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요  약  본 연구는 우리나라 수출 분야의 산업별 고용비중을 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 예측하고, 예측성능을
높이기 위하여 머신러닝 기법 예측값들에 예측조합 기법을 적용하였다. 특히, 본 연구에서는 각 머신러닝 기법 예측값들
에 부여되는 가중치의 합을 1로 설정하는 제약하의 예측조합 기법을 사용하여 예측의 정확성과 안정성을 확보하고자
하였다. 또한, 본 연구는 산업별 고용비중에 영향을 주는 다양한 변수를 고려하기 위하여 재귀적특성제거 방법을 사용하
여 주요 변수를 선별한 후, 머신러닝 기법에 적용함으로써 예측과정 상에서의 효율성을 높였다. 분석결과, 예측조합 방
법에 따른 예측값은 머신러닝 기법의 예측값들보다 실제의 산업 고용비중에 근접한 것으로 나타났으며, 머신러닝 기법
의 예측값들이 큰 변동성을 보이는 것과 달리 제약하의 예측조합 기법은 안정적인 예측값을 나타내었다. 

주제어 : 머신러닝. 예측. 예측조합. 정규화, 재귀적특성제거

Abstract  In this study, we predicted the employment ratio by the export industry using various machine 
learning methods and verified whether the prediction performance is improved by applying the 
constrained forecast combination method to these predicted values. In particular, the constrained 
forecast combination method is known to improve the prediction accuracy and stability by imposing 
the sum of predicted values' weights up to one. In addition, this study considered various variables 
affecting the employment ratio of each industry, and so we adopted recursive feature elimination 
method that allows efficient use of machine learning methods. As a result, the constrained forecast 
combination showed more accurate prediction performance than the predicted values of the machine 
learning methods, and in particular, the stability of the prediction performance of the constrained 
forecast combination was higher than that of other machine learning methods.
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1. 서론 

일반적으로 주어진 데이터를 특정 모델로 분석한다는 
것은 특정 모델이 변수들 간에 관계를 얼마나 잘 드러내

는지를 의미한다. 예를 들어, 회귀분석에서의 결정계수
(R-squared)와 같은 적합도 척도가 높으면 우리는 특정 
모델이 주어진 데이터에 대해 가지는 설명력이 높다고 
할 수 있다. 하지만, 변수의 개수가 늘어날수록 통계적 유
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의성을 확보하기 위한 데이터의 개수는 많이 요구되므로 
주어진 데이터만으로 모집단 수준에서의 변수들 간에 관
계를 파악하는 것은 쉽지 않다. 이러한 경우, 분석의 실용
적인 목적 중의 하나인 예측력이 감소될 수 있다. 또한, 
변수들 간에 관계가 이론적으로 명확히 검증되어 있지 
않은 경우에는 데이터의 개수를 늘리는 것이 모델의 예
측력을 높인다고 하기는 어렵다. 이에 따라 특정 모델의 
주어진 데이터에 대한 설명력과 별도로 모델의 예측력을 
고려할 필요가 있다고 볼 수 있다. 주어진 데이터의 설명
력을 측정하는 경우에는 주어진 샘플 전체를 활용하여 
결정계수와 같은 적합도를 측정한다. 반면에 예측력과 관
련해서는, Akaike Information Criterion(AIC), Bayesian 
Information Criterion(BIC), Mallows's Cp 등 상대
적으로 다양한 평가 기준이 존재하며, 일반적인 모델에 
대해서는 시험오류검증(Test error validation) 방법을 
적용해볼 수 있다. 따라서 학습 모델의 예측력을 평가하
는 기준은 다양하며, 하나의 학습 모델에 대한 예측력 평
가 기준은 일관적이지 않을 수 있다. 

또한, 모든 데이터에 대해 설명력과 예측력이 우수한 
완벽한 모델은 존재하지 않으며, 이보다는 특정한 데이터
에 적합한 학습 모델을 찾아서 적용하는 것이 주어진 데
이터를 효율적으로 분석할 수 있는 접근방식이라고 볼 
수 있다. 한편, 동일한 종류의 데이터라고 하더라도 사용
하는 샘플의 크기 등에 의해서도 예측을 위한 최적의 모
델은 영향을 받을 수 있다. 그러므로 하나의 모델만을 사
용하여 주어진 데이터에 기반하여 예측하는 것은 예측의 
일관성이 필요한 상황에서는 바람직하지 않은 접근법이
라고 볼 수 있다. 

예측조합 방법(Forecast combination)은 다수의 모
델로부터 얻어진 예측값들을 적절히 조합하여, 하나의 모
델에서 얻어진 예측값보다 더 정확하고 안정적인 예측을 
하기 위해서 제시된 방법이다[1]. 즉, 예측조합은 다수의 
예측값들을 토대로 새로운 예측값을 도출하여 이 값을 
실제 값에 학습시킨 후 최종적인 예측값을 산출하는 방
법으로, 다양한 예측력 평가 기준들과 샘플의 크기 등에 
따라 달라지는 예측력을 고려할 시보다 일관적이고 정확
한 예측을 가능하게 하는 방법이다. 또한, 예측조합 방법
은 서로 이질적인 학습 모델들을 사용할수록 데이터의 
변동에 따른 예측력 감소에 더욱 강건할 수 있는 장점이 
있다. 그러므로, 본 연구에서는 다양한 예측 모델을 고려
하기 위하여 다수의 머신러닝 기법들에 예측조합 방법을 
적용하였다. 

본 연구는 상기 방법론을 기반으로, 우리나라의 주요 

수출분야인 반도체, 통신기기, 자동차, 조선 산업의 연도
별 고용비중과 이와 관련된 경제변수(GDP, 환율 등 총 
26개)들을 사용하여 머신러닝 기법과 예측조합 방법의 
예측성능을 점검해보았다. 여기서 고용비중이란 전체 10
인 이상의 광업제조업 기업들의 종업원 수 대비 해당 산
업의 종업수를 의미한다. 각 산업의 종업원 수는 전체 인
구 수 및 특성 등에 따라 영향을 받으므로. 광업제조업 
내에서의 상대적인 수치인 고용비중은 특정 산업이 우리
나라 광업제조업 내에서 고용의 기여 정도를 보다 정확
하게 나타낸다고 볼 수 있다. 특히, 고용창출 및 안정성이 
무엇보다 중요해진 현 시점에서 산업별 고용비중에 대한 
예측연구는 우리나라의 수출산업의 경제 기여도를 진단
하는데 유용한 시사점을 지닌다고 볼 수 있다.

2. 이론적 배경

산업별 고용비중은 산업구조 분석, 노둥시장 연구 등
의 분야에서 많이 다루어지는 자료이다. Yoo et al. 
(2010)은 제조업 세부산업별 고용비중을 통하여 부산의 
산업구조 변화를 분석하였으며[2], Kim(2008)은 산업별 
고용비중 자료를 토대로 업종별 고용창출력 분석 연구를 
수행하였다[3]. 또한, Kim et al. (2019)은 글로벌 위기 
전후로 제조업의 고용구조 변동 분석을 위하여 고용비중 
자료를 사용하였고[4]. Jang(2017)은 노동이동성의 변동
과 변동원인 분석의 기초자료로써 고용비중 자료를 사용
하였다[5]. 

고용비중 또는 고용에 영향을 주는 변수들은 기본적인 
생산요소인 자본, 노동 등의 공급측면의 요소와 정부지
출, 민간소비 등의 수요측면 요소 그리고 개방경제를 고
려하면 환율, 수출입 규모 등이 있다. Jung et al. (2018)
은 자본투자가 산업별 고용성장에 어떠한 영향을 주는지 
분석하였으며[6], Song (2009)은 자본투자가 산업별로 
고용증대효과를 유도할 수 있다는 실증연구를 수행하였
다[7]. 일반적으로 노동생산성은 공장 확충, 신규기계 도
입 등의 자본투자에 의해 향상되므로 이에 따라 고용은 
증대된다. 반면에 생산된 재화와 서비스가 적시에 소비되
지 않는다면 생산요소에 대한 수요 또한 감소하고, 이에 
따라 고용에 악영향을 끼칠 수 있다. Kim et al. (2013)
은 인구고령화에 따른 민간 소비 감소가 취업에 부정적
인 영향을 미친다는 연구결과를 보여주었다[8]. 또한, 
Kang et al. (2020)은 민간 소비 행태의 변화가 산업간 
고용의 증가 또는 감소를 가져온다는 것을 보였는데, 이
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러한 결과는 본 연구의 분석대상인 고용비중이 서로 다
른 산업들 간에 영향을 받을 수 있다는 것을 의미한다고 
볼 수 있다[9]. 정부 재정정책의 목적을 고려할 시 정부지
출은 고용에 긍정적인 효과를 준다는 연구가 많이 수행
되는 것으로 보인다. Lee et al. (2016)은 재정지출의 변
화가 고용형태별로 어떠한 영향을 주는지 분석하였으며, 
특히 자본에 대한 재정지출이 고용창출에 긍정적인 영향
을 준다는 것을 보였다[10]. 또한, Lee et al. (2017)은 
정부의 연구개발투자가 고용에 미치는 영향을 연구하였
는데, 특히 연구개발투자는 공공부문에서 고용을 증가한
다는 연구결과를 보여주었다[11]. 아울러, 본 연구는 우
리나라의 수출산업을 고려하고 있으므로 수출산업의 고
용에 영향을 주는 요소로 환율 등의 무역변수를 고려해
볼 수 있다. Park (2008)은 환율변동에 따른 고용변동을 
산업별로 분석하였으며, 제조업의 경우 환율 상승이 고용
을 증가한다는 연구결과를 내놓았다[12]. Rhee (2011)
는 기업규모별로 환율상승이 고용에 끼치는 영향을 분석
하였다. 특히, 이 연구에서는 규모가 큰 기업일수록 환율
상승이 고용을 증가시키는 것으로 나타나 우리나라의 수
출 분야의 큰 비중을 차지하는 대기업에서의 환율과 고
용비중의 관계에 대한 시사점을 보여주었다[13].

상기 연구들과 같이 고용 또는 고용비중은 산업구조 
변화 및 원인 파악 등 관심 변수들의 관계 분석을 위한 
중간 자료로써 사용되거나, 정책적 관점에서 다양한 경제
변수들이 고용에 영향을 끼치는 정도를 분석하는 연구들
에서 많이 활용되었다. 반면에, 산업별 고용비중 자체를 
예측 대상변수로 사용한 연구는 많지 않은 편이다. 이에 
따라, 우리나라의 주요 수출 분야의 고용비중을 예측하는 
작업은 향후 산업별 고용창출을 전망하고 각 산업별 필
요한 지원시책을 선제적으로 고려하는데 도움이 될 수 
있는 시도라고 볼 수 있다. 

방법론적 측면에서, 머신러닝 기법들을 사용하여 산업
별 고용비중을 직접 분석한 연구는 거의 없는 편이다. 다
만, 머신러닝 기법을 사용하여 고용과 관련된 데이터를 
분석한 연구는 상대적으로 많이 이루어진 것으로 보인다. 
Choi et al. (2019)은 미국의 고용수준을 100여개의 거
시경제변수를 활용한 신경망(Neural network) 모형으
로 예측하였다[14]. Lee et al. (2020)은 대학교를 졸업
한 구직자들의 취업을 예측함에 있어서 신경망 모형, 랜
덤포레스트(Random forest) 등의 머신러닝 기법을 적
용하였다[15]. Alduayj et al. (2018)은 종업원 이탈을 
예측하는 연구에서 서포트벡터머신(Support vector 
machine, SVM), k-최근접 이웃법(k-Nearest Neighbor, 

kNN) 등의 머신러닝 기법을 활용하였다[16]. Adhikari 
(2009)는 종업원 이탈 요인을 분석하는 연구에서 주성분
분석(Principal component analysis, PCA) 기법을 사
용하였다[17]. Mirko(2006)는 산업별 고용률 등의 다양
한 변수들을 조합하여 새로운 변수를 생성하는 PCA 중
간 과정을 활용하여 유럽 여러 나라들의 고용을 분석하
였다[18].

Zhao et al. (2018)은 신경망 모형, SVM, kNN 등 다
양한 머신러닝 기법으로 종업원들의 이직률을 예측하는 
연구를 수행하였다[19]. 특히, 이 연구는 주어진 데이터 
크기를 다양한 방식으로 조정하여 새롭게 생성된 데이터 
집합들에 머신러닝 기법을 적용하였는데, 이를 통하여 데
이터 개수와 독립 변수 개수의 다양한 조합을 통하여 분
석결과의 일반화를 보여주었다. Hsu et al. (2008)은 벡
터자기회귀모형(Vector autoregression)에 LASSO(Least 
Absolute Shrinkage and Selection Operator)를 결
합한 기법으로 미국의 실업률에 대하여 거시경제변수가 
지니는 예측력을 검증하였다[20]. 특히, 이 연구는 데이
터의 개수가 많지 않은 상황에서 LASSO를 통한 변수 선
택 효과가 예측력을 높이 수 있다는 것을 검증하였다. 
Kreiner(2019)는 미국의 실업률을 예측하는 연구에서 
경제 관련 변수뿐만 아니라, 인구, 교육 등 다양한 성격의 
변수들을 사용하였으며, 이 과정에서 신경망 모형과 
LASSO를 적용하였다[21].

본 연구의 주요 자료인 고용과 관련한 변수들은 다양
하며 그 변수들이 고용과 가지는 관계도 일관적으로 설
명하기는 어렵다. 이러한 이유로 상기 관련 연구들은 전
통적인 경제학적 모델보다 머신러닝 기법을 고용 관련 
데이터에 적용하였다. 특히, 독립변수의 개수가 많은 경
우에는 다중공선성, 과소결정(Underdetermined) 등의 
문제가 발생하게 되는데, LASSO, PCA 등의 머신러닝 
기법은 이러한 문제를 완화시키는 장점을 가지므로 다양
한 독립변수를 다루는 연구에서 활용된 바 있다. 본 연구
도 산업별 고용비중에 다양한 변수가 영향을 준다는 점
을 고려, 머신러닝 기법을 사용하여 고용비중을 예측하였다.

또한, 상기 기존 연구들의 방법론적 접근방식은 주로 
다양한 머신러닝 기법의 예측 결과들을 비교하거나 또는 
예측 결과가 가장 정확한 머신러닝 기법을 설명하는 내
용들이 대부분이었다. 반면에, 본 연구는 다양한 머신러
닝 기법의 예측 결과를 비교할 뿐만 아니라, 해당 결과들
에 예측조합 방법을 적용하여 예측력이 향상될 수 있는
지 살펴보고자 하였다. 

즉, 본 연구는 기존의 고용 관련 연구들이 취업자 수를 



한국융합학회논문지 제11권 제11호260

자료로 사용하거나, 산업구조를 분석하는 보조자료로써 
고용 자료를 사용한 것과는 달리 산업별 고용비중을 자
료로 사용함으로써 우리나라의 수출 산업의 경쟁력을 가
늠해보고자 하였다. 방법론적인 측면에서는 본 연구는 다
양한 머신러닝 기법을 사용할 뿐만 아니라, 각 머신러닝 
기법을 종합적으로 고려하는 예측조합 방법을 적용한 점
에서 차별성을 지닌다고 하겠다. 

이후 장에서부터는 본 연구에서 사용된 머신러닝 기법
과 예측조합 방법에 살펴보고, 자료 전처리 및 산업별 고
용비중에 대한 머신러닝과 예측조합 방법의 예측 결과를 
비교 분석한다. 결론 부분에서는 본 연구의 의의, 향후 필
요한 연구 방향 등에 대하여 논의할 것이다. 

3. 연구방법 

3.1 머신러닝 기법 
주어진 데이터를 모두 활용하고 모델의 설명력에만 초

점을 맞추어 데이터를 분석하는 경우에는 과적합
(Overfitting) 문제가 초래될 수 있다. 과적합 문제가 발
생하면 사용된 학습 모델이 주어진 자료는 잘 설명하는 
반면, 주어진 자료를 벗어나는 예측값들에 대한 예측력은 
저하될 수 있다. 과적합 문제는 학습 모델 복잡도(복잡한 
함수 형태 등)가 증가할수록 커지는 경향을 나타내는 것
으로 알려져 있다[22].

3.1.1 모델 복잡도 감소 방법 
학습 모델의 예측력을 높이기 위하여 모델 복잡도의 

문제를 완화하는 방법 중 대표적인 것이 정규화
(Regularization) 방법이다. 일반적으로 정규화는 회귀
계수 등의 추정된 파라미터의 크기를 감소시키는 방향으
로 학습 모델을 최적화하여 모델의 예측 성능을 높이게 
된다. 대표적인 모델 정규화 기법으로는 Ridge 
regression, LASSO 등과 같은 기법이 있다. 특히, 
LASSO는 회귀분석 과정에서 종속변수에 영향력이 적은 
변수의 회귀계수를 0으로 추정할 수 있는 방법이다. 이에 
따라, LASSO는 관련 변수의 개수를 줄여주는 방식으로 
모델의 복잡도를 감소시킬 수 있으므로, 관측치 개수보다 
많은 독립 변수들을 사용한 본 연구에서 적합한 머신러
닝 기법 중 하나라고 할 수 있다[23]. 

LASSO가 기본적으로 하나의 회귀 모형을 설정하고 
추정하는데 반면, SVM은 주어진 데이터의 종속변수를 
가장 잘 구분하도록 독립변수들을 활용하는 방법이다. 

즉, 각 종속변수에 대응되는 독립변수들을 구분하는 함수
식을 설정하고, 이 함수식을 조정함에 따라 종속변수가 
얼마나 잘 구분되는지를 측정하는 방법이다. 함수식은 보
통 독립변수들 간의 거리를 사용하므로 복잡한 함수식이 
요구되지 않으며, 이에 따라 SVM에 기반한 서포트벡터
회귀(Support vector regression, SVR) 또한 모델 복
잡도를 낮추는 방법으로 사용될 수 있다[24].

3.1.2 부분 데이터 활용 방법 
모델 복잡도 문제를 완화하고 예측력을 제고시킬 수 

있는 또 다른 방법 중 한가지로써 주어진 데이터 중 일부
만을 사용하는 방법이 있다. 이러한 접근법은 주어진 데
이터를 모두 사용하지 않으므로, 전체 데이터 적합
(Fitting)을 위해 필요한 복잡한 함수형태가 필요하지 않
으므로 모델 복잡도로 인한 문제를 완화하는데 도움이 
될 수 있다. 데이터의 일부분만을 사용하는 방법에는 대
표적으로 kNN과 k-평균 군집화(k-means clustering) 
등이 있다. kNN 기법은 예측하고자 하는 값에 근접한 자
료들만을 추출하여 이 샘플들에 기반한 추정값을 예측값
으로 간주하는 비교적 단순한 머신러닝 기법이다. 한편, 
kNN 기법이 목표 예측값 근방의 자료들만을 활용하는 
방법이라면, k-평균 군집화 기법은 전체 샘플을 하위 샘
플들로 구분한 후 예측값에 근접한 하위 샘플을 이용하
여 예측값을 도출하는 기법이다. 이에 따라, k-평균 군집
화 기법은 전체 샘플의 특성을 고려할 수 있으며, 비교적 
샘플의 크기가 큰 경우에도 활용이 가능하다. 이 두 가지 
기법들은 추출된 부분 데이터에 비교적 단순한 형태의 
함수(평균값, 선형함수 등)를 적용함으로써 모델 복잡도
를 낮추고 예측력을 높이는 데에 유용한 방법으로 쓰일 
수 있다. 

본 연구에서는 비교적 많은 수의 독립변수가 사용되므
로 다중공선성 문제가 발생할 수 있다. PCA는 데이터의 
각 변수에 가중치를 부여하여 가중치 평균 형태의 새로
운 변수들을 생성한 후, 이 새로운 변수들을 직교변환하
는 기법이다. 이에 따라, 새로운 변수들은 서로 직교하므
로 다중공선성 문제가 제거될 수 있다. 주성분회귀
(Principal component regression, PCR)는 이 새로
운 변수들을 독립변수로 간주하여 회귀분석에 적용한 것
으로써 다중회귀분석에서 흔히 발생되는 다중공선성 문
제를 감소시키는 회귀분석 중 하나라고 볼 수 있다. 

상기 머신러닝 기법들이 기본적으로 데이터의 특성을 
고려하여 개발된 기법이라면 신경망 모형은 예측성능만
을 높이기 위하여 독립변수들을 활용하는 방법이라고 할 
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Fig. 1. Heatmap of correlation coefficient 
(semiconductor)

수 있다. 우선, 신경망 모형은 독립 변수들 간의 가중치를 
다르게 설정하여 새로운 변수들을 생성하고, 이 새로운 
변수들을 종속변수에 적합하는 과정을 예측력이 가장 높
아지는 시점까지 반복하는 기법이다. 또한, 신경망 모형
은 새로운 독립변수를 종속변수에 적합시키는 과정에서 
발생가능한 과적합 문제를 역전파(Backpropagation)라
는 과정을 통하여 완화시킨다. 역전파는 예측값과 실제값
의 차이를 변수의 가중치에 반영하는 방법으로 신경망 
모형이 높은 예측력을 가지게 되는데 중요한 역할을 한
다고 볼 수 있다.

3.2 예측조합 방법
본 연구에서 쓰인 관측치 개수는 2005년부터 2018년

까지 총 14개로 독립변수의 개수(26개)보다 적으므로 예
측값들의 분산이 클 수가 있다. 예측조합 기법을 사용하
면 다수의 예측값들을 가중평균하여 최종 예측값을 도출
함으로써 이러한 문제를 완화할 수 있다. 예측조합 기법
의 기본적인 수식은 식 (1)과 같다.

 
 



                 (1)

여기서, 는 예측조합에 따른 예측값, 은 예측 모델

의 개수, 는 각 예측 모델의 예측값에 부여되는 가중

치, 는 각 예측 모델의 예측값임.

가중치 를 정하는 방식에 따라 다양한 예측조합 기

법이 존재한다. 각 예측값에 동일하게 가중치를 부여하는 
방법은 간단하지만 실용적인 측면에서 자주 활용되는 예
측조합 기법이다[25]. 또한, 예측값들의 평균제곱오차 
(Mean squared error)에 반비례하는 가중치를 부여하
는 방법[1], 각 예측 값들을 실제 값에 회귀하여 가중치를 
결정하는 방법[26] 등이 있다. 

이와 같은 예측조합 방법 중 회귀계수의 가중치를 사
용하는 예측조합 방법은 최소자승법에 기반을 두는 직관
적인 방법이나 과적합 문제가 발생할 수 있다. 이러한 문
제를 완화하기 위하여 제안된 예측조합 기법이 제약하의 
예측조합 기법이다[27]. 제약하의 예측조합 기법은 회귀
계수들에 제약(회귀계수의 합을 1로 제약)을 부여하는 정
규화 방식을 따르고 있다. 제약하의 예측조합 방법에서의 
가중치는 식 (2)와 같이 구해진다.

  arg
 



 
    

(2)

s.t. 
≡



  

여기서, 는 j번째 실제값에 대응하는 예측조합 기법에 

따른 예측값임. 
식 (2)와 같이 가중치에 대한 제약은 특정 예측기법에 

과도한 과중치를 부여하게 되는 문제점을 방지하여 과적
합의 문제가 완화할 수 있으므로 안정적인 예측값을 얻
는데 도움이 될 수 있다.

3.3 자료 전처리
머신러닝 기법과 예측조합 방법을 사용한 산업별 고용

비중 예측결과를 알아보기 전에, 본 연구에서 사용된 데
이터의 특성과 이에 따른 전처리 과정을 살펴보고자 한
다. 본 연구에서는 산업별 고용비중을 예측하기 위하여 
26개의 독립변수가 사용되었다. 독립변수들은 우리나라
의 자본, 노동, 임금, 수출, 수입 등 국내 경제변수와 유
가, 전 세계 GDP 등 국제 경제변수로 구성된다. 

총 관측치 수는 14개(2005년 ~ 2018년)로 사용하는 
독립변수의 개수보다 적다. 이에 따라, 주어진 데이터에 
회귀분석을 하게 되면 과소결정 문제가 발생하게 된다. 
또한, 서로 관련된 많은 독립변수를 사용하는 경우 다중
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공선성 문제가 발생하는 경우가 있어 학습 모델의 예측
성능이 저하될 수 있다. Fig. 1은 본 연구에서 사용된 변
수들 간의 상관계수를 Heatmap으로 나타낸 것이며, 모
눈의 색이 진할수록 높은 양(+) 또는 음(-)의 상관관계를 
나타내고 있다. 대부분의 변수들이 짙은 색의 모눈을 나
타내고 있으므로 본 연구에서 사용되는 독립변수들은 밀
접하게 연관된 경우가 많은 것으로 파악된다. 이에 따라, 
본 연구에서 머신러닝 모델을 데이터에 적용하기 이전 
단계에서, 독립변수들을 선별하는 작업이 필요할 것으로 
판단된다.

재귀적특성제거(Recursive feature elimination, 
RFE)는 이러한 독립변수 선별에 사용되는 기법들 중 하
나로써, 특히 샘플의 개수가 적은 경우에도 적용가능한 
방법이다[28]. RFE는 우선 모든 독립변수를 종속변수에 
적합시킨 후 종속변수의 설명력이 가장 높아지는 시점까
지 독립변수들을 제거해나가는 후진제거법(Backward 
selection) 방식을 취하고 있다. 본 연구에서는 데이터 
개수보다 많은 독립변수의 개수를 고려하여 머신러닝 방
법 중 하나인 랜덤포레스트를 독립변수를 종속변수에 적
합하는 과정에 사용하였다. RFE의 방법의 알고리즘은 
Fig. 2와 같다[29].

Fig. 2. RFE Algorithm

4. 연구결과

본 연구에서는 주어진 데이터에 RFE로 자료 전처리 
후, 6개의 머신러닝 기법과 예측조합 기법을 적용하여 각 
산업별 고용비중을 예측하고 각 예측기법들의 예측 성능
을 비교해보았다. 2005년부터 2017년까지의 데이터를 

토대로 2013년부터 2018년까지의 예측 값들을 구하여 
각 머신러닝 기법과 예측조합 기법의 예측결과들을 산출
하였다. 

Fig. 3과 같이 우리나라의 주요 수출 품목 중 고용비
중이 높은 산업은 자동차(Car)이며 조선업(Ship)과 반도
체(Semi)가 그 뒤를 잇고 있다. 특히, 자동차와 조선 분
야는 대표적인 노동집약적인 산업으로 상대적으로 높은 
고용비중이 유지되고 있는 것으로 보인다. 통신기기
(Comm)의 경우 중국 등의 후발업체들의 휴대폰 시장 
확대로 고용비중이 점점 낮아지고 있는 것으로 파악된다. 

Fig. 3. Employment ratio by industry

또한, 기술통계량에서도 통신기기의 고용비중은 평균
값과 중간값이 가장 낮은 수준이나, 표준편차가 상당히 
높은 편으로 나타나 통신기기의 고용비중은 시장 환경에 
따라 변동성이 큰 것으로 파악된다. 이러한 변동성이 큰 
데이터 특성은 예측 결과에도 영향을 줄 수 있다고 볼 수 
있다. 

MEAN STD MIN 0.25 0.5 0.75 MAX

Semi 3.94 0.16 3.71 3.87 3.92 3.99 4.24

Comm 2.81 0.60 1.82 2.28 2.89 3.35 3.51

Car 11.01 0.53 10.21 10.53 10.95 11.43 11.80

Ship 4.71 0.57 3.70 4.39 4.90 5.11 5.35

* STD: standard deviation

Table 1. Descriptive statistics (unit: %)

예측 결과를 살펴보기 전에, RFE 방법에 따라 선택된 
변수들에 대하여 알아보고자 한다. Table 2에서와 같이 
각 연도별로 선택된 변수들은 차이를 보이고 있다. 반면
에 특정 변수들은 여러 연도에 걸쳐 중요성이 높은 변수
로 RFE에 의해 선별된 것이 발견된다. 예를 들어, 반도체 
산업에서는 회사채율(Bond)이 대부분의 연도에 걸쳐 중
요한 변수로 선별되었다. 이는 우리나라의 반도체 산업의 
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발전에 따라 반도체 회사에 많은 투자가 이루어져 회사
채율도 함께 상승한 것에 기인한다고 볼 수 있다. 한편, 
이와 같은 변수 관계에 대한 이론적 설명은 충분한 양의 
데이터 개수가 확보되어야만 통계적 유의성에 의해 뒷받
침될 수 있다. 하지만, 본 연구는 변수간의 이론적인 관계
를 규명하기보다는 주어진 데이터를 기반으로 예측만을 
목적으로 하고 있으므로 RFE에 의해 선별된 공통된 변
수들을 머신러닝 기법에 우선 사용하기로 한다.

Semi Comm Car Ship

Total

TGDP, GDP1, Bond, Deflator, Private, Govern, Export, Import, 
Employee, Worker, Save, NetCapit, Laborshar, Education, 

Factorpro, Capital, Conscapi, Population, Workhour, Econpop, 
Exchange, WorldGDP, Worldpri, GDPincr, LIBOR, Oil

2014

Save, Bond, 
Employee, 
Econpop, 

Private, etc 
(Total 8)

Govern,  Bond, 
Workhour, 
Worker, 

Population, etc 
(Total 16)

Oil, Education, 
GDPincr, 
Private, 

Workhour, etc 
(Total 26)

NetCapit,Gover
n, Deflator, 

GDPincr

2015

Bond, Save, 
Factorpro, 
Workhour, 

Worker, etc 
(Total 16)

Conscapi, 
Private, 

Workhour, 
Govern, 

NetCapit, etc 
(Total 8)

Deflator, 
Education,Priva
te, WorldGDP, 

Bond, etc 
(Total 8)

GDPincr,World
GDP,Import, 
Exchange

2016

Bond, LIBOR, 
Save, 

Factorpro, 
Laborshar, 

etc 
(Total 16)

GDP1, 
Workhour, 

Bond, Private, 
Population, etc 

(Total 16)

Population, 
Education,Wor
ker, WorldGDP 

Import, 
Deflator, 

Employee, 
Export, 

Conscapi, etc 
(Total 16) 

2017

Bond, Save, 
Laborshar, 
Factorpro, 
LIBOR, etc 
(Total 16)

Bond, 
Workhour,TGD

P ,Govern, 
WorldGDP, etc 

(Total 16)

Private, 
Workhour,Worl

dGDP, 
Education

Import, Export, 
GDPincr, 
LIBOR, 

Laborshar, etc 
(Total 16) 

* Variables are listed by importance

Table 2. Selected variables by RFE 

Fig. 4는 각 산업별로 머신러닝 기법과 예측조합 기법
에 의한 예측결과를 보여주고 있다. 붉은색 쇄선이 실제 
산업별 고용비중(Emp)이며 검은색 쇄선이 제약하의 예
측조합 기법에 따른 예측값(ForeComb)이다. 제약하의 
예측조합 기법에 따른 예측값은 이전의 머신러닝 기법 
예측값들을 기반으로 얻을 수 있으므로, 2016년부터 
2018년까지의 예측값만 제시되었다. 

Fig. 4와 같이 산업별 및 연도별로 우수한 예측 성능
을 일관되게 보이는 머신러닝 기법은 존재하지 않는다. 
반면에, 제약하의 예측조합에 의한 예측값은 대부분 실제 
고용비중에 근접한 모습을 보여주고 있으며, 특히 분산이 
적은 것으로 관찰된다. 이것은 제약하의 예측조합 기법이 
다양한 머신러닝 기법의 가중치 평균이라는 점에 기인하
는 것으로, 안정적인 예측값을 얻는데 있어서 예측조합 
기법을 사용하는 것이 유리하다는 것을 보여준다고 할 
수 있다. 

Fig. 4. Comparison of prediction results

아울러, 각 기법들의 예측성능을 보다 정확하게 비교
하기 위하여 예측오차의 평균절대비오차(Mean Absolute 
Percentage Error, MAPE)를 구하였다. MAPE의 수식
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Year PCR LASSO SVR Kmeans Knn Neural Fore
Comb

Semi
2013 0.90 0.91 2.22 0.88 1.75 2.53
2014 0.29 2.20 0.05 0.66 1.79 0.31
2015 3.84 7.46 7.53 3.55 7.11 7.30
2016 3.29 6.47 3.29 2.92 9.33 7.94 2.92
2017 1.18 1.44 4.27 1.99 4.98 4.81 1.99
2018 7.00 6.35 6.54 4.72 5.19 5.96 4.72

MEAN 2.75 4.14 3.98 2.45 5.02 4.81 3.21
STD 2.51 2.93 2.77 1.58 2.97 2.92 1.39

Comm
2013 9.79 5.97 10.82 3.65 4.38 8.94
2014 14.92 10.05 19.13 13.75 15.42 5.01
2015 29.95 15.74 34.21 7.76 15.53 17.60
2016 17.41 5.25 24.58 3.68 7.35 11.60 3.84
2017 7.48 11.93 18.42 1.26 27.14 2.87 1.26
2018 16.26 15.29 20.25 7.14 9.34 8.58 7.14

MEAN 15.97 10.70 21.23 6.21 13.19 9.10 4.08
STD 7.86 4.48 7.76 4.42 8.14 5.18 2.95

Car
2013 6.67 6.99 5.10 3.51 4.21 1.38
2014 5.75 0.66 6.23 1.03 2.06 5.14
2015 6.57 2.66 7.50 5.49 1.27 0.72
2016 1.63 3.09 1.80 1.35 2.70 0.13 1.71
2017 2.54 2.39 0.93 1.19 0.44 3.45 0.28
2018 2.70 1.09 0.22 1.16 0.35 2.60 0.78

MEAN 4.31 2.81 3.63 2.29 1.84 2.23 0.92
STD 2.26 2.25 3.04 1.83 1.48 1.87 0.72

Ship
2013 8.32 10.81 2.52 1.52 2.85 0.74
2014 4.29 0.00 2.67 0.40 0.80 3.31
2015 0.64 2.67 8.10 3.08 5.42 4.37
2016 4.72 9.69 9.58 6.57 13.35 17.24 6.56
2017 32.51 32.90 19.69 9.30 18.59 30.04 9.52
2018 22.11 27.79 20.65 11.08 34.58 7.82 11.08

MEAN 12.10 13.98 10.53 5.33 12.60 10.59 9.05
STD 12.47 13.42 7.99 4.34 12.69 11.13 2.30

Table 3. Comparison of MAPE (unit: %)

은 식 (3)과 같다.

 


 





 
×           (3)

여기서, 은 데이터 개수, 는 실제 GDP값, 는 예

측값임.
각 머신러닝 기법은 산업별로 상이한 예측성능을 나타

내고 있다. 예를 들어, LASSO의 경우에는 반도체와 조선
업에서는 연도별로 높은 MAPE를 나타내고 있어 예측성
능이 높지 않으나, 타 산업에서는 타 예측 기법과 유사한 
MAPE 값들을 나타내고 있다. 아울러, 통신기기의 경우 

선형모형에 바탕을 두고 있는 PCR, LASSO, SVR의 
MAPE 값들이 나머지 머신러닝 기법의 MAPE 값들보다 
높게 나타나고 있는데, 이것은 앞서 기술통계량에서 언급
된 바와 같이 통신기기 고용비중의 높은 변동성에 영향
에 기인한다고 볼 수 있다.

한편, 제약하의 예측조합 기법의 MAPE는 다른 머신
러닝 기법들의 MAPE에 비해 전반적으로 낮은 수준으로 
나타났다. 자동차 산업의 경우에서 제약하의 예측조합 기
법의 예측성능이 가장 좋은 것으로 나타나고 있는데, 이
것은 자동차 산업에서 비교적 낮은 MAPE를 보이는 
SVR과 kNN 기법이 제약하의 예측조합 기법에 영향을 
준 것으로 볼 수 있다. 또한, 각 머신러닝 기법의 연도별 
MAPE 값의 표준편차에 비해 제약하의 예측조합 기법이 
MAPE 값의 표준편차가 대체적으로 적은 것으로 나타나 
안정적인 예측성능을 보여준다고 볼 수 있다. 특히, 
2017년과 2018년의 통신기기와 조선 분야에서 일부 머
신러닝 기법의 MAPE가 상당히 높게 나타났지만, 제약하
의 예측조합 기법은 안정적인 예측성능을 보였다. 그러므
로 위험기피적인 예측을 목적으로 하는 연구 또는 관련 
작업에서는 제약하의 예측조합 기법이 유용성이 크다고 
볼 수 있다.

5. 결론

본 연구에서는 다양한 머신러닝 기법으로 우리나라의 
주요 수출분야인 반도체, 통신기기, 자동차, 조선업의 고
용비중을 예측하여 각 기법들의 예측 성능을 비교해보았
다. 또한, 제약하의 예측조합 기법을 머신러닝 기법에 따
른 예측값들에 적용하여 예측 성능의 개선 여부를 검증
해보았다. 아울러, 많은 실용적 문제에서 직면하는 독립
변수 개수보다 적은 관측치가 주어지는 상황을 고려하여 
재귀적특성제거 기법으로 자료 전처리를 수행하였다. 이
에 따라 각 산업별 또는 연도별로 고용비중에 영향을 주
는 중요한 변수들을 선별하여 각 머신러닝 기법에 적용
하였다. 한편, 이러한 머신러닝 기반의 고용데이터 분석
연구들은 기존에도 이루어진 바 있다. 하지만, 본 연구는 
수출산업 특성상 변동이 심한 데이터를 안정적으로 예측
하기 위하여 제약하의 예측조합 기법을 사용하였고, 또한 
고용규모가 아닌 고용비중을 사용하여 특정 산업의 상대
적 경쟁력을 진단하고자 했다는 점에서 연구의 차별성을 
찾고자 하였다.

산업별 고용비중의 예측결과를 살펴보면 반도체 산업
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을 제외한 다른 산업분야에서는 실제 고용비중이 감소하
는 추세에 있는 것으로 나타났다. 또한, 제약하의 예측조
합 기법의 예측값도 동일한 감소추세를 보여주었다. 이러
한 경향은 실제 우리나라의 수출 산업 현황을 반영하고 
있다고 볼 수 있다. 이는 기술력이 가장 중시되는 반도체 
산업의 경우 타 경쟁국가 대비 기술우위에 있어 생산 및 
고용에서 안정된 증가 추세를 유지하고 있으나, 조립, 가
공 공정이 많이 개입되는 조선 등의 산업의 경우에는 다
른 나라와의 경쟁이 심화되고 있기 때문이다. 특히, 휴대
전화, 자동차 산업의 경우 국내 기업들의 국외 생산 비중
이 증가한 것이 고용비중의 감소 추세에 영향을 준 것으
로 보인다. 예측결과와 같이 제약하의 예측조합 기법은 
실제 고용비중과 가장 근접한 예측값을 나타내었다. 특
히, 예측값의 변동성이 적다는 점은 기업 또는 정부 등의 
기관에서 이루어지는 의사결정 과정에서 예측조합 기법
이 실용적으로 활용될 수 있다. 예를 들어, 본 연구에서 
예측조합 기법은 비교적 적은 수의 예측치들을 토대로 
안정된 예측성능을 보여주었다. 이러한 점은 정부 또는 
기업 등에서 적은 양의 예측자료들로부터 안정된 예측결
과를 도출하여 실무 현장에서 활용할 수 있다는 점을 시
사한다고 볼 수 있다. 

본 연구에서 사용된 예측 조합 기법은 기본적으로 가
중치의 합이 1이 되는 제약하의 가중치 평균이므로 예측
조합의 기초가 되는 머신러닝 기법들의 예측 성능을 언
제나 앞선다고는 할 수 없다. 하지만, 예측이라는 것의 중
요한 실용적 특징을 예측의 안정성이라고 본다면 제약하
의 예측조합 기법은 가중치 평균을 통하여 예측값의 분
산을 감소시킬 수 있고, 이에 따라 안정적이고 정확한 예
측을 도모할 수 있다. 실제로 본 연구의 MAPE 결과에서
도 제약하의 예측조합 기법은 다른 머신러닝 기법들의 
보다 대부분 적은 MAPE 값을 보였으며, 특히 MAPE의 
표준편차는 상당히 적은 것으로 나타났다.

본 연구에서는 머신러닝 기법 중 다중공선성 문제를 
고려한 PCR 기법을 사용하였다. PCR 기법은 기존 변수
들에 서로 다른 가중치를 부여하여 새로운 변수들을 생
성해내고 이 새로운 변수들의 직교성에 기반하여 다중공
선성 문제를 완화하는 기법이다. 그러므로 이 가중치는 
독립변수와 종속변수 간의 관계에서 중요한 의미를 가질 
수 있다. 하지만, 본 연구에서는 독립변수 대비 부족한 관
측치 규모로 인하여 독립변수들의 가중치들이 연도별, 산
업별로 일관적으로 추정되지 않았다. 이러한 문제는 향후 
충분한 양의 관측치를 확보함으로써 해결될 수 있을 것
으로 보이며, 또한 자료 전처리 과정에서 다양한 적합 기

법을 적용하여 관측치보다 적은 변수를 선별하는 적합 
기법을 사용하는 것도 향후에는 고려해볼 수 있다.

아울러, 본 연구는 다양한 예측기법들의 예측성능을 
비교하였으므로 사후검정 또는 다중비교를 통하여 예측
성능을 검증하는 것도 의미가 있다고 볼 수 있다. 반면에 
본 연구는 Table 1에서와 같이 예측값의 개수가 3개 연
도에 한정되어 사후검정이나 다중비교를 수행하기에는 
애로가 있다. 하지만, 본 연구는 다양한 예측기법들의 예
측성능을 비교하기보다는 제약하의 예측조합 기법을 통
하여 예측의 정확성과 안정성 개선 여부에 의미를 두고 
있으므로, 충분한 관측치와 예측값을 활용한 사후검정 또
는 다중비교 분석은 향후 연구과제로 남겨두기로 한다.

본 연구에서 사용된 제약하의 예측조합 기법은 이전의 
머신러닝 예측값들을 제약조건 하에서 실제값에 적합시
켜 가중치를 계산하고, 이를 통하여 새로운 예측값을 도
출하는 방식을 따르고 있다. 여기서, 얼마나 많은 이전의 
머신러닝 예측값들을 예측조합 기법에서 고려해야하는가
에 대한 문제를 생각해볼 수 있다. 데이터의 종속변수가 
예측 시점주변에서 불규칙한 양상을 보인다면, 비교적 최
근의 예측값들만을 예측조합 기법에서 고려하는 것이 유
리할 수 있다. 하지만, 이러한 경우 예측 결과의 분산이 
커져서 불안정한 예측이 될 수 있는 단점이 있을 수 있
다. 즉, 제약하의 예측조합 기법에서도 편향-분산 트레이
드 오프(Bias-variance tradeoff) 문제가 개입될 수 있
는 것이다. 이에 따라, 예측조합 기법에 포함되는 이전 예
측값들의 개수를 데이터의 종속변수의 양상에 따라 결정
하는 새로운 방식의 예측조합 기법의 개발이 향후에는 
필요할 것으로 보인다.
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