,

일간 자료 뿐 아니라 일중 5분 간격 자료를 통한 실현변동성(realized volatility)을 이용하여 국면전
환 GARCH 모형이 변동성 예측에서 더욱 우수하다는 것을 보였다. 국내 연구로서는, Hwang과 Ryu

(2011)은 KOSPI200 지수자료의 변동성 분석을 통하여 국면의 존재가 유의하게 나타나며 각 국면이 서
로다른특징을보인다는것을확인하였다.

본 연구에서는 GARCH, EGARCH, GJR-GARCH 모형들과 국면전환 GARCH 모형을 KOSPI 일별

지수자료에 적합하여 변동성을 예측하고 비교 분석한다. 논문의 구성은, 총 5장으로 구성되며 2장에서

는 기존의 조건부 이분산 모형을 소개하고 3장에서 국면전환 GARCH 모형의 형태 및 추정방법 그리고
예측성능평가를 위한 손실함수에 대하여 설명한다. 4장에서는 실제 자료를 사용하여 모형의 적합과 예

측성능을비교분석하고, 5장에서결과를정리한다.

2. 조건부 이분산 모형

2.1. GARCH 모형

조건부이분산모형으로가장기본적인모형인 Engle (1982)의 ARCH(autoregressive conditional het-

eroskedasticity) 모형은 실증분석에서 비교적 긴 시차를 필요로 한다는 것이 알려져 있다. 따라서, 모

수절약(parsimony)의 원칙에 따라 GARCH 모형을 사용하는 것이 일반적이다. 정상 시계열 변수 rt에

대하여오차항에고려되는 GARCH(1, 1) 모형은다음과같이정의된다.

rt = δ + εt, εt = ηt
√
ht, (2.1)

ht = α0 + α1ε
2
t−1 + β1ht−1. (2.2)

여기서, 설명의 단순함을 위하여 rt의 조건부 평균은 상수 δ로 가정하였다. ht는 오차항 εt의 조건부

분산 Var(εt|rt−1, . . . , r1)을 나타내며, ηt은 평균이 0이고 분산이 1인 백색잡음(white noise)이다. 조

건부 분산 ht가 양수이기 위하여 α0 > 0, α1 > 0, β1 > 0이어야 하며, 정상성을 만족하기 위하여

α1 + β1 < 1이어야한다. GARCH 모형은충격또는오차항의부호에관계없이그크기가조건부분산
을 결정한다. 따라서, 오차의 부호에 따른 비대칭적 효과를 반영할 수 없다는 단점이 있으며 이러한 한

계점을보완하기위해 Nelson (1991)은 EGARCH 모형을제안하였다.

2.2. EGARCH 모형

실제 금융시장에서, (t − 1)시점에서 발생된 음의 수익률은 양의 수익률보다 상대적으로 더 큰 t시점

에서의 변동성을 가져오는 경향이 있다. 이를 지렛대 효과라고 하며 이것을 반영하기 위한 모형으로
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Nelson의 EGARCH 모형을 고려할 수 있다. 다음과 같은 EGARCH(1, 1) 모형은 GARCH(1, 1) 모형

에서식 (2.2)를다음과같은식으로교체하여사용한다.

ln (ht) = α0 + α1

∣∣∣∣ εt−1

ht−1

∣∣∣∣+ ξ
εt−1

ht−1
+ β1 ln (ht−1) . (2.3)

EGARCH 모형에서 사용된 로그변환을 통하여 GARCH 모형에서의 양의 제약조건은 필요가 없게 된

다. 식 (2.3)에서 ξ가 유의한 음의 값을 갖는 경우 지렛대 효과가 존재함을 나타낸다. 즉, 음의 충격이

변동성에더큰영향을준다는것을의미한다.

2.3. GJR-GARCH 모형

GJR-GARCH 모형은, EGARCH 모형과 달리, 식 (2.1) 및 (2.2)의 GARCH 모형의 틀 안에서 지렛

대 효과를 고려하는 모형으로서, 지시변수(indicator variable)를 통하여 음의 충격과 양의 충격이 수익

률의 변동성에 다르게 반영되는 원리를 가지고 있다. GJR-GARCH(1, 1) 모형은 조건부 분산을 다음과

같이정의한다.

ht = α0 + α1ε
2
t−1I[εt−1<0] + ξε2t−1

[
1− I[εt−1<0]

]
+ β1ht−1 (2.4)

여기서, I[εt−1<0]은 지수변수로서 εt−1 < 0인 경우에 1의 값을 가지며, 그렇지 않은 경우 0의 값을 가

진다. 따라서, α1 > ξ일경우지렛대효과를반영한다고할수있다.

3. 국면전환 GARCH 모형

3.1. 기본 모형과 가정

국면전환 GARCH 모형은 Hamilton (1989)의 국면전환 모형을 GARCH 모형과 결합한 형태이다. 즉,

마코프 연쇄를 따르는 상태변수(state)를 이용하여 각 국면을 확률적으로 결정하고, 각 국면에서는 서로
다른 모수를 가지는 GARCH 모형들을 허용한다. 이 때 상태변수에 대한 전이확률(transition proba-

bility)은다음과같이정의된다.

P (st = j|st−1 = i) = pij . (3.1)

단, pij는 (t− 1)시점에서의 상태가 i일 때 t시점의상태가 j일확률을뜻한다. 본연구에서는변동성의
국면이 2개인경우로가정하며, 변동성이낮은국면은 st = 1로, 변동성이높은국면은 st = 2로표시된

다. 또한, 전이행렬은다음과같이나타낸다.

P =

[
p11 p12

p21 p22

]
=

[
p (1− p)

(1− q) q

]
. (3.2)

또한 전이확률을 이용하여 각 상태에 머물 비조건부 확률은 마코프 연쇄의 극한분포를 이용하여 다음과
같이계산된다.

π(1) =
(1− p22)

(1− p11) + (1− p22)
=

1− q
2− p− q , π(2) = 1− π(1). (3.3)

위와 같이 2개의 국면전환 특성을 갖는 GARCH(1, 1) 모형은 다음과 같은 모형으로 표시될 수 있으며

흔히 MRS-GARCH(1, 1)로부른다.

rt = δ(i) + εt, εt = ηt

√
h
(i)
t , (3.4)

h
(i)
t = α

(i)
0 + α

(i)
1 ε2t−1 + β

(i)
1 ht−1 (3.5)
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여기서, 위 첨자 i는 상태변수의 값(i = 1, 2)을 나타내며, α
(i)
0 , α

(i)
1 와 β

(i)
1 는 양의 실수이고, 정상성 조

건으로서 α
(i)
1 + β

(i)
1 은 1보다작은값을가져야한다.

그러나, 식 (3.5)의 우변에 있는 ht−1은 상태변수와 독립(state-independent)인 조건부 분산이지만 국
면전환의 맥락에서는 독립이 성립하지 않는다. 이것은 조건부 분산이 상태변수 st뿐만 아니라 이전

시점까지 상태변수들의 경로인 s̃t−1에 의존하기 때문이다. 단, s̃t = (st, st−1, st−2, . . . , s0)은 상태경

로(state path)를나타낸다. 이와같은경로의존성은 GARCH 모수추정을복잡하게만든다.

식 (3.5)를 h
(i)
t = Var [εt|s̃t]를이용하여표시하면다음과같다.

h
(i)
t = α

(i)
0 + α

(i)
1 ε2t−1 + β

(i)
1 h

(i)
t−1. (3.6)

즉, t시점의조건부분산은 (t− 1)시점의상태경로와조건부분산에의해결정되며, (t− 1)시점은또이

전시점에의존하게됨으로써결국 t시점의조건부분산은전체상태경로에의존하게되는것이다. 이것

은 상태경로의 경우의 수가 지수적으로 증가하고 이에 따라 GARCH 모수 추정도 지수적으로 복잡하게

됨을의미하는것이다 (Gray, 1996).

Klaassen (2002)은 조건부분산이 상태변수와 관측변수에 동시에 의존하는 문제를 해결하기 위하여 식
(3.6)을다음과같은식으로대체하였다.

h
(i)
t = α

(i)
0 + α

(i)
1 ε2t−1 + β

(i)
1 Et−1

[
h
(i)
t−1|st−1

]
, i = 1, 2. (3.7)

본연구에서는이와같은 Klaassen의방법을이용하여 MRS-GARCH(1, 1) 모형의모수를추정하였다.

3.2. 오차항 분포의 가정

GARCH 모형의백색잡음의분포로서정규분포, Student’s t-분포및 GED(generalized error distribu-

tion) 분포를 고려할 수 있다. 특히, 금융시계열 자료의 수익률 분포는 정규분포보다 꼬리가 더 두터운
형태를 보이기 때문에 이러한 특성을 반영하기 위해 t-분포와 GED(generalized error distribution) 분

포를사용할수있다. εt의분포가자유도 ν인 t-분포일경우확률밀도함수는다음과같다.

f (εt) =
Γ
(
ν+1
2

)
√
πΓ
(
ν
2

) (ν − 2)−
1
2 (ht)

− 1
2

[
1 +

ε2t
ht (ν − 2)

]− ν+1
2

. (3.8)

또한, 오차항의분포가 GED일경우확률밀도함수는다음과같다.

f(εt) =

ν exp

[
− 1

2

∣∣∣∣∣ εt

λh
1
2
t

∣∣∣∣∣
ν]

h
1
2
t λ2

(1+ 1
ν )Γ

(
1
ν

) with λ =

[
2−

2
ν Γ
(
1
ν

)
Γ
(
3
ν

) ] 1
2

. (3.9)

GED 분포에서 ν는 분포 꼬리의 두터움 정도를 나타내는 모수로서 ν = 2인 경우는 정규분포를 의미하
며, ν < 2이면정규분포에비해꼬리가두터운형태가되며 ν > 2인경우는그반대이다.

3.3. 모수 추정 방법

기본적으로 모수를 추정하기 위한 방법으로 최소제곱법(least squares estimation)이 이용될 수 있으나,

이것은 등분산성을 만족한다는 가정 하에서 적합하며 이분산 모형인 GARCH 모형에서는 그 추정의
효율이 떨어진다. 따라서 GARCH 모형 및 국면전환 GARCH 모형의 모수는 최우추정법(maximum

likelihood estimation)을통하여우도함수를최대로하는모수들을추정한다.
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국면이 2개인 국면전환 GARCH 모형의 로그우도함수 형태는 Gray (1996)에 의하여 유도할 수 있다.

먼저, (t− 1)시점의정보인 ζt−1가주어져있을때 rt의조건부분포는다음과같다.

f(rt|ζt−1) =

2∑
i=1

f(rt|st = i, ζt−1)P (st = i|ζt−1) =

2∑
i=1

f(rt|st = i)pi,t (3.10)

여기서, pi,t = P (st = i|ζt−1)이며 f(rt|st = i)의 형태는 3.2절의 오차항의 분포 가정에 따라서 달라진

다. 예를들면, 오차항의분포를정규분포로가정할경우다음이성립한다.

f(rt|st = i) =
1√

2πh
(i)
t

exp

−
(
rt − δ(i)

)2
2h

(i)
t

 (3.11)

pi,t의계산은다음과같은반복적비선형계산공식(nonlinear recursive scheme)으로표현된다.

pi,t = P (st = i|ζt−1) =

2∑
j=1

P (st = i|st−1 = j)P (st−1 = j|ζt−1). (3.12)

예를 들면, i = 1인 경우에 p1,t = p× P (st−1 = 1|ζt−1) + (1− q)× P (st−1 = 2|ζt−1)이 된다. 우변에

포함된 P (st−1 = j|ζt−1)의계산은베이즈공식(Bayes rule)에의하여다음과같이계산할수있다.

P (st−1 = j|ζt−1) = P (st−1 = j|rt−1, ζt−2)

=
f(rt−1|st−1 = j)P (st−1 = j|ζt−2)∑2
i=1 f(rt−1|st−1 = i)P (st−1 = i|ζt−2)

=
f(rt−1|st−1 = j)pj,t−1∑2
i=1 f(rt−1|st−1 = i)pi,t−1

. (3.13)

즉, pi,t는 비선형적인 반복 계산 알고리즘을 통하여 계산된다. 정규분포를 가정할 경우, 국면이 2개인

국면전환 GARCH 모형의로그우도함수 l은최종적으로다음과같이표현된다.

l =
T∑
t=1

log [p1,tf (rt|st = 1) + (1− p1,t) f (rt|st = 2)]

=

T∑
t=1

log

 p1,t√
2πh

(1)
t

exp

{
− (rt − δ(1))

2

2h
(1)
t

}
+

1− p1,t√
2πh

(2)
t

exp

{
− (rt − δ(2))

2

2h
(2)
t

}. (3.14)

따라서, MRS-GARCH(1, 1) 모형의 로그우도함수의 값은 주어진 모수의 값들(δ(i), α
(i)
0 , α

(i)
1 , β

(i)
1 , p,

q) 및 적절한 초기값 p1,0, ε0와 h
(i)
0 로 표현될 수 있으며, 본 연구에서 모수들에 대한 최우추정량은

MATLAB의 BFGS 준뉴튼(Broyden, Fletcher, Goldfarb, and Shanno quasi-Newton) 최적화 알고리

즘을 이용하여 구하였다 (Marcucci, 2005). 참고로, 우도함수를 EM(expectation and maximization)

알고리즘으로 최대화하는 방법도 사용될 수 있으며 이에 관련된 내용은 Hamilton (1994)을 참조하기

바란다.

3.4. 모형의 성능평가 방법

국면전환 GARCH 모형 및 기존의 GARCH 모형들의 예측성능을 비교하기 위해서는 손실함수(loss-

function)가 필요하다. 본 연구에서는 비교의 일반성을 유지하기 위하여 다음과 같은 3가지 손실함수를
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이용한다.

MSE = n−1
n∑
t=1

(
σ̂t+k − ĥ

1
2
t+k|t

)2

, (3.15)

R2LOG = n−1
n∑
t=1

[
log
(
σ̂2
t+kĥ

−1
t+k|t

)]2
, (3.16)

MAD = n−1
n∑
t=1

∣∣∣∣σ̂t+k − ĥ 1
2
t+k|t

∣∣∣∣ . (3.17)

단, n은 예측의 총 횟수를, k는 예측시차를, σ̂2
t+k은 (t + k)시점에서의 실제 변동성을 나타내며,

ĥt+k|t은 t시점에서 예측된 (t + k)시점의 변동성 추정값이다. MSE는 평균제곱오차(mean squared

error)를 나타내며 R2LOG는 예측값과 실현변동성간 비율로서 로그변환된 예측값과 실현 변동성의
차이를 표현한다. R2LOG라는 표현은, 이 값이 로그변환된 변수 사이의 회귀결정계수(R2)와 동일하

기 때문에 사용된 것이다 (Pagan과 Schwert, 1990). MAD은 평균절대편차(mean absolute devia-

tion)를 의미하며 일반적으로 MSE보다 이상치의 존재를 확인하는 데 있어서 더 좋은 척도로 알려져 있

다 (Marcucci, 2005).

표본 내(in-sample) 검정에 있어 σ̂2
t은 t시점일 때 변동성으로 예측성능 비교의 기준이 되며 (rt − r̄)2과

같이 일별 수익률(rt)에서 일별 수익률의 평균(r̄)을 뺀 값의 제곱으로 추정한다. 표본 외(out-sample)

예측성능 평가를 위해서는 예측 시점에서 관찰되는 실현 변동성(realized volatility)의 측정값이 필요하

다. 일반적으로는 (rt − r̄)2을 실현 변동성의 대체값(proxy)으로 사용한다. 그러나 표본 내 검정에서는
좋은 기준이 되지만 표본 외 예측성능 평가에 있어서 이 값은 다소 불안정한 값으로 나타날 수 있다. 따

라서 이런 문제를 보완하기 위해 예측하는 기간인 k시차를 반영하여 σ̂2
t+k =

∑t+k
i=t+1 (ri − r̄)

2
를 실현

변동성의대체값으로사용하여예측성능을평가하였다.

한편, ĥt+k|t는 ĥt+k|t =
∑t+k
τ=t+1

∑2
i=1 P (sτ = i|ζt)ĥ(i)

τ 와같이계산된다. 여기서, ĥ
(i)
t 은식 (3.7)을이

용하여반복적으로계산될수있으며이에대한자세한설명은 Klaassen (2002)을참조하기바란다.

4. 실증분석

본 장에서는 일별 KOSPI 주가지수를 이용하여 GARCH, EGARCH, GJR-GARCH 모형 및 국면전환
GARCH 모형에적합하고각모형들의변동성예측력에대하여비교분석한다.

4.1. 분석자료

분석에사용된자료는 2000년 1월 4일부터 2014년 10월 30일까지의총 3,663개의일별 KOSPI 주가지

수이며, 이중에서모형의적합을위하여 2000년 1월 4일부터 2012년 12월 28일까지 3,214개자료를표

본 내 자료로 이용하였고, 모형의 예측성능을 평가하기 위하여 2013년 1월 2일부터 2014년 10월 30일

까지의 자료를 표본 외의 자료로 사용하였다. 모든 자료는 한국거래소(http://www.krx.co.kr)에서 내

려받기할수있다.

각 모형의 적합을 위하여 KOSPI 지수는 로그차분한 수익률로 변환하였다. 즉, t시점의 일별 KOSPI

주가지수를 Pt라고하면일별수익률 rt는다음과같이정의된다.

rt = 100× ln

(
Pt
Pt−1

)
. (4.1)
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Figure 4.1. Time series plot of the log-return (rt) for daily KOSPI.

Table 4.1. Estimation results for GARCH(1, 1), EGARCH(1, 1), and GJR-GARCH(1, 1) models with three types

of error distribution

Model δ̂ α̂0 α̂1 β̂1 ξ̂ ν̂

GARCH-N 0.0681 0.0242 0.0807 0.9038

(0.0191) (0.0043) (0.0081) (0.0084)

GARCH-t 0.0856 0.0250 0.0792 0.9047 8.5013

(0.0186) (0.0050) (0.0091) (0.0095) (1.1264)

GARCH-GED 0.0839 0.0248 0.0793 0.9044 1.4424

(0.0180) (0.0050) (0.0093) (0.0098) (0.0517)

EGARCH-N 0.0378 −0.1192 0.1635 0.9846 −0.0694

(0.0005) (0.0068) (0.0091) (0.0093) (0.0032)

EGARCH-t 0.0607 −0.1184 0.1611 0.9851 −0.0786 8.6366

(0.0185) (0.0126) (0.0171) (0.0125) (0.0038) (1.2681)

EGARCH-GED 0.0608 −0.1194 0.1619 0.9850 −0.0736 1.4705

(0.0183) (0.0127) (0.0172) (0.0125) (0.0039) (0.0533)

GJR-N 0.0416 0.0308 0.1334 0.9041 0.0156

(0.0189) (0.0049) (0.0139) (0.0084) (0.0079)

GJR-t 0.0639 0.0302 0.1355 0.9044 0.0117 9.1691

(0.0185) (0.0057) (0.0163) (0.0099) (0.0094) (1.0644)

GJR-GED 0.0638 0.0303 0.1338 0.9041 0.0131 1.4808

(0.0178) (0.0057) (0.0162) (0.0099) (0.0092) (0.0536)

Note: Values in parenthesis denote asymptotic standard errors.

Figure 4.1은 표본 내와 표본 외의 모든 기간 동안 로그수익률 rt에 대한 시계열 도표(time series

plot)로서, 이분산 모형의 전형적인 특징인 변동성 집중(volatility clustering) 현상을 보여주고 있다.

서브 프라임 모기지 사태로 시작되는 글로벌 금융위기 기간인 2008년과 2009년에서 변동성이 높아지고

있으며, 그 이후 변동성을 이전 상태로 점차로 회복하고 있으며 그리스 국가 부도위기 이후 발생하는 남
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Table 4.2. Estimation results for MRS-GARCH(1, 1) model with three types of error distribution

Model MRS-GARCH-N MRS-GARCH-t MRS-GARCH-GED

δ̂(1) 0.1050 0.1156 0.1086

(0.0409) (0.0218) (0.0201)

δ̂(2) −1.3630 −0.4617 −0.5388

(0.0237) (0.1783) (0.0193)

α̂
(1)
0 1.92× 10−9 0.0082 0.0073

(1.17× 10−8) (0.0064) (0.0059)

α̂
(2)
0 5.07× 10−9 0.2213 0.2534

(8.34× 10−8) (0.0725) (0.0717)

α̂
(1)
1 0.0372 0.0116 0.0141

(0.0168) (0.0130) (0.0108)

α̂
(2)
1 0.1423 0.0727 0.0713

(0.0472) (0.0331) (0.0339)

β̂
(1)
1 0.9091 0.9454 0.9459

(0.0122) (0.0106) (0.0102)

β̂
(2)
1 0.8553 0.9250 0.9260

(0.0461) (0.0338) (0.0349)

p̂ 0.9663 0.9741 0.9764

(0.0048) (0.0094) (0.0065)

q̂ 0.4886 0.8649 0.8435

(0.0163) (0.0394) (0.0411)

ν̂ 10.4915 1.5280

(1.8360) (0.0588)

π̂(1) 0.9382 0.8391 0.8690

π̂(2) 0.0618 0.1609 0.1310

Note: Values in parenthesis denote asymptotic standard errors.

유럽재정위기기간인 2010년이후부터변동성이다시높아지는것을확인할수있다.

4.2. 모형의 추정 및 분석

2장에서 설명된 GARCH(1, 1), EGARCH(1, 1), GJR-GARCH(1, 1) 모형들 및 MRS-GARCH(1, 1)

모형은 식 (3.10)의 로그우도함수를 이용하여 최우추정법으로 추정된다. 오차항의 분포는 3가지 오차

항 분포(정규분포, t-분포, GED 분포)를 사용하였다. 모형의 성능평가는 각 모형에 의해서 추정된 변

동성의 예측값 ĥt+1|t을 실제 변동성 σ̂2
t+1와 비교하였다. Table 4.1은 GARCH(1, 1), EGARCH(1, 1),

GJR-GARCH(1, 1) 모형에 대한 추정 결과이고, Table 4.2는 MRS-GARCH(1, 1) 모형의 추정 결과이

다. 각 모형의 표시와 함께 오차항의 분포는 정규분포이면 N, t-분포이면 t, GED 분포이면 GED를 붙

여서구분하였다.

Table 4.1에서와 같이 3가지 이분산성 모형 및 오차항의 분포에 관계없이 모든 모수가 유의하다는 점
을 통하여 KOSPI 자료에 이분산성의 존재를 확인할 수 있다. 또한 EGARCH 모형의 경우 ξ̂가 유의

한 음수값을 갖는다는 것과, GJR-GARCH 모형의 경우 α̂1이 ξ̂보다 크다는 것을 확인할 수 있다. 이를

통해서 KOSPI 자료는 음의 충격이 변동성에 더 큰 영향을 준다는 것을 알 수 있으며 비대칭성 효과가

존재한다는 것을 확인할 수 있다. Table 4.2는 MRS-GARCH(1, 1) 모형의 모수 추정 결과이다. Table

4.1과 유사하게 모수 추정 결과에서 모든 모수들이 유의하다는 것을 확인할 수 있다. 특히, 비조건부 확
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Table 4.3. Forecasting performances of the models in the in-sample

Model MSE Rank(MSE) R2LOG Rank(R2LOG) MAD Rank(MAD)

GARCH-N 1.562 12 8.125 12 0.944 12

GARCH-t 1.544 10 8.111 11 0.940 10

GARCH-GED 1.546 11 8.110 10 0.940 10

EGARCH-N 1.447 5 8.027 5 0.921 4

EGARCH-t 1.447 5 8.037 8 0.922 6

EGARCH-GED 1.444 4 8.023 4 0.921 4

GJR-N 1.531 9 8.038 9 0.935 9

GJR-t 1.518 7 8.035 7 0.932 7

GJR-GED 1.519 8 8.030 6 0.932 7

MRS-GARCH-N 1.387 1 7.753 1 0.891 1

MRS-GARCH-t 1.435 3 7.955 3 0.912 3

MRS-GARCH-GED 1.423 2 7.863 2 0.904 2

Table 4.4. 1-step-ahead volatility forecasting performances of the models in the out-sample

Model MSE Rank(MSE) R2LOG Rank(R2LOG) MAD Rank(MAD)

GARCH-N 0.2924 4 7.7099 5 0.6310 3

GARCH-t 0.2981 8 7.8119 8 0.6401 8

GARCH-GED 0.2963 7 7.7802 7 0.6373 5

EGARCH-N 0.2807 1 7.5797 2 0.6193 1

EGARCH-t 0.2905 3 7.7028 4 0.6345 4

EGARCH-GED 0.2867 2 7.6572 3 0.6285 2

GJR-N 0.294 5 7.9201 11 0.6390 7

GJR-t 0.3066 10 8.0749 13 0.6579 10

GJR-GED 0.3014 9 8.0102 12 0.6501 9

MRS-GARCH-N 0.2953 6 7.5001 1 0.6376 6

MRS-GARCH-t 0.3132 12 7.7752 6 0.6655 13

MRS-GARCH-GED 0.3088 11 7.9070 10 0.6596 11

률인 π̂(1)이 π̂(2)보다 더 큰 것을 알 수 있다. 이는 변동성이 높은 기간보다 낮은 기간이 오래 지속되는

현상이 KOSPI 수익률에서 나타난다는 것을 의미한다. 전이확률의 값이 유의하다는 것은 KOSPI 수익

률에서 두 가지 국면이 유의하게 존재한다는 것을 의미한다. 변동성이 낮은 국면과 높은 국면 모두에서
GARCH 모형의모수가유의하다는것은각국면마다이분산성이존재한다는것을의미한다.

Table 4.3은 표본 내 자료에서 오차항의 분포에 따른 변동성 추정의 적합도를 3가지 손실함수로 평가

한 결과이다. 모형별 비교를 위해 각 손실함수의 값과 내림차순의 순위(Rank)를 나타내었고 이 결과는

모형의 우수성의 순위로 고려될 수 있을 것이다. 따라서, 오차항의 분포에 관계없이 MRS-GARCH 모

형이 다른 GARCH 모형들보다 더 우수함을 확인할 수 있으며, MRS-GARCH 모형 내에서는 오차항

의 분포가 정규분포일 때 변동성의 예측력이 가장 우수한 것으로 확인되었다. 기존의 GARCH 모형들

에서는 오차항의 분포가 정규분포일 때보다 t-분포 및 GED 분포일 때 더욱 적합한 것으로 나타났다는

점은 흥미로운 결과이다. 결론적으로, 표본 내 자료에서는 정규분포를 오차항의 분포로 가지는 MRS-

GARCH 모형이 가장 우수한 것으로 나타났으며, 최근의 세계 경제 상황뿐만 아니라 한국 경제에 큰 영
향을미쳤을금융위기와재정위기와같은구조적변화를변동성예측에반영할수있다는점에서바람직
한모형으로사료된다.

Table 4.4∼Table 4.7은각각 1일, 5일, 10일, 22일후의표본외변동성예측에대한각모형의손실함수
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Figure 4.2. 1-step-ahead volatility forecasting of EGARCH-N and MRS-GARCH-N

Table 4.5. 5-step-ahead volatility forecasting performances of the models in the out-sample

Model MSE Rank(MSE) R2LOG Rank(R2LOG) MAD Rank(MAD)

GARCH-N 0.4854 5 1.0088 6 1.9091 5

GARCH-t 0.5056 8 1.0465 9 1.9630 8

GARCH-GED 0.4987 6 1.0341 7 1.9452 6

EGARCH-N 0.3151 1 0.7153 1 1.4683 1

EGARCH-t 0.3316 3 0.7446 3 1.5120 3

EGARCH-GED 0.3236 2 0.7302 2 1.4912 2

GJR-N 0.5455 10 1.1108 10 2.0807 10

GJR-t 0.5818 12 1.1655 12 2.1737 12

GJR-GED 0.5646 11 1.1399 11 2.1296 11

MRS-GARCH-N 0.3969 4 0.8147 4 1.6900 4

MRS-GARCH-t 0.5048 7 0.9859 5 1.9487 7

MRS-GARCH-GED 0.5302 9 1.0405 8 2.0106 9

값및순위를나타낸다. 또한 Figure 4.2∼Figure 4.5는 4가지미래시점예측에대한실현변동성의값과

예측값을 그린 것으로서, 편의상 기존 GARCH 모형 중에서 가장 좋은 성능을 보여주는 EGARCH-N

모형과 국면전환 GARCH 모형 중에서 가장 좋은 성능을 보여주는 MRS-GARCH-N 모형의 두가지 예

측값만나타내었다.

Table 4.4의 1일 후 변동성 예측에 있어서는, MRS-GARCH 모형이 GARCH 모형들보다 예측력이 좋

지 않았고, 특히 t-분포와 GED 분포를 오차항 분포로 사용하였을 때 모든 경우에 있어서 예측력이 나

빠졌다. 또한, Figure 4.2를통해서볼때, EGARCH와 MRS-GARCH 모형은비슷한형태로변동성을

예측하고 있으나, 두 모형 모두 실현변동성에서 나타나는 두터운 꼬리를 설명하기에는 부족함을 나타내

었다.

Table 4.5의 5일후예측에서부터 MSR-GARCH 모형의예측력은 1일후예측에비하여상대적으로좋
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Figure 4.3. 5-step-ahead volatility forecasting of EGARCH-N and MRS-GARCH-N

Table 4.6. 10-step-ahead volatility forecasting performances of the models in the out-sample

Model MSE Rank(MSE) R2LOG Rank(R2LOG) MAD Rank(MAD)

GARCH-N 0.7852 6 0.6666 6 3.5450 6

GARCH-t 0.8303 8 0.702 9 3.6850 8

GARCH-GED 0.8151 7 0.6904 8 3.6381 7

EGARCH-N 0.3121 1 0.2976 1 1.9751 2

EGARCH-t 0.3155 3 0.3024 3 1.9838 3

EGARCH-GED 0.3121 1 0.2982 2 1.9737 1

GJR-N 0.9515 10 0.7743 10 4.1253 10

GJR-t 1.0136 12 0.8161 12 4.3145 12

GJR-GED 0.9784 11 0.7935 11 4.2051 11

MRS-GARCH-N 0.4387 4 0.4114 4 2.4013 4

MRS-GARCH-t 0.7579 5 0.6176 5 3.4213 5

MRS-GARCH-GED 0.8478 9 0.6775 7 3.8014 9

아지고 있다. EGARCH 모형은 여전히 좋은 성능을 보여주고 있다. Figure 4.3을 볼 때, 두 모형 모

두 1일 후 예측에서보다 실현변동성을 상대적으로 잘 설명하고 있다. Table 4.6 및 Figure 4.4의 10일

후 예측은 5일 후 예측과 거의 유사한 성능 평가 결과를 보여주고 있다. 전반적으로 EGARCH 모형

은 아주 좋은 예측력을 보여주는 반면, 이와 동일하게 비대칭적 효과 측정에 초점을 맞추고 있는 GJR-

GARCH 모형은가장나쁜예측력을보여준다는점은흥미로운결과로보여진다.

Table 4.7의 22일 후 예측에 있어서는, MRS-GARCH-N 모형이 가장 좋은 성능을 보여주고 있다.

또한, EGARCH 모형들은 여전히 좋은 예측력을 보여주고 있다. Figure 4.5에서 볼 때, EGARCH

모형은 MRS-GARCH 모형에 비해서 실현변동성을 잘 설명하지 못함을 쉽게 확인할 수 있다. 즉,

EGARCH 모형은실제변동성을과소평가하고있는것이다.

이상에서 볼 때, EGARCH 모형은 전반적으로 미래 예측 시점에 관계없이 로버스트한 예측성능을 보여
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Figure 4.4. 10-step-ahead volatility forecasting of EGARCH-N and MRS-GARCH-N.

Table 4.7. 22-step-ahead volatility forecasting performances of the models in the out-sample

Model MSE Rank(MSE) R2LOG Rank(R2LOG) MAD Rank(MAD)

GARCH-N 1.9276 6 0.6054 7 9.3980 6

GARCH-t 2.0492 9 0.6435 9 9.7883 9

GARCH-GED 2.0081 8 0.6311 8 9.6547 7

EGARCH-N 0.8755 4 0.3609 4 4.5795 4

EGARCH-t 0.7863 2 0.3161 2 4.3299 2

EGARCH-GED 0.8307 3 0.3382 3 4.4508 3

GJR-N 2.4538 10 0.7344 10 11.2495 11

GJR-t 2.5439 12 0.7619 12 11.5133 12

GJR-GED 2.4547 11 0.7389 11 11.2384 10

MRS-GARCH-N 0.6979 1 0.3054 1 4.3272 1

MRS-GARCH-t 1.7309 5 0.5396 5 8.6793 5

MRS-GARCH-GED 1.9746 7 0.5956 6 9.6574 8

주었고, MRS-GARCH 모형은장기적예측에서더유리한모형임을파악할수있다. GJR-GARCH 모

형은예상밖으로좋지않은예측력을보여주었다.

5. 결론

본 논문에서는 시계열 자료에서 흔히 나타나는 구조적 변화를 변동성 예측에 반영하기 위한 국면전환
GARCH 모형을 소개하였다. 실제 자료에서 금융위기 및 재정위기와 같은 구조적 변화가 모형 적합
에서 어떻게 반영되는 지 살펴보기 위하여 일별 KOSPI 수익률을 이용하였다. 기존의 GARCH 모

형과 비교를 통하여 모형 성능을 평가하였으며, 변동성의 추정 및 예측을 세 가지 손실함수를 이용하

여 평가하였다. 기존의 GARCH 모형들을 통하여 KOSPI 주가지수의 이분산성을 확인할 수 있었으며

EGARCH 및 GJR-GARCH 모형을 통하여 비대칭적 효과를 추정할 수 있었다. 특히, MRS-GARCH
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Figure 4.5. 22-step-ahead volatility forecasting of EGARCH-N and MRS-GARCH-N.

모형은, 구조적 변화를 잘 반영함으로써 표본 내 적합에서 우수한 성능을 보여주었다. 그러나, 구조적
변화가 뚜렷하지 않은 표본 외 단기 예측에서는 특별한 성능을 보여주지 못하였다. 장기 예측으로 갈수

록구조적변화의존재가능성과더불어 MRS-GARCH 모형은우수한예측력을보여주었다.
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요 약

변동성(volatility)은 투자위험을 의미하며 자산의 가격결정이나 포트폴리오 관리 및 투자전략에서 아주 중요한 역할
을 한다. 이러한 변동성을 모형화하기 위한 조건부 이분산 모형으로서 전통적인 GARCH(generalized autoregres-

sive conditional heteroskedastic) 모형 및 확장된 형태들이 널리 사용되어지고 있으나, 금융위기와 재정위기와 같

은 구조적 변화를 변동성 예측에 반영할 수 없다는 단점을 가지고 있다. 본 논문에서는 이를 극복하기 위한 모형으
로서 국면전환 GARCH(Markov regime switching GARCH) 모형을 소개하고, 한국의 일별 KOSPI 수익률에 적

용하여 변동성 분석 및 예측을 실시하고, 기존의 GARCH 모형들과 비교하여 그 성능을 평가한다. 그 결과 표본
내(in-sample)의 변동성 적합도 측면에서 국면전환 GARCH 모형이 가장 우수한 성능을 보였으며, 표본 외(out-of-

sample) 예측력 측면에서는 국면전환 GARCH 모형이 단기적 예측에서 좋지 않은 성능을 보였으나 장기적 예측에

서우수함을보였다.
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