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온라인 뉴스 기사를 활용한 

경제심리보조지수 개발
1)

김현중 a, 임종호 b, 이혜영 c, 이상호 d

본 연구의 목적은 경제 상황에 대한 시장 참여자들의 인식과 관련하여 온라인 경

제뉴스 기사에 내포된 심리를 나타내는 ‘뉴스 경제심리지수’를 개발하는 것이다. 이

를 위하여 속성 기반 오피니언 마이닝(ABOM: Aspect-based Opinion Mining) 기법이 적

용되었다. 동 방법은 온라인 리뷰나 뉴스 기사와 같은 비정형 텍스트 빅데이터의 정

보를 요약하는 데 자주 사용된다. 본고에서는 ABOM 방법 중 속성 탐지와 감성 분

석을 함께 수행하는 결합 방법이 고려되었다. 구체적으로, (1) 온라인 뉴스 기사를 특

정 주제에 매핑(mapping)하여 속성을 탐지하고 (2) 각 주제에 할당된 기사들을 대상으

로 감성점수를 계산하였다. 인터넷 포털에서 수집한 실제 뉴스 기사에 대하여 기계

학습(machine-learning) 접근법과 룰기반(rule-based) 접근법을 모두 적용하여 보았다. 비

정형 빅데이터인 뉴스 기사를 활용하여 이번에 개발한 새로운 경제심리지수 NESI 

(News ESI)는 현행 ESI와 유사한 움직임을 보일 뿐만 아니라 거시 경제지표와도 연

관성을 가지는 것으로 나타남에 따라 현행 ESI의 보조지수로서 의미 있는 역할을 할 

수 있을 것으로 기대된다. 
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Ⅰ. 서 론

미래의 경기 상황은 정책당국 뿐만 아니라 기업, 가계 등 다른 경제 주체 모두에게 매우 

중요한 이슈이다. 현재와 미래의 경기 상황을 정확히 파악하고 예측하기 위해 지금까지 많

은 모형들이 개발되었는데, 보통 이러한 모형들은 ‘Hard information’과 ‘Soft information’을 

결합하는 형태로 제안되었다. 여기서, Hard information은 객관적이고 정량적인 변수, 예를 

들면 국민소득, 물가, 실업률 등과 같은 정보를 의미하고 Soft information은 설문조사 방식

을 통해 얻은 현재와 미래의 경기 상황에 대한 시장 참여자들의 인식과 전망 등에 관한 

정보를 의미한다 (Liberti and Peterson, 2018). Soft information과 같이 가계와 기업의 경기에 

대한 판단 및 전망은 생산, 소비, 투자의 변화를 통해 단기적 경기변동을 발생시키므로 경

제주체들이 느끼는 체감 경기와 거시 경제지표들 간에 밀접한 관련성을 보이는 것으로 알

려져 있다 (Bram and Ludvigson, 1998; Ludvigson, 2004; Gelper et al., 2007; Shapiro et al., 2017).

국내에서 경제 주체들을 대상으로 그들의 경기 인식과 전망에 관하여 조사하는 대표적

인 예로, 한국은행에서 매달 설문조사를 통해 작성·발표하는 소비자동향지수(CSI: Consumer 

Survey Index), 소비자심리지수(CCSI: Composite Consumer Sentiment Index), 기업경기실사지수

(BSI: Business Survey Index), 경제심리지수(ESI: Economic Sentiment Index) 등이 있다(한국은

행, 2014). 먼저 소비자동향지수는 경제 상황에 대한 소비자의 인식 및 향후 전망 등을 설

문조사한 결과이다. 다음으로 소비자심리지수는 우리나라 가계부문의 현재생활형편, 생활

형편전망, 가계수입전망, 소비지출전망, 현재경기판단, 향후경기전망 등 총 6개의 소비자동

향지수를 합성한 지수로 일반인들이 우리나라 경제 상황에 대해 전반적으로 어떻게 생각

하고 있는지를 알려주는 지표이다. 이와 대조적으로 기업경기실사지수는 뉴스 기사에서 

‘기업 체감 경기’를 나타내는 지표로 다루어지며 기업가의 주관적이고 심리적인 요소를 조

사한 지수로 객관적인 수치로 표현되는 다른 경제지표와는 다르다. 한국은행은 크게 제조

업과 비제조업으로 나누어 현재와 다음 달의 업황, 매출, 생산설비수준 및 설비투자실행, 

경영 애로사항 등을 설문 항목으로 놓고 조사를 한다. 마지막으로 경제심리지수는 가계와 

기업의 생산, 소비, 투자, 고용 등 총체적 경제활동에 대한 심리상태로 소비자동향지수와 

기업경기실사지수에 가중치를 주고 합성하여 산출한다.

경제 주체들의 경기에 대한 심리, 전망, 태도 등과 경제 활동 사이에 어떤 연관이 있는

지에 대해서 여전히 많은 논쟁이 있지만, 연구자들 사이에서는 경기에 대한 심리와 미래의 

경제 활동 사이에는 연관성이 존재하고, 경기 심리에 대한 연구가 예측 목적으로 유용하다



는 공통된 의견이 있다. 그러나 설문조사를 통해 발표되는 지수들은 설문조사 항목에 관한 

정보 위주로 반영되므로 특정 이슈가 발생할 경우 그것이 경제 주체들의 경기인식에 미치

는 영향을 알 수 없다(송민채 ․ 신경식, 2017). 또한, 조사 및 수집, 집계까지 상당한 시간이 

소요되어 자료의 이용 가능 시점에 제약이 있고, 많은 비용이 든다는 문제점도 있다.

따라서 본 연구는 이러한 기존 심리지수들의 단점들을 보완하기 위해 온라인 뉴스 기사

를 활용하여 새로운 경제심리지수인 News ESI (NESI)를 개발하고자 하였다. 본고에서는 

NESI 측정 방법론과 개발된 NESI의 유용성과 한계를 확인하는 내용에 대하여 소개한다. 

온라인에서 생성되는 뉴스 기사는 속보성이 뛰어나고 커버리지가 넓어 경제와 관련하여 

어떤 이슈가 발생할 경우 이것이 경제에 미치는 영향을 빠르게 파악할 수 있다. 또한, 조

사에 필요한 시간과 비용을 줄일 수 있어 온라인 뉴스 기사를 통해 얻은 텍스트 빅데이터

의 유용성이 확인되면 그 활용도는 크게 높아질 것으로 기대된다.

텍스트 데이터와 같은 비정형(unstructured) 빅데이터를 활용한 다양한 연구방법 중, 본 연

구에서는 속성 기반 오피니언 마이닝(ABOM: Aspect-based Opinion Mining) 방법을 응용하였

다. 그 이유는 온라인 뉴스 기사를 활용하여 현행 ESI의 보조지수를 만드는 작업이 속성 

탐지(Aspect Detection)와 감성 분석(Sentiment Analysis) 과정의 결합으로 이해될 수 있기 때문

이다. 즉, 주어진 온라인 기사가 기술하는 주된 내용이 무엇인지를 파악하는 문제는 속성 

탐지에 대응되고, 그 뉴스 기사의 톤을 평가하는 작업은 감성 분석의 일종이기 때문이다. 

최근 ABOM의 경우 문장 단위(Schouten et al., 2018) 혹은 절 단위(Im et al., 2018)까지 속성

을 찾고 감성점수(sentiment score)를 부여하는 방법론이 개발되었지만, 본 연구에서는 뉴스 

기사 단위(document level)에 한정하여 속성을 찾고 그 속성에 대한 감성점수를 부여하였다.

온라인 뉴스 기사에서 추출된 정보로 만들어진 NESI가 실제로 활용될 수 있기 위해서

는 다른 경제지표와의 연관성이 매우 중요하다. 본 연구에서 생성한 NESI의 유용성을 점

검하기 위하여 현행 ESI 및 거시 경제의 대표지표인 실질 GDP와 그 연관성을 비교 ․ 분석

하였다.

본고의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 ABOM의 간략한 아이디어 및 연계 방법을 정리

하였다. Ⅲ장에서는 통계모형 기반 방법과 어휘사전 기반 방법에 대하여 설명하고, 최종적

으로 본 연구에 사용된 NESI 산출 공식을 간략하게 소개하였다. Ⅳ장에서는 실제 온라인 

뉴스 기사(텍스트 빅데이터)에 두 방법론을 적용하여 News BSI (NBSI)와 News CSI (NCSI) 

점수를 도출하고 이를 결합하여 NESI 점수를 계산하였다. 그리고 생성된 NESI를 GDP 및 

ESI와 간략하게 비교 ․ 분석하였다. 마지막으로 Ⅴ장 결론에서는 연구 내용을 요약하고 향

후 추가적인 연구 과제를 제안하였다.

온라인 뉴스 기사를 활용한
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Ⅱ. 선행 방법론 연구

1. 텍스트 데이터 처리 방법

텍스트 데이터를 처리하는 대표적인 방법으로는 Bag-of-words1) 방법이 있다. 

Bag-of-Words 표현방식은 텍스트 데이터를 개별적인 단어들의 집합으로 이해하고 이를 단

어의 출현여부 혹은 빈도로 수치화하여 나타내는 대표적인 텍스트 처리 방법이다. 하지만 

Bag-of-Words 방식은 유니크한 단어가 많은 경우(예를 들면, 고차원 데이터의 sparsity 문제)

에 잘 작동하지 않는 단점이 있다(Im et al., 2018). 이러한 Bag-of-Words 방식의 한계점을 보

완하기 위해서, 단어 임베딩(Word Embedding)과 토픽 모델링(Topic Modeling)이 주요한 대

안으로 제안되었다.

단어 임베딩은 단어들이나 구(phrase)를 실수 공간으로 맵핑(mapping)하는 일련의 자연어 

처리 (NLP: Natural Language Process)의 일종인데, 대표적인 방법으로 Mikolov et al.(2013)가 

제안한 word2Vec이 있다. 신경망(Neural Network)을 사용하여 텍스트 데이터를 변환하는 것

이 주요한 내용으로 단어 하나가 주어지면 그 단어와 주변 단어가 같이 일어날 확률을 구

하여 단어의 의미를 수치화한다. 가령 Bag-of-Words 방식에서는 ‘고양이’가 들어간 문장 혹

은 구가 고양이= [0, 0, 0, ..., 1, 0, 0]의 형태로 디지털 숫자로 표현되지만, word2Vec에서는 

‘귀엽다’, ‘야옹거린다’와 같은 주변 단어가 의미에 영향을 끼쳐서 고양이= [1.281, -2.321, ... 

3.212]와 같이 실수 형태로 표현된다.2) 한편, Pennington et al.(2014)은 문장이나 구 단위가 

아니라 문서 단위에서 의미를 고려하여 저차원 벡터(Low-dimensional Vector)로 표현하는 방

법을 제안하였다.

토픽 모델링은 문서 내용을 단순히 단어가 아니라 토픽(주제)라는 큰 의미 단위로 파악

하는 기법이다. 토픽은 단어의 분포이며, 토픽마다 단어의 분포가 다르다. 토픽 모델링은 

어떤 문서가 토픽들로부터 생성된 단어로 이루어지고, 이 토픽들이 문서에서 차지하는 비

율은 서로 다르다고 가정한다. 예를 들어 토픽 모델링을 통해 어떤 신문기사는 스포츠 토

픽과 연예인 토픽이 7:3의 비율로 섞여 있다고 해석할 수 있다. Hofmann(1999)이 제안한 

probabilistic Latent Semantic Indexing(pLSI)과 Blei et al.(2003)이 제안한 LDA(Latent Dirichlet 

1) ‘단어들의 가방’이라는 의미로, 텍스트에서 단어가 출현한 만큼 단어가방(설명변수 집합)에 1씩 더해 준다.
2) 보다 자세한 설명은 한국은행 발간 ｢국민계정리뷰｣ 2017년 제4호를 참조.



Allocation; 잠재 디리클레 할당) 기법이 토픽 모형에서 많이 쓰이는 대표적인 방법들이다. 

문서가 어떤 토픽을 가질 확률, 각 단어가 어떤 토픽에 해당할 확률, 그 토픽에 따라 단어

가 어떤 확률로 생성될지를 정의해서 문서를 확률 모델로 설명한다. 문서 안의 토픽 하나

하나는 Dirichlet 분포를 따르며, 각 문서를 이 토픽들에 할당한다. 엄밀하게 군집화

(clustering)와 토픽 모델링은 접근 관점이 다르지만, 유사도를 기반으로 데이터를 묶는다는 

면에서 공통점이 있다.

2. ABOM

속성 기반 오피니언 마이닝(ABOM: Aspect-Based Opinion Mining)은 텍스트 데이터의 속성

(aspect) 혹은 감성(sentiment)을 파악하여 주어진 텍스트를 속성에 맞게 요약하는 일련의 알

고리즘 혹은 통계적 방법론을 통칭한다. ABOM은 크게 세 가지 방법으로 분류된다

(Schouten and Frasincar, 2016). 첫 번째는 속성 탐지(aspect detection) 방법이고 두 번째는 감

성 분석(sentiment analysis) 방법이며 세 번째는 속성 탐지와 감성 분석을 함께 수행하는 결

합 방법 (JADSA: Joint of Aspect Detection and Sentiment Analysis)이다. 이 중에서 세 번째 방

법이 중요한데, 이는 속성 탐지와 감성 분석 과정을 결합하여 시너지를 창출할 수 있기 때

문이다.

JADSA 방법은 보통 세 단계로 구분 되는데, 이는 추출, 분류 그리고 감성 분석이다(Hu 

and Liu, 2004; Schouten and Frasincar, 2016). 첫 번째 단계는 속성-감성 단어로 이루어진 단

어집합을 주어진 텍스트 데이터에서 추출하는 것이다. 다음 단계인 분류에서는 속성 단어

는 몇 가지 속성으로 할당되고, 감성 단어는 미리 결정된 감성 카테고리, 예를 들면 긍정, 

부정, 중립 등으로 분류된다. 마지막 단계인 감성 분석에서는 각 속성으로 분류된 감성 단

어들의 점수를 모두 합하여 그 속성의 감성 점수가 결정된다.

한편, ABOM은 구현 방법에 따라서 네 가지 방식으로도 구분할 수 있는데, 이는 통사 

기반 방식(syntax-based methods), 지도 학습(supervised machine learning), 비지도 학습

(unsupervised machine learning), 하이브리드 학습(hybrid machine learning)이다. 통사 기반 방식

이란 감성 단어들이 먼저 식별된 다음 속성 단어들과 문법적으로 연결되는 것이다. 지도 

학습은 라벨링된 데이터가 존재하는 경우인데, 이 방식은 보통 CRF(Conditional Random 

Field)를 선택한다(Li et al., 2010; Zhong and Wang, 2010). 비지도 학습에서는 지도 학습과 달

리 속성 탐지와 감성 분석을 라벨링이 되지 않은 데이터로 진행한다. 앞서 언급한 pLSI 기

반과 LDA 기반 토픽 모델링이 비지도 학습의 대표적인 예이다(Hofmann, 1999; Lu et al., 
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2011; Titov and McDonald, 2008). 마지막으로 하이브리드 학습은 두 가지 이상의 방법을 동

시에 적용하는 경우를 지칭하는 것으로, Popescu and Etzioni(2005)와 Church and Hanks(1990)

에 기본 아이디어가 소개되어 있다.

ABOM의 속성 탐지에 관한 초기 연구에서는 단어의 출연 빈도 기반으로 토픽들을 요약

했다. 따라서 의미적으로 전혀 상관이 없지만 높은 빈도로 출연한 단어들이 대표 속성으로 

선택되었다. 이는 속성 단어들을 전혀 다른 속성들로 분류하는 것과 같은 문제들을 발생시

켰다. 이런 이유로 많은 문장 압축(sentence summarization) 알고리즘들이 개발되었고, 입력 

문장 내의 토큰 (token)들의 활용 여부가 결정되었다. 문장 압축 알고리즘의 결과로 정보가 

적게 담긴 단어들이 삭제된 단순한 문장이 남게 되었다. 이때, 의미론적인 유사성을 측정

하는 두 가지 기준이 특별히 주목을 받게 되었는데, 이는 글뭉치 기반(corpus-based)과 지식 

기반(knowledge-based)이다. 글뭉치 기반은 글뭉치에서 추출된 단어들 사이의 유사성을 측정

하는 것이다. Point-wise Mutual Information, Latent Semantic Analysis(LSA), 그리고 LDA와 같은 

토픽 모델링이 글뭉치 기반 방식이다. 글뭉치 기반과 대조적으로 지식 기반 방식은 의미론

적 네트워크에서 얻은 추가 정보를 토대로 단어들이 어느 정도로 정량적으로 연결되어 있

는지를 보는 방식이다. 이러한 방식에서는 주로 WordNet과 같은 어휘 관련 데이터베이스

가 활용된다. 이와 유사한 어휘사전 기반 접근 방법(Lexicon-based Approach)은 단어 사전을 

활용한다. 미리 작성된 단어 사전과 부여된 점수를 기준으로 주어진 텍스트를 분류하고 점

수를 계산하는 방식이다.



Ⅲ. 제안 방법론

본 연구는 통계모형 기반 방법(Statistics Model-based Method)과 어휘사전 기반 방법

(Lexicon-based Method)의 두 가지 다른 접근방식으로 진행하였다. 텍스트에 전통적으로 많

이 사용되는 두 가지 방법론을 각각 독립적으로 진행한 다음 그 결과를 비교하고 발전된 

방향으로의 새로운 방법론을 모색하는 것을 목표로 하였다. 

실제 BSI/CSI 분류와 스코어링(scoring) 작업은 다르게 구현이 되었지만, 일련의 처리 과

정은 <그림 3-1>과 같이 동일하다. 먼저 전처리(pre-processing) 과정을 통해 생성된 데이터

는 속성 탐지 및 감성 분석의 두 방향으로 분석이 동시에 진행된다. 그리고 속성 탐지를 

통하여 해당 기사가 BSI와 CSI 가운데 어떠한 것과 주로 관련이 있는지를 파악하고, 감성 

분석 단계에서 해당 기사의 전체적인 톤, 즉 긍정/부정 여부를 분류한다. 마지막으로 속성 

탐지와 감성 분석을 결합하여 NBSI와 NCSI를 각각 산출하고, 이를 통하여 최종적으로 

NESI 값을 생성하게 되는 것이다. 추가적으로 이렇게 생성된 NESI를 이용하여 실질 GDP

와 같은 거시 경제활동 지표와의 연관성을 추이 분석(trend analysis)을 통해 살펴보았다.

 <그림 3-1>            온라인 뉴스 기사 경제 지수화 작업 순서도
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1. 통계모형 기반 방법

가. 텍스트 데이터 전처리

한글 자연어 처리(NLP)에서 가장 선행되어야 하는 작업은 입력 문자열을 형태소 열로 

바꾸는 형태소 분석 내지는 품사 태그(Part-of-speech tags) 작업이다. 형태소 분석이란 띄어

쓰기 단위의 어절인 단어(word)를 더 이상 분석 불가능한 최소 의미 단위인 형태소들로 분

리하고, 용언의 활용, 불규칙 활용이나 축약, 탈락 현상이 일어난 형태소는 원형을 복원하

는 과정을 의미한다(강승식, 2002). 하지만 한글 텍스트 데이터를 각각의 단어 혹은 형태소

로 분리하는 토큰화3)(tokenization) 작업이나 품사를 태깅하는 작업은 다른 언어(예, 영어)에 

비하여 쉬운 작업이 아니다. 아카데믹에서 많이 연구된 방법론이나 알고리즘들이 제한적으

로 사용될 수밖에 없기 때문이다. 이러한 한계는 한글 고유의 특징, 경제 관련 뉴스 기사의 

특징, 그리고 제반 관련 연구 부족 등에서 기인하는데 몇 가지 주요한 한계점을 <부록 1> 

에 정리하였다.

본 연구에서는 경제기사 데이터에서 우선 특수문자, 알파벳, 구두점 등 불용어4)(stopwords) 

를 삭제하고 토큰화를 수행한 뒤, 주어진 텍스트 데이터를 어간으로 변형시켰다. 그리고 

분석 대상으로 명사, 동사, 형용사, 부사 등 주요 품사만을 추출하여 사용하였다.

나. 데이터로 변환 및 차원 축소

토큰화가 완료된 텍스트 데이터는 Ⅱ장에서 소개된 방법들로 수치형 데이터로 전환될 

수 있다. word2Vec과 LDA를 적용하여 통계적으로 차원 축소를 수행하기 위해서는 우선 텍

스트 데이터를 수치형 행렬로 변환해야 한다. 대표적인 방법을 적용하면, 경제기사 글뭉치

(corpus)를 빈도 기반 Bag-of -Words 방법으로 표현할 수 있다. 행은 각 경제기사를 순서대

로 나열한 것이며, 열은 전체 글뭉치에 존재하는 모든 단어들이 변수의 형태로 구성되어 

있다. <표 3-1>을 보면 이렇게 얻어진 데이터들이 예시로 표기되어 있는데, 값이 0이라는 

것은 해당 단어(열)가 해당 뉴스 기사(행)에 포함되어 있지 않다는 것을 의미한다. 성긴 정

3) 토큰들로 문자열을 분리하는 작업으로, 형태소 분석 시 품사 태그를 달지 않고 형태소만 남겨놓는 것을 의
미한다.

4) 불용어란 정보를 전달하지 않고 기능적 역할을 하는 단어들이다. 영어의 the, a, in, about ⋯, 한국어의 있, 
않, 없 ⋯ 등을 말한다. 텍스트 분석 시 더 나은 결과를 내기 위해 불용어를 삭제한다.



도(sparsity)를 확인해 보면 99% 이상의 원소 값이 0을 차지한다. 

 <표 3-1>         문서-단어(document-term) 행렬의 예시

가격 가계 가구 가장 가치 ... 흑자 흔들 힘입

0 0 0 0 0 0 ... 0 0 0

1 0 0 0 0 1 ... 0 0 0

2 0 0 0 0 0 ... 0 0 0

3 0 0 0 0 0 ... 0 0 0

이러한 고차원(high-dimensional)의 성긴(sparse) 데이터에 word2Vec 방법을 적용하면 각 단

어가 주변 단어와의 유사도로 의미가 부여되면서 새로운 벡터공간에 표상될 수 있다. 아래

의 <표 3-2>는 100차원의 단어 임베딩으로 표현된 각 단어 벡터들의 예시를 보여준다. 따

라서 각 경제기사는 아래 단어 벡터들의 선형결합으로 표현된다.

 <표 3-2>         word2Vec으로 표현한 단어 벡터 예시 (100차원)

0 1 2 3 ...

성장률 0.017934 -0.044546 -0.077594 0.131177 ...

목표 0.045437 -0.028163 -0.077815 0.117374 ...

가치 0.099601 -0.069812 -0.091431 0.107722 ...

급락 0.094426 -0.036966 -0.187226 0.037322 ...

LDA와 같은 토픽모델링이나 LSA(Latent Semantic Analysis)와 같은 행렬 축소 방법을 적용

하면, 글뭉치 데이터는 위와 같은 분산 표현 형태의 행렬로 차원이 축소될 수 있다. 각 경

제기사는 토픽의 개수만큼 차원을 갖고 토픽의 비중만큼 원소 값을 갖는 벡터로 표현된다. 

<표 3-3>은 주어진 경제 기사를 20개의 토픽 차원에 적합한 결과를 나타낸다. 각 토픽에서 

높은 확률로 매칭된 세 개의 단어들이 표기되어 있다.
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 <표 3-3>         토픽 20개에서 매칭 확률이 높은 상위 3개 단어들

Topic  1 마감, 정부, 확대 Topic 11 사상, 산업, 식품

Topic  2 외국인, 약세, 코스피 Topic 12 뉴욕, 금융시장, 건설

Topic  3 벤처, 돌파, 중소 Topic 13 소비, 지수, 제조업

Topic  4 금리, 인상, 세계 Topic 14 고용, 가계부채, 中企

Topic  5 부진, 금융, 지원 Topic 15 분기, 성장, 서울

Topic  6 한국, 판매, 전망 Topic 16 강세, 불황, 앞두

Topic  7 경기, 회복, 연속 Topic 17 지표, 펀드, 악재

Topic  8 대출, 주택, 가격 Topic 18 기업, 은행, 매출

Topic  9 위기, 유럽, 미국 Topic 19 가전, 중국, 올해

Topic 10 글로벌, 추진, 종합 Topic 20 시장, 유가, 영향

다. 분류 예측

전처리와 차원 축소 과정이 끝나면, 처리된 데이터에 BSI/CSI 분류와 긍정/부정 분류 모

형을 추정할 수 있게 된다. 본 연구에서는 대표적인 통계 분류 모형으로 단순 베이즈(Naive 

Bayes), 로지스틱 회귀(Logistic Regression) 및 신경망(Neural Network) 기법을 사용하였다.

첫째, 단순 베이즈 기법은 변수들 간 조건부 독립 가정을 사용하여 모형을 적합시킨다. 

가령, 경제기사가 부정적 심리를 담고 있고 기사에 ‘경기 불황’이라는 단어가 포함되어 있

다는 사실과, 기사 내에 곧 ‘주가 하락’이라는 단어가 등장할 것이라고 생각하는 기대가 전

혀 관계가 없어야 한다는 뜻이다. 단순 베이즈는 빠르게 계산할 수 있고 구현이 간단하여 

폭넓게 활용된다. 특히 데이터가 성긴 경우에도 다른 판별보다 더 좋은 성능을 보인다고 

알려져 있다.

둘째, 로지스틱 회귀 기법은 반응변수가 연속형이 아니라 긍정 또는 부정의 이진(binary) 

값을 가질 때 효과적으로 분류 예측을 수행할 수 있는 모형이다. 연속형 반응변수는 통상

적인 선형 회귀에서 정규 분포를 따른다고 가정하지만, 값이 두 개만 존재하는 반응변수는 

이 가정이 유효하지 않다. 따라서 0과 1 사이 산출 값을 갖는 로지스틱 연결 함수(logistic 

link function)를 사용해 설명변수의 선형 조합을 반응변수에 연계시킨다. 그 결과 반응변수

는 값이 긍정일 확률을 나타내며, 임계치와 같거나 크면 긍정으로 예측하고 그렇지 않으면 

부정으로 예측한다. 로지스틱 회귀는 일반화된 선형모형의 한 종류이다.

셋째, 본 연구에서 사용된 신경망(Neural Network) 기법은 최근의 복잡한 딥러닝(deep 



learning) 알고리즘들이 발전하게 된 시초인 다층 퍼셉트론 (Multi-layer Perceptron)이다. 신경

망은 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer) 및 출력층(output layer)으로 구성되어 있으며, 

은닉층이 많아질수록 깊은 신경망이 된다. 신경망에서는 입력층과 은닉층 내, 은닉층과 출

력층 내 유닛(unit)들이 서로 가중치 합과 비선형 함수(활성화 함수)로 연결되어 있다. 따라

서 설명변수 값에 해당하는 데이터가 입력층에 유입되면 출력층에 나타나는 예측변수 값

이 실제 값과 가까워지도록 가중치(계수)를 학습하게 된다. 신경망은 은닉층의 개수, 각 은

닉층의 유닛수, 활성화 함수의 종류(ReLU, 하이퍼볼릭 탄젠트 등) 등 매우 다양하게 모수 

값을 통제할 수 있지만, 본 연구에서는 가장 단순한 버전의 신경망을 사용하였다.

2. 어휘사전 기반 방법

어휘사전 기반 방법(Lexicon-based Method)은 분류 사전(classification lexicon)을 이용하여 주

어진 텍스트 데이터를 분류하는 방법이다. 본 연구 과제는 결국 주어진 온라인 기사를 

BSI/CSI에 맞게 분류하고 난 뒤에 각 기사의 톤(긍정/부정)을 분류하는 것으로 치환될 수 

있기 때문에, 분류 사전 기법이 적용될 수 있다. 이러한 어휘사전 기법의 예로 감성 분석

을 생각해 볼 수 있다. 영어 감성 분석의 경우에는 일반사전인 ‘WordNet’에 감성 정보를 

추가한 ‘SentiWordNet’과 같이 공개된 감성 사전이 많이 사용된다. 어휘사전 기법의 성과는 

주어진 분류 어휘사전의 품질에 매우 의존적이다. 그러나 한글은 공개적으로 많이 사용되

는 어휘사전이 없어 본 연구에서는 극성이 미리 정의된 온라인 뉴스 기사를 활용하여 자

체적으로 BSI/CSI 분류 사전과 긍정/부정 분류 감성 사전을 자체적으로 구축하였다. 이에 

대한 자세한 알고리즘은 <부록 2>에 소개되어 있다.

NESI를 산출하기 위해서는 각 기사가 BSI/CSI 중 어느 것에 해당하는지 분류해야 하고

(속성 탐지), 또한 그 기사의 톤이 긍정적인지, 아니면 부정적인지를 예측해야 한다(감성 분

석). 이러한 과정은 앞서 구축한 BSI/CSI 어휘사전 및 긍정/부정 어휘사전을 이용하여 진

행할 수 있다.

(Step 1) 주어진 뉴스 기사에 속해 있는 단어들을 토큰화한 뒤 벡터로 표현한다. 이 

때, 불용어는 삭제한다.

(Step 2) BSI/CSI 분류

단어 벡터 와 BSI/CSI 어휘사전을 비교하여 매칭이 되는 단어의 수를 결정한다. 이 때, 

온라인 뉴스 기사를 활용한
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와 를 어휘사전에 매칭된 단어들의 집합으로 정의하고, 와 를 

이 집합들의 크기로 정의하자. 각 집합의 크기를 BSI 어휘사전 및 CSI 어휘사전의 크기로 

정규화시키면 상대 빈도 수가 얻어지는데, 이를 와 로 표기한다.

 


  




여기에서 와 는 각각의 어휘목록의 크기이다. 최종 BSI/CSI 분류점수는 다음

과 같이 계산한다.

    .

만약 분류점수 가 0보다 크면 해당 기사는 BSI에 할당하고 0보다 작으면 CSI에 

할당한다5). 

(Step 3) 긍정/부정 분류

BSI/CSI 분류에 사용된 알고리즘을 그대로 사용하여 긍정/부정 기사를 분류할 수 있다. 

BSI/CSI 분류에 사용된 방법을 그대로 적용하면 다음과 같은 분류점수를 얻을 수 있다.

   

여기에서 와 는 긍정 어휘사전 및 부정 어휘사전 목록에 매칭된 단어들의 

상대적 크기를 의미한다. 만약 분류점수 이 0보다 크면 긍정으로 분류하고 0보다 작

으면 부정으로 분류한다.

5) 분류점수 0 부근 위아래로 오차를 두어 중립영역을 만들 수 있으나, 본 연구에서는 편의를 위하여 이러한 
내용을 고려하지 않았다.



3. 새로운 지수 계산

통계모형 기반 방법 혹은 어휘사전 기반 방법을 적용하고 나면 각 기사에 대하여 

BSI/CSI 분류 결과와 긍정/부정 분류 결과를 얻게 된다. 이러한 결과들을 이용하여, 목표 

기간에 해당하는 NBSI 및 NCSI를 다음과 같이 계산할 수 있다.

  기간내 긍정부정 기사 수
긍정으로 분류된 기사의수 부정으로 분류된 기사의수

×

즉, BSI 분류 기사 중에서 긍정으로 분류된 기사와 부정으로 분류된 기사의 수를 이용하

여 NBSI에 해당하는 점수를 계산할 수 있고, 마찬가지로 NCSI에 해당하는 점수를 계산할 

수 있다. NESI는 이렇게 얻어진 NBSI, NCSI의 표준화지수를 아래와 같이 가중평균한 후 

지수의 평균이 100, 표준편차는 10이 되도록 변환하였다.

  ××

새로운 NESI 공식에 사용되는 가중치는 조사로 얻어지는 ESI 공식에서 차용하였다.

온라인 뉴스 기사를 활용한
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Ⅳ. 실제 데이터 분석

1. 포털 뉴스 데이터

통계모형 기반 접근 방법과 어휘사전 기반 접근 방법의 성능을 확인하기 위하여 10년 

치(2008∼2017) 온라인 뉴스 기사를 사용하였다. 이 데이터는 한국정보화진흥원이 수집하여 

한국은행에 제공한 포털 뉴스 ‘경제’ 카테고리 기사들의 일부이다. 이 데이터는 서브 카테

고리, 최초 게재일, 최종 수정일, 언론사, URL, 제목, 내용 등 크롤링(crawling) 기법을 통해 

얻을 수 있는 기본 정보를 포함한다. 2017년 데이터에는 기본 정보 외에 경제 심리 유무, 

국내/해외 기사 여부, BSI/CSI 해당 여부, 긍정/부정 5점 척도 등이 포함되어 있다6). <표 

4-1>에 2017년 데이터의 일부가 예시로 표기되었다.

 <표 4-1>         2017년 포털 뉴스 기사 샘플 일부

날짜 기사 BSI CSI

2017-01-01 
새해 경제 3대 복병…정치 포퓰리즘·보호무역주의·미국 
금리인상

2 2

2017-01-02 [RUN to YOU] 반갑다 트럼프 기대 더 커진 엔저 효과 1 4

2017-01-08 한은 글로벌 경제 불확실성 지속…정책적 대응 시급 3 2

2017-01-09 은퇴족부터 고등학생까지 … ‘부동산 매매업’ 열풍 3 2

2017-02-01 나바로 美무역위원장 "獨 저평가된 유로화로 미·EU 착취" 1 1

 

2017년도 포털 뉴스 샘플 기사 2,947개 중에서 가장 먼저 BSI/CSI 점수가 빈칸인, 즉 경

제 심리가 없는 1,040개는 모형 적합에서 우선적으로 제외하였다. 또한 BSI/CSI 점수가 동

시에 존재하는 619개와 감성 점수가 중립인 기사 106개 역시 분류의 정확성을 위하여 제외

하고 최종적으로 1,182개 기사를 모형 적합에 사용하였다. 1,182개 기사를 70:30 비율로 트

레이닝(training)/테스트(test) 데이터로 나눈 뒤, 트레이닝 데이터를 이용하여 모형을 적합시

키고 테스트 데이터를 이용하여 모형 적합 결과를 평가하였다. 트레이닝 데이터와 테스트 

데이터를 분리할 때는 무작위로 분리하는 방법과 시간 순에 따라서 분리하는 두 가지 방

6) 한국은행 경제통계국에서 별도로 작업하여 제공하였다.



법을 모두 고려하였다. 각 데이터는 통계모형 기반 방법론과 어휘사전 기반 방법론에 공통

적으로 사용되었다. 트레이닝 데이터에 관한 기본 정보7)는 <표 4-2>에 정리되어 있다.

 <표 4-2>         트레이닝 데이터 기본 정보

(개수)

BSI/CSI
BSI 541

CSI 286

감성점수
긍정 248

부정 579

2017년 데이터를 활용하여 모형 적합된 방법론들은 2013∼2016년 뉴스 기사 데이터에 적

용이 되어 NBSI, NCSI 및 NESI를 계산하는데 사용되었다. 이 때,전체 대상 기사 중에서 

경제 심리가 있는 1,861개만을 선택8)하여 각 지수를 산출하는 데 사용하였다.

2. 방법론 분류 성능 평가

본고에서는 경제기사가 긍정적 심리인지 부정적 심리인지, 그리고 기업심리(BSI)에 영향

을 미치는지 소비자심리(CSI)에 영향을 미치는지 등을 예측할 때 이진(binary) 분류 모형에

서 사용되는 분할표(contingency table)를 바탕으로 성능을 평가하였다.

 <표 4-3>         분할표

긍정심리 예측: 긍정 예측: 부정

실제: 긍정 True Positive (TP) False Negative (FN)

실제: 부정 False Positive (FP) True Negative (TN)

7) 실제 데이터에서 감성에 대한 극성은 5점 척도였지만 분석과 지수화의 편의상 긍정/부정으로 재분류하여 
사용하였다.

8) 경제심리 여부에 대한 분류 방법은 한국은행 발간 2017년 국민계정리뷰 제4호에 소개되어 있으며, 이를 적
용한 데이터를 이용하여 지수를 산출하는 것을 암묵적으로 가정하였다.
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각 방법의 성능 평가 척도로는 정밀도(Precision), 재현율(Recall) 및 F1 점수 (F1 score)를 

사용하였다. 정밀도는 모형이 긍정적 심리로 예측한 경제기사 중에 실제로 정확하게 예측

된 경제기사의 비율이다. 재현율은 실제 긍정적 심리의 경제기사 중에 모형이 제대로 예측

한 경제기사의 비율이다. 그리고 F1 점수는 정밀도와 재현율의 조화 평균이다. 정밀도와 

재현율이 불균형일수록 그 값이 낮아지며, 정밀도와 재현율이 모두 완벽하면 1의 값을 가

진다.

- 정밀도 = TP / (TP + FP)

- 재현율 = TP / (TP + FN)

- F1 점수 = 2×정밀도×재현율 / (정밀도 + 재현율)

가. 통계모형 기반 방법 성능 평가

한국은행에서 제공한 2017년 온라인 샘플 뉴스기사 데이터에 대하여 기계학습(machine 

learning)을 수행하였다. 파이썬(Python) KoNLPy 패키지(Park and Cho, 2014)에서 제공하는 트

위터 형태소 분석기를 바탕으로 전처리를 완료하였다. 텍스트 전처리한 데이터를 TF-IDF 

방식의 Bag-of-Words 행렬로 수치화한 후, 분류 기계학습을 수행하였다. 앙상블 기법(랜덤 

포레스트, 그라디언트 부스팅), 서포트벡터머신(Support Vector Machine) 등 여러 방법론을 

수행하였으나, 계산 효율 대비 비교적 예측 성능이 좋은 3가지 방법(로지스틱 모형, 단순 

베이즈 모형 및 신경망 모형)에 대해서만 평가 결과를 표기하였다. 첫째, 로지스틱(Logistic) 

모형에서는 L2 패널티를 부과하여 과적합(overfitting)을 줄였고, 둘째, 범주형 설명변수에 따

라 다항(multinomial) 단순 베이즈(NB)를 수행하였고, 셋째, 신경망(NN, 다층 퍼셉트론)은 10

개의 노드를 지닌 은닉층 1개를 포함하고 있다. 예측하고자 하는 반응변수 값은 BSI/CSI, 

또는 긍정/부정으로 나누어 수행하였다.



 <표 4-4>         BSI/CSI 예측 – 무작위로 분리된 데이터 사용

모형 분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

Logistic

BSI 0.91 0.9 0.91 236

CSI 0.81 0.82 0.82 119

AVG/Total 0.88 0.88 0.88 355

NB1)

BSI 0.92 0.88 0.9 236

CSI 0.78 0.86 0.82 119

AVG/Total 0.88 0.87 0.87 355

NN2)

BSI 0.92 0.86 0.89 236

CSI 0.76 0.86 0.81 119

AVG/Total 0.87 0.86 0.86 355

 주: 1) Naive Bayes (이하 같음)
2) Neutral Network (이하 같음)

 <표 4-5>         BSI/CSI 예측 – 시간 순으로 분리된 데이터 사용

모형 분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

Logistic

BSI 0.89 0.93 0.91 234

CSI 0.85 0.77 0.81 121

AVG/Total 0.87 0.87 0.87 355

NB

BSI 0.96 0.86 0.91 234

CSI 0.77 0.93 0.84 121

AVG/Total 0.89 0.88 0.88 355

NN

BSI 0.87 0.93 0.9 234

CSI 0.84 0.74 0.78 121

AVG/Total 0.86 0.86 0.86 355

BSI와 CSI를 예측하는 문제에서 로지스틱 분류 모형의 결과가 정밀도, 재현율, F1 점수 

등에서 단순 베이즈와 다층신경망보다 모두 높았다. 로지스틱 모형이 BSI로 예측한 경제기

사 중에 정확하게 예측한 경제기사의 비율(정밀도)과 실제 BSI인 경제기사 중에 모형이 제

대로 예측한 경제기사의 비율 모두 90%에 가깝다. 또한 BSI의 경우 재현율이 높고, CSI의 

경우 정밀도가 높은 경향이 있다. 이는 기업 심리를 담고 있는 경제기사가 소비자심리를 
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내포한 기사보다 약 두 배 많은데, 이에 따라 수량 기준에서 얼마나 제대로 맞추었는지 측

정하는 민감도는 BSI가 더 높고, 품질 기준에서 얼마나 정밀한지를 측정하는 정밀도는 CSI

가 높은 것으로 평가된다. 한편 임의로 기사의 날짜 순서를 섞어 트레이닝 데이터와 테스

트 데이터를 분리 후 예측한 결과와, 2017년의 1∼9월 기사로 2017년 9∼12월 기사의 라벨

을 예측하는 결과는 둘 다 예측력이 유사하였다. 즉 시간 변화에 따른 예측력 변화는 크지 

않은 것으로 판단된다.

긍정 및 부정적 심리를 예측하는 경우는 BSI 및 CSI 예측보다 전반적으로 F1 점수가 낮

았다. BSI는 ‘기업’, ‘수출’ 등, CSI는 ‘가계’, ‘저축’ 등 단어 하나가 라벨값을 명확하게 결정

짓는 특성을 갖지만, 긍정 및 부정적 심리는 맥락에 따라 같은 단어도 심리가 다를 수 있

는 특징 때문에 예측 성능이 좀더 낮은 것으로 판단된다. 가령 ‘상승’이라는 단어는 ‘주가 

상승’에서 긍정적, ‘유가 상승’에서 부정적으로 분류된다. 또한, 무작위로 추출된 트레이닝/

테스트 데이터와 시간 순서대로 추출된 데이터의 분류 성능이 다르게 나왔다. 시간 순으로 

구분하였을 때의 성능이 조금 더 안 좋게 나오는데, 이는 긍정과 부정의 의미가 시간에 따

라서 다르게 해석 될 수 있음을 의미한다. 분석 결과는 <표 4-6>와 <표 4-7>에 소개되어 

있다.

 <표 4-6>         긍정/부정 예측 - 무작위로 분리된 데이터 사용

모형 분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

Logistic

Negative 0.84 0.87 0.85 254

Positive 0.63 0.58 0.61 101

AVG/Total 0.78 0.79 0.78 355

NB

Negative 0.85 0.76 0.8 254

Positive 0.53 0.66 0.59 101

AVG/Total 0.76 0.74 0.74 355

NN

Negative 0.82 0.89 0.86 254

Positive 0.65 0.52 0.58 101

AVG/Total 0.78 0.79 0.78 355



 <표 4-7>         긍정/부정 예측 – 시간 순으로 분리된 데이터 사용

모형 분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

Logistic

Negative 0.79 0.81 0.8 237

Positive 0.6 0.57 0.58 118

AVG/Total 0.73 0.73 0.73 355

NB

Negative 0.81 0.8 0.8 237

Positive 0.6 0.62 0.61 118

AVG/Total 0.74 0.74 0.74 355

NN

Negative 0.77 0.76 0.77 237

Positive 0.53 0.53 0.53 118

AVG/Total 0.69 0.69 0.69 355

나. 어휘사전 기반 방법 성능 평가

1) BSI/CSI 분류 결과

Ⅲ장에서 소개된 BSI/CSI 어휘사전 생성 알고리즘을 2017년 데이터에 적용하여 BSI 어휘

사전 목록과 CSI 어휘사전 목록을 우선적으로 생성하였다. BSI 어휘사전에는 4,620개 단어

가 CSI 어휘사전에는 2,372개가 단어가 최종적으로 포함되었다. 이는 BSI 관련 기사가 CSI 

관련 기사보다 약 2배 정도 많은데, 이러한 데이터 특성이 반영된 것으로 해석할 수 있다. 

<부록 3>에 어휘사전 목록의 일부가 소개되어 있다.

생성된 어휘사전에 형태소로 분리된 각 기사들을 매칭하면 기사마다 BSI 어휘사전과 

CSI 어휘사전에 겹치는 단어들의 수를 계산할 수 있다. <표 4-8>은 이러한 매칭 과정을 단

순화하여 예시하고 있다. 이렇게 계산된 단어들 수의 차이를 어휘사전 목록 크기에 대비하

여 상대화한 다음 로그 차이(log difference)로 분류 점수를 만들고 이에 따라 각 기사를 BSI 

혹은 CSI에 할당하게 된다.
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 <표 4-8>         BSI/CSI 매칭 예시

기사 형태소로 표현된 기사 내용 BSI CSI

1 한겨레 / 회계 / 연도 / 국가채무 /   ... 0 2

2 디자이너 / 부동산 / 악재 /겹치  ... 1 0

3 통계청 / 년 / 연간 /  분기 / 가계 동향 ... 0 2

4 투입 / 후 / 채권 / 단 / 정부 / 추가 ... 1 0

아래의 <표 4-9>와 <표 4-10>은 무작위 및 시간 순으로 트레이닝/테스트로 분리된 데이

터에 방법론을 적용하여 얻은 분류 결과를 보여준다. 시간 순으로 나누어서 모형을 적합할 

경우 전체적인 성능이 약간 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 뉴스 기사에 주로 쓰이게 되는 

단어나 표현 등이 시간에 따라 달라짐을 고려할 때 예측 가능한 결과이다. 따라서 어휘사

전 기반 방법론을 실제로 적용할 때는 이점을 고려하여 주기적으로 어휘사전을 업데이트 

할 필요가 있다. 또한, CSI의 재현율이 상대적으로 떨어지는 것을 확인할 수 있는데 이 또

한 어휘사전의 크기와 연관이 되어 있다. 어휘사전의 양적·질적 수준이 모형의 성능에 중

요한 영향을 미친다는 것을 확인할 수 있다.

 <표 4-9>         BSI/CSI 예측 - 무작위로 나눈 경우

분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

BSI 0.86 0.83 0.84 244

CSI 0.66 0.70 0.68 111

AVG/Total 0.80 0.79 0.79 355

 <표 4-10>         BSI/CSI 예측 - 시간 순으로 나눈 경우

분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

BSI 0.80 0.93 0.86 234

CSI 0.85 0.44 0.58 121

AVG/Total 0.82 0.76 0.77 355



2) 긍정/부정 분류 결과

BSI/CSI 분류처럼 우선적으로 긍정/부정 어휘사전을 2017년 데이터를 활용하여 구축하였

다. 최종적으로 긍정어가 1,258개 포함된 긍정 어휘사전을 생성하였고 부정어가 5,894개 포

함된 부정 어휘사전을 생성하였다.9) 상당수의 뉴스 기사가 부정적인 내용을 담고 있는 현

상이 반영되었다. <부록 3>에 어휘사전 목록의 일부가 소개되어 있다.

어휘사전을 이용하여 각 기사에 포함된 긍정/부정 단어의 수를 계산할 수 있고 이의 상

대적 차이를 계산하여 긍정과 부정 점수를 계산하였다 (Ⅲ장 참고). <표 4-11>와 <표 4-12>

는 이러한 방법으로 계산된 긍정/부정 예측 성능을 나타내고 있다.

무작위로 나눈 경우 긍정의 정밀도, 민감도, F1 점수가 부정에 비해 낮은 결과를 보인다. 

이는 실제 부정 기사의 개수가 실제 긍정 기사에 비해 약 2.6 배가 많고 이로 인해 부정 

사전의 단어 개수가 긍정 사전의 단어 개수보다 약 4.6배 정도 많기 때문에 발생한 현상이

다. 이러한 현상은 어휘사전의 상대적 크기를 보정하면 해결할 수 있는데 해당 내용은 본 

연구에서는 심도 있게 고려하지 않았다. 시간 순으로 나눈 경우에도 역시 정밀도, 민감도 

및 F1 점수가 긍정보다는 부정 예측에서 더 낮았는데 같은 이유로 해석 가능하다. 또한, 

BSI/CSI 분류와 마찬가지로 시간 순으로 나눠서 평가했을 경우의 성능이 상대적으로 더 

떨어지는 것을 확인할 수 있다. 어휘사전 목록은 단어들의 사용 빈도에 따라서 영향을 받

기 때문에 시간 변화에 따른 단어 사용 변화에 민감한 편임을 재확인할 수 있다.

 <표 4-11>         긍정/부정 예측 - 무작위로 나눈 경우

분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

Positive 0.65 0.57 0.60 109

Negative 0.82 0.86 0.84 246

AVG/Total 0.77 0.77 0.77 355

9) 본 연구에서는 각 사전의 단어 수에서 발생하는 차이를 컨트롤 하지 않았지만 추후 분석 및 연구에서는 이 
부분을 보정하여 진행하는 것이 Imbalanced 데이터에서 발생하는 편차를 줄일 수 있다. 
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 <표 4-12>         긍정/부정 예측 – 시간 순으로 나눈 경우

분류　 정밀도 재현율 F1 빈도

Positive 0.60 0.45 0.51 118

Negative 0.76 0.85 0.80 237

AVG/Total 0.71 0.72 0.71 355

3. NBSI, NCSI, NESI 계산 및 거시 경제지표 비교

2013년부터 2017년까지 5개년도10)의 경제 심리 뉴스 기사의 샘플에 통계모형 방법과 어

휘사전 방법을 적용하여 각각의 기사를 BSI/CSI 및 긍정/부정으로 분류하였다. 이렇게 분

류된 기사를 분기 단위로 묶은 뒤, Ⅲ장에서 소개한 지수공식을 사용하여 해당 분기의 

NBSI, NCSI 및 NESI를 각각 계산하였다. 분기별 지수 값은 <부록 4>에 정리되어 있다. 각 

지수의 변동성은 다소 큰 편인데, 이는 해당 분기 내 샘플 기사의 숫자가 크지 않기 때문

이다. 더 많은 기사를 활용한다면 현재의 점수보다는 조금 더 변동성이 완화될 것으로 여

겨진다.

<그림 4-1>은 한국은행에서 현재 공표하고 있는 ESI의 움직임과 본 연구에서 새롭게 개

발한 방법론을 이용하여 생성한 NESI의 움직임을 보여주고 있다. 각 지수의 공정한 비교

를 위해 5년간 지수 값의 평균과 표준편차를 이용하여 정규화11)(Normalization)하였다. 전반

적으로 공표 ESI와 두 NESI는 추세적으로 동일하게 움직이는 것을 볼 수 있다. 특히 2015

년 2분기 이후 세 지수의 움직임이 이전보다 더 유사한 것을 확인할 수 있다. 지수 작성의 

고유한 이점상 일별, 주별 및 월별로 손쉽게 계산될 수 있다는 점과 현행 ESI와 유사한 움

직임을 보인다는 점을 고려하면 NESI가 현행 공표 ESI의 보조지수 역할을 할 수 있을 것

으로 기대된다. 나아가서 측정 오차 모형 등을 통하여 현행 ESI를 업데이트 하는 형식으로

도 사용될 수도 있을 것이다.

10) 한국은행에서 실제로 제공한 데이터는 10년 치이지만, 실제 분석은 5년 치만 사용하였다. 앞서 살펴본 것
처럼 모형의 성능은 시간과 밀접한 관련이 있기 때문에, 상대적으로 시간 갭이 큰 2008∼2012년 기사는 
분석에서 제외하였다. 이 문제는 보다 많은 데이터를 가지고 트레이닝을 시키면 자연스럽게 완화될 수 
있다.

11) 일반적인 정규화 공식을 사용하였다. 즉, (관측값-평균)/표준편차.



 <그림 4-1>            현행 ESI와 NESI 추이

다음으로 분기별로 계산된 NESI가 실제 거시 경제지표와 밀접한 연관이 있는지 확인하

기 위해, 거시 경제지표 중 하나인 실질 GDP (전기비)와 비교하였다. 실질 GDP는 기준연

도 대비 변화율로 표현되기 때문에 NESI와는 계산 방식과 표기 방식이 다르다. 따라서 기

준연도를 고정해서 각 지수를 산출하지 않는 한 정확한 비교는 어렵다. 차선책으로, 본 연

구에서는 실질 GDP 지표를 앞선 방법으로 정규화하여 5년간의 변화 정도를 비교하였다.

<그림 4-2>를 살펴보면 온라인 뉴스 기사 데이터를 통해 얻어진 NESI의 움직임이 실질 

GDP의 움직임과 유사함을 확인할 수 있다. 대체적으로 추정된 NESI가 실질 GDP보다 한 

분기 정도 빠르게 움직이거나 거의 동일하게 움직이고 있음을 유추할 수 있다. 즉, 지표들 

간 움직임의 유사성은 시점에 따라 그 형태가 조금 다른데, 특정 시점에서는 실질 GDP와 

NESI가 약간의 갭을 두고 움직이기도 하며(2013년 2분기-2014년, 2016년 이후), 또 다른 특

정시점에서는 거의 동일한 시점에서 비슷하게 움직이기도 한다(2015년 3분기-2016년). 시점

에 따른 상관관계(time varying correlation)는 <그림 4-3>에서 조금 더 쉽게 확인할 수 있다. 

<그림 4-3>은 실질 GDP는 현재 분기를 기준으로 NESI는 전분기를 기준으로 도식화한 것

인데, 같은 분기를 기준으로 그린 <그림 4-2>보다 지표들 간 움직임의 유사성을 조금 더 

명확하게 파악할 수 있다.
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 <그림 4-2>            실질 GDP와 NESI 추이

 <그림 4-3>            실질 GDP (현재 분기)와 NESI (전분기) 추이



Ⅴ. 결 론

본 연구는 온라인 뉴스 기사 빅데이터를 활용하여 새로운 경제심리지수(NESI)를 개발하

는 것이 목적이었다. NESI 개발을 위해 두 가지 다른 접근법을 고려하였는데, 하나는 통계

모형을 활용한 방법이고 다른 하나는 어휘사전을 활용한 방법이다. 통계모형 기반 방법론

은 전처리 과정을 거친 텍스트 빅데이터의 차원을 축소하여 Bag-of-Words 행렬로 수치화한 

후 로지스틱 회귀 분석 기법, 단순 베이즈 기법 및 신경망 기법 등 몇 가지 모형을 적용하

여, 각각의 기사를 BSI/CSI 및 긍정/부정으로 분류하였다. 어휘사전 기반 방법론은 전처리 

및 라벨링이 된 데이터로부터 각각 BSI/CSI 사전 및 긍정/부정 사전을 생성하였고 이를 

활용하여 각 기사를 BSI/CSI, 긍정/부정으로 나누는 알고리즘을 개발하였다.

두 가지 방법론은 2017년 샘플 데이터를 활용하여 평가를 진행하였는데 전반적인 정확

도는 대략 0.7∼0.8 사이였다. 이는 기사 10개 중에 7∼8개는 BSI/CSI 분류와 긍정/부정 분

류가 제대로 이루어졌다는 뜻이다. BSI/CSI 분류에서는 통계모형 기반 방법론이 어휘사전 

기반보다 정확하게 분류하였고, 감성 점수의 경우엔 상대적으로 어휘사전이 보다 정확하게 

예측하였다. 다만, 통계모형에 사용된 설명변수들이 예측하고자 하는 뉴스 기사들에 사용

된 단어까지 포함하여 Bag-of-Words로 구현해야 하는 것을 감안하면, 어휘사전 기반 방법이 

상대적으로 강점이 더 많은 것으로 판단된다. 보다 정확한 비교를 위해서는 더 많은 트레

이닝 및 테스트 데이터를 활용해야 할 것으로 생각된다.

본 연구결과를 토대로 몇 가지 추후 연구 과제를 정리하면 다음과 같다. 첫째, 본고에서 

제안한 방법론은 뉴스 기사 단위(document-level)의 속성 탐지와 감성 분석이다. 최근에는 기

사(문서) 단위(document level) 또는 기사의 문장 단위(sentence level)를 넘어 구(phrase)나 절 

단위(clause level)까지 속성을 찾고 감성 점수를 부여하는 방법론이 개발(Im et al., 2018) 되

었는데, 이는 뉴스 기사의 내용별로 BSI/CSI를 할당하고 감성 점수를 부여하는 것이 가능

하게 되었음을 의미한다. 앞으로 한글 감성 사전과 분석기 등에 대한 많은 연구가 이루어

지고, 어휘사전 업데이트를 위한 알고리즘이 개발된다면 보다 더 정확한 결과를 얻을 수 

있을 것으로 기대된다.

둘째, 주기가 더 짧은 News ESI (NESI)를 작성하는 것이다. 본 연구에서는 경제심리를 내

포한 온라인 뉴스 기사의 샘플 수가 충분하지 않았기 때문에 부득이하게 분기별로 지수를 

산출하였다. 앞으로 전체 경제심리 기사를 활용한다면 월 단위뿐만 아니라 주 단위로도 지

수를 작성할 수 있을 것이다. 이렇게 되면 새로운 경제심리지수의 활용도가 더욱 높아질 
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것이다.

셋째, NESI와 거시 경제지표의 관계를 제대로 살펴보기 위해서는 다변량 시계열 모형에 

적합하는 과정을 거쳐 관계를 비교하는 등의 추가 분석이 필요하다. 연구 과제의 범위상 

NESI와 실물 경제지표와의 연관성 분석이 심도 있게 진행되지 못하였다. 앞으로 제안된 

방법론을 더 많은 뉴스 기사에 적용하여 보다 안정적인 NESI를 만들고 이를 여러 거시 경

제지표와 비교하는 작업이 필요한 것으로 생각된다.

마지막으로, 새로 개발한 NESI를 어떻게 활용할 것인가에 대한 문제가 남아 있다. 설문

조사를 통해 얻은 현행 ESI와 이번에 산출한 NESI를 결합한 지수 형태로 개발한다면 유용

성이 높아질 것으로 판단된다. 측정오차모형을 이용하면 현행 공표 ESI와 NESI를 결합할 

수 있을 것이다.
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 <부록 1>         
한글 데이터 처리 과정 한계점

영어 등 서양 언어는 불용어를 제거(stopwords removal)하고 어간을 추출(stemming)하

고, 원형을 복원(lemmatization)하는 단어 단위의 분석이 적합하고 보편적이지만, 한글은 

의미 단위의 개념을 가지기 때문에 이 방법을 적용하기 까다롭다. 우리말은 교착어

(agglutinative language)의 일종으로 어간(명사/동사)과 기능어(조사/어미)가 조합하여 어

절을 구성하며, 상황에 맞게 문장을 활용한다.

한글과 영어의 언어적 차이

영어: I / go / to / school. (단어 단위)

한글: 나는 / 학교에 / 갑니다. (어절 단위)

한글 형태소 분석과정의 난제는 첫째, 분석이 모호하고12), 둘째, 아직 표준화나 통일

된 기준이 없으며13), 셋째, ‘가계부채’ 등 복합명사로 처리되어야 하는 단어가 ‘가계’, 

‘부채’ 등 독립된 명사로 품사 태깅되어 의미구조가 약화된다는 어려움이 있다.

Shineware에서 제작한 오픈소스 형태의 코모란 형태소 분석기와 SNS 텍스트에 특화

된 트위터 형태소 분석기로 수행한 텍스트 전처리 결과를 비교해 보면 범용적으로 활

용할 수 있는 형태소 분석기가 없다는 것을 아래에서 확인할 수 있다.

원 경제기사 제목: ‘공영홈쇼핑 중소벤처 가전판매 연 500억 돌파’

- 코모란: 공영, 홈쇼핑, 중소, 벤처, 가전, 판매, 열, 돌파 (Good)

- 트위터: 공영, 홈쇼핑, 중소, 베다, 처, 가전, 판매, 연, 억, 돌파 (Bad)

원 경제기사 제목: ‘달러 가치 급락.. 유로에 1개월래 최저’

- 코모란: 가치, 급락, 유로, 월래, 최저 (Not good)

- 트위터: 달러, 가치, 급락, 유로, 개월, 최저 (Good)

12) ‘감기는’을 형태소 분석하면 아래와 같이 다양한 결과가 나타날 수 있다.
① (N 감기) + (J 는) : 질병 ‘감기는’
② (V 감) + (E 기) + (J 는) : “줄을 감다”의 ‘감기는’
③ (V 감기) + (E 는) : “머리를 감기다”의 ‘감기는’

13) “아버지가방에들어가신다”는 형태소 분석기마다 다양하게 품사 태깅이 된다.
① 꼬꼬마(Kkma): 아버지 / NNG, 가방 / NNG, 에 / JKM, 들어가 / VV, 시 / EPH, ㄴ다 / EFN
② 코모란(Komoran): 아버지가방에들어가신다 / NNP
③ 트위터(Twitter): 아버지 / Noun, 가방 / Noun, 에 / Josa, 들어가신 / Verb, 다 / Eomi
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본 연구의 텍스트 전처리 과정에서 해외의 선행연구를 바로 적용하기 어려운 또 다

른 특징은 한글에서 명사의 중요성이다. 영어 텍스트 환경에서 감성분석은 동사와 형

용사 품사가 중요한 반면에, 한글은 명사를 반드시 포함해야 하기 때문에 품사 태깅 

단계에서 단어 차원을 줄이기 어렵다. 가령 ‘악화되다’라는 뜻의 ‘worse’의 경우 영어는 

형용사이지만, 한글은 ‘악화’, ‘되다’로 분리되기 때문에 ‘악화’라는 부정적 심리의 어휘

를 포함하기 위해서는 반드시 명사를 포함해야 한다.

또한, 경제심리 판단은 아래와 같이 분야 자체의 특수성에 따른 어려움도 있다.

① '숨통 텄다' 코스피 장중 1360선 돌파…환율 1200원선 급락 (긍정)

② 국제유가 115弗 돌파 또 사상최고 (부정)

③ 집값 급락 가능성 제한적 (긍정)

위의 예제에서, ①의 경우 ‘급락’은 보통 부정적 의미의 단어이지만, 이 경제기사에

서는 글로벌 투자심리가 회복됨에 따라 우리나라 주식가격도 상승하고 원/달러 환율

이 하락하였다는 긍정적인 의미로 사용되었다. 반면 ②에서의 ‘돌파’는 유가가 상승하

여 국내 기업 및 가계에 비용부담으로 작용한다는 부정적인 의미를 전달하면서, ①의 

긍정적인 기사와 상반되는 심리로 사용되었다. 한편 ③에서의 ‘급락’은 부정적 의미로 

사용되었지만, 뒤의 ‘제한적’이라는 단어가 이를 이중부정하면서 최종적으로 긍정적 심

리를 나타낸다. 따라서 경제심리의 긍정적인 정도를 예측하는 문제는 경제 심리의 유

무보다 복잡하다. ‘농구’, ‘손흥민’ 등의 단어가 많으면 스포츠로, ‘국회’, ‘선거’ 등의 단

어가 많으면 정치로 신문기사의 종류를 예측하는 문제보다 더 기준이 까다롭다.
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 <부록 2>         
어휘사전 생성 알고리즘

아래 소개된 알고리즘은 Im et al. (2018)에 소개된 어휘사전 생성 알고리즘의 한국어 

버전이다.

Input: 극성(속성)이 부여된 온라인 기사 집합

(Step1) 극성에 따라 각각의 기사 집합을 단어(혹은 구 단위) 집합의 형태로 재구성

한다.

BSI 분류 기사들의 단어 집합 (A) VS CSI 분류 기사들의 단어 집합 (B)

긍정 분류 기사들의 단어 집합 (C) vs 부정 분류 기사들의 단어 집합 (D)

(Step2) 불용어와 공통 단어들을 각 단어 집합에서 제외한다.

(Step3) 차분하여 각각의 속성에 맞는 어휘사전을 정의한다.

BSI 분류 사전: A＼B

CSI 분류 사전: B＼A

긍정 분류 사전: C＼D

부정 분류 사전: D＼C

본 부록에 소개된 어휘사전 생성 알고리즘은 지도학습 방법론으로 이해될 수 있다. 

분류 속성이 부여된 기사들을 활용하여 각각의 분류에 적용될 수 있는 사전을 생성하

기 때문이다. 이렇게 생성된 사전은 추후에 라벨링이 되어 있지 않은 기사들을 이용하

여 업데이트할 수 있는데, 단어들의 co-occurrence 구조를 파악하여 Schouten et al. (2018)

이 제안한 알고리즘을 적용하면 된다.
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 <부록 3>         
BSI/CSI 및 긍정/부정 어휘사전 예시

<3-1> BSI/CSI 사전 예시

구   분 단     어

BSI 사전

국제무역, 계획경제, 신재생에너지, 자금세탁, 상업시설, 무역흑자, 코스

닥시장, 시장점유율, 자본잠식, 가공무역, 상장회사, 무역흑자, 무역특화

지수, 이머징마켓, 보복조치, 통신업, 농작물, 동맹국, 주문량, 선물옵션, 

기간산업, 우대금리, 회계기준, 생산요소, 다국적 기업, 셰일오일, 통상협

정, 신용거래, 차익거래, 전자상거래

CSI 사전

소비자 보호법, 가스요금, 파트타임, 생활비, 궁핍, 노년, 운전자, 소시민, 

청춘, 최저생계비, 출근시간, 기대수명, 가스요금, 임용고시, 양도소득, 잔

여재산, 가난, 집세, 아르바이트생, 알뜰, 담뱃값, 인간관계, 노동시간, 교

육비, 노점상, 무기계약직, 디딤돌대출, 궁핍, 누진세, 월셋값

<3-2> 긍정/부정 사전 단어 예시

구   분 단     어

긍정 사전

메리트, 상쇄, 흥행, 점증, 훈훈하다, 순조롭다, 성공사례, 활약, 대단하다, 

순항, 고취, 깔끔하다, 도와주다, 드디어, 고밸류, 업그레이드, 대등, 점령, 

밝아지다, 뚜렷하다, 준법, 풀어지다, 선명하다, 안전지대, 호감, 귀재, 첨

가, 붐, 건강하다, 꿰찬

부정 사전

단절, 다급하다, 위험수위, 변질, 쪼그라들, 과소, 무분별, 슬프다, 자살, 

답보, 불가항력, 구멍, 족쇄, 진퇴양난, 버겁다, 불리, 분주하다, 위태롭다, 

불공평, 불충분, 가난, 고비, 당하다, 후유증, 문책, 멸렬, 아슬아슬, 내몰

렸, 농락, 앓다
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 <부록 4>         
분기별 NBSI, NCSI 및 NESI 점수

<표> 분기별 NBSI, NCSI, NESI 점수, 공표 ESI 및 실질 GDP

분기 NBSI_M NCSI_M NESI_M NBSI_L NCSI_L NESI_L ESI Real_GDP1)

2013.1 77.4 63.4 98.4 71.4 33.3 95.4 94.1 0.6

2013.2 89.3 57.1 105.8 74.2 34.0 97.1 95.1 1.1

2013.3 92.1 82.8 111.9 112.8 64.9 123.9 93.5 0.8

2013.4 65.7 84.2 93.5 77.6 53.3 102.4 95.6 0.9

2014.1 88.4 56.6 105.1 103.1 33.3 112.8 99.3 1.0

2014.2 82.4 52.9 100.3 115.1 35.9 119.9 98.2 0.6

2014.3 104.2 59.3 116.7 72.1 66.7 101.8 95.6 0.7

2014.4 89.6 75.0 108.9 69.2 57.1 98.5 94.1 0.5

2015.1 84.4 100.0 109.2 71.6 58.1 100.0 98.5 0.8

2015.2 70.0 50.0 91.1 97.3 27.8 108.7 96.6 0.4

2015.3 91.1 68.2 108.9 81.0 16.7 97.7 93.7 1.2

2015.4 78.8 50.0 97.3 68.8 30.3 93.5 93.2 0.8

2016.1 67.2 70.6 92.4 63.3 43.6 92.8 90.6 0.6

2016.2 63.2 72.0 89.8 63.8 28.6 90.4 93.0 0.8

2016.3 59.2 61.5 85.3 75.8 30.0 97.2 94.7 0.4

2016.4 90.9 77.8 110.3 71.0 0.0 89.2 92.8 0.7

2017.1 62.8 31.2 83.0 58.2 26.7 87.0 95.8 1.0

2017.2 92.5 29.9 103.8 82.9 28.6 100.9 98.1 0.6

2017.3 65.7 27.4 84.4 60.6 21.9 87.4 97.3 1.4

2017.4 90.3 41.5 104.0 85.3 34.6 103.3 100.1 -0.2

  주 : 1) 실질GDP 전분기대비 성장률(%)

※ _M은 통계모형 기반, _L은 어휘사전 기반에 의한 지수를 의미함.

※ 해당 점수는 분기별 샘플 뉴스 기사로만 작성된 것이기 때문에, 분기 내 기사숫

자가 적은 경우 점수의 변동성이 더 커질 수 있음. 예를 들어, 2016년 4분기 CSI 

점수의 경우 0인데 이는 샘플 기사 중에서 긍정으로 분류된 기사가 해당 분기에 

없다는 것을 의미한다. 경제심리가 포함된 전체 기사로 확장할 경우 해당 점수는 

0보다는 큰 값을 가질 것으로 예측된다.
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글로벌 생산에 대한 최근 국제적 논의 현황
- UNECE 국민계정 전문가회의 (2019.4, 제네바) 결과 -

1)

오용연＊

세계화 등으로 복잡 다양해진 경제현상을 정확히 측정하는 것이 점점 어려워지고 

있으며 특히 글로벌 생산(Global Production)의 비중이 늘어남에 따라 국제기구 및 주

요 국가들은 글로벌 생산의 정확한 측정에 대한 논의를 활발히 진행하고 있다. 제 

18차 국민계정 전문가회의에서 그간의 논의 및 주요 국가들의 사례를 서로 공유하는 

기회를 가졌다. 

본 자료는 2019년에 개최된 국민계정 전문가 회의에서 다룬 국민계정 관련한 주제

를 정리한 것이다. 글로벌 생산 측정에 대한 각국 간의 경험, 데이터의 대내외적 공

유, 디지털화에 대한 연구 등이 회의에서 논의되었다. 한국은행은 한국의 국민계정 

편제기관으로서 지속적으로 국제회의에 참여하여 주요국 경험을 습득하고, 주요국과

의 업무 협력을 도모함과 동시에 현행의 국민계정 추계방법의 개선을 위해 지속적으

로 노력해 갈 것이다.

Ⅰ. 배경

Ⅱ. 주요 논의내용

Ⅲ. 맺음말

* 한국은행 경제통계국 국민소득총괄팀 과장(e-mail: yyoh@bok.or.kr, phone: 02-759-4450)
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Ⅰ. 배경

세계화가 진전되고 경제현상의 복잡성이 더욱 심화되면서 현재의 국민계정이 한 국가의 

생산을 측정하는 유용한 수단인가에 대한 논의가 지속되고 있다. 이에 국제기구 및 주요 

국가들은 국민계정으로 경제현상을 정확히 측정하기 위해 노력해왔으며 특히 글로벌 생산 

측정에 대한 다양한 논의를 진행해왔다. 이러한 노력의 일환으로 UNECE(United Nations 

Economic Commission for Europe)1)은 2015년 글로벌 생산 측정을 위한 가이드북인 ｢UNECE 

Guide to Measuring Global production｣을 발간하였고 각국에서 이를 글로벌 생산 측정시 Key 

reference로 사용하고 있다. 하지만 실제 글로벌 생산 측정에 있어 현실적인 제약이 많은 것

으로 나타나 이에 대한 논의가 지속적으로 진행 중이다. 18차 국민계정 전문가 회의에서 

그간의 논의 및 주요 국가들의 사례를 서로 공유하는 기회를 가졌다.

1) UN 유럽경제위원회(United Nations Economic Commission for Europe) : ECA(아프리카), ESCAP(아시아 ․ 태평
양), ECLAC(남미 ․ 캐리비안), ESCWA(서아시아)와 함께 UN의 5개 지역위원회의 하나로 유럽, 북미, 아시아
의 56개국이 회원국으로 가입
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Ⅱ. 주요 논의내용

2019년 스위스 제네바에서 개최된 18차 국민계정 전문가 회의에서는 글로벌 생산 측정에 

대한 각국간의 경험, 데이터의 대내외적 공유, 디지털화에 대한 연구 등과 같은 이슈가 논

의되었다.

1. 글로벌 생산 측정

2011년  CES(Conference of European Statisticians) Bureau는 Global Production TF2)를 구성하

여 글로벌 생산이 국민계정에 미치는 영향을 조사하기 시작하였다. 본 TF는 국제기구 및 

유럽국가들을 중심으로 구성되었으며 2015년에 최종보고서인 글로벌 생산 측정 가이드

(Guide to Measuring Global production)를 발간하였다. 

각국에서 본 가이드를 바탕으로 글로벌 생산을 측정하고 있으나 실제 시행에 있어 현실

적인 제약이 많은 것으로 나타났다. 특히 다국적 기업들의 복잡한 지배구조 및 생산구조를 

한 국가가 파악하기에는 한계가 있으며 글로벌 생산의 유형도 다양하기에 이를 일률적으

로 측정할 수 있는 방법을 고안하기 어려운 실정이다. 따라서 글로벌 생산 측정의 제약을 

극복하기 위해 국가별로 노력하고 있으며 국제기구를 중심으로 추가적인 논의와 연구를 

지속함과 동시에 국가별 사례를 공유할 수 있는 기회를 많이 가질 수 있도록 해야 할 것

이다. 이번 18차 국민계정 전문가 회의도 이러한 노력의 일환 중 하나였으며 다양한 국가

들의 글로벌 생산 측정을 위한 노력을 공유할 수 있었다. 구체적으로 글로벌 생산을 측정

함에 있어 비전통적 데이터 사용에 대한 시도가 있었으며 이러한 데이터는 정형화 되어 

있지 않고 질적 정도가 매우 상이하기에 향후 데이터 공급자와의 협력과 데이터의 일관성

을 높이도록 노력해야 할 것이다. 실례로 호주통계청은 외교통상부(Department of Foreign 

Affairs and Trade)와 무역투자위원회(Trade and Investment Commission)의 지원을 통해 행정자

료를 이용하여 호주내 외국기업의 경제활동을 측정한 결과를 발표를 하였다. 본 발표를 통

해 행정자료가 글로벌 생산 측정에 매우 유용하게 쓰일 수 있음을 보여주었으며 따라서 

향후 통계작성에 있어 행정자료를 이용할 수 있는 법적 근거가 마련되어야 한다는 주장도 

2) 캐나다, 핀란드, 아일랜드, 이스라엘, 이탈리아, 네덜란드, 노르웨이, 스웨덴, 미국, Eurostat, IMF 및 OECD가 
TF에 참가하였으며 네덜란드가 의장국으로 역할을 수행하고 사무국업무는 UNECE이 맡음
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있었다. 이 밖에도 본 회의에서는 글로벌 생산 측정에 대한 다양한 제안들이 있었는데 그 

중 하나는 글로벌 생산 측정을 위해서는 회사 수준(Firm level)에서 데이터가 축적되어야 한

다는 것이었다. 이는 글로벌 생산이 주로 회사내 또는 회사간 거래로 이루어지기 때문에 

산업단위로 데이터가 합산(Aggregate)된다면 글로벌 생산관계를 파악하기 어려운 한계를 지

니기에 글로벌 생산 측정을 위해서는 반드시 회사 수준의 데이터를 이용해야 한다고 주장

하였다. 또한 글로벌 경제내에서 무형자본과 다국적 기업의 증대되는 역할에 대한 인지가 

필요하다고 주장하였다. 특히 이들의 소유권과 거주성에 대해 명확한 정의와 구분이 합의

되어 있지 않아 이에 대한 논의가 지속되어야 할 것이다.

회의 참석자 대부분 ｢UNECE Guide to Measuring Global production｣가 국민계정과 국제수

지 작성에 있어 글로벌 생산을 정확하게 측정하는데 길잡이 역할을 수행하였다는 데 동의

하였으며 다수의 국가에서 경제통계 작성의 Key reference로 이용한다고 하였다. 하지만 여

전히 글로벌 생산 측정에 있어 한계점이 존재하는데 이는 실제 경제활동이 훨씬 복잡하고 

글로벌 생산활동을 확인(Identify)하는 것도 어려운 실정이기 때문이다. 또한 글로벌 생산에 

참여하는 기업들로부터 데이터를 수집하는 것도 어려운데 이는 이들의 국민계정에 대한 

이해가 부족하기 때문이다. 따라서 양질의 통계를 이용하기 위해서는 통계 공급자와의 직

접적인 소통이 매우 중요하다고 주장하였다.

2. 데이터의 대내외적 공유와 LCU 조직의 형성

다국적 기업들은 통계 측면에서 대외거래, FDI, 기술과 지식의 국제적 이전과 밀접한 관

련이 있다. 2001년 기준으로 국제거래의 80% 이상이 한 개 이상의 다국적 기업과 연관되

어 있고 1/3이상이 다국적 기업간 거래였다. 이러한 다국적 기업의 경제적 중요성에도 불

구하고 다국적 기업에 대한 조사가 집중화되어있지 않고 작성통계에 따라 충분히 조율되

어있지 않아 다국적 기업에 동일한 내용의 설문조사가 중복적으로 요청되고 있다. 따라서 

각국의 통계청 산하에 다국적기업을 전담하는 특별조직 설립시 다국적 기업에 대한 일관

적이고 양질의 데이터를 수집함과 동시에 다국적기업의 통계적 보고에 대한 부담을 경감

시켜줄 수 있는 장점이 있다. 이러한 조직을 일반적으로 LCU(Large Cases Units)라고 통칭하

고 있으며 일부 국가에서 본 조직을 운영 또는 설립예정인데 2018년 기준으로 캐나다, 덴

마크, 핀란드, 헝가리, 아일랜드, 이탈리아, 네덜란드, 스웨덴이 LCU를 설립하였으며 영국과 

노르웨이가 설립을 고려하고 있다. 하지만 LCU는 여전히 일부 국가에만 설립되어 있으며 

설립국가 대부분이 EU에 집중되어 있는 실정이다.
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LCU의 설립은 통계청 조직에 대한 전통적인 개념의 변화를 요구하고 있으며 LCU의 조

직, 위치, 업무수행방식은 각국 통계청 또는 중앙은행의 조직구조에 따라 상이하다. LCU의 

주요 이해 당사자는 통계청, 다국적 기업, 중앙은행 세 기관을 꼽을 수 있으며 구체적으로 

통계청의 책임자가 주요 이해 당사자가 될 것이다. 이들의 LCU에 대한 역할과 영향력에 

대한 이해가 필요하며 다국적 기업의 간부들과의 협의 및 LCU의 업무에 대한 지원을 제

공해야 할 것이다. 또한 다른 공식통계의 생산자인 중앙은행(주요국에서 국제수지를 편제 

담당)과 관세청(수출입 통계 담당)과의 데이터 정합성을 유지하는 것이 중요하므로 이들과 

주기적인 업무협의 및 업무협력관계, 데이터 공유가 필요하다. 그리고 통계제공자인 다국

적 기업의 주요 책임자와 직접적인 교류가 필수적이며 이를 통해 양질의 기초통계를 수집

할 수 있을 것이다.

LCU의 주요 이점은 경제통계 생산과정의 초기에 다국적 기업에 대한 적절하고 정확한 

데이터 수집을 보장할 수 있으며 그것들이 가공통계에 사용되기 전에 비정상적인 통계에 

대한 문제 해결 및 데이터 변화에 대한 즉각적인 대응이 가능하다는 것이다. 실제로 각 통

계 작성시 이용하는 다국적 기업 통계가 상이함에 따라 경제 통계간 정합성이 일치 하지 

않는 사례가 발생하고 있다. 따라서 통계 작성 기관 및 국가 간에 LCU를 통한 데이터 공

유가 필수적이며 이를 통해 LCU는 다국적기업에 국제적 이해를 용이하게 하는 역할을 할 

수 있을 것이다. 하지만 기밀 데이터의 교환이 법적, 행정적, 통계적, 기술적, 문화적 성격

에 의해 어려움을 겪고 있음에 따라 국제적인 협의체3)가 조직되어 이러한 어려움을 극복

하기 위한 방안을 강구하고 있다. 또한 2017년 3월 DGI workshop에서는 국가 당국이 데이

터 공유를 제약하는 비 법적제약을 재검토해야한다고 권고하였으며 데이터 교환을 위해 

표준화되고 일반적인 Framework(SDMX) 사용에 주목하였다.

LCU가 존재하는 국가들의 사례를 통해 LCU 설립 초기에 투자와 교육훈련이 필요하나 

중장기적으로 통계작성의 효율성이 높아졌으며 다국적 기업의 통계정보 제출의 부담도 경

감되었음을 확인할 수 있었다. 특히 주요 다국적기업에 대한 이해가 넓어졌으며 이는 그들

의 경제활동을 측정하는 통계의 질이 향상되는 결과로 이어졌다. 따라서 지속적으로 변화

하는 글로벌 사회에서 LCU에 대한 투자는 양질의 국가통계를 위해 선행되어야하며 나아

가 이들 통계의 국제적 공유도 필수적으로 이루어져야 할 것이다.

3) G-20 Data Gap Initiative, Eurostat-driven Initiatives(the EGR, European Union profiling), Nordic LCU network
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3. 경제 디지털화 연구

디지털화(Digitalization)는 경제거래의 글로벌화를 가속시킬 것이며 글로벌 생산 이외에도 

글로벌 소비자의 등장을 유발할 것이다. 실제로 서비스의 생산과 전달에 있어서 물리적 제

약이 사라지고 디지털 중개 플랫폼의 활동이 중개수수료 지불의 형태로 국제거래의 양을 

증대시키고 있다. 특히 디지털 변형에 대한 많은 정보가 주요 경제계정에 나타나지 않는 

등 이러한 디지털화는 기존의 통계작성의 접근방식이 지속가능한지에 대한 의문을 제기하

고 있으며 경제통계 작성자들에게 진화하는 경제 현상(cloud computing, recording of data)에 

대한 문제를 해결하도록 요구하고 있다.

앞서 언급하였듯이 기존 SNA가 이러한 복잡한 현상에 직면함에 따라 OECD Advisory 

Group에서 디지털 경제의 GDP 측정에 대한 작업과 디지털 거래에 대한 OECD handbook 

작성이 진행되고 있으며 많은 국가들이 본 작업에 참여를 촉구하였다.
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Ⅲ. 맺음말

UNECE 국민계정 전문가 회의는 UN, OECD, Eurostat, IMF, WTO 등 주요 국제기구와 

각국 국민계정 작성기관이 대부분 참여하는 국제회의로 국민계정과 관련된 주요 이슈에 

대한 논의가 진행된다. 이번 회의에서는 글로벌 생산과 관련된 이슈가 집중 논의됨과 아울

러 이와 관련된 각국의 추계경험이 다양하게 소개되었다. 동 회의를 통해 글로벌 생산의 

정확한 측정에 대한 국제적인 논의 동향 및 주요한 실무경험을 신속하고 현실감 있게 파

악할 수 있었다.

특히 글로벌 생산이 우리 경제에 있어 중요한 부분을 차지하고 있는 만큼 국민계정의 

편제기관으로서 한국은행은 지속적으로 이와 같은 국제회의에 참여하여 당행의 의견을 적

극 피력하고 주요국들과 더불어 관련 논의를 주도해나갈 것이며 이를 통해 추계방법 개선

을 도모할 것이다.
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경제통계시스템(ECOS) 수록 통계

No 통계명칭 내         용

1 통화 및 유동성지표 　

주요 통화금융지표 주요 통화금융지표

본원통화 본원통화 구성내역(말잔)
본원통화 구성내역(평잔)

M2(광의통화)

　
　

M2 상품별구성내역(말잔)
M2 상품별구성내역(평잔)
M2 경제주체별 보유현황(말잔)
M2 경제주체별 보유현황(평잔)
M2 기관별구성내역(말잔)
M2 기관별구성내역(평잔)

예금취급기관 개관표
(종합표, 말잔)

중앙은행 개관표(말잔)
기타예금취급기관 개관표(말잔)

Lf(금융기관 유동성) 관련통계 Lf 상품별 구성내역(말잔)
Lf 상품별 구성내역(평잔)
Lf 기관별 구성내역(말잔)
Lf 기관별 구성내역(평잔)

L(광의유동성) 구성내역(말잔) L(광의유동성) 구성내역(말잔, 계절조정계열)
L(광의유동성) 구성내역(말잔, 원계열)

2 한국은행 주요계정 및 기준금리 　

한국은행 주요계정(말잔) 한국은행 주요계정(말잔)
화폐발행잔액 화폐발행잔액

예금은행 지급준비액(평잔) 예금은행 지급준비액(평잔)
예금은행 지급준비액(평잔, 신, 2008.2월
상반월)

예금은행 지급준비액(평잔, 신, 2008.2월 상반월)

한국은행 원화대출금(말잔) 한국은행 원화대출금(말잔)
한국은행 기준금리 및 여수신금리 한국은행 기준금리 및 여수신금리

3 예금/대출금/기타금융 　

예금은행 수신
　

　
　

예금은행 종별예금(말잔)
예금은행 종별예금(평잔)
예금은행 예금주별예금(말잔)
예금은행 기간별 정기예금(말잔)
예금은행 총수신(말잔)
예금은행 총수신(평잔)

예금은행 자금별 대출금(말잔) 예금은행 자금별 대출금(말잔)
산업별 대출금

　

예금취급기관

예금은행

예금은행 지역별

비은행예금취급기관

비은행금융기관 수신 및 여신 비은행금융기관 수신(말잔)
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No 통계명칭 내         용

비은행금융기관 수신 및 여신 비은행금융기관 수신(평잔)
비은행금융기관 여신(말잔)

지역별 여수신 예금은행 수신 및 여신

비은행예금취급기관 수신 및 여신

생명보험회사 수신 및 여신

가계신용
　
　

가계신용(분기별)
예금취급기관의 가계대출(월별)
예금취급기관의 가계대출 지역별(월별)

기타금융통계
　
　
　
　

예금은행 예금회전율

금융기관 점포 및 인원현황

은행대출금 연체율

보험계약실적

예금규모별 계좌 및 금액

4 금리 　

시장금리
　

시장금리(일별)
시장금리(월, 분기, 년)

예금은행 가중평균금리
　

수신금리

대출금리

예금은행 금리수준별 여수신 비중 예금은행 금리수준별 여수신 비중

예금은행 고정 및 특정 금리연동대출 비중 신규취급액기준

잔액기준

비은행금융기관 가중평균금리 수신금리(신규취급액기준)
대출금리(신규취급액기준)

5 지급결제 　

어음교환 및 부도
　

어음교환 및 부도

지역별 부도율

한은금융망 한은금융망

지로시스템 지로시스템

은행공동망 은행공동망

BIS기준통계
　

결제시스템별 통계

지급수단별 통계

전자금융통계
 
　

인터넷뱅킹

전자어음

전자화폐

전자지급서비스

회계시스템통계
　
　

한은금융망결제통계표

오전/오후 차액결제표

일일지급결제동향

신용카드
　

신용카드

지역별 소비유형별 개인 신용카드

가맹점(여신금융협회)
금융정보화 통계 은행
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No 통계명칭 내         용

금융정보화 통계 증권

보험

기타

6 증권/재정　 　

주식거래 및 주가지수 주식시장(일별)
주식거래 및 주가지수

투자자별 주식거래

증시주변자금동향

소유자별 주식소유현황

주가지수선물거래

주가지수옵션거래

채권거래 채권거래

주요 국공채 발행 및 잔액 주요 국공채 발행 및 잔액

재정
　

통합재정수지

조세징수액

7 물가 　

생산자물가지수(2015=100)
　
　
　

생산자물가지수(기본분류)(2015=100)
생산자물가지수(특수분류)(2015=100)
생산자물가지수(품목별)(2015=100)
생산자물가지수－총지수(1910~1964)(2015=100)

국내공급물가지수(2015=100) 국내공급물가지수(2015=100)
총산출물가지수(2015=100) 총산출물가지수(2015=100)
소비자물가지수(2015=100)
　

소비자물가지수(2015=100)(전국)
소비자물가지수(2015=100)(전국, 특수분류)

수출물가지수(2015=100)
　
　

수출물가지수(기본분류)(2015=100)
수출물가지수(특수분류)(2015=100)
수출물가지수(품목별)(2015=100)

수입물가지수(2015=100)
　
　
　

수입물가지수(기본분류)(2015=100)
수입물가지수(특수분류)(2015=100)
수입물가지수(품목별)(2015=100)
수입물가지수(용도별)(2015=100)

기타가격지수
　
　
　
　

주택매매가격지수(KB)
주택전세가격지수(KB)
지역별 지가변동률

유형별 주택매매가격지수

유형별 주택전세가격지수

유형별 주택월세통합가격지수

아파트실거래가격지수

상권별 오피스임대가격지수

상권별 중대형매장용부동산임대가격지수

8 국제수지/외채/환율 　

국제수지 국제수지
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No 통계명칭 내         용

국제수지 계절변동조정 경상수지(경상수지 S.A.)
서비스무역세분류통계

지식재산권 무역수지

수출결제통화

수입결제통화

지역별 국제수지 지역별 경상수지

지역별 자본수지·금융계정

통관기준 수출입 수출

수입

무역지수 및 교역조건지수 수출금액지수

수출물량지수

수입금액지수

수입물량지수

교역조건지수

외환보유액 외환보유액

국제투자대조표(IIP)
　
　

국제투자대조표(IIP)
지역별 국제투자대조표

통화별 국제투자대조표

대외채무/채권
　
　

대외채무

대외채권

순대외채권

환율
　

일일환율

평균환율, 기말환율

해외투자/차관　
　

해외직접투자(신고기준)
외국인투자(신고기준)

9 기업경기 / 소비자동향 / 경제심리 　

기업경기실사지수
　
　

기업경기실사지수(한국은행, 전국, 전기간)
업종별 기업경기실사지수(한국은행, 전국)(~2009.8)
업종별 기업경기실사지수(한국은행, 전국)(2009.8~)
기업경기실사지수(지역)

소비자동향조사
　
　
　
　

소비자동향조사(한국은행, 전국)(월)(2008년 9월~)
소비자동향조사(한국은행 ,전국)(분기)
(1995년 3분기~2008년 2분기)
소비자동향조사(기대인플레이션율)(전국)
소비자동향조사(한국은행, 지역)(월)

경제심리지수 경제심리지수

10 국민계정(2015년 기준년) 　

주요지표 연간지표

분기지표

경제활동별, 지출항목별 규모 경제활동별 GDP 및 GNI
국내총생산에 대한 지출



한국은행 경제통계 안내

472nd  2019

No 통계명칭 내         용

경제활동별, 지출항목별 규모 GDP 디플레이터

생산 및 지출, 소득 및 처분,
자본거래, 국외거래(종합계정)

국내총생산과 지출

국민처분가능소득과 처분

자본거래

국외거래

제도부문별 생산, 소득, 자본계정 제도부문별 생산계정(명목, 연간)
제도부문별 소득계정(명목, 연간)
제도부문별 자본계정(명목, 연간)

GDP에 대한 성장기여도 경제활동별 성장기여도(계절조정, 실질, 분기)
경제활동별 성장기여도(원계열, 실질, 분기 및 연간)
지출항목별 성장기여도(계절조정, 실질, 분기)
지출항목별 성장기여도(원계열, 실질, 분기 및 연간)

총자본형성 자본재형태별 총자본형성

주체별 총자본형성

최종소비지출 가계의 최종소비지출

가계에 봉사하는 비영리단체의 최종소비지출 및 투입,
산출

일반정부 및 공공부문계정 일반정부의 부문별 기능별 최종소비지출(명목, 연간)
일반정부의 부문별 기능별 총지출(명목, 연간)
일반정부의 부문별 총수입, 총지출, 저축투자차액
(명목, 연간)
공공부문의 부문별 총수입, 총지출, 저축투자차액
(명목, 연간)

총저축과 총투자 총저축과 총투자(계절조정, 명목, 분기)
총저축과 총투자(원계열, 명목, 분기 및 연간)

정보통신산업(실질) 정보통신산업(계절조정, 실질, 분기)
정보통신산업(원계열, 실질, 분기 및 연간)

10 국민계정(2010년 기준년) 　

주요지표 연간지표

분기지표

경제활동별, 지출항목별 규모 경제활동별 GDP 및 GNI
국내총생산에 대한 지출

GDP 디플레이터

생산, 지출, 자본, 국외거래(종합계정) 국내총생산과 지출

국민처분가능소득과 처분(명목, 연간)
자본거래(명목, 연간)
국외거래(명목, 연간)

제도부문별 생산, 소득, 자본계정 제도부문별 생산계정(명목, 연간)
제도부문별 소득계정(명목, 연간)
제도부문별 자본계정(명목, 연간)

GDP에 대한 성장기여도 경제활동별 성장기여도(계절조정, 실질, 분기)
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GDP에 대한 성장기여도 경제활동별 성장기여도(원계열, 실질, 분기 및 연간)
지출항목별 성장기여도(계절조정, 실질, 분기)
지출항목별 성장기여도(원계열, 실질, 분기 및 연간)

총자본형성 자본재형태별 총자본형성

주체별 총자본형성

경제활동별 총자본형성

경제활동별 설비투자

최종소비지출 가계의 최종소비지출

가계에 봉사하는 비영리단체의 최종소비지출 및 투입,
산출

일반정부 및 공공부문계정 공공부문의 부문별 총수입, 총지출, 저축투자차액
(명목, 연간)
일반정부의 부문별 총수입, 총지출, 저축투자차액
(명목, 연간)
일반정부의 부문별 기능별 최종소비지출(명목, 연간)
일반정부의 부문별 기능별 총지출(명목, 연간)

총저축과 총투자(명목) 총저축과 총투자(계절조정, 명목, 분기)
총저축과 총투자(원계열, 명목, 분기 및 연간)

정보통신산업(실질) 정보통신산업(계절조정, 실질, 분기)
정보통신산업(원계열, 실질, 분기 및 연간)

11 자금순환 　

2008 SNA기준 금융거래표(2009~)
금융자산부채잔액표(2008~)

1993 SNA기준(2002~2013) 금융거래표(2003~2013)
금융자산부채잔액표(2002~)

1968 SNA기준(1975~2005) 금융거래표

금융자산부채잔액표

1968 SNA기준(1969~1974, 연간) 금융거래표(1970~1974)
금융자산부채잔액표(1969~1974)

1953 SNA기준(1962~1970, 연간) 금융거래표(1963~1970)
금융자산부채잔액표(1962~1970)

12 기업경영분석　 　

기업경영분석지표 기업경영분석지표(2009~, 전수조사)
기업경영분석지표(2007~2010)
기업경영분석지표(~2007)

성장성에 관한 지표 성장성에관한지표(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
성장성에관한지표(중소기업기본법, 2015~2016, 전수조사)
성장성에관한지표(조세특례제한법, 2009~2014, 전수조사)
성장성에관한지표(2007~2010, 표본조사)
성장성에관한지표(1998~2007, 표본조사)
성장성에관한지표(1990~1997, 표본조사)
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손익의 관계비율 손익의 관계비율(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
손익의 관계비율(중소기업기본법, 2015~2016, 전수조사)
손익의 관계비율(조세특례제한법, 2009~2014, 전수조사)
손익의 관계비율(2007~2010, 표본조사)
손익의 관계비율(1998~2007, 표본조사)
손익의 관계비율(1990~1997, 표본조사)

자산·자본의 관계비율 자산·자본의 관계비율(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
자산·자본의 관계비율(중소기업기본법, 2015~2016,
전수조사)
자산·자본의 관계비율(조세특례제한법, 2009~2014,
전수조사)
자산·자본의 관계비율(2007~2010, 표본조사)
자산·자본의 관계비율(1998~2007, 표본조사)
자산·자본의 관계비율(1990~1997, 표본조사)

자산·자본의 회전율 자산·자본의 회전율(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
자산·자본의 회전율(중소기업기본법, 2015~2016,
전수조사)
자산·자본의 회전율(조세특례제한법, 2009~2014,
전수조사)
자산·자본의 회전율(2007~2010, 표본조사)
자산·자본의 회전율(1998~2007, 표본조사)
자산·자본의 회전율(1990~1997, 표본조사)

생산성에 관한 지표 생산성에 관한 지표(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
생산성에 관한 지표(중소기업기본법, 2015~, 전수조사)
생산성에 관한 지표(조세특례제한법, 2009~2014,
전수조사)
생산성에 관한 지표(2007~2010, 표본조사)
생산성에 관한 지표(2002~2007, 표본조사)
생산성에 관한 지표(1998~2006, 표본조사)
생산성에 관한 지표(1990~1997, 표본조사)

부가가치의 구성 부가가치의 구성(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
부가가치의 구성(중소기업기본법, 2015~2016, 전수조사)
부가가치의 구성(조세특례제한법, 2009~2014, 전수조사)
부가가치의 구성(2007~2010, 표본조사)
부가가치의 구성(2002~2007, 표본조사)
부가가치의 구성(1998~2006, 표본조사)
부가가치의 구성(1990~1997, 표본조사)

재무상태표(대차대조표) 재무상태표(대차대조표)(제10차한국표준산업분류,
2015~, 전수조사)
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재무상태표(대차대조표) 재무상태표(대차대조표)(중소기업기본법, 2015~2016,
전수조사)
재무상태표(대차대조표)(조세특례제한법, 2009~2014,
전수조사)
재무상태표(대차대조표)(2008~2010, 표본조사)
재무상태표(대차대조표)(2000~2007, 표본조사)
재무상태표(대차대조표)(1999, 표본조사)
재무상태표(대차대조표)(1997~1998, 표본조사)
재무상태표(대차대조표)(1990~1996, 표본조사)

손익계산서 손익계산서(제10차한국표준산업분류, 2015~, 전수조사)
손익계산서(중소기업기본법, 2015~2016, 전수조사)
손익계산서(조세특례제한법, 2009~2014, 전수조사)
손익계산서(2008~2010, 표본조사)
손익계산서(2000~2007, 표본조사)
손익계산서(1999, 표본조사)
손익계산서(1997~1998, 표본조사)
손익계산서(1990~1996, 표본조사)

제조원가명세서 제조원가명세서(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
제조원가명세서(중소기업기본법, 2015~2016, 전수조사)
제조원가명세서(조세특례제한법, 2009~2014, 전수조사)
제조원가명세서(2008~2010, 표본조사)
제조원가명세서(2000~2007, 표본조사)
제조원가명세서(1990~1999, 표본조사)

이익잉여금처분계산서 이익잉여금 처분계산서(제10차한국표준산업분류, 2015~,
전수조사)
이익잉여금 처분계산서(중소기업기본법, 2015~2016,
전수조사)
이익잉여금 처분계산서(조세특례제한법, 2009~2014,
전수조사)
이익잉여금 처분계산서(2007~2010, 표본조사)
이익잉여금 처분계산서(2000~2007, 표본조사)
이익잉여금 처분계산서(1990~1999, 표본조사)

현금흐름표 현금흐름표(2012~)
현금흐름표(2008~2011)
현금흐름표(1995~2007)

현금흐름관련 기타주요재무항목 현금흐름관련 기타주요재무항목(2012~)
현금흐름관련 기타주요재무항목(2008~2011)
현금흐름관련 기타주요재무항목(1995~2007)

현금흐름비율 현금흐름비율(2012~)
현금흐름비율(2008~2011)
현금흐름비율(1995~2007)

기업경영분석(분기) 성장성에 관한 지표
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기업경영분석(분기) 손익의 관계비율

자산자본의 관계비율

자산의 회전율

기업경영분석 분위수 기업경영분석 분위수(제10차한국표준산업분류, 2015~)
기업경영분석 분위수(2013~2016)

기업경영분석(지역) 기업경영분석(10차한국표준산업분류)
기업경영분석(9차한국표준산업분류)

13 산업연관표 　

14 국민대차대조표 　

자산별 자본스톡 자산별 순자본스톡(명목, 연말기준)
자산별 순자본스톡(실질, 연말기준)
자산별 생산자본스톡(명목, 연말기준)
자산별 생산자본스톡(실질, 연말기준)

제도부문별 대차대조표 제도부문별 대차대조표(명목, 연말기준)
자산/부채의 증감(명목)
순자산 증감(명목)

제도부문별 순자본스톡 제도부문별 순자본스톡(명목, 연말기준)
제도부문별 비금융자산별 보유손익(명목) 제도부문별 비금융자산별 명목보유손익(명목)

제도부문별 비금융자산별 중립보유손익(명목)
제도부문별 비금융자산별 실질보유손익(명목)

제도부문별 생산자본스톡 제도부문별 생산자본스톡(명목, 연말기준)
제도부문별 생산자본스톡(실질, 연말기준)

제도부문별 자본서비스물량지수 제도부문별 연쇄라스파이레스 자본서비스물량지수

제도부문별 연쇄통크비스트 자본서비스물량지수

제도부문별 자본사용자비용 비중(명목, %)
경제활동별 순자본스톡 경제활동별 순자본스톡(명목, 연말기준)

경제활동별 순자본스톡(실질, 연말기준)
경제활동별 생산자본스톡 경제활동별 생산자본스톡(명목, 연말기준)

경제활동별 생산자본스톡(실질, 연말기준)
경제활동별 자본서비스물량지수 경제활동별 연쇄라스파이레스 자본서비스물량지수

경제활동별 연쇄통크비스트 자본서비스물량지수

경제활동별 자본사용자비용 비중(명목, %)
주택 시가총액(명목, 연말기준) 주택 시가총액(명목, 연말기준)
시도별 토지자산 순자본스톡(명목,
연말기준)

시도별 토지자산 순자본스톡(명목, 연말기준)

15 대출행태서베이 　

대출태도 대출태도

신용위험 신용위험

대출수요 대출수요

16 산업 및 고용 　

산업일반 산업별 사업체수 및 종사자수
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No 통계명칭 내         용

산업일반 전산업 생산지수(농림어업제외)
설비투자지수

경기종합지수

농림어업 농림생산지수

어획량

농어가인구 및 가구수

경지면적

농어가 자산 및 부채

광업 및 제조업 산업별 생산·출하·재고지수

재별 제조업생산지수

제조업생산능력 및 가동률지수

제조업 평균가동률

설비용 기계류 생산지수

기계수주액

품목별 광공업 생산·출하·재고·내수·수출량

제조업 재고율지수

전기, 가스, 수도사업, 건설업 부문별 전력사용량

발전전력량

에너지소비량

석유제품수급

국내건설수주액

건축허가현황

건축물착공현황

건설기성액

주택건설인허가실적

주택보유수 및 주택보급률

미분양주택현황

서비스업 산업별 서비스업생산지수

소매업태별 판매액지수

재별 및 상품군별 판매액지수

도소매업 재고액지수

소비재 수입액

여객수송실적

자동차등록대수

정보통신서비스 이용실적

고용, 임금, 가계, 사회 경제활동인구

추계인구, 고령인구비율, 합계출산율

고용보험가입현황

농가가계수지

실업급여수급실적

산업별 근로일수 및 근로시간, 임금총액



한국은행 경제통계 안내
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No 통계명칭 내         용

고용, 임금, 가계, 사회 직종별평균임금

노동생산성지수

단위노동비용지수

시간당 명목임금지수

가구당 월평균 가계수지(전국, 2인이상)
가구당 월평균 가계지출(전국, 1인이상)
소득분배지표

17 거시경제분석 지표 　

18 해외/북한 　

주요국제통계 본원통화

협의통화

광의통화

중앙은행할인율

주요국제금리

주가지수

생산자물가지수

소비자물가지수

국제상품가격

경상수지

외환보유액

환율

산업생산지수(계절변동조정)
실업률(계절변동조정)
경제성장률

국내총생산

1인당 GNI
국내총투자율

총저축률

국내총생산(PPP적용)
PPP환율

남북한 주요지표 비교 남북한 주요지표비교(총량)
남북한 주요지표비교(남한/북한 배율)

북한GDP 관련통계 북한GDP 관련통계
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2019년 3/4분기 통계공표일정

  * 통신/방송/인터넷 매체에서 취급 가능한 일자 및 시각

공표일 시각 대상통계 담당팀

7월

4일(목) 08:00 2019년 5월 국제수지(잠정) 국제수지팀

10일(수) 12:00 2019년 1/4분기중 자금순환(잠정) 자금순환팀

11일(목) 12:00 2019년 5월중 예금취급기관 가계대출 금융통계팀

11일(목) 12:00 2019년 5월중 통화 및 유동성 금융통계팀

12일(금) 06:00 2019년 6월 수출입물가지수 물가통계팀

17일(수) 12:00 2018년 국민대차대조표(잠정) 국민B/S팀

19일(금) 06:00 2019년 6월 생산자물가지수 물가통계팀

24일(수) 12:00 2019년 6월 무역지수 및 교역조건 물가통계팀

25일(목) 08:00 2019년 2/4분기 실질 국내총생산(속보) 국민소득총괄팀

26일(금) 06:00 2019년 7월 소비자동향조사 통계조사팀

30일(화) 06:00 2019년 7월 기업경기실사지수(BSI) 및 경제심리지수(ESI) 기업통계팀

31일(수) 12:00 2019년 6월중 금융기관 가중평균금리 금융통계팀

8월

6일(화) 08:00 2019년 6월 국제수지(잠정) 국제수지팀

13일(화) 12:00 2019년 6월중 통화 및 유동성 금융통계팀

14일(수) 06:00 2019년 7월 수출입물가지수 물가통계팀

21일(수) 06:00 2019년 7월 생산자물가지수 물가통계팀

21일(수) 12:00 2019년 6월말 국제투자대조표(잠정) 국외투자통계팀

22일(목) 12:00 2019년 2/4분기중 가계신용(잠정) 금융통계팀

27일(화) 06:00 2019년 8월 소비자동향조사 통계조사팀

27일(화) 12:00 2019년 7월 무역지수 및 교역조건 물가통계팀

28일(수) 12:00 2019년 2/4분기중 예금취급기관 산업별 대출금 금융통계팀

29일(목) 06:00 2019년 8월 기업경기실사지수(BSI) 및 경제심리지수(ESI) 기업통계팀

30일(금) 12:00 2019년 7월중 금융기관 가중평균금리 금융통계팀

9월

3일(화) 08:00 2019년 2/4분기 국민소득(잠정) 국민소득총괄팀

4일(수) 08:00 2018년 공공부문계정(잠정) 지출국민소득팀

5일(목) 08:00 2019년 7월 국제수지(잠정) 국제수지팀

17일(화) 12:00 2019년 2/4분기 기업경영분석 기업통계팀

18일(수) 06:00 2019년 8월 수출입물가지수 물가통계팀

19일(목) 12:00 2019년 7월중 예금취급기관 가계대출 금융통계팀

19일(목) 12:00 2019년 7월중 통화 및 유동성 금융통계팀

20일(금) 12:00 2019년 상반기중 지식재산권 무역수지(잠정) 국제수지팀

24일(화) 06:00 2019년 8월 생산자물가지수 물가통계팀

26일(목) 06:00 2019년 9월 소비자동향조사 통계조사팀

26일(목) 12:00 2019년 8월중 금융기관 가중평균금리 금융통계팀

27일(금) 12:00 2019년 8월 무역지수 및 교역조건 물가통계팀
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『국민계정리뷰』투고 안내   

한국은행 경제통계국은 국민계정 통계에 대한 이용자의 편의를 제고하고 이

해를 돕기 위하여 국민계정과 관련된 동향과 분석자료, 새로운 통계 및 분석기법 등

에 대한 연구자료를 종합 ․ 수록하여 『국민계정리뷰』를 발간하고 있습니다. 동 책

자에 게재되는 원고는 한국은행 직원은 물론 모든 사람에게 개방되어 있으며, 원고 

게재를 희망 하는 분은 다음의 요령에 의거 원고를 작성 ․ 송부하여 주시기 바랍니다.

<논문주제>

◦ 국민소득, 산업연관, 국제수지, 자금순환, 계절변동조정, 초단기예측, 지수이론, 표본

설계 등 국민계정의 편제 및 분석에 관한 연구

<원고 투고요령 및 게재>

◦ 본지의 발간기준일(3월, 6월, 9월, 12월 말일)을 참고하여 발간 2개월 전까지 원고 

및 파일을 제출

◦ 원고 제출시 저자의 이력서 및 영문성명, 소속기관 및 그 주소와 전화번호, 그리고 

자택주소와 전화번호를 별지에 기재하여 송부

◦ 제출된 원고는 행내외 전문가 2인 이상의 심사를 거친 후 『국민계정리뷰』 편집위

원회가 수록여부를 최종 결정하며 수록된 원고에 대하여는 소정의 원고료를 지급

<원고작성 요령>

◦ 원고는 A4용지에 글 워드프로세서로 작성. 글씨 크기는 본문 11, 각주 9의 크기

로 하여 행간은 160으로 설정하고 분량은 A4용지 30매 내외로 작성

◦ 원고의 처음은 제목, 저자명, 요약, 목차 등을 포함하고 요약은 첫 장을 넘지 않도

록 작성

◦ 본문의 장 ․ 절 구분은 Ⅰ, 1, 가, (1), (가)의 순으로 하며, 원고 작성은 한글을 원칙

으로 하되 꼭 필요한 경우에 한하여 한자 사용

◦ <표> <그림>의 일련번호는 장절 구분하지 않으며 글씨체는 돋움(표 제목 10, 표 

내용 10, 표 주석 9)으로 설정
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◦ 참고문헌은 동양문헌의 경우 가나다순, 서양문헌의 경우 알파벳순으로 배열하되 기

재순서는 저자명, 논문명, 서명, 호, 발행처, 연도, 인용쪽의 순으로 기재하며 이중 

논문명은 “  ”로, 서명은 동양문헌의 경우『  』, 서양문헌의 경우 이탤릭체로 표기

<문의처>

(04531) 서울특별시 중구 남대문로 39 (남대문로3가 110)

한국은행 경제통계국 국민계정부 국민소득총괄팀 『국민계정리뷰』 담당자 앞

전화 : (02)759-4320, 4277  팩스 : (02)759-4387  E-mail : bokstat3@bok.or.kr

『국민계정리뷰』수록 원고 목록 안내

『국민계정리뷰』각 호에 수록된 원고의 목록은 한국은행 홈페이지(www.bok.or.kr)의 ①조사 ․
연구－②간행물－③발간주기별 검색－④계간－⑤국민계정리뷰에 게시되어 있으며 매분기마다  

갱신됩니다.
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