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랜덤 포레스트(Random Forest)의 시계열 적용에

관한 연구: 한국 물가상승률 예측 사례 분석

한 희 준*

논문초록 1) 본고는 한국과 미국의 물가상승률 예측에 랜덤 포레스트 모형을 적용할 때,

Stationary Bootstrap이나 Moving Block Bootstrap 등 Block Bootstrap을 사용하

는 것이 통상적인 독립 부트스트랩(Independent Bootstrap)을 사용하는 것에 비

해 통계적으로 유의한 수준으로 예측력을 개선하지는 못한다는 것을 보인다. 그

리고 FRED-MD를 참고한총 93개의관련국내외거시경제/금융변수들을사용하

고, XGBoost, LSTM 등 다양한 머신러닝 방법을 활용하여 한국의 물가상승률을

예측하고 분석한다. 2004년 9월에서 2022년 3월까지의 표본을 이용하였고, 1개

월에서 12개월의 예측 대상기간(Forecast Horizon)을 고려하였다. 총 13개의 모

형 중 대부분의 예측 대상기간에 있어 예측력이 우수한 모형이 존재하는 것으로

나타났는데, 이는보루타알고리즘(Boruta Algorism)을 통해중요한변수로분류

된변수들만을랜덤포레스트에적용하는모형이다. Giacomini and White(2006)

와 Hansen et al.(2009)의 검정을 통해 대부분의 예측 대상기간에서 통계적으로

유의하게 예측력이 우수함을 확인하였는데, 특히 경제활동인구 및 취업자 수의

증가율 등 고용시장관련 변수, 기업경기실사지수, 주택가격 변화율 등이물가상

승률 예측에 중요한 변수로 선택되는 것으로 나타났다.
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Ⅰ. 서 론

Stock and Watson(2010)은 미국 물가상승률 예측에서 임의보행 등 단순한 모형

들보다 체계적으로 우월한 모형을 찾기가 매우 어렵다고 강조하였고, 이러한 결론

은 여러 논문에 의해 확인되었다(Faust and Wright, 2013 참조). 그러나 이러한 기

존 연구들은 최근 활발히 적용되는 머신러닝 기법들이 고려되지 않은 것이었다.

Medeiros et al.(2021)은 FRED-MD1) 데이터전체를설명변수로이용하고 다양한

시계열 모형 및 머신러닝기법들을 적용하여 미국 물가상승률을 예측하고 분석하였

는데, 머신러닝 기법들이 임의보행, 자기회귀모형 등의 벤치마크(Benchmark) 모

형보다 우월한 예측치를 제공한다는 것을 보였다. 특히 Medeiros et al.(2021)은

예측 대상기간이 길수록 Breiman(2001)이 제안한 랜덤 포레스트 모형의 예측력이

우수함을 보였으며, 이는 랜덤 포레스트 모형이 변수 간의 비선형 관계를 모형화하

고 주요 설명변수 선택에 뛰어난 점들이 중요한 역할을 하기 때문이라 것을 강조하

였다.

랜덤 포레스트2) 기법에는 원래의 데이터에서 부트스트랩 샘플을 추출하는 절차

가 포함되어 있는데, 횡단면 데이터에는 통상적인 독립부트스트랩을사용한다. 반

면 Medeiros et al.(2021)은 시계열을 다루기 때문에 랜덤 포레스트를 적용할 때

Block Bootstrap을 사용한다고 논문의 4.5장에 명시하였다. 이는 정상시계열

(Stationary Time Series)의 부트스트랩 샘플을 추출할 때는 Moving Block

Bootstrap 또는 Stationary Bootstrap 등의 Block Bootstrap을 적용하는 것이 시계

열의 의존성을 반영하기에 더욱 적절한 것으로 알려져 있기 때문이다. 그러나 저자

들이 공개한 R 코드3)는 랜덤 포레스트에서 통상적인 독립 부트스트랩을 사용하고

있으며, 코드를 공개한 저자에게 문의한 결과 논문에서 명시한 것과 달리 실제로는

독립 부트스트랩을 랜덤 포레스트에 사용하였음을 확인받았다. 본 연구의 첫 번째

1) 미국의거시경제연구를 위한월별 데이터 세트로 St. Louis 연방준비은행에서 업데이트하며,

다음 웹싸이트에서 이용 가능하다. https://research.stlouisfed.org/econ/mccracken/fred-

databases/

2) 랜덤 포레스트는 배깅(Bootstrap Aggregating, Bagging)을 기반으로 하면서 임의 노드 분할

(Random Node Split)을 통해 부트스트랩 표본에서 추정된 결정 트리(Decision Tree)들의

상관관계를 제거(Decorrelate)하여 결과적으로 분산을 낮추는 방법이다.

3) https://github.com/gabrielrvsc/
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동기는 실제 정상시계열 예측에 랜덤 포레스트를 적용할 때 독립 부트스트랩 대신

시계열의존성을 반영하는 Block Bootstrap을사용하는것이 모형의 예측력에유의

한 차이를 야기하는지를 살펴보는 것이다. 다만 본 연구는 실제 우리나라와 미국의

물가상승률 예측과 관련된 특정 데이터만을 이용하여 이를 살펴보고 있으며, 정상

시계열 예측의 일반적인 상황에 적용되는 연구를 수행하는 것은 아니라는 점을 명

확히 하고자 한다.

본 연구의 두 번째 동기는 우리나라 물가상승률 예측과 관련된 기존 연구들은 고

려한 설명변수의 수 또는 적용한 머신러닝 기법이 제한되어 있으며, FRED-MD와

같이 방대한 거시경제/금융 데이터를 활용4)하면서 Medeiros et al.(2021)처럼 다

양한 머신러닝 기법들을 적용한연구가 현재까지없다는 점이다. 강규호외(2021),

김종화․이중식(2005), 김현학(2015), 이진희․김덕파(2014), 최인․황승진(2012)

등은 우리나라 물가상승률 예측을 위해 시계열 모형들과 예측조합 등 다양한 계량

경제모형들을고려하였으나, 랜덤포레스트, XGBoost(Extreme Gradient Boosting),

LSTM(Long Short-Term Memory) 등 최근 실무에서 활발히 예측에 사용되는 머신

러닝 기법들은 고려하지 않고 있다. 참고로 Medeiros et al.(2021) 또한 XGBoost

모형이나 LSTM 모형은 고려하지 않고 있다. 추가로 본 연구에서는 모형별 예측오

차 비교에 그치는 것이 아니라 관련 연구 분야에서 표준적으로 사용하는

Giacomini-White(2006)의 검정과 Hansen et al.(2011)의 Model Confidence

Set(MCS) 검정을 시행하여 모형의 예측력 우수성이 통계적으로 유의한 지도 살펴

보고자 한다.

본 논문은 2004년 9월부터 2022년 3월까지의 월별 소비자 물가상승률을 종속변

수로사용하였고, 이의 예측을위해 FRED-MD와기존연구를 참고하여 총 93개의

국내외 거시경제/금융 데이터를수집/활용하였다. 정상시계열로변환한 후각 변수

와 변수들에서 추출한 4개의 주성분요소(Principal Component Factor)의 1차에서 4

차까지의 시차변수들을 개별 설명변수로 취급한 결과, 각 머신러닝 모형에 사용하

는 설명변수의 수는 총 388개가 되었다. 표준적인 예측 절차인 구간이동(Rolling

Window) 방법을 채택하여 1개월에서 12개월 앞 표본 외(Out-of-sample) 예측치들

4) Medeiros et al.(2021)은 FRED-MD의 123개(2022년 2월 vintage 기준) 변수와 이 변수들

로부터 추출한 4개의 주성분요소(Principal Component Factor)들의 과거값들(1차에서 4차까

지의 시차변수)을 포함하여 총 508개의 설명변수를 사용하였다.
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을 생성하였다.

본 논문의 주요 결과는 다음과 같다. 첫째, 우리나라와 미국의 물가상승률 예측

관련 데이터를 이용해서 살펴본 결과, Moving Block Bootstrap 또는 Stationary

Bootstrap 등 Block Bootstrap을 이용하는 것이 통상적인 독립 부트스트랩을 이용

하는 것에 비해 랜덤 포레스트 모형의 예측력을 통계적으로 유의한 수준으로 개선

하지는 않는 것으로 나타났다. 둘째, XGBoost 모형이나 LSTM 모형 등을 포함한

총 13개의 시계열 모형 및 머신러닝 기법들을 우리나라 물가상승률 예측에 적용한

결과, 대부분의 예측 대상기간에서 가장 낮은 예측오차를 지니는 예측력이 우월한

모형이 존재하는 것으로 나타났다. 이 모형은 보루타 알고리즘을 통해 중요한 변수

로 분류된 변수들만을 랜덤 포레스트에 적용하는 것인데, 이는 Kim and Han

(2022)이 제안한 모형에서 교차검증 부분을 제외하여 더욱 간소화한 것으로 본 논

문에서제안하고 처음으로 예측력을 평가해본 모형이다. Giacomini-White 검정과

MCS 검정 결과를 살펴보면, 대다수 경쟁 모형들에 비해 통계적으로 유의한 수준

으로 이 모형의 예측력이 우월한 것으로 나타났다.

마지막으로 우리나라 물가상승률 예측에 중요한 역할을 하는 설명변수가 무엇인

지를 살펴보았는데, 보루타 알고리즘을 통해 중요한 변수로 분류되는 변수들과

Adaptive LASSO 모형에 의해 선택된 변수들을 비교하였다. 보루타 알고리즘은 중

요한 변수들을 변수 중요도의 순위와 함께 제시하는데, 가장 큰 특징은 대부분의

예측 대상기간에 걸쳐 경제활동인구 및 취업자 수의 증가율 등 고용시장 관련 변수

들이 변수 중요도의 높은 순위를 차지한다는 점이다. 이외 식료품, 보건, 교육 분

야 물가지수와 유가 등물가지수와 직접적으로 관련된 변수들뿐만 아니라 기업경기

실사지수와 주택매매가격지수 등도 여러 예측 대상기간에 걸쳐 포함되었다. 반면

Adaptive LASSO 모형에 의해 선택된 변수들을 살펴보면, 물가지수들의 과거값,

고용시장 관련 변수, 기업경기실사지수 등 보루타 알고리즘이 중요한 변수로 분류

한 것들과 겹치는 경우가 있었으나 예측 대상기간이 길어질수록 선택된 변수의 수

가 크게 줄어들어 유용한 정보를 제공하는 데에는 커다란 한계가 있는 것으로 나타

났다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제Ⅱ장에서는 우리나라 물가상승률 예측을 위해

사용하는 거시경제/금융데이터개요와각 데이터를 정상시계열로변환하는 과정을

설명한다. 제Ⅲ장에서는우리나라와미국의데이터를 활용하여랜덤포레스트에각
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각 다른 부트스트랩 방법을 사용할 때의 예측력을 비교한다. 제Ⅳ장에서는 우리나

라 물가상승률 예측에 고려한 시계열 모형 및 머신러닝 방법들과 연구에 사용한 프

로그램과 코드를 설명한다. 제Ⅴ장에서는 우리나라 물가상승률 예측 결과, 예측력

검정 결과 및 예측에 중요한 역할을 하는 변수 등을 분석한다. 제Ⅵ장에서 연구의

결론을 제시한다.

Ⅱ. 데이터 및 정상시계열로의 변환

본 연구에서는 2004년 9월부터 2022년 3월까지의 월별 소비자 물가상승률(소비

자 물가지수의 전월 대비 로그차분)을 종속변수로 사용하였다. 세인트루이스 연방준

비은행(St. Louis Fed)의 FRED-MD를 구성하는 변수들과 유사한 우리나라의 거시

경제 데이터를 수집하고 이용하였는데, 주택매매가격지수들(전국, 수도권, 지방)이

2004년 8월부터 이용 가능하므로 로그차분 후 표본 기간이 2004년 9월부터 시작하

게 된다. <Figure 1>은 표본 기간의 물가상승률을 보이고 있는데, 확률적 추세

(Stochastic Trend)가 없어 보이는 것처럼 단위근 검정 결과 안정적인 시계열인 것

으로 나타났다.

<Figure 1> Inflation Rate (CPI) in South Korea

Notes: The figure provides the log difference of CPI index (month-on-month growth rate) in

South Korea from September 2004 to March 2022.
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FRED-MD는 127개(2022년 2월 vintage 기준)의 거시/금융 월별 데이터로 구성

되어 있으며, 산출/소득, 노동시장, 주택 착공/허가, 수주/재고, 통화/신용, 금리

/환율, 가격, 주식시장 등 총 8개 범주의 광범위한 데이터를 포괄한다. 본 연구를

위해 최대한 FRED-MD의 구성 변수들에 대응하는 우리나라의 거시/금융 자료를

수집하였다. 이에 더해 우리나라 물가상승률 예측 관련 기존 연구에서 사용한 변수

들을 추가하여 데이터 세트(Dataset)를 구축하였는데, 예를 들어 강규호 외(2021)

에서 사용한 기대 인플레이션, 주택가격지수, 주택담보대출 금리, 미국 소비자 물

가지수, 미국 10년 만기 국채 금리, 경기선행지수 등을 추가하였다. 그 결과 본 연

구에서는 소비자 물가상승률을 포함하여 총 93개의 국내외 거시경제/금융 변수를

활용하였으며, <Table 1>은 구체적인 변수들을 제시하고 있다.

<Table 1> List of Variables Used for Korean Inflation Forecasting

Code Description Tcode

1 PI_CA Capital goods Production index (seasonally adjusted) 3

2 SI_CA Capital goods Shipment index (seasonally adjusted) 3

3 II_CA Capital goods Inventory index (seasonally adjusted) 3

4 PI_I Intermediate goods Production index (seasonally adjusted) 3

5 SI_I Intermediate goods Shipment index (seasonally adjusted) 3

6 II_I Intermediate goods Inventory index (seasonally adjusted) 3

7 PI_CO Consumers' goods Production index (seasonally adjusted) 3

8 SI_CO Consumers' goods Shipment index (seasonally adjusted) 3

9 II_CO Consumers' goods Inventory index (seasonally adjusted) 3

10 PI_W Whole country Production index (seasonally adjusted) 3

11 SI_W Whole country Shipment index (seasonally adjusted) 3

12 II_W Whole country Inventory index (seasonally adjusted) 3

13 PI_MM
Monthly survey of Mining and Manufacturing Production index

(seasonally adjusted)
3

14 SI_MM
Monthly survey of Mining and Manufacturing Shipment index

(seasonally adjusted)
3

15 II_MM
Monthly survey of Mining and Manufacturing Inventory index

(seasonally adjusted)
3

16 PI_MQ
Monthly survey of Mining and Quarrying Production index

(seasonally adjusted)
3

17 SI_MQ
Monthly survey of Mining and Quarrying Shipment index

(seasonally adjusted)
3
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Code Description Tcode

18 II_MQ
Monthly survey of Manufacturing Production index (seasonally

adjusted)
3

19 PI_MF
Monthly survey of Manufacturing Shipment index (seasonally

adjusted)
3

20 SI_MF
Monthly survey of Manufacturing Inventory index (seasonally

adjusted)
3

21 II_MF
Monthly survey of Electricity, gas and steam supply

Production index (seasonally adjusted)
3

22 SI_E
Monthly survey of Electricity, gas and steam supply Shipment

index (seasonally adjusted)
3

23 Unemployment Unemployment rate 2

24 Act_pop_total Total Economically active population (Thousand Person) 3

25 Employed_total Total Employed persons (Thousand Person) 3

26 Unemployed_3mts
Unemployed persons by duration of seeking for work Less

than 3 months
3

27
Unemployed_3_6

mts

Unemployed persons by duration of seeking for work 3

Months and over & less than 6 months
3

28
Unemployed_6_12

mts

Unemployed persons by duration of seeking for work 6

Months and over & less than 12 months
3

29 Unemployed_ov6
Unemployed persons by duration of seeking for work 6

months and over
3

30 Unemployed_ov12
Unemployed persons by duration of seeking for work 12

Months and over
2

31 HousePrice House price index national 3

32 HousePrice_S House price index - Seoul capitial area 3

33 HousePrice_P House price index - provincial area 3

34 BSI_BC National Future Tendency Business Condition BSI 1

35 BSI_SG National Future Tendency Sales Growth BSI 1

36 BSI_P National Future Tendency Profitability BSI 1

37 BSI_FS National Future Tendency Financial Situation BSI 1

38 BSI_HR National Future Tendency Human Resources BSI 1

39 PI_P Index of all industry production Industrial production 3

40 PI_C Index of all industry production Construction 3

41 PI_SI Index of all industry production Service Industry 3

42 PI_PA Index of all industry production Public administration 3

43 MB Monetary Base (Average, SA) 3

44 Currency_cir Currency in circulation 3

45 CBLIAB_DC Central bank liabilities to depository corporations 3

46 M1 M1 3
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Code Description Tcode

47 M2 M2 3

48 CD CD rate (91 days) 2

49 CP CP rate (91 days) 2

50 YT_1 Yields of Treasury Bonds (1-year) 2

51 YT_3 Yields of Treasury Bonds (3-year) 2

52 YT_5 Yields of Treasury Bonds (5-year) 2

53 YT_10 Yields of Treasury Bonds (10-year) 2

54 CB_3_AA Yields of Corporate Bonds (AA-) 2

55 BaseRate Bank of Korea Base Rate 2

56 CB_3_BBB Yields of Corporate Bonds (BBB-) 2

57 IR_House
CBs and SBs Weighted Averages of Interest Rates Loans to

households (Houses)
2

58 TB_spread Treasury Bonds spread (10year-1year) 2

59 FX_US Won per United States Dollar (Basic Exchange Rate) 3

60 FX_CH Won per Yuan (Basic Exchange Rate) 3

61 FX_JP Won per Japanese Yen (100Yen) 3

62 FX_EU Won per Euro 3

63 FX_BR Won per United Kingdom Pound 3

64 FX_CA Won per Canadian Dollar 3

65 FX_SW Won per Swiss Franc 3

66 CPI CPI: Finished Consumer Goods 3

67 CPI_F CPI: Food and non-alcoholic beverages 3

68 CPI_C Consumer Price indices Clothing and footwear 3

69 CPI_H
CPI: Furnishings, household equipment and routine

household maintenance
3

70 CPI_HE CPI: Health 3

71 CPI_T CPI: Transport 3

72 CPI_E CPI: Education 3

73 CPI_M CPI: Miscellaneous goods and services 3

74 SPI_R Domestic Supply Price index Raw materials 3

75 SPI_I Domestic Supply Price index Intermediate goods and services 3

76 SPI_F Domestic Supply Price index Final goods and services 3

77 SPI_RI Domestic Supply Price index Raw & intermediate materials 3

78 IPI_A
Import Price Index (Basic Groups) Agricultural, forestry &

marine products
3

79 IPI_B Import Price Index (Basic Groups) Bitnminous coal 3

80 IPI_C Import Price Index (Basic Groups) Crude oil 3
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Code Description Tcode

81 IPI_L Import Price Index (Basic Groups) Liquified natural gas 3

82 IPI_M Import Price Index (Basic Groups) Manufacturing products 3

83 EPI_A
Export Price Index (Basic Groups) Agricultural, forestry &

marine products
3

84 EPI_M Export Price Index (Basic Groups) Manufacturing products 3

85 KOSPI KOSPI Index 3

86 KOSDAQ KOSDAQ Index 3

87 VKOSPI VKOSPI Index 1

88 Expected_inf Expected Inflation 2

89 LeadingCI
Composite Index of Business Indicators Leading Composite

Index
3

90 LaggingCI
Composite Index of Business Indicators Lagging Composite

Index
3

91 Oilprice Oil Price 3

92 USCPI US CPI: CPIAUCSL in FRED MD 3

93 USB_10 US 10-year bond yield 2

Notes: The column Tcode denotes the following data transformation for a series : (1) no

transformation; (2) ∆; (3) ∆log.

설명변수로 사용된 시계열 데이터가 단위근을 가지고 있으면 이를 정상시계열로

변환하여 머신러닝 기법들을 적용하였는데, 단위근 검정 결과는 지면 관계상 생략

하였다. 단위근 검정 결과 VKOSPI 지수 외 다른 변수들이 모두 단위근을 가지는

것으로 확인되었다. FRED-MD의 데이터 변환 방법을 참고하여 정상시계열로 만

들기 위해 지수형 변수들은 로그차분, 이자율 변수들은 차분으로 변환하여 단위근

을 제거하였다. 다만 FRED-MD의 데이터 변환 방법에 따르면 가격변수들은 로그

이차차분을 실시하는데, 본 연구에서 고려하는 표본 기간의 가격변수들(우리나라

및 미국)은 로그이차차분을 실시할 필요는 없는 것으로 나타나 로그차분만을 취하

였다. <Table 1>의 마지막 행에 각 변수를 정상시계열로 만들기 위한 데이터 변환

방법을 써넣었다.

다양한 머신러닝 모형들을 적용할 때 모든 설명변수의 1차에서 4차까지의 시차

변수(from 1 lag up to 4 lags of all variables)들을 개별 설명변수로 취급하고 종속변

수의 1차에서 4차까지의 시차변수도 설명변수로 추가하였다. 그리고 총 93개 거시

경제/금융 변수와 함께 이 93개 거시경제/금융 변수에서 추출한 4개 주성분요소
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(Static Factor)의 1차에서 4차까지의 시차변수도 설명변수로 포함하였다.5) 이는

Medeiros et al.(2021)이 채택한 방식을 그대로 따른 것이다. 따라서 각 머신러닝

모형에 사용되는 설명변수의 수는 총 388개(97⨉4)가 되었다.

Ⅲ. 랜덤 포레스트 적용시 부트스트랩 방법에 대한 검토

부트스트랩방법중 시계열의 의존성을 고려하는 Block Bootstrap 방법으로 널리

사용되는 방법들은 Künsch(1989)의 Moving Block Bootstrap(MBB) 또는 Politis

and Romano(1994)의 Stationary Bootstrap(SB)이다. MBB는 Block의 크기가 고

정되지만 SB는 Block의 크기가 고정되지 않고 임의로 정해진다는 차이가 있으며,

이로 인해 원래의 표본이 정상시계열일 때 MBB에 의한 부트스트랩 표본은 안정적

(Stationary)이지 않으나 SB에 의한 부트스트랩 표본은 안정적이라는 것을 Politis

and Romano(1994)가 보였다. 그러나, Lahiri(1999)는 모든 Block 부트스트랩 방

법이 같은 크기의 1차 편의(First-Order Bias)가 있으나 Block 크기가 고정된 부트

스트랩 방법이 더 작은 1차 분산(First-Order Variance)를 가지고 있음을 보였다.

이는 MBB가 SB보다 주어진 표본에서 나을 수 있음(Better Finite Sample

Performance)을 의미한다.

이 장에서는 이론적 검토6) 대신 랜덤 포레스트에 적용하는 부트스트랩 방법을

달리할 때 실제 시계열 데이터에 대한 랜덤 포레스트의 예측력이 어떠한 영향을 받

는지를 살펴본다. 독립 부트스트랩을 이용하는 랜덤 포레스트, SB를 이용하는 랜

덤 포레스트, MBB를 이용하는 랜덤 포레스트 등 세 모형의 예측력을 비교한다.

앞 장에서 설명한 우리나라 물가상승률 예측 관련 데이터를 이용한 결과와

Medeiros et al.(2021)이 이용한 미국물가상승률 예측 관련 데이터를 이용한결과

를 모두 살펴보았다. 우선 우리나라 데이터의 경우 전체 표본 크기는 총 211개월

(2004.9월~2022.3월)이며, 구간이동 방법을 적용할 때 추정 기간의 크기(Window

Size)는 120개월(10년)로 설정하고 예측 기간은 총 91개월로 정하였다. 예측 대상

기간은 1개월 단위로 1개월부터 12개월로 설정하였다. 예측 대상기간이 2개월에서

5) 주성분요소들은 구간이동 방법을 적용할 때 매 구간마다 새로 추정하였다.

6) Goehry(2020)는 시계열 자료를 적용하는 랜덤 포레스트에 관한 이론적 연구를 제공하고 있

다.
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12개월까지인 다단계 예측(Multi-Step Ahead Forecasting)에서는 Medeiros et al.

(2021)와 Kim and Han(2022)과 같이 직접 예측(Direct Forecasting) 방식을 이용

하였다. 이는 설명변수들의 예측치를 별도로 구할 필요가 없다는 면에서 편리할 뿐

만 아니라 예측 관련 기존 연구에서 모형오지정(Model Misspecification)에 강건

(Robust)하다는 장점이 있는 것으로 알려져 있기 때문이다. 미국 데이터의 경우

Medeiros et al.(2021)이 이용한 데이터(1960년 2월부터 2015년 12월)와 실행한 예

측 절차를 그대로 따랐으며 예측 기간이 1990~2000년(Subsample 1, 1-step ahead

구간이동 예측시 추정 기간의 크기는 359)과 2001~ 2015년(Subsample 2, 1-step

ahead 구간이동 예측시 추정 기간의 크기는 491)인 두 경우를 모두 고려하였다.

<Table 2>는 Gioacomini-White 검정의 통계치를 제시하는데, 이는 MAE 기준

이며 무조건부(Unconditional) 검정이다.7) 독립 부트스트랩을 사용하는 랜덤 포레

스트 모형과 SB 또는 MBB8)를 사용하는 랜덤 포레스트 모형이 동일한 예측력을

가졌는지 아닌지를 테스트하는데, 통계치가 음(-)의 값을 가지면 독립 부트스트랩

을사용하는 모형의예측오차가낮다는 것을 의미한다. 우선 우리나라 데이터의 SB

에 비교한 결과를 보면, 예측 대상기간이 3~4개월과 11개월인 경우를 제외하고는

통계치가 음(-)의 값을 가지고 특히 5개 예측 대상기간의 경우 두 모형의 예측력이

같다는 귀무가설을 기각하는 것으로 나타났다. 이는 SB보다 독립 부트스트랩을 사

용하는 모형이 전반적으로 나은 예측력을 가진다는 것을 의미한다. 우리나라 데이

터의 MBB에 비교한 결과를 보면, 통계치가 음(-)과 양(+)의 값을 골고루 가지는

것으로 나타났고 모든 경우에 귀무가설을 기각하지 못하는 것으로 나타났다. 이는

MBB 또는 독립 부트스트랩을 사용하는 것이 랜덤 포레스트의 예측력에 유의한 차

이를 초래하지 않는다는 것을 의미한다.

미국 데이터를 살펴보면, 랜덤 포레스트에 독립 부트스트랩을 이용하는 것이 전

반적으로 우월한 예측력을 가진다고 나타났다. 1990~2000년을 예측 기간으로 삼을

때(Subsample 1), 대부분의 예측 대상기간에 통계치가 음(-)의 값을 가지며, 특히

7) 제Ⅴ장에 Gioacomini-White 검정의 자세한 설명이 제시되어 있다.

8) Block의 크기는 Politis and White(2004)가 제안하고 이후 Patton et al.(2009)에 의해 수정

된 방법을 적용하였는데, 각 변수의 최적 Block 크기들의 최댓값을 이용하였다. 각 변수의

최적 Block 크기들의 평균을 Block의 크기로 정한 경우에도 질적으로 비슷한 결과가 도출되

었다. SB의 튜닝 파라미터(Tuning Parameter)는 정해진 최적 Block 크기의 역수를 취해 정

하였다.
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MBB에 대해서는귀무가설을 기각하고 있다. 이는 독립 부트스트랩을 사용하는 모

형이 MBB를 사용하는 것보다 통계적으로 유의하게 우월한 예측력을 가진다는 것

을 의미한다. 2001~2015년을 예측 기간으로 삼을 때(Subsample 2)에도 대부분의

예측 대상기간에 통계치가 음(-)의 값을 가지는 것으로 나타났다.

이상 우리나라와 미국의 물가상승률 데이터로 살펴본 바에 따르면, 시계열 예측

에 랜덤포레스트를적용할 때부트스트랩방법을 굳이 Block 부트스트랩으로변경

할 필요 없이 통상적인 독립 부트스트랩을 사용하는 것이 문제가 없으며 오히려

Block 부트스트랩을 사용할 때 예측력이 다소 나빠질 수도 있음을 알 수 있다. 따

라서 제Ⅴ장의 예측 및 분석에서의 랜덤 포레스트 모형들에는 모두 독립 부트스트

랩을 적용하였다. 물론 이러한 결과를 시계열 전체의 경우로 일반화할 수는 없음에

주의해야 한다. 표본의 수 및 예측 절차가 크게 다를 경우에도 이러한 결과가 나타

날 것이라고 예상할 수는 없다. 랜덤 포레스트의 임의 노드 분할9)이 본 논문에서

살펴본 결과와 관계가 있을 것으로 추측되는데, 이에 대한 엄밀한 이론적 연구는

추후 과제로 남긴다.

Ⅳ. 예측모형

본 연구에서는 우리나라 물가상승률 예측을 위해 다음과 같은 총 13개의 시계열

모형과 머신러닝 방법들을 고려하였다. 임의보행, 자기회귀(AR model with lag 4),

Ridge regression, LASSO(least absolute shrinkage and selection operator),

Adaptive LASSO, Elastic Net, Adaptive Elastic Net, CSR(complete subset

regression), 랜덤 포레스트, XGBoost, BS_RF(Boruta Selected Random Forest,

보루타 알고리즘에 의해 중요한 변수로 분류된 변수들만을 랜덤 포레스트 적용, 아래 설

명 참고), 인공신경망(Neural Network with three hidden layers and 32, 16, and 8

nodes in each hidden layer), LSTM(Long Short-Term Memory) 등이다.10) 이 모

9) 임의 노드 분할은 주어진 부트스트랩 표본으로 결정 트리를 추정할 때 각 노드 분할시 임의로

선택된 설명변수를 이용하는 것이다. 전체 설명변수가 개일 때, 보통 개 설명변수를

임의로 선택한다. 분류(Classification)의 경우는  개를 선택한다.

10) Bai and Ng(2008)의 Target Factor 모형도 고려하였으나 예측오차가 너무 크게 나와 이를

제외하였다.
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형들은 BS_RF 모형을 제외하고는 머신러닝 방법을 활용한 경제/금융 시계열 예측

에서 널리 사용되는 방법이다. 모형들에 대한 간단한 설명은 <부록 1>에 추가하였

다.

BS_RF 모형은 Kim and Han(2022)과 장나원․한희준(2022)이 사용한 모형과

비슷하지만 한 가지 차이점이 있다. Kim and Han(2022)은 보루타 알고리즘11)과

교차검증(Cross-Validation) 그리고 랜덤 포레스트를 통해 예측치를 도출하는 방법

을 제안하고,12) 이 방법이 VIX 지수를 예측할 때 예측 대상기간이 길수록 우수한

예측력을 가진다는 것을 보인 바 있다. 장나원․한희준(2022)은 우리나라 수출입

증가율 예측에서 Kim and Han(2022)의 모형이 우수한 예측력을 가진다는 것을 보

였다. BS_RF 모형은 Kim and Han(2022)의 방법에서 교차검증을 통해 최적 변수

의 수를 결정하는 단계를 생략하고 보루타 알고리즘이 중요한 변수로 분류한 변수

들을 모두 사용하여 랜덤 포레스트에 적용하는 것이 특징이다. 이는 예측 방법을

단순하게 하고 교차검증으로 인한 계산 시간을 줄이는 장점이 있다. 본고의 데이터

에 적용할 때 BS_RF 모형과 Kim and Han(2022)의 모형이 비슷한 예측치를 제공

하는 것을 확인하였다. 보루타 알고리즘에 대한 자세한 설명은 <부록 1>에 추가하

였다.

다음 장에서 실행한 모든 예측 및 예측 평가 등은 R 프로그램을 이용하였다. 보

루타 알고리즘을 포함하여 모두 공개된 패키지(Package)들을 사용하였고, 특히

Medeiros et al.(2021)의 코드(https://github.com/gabrielrvsc/)와 Kim and Han

(2022)의 코드(https://github.com/bryank2242/Forecasting-VIX)를 주로 참고하였

다. 논문에서 사용한 머신러닝 방법들의 예측에 채택한 하이퍼 파라미터(Hyper

11) 랜덤 포레스트의 모형으로 변수 중요도(Variable Importance)를 측정하는 방법은 다양한데,

Speiser et al.(2019)는 13개의 다양한 방법들을 여러 데이터 세트에 적용하여 비교하였고 그

중 보루타 알고리즘의 성능이 좋다는 것을 밝혔다.

12) Kim and Han(2022)은 보루타 알고리즘이 중요한 변수로 구분한 변수들의 Z-score 평균을

내림차순으로 정렬하고 이를 변수 중요도 순위로 취급하였다. 우선 변수 중요도가 가장 높은

변수와 두 번째로 높은 변수들만을 이용하여 랜덤 포레스트를 적용하고, In-sample OOB

(out-of-bag) MSE(Mean Squared Error)를 계산하였다. 변수 중요도 순위에 따라 그 다음

순위의 변수를하나씩 추가하면서 각각의 경우 In-sample OOB MSE를 계산하여 이 중 MSE

가 가장 낮은 변수의 수를 최적 변수의 수로 정하였다. 최종적으로 변수 중요도가 높은 변수

들을 최적 변수의 수까지만 사용하여 랜덤 포레스트에 적용하고 예측치를 도출하는데, 이때

선택되지 않은 나머지 설명변수들은 모두 제거하고 랜덤 포레스트를 실행하였다.
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Parameter)들은 대부분 Medeiros et al.(2021)과 같게 설정하였으나, Ridge

regression, LASSO, Adaptive LASSO, Elastic Net, Adaptive Elastic Net 등

Shrinkage 관련 모형들의 하이퍼 파라미터 λ는 교차검증을 통해 결정하였다.

Medeiros et al.(2021)은 표본 수가 커서 계산 시간을 줄이기 위해 BIC 기준으로

λ를 결정하였으나, 우리나라 데이터에 적용한 결과 교차검증을 통한 변수 선택이

BIC보다 적절한 것으로 나타났다.13) LASSO 등 Shrinkage 관련 모형의 경우 설명

변수들 사이의 다양한 교차항과 설명변수의 제곱 및 세제곱 등을 설명변수로 포함

하여 비선형 관계를 고려할 수 있는데, 설명변수들의 제곱을 추가하여 예측력을 비

교한 결과 비슷한 수준의 예측오차를 나타내는 것을 확인하였다. LSTM 모형은 학

습 횟수(Epoch)를 100으로 그리고 한 번에 처리할 데이터의 크기(Batch Size)를 25

로 설정하였는데, Batch Size를 32로 하거나 은닉층을 두 개로 바꾸더라도 유사한

예측오차가 나타남을 확인하였다.

다음 장에서는 구간이동방법을 적용하여 총 13개모형의 예측치를 생성하고, 예

측오차로 RMSE(Root Mean Squared Error)와 MAE(Mean Absolute Error)를 비교

하였다. Ⅲ장에서 설명한 예측 절차에 따라 각 모형의 예측치를 생성하고, 예측오

차를 비교한 다음 예측오차 간의 차이가 통계적으로 유의한 지를 검정하기 위해

Giacomini and White(2006)와 Hansen et al.(2011)의 검정 방법을 적용하였다.

Ⅴ. 예측 및 분석 결과

<Table 3>과 <Table 4>는 각 모형의 예측 대상기간별 물가상승률 예측치에 대한

예측오차인 RMSE와 MAE를 제시한다. 모형별 RMSE를 비교하면, 12개 모든 예

측 대상기간에서 BS_RF 모형의 예측오차가 가장 낮은 것으로 나타났다. 모형별

MAE를 비교하면, 총 10개 예측 대상기간에서 BS_RF 모형의 예측오차가 가장 낮

은 것으로 나타났다. 나머지 2개 예측 대상기간(9개월과 11개월)에서는 XGBoost

모형의 예측오차가 가장 낮았다. 이를 통해 보루타 알고리즘을 통해 중요한 변수로

선택된 변수들만을 사용하여 랜덤 포레스트에 적용하는 방법의 예측력이 전반적으

로 좋은 것을 알 수 있다.

13) BIC 기준으로 하이퍼 파라미터를 결정하더라도 제Ⅴ장에서의 예측력 평가 결과가 질적으로

달라지지 않았다.
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다음 단계로는 BS_RF 모형의 예측력이 다른 모형들에 비해 통계적으로 유의하

게 우월한지를 Giacomini-White 검정과 MCS 검정을 이용하여 검정하였다.

Giacomini and White(2006)는 조건부 예측력 검정 방법을 제시하였는데, 귀무가

설은 아래와 같다.

         
        

 ∣   

위 식에서 ·은 RMSE나 MAE와 같은 예측오차함수(Forecast Loss Function)

이며,   는 기 앞의 실제값,     
 는 첫 번째 모형의 기 앞 예측치,

    
 는 두번째모형의 기 앞예측치를나타낸다. 위귀무가설은두 모형의

예측력이 동일하다는 것이다. 각 예측치가 모형 추정치의 함수라는 것은 이 검정

방법이 예측절차, 추정 기간의 크기 등의 차이를 고려한다는 사실을 의미한다.

Giacomini and White(2006)의 검정 방법은 기존의 Diebold-Mariano-West 검정

방법보다 우월한데, 이는 Giacomini and White(2006)의 검정 방법이 미포괄모형

들(Non-Nested Models)과 포괄모형들(Nested Models)을 모두 다룰 수 있기 때문

이다. 반면 Diebold-Mariano-West 검정 방법은 미포괄모형들을 위한 것으로포괄

모형들에 적용할 때는 통계치의 점근분포가 표준정규분포가 아니라는 것을 Clark

and McCracken(2001)이 보였다.

<Table 5>는 BS_RF 모형과 기타 모형 간의 Giacomini-White 검정 결과를 제시

한다. 구체적으로 무조건부14) Giacomini-White 검정을시행하였으며, 예측오차함

수는 MAE를 기준으로 하였고, 첫 번째 모형 은 상대 모형이고 두 번째 모형 

는 BS_RF 모형으로 정하였다. 따라서 <Table 5>에서 통계치가 양(+)의 값을 가지

는 것은 BS_RF 모형의 예측오차가 테스트하는 상대 모형보다 낮다는 것을 의미하

고, 반대로 통계치가 음(-)의 값을 가지는 것은 상대 모형의 예측오차가 낮다는 것

을 의미한다. 따라서 XGBoost 모형에 대해서 예측 대상기간이 9개월과 11개월인

14) 만약 가 시간 t에 따라 변하는 정보집합(information set)이라면 조건부 검정이며,  

∅이라면 무조건부 검정이다. 구간이동 예측을 사용하면서 무조건부 Giacomini-White

검정을 실시하는 것은 전통적인 Diebold-Mariano 검정과 동등하다는 것을 Giacomini and

White(2006)이 보였다.
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경우를 제외한 나머지 모든 모형과 예측 대상기간에 대해서는 Giacomini-White 통

계치가 모두 양(+)의 값을 가진다.

Giacomini-White 검정의귀무가설은 두모형의예측력이같다는것인데, 귀무가

설을 기각한다면 예측오차가 낮은모형이 통계적으로 유의하게 상대 모형보다 예측

력이 우수하다는 것을 의미한다. 예를 들어 예측 대상기간이 1개월인 경우 LSTM

모형을 제외한 모든 상대 모형에 대해 통계치가 양(+)의 값을 가지며 귀무가설을

기각하는 것으로 나타났는데, 이는 BS_RF 모형이 LSTM 모형을 제외한 상대 모형

들보다 통계적으로 유의하게 예측력이 우수하다는 것을 나타낸다. 반면

Giacomini-White 통계치가음(-)인 두 경우 모두 귀무가설을 기각할수 없는 것으

로 나타나는데, 이는 (비록 예측오차는 낮더라도) BS_RF 모형보다 통계적으로 유

의하게 예측력이 우수한 모형은 존재하지 않는다는 것을 의미한다.

<Table 6>은 Hansen et al.(2011)의 MCS 검정 결과를 제시하며, Medeiros et

al.(2021)과 같이 유의수준(Confidence Level)은 50%로 설정하였다. Giacomini-

White 검정은 두 모형의 예측력을 테스트하는 데 반해, MCS 검정 방법은 모든 모

형을 한꺼번에 테스트하는 것으로 예측력이 가장 우수한 모형들이 Model

Confidence Set에 포함된다. MCS 검정 방법은 Hansen(2005)의 Superior

Predictive Ability(SPA) 검정 방법을 발전시킨 것으로, SPA 검정에서는 벤치마크

모형을 정해야 하지만 MCS 검정에서는 그럴 필요가 없다. <Table 6>에 따르면 모

든 예측 대상기간에서 BS_RF 모형이 Model Confidence Set에 포함되어 있으며,

특히 예측 대상기간이 9개월과 11개월을 제외한 모든 경우에 BS_RF 모형만이

Model Confidence Set에 포함되어 예측력이 우수한 모형임을 보인다. BS_RF 모

형을 제외하고 보면, CSR 모형과 XGBoost 모형이 예측 대상기간이 9개월과 11개

월인 경우에 Model Confidence Set에 포함되어 있다.

BS_RF 모형의 예측력이 우수한 것은 1) Speiser et al.(2019)에서 밝혔듯이 보

루타 알고리즘이 중요 변수 선별에 뛰어나다는 점, 2) 선별된 중요 변수들만을 랜

덤 포레스트에 사용하여 불필요한 노이즈(Noise)를 제거한 점, 3) 랜덤 포레스트

모형이 변수 간의 비선형 관계를 모형화하는 데 뛰어난 점 등이 결합하였기 때문으

로 유추된다. Medeiros et al.(2021)은 랜덤 포레스트 모형이 변수 간의 비선형 관

계를 모형화하는 데 뛰어나기 때문에 미국 물가상승률 예측에 뛰어나다는 점을 이

미 보인 바 있다. 아래에서는 보루타 알고리즘의 변수 선택과 오라클 성향(Oracle



經濟學硏究 제 71집 제 3호56
<T

a
b
le

5
>

G
io

a
co

m
in

i-
W

h
it
e

T
e
st

R
e
su

lt
s

fo
r

K
o
re

a
n

In
fl
a
ti
o
n

F
o
re

ca
st

in
g

M
od

el
1M

on
th

2M
on

th
3M

on
th

4M
on

th
5M

on
th

6M
on

th
7M

on
th

8M
on

th
9M

on
th

10
M

on
th

11
M

on
th

12
M

on
th

R
an

d
om

W
al

k
4.

71
**

*
5.

50
**

*
7.

12
**

*
3.

96
**

*
4.

77
**

*
4.

43
**

*
5.

16
**

*
4.

74
**

*
4.

78
**

*
5.

57
**

*
3.

38
**

*
2.

42
**

A
R

3.
90

**
*

3.
18

**
3.

62
**

*
2.

46
**

3.
99

**
*

2.
19

**
3.

27
**

*
2.

72
**

*
0.

57
2.

14
**

1.
56

3.
03

**
*

R
id

ge
3.

11
**

*
3.

51
**

*
3.

98
**

*
3.

13
**

*
5.

15
**

*
3.

35
**

*
3.

39
**

*
3.

80
**

*
2.

97
**

*
3.

49
**

*
3.

98
**

*
4.

88
**

*

L
as

so
3.

17
**

*
3.

68
**

*
4.

11
**

*
3.

00
**

*
5.

02
**

*
3.

63
**

*
3.

87
**

*
3.

65
**

*
2.

29
**

3.
06

**
*

3.
36

**
*

4.
53

**
*

A
da

-L
as

so
4.

24
**

*
3.

13
**

*
4.

82
**

*
3.

41
**

*
5.

18
**

*
3.

80
**

*
3.

35
**

*
3.

29
**

*
1.

95
*

2.
68

**
*

3.
22

**
*

4.
71

**
*

E
la

st
ic

N
et

3.
48

**
*

3.
42

**
*

5.
38

**
*

3.
79

**
*

4.
83

**
*

3.
62

**
*

4.
00

**
*

3.
60

**
*

2.
35

**
3.

08
**

*
3.

65
**

*
4.

39
**

*

A
da

-E
la

st
ic

N
et

3.
61

**
*

3.
78

**
*

4.
34

**
*

3.
54

**
*

4.
93

**
*

3.
67

**
*

3.
01

**
*

3.
20

**
*

2.
53

**
2.

91
**

*
3.

59
**

*
4.

42
**

*

C
SR

2.
19

**
1.

48
2.

89
**

*
1.

39
3.

62
**

*
2.

52
**

1.
98

**
1.

89
*

0.
09

0.
56

0.
17

1.
87

*

R
F

3.
64

**
*

3.
39

**
*

4.
80

**
*

2.
65

**
*

4.
72

**
*

2.
39

**
2.

30
**

1.
52

0.
66

1.
75

*
1.

31
3.

63
**

*

X
G

B
oo

st
2.

10
**

2.
83

**
*

4.
19

**
*

2.
70

**
*

2.
33

**
0.

87
1.

15
0.

82
-0

.0
2

1.
25

-0
.7

2
1.

98
**

N
eu

ra
l

N
et

w
or

k
2.

82
**

*
4.

28
**

*
3.

08
**

*
3.

04
**

*
4.

99
**

*
2.

06
**

4.
05

**
*

2.
96

**
*

3.
93

**
*

4.
63

**
*

0.
95

3.
07

**
*

L
ST

M
1.

51
2.

46
**

2.
97

**
*

2.
42

**
1.

92
*

4.
33

**
*

4.
92

**
*

1.
95

*
2.

70
**

*
3.

40
**

*
2.

41
**

2.
71

**
*

N
ot

es
:

T
h
e

ta
bl

e
pr

ov
id

es
u
nc

on
di

ti
on

al
G

ia
co

m
in

i-
W

h
it
e

te
st

st
at

is
ti
cs

be
tw

ee
n

th
e

B
S_

R
F

m
od

el
an

d
ea

ch
co

m
pe

ti
ng

m
od

el
fo

r
ab

so
lu

te
er

ro
rs

.
A

po
si

ti
ve

st
at

is
ti
c

im
pl

ie
s

th
at

th
e

B
S
_R

F
m

od
el

h
as

a
lo

w
er

fo
re

ca
st

lo
ss

th
an

a
co

m
pe

ti
n
g

m
od

el
.

*,
**

,*
**

in
d
ic

at
e

re
je

ct
io

n
of

eq
ua

l
pr

ed
ic

ti
ve

ab
ili

ty
at

th
e

10
%

,
5%

,
1%

si
gn

ifi
ca

nc
e

le
ve

l,
re

sp
ec

ti
ve

ly
.



랜덤 포레스트(Random Forest)의 시계열 적용에 관한 연구 57
<T

a
b
le

6
>

M
C
S
(M

o
d
e
l
C
o
n
fi
d
e
n
ce

S
e
t)

T
e
st

R
e
su

lt
s

fo
r

K
o
re

a
n

In
fl
a
ti
o
n

F
o
re

ca
st

in
g

M
od

el
1M

on
th

2M
on

th
3M

on
th

4M
on

th
5M

on
th

6M
on

th
7M

on
th

8M
on

th
9M

on
th

10
M

on
th

11
M

on
th

12
M

on
th

R
an

do
m

W
al

k

A
R

O

R
id

ge

L
as

so

A
da

-L
as

so

E
la

st
ic

N
et

A
d
a-

E
la

st
ic

N
et

C
S
R

O
O

R
F

O

X
G

B
oo

st
O

O

B
S
_R

F
O

O
O

O
O

O
O

O
O

O
O

O

N
eu

ra
l

N
et

w
or

k

L
ST

M

N
ot

e:
T
h
e

ta
b
le

pr
ov

id
es

m
od

el
co

nf
id

en
ce

se
t

te
st

re
su

lt
s

w
it
h

si
gn

ifi
ca

nc
e

le
ve

l
50

%
.

If
a

m
od

el
is

in
cl

ud
ed

in
m

od
el

co
n
fid

en
ce

se
t,

it
m

ea
ns

th
at

th
e

m
od

el
ex

h
ib

it
s

be
st

pr
ed

ic
ti
ve

ab
ili

ty
.



經濟學硏究 제 71집 제 3호58

property)을 충족하는 Adaptive LASSO의 변수 선택을 비교하였다. Zou(2006)은

LASSO는 오라클 성향을 충족하지 못하나 Adaptive LASSO는 오라클 성향을 충족

함을 보였다.

<Table 7>은 BS_RF 모형에 사용된 변수들을 제시하는데, 이는 각 예측 대상기

간별로 보루타 알고리즘이 중요한 변수들로분류한설명변수들을 의미한다. <Table

7>의 변수들이 우리나라 물가상승률 예측에 중요한 요인임을 의미하는데, 예측 대

상기간별로 적게는 8개 많게는 21개의 변수가 선택되었다. 예를 들어 예측 대상기

간이 1개월인 경우, 경제활동인구(Act_pop_total), 취업자 수(Employed_total),

CPI 식료품 및 비주류음료(CPI_F), 수입물가지수 원유(IPI_C), 국제유가

(Oilprice), 기업경기실사지수 업황전망(BSI_BC), 미국 10년 만기 국채금리

(USB_10), 국내공급물가지수 최종재(SPI_F), 3개월 CD 금리(CD), 소비자물가

지수(CPI), 변수들로부터 추출한 주성분요소(factor1, factor 2) 등이 선택되었다.

CPI 식료품 및 비주류음료(CPI_F), 수입물가지수 원유(IPI_C), CPI 보건

(CPI_HE), CPI 교육(CPI_E), 국내공급물가지수 최종재(SPI_F) 등 물가지수 증

가율의 과거값들이 포함된 것은 시계열의 의존성을 고려할 때 놀랍지 않은 것으로

보인다. 다만 소비자물가상승률 예측에 원유 가격뿐만 아니라 식료품 및 비주류음

료, 보건, 교육 등의 세부 항목들이 중요하다는 점을 주목할 만하다.

물가지수 관련 변수들을 제외한 나머지 변수들을 살펴볼 때 가장 큰 특징은 노동

시장 관련 변수가 모든 예측 대상기간에 포함된 것이다. 경제활동인구와 취업자 수

는 <Table 7>의 12개 모든 예측 대상기간의 경우에 선택되었는데, 경제활동인구는

예측 대상기간이 1개월, 4~6개월, 10~12개월인 경우 변수 중요도 순위가 1번째였

으며 취업자 수는 예측대상기간이 7~9개월인 경우 변수 중요도 순위가 1번째였다.

그리고 6개월 예측의 경우 취업자 수의 과거값들이 변수 중요도 순위 2번째, 3번

째, 4번째, 7번째를 차지하고 있다. 또한 구직기간 3개월 미만 실업자 수

(Unemployed_3mts)도 1개월, 5~6개월, 8개월의 경우포함되었다. 이는 소비자물

가상승률 예측에 노동시장 상황이 커다란 영향을 미친다는 것을 의미한다. 고용과

물가상승률의 관계는 필립스 곡선 등을 통해 오래전부터 연구된 주제인데, 고용 측

면에서 대안적 지표를 모색하여필립스 곡선의 물가상승률 예측력을 높이는 사례로

박강우․이상우(2014)를 들 수 있다.
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<Table 7> List of Selected Variables for BS_RF Model

1Month 2Month 3Month 4Month 5Month 6Month

1
Act_pop_total

(t-1)
CPI_F(t-2) CPI_F(t-1)

Act_pop_total

(t-4)

Act_pop_total

(t-3)

Act_pop_total

(t-2)

2
Employed_total

(t-1)
CPI_F(t-1) BSI_BC(t-1)

Employed_total

(t-4)

Employed_total

(t-3)

Employed_total

(t-2)

3 CPI_F(t-3) BSI_BC(t-3) BSI_BC(t-2) BSI_BC(t-1)
Employed_total

(t-4)

Employed_total

(t-3)

4 IPI_C(t-1) BSI_BC(t-2)
Employed_total

(t-4)
CPI_HE(t-2) CPI_HE(t-1)

Employed_total

(t-4)

5 Oilprice(t-1) BSI_BC(t-1) CPI(t-1) CPI_F(t-2) CPI_F(t-1)
Unemployed_3

mts(t-4)

6 CPI_F(t-2) CPI(t-2) factor2(t-1)
Employed_total

(t-1)
CPI_E(t-4) CPI_HE(t-3)

7 BSI_BC(t-4) CPI_HE(t-4) CPI_HE(t-3) factor1(t-1)
Employed_total

(t-2)

Employed_total

(t-1)

8
Act_pop_total

(t-4)
CD(t-1) factor1(t-1) BSI_SG(t-1) factor1(t-4) factor1(t-4)

9 BSI_BC(t-3)
Employed_total

(t-1)
factor1(t-2) BSI_SG(t-1) CPI_E(t-3)

10
Employed_total

(t-4)
factor1(t-2) M2(t-1) PI_PA(t-3) BSI_SG(t-4)

11 USB_10(t-1) factor2(t-2) SPI_F(t-1)
HousePrice

(t-2)
BSI_BC(t-4)

12 BSI_BC(t-2)
Act_pop_total

(t-1)

Employed_total

(t-2)

HousePrice_S

(t-2)
CPI_HE(t-4)

13 SPI_F(t-1) factor1(t-3)
Act_pop_total

(t-1)

Unemployed_3

mts(t-1)

Act_pop_total

(t-3)

14 factor2(t-3) SPI_F(t-2)
Employed_total

(t-1)
PI_PA(t-2) PI_PA(t-2)

15 CPI(t-4)
Act_pop_total

(t-3)
SPI_F(t-2) CPI_E(t-4)

16 factor1(t-3) CPI_E(t-1)

17
Unemployed_3

mts(t-1)

Employed_total

(t-3)

18 SPI_F(t-3)
Act_pop_total

(t-2)

19 factor1(t-4) CPI(t-1)

20 CD(t-2) CP(t-1)

21 CPI(t-3)
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7Month 8Month 9Month 10Month 11Month 12Month

1
Employed_total

(t-4)

Employed_total

(t-3)

Employed_total

(t-2)

Act_pop_total

(t-4)

Act_pop_total

(t-3)

Act_pop_total

(t-2)

2
Act_pop_total

(t-4)

Act_pop_total

(t-3)
CPI_F(t-4)

Employed_total

(t-1)
CPI_F(t-2) CPI_F(t-1)

3 CPI_HE(t-4) CPI_HE(t-3)
Act_pop_total

(t-2)

Employed_total

(t-4)

Employed_total

(t-3)

Employed_total

(t-2)

4
Employed_total

(t-3)

Employed_total

(t-1)
CPI(t-4) CPI_F(t-4) CPI(t-2) CPI(t-1)

5
Employed_total

(t-2)

Employed_total

(t-2)
BSI_FS(t-2)

Act_pop_total

(t-1)

HousePrice_S

(t-2)

HousePrice_S

(t-1)

6 CPI_HE(t-2) BSI_FS(t-3) CPI_HE(t-2) BSI_FS(t-1)
Employed_total

(t-2)

Employed_total

(t-1)

7
Act_pop_total

(t-1)
CPI_HE(t-1)

Employed_total

(t-4)
CPI(t-3)

Act_pop_total

(t-1)

Act_pop_total

(t-1)

8 BSI_FS(t-4) factor1(t-2)
HousePrice_S

(t-4)

HousePrice_S

(t-3)

Act_pop_total

(t-2)
SPI_F(t-4)

9 BSI_BC(t-2)
Employed_total

(t-1)
CPI_HE(t-1)

Employed_total

(t-1)
BSI_FS(t-1)

10
Act_pop_total

(t-4)

Act_pop_total

(t-4)

Employed_total

(t-3)

Unemployed_3

mts(t-2)

11
Act_pop_total

(t-2)

Act_pop_total

(t-3)
factor1(t-1)

12 CPI_F(t-3) factor1(t-1)

13 CPI_E(t-4) BSI_BC(t-1)

14 factor1(t-3) BSI_SG(t-1)

15
Unemployed_3

mts(t-2)

Employed_total

(t-3)

Notes: The table provides explanatory variables used for the BS_RF model. For each forecast

horizon, we select variables that are confirmed to be important by using the Boruta

algorithm. Next, we use the selected variables in a random forest model for each

forecast horizon, which is the procedure for the BS_RF model. See Table 1 for code and

description of each variable. Factor1~factor4 are principal component factors extracted

from 93 variables.

기업경기실사지수도많은예측대상기간에걸쳐선택되었는데, 특히예측대상기

간이 1~3개월인 경우는 기업경기실사지수 업황전망(BSI_BC)만이 선택되었고, 기

업경기실사지수 매출증가율전망(BSI_SG)이 5~6개월에 그리고 기업경기실사지수
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자금사정전망(BSI_FS)이 7~10개월과 12개월에 선택되었다. 또한 예측 대상기간이

5개월인 경우 주택매매가격지수 전국(HousePrice)과 수도권(HousePrice_S)이 포

함되었는데, 9~12개월에는 주택매매가격지수 수도권(HousePrice_S)만이 포함된

것이 특징이다.

<Table 8>은 각 예측 대상기간별로 Adaptive LASSO 모형에 의해 선택된 설명변

수들을제시하는데, 이를보루타알고리즘이 중요한 변수들로 분류한 설명변수들과

비교하기 위해 추가하였다. <Table 8>을 살펴보면 전반적으로 선택된 변수들의 수

<Table 8> List of Selected Variables by Adaptive LASSO Model

1Month 2Month 3Month 4Month 5Month 6Month

1 CPI(t-1) CPI_F(t-1) CPI_F(t-1) CPI_HE(t-2) CPI_HE(t-1) CPI_HE(t-3)

2 CPI_E(t-1) CPI_F(t-2) CPI_HE(t-3)
Employed_total

(t-4)
CPI_HE(t-4) CPI_HE(t-4)

3 CPI_F(t-2) CPI_HE(t-4) CPI_M(t-2) BSI_BC(t-1)
Employed_total

(t-3)

Employed_total

(t-2)

4 CPI_F(t-3) M2(t-2) IPI_A(t-3) factor2(t-1)
Unemployed_3

mts(t-4)

5 SPI_F(t-1) BSI_BC(t-3) M2(t-1)

6 Oilprice(t-1) factor2(t-3) factor2(t-2)

7 M2(t-3)

8
Act_pop_total

(t-1)

9
Employed_total

(t-1)

10 BSI_SG(t-4)

11 BSI_BC(t-4)

12 USB_10(t-1)

13 factor1(t-4)

7Month 8Month 9Month 10Month 11Month 12Month

1 CPI_HE(t-2) CPI_HE(t-1) CPI(t-4) CPI(t-3) CPI(t-2) CPI(t-1)

2
Employed_total

(t-4)
CPI_HE(t-3)

Employed_total

(t-2)

Employed_total

(t-1)

3
Employed_total

(t-3)

Notes: The table provides explanatory variables selected by the adaptive LASSO model. See

Table 1 for code and description of each variable. Factor1~factor4 are principal component

factors extracted from 93 variables.
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가 적은 편인데, 특히 예측 대상기간이 길어질수록 선택된 변수들의 수가 줄어드는

것으로나타났다. 예를들어, 예측대상기간이 1개월인 경우는 13개변수가 선택되

었는데, 예측 대상기간이 4개월 이후인 경우는 선택된 변수들의 수가 4개 이하로

줄어들고, 특히 예측 대상기간이 9~10월인 경우는 2개의 변수만이 그리고 11~12개

월인 경우는 1개 변수만이 선택되었다. 이는 보루타 알고리즘이 중요한 변수로 분

류한 변수들의 수가 더 많은 것과 대조적인데, 이러한 차이는 Adaptive LASSO 모

형이 선형 모형의 제약을 지니지만 보루타 알고리즘은 랜덤 포레스트 기반이라 변

수들의비선형관계를반영하기때문으로 보인다. <Table 8>의 선택된 변수들을살

펴보면, 보루타 알고리즘이 중요한 변수로 분류한 변수들과 겹치는 경우들도 있으

며 물가지수들의 과거값, 고용시장 관련변수, 기업경기실사지수, M2 등이선택된

것으로 나타났다. 한 가지 주의할 사항은 <Table 7>의 변수들은 중요도 순위에 따

라 정렬되었으나 <Table 8>의변수들은 중요도순위와상관없이 선택된 변수들이라

는 점이다.

LASSO 모형에 의해 선택된 설명변수들도 살펴보았는데, 이 경우 Adaptive

LASSO 모형보다 선택되는 변수의 수가 다소 많은 것으로 나타났다. 이는 예상과

부합하는 것으로 Adaptive LASSO 모형이 초기 추정치를 가중치로 사용하기 때문

이다. 다만 LASSO 모형을 사용하더라도 예측 대상기간이 7개월부터 12개월인 경

우 선택되는 변수의 수는 서너 개에 불과한 것으로 나타났다.

Ⅳ. 결론 및 시사점

최근 우리나라를 포함하여 전 세계적으로 물가상승이 가파르고 이에대한 통화정

책의 대응이 커다란 관심을 받고 있다. 물가상승률 예측은 가계/기업의 경제활동

및 중앙은행 등 정책 당국의 정책 결정에 커다란 영향을 미치며, 따라서 이와 관련

한 연구가 활발히 진행되어 왔다. 본고는 물가상승률 예측과 관련하여 다음과 같은

학술적기여를 제공한다. 첫째, 우리나라와 미국의 물가상승률 예측 관련 데이터를

이용해서살펴본 결과, Block 부트스트랩을이용하는 것이 통상적인 독립 부트스트

랩을 이용하는 것에 비해 랜덤 포레스트 모형의 예측력을 통계적으로 유의한 수준

으로 개선하지는 않는 것을 보였다. 본고는 실제 정상시계열 예측의 사례에서

Stationary Bootstrap, Moving Block Bootstrap, 독립 부트스트랩 등 부트스트랩
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방법에 따른 랜덤 포레스트 모형의 예측력을 비교한 최초의 연구라는 점에서 의의

가 크다. 그러나 이 결과를 정상시계열 예측의 일반적 상황에도 적용된다고 주장하

는 것은 무리이며, 이에 대한 엄밀한 이론적 연구는 추후 과제로 남긴다.

둘째, 본 연구는 FRED-MD와 기존 연구를 참고하여 총 93개의 방대한 국내외

거시경제/금융 데이터를수집/활용하였고, XGBoost 모형이나 LSTM 모형등 최근

실무에서 활발히 이용되는 머신러닝 기법들을 포함하여 예측력을 비교하였다. 셋

째, 본 논문은 Kim and Han(2022)의 모형을 간소화하여 보루타 알고리즘과 랜덤

포레스트를 활용하는 모형을 제안하고, 이 모형이 우리나라 물가상승률 예측에 여

타 모형들보다 우월한 예측력을 지닌다는 점을 보였다. 추가로 이 모형의 예측력이

대다수 경쟁 모형들에 비해 통계적으로 유의한 수준으로 우월하다는 것을

Giacomini and White 검정과 MCS 검정을 통해 보였다. 이러한 결과는 보루타 알

고리즘이 변수 중요도의 순위를 도출하는 데 우수하고 랜덤 포레스트 모형이 변수

간의 비선형 관계를 모형화하는 데 뛰어난 점 등이 결합하여 있기 때문으로 유추할

수 있다. 본 논문의 결과는 방대한 데이터를 머신러닝 기법들에 적용할 때 불필요

한 노이즈를제거하고예측하고자 하는종속변수와 관련된 설명변수만을선택/활용

할 필요가 있다는 의견을 뒷받침하는 사례가 될 수 있다.

마지막으로본 논문은우리나라 물가상승률 예측을 위해중요한 변수들의 순위를

보루타 알고리즘을 통해 도출하였고, 이를 변수 선택에서 널리 사용되는 Adaptive

LASSO 모형을 통해선택되는변수들과 비교하였다. Adaptive LASSO 모형은 예측

대상기간이 길어질수록 선택된 변수의 수가 크게 줄어드는 한계가 있는 것으로 나

타났다. 또한 LASSO 타입의 모형을 통한 변수 선택 방법은 변수 중요도의 순위까

지는 보일 수 없는 반면 보루타 알고리즘은 변수 중요도 순위를 제공하므로 활용도

가더 높다고볼수 있다. 보루타 알고리즘 결과중 가장 커다란특징은경제활동인

구및취업자수의증가율이모든예측대상기간에포함되고 변수중요도의높은순

위를 차지한 점이다. 본 논문의 예측 및 분석 결과는 우리나라 물가상승률 예측을

위해 경제활동인구, 취업자 수, (구직기간 3개월 미만)실업자 수 등을 중점으로한

고용시장의 상황, 기업경기실사지수, 주택가격 등을 면밀히 살펴볼 필요가 있다는

정책적 시사점도 제공한다.

다만 본논문은 주택매매가격지수를 2004년 8월부터이용할 수있으므로 그이전

데이터를 활용하지 못하였는데, 더 확장된 시계열이 이용 가능한 주택가격 관련 변
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수로 주택매매가격지수를 대체할 수 있다면 구간이동 예측시 추정 기간의 크기를

상당폭 늘릴 수 있을 것이다. 또한 본 논문은 Medeiros et al.(2021)과 같이 전월

대비 물가상승률의 예측을 고려하고 있는데, 전년동월대비 물가상승률의 예측에서

도 비슷한 결과가 도출되는지를 살펴보는 것도 흥미로울 것이다. 이러한 사항들에

관한 연구는 추후 연구과제로 남긴다.
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<부록 1>

1. 보루타 알고리즘

Kursa and Rudnicki(2010)가 소개한 보루타 알고리즘은 랜덤 포레스트를기반으

로 중요 변수들을 안정적으로 선택하는 기법으로, 각 변수에 대해 순열 중요도

(Permutation Importance Measure)를 그 표준편차로 나누어 계산하는 Z-score15)를

변수 선택의 척도로 사용한다. 보루타 알고리즘은 다음과 같은 단계로 실행된다.

1) 모든 변수의 복사본을 추가하여 데이터 세트(Dataset)를 확장한다.

2) 추가된 변수들을 섞어서(Shuffle) 종속변수와의 상관관계를 제거한다(이를

Shadow Attributes라 칭함).

3) 확장된 데이터 세트를 이용하여 랜덤 포레스트를 실행하고 각 변수들의

Z-score를 수집한다.

4) Shadow Attributes의 Z-score 중 최댓값(Maximum Z-score among Shadow

Attributes, 이하 ‘MZSA’)을 구한 후, MZSA보다 Z-score가 큰 모든 변수에

히트를 할당(assign a hit)한다.

5) 4에 해당하지 않는 변수의 경우, MSZA에 대한 양측 동등성 검정(Two-Sided

Equality Test)을 수행한다.

6) MZSA보다 Z-score가 유의하게 작은 변수를 중요하지 않은 변수로 간주하고

데이터 세트에서 모두 제거한다.

7) MZSA보다 Z-score가 유의하게 큰 변수를 중요한 변수로 간주한다.

8) 모든 Shadow Attributes를 제거한다.

9) 모든 변수에 중요도가 할당되거나또는 랜덤 포레스트의 최대 실행횟수에도

달할 때까지 위 절차를 반복한다.

15) Out-of-bag 샘플은 랜덤 포레스트 실행시 부트스트램 샘플링에서 제외된 샘플을 의미한다.

랜덤 포레스트에서 각 변수의 중요도는 Out-of-bag 샘플에서 계산한 OOB MSE(Out-of-

Bag Mean Squared Error)와 해당 변수를 무작위 치환(Random Permutation)하고 계산한

OOB MSE의 차이를 이용하여 측정하고, 각 변수의 Z-score는 이 차이의 평균(Kim and

Han(2022, equation (5) 참조)을 표준편차로 나누어 계산한다.
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데이터 세트에 포함된 변수의 수가 많으면 보루타 알고리즘을 실행할 때 모든 변

수가 중요하거나 중요하지 않은 두 종류로 분명히 분류되기보다는 중요한 변수

(Confirmed Important), 중요하지 않은 변수(Confirmed Unimportant), 결정하기 힘

든 변수(Tentative) 등 세 가지로 분류된다. 보루타 알고리즘의 R 패키지는랜덤 포

레스트 최대 실행 횟수의 기본값(Default)을 100으로 정하고 있는데, 이 경우 랜덤

포레스트를 100번 실행하여각 변수의 Z-score의 평균, 중위값 등을 구할수 있다.

2. Shrinkage Methods

Ridge regression, LASSO 등의 Shrinkage Methods는 OLS 추정과 같이 잔차

의 제곱의 합을 최소화하는 것이지만, 다음과 같은 제약이 추가되어 있다.

   argmin


  



 





이 식에서 는 개의 설명변수를 포함하는 벡터이다. 설명변수들은 모두 표준화

(Standardize)하여 적용하였다. 는 제약 함수(penalty function)인데, 각

Shrinkage method마다 다르게 정의된다.

Ridge regression은 Hoerl and Kennard(1970)에 의해 소개되었으며 다음과 같

은  제약을 둔다.

  
  






는 Tuning-parameter 또는 Hyper-parameter이며 BIC 등의 Information Criteria

나 교차검증을 통해 결정한다. 본고는 모든 Shrinkage Methods의 를 교차검증을

통해 정하였으며, BIC를 통해 결정할 때에도 질적으로 유사한 예측치가 생성됨을

확인하였다.

LASSO는 Tibshirani(1996)에 의해 소개되었으며, 다음과 같은  제약을 둔다.
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  
  





Adaptive LASSO는 Zou(2006)에 의해 소개되었으며, 제약 함수에 가중치 가 추

가된 다음과 같은 제약을 둔다.

  
  





는 OLS, Ridge regression, LASSO 등을 통해 전 단계에서 구한초기 추정치를

이용하여      
 로설정하는데, 본고에서는Medeiros et al.(2021)과 같

이 LASSO 추정치를 이용한          로 정하였다.

Elastic Net은 Zou and Hastie(2005)에 의해 소개되었으며, 다음과 같은 과

의 가중평균 제약을 둔다.

  
  



      

본고에서는 Medeiros et al.(2021)과 같이   로 설정하였다. 또한 Adaptive

Elastic Net도 고려했는데, Adaptive LASSO에서 사용한      

   를 사용하였다.

3. Complete Subset Regression(CSR)

CSR은 Elliott et al.(2013)에 의해 소개된 앙상블 방법으로 총 개의 설명변수

에서 개의 설명변수로 이루어진 모든 가능한 조합을 이용하여 선형 추정 및 예측

을 하고 이 예측치들의 평균을 최종 예측치로 삼는 것이다. 다만 설명변수의 수가

너무 많은 경우 추정해야 할 수가 급격히 증가하기 때문에(  그리고   인

경우 12,650번의 추정이 필요함), Medeiros et al.(2021)은 사전에 각 설명변수를

추정하여 t-통계값을 구하고 이의 절대값 크기가 큰 25개의 변수만을 선별하고
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  를 설정하여 CSR을 실시하였다. 본고에서도 이와 같은 방법을 따랐다.

4. Random Forest 모형

랜덤 포레스트는 Breiman(2001)에 의해 소개되었으며, 결정 트리(Decision

Tree)를 기반으로 하는 Bootstrap aggregation(Bagging)을 분산이 작아지도록 개

선한 방법이다. 부트스트랩 샘플로 결정 트리를 추정할 때 결정 트리의 모든 분리

(Split)마다 임의로선택된 설명변수를 고려하도록 하는데, 이는 부트스트랩 샘플에

서 만들어지는 결정 트리들을 서로 상관없게 만들고(Decorrelate) 결과적으로 분산

을 감소시키게 된다.

5. XGBoost 모형

XGBoost는 Extreme Gradient Boosting의 약자이다. XGBoost 모형은 결정 트

리를 기반으로 하는 Boosting 알고리즘으로 기존 Gradient Tree Boosting 방법에

과적합 방지를 위한 기법이 추가된 방법이다. XGBoost는 병렬 처리로 기존

Gradient Boosting 방법보다 학습 속도가빠르며, 과적합에 강한 내구성을 지니며,

분류(Classification)과 회귀(Regression) 모두에서 뛰어난 예측 성능을 발휘하는 것

으로 알려져 널리 사용되고 있다.

6. 인공신경망(Neural Network) 모형

아래 그림은 은닉층(Hidden layer)이 두 개이고 각각이 네 개의 노드(Node)를

가진 인공신경망 모형을 나타낸다.
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본고에서 이용한 인공신경망 모형은 세 개의 은닉층과 각 은닉층이 32, 16, 8개

의 노드를 지닌 것으로 설정하였으며, 활성화 함수(Activation function)로는 일반적

인 Rectifier 함수를 사용하였고학습횟수(Epoch)는 100으로정하였다. 두개의은

닉층과 각 은닉층이 32개와 16개의 노드를 지닌 경우도 살펴보왔으나, 예측오차가

비슷한 것으로 나타났다.

7. LSTM 모형

기존 RNN(Recurrent Neural Network) 모형은 BPTT(BackPropagation Through

Time) 방식을 사용하는데, 역전파(Back Propagation)시 Vanishing/Exploding

Gradient 문제 때문에 시계열의 장기 의존성(Long-Term Dependence)을 제대로 반

영하지 못하는 한계가 있다. LSTM 모형은 이 한계를 극복하기 위해 아래 그림과

같이 장기 기억을 담당하는 Cell State를 도입하여 정보를 장기간에 걸쳐 저장 및

접근할 수 있게 한다.
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LSTM의 알고리즘 등 자세한 사항은 Masini et al.(2023)을 참고할 수 있다.

LSTM 모형은 분석 시 학습 횟수(Epoch), 한 번에 처리할 데이터의 크기(Batch

Size) 등의 하이퍼 파라미터를 조정할 수 있는데, 본고에서는 학습 횟수를 100으로

그리고 한 번에 처리할 데이터의 크기를 25로 설정하였다. 그리고 Batch Size를 32

로 한 경우에도 유사한 결과임을 확인하였다.
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Random Forest for Stationary Time Series:

The Case of Forecasting Inflation in Korea

Heejoon Han*

Abstract16)

This paper first investigates whether adopting the stationary bootstrap or the
moving block bootstrap, instead of the usual independent bootstrap, in the
random forest method improves forecasting of stationary time series. It is
shown that the block bootstrap procedures adopted in the random forest method
do not make any statistically significant improvement in Korean or US inflation
forecasting. Secondly, we consider inflation forecasting in Korea using 93
macroeconomic/financial variables and various machine learning methods. The
samples are from September 2004 to March 2022. Comparing total 13 models,
one model outperforms the rest models for most forecast horizons, which is a
simplified method of the model proposed by Kim and Han (2022). The method
consists of the following two steps: 1) Select important variables based on the
Boruta algorithm, 2) Using only those selected variables, implement the
random forest and produce a forecast. The tests by Giacomini and White (2006)
and Hansen et al. (2009) show that the model provides significantly better
forecasts for most forest horizons. In particular, the Boruta algorithm selected
total economically active population, total employed persons, BSI, house price
as important variables for Korean inflation forecasting.
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