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요  약 본 연구는 급속한 고령화 시대에서 우리나라의 고령층의 경제활동 수준을 다양한 머신러닝 기법으로 정확히 

예측하고자 하였다. 고령층의 경제활동 수준과 기존 연구들은 고령층의 삶의 만족도, 사회보장제도 등과 연관된

인과성 검증을 중심으로 이루어진 데 반해, 본 연구는 다양한 머신러닝 기법으로 고령층의 경제활동 수준을 예측하였

으며, 특히 예측조합법을 함께 사용함으로써 예측의 안정성을 도모하였다. 60세 이상의 경제활동참가율, 취업률 등을 

종속변수로 하고 가구 특성, 소득, 평균임금 등을 설명변수로 설정하여 서로 다른 특성을 지닌 5가지의 머신러닝 기법

과 2가지의 예측조합법을 적용하여 예측결과들을 비교하였다. 분석 결과, 종속변수별, 예측구간별로 예측성능이 높은 

머신러닝 기법 및 예측조합법은 상이하였으나, 예측의 안정성 측면에서는 예측조합법이 상대적으로 우수한 것으로 

나타났다. 이에 따라, 본 연구는 고령층의 경제활동 수준을 정확히 예측하고 예측의 안정성을 도모하여 정책적 관점에

서도 실용성을 제고한다고 볼 수 있다.

주제어 : 고령화, 머신러닝, 연금, 예측조합법, 취업률

Abstract  This study predicts the economic activity level of the elderly in Korea using various machine 

learning methods. While the previous studies mainly focused on testing the relationship between the 

economic activity level and the life satisfaction or the social security system, this study aims at the 

accurate prediction on the economic activity level of the elderly using various machine learning 

methods and the forecast combination. Dependent variables such as the activity rate, employment 

rate, etc and independent variables such as the income, average wage, etc compose the dataset in 

this study. Five different machine learning methods and two forecast combinations are applied to the 

given dataset. The prediction performances of the machine learning method and the forecast 

combination varied across the dependent variables and prediction intervals, but it was found that the 

forecast combination was relatively superior to other methods in terms of the stability of prediction. 

This study has significance in that it accurately predicted the economic activity level of the elderly 

and achieved the stability of the prediction,  raising practicality from a policy perspective.
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1. 서론

우리나라의 고령화는 유례없이 빠르게 진행되고 있으

며 고령화 비율의 증가율은 OECD 국가 중 가장 높은 

수준이다[1]. 자본주의 체제의 국가에서 고령화 비율 증

가는 많은 부담으로 작용한다. 우선 생산가능인구의 감

소 문제로 이것은 노동생산성 문제와 직결되며 한 국가

의 경쟁력에도 영향을 줄 수 있는 요소이다. 이와 함께, 

고령층의 특성을 고려하면 의료, 복지 분야의 재정에도 

고령화 속도에 따라 부담이 증대될 수 있다. 

이러한 점들을 고려하면, 고령화 비율 증가는 단순히 

우리나라가 겪고 있는 다양한 사회 문제 중 하나로 해결

되어야 하는 성질의 것이라고 취급될 수 있다. 하지만, 

모든 사회구성원은 고령층이 될 것이므로 고령화를 문

제 현상이라고만 바라보기보다는 현대사회의 새로운 도

전이라는 관점이 더욱 발전적일 수 있다[2]. 또한, 의료 

기술 등의 발달로 현대의 고령층은 과거와 달리 훨씬 활

동적이며 교육수준이 높은 편으로 적극적인 사회활동이 

가능하다고 볼 수 있다[3]. 이에 따라, 고령화 시대에서 

고령층의 사회활동을 이끌어내고 이를 사회에 발전적인 

방향으로 활용하는 것은 중요한 사안이라고 볼 수 있다. 

특히, 고령층의 사회활동으로써 경제활동은 중요한 부분

을 차지한다고 볼 수 있다. 기대수명 증가로 인한 퇴임 

이후의 삶을 고려하면 고령층의 경제활동은 생존과 직

결될 뿐만 아니라 삶의 만족도 등의 문제와도 밀접한 관

계를 가지고 있다고 하겠다. 실제로 고령층의 고용률과 

경제활동참가율은 2010년 금융위기 이후 빠르게 증가

하고 있다[4]. 이러한 현상을 고령층이 소득 감소에 따

라 노동시장에 내몰리는 현상으로 해석할 수도 있겠지

만, 상기 언급한 바와 같이 적극적인 경제활동은 단순한 

생존의미를 넘어서는 것으로 바라볼 필요가 있다. 실제

로 고령층이 일자리를 선택하는데 영향을 주는 요인 중 

임금수준보다는 일의 내용, 과거 경력과의 연관성 등의 

요인들이 증가하고 있다는 조사결과도 있다[4]. 

이에 따라, 고령층의 경제활동과 삶의 만족도와 관련

한 연구는 많이 이루어진 편이다[5-10]. 또한, 고령층의 

경제활동이 고령층의 우울증상을 낮춘다는 연구들도

[11,12] 있어 고령층의 경제활동은 의료, 복지 등의 사

회보장제도와 밀접한 관련이 있다고 볼 수 있다.

노동공급과 생존과의 직접적인 관계를 고려하면, 고

령층의 경제수준과 경제활동 간 연관성을 다룬 연구들

도 많은 편인데[4,13,14], 청년 및 중장년층과 달리 고령

층의 연금 등의 소득을 변수로 고려한 접근들도 많이 이

루어졌다[15-17]. 

일각에서는 저출산에 따른 노동력 부족현상에 따라 

향후 일자리가 상대적으로 많아질 것으로 예상하지만, 

우리나라의 고착화된 저성장, 업무 현장의 자동화 등은 

고령층의 노동시장 상황을 악화시키는 요인으로 작용할 

수 있다[1]. 이에 따라, 고령층의 경제활동과 관련된 연

구는 학문적 측면에서 뿐만 아니라 구성원들에게 지속

적으로 고령화 현상에 대한 경각심을 불러일으키기 위

해서도 필요성이 크다고 하겠다.

일반적으로, 고령화 시대의 고령층과 관련된 연구는 

고령층의 경제활동의 파급효과, 원인분석 등을 중심으로 

많이 이루어져 왔다. 한편, 고령층의 경제활동을 중요한 

사안으로 여기고 이에 대하여 체계적으로 대응하기 위

해서는 고령층의 경제활동과 관련된 데이터 관련 연구

도 필요하다고 볼 수 있다. 특히, 현재 고령층의 경제활

동 수준을 파악하고 미래를 예측하는 것은 정책 수립 및 

실행 단계에서 중요성이 크다고 하겠다. 이상과 같은 점

을 고려하면 고령층의 경제활동 수준을 분석하는데 있

어서 기존 연구들과는 다른 새로운 방법론을 활용할 필

요가 있다. 

한편, 현대 사회에 빅데이터 관련 기술들은 급속히 저

변화되고 있다. 특히, 머신러닝 기법은 다양한 자료를 

바탕으로 미래값을 정확하게 예측하는데 중점을 주는 

기법으로, 기존의 인과성 검증 중심의 통계학적 방법론

과 차이가 있다고 볼 수 있다. 특히, 머신러닝 기법은 자

연과학, 공학분야 뿐만 아니라, 최근에는 사회과학 영역

에서도 널리 활용되고 있다. 일례로, 우리나라의 경우 

위기 상황에 놓인 아동들을 탐색하는 시스템에 머신러

닝 기법을 활용하여 위기 상황에 높인 아동들을 실제로 

지원한 사례도 있다[18]. 

이에 본 연구는 기존에 이루어진 고령층의 경제활동

을 다룬 연구들에서 사용된 주요 변수들이 지니는 인과

관계를 바탕으로 고령층의 경제활동 예측이라는 측면에 

연구의 중점을 두고자 한다. 즉, 본 연구는 다양한 머신

러닝 기법을 활용하여 고령층의 경제활동 수준을 정확

하게 예측하는데 일차적인 목적이 있다. 아울러, 분석결

과의 정책적 실용성을 고려하여 다양한 분석기법들을 

종합하는 예측기법을 사용하여 예측의 안정성도 높이고

자 한다.

이후 장부터는 관련 연구 및 방법론 등을 살펴본 후 
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연구결과 분석, 연구 시사점 및 향후 과제 등에 대하여 

논의할 것이다.

2. 이론적 배경

고령층의 경제활동과 관련된 연구는 고령층의 경제활

동과 만족도, 우울감 등의 관계를 분석한 사례가 많은 

편이다. 일반적으로 고령층의 취업활동은 삶의 만족도에 

긍정적인 영향을 준다는 연구가 많은 편인데[5-10], [6]

의 연구에서는 현재 취업여부뿐만 아니라 현재까지의 

총 취업기간도 만족도에 영향을 준다는 것을 보여주어 

고령층의 삶의 만족도에서 경제활동의 중요성을 지지했

다. 더 나아가, [7]의 연구에서는 고령층의 삶의 만족도

에 영향 측면에서 수입, 종교 등의 요인보다 취업여부가 

중요하다고 분석하였다. 경제활동은 고령층의 우울감을 

감소시킨다는 연구들도 있다[11,12]. [11]의 연구에서는 

취업은 고령층의 자아존중감을 매개로 하여 우울감도 

감소된다는 것을 보였다. 특히, 많은 경우 한 가정의 경

제적인 부분을 책임지는 남성의 경우 취업은 자아존중

감을 높이고 이에 따라 우울증상을 낮춘다는 것을 보여, 

한 가정의 생계를 책임지는 가구주 여부도 고령층의 경

제활동을 분석하는데 중요한 사항임을 시사하였다. 이와 

관련하여, [19]는 취업박탈 등의 사회경제적 영향에 기

인한 우울증상은 고령층 내에서도 연령별로 상이한데, 

취업박탈감은 연령이 상대적으로 낮을수록 우울증상과 

관련이 있다고 나타났다. 

고령층이 처한 경제적 상황도 고령층의 경제활동과 

밀접한 관계를 가질 수 있다. 특히, 고령층의 소득수준

과 경제활동 간의 관계를 분석한 연구들이 많이 이루어

진 편이다. [4]의 연구에서는 고령층의 2000년대 이후 

취업률은 증가하는 추세이나, 지니계수가 상승하고 고령

층 내에서도 소득격차가 심화되고 있다는 것을 보여주

었다. 이와 관련하여, [13]의 연구에서는 빈곤한 고령층

에서 취업률이 낮게 나타난다는 점을 지적하였으며, 

[14]의 연구에서도 고령층의 자산보다 소득수준에서의 

빈곤이 더 심각하다는 점이 나타났다. 

아울러, 고령층의 노동공급과 관련된 연구들을 살펴

보면 고령층의 노동시장 이탈 또는 재진입과 관련한 사

례들이 많은 편이다. 보통 퇴직 후 연금 등이 잘 준비된 

경우에는 연금수령 시점이 되면 고령층이 노동시장에서 

이탈한다는 연구들이 많은 편이다[15-17]. 반면에, 고령

층의 노동시장에 재진입하는 현상을 다루는 연구들도 

있는데, 이러한 요인들은 선진국을 중심으로 한 인구성

장률 감소에 따른 노동공급의 상대적 부족[20], 사회보

장제도의 지속성을 위한 연금수령시기 지연에 따른 고

령층의 노동시장 재진입[21] 등이 있다. [21]의 연구와 

관련해서는, 고령층들이 적극적으로 경제활동을 함으로

써 국가의 재정적인 측면에서의 부담이 완화될 수 있다

는 주장이 제시되기도 하였다[22].

고령층의 경제활동과 관련된 선행연구들이 고령층의 

삶의 만족도, 정서상태, 연금과 같은 사회보장제도 등을 

중심으로 이루어진 것은 고령층의 신체적 및 사회경제

적 상황과 밀접하다고 하겠다. 특히, 고령층의 경제활동

에 영향을 주는 요소로 가구주 여부, 고령층 내에서의 

연령 등도 고려되어야 할 사항이라는 것은 고령층의 소

득수준이 고령층의 경제활동에 상당한 결정요소가 된다

는 것을 의미한다고 볼 수 있다. 또한, 고령층의 소득과 

관련해서는 청년 및 중장년층과 달리 고령층은 연금이

라는 소득의 수혜 대상이므로 소득 종류별로 고령층의 

노동공급이 영향을 받을 수 있는 것으로 보인다. 

이와 같이, 고령층의 경제활동과 관련한 선행연구들

을 통하여 고령층의 인구통계학적 특성, 삶의 질, 사회

보장제도 등의 요인들이 고령층의 취업활동과 밀접하게 

관련이 있다는 것을 확인할 수 있다. 한편, 고령층의 경

제활동 수준을 관련 변수들을 활용하여 계량적으로 분

석하고 예측한 연구는 많지 않은 편이었다. 특히, 고령

층의 신체적  특성 및 사회구조 내에서의 위치를 고려해

보면, 고령층의 경제활동은 국가 등의 외부적 지원이 필

요한 부분이 크므로 고령층의 경제활동 수준을 정확히 

예측하는 것은 정책적 입장에서 중요하다고 볼 수 있다. 

특정 변수의 미래를 예측하는 것은 방법론적인 측면

으로, 선행연구들의 경우 기본적으로 회귀분석, 요인분

석 등의 기법에 기초하여 설명변수들의 종속변수에 대

한 영향력을 검증하는 방법론을 주로 사용하고 있다. 이

와 달리, 변수들 간의 인과성 검증보다는 미래값을 정확

히 예측하는데 중점을 두고자하는 경우에는 머신러닝 

기법이 더욱 적합할 수 있다[23]. 이에 따라, 본 연구는 

선행연구들에서 논의된 변수들을 고려하면서 고령층의 

경제활동 수즌을 머신러닝 기법을 활용하여 예측하고자 

한다.

3. 연구방법

본 연구의 주요 목적은 고령층의 경제활동 수준을 예측
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하고자 하는 것이다. 이에 따라, 본 연구에서는 고령층

의 경제활동 수준으로 60세 이상 고령층 인구를 대상으로

경제활동참가율(Activity rate), 취업률(Employment 

Rate), 고용률(Employment-Population Ratio) 등 총 

3개의 고용지표들을 사용하였다. 경제활동참가율은 특

정 연령의 인구 중에서 경제활동인구의 비율이다. 경제

활동인구란 노동시장에 참여하여 노동을 제공할 의사가 

있는 인구를 뜻한다. 그러므로 경제활동참가율은 노동시

장에서 고령층의 노동공급 측면을 나타낸다고 하겠다. 

취업률은 경제활동인구 중 실제로 취업하여 노동을 제

공한 인구 비율이다. 취업률은 사업자 입장에서 노동자

를 고용하는 것을 전제로 하므로 이것은 고령층의 노동

수요와 관련된 지표라고 볼 수 있다. 고용률은 특정 연

령의 전체 인구 중에서 취업하여 노동을 제공한 인구 비

율이다. 그러므로 고용률은 취업률과 분모만 다를 뿐, 

분자는 취업자 수로 동일하다. 취업률의 분모인 경제활

동인구는 노동 공급 의사, 취업 활동 등의 변수에 영향

을 받으므로, 고용률은 상대적으로 변동성이 적은 지표

라고 볼 수 있다[24]. 고용지표들을 예측하기 위하여 사

용된 설명변수로써는 앞서 살펴본 [11,19]를 참고하여 

60세 이상 인구의 가구원 수(Number Of Household 

Members), 가구주 연령(Householder’S Age) 등의 가

구 특성들을 사용하였으며, [13,14,21]의 연구들과 관련

하여 취업활동에 영향울 줄 수 있는 종류별 소득

(Income)도 포함하였다. 또한, 물가와 고용 간의 관계

를 나타내는 필립스 곡선(Phillips curve)을 고려한 소

비자물가지수(Consumer Price Index), 경제성장과 고

용 간의 관계를 나타내는 오쿤의 법칙(Okun's law)을 

감안한 경제성장률(Economic Growth Rate), 노동시

장에서 중요한 지표인 평균임금(Average Wage) 등의 

거시경제변수들도 사용하였다. 

본 연구는 기본적으로 머신러닝 기법을 활용하여 고

령층의 고용지표들을 예측하는 것을 주요 목적으로 한

다. 이에 따라, 다양한 방식의 머신러닝 기법들을 활용

하였으며, 이러한 다양한 기법들을 조합하여 새로운 예

측치를 산출하는 예측조합법도 적용하였다. 

본 연구에서 사용된 머신러닝 기법 중 k-최근접 이웃

법(k-nearest neighbor, kNN)은 머신러닝 기법 중 지

도학습에 속하며, 기본적으로 관측치 간 거리를 기반으

로한 분류 기법으로 개발되었다[25]. kNN은 근접 거리

에 있는 특정 개수의 관측치들을 활용하여 새로운 데이

터를 분류 또는 예측하는 방식으로, 보통 근접 관측치의 

개수를 5, 10, 15 등으로 설정하여 사용하는데, 본 연구

에서는 예측시점 직전 관측치까지 가장 예측성능이 높은

관측치 개수를 사용하는 방식을 취하였다. 다음으로 본 

연구에서는 서포트백터회귀(Support Vector Regression, 

SVR)가 사용되었다. SVR은 머신러닝에서 분류

(Classification) 목적으로 주로 사용되는 서포트벡터머신

(Support Vector Machine) 방법을 회귀분석에 적용

한 것이다. 일반적인 회귀분석이 특정 회귀계수 집합을 

도출하는데 집중하는 방식이라면 SVR은 적당한 간격

(Margin)을 추정모델 주변에 설정하여 모델을 추정하는 

방법으로 추정시 발생할 수 있는 과적합(Overfitting)을 

완화할 수 있는 방법이다. 특히, 커널(Kernel) 함수를 

사용하여 복잡해보이는 데이터를 낮은 차원으로 환원하

여 분석이 가능하게 해주는 것은 다른 머신러닝 기법들

과의 차이점이라고 할 수 있다. 다음으로 사용된 머신러

닝 기법은 배깅(Bagging, BAGG)이다. 배깅은 부트스트

랩(Bootstrap) 방법을 사용하여 주어진 자료를 복제하

고 각 복제된 가상의 자료에 모델을 학습한 후 각 결과

치를 통합하여 최종 결과치를 도출하는 방식이다. 자료

를 반복 추출하는 효과를 통하여 배깅은 분류나 예측 시 

오차의 분산을 감소시키는 장점을 가진 것으로 알려져 

있다[26]. 그리고, 본 연구는 기존의 회귀분석의 단점인 

과적합 문제를 완화하기 위한 정규화(Regularization) 

기법들 중 대표적인 LASSO(Least absolute shrinkage 

and selection operator)와 신축망(Elastic net, Enet) 

기법을 사용하였다. 일반적인 회귀분석의 경우, 제약조

건 없이 회귀계수를 추정하므로 주어진 데이터에 모델

이 과적합되는 문제가 발생하여 모델의 해당 데이터에 

대한 설명력은 높으나 예측성능은 높지 않은 경우가 발

생할 수 있다. LASSO 기법은 최소자승법으로 모델을 

추정할 시에 회귀계수들의 절대값 합도 최적화 식에 포

함하여 과적합 문제를 완화시킬 수 있는 회귀계수를 추

정하게 한다[27]. 특히, LASSO는 회귀계수들의 절대값 

합을 추정 과정에 포함하여 종속변수에 영향이 적은 설

명변수의 회귀계수는 0으로 추정하여 변수 선별기능도 

제공하고 있다. 정규화 기법 중 신축망은 LASSO와 마

찬가지로 최소자승법으로 모델을 추정할 시에 회귀계수

의 절대값 합을 사용하는 것은 동일하다. 하지만, 

LASSO가 회귀계수 값을 필요이상으로 축소시키는 단

점이 있어 이를 보완하고자 개발된 것이 신축망 기법이다



우리나라 고령층의 경제활동 수준 예측 - 머신러닝 기법과 연계한 예측조합법을 중심으로 - 241

[28]. 이러한 신축망 기법은 LASSO에 회귀계수의 제곱 

합을 추가하여 회귀계수가 0으로 또는 과도하게 축소되

는 것을 방지할 수 있다.

다양한 머신러닝 기법들은 주어진 데이터에 따라 예

측성능이 상이할 수 있다. 항상 높은 예측성능을 제공하

는 머신러닝 기법은 존재하지 않으며, 동일한 성격의 데

이터라도 시공간 측면에서 데이터가 어떻게 추출되었는

지에 따라 머신러닝 기법들의 예측성능은 달라질 수 있

다. 또한, 예측이라는 것은 정확성도 중요하지만 실용적

인 측면에서는 예측의 안정성도 중요하다고 볼 수 있다. 

그러므로, 다양한 예측기법들을 사용하는 경우 각 기법

들의 예측성능을 적절히 조합하여 새로운 예측값을 도

출하는 것은 예측의 실용적인 측면에서 중요하다고 볼 

수 있다. 예측값들을 조합하여 새로운 예측값을 제시하

는 것을 예측조합법(Forecas combination)이라고 하

는데[29], 예측조합법의 기본적인 수식은 (1)과 같다.

 
  



                                (1)

여기서,  는 최종예측값, 은 예측기법 개수, 는 

각 예측기법의 예측값에 부여되는 가중치, 는 각 예측

기법의 예측값임.

가중치 에 따라 다양한 예측조합 기법이 존재할 수 

있다. 본 연구에서는 2가지 방법을 사용하였는데, 첫 번

째로 각 예측기법에 동등하게 가중치를 부여하는 단순

(Simple average, Comb1) 예측조합법으로 가중치는 

                                     (2)  

                                 

와 같이 정해진다. 다음으로 예측 직전까지의 예측값 

중에서 평균제곱오차(Mean squared error, MSE)가 

가장 낮은 예측기법을 선택하는 최적 개별 모델(Best 

individual model, Comb2) 예측조합법으로 가중치는 

   MSEi  MSEi

 otherwise
   

                   (3)

와 같이 설정된다[30].

Table 1. Descriptive statistics 
(Unit: %, 1000 won)

Variable MEAN STD MIN MEDIAN MAX

Activity Rate 38.960 2.710 33.100 39.300 44.000

Employment 

Rate
97.900 1.200 94.200 98.200 99.100

Employment-

Population

Ratio

38.138 2.723 31.500 38.650 43.000

Number Of 

Household 

Members

2.543 0.085 2.380 2.575 2.710

Householder’S 

Age
68.238 0.714 66.900 68.150 69.490

Labor Income 42.600 2.600 37.400 42.400 50.400

Business 

Income
22.800 2.100 18.000 22.800 27.200

Property 

Income
1.700 0.400 0.900 1.600 2.900

Transfer 

Income
27.000 2.500 22.100 27.200 32.400

Non-Current 

Income
6.000 2.500 0.500 6.100 12.800

Average Wage 2937 503 2014 2888 4021

Consumer 

Price Index
86.969 9.709 69.361 89.987 99.747

Economic 

Growth Rate
3.588 1.864 -1.800 3.300 7.900

* Source: KOSIS. Income figures are ratios of total income

4. 분석결과

본 연구는 고령층의 경제활동 수준을 예측하기 위하

여 기본적으로 통계청의 국가통계포탈사이트에서 60세 

이상 인구의 경제활동참가율, 취업률, 고용률 등(경제활

동인구조사)을 수집하여 예측 목표변수로 설정하고, 60

세 이상 가구 특성, 소득(가계동향조사), 소비자물가지수

(소비자물가조사), 경제성장률(한국은행), 평균임금(경제

활동인구조사) 등을 설명변수로 사용하였다. 자료 수집

기간은 2003년 1분기부터 2019년 4분기까지로 분기별 

데이터가 사용되었으며, 예측기간은 2017년 3분기부터 

2019년 4분기까지이다. 데이터에 대한 기술통계량은

Table 1과 같다. 고용지표들을 보면, 평균 대비 표준

편차는 높은 편이 아니나 최솟값과 최댓값의 차이인 범위

(Range)가 다소 큰 편으로 나타났다. 이것은 해당 자료

들이 전반적으로 완만한 움직임을 보이나 부분적으로 

변동 폭이 큰 이상점(Outlier)들이 존재하며 일반적인 

선형회귀모델로는 예측이 어려울 수도 있는 점을 반영

한다. 소득부분을 살펴보면 연금과 관련된 이전소득의 
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변동성은 작은 것으로 보이며, 불규칙한 수입을 의미하는

비경상소득은 평균대비 큰 표준오차를 보여 변동성이 

큰 것으로 나타났다. 또한, 소비자물가지수와 경제성장률

의 경우도 해당 기간의 변동성이 큰 경향을 보여주었다.

본 연구에서 고령층의 고용지표들을 예측하기 위하여 

사용된 머신러닝 기법 및 예측조합법의 예측성능은 평

균절대비오차(Mean Absolute Percentage Error, MA

PE)로 측정하였다. MAPE는 (4)와 같다.

   

  



  





 
×          (4)

여기서, 은 예측 수, 는 실제값, 는 각 기법의 

예측값이며, 

∣ ∣
×은 절대비오차

(Absolute Percentage Error, APE)이다.

Table 2는 각 예측기법들의 MAPE 및 APE의 표준

편차를 고용지표별로 나타낸 것이다. 경제활동참가율을 

살펴보면, Enet이 가장 낮은 MAPE값을 보여주어 가장 

높은 예측성능을 나타내었다. 그 다음으로 LASSO와 

Comb2가 높은 예측성능을 나타내었는데, 표준편차는 

Comb2가 LASSO보다 다소 낮은 값을 나타내었다. 

BAGG의 경우에는 예측성능은 다른 예측기빕과 비교할 

시 보통 수준이나 APE의 표준편차는 다소 낮은 것으로 

나타났는데 이것은 부트스트랩 방법 사용 시의 이점이

라고 볼 수 있다[31]. 취업률의 경우는 Comb1이 가장 

높은 예측성능을 보여주었고, 그 다음으로는 Enet과 

Comb2가 높은 예측성능을 나타내었다. 경제활동참가

율과 마찬가지로 BAGG가 가장 낮은 표준편차를 보여 

예측성능의 안정성은 비교적 높다고 볼 수 있다. 고용률

을 살펴보면, Enet이 가장 낮은 MAPE값을 보여 예측성

능이 가장 높은 것으로 나타났으며, 그 다음으로는 

Comb2와 LASSO가 상대적으로 낮은 MAPE값을 보여

주었다. Comb1의 경우는 예측성능은 보통수준이나 표

준편차가 적어 예측조합법의 예측 안정성을 보여준다고 

볼 수 있다[32].

각 예측기법들의 예측성능을 비교한 결과, Enet, 

LASSO, Comb1, Comb2 등이 전반적으로 높은 예측

성능을 나타낸 것을 알 수 있다. 또한, 취업률의 예측결

과가 경제활동참가율과 고용률의 예측결과들 보다 예측

기법들의 예측성능이 전반적으로 높은 것으로 관찰되는

데 이것은 Table 1의 기술통계량에서 살펴본 바와 같이 

세가지의 고용지표 중에서 취업률이 가장 낮은 표준편

차를 보이고 있다는 점과 관련이 있다고 볼 수 있다. 

Table 2. MAPE comparison                
(Unit: %)

Var. kNN SVR BAGG LASSO Enet Comb1 Comb2

AR
4.115 4.781 3.148 2.449 2.261 2.981 2.488

(3.613) (2.895) (1.951) (2.076) (1.481) (1.360) (2.003)

ER
1.282 0.979 1.248 0.971 0.968 0.878 0.971

(1.351) (1.353) (0.733) (0.883) (0.929) (0.942) (0.883)

EPR
4.500 5.651 3.943 3.135 2.833 3.538 3.045

(3.856) (2.740) (3.297) (2.491) (2.148) (2.122) (2.464)

* AR(Activity Rate), ER(Employment Rate),  EPR(Employment-Pop

ulation Ratio), standard deviations in parentheses, 5-fold cross vali

dation is used

Fig. 1은 고용지표별로 각 예측기법들의 예측값을

시계열 상에서 비교하고 있다. 경제활동참가율의 경우 

실제 경제활동참가율(검은색)에 Enet(보라색 쇄선)과 

LASSO(하늘색)가 근접하게 나타났다. kNN(붉은색

쇄선)의 경우에는 부분적으로 실제 경제활동참가율에 

근접한 모습을 보이고 있으나 실제 경제활동참가율이 

급격히 변하는 구간인 2018년 2/4분기부터 2019년 

1/4분기에서는 실제 경제활동참가율과 거리가 있는 것

으로 나타났다. 이것은 kNN이 기본적으로 근접한 데이터

들에 영향을 많이 받는 머신러닝 기법임에 따른 것으로 

이러한 변동성은 Table 2에서 kNN의 높은 표준편차에

서도 나타난다. 취업률의 경우를 살펴보면, 실제 취업률의

추세를 정확히 근사하는 예측기법은 관찰되지 않는다. 

다만, kNN의 경우 일부 구간에서 실제 취업률과 근접한 

예측값을 보여주고 있으나 다른 구간들에서는 실제 취

업률과 상당히 상이한 예측값을 나타내 Table 2와 마찬

가지로 높은 예측성능을 보이지 못하고 있다. Table 2의

MAPE상 가장 높은 예측성능을 보인 Comb1(노란색)의 

경우 실제 취업률의 변동성을 그대로 반영하고 있지는 

않으나, 실제 취업률이 급격히 하락하는 2018년 2/4분

기나 2019년 1/4분기의 시점에서 다소 하락하는 모습

을 나타내었다. Comb1이 급변하는 예측값을 보이지 않

는 것은 예측조합법이 다양한 예측기법들의 각각의 변

동성을 서로 상쇄하는 과정에 기인한 것이라고 볼 수 있

다. 고용률의 경우는 Table 2에서 가장 낮은 MAPE를 
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보여준 Enet이 실제 고용률에 근접하는 추세를 나타내

었다. BAGG(파란색 쇄선)도 일부 구간에서 실제 고용

률에 근접한 예측값을 보였으나, 다른 구간에서는 실제 

고용률과 거리가 먼 예측값을 나타내었다. 

(a) Activity Rate

(b) Employment Rate

(c) Employment-Population Ratio

Fig. 1. Comparison of predicted values

Fig. 2는 APE의 상자그림(Boxplot)을 통하여 각

고용지표별로 예측 기법들의 예측결과를 비교한 것이다. 

경제활동참가율의 경우 Table 2에서 살펴본 바와 같이 

Enet과 LASSO 및 Comb2가 낮은 중위값을 보여주고 

있으며, Enet의 경우에는 사분위수 범위(Inter 

Quartile Range, IQR)도 상대적으로 낮게 나타났다. 

취업률의 상자그림을 살펴보면 SVR의 중위값이 가장 

낮은 것으로 나타났고, 그 다음으로는 Comb1, Enet 및 

Comb2, LASSO가 낮은 중위값을 보였다. SVR은 

Table 2에서 두 번째로 예측성능이 높은 것으로 나타났

는데, 이것은 APE가 불균형하게 분포되어 있을 때 나타

나는 현상이다. 특히, 중위값이 평균보다 낮은 경우 많

은 관측치들이 평균이하에 분포하고 있다는 것을 뜻하

므로, 취업률의 경우 SVR은 비교적 안정적으로 높은 예

측성능을 보여주고 있다고 하겠다. 고용률의 경우에는 

Enet과 Comb2, BAGG, LASSO가 APE 상의 낮은 중

위값을 나타내었다. 반면에 Comb1의 중위값은 보통 수

준이나 IQR이 작은 편으로 예측의 안정성은 양호한 것

으로 나타났는데, 이것은 Table 2에서 Comb1의 낮은 

MAPE 표준편차와도 관련된 부분이라고 볼 수 있다. 

고용률은 경우는 기존의 연구에서는 안정성이 상대적

으로 높은 지표라고 간주되나[24], Table 1에서와 같이 

표준편차가 가장 작은 편은 아니었으며, Fig. 2의 상자

그림 상에서도 APE가 비교적 넓게 분포되어 있었다. 이

러한 점은 고령층의 경제활동 지표들 중에서 어떠한 것

에 더 큰 가중치를 두고 예측값들을 해석 및 활용할 것

인가에 대해 시사점을 제시한다고 볼 수 있다. 본 연구

의 주요 결과인 Table 2를 고려하면 머신러닝 및 예측

조합법의 예측성능이 양호한 수준이라고 볼 수 있으나, 

고령층의 경제활동의 세부 특성을 고려하기에는 제한적

이라고 볼 수 있다. 실례로, 2010년이후 꾸준히 고령층

의 경제활동이 증가하였지만, 상용직 일자리보다는 공공

분야를 포한한 임시직 일자리가 더 큰 폭으로 증가했다

는 분석들은[4] 고령층의 근로실태까지 고려한 예측연구

의 필요성을 시사한다. 특히, 공공분야에서 시행되는 노

인일자리사업의 경제적 효과가 명확하지 않다는 논의

[14] 등을 감안하면, Fig. 1에서 관찰되는 고령층의 경

제활동 지표들의 증가추세를 단순하게 해석하여 관련 

정책에 반영하는 것은 주의가 요구된다고 하겠다.
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(a) Activity Rate

(b) Employment Rate

(c) Employment-Population Ratio

Fig. 2. Boxplot comparison

5. 결 론

본 연구는 고령층의 경제활동 수준을 예측하기 위하

여 60세 이상의 경제활동참가율, 취업률, 고용률을 종속

변수로 하고, 60세 이상 가구의 특성 및 노동시장에

영향을 주는 요소들을 설명변수로 설정하여 고령층의 

경제활동 수준을 분석해보았다. 구체적으로, 본 연구는 

고령층의 삶의 질, 사회보장제도 등의 요소들과 고령층의

경제활동 간의 인과성을 다룬 기존 연구들을 참고하여 

고령층의 경제활동 수준을 머신러닝 기법을 사용하여 

정확히 예측하고자 하였다. 이러한 점은 정부의 고령층 

취업 지원, 관련 사회보장제도의 수립 시 유용한 자료를 

제공할 수 있다는 측면에서 본 연구의 실용적 의의를

나타낸다고 볼 수 있다. 본 연구에서 나타난 주요 결과

를 살펴보면 다음과 같다. 

우선, 예측성능이 높은 머신러닝 기법 또는 예측조합

법은 종속변수별로 다소 상이하나, 전반적으로 Enet, 

LASSO, Comb1, Comb2 등이 높은 예측성능을 보여

주었다. 세부적으로 살펴보면, 경제활동참가율 및 고용

률의 경우에는 Enet 또는 LASSO가, 취업률은 Comb1

와 Comb2가 높은 예측성능을 나타내었다. 그리고,

경제활동참가율과 취업률에서는 BAGG가 예측성능은 

보통 수준이나 APE의 표준편차가 상대적으로 낮은 편

으로 부트스트랩 기법의 특징을 보여주었다.

다음으로 각 예측기법들의 예측성능을 시계열 상에서 

확인한 결과, 구간별로 예측기법들의 예측성능이 다소 

다르게 나타났다. 경제활동참가율 및 고용률의 경우 

MAPE 기준으로 높은 예측성능을 보인 Enet이 시계열 

그래프 상에서도 실제 경제활동참가율과 근접한 추세를 

보였다. 한편, kNN의 경우 특정 구간들에서는 실제 경

제활동참가율과 상당히 근접한 모습을 보이기도 하였으

나, 다른 구간들에서는 실제 경제활동참가율의 추세에서 

많이 벗어난 모습을 보였다. 이러한 경향은 취업률에서

도 유사하게 관찰되어, kNN이 근접한 자료들의 변동에 

큰 영향을 받는 머신러닝 기법임을 나타냈다. 실용적인 

측면에서 예측의 안정성이 중요하다는 점을 고려하면, 

구간별로 예측성능의 변동이 큰 예측기법은 활용 시 주

의가 필요하다고 볼 수 있다. 반면에, 예측조합법은 이

러한 변동성을 완화하는 기법으로 취업률의 경우에 

Comb1은 가장 낮은 MAPE 값을 나타내었다. 

예측조합 기법은 기본적으로 각 예측기법들의 예측값

들을 토대로 산출되는 기법이다. 즉, 예측조합법을 활용
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한 예측값의 예측성능은 각 예측기법들의 예측값들의 

개수에 따라 영향을 받을 수 있다. 특히, 예측값들의 분산

을 토대로 예측값을 산출하는 방법[29] 등을 사용할 시

에는 충분한 예측값들의 확보가 중요하다고 하겠다. 그

러므로 적절한 예측조합법을 사용하는 것은 예측조합법

의 예측성능과 밀접하게 연관이 되며, 비교적 기존 예측

값들의 개수에 영향을 적게 받는 예측조합법들을 사용

했다는 점은 본 연구의 이론적 시사점으로 볼 수 있다. 

예측기법의 가치는 시공간 차원에서 검토할 수 있다. 

예를 들어, 비교적 짧은 기간 내에서 특정 집단의 이익

만을 고려하는 경우에는 안정적인 예측성능 보다는

특정 기간 내 예측 정확성만이 중요한 것으로 여겨질 것

이다. 반면에, 본 연구에서 다루는 고령층의 경제활동과 

같이 장기간에 걸쳐 사회 모든 구성원에 영향을 주는 경

우에는 예측성능의 안정성이 보다 중요할 수 있다. 예측

오차를 크게 편의(Bias)와 분산(Variance)으로 구분

할 시[33], 후자의 경우에는 분산을 감소시켜 예측오차

를 줄이는 예측조합법이 유용하게 쓰일 수 있는 것이다

[34]. 이러한 점을 고려하면, 연구 결과에서 특정 구간에

서만 높은 예측성능을 나타낸 kNN과 같은 예측기법보

다는 낮은 수준의 APE 표준편차를 나타내는 Comb1, 

Comb2 등의 기법들은 예측성능의 안정성 측면에 우수

하다고 볼 수 있다. 이러한 점은 고령층의 경제활동 예

측값들을 토대로 정책설계, 사업 계획 등을 추진할 시 

설득력있는 근거로 제시될 수 있다. 왜냐하면 특정 시점

에서의 예측성능을 강조하는 것은 정책설계자나 사업 

계획 담당자의 자의적인 판단이 개입될 소지가 크기 때

문이다. 이러한 점을 고려하면 비교적 장기적 관점에서 

안정적인 예측성능을 보여주는 예측조합법은 실무적으

로 시사하는 바가 크다고 하겠다 

아울러, 고령화 시대에서 고령층 관련 정책은 최신의 

데이터를 토대로 검토되고 수립되어야 하는데, 이는 우

리나라의 고령화 속도가 상당히 빠르기 때문이다. 그러

므로 실효성 높은 정책을 수립하기 위해서는, 연도별 자

료가 아닌, 분기별 또는 월별 자료를 근거로 현황이 분

석되어야 한다는 것을 의미한다. 본 연구는 분기별 자료

를 토대로 고령층의 분기별 경제활동 예측값을 도출하

였으므로, 관련 정책 수립 등에서 유용하게 사용될 수 

있는 정책적 시사점을 제시할 수 있다고 볼 수 있다.

본 연구에서는 고령층의 경제활동수준을 예측하는데 

사용된 변수로써 60세 이상 가구의 특성, 소득 및 거시

경제변수들을 사용하였다. 이러한 변수들은 고령층의 노

동공급에 영향을 주는 다양한 요소들 중에서 경제적인 

부분만을 설명하므로, 본 연구의 한계점을 나타낸다고 

할 수 있다. 그러므로 고령층의 교육수준, 건강상태,

사회적 활동 수준 등을 설명변수로 포함하여 고령층의 

경제활동수준을 예측한다면 예측의 정확성뿐만 아니라, 

연구 결과의 직접적인 활용성도 높아질 것으로 보인다. 

또한, 고령층의 경제활동 지표들의 질적인 특성들을

고려할 수 없었던 부분도 본 연구의 한계점으로 볼 수 

있다. 상용직 또는 임시직 등의 일자리 특성은 고령층의 

경제적 지위 및 삶의 질 문제와 밀접한 연관이 있다는 

점을 고려하면, 향후에는 고령층의 경제활동의 세부적 

특성을 반영한 연구도 필요할 것으로 보인다.

아울러, 기대수명이 100세에 근접해지는 시기에서 

고령층을 연령별로 세분화하여 고령층의 경제활동수준

과 관련된 연구들도 수행되어야 할 필요가 있다. 의료 

및 교육 수준 등을 고려하면 현재의 60세 이상 인구들

은 과거와 큰 차이가 있다고 볼 수 있다. 이에 따라, 연

령별로 세분화된 고령층 연구는 급속한 고령화 시대의 

현실을 더욱 잘 설명할 뿐만 아니라, 선택과 집중 관점

에서 정책적 자원을 투입하고 활용하는데 도움이 될 것

으로 보인다. 
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