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Abstract

This paper studies optimal consumption and investment behaviors of an individual when risky asset returns and 
her income are affected by the business cycle. The investor considers the incomplete information risk of unobservable 
macroeconomic conditions and updates her belief of expected risky asset returns through Bayesian learning. We find 
that the optimal investment strategy, certainty equivalent wealth, and portfolio hedging demand significantly depend 
on the belief about the macroeconomic conditions.
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1. 서  론

자산관리모형은 Markowitz[21]부터 이산 시간

(discrete-time)에서의 개인이나 기업의 최적투자

전략에 대한 연구가 시작되었다. 그 후 Merton[22, 

23]의 논문을 활용하여 현재 수많은 학자들이 연속 
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시간(continuous-time)에서의 다양한 재무관리 문

제를 다루고 있다. 대표적으로 Bodie et al.[3]은 

Merton의 방법을 확장하여 한 개인의 인생 주기 

동안에 노동과 여가의 선택이 최적소비, 투자전략에 

어떠한 영향을 미치는지 연구하였다. 여기에 Farhi 

and Panageas[10]는 고정된 임금을 받고 있는 개

인의 자발적 은퇴를 고려한 최적소비 및 자산관리 

문제를 다루었다.  

그러나 대부분의 자산관리모형은 경기주기(business 

cycle)를 반영하지 못하는 치명적인 한계를 지닌다. 

경기불황기에서 금융시장을 제대로 반영하지 못하는 

모형을 그대로 사용할 경우 개인이나 기업에 막대한 

손실을 초래할 수 있다. 예를 들어, 2008년 글로벌 금융

위기 당시 국내 은행들이 투자했던 높은 신용등급의 

부채담보부증권(collateralized debt obligation, CDO)

의 가치가 급락하여 개인 투자자들이 엄청난 손실을 

보았으며, 환율의 급등으로 인해 키코(knock-in and 

knock-out, KIKO)에 투자했던 많은 중소기업들이 

부도 위기에 처하는 상황이 발생하였다. 이러한 상황을 

미연에 방지하기 위해 경기호황기(bull market)와 경기

불황기(bear market)로 대변되는 경기주기를 고려한 

마코프 국면전환모형(Markov regime-switching 

model)을 도입하여 현재의 금융시장을 보다 합리적

으로 반영한 자산관리모형을 개발이 매우 중요하다. 

Jang et al.[14]은 자산 운용 문제에 있어서 국면

전환모형을 활용하여 거래비용 수수료가 있을 때의 

문제를 고려하였으며, 실제 금융시장에서 발생하는 

비합리성(anomalies, 예 : liquidity premium puz-

zle)을 설명하였다. Koo[17]와 Viceira[24] 등은 소

득의 불확실성을 반영한 개인의 자산관리모형을 다

루었으며, Dybvig and Liu[9]는 여기에 개인의 자

발적인 은퇴 상황을 함께 고려하였다. 이 외에도 많은 

문헌에서 국면전환모형을 이용하여 경기순환을 고려

한 자산관리모형을 개발하고 있는 추세이다.

한편, 기존 자산관리모형이 경기주기를 반영하지 

못한다는 점 외에 추가로 고려해야할 사항은 불완전

한 정보위험(incomplete information risk; Liu[20])

이다. 예를 들어, 경기주기를 고려한 자산관리모형은 

일반적으로 두 가지 국면(경기호황기와 경기불황기)

에서 주식 프로세스의 모수(parameter)가 고정되고 

있다고 가정한다.1) 이는 개인이 경기주기에 대한 완

벽한 정보(complete information)를 가지고 있다는 

것을 의미하며, 두 가지 국면에서 고정된 투자기회

(constant investment opportunity)를 가지고 있다는 

말과 동일하다. 그러나 Campbell and Viceira[6]는 

개인의 투자기회가 시변성(time-varying invest-

ment opportunity)을 가지고 있으며, Campbell and 

Cochrane[5]은 주식의 기대수익률(expected re-

turns)이 이러한 투자기회를 반영하고 있다고 한다.2) 

이렇게 시변하는 투자기회는 직․간접적으로 거

시경제의 경기변동과 밀접한 관련이 있다. 다시 말

해서, 일반적으로 개인에게 좋은(나쁜) 투자기회는 

경기호황(불황)기와 연관이 있다. 그래서 개인은 

오직 관측 가능한 주가 정보를 통해 현 거시경제에 

대한 불완전한 정보(incomplete information)를 지

속적으로 학습(learning)하게 되며, 이는 최적투자

전략에도 큰 영향을 미치게 된다. Brennan[4]은 

시변성을 가지는 모수의 측정위험(estimation risk)이 

위험자산의 자산배분(asset allocation)에 최대 50%

까지 영향을 준다고 분석하였다.3) 결론적으로 실제 

시변하는 투자기회를 반영한 자산관리(즉, 불완전

한 정보를 가정)는 기존 고정된 투자기회를 가정한 

자산관리(즉, 완전한 정보를 가정)와 비교했을 때 

개인의 최적투자전략에 상당한 영향을 미친다. 

본 연구에서는 현재 경제상황의 호황기와 불황기를 

결정함에 있어서 불확실성이 존재한다고 가정한다. 

개인은 현재의 경기가 호황인지 불황인지에 대해서 

1) 주식 프로세스의 모수는 과거 수익률의 평균(first moment)과 

표준편차(standard deviation or second moment)가 

있다. 본 연구에서는 수익률의 평균에 초점을 맞추고 

진행하기로 한다.

2) 실질수익률()을 조건부 기대수익률()의 잡

음대리변수(noisy proxy variable)로 가정한다면, [그

림 1] 위는 수익률의 시변성을 보여주며, 이는 투자

기회 또한 시간에 따라 변화함을 암시한다. 

3) 그 밖에도 많은 문헌에서 모수의 측정위험이 최적투

자전략에 상당한 영향을 미치고 있음을 보여준다[8, 

11, 16, 26].
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매 시간마다 사전믿음(prior belief)을 가진다. 또한, 개

인은 Liptser and Shiryayev[18, 19]가 제안한 베이

지안 학습 기법(Bayesian learning)을 따라 과거의 

주가 정보를 통해 경기가 호황인지에 대한 사후믿음

(posterior belief)을 지속적으로 갱신한다.

본 연구는 주식의 기대수익률이 경기주기에 영향을 

받고, 경기주기는 마코프 프로세스를 따른다는 가정 

하에 주가수익률 프로세스의 모수 추정을 실시하였다. 

구체적으로 본 연구는 한국 종합주가지수(KOSPI) 

시계열 데이터를 기반으로 Hamilton[12]에서 제안한 

필터링(filtering) 기법을 적용하여 경제상황을 반영

한 KOSPI 주가수익률 모수를 추정하고, 이를 개인의 

최적소비와 최적투자 분석에 이용하였다.

본 연구는 Wang[25]의 연구와 관련이 있다. Wang

[25]은 개인이 미래 소득증가율(income growth rate)

에 대한 사전믿음을 가지고 있으며, 시간이 지남에 

따라 실현된 소득을 통해 미래 소득증가율에 대한 사

후믿음을 갱신한다고 가정하였다. 이렇게 갱신된 사

후믿음을 통해 소득증가율 프로세스의 모수는 시변

성을 지닌다. Wang[25]은 이러한 학습 효과가 예비

적 저축(precautionary saving) 수요를 만들어서 개

인의 소비와 자산배분에 영향을 준다고 설명하였다.

본 연구와 Wang[25]의 연구는 다음과 같은 차이

점이 있다. 첫째, 본 연구는 소득이 아닌 관찰된 주

가를 통해 호황기와 불황기의 주식의 기대수익률

을 학습한다. 효율적시장가설(efficient market hy-

pothesis)에 따르면, 주식의 기대수익률이 경기주기

에 민감하게 반응하기 때문에 거시경제에 대한 선

행지수의 성격을 가지게 된다.4) 다시 말해서, 개인은 

소득이 아닌 주가를 통해 경기주기에 대한 정보를 

갱신한다. 둘째, 본 연구는 개인의 소득이 주가로

부터 학습한 호황기와 불황기의 주식의 기대수익

률에 대한 사후믿음에 의해 결정된다고 가정한다. 

구체적으로 현재의 소득은 호황기와 불황기의 소

득에 대한 사후믿음에 의해 가중평균(weighted aver-

4) 효율적 시장 가설에 따르면, 금융시장에서 주가는 이용 

가능한 모든 정보를 즉각적으로 충분히 반영하고 있다.

age)의 형태로 주어진다.   

본 연구의 학문 및 실용적 중요성은 다음 세 가지로 

요약될 수 있다. 첫째, 경제학적으로 학습 효과를 통해 

갱신되는 호황기와 불황기의 주식의 기대수익률에 

대한 사후믿음이 거시경제에 대한 불확실성을 나타

내므로, 이를 통해 시변하는 투자기회를 반영할 수 

있다. 둘째, 기술적으로 Liptser and Shiryayev[18, 19]가 

제시한 확률미분방정식(stochastic differential equ-

ation)의 형태로 주어진 베이지안 학습 기법을 따라 

사전믿음으로부터 사후믿음을 지속적으로 갱신하기 

때문에 현재의 경제상황을 합리적으로 반영한 개인

의 투자전략을 유도할 수 있다. 셋째, 경기변동위험

(regime risk)으로 인해 실업률이 증가하고 고용불안

이 계속되는 현 노동시장의 상황을 반영하여 미래 소

득의 불확실성을 고려할 수 있다.

본 연구의 수치적 결과는 다음과 같다.

(1) 개인의 최적소비량은 경기가 호황인지에 대한 

믿음 보다는 개인이 보유하고 있는 부에 큰 영

향을 받는 반면, 최적투자전략은 경기가 호황

인지에 대한 믿음에 따라 크게 달라졌다.

(2) 경기가 호황일 때보다 경기가 불황일 때 베이지

안 학습 기법은 더 큰 가치를 가지고, 현재의 

경기가 호황인지 불황인지에 대한 판단이 어려울 

때 베이지안 학습 효과가 가장 크다.

(3) 베이지안 학습 기법의 포트폴리오 헤지 수요는 

경기가 호황인지에 대한 믿음이 커짐에 따라 

감소한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 경

기주기와 베이지안 학습 기법을 반영한 자산관리의 

중요성에서는 미국의 S&P500 지수(Standard and 

Poor’s 500 index)와 근로소득(labor income) 데

이터를 이용하여 본 연구의 가정을 검증하도록 한다.5) 

5) 한국 데이터로 실증분석 하는데 다음과 같은 한계점이 

존재한다. 첫째, 한국은행 경제통계시스템에서는 한국 종

합주가지수(KOSPI : Korea Composit Stock Price 

Index) 시장 지수를 1995년부터 제공하고 있다. KOSPI 

지수는 한국거래소에서 1975년부터 제공을 하고 있지

만, 1970∼1980년대 적은 거래량, 지수 산식의 변화 등

으로 경제의 선행지수로서 역할이 다소 불분명하다. 
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제 3장에서는 경기주기와 베이지안 학습 기법을 반

영한 자산관리모형에서는 본 연구의 가정을 수학적으

로 모형화한다. 제 4장에서는 경기주기를 반영한 주

가수익률 프로세스의 모수 추정에서는 관측 불가능

한 경기주기를 고려한 주가수익률 프로세스의 모수 

추정 방법을 소개하고, KOSPI 지수 데이터를 통해 

모수를 추정한다. 제 5장 수치적 결과에서는 추정

된 모수를 사용하여 개인의 최적소비 및 최적투자

전략을 제시하고, 확실성등가부(certainty equivalent 

wealth) 및 포트폴리오 헤지 수요(hedging de-

mand)에 대한 분석을 실시하여 베이지안 학습 효

과의 가치를 알아본다. 제 6장 결론에서는 본 연구

의 주된 결과를 정리한다.

2. 경기주기와 베이지안 학습 기법을 
반영한 자산관리의 중요성

본 장에서는 “주가수익률과 근로소득이 경기주기

에 따라 변한다.”는 가설을 검증하고, 학습 효과의 당

위성에 대해 논의한다. 실증분석은 1952년 2분기부

터 2012년 3분기까지 미국의 분기별 S&P500 지수

와 근로소득을 이용하였다. 주가수익률은 분포가 시

간에 의존하지 않은 정상성(stationary)을 따르지만, 

근로소득 데이터는 비정상성(non-stationary)을 가

지므로 차분하여 소득증가율로 표현한다.6)    

둘째, 근로소득(월평균 가계수지) 데이터는 분기별로 

공표된다. KOSPI 지수를 1995년부터 사용하더라도, 

경기순환을 분석하기에는 분기별 샘플 수가 다소 부족

할 수 있다. 그래서 본 연구에서는 미국 데이터를 통해 

모형의 신빙성을 입증하기로 한다. S&P500 지수는 

Shiller의 홈페이지 “http://www.econ.yale.edu/~shiller/ 

data.htm”에서 다운이 가능하며, (로그) 근로소득 데이터

는 Lettau의 홈페이지 “http://faculty.haas.berkeley.

edu/lettau/data/cay_q_12Q3.txt”에서 다운이 가능하다. 

모든 명목 데이터(nominal data)는 미국의 소비자 물가

지수(Consumer Price Index-Urban consumers)를 통

해 인플레이션(inflation)을 감안하여 실질 데이터(real 

data)로 변경하였다.

6) 정상성을 가지는 변수의 분포는 “Covariance-sta-

tionary principle”을 따른다. 구체적으로 변수의 비조

건부평균(unconditional mean)이 시간에 의존하지 않고 

     [그림 1] S&P500 지수의 주가수익률(위)과 
소득증가율(아래)

[그림 1]은 S&P500 지수의 주가수익률7)과 소득증

가율을 보여준다. 음양으로 표시된 구역은 미국국립

경제조사국(NBER : National Bureau of Economic 

Research)에서 제공하는 NBER 불황지표(NBER based 

Recession Indicators for the U.S. from the Period 

following the Peak through the Trough)이다.

[그림 1]은 대략적으로 불황기에 주가수익률과 

소득증가율이 떨어짐을 보여준다. 경기순환에 대해 

통계적인 차이가 있는지 알아보기 위해 다음과 같은 

선형회귀분석을 실시하였다: 

일정하며, 공분산(unconditional covariance)이 시간 

단위가 아닌 시간 간격에만 의존하는 법칙을 말한다. 

비정상 변수 같이 분포가 시간에 의존한다면 시간이 

지남에 따라 분산이 무한대로 증가 또는 감소할 수 있

으므로,  일반적인 월드 검정(Wald test)이 불가능하다. 

그래서 모든 시계열 분석에는 정상 변수를 사용해야 

의미 있는 경제적 해석이 가능하다. 비정상 변수를 정상 

변수로 바꾸는 가장 대표적인 방법으로 차분법이 있다. 

7) 여기에서 주가수익률이란 분기별 평균수익률을 의미

한다.
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 

 

여기에서 는 종속변수(S&P500 지수의 주가수익률

과 소득증가율), 와 는 추정된 절편(intercept)과 

상수, 은 NBER 불황지표(불황= 1 or 확장=

0)를 의미한다. 위의 회귀분석을 통해 경기불황기 때 

비대칭적(asymmetric)인 영향에 대해 분석이 가능

하다.

종속변수


(t-stat)



(t-stat)



S&P500 
주가수익률

0.018
(3.863)

-0.064
(-3.853)

0.100

소득증가율
0.006

(10.059)
-0.007
(-4.219)

0.086

<표 1> 선형회귀분석 결과

<표 1>은 추정된 와 , 

(Adjusted R2)와 

함께 자기상관성(autocorrelation)과 이분산성

(heteroscedasticity)을 보정한 t-statistic을 보여

준다. 두 종속변수 모두에서 추정된 와 은 1% 

수준에서 통계적으로 유의하였다. 또한, 두 종속변수는 

경기호황기 때() 양의 값을 가지지만, 경기불황기 

때(
)는 음의 값을 가지는 것으로 나왔다. 결론

적으로 <표 1>은 주가수익률과 소득이 경기순환에 

영향을 받음을 보여준다.    

학습 효과의 당위성은 기존 국면전환모형 문헌의 

비현실적 가정에서 찾아볼 수 있다. 기존 국면전환모

형을 활용한 자산관리모형은 개인 투자자가 현재 국

면에 대해서 정확히 관측할 수 있다는 비현실적인 가

정에 기반을 두고 있다. 즉, 기존 문헌들은 두 가지 

국면 내에서 고정된 투자기회만 가정한다.8) 

[그림 2]는 1952년 3분기부터 2012년 3분기까지 

S&P500 지수의 기대수익률의 히스토그램이다. x축은 

분기별 평균수익률, y축은 도수를 나타낸다. 실제 

8) 기존 국면전환모형은 개인 투자자가 두 가지 경제주기에 

대한 완전한 정보를 가정하고 있지만 (즉, 고정된 모수), 

본 연구는 현실적으로 투자자는 거시경제에 대한 불완

전한 정보를 가지고 있다고 가정한다. 

금융시장은 [그림 2]와 같이 두 국면 내에서 고정

된 수익률을 가지지 않으며, 경제상황에 따라 시변

하는 수익률을 보인다.

0
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40

-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2

  [그림 2] S&P500 지수의 기대수익률 히스토그램
(1952Q3~2012Q3)

본 연구에서 개인은 오직 과거 주가의 관측을 통

해 현재 “관측 불가능한 거시경제” 또는 “시변하는 

투자기회”에 대해 학습하게 된다. 이렇게 경기순환과 

시변하는 투자기회를 동시에 반영한 자산관리모형 

개발은 현 금융시장 상황을 더 잘 반영함으로써 개

인의 최적소비 및 최적투자전략에도 많은 영향을 

끼치게 될 것으로 기대된다.

3. 경기주기와 베이지안 학습 기법을 
반영한 자산관리모형

본 연구에서는 관측 불가능한 마코프 국면전환모

형(unobservable two-state Markov chain)을 이용

하여 주식 프로세스 모수의 시변성을 고려한다. 개인

은 현재의 경기가 호황인지 불황인지에 대한 매 시간

마다의 사전믿음을 갖는다. 구체적으로 현재의 경기가 

호황인지에 대한 믿음을 ≤≤라는 확률

변수로 나타내면, 주식()와 소득()은 다음의 확률

미분방정식을 따른다 :

    

≡ 

여기에서  는 각각 경기가 호황일 때와 불황일 
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때의 주식의 기대수익률, 는 주식 변동성, 는 1차

원 표준브라운운동,  는 각각 경기가 호황일 때

와 불황일 때의 소득을 의미한다. 본 연구에서 사용

되는 각 국면(1 : 호황, 2 : 불황)은 강도(intensity) 

 를 가지는 서로 독립(independent)인 포아송

(poisson) 프로세스를 따른다. 다시 말해서, 시간의 

경기가 호황인 국면 1이 시간의 경기가 불황인 

국면 2로 바뀔 확률은 이며, 국면 1이 그대로 유

지될 확률은 이다. 

Liptser and Shiryayev[18, 19]에 따르면, 관측 

불가능한 주식의 기대수익률  에 대하여 개인

은 다음의 확률미분방정식을 따르는 베이지안 학습 

기법을 통해 현재의 경기가 호황인지에 대한 믿음 

를 갱신한다:

     

 

여기에서 는 경기가 호황일 때와 불황일 때 주식

의 기대수익률간의 차이, 즉  를 의미한다. 이 

때 개인은 과거의 주가 정보()와 호황과 불황의 

국면을 결정하는 강도( )를 통해 베이지안 학

습 기법()를 따라 를 갱신한다. 

구체적으로 현재의 경기가 호황인지에 대한 믿

음이 장기적으로 현재의 경기가 호황에 머무를 확

률   9)보다 크다면, 베이지안 학습 기법

의 추세(drift,   부분) 부분이 음수가 되어 개인은 

시간이 지남에 따라 평균적으로 경기가 더 나빠질 

것이라고 자신의 사후믿음을 갱신한다. 이는 베이

지안 학습 과정의 평균회귀(mean reversion)특성

9) 본 연구에서 고려하는 두 국면은 독립인 포아송 프로

세스를 따르기 때문에 국면이 바뀌는 데까지 걸리는 

시간인 지수분포(exponential distribution)를 따른다. 

따라서 국면 1이 국면 2로 바뀌는 데까지 걸리는 평균 

시간은 이고, 국면 2가 국면 1로 바뀌는 데까지 걸

리는 평균 시간은 이다. 따라서 장기적으로 현재

의 경기가 호황에 머무를 확률은  

   이다.

을 반영한 결과이다. 베이지안 학습 과정의 변동성 

부분(  부분)을 살펴보면, 주식 시장의 변동성이 

클수록 또는 경기가 호황일 때와 불황일 때 주식의 

기대수익률간의 차이가 작을수록, 변동성 부분이 

작아지므로, 베이지안 학습 효과가 둔화된다. 이런 

결과는 변동성이 큰 시장일수록 같은 주가 정보에도 

개인의 사후믿음 변화가 적음을 의미한다. 또한, 경

기가 호황일 때와 불황일 때 주식의 기대수익률간의 

차이가 작을수록, 개인은 과거의 주가 정보를 통해 

그 차이가 클 때보다 더 정확하게 주식의 기대수익

률을 예측할 수 있다.

본 연구에서 개인은 죽을 때까지10) 의 소득을 

받는다. 또한, 개인은 소비 에 대한 CARA(constant 

absolute risk aversion) 효용함수를 갖는다고 가정한다. 

그러면 베이지안 학습 기법을 활용한 개인의 자산관리 

문제는 다음의 최적화 문제로써 정의될 수 있다 :

 ≡  


∞

     



   (1)

여기에서 는 개인의 부(wealth) 중에서 주식에 투

자한 달러 양, 는 개인의 주관적 할인율(subjective 

discount factor), 는 사망 강도, 는 절대적 위험회

피도(absolute risk-aversion)를 의미한다.11)

개인의 부 는 다음의 확률미분방정식을 따른다:

      

        ≤ 

여기에서 은 무위험이자율, 는 개인의 사망시점

을 의미하며, belief-adjusted Sharpe ratio 

는  로 정의한다. 본 연구의 최적화 

문제 (1)은 동적 프로그래밍(dynamic program-

ming) 방법을 활용하면 다음의 HJB(Hamilton-

10) 본 연구에서는 사망 위험(mortality risk)을 상수인 

강도를 가지는 지수분포를 따른다고 가정한다.

11) 본 연구에서는 개인의 사망 후 유산(bequest)은 고려

하지 않는다.
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Jacobi-Bellman) 미분방정식의 해를 구하는 문제와 

동일하다:

   

        (2)

 



    




   

     

여기에서       는  에 대한 편

미분(partial derivative)을 의미한다. 미분방정식 

(2)에 대한 해를 다음과 같이 추측(guess)한 후

  

   12)

소비 와 주식에 투자하는 달러 양 에 대한 FOC(first 

order conditions)를 식 (2)에 대입하면, 에 대한 

미분방정식을 얻을 수 있다 :


 

″      (3)




′










  

 과  을 식 (3)에 대입하면, 경계 조건

(boundary conditions)은 다음과 같다 :

  ′ 








  (4)

 ′ 










여기에서 은 자연로그(natural logarithm)를 의

12) 여기에서 는 제 5장에서 베이지안 학습 기법에 

대한 확실성등가부(certainty equivalent wealth)를 

계산할 때 이용된다.

미한다. 경계 조건 (4)를 포함한 미분방정식 (3)을 

풀기 위해, 본 연구는 Judd[15]의 프로젝션 방법

(projection method)을 활용한다. ≡′라 하

면, 식 (3)은 다음과 같이 표현된다:


 

′             (5)

   




   








  

그리고 Chebyshev 다항함수를 이용하여 와 를 

다음과 같이 근사한다:

 
  



   
  



       (6)

여기에서  는 ≤≤에서 정의된 Chebyshev 

다항함수이며,      ⋯ 는 결정되어야 

할 상수들이다. 식 (6)을 식 (3)～식 (5)에 대입한 후, 

 의 근을 차례로 대입하면 미지수들  

   ⋯ 에 대한 개의 방정식을 얻는다. 

따라서 개의 연립방정식의 해를 구하면 에 대

한 미분방정식 (3)을 풀게 된다.

4. 경기주기를 반영한 주가수익률 
프로세스의 모수 추정

4.1 모수 추정 방법

본 연구에서는 Hamilton[12]에서 제안한 필터링 

기법을 적용하여 주가수익률 모수를 추정하였다.13) 

구체적으로 본 장에서는 개의 관측 가능한 주가

수익률 데이터( ⋯  )가 있을 때, 수익률이 관

13) Hamilton[12]은 관측되지 않는 경기주기를 반영하여 관

측되는 미국 GNP(Gross National Product) 프로세스의 

모수 추정 알고리즘을 제안하였다. Hamilton[12]의 

기법은 Ang and Bekaert[2], Das et al.[7], Alexander 

and Kaeck[1] 등 국면전환을 고려한 다양한 금융 분

야의 연구에서 활용되고 있다.
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측 불가능한 경기주기 에 영향을 받는 경우를 고

려하여 주가수익률 프로세스의 모수 추정 방법을 

논의하고자 한다. 본 연구에서 경기주기 는 두 국

면을 갖는 마코프 프로세스를 따른다고 가정한다. 

본 연구에서 추정하고자 하는 주가수익률 프로세스는 

다음과 같이 기술할 수 있다 :

 



            (7)

여기에서  이며, 는 두 경기주기의 변

동성을 의미한다.14) 식 (7)은  ito’s lemma를 활용한 

제 3장 주식의 기하브라운운동(geometric Brownian 

motion)에서 유도된다.

개의 ( ⋯  ) 수익률 관측치가 관측  불가

능한 경기주기에 영향을 받는다고 할 때,  현재 경

기주기(    : 경기호황,     : 경기불황)에 따

라 주가수익률 프로세스의 기대수익률(


)과 변동

성(
)을 결정해야 된다. 구체적으로 모수벡터

(parameter vector) 를   
   로 정

의할 때,  는 경기주기 를 조건부로 하는 

의 확률밀도함수(probability density function)

이며 정규분포를 따른다고 가정한다. 또한, 시

점에 번째 경기주기에서 시점에 번째 경기주기로 

변화하는 전이확률(transition probability)은   

        로 표현될 수 있으며, 


  

의 관계가 성립한다:

        

          

        

          

본 장에서는 두 가지 경기주기를 반영한 전이확률 

14) 본 연구에서 고려한 주식 프로세스의 변동성 는 각 

경기주기의 듀레이션(duration)을 고려하여 구하였다 :

  



  



.

      와 주가수익률 프로세스의 

모수인 기대수익률(
 ) 및 분산( )을 함

께 추정한다. 이러한 모수들은 수익률 관측치들의 

우도함수(likelihood function)  ⋯    

을 최대화함으로써 추정된다. 마지막으로 추정된 

주가수익률 결과를 토대로 실제 주식의 기대수익률 

( )를 구한다.15)  

4.2 모수 추정 결과

본 장에서는 앞서 설명한 마코프 국면전환을 반영

한 주가수익률 프로세스의 모수 추정 방식에 KOSPI 

지수 데이터를 적용하여 도출한 모수 추정 결과를 분

석하고자 한다. 분석에 이용한 데이터는 2003년에서 

2012년 기간 동안 KOSPI 지수의 주간 수익률 데이

터다. KOSPI 지수의 주간수익률 기초통계량은 <표 

2>와 같으며 연간화(annualized)된 값으로 표기하

였다.

<표 2> KOSPI 지수의 주가수익률 기초통계량 

평균 0.1156

표준편차 0.2367

최소값 -11.9230

0.25 quantile -0.7301

0.5 quantile 0.3245

0.75 quantile 1.0364

최대값 8.8566

<표 3>은 2003년에서 2012년 기간 동안 KOSPI 

지수의 주간 주가수익률 데이터를 기반으로 식 (7)

의 모수 추정 결과와 표준오차를 나타낸다. 경기호

15) t시점까지의 정보를 라고 정의할 때, 최종적으로 

다음의 우도함수를 최대화 시키는 와 를 찾는 

것이 목표이다 :

       
 




 



       

여기에서 은   ⋯     을 의미하며, 우

변의 두 항목은 Bayes’ rule에 의해서 t시점의 새

로운 정보에 의해 갱신되게 된다(참고 : [13]).
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황으로 대변되는   의 경우에는 상대적으로 기

대수익률( 
)은 높고 변동성(

)은 낮

게 관찰된다. 반대로 경기불황으로 대변되는   

의 경우에는 상대적으로 기대수익률( 
)

은 낮고 변동성(
)은 높게 추정되는 것을 알 수 

있다.16) 한편, 모수 과 는 각 경기주기에 머

무르는 확률을 의미한다. 일반적으로 경기주기 내

에서 경기호황기가 경기불황기에 비해 긴 것을 감

안할 때, 경기호황에 대한 전이확률인 이 불황에 

대한 전이확률 보다 큰 값을 가지는 것이 타당

하다고 해석할 수 있다. 추정된 전이확률로부터 마

코프 국면전환을 고려한 주식 프로세스의 두 국면

의 강도()를 계산하면   와   를 

얻게 된다. 본 연구에서 고려하는 주식 프로세스는 

기대수익률이 변화하고 변동성은 경기순환에 따라 

일정한 경우이므로, 모형에서 변동성은 <표 3>에

서 추정한 변동성 
와 

의 경기주기당 평균

값인 를 이용하게 된다.     

모수 추정치 표준오차

 0.3364 0.0341

 -0.3728 0.0330


 0.1425 0.0943


 0.3578 0.0162

 0.9504 0.0095

 0.8895 0.0093

log likelihood 1104.1395

<표 3> KOSPI 지수의 주가수익률 프로세스 모수 
추정 결과 

<부록 [그림 1]>은 KOSPI 지수의 주가수익률의 

시계열, 모수 추정 과정에서 계산되는 평활화확률

(smoothed probability), 그리고 국면 분류(regime 

classification)17)를 보여준다. 시점의 평활화확률 

16) 보정된 모수의 값은    ,   이다.

17) 표기의 편의상 국면을 분류한 그림에서 경기호황기

(  )는 0, 경기불황기(  )는 1로 나타내었다.

는 전체 수익률 관측치를 조건으로 할 때, 시점이 

경기불황일 확률,      ⋯ 로 정의

된다.

Hamilton[12]에 따르면, 평활화확률이 보다 클 

경우 ( ) 시점을 경기불황으로 분류할 수 

있다고 언급되어있다. 경기주기 내 경기호황과 경기

불황은 일정 기간 동안 해당 국면을 유지하는 성향을 

가지는 점을 고려할 때 1분기 이하 경기불황 구간을 

무시하면, <부록 [그림 1]>에서 경기불황 구간은 

2003년 1월～2004년 6월, 2007년 6월～2009년 3월, 

2011년 7월～2011년 12월의 세 구간으로 판단할 수 

있다. 통계청에서 발표한 한국 경기주기를 공표하는 

기준순환일 중 해당 구간 동안 경기불황 기간은 신용 

및 투신사 유동성 위기로 촉발된 2002년 12월～2005년 

4월, 글로벌 금융위기가 원인이 된 2008년 1월～

2009년 2월의 두 구간이었다. 기간 상 다소 차이가 

보이지만, 2011년 말 단기의 경기불황 구간을 제외

하고, 본 연구에서 구분한 국면구분은 실제 발표된 

기준순환일과 유사하다고 볼 수 있다.

추가적인 분석으로 KOSPI 지수와 동일한 분석

기간(2003년～2012년)동안 S&P500 지수의 국면전

환을 고려한 주가수익률의 모수 추정18)을 통한 국

면 분류를 부록 [그림 2]에 나타내었다.

앞서 KOSPI 지수 데이터를 이용한 국면 분류와 

비슷한 가정 하에서 <부록 [그림 2]>의 경기불황 

기간은 2008년 9월～2009년 7월, 2011년 6월～

2011년 12월로 판단할 수 있다. 미국 국립경제조사

국에서는 미국 경기주기를 주기적으로 공표하고 있

으며, 이는 경제․금융 관련 많은 연구에서 기준치

로 이용되고 있다. 미국 국립경제조사국에서 공표

한 해당 분석기간 중의 경기불황기는 미국 서브프

라임 모기지론으로 촉발된 2007년 12월～2009년 6

18) S&P500 지수의 모수추정치와 표준오차(괄호) 다

음과 같다 :

    ,    , 

 
   , 

   , 

     ,     , 

 log likelihood  .
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월의 글로벌 금융위기 기간이었다. 금융위기의 파

장은 아직까지 미국은 물론 전 세계 경기에 영향을 

미치고 있다는 점을 감안할 때, 본 연구에서 제시한 

금융위기 이후의 기간 역시 경기불황으로 분류한 

점은 가능할 수도 있다고 생각된다. 따라서 2003년 

초반 3개월 정도를 제외하고, 본 모형에서는 금융

위기 기간을 타당하게 분류해 낸 것을 확인 할 수 

있다.

5. 수치적 결과

5.1 개인의 최적소비와 최적투자전략

개인의 최적소비와 최적투자전략의 해는 다음 

[이론 1]과 같이 표현된다.19)

[이론 1] 베이지안 학습 기법을 활용한 개인의 

최적소비와 최적투자전략

베이지안 학습 기법을 활용한 개인의 최적소비 와 

최적투자전략 는 현재의 경기가 호황인지에 대한 

믿음 에 대한 함수로써 다음과 같다 :

 


                (8)

     





′

여기에서 는 미분방정식 (3)의 해이다.

[증명] HJB 미분방정식 (2)에서 최적소비 와 최

적투자전략 에 대한 FOC를 구하면 [이론 1]에서 

제시한 와 를 얻을 수 있다.□

[이론 1]의 식 (8)에서 제시된 개인의 최적소비 

와 최적투자전략 는 현재의 경기가 호황인 정도 

에 따라 달라진다. 참고로 개인은 자신이 보유

한 부에 비례하여 소비량을 증가시키는 반면, 동일

19) 제 5장에서는 제 4장에서 추정한 모수 이외에 다음의 

모수들을 사용하여 수치적 결과를 도출하였다 :

                  

한 에 대하여 부에 상관없이 같은 양을 주식에 

투자한다. 이는 본 연구에서 사용한 CARA 효용함

수가 개인의 주식 투자량에 있어서 부의 효과(wealth 

effect)를 없애는 특성을 반영한 결과이다.20)

[그림 3]은 다양한 부에 대하여 개인이 생각하는 

경기가 호황인 정도 에 따라 최적소비량이 어

떤 식으로 이루어지는지를 보여준다. [그림 3]에 따

르면, 개인의 최적소비량은 경기가 호황인지 불황

인지에 대한 믿음과는 상관없이 개인이 보유하고 

있는 부에 큰 영향을 받는다. 다시 말해서, 베이지안 

학습 기법을 활용한 개인의 최적소비량은 Merton[22, 

23]을 비롯한 다수 학자들의 연구 결과와 마찬가지

로 부에 대하여 증가하는 경향성을 보인다.

경기가 호황인지에 대한 믿음  p(t)

3.2

2.9

2.6

2.3

2

최
적

 소
비

  c

0 0.2 0.4 0.6 0.8

: x=0 : x=5 : x=10 : x=20

[그림 3] 경기가 호황인지에 대한 믿음 에 대한 
개인의 최적소비 

한편, 개인의 최적투자전략 가 경기가 호황인 정

도 에 대하여 어떻게 달라지는가에 대하여는 [그

림 4]를 보면 알 수 있다. 여기서 [그림 4]의 세로축

은 개인이 주식에 투자하는 양을 의미한다. 예를 들

어 주식 투자량이 인 경우, 자신의 소득 수준을 

로 생각했을 때 무위험 이자율   로 계산한 

소득의 현재 가치는 약  가 된다. 이 

때 개인은 자신의 총 소득 대비 약  배에 

해당되는 만큼을 주식에 투자한다. [그림 4]에서는 

20) Merton[22]을 비롯하여 CARA 효용함수를 사용한 

기존의 자산관리모형의 결과와 동일하다. 단, 본 

연구의 모형과 기존 문헌과는 달리 현재의 경기가 

호황인지 불황인지에 대한 믿음  를 고려한 최

적투자전략을 제시한다.
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개인이 주식에 투자하는 양이 현재의 경기가 호황인

지에 대한 믿음에 따라 크게 달라진다. 만약 현재의 

경기가 불황기에 있다고 판단할 경우(  ), 개인

은 많은 양의 공매도(short selling)를 하는 것이 최

적이다. 이는 현재의 경기가 불황일 경우, 주식의 기

대수익률  이 무위험이자율   보

다 현저히 낮은 금융시장 상황을 잘 반영한 투자전략

이다. 또한, 개인은 경기가 불황기에 있다고 판단할 

경우, 자신의 소득 수준을 (<)로 생각하기 때문

에 유동성 확보 차원에서 주식을 매도하는 것이 합리

적이다.

경기가 호황인지에 대한 믿음  p(t)
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  [그림 4] 경기가 호황인지에 대한 믿음 에 
대한 개인의 최적투자전략 

반면, 경기 회복에 대한 낙관론이 지배적일수록 

(즉, 현재의 경기가 호황기에 있다고 생각할 경우; 

  ), 개인은 많은 양의 주식을 매수 하는 것이 

최적이다. 경기가 호황기인 경우, 주식의 기대수익률 

  이 무위험이자율   보다 월등히 

높기 때문에, 개인은 주식 매수를 통해 큰 리스크 

프리미엄(risk premium)을 기대할 수 있다. 게다

가 개인은 현재의 경제상황이 호황 국면에 접어들

었다고 생각하기 때문에 자신의 소득 수준을 (>

)으로 기대하며 풍부한 유동성을 활용하여 적극

적인 주식 매입 전략을 구사할 수 있다.

2008년 글로벌 금융위기 이후 현재의 경제상황

이 호황기인지 불황기인지에 대해서는 전문가들 사

이에서 의견이 분분하다. 대부분의 기존 문헌에서

는 경기변동위험을 고려하지 않았을 뿐만 아니라, 

경기변동위험을 고려한 몇몇 문헌에서는 현재 경제

상황을 정확하게 진단할 수 있다는 비현실적인 가

정을 포함하고 있다. 따라서 현재의 금융시장 상황

을 보다 잘 반영한 자산관리모형은 본 연구에서 제

시한 것처럼 현재의 경제상황이 호황인지 불황인지에 

대한 믿음에 따라 다른 투자전략을 제시하게 된다. 

예를 들어, 현재 경제상황에 대한 정확한 진단이 

어려울 경우(≈), 본 연구에서 제시하는 최

적투자전략은 적정량()의 공매도 포지션을 

취하는 것이다([그림 4] 참조). 그러나 현재의 경제

상황을 정확하게 판단할 수 있다고 가정한 기존의 

연구에서는 경기를 불황으로 관측한 경우 너무 많

은 양의 공매도 포지션을 제시할 수 있으며, 경기

를 호황으로 관측한 경우 무리한 주식 매입 전략을 

제안할 수 있다[14]. 경기불황만 고려한 경우, 주식 

시장이 조금만 상승 국면에 접어들어도 너무 많은 

양의 공매도 포지션으로 인하여 막대한 양의 손실

을 초래할 수 있으며, 경기호황만 고려한 경우 주

식 시장이 조금만 하락하여도 무리한 주식 매입 전

략으로 인해 개인에게 큰 손실을 입힐 수 있다.  

5.2 베이지안 학습 기법에 대한 확실성등가부

(Certainty Equivalent Wealth)

본 연구에서 개인은 경기가 호황일 때의 기대수익

률()과 경기가 불황일 때의 기대수익률()에 대하

여 베이지안 학습 기법을 따라 경기가 호황인지에 대

한 믿음 를 갱신한다. 현재의 경제상황에 대한 정

확한 진단이 불가능하다는 현실적인 가정으로부터 

도입한 관측 불가능한 국면전환모형에 대하여, 과거

의 주가 정보로부터 베이지안 학습 기법을 통해 현재

의 경제상황을 예측해가는 것이 경기변동위험을 보

다 현실적으로 반영한다고 할 수 있다. 이 때 베이지

안 학습 기법이 개인의 자산관리 시 어느 정도의 가

치를 가지는지를 분석하는 것은 모형의 실용화 및 정

합성 검증의 차원에서 의미 있는 일이다. 베이지안 

학습 기법에 대한 가치를 개인의 부로 환산하기 위해 

다음의 확실성등가부의 개념을 도입한다.
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[정의 1] 베이지안 학습 기법에 대한 확실성등가부

∆ 를 현재의 경기가 호황인지에 대한 믿음 

에 따른 경기가 호황(불황)으로 관측되었을 때 베

이지안 학습 기법의 확실성등가부라 하면, ∆ 는 

다음의 식을 만족한다:

∆   
 ∆   

여기에서 21)는 베이지안 학습 기법을 고려하지 

않고, 현재의 경기가 호황(불황)으로 관측되었을 때 

경기변동위험만을 고려한 목적 함수를,  는 관

측 불가능한 국면전환모형에 대한 베이지안 학습 기

법을 고려한 목적 함수를 의미한다. 본 연구는 두 가

지 경기주기에 대한 주식의 변동성 를 고정시키고 

기대수익률  만 변화시켰으므로 ∆ 를 통

해 각 경기주기당 순수 베이지안 학습 효과를 알아볼 

수 있다. 또한, 베이지안 학습 기법의 평균적인 확실

성등가부 ∆22)는 다음과 같다 :

∆
 ∆  

 ∆

[그림 5]는 경기가 호황인 정도  에 따른 확실

성등가부 ∆를 나타낸다. 현재의 경기가 호황인지 

불황인지와 상관없이 확실성등가부 ∆는 가 

에서부터 시작하여 점점 증가함에 따라 함께 증가

하는 경향성을 보이다가, 가 약   이상이 되

면 다시 감소한다. 

가 0이거나 1일 때 베이지안 학습 기법의 가

치가 낮은 이유는, 현재의 경기가 확실히 호황이거나 

불황이라고 믿을 경우, 경기가 호황일 때의 기대수

익률()과 경기가 불황일 때의 기대수익률()에 

대한 베이지안 학습 효과가 가장 작기 때문이다. 

만약 가 약 라면, 다시 말해, 현재의 경기가 

21) 의 유도과정은 <부록 1>을 참고한다.

22) 베이지안 학습 기법의 평균적인 확실성등가부 ∆에 

대한 정의는 Jang et al.[14]을 참고하였다.

호황인지 불황인지에 대한 판단이 어려울 경우, 베

이지안 학습 기법을 통한 학습 효과가 가장 크다. 

이는 [그림 5]에서 가 근처에서 가장 큰 확

실성등가부를 가지는 것과 동일하다.

  

경기가 호황인지에 대한 믿음  p(t)
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[그림 5] 경기가 호황인지에 대한 믿음 에 대한 
확실성등가부 ∆

한편, [그림 5]를 보면 경기가 불황으로 관측되

었을 때의 확실성등가부 ∆가 경기가 호황으로 관

측되었을 때보다 더 큰 값을 가진다. 다시 말해서, 

불황기일 때 개인의 부의 변화가 호황기 때보다 더 

큰 것을 의미한다. 이 결과는 개인이 불황기의 나쁜 

소식(bad news)에 과잉 반응하는 현상과 관련이 

있을 것이다. 따라서 경기가 호황일 때보다 경기가 

불황일 때 베이지안 학습 효과가 더 두드러진다.

5.3 베이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 

헤지 수요(hedging demand)

앞서 제 5.1절에서 기술한바와 같이 개인의 최적

투자전략은 현재의 경기가 호황인지에 대한 믿음의 

정도 에 따라 크게 달라진다. 이는 개인이 자산

관리 시 관측 불가능한 경기주기에 대한 학습 효과에 

따른 포트폴리오 헤지 수요를 가짐을 의미한다. 베

이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 헤지 수요는 

다음과 같이 정의된다.

[정의 2] 베이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 

헤지 수요

현재의 경기가 호황(불황)으로 관측되었을 때 베
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이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 헤지 수요를 

 
23)라 하면, 다음의 식으로 표현된다:

  

  

  

  

여기에서  는 각각 경기가 호황, 불황일 때의 

주식의 기대수익률, 는 주식의 변동성을 나타낸다. 

또한, 베이지안 학습 기법의 평균적인 포트폴리오 

헤지 수요 24)는 다음과 같이 표현된다:

  


 


 

[그림 6]은 경기가 호황인 정도 에 따른 베

이지안 학습 기법의 포트폴리오 헤지 수요 를 

나타낸다. 먼저 현재의 경기가 호황인지 불황인지

에 관계없이 베이지안 학습 기법의 포트폴리오 헤지 

수요는 가 커짐에 따라 감소한다. 경기가 호황

기에 있다고 생각할수록 개인은 적극적인 주식 매

수를 통해 큰 리스크 프리미엄을 기대할 수 있으며, 

이에 따라 현재 경제상황의 불확실성에 대한 베이

지안 학습 기법의 포트폴리오 헤지 수요는 줄어든다. 

현재의 경기가 호황(실선)으로 관측되었을 때 개

인이 현재의 경기가 불황 국면에 있다고 판단할 경우

  , 호황기와 불황기의 주식 기대수익률에 대

한 베이지안 학습 기법의 포트폴리오 헤지 수요는 가

장 큰 양의 값을 가진다. 현재의 경제상황이 관측 가

능하다는 비현실적인 가정을 포함한 기존의 연구 결

과[14]와 비교했을 때, 본 연구에서는 현재의 경기가 

호황으로 관측한 기존의 자산관리모형이 제시한 주

식의 투자량( 
)보다 약 이 넘는 양의 

23) 베이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 헤지 수요 

의 정의에 대한 자세한 내용은 <부록 2>를 

참고한다.

24) 평균적인 확실성등가부 ∆를 정의할 때와 마찬가

지로 베이지안 학습 기법의 평균적인 포트폴리오 

헤지 수요 를 정의하였다.

헤지 수요  를 제시한다. 개인의 소득 수준을 

로 생각했을 때, 무위험 이자율   로 계산한 

소득의 현재 가치는 약 가 되며, 이 경우 본 연구

에서 제시하는 최적투자전략은 기존의 자산관리모형 

보다 개인의 소득 대비 약  배에 달하는 

만큼의 주식을 매도하여 주식 투자량을 줄여야 한다. 

다시 말해서, 경기가 불황 국면에 있다고 확실히 믿

는 개인에게 현재의 경기가 호황이라고 관측한 기존

의 자산관리모형이 제시하는 주식 투자량은 너무 클 

수 있으며, 현재의 경기가 호황이라는 관측이 틀릴 

경우 개인에게 금전적인 손실을 입힐 수 있다.

경기가 호황인지에 대한 믿음  p(t)
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  [그림 6] 경기가 호황인지에 대한 믿음 에 
대한 포트폴리오 헤지 수요 

또한, 경기가 호황으로 관측되고 개인이 현재의 경

기가 호황 국면에 있다고 판단할 경우  , 베이

지안 학습 기법의 포트폴리오 헤지 수요도 0보다 크

게 된다. 다시 말해서, 기존의 자산관리모형은 학습 

효과를 고려한 본 연구의 모형보다 더 큰 주식 투자량

을 제시한다. 현재의 경기가 호황이라는 관측이 맞는

다고 할지라도, 이후의 관측 불가능한 경기주기에 대

한 베이지안 학습 기법을 고려할 경우( ), 

본 연구에서는 보수적인 주식 투자량을 제시한다. 따

라서 경기가 호황일 때 관측 불가능한 경기주기를 고

려하지 않은 기존의 자산관리모형의 주식 투자량은 

과대 계상되었을 가능성이 있다.

[그림 6]에서 현재의 경기가 불황(점선)으로 관

측되었을 때, 베이지안 학습 기법의 포트폴리오 헤

지 수요는 음의 값을 갖는다. 이는 현재의 경제상



62 박세영․이현탁․이유나․장봉규

황을 불황으로 관측한 기존의 자산관리모형이 제시

한 주식 투자량( 
)보다 더 많은 양의 주

식을 매수해야 하는 것으로 해석될 수 있다. 그러

므로 경기가 불황일 때 현재의 경제상황에 대한 관

측이 가능하다는 비현실적인 가정을 포함한 기존의 

자산관리모형이 제시하는 주식 투자량은 과소 계상

되었을 가능성이 있다.

베이지안 학습 기법의 평균적인 포트폴리오 헤

지 수요(굵은선)는 현재의 경제상황이 호황이라는 

믿음이 커질수록 감소하다가, 현재의 경제상황에 

대한 낙관적인 전망을 가질 경우 () 음의 

값을 갖는다. 따라서 현재의 경기가 호황인지 불황

인지에 대한 의견인 분분한 경우 (≤≤), 

기존의 자산관리모형이 제시한 주식 투자량과 비교

했을 때, 보수적인 주식 투자를 통해 경기변동위험 

및 경기주기에 대한 불완전한 정보위험에 대비하는 

것이 합리적이다.

6. 결  론

본 연구는 관측 불가능한 경기주기에 대하여 베

이지안 학습 기법을 고려한 개인의 자산관리모형을 

제시한다. 구체적으로 개인은 현재의 경제상황이 

호황기인지 불황기인지 정확하게 진단할 수 없기 

때문에 현재의 경기가 호황인지에 대한 사전믿음을 

가지고 있다. 개인은 자신의 사전믿음과 베이지안 

학습 기법을 따라 과거의 주가 정보를 통해 사후

믿음을 갱신한다. 본 연구에서 제시하는 자산관리

모형은 경기변동위험과 경기주기에 대한 불완전한 

정보위험을 고려하지 않은 기존의 자산관리모형에 

비해 보다 현실적인 대안이 될 수 있다. 본 연구의 

수치적 결과에 따르면, 소득을 고려한 개인의 최적

투자전략은 경기가 호황인지에 대한 믿음에 따라 

크게 달라졌다. 또한, 경기가 불황으로 관측되었을 

때의 확실성등가부가 경기가 호황으로 관측되었을 

때보다 더 큰 값을 가지며, 베이지안 학습 기법의 

포트폴리오 헤지 수요는 경기가 호황인지에 대한 

믿음이 커짐에 따라 감소한다는 사실을 확인하였다.
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 <부록 1> 베이지안 학습 기법을 고려하지 않고, 현재의 경기가 호황(불황)
일 때 경기변동위험만을 고려한 목적 함수 의 유도과정

현재의 경기가 호황으로 관측되었을 때 경기변동위험만을 고려한 개인의 자산관리 문제는 다음의 최적화 

문제로 정의된다:

 ≡ 



     



 


  



여기에서  는 경기가 호황(불황)에서 불황(호황)으로 바뀌는 데까지 걸리는 시간을 의미한다. 경기가 

호황으로 관측되었을 때 개인의 부 는 다음의 확률미분방정식을 따른다 :

    

   ≤ 

여기에서 을 경기가 호황일 때의 주식의 기대수익률, 를 주식의 변동성,    은 경기가 호황일 

때의 Sharpe ratio를 나타낸다. 위의 최적화 문제는 동적 프로그래밍을 통해 다음의 HJB 미분방정식 계

(system)를 푸는 문제와 동일하다:

   

 

 ′

″

′     
   


 

 ′

″

′     

여기에서    는 경기가 불황일 때의 Sharpe ratio를 나타낸다. 위의 미분방정식에 대한 해를 다

음과 같이 추측한 후

  



      



   

소비 와 주식에 투자하는 달러 양 에 대한 FOC를 대입하면, 에 대한 다음의 비선형방정식 계를 얻는다:

 




 


    
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 




 


    

따라서  , 에 대한 위의 대수방정식 계를 수치적으로 풀면 목적 함수 를 구할 수 있다.

<부록 2> 베이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 헤지 수요 의 정의

본 연구에서는 현재의 경기가 호황(불황)으로 관측되었을 때 베이지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 헤지 

수요  를 다음과 같이 정의하였다:

  

 


  

 


먼저  의  
은 현재의 경기가 호황으로 관측되었을 때 경기변동위험만을 고려한 기존의 자

산관리모형이 제시하는 주식의 투자량을 의미한다. 이는 <부록 1>에서 목적 함수 의 유도과정에 따라 

과 HJB 미분방정식을 유도할 때 사용되었던 최적투자전략 에 대한 FOC에 의해 주어진다. 따라서 베이

지안 학습 기법에 대한 포트폴리오 헤지 수요  는 관측 불가능한 경기주기를 고려했을 때 기존의 자산

관리모형이 제시하는 주식의 투자량보다 얼마만큼의 주식을 더 사야하는지 또는 더 팔아야하는지를 말해준다. 

 에 대해서도  에서와 유사한 해석이 가능하다.

<부록 3> 그림
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regime classification
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주) 회색 음영은 통계청에서 공표한 한국 기준순환일 중 경기불황기를 나타냄. 경기불황기에 대한 regime classi-

fication은 평활화확률이 0.5 초과인 경우(1을 의미)를 의미하며, 경기호황기는 그 밖에 평활화확률이 0.5 이하인 

경우(0을 의미)를 의미함.

[그림 1] KOSPI 지수 평활화확률
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price return
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regime classification
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주) 회색 음영은 NBER에서 공표한 미국 경기주기 중 경기불황기를 나타냄. 경기불황기에 대한 regime classification은 

평활화확률이 0.5 초과인 경우를 의미하며, 경기호황기는 그 밖에 평활화확률이 0.5 이하인 경우를 의미함.

[그림 2] S&P500 지수 평활화확률




