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The core pillars of trust in policies are accuracy, transparency, and explainability. This paper  
presents an artificial intelligence (AI)–Digital-twin framework to strengthen these attributes in 
public policy. First, we review key tools, such as SDMX-based data standards, nowcasting with high-
frequency data, deep-learning and large language model (LLM) forecasting, explainable AI (XAI), 
reinforcement learning optimization, macro-ABM, and ontology. Subsequently, we outline a **four-
stage paradigm—Perception, Generative, Agentic, and Physical AI** —with the World Model  as 
its centerpiece  and describe the application paths for policy. Industry and research trends were 
also examined, including the FMP API, LG s̓ EXAONE-BI, TaxGPT, Salesforce̓ s AI-Economist, LLM-
based ABM, Explainable AI, EU AI Act, and Palantir Foundry/AIP, alongside ETRI̓ s development of a 
Fiscal and Economic Digital-twin platform. Finally, we discuss the challenges in data infrastructure, 
explainability, ethics, and governance, and provide policy recommendations. We conclude that 
the paradigm of “Data + AI + Digital Twin = Trusted Policy” offers a decisive foundation for more 
scientific, agile, and socially accepted policymaking.
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I.	서론

최근 우리 사회는 공공정책의 신뢰성 저하라는 

도전에 직면하고 있다. 세수 추계 오차, 팬데믹 대응 

과정에서의 혼선, 기후변화 정책에 대한 사회적 불

신 등은 정부 정책이 국민과 시장의 기대에 충분히 

부응하지 못하고 있음을 보여준다. 특히 정책 결정

이 데이터와 과학적 근거보다는 단기적 정치 변수

나 불완전한 통계에 의존할 때, 정책의 예측력과 일

관성이 떨어지고, 이는 곧 국민의 신뢰 저하로 이어

진다.

공공정책 신뢰도를 높이기 위해서는 무엇보다도 

정확성(Accuracy), 투명성(Transparency), 설명가능성

(Explainability)이 확보되어야 한다(그림 1). 기존의 전

통적 통계모형이나 전문가 중심의 예측 방식은 이

러한 요구에 한계가 있었다. 데이터의 시차와 단절, 

전환점(Turning Point) 예측 실패, 구조적 변화 포착의 

어려움 등이 누적되면서, 정책 수립과 집행의 근거

가 충분히 신뢰받지 못한 것이다. 

이러한 배경 속에서 인공지능(AI)과 디지털트윈

(Digital Twin) 기술은 단순한 행정 자동화 도구를 넘

어, 공공정책 신뢰도를 높일 수 있는 핵심 기술로 부

상하고 있다. AI는 방대한 데이터를 실시간으로 처

리하고, 과거에는 감지하기 어려웠던 복잡한 패턴

과 상관관계를 포착함으로써 정책의 정확성을 높일 

수 있다. 디지털트윈은 현실 세계의 시스템을 가상 

환경에 재현하여 다양한 정책 시나리오를 사전에 

검증하고 최적화함으로써 정책의 투명성과 설명가

능성을 강화한다.

특히 최근 연구에서는 AI와 디지털트윈의 결합을 

통해 재정, 재난안전, 기후, 복지 등 다양한 공공정

책 영역에서 새로운 정책지능(Policy Intelligence) 프레

임워크를 구축하려는 시도가 활발히 이루어지고 있

다. 이러한 흐름은 정책 수립의 과학화를 넘어, 궁극

적으로 국민 삶의 질 향상과 국가 경쟁력 강화로 이

어질 것으로 기대된다.

본고에서는 공공정책 신뢰도 제고를 위한 AI‧디

지털트윈 기술 개발 동향을 살펴보고, Perception AI, 

Generative AI, Agentic AI, Physical AI 등 기술 패러다

임별 발전과 적용 사례를 분석한다. 또한, 국내외 연

구 현황과 적용 사례를 검토하며, 정책 신뢰도 회복

을 위한 향후 과제와 제언을 제시하고자 한다. 

II.	데이터·AI 도구

정책 신뢰도를 높이기 위해서는 적시성 있는 데

이터 확보와 이를 처리‧활용할 수 있는 AI 도구의 

결합이 필수적이다. 본 장에서는 최근 공공정책 분

야에서 주목받고 있는 핵심 데이터‧AI 도구들을 

소개하고, 이들이 정책 신뢰도 제고에 이바지할 수 

있는 역할을 정리한다.

1. 데이터 표준화와 연계: SDMX

SDMX(Statistical Data and Metadata eXchange)는 국제

기구와 국가 통계청이 사용하는 데이터 교환 표준
그림 1  정책 신뢰도의 3대 축

(Accuracy-Transparency-Explainability)



17이연희 외 / 공공정책의 신뢰도 제고를 위한 AI·디지털트윈 기술 동향

통해 정책 결정자는 결과에 책임성을 부여할 수 있

고, 국민에게 정책 근거를 투명하게 설명할 수 있다. 

따라서 XAI는 정책 신뢰도 제고의 핵심 기술이다.

5. 강화학습 기반 최적화(RL Optimization)

강화학습(RL)은 정책 변수의 조정과 최적화 문제

에 유용하다. 예컨대 Salesforce Research의 AI-Econo-

mist는 사회 후생, 형평성, 생산성 간 균형을 추구하

는 세제 정책을 강화학습으로 설계하는 시도를 보

여주었다[5-8]. 이처럼 RL 기반 최적화는 단순 예측

을 넘어 정책 대안 탐색과 최적 설계를 도와주는 도

구로서 역할을 한다.

6. 디지털트윈과 Macro-ABM

디지털트윈은 현실 세계를 가상공간에 재현해 다

양한 시나리오를 안전하게 실험할 수 있는 환경을 

제공한다. Macro-ABM(Agent-Based Model)은 가계‧

기업‧정부 등 다양한 경제 행위자의 상호작용을 

모사하며, 이를 디지털트윈과 결합하면 현실 경제

를 정밀하게 모사할 수 있다[20]. 정책 효과를 사전

에 검증하고, 외부 충격에 대한 시뮬레이션을 반복

할 수 있다는 점에서 정책 신뢰도 강화에 매우 중요

하다.

7. 온톨로지 기반 데이터-액션 연결

최근 Palantir Foundry와 같은 플랫폼이 강조하는 

온톨로지(Ontology) 개념은 데이터와 운영 액션을 

의미 단위로 연결하는 방식이다[13,14]. 온톨로지를 

통해 정책 데이터(예산, 사업, 성과지표)를 객체 단위

로 관리하면, 데이터 분석 결과가 곧바로 정책 실행 

액션(예산 조정, 보고서 생성, 경보 발령)과 연결될 수 

으로, 통계 데이터를 체계적으로 정의하고 메타데

이터와 함께 교환할 수 있도록 한다[1-3]. 정책 분석

에서 SDMX를 활용하면 부처‧기관 간 데이터 단

절 문제를 줄이고, 국제 통계와의 연계성을 확보할 

수 있다. 이는 곧 정책 데이터의 일관성과 재현성을 

보장하여 국민과 시장의 신뢰를 높인다. 

2. 실시간 예측을 위한 Nowcasting

Nowcasting은 고빈도 미시 데이터를 이용하여 공

식 통계가 발표되기 전에 경제 상황을 추정하는 방

법이다[4]. 카드 매출, 전력 사용량, 수출입 실적, 온

라인 검색 지수 등과 같은 고빈도의 적시성 있는 데

이터를 활용하면 경기 전환점을 조기에 포착할 수 

있다. 이는 정책 대응 속도를 높여 불확실성을 줄이

는 데 이바지하며, 특히 단기 경기 전망에 활용도가 

높다.

3. AI 예측모델: DL/LLM Forecasting

딥러닝(DL)과 대규모 언어모델(LLM)은 시계열 

예측과 데이터 분석의 범위를 크게 확장시켰다. 전

통적 회귀모형이 포착하기 어려운 비선형 패턴을 

인식하고, 뉴스‧보고서 같은 비정형 데이터를 통

합 분석할 수 있다. 예를 들어, 기업 재무제표와 시

장 뉴스를 함께 학습한 LLM 기반 예측 모델은 법인

세 추계의 정확도를 높이는 데 이바지할 수 있다.

4. 설명가능 AI(XAI)

AI가 예측한 결과를 정책에 반영하기 위해서는 

설명가능성이 필수적이다. SHAP, LIME, Attention 

시각화와 같은 XAI 기법은 “왜 이런 예측이 나왔는

가?”에 대한 정량적‧시각적 근거를 제시한다. 이를 
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있다. 이는 정책의 실행 가능성과 거버넌스를 동시

에 강화하는 접근이다.

III.	AI 기술 패러다임과 정책 응용

1. 공공정책을 위한 AI 4단계 패러다임

그림 2는 공공정책을 위한 AI의 4단계 패러다임

을 보여준다. Perception AI는 데이터 인식과 이상 탐

지를 담당한다. 카드 매출, 전력 사용량, 수출입 물

동량 등 고빈도‧미시 데이터를 실시간으로 수집‧

전처리하고, 품질관리(QA/QC)와 이상 탐지를 통해 

정책 입력 데이터의 신뢰성을 높인다. 이를 바탕으

로 Nowcasting 모델을 구동하면 경기 전환점을 조

기에 포착하여 정책 대응 타이밍을 개선하고, 재추

계 주기를 단축할 수 있다. 이러한 접근은 OECD

의 Tax Administration 3.0에서 강조하는 ‘사전채움

(Pre-Filling)’과 ‘실시간성(Real-Time)’ 비전과도 정합

적이다[1-3,6].

Generative AI는 정형‧비정형 데이터를 통합 분석

하고, 이를 기반으로 정책 설명과 보고서를 자동 생

성하는 역할을 한다. 예를 들어, 기업 재무제표와 뉴

스 데이터를 학습한 LLM 기반 기업 영업이익 예측 

에이전트는 법인세 추계에 필요한 기업 단위 실적을 

전망할 뿐만 아니라, 예측 근거를 자연어로 설명한

다. 이 기능은 “왜 이런 결론에 도달했는가?”라는 질

문에 답할 수 있게 해주어 정책 신뢰도를 높인다. 

Agentic AI는 정책 실행 보조와 워크플로 자동화

를 지원한다. 다양한 시나리오별로 어떤 모델을 선

택해 실행할지, 언제 재추계를 발동할지를 자동화

할 수 있다. 예를 들어, 사업비의 검토 과정에서 관

련 규정을 자동 점검하거나, 특정 경제지표가 임계

치를 초과할 경우 자동으로 시뮬레이션을 다시 수

행하는 기능을 구현할 수 있다. 이는 인간-AI 협업

(휴먼-인-더-루프) 구조를 통해 정책 보조 에이전트

로서 신뢰성과 효율성을 동시에 강화한다. 

Physical AI는 디지털트윈 기반 정책 실험을 의미

한다. 현실을 모사하는 가상공간 모델을 활용해 정

부, 가계, 기업, 해외 등 다양한 행위자의 상호작용

그림 2  Perception → Generative → Agentic → Physical AI 4단계와 데이터·정책 흐름

그림 3  자율주행 vs Fiscal Policy의 World Model 비교
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IV.	관련 산업 및 연구개발 동향

앞서 살펴본 AI 기술 패러다임은 실제 산업과 연

구개발 영역에서 빠르게 확산되고 있다. 본 장에서

는 Perception, Generative/Agentic, Physical AI, 그리

고 전 레이어에 걸친 Governance 및 운영체계형 플

랫폼 관점에서 주요 동향을 정리한다.

1. Data & Connectors(Perception)

고빈도 데이터 파이프라인 구축은 Perception AI

의 핵심이다. 해외에서는 FMP API(Financial Modeling 

Prep)와 같이 상장기업의 재무제표, 시세, 공시 데이

터를 REST API 형태로 제공하는 서비스가 보편화

되어 있다[8]. 이러한 커넥터를 통해 미시 주체의 데

이터를 신속하게 반영할 수 있다.

국내에서도 KOSIS, ECOS와 같은 공공 데이터 

포털이 개방되고 있으나, 실시간성‧표준화 측면에

서는 한계가 있다. 따라서 SDMX 기반의 데이터 교

환 체계를 도입해 행정자료‧고빈도 지표‧국제 데

이터 간 일관성 있는 데이터 파이프라인을 구축하

는 것이 필수이다. 

2. �Foundation Models & Vertical 
Platforms(Generative/Agentic)

도메인 특화 LLM을 활용한 Vertical 플랫폼이 산

업계에서 활발히 등장하고 있다.

• �LG AI Research EXAONE-BI: 런던증권거

래소그룹(LSEG)과 협력해 금융 데이터 분석‧

리포팅을 자동화하는 금융 특화 AI 에이전트

를 발표했다. 애널리스트, 이코노미스트, 저널

리스트 등 다양한 역할의 에이전트가 협업하

는 구조로, 멀티에이전트 시스템의 실용화를 

을 시뮬레이션하고, 재정정책, 재난안전, 기후‧환

경, 사회복지 등 다영역 정책의 효과를 사전에 검증

할 수 있다. 데이터 입력 ― 모델 업데이트 ― 정책 

조정으로 이어지는 피드백 루프를 통해 정책의 지

속가능성과 설명가능성을 높이는 것이 Physical AI

의 핵심이다. 

2. World Model의 정의

정책 신뢰도를 높이기 위한 패러다임의 중심에는 

World Model 개념이 자리한다. World Model은 외부 

환경을 내부적으로 재현하여 의사결정을 지원하는 

모형으로, 자율주행 자동차와 공공정책 모두에서 

핵심적 역할을 한다(그림 3)[4].

자율주행의 경우, 라이다(LiDAR)와 카메라 센서

로 수집한 데이터를 기반으로 도로와 주변 차량 상

태를 가상으로 복원한 뒤, 이를 이용해 경로를 계획

하고 제동‧가속 같은 행동을 결정한다. 이 과정에

서 World Model은 실시간 피드백을 받아 지속적으

로 업데이트된다. 

정책에서도 동일한 구조가 적용된다. 행정‧경

제 데이터를 데이터 허브로 수집하고, Nowcasting을 

통해 실시간성을 확보한 후, 이를 통합하여 World 

Model을 구축한다. 재정분야의 Fiscal World Model

은 경제주체 간 상호작용, 세제‧재정 변수, 외부 충

격을 모사하는 정책 디지털트윈으로 기능한다. 이

를 통해 정책효과를 사전에 검증하고, 실행 이후에

는 평가‧감사를 통해 모델을 재보정하는 사이클이 

완성된다[4].

따라서 정책에도 자율주행과 마찬가지로 정확

하고 설명가능한 World Model이 필요하다. World 

Model은 단순한 데이터 분석을 넘어, 정책 신뢰성

을 높이는 엔진으로서 기능을 수행한다.
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보여준다[11,12].

• �TaxGPT: 세무 분야에 특화된 LLM 기반 서

비스로, 세법 Q&A, 문서 요약, 양식 검토, 메모 

작성 등을 지원한다. 특히 인용 근거를 제시하

고 환각(Hallucination)을 억제하는 기능을 통해 

정책 신뢰성을 높인다[17-19].

• �BloombergGPT: 금융 도메인 전용 LLM으

로, 금융 문서 처리, 질의응답, 예측 작업에 적

용되고 있다[9,10].

이러한 Vertical 모델들은 공공정책에도 응용 가능

하며, Generative/Agentic AI 레벨에서 정책 문서 자

동화, 세법‧재정 데이터 해석, 정책 시나리오 생성 

등에 활용될 수 있다.

3. �Methods for Policy Simulation  
(Physical/Agentic)

정책 효과 검증과 최적화를 위해 다양한 연구가 

진행 중이다.

• �AI-Economist(Salesforce Research): 강화학

습 기반의 정책 실험 환경으로, 사회후생‧형

평‧생산성 간 균형을 추구하는 세제 정책을 

설계한다. 이는 정책 파라미터 최적화에 RL을 

적용한 대표 사례다[5-8].

• �LLM 기반 ABM: 대규모 언어모델을 행위자

(Agent)로 설정해 사회‧경제 상호작용을 모사

하는 연구가 확산되고 있다. Generative Agents, 

CAMEL 프로젝트 등이 대표적이며, 행태 설명

력은 높지만 검증과 재현성이 과제로 남아 있

다[20].

• �Macro-ABM과 디지털트윈 결합: 경제 행위

자 기반 모형(ABM)을 거시‧재정 시뮬레이

션과 통합하는 시도가 확산되며, Fiscal‧Eco-

nomic Digital Twin의 기반을 형성하고 있다.

4. Governance & Trust(Common)

정책 영역에 AI를 적용하기 위해서는 설명가능성

(XAI)과 책임성 확보가 필수이다.

• �Explainable AI: SHAP, LIME, Attention 기반 

시각화를 통해 모델의 출력이 어떤 변수들에 

의해 설명되는지를 제공한다[13].

• �EU AI Act(2024/1689): 고위험 AI에 대해 데

이터 품질, 투명성, 인간 감독을 요구하는 규제

를 제정했다. 이는 공공정책 AI에도 동일하게 

적용될 수 있으며, AI 기반 정책 도구의 책임성

과 신뢰성을 제도적으로 보장한다. 

5. �Operational Platforms 
(Data→ AI→ Action)

Palantir Foundry와 AIP는 데이터-AI-운영을 통합

하는 대표 플랫폼으로, 공공‧산업 전반에서 활용

이 확대되고 있다[13,14].

• �Foundry Ontology: 데이터를 ‘의미 객체(예

산, 사업, 성과지표)’ 단위로 관리하고, 액션과 

직접 연결해 조직 전체를 디지털트윈처럼 운

영한다.

• �AIP(Artificial Intelligence Platform): LLM을 

운영 데이터와 액션에 연결하여 에이전트가 

실제 워크플로를 실행할 수 있게 한다[13,14].

• �Airbus Skywise: 항공기 운영 데이터를 통합

해 유지보수, 부품 공급, 운항계획을 최적화하는 

Foundry 기반 운영형 디지털트윈 사례이다[15].

• �NHS Federated Data Platform: 영국 NHS

가 다기관 의료 데이터를 연계한 대규모 공공 

데이터 플랫폼으로, 프라이버시‧거버넌스 논
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쟁을 동반하며 공공정책 분야 거버넌스 설계

의 중요성을 보여준다[16].

6. 국내 연구개발 동향: ETRI 사례

한국전자통신연구원(ETRI)은 2022년부터 AI‧데

이터 기반 재정‧경제 디지털트윈 플랫폼 개발 과

제를 수행하며, 공공정책 신뢰도 제고를 위한 AI-디

지털트윈 기술개발을 선도하고 있다. 이 과제는 재

정 정책과 경제 정책을 가상 환경에서 통합적으로 

실험‧검증할 수 있는 정책지능(Policy Intelligence) 프

레임워크를 구축하는 것을 목표로 한다[21].

• �Perception AI: 고빈도 데이터를 활용한 GDP 

Nowcasting 모듈을 개발하였다. 이를 통해 분기 

단위로 발표되던 경기 지표를 주 단위로 갱신

할 수 있으며, 경기 전환점을 조기에 포착하여 

정책 대응의 적시성을 크게 높였다[21].

• �Generative AI: 기업 재무제표, 주가, 뉴스 

데이터를 통합 분석하는 기업 영업이익 예측  

LLM-에이전트를 구축하였다. 이 시스템은 법

인세 추계에서 변동성이 큰 기업 단위 데이터

를 직접 반영하여, 기존 대비 예측 오차를 유의

하게 줄이는 성과를 보였다. 또한, 자연어로 설

명을 제공함으로써 예측의 투명성과 설명가능

성을 강화했다.

• �Agentic AI: 총사업비 검토, 세목별 시뮬레이

션, 정책 문서 자동화 등 정책 집행 보조를 위

한 정책 에이전트 프레임워크를 개발 중이다. 

해당 프레임워크는 정책 워크플로의 자동화와 

인간-인공지능 협업(휴먼-인-더-루프)을 결합

하여 정책 의사결정의 효율성과 신뢰성을 동

시에 확보하는 것을 목표로 한다.

• �Physical AI: SDMX 데이터 프레임워크와  

Macro-ABM 기반의 Fiscal Digital Twin을 구축

하고 있다. 이 디지털트윈은 경제주체 간 상호

작용, 거시 변수, 외부 충격 등을 현실과 가장 

유사한 가상 환경에서 시뮬레이션 가능케 하는 

것을 목표로, SDMX 기반 데이터 허브와 연계

되어 데이터 표준화‧자동화 체계를 실현한다

[22–26]. 이를 통해 정책 실험과 정책 효과 검증

이 가능해지고, 정책 신뢰도 제고에 실질적으

로 이바지하고자 연구개발을 수행하고 있다.

Perception AI 단계에서는 데이터 파이프라인과 

표준화가, Generative/Agentic 단계에서는 도메인 특

화 LLM과 Vertical 플랫폼이, Physical 단계에서는 강

화학습‧행위자 기반 시뮬레이션이, 전 레이어 공

통에서는 XAI와 규제 준수가 핵심 과제로 부상하고 

있다. 또한 Palantir Foundry와 같은 운영체계형 플랫

폼은 데이터-AI-운영을 일체화함으로써 정책지능

의 실질적 구현을 가능하게 한다.

V.	 결론

본고에서는 공공정책의 신뢰도 제고를 위한 AI‧

디지털트윈 기술개발 동향을 살펴보았다. 정책 신

뢰도의 핵심 축은 정확성, 투명성, 설명가능성이며, 

이를 확보하기 위해서는 데이터 표준화‧AI 기반 

예측‧정책 시뮬레이션‧설명가능한 의사결정 체

계가 결합되어야 한다.

Ⅱ장에서 제시한 데이터와 AI 도구들은 정책 신

뢰도를 뒷받침하는 기술적 기반이다. SDMX 기반 

데이터 표준화와 Nowcasting 기법은 적시성과 일관

성을 높이고, DL/LLM 기반 예측모델은 기존 통계

모형의 한계를 보완한다. 또한, XAI는 정책 결정 과

정의 투명성과 책임성을 강화하며, RL 최적화‧행

위자 모형‧디지털트윈은 복잡한 정책 효과를 정밀

하게 시뮬레이션할 수 있도록 한다.

Ⅲ장에서 논의한 AI 기술 패러다임(Perception- 
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Generative-Agentic-Physical AI)은 정책지능이 단계적

으로 확장되는 구조를 보여준다. Perception AI가 데

이터 인식과 이상 탐지를 담당하고, Generative AI는 

정책 보고서‧설명 자동화, Agentic AI는 정책 실행 

보조, Physical AI는 디지털트윈 기반 정책 실험을 가

능케 한다. 특히 “World Model” 개념은 자율주행과 

정책의 유사성을 설명하며, 정책에도 정확하고 설

명가능한 Fiscal World Model이 필요하다는 점을 강

조한다. 

Ⅳ장에서 살펴본 산업 및 연구개발 동향은 이러

한 패러다임이 이미 산업 현장과 공공 분야에서 구

현되고 있음을 보여준다. FMP API와 같은 데이터 

커넥터, EXAONE-BI‧TaxGPT와 같은 도메인 특

화 Vertical 플랫폼, AI-Economist, LLM-ABM 기반 

정책 시뮬레이션, Explainable AI와 EU AI Act, 그리

고 Palantir Foundry/AIP와 같은 운영체계형 플랫폼

은 모두 정책 신뢰도 제고에 직접 기여할 수 있는 실

질적 사례들이다.

향후 과제는 분명하다. 데이터 개방과 표준화를 

통해 고품질‧적시성 데이터를 확보해야 하며, 설

명가능 AI를 통해 국민과 의회에 투명하게 설명할 

수 있는 체계를 마련해야 한다. 동시에 윤리‧법제

도 정비와 인간-AI 협력 거버넌스를 구축하여, AI가 

보조적 도구로서 정책 결정자의 책임성과 전문성을 

강화하는 방향으로 활용되어야 한다.

결론적으로, 공공정책 신뢰도의 회복과 강화를 

위해 필요한 패러다임은 다음과 같이 요약된다.

Data + AI + Digital Twin = Trusted Policy

이는 단순한 기술적 진보가 아니라, 국민 삶의 질 

향상과 국가 경쟁력 제고를 위한 필수 인프라이다. 

한국은 이미 세수추계, 재난안전, 스마트시티 등 다

양한 분야에서 AI와 디지털트윈 기반의 실험을 진

행하고 있으며, 이를 발전시켜 국제 협력과 표준화

에 적극 참여한다면 정책 신뢰도 제고의 글로벌 선

도 사례가 될 수 있을 것이다.

SDMX (Statistical Data and Metadata eXchange)  국제 통
계기구(OECD, IMF, EU 등)와 각국 통계청이 사용하는 데이터 
교환 표준. 통계 데이터와 메타데이터를 XML, JSON 등 표준화
된 형식으로 교환할 수 있게 하여, 국가 간·기관 간 데이터의 호환
성과 일관성을 높임

Nowcasting  고빈도 데이터를 활용하여 공식 통계(예: 분기 
GDP)가 발표되기 전에 현재 경제 상황을 추정하는 기법. 카드 사
용액, 수출입 실적, 전력 사용량 등 실시간에 가까운 지표를 이용
해 경기 전환점을 조기에 파악함

World Model  외부 환경을 내부적으로 재현하여 미래 상태를 
예측하고 의사결정을 지원하는 모형. 자율주행 자동차에서는 센
서 데이터를 기반으로 도로·차량 상황을 가상으로 복원하는 데 
사용되며, 공공정책에서는 경제·사회 데이터를 통합한 Fiscal/
Social Digital Twin으로 구현되어 정책 효과를 사전에 검증하는 
기반이 됨

용어해설
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