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1)1. 서  론

대한민국의 무역 수출입 규모는 2011년 최초 1조 달러를 

넘어 2021년, 역대 최고치인 1조 2천억 달러의 무역 규모를 

달성했다[1]. 이처럼 무역 규모가 증가함과 동시에, 4차 산업
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혁명으로 인해 무역 시장은 기존의 특정 물품의 일괄적 공급

시스템에서 전 세계 개개의 소비자를 대상으로 생산하여 판

매하는 형태로 변화하고 있다[2]. 이로 인해 무역 데이터는 

수많은 품목과 종류로 구분되어 기하급수적으로 축적되고 있

다. 이를 분석할 수 있다면, 우리나라의 경제 성장을 예측하

는데 중요한 변수가 되는 수출 관련 지표[3]에 대한 통찰을 

얻을 수 있을 것이다. 하지만 이런 방대한 양의 데이터를 사

람의 힘으로 분석하기에 시간과 비용이 상당히 요구된다. 기

계학습을 이용하여 이러한 대용량 정보 처리를 자동화하고 

분석한다면, 시간과 비용을 절약할 수 있을 것으로 보인다.

산업통상자원부에서 제공하는 KOTRA 무역 데이터는 무

역 품목과 해당 국가에 대하여 과년도와 차년도 수출금액을 

GDP, 관세율, 비즈니스 점수와 함께 제시하고 있다[4]. 이러
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한 여러 종류의 특성(feature)을 가진 데이터에 대해 분석 및 

수치를 예측하는 문제에서는, 많은 특성을 허용하여 단순 선

형 회귀 모델을 일반화하는 다변량 회귀 분석[5]이 사용되었

다. 다변량 회귀 분석은 어느 한 특성이 결과에 미치는 영향

력을 측정할 수 있는 이점을 가지고 있지만, KOTRA 데이터

와 같이 빅데이터의 경우, 그에 따른 모델 성능 향상에 한계

가 있다. 그러므로 특성 개수와 데이터 증가에 유연한 심층 

신경망[6]을 접목하여 모델의 KOTRA 데이터의 차년도 수출

금액을 예측하는 정확도를 높여보고자 한다.

2. 사전 연구

과거의 방대한 무역 데이터를 기반으로 국가별 미래의 수

출금액을 예측하기 위해 기계학습을 사용하여 정확도를 높이

고 계산 비용을 줄이는 연구가 진행되어왔다. 

(Keck et al., 2009.2)는 주요 국가의 연간 수입 추이를 

중심으로 국제 무역의 성장을 예측하기 위해 순수 시계열 분

석하였고, 추가 예측변수를 포함한 정보를 활용하여 연구를 

진행하였다. GARCH 추정을 사용하며 추가 예측변수로 

GDP를 사용하는 자기시차분포(ADL) 모델은 2분기 예측에 

뛰어난 성능을 보였다. 이 모델은 시계열 데이터에 대해 우수

한 성능을 나타내는 것으로 판단된다[7].

(Veenstra et al., 2001)는 해상 무역의 흐름에 대해 장기

적 예측이 가능한 다변량 자기 회귀 시계열 모델을 소개하고 

있다. 이 모델은 건화물 및 원유 상품에 대한 30년간의 거래 

데이터를 기반으로 학습되었으며 비교적 작은 에러율을 갖는 

예측 모델임을 보였다[8].

(Silva et al., 2015)는 경제 불황인 2008년 전후, 미국의 

무역 예측을 위한 단일 스펙트럼 분석(SSA)을 제시하고, 아리

마(ARIMA), 지수평활법(ETS), 신경망 모델과 비교하였다. 

제시된 단일 스펙트럼 분석 모델은 앞선 비교 대상 모델에 비

해 2008년 경제침체와 같은 구조적 붕괴(structural break)

에 덜 민감하여 더 정확히 모형화하고 예측이 가능함을 보여

주었다[9].

(Lu et al., 2001)에서 제안한 접근은 우리가 실험하고자 

하는 방식과 유사하다. 6개의 기계학습 모델을 제시하여 중

국의 여덟 개 시장의 일별 탄소섬유 가격과 거래량을 예측하

는데, 특히 데이터 잡음 제거 방법인 CEEMDAN(complete 

ensemble empirical mode decomposition with 

adaptive noise)[10]을 사용하였다. 중국 여덟 개의 시장에

서 가져온 데이터는 시계열에 따라 가격과 거래량 분포 특성

이 다르고 데이터 간 불균형이 심한데, CEEMDAN 방법은 

이를 부드럽게(smoothing) 해주는 기능을 수행한다. 이 방

법을 통해 탄소섬유 시장에 더 적합한 모델을 얻을 수 있었다

[11]. 본 연구에서는, 데이터 불균형 문제를 보완하기 위해 

배치 정규화(Batch Normalize)[12] 작업을 진행하여 극복

하고자 하였다.

앞서 언급한 바와 같이, 앞선 연구들에선 무역 수입/수출

에 대해 예측하기 위해 다양한 기계학습 모델이 사용되었으

며, 방대한 양의 시계열 데이터를 통해 학습하여 성능을 향상

시킴을 보였다. 또한 임베딩(Embedding) 및 특이값 분해, 

재구성(reconstruction)을 사용한 예측 모델을 제안하고, 기

존 ARIMA, ETS, 신경망 기반 모형보다 더 우수한 성능을 

보였다.  

기존 연구들은 특히 장기간 데이터를 이용하여 무역 추이

를 분석하고 국가별 총 무역액을 예측하였다. 다만, KOTRA

에서 제공한 데이터는 지난 1년 전의 데이터만 제공한 바, 기

존 연구와는 다른 접근을 통해, 좀 더 세밀한 부분인 무역 품

목별 수출 가격을 1년 단위로 예측하는 모델을 구상해 보았

다. 이와 동시에 임베딩 및 특이값 분해등의 과정을 내포하는 

종단 간 모델을 다변량 회귀와 신경망이 접목된, 다층 퍼셉트

론(MLP) 모델로 구상하여 진행해 보았다. 이후, 다변량 회귀, 

순환 신경망 모델과 성능을 비교해 보고자 한다.

3. 방 법

3.1 사용 데이터 예시

Table 1에서 볼 수 있듯, KOTRA 데이터는 총 16개의 특

성이 존재하며 해당 특성의 단위에 맞게 각 데이터가 입력되

어 있다. KOTRA에서 제공하는 데이터의 각 특성들은 타 국 

기준으로 설명되어 있다. 따라서 수입금액은 타국이 우리나

라로부터 수입한 가격 정보를 말한다.

3.2 데이터 전처리 과정

전처리 과정에 앞서 이 실험에서 사용한 KOTRA 데이터

는 2017년 단년 데이터로써, 모든 아이템은 동일한 연도 정

보를 갖고 있다. 따라서, 사실상 구분 의미가 사라진 특성인 

연도 정보 UNC_YEAR은 삭제하였다. 추후 다년간의 

KOTRA 데이터가 제공된다면, 해당 특성은 시간 정보를 제

공하는 특징이 되는 바, 장단기 메모리 (LSTM)[13]와 같은 

순환 신경망 모델로 새로 구성하였을 때, 입력 정보로 사용할 

수 있으며, 이를 통해 더 높은 성능을 기대할 수 있다.

다음으로 COUNTRYNM은 COUNTRYCD로 대체 가능

하여 삭제되었다. HSCD와 COUNTRYCD은 각각 물품과 국

가에 대한 고유 코드이기 때문에 각 번호는 유니크한 값으로 

치환되어 1부터 오름차순으로 부여된다. 거리 관련 정보 특성

인 SNDIST와 KMDIST는 단위가 매우 크다 판단하여 기존 

1km이던 단위를 100km로 변환하였다. 인구 추정치에 해당
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하는 특성인 SP_POP_TOTL은 이후 설명할 비율로의 치환에 

대하여, 표현하기 위한 관련 데이터가 존재하지 않기 때문에 

해당 특성에 대해서 0~1 사이의 값으로 정규화를 진행하였다.

데이터의 스케일(scale)이 동일하지 않은 경우, 수렴 속도

에 영향을 미칠 수 있다[14]. 우리가 모델의 입력으로 사용할 

데이터가 이러한 성격을 띄고 있기 때문에 관련있는 특성들을 

결합하여 비율 값으로 표현하고자 하였다. 따라서 해당 연도 

해당 국가의 전체 품목 수입 금액인 TRADE_COUNTRYCD

와 해당 연도 해당 국가의 해당 품목 수입금액인 TRADE_ 

HSCD_COUNTRYCD을 결합하여 해당 국가가 수입한 전체 

품목 중 해당 품목의 수입비율로 변환하였으며, 해당 연도 해

당 품목의 전 세계 총 수입금액인 TRADE_HSCD와 해당 연

도 해당 국가의 해당 품목 수입금액인 TRADE_HSCD_ 

COUNTRYCD을 결합하여 해당 국가가 전 세계 기준 해당 품

목을 수입한 비율로 변환하였다. GDP 데이터 또한 현재와 과거

에 대한 데이터가 존재하기 때문에 NY_GDP_MKTP_CD_1Y, 

NY_GDP_MKTP_CD를 묶어 증감비율로 표현했다. 반면에 

11번 SP_POP_TOTL특성은 앞서 언급했듯, 독립적인 데이

터이기 때문에 0~1사이의 값으로 정규화 과정을 거쳤다. 

마지막으로 우리가 예측하고자 하는 차년도 수입금액은 품

목별로 범위 차이가 크기 때문에 과년도 수입금액과 차년도 

수입금액의 증감비율로 변환하였는데, 차년도 수입 금액이 

음수로 표현되지 않아 비율로 표현하더라도 오류가 없으므로 

이처럼 구성하였다.

Column Description Unit Item1 Item2 Item3

1 UNC_YEAR Base Year YYYY 2017 2017 2017

2 HSCD Item Code Digit Code 820210 820210 820210

3 COUNTRYCD Country Code (ISO) Digit Code 818 826 842

4 COUNTRYNM Country Name Character Egypt United Kingdom USA

5
TRADE_

COUNTRYCD

The amount of the 
country imported for all 

items in the year.

US$ 66338749061 641332000000 2405280000000 

6 TRADE_HSCD

The amount of world 

imports for the item in 
the year.

US$ 344968106 344968106 344968106 

7 TARIFF_AVG
The average tariff rate 
applied to the item.

% 2 0 0

8 SNDIST

Average distance 
between that country 

and the importing 

country.

km 3964.230828 3799.545271 7938.630665

9
NY_GDP_

MKTP_CD
GDP US$ 235734000000 2666230000000 19519400000000 

10
NY_GDP_

MKTP_CD_1Y

GDP of the previous 

year
US$ 332442000000 2694280000000 18715000000000 

11
SP_POP_

TOTL

Population 

(Yearly estimate)
Number 96442593 66058859 324985539 

12
PA_NUS_

FCRF
Official exchange rate. US$ 17.78253352 0.776976682 1

13
IC_BUS_EASE_

DFRN_DB

The score for ease of 

business.
Score (0~100) 55.47428 83.34108 83.35255333

14 KMDIST
Distance between the 

country and Korea.
km 8497.368164 8875.389648 11065.70215

15
TRADE_HSCD_
COUNTRYCD

The amount the country 

imported for the item 
in the year.

US$ 1708002 35559546 48108516 

16
KR_TRADE_

HSCD_
COUNTRYCD

The amount the country 
will import for the item 

in the next year.
US$ 7043 97397 3294503 

Table 1. KOTRA Data Overview
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3.3 예측 모델

Table 1에서 보인 데이터 중, 제외 또는 인덱싱(Indexing), 

변환을 통해 최종적으로 전 처리된 12개 특성 데이터를 

Table 2에 정리하였다. 이 중 마지막 특성을 제외한 11개 특

성이 모델 학습의 입력으로 사용된다. 결과적으로 다층 퍼셉

트론 기반 예측 모델의 출력값은 마지막 특성인 수입 금액의 

증감 비율 값이 된다.  

본 연구에서 제시하는 다층 퍼셉트론 모델의 성능 평가를 

위해 다변량 회귀, 순환 신경망 모델을 제시하고 비교하였다. 

다변량 회귀 모델의 구조는   형태로써, 는 가중치, 

는 입력데이터, 는 편향이다. 다음으로, 순환 신경망 모델

은 히든 사이즈가 512인 장단기 메모리를 2개 쌓아 학습을 진

행하였다. 시계열 데이터에 적합한 모델이지만 비교를 위해 학

습을 진행해 보았다. 만약 학습 데이터가 시계열 데이터 성향을 

띈다면 더 높은 성능을 기대할 수 있을 것이다. 사실 본 연구에

서 사용하는 KOTRA 데이터는 한 해 동안의 무역 데이터이기 

때문에 이번 연구에서 평가로 사용되는 순환신경망 모델은 일

반적인 다층 퍼셉트론의 기능과 유사할 것으로 판단된다. 

기존 다변량 회귀분석 모델은 데이터의 차원이 증가할수록 

예측 정확도가 낮아지는 한계가 존재한다. 따라서 전처리되

어 입력 차원이 11개인 KOTRA 데이터의 이점을 취하기 위

해 다층 퍼셉트론으로 모델 내부를 구성하였다. 입출력 포함 

총 3개의 층(Layer)을 쌓고, 각 층은 드랍아웃(Dropout)[15]

을 포함한 512노드(node)로 구성하였다. 3개의 층은 전결합 

레이어(Fully Connected Layer)로 구현하였다. 최종적으로 

출력층은 1개 노드이며, 이는 모델의 예측값을 나타낸다. 

Table 3에서 본 연구에서 사용한 순환 신경망과 다층 퍼셉트

론의 구조를 보였다.
 

Column Description Unit Item1 Item2 Item3

1 HSCD Item Code Digit Code 497 497 497

2 COUNTRYCD Country Code(ISO) Digit Code 33 34 35

3 TARIFF_AVG
The average tariff rate applied 

to the item.
% 2 0 0

4 SNDIST
Average distance between that 

country and the importing 

country.

100km 39.64231 37.99545 79.38631

5 SP_POP_TOTL
Population 

(Yearly estimate)
Number 0.067469 0.045504 0.232687

6 PA_NUS_FCRF Official exchange rate. US$ 17.78253 0.776977 1

7
IC_BUS_EASE_

DFRN_DB
The score for ease of business. Score (0~100) 55.47428 83.34108 83.35255

8 KMDIST
Distance between the country 

and Korea.
100km 84.97368 88.7539 110.657

9
HSCD_IMPORT_

PERCENTAGE

The ratio of the amount of 
import of the relevant item 

among all items.
% 0.002575 0.005545 0.002

10
COUNTRY_IMPORT_P

ERCENTAGE

The ratio of the country to the 

amount of imports of the 
relevant item from around the 

world.

% 0.495119 10.30807 13.94579

11 GDP_PERCENTAGE GDP change ratio % 70.90981 98.95891 104.2982

12
TRADE_HSCD_

PERCENTAGE

Increase/decrease ratio of 

income amount
% 0.412353 0.273898 6.848066

Table 2. Columns of KOTRA Data After Preprocessing

LSTM MLP

Layer Output Shape Layer Output Shape

LSTM

(with dropout)
Batch Size, 512

BatchNorm1d Batch Size, 11

Linear Batch Size, 512

Dropout Batch Size, 512

Linear Batch Size, 1 Linear Batch Size, 1

Table 3. LSTM and MLP Model Architecture 
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KOTRA 데이터는 학습 데이터가 선형적인 구조를 띄고 

있지 않아 모델의 학습을 어렵게 만들기 때문에 [12]안정적 

학습과 성능 향상을 위해 모든 층에서 배치 정규화를 진행하

였다. 또한 각 층에서 활성화 함수로 렐루(ReLU)를 적용하였

으며, 예측 증감률과 실제 증감률 간의 차이 값을 줄이는 방

향으로 학습하기 위해 로스(Loss)는 평균 제곱 오차(Mean 

Squared Error)와 평균 절댓값 오차(Mean Absolute Error) 

두 개로 정의하여 진행하였다. 역전파를 통해 학습되도록 하

였고, 이를 위해 최적화 알고리즘으로 아담 옵티마이저

(Adam Optimizer)를 사용하였다.

모델 선정에 있어, 입력데이터를 고려하여 두 가지 경우를 

실험하였다. 첫째, 신경망 기반 모델의 특성(characteristic)

을 유지하여 입력 특성에 대해 사람의 개입을 제거한 전체 데

이터 사용 모델 (Full-Data Model)을 사용하였다. 이와 대

조적으로, 특성의 중요도를 계산[16]할 수 있다고 판단하여 

입력 특성이 선별된 특정 데이터 사용 모델 (Selected-Data 

Model) 또한 구현하고 분석하였다. 각 모델의 세부사항을 살

펴보면, 전체 데이터 사용 모델(Full-Data Model)은 Table 

2의 12개 특성을 모두 사용하여 학습되며, 특정 데이터 사용 

모델 (Selected-Data Model)은 이번 실험에서 12개 특성의 

중요도를 계산하지 않고, 단순히 불특정 국가와 관련된 

SNDIST와 추정치가 포함된 SP_POP_TOTL, 임의로 선택한 

PA_NUS_FCRF 을 삭제하여 총 9개 특성으로 학습되었다.

3.4 선험적 실험 결과

중요하지 않은 특성에 대해 섞기(shuffling)를 진행하더라

도 학습 모델의 에러(error)는 증가하지 않는다[17]. 하지만 

다수의 특성 중 특정 특성만이 모델의 성능에 직접적인 연관

이 있다는 것에 의거[18], 학습 속도와 모델의 질을 향상하기 

위해 특성을 선택하는 데에 있어 특성의 중요도를 파악하지 

않고 임의로 제거한다면, 모델의 에러는 증가하게 된다. 이는 

임의로 제거할 특성을 선택할 때, 실제 중요도가 있는지 판단

할 필요가 있다는 의미이다. 

앞서 무역 관련 전문 지식 없이 제거할 특성을 임의로 선

택하였기 때문에 학습 결과에 영향을 미칠 것이라 판단하여 

여기서는 전체 데이터 사용 모델 (Full-Data Model)로 실험

을 진행하였다. 이상치에 대한 방안으로, 평균 절댓값 오차로 

학습을 진행한 결과와 로스값을 기준으로 John Tukey가 제

안한 Tukey’s fences[19]에 따라 1사분위수와 3사분위수를 

구한 뒤 IQR을 계산하여 1사분위수에서 IQR의 1.5배를 뺀 

값과 3사분위수에서 IQR의 1.5배를 더한 값의 사이에 분포

하지 않는 값을 이상치(outlier)로 설정하고 해당 데이터를 

제거한 뒤 다시 평균 절댓값 오차를 도출하였다. Fig. 1에서 

볼 수 있듯, Full-Data Model이 Selected-Data Model보

다 이상치(outlier) 제거 후 로스값이 약 6% 낮은 것으로 확

인할 수 있다.

또한, 모델의 크기가 증가할수록 학습 및 테스트 시간이 

길어지고, 과적합(Overfitting)을 처리하기 어렵기 때문에 모

델 크기를 작게 유지하고 드랍아웃 층을 추가하여 과적합을 

방지하고자 하였다[15].

4. 실  험

다층 퍼셉트론을 사용한 예측 모델의 학습을 위해 총 

20713개의 2017년 KOTRA 데이터셋을 6:4의 비율로 학습 

데이터와 테스트 데이터로 분리하여 학습을 진행했으며, 총 

100 에포크(epoch)를 수행하였다. Table 4에 본 실험을 위해 

적용한 하이퍼 파라미터(hyper-parameter)를 정리하였다.

앞서 제안한 다층 퍼셉트론 기반 예측 모델의 출력은 수입

금액의 증감비율이다. 이렇게 예측된 수입금액 증감비율을 

과년도 우리나라가 해당 품목을 수출한 금액에 곱하면, 차년

도 우리나라의 해당 품목 수출금액을 예측할 수 있다. 

Table 5는 다층 퍼셉트론 모델로 테스트 데이터를 분석한 

결과이며, 예측 증감률에 대해 실제와의 차이를 기준으로 정

렬하여 상위 세 케이스와 히위 세 케이스로 정리하였다. 1번 

데이터를 보면, Item Code가 840734인 품목을 과년도 

Australia가 우리나라로부터 70,528,230달러 수입하였고, 

차년도에는 1,458,527달러 수입하였다. 해당 데이터에 대한 

실제 증감률은 약 2.068%이며, 우리 모델은 이를 2.075%로 

Hyper-parameter Size

Learning rate

Batch size
epoch

1e-5

32
100

Table 4. Hyper-parameters 

Fig. 1. Loss of Each Model
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예측하였다. 약 0.007%의 오차로 예측했다는 의미이다. 

이처럼 근사치로 예측한 경우도 있었지만 반대로, 예측에 

크게 벗어난 경우도 확인할 수 있었다. 4번 데이터를 보면 

Item Code 842890 품목에 대해 India가 우리나라로부터 

과년도 수입한 금액인 118,502,639달러와 차년도 수입한 금

액인 109,579,232달러에 따라 실제 증감률은 92.469%이지

만, 모델의 예측결과는 3.792%이다. 이는 약 88.67%의 오차

로 예측했다는 의미이다.

Fig. 2에서 다층 퍼셉트론 모델로 테스트 데이터를 예측하

여 나온 오차값을 막대그래프와 분포도로 표현하였다. 앞선 

부분에서 오차가 크게 벗어난 경우가 관찰되지만, 이는 분포

도 x축 기준 최우측과 같이 오차값이 매우 큰 이상값에 의한 

소수 케이스에 불과한 상황이다. 이에 대한 정확한 분석을 위

해 추가 실험을 진행하였다.

앞서 3.3절에서 밝힌 것과 같이, 본 실험에서는 다변량 회

귀, 다층 퍼셉트론, 순환 신경망 총 세 모델을 사용하였다. 학

습에 대한 결과는 Table 6에서 확인할 수 있다. 

결과적으로, 로스는 평균 절댓값 오차 기준, 다층 퍼셉트론

과 순환 신경망은 유사하고, 다변량 회귀 모델이 가장 높다. 

예외사항으로, 절댓값 오차로 학습된 다변량 회귀 모델은 양

수의 값을 예측하지 못하고 음수를 예측하는 결과가 소수 존

재하는 바, 성능 비교를 위한 모델로 평균 절댓값 오차로 학

습된 다변량 회귀 모델을 사용하였다.

세 모델 모두 이상치에 영향을 적게 받는 평균 절댓값 오

차의 수치가 평균 제곱 오차값에 비해 더 낮기 때문에 이상치

가 존재함을 확인했으며, 두 로스 모두 상대적으로 높은 값이 

도출되어, 오차들을 사후분석 해보았다.

Fig. 3의 다변량 회귀(A), 다층 퍼셉트론(B), 순환 신경망

(C) 세 그래프는 모델의 학습 로스와 테스트 로스를 그래프로 

출력한 것이다. 다변량 회귀 모델(Fig. 3-A)의 경우, 수렴시

간이 다른 모델에 비해 느린 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 

다층 퍼셉트론(MLP), 순환 신경망(LSTM) 모델이 다변량 회

귀 모델에 비해 초기성능이 더 높고, 수렴 지점까지 소요되는 

시간과 비용이 더 적음을 알 수 있다.

Fig. 4에 다층 퍼셉트론(A)과 순환 신경망(B)에 대한 로스 

값을 확대해 보았다. 학습 데이터에 대한 예측 로스와 테스트

Linear Regression MLP LSTM

Loss Function L1 L2 L1 L2 L1 L2

Loss (Test Data) 7.1 7.5 4.5 7.1 4.5 7.3

Loss (Outlier Removed) 2.6 4.0 1.6 3.3 1.7 3.3

Number of Outlier 456 415 488 388 406 470

Convergence Time Slowest Medium Fastest

Significant
negative 
number

- - -

Table 6. Train Results

Percentage Trade Price
Country Item Code

Ground Truth Prediction Diff Previous Next

1 2.068004608 2.075022936 0.007018328 70,528,230 1,458,527 Australia 840734

2 4.616559982 4.609478474 0.007081509 39,207,961 1,810,059 Philippines 840999

3 0.403601289 0.396152377 0.007448912 73,649,172 297,249 Chile 841391

4 92.46986389 3.792806149 88.67705774 118,502,639 109,579,232 India 842890

5 102.6585083 2.59561491 100.0628934 1,833,623 1,882,370 Egypt 830230

Viet Nam 8307105,581,004 4,900,496 105.30027018.586242676113.88651286

Table 5. Prediction Result

Fig. 2. Distribution of Loss
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Fig. 3. Loss of Each Model

Fig. 4. Magnified Loss Plots of MLP and LSTM

Fig. 5. RMSE of Each Model

 

 데이터에 대한 예측 로스 사이에 차이가 존재하는 것이 관찰

되었다. 이 두 로스의 차이를 일반화 능력의 척도로 간주하고 

(Eq. 1), 이 척도를 이용하여 다층 퍼셉트론과 순환 신경망의 

일반화 능력을 비교해 보았다.

  ∣             (1)

각 모델 수렴 후 40 에포크 동안 GC(Generalization 

Capacity) 값들을 표본으로 선택하고, 두 모델 간 일반화 능

력 차이를 t-test를 이용하여 비교하였다. 그 결과, N=40, 

p<0.0001로써, 모델의 일반화 능력은 Fig. 4–C에서 볼 수 

있듯 평균 GC값이 더 낮은 순환 신경망 모델이 다층 퍼셉트

론 모델보다 통계적으로 더 높다고 해석할 수 있다. 모델별 

평균 GC 값(Fig. 4–C) 에러바는 표준오차(Standard error 

of the mean; SEM)이다.

평균 제곱근 오차 (Root mean square error; RMSE)를 

사용하여, 각 모델의 예측 성능을 추가로 진행하였다.

  



  





 
,            (2)

여기서 n은 전체 데이터 개수, y는 실제 측정값, 은 예측값

을 나타낸다. 

Fig. 5는 순서대로, 품목(Item)별 예측 증감률(Fig. 5-A), 

품목별 예측 가격(Fig. 5-B), 나라별 예측 증감률(Fig. 5-C), 

나라별 예측 가격(Fig. 5-D)을 실제 측정치와의 차이인 평균
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Fig. 6. RMSE of Each Item for Each Model

Fig. 7. RMSE of Each Country for Each Model

 

 제곱근 오차로 나타낸 그래프이다. 에러바는 표준오차이다. 

증감률(Fig. 5-A, C)에 대하여, 평균 제곱근 오차값이 다

층 퍼셉트론 기준으로 다변량 회귀 모델은 +1.4%, 순환 신경

망 모델은 +1.1% 차이를 보이는데, 모델별 차이가 크지 않

다. 하지만 이런 작은 차이도 실제 값(Fig. 5-B, D)을 예측하

게 된다면 값의 차이가 뚜렷해진다. Fig. 5-B와 Fig. 5-D에

서 확인할 수 있듯, 다층 퍼셉트론의 평균 제곱근 오차 값이 

가장 작음을 확인할 수 있다.

해당 평균 제곱근 오차 값들의 의미를 확인해보기 위해 

Fig. 6에 각 품목별로 모델별 평균 제곱근 오차를 실제 가격, 

증감비율 두 가지에 대하여 계산한 뒤 출력해 본 결과, 세 모

델 모두 특정 품목에서 평균 제곱근 오차가 높은 것을 확인할 

수 있다. 또한 (Fig 7)에 각 나라별로 나누어 평균 제곱근 오

차를 출력해 보았다. 마찬가지로 세 모델 모두 특정 나라에서 

평균 제곱근 오차가 공통적으로 높은 것을 확인할 수 있다.

Fig. 6과 Fig. 7을 통해 세 모델 모두 특정 품목과 특정 나

라별로 실제 가격 예측과 증감률 예측에 크게 벗어난 결과가 

동시에 존재함을 알 수 있다. 이는 KOTRA 데이터에 포함된 

이상 값에 대해서 우리 모델이 대처하지 못한다는 점을 시사

한다. 다시 말해, 이상 값이 존재하며, 이를 고려하여 예측 성

능을 높이기 위해서는 추후 이에 대한 원인을 확인할 필요가 

있다.

 

5. 고  찰

다변량 회귀와 신경망을 기반으로 한 다층 퍼셉트론 모델

을 사용하여 과/차년도 우리나라의 수출 금액과 그에 관련된 

특성을 가진 KOTRA 데이터를 통해 학습을 진행했고, 우리

나라의 차년도 수출금액 증감 비율을 예측하여 성능평가를 

진행하였다. 

평균 제곱근 오차를 통해 다변량 회귀 모델, 순환 신경망 

모델과 성능평가를 진행하였으며, 상위 두 모델에 비해 더 나

은 정확도를 보인 다층 퍼셉트론 모델을 통하여 나온 예측 결

과는 오차율 4%대, 이상치를 제거한 오차율은 1%대로 계산

되었다. 이는 실제 값과 예측 값의 차이가 4% 이내 라는 것을 

의미한다. 무역 데이터 비전문가의 입장에서 학습 결과로 나

온 오차율이 적정한 수치인지 판별하기 위해서는 더 엄밀한 

기준을 확립할 필요가 있다. 그럼에도 불구하고, 무역 데이터
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를 통해 우리나라의 차년도 수출금액을 실제 값에 가까이 예

측할 수 있는 가능성은 충분히 확인하였다.

또한 학습된 모델의 예측 오차를 Fig. 2와 Fig. 3에서 간

단히 살펴보고, Fig. 6, Fig. 7에서 무역 품목별, 나라별로 자

세히 확인하였다. 앞서 제시된 세 모델들에 대하여 이상값이 

공통적으로 존재했던 것처럼 모든 데이터에 대하여 균일한 

예측이 불가능했던 이유는 모델이 학습할 수 없는 데이터에 

포함되지 않은 외적인 요인이 존재하기 때문으로도 생각해 

볼 수 있다. 따라서 이는 세계정세, 전염병, 경제 상황 등 무

역환경에 영향을 줄 수 있는 외부 요인들이 있었다는 의미로 

유추해볼 수 있다. 이러한 요인들을 고려하여 모델링 한다면, 

예측과 실제 차이를 줄일 수 있을 것으로 보인다. 따라서 추

후 국제 정세, 전염병, 경제 상황 등 무역환경의 변화에 영향

을 줄 수 있는 인자를 확인하고 예측 모델에 적용할 수 있는 

연구가 필요하다. 

추가로, 연구에서 제시된 일반 다층 퍼셉트론 모델과 달리 

더 복잡한 구조의 모델들, 예를 들어 합성곱 신경망

(CNN)[20], 르넷(LeNet)[21]과 같은 새로운 모델을 통해 데

이터 특징 추출에 대해 인간의 개입을 최소화 하고, 더 많은 

수의 특성 선정 및 모델이 스스로 특성을 유연하게 다루도록 

시도해 볼 수 있다. 이는 각 특성간의 상관관계를 내재적으로 

고려하여, 예측 정확도를 더 높일 수 있을 것이다. 

또는 앞서 전처리 과정에서 언급했듯, 이번 실험에서는 한 

해 동안의 품목별 무역 데이터를 사용하여 1년 단위의 예측

을 하였지만, 추후 품목들에 대한 장기간의 데이터가 주어진

다면 이를 예측하기 위해 시계열 데이터에 강인한 장단기 메

모리 [13]모델이 모든 면에서 더 나은 결과를 보일 것이다. 

또는 장단기 모델에서 더 진보된 트랜스포머(Transformer) 

[22]도 사용할 수 있을 것이다.
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