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○ 글로벌 철강시장에서는 공급과잉, 무역마찰, 정책변화 등 즉각 데이터로 측정되기 어려운 

변수가 늘어나고 있음. 이에 따라 과거와 현재 수치에 의존하는 전통적 전망 방식이 

충격을 제때 반영하지 못하는 문제점이 발생함 

- 시장 변동성이 커지면서 일부 기관은 전망 발표를 미루거나, 발표한 전망이 실적치와 

크게 어긋나 사후 수정이 잦아지는 문제가 한층 심화되고 있음 

○ 반면 경제나 금융 등의 분야에서는 최신 AI·머신러닝 기법으로 예측의 정확성을 높이는 

동시에, 뉴스·텍스트 같은 비정형 신호까지 모델에 결합한 전망을 활용하고 있음 

- 금융계는 뉴스나 실적발표를 수치화해 분석·매매에 활용하거나, 이러한 정보를 

기반으로 한 상품 판매 등 새로운 사업모델로 발전시키고 있음 

- 각국 중앙은행도 다양한 텍스트 정보를 정량화해 경기변동 전망의 오차를 줄이고 

전망 속도를 높인 나우캐스팅을 제공하는 등, 전망에 AI·머신러닝을 적극 활용하고 

있음 

○ 철강산업에서도 변동성이 커지는 시장 환경 속에서 이러한 비정형 데이터를 결합해 수요 

등의 전망 정확도와 실효성 제고를 검토할 시점임 

- 최근 철강업에서는 AI를 운영·공정 관리에 더해 시장 전망이나 자본투자 시뮬레이션을 

통한 의사결정 지원으로 적용 범위를 넓히고 있음 

- 특히 분기 실적발표 이전이라도 뉴스 속보 등 새로 발생한 정보를 전망에 즉시 

반영하는 나우캐스트(nowcast) 구축이 효과적인 방안이 될 수 있음 

- 정형 수치와 비정형 텍스트 분석을 결합한 수요 전망 시스템을 구축한다면, 급변하는 

시장 정세를 구조적으로 반영하는 전망이 가능할 것으로 기대됨 

○ 철강수요 단기 예측 실험모형을 구축해 검증한 결과, 머신러닝 알고리즘 적용 및 뉴스 

정보 결합을 통해 전망 오차를 줄일 수 있음을 확인함 

- 머신러닝 기반 전망 모델은 전통적인 방식의 시계열 전망 모델에 비해 전망 오차를 

5.5%p 축소함 

- 여기에 뉴스 정보를 결합하여 추가로 0.54%p의 전망 정확성을 개선했으며, 

설명변수 중 뉴스의 상대적 기여도는 3% 수준 

- 다만, 본 보고서의 실험은 연간 데이터와 사전 계산된 감성지표를 활용한 일종의 

하한선 테스트로, 실제 적용시 고빈도 데이터와 자체 계산한 감성지표 활용으로 

비정형 자료의 기여도가 확대될 여지가 있음 

Executive Summary 
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1. 시장 환경 급변에 따른 철강 전망의 난제 

 철강산업에서 공급과잉, 통상마찰, 탈탄소 등의 요인이 상호 증폭되면서 

시장에 영향을 미치는 변수의 수와 변동폭이 동시에 확대되고 있음 

○ 글로벌 공급과잉이 철강사들의 가동률 저하를 구조화하는 가운데, 철강수급이 

정책∙통상 변수에 의해 결정되는 구조로 전환되고 있음 

- 세계 조강 Overcapacity는 ‘28년에 7.5억톤까지 늘어날 것으로 예상(OECD) 

○ 특히 각국이 무역구제로 대응하면서 철강시장은 정책 결정의 ‘타이밍’에 더 

민감하게 반응하는 구조로 변하고 있음 

- ‘24년 19개국이 81건의 반덤핑 조사에 착수(전년比 5배 급증), ‘25년에도 

반덤핑·상계관세 조사가 이어지며 누적 규제 건수가 지속 증가 

○ 한편, 과잉공급으로 인한 수익성 악화가 탈탄소 투자를 위축시킴과 동시에 

탄소규제비용이 가격에 반영되기 시작하면서 전망에 고려할 변수도 늘어남 

- ‘27년까지 계획된 저탄소 프로젝트의 약 20%가 중단·보류 상태이며, ‘26년 EU 

탄소국경조정제도(CBAM) 시행으로 탄소비용이 가격에 직접 반영되기 시작 

 이러한 변화는 정형 데이터에 즉각 포착되지 않아 과거의 추세와 기존 정책을 

전제로 작동하는 철강 전망 모델의 설명력을 약화시킴 

○ 관세∙정책∙지정학 변수는 발생 시점과 통계 확인 시점 간에 시차가 존재해 아직 

데이터에 반영되지 않은 충격을 모형이 즉시 흡수하기 어려움 

○ 특히 단기간에 정책이 수차례 바뀔 경우 전망 모델이 이를 따라잡지 못해 큰 

오차를 감수해야 하며, 신규 정보가 유입될 때마다 전망을 거듭 수정하면서 

전망이 실적을 후행하는 패턴이 심화될 우려가 있음 

 따라서 시장 환경 변화를 즉시 포착할 수 있는 비정형 신호를 빠르고 

정확하게 정량화하여 전망 작업에 활용하는 접근이 필요함 

○ 정책 문서, 뉴스 정보 등 비정형 정보를 정량 지표로 변환해 선행지표로 

사용하면 충격 발생과 실적 발표 사이의 시차를 단축할 수 있음 

○ 금융·물류 등 여러 산업에서 이러한 방법론이 이미 시도되고 있는 만큼, 
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철강산업에서도 적용 가능한지를 검토할 필요가 있음 

2. 비정형 정보와 AI를 활용한 시장 전망 사례 

 뉴스와 실적발표 등 비정형 데이터를 다루는 방법론은 이미 성숙 단계에 

접어들어 일부 산업에서는 실제로 각종 전망에 활용 중임 

○ 대표적인 방법은 텍스트 정보로부터 감성점수 1 (sentiment score)를 산출한 뒤 

이를 기존 정형 모델 안에서 설명변수로 사용하는 것임 

 예를 들어, 금융업에서는 뉴스·정책·공시 등 비정형 정보를 정량화하여 전망과 

매매에 활용하는 흐름이 정착되었으며, ‘23년부터 생성형 AI가 확산되면서 

이러한 흐름이 가속화함 

○ Bloomberg : 비정형 텍스트의 감성 정량화를 가장 먼저 상시 서비스함 

- ‘10년부터 터미널에서 기업 관련 뉴스와 소셜 텍스트를 머신러닝으로 분석해 감성 

데이터를 제공하는데, 실시간으로 -1(부정)~0(중립)~1(긍정)로 산출한 점수를 

다수의 헤지펀드·퀀트가 이벤트 기반 매매 신호로 활용 

- ‘23년에는 금융 특화 LLM인 'BloombergGPT'를 자체 구축해 감성분석, 개체명 

인식, 뉴스 분류 등 자연어처리(NLP)작업을 고도화2 

○ Goldman Sachs : 리서치에 텍스트 기반 감성 신호를 반영 

- 기업 실적발표와 커뮤니케이션 등을 대상으로 자연어처리(NLP, Natural Language 

Process)를 통해 언어 패턴, 감성 변화, 주제 변화를 식별하고, 이를 리서치와 

밸류에이션·투자 논리에 반영 

- 다수의 지표를 묶어 현재 변수들의 성장 속도를 실시간으로 가늠하는 나우캐스팅 

지표인 경기상황지수(Current Activity indicator)를 공표 

○ JP Morgan : 비정형 신호를 추출∙가공하여 AI를 전망∙효율화의 도구를 넘어 

투자상품과 수익모델로 활용 

                                           

1 뉴스 헤드라인 등 비정형 데이터를 언어모델(LLM, BERT, 임베딩 등)로 수치화한 지표를 의미하며, 

예를 들어 긍정/부정으로 구분하는 이산 분류, 0~1 사이 확률처럼 측정된 점수 등이 있음 

2  단, 범용모델인 GPT-4의 성능이 대부분의 영역에서 BloombergGPT를 능가한 것으로 평가되면서 

‘23년 이후 공식 업데이트가 중단되어 범용 모델 사용으로 무게중심이 옮겨간 것으로 보임 
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- Data Intelligence 조직이 뉴스·소셜미디어·웹 검색에서 감성점수를 산출해 

시장·지역 단위 신호 데이터셋을 API로 제공 

- ‘24년 공개된 IndexGPT는 투자 테마 키워드를 생성하고 관련 종목을 언어모델을 

통해 선별해 테마형 지수를 구성하여 기관용 상품으로 제공 

 각국의 중앙은행도 거시경제 전망 시 AI를 활용하는 연구가 활발한 가운데, 

일부는 ‘나우캐스팅(nowcasting)’을 상시 공표하고 있음 

○ 미국 연방준비제도(Fed) : 베이지북3(Beige Book) 텍스트를 감성분석하여 GDP 

나우캐스팅 및 경기침체 예측을 개선함 

- 베이지북 텍스트 감성점수가 예측 시 유의미한 설명력을 제공하며, 장단기 금리차나 

다른 뉴스 감성지표보다 우수한 것으로 나타남 

- Cleveland Fed는 베이지북에서 추출한 지역 경제 감성점수가 80년대 

중반~코로나19까지 미국 경기침체를 실시간으로 신뢰성 있게 예측함을 보임 

○ 유럽중앙은행(ECB) : 구매관리자지수(PMI) 정보를 기존 유로존 GDP 예측에 

결합 

- 2페이지 분량의 PMI 속보를 ‘강한 위축(-4)~강한 확장(+4)’으로 점수화하여 

유로존 GDP 나우캐스팅 오차를 평균 약 20% 줄임 

○ 한국은행 : 뉴스심리지수(NSI)를 산출해 공표함 

- 약 50개 언론사의 경제기사에서 일별 1만 개의 표본문장을 무작위로 추출해, 

트랜스포머(transformer) 인공신경망 기반 모형으로 긍정·부정을 판별하여 

경제심리를 수치화한 지표로 주 단위로 공표(’21.4월~) 

 학계에서도 뉴스 등 텍스트 정보의 감성점수를 여러 산업의 

가격∙수익률∙변동성 예측에 결합하는 방법론 연구가 활발히 진행 중임 

○ 알루미늄 가격 예측에 뉴스 정보를 활용(Amorin, Python, Weisser, 2026) 

- 알루미늄 관련 뉴스 헤드라인을 수집하여 긍정(+1), 부정(-1), 중립(0)의 3가지 

범주로 분류하여 전망한 결과, 시장 변동성이 클 때 뉴스 감성의 성능 개선 효과가 

큰 것을 보여줌 

                                           

3 Fed가 연 8회 발행하는 ‘현재 경제 상황에 대한 논평 요약’ 보고서 
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○ 주식 변동성과 수익률 방향 예측에 뉴스 정보를 활용(Cao, Geman, 2025) 

- 미국 반도체 관련 뉴스 50만 건 이상을 수치화해 예측 정확도를 8.3% 개선 

3. 철강시장 전망에서 AI 활용의 필요성 

 철강시장은 수급·가격 전망의 난이도와 중요성이 동시에 높아지는 환경에 

놓여 있어, AI 결합으로 전망의 정확도와 신속성을 제고할 시점 

○ (난이도) 공급과잉·통상마찰·정책 및 지정학 충격이 빈번해지며 비정형 변수의 

비중과 변동성이 커져 기존 전망 모델의 설명력이 약화됨 

○ (중요성) 철강가격 하방압력으로 마진이 축소되는 가운데, 생산∙판매∙구매 등 

의사결정의 실패 비용이 커져 신속·정확한 전망의 필요성이 높아짐 

 과거 추세와 거시변수에만 의존하는 기존 수요 전망은 단기간에 수차례 

전환되는 정책 충격을 따라잡지 못해 발표가 지연되고 큰 오차가 발생 

○ 세계철강협회(worldsteel) : ‘25.4월에 "미국 관세로 전망이 무의미해질 수 

있다"며 정례 ‘단기수요전망(Short Range Outlook; SRO)’ 발표를 연기함 

○ 유럽철강협회(EUROFER) : 관세 충격의 불확실성 등으로 ‘25년 EU 수요 전망을 

3%p 이상 하향조정(+2.2%(2월) → -0.9%(6월) → -0.2%(9월)) 

 이러한 문제점을 보완하기 위해 뉴스 톤의 변화를 실시간으로 반영하는 

나우캐스트 방식을 철강수요 전망에도 적용할 필요가 있음 

○ GDP·물가 등의 거시변수에 아직 반영되지 않았으나 시장에 큰 영향을 주는 

비정형 요인을 정형화해 즉시 전망을 갱신하면 충격을 미리 포착해 ‘전망의 

시차’를 단축하고 사후 수정 빈도를 줄일 수 있음 

 이미 철강산업에서의 AI 활용도 공정·운영 등 최적화 중심에서 시장 

인텔리전스로 확장되는 추세 

○ ArcelorMittal : ‘25년 브라질의 Vega 확장 프로젝트의 투자평가에 AI와 

머신러닝을 활용해 자본투자 시나리오를 시뮬레이션하고 고부가 제품 수요를 
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예측함4 

- ‘04년부터 AI연구 조직(‘25년 약 100명)을 운영하면서 안전, 가동률, 품질, 

예측정비 등 공정·운영을 최적화 

○ Tata Steel : 운영 최적화를 넘어 시장 인텔리전스로 확장을 시도 

- ‘26.4월 Google Cloud와의 파트너십을 통해 에이전틱(agentic) AI의 확장·활용 

전략을 공식 발표함 

- AI 에이전트는 운영 효율 제고를 위해 운영∙재무 등 전 영역에 배치됨 

- 사내 플랫폼 TDA(Tata Steel Digital Assistant)의 '예측 시장 

인텔리전스(predictive market intelligence)' 기능으로 실시간 글로벌 

뉴스·지정학을 원자재 가격 전망에 결합해 공급망·시장 변동에 선제 대응 

 

4. 실험모형 분석 사례 : 철강수요 단기 예측 

 실험모형 추정 결과, 단순한 모형으로도 뉴스 정보 등의 결합을 통해 전망 

능력을 개선할 수 있다는 것을 확인함 

○ 세 가지 모형(① 기준 모형 ② 기본 실험모형 ③ 뉴스 결합 실험모형)의 수요 

전망치와 실적치를 비교 

- ① 기준 모형 : 기준 전망치는 worldsteel의 단기수요전망(SRO)이며, 전통적인 

ARIMA(AutoRegressive Integrated Moving Average) 모형을 SRO의 전망에 

맞춰 기준 모형으로 사용함 

- ② 기본 실험모형(C1) : 목적변수인 철강수요 증가율의 조건부 확률 분포를 

머신러닝 방식인 히스토그램 그래디언트 부스팅(Histogram Gradient Boosting) 

알고리즘으로 추정 5 하여 철강수요 증가율의 전망치 및 상∙하방 범위를 함께 

제시하는 모형 

- ③ 뉴스 결합 실험모형(C2) : 기본 실험모형(C1) + 뉴스감성 활용 

                                           

4 ‘25년 Manufacturing Leadership Award 수상 

5 엄밀하게는 주어진 분위 수(10%, 50%, 90%)에 대해 조건부 분위 함수(Quantile Function)를 추정하

며, 최근 추세를 앙상블해 관성을 반영함. 계산 과정은 [첨부] 참고 
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○ '23년까지의 정보를 바탕으로 '24~'25년 글로벌 철강수요를 전망하여 실적치와 

비교한 결과, SRO 전망 대비 전망오차6가 축소됨 

- 기본 실험모형(C1)이 기준 모형보다 전망오차를 5.5%p 축소 

- 뉴스 결합 실험모형(C2)은 C1보다 전망오차를 0.54%p 추가적으로 낮춰 뉴스 

정보를 고려한 모형이 가장 정확하게 전망하는 것으로 나타남 

- 다만, 뉴스 비정형 정보의 기여는 보조적인 수준으로 전망의 많은 부분은 여전히 

과거 추세와 거시경제변수 등 정형 변수로 설명됨 

[실험모형의 전망 성능(MAPE) 비교] 

 
* MAPE(평균절대백분율오차)는 전망치가 실제값과 평균적으로 몇 % 차이 나는지를 나타내는 지표로, 

값이 작을수록 전망이 정확함을 의미함. 각 모형(기준모형, C1, C2)에 ’23년까지의 데이터만 

적용하여 ’24년 이후를 전망하고, 이를 실제 관측값과 비교하여 산출함. 예를 들어 한국의 기준모형 

MAPE 19.8%는 ‘23년까지의 데이터를 활용해 계산한 ‘24년 이후의 전망치가 실제값과 평균 19.8% 

차이 났다는 뜻이며, C2에서는 이 오차가 11.7%로 줄어들어 더  정확하게 전망했다는 의미 

 

○ 기존 전망이 크게 빗나간 ‘25년 중국수요 전망에서도 오차를 일부 축소함 

- worldsteel은 ’25.10월에 발표한 SRO에서 ‘25년 중국 철강수요 증가율을 -

2.0%로 전망했으나 ‘26년 발표된 실적은 -7.1%로 큰 폭의 차이 발생 

- 동일 연도를 대상으로 실험모형이 전망한 값은 -3.45%~-2.72%로, 여전히 격차가 

크지만 실적 방향에 근접 

[‘25년 중국 철강수요 성장률 전망 비교] 

                                           

6 본고에서 전망오차는 평균절대백분율오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)로 계산됨. 이는 

실제값이 예측값에 비해 평균적으로 몇 %나 벗어났는지를 계산한 값으로, 예를 들어 MAPE가 

5.5%p 개선되었다는 것은 모형 전망치가 실적치에서 벗어난 정도(%)가 평균 5.5%p 줄었다는 의미 
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모형 ‘25 년 수요 예측(Mt) 성장률(%) 실적치와 차이(%p) 

기준모형(SRO) 839.5 -2.0 5.08 

C1 827.0 -3.5 3.63 

C2 833.3 -2.7 4.36 

실적 796.0 -7.1 - 

- 이는 연간 데이터 사용으로 4분기 변동성과 뉴스 감성이 희석된 데 기인한 것으로 

보이며, 분기별·월별 데이터를 활용할 경우 추가 개선 여지가 있음 

 뉴스 정보는 철강수요 전망에 얼마나 도움이 됐을까? 

○ 순열 중요도 7 를 통해 각 설명변수의 상대적 기여도를 분해한 결과 여전히 정형 

데이터의 기여가 절대적이나, 뉴스 정보도 유의미한 비중을 차지함 

- GDP(32.6%), 과거 수요(32.6%), 총고정자본형성(23.6%) 등 정형 변수가 

전망의 대부분을 설명함 → 정형 모형 골격의 고도화가 여전히 전망의 핵심 

- 뉴스 감성점수의 상대적 기여도는 6.3%로, GDP∙투자 등 실적치에 아직 반영되지 

않은 신호를 보완적으로 설명하는 것으로 나타남 

 

[설명변수들의 순열 중요도] 

 

 본 실험모형은 비정형 데이터(뉴스감성)의 결합이 전망에 도움이 되는지를 

확인하기 위한 경량 모형이므로, 실제 전망 시에는 더 엄밀한 모형 구축이 

필요함 

                                           

7 순열중요도(permutation importance)는 학습된 모형에서 특정 설명변수의 값을 무작위로 섞어 모

델의 성능(MAPE 사용)이 얼마나 떨어지는지를 측정하여 그것들의 상대적 크기를 비교한 값 
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- 본 실험은 사전(dictionary) 기반 감성점수를 사용한 일종의 하한(lower bound) 

테스트로, 가장 단순한 형태의 비정형 지표로도 개선이 발생하는지를 확인하는 데 

목적이 있음 

- 또한, 본 실험은 worldsteel의 연간 데이터를 사용하여 표본 제약이 존재함. 월별, 

분기별 등 고빈도 데이터가 확보될 경우 TFT(Temporal Fusion Transformer)와 

같은 딥러닝 방식을 통해 보다 심도 있는 추정이 가능 

5. 시사점 

 국내 철강산업도 시장 변동성 확대와 잦은 정책 전환 상황에 직면해 있어, 

통상·정책 뉴스, 통관·해상운임, 가격 호가 등 비정형·실시간 정보를 결합해 

전망을 고도화할 실익이 클 것으로 예상됨 

○ 특히, 월별·강종별로 세분화된 데이터를 활용하면 실무 활용 수준의 나우캐스팅 

모형 구축이 가능할 것으로 판단됨 

- TFT와 같은 딥러닝 모형은 풍부한 표본이 필요하므로, 여러 강종을 함께 

학습시키거나(강종 간 풀링), 외부 데이터로 사전 학습(전이학습 등)시키는 등으로 

표본 한계를 보완하는 설계가 필요 

○ 데이터와 도메인 전문성을 갖춘 유관기관을 중심으로 철강 연구조직들이 

데이터·모형·현업 지식을 결합해 협업하는 방식이 효과적 

 본고의 실험모형은 철강수요에 한정했으나, 동일한 접근 방식을 가격·공급 

전망으로도 확장 가능 

○ 보다 정확한 가격 전망은 판매·구매 시점 결정, 재고 운용 등 영업·마케팅 전략의 

의사결정 품질을 제고하는 데 직접 활용될 수 있음 

○ 건설·조선·자동차 등의 전방산업 역시 정책·경기 충격에 민감해 동일한 접근으로 

수요 전망을 개선할 수 있으며, 전방산업의 관측·실측 지표를 선행지표로 

활용하면 철강수요 전망의 입력 정확도 제고에 기여 가능 

○ 이를 전제로 전방산업부터 철강수급까지 이어지는 일관된 모형 체계를 구축하면 

보다 구조적인 전망이 가능할 것으로 판단됨 

 단, 비정형 정보를 결합한 전망이 정형 데이터를 사용한 기존 전망을 완전히 
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대체하기 보단, 이를 보완하는 수단으로 활용하는 것이 바람직 

○ 실험 결과에서도 전망의 대부분은 여전히 과거 추세와 정형 변수로 설명되며, 

성능 개선 역시 추정 방식의 고도화에서 상당 부분 비롯됨 

○ 따라서 기존 전망 방식을 기준 전망으로 유지하되, AI 기반 전망은 정책·통상 

충격 발생 시 조기 신호 포착 또는 교차 검증으로 병행 활용하는 것이 현실적 

 

[첨부] 철강수요 단기 예측 실험모형 구성 

○ 전망 모형을 실제로 구축하여 AI가 철강수요 예측에 어느 정도 기여할 수 

있는지 살펴보기 위해 단순한 구조의 실험모형을 구축함 

- 모형의 고도화: 전통적인 방식의 시계열 전망 모델을 벗어나 머신러닝 기반의 

정형 모형 골격을 세움 

- 비정형 정보 반영: 뉴스 헤드라인을 수치화하여 즉각 반영하는 나우캐스팅 요소를 

도입 

○ [정형 모형] 거시경제 지표를 통해 목표변수인 철강수요의 분포를 추정하는 

부분 

- (추정대상) 철강수요 증가율( Δ log𝐴𝑆𝑈 )의 조건부 분위수(conditional 

quantile)를 Q𝜏(Δ log 𝐴𝑆𝑈 |𝑋) = 𝑓𝜏(𝑋) 로 설정하여, 분위함수 𝑓𝜏를 추정함8 

*분위수 τ를 0.1, 0.5, 0.9에서 각각 추정해 철강수요 증가율 분포의 10%, 50%, 

90% 분위수를 전망 

- (추정방법) 𝑓𝜏 를 경사하강(gradient boosting)으로 추정. 각 단계의 미분은 

가법회귀나무로 근사함9(본고에서는 히스토그램 경사하강법(HGB) 사용) 

*소표본문제를 완화하기 위해 50개국의 철강수요 데이터를 하나의 모델로 

학습(국가별 더미 통제) 

                                           

8 분위함수 𝑓𝜏는 핀볼손실(Pinball Loss) 함수(ρ𝜏(𝑢) = 𝑢(𝜏 − 1(𝑢 < 0)))의 유일한 최소화해로 식별됨 

9 𝑚번째 단계의 분위함수 근사치는 𝑓𝜏
𝑚(𝑋) = 𝑓𝜏

𝑚−1(𝑋) + 𝜈ℎ𝑚로 계산되며, ℎ𝑚은 CART(Classification 

And Regression Tree)로 근사하여 각 설명변수의 분기점마다 상수값을 추정. 소표본 한계를 고려하여 

계산 알고리즘은 히스토그램 그래디언트 부스팅, 학습률은 ν = 0.05 설정 
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○ [비정형 데이터] 국가별 철강 관련 정책, 경기변동 등 뉴스 감성점수를 활용해 

같은 해 수요를 예측하는 나우캐스팅 방식으로 전망 

- GDELT GKG v2에서 국가별 ‘철강’ 관련 기사의 톤(tone)을 집계하여 기사별 

사전 기반 감성(긍정어% − 부정어%)을 계산 

- 사용하는 철강수요 데이터가 연간 단위이므로, 뉴스 감성 톤을 연 단위로 

묶어 평균과 표준편차를 함께 설명변수(feature)로 사용 

- 특수 이벤트를 고려하기 위해 이벤트 더미를 두고, 이벤트가 있는 경우 해당 국가 

톤의 크기를 따로 추출하여 반영 

- 다만 표준편차·이벤트를 고려하더라도 연 단위로 묶는 과정에서 특수 토픽의 

맥락이 상당 부분 소실됨10  

○ [지속성 반영] 수요 충격이 일정기간 이어지는 점을 반영하기 위해 최근 

추세를 외삽(extrapolation)해 정형 모형과 결합 

- 철강수요 분포를 추정하는 정형 모형( 𝑦𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡 )과 최근 3년의 

로그선형추세(𝑦𝑡𝑟𝑒𝑛𝑑)를 6:4로 앙상블11 

○ [설명변수] 전망을 위해 사용된 설명변수는 과거정보, 동시정보, 

뉴스감성점수로 나뉨 

- (과거정보) 전년 및 전전년 평균 철강수요 성장률 

- (동시정보) 실질 GDP, 총고정자본형성, 철강가중산업생산(SWIP), 산업생산(IP), 

수출/입 증가율 

- (뉴스감성점수) GDELT 감성점수의 연평균, 연표준편차, 부정비중, 기사 수, 정책 

이벤트 더미, 충격 강도 

○ 성능 비교를 위한 기준 모형은 worldsteel의 SRO(Short Range Outlook) 

전망을 활용 

 

  

                                           

10 이상적으로는 월별·분기별 등 고빈도 자료를 기반으로 헤드라인 원문을 직접 임베딩(embedding)

하는 자체 감성 모델 개발이 필요 

11 앙상블 비율은 임의로 설정된 값이며, 교차검증/백테스트를 통한 적응적(adaptive) 설정 가능 
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