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Abstract

This paper is concerned with volatility computations for high frequency time series. A threshold-asymmetric

realized volatility (T-RV) is suggested to capture a leverage effect. The T-RV is compared with various con-

ventional volatility computations including standard realized volatility, GARCH-type volatilities, historical

volatility and exponentially weighted moving average volatility. High frequency KOSPI data are analyzed

for illustration.
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1. 서론

금리, 환율, 주식, 파생상품 등 금융상품의 가치나 수익률과 관련된 시계열 자료는 분산이 시간에 따
라 변하는 조건부 이분산성을 갖는다. 금융시계열에서 조건부 분산, 즉 변동성(volatility)은 위험을 설

명하고 측정하는 수단이므로 위험관리, 포트폴리오의 선택, 파생상품의 가치평가 등에서 중요하게 다루

어진다. 변동성의 일반적인 특징은 첫 번째, 어느 기간에는 변동성이 높고 또 어느 기간에는 변동성이

낮은 변동성 집중 현상(volatility cluster)이 존재한다. 두 번째, 변동성은 조건부적으로는 비정상 시계

열이지만 전체적(비조건부적)으로는 일정한 범위 내에서 변화하는 정상 시계열이다. 세 번째, 변동성

은 시계열의 상승과 하락에 다르게 반응하는 비대칭 효과(leverage effect)를 보이는 경우가 많다 (Tsay,

2010; Kim과 Lee, 2005).

일반적으로 일간 수익률(daily return) 자료는 한 개의 시계열이기 때문에 일 단위의 변동성을 계산할

수 없다. 따라서 이를 추정하기 위해 다양한 모형들이 제안되었고, 대표적인 변동성 모형으로 Boller-

slev (1986)의일반화된자기회귀조건부이분산(generalized autoregressive conditional heteroskedas-

ticity; GARCH) 모형이 있다. Nelson (1991)은 변동성의 비대칭 효과를 반영한 exponential GARCH

(EGARCH) 모형을 제안하였다. 모형을 이용하는 방법 외에 자료를 기반으로 변동성을 추정할 수 있는

데, 대표적인 방법으로 역사적 변동성(historical volatility), 지수가중이동평균(exponentially weighted

moving average; EWMA) 등이 있다. 최근에는 빅데이터 처리 능력의 향상으로 1분, 5분 단위 등의 고
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빈도 자료(high frequency data)를 이용하는 것이 가능해졌고, 고빈도 자료로부터 일중 수익률(intra-

daily return)을 계산하여 일간 변동성(daily volatility)을 추정하는 실현변동성(realized volatility;

RV) 방법이제안되었다.

본논문에서는앞서언급한다양한변동성추정방법들을소개하고, 실현변동성에비대칭효과를반영한

분계점 실현변동성(threshold-asymmetric RV; T-RV)을 새롭게 제안한다. 그리고 대표적 종합주가지
수인 KOSPI 자료를 이용하여 기존의 변동성들과 분계점 실현변동성을 비교한 후 “최적” 분계점 실현

변동성을 제시하고자 한다. 2장에서는 대칭 및 비대칭 GARCH 모형에 대해 간략히 언급하고, 3장에서

는 실현변동성 등 자료 기반 변동성 계산 방법을 소개한다. 4장에서는 분계점 실현변동성을 제안하고,

5장에서는사례분석을통해분계점실현변동성의유용성을알아보고자한다.

2. 대칭 및 비대칭 GARCH 모형

본 장에서는 다양한 대칭 및 비대칭 GARCH 모형들에 대해 간략히 소개하겠다. 기본적인 개념과 수식

은 Tsay (2010)와 Choi 등 (2012)를참고하였다.

2.1. GARCH

로그수익률시계열 rt의예측오차를 ϵt라고하면 ϵt = rt−E(rt|Ft−1)과같고,여기서 Ft−1은 t−1시점

까지의 정보 집합이다. ϵt는 계열 상관이 없으나 절댓값 시계열 |ϵt|와 제곱 시계열 ϵ2t이 계열 상관성을
보이면조건부이분산성이존재한다고할수있다. 대표적인 조건부이분산모형인 Bollerslev (1986)의

GARCH(p, q) 모형은다음과같다.

ϵt =
√
htet, ht = α0 +

p∑
i=1

αiϵ
2
t−i +

q∑
j=1

βjht−j ,

여기서 et는 평균이 0이고 분산이 1인 independent and identically distributed (iid) 과정이고, 조건

부 분산, 즉 변동성 ht가 양수이고 정상성 조건을 만족하기 위해 α0 > 0, αi ≥ 0, βj ≥ 0,
∑p

i=1 αi +∑q
j=1 βj < 1이어야 한다. 그리고 et에 대해 정규분포(normal distribution; NORM), 스튜던트-t분

포(Student-t distribution; STD), 일반화된오차분포(generalized error distribution; GED) 등을가정

할 수 있다. GARCH 모형은 인접 시차의 오차 ϵ2t−i와 변동성 ht−j 값이 클수록 t 시점의 변동성 ht도

커지는경향이있으므로, 변동성집중현상을모델링하는데적절하다. 또한, GARCH 모형의분포는꼬

리 부분이 정규분포보다 두꺼워서 첨도가 3보다 큰 값을 갖고, 고차의 ARCH 모형을 적합하는 대신 낮

은 차수의 GARCH 모형을 적합함으로써 모수 추정을 더 간단하게 할 수 있다. GARCH 모형의 간결

한형태인 GARCH(1, 1) 모형은다음과같다.

ht = α0 + α1ϵ
2
t−1 + β1ht−1.

한편 integrated GARCH (IGARCH) 모형은 GARCH 모형에
∑p

i=1 αi +
∑q

j=1 βj = 1이라는 조건이

추가된것으로, 과거의변동성이미래에도남아서계속영향을끼친다는특징이있다.

2.2. GARCH in the mean (GARCH-M)

GARCH(p, q)-M (GARCH in the mean) 모형은다음과같이나타낼수있다.

rt = µ+ cht + ϵt, ϵt =
√
htet,

ht = α0 +

p∑
i=1

αiϵ
2
t−i +

q∑
j=1

βjht−j ,
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여기서 µ와 c는 상수이고, c는 로그수익률 rt와 변동성 ht 사이의 관계를 나타내는 위험 프리미엄 모수
이다. 만약 c가 양수이면 고위험 자산일수록 고수익을 창출한다는 것을 의미한다. rt에 대한 식에서 변

동성 ht 대신로그값 ln(ht)나제곱근
√
ht를사용하기도한다.

2.3. Component GARCH (CGARCH)

변동성이 추세와 계절성을 가질 때 이를 모델링하기 위해 Engle과 Lee (1993)는 변동성을 영구적인 성
분과일시적인성분으로분해한 component GARCH (CGARCH)모형을제안하였다. CGARCH(p, q)

모형은다음과같다.

ϵt =
√
htet, ht = ξt +

p∑
i=1

αi

(
ϵ2t−i − ξt−i

)
+

q∑
j=1

βj (ht−j − ξt−j) ,

여기서 ρ < 1이고보통 0.99와 1 사이의값을갖는다. ξt는시간에따라변화하는추세를반영하는영구
적인성분이다.

2.4. Exponential GARCH (EGARCH)

앞서 소개한 GARCH 모형들은 변동성, 즉 위험이 양의 수익률을 가질 때와 음의 수익률을 가질 때가

동일하다고 봄으로써 변동성이 대칭이라고 가정한다. 하지만 실제 금융시장 참가자들은 수익률이 양수

일 때와 음수일 때 위험을 다르게 인식하기 때문에(보통 음의 수익률일 때 더 위험하다고 인식) 변동

성은 비대칭이라고 가정하는 것이 더 적절할 것이다. Nelson (1991)은 변동성의 비대칭 효과를 반영한

exponential GARCH (EGARCH) 모형을제안하였다. EGARCH(p, q) 모형은다음과같다.

ϵt =
√
htet, ln(ht) = α0 +

p∑
i=1

αi
|ϵt−i|+ γiϵt−i

ht−i
+

q∑
j=1

βj ln(ht−j),

여기서 ϵt−i가 양수이면 변동성의 로그값 ln(ht)에 αi(1 + γi)|et−i|만큼, 음수이면 αi(1 − γi)|et−i|만큼
영향을 끼치고, et−i = ϵt−i/ht−i이다. γi는 비대칭 효과를 반영하는 모수로서, 그 값이 음수이면 음의
수익률을 가질 때 위험이 더 크다는 것을 의미한다. EGARCH 모형은 변동성의 로그값을 모델링한 결
과변동성이양수임을보장하기위해필요했던모수에대한조건들을완화하였고, 비대칭효과를반영하

는점에서 GARCH 모형과차이가있다.

2.5. Threshold GARCH (TGARCH)

Rabemananjara와 Zakoian (1993)이 제안한 threshold GARCH (TGARCH) 모형 역시 변동성의 비

대칭효과를반영한다. TGARCH(p, q) 모형은다음과같다.

ϵt =
√
htet, ht = α0 +

p∑
i=1

[
αi1

(
ϵ+t−i

)2
+ αi2

(
ϵ−t−i

)2]
+

q∑
j=1

βjht−j ,

여기서 αi1 ≥ 0, αi2 ≥ 0, βj ≥ 0이고, ϵ+ = max(ϵ, 0), ϵ− = max(−ϵ, 0)이다. αi1, αi2는 비대칭 효

과를 반영하는 모수로서, αi2가 αi1보다 크면 음의 수익률을 가질 때 위험이 더 크다는 것을 의미하고,

αi1 = αi2면위험이수익률의부호에영향을받지않는 GARCH 모형과같아진다.
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2.6. Asymmetric power GARCH (A-PGARCH)

Ding 등 (1993)은 다양한 GARCH 모형들을일반화한 asymmetric power GARCH (A-PGARCH) 모

형을제안하였다. A-PGARCH(p, q) 모형은다음과같다.

ϵt =
√
htet, h

d
2
t = α0 +

p∑
i=1

αi(|ϵt−i|+ γiϵt−i)
d +

q∑
j=1

βjh
d
2
t−j ,

여기서 α0 > 0, αi ≥ 0, βj ≥ 0, d > 0, −1 < γi < 1이고, γi는 비대칭 효과를 반영하는 모수이다.

A-PGARCH 모형은모수 αi, βj , d, γi가어떤값을가지는지에따라기존의 GARCH 모형들을만들어

낼수있다. 예를들어 d = 2, γi = 0이면 GARCH 모형이된다.

2.7. Quadratic GARCH (QGARCH)

또다른비대칭 GARCH 모형으로, Sentana (1995)가제안한 QGARCH(p,q) (quadratic GARCH) 모

형은다음과같다.

ϵt =
√
htet, ht = α0 +

p∑
i=1

αiiϵ
2
t−i + 2

∑
i ̸=j

αijϵt−iϵt−j +

p∑
i=1

γiϵt−i +

q∑
k=1

βkht−k,

여기서 γi는 비대칭 효과를 반영하는 모수이고, QGARCH 모형의 간단한 형태인 QGARCH(1, 1) 모형

은다음과같다.

ht = α0 + α11ϵ
2
t−1 + γ1ϵt−1 + β1ht−1.

3. 자료 기반 변동성 계산

3.1. 고빈도 자료에서의 변동성 계산: 실현변동성

일별 종가(close price)를 이용하여 일간 로그수익률(daily log return)을 계산하고 이로부터 변동성을

추정하는 방법과 달리, 1분, 5분 단위 등의 고빈도 자료를 이용하면 일중 로그수익률(intra-daily log

return)을계산하여일간변동성을추정할수있다. rt를일간로그수익률이라하고, 하루에일정한 n개

간격의고빈도거래가격자료가있다고가정하여 n개의일중로그수익률을 {rt,i}ni=1이라고하겠다. 일

중 로그수익률 rt,i는 다음과 같이 i 시점의 거래 가격 Pt,i에서 이전 시점의 거래 가격 Pt,i−1을 로그 차
분한것이다.

rt,i = ln(Pt,i)− ln(Pt,i−1).

일간로그수익률은다음과같이일중로그수익률의합으로구할수있다.

rt =

n∑
i=1

rt,i.

일간로그수익률의조건부분산은다음과같다.

Var(rt|Ft−1) =

n∑
i=1

Var(rt,i|Ft−1) + 2
∑
i<j

Cov[(rt,i, rt,j)|Ft−1],
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여기서 Ft−1은 t − 1일까지의 정보 집합이다. 만일 rt,i가 백색잡음과정이고 r̄t = (
∑n

i=1 rt,i)/n = 0이

라고가정하면조건부분산을다음과같이간단한식으로근사시킬수있다.

Var(rt|Ft−1) = nVar(rt,1) =
n

n− 1

n∑
i=1

r2t,i ≈
n∑

i=1

r2t,i.

이를 일반화하여 일중 로그수익률의 제곱합으로 일간 변동성을 추정한 것을 실현변동성이라고 한다. 여

기서일중로그수익률 {rt,i}ni=1은평균이 0인 iid 과정이라고가정한다.

실현변동성 : RVt =

n∑
i=1

r2t,i.

실현변동성은일중로그수익률을이용하여일간변동성을간단하게추정할수있다는장점이있으나, 일

중 로그수익률의 시간 간격이 너무 좁으면 시장 미시구조의 영향을 받을 수 있기 때문에 적절한 간격을
선택해야 한다. 그리고 실현변동성은 t − 1일의 종가(close price)와 t일의 시가(open price) 사이의 야

간수익률을 고려하지 않는데, 이 기간의 로그수익률이 상당히 커서 변동성을 과소 추정할 위험이 있다
(Tsay, 2010; Lee와 Hwang, 2017).

3.2. 역사적 변동성

역사적 변동성은 과거 일정 기간의 로그수익률을 이용하여 변동성을 추정하는 방법이다. 그 식은 다음
과같다.

ht =
1

k

k∑
i=1

(rt−i − r̄)2,

여기서 r̄는 과거 k 기간의 로그수익률의 표본평균이다. 역사적 변동성은 고려하는 기간에 대해 동일

한 가중치를 부여하는 가장 간단한 변동성 추정 방법이다. 과거 기간은 일주일 단위(k = 5), 한 달 단

위(k = 22), 세달단위(k = 66)를많이사용한다.

3.3. 지수가중이동평균

변동성은 큰 값은 큰 값끼리, 작은 값은 작은 값끼리 몰려있는 변동성 집중 현상이 존재한다. 따라서 변

동성을추정할때최근의자료에더높은비중을두는것이적절할수있다. 지수가중이동평균은과거의
자료일수록가중치가지수적으로감소하는변동성추정방법으로, 그식은다음과같다.

ht = λht−1 + (1− λ)r2t−1,

여기서 λ는 평활상수(smoothing parameter)로 0과 1 사이의 값을 가지며 과거 로그수익률의 제곱 효
과를 지수적으로 감소시키는 역할을 한다. λ 값이 1에 가까울수록 변동성이 천천히 변화하고, JP Mor-

gan 사의 RiskMetrics 시스템은 λ = 0.94를사용한다.

4. 분계점 실현변동성의 제안

실현변동성은 일중 로그수익률의 제곱합으로서 수익률의 부호는 고려하지 않고 절대적인 크기만을 고려
한다. 이는 곧 양의 일중 로그수익률의 제곱과 음의 일중 로그수익률의 제곱에 1씩의 동일한 가중치를
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부여한다는의미이고, 다음의식에서확인할수있다.

RVt =

n∑
i=1

r2t,i =

n∑
i=1

[(
r+t,i
)2

+
(
r−t,i
)2]

,

여기서 r+t,i = max(rt,i, 0), r
−
t,i = max(−rt,i, 0)이다. 하지만현실적으로양의수익률을가질때와음의

수익률을 가질 때 위험을 인식하는 정도가 다른 비대칭 효과가 발생하기 때문에 양의 수익률과 음의 수

익률에 가중치를 다르게 부여하는 것이 더 바람직할 수도 있다. 따라서 양의 일중 로그수익률의 제곱에
대한 가중치를 α1, 음의 일중 로그수익률의 제곱에 대한 가중치를 α2라고 하여, 두 가중치의 합이 2가

되는분계점실현변동성을제안한다. 이를식으로나타내면다음과같다.

T-RV : RV
(T )
t =

n∑
i=1

[
α1

(
r+t,i
)2

+ α2

(
r−t,i
)2]

, α1 + α2 = 2,

여기서 격자탐색(grid search) 방식으로 “최적”의 α1 및 α2를 정하기 위해 가중치를 0.1과 1.9 사이에

서 0.1 단위로변화시키며 T-RV를계산하기로한다. 즉,

(T, α1, α2) = (1, 0.1, 1.9), (2, 0.2, 1.8), . . . , (19, 1.9, 0.1), α1 + α2 = 2

로부터 T-RV는 19가지 경우가 존재하고, 특별히 10번째 T-RV, 즉, (T, α1, α2) = (10, 1, 1)일 때는 실

현변동성과 동일하다. 본 논문에서는 가중치를 0.1 단위로 변화시켰지만 좀 더 정교한 추정이 목적이라
면보다작은단위로변화시키면될것이다.

5. 사례분석: KOSPI

본장에서는역사적변동성, 지수가중이동평균, 모형기반 GARCH 변동성, 즉기존의변동성들과 19가

지의 분계점 실현변동성들을 비교하여 분계점 실현변동성이 실현변동성보다 더 바람직하다고 할 수 있
는지 알아보고자 한다. 2010년 1월 4일부터 2015년 6월 30일까지 오전 9시에서 오후 15시 사이에 5분

단위로 관측된 KOSPI 고빈도 자료를 이용한다. 여기서 오후 14시 50분부터 59분까지는 동시호가(유

가증권 매매거래 시 동시에 접수된 호가 또는 시간의 선후가 분명하지 않은 호가)로 간주되기 때문에 제

거하여 일중 자료는 70개가 된다. 그리고 관측 오류로 인하여 일중 자료가 70개가 아닌 날들을 제거하

여 분석에는 총 1349일의 자료가 사용되었다. 또한 시장의 미시구조에서 받는 영향을 줄이기 위해 5분

간격자료를선택하였다 (Jin 등, 2017).

자료 분석에서는 5분 단위 일중 로그수익률을 이용하여 19가지의 분계점 실현변동성들을 계산한다. 그
리고 일간 로그수익률을 이용하여 역사적 변동성, 지수가중이동평균, 모형 기반 GARCH 변동성을 계

산한다. 역사적 변동성은 k = 5로 하여 일주일 전까지의 로그수익률을 고려하였고, 지수가중이동평균
은평활상수 λ = 0.94를이용하였다. 모형기반 GARCH 변동성은 R의 rugarch 패키지와 SAS의 AU-

TOREG 프로시저에서 지원하는 모형들을 이용하여 계산하였다. 일간 로그수익률 rt는 평균이 0이고

자기상관성이 없다고 판단되므로 rt = ϵt =
√
htet라 하고, 각 모형마다 et의 iid 분포를 정규분포, 편중

정규분포(skewed-NORM; SNORM), 표준화된(즉, 분산이 1인) 스튜던트-t분포, 편중 표준화된 스튜던

트-t분포(skewed-STD; SSTD), 일반화된 오차분포, 편중 일반화된 오차분포(skewed-GED; SGED)로

가정하였다. 또한 GARCH-M 모형에서는 수익률에 영향을 미치는 변동성을 선형, 로그, 루트 세 가

지 모두 고려하여 적합하였다. GARCH(1, 1), IGARCH(1, 1), GARCH(1, 1)-M, CGARCH(1, 1),

EGARCH(1, 1), TGARCH(1, 1), A-PGARCH(1, 1), QGARCH(1, 1) 모형을 적합한 결과는(모형 기

반변동성추정치로서) Table 5.1에정리하였다.
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Table 5.1. Various GARCH-type models fitted to high frequency KOSPI

Model Estimated equations

GARCH(1, 1)-NORM ht = 2× 10−6 + 0.0788ϵ2t−1 + 0.9027ht−1

GARCH(1, 1)-SNORM ht = 10−6 + 0.0751ϵ2t−1 + 0.9078ht−1

GARCH(1, 1)-STD ht = 10−6 + 0.0703ϵ2t−1 + 0.9153ht−1

GARCH(1, 1)-SSTD ht = 10−6 + 0.0678ϵ2t−1 + 0.9189ht−1

GARCH(1, 1)-GED ht = 10−6 + 0.0724ϵ2t−1 + 0.9119ht−1

GARCH(1, 1)-SGED ht = 10−6 + 0.0697ϵ2t−1 + 0.9155ht−1

IGARCH(1, 1)-NORM ht = 10−6 + 0.0857ϵ2t−1 + 0.9143ht−1

IGARCH(1, 1)-SNORM ht = 10−6 + 0.0816ϵ2t−1 + 0.9184ht−1

IGARCH(1, 1)-STD ht = 10−6 + 0.0763ϵ2t−1 + 0.9237ht−1

IGARCH(1, 1)-SSTD ht = 10−6 + 0.0726ϵ2t−1 + 0.9274ht−1

IGARCH(1, 1)-GED ht = 10−6 + 0.0784ϵ2t−1 + 0.9216ht−1

IGARCH(1, 1)-SGED ht = 10−6 + 0.0750ϵ2t−1 + 0.9250ht−1

GARCH(1, 1)-M-NORM rt = −1.05× 10−4 + 6.8755ht + ϵt,

(g(ht) = ht) ht = 1.61× 10−6 + 0.0787ϵ2t−1 + 0.9032ht−1

GARCH(1, 1)-M-STD rt = −9.2× 10−5 + 7.5262ht + ϵt,

(g(ht) = ht) ht = 1.3267× 10−6 + 0.0704ϵ2t−1 + 0.9151ht−1

GARCH(1, 1)-M-NORM rt = 8.806× 10−3 + 0.0009 ln(ht) + ϵt,

(g(ht) = ln(ht)) ht = 1.6132× 10−6 + 0.0787ϵ2t−1 + 0.9031ht−1

GARCH(1, 1)-M-STD rt = 9.317× 10−3 + 0.0009 ln(ht) + ϵt,

(g(ht) = ln(ht)) ht = 1.3217× 10−6 + 0.0701ϵ2t−1 + 0.9154ht−1

GARCH(1, 1)-M-NORM rt = −1.033× 10−3 + 0.1754
√
ht + ϵt,

(g(ht) =
√
ht) ht = 1.6107× 10−6 + 0.0788ϵ2t−1 + 0.9030ht−1

GARCH(1, 1)-M-STD rt = −1.072× 10−3 + 0.1873
√
ht + ϵt,

(g(ht) =
√
ht) ht = 1.3237× 10−6 + 0.0704ϵ2t−1 + 0.9151ht−1

CGARCH(1, 1)-NORM
ht = ξt + 0.0632(ϵ2t−1 − ξt−1) + 0.9037(ht−1 − ξt−1),

ξt = 0.9946ξt−1 + 0.0171(ϵ2t−1 − ht−1)

CGARCH(1, 1)-SNORM
ht = ξt + 0.0610(ϵ2t−1 − ξt−1) + 0.9099(ht−1 − ξt−1),

ξt = 0.9942ξt−1 + 0.0162(ϵ2t−1 − ht−1)

CGARCH(1, 1)-STD
ht = ξt + 0.0556(ϵ2t−1 − ξt−1) + 0.9145(ht−1 − ξt−1),

ξt = 0.9950ξt−1 + 0.0195(ϵ2t−1 − ht−1)

CGARCH(1, 1)-SSTD
ht = ξt + 0.0501(ϵ2t−1 − ξt−1) + 0.9186(ht−1 − ξt−1),

ξt = 0.9940ξt−1 + 0.0236(ϵ2t−1 − ht−1)

CGARCH(1, 1)-GED
ht = ξt + 0.0561(ϵ2t−1 − ξt−1) + 0.9105(ht−1 − ξt−1),

ξt = 0.9945ξt−1 + 0.0198(ϵ2t−1 − ht−1)

CGARCH(1, 1)-SGED
ht = ξt + 0.0512(ϵ2t−1 − ξt−1) + 0.9170(ht−1 − ξt−1),

ξt = 0.9940ξt−1 + 0.0232(ϵ2t−1 − ht−1)

EGARCH(1, 1)-NORM ln(ht) = −0.1887− 0.1002
|ϵt−1|+0.1104ϵt−1

ht−1
+ 0.9798 ln(ht−1)

EGARCH(1, 1)-SNORM ln(ht) = −0.1694− 0.0955
|ϵt−1|+0.1023ϵt−1

ht−1
+ 0.9818 ln(ht−1)

EGARCH(1, 1)-STD ln(ht) = −0.1707− 0.1067
|ϵt−1|+0.1058ϵt−1

ht−1
+ 0.9820 ln(ht−1)

EGARCH(1, 1)-SSTD ln(ht) = −0.1558− 0.1034
|ϵt−1|+0.0997ϵt−1

ht−1
+ 0.9834 ln(ht−1)

EGARCH(1, 1)-GED ln(ht) = −0.1782− 0.1039
|ϵt−1|+0.1076ϵt−1

ht−1
+ 0.9813 ln(ht−1)

EGARCH(1, 1)-SGED ln(ht) = −0.1650− 0.1006
|ϵt−1|+0.1012ϵt−1

ht−1
+ 0.9825 ln(ht−1)

(continued)



212 J. Y. Kim, S. Y. Hwang

(continued)

Model Estimated equations

TGARCH(1, 1)-NORM ht = 2× 10−6 + 0.1315(ϵ−t−1)
2 + 0.9106ht−1

TGARCH(1, 1)-SNORM ht = 2× 10−6 + 0.1227(ϵ−t−1)
2 + 0.9178ht−1

TGARCH(1, 1)-STD ht = 2× 10−6 + 10−6(ϵ+t−1)
2 + 0.1341(ϵ−t−1)

2 + 0.9107ht−1

TGARCH(1, 1)-SSTD ht = 2× 10−6 + 0.1261(ϵ−t−1)
2 + 0.9183ht−1

TGARCH(1, 1)-GED ht = 2× 10−6 + 0.1314(ϵ−t−1)
2 + 0.9118ht−1

TGARCH(1, 1)-SGED ht = 2× 10−6 + 0.1256(ϵ−t−1)
2 + 0.9176ht−1

A-PGARCH(1, 1)-NORM h1.3354
t = 0.0330(|ϵt−1|+ 0.5718ϵt−1)2.6708 + 0.9021h1.3354

t−1

A-PGARCH(1, 1)-STD h1.3799
t = 0.0253(|ϵt−1| − 0.7106ϵt−1)2.7599 + 0.9030h1.3799

t−1

A-PGARCH(1, 1)-SSTD h1.4067
t = 0.0257(|ϵt−1| − 0.6687ϵt−1)2.8135 + 0.9022h1.4067

t−1

A-PGARCH(1, 1)-GED h1.3126
t = 0.0327(|ϵt−1| − 0.5793ϵt−1)2.6251 + 0.9056h1.3126

t−1

A-PGARCH(1, 1)-SGED h1.3376
t = 0.0308(|ϵt−1| − 0.6109ϵt−1)2.6752 + 0.9021h1.3376

t−1

QGARCH(1, 1)-NORM ht = 0.0736ϵ2t−1 + 0.0065ϵt−1 + 0.8898ht−1

QGARCH(1, 1)-STD ht = 0.0760ϵ2t−1 + 0.0064ϵt−1 + 0.8866ht−1

GARCH = generalized autoregressive conditional heteroskedasticity; IGARCH = integrated GARCH;

GARCH-M=GARCH in the mean; CGARCH=Component GARCH; EGARCH=exponential GARCH;

TGARCH = Threshold GARCH; A-PGARCH = Asymmetric power GARCH; QGARCH = Quadratic

GARCH; NORM = normal distribution; SNORM = skewed-NORM; STD = Student-t distribution;

SSTD = skewed-STD; GED = generalizederror distribution; SGED = skewed-GED.

총 19가지의 분계점 실현변동성 RV(T ) (T = 1, 2, . . . , 19)들과 역사적 변동성, 지수가중이동평균, 모

형 기반 GARCH 변동성 사이의 상관계수를 구하여 어느 분계점 실현변동성이 이들과의 상관계수가
가장 높게 나타나는지 알아보았다. 여기서 자료가 수익률이므로 수익률의 측정 단위와 동일하게 만들

기 위해 변동성의 양의 제곱근, 즉 조건부 표준편차를 이용하여 상관계수를 구했고, 그 결과는 Table

5.2와 같다. Table 5.2를 보면 역사적 변동성의 경우 RV(14), 지수가중이동평균의 경우에는 RV(15)와

의 상관계수가 가장 높다. 모형 기반 GARCH 변동성의 경우에도 RV(14), RV(15)와의 상관계수가 가
장 높게 나타난다. 따라서 양의 일중 로그수익률의 제곱과 음의 일중 로그수익률의 제곱에 동일한 가
중치를 부여하는 실현변동성 RV(10)보다는 양의 부분(α1)에 1.4–1.5, 음의 부분(α2)에 0.6–0.5 정도

의 서로 다른 가중치를 부여하는 것이 바람직하다고 할 수 있다. 특정 T-RV에 대해서, 예로서 Table

5.2의 RV(15)열을 보면 모형 기반 변동성과의 상관계수는 비대칭 모형인 EGARCH, TGARCH, A-

PGARCH, QGARCH의 경우가 대칭 모형인 GARCH, IGARCH, GARCH-M 및 CGARCH보다 더

높은 경향이 있음을 알 수 있다. 참고로, 수익률 제곱의 단위를 가진 조건부 분산을 이용하여 상관계수
를 구했을 때는 RV(7), RV(8)이 기존의 변동성들과 상관계수가 가장 높게 나타났다. 한편 시가총액 상

위 주식인 삼성전자의 주가 수익률에 대해서는 변동성의 제곱근끼리 비교했을 때는 RV(12)–RV(14), 변

동성끼리 비교했을 때는 RV(14)–RV(17)이 상관계수가 가장 높았다(결과 생략). 결론적으로 기존의 변

동성 계산 방법들에 비추어 볼 때 가중치 α1과 α2를 서로 다르게 부여하는 분계점 실현변동성이 표준적

인실현변동성(α1 = α2 = 1)보다우수함을볼수있었다.

6. 결론

본 논문에서는 금융시계열의 변동성을 추정하는 다양한 방법들을 소개하고, 분계점 실현변동성이라는

새로운 개념을 제안하여 기존의 변동성들과 비교하였다. 분계점 실현변동성은 비대칭 효과를 갖는 변동

성의특징에착안하여이를실현변동성에적용, 발전시킨것이다. 양의수익률과음의수익률에다른가

중치를부여해변동성을계산하고, 그유용성을기존변동성들과의상관계수를통해알아보고자하였다.
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KOSPI 자료의 경우 음의 수익률보다 양의 수익률에 가중치를 더 높게 부여한 분계점 실현변동성이 기

존의 변동성 계산 방법들과의 상관계수가 가장 높았다. 대칭 GARCH 모형에서의 변동성이 옳다고 가

정하는 경우, 이에 맞추기 위해 상대적으로 영향력이 적은 양의 수익률에 가중치를 더 높게 부여한 분계

점실현변동성과가장높은상관관계가나왔을것으로판단된다. 그리고 19가지의분계점실현변동성들

의 상관계수 차이가 그리 크지는 않지만 기존의 모든 변동성 계산 방법들에 대해 일관되게 양의 수익률
에더높은가중치를부여한것이좋다고나온결과에주목하였다. 따라서고빈도자료를이용해서변동

성을계산할때양의수익률과음의수익률에가중치를다르게부여하는분계점실현변동성을기존의표

준적인실현변동성과함께고려하는것이유용할것이라고생각된다.

고빈도 금융시계열의 일간 (참)변동성을 비모수적으로 추정하기 위해 Barndorff-Nielson 등 (2008)은

실현 커널(realized kernel; RK) 변동성을 제안하였다. Barndorff-Nielson 등 (2009)은 RK-변동성이

실현변동성 RV에 비해 참변동성에 대한 로버스트한 일치추정량임을 증명하였으며 고빈도 Alcoa 미국
주식자료 적용사례를 예시하고 있다. RK-변동성에 대한 자세한 내용은 Barndorff-Nielson 등 (2008,

2009)을 참고하기 바라며 비대칭 확장 모형인 분계점 RK-변동성, 즉, T-RK 변동성에 대한 연구는 좋
은미래연구토픽으로서이에대한후속연구가이루어질예정이다.
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요 약

본 논문에서는 모형 기반 GARCH 변동성, 실현변동성(realized volatility; RV), 역사적 변동성(historical volatil-

ity), 지수가중이동평균(exponentially weighted moving average; EWMA) 등 다양한 변동성 추정 방법을 소

개하고, 실현변동성에 비대칭 효과(leverage effect)를 반영한 분계점 실현변동성(threshold-asymmetric realized

volatility; T-RV)을제안하였다. 또한, 예시를위해 KOSPI 고빈도수익률자료의변동성을분석하였다.
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