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요 약
본 논문은 경제학 전공자를 대상으로 인공 지능을 구현하는 핵심 기법인 

머신 러닝의 개념과 주요 방법론, 경제학과 경제에 미치는 영향을 개괄적

으로 소개하고자 한다. 먼저 머신 러닝의 주요 범주인 지도 학습, 비지도 

학습, 강화 학습의 개념을 소개하고 기존 계량경제학 접근법과의 차이점을 

설명한다. 그리고 학계와 산업계에서 널리 연구되고 활용되는 지도 학습 

분야에서 분류 및 회귀를 위해 사용되는 주요 방법론을 예를 통해 설명한 

뒤 머신 러닝 기법이 활용된 경제학 분야의 최신 연구들, 노동시장에 미치

는 영향, 데이터의 가치를 둘러싼 논쟁에 대해 살펴본다.
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1)

Ⅰ. 서   론

많은 사람들이 인공 지능(AI, artificial intelligence)에 대해 처음 관

심을 갖게 되고 인공 지능의 시대가 그리 멀지 않다고 느꼈던 시기는 2016

년 3월 알파고 리(AlphaGo Lee)가 이세돌 9단에게 4승 1패로 승리했을 

때였다.1) 하지만 대중의 인식과 달리 인공 지능에 대한 연구는 이미 두 번

의 인공 지능 겨울(AI winter)을 겪은 뒤 세번째 부흥기에 접어 든 상태이
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 1) 그 이후 알파고 리를 개선한 알파고 마스터(AlphaGo Master)는 중국의 커제 기사

에게 3승 무패로 승리했다. 알파고 제로(AlphaGo Zero)는 72시간 독학 후 알파고 

리에게 100승 무패, 40일 동안 독학 후 알파고 마스터에게 89승 11패로 승리했고 

알파제로(AlphaZero)는 알파고 제로에 60승 40패로 승리했다.
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며 이번 시기에는 이전의 전철을 밟지 않고 우리 사회와 경제를 전면적으로 

바꿀 수 있을 것이라 기대되고 있다.2) 예를 들어 자동차 자율 운행의 경우 

기술적으로 거의 완성 단계라 할 수 있으며 오히려 관련 인프라, 규제 등의 

미비로 지체되고 있다고 볼 수 있다. 또한 의료 진단, 신약 개발, 빅데이터 

분석 등 다양한 분야에서 활발하게 연구 및 활용되고 있는 인공 지능 기술

이 우리 사회를 획기적으로 변화시킬 것으로 보인다. 이런 예상은 경제학자

들에게도 많은 질문을 던지고 있다: 이렇게 빠른 인공 지능 기술의 발전은 

과연 우리가 살고 있는 사회의 경제를 어떻게 바꿀 것인가? 노동시장은 어

떻게 변화할 것인가? 경제뿐만 아니라 경제학은 어떻게 바뀔 것인가? 또는 

인공 지능을 경제학 분야에서 어떻게 활용할 것인가? 

본 논문은 인공 지능 분야에 대한 사전 지식이 없는 경제학 전공자를 대

상으로 인공 지능, 그리고 그 하위 개념이라 볼 수 있는 머신 러닝(ML, 

machine learning)의 개념, 주요 방법론 및 활용, 경제와 경제학에 미치

는 영향을 개괄적으로 논의하고자 한다. 이를 통해 머신 러닝이 경제 및 경

제학에 어떤 영향을 주는가에 대해 궁금해하는 독자들에게 유용한 정보를 

제공하고 위에서 제기한 여러 질문들에 대한 단초를 제공하는 것을 목표로 

한다. 또한 이를 통해 머신 러닝에 대한 연구자들의 관심을 환기하고 이를 

이용한 경제학 연구가 활발해질 수 있는 계기가 되고자 한다.3)

제Ⅱ장에서는 인공 지능과 머신 러닝의 개념을 살펴본 후 머신 러닝의 세 

가지 범주인 지도 학습(supervised learning), 비지도 학습(unsupervised 

learning), 강화 학습(reinforcement learning)이 무엇인지 설명한다. 

그리고 머신 러닝이 기존 계량경제학의 방법론과 어떤 차이가 있는지 설명

 2) 인공 지능 연구에 대한 관심은 1950년 후반에 미국과 러시아의 군사안보 경쟁에서 

촉발되었다. 러시아는 실시간 통역 시스템 개발을 추진했고 미국도 국방부와 CIA에

서 비슷한 투자를 했지만 현실 적용이 어렵다는 것이 알려지며 미국 국방부 산하 국

방고등연구계획국(DARPA, Defense Advanced Research Projects Agency)이 

지원을 대폭 삭감하면서 70년대 초에 1차 인공 지능 겨울이 시작되었다. 이후 70년

대 말, 80년대 초에 전문가의 지식 습득과 의사결정 방식을 모방하는 컴퓨터 시스

템인 전문가 시스템(expert system)이 등장하면서 인공 지능이 다시 주목을 받았

다. 그러나 예상보다 나쁜 연구 실적에 투자자들이 지원을 끊으면서 두번째 인공 지

능 겨울이 시작되었다. 향후 인공 지능 발전에 대한 전문가들의 예상에 대해서는 

Ford(2018)와 Lee(2018)를 참고하시오. 

 3) 머신 러닝 분야가 각광을 받으면서 경제학 분야에서도 활용되기 시작했는데 그런 맥

락에서 널리 읽히는 서베이 논문으로는 Varian(2014), Mullainathan and 

Spiess(2017), Athey and Imbens(2019)를 들 수 있다.
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한다. 제Ⅲ장에서는 학계와 산업계에서 널리 연구, 활용되고 있는 지도 학

습의 주요 기법들을 소개한다. 구체적으로, 분류(classification)와 회귀

(regression)를 위해 쓰이는 KNN(K-Nearest Neighbors), 의사결정 트

리(decision tree), 서포트 벡터머신(SVM, support vector machine), 

규제된 회귀(regularized regression) 기법들을 예를 통해 살펴본다. 제Ⅳ

장에서는 이미 머신 러닝 기법이 활용되기 시작한 경제학 분야의 관련 연구

들을 살펴본다. 제Ⅴ장에서는 인공 지능이 우리 사회에 미치는 영향을 이해

하기 위해 인공 지능과 관련된 최근의 논의들을 소개한다. 먼저 인공 지능

이 노동시장에 미치는 영향을 이해하기 위해 알고 있어야 할 배경 지식을 

소개한다. 둘째, 엄청난 수익을 올리고 있는 구글, 페이스북 같은 거대 테크

놀로지 기업들의 데이터가 사실 이들 회사의 무형 자본이 아니라 사용자들

이 제공한 노동의 대가라는 주장들이 최근 학계와 정치계에서 나오고 있는 

가운데 이에 대한 논리와 반론을 살펴본다. 마지막으로 머신 러닝이 경제학

자들의 주된 관심사 중 하나인 인과관계 추론(causal inference)과 어떤 

관계를 가지며 어떻게 기여할 수 있는지에 대한 최근 논의를 간단하게 소개

한다. 결론에서는 향후 머신 러닝이 가져야 할 바람직한 성질들에 대해 논

의한다. 

Ⅱ. 머신 러닝의 개념 및 유형

머신 러닝의 개념과 종류, 기법 등을 살펴보기 전에 인공 지능의 개념을 

먼저 살펴봄으로써 인공 지능과 머신 러닝의 개념을 명확히 하자. 인공 지

능에 대한 정의는 매우 다양하지만 공통적인 정의는 “인간과 같은 지능을 

실현하기 위한 컴퓨터 시스템 및 기술”을 의미한다. 인공 지능에는 두 가지 

범주가 있는데 강한 인공 지능(strong AI)과 약한 인공 지능(weak AI)이

다. 강한 인공 지능은 영화 ‘터미네이터’에 나온 기계 인간처럼 사람처럼 행

동하고 다양한 업무를 수행하는 인공 지능을 가리키는데 현재까지 실현된 

사례는 없다. 최근 일반 인공 지능(AGI, Artificial General Intelligence)

에 대한 논의가 많이 되고 있는데 바로 강한 인공 지능에 대한 것이다. 

Ford(2018)에 따르면 앤드류 응(Andrew Ng) 등 이 분야 석학들은 일반 
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인공 지능의 개발은 아직 요원하다고 본다.4) 반면 약한 인공 지능은 좁은 

범위, 또는 단일한 업무를 처리하는 인공 지능을 의미하며 현 단계에서 상

용화되어 있는 모든 인공 지능 기술은 이 범주에 속한다. 스팸 메일을 분류

하는 작업, 사진을 분류하는 작업을 예로 들 수 있다. 약한 인공 지능에 대

한 연구는 활발하게 진행되어 왔으며 컴퓨터 비전(computer vision), 자

연어 처리(NLP: Natural Language Processing), 질병 진단 및 신약 

개발 등 이미 여러 분야에서 폭넓게 활용되고 있다.

머신 러닝은 인공 지능을 구현하기 위한 기술이라 할 수 있다. 즉 인공 

지능 개념의 부분 집합이라 볼 수 있으며 인공 지능을 구현하기 위한 방법

론이라 볼 수 있다.  Arthur Samuel(1959)은 머신 러닝을 “명시적인 프

로그래밍 없이 컴퓨터가 자율적으로 학습하는 기능에 대한 연구 분야(field 

of study that gives computers the ability to learn without being 

explicitly programmed)”로 정의한다. Mitchell(1997)은 보다 현대적인 

정의를 제안하는데 “어떤 컴퓨터 프로그램이 T(task)라는 작업을 수행하고 

P(performance measure)라는 성능 측정 결과 성능이 E(experience)에 

따라 향상된다면 이 프로그램은 E를 통해 학습한다고 할 수 있다.”5) 쉽게 

설명하면 머신 러닝은 “명시적인 프로그래밍이나 지시 없이” 데이터 내부의 

패턴을 자동적으로 인식하는 기법으로 이해할 수 있다.6) 머신 러닝은 크게 

 4) 인공 지능 여부를 판별하는 테스트로는 영국의 수학자 앨런 튜링(Alan Turing)의 

이름을 딴 “튜링 테스트”가 있다. 예를 들어, 컴퓨터를 벽 너머에 두고 인간과 대화

를 하는데 벽 너머 컴퓨터의 반응을 인간의 반응이라 생각한다면 해당 컴퓨터는 인

공 지능에 해당한다. 최근에는 일반 인공 지능을 판별하는 테스트로 애플의 공동창

업자인 스티브 워즈니악(Steve Wozniak)이 제안한 “커피 테스트”가 많이 논의되고 

있다. 이는 “모르는 집에 들어가서 커피를 끓일 수 있는가?” 여부로 판별한다. 비록 

단순한 작업이라 할 수 있지만 위 작업을 수행하기 위해서는 커피와 커피가 있는 곳

을 식별하고, 물을 끓여야 하는 등 다양한 작업을 수행해야만 완수할 수 있다.

 5) “A computer program is said to learn from experience E with respect to 

some class of tasks T and performance measure P if its performance at 

tasks in T, as measured by P, improves with experience E.”

 6) 머신 러닝의 훈련을 위해서는 데이터가 많을수록 좋으며 최근 머신 러닝의 발전은 

빅데이터의 구축과 활용, 그리고 컴퓨터 연산 능력의 발전과 불가분의 관계에 있다. 

Lee(2018)는 데이터를 ‘21세기 천연자원’이라 표현할 정도이며 Agarwal et al. 

(2018)의 지적처럼 프라이버시에 대한 규제 강도에 따라 데이터가 머신 러닝에 활

용되는 정도가 달라질 수 있다. 예를 들면, 중국의 경우 상대적으로 프라이버시 보호 

보다는 데이터의 활용에 강조점을 두며, EU는 프라이버시 보호를 강하게 강조한다. 

미국은 중국과 EU의 중간에 있다고 볼 수 있다. 빅데이터는 양(volume)뿐만 아니

라 속도(velocity)에 대한 개념도 포함하고 있다. 예를 들어, 구글 트렌드(trends. 
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지도 학습, 비지도 학습, 강화 학습으로 분류하는데 아래에서 차례로 살펴

보기로 한다.

 

1. 머신 러닝의 유형

(1) 지도 학습(Supervised Learning)

지도 학습이 비지도 학습과 구별되는 가장 큰 특징은 라벨(label)이 붙어 

있는 데이터(labeled data)를 이용한다는 것이다. 데이터의 형태는 

,   …인데 는 라벨(label), 는 특성(features)이다. 

예를 들어 스팸 메일 여부가 0과 1로 표시된 변수가 , 스팸 메일의 전형

적인 특징들(특정 문구 유무, 이메일 주소 등)이 에 해당한다. 사진 속에 

고양이가 있는지 여부를 가리는 작업의 경우 사진 속에 고양이가 있는지 여

부가 0과 1로 표시된 변수가 , 고양이 얼굴의 특성에 대한 픽셀 정보 등

이 가 된다. 

지도 학습의 목적은 를 통해 를 예측하는 것인데 가장 간단한 경우

의 지도 학습 예를 들어보자. 100만명에 대한 대출 심사 데이터 가 

있다고 하자.

(1) 데이터를 입수한 뒤 누락된 값(missing value)를 제거하고 필요에 

따라 특성 변수들을 0과 1, 또는 -1과 1사이의 변수로 스케일링하

는 등의 전처리(preprocessing)를 한다. 

(2) 무작위 추출을 해서 80만명으로 구성된 훈련 세트(training set)와 

20만명으로 구성된 검증 세트(test set)을 구성한다. 

(3) 훈련 세트를 로짓, SVM, 의사결정 트리 기법 등 다양한 모형으로 

추정한다. 머신 러닝에서는 이 과정을 모형을 훈련시킨다고 표현한

다.

(4) 추정된 모형의 성능을 검증 세트를 이용해서 평가한다.7)

google.com)를 이용해서 실시간 경기예측을 하는 나우캐스팅(nowcasting)이 있

다. MIT의 Billion Prices Project(http://www.thebillionpricesproject.com/)

는 원래 아르헨티나의 물가를 더 정확하게 추정하기 위해 시작되었으나 현재는 온라

인 상점의 가격 정보를 이용하여 미국의 실시간 물가상승률(real-time inflation)

을 제공하고 있다.
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(5) 가장 우수한 추정 기법을 정하고 새로운 대출 신청자의 를 이용해서 

대출 허가 여부를 결정한다.8)

요약하면 지도 학습은 라벨이 붙어 있는 데이터를 이용해서 모형을 학습

시키고 검증한 뒤, 새로운 데이터를 보여주고 해당 데이터의 라벨을 예측하

는 것이다.

라벨이 붙은 데이터를 얻는 방법으로는 은행의 기존 대출 심사 자료와 같

이 라벨이 이미 있는 경우, 그리고 사람이 직접 입력하는 경우가 있다. 후자

의 경우 최근 들어 온라인 상에서 노동력을 제공받는 크라우드 소싱

(crowd-sourcing)이 널리 활용되고 있다. 2005년에 시작된 아마존 미케

니컬 터크(Amazon Mechanical Turk)는 일종의 온라인 노동시장으로 요

청자(requesters)가 온라인 상에 필요한 업무(예를 들어, 설문조사, 데이

터 검증 등)를 올려 놓으면 약속된 대가를 받고 사람들이 노동력을 제공하

게 만들어 놓은 사이트이다. 이미지넷(ImageNet) 데이터베이스는 2006년 

스탠퍼드 대학 페이페이 리(Fei-Fei Li) 교수의 주도로 시작되었는데 현재 

무엇에 대한 사진인지 라벨이 붙은 1,400백만개의 이미지가 관리되고 있

다. 라벨은 참여자들이 자발적으로 손수 붙인 것이며 머신 러닝 훈련 등 학

문적 목적으로 사용되고 있다.9)

지도 학습의 알고리듬으로는 로짓, 나이브 베이즈(naïve Bayes), KNN 

(K-Nearest Neighbors), 의사결정 트리(decision tree), SVM(Support 

Vector Machine), 규제된 회귀(regularized regression), 랜덤 포레스

트(random forest), 신경망(neural net), 딥러닝(deep learning) 등이 

있다. 이들 알고리듬은 오픈소스로 제작된 패키지가 제공되어 비교적 손쉽

게 이용할 수 있다. 예를 들어, 파이썬(python)에서는 사이킷런(scikit- 

learn), 텐서플로(TensorFlow), 케라스(Keras) 등이 있고 R에서는 

CARET(Classification and Regression Training)을 많이 사용한다. 

 7) 평가 방식은 아래 3장에서 설명한다.

 8) 독자의 이해를 돕기 위해 가장 단순한 형태의 작업 단계를 설명한 것이며 실제로는 

교차검증(cross-validation), 초매개변수 조정(hyperparameter tuning) 등의 

추가 작업이 필요하며 앙상블 기법(ensemble method)를 사용할 수도 있다. 이는 

아래에서 설명한다. 

 9) http://www.image-net.org/
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(2) 비지도 학습(Unsupervised Learning)

비지도 학습은 지도 학습과 달리 라벨이 없는 데이터, 즉 없이 만 

있는 데이터를 군집화(clustering)하거나 차원 축소(dimensionality 

reduction) 할 때 사용한다. 구글 포토 등 사진 앱에서 누구의 사진이라고 

이름을 붙이지 않아도 앱에서 자동으로 사람 별로 사진들을 분류해 주는데 

바로 비지도 학습의 전형적인 예이다. 이외에도 의료 영상을 판독한다든가 

차원 축소를 통해 DNA 정보를 축약하는 목적 등에 사용한다.

인공 지능 관련 세계적 석학들은 비지도 학습이 지도 학습에 비해 현재까

지 학문적, 기업적 측면의 활용은 적으나 일반 인공 지능(AGI)의 개발과 

관련해서 매우 중요하다고 본다.10) 이는 지도 학습과 비교해 볼 때 비지도 

학습의 원리가 인간의 인지 방식과 더 유사하기 때문이다. 예를 들면, 아기

가 고양이를 인식하는 방식은 수많은 데이터(실제 고양이나 고양이 사진)를 

통해 훈련한 뒤 고양이를 구별하는 것이 아니라 고양이를 몇 번 보고 약간

의 시행착오를 겪은 뒤 고양이를 다른 동물과 구별하게 되는데 이는 비지도 

학습의 원리와 더 가깝다. 그리고 이런 원리와 관련해서 비지도 학습이란 

용어 자체가 올바르지 않다는 주장도 있다. 페이스북 AI 수석 엔지니어인 

얀 르쿤(Yann LeCun)은 비지도 학습이란 용어의 의미가 모호하다며 자기

지도 학습(self-supervised learning), 또는 예측 학습(predictive 

learning)으로 대체하자고 주장한다. 

군집화에 많이 쓰이는 알고리듬으로는 k-means, HCA(Hierarchical 

Cluster Analysis), 기대값 극대화(expectation maximization) 등이 

있고 시각화, 차원 축소와 관련해서는 주성분 분석(PCA, Principal 

Component Analysis), ICA (Independent Component Analysis), 

kernel PCA, LLE (Locally-Linear Embedding), t-SNE(t-distributed 

Stochastic Neighbor Embedding) 등이 많이 사용된다.

아래 <그림 1>은 지도 학습과 비지도 학습의 구분, 그리고 관련 알고리듬

을 요약해서 보여준다. 먼저 라벨이 붙은 데이터 여부에 따라 지도 학습과 

비지도 학습으로 분류된다. 지도 학습의 경우 다시 분류와 회귀로 구분되

고, 비지도 학습의 경우 군집과 차원 축소로 구분된다. 그 아래에는 각 영역

에서 대표적인 알고리듬을 표시했으며 CART와 SVM은 분류와 회귀분석 

10) Ford(2018)에 나온 석학들과의 인터뷰에서 공통적으로 언급된 사안이다.
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모두에 사용될 수 있다.

<그림 1> 지도 학습과 비지도 학습의 구분(Supervised learning and unsupervised 

learning)

(3) 강화 학습(Reinforcement Learning)

주어진 환경 하에서 의사결정을 하고 그 결과에 따라 보상 또는 벌칙을 

받는 방식으로 훈련을 하는 것을 강화 학습이라 하며 원리상 마코프 프로세

스(Markov process)에 기반한 동태적 최적화(dynamic optimization)

의 개념과 일치한다. 알파고가 대표적인 강화 학습 모형의 예이며 이미지와 

텍스트의 생성, 게임 등에서 활용되고 있다. 특히 강화 학습에서 최근 자주 

쓰이는 생성적 적대 신경망(GAN: Generative Adversarial Network)

은 생성자(generator)와 감별자(discriminator)가 서로 경쟁하게 만드는 

방식으로 학습한다.11) 예를 들어, 생성자는 가짜 뉴스 텍스트를 만들고 감

별자는 가짜 뉴스 여부를 가리는 방식으로 모형을 훈련시킨다. 최근에는 이 

방법을 이용해서 정치인의 가짜 연설 동영상을 만들 수도 있게 되어 가짜 

뉴스인지 식별하기 어려운 ‘딥페이크(Deepfake)’에 대한 우려도 나오고 있

다. 

 

11) Goodfellow et al.(2014)에서 처음 제안되었다.
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2. 기존 계량경제학 방법론과의 차이

머신 러닝의 방법론, 특히 지도 학습의 방법론은 기본적으로 계량경제학

의 방법론과 근본적 차이는 없지만, 목적, 진행 방식, 용어에서 차이를 보인

다. Varian(2014)은 기존 통계학과 계량경제학의 분석 목적은 예측, 요

약, 추정, 가설 검정으로 이루어져 있으나 머신 러닝은 예측(prediction)의 

문제를 다룬다고 본다. 통상적으로 계량경제학의 기본적인 작업은 표본 전

체를 이용해서 평균자승오차나 우도 함수를 최적함으로써 모수를 추정하고 

가설을 검증하는 방식으로 이루어진다. 반면 머신 러닝 작업에서는 통상적

으로 표본의 70-80% 정도를 추출해서 훈련 세트를 구성하고 이 훈련 세트

를 대상으로 추정(모형을 훈련)한다. 그리고 얻어진 결과를 검증 세트라 부

르는 나머지 표본을 이용해서 예측하고 평가한다. 예측의 문제에서 가장 중

요한 것은 좋은 표본 외 예측(out-of-sample prediction)을 하는 것인데 

상대적으로 복잡한 모형일수록 훈련 세트 내 예측에 비해 검증 세트 내 예

측의 성능이 떨어지는 문제가 발생한다. 이를 과대 적합(overfitting)이라 

부른다. 이 문제를 부분적으로 해결하기 위해 모형의 복잡도(complexity)

에 대해 패널티를 주는데 이를 규제(regularization)라 부른다. 또 다른 

용어의 차이로 계량경제학에서 흔히 사용하는 설명변수(explanatory 

variables) 또는 독립변수(independent variables)란 용어 대신에 머신 

러닝 분야에서는 특성(features)이라 부른다. 그리고 피설명변수, 종속 변

수는 흔히 타겟 변수(target variable)라 한다. 

표본을 사용하는 방식도 상이하다. 위에서 언급한 바와 같이 계량경제학

에서는 일반적으로 표본 전체를 추정에 사용하지만 머신 러닝은 훈련 세트

와 검증 세트로 나누어서 각각 훈련(추정)과 표본 외 예측을 위해 사용한

다. 이때 검증 세트 추출의 자의성을 줄임으로써 모형의 성능을 제고하는 

방법 중 하나가 k겹 교차 검증(k-fold cross-validation)이다. 예를 들어 

k=5인 경우 표본을 다섯 개의 서브 샘플(1,2,3,4,5)로 나눈 후 첫번째 단

계에서는 서브 샘플 1,2,3,4를 훈련 세트, 5를 검증 세트로 사용하고 두번

째 단계에서는 2,3,4,5를 훈련 세트, 1을 검증 세트로 사용하는 방식이다. 

이렇게 5번의 추정을 종합하여 모형을 평가한다. 이런 방식으로 추정할 경

우 검증 세트의 자의성을 줄일 수 있는데 Varian(2014)은 기존의 계량경
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제학 기법에서도 교차 검증을 적극 사용할 것을 권장하고 있다.

또 한 가지 차이점은 초매개변수 조정(hyperparameter tuning)의 필

요성이다. 좋은 표본 외 예측 능력을 갖추기 위해서 초매개변수 조정이 필

요한데 초매개변수에 대해서는 아래에서 예를 들어 설명을 한다.

Ⅲ. 방법론

Ⅲ장에서는 위에서 소개한 머신 러닝의 세 가지 범주 중에서 상업적으로

나, 학술적으로 가장 널리 쓰이고 있는 지도 학습의 대표적인 기법들을 예

를 통해 직관적으로 설명한다. 그리고 모형을 평가하는 방법에 대해서도 설

명한다.12)

 

1. 분류 및 회귀

지도 학습의 기본적인 목적은 분류와 회귀인데 쉽게 이해하자면 데이터의 

라벨, 가 이산형 변수(discrete variable)인 경우 분류, 연속형 변수

(continuous variable)인 경우 회귀로 볼 수 있다.

(1) 로짓

로짓은 경제학에서 사용되는 대표적인 분류 및 회귀 기법 중 하나로 로짓 

함수를 이용해 관측치가 각 카테고리에 해당할 확률을 구한다. 이때 특성들

의 값을 0과 1 사이로 정규화하는 스케일링(scaling)같은 전처리 과정이 

불필요하며, 모델링 및 해석이 쉬워 널리 쓰인다. 하지만 많은 변수를 한번

에 다루지 못하고 과대 적합의 문제가 발생하기 쉽다는 단점이 있다. 또한 

비선형 문제를 다루지 못한다.

로짓은 분류 카테고리 수에 따라 이진 분류와 다중 분류로 나뉜다. 이진 

분류의 경우, 로짓은 추정된 확률이 0.5가 되는 지점을 기준으로 결정 경계

(decision boundary)를 구하여 관측치를 분류한다. 예를 들어, 로짓을 이

12) 머신 러닝 분야에서 널리 알려진 용어나 기법을 설명할 때는 Efron and 

Hastie(2016)과 Géron(2017)을 주로 참고하였다.
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용해 새로 관측된 메일이 스팸 메일일 확률을 구한다고 하자. 이때, 결정 경

계 이상의 값을 가지면 스팸 메일로, 그 이하의 값을 가지면 일반 메일로 

분류한다. 다중 분류는 와인의 종류를 분류하는 것과 같이 관측치가 두 가

지 이상의 카테고리로 분류될 수 있을 때 쓰인다.

(2) KNN

KNN(K-Nearest Neighborhood)은 비모수적(non-parametric) 분류

기법으로, 기존 데이터를 단순 기억하여 학습하는 사례 기반 학습이다. 이 

기법은 비선형 데이터에도 쓰일 수 있으며 회귀 기법과도 함께 쓰일 수 있

다.

<그림 2> KNN의 분류과정(Classification using KNN)

 

<그림 2>에 보이는 ☆와 △는 기존 관측치이며 ☆는 신용카드 발급을 승

인 받은 사람들, △는 승인을 받지 못한 사람들의 소득과 신용 점수를 보여

준다. 이때 새로운 관측치 □가 어떤 그룹에 속할 지 예측하기 위해서는 먼

저 기존 관측치와의 거리를 구해야 한다. 신용카드 발급 승인을 받은 사람

의 소득과 신용 점수가 상대적으로 높다고 할 때, □의 소득과 신용 점수를 

이와 비교하여 유사도(similarity)를 측정하는 것이다. 그 후, 예측할 관측

치와 가장 가까운 K개의 이웃을 찾고, 이 이웃들이 속한 그룹을 대상으로 

다수결 투표를 한다. K=6인 경우, □와 가장 가까운 이웃들은 승인을 받지 

못한 사람 1명과 승인을 받은 사람 5명이다. 따라서 다수결 투표에 따라 □

은 신용카드 승인을 받은 그룹으로 예측 분류된다. 

이 기법에서 이웃 간 유사도를 측정할 때 기준이 되는 특성들의 수가 적

을수록 분류의 정확도가 높아진다. 고려할 특성의 수가 많아지면 과대 적합
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의 문제가 발생하기 때문에 학습에 필요한 데이터도 그만큼 커져야 한다. 

새로운 관측치를 예측할 때 학습한 모든 데이터를 사용하는 이 기법의 특성

상, 기존 데이터가 커질 경우 예측에 많은 시간과 컴퓨터 자원이 소요된다. 

한편 학습 자체는 단순하기 때문에 훈련 시간은 다른 기법보다 짧다. 

 

(3) 의사결정 트리(Decision Tree)

Breiman et al.(1984)의 저서 제목을 따서 CART(Classification 

and Regression Trees)라고도 불리는 의사결정 트리는 비모수적

(nonparametric)인 분류 및 회귀 기법으로 결과를 시각적으로 이해할 수 

있을 뿐만 아니라 해석하기 쉽기 때문에 널리 쓰이고 있다. 또한 스케일링

(scaling)같은 전처리 과정이 상대적으로 불필요하며 비선형 관계가 결과

에 큰 영향을 미치지 않는 장점이 있다. 반면 아주 복잡한 트리를 생성해서 

훈련 세트는 매우 잘 설명할 수 있지만 검증 세트는 잘 설명하지 못 하는 

과대 적합(overfitting) 문제가 발생할 수 있으며 데이터의 작은 변화에 결

과가 크게 변할 수 있다.13) 각각의 단계에서 국소 최적해(local optimum)

를 구해 전역 최적해(global optimum)를 근사화하는 탐욕 알고리듬

(greedy algorithm)이므로 전역적으로 최적인 의사결정 트리를 보장하지

는 못 한다. 

의사결정 트리는 CART(Classification and Regression Trees) 손실 

함수를 최소화해서 구해진다. 아래 식 (1)은 CART 손실 함수를 보여준다:

  





 (1)

은 표본 수, 는 왼쪽 노드의 표본수를 표시한다.   

는 노드 의 불순도(impurity)를 표시하는데 통상 지니(Gini), 엔

트로피(entrophy), 분류오류(misallocation) 지표를 많이 사용한다. 지니

의 경우 아래 식 (2)와 같이

13) 이를 분산(variance) 문제라 부르는데 아래에서 설명하는 앙상블 기법 중 배깅

(bagging), 부스팅(boosting) 기법을 이용해서 부분적으로 해결할 수 있다.
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 (2)

이며 는 노드 에서 분류집단 에 속하는 확률이다. 아래 식 (3)과 (4)

는 각각 엔트로피와 분류오류를 나타낸다.

  
 



log  (3)

  max  (4)

아래에서는 UCI 머신 러닝 데이터 저장소(UCI Machine Learning 

Data Repository)의 신용카드 발급심사 데이터를 이용해서 의사결정 트리

를 직관적으로 이해하고자 한다.14) 사생활 보호를 위해 익명화 된 데이터

이며 신용카드 발급 심사에 필요한 특성 변수(성별, 나이, 채무, 결혼 여부, 

은행 고객 여부, 교육 수준, 인종, 근무 연수, 파산 여부, 고용 여부, 신용

점수, 운전면허 유무, 시민권 여부, 우편번호, 소득)와 발급 승인 여부를 담

고 있다. 여기에서는 설명의 편의를 위해 발급 승인 여부와 소득, 신용점수 

두 가지 특성만을 이용했는데 아래 <그림 3>이 결과를 보여준다. 

<그림 3> 의사결정 트리를 이용한 대출 심사의 예(Credit card approval using 

decision tree)

14) UCI 데이터 저장소(https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php)는 캘리포니아 

어바인 대학교에서 관리하는 머신 러닝 훈련 및 검증에 사용하는 데이터 저장소이며 

현재 481 종류의 데이터를 제공하고 있다.
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맨 위의 출발점을 뿌리 노드(root node)라 하고 뿌리 노드의 깊이

(depth)는 0이다. 뿌리 노드 아래에 분화된 2개의 노드는 깊이가 1이 된

다. 추가적인 노드로 분화되는 노드를 결정 노드(decision node)라 하며 

더 이상 분화되지 않는 노드를 잎(leaf)이라 한다. 우리 예에서 깊이 1의 

노드는 모두 결정 노드이며 깊이 2의 노드는 모두 잎에 해당한다.

뿌리 노드를 보면 표본 수는 690명이며 데이터에 비승인이 307명, 승인

이 383명이 있다는 것을 보여준다. 690명을 신용점수 2.5를 기준으로 분

류하면 깊이 1에서 2.5 이하 511명, 2.5 초과 179명으로 분류된 것을 볼 

수 있다. 신용 점수가 2.5이하이기 때문에 비승인으로 분류된 511명 중 실

제로 승인된 사람은 359명이다. 추가로 소득 492를 기준으로 승인과 비승

인으로 구분할 경우 437명이 비승인으로 분류되는데 이중 실제 비승인된 

사람은 109명이다. 불순도의 척도로 지니계수를 보면 0.374로 높게 나온 

것을 알 수 있다.15)

위의 예에서 짐작할 수 있겠지만 분류를 위해 사용하는 특성 변수가 많은 

경우 깊이와 노드의 수는 크게 증가할 수 있다. 극단적으로 표본 수만큼의 

노드를 만들 수 있으며 이 경우 훈련 세트는 완전하게 설명하지만 검증 세

트는 거의 설명하지 못 하는 과대 적합 문제가 발생한다. 이런 경우를 방지

하기 위해 초매개변수를 조정해서 모형을 적절하게 규제(regularization)

을 할 필요가 있다. 의사결정 트리 모형의 경우 다수의 초매개변수가 있다. 

결정 트리의 최대 깊이(maximum depth), 분할되기 위해 노드가 가져야 

할 최소 표본수, 잎 노드가 가져야 할 최소 표본수, 잎 노드의 최대 수, 각 

노드에서 분할에 사용할 특성의 최대 수 등이 있다. ‘최소’ 관련 초매개변수

를 증가시키거나 ‘최대’ 관련 초매개변수를 감소시키면 규제(regularization)

가 증가한다. 예를 들어, 결정 트리의 최대 깊이를 증가시키면 규제가 감소

해서 주어진 훈련 세트는 더 잘 설명할 수 있으나, 일반화가 부족해진다.

의사결정 트리는 분류뿐만 아니라 회귀분석에도 쓰일 수 있다. 분류의 경

우 각 노드에서 어떤 집단에 속하는지 예측하는 것이 목적이라면 회귀분석

의 경우 각 노드에서의 값을 예측하는 것이라 볼 수 있다. 이때, 아래 식 

(5)와 같이 손실 함수에 불순도 대신 MSE를 사용한다.

15)   
 




 



로 구해진다.
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 (5)

(4) SVM(Support Vector Machine)

SVM(Support Vector Machine)은 현재 가장 널리 쓰이는 분류 기법 

중 하나로 과대 적합 문제가 상대적으로 적으며 소규모, 중규모의 데이터에 

적합한 기법이다(Vapnik, 1998; Scholkopf and Smola, 2001). 분류

의 경우 선형 SVM과 비선형 SVM으로 구분할 수 있는데 먼저 간단한 예

로 선형 SVM을 설명한다.

아래 <그림 4>는 신용 점수와 소득을 이용해서 신용카드 발급 심사를 할 

경우 SVM을 적용하는 예시를 보여준다. 사각형의 파란 점들은 발급을 승

인 받은 사람들의 소득과 신용 점수이며 원형의 노란 점들은 승인을 받지 

못 한 사람들의 소득과 신용 점수를 보여준다. 좌측 그림의 보라색과 적색 

실선은 대출 승인을 받은 집단과 그렇지 않은 집단을 잘 구분하는 반면 초

록색 점선은 두 집단을 구분하는데 실패하고 있다. 그렇다면 어떤 직선이 

두 집단을 가장 잘 구분한다고 할 수 있을까? 직관적으로 생각해 보면 두 

집단의 ‘거리’를 가장 크게 하는 방식으로 구분하는 선이 가장 강건한

(robust)한 구분이라 할 수 있다. 예를 들어, 좌측 보라색 실선은 현재 상

태에서 두 집단을 잘 구분하고 있지만 파란 점들 중에서 가장 좌측에 있는 

점보다 조금 더 낮은 소득이 가진 관찰치가 나타날 경우 적절한 구분이 되

지 못 할 수 있다. 이에 반해 우측 그림의 검은색 실선의 경우 두 집단에서 

조금씩 소득이 높거나 낮은 관찰치가 주어지더라도 현재의 검은색 실선으로 

구분을 잘 할 가능성이 여전히 높다.

<그림 4> SVM을 이용한 대출 심사의 예(Credit card approval using SVM)
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위의 예에서 볼 수 있는 것처럼 두 집단 사이의 ‘거리’를 극대화하는 방식

으로 분류하는 기법을 SVM이라 하며 우측 그림에 나온 점선 두 개를 서포

트 벡터(support vector)라 부른다. 달리 표현하면, 구분하기 가장 어려운 

점들을 모아 놓은 집합이 서포트 벡터(support vector)가 된다.16) 수학적

으로 이차 계획법(quadratic programming)을 사용해서 구할 수 있으며 

위의 예처럼 2차원이 아니라 n-차원 공간의 경우 직선이 아니라 분리 초평

면(separating hyperplane)을 찾는 문제와 다름없다. 분리 초평면으로 

집단을 예외없이 구분할 수 있는 경우를 하드마진(hard margin)이라 하

며, 서포트 벡터들 사이에 관찰치를 허용하는 경우를 소프트마진(soft 

margin)이라 한다. 서포트 벡터 사이의 ‘폭(width)’을 얼마로 정하는지에 

따라 분류하지 못 하는 관찰치의 개수가 영향을 받으므로 바로 이 거리가 

SVM의 초매개변수가 된다.

선형 SVM은 대체적으로 잘 작동한다고 알려져 있으나, 직선이나 초평면

으로 구분되지 않는 데이터들이 있다. 이 경우 비선형 SVM을 사용한다. 

<그림 5>의 좌측 그림에서는 파란 점들과 노란 점들을 직선으로 분류할 수 

없다. 이때 원래 변수의 제곱인 
을 새로운 특성으로 추가할 경우 우측 그

림과 같은 모양이 되며 이 경우에 붉은 점선과 같이 직선으로 두 집단을 분

16) 수학적으로 표현하면 우측 그림의 실선은 ∙   로 표시되며 대출 승인을 

  , 비승인을  로 표현하면 서포트 벡터는 아래와 같이 표시할 수 있(비

승인을   로 표시해도 수학적 논리는 그대로 유지된다): 

     ∙ ≥  for  
     ∙ ≤ for  
위 두 식을 결합하면 아래의 식으로 표현할 수 있다:

 
      ∙ ≥  for  
 
원점에서 아래쪽 점선(∙  )까지 거리는  이고 원점에서 

위쪽 점선 (∙   )까지 거리는  이므로 두 직선 사이 거리는 

 가 된다. SVM은 두 직선 사이의 거리를 극대화하는 문제이므로  의 역

수를 극소화하는 문제와 같다. 따라서 SVM의 최적화 문제는 아래와 같이 표현할 

수 있으며 경제학에서 자주 접하는 제약 조건하 최적화 문제가 된다:

     min∙
‖‖

   ∙ ≥ 



머신 러닝을 이용한 경제분석  383

류할 수 있다. 이렇게 데이터를 저차원에서 고차원으로 맵핑(mapping)해 

주는 함수를 커널(kernel)이라 부르며 위의 예처럼 을 취하는 방식을 다

항 커널을 이용한다고 한다. 이외에도 유사도 특성(similarity feature)을 

이용하는 방법이 있다. RBF(Radical Basis Function) 커널과 같이 특정 

관찰치(‘랜드마크’)와의 유사도를 0과 1사이의 값으로 표현한 뒤 랜드마크

와의 거리를 이용해서 분류하는 방법도 있다. 

<그림 5> 다항 커널을 이용한 비선형 SVM의 예(Nonlinear SVM using polynomial 

kernel)

SVM은 분류 뿐만 아니라 회귀분석에도 사용될 수 있다. 이 경우 개념을 

정반대로 적용하면 된다. 분류할 때 사용하는 SVM의 개념은 서포트 벡터 

사이에 관찰치가 가급적 적게 들어가게 하는 것이나 회귀분석시 목적 함수

는 관찰치들을 최대한 많이 포함시키게끔 서포트 벡터를 정하는 것이다. 그

리고 두 서포트 벡터 사이의 직선 또는 초평면이 회귀선이 된다. 

 

(5) 규제된 회귀분석(Regularized Regression)

머신 러닝에서 회귀분석을 할 경우 과대 적합을 피하기 위해 많은 경우 

규제된 회귀분석(regularized regression)을 사용한다. <그림 6>은 과대 

적합의 예를 보여준다. 2차 함수에서 생성된 데이터를 1, 2, 50, 100차 함

수로 회귀분석한 뒤 예측값을 보여준다. 1차 함수로 회귀분석한 경우 데이

터를 제대로 설명하지 못 하는 과소적합(underfitting)이 나타나는 것을 

볼 수 있고, 50차, 100차 함수의 경우 개별 관찰치를 과도하게 고려하려다 

보니 비선형성 정도가 매우 큰 모양이 나타난다. 이 경우 기존의 데이터는 
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잘 설명할지 몰라도 새로운 데이터는 설명하지 못 하는 과대 적합의 문제가 

발생한다.

<그림 6> 과대 적합의 예(An example of overfitting)

아래 식 (6)은 규제된 회귀분석의 손실함수를 보여준다:

min ∙ 


 



  


  
 



    
 




 (6)

  인 경우, 즉 식 앞 부분의 ∑   만 고려한다면 통상적인 

OLS의 경우 손실 함수가 된다.   일 경우, 즉 추정치 제곱값의 합을 

최소화시키는 것도 함께 고려할 경우 릿지 회귀(ridge regression) 또는 

티코노프(Tikhonov) 규제라 한다(Hoerl and Kennard, 1970). 제곱항

과 관련되어 있으므로 L2 규제라고도 한다. 의 값이 크게 주어질수록 데

이터를 설명하는 능력에 비해 계수값이 큰 추정치를 가급적 작게 만들게 되

며, 의 값이 아주 크게 되면 데이터를 직선으로 설명하게 된다. 릿지 회귀

는 특성의 크기에 민감하므로 스케일링을 반드시 해 주어야 한다. 

  인 경우를 라쏘(LASSO: Least Absolute Shrinkage and 

Selection Operator) 회귀라고 하며 L1 규제에 해당한다.17) 이 경우 절

17) 함수의 특성상 라쏘의 손실함수는 0에서 미분가능하지 않다.
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대값의 합을 최소화하는 것에도 신경을 쓰기 때문에 덜 중요한 특성에 대한 

추정치를 가급적 0으로 만들려 한다(Tibshirani, 1996). 이런 특성이 있

기 때문에 라쏘 회귀는 변수 선택(variable selection)에도 사용할 수 있

다.18) ∈ 인 경우는 엘라스틱넷(elastic net)이라 하며 릿지 회귀와 

라쏘 회귀를 절충한 것이다(Zou and Hastie, 2005). 규제는 훈련 세트에

서만 적용하며 검증 세트에서 평가하거나 실제 예측을 할 때는 규제 없는 

모형을 적용한다.19)

Géron(2017)은 규제가 약간 있는 것이 대부분의 경우 좋으므로 OLS는 

피하고 릿지 회귀를 기본으로 하되 실제로 사용되는 특성이 소수라면 릿지 

회귀나 엘라스틱넷을 사용하는 것을 추천한다. 

 

(6) 앙상블(Ensemble) 기법

1907년 영국의 한 박람회에서 수소의 무게를 알아 맞히는 대회가 열렸

다. 800여 명이 참석해서 제각각 예측을 내 놓았는데 예측의 평균값과 중

위수는 실제 무게와 1% 오차 범위 이내였다. Surowiecki(2005)는 저서

에서 이런 사례를 소개하며 군중의 지혜(wisdom of crowds)라 불렀는데 

앙상블 기법이 바로 이런 아이디어에 기반하고 있다. 앙상블 기법은 동일한 

데이터에 다수의 모형들을 적용한 뒤 그 결과들에 기반해서 예측하는 기법

이다. 정확도가 51%인 분류기(classifier)가 다수 있다고 하자. 더 좋은 

분류기를 만드는 쉽고도, 좋은 방법은 각 분류기의 예측을 모아서 가장 많

이 선택된 클래스를 선택, 즉 다수결로 선택하는 것이다. 이와 같이, 51%

의 분류기처럼 아무렇게나 분류를 했을 때보다 조금 더 나은 정도의 분류기

를 약한 학습기(weak learner)라 부르며 이들을 이용하여 강한 학습기

(strong learner)를 만드는 기법을 앙상블이라고 부른다.20) 각 분류기에

서 예측된 클래스를 이용해서 다수결 투표를 할 경우 직접 투표(hard 

18) 축약형 모형(reduced form)의 경우에도 어떤 변수를 설명 변수로 사용할 지에 대

해 이론적 근거가 있을 수 있으나, 이론적 지침이 전혀 없거나 아무런 정보가 없는 

경우가 있기 때문에 변수 선택 과정이 필요한 경우가 있다. 예를 들면, 의학 분야에

서 특정 질병을 예측하는데 사용되는 DNA 정보는 수십 만개의 특성으로 이루어진 

경우도 있기 때문에 이들로부터 예측 가능성이 높은 특성들을 추려낼 필요가 있다.

19) 절편항에는 규제를 적용하지 않는다.

20) 수학적으로 51%의 정확도를 가진 분류기 1,000개를 이용해서 75%의 정확도를 

달성할 수 있다.
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voting), 얻어진 확률들을 평균 내어 사용하는 것을 간접 투표(soft 

voting)라 하는데 후자의 성능이 더 좋은 것으로 알려져 있다. 분류 작업의 

경우 직접 투표의 예를 들자면 의사결정 트리, SVM, 로짓 모형 등을 훈련

시킨 뒤 새로운 관찰치에 대한 예측을 다수결로 정하는 것이다. 회귀분석의 

경우 단일 모형들에서 얻어진 값들의 평균치를 사용한다. 

널리 쓰이는 기법으로는 배깅(bagging, bootstrap aggregating의 약

자), 부스팅(boosting), 스태킹(stacking)이 있다. 배깅은 부트스트래핑

(bootstrapping)을 이용하여 훈련 세트의 양을 늘리고 이를 훈련시키는 

기법을 말하는데 새로운 데이터에 대해 모형의 결과가 크게 바뀌는 분산

(variance)의 문제를 줄일 수 있다. 예를 들어, 표본에서 부트스트랩핑을 

통해 10개의 소표본을 만들고 여기에 각각 모형을 훈련시킨 뒤 결과를 종

합해서 판단한다. 즉 배깅은 표본의 수를 늘린 뒤 동일한 모형을 병렬적

(parallel)으로 적용하는 방식이다. 비복원 추출을 할 경우에는 패이스팅

(pasting)이라 부르고, 일반적으로 배깅의 성능이 더 좋으나 더 오랜 시간

과 컴퓨터 연산 능력이 필요하다. 랜덤 포레스트는 배깅 기법을 이용한 의

사결정 트리의 앙상블 기법이라 이해할 수 있다.

부스팅은 배깅과 달리 약한 학습기를 순차적으로(sequentially) 적용시

키는 방법인데 이전 단계 학습기의 오류를 다음 단계의 학습기가 교정함으

로써 강한 학습기를 만드는 기법이다.21) 대표적으로 애더부스팅

(AdaBoosting, adaptive boosting의 약자)과 경사 부스팅(gradient 

boosting)이 사용되는데 두 방법의 가장 큰 차이는 전자의 경우 예측을 하

지 못 한 데이터에 더 많은 가중치를 두면서 학습을 시킨다는 점에 있다. 

경사 부스팅의 변종으로 엑스지부스트(XGBoost, Stochastic Gradient 

Boosting)가 있는데 경사 부스팅과 달리 매 단계마다 훈련 세트 전체를 쓰

는 것이 아니라 훈련 세트에서 무작위 추출한 표본을 사용한다.

대개의 경우 동일한(homogenous) 모형을 병렬적으로 사용하거나 순차

적으로 사용하는 부스팅과 달리 스태킹은 상이한 모형들을 사용하고 이 모

형들의 결과를 종합하는 메타 모형이 존재한다. 예를 들어, 분류 문제를 해

결하기 위해 약한 학습기로 KNN, 의사결정 트리, SVM 등의 모형들을 사

용하고 메타 모형으로는 뉴럴 넷(neural net)을 사용하는 방식을 들 수 있다.

21) 자세한 논의는 Schapire and Freund(2012)를 참고하시오. 
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2. 평가(evaluation)

머신 러닝 모형의 학습 과정이 끝나면 모형에 대한 평가가 이루어져야 한

다.22) 다양한 평가 기법이 제안되고 사용되고 있으며 지도 학습 회귀의 경

우 널리 알려진 MSE(mean squared error), MAE(mean absolute 

error)를 사용한다. 

분류의 경우 여러 지표들이 사용된다. 먼저 실제 값과 모형의 예측에 따

라 다음과 같은 2*2의 오차 행렬(confusion matrix)을 고려해보자.

<표 1> 오차 행렬(Confusion matrix)

  모형의 예측

  긍정(Positive) 부정(Negative)

실제 값
긍정(Positive) TP FN

부정(Negative) FP TN

오차 행렬은 TP(True Positive), TN(True Negative), FP(False 

Positive), FN(False Negative)의 구성 요소를 가지는데, 예를 들어 설

명하자면 TP는 실제 값도 스팸 메일인데 모형의 예측도 스팸 메일인 경우

이다. 반면 FN은 실제로 스팸 메일 임에도 불구하고 모형은 스팸 메일로 

분류하지 않은 경우를 말한다.23)

오차 행렬의 구성 요소를 이용해서 분류의 경우 널리 쓰이는 평가 지표들

을 아래 식 (7)-(10)과 같이 정의할 수 있다. 각각의 식은 평가 지표인 정

확도(accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 score를 정의

한다. 

정확도(accuracy) 


(7)

정밀도(precision) 


(8)

22) 아래 설명은 김수현․이영준․신진영․박기영(2019)를 참고하였다.

23) FP는 가설이 참임에도 불구하고 기각하는 1종 오류(type I error)에 해당하고 FN

은 2종 오류에 해당한다.
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재현율(recall) 


(9)

F1 score  ×PrecisionRecall
Precision×Recall

(10)

정확도는 전체 개수() 중에서 실제 값과 모형의 예

측이 일치한 갯수()의 비중을 보여주는 지표이다. 스팸 메일의 예

를 들자면, 전체 메일 중에 스팸 메일을 정확하게 스팸 메일로 구분한 것과 

스팸 메일이 아닌 것을 아니라고 정확하게 구분한 메일의 비중이다. 정밀도

는 모형이 긍정(예를 들어, 모형이 스팸 메일이라고 분류)이라고 분류한 것 

중에서 실제로 스팸이라고 예측한 것의 비중이다. 재현율은 실제 값이 참인 

것들(예를 들어, 실제로 스팸 메일들) 중에서 모형이 긍정이라고 맞춘 것의 

비율이다. F1 score는 정밀도와 재현율 지표의 조화 평균으로 계산한다.

이들 지표의 값들은 모두 높을수록 좋지만, 분석하는 데이터의 특성에 따

라 조심스럽게 선택되어 사용해야 한다. 예를 들어 1개의 스팸 메일과 999

개의 정상 메일로 구성된 표본이 있다고 하자. 모든 메일을 정상 메일로 분

류하는, 판별력이 전혀 없는 모형의 경우에도 정확도가 99.9% 

(=999/1,000)나 된다. 즉 데이터가 참, 거짓 중 한 쪽으로 치우친 경우 

정확도는 좋은 평가 지표가 될 수 없다. 정밀도는 가 중요할 때 유용한 

지표가 될 수 있다. 스팸 메일의 예를 들자면 는 정상 메일인데도 스팸 

메일로 분류된 경우이다. 만약에 스팸 메일을 받더라도 중요한 업무 메일을 

놓치지 않는 알고리듬을 만들고자 한다면 정확도를 중시해서 평가하는 것이 

바람직하다. 반대로 재현율은 이 중요할 때 사용한다. 어떤 사람이 특정 

질환에 걸려서 치료를 받아야 함에도 환자로 분류하지 않는 상황을 중시할 

경우를 들 수 있다. 정밀도와 재현율의 조화 평균으로 계산되는 FI score는 

와 을 모두 고려하는 장점이 있으며, 정확도의 약점인 한쪽으로 치

우친 데이터의 경우에도 유용하게 사용될 수 있다.

오차 행렬의 구성 요소를 이용해서 모형의 성능을 시각적으로 보이는 방

법으로는 ROC(Receiver Operating Characteristic) 곡선이 널리 쓰인

다. ROC 곡선의 세로축과 가로축에는 각각 TP 비율(TPR, True Positive 

Rate), FP 비율(FPR, False Positive Rate)을 사용한다.24) 아래 식 

(11)과 (12)는 TP 비율과 FP 비율을 나타낸다:
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TPR


(11)

FPR


(12)

분류의 ‘정확도’는 ROC 곡선의 아래 부분 면적으로 측정하는데 이를 

AUC(Area under Curve)라 하면 0과 1 사이의 값을 가지며 분류를 오

류 없이 하는 경우 AUC는 1의 값을 가진다.25)

Ⅳ. 머신 러닝의 경제학 분야 활용

이 장에서는 머신 러닝 기법을 활용한 경제학 분야의 최신 연구들을 살펴

본다. 상호 배타적이지는 않지만, 이해를 돕기 위해 관련 문헌을 새로운 데

이터를 이용한 연구, 공공정책 관련 예측 정책 문제(prediction policy 

problem), 텍스트 마이닝 등으로 분류하여 소개한다.

1. 기존에 없던 통계를 이용한 연구 - 새로운 데이터

경제학 분야에 머신 러닝 기법이 쓰이면서 새로운 종류의 데이터가 새로

운 방식으로 쓰이기 시작했다. 대표적으로 원격 탐사 이미지의 한 종류인 

위성 사진이 있다. 물론 과거에도 위성 사진이 경제학 연구에 사용된 바가 

있지만, 머신 러닝을 통해 다양한 정보를 이용하는 것은 최근의 일이며 위

성 사진을 통해 전통적인 데이터보다 더욱 광범위한 정보를 주기적으로 쉽

게 확보할 수 있다(Donald and Storeygard, 2016). 예를 들어, 

Henderson et al.(2012)는 데이터 수집이 어려운 국가의 도시나 작은 단

위의 지역의 경제성장 정도를 측정하기 위해 야간 위성 사진에 나타난 인공 

조명의 밝기를 활용하였다. 또한 식민 지배, 내전, 재정 부족 등의 이유로 

비용이 많이 드는 설문조사를 지속하는 것이 어려운 개발도상국에서는 위성 

24) TP 비율은 위에서 정의한 재현율과 일치한다. 

25) FP 비율은 전 구간에서 0의 값을 가지며 TP 비율은 1의 값을 가지는 경우에 AUC

는 1의 값을 가진다.
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사진을 이용해 빈곤율과 관련된 데이터를 상대적으로 쉽게 얻기도 한다

(Blumenstock, 2016). 구체적으로 Jean et al.(2016)은 위성 사진에 

담긴 야간 조명의 세기 혹은 사회 간접 자본의 확충 정도를 각 나라의 소득 

수준에 대한 경제 지표로 사용하여 빈곤율을 예측하는 알고리즘을 생성하였

다. 이때 사회 인프라의 구축 정도를 관찰하기 위해서는 사진을 통해 자세

한 구조물까지 식별 가능해야 하는데, 이는 최근 위성 사진의 높아진 해상

도로 인해 가능했다. 뿐만 아니라, 위성 사진은 연구자로 하여금 일정한 주

기로 넓은 지역을 관찰할 수 있게 한다는 이점이 있다. 하나의 예로, 위성 

사진은 넓은 지역에 걸쳐 있는 각 농경지의 특색을 담고 있어, 필드 실험이

나 모델 시뮬레이션과 달리 목표 수확량과 실제 수확량의 차이에 대한 분석

을 전체 지역에 대해 일반화할 수 있도록 만든다(Lobell, 2013). 

이외에도 구글 스트리트 뷰를 이용하여 뉴욕의 소득 수준을 학습하고 이

를 기반으로 보스턴의 소득 수준을 높은 정확도로 예측해낸 연구 사례도 존

재한다(Glaeser et al., 2018). 또한 설문이 어렵거나 인터넷, 소셜미디어 

기반의 데이터 수집이 어려운 개발도상국에서 빈곤율을 측정하고 예측하기 

위해 개인 휴대폰 사용률에 관한 메타 데이터를 사용하기도 한다

(Blumenstock et al., 2015). 

머신 러닝은 기존의 데이터를 개선하는 데에도 도움을 줄 수 있다. 

Feigenbaum(2015a, 2015b)은 머신 러닝의 분류 기법과 텍스트 인식 기

법을 사용하여 과거의 인구 센서스 데이터와 현재의 데이터를 각 개인별로 

매칭하여 경제학자들로 하여금 장기(long-term) 데이터 확보를 가능하도

록 했다. 이러한 방법으로 미국 대공황 이전 세대인 아버지와 이후 세대인 

아들을 연결시켜 당시의 경제 불황이 세대 간 계층 이동에 미친 영향을 연

구했다. Bernheim et al.(2013)은 기존 계량 기법의 사용이 어려운 상황

에서 정책 개입의 효과를 예측해야 할 때, 머신 러닝을 이용할 수 있다고 

한다. 추정하고자 하는 정책과 비슷한 개입이 과거에 존재하지 않았거나, 

개입에 내생성이 존재한다면 기존의 추정 방식으로는 정책 효과를 정확하게 

예측할 수 없는 경우, 머신 러닝을 이용해서 개인의 행동에 대한 설문과 그

들의 실제 행동에 관한 데이터를 학습하여 해당 정책이 개인의 선택에 미칠 

영향을 예측할 수 있다.
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2. 예측 정책 문제(prediction policy problem)

Kleinberg et al.(2015)는 경제학 연구에서는 주로 인과관계 추론

(causal inference)에 관심을 많이 가지지만 단순한 예측 능력의 향상만으

로 다수의 공공정책을 개선할 여지가 많다고 주장하며 이를 예측 정책 문제

(prediction policy problem)라 부른다. 이들은 예측 정책 문제를 비가 

오게 하려고 돈을 들여 기우제를 하려는 사람과 비가 올 지 몰라 출근길에 

우산을 가져갈까 고민하는 사람을 비교하여 설명한다. 전자의 경우 기우제

와 실제 강우와의 인과관계가 매우 중요하지만, 후자의 경우 단순히 강우 

여부만을 예측하는 것이 중요하다. 머신 러닝은 예측에 강점을 가지므로 후

자의 문제 같은 경우에 머신 러닝을 활용해서 공공정책을 개선할 수 있다고 

강조한다. 일례로 와 Kang et al.(2013)과 Glaeser et al.(2016)은 옐

프(yelp) 온라인 리뷰를 이용한 음식점의 위생 상태 예측이 정부가 어떤 음

식점에 위생 점검원을 파견해야 할 지 결정하는 데에 도움을 줄 수 있음을 

보였다.26)

같은 맥락에서, 예측 모델은 정책의 대상을 가려내는 데에 사용될 수 있

다. 예를 들어, Abelson et al.(2014)은 위성 사진을 이용하여 무조건부 

현금지급(unconditional cash transfer)의 대상이 되는 극빈곤층 마을을 

분류했다. 이들은 지붕의 소재를 빈곤의 지표로 삼아 학습한 후 현금지원 

대상을 효율적으로 가려냈다. 이와 유사하게, McBride and Nichols 

(2016)는 경제 발전 분야에서 빈곤층 수혜자를 가려내기 위해 흔히 사용되

는 PMT(Proxy Means Test)가 머신 러닝 기법으로 개선되었음을 설명한

다.

Athey(2017)는 지도학습을 이용한 머신 러닝을 정책 결정에 사용할 때 

발생할 수 있는 한계에 대해 지적한다. 머신 러닝에 기반한 예측은 데이터 

학습을 통한 단순 예측이기 때문에 공공정책이 해결하고자 하는 문제의 원

26) 인과관계의 규명 없이 예측 그 자체가 정책 결정에 필요조건이 될 수 있는 추가적인 

예로 Kleinberg et al.(2015)은 골관절염 수술 관련 메디케어(Medicare) 수혜자

를 결정하는 기준을 예로 든다. 이 수술은 금전적인 비용뿐 아니라 통증과 회복 기

간 동안의 불편함 때문에 비금전적인 비용도 매우 크다. 골관절염 수술을 받은 환자

의 삶의 질은 즉각적으로 개선되기 보다는 회복에 따라 점진적으로 개선되기 때문에 

수술의 혜택을 누릴 수 있을 정도로 긴 수명이 남은 사람을 수혜자로 선택해야 한

다. 따라서 환자의 수명 예측이 정책 효율성을 결정짓는 주요 요인이 된다.
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인을 파악하지 못한다고 한다. 예를 들어, 앞선 예시에서 다룬 위생 정책의 

목표는 음식점들의 양호한 위생 상태 유지이다. 따라서 비위생적인 음식점

들이 발생하는 원인을 찾아서 제거하는 것이 정책결정의 내용이어야 하지

만, 온라인 리뷰를 통한 예측 내용은 이러한 결정과 관련이 없다. 또한, 음

식점 주인이 불시 검문을 받을 확률이 낮다는 생각이 들면 위생 유지를 위

한 노력을 줄이려 하고 이를 악용하여 이득을 취하려는 유인이 생기는데 이

를 예측으로 설명하기 어렵다.

3. 자연어 처리(NLP, Natural Language Processing)

자연어 처리 기법은 언어학, 컴퓨터 공학, 인공 지능 분야의 접점에 있는 

분야로 대량의 자연어를 처리하고 분석하는 기법을 지칭하며 텍스트 마이닝

(text mining)이라고도 불린다.27) 전 세계 데이터의 80%가 자연어(텍스

트)와 같은 비정형 데이터(unstructured data)로 이루어진 것을 고려하

면 이들 데이터의 정보를 수치화하는 자연어 처리 기법은 학문적 연구 뿐만 

아니라 기업 의사 결정에서도 매우 중요한 역할을 할 수 있다.28)

경제학 분야에서는 이 기법을 이용해서 표본 기간, 빈도(frequency) 등

을 확장해서 기존의 데이터를 개선하거나 또는 새로운 데이터를 구축해서 

활용하는 방식 등으로 활발하게 활용되고 있다. 빈도 관련한 대표적인 예로

는 구글 트렌드(trends.google.com)의 검색어 빈도를 이용해서 실시간 경

기 예측을 하는 나우캐스팅(nowcasting)을 들 수 있다. 기존에는 GDP, 

민간 소비 및 투자 등 거시 변수를 이용해서 고작해야 분기별, 월별 예측을 

할 수 있었는데, 검색어 정보를 이용해서 실시간 예측이 가능하게 되었다. 

이 분야의 가장 유명한 연구로는 Baker et al.(2016)의 경제정책 불확실

성 지표(EPU: Economic Policy Uncertainty)를 들 수 있다. 이들은 매

스 미디어에 출현하는 경제 정책 불확실성과 관련된 용어들의 상대적 빈도

를 지표화했는데 이 지표를 이용해서 생산, 투자, 고용을 예측할 수 있음을 

27) 경제학 분야의 자연어 처리 기법에 대한 서베이 논문으로는 Gentzkow et 

al.(2019)이 있다. Kim et al.(2020)도 해당 분야의 서베이 논문이며 관련 문헌, 

방법론에 대해 더 자세한 설명을 제공한다.

28) https://www.forbes.com/sites/forbestechcouncil/2019/01/29/the-80 

-blind-spot-are-you-ignoring-unstructured-organizational-data/#41c9f93

1211c
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보였다. Kelly et al.(2018)은 특허 문서의 유사성을 이용해서 1840- 

2010년 기간의 기업별, 산업별 ‘기술 혁신ge’ 지표를 구축해서 생산성 예측

에 유용함을 보였다. Gentzkow and Shapiro(2010)는 언론사의 논조가 

사주의 정치적 성향을 반영하는 것이 아니라 이윤극대화의 결과임을 보였

다. 위에서 예시한 연구들과 마찬가지로 이 연구도 자연어 처리 기법 없이

는 실증적으로 보이기 힘든 연구이다.

중앙은행의 통화정책, 건전성 감독과 관련된 연구들이 다수 있다.29) 

Lucca and Trebbi(2011)는 미 연준 FOMC 의결문에 사용된 단어들의 

극성(polarity)를 분석하여 지표를 만든 뒤 의결문이 향후 통화정책 방향에 

대해 많은 정보를 가지고 있음을 보였고, Picault and Renault(2017)는 

ECB에 대해 유사한 결과를 보였다. Acosta(2015), Acosta and Meade 

(2015)는 유사도 분석을 통해 FOMC 위원들 발언이 2002년 금리 결정 

찬성과 반대 공개 이후 점차 유사해지는 것을 보였다. 

우리나라에서도 자연어 처리 기법을 경제학 분야에 활용한 연구들이 나오

고 있다. Kim and Pyo(2019)은 뉴스 기사를 이용해 금융 시장의 감성 

지표(sentiment index)를 구축한 뒤 이 지표가 국채 금리, 환율 등을 예

측하는지 검증하였다. Lee et al.(2019a)는 약 20만 건의 보도를 이용해

서 중앙은행 의사록의 감성을 1과 -1 사이의 값을 가지는 지표로 만들었는

데 이 지표가 테일러 준칙 하에서 기존의 거시경제 변수들보다 중앙은행의 

기준 금리 결정을 더 잘 예측한다는 것을 보였다. Lee et al.(2019b)는 새

로운 통화정책 충격 지표를 제안하였다. 기존에는 통화정책 충격을 식별하

기 위해서 VAR을 사용한다든가, 기준 금리의 선물 금리를 사용해 왔는데, 

전자의 경우 모형 설정(specification)에 따라 결과가 달라질 가능성이, 후

자의 경우 해당 금융 상품이 미국에만 존재한다는 약점이 있다. 이런 약점

을 보완하고자 이들은 금통위 회의 하루 전 날과 하루 후에 보도된 관련 뉴

스의 감성을 측정하고 이 둘의 차이를 통화정책 충격이라 정의하였다.30) 

29) 글로벌 금융위기 기간 동안 중앙은행의 언설(words)에 기대는 선제적 지침

(forward guidance)의 중요성이 커졌는데 자연어 처리 기법이 적절한 분석 수단

이 될 수 있다. 중앙은행에 국한한 자연어 처리 연구에 대한 서베이 논문으로는 

Bholat et al.(2015)를 들 수 있다.

30) 시장 참여자들이 대체적으로 금통위가 금리를 인하할 것이라 예상하는 경우를 고려

해 보자. 이 상황에서 금통위가 금리를 동결한다면 비록 기준 금리 변화는 0이지만 

금통위의 결정은 hawkish한 것으로 받아 들여질 수 있고 이들 지표는 이런 경우를 
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VAR로 식별된 충격이 주로 단기 금리와 상관 관계가 높은 것과 달리, 이들

의 지표는 주로 장기 금리와 연관성이 높은 것으로 나타났다.

 

4. 이론의 검증

지도 학습은 이론을 검증하는 데에도 적용될 수 있다. 이론을 검증하기 

위해서는 대상이 모형 또는 이론의 예측과 얼마만큼 일치하는지 확인해야 

한다. 머신 러닝은 이러한 기준에 비추어 이론의 예측을 비교, 평가할 수 있

는 벤치마크를 제시한다. Kleinberg et al.(2017)은 가장 정확한 예측 변

수(predictor)를 이용한 결과와 이론의 예측력을 비교한다. 마찬가지로 

Naecker and  Peysakhovich(2015)는 행동 경제 모형에서 경제 주체가 

위험 혹은 불확실성 아래에 있을 때 어떤 의사결정을 내리는지 예측한다. 

기존의 이론이 제시하는 예측을 벤치마크와 비교하여 평가한 결과 이론이 

벤치마크보다 설명력이 떨어짐을 보였다. Gu et al.(2018)은 머신 러닝 

기법을 다중요인 모형(multi-factor model)에 응용하였는데 기존 학계에

서 제안된 수많은 요인들 중에서 모멘텀, 유동성, 변동성 변수가 주식들의 

횡단면 수익률을 설명하는데 가장 우수한 요인들이라는 것을 보였다.

Ⅴ. 머신 러닝, 경제, 경제학

1. 인공 지능과 노동시장

인공 지능이 노동시장에 미치는 영향은 너무나 광범위하므로 중요한 두 

가지 질문, 첫째 과연 인공 지능이 일자리를 줄일 것인가 그리고 둘째, 저숙

련 노동자가 상대적으로 먼저 대체될 것인가에 대해 고려할 점들을 간단하

게 언급하기로 한다.

Agrawal et al.(2018)에 따르면 인공 지능은 기본적으로 예측

(prediction)에 대한 기술이기 때문에 인공 지능이 경제에 미치는 영향은 

예측을 더 저렴하게(cheaper)하게 만드는 것에 나온다. 이런 관점에서 보

포착할 수 있는 장점이 있다.
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면 일자리에 대한 영향은 개선된 예측을 통해 (1) 일자리 자체를 대체

(‘replacing’), (2) 업무의 일부분만을 더 효율적으로 만들어 주고 일자리 

자체를 대체하지는 않음(‘enabling’), (3) 없어지는 일자리로 새로운 일자

리가 창출되는 등 여러 경우가 생길 수 있으며 이들 일자리의 상대적 비중, 

분포 등에 따라 노동시장에 대한 영향은 상이할 수 있다.31) (1)의 예로는 

패스트푸드점에서 키오스크를 통해 주문을 자동화하면서 고용을 줄이는 것

을 들 수 있고, (2)의 예로는 비행기 조종사를 들 수 있다. Agrawal et 

al.(2018)에 나온 예처럼 조종사의 경우 실제 조종하는 시간은 전체 비행 

시간의 7%에 불과하며 인공 지능이 발달할수록 이 비중은 점차 줄어들 것

이나 이 수치가 0%에 도달하기 전까지는 조종사의 일자리는 그대로 유지될 

것이다. (3)의 예로는 트럭 운전수를 들 수 있다. 자율주행이 가장 쉽게 활

용될 수 있는 분야는 미국의 경우 주간 고속도로를 통해 화물을 운송하는 

트럭인데 이 경우 운전사 일자리는 사라질 수 있으나 트럭을 지키는 보안요

원 일자리가 창출된다.32) 이런 맥락에서 PWC(2018)은 영국의 경우 향후 

20년간 인공 지능으로 인해 700만개의 일자리가 사라질 것으로 예상되지

만, 생산비용 감소와 지출 증가로 인해 720만개의 일자리가 생길 것으로 

전망한다. 오히려 일자리가 20만개 증가하는 것이다.

인공 지능이 발전하면서 저숙련의 일자리가 먼저 대체될 것이라는 우려가 

있다. 그러나 꼭 그렇지만은 않다. Agrawal et al.(2018)은 중국의 농부

와 미국의 회계사의 경우를 예로 든다.  미국의 회계사가 하는 일이 중국의 

농부가 하는 일보다 더 많은 교육과 훈련이 필요한 전문적인 일이지만, 머

신 러닝을 이용한 업무 자동화의 관점에서 보면 전자의 경우가 훨씬 용이하

다. 게다가 임금 수준을 고려하면 전자를 자동화할 유인이 훨씬 더 크므로 

중국의 농부보다는 미국의 회계사가 인공 지능으로 대체될 가능성이 더 크

다고 볼 수 있다.

31) Acemoglu and Restrepo(2019)는 1990-2017년 동안 산업용 로봇으로 인해 미

국 노동시장에서 고용과 임금이 감소한 것을 보였다.

32) 왜냐하면 자율주행의 특성상 사람 형태가 나타나면 정지를 하거나 우회를 하는 방식

으로 프로그램이 될 텐데 이를 이용한 절도의 가능성이 상존하기 때문이다.
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2. 노동으로서의 데이터

일반적인 생산함수는   의 형태를 가지고 있는데 데이터는 자

본()과 노동() 중 어디에 속할까? FAANG이라고도 부르는 페이스북, 

아마존, 애플, 넷플릭스, 구글과 같은 거대 테크 기업들의 관점에서 보면 데

이터는 기업이 소유한 무형 자본에 속하겠지만, 최근 들어 이들 기업들이 

이용하는 데이터는 사용자들이 제공한 것이므로 사용자들의 노동이라 간주

하고 이에 대한 보상이 주어져야 한다고 주장들이 나오고 있다. 2020년 대

선에 출마를 선언한 민주당 후보 앤드류 양(Andrew Yang)은 데이터로부

터 나오는 혜택 또는 이윤을 기본 소득의 형태로 사회에 환원하자는 주장을 

하며 캘리포니아 주지사 개빈 뉴섬(Gavin Newsom)은 데이터 배당금

(data dividend)을 주장하고 있다.33) 데이터에 대한 보상이 주어질 경우 

동기 부여가 되어 더 양질의 데이터가 제공될 가능성이 커지며 인공 지능의 

성능이 더 향상될 수 있다. 

반면 반론도 있다. 구글의 수석 경제학자인 홀 베리언(Hal Varian)은 

기름이 정제 과정을 거쳐야 하듯이 데이터도 전처리와 분석 과정을 거쳐야

만 가치가 있다고 주장한다. 또한 고전적 통계학에서는 표본 수가 늘어날수

록 데이터의 가치는 급격하게 감소하기 때문에 데이터 제공에 대한 보상을 

한다고 해도 매우 미미하고 이메일과 소셜 미디어를 무료로 사용하는 것으

로 충분히 보상된다고도 볼 수 있다. 즉 데이터의 가치는 표본 수에 대해 

오목한(concave)한 함수 형태를 가지며 표본 수가 아주 커질 경우 데이터

의 한계 가치는 0으로 수렴한다. Ibarra et al.(2018), Posner and 

Weyl(2019)에 따르면 이러한 논리는 고전적 통계학에서 성립하는 논리이

며 머신 러닝에서는 해결하고자 하는 문제의 복잡도(complexity)에 따라 

데이터의 가치가 비선형적으로 변화한다고 주장한다. 아래 <그림 7>은 머신 

러닝 영역에서 전형적으로 나타나는 표본 수와 데이터의 가치 사이 관계를 

보여 준다. 사진에 특정 사람이 있는지 여부를 판단하는 것, 사진 속 특정 

사물을 식별하는 것, 사진 속 사람이 어떤 행동을 하고 있는지 판단하는 것 

33) https://www.cnbc.com/2019/09/12/andrew-yang-says-he-will-give 

-1000-a-month-ubi-to-10-more-families.html

, https://www.nytimes.com/2019/03/25/us/newsom-hertzberg-data-divi 

dend.html
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순서로 문제의 복잡도가 늘어나는데, 데이터의 가치는 특정 복잡도 문제를 

해결하기 직전부터 매우 가파르게 증가한다. 사람을 인식하는 작업에 필요

한 데이터가 확보되면 한동안 데이터의 한계 가치는 0이나 다름없지만 더 

복잡한 단계의 작업을 하기 위해서는 추가적인 데이터 유무가 매우 중요해

지며 따라서 데이터의 가치도 점증적으로 증가하는 구간이 생긴다.

<그림 7> 머신 러닝 영역에서 전형적으로 나타나는 표본 수와 데이터 가치의 관계(A 

typical relationship between sample size and data value in 

machine learning)

출처: Posner and Weyl(2019, 304쪽).

이런 맥락에서 보면 데이터의 가치를 어떻게 측정하고, 그 가치를 어떤 

방식으로 분배할 것인가에 대한 연구가 필요하다. Acemoglu et al. 

(2019)는 이 방면의 선도적 연구로 온라인 데이터의 가치와 시장 구조에 

대해 분석하고 있다.

 

3. 인과관계 추론

예측과 인과관계 추론(causal inference)은 관련은 있으나 별개의 개념

이며 머신 러닝은 기본적으로 예측에 초점을 맞추고 있다. 그렇기 때문에 

머신 러닝의 방법론을 경제학 분야에 직접적으로 원용하여 인과 관계를 보

이는 것은 쉽지 않다.34) 예를 들어, Levitt(1997)에 나온 경찰관 수와 범

34) Athey(2019)는 바로 이런 이유 때문에 인과관계보다는 예측에 강점이 있는 머신

러닝 기법들이 경제학 분야에 예상보다 빨리 활용되지 않는다고 본다. 컴퓨터 과학 
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죄율의 관계를 생각해 보자. 경제학자들의 관심은 “경찰관을 어떤 지역에 

10명을 증원했다면 범죄율은 평균적으로 얼마 감소할 것이라 예상할 수 있

는가?”라는 인과관계 추론에 기반한 질문이다. 반면 통계를 살펴보면 범죄

율이 높은 지역일수록 경찰관이 많이 배당되는 경향이 있으므로 두 변수의 

관계는 (+)의 관계를 가지기 때문에 이 통계를 이용해서 모형을 학습을 시

키면 위와 같은 인과관계에 기반한 답을 제시하지 못 한다. 머신 러닝 기법

으로 대답할 수 있는 적절한 질문은 “어떤 지역의 인구 대비 범죄율이 아주 

높다면 해당 지역의 경찰관 수는 어떨까”이다.35)

Ascarza(2018)은 소비자 이탈(churn)을 막기 위한 기업들의 정책(예

를 들어, 무료 이용 기간을 연장)이 머신 러닝 기법에 의존한 경우 비효율

적일 수 있음을 보였다. 지도 학습을 이용해서 이탈의 가능성이 높은 소비

자 집단과, 경제학적 방식으로 일종의 처치 효과(treatment)로 볼 수 있는 

기업 정책에 따라 이탈을 하지 않은 집단을 비교해 보니 50% 정도만 겹친

다는 것을 보였다. 즉 나머지 50%의 경우 기업 입장에서 어떤 정책을 쓰든 

어차피 이탈할 집단인 것이다. Ascarza(2018)의 연구는 지도 학습 결과에 

따라서 이탈 가능성이 높은 군에 자원을 배분하는 것은 비효율적이며 인과 

관계 파악의 중요성을 보였다.

최근 들어서 컴퓨터 과학 분야의 기성(“off-the-shelf”) 기법 사용을 탈

피하고 인과 관계 파악을 위한 경제학자들의 시도가 나타나고 있다. 기본적

으로 머신 러닝 기법을 직접적으로 이용해서 인과 관계를 밝히기 보다는 기

존 방법론을 머신 러닝을 통해 개선하는 방식을 택하고 있다. 

Mullainathan and Spiess(2017)는 기존 계량경제학에서는 이라 표현

할 수 있는 모수추정(parameter estimation)을 중요시하는 반면 머신 러

분야의 노벨상이라 할 수 있는 튜링상을 2011년 수상한 Pearl(2018)은 경제학자

들처럼 인과 관계를 강조하며 머신 러닝을 통해 반사실적(counterfactual) 결과를 

구현할 수 있음을 보이며 관련 연구를 진행하고 있다. 이런 방식의 연구를 통해 어

떤 환자에게 약 A가 아니라 약 B를 처방했다면 환자의 상태는 어떠했을까 식의 반

사실적 질문에 대답할 수 있다. 

35) Athey(2017)에 나온 호텔방 점유율과 방값 사이의 관계도 같은 맥락에서 볼 수 

있다. 호텔은 이윤극대화를 위해 이용하고자 하는 고객이 많을수록 방값을 인상시키

기 때문에 두 변수는 데이터에서 (+)의 관계를 가진다. 경제학자들이 알고자 하는 

것은 “가격이 한 단위 변하면 호텔 수요가 얼마나 감소하는가?”에 대한 대답이나 머

신 러닝을 통해 적절하게 답할 수 있는 질문은 “호텔 가격이 매우 높은 시기에 점유

율을 어떻게 될까?”이며 답은 “매우 높을 가능성이 높다”이다.
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닝에서는 으로 표현할 수 있는 예측(prediction)을 중요시하기 때문에 

이 중요한 분야에서 머신 러닝이 기여할 여지가 있다고 강조한다. 도구변수

(IV, Instrumental Variable) 추정을 예로 들 수 있다. 선형회귀의 경우 

도구변수를 라 표시한다면 1단계 추정은    로 이루어지고 2단계 

추정    에서 대신 1단계 추정에서 구한 을 이용하게 된다. 이 

경우 중요한 것은 추정량  자체가 아니라 오차항 과 무관한 의 예측치 

이다. 이렇게 예측에 강점을 보이는 머신 러닝 기법을 이용해서 도구변수 

추정의 편의(bias)를 줄일 수 있다. 이외에도 이질적 처치 효과

(heterogenous treatment effect), 패널 데이터, synthetic control, 이

중차분법(difference-in-differences method) 등의 맥락에서 인과 관계 

추정을 개선하려는 노력들이 시도되고 있다.36)

 

Ⅵ. 결   론

Mullainathan and Spiess(2017)은 경제학자들이 무작위 대조 실험

(randomized control trials)을 활발하게 이용하면서 경제학 실증 분석의 

질문 자체가 변화한 것과 같은 유사한 가능성이 머신 러닝에서도 보인다고 

주장한다. 이들에 따르면 머신 러닝이 새로운 데이터, 새로운 방법론을 만

드는 것뿐만 아니라 새로운 질문에 답하는 데도 유용하게 쓰일 것이라 강조

한다. 이런 낙관적 전망에도 불구하고 해결해야 할 여러 문제들이 산재해 

있다. 먼저 부족한 해석 가능성(explainability, interpretability)이다. 

머신 러닝의 기본적 목표는 예측에 있으므로 데이터에 기반해서 인공 지능

이 예측을 했지만 어떻게 데이터를 분석했는지 명확하게 설명할 수 없는 경

우들이 많다. 특히 딥러닝의 경우 특성과 목표 사이 관계가 블랙박스인 경

우가 대다수이다. 이와 관련된 문제로 확장성(scalability)을 들 수 있다. 

확장성은 새로운 데이터 또는 더 큰 규모의 데이터에서도 모형의 성능이 그

대로 유지되는지 여부를 의미하는데 해석 가능성이 전제되어 있다면 확장성 

36) 관련 분야의 최신 연구로는 Athey and Wager(2018), Athey, Tibshirani, and 

Wager(2019), Athey, Bayati, Imbens, and Qu(2019)를 참고하시오.
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문제가 발생할 경우 왜 문제가 발생했는지 상대적으로 용이하게 파악할 수 

있다.37)

차별 또는 공정성(fairness)에 대한 고려도 필요하다. 민간 회사가 만들

고 미국 20여개 주에서 사용되었던 COMPAS(Correctional Offender 

Management Profiling for Alternative Sanctions)는 체포 직후 피의

자에게 137개의 질문을 해서 재범율을 예측하는 인공 지능 알고리듬인데 

흑인을 차별한 것으로 밝혀져 큰 사회적 반향을 일으켰다.38) 아마존의 경

우 인공 지능에 기반한 사내 채용 프로그램을 활용해 왔는데 여성 차별적인 

것으로 드러나 2018년 10월부터 사용을 중단하였다. 이런 사례는 “쓰레기

가 들어가면 쓰레기가 나온다(garbage in, garbage out)”이라는 머신 러

닝 분야의 금과옥조를 상기시킨다. 

또한 공공정책에 활용할 때 조작 가능성(manipulation)을 염두에 두어

야 한다. 앞에서 살펴 본 Kang et al.(2013), Glaeser et al.(2016)에 

나온 것처럼 온라인 평가를 이용해 효과적으로 검침원을 배치할 수 있지만 

해당 알고리듬이 밝혀질 경우 이에 맞춰서 온라인 평가를 조작한다든가, 또

는 그런 평가가 나오도록 행동할 수 있다. 따라서 예측에 기반한 알고리듬 

모형을 대규모로 현실 사회에서 사용할 경우 대상자들의 반응도 염두에 두

고 정책 설계를 할 필요가 있다. 

위에서 언급한 머신 러닝 분야의 문제 뿐만 아니라 경제학계의 문제도 있

다. Athey and Imbens(2019)는 머신 러닝 고유의 문제를 해결해야 할 

뿐만 아니라 경제학계에 어울리는 고유의 머신 러닝 방법론을 개발할 필요

성이 있다고 강조한다. 현재까지 많지 않은 연구 중 다수는 컴퓨터 공학 분

야에서 개발한 기성품(off-the-shelf)의 방법론을 차용했는데, 이들은 경제

학 분야에 특화된 방법론도 개발할 필요가 있다고 강조한다. 위에서 언급한 

문제들이 점차 해결되고, 경제학 분야 특유의 방법론이 함께 개발될 경우 

머신 러닝은 빅데이터와 결합되어 경제학계의 데이터, 방법론, 질문 자체를 

바꿀 여지가 매우 크다고 하겠다.

투고 일자: 2019. 10. 6.  심사 및 수정 일자: 2019. 10. 30.  게재 확정 일자: 2019. 10. 31.

37) 이와 유사한 개념으로 강건성(robustness), 안정성(stability)이 있다.

38) 프로퍼블리카의 관련 기사는 다음을 참고하시오: https://www.propublica.org/ 

article/machine-bias-risk-assessments-in-criminal-sentencing
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A Short Guide to Machine Learning for 

Economists

           Ki Young Park*․Jeong Won Ko**
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Abstract

With the development of various AI (Artificial Intelligence) 

techniques and increased availability of big data, ML (Machine 

Learning) is expected to become the essential technology that 

would affect many aspects of our economy and society. With this in 

mind, the purpose of this paper is to provide an overview of ML 

techniques with emphasis on its application to economics. 

Contrasting the key differences in ML techniques and econometric 

methodologies, we first explain the key techniques used in 

supervised learning, which are widely used in industry and 

academia. Then we provide a survey of recent economic research 

that uses ML techniques and introduce debates on its impact on 

labor market and the value of data. We conclude with discussing 

the current limitations of ML technique in terms of economic 

research, while we believe that ML will fruitfully complement the 

current methodologies of economics.
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