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최근 코로나19, 우크라이나 사태 등 경제불확실성이 높아짐에 따라 신속한 경기 판단을 위한 다

양한 데이터의 활용이 더욱 중요해지고 있다. 특히 뉴스 텍스트 데이터는 다양(variety)하고 방대

(volume)한 정보를 신속히(velocity) 전달한다는 점에서, 경기 예측을 위한 새로운 빅데이터로 

주목받고 있다.

본 논고는 뉴스 텍스트를 정량화하여 경제지표로 작성하는 새로운 텍스트 마이닝 방법론을 제시

하였다. 이를 위해 2005년 이후 연간 약 100만 건(문장기준 1800만 문장)의 경제뉴스를 분석하

여, 생산, 물가, 고용, 주가, 주택가격 등 경제적으로 관심이 높은 15개 부문의 뉴스 텍스트 기반 

경제지표를 작성하였다. 

작성한 텍스트 지표는 대부분 관련 공식 통계와 높은 상관관계를 보이며, 공식 통계 대비 0~9개

월 선행하는 것으로 나타났다. 이는 뉴스 텍스트 기반 경제지표가 경기 예측을 위한 중요한 정보를 

내포하고 있음을 보여준다.

뉴스 텍스트 기반 경제지표를 이용하여 경기 예측모형을 구축한 결과, 텍스트 지표를 예측모형

에 반영할 경우 분기 GDP에 대한 예측 정확도가 유의미하게 높아지는 것을 확인하였다. 본 논고

는 텍스트 지표의 특성을 반영할 수 있도록, 동적인자모형(Dynamic Factor Model, DFM) 기

반의 선형모형과 인공신경망모형(Convolutional Recurrent Neural Network, CRNN) 기반

의 비선형모형을 비교하여, 텍스트 지표 활용에 적합한 새로운 예측모형을 도출하였다. 새롭게 구

축한 DFM 기반 경기 예측모형은 공식 통계가 발표되지 않은 상황에서도 텍스트 지표를 이용하여 

GDP, CPI 등 63개 경제변수를 월별로 동시에 예측할 수 있도록 설계되었다.

뉴스 텍스트에는 다양한 전문가의 견해·전망 등 정성적 정보가 포함되어 있으므로, 이를 종합하

고 정량화하여 경기 예측에 활용할 필요가 있다. 이러한 뉴스 텍스트의 정량적 활용은 신속하고 정

확한 경기동향 파악 및 경기 예측에 유용하며, 정성적 방법으로 뉴스를 이용하는 것에 비해 휴먼 에

러를 줄이는 데도 기여할 것으로 기대된다.
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Ⅰ. 검토배경

최근 코로나19, 우크라이나 사태 등 경제불

확실성이 높아지면서, 신속한 경기 판단을 위

한 빅데이터의 역할이 더욱 중요해지고 있다. 

특히 최근 많은 연구들은 경기 판단을 위한 빅

데이터로 뉴스 텍스트 데이터에 주목한다. 이

는 뉴스가 다양(variety)하고 방대(volume)

한 정보를 신속(velocity)하게 전달하기 때문이

다. 본 논고는 뉴스 텍스트를 정량화하여 경제

지표로 작성하는 새로운 방법을 제시하고, 작

성한 뉴스 텍스트 기반 경제지표의 경기 예측효

과를 실증분석을 통해 검증하고자 하였다.

각국 중앙은행 등 국내외 연구기관은 정책 

판단을 위한 신속한 경기 예측에 많은 노력을 

기울이고 있다. 기존의 경기 예측은 주로 전

문가들이 다양한 정보에 기반하여 종합적이

고 정성적으로 평가하는 방식에 의해 이루어진

다. 이에 반해, 경기 예측 관점에서 정량적 통

계 모형은 제한적으로 이용되고 있다. 모형을 

이용한 신속한 경기 예측이 어려운 이유는 기

본적으로 통계 모형을 학습시키기 위해 필요

한 충분한 정량적 정보를 장기 시계열로 확보

하는 것이 어렵기 때문이다. 여기에는 구체적

으로 다음의 세 가지 이유가 있다. 첫째, 금융

부문을 제외한 실물부문의 경우 일, 주 단위의 

고빈도 경제지표가 거의 전무하다. 둘째, 정량 

지표로 가장 중요하게 활용되는 대부분의 공식 

통계는 대상시점과 공표시점에 차이가 발생한

다. 즉, 경제환경이 급변하는 상황에서는 공식 

통계의 활용이 어려워진다. 셋째, 정량 지표가 

반영하지 못하는 정성적 정보는 통계 모형에 

추가하는 것이 어렵다. 경기 상황에 따라 경제

지표의 중요도가 달라지는데 이를 적절히 모형

에 반영하는 것은 어려운 문제이다.

이러한 문제들로 인해 통계 모형에 의한 경

기 예측은 주로 보조적 수단으로 활용되어 왔

다. 그러나 최근 빅데이터 분석 기술의 발전은 

경기 예측을 위한 다양하고 새로운 시도를 가

능케 한다. 특히 Nowcasting이라고 불리는 

실시간 경기 예측모형 개발을 위한 연구가 활

발하게 진행되고 있고, 이러한 연구의 중심에

서 뉴스 텍스트 등 새로운 빅데이터를 개발하

는 것이 중요한 이슈로 부각되고 있다.

Thorsrud et al.(2020), Bybee et 

al.(2021) 등은 뉴스 텍스트에서 경제 정보

를 추출하기 위해 토픽모델링 방식을 이용

하였다. Thorsrud et al.(2020)은 비지도

(unsupervised) 방식으로 뉴스 기사를 여러

개의 토픽으로 분류하고, 분류한 토픽의 시계

열 변화를 예측모형에 추가하여 뉴스 정보를 

모형에 반영하였다. 그러나 토픽모델링 방식

은 추출한 토픽의 정의가 모호하고, 모형의 파

라미터에 따라 토픽이 크게 달라지는 등 불안

정한 모습을 보인다.

본 논고에서는 기존 연구와 달리, 경제적으

로 관심이 높은 생산, 고용, 물가, 주가, 주택

가격 등 15개 부문을 직접 선정하고, 각 부문

1) 편의를 위해 ‘뉴스 텍스트 기반 경제지표’에 대한 명칭으로 ‘텍스트 지표’를 혼용하여 사용하였다.

<그림 1> 경기 예측을 위한 뉴스 

텍스트 데이터의 활용 예시
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별로 대상지표를 정하여, 이들 지표의 흐름을 

예측하는 텍스트 지표를 각각 작성하였다. 이

렇게 작성한 뉴스 텍스트 기반 경제지표1)는 토

픽모델링을 사용한 방식에 비해 대상 주제가 

명확하여 검증이 가능하고, 예측모형에 반영

할 경우 공식 통계가 발표되지 않은 상황에서 

대상 부문의 대체 지표로 사용 가능하다는 장

점이 있다.

본 논고는 텍스트 지표 작성 방법으로 해석

이 용이하고 문어체 텍스트 분석에 우수한 사

전접근법(lexical approach)2) 방식을 문장별

로 적용하는 새로운 방법을 제시하였다. 기존 

연구는 문장이 아닌 기사를 기준으로 뉴스 텍

스트를 분석하였으나, 보통 하나의 기사에 여

러 의견이 나타나는 경우가 많으므로 뉴스 텍

스트를 문장별로 검토하는 것이 정밀한 지표작

성에 유리하다.

또한 본 논고는 노이즈가 많이 포함될 가능

성이 있는 뉴스 텍스트 기반 경제지표의 특성

을 고려하여, 동적인자모형(Dynamic Factor 

Model, DFM) 기반의 선형모형과 인공신경

망모형(neural networks) 기반의 비선형모

형을 비교·검토하였다. 이를 통해, 텍스트 지

표의 특성을 잘 반영할 수 있는 새로운 경기  

예측모형을 제시하였다.

본 논고는 다음과 같이 구성하였다. 2장에

서 뉴스 텍스트를 이용한 일반적인 지표 작성 

방법과 경기 예측모형 구축 방법에 대해 살펴

보았다. 이어지는 3장에서는 새로운 부분별 

뉴스 텍스트 기반 경제지표 작성 방법과 작성 

결과를 제시하였다. 4장에서는 텍스트 지표의 

특성을 고려한 경기 예측모형 구축 방법을 제

시하였고, 5장에서 텍스트 지표를 반영한 경

기 예측모형의 추정 결과를 살펴보았다. 마지

막으로 6장에서 본 논고의 시사점 및 향후 발

전방향을 정리하였다.

Ⅱ. 뉴스 텍스트 데이터의 활용

1. 텍스트를 이용한 지표 작성

뉴스 텍스트를 가공하여 텍스트 지표를 작성

하기 위해서는 텍스트를 통하여 추출하고자 하

는 주제와 그 추출 방법을 명확히 할 필요가 있

다. 추출하고자 하는 주제가 너무 광범위할 경

우 정보의 가치가 떨어질 수 있는 반면, 주제

가 너무 좁은 범위라면 주제와 관련된 정보가 

2) 미리 정해 놓은 단어의 포함 여부를 기준으로 텍스트를 분석하는 방식이다.

<그림 2> 뉴스 텍스트 기반 경제지표 작성 예시
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텍스트에 충분히 나타나지 않을 가능성이 있기 

때문이다.

텍스트에서 얻고자 하는 주제를 결정하였다

면 그에 맞는 추출 방법을 정하여야 한다. 텍스

트에서 정보를 추출하는 방법은 크게 기계학습 

등의 통계 모델링을 이용하는 방식(stochastic 

approach)과 사람이 직접 정의한 추출조건을 

이용하는 방식(rule-based approach)이 있

다. 통계 모델링 방식은 다시, 추출하고자 하는 

텍스트의 예시 문장을 이용하여 모형을 학습시

키는 지도학습 방법과, 예시 문장 없이 텍스트 

간의 분포차이를 이용하여 모형을 학습시키는 

비지도학습 방법으로 나뉜다. 어떤 방법을 사

용할 것인지는 작성하고자 하는 텍스트 지표의 

주제 및 텍스트 데이터의 성격에 따라 달라진

다. 일반적으로 텍스트 데이터가 구어체에 가

까운 비정형 텍스트일수록, 그리고 추출하고자 

하는 주제가 복합적이고 추상적일수록 통계 모

델링 방식이 우수한 성능을 보인다.

예를 들어 블로그의 글을 이용하여 경제 심

리를 포착하는 지표를 작성하고자 한다면 문맥

을 잘 학습하는 것으로 알려진 지도학습 모형

을 사용하는 것이 바람직하다. 다만 지도학습 

방식을 사용하기 위해서는 잘 정비된 예시 문

장을 사람이 평가하여 모형에 학습시키는 과정

이 필요하고, 이 과정에서 많은 비용이 발생한

다. 한편, 비지도학습 방식은 인터넷 포탈 검

색문장의 경제 관련 토픽 변화 등을 파악하는 

데 사용될 수 있다. 사람들이 관심을 갖는 토

픽이 어떻게 변화하는지를 파악하기 위해, 검

색문장에 나타나는 텍스트간의 관계를 통계 분

포로 근사하고, 이를 통해 텍스트를 주제별로 

나누는(topic clustering) 것이 가능하다.

통계 모델링을 사용하는 대신 사람이 직접 

추출하고자 하는 조건을 명시하여 텍스트 지표

를 작성하는 방법(rule-based approach)도 

가능하다. 이 경우, 추출하려는 주제와 관련된 

단어들을 미리 정해 놓고, 이들 단어가 텍스트

에 포함되는지 여부를 체크하여 지표를 작성

할 수 있다. 미리 정해 놓은 단어를 이용하여 

텍스트를 분류하는 방식을 특별히 사전접근법

(lexical approach)이라고 한다. 사전접근법 

방식은 문어체 텍스트 분석에 우수하며 해석이 

직관적인 장점이 있다.

기존 연구들은 뉴스 텍스트를 이용하여 지

표를 작성하는 경우 목적에 맞게 다양한 방식

의 접근법을 사용하였다. 샌프란시스코 연준

은 사전접근법 방식으로 뉴스 기사를 긍정기사

와 부정기사로 분류한 뒤 이 둘의 상대비율을 

지수화한 뉴스심리지수를 개발하여 공개하고 

있다. Baker et al.(2016)은 경제, 정책, 불

확실성 등 세 영역의 단어군을 이용하여 사전

접근법 방식으로 경제불확실성 지수를 작성하

는 방법을 제안하였다. Bybee et al.(2020)

은 토픽모델링을 이용하여 분석한 경제 뉴스 

토픽 변화가 경기 변동(business cycle)을 설

명하는 데 도움이 된다고 주장하였다. IMF의 

Caldara et al.(2022)은 지정학적 리스크를 

평가하기 위해 사전접근법 방식으로 리스크 지

표를 작성하여 유의성을 검증한 바 있다. 또한 

한국은행은 지도학습 방식으로 뉴스심리지수

를 개발하여 실험적 통계3)로 공개하고 있다. 

한국은행의 뉴스심리지수 작성 방법은 서범석 

외(2022)가 자세히 소개하고 있다.

3) 새로운 유형의 데이터를 활용하거나 새로운 방식을 적용하여 실험적으로 작성한 통계로 국가통계는 아니다.
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2. 텍스트를 이용한 경기 예측

최근 많은 연구들이 텍스트 지표에 주목하

는 이유는 무수한 정보들이 텍스트 형태로 전

달되기 때문이다. 특히 뉴스 텍스트는 다양

(variety)하고 방대(volume)한 정보를 매

우 신속(velocity)하게 전달한다는 특징이 있

다. 따라서 텍스트 데이터를 예측모형에 적절

히 반영할 경우 보다 빠른 경기 판단이 가능할 

것이라 기대할 수 있다. Babii et al.(2021), 

Bybee et al.(2021), Thorsrud et al. 

(2020) 등은 경기 예측모형의 구축에 있어서 

텍스트 데이터가 매우 중요함을 강조하였다.

또한 뉴스 텍스트는 통계치를 언급하는 등의 

사실 정보 이외에도 전문가 인터뷰 등을 통하

여 특정 정보에 대한 견해나 전망도 함께 전달한

다. 따라서 텍스트에 나타나는 정보는 공식 통

계와 달리 유연하게 변화하며, 사람들의 관심

도 또한 반영한다. 예를 들어 2021년 상반기 코

로나19 확진자수는 민간소비 예측을 위해 매우 

중요한 지표로 활용되었는데, 2022년 들어서

는 위드코로나 정책 시행과 함께 동 지표가 소비

에 미치는 영향이 낮아졌다. 따라서 코로나19 

확진자수를 정량지표로 활용하기 위해서는 그

동안의 활용방식을 수정하는 것이 불가피해진

다. 이에 반해 뉴스 텍스트에 나타난 코로나19

에 대한 우려는 사람들의 관심도와 함께 2022

년 들어 감소하였으며, 확진자수 통계보다 코로

나19의 경제적 영향을 잘 보여주는 지표로 활

용이 가능하였다. 다시 말해, 뉴스 텍스트 데

이터는 견해, 전망 등 정성적 정보를 효과적으

로 반영한다. 따라서 뉴스 텍스트를 정량화하여 

예측모형에 반영할 경우 사람의 개입없이 정성

적 정보를 모형에 고려할 수 있는 장점이 있다.

다만 텍스트 지표는 서베이를 통해 작성하는 

공식 통계에 비해 변동성이 심하고 노이즈가 

많이 포함될 가능성이 있으므로, 이 점에 주의

하여야 한다. 공식 통계는 작성 주제가 명확하

게 정의되고 표본 관리를 통하여 품질이 엄격

히 통제되지만, 텍스트 지표는 텍스트에 나타

나는 사람의 언어를 종합한 지표이므로 주제가 

다소 불명확하고 작성 의도와 다른 언급 내용

도 지표에 포함될 가능성이 있다.

Ⅲ.   부문별 뉴스 텍스트 기반 경제지표의 

작성

1. 한국어 뉴스 텍스트 데이터

뉴스 텍스트 기반 경제지표의 작성을 위해 

2005년부터 2022년 3월까지 인터넷 포털 

<표 1> 텍스트 지표와 공식 통계의 정보 비교

<그림 3> 경제분야 뉴스기사 및 언론사 수
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사이트에 게재된 경제분야 뉴스 기사를 수집하

였다. 텍스트 지표는 노이즈를 포함할 가능성

이 높기 때문에 최대한 많은 표본을 이용하는 

것이 유리하다. 본 연구에서 사용한 기사는 약 

70여개 언론사의 평일 기준 일평균 약 4000

건(연평균 약 1백만건)의 기사이며, 문장 단위

로 환산할 경우 연간 약 1천8백만 문장이다.

2. 뉴스 텍스트 기반 경제지표의 작성

본 논고에서는 경기 예측을 위한 텍스트 지표

의 주제로 <표 2>와 같이 15개 부문의 주요 거

시변수 및 일부 산업 관련 미시변수를 선정하였

다. 여기서 텍스트 지표의 대상변수들은 국내

총생산(GDP) 예측에 주요하게 영향을 미칠 것

으로 판단되는 변수들로 구성하였다. 이는 텍

스트 지표가 공식 통계에 선행하며 공식 통계의 

대체 변수로 사용 가능하므로, 공식 통계가 발

표되지 않은 상황에서 경기 예측모형이 텍스트 

지표를 대신 이용하도록 하기 위함이다. 

부문별 텍스트 기반 경제지표는 작성하고자 

하는 주제가 명확하고, 이용하는 뉴스 데이터

가 정형화된 문어체이기 때문에 사전접근법 방

식으로 작성하는 것이 바람직하다. 지도학습 

방식을 이용하면, 예시 문장 작성에 따른 시간

과 비용이 소요되고, 통계 모델링 과정에서 불

필요한 문장 요소를 학습함에 따라 오차가 증

가하는 과적합(overfitting) 문제가 발생할 우

려가 있다. 한편 토픽모델링 등의 비지도학습 

방식은 추출하려는 주제가 명확하지 않을 때 

사용하며, 구체적인 주제의 지표 작성 방법으

로는 적절하지 않다.

본 연구에서는 15개 부문별 텍스트 지표에 

더하여, 경제 전반에 대한 심리 및 불확실성

을 나타내는 뉴스심리지수(News Sentiment 

Index, NSI)와 경제불확실성지수(Eonomic 

Policy Uncertainty, EPU)도 함께 이용하

였다. 뉴스심리지수는 한국은행 경제통계시스

템(ECOS)에 공개된 지수를 이용하였다. 뉴

스심리지수는 지도학습 방법을 적용하여 개

발되었으며, 자세한 작성 방법은 서범석 외

(2022)에 기술되어 있다. 경제불확실성지수는 

Baker et al. (2016), Lee et al.(2020)의 

방법론을 바탕으로 국내 사정에 맞는 지수를 

직접 개발하여 이용하였다. 경제불확실성지수

는 주요 언론사의 뉴스 기사만 선별한 뒤, 선

별된 뉴스 기사에 사전접근법 방식을 적용하여 

개발하였다. 경제불확실성지수의 자세한 작성

방법은 <부록 2>에 기술하였다.

부문별 뉴스 텍스트 기반 경제지표는 특정 

단어의 포함 여부를 문장 단위에 적용한 뒤, 

해당 문장의 포함 여부를 기준으로 뉴스 기사

를 분류하여 작성하였다. 이는 특정 단어의 포

함 여부를 기사 단위에 적용하여 뉴스 기사를 

분류한 기존 연구들과 다른 점이다. 텍스트를 

기사 단위로 분석할 경우, 한 기사에 여러 의

견이 혼재되어 나타나는 경우가 많기 때문에 

텍스트 지표의 노이즈가 증가하고 공식 통계와

의 상관관계가 하락하는 것으로 나타났다.

구체적으로 살펴보면, 부문별 뉴스 텍스트 

기반 경제지표는 분야별 단어군을 사전에 정의

하고, 이들 단어군을 포함하는 문장이 등장한 

기사들의 기간중 상대빈도수를 계산하여 작성

하였다. 즉, t시점에 발간된 N개의 뉴스 기사 

집합을 t = ｛A1,…, AN｝라고 하고, 각 뉴스 

기사 Ai를 문장 Sim의 집합 Ai = ｛Si1,…, SiMi｝

로 표현하자. 그러면 t시점의 뉴스 텍스트 기

반 경제지표 Rt는 특정 분야의 단어군 W(k) = 
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｛W1
(k),…, WLk

(k)｝, (k = 1,…, K)와 그 단어군  

k에 속하는 단어 wj
(k)(j = 1,…, lk )에 대하여 

다음과 같이 나타낼 수 있다.

            

            

여기서 는 

지시함수(indicator function), 

는 최대값 함수이다. 

따라서 Rt는 0과 1사이의 실수값을 갖는다.

다만, 추출하고자 하는 텍스트 지표의 대상 

주제를 긍정 및 부정 논조로 구분할 필요가 있

는 경우에는, 긍정 단어군을 기준으로 추출한 

긍정 지표 Rt
pos에서 부정 단어군을 기준으로 

추출한 부정 지표 Rt
neg를 차감하여 뉴스 텍스

트 기반 경제지표 Rt를 작성하였다.

Rt = Rt
pos - Rt

neg.

예를 들어 주가전망 텍스트 지표는 전체 표

본기사를 대상으로 (코스피, 코스닥, 주가, 주

식), (전망, 예측), (상승, 증가, 개선, 늘, 높) 

등 3개 단어군 내에서 각각 하나 이상의 단어

를 포함하는 문장이 기사 본문에 존재하는지 

여부를 체크한 뒤, 이를 만족시키는 긍정기사의 

월별 상대빈도수에서 (코스피, 코스닥, 주가, 

<표 2> 부문별 텍스트 지표 작성을 위한 단어군1)2)3)

부문 작성 방법

산

업

생   산 |(생산)&(상승,급등,증가,개선,가속,늘)| - |(생산)&(하락,급락,감소,악화,둔화,줄)|

선   박 |(선박)&(수주)&(상승,급등,증가,개선,늘)| - |(선박)&(수주)&(하락,급락,감소,악화,줄)|

자동차 |(자동차,승용차)&(상승,급등,증가,개선,가속)| - |(자동차,승용차)&(하락,급락,감소,악화,둔화)|

반도체 |(반도체)&(상승,급등,증가,개선,가속)| - |(반도체)&(하락,급락,감소,악화,둔화)|

설비투자
|(설비투자,R&D)&(상승,급등,증가,개선,가속,늘,확대)| 

- |(설비투자,R&D)&(하락,급락,감소,악화,둔화,줄,감축)|

주택건설 |(주택,아파트)&(건설,건축,착공,시공)|

고

용

실   업 |(실업)&(상승,증가,늘,악화)|

채   용 |(채용,고용)&(상승,증가,개선,늘)| - |(채용,고용)&(하락,감소,악화,줄)|

취   업 |(취업,구직)&(상승,증가,늘)| - |(취업,구직)&(하락,감소,줄)|

도 소 매
|(도매,소매,도소매)&(상승,급등,증가,개선,가속,늘)| 

- |(도매,소매,도소매)&(하락,급락,감소,악화,둔화,줄)|

정부지출 |(정부)&(지원,보조,지출)|

물가전망 |(물가)&(전망,예측,예상)&(상승,급등,올라,높)| - |(물가)&(전망,예측,예상)&(하락,급락,내려,낮)|

주가전망
|(코스피,코스닥,주가,주식)&(전망,예측)&(상승,증가,개선,늘,높)|

- |(코스피,코스닥,주가,주식)&(전망,예측)&(하락,감소,악화,줄,낮)|

주택가격

전    망

|(주택,아파트)&(가격,매매가,전세가,분양가)&(전망,예측)&(상승,급등,확대,개선,가속,높)|

- |(주택,아파트)&(가격,매매가,전세가,분양가)&(전망,예측)&(하락,급락,축소,악화,둔화,낮)|

세계교역
|(세계,글로벌)&(교역,무역,수출,수입)&(상승,급등,증가,개선,가속,늘,확대)| 

- |(세계,글로벌)&(교역,무역,수출,수입)&(하락,급락,감소,악화,둔화,줄,감축)|

주: 1) (a, b, …) 는 하나의 문장 안에서 나열한 원소(a, b, …)중 하나 이상의 원소가 포함되는 경우를 의미

2) a & b & … 는 하나의 문장 안에서 나열한 원소(a, b, …) 모두가 포함되는 경우를 의미

3) |A| 는 A의 조건을 만족하는 문장을 포함하는 기사의 수를 의미
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주식), (전망, 예측), (하락, 감소, 악화, 줄, 

낮) 등의 단어군으로 계산한 부정기사의 월별 

상대빈도수를 차감하여 작성하였다. 

텍스트 지표는 기간별 상대빈도수를 이용하

여 작성하므로 일, 주, 월 등 대상기간을 달리

하여 수시로 작성 가능하며, 고빈도 지표로 활

용할 수 있다.

3. 텍스트 지표의 유용성 검토 결과

작성한 부문별 텍스트 지표를 관련 공식 통

계와 비교한 결과, 텍스트 지표가 공식 통계에 

선행하며 높은 상관관계를 보이는 것으로 나

타났다. <표 3>을 보면 텍스트 지표가 각 부문

의 관련 공식 통계와 0~9개월 선행시점에서 

0.35~0.73의 비교적 높은 상관관계를 보이

는 것을 알 수 있다. 또한 Granger 인과성 검

정 결과를 통해서도 텍스트 지표가 1~7개월 

선행시점에서 대부분 유의한 인과성을 보이는 

것으로 나타난다.

특히 ‘전망’ 및 ‘예측’ 단어를 포함하여 작성한 

물가전망, 주가전망, 주택가격전망 지표의 경

우 선행시점이 3~9개월로 높게 나타난다. 이

는 텍스트 지표가 뉴스 본문에 나타나는 전문가

의 견해 및 전망을 반영한 결과이다. 즉, 물가의 

경우 약 반기 앞을 전망한 전문가 인터뷰가 텍스

트 지표에 반영된 것으로 해석이 가능하며, 주

가의 경우 약 3개월, 주택가격의 경우 약 9개월 

앞에 대한 전망이 뉴스에 많이 나타났을 것으로 

유추할 수 있다. 이들 선행시점은 각 텍스트 지

표의 주제를 고려할 때 매우 합리적이다. 주가

의 경우 관심이 높은 전망시점이 비교적 짧은 

<표 3> 부문별 텍스트 지표와 관련 공식 통계의 비교

부  문 관련 공식 통계
공식통계 대비

상관시차/상관계수1)

Granger 검정
선행시차/유의수준2)

산

업

생  산 선행종합지수 순환변동치 (통계청) -1 / 0.69 -2~-5 / ***

선  박 선박수주량 CGT (클락슨 리서치)  0 / 0.43 -1    / ***

자동차 자동차판매대수 (한국자동차산업협회) -1 / 0.50 -1~-3 / ***

반도체 반도체 ICT수출액 (정보통신기획평가원) -2 / 0.62 -1    / *

설비투자 설비투자지수 (통계청) -1 / 0.47 -1~-4 / ***

주택건설 주택착공실적 (국토교통부)  0 / 0.48 유의하지 않음

고

용

실  업 경제활동인구조사 실업률 (통계청) -1 / 0.35 유의하지 않음

채  용 경제활동인구조사 고용률 (통계청) -1 / 0.61 -3~-4 / ***

취  업 경제활동인구조사 취업자수 (통계청)  0 / 0.57 -1~-3 / ***

도 소 매 도소매 서비스업생산지수 (통계청) -1 / 0.41 -1~-3 / ***

정부지출 통합재정수지 (기재부) -3 / 0.66 -6~-7 / **

물가전망 소비자물가지수 (통계청) -5 / 0.73 -2~-3 / **

주가전망 코스피지수 (한국거래소) -3 / 0.65 -2    / **

주택가격전망 주택매매가격지수 (KB부동산) -9 / 0.47 유의하지 않음

세계교역
International Merchandise Trade Volume 

(OECD)
-3 / 0.65 -2    / **

뉴스심리지수3) 경제심리지수 (한국은행) -2 / 0.61 -3    / ***

경제불확실성지수3) VKOSPI (한국거래소)  0 / 0.56 -1    / ***

주: 1) 음수(-)는 텍스트 지표가 관련 공식 통계에 선행, 0은 동행함을 의미하며 동행 및 선행시차만을 고려했을 때의 최대 상관계수와 그 시차

2) *, **, ***는 각각 Granger 검정 통계량이 α = 0.10, 0.05, 0.01 유의수준에서 유의함을 의미

3) 뉴스심리지수와 경제불확실성지수는 본 연구에서 제시한 방법이 아닌 선행 연구를 통해 작성한 지표를 이용
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약 3개월 정도이며, 물가의 경우 약 3~6개월,  

주택가격의 경우 약 반기에서 1년 정도인 것으

로 보는 것이 자연스럽기 때문이다.

따라서 부문별 텍스트 지표는 선행지표로서 

매우 유용한 것으로 판단되며, 각 부문의 동향 

파악을 위해 개별적으로 활용될 수 있다. <그

림 4>는 물가전망 및 주가전망 텍스트 지표의 

추이를 소비자물가지수 및 코스피지수의 전년

동기대비 증가율과 함께 그려본 것이다. <그림 

4>를 보면 텍스트 지표가 관련 공식 통계의 흐

름을 매우 잘 포착하는 것을 확인할 수 있다. 

보다 상세한 부문별 텍스트 지표와 공식통계의 

비교 결과는 <부록 1>에 기술되어 있다.

Ⅳ.   뉴스 텍스트를 이용한 경기  

예측모형의 구축

1. 경기 예측모형의 선택

텍스트 지표를 활용한 종합적인 경기 예측

을 위해서는 경기 예측모형을 이용할 필요가 

있다. 이때 텍스트 데이터의 특성을 고려한 적

절한 예측모형의 선택이 중요하다. 텍스트 지

표는 공식 통계에 비해 노이즈가 크게 나타나

며 정상(stationary) 시계열로 변환하는 작업

이 쉽지 않다4). 텍스트 지표는 언론에 나타나

는 관심을 정량화한 지표이기 때문에 상승 추

세 등의 명백한 비정상성(non-stationarity)

은 발견되지 않으나, 변동성이 크게 나타나고 

노이즈와 경제 시그널을 구분하는 것이 어려운 

문제가 있다. 따라서 선형모형을 이용하면 정

상성 가정이 완벽히 충족되지 않아 예측오차

가 증가할 가능성이 있고, 비선형모형을 이용

하면 노이즈를 적합하여 과적합(overfitting) 

오차가 증가할 가능성이 있다. 이러한 점을 

고려하여 본 연구에서는 선형모형과 비선형

모형을 모두 이용하여 텍스트 지표의 예측 효

과를 살펴보았다. 선형모형으로는 경기 예

측모형으로 가장 널리 활용되는 동적인자모

형(Dynamic Factor Model, DFM)을 이

용하였고, 비선형모형으로는 인공신경망 기

반의 Convolutional Recurrent Neural 

Network (CRNN)를 경제시계열 데이터에 

알맞도록 구성하여 이용하였다.

먼저 비선형모형으로 고려한 CRNN은 64

개의 Convolutional 필터를 3개월 단위로 적

용한 뒤 이를 32개 유닛으로 구성한 LSTM 

4)   통계 모델링을 이용하여 시계열 자료를 분석할 때 정상(stationary) 시계열이 아닌 경우 일반화(regularized 또는 out-of-sample) 예측오차가 증가

하는 문제가 발생한다.

(물가전망 텍스트 지표와 소비자물가지수) (주가전망 텍스트 지표와 코스피지수)

<그림 4> 부문별 텍스트 지표와 관련 공식 통계 추이 예시
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(Long Short-Term Memory) 레이어에  

입력하여 구성하였다. Convolutional 레이

어는 관측변수간 관계를 직접 추정하는 데 유

용하고, 이어지는 LSTM 레이어가 이들 관계

의 시계열 추세를 모형에 반영하게 된다. 특히 

본 연구에서는 Convolutional 필터를 이용하

여 월 및 분기 단위의 시계열 자료를 분기 단

위로 집계함으로써, 혼합주기 시계열 자료를 

CRNN 모형이 이용할 수 있도록 모형을 구성

하였다.

다음으로 선형모형으로는 Nowcasting 모

형으로 가장 널리 활용되는 DFM을 이용하였

다. DFM은 다변량 관측변수들을 적은 수의 

잠재요인(latent factor)으로 추정하며 고차

원 시계열 변수들의 동조적 변동성을 잘 적합

하는 것으로 알려져 있다. DFM 모형의 구성

을 간략히 살펴보면, 다음과 같이 관측변수에 

대한 선형모형과 잠재요인에 대한 선형모형으

로 구성된다.

Xt′ = (L)ft + et

ft = (L)ft-1 + t

여기서 Xt′는 t시점의 p개 관측변수, ft는 q개 

잠재요인, et 및 t는 t시점의 idiosyncratic 

disturbance 및 factor innovation, L은 

시차연산자, (L) 및 (L)은 각각 두 식의  

시차 다항행렬식을 의미한다.

<그림 5> CRNN 구조도

<표 4> DFM의 요인별 관측변수1)

요인 관측변수

종합1 모든 변수

종합2 모든 변수

생산

제조업출하지수, 제조업재고지수, 서비스업생산지수, 광공업생산지수, 전산업매출BSI, 전산업업황실적BSI, 

제조업수출BSI, 제조업가동률BSI, 제조업신규수주BSI, 제조업내수판매BSI, 제조업업황실적(SA)BSI, 

GDP(분기), 생산(뉴스), 선박(뉴스), 자동차(뉴스), 반도체(뉴스)

대외 수출, 수입, GDP수출(분기), 세계교역(뉴스)

투자 설비투자지수, GDP설비투자(분기), GDP건설투자(분기), 설비투자(뉴스), 주택건설(뉴스)

고용 실업률, 고용률, 구인배수, 취업률, 취업자수, 실업(뉴스), 채용(뉴스), 취업(뉴스)

소비 소매판매액지수, 현재경기판단CSI, 소비자심리지수, GDP민간소비(분기), 도소매(뉴스)

물가
수출물가지수, 수입물가지수, 소비자물가지수, 생산자물가지수, 농산물및석유류제외지수, 식료품및에너지제외

지수, WTI선물, 금선물, 물가전망(뉴스)

주식 원달러환율, KOSPI, KOSDAQ, VKOSPI, 주가전망(뉴스)

부동산
주택매매가격지수-서울, 주택매매가격지수-전국, 주택전세가격지수-서울, 주택전세가격지수-전국, 

주택가격전망(뉴스)

금리 콜금리, CD금리, 국고채3년금리

심리 경제심리지수, 뉴스심리지수(뉴스), 경제불확실성지수(뉴스)

정부 정부지출(뉴스)

주: 1) 모든 관측변수는 추세적으로 상승하는 경우 전년동기대비 증가율을 사용하였으며, 진한 글씨는 텍스트 지표를 의미
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본 연구에서는 DFM의 잠재요인으로 모

든 변수를 고려한 종합 요인 2개와 63개 관측 

변수를 부문별로 나누어 구성한 11개 부문별 

요인을 <표 4>와 같이 고려하였다. 이때 각 잠

재요인의 시차변수는 선행연구를 참조하여, 2

개 종합 요인의 경우 4기를, 11개 부문별 요인

의 경우 1기를 고려하였다.

CRNN과 DFM은 모형의 구조에 있어서 

매우 큰 차이가 있다. CRNN은 지도학습 방

식으로 목적변수(y)를 가장 잘 예측하는 설

명변수(X)의 비선형함수를 학습하는 반면, 

DFM은 비지도학습 방식으로 모든 관측변수

(X′ = [X:y])를 잘 적합하는 잠재요인(latent 

factor)을 학습하여 관측변수의 예측치를 계

산한다. 따라서 DFM은 목적변수를 특정할 필

요 없이 고려한 모든 관측변수를 동시에 월별

로 예측할 수 있는 장점이 있다.

2. 학습데이터 구성

경기 예측모형을 학습시키기 위해서는 예측

시점에 가용한 정보를 최대한 활용하여 학습데

이터를 적절히 구성하는 것이 중요하다. 이렇

게 구성한 학습데이터는 과거 시점 기준으로 

작성하였다고 하여 vintage 데이터라고 부르

며, vintage 데이터는 공표 주기 및 시차가 서

로 다른 자료들로 구성된다. 따라서 vintage 

데이터는 공표 주기가 서로 다른 자료를 데이

터로 구성할 때 발생하는 혼합주기문제(mixed 

frequency problem)와 최종시점 자료가 누

락되어 발생하는 최종시점차이문제(ragged-

edge problem)를 해결해서 이용해야 한다.

보통 혼합주기문제와 최종시점차이문제는 

변수 누락(missing variable) 문제와 동일

하게 보고 보간(interpolation)을 이용하여  

해결하거나 고차원 주기의 변수를 저차원 주기

로 집계(aggregation)하여 해결한다. 본 연구

<그림 6> 예측시점별 가용 데이터1)와 예측 시나리오

주: 1) 예측시점별 가용 데이터를 공표시차에 의해 다음과 같이 분류

- OS-2는 조사대상 익익월에 공표되는 공식 통계: 소매판매액지수

-   OS-1은 조사대상 익월에 공표되는 공식 통계: 실업률, 고용률, 구인배수, 취업률, 취업자수, 수출물가지수, 소비자물가지수, 농산물및석유류제외지수, 식

료품및에너지제외지수, 생산자물가지수, 설비투자지수, 제조업출하지수, 제조업재고지수, 서비스업생산지수, 광공업생산지수, GDP(국내총생산, 민간소비, 

건설투자, 설비투자, 수출)

-   OS-0은 조사대상 월말에 입수가능한 공식 통계: 전산업매출BSI, 전산업업황실적BSI, 제조업수출BSI, 제조업가동률BSI, 제조업신규수주BSI, 제조업내수

판매BSI, 제조업업황실적(SA)BSI, 경제심리지수, 현재경기판단 CSI, 소비자심리지수, 주택매매가격지수(서울, 전국), 주택전세가격지수(서울, 전국), 콜금

리, CD금리, 국고채3년금리, 원달러환율, KOSPI, KOSDAQ, VKOSPI, WTI선물, 금선물

- NE는 15개 부문별 텍스트 지표, 뉴스심리지수, 경제불확실성지수
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에서 DFM은 전자의 방법을, CRNN은 후자

의 방법을 이용하여 혼합주기문제와 최종시점

차이문제를 해결하였다.

모형의 예측 시나리오는 <그림 6>과 같이 다

양하게 구성하는 것이 가능하지만, 본 연구에

서는 컴퓨팅 비용, 작업 편의 등을 고려하여 

예측 수행시점은 분기 종료 당일로 하고, 예측 

대상시점은 당분기로 한정하여 분석을 수행하

였다. 모형 학습은 2005년부터 2021년까지

의 46개 공식 통계자료(월 41개, 분기 5개)와 

17개 뉴스 텍스트 기반 경제지표를 vintage 

데이터로 구성하여 이용하였다. 이용한 변수

의 구성은 <표 4>에 기술되어 있다. 

모형의 평가를 위해서 2016년 1분기부터 

2021년 4분기까지의 전년동기대비 국내총생

산(GDP) 증가율의 일반화(regularized) 예

측평균오차(mean absolute error, MAE)를 

평가지표로 이용하였다. 즉, 매분기 말일까지 

이용가능한 자료를 바탕으로 당분기 GDP 증

가율을 예측하고, 이를 실제 공표수치와 비교

하여 모형을 평가하였다. 또한 텍스트 데이터

를 추가함으로써 얻는 정확도 개선효과와 모형 

선택에 따른 정확도 개선효과를 구분하기 위하

여, 예측평균오차를 데이터×모형의 크로스테

이블로 작성하여 <표 5>와 같이 비교하였다.

Ⅴ.   뉴스 텍스트를 이용한 경기  

예측모형의 추정 결과

1. 경기 예측모형 추정 결과

텍스트 지표를 반영한 경기 예측모형의 GDP 

예측 정확도를 분석한 결과, 선형 및 비선형 모

형 모두에서 텍스트 지표를 추가한 경우 예측 정

확도가 <표 5>와 같이 유의미하게 높아지는 것

으로 나타났다. 여기서 예측 정확도는 학습오차

<표 7> 개별 요인(factor)의 관측변수 적합도1)

종합1 요인의 관측변수 R2

제조업신규수주BSI 0.92

제조업내수판매BSI 0.91

제조업가동률BSI 0.91

전산업매출BSI 0.87

제조업업황실적(SA)BSI 0.87

종합2 요인의 관측변수 R2

수입물가지수 0.71

수출물가지수 0.70

소비자물가지수 0.61

농산물·석유류제외지수 0.60

생산자물가지수 0.59

주: 1)   각 요인을 독립변수로 하여 관측변수를 적합할 경우의 적합도(coefficient 

of determination, R2)

<표 6> DFM 모형의 예측 평균오차(MAE) 비교1)

데이터
변수

공식 통계
공식 통계&
텍스트 지표

분기 GDP 0.743 0.681

월

소비자물가지수 0.246 0.245

(식료품및에너지제외) 0.120 0.118

설비투자지수 5.846 5.728

제조업출하지수 3.707 3.667

서비스업생산지수 1.340 1.343

광공업생산지수 3.211 3.203

주 : 1) 2016.1~2021.4분기 말월의 예측오차 평균

<표 5> GDP 전년동기대비 증가율 

예측 평균오차(MAE)1)

데이터
모형

공식 통계 텍스트 지표
공식 통계 &
텍스트 지표

DFM 0.743 0.872 0.681**

CRNN 0.995 0.971 0.816*

주 : 1)   *, **는 공식 통계를 이용한 모형의 예측치 대비 해당 예측치의 예측력이 

더 높음을 의미하는 Diebold-Mariano 통계량이 각각 α = 0.05 및  

α = 0.025 유의수준에서 유의함을 의미
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(training error) 기준이 아닌 예측시점 데이

터를 학습하지 않은 일반화오차(regularized 

error) 기준으로 측정한 것이다. 즉, 예측  

정확도의 향상은 텍스트 지표가 GDP 예측에 

유의미한 정보를 추가함을 의미한다.

한편, 텍스트 지표를 반영한 경기 예측모

형으로는 DFM이 CRNN보다 우수한 것으

로 나타났다. DFM은 공식 통계를 이용할 수 

없는 상황에서 텍스트 지표 및 요인별 추세

(autoregression)를 이용하여 각 요인의 예

측치를 추정하므로, 텍스트 지표가 각 요인의 

대체 변수로 적절할 경우 모형의 적합도가 향

상되고 예측치의 표준오차가 하락하게 된다. 

또한 하위 부문의 합계로 구성되는 GDP의 특

성을 고려할 때, 가용 데이터가 충분한 경우에

는 과적합 오차가 발생할 수 있는 비선형모형

보다 비교적 간단한 선형모형이 GDP 예측 모

형으로 적합한 것으로 판단된다. 

다만 DFM 모형을 보면 텍스트 지표만을 이

용한 경우의 예측 정확도는 공식 통계만 이용

한 경우보다 낮게 나타난다. 이는 텍스트 지표

의 수가 17개로 제한적이고, 공식 통계 대비 

노이즈가 크기 때문인 것으로 사료된다. 또한 

텍스트 지표 반영에 따른 예측 정확도 향상 효

과도 제한적인데, 이는 공식 통계를 이용할 수 

있는 상황에서는 텍스트 지표의 추가적인 정보

가 제한적이기 때문이다. <표 6>에서 DFM 모

형에 고려한 주요 경제변수들의 예측 정확도를 

<그림 7> 종합1, 종합2, 소비, 투자 요인의 평균 추정값과 95% 신뢰구간

<그림 8> DFM의 요인과 관측변수의 관계1)2)

주: 1) DFM에서 고려한 요인 전체를 독립변수로 하여 각각의 관측변수를 적합할 경우의 적합도(coefficient of determination, R2)로 요인과 관측변수의 상관성을 보여줌

2) 파란색은 뉴스 텍스트 기반 경제지표를 나타냄
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비교해보면, 상대적으로 속보성이 높고 가용

정보가 많은 월지표의 경우, 텍스트 지표 반영

에 따른 예측력 향상 효과가 분기 GDP에 비해 

낮은 편으로 나타난다. 이는 월지표의 경우 텍

스트 지표가 추가적으로 제공할 수 있는 정보

가 많지 않기 때문인 것으로 보인다.

2.   텍스트 지표를 반영한 DFM 경기 예측 

모형의 해석

DFM의 적합결과를 자세히 살펴보면, <표 

7>과 같이 2개의 종합 요인은 각각 생산 및 물

가와 관련 있는 변수로 구성되었다. 따라서  

<그림 7>에서 요인별 추정값 추이를 보면, 종

합1 요인은 생산, 종합2 요인은 물가 요인을 

나타내는 것으로 해석 가능하며, 여타 부문별 

요인은 생산 및 물가의 장기 흐름을 제거한 단

기적 변동으로 해석할 수 있다.

또한 DFM에 포함된 텍스트 지표의 예측 

기여도를 <그림 8>에서 살펴볼 수 있다. <그

림 8>을 보면 생산(뉴스), 물가전망(뉴스), 

채용(뉴스), 정부지출(뉴스), 뉴스심리지수 

(뉴스), 경제불확실성지수(뉴스) 등 거시적 

지표의 성격을 갖는 텍스트 지표가 선박(뉴

스), 반도체(뉴스) 등 미시적 지표 성격의 텍

스트 지표에 비해 경기 예측모형에 유용한 것

으로 나타난다.

마지막으로 <그림 9>에서 코로나19의 영향

이 크게 나타났던 2020년 6월말 시점을 기준

으로 DFM의 주요 경제변수 예측 결과를 살펴

보았다. <그림 9>에서 보는 바와 같이 공식 통

계만 이용한 경우에 비해 텍스트 지표를 추가

한 경우, GDP, CPI, KOSPI 등의 예측치가 

관측치에 더 근접하는 것을 확인할 수 있다.

<그림 9> 2020년 6월 시점의 DFM 예측치 비교1)

국내총생산(GDP) 예측치 비교 구인배수2) 예측치 비교

주: 1) 음영은 예측치의 95% 신뢰구간을 의미

2) 구인 인원 대비 구직 건수 비율

소비자물가지수(CPI) 예측치 비교 코스피(KOSPI) 예측치 비교
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Ⅵ. 시사점

본 논고는 경제적으로 중요한 15개 부문의 

주제를 선정한 뒤, 이들 부문의 경제적 흐름

을 잘 반영하는 새로운 뉴스 텍스트 기반 경제

지표의 작성 방법을 제시하였다. 뉴스 텍스트 

기반 경제지표는 비교 대상 공식 통계에 비해 

0~9개월 선행하며, 공식 통계와 높은 상관관

계를 갖는 것으로 나타났다. 또한 뉴스 텍스트 

기반 경제지표를 반영하여 경기 예측모형을 구

축한 결과, 경기 예측 정확도가 유의미하게 향

상되는 것을 확인하였다.

본 논고는 뉴스 텍스트를 경제지표로 작성하

기 위해 뉴스 기사를 문장 단위로 분석하는 새

로운 방법을 제시했다는 점과, 인공신경망 및 

DFM 모형의 비교를 통하여 텍스트 지표의 특

성을 반영하는 경기 예측모형을 도출하였다는 

점에서 관련 연구에 기여할 것으로 평가된다.

뉴스 텍스트 기반 경제지표는 실시간으로 작

성 가능하므로 속보성 지표로 활용할 수 있고, 

신속하고 정확한 경기동향 파악 및 경기 예측

에도 유용하다. 또한 뉴스 기사를 정량화하고 

통계 모형을 통해 체계적으로 뉴스 정보를 활

용하는 방식은 연구자가 개별적으로 습득한 뉴

스 정보를 정성적으로 활용하는 방식에 비해 

휴먼 에러를 줄이는 데도 기여할 것으로 기대

된다. 다만 이러한 경우 특정 의도가 담긴 뉴

스가 많이 발간된다면, 경기 예측에 의도가 반

영될 가능성이 있는 점에는 주의가 필요하다. 

향후 뉴스 텍스트 기반 경제지표의 활용도를 

높이기 위해서는 경기 예측에 유용한 텍스트 

지표의 주제 발굴, 텍스트 지표의 정도 개선 

등이 필요하다. 이를 위해 경기 예측에 중요한 

새로운 부문의 텍스트 지표를 개발하는 한편, 

필터링 기법 등을 통해 텍스트 지표의 노이즈

를 감소시키는 연구를 발전시켜 나갈 필요가 

있다.
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〈부록 1〉

부문별 뉴스 텍스트 기반 경제지표 추이

<그림 a-1> 미국 소비자물가 및 명목임금 상승률

① 생산

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.69

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.67

•Granger 인과성 검정 : -2~-5개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 통계청 산업활동동향

② 선박

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.40

•최대 후행 상관시차/계수 :  4 / 0.53

•Granger 인과성 검정 : -1개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 클락슨 리서치

③ 자동차

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.50

•최대 후행 상관시차/계수 :  1 / 0.50

•Granger 인과성 검정 : -1~-3개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 한국자동차산업협회

④ 반도체

•최대 선행 상관시차/계수 : -2 / 0.62

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.58

•Granger 인과성 검정 : -1개월에서 유의 (α=0.10)

자료: 정보통신기획평가원 ICT수출입통계
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⑤ 설비투자

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.47

•최대 후행 상관시차/계수 :  1 / 0.46

•Granger 인과성 검정 : -1~-4개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 통계청 산업활동동향

⑥ 주택건설

•최대 선행 상관시차/계수 : -6 / 0.38

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.48

•Granger 인과성 검정 : 유의하지 않음

자료: 국토교통부

⑦ 실업

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.35

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.33

•Granger 인과성 검정 : 유의하지 않음

자료: 통계청 경제활동인구조사

⑧ 채용

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.61

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.57

•Granger 인과성 검정 : -3~-4개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 통계청 경제활동인구조사
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⑨ 취업

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.53

•최대 후행 상관시차/계수 :  1 / 0.59

•Granger 인과성 검정 : -1~-3개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 통계청 경제활동인구조사

⑩ 도소매

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.41

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.47

•Granger 인과성 검정 : -1~-3개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 통계청 서비스업동향조사

⑪ 정부지출

•최대 선행 상관시차/계수 : -3 / 0.66

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.60

•Granger 인과성 검정 : -6~-7개월에서 유의 (α=0.05)

자료: 기획재정부

⑫ 물가전망

•최대 선행 상관시차/계수 : -5 / 0.73

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.62

•Granger 인과성 검정 : -2~-3개월에서 유의 (α=0.05)

자료: 기획재정부
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⑬ 주가전망

•최대 선행 상관시차/계수 : -3 / 0.65

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.61

•Granger 인과성 검정 : -2개월에서 유의 (α=0.05)

자료: 한국거래소

⑭ 주택가격전망

•최대 선행 상관시차/계수 : -9 / 0.47

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.27

•Granger 인과성 검정 : 유의하지 않음

자료: KB부동산

⑮ 세계교역

•최대 선행 상관시차/계수 : -3 / 0.65

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.56

•Granger 인과성 검정 : -2개월에서 유의 (α=0.05)

자료: OECD

⑯ 뉴스심리지수

•최대 선행 상관시차/계수 : -2 / 0.61

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.52

•Granger 인과성 검정 : -3개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 한국은행
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⑰ 경제불확실성지수

•최대 선행 상관시차/계수 : -1 / 0.50

•최대 후행 상관시차/계수 :  0 / 0.56

•Granger 인과성 검정 : -1개월에서 유의 (α=0.01)

자료: 한국거래소
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〈부록 2〉

경제불확실성지수(Economic Policy Uncertainty, EPU)

경제불확실성지수는 뉴스기사에 나타난 경제, 정책 관련 불확실성을 정량화한 지표로 

가장 널리 연구된 뉴스 텍스트 기반 경제지표 중 하나이다. Baker et al.(2016) 연구팀

이 처음으로 제시하였으며 사전접근법(lexical approach) 방식으로 작성되었다. 국내에

서는 한국개발연구원(KDI)이 Lee et al.(2020)의 연구를 바탕으로 월별 EPU를 작성하

여 공개하고 있다. 한국은행 경제통계국은 속보성 고빈도지표 개발 연구의 일환으로 일별 

EPU를 내부적으로 작성하여 경기 동향 파악을 위해 활용하고 있다.

한국은행 경제통계국의 일별 EPU는 지수의 안정성을 고려하여 중앙지 10개사, 경제

지 7개사, 인터넷 통신사 4개사, 방송사 4개사 등 25개 언론사를 대상으로 작성하였다. 

EPU 작성을 위한 단어군은 국내 사정에 맞도록 Lee et al.(2020)의 연구를 준용하여 

Lee et al.(2020)의 EPU_KR_6를 기준으로 선정하였다. <그림 A1>은 2022년 4월 셋

째주의 EPU 동향을 살펴본 것이다. EPU는 다른 뉴스 텍스트 기반 경제지표와 마찬가지

로 텍스트 분석을 통한 변동요인 파악이 매우 용이하다.

일별 EPU 변동요인과 VKOSPI

<그림 A1> 경제불확실성지수 동향

주: 1) 일별 EPU는 직전 14일 이동평균치로 산출하며, 100은 2005~2021년중 장기 평균치를 의미

일별 EPU 동향 최근 4주간 EPU 동향

(건) (건) (건) (건)
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