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1. 서 론

각국의 공식 통계생산기관(통계청, 중앙은행

등)은 여러 가지 경제지표를 필요한 주기별로

집계하여 공표하고 있다. 그중 국내총생산(GDP:

Gross Domestic Product), 산업생산지수(IP:

공식발표 통계지표의 적시성 확보를 위한 대안
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  요 약 본 연구는 공식발표 통계지표의 적시성 확보를 위해 기존 Nowcasting 방법론을 살펴보

고 실시간 경기 현황 분석이 가능한 Real-time nowcasting 모형을 운용하기 위한 대안 데이터와 그

수집 체계를 점검한다. 공공영역과 민간영역에서 경기지표를 예측할 수 있는 고빈도 실시간 데이터
를 탐색하고, 나아가 데이터의 수집, 가공, 모형화를 위한 클라우드 기반의 구축과정을 제안한다. 더

불어 Real-time nowcasting 모형 추정 및 데이터 관리에 있어 고려해야 할 요소를 확인함으로써 적

시성 및 안정성을 갖춘 공식 통계지표의 예측 프로세스를 제시한다.

핵심주제어: 공식 통계, 실시간 경제지표, Nowcasting, 대안 데이터, 파이프라인

Abstract This study provides a comprehensive analysis of recent studies conducted on the

topic of nowcasting in order to enhance the accuracy and promptness of official statistical data.

Furthermore, we propose an alternative approach involving the utilization of real-time data and
its corresponding collection methods to effectively operate a real-time nowcasting model capable

of accurately capturing the current economic condition. We explore high-frequency real-time

data that can predict economic indicators in both the public and private sectors and propose a
pipeline for data collection processing and modeling that is based on cloud platforms.

Furthermore we validate the essential elements required for the implementation of real-time

nowcasting, as well as their data management protocols to ensure the reliability and consistency
needed for accurate forecasting of official statistical indicators.

Keywords: Official statistics, Real time Economic and Monetary Union indicator, Nowcasting,
Alternative data, Pipeline
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Industrial Production Index) 등은 해당 국가 경

제의 활동성 및 경기 국면을 판단할 수 있는 중

요한 공식 통계다.

이와 같은 경제활동 지표는 통화정책(기준금

리의 결정 등) 및 재정정책(조세 결정, 국채발행

량, 산업별 공공지출 금액) 결정에 가장 중요한

기준이 되며, 가계와 기업 등 주요 경제 주체들

의 의사 결정(설비투자 규모, 인력 채용 등)에

핵심 지표로 활용되고 있다(Banbura, M., 2013).

따라서 해당 지표에 대한 정확하고 적시성 있는

공식 통계치의 생산은 국가 경제 및 개별경제

주체들에게 올바른 정보를 정확한 시간에 제공

해 사회 시스템 안정을 유지하는 데 매우 중요

한 역할을 담당하고 있다.

앞서 언급한 공식 통계지표의 생산을 위해서

는 경제 주체들의 활동에 관한 광범위하고 정확

한 데이터가 요구되며, 따라서 많은 경제 주체

들의 활동 결과물에 대한 정교한 집계 작업이

요구된다. 이에 정확한 공식 통계치의 공표(확

정치 발표)까지 상당한 시간이 소요되고 있다.

예를 들어 분기별로 생산되는 GDP의 경우 확

정치의 생산까지는 1년 이상의 시간이 소요되는

문제를 가지고 있다(Statistics Korea, 2021).

공식 통계자료의 발표 시차에 의해 발생하는

경제지표 정보의 불확실성은 경제시스템 내 참

가자들에게 많은 혼란을 일으킬 수 있다. 따라

서 민간에서는 각 경제전망 기관 연구자와 금융

기관 연구 인력으로 이루어진 풀(Pool)을 활용

하여 해당 지표에 대한 전망치를 조사(Survey)

하고 그 대표 값을 예상치로 사용하는 등 다양

한 방법으로 공식지표 발표 시차 발생에 의해

생겨나는 불확실성을 해소하기 위해 노력하고

있다. 나아가, 각국의 중앙은행은 적시성

(Timeless)을 갖춘 예측치를 제공하기 위해 ‘실

시간 경제전망’ (Nowcasting) 모형에 관한 연구

를 2000년대 중반부터 시작해 현재까지 활발히

진행 중이다(Giannone, D. et al., 2008; Khan,

M. A. A., 2022).

기존 Nowcasting 모형에 관한 연구는 분기별

로 발표되는 GDP의 추정을 위해 월 단위로 발

표되는 경제지표 (산업생산지수, 경기 선행 및

동행지수) 등을 사용한 전통 계량 경제학 모형

을 중심으로 발전하였다. 하지만 이와 같은 모

형을 추정하기 위해서는 입력변수인 월별 경제

지표의 정확한 데이터(확정치)가 필요하다. 하지

만, 대부분의 전통적 분기별 모형에서 입력변수

로 사용되는 월별 지표의 확정치 발표까지 2개

월 이상의 시간이 소요되는 등 분기별 모형과

동일한 공표 시차 발생의 문제를 가지게 된다

(Statistics Korea, 2021).

기존 Nowcasting 방법론들은 제약조건이 많

은 계량 경제학 모형[가. 단일방정식 모형: 1.

교량 방정식(BE: Bridge Equation), 2. 혼합주기

모형(MIDAS: Mixed Data Sampling) 및 나. 다변

수 동적 모형:　１. 동적 요인모형(DFM: Dynamic

Factor Model), 2. 벡터 자기 회귀모형(VAR:

Vector Auto Regression)]을 기반으로 한 선형

모형을 활용한 연구가 주를 이루었다(Yi, et al.,

2022).

최근 기계학습(Machine Learning)모형을 적용

하여 경제 변수 간 비선형 상관관계를 반영하기

위한 연구가 제안되고 있으나, 입력변수로서 기

존 경제지표만을 활용하는 한계를 벗어나기는

힘든 상황이다. 또한, 데이터의 시계열 관측치

개수보다 머신러닝 모형에서 추정해야 할 모수

가 많을 경우 (신경망 모형 등) 모형 적용과정

에 한계를 나타내고 있다(이연희 외, 2022).

따라서, 본 연구에서는 앞서 제시한 공식 통계

중 특히 GDP(분기별 공표)와 산업생산지수(월별

공표)에 대해 Nowcasting 모형을 효과적으로

운용하기 위한 실시간 대안(Real-time Alternative)

데이터를 살펴보고, 이러한 데이터를 한곳에 집

중하는 실시간 데이터 레이크를(Real-time Data

Lake)제안하였다. 그리고 이를 지속적 업데이트

하여 지속 가능한 공식 통계의 실시간 추정체계

(Real-time Nowcasting System)를 확보하기 위

한 데이터 파이프라인(Data Pipeline)을 제시하

고자 한다.

2. 이론적 배경

공식발표 GDP의 경우 집계 주기가 통상 분기

별로 이루어지며 정확한 확정치의 생산까지는 1
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년 이상의 시간이 소요되어, 이를 보완하기 위

해 해당 분기가 종료된 시점을 기준으로 28일

이내에 속보치를, 또한 70일 이내에 잠정치를

발표하고 있다(Statistics Korea, 2021).

GDP를 이용한 성장률 지표는 한 국가의 경기

상황을 판단할 수 있는 가장 중요한 지표로 정

부의 통화정책 및 재정정책의 기준이 되며, 국

가 경제시스템 내 경제 주체들의 중요 의사 결

정에 결정적 벤치마크 역할을 하고 있다. 실제

로 금융시장에서는 GDP의 속보치, 잠정치 및

확정치가 발표되는 시점에 기존의 경제 주체들

의 기대치와 시간이 지남에 따라 공표되는 공식

통계치, 즉 속보치와 잠정치 간의 차이를 보정

하기 위해 발표 시점과 그 직후, 해당 통계지표

와 관련된 많은 금융 상품들의 변동성이 커지는

경우가 자주 발생한다.3)

이와 같은 문제점을 해결하기 위해 OECD 및

미국, 영국 등 선진국 통계기관에서는 잠정치와

확정치의 차이에 대한 분석 (Revision Analysis)

을 실시하고, 여러 가지 통계적 기법을 이용하

여 잠정치와 확정치의 오차를 줄이고자 노력하

고 있다(Kim, 2006). 또한, 여러 번의 글로벌 금

융위기를 겪으며 거시경제 안정성 확보를 위한

경기조절 정책이 세계 경제 안정을 확보할 수

있는 중요한 수단으로 부상되며 시의성

(Timeliness) 있는 공식 경기지표의 집계 및 추

정은 더욱 주목받게 되었다. 이에 따라 각국의

중앙은행과 학계에서는 적시성 있는 공식 통계

의 예측치를 제공하기 위한 ‘실시간 경제전

망’(Nowcasting) 모형에 관한 연구가 활발히 진

행되었다.

2.1 전통적 Nowcasting 방법론

Nowcasting에 관한 연구들은 각 국가의 GDP

및 그 성장률을 시의성 있게 추정하기 위해

GDP와 동일한 발표주기를 가지는 분기 데이터

및 그보다 발표주기가 짧은 월별 데이터를 이용

3) 특히 경기상황에 대한 기대와 통화정책에 민감한 금리
(채권 등) 시장은 해당 통계치들이 발표되는 시점에 해당
거시경제 변수에 영향을 많이 받는 자산가격이 민감하게 반
응하는 경향을 보인다.

하여 전통적 계량 경제학 모형을 적용하는 방식

으로 발전되었다. 이러한 모형들은 단일방정식

모형으로 지칭되는 교량 방정식(BE) 모형 및

혼합주기모형(MIDAS)과 다변수 간 상호작용

및 설명변수들의 동태적 움직임을 고려한 동적

요인모형(DFM) 및 벡터 자기 회귀모형(VAR)

으로 구분할 수 있다.

교량 방정식 모형은 GDP를 설명하는 월별 거

시경제 변수를 개별적으로 예측(Forecast)하고,

이 예측값들을 이용해 해당 분기의 GDP를 예

측하는 모형이다. 또한, 혼합주기모형은 분기별

GDP 성장률 예측을 위해 속보성이 높은 월별

거시경제 지표(지출 부문 또는 생산부문별)를

분기화 시키지 않고 직접 단일방정식 또는 연립

방정식의 설명변수로 모형화하는 방법이다. 따

라서 혼합주기모형은 교량 방정식 모형 이용 시

수반되는 월별 결측치 추정과정의 예측 오차를

줄여 경제전망에 대한 예측력이 향상되는 것으

로 알려져 있다(Clements and Galvao, 2008;

Lee et al., 2017; Lee, 2021).

다변수 모형 중 동적 요인모형은 다수의 월별

거시경제 데이터를 사용하고 통계적 기법인 주

성분 분석(PCA: Principal Component Analysis)

등을 사용하여 자료들 간의 상호의존 관계를 소

수의 요인으로 요약한 후 해당 요인을 이용하여

GDP 성장률을 예측하는 모형이다(Stock and

Watson, 2002). 이 모형은 정보의 손실을 최소

화하며 모형에 사용된 데이터의 주기 불일치

(Frequency Mismatch) 및 결측값의 문제를 해

결하고 입력변수의 임의성을 피할 수 있다는 장

점이 있어 주요국 중앙은행의 경기지표 예측 시

많이 활용되는 모형이다(Yi et al., 2022). 또한,

여러 변수 간 상관관계와 시차를 모형화할 수

있는 대표적인 계량경제 모형인 벡터 자기 회귀

모형을 기반으로 한 모형은 거시경제 변수뿐만

아니라 그보다 관측주기가 짧은 금융변수를 사

용하여 경제 변수 간 시차에 따른 상관관계를

반영하여 경기상황을 판단하는 방법으로 발전되

어 왔다(Rovertson and Tallman, 1999; Sung,

2001).
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Reference: Yi, et al. (2022) and Lewis, D. J. (2022)

각국의 중앙은행은 해당 모형들을 이용하여

당분기 경제전망을 고도화하기 위한 노력을 계

속 기울이고 있으며, 각 중앙은행에서 사용하고

있는 주요 Nowcasting모형은 Table 1에서 주어

진 바와 같다.

2.2 전통적 Nowcasting 데이터

앞서 제시된 전통적 Nowcasting 모형들은 주

로 분기별로 공표되는 GDP 성장률의 공식발표

에 대한 시차 개선을 위해 월별로 집계되는 거

시경제 변수 및 실시간 업데이트되는 금융시장

변수를 주로 사용하여 해당 지표의 분기 내 상

황을 좀 더 정확하게 반영하고자 하였다.

Table 2와 같이 대표적인 주요 거시경제 변수

로써 소비자 및 생산자 물가를 이용하여 물가

상승률을 반영하였으며, 수출입 물량지수 및 경

상수지 데이터를 이용해 대외거래량을 경제 성

장률에 반영하고자 하였다. 나아가 국내 및 세

계경기 반영을 위해 국내 산업별 또는 OECD

국가별 산업생산 지수와 기업 심리에 대한 실적

및 전망 자료를 입력데이터로 사용하였다.

또한, 금융시장의 대표적인 실시간 지표인 국

고채 및 회사채 금리, 나아가 이들의 장단기 스

Country Model

US DFM with PCA (Weekly)

UK MIDAS,DFM

Euro(ECB) DFM, BVAR(Bayesian VAR)

Germany DFM

Japan BE,MIDAS, factor-MIDAS

Canada BE, MIDAS, DFM, BVAR

Korea DFM

Table 1 Nowcasting Model of Major Countries

Category Variables US Japan Korea

National Account

GDP O O

Consumption O O O

Construction O O O

Labor

Unemployment Rate O O

Employment to Population Ratio O

Unemployment Initial Claims O

International Trade

Export O O O

Import

Export Price O O O

Import Price

Consumption Price

Retail Sales O O O

Consumer Price O O O

Producer Price O

Production Manufacturing
Manufacturing Price Index O O O

Inventory Index O O

Surveys

BSI by Industry O O O

Economic Sentiment Index O O O

Consumer Sentiment Index O O O

Table 2 Input Variables for Nowcasting Model
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프레드 자료와 주가 및 주택지수를 이용하여 경

기판단 변수(GDP)의 분기별 추정에서 발생하는

정보의 공백을 줄이고자 노력하였다.

2.3 전통적 Nowcasting 모형의 문제점

하지만 분기 또는 월별 거시경제 변수를 주로

사용하는 전통적 경기 진단 Nowcasting 모형들

은 입력변수의 상이한 발표주기와 해당 월별 변

수의 발표 시점의 불일치에서 발생할 수밖에 없

는 몇 가지 문제점을 내포하고 있다.

첫째, 분기별 GDP 성장률 예측에 입력변수로

서 발표주기가 짧은 월별 경제 변수를 이용할

경우 발생하는 주기 불일치 문제이다. 경제 이

론에 입각한 계량경제 모형들은 입력변수들의

관측주기가 같은 것으로 가정하며, 그보다 짧은

공표 주기의 데이터를 모형에 함께 포함 시킬

경우 모형 추정에 문제를 일으키게 된다(Yi, et

al, 2022). 주기 불일치의 문제를 해결하기 위해

월별 경제 변수의 평균, 중앙값 등 대푯값을 이

용하여 분기별 데이터에 주기를 맞추는 방법이

있으나, 이는 월별 경제 변수가 가지고 있는 정

보의 손실을 초래하는 단점이 존재한다. 반면,

월별로 존재하지 않는 분기별 데이터를 다양한

방법으로 보간(Interpolation)하면 합리적 대용치

를 사용할 수 있지만 관측되지 않는 값을 추정

과정에서 발생하는 오류는 확인할 방법이 없다

(Hwang, 2017).

둘째, 월별로 관측되는 입력변수의 공표 시점

의 차이로 인해 분석 시계열의 마지막 시점이

변수별로 달라지는 자료의 불균형 문제이다. 일

반적인 계량경제 모형들은 모형을 사용하고자

하는 시점에 어느 한 변수라도 결측값이 발생할

경우, 같은 시점에 관측된 다른 변수들도 입력

값으로 사용하지 못하게 되는 시계열 완료 시점

불일치 데이터의 문제(Ragged-edge Problem)가

발생한다(Wallis, K. F., 1986; Ferrara, L. et al.,

2010). 더욱이 월별로 관측되는 거시경제변수의

값마저도 확정치가 아닌 잠정치인 경우가 대부

분이다. 이는 잠정치와 확정치가 순차적으로 변

경될 때 발생하는 오차가 Nowcasting 모형의

오차를 확대시킬 수 있어 각 전망 시점별로 입

수 가능한 데이터셋, 즉 빈티지 데이터셋

(Vintage Dataset)을 사용하여 모형을 추정하고

평가해야만 한다(Croushore, and Stark, 2003;

Yi, et al., 2022).

셋째, 모형에 사용되는 입력변수가 많을 경우

차원의 저주(Curse of Dimensionality)의 문제가

발생하기 때문에 예측하고자 하는 경기변수에

영향을 미치는 최적의 변수를 선택해야 하는데,

이 과정에서 많은 가정과 연구자의 주관적 판단

에 의존하게 되는 문제가 발생한다. 변수의 선

택 방법별 입력변수의 선택 편의와 거시경제적

관점에서 연구자가 생각하는 변수 간 관계의 선

택적 편향이 작용할 수밖에 없는 것이다.

넷째, 변수 간 상호의존관계를 모델에 반영하

는데 있어 선형적인 관계만 모형화 가능하다.

이는 경기상황에 따라 변화하는 거시경제 변수

의 비대칭적 상관관계의 반영이 불가능하여 호

황 시와 경제위기 시 과소 또는 과대 추정의 오

차가 발생하게 된다(Smith and Vahey, 2016;

Cho and Lee, 2022).

2.4 대안 데이터를 이용한 Nowcasting

앞서 제시한 문제점을 보완하기 위하여 최근

한국은행과 금융감독원에서는 기존의 동적 요인

모형(DFM)과 다양한 머신러닝 기법을 빅데이

터에 적용해 GDP 성장률 등 공식 통계 데이터

에 대해 좀 더 정확성을 확보하고 시의성 있는

정보를 제공하고자 다양한 시도를 하고 있다

(Choi, 2019; Yi, et al., 2022). 학계에서도 최근

데이터 집적기술의 발달로 증가하고 있는 다양

한 대안 데이터를 활용한 연구들이 증가하고 있다.

Park(2020)은 한국거래소의 산업별 전력사용량

자동 검침(AMR: Automated Meter Reading)

데이터를 이용하여 산업별 생산지수를 예측하기

위한 연구를 진행하였다. 또한, Lim and Choi

(2021)은 분기 실질 GDP Nowcasting을 위해

경기심리지표(기업경기실사지수, 소비자 동향지

수)를 이용한 2단계 추정방법을 사용했으며, 이

러한 경기심리지표를 추정하기 위해 뉴스 기사

에 대한 텍스트 마이닝을 실시하고 딥러닝 기법

을 적용하였다.
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또한, 각 중앙은행 역시 공식 거시경제 데이터

의 집계 시간에서 발생하는 오차를 줄이기 위해

실시간 데이터와 머신러닝 기법을 활용한

Nowcasting 모형의 도입을 적극적으로 검토하

고 있다. 미 연방은행 (FRB: Federal Reserve

Bank of New York)은 전통적 경제통계인 실업

급여청구 데이터와 대안 데이터로서 전력사용량

정보를 이용하여 주(Weekly) 단위 경기 전망

모형을 구축하였다(Lewis et. al, 2021). 일본 중

앙은행은 GDP 추청을 위해 주간 소매 판매와

일별 인터넷 검색량 데이터를 활용하였고

(Nakazawa, 2022), 월별 산업 생산(Indistrial

Production)을 추정하기 위해 시간대별로 관측

되는 스마트폰 모빌리티 데이터와 전력지수를

사용하여 Nowcasting 모형을 개선하였다

(Furukawa et. al., 2022).

더불어 Nowcasting 모형의 입력변수 간 비선

형적 상호의존관계를 반영하기 위해 다양한 기

계학습 모형을 적용하여 대표적인 전통적

Nowcasting 방법론인 동적 요인모형(DFM)의

성능을 향상하기 위한 연구가 지속되고 있다

(Soybilgen and Yazgan, 2021; Lee, 2021;

Longo, Riccaboni, and Rungi, 2022; Hopp,

2022).

3. 실시간 데이터 파이프라인

본 장에서는 공식 통계의 적시성 확보를 위한

Nowcasting 모형 운용에 필요한 입력변수로서

실시간 대안 데이터를 살펴본 뒤 이를 확보하고

안정적으로 공급하기 위한 데이터 파이프라인

및 데이터 레이크 구축 방법을 제안한다.

3.1 실시간 대안 데이터

2.2절에서 살펴본 바와 같이 기존의 Nowcasting

모형은 공식발표 통계자료를 이용하거나 실시간

으로 집계되는 금융시장 데이터를 사용하여 적

시성을 확보하고자 노력하였다. 하지만 최근 ICT

(Information and Communications Technologies)

기술의 발전과 실시간 데이터 저장 및 공유기능

의 강화로 경제지표 공식발표 전에 이를 실시간

으로 추정하여 볼 수 있는 대안 데이터가 늘어

나고 있다.

A. 공공영역의 실시간 데이터

빅데이터 집적기술의 발달과 공공성을 가진

데이터의 접근성을 확보하기 위하여 공공영역에

서도 다양한 데이터가 실시간으로 집계되어 공

개되고 있다. 이 중 경제지표의 Nowcasting 모

형에 입력변수로 사용할 수 있는 데이터를 살펴

보고자 한다.

첫째, 한국도로 공사에서는 고속도로 공공데이

터 포털의 TCS(Toll Collection System)를 통해

전국의 고속도로 요금소 통과기준 데이터를 제

공하고 있다. 고속도로 영업소 출구 통과 차량

을 기준으로 6가지 차종별 통행량 정보를 실시

간으로 집계하고 함께 합계정보도 일별, 월별로

시차 없이 제공하고 있다.4)

교통량은 경제지표 및 사회적 지표와 밀접한

연관성이 있는 것으로 밝혀져 있다. 구체적으로

Kim et al.(2010)은 30년간의 고속도로 통행량

및 총연장에 대한 연간 데이터를 사용해 연간

GDP와의 관계를 분석하여 통행량과는 0.987, 연

장 통행량과는 0.870의 상관관계가 있는 것을

확인하였다. Chung et al.(2010)은 TCS 자료의

차종별 통행량이 주중과 주말, 그리고 휴일에 1

종(소형) 차량과 2~5종(중대형 및 화물차 등) 차

량이 다른 통행 패턴이 나오는 것을 확인했다.

교통량과 경제지표 간의 밀접한 관계가 있다

는 기존의 연구결과는 있으나 연간 기준의 전통

적 계량경제모형을 이용한 장기(저빈도) 모형이

라는 한계를 가지고 있다. 하지만 TCS에서 제

공하는 실시간 교통량 데이터를 이용하여

Nowcasting 모형의 적시성을 확보한다면 빠른

정책적 대응 및 경제 시스템내 참여자들에게 시

의성 있는 경기판단을 위한 정보를 제공할 수

있을 것이다. 더욱이 TCS 데이터는 각 지역별

통행량을 실시간으로 파악할 수 있어 Lee(2021)

및 Lee(2022) 등이 지적하고 있는 연간 집계 지

4) 차종 구분은 1종(소형차), 2종(중형차), 3종(대형차), 4종(대
형화물차), 5종(특수화물차), 6종(경형 자동차)이다.
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역내총생산(GRDP: Gross Regional Domestic

Product)의 문제점을 획기적으로 개선할 수 있

을 것이라 기대한다.

추가로 일반국도, 국가지원지방도, 지방도의

교통량을 조사하여 통계정보를 제공하는 국토교

통부의 교통량정보제공 시스템(TMS:　 Traffic

Monitoring System)이 있다. 하지만 TMS의 데

이터베이스에서는 연간단위의 집계정보만을 제

공하고 있어 본 연구의 목적인 Nowcasting 모

형의 적용에는 한계점이 존재한다. 하지만

TMS의 정보집계를 위해 실시간 교통량정보 수

집장치인 AVC(Automatic Vehicle Classification)

및 VDS(Vehicle Detection System)를 운용하고

있어 실시간으로 데이터를 수집할 수 있는 파이

프라인만 구축한다면 추가적인 투자 없이도 전

국을 작은 지역으로 나누어 지역 내 활동량을

반영한 경제지표를 추정할 수 있을 것이다.

둘째, 산업통상자원부 산하 한국전력 거래소에

서 운영하고 있는 전력통계정보시스템(EPSIS:

Electric Power Statistics Information System)

의 전력사용 및 발전량 데이터를 활용할 수 있

다. 해당 데이터베이스에서는 실시간 전력 수급

데이터와 산업별(용도별), 지역별 및 제조업종별

판매전력량을 제공하고 있다. 또한, 지역별 발전

량 데이터도 함께 제공하고 있어 다양한 시각의

전력사용량을 이용한 Nowcasting 모형의 정확

성을 높이는데 기여할 수 있는 실시간 데이터라

할 수 있다.

전력 및 에너지 소비와 경제 성장 간의 관계

는 오래전부터 에너지 경제학 분야에서 중요한

연구 주제였으며 그 인과 관계가 충분히 검증되

었다.5) Park et al.(2016)은 1970년부터 2013년

의 연간 GDP와 산업별 전력 판매량 데이터를

벡터 오차수정모형(VECM: Vector Error

Correction Model) 및 Granger 인과 관계 검정

을 이용해 산업별로 전력 소비와 GDP 성장 간

5) 에너지 소비와 경제 성장 간의 관계는 경제 성장이 에너지
소비를 유도한다는 보존가설(Conservation Hypothesis), 에너지
소비가 경제 성장을 유도한다는 성장가설 (Growth Hypothesis)
등 다양한 가설이 존재하나 본 연구의 목적은 Nowcasting 모
형에 사용되는 입력변수로써 전력사용량의 가능성을 확인하는
것으로 성장가설 및 상호의존가설 주장한 연구 유사한 접근이
라 할 수 있다.

의 관계가 성장가설 및 상호의존 가설을 보임을

확인하였다. Park and Kim (2013) 또한 에너지

소비와 산업부문, 수송부문, 가정 및 상업 부문

과의 관계를 VECM 모형을 사용하여 검증하였

으며, 산업부문의 성장을 에너지 소비증가 자료

가 선행해 증가하는 것을 밝혔다. 이외에도 전

력 소비와 경제 성장 간 인과 관계를 규명한 다

양한 연구결과들이 존재한다(Cho and Kang,

2012). 기존 연구결과들은 주로 장기간의 GDP

또는 기타 경제 성장률 지표와 전력사용량의 저

빈도 (분기 이상) 자료를 이용하여 경제지표와

전력사용량 간의 장기적인 균형 관계와 인과 관

계에 집중된 분석을 실시하였다. 하지만 최근

데이터 실시간 집적기술의 발달로 지역별, 산업

별 전력 소모량을 실시간으로 모니터링 가능하

게 됨으로써 기업의 생산활동에 대한 활성도를

빠르게 추정하여 볼 수 있게 되었다.

셋째, 해양수산부가 운영하는 ‘해운 항만물류

정보시스템(PORT-MIS)은 국내 주요 선박종류

별, 해외지역별, 선종별 실시간 입출항 데이터를

실시간(최소 5분 단위)으로 제공하고 있다. 항만

별 정보를 구분하여 제공하고 있기 때문에 부

산, 울산, 인천 등 주요 수출입 항만 지역의 지

역별 총생산 및 산업생산 지표의 Nowcasting에

도 유용하게 활용할 수 있는 정보라 할 수 있

다. 항만의 물동량 정보는 내수 시장 규모가 협

소하고 무역 의존도가 높은 국내 산업구조의 특

성을 반영한 산업의 활동성에 대한 지표라 할

수 있으며, 이는 국내 경기상황을 판단할 수 있

는 중요한 정보라 할 수 있다.

이에 항만의 물동량과 지역경제와의 인과 관

계를 밝힌 경제학 관련 연구들이 이루어졌다.

Mo and Lee(2013)은 지역별 항만 물동량과 산

업생산지수와의 그랜저 인과 관계 검정(Granger

Causality Test)을 통해 항만 물동량과 지역 산

업생산지수 간에는 양방향 인과 관계가 존재한

다는 것을 밝혀냈으며, Choi(2007)는 장기적으로

항만의 물동량과 지역 산업 성장의 관계가 유의

함을 밝혀내었다. 더욱이 Ann and Lee(2017)은

항만 컨테이너 물동량과 세계 GDP를 대륙별로

분석하여 각 대륙별 컨테이너 물동량증가가

GDP 증가에 영향을 미치며 그 크기가 지역별
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로 다르다는 것을 확인하였고, Lee and Lee

(2022)은 2011~2021년간 세계 GDP와 컨테이너

물동량 간의 상관관계가 90% 이상임을 보였다.

이처럼 항만 물동량과 거시경제지표와의 인과

관계는 충분히 검증되어 항만 물동량의 실시간

정보를 활용하여 Nowcasting 모형의 정확성을

높일 수 있는 근거를 제시하고 있다.

넷째, 고용노동부의 실업급여 청구 건수를 이

용하여 취업 시장 및 노동시장의 기대를 반영할

수 있다. 고용노동부는 고용행정통계를 통해 산

업별 취업 현황 및 실업급여 관련 데이터를 공

개하고 있다. 통계청에서 집계 발표하고 있는

경기종합지수 중 경기선행지수의 경우 여러 가

지 정보(재고 순환지표, 소비자기대지수, 기계류

내수출하주수, 수출입물가비율, 구인 구직비율,

건설수주액, KOSPI 지수, 장단기 금리 차 등)를

기초자료로 산출되지만, 그중에서 특히 고용 관

련 지수는 경기선행지수를 구성하는데 가장 중

요한 항목으로 여겨진다.

이에 고용 및 일자리 현황과 경기지표와의 관

계에 관한 연구는 경제학의 세부 분야 중 경기

예측뿐만 아니라 노동경제학 분야에서도 활발하

게 이루어졌다. 오쿤의 법칙(OKUN’s Law)으로

잘 알려진 GDP 성장률과 고용증가율의 정(+)

상관관계(Wen, Y., and Chen, M. (2012))로부터

시작된 논의는 경기 성장과 고용 및 실업률 간

의 인과 관계에 연구로 이어졌고, 두 가지 요소

간의 영향력 방향성에 대해서는 아직 다양한 의

견들이 이어지고 있다(Couch, K. A., and Fairlie,

R., 2010; Shin, 2014; Aragon F.M. et. al.,

2018; Kim, 2021). 하지만 Table 3에서 보는 바

와 같이 각국의 중앙은행은 경기상황을 판단 또

는 예측하는 여러 가지 지표에 항상 고용 관련

데이터를 포함하고 있는 것을 볼 수 있다. 더욱

이 미국의 ‘주간 신규 실업수당 청구건수: U.S.

Initial Unemployment Claims’의 경우 통화정책

의 중요한 지표로 활용되고 있어 주간 지표가

발표되는 순간에 실적치와 기대치의 차이를 조

정하기 위한 금융시장의 변동성 증가 현상이 빈

번히 관찰된다. 국내에서도 실업급여 지급액과

Country Non-financial Index Financial Index

OECD

-Working Hours per week in Manufacturing
-New Order for Durable Goods

-Housing Starts Index

-ISM Index
-Consumer Confidence Index

-NYSE Index
-Spread for Interest rates

US

-Average Working Hours per week in Manufacturing

-Unemployment Insurance Initial Claims
-ISM Index

-Building Permits

-Consumer Confidence Index

-S&P 500 Index

-Leading Credit Index
(Swaps, CDS Premium,

Spread for Corporate Bonds)

- Spread for Interest Rates

Japan

-New employment

-Actual Machinery Orders

-Index of Tertiary Industry Activity
-Producer Price Index

-Consumer Confidence Index

-TOPIX Index

-Nikkei Index(42 type)
-Gross Rate for M2

Korea

-Employment to Population Ratio
-Construction

-Price Ratio Export per Import

-Manufacturing Shipment Index

-KOSPI Index

-Spread for Interest Rates

Table 3 Employment Indicators and Components in the Economic Leading Index
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지급자 수를 집계하여 월간 단위로 사업장 규모

별로 발표하고 있으나 해당 사업장의 지역 및

산업에 대한 정보와 결합한다면 기업이 바라보

는 향후 경기상황을 좀 더 객관적으로 측정할

수 있는 지표로 활용 가능할 것이며 현재의 실

업률을 발표하는 월간 단위의 고용 지표 산출체

계를 개선할 수 있을 것이다.

다섯째, 실시간 항공 데이터를 이용하여 앞서

제시한 해양운송뿐만 아니라 항공을 이용한 산

업재의 수송 및 여객 수송을 통한 경기 전망이

가능할 것이다. 일찍이 항공업을 중심으로 경기

와 항공 여객 수요에 대한 연구가 많이 이루어

졌다(Kim and Shin, 2019; Lim. et al, 2020.).

하지만, 기존 연구들은 항공 및 물류 산업의 관

점에서 산업의 활성화에 영향을 미치는 요소로

서 거시경제 변수 및 인플레이션과 유가 등을

사용한 연구들이었다.

최근 경기 전망을 위해 항공 감시 시스템

(ADSB: Automatic Dependent Surveillance

Broadcast) 데이터를 활용한 연구가 해외 학자

들을 중심으로 시도되고 있다(Miller. et al.,

2020). 국내에서는 항공 여객 및 화물 관련 통

계가 국토 교통부에서 운영하고 있는 항공 정보

포털을 통해 일별 단위로 제공되고 있다. 하지

만 이를 활용한 경기 전망에 대한 국내 연구는

부족한 상황이라 본 연구에서 제안하는 실시간

Nowcasting 데이터 파이프라인을 통해 항공 물

류 실시간 데이터의 경제지표 예측 효과를 확인

해 보고자 한다. 이는 실시간 수집되고 있는 항

공 물류 데이터 활용에 새로운 영역을 개발하는

것이며 항공, 여객산업과 경기지표와의 관계에

관한 연구 분야에 새로운 시각을 제공할 수 있

을 것이다.

앞서 제시된 실시간 자료 외에도 공공영역에

서 생산되는 실시간 자료는 계속 늘어나고 있고

이를 활용한 실시간 데이터 파이프라인을 구축

한다면 Nowcasting 모델의 성능향상을 기대해

볼 수 있을 것이다.

B. 민간영역의 실시간 데이터

앞서 살펴본 공공영역의 공개 데이터 외에도

민간영역에서 생성되고 있는 경제 주체들의 경

제활동에 대한 실시간 데이터는 급격히 증가하

고 있다. 이 중 경제지표의 Nowcasting 모형에

입력변수로 사용할 수 있는 대표적인 데이터를

살펴보고자 한다.

우선 현재 소비자들의 경제활동 지표를 확인

하기 위해 실시간 카드사용 데이터를 활용할 수

있다. 2020년 5월 기준 여신금융협회의 조사에

따르면 국내 GDP의 약 50% 정도가 민간소비를

통해 발생하며 이 중 민간 최종소비지출의 72%

정도가 신용카드의 신용판매를 통해 이루어지고

있다고 한다. 체크카드 등 신용판매 방식이 아

닌 지급 수단 이용까지 합치면 전체 민간소비

지급 결제에서 전자방식의 지급 수단의 사용이

90%에 달하고 있다(Seo, 2021). 현금보다는 카

드에 의한 결제방식의 비중이 더 많은 것을 고

려한다면 카드사용 및 전자결제를 통한 실적 데

이터는 소매 경제활동을 측정할 수 있는 최적의

자료이다.

호주 통계청(Australian Bureau of Statistics),

유럽중앙은행(European Central Bank), 뉴질랜

드 통계청(New Zealand Statistics) 등 각국의

중앙은행에서도 가계의 소비 동향 및 기업판매

지표 산출을 위하여 신용카드거래 실적 및 직불

카드 거래 내역을 활용하고 있다. Arango. et

al.(2011), Seo(2017) 및 Shin and Seo(2022) 등

도 공식 통계인 경기지표 산출시 신용카드 및

직불카드의 실시간 정보가 유용할 수 있음을 확

인하였다.

이처럼 신용카드 사용실적 데이터의 가치를

인정받기 시작하며 신용카드사들은 경쟁적으로

빅데이터 조직을 신설하고 자사 내 고객의 소비

행태와 가맹점별 매출 정보를 가공한 후, 이를

활용한 데이터 공급 및 컨설팅 사업에 적극적으

로 진출하고 있다. 더욱이, 개별 카드회사의 데

이터를 공공영역에서도 구입하여 익명 처리 등

개인 정보 보호에 대한 이슈를 처리한 후 활용

할 수 있도록 공개하고 있어 그 활용도는 날로

높아지고 있다. 또한, 신용카드 정보와 더불어

POS(Point of Sale) 시스템에서 생성되는 지역

별, 업종별 매출 통계 데이터가 금융데이터 거

래소 등을 통해 수집할 수 있다. 나아가 국세청
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등의 정보를 추가로 통합한다면 신용카드 사용

에 누락 될 수 있는 현금영수증 및 현금거래로

인한 부가세 정보들이 추가될 수 있을 것이며,

이는 실제 경제 주체들의 경제활동을 가장 정

확, 신속하게 반영할 수 있는 실시간 데이터가

될 것이라 기대한다.

앞서 소개한 민간데이터는 일정한 주기별로

집계되어 데이터베이스 형태(정형 데이터)로 구

득할 수 있다. 또한, 웹 크롤링(Web Crowling)

및 스크래핑(Scraping) 등 별도의 데이터 수집

(Data Collection) 기술을 활용한다면 텍스트

(Text) 등 다양한 실시간 비정형 데이터를 수집

하여 Nowcasting 모형의 고도화에 활용 가능할

것이다.

먼저, 검색엔진이 보유한 검색어 정보를 활용

하여 실시간으로 경제 주체들의 관심사에 대한

정보를 수집하고 경기상황 및 불확실성 관련 정

보를 추출하여 공식경제 지표의 공표 시차 발생

문제를 해소하는데 기여할 것이라 기대한다. 검

색 정보의 경우 2000년대 초반부터 사람들의 행

동 양식 및 관심사를 잘 반영하는 가치 있는 데

이터로 알려져 있다. 이러한 검색 데이터는

2016년 초박빙의 미국 대선 결과에 대해 대부분

의 여론 조사회사와는 다른 예측을 하였고, 이

러한 예측은 적중한 것으로도 나타났다.

McLauren and Shanbogue(2011)은 영국의 실

업률 예측에 있어 검색 서비스 회사의 “Job

Seeker’s Allowance: JSA”의 빈도를 지수화하

여 사용하였고, Choi and Varian(2012) 역시 미

국의 실업청구자 수 (Initial Claims for

Unemployment) 및 자동차에 대한 수요를 해당

회사의 검색 데이터를 사용하여 예측하였다. 국

내에서도 Lee and Hwang(2014)과 Kwon et

al.(2015) 등은 경기지수 및 실업률 예측을 위해

실업에 관련된 키워드(청년, 청년실업, 급여, 실

업급여, 경제, 문제, 구직, 정부, 일자리, 기업

등)에 대한 국내 검색 서비스 회사의 검색 트렌

드를 이용할 경우 기존 시계열 모형의 설명력이

증가하는 것을 보여 주었다.

두 번째로, 취업 사이트에서 이루어지고 있는

고용과 일자리의 실시간 추적을 통해 고용 주

체, 즉 생산 주체들이 생각하는 경기상황에 대

한 기대치를 가늠해 볼 수 있을 것이다. 특히

대표적인 취업 포털 사이트인 잡코리아 및 사람

인 등에서는 전체 산업별, 지역별, 채용형태별

(정규직 및 계약직), 직급별(직무 성숙도의 정

도) 채용정보를 수집하여 가공한 후 별도의 파

생변수로 요약정보를 만들어 2차 변수로 제공하

고 있다.

이러한 실시간 취업 정보 수집의 경우 앞서

제시한 공공부문의 고용 지표(실업청구 수당)가

가진 정보와는 달리 각 생산 주체가 기대하고

있는 경기상황 및 현재 매출 상황 등의 정보가

빠르게 반영된다는 장점을 가지고 있다. 실시간

구인 정보는 경기 선행지표에 포함된 고용통계를

가장 앞단에서 수집할 수 있는 속보성을 갖춘

데이터라 할 수 있다. 또한, 해당 데이터는 산업

별, 지역별로 집계가 가능하여 지역별 산업생산

지표 및 GDP 성장률 추정을 위한 Nowcasting

모형의 성능향상에 기여할 수 있다.

다음으로, 뉴스 기사는 경제 주체들의 경제활

동 중 특이사항을 실시간으로 반영하기에 동 시

간대 경제지표 예측에 유용하게 사용할 수 있는

비정형 데이터이다. 경제 이벤트 및 경제에 영

향을 미칠 수 있는 여러 가지 사건에 대한 뉴스

데이터를 수집 후 그 텍스트에 담겨있는 감성

(Sentiment) 또는 논조(Tone)를 파악하기 위하

여 텍스트 마이닝 방법론을 적용하면 실시간으

로 경제 주체들의 경기에 대한 심리를 파악할

수 있을 것으로 기대된다.

이미 텍스트 데이터, 특히 미디어의 뉴스 데이

터에서 나타나는 감성과 여러 금융시장 지표와

의 관계는 많은 연구가 이루어져 왔으며(Nyma

et al., 2015; Hong et al, 2017; Adyan, et al.

2018; Kim and Lee, 2018; Fraiberger. et

al.,2021) 최근 공식발표되는 거시경제 지표들과

의 관계에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다.

Song and Shin(2017)은 경기심리지수를 11개

종합일간지와 9개 경제일간지의 온라인 뉴스 기

사를 활용하여 예측하고 뉴스 기사를 활용한 경

기심리지수가 기존 서베이 방법의 경기심리지수

에 1~2개월 선행함을 확인하였다. Hong and

Min(2021)은 국내 제조업 중 주력 3대 부문인

ICT 부문(반도체, 디스플레이)과 장비 부문(자
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동차, 조선), 소재 부문 (석유화학, 철강)에 대하

여 각 부문을 2개 업종씩 세부 선정하여 뉴스

기사에 나타난 감성을 토픽 모델링 방법으로 추

출하였다. 이렇게 추출된 지표를 활용하여 산업

별 생산지수 지표와 시차 검증을 수행한 결과

약 한 달 (25일~27일) 정도 빠르게 정보를 파악

할 수 있음을 확인하였다. 이와 같은 뉴스 데이

터에 대한 감성 분석 모델링은 향후 경제, 주식

관련 금융 커뮤니티 및 SNS상의 투자자 또는

경제 주체들의 감성 분석 및 통화정책 관련 의

사 결정문 분석을 위한 기반이 될 수 있다

(Chang 2015; Chung and Park 2022).

마지막으로 모바일 사용량을 이용한 경제 시

스템 내 구성원들의 경제 활동성을 반영할 수

있다. 중앙은행 중 일본의 경우 월별 산업생산

지수의 Nowcasting을 위해 스마트폰 사용량 데

이터를 주간 단위로 집계하여 사용하고 있다

(Furukawa et. al., 2022).

모빌리티 정보를 이용한 또 다른 연구로는

Matsumura. et al., (2021)은 지역을 격자로 나눈

모바일폰 GPS 위치 수집 정보를 이용하여 산업

생산시설이 있는 지역 내 활동 데이터와 산업생

산 연간 증가율이 0.81의 상관관계를 가지고 있

어 거시경제 Nowcasting에 활용가능하다는 것

을 확인하였다. Suimon. and Yanai. (2021)은

모바일 집중도를 정의하고 모빌리티 인덱스를

산출하여 GDP 및 산업생산지수 Nowcasting 모

형에 적용하였다. 국내연구로 Kim, et al. (2022)

는 통계청에서 제공하는 주간별, 지역별, 연령

별, 성별별 모빌리티 빅데이터가 소매판매액 지

수에 선행하는 모습을 확인하였다.

앞서 소개된 통계청의 주간 데이터를 포함하

여, 각 통신사에서 실시간으로 생산하는 모빌리

티 기반 유동인구 시스템을 활용한다면 모형의

성능향상을 기대할 수 있다.

C. 전통적 거시 및 금융시장 데이터

Nowcasting 모형의 적시성 확보를 위해 앞서

실시간으로 수집할 수 있는 대안 데이터에 대해

살펴보았다. 이는 기존의 Nowcasting 모형에서

사용하던 전형적 거시경제 변수 및 금융 시장변

수에서 포착하지 못하는 추가정보를 제공하며

적시성을 확보할 수 있다는 장점이 있다. 제안한

실시간 대안 데이터와 함께 기존 Nowcasting

모형에서 입력변수로 많이 사용되던 일 또는 월

단위 금융시장 지표 및 거시경제 변수를 함께

사용한다면 공식 통계지표의 추정 시 필요 정보

의 양을 극대화할 수 있을 것이다.

따라서, 일별로 발표되는 주가지수, 시장금리

및 장단기 금리 차를 포함하여 환율 및 유가 정

보 등은 대안 데이터를 이용한 모형을 운용하더

라도 반드시 같이 포함되어야 할 정보일 것이

다. 이는 향후 실시간 대안 데이터를 이용한 추

정 모형의 성능에 대한 검증 및 비교분석을 위

해서도 필요하며, 더불어 전통적 Nowcasting

모형에 사용된 월간 또는 분기 단위의 거시경제

지표(물가지수, 산업생산지수, 경제 심리지수, 소

비자 동향지수, 경기 종합지수-선행, 동행, 후행

등)에 대한 수집이 역시 필요할 것이다.

3.2 실시간 대안 데이터의 확보

앞서 제시한 실시간 Nowcasting 모형의 운용에

필요한 공공 및 민간영역의 데이터는 실시간 파

이프라인을 구축하여 항상성 및 최신성을 유지

해야만 한다. 실시간 데이터 수집을 위해 각 데

이터 소스에서 발생하는 데이터는 Table 4에 제시

된 바와 같이 각종 API(Application Programming

Interface)와 웹 크롤링 및 스크래핑의 정기적

수행을 통해 수집할 수 있다.

최근, 빅데이터 수집 기술의 발달과 공공데이

터 개방 기조에 따라 공공영역의 데이터는 API

를 통해 손쉽게 수집될 수 있다. 이는 공공부문

의 각 영역에서 ‘데이터 개방과 국민수요에 맞

춘 고품질 데이터를 제공하여 민간의 비즈니스

기회 발굴과 일자리 창출에 기여한다’라는 ‘데이

터 기반 정부 혁신’ 프로그램에 기반해 시행되

고 있다. 더욱이 ‘공공데이터의 제공 및 이용 활

성화에 관한 법률’에 의거 국가기관, 지방자치단

체 및 공공 기관에서 생산된 데이터는 현재 공

개되지 않은 데이터라 하더라도 소관 공공기관

장 및 공공데이터 활용지원센터를 통해 ‘공공데

이터 제공 신청서’를 제출하면 ‘개인 정보’ 또는
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‘저작권법’에 위배 되지 않는 범위에서 제공을

원칙으로 하고 있다. 따라서 이 연구에서 제시

한 대안 데이터의 범위는 향후 계속 확장될 가

능성이 있으며 이를 통해 적시성 있는 공식 통

계 데이터의 생산 프로세스의 개선을 도모할 수

있을 것이다.

Table 4에 제시된 대안 데이터 중 공공영역의

고속도로 통행량, 전력사용량, 선박 운항 정보는

최소 5분 단위의 집계가 이루어지고 있어 실시

간 정보를 수집하기에는 매우 유리한 조건을 갖

추고 있다. 하지만, 일 단위 미만의 초 고빈도

데이터를 활용하여 월간 (산업생산) 또는 분기

(GDP 성장률)를 추정하는 Nowcasting 모형을

운용할 경우 단기자료의 특성상 많은 노이즈를

발생하게 될 가능성이 있다. 이에 미국 FRB에

서도 주간 단위의 GDP 및 산업생산 추정 모형

을 2014년부터 운용하고 있다 (Lewis, D. J. et

al., 2022; Choi, 2019).

민간영역 또한 최근 빅데이터 분석을 기반으

로 한 비즈니스 모델의 확산에 힘입어 기업의

비즈니스 프로세스상에서 생산되는 다양한 데이

터를 데이터 자체에 가치를 부여하고 비즈니스

모델로 발전시켜 새로운 수익구조를 생성하고

있다. 앞서 제시한 카드사용 실적에 대한 데이

터의 경우 대부분의 카드사에서 빅데이터 전담

조직을 구성하여 기업 내 생산되는 데이터를 관

리하고 가공하여 상품의 형태로 판매하고 있으

며, 이를 통해 상당한 매출을 일으켜 기업 내

새로운 비즈니스 모델을 창출하고 있다. 이러한

데이터 판매사업은 2023년 기준 2조 7천억으로

성장한 국내 빅데이터 거래 시장의 성장에 발맞

춰 카드사뿐만 아니라 통신 및 기타 금융사들도

해당 분야에 활발히 진출하고 있다. 기업들은

이에 더해 해당 기업이 소유하고 있는 데이터와

타 산업데이터와의 결합을 통해 새로운 가치를

창출하고자 하는 ‘데이터 결합 및 데이터 활용

Category Real-time Data Tool

Alternative

Real-time

Data

Public
Sector

Highway Traffic API on the Korean Express co.

Traffic Volume for

General National and Local Roads
API on Traffic Monitoring System

Electric Power Consumption API on KEPCO Data Potal

Ship Operation Information API on Public Data Potal

Employment Statistics API on Public Data Potal

Private

Sector

Air Transportation API on Air Potal

Sales Record for Credit Card API on Financial Data Platform

POS Record by Industry and Region API on Financial Data Exchange

Keyword Statistic on Search Engine API on Search Engine

Recruit Announcements API on Recruitment Site

News API on Naver Dev. Center

Mobility API on K-Stat and Telecom corp.

Traditional
Data

Macro

Quarterly GDP API on ECOS System

Monthly Production by Industry,

Economic Sentiment, Price Index etc.
API on ECOS System

Financial

market

Daily Stock Index, Interest Rates,

Exchange Rates, Oil Price
API on ECOS System

Table 4 Tool of Real-time Alternative Data
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컨설팅 사업’에서 적극적으로 미래 수익원을 발

굴하고자 노력하고 있다. 또한, 공공영역에서도

민간영역에서 생성된 데이터를 지역 내 연구자

지원 및 스타트업 생태계 조성을 위해 각 지방

자치단체(서울시 및 부산시 등에서 구매 후 개

인 정보에 대한 가명처리 후 대상자들에게 제공

하여 새로운 가치를 창출하고자 노력하고 있다.

뉴스 데이터, SNS 및 투자 토론방의 텍스트

데이터는 웹 크롤링 또는 웹 스크래핑 방식을

이용하여 데이터를 수집할 수 있다. 웹 크롤링

방식의 다양한 데이터 수집용 함수들이 오픈소

스로 웹에 공개되어 있으며, 국내 최대 포털 사

이트인 네이버는 별도의 개발자 센터를 통해

API 형식으로 뉴스 기사, 검색어 트렌드, 쇼핑

인사이트 관련 데이터에 대한 수집을 사용자들

에게 쉽게 지원하고 있다. 나아가, 전통적

Nowcasting 모형에 입력변수로 사용되는 거시

경제지표 및 금융시장지표 데이터는 한국은행

경제통계시스템(ECOS: Economic Statistics

System)을 통해 최소 일(Daily) 단위로 API 시

스템을 통해 수집 가능하다. 특히, 한국은행은

2022년 5월 기존(2004년 오픈)의 ECOS 시스템

을 전면 개편하고 한국은행이 공표 및 집계하고

있는 대부분 데이터를 오픈 API를 통해 제공하

고 있다.

3.3 데이터 파이프라인

앞서 제시한 공공 및 민간 영역 데이터의 수

집 및 실시간 Nowcasting 모형의 운용을 위해

서는 ‘데이터의 수집 - 1차 전처리 및 가공 -

이종 데이터의 결합 - 모형의 추정 - 실시간

예측’의 순차적 프로세스가 요구된다. Fig. 1에

서는 이러한 순차적 프로세스를 운용하기 위한

데이터 파이프라인의 전체 개념도를 제시하고

있다. 우선 3.1절에서 제시한 공공 및 민간영역

의 데이터를 API와 웹 크롤링 방식 등으로 수

집하는 프로세스를 구축하고, 이를 통해 실시간

으로 수집되는 데이터에 대해 검증 및 보관 과

정을 통해 데이터레이크를 구축한다. 이후 주기

적 모형의 추정 및 성능검증 모니터링을 통하여

Nowcasting 모형의 예측 성능 유지 및 예측치

실시간 배포 체계를 확보한다.

이러한 전체 프로세스를 안정적으로 운용하기

위해서는 구글 및 AWS(Amazon Web Services)

와 같은 클라우드 기반의 데이터 파이프라인의

구축이 필요하다. 클라우드 시스템을 이용한 데

이터 파이프라인의 구축은 데이터의 수집을 위

한 API 기능 수행과 데이터에 대한 전처리 및

다양한 소스로부터 수집된 데이터들의 결합하여

모형 추정을 추정하고 배포하는 과정을 일괄처

리(Batch Processing) 형식으로 구축할 수 있어

모형의 안정적인 운용을 가능하게 한다(Lee et

al., 2011). 더욱이, 대안 데이터에 대한 수집을

실시간으로 수행하고 일관된 규칙에 따른 데이

터의 지속적 업데이트를 위해서는 충분한 저장

공간(실시간 데이터 레이크 - Real Time Data

Lake)을 확보할 수 있는 클라우드 기반의 시스

템 구축은 반드시 필요하다. 이후 Nowcasting

모형의 업데이트와 성능검증도 정기적으로 일괄

배치 프로세스에서 이루어져야 모형의 항상성

및 신뢰성을 확보할 수 있을 것이다.

API 및 크롤링을 통한 데이터의 수집 후 모형

의 데이터 활용을 위한 1차 가공이 이루어져야

한다. 데이터 수집 주기 불일치에 따른 문제를

해결하기 위해 수집 API 실행 배치의 주기를

조율해야 하며 관측주기가 다른 다양한 원천 데

이터의 결합을 위한 기준이 마련되어야 할 것이

다. 더불어 전통적 모형에서 사용되었던 저빈도

(월별 또는 분기별) 거시경제지표 데이터와 주

기가 다른 대안 데이터를 함께 사용하는 경우

가지고 있는 데이터의 문제(Ragged-edge

Problem)를 해결하기 위해 빈티지 데이터셋의

확보나 결측치의 처리 방안에 대한 기준 마련도

필요할 것이다. 나아가 데이터 파이프라인의 구

축 시 전국 단위의 GDP 성장률뿐만 아니라 대

안 데이터가 가지는 산업별 집계 가능 장점을

적극적으로 활용하여 개별 산업별로 GDP 성장

률 및 월별 산업생산 지표를 산출하는 고도화가

가능하다. 이를 위해 데이터 수집 단계에서부터

산업에 대한 정의와 기준을 마련해야 할 것이며

장기적으로 데이터의 수집을 위한 데이터 관리

거버넌스의 구축도 필요하다.

더불어 모형 추정에 있어 다양한 입력변수를
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사용하고 시계열 데이터의 관측치 수가 부족한

경우 발생할 수 있는 차원의 저주 문제에 대한

고려가 필요하다. 이에 대한 문제해결을 위해

기존의 연구 방법들은 변수의 선택이나 주성분

분석 방법 등을 이용하여 접근하였으나(Kim

and Swanson, 2018) 최근 연구에서는 지도학습

방법론에서 더욱 뛰어난 성능을 보이는 충분 차

원 축약(Sufficient Dimension Reduction: SDR)

을 이용한 연구가 늘어나고 있다(Li, 2018; Shin

and Seo, 2022). 나아가 실제 모형의 추정 시

변수의 축소 방식 접근이 아닌 Sample 증강기

법(Zheng et al., 2021)을 이용한 차원의 저주

방지 및 시계열 예측 일반화 성능 확보 방법이

최근 연구되고 있다. 이를 모형 추정에 적용하

여 변수 관점에서 차원의 축소와 Sample 증강

의 기법을 비교분석하고 Nowcasting 예측에 활

용한다면 좀 더 우수한 예측 성능을 기대할 수

있을 것이다.

추정 모형 또한 제안하는 실시간 대안 데이터

를 활용한다면 기존의 계량 경제학에 기반한 전

통적 방식을 넘어 머신러닝 알고리즘에 대한 적

용이 가능할 것이다. 각국 중앙은행을 중심으로

머신러닝 기법과 대안 데이터를 이용한 다양한

시도가 이루어지고 있다(Richardson. et al.,

2021; Yi, et al., 2022). 더욱이, 경제 변수들 간

의 비선형성을 반영하기에 기존 전통적 계량 모

형대비 통계적 머신러닝 모형 및 신경망을 이용

한 다양한 딥러닝 모형이 더 적합할 수 있는 것

으로 알려졌다(Soybilgen and Yazgan, 2021;

Longo, Riccaboni, and Rungi, 2022; Hopp,

2022; Lee, 2021). 나아가 현재 경제상태를 조건부

변수로 제시한 상태에서 입력변수 간의 관계를

고려한 생성모형(CGAN: Conditional Generative

Adversarial Network)을 적용한다면 기존에 시

도된 앙상블 기법 기반의 모형보다 뛰어난 예측

성능을 기대해 볼 수 있다(Luo., 2022).

제안된 실시간 대안 데이터는 지역별 수집이

가능한 데이터이다. 이는 현재 연간단위 또는 1

년 지연 시간을 가지고 수집되어, 적시성 있는

지자체의 정책 수립에 어려움을 겪고 있는 지역

내 총생산(GRDP:　 Gross Regional Domestic

Product)의 추정 문제의 해결에도 기여할 수 있

Fig. 1 Concept of Pipeline for Real Time Nowcasting
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을 것이라 기대한다. 이를 바탕으로 수도권 집중

으로 인한 지방소멸과 지역경제 안정화를 위한

정책 수립을 위해 적시성 있는 공식 통계지표를

제공할 수 있는 기틀을 마련할 수 있을 것이다.

마지막으로, 길게는 분기 및 월간 단위의 관측

주기를 가진 데이터와 짧게는 실시간 데이터의

결합과 이를 이용한 모형을 안정적으로 운용하

기 위해서는 API 및 웹상에 존재하는 데이터의

수집의 지속성과 항상성 유지가 필요하다. 이를

위해 데이터 수집 과정부터 모형의 추정 및 예

측치의 배포에 이르는 전 과정에 걸쳐 데이터

검증 및 시스템 로그 모니터링이 필요하며 이를

위한 관리 체계의 수립되어야 한다. 이는 본 연

구에서 제시하는 실시간 데이터를 이용한

Nowcasting 모형 및 예측치의 신뢰성을 담보하

여 여러 경제 주체들의 다양한 의사 결정에 효

율성을 제공할 수 있을 것이다.

4. 결 론

본 연구를 통해 공식발표 통계지표의 공표

시점 지연에 대한 문제를 살펴보고 이를 해결하

기 위한 전통적 Nowcasting 방법론 및 대안 데

이터를 이용한 관련 연구들을 살펴보았다. 나아

가, 경제지표 Nowcasting 모형의 성능을 향상

시킬 수 있는 실시간 대안 데이터를 살펴보고

경제지표와 대안 데이터와의 관계에 대해 검증

한 기존 문헌들을 정리하였다. 또한, 실시간

Nowcasting 모형의 효과적 운용을 위한 클라우

드 서비스 기반의 데이터 파이프라인 및 데이터

레이크 구축을 제안하고, 구축 시 고려하여야

할 부분을 점검하였다.

이 연구에서는 실시간 대안 데이터가 가지는

공식 경제지표 예측 능력에 관한 후속 연구를

위해 최근 발전하고 있는 데이터 집적기술을 기

반으로 Nowcasting 성능을 향상하고 공식발표

통계지표의 적시성을 확보할 방안을 제시하였

다. 제안한 실시간 데이터 파이프라인에 기반한

Nowcasting 모형이 안정적으로 운용될 수 있다

면 Fig 2.와 같이 기존 전통적 Nowcasting 모

형이 가진 몇 가지 약점을 보완하여 통계지표의

집계과정에서 발생하는 시차 지연의 문제를 해

결할 수 있을 것이다.

이는 실무적 기여 측면에서 우선, 공공영역에

서 신속하고 정확한 공식통계 지표의 추정치를

제공할 수 있어 기준금리의 결정과 같은 통화정

책과 조세 수준, 국채발행량 결정 등과 같은 재

정정책을 경제 상황에 맞게 정책입안자들이 수

립하는데 도움이 줄 수 있을 것이다. 또한, 민간

Fig. 2 Advancement of Nowcasting with Real-time Alternative Data
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영역에서도 가계의 소비 의사 결정이나 기업의

설비투자, 인력 채용 계획 수립 등 경제시스템

구성원들의 실시간 의사 결정에 유용한 정보를

제공할 수 있을 것이다. 나아가, 정확하고 신속

한 공식통계에 기반한 금융시장 안정과 투자 전

략의 수립에도 도움을 줄 수 있을 것으로 기대

된다.

학술적 기여도 관점에서 본 연구는 기존 문헌

및 공개되고 있는 공공 및 민간영역 데이터에

기반하여 실시간 대안 데이터를 통한 공식통계

지표 적시성 있는 추정의 가능성을 확인하였다.

하지만, 제시된 대안 데이터와 통계지표 간의

선·후 행성에 관한 실증분석이 포함되지 않고

기존 문헌 연구를 통해 간접적으로 그 연관성을

확인하여 학술적 엄밀성에 그 한계를 지니고 있

다.

그럼에도 불구하고 본 연구를 통해 공식통계

지표의 공표시점 지연 문제의 해결을 위해 최근

집적되고 있는 실시간 빅데이터의 활용 가능성을

확인하였으며, 이러한 Nowcasting모형을 운용

할 때 유의하여 확인해야 할 사항에 대해 점검

하였다. 향후 본 연구에서 제시한 실시간 데이

터 파이프라인을 구축하고 전통적 Nowcasting

방법론을 넘어 머신러닝을 이용한 새로운 접근

을 통해 공식발표 통계지표의 품질을 개선한다

면 공공 및 민간영역에서 이를 이용한 다양한

학술적·실무적 밑거름이 될 수 있을 것이라 기

대한다.
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