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  코로나19 팬데믹, 지정학적 리스크, 기후 변화 등으로 경제 불확실성이 높아지면서 경기

상황을 적시에 판단할 수 있는 지표에 대한 관심이 높아지고 있다. 그러나, 전반적인 경기

상황을 나타내는 GDP 성장률의 경우 공표 주기와 시차가 길어 현재 경기상황을 판단하는 

지표로 활용하는 데 한계가 있다. 이에 본 연구는 매주 GDP 성장률 예측치를 업데이트하

며 경기흐름을 파악하는 실시간 당분기 경제전망(GDP nowcasting) 시스템을 개발하였다. 

동 시스템은 주요국 중앙은행의 GDP nowcasting 전망모형으로 이용되는 동적요인모형

(DFM, Dynamic Factor Model)과 최근 빠르게 발전한 기계학습(ML, Machine Learning) 알

고리즘 가운데 시계열 데이터에 특화된 LSTM(Long Short-Term Memory)을 상호보완적으

로 적용하여 예측력을 제고하였다.

  2017년 1분기부터 2021년 3분기까지 기간에 대해 실시간 GDP nowcasting 시스템의 예

측력을 평가한 결과, DFM과 LSTM 전망모형 모두 실제 경기흐름을 적절히 포착하는 것

으로 나타났다. 특히, 2020년 1분기와 2분기의 급격한 GDP 성장률 하락, 2020년 3분기의 

GDP 성장률 반등 움직임을 조기에 포착한 것으로 나타났다. 또한, LSTM 전망모형은 코

로나19 유행과 같이 경제 불확실성이 확대된 상황에서 상대적으로 높은 예측력을 보였다. 

이는 인공신경망 구조에 기반한 LSTM 알고리즘이 변수 간 비선형, 상호의존적 관계를 포

착하는데 효과적이기 때문인 것으로 판단된다. 
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Ⅰ. 머리말

코로나19 팬데믹, 지정학적 리스크, 기후 변화 등으로 경제 불확실성이 높아지

면서 경기상황을 적시에 판단할 수 있는 지표에 대한 관심이 높아지고 있다. 그

러나, 종합적인 경기상황을 나타내는 GDP 성장률의 경우 공표 주기와 시차가 

길어 현재 경기상황을 판단하는 지표로 활용하는 데 한계가 있다. 우리나라 

GDP 성장률의 경우 분기 주기로 작성되며 분기 종료 이후 속보치 공표까지 약 

한 달가량, 잠정치 공표까지는 약 두 달가량의 시차가 있다. 이러한 공표시차로 

인해 주요국 중앙은행은 현재 경기상황을 판단하는 수단으로 당분기 GDP 성장

률 전망(GDP nowcasting)을 이용한다. 전반적인 경기상황과 상관관계가 높고 상

대적으로 공표 주기가 짧은 산업생산지수, 수출입, 물가상승률 등 월별 경제지표

를 이용하여 당분기 GDP 성장률을 예측하고, 또한 새로운 경제지표가 입수될 

때마다 예측치를 업데이트함으로써 현재 경기흐름을 파악할 수 있다. 이러한 

GDP nowcasting 프로세스는 주관적 판단을 배제하고 계량경제모형에 기반하여 

현재 경기흐름에 대한 데이터 기반 판단지표를 제공하므로 경제전망 담당자 및 

정책 의사결정자는 경기상황에 대한 정성적 평가와 함께 보완적으로 활용할 수 

있다. 

한편, 디지털 경제 가속화로 다양한 비정형ꞏ고빈도 데이터의 생산ꞏ공유가 용이

해지는 가운데 여러 분야에서 기계학습(ML, Machine Learning) 알고리즘을 예

측, 분류와 같은 문제에 활용하는 사례가 늘고 있다. 이를 반영하여 학계, 국제기

구, 각국 중앙은행 등에서는 기존 경제통계뿐 아니라 텍스트 데이터, 전력사용

량, 온라인 쇼핑 등 다양한 대체데이터에 기계학습 알고리즘을 적용하여 GDP 

성장률, 물가, 환율과 같은 경제변수 전망의 예측력을 높이려는 시도가 활발하게 

이루어지고 있다.

본 연구는 주요국 중앙은행의 GDP nowcasting 활용 사례를 참고하여 월별 경

제지표와 계량경제모형에 기반한 GDP nowcasting 시스템의 기본 구조를 설정한 

다음, 기계학습 알고리즘을 적용하여 예측력을 개선하였다.

본고의 구성은 다음과 같다. 먼저 II절에서 GDP nowcasting 전망모형 관련 주

요 이슈를 정리하고 본 연구의 개발 방향을 설명한다. III절은 동적요인모형

(DFM, Dynamic Factor Model) 기반 GDP nowcasting 전망모형의 구조와 실시간 

경제전망 프로세스를 설명한다. IV절은 기계학습 알고리즘을 소개하고 동적요인
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모형과 기계학습 알고리즘을 상호보완적으로 활용한 GDP nowcasting 시스템의 

구조와 전망결과를 설명한다. 마지막으로 V절은 본고 내용을 요약하고 시사점을 

정리한다.

Ⅱ. 주요 이슈 및 개발 방향

1. 주요 이슈

고빈도 데이터를 효율적으로 활용하여 GDP nowcasting 전망모형의 예측력을 

높이기 위해서는 크게 세 가지 문제를 해결해야 한다. 첫 번째는 입력변수의 주

기 불일치(frequency mismatch)와 결측치(missing data) 문제이다. 주기 불일치는 

분기 GDP 성장률을 예측하기 위해 월별 경제변수를 이용함에 따라 변수 간의 

주기가 서로 다른 것을 의미한다. 경제이론에 근거한 대부분 계량경제모형은 경

제변수가 같은 주기를 갖는 것으로 가정하므로, 주기가 일치하지 않는 경우 일반

적인 계량분석을 적용하기 어렵다. 또한, GDP 성장률과 같은 저빈도 경제변수를 

예측하기 위해 고빈도(월, 주 등) 경제변수의 시차변수를 포함할 경우 입력변수

의 수가 크게 증가하여 모형 추정이 어려워진다는 문제가 있다. 변수 주기를 일

치시키기 위해 분기 중 평균과 같은 대푯값을 이용하여 고빈도 변수의 주기를 

저빈도 변수의 주기와 일치시키는 방법(temporal aggregation)을 고려할 수 있으

나, 이 방법은 고빈도 변수의 정보가 손실된다는 단점이 있다.

결측치 문제는 동일 주기의 정보변수라 할지라도 공표 시차가 서로 다르기 때

문에 매 시점 일부 변수는 마지막 월까지 모든 값이 채워져있으나 다른 변수는 

최근 값이 공표되지 않아 입력변수 데이터셋의 끝단이 들쑥날쑥한(ragged-edge)

한 것을 뜻한다. GDP nowcasting은 당분기 경기상황에 대한 정보를 갖고 있는 

최근 경제지표를 이용하여 예측력을 높여야 하는데, 일반적인 계량경제모형은 

특정 시점에 단 하나의 변수라도 결측치가 있는 경우 해당 시점의 데이터를 모

두 사용할 수 없게 된다. 따라서, 당분기 경기 상황을 나타내는 경제지표를 모두 

활용하기 위해서는 결측치 문제를 효율적으로 해결하는 방법을 강구해야 한다.
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<Figure 1> Ragged-edge Problem(2021:M4)

두 번째는 많은 수의 경제지표를 설명변수로 포함하면서 발생할 수 있는 차원

의 저주(curse of dimensionality)1)이다. 전반적인 경기상황을 나타내는 GDP 성장

률을 전망하기 위해서는 소비ꞏ투자ꞏ수출입, 제조업ꞏ서비스업, 경제주체 심리지수 

등 다양한 경제 지표로부터 정보를 추출해야 한다. 이때 여러 경제지표 간의 상

호관계를 고려할 경우 파라미터(parameter)의 수가 크게 증가하여 파라미터 추정

의 안정성이 저하될 수 있다. 

세 번째는 실시간 데이터셋 구축이다. 국민 계정을 비롯한 많은 경제지표가 해

당 기간이 끝난 다음 공표되며, 이후 값이 수정(revision)되는 경우도 많다. 따라

서 과거 기간에 대해 전망모형의 예측력을 평가하기 위해서는 과거 각 전망시점

별로 실제 입수가능한 데이터로 구성된 빈티지 데이터셋(vintage dataset)을 이용

해야 한다. 대부분 관련 연구에서는 준(pseudo) 빈티지 데이터셋2)을 구축하여 전

망모형 평가에 이용한다. 만약 각 경제지표에 데이터 입수 로그(입수 및 수정 시

1) 계량모형에서 관측치의 크기에 비해 추정 대상 파라미터 수가 너무 많아 모형 추정이 어려워지거나 불

가능해지는 것을 의미한다.

2) 각 경제지표의 공표 주기와 시차 정보를 이용하여 과거 특정 시점에 동 경제지표의 관측치가 입수되었

는지 여부를 판단할 수 있다. 이러한 정보를 이용하여 각 전망시점별로 구축한 데이터셋을 준 빈티지 

데이터셋이라고 한다. 다만, 준 빈티지 데이터셋은 GDP 성장률 속보치, 잠정치, 확정치와 같은 데이터 

수정을 반영하지 않으므로 실제 빈티지 데이터셋과 차이가 있다.
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점, 시점별 관측치)가 있는 경우, 이를 이용하여 과거 각 시점별 빈티지 데이터셋

을 구축할 수 있다.

2. 주요국 현황 및 선행 연구

GDP nowcasting에 쓰이는 계량모형은 크게 교량방정식(BE, Bridge Equation), 

혼합주기모형(MIDAS, Mixed Data Sampling) 등 단일 방정식 모형3)과 동적요인

모형(DFM, Dynamic Factor Model), 벡터자기회귀모형(VAR, Vector Auto 

Regression) 등 다변수 동적 모형으로 분류된다. 각 모형은 다양한 방식으로 앞

서 설명한 문제를 고려하여 당분기 GDP 성장률을 예측한다. 특히, DFM의 경우 

정보 손실 없이 주기 불일치 및 결측치 문제를 해결하고, 많은 수의 경제지표를 

입력변수로 활용할 수 있다는 장점이 있어 주요국 중앙은행에서 활용되는 사례

가 늘고 있다. 뉴욕 및 애틀란타 연준은 주기적으로 GDP nowcasting 결과를 홈

페이지에 공표하고 있으며4), 두 연준 모두 주관적 판단을 배제하고 모형에 의한 

<Table 1> Use of GDP Nowcasting Models by Central Banks5)

Country GDP Nowcasting Model

India DFM

Euro Area(ECB) DFM, BVAR(Bayesian VAR)

Denmark DFM

Finland BVAR

Germany DFM, BE, MIDAS

Japan BE, MIDAS, factor-MIDAS

Canada BE, MIDAS, DFM, BVAR

Ireland DFM

Mexico BE, DFM

Notes: BE is Bride Equation, MIDAS is Mixed Data Sampling, DFM is Dynamic Factor 
Model, and VAR is Vector Autoregressive Model

3) 모형에 대한 상세한 설명은 “III. DFM 전망모형”의 “2. 기존모형 대비 장점”을 참고하라.

4) 뉴욕 연준은 코로나19 팬데믹 이후 전망 오차가 확대됨에 따라 2021년 2분기 이후 nowcasting 결과를 

공개하지 않고 있다.

5) 각국 중앙은행에서 발표한 연구보고서(working paper)를 참고하였다. 인도는 Bhadury et al. (2020), 유
로지역은 Banbura et al. (2014), Cimadomo et al. (2020), 덴마크는 Schmith and Grenestam (2021), 핀
란드는 Itkonen and Juvonen (2017), 독일은 Eraslan and Schroder (2019), Kim (2019), Schumacher 
(2014), 일본은 Chikamatsu et al. (2018), 캐나다는 Chernis and Sekkel (2017, 2018), 아일랜드는 

Liebermann (2014), 멕시코는 Galvez-Soriano (2018)의 연구를 참조하였다.
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전망결과만을 공표하고 있다. 뉴욕 연준은 매주 금요일 당분기 GDP 성장률 예

측을 공표하며, 애틀랜타 연준은 전망모형에 포함된 주요 경제지표(예: ISM제조

업 지수 등)가 공표되는 시점마다 당분기 GDP 성장률 예측을 공표한다. 영란은

행에서는 산업모형6)(industry model), MIDAS, DFM을 모두 이용하여 당분기 경

제성장률을 전망하고, 통화위원회(MPC)가 이들 결과를 모두 고려하여 최종적으

로 판단하는 방식으로 당분기 경제전망을 수행하고 있다. 이외에도 각국 중앙은

행을 중심으로 당분기 경제전망 관련 연구가 활발하게 이루어지고 있다.

우리나라에서도 당분기 경제전망 관련 연구가 다수 있었으나, 대부분 교량방

정식과 MIDAS를 중심으로 이루어졌으며, 주요국 중앙은행에서 주로 이용되는 

DFM을 이용한 연구는 제한적이다. 이동수(2013)는 GDP 성장률의 자기회귀(AR, 

Auto-Regressive)모형에 외생변수로 월별 전산업생산지수를 포함한 ARX(외생변

수가 포함된 AR모형)모형을 이용하였다. 이와 유사하게 김덕파 외(2020)는 정보

변수별로 다수의 ARX모형을 추정한 다음 전망치를 결합하는 예측조합(forecast 

combination)을 이용하였다. 최병재ꞏ한진현(2014)은 교량방정식과 예측조합을 이

용하여 단기 전망을 실시하였고, 이승윤ꞏ이은경ꞏ한진현(2017)은 교량방정식에 

MIDAS와 기계학습 모형을 추가하여 1,000개 가량의 전망치를 생성한 다음 예

측조합을 적용하였다. 황선웅ꞏ박문수(2012), 형남원ꞏ최경욱ꞏ최병재(2016), Kim 

and Swanson (2017)은 각각 MIDAS를 다양하게 변형한 모형을 이용하였다. 박

강우ꞏ이중식(2009)은 two-step DFM을 적용하였으며, 김치호ꞏ김현정(2016)은 교

량방정식과 주성분분석(PCA)을 이용한 DFM 전망에 예측조합을 적용하였다.

3. 개발 방향

본 연구는 경제전망 프로세스에서 활용할 수 있는 예측력 높은 GDP 

nowcasting 시스템을 개발하고자 하였다. 이를 위해, 주요 선진국 중앙은행의 

GDP nowcasting 전망모형 개발 및 운용 노하우를 활용하는 한편, 예측력 개선을 

위해 변수 간 비선형, 상호의존적 관계를 포착하는데 용이한 기계학습(ML) 알고

리즘을 적용한다. 보다 구체적으로 뉴욕 연준 등 주요국 중앙은행에서 개발ꞏ운영

되며 현재 최고 수준(state-of-the-art)의 GDP nowcasting 전망모형으로 평가받는 

DFM에 시계열 데이터에 특화된 ML 알고리즘을 적용하여 두 모형이 가진 장점

6) 영국 통계청에서 제공하는 산업 부문별 월별 지표를 이용하여 GDP 성장률 속보치 추정 방법과 유사

하게 상향식(bottom-up)으로 GDP 성장률을 예측하는 기법이다(Anesti et al., 2017).
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을 극대화하는 것을 기본적인 시스템 개발 방향으로 정하였다.

DFM은 주기 불일치 및 결측치 문제 해결시 정보 손실을 최소화할 수 있고 많

은 수의 경제 지표를 활용할 수 있다는 점과 함께, 여러 경제 변수의 구조적 관

계를 고려할 수 있다는 장점이 있다. 동시에 DFM은 기본적으로 변수 간 선형관

계를 가정하므로 경제 불확실성이 큰 상황에서 예측력이 하락할 수 있다는 한계

도 있다. 한편, ML 알고리즘은 변수 간 비선형, 상호 의존적 관계를 포착하여 예

측력을 높일 수 있다는 장점이 있으나, 이를 위해서는 입력변수가 목표변수와 안

정적인(stationary) 관계를 가져야 하며, 많은 수의 파라미터로 구성된 ML 알고리

즘을 학습하기 위해 상대적으로 큰 데이터셋을 확보할 필요가 있다. 이를 위해 

본 연구는 DFM 전망모형에서 생성된 월별 GDP 성장률7)을 ML 알고리즘 학습

에 이용하였다. 이를 위해 한국은행 조사연구플랫폼(BReiT)의 데이터 입수 로그

를 이용하였다. 데이터 입수 로그는 각 경제지표의 최초 공표 일자와 값, 수정 

일자와 값을 각각 포함하고 있어, 과거 시점에 실제 입수할 수 있었던 데이터셋

을 구축하는데 활용할 수 있다8).

Ⅲ. DFM 전망모형

1. 개요

DFM은 관측된 변수를 관측되지 않는 공통요인()과 개별요인()의 선형 결

합으로 설명하며, 아래와 같은 상태공간모형9)(state-space model)으로 표현된다.

[관측식]   (는 AR(1)과정을 따름) (1)

[전이식]    (~  ) (2)

7) DFM은 월별 공통요인과 개별요인의 선형결합으로 월별 GDP 성장률이 결정되는 것으로 가정하며, 분
기 GDP 성장률은 월별 GDP 성장률의 선형결합으로 표현된다. 또한, 분기 GDP 성장률은 매분기 마지

막월에 관측되는 것으로 가정한다. 이러한 관계를 이용하여, 3, 6, 9, 12월 분기 GDP 성장률과 매월 

경제지표 관측치를 이용하여 GDP 성장률 결측치(1, 2, 4, 5, 7, 8, 10, 11월)를 추정할 수 있다. 또한, 
3분기 GDP 성장률 전망시 DFM은 3분기까지 월별 경제지표 값을 예측하여 9월까지 결측치가 없는 

입력변수 데이터셋을 생성한다. 보다 자세한 설명은 “III. DFM 전망모형”을 참고하라.

8) 한국은행 조사연구플랫폼이 구축된 2019년 이전은 준(pseudo) 빈티지 데이터셋을 이용하였다

9) 설명의 편의상 월별 변수만을 이용한 상태공간모형으로 서술하였으나, 실제 전망은 월ꞏ분기를 통합한 

상태공간모형으로 실시하게 된다. 자세한 내용은 “<부록 2> 월ꞏ분기 변수를 통합한 상태공간모형”을 

참조하라.
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이 때 공통요인은 AR(1)과정을 따른다고 가정하였다. DFM을 추정하는 방법으

로는 일반적으로 비모수, 베이지언, 최대우도추정법(MLE, Maximum Likelihood 

Estimation) 등이 있다. 본 연구에서는 결측치가 있는 경우에도 효율적인 파라미터 

추정이 가능한 EM(Expectation Maximization) 알고리즘 기반 최대우도추정법10)을 

적용하였다. 다음으로 DFM 추정결과를 이용하여 당분기 GDP 성장률(전기대비, 

실질, 계절조정)을 예측한다. 먼저 DFM에 칼만 필터링과 평활화(Kalman filtering 

and smoothing)를 순서대로 적용하여 전망시점까지의 공통요인 값을 추정하고, 

DFM 전이식을 이용하여 전망시점 이후부터 당분기 마지막 월까지 공통요인 값을 

예측한다. 당분기 GDP 성장률은 당분기 마지막 월까지 공통요인의 선형결합으로 

계산된다.

2. 기존모형 대비 장점

기존 GDP nowcasting 연구에서 널리 사용된 교량방정식은 월별 입력변수를 

분기화하는 과정에서 정보 손실이 발생한다. 반면, 본 연구에서와 같이 월별 입

력변수와 분기 GDP 성장률의 관계를 DFM으로 설정한 다음 EM 알고리즘 기반 

최대우도추정법을 이용하여 DFM 파라미터를 추정할 경우 주기변환에 따른 정

보 손실 없이 분기 GDP 성장률 전망모형을 추정할 수 있다. MIDAS는 교량방정

식과 달리 주기를 변환하지 않고 전망시점까지 입수된 월별 경제변수를 이용하

여 전망모형을 구성한다. 이 경우 전망시점에 따라 전망에 활용되는 변수 구성이 

바뀌게 된다. 이러한 방식은 현재 입수할 수 있는 모든 정보를 전망에 활용한다

는 장점은 있으나, 새로 공표된 경제지표를 반영하여 GDP 성장률 예측치를 업

데이트할 경우 그 변동내역을 일관되게 설명할 수 없다는 단점이 있다. 예를 들

어, 지난 월 실업률 지표가 새로 공표되어 당분기 GDP 성장률 예측치가 상향조

정되었다고 할 때, 동 변동이 새로 발표된 실업률 때문인지 이전과 다른 전망모

형을 이용했기 때문인지 알 수 없다.

또한, 교량방정식, MIDAS와 같은 모형은 하나의 설명변수에 대해 시차변수까

지 포함하여 많은 수의 파라미터를 추정해야 하므로, GDP 성장률 전망과 같이 

다수의 경제지표를 포함하여 전망모형을 구성할 경우 신뢰도 높은 파라미터 추

정이 어렵다. 이에 대한 대안으로 기존 연구는 각 경제지표에 대해 동일한 구조

의 전망모형을 설정하여 전망치를 생성한 다음, 이렇게 생성된 다수의 전망치에 

10) EM 알고리즘 기반 최대우도추정법에 대한 상세한 내용은 Banbura and Modugno (2014)를 참조하라.
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예측조합을 적용하였다. 그러나, 이 경우에도 전망 결과에 대한 일관된 설명이 

어렵고, 경제변수 간 관계를 고려하지 못한다는 단점이 있다. GDP nowcasting 

전망모형으로서 기존 모형대비 DFM의 장점은 크게 세 가지로 정리할 수 있다. 

먼저, DFM은 많은 수의 변수에서 소수의 공통요인을 추출하여 설명변수로 활용

하기 때문에 대규모 거시경제 데이터를 GDP 성장률 예측에 이용할 수 있다. 즉, 

대규모 데이터에 포함된 정보를 이용하면서도 상대적으로 추정해야 할 파라미터

의 수가 적어 효율적인 전망모형 추정이 가능하다.

다음으로, DFM은 여러 경제변수의 구조적 관계를 모형 내에서 체계적으로 고

려할 수 있다. 모형 내 개별 변수의 예측치가 생성되므로 뉴스(=실적치-예측치)

가 전망 업데이트에 미치는 영향을 각 경제지표별로 정량적으로 파악할 수 있다. 

다변수 모형에 주로 이용되는 칼만 필터는 결측치를 처리하는 과정에서 GDP 성

장률뿐만 아니라 모형 내 모든 변수에 대한 예측치를 제공하므로 뉴스를 기반으

로 한 전망 업데이트 및 업데이트 변동요인에 대한 분석이 가능하다(Banbura et 

al., 2013). 마지막으로, DFM을 이용한 기존 연구는 대부분 전체 경제변수를 대

상으로 공통요인을 추출하였으나 본 연구는 각 변수를 변수 성격에 따라 블록을 

지정한 다음, 블록별로 공통요인을 추출하였다(Kose et al., 2003). 동 방식은 동

일한 성격의 데이터 블록에서 요인을 추출하므로 데이터의 공통요인을 보다 효

율적으로 추출할 수 있다.

3. 모형 설정

모형에 포함되는 경제변수는 국내외 기존 연구결과와 우리나라 경제구조를 고

려하여 선정하였으며, 변수 성격에 따라 글로벌[global], 실물[real], 연성[soft], 노

동[labor] 등 4개 블록으로 분류한 후 블록별로 각각의 공통요인(common factor)

을 추출하였다11). 블록당 공통요인(common factor)은 1개씩만 추출하였다. 글로

벌 블록은 모든 변수를 포괄하는 블록이며 나머지 실물, 연성, 노동 블록은 해당 

블록의 성격에 맞는 변수들을 포함하였다. 각각의 변수는 성격에 따라 글로벌 블

록과 다른 하나의 블록에 동시에 포함되거나 혹은 글로벌 블록에만 포함되어 최

대 두 개의 블록에 동시에 포함될 수 있도록 설정하였다. 공통요인(common 

factor)은 블록별로 추출하므로 하나의 변수가 최대 두 개의 요인을 추출하는데 

11) 모형에 이용한 데이터 및 변환 방법에 대한 상세한 내용은 “<부록 1> GDP Nowcasting Model 
Specification”에서 설명하였다.
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활용된다. <부록 2>의 식 (2-4)~(2-6)을 참고하면 블록별로 추출된 공통요인이 

각각의 변수를 어떻게 설명하는지에 대해 명확하게 파악할 수 있다. 모형에 포함

될 경제변수 선정시 우리나라 경제에서 제조업과 수출입이 차지하는 비중이 큰 

점을 고려하여 제조업 생산ꞏ출하, 수출입 규모, 수출입 물가지수 등의 경제변수

를 포함하였다. 또한, 최근 GDP nowcasting 관련 연구에서 연성자료(soft data)의 

중요성이 강조되는 점을 반영하여 소비자 심리지수 등 서베이 자료를 다수 포함

하였다12). 설비투자지수, 제조업출하지수, 소비자물가지수 등 변수는 정상성

(stationarity)을 갖도록 차분, 증가율 등으로 변환하였다. 공표된 계절조정 시계열

을 이용하였으며, 계절조정 시계열이 없는 경우 계절더미 변수를 이용하여 계절

성을 제거하였다. DFM 전망모형의 입력변수는 국민계정 중 국내총생산, 민간소

비, 건설투자, 설비투자, 수출 등 5개 분기 변수와 29개 월 변수를 포함하여 총 

34개이며 <Figure 1>과 같이 월ꞏ분기 변수가 통합된 형태이다13). 

DFM 파라미터를 추정하는 데이터 표본은 경제변수 간 관계가 변화할 가능성

을 감안하여 15년 기준 순차 이동(rolling-window)방식을 이용하여 정하였다. 예

를 들어, 2021년 1분기 GDP nowcasting을 수행하기 위한 GDP 성장률 전망모형

은 34개 경제변수의 2006년 1분기부터 2020년 4분기까지의 15개년 관측치를 이

용하여 추정한다. 표본 기간을 10년으로 둔 경우에도 전망모형의 예측 오차는 큰 

차이를 보이지 않았다. 한편, 표본 시작점을 고정하고 시간이 지남에 따라 표본 

기간이 늘어나는 축차(recursive) 방식은 예측오차를 확대시킬 수 있다는 기존 연

구결과를 고려하여 본 연구에서는 적용하지 않았다.

4. GDP nowcasting

DFM을 이용한 실시간 경제전망은 먼저 DFM 전망모형을 추정하고 추정된 전

망모형을 이용하여 당분기 GDP 성장률을 예측한 다음, 이후 일정 기간(예, 일주

일) 새로 입수되는 자료와 기존 자료 수정을 반영하여 GDP 성장률 예측치를 업

데이트하는 과정으로 이루어진다. 본 전망모형의 예측시계(forecasting horizon)는 

당분기로 국한되는데 이는 2분기 이상 시계에서 모형 기반 경제전망의 예측력이 

하락한다는 기존 연구의 결과를 참고한 것이다. 본 연구에서는 전망 대상 분기 

12) Banbura et al. (2013), Kurz-Kim (2019) 등을 참고하라.

13) 월별 변수와 분기별 변수가 통합된 상태공간모형에 대한 구체적인 내용은 “<부록 2> 월ꞏ분기 변수를 

통합한 상태공간모형”에 설명하였다. 모형의 강건성을 확인하기 위해 50개 이상 변수를 이용하여 전

망모형을 구성한 경우에도 대체로 유사한 전망 성과를 보였다.
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<Figure 2> Real-time GDP Nowcasting Process (2020:Q3)

직전 월 중순쯤 DFM 전망모형 추정과 함께 GDP 성장률 예측을 시작하여 전망 

대상 분기가 끝나고 한 달 정도 지나 GDP 성장률 속보치가 공표될 때까지 실시

간 GDP nowcasting을 수행한다.

가. DFM 추정

EM 알고리즘은 일반적인 패턴의 결측치 문제에 모두 대응할 수 있으며, 최근 

Banbura et al. (2013), Bok et al. (2018) 등에서 nowcasting 전망모형 추정에 적

용된 이후 각국 중앙은행에서 활용사례가 늘고 있다. EM 알고리즘은 상태공간

모형을 이용하여 입력변수의 결측치를 모두 채워넣는 E-step과 주어진 입력변수

에서 우도(likelihood)가 극대화되는 파라미터를 찾는 M-step으로 구성된다. 먼저 

주성분 분석, 회귀분석 등을 이용하여 DFM 파라미터의 초기값을 추정한 다음, 

이후 우도가 국소극대점(local maximum point)으로 수렴할 때까지 E-step과 

M-step을 반복한다14).

나. 실시간 경제전망

DFM 파라미터를 추정한 다음에는 전망시점에 입수 가능한 모든 관측치가 포

함된 빈티지 데이터셋을 이용하여 당분기 GDP 성장률을 예측한다. 칼만 필터링

과 평활화(Kalman filtering and smoothing)를 통해 공통요인을 전망 대상 분기의 

마지막 월까지 예측하고, 이를 이용하여 GDP 성장률을 포함한 모형 내 모든 입

력변수에 대해 전망 대상 분기의 마지막 월까지 예측치를 계산한다15). 이는 본 

전망모형이 단순히 당분기 GDP 성장률을 예측하는데 그치는 것이 아니라, 소비, 

투자, 수출입, 물가 등 경제지표에 대한 전망이 함께 이루어지는 것을 의미한다. 

14) EM 알고리즘에 대한 상세한 내용은 Banbura and Modugno (2014)를 참조하라.

15) 입력변수 중 GDP 성장률의 마지막 월 예측치가 당분기 GDP 성장률이다.
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신규 데이터 공표, 기존 데이터 수정 등이 있는 경우 이를 반영한 빈티지 데이터

셋을 이용하여 GDP 성장률 예측치를 업데이트한다. 이하에서는 예측치를 업데

이트하는 과정을 상세하게 설명16)한다. 를 특정 s시점에서 가용한 빈티지 데이터 셋이라 하고, 시점에서의 GDP 성

장률을 , 시점에서 경제변수의 관측치와 기존 예측치의 차이인 뉴스(news)의 

집합을 라 하자. 만약 s+1시점에서 데이터가 수정되거나 신규 입수되는 경우 

새로운 빈티지 데이터셋   에 근거한 신규 GDP 예측치인  ∣   은 다

음과 같이 기존 예측치와 예측 수정치의 두 가지 요소로 분해할 수 있다. 

   신규예측치
 ∣       기존예측치

 ∣     수정치
 ∣ (3)

여기서 조건부 기대의 성질에 근거하여 (2)식에서의 예측 수정치는 다음과 같이 

나타낼 수 있다.

 ∣ ′    ′     (4)

식 (3), (4)와 데이터가 가우시안 분포를 따른다는 가정하에 예측수정치는 다음과 

같이 뉴스(news)의 가중합으로 나타낼 수 있다.

  예측수정치
 ∣    ∣  ∈  가중치

     뉴스
 ∣  (5)

이때 는 s시점의 빈티지에서 변수 가 마지막으로 공표된 시점을 의미하며, 

변수마다 데이터가 공표되는 시점과 시차가 다르기 때문에 는 변수에 따라 

다르다. 이는 앞에서 설명하였던 데이터셋의 끝단이 들쑥날쑥한(ragged-edge) 문

제가 있음을 의미한다. xjTjsj∈Js 는 s+1시점에서 신규 공표되거나 수정

된 데이터의 집합을 나타낸다. 가중치 ⋯  의 경우 식(4)에서와 

같이 ′    ′   에 의해 결정되므로 예측대상 변수와 뉴스가 

선형 상관성이 클수록, 뉴스의 변동성이 작을수록 가중치는 커진다. 따라서, 최

초 DFM 추정 이후 동일한 전망모형을 적용하는 상태에서 GDP 예측치를 업데

16) Banbura et al. (2010)을 주로 참고하였다.
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이트하기 때문에 예측 수정치가 어떤 경제변수로부터 얼마나 영향을 받아서 변

동하였는지 수치적으로 설명할 수 있다. 예를 들어, 지난 GDP 성장률 예측에서 

3분기 GDP 성장률이 1%, 9월 실업률이 5.5%로 예측되었다고 하자. 이후 실제 

9월 실업률이 5%로 발표되고, 이에 따라 3분기 GDP 성장률 예측치가 지난주 대

비 0.1%p 상향된 1.1%p라고 하면, 9월 실업률이 예상을 0.5%p 하회함에 따라 

GDP 성장률 예측치가 0.1%p 상향조정된 것으로 설명할 수 있다.

5. 전망결과

DFM 전망모형의 예측력을 평가하기 위해 앞서 설명한 빈티지 데이터셋을 이

용하여 실시간 경제전망의 전망시점별 예측오차를 계산하였다. 예측오차 계산을 

위한 기간은 2017년 1분기부터 2021년 3분기까지 19개 분기이다. 매 분기 실시

간 경제전망은 DFM 파라미터를 추정한 다음 매주 금요일을 기준으로 빈티지 데

이터셋을 구축하고 속보치가 공표될 때까지 당분기 GDP 성장률을 예측하는 순

서로 진행된다. DFM 전망모형 예측오차는 예측치와 속보치의 차이로 계산되며, 

19개 분기에 대한 전망시점별 제곱근평균제곱오차(RMSE, Root Mean Square 

Error)와 평균절대오차(MAE, Mean Absolute Error)를 계산한 결과는 아래 

<Figure 3>과 같다17).

<Figure 3>을 보면 RMSE와 MAE 모두 시간이 지남에 따라 예측 오차가 작아

져 실제 경기흐름을 포착하는 모습을 보였다. GDP 성장률 전망모형의 벤치마크 

모형으로 주로 이용되는 시차 4인 자기회귀(AR(4)) 모형과 비교할 경우 전망 분

기의 경제지표가 전망모형에 반영되는 시점(-14 week) 이후 AR(4)와 달리 DFM 

전망모형의 예측오차가 빠르게 축소되는 모습을 보인다. 전망 대상 분기별 예측

오차(속보치 공표 직전 전망 기준)는 대체로 낮은 수준에 분포하므로 모형의 전

반적인 예측력은 양호한 수준으로 평가된다. 대부분 분기에서 전망치와 실제치

가 0.5%p내로 근접하였으며 코로나19 유행으로 인해 경제성장률이 급등락한 

2020년 상반기를 제외한 전체 기간에서 예측오차가 1%p 미만을 기록하였다.

17) RMSE는    전망치 속보치  , MAE는     ∣전망치 속보치∣ 의 수식을 이용하여 계산

한다.



14  한국은행 경제연구원 ｢經濟分析｣ 제28권 제2호 (2022.6)

<Figure 3> Model RMSEs and MAEs Throughout the Prediction Horizon
(DFM vs, AR(4))

<RMSE> <MAE>

Notes: The horizontal axis represents weeks until flash GDP release whereas the vertical axis 
represents forecasting error(%) 

<Figure 4> Distribution of Absolute Nowcast Errors(2017:Q1~2021:Q3)

Note: The horizontal axis represents size of nowcast errors(%p)

Ⅳ. ML 전망모형

1. 개요

딥러닝은 인공신경망(artificial neural network)에 기반한 대표적인 기계학습

(ML)알고리즘이다. 인공신경망은 인간 두뇌의 정보 전달 및 처리 과정을 입력ꞏ

은닉ꞏ출력층(input, hidden, output layer)으로 모사하는 구조를 의미한다. 은닉층

이 2개 이상 포함된 인공신경망으로 정의되는 딥러닝은 입력값에 선형결합과 비

선형 활성화 함수를 여러 단계 적용하여 출력값을 생성한다(<Figure 5>). 이러한 

복잡한 네트워크 구조는 딥러닝 알고리즘이 변수 간 비선형, 상호의존적 관계를 

포착할　수 있도록 한다.
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<Figure 5> Deep Neural Network

Note: This figure exemplifies a deep learning network for image recognition. The network 
consists of an input layer, three hidden layers, and an output layer. Input layer consists 
of nodes (the blue circles) storing the RGB values extracted from each pixel of the 
image file. Each node of the first hidden layer is calculated by an activation function 
with linear combination of the input layer nodes. The weight used for linear 
combination (the line connecting each node) and the bias constitute the parameters of 
the deep learning algorithm. Sigmoid, tanh, ReLU, etc. are used as activation functions.

Source: Waldrop (2019)

딥러닝은 음성인식, 이미지인식 등과 같이 주어진 입력에 대응하는 라벨(label)

을 예측ꞏ분류하는 문제에 주로 활용된다. 예를 들어, 음성인식 딥러닝은 사람의 

목소리가 녹음된 음성파일을 입력받아 대응되는 텍스트(단어 또는 문장)를 예측

하고, 이미지인식 딥러닝은 이미지파일을 입력받아 이미지가 어떤 동물 또는 누

구의 얼굴을 나타내는지 등을 판단한다. 딥러닝의 정확도는 수천, 수만 개에 달

하는 파라미터들이 예측문제에 얼마나 최적화되어 있는지에 따라 결정된다. 음

성파일-텍스트, 인물사진-이름과 같이 입력-라벨 쌍으로 이루어진 데이터셋을 구

축한 다음 딥러닝 알고리즘이 각 입력에 대해 맞는 라벨을 출력하도록 파라미터

를 최적화하는 과정을 딥러닝 학습(learning)이라고 한다18). 딥러닝은 컨텐츠 추

천(Netflix, Youtube), 인공지능 비서(Alexa, Siri), 자율주행, 안면인식 기반 보안, 

챗봇 등 대규모 미시 데이터가 축적된 분야에서 먼저 발전하였다. 최근에는 핀테

18) 딥러닝 모형 학습은 초기 파라미터를 임의로 생성한 다음, 파라미터를 입력변수에 적용하여 라벨을 

예측하고 예측과 실제 라벨의 차이(예측오차)가 작아지도록 파라미터를 조정하는 과정을 반복하여 이

루어진다. 예측오차를 이용하여 파라미터를 조정하는 대표적 알고리즘으로 경사하강법(gradient 
descent)이 있다. 연구자가 학습데이터(입력 + 라벨)에 맞는 딥러닝 모형을 설정하면, TensorFlow, 
PyTorch 등 기계학습 라이브러리는 자동으로 예측오차를 최소화하는 파라미터를 찾아준다.
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크 발전과 함께 대규모 데이터 축적과 분석이 활발해진 금융산업에서 부정거래 

탐지(fraud detection), 자산배분(asset allocation), 부도위험(default risk) 예측 등 

활용 사례가 늘고 있다. 이에 반해, 경제성장률이나 금리, 환율과 같은 거시경제

변수 예측에 딥러닝을 이용하려는 시도는 아직 많지 않다. 

거시경제변수 예측모형으로서 딥러닝에 대한 관심이 높지 않은 첫 번째 요인

은 입력(산업생산지수, 실업률 등 경제지표)과 라벨(미래 GDP 성장률) 간 관계

가 일정하지 않다는 것이다. 최근 딥러닝에 대한 관심은 높은 예측력에서 비롯된 

것이다. 딥러닝이 높은 예측력을 보이는 음성인식, 이미지인식 등 사례에서는 변

수 간 관계가 시간에 따라 변화하지 않으므로, 충분히 많은 학습데이터를 구축하

여 학습시키면 상당히 높은 예측력을 보인다. 반면, 1년 후 GDP 성장률과 같은 

변수는 현재 관측된 경제지표뿐만 아니라 이후 발생할 수 있는 불확실성 확대, 

생산성 충격 등 다양한 요인의 영향을 받는다. 이는 전망시계가 길수록 전망대상 

변수가 입력변수 이외 요인의 영향을 크게 받아 예측모형의 정확도가 낮아질 수 

밖에 없음을 의미한다. 이 경우 변수 간 다층적이지만 일정한 패턴을 학습하는 

데 특화된 딥러닝 알고리즘의 장점이 발휘되기 어렵다.

두 번째 요인은 거시경제변수 예측에 딥러닝 알고리즘을 적용할 때 겪게 되는 

기술적 어려움이다. GDP 성장률 예측에는 산업생산, 소비ꞏ투자, 물가 등과 같은 

경제지표의 최근 관측값뿐만 아니라 과거 시차변수를 함께 이용한다. 이는 여러 

경제변수들이 일정 주기를 갖고 순환하며(business cycle), 경제 한 부문에 발생

한 충격은 시차를 두고 여타 부문으로 파급되는 행태를 보이기 때문이다. 경제변

수들이 갖는 이러한 특성을 고려하기 위해서는 시간 순서를 갖는 순차 데이터

(sequential data)에 특화된 딥러닝 알고리즘을 이용해야 한다.

순차 데이터에 특화된 대표적인 딥러닝 알고리즘으로 RNN(Recurrent Neural 

Network), LSTM(Long Short-Term Memory) 등이 있다. 위 알고리즘은 딥러닝 

네트워크를 순차적으로 연결하여 시계열과 같이 연속된 자료(sequence)를 모형화

하였다. RNN은 현재 시점 정보를 입력받아 생성된 은닉층을 다음 시점 은닉층 

생성에 활용하는 방식으로 데이터의 시간순서를 반영한다. 그러나, 이러한 네트

워크 구조에서는 과거 시점에서 생성된 정보가 여러 단계를 거쳐 현재 시점으로 

전달되는 과정에서 정보 손실이 발생할 수 있다19). 이를 보완하기 위해 고안된 

19) 이런 문제로 인해 “The cat, which already ate..., was full.”과 같이 긴 문장의 앞 단어가(cat) 문장의 

뒷부분(was)까지 영향을 미치는 경우를 해결하기 어려우며(Ng, 2020) 이는 금융 시계열에도 역시 문

제가 된다.
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LSTM(Hochreiter et al., 1997)은 각 시점 입력변수의 정보가 이후 시점으로 전달

되는 경로를 단기와 장기로 나눔으로써 과거 시점의 정보 중 현재 시점의 정보

와 관련된 것을 선별적으로 기억하여 상대적으로 먼 과거의 정보도 현재 경제변

수 예측에 활용되도록 한다. LSTM은 이를 통해 RNN이 겪는 vanishing gradient 

문제(과거 시점의 자료가 중요함에도 모형 내에서의 그 영향력이 시점이 점차 

이동함에 따라 급격히 사라지는 현상)를 완화한다.20) 

<Figure 6> RNN and LSTM Algorithms

<RNN>

Note: RNN cell(square in the diagram) takes input   and hidden layer (containing past 

information) and generates  . Output at time  is calculated by a linear combination of 

nodes in 
Source: Amidi (2021)

<LSTM>

Note: LSTM cell (square in the diagram) takes input   and hidden layer  and generates 

hidden state   and cell state   at time . Long-term information of LSTM cell at 

time  is passed on to the next LSTM cell by cell state  . Output at time  is 

calculated by a linear combination of  . 
Source: Olah (2015)

20) LSTM 알고리즘에 대한 자세한 설명은 “<부록 3> LSTM 알고리즘”을 참조하라.
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이러한 네트워크 구조는 작은 규모의 LSTM 알고리즘을 적용할 경우에도 상

당한 프로그래밍 지식과 전산자원을 필요로 함에 따라 활용이 제한적이었다21). 

그러나 최근 손쉽게 이용할 수 있는 여러 딥러닝 라이브러리가 개발되고 GPU, 

메모리 등 딥러닝 학습에 필수적인 전산자원의 성능이 향상되면서 텍스트, 시계

열 변수를 분석하는 여러 부문에서 활용 사례가 늘고 있다22).

2. GDP nowcasting

본 연구는 GDP nowcasting을 위한 딥러닝 모형으로 LSTM 알고리즘을 이용

하였다. LSTM 알고리즘은 현재까지도 산업계와 전망모형 등 다양한 곳에서 이

용되며 안정성을 검증받은 모형이다. 동 알고리즘은 데이터의 시간 구조를 고려

하므로 여러 경제변수의 시계열 구조를 파악하고 최근 경제지표를 당분기 GDP 

성장률을 예측하는데 활용할 수 있다. 특히, DFM 전망모형에서 생성된 데이터

를 활용함으로써 당분기 GDP 성장률과 월별 경제변수의 관계를 학습하고 실시

간 경제전망에 활용할 수 있다. LSTM 알고리즘 설정 및 학습은 Python 3.8 버

전에서 TensorFlow/Keras를 이용하여 수행하였다. 

가. LSTM 알고리즘 학습

매 분기 실시간 경제전망에 앞서 DFM 전망 모형을 추정한 다음 LSTM 알고리즘

에 기반한 전망모형을 학습한다23). 일반적으로 딥러닝 학습은 전체 학습데이터를 

훈련(training) 및 시험(test) 데이터로 나눈 다음, 훈련데이터를 이용하여 파라미터

를 최적화하고 시험데이터를 이용하여 예측력을 평가한다. 파라미터 최적화는 연구

자가 설정한 인공신경망 구조(은닉층과 노드 개수)와 학습방법(손실함수, 최적화 

방법, 훈련횟수(epoch) 등)24) 관련 하이퍼파라미터(hyperparameter) 하에서 예측오

차를 최소화하는 파라미터를 찾는 과정으로 이루어진다. 학습된 LSTM 전망모형의 

예측력은 DFM에서와 같이 2017년 1분기부터 2021년 3분기까지 GDP 성장률 속보

21) 34개 월별 변수의 과거 15개월간 관측치를 이용하고 100개 노드로 구성된 은닉층을 갖는 LSTM 알
고리즘은 55,141개의 파라미터로 구성된다.

22) 최근 LSTM을 이용한 경제변수 예측모형은 Hopp (2021)을 참고하라.

23) 본 연구는 DFM 전망모형에서 생성된 월별 GDP 성장률을 학습데이터에 포함하였다. 월별 GDP 성장률을 

학습데이터에서 제외할 경우 대부분 LSTM 하이퍼파라미터 설정에서 예측력이 낮아지는 것으로 나타났다.

24) 딥러닝 파라미터 최적화는 일반적으로 딥러닝 알고리즘의 출력과 라벨의 차이에 손실함수를 적용하

여 예측오차를 계산하고, 예측오차를 각 파라미터에 대해 미분하여 얻은 gradient에 비례하여 파라미

터를 조정하는 방식으로 이루어진다. 1 epoch은 전체 훈련데이터에 대해 파라미터 조정을 한 차례 수

행하는 것을 의미한다.
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치 대비 전망오차의 RMSE와 MAE로 평가하였다25). 하이퍼파라미터는 매 분기 실

시간 경제전망의 마지막 전망시점을 기준으로 예측오차가 최소화되는 값을 grid 

search 방식으로 설정하였다. 한편, 훈련데이터 일부를 검증(validation) 데이터로 

나누어 전망모형이 훈련데이터에 과적합(overfitting)되지 않도록 하였다26).

<Figure 7> Real-time GDP Nowcasting Process with LSTM (2020:Q3)

<Training Data1)> <Predicting Data2)>

Notes: 1) The data spans the last month of the latest GDP growth rate. After estimating 
dynamic factor model with a vintage dataset, Kalman filteringꞏsmoothing are used 
to estimate monthly GDP growth rate.

2) The data spans the last month of the target quarter. Kalman filtering and smoothing are 
used to impute missing values. The lagged GDP includes the latest GDP growth rate.

25) 시계열 변수 전망의 특성상 매 분기 새로운 데이터셋을 이용하여 새로운 전망모형을 학습하게 되므

로, 매 분기 마지막 전망시점 GDP 성장률 예측치의 예측오차(RMSE, MAE)를 최소화하도록 하이퍼

파라미터를 설정하는 walk-forward validation(rolling base cross-validation)을 적용하였다.

26) 데이터 크기에 비해 파라미터수가 더 많은 특성(over-parametrization)으로 인해 딥러닝 알고리즘은 훈

련데이터에 고유한 변수 간 패턴을 학습하여(과적합) 시험데이터에 대한 예측력은 낮고 훈련데이터에 

대한 예측력만 높을 수 있다.
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<Table 2> Training Dataset for LSTM1)

Input

(34 Variables2))
Label

(flash GDP Growth(%))

19:M10~20:M9 20:Q3

19:M7~20:M6 20:Q2

⋮ ⋮
04:M7~05:M6 05:Q2

Notes: 1) The dataset from the past 15 years have been used to forecast the 21:Q1 GDP 
growth rate, and lookback period was set to 12 months

2) Monthly GDP data generated by DFM is included in input(34) variables

한편, LSTM 알고리즘을 이용하여 GDP 성장률을 예측할 때 이전 몇 개월 또

는 몇 년간의 월별 경제변수를 예측에 활용할지 결정해야 한다. 동 기간을 관측

기간(lookback period)이라고 하며, 관측기간이 12개월이면, 2020년 4분기 GDP 

성장률을 예측할 때 2020년 1월부터 2020년 12월까지의 34개 월별 경제변수27) 

관측치를 이용하게 된다. LSTM 학습에 이용되는 데이터셋은 아래 <Table 2>의 

형태로 구성된다.

최종 LSTM 전망모형 학습에 사용한 주요 하이퍼파라미터를 <Table 3>에 정리하였

다. 먼저, LSTM 전망모형의 관측기간(lookback period)은 15개월로 설정하였다. 

LSTM 전망모형의 인공신경망 네트워크는 관측기간 15개월에 대응하는 15개 LSTM 

cell로 이루어진다. 각 LSTM cell은 해당 월의 입력변수를 받아 크기가 100인 은닉상태

(hidden state)와 셀상태(cell state)를 생성하여 다음 월의 LSTM cell로 전달하며, 

GDP 성장률 예측치는 마지막 LSTM cell에서 생성된 은닉층의 노드를 선형결합하여 

계산된다. 학습데이터는 DFM(15년)과 달리 전체 데이터를 이용하였다28). 모형검증을 

위한 검증 데이터는 훈련데이터의 20%로 설정하였다. 마지막으로 딥러닝 파라미터 

추정의 임의성을 고려하여 매 분기 500개 LSTM 전망모형을 학습하고, 실시간 경제전

망에서는 각 전망모형에서 생성된 GDP 성장률 예측치 500개의 대푯값을 이용하는 

앙상블 기법을 적용하였다29).

27) 34개 월별 경제변수는 DFM 전망모형으로 결측치가 채워진 GDP 성장률과 여타 국민계정 항목(소비, 
투자 등)을 포함한다. GDP 성장률의 3, 6, 9, 12월 관측치는 실제 공표된 1, 2, 3, 4분기 관측치이며, 
나머지 기간은 칼만 필터링ꞏ평활화(Kalman filtering and smoothing)로 추정된 값이다.

28) 딥러닝 인공신경망은 구조가 복잡하고 파라미터 수가 많아 학습결과가 데이터 규모에 큰 영향을 받

는 것으로 알려져 있다. 본 연구는 15년 및 20년 순차이동, 축차(recursive, 데이터 시작시점을 2001년

으로 고정) 방식을 각각 적용하여 예측오차를 평가하였으며, 예측오차가 가장 최소화되는 축차방식을 

채택하였다.

29) 딥러닝은 초기 파라미터값의 임의 지정이나 최적화 알고리즘과 같은 학습과정에서의 임의성에 따라 
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<Table 3> LSTM Hyperparameters

category Hyperparameters

number of nodes 100

activation function sigmoid

lookback period 15 Months

loss function MSE

optimization algorithm Adam Optimizer

dropout 0.0

epochs 3000

training data All data

validation data set 20% of training data

ensemble 500

나. 실시간 경제전망

LSTM 전망모형을 이용한 실시간 경제전망은 DFM 전망모형과 같이 당분기 

GDP 성장률 예측치를 매주 업데이트하는 방식으로 진행된다. 예측 시계, 예측에 

활용된 경제 변수 등은 DFM과 동일하다. 먼저, 매주 금요일 DFM 실시간 경제

전망에서 생성된 당분기 월별 경제변수 예측치를 입력받아 사전 학습된 LSTM 

전망모형에 적용하여 500개 GDP 성장률 예측치를 생성한다. 다음으로, LSTM의 

당분기 GDP 성장률 예측은 500개 GDP 성장률 예측치의 최빈값(mode)을 이용

한다30). DFM과 같이 LSTM 실시간 경제전망에서도 지난주 GDP 성장률 예측치

와 금주 GDP 성장률 예측치의 차이는 지난 한 주간 신규 공표된 경제지표가 동 

경제지표에 대한 기대에서 벗어난 정도(news) 또는 기존 경제지표 수정에 의한 

것으로 설명된다. 이를 통해, 현재 경기흐름을 파악하고, 수시 입수되는 경제지

표와 현재 경기흐름의 관계를 이해할 수 있다31).

최종 학습된 예측치도 확률변수의 속성을 지닌다. 따라서 모형 자체의 특성에서 오는 예측치의 변동

성을 최소화하기 위해 동 분기내에서는 같은 데이터와 알고리즘 구조를 갖는 전망모형을 학습하여 

저장하고, 매주 실시간 전망시에는 DFM에서 당분기 말까지 결측치를 채운 예측데이터를 저장된 

LSTM 전망모형들에 적용하여 얻은 전망치의 대푯값(최빈값)을 사용하였다.

30) LSTM 전망모형 훈련횟수가 충분히 큰 경우(3000 epochs 이상) 예측치의 평균, 중간값, 최빈값 등은 

서로 큰 차이를 보이지 않았으나, 많은 경우 최빈값이 가장 작은 예측오차를 보였다

31) LSTM 전망모형의 경우 각 빈티지 데이터셋을 신규 공표된 변수별로 분해하는 방식으로 예측치 변동

요인을 분해할 수 있다. 예를 들어 2020년 8월 7일 이후 일주일간 소비자물가지수와 실업률이 새로 

공표되어 14일 빈티지 데이터셋(2020-08-14.data)에 포함되었다면, 7일 빈티지 데이터셋

(2020-08-07.data)에 실업률 공표치만 포함한 데이터셋 2020-08-14-v1.data과 소비자물가지수 공표치

도 포함한 2020-08-14-v2.data을 생성하여 실시간 전망을 수행한다.
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3. 전망 결과

DFM과 LSTM 전망모형을 이용하여 2017년 1분기부터 2021년 3분기까지 기

간에 대해 실시간 GDP nowcasting을 실시하고 실제 GDP 성장률 속보치 및 잠

정치 대비 예측오차(RMSE, MAE)를 평가하였다(<Figure 8>). 두 모형 모두 전망

시점이 GDP 성장률 속보치 공표일에 다가갈수록 예측오차가 작아지는 모습을 

보였다. 이는 DFM과 LSTM 전망모형 모두 입수된 정보를 효율적으로 활용함을 

의미한다. GDP nowcasting에서 한 가지 더 고려할 점은 각 전망시점에서의 성장

률 예측치는 해당 시점까지 입수된 경제지표를 반영한 것이므로 실제 GDP 성장

률은 이후 경기흐름에 따라 더 높아지거나 낮아질 수 있다는 것이다. GDP 

nowcasting의 이러한 특성을 고려할 때, <Figure 8>의 결과는 두 전망모형이 실

제 경기흐름을 잘 포착하는 것으로 해석할 수 있다32). 특히, DFM과 LSTM 전망

모형의 예측오차를 비교해보면, 전망시점에 관계없이 LSTM 전망모형의 예측력

이 더 높은 것으로 나타났다. 이는 앞서 설명한 바와 같이 인공 신경망 구조에 

기반한 LSTM 전망모형이 변수 간 비선형 및 상호의존적 관계를 포착하는데 보

다 용이할 것이라는 기대에 부합한다. 

한편, DFM 전망모형의 경우 GDP 성장률 속보치 대비 예측오차와 잠정치 대

비 예측오차가 유사한 수준을 나타냈다. 이에 반해, LSTM 전망모형은 대부분 

전망시점에서 잠정치 대비 예측오차가 속보치 대비 예측오차에 비해 낮은 수준

을 보였다. 이는 LSTM 전망모형이 DFM 전망모형에 비해 실제 경기상황을 보

다 잘 포착하기 때문인 것으로 보인다. 다만 LSTM은 알고리즘 특성상 변수간 

비선형, 상호의존적 관계를 포착하기 위해 매우 많은 파라미터를 추정하게되고, 

동 과정에서 기존 계량경제모형에 비해 보다 많은 데이터를 필요로 하게된다. 따

라서 이용가능한 데이터의 규모가 너무 작으면, LSTM의 예측력이 더 좋지 않을 

수 있다. 이를 미루어볼 때 (-18)~(-15)기간에 LSTM의 예측오차가 다소 큰 것은 

해당 기간 입력 데이터셋에 당분기 경제활동을 직접적으로 나타내는 경제지표가 

거의 포함되어 있지 않기 때문인 것으로 판단된다.

32) 이는 GDP nowcasting 모형의 예측력은 속보치 공표 직전 전망치를 기준으로 평가해야 함을 시사한다.
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<Figure 8>  Model RMSEs and MAEs Throughout the Forecasting Horizon 
(2017:Q1~2021:Q3)

<RMSE> <MAE>

Note: The horizontal axis represents weeks until flash GDP release whereas the vertical axis 
represents forecasting error(%) 

다음으로 <Figure 9>은 코로나19 팬데믹으로 경제 불확실성이 확대된 2020년 

상반기 중 실시간 GDP nowcasting 결과이다. 코로나19 유행으로 GDP 성장률이 

급락한 2020년 1분기를 보면, DFM과 LSTM 전망 모형 모두 1월말부터 지속적

으로 성장률 예측치가 하향조정되며, 경기흐름을 적기에 포착할 수 있었던 것으

로 보인다. 전망모형별로 보면, DFM 전망모형이 속보치 공표 전 GDP 성장률을 

-0.4%로 예측한 반면, LSTM 전망모형은 보다 가파르게 예측치를 업데이트하며 

실제 속보치인 -1.4%(잠정치 -1.3%)에 가까운 -1.1% 성장률을 예측하였다. 

성장률 예측치가 크게 하락한 2월말-3월초와 4월초 두 기간의 DFM 예측치 변

동을 앞선 Ⅲ. 4. GDP　nowcasting에서 설명한 방법에 따라 요인별로 분해해 보

면, 제조업 생산(manufacturing), 소비(retail and consumption) 지표 부진이 가장 

크게 작용하였음을 알 수 있다. 다음으로 예측치 변동에 큰 영향을 미친 수출입

(international trade)의 경우 2월말~3월초에는 하락 요인으로 작용하였으나 이후

에는 성장률 상승 요인으로 나타났다. 2020년 2분기도 GDP 성장률이 크게 하락

한 가운데, GDP nowcasting 시스템 예측치도 지속적으로 하향조정되었으나 예측

오차는 다소 확대되었다. 2분기 GDP 성장률 속보치가 1분기 대비 1.9%p 낮은 –
3.3%(잠정치 -3.2%)까지 하락하였으나, DFM 전망모형 예측치는 -1%에도 미치

지 못하는 것으로 나타났다. LSTM 전망모형의 경우 예측치가 –2% 까지 하락하

였으나 실제 성장률과는 차이를 보였다.
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<Figure 9> GDP Nowcasts (The First Half of 2020)

<2020:Q1>

<2020:Q2>

Note: The solid dark blue line represent the DFM forecasts of GDP growth rate, the solid 
purple line display the LSTM forecasts of GDP growth rate(%)(The horizontal axis 
represents date of forecast, the vertical axis represents GDP growth rate(%)). The purple 
dashed lines are the 5% and 95% quantiles of the 500 LSTM predictions. Bar chart 
displays contribution of news to DFM forecast revision
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<Figure 10> GDP Nowcasts (2020:Q3)

2020년 2분기 실시간 GDP nowcasting에서 주목할 점은 5월말 이후 DFM과 

LSTM전망모형 모두 성장률 예측치 하락속도가 둔화되었으며, 소폭 상승세를 보

이기도 했다는 점이다. 이는 다음 분기인 2020년 3분기 GDP성장률이 2% 수준

으로 반등하였다는 사실에 부합하는 것으로, 실시간 GDP nowcasting이 현재 경

기흐름을 적시 파악하는데 활용될 수 있음을 시사한다. 실제 GDP 성장률이 반

등한 2020년 3분기(<Figure 10>)를 보면 분기 첫 번째 월인 7월부터 DFM과 

LSTM 전망모형 모두 성장률 예측치가 가파르게 상승하는 모습을 보였으며, 9월

경 이미 실제 3분기 GDP 성장률 속보치인 1.9%(잠정치 2.1%)에 근접하는 것으

로 나타났다.

Ⅴ. 요약 및 시사점

본 연구는 현재 경기흐름에 대한 신속하고 정확한 판단지표를 제공하기 위해 

실시간 당분기 경제전망 시스템을 개발하였다. 동 시스템은 주요국 중앙은행에

서 GDP nowcasting모형으로 활용되는 계량경제모형에 최근 빠르게 발전한 기계

학습 알고리즘을 적용하여 전망결과의 설명력과 예측력을 제고하고자 하였다.

이를 위해 본 연구는 DFM과 LSTM 두 전망모형을 보완적으로 활용하고, 실
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시간 경제전망 프로세스를 통해 현재 경기흐름을 일관되게 파악할 수 있도록 실

시간 GDP nowcasting 시스템을 구축하였다. 동 시스템은 여러 경제지표 간 구조

적 관계를 고려하고, 데이터에 내재된 변수 간 비선형, 상호의존적 관계를 포착

하여 경제전망의 예측력을 높일 수 있었다. DFM과 LSTM 전망모형으로 구성된 

실시간 GDP nowcasting 시스템은 실제 경기흐름을 적절히 포착하는 것으로 나

타났다. DFM 과 LSTM 전망모형 모두 2020년 1분기와 2분기의 급격한 GDP 성

장률 하락, 2020년 3분기의 GDP 성장률 반등을 조기에 포착한 것으로 나타났다. 

특히, LSTM 전망모형은 코로나19 유행과 같이 경제 불확실성이 확대된 상황에

서 상대적으로 높은 예측력을 보였다. 이는 인공신경망 구조에 기반한 LSTM 알

고리즘이 변수 간 비선형, 상호의존적 관계를 포착하는데 효과적이기 때문인 것

으로 판단된다.

본 시스템은 다양한 고빈도 경제지표를 반영하여 당분기 GDP 성장률 예측치

를 업데이트하는 프로세스를 통해 현재 경기상황 뿐만 아니라 다양한 경제지표

를 어떻게 해석할지 판단하는 참고지표를 제공한다. 경제전망에 활용할 수 있는 

다양한 대체데이터 발굴, 전망모형 개선 등의 노력이 지속적으로 이어진다면, 동 

시스템의 데이터 기반 실시간 경제전망과 숙련된 경제전망 담당자의 정성적 판

단을 보완적으로 활용하여 현재 경기흐름에 대한 보다 신속하고 정확한 판단에 

근거한 정책수행이 가능할 것으로 기대된다. 최근 주요국 중앙은행, 국제기구 등

은 기계학습과 같은 분석기법을 빅데이터에 적용하여 경제전망의 적시성과 정확

도를 높이기 위해 노력하고 있다. 본 연구는 기계학습 알고리즘뿐만 아니라 기존 

빅데이터 기반 경제전망 연구 성과가 축적된 계량경제모형을 상호보완적으로 활

용하여 예측력 높은 GDP nowcasting 시스템을 개발하였다. 이러한 성과는 점차 

중요성이 높아지고 있는 다양한 빅데이터 및 기계학습 알고리즘을 효과적으로 

활용하는 방안을 제시한다는 점에서도 의미가 크다고 할 수 있다.
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<부록 1>

GDP Nowcasting Model Specification

구분 Variable Units
Block Transfor

mationGlobal Real Soft Labor

National 
Account

(5)

GDP

%
(real, 
QoQ 

Growth)

○ ○ 0

Private Consumption ○ ○ 0

Construction ○ ○ 0

Facilities Investment ○ ○ 0

Exports of goods and 
services

○ ○ 0

Labor
(5)

Unemployment rate

%

○ ○ 0

Employment to 
Population Ratio

○ ○ 0

Number of job opening 
per unemployed persons

○ ○ 0

Employment Rate ○ ○ 0

Employed persons thousands ○ ○ 2

International 
Trade

(4)

Export Millions 
of Dollars

○ ○ 2

Import ○ ○ 2

Import Price Index

2015
 = 100

○ 2

Export Price Index ○ 2

Consumption
, Price

(5)

Retail Sales Index ○ ○ 2

Consumer Price Index ○ 2

Producer Price Index ○ 2

Consumer Price Index
(Ex Agricultural 
Products & Oils)

○ 2

Consumer Price Index
(Ex Food & Energy)

○ 2



 동적요인모형과 딥러닝 알고리즘을 결합한 당분기 경제전망(GDP nowcasting) 시스템 개발  31

구분 Variable Units
Block Transfor

mationGlobal Real Soft Labor

Production, 
Manufacturing

(5)

Total Equipment Index

2015
 = 100

○ ○ 1

Manufacturing 
Shipment Index

○ ○ 2

Manufacturing 
Inventory Index

○ ○ 2

Index of Services 
Production

○ ○ 1

Index of Mining and 
Manufacturing 

Production
○ ○ 2

Surveys
(10)

Sales Growth BSI
(All Industries)

-

○ ○ 0

Business Condition BSI
(All Industries)

○ ○ 0

Exports Growth BSI
(Manufacturing)

○ ○ 0

Operation Ratio BSI
(Manufacturing)

○ ○ 0

New Orders Growth 
BSI

(Manufacturing)
○ ○ 0

Domestic Sales Growth 
BSI(Manufacturing)

○ ○ 0

Business Condition 
BSI(Manufacturing)

○ ○ 0

Economic Sentiment 
Index

○ ○ 0

Current Economic 
Situation CSI

○ ○ 0

Composite Consumer 
Sentiment Index

○ ○ 0

Note: Trasformation : 0 – raw data/ 1 – 1st differencing / 2 – log differencing
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<부록 2>

월·분기 변수를 통합한 상태공간모형

1. 월별 변수()만을 이용한 상태공간모형 구성

이하의 상태공간모형 설정 과정은 주로 Banbura et al. (2010)을 따르도록 한

다. 월별 경제변수()는 공통요인()과 개별요인()의 선형 결합으로 이루어지

며, 공통요인()이 VAR(1)과정을 따르고, 개별요인()은 AR(1)과정을 따른다는 

가정 하에 월별 변수만을 이용하여 상태공간모형을 구축하였다.

[관측식]   (2-1)

              (∼  ) (2-2)

[전이식]    (∼ ) (2-3)

이때 월별 변수에서 요인(factor)을 추출하므로 요인 또한 월별 주기를 따른다. 

데이터의 성격을 고려하여 4개의 블록(Global, Real, Soft, Labor)을 설정한 후 월

별지표의 관측식에 블록을 고려한 제약을 설정하면 다음과 같다.

 ′ (2-4)



















             
 










(2-5)

이 때 월별지표의 전이식은 다음과 같이 설정된다.

 
   









            
  (2-6)
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








            
(2-7)

2. 분기 변수와 월별 변수 간의 관계

Mariano and Murasawa (2003)에 근거하여 분기 변수를 월별 변수와 통합하기 

위해 우선 관측 불가능한 전월대비 GDP 성장률   log
log 이 다음과 같은 요인모형을 따른다고 가정한다. 이때, 는 t기의 

월별 GDP에 로그를 취하여 100을 곱한 것이다.( log )

  (2-8)

     ∼   (2-9)

본 연구에서 분기 지표는 모두 Real 블록에 속하므로 관측식 계수에 다음과 

같은 제약을 설정하였다.

       (2-10)

이때, GDP의 전분기대비 성장률(= =

loglog )을 다음과 같이 전월대비 성장률로 나타낼 수 있다.

  ≈      (2-11)

       

       
   

3. 월별변수와 분기변수를 통합한 상태공간모형

앞서 구한 식을 이용하여 월별변수와 분기변수를 통합한 상태공간모형을 다음

과 같이 구축할 수 있다.
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[관측식]                         








 



(2-12)

[전이식] 








 













                                                       …                        

(2.13)
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<부록 3>

LSTM 알고리즘

   tanh                                               tanh    softmaxat 

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

^

^ ^ ^

Source: Ng(2020)

위 그림에서 t 시점에서의 입력변수는 로, 직전시점에서 승계되어 온 자

료는  과   로, 이런 정보를 이용해서 계산한 출력값(전망치)은 

 로 표시한다. 를 계산하기 위해 사용된 값을 보면, [, ]는 

두 벡터를 세로로 나란히 쌓은 것이며, 는 여기에 곱해지는 파라미터 행렬, 

는 상수항(bias) 벡터이다. 이 값은 tanh와 같은 함수를 통과하면서 값이 (-1, 1) 

사이로 한정되는데 이러한 역할을 하는 함수를 활성함수(activation function)라고 

한다. 활성함수는 데이터의 특성에 따라 Sigmoid(  ), Softmax

(), ReLU(max), Leaky ReLU(max) 등으로 다양하게 설

정할 수 있다.

LSTM에서 특기할 만한 사항은 전술한 후보값을 활용할지(update), 전기로부

터 이전받은 값(  )을 잊을지(forget) 여부를 각각 (0, 1) 사이의 가중치로서 

결정하여  에 저장해주는 소자(   )가 존재한다는 것이다. 각 소자를 
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계산할 때도 [, ] 데이터는 공히 쓰이나 소자에 따라 훈련되는 파라

미터가 달라진다( ) [2~4].  는 이번기에 활용되면서 다음 기로도 

보내진다[5]. 이번기에는,  에 저장된 값을 얼마만큼 출력(output)부로 보내어 

활용할지 여부를 결정해주는 소자( )가 존재한다 [6]. 이러한 과정을 통과하

고 난 값은  에서 다음기로 보내지고, 또 이번기에는 Softmax 활성함수를 통

과한 뒤 최종 출력값(예측치, )이 된다 [7].

이러한 파라미터들은 예시 데이터 쌍을 모형에 공급하여 실제값()과 예측치() 

간 오류가 최소화되도록 추정하는 감독학습(supervised learning) 과정을 거쳐 얻어

진다. 파라미터를 찾는 구체적 방법으로는 SGD, RMSProp, Adam(본고 활용) 등의 

최적화 기법이 활용된다. 이 외에도 모형의 구조와 학습방식 등 세부사항과 같은 

하이퍼파라미터(hyperparameter)를 설정(tuning)하는 과정에 대해서는 아직은 일정

한 법칙이 존재하지 않으므로 연구자가 데이터의 특성을 고려한 실험적 과정을 통

해 LSTM의 형태를 결정하고 데이터의 행태에 따라 이를 개선한다.
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Dynamic Factor Model and Deep Learning 

Algorithm for GDP Nowcasting

Hyun Chang Yi*, Dongkyu Choi**, Yonggun Kim***

As economic uncertainty increases due to the COVID-19 pandemic and climate 

change, indicators that can judge the economic situation in a timely manner are 

becoming more important. Although GDP growth is a representative indicator of 

the overall economic situation, there is a limit to quickly assessing the real-time 

economic situation due to publication lags and the low frequency nature. In this 

paper, we develop real- time GDP nowcasting system that updates the forecast every 

week. In this system, Long Short-Term Memory(LSTM), which is specialized in 

time series among deep learning algorithms, and Dynamic Factor Model(DFM) were 

complementarily used to enhance forecasting power.

Both DFM and LSTM appropriately captured the actual economic situation. In 

particular, the rapid decline in the GDP growth rate in the 2020:Q1~Q2 due to the 

COVID-19 pandemic was detected early, and signs of a rebound in GDP growth 

in the 2020:Q3 was also quickly captured. In addition, the LSTM showed relatively 

high forecasting power in a situation where economic uncertainty has increased, 

such as the COVID-19 pandemic.
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