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ABSTRACT†

Purpose: The main objective of this research is to construct an AI-based Composite Supplementary Index 

(ACSI) model to achieve accurate predictions of the Composite Index of Business Indicators. By incorporating 

various economic indicators as independent variables, the ACSI model enables the prediction and analysis 

of both the leading index (CLI) and coincident index (CCI).

Methods: This study proposes an AI-based Composite Supplementary Index (ACSI) model that leverages di-

verse economic indicators as independent variables to forecast leading and coincident economic indicators. 

To evaluate the model's performance, advanced machine learning techniques including MLP, RNN, LSTM, and 

GRU were employed. Furthermore, the study explores the potential of employing deep learning models to train 

the weights associated with the independent variables that constitute the composite supplementary index.

Results: The experimental results demonstrate the superior accuracy of the proposed composite supple-

mentary index model in predicting leading and coincident economic indicators. Consequently, this model proves 

to be highly effective in forecasting economic cycles.

Conclusion: In conclusion, the developed AI-based Composite Supplementary Index (ACSI) model successfully 

predicts the Composite Index of Business Indicators. Apart from its utility in management, economics, and 

investment domains, this model serves as a valuable indicator supporting policy-making and decision-making 

processes related to the economy.
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1. 서  론

최근 글로벌 경제위기, COVID-19 팬데믹과 미국-중국 경제 갈등, 러시아-우크라이나 전쟁 그리고 금융당국의 

금리 인상 등 다양한 국내외 변수로 인해 세계 경제와 국내 경제는 불확실성과 지속적인 변동성을 겪고 있다. 이러한 

경제적 불안정성은 경제 주체들에게 중대한 영향을 미치며, 예측할 수 없는 환경을 조성하고 있다. 이에 따라 관련 

산업과 학계에서는 경제 추세와 예측 연구에 더욱 강조를 두고 있다(HAN and Yu, 2022; Lee, 2021; Jang, 2020). 

이러한 배경 속에서 경제지표들의 연구와 분석은 경제 전반적인 상황을 파악하고 미래의 경기 동향을 예측하는 데에 

큰 도움을 줄 수 있다. 경기종합지수(Composite Index of Business Indicators, CI)는 경기순환을 예측하기 위한 

대표적인 지표 중 하나로 정부 기관이나 민간에서 주기적으로 발표되고 있다(Kim, 2004; Lee, 2021). 경기순환은 

경제활동의 팽창과 수축이 반복적으로 일어나는 주기적인 현상으로, 경기순환의 예측은 경제 정책 결정과 투자 결정

에 중요한 정보를 제공한다. CI는 경제 전반적인 상황을 파악하는 데 사용되며, 경기선행지수(Composite Leading 

Index, CLI)와 경기동행지수(Coincident Composite Index, CCI), 경기후행지수(Lagging Composite Index, LCI)를 

종합적으로 고려하여 산출한다. 그러나 CI는 지표 수집부터 검증 및 발표 주기가 길어 예측력에 제한이 있다(Lee, 

2021).

본 연구의 목적은 다음과 같다. 우선, 다양한 경제지표들을 독립변수로 활용하여 경기순환을 예측하는 모델을 개

발함으로써 경제 예측의 정확성과 신속성을 향상 시키는 것이다. CI는 지표 수집부터 검증 및 발표 주기가 길어 예측

력에 제약이 있다. 따라서 AI 기반의 합성보조지수(AI-based Composite Supplementary Index, ACSI)를 구성하여 

미래의 경기 동향을 신속하고 정확하게 예측할 수 있는 유용한 지표를 제시한다. 둘째, 연구에서는 인공신경망

(Artificial Neural Network, ANN)을 활용한 다층퍼셉트론(Multilayer Perceptron, MLP), 순환신경망(Recurrent 

Neural Network, RNN), 장단기 메모리(Long Short-Term Memory, LSTM), 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent 

Unit, GRU)와 같은 다양한 모델을 이용하여 경제지표들을 학습하고 예측 정확도를 평가한다. 이를 통해 최적의 모델

을 선정하고, 경기 예측에 있어서 가장 효과적인 모델을 도출한다. 셋째, 실시간 경기 예측이 가능한 모델을 개발하

여 경제 주체들이 경제지표들을 실시간으로 입력하고, 경기 동향을 신속하게 파악할 수 있도록 한다. 이를 통해 경제 

주체들은 미래의 경기 동향에 대해 더욱 정확한 정보를 얻을 수 있으며, 이를 바탕으로 경영, 경제, 투자 등의 의사결

정을 지원할 수 있다. 마지막으로, 본연구를 통해 개발된 AI 기반의 경기 선행 합성보조지수(AI-based Composite 

Leading Index, ACLI)와  AI 기반의 경기 동행 합성보조지수(AI-based Composite Coincident Index, ACCI)는 정

부 기관, 금융 기관, 산업 분야 등 다양한 영역에서 활용될 수 있다. 경제정책의 수립과 투자 전략의 수립에 필요한 

신속하고 정확한 경기 예측은 국가의 경제 안정성을 강화하고 경제 주체들의 의사결정을 지원하는데 기여할 것으로 

기대된다.

2. 이론적 배경 및 선행연구

2.1 경기순환(Bussiness Cycle)

경기순환 이론은 경제 현상을 회복기(Recovery Phase), 호황기(Prosperity Phase), 후퇴기(Recession Phase), 

침체기(Depression Phase)라는 네 단계로 설명하고 경제는 이러한 순환적인 패턴을 반복한다는 이론이다
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(Schumpter, 1939). 또한 Burns and Mitchell(1946)는 경기저점부터 경기정점까지의 상승국면인 확장기

(Expansion Phase)와 경기정점부터 경기저점까지는 하강국면인 수축기(Contraction Phase)의 두 단계로 나누어 

설명하고 있다. 경기순환은 장기적으로 반복과 주기적인 변동을 유지하며 확장기(회복기와 호황기)는 장기간 지속되

고 수축기(후퇴기와 침체기는 비교적 단기간이다(Lee and Kim, 2015). 경기순환 주기를 정확히 예측하여 경제 성장

을 안정적으로 유지하기 위해 경기순환 주기에 맞는 경제정책을 적시에 시행하는 것이 중요하다(Kim, 2015; Lee, 

2021).

2.2 경기종합지수(Composite Index of Business Indicators, CI)에 관한 연구

경기순환 이론에 따른 각각의 경기순환주기를 예측 및 측정하는 대표적인 도구로 경기종합지수(CI)가 있다. CI는 

우리나라의 대표적인 종합경기지표로 경제 전반적인 상황을 파악하는 데 사용된다. 경기변동의 국면을 판단하고 경

기변동의 전환점과 경기순환 속도 및 진폭을 측정할 수 있도록 만들어졌으며 우리나라에서는 통계청이 1981년 3월

부터 경제의 각 부문을 대표하는 경제지표들을 선정, 가공 및 종합하여 CI를 작성하여 매월 말경에 정기적으로 발표

하고 있으나 자료수집 및 공표까지 2개월 이상의 시차가 발생한다(Kim, 2015; Kim, 2004; Lee 2021). CI는 경제 

전반적인 상황을 파악하는 데 사용되는 지표로, CLI, CCI, LCI를 종합적으로 고려하여 산출된다. CLI는 CCI와 LCI

에 대하여 선행성이 있으며, CCI는 LCI에 대하여 선행성이 있다고 알려져 있다. CI를 통해서 경기 현상에 대한 진폭

과 전환점을 파악할 수 있다(Ko, 2021; Kim, 2015). CI는 경기가 상승할 때는 CI의 전월 증감률이 양(+)을 경기가 

하강할 때는 음(-)을 나타낸다. 또한 경기변동의 진폭은 그 증감률의 크기를 통해서 경기국면, 경기전환점, 경기순환

의 방향 및 속도까지 분석이 가능하다(Kim, 2015). CI는 경기 반영시차에 따라 CLI, CCI, LCI로 나눈다(Kim, 2015). 

CLI는 경제활동의 성장을 예측하기 위한 지표로, 경제활동의 변화에 앞서서 변화하는 경제지표를 의미한다. 예를 들

어, CLI가 증가하면 경제활동이 성장할 가능성이 커진다. CCI는 경제활동의 성장을 파악하기 위한 지표로, 경제활동

이 실제로 변화하는 지표를 의미한다. CCI가 증가하면 경제활동이 실제로 성장하고 있는 것으로 볼 수 있다. LCI는 

경제활동의 성장을 확인하는 데 사용되는 지표로, 경제활동이 이미 변화한 이후에 나타나는 지표를 의미한다. GDP

는 경제활동이 이미 발생한 후에 산출되는 지표로, LCI의 대표적인 지수라고 볼 수 있다. CI는 이러한 CLI, CCI, LCI

를 종합적으로 고려하여 산출되며, 경제의 현재와 미래에 대한 예측에 매우 중요한 지표로 활용된다(Lee, 2021).

CI는 구성 지표의 계절 요인 및 불규칙적인 비정기적 요인을 제거하여 종합한 지표이나 장기적으로 상승하는 경

제의 특성상 장기추세로 인해서 경기 변화를 정확하게 판단하기 어렵다. 이와 같은 이유로 인해 이를 보완하기 위해

서 장기추세요인을 제거하고 경기변환을 판단하는 보조지표로 순환변동치를 사용하는데 통계청에서 CI와 같이 발표

한다(Kim, 2004; Lee, 2009).

경기 국면 판단을 위한 CI 작성 기법에 관한 연구에서는 CI 작성을 위한 기법 개발에 초점을 두고 있다. 이를 위해 

외국의 기법과 비교 및 분석을 통해 세 가지 방법으로 연구를 진행하였다. 첫째, 구성 지표의 표준편차 방식으로 표

준화 및 기간 설정을 수행하였다. 둘째, 주성분 분석(PCA)을 이용하여 동행지표와 선행지표의 가중치를 적용하여 

종합지수에 적용하였다. 셋째, 추세 조정은 GDP 추세 조정을 하지 않는 방법을 사용하였다. 이러한 방법들은 경기국

면 판단의 정확도를 높이기 위한 중요한 요소들이다(Kim, 2001). 시계열 분석방법론을 이용하여 제주지역의 CI를 

개편하는 연구에서는 X-12-ARIMA를 사용하여 계절 조정, H-P 필터, 교차 상관 등의 분석법들을 활용하여 동행지

표 12개와 선행지표 8개를 선정하였다(Ko, 2021).
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2.3 경기순환 및 경제에 영향을 미치는 요인

우리나라의 경기순환주기와 주식시장, 채권시장과 부동산시장 간의 시차적 관계를 연구한 논문에서는 주식시장이 

9개월 정도 경기순환주기를 선행하고, 채권시장은 6~8개월의 시차로 경기순환주기를 후행하며, 부동산시장은 12개

월의 시차 간격으로 경기순환주기를 후행한다고 분석하였다(Chi, 1998). 미국과 한국의 주식시장의 변동성과 금리, 

환율, 유가 등의 거시경제변수 간의 상호 연관성을 비교 분석한 연구에서는 코스피 지수의 경우 주요 국제통화(원-

달러, 원-유로, 원-위안 및 원-엔 환율)의 환율 변동과 깊은 관련성이 있으며 다우존스지수나 국제유가와 같은 경제

지표와도 영향이 있다고 밝히고 있다(Lee and Baek, 2016). 유가 충격이 거시경제에 미치는 영향을 연구한 논문에

서는 유가 상승 충격이 불황기에는 음의 영향을 미치고 호황기에는 유의미하지 않다고 해석하고 있다(Baek and 

Kim, 2020). Jang(2020)의 연구에서는 해외 요인인 국제 GDP 변화, 환율, 원자재 가격 등의 변화순서로 국내 중소 

기업 산업별 경영성과에 영향을 준다고 분석하였다. Park 등의 2020년의 연구에서는 주식시장의 정보인 주가지수가 

거시경제 변수에 전이되는 속도가 빠를수록, 거시경제 변수인 소비자물가지수와 경기선행지수 등이 주식시장의 정

보에 더 의존적이라고 분석하였다(Park, JUNG, and Byun, 2020). Chai(2009)의 연구에서는 OECD 19개국의 자료

를 분석하여 실업급여제도가 경제성장에 긍정적인 영향을 미친다고 보며 관대한 실업급여제도 도입을 주장하고 있

다(Chai, 2009). Kim 등의 2015년의 연구에서는 금융위기를 식별하고 예측할 수 있는 금융스트레스지수를 연구하

였다(Kim, Park, and Kim, 2015). Lee(2021)의 거시경제변수와 주식 수익률 간의 관계를 연구에서는 통화량이 주

식 수익율에 양(+)의 영향을 미친다고 분석하였다. 

2.4 ANN 기반의 시계열 예측에 관한 연구

CI를 정확하게 측정하거나 예측하기 위해 기존의 연구자들은 다양한 방법을 통해 연구를 진행하였다. 특히 최근 

들어 빅데이터 및 머신러닝 방법론이 빠르게 발전하면서 ANN을 활용하여 시계열 자료를 분석하고 지수를 예측하는 

모형이 많이 제시되고 있다. ANN 기반의 시계열 예측에 관한 연구에서는 주로 MLP, RNN과 LSTM을 적용하여 예

측하는 연구가 진행되었다(HAN and Yu, 2019; Lee, 2021; Kim, 2020). 이를 통해 과거의 추세를 학습하여 다음 

날의 추세를 예측할 수 있으며, 단기간에 한정 지어 해당 예측 결과를 결정에 활용할 수 있다는 장점이 있다. 해운 

경기를 대표하는 화물 운임지수(BDI) 시계열 예측을 다룬 ANN 기반의 연구에서는 RNN과 LSTM을 적용하여 과거

의 경향을 학습하고 BDI의 시계열 예측을 수행하였다. 이 연구에서는 기존 연구들에 비해 우수한 BDI 예측 결괏값

을 도출하였고, 해당 결괏값으로 해운시장에 대한 단기간 경제 추세를 예측하였다(HAN and Yu, 2019). 건화물 운

임지수 예측을 위해서 시계열 분해방법을 활용한 다른 연구에서는 MLP, RNN, LSTM모델에 시계열 분해 및 데이터 

증강 방법을 적용하였다(HAN and Yu, 2022). 주식시장 예측을 다룬 Kim(2020)의 연구에서는 LSTM 모델을 사용

하여 한국 주식시장에서 머신러닝 기법을 통한 포트폴리오 수익률을 예측하였다. 학습 기간을 1년으로 고정하고 예

측 기간 및 운용 기간을 1, 3, 6개월로 나누어 분석하였으며, 수익을 얻는 상위, 하위 포트폴리오를 확인하였다. 울산

지역의 경제지표 예측모형개발을 연구한 Lee(2021)의 연구에서는 MLP모델을 활용하였으며, 울산 지역내총생산

(Gross Regional Domestic Pruduct, GRDP)등을 예측력을 높이기 위해서 다양한 데이터를 활용해서 예측모형을 구

축하고 우수한 예측력을 확인하였다. Kospi지수와 원-달러를 예측을 위해 앙상블 모델을 사용한 연구에서는 

AdaBoost와 GRU를 결합한 모델이 ARIMA, LSTM, GRU보다 우수한 성능을 얻었다(Kwak and Lim, 2021). GDP 

성장률을 예측하기 위해 GRU를 사용한 연구에서는 앙상블 모형을 다중으로 조합하여 부족한 데이터로 인한 과적합 

문제를 해결할 수 있음을 증명하였다(Lee, Kim, and You, 2022).
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2.5 선행연구 분석 및 한계

선행연구들의 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 우리나라의 CI를 구성하는 CLI와 CCI는 주식, 채권, 부동산, 금리, 

유가, 환율, 다우존스지수 등과 상호 연관성을 가지고 있으며 세계경제지표의 영향을 받는다. 둘째, 기존의 통계적인 

기법을 통해 지표의 추세와 계절성, 변동성, 주기 등을 고려하여 예측하는 방법 외에도 인공지능 모델을 이용하여 

과거에서 미래로의 추세가 지속된다는 시계열모델의 전제를 이용하여 CI를 예측할 수 있다(Lee, 2021; HAN and 

Yu, 2019). 통계청에서 CI를 산출하는 경우는 지표들을 수집하고 분석하여 공표하기까지 시간이 한 달여 정도 소요

가 되고 주기적으로 통계품질을 점검하고 있다. 

선행연구를 요약하면, 경기순환 이론은 경제 현상을 회복기, 호황기, 후퇴기, 침체기라는 네 단계로 설명하며, 경

기정점과 경기저점을 기준으로 확장기와 수축기로 구분한다. 경기종합지수(CI)는 경기변동을 예측하고 측정하는데 

사용되며, 경제 전반적인 상황을 파악하는데 활용된다. 선행 연구들은 CI를 구성하는 경제지표들과의 상호 연관성을 

분석하고, 통계적 기법이나 인공지능 모델을 활용하여 CI를 예측하는 방법을 연구하였다. 

선행연구 들의 한계점으로는 다음과 같다. 첫째, 지수를 구성하는 지표들의 시차이다. 통계청에서 CI를 산출하는 

경우는 선행연구들처럼 통계적방법을 이용하고 있으나 선행연구들처럼 MLP, RNN, LSTM 등을 이용하여 시계열 예

측을 통한 지수를 발표하고 있지 않은 상황이다. 또한 지표 수집부터 공표까지의 시간이 경과 하면서 현재의 경기순

환주기를 판단하기가 어려워지는 문제가 있다(Lee, 2021). 둘째, 다양한 독립 변수에 관한 연구가 부족하다. HAN 

and Yu(2019, 2022)의 BDI 시계열 예측 연구에서는 BDI를 구성하는 8가지 보조지표를 독립변수로 사용하여 BDI

를 예측을 하였으나, 본 연구의 CI의 경우는 CCI, CLI, LCI가 서로 선행성, 후행성을 통해서 상호영향을 주고받고

(Ko, 2021; Kim, 2015), 그 외의 다양한 거시경제지표들이 서로 영향을 미치기 때문에(Park, JUNG, and Byun, 

2020; Lee and Baek, 2016; Jang, 2020), 수시로 변화하는 경기상황에 맞는 연구를 위해 상호 연관성을 고려한 

다양한 독립변수들의 연구를 시도할 필요가 있다.

본 연구에서는 이러한 선행연구 들의 한계점을 극복하기 위해 다음과 같은 방법을 사용하고자 한다. 먼저, 

X-13-ARIMA-SEATS 모델을 이용하여 통계청에서 발표하는 장기추세요인을 제외한 CLI 순환변동치와 CCI 순환

변동치를 MLR, MLP, RNN, LSTM, GRU 모델 등을 통해 예측을 수행한다. 또한, 기존의 CLI와 CCI를 구성하는 경

제지표 대신에 선행연구들에서 언급된 변수들을 경기순환에 영향을 미치는 독립변수로 사용한다. 이러한 방법을 통

해 본연구는 선행연구들의 한계점을 극복하고 정확하고 신뢰할 수 있는 CI의 예측을 제시하고자 한다. 

3. 연구 방법 

3.1 예측 모델

MLR은 종속 변수()와 하나 이상의 독립 변수()간의 선형 관계를 분석하는 통계 기법이다. MLR의 독립변수가 

강한 상관관계를 띄는 경우 다중공선성(Multicollinearity)이 발생할 수 있다. 다중공선성은 분산 팽창 요인

(Variance Inflation Factor, VIF)을 통해 검증할 수 있는데, 주로 독립변수 간의 상관관계가 높을 때 발생한다. VIF

가 일반적으로 10 이상이면 강한 상관관계로 인해서 다중공선성이 발생 되어 독립변수 간의 상관관계가 높아서 설

명력이 감소하므로 해당 독립변수를 제거한다(Jeong and choi, 2022).
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MLP는 ANN의 가장 기본적인 형태 중 하나이다. MLP는 여러 개의 Hidden layer를 가진 ANN 구조로 각 

Hidden layer는 여러 개의 Neuron으로 구성되어 있으며, Input layer와 Output layer를 포함한 세 개의 Layer로 

구성 된다(HAN and Yu, 2019; Lee, 2021). MLP는 주로 Supervised learning 에서 Classification와 Regression 

문제를 해결하는 데 사용된다. Input layer는 각 Neuron의 입력으로 사용되고, 각 Neuron은 Weight와 Bias 값을 

가진다. 각 Hidden layer와 Output layer의 뉴런은 Activation function을 통해 출력 값을 계산한다. 

RNN은 입력과 출력의 길이가 가변적인 시퀀스 데이터에 효과적으로 적용할 수 있는 딥러닝 모델 중 하나로, 이전

의 입력 값을 기억하고 현재의 입력 값과 함께 처리하여 출력 값을 만들어내는 모델이다. RNN의 구조는 기본적으로 

Input layer, Hidden layer, Hidden layer로 이루어져 있다(HAN and Yu, 2019; Rumelhart, 1986).

LSTM은 RNN의 일종으로, 장기적인 의존 관계(long-term dependencies)를 학습할 수 있는 네트워크 구조의 모

델이다. LSTM은 기본적으로 RNN의 구조와 유사하지만, 각 단계의 메모리 셀(memory cell)에 게이트(gate)라 불리

는 구조를 추가하여 불필요한 정보를 제거하고 필요한 정보만을 보존하는 방식으로 학습한다. LSTM에서는 다음과 

같은 총 3개의 게이트를 사용한다. 입력 게이트(Input Gate)는 현재의 입력 값에 대한 중요도를 결정한다. 삭제 게이

트(Forget Gate)는 과거의 메모리 셀에서 어떤 정보를 제거할 것인지 결정한다. 출력 게이트(Output Gate)는 현재 

메모리 셀의 값을 출력할 것인지를 결정한다(KANG, Cho, and Na, 2021; HAN and Yu, 2019; Hochreiter, 

Schmidhuber, 1997).

GRU는 LSTM과 마찬가지로 게이트 메커니즘을 사용하며 장기의존성 문제를 해결하기 위해 개발되었다. LSTM

의 변형모형인 GRU는 update gate와 reset gate의 두 개의 게이트를 사용한다. GRU에서는 다음과 같은 총 2개의 

게이트를 사용한다. 업데이트 게이트(Update Gate)는 얼마나 많은 이전 상태 정보를 유지할지 결정한다. 리셋 게이

트(Reset Gate)는 얼마나 이전상태정보를 무시할지를 결정한다(Kwak and Lim, 2021).

3.2 제안 모델

3.2.1 AI 기반의 합성보조지수(AI-based Composite Supplementary Index, ACSI)

ACSI 구하는 방법을 단계별로 나타내면 다음과 같다. 

첫째, training dataset으로 MLP, RNN, LSTM, GRU 모델을 각각 학습시킨다.

둘째, test dataset으로 학습한 모델들을 평가하고 식(1)과 같이 MSE값을 계산한다.

  



  



 
 

 (1)

식(1)에서, 은 데이터 포인트의 수이며, 는 실제값을 나타내고, 는 예측값을 나타낸다.     인 경우 

ACLI를 구할 수 있으며,   인 경우 ACCI를 구할 수 있다. 이 식을 각 모델의 Test Dataset에 적용하여 예

측모델 별로 MSE 값을 계산한다.
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셋째, 식(2)처럼 가 가장 작은 모델을 선택하여 해당 모델을 이용하여 ACSI를 구한다.

  mod    mod∈  (2)

  는 시점 에서의 ACSI 를 나타내며,   는 입력 데이터를 나타낸다. mod 은   값이 가장 작은 MLP, 

RNN, LSTM, GRU 중 하나의 모델을 선택한다. 또한 식(3)과 같이 ACSI를 간단하게 나타낼 수 있다.

  argminm∈MLPRNN LSTMGRUMSEmt (3)

식(3)에서는  는 시점 에서의 ACSI를 나타내고, 은 MLP, RNN, LSTM, GRU 중 하나의 모델을 의미한다. 

   는 모델  을 사용하여 시점  에서 예측한 값과 실제 값 사이의 평균 제곱 오차이다. 따라서 위의 

식은 시점 에서   값이 가장 작은 모델을 선택하는 것을 의미한다.

3.2.2 ACSI모델 과 앙상블모델과의 차이

본 연구에서 제안하는 ACSI의 모델에서는 MLP, RNN, LSTM, GRU 등의 각 모델을 독립적으로 학습하고 MSE를 

비교하여 최적 모델을 선택한 후 해당 모델의 예측 결과를 이용한다. 이로 인해 다양한 모델을 추가로 학습하여 예측

성능을 향상시킬 수 있다. 반면 앙상블 모델의 Bagging 기법은 동일한 모델을 다양한 훈련 데이터셋에 적용하여 다

수의 모델을 학습하고, 다양한 모델의 예측 결과를 평균화하거나 투표 등의 방법으로 결합하여 최종 예측을 수행하

여 다양성 측면에서 제한적이다.

3.2.3 ACSI모델 구축방법

본 연구에서 개발하고자 하는 ACSI의 모델 구축은 다음과 같이 3단계로 나누어 진행하였다.

첫 번째 단계에서는 데이터 수집 및 전처리를 하였으며 다양한 경제지표를 독립변수로 CLI와 CCI를 종속변수로 

사용하여 ACSI 모델을 구축하였다. 본 연구에서는 사용하는 연구 대상 기간 데이터는 2006.12.01.~2023.04.21.이

며(Table 4), 종속변수로 장기추세요인과 계절성을 제외한 CLI와 CCI를 순환변동치를 사용하였다. CLI와 CCI는 각

각 월말 기준으로 값이 존재하여 같은 월 데이터를 말 일자 기준으로 동일한 값으로 대체하였다. 본 연구에서 제안하

는 모델에 사용하는 경제지표들은 선행연구들에서 연구된 경기순환에 영향을 미치는 독립변수들로 구성하였으며 주

식 관련 지표(5개), 채권 관련 지표 (4개), 부동산 관련 지표(1개), 원자재 관련 지표(5개), 환율 관련 지표(4개), 금리 

관련 지표(1개), 지수 관련 지표(4개), 금융 관련 지표(1개), 실업률 관련 지표(2개), 통화량 관련 지표(1개)로 총 28

개의 데이터들이다. 독립변수의 데이터들도 휴일의 경우 데이터가 수신이 안 되거나 월 기준으로 수신되는 경우 직

전 데이터로 결측치를 대체했다. 독립변수 간의 스케일을 맞추기 위해서 정규화 기법(Normalization)을 적용하여 

0~1의 실수 값으로 변환하였다. ACSI를 구성하는 독립변수와 선행연구는 Table 1과 같다.



370  J Korean Soc Qual Manag  Vol. 51, No. 3: 363-379, September 2023

Independent Variables used in ACSI

Independent variables 

used in the Previous 

literature

Previous literature

Stock

KOSPI Index KOSPI Index Lee and Baek, 2016

KOSDAQ Index KOSDAQ Index Park, JUNG, and Byun, 2020

Dow Jones Index Dow Jones Index Lee and Baek, 2016

S&P 500 Index Dow Jones Index Lee and Baek, 2016

Nasdaq Index Dow Jones Index Lee and Baek, 2016

Bond

South Korea 10-year bond yield Bond Chi, 1998

South Korea 3-year bond yield Bond Chi, 1998

US yield spread between long-term 

and short-term interest rates
Bond Chi, 1998

US high-yield bond spread Bond Chi, 1998

Real estate US housing sales index Real estate Chi, 1998

Commodity

Natural gas futures Commodity Jang, 2020

Gold futures Commodity Jang, 2020

Silver futures Commodity Jang, 2020

Copper futures Commodity Jang, 2020

West Texas Intermediate(WTI) 

crude oil futures
Oil Lee and Baek, 2016

exchange rate

USD/KRW exchange rate exchange rate Lee and Baek, 2016

CNY/USD exchange rate exchange rate Lee and Baek, 2016

EUR/KRW exchange rate exchange rate Lee and Baek, 2016

JPY/KRW exchange rate exchange rate Lee and Baek, 2016

base rate Bank of Korea(BOK) base rate base rate Lee and Baek, 2016

index

CLI CLI Park, JUNG, and Byun, 2020

CCI CCI Ko, 2021; Kim, 2015

Michigan Consumer Sentiment 

Index
Consumer Price Index Park, JUNG, and Byun, 2020

VIX VIX Park, JUNG, and Byun, 2020

Finance Financial Stress Index Financial Stress Index Kim,Park,and Kim, 2015

unemployment
US unemployment rate unemployment benefits Chai, 2009

US weekly initial jobless claims unemployment benefits Chai, 2009

money supply US M2 money supply money supply(M2) Lee, 2021

Table 1. Independent Variables and Previous Studies on ACSI Composition
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MLR 모델을 적용한 연구를 하기 위해서 독립변수 간의 다중공선성을 확인하였는데 Table 2와 같이 대부분의 변

수가 10 이상이 나와서 본 연구에서는 MLR을 이용한 시계열 예측은 제외하기로 한다.

VIF Factor Independent Variables

0 8.18652 US weekly initial jobless claims

1 13.32232 Financial Stress Index

2 25.175824 Natural gas futures

3 30.968327 Gold futures

4 43.617069 VIX

5 58.657451 US yield spread between long-term and short-term interest rates

6 117.33692 US housing sales index

7 124.46747 US high-yield bond spread

8 124.81642 West Texas Intermediate(WTI) crude oil futures

9 142.82731 Bank of Korea(BOK) base rate

10 154.38062 US unemployment rate

11 170.80265 Silver futures

12 309.08087 Copper futures

13 337.36272 KOSDAQ Index

14 526.98824 Michigan Consumer Sentiment Index

15 546.84027 JPY/KRW exchange rate

16 868.85816 KOSPI Index

17 1194.1965 South Korea 10-year bond yield

18 1282.0134 EUR/KRW exchange rate

19 1305.6317 South Korea 3-year bond yield

20 1732.2221 US M2 money supply

21 1983.9487 USD/KRW exchange rate

22 2266.0042 CNY/USD exchange rate

23 2562.6227 Nasdaq Index

24 2651.3294 Dow Jones Index

25 8071.2802 S&P 500 Index

26 50929.928 CCI

27 54617.873 CLI

Table 2. Multicollinearity VIF (Variance Inflation Factor) 

두 번째 단계에서는 딥러닝 모델을 이용하여 ACSI를 구성하는 독립변수 간의 가중치를 학습하고 모델 성능을 평

가하였다. 연구 기간(2006.12.01. ~ 2023.04.21.)의 Dataset은 Table 3과 같으며 4,142일간의 일자별 데이터를 인

공지능 모델별로 학습을 시키고 학습된 모델을 테스트 기간(2019.12.31. ~ 2023.04.10.)의 1,036일 동안 평가를 
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하여 CLI와 CCI 대비 성과를 비교 측정한다. 경제지표 데이터의 경우 시간적으로 이전 데이터를 활용하여 새로운 

데이터를 생성하거나 선형보간(Linear Interpolation) 등의 방법을 사용하여 새로운 데이터를 생성하였다.

Count (%)
Independent 

Variable

Dependent 

Variable
Period

Total Dataset 5188 (100 %) 28 1 2006.12.01 ~ 2023.04.21

Training Dataset 4142 (79.83%) 28 1 2006.12.01 ~ 2019.12.31

Test Dataset 1036 (19.96%) 28 1 2020.01.01 ~ 2023.04.10

Prediction Dataset 10 (0.19%) 28 1 2023.04.11 ~ 2023.04.21

Table 3. Dataset 

모델의 성능을 개선하기 위해 하이퍼파라미터를 조정을 하고 데이터 증감기법을 적용하여 모델의 과적합

(Overfitting)의 문제를 해결하고자 하였다(Table 4).

CLI CCI

MLP RNN LSTM GRU MLP RNN LSTM GRU

Layer 3 3 3 3 3 3 3 3

Node 128/128/1 32/32/1 64/64/1 32/128/1 64/32/1 32/128/1 32/128/1 32/128/1

activation Relu/Relu Relu/Relu Relu/Relu Relu/Relu Relu/Relu Relu/Relu Relu/Relu Relu/Relu

Drop out 0.4 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

Loss Function MSE MSE MSE MSE MSE MSE MSE MSE

Optimizser adam adam adam adam adam adam adam adam

Epoch 150 150 150 150 150 150 150 150

Batch size 8 16 8 8 8 8 8 16

Table 4. Structure of ANN models

모델 성능 평가는 MSE(Mean Squared Error), RMSE(Root Mean Squared Error), MAE(Mean Absolute Error) 

및 R2의 성과지표를 이용하여 실제의 CLI와 CCI 값과 차이를 비교하였다(Table 5).

CLI CCI

MLP RNN LSTM GRU MLP RNN LSTM GRU

MSE 4.502000 0.629903 0.66747 0.221607 3.757717 4.037547 1.028706 1.293442

MAE 1.804763 0.699652 0.728134 0.391193 1.68431 1.822683 0.872363 1.020334

RMSE 2.121792 0.793664 0.816988 0.470752 1.938483 2.009365 1.014251 1.137296

R2 -2.701705 0.482071 0.451182 0.817787 -1.252209 -1.419927 0.383439 0.224768

Table 5. Performance Evaluation Table

세 번째의 실증 예측단계에서는 학습된 모델을 가지고 CLI와 CCI를 일별로 예측해본다.
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4. 연구 결과

본 연구에서 개발하고자 하는 ACSI의 모델의 연구 결과는 세 단계로 나누어 볼 수 있다.

첫 번째 모델별 예측의 적합성을 확인하는 단계로 학습기간(2006.12.01.~2019.12.31.)의 데이터를 통하여 인공

지능 모델별로 학습을 시키고 CLI와 CCI대비 성과를 비교 측정하였다. 학습 후 테스트기간(2020.01.01. ~ 

2023.04.10.)동안의 CLI의 모델별 예측 그래프는 Figure 1과 같고 CCI의 테스트 기간의 모델별 예측 그래프는 

Figure 2와 같다.

Figure 1. Test results of each model for CLI 

Figure 2. Test results of each model for CCI 
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모델의 학습 기간의 Loss Fuction으로 MSE를 사용하였고, MLP, RNN, LSTM, GRU 모델의 성능을 MSE로 평가

하였다. 그 결과, CLI의 MSE값은 MLP는 4.502, RNN은 0.629903, LSTM은 0.66747, GRU는 0.221607로 나왔으

며, CCI의 MSE 값은 각각 MLP가 3.757717, RNN이 4.037547, LSTM이 1.028706, GRU가 1.293442로 나타났

다. 결과적으로, CLI의 경우 예측에는 GRU, RNN, LSTM, MLP 순으로 성능이 우수했으며 CCI의 경우 LSTM, 

GRU, RNN, MLP의 순으로 성능이 우수했다. 실험 결과를 종합해보면, MLP 모델을 이용하여 CLI를 예측하는 경우 

GRU 모델이 CCI를 예측하는 경우는 LSTM이 가장 적합하다(Table 6).

두 번째의 실증 예측단계에서는 학습된 모델을 가지고 ACLI와 ACCI를 일별로 예측한다(Table 6).

CLI ACLI CCI ACCI

Actual MLP RNN LSTM GRU Actual MLP RNN LSTM GRU

2023.04.11 98.00 99.5918 98.8947 98.2241 98.9271 99.90 98.9133 97.5955 100.2350 100.6994

2023.04.12 98.00 99.6009 98.9227 98.1928 98.9268 99.90 98.9142 97.5955 100.2356 100.7092

2023.04.13 98.00 99.6049 98.9220 98.2281 98.9247 99.90 98.9101 97.5955 100.2238 100.7026

2023.04.14 98.00 99.6077 98.8643 98.2333 98.9352 99.90 98.9096 97.5955 100.2293 100.7077

2023.04.15 98.00 99.6206 98.9273 98.1866 98.9367 99.90 98.9186 97.5955 100.2233 100.7081

2023.04.17 98.00 99.6213 98.8980 98.1645 98.9368 99.90 98.9203 97.5955 100.2178 100.7116

2023.04.18 98.00 99.6276 98.9332 98.2269 98.9535 99.90 98.9228 97.5955 100.2214 100.7148

2023.04.19 98.00 99.6229 98.9246 98.3066 98.9600 99.90 98.9296 97.5955 100.2247 100.7279

2023.04.20 98.00 99.6176 98.9329 98.2803 98.9618 99.90 98.9335 97.5955 100.2189 100.7257

2023.04.21 98.00 99.6147 98.9417 98.2676 98.9568 99.90 98.9409 97.5955 100.2111 100.7201 

Table 6. Predicted value of ACSI model

마지막으로 통계청에서 발표한 4월 실측치(X-13-ARIMA-SEATS)와 본 연구에서 제안하는 ACSI모델을 이용한 

CLI와 CCI 값이 유의한 차이를 보이는지 비모수통계 검정중 하나인 Mann-Whitney U Test를 통해 실측치와 예측

치의 유의성을 확인하였다(Table 7). 그 결과, CLI는 실측치(98.00)과 GRU가 유의한 차이를 보였으며(Z=-4.038, 

p<.001), GRU의 평균 순위(M=15.50)가 실측치의 평균 순위(M=5.50)보다 더 높게 나타났다. CCI는 실측치(99.9)와 

LSTM가 유의한 차이를 보였으며(Z=-4.042, p<.001), LSTM의 평균 순위(M=15.50)가 실측치의 평균 순위

(M=5.50)보다 더 높게 나타났다. GRU 모델을 통해 예측한 CLI와 LSTM 모델을 통해 예측한 CCI도 유의한 것으로 

나타났다. 이러한 결과는 ACSI를 사용하여 ACLI와 ACCI 값을 높은 정확도로 예측할 수 있음을 시사한다.

Dependent 

Variable
Model Sample size Mean rank Rank Sum Z p

CLI-actual
X-13-ARIMA-SEATS 10 10.50 105.00

.000 1.000
GRU 10 10.50 105.00

Table 7. Result of Mann-Whitney U Test 
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본 연구에서는 MLP, RNN, LSTM 및 GRU 모델을 사용하였고, 데이터 증강기법과 하이퍼파라미터 튜닝을 통해 

모델 성능을 개선하였다. 실험 결과, CLI에서는 GRU 모델이 CCI에서는 LSTM 모델이 높은 성능을 보였다. 또한 데

이터 증강기법과 하이퍼파라미터 튜닝이 모델 성능 개선에 큰 영향을 미쳤다. 따라서, 본 연구에서 제안하는 ACSI의 

모델은 통계청에서 매달 말에 발표하는 CI를 보완할 수 있을 것으로 보인다. 또한 ACSI 모델이 적절한 성능을 보인

다는 것을 확인하였다. Table 8은 통계청에서 발표하는 통계품질 개선사항을 CI와 ACSI로 비교정리 하였다

(Statistical Quality Control System. 2023).

CI ACSI

Relevance
The index is closely related to the overall 

economic growth and decline.

The index is closely related to the overall 

economic growth and decline.

Accuracy

The index generally uses a fixed time series 

model and relies on traditional statistical 

methods.

The accuracy of the composite auxiliary 

index is improved through learning and 

evaluation using new technologies such as 

deep learning and machine learning.

Timeliness

Punctuality

It is difficult to make real-time predictions 

because it takes some time to collect and 

analyze data, analyze the index, and announce 

it.

Real-time predictions are possible from data 

collection to model learning and prediction.

Comparability
The index presents a preview of the economy 

by comparing it to similar indices.

The index can present an economic outlook 

by utilizing various economic indicators.

Coherence

The index predicts the economic outlook by 

announcing the index at a regular interval 

(monthly).

The index predicts the economic outlook by 

announcing the index at a regular interval 

(daily).

Accessibility 

Clarity

It is difficult for the general public to access 

and understand.

Various information and visualization 

technologies can be used to make it easier 

for the general public to access and 

understand.

Table 8. ACSI Quality Improvement Measures

Dependent 

Variable
Model Sample size Mean rank Rank Sum Z p

CLI-predict
X-13-ARIMA-SEATS 10 5.50 55.00

-4.038*** <.001
GRU 10 15.50 155.00

CCI-actual
X-13-ARIMA-SEATS 10 10.50 105.00

.000 1.000
LSTM 10 10.50 105.00

CCI-predict
X-13-ARIMA-SEATS 10 5.50 55.00

-4.042*** <.001
LSTM 10 15.50 155.00

***p<.001
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5. 논의 및 결론

본 연구는 인공지능을 이용한 ACSI를 개발하여 경기변동을 예측하고 대처하는 데 있어 정확하고 효과적인 방안

을 마련하여 예측모형의 품질을 향상하고자 하였다. 시계열 데이터의 예측을 위해 MLP, RNN, LSTM, GRU모델을 

비교하였고 실험 결과, CLI의 경우 GRU 모델이 MLP, RNN, LSTM 모델보다 더 정확한 결과를 보였으며, GRU 모

델의 MSE는 0.221607이다. 또한, CCI의 경우는 LSTM모델이 다른 모델보다 더 정확한 결과를 보였으며, LSTM 

모델의 MSE는 1.028706이었다. 2023.05.31.에 통계청에서 발표한 2023년 4월 CLI의 실측치는 98.00이고 CCI는 

99.90이며, 실측치와의 비교를 통해 ACLI의 10일간의 평균값 98.9419(GRU)과 ACCI의 평균값은 100.2241

(LSTM)로 실제값과 유사한 결과를 얻었다. Mann-Whitney U Test를 통해 GRU와 LSTM 모델을 통해 예측된 

ACLI와 ACCI 값은 실측치와 유의한 차이를 보임을 확인하였다(p<.001). 예측된 ACLI와 ACCI 값의 평균 순위는 

실측치의 평균 순위보다 유의하게 높았다. 이러한 결과는 ACSI를 사용하여 ACLI와 ACCI를 높은 정확도로 예측할 

수 있음을 시사한다.

본 연구는 선행연구와 다음과 같은 차이점이 있다. 첫째, 모델의 적용 대상이 경제 전반의 지표를 대상으로 하고 

있다. 기존 연구들은 주로 특정 지표(화물 운임지수, 주식시장 등)의 예측에 집중했다면, 이 연구는 경제 전반의 지표

를 종합적으로 고려하여 경기종합지수의 보완을 목표로 한다. 둘째, 인공지능 기술의 활용이다. 이 연구에서는 인공

지능 기술인 신경망 모델(ANN)을 활용하여 시계열 데이터의 예측에 적용한다. 특히, MLP, RNN, LSTM, GRU와 

같은 다양한 신경망 구조를 사용하고 최적의 모델을 찾아 지표성능을 개선하고 예측 정확도를 높인다. 

셋째, 독립변수의 다양성과 종합성이다. 본 연구에서는 다양한 독립변수들을 종합적으로 고려하여 경기종합지수

의 예측에 활용한다. 기존 연구들과는 달리 코스피지수, 코스닥지수, 금융 지표, 환율 등 다양한 경제지표들을 포함하

여 종합적인 예측 모델을 구축한다. 이를 통해 보다 종합적이고 실제에 가까운 지표를 제시하여 CI의 예측 정확도를 

향상 시켰다. 

본 연구의 주요 결론은 다음과 같다. 첫째, ACSI는 CI의 예측성능을 향상시킬 수 있다. 다양한 독립변수를 활용하

여 예측 모델의 복잡도를 높일 수 있어, 예측성능이 기존 모델보다 더욱 향상될 수 있다. 기존 모델에서 예측이 어려

웠던 극단적인 시장 상황에서도 정확한 예측이 가능하며 학습을 통하여 예측 모델을 지속적으로 개선이 가능하다. 

둘째, ACSI는 CI의 근본적인 문제인 발표 주기를 단축할 수 있다. 기존 CLI와 CCI는 발표 주기가 길어 실시간 경제 

동향을 파악하기 어려웠지만, ACSI는 시장의 경제전망 및 경제 동향을 빠르게 파악할 수 있다. 셋째, ACSI는 다양한 

데이터를 독립변수를 활용하여 경기순환 예측 정확도를 높일 수 있다. 인공지능 기술을 활용하여 머신러닝 기반의 

예측 모델을 구축함으로써, 예측의 정확도와 일관성을 높일 수 있으며 새로운 지표를 활용할 수 있어 기존 지표보다 

더욱 정확한 경제전망을 제공할 수 있다. 또한 기존의 경제지표 외에도 다양한 산업 분야의 데이터를 활용할 수 있

다. 넷째, 실험 결과에서 제시된 MSE 값과 Mann-Whitney U 검정 결과를 통해 ACSI 모델의 신뢰성과 타당성을 

확인하였다. MSE 값은 GRU 모델을 통해 예측된 ACLI와 LSTM 모델을 통해 예측된 ACCI의 오차를 나타내는데, 

이 값이 매우 낮게 나타났다는 것은 ACSI 모델의 예측 정확도가 높음을 의미한다. 또한, Mann-Whitney U 검정 결

과에서는 ACSI 모델을 통해 얻은 ACLI와 ACCI 값이 실측치와 유의한 차이를 보여줌으로써 모델의 타당성을 입증

하였다. 이러한 결과들은 ACSI 모델이 경기순환 예측에 있어서 신뢰성과 타당성 측면에서 문제가 없음을 확인할 수 

있음을 시사한다.

마지막으로, 본 연구는 경기순환 이론과 경기종합지수에 대한 이론적 이해를 확장하고 발전시키는 데 기여할 수 

있으며 연구에서 수집,분석한 데이터는 새로운 시각과 통찰력을 제공할수 있다. ACSI 개발을 통한 경기 예측 모델과 
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예측 결과는 기업들의 의사결정에 도움을 주고 경제정책 결정자들에게 정확하고 신뢰할 수 있는 정보를 적시에 제공

하여 경제 정책을 시행하는데 도움을 줄 수 있다.

본 연구의 한계점으로는 ANN 기반의 시계열 예측 모델인 ACSI의 설명 불가능성이 있다. 이를 극복하기 위해 향

후에는 XAI(Explainable Artificial Intelligence)의 연구가 필요하다(Hong, Hong, Oh, Kang, Lee and KANG, 

2023). 이러한 연구는 모델의 예측 결과를 해석하고 신뢰성을 높이는 데 도움을 줄 수 있다. 또한, 통계적 검증도 

중요한 요소이다. 예측 모델의 성능을 평가하기 위해 신뢰도 있는 통계적 검증 절차를 수행해야 한다. 이를 통해 모

델의 예측력과 안정성을 검증하고, 실제 경제 현상에 대한 설명력을 강화할 수 있다. 추가적으로 다양한 독립변수들

과 모델을 연구하고 적용하는 것이 필요하다. 특히 Transformer 모델과 같은 다양한 최신 모델을 시계열 예측에 적

용하여 모델의 예측성능을 향상 시키는 방법을 탐구하는 것은 의미가 있다. ACSI 모델에 식스시그마를 적용하여 지

수의 품질을 개선하는 것도 한 가지 방법이다(Kim and Kim, 2022). 식스시그마의 원칙과 방법론을 활용하여 ACSI 

지수의 설명력과 예측 정확도를 향상 시키고, 실제 경제 현상에 대한 이해와 해석력을 향상시킬 수 있다. 그러나 

ACSI 모델에 식스시그마를 적용하기 위해서는 추가적인 연구와 개발이 필요하며, 이를 통해 ACSI 모델의 신뢰성과 

타당성을 더욱 향상시킬 수 있다.향후 연구에서는 XAI의 적용, 통계적 검증 그리고 다양한 모델의 연구 및 비교를 

진행하여 모델의 한계를 극복하고 정확하고 해석 가능한 경기 예측 모델을 발전시킬 필요가 있다. 이를 통해 경제 

주체들에게 보다 신뢰성 있는 경제 예측 정보를 제공할 수 있을 것으로 기대한다.
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