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Abstract

Autoregressive models are used to analyze an univariate time series data; however, these methods can be

inappropriate when a structural break appears in a time series since they assume that a trend is consis-

tent. Threshold autoregressive models (popular regime-switching models) have been proposed to address

this problem. Recently, the models have been extended to two regime-switching models with delay parame-

ter. We discuss two regime-switching threshold autoregressive models from a Bayesian point of view. For a

Bayesian analysis, we consider a parametric threshold autoregressive model and a nonparametric threshold

autoregressive model using Dirichlet process prior. The posterior distributions are derived and the poste-

rior inferences is performed via Markov chain Monte Carlo method and based on two Bayesian threshold

autoregressive models. We present a simulation study to compare the performance of the models. We also

apply models to gross domestic product data of U.S.A and South Korea.

Keywords: GDP, threshold autoregressive model, parametric Bayesian method, nonparametric Bayesian

method, Dirichlet process prior.

1. 서론

계량 경제학에서는 시계열 자료를 분석함에 있어서 경기변동을 확인하는 것은 자료를 분석할 때 중요한

요인으로 작용하게 된다. 경기변동상의 해당되는 위치에 따라 경제 자료 분석이 달라지며 경제 변수의

행태 또한 다르게 나타나므로 이러한 경기변동 각각의 해석을 달리해야 한다. 또한 이러한 경기변동의

과정이 모여 하나의 추세(trend)를 보이므로 추세를 어떻게 분석하냐에 따라 해당 경제 변수의 미래 값

을 정확히 예측할 수 있는지가 결정된다. Burns와 Mitchell (1946)은 경기변동에 대하여 두 가지 특징
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을 정의하였다. 하나는 경기변동의 기간동안 경제 변수들이 유사한 움직임(co-movement)을 보이는 것

이고, 다른 하나는 경기변동성의 비대칭성(asymmetric)이다. 최근에는 경기변동에 관한 비대칭성이 심
하짐에따라이와관련된연구가지속적으로이루어지고있으며컴퓨터를이용한방법론이발전됨에따
라 더욱 가속화되고 있는 상황이다. Hamilton (1989)의 마르코프전환모형(Markov switching model)

또는 국면전환모형(regime switching model)은 비대칭 시계열 자료를 다루는 모형으로, 임의의 시계열

자료를 서로 다른 행태를 보이는 국면(Regime)으로 나누어 각각의 국면에 해당하는 모형을 구축한다.

이 모형의 가장 큰 장점 중 하나는 각각의 모형사이에 교체(switching)를 가능하게 함으로써 시계열 자

료의 복잡한 동적 패턴(dynamic patterns)을 파악할 수 있다는 것이다. 최근 이러한 국면전환(regime-

switching)모형에서 국면이 나뉘는 것부터 시작해 국면이 교체가 되는지를 확인하는 작업까지 폭 넓게
연구가 진행되고 있으며 더 나아가, 이러한 특성을 확인 이후 어떻게 예측할 수 있는지에 대해서 중점적

으로논의가되고있다. 이중본논문에서는국면전환모형을정의하는데간단하고가장보편적으로사
용되는임계자기회귀(Threshold autoregressive model) 모형에대해서다루고자한다.

Tong (1978)과 Tong과 Lim (1980)에 의해 처음 소개된 임계 자기회귀 모형은 숨겨진 요인(Level,

Slope, Curvature 등)을 찾아 분석하는 일반적인 동적 요인 모형(dynamic factor model)과 달리, 모

수(Parameter)의 변화를 직접적으로 실제 데이터와 연계한다는 점에서 이점을 갖는다. 이런 이점으로

인해 임계 자기회귀 모형은 여러 연구가 이루어졌다. Teräsvirta와 Anderson (1992)는 two regime lo-

gistic and exponential smooth transition autoregressive (STAR) models을이용하여 OECD국가를분
석하였고, Potter (1995)에서는 two regime self exciting threshold autoregressive (SETAR) model를

이용하여미국의국민총생산(Gross National Product)을추정하였다. 하지만기존의임계자기회귀모
형은 복잡한 분석적인 작업과 통계적 추론을 하기 위한 수치적인 다중적분을 해야하는 번거로움이 있

기 때문에 많은 연구자들은 알려지지 않은 모수(unknown parameters)를 추정하기 위해 베이지안 방법

론(Bayesian methods)을 사용해왔다. McCulloch와 Tsay (1993a)는 사후확률 플롯(Posterior proba-

bility plot)을 통해서 임계 자기회귀 모형의 임계(Threshold) 변수를 찾기 위한 베이지안 방법론을 제

시하였고, Chen과 Lee (1995)는 Geman과 Geman (1984)의깁스샘플러(Gibbs sampler)와 Metropo-

lis 등 (1953)과 Hastings (1970)에 의해 제안된 메트로폴리스-헤이스팅스(Metropolis-Hastings) 알고

리즘을 통한 베이지안 방법론을 제시하였다. 이뿐 아니라, Geweke과 Terui (1993), Potter (1995),

Koop과 Potter (1999)등은 경기변동의 비대칭한 특성을 반영하기 위하여 베이지안 모형을 사용하였고,

Koop과 Potter (1996)은 베이지안적 접근을 할 경우, 마르코프 전환모형과 선형 자기회귀 모형(Linear

autoregressive model)은 유사하게 실질 국내총생산(Gross Domestic Product) (분기)를 설명할 수 있

음을보였다.

따라서, 본 논문에서는 베이지안 접근법을 사용한다. 특히, Hamilton (1989)의 모형을 기본 모형으로

하는 자기회귀 모형을 이용한다. 고려되는 모형은 일변량(univariate) 모형이며, 내생변수(endogenous

variable)만을 고려한다. 또한 경기변동의 비대칭적 특성을 반영하기 위하여 기본적인 임계 자기회

귀 모형과 트리거 모수에 대한 임계 자기회귀 모형의 확장에 대해 다룬다. 이때, 모형 적합시 모수

적(parametric) 방법뿐만 아니라 비모수적(nonparametric) 방법을 사용하고 두 방법의 성능을 모의실

험과한국과미국의국내총생산성장률실제자료를통해비교해본다.

본 논문의 순서는 다음과 같다. 2절에서는 기본적인 자기회귀 모형에 대해 하고 3장에서 임계 자기회

귀 모형과 베이지안 분석을 위한 사전분포에 대해 설명한다. 이후 4장에서는 모수적, 비모수적 베이지

안 사전분포에 대한 사후분포 계산과정을 설명하고 5장에서 각 사전분포의 성능 비교를 위한 모의실험
을 진행한다. 6장에서는 한국과 미국의 실질 국내총생산 성장률 데이터를 통해 실증자료분석을 진행하
고마지막으로 7장에서는결론에대해서기술하였다.
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2. 자기회귀 모형

본 절에서는 시계열 자료 분석(time series analysis)에 기초가 되는 자기회귀 모형(autoregressive

model)에대해설명한다. 먼저 {yt, t = 1, . . . , T}를관측가능한연속형(continuous)의일변량(univar-

iate) 시계열변수라하자. 그때 p차자기회귀모형은아래와같이정의된다.

yt = β0 + β1yt−1 + · · ·+ βpyt−p + ϵt, ϵt
iid∼ N

(
0, σ2) , (2.1)

여기서 σ2 > 0이다. 자기회귀 모형을 이용한 실제 자료 분석시 초기 값(initial conditions)은 복잡

한 과정을 통해서 결정된다. 하지만 정태 회귀모형(static regression)에서는 동적 회귀모형(dynamic

regression)과 달리 초기값을 고정된 값으로 사용해도 분석시 결과에 큰 차이가 없기 때문에 일반적으로

실제 자료를 분석하기 위해 y = (yp+1, . . . , yT )를 종속변수로, y1, . . . , yp를 고정된 초기 값으로 가정한

다. 그때 이러한 가정으로 부터 모형 식 (2.1)을 선형회귀모형의 행렬 표기법으로 나타내면 다음과 같
다.

y = Xβ + ϵ,

여기서 ϵ = (ϵp+1, . . . , ϵT )
′이고, X는절편과 p시차종속변수를포함하는 (T − p)× (p+ 1)행렬로써아

래와같이표현된다.

X =


1 yp · · · y1
...

...
. . .

...

1 yT−1 · · · yT−p

 .

따라서 위와 같은 p차 자기 회귀모형은 단순한 정규 선형 회귀모형(normal linear regression model)으

로 볼 수 있고 일반적인 회귀 모형에서의 방법을 이용하여 모수(parameter)를 추정할 수 있다. 그러나
만약 분석하고자 하는 시계열 자료에 분절(Structural Break)이 있는 상황에서 이를 고려하지 않은 단

순한 p차 자기 회귀모형으로 분석을 하게 되면 예측오차가 크게 발생하거나 모형의 적합도가 크게 떨어
지는 등의 문제점이 발생하게 된다. 그러므로 시계열 자료 분석시 분절을 확인하는 작업이 중요하며 관
련된검정으로는 Chow (1960)에서소개된 Chow test와 Sargan (1958)에서소개된 Sargent test(혹은

Hansen test) 등이있다.

3. 임계 자기회귀 모형

이 절에서는 자료에 분절이 존재할 때 보편적으로 사용되는 two-regime 임계 자기회귀 모형에 대해서
살펴보고, 베이지안분석을위한모수적사전분포와디리슈레과정사전분포(Dirichlet process prior)에

대해설명한다.

3.1. 모형 설정

기본적인 two-regime 임계 자기회귀 모형은 임계 모수(threshold parameter) τ ∈ (−∞,∞)를 기준으

로 두 개의 p차 자기 회귀모형으로 이루어진 것으로써 Tong (1978)과 Tong과 Lim (1980)에 처음 소개

되었다. 구체적인모형은다음과같이정의된다.

yt = (β10 + β11yt−1 + · · ·+ β1pyt−p)I(yt−1 ≤ τ)

+ (β20 + β21yt−1 + · · ·+ β2pyt−p)I(yt−1 > τ) + ϵt, (3.1)
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여기서, I( · )는 0 또는 1의 값을 가지는 지시함수(indicator function)이고 오차항 ϵp+1, . . . , ϵT는 평균
0, 분산 σ2 > 0를 가지는 백색잡음 과정(white noise process)이다. 즉, ϵt

iid∼ N(0, σ2)이다. 임계 자기

회귀 모형도 2절에서 설명한 자기 회귀모형과 같이 초기 조건으로 인해 생기는 복잡한 현상을 단순화하
기 위하여 일반적으로 첫 번째 p관측값을 초기 값으로 가정한다. 따라서 자기회귀모형처럼 다음과 같이
선형회귀모형으로표현할수있다.

y = Xβ + ϵ, ϵ ∼ MVN(0,Σ), (3.2)

위 식에서 β = (β1, β2), βj = (β10, . . . , β1p)
′, j = 1, 2이고, MVN(0,Σ)는 평균이 0 = (0, . . . , 0)′이고

공분산이 Σ = σ2I인 (T − p)차 다변량 정규분포(multivariate normal distribution)을 나타낸다. 그
리고 X는 t번째 행이 [Dt,τ , Dt,τyt−1, . . . , Dt,τyt−p, (1 −Dt,τ ), (1 −Dt,τ )yt−1, . . . , (1 −Dt,τ )yt−p]인

(T − p) × 2(p + 1) 행렬이다. 이때 Dt,τ는 yt−1 ≤ τ일 때는 1이고, yt−1 > τ는 0인 가변수(dummy

variable)이다. 즉, Dt,τ = I(yt−1 ≤ τ)이다.

위에서설명한임계자기회귀모형은종속변수의첫번째시차에서만국면이전환된것으로가정하고분
석을 진행한다. 하지만 국면을 촉발하는 요인인 임계 트리거(threshold trigger)은 한 시차이상의 변수

들 또는 다른 외생변수(expogenous variable)에 의해서 영향을 받을 수 있다. 예를 들면, 미국의 국내
총생산 자료의 경우 이러한 특성이 나타난다 (Potter, 1995; Koop과 Potter, 1999). 이러한 특성을 반

영하기 위해 최근에는 지연모수(delay parameter)와 외생변수를 포함한 모형으로 확장하여 연구가 이
루어지고있다. 구체적인모형은다음과같다.

yt = (β10 + β11yt−1 + · · ·+ β1pyt−p)I(zt−d ≤ τ)

+ (β20 + β21yt−1 + · · ·+ β2pyt−p)I(zt−d > τ) + ϵt, (3.3)

여기서 d는 지연모수를 나타내고, zt−d는 외생변수 혹은 (yt−1, . . . , yt−p)의 함수이다. 모형 식 (3.3)는

Dz,t,τ = I(zt−d ≤ τ)인 가변수를 가지고 식 (3.2)에서 정의된 일반적인 선형 회귀모형으로 표현할 수
있다. 본 논문에서는 외생변수 zt−d를 Koop 등 (2007)에서 정의된 것과 같이 (yt−1, . . . , yt−p)의 함수

로가정한다. 구체적인함수형태는아래와같다.

zt−d =

∑d
i=1 yt−i

d
.

이식은지난 d시점까지의평균이국면요인임을의미한다.

3.2. 모수적 사전분포

모수적 사전분포로써 베이지안이 가장 먼저 고려하는 것은 유한차원(finite dimension)의 공액 사전분

포(conjugate prior distribution)이다. 공액 사전분포는 베이지안 정리(Bayes’ theorem)을 이용하여

구한 사후분포(posterior distribution)가 사전분포와 같은 분포족 (family of distributions)에 속하는

분포를 의미한다 (Gelman 등, 2014). 유한 차원의 공액 사전분포가 가지는 가장 큰 장점은 사후분

포가 알려진 형태의 분포로 계산이 가능하기 때문에 마코프 체인 몬테 카를로(Markov chain Monte

Carlo)와같은복잡한형태의알고리즘구현을신경쓰지않아도된다. 본논문에서는 3.1절에정의된임

계 자기회귀모형의 계수와 분산에 대해 베이지안 선형모형에서 가장 보편적으로 사용되는 공액 사전분
포인정규-감마분포(normal-gamma distribution)를사용한다. 구체적인형태는다음과같다.

π
(
β, σ2) = π

(
β|σ2)π (σ2)
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= N
(
β;β0, σ

2Q0

)
Gamma

(
σ−2; ν, s2

)
(3.4)

= NG
(
β0, Q0, s

−2, ν
)
,

여기서 β0 ∈ R2(p+1), Q0는 양정치(positive definite) 행렬이고, ν와 s2는 양의 실수값을 갖는다. 회귀
계수와 분산외에 지연모수 d와 임계 모수 τ에 대해서는 아래와 같이 무정보적 사전분포(noninformati-

ve prior distribution)을사용한다 (Koop, Poirier, and Tobias, 2007).

π(τ) ∼ Unif(aτ , bτ ), Pr(d = i) =
1

p
, i = 1, . . . , p, (3.5)

여기서 Unif(aτ , bτ )는 (aτ , bτ )의 범위에서 정의된 균등분포(uniform distribution)을 나타낸다. 본 논

문의나머지부분에서는사전분포식 (3.4)와식 (3.5)를사용한모형을 BTAR으로부르기로한다.

3.3. 디리슈레 과정 사전분포

디리슈레 과정 사전분포(Dirichlet process prior)는 Ferguson (1973)에 의해 처음 제안된 무한차

원(infinite dimension)의 사전분포로써 비모수 베이지안 사회에서 가장 널리 사용된다. 디리슈레 과

정사전분포는 Sethuraman (1994)의 stick-breaking 표현법으로부터아래와같이정의된다.

F =

∞∑
h=1

[
vh
∏
l<h

(1− vh)

]
δθh ,

vh
iid∼ Beta(1,M), (3.6)

θh
iid∼ F0,

여기서 F0는 F ( · )의 평균인 기저분포(base distribution)를 나타내고 M > 0는 정밀도 모수(precision

parameter) 또는 총질량 모수(total mass parameter)를 나타낸다. 일반적으로 분포 F가 디리슈레 과

정을 따를 때 F ∼ DP(M,F0)로 표현한다. 디리슈레 과정 사전분포가 보편화가 된 이유는 크게 두 가

지로 볼 수 있다. 첫째는 사후분포가 디리슈레 과정이 되기 때문에 무한차원의 공액 사전분포이고 둘

째는 확률변수(random variable)가 디리슈레 과정 분포를 따를 때 확률변수의 주변밀도함수(maginal

distribution)가 Polya’s urn sequence로 따르게 된다. 따라서 사후분포 계산을 위한 알고리즘 구현이
매우쉽다는것이알려져있다 (Hjort 등, 2010; Müller와 Rodŕıguez, 2013).

본 논문에서는 디리슈레 과정 사전분포의 확장된 형태인 종속 디리슈레 과정 사전분포(Dependent

Dirichlet Processes)를 기반으로 한 비모수 베이지안 two-regime 임계 자기 회귀모형을 고려하고자 한
다. MacEachern (1999, 2000)의 의해 제안된 종속 디리슈레 사전분포는 공변량(covariate) x ∈ X에
종속된 랜덤 확률 측도(random probability measure)들의 집합위에 정의되는 사전분포로써 서로 독

립인 2개의 확률 과정(stochastic processes), {vh(x) : x ∈ X , h ≥ 1}, vh(x) ∼ Beta(1,M)와

{θh(x) : x ∈ X , h ≥ 1}, θh(x) ∼ F0,x를 이용하여 Sethuraman (1994)의 stick-breaking 표현법으로

부터다음과같이정의된다.

Fx( · ) =
∞∑
h=1

wh(x)δθh(x)( · ), wh(x) = vh(x)

h−1∏
l=1

[1− vh(x)] , (3.7)

여기서 M은 양의 값을 가지는 정밀도 모수이고 F0,x는 기저 분포이다. 위에서 정의된 모형 식 (3.7)은

각 x ∈ X에 대한 주변 확률 측도가 디리슈레 과정을 따른다는 것이 알려져 있으며 (MacEachern;
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1999, 2000), 즉, Fx ∼ DP(M,F0,x)이다. 적절한 조건 하에서 연속성(continuity)이 보장되고 큰 받

침(large support)을가지게된다 (Barrientos 등, 2012).

종속 디리슈레 사전분포(DDP) 중 가장 널리 사용되는 것은 “single-p” DDP 또는 “common-weights”

DDP로 불려지는 사전분포로 가중치를 구성하는 확률 과정이 x에 의존하지 않도록 공통 가중치(com-

mon weights)를 사용하는 모형이다. 즉, vh(x) = vh, h = 1, 2, . . . ,을 사용한다. “common-weights”

DDP모형의 가장 큰 장점은 사후 분포로 부터의 표본 추출 방법이 기존 디리슈레 사전분포와 같이 매우

단순하고 parsimony한 특성을 갖는다는 것이다 (Di Lucca 등, 2013). 또한 모형의 자연스러운 해석이

가능하고 (Rodŕıquez와 ter Horst, 2008) 다음과같이일반적으로 널리 사용되는 디리슈레 과정 혼합모

형(Dirichlet process mixture model)을이용하여 x의종속성은유지되도록표현할수있다.

y|x ∼
∫
N
(
y
∣∣θ(x), σ2) dF (θ), F ∼ DP(M,F0,x). (3.8)

본 논문에서는 “common-weights” DDP모형의 특별한 경우로써 θh(x)에 대해 x의 요소들로 부터 선

형 결합을 적용한 모형을 고려한다. 구체적으로 고려하는 DDP모형은 De Iorio 등 (2009)에 소개된 선

형종속 DDP모형으로반응시차가 p(t− 1, . . . , t− p)인벡터 (Yt−1, . . . , Yt−p) ∈ Y가주어졌을때선형
회귀모형식 (3.2)를이용하여아래와같이정의된다.

yt|X
iid∼
∫
N
(
yt
∣∣Xβ, σ2) dF (β),

F =

∞∑
h=1

whδβ∗
h
, wh = vh

h−1∏
l=1

(1− vh), vh ∼ Beta(1,M), (3.9)

β∗
h ∼ MVN(β0, Q0), σ−2 ∼ Gamma

(
ν, s2

)
.

회귀계수와 분산외에 지연모수 d와 임계 모수 τ에 대해서는 식 (3.5)에서와 같이 무정보적 사전분포을

사용하고 β∗
h의 초모수(hyperparameter) (β0, Q0)와 정밀도 모수 M는 다음과 같은 사전분포를 가정한

다.

β0 ∼ MVN(β00, Q00), Q−1
0 ∼ Wish

(
ν00,W

−1
00

)
, M ∼ Gamma(aM , bM ), (3.10)

여기서 β00 ∈ R2(p+1), Q00와 W00는 양정치 행렬이고, ν00, aM , bM는 양의 실수값을 갖는다. 그리고
Wish

(
ν00,W

−1
00

)
는 평균이 ν00W

−1
00 인 위샤트 분포(Wishart distribution)를 나타낸다. 본 논문의 나머

지부분에서는비모수임계자기회귀모형식 (3.9)을 TAR-LDDP로나타낸다.

4. 사후분포의 계산

이 절에서는 3.1절에서 설명한 임계 자기회귀 모형에 3.2절과 3.3절에서 소개된 모수적 사전분포와 디

리슈레 사전분포에 대해 계층적 모형으로 표현하고 사후분포를 계산하는 알고리즘에 대해 설명한다. 그
리고 각각의 사전분포를 적용한 모형으로 부터 미래 관측값에 대한 사후 예측분포(posterior predictive

distribution)를계산하는방법에대해설명한다.

4.1. BTAR의 사후분포 계산

3.2절에서 설명된 모수적 사전분포 식 (3.4)와 무정보적 사전분포 식 (3.5)를 이용한 p차 베이지안 임계

자기 회귀모형 BTAR은 다음과 같이 계층적 모형 (hierarchical model)으로 표현할 수 있고 ([ · ]는 분
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포를나타낸다), [
y|β, σ2] ∼ MVN

(
Xβ, σ2I

)
,[

β|σ2] ∼ MVN
(
β0, σ

2Q0

)
,[

σ−2] ∼ Gamma
(
ν, s2

)
, (4.1)

[τ ] ∼ Unif(aτ , bτ ),

Pr(d = i) =
1

p
, i = 1, . . . , p,

위의계층적모형으로부터모수들의결합사후분포(joint posterior distribution)는아래와주어진다.[
β, σ2, τ, d|y,X

]
∝ MVN

(
y;Xβ, σ2)

MVN
(
β;β0, σ

2Q0

)
Gamma

(
σ−2; ν, s2

)
× Unif(τ ; aτ , bτ )Discrete(d; p, α), (4.2)

여기서 α = (1/p, . . . , 1/p)′이다. 위의 결합 사후 분포로 부터 사후표본(posterior sample)을 뽑기위한

알고리즘은 두 단계로 이루어 진다. 첫 번째 단계에서는 회귀계수 β와 분산 σ2를 적분하여 임계 모수

τ와 지연모수 d의 주변분포(marginal distribution)를 구하고 그 분포로 부터 사후표본을 추출한다. 그
다음 두 번째 단계에서 가능한 모든 τ와 d를 고려하여 β와 σ2의 주변 사후분포로 부터 표본을 추출한

다. 구체적인사후표본추출방법은다음과같다.

(1) 먼저 임계 모수 τ와 지연모수 d를 추출하기 위해 β와 σ2를 적분하여 τ와 d의 주변우도(marginal

likelihood)를다음과같이계산한다.

f(y|τ, d) =
Γ
(
ν̂
2

) (
νs2
) ν

2

Γ
(
ν
2

)
π

T−p
2

(
Q̂0

Q0

) 1
2 [
ν̂ŝ2
]− ν̂

2 , (4.3)

여기서, Q̂0 = (Q−1
0 +X′X)−1, β̂0 = Q̂0(Q

−1
0 β0+X′Xβ̂)이고, β̂ = (X′X)−1X′y, ν̂ = ν+T −p,

ŝ2 =
νs2 +

(
y −Xβ̂

)′ (
y −Xβ̂

)
+
(
β̂ − β0

)′
X′XQ̂0Q

−1
0

(
β̂ − β0

)
ν̂

이다. 그 다음으로 τ를 aτ = τ0 < τ1 < · · · < τT∗ = bτ로 잘게 나누고 모든 가능한 조합(τi, d =

j), i = 0, . . . , T ∗, j = 1, . . . , p에 대하여 주변 우도함수 식 (4.3)의 값을 계산한다. 그때 b번째 사후

표본은계산된주변우도함수식 (4.3)의값이가장큰값으로한다.

(2) 첫 번째 단계에서 계산된 주변우도 함수 식 (4.3)에서 X는 τ와 d에 의존하기 때문에 τ와 d의 값마

다 다른 값을 가진다. 따라서 β, σ2의 사후분포를 구하기 위해 가능한 모든 τ와 d를 고려하여 아래

와같은가중합을이용해계산한다.

π
(
β, σ2

∣∣y) = p∑
j=1

T∗∑
i=1

π
(
β, σ2

∣∣τ = τi, d = j,y
)
π(τ = τi, d = j|y),

여기서 π(β, σ2|τ = τi, d = j,y)는 사전분포와 같은 정규-감마 분포이다. 즉, NG(β̂0, Q̂0, ν̂, ŝ
2)이

다.

위에서 설명된 τ의 표본 추출방법은 수치적으로 안정적(stable)이라는 것이 잘 알려져 있다 (Tang,

1998). 그러나 τ가 가지는 범위에서 그리드(grid)의 갯수와 정해지는 그리드에 따라 민감하게 반응하
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는 단점을 가지고 있다. 반면에 매트로폴리스-해스팅스(Metropolis-Hastings)방법은 이러한 단점을 극
복할 수 있다. 하지만 수렴이 느려지는 단점을 가지고 있다. 매트로폴리스-해스팅스 방법은 아래와 주

어진세단계를반복적으로실행하여사후표본추출을한다.

(1) 먼저 d의사후표본을다음과같이주어진분포로부터추출한다.

Pr(d = i|τ,y) = f(y|τ, i)∑p
j=1 f(y|τ, j)

, i = 1, . . . , p.

(2) τ를 추출하기 위해 우선 새로운 τ ′값을 Unif(aτ , bτ )에서 추출한다. 그 다음 추출된 τ ′를 이용하여

아래와같이합격률(acceptance rate)을계산한다.

πτ = min

{
1,
f (y|τ ′, d)
f(y|τ, d)

}
,

그때 τ의 사후표본은 πτ의 확률로 새로운 값 τ ′를 선택하거나 1 − πτ의 확률로 기존의 τ를 선택한

다.

(3) 이전 두 단계에서 추출된 τ와 d를 가지고 다음의 조건부 사후분포인 정규-감마 분포로 부터 β와

σ2의사후표본을추출한다. [
β, σ2

∣∣τ, d,y] ∼ NG
(
β̂0, Q̂0, ν̂, ŝ

2
)
.

추출된각모수의사후표본을 (β(b), σ2(b), τ (b), d(b)), b = 1, . . . , B라하자. 그때 T +1시점에서 yT+1의

사후예측분포는다음과같이몬테칼로적분(Monte carlo integration)방법을사용하여계산할수있다.

p(yT+1|xT+1,y) = E [p(yT+1|xT+1,y,β, σ, τ, d)|y]

≈ 1

B

B∑
b=1

p
(
yT+1|x(b)

T+1,y,β
(b), σ2(b), τ (b), d(b)

)
=

1

B

B∑
b=1

p
(
yT+1|x(b)

T+1,β
(b), σ2(b), τ (b), d(b)

)
,

=
1

B

B∑
b=1

N
(
yT+1;x

(b)′

T+1β
(b), σ2(b)

)
,

여기서 x
(b)
T+1 = [DT+1,τ(b),d(b) , DT+1,τ(b),d(b)yp+1, . . . , DT+1,τ(b),d(b)yT , (1 − DT+1,τ(b),d(b)), (1 −

DT+1,τ(b),d(b))yp+1, . . . , (1−DT+1,τ(b),d(b))yT ]
′이고 DT+1,τ(b),d(b) = I(zt−d(b) ≤ τ (b))이다.

4.2. TAR-LDDP의 사후분포 계산

이 절에서는 p차 TAR-LDDP모형 식 (3.9)의 사후 분포로 부터 표본을 추출하는 마코프 체인 몬

테 칼로 알고리즘을 설명한다. 구체적으로는 Ishwaran과 James (2001)에서 제시된 블럭 깁스 샘플

링(Blocked Gibbs sampling) 알고리즘을 사용한다. 블럭 깁스 샘플링을 이용한 표본 추출 방법의 기본

적인 아이디어는 무한개의 구성요소로 이루어진 디리슈레 혼합모형을 처음 H개 만큼의 구성요소를 이
용하여구성하는것으로써무한차원의모형을유한차원의모형으로단순화하기때문에사후분포의계
산을 더 쉽고 빠르게 할 수 있다. 본 논문에서는 H = 20을 사용한다. 실제 자료분석에서 분석 결과는

H의값에영향을받지않는것을확인하였다.
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구체적인알고리즘을설명하기위해 β∗ = (β∗
1, . . . ,β

∗
H)′, v = (v1, . . . , vH)′, s = (s1, . . . , st), Pr(st =

h) = wh라 하고 xt를 X의 t번째 행이라 하자. 그때, TAR-LDDP모형 식 (3.9)은 다음과 같이 계층적

모형으로표현된다. [
yt|X, st = h,β∗

h, σ
2] ind∼ N

(
x′
tβ

∗
h, σ

2) , t = p+ 1, . . . , T,

[st|v]
iid∼

H∑
h=1

whδh, wh = vh
∏
l<h

(1− vl),

[vh|M ]
iid∼ Beta(1,M), h = 1, . . . , H,

[M ] ∼ Gamma(aM , bM ),

[β∗
h|β0, Q0]

iid∼ MVN(β0, Q0), h = 1, . . . , H, (4.4)

[β0] ∼ MVN(β00, Q00),[
Q−1

0

]
∼ Wish

(
ν00,W

−1
00

)
,[

σ−2] ∼ Gamma
(
ν, s2

)
,

[τ ] ∼ Unif(aτ , bτ ),

Pr(d = i) =
1

p
, i = 1, . . . , p,

여기서 [ · ]는 분포를 나타낸다. 위에서 제시된 계층적 분포로 부터 계산된 결합 사후 확률 분포는 아래

와같고

[
β∗,v, s, σ2, τ

∣∣Yt,y] ∝ T∏
t=p+1

N
(
yt;x

′
tβ

∗
h, σ

2)

×
T∏

t=p+1

 H∏
h=1

{
vh
∏
l<h

(1− vl)

}I(st=h)
×

H∏
h=1

Beta(vh; 1,M)Gamma(M ; aM , bM ) (4.5)

×
H∏
h=1

MVN(β∗
h;β0, Q0)Gamma

(
σ−2; ν, s2

)
× MVN(β0;β00, Q00)Wish

(
Q−1

0 ; ν00,W
−1
00

)
× Unif(τ ; aτ , bτ )Discrete(d; p, α).

블럭 깁스 샘플링 알고리즘은 위의 결합 사후 확률 분포로 부터 계산된 다음의 완전 조건부 사후분

포(full conditional distribution)들을이용하여반복적으로사후표본을추출한다.

(1) 각 t = p+ 1, . . . , T에대하여 st의조건부사후분포는아래와같다.

[st| others ] ∼
H∑
h=1

phδh(st),

ph =
whN

(
yt;x

′
tβ

∗
h, σ

2
)∑H

l=1 wlN (yt;x
′
tβ

∗
l , σ

2)
,
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여기서 w1 = v1, wh = vh
∏h−1
l=1 (1− vl), h = 2, . . . , H이고, vH = 1이다.

(2) vh, h = 1, . . . , H − 1의조건부사후분포는다음과같다.

[vh| others ] ∼ Beta

(
1 +

T∑
t=1

I(st = h),M +

T∑
t=1

I(st > h)

)
.

(3) 정밀도모수인 M의조건부사후분포는다음과같이주어진다.

[M | others ] ∼ Gamma

(
aM +H − 1, bM +

H−1∑
h=1

log(1− vh)

)
.

(4) 각클래스(class) h에해당되는모수 β∗
h의조건부사후분포는아래와같이다변량정규분포이다.

[β∗
h| others ] ∼ MVN

(
β̂0, Q̂0

)
,

여기서 Q̂−1
0 = Q−1

0 +
∑
t:st=h

xtx
′
t/σ

2이고 β̂0 = Q̂0

(
Q−1

0 β0 +
∑
t:st=h

xtyt/σ
2
)
이다.

(5) 초모수 β0에대한조건부사후분포는아래와같다.

[β0| others ] ∼ MVN
(
β̂00, Q̂00

)
,

여기서 Q̂−1
00 = Q−1

00 +HQ−1
0 이고 β̂00 = Q̂00(Q

−1
00 β00 +Q−1

0

∑H
h=1 β

∗
h)이다.

(6) Q−1
0 에대한완전조건부사후분포는다음과같이위샤트분포를따른다.[

Q−1
0

∣∣ others
]
∼ Wish

(
ν00 +H, Ŵ−1

00

)
,

위식에서 Ŵ00 =W00 +
∑H
h=1(β

∗
h − β0)(β

∗
h − β0)

′이다.

(7) yt의 분산 σ−2의 완전 조건부 사후분포는 다음과 같이 사전분포와 같은 형태의 감마 분포를 따른

다.

[
σ−2

∣∣ others
]
∼ Gamma

(
ν +

T − p

2
, s2 +

T∑
t=p+1

R2
t

2

)
,

위식에서 Rt = yt − x′
tβ

∗
st이다.

(8) 임계모수 τ의조건부사후분포는아래와같이알려지지않은형태로주어진다.

[τ | others ] ∝ exp

[
−

T∑
t=p+1

{(
yt − x′

tβ
∗
st

)}2
2σ2

]
.

따라서, τ의사후표본을추출하기위해모수적방법과같이그리드탐색방법과매트로폴리스-해스

팅스방법등두가지를고려한다.

(8-a) (그리드 탐색) 임의의 큰 T ∗을 정하고 aτ와 bτ의 사이를 T ∗개 만큼 잘게 쪼갠다. 즉, aτ =

τ0 < τ1 < · · · < τT∗ = bτ . 그때, 위의조건부사후분포를 τi, i = 0, . . . , T ∗의값을이용하

여 w∗
i = [τi| others ]을 계산한 후 w∗

i /
∑
j=1 w

∗
j , i = 1, . . . , T ∗의 값이 제일 큰 것을 τ의

표본으로채택한다.
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(8-b) (매트로폴리스-해스팅스) 새로운 τ∗를 사전분포인 Unif(aτ , bτ )로 부터 뽑는다. 그 때, 확률

πτ을이용하여새로운 τ∗을표본으로채택하거나 1−πτ의확률로기존의값을채택한다. 여

기서확률값 πτ는다음과같이 τ의조건부사후분포를이용하여계산된다.

πτ = min

{
1,

[τ∗| others ]

[τ | others ]

}
.

(9) 마지막으로지연모수 d의완전조건부사후분포는다름과같은형태로주어진다.

Pr(d = i| others ) =

∏T
t=p+1 N

(
yt;x

′
i,tβst , σ

2
)∑p

l=1

∏T
t=p+1 N

(
yt;x′

i,tβst , σ
2
) , i = 1, . . . , p,

위 식에서 Di,t,τ = I(zt,i ≤ τ)이고 xi,t = [Di,t,τ , Di,t,τyt−1, . . . , Di,t,τyt−p, (1 − Di,t,τ ), (1 −
Di,t,τ )yt−1, . . . , (1−Di,t,τ )yt−p]이다.

위에서 블럭 깁스 샘플링을 이용하여 추출한 사후표본 (β∗(b), σ2(b), τ (b), d(b)), b = 1, . . . , B으로 부터

T + 1시점에서 yT+1의조건부예측사후분포는다음과같이계산이가능하다.

p(yT+1|xT+1, y) ≈
1

B

B∑
b=1

H∑
h=1

w
(b)
h N

(
yT+1

∣∣x(b)′

T+1β
∗(b)
h , σ2(b)

)
, (4.6)

여기서 x
(b)′

T+1는 DT+1,τ(b),d(b) = I(zT+1−d(b) ≤ τ (b)) 를이용하여정의된다.

5. 모의 실험

본 절에서는 3.2절에서 제시된 모수적 사전분포를 사용한 BTAR모형과 3.3절의 디리슈레 사전분포를

사용한 TAR-LDDP모형의 성능을 비교하기 위해 모의 실험(Simulation) 연구를 진행하였다. 모의 실

험에서는 빈도론적인(Frequentist) 방법을 이용한 임계 자기 회귀모형 (Tong, 1990) 방법도 비교 대상
에 포함하였다. 빈도론적 방법은 R(http://cran.r-project.org)에서 제공하는 “TSA” 패키지를 이용하

였다. 먼저국면전환이있는시계열자료를생성하기위하여다음과같은모형을설정하였다.

yt = 0.8 + 0.9yt−1 + ϵt, if yt−1 ≤ −0.2,

yt = −0.7− 0.8yt−1 + ϵt, if yt−1 > −0.2. (5.1)

여기서 각 국면별 선형모형의 회귀계수는 정상성(stationality) 조건을 만족시키기 위해 절대값이 1보

다 작은 값으로 설정하였고, 오차항은 평균이 0, 분산이 0.32인 정규 분포를 따른다고 가정하였다. 즉,

ϵt
iid∼ N(0, 0.32)으로 설정하였다. 또한 지연모수는 1로 설정하여 임계 모수가 한 시점전에 의해서만 영

향을 받는다고 가정하였다. 모의실험은 전체적으로 50번을 진행하였다. 각 모의실험에서는 초기값을

y1 = 1, y2 = 1.5로설정하고 200개의관측치를생성하였다.

베이지안 방법론을 이용한 BTAR과 TAR-LDDP의 추론을 위해 임계 모수인 τ에 대한 사전분포의 모

수 aτ와 bτ는 각각 자료의 하위 15%, 상위 15%의 값으로 설정하였다. 이것은 국면전환모형을 추정함
에있어서한국면에최소한 15%이상의자료가포함되어야한다는가정을충족시키기위함이다 (Koop,

Poirier, and Tobias, 2007). 그 외의 다른 초모수(hyperparameter)들은 무정보적 사전분포를 표현하

기위해분산을크게하는값을사용하였다. 사후표본은처음 10,000번의소각과정(burnin)과정을거치

고다섯번마다하나의표본을추출하여 2,000개의표본을얻었다.
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Table 5.1. 임계 모수와 적합 값의 제곱근 평균제곱오차: G-S는 그리드 탐색 방법을 나타내고, M-H는 매트로 폴리스

해스팅스 방법을 의미한다

parametric nonparametric
FTAR

G-S M-H G-S M-H

RMSEy 1.0733 1.4662 0.6758 0.6753 1.2781

RMSEτ 0.0305 0.0358 0.0244 0.0167 0.0254

BTAR_GS BTAR_MH TAR−LDDP_GS TAR−LDDP_MH
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Figure 5.1. 베이지안 방법과 빈도론적 방법간 제곱근 평균제곱오차의 비(왼쪽)와 각 방법에서 추정된 임계 모수 값(오른쪽)

각 방법의 성능을 평가하기 위해 제곱근 평균제곱오차(root mean squared error)를 사용하였다. 제곱

근 평균제곱오차는 통계학에서 가장 널리 사용되는 측도로써 실제 값과 추정된 값의 차이를 직접적으로
측정한다. 본 논문에서는 다음의 식을 이용해 임계 모수와 적합 값(fitted value)의 제곱근 평균제곱오
차를 계산하였다. 또한 모형들의 예측력(forecasting)을 비교하기 위해 T + 1시점의 제곱근 평균제곱오
차도계산하였다.

RMSEy,i =

√√√√ 1

T − p

T∑
t=p+1

(yit − ŷit)
2, i = 1, . . . , N, (5.2)

RMSEτ =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(τ − τ̂i)
2, (5.3)

여기서 N은모의실험횟수이고, τ와 yit는각각임꼐모수와관측치의실제값을나타내고 τ̂와 ŷit는각

방법을통해추정한값을나타낸다.

Table 5.1는 각 방법에 대한 제곱근 평균제곱오차 값을 나타내고 Figure 5.1의 왼쪽 패널은 베이지안

방법을 이용한 RMSEB값과 빈도론적 방법 FTAR을 이용한 RMSEFTAR값의 비율(ratio)에 대한 상자그
림(box plot)을 나타내고 오른쪽 패널은 각 방법에 대해서 추정된 임계 모수 τ̂에 대한 상자그림을 나타
낸다. Figure 5.1에서왼쪽패널에서의빨간색선은비교되는두방법이차이가없음을나타내고오른쪽
패널의 빨간색 선은 실제 τ값을 나타낸다. 비교대상이 되는 세 가지 방법중 y의 적합 값과 추정된 임계

모수 τ 모두비모수베이지안방법이제일좋은결과를보이고있다. 그러나모수적베이지안방법과빈
도론적 방법의 비교에서는 그리드 탐색을 통한 사후추출 방법에서는 모수적 베이지안 방법이 좋은 결과
를 보였지만 메트로 폴리스 해스팅스 방법을 이용한 사후표본추출 방법에서는 빈도론적 방법이 좋은 결

과를보이고있음을알수있다.

각모형의예측력에대한비교값은 Table 5.2와 Figure 5.2에나타난다. T +1시점의예측값은 200개의
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Table 5.2. 예측 값의 RMSE: G-S는 그리드 탐색 방법을 나타내고, M-H는 매트로 폴리스 해스팅스 방법을 의미한다

parametric nonparametric
FTAR

G-S M-H G-S M-H

RMSE(yhat) 0.6720 0.6938 0.4295 0.4342 0.7118

BTAR_GS BTAR_MH TAR_LDDP_GS TAR_LDDP_MH FTAR

0.
5

1.
0

1.
5

Figure 5.2. 각 방법에서 추정된 예측값의 RMSE값

Table 6.1. 국가별 국내 총 생산(로그차분)의 기초통계량

국가 Mean Median Max. Min. Std. Skewness Kurtosis

한국 67.945 62.700 110.200 32.800 24.538 0.230 1.642

미국 56.679 59.195 116.451 4.273 36.742 −0.022 1.590

관측치 중 마지막 30개의 값을 이용하여 계산하였다. 즉, 170개의 자료를 이용하여 171번째의 값을 예

측하고, 172번째의 값을 예측하기 위하여 이전 시점 171개의 자료를 이용하는 방식으로 RMSE값을 계

산하였다. 표와 그림에서 알 수 있듯이 예측력에 있어서도 비모수 베이지안 방법인 TAR-LDDP방법이

제일 좋은 결과를 보이고 있고 빈도론적 모형 FTAR과 모수적 베이지안 모형 BTAR은 비슷한 성능을

나타내고 있다. 또한 표본추출 방법에 따른 성능는 모수적 방법과 비모수적 방법 모두에서 비슷하였다.

6. 실증 자료 분석

본 절에서는 베이지안 모형인 BTAR, TAR-LDDP과 빈도론적인 방법인 FTAR를 이용하여 미국과 한
국의 실질 국내 총 생산 분기 자료를 분석한다. 국내 총 생산은 거시경제변수 중에서도 한 국가의 경제
상황을파악하거나각국가간의경제규모를비교하는등여러분석에사용되는중요한지표이고자료에
분절이있다는것이알려져있다. 따라서이러한분절을고려한임계자기회귀모형을통해국면을두개
로 나누어서 분석하여, 경기가 호황일때와 불황일때 각 국면의 추세와 예측값을 추정하고자 한다. 분석

에서 사용한 자료는 1970년 1분기부터 2013년 3분기까지 계절조정 된 실질 국내 총 생산 자료이며, 미

국의 경우 2009년도 국내 총 생산값을 100을 기준으로한 자료가 사용되었으며 한국의 경우는 2005년도

국내총생산값을 100을기준으로한자료가사용하였다. Table 6.1는각국가별국내총생산자료의기
초통계량을나타내고 Figure 6.1는원자료와로그차분한값의시계열그림을나타낸다.

미국과 한국의 국내 총 생산 자료의 정상성(stationary)에 대한 분석은 Lee 등 (2014)에 설명되어 있고,

본 논문에서는 두 국가의 자료가 정상성을 가진다는 가정하에 분석을 실시하였다. 또한 충분한 시차를

주어 오차가 독립이라는 가정하였다. 즉, [yt|Xt, β, σ2] 와 [ys|Xs, β, σ2], t ̸= s는 서로 독립을 가정하

였다. 따라서 이러한 가정하에 각 행의 순서는 서로 독립이 되고, 이전시점 yt−1을 기준으로 자료를 오
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Figure 6.1. 미국과 한국의 GDP 자료의 시계열 그림 및 로그 차분한 자료의 시계열 그림

름차순으로 정렬 후 분석을 진행할 수 있다. 이것은 일종의 정태 회귀분석을 진행하는 것과 같으며, 서

론에서 언급한 부분 선형 모형(piecewise linear model)에 대한 분석과 같다고 할 수 있다. 이러한 분석

방법의장점은정렬된값을통한분석결과는정렬전후가같음에있다.

베이지안 모형의 사전분포에 대한 모수의 값은 모의실험에서 처럼 임계 모수의 초모수 aτ , bτ에 대해 각

국가 별 국내 총 생산 자료의 하위 15%, 상위 15%의 자료 값을 설정하였고, 그 외의 다른 모수들에 대
해서는 약한 정보적사전분포(weak informative prior)를 표현하기 위해 적당히 큰 분산을 가정하였다.

또한 각 국가에 대해 차수를 p = 4로 가정하였다. 이러한 가정은 국내 총 생산자료가 분기별 자료이기
때문에 t시점의 국내 총 생상 성장률을 예측하기 위해서 각 분기별로 t시점에 미치는 효과를 보기 위함

이다.

Figure 6.2는 BTAR모형과 TAR-LDDP모형을 이용한 지연모수의 사후분포를 나타낸다. 그림을 통해
미국의 경우는 지난 2분기의 평균값이 임계 트리거이고 한국의 경우는 지난 4분기의 평균값이 임계 트
리거가 됨을 알 수 있다. 빈도론적인 방법 FTAR 모형은 AIC(Akaike Information Criterion) 기준으

로 d를 선택하였고 두 자료 모수 d = 1일때 가장 작은 AIC값이 나왔다. 즉, FTAR모형의 경우 1분기

값이임계트리거로판단하고있다. Table 6.2는모수적방법론으로추정한계수의추정치이다.

Talble 6.3은 임계 모수 τ의 추정량을 나타낸다. BTAR모형을 이용한 방법에서 미국의 경우는 τ 사

후분포의 평균은 사후표본 추출 방법에 따라 0.164과 0.215이며, 한국의 경우는 1.364와 1.406으로 추

정 되어 약간의 차이를 보였다. τ추정 결과를 바탕으로 각 국가의 최근 4분기의 자료를 바탕으로 t시

점의 국면은 미국은 호황(0.875 > 0.164)으로 나타나고 한국은 불황(0.821 < 1.363)으로 나타남은 알

수 있다. 이때 몬테칼로 적분을 통해 사후예측분포를 계산하면 미국은 t + 1시점에 각각 0.786의 성장

률을 기록할 것으로 예측되고, 한국은 t + 1시점에 0.631의 성장률을 기록할 것으로 예측된다. TAR-
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Figure 6.2. BTAR모형과 TAR-LDDP모형을 이용한 지연모수의 사후분포

Table 6.2. 모수적 방법론을 이용한 임계 자기 회귀모형의 회귀계수 추정량

US real GDP growth KR real GDP growth

G-S M-H FTAR G-S M-H FTAR

β10
0.2548 0.6447 1.7310 0.7150 0.6932 0.9583

(0.2257) (0.4596) (0.7950) (0.2952) (0.5738) (0.2353)

β11
0.0802 0.1835 0.6089 0.2669 0.1598 0.3115

(0.1743) (0.0752) (0.5589) (0.1604) (0.0547) (0.0875)

β12
−0.3302 0.1126 −0.1033 −0.0538 0.1845 0.1427

(0.1956) (0.0306) (0.2517) (0.1993) (0.0468) (0.0795)

β13
−0.3400 0.0249 −0.1453 −0.2484 −0.2327 −0.0272

(0.1673) (0.0314) (0.3215) (0.1643) (0.0832) (0.0784)

β14
−0.2638 −0.3387 0.2470 −0.0010 0.1733 0.0283

(0.1656) (0.1495) (0.2470) (0.2029) (0.0505) (0.0776)

β20
0.5556 0.4851 0.5592 1.2757 1.4160 13.3960

(0.1585) (0.2727) (0.1153) (0.5503) (2.2217) (3.3213)

β21
0.2533 0.3409 0.3206 0.1430 0.1802 −2.0905

(0.0871) (0.1269) (0.0785) (0.1343) (0.0630) (0.5899)

β22
0.2699 0.2212 0.1921 0.1453 0.0697 −0.5205

(0.0801) (0.0563) (0.0693) (0.1314) (0.0205) (0.2827)

β23
−0.1100 −0.1455 −0.1576 0.0600 0.0632 −0.9295

(0.0755) (0.0282) (0.0675) (0.1309) (0.0158) (0.3293)

β24
−0.0833 −0.0493 −0.0257 −0.08508 −0.0971 −0.7022

(0.0072) (0.0094) (0.0660) (0.1179) (0.0202) (0.2589)
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Table 6.3. 임계 모수 τ에 대한 추정량

τ
parametric nonparametric

FTAR
G-S M-H G-S M-H

미국 0.164 0.215 0.095 0.101 −0.576

한국 1.364 1.406 3.265 3.263 3.803

Table 6.4. 적합값의 제곱근 평균 제곱합

RMSE
parametric nonparametric

FTAR
G-S M-H G-S M-H

미국 1.5944 1.0888 0.8831 0.8768 2.8938

한국 1.9471 1.7549 1.5119 1.5136 2.3380

Table 6.5. 예측값의 RMSE

RMSE(yhat)
parametric nonparametric

FTAR
G-S M-H G-S M-H

한국 0.5888 0.5064 0.5012 0.4794 0.7547

미국 0.3160 0.3104 0.1986 0.1993 0.5057

LDDP모형을 이용한 방법에서는 미국의 경우는 τ 사후평균으로 사후표본 추출 방법에 따라 0.094와

0.101이고 한국의 경우는 3.265와 3.263으로 나와 추출 방법에 따라 큰 차이가 없었다. 위 결과로 부터

최근 4분기의 자료를 바탕으로 t시점의 미국의 국면은 호황 (0.8745 > 0.09455)임을 알 수 있고 한국
의 경우에는 τ 사후평균이 3.265가 나왔기 때문에 최근 4분기의 자료를 바탕으로 t시점의 국면은 불황
(0.8214 < 3.265)임을알수있다.

한국과 미국의 데이터를 통해 계산된 적합값과 예측값의 제곱근 평균 제곱합이 Table 6.4과 Table

6.5에 각각 제시되어있고 예측값과 신뢰구간(credible interval)은 Figure 6.3에 제시되어 있다. 예측

은 가장 최근 10년의 자료를 이용하여 분석하였다. 이것으로 부터 모수적인 방법보다는 비모수적 베이

지안방법이예측에있어서도성능이좋다는것을알수있다.

7. 결론 및 논의

본 논문에서는 지연모수를 포함한 two-regime 임계 자기 회귀모형을 살펴보았다. 특히, 베이지안 임계

자기 회귀모형으로 공액 사전분포를 사용한 모수적인 모형과 디리슈레 과정 사전분포를 이용한 비모수
모형을 고려하였고 모의실험 자료와 미국과 한국의 국내 총 생산 실질 자료 분석을 통해 두 모형의 성능
을 빈도론적 방법을 사용하는 모형과 비교하였다. 그 결과 제곱근 평균제곱합의 기준으로 비모수 베이
지안모형이모수적베이지안모형과빈도론적모형에비해좋은성능을나태내는것을알수있었다.

임계 자기 회귀모형에서 두 국면을 나누는 임계 모수 τ는 국내 총 생산 성장률(국내 총 생산 자료의 변
동성)을 평균이상의 국면(호황)과 평균이하의 국면(불황)을 나누어주는 기준이 되는 값이다. 즉, τ값이

높다는 것은 국가의 국내 총 생산 변동성이 크다는 것을 의미하고, τ값이 0에 가까울수록 국내 총 생산
의 변동성이 작음을 의미한다. 일반적으로 선진국가에 비해서 신흥국가의 국내 총 생산 성장률의 변동
성이큰것으로알려져있다. 본논문에서제시한방법을통해예측한 τ값을살펴보면미국에비해한국
의 τ값이 더 크게 추정됨을 알 수 있었다. 즉, 한국이 미국에 비해서 국내 총 생산의 변통성이 더 큰 것
을 알 수 있다. 또한 최근 자료의 사후예측분포를 통해 미국은 호황국면에 있음을 알 수 있었고 한국은
불황국면에있음을알수있었다.
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Figure 6.3. 예측값과 신뢰구간

일반적으로호황에서불황으로국면이바뀔것이라예상되는경우, 정부와통화당국은확장적정책을시
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행하게 된다. 정부의 경우 조세를 낮추어 가처분소득을 증가시킴으로써 소비를 촉진할 수 있으며, 통화

당국의 경우는 단기 금리의 변화를 통해 일반적으로 경기 부양을 이끌게 된다. 반면에 불황에서 호황으

로 넘어가는 경우는 위와 정반대의 상황을 예상해 볼 수 있다. 즉, 경기 부양이 적절히 이루어지는 시점

을 추정하여 이자율을 상승 시켜 정책을 선제적으로 시행 할 수 있게 된다. 그 외에 호황에서 호황으로,

불황에서 불황으로 국면이 교체 되지 않는 경우는 t 시점 뿐아니라 몇 기 후의 예측치들을 파악하여 현

정책을 유지하거나 예측치들에 따른 정책을 시행하게 된다. 따라서 본 논문에서 제시한 결과들을 통해

서 각 국면들의 교체 여부 및 예측된 국면들의 예측분포를 통한 예측값들을 알 수 있으며, 정부와 통화

당국은 정책을 선제적으로 시행 할 수 있을 것이다. 더 나아가 마코프 스위칭(Markov Switching)을 통

해 잠재변수(latent variable) 인 τ의 전이행렬(transition matrix)을 추정함으로써 즉, 각 국면의 지속
기간및호황에서불황, 불황에서호황으로이동하는확률값들을예측함으로써, 각국가별기초경제여건
이얼마나근본적(fundamental)인지등에대해서파악할수있을것이다.

본 논문에서 다루고 있는 일변량 모형은 경기변동의 두 가지 특징 중 하나인 경제 변수들이 유사한 움

직임에 대한 설명을 하지 못하는 단점을 가지고 있다. 최근 이것을 해결하기 위해 단순한 자기회귀모형
이아닌벡터자기회귀모형(vector autoregressive model)으로확장된임계벡터자기회귀모형(threshold

vector autoregressive model)이 다수 다뤄지고 있으며, 향후 본 논문의 추가적인 논의사항으로 다루어

질 수 있는 부분이다. 즉, 붐(boom), 위기(crisis) 시기에 연관된 지수를 함께 보면 경기변동의 양상을
더 확실하게 확인할 수 있을 것이다. 또한 현재 다루고 있는 자기회귀모형 대신 이동평균(moving aver-

age)을 포함한 자기회귀이동평균모형(autoregressive moving-averaging model)을 통한 TARMA모형

으로의 확장과 내생변수 뿐만 아니라 외생변수 까지 포함된 TARMAX모형으로 확장하여 모형의 설명

폭을넒히는작업도가능할것이다.
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요 약

자기회귀 모형(autoregressive model)은 일변량(univaraite) 시계열자료의 분석에서 널리 사용되는 방법 중 하나이

다. 그러나 이 방법은 자료에 일정한 추세가 있다고 가정하기 때문에 자료에 분절(structural break)이 존재할 때

적절하지 않을 수 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위한 방법으로 국면전환(regime-switching) 모형인 임계자기회

귀 모형(threshold autoregressive model)이 제안되었는데 최근 지연 모수(delay parameter)을 포함한 이 국면전
환(two regime-switching) 모형으로 확장되어 많은 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 논문에서는 이 국면전환 임
계자기회귀 모형을 베이지안(Bayesian) 관점에서 살펴본다. 베이지안 분석을 위해 모수적 임계자기 회귀 모형 뿐만
아니라 디리슐레 과정(Dirichlet Process) 사전분포를 이용하는 비모수적 임계자기 회귀 모형을 고려하도록 한다.

두 가지 베이지안 임계자기 회귀 모형을 바탕으로 사후분포를 유도하고 마코프 체인 몬테 카를로(Markov chain

Monte Carlo) 방법을 통해 사후추론을 실시한다. 모형 간의 성능을 비교하기 위해 모의실험을 통한 자료 분석을 고
려하고, 더나아가한국과미국의국내총생산(Gross Domestic Product)에대한실증적자료분석을실시한다.

주요용어: GDP, 자기회귀모형, 임계자기회귀모형, 국면전환, 베이지안방법.

노태영의 연구는 2014년도 정부(미래창조과학부)의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 수행된

기초연구사업임(NO. 2013R1A1A2074463). 조성일의 연구는 고려대학교에서 지원된 연구비로 수행되었음.
1교신저자: (136-701) 서울특별시 성북구 안암로 145, 고려대학교 통계학과. E-mail: joseongil@gmail.com




