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Abstract
This paper aims to predict Busan’s regional product and employment using the logistic regression 
models and machine learning models. The following are the main findings of the empirical analysis. 
First, the OLS regression model shows that the main industries such as electricity and electronics, 
machine and transport, and finance and insurance affect the Busan’s income positively. Second, the 
binomial logistic regression models show that the Busan’s strategic industries such as the future 
transport machinery, life-care, and smart marine industries contribute on the Busan’s income in large 
order. Third, the multinomial logistic regression models show that the Korea’s main industries such 
as the precise machinery, transport equipment, and machinery influence the Busan’s economy 
positively. And Korea’s exports and the depreciation can affect Busan’s economy more positively 
at the higher employment level. Fourth, the voting ensemble model show the higher predictive power 
than artificial neural network model and support vector machine models. Furthermore, the gradient 
boosting model and the random forest show the higher predictive power than the voting model in 
large order.
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Ⅰ. 서언

2000년대 들어 세계 각국은 인공지능(Artificial 

Intelligence: AI)과 제 4차 산업혁명 시대를 맞

이하여 빅데이터와 사물인터넷, 그리고 사무자

동화와 스마트 팩토리 등의 활용을 급속히 진

전시키고 있다. 따라서 우리나라도 이러한 세

계 경제 환경의 변화에 대응하여 국가와 산업 

그리고 기업의 경쟁력을 강화하기 위해서 노력

하고 있다. 

부산경제는 1970년대와 1980년대를 거치면

서 우리나라의 신발, 합판 등의 경공업 중심의 

수출주도형 경제성장에 힘입어 상대적으로 지

역경제가 활성화하였다. 그러나 1980년대 후반

이후 우리나라의 수출주도형 정책은 경공업에

서 중공업으로 바뀜으로 인해 경공업 중심이던 

부산지역경제는 수도권에 비해 상대적으로 낙

후하기 시작하였고 정체되어 있다. 

특히 부산시는 지역경제의 활성화를 위해 낙

후된 부산지역 산업구조의 고도화를 통해 2019

년 제 5차 7대 전략산업으로 글로벌관광산업, 

라이프케어산업, 미래수송기기산업, 스마트해

양산업, 지능정보서비스산업, 지능형기기산업, 

그리고 클린테크산업 등을 새롭게 재선정하여 

부산지역의 고용창출과 지역소득을 증가시키

려고 노력하고 있다. 그리하여 부산지역의 전

략산업과 주요산업의 영향에 대한 추정과 예측

은 부산지역경제의 발전을 위해서 매우 중요한 

연구과제이다.

그리하여 부산시의 산업정책에 관련한 기존 

연구들은 주로 전통적인 구조적 경제모형이나 

시계열 계량경제학 기법들을 사용하고 있다. 

그러나 이러한 전통적인 경제모형이나 시계열 

경제모형은 정확한 경제모형을 설정하는데 있

어 설정오류가 발생하며, 과대적합 등의 심각

한 문제가 발생한다. 그러므로 이들 전통적 모

형은 정확히 모형을 설정하기 힘들기 때문에 

생기는 오류와 추정모형의 적합성 때문에 종종 

잘못된 추정과 예측을 초래할 수 있다. 

따라서 이러한 과대적합을 야기하는 전통적

인 계량방법의 추정과 예측에서 일어날 수 있

는 한계점을 보완하기 위하여 외국에서는 AI를 

기반으로 하는 머신러닝(Machine Learning) 등

의 기법을 경제학적 분석에서도 최근 2010년대

부터 Zou and Hastie (2005)는 회귀모형의 변

수선택에 대한 정규화 문제를 연구하였고, 

Varian (2014)은 빅데이터를 사용하는 새로운 

계량기법을 도입하는 등 새로운 기법인 머신러

닝에 의한 경제학적 연구를 시작하고 있다. 이

와 같이 인공지능 시대 머신러닝 기법은 경제

학측면에서는 외국 일부분의 학자들이 적극적

으로 시도하고 있다. 

그러나 우리나라 경제학 분야에서는 개괄적

인 머신러닝 분석에 대한 동향소개는 있지만, 

머신러닝 기법들을 사용한 심층적인 연구가 거

의 없다. 머신러닝 기법에 의한 분석은 통계와 

전산 그리고 경제학의 융복합학적인 학문분야

에 대한 어려움도 있고, 4-5년 마다 주요산업들

의 구분과 이에 따른 자료수집의 한계 등으로 

힘들다. 그리하여 우리나라 경제학 분야에서 

머신러닝을 도입한 연구가 극히 미약한 실정이

다. 그럼에도 불구하고 AI시대 경제정책의 효

과 및 수요 예측 등과 같은 분야에서 최근 외국

에서 활발히 적용되고 있는 실정으로 볼 때, 향

후 우리나라의 경제학 분야와 경제분석에서도 

좀 더 정확한 경제 분석과 예측의 정확성과 엄

밀함을 위해 점점 더 필요성이 절실해질 것이다. 

그러므로 국가 및 지역의 경쟁력을 제고하기 

위해서는 우리나라 주요산업투자와 지역의 전

략산업 선정 및 육성 등을 통한 효과적인 지원

정책이 필요하다. 그러나 먼저 이러한 산업투

자 정책과 지원을 위해서는 좀 더 엄밀한 경제 

진단과 추정과 예측이 필요하다. 이를 위해서

는 전통적인 계량경제기법과 아울러 현재 외국

의 경제분석에서 도입을 하고 있는 머신러닝에 

의한 분석기법들을 활용하여 좀 더 정확한 경

제효과의 진단을 위해서는 좀 더 엄밀한 경제

효과 예측과 추정이 절실히 요구된다. 

따라서 본 연구는 AI 기법인 머신러닝 기법

을 사용하여 부산 전략산업 및 우리나라의 주

요산업을 중심으로 부산의 지역총생산 혹은 소

득과 고용량에 대한 추정과 예측 및 분석을 다

음과 같은 주안점을 두고 분석하고자 한다. 

첫째, 2019년 선정된 부산의 전략산업과 우

리나라 주요산업에 대한 지원과 투자 및 육성, 

부산의 지역경제, 특히 부산의 총생산량 혹은 
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소득과 고용에 미치는 대한 경제효과를 전통적

인 통상최소자승 선형모형(OLS)에 종속변수의 

1차 시차를 도입하여 분석한다. 

둘째, 산업투자의 경제효과를 분석하기 위하

여 기존의 OLS 선형회귀분석과 단일 시계열 분

석 등 전통적 회귀모형에서 종종 발생하는 설

정오류 문제 등을 완화하기 위하여 로지스틱 

회귀분석(Logistic regression)과 머신러닝 모형

에 의한 비선형 모형의 회귀분석을 한다.

셋째, 좀 더 엄밀한 예측력을 위해 머신러닝 

기법에 의한 AI 머신러닝 기법들을 융합한 보

팅(Voting Ensemble) 모형, 랜덤 포레스트

(Random Forest) 모형, 그리고 그래디언트 부

스팅(Gradient Boosting) 모형 등의 비선형 앙

상블 모형(Ensemble Model) 등을 이용한다.

넷째, 이러한 머신러닝 기법 등을 활용하여 

부산과 우리나라 주요산업투자 외에도 우리나

라는 수출 혹은 무역도 중요하기 때문에 우리

나라 원화의 대미 달러 환율 및 수출 변수도 포

함하여 경제효과 즉 지역총생산 혹은 소득과 

고용에 대한 효과를 추정하고 예측을 하고자 

한다. 이를 위해 먼저 각 추정모형의 분류예측

을 하고 그 다음에 회귀모형을 통한 수치예측 

등의 분석을 하고자 한다.

따라서 본 연구는 우리나라는 물론이고 지역

경제 차원에서 머신러닝을 활용한 연구는 거의 

없는 생소한 분야로서 아직 본격적으로 연구가 

수행되고 있지 않다. 그리하여 본 연구는 기존 

전통적 연구방법에 의한 예측력을 보완하기 위

하여 머신러닝 기법을 도입함으로써 보다 엄밀

히 예측하고 분석함으로써 향후 부산의 전략산

업 및 우리나라의 주요산업들의 육성효과를 좀 

더 엄밀히 예측하고 추정한다. 그리하여 기존 

연구들을 보완하여 머신러닝에 의한 경제예측

과 새로운 해석을 창출하고, 나아가 우리나라

의 산업을 보다 효과적으로 지원하고 육성하는

데 기여함으로써, 향후 좀 더 많은 후발연구를 

유발할 수도 있을 것이다.

Ⅱ. 선행연구

경제학적 분석을 위해 행하여 온 구조적 모

형의 추정이나 시계열 모형에 의한 전통적인 

계량방법의 추정과 예측은 모형설정의 오류 등

으로 인해 특히 변동성이 심한 팬데믹과 미국

과 중국 무역 전쟁, 그리고 러시아와 우크라이

나 등의 전쟁 등으로 인한 경제 불확실성의 시

대에는 더욱 더 모형예측력에 있어 과대평가가 

종종 발생할 수 있다. 

그리하여 외국에서는 2010년대부터 이러한 

전통적 계량모형에서 일어날 수 있는 추정과 

예측의 한계점을 보완하기 위하여 머신러닝 기

법을 도입하기 시작하고 있다. 경제정책 효과

와 예측력의 정확성을 위해 Varian (2014)은 빅

데이터와 인공지능을 활용한 머신러닝 기법을 

도입하여 새로운 경제분석을 하는 등, 외국 경

제학자들이 최근 선구적으로 도입하고 있다. 

최근 경제학 분야에서 좀 더 나은 경제효과 

분석과 예측을 위하여 머신러닝 기법을 활용한 

외국의 대표적 연구를 보면, Chalfin et 

al.(2016)는 생산성과 인간자본 관계에 대한 분

석을 하였고, Jean et al. (2016)은 빈곤에 대한 

머신러닝에 의한 예측을 하였다. Mullainathan 

and Spiess (2017)은 계량경제학에 머신러닝 

기법을 융합한 연구를 하였다. Athey (2017, 

2019)는 경제정책에 대한 빅데이터 자료의 사

용과 인공지능 경제학에 있어 머신러닝의 충격

과 이에 대한 연구를 하였고, Athey and Wager 

(2018)은 머신러닝 모형인 랜덤 포레스트 모형을 

사용하여 이질적 경제정책 효과를 추정하였다. 

그리고 Chakraborty and Joseph (2017)은 

머신러닝의 영국 중앙은행의 금융정책, 금융규

제, 그리고 영국 소비자 물가와 경제모델에 대

한 예측을 한 결과, 머신러닝 모형에 의한 예측

력이 더 좋은 것으로 나타났다. Agrawal et al. 

(2018)은 인공지능에 의해 경제예측에 대한 분

석을 하였다. Gu et al.(2018, 2019)은 머신러

닝에 의한 좀 더 엄밀한 자산가격의 산정에 대

한 분석을 하였다. Naecker and Peysakhovich 

(2017)은 머신러닝의 리스크의 행동모델에 대

한 연구를 하였고, Acemoglu and Restrepo 

(2019)는 현재 AI와 4차산업에 있어 중요한 인

공지능에 의한 로봇과 노동자들의 직업 대체에 

관한 연구를 하였다. Kreif and DiazOrdaz 

(2019)는 머신러닝에 의한 새로운 인과관계 추
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정에 의한 정책평가를 연구하였다.

그러나 우리나라에서 머신러닝 기법에 의한 

경제학적 분석은 그 중요성에도 불구하고 거의 

없는 실정이다. Park Ki-Young, and Ko 

Jeong-Won(2019)은 머신러닝 기법에 기반하

는 경제학 분야에서 외국 연구동향에 대해서 

간략히 소개하고 있다. Kim Soo-Hyon (2020)

은 우리나라의 환율의 단기 금융시장에서 변동

성에 대한 딥러닝 기법을 연구하였고, Yi 

Chae-Deug (2021a, 2021b)은 머신러닝 기법을 

이용한 부산지역 전략산업의 경제효과에 대한 

연구를 하였지만, 본 연구는 부산의 전략산업

뿐만 아니라, 우리나라 주요산업들에 대한 투

자와 수출, 그리고 환율 등이 부산지역의 총생

산과 고용에 대한 효과를 로짓 회귀모형과 머

신러닝 모형을 이용하여 예측하고 있다. 그리

하여 우리나라 주요산업의 투자효과 등에 대해 

머신러닝을 이용한 경제적 분석은 아직 거의 

없는 실정이다.

Ⅲ. 로지스틱 회귀모형과 머신러닝 
모형

1. 분류 모형 평가 

먼저 모형을 평가하기 위해 분류모형과 수치 

회귀모형으로 나누어 분석한다. 분류모형의 평

가를 위한 정확도(Accuracy)는 모형이 전체 데

이터를 얼마나 정확하게 분류하는가를 나타내

는 평가지표이다. 모형의 정밀도(precision)는 

모형이 참(true) 혹은 거짓(false)으로 먼저 예

상한 것 중 실제로 참 혹은 거짓이 얼마나 되는

가를 판단한다. 

재현율(recall)은 실제 참 혹은 거짓 데이터 

중에서 참 혹은 거짓으로 분류한 비율을 나타

낸다. 다음과 같이 모형의 정밀도(Precision)와 

재현율(Recall), 그리고 정밀도와 재현율을 조

화 평균한 값인 F1-score를 다음과 같이 <Table 

1>에 나타나 있다. 

정확도(Accuracy) 

 
 

,

정밀도(Precision) 


, 

F1 Score 

 ×Pr  
Pr ×

본 연구에서 머신러닝 회귀모형에 의한 수치

예측을 위한 회귀모형을 설정하여 비교분석하

는데, 대표적인 회귀모형에 의한 예측 정확도 

검증 방법인 평균제곱근오차(RMSE: Root 

Mean Squared Error)와 독립변수들의 종속변

수에 대한 예측력을 나타내는 결정계수( )를 

주로 이용한다. 

2. 로지스틱 회귀모형
 

로지스틱 회귀모형 (Logistic Regression은 

이항형인 자료를 사용하였을 때 종속 변수(Y)

의 결과가 범위[0,1]로 제한하여 독립변수(X)가 

주어졌을 때 종속변수(Y)가 1의 범주에 속할 

확률   를 의미한다. 종속변수의 범

주의 개수가 두 개인 이항형 로지스틱 회귀

(Binomial logistic regression)와 세 개 이상의 

범주를 가지는 다항 로지스틱 회귀(Multinomial 

Table 1. Prediction and Actual Fact

Prediction and Actual Fact
Prediction

 True False

Acual Fact
True True Positive: TP False Negative: FN

False False Positive: FP True Negative: TP
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logistic regression) 모형이 있다. 본 연구의 실

증분석에서는 이항과 다항 분석을 할 것이다.

로지스틱 회귀분석에서 각 독립변수가 종속

변수에 미치는 영향은 다음과 같은 오즈비율

(Odds Ratio)로 해석된다. 

Odds   
  

오즈 비율에 로그를 취한 함수로서 입력 값

의 범위가 [0,1] 일 때 출력 값의 범위를(-

∞∞ )로 조정하는 로짓(Logit)변환을 한다.

Logit(p)  log


로지스틱 회귀모형은 종속변수와 독립변수 

사이의 관계에 있어서 선형 모델과 차이점을 

지니고 있다. 로지스틱 회귀모형은 종속변수와 

독립변수 사이의 관계에 있어서 종속변수를 이

항형인 자료를 사용하며 종속 변수 y의 결과가 

범위[0,1]로 제한되며, 종속 변수의 조건부 확률

(P(y│x))의 분포가 정규분포 대신 이항 분포를 

따른다. 그리하여 일반적인 전통적 선형 회귀 

모형과 차이를 가지고 있다.

따라서 로지스틱 회귀모형은 로지스틱 함수 

또는 시그모이드 함수(Sigmoid Function)들의 

로짓변환을 하며, 주로 다음과 같은 로지스틱 

함수(Logistic Function)를 가진다. 

Logistic Function 


  


  

.

로지스틱 회귀분석에서 각 독립변수가 종속

변수에 미치는 영향은 Kim. H.S. (2020)의 연

구를 참고하면, 오즈비율(Odds Ratio)로 해석

되며, 이것은 다른 독립변수가 일정할 때와 어

느 특정한 독립변수( )가 1 단위가 증가하였

을 때 변화하는 종속변수의 효과를 의미하며 

이것은 두 오즈의 비율을 다음과 같이 나타낸다.

 

   




     


        

 
 

따라서 추정된 독립변수의 추정계수( )는 

오즈비율인 
  의 값으로 해석된다. 즉 독립변

수( )가 1 단위가 증가하였을 때 목표집단에 

속할 확률이 속하지 않을 확률에 비해 
  의 값

으로 나타난다. 여기서 추정계수( )값이 양수

로 나와 
  의 값이 1보다 크면. 대상 목표집단

에 속할 확률이 증가하여 긍정적인 효과가 더 

크다는 것을 나타난다. 반면에 추정계수( )값

이 음수로 나왔다면 이 
  의 값은 1보다 작게 

나오고 이것은 목표집단에 속하지 않고 목표집

단에서 이탈될 확률이 더 커서 부정적인 효과

가 크다는 것을 의미한다.

3. 랜덤 포레스트(Random Forest) 
머신러닝 모형

랜덤 포레스트 모형은 나무가 하나 있는 단

일 의사결정 나무(Decision Tree)모형을 확장

한 것이다. 본 연구에서는 Hastie et al (2017)

의 연구에 따라 먼저 의사결정 나무모형은 회

귀를 위해 N개의 각각의 관측치에 대해 p개의 

자료들을 투입한 독립변수 와 1개의 반응물

인 로 구성, 즉 (), =1,2,..., N, 

     로 되어 있다고 상정한

다. 그리고 한 개의 분할을 R1, R2,...,RM의 m

지역으로 나누어 변수들을 분리한 후, 잔차 자

승합을 최소화시키는 를 구하여 다음 식을 

최소화시키는 분할변수 j와 분할점 s를 찾는다.

min  min   
 ∈  

  


min   
 ∈  

  
 

.
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그 다음에 나무의 최적 크기를 결정하기 위

해 최소 노드를 가진 큰 나무()의 부분집합

인 나무 T ⊂  를 구하는 것이다. 여기서 

터미널 노드 영역을 으로, 를 T에서의 

터미널 노드의 개수를 각각 나타내면, 다음과 

같다.

    ∈  , 

  

 
 ∈

 , 

   

 
 ∈

 
 

  .

여기서  는 자승오차의 노드 불순도

의 정도를 측정하므로, 비용 복잡성을 나타내

는 기준은 다음과 같이 정의된다.

   
  



    . 

위 식에서 는 모형의 복잡성을 조절하는 

튜닝 모수로서, 각 에 대하여  를 최소

화시키는 하위 나무(subtree)( ⊆ )를 

구한다. 그리하여 랜덤 포레스트 모형은 상관

관계가 없는 의사결정 나무들을 모은 후, 그것

들의 평균을 구하는 것이다. 그리하여 랜덤 포

레스트 회귀분석의 예측치  
 는 다음과 

같이 구해진다. 

 
   

 
  



.

4. 그레디언트 부스팅(Gradient 
Boosting) 머신러닝 모형

그래디언트 부스팅 나무모형은 나무의 끝 마

디 영역 에, 상수 는 각 영역에서 다음과 

같이 표시된다. 

    ∈, 

그리고 패러미터    
 가 주어져 

있을 때, 한 개의 나무()에 대해서 그 패러미

터는 손실(L)을 최소화 시켜서 구할 수 있다. 

  
  



∈  , 

  arg min 
  




 ∈

  .

여기서 부스팅된(Booted) 나무모형은 이러

한 나무들의 합으로 다음과 같이 이루어진다. 

  
  



  .

이 때 전방 단계 방식으로 현재 모형이 

   로 주어져 있다고 상정하면, 그것의 

패러미터의 추정량에 대해서 다음과 같이 해를 

구한다. 

  arg min  
  



 

   .

그리고 훈련용 데이터를 사용하여 를 추정

하기 위해서 를 이용한 손실함수(L)는 다

음과 같이 주어진다고 상정한다. 그 때 의 값

은 손실함수 에 대한 최소화 문제를 통하

여 의 예측치를 구할 수 있다.

  
  



 ,

  arg min  , 
       

.

그리하여 에 대한 최적화 문제는 다음과 같

은 벡터를 합함으로써 구해진다. 여기서 초기 
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추측값은    이고, 이전의 유도된 패러

미터 벡터인   이 주어져 있다면,  은 새

롭게 도출된 패러미터 벡터이다. 

  
  



  ∈  . 

따라서 최적화 문제는 각 시기의 증분 벡터

에 의해 달라지는데, 현재기에    

이 주어져 있을 때 그래디언트 부스팅은 각 기

간에 있어  를 최소화 시킨다. 최소화를 위해

서는   번째 반복되는 시기에 있어 나무에 대

한 예측치 이 음의 그래디언트에 가장 근접

하게 나무  를 유도함으로써 이는 자

승오차 기법을 사용하여 다음과 같이 구할 수 

있다.

  arg min 
  



   


Ⅳ. 로지스틱 회귀모형에 의한 부산 
경제효과 분석

1. 국내 산업의 지역총생산에 대한 
시차 OLS 회귀분석

 

본 절에서는 6개의 주요산업들인 석탄 및 석

유화학, 비금속광물 및 금속, 전기 및 전자, 기

계 운송, 정보통신, 금융보험 산업들이 부산의 

소득(GRDP)에 각각 어떻게 영향을 미치는지 

분석하기 위하여 1985년부터 2018년까지의 우

리나라 광공업통계에 나와 있는 연도별 생산액

에 대한 자료를 사용하여 추정하였다. 이러한 

6개의 주요산업 들은 부산이 선정한 전략산업

들이 4-5년 마다 바뀌고 일관성 있는 자료가 없

기 때문에 대부분 부산의 전략산업 포함하고 

있거나 부산이 선정한 전략산업과 밀접한 연관

이 있는 6대 주요산업들을 채택하였다.

이를 추정하기 위해 먼저 최소자승 추정 회

귀모형(OLS regression)을 취하였다. 회귀모형

에서는 부산의 6대 주요산업들을 설명변수들로 

하고 부산의 지역총생산(GRDP) 혹은 소득을 

종속변수(Y)로 채택하여 모든 변수에 대해 로

그를 취하여 추정하였다. 그리고 년도별 시계

열 변수들이 시간의존성을 갖고 있기 때문에 

Table 2. Time-Lag OLS Regression Model

Adj. R-squared:      0.999
F-statistic:            4639.
Prob (F-statistic):     2.73e-37

 Industry coef std err     t P>|t| [0.025 0.975]

Intercept 
YL
Coal and Petroleum Chemistry
Non-Metal and Metal 
Electricity and Electronics 
Machine and Transport
Information and Telecommunication
Finance and Insurance

3.7247
0.2973
0.1071

-0.0080
0.1026
0.1869
0.0981
0.1237

0.556
0.112
0.058
0.040
0.049
0.069
0.053
0.046

6.695
2.646
1.847

-0.198
2.094
2.726
1.862
2.684

0.000
0.014
0.077
0.844
0.047
0.012
0.074
0.013

2.579
0.066

-0.012
-0.091
0.002
0.046

-0.010 
0.029

4.870
0.529
0.226
0.075
0.204
0.328
0.207
0.219

Omnibus:    1.772
Prob(Omnibus):   0.412

Durbin-Watson:     1.858
Jarque-Bera (JB):     1.098
Prob(JB):            0.577
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자기 상관성을 줄이기 위해, Arellano and 

Bond (1991)의 연구를 원용하여 경제변수의 

동태적 특성을 감안하고 반영하기 위해 종속변

수의 1차 시차변수(YL)를 또한 독립변수로 추

가로 도입하여 추정한 결과는 <Table 2>에 나

타나 있다. 

그리하여 그 추정결과는 <Table 2>에 나와 

있듯이 OLS 모형으로 추정한 결과, 1차 시차변

수는 5% 유의수준에서 양의 유의한 값을 가지

고 있으며, 부산 산업들의 석탄 및 석유화학 산

업과 정보통신산업은 10% 유의수준에서, 전기 

및 전자, 기계운송, 금융보험 산업들은 부산의 

지역총생산에 5% 유의수준에서 각각 유의한 

정의 영향을 미치고 있는 것으로 나타났다. 

그러나 비금속광물 및 금속산업은 10% 유의

수준에서 부산의 GRDP에 유의적인 영향을 미

치지 않는 것으로 나타났다. 이 회귀모형의 결

정계수는 아주 높은 것으로 나타났고 자기상관

성을 측정하는 더빈-왓슨(Durbin-Watson)통계

량은 1.858으로 나타나 자기 상관성 문제는 나

타나지 않았다. 한편, 확률(Omnibus)은 0.412, 

확률(JB)은 0.577로 각각 나타나 정규분포하고 

있다는 귀무가설을 5% 유의수준에서 기각할 

수 없는 것으로 나타났다. 

2. 부산 전략산업의 지역총생산에 
대한 로지스틱 회귀분석 

전통적 OLS 선형모형은 모형의 설정오류가 

발생하므로 본 절에서는 부산의 전략산업들이

부산의 소득에 미치는 영향을 분석하기 위하여 

비선형 로지스틱 회귀모형을 설정하여 추정하

고자 한다. 

따라서 로지스틱 모형에 의해 부산의 전략산

업의 소득효과를 예측하기 위하여 부산의 7대 

전략산업들인 글로벌관광산업(a), 라이프케어

(b), 미래수송기기(c), 스마트해양산업(d), 지능

정보서비스(e), 지능형기기(f), 그리고 클린테

크(g) 등의 산업들의 생산액을 독립변수들로 

삼고 부산의 지역총생산을 종속변수로 각각 채

택하였다. 그 후 모든 변수들의 로그를 취하여 

부산의 소득에 대한 전략산업들의 효과를 분석

하기 위하여 로지스틱 회귀분석 모형을 사용하

여 예측하였다. 

이를 위해 평가용 데이터 세트의 독립변수의 

스케일을 표준화하였고, 로지스틱 회귀분석에

서도 규제항의 인자를 나타내는 C값에 의해 규

제의 강도를 표시하였다. C값이 너무 크면 규

제강도가 작아져 모형의 복합도가 높아져 과대

적합이 발생할 확률이 높아진다. 반면에 C값이 

작으면 규제강도가 높아져 학습용 데이터가 모

형에 제대로 반영되지 않는 것으로 나타나, 적

절한 학습용 데이터 모형이 되지 못한다. 그리

하여 여러 C값에 의해 구분해본 결과 나온 C값

에 다음과 나누어 분석한 결과가 <Table 3>에

서 나타나 있다.

1) C = 0.1

첫째, 로지스틱 모형에서 규제강도 C= 0.1 

일 때의 모형을 평가하면 다음과 같다. 먼저, 

학습용 데이터 세트의 정확도는 0.714, 그리고 

평가용 데이터 세트의 정확도는 0.556으로 나

타나, 모형의 평가를 나타내는 평가용 데이터 

세트의 정확도는 높지 않다. 그리고 학습용 데

이터 세트의 정확도는 평가용 데이터 세트의 

정확도 보다 높게 나왔으므로 약간의 과대적합

이 있을 확률이 있다.

그리고, 로지스틱 모형의 성능 평가를 위해 

분류 보고서에 있는 정밀도, 재현율, F1 스코어

를 살펴보면 <Table 3>에서 나타난 것과 같이, 

0의 전국 영역과 높은 1인 부산 영역에서 정확

도는 각각 0.57, 0.50으로 나왔다. 재현율은 전

국 0.80, 부산 0.25로 나타났다. F1 스코어는 

0.67과 0.33으로 각각 나타났다. 그리하여 클래

스별 각 성과지표의 단순 평균값과 가중 평균

값이 정확도가 0.54로 각각 나타났다. 따라서 

모형의 예측 성능은 보통인 것으로 나타났다.

둘째, C= 0.1일 때의 로지스틱 회귀모형의 

회귀계수를 보면, 글로벌관광산업(a)= -0.130, 

라이프케어산업(b)= -0.104, 미래수송기기산업

(c) = -0.065, 스마트해양산업(d)= -0.110, 지능

정보서비스산업(e)= -0.202, 지능형기기산업

(f)= -0.123, 그리고 클린테크산업(g)= -0.113 

등으로 각각 나타났다. 로지스틱 회귀계수들은 
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각각 exp(-βi)로 표시되어 있다. 그러므로 exp

(βi)값이 클수록 어떤 독립변수가 한 단위 증가

할 때 부산지역 소득이 증가한다고 할 수 있다. 

그런데 여기서 C= 0.1 일 때 모형의 회귀계수

들은 모두 β값이 음으로 나타났다. 그러므로 -

β의 절대값이 클수록 exp(-βi)= 1/exp(βi)은 작

아진다.

그러므로 미래수송기기산업과 라이프케어산

업, 그리고 스마트해양산업의 순으로 부산의 

소득에 기여하는 것이 크며, 글로벌관광, 지능

형기기산업, 지능형정보서비스산업, 클린테크

산업 등이 상대적으로 낮게 나타났다.

2) c=0.001

첫째, 규제강도가 C= 0.001 일 때 로지스틱 

회귀모형을 평가하면 다음과 같다. 그리하여 

<Table 3>에서 나타난 것과 같이, 학습용 데이

터 세트의 정확도는 0.524, 그리고 평가용 데이

터 세트의 정확도는 0.444로 각각 나타나, 모형

의 평가를 나타내는 평가용 데이터 세트의 정

확도는 다소 낮게 나타났다. 그리고 학습용 데

이터 세트의 정확도는 평가용 데이터 세트의 

정확도 보다 약간 높게 나왔으므로 아주 약간

의 과대적합이 있을 가능성도 조금 있다.

그리고, 로지스틱 모형의 성능 평가를 위해 

분류 보고서에 나타나 있는 것을 살펴보면, 정

밀도, 재현율, F1 스코어를 살펴보면, 전국 영

역인 0의 영역에서 정밀도는 각각 0.44, 0.00으

로 낮게 나타났고, 1의 영역에서 정밀도는 

0.00, 1의 영역에서는 재현율은 0.20으로 낮게 

나타났고, 단순 평균값과 가중 평균값에 대한 

F1 스코어는 0.44와 0.31로 각각 다소 낮게 나

타났다. 그리하여 모형의 예측 성능은 다소 낮

은 것으로 나타났다.

둘째, C= 0.001 일 때의 로지스틱 회귀모형의 

Table 3. Classification and Regression with a Logistic Regression Model

C = 0.1 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model: 0.714
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model    : 0.556

 

Model 
Performance of 
Logistic
Classification    
  

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 

Regression 
Coefficicent

 a Coefficient: -0.130,  b Coefficient: -0.104, c Coefficient: 
-0.065,  d Coefficient: -0.110,  e Coefficient: -0.202, f 
Coefficient: -0.123, g Coefficient: -0.113

C = 0.001 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Mode: 0.524
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model   : 0.444

 

Model 
Performance of 
Logistic
Classification 

 precision   recall   f1-score    
                0    0.44   1.00     0.62  
                1    0.00   0.00     0.00  
     accuracy                          0.44 
    macro avg       0.22   0.50     0.31
 weighted avg       0.20   0.44     0.27 

Model 
Performance of 
Logistic
Classification 

a Coefficient: -0.005,  b Coefficient: -0.005, c Coefficient: 
-0.004,  d Coefficient: -0.005,  e Coefficient: -0.006, 
f Coefficient: -0.005, g Coefficient: -0.005
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회귀계수를 보면, 글로벌관광산업(a)= -0.005, 

라이프케어산업(b)=-0.005, 미래수송기기산업

(c)=-0.004, 스마트해양산업(d)= -0.005, 지능

정보서비스산업(e)=-0.006, 지능형기기산업(f)=

-0.005, 그리고 클린테크산업(g)=-0.005 등으로 

모두 음수로 비슷하게 나타났다. 그러므로 미

래수송기산업이 부산의 소득에 가장 크게 기여

하는 것으로 나타났지만, 그 외 다른 산업들은 

비슷하게 소득을 증가시키는 것으로 나타났다. 

3. 국내 산업과 수출 및 환율의 
고용에 대한 로지스틱 회귀분석 

1) 이항 로지스틱 회귀모형 추정

본 절에서는 1999년 3분기부터 2020년 2분

기까지 분기별 자료를 사용하여 부산의 고용자 

수(천명)를 종속변수로 삼고, 독립변수들로서 

한국의 기계류 투자지수(a), 정밀기기 투자지수

(b), 운송장비 투자지수(c), 부산의 경제활동인

구(d), 한국의 투자 총지수(e), 우리나라 원화의 

대미 달러 환율(f), 그리고 한국의 수출(g) 등을 

삼아, 이들 7개 독립변수들이 부산의 고용에 미

치는 영향을 추정하였다. 

여기서 모든 독립변수들과 종속변수들에 로

그를 취하여 부산의 취업자 수에 대한 먼저 이

항 로지스틱 회귀분석으로 추정하였다. 이항 

로지스틱 회귀모형에 의한 분석을 하기 위해 

본 절에서는 부산의 고용자 혹은 취업자 수가 

1,650(천명) 이하이면 0으로 두고, 그 취업자 

수가 만약 1,650(천명)을 초과하면 1로 나누어 

영역을 0과 1로 나눈 명목변수를 종속변수로 

삼는다. 

본 절에서는 머신러닝에 의한 이들 독립변수

들이 얼마나 잘 예측하는가에 초점을 두고 이

들에 대한 모형의 평가를 하기 위해서 주로 학

습용 데이터 세트와 평가용 데이터 세트에 대

한 정확도(accuracy)를 구하였다. 그리하여 로

지스틱 회귀분석에서 규제의 강도를 나타내는 

C의 값에 따라서 구한 모형의 정확도와 재현율, 

그리고 F1-score는 다음 <Table 4>에 나타나 있다. 

(1) C= 1 

첫째, 로지스틱 모형에서 규제강도 C= 1 일 

때의 모형을 평가하면 다음과 같이 <Table 4>

에서 나타나 있는 것과 같이 먼저, 학습용 데이

터 세트의 정확도는 0.965, 그리고 평가용 데이

터 세트의 정확도는 0.920으로 나타나, 학습용 

데이터 세트에서 학습이 잘 되었으며, 평가용 

데이터 세트의 정확도는 높게 나왔으므로 모형

의 평가가 좋다고 할 수 있다. 그리고 학습용 

데이터 세트의 정확도가 평가용 데이터 세트의 

정확도보다 조금 높게 나왔으므로 아주 약간의 

과대적합이 있을 확률이 있지만 크지 않다.

그리고, 로지스틱 모형의 성능 평가를 위해 

분류 보고서(Classification report) 함수를 사용

하여 나타낸다. 여기에서 클래스별 각 성과지

표의 단순 평균값을 나타내며, 평균 가중치

(weighted avg)는 클래스 별 각 성과지표를 표

본 수를 바탕으로 가중 평균한 것이다. 분류 보

고서에 있는 정밀도, 재현율, F1 스코어를 살펴

보면 취업자 수의 영역이 낮은 0의 영역과 높은 

1의 영역 모두 정밀도, 재현율, F1 스코어가 모

두 높은 것으로 나타나 모형의 예측 성능이 높

은 것으로 나타났다.

둘째, 규제강도 C= 1 일 때 로지스틱 모형으

로 추정한 회귀계수를 보면, 취업자 수에 대한 

한국의 기계류 투자지수(a)=0.040, 정밀기기 

투자지수(b)=0.376, 운송장비 투자지수

(c)=0.341, 부산의 경제활동인구(d)=2.376, 한

국의 투자 총지수(e)=0.059, 한국 원화의 대미 

달러 환율(f)=0.659, 그리고 한국의 수출

(g)=0.988 등으로 나타났고 각각의 로지스틱 

회귀계수들은 각각 exp(βi)로 모두 β값이 양으

로 표시되어 있다. 그러므로 exp(βi)값이 클수

록 어떤 독립변수(i)가 한 단위 증가할 때 취업

자 수가 높아질 가능성이 크다고 할 수 있으므

로 우리나라의 정밀기기산업, 운송장비 산업, 

기계류 산업 등에 대한 투자액이 클수록 부산

의 고용이 증가하는 것으로 알 수 있다.

특히 대외부문이 한국의 수출이 증대할수록 

부산의 취업자들이 증가하여 고용이 늘어나고 

있다. 그리고 한국 원화의 대미 달러 환율이 높

아질수록 한국의 원화가 떨어져서 대외 시장에
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서 경쟁력이 증가하여 수출이 증가하므로, 부

산에서도 취업자가 늘어나고 부산의 고용 역시 

증가하는 것으로 나타났다.

(2) C= 0.1 

첫째, 회귀모형에서 규제강도 C=0.1 일 때도 

학습용 데이터 세트의 정확도는 0.930, 그리고 

평가용 데이터 세트의 정확도는 0.880으로 각

각 나타나, 평가용 데이터 세트에 대한 모형이 

C=1 일 때 보다는 조금 낮지만 여전히 높은 것

으로 나타났다. 그러므로 학습용 데이터 세트

의 정확도가 평가용 데이터 세트의 정확도보다 

아주 약간 높게 나와 과대적합 문제가 있을 가

능성은 낮은 것으로 보인다.

한편, 로지스틱 모형의 성능 평가를 위해 모

형의 정밀도, 재현율, F1 스코어를 살펴보면 

<Table 4>에서 나타난 것과 같이, 취업자 수의 

영역이 낮은 0의 영역과 높은 1의 영역 모두 정

밀도, 재현율, F1 스코어가 모두 0.80보다 높은 

것으로 나타나 모형의 예측 성능이 높은 것으

로 나타났다.

둘째, 규제강도 C= 0.1 일 때 로지스틱 모형

으로 추정한 회귀계수를 보면, 부산의 취업자 

수에 대한 한국의 기계류 투자지수(a)=0.161, 

Table 4. Classification and Regression with a Binomial Logistic Regression 

C = 1 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model : 0.965
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model    : 0.920

Model Performance 
of Binomial Logistic
Classification 

                  precision    recall   f1-score    
                 0    1.00     0.88     0.93   
                 1    0.82     1.00     0.90     
      accuracy                          0.92  
     macro avg       0.91     0.94     0.92 
  weighted avg       0.93     0.92     0.92  

Binomial Logistic
Regression 
Coefficicent

a Coefficient: 0.040,  b Coefficient: 0.376, c Coefficient: 
0.341,  d Coefficient: 2.376,  e Coefficient: 0.059, f 
Coefficient: 0.659, g Coefficient: 0.988

C=0.1 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model : 0.930
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model     : 0.880

Model Performance 
of Binomial Logistic
Classification 

                   precision    recall   f1-score   
                 0     0.93     0.88     0.90   
                 1     0.80     0.89     0.84   
    accuracy                             0.88  
   macro avg         0.87     0.88     0.87 
weighted avg           0.89     0.88     0.88  

Logistic
Regression 
Coefficicent

 a Coefficient: 0.161,  b Coefficient: 0.212, c Coefficient: 
0.393,  d Coefficient: 0.878,  e Coefficient: 0.210, f 
Coefficient: 0.237, g Coefficient: 0.257,   

C=0.01 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model : 0.877
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model    : 0.800

Model Performance 
of Binomial
Logistic
Classification 

                  precision    recall   f1-score      
                0     0.87     0.81     0.84  
                1     0.70     0.78     0.74   
     accuracy                            0.80 
    macro avg        0.78     0.80     0.79
 weighted avg        0.81     0.80     0.80 

Binomial
Logistic Regression 
Coefficicent

 a Coefficient: 0.090,  b Coefficient: 0.092, c Coefficient: 
0.138,  d Coefficient: 0.184,  e Coefficient: 0.104, f 
Coefficient: 0.043, g Coefficient: 0.087,  
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정밀기기 투자지수(b)=0.212, 운송장비 투자지

수(c)=0.393, 부산의 경제활동인구(d)=0.878, 

한국의 투자 총지수(e)=0.210, 한국 원화의 대

미 달러 환율(f)=0.237, 그리고 한국의 수출

(g)=0.257 등으로 나타났다. 그리하여 로지스

틱 회귀계수들은 각각 exp(βi)로 모두 β값이 

양으로 표시되어 있다. 그러므로 우리나라의 

운송장비 산업, 정밀기기산업, 기계류 산업 등

에 대한 투자액이 클수록 부산의 고용이 증가

하는 것으로 알 수 있다.

그리고 특히 대외부문이 한국의 수출이 증대

할수록, 그 다음에 한국 원화의 대미 달러 환율

이 높아질수록 부산에서 취업자가 늘어나고 부

산의 고용 역시 증가하는 것으로 나타났다.

(3) C= 0.01 

마지막으로 규제강도 C=0.01 일 때도 추정

계수를 보면, C=1일 때와 같이 취업자 수에 대

한 한국의 기계류 투자지수(a), 정밀기기 투자

지수(b), 운송장비 투자지수(c), 부산의 경제활

동인구(d), 한국의 투자 총지수(e), 한국 원화의 

대미 달러 환율(f), 그리고 한국의 수출(g) 등의 

영향을 나타내는 로지스틱 모형에 의한 회귀계

수들은 대부분 계수의 수치에 있어 약간의 차

이는 있었지만, 모두 양수로 나타났다. 

그러므로 이들 우리나라의 주요산업 부문들

인 기계류 투자, 정밀기기 투자, 운송장비 투자

지수(c), 한국의 투자 총 지수(e) 등 투자가 증

가할수록 부산의 취업자가 늘어나 고용도 증가

하는 것으로 나타났다. 앞에서와 마찬가지고 

운송장비 투자지수가 높을수록 부산의 고용 역

시 제일 크게 증가하는 것으로 나타났다. 그리

고 한국 원화의 대미 달러 환율(f)이 높아지고, 

그리고 한국의 수출(g) 등이 늘어날 때 부산의 

취업자 수 혹은 부산의 고용자 수 역시 증가시

키는 것으로 나타났다. 

2) 다항 로지스틱 회귀모형 추정

본 절에서는 다항 로지스틱 회귀분석으로 부

산의 취업자 수를 바탕으로 3개 그룹으로 나누

었는데 취업자 수가 163만 이하이면 0, 163만

부터 167.5만 이하이면 1, 그리고 167.5만을 초

과하면 2로 두었다. 그리하여 부산의 고용에 영

향을 미칠 수 있는 주요 변수들인 7개의 독립변

수들인 기계류 투자, 정밀기기 투자, 운송장비 

투자지수(c), 부산의 경제활동인구(d), 한국의 

투자 총지수(e), 한국 원화의 대미 달러 환율

(f), 그리고 한국의 수출(g) 등이 늘어날 때 취

업자 수 혹은 부산의 고용에 대한 영향을 규제

강도 C에 따라서 추정하였다.

첫째, 다항 로지스틱 회귀분석을 한 결과, < 

표 5>에 나타난 것과 같이, 첫째, 로지스틱 모

형에서 규제강도 C= 1, C=0.1, 그리고 C =0.05 

일 때의 모형을 평가하면 다음과 같다. 이항 로

지스틱 회귀분석 경우보다 3개의 규제강도 경

우에 있어서 대체로 학습용 데이터 세트의 정

확도와 평가용 데이터 세트의 정확도는 약간 

낮아졌지만, 여전히 학습용 데이터 세트의 정

확도가 평가용 데이터 세트의 정확도보다 조금 

높게 나왔으므로 약간의 과대적합이 있을 수 

있지만, 평가용 데이터 세트의 정확도는 각각 

0.640, 0.560, 그리고 0.600 등으로 나와서 비

교적 양호하게 나타났다.

그리고, 로지스틱 모형의 성능 평가를 위해 

분류 보고서를 보면 C= 1, C=0.1, 그리고 C 

=0.05일 때, 정밀도, 재현율, F1 스코어를 살펴

보면 <Table 5>에서 나타난 것과 같이, 취업자 

수의 영역이 0의 영역, 1의 영역, 2의 영역 모두 

정밀도가 0.5보다 높이 나타났다, 재현율, F1 

스코어는 C=0.1 일 때 다소 낮게 나타났다.

둘째, 규제강도에 따른 다항 로지스틱 회귀

분석의 추정계수를 보면, Python에서는 다항분

류를 위한 로지스틱 회귀함수 모형의 복잡도를 

나타내는 C와 최적화문제를 해결하는 알고리즘

을 설정할 수 있는데, 본 절에서는 newton-cg 

알고리즘을 주로 이용하여 다항 로짓분석에서 

각 독립변수에 대한 추정계수를 구하였다. 

그리하여 기계류 투자지수(a), 정밀기기 투

자지수(b), 운송장비 투자지수(c), 부산의 경제

활동인구(d), 한국의 투자 총지수(e), 한국 원화

의 대미 달러 환율(f), 그리고 한국의 수출(g) 

등의 주요산업 부문들에 대한 투자설비 증가와 

수출 증가와 환율인상 등의 부산의 고용에 미

치는 영향을 나타내는 추정 회귀계수가 <Table 

5>에 나타나 있다.
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C = 1 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model : 0.807
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model     : 0.640

Model 
Performance of 
Multinomial 
Logistic
Classification 

                  precision   recall  f1-score     
                0     0.62    0.71    0.67   
                1     0.70    0.58    0.64   
                2     0.57    0.67    0.62    
    accuracy                          0.64  
   macro avg         0.63    0.65    0.64 
  weighted avg       0.65    0.64    0.64

Multinomial
Logistic
Regression 
Coefficicent

-- Employment 0: Coefficient---
 a Coefficient: -0.048,  b Coefficient: -0.149, c Coefficient: 
-0.223,  d Coefficient: -0.707,  e Coefficient: -0.077, f 
Coefficient: 0.099, g Coefficient: -0.042  
-- Employment 1: Coefficient---
 a Coefficient: 0.028,  b Coefficient: 0.147, c Coefficient: 
-0.181,  d Coefficient: 0.059,  e Coefficient: -0.028, f 
Coefficient: -0.186, g Coefficient: -0.073,  
-- Employment 2: Coefficient---
 a Coefficient: 0.020,  b Coefficient: 0.003, c Coefficient: 
0.404,  d Coefficient: 0.648,  e Coefficient: 0.105, f 
Coefficient: 0.088, g Coefficient: 0.115  

C=0.1 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model : 0.684
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model     : 0.560

Model 
Performance of 
Multinomial
Logistic
Classification 

                 precision   recall  f1-score     
               0   0.50    0.71    0.59   
               1   0.62    0.67    0.64   
               2   0.50    0.17    0.25   
    accuracy                          0.56  
   macro avg      0.54    0.52    0.49  
 weighted avg     0.56    0.56    0.53 

Multinomial
Logistic
Regression 
Coefficicent

--- Employment 0: Coefficient---
 a Coefficient: -0.042,  b Coefficient: -0.050, c Coefficient: 
-0.077,  d Coefficient: -0.153,  e Coefficient: -0.050,
 f Coefficient: 0.032, g Coefficient: -0.027,  
--- Employment 1: Coefficient---
 a Coefficient: 0.005,  b Coefficient: 0.018, c Coefficient: 
-0.031,  d Coefficient: 0.016,  e Coefficient: -0.004, 
f Coefficient: -0.057, g Coefficient: -0.009,  
--- Employment 2: Coefficient---
 a Coefficient: 0.037,  b Coefficient: 0.032, c Coefficient: 
0.108,  d Coefficient: 0.136,  e Coefficient: 0.054, 
f Coefficient: 0.025, g Coefficient: 0.035,  

C=0.05 Model Accuracy
Accuracy of Training Data Set of Logistic Model : 0.789
Accuracy of Test Data Set of Logistic Model    : 0.600

Model 
Performance of 
Multinomial 
Logistic
Classification 

                  precision   recall  f1-score     
               0    0.56    0.71    0.63   
               1    0.67    0.50    0.57   
               2    0.57    0.67    0.62   
    accuracy                          0.60  
   macro avg       0.60    0.63    0.60 
weighted avg        0.61    0.60    0.60  

Table 5. Classification and Regression with a Multinomial Logistic Regression 



82  무역학회지 제47권 제2호 (2022년 4월)

첫째, C=1인 경우에 있어서는 종사자 수가 

비교적 작은 0의 영역의 경우에는 대미달러 환

율인상의 경우는 제외한 추정계수들이 모두 음

으로 나타났다. 그리하여 환율이 증가할 때 부

산의 취업자 수가 작을 때는 환율인상이 부산

의 고용증가에 기여하고, 한국의 수출(g) 증가, 

기계류 투자지수(a), 한국의 투자 총지수(e) 등

이 기여하고 있다. 

둘째, C=0.1인 경우와 C=0.05와 인 경우에

는 기계류 투자지수(a), 정밀기기 투자지수(b), 

그리고 부산의 경제활동인구(d) 등이 1단위 증

가하면 취업자 수가 영역 2에 있을 확률이 다소 

올라간다. 그 외 다른 독립변수들의 추정 추정

계수는 음으로 나타났으므로 고용자 혹은 종사

자가 0과 1의 영역에 속할 확률은 낮아진다. 

그리고 취업자 수가 많은 2의 영역에 있어서

는 기계류 투자지수(a), 정밀기기 투자지수(b), 

운송장비 투자지수(c) 주요산업 부문들에 대한 

투자설비 증가와 부산의 경제활동인구(d) 증

가, 한국의 투자 총지수(e), 한국 원화의 대미 

달러 환율(f), 그리고 한국의 수출(g) 등 7개의 

모든 독립변수들의 추정계수가 양으로 나타나 

고용이 증가하며 2의 영역에 속할 확률이 증가

하는 것으로 나타났다.

그리하여 취업자 수가 제일 높은 영역 2를 

바탕으로 보면, 추정계수들이 모두가 양으로 

나타났고 로지스틱 추정계수들은 각각 exp(βi)

로 표시되어 있다. 그러므로 exp(βi)값이 클수

록 어떤 독립변수(i)가 한 단위 증가할 때 취업

자 수가 높아질 가능성이 크다고 할 수 있다. 

이것은 이들 독립변수들이 증가하면 취업자가 

늘어나는 것으로 기계류 투자, 정밀기기 투자, 

운송장비 투자지수, 부산의 경제활동인구, 한국

의 투자 총지수, 한국 원화의 대미 달러 환율, 

그리고 한국의 수출 등이 늘어날 때 취업자 수 

혹은 부산의 고용을 증가시키는 것으로 해석된다.

Ⅴ. 머신러닝 모형에 의한 국내 
산업의 부산 지역총생산 
효과분석 

우리나라에서도 전통적 계량방법에 의한 산

업육성과 그 경제효과에 대한 기존의 분석들은 

많이 있었지만, 좀 더 예측력이 높은 인공지능

을 이용하여 좀 더 예측력이 높은 머신러닝을 

활용한 전문적인 경제학적 연구는 그 중요성에

도 불구하고 아직 극히 미흡한 실정이다. 

그리하여 본 절에서는 우리나라의 주요산업

들인 제조업, 석탄 및 석유화학, 비금속광물 및 

금속, 전기 및 전자, 기계 운송, 정보통신, 금융

보험 등을 포함하고 있는 7개의 독립변수들을 

채택하여 먼저 부산의 지역총생산(GRDP) 혹은 

지역소득이 1, 그 외 전국 15개 광역시도들의 

지역총생산 혹은 지역소득을 0으로 설정하여 

여러 앙상블 머신러닝 모형으로 분류 예측을 

시도하였다. 

본 절에서는 이들 주요산업들이 부산과 우리

나라의 소득 즉 지역총생산에 각각 어떻게 영

향을 미치는지 분석하기 위하여 1985년부터 

2018년까지의 연도별 자료를 사용하여 추정하

였다. 그리고 부산과 전국 15개 광역시도들의 

Multinomial
Logistic
Regression 
Coefficicent

--- Employment 0: Coefficient---
 a Coefficient: -0.057,  b Coefficient: -0.107, c Coefficient: 
-0.177,  d Coefficient: -0.479,  e Coefficient: -0.080, 
f Coefficient: 0.080, g Coefficient: -0. 033,  
--- Employment 1: Coefficient---
 a Coefficient: 0.017,  b Coefficient: 0.082, c Coefficient: 
-0.113,  d Coefficient: 0.046,  e Coefficient: -0.016, 
f Coefficient: -0.152, g Coefficient: -0.041,  
--- Employment 2: Coefficient---
 a Coefficient: 0.040,  b Coefficient: 0.025, c Coefficient: 
0.290,  d Coefficient: 0.433,  e Coefficient: 0.096, 
f Coefficient: 0.072, g Coefficient: 0.075,  
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지역총생산 혹은 소득을 종속변수로 두고 회귀

를 통한 수치 예측을 한다. 모든 변수들에 대해 

로그를 취하여 예측하였다. 본 절에서는 부산

시 통계자료와 통계청의 MDIS에서 연도별 패

널자료를 사용하였다. 

그런데, 앙상블 학습에 사용할 변수 간의 큰 

차이가 나는 불균형 데이터 세트를 그대로 학습

하면 예측 편의가 발생한다. 따라서 데이터의 

균형화 작업을 위하여 Python에서 SMOTE

(Synthetic Minority Over-sampling Technique) 

함수를 사용하고 데이터의 불균형 문제을 극복

하기 위하여 전처리 과정에서 오버 샘플링 방

식을 적용하여, 머신러닝 기법에서 사용하는 

각 변수들을 표준화하기 위한 함수를 사용하였다. 

본 연구의 Python 언어를 사용한 프로그램의 

전처리 과정에서 각 변수들 간 수치차이가 컸지

만, 표준화를 적용하여 측정단위를 조정하였다. 

각 변수들의 표준화를 위해서는 StandardScaler 

함수를 사용하여 Scaler 객체를 하나 만들어 핏

(fit) 함수를 적용하여 훈련용 데이터 세트의 독

립변수와 시험용 데이터 세트의 독립변수의 스

케일을 표준화하였다. 이들 모형들의 역시 훈

련용 데이터 세트와 시험용 데이터 세트를 70%

와 30%로 각각 나누고, 그 평가를 위해 머신러

닝 기법의 전처리 단계에서 각 변수들의 표준

화 함수를 사용하였다. 

1. 보팅 앙상블(Voting Emsemble) 
모형 분류와 예측

1) 분류예측 

위와 같이 보팅(Voting) 앙상블에 의해 구한 

주요산업의 소득 혹은 지역총생산에 대한 분류 

예측은 본 절에서도 다른 모형들과 보팅 앙상

블 모형 외에도 평가를 아울러 비교하기 위하

여 단일 모형으로 의사결정나무 모형과 K-최근

접 이웃(K-Nearest Neighbor) 모형을 생성하였

다. 그리고 보팅 앙상블 모형의 함수의 개별나

무의 개수(estimators) 인자에서는 소프트(soft) 

보팅 방식을 선택하였다. 

분류 예측 결과, 다음과 같은 <Table 6>에서 

나타나 있듯이, 의사결정나무 모형의 정확도는

0.988, K-최근접 이웃 모형은 0.981 등으로 높

게 나왔다. 보팅 앙상블의 정확도는 이들 보다 

다소 높은 0.994로 나왔다. 그리고 보팅 앙상블 

분류 모형의 정밀도, 재현율, F1 스코어 등의 

모형은 모두 0.90 이상으로 나타나 보팅 앙상블

에 의해 구한 주요산업의 소득 혹은 지역총생

산에 대한 분류 예측모형은 좋은 것으로 나타

났다.

2) 수치예측

수치예측을 위하여는 종속변수를 지역총생

산으로 두고 부산의 전략산업들과 관계가 있는 

Table 6. Classification and Performance with a Voting Ensemble 

Classifier Accuracy of Classification

Classifier 

Voting(soft) 0.994

Decision Tree 0.988

KNeighbors 0.981

Model Performance 
of Soft Voting 
Classification 

                 precision     recall     f1-score  
               0    1.00      0.99       1.00        
               1    0.91      1.00       0.95 
    accuracy                               0.99
   macro avg      0.95      1.00       0.90
weighted avg       0.99      0.99       0.99
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주요산업들이 어떻게 영향을 미치는지 예측하기 

위하여 서포트 벡터 머신 회귀(Support Vector 

Machine Regression: SVR) 모형과 인공신경망 

모형을 결합하여 보팅 앙상블 모형으로 추정한 

결과가 <Table 7>에 나타나 있다. 

그리하여 단일 객체 모형들을 생성하기 위한 

SVR 모형은 SVR 함수를 이용하였다. 그리고 인

공신경망(Artificial Neutral Network: ANN) 모

형의 추정을 위해서는 다층 퍼셉트론(MLP) 회

귀모형을 이용하였는데, 그 추정결과가 <Table 

7>에 나타나 있다. 

그리하여 추정결과, 소프트 보팅 앙상블의 

추정계수는 0.997, SVR의 결정계수는 0.996, 

그리고 인공신경망 모형의 결정계수는 0.995로 

모두 비슷하지만 높게 나타났으며, 보팅 앙상

블의 결정계수가 SVR과 인공신경망 결정계수 

보다는 조금 높게 나왔다. 그리고 Voting 앙상

블 모형의 RMSE를 구한 결과 0.096으로 상당

히 적게 나타나 추정모형의 예측력은 양호하게 

나타났다.

 2. 랜덤 포레스트(Random 
Forest) 모형의 분류와 예측

 

1) 랜덤 포레스트(Random Forest) 
분류 예측

앞의 보팅 앙상블 모형과 마찬가지로 부산 

1, 여기에 다른 지역의 지역총생산은 0으로 두

고 주요한 산업을 포함하는 독립변수들은 분류 

예측 모형을 평가하여 모형의 정확도를 도출하

고자 한다. 이를 위해 <Table 8>에서는 개별나

무의 개수(estimators)는 300으로 두었고, 나무

의 최대 깊이는 2로 설정을 하였다. 

추정 결과, 학습용 데이터 세트의 정확도는 

0.936, 평가용 데이터 세트 정확도는 0.938로 

나와 학습 모형과 평가 모형의 데이터 세트의 

정확도가 높게 나타났다. 그리고 모형 성능평

가 분류 보고서에 나타나 있듯이 정확도의 F1 

스코어는 0.94로 높게 나타났다. 랜덤 포레스

트 모형의 분류 예측의 평균 정밀도, 재현율, 

F1 스코어 등은 다소 낮게 나왔지만, 이것을 가

중평균한 정밀도, 재현율, F1 스코어 등은 각각 

Table 7. Prediction of SVR. ANN, and Voting Ensemble Model 

Model Accuracy Support Vector Machine, Artificial Neutral Network, and Voting Model 

Individual
Model Performance 

SVR Model's Coefficient of the Determination : 0.996

MLPRegressor Model's Coefficient of the Determination : 0.995

Voting Ensemble Model 
Performance 

Voting Ensemble model's Coefficient of the Determination: 0.997

RMSE: 0.096

Table 8. Classification and Performance with a Random Forest Model 

Model Accuracy
Training Data Set Accuracy of Random Forest Model: 0.936
Test Data Set Accuracy of Random Forest Model  :  0.938

Model Performance of 
Random Forest
Classification 
  

                    precision recall    f1-score  
                0      0.94  1.00      0.97  
                1      0.00  0.00      0.00 
    accuracy                                    0.94
   macro avg         0.47  0.50      0.48
weighted avg         0.88  0.94      0.91
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0.88, 0.94, 그리고 0.91로 높게 나왔다. 

2) 랜덤 포레스트 소득에 대한 수치예측

앞에서와 같이 랜덤포레스트 모형에 의한 수

치예측을 위하여 종속변수를 지역총생산 혹은 

지역소득으로 두고 우리나라의 주요산업들이 

부산의 소득에 어떻게 영향을 미치는지 예측하

기 위해서 랜덤포레스트 회귀함수를 이용하였

다. 인자는 개별나무의 개수=100, 최대 깊이

(max_depth)=4로 두고 그 결과를 도출하였다.

랜덤포레스트의 수치예측의 추정결과 학습

용 데이터 세트 결정계수는 0.999, 평가용 데이

터 세트 결정계수는 0.997으로 각각 상당히 높

게 나왔다. 한편 랜덤포레스트 수치 예측 모형

의 RMSE는 0.068로 나타나 보팅모형의 0.096

보다 더 낮게 나타나 우리나라의 주요산업의 

부산의 소득 혹은 지역총생산에 대한 예측력이 

더 높게 나타났다. 

3. 그래디언트 부스팅(Gradient 
Boosting) 모형의 분류와 예측

1) 분류예측 

지역총생산에 대한 주요한 산업을 포함하는 

7개의 독립변수들의 분류 예측 모형을 평가하

기 위하여 모형의 정확도를 도출하고자 한다. 

앞에서와 마찬가지로 부산의 지역총생산은 1, 

기타 전국 15개 광역시도의 총생산을 0으로 두

고 그래디언트 부스팅 모형의 분류 예측 모형

을 평가하기 위하여 정확도를 도출한다. 이를 

위해 그래디언트 부스팅의 인자들 중 하위 나

무의 개수를 지정하는 개별나무의 개수

(estimators) = 10, 복잡도를 조정하는 인자를 

사용하기 위하여 먼저 하위 개별나무의 최대 

깊이(max_depth) = 3으로 설정을 하였고, 학습

률(learning rate)는 0.1로 각각 설정하였다. 

그리하여 그 추정결과는 학습용 데이터 세트 

정확도 = 1.000, 평가용 데이터 세트 정확도= 

Table 9. Predictions of Income with a Gradient Boosting Ensemble Model

(estimators, max depth, learning rate)  Model Accuracy of Gradient Boosting Model

(estimators, max depth, learning rate)
(100, 2, 0.1)

Training Data Set of Gradient Boosting Model : 1.000
Test Data Set of Gradient Boosting Model: 0.999
RMSE:0.046

estimators, max depth, learning rate)
(100, 2, 0.2)

Training Data Set of Gradient Boosting Model: 0.999
Test Data Set of Gradient Boosting Model: 0.998
RMSE:0.064

(estimators, max depth, learning rate)
(100, 4, 0.1)

Training Data Set of Gradient Boosting Model: 0.999
Test Data Set of Gradient Boosting Model: 0.997
RMSE:0.074

(estimators, max depth, learning rate)
(50, 2, 0.1)

Training Data Set of Gradient Boosting Model: 0.999
Test Data Set of Gradient Boosting Model: 0.998
RMSE:0.057

(estimators, max depth, learning rate)
(30, 2, 0.1)

Training Data Set of Gradient Boosting Model: 0.993
Test Data Set of Gradient Boosting Model: 0.991
RMSE:0.128
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0.999로 높게 나왔다. 그리고 모형의 성능은 정

밀도가 0.97과 1.00, 재현율은 1.00과 0.50, F1 

스코어 등 각각 0.98과 0.67로 나타났다. 정확

도의 F1 스코어는 0.97로 높게 나타났다. 그래

디언트 부스팅 모형의 분류 예측의 평균 정밀

도, 재현율, F1 스코어 등도 상당히 높게 나왔

고 이것을 가중평균한 정밀도, 재현율, F1 스코

어 등은 각각 0.97, 0.97, 그리고 0.96으로 높게 

나왔다. 

 

2) 그래디언트 부스팅 수치예측 

그래디언트 부스팅 모형에 의한 수치예측을 

위하여는 종속변수를 지역총생산으로 두고, 8

개 독립변수들인 주요산업들이 어떻게 영향을 

미치는지 예측하기 위해서 그래디언트 부스팅 

회귀함수를 이용하여 구한 추정결과는 <Table 

9>에서와 같이 나타났다. 

그리하여 그래디언트 부스팅 모형의 인자들

인 개별나무의 개수, 최대 깊이, 그리고 학습률 

등을 여러 가지로 조금 변화시켜 추정한 결과

가 <Table 9>에서 나타난 것과 같이 그래디언

트 부스팅 모형들도 인자값에 따라서 예측모형

의 성능도 조금씩 다르게 나타났다. 그러나 전

반적으로 그래디언트 부스팅의 수치예측들의 

결정계수는 학습률이 0.1, 개별나무의 개수 = 

100 혹은 50 이고, 최대 깊이 = 2일 때는 아주 

높게 나타났고 그에 연관된 RMSE도 보팅 모형

이나 랜덤 포레스트 모형에서 예측하는 것보다 

낮게 나타나 지역총생산 혹은 소득 증대에 대

한 경제효과의 예측 정확도가 더 높은 것으로 

나타났다. 그리하여 그래디언트 부스팅 학습모

형의 수치예측 모형은 예측의 정확도가 단일 

머신러닝 모형인 의사결정 나무 모형, 서포트 

벡터 머신 모형, 혹은 인공신경망 모형에 의한 

회귀모형에서의 추정결과보다 더 예측력이 높

은 것으로 나타났다.

Ⅵ. 결언
 

세계는 현재 4차 산업혁명과 AI 시대를 맞이

하고 있고, 한편으로 Covid-19이라는 팬데믹에 

빠져 있고 러시아와 우크라이나의 전쟁 등으로 

세계경제는 침체되고 있다. 이러한 경제변혁의 

시대에는 산업의 육성으로 인한 경제효과 예측

을 위해서는 설정오류 등으로 인해 발생하는 

과대적합의 한계점을 좀 더 보완하기 위하여 

전통적인 최소자승법에 의한 선형 추정모형보

다 비선형 기법인 머신러닝 추정모형으로 좀 

더 정확한 경제효과에 대한 예측과 분석이 필

요하다. 그럼에도 우리나라에서는 머신러닝 기

법에 의한 경제분석은 거의 도입되지 않고 있

는 실정이다. 

그리하여 본 연구는 부산의 산업과 우리나라

의 주요산업들에 대한 투자를 중심으로 부산 

지역경제에 어떤 경제적 효과 즉 부산의 지역

총생산 혹은 소득과 고용에 얼마나 영향을 미

치는지, 로지스틱 회귀모형과 최근 도입된 머

신러닝 모형 등에 의해 그 효과를 추정하고 예

측하고자 하였다. 그 추정결과를 요약하면 다

음과 같다.

첫째, 전통적인 시차를 도입한 OLS 회귀모형

의 추정결과, 전기 및 전자, 기계운송, 금융보험 

산업 등은 부산의 지역총생산 혹은 지역소득에 

5% 유의수준에서 각각 유의한 정의 영향을 미

치고 있는 것으로 나타났다. 석탄 및 석유, 정

보통신 산업은 10% 유의수준에서 부산지역 소

득에 정의 영향을 주고 있다. 비금속광물 및 금

속 산업은 부산의 지역 소득에 정의 영향을 미

치는 않는 것으로 나타났다. 

둘째, 이항 로지스틱 회귀모형에 의한 부산

의 전략산업의 부산의 지역총생산에 대한 경제

효과 추정결과, 미래수송기기산업과 라이프케

어산업, 그리고 스마트해양산업의 순으로 부산

의 소득에 기여하는 것이 크게 나타났으며, 글

로벌관광, 지능형기기산업, 지능형정보서비스

산업, 클린테크산업 등이 상대적으로 낮게 나

타났다.

셋째, 다항 로지스틱 회귀모형에 의한 우리

나라 주요산업과 수출과 환율 변동이 부산의 

고용에 미치는 효과의 추정결과, 우리나라의 

정밀기기산업, 운송장비 산업, 기계류 산업 등

에 대한 투자가 증가할수록 부산경제에 대한 

효과가 긍정적으로 나타나고 부산의 고용이 증

가하는 것으로 알 수 있다. 그리고 한국 원화의 
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대미 달러 환율이 높아지고 수출이 증대할수록 

부산의 취업자들이 증가하여 고용이 늘어나는 

것으로 나타났다. 그리고 환율 인상과 우리나

라 수출의 증대는 부산의 고용이 더 큰 상태에 

있는 경우에 고용이 작은 상태에서 보다 더 부

산의 경제 즉 고용량에 긍정적인 결과를 가져

오는 것으로 나타났다.

넷째, 보팅 앙상블 모형으로 주요산업의 부

산의 지역총생산 혹은 소득에 대한 추정결과, 

소프트 보팅 앙상블의 추정계수는 비슷하지만 

조금 높게 나타났으며, 보팅 앙상블의 결정계

수가 서포트 벡터 머신 회귀모형과 인공신경망 

결정계수 보다는 조금 높게 나왔다. 그리고 보

팅 앙상블 모형의 RMSE를 구한 결과 아주 낮게 

나타나 예측력이 이들 단일 머신러닝 모형보다 

높게 나타났다.

다섯째, 랜덤포레스트 모형에 의한 우리나라 

주요산업의 부산의 지역총생산에 대한 수치예

측의 추정결과 결정계수도 높게 나왔고, 랜덤

포레스트 수치 예측 모형의 RMSE는 랜덤 포레

스트 회귀모형은 보팅 앙상블 회귀모형보다 더 

낮게 나타나 그 예측력이 더 좋은 것으로 나타

났다. 

여섯째, 그래디언트 부스팅 모형으로 우리나

라의 주요산업의 부산의 지역총생산에 대한 추

정결과, 전반적으로 그래디언트 부스팅의 수치

예측들의 결정계수는 학습률이 0.1, 개별나무

의 개수=100 혹은 50 이고 최대 깊이=2일 때는 

아주 높게 나타났고 그에 연관된 RMSE도 보팅

이나 랜덤 포레스트 모형보다 낮게 나타나 경

제효과의 예측 정확도가 더 높은 것으로 나타

났다. 

그리하여 본 연구에 우리나라의 주요산업들

에 대한 투자가 부산의 지역총생산 혹은 소득

에 미치는 영향에 대한 머신러닝 예측결과를 

종합해 보면 앙상블 머신러닝 모형인 그래디언

트 부스팅 모형, 랜덤 포레스트 모형, 보팅 모형 

순으로 추정하여 구한 예측력이 더 좋은 것으

로 나타났다. 그리고 이러한 앙상블 머신 모형

들에 의한 추정 예측력은 단일 머신러닝 모형

들인 의사결정나무 모형, 서포트 벡터 머신 모

형, 인공신경망 모형 보다 더 정확한 예측력을 

보이는 것으로 나타났다.

따라서 부산시의 전략산업과 우리나라의 주

요산업 그리고 수출이나 환율 등을 포함하여 

부산의 지역경제에 미치는 효과를 분석할 때, 

선형모형 설정의 오류와 과대적합 문제를 일으

키는 통상적인 최소자승법에 의한 추정과 예측

보다는 비선형 로지스

틱 회귀모형에 의한 추정, 그리고 비선형 머

신러닝 회귀모형에 의해 좀 더 나은 추정과 예

측을 함으로써 보다 향후 우리나라와 지역경제 

차원에서도 효과적이고 효율적인 산업정책과 

무역정책의 효과를 예측할 수 있을 것이다. 

그러나 본 연구는 아직 경제학 분야에서 머

신러닝 기법을 도입한 생소한 초기연구이므로 

향후 좀 더 엄밀한 후속연구들을 유발할 수 있

으며, 그런 점에서 본 연구는 머신러닝 모형을 

이용한 예측과 추정에 디딤돌 역할을 할 수 있

을 것이다. 특히 본 연구는 더 많은 지역과 기

간 그리고 자료를 수집하여 분석할 수 있다면 

좀 더 엄밀하고 완성도가 높고 유용한 결과를 

얻을 수 있겠지만, 향후 과제로 남긴다.
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