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요 약

본 연구는 일변량 금융지수의 변동성 모형에서 GARCH(1,1) 모형이 여러 복잡한 GARCH 확장

모형에 비교해서 결코 뒤쳐지지 않는다는 Hansen과 Lunde (2005) 연구를 다변량 변동성으로 확장

한다. 또한 모형의 비교 방법으로 예측값에 기반한 평균제곱예측오차 (MSPE) 뿐 만 아니라 리스크

관리 측면에서 최대 손실 금액을 나타내는 VaR 및 사후 검정인 실패율을 동시에 고려하였다. 모의

실험 결과 다변량 변동성의 경우에서도 GARCH 모형이 예측력은 크게 다르지는 않았으나 리스크 관

리 측면에서는 좀 더 신중한 판단을 요구함을 보인다. 또한 최근 10년동안의 KOSPI, NASDAQ 및

HANG SENG의 주가 지수 실증 자료를 통하여 리스크 관리 측면에서의 다변량 GARCH 모형 선택

에대해서논의한다.

주요용어: 동적조건부상관, 변동성모형, 최대기대손실금액.

1. 서론

Hansen과 Lunde (2005)는 일변량 변동성 모형의 경우 GARCH(1,1) 모형이 기타 다른 14개의

GARCH 수정 모형들과 비교해서 예측력 (forecasting)이 결코 뒤지지 않음을 다양한 모의실험과 실

증 자료를 통해 보였다. GARCH 모형의 경우 음의 충격 (negative shock)에 훨씬 더 길고 민감하게

반응하는 지렛대 효과 (leverage effect)를 효과적으로 반영하지 못함이 잘 알려져 있고 이를 보완하

기 위해서 다양한 수정 모형이 개발되었으며 대표적으로 Nelson (1991)은 EGARCH 모형을 Zaköıan

(1994)은 TGARCH와 같은 모형을 제안하였다. Hansen과 Lunde (2005)의 연구 결과에 따르면 이러

한 지렛대 효과가 있음에도 불구하고 GARCH(1,1) 모형이 EGARCH, TGARCH 모형과 비교하여 결

코예측력이뒤지지않는다고하였다.

본 논문은 Hansen과 Lunde (2005)의 연구를 다음의 두가지 방향으로 확장한다. 첫째, 서로 유기적

으로 반응하는 금융 시장을 반영하고자 일변량 GARCH 모형 연구를 다변량 GARCH 모형으로 확장

하여 연구한다. 다변량으로의 확장시 추정해야하는 모수의 개수가 급격히 늘어나는 차원의 저주 (curse

of dimensionality)가 존재하며, 이 차원의 저주를 피하기 위해 Bauwens 등 (2006)에서 소개한 다양

한 방법들 중 변수가 크게 증가할수록 모수의 축소가 효과적인 DCC (dynamic conditional correla-

tion) 방법을 이용하였다. 둘째, GARCH 모형들의 예측력 측면의 비교가 아닌 바젤은행감독위원회

(Basel Committee on Banking Supervision; BCBS)에서 제시하는 국제적인 위험관리지표인 VaR
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(value at risk)를 사용하여 리스크 관리 측면에서의 GARCH 모형 선택을 고려하였다. 만약 비대칭

성을 GARCH 모형이 제대로 반영하지 못한다면 꼬리 부분의 추정이 잘 반영되지 않아 VaR를 넓게 잡

아 실패율은 작아진다. 즉, 기대되는 손실의 움직임을 넓은 VaR로 수용 (coverage)하기 때문에 예측하

지 못한 기대 손실의 횟수가 줄어드는 것이다. 바젤협약에 의해 VaR에 해당하는 위험을 자기자본으로

준비해둬야하는 금전적인 어려움으로 VaR가 넓은 모형만을 선택 할 수 없다. 반면, 좁은 VaR를 추정

하면예측치못한기대손실이발생하기때문에리스크관리에서는 VaR의추정이매우중요하다.

발생 가능한 최대손실금액을 의미하는 VaR는 예측한 수익률의 신뢰수준을 이용하여 계산되기 때문

에 Hansen과 Lunde (2005)의 연구를 바탕으로 GARCH(1,1) 모형이 VaR를 잘 추정할 것으로 예상할

수도 있다. 본 논문의 모의실험에서도 다변량 GARCH 모형이 비대칭성을 고려한 GARCH 모형에 비

해 예측력의 관점에서는 큰 결과 차이를 보이지 않았다. 하지만, 앞서 설명한 VaR 및 수용율에 대한 트

래이드 오프 (trade-off)때문에 단순히 예측력 관점에서 모형을 선택하기 보다 좀 더 신중한 접근이 필

요함을 보인다. 실제 모형 선택에 있어서는 평균제곱오차를 비롯하여 VaR 및 실패율 등의 다양한 사후

검정도구를종합적으로고려하여야할것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서 다변량 표준 GARCH 모형과 다변량 비대칭 GARCH 모

형들에 대해 살펴보고 이를 바탕으로 3절에서 리스크 관리 측면에서 다변량 GARCH(1,1) 모형의 강

건성에 대한 모의실험 결과를 보고한다. 4절에서는 최근 10년동안의 KOSPI, NASDAQ 및 HANG

SENG의 주가 지수 자료를 통해 리스크 관리 측면을 고려한 다변량 GARCH 모형 선택을 논의하며 본

연구의결과에대한토의는 5절에서다루었다.

2. 다변량 변동성 모형

금융 자료에서 변동성은 보통 로그-수익률 (log-return)을 통해 측정된다. 주어진 t 시점에서의 주식

가격혹은주가지수등의관심있는금융시계열 Pt에대한로그수익률은다음과같다.

rt = 100(logPt − logPt−1).

로그-수익률 (이하 수익률)에 대해서 잘 알려진 사실 (stylized facts)은 평균을 기점으로 대칭적이며 수

익률 자체는 적은 상관 (correlation)을 보이지만 절대값 (|rt|) 혹은 제곱 (r2t )을 한 경우에는 매우 강한

상관관계를 보인다는 것이다. 또한 주변분포 (marginal distribution)는 오른쪽으로 치우친 꼬리 (long-

tailed) 혹은 두터운 꼬리 (heavy-tailed)를 가지며 가장 중요한 특징으로서는 시간에 따라 분산이 변화

한다는점이다. 이러한수익률에대해다음의모형을생각하자.

rt = µt + at

여기에서 µt = E(rt|Ft−1)는 수익률에 대한 조건부 평균으로 Ft−1은 (t − 1)시점까지의 정보집합 (in-

formation set)이며, σ2
t는조건부분산으로수익률 rt의변동성이라부른다.

σ2
t = Var(rt|Ft−1) = Var(at|Ft−1)

조건부 평균에 대해서는 Box-Jenkins의 정상 (stationary) ARMA(p, q)모형 혹은 비정상 (nontation-

ary)성을위해차분및다항회귀를비롯한결정적추세 (deterministic trend) 모형이많이쓰인다.

이분산성을 비롯한 제곱항에 대한 강한 상관관계를 효과적으로 설명하기 위해서 Bollerslev (1986)는

일변량 GARCH(p, q) 모형을제안하였으며다음과같이주어진다.

at = σtϵt,
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σ2
t = α0 +

q∑
i=1

αia
2
t−i +

p∑
j=1

βjσ
2
t−j (2.1)

ϵt는 평균이 0이고 분산이 1인 백색잡음 오차항 (innovation)으로 at의 정상성을 위해서 α0 > 0, αi ≥
0, βi ≥ 0와

∑max(p,q)
i=1 (αi + βi) < 1의조건을가정한다.

GARCH 모형의 경우 오차를 부호에 상관없이 제곱 (a2
t )을 통해 변동성을 모형화하여 레버리지 효과

를 효과적으로 반영하지 못한다는 단점이 있다. 이를 극복하기 위해 Nelseon (1991)은 다음과 같은 일

변량 EGARCH(p, q) 모형을제안하였다.

lnσ2
t = α0 +

q∑
i=1

αi
|at−i|+ γiat−i

σt−i
+

p∑
j=1

βj lnσ
2
t−j (2.2)

EGARCH는 변동성의 비대칭을 설명하기위해 오차항 절대값을 두어 at의 부호가 다를 때의 계수를 달

리하여 자료의 지렛대효과를 반영한다. γi의 값이 큰 음수를 가질수록 자료의 비대칭 형태가 강한 것으

로설명된다.

다른 방법으로 Zaköıan (1991)은 일변량 TGARCH(p, q)모형을 제안하였으며 at의 제곱항에 지시함

수 (indicator function)를사용하여오차항의부호에따라계수를달리주고있다.

σ2
t = α0 +

q∑
i=1

(αi + γiNt−1)a
2
t−i +

p∑
j=1

βjσ
2
t−j , (2.3)

Nt−1 =

{
1 만약 at−i < 0,

0 만약 at−i ≥ 0.

지금부터는 일변량 모형의 다변량 확장에 대해서 논의한다. 다변량으로의 확장은 기본적으로 서로 비

슷한 혹은 다른 주식이라 할지라도 시장의 반응에 매우 민감하게 반응하며, 거시적인 전 세계 금융 시

장 역시 온라인 거래 (online trading)의 발달로 유기적으로 밀접하게 연관되어 주가 및 변동성이 함

께 움직이는 (moving together) 현상을 설명하기 위해 꼭 필요한 과정이다. k차원의 다변량 수익률

rt = (r1t, r2t, . . . , rkt)
′을다음과같이표현하면

rt = µt + at,

일변량 경우와 비슷하게 µt = E(rt|Ft−1)는 조건부 평균을 나타내며 다변량 ARMA(p, q) (vector

ARMA)모형을통해모형을세울수있다. 조건부공분산은

Ht = Cov(at|Ft)

으로 표현할 수 있으며 일변량 GARCH(p, q) 모형의 특징을 다변량으로 확장하기 위해서는 조건부 공

분산 Ht를효과적인모형제작이필요하다.

다변량 GARCH 모형으로의 확장은 크게 세가지 방향으로 연구되어져왔다. 그 첫번째는 일변량 모

형에 대한 직접적인 확장으로 Engle과 Kroner (1995)가 제안한 VEC, BEKK 등의 모형이 있다. 하지

만 직접적인 확장의 경우 추정해야하는 모수의 개수가 기하 급수적으로 늘어나는 차원의 저주 (curse of

dimensionaltiy)를 피할 수 없다. 이를 극복하고자 두번째로 일변량 GARCH 모형을 선형결합으로 표

현하는 방법이 제안되었으며 orthogonal-GARCH 모형를 예로 들 수 있으며 이를 확장하여 세번째로

일변량 GARCH 모형의비선형결합으로표현하는방법이널리쓰이고있다.

본 논문에서는 추정해야하는 모수의 양이 가장 적어지는 비선형 방법 중 조건부 상관계수 모형 (con-

ditional correlation models)을 이용하여 연구를 진행하였다. 조건부 상관계수 모형을 이용한 다변
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량 GARCH 모형은 2단계에 걸쳐서 모형화하게 된다. 먼저 개별 수익률 rit에 대해서 다양한 일변

량 GARCH 모형을 세우고 난 뒤 얻어지는 조건부 분산 σiit을 통해 다변량 상관계수 행렬을 모형한

다. 좀 더 엄밀히 표현하자면 먼저 조건부 공분산 행렬 Ht가 대칭임을 이용하여 아래와 같이 재매개화

(reparametrization) 할수있다.

Ht := [σij,t] = [σiitρijtσjjt] = DtRtDt

여기에서 Dt = diag{√σ11t, . . . ,
√
σkkt}로 주어지는 k × k 조건부 표준편차 행렬이며 Rt는 조건부 상

관계수 행렬이다. Engle (2002)은 동적 조건부 상관 (dynamic conditional correlation; DCC) 모형으

로 시간에 의존하는 (time dependent) 조건부 상관계수 Rt를 제안하였다. 이는 모수에 관한 간단한 조

건을통해양정치행렬이되어야하는강한조건을만족시킨다. 예를들어 DCC(1,1)의경우

Rt = JtQtJt = diag(q
−1/2
11t , . . . , q

−1/2
kkt )Qtdiag(q

−1/2
11t , . . . , q

−1/2
kkt ) (2.4)

으로주어지며, k × k 행렬인 Qt = [qijt]는아래와같이주어진다.

Qt = (1− θ1 − θ2)Q + θ1εt−1ε
′
t−1 + θ2Qt−1 (2.5)

εit = ait/
√
σiit 이며 Q는 ϵt = (ε1t, . . . , εkt)

′의 비조건부 공분산 행렬이다. Rt가 양정치 행렬임은

θi > 0, i = 1, 2 와 θ1 + θ2 < 1임을통해만족된다.

3. 모의실험

본 절에서는 다변량 표준 GARCH 모형이 비대칭성을 고려한 다변량 GARCH에 비하여 리스크 관

리 측면에서의 VaR 값 설정 모형에도 우수하게 적합하는가를 모의실험을 통해 살펴본다. 반대로 이야

기하자면, 비대칭성을 무시한채 일반적인 다변량 GARCH 모형을 사용하였을 경우에도 리스크 관리에

서 GARCH 모형의강건성 (robustness)이유지되는가를살피고자한다.

본절에서사용한모의실험은표본크기 2000개의자료를토대로진행하였으며 GARCH 모형의정상

성 (stationary)을 위해서 1000개의 자료의 절삭 (burn-in)을 통하여 데이터를 생성하였다. 또한 라플

라스분포가 실증 금융자료 분석에서 GARCH 모형을 더 잘 적합한다는 Byun 등 (2013)의 연구 결과에

따라 본 모의실험에서는 백색잡음의 확률분포의 경우 다변량 정규분포 및 라플라스분포를 사용하였다.

모든결과는 500번의반복으로얻어진평균값을보고한다.

3.1. 모의실험 모형

많은 실증 분석에서 GARCH 모형의 차수가 (1,1)일 때 효과적으로 자료를 설명함을 토대로 본 모의

실험에서의 차수는 (1,1)로 정하였다. 조건부 상관계수 모형을 이용한 다변량으로의 확장방법을 사용하

여 2단계를통해다변량자료를생성하였다. 자료생성에대한알고리즘은다음과같다.

(1단계) 각각의 일변량 GARCH(1,1), EGARCH(1,1) 및 TGARCH(1,1) 모형을 이용하여 수익률

을생성시킨다.

ai(t−1) = σii(t−1)εi(t−1)

(2단계) (1단계)에서생성한 ai(t−1)와 σii(t−1)를사용하여수식 (2.4)과 (2.5)를토대로DCC(1,1)을

따르는다변량조건부공분산행렬을생성한다.

Ht := [σijt] = DtRtDt = DtJtQtJtDt.
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(3단계) (2단계)에서 생성된 σiit를 다시 (1단계)로 대입 (plug-in) 하고 새로 생성된 충격 (innova-

tion) εt을통해새로운수익률 ai(t)를생성한다.

3.2. 비교방법

다변량 MSPE (multivariate mean square predict error)를 통해 예측력을 비교하고 시스템 리스크

관리를 위해 사용되는 Hurlin 과 Tokpavi (2006)의 VaR를 예측한다. 또한 VaR의 사후검정으로 실제

로나타나는미래값과비교하여 VaR가실제발생하는손실을얼마나관리할수있는지확인한다.

• 다변량예측오차제곱평균 (multivariate mean squared prediction errors; MSPE)

모형의예측력을비교하기위한방법으로서 MSPE의크기의비교를이용한다.

MSPE :=
1

nk

k∑
i=1

n∑
t=1

(r̂it − rit)
2

금융시계열에서 기간의 차이를 두고 거래한다는 것을 고려하여 영업일 기준 20일의 단기 (short

term)예측과영업일기준 100일의장기 (long term)예측으로장·단기 MSPE를측정한다.

• 다변량최대손실금액 (multivariate value at risk; VaR)

대표적인 VaR의 측정 방법으로는 분석적 방법 (정규분포를 가정하고 공식을 이용하여 측정), 역

사적 시뮬레이션 (과거 자료를 이용해 측정), 몬테카를로 시뮬레이션 (리스크 요인의 확률모형을

통해측정)의방법이있다. VaR는분석적방법중분산-공분산법의 VaR를이용하도록한다.

VaR := W ′r̂t − Zα

√
W ′ĤD

t W

벡터 W는 가중치를 설정해주는 벡터로 본 논문에서는 동일한 값을 주었다. VaR의 계산법은

Hurlin 과 Tokpavi (2006)에서다양하게제시하고있다.

• 사후검정 (multivariate backtest)

실제의 모든 자료가 예측한 VaR 안에서만 존재한다면 기업은 VaR의 관리만으로 큰 위험으로부

터 벗어날 수 있다. VaR의 사후검정으로 실패율 (Fail)을 확인하여 VaR의 강건성을 확인한다.

예측한 VaR에서벗어나는손실을세어백분율로표현한다.

Fail :=

n∑
t=1

I{W ′
trt < V̂ aRt}

n
∗ 100

3.3. 모의실험 결과

모의실험 결과의 VaR와 실패율은 단기예측과 장기예측의 차이가 거의 없어 장기예측을 기준으로 계

산하였다. MSPE는 장·단기 결과를 모두 나타내었고, 도출된 VaR 값은 예측기간 동안 각각의 계산된

VaR의 평균값으로 나타내었다. 일별수익률의 확률분포는 일변량 정규분포 보다는 일변량 라플라스 분

포에 더욱 가깝다는 Byun 등 (2013)의 연구결과를 토대로 백색잡음의 확률분포는 다변량 정규분포와

다변량 라플라스 분포로 생성하여 실험을 진행하였다. 자료를 생성하는 각 모형 (식 2.1–2.3)에서 α의

모수는 diag(0.2, 0.3, 0.15), β의 모수는 diag(0.79, 0.6, 0.8)로 비대칭 모형이 갖는 γ 모수 값은 diag(-

0.02, -0.05, -0.1)을사용하였다.

먼저 흥미롭게도 결과 (Table 3.1–3.3)는 다변량 라플라스 분포를 통해 생성된 자료를 토대로 진행된

모의실험이 다변량 정규분포를 사용한 경우와 비교하여 대체적으로 작은 MSPE, 낮은 실패율 및 좁은
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VaR를 보였다. 이러한 점은 일변량 실증 금융 자료 분석에서 라플라스 분포의 우수성을 보인 Byun 등

(2013)의연구의확장으로이번모의실험결과를통해다변량금융자료분석에서도라플라스분포를사

용하여모형을적합하는것이타당함을보여준다.

Table 3.1은 비대칭 DCC-EGARCH 모형에서 생성된 자료를 DCC-GARCH, DCC-EGARCH,

DCC-TGARCH 모형으로 적합한 결과를 나타낸다. 정규분포의 경우 DCC-GARCH에서의 MSPE가

오히려 비대칭성을 고려한 GARCH 모형보다 작았으며, 라플라스 분포의 경우에서도 MSPE의 값이 크

게 뒤지 않음을 확인할 수 있다. 따라서 Hansen과 Lund (2005)의 연구 결과가 다변량 GARCH 모형

에서도 MSPE의 관점에서는 그대로 적용됨을 알 수 있다. 하지만, VaR 및 실패율의 경우 트래이드 오

프 (trade-off)가 있음을 알 수 있다. 즉 DCC-EGARCH의 경우 가장 좁은 VaR를 주었지만 상대적으

로 높은 실패율 값을 나타내었으며, DCC-GARCH의 경우 가장 넓은 VaR를 통해 실패율이 줄어듦을

확인 할 수 있다. 따라서 리스크 관리 측면에서 VaR의 추정에 있어서는 훨씬 더 신중한 접근이 필요함

을 알 수 있다. 다만 라플라스 분포를 사용한 DCC-TGARCH의 경우 DCC-EGARCH 모형과 비교하

였을 때 비슷한 실패율을 보이더라도 더 넓은 VaR를 주어 같은 비대칭성을 고려한 모형이더라도 두 모

형의차이가존재함을확인할수있다.

Table 3.1 Goodness of fit measures according to various fitted models when the data is generated

by DCC-EGARCH

Generated from Fitted model
MSPE VaR Fail

short long α0.05 α0.01 α0.05 α0.01

Normal innov.

DCC-GARCH 1.823 1.830 -1.259 -1.782 0.077 0.024
DCC-EGARCH 1.828 1.835 -1.247 -1.765 0.098 0.044
DCC-TGARCH 1.834 1.841 -1.258 -1.781 0.091 0.034

Laplace innov.

DCC-GARCH 1.817 1.825 -1.260 -1.782 0.075 0.023
DCC-EGARCH 1.814 1.822 -1.242 -1.757 0.088 0.041
DCC-TGARCH 1.821 1.830 -1.256 -1.776 0.088 0.032

Table 3.2은비대칭성을고려한 DCC-TGARCH 모형으로부터생성된자료에대한결과를나타낸다.

DCC-EGARCH 모형의적합이참모형의 MSPE 보다우수하게나타났으며, 단기예측에서장기예측으

로 갈수록 그 차이는 더 했다. 다변량 DCC-GARCH(1,1) 모형의 MSPE이 비대칭성을 고려한 모형에

비하여 약간 높지만 대체로 예측력 측면으로는 큰 차이를 보이지 않는다. 또한 실패율과 VaR의 트래이

드 오프를 확인할 수 있고, 세 비교 모형간의 차이가 매우 적어 다변량 DCC-GARCH(1,1)이 리스크 관

리측면에서 VaR를추정함에있어비대칭성을고려한 GARCH 모형에비해뒤쳐진다할수없다.

Table 3.2 Goodness of fit measures according to various fitted models when the data is generated

by DCC-TGARCH

Generated from Fitted model
MSPE VaR Fail

short long α0.05 α0.01 α0.05 α0.01

Normal innov.

DCC-GARCH 0.137 0.154 -0.288 -0.408 0.077 0.025
DCC-EGARCH 0.133 0.148 -0.285 -0.403 0.079 0.028
DCC-TGARCH 0.134 0.150 -0.286 -0.405 0.079 0.027

Laplace innov.

DCC-GARCH 0.105 0.133 -0.263 -0.371 0.059 0.021
DCC-EGARCH 0.101 0.121 -0.259 -0.366 0.061 0.022
DCC-TGARCH 0.102 0.125 -0.259 -0.367 0.061 0.023

마지막으로 Table 3.3은 DCC-GARCH 모형에서 생성된 자료에 대한 결과이다. 다변량 정규분포의

경우 단기 장기 모두 비대칭성을 고려한 GARCH 모형의 MSPE가 참모형인 DCC-GARCH 모형보다

오히려 더 작음을 관측할 수 있다. 라플라스 분포의 경우 참모형인 DCC-GARCH 모형의 MSPE가 단

기에서는 가장 작았으나 장기예측에서는 오히려 비대칭성을 고려한 모형의 MSPE가 더 작았다. 또한,

사후검정을 나타내는 실패율의 경우 모형에 따른 큰 차이는 없음을 확인할 수 있으나 비대칭성을 고려
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한모형, 특히 DCC-EGARCH모형이, 정규분포및라플라스분포의경우모두더좁은 VaR를주었다.

이는곧신뢰구간관점으로해석할경우 DCC-EGARCH 모형이주어진유의수준 α에대해서좁은신

뢰구간으로 더 나은 포함 정확도 (coverage accuracy)를 보임을 의미한다. 따라서 DCC-EGARCH의

경우 MSPE를비롯한 VaR, 실패율을고려하였을경우가장좋은결과를주어참모형보다도더우수한

모형으로판단된다.

Table 3.3 Goodness of fit measures according to various fitted models when the data is generated

by DCC-GARCH

Generated from Fitted model
MSPE VaR Fail

short long α0.05 α0.01 α0.05 α0.01

Normal innov.

DCC-GARCH 0.171 0.180 -0.331 -0.468 0.074 0.024
DCC-EGARCH 0.168 0.174 -0.328 -0.464 0.075 0.025
DCC-TGARCH 0.168 0.176 -0.329 -0.465 0.075 0.025

Laplace innov.

DCC-GARCH 0.151 0.193 -0.313 -0.443 0.061 0.021
DCC-EGARCH 0.166 0.125 -0.305 -0.432 0.061 0.022
DCC-TGARCH 0.173 0.156 -0.308 -0.436 0.060 0.022

모의실험결과우리는 MSPE의관점에서는 DCC-GARCH, DCC-EGARCH 및 DCC-TGARCH 모

형 모두 큰 차이를 보여주고 있지 않아서 일변량 변동성에서 단순한 GARCH(1,1)모형의 유용성에 대

해서 보인 Hansen과 Lunde (2005)의 연구 결과가 다변량에서도 성립함을 확인할 수 있었다. 하지만,

위기관리 관점인 VaR와 실패율에 있어서는 참 모형보다 좋은 리스크 관리 측도 (즉 좁은 VaR 및 낮은

실패율)을 보이는 모형이 존재함을, 예를 들어 DCC-GARCH 모형에서 DCC-EGARCH 모형, 확인할

수 있었다. 이는 곧 리스크 관리 측면에서 모형을 선택할 때는 트래이드 오프와 같은 문제로 VaR 값과

MSPE의 예측력만을 모형을 비교, 고려 할 수 없음을 의미한다. 따라서 실증분석에서는 사후검정인 실

패율을 비롯해 매우 다양한 방법 및 측도를 이용한 신중한 결정을 통해 리스크 관리 모형을 선택하여야

함을보여준다.

4. 주가 지수 실증 분석

우리나라의 KOSPI 계산과 동일한 시가총액방식인 미국의 주식시장 거래지표 NASDAQ과 홍콩상하

이은행 (HSBC)의 자회사인 항셍은행이 발행하는 HANG SENG을 다변량 자료로 이용한다. 모의실험

과 동일하게 2000일의 과거자료 (2005년 8월 22일 ∼ 2014년 01월 28일)를 이용하여, 100일 (2014년

01월 29일 ∼ 2014년 7월 08일)을 예측하였다. 각 나라만이 갖는 공휴일의 경우에는 다른 나라의 자료

에서도 제외시켜 동일한 영업일만 가지고 있는 자료를 얻어내었다. 제 3절의 결과와 Byun 등 (2013)에

따라백색잡음의확률분포는라플라스분포만설정하여보고한다.

10
00

14
00

18
00

22
00

KS
11

.C
lo

se

10
00

20
00

30
00

40
00

ND
X.

Cl
os

e

2006 2008 2010 2012 2014

 

15
00

0
25

00
0

HS
I.C

lo
se

 

Figure 4.1 Returns of KOSPI, NASDAQ and HANG SENG



1340 SeRin Park · Changryong Baek

세 지수의 수익률 흐름을 나타낸 Figure 4.1으로 2008년 말과 2009년 미국의 서브프라임 모기지사태

에 의해 하락하는 동알한 움직임을 볼 수 있고, 세 지수를 변동성으로 나타낸 Figure 4.2에서는 수익률

도표에서발견할수없었던 2011년후반의유럽발금융위기의동일한변동성움직임을볼수있다.
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Figure 4.2 Volatilities of KOSPI, NASDAQ and HANG SENG

Table 4.1 Goodness of fit measures from real data analysis

Forcasting term Fitted model MSPE
VaR Fail

α0.05 α0.01 α0.05 α0.01

short

DCC-GARCH 0.890 -0.901 -1.303 0.053 0.000
DCC-EGARCH 0.857 -0.878 -1.270 0.053 0.000
DCC-TGARCH 0.869 -0.890 -1.290 0.053 0.000

long

DCC-GARCH 1.586 -1.101 -1.583 0.061 0.000
DCC-EGARCH 1.539 -1.133 -1.627 0.040 0.000
DCC-TGARCH 1.540 -1.133 -1.628 0.040 0.000

실증 자료로 분석한 결과를 나타낸 Table 4.1에서 20일의 단기예측 경우 각 모형의 차이가 크지 않

아 단순한 모형인 GARCH(1,1)의 VaR를 추정하는 모형으로 뒤쳐 진다고 할 수 없다. 하지만, DCC-

EGARCH 모형이 동일한 실패율에 대해서 MSPE가 가장 작고 VaR 역시 가장 좁게 나타내 DCC-

EGARCH 모형이 실증 자료를 가장 잘 표현한다고 볼 수 있다. 100일의 장기예측에서는 DCC 비대칭

GARCH 모형에서 유의수준 0.05하의 실패율이 DCC-GARCH 모형 보다 작은 값을 보이고 있다. 하

지만 이 역시 VaR와 실패율의 트래이드 오프로 생기는 문제이며 MSPE를 함께 보아서는 DCC 비대칭

GARCH 모형들이 좋은 예측력을 보이기 때문에 본 논문에서 사용한 주가 지수의 경우 리스크 관리 측

면의 모형 선택 시에는 비대칭성을 고려한 DCC-EGARCH 모형의 적합이 타당함을 살펴 볼 수 있다.

따라서 예측력 기반으로는 DCC-GARCH 모형도 좋은 모형이 될 수 있으나 리스크 관리 측면의 VaR

추정에서는 DCC-EGARCH 모형이더좋은모형임을확인할수있다.

또한 Figure 4.3-4.5는주가지수변동성에대한향후 100일에대한예측값으로수익율의절대값 (ab-

solute returns) 및 조건부 표준편차 (conditional standard deviation)를 각 모형별로 나타내었다. 본

논문에서 고려한 세 모형 모두 비슷한 변동성을 추정해주어 DCC-GARCH(1,1) 모형이 변동성을 대체

적으로 잘 반영하고 있음을 알 수 있다. 하지만, 다변량 DCC 비대칭 GARCH 모형들이 지수 변동성의

날카로운 (sharp) 추세를 잘 반영함을 볼 수 있다. 이는, 비대칭성을 고려한 모형이 군집 (cluster)을이

루는 변동성을 DCC-GARCH 모형 보다 더 잘 반영하기 때문이다. 따라서 실증 자료 분석에서는 이처

럼보다다양한비교측도를다각도로고려하여야할것이다.
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Figure 4.3 Conditional standard deviation forecasts over absolute returns for KOSPI volatility
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Figure 4.4 Conditional standard deviation forecasts over absolute returns for NASDAQ volatility
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Figure 4.5 Conditional standard deviation forecasts over absolute returns for HANG SENG volatility
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5. 결론

본 논문은 예측오차뿐만 아니라 리스크 관리 측면도 함께 고려한 다변량 GARCH 모형 선택에 대

해서 연구하였다. 리스크 관측 측도로는 VaR 및 실패율을 고려하였다. 다변량 GARCH 모형에서도

Hansen과 Lunde (2005)의연구결과와상동하게 DCC-GARCH(1,1) 모형이다른 GARCH 모형에비

하여 예측력과 VaR 설정 면에서 뒤쳐 지지않았다. 하지만, 리스크 관리측면에서 VaR와 실패율 사이에

는 트래이드 오프가 존재하므로 매우 신중한 접근이 필요하다. 예를 들어 참 모형이 DCC-GARCH라

할지라도 리스크 관리 측면에서는 비대칭 모형이 때로는 더 우수하였다. 따라서 실증 자료 분석에서는

평균제곱오차를비롯하여 VaR 및실패율등의다양한사후검정도구를종합적으로판단해야한다.
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Abstract

Hansen and Lund (2005) documented that a univariate GARCH(1,1) model is no

worse than other sophisticated GARCH models in terms of prediction errors such as

MSPE and MAE. Here, we extend Hansen and Lund (2005) by considering multivari-

ate GARCH models and incorporating risk management measures such as VaR and fail

percentage. Our Monte Carlo simulations study shows that multivariate GARCH(1,1)

model also performs well compared to asymmetric GARCH models. However, we sug-

gest that actual model selection should be done with care in light of risk management.

It is applied to the realized volatilities of KOSPI, NASDAQ and HANG SENG index

for recent 10 years.
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