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뉴스심리지수(NSI)의 작성과 활용
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한국은행 경제통계국은 경제분야 뉴스기사에 나타나는 경제심리를 지수화한 뉴스

심리지수(NSI, News Sentiment Index)를 개발하여 2022년 2월부터 매주 한국은행 경제

통계시스템(ECOS)에 실험적 통계로 공개하고 있다. 뉴스심리지수는 인터넷 포털사이

트의 경제기사 텍스트를 웹크롤링 기법으로 수집하고 이를 최신 자연어 처리(NLP, 

Natural Language Processing) 모형으로 분석하여 작성한다.

뉴스심리지수 작성 결과, 월별 뉴스심리지수는 주요 경제심리지표 및 실물경기지

표에 1∼2개월 선행하며 높은 상관관계를 보이는 것으로 나타났다. 또한 일별 뉴스

심리지수는 월 단위의 공식통계가 공표되기 전에 경제심리 변화를 신속하게 포착할 

뿐만 아니라 키워드 분석, 부문별 지수 산출 등을 통해 변동요인 파악이 용이하다. 

따라서 뉴스심리지수는 신속한 경제심리 파악 및 경기판단을 위한 지표로서 유용하

게 활용될 수 있다. 한편 뉴스심리지수 작성과정에 최신 텍스트 마이닝(text mining) 

분석기법, 기계학습(machine learning) 방법론, 자동화 프로세스(automation process) 등을 

선도적으로 도입한 점도 새로운 데이터 및 통계기법의 발전과 확대에 크게 기여한 

것으로 평가된다.
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Ⅰ. 검토배경

한국은행 경제통계국은 매일 발간되는 뉴스기사의 텍스트 분석을 통하여 국민들이 느끼

는 경제심리를 파악하고자 뉴스심리지수(NSI, News Sentiment Index)를 개발하여 실험적 통

계1)로 공개하고 있다. 뉴스심리지수는 단순히 뉴스기사에 나타난 긍정문장과 부정문장을 

카운트한 뒤 지수화한 지표이다. 뉴스심리지수는 설문조사에 의존하는 다른 경제심리지수

와 달리 수시로 입수 가능한 뉴스기사를 이용하여 작성하므로, 경제심리 변화를 신속하게 

포착하고 변동요인을 쉽게 파악할 수 있는 장점이 있다. 그러나 뉴스기사를 분석하여 뉴스

심리지수를 작성하는 방법은 기술적으로 간단(trivial)하지 않은데 이는 매일 발간되는 뉴스

기사의 논조를 모두 분류하는 것이 현실적으로 불가능하기 때문이다. 따라서 뉴스심리지수 

작성을 위해서는 최신 자연어처리(NLP, Natural Language Processing) 및 텍스트 마이닝(text 

mining) 기술들이 필요하고, 방대한 뉴스데이터 분석을 위한 빅데이터 분석 기법의 활용이 

필수적이다.

최근의 자연어 처리 기술의 발전은 뉴스심리지수의 기반이 되는 비정형 텍스트 데이터

에 대한 분석을 가능케 하였다. 이에 따라 텍스트 데이터에 대한 경제학적 관심이 크게 증

가하였으며, 그 중에서도 뉴스기사 데이터에 대한 관심이 크게 높아졌다. 뉴스기사 데이터

는 자료의 양(Volume), 속보성(Velocity), 그리고 정보의 다양성(Variety) 측면에서 매우 우수한 

것으로 평가받으며, 이로부터 경제 정보를 추출하기 위한 연구가 학계 및 각국 연구기관에

서 활발히 진행되고 있다. 미국 샌프란시스코 연준은 미리 정해 놓은 특정 단어들의 감성

사전을 만드는 방법(lexical approach)으로 일별 뉴스심리지수를 산출하여 공개하고 있고, 

IMF, 호주, 노르웨이 중앙은행 등은 뉴스심리지수의 산출을 연구한 결과물을 최근 발표하

였다. 여기서 더 나아가 학계에서는 뉴스기사에서 추출한 지표들을 경제전망에 활용하여 

경기예측 정확도를 높이고자 하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

한국은행 경제통계국은 이러한 시대적 흐름을 선도하여 한국 실정에 맞는 뉴스심리지수

의 개발을 추진하여 왔다. 한국은행은 2018년 12월 뉴스심리지수 개발 작업을 착수한 이래 

텍스트 분석 방법론 검토, 감성분류 모형 및 학습데이터 구축, 전문가와의 협의 등을 거쳐 

2021년 4월 지수를 처음 시험공개하였으며, 이후 최신 인공신경망 모형을 도입하고 학습데

1) 새로운 유형의 데이터를 활용하거나 새로운 방식을 적용하여 실험적으로 작성하는 통계로 국가통계는 아니

다. 통계청은 빅데이터 활용 통계 등 통계의 다양성을 확대하고 새로운 방식의 통계 작성을 활성하기 위해 

2021년 9월 실험통계제도를 도입하고 “실험적 통계 작성을 위한 가이드라인”을 마련하였다.



70 National  Accounts  Review

이터를 추가하는 등 지수의 안정성 및 정확성을 개선하여왔다. 이러한 노력을 종합하여 

2022년 2월부터는 뉴스심리지수를 통계청의 실험적 통계(2022-001호)로 등록하고, 매주 화요

일마다 ‘일별’ 및 ‘월별’ 지수를 산출하여 한국은행 경제통계시스템(ecos.bok.or.kr)에 공개하

고 있다.

본고에서는 뉴스데이터의 통계적 활용에 대한 지속적인 관심과 연구의 결과물인  뉴스

심리지수의 전반적인 내용을 소개하고, 활용 방안 등에 대해 살펴보고자 한다. 이를 위해 

먼저 Ⅱ장에서는 뉴스심리지수의 작성 방법을 구체적으로 살펴보고, Ⅲ장에서 뉴스심리지

수의 특성과 유용성을 평가하였다. 이어서 Ⅳ장에서는 뉴스심리지수의 다양한 활용 방안을 

살펴보았으며 마지막으로 Ⅴ장에서 시사점과 향후 과제를 정리하는 것으로 본고를 마무리

하였다.
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Ⅱ. 뉴스심리지수 작성 방법

1. 데이터

뉴스심리지수 작성을 위한 뉴스기사 텍스트 데이터는 웹크롤링(web crawling) 방식으로 

수집하였다. 웹크롤링은 인터넷에 노출된 데이터를 직접 다운로드하여 수집하는 방식이다. 

인터넷 포털사이트에서는 기사 작성 주체인 언론사의 선택에 따라 뉴스기사를 정치, 경제, 

사회, 생활/문화, IT/기술, 세계 등 6개의 분야로 분류하여 게재한다. 뉴스심리지수는 뉴스

기사에 내포된 경제심리를 포착하기 위해 경제분야로 한정하여 인터넷 포털사이트에서 뉴

스기사를 수집하였다. 수집 대상기간은 데이터의 크기, 통계 작성 및 분석에 필요한 시계

열의 길이 등을 감안하여 2005년 이후로 정하였다. 이렇게 구축한 뉴스 데이터베이스는 현

재 중앙지, 경제지, 방송사, 인터넷 통신사, 지역종합지 등을 포함한 약 50여개 언론사의 뉴

스기사를 포함한다.

웹크롤링을 통해 데이터를 수집하는 경우 정형화된 데이터를 입수하는 것과 달리 ‘데이

터 무결성(data integrity)’ 문제가 발생할 가능성이 있다. 즉, 웹크롤링을 이용하는 경우 인터

넷 포털의 운영상황이나 방침에 따라 중복된 뉴스기사 또는 광고성 기사가 함께 수집된다. 

이를 처리하기 위해 뉴스심리지수 작성시에는 새로 수집한 뉴스기사 원문이 직전 30일 내

에 한번이라도 동일하게 데이터베이스에 등장하는 경우, 이 뉴스기사를 데이터베이스에 추

가하지 않고 배제하였다. 이는 광고성 기사의 경우 같은 내용의 기사가 반복되어 게재된다

는 점과 중복된 기사의 경우 최초 게재 시점을 해당 뉴스가 나온 시점으로 보는 것이 타

당하다는 측면에서 합리적인 원칙이라고 할 수 있다.

<그림 1>은 수집한 경제분야 뉴스기사 데이터베이스의 일평균 뉴스기사 수를 연도별 및 

평일 ․ 휴일별로 집계한 것이다. 이를 살펴보면 일평균 뉴스기사 수(평일기준)는 2005년 약 

2,000건에서 2021년 약 4,000건으로 크게 증가하였다. 이는 인터넷 포털에 기사를 게재하는 

언론사의 수가 증가한 것과 함께 오래된 기사의 경우 언론사에서 게재를 취소하기 때문인 

것으로 해석된다. 한편 평일과 휴일에 수집되는 뉴스기사 수의 차이는 일부 언론사 및 통

신사를 제외한 주요 일간지의 경우 휴일에 뉴스기사를 생산하지 않기 때문이다.
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 <그림 1>            평일·휴일별 평균 경제 뉴스기사 수

2. 작성 방법

뉴스심리지수는 뉴스기사에 나타난 긍정문장과 부정문장을 카운트한 뒤 지수화하여 

작성한다. 따라서 방대한 뉴스기사의 논조를 높은 정확도로 분류하는 것이 뉴스심리지

수 작성의 핵심이 된다. 이를 위해 사람이 미리 분류해 놓은 학습 문장의 패턴을 통계 

모형에 학습시킨 뒤, 동 모형을 새로운 문장에 적용하여 문장의 논조를 분류하는 기계

학습(machine learning) 방법을 적용하였다. 기계학습 방법은 뉴스 문장(∊ )과 논조

( ∊    ∣             )로 구성된 데이

터쌍(data pair,   
 )을 이용하여 데이터에 가장 잘 부합하는 다음과 같은 감성분류

함수  를 찾는 것과 같다.

   →   ∣      

이하에서는 뉴스심리지수 작성을 위해 뉴스문장의 논조를 기계학습 방법으로 분류하는 

과정을 상세하게 살펴본다.

가. 기계학습 적용을 위한 전처리(Preprocessing) 과정

기계학습의 적용을 위해서는 감성분류모형(classifier)과 동 모형을 학습하기 위한 학습데

이터(training data)의 구축이 필요하다. 이때 텍스트로 이루어진 뉴스데이터를 통계 모형이 

인식할 수 있도록 하기 위한 전처리 과정을 먼저 거치게 된다. 전처리 과정은 텍스트 데이
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터의 구조를 설정하고, 구조화된 텍스트 데이터를 형태소 단위로 분해(tokenizing)하며, 분해

한 텍스트 데이터를 숫자로 전환(numerical encoding)하는 등의 과정을 포함한다. 이러한 과

정은 일련의 텍스트 마이닝 기술을 순차 적용하는 것으로 이루어진다.

우선 감성분류모형에 사용할 입력 데이터의 구조를 정하는 것이 필요한데, 여기서 뉴스

기사의 논조를 기사별로 분류할 것인지, 아니면 문장별로 분류할 것인지에 대한 판단이 필

요하다. 일반적으로 뉴스기사는 긍정적인 내용과 부정적인 내용을 동시에 전달하는 경우가 

많기 때문에 뉴스기사 한 편의 논조를 기사 기준으로 분류하는 것은 효과적이지 않다. 이 

문제를 해결하기 위하여 뉴스심리지수는 기사가  아닌 문장 기준으로 논조를 분류하여 작

성하였다. 따라서 입력 데이터는 뉴스기사를 구성하고 있는 각 문장( ∊ )이 된다.

뉴스기사 문장을 모형에 입력하기 위해서는 문장을 의미가 있는 가장 작은 말의 단위인 

형태소(POS, part-of-speech)로 분해하는 것이 필요하다. 이 과정을 형태소 분해(tokenizing)라

고 하는데, 예를 들면 ‘뉴스심리지수를 작성하였다.’는 다음과 같이 분해하게 된다.

 ‘뉴스심리지수(고유명사)’ + ‘-를(목적격조사)’ + ‘작성(일반명사)’

     + ‘하(동사파생접미사)’ + ‘-었(선어말어미)’ + ‘-다(종결어미)’ + ‘.(마침표)’.

문장을 형태소 단위로 분해하면 문장의 다양한 변형에도 불구하고 동일한 의미의 말뭉

치(corpus) 토큰(token)들을 구별해 내는 것이 가능해진다. 따라서 형태소 분해는 텍스트 데

이터를 통계 모형에 적용하기 위한 필수적인 단계이다. 말뭉치 토큰의 수열 모임(a 

collection of sequences of tokens)을 라고 하면, 형태소 분해 과정은 다음과 같이 나타낼 

수 있다.

   → 

형태소로 분해한 말뭉치 토큰들은 통계 모형에 입력할 수 있도록 정수 변환(integer 

encoding)을 이용하여 수치화한다. 즉, 유일한(distinct) 말뭉치 토큰별로 각각 하나의 정수를 

매칭하여 문장을 하나의 수치형 벡터로 나타낸다. 이때 각 문장별로 수치형 벡터의 최대 

길이()를 80으로 설정하고, 80보다 작은 길이를 갖는 문장의 경우 0 값을 채워 넣어(zero 

padding) 벡터의 길이를 동일하게 맞추었다. 여기서 최대 길이 80은 과거 뉴스기사 문장의 

길이를 감안하여 학습데이터 기준 99%의 문장이 포함되는 길이로 임의 설정하였다. 즉, 정

수 변환 과정은 다음과 같은 전단사(bijection) 함수로 표현할 수 있다.
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 <그림 2>            뉴스 텍스트 데이터의 전처리 과정

   → ℝ

이상의 전처리 과정은 모형의 학습을 위한 학습데이터 뿐만 아니라 뉴스심리지수의 작

성을 위해 입수하는 일별 뉴스데이터에 모두 동일하게 적용된다.

나. 감성분류모형(Classifier) 및 학습 데이터(Training Data)의 구축과 

모형 학습(Model Training)

뉴스문장의 논조를 파악하기 위한 감성분류(sentiment classification) 모형으로는 최근 널리 

이용되는 인공신경망 기반의 트랜스포머(transformer) 모형을 이용하였다. 트랜스포머 모형

은 여러 개(multiple-head)의 Attention 구조를 갖는 인공신경망 모형으로 텍스트 분석을 위해 

널리 이용되던 RNN(recurrent neural network) 및 LSTM(long short-term memory) 모형에 비해 

입력 벡터 전체의 맥락(context)을 더 잘 파악하는 것으로 알려져 있다. 여기서 Attention 구

조란 벡터를 입력데이터로 하는 예측 모형(sequential models)에서 입력 벡터의 값들 중 집중

(attention)적으로 학습할 필요가 있는 값에 더 높은 가중치를 부여하도록 구성한 인공신경

망 구조를 일컫는다. 여러 자연어처리(NLP) 모형은 Attention 구조를 통해 모형의 예측 정

확도를 높일 수 있다.

<그림 3>은 뉴스심리지수의 작성을 위해 구축한 트랜스포머 기반의 감성분류모형을 도

식화한 것이다. 감성분류모형은 뉴스문장을 입력변수로 받으며, 해당 문장의 감성이 긍정/

부정/중립일 확률을 출력변수로 출력한다. 한편 트랜스포머 기반 인공신경망 모형( )의 파

라미터 벡터를 라고 할 때 전처리 과정을 포함한 감성분류모형 는 다음과 같이 나타낼 

수 있다.
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 <그림 3>             트랜스포머(Transformer) 기반 뉴스심리지수 감성분류모형의 도식

   →    

  ∘ ∘≡
 

여기서 ∈    ∈    

구체적으로 설명하면, 뉴스문장은 먼저 전처리 과정을 거쳐 수치형 벡터로 치환된다. 수

치형 벡터로 치환된 문장은 각 단어 토큰의 연관도를 학습하여 다시 다차원 공간으로 배

치하는 Embedding 과정을 거치는데 뉴스심리지수는 Embedding을 위해 32차원을 고려하였

다. 따라서 하나의 뉴스문장은 전처리와 Embedding 과정을 거치면서 80×32 차원의 수치행

렬 값으로 치환된다. 이후 트랜스포머 블록과 이어지는 Feed Forward 네트워크는 입력 문

장의 논조를 잘 예측하는 비선형 함수를 찾아 뉴스문장의 감성을 긍정/부정/중립 중 하나

로 분류하게 된다. 마지막으로 Softmax 함수는 실수값의 출력변수를 0과 1사이의 확률값으

로 변환하는 역할을 한다.

이와 같이 구성한 감성분류모형의 파라미터 값은 데이터쌍(   
 )의 관측 레이블

( 
 

 
  )과 모형의 예측치(  


 

 

 ) 분포가 비슷해지도록 다음의 

Cross-entropy 손실함수()를 최소화하는 과정(optimization)을 통해 추정(estimate or train)한다.

∣       
 




 




 


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이제 감성분류모형의 파라미터()를 학습하기 위하여 학습데이터를 구축한 방법에 대해

서 살펴본다. 학습데이터는 2005년 1월부터 2021년 6월 중에 생성된 경제 뉴스기사에서 약 

44만개 문장을 추출하여 구성하였다. 이 학습데이터 문장을 16명의 통계조사원이 직접 ‘긍

정’, ‘부정’, ‘중립’으로 분류하여 각 문장별로 감성 레이블을 작성하였다. 감성 레이블은 사

람이 작성함에 따라 발생할 수 있는 측정오류를 최소화하기 위해 최초 분류 이후 검토자

의 검토를 거쳐 최종 레이블을 확정하였다. 이렇게 구성한 학습데이터는 총 문장 중 약 

80%가 중립, 나머지 약 20% 중 절반이 긍정, 다른 절반이 부정으로 구성되었다. 이러한 학

습데이터의 불균형한(imbalanced) 레이블 비중은 기계학습 모형의 최종 예측값에도 매우 큰 

영향을 미친다. 이에 따라 모형의 예측 정확도(accuracy), 최종 산출한 뉴스심리지수의 적정

성 및 안정성(stability) 등을 검토한 후 불균형 데이터의 조정을 위해 레이블 가중치를 모형 

학습에 반영하였다.

한편 학습데이터는 문장의 논조 이외에도 내용의 지리적 범위를 기준으로 ‘국내’, ‘국외’, 

‘국내 ․ 국외 모두 해당’ 등 세 가지로 분류하였다. 뉴스문장 내용의 지리적 범위를 조사한 

이유는 국외 뉴스기사의 경우 국내 경제심리와는 다른 양상을 보이는 경우가 많아 이를 

뉴스심리지수 작성에서 제외하기 위함이다.

이와 같이 구성한 학습데이터룰 이용하여 감성분류 모형과 국내외분류 모형 등 두 가지 

모형을 트랜스포머 모형을 바탕으로 개별적으로 구성한 뒤 학습시켰다.

 <참고 1>
감성분류모형의 성능 비교

감성분류모형의 성능 비교를 위해 Random Forest, Support Vector Machine (SVM), 

Single-head Attention 모형 등을 함께 고려하였다. <표 1>은 5000개 문장으로 구성한 

검증 데이터(validation data)에 대하여 SVM과 트랜스포머 모형의 감성분류성능을 비교

한 표이다. 분류성능 비교 결과 트랜스포머 모형이 여타 모형에 비해 분류성능이 우

수한 것으로 나타나 이를 채택하였다. 한편 트랜스포머 모형의 가중치 조정 여부를 

검토한 결과, 가중치를 조정하지 않은 경우 검증데이터의 감성분류 성능은 높게 나타

나지만 뉴스심리지수 작성 시 변동성이 확대되는 문제가 발생하여 레이블 가중치를 

모형 학습과정에 반영한 모형으로 최종 모형을 선택하였다.
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 <참고 1> 계속

  <표 1>         감성분류모형의 성능 비교

SVM 트랜스포머

가중치 조정
(balanced)

가중치 미조정
(imbalanced)

가중치 조정
(balanced)

가중치 미조정
(imbalanced)

정확도(accuracy) 0.86 0.86 0.96 0.98

민감도(sensitivity) 0.87 0.91 0.95 0.98

특이도(specificity) 0.84 0.79 0.97 0.99

정밀도(precision) 0.86 0.88 0.95 0.97

F1점수 0.86 0.89 0.96 0.98

다. 일별 뉴스데이터의 구축과 감성분류모형의 적용(Prediction)

뉴스심리지수는 앞 절에서 설명한 감성분류모형을 일별로 입수하는 뉴스데이터에 적용

하여 산출한다. 이때 입수되는 뉴스기사의 수는 2021년 기준 일평균 약 4000개이며, 이를 

문장으로 환산할 경우 약 7만 문장이 된다. 따라서 모든 문장에 대하여 전처리 과정 및 감

성분류모형을 적용하는 것은 막대한 컴퓨팅 비용을 초래한다. 컴퓨팅 비용을 낮추기 위하

여 뉴스심리지수는 입수한 뉴스기사 문장 중 일부를 표본추출(sampling)하여 작성하는 것으

로 결정하였다. 즉, 입수한 뉴스기사를 문장 단위로 분해하여 일별 데이터 모집단을 먼저 

구성한 다음 일별 모집단에서 1만 개의 표본문장을 임의로 추출하여 일별 데이터베이스를 

구성하였다. 여기서 일별 표본문장의 수는 작업시간과 뉴스심리지수의 안정성 등을 고려하

여 1만 개로 정하였다.

이와 같이 구성한 일별 뉴스데이터에 대하여 전처리 과정을 거친 후 감성분류 및 국내

외분류 모형을 적용하였다.

라. 뉴스심리지수의 작성 및 표준화

뉴스심리지수는 일별로 입수한 뉴스기사의 표본문장들을 앞에서 설명한 과정을 거쳐 ‘국

내 ․ 긍정문장’과 ‘국내 ․ 부정문장’으로 분류한 뒤, 두 분류(class)의 문장 개수를 카운트하여 

작성한다. 이때 일별 뉴스심리지수의 경우 변동성을 고려하여 해당일 기준 직전 7일간 발

간된 뉴스기사를 기준으로 작성하였으며, 월별 뉴스심리지수의 경우 해당월 중 발간된 뉴

스기사를 기준으로 작성하였다. 또한 지수의 안정성 및 여타 지표와의 비교 등을 고려하여 
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뉴스심리지수는 2005년부터 해당일 기준 직전 연도까지를 표준화 구간으로 설정하고 이 

기간중 지수의 평균과 분산을 이용하여 평균이 100, 표준편차가 10이 되도록 표준화하여 

산출하였다.

구체적으로 특정일 에 대하여 국내외분류 모형에 의해 국내로 분류되면서 동시에 감성

분류모형에 의해 긍정으로 분류된 문장의 수를 라고 하고 동일하게 국내로 분류되면서 

동시에 부정으로 분류된 문장의 수를 라고 하면 일별 뉴스심리지수(
  )는 다음

의 산식에 의해 계산된다.

            
 

 
 ×

여기서 






   
 



  


 



   
 



  


 ∣∣
 

 ∊ 
   

∣∣ 

 
 ∊ 

 
 

표준화 구간을 나타내는  는 2005년 1월 1일부터 해당일 기준 직전 연도 말일까지의 

모든 일자를 포함하는 집합에 대응하는 날짜 지표의 집합(index set)이다.

한편 특정월 에 대한 월별 뉴스심리지수(
 )는 위의 산식에서  를 2005년 1

월부터 해당월 기준 직전 연도 말월까지의 모든 월을 포함하는 집합에 대응하는 월 지표

의 집합 로 바꾸고, 를 월별로 산출한




∊

 
∊ 




∊ 

 
∊ 



로 바꾸어 동일한 방식으로 계산한다. 여기서  는 특정월 에 포함되는 모든 일자 집합

에 대응하는 날짜 지표의 집합이다.

위와 같이 표준화한 뉴스심리지수는 지수가 100보다 크면 뉴스기사에 나타난 경제심리

가 과거 평균보다 낙관적, 100보다 작으면 비관적인 것으로 해석할 수 있다. 표준화 구간은 

지수의 현실반영도 제고를 위해 매년 초에 전년말까지 연장하여 과거 시계열을 수정할 예

정이다.
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3. 전 과정의 자동화(Automation)

뉴스심리지수는 일별 뉴스기사 텍스트 데이터의 입수, 전처리, 예측 및 지수의 작성 등 

전 과정이 파이썬 기반 자동화 프로그램을 통하여 이루어지도록 구축되었다. 자동화 프로

그램은 매일 오전 5시에 데이터베이스의 마지막 시점부터 직전일까지의 뉴스기사를 수집

하며, 이후 감성분류모형이 작동하여 해당일의 뉴스심리지수를 작성하여 출력한다. 이러한 

뉴스심리지수 작성 전 과정의 자동화는 통계 작성의 효율을 크게 향상시킨 것은 물론이고 

노동력 절감을 통하여 통계 작성 환경을 발전시킨 것으로 평가할 수 있다.
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Ⅲ. 뉴스심리지수 유용성 평가

1. 공식 경제지표와의 상관성

뉴스심리지수가 뉴스기사에 나타난 경제심리를 반영하므로 기존의 공식 경제심리지표들

과 비교해 볼 필요가 있다. 대표적인 경제심리지표로는 소비자의 경제에 대한 심리를 나타

내는 소비자동향지수(CSI), 주요 CSI 항목을 합성한 소비자심리지수(CCSI), 기업가의 경제심

리를 나타내는 기업경기실사지수(BSI), 소비자와 기업가를 합친 민간의 경제심리를 나타내

기 위해 CSI와 BSI의 주요 항목을 합성한 경제심리지수(ESI) 등이 있다. 이들 경제심리지표

는 매월 설문조사 결과를 바탕으로 작성되는 월별 지표이므로 뉴스심리지수도 월 단위로 

작성하여 비교하였다. 한편 비교대상 경제심리지표의 이용가능한 시점을 고려하여 ESI와 

BSI는 2005년 1월, CCSI와 CSI는 2008년 7월을 초기시점으로 하고 2021년 12월까지의 시계

열을 대상으로 비교분석을 실시하였다.

분석결과 월별 뉴스심리지수는 주요 경제심리지표에 1∼2개월 선행하며 높은 상관관계

를 보이는 것으로 나타났다. <그림 4>를 보면 파란색의 월별 뉴스심리지수가 CCSI 및 전

산업 업황전망 BSI와 전반적으로 유사한 흐름을 보이고 있다. 또한 글로벌 금융위기, 코로

나19 위기 시에 뉴스심리지수가 1∼2개월 빨리 저점을 찍고 상승하는 모습을 볼 수 있다. 

보다 구체적으로 <표 2>의 교차상관분석 결과를 보면, 뉴스심리지수는 CCSI 및 CSI 현재

생활형편과 가장 밀접한 관계를 보이며 CSI에 대해서는 약 1개월 선행하고 BSI 전망지수

에 대해서는 약 2개월 선행하는 것으로 나타났다.

 <그림 4>            뉴스심리지수와 경제심리지표의 비교

(월별 뉴스심리지수와 CCSI) (월별 뉴스심리지수와 전산업 업황전망BSI)
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 <표 2>         뉴스심리지수와 주요 경제지표간 교차상관분석 결과

비교대상 경제지표1) 최대상관계수 최대상관시차2)

CCSI 0.75 -1

ESI 0.61 -2

CSI

현재생활형편 0.74 -1

현재경기판단 0.73 -1

생활형편전망 0.73 -1

향후경기전망 0.70 -1

가계수입전망 0.68 -1

소비지출전망 0.57 -1

취업기회전망 0.72 -1

BSI

전산업 업황실적 0.64 -1

전산업 채산성실적 0.68 -1

전산업 자금사정실적 0.64 -1

전산업 업황전망 0.61 -2

전산업 채산성전망 0.65 -2

전산업 자금사정전망 0.61 -2

실물
지표

KOSPI (월별 전년동기대비 증가율) 0.68 -1

선행종합지수 (순환변동치) 0.76 -2

분기GDP (실질SA 전기대비 증가율) 0.53  0

주: 1) 자료의 이용가능한 시점을 감안하여 CCSI와 CSI는 2008.7~2021.12월, 나머지 월별지표와는 2005.1~2021.12월, 
분기GDP와는 2005.1~2021.4분기를 대상으로 비교

   2) (-)는 뉴스심리지수가 비교대상 경제지표에 선행함을 의미

한편 뉴스심리지수는 실물경기지표와도 전반적으로 유사한 흐름을 보이며 높은 상관관

계를 갖는다. 구체적으로 월별 뉴스심리지수는 선행종합지수 순환변동치(2005.1∼2021.12월)

에 2개월 선행하며 0.76의 상관관계를 보인다. 또한 분기별 뉴스심리지수는 GDP(실질 계절

조정계열 전기대비 증가율, 2005.1∼2021.4분기)와 0.53의 상관관계를 보이는 것으로 나타났다.

 <그림 5>            뉴스심리지수와 실물경제지표의 비교

(월별 뉴스심리지수와 선행종합지수) (분기별 뉴스심리지수와 GDP)
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2. 속보성

뉴스심리지수는 일 단위로 작성 가능하므로 월 단위의 공식통계가 공표되기 이전에 경

제심리 변화를 신속하게 파악할 수 있는 장점이 있다. <그림 6>은 주요 이슈 전후의 뉴스

심리지수 추이를 살펴본 것이다. 이를 통해 2011년 동일본 대지진, 2015년 메르스 최초 사

망자 발생 전후로 뉴스심리지수가 경제심리의 변화를 속보성 있게 포착하고 있음을 확인

할 수 있다. 동일본 대지진이 발생한 2011년 3월 11일 직후 뉴스심리지수가 크게 하락한 

뒤 반등하는데 3월 말에 공표된 소비자심리지수도 전월에 비해 크게 하락한 뒤 4월에는 

소폭 상승하는 모습을 보인다. 또한 2015년 6월 1일 메르스 최초 사망자 발생시점에도 뉴

스심리지수가 즉각적으로 반응하여 하락하고 이후 6월 말에 공표된 소비자심리지수가 비

슷한 수준으로 하락하는 것을 확인할 수 있다. 이와 같이 뉴스심리지수와 소비자심리지수

가 전반적으로 같은 방향으로 움직이므로 월말에 소비자심리지수가 공표되기 이전에 경제

심리의 변화를 신속하게 파악하는 데 뉴스심리지수를 활용할 수 있다.

한편 <그림 7>은 2020년 1월 20일 코로나19 국내 첫 확진자가 발생한 이후부터 최근

(2022년 1월 31일)까지 뉴스심리지수의 추이를 살펴본 것이다. 이를 통해 뉴스심리지수가 

감염병 전개 양상, 주요 경제이슈 등에 따른 변화를 신속하게 포착하고 있음을 확인할 수 

있다. 구체적으로 보면 뉴스심리지수가 코로나19 국내 첫 확진자 발생 및 1∼4차 대유행 

시점에 크게 하락한 반면, 재난지원금 지급, 거리두기 하향 조정 등과 같이 경제에 긍정적

인 시그널이 되는 이슈 발생 다음에는 상승하는 모습을 보였다. 이와 같이 뉴스심리지수는 

특정 이슈 발생에 따른 경제심리 변화를 즉각 포착할 수 있어 설문조사 기간 이후에 발생

한 이슈가 누락될 수 있는 월 단위의 공식 경제지표들을 보완하는 역할을 할 수 있다.

 <그림 6>            주요 이슈 전후의 뉴스심리지수 추이

(동일본 대지진, 2011.3.11) (메르스 최초 사망자 발생, 2015.6.1)

주 : 1) 붉은색 마름모는 월별 CCSI가 공표된 시점을 표시
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 <그림 7>            코로나 발생 이후 뉴스심리지수 추이

3. 키워드 분석을 통한 설명가능성

뉴스심리지수는 뉴스기사를 분석하여 작성하므로 키워드 분석을 통해 변동요인을 쉽게 

파악할 수 있는 점도 큰 장점이다. <그림 8>은 코로나19 오미크론 변이가 확산하던 2021년 

12월 첫째 주(11월 20일∼12월 6일)를 대상으로 뉴스심리지수 작성에 활용된 뉴스문장의 키

워드를 분석한 결과이다. 동 기간의 긍정 키워드에는 상장기업의 매출 등 실적 발표 내용

이 주로 언급된 반면, 부정 키워드로는 코로나19 이슈와 함께 원자재 가격 등 물가 상승 

요인이 많이 언급된 것을 확인할 수 있다. 또한 주요 급상승 키워드를 보면, 동 기간 중 

슈퍼예산 통과에 따른 소상공인 지원 내용, 사상 첫 600억 달러를 돌파한 수출액 통계, 그

리고 미국의 긴축 우려에 따른 국제 증시 및 유가 급락 등의 이슈를 함께 확인할 수 있다.

 <그림 8>            뉴스심리지수 키워드 분석

(주요 긍정 키워드1)) (주요 부정 키워드1)) (주요 급상승 키워드2))

키워드
금주
순위 

최근 
1개월 대비

오미크론  1 ▲106

코스피  2 ▲63

예산 17 ▲227

돌파 23 ▲113

급락 31 ▲102

방역 36 ▲369

주 : 1) 뉴스문장에 나타난 주요 키워드를 □, 주요 키워드의 연관단어를 ○로 표기한 도표. 교점(node)의 크기는 각 
단어의 등장 횟수와 비례하고 연결선(edge)은 두 단어가 함께 등장하는 횟수에 비례

    2) 이전 4주간 집계된 키워드 순위 대비 해당주 키워드 순위의 상승폭 기준으로 작성
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뉴스심리지수 변동요인을 보다 자세히 살펴보기 위해서는 키워드를 하위 부문별로 나누

어 살펴볼 필요가 있다. <표 3>은 위와 동일하게 2021년 12월 첫째 주를 대상으로 주요 

긍·부정 키워드를 부문별로 나누어 살펴본 것이다. 금융부문 키워드를 보면 당시 혼조 양

상을 보이던 주식시장의 영향이 뉴스심리지수에 반영된 것을 확인할 수 있다. 또한 거시부

문에서는 뉴스심리지수 상승 요인으로 11월 수출액 발표가 크게 작용한 반면 산업활동동

향의 광공업생산 악화 등은 하락요인으로 작용한 것으로 나타났다. 이와 같이 뉴스심리지

수는 지수의 등락뿐 아니라 변동요인을 쉽게 파악할 수 있다는 점에서 설문조사에 의존하

는 다른 심리지수에 비해 더 많은 정보를 내포한다고 할 수 있다.

 <표 3>         뉴스심리지수 부문별 긍정/부정 키워드

부
문

긍정뉴스 부정뉴스

연관단어 주요 키워드 주요 키워드 연관단어

거
시

(증가, 11월, 최고, 실적)

(분기, 증가, 기록, 성장)

(투자, 지원, 글로벌, 성장)  

(확산, 변이, 오미크론, 위기)

(상승, 석유류, 외식, 원자재)

(감소, 자동차, 광공업, 반도체)

금
융

(상승, 전망, 실적, 삼성전자)

(지수, 외국인, 상승, 코스닥)

(성장, 투자, 확대, 미래)  

(하락, 지수, 오미크론, 최저)

(하락, 삼성전자, 업황, 우려)

(포인트, 하락, 코스피, 지수)

산
업

(투자, 추진, 소재, 친환경)

(분기, 증가, 성장, 파운드리)

(증가, 반도체, 11월, 실적)  

(확산, 신종, 장기, 변이)

(피해, 중소기업, 과징금)

(항공, 반도체, 조선, 자동차)

주 : 1) 주요 키워드는 빈도수 순으로 막대 그래프로 배열하고, 각 키워드에 대한 연관단어는 양단에 괄호로 표시
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Ⅳ. 뉴스심리지수 활용 방안

현재 뉴스심리지수는 입수 가능한 경제뉴스를 대상으로 전체 부문 지수만 작성하여 공

개하고 있다. 그러나 경제심리 변화를 보다 자세히 파악하기 위해서는 경제분야 뉴스기사

를 부문별로 나누어 작성하는 것을 고려할 수 있다. 하위부문 지수는 전체 뉴스심리지수의 

변동성을 설명하는 데 유용할 뿐만 아니라 경기변동 요인을 세밀하게 파악하는 데도 활용

될 수 있다.

현재 한국은행에서 수집하는 뉴스기사는 인터넷 포털사이트 기준으로 경제일반, 글로벌

경제, 부동산, 금융, 증권, 산업/재계, 중기/벤처 등 7개 범주로 분류된다. 7개 범주별로 산

출한 개별 지수를 살펴보면 지수의 수준과 변동성, 전체 지수와의 상관성, 범주별 표본문

장 수 등에서 서로 상이한 모습을 보인다. <그림 9>에서 증권, 중기/벤처 범주의 지수 수

준이 다른 범주에 비해 대체로 높고 글로벌경제, 부동산 범주의 지수 변동성이 상대적으로 

큰 것을 볼 수 있다.

한편 범주별로 표본문장 수의 비중을 보면 경제일반이 가장 크게 나타나고 증권, 산업/

재계가 그 다음을 차지하며 글로벌경제, 중기/벤처2)는 그 비중이 미미한 것으로 나타나 

범주별 비중의 격차가 큰 것을 알 수 있다. 따라서 보다 안정적인 하위 부문 지수 산출을 

위하여 인터넷 포털사이트 기준 7개 범주를 지수의 통계적 특성, 범주별 표본문장 비중 등

을 감안하여 거시(일반경제, 글로벌경제, 부동산), 금융(금융, 증권), 산업(산업/재계, 중기/벤

처) 등 총 3개로 재분류하였다. <그림 10>에서 재분류한 하위부문별 뉴스데이터 비중을 보

면 거시부문이 약 절반을 차지하고 금융부문과 산업부문이 비슷한 비중으로 나머지 절반을

 <그림 9>            7개 범주 개별 지수의 최근 동향

2) 중기/벤처 범주는 2014년 이후부터 존재한다.
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 <그림 10>            뉴스데이터 분포

(연도별) (하위부문별)

부문 범주
비중(%)1)

15년이후 18년이후

거시
경제일반,
글로벌경제, 부동산

50.0 47.8

금융 금융, 증권 25.2 25.9

산업 산업/재계, 중기/벤처 24.8 26.2

주: 1) 2018년 금융 부문의 비중이 일시적으로 상승

차지한다. 3개 하위부문의 연도별 비중은 2015년 이후 비교적 안정적으로 유지된 것으로 

나타나 표본문장을 거시, 금융, 산업 부문으로 분류하고 이들 표본문장에 동일한 감성분류

모형을 적용하여 뉴스심리지수의 하위부문 지수를 작성해보았다.

<그림 11>은 2015년 이후 3개 하위부문 지수의 추이를 보여준다. 하위부문 지수는 전체 

뉴스심리지수를 기준으로 그 수준과 변동성 측면에서 차이를 보인다. 지수의 수준은 평균

적으로 산업부문이 높고 거시부문이 낮은 편이며, 지수의 변동성은 거시부문이 가장 크게 

나타난다. 또한 특정 이슈에 대한 영향도 부문별로 다소 상이한 모습을 보인다. <그림 12>

를 보면 2020년 코로나 1차 대유행 직전에는 금융지주사 실적 발표 등의 영향으로 금융부

문 지수가 크게 상승하였으며, 2021년 4월말에는 양호한 경제지표 발표 등으로 거시부문과 

산업부문 지수가 크게 상승한 것을 확인할 수 있다.

한편 <표 4>에서 하위부문 지수와 뉴스심리지수 간의 상관관계를 살펴보면, 거시부문 

지수가 뉴스심리지수와 0.9 이상, 여타 부문 지수와 0.7 이상의 높은 상관관계를 보인다. 이

러한 지수 간 동조적 흐름이 글로벌 금융위기, 코로나19 등이 포함된 최근에 더욱 뚜렷해

진 모습이 특징적이다.

 <그림 11>            하위부문 지수 및 뉴스심리지수 추이
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 <그림 12>            하위부문 지수와 뉴스심리지수의 비교

 <표 4>         하위부문 지수 및 NSI 간 상관계수1)

부문
2015년 이후 2018년 이후 2020년 이후

거시 금융 산업 거시 금융 산업 거시 금융 산업

거시 1.00 0.75 0.76 1.00 0.85 0.84 1.00 0.88 0.92

금융 1.00 0.67 1.00 0.71 1.00 0.79

산업 1.00 1.00 1.00

NSI 0.94 0.89 0.88 0.97 0.91 0.91 0.98 0.92 0.95

주: 1) 각 연도 1.1일부터 2021.12.31일까지의 일별 데이터 기준

앞에서 살펴본 바와 같이 3개 하위부문 지수가 뉴스심리지수의 전반적인 흐름을 설명하

면서 부문별 특징도 포착하는 장점이 있으므로 뉴스심리지수의 동향을 파악하고 변동요인

을 분석하는 데 유용하다. 다만 하위부문 지수를 공개하기 위해서는 부문별 충분한 데이터 

확보, 지수의 안정성과 정합성 제고를 위한 추가적인 검토와 연구가 필요하다.
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Ⅴ. 시사점 및 향후 과제

뉴스심리지수는 그동안 데이터로 활용하지 못하던 뉴스기사를 데이터로 정제하고, 이를 

기계학습이라는 새로운 기법으로 분석하여 작성한 대표적인 실험적 통계이다. 뉴스데이터

는 설문조사나 집계를 통하여 수집하는 정형데이터에 비해 입수에 소요되는 시간과 비용

이 적으며 입수하는 정보의 양도 방대하여 다양한 분석에 적용할 수 있는 장점이 있다. 따

라서 뉴스데이터를 기반으로 작성한 뉴스심리지수는 다음과 같은 의의를 갖는다.

첫째, 뉴스심리지수는 속보성을 갖는 고빈도 경제지표로서 기존의 경기지표를 보완한다. 

금융지표를 제외한 여타 경제지표의 경우 고빈도 지표가 거의 전무하며, 비교적 고빈도로 

발표되는 지표의 경우에도 공표 시점과 대상 시점이 한 달 이상 차이가 나는 것이 보통이

다. 뉴스심리지수는 일별로 작성 가능하며 다른 심리지수 및 실물지표와 유사한 흐름을 보

이는 데다 키워드 분석을 통한 변동요인 파악이 용이하므로, 이를 활용하여 경제상황을 보

다 신속하게 파악하는 것이 가능하다.

둘째, 뉴스심리지수는 기계학습 방법 및 자동화 과정을 통계 작성에 적용하였다는 점에

서 새로운 통계 작성기법의 안정성 및 효용성을 연구할 기반을 제시한다. 통계 작성에는 

많은 시간과 비용이 투입되며, 특히 표본조사를 활용할 경우 표본의 대표성을 확보하기 위

한 노력이 필요하다. 기계학습 방법을 통계 작성에 이용할 경우 대표본을 활용할 수 있고 

자료수집 비용을 크게 절감할 수 있다. 또한 자동화를 통한 통계의 작성은 통계작성자의 

의중이나 실수(human error)를 원천적으로 차단할 수 있다는 점에서 미래 통계가 나아갈 방

향이라고 할 수 있다. 뉴스심리지수는 기계학습 방법 및 자동화(automation) 프로세스를 선

도적으로 도입하여 통계 작성에 있어서 새로운 기법의 발전과 확대에 크게 기여한 것으로 

평가된다.

다만 뉴스심리지수의 지속적 발전을 위해서는 하위부문별 지수를 세밀하게 작성하고 키

워드 분석을 통하여 지수 변동요인을 구체적으로 파악하는 등, 지수의 적정성 및 안정성을 

다양한 각도에서 검증하고 연구할 필요가 있다. 또한 뉴스심리지수를 Nowcasting 등 비교적 

짧은 시계의 전망모형에 활용하는 등 활용 가능성을 확대해 나갈 필요가 있다.

디지털 ․ 정보화 시대에 다양한 형태의 데이터가 실시간으로 축적되고 있음을 고려할 때, 

동 데이터로부터 의미 있는 정보를 추출하는 시도들이 매우 중요해졌음은 자명하다. 앞으

로 뉴스심리지수와 같은 실험적 통계의 개발을 활성화하고 통계의 다양성을 확대해 가는 

것이 향후 경기 파악 및 경기 전망을 위한 중요한 과정이 될 것으로 기대한다.
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