
I. 서 론

주어진 데이터에 대한 학습(Learning) 모델은 두 가
지 기준에서 평가될 수 있다. 첫 번째는 특정 학습 모델

이 얼마나 주어진 데이터를 잘 설명하고 있는가에 대한 
기준이며, 두 번째는 주어진 모델의 예측력과 관련한 
기준이다. 전자의 경우는 주어진 샘플 전체를 활용하여 
결정계수(R-squared)와 같은 적합도 척도 등으로 모델
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요약

본 연구는 우리나라 수출 분야 산업의 경쟁력을 나타내는 부가가치율을 다양한 머신러닝 기법을 활용하여 
예측하였다. 아울러, 예측의 정확성 및 안정성을 높이기 위하여 머신러닝 기법 예측값들에 예측조합 기법을 
적용하였다. 특히, 본 연구는 산업별 부가가치율에 영향을 주는 다양한 변수를 고려하기 위하여 재귀적특성제
거 방법을 사용하여 주요 변수를 선별한 후 머신러닝 기법에 적용함으로써 예측과정의 효율성을 높였다. 분석
결과, 예측조합 방법에 따른 예측값은 머신러닝 기법 예측값들보다 실제의 산업 부가가치율에 근접한 것으로 
나타났다. 또한, 머신러닝 기법의 예측값들이 큰 변동성을 보이는 것과 달리 예측조합 기법은 안정적인 예측값
을 나타내었다.
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Abstract

This study predicts the ratio of added value, which represents the competitiveness of export 
industries in South Korea, using various machine learning techniques. To enhance the accuracy and 
stability of prediction, forecast combination technique was applied to predicted values of machine 
learning techniques. In particular, this study improved the efficiency of the prediction process by 
selecting key variables out of many variables using recursive feature elimination method and applying 
them to machine learning techniques. As a result, it was found that the predicted value by the forecast 
combination method was closer to the actual value than the predicted values of the machine learning 
techniques. In addition, the forecast combination method showed stable prediction results unlike volatile 
predicted values by machine learning techniques. 
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의 설명력을 평가할 수 있다. 반면, 후자의 경우는 예측 
대상이 되는 자료가 미래 값으로 주어지지 않는다. 회
귀분석 종류의 모델의 경우에는 AIC(Akaike Information 
Criterion), BIC(Bayesian information criterion), 
Mallows's Cp 등 상대적으로 다양한 평가 기준이 존
재하며, 일반적인 모델에 대해서는 시험오류검증(Test 
error validation) 방법을 적용해볼 수 있다. 따라서, 
학습 모델의 예측력을 평가하는 기준은 다양하며, 하나
의 학습 모델에 대한 예측력 평가 기준은 일관적이지 
않을 수 있다. 

일반적으로 모든 데이터를 잘 설명하고 예측하는 학
습 모델은 존재하지 않으며, 이보다는 특정한 데이터에 
적합한 학습 모델을 찾아서 적용하는 것이 주어진 데이
터를 효율적으로 활용하는 방안이라고 볼 수 있다. 또
한, 동일한 종류의 데이터도 사용하는 샘플의 범위 등
에 따라서 적합한 학습 모델은 달라질 수 있다. 그러므
로, 하나의 모델만을 사용하여 주어진 데이터를 기반으
로 예측하고자 하는 것은 예측력의 일관성이라는 부분
에서 다소 불리한 전략이라고 볼 수 있다. 

예측조합(Forecast combination)은 다수의 모델로
부터 얻어진 예측값들을 적절히 조합하여, 하나의 모델
에서 얻어진 예측값보다 더 정확하고 안정된 예측을 하
기 위해서 제시된 방법이다[1]. 즉, 예측조합은 다수의 
예측값들을 토대로 새로운 예측값을 도출하여 이 값을 
다시 실제 값에 학습시킨 후 최종적인 예측값을 산출하
는 방법이다. 그러므로 이 방법은 일관적이고 정확한 
예측을 하는데 유용하게 쓰일 수 있다. 또한, 예측조합 
방법은 기본 적으로 가중치 평균이므로 서로 이질적인 
학습 모델들을 사용할수록 각 학습 모델의 편의나 분산
을 완화할 수 있다. 그러므로, 본 연구에서는 다양한 학
습 모델 방법을 고려하기 위하여 다수의 머신러닝 기법
들에 예측조합 방법을 적용하였다. 아울러, 본 연구에서
는 우리나라의 주요 수출분야인 반도체, 통신기기, 자동
차, 조선 산업의 연도별 부가가치율과 이와 관련한 경
제변수들을 사용하여 머신러닝 기법을 적용한 예측조
합 방법의 예측성능을 점검해보았다. 아울러 기업의 영
업이익, 인건비 등을 포함한 부가가치액이 매출에서 차
지하는 비중인 부가가치율을 예측 대상 변수로 설정하
여, 본 연구는 우리나라의 실질적인 산업별 수출 경쟁

력을 고려하고자 하였다. 
머신러닝 기법을 산업별 부가가치율에 적용한 연구

한 사례는 많지 않은 편이다. 다만, 부가가치와 관련한 
국내총생산(Gross domestic product, GDP) 자료를 
활용한 머신러닝 연구는 상대적으로 많은 편이다. Bae 
et al. (2018)은 부동산 가격 지수 예측 연구에서 서포
트벡터머신(Support vector machine, SVM), 랜덤포
레스트(Random forest) 등의 머신러닝 기법을 GDP, 
GDP 성장률, 소비자 물가지수 등의 다양한 변수들에 
적용하였다[2]. Choi et al. (2017)은 GDP, 금리 등의 
다양한 경제변수를 사용하여 SVM, 신경망(Neural 
network) 모형, 랜덤포레스트 등의 머신러닝 기법을 
통한 기업의 부도예측 연구를 수행하였다[3]. Lee et 
al. (2015)은 매출 등의 기업실적을 예측하는 변수 생
성을 위하여 주성분분석(Principal component analysis, 
PCA)과 신경망(Neural network) 모형을 활용하였는
데, 특히, 이 연구에서는 PCA를 기반으로 사용된 변수
들을 인위적으로 제거하기 보다는 다중공선성을 감소
시켜 예측 변수를 선별해내었다[4]. 

데이터의 일부만을 이용하는 k-최근접 이웃법(k-Nearest 
Neighbor, kNN), k-평균 군집화(k-means Clustering) 
등도 예측 연구에서 사용되는 빈도가 높은 머신러닝 기법
들이다. Guegan et al. (2009)는 kNN을 활용한 회귀
분석을 GDP 예측에 적용하였으며[5], Ferrara et al 
(2009)은 GDP 예측에 k-평균 군집화 기법을 적용하였
다[6]. 이와 같은 머신러닝 기법은, 복잡한 추세를 보이
는 데이터의 예측을 위하여 필요한 범위만을 사용한다는 
점에서 효율적인 머신러닝 예측 기법이라고 할 수 있다. 

일반적인 회귀분석에서는 관측치의 개수가 변수 개
수보다 많아야 회귀계수가 추정가능하다. 하지만, 능선
회귀분석(Ridge regression), LASSO(Least Absolute 
Shrinkage and Selection Operator) 등의 기법들은 
관측치가 부족한 경우에도 사용이 가능하다. Song 
(2015)은 1인당 GDP, 환율 등을 사용하여 금리를 예
측하는 연구에서 LASSO를 사용하였다[7]. Fokin et al. 
(2019)은 벡터자기회귀모형(Vector autoregression)
에 LASSO를 결합한 기법으로 GDP를 예측하는 연구
를 수행하여, 다변량시계열 데이터에서의 머신러닝 기
법의 예측 성능을 검증하였다[8]. 
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본 연구는 상기의 다양한 머신러닝 기법으로 산업별 
부가가치율을 예측하고, 더 나아가서 예측조합 기법을 
통한 예측 성능이 개선되는지를 알아보고자 하였다. 특
히, 부가가치율에 영향을 주는 요소가 다양하다는 점을 
고려하여 관측치보다 많은 독립변수를 사용하였으며, 
이러한 상황에 적합한 머신러닝 기법들을 사용하였다. 

본론에서는 자료 전처리 방법과 본 연구에서 사용된 
머신러닝 기법 및 예측조합 등에 기술하고, 산업별 부
가가치율 예측 결과를 비교, 검토한다. 결론에서는 본 
연구의 의의, 향후 연구주제 등이 논의될 것이다. 

Ⅱ. 본 론 

1. 자료 전처리
본 연구에서는 산업별 부가가치율을 예측하기 위하

여 필요한 26개의 독립변수가 사용되었다. 부가가치는 
총생산물에서 원재료, 감가상각 등을 제외한 것으로 기
본적으로 생산요소에 분배되는 소득과 같다. 그러므로, 
자본, 노동 등의 공급측면 요소와 민간소비, 정부지출 
등 수요측면 요소 등의 국내변수를 포함하였다. 아울러, 
본 연구에서는 수출 산업의 부가가치율을 다루고 있으
므로 해당 산업 생산물의 해외수요와 가격에 영향을 주
는 환율, 유가, 세계물가 등의 국제변수도 고려되었다.

총 관측치수는 국민계정을 측정하는 기준연도인 
2005년부터 2018년까지 총 14개로, 고려되는 독립변
수의 개수보다 적다. 이에 따라, 주어진 데이터를 가지
고 회귀분석 등을 시도하게 되면 과소결정(Underdetermined) 
문제에 귀착하게 된다. 이에 따라, 본 연구는 변수 선별
을 위한 자료 전처리 및 적절한 머신러닝 기법을 사용
하여 산업별 부가가치율의 원활한 예측을 도모하였다.

또한, 서로 관련된 많은 독립변수를 사용하는 경우 
다중공선성 문제가 발생하는 경우가 있어 학습 모델의 
예측성능이 저하될 수 있다. [그림 1]은 본 연구에서 사
용된 변수들(반도체) 간의 상관계수를 Heatmap으로 
나타낸 것이며, 모눈의 색이 진할수록 높은 양(+) 또는 
음(-)의 상관관계를 나타내고 있다. 대부분의 변수들이 
짙은 색의 모눈을 나타내고 있으므로 본 연구에서 사용
되는 독립변수들은 밀접하게 연관된 경우가 많은 것으
로 파악된다. 이에 따라, 본 연구에서 머신러닝 모델을 

데이터에 적용하기 이전 단계에서, 독립변수들을 선별
하는 작업이 필요할 것으로 판단된다.

그림 1. 상관계수 Heatmap

재귀적특성제거(Recursive feature elimination, 
RFE)는 이러한 독립변수 선별에 사용되는 기법들 중 
하나로써, 특히 관측치가 적은 경우에 적용되는 방법이
다[9]. RFE는 우선 모든 독립변수를 종속변수에 적합
(Fitting)시킨 후, 높은 종속변수 설명력을 보일 때까지 
독립변수들을 제거해나가는 후진제거법(Backward 
selection) 방식을 취하고 있다. 본 연구에서 데이터 개
수보다 많은 독립변수의 개수를 고려하여 머신러닝 방
법 중 하나인 랜덤포레스트(Random forest)를 독립변
수를 종속변수에 적합시키는 과정에 사용하였다. RFE
의 방법의 알고리즘은 [그림 2]와 같다[10].

Algorithm: Recursive feature elimination
1 Tune/train the model oil the training set using all predictors
2 Calculate model performance
3 Calculate variable importance or rankings
4 for Each subset size Sj, j = 1 ... S do
5 Keep the Si most important variables
6 [Optional] Pre-process the data
7 Tune/train the model on the training set using Si predictors
8 Calculate model performance
9 [Optional] Recalculate the rankings for each predictor
10 end
11 Calculate the performance profile over the Sj

12 Determine the appropriate number of predictors
13 Use the model corresponding to the optimal Sj

그림 2. RFE 알고리즘
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2. 머신러닝 기법 
예측을 위하여 데이터 분석을 하는 경우에 주어진 데

이터를 모두 활용하여 주어진 데이터 내에서의 설명력
을 높이는 접근 방법은 과적합(Overfitting) 문제를 초
래할 수 있다. 과적합 문제가 발생하면 사용된 학습 모
델이 주어진 자료는 잘 설명하는 반면, 주어진 자료를 
벗어나는 예측값들에 대한 예측력은 저하될 수 있다. 
또한, 과적합 문제는 학습 모델 복잡도(복잡한 함수 형
태 등)가 증가할수록 커지는 경향을 나타내는 것으로 
알려져 있다[11].

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 방향
으로 학습 모델을 최적화하여 모델의 에측 성능을 높이
게 된다. 대표적인 모델 정규화 기법으로는 Ridge 
regression, LASSO 등과 같은 기법이 있다. 특히, 
LASSO는 변수의 회귀계수를 0으로 추정할 수 있으므
로, 모델의 복잡도를 감소시킬 수 있으므로 관측치 개
수보다 많은 변수들을 사용한 본 연구에서 적합한 머신
러닝 기법 중 하나라고 할 수 있다. 

LASSO가 기본적으로 하나의 함수 모형을 설정하고 
추정하는데 반면, 서포트벡터머신은 주어진 데이터의 
예측값들의 거리(Margin)를 최대한 구분하는 방식으로
만 단순 선형모형을 추정하기 때문에 서포트벡터머신
에 기반한 서포트벡터회귀 또한 모델 복잡도를 낮추는 
방법으로 사용될 수 있다.

모델 복잡도 문제를 완화하고 예측력을 제고시킬 수 
있는 또 다른 방법 중 하나로써 주어진 데이터 중 일부
를 사용하는 방법이 있다. 이러한 접근법은 주어진 데
이터를 모두 사용하지 않으므로, 전체 데이터 적합을 
위해 필요한 복잡한 함수형태가 필요하지 않으므로 모
델 복잡도로 인한 과적합 문제를 완화하는데 도움이 될 
수 있다. 데이터의 일부분만을 사용하는 방법에는 대표
적으로 k-최근접 이웃법과 k-평균 군집화 등이 있다. 
이러한 방법들은 주어진 자료에서 우리가 예측하고자
하는 값들과 인접한 데이터를 선별하고, 이 데이터에 
단순한 형태의 함수를 적용함으로써 모델 복잡도를 낮
추고, 예측력을 높이는 데에 유용한 방법으로 쓰일 수 

있다.
아울러, 본 연구에서는 비교적 많은 양의 독립변수가 

사용되므로 다중공선성 문제가 발생할 수 있다. 주성분
분석(Principal component analysis, PCA)은 데이
터의 변수들을 선형변환하여 서로 직교하는 새로운 변
수들을 생성하는 방법이다. 주성분회귀(Principal 
component regression, PCR)은 이 새로운 변수들을 
회귀분석에 적용한 것으로써 다중공선성 문제를 감소
시킬 수 있는 방법이다. 

신경망 모형은 변수들 간의 가중치를 다르게 설정하
여 새로운 변수들을 생성하고, 종속변수에 적합시키는 
방법이다. 신경망 모형은 새로운 변수들을 종속변수에 
적합시키는 과정에서 과적합 문제가 발생할 수 있으나, 
예측값과 실제값의 차이를 역전파(Backpropagation) 
과정을 통하여 가중치를 갱신하므로 예측력을 높일 수 
있는 방법이다.

3. 예측조합 방법
본 연구에서 쓰인 관측치 개수는 2005년부터 2018

년까지 총 14개로 독립변수의 개수보다 적으므로 예측
값들의 분산이 클 수가 있다. 예측조합 기법을 사용하
면 다수의 예측값들을 적절히 조합하여 최종 예측값을 
도출함으로써 이러한 문제를 완화할 수 있다. 예측조합 
기법의 기본적인 수식은 아래와 같다.

 
 



  (1)

여기서, 는 최종예측값, 은 예측 모델의 개수, 

는 각 예측 모델의 예측값에 부여되는 가중치, 는 

각 예측 모델의 예측값임.
예측조합 기법 활용 시 중요한 사항은 어떠한 예측값

들을 또는 얼마나 많은 예측값들을 예측조합 기법에 포
함시켜야 하는가에 대한 문제가 예측조합 기법의 성능
에 영향을 줄 수 있다는 점이다. 이상적인 전략은 우수
한 예측성능을 가지는 상이한 예측 기법들를 최대한 많
이 예측조합 기법에 포함하는 것이다. 하지만, 데이터의 
특성, 시공간 등의 차이로 언제나 우수한 예측성능을 
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지니는 예측기법을 찾아내거나 개발하여 예측조합 기
법에 포함하는 것은 용이하지 않다. 그러므로 서로 다
른 접근방식의 예측기법들을 예측조합 기법에 포함하
여 예측기법들 간의 분산을 낮추어 예측성능을 개선하
는 전략이 절충적 방안이 될 수 있다. 이에 따라 본 연
구에서는 상기 언급한 바와 같이 정규화 방식, 데이터
의 일부를 사용하는 방식, 딥러닝 방식의 머신러닝 기
법들을 예측조합 기법에 포함하여 예측조합 기법의 장
점을 최대화하고자 하였다.

아울러, 데이터의 특성, 시공간 등을 고려하여 적합한 
예측조합 기법을 사용하는 것도 예측성능을 높이는 데 
중요하다. 우선, 각 예측값에 등일하게 가중치를 부여하
는 예측조합 기법이 있다. 이 예측조합 기법은 간단하
지만 실용적인 측면에서 널리 활용되는 예측조합 기법
이다[12]. 또한, 각 예측값들을 실제 값에 회귀하여 가
중치를 결정하는 방법[13]이 있는데, 각 예측값들을 독
립변수로 간주한다는 점에서 직관적인 방법이라고 볼 
수 있다. 

각 예측값에 동일한 가중치를 부여하는 방식은 예측
기법들 중 높은 예측성능의 예측기법에 높은 가중치를 
부여하지 못한다는 단점이 있다. 회귀방식에 따른 가중
치 부여 방법은 회귀분석의 일반적인 단점과 마찬가지
로 이상치(Outlier)에 민감하여 예측의 안정성이 저하
될 수 있는 위험을 내포하고 있다. 

한편, 예측값들의 평균제곱오차 (Mean squared 
error, MSE)에 반비례하는 가중치를 부여하는 방법도 
널리 활용되고 있는 예측조합 기법이다[1]. MSE에 반
비례하는 가중치는 아래와 같이 결정된다.

 






 


 

(2)

여기서, 
 

는 i번째 예측기법의 MSE임.

MSE 기반의 예측조합 기법은 각 예측값들의 예측오
류를 기준으로 가중치를 부여하므로 예측성능이 높은 
예측기법에 높은 가중치를 부여할 수 있으며, 각 예측
기법의 MSE를 개별적으로 고려하므로 회귀방식의 가
중치 부여 방법보다 이상치에 덜 민감할 수 있다. 따라
서, 본 연구에서는 각 예측기법의 예측값들의 MSE에 

반비례하는 가중치를 부여하는 방식을 사용하기로 한
다.

4. 분석 결과
본 연구에서의 예측 절차는 다음과 같다. 우선, 주어

진 관측치 수보다 많은 변수를 고려하여 RFE로 자료들
을 전처리하여 주요 변수들을 선별하였다. 선별된 변수
를 사용하여 6개의 머신러닝 기법을 적용하여 각 예측
값을 도출하였으며, 이 예측값들에 예측조합 기법을 적
용하여 각 산업별 부가가치율을 예측하였다. 예측에 사
용된 기간은 2005년부터 2017년까지이며 이 기간의 
자료를 토대로 2013년부터 2018년까지의 예측값들을 
구하여 각 머신러닝 기법과 예측조합 기법의 예측결과
들을 산출하였다. 

[그림 3]과 같이 우리나라의 주요 수출 품목 중 부가
가치율이 가장 높은 산업은 반도체이며 통신기기가 그 
뒤를 잇고 있다. 통신기기의 경우 중국 등의 후발업체
들의 휴대폰 시장 확대로 부가가치율이 점점 낮아지고 
있는 것으로 파악된다. 
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그림 3. 산업별 부가가치율 추이

또한, 기술통계량에서도 통신기기의 부가가치율은 평
균값과 중간값이 반도체보다 낮은 수준이나, 표준편차
가 상당히 높은 편으로 나타나 통신기기의 부가가치율
은 시장 환경에 따라 변동성이 큰 것으로 파악된다. 이
러한 변동성이 큰 데이터 특성은 예측 결과에도 영향을 
줄 수 있다고 볼 수 있다. 
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표 1. 기술통계량                            (단위: %)
산업 MEAN STD MIN 0.25 0.5 0.75 MAX

반도체 61.64 2.65 56.29 60.11 62.42 63.81 65.02

통신기기 38.18 4.76 29.72 35.58 39.00 40.17 45.08

자동차 30.72 1.51 28.33 29.81 30.65 31.68 33.23

조선 30.40 2.95 25.98 27.62 31.15 32.69 34.73
MEAN: 평균, STD: 표준편차

예측 결과를 살펴보기 전에, RFE 방법에 따라 선택된 
변수들에 대하여 알아보고자 한다. [표 2]에서와 같이 
각 연도별로 선택된 변수들은 차이를 보이고 있다. 한
편, 특정 변수들은 여러 연도에 걸쳐 중요성이 높은 변
수로 RFE에 의해 공통적으로 선별된 것이 발견된다. 
예를 들어, 자동차 산업에서는 총 상용근로자수(총상용
로)가 대부분의 연도에 걸쳐 중요한 변수로 채택되어, 
자동차의 조립 공정이 노동집약적이라는 것과 연관이 
있다고 하겠다. 이와 같은 이론적 기반의 변수 관계에 
대한 설명은 충분한 양의 데이터 개수가 확보되어야만 
통계적 유의성에 의해 뒷받침될 수 있다. 하지만, 본 연
구는 변수간의 이론적인 관계를 증명하기보다는 주어
진 데이터를 기반으로 예측을 목적으로 하고 있으므로, 
RFE에 의해 선별된 공통된 변수들을 머신러닝 기법에 
우선 사용하기로 한다.

표 2. RFE 방법에 의한 선택변수

[그림 4]는 각 산업별로 머신러닝 기법과 예측조합 
기법에 의한 예측추세를 보여주고 있다. 붉은색 쇄선이 
실제 산업별 부가가치율이며 검은색 쇄선이 예측조합 
기법에 따른 예측값이다. 예측조합 기법에 따른 예측값
은 이전의 머신러닝 기법 예측값들을 기반으로 얻을 수 
있으므로, 2016년부터 2018년까지의 예측값만 제시되
었다. 

[그림 4]에서와 같이 산업별 및 연도별로 우수한 예
측 성능을 보이는 머신러닝 기법은 일관적으로 관찰되
지 않는다. 반면에, 예측조합에 의한 예측값은 대부분 
부가가치율에 근접한 모습을 보여주고 있으며, 특히 분
산이 적은 것으로 관찰된다. 이것은 예측조합 기법이 
다양한 머신러닝 기법의 가중치 평균이라는 점에 기인
하는 것으로, 안정적인 예측값을 얻는데 예측조합 기법
을 사용하는 것이 유리하다는 것을 보여준다고 하겠다.
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2013

회사채률, 총상용
로, 노동분배, 
GDP1    

회사채률, 총저축
률, 노동분배, 총
GDP, 총상용로, 
디플레터, GDP1, 
 요소생산

총상용로, 경제활
동, 자본형성, 자
본소모, LIBOR, 
총인구, 노동분배, 
 노동시간

요소생산, 회사채
률, 총상용로, 순
자본, 세계물가, 
노동시간, 정부, 
 세계GDP, 자본
형성, 총인구,  민
간, 총취업자, 총
GDP, 교육기간, 
디플레터, 경제활
동  

2014

회사채률, 요소생
산, 총상용로, 민
간, GDP성장, 
GDP1, 자본소모, 
 자본형성

회사채률, 총저축
률, GDP성장, 노
동분배

노동시간, 디플레
터, LIBOR, 노동
분배, 순자본, 자
본소모, 민간, 자
본형성

요소생산, 총상용
로, 노동시간, 회
사채률

2015

회사채률, 재서수
입, 재서수출, 국
제유가, GDP1, 
GDP성장, 세계
GDP,   노동분배

총저축률, 회사채
률, 국제유가, 총
인구  

총GDP, 자본소
모, 총인구, 디플
레터, 총상용로, 
자본형성, 정부, 
 민간    

회사채률, 총상용
로, 총인구, 순자
본, 자본소모, 노
동시간, 디플레터, 
 교육기간, 총
GDP, 세계GDP, 
경제활동, 총취업
자, 민간, GDP1, 
요소생산, 자본형
성, 정부, 세계물
가,   GDP성장, 
총 저 축 률 , 

LIBOR, 국제유
가, 평균환율, 노
동분배, 재서수출, 
재서수입

2016

회사채률, 재서수
입, 재서수출, 
GDP성장 

총저축률, 회사채
률, 국제유가, 세
계GDP 

총상용로, 순자본, 
정부, 총GDP, 경
제활동, 자본형성, 
총인구, 디플레터

요소생산, 회사채
률, 민간, 세계물
가, 자본형성, 총
인구, 정부, 디플
레터, 총상용로, 
교육기간,  순자
본, 노동시간, 
GDP성장, 세계
GDP, 총취업자, 
자본소모

2017

회사채률, 재서수
입, 요소생산, 재
서수출, 국제유가, 
GDP1, 총저축률, 
 GDP성장, 디플
레터, 자본소모, 
경제활동, 총취업
자, 총상용로, 노
동분배, 총인구, 
총GDP   

총저축률, 회사채
률, 총GDP, 디플
레터, GDP1, 자
본소모, 총인구, 
 자본형성

민간, 노동시간, 
총인구, 총GDP, 
자본소모, 순자본, 
자본형성, 노동분
배,   총상용로, 
경제활동,  세계
GDP, GDP1, 디
플레터, 총취업자, 
정부, 총저축률

요소생산, 교육기
간, 세계물가, 
LIBOR, 회사채
률, 국제유가, 
GDP성장, 총상
용로
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그림 4. 예측결과 비교

아울러, 각 기법들의 예측성능을 보다 정확하게 비교
하기 위하여 예측오차의 평균절대비오차(Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE)를 구하였다. 
MAPE의 수식은 다음과 같다.

 


 





 
×    (3)

여기서, 은 데이터 개수, 는 실제 GDP값, 은 

예측값임.
각 머신러닝 기법은 산업에 따라 상이한 예측성능을 

나타내고 있다. 예를 들어, LASSO의 경우에는 반도체
와 자동차 분야에서 평균적으로 양호한 예측성능을 보
이고 있으나, 통신기기와 조선업 분야에서는 높은 
MAPE를 나타내고 있다. 아울러, 통신기기의 경우 머신
러닝 기법들의 예측 성능이 높은 편이 아닌데, 이것은 
기술통계량에서 언급된 바와 같이 통신기기 부가기치
율의 큰 변동성에 기인한다고 볼 수 있다. 

한편, 예측조합 기법의 MAPE는 다른 머신러닝 기법
들의 MAPE에 비해 낮은 수준으로 나타났다. 특히, 각 
머신러닝 기법의 연도별 MAPE 값들의 표준편차 비해 
예측조합 기법의 MAPE의 표준편차는 적게 나타나 안
정적인 예측성능을 보여준다고 볼 수 있다. 조선업의 
경우에서 예측조합 기법의 예측성능은 다소 낮은 수준
을 보이고 있는데, 이것은 다른 머신러닝 기법의 MAPE
가 전체적으로 높은 것에도 기인하나, MSE 기반의 가
중치 평균의 예촉조합 기법의 특징이라고도 볼 수 있
다. 예를 들어, 2018년 PCR의 MAPE는 상당히 낮은 
수준임에도 불구하고 이전 MAPE 값들이 높은 수준이
므로 2018년 예측조합의 예측값에는 2018년 PCR의 
예측값의 가중치가 낮게 된다. 이에 따라, 2018년 예측
조합의 MAPE가 중간 수준으로 나타나게 되는 것이다. 
PCR 기법은 모든 산업에서 MAPE의 표준편차가 높은 
수준으로 관찰되는데, 이것은 예측성능이 연도에 따라 
차이가 크다는 것을 의미한다. 일반적으로 위험기피적
인 예측을 가정할 시에는 이러한 변동이 큰 예측값들의 
위험성을 완화시켜주는 것이 예측조합 기법의 이점이
라고 볼 수 있다. 

표 3. MAPE 비교                       (단위: 년, %)

연도 PCR LASSO SVR Kmeans Knn Neural Fore
Comb

반도체
2013 3.02 3.51 1.55 0.77 1.54 2.76 -
2014 0.75 0.06 3.24 2.37 4.28 11.07 -
2015 3.65 6.24 3.56 1.03 2.05 6.99 -
2016 4.46 2.30 2.13 0.83 2.27 4.60 2.04
2017 2.16 2.54 2.67 1.69 1.10 1.07 1.26
2018 3.02 2.53 0.79 0.85 0.99 1.33 0.84
MEA 2.84 2.86 2.32 1.26 2.04 4.64 1.38
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Ⅲ. 결 론

본 연구에서는 다양한 머신러닝 기법으로 우리나라
의 주요 수출분야인 반도체, 통신기기, 자동차, 조선업
의 부가가치율을 예측하여 각 기법들의 예측 성능을 비
교해보았다. 

아울러, 많은 실용적 문제에서 직면하는 독립변수 개
수보다 적은 관측치가 주어지는 상황을 고려하여 재귀
적특성제거 기법으로 자료 전처리를 수행하였다. 이에 
따라 각 산업별 또는 연도별로 부가가치율에 영향을 주
는 중요한 변수들을 알아볼 수 있었다. 

전처리된 자료를 활용하여 머신러닝 기법을 통한 예
측값들을 예측조합 기법에 적용하여 예측 성능의 개선 
여부를 검증해보았다. 예측조합 기법은 여러 가지 예측
값들을 적절하게 조합하여 새로운 예측값들을 도출하
는 방식이다. 그러므로, 상이한 예측값들을 조합할수록 

예측조합의 장점이 극대화된다고 볼 수 있다. 이에 따
라, 본 연구에서는 머신러닝 기법 중 정규화 방식, 데이
터의 일부만을 사용하는 방식, 딥러닝 방식의 머신러닝 
기법들을 예측조합 기법에 포함하였다. 

본 연구에서 사용된 예측조합 기법은 MSE 기반의 가
중치 평균을 사용한 방식이다. 이 예측조합 방식은 예
측 오류가 적은 예측 기법들에 큰 가중치를 부여하는 
방식으로 기존의 동일 가중치 부여방식이나 회귀분석 
방식의 가중치 부여방식보다 예측의 정확성과 안정성
이 높다고 할 수 있다. 

아울러, 이전의 예측값들을 어느 정도로 사용해야 하
는지가 쟁점이 될 수가 있다. 데이터의 종속변수가 불
규칙한 추세를 보인다면, 비교적 최근의 예측값들만을 
고려한 예측조합 기법을 사용하는 것이 유리할 수 있
다. 하지만, 이러한 경우 예측 결과의 분산이 커져서 불
안정한 예측이 될 수 있는 단점이 있다. 즉, 예측조합 
기법에서도 편항-분산 트레이드 오프(Bias-variance 
tradeoff) 문제가 개입되므로, 예측조합 기법에 사용되
는 예측값들의 범위를 데이터의 추세에 따라 결정하는 
새로운 방법이 향후 연구에서 요구된다. 
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