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Abstract
This paper analyzes the feasibility of using machine learning and deep learning methods to forecast 
the income and employment using the strategic industries as well as investment, export, and 
exchange rates. The decision tree, artificial neural network, support vector machine, and deep 
learning models were used to forecast the income and employment in Busan. The following were 
the main findings of the comparison of their predictive abilities. First, the decision tree models 
predict the income and employment well. The forecasting values for the income and employment 
appeared somewhat differently according to the depth of decision trees and several conditions of 
strategic industries as well as investment, export, and exchange rates. Second, since the artificial 
neural network models show that the coefficients are somewhat low and RMSE are somewhat high, 
these models are not good forecasting the income and employment. Third, the support vector 
machine models show the high predictive power with the high coefficients of determination and low 
RMSE. Fourth, the deep neural network models show the higher predictive power with appropriate 
epochs and batch sizes. Thus, since the machine learning and deep learning models can predict the 
employment well, we need to adopt the machine learning and deep learning models to forecast the 
income and employment.
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Ⅰ. 서론

부산시는 1980년대 이래 침체된 지역경제의 

활성화와 경제구조의 고도화를 위해 2019년 부

산의 지역경제를 성장시키고 지속가능한 미래

를 창출하기 위한 제 5차 7대 전략산업을 새롭

게 재선정하고 산업 경쟁력을 강화하기 위해 

많은 노력을 하고 있다. 그리하여 부산은 현재 

4차 산업혁명과 인공지능(AI) 시대에서 전략산

업 활성화에 힘쓰고 있다. 부산시의 전략산업 

육성의 목표는 결국 부산지역의 산업의 성장을 

통해서 부산지역의 경제 즉 고용창출과 지역소

득을 증가시키려고 하는 것이다. 이를 위해 여

러 가지 전략산업의 육성과 경제정책을 수립하

고 효율적으로 성취하려고 노력해오고 있다.

그러므로 부산지역 산업의 경쟁력 향상은 곧 

부산지역의 고용과 경제성장으로 연결되며, 부

산지역 산업의 경쟁력을 높이기 위한 중요한 

요소로는 지역 전략산업 등의 부산지역 경제의 

성장과 소득에 대한 예측이 필수적이다. 그러

나 부산 지역경제 활성화와 지역산업의 경쟁력

을 제고시키기 위해서는 먼저 부산경제와 산업 

경쟁력에 대한 진단과 좀 더 정확한 예측과 추

정이 필요하다. 

물론 몇몇 기존 연구들이 있지만 주로 전통

적인 구조적 모형이나 시계열 계량기법들을 사

용하고 있다. 부산지역 경제에 대한 기존 연구

들은 나름대로 공헌한 점이 있으나 전통적 구

조적 모형은 모형설정의 오류가 있을 수 있으

며, 전통적 시계열 계량경제인 기법 ARIMA 모

델과 VAR 모형 등의 분석에 서는 과잉적합

(overfitting) 등의 문제가 종종 생길 수 있다. 

특히 최근 같이 세계경기가 불규칙하고 

2020-2021년 현재 COVID-19 등의 팬데믹 질병 

등으로 변동성이 큰 경우에는 예측력이 많이 

떨어져, 중장기 예측에서는 정확도가 많이 낮

아지는 한계점을 가진다. 그러므로 이들 전통

적 모형에 의한 예측과 추정상 위험이 존재하

여 종종 잘못된 추정과 예측을 하기도 한다. 

따라서 이러한 전통적 추정과 예측의 한계점

을 보완하고 극복하기 위하여 최근 인공지능과 

머신러닝(Machine Learning) 등의 기법을 외국 

일부분의 학자들이 경제분석에서도 처음으로 

도입하여 시도해보고 있다. 우리나라에서도 머

신러닝에 의한 경제학적 분석을 시도하고 있지

만, 경제학적 분석에서 개괄적인 동향과 소개

만 있을 뿐, 특히 경제 진단과 예측 측면에서 

다양한 머신러닝 기법에 의한 전문적이고 심층

적으로 분석한 연구는 없다. 물론 단편적인 머

신러닝 기법들이 물류, 항만 등에서 일부 사용

되고 있으나, 부산지역 경제분석에 있어 머신

러닝 기법은 거의 소개도 안 되어 있고, 머신러

닝에 의한 분석은 전혀 없는 실정이다. 

그러나 AI시대 경제학과 지역경제 분석에서

는 경제 정책 수요 예측 등과 같은 분야에서 향

후 경제분석에서 좀 더 정확한 경제진단과 예

측의 정확성을 위해 점점 더 넓어지게 될 것이

다. 그러므로 부산지역의 전략산업의 활성화와 

정책지원 및 경제효과를 위하서는 먼저 좀 더 

엄밀한 추정과 예측이 필요하고, 그리고 이러

한 분석을 통해서 지역경제 진단과 추정, 그리

고 그에 따른 새로운 해석을 해본다는 것은 매

우 중요한 연구과제이다. 

따라서 본 연구는 인공지능의 시대에 걸맞게 

부산에서 2019년에 선정된 7 개의 전략산업과 

22개 세부 유망 산업분야 자료를 중심으로 부

산경제를 머신러닝 분석기법들을 활용하여 다

음과 같이 분석하고자 한다.

첫째, 본 연구는 여러 가지 머신러닝 모형들

을 사용한다. 특히 본 연구는 비선형 머신러닝 

기법들인 의사결정나무(Decision Tree), 서포

트 벡터 머신(Support Vector Machine), 인공 

신경망(Artificial Neural Networks, ANN), 그

리고 딥러닝(Deep Learning)의 심층 신경망

(Deep Neural Networks, DNN) 등을 이용하여 

부산경제 즉 부산의 고용 혹은 소득에 대해서 

추정하고 예측하고자 한다. 

둘째, 머신러닝 기법에 의한 수치 회귀 예측 

기법 등을 총 망라하여 부산의 전략산업을 중

심으로 투자, 수출 및 환율 등에 대한 머신러닝

과 딥러닝 기법에 의한 소득과 고용에 대한 예

측모형을 통해 모형을 평가하고 실증적으로 분

석한다.

셋째, 이러한 머신러닝 기법에 의한 지역경

제 분석은 연구가 거의 없는 생소한 분야이다. 

기존시계열 계량기법에 의한 개별 독립변수들
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의 유효성에 중점을 둔 것과 완전히 달리 머신

러닝과 딥러닝 모형 등은 개별 독립변수들의 

영향이 아니라, 모든 독립변수들을 포함한 예

측결과와 예측오류에 중점을 두고 있으므로, 

기존연구들과 분석의 시각과 해석이 완전히 다

른 차이점을 보이고 있다. 

마지막으로 이러한 머신러닝을 이용한 연구

는 해외에서는 최근 도입되고 있으나, 부산은 

물론이고 우리나라에서도 머신러닝 기법들을 

가지고 소득과 고용 등에 대한 경제예측을 한 

분석은 없기 때문에 거의 최초의 연구가 될 것

이다. 그리하여 본 연구는 향후 머신러닝과 딥

러닝을 이용한 경제예측 기법 등을 사용하려는 

후속연구들을 유발하는데 기여할 수 있을 것이

다. 아울러 본 연구를 통해 향후 효과적이고 효

율적인 전략산업에 대한 정책적인 함의를 제시

하는데 도움이 될 것이다. 

Ⅱ. 선행연구 

인공 신경망을 활용한 기존 선행 연구를 살

펴보면, 경제학 측면보다는 금융이나 물류 등

의 분석이 많은 편이다. 물류 측면의 연구를 들

면, Ding et al.(2019)의 연구에서는 2002년부

터 2014년까지 중국 닝보항과 윈저우항의 연간 

컨테이너 물동량 자료를 바탕으로 서포트 벡터 

머신(Support Vector Machine)과 인공 신경망 

모형, 서포트 벡터 머신과 인공 신경망을 결합

한 추정 모형을 활용하였다. 

외국의 인공지능과 머신러닝과 연관된 금융

과 경제 관련 연구를 보면, 경제학적 관련 연구

를 보면, Zou and Hastie (2005)는 정규화

(Regularization)와 변수선택에 대한 연구를 하

였다. Schlkopf and Smola (2001)는 서포트 벡

터 머신과 정규화에 대한 커널연구를 하였다. 

Varian (2014)은 빅데이터와 계량경제에 대한 

새로운 기법을 연구하였고, Chakraborty and 

Joseph (2017)는 중앙은행에서 머신러닝에 대

한 연구를 하였다. Naecker and Peysakhovich 

(2017)은 리스크의 애매모호한 행동모델을 평

가하기 위한 머신러닝에 대한 연구를 하였다. 

Géron (2017)은 Scikit 학습과 머신러닝 그리고 

텐서플로(Tensor Flow)에 대한 연구를 하였다. 

Lopez de Prado (2018)은 머신러닝에 의한 금

융을 연구하였다. Kreif and DiazOrdaz (2019)

은 정책평가에 있어 머신러닝에 대한 연구를 

하였다. Athey et al. (2019)는 일반화된 랜덤포

레스트를 연구하였다.

Jean et al. (2016)은 빈곤을 예측하는 데 있

어 머신러닝 기법을 사용하였다. Mullainathan 

and Spiess (2017)은 응용계량적인 분석으로 

머신러닝에 대한 연구를 하였다. Gu et al.

(2019)은 머신러닝에 의한 자산가격 책정을 연

구하였다. Agrawal et al. (2018)은 단순한 인공

지능 경제학으로 머신의 예측에 대한 연구를 

하였다. Athey (2017, 2019)는 빅데이트 자료

와 정책의 문제, 그리고 인공지능 경제학에 있

어 머신러닝의 경제학에 대한 충격에 대한 소

개를 하였다. Acemoglu and Restrepo (2020)

는 미국 노동시장에 있어 로봇과 직업 대체에 

관한 연구를 하였다.

그러나 머신러닝 기법들은 공학과 물류 등과

는 달리 상대적으로 경제학 측면에서는 아직 

생소하고 초기적인 연구가 주를 이루고 있다. 

특히 우리나라에서 비구조적 데이터를 이용한 

텍스트 마이닝 기법을 이용한 연구들은 조금 

있으나, 머신러닝을 이용한 경제학적 분석은 

거의 없는 실정이다. Kim Soo-Hyon (2020)은 

거시경제와 금융시장 분석을 심층적인 머신러

닝의 딥러닝 기법의 적용가능성을 연구하였다. 

그러나 우리나라에서 머신러닝의 여러 가지 

기법을 이용하여 지역경제 측면에서 분석한 것

은 아직 없는 실정이다. 그리하여 본 연구는 

2019년 선정된 부산의 7대 전략산업들이 부산

의 고용과 소득에 어떤 영향을 미치는지 머신

러닝 기법과 딥러닝 기법 들을 도입하여 부산 

경제에 대한 예측을 실증적으로 분석하고자 한다. 

Ⅲ. 머신러닝과 딥러닝 추정 모형

본 연구에서는 부산지역의 전략산업들을 중

심으로 하여 투자와 수출과 환율 등이 부산의 

소득과 고용에 대한 예측을 분석하기 위하여 

머신러닝 대표적 방법들인 의사결정 나무, 서
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포트 벡터 머신), 인공 신경망) 모형과 심층 신

경망 모형 등을 이용한다. 본 장에서는 이를 위

해 머신러닝과 딥러닝 모형 등을 다음과 같이 

Hastie et al.(2017) 연구를 참조하여 간략히 요

약한다1).

1. 의사결정 나무(Decision Tree) 
모형 

의사결정 나무(Decision Tree)는 데이터에 

내재되어 있는 패턴을 나무형태로 계층적 구조

로 이루어진 것을 도표화하여 예측하는 모형으

로 최적의 분할변수와 분할점을 선택한다. 회

귀트리의 경우 잔차제곱합(Residual Sum of 

Squares)을, 분류트리는 엔트로피 등의 불순도

(Impurity)를 최소로 하는 영역을 찾는 것이다. 

불순도의 측정지수는 지니 지수(Gini Index)와 

엔트로피 지수(Entrophy Index)를 많이 사용한다. 

그러나 이러한 지수는 나무의 크기에 따라 

민감도가 낮기 때문에 실제에 있어서는 민감도

가 높은 불순도의 측정 지수로 지니 지수와 엔

트로피 지수를 사용한다. 먼저 노드 m, 영역 

, 그리고 개의 관측치가 있을 때, 노드 

m에서 k 클래스의 관측치들의 비율을  ( 

≤ ≤ )라고 다음과 같이 설정하면, 

지니 지수(G)와 엔트로피 지수(D)는 다음과 같

이 정의한다. 

 




∈

 ,

지니 지수(Gini Index) ; 

  





엔트로피 지수((Entrophy Index): 

  



 log  .

1) Hastie et al.(2017) 참조

여기서 ≤ ≤ )이므로, 엔트로피 

지수(D)≥이다. 그리고 가 모두 0 혹

운 1에 가까이 있으면, 엔트로피 지수는 0에 가

까울 것이다. 이와 같이 지니 지수와 엔트로피 

지수는 모두 m차 노드에서 순수하다면 각각 작

은 값을 가지게 된다. 

그리하여 특성변수와 해당 변수 각각의 분절

점(cutpoint)의 모든 가능한 조합 중에서 가장 

좋은 분할을 만들어내는 특성변수와 분절점의 

조합을 선택한다. 회귀분류에서는 각 영역 내

에서 MSE가 최소가 되도록 이 과정을 반복하고 

다음과 같이 찾아낸다.

즉 의사결정 나무 중 회귀나무(Regression 

Tree)는 먼저 N개의 관측치 각각에 대해 자료

(data)가 p개의 투입물(input) 와 1개의 반응

(response)물인 로 구성, 즉 (), 

=1,2,..., N,     로 되어 

있다고 설정한다.2) 그리고 변수들과 점들을 자

동적으로 분리하고, 어떤 나무의 모양을 결정

하는 알고리즘을 필요로 한다. 그 때, 만약 우

리가 한 개의 분할을 M 지역 즉 R1, R2,..., RM

으로 나눌 때, 각 지역에서 상수 을 상정하

면 다음과 같은 반응에 대한 식을 가진다. 

  




∈ .

이 때, 다음 잔차의 자승합(Residual Sum of 

Squares: RSS)을 최소화시키는 , 즉 영역 

RM에서 의 평균값(ave)를 구할 수 있다. 

   ∈

 
 






2) Hastie et al. (2017) 참조.
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2. 인공 신경망(Artificial Neural 
Network) 모형

본 절에서 인공 신경망 모형을 만들어 분류

예측을 하기 위해서 다층 퍼셉트론(Multi-layer 

Perceptron; MLP) 모형이 구현되는 MLP 분류

함수를 이용하고, 수치예측을 위해서는 MLP 회

귀함수를 이용한다. MLP 함수에서는 모형의 

복잡도의 규제항인 알파(alpha)를 설정하는데 

알파를 높이면 규제강화가 일반화되고, 반대로 

너무 높이면 과소적합의 문제가 발생할 가능성

이 있다.

본 연구에서 사용되는 다층퍼셉트론은 입력

층(input layer)과 출력층(output layer) 사이에 

여러 개의 중간층 즉 은닉층(hidden layer)이 

존재하는 구조이다. 인공 신경망 모형은 맨위

에 번째의 목표(target) 측정치인

( )가 있을 때, 모형을 설명하는 

특성치(features) 은 다음 식과 같이 선형함

수로 이루어지고, 그 때 는 설명변수인 특성

치 의 선형함수로 이루어진다.

  
  ,

   
      ,

     

여기서 특성치인 

            

이고, 활성화 함수(activation function)인 

는 보통  



 지그모이

드(sigmoid) 함수를 사용하며 출력 함수는 다

음과 같은 softmax 함수를 사용한다.

 


  







3. 서포트 벡터 머신(Support 
Vector Machine:SVM)

Hastie et al.(2017)의 연구를 따라 서포트 벡

터 머신의 원리를 다음과 같이 요약한다. 먼저 

N쌍의 학습자료인 

          ∈  

∈   를 상정하면, 그 때 가 단위 벡

터로서║║이면, 

{      } 식으로정의

되는 초평면(hyperplane)을 가진다. 이 경우 서

포트 벡터 머신 분류는 다음 식에서와 같이 C

는 비용 패러미터(cost parameter), 

   는 슬랙변수(slack variable)

라고 할 때 다음과 같은 식으로 구해진다. 

min 

║║

 



 

subject to   

 ≥ 
 ≥ ∀

그 때, Lagrangian(primal) 함수()를 다음

과 같이 설정하여   에 대해 각각 최소

화시키는 값을 구할 수 있다. 

  

║║ 

  






  



 
   

   
  





 .

서포트 벡터 머신은 고차원 공간으로의 데이

터 이동을 통한 비선형 SVM이 분류 성과를 더 

높이기 위해서 보통은 커널 함수(Kernel 

Function: K)를 이용하여 비선형 SVM을 매핑

하여 선형 분리를 가능하도록 다음과 같이 한

다. 첫째, 텐셔플로 최적화(Tensorflow 

Optimizer)를 이용하여, 아래의 식에서와 같이 
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SMO(Sequential Minimum Optimization) 알고

리즘을 사용하여 다음과 같이 Dual 형식 원리

를 이용하여 구한다. 

  
  





 
 

  




  



  

,

  ≤  ≤ 


  



   for   ≤  ≤ 

.

둘째, α>0인 점, 즉 α에 붙은 첨자 j가 동일한 

x와 y를 하나 선택해서, 아래와 같은 분류

(Classifier)를 만든다.


  



  

 
  



  

4. 딥러닝의 심층 신경망 (Deep 
neural networks, DNN) 모형

딥러닝(Deep Learning)의 핵심 모델로서, 심

층 신경망은 입력층과 출력층 사이에 다수의 

은닉층을 가지고 있는 인공 신경망(ANN) 모형

의 일종이기 때문에 다양한 비선형적 관계를 

학습할 수 있다. Nielsen (2015)에 의하면, 심층 

신경망은 인공 신경망의 문제점이었던 과잉적합, 

경사도(gradient)의 소멸 등을 ReLU(rectified 

linear unit), 배치 정규화(batch normalization), 

새로운 초기화 방법을 통해 해결하였는데, 심

층 신경망의 구조는 <Fig. 1>과 같다.3) 심층 신

경망은 피드포워드(Feedforword) 신경망으로 

설계되어 있으며, 심층 신경망은 지도 학습

(supervised learning)으로 역전파(backpropagation) 

알고리즘 통해 각 신경망 노드의 가중치를 갱

신하면서 모형을 최적화한다.

3) Nielsen, Michael A.(2015)

Fig. 1. The Structure of Deep Neural Network

Sources: http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html
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Ⅳ. 소득과 고용에 대한 머신러닝과 
딥러닝 예측 

 부산시는 지역경제를 성장시키고 부산의 

지역산업 경쟁력을 강화하기 위해서, <Table 

1>에서 나타나 있듯이 2019년 제 5차 7대 전략

산업들과 22개의 세부 전략산업 분야를 새롭게 

선정하였다. 그리하여 부산시는 전략산업의 지

원 및 육성을 위한 경제정책을 수립하여, 중요

한 경제목표들인 부산지역 고용의 증대와 소득

을 증가시키려고 하고 있다. 

본 장에서는 7대 전략산업들이 부산 경제에 

미치는 영향을 분석하기 위하여, 소득 혹은 고

용을 종속변수로 두고 7대 전략산업들인 글로

벌관광(la), 라이프케어(lb), 미래수송기기(lc), 

스마트해양(ld), 지능정보서비스(le), 지능형기

계(lf), 클린테크(lg) 산업들을 각각 설명변수로 

선택하여 분석한다4). 그 다음에는 이러한 7대 

전략산업들과 거시경제변수들인 수출 및 투자 

그리고 환율 등을 을 독립변수로 두고 소득 혹

은 고용을 종속변수로 두고 이에 대한 분석을 

해본다. 여기서 종속변수와 설명변수 모두 로

그값을 취하여 추정한다. 전략산업 자료와 수

출과 환율자료 등은 부산시 통계자료와 통계청

의 KOSIS 자료를 이용하였다. 

4) Yi and Lee (2020)의 연구 일부분 참조함.

1. 전략산업과 의사결정나무
(Decision Tree) 모형 예측

 

1) 의사결정나무에 의한 전략산업의 
소득과 고용에 대한 예측 

(1) 부산의 전략산업과 소득 예측

본 절에는 부산의 7대 전략산업들을 독립변

수로 사용하여 종속변수인 소득을 예측하는 의

사결정나무 모형을 만들어 분석해본다. 이를 

위해 먼저 의사결정나무의 사전 가지치기 옵션

을 사용하여 나무의 최대 깊이(Max Depth)는 

3으로 설정하였다. 그리고 예측용 의사결정나

무 모형의 성능을 평가하기 위하여 결정계수와 

MSE를 구하였는데, 다음과 같이 학습용 데이터 

세트의 결정계수는 0.999, 평가용 데이터 세트

의 결정계수는 0.997로 나타났으며, MSE도 

0.089로 결정계수가 높은 좋은 모형을 나타내

고 있다.

<Fig. 2>에서 의사결정나무에서 보면, 지능

정보서비스산업의 로그값(le)이 11.141보다 작

아서 참(True)이면 왼쪽 노드로 내려가고, 지능

정보서비스산업의 로그값이 11.141보다 크면 

거짓(False)이므로 오른쪽 노드로 내려간다. 먼

저 오른쪽 노드에서 다시 지능형기계산업의 로

그값(lf)이 15.018 이하 이면 참이므로 왼쪽 노

드, 15.018보다 크면 거짓이므로 오른쪽 노드

로 분류된다. 그 다음 지능형기계산업의 로그

Table 1. Busan's 7 Strategic Industries(Selected in 2019) 

Classification

Smart Maritime Industry

Intelligent Machinery Industry

Future Tranport Machinery Industry

Global Tourism Industry

Intelligent Information Service Industry

Life Care Industry

Clean Tech Industry

Source: Busan Matropolitan Government(2019).
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값(lf)이 17.875 이하이면 참으로 분류되어 왼

쪽으로 가서 목표 예측 변수인 부산의 로그 소

득값은 18.276으로 예측하게 되고, 반면에 지

능형기계산업의 로그값(lf)이 17.875 보다 크면 

거짓으로 오른쪽 노드로 가서 로그 소득값은 

21.333으로 예측하게 된다. 

위에서 만약 지능형기계산업의 로그값(lf)이 

15.018 이하 이면 참이므로 왼쪽 노드로 내려

간다. 여기서 미래수송기기산업의 로그값(lc)가 

9.73 보다 작으면 참이 되어 다시 왼쪽 노드로 

내려가서 목표 예측 변수인 부산의 로그 소득

값은 21.333으로 예측하게 되고, 그 이상이면 

거짓이 되어 오른쪽 노드로 내려가서 로그 소

득값은 21.2가 된다.

반대로 의사결정나무에서 먼저 지능정보서

비스산업의 로그값(le)이 11.141보다 작아서 참

(True)이면 왼쪽 노드로 내려가고, 거기서 지능

정보서비스의 로그값(le)이 8.477보다 도 작아

서 참(True)이면 다시 한 번 더 왼쪽 노드로 내

려간다. 거기서 스마트해양산업의 로그값(ld)

가 9.429보다 작으면 참이 되어 왼쪽 노드로 내

려가서 목표 예측 변수인 부산의 로그 소득값

은 18.167으로 예측하게 되고, 반면에 9.429보

다 크면 거짓으로 오른쪽 노드로 가서 로그 소

득값은 18.11로 예측하게 된다.

마찬가지로 여러 조건들에 의해 참과 거짓으

로 분류되어 분할되며 각 조건에 따라서 의사

결정나무 깊이가 3일 때 8개의 소득에 대한 예

측값의 로그값이 18.11에서 21.333으로 나오게 

된다. 한편, <Fig. 2>에서와 나타난 것 같이 끝

마디로 갈수록 MSE도 작아지고 있다. 여기서 

보면 지능정보서비스산업에 의해 첫마디에서 

나누어지므로 상당히 이 산업은 중요한 산업으

로 여겨진다. 또한 의사결정나무 모형에 의한 

분석에서 각 산업의 선행조건에 의해 부산의 

소득이 조금씩 변화하는 것을 알 수 있다.

Fig. 2. Strategic Industry and Income Prediction
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(2) 부산의 전략산업, 투자, 수출, 환율과 

소득 예측

본 절에서는 소득을 종속변수로 두고 앞에서

와 같이 7개의 전략산업들인 뿐만 아니라, 중요

한 거시경제 변수들인 환율들인 원화의 대미 

달러 환율(lwus), 원화의 대 일본 엔화환율

(lwyen)을 포함하고 또한 수출(lex)과 투자

(linv) 등을 추가로 설명변수로 선택하였고, 종

속변수와 설명변수 모두 로그값을 취하여 추정

하였다. 

이를 위해 의사결정나무의 사전 가지치기 옵

션을 사용하여 나무의 최대 깊이(Max Depth)

는 3으로 설정하였다. 그리고 예측용 의사결정

나무 모형을 성능을 평가하기 위하여 결정계수

와 MSE를 구하였는데, 학습용 데이터 세트의 

결정계수는 0.999, 평가용 데이터 세트의 결정

계수는 0.999로 나타났으며, MSE는 0.017로 나

타났다. 

먼저 <Fig. 3>의 의사결정나무에서 보면, 앞

의 의사결정나무와 같이 먼저 로그 투자값

(linv)이 이 11.596보다 작아서 참(True)이면 

왼쪽 노드로 내려가고, 투자의 로그값이 

11.596보다 크면 거짓(False)이므로 오른쪽 노

드로 내려간다. 먼저 오른쪽 노드에서 다시 투

자의 로그값(lf)이 13.076 이하 이면 참이므로 

왼쪽 노드, 13.076보다 크면 거짓이므로 오른

쪽 노드로 분류된다. 오른쪽 노드로 내려가서 

다시 수출의 로그값(lex)이 20.125 이하이면 참

으로 분류되어 왼쪽으로 가서 목표 예측 변수

인 부산의 로그 소득값은 21.263으로 예측하게 

되고, 반면에 수출의 로그값(lex)가 20.125 보

다 크면 거짓으로 오른쪽 노드로 가서 로그 소

득값은 21.333으로 예측되어 나타난다. 

그리고 <Fig. 3>의 두 번째 노드에서 만약 투

자의 로그값(linv)이 13.076 이하가 되면 참이

므로 왼쪽 노드로 내려간다. 여기서 또 원화의 

Fig. 3. Strategic Industry, Investment, Export, Exchange Rate and Income Prediction
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대 일본 엔화환율(lwyen)이 6.965 이하가 되면 

참이 되어 다시 왼쪽 노드로 내려가서 목표 예

측 변수인 부산의 로그 소득값은 21.172로 예

측되고, 그 이상이면 거짓이 되어 오른쪽 노드

로 내려가서 로그 소득값은 21.132가 된다.

그러나 반대로 의사결정나무에서 먼저 로그 

투자값(linv)이 11.596 이하가 되어 참(True)이

면 왼쪽 노드로 내려가고, 거기서 한국 원화의 

대 미달러 환율의 로그값(lwus)이 7.016 d이하

이면 참이 되어 다시 한 번 더 왼쪽 노드로 내

려간다. 거기서 대미 달러 환율의 로그값이 

6.98 이하가 되면 참이 되어 왼쪽 노드로 내려

가서 목표 예측 변수인 부산의 로그 소득값은 

18.167으로 예측하게 되고, 반면에 6.98보다 크

면 거짓으로 오른쪽 노드로 가서 부산의 로그 

소득값은 18.11로 예측하게 된다.

그러므로 <Fig. 3>에서 나타난 것과 같이 이

러한 의사결정 나무 모형에서는 투자와 환율 

그리고 수출이 소득을 결정하는데 중요한 역할

을 하는 것으로 나타났다. 이들의 선행 조건들

에 의해 참과 거짓으로 분류되는 각 조건에 따

라 의사결정나무 깊이가 8개의 소득에 대한 예

측값이 나타나게 되고, 끝마디로 갈수록 MSE도 

0으로 수렴하여 작아지고 있다.

(3) 부산의 전략산업과 고용 예측 

본 절에는 부산의 7대 전략산업들을 독립변

수로 사용하여 종속변수인 고용을 예측하는 의

사결정나무 모형을 만들었다. 앞에서와 같이 

사전 가지치기 옵션을 사용하여 나무의 최대 

깊이(Max Depth)는 3으로 설정하였고, 고용자 

수(lempl)을 종속변수로 두고 앞에서와 같이 7

개의 독립변수들을 설명변수로 선택하였고, 종

속변수와 설명변수 모두 로그값을 취하여 추정

하였다. 그리고 예측용 의사결정나무 모형을 

성능을 평가하기 위하여 결정계수와 MSE를 구

Fig. 4. Strategic Industry and Employment Prediction 
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하였는데, 학습용 데이터 세트의 결정계수는 

0.999, 평가용 데이터 세트의 결정계수는 0.999

로 나타났고, MSE도 0.012로 결정계수가 높은 

좋은 모형으로 나타났다.

의사결정나무 모형에 의한 고용에 대한 추정

결과를 <Fig. 4>에서 보면, 의사결정나무에서 

먼저 라이프케어산업의 로그값(lb)이 11.552보

다 크면 거짓이 되어 오른쪽 노드로 내려가며, 

거기서 클린테크 산업의 로그값(lg)이 14.273보

다 크면 다시 오른쪽 노드로 내려간다. 다음에 

클린테크산업의 로그값(lg)이 16.718보다 크면, 

목표 예측 변수인 부산의 로그 고용자 수는 

10.166으로 예측되지만, 그 값이 16.718 이하

가 되면 왼쪽 노드로 내려가서 고용자 수의 로

그값은 7.422가 된다.

라이프케어산업의 로그값(lb)이 11.552보다 

커서 오른쪽 노드로 내려가며, 거기서 클린테

크 산업의 로그값(lg)이 14.273 이하가 되면 왼

쪽 노드로 내려간다. 거기서 스마트해양산업의 

로그값(ld)이 12,264 이하가 되면, 목표 예측 변

수인 부산의 로그 고용자 수는 10.139으로 예

측되지만, 그 값이 12.264보다 크면 오른쪽 노

드로 내려가서 고용자 수의 로그값은 10.17로 

예측된다.

한편, 의사결정나무에서 먼저 라이프케어산

업의 로그값(lb)이 11.552 이하가 되어 이하가 

되어 참(True)이면 왼쪽 노드로 내려가고, 거기

서 지능정보서비스 산업의 로그값(le)이 10.079 

이하이면 참이 되어 다시 한 번 더 왼쪽 노드로 

내려간다. 왼쪽 노드로 내려가서 다시 한 번 지

능정보서비스 산업의 로그값(le)이 8.446 이하

가 되면 참이 되어 왼쪽 노드로 내려가서 목표 

예측 변수인 부산의 고용자 수의 로그값은 

7.405으로 예측하게 되고, 반면에 8.446보다 크

면 거짓으로 오른쪽 노드로 가서 고용자 수의 

로그값 소득값은 7.427로 예측하게 된다.

Fig. 5. Leading Industry, Investment, Export, Exchange Rate and Employment Prediction
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여기서 고용자 수를 결정하기 위해서는 전략

산업 중에서 라이프케어산업을 중심으로 여러 

전략산업들의 조건들에 의해 참과 거짓으로 분

류되어 분할되며 각 조건에 따라서 의사결정나

무 깊이가 8개의 고용자 수에 대한 예측값이 나

타나게 되고, 끝마디로 갈수록 MSE도 점점 작

아져 0으로 수렴하고 있다.

(4) 주요산업, 투자, 수출, 환율과 고용 

예측

본 절에서는 전략산업과 연관성이 높은 7대 

주요산업들에 거시경제변수들인 원화의 대미 

달러 환율, 원화의 대 일본 엔화환율, 수출과 투

자 등을 추가하여 설명변수로 선택하였고, 종

속변수와 설명변수 모두 로그값을 취하여 추정

하였다. 

이를 위해 의사결정나무의 사전 가지치기 옵

션을 사용하여 나무의 최대 깊이(Max Depth)

는 3으로 설정하였다. 그리고 예측용 의사결정

나무 모형을 성능을 평가하기 위하여 결정계수

와 MSE를 구하였는데, 학습용 데이터 세트의 

결정계수는 0.999, 평가용 데이터 세트의 결정

계수는 0.999로 나타났으며, MSE도 0.017로 나

타났다. 

<Fig. 5>에서 나타난 의사결정나무에서 보

면, 산업들에 대한 투자값(linv)이 11.596 이하

가 되어 참(True)이면 왼쪽 노드로 내려가고, 

투자의 로그값이 11.596보다 크면 거짓(False)

이므로 오른쪽 노드로 내려간다. 오른쪽 노드

에서 원화의 대 일본 엔화환율(lwyen)이 7.0보

다 크면 거짓이므로 오른쪽 노드로 내려간다. 

거시서 만약 로그 지능정보서비스산업(le)이 

11.477보다 크면 거짓이 되어 오른쪽 노드로 

내려가서 예측 변수인 로그 고용자 수에 대한 

값은 10.139로 예측하게 된다. 

반면에 원화의 대 일본 엔화환율(lwyen)이 

7.0 이하가 되면 참이 되어 왼쪽 노드로 내려간

다. 거기서 다시 한 번 원화의 대 일본 엔화환

율(lwyen)이 6.911 이하가 되면 왼쪽 노드로 

내려가서 참이 되어 고용자 수의 로그값은 

10.168이 되며, 그 값이 6.911보다 크면 고용자 

수의 로그값은 10.187로 예측하게 된다. 

반대로 의사결정나무에서 맨 먼저 로그 투자

값(linv)이 11.596 이하가 되어 참(True)이면 

왼쪽 노드로 내려가고, 거기서 만약 투자의 로

그값이 10.082 이하가 되면 참이 되어 다시 한 

번 왼쪽노드로 내려간다. 다시 원화의 대 일본 

엔화환율(lwyen)이 7.0 이하가 되면 참이 되어 

왼쪽 노드로 내려간다. 거기서 다시 한 번 원화

의 대 일본 엔화환율(lwyen)이 6.965 이하가 

되면 왼쪽 노드로 내려가서 참이 되어 고용자 

수의 로그값은 7.417로 예측되며, 그 값이 

7.414 보다 크면 고용자 수의 로그값은 7.405

로 예측된다. 

그러나 <Fig. 5>에서 나타난 것과 같이 고용

을 예측하는 의사결정 나무 모형에서도 수출보

다는 투자와 환율 그리고 지능정보서비스산업

(le) 등이 부산의 소득을 결정하는데 중요한 역

할을 하는 것으로 나타났다. 전략산업에서는 

이와 같이 이 경우에 있어서도 여러 조건들에 

의해 참과 거짓으로 분류되어 분할되며 각 조

건에 따라서 의사결정나무 깊이가 8개의 고용

자 수에 대한 예측값이 나타나게 되고, 끝마디

로 갈수록 MSE도 점점 작아져 0으로 수렴하고 

있다.

2. 인공 신경망(Artificial Neural 
Network) 모형 예측 

1) 전략산업의 소득과 고용에 대한 인공 
신경망 예측

인공 신경망에서 은닉층의 크기는 은닉층의 

개수와 은닉노드 개수에 의해 정해지는데, 본 

절에서는 모형이 최적화되는 최대 반복회수로 

1,000으로 상정을 하였다. 은닉층의 크기

(hidden layer size)=[20. 20]으로 은닉층은 2개, 

은닉노드는 20개를 상정하여 얻은 인공 신경망 

추정 결과를 얻는다. 그리하여 본 절에서는 이

러한 MLP 함수의 알파, 반복회수, 은닉층의 개

수와 은닉노드 개수 달리 해서 인공 신경망을 

이용하여 부산의 7대 전략산업의 소득과 고용

에 대한 분류예측과 수치예측을 하였는데, 그

에 대한 추정결과를 차례대로 <Table 2>에서 

살펴보면 다음과 같다.
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첫째, 인공 신경망에 의한 고용(lempl)에 대

한 분류예측에 대한 모형평가를 보면, 인공 신

경망의 인자들인 알파(alpha)=1, 반복회수

(max_iter)=200, 은닉층의 크기(hidden layer 

size)=[20]으로 은닉층은 1개, 은닉노드는 20개

를 각각 상정한다. 여기서 소득에 대한 분류를 

부산은 1, 전국은 0으로 두고 분류예측 결과를 

보면, 모형의 정확도를 나타내는 Accuracy of 

Training Data Set가 0.714, 평가용 데이터 세

트 정확도가 0.556로 각각 나타나, 학습용 정확

도가 다소 더 높게 나와 약간의 과잉적합이 있

을 가능성이 나타났다.

그리고 모형의 성능 평가분류를 보면, 정밀

도와 재현율 등이 그리 높지 않게 나왔다.그리

고 f1-스코어 값이 두 영역에서 0.67과 0.33으

로 각각 나타났다. 정확도는 약 56%로 정도로 

나타났고 평균과 가중평균도 0.50-0.56사이에 

있어 높지 않은 것으로 나타나 모형의 분류예

측의 정확도는 높게 나타나지 않았다.

둘째, 인공 신경망에 의한 고용(lempl)에 대

한 수치예측에 대한 모형평가를 보면, 알파

(alpha)=1, 반복회수(max_iter) =200, 은닉층의 

크기(hidden layer size)=[30. 30]으로 은닉층은 

2개, 은닉노드는 30개를 상정하였을 때, 학습용 

데이터 세트 결정계수가 0.607, 평가용 데이터 

세트 결정계수가 0.391로 나타나 과잉적합의 

문제가 발생할 가능성이 높게 나타났으며, 

RMSE는 0.203으로 나타나 모형의 적합성은 낮

게 나타났다. 

셋째, 인공 신경망에 의한 소득에 대한 수치

예측에 대한 모형평가 역시, 학습용 데이터 세

트 결정계수가 0.468, 평가용 데이터 세트 결정

계수가 0.401로 나타났고, 과잉적합의 문제가 

조금 있을 수 있으며, RMSE는 1.176으로 도출

되어 고용에 대한 인공 신경망에 의한 수치예측 

모형의 적합성은 높지 않은 것으로 나타났다.

3. 서포트 벡터 머신(SVM) 모형의 
소득과 고용에 대한 예측

보통 파이썬(python)의 Scikit-Learn의 서포

트 벡터 머신 함수는 소프트 마진을 기반으로 

구현되어 있으며 인자 C(Cost)를 통해 마진 오

류의 범위를 결정한다. C를 높게 설정할수록 

Table 2. Predictions of Income and Employment with Artificial Neural Networks

Classification 
Prediction
(Income: 0,1)

Model Accuracy 
Accuracy of Training Data Set: 0.714
Accuracy of Test Data Set: 0.556

MLP Alpha=1, max_iter=200,  hidden layer size =[20]

Model 
P e r f o r m a n c e 
C lass i f i ca t ion 
Report

precision recall f1-score

0 0.57 0.80 0.67

1 0.50 0.25 0.33

accuracy 0.56

macro avg 0.54 0.53 0.50

weighted avg 0.54 0.56 0.52

R e g r e s s i o n 
Prediction
(Employmet:
lempl)

MLP Alpha=1, max_iter=200,  hidden layer size =[20,20]

Model Accuracy 
Determination Coefficient of Training Data Set: 0.607
Determination Coefficient of Test Data Set: 0.391
RMSE: 0.203

R e g r e s s i o n 
Prediction
(Income: ly)

MLP Alpha=1, max_iter=500,  hidden layer size =[30,30]

Model Accuracy 
Determination Coefficient of Training Data Set: 0.468
Accuracy of Test Data Set: 0.401
RMSE:1.176
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마진폭이 줄어든다. 그리고 서포트 벡터 머신

모형을 최적화하기 위해서는 적용할 커널 함수

(kernel function), 오류에 대한 마진을 제어하

는 모수인 C, 그리고 데이터의 영향도와 영향력

의 범위와 관련된 (gamma), 그리고 평가 데

이터의 허용 오차율과 관련된 (epsilon)에 대

한 결정이 필요하다. 

본 절에서는 커널 함수로 방사기저함수

(radial basis function, RBF) 커널을 적용하며, 

k겹 교차검증에 의해 산출된 검증(validation) 

데이터의 RMSE가 최소가 되는 모형을 서포트 

벡터 머신 모형으로 결정하였다. 그리하여 본 

절에서는 먼저 부산의 소득 혹은 고용을 종속

변수로 두고 7대 전략산업들을 독립변수로 삼

고 서포트 벡터 머신 회귀모형(SVR) 분석을 한

다. 이러한 서포트 벡터 머신 회귀분석과 모형

평가에 대한 결과물인 결정계수들과 RMSE가 

아래 <Table 3>에 나와 있다. 서포트 벡터 머신 

회귀분석의 인자로서 오류의 범위와 연관이 있

는 모형의 인자인 C를 10, 100, 1000 등으로 변

화시켜 보았고, 서포트 벡터 머신 회귀모형의 

인자인 epsilon값을 0.1에서 1까지 변화를 시켜

보고, 마지막으로 RBF 함수의 커널 계수를 나

타내는 gamma 값을 0.01에서 0.1까지 변동을 

시켜 보고, 그에 해당하는 결정계수들과 RMSE

를 구하였는데 그 추정결과는 <Table 3>에 나

타나 있다. 

첫째, 7대 전략산업들이 부산의 소득에 미치는 

영향을 서포트 벡터 머신 회귀 모형으로 예측

결과를 <Table 3>에서 보면, 서포트 벡터 머신 

회귀모형의 인자들이 각각 C=10, epsilon=0.5, 

gamma=0.01 일 때, 학습용과 평가용의 데이터 

세트 모두에서 결정계수가 아주 높은 0.906과 

Table 3. Predictions of Income and Employment with SVM

SVM RBF Kernel
Determination 
Coefficient of 

Training Data Set

Determination 
Coefficient of 
Test Data Set

RMSE

Predictions of Income and Employment 

Income

C=10, epsilon=0.5, gamma=0.01 0.906 0.920 0.430

C=10, epsilon=0.7, gamma=0.01 0.803 0.808 0.665

C=100, epsilon=1.0, gamma=0.01 0.592 0.529 1.043

C=1000, epsilon=1.0, gamma=0.01 0.655 0.616 0.939

C=1000, epsilon=1.0, gamma=0.02 0.615 0.584 0.981

C=1000, epsilon=1.0, gamma=0.03 0.580 0.555 1.014

Employment : Trinomial Classsifications (0, 1, 2)

Employment

C=10, epsilon=0.1, gamma=0.01 0.468 0.379 25.202

C=100, epsilon=0.1, gamma=0.01 0.847 0.837 12.925

C=1000, epsilon=0.5, gamma=0.01 0.883 0.841 12.755

C=1000, epsilon=0.5, gamma=0.05 0.956 0.898 10.235

C=1000, epsilon=1.0, gamma=0.01 0.884 0.846 12.531

C=1000, epsilon=0.1, gamma=0.1 0.982 0.766 15.476

Employment : Binomial Classsifications (0, 1)

Employment

C=100, epsilon=0.1 , gamma=0.01 0.799 0.525 0.331

C=1000, epsilon=1.0, gamma=0.01 0.655 0.618 0.939

C=1000, epsilon=0.1, gamma=0.05 0.968 0.306 0.400

C=1000, epsilon=0.1, gamma=0.1 0.967 0.297 0.402
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0.920으로 도출되었고, RMSE는 0.430으로 도

출되어 예측력이 가장 우수하게 나왔다. 그 다

음 모형의 인자들이 각각 C=10, epsilon=0.7, 

gamma=0.01일 때 두 개의 결정계수들이 각각 

0.803과 0.808, RMSE는 0.665 등으로 나와 예

측력이 우수하게 나왔다. 그러나 마진과 관계

있는 C를 100 혹은 1,000으로 증가 시켰더니 

결정계수들이 많이 감소하였다.

둘째, 부산의 고용자 수에 대해서 3개 영역

(0,1,2)으로 나누고, 7개의 전략산업들을 독립

변수들로 회귀분석을 한 결과, 서포트 벡터 머신 

회귀모형의 인자들이 각각 C=1000, epsilon=0.5, 

gamma=0.05와 C=1000, epsilon=0.1, gamma=0.1 

일 때 두 결정계수가 각각 매우 높았으며, 

RMSE도 각각 10.235, 15.476 등으로 각각 나타

났다. 

셋째, 부산의 고용자 수에 대해서 혹은 2개 

영역(0,1)으로 나누어 서포트 벡터 머신 회귀분

석을 하였을 때는 모형의 인자들이 각각 

C=1000, epsilon=0.1, gamma=0.05와 C=1000, 

epsilon=0.1, gamma=0.1일 때 모두 학습용 데

이터 세트 결정계수는 0.968과 0.967로 아주 

높고 RMSE도 대체로 낮았으나, 평가용 데이터 

세트 결정계수는 0.306과 0.297로 너무 낮아서 

학습용 모형의 다소 과잉적합 문제가 발생할 

수 있다.

그러므로 서포트 벡터 머신 모형에 의한 예

측은 모형의 인자들의 조합과 선택이 중요하며 

그 인자들의 조합에 따라 약간씩 예측값들이 

달리 나타났다. 그리하여 위에서 나타난 것과 

같이, 먼저 부산의 7대 전략산업들을 가지고 소

득을 예측할 때는 서포트 벡터 머신 회귀모형

의 인자들이 각각 C=10, epsilon=0.5, 

gamma=0.01인 경우에 가장 학습용 데이트와 

평가용 데이트 세트의 결정계수들이 모두 높아

서 좋은 예측 모형으로 나타났다. 

그러나 부산의 7대 전략산업들을 가지고 고

용자 수를 예측할 때는 고용자 수를 2분류 보다 

3분류로 나누어 예측했을 때, 대체로 더 좋은 

예측모형으로 나타났다. 서포트 벡터 머신 회

귀모형의 인자들이 마진폭을 줄인 C=1000일 

때가 마진폭을 넓게한 C=10 혹은 C=100일 때 

보다 학습용과 평가용 데이트 세트의 결정계수 

모두 높은 좋은 모형으로 나타났다.

그리하여 위의 인공 신경망 모형보다는 서포

트 벡터 머신 모형에 의해서 부산의 전략산업

을 가지고 부산의 고용과 소득에 대한 영향을 

예측할 때, 모형의 인자들의 조합과 선택에 의

해서 달리 나타나지만, 대체로 결정계수가 더 

높게 나타나고 좋은 예측 모형으로 나타난 것

을 알 수 있다.

그러나 위의 인공 신경망 모형에 은닉층의 

개수를 충분히 10개 이상 증가시킨 딥러닝

(Deep Leaning)의 심층신경망(Deep Neural 

Network) 모형을 채택함으로써 자가학습 수행

을 자동화하여 기계가 스스로 데이터에서 주요 

특징을 추출하여 예측을 수행하면 더 좋은 예

측력을 가진 모형이 될 수도 있다.

4. 딥러닝의 심층 신경망(DNN) 
모형의 소득과 고용 예측 

딥러닝의 심층 신경망(Deep Neural Network; 

DNN) 모형을 생성하고 학습 및 평가를 수행하

기 위해서는 Keras 모듈의 순차적 함수를 도입

하고 밀도(Dense) 함수와 활성화(Activation) 

함수를 불러온다. 딥러닝의 중요한 인자에는 

전체 데이터에 대한 학습반복 횟수(epochs; 에

포크)와 한 번에 학습되는 데이터의 개수

(batch_size) 등이 있다. 에포크가 클수록 모형

의 성능이 올라갈 수 있으나 학습 속도가 느려

져 과잉적합이 발생할 가능성이 있고, 배치 크

기는 그 값이 작을수록 가중치 갱신을 자주 해

야 하므로, 적정한 값을 찾아 조정해야 한다. 

그리하여 딥러닝의 심층 신경망 모형에 의한 

부산의 7대 전략산업이 소득(LY)과 고용

(LEMPL)에 미치는 영향에 대한 예측결과가 

<Table 4>에서 나타나 있다. 이를 위해 부산의 

7대 전략산업들을 독립변수로 삼고 소득을 종

속변수로 두고 추정예측을 하였다. 

그리하여 본 절의 이항 분류예측에서는 이항 

횡단 엔트로피(Binary Cross-Entrophy)를 설정

하고, 경사하강법은 아담모형을 사용하였다. 

이를 위해 순차적 함수를 이용하여 순차적 계

층모형을 생성하고, 소득에서는 부가(add) 함
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수를 3개를 이용하였고, 고용에서는 부가함수

를 5개를 이용하여 개별 계층을 추가하였다. 각

층의 구조는 밀도(Dense) 함수를 통해 결정되

는데, 주요인자로서 활성화(activation) 함수로 

은닉층에는 Relu 함수, 출력층에는 Sigmoid 함

수를 각각 설정하였다. 

또한 회귀를 통한 수치예측에서는 가중치의 

업데이트를 위해서, 관성의 방향을 고려한 경

사하강법인 모멘텀과 아다그라드(Adagrad)의 

보폭 민감도를 보완하는 RMSProp 방식을 결합

한 Adam 방식을 사용하였다. Adagrad는 가중

치의 업데이트 횟수에 따라 학습률을 조절하는 

방법으로 업데이트 하는데, 변화가 잦을수록 

학습률을 작게 하는 방법이다. 밀도(Dense) 함

수의 활성화는 Relu 함수를 사용하였다.

그리하여 부산의 7대 전략산업들의 고용자 

수에 대한 딥러닝에 의한 수치예측 결과들은 

<Table 4>에서 나타나 있다. 먼저 에포크(반복

횟수)와 배치 크기에 따른 MSE를 보면, 에포크

(epochs)=100, 배치 크기(batch_size)= 100일 

때 구한 학습용 데이터 세트의 MSE = 0.611, 

평가용 데이트 세트의 MSE = 0.693로 각각 가

장 작게 나타났다. 따라서 다른 에포크와 배치 

크기 조합들인 (30,64), (40,64), (50, 64)보다, 

에포크와 배치 크기가 (100, 100)일 때 학습용 

데이터 세트와 평가용 데이트 세트의 MSE가 가

장 작게 나타났기 때문에 가장 좋은 예측 모형

으로 나타났다. 

다음에는 딥러닝에 의한 2019년 부산이 선정

한 7대 전략산업이 고용자 수(LEMPL)에 어떻

게 영향을 미치는지에 대한 예측을 추정한 결

과를 <Table 4>에서 보면, 로그로 표시한 부산

의 7대 전략산업들의 고용자 수에 대한 딥러닝

에 의한 수치예측 결과를 알 수 있다. 그리하여 

에포크(반복횟수)와 배치 크기에 따른 MSE를 

보면, 에포크(epochs)=50, 배치 크기

(batch_size)= 100일 때 구한 학습용 데이터 세

트의 MSE = 0.232, 훈련용 데이트 세트의 MSE 

= 0.194로 각각 가장 작게 나타났다, 그리하여 

다른 에포크와 배치 크기 조합들인 (30,64)과 

Table 4. Predictions of Income and Employment with DNN by Epoch and Batch

Prediction  (Epochs, Batch_Size)  Mean Squared Error(MSE)

Income

(30, 64)
Training Data Set MSE 2.529
Test Data Set MSE 2.544

(40,64)
Training Data Set MSE 1.672
Test Data Set MSE 1.826

(50, 64)
Training Data Set Set MSE 1.217
Test Data Set MSE 1.564

(40,100)
Training Data Set MSE 1.672
Test Data Set MSE 1.826

(100, 100)
Training Data Set MSE 0.611
Test Data Set MSE 0.693

Employment

(30, 64)
Training Data Set MSE 1.141
Test Data Set MSE 1.810

(50, 64)
Training Set MSE 0.684
Test Data Set MSE 1.066

(50, 100)
Training Set MSE 0.232
Test Data Set MSE 0.194

(100, 100)
Training Set MSE 0.348
Test Data Set MSE 0.528



머신러닝과 딥러닝 기법을 이용한 부산 전략산업과 수출에 의한 고용과 소득 예측  185

(50, 64), (100, 100)보다, 에포크와 배치사이즈

가 (50, 100)일 때 학습용 데이터 세트와 평가

용 데이트 세트의 MSE가 가장 작게 나타나서 

예측오차가 가장 작고 가장 좋은 예측 모형으

로 나타났다. 

Ⅴ. 결론

본 연구는 전통적 구조적 계량모형이나 시계

열 계량분석 모형의 과잉적합 문제를 극복하고 

좀 더 예측성을 높이기 위해 외국에서 최근 도

입하기 시작한 머신러닝과 딥러닝 기법 등을 

도입하여 부산의 7대 전략산업들을 중심으로 

투자와 수출과 환율 등이 부산의 소득과 고용

에 미치는 영향 등을 분실증적으로 분석하였

다. 그리하여 본 연구의 결과를 요약하면 다음

과 같다.

첫째, 의사결정나무에 의한 전략산업의 소득

과 고용에 대한 예측결과를 보면, 전략산업들

의 여러 선행조건들에 의해 추정된 예측값들이 

참과 거짓으로 분류되어 분할되며, 의사결정나

무들의 깊이와 전략산업들과 수출과 환율 등의 

선행조건에 따라 소득과 고용에 대한 예측값이 

조금씩 다르게 나타났지만, 소득과 고용에 대

해 상당히 구체적으로 예측할 수 있었다. 모형

에서 끝마디로 갈수록 MSE도 0으로 수렴하는 

등 작아지고 있고 좋은 예측모형으로 나타났다.

둘째, 의사결정나무 모형에 전략산업들에 투

자와 환율 그리고 수출을 포함하였을 때는 투

자와 환율 그리고 수출이 소득을 예측하는데 

중요한 것으로 나타난 반면, 고용을 예측하는

데 있어서는 투자와 환율 그리고 지능정보서비

스산업 등이 부산의 소득을 예측하는데 중요한 

기준이 되는 것으로 나타났다.

셋째, 인공 신경망에 의한 고용과 소득에 대

한 예측모형의 결과를 보면, 모형의 인자들의 

선택과 조합에 따라 약간씩 다르지만, 학습용 

데이터 세트와 평가용 데이터 세트 결정계수가 

비교적 낮게 나왔으며, 과잉적합의 문제가 발

생할 가능성이 높게 나타났다. 그리고 RMSE도 

비교적 높아 부산시의 전략산업들의 고용과 소

득에 대한 인공 신경망에 의한 모형의 예측력

은 그리 높지 않은 것으로 나타났다.

넷째, 서포트 벡터 머신(SVM)에 의한 7대 전

략산업들이 먼저 소득에 미치는 영향을 서포트 

벡터 머신 회귀 모형으로 예측결과, 학습용과 

평가용의 데이터 세트 모두에서 결정계수가 아

주 높게 나왔고, RMSE도 낮아 예측력이 우수하

게 나왔다. 그 다음에 부산의 고용자 수에 대해

서 7개의 독립변수들로 회귀분석을 한 결과, 서

포트 벡터 머신 회귀모형 역시 결정계수도 높

고 예측력이 높게 나왔다. 그리하여 서포트 벡

터 머신 모형에 의한 전략산업들의 부산의 소

득과 고용에 대한 예측이 인공 신경망 모형에 

의한 예측보다 우월하게 나타났다. 

 다섯째, 인공 신경망에 은닉층을 중첩한 딥

러닝 모형의 심층 신경망 모형에 의해서 부산

의 전략산업으로 소득을 예측할 때, 에포크와 

배치사이즈가 (100, 100)일 때 학습용 데이터 

세트와 평가용 데이트 세트의 MSE가 가장 작게 

나타나서 가장 좋은 예측 모형으로 나타났다. 

그러나 고용자 수에 미치는 영향에 대한 예측

을 살펴보면, 에포크와 배치사이즈가 (50, 100)

일 때 학습용 데이터 세트와 평가용 데이트 세

트의 MSE가 가장 작게 나타나 MSE가 가장 작

은 것으로 나타나 가장 좋은 예측 모형으로 나

타났다. 

이와 같이 본 연구에서는 주요 머신러닝 기

법들에 의한 부산의 전략산업의 소득과 고용에 

대한 예측결과를 보면, 의사결정나무 모형, 인

공 신경망 모형, 서포트 벡터 머신 모형, 그리고 

딥러닝 심층 신경망 모형의 결정계수가 높게 

나오고 RMSE 작게 나타났다. 그리고 모형 인자

들의 조합과 선택에 따라서 모형의 과잉식별을 

줄이고 예측력도 높일 수 있는 것으로 나타났

다. 따라서 이러한 머신러닝 모형으로 향후 부

산의 전략산업들을 선정하고 전략산업들의 지

역경제 즉 지역의 성장과 고용에 미치는 효과

를 좀 더 정확히 예측하고 분석할 필요가 있는 

것으로 나타났다. 

본 연구는 이와 같이 전통적 계량모델의 기

법과는 달리 최근 외국에서 도입되기 시작한 

머신러닝과 딥러닝 등의 기법을 도입하여 고용

과 소득 등에 대해 좀 더 정확하게 예측함으로

써 향후 부산시와 유관기관들이 부산의 7대 전
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략산업을 효율적이고도 효과적으로 육성하고 

지원하기 위한 정책적 시사점을 제공하는데 기

여할 수 있을 것이다.

 그러나 본 연구는 부산시의 전략산업들을 

중심으로 분석하였기 때문에 분석대상과 분석

방법, 그리고 좀 많은 자료를 수집하여 사용함

으로써 좀 더 엄밀한 분석과 해석을 할 수 있을 

것이다. 그럼에도 불구하고 본 연구는 우리나

라에서 아직 소개조차 거의 없는 경제분석에 

있어 머신러닝과 딥러닝을 이용한 예측 기법 

등을 도입함으로써 부산과 우리나라의 경제분

석에 대한 후속연구들에 대한 디딤돌이 되는데 

기여할 수 있을 것이다. 
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