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Abstract

Purpose – The purpose of paper is studying the static and 
dynamic side for long-term memory storage properties, and in-
crease the explanatory power regarding the long-term memory 
process by looking at the long-term storage attributes, Korea 
Composite Stock Price Index. The reason for the use of GPH 
statistic is to derive the modified statistic Korea's stock market, 
and to research a process of long-term memory.

Research design, data, and methodology – Level shifts were 
subjected to be an empirical analysis by applying the GPH 
method. It has been modified by taking into account the daily 
log return of the Korea Composite Stock Price Index a. The 
Data, used for the stock market to analyze whether deciding the 
action by the long-term memory process, yield daily stock price 
index of the Korea Composite Stock Price Index and the rate of 
return a log. The studies were proceeded with long-term memo-
ry and long-term semiparametric method in deriving the 
long-term memory estimators. Chapter 2 examines the leading 
research, and Chapter 3 describes the long-term memory proc-
esses and estimation methods. GPH statistics induced mod-
ifications of statistics and discussed Whittle statistic. Chapter 4 
used Korea Composite Stock Price Index to estimate the 
long-term memory process parameters. Chapter 6 presents the 
conclusions and implications.

Results – If the price of the time series is generated by the 
abnormal process, it may be located in long-term memory by a 
time series. However, test results by price fixed GPH method is 
not followed by long-term memory process or fractional differ-
ential process. In the case of the time-series level shift, the 
present test method for a long-term memory processes has a 
considerable amount of bias, and there exists a structural 
change in the stock distribution market. This structural change 
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has implications in level shift. Stratum level shift assays are not 
considered as shifted strata. They exist distinctly in the stock 
secondary market as bias, and are presented in the test sta-
tistic of non-long-term memory process. It also generates an er-
ror as a long-term memory that could lead to false results.

Conclusions – Changes in long-term memory characteristics 
associated with level shift present the following two suggestions. 
One, if any impact outside is flowed for a long period of time, 
we can know that the long-term memory processes have char-
acteristic of the average return gradually. When the investor 
makes an investment, the same reasoning applies to him in the 
light of the characteristics of the long-term memory. It is sug-
gested that when investors make decisions on investment, it is 
necessary to consider the characters of the long-term storage in 
reference with causing investors to increase the uncertainty and 
potential. The other one is the thing which must be considered 
variously according to time-series. The research for price-earn-
ings ratio and investment risk should be composed of the 
long-term memory characters, and it would have more 
predictability.  
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1. 서 론

주가시계열이 정상성(stationarity)을 유지하고 있지 않은 경우에
는 ARMA(p,q) 과정의 사용이 불가능하다. 이때는 시계열에 차분
을 수행하여 정상성을 얻는다. 시계열의 차분을 정수로 수행하면 
정수적분 ARMA(p,d,q) 과정을 얻는다. 여기에서 적분 모수 d는 
정수이다. 실증분석에 의하면 정수 차분의 경우 일반적으로 적분
모수 d의 값은 0, 1 또는 2이다. 그런데 어떤 비정상 시계열은 정
수로 차분하면, 즉 I(0), I(1), 또는 I(2)를 적용하면, 과도한 차분 
또는 적분이 발생하는 경우가 존재하고 있다는 현상도 실증분석이 
제시하고 있다. 이때에는 정수차분 대신 분수차분 (fractional dif-
ferencing)을 수행해야 비로소 정상 시계열을 얻는다. 분수적분 
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(fractional integration)으로 형성되는 ARMA 과정은 ARFIMA 
(p,d,q)이며 이 때 d는 정수가 아닌 실수이다. 

재무시계열은 I(0)이나 I(1) 과정을 따르고 있지 않는다는 실증
분석이 많다. 이러한 시계열에는 자기상관이 시차가 매우 길어도 
존재하고 있다. 다시 말하면 자기 상관이 쌍곡선적으로 감소한다. 
I(1)를 차분할 때 과도하게 차분(overdifference)되는 재무시계열은  
장기 기억 과정을 따를 수 있으며 이 때 d는 실수이다. d값이 0보
다 작으면 기억이 없거나 미약한 과정이다. 정상시계열에 있어서 

d값이 d∈(0,1/2)이면 장기기억이 존재한다. 비정상 장기기억 과

정에서는 d값이 d∈(1/2,∞)이다.
시계열의 행동을 규명하는 모형들은 대개가 이 시계열의 정상성

(stationarity)을 가정하여 정립되었다. 비정상성을 그대로 두고 시계
열의 행동을 해명할 수 있는 시계열 모형의 정립은 극히 초보단계
에 있다. 자기회귀(AR) 모형, 이동평균(MA) 모형, 또는 자기회귀 
이동평균(ARMA) 모형이 대표적인 정상적 시계열 모형이다. 자기회
귀 적분 이동평균 모형인 ARIMA(p,1,q)은 I(1) 과정을 따르는 시계
열의 지기회귀 이동평균 ARMA(p,q) 과정인 것이다. ARIMA(p,1,q) 
과정은 강한 장기기억을 갖고 있는 모형이다. 이 모형에서는 이동
평균 과정을 나타내는 계수가 시간이 흘러가도 0으로 축소되지 않
는다. 따라서 이 시계열에 가해진 과거의 충격이 시간의 흐름에 따
라 소멸하지 않고 영원히 그 효과를 발휘하고 있다. 이에 비해 
ARMA 과정은 단기기억 과정이다. 따라서 이 과정에 가해진 충격
은 매우 빠른 시간 내에 소멸하고 만다.

한국 종합 주가지수와 미국의 Dow Jones, Nasdaq, S&P 500, 
독일의 Dax와 이탈리아의 Mib30를 사용하여 GPH 통계량을 수정
한 통계량을 도출하여 한국 주식시장이 장기기억 과정에 의해 생
성되고 있는지 그렇지 않은지를 검정하는데 연구의 목적이 있다. 

논문의 순서는 다음과 같다. 제 2장에서는 선행연구를 고찰하
고, 제 3장에서는 장기기억 과정과 추정방법을 서술하고, GPH 통
계량의 수정통계량을 유도하며 Whittle 통계량을 논의한다. 제 4장
에서는 한국 종합 주가지수를 사용하여 장기기억 과정 모수를 추
정하고 검정한다. 제 5장에서는 결론 및 시사점을 제시한다. 

2. 선행연구 고찰

장기기억 모수는 Hurst(1951)가 추정한 바 있다. 그는 재축적 
범위 (R/S) 통계량에 의해 장기기억 모수를 추정하고 있으며 
Mandelbrot (1972, 1975)도 이 방법을 사용하여 장기 지속성은 이
산시간(fraction Gaussian noise)를 갖는다고 주식 시장을 연구한 
바 있다. R/S 통계량은 평균으로부터의 편차의 부분합의 범위를 
표준편차를 사용하여 재축적한 수치이다. 다시 말하면,
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그런데 R/S 통계량은 단기기억과 이분산이 존재할 때 강건성
(robustness)을 결여하고 있다는 것이 Mandelbrot (1975)와 
Lo(1991)에 의해 증명된 바 있다. 이에 따라 Lo(1991)는 수정 재
축적 통계량을 다음과 같이 도출한 바 있다. 
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여기서 는 의 j번째 차수(order) 표본 공분산이고 
     (단, q<n)은 Bartlett window 가중치이다. 

Robinson(1994a)은 시계열이 Gauss 분포를 따르고 있다는 가
정 아래 최대 가능도법을 사용하여 장기기억과정의 추정량을 도출
하였다. Sowell(1990,1992)은 잔차가 무조건부 Gauss 분포를 따른
다는 가정에 입각하여 ARFIMA의 최대 가능도 추정량을 정립하였
다. Beran(1994b)은 Gauss 장기 기억 과정을 추정하는 일반 선형 
회귀분석법과 M추정량을 제시하였다. Giraitis et al.(2003)은 모수 
스펙트럼 밀도함수의 추정법을 개발하였다. Zaffaroni(2003)는 장
기 의존 진폭성(volatility) 방법을 정립하였다. 

위의 모수적 방법 이외에 반모수적 방법도 정립되었다. Geweke
와 Porter Hudak(GPH, 1983)은 주파수 정의역 (frequence domain)
에서 d값을 얻는 반모수적 추정량을 제시하고 있다. 이 방법에서는 
먼저 페리오도그램(periodogram)을 시계열에서 추정하고 이 값의 
로그값을 삼각함수에 회귀하여 d의 값을 얻는다. 이일균(1995)은 
GPH 방법을 한국 종합 주가지수에 적용하였는 바 d의 값이 ½ 근
방에 머물고 있음을 발견하였다. 그런데 Agiakloglou등 (1992)에 
의하면 잔차항이 AR(1)이거나 MA(1)이면 이 방법에는 편의(bias)와 
비효율성이 존재하고 있음을 증명하였다. Smith(2005)는 시계열에 
level shift가 존재하면 GPH에 의한 장기기억 모수의 값은 정확하
지 못하다는 점을 제시하고 있다. 아울러 level shifs가 존재할 때 
추정할 수 있는 모형을 정립하였다. 이 점은 절을 달리하여 상술하
고자 한다. 

Rhee(1999)는 ARFIMA(long memory)모델 (p,d,q,)를 한국 종 
합 주가 지수를 사용하여 추정하였는 바, 이 지수가 장기기억 과 
정을 따르고 있음을 발견하였다. Rhee(2003)는 모수 추정 방법 
을 사용하여 장기기억 모수를 추정하고 Rhee(2003)는 wavelet 변
환을 사용하여 한국 주식 시장의 장기기억 과정을 검증하였다. 그 
결과 한국 주식시장이 장기기억 과정에 의하여 생성하고 있음 을 
발견하였다.

3. 장기기억과정과 추정방법
   

3.1. 장기기억 과정

국·내외 경제 생태계 환경에  영향력을 행사한 충격이 일시적으
로 존재하고 사라지느냐 아니면 영원히 또는 장기적으로 존재하느
냐하는 것은 경제 현상을 시계열적으로 파악하고 이해하는 데 중
요한 요소이다. 충격이 경제내에 장기기억으로 존재한다면 경제 
현상은 경제가 시작되는 순간부터 현재까지의 충격들의 결합적 집
합이라 할 수 있다. 

시간 정의역에서 정상적 이산시간 시계열은 j 자기상관 함수 (j
는 시차)가 다음을 만족하면 장기기억 또는 장기의존성(long 
range dependence)을 나타내고 있다고 정의된다.

lim
→∞

 


  (4)
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이때 는 상수로  ∞이다. 그리고 는 실수로 
이다. 이 정의가 함의하고 있는 것은 서로 이어지는 관찰치들 간
의 의존성은 시차의 수가 무한으로 접근함에 따라 아주 느리게 천
천히 감소해 나간다는 것이다. McLeod와 Hipel(1978)은 장기기억
을 다음과 같이 정의하고 있다.

lim
→∞

  

 ∣∣∞ (5)

이때 n은 관찰 개수이다. 위의 두 정의는 단위근을 가지고 있지 
않지만 자기상관 함수가 빨리 소멸하지 않고 있는 과정과 일치한다.

스펙트럼 밀도 함수(spectral density)를 사용하여 장기 기억을 
정의 할 수 있다. 

밀도 f를 갖는 과정은 다음을 만족할 때 장기기억을 나타내고 
있다고 정의한다.

 

lim
→∞
∣∣ 

 
  (6)

이때 는 상수로  ∞이고 이다. 이 정의는 스펙
트럼 밀도가 낮은 주파수에서 비유계(unbounded)라는 것을 함의
하고 있다. 

Beran(1994a)에 의하면 H를 Hurst 지수 또는 Hurst 계수라 할 
때 ½ < H < 1이면 이고   이다. Hurst 지수(계
수)는 장기기억 모수를 나타내는 모수이다. ½ < H < 1 일 때 장
기기억이 발생한다. 이면 음의 기억(negative memory) 
또는 반지속성(antipersistence)이 발생한다. 

3.2. 장기기억 반모수 추정량

장기기억의 추정량은 반모수 방법(semiparametric method)에 
의하여 도출될 수 있다. Geweke와 Porter-Hudak (GPH, 1983)이 
이 모형을 정립하였다. GPH(1983)와 Reisen(1994)을 요약하여 추
정량을 제시하고자 한다. 

ARFIMA(long memory)models ARIMA(p,d,q)의 d가 정수가 아닌 
실수라고 하자. 가    이고 

 인 백색잡음 과정이라
고 하자. B를   로 정의하자. 와 를 차수가 p와
q인 다항식이라 하자.  
  ⋯

이고,  ⋯로 정의
하자. 

시계열 가 다음을 만족하는 선형과정이라 하자. 

  단 ∈ (7)

그러면 는 일반 분수차분 백색잡음 (GFDWN) 과정이라 한
다. 이 때 d를 차분의 정도 (degree)라고 부른다. 다항식 와 
는 단위원 외부에서 모든 근을 가지며 같은 근은 없다. 
   일 때 는 분수차분 백색과정이고 
  로 표시된다. 단 ∈ℝ는 이항 전개에 의하
여 다음과 같다. 

  
 

∞

 
   


⋯ (8)

Hosking(1981)이 d가 분수값을 취할 때의 GFDWN 과정을 정

립하고 그 성질들을 밝힌 바 있으며 이 성질들을 요약하면 다음과 
같다. 

차분모수 d가 ∈라고 하자. 그러면 다음이 성립한다. 

(i) GFDWN 과정은 정상적이고 가역적이다. 
(ii) 이 과정의 스펙트럼 밀도는 다음과 같다. 

    


 

(9)

여기서  는 ARIMA(p,q) 과정   
의 스펙트럼 

밀도이다. 따라서 f(w)는 다음과 같다. 

   

∣  ∣

∣  ∣




 

         (10)

→일 때 lim 는 존재하고 유한이다. 
(iii) 가 의 자기상관 함수라 하자. 그러면 →∞일 때 

lim  가 존재하고 유한이다.
 
위의 성질 (ii)와 (iii)은 GFDWN 과정이 위에서 정한 d 값 중 양

수값에 대하여 장기기억의 성질을 가진다. 즉 스펙트럼 밀도가 0
의 주파수에서 비유계이고 자기상관 함수는 절대 합산이 가능하지 
않다. Geweke와 Porter-Hudak(1983)도 GFDWN 과정을 사용하고 
있다. 

조화주파수 (harmonic frequencies)
   단  ⋯의 집합을 고려하자. 여기서 n은 표본
의 크기이고 [ ]은 Euler 함수이다. 가 ∈인 
ARIMA(p,d,q) 과정이라 하자. 식 (3-2)의 스펙트럼 밀도에 로그를 
취하면 다음 식과 같다. 

    




         (11)

    




 
            (12)

식(12)에 의해 회귀식을 얻을 수 있다. 
의 관찰치를 ⋯이라 하자. 그러면 페리오도그램은 

다음과 같이 정의된다. 

  

 
  

  

   ∈          (13)

여기서  R(s)는 표본자기 공분산 함수로 다음과 같다. 

   



  

  

 
   

   ±⋯±        (14)

여기서 는 표본평균이다. 
식 (12)의 양 변에  를 더하면 다음 식과 같다. 
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   




 
  

   (15)

Reisen(1994)은    는 위 식의 우변의 다른 항들과 
비교할 때 무시해도 좋을 정도라는 것을 보여주었다. 따라서 식 
(15)는 다음과 같다. 

 ≈ 





           (16)

위 식은  회귀 방정식으로 표현하면 다음과 같다. 

      ⋯          (17)

여기서 

  

  




  
          



  







 

위에서 g(n)은 j의 상극한으로 →∞ 일 때 →이 되도록 
선택된 수이다. 

식 (17)의 추정량은 회귀 방정식의 성질에 의하여 다음과 같다. 



   



  
   

          (18)

회귀방법에서 페리오도그램을 사용하여 얻게 되는 d의 추정량
은 

이다. 여기서  이고 분산은 다음과 같다. 

  
  
   


          (19)

GPH(1983)는 의 점근분포를 제시하였다. GPH는 

   단 로 취할 것을 권고하고 있다.
lim 이면 

  은 N(0,1)의 점근분포를 
가진다는 것을 GPH는 증명하였다. 

페리오도그램은 lag window를 사용하여 매끄럽게 (smooth) 할 
수 있다. 매끄러운 페리오도그램을  라 하면 이것은 다음 형
태를 취한다. 

  



 






            (20)

위에서 k(u)는 lag window 작용소이다. k(u)는 –1 < u < 1 이고 
k(0)=1, k(-u)=u인 고정된 연속 우함수 (even function)이다. 모수 
m은 →∞일 때 →이 되도록 선택된 표본의 크기 n의 함수
이다.  단 로 선택할 수 있다. 많이 사용되는 lag 

window 생성소 중의 하나인 Parzen lag window를 제시하면 다음
과 같다. 

 










 ∣∣
∣∣  


≤

 ∣∣


∣∣≤

    

      (21)

식 (12)에 의하여 매끄러운 페리오도그램에 입각한 회귀 방정식
은 다음의 형태를 가진다. 

    





   

    

         (22)

앞에서와 같이 j의 범위를 ≤ ≤으로 정의하면 위 식은 
다음과 같다. 

  ≈ 





           (23)

위 식은 다음과 같이 간단히 표현할 수 있다. 

      ⋯

   

  




  
  



  

위의 회귀 방정식의 추정량은 다음과 같다. 



   



  
   

          (24)

이에 대응되는 분산은 다음과 같다. 

 ≈
  
   




 ≠          (25)

3.3. 수정 반모수 추정

장기 기억 과정은 충격이 발생하면 지수함수적으로 소멸하지 
않고 쌍곡선적으로 무척 느리게 감소하다가 소멸하는 과정이다. 
따라서 무척 지속적이다. 그러나 궁극적으로는 평균에 회귀하는 
과정이다. 이 성질로 인하여 주가의 진폭성(volatility), 상품 가격, 
이자율과 같은 재무시계열에 많이 적용되고 있다. 시계열에서 나
타나는 장기기억은 level shifts에 의한 환상에 불과하는 연구가 
Granger & Ding(1996), Breidt & Hsu(2002) 등에 의해 진행되었
다. 이 같은 제안이 옳다면 몇몇 개의 충격은 지속성을 갖고 있지
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만 많은 충격은 급속히 소멸하는 것이다. 반면 장기기억에서는 모
든 충격이 지속성을 가지는 것이다. 따라서 장기 기억과 level 
shifts의 구별이 중요시된다. 

Smith(2005)는 level shifts가 시계열을 장기기억과정으로 표현
시키고 있다는 점을 고려하며 장기기억에 대한 여러 검정이 평균
이 천천히 변하는 단기기억 과장에 적용할 때 상당한 편의를 가지
고 있다는 점을 지적하고 이로 인해 level shifts를 갖는 시계열이 
장기 기억을 가진다는 그릇된 결론을 이끌어 내게 되었다는 점을 
증명하고 있다. 

Smith(2005)를 요약하고 그 결과를 GPH 추정량에 적용해 보도
록 하자. 위에서 제시한 장기기억 모수 d의 GPH 추정치는
   ≈

  ⋯에 대한 로그 페리오도그
램의 회귀식의 최소자승 계수로 요약 할 수 있다. 이 때 
  이고 이다. 이 추정치가 일치성(consistency)을 유
지하기 위해서는 →∞일 때 →∞이어야 한다. 그러나 장기기억
은 낮은 주파수에서 스펙트럼의 성질에서 그 자체를 드러내기 때
문에 J는 n보다 작아야 한다. 일치성을 위한 필요조건은 →∞일 
때 →이다. GPH는 로 제시하고 있다. 

GPH 추정치는 다음과 같이 쓸 수 있다. 

 

  



  
  

          (26)

여기서 는 에서 평가된 페리오도그램이고 는 에서 평가

된 스펙트럼이다. 그리고 는 다음과 같다. 

 

  



  
  

          (27)

단기기억을 갖는 평균 플러스 잡음 (mean-plus-noise : MN) 과
정은 다음과 같다. 

   

    
          (28)

여기서 와 는 분산이 0이 아니고 유한인 단기 과정이다. 정
규 분포성을 가정하면 GPH 추정량은 이 과정에 적용할 때 일치
성과 점근적 정규성을 가진다. 

MN 과정에서 d의 참값은 0이고 GPH 추정량의 편의는 다음과 
같다. 

    

  



  
  

          (29)

이 때 우변의 첫 항 는 시계열의 단기 기억 성분에 의해 유
도되는 편의이다. 두째 항은 대수 페리오도그램이 대수 스펙트럼
의 편의된 추정량이기 때문에 발생한다. MN 과정에 의해 시계열
이 생성될 때 GPH 통계값은 장기기억 과정이 아닌 과정을 장기
기억 과정이라고 잘못 평가하는 오류를 갖는다. 

Smith (2005)는    (단, k는 상수로 k>0임)으로 놓고 d의 
가능 추정량을 도출하였다. 그가 제시하고 있는 회귀식은 다음과 
같다. 

  
          (30)

여기서

 





  

수정 GPH 추정량은 아래와 같다. 




 ′ ′          (31)

여기서 



 
′ ′

Z̃ k=Zk- Z

 
  





  
  





그리고 
는 페리오도그램이 아니라 스펙트럼으로부터 계산된 

추정량이다. 
Smith(2005)는 k =1,3,5를 선택할 것을 시뮬레이션을 통하여 권

하고 있다. 그리고 이 적당하다고 주장하고 있다. 
Whittle(1951), Tox & Taggu(1986), Beran(1994a)은 Whittle 추

정량을 개발하였다. Whittle 추정량은 페리오도그램에 입각하고 있

다. 이 추정량은 다음 함수를 최소화하는 벡터 η이다. 

 







          (32)

여기서 는 페리오도그램이고  는 주파수 에서의 스펙
트럼 밀도이다. 주파수가 이산적인 경우 이 추정량은 다음 형태를 
취한다. 

 



  





           (33)

위에서   은 Fourier 주파수이다. ARFIMA(long memory; 
p,d,q)에서 벡터 η가 자기회귀, 이동평균과 장기기억 계수들의 추

정치이다. 분수 백색잡음 과정에서 η는 장기 모수 d로 귀결된다. 

4. 실증분석 결과

주식유통시장이 장기기억과정에 의해 행동하고 있는지의 특성
을 분석하기 위해 사용된 데이터는 1980년 이후부터의 한국종합
주가지수이다. 기간은 1980년부터 2004년이다. 일별주가지수를 사
용하였으며 수익률은 로그 수익률이다.

장기기억 모수 또는 분수차분 모수의 추정값은 <Table 1>과 같
다. GPH 추정값은 0.1765이다. 따라서 GPH추정방법에 의할 때 
한국종합주가지수의 일별 로그 수익률은 장기기억과정을 따르고 
있다. 이 검정방법이 정확하다면 주가에 대하여는 ARIMA 과정보
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<Table 2> Autocorrelation
시  차 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kospi 0.1383 -0.0307 0.0090 -0.0062 -0.0353 -0.0391 -0.0038 -0.0010 0.0377 0.0164

Dow 0.0207 -0.0376 -0.0334 -0.0281 0.0301 -0.0093 -0.0263 -0.0157 -0.0039 0.0242

Nasdaq 0.1095 0.0380 0.0087 0.0108 0.0048 0.0020 -0.0056 0.0201 -0.0078 0.0174

S&P500 0.0324 -0.0263 -0.0448 -0.0258 0.0196 -0.0095 -0.0301 -0.0096 -0.0076 0.0161

Dax 0.0206 -0.0450 -0.0154 0.0082 0.0311 -0.0566 -0.0011 -0.0008 0.0144 0.0167

Mib30 0.1129 -0.0128 0.0058 0.0308 -0.0040 -0.0098 -0.0341 -0.0004 0.0219 0.0435

다는 ARFIMA과정을 사용해야 한다. 
<Table 1> Long-term memory parameters 

The test 
method  k Parameter Standard error

GPH 0.1765 0.0781
Crystal 
GPH  1 1.7889  6.1607

3 0.1908  1.0021
5 0.0493 0.5438

<Table 1>에 의하면, GPH방법을 level shifts를 고려하여 수정
한 수정한 방법을 따라 추정한 값은 주식시장이 장기기억 과정을 
따르고 있지 않음을 보여주고 있다. <Table1 1>에서 보는 바와 
같이 장기기억 모수가 모두 기각에 실패되고 있기 때문이다. 그뿐
만 아니라 k값에 따라 모수 추정값이 상당한 변화를 보이고 있다. 
k가 증가함에 따라 장기기억 모수는 0에 접근하고 있다. 이것은 
종합주가지수의 로그 수익률 시계열이 I(0)의 차분과정을 따르고 있
음을 의미한다. 따라서 ARIMA과정이나 ARFIMA과정보다는 ARMA과
정이 주식시장의 운동을 설명하고 있다고 보아야 할 것이다.

주식시장에는 구조변화가 존재하고 있으며, 구조변화는 level 
shifts(층위이동)를 함의한다. 층위이동이 주식시장에 존재하고 있
음에 불구하고 이 사실을 고려하지 않고 장기기억을 검정하면 층
위이동이 야기시키는 편의(bias)가 검정통계량에 존재하여 비장기
기억 과정도 장기기억인것양 에러를 범하게 할 수 있다. 이런 결
과는 분명히 오도된 결과인 것이다. 층위이동을 고려할 때 주식시
장은 장기기억 과정이나 분수차분과정을 따르고 있지 않는다는 것
이 표가 제시하고 있는 증거이다. 나아가 정수차분과정도 성립하
고 있지 않다. 따라서 단순한 자기회귀 이동평균 모형인 ARMA과
정이 주식시장의 운동법칙이라고 할 수 있을 것이다.

분수차분모수는 시계열상관을 기본으로 하여 추정되고 있다. 이 

상관계수의 움직임을 파악하기 위하여 시계열 상관계수를 구하였
는 바, 이를 제시하면 <Table 2>와 같다. 

주식유통시장의 일별 KOSPI지수의 전일 대비 증가 변화폭과 
변화률 및 종합주가지수의 추이를 100포인트 종가 기준 돌파일을 
조사한 바 이를 제시하면 <Table 3>와 <Table 4>와 같다. 

<Table 2>의 시계열 상관계수는 지수율로 급격히 소멸하는 양
태를 띄고 있음을 볼 수 있다. 시차 초기의 시계열 상관만으로서
는 주가수익률이 장기기억과정을 따르고 있는지의 여부를 판별하
기가 용이하지 않다. 오히려 단기과정을 따르고 있는 것 같이 보
인다. 그러나 시차 10에 이르면 상당히 안정되어 있으므로 주가시
계열은 초기단계는 지수감소율로 감소하다가 일정 기간이 경과한 
후에 쌍곡선율로 감소하는 양태를 따를 수 있다. 따라서 초기에는 
지수율로 그 다음에는 쌍곡선율로 주가의 시계열 상관이 감소하여 
소멸하는 과정을 따르고 있다는 상정도 가능하다.  

이 점을 보다 잘 살펴보기 위하여 Kospi의 시계열 상관을 그래프
화 하였다. 이를 제시하  면 <Figure 3>과 같다. <Figure 3>에 의하
면 시계열 상관이 궁국적으로 소멸하고 있으나 상당한 변동성을 가
지고 있음을 알 수 있다. 따라서 시계열 상관이 지수적 감소율로 소
멸한다고 보기는 어렵다. 그러나 일정기간이 지나면 시계열 상관은 
상당한 안정성을 유지하면서서서히 감소하고 있음을 볼 수 있다.

주가 수익률의 시계열상관만으로서는 수익률시계열이 단기기억
과정에 의하여 생성되고 있는지 또는 장기기억과정에 의하여 생성
되고 있는지를 판단하기가 어려우므로 주가수익률의 제곱값과 절
대값의 시계열 상관을 하였다. 이를 <Figure 4>와 <Figure 5>로 
제시한다. 이 그림에 의하면 초기에는 시계열 상관이 지수율로 감
소하고 있다. 그러나 일정시간이 지나면 무척 완만한 속도로 감소
하여 소멸함을 볼 수 있다. 따라서 주가시계열이 장기기억과정에 
의하여 생성되고 있을 가능성이 상당히 높다.  
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<Table 3> Retail market shares rise and fall : Monthly changes KOSPI index Top 20

ranking
Rise(P) Growth(%) Drop(P) Decline(%)

Date Rise
(Close) Date Growth

(Rate of change) Date Drop
(Close) Date Decline

1 20081030 116
(1,084.72) 2008.10.30 12.0

(+11.95) 2008.10.16 -128.5
(1,213.78) 2001.09.12 -12.0

2 2007.08.20 93
(1,731.27) 1998.06.17 8.5 2007.08.16 -125.9

(1,691.98) 2000.04.17 -11.6

3 2011.08.16 87
(1,879.87) 2000.03.02 8.0 2011.08.19 -115.7

(1,744.88) 2008.10.24 -10.6

4 2011.09.27 83 1998.12.10 7.8 2008.10.24 -111.0
(938.75) 2008.10.16 -9.4

5 2007.11.26 82
(1,855.33) 1998.12.21 7.7 2011.09.23 -103 1998.06.12 -8.1

6 2008.10.14 79
(1,367.67) 1998.01.30 7.7 2011.11.10 -94 2000.09.18 -8.1

7 2008.12.08 77 2002.02.14 7.6 2000.04.17 -93
(707.72) 2008.11.06 -7.6

8 2008.09.08 72 2008.12.08 7.5 2008.09.16 -90 1997.12.23 -7.5
9 2011.12.01 69 1998.10.09 7.5 2008.11.06 -89 2008.10.23 -7.5
10 2011.09.07 67 1997.12.15 7.22 2008.10.23 -85 1999.07.23 -7.3

11 2000.03.02 66 1998.06.18 7.1
(+8.00) 2011.09.05 -82 2000.09.22 -7.2

12 2011.09.16 66 2001.01.04 7.0 2007.07.27 -80 1997.11.24 -7.2
13 2011.08.23 66 1997.12.04 7.0 2007.08.10 -80 2002.06.26 -7.2
14 2008.02.14 66 1997.12.05 7.0 2008.10.08 -79 1997.12.12 -7.1
15 2009.01.28 65 1997.12.26 6.7 2007.08.01 -77 2007.08.16 -6.9
16 2007.09.19 64 2000.11.01 6.7 2009.11.27 -75 1997.11.07 -6.9
17 2008.09.19 63 2000.08.09 6.6 2011.08.05 -75 2000.01.05 -6.9
18 2011.10.24 60 1998.01.19 6.6 2008.01.22 -75 1998.05.25 -6.8
19 2011.11.04 59 1999.06.10 6.6 2011.08.08 -74 2000.10.17 -6.8
20 2012.09.14 57 1998.10.15 6.5 2000.01.05 -73 2008.11.20 -6.7

Note:  The KOSPI increased compared to previous day variation and change, Baedangrakil the beginning of each year, except that reflect 
work

Source: smallake (2015).

<Table 4> Previous KOSPI stocks secondary market trends

Price breakthrough(P) Date Close Price breakthrough(P) Date Close

100 1908.01.04 100.00 1200 2005.09.26 1206.41
200 1986.04.01 200.15 1300 2005.12.01 1305.98
300 1987.01.21 301.93 1400 2006.01.04 1402.11
400 1987.03.31 405.13 1500 2007.04.09 1501.06
500 1987.08.19 500.73 1600 2007.05.11 1603.56
600 1988.01.26 602.32 1700 2007.05.31 1700.91
700 1988.05.24 705.51 1800 2007.06.18 1806.88
800 1988.11.24 805.86 1900 2007.07.12 1909.75
900 1988.12.12 911.35 2000 2007.07.25 2004.22
1000 1989.03.31 1003.31 2100 2011.01.14 2108.17
1100 1994.10.14 1103.37 2200 2011.04.25 2216.00

Note: Based on the closing price surpassed 100 points per day



100 Jin-Taek Chung / Journal of Distribution Science 14-1 (2016) 93-102

Source: wikipedia (2014).

<Figure 1> Since 1980, the Korea Composite Stock Price Index Trend

Source: wikipedia (2015).

<Figure 2> 1993-2008 monthly composite index trend

<그림 1> 수익률의 시계열상관
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<Figure 3> Any time series of returns

<그림 3> 수익률절대값의 시계열상관
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<Figure 4> Time series of squares yields



101Jin-Taek Chung / Journal of Distribution Science 14-1 (2016) 93-102

<그림 2> 수익률자승의 시계열상관
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<Figure 5> Any time series of absolute return

6. 결론 및 시사점 

어느 한 시계열에 층위이동이 존재할 때 Geweke & 
Porter-Hudak(1983)이 정립한 장기기억과정에 대한 검정방법은 무
시할 수 없는 상당량의 편의를 가지고 있다. 주식시장에는 구조변
화가 실제로 존속하고 있다는 실증분석이 있으며 구조변화는 필연
적으로 층위이동을 함의한다. 층위이동을 반영하여 GPH방법의 수
정이 가능하고 이때 GPH방법에 내재하고 있는 편의가 제거된다.

층위이동일 고려하여 수정된 GPH방법을 한국종합주가지수의 
일별 로그 수익률에 적용하여 실증분석을 수행하였다. 그 결과 주
가는 장기기억과정 또는 분수차분과정을 따르고 있지 않고 있음이 
발견되었다. 그 뿐만 아니라 주가는 정수차분과정도 따르지 않고 
있다. 오히려 I(0)적분과정을 따르고 있음이 밝혀졌다. 따라서 
ARMA과정이 주가의 운동법칙을 해명하는 적절한 모형인 것이다. 
층위이동을 고려하지 않은 GPH방법을 사용하여 장기기억 모수를 
검정하였는 바, 주가가 장기기억과정에 생성되고 있다는 결과를 
얻었다. 층위이동이 주식시장에 엄연히 존재하고 있는 만큼 층위
이동을 고려하지 않은 검정은 편의를 야기시켜 그릇된 결과를 도
출시킨다.

장기기억 특성의 변화는 두 가지 시사점을 제시한다. 첫 번째, 
어떠한 충격이 유입되는 경우 오랜 기간 동안 천천히 평균 회귀하
는 특성인 장기기억의 존재를 알게 되었다. 이는 투자자들이 향후 
장기기억 특성까지 고려하는 투자의사결정이 필요함을 시사하고 
있다. 특히, 글로벌 금융위기와 같은 거대한 충격에 의해 비효율성
이 강해짐으로써 랜덤워크를 따르지 않으며 시장과 투자자들에게 
정보전달이 신속, 정확하게 전달되지 않아 불확실성 증가의 원인
이 될 수 있기 때문에 이와 관련된 장기기억의 특성은 보다 신중
히 고려되어져야 함을 시사하고 있다.

두 번째 시사점은 장기기억의 특성을 고려함에 있어서도 시간
의 변화까지 생각하여야 하며, 이러한 변화는 투자자들이 목표투
자기간에 맞추어 시간창을 달리하여야 한다는 것이다. 

실제의 투자활동에 있어서 정확한 예측을 이루어 낼 수 없다. 
그뿐만 아니라 주가시계열이 단위근 비정상적 과정에 의해 생성되
는 시기에는 비정상적 시계열 모형을 사용하여 이 시계열의 성질
과 특성을 밝혀야 한다. 주가 시계열이 비정상적 과정에 의하여 
생성되는 경우에는 시계열 내에 장기기억이 존재할 수 있으며 재
무시계열 상의 수익률과 위험에 관한 연구에는 시간 가변적인 장
기기억 특성이 있음을 조합하여야 앞으로 더 높은 예측력을  가질 
수 있는 것이다. 

향후 주가 시계열이 정상적 과정에서 비정상적 장기기억 과정
으로 변환하고 있는지에 대한 연구도 요청되고 있다.
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