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단기 출산율 전망을 위한 AI 기법 활용 연구

오진호1), 계봉오2)

I. 서론

1. 들어가며

우리나라의 합계출산율(Total Fertility rate, TFR)은 2015년 이후 지속적인 하락세를

보이며 2023년에는 0.72명으로 세계 최저 수준을 기록하였다. 국가데이터처 KOSIS

(2024)에 따르면 2024년에는 0.75명으로 소폭 반등할 것으로 예상되지만, 인구학적 구

조와 미완결 출산코호트(cohort fertility)를 고려할 때 이러한 반등은 일시적 현상일 가

능성이 높다. 선행연구(Yoo와 Sobota, 2018; 유삼현, 2022; 신윤정, 2022)에서도 출산

연령 지연에 따른 회복 탄력성이 낮으며, 구조적 저출산 국면이 지속될 것임을 지적하

고 있다.

저출산의 장기화는 단순히 인구 규모 감소에 그치지 않고, 경제활동인구 축소, 지역

소멸, 부양비 급등 등 사회 전반의 지속가능성에 심대한 영향을 미친다. 이러한 상황에

서 출산율 변동의 단기적 변화를 정확히 예측하는 것은 향후 인구정책 수립과 사회·경

제 제도의 설계에 있어 핵심적 과제가 되고 있다. 특히 최근의 통계청 저출생지표

(2023, 2024)는 출산율이 다양한 사회·경제적 변수—혼인율, 고용 안정성, 주거비용, 교

육비 부담 등—의 복합적 영향을 받는다고 명시하고 있어, 단일 요인 중심의 전통적 통

계모형으로는 이러한 상호작용을 충분히 설명하기 어렵다.

사회·경제 변수들은 비선형적(Nonlinear) 관계와 다중 공선성(Multicollinearity)을 내

포하며, 개별 요인의 변화가 출산행태에 미치는 영향은 시기별·집단별로 상이하다. 예

를 들어, 경기침체기에 실업률 상승은 결혼과 출산을 동시에 지연시키는 경향을 보이

며, 주택가격 급등은 가계의 출산여력을 약화시킨다. 또한 여성의 경제활동 참여 확대

와 교육 수준 향상은 출산시점의 지연을 유발하는 동시에 장기적 출산 의향을 변화시

키는 복합효과를 갖는다. 이러한 요인 간의 복잡한 상호작용 구조를 반영하기 위해서

1) 국립한밭대학교 수리과학과, 노마드칼리지 기초과학부 부교수 | jhoh75@hanbat.ac.kr
2) 국민대 사회학과 교수│bkye@kookmin.ac.kr
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는 선형 회귀나 패널 분석을 넘어서는 새로운 접근이 필요하다.

최근 인공지능(Artificial Intelligence, AI) 기술의 발전은 이러한 복잡한 사회경제적

시스템의 비선형 구조를 모형화 할 수 있는 유력한 대안으로 부상하고 있다. 특히 머신

러닝(Machine Learning)과 딥러닝(Deep Learning) 기법은 데이터 내 잠재적 패턴과

비선형 관계를 자동으로 학습하여 예측 정확도를 크게 향상시키는 장점을 지닌다. 이

에 따라 인구학, 사회학, 경제학 등 다양한 분야에서 AI를 활용한 인구예측 및 출산율

분석 연구가 급격히 확산되고 있다.

본 연구의 목적은 사회·경제학적 요인이 10년 정도의 단기 출산율 변동에 미치는 비

선형적 영향 구조를 분석하고, 이를 예측하기 위한 AI 기반 모델을 구축하는 데 있다.

구체적으로 다음 세 가지 목표를 설정하였다.

첫째, 최근 발표한 통계청 저출생 지표(2023)를 바탕으로 단기 출산율 증감 여부에

영향을 미치는 주요 사회·경제 변수들을 선별한다.

둘째, 선별된 변수 간의 비선형 관계를 반영할 수 있는 머신러닝 및 딥러닝 기반 예

측 모형(LSTM, Transformer, TimeGPT 등)을 구축하고, 통계청 장래 출산율과 비교

한다.

셋째, AI 예측결과를 기반으로 단기 출산율 상승 혹은 하락 국면의 주요 결정요인을

식별하고, 정책적 시사점을 도출한다.

이를 통해 본 연구는 단기적 출산율 변동의 조기 탐지와 사회·경제적 요인의 영향경

로를 보다 명확히 규명함으로써, 향후 저출산 대응정책의 실증적 근거를 제공하고자

한다.

지난 10년간 인공지능을 활용한 인구예측 연구는 전통적인 코호트요인법

(cohort-component method)의 한계를 보완하는 방향으로 발전해 왔다. 국내에서는 머

신러닝 기반 격자(grid) 인구예측 모델을 개발하여 소지역 단위 인구변화를 정밀하게

예측하고 국토정책에 활용한 사례가 보고되었으며, 국외에서는 앙상블 트리모델

(LightGBM, Random Forest)과 딥러닝(LSTM, Transformer) 구조를 결합하여 예측

오차 누적을 줄이는 시도가 활발히 이루어지고 있다.

이들 연구의 공통점은 AI 모델이 비선형적 패턴을 효과적으로 학습함으로써 단기 예

측 정확도를 개선했다는 점에 있다. 특히 시계열 데이터의 장기 의존성을 고려하는 순

환신경망(RNN) 기반 LSTM 모델은 출산율, 혼인율, 사망률 등 인구지표의 시간적 구

조를 잘 포착하는 것으로 평가된다.



- 3 -

한편, 사회·경제적 요인이 출산율에 미치는 영향에 관한 연구 역시 활발히 진행되어

왔다. 국내 연구에서는 혼인율, 고용률, 여성 경제활동, 교육비 및 주거비 부담 등을 중

심으로 지역 패널분석과 구조방정식모형(SEM)을 활용해 출산결정 요인을 실증적으로

규명하였다. 국외 연구에서는 주택가격, 실업률, 경기변동, 복지정책 변화 등이 출산행

태 변화와 밀접히 관련된다는 사실이 다수의 연구를 통해 확인되었다. 또한 최근에는

구글 트렌드(Google Trends), SNS 빅데이터 등 디지털 지표를 이용하여 경기불안 시

기의 출산율 변동을 조기에 예측하려는 연구도 등장하고 있다.

정리하면, 최근 인구예측 연구의 핵심 흐름은 전통적 인구학적 모형과 AI 기법의 결

합, 사회·경제적 변수의 다차원적 영향 분석, 단기 변동에 대한 조기 탐지체계 구축으

로 요약된다. 이러한 연구 방향은 향후 정책수립에 있어 예측 기반의 증거기반 의사결

정을 가능하게 하는 중요한 기초가 된다.

본 연구의 분석 범위는 다음 세 가지 단계로 구성된다.

첫째, 다양한 인구 관련 데이터(출산율, 혼인율, 고용률, 주택가격지수 등) 또는 통계

청(2023, 2024)의 저출생 지표에서 주요변수를 통합·정제하여 AI 학습 데이터셋을 구

축한다. 둘째, 단기(10년) 시계열 예측에 적합한 비선형 모델(LSTM, Transformer,

TimeGPT 등)을 적용하여 출산율의 단기적 증감 여부를 예측한다. 셋째, 사회·경제적

요인별 중요도를 산출(XGBoost, RandomForest)하고, 단기 출산율 변동의 주요 원인을

규명한다.

본 연구는 단기 예측에 초점을 맞추되, 향후 중·장기 출산율 전망 연구로의 확장을

염두에 두고 있다. 특히 AI 기법의 출산율 예측성과 이런 출산율에 영향을 미치는 사

회, 경제적 요인의 중요도를 결합하여, 정책 현장에서 활용 가능한 실증적 근거를 제시

하는 것이 본 연구의 궁극적 목표이다.

또한 본 연구는 전통적 통계모형이 가지는 한계를 보완하고, 사회·경제적 요인 간의

복합적 상호작용을 반영함으로써 단기 출산율 예측의 정확도와 현실적 설명력을 동시

에 향상시키는 데 기여한다. 더불어 AI 기반 분석 결과를 통해 출산율 변동의 주요 요

인을 정량적으로 파악함으로써, 중앙정부와 지방자치단체의 청년층 주거지원, 고용안

정 정책, 보육비 지원과 같은 정책 설계에 실질적인 방향성을 제시할 수 있다.

나아가 본 연구는 향후 인공지능 기반 출산정책 의사결정 지원체계 구축의 시범사례

로 활용될 수 있으며, 인구학과 데이터과학의 융합 연구 발전에도 기여할 것으로 기대

된다.
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II. 인공지능 활용 인구 연구 동향

2.1. 인구추계 인공지능 활용 선행 연구

최근 들어 청년층 고용률, 실업률, 가구소득, 교육수준, 혼인율, 주거 여건, 양육비용

부담, 경제 안정성 등 다양한 사회·경제적 요인들이 출산율, 사망률, 국제이동률 등 인

구변동의 주요 요인에 직·간접적으로 영향을 미친다는 사실이 점차 명확히 인식되고

있다. 이들 요인은 개별적으로 작용하기보다 상호의존적 관계망(interdependent

network) 속에서 인구 변화를 유발하며, 그 상호작용이 복잡하고 비선형적이기 때문에

단순한 선형 분석만으로는 그 작동 메커니즘을 충분히 설명하기 어렵다.

기존의 전통적 통계모형은 변수 간의 복잡한 상호작용과 비선형적 구조를 충분히 반

영하지 못한다는 한계가 지속적으로 지적되어 왔다. 특히 회귀계수에 기반을 둔 통계

적 접근은 변수 간 인과관계를 명시적으로 표현할 수 있는 장점이 있으나, 사회·경제

요인의 다층적 상호작용과 시계열적 종속성을 설명하는 데에는 제약이 크다. 이에 따

라 최근 연구에서는 인공지능(AI) 기반의 학습 알고리즘을 활용하여 인구변동 요인을

보다 정밀하게 분석·예측하려는 시도가 활발히 이루어지고 있다. 이러한 접근은 단순

히 예측 정확도를 높이는 데 그치지 않고, 인구변동에 영향을 미치는 사회·경제적 변수

들의 내재적 관계를 탐색하고, 이를 바탕으로 정책적 함의(policy implications)를 도출

하는 새로운 가능성을 제시한다.

최근 5년간의 국내외 연구를 살펴보면, 인공지능 기법을 인구예측에 접목하려는 다

양한 시도가 확인된다(김유현·김동현, 2023; 변상영 외, 2023; 이상희 외, 2023; Chen

외, 2020a,b; Grossman 외, 2022; Wilson 외 (2023); Huwei 외 (2025)). 이들 연구는 기

존의 코호트요인법(Cohort-Component Method)을 기본 틀로 하되, 머신러닝(Machine

Learning)과 딥러닝(Deep Learning) 기법을 결합하여 합계출산율, 출생아 수, 소지역

단위 인구 등 다양한 인구지표를 예측하고 있다. 특히 LSTM(Long Short-Term

Memory), Transformer, TimeGPT 등의 시계열 기반 AI 모델을 적용함으로써, 기존

통계모형 대비 예측 오차를 줄이고, 변수 간 비선형적 상호작용을 포착할 수 있음을 실

증적으로 보여주었다.

저출산의 구조적 원인을 규명하기 위한 연구도 활발하게 진행되고 있다(조성호·문승
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현, 2021; 박성훈, 2023, 2024; W. Li, 2024; Wilde 외, 2024). 이들 연구는 혼인율, 고용

률과 실업률), 주거비용, 가구소득 등 다양한 사회·경제 지표가 출산율 변화에 미치는

영향을 실증적으로 분석하였다. 국내 연구에서는 주로 패널분석(panel analysis)이나

구조방정식모형(SEM: Structural Equation Modeling)을 이용해 지역별·개인 수준의

영향 요인을 규명하였다. 반면 해외 연구들은 주택가격, 경기침체, 고용 불안정, 경제

위기 등이 출산행태 변화와 어떤 방식으로 연관되는지를 분석하며, 사회경제적 불확실

성이 출산 결정에 미치는 구조적 경로를 탐색하고 있다.

최근에는 인공지능의 블랙박스(Black-box) 한계를 극복하기 위한 해석 가능한 인공

지능(XAI) 접근이 주목받고 있다(Rawal 외(2021, 2024)). 이 접근은 단순히 예측값을

산출하는 데 그치지 않고, 모델이 내린 예측의 근거와 변수의 기여도(contribution)를

정량적으로 분석한다. 대표적으로 SHAP(Shapley Additive Explanations, Lundberg과

Lee, 2017) 값, Attention 가중치, LIME(Local Interpretable Model-agnostic

Explanations, Ribeiro 외 (2016a,b)) 등의 기법을 활용하여, AI 예측 결과에 영향을

미친 변수들의 중요도(importance)와 방향성(effect direction)을 도출한다. 이를 통해

인공지능의 ‘결과 중심적 예측(result-driven forecasting)’을 ‘원인 기반 정책 해석

(cause-informed interpretation)’으로 확장할 수 있으며, 이는 향후 인구정책의 데이터

기반 의사결정(data-driven decision making)을 강화하는 데 기여할 것으로 평가된다.

이상의 연구 동향을 종합하면, 인공지능을 접목한 인구예측 연구의 발전 방향은 크게

두 가지로 요약된다. 첫째, 학문적 연구 차원에서 머신러닝·딥러닝 알고리즘을 활용하

여 사회·경제 변수와 인구지표 간의 복잡한 비선형 관계를 규명하려는 시도가 확산되

고 있다. 이를 통해 전통적인 인구모형의 예측 정확도와 해석력을 동시에 개선하고 있

으며, 특히 혼인율, 청년층 고용률, 주거비용, 가구소득, 교육수준, 양육비용 부담 등 다

양한 변수들을 통합적으로 고려함으로써, 거시경제적 충격이 출산율에 미치는 영향을

실증적으로 설명할 수 있는 기반이 마련되고 있다. 둘째, 정책 연구기관 차원에서는 이

러한 학문적 성과를 반영하여 인공지능 기반 인구전망 모형을 개발·적용하는 움직임이

확대되고 있다. 이는 기존의 인구추계 체계에 사회·경제적 맥락(contextual factors)을

통합함으로써, 보다 현실적이고 정책 대응 중심의 인구전망 시스템으로 발전하고 있음

을 보여준다.

향후에는 사회·경제적 변화와 인구변동 간의 동적 상호작용을 시뮬레이션 할 수 있

는 AI 기반 통합 인구모형(Integrated AI-Demographic Model) 연구가 더욱 활발히 전
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개될 것으로 전망된다. 이러한 연구는 저출산과 고령화라는 구조적 도전에 대응할 수

있는 장기 전략 수립과 정책적 의사결정의 근거를 제공할 뿐 아니라, 인구학적 전망의

신뢰성과 정책 활용성을 동시에 제고하는 데 기여할 것으로 기대된다.

2.2. 인공지능 학습데이터 구분과 데이터 전처리

2.2.1 인공지능 학습 데이터

인공지능(AI) 모델을 구축할 때는 전체 데이터를 한꺼번에 사용하는 것이 아니라,

훈련(Training), 평가(Validation), 검증(Test)의 세 부분으로 나누어 활용한다. 이러한

절차는 모델이 훈련된 데이터뿐만 아니라 새로운 데이터(new data)를 접했을 때도 안

정적이고 일반화된 성능을 유지하도록 하기 위한 핵심적인 과정이다.

학습용 데이터 분할(Data Splitting)은 인공지능 모델이 데이터의 패턴을 학습하고,

이를 토대로 새로운 입력에 대해 합리적인 예측을 수행할 수 있도록 돕는 기초적 절차

이다. 만약 모델이 전체 데이터를 모두 학습에 사용한다면, 학습 단계에서는 높은 정확

도를 보이더라도 실제로는 데이터의 특수한 패턴에 과도하게 의존하게 되어, 새로운

데이터에 적용할 때 성능이 급격히 저하될 가능성이 크다. 이를 과적합(Overfitting)이

라 하며, 반대로 데이터의 주요 특성과 구조를 충분히 학습하지 못하는 경우를 과소적

합(Underfitting)이라 한다. 두 현상 모두 모델의 일반화 성능을 저해하므로, 이들을 방

지하기 위해서는 데이터를 역할별로 구분하여 사용하는 것이 필수적이다.

예를 들어, 10,000개의 데이터가 주어졌다고 가정하자. 이 중 약 60%(6,000개)는 훈

련 데이터(Training data)로 사용되어 모델의 가중치와 구조를 학습하는 데 활용된다.

다음 20%(2,000개)는 평가 데이터(Validation data)로 사용되어 학습된 모델의 하이퍼

파라미터(예: 학습률, 은닉층 수, 노드 수 등)를 조정하고 과적합 여부를 모니터링하는

데 사용된다. 마지막 20%(2,000개)는 학습과 평가 과정에서 완전히 배제된 검증 데이

터(Test data)로 남겨두었다가, 학습이 완료된 최종 모델의 예측 성능을 객관적으로 검

증하는 데 사용된다.

이와 같은 과정을 비유적으로 설명하면 다음과 같다.

된장찌개를 만들 때 재료를 한 번에 모두 사용하는 대신 일부는 조리법을 시험해보
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는 데 사용하고, 또 다른 일부는 간을 맞추거나 향을 조정하는 데 사용하며, 마지막으

로 남겨둔 재료는 최종 완성된 조리법의 품질을 검증하는 데 사용하는 것과 같다. 즉,

각 데이터 집합은 모델 학습의 “훈련–조정–검증” 과정에서 서로 다른 역할을 수행한

다.

일반적으로 인공지능 학습에서는 데이터의 분할 비율을 훈련:평가:검증 = 6:2:2 또

는 5:2.5:2.5로 설정하는 경우가 많다. 훈련 데이터는 모델이 주어진 입력과 출력 간의

패턴을 학습하는 데 사용된다. 평가 데이터는 학습 도중 모델의 성능을 점검하고 최적

의 매개변수나 구조를 선택하는 기준으로 활용된다. 검증 데이터는 학습이 완료된 후

최종 모델의 일반화 성능을 객관적으로 평가하는 데 사용된다. 이 세 단계의 분리는 모

델의 신뢰성과 예측 안정성을 높이기 위한 표준적인 절차로, 통계적 검증과정과 동일

한 의미를 갖는다.

과적합은 모델이 훈련 데이터에 포함된 우연적 잡음(noise)이나 비본질적 특성까지

학습함으로써, 훈련 데이터에서는 높은 정확도를 보이지만 새로운 데이터에서는 성능

이 급격히 저하되는 현상을 말한다. 그 원인으로는 (1) 모델 구조의 과도한 복잡성,

(2) 훈련 데이터의 양 부족, (3) 데이터 대표성의 결여 등을 들 수 있다.

반면, 과소적합은 모델이 지나치게 단순하거나 학습 시간이 충분하지 않아 데이터의

주요 패턴조차 제대로 학습하지 못하는 경우를 의미한다. 일반적으로 (1) 모델의 용량

이 제한적이거나, (2) 입력 변수(특징, feature) 선택이 부적절할 때 발생한다.

이러한 관계를 시각적으로 표현하면, [그림 2-1]과 같이 과소적합 → 일반화(적정 학

습) → 과적합의 구간으로 구분할 수 있다.

[그림 2-1] 과소적합, 일반화, 과적합 비교
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적정한 데이터 분할과 검증 체계를 통해 이들 중간지점, 즉 모델의 최적 일반화 상태

(optimal generalization)를 확보하는 것이 인공지능 학습의 핵심 목표라 할 수 있다.

인공지능 모델의 성능 저하 요인인 과적합(Overfitting)과 과소적합(Underfitting) 문

제를 최소화하기 위해서는 학습 데이터의 품질과 모델의 일반화 능력을 함께 개선하는

전략이 필요하다. 이를 위한 대표적인 접근법으로는 데이터 증강 및 확장(Data

Augmentation and Expansion), 교차검증(Cross-Validation), 그리고 모델 단순화

(Model Simplification)가 있다.

학습데이터가 부족할 경우, 인공지능 모델은 특정한 훈련 데이터의 패턴에 과도하게

의존하여 새로운 데이터에 대한 예측력이 떨어질 수 있다. 이를 방지하기 위해 데이터

증강(data augmentation) 또는 데이터 확장(data expansion) 방법을 활용한다. 데이터

증강은 원본 데이터에 다양한 변형(예: 노이즈 추가, 스케일 변화, 회전, 시간 이동 등)

을 적용하여 학습 가능한 표본을 늘리는 방식으로, 모델이 보다 다양한 입력 상황을 학

습할 수 있게 한다. 결과적으로 데이터의 대표성을 높이고, 모델의 일반화

(generalization) 성능을 강화할 수 있다.

교차검증은 인공지능 학습 과정에서 모델의 성능을 보다 신뢰성 있게 평가하기 위해

사용되는 통계적 기법이다. 동일한 데이터를 단 한 번만 훈련과 검증에 사용하는 대신,

데이터를 여러 개의 부분집합(fold)으로 나누어 학습과 검증을 반복 수행함으로써 모

델이 특정 데이터 분할에 의존하지 않도록 한다. 이 방법은 특히 데이터 양이 충분하지

않거나, 모델이 복잡하여 과적합 위험이 높은 경우에 효과적이다. 교차검증은 데이터

활용 효율성을 극대화하면서도, 예측 성능의 일관성과 안정성을 높이는 장점이 있다.

K-폴드 교차검증(K-fold cross validation; CV)은 교차검증 중 가장 널리 사용되는 방

식으로, 전체 데이터를 크기가 동일한 K개의 부분집합으로 나누어 진행한다. 이후 K번

의 반복 학습을 수행하며, 각 반복마다 한 개의 부분집합을 검증 세트로, 나머지 K-1개

의 부분집합을 훈련 세트로 사용한다. 예를 들어, [그림 2-2]의 10-폴드 교차검증

(10-fold CV) 과정을 살펴보면, 전체 데이터를 10개의 그룹으로 무작위 분할한다.

첫 번째 단계에서는 1~9번째 그룹 데이터를 이용하여 모델을 학습(훈련)하고, 10번

째 그룹을 검증용으로 사용한다. 두 번째 단계에서는 2~10번째 그룹을 이용해 학습하

고, 1번째 그룹을 검증용으로 사용한다. 이러한 과정을 총 10회 반복하여, 각 단계별 검

증 결과(정확도, 오차율 등)를 종합적으로 평균하거나 통계적으로 분석함으로써 모델

의 성능을 평가한다. 이 방식은 모든 데이터가 한 번씩은 검증용으로 사용된다는 점에
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서 평가의 공정성을 보장하며, 데이터가 적은 상황에서도 모델의 신뢰도를 높이는 데

매우 효과적이다. [그림 2-2]는 이러한 10-폴드 교차검증의 반복적 구조를 도식화한

것이다. 그리고 는 번째 그룹의 교차검정의  ( 또는  등)를 의미한

다.

[그림 2-2] 10-폴더 교차검증

자료:www.researchgate.net/figure/Ten-fold-cross-validation-diagram-The-dataset-was-divi

ded-into-ten-parts-and-nine-of_fig1_326465007

또한, 모델의 복잡도를 불필요하게 높이면 훈련 데이터에 포함된 잡음까지 학습하는

과적합 문제가 발생하기 쉽다. 이를 방지하기 위해 모델 단순화(model simplification)

를 적용하여 파라미터 수를 줄이거나, 정규화(regularization) 기법을 도입함으로써 모

델이 데이터의 핵심적 구조만 학습하도록 유도한다. 이는 모델의 예측 안정성과 해석

가능성을 함께 높이는 방법이다.

요약하면, 인공지능 학습에서 데이터를 훈련, 평가, 검증용으로 구분하는 이유는 최

종 모델의 성능을 객관적이고 신뢰성 있게 평가하기 위함이다. 동일한 데이터를 학습

과 평가에 동시에 사용하면 모델의 성능이 실제보다 과대평가될 수 있으며, 이는 새로

운 데이터에 대한 예측력 저하로 이어질 위험이 있다. 따라서 체계적인 데이터 분할과

교차검증 절차는 인공지능 모델 개발의 핵심 과정이자, 과적합을 방지하고 일반화 성

능을 확보하기 위한 필수적 단계라 할 수 있다.
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2.2.2 데이터 표준화와 정규화

인공지능(AI) 모델을 구축하기 전에 수행되는 데이터 전처리(Data Preprocessing)

과정은 모델 학습의 효율성과 안정성을 확보하기 위한 필수 단계이다. 원자료(raw

data)는 수집 과정에서 다양한 단위와 범위를 갖는 변수들로 구성되어 있다. 이러한 데

이터를 아무런 조정 없이 학습에 활용할 경우, 특정 변수의 값이 다른 변수에 비해 상

대적으로 크거나 작아 모델이 일부 변수에 과도하게 의존하거나, 반대로 중요 변수를

무시하는 문제가 발생할 수 있다. 따라서 데이터의 규모와 분포를 일정한 기준으로 맞

추는 작업이 필요하며, 이를 위해 일반적으로 데이터 표준화(Standardization)와 데이

터 정규화(Normalization) 기법이 활용된다.

데이터 표준화는 각 변수의 값을 평균이 0, 분산이 1이 되도록 변환하는 과정이다. 이

는 각 데이터에서 평균()을 빼고 표준편차()로 나누는 방식으로 수행되며, 식

(2.1)과 같이 표현된다.




(2.1)

여기서 는 원자료, 는 평균, 는 표준편차이다.

표준화를 적용하면 변수 간 단위나 척도 차이가 제거되어, 서로 다른 규모를 가진 데

이터라도 동일한 기준에서 비교 및 학습이 가능하다. 예를 들어, 키(단위: cm)와 체중

(단위: kg)을 함께 입력 변수로 사용할 경우, 단위의 차이로 인해 키 변수가 모델 학습

과정에서 과도한 영향을 미칠 수 있다.

그러나 표준화를 적용하면 두 변수 모두 평균 0, 표준편차 1의 동일한 척도로 환산되

어 공정한 학습 환경을 제공한다. 표준화는 특히 통계적 가정을 기반으로 하는 알고리

즘에서 효과적이다. 선형회귀(Linear Regression), 로지스틱회귀(Logistic Regression),

서포트벡터머신(Support Vector Machine; SVM), 주성분분석(Principal Component

Analysis; PCA) 등은 데이터가 정규분포를 따른다고 가정하기 때문에 표준화를 적용

함으로써 모델의 수렴 속도와 예측 정확도를 향상시킬 수 있다.

데이터 정규화는 각 변수의 값을 특정한 범위(일반적으로 0과 1 사이)로 변환하는

방법이다. 가장 널리 사용되는 정규화 방식은 최소-최대 정규화(Min-Max Scaling)이

며, 식 (2.2)와 같이 정의된다.
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′ maxmin

min
(2.2)

여기서 는 원자료, min과 max는 원자료의 최솟값과 최댓값이다.

정규화를 수행하면 모든 데이터가 동일한 구간에 위치하게 되어, 변수 간 값의 크기

차이로 인해 발생하는 학습 불균형을 방지할 수 있다. 예를 들어, 한 변수의 값의 범위

가 110이고 다른 변수의 범위가 110,000이라면, 모델은 후자의 변수 변화에 훨씬 더 민

감하게 반응하게 된다. 그러나 정규화를 거치면 두 변수 모두 [0,1] 범위 내에서 동일

한 수준으로 학습되어, 균형 잡힌 모델 훈련이 가능해진다. 정규화는 특히 딥러닝(Deep

Learning), 순환신경망(LSTM), 합성곱신경망(CNN) 등 신경망 기반 모델(Neural

Network-based Models)에서 필수적으로 활용된다. 이 과정은 학습 속도를 향상시키고,

역전파(Backpropagation) 과정에서 발생할 수 있는 기울기 소실(Gradient Vanishing)

문제를 완화시켜, 모델의 안정적 수렴을 유도한다.

두 방법의 주요 차이는 데이터 변환의 기준과 목적에 있다.

표준화는 데이터의 평균과 분산을 기준으로 변환하므로, 변환 후에도 음수와 양수 값

이 모두 존재할 수 있으며, 데이터가 정규분포에 근접할 때 특히 효과적이다. 반면 정

규화는 데이터의 최솟값과 최댓값을 기준으로 변환하여 모든 값을 [0,1] 구간으로 제

한하며, 데이터의 분포 형태와 무관하게 일정한 스케일로 맞추는 데 유용하다.

요약하면, 데이터 분할이 인공지능 모델의 일반화 성능 평가를 위한 절차라면, 데이

터 표준화와 정규화는 학습 효율성과 안정성을 높이기 위한 전처리 과정이다.

표준화는 변수 간 단위 차이를 제거하여 데이터의 비교 가능성을 확보하고, 정규화는

값의 범위를 일정하게 조정하여 학습 속도와 수렴 안정성을 높인다.

두 방법 모두 인공지능 모델의 성능 향상과 과적합 방지에 핵심적인 역할을 하며, 모

델의 학습 품질을 결정짓는 기반적 절차라 할 수 있다.

2.2.3 인공지능 학습용 데이터 전처리의 추가 과정

데이터 전처리(Data Preprocessing)는 인공지능 모델의 성능, 일반화 능력, 신뢰성을

좌우하는 핵심 단계이다. 표준화(Standardization)와 정규화(Normalization) 외에도 다

양한 전처리 기법이 존재하며, 각각은 데이터의 품질을 향상시키고 학습 안정성을 확
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보하는 데 중요한 역할을 한다. 다음에서는 인공지능 학습에서 널리 활용되는 여섯 가

지 주요 전처리 방법을 살펴본다.

첫째 결측치 처리 (Handling Missing Values)이다. 현실에서 수집된 데이터에는 측

정 오류, 응답 누락 등으로 인해 결측치(Missing Values)가 빈번히 발생한다. 결측치를

적절히 처리하지 않으면 모델 학습 과정에서 오류가 발생하거나, 예측 성능이 저하될

수 있다. 결측치 처리 방법은 다음과 같다. 삭제법(Deletion)은 결측치가 포함된 행

(row) 또는 열(column)을 제거하는 방식으로, 단순하지만 결측 비율이 높을 경우 데이

터 손실이 크다는 한계가 있다. 대체법(Imputation)은 평균, 중앙값, 최빈값 등 대표값

으로 결측치를 대체하거나, K-최근접이웃(KNN) 또는 회귀모형을 활용해 예측값으로

보정한다. 다중 대체법(Multiple Imputation)은 결측치에 여러 개의 대체값을 생성하여

불확실성을 반영하고, 이후 통계적 통합을 통해 일관된 추정치를 얻는 방법으로, 신뢰

도 높은 분석을 가능하게 한다.

둘째 이상치 처리 (Outlier Detection and Treatment)이다. 이상치(Outlier)는 다른

데이터들과 현저히 다른 극단값으로, 이를 그대로 학습에 반영하면 모델이 왜곡된 패

턴을 학습할 수 있다. 이상치 탐지 및 처리에는 다음과 같은 방법이 있다. 탐지

(Detection)는 상자그림(Boxplot), z-점수(z-score), 사분위 범위(IQR, Interquartile

Range) 등을 활용하여 이상값을 식별한다. 처리(Treatment)는 이상치를 제거하거나,

상·하한값으로 대체하는 윈저라이징(Winsorizing), 로그 변환(Log Transformation) 등

으로 영향을 완화하는 방법이 있다.

셋째 범주형 변수 인코딩 (Categorical Encoding)이다. 인공지능 모델은 수치형 입력

데이터를 필요로 하므로, 범주형 변수(Categorical Variable)는 반드시 수치로 변환되어

야 한다. 주요 인코딩 방법은 다음과 같다. 원-핫 인코딩(One-Hot Encoding)은 각 범

주를 0과 1로 구성된 벡터로 변환하는 방식으로, 순서가 없는 명목형 변수에 적합하다.

레이블 인코딩(Label Encoding)은 범주에 정수값을 부여하는 방식으로, 순서형 변수

(예: 학력 수준 등)에 적합하다. 임베딩(Embedding)은 딥러닝 모델에서 사용되는 방

식으로, 범주형 변수를 저차원 밀집 벡터(dense vector)로 변환하여 학습 효율을 높인

다.

넷째 차원 축소 (Dimensionality Reduction)이다. 데이터의 변수(특징, feature)가 지

나치게 많을 경우, 과적합(Overfitting)이 발생하거나 학습 속도가 저하될 수 있다. 이

러한 문제를 해결하기 위한 과정이 차원 축소(Dimensionality Reduction)이다. 대표적
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인 기법은 다음과 같다. 주성분분석(PCA, Principal Component Analysis)은 데이터의

분산을 가장 잘 설명하는 새로운 축(principal component)을 추출하여 차원을 축소한

다. 변수 선택법(Feature Selection)은 상관관계가 높거나 중요도가 낮은 변수를 제거

하여 모델 단순화를 유도한다. 자동 인코더(Autoencoder)는 신경망 기반 차원 축소 방

법으로, 입력 데이터를 저차원 잠재공간(latent space)으로 압축한 후 복원하는 방식이

다.

다섯째 데이터 증강 (Data Augmentation)이다. 데이터 증강은 데이터의 양이 부족

하거나 특정 패턴에 편중된 경우에 인위적으로 데이터를 확장하는 방법이다. 분야별

대표적인 접근은 다음과 같다. 이미지 데이터 분야는 회전, 확대, 반전, 색상 변형 등의

기법을 통해 새로운 이미지를 생성한다. 자연어 처리(NLP)는 문장 순서 변경, 유의어

치환(synonym replacement) 등으로 데이터 다양성을 확보한다. 시계열 데이터 부문은

잡음 추가(noise injection), 구간 잘라내기(segmentation), 신호 변형(signal distortion)

등을 활용하여 학습 안정성을 높인다.

여섯째 불균형 데이터 처리 (Imbalanced Data Handling)이다. 분류(classification) 문

제에서 특정 집단의 데이터가 과소표집된 경우, 모델이 다수 집단에 편향되어 학습하

는 데이터 불균형 문제(class imbalance)가 발생한다. 이를 보완하기 위한 주요 기법은

다음과 같다. 오버샘플링(Oversampling)은 소수 집단의 데이터를 복제하거나,

SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling Technique) 알고리즘을 이용해 새로운 샘

플을 합성한다. 언더샘플링(Undersampling)은 다수 집단의 일부 데이터를 제거하여 균

형을 맞춘다. 가중치 조정(Class Weight Adjustment)은 학습 과정에서 소수 집단의 오

차에 더 큰 가중치를 부여함으로써, 균형 잡힌 학습을 유도한다. 이러한 기법들은 모델

이 모든 집단의 특성을 고르게 학습하도록 하여, 정확성과 공정성을 동시에 제고한다.

요약하면, 인공지능 학습 데이터 전처리는 데이터 분할, 표준화, 정규화 외에도 결측

치 처리, 이상치 처리, 범주형 변수 인코딩, 차원 축소, 데이터 증강, 불균형 데이터 처

리 등의 과정을 포함한다. 이들 전처리 단계를 적절히 수행하면 모델의 학습 안정성

(stability), 일반화 성능(generalization performance), 신뢰성(reliability)이 크게 향상된

다. 이상의 과정을 요약하면 다음 <표 2-1>과 같다.
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<표 2-1> 인공지능 학습용 데이터 전처리 기법 비교

구분 주요 내용 대표 기법

데이터 분할
훈련, 평가, 검증용 데이
터 분리

6:2:2, 5:2.5:2.5 비율

표준화 평균 0, 분산 1 변환 z-점수 표준화

정규화 [0,1] 구간 변환 Min–Max Scaling

결측치 처리 누락값 보정 삭제, 평균/회귀/다중대체

이상치 처리 극단값 완화 IQR, z-점수, 윈저라이징

범주형 인코딩 비수치형 데이터 변환 One-Hot, Label, Embedding

차원 축소 변수 수 축소 PCA, Autoencoder

데이터 증강 데이터 확장 이미지·텍스트·시계열 변형

불균형 처리 클래스 비율 보정
SMOTE, 언더샘플링,

가중치 조정
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2.3. 인공지능 기법과 시계열 예측 기본 원리

이번 절은 최근 시계열 자료에 특화된 순차적 인공신경망(recurrent Neural Network,

RNN)의 대표인 LSTM, Transformer, TimeGPT를 소개한다.

2.3.1 순환신경망 (RNN: Recurrent Neural Network)

순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)은 시계열(Time Series), 음성

(Speech), 텍스트(Text)와 같이 시간적 순서(Sequential Order)가 존재하는 데이터를

처리하기 위해 고안된 신경망 구조이다. 전통적인 인공신경망(Artificial Neural

Network, ANN)은 입력과 출력이 고정되어 있으며, 각 입력 데이터가 서로 독립적으

로 처리된다. 반면, RNN은 이전 단계의 출력 정보를 현재 입력과 함께 고려하여 학습

함으로써 데이터 내의 시간적 의존성(Temporal Dependency)을 반영할 수 있다는 점

에서 차별화된다. 이러한 특성 덕분에 RNN은 과거의 정보가 현재의 예측에 영향을 미

치는 문제(예: 자연어 문장 해석, 주가 예측, 음성 인식 등)에 특히 적합하다. RNN의

핵심은 은닉층(Hidden Layer)이 순환 구조를 가진다는 점이다. 즉, 이전 시점의 은닉

상태 이 현재 시점의 입력 와 함께 다음 시점의 은닉 상태 를 결정한다.

[그림 2-3]은 RNN의 기본 구조를 나타낸다. 는 t시점 입력층의 입력 벡터이고, 

는 t시점 출력층의 출력벡터이다.

[그림 2-3] RNN

(1) (2) (3)

는 t의 은닉 상태(Hidden State)이다. Cell(셀)은 은닉층 내부에서 입력값과 이전

상태값을 결합하여 출력을 생성하는 노드이다. 이 셀(cell)은 일종의 메모리(memory)
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역할을 수행한다. 즉, 과거 시점의 정보를 일정 기간 동안 저장하고, 이를 바탕으로 현

재 시점의 출력을 결정한다. 이러한 성질 때문에 셀을 메모리 셀(Memory Cell) 또는

RNN 셀(Recurrent Cell)이라 부른다.

은닉층의 각 메모리 셀은 시점별(time step)로 연속적으로 연결되어 있으며, 이전 시

점()에서의 은닉 상태값이 현재 시점() 입력으로 전달된다. 이와 같이 은닉층 내

에서 정보가 재귀적으로(recurrently) 전달되는 과정을 통해 RNN은 시계열 데이터의

시간적 흐름을 반영하게 된다(참조: [그림 2-3]의 (1)). 그리고 메모리 셀이 출력층 방

향 또는 다음 시점인 의 자신에게 보내는 값을 은닉 상태(hidden state)라고 한다.

다시 말해 시점의 메모리 셀은 시점의 메모리 셀이 보낸 은닉 상태값을 시점의

은닉 상태 계산을 위한 입력값으로 사용한다.

RNN을 표현할 때는 일반적으로 [그림 2-3]의 (2)와 같이 화살표로 사이클을 그려서

재귀 형태로 표현하기도 하지만, 우측과 같이 사이클을 그리는 화살표 대신 여러 시점

으로 펼쳐서 표현하기도 한다.

또한 RNN은 현재 시점 에서의 은닉 상태값 을 라고 정의할 때, 은닉층의 메모리

셀은 를 계산하기 위해서 총 두 개의 가중치를 가진다. 하나는 입력층을 위한 가중치

이고, 또 다른 하나는 이전 시점 의 은닉 상태값인 을 위한 가중치 이

다(참조: [그림 2-3]의 (3)). 이들 관계를 식으로 표현하면 식 (2.3)과 같다.

  tanh 

     비선형 활성화 함수









  시점의 은식 상태 

  시점의 입력 데이터
  시점의 출력
 가중치 행렬

(2.3)

식 (2.3)에서 일반적으로 사용하는 비선형 활성화함수는 하이퍼볼릭탄젠트함수

(tanh)이다. tanh는 수식 (2.4)와 같다.

 
 



 

(2.4)

역사적으로 tanh 함수는 시그모이드(sigmoid) 함수보다 더 넓은 출력 범위를 제공하

여, 다층 신경망(multi-layer network)에서 상대적으로 나은 성능을 보였다. 그러나

tanh 역시 시그모이드 함수와 마찬가지로 기울기 소실(Vanishing Gradient) 문제를 완

전히 해결하지는 못했다. 이후 ReLU(Rectified Linear Unit) 함수의 등장으로 이러한
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문제가 크게 완화되었으며, ReLU는 빠른 학습 속도와 깊은 네트워크 구조에서의 안정

적 학습을 가능하게 했다. 그럼에도 불구하고, tanh 함수는 여전히 RNN의 내부 은닉층

에서 널리 사용되며, 때로는 출력층의 활성화 함수로도 활용된다.

요약하면, RNN은 과거의 은닉 상태를 현재 입력에 반영하여 시계열 정보를 학습하

는 순환 구조의 신경망이다. 이전 시점의 출력이 다음 시점의 입력으로 연결됨으로써,

데이터 간의 시간적 연속성과 의존성을 포착할 수 있다. 활성화 함수로는 주로 tanh 함

수가 사용되지만, 최근에는 ReLU 기반 구조가 확산되면서 LSTM(Long Short-Term

Memory)과 GRU(Gated Recurrent Unit) 같은 개선된 순환 구조로 발전하고 있다.

2.3.2. 장단기 메모리 네트워크 (LSTM: Long Short-term Memory)

장단기 메모리 네트워크(Long Short-Term Memory, LSTM)는 Hochreiter와

Schmidhuber(1997)1)가 제안한 순환신경망(RNN)의 확장 구조이다. 기존 RNN은 시

계열 데이터의 시간적 의존성을 학습할 수 있으나, 시간이 길어질수록 역전파

(Backpropagation) 과정에서 기울기 소실(Vanishing Gradient) 문제가 발생하여 장기

의존 관계(Long-Term Dependency)를 학습하기 어렵다는 한계를 가진다.

LSTM은 이러한 한계를 극복하기 위해 셀 상태(Cell State)와 게이트 메커니즘

(Gating Mechanism)을 도입하여, 중요한 정보는 오랫동안 유지하고 불필요한 정보는

자동으로 제거할 수 있도록 설계되었다.

LSTM 셀은 [그림 2-4]와 같이 3개의 게이트(망각 게이트, 입력 게이트, 출력 게이

트)와 1개의 셀 상태(Cell State)로 구성된다. 이들 구성요소는 네트워크 내에서 정보

의 흐름을 제어하며, 각 게이트는 시그모이드 또는 하이퍼볼릭탄젠트(tanh)와 같은 비

선형 활성화함수를 사용하여 0과 1 사이의 값을 출력한다. 이 값은 해당 정보의 “유지

(1)” 혹은 “폐기(0)” 여부를 결정하는 역할을 한다.

[그림 2-4]에서 망각 게이트(Forget Gate)는 현재 입력과 비교하여 이전 상태에 0과

1 사이의 값을 할당하여 이전 상태에서 삭제할 정보를 결정한다. 값 1은 정보를 유지한

다는 의미이고, 값 0은 폐기를 의미한다. 입력 게이트(Input Gate)는 망각 게이트와 동

일한 시스템을 사용하여 현재 상태에 저장할 새로운 정보 조각을 결정한다. 출력 게이

1) Hochreiter, S. and Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation, 9(8),

1735–1780.
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트(Output Gate)는 이전 상태와 현재 상태를 고려하여 정보에 0부터 1까지의 값을 할

당하여 현재 상태의 출력할 정보를 제어한다. 현재 상태에서 관련 정보를 선택적으로

출력하면 LSTM 네트워크가 유용하고 장기적인 종속성을 유지하여 현재와 미래의 시

간 단계 모두에서 예측을 할 수 있다.

[그림 2-4] LSTM 구조

자료: https://ctkim.tistory.com

[그림 2-4]에서 망각 게이트(Forget Gate)는 현재 입력값 와 직전 시점의 은닉 상

태   을 바탕으로 이전 셀 상태   에서 어떤 정보를 유지하고, 어떤 정보를 제거

할지를 결정한다. 출력값은 0과 1 사이이며, 1은 정보를 완전히 유지함을, 0은 완전히

폐기함을 의미한다. 망각 게이트의 계산은 시그모이드 함수(식 (2.5)참고, 이 함수는 입

력값이 클수록 1에, 작을수록 0에 가까워지므로, 정보의 유지·폐기 결정을 자연스럽게

표현할 수 있다. 망각 게이트에서는 시그모이드 함수 가 0이면 완전 폐기, 1이면

완전 유지로 작용하며, 중간값은 부분적 반영을 의미)로 정의되며, 식 (2.6)과 같이 표

현된다. 이 게이트는 불필요한 과거 정보를 제거함으로써 네트워크의 기억 용량을 효

율적으로 관리한다.
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 







 


(2.5)

 


  (2.6)

입력 게이트는 새로운 정보를 셀 상태에 얼마나 반영할지를 결정한다. 일반적으로 두

단계로 구성된다. 먼저 시그모이드 함수를 통해 반영할 정보의 비율을 결정한다. 다음

으로 tanh 함수를 통해 후보값 을 생성한다. 최종적으로 두 결과를 곱하여 셀 상태

에 더한다. 이를 수식으로 표현하면, 식 (2.7)과 같다.

입력 게이트는 현재 시점에서 새롭게 저장할 정보의 양을 결정한다. 현재 입력 와

이전 은닉 상태   을 입력으로 받아 시그모이드 함수를 거쳐 어느 정도의 새로운 정

보가 셀 상태에 반영될지를 계산한다. 또한, 후보 셀 상태()를 tanh 함수를 통해 생

성하여 새로운 정보의 내용을 결정한다(참고 식(2.7)).

  


 

  tanh


 

  


(2.7)

출력 게이트는 현재 시점에서 은닉 상태로 내보낼 정보의 양을 조절한다. 현재 입력

와 이전 은닉 상태   로부터 시그모이드 함수를 통해 출력 비율을 계산하고, 셀 상

태의 tanh 변환 결과와 곱하여 최종 은닉 상태를 결정한다. 이런 일련의 과정은 식

(2.8)과 같다.

  




  ⊗tanh

(2.8)

여기서 ⊗은 원소별 곱(element-wise product)을 의미한다.

LSTM의 핵심은 셀 상태(Cell State)에 있다. 셀 상태는 네트워크의 상단을 따라 흐

르며, 과거의 정보를 장기적으로 유지하거나 필요에 따라 갱신한다.

이전 시점의 셀 상태   는 망각 게이트를 통해 일부 정보가 제거되고, 입력 게이트

를 통해 새로운 정보가 추가되어 현재 시점의 셀 상태 가 계산된다. 그 수식은 식

(2.9)와 같다.

 ⊗⊗ (2.9)
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식 (2.9)는 과거의 정보(첫 번째 항)와 새로운 정보(두 번째 항)가 어떻게 결합되어

다음 시점으로 전달되는지를 보여준다. 따라서 LSTM은 단기적 입력 변화에 민감하면

서도, 장기적 정보의 흐름을 안정적으로 유지할 수 있는 구조를 갖는다.

요약하면, LSTM은 RNN의 기울기 소실 문제를 해결하기 위해 기억 구조(Cell

State)와 세 가지 게이트(Forget, Input, Output)를 도입한 모델이다. 이 구조는 불필요

한 정보의 누적을 방지하고, 중요한 정보를 장기적으로 보존함으로써 RNN보다 훨씬

안정적인 시계열 학습을 가능하게 한다. LSTM의 등장 이후, GRU(Gated Recurrent

Unit) 등 다양한 변형 구조가 제안되어, 시계열 예측, 자연어 처리, 음성 인식 등 다양

한 분야에서 핵심적인 인공지능 알고리즘으로 활용되고 있다.

2.3.3 Transformer

앞 절에서 살펴본 LSTM(Long Short-Term Memory)은 순차적인 데이터 구조를 따

라 입력을 단계별로 처리하면서 시간적 의존성(temporal dependency)을 학습할 수 있

다는 장점을 지닌다. 그러나 시계열이 길어질수록 장기 의존성(Long-Term

Dependency) 문제가 발생하여, 멀리 떨어진 과거의 정보가 점차 희석되고 모델이 이를

효과적으로 반영하기 어려워지는 한계를 가진다. 이러한 문제를 해결하기 위해

Vaswani 등(2017)2)이 제안한 구조가 Transformer(Attention-based Model)이다.

Transformer는 순환(RNN)이나 합성곱(CNN) 구조를 사용하지 않고, Self-Attention

메커니즘만으로 문맥적 관계(Contextual Relationship)를 학습할 수 있음을 처음으로

입증하였다.

이 혁신적인 접근은 이후 BERT, GPT, T5, TimeGPT 등 현대 인공지능 모델의 기

본 골격이 되었으며, 특히 시계열 분석과 자연어 처리 분야에서 구조적 전환을 이끌었

다.

Transformer는 시계열 데이터를 순차적으로 처리하지 않고, 전체 시점을 동시에 고

려(Self-Attention 구조)함으로써 모든 시점 간의 상호 관계를 효율적으로 학습할 수

있다. 핵심 원리는 ‘특정 시점이 다른 시점에 얼마나 주의를 기울여야 하는가

2) Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kaiser, Ł.,

and Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. In Advances in Neural Information

Processing Systems, 5998–6008.
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(Attention)’을 계산하여, 전체 데이터에서 중요한 시점이나 패턴을 자동으로 찾아내는

것이다. 이 과정을 통해 Transformer는 장기적 종속성과 단기적 변동을 동시에 반영할

수 있는 비순차적 병렬 학습 구조를 구현한다.

Transformer의 주요 구성요소는 입력 임베딩(Input Embedding), Self-Attention 메

커니즘, Multi-Head Attention, Feed Forward Network, Residual 연결로 구분된다.

먼저 입력 임베딩(Input Embedding)은 시계열 데이터는 모델이 이해할 수 있도록

먼저 벡터 형태의 임베딩(embedding)으로 변환된다. Transformer는 전통적인 RNN과

달리 순서를 내재적으로 인식하지 않기 때문에, 각 시점의 상대적 위치 정보를 추가하

기 위해 포지셔널 인코딩(Positional Encoding)을 사용한다. 이를 통해 모델은 입력 데

이터의 시간적 순서를 인식하고, 시계열 구조를 학습할 수 있다.

Self-Attention은 각 시점의 데이터를 Query(Q), Key(K), Value(V)의 세 벡터로 변

환하여 모든 시점 간의 유사도(Attention Score)를 계산한다. 즉, ‘현재 시점이 과거의

어느 시점 정보를 중요하게 참고해야 하는가’를 학습하는 과정이다. 이 결과로

Transformer는 시계열 전체에서 예측에 중요한 시점을 가중치(weight) 형태로 반영하

며, 이를 통해 맥락적 의존성(Contextual Dependency)을 효율적으로 학습한다.

다음으로 Multi-Head Attention은 단일 Attention 메커니즘만으로는 다양한 시간적

관계를 포착하기 어렵기 때문에, Transformer는 여러 개의 Attention Head를 병렬적으

로 학습한다. 이 구조를 Multi-Head Attention이라 하며, 각 Head가 서로 다른 관점에

서 시계열 패턴을 해석한다. 예를 들어, 한 Head는 장기 추세(Long-term trend)를, 다

른 Head는 단기 변동(Short-term fluctuation)을 포착할 수 있다. 이를 통해

Transformer는 복합적이고 다층적인 시간 관계를 학습한다.

끝으로 Feed Forward Network와 Residual Connection은 Attention 층에서 계산된

출력은 비선형 변환(Feed Forward Network)을 거쳐 정보 표현을 심화시킨다. 또한

Residual Connection(잔차 연결)을 추가하여, 역전파 과정에서의 기울기 소실을 방지하

고 학습 안정성을 높인다. 이 두 과정은 여러 층(Layer)으로 적층되어, 시계열의 복잡

한 비선형 구조를 심층적으로 학습하는 데 기여한다.

Transformer 기반 시계열 예측 모델은 LSTM처럼 한 시점씩 순차적으로 예측하지

않는다. 대신, 전체 입력 시퀀스를 동시에 인식하여 다음 시점(또는 여러 시점)의 값을

병렬적으로 예측(parallel prediction)한다.

예측 구조는 크게 두 가지 형태로 구분된다.
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Encoder–Decoder 구조는 과거 데이터를 Encoder가 요약하여 잠재 표현(latent

representation)으로 압축하고, Decoder가 이를 이용해 미래 시점의 값을 예측한다.

이 구조는 기계 번역 및 문장 생성 등에서 주로 사용되며, 시계열에서도 과거–미래

간 변환 관계를 명시적으로 학습할 수 있다.

Encoder-only 구조는 Informer, TimeTransformer, TimeGPT 등은 Encoder만을 사

용하여 과거 시계열로부터 직접 미래를 추정한다. 이 구조는 긴 시계열에서도 계산 효

율성이 높고, 메모리 사용량이 적어 대규모 시계열 분석에 적합하다.

Transformer는 단기 패턴, 주기성, 비선형 추세, 구조적 전환점을 동시에 포착할 수

있는 능력을 지닌다. 이에 따라 인구, 출산율, 기후 변화, 교통량, 금융 지표 등 복합적

사회·경제 시계열의 장기 예측에서 폭넓게 활용되고 있다. 최근에는 Transformer 구조

를 확장한 다양한 시계열 특화 모델이 등장하였다.

Temporal Fusion Transformer (TFT)는 시계열의 불확실성과 외생 변수(예: 정책,

경기지표)를 통합 반영하고, Informer는 긴 시계열의 효율적 처리와 계산 복잡도 감소

하며, TimeGPT는 대규모 시계열 데이터에 대한 범용 예측 기능 제공한다. 이들 모델

은 기존 LSTM 대비 계산 효율성, 장기 패턴 인식 능력, 변수 간 상호작용 반영력 측면

에서 우수한 성능을 보인다.

Transformer와 LSTM의 주요 차이를 처리 방식, 학습 구조, 정보 의존성 반영 방식

등의 측면에서 정리하면 다음 <표 2-2>와 같다.

<표 2-2> LSTM과 Transformer 비교

구분 LSTM Transformer

처리 방식 순차적 처리 (시점별 반복) 병렬 처리 (전체 시점 동시 고려)

의존성 학습 단기 및 제한된 장기 의존성 전 구간의 장기 의존성 완전 반영

구조적 요소 순환 구조 (RNN 기반) Self-Attention 기반

주요 구성
셀 상태, 3가지 게이트
(Forget/Input/Output)

Multi-Head Attention,
Positional Encoding

입력 순서 인식 내재적으로 보유 포지셔널 인코딩으로 보완

계산 효율성 낮음 (순차 처리) 높음 (병렬 계산)

주요 활용 분야 단기 시계열, 음성·언어 복합 시계열, 언어·예측·생성

대표 모델 LSTM, GRU BERT, GPT, TimeGPT, Informer
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2.3.4 TimeGPT (Time Series Forecasting Foundation Model)

TimeGPT(Time Series Generative Pre-trained Transformer)는 Vaswani et

al.(2017)이 제안한 Transformer 아키텍처, 즉 자가 주의(Self-Attention) 메커니즘을

기반으로 개발된 대규모 사전학습 시계열 예측 모델로, 시계열 분석 분야에서의 대표

적인 파운데이션 모델(Foundation Model for Time Series Forecasting)로 분류된다. 해

당 모델은 Garza 등(2023)3)이 제안한 TimeGPT-1 연구(arXiv:2310.03589v3, 2024)를

통해 처음 소개되었으며, 자연어 처리 영역에서 ChatGPT가 다양한 언어 데이터를 사

전 학습하여 범용적인 언어 이해 및 생성 능력을 확보한 것과 유사한 방식으로, 이질적

인 시계열 데이터를 통합적으로 학습함으로써 범용 시계열 예측 기능을 수행하도록 설

계되었다.

기존의 시계열 예측 모델인 RNN이나 LSTM 계열은 데이터셋 또는 적용 분야별로

개별 모델을 구축하고 반복적으로 학습해야 하는 구조적 한계를 지니고 있었다. 반면,

TimeGPT는 대규모 사전학습(pre-training)과 전이학습(fine-tuning)을 결합한 학습

전략을 채택함으로써, 단일 모델로 경제, 기후, 수요 예측, 에너지, 헬스케어 등 다양한

영역의 시계열 데이터를 동시에 처리할 수 있는 범용성(generality)과 새로운 도메인에

대한 높은 적응성(adaptability)을 확보하였다.

TimeGPT의 핵심 구조는 Transformer 기반 아키텍처에 있으며, 특히 자가 주의

(Self-Attention) 메커니즘이 모델 성능을 좌우하는 핵심 요소로 작용한다. [그림 2-5]

는 TimeGPT의 전체적인 구조를 도식화한 것으로, 입력 시계열의 각 시점이 다른 모든

시점과의 관계를 동시에 고려하여 표현 학습이 이루어짐을 보여준다. 이 모델은 공개

적으로 이용 가능한 대규모 시계열 데이터셋을 활용하여 사전학습되었으며, 실험 결과

를 통해 별도의 추가 학습 없이도 학습에 포함되지 않은 새로운(Unseen) 시계열 데이

터에 대해 유의미한 예측 성능을 보이는 것이 확인되었다.

Transformer 기반 구조를 통해 TimeGPT는 시계열 데이터를 시간 순서대로 순차 처

리하는 방식에서 벗어나, 전체 시점(time steps)을 병렬적으로 고려하여 장·단기 의존

관계를 동시에 학습한다. 이러한 접근은 LSTM 계열 모델에서 빈번히 지적되어 온 장

기 의존성(long-term dependency) 손실 문제를 효과적으로 완화하며, 특히 장기간에

3) Garza, A., Challu, C., and Mergenthaler-Canseco, M. (2023). TimeGPT-1, arXiv:2310.03589.

https://doi.org/10.48550/arXiv.2310.03589.

https://doi.org/10.48550/arXiv.2310.03589


- 24 -

걸친 시계열 데이터에서도 안정적이고 일관된 예측 성능을 가능하게 한다.

[그림 2-5] TimeGPT

자료: Garza 외 (2023)

한편, TimeGPT는 사전학습 단계에서 주기, 길이, 변동 패턴이 상이한 다양한 시계

열 데이터를 대규모로 학습함으로써, 일반화된 시계열 표현 능력을 확보한다. 이후 금

융, 기후, 인구, 에너지 등 특정 도메인에 적용할 경우에는 전이학습(fine-tuning)을 통

해 소량의 도메인 특화 데이터만으로도 높은 예측 성능을 달성할 수 있다. 이러한 학습

구조는 모델의 학습 효율성과 도메인 적응력을 동시에 향상시키는 한편, 기존의 데이

터셋 의존적 모델에 비해 반복 학습에 따른 계산 비용과 시간 부담을 크게 절감하는 장

점을 가진다.

TimeGPT의 입력 데이터는 시계열의 각 시점을 토큰(token) 단위로 변환하여 모델

에 입력된다. 각 시점의 토큰은 세 가지 벡터(Query(Q), Key(K), Value(V))로 표현

된다. Query(Q)는 현재 시점이 다른 시점으로부터 어떤 정보를 받아들일지를 결정하

고, Key(K)는 각 시점의 정보가 얼마나 중요한지를 판단을, Value(V)는 실제 전달되

는 정보의 내용이다.

Self-Attention 메커니즘은 각 시점의 Query와 다른 시점들의 Key 간 유사도를 계산

하여 가중치를 부여하고, 이를 Value에 반영함으로써 전체 시계열의 문맥(Context)을

학습한다. 이 Attention 연산은 일반적으로 다음 식 (2.9)로 표현된다.
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  



 (2.9)

여기서   는 각각 Query, Key, Value 행렬이며, 시계열 토큰 간 관계를 반영

하는 역할을 담당한다. 그리고 는 Key 벡터의 차원 수를 의미하며, 내적 결과를 정규

화하여 안정적인 학습을 보장한다.

이후 다층 Transformer 블록(Multi-layer Transformer Block)을 거치면서 TimeGPT

는 긴 시계열 내에서 발생하는 복합적인 패턴(추세, 계절성, 비선형 변동 등)을 포착하

고, 미래 값을 예측한다.

TimeGPT의 가장 큰 강점은 범용 시계열 예측(Generalized Time Series

Forecasting) 능력이다. 하나의 사전학습된 모델로 다양한 데이터의 예측이 가능하며,

별도의 재학습 없이도 새로운 시계열에 대한 예측, 이상 탐지(Anomaly Detection), 패

턴 식별, 추세 및 계절성 반영을 동시에 수행할 수 있다. 이러한 특징 덕분에

TimeGPT는 기존의 통계적 예측모형(ARIMA, Prophet)이나 딥러닝 기반의

RNN·LSTM 모델을 대체 또는 보완할 수 있는 차세대 시계열 예측 모델로 평가된다.

TimeGPT의 주요 장점은 다음과 같다. 첫째 장기 의존성 학습이다. Transformer 구

조를 기반으로 긴 시계열 패턴을 안정적으로 학습한다. 둘째 범용성(Generality)이다.

단일 모델로 금융, 기후, 수요예측, 헬스케어 등 다양한 도메인에 적용이 가능하다. 셋

째 전이학습(Fine-tuning)이다. 사전학습된 모델을 활용하여 소량의 데이터만으로도

높은 성능 확보한다. 넷째 예측 정확도 향상이다. 기존 RNN·LSTM 대비 예측 오차가

감소한다. 다섯째 불확실성 추정 가능이다. 확률적 예측 및 신뢰 구간 산출을 통한 결

과의 신뢰성 향상한다.

[그림 2-6]은 TimeGPT와 주요 시계열 예측 모델 그룹 간의 월별 빈도별 상대 평균

절대 오차(Relative Mean Absolute Error, RMAE)를 비교한 결과이다.

[그림 2-6] TimeGPT와 다른 기법과의 RMAE 비교

자료: Garza 외 (2023)
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그래프의 각 빈(bin)은 모델 그룹별 RMAE 분포를 나타내며, 중앙선은 평균값을 의

미한다. 분석 결과, TimeGPT가 딥러닝, 통계, 머신러닝, 기준 모델(Base Model)보다

전반적으로 더 낮은 RMAE, 즉 우수한 예측 성능을 보임을 확인할 수 있다. 논문에서

는 다른 빈도(주간, 분기별, 연간)에서도 유사한 결과가 나타났음을 보고하였다.

그리고 <표 2-3>은 RNN, LSTM, TimeGPT를 주요 속성별로 비교한 것이다.

<표 2-3> RNN, LSTM, TimeGPT 비교

구분 RNN LSTM TimeGPT

기본 구조 순환(Recurrent) 순환+게이트(Gating)
Transformer
(Self-Attention)

처리 방식
순차적
(Sequential)

순차적(Sequential) 병렬적(Parallel)

장기 의존성
처리

약함 개선됨(게이트구조) 우수(Self-Attention기반)

학습 방식 개별학습 데이터셋별학습 사전학습+전이학습

학습 데이터
요구

많음 많음 적음 (사전학습활용)

예측 대상 단일시계열 단일시계열
다중시계열
(범용예측)

불확실성 추정 불가능 제한적 가능 (확률기반예측)

대표 활용분야 단순시계열 음성·텍스트·단기예측 금융·기후·인구·수요 예측
등

예측 성능 보통 높음 매우높음

요약하면, TimeGPT는 Transformer 기반의 대규모 사전학습 시계열 모델로서, 기존

RNN과 LSTM이 가지는 구조적 한계를 근본적으로 개선하였다. 순차 처리 대신 병렬

Attention 구조를 통해 장기 패턴을 효율적으로 학습하며, 사전학습된 지식을 다양한

도메인으로 전이함으로써 적은 데이터로도 높은 예측 성능을 달성한다. 이러한 점에서

RNN → LSTM → TimeGPT로 이어지는 발전은 인공지능 기반 시계열 예측 기술의

진화 과정을 잘 보여준다. 특히 TimeGPT는 향후 인구, 출산율, 기후, 교통, 금융 등 사

회·경제적 복합 시계열 예측 연구의 새로운 표준 모델로 활용될 가능성이 크다.
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2.3.5 인공지능(AI) 시계열 예측 기본 원리

전통적 통계모형(예: 선형회귀, ARIMA, VAR, 회귀분석 기반 인구모형 등)은 명시

적 수학식(explicit mathematical formulation)을 통해 종속변수(목표변수)와 독립변수

(설명변수) 간의 관계를 규정한 후, 이 식에 미래의 독립변수 값을 대입하여 예측값을

계산한다. 예측 절차는 다음과 같다. 첫째, 과거 데이터를 이용하여 회귀계수 등 모형의

파라미터를 추정한다. 둘째, 미래의 설명변수(즉, 외생변수)의 값을 외부에서 예측하거

나 가정한다. 셋째, 이 예측된 독립변수 값을 모형식에 대입하여 종속변수의 미래값을

계산한다. 이러한 방식은 ‘독립변수의 미래값을 알아야만 종속변수를 예측할 수 있는

구조’를 전제로 한다.

따라서 사회·경제 변수가 불확실하거나, 미래값을 예측하기 어려운 상황에서는 결과

가 불안정해지거나 비현실적인 예측이 도출될 가능성이 높다. 즉, 전통적 통계모형은

이론적 해석력(인과관계 설명)은 강하지만, 불확실성이 높은 현실 세계의 데이터를 다

루는 데에는 제약이 존재한다.

이에 반해 인공지능(AI) 기반 시계열 예측의 핵심 원리는 ‘과거의 패턴을 학습하여

미래를 추론한다’는 점에 있다. 즉, 미래의 독립변수를 사전에 예측하거나 가정하지 않

고, 과거의 데이터 패턴 그 자체로부터 시간적 규칙성을 학습하여 미래 값을 확률적으

로 추정한다. 시계열(Time Series)이란 일정한 시간 간격으로 관측된 데이터의 연속체

를 의미하며, 각 시점의 관측치는 시간의 흐름에 따라 서로 종속적(temporally

dependent)이다. 따라서 시계열 예측은 단순한 회귀분석 문제가 아니라, 시간적 의존성

(temporal dependency)과 순서적 패턴(sequential pattern)을 동시에 고려해야 하는 고

차원적 학습 문제라 할 수 있다.

<표 2-4>는 전통적 통계모형과 인공지능 시계열 예측의 차이를 요약한 것이다. 즉,

통계모형은 ‘왜 그런가(인과관계)’를 밝히는 데 강점을 가지며, 인공지능은 ‘어떻게 변

할까(패턴 예측)’에 우수한 성능을 보인다. 두 접근법은 상호 보완적이며, 최근에는 AI

모델의 비선형 학습 능력과 통계모형의 해석력을 결합하는 하이브리드 예측 모델 연구

가 활발히 진행되고 있다.

인공지능 기반 시계열 예측에서는 과거의 일정 구간 데이터를 입력(Input)으로 하여

다음 시점의 값을 예측(Output)한다. 이때 입력 구간의 길이를 시차(lag) 또는 윈도

(window)라고 하며, 예측은 일반적으로 한 시점(one-step ahead) 또는 여러 시점
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(multi-step ahead)에 대해 수행된다.

<표 2-4> 통계 모형과 인공지능 예측 차이

구분 통계모형 인공지능(AI)

접근방식 명시적 모형식 기반
(수학적 규정) 데이터 기반 패턴 학습

예측구조 독립변수의 미래값 필요 과거 데이터 패턴으로 미래 추론

모델구조
명시적 수식
    

비선형 신경망 함수
         

강점 인과관계 설명력 (Why) 패턴 기반 예측력 (How)

한계 불확실성에 취약 해석은 어렵지만 적응적 예측 가
능

AI 모델은 전통적인 ARIMA나 VAR 모형과 달리, 비선형 관계, 복잡한 주기성, 상

호작용 효과, 변동성의 비정상성(non-stationarity) 등을 자동으로 학습할 수 있다. 특

히 LSTM(Long Short-Term Memory)과 Transformer는 시계열의 장기 의존성을 유

지하는 능력이 뛰어나, 인구·출산율·기후·금융 등 장기 추세 분석에 효과적으로 활용된

다.

LSTM은 과거 입력값 중 중요한 정보는 오랫동안 기억하고, 덜 중요한 정보는 잊는

구조(게이트 메커니즘)를 가진다. 이로써 급격한 변동(예: 출산율 급락, 경기침체 등)

이 발생하더라도 과거의 장기 패턴을 반영한 안정적인 예측이 가능하다.

LSTM은 과거의 입력값 중 중요한 정보는 오래 기억하고, 덜 중요한 정보는 잊어버

리도록 설계된 구조를 가지고 있다. 이를 통해 급격한 변동(예: 출산율 하락, 경기침

체)에도 과거의 장기 패턴을 반영한 안정적인 예측이 가능하다. LSTM의 입력은 시계

열의 과거 구간(    )이며, 출력(  )은 다음 시점 또는 다수 시점의 예측

값이다. 이를 수식으로 표현하면 ​       이 되고, 여기서 은 시차

(lag)이고 은 학습된 비선형 함수(LSTM 신경망)이다.

인공지능 LSTM 기반 시계열 예측은 일반적으로 두 가지 방식으로 구분된다. 첫째

재귀적 예측(Recursive Forecasting)은 한 시점씩 순차적으로 예측을 수행하고, 예측값

을 다음 시점의 입력으로 사용하는 방식이다. 단기 예측(예: 출산율, 단기 인구 변동

등)에 주로 활용된다. 둘째 직접 예측(Direct Forecasting, MIMO: Multi-Input

Multi-Output)4)은 여러 시점을 동시에 예측하는 방식으로, 장기적인 패턴을 안정적으
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로 학습할 때 유리하다. 기후, 인구구조, 경제성장률 등 중·장기 전망에 자주 적용된다.

[그림 2-7]은 인공지능 예측방법을 보여준다. 재귀적 예측은 상단 우측, 직접예측은

하단 좌측이다. 그 외에 과거 lag만큼의 데이터를 보고 다음 1년(예: 1981~2019로 학

습 → 2020년 값을 예측)을 예측하는 방법으로 가장 안정적이며 평가하기 쉬운

one-step ahead 방법과, GAM, ARIMA, 코호트요인법 같은 전통 모형으로 큰 틀(추

세)을 먼저 추정하고 LSTM은 잔차(세부 변동)만 학습하여, 장기 예측에서 더 현실적

인 결과를 줄 수도 있는 하이브리드 방법도 있다.

[그림 2-7] 인공지능 예측 방법

4)LSTM 예측방법의유형은One-step ahead (단일시점예측), Recursive forecasting (재귀예측), Direct

multi-step (MIMO, 다지평직접예측), Hybrid (통계모형+ LSTM) 등이있다. 단일시점예측은과거lag만

큼의데이터를보고다음 1년(예: 1981~2019로학습→ 2020년값을예측)을예측하는방법이다. 가장안정적

이며평가하기쉽다. Recursive forecasting (재귀예측)은One-step 모델을여러번반복해서여러해앞을예

측하는것이다. 예를들어, 2020년예측, 그결과를입력에붙여서2021년예측, 그리고다시2022년예측으로것

으로, 오차가누적되어갈수록평평해지거나왜곡될수있다. Direct multi-step (MIMO, 다지평직접예측)은

입력창을보고한번에여러해(예: 향후10년) 전체를예측하는것이다. 오차누적문제를줄이고, 미래패턴을

더안정적으로학습할수있다. 출력층크기를 “예측연도수× 변수수”로설정하여진행한다. 이외에도Hybrid

(통계모형+ LSTM)학습으로GAM, ARIMA, 코호트요인법같은전통모형으로큰틀(추세)을먼저추정하

고 LSTM은잔차(세부 변동)만 학습하여, 장기 예측에서더현실적인 결과를줄수 있다.
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[그림 2-8]은 인공지능이 시계열 자료를 재귀적(recursive) 방식으로 예측하는 과정

을 나타낸 것이다. 예를 들어, 시차(lag)가 15로 설정된 경우, 모델은 2010년부터 2024

년까지 약 15년간의 데이터를 학습하여 먼저 1년 후인 2025년 값을 예측한다. 이후, 새

로 예측된 2025년 값을 포함하여 2011년부터 2025년까지의 자료로 다시 학습을 수행하

고, 이를 통해 다음 해인 2026년을 예측한다. 이러한 절차를 반복함으로써 매년 예측값

을 갱신하며 10년 이후까지의 장기 예측을 수행하게 된다. 이러한 방식은 과거의 예측

결과를 입력으로 다시 사용하는 점에서 자기회귀(Auto-Regressive) 시계열 모델의 원

리와 유사하다고 할 수 있다.

[그림 2-8] 인공지능 연령별출산율 재귀적 예측 방법 (lag=15)

여기서 주요한 점은 인공지능 시계열 예측의 목적은 단순히 ‘다음 값을 맞히는 것’이

아니다. 그 핵심은 시간의 흐름 속에 내재된 패턴, 추세, 주기성, 변동성, 비정상성을 탐

지하고 이를 수학적으로 모델링하는 것이다. 즉, 데이터에 숨어 있는 시간적 규칙성과

변화 구조를 학습하여 미래를 설명 가능한 형태로 제시하는 과정이 바로 인공지능 시

계열 분석의 본질이라 할 수 있다.



- 31 -

Ⅲ. 출산율 영향변수 선정

이번 절은 통계청(2023, 2024) 저출생 통계지표체계에 속하는 여러 변수 가운데 출산

율에 유의미한 영향을 미치는 변수를 선정하고 소개한다.

3.1. 1993~2024년 연령출산율 추이

이 연구는 통계청의 국가통계포털(KOSIS)에서 제공하는 연령별 출산율(age-specific

fertility rate, ASFR) 자료를 결과변수(outcome)로 활용한다. [그림 3-1]과 [그림 3-2]

는 합계출산율과 연령별 출산율의 변화 추이를 각각 보여준다.

전체적으로 보면 합계출산율은 빠르게 하락하는 추세인데, 2000년 초반부터 2010년

대 중반까지 합계출산율은 뚜렷한 추세를 보여주지 않고 1.2 수준에서 변동하다가 이

후 급격히 하락했다. 2023년에는 0.72까지 하락했다가 2024년에 0.75로 다소 상승했으

며 현재까지 공표된 2025년도 출생 통계에 따르면 2025년에도 출산율의 반등이 지속되

는 것으로 예측되고 있다.

[그림 3-1] 합계출산율 추이

출처: 국가통계포털 (www.kosis.kr)

http://www.kosis.kr
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[그림 3-2] 연령별 출산율 추이

출처: 국가통계포털 (www.kosis.kr)

연령별 출산율 변화 추이는 연령대마다 다르게 나타나고 있다. 30세 미만의 출산율은

빠르게 하락하고 있으며 30대 이상의 출산율은 증가하는 추세이다. 40대 후반의 출산

율은 매우 낮은 수준에서 유지되고 있으며 뚜렷한 추이를 보여주지 않는다. 단, 30대의

출산율은 2010년대 중반 이후 하락하는 추세인데, 출산율의 수준이 높은 30대 초반에

서 이러한 하락이 더욱 두드러지게 나타나고 있다. 결국 2010년대 중반 이후 출산율의

급격한 하락은 30대의 출산율 하락에 그 원인이 있다고 할 수 있다.

이 연구는 연령대별 출산율에 영향을 미치는 다양한 사회경제적 요인들을 기존 연구

에 근거해서 선별하고 AI를 활용한 방법론을 적용하여 단기출산율 예측에 활용하는 것

을 목적으로 한다.

http://www.kosis.kr
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3.2. 선행연구 검토

3.2.1 출산율 반등에 대한 이론과 거시동태 패널분석을 통한 출산율 분석

2000년대 초반 유럽에서 나타난 합계출산율 반등 현상에 많은 연구가 주목했고, 그

원인을 규명하기 위해 거시적 변수들과 출산율의 관계를 분석한 연구들이 축적되어 왔

다. 대표적으로 인간개발지수(HDI)와 합계출산율의 관계 변화(Myrskylä et al. 2009),

성평등주의 진전에 따른 출산율 반등 가능성(McDonald 2000; Goldscheider et al. 2015;

Esping-Andersen and Billari 2015), 문화적 가치관 변화에 초점을 둔 제2차 인구변천

이론(Lesthaghe 1995; Sobotka 2008), 고용 및 경제적 불확실성과 출산율의 관계

(Vignoli et al. 2020) 등을 들 수 있다. 이들 연구는 출산율 변동의 외생적 요인을 규명

하고, 이를 활용한 출산율 추계의 가능성을 제시한다는 점에서 의의를 지닌다.

경험적인 분석들은 대부분 거시동태 자료 분석을 활용했다. 주요한 최근 연구들을 정

리하면 다음과 같다. 우선, 황인도 외(2023)의 한국은행 보고서가 주목할 만한데, 이 연

구는 2000-2021년 OECD 35개 국가 자료를 분석하여 가족 관련 정부 지출, 청년층 고

용률, 도시 집중도, 혼외 출산 비중 등이 출산율의 주요한 결정요인임을 보여주었다. 시

뮬레이션 분석 결과, 한국의 외생적 조건들이 OECD 평균 수준으로 수렴할 경우 합계

출산율이 상당한 수준으로 상승할 수 있음을 보여주었다.

Fluchtman et. al (2023)의 OECD 보고서는 26개 OECD 국가의 2002-2019년 패널

자료를 활용하여 가족·노동 정책 및 노동시장 조건이 합계출산율에 미치는 영향을 분

석하였다. 분석 결과, 1990년대 이전 고용률과 합계출산율 간 부(-)적 관계가 이후 정

(+)적 관계로 전환되었음이 확인되었으며, 육아휴직 지원, 보육시설 확충, 아동수당 등

출산 친화적 정책이 합계출산율 제고에 기여하는 것으로 나타났다.

계봉오 외(2024)의 연구는 역시 OECD 국가를 분석 단위로 삼았는데, 성평등주의의

진전 초기에는 출산율이 하락하지만 이후에는 출산율이 상승하는 경향이 있음을 보여

주었다. 계봉오 외(2024)는 또한 한국의 시도 자료를 활용해서 거시노동시장 조건의 변

화에 따라 시도의 출산율이 변화하는 것을 보여주었다.
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3.2.2. 외생변수를 활용한 출산율 추계

출산율 추계에 사회경제적 조건의 변화를 활용한 연구는 드문데, 이는 기본적으로 출

산율보다 외생변수의 추이 예측이 더 어렵다는 데 기인한다. 오진호·계봉오의 연구

(2024a, 2024b)는 예외적인 경우에 해당한다. 우선, 오진호·계봉오(2024a)는 인구주택총

조사 마이크로 자료를 사회경제적 요인을 활용한 출산율 단기 예측에 활용했다. 적생

아법(own children method)을 활용해서 출산율을 추정했고, 여성의 교육수준, 고용상

태, 거주지역, 혼인상태 등을 출산율의 결정요인으로 활용했다. 출산율 결정요인들의

변화 추이는 수정지수 모형을 통해서 예측했고, 기준연도인 2020년부터 15년 이후인

2035년까지의 출산율을 예측했다. 분석결과는 2022년부터 합계출산율이 반등해서 2025

년에는 1.035까지 상승하는 것으로 예측했다. 이 모형은 2015년 이후의 급격한 출산율

하락 추이를 제대로 예측하지 못하는 한계를 지니고 있다. 이는 출산율 결정요인들의

변화추이를 예측하는 모형에 한계가 있음을 보여준다고 할 수 있다. 오진호·계봉오

(2024b)는 같은 연령대의 남성과 여성의 고용률, 결혼에 대한 태도, 가족정책 지출 규모

를 출산율의 결정요인으로 모형화하고, 이를 토대로 2035년까지의 출산율을 추계한 결

과를 제시하고 있다. 분석결과는 합계출산율이 2030년대 중반까지 1.5 수준으로 상승할

것으로 예측하고 있는데, 이러한 예측의 타당성에 대해서는 의구심이 든다. 이 두 연구

는 외생변수를 활용해서 출산율을 예측하는 작업의 난이도가 상당히 높다는 것을 잘

보여준다. 출산율과 외생변수의 관계를 적절히 모형화할 수 있다고 하더라고 외생변수

의 변화 추이를 예측하는 것은 대단히 어려운 작업이며, 이러한 어려움으로 인해서 장

래 출산율을 정확히 예측하는 데 한계가 존재할 수 있음을 잘 보여준다. AI를 활용한

예측은 이러한 한계를 극복하는 데 기여할 것으로 기대할 수 있다.

3.3. 저출생통계지표

[그림 3-3]은 계봉오 외(2024)에서 제시한 저출생 통계지표체계 이론적 프레임워크를

보여준다. 저출생 통계지표체계 프레임워크는 출산현황을 혼인력, 의향, 출산력/모자보

건으로 나누어 파악하고 출산에 영향을 미치는 요인들을 가치관 및 인식, 가족형성 조

건, 양육 및 돌봄으로 나누어서 파악하는 특징을 갖고 있다.

본 연구는 AI 기법을 활용해서 단기 출산율 예측에 초점을 맞추는데, 예측의 정확성
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을 높이기 위해서는 적절한 추정 방법의 활용뿐만 아니라 출산율의 예측변수를 선정하

는 작업 또한 중요하다. 저출생 통계지표 체계는 이를 위한 기본적인 가이드라인을 제

공해 준다고 할 수 있다. 특히 위에 제시된 저출생통계지표체계 이론적 프레임워크는

다음과 같은 특징이 있다.

[그림 3-3] 저출생 통계지표체계 이론적 프레임워크

출처: 계봉오 외(2024, p.11)

첫째, 남성과 여성의 사회경제적 조건을 함께 고려할 필요가 있음을 강조한다. 출산

율 변화에 대한 전통적인 이론들은 대부분 여성의 교육수준 향상과 고용 증가에 따른

출산 비용의 증가에 초점을 맞추고 있는데 여성뿐만 아니라 남성의 사회경제적 조건이

출산율에 큰 영향을 미친다는 경험적 증거들이 축적되고 있다(Oppenheimer 1988;

Sweeney 2002; Doepke et al. 2023). 또한, 최근 연구에 따르면 같은 연령대 남성의 고

용률 하락과 연령별 출산율 간에 강한 상관관계가 존재한다(한신원, 2025). 따라서 여

성의 사회경제적 조건뿐만 아니라 남성의 사회경제적 조건을 함께 고려하는 것이 출산

율을 이해하는 데 매우 중요하다는 것을 알 수 있다.
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둘째, 주관적인 가치관과 인식을 고려한다. 많은 연구들의 객관적인 사회경제적 조건

과 출산율의 관계에 주목하고 있는데, 이러한 연구들은 암묵적으로 현대 사회에서 사

람들이 여러 가지 제한으로 인해서 원하는 수준의 자녀를 갖지 않는다고 가정한다

(Morgan 2003). 그리고 이러한 제한은 대부분 객관적인 사회경제적 조건으로 파악한

다. 그런데, 현재 합계출산율이 1.0 미만인 한국사회의 현실을 고려할 때 사람들이 객관

적인 제약 때문에 원하는 수의 자녀를 갖지 않는다고 이해하는 것이 타당한지는 의심

스럽다. 사람들의 가족과 자녀에 대한 가치관의 변화가 1.0 미만의 합계출산율이 지속

되는 원인으로 이해할 필요가 있다. 따라서 저출생 통계지표체계 프레임워크는 가치관

및 인식의 변화를 출산율 변화의 주요한 원인으로 파악하고 한다.

셋째, 양육과 돌봄이 출산에 미치는 영향을 강조한다. 양육 및 돌봄 환경이 출산에 미

치는 영향에 대한 경험적인 증거는 충분히 축적되어 있다. 양질의 양육시설의 제공이

추가 출산의향 및 실제 출산을 높이는 효과가 있음을 보여주는 경험적인 증거는 노르

웨이, 이탈리아 등 다양한 국가에서 반복적으로 확인되고 있으며(Rindfuss et al. 2010;

Miaci 2025), 이러한 경험적 분석결과를 기반으로 양육 및 돌봄 환경을 개선하기 위한

정책적 개입을 진행하고 있다. 뿐만 아니라 강한 성별 역할 분리의 극복이 초저출산 현

상 반등의 전제조건일 수 있다는 연구성과를 반영해서(Esping-Andersen and Billari

2015) 양육과 돌봄의 역할 분담 또한 고려할 필요가 있다. 저출생 통계지표 프레임워크

는 이러한 측면을 고려해서 양육 및 돌봄 환경에 대한 지표를 저출생 통계지표에 포함

할 것으로 제안하고 있다.

넷째, 정부의 정책적 개입에 의한 출산율 반등을 이해하기 위해서 정책과 제도와 관

련된 지표를 포함할 필요가 있다. 저출생 통계지표를 체계는 이를 위해서 재정적 지원,

가족형성 지원, 양육/돌봄 지원, 시간 지원 등 저출생 현상에 대응하기 위한 정책적 개

입을 지표화해서 포함하고 있다.

<표 3-1>은 이 프레임워크에 따른 저출생통계 지표체계의 지표 리스트를 제시하고

있다. 본 연구에서는 출산율의 결정요인을 선정하기 위해서 저출생 통계지표체계의 지

표를 우선적으로 고려하되 자료의 가용성과 이론적 적합성을 고려하여 다른 요인들 또

한 고려하도록 한다.
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<표 3-1> 저출생 통계지표 체계
영역 부문 지표명 비고

출산
현황

출산력

1. 출생아수 대표
2. 합계출산율 대표
3. 연령별 출산율 주요
4. 출산순위별 연령별 출산율 보조
5. 조정합계출산율 보조
6. 코호트 완결 출산율 주요
7. 코호트 무자녀 비율 보조
8. 유배우 합계출산율 주요
9. 혼외출산 비중 보조
10. 여성의 평균 출산연령 대표
11. 신혼부부 무자녀 비율 주요

모자보건
12. 저체중아 출생 비율 대표
13. 영아사망률 보조
14. 조산아 비율 보조
15. 신생아 중 다태아 비중 보조
16. 자연유산비 보조

혼인력

17. 조혼인율 대표
18. 혼인건수 주요
19. 초혼건수 보조
20. 평균초혼연령 대표
21. 연령별 유배우율 주요
22. 연령별 초혼율 보조

의향
23. 결혼의향 주요
24. 출산의향 대표
25. 기대자녀수 보조

결정
요인

가치관
및인식

26. 자녀 필요성 인식 대표
27. 결혼에 대한 인식 주요
28. 가족 내 성역할 인식 주요
29. 자기실현주의 보조
30. 사회이동 가능성 인식 주요

가족
형성
조건

31. 청년층 평균 소득 대표
32. 청년 고용률 주요
33. 청년 정규직 근로자비율 보조
34.청년층소득이동률 보조
35. 소득분배지표(10분위 배율) 보조
36. 청년층 소득대비 주택임대료 비율 주요
37. 청년층 자가 / 전세비율 보조
38. 신혼부부 가구소득 대비 부채 비율 보조
39. 청년층 수도권 집중도 주요

양육/돌봄
40. 학교급별 사교육비 대표
41. 자녀 1명당 월평균양육비 보조
42. 성별 가사노동시간 주요
43. 성별 육아시간 주요

정책
제도

정부
지원
규모

44. 가족혜택 총지출 대표
45. 영유아기 지원수당 규모 대표
46. 보육기관에 대한 공적지출 보조
47. 학교급별 공교육비 보조

가족
형성
지원

48. 청년 고용 지원 지출 대표
49. 임대주택공급현황 (신혼부부 대상 주택공급) 주요
50. 출산장려금 지급 액수 보조
51. 난임검사 지원건수 보조

양육/돌봄
지원

52. 보육시설 이용률 대표
53. 공공 보육시설 이용률 주요
54. 보육시설 이용 비용 보조
55. 보육교사 1명당 보육아동 수 보조
56. 중위소득 대비 보육교사 급여수준 (신규) 보조
57. 늘봄학교 이용률 주요
58. 비공식 돌봄서비스 이용률 보조
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출처: 계봉오 외(2024, p.14-15)

3.4. 출산율 영향 주요 변수 대상 선정

저출생통계지표체계에 제시된 지표들을 AI 기법을 활용한 출산율 예측에 모두 활용

할 수는 없다. 출산율에 미치는 영향에 차이가 있고, 지표들 간에 강한 상관관계가 존

재하는 경우가 있으며, 시계열 자료는 짧은 지표들 또한 있다. 뿐만 아니라 추세 예측

이 어려운 지표들 또한 있다. 따라서 각각의 영역에서 다음 지표들을 AI기법을 적용한

단기출산율 예측을 위해 활용하고자 한다.

3.3.1 출산현황

출산현황은 혼인력, 의향, 출산력으로 구성되는데, 출산율 예측에 활용할 수 있는 지

표는 연령대별 유배우율, 기대자녀 수 등이다. <표 3-2>은 15-49세 남녀의 연령별 유

배우율, <표 3-3>은 연령별 유배우자의 기대자녀 수를 제시하고 있다. 이 자료는 인구

주택총조사 마이크로 데이터에서 추출되므로 5년마다 업데이트할 수밖에 없는 한계를

지니는데 이 AI 기법을 활용하여 출산율을 추계할 때에는 내삽방법을 적용해서 중간

시점들의 자료를 추정하도록 한다.

<표 3-2> 연령별 유배우율 (15-49세)

영역 부문 지표명 비고

시간
지원

59. 출산휴가 사용비(남/여) 주요
60. 출산휴가 기간(남/여) 보조
61. 출산휴가 소득 대체율(남/여) 보조
62. 출생아 부모의 육아휴직 사용률 (남/여) 대표
63. 유급 육아휴직 소득대체율 (남/여) 보조
64. 유연근무 활용률 주요
65. 출산전후 모의 취업비중 보조
66. 기혼여성 고용률 보조
67. 가족친화 기업 인증률 주요

　 남성
　 15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49
2000 0.5 6.4 43.8 78.6 88.6 89.7 89.1
2005 0.3 3.9 28.9 67.7 82.4 86.5 86.5
2010 0.3 2.4 22.0 58.5 75.7 81.7 83.6
2015 0.1 1.9 15.6 51.6 70.2 75.6 78.4
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<표 3-3> 연령대별 유배우 여성의 기대자녀 수

2010년 2015년 2020년
전체 1.96 1.83 1.68

25 ∼ 34 1.97 1.75 1.49

15 ∼ 29 1.87 1.59 1.42

25 ∼ 29 2.01 1.72 1.46

30 ∼ 34 1.95 1.76 1.51

35 ∼ 39 1.91 1.82 1.64

40 ∼ 44 1.97 1.83 1.74

45 ∼ 49 1.98 1.89 1.77

3.3.2 가족형성조건

[그림 3-4] 청년층 고용률

출처: 경제활동인구조사, 각년도

2020 0.0 1.2 12.0 42.0 65.8 72.9 74.8
　 여성

　 15-19 20-24 25-29 30-34 35-39 40-44 45-49
2000 0.5 6.4 43.8 78.6 88.6 89.7 89.1
2005 0.3 3.9 28.9 67.7 82.4 86.5 86.5
2010 0.3 2.4 22.0 58.5 75.7 81.7 83.6
2015 0.1 1.9 15.6 51.6 70.2 75.6 78.4
2020 0.0 1.2 12.0 42.0 65.8 72.9 74.8
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저출생 통계지표체계는 가족형성 조건으로 청년층의 소득, 고용, 주거, 수도권 집중

도 등을 고려하고 있다. 이 요인들은 결혼 및 출산 이행의 주요한 결정요인들로 출산율

예측을 위해서 필요한 변수들이라고 할 수 있다. 단, 소득과 주거 변수의 경우에는 충

분한 시계열 자료 확보에 어려움이 있으므로 이 연구에서는 청년층의 고용과 수도권

집중도를 중심으로 고려하고자 한다. 이 때 여성뿐만 아니라 남성의 고용과 수도권 집

중도를 함께 고려하도록 한다. [그림 3-4]는 청년층의 고용률을 5세 단위 자료를 활용

해서 보여주고 있다. 자료를 통해서 확인할 수 있듯이 20대 초반까지는 여성의 고용률

이 남성보다 높은데 이후에는 남성의 고용률이 높은 패턴이 관찰된다. 단, 20대 후반

이후 여성의 고용률이 꾸준히 상승해서 2020년대가 되면 20대 후반과 30대 초반의 경

우에는 남녀 간 고용률의 차이가 크지 않다. 단, 30대 후반 이후에는 여전이 남성과 여

성의 고용률 격차가 유지되고 있다.

[그림 3-5]는 15-49세 인구의 연령별 수도권 거주자 비율을 보여주고 있다. 모든 연

령대에서 수도권 거주자 비율이 증가하고 있음을 확인할 수 있는데, 30대 초반까지는

여성보다 남성의 수도권 거주자 비율이 낮게 나타나고 있음을 확인할 수 있다. 특히 20

대의 경우에는 남녀 간 수도권 거주자 비율의 차이가 크고 점차 증가하는 추세이다. 이

는 지역 간 산업구조 차이 등에 의한 것으로 해석할 수 있는데 수도권 거주자 비율의

이러한 성별 차이는 혼인율 등에도 부정적인 영향을 미칠 것으로 예상할 수 있다.

[그림 3-5] 청년층의 수도권 거주자 비율

출처: 주민등록연앙인구, 각년도
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3.3.3 양육 및 돌봄

저출생 통계지표체계는 양육 및 돌봄 지표로 사교육비, 양육비, 가사노동시간, 육아

시간 등을 포함하고 있다. 양육 및 돌봄은 출산율의 중요한 결정요인으로 출산율 예측

을 위한 외생변수로 포함할 필요성이 높다. 그런데, 저출생 통계지표체계에 포함되어

있는 양육 및 돌봄 영역의 지표들은 시계열 자료를 확보하기 어렵다. 따라서 이 연구

에서는 양육 및 돌봄 관련 변수들은 분석에 포함하지 않는다.

3.3.4 가치관 및 인식

[그림 3-6] 긍정적 결혼의향자 비율

출처: 사회조사, 각년도

저출생 통계지표 체계는 가치관 및 인식 영역으로 자녀, 결혼, 성역할태도, 자기실현

주의, 사회이동 가능성 등을 포함하고 있다. 제2인구변천 이론 등에서 강조하는 개인주

의적 가치관의 확산을 포착하기 위해서는 자기실현주의적 태도의 변화를 활용하는 것

이 필요하다고 할 수 있지만 이에 대한 적절한 측정치가 부재하며 시계열 자료 또한 부

족한 상황이다. 가치관 및 인식을 파악할 수 있는 지표는 행정자료로 파악할 수 없고

서베이 자료를 활용해야 하는데 이 목적으로 위해서 활용할 수 있는 가장 신뢰성이 높
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은 자료원은 국가데이터처의 <사회조사> 자료이다. 2008년 이후 결혼 및 자녀에 대한

태도 변수를 측정하고 있는데, 성역할 인식 변수의 시계열은 이보다 짧다. 자녀에 대한

인식은 자녀의 필요성과 비혼 출산에 대한 태도를 포함하고 있는데 자녀의 필요성에

대한 인식 변수는 2018년 이후 조사항목에 포함되어 있다. 따라서 가치관 및 인식 영역

에서 가장 긴 시계열 자료를 확보할 수 있는 지표는 결혼에 대한 태도라고 할 수 있다.

따라서 이 연구에서는 결혼에 대한 태도를 활용하도록 한다.

[그림 3-6]은 결혼에 대한 인식변화 추이를 보여주는데 모든 연령대에서 결혼의향이

떨어지고 있음을 확인할 수 있다. 특히 2010년까지는 30대 이전 연령대의 결혼의향이

안정적으로 유지되었는데 2010년대 이후에는 지속적으로 하락하고 있음을 확인할 있

다. 한편 2018년 이후에는 결혼의향이 더 이상 하락하지 않고 20-30대에서는 상승하는

경향을 보여주고 있다. 보다 엄밀한 연구를 필요로 하겠지만 2010년대 초반에 결혼의

향이 하락한 이후 4-5년 후인 2015년부터 출산율이 가파르게 하락했으며, 결혼의향의

하락 현상이 멈춘 2018년 이후 6년이 지난 시점인 2024년에 출산율이 반등했다. 이는

결혼의향의 변화가 시차를 갖고 출산율에 영향을 미칠 가능성이 있음을 보여준다고 할

수 있다.

3.3.5 정책과 제도

[그림 3-7] GDP 대비 가족공공 지출 비율

출처: OECD 각년도
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저출생 통계지표체계는 결정요인, 가치관 및 인식, 양육 및 돌봄 영역과 더불어 정책

과 제도를 별도의 영역으로 설정하고 있는데, 이는 출산에 영향을 미치는 영역들이 정

부의 정책과 제도에 의해서 영향을 받기 때문이다. 다양한 정책과 제도 변수들이 존재

하지만 이 연구에서는 출산과 관련된 정책을 가장 포괄적으로 대표하는 가족혜택 총지

출을 포함하도록 한다. [그림 3-7]은 2000년 이후 GDP 대비 가족혜택 지출의 비율을

제시하고 있다.
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Ⅳ. 인공지능 활용 출산율 예측

4.1. 인공지능 활용 연령별출산율 예측

4.1.1 연령별출산율 인공지능 학습용 데이터 전처리

이번 절은 연령별출산율 자료를 인공지능 학습용으로 처리하기 위한 데이터전처리를

소개한다.

먼저 연령별표준화이다. 연령별 표준화는 연령별 출산율 패턴을 제거한다기 보다는

수준(level)을 제거하는 효과가 큰 데이터 전처리과정이다. 즉, 우리나라 연령별출산율

은 28~37세 구간의 높은 출산수준을 보이고 그 이외의 연령에서는 낮은 출산 수준을

나타낸다. 이런 자료에 대해 연령별표준화를 적용하면 절대적 높낮이는 제거되지만 피

크(peak)형태, 좌우 비대칭에서 대칭, 한해에서 다음 해로의 곡선 흐름은 같은 형태로

유지된다. 다만 연령대별 수준 차이는 LSTM, Transformer, TimeGPT 등의 입력에서

사라진다. 예를 들어 30세 A여성의 1981~2024년 출산율은 0.05~0.12이고, 20세 B여성

의 1981~2024년 출산율은 0.002~0.08이다. 이를 표준화하면 대략 30세 A 여성은 0~1

사이, 20세 B 여성도 0~1사이로 나타난다. 즉 모든 연령이 동일 스케일에 들어가므로,

LSTM, Transformer, TimeGPT 등은 ‘어떤 연령이 상대적으로 높고 낮은지’보다 ‘각

연령의 변동 패턴’만 학습하게 된다.

다음으로 정규화는 많은 인구학 연구(Lee와 Carter, 1992; Li와 Lee, 2005;

Hyndman과 Booth, 2008; Hyndman 외, 2013)에서 연령별 출산율, 사망률 같은 연령-

시계열 자료에 정규화를 적용하는 이유가 표준화에서 발생하는 문제 때문이다. 일반적

인 연령 전체에서 min/max를 구해 통합 정규화는 식(4.1)과 같다.

정규화 max min 

 min 
   연령별출산율 (4.1)

그런데 연령별출산율, 사망률 자료를 소수점 자료이므로 log1p변환을 적용하는 정규

화 식(4.2)를 많이 사용한다.

정규화 max min 

log min 
   연령별출산율 (4.2)
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이처럼 인공지능 학습용 시계열 ASFR 예측(LSTM + 연령 패턴 유지) 목적에는 정규

화(normalization)가 더 적합하다고 볼 수 있다. 왜냐하면, ASFR 예측의 핵심은 ‘30대

초반 피크’, ‘10대/40대의 낮은 비중’ 등 연령 패턴 형태를 보존하는 것이기 때문이다.

z-score는 연령별 평균·분산을 제거하기 때문에 ‘연령 간 수준 차이’라는 인구학적 구조

를 다소 약화시킨다.

요약하면 연령별출산율은 인공지능 학습용으로 활용하는 조합 데이터전처리는 ㉠

log1p 변환, ㉡ 전체 구간 0–1 정규화(연령×연도 전체에서 min/max 사용), ㉢역변환

후 expm1로 복귀이다. 이 조합의 장점은 낮은 연령 ASFR의 미세 변화도 학습 가능하

고, 높은 연령의 피크(peak) 구조 유지, 전체 구조 왜곡 최소화, 모든 연령이 ‘원 스케

일 기반 상대 구조’를 유지한다.

끝으로 연령별출산율의 연령차분이다. 1981~2024년 연령별출산율은 15세에서 시작

해 28~32세에 정점을 찍고 그 이후에는 하락하는 종형(bell-shaped) 또는 우측 이동

가우시안(right-shifted Gaussian) 형태의 연령곡선 형태로, 이런 곡선은 단순 시계열이

아니라 연령 연속함수에 가깝다. 그리고 연령별출산율은 생리적, 의학적 제약, 사회경

제적 행동 패턴, 혼인, 교육, 고용요인 등에 의해 결정되는 경향이 있다. 이런 변수들은

급격한 연령변화를 만들지 않고 완만한 증가. 정점, 완만한 감소의 곡선을 나타내며, 곡

률이 갑자기 커지지 않는다. 즉, 2차 차분 최소화는 바로 이런 생물학적 부드러움

(smoothness) 조건을 수학적으로 강제하는 장치이다. 이런 연령별출산율에 2차 차분을

적용이 연령별출산율은 패턴 예측문제이고 모델이 학습해야 하는 대상은 절대값보다는

양상(shape)의 구조적 안전성이다. 따라서 이런 구조적 안전성을 위해 2차 차분을 적

용하면, ① 예측곡선이 현실적인 shape 유지, ② 극단적 진동이 사라져 test MAE,

RMSE가 크게 개선, ③ TFR(합계출산율) 예측도 안정성 확보, ④ 장기예측(2025–

2034)에서 발산 문제 감소한다.

그런데 2차 차분은 1981~2024년에서 2개 연도의 자료를 차분에 활용하여 분석에 이

용되지 않는 자료 손실이 발생한다. 따라서 본 연구에서는 2차 차분과 자료의 손실 가

운데서 어느 것이 효용성이 있는지를 살펴보았으며, 2차 차분 결과의 장점보다는 자료

손실이 더 큰 비효율성을 보여 차분을 적용하지 않고 진행하였음을 밝힌다.

정리하면 본 연구는 연령별출산율을 LSTM, Transformer, TimeGPT 인공지능 학습

용으로 처리하기 위한 데이터전처리과정으로 log1p와 정규화만 적용하여 모델 예측의

구조적 안정성과 수렴성을 강화한다.
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4.1.2 LSTM 모델 기반 연령별출산율 예측

이번 절에서는 LSTM(Long Short-Term Memory) 기반의 연령별 출산율 예측 과정

을 설명한다. 먼저, 과적합(overfitting)과 과소적합(underfitting) 문제를 완화하기 위

해 1981년부터 2024년까지의 연령별 출산율 자료를 훈련(train) 구간(1981~2020년)과

검증(test) 구간(2021~2024년)으로 구분하여 학습에 활용하였다.

그런 다음 검증 구간(2021~2024년)에 대한 재귀적 방법으로 예측값을 산출하고, 합

계출산율(TFR) 기준으로 RMSE, MAE, MAPE 지표를 통해 예측 성능을 평가하였

다. 이런 일련의 과정과 모델 하이퍼파라미터 lag 선정을 위해 lag을 5~15까지 변화를

주어 적합력 지수 MSE, MAE, MAPE를 살펴 합리적인 lag을 정하였다.

<표 4-1>은 연령별출산율 정규화, log1p 변환을 적용한 이후의 자료에 대하여 LSTM

모형 결과를 보여준다. 분석결과는 LSTM 모형 적용이 하이퍼파라미터 시차의 적절한

선정과 데이터 전처리가 적합도에 중요한 역할을 한다는 것을 보여준다. lag 5, 10의 결

과는 적합력 지표를 기준으로 평가했을 때 다른 시차 결과보다 우수함을 알 수 있다.

[그림 4-1]은 LSTM모형을 활용하여 재귀적 방법으로 Test자료를 예측한 결과를 보여

준다.

<표 4-1> 데이터 전처리 후, LSTM 2021~2024년 예측 출산율과 적합력

<TFR>

구분

연도
실측치

Lag=5

예측치

Lag=6

예측치

Lag=7

예측치

Lag=10

예측치

Lag=12

예측치

Lag=15

예측치

2021 0.808 0.819 0.786 0.792 0.836 0.808 0.794

2022 0.778 0.786 0.740 0.750 0.795 0.759 0.747

2023 0.721 0.761 0.702 0.712 0.761 0.718 0.705

2024 0.748 0.742 0.673 0.680 0.734 0.685 0.667

적

합

력

RMSE 0.021 0.044 0.037 0.026 0.033 0.044

MAE 0.016 0.038 0.030 0.024 0.021 0.035

MAPE(%) 2.190 4.999 3.957 3.253 2.822 4.643

<ASFR>

구분

지표
Lag=5 Lag=6 Lag=7 Lag=10 Lag=12 Lag=15

RMSE 0.004 0.004 0.004 0.004 0.003 0.004
MAE 0.003 0.003 0.003 0.003 0.002 0.002
MAPE 424.156 715.148 189.329 652.956 659.957 558.759
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[그림 4-1] (LSTM 적용) 연령별출산율 2021～2024년 예측
<lag=5> <lag=6>

<lag=7> <lag=10>

<lag=12> <lag=15>
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본 연구에서는 선정된 lag 값(5년, 10년)을 기준으로 LSTM 기반의 재귀형(one-step

recursive) 예측 방식을 적용하여, 향후 10년(2025～2034년)의 연령별 출산율(ASFR)과

합계출산율(TFR)을 산정하였다. 이를 위해 lag=5 모형은 2020～2024년을 검증용(test)

자료, lag=10 모형은 2015～2024년을 검증용 자료로 설정하여 동일한 하이퍼파라미터

조건에서 비교·평가하였다.

우선 lag 5 모형의 2020～2024년 검증 결과, 합계출산율 예측오차는 RMSE 0.021,

MAE 0.016, MAPE 2.190로 나타났으며, 연령별 출산율의 오차는 RMSE 0.004, MAE

0.003, MAPE 424.157로 분석되었다. 이러한 예측력을 기반으로 산출한 TFR은 2025년

0.728명에서 출발하여 2030년 0.715명, 2034년 0.734명 수준으로 나타나, 중기적으로 완

만한 저점을 형성한 뒤 회복하는 경향을 보인다.

반면 lag 10 모형은 더 긴 학습구간(2015～2024년)을 반영함에 따라, 검증 결과는

TFR 기준 RMSE 0.048, MAE 0.042, MAPE 5.506이고, ASFR 기준 RMSE 0.005,

MAE 0.003, MAPE 398.126로 나타났다. 예측된 TFR 경로는 2025년 0.624명에서 시작

해 2030년 0.598명까지 하락한 후, 2034년 0.626명으로 소폭 반등하는 형태를 보였다.

이와 같은 차이는 학습에 사용된 시계열의 패턴 자체가 서로 상이하기 때문이다. lag

5 모형은 직전 5개년(2020～2024년)의 자료를 기반으로 재귀 예측을 수행하므로, 해당

기간의 출산율 흐름으로, 특히 2024년에 관측된 반등(0.721 → 0.748명, 약 +0.027명)이

예측에 크게 반영된다. 즉, 2020～2023년까지 약 0.08명 감소한 뒤 2024년에 0.27명 반

등한 단기 변동성이 모델에 직접적으로 학습된다.

반면 lag 10 모형은 2015～2024년 전체의 장기 추세를 학습하며, 이 기간은 1.237명

(2015년)에서 0.721명(2023년)까지 약 0.516명에 달하는 큰 폭의 하락을 포함한다. 이후

2024년에 0.747명으로 소폭 반등하였으나, 전체적으로는 장기적 하락경로가 지배적이

므로 예측에서도 점진적 감소→완만한 반등의 형태가 나타난다.

요약하면, lag 5 모형은 최근(2020～2024년)의 단기 반등 패턴을 강하게 반영하는 반

면, lag 10 모형은 2015년 이후 지속된 중장기 하락 추세를 중심으로 학습하였기 때문

에 두 모형의 예측 패턴이 상이하게 나타난다.

그러나 두 모형 모두 2028～2030년을 전후하여 TFR이 저점을 형성한 뒤 소폭 반등

하는 경향이 공통적으로 관측된다. 이는 향후 합계출산율이 지속적인 하락을 이어가기

보다는 일정 시점에서 완만한 회복 국면에 진입할 가능성을 시사하는 중요한 결과로

해석할 수 있다.
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[그림 4-2] LSTM 기반 연령별출산율, 합계출산율 10년간 예측 (lag 5)

연도 TFR
2025 0.728
2026 0.720
2027 0.715
2028 0.712
2029 0.712
2030 0.715
2031 0.718
2032 0.723
2033 0.728
2034 0.734

[그림 4-3] LSTM 기반 연령별출산율, 합계출산율 10년간 예측 (lag 10)

연도 TFR
2025 0.641
2026 0.623
2027 0.609
2028 0.602
2029 0.597
2030 0.597
2031 0.600
2032 0.606
2033 0.615
2034 0.626

본 결과는 과적힙과 과소적합을 방지하기 위해 1981～2024년 연령별출산율 자료를

train 1981～2020년, test 2021～2024년으로 분할하고, 이들 자료에 log1p, 정규화를 적

용한 다음 LSTM 인공지능 기법을 도입한 결과이다. 자료 손실은 방지하기 위해 연령

별 차분을 적용하기 않았으며, 원자료의 패턴을 희생시키지 않는 최소한의 데이터 전

처리만을 적용한 결과로 볼 수 있다.

다음 두 절은 Transformer와 TimeGPT를 LSTM과 동일한 데이터 전처리를 적용한

후 이들의 결과를 소개하고 비교한다.
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4.1.3 Transformer 모델 기반 연령별출산율 예측

이번 절은 Transformer 기반의 연령별 출산율 예측 과정을 설명한다. 예측 절차는 앞

절에서 다룬 LSTM 기반 방법과 동일한 방식으로 진행되며, LSTM 모형처럼

Transformer 모형에서 적절한 하이퍼파라미터를 선정하기 위해 lag 5에서부터 15까지

적용하여 성능을 비교하였다. 그런 다음 LSTM과 동일한 재귀적(one-step recursive)

예측 방법을 사용하여 향후 10년(2025~2034년) 동안의 연령별 출산율(ASFR)과 합계

출산율(TFR)을 예측하였다.

<표 4-2>는 연령별출산율 정규화, log1p 변환을 적용한 이후의 자료에 대하여

Transformer 모형 결과를 보여준다. lag 7, 15의 결과는 적합력 지표를 기준으로 평가

했을 때 다른 시차 결과보다 우수함을 알 수 있다. [그림 4-4]는 Transformer 모형을

활용하여 재귀적 방법으로 Test자료를 예측한 결과를 보여준다. lag 5부터 15까지의 예

측 결과는 전반적인 출산율 수준 양상을 비슷하게 모사하지만 정점이 빠른 연령대에서

나타나고, 25세 미만, 40세 이상 부분에서의 출산율 수준을 비합리적으로 예측하고 있

다. 특히 출산율이 0이 부분, 변동이 크게 나타나는 부분은 LSTM 결과와는 다른 양상

이다. 또한 합계출산율 수준은 LSTM 결과와 비교하면, lag에 따라 약간 높거나 낮은

수준을 보인다.

<표 4-2> 데이터 전처리 후, Transformer 2021~2024년 예측 출산율과 적합력

<TFR>

구분

연도
실측치

Lag=5

예측치

Lag=6

예측치

Lag=7

예측치

Lag=10

예측치

Lag=12

예측치

Lag=15

예측치
2021 0.808 0.840 0.725 0.782 0.775 0.705 0.798

2022 0.778 0.851 0.722 0.768 0.759 0.692 0.782

2023 0.721 0.867 0.726 0.758 0.746 0.681 0.770

2024 0.748 0.890 0.735 0.754 0.740 0.674 0.761
적

합

력

RMSE 0.109 0.050 0.023 0.023 0.079 0.026
MAE 0.098 0.039 0.019 0.021 0.075 0.019

MAPE(%) 13.160 4.987 2.604 2.779 9.799 2.591

<ASFR>

구분

지표
Lag=5 Lag=6 Lag=7 Lag=10 Lag=12 Lag=15

RMSE 0.012 0.010 0.009 0.011 0.011 0.007
MAE 0.008 0.007 0.007 0.008 0.008 0.005
MAPE 2532.579 294.471 554.867 1116.308 1937.228 416.030
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[그림 4-4] (Transformer 적용) 연령별출산율 2021～2024년 예측
<lag=5> <lag=6>

<lag=7> <lag=10>

<lag=12> <lag=15>
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다음은 선정된 lag 값(7년, 15년)을 기준으로 Transformer 기반의 재귀형(one-step

recursive) 예측 방식을 적용하여, 향후 10년(2025～2034년)의 연령별 출산율(ASFR)과

합계출산율(TFR)을 산정하였다. 이를 위해 lag=7 모형은 2018～2024년을 검증용(test)

자료, lag=15 모형은 2010～2024년을 검증용 자료로 설정하여 동일한 하이퍼파라미터

조건에서 비교·평가하였다.

[그림 4-5] Transformer 기반 연령별출산율, 합계출산율 10년간 예측 (lag 7)

연도 TFR
2025 0.754
2026 0.761
2027 0.776
2028 0.797
2029 0.798
2030 0.799
2031 0.801
2032 0.803
2033 0.805
2034 0.807

[그림 4-6] Transformer 기반 연령별출산율, 합계출산율 10년간 예측 (lag 15)

연도 TFR
2025 0.669
2026 0.651
2027 0.634
2028 0.920
2029 0.609
2030 0.600
2031 0.593
2032 0.587
2033 0.584
2034 0.583

우선 lag 7 모형의 2018～2024년 검증 결과, 합계출산율 예측오차는 RMSE 0.0231,

MAE 0.019, MAPE 2.604로 나타났으며, 연령별 출산율의 오차는 RMSE 0.009, MAE

0.007, MAPE 554.867로 분석되었다. 이러한 예측력을 기반으로 산출한 TFR은 2025년

0.754명에서 출발하여 2030년 0.799명, 2034년 0.807명 수준으로 나타나, 중기적으로 완
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만한 상승 기조를 보인다고 볼 수 있다.

반면 lag 15 모형은 더 긴 학습구간(2010～2024년)을 반영함에 따라, 검증 결과는

TFR 기준 RMSE 0.026, MAE 0.019, MAPE 2.591이고, ASFR 기준 RMSE 0.007,

MAE 0.005, MAPE 416.030으로 나타났다. 예측된 TFR 경로는 2025년 0.669명에서 시

작해 2030년 0.600명까지 하락한 후, 2034년 0.583으로 점진적 감소 형태를 보인다.

이와 같은 차이는 학습에 사용된 시계열의 패턴 자체가 서로 상이하기 때문이다. lag

7 모형은 직전 7개년(2018～2024년)의 자료를 기반으로 재귀 예측을 수행하므로, 해당

기간의 출산율 흐름으로, 특히 2024년에 관측된 반등(0.721 → 0.748명, 약 +0.027명)이

예측에 반영된다. 즉, 2020～2023년까지 약 0.08명 감소한 뒤 2024년에 0.27명 반등한

단기 변동성이 모델에 직접적으로 학습된다.

반면 lag 15 모형은 2010～2024년 전체의 장기 추세를 학습하며, 이 기간은 1.223명

(2010년), 2012년 1.296명 정점을 찍고 2023년까지 0.721명까지 약 0.575명에 달하는 큰

폭의 하락을 학습자료를 포함한다. 그리고 2024년에는 0.747명으로 소폭 반등하였으나,

전체적으로는 장기적 하락경로가 지배적이므로 예측에서도 점진적 감소기조를 보인다.

요약하면, lag 7 모형은 최근(2018～2024년)의 단기 반등 패턴을 강하게 반영하는 반

면, lag 15 모형은 2010년 이후 정점이후에 지속된 중장기 하락 추세를 중심으로 학습

하였기 때문에 두 모형의 예측 패턴이 상이하게 나타난다.

Transformer 결과는 앞 절의 LSTM 와는 상이한 결과를 보인다.

먼저 LSTM 하이퍼파라미터는 5, 10인 반면, Transformer는 7, 15이다. 이런 선택으

로 10년간의 예측에서 상이한 결과를 보인다. LSTM은 저점을 보이다가 상승을 나타

내지만, Transformer는 7은 점진적인 상승, 15는 하락의 결과를 나타낸다. 이런 결과는

연령별출산율, 합계출산율 자료의 시계열 패턴에 영향을 받는다고 할 수 있다.

다음으로 연령별출산율 예측 양상이다. 전반적으로 피크, 저연령, 고연령 출산율 양

상을 비슷하지만 변동성과 피크 수준 차이를 보인다. 32～33세에 출산율 정점을 나타

내지만 저연령과 고연령의 출산율 수준은 조금 다르다.
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4.1.4 TimeGPT 모델 기반 연령별출산율 예측

이번 절은 TimeGPT 기반의 연령별 출산율 예측 과정을 설명한다. 예측 절차는 앞

절에서 다룬 LSTM, Transformer 기반 방법과 동일한 방식으로 진행되며, 앞의 두 모

형처럼 TimeGPT 모형에서 적절한 하이퍼파라미터를 선정하기 위해 lag 5에서부터 15

까지 적용하여 성능을 비교하였다. 그런 다음 위 2개 모형과 동일한 재귀적(one-step

recursive) 예측 방법을 사용하여 향후 10년(2025~2034년) 동안의 연령별 출산율

(ASFR)과 합계출산율(TFR)을 예측한다.

<표 4-3>는 연령별출산율 정규화, log1p 변환을 적용한 이후의 데이터전처리 자료에

대한 TimeGPT 모형 적용 결과를 보여준다. lag 7년 결과는 적합력 지표를 기준으로

평가했을 때 다른 시차 결과보다 우수함을 알 수 있다. [그림 4-7]은 TimeGPT 모형을

활용하여 재귀적 방법으로 Test자료를 예측한 결과를 보여준다. lag 5부터 15까지의 예

측 결과는 lag 10을 제외하고는 전반적인 출산율 수준 양상을 비슷하게 모사하지만 정

점과 25세 미만, 40세 이상 부분에서의 출산율 수준을 비합리적으로 예측하고 있다. 특

히 출산율이 0이 부분, 변동이 크게 나타나는 부분은 LSTM 결과보다는 Transformer

결과와 유사하다고 볼 수 있다. 그리고 합계출산율 수준은 LSTM, Transformer 결과보

다 약간 높은 수준을 보인다.

<표 4-3> 데이터 전처리 후, TimeGPT 2021~2024년 예측 출산율과 적합력

<TFR>

구분

연도
실측치

Lag=5

예측치

Lag=6

예측치

Lag=7

예측치

Lag=10

예측치

Lag=12

예측치

Lag=15

예측치

2021 0.808 0.804 0.786 0.841 0.953 0.848 0.769

2022 0.778 0.833 0.772 0.825 0.952 0.837 0.949

2023 0.721 0.843 0.767 0.816 0.946 0.822 0.730

2024 0.748 0.845 0.762 0.809 0.941 0.802 0.714
적

합

력

RMSE 0.083 0.026 0.064 0.187 0.067 0.029
MAE 0.070 0.022 0.059 0.184 0.064 0.027

MAPE(%) 9.434 2.908 7.956 24.410 8.479 3.561

<ASFR>

구분

지표
Lag=5 Lag=6 Lag=7 Lag=10 Lag=12 Lag=15

RMSE 0.008 0.005 0.005 0.013 0.008 0.005
MAE 0.005 0.003 0.004 0.007 0.005 0.004
MAPE 1090.126 893.949 195.015 236.148 931.198 349.882
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[그림 4-7] (TimeGPT 적용) 연령별출산율 2021～2024년 예측
<lag=5> <lag=6>

<lag=7> <lag=10>

<lag=12> <lag=15>

다음은 선정된 lag 6을 기준으로 Transformer 기반의 재귀형(one-step recursive) 예측

방식을 적용하여, 향후 10년(2025～2034년)의 연령별 출산율(ASFR)과 합계출산율

(TFR)을 산정하였다. 이를 위해 lag=6 모형은 2018～2024년을 검증용(test) 자료,
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lag=15 모형은 2010～2024년을 검증용 자료로 설정하여 동일한 하이퍼파라미터 조건에

서 비교·평가하였다.

[그림 4-8] TimeGPT 기반 연령별출산율, 합계출산율 10년간 예측 (lag 6)

연도 TFR
2025 0.803
2026 0.800
2027 0.801
2028 0.801
2029 0.801
2030 0.802
2031 0.802
2032 0.802
2033 0.802
2034 0.803

[그림 4-9] TimeGPT 기반 연령별출산율, 합계출산율 10년간 예측 (lag 15)

연도 TFR
2025 0.703
2026 0.697
2027 0.693
2028 0.690
2029 0.688
2030 0.686
2031 0.685
2032 0.685
2033 0.684
2034 0.684

우선 lag 7 모형의 2018～2024년 검증 결과, 합계출산율 예측오차는 RMSE 0.064,

MAE 0.059, MAPE 7.956로 나타났으며, 연령별 출산율의 오차는 RMSE 0.005, MAE

0.004, MAPE 195.015로 분석되었다. 이러한 예측력을 기반으로 산출한 TFR은 2025년

0.803명에서 출발하여 2030년 0.802명, 2034년 0.803명 수준으로 나타나, Transformer

결과보다 2025～2030년에는 약간 높은 수준이지만, 이후에는 낮은 수준으로 0.80명을

유지하는 예측을 보인다.

반면 lag 15 모형은 더 긴 학습구간(2010～2024년)을 반영함에 따라, 검증 결과는
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TFR 기준 RMSE 0.029, MAE 0.027, MAPE 3.562이고, ASFR 기준 RMSE 0.005,

MAE 0.004, MAPE 349.882으로 나타났다. 예측된 TFR 경로는 2025년 0.703명에서 시

작해 2030년 0.686명까지 하락한 후, 2034년까지 0.686～0.684명 수준을 유지하는 형태

를 보인다.

이와 같은 차이는 학습에 사용된 시계열의 패턴 자체가 서로 상이하기 때문이다. 이

결과는 앞의 Transformer 결과와 일치하는 대목이다. lag 7 모형은 직전 7개년(2018～

2024년)의 자료를 기반으로 재귀 예측을 수행하는 반면 lag 15 모형은 2010～2024년 전

체의 장기 추세를 학습한다. 이 기간에 따른 연령별출산율과 합계출산율의 경향을 상

이하기 때문에 예측 결과에도 반영된다.

TimeGPT 결과는 앞 절의 LSTM, Transformer와는 상이한 결과를 보인다.

LSTM 하이퍼파라미터는 5, 10인 반면, Transformer와 TimeGPT는 7, 15이다. 이런

선택으로 10년간의 예측에서 상이한 결과를 보인다. LSTM은 저점을 보이다가 상승을

나타내지만, Transformer, TimeGPT에서는 lag 7은 점진적인 상승, lag 15는 하락의 결

과를 나타낸다. 이런 결과는 연령별출산율, 합계출산율 자료의 시계열 패턴에 영향을

받는다고 할 수 있다.

4.1.5 LSTM, Transformer, TimeGPT 모델 기반 연령별출산율 결과 비교

지금까지 연령별출산율 test 자료와 10년간의 예측을 3가지 서로 다른 방법으로 접근

하였다. 결과를 살펴보면 TimeGPT, Transformer, LSTM 방법 순으로 출산율이 높게

전망한다. 이 결과는 각각의 구조적 접근 방법 차이에서 기반을 둔다.

먼저 LSTM은 기억 기반 순차 추정이다. 과거 몇 개 시점(lag)에 대해 은닉 상태

가 누적되지만, 정보 전달이 순차적이기 때문에 멀리 떨어진 연도 간의 상호작용이 희

미해 짐. 이 때문에 예측은 부드럽지만 다소 보수적이며, 추세가 완만하게 된다. 따라

서 LSTM은 단기예측(1~4년) RMSE·MAE 성능이 좋지만, 장기예측에서는 다소

평활화된 결과 제공한다. 다음으로 Transformer는 자가집중(Self-Attention) 기반

으로 모든 시점을 한꺼번에 연결한다. 즉, 1980년대와 2010년대의 패턴이 함께 직접

비교되며, 비선형적 장기 상관관계를 반영한다. 이로 인해 모델은 최근 하락 추세를

그대로 연장하기보다, 과거 변동 패턴을 종합적으로 재평가하여 예측값을 살짝 상향

시키는 경향을 보인다. 특히 ASFR 곡선에서는 30대 초반~중반 피크가 약간 상승하
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며, 전체적으로 TFR이 높게 산출한다. 끝으로 TimeGPT는 디코더 전용

(Self-Attention 기반) 구조로, 과거 모든 시점을 주목하면서 시간적 의존성을 보다

깊게 학습한다. 이들 방법 차이로부터 연령별출산율과 합계출산율은 다른 전망을 보

인다.

<표 4-4> LSTM, Transformer, TimeGPT 비교

구분 구조 연결방식 장점 결과 경향

LSTM 순차형 RNN
이전 시점만

연결

단기 예측

우수

부드럽고

보수적

Transformer
인코더

(Self-Attention)

모든 시점 상호

연결

장기 패턴

반영
중간정도 상승

TimeGPT
디코더

(Autoregressive)

과거 전체

→ 다음 시점

장기 추세

반영

높은 ASFR/

TFR

정리하면, LSTM은 순차적 기억에 기반하고, Transformer가 전 구간을 병렬적으

로 연결하는 반면, TimeGPT는 자기회귀(autoregressive) 방식으로 과거 시퀀스를

인코딩하면서 다음 시점을 직접 생성(decoding)하기 때문에, 최근 시계열의 변화뿐

아니라 장기적 변동 패턴까지 종합적으로 반영한다. 이로 인해 전반적으로 ASFR과

TFR이 TimeGPT, Transformer 기반 예측값은 LSTM보다 약간 높은 수준으로

나타나며, 특히 장기 예측(10년 이상) 구간에서 상승 편향이 두드러진다(참고 <표

4-4>).

즉, TimeGPT는 장기 예측에서 추세 전환 가능성을 과감하게 반영하는 경향이 있

어, 정책적 시나리오 탐색이나 상한 전망(upper-bound forecast) 분석에 적합한 모

델로 평가된다.
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4.2. 사회, 경제 공변량에 따른 출산율 변동 예측

4.2.1 사회, 경제학 공변량 보정

본 절에서는 제2장에서 논의한 연령별출산율에 영향을 미칠 수 있는 사회·경제적 요

인을 공변량으로 설정하고, 이를 인공지능 모형의 학습 자료로 구축하는 과정을 상세

히 설명한다. 본 연구는 출산율 변화가 개인의 인구학적 특성뿐만 아니라 결혼, 노동시

장, 정책 환경 등 다양한 구조적 요인의 영향을 받는다는 점에 착안하여, 이들 요인을

정량적으로 반영할 수 있는 공변량을 선정하였다.

본 연구에서 고려한 공변량은 수도권 거주비율, 유배우자 비율, 결혼태도(‘결혼을 해

야 한다’ 또는 ‘하는 것이 좋다’고 응답한 비율), 경제활동참가율, 실업률, 고용률, 그리

고 GDP 대비 가족정책 지출 비율이다. 이 중 결혼태도와 가족정책 지출 비율을 제외한

모든 변수는 전체, 남성, 여성으로 구분된 자료가 제공된다.

그러나 본 연구에서는 인공지능 학습자료로 전체 자료를 사용하지 않고, 남성 및 여

성 자료만을 활용하였다. 이는 전체 지표가 남성과 여성 지표의 선형결합으로 표현될

수 있어, 전체 자료를 함께 사용할 경우 공변량 간 강한 선형관계로 인한 다중공선성

문제가 발생할 가능성이 높기 때문이다.

이에 따라 본 연구에서 최종적으로 사용한 사회·경제적 공변량은 성별 수도권 거주

비율, 성별 유배우자 비율, 성별 경제활동참가율, 성별 실업률, 성별 고용률과 함께, 성

별 구분이 없는 결혼태도 및 가족정책 지출 비율이다.

이들 자료는 인구주택총조사, 경제활동인구조사, OECD 통계 등 공신력 있는 공식

통계자료를 통해 수집하였다. <표 4-5>는 R 프로그램에서 적용한 변수명, 변수 설명,

자료원, 그리고 각 변수의 시계열 범위를 보여준다.

다음으로 공변량 자료의 시계열 보정 과정을 설명한다. 수집된 공변량 자료는 5세 연

령구간, 격년 단위, 혹은 서로 상이한 관측기간으로 구성되어 있어, 1981~2024년 연령

별출산율 자료와 동일한 구조를 갖추고 있지 않다. 이에 본 연구에서는 다음과 같은 단

계적 절차를 통해 공변량 데이터를 보정하였다.

첫째, 5년 단위 또는 격년 단위로 제공되는 자료의 결측 연도 값은 cubic spline 보간

법을 적용하여 2000~2024년의 연속적인 연도별 자료로 변환하였다. 둘째, 2000년 이전
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시점의 자료는 2000~2024년 기간의 관측치를 단순선형회귀모형에 적합시켜 기울기와

절편을 추정한 후, 이를 이용하여 1981~1999년 값을 역추정하였다.

<표 4-5> 사회, 경제분야 공변량 자료원과 시계열

변수명 (표기) 변수 설명 자료원 시계열
p_cap_tot (capT) 수도권거주비율, 전체인구 센서스전수 2000, 2005, 2010, 2015-2024(매년)

p_cap_m (capM) 수도권거주비율, 남성 센서스전수 2000, 2005, 2010, 2015-2024(매년)

p_cap_w (capF) 수도권거주비율, 여성 센서스전수 2000, 2005, 2010, 2015-2024(매년)

cm_tot (marrT) 유배우자비율, 전체인구 센서스전수/표본 2000/2010:전수, 2015/2020:표본

cm_m (marrM) 유배우자비율, 남성 센서스전수/표본 2000/2010:전수, 2015/2021:표본

cm_w (marrF) 유배우자비율, 여성 센서스전수/표본 2000/2010:전수, 2015/2022:표본

mar_positive (marriage)
결혼을해야한다/하는게

좋다고응답한비율
사회조사 1998, 2002, 2006, 2008-2024(격년)

p_active_tot (actT) 경제활동참가율, 전체인구 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_unemp_tot (unempT) 실업률, 전체인구 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_emp_tot (empT) 고용률, 전체인구 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_active_m (actM) 경제활동참가율, 남성 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_unemp_m (unempM) 실업률, 남성 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_emp_m (empM) 고용률, 남성 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_active_w (actF) 경제활동참가율, 여성 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_unemp_w (unempF) 실업률, 여성 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_emp_w (empF) 고용률, 여성 경제활동인구조사 2000-2024 (매년)

p_fam_spend (famexp) GDP대비가족정책지출비율 OECD통계 2000-2020 (매년)

이 과정에서 음수 값이 발생하거나 현실적으로 해석이 곤란한 값은 0으로 처리하였

다. 특히 가족정책 지출 비율의 경우 2000년 이전에는 공식 통계가 존재하지 않으므로,

해당 기간의 값은 모두 0으로 설정하였다. 이러한 보정 과정의 예시는 [그림 4-10]에

수도권 거주비율을 중심으로 제시하였으며, 유배우자 비율, 결혼태도, 경제활동참가율,

실업률, 고용률, 가족정책 지출 비율 역시 동일한 방식으로 처리하였다. 이 두 단계를

거쳐 15~19세부터 45~49세까지 5세 연령구간별 1981~2024년 시계열 자료를 구축하

였다.

셋째, 5세 연령구간으로 구성된 공변량 자료를 1세 단위 자료로 세분화하기 위해

KOSIS(2025)의 주민등록 인구자료를 활용하였다. 각 5세 연령구간 내에서 연령별 인

구비율을 적용하여 공변량 값을 분해함으로써, 1세 단위의 연령별 공변량 시계열을 생

성하였다. 이 결과는 [그림 4-11]에 제시하였다.
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마지막으로, 앞서 구축한 공변량 자료와 연령별출산율 자료를 결합하여 LSTM,

Transformer, TimeGPT 기반 예측 모형에 활용할 인공지능 학습자료를 완성하였다.

구체적으로 1981~2024년 연령별출산율과 함께, cubic spline 보간, 선형회귀 추정, 인구

비율 보정을 거쳐 동일 기간으로 정합화된 수도권 거주비율, 유배우자 비율, 결혼태도,

경제활동참가율, 실업률, 고용률, 가족정책 지출 비율을 [그림 4-12]와 같이 구성하였

다.

이 자료를 각 인공지능 모형에 입력하여 1981~2020년을 학습자료(train data)로,

2021~2024년을 검증자료(test data)로 분할하였으며, 재귀적 예측(recursive

forecasting) 방식을 적용하여 향후 10년간의 연령별출산율을 예측하였다.

[그림 4-10] 수도권 거주비율 원본자료와 Cubic spline 보간 및 회귀분석
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[그림 4-11] 수도권 거주비율 5세 간격 연령 보간

[그림 4-12] 연령별출산율과 공변량의 인공지능 학습용 자료
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(예시: 유배우율과 실업률 자료 형태)

4.2.2 공변량 반영과 LSTM 모델 기반 연령별출산율 예측

본 절에서는 앞 절에서 구축한 보정 자료를 LSTM 모형에 적용하여 연령별출산율

예측 결과를 제시한다. 분석에는 1981~2024년의 연령별출산율 자료와 7개 부문 공변

량을 활용하였으며, 이를 1981~2020년은 학습자료(train data), 2021~2024년은 검증

자료(test data)로 분할하였다. 또한 모형 학습의 안정성과 예측 성능 향상을 위해 모

든 변수에 log1p 변환을 적용한 후 정규화를 수행하여 LSTM 모형에 입력하였다.

LSTM 모형의 하이퍼파라미터 가운데 핵심적인 시차(lag)는 5부터 15까지 단계적으

로 적용하여 성능을 비교하였다. 그 결과, 시차 5와 10에서 예측 안정성과 현실 적합성

이 가장 우수한 것으로 나타나, 이후 분석에서는 이 두 값을 중심으로 결과를 제시한다.

[그림 4-13]은 공변량 반영 여부에 따른 LSTM 기반 2021~2024년 연령별출산율 예

측 결과를 비교하여 보여준다. 수도권 거주비율부터 GDP 대비 가족정책 지출 비율까

지 7개 공변량을 모두 고려한 경우가 공변량을 반영하지 않은 경우보다 전반적으로 연

령별출산율이 상승하는 경향을 보였다. 특히 상대적으로 높은 출산율 수준을 나타내는

28~35세 연령대에서 상승 효과가 다른 연령대에 비해 더 크게 나타나, 공변량이 핵심

가임연령층의 출산행태에 중요한 영향을 미치고 있음을 시사한다.
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이러한 결과는 기존 연령별출산율 추정 및 예측 방식에 대해 몇 가지 중요한 시사점

을 제공한다. 첫째, 전통적인 출산율 예측은 주로 인구동태 통계에 기반을 둔 연령별

패턴을 통계모형에 적용하고, 과거 추세가 지속된다는 가정 하에 미래 값을 추정하는

방식에 의존해 왔다. 그러나 본 연구 결과는 사회·경제적 공변량을 함께 고려할 경우,

연령별출산율 예측 결과가 유의미하게 달라질 수 있음을 보여준다. 특히 가임연령 중

출산율 수준이 높은 연령대일수록 공변량의 영향력이 상대적으로 크게 작용하는 것으

로 나타났다.

둘째, LSTM 모형의 예측 결과는 시차 설정에 따라 상이한 양상을 보였다. 시차를

10 미만으로 설정한 경우에는 단기적인 변동성을 비교적 잘 반영하며, 최근 출산율 반

등 가능성을 포착하는 반면, 시차를 10 이상으로 확대할 경우에는 전반적으로 하락 추

세를 유지하는 상반된 예측 결과를 보였다. 이는 2012년 이후 장기간 지속된 출산율 감

소 국면이 모형 학습 과정에서 강하게 반영된 결과로 해석할 수 있다.

[그림 4-13] 공변량 반영 여부에 따른 LSTM 기반 Test 자료 예측

주: lag5: TFR[RMSE(0.168), MAE(0.162), MAPE(21.549)], ASFR[RMSE(0.008), MAE(0.005), MAPE(357.045)]

lag7: TFR[RMSE(0.109), MAE(0.102), MAPE(13.634)], ASFR[RMSE(0.005), MAE(0.003), MAPE(13.634)]

lag10: TFR[RMSE(0.154), MAE(0.148), MAPE(19.760)], ASFR[RMSE(0.007), MAE(0.005), MAPE(1081.256)]

lag15: TFR[RMSE(0.076), MAE(0.067), MAPE(8.941)], ASFR[RMSE(0.005), MAE(0.003), MAPE(220.810)]
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다음으로, 재귀적 예측(recursive forecasting) 방식을 적용하여 도출한 2025~2034년

의 단기 출산율 예측 결과를 살펴본다. 공변량을 고려하지 않은 경우, 시차 5에서는

2025년 0.728명에서 2034년 0.734명 수준을, 시차 10에서는 2025년 0.641명에서 2034년

0.626명 수준을 예측하였다. 반면, 7개 부문 공변량을 반영한 경우에는 시차 5에서 2025

년 0.948명에서 2034년 0.949명으로, 시차 10에서는 2025년 0.926명에서 2034년 0.930명

으로 점진적인 상승 경로를 나타냈다. 이에 따라 공변량을 반영할 경우, 시차 5에서는

약 0.21~0.22명, 시차 10에서는 약 0.29~0.30명의 출산율 상승효과가 나타나는 것으로

분석되었다(참고 [그림 4-11]).

한편, LSTM 모형은 단기 예측에 강점을 가지며 최근 정보를 상대적으로 강하게 기

억하는 특성을 지닌다. 이러한 특성으로 인해, 이후에 제시할 Transformer 및

TimeGPT 기반 예측 결과에 비해 전반적으로 높은 출산율 수준을 예측하는 경향을 보

였다. 특히 출산율에 유의미한 영향을 미치는 공변량과 함께 일정 수준의 노이즈를 포

함한 공변량을 동시에 고려할 경우, LSTM은 다른 모형에 비해 예측 값의 변동 폭이

크게 나타나는 특성을 보였다. 이는 LSTM 모형이 공변량 변화에 민감하게 반응함을

의미하며, 공변량을 포함한 예측을 수행할 때 변수 선택과 전처리 과정에 각별한 주의

가 필요함을 시사한다.

[그림 4-14] 공변량 반영 여부에 따른 LSTM 기반 연령별출산율 10년 예측

4.2.3 공변량 반영과 Transformer 모델 기반 연령별출산율 예측

본 절에서는 앞 절에서 구축한 보정 자료를 Transformer 모형에 적용하여 연령별출

산율 예측 결과를 제시한다. LSTM 기반 분석 결과와의 직접적인 비교를 위해, 데이터

분할 방식과 전처리 절차는 동일하게 적용하였다. 즉, 1981~2020년을 학습자료(train
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data), 2021~2024년을 검증자료(test data)로 설정하고, 모든 변수에 대해 log1p 변환

과 정규화를 수행한 후 Transformer 모형에 입력하였다. Transformer 모형의 하이퍼파

라미터 중 시차(lag)는 5에서 15까지 단계적으로 적용하여 성능을 비교하였으며, 그 결

과 시차 7과 15에서 예측의 안정성과 현실 적합성이 가장 우수한 것으로 확인되었다.

[그림 4-15]는 공변량 반영 여부에 따른 Transformer 기반 2021~2024년 연령별출산

율 예측 결과를 제시한다. LSTM 기반 결과와 유사하게, 수도권 거주비율부터 GDP 대

비 가족정책 지출 비율까지 7개 공변량을 반영한 경우에는 공변량을 반영하지 않은 경

우에 비해 전반적인 연령별출산율 상승효과가 나타났다. 특히 출산율 수준이 상대적으

로 높은 28~35세 연령대에서 상승효과가 두드러지게 나타났으나, 그 절대적 상승 폭

은 LSTM 모형에서 추정된 결과보다는 다소 낮은 수준을 보였다.

[그림 4-15] 공변량 반영 여부에 따른 Transformer 기반 Test 자료 예측

주: lag7: TFR[RMSE(0.105), MAE(0.100), MAPE(13.313)], ASFR[RMSE(0.011), MAE(0.007), MAPE(1279.929)]

lag15: TFR[RMSE(0.044), MAE(0.035), MAPE(4.734)], ASFR[RMSE(0.007), MAE(0.005), MAPE(406.073)]

Transformer 기반 예측 결과의 또 다른 특징은 공변량을 반영할 경우, 출산율 수준이

높은 연령대에서 상대적으로 높은 값을 유지하는 동시에 출산율 정점이 다소 이른 시

점에 형성된다는 점이다. 실제 인구동태 통계에 따르면 2020년대 이후 평균출산연령의

정점은 약 32세 전후에서 나타나지만, Transformer 모형에 공변량을 반영한 예측 결과
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에서는 이보다 이른 30대 초반에서 출산율 정점이 형성되는 것으로 나타났다. 이는 사

회·경제적 공변량이 출산율 수준을 제고하는 효과와 함께, 평균출산연령을 앞당기는

방향으로 작용할 가능성을 시사한다.

다음으로 재귀적 예측(recursive forecasting) 방식을 적용하여 도출한 2025~2034년

의 단기 출산율 예측 결과를 살펴본다. 공변량을 반영하지 않은 경우, 시차 7에서는

2025년 0.754명에서 2034년 0.807명으로, 시차 15에서는 2025년 0.669명에서 2034년

0.583명으로 예측되어 시차 설정에 따라 상이한 추세를 보였다. 반면, 7개 부문 공변량

을 반영한 경우에는 시차 7에서 2025년 0.868명에서 2034년 0.878명으로, 시차 15에서는

2025년 0.784명에서 2034년 0.774명으로 전반적인 완만한 상승 또는 안정적인 수준을

유지하는 결과를 나타냈다(참고 [그림 4-16]). 이에 따라 공변량을 반영할 경우, 시차

7에서는 약 0.07~0.12명, 시차 15에서는 약 0.12~0.19명의 출산율 상승효과가 발생하

는 것으로 분석되었다. 이러한 상승 폭은 LSTM 기반 예측 결과보다는 상대적으로 작

은 수준이다.

종합하면, LSTM 모형은 단기 예측에 강점을 가지며 최근 정보에 대한 기억 효과가

강해 Transformer 모형보다 높은 출산율 수준을 예측하는 경향을 보인다. 반면,

Transformer 모형은 출산율에 유의미한 공변량과 일정 수준의 노이즈를 포함한 공변량

을 동시에 고려할 경우, LSTM에 비해 보다 안정적인 예측 결과를 도출하는 특징을 보

였다. 이는 Transformer가 공변량 변화에 상대적으로 덜 민감하며, 학습 과정에서 전반

적인 패턴과 구조를 중시하는 특성을 지니고 있음을 의미한다.

따라서 Transformer 모형은 공변량 반영이 LSTM에 비해 예측 안정성과 강건성

(robust) 측면에서 장점을 가지는 것으로 해석할 수 있다.

[그림 4-16] 공변량 반영 여부에 따른 Transformer 기반 연령별출산율 10년 예측
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4.2.4 공변량 반영과 TimeGPT 모델 기반 연령별출산율 예측

본 절에서는 앞 절에서 구축한 보정 자료를 TimeGPT 모형에 적용하여 연령별출산

율 예측 결과를 제시한다. LSTM 및 Transformer 기반 분석 결과와의 비교 가능성을

확보하기 위해 데이터 분할 방식과 전처리 절차는 동일하게 적용하였다. 구체적으로

1981~2020년을 학습자료(train data), 2021~2024년을 검증자료(test data)로 설정하

고, 모든 변수에 대해 log1p 변환과 정규화를 수행한 후 TimeGPT 모형에 입력하였다.

TimeGPT 모형의 하이퍼파라미터 중 시차(lag)는 5에서 15까지 단계적으로 적용하였

으며, 예측의 안정성과 현실 적합성을 종합적으로 고려한 결과 시차 7과 15가 가장 합

리적인 설정으로 확인되었다.

[그림 4-17]은 공변량 반영 여부에 따른 TimeGPT 기반 2021~2024년 연령별출산율

예측 결과를 보여준다. LSTM 및 Transformer 기반 결과와 유사하게, 수도권 거주비율

부터 GDP 대비 가족정책 지출 비율까지 7개 공변량을 반영한 경우 전반적인 연령별출

산율 상승효과가 나타났다. 특히 출산율 수준이 상대적으로 높은 28~35세 연령대에서

상승효과가 두드러졌으나, 그 상승 폭은 LSTM 기반 예측 결과보다는 낮은 수준으로

나타났다. 이를 종합하면, 2021~2024년 기간의 인공지능 기반 연령별출산율 및 합계출

산율 예측 수준은 LSTM, Transformer, TimeGPT 순으로 나타난다.

TimeGPT 기반 예측 결과의 또 다른 특징은 공변량을 반영할 경우, 출산율 수준이

높은 연령대에서 상대적으로 높은 값을 유지하는 동시에 출산율 정점이 다소 이른 시

점에 형성된다는 점이다. 이는 Transformer 기반 결과와 유사한 패턴으로, 사회·경제적

공변량이 출산율 수준을 제고하는 효과와 함께 평균출산연령을 앞당기는 방향으로 작

용할 가능성을 시사한다.

다음으로 재귀적 예측(recursive forecasting) 방식을 적용하여 도출한 2025~2034년

의 단기 출산율 예측 결과를 살펴본다. 공변량을 반영하지 않은 경우, 시차 7에서는

2025년과 2034년 모두 0.803명으로 비교적 안정적인 수준을 유지하는 반면, 시차 15에

서는 2025년 0.703명에서 2034년 0.684명으로 점진적인 감소를 보였다. 반면, 7개 부문

공변량을 반영한 경우에는 시차 7에서 2025년과 2034년 모두 0.823명으로 소폭 상승하

였으며, 시차 15에서는 2025년 0.785명에서 2034년 0.770명으로 완만한 하락 경로를 나

타냈다(참고 [그림 4-18]). 이에 따라 공변량을 반영할 경우, 시차 7에서는 약 0.02명,

시차 15에서는 약 0.08명의 출산율 상승효과가 나타났으며, 이는 LSTM 및
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Transformer 기반 예측 결과에 비해 상대적으로 작은 상승 폭이다.

[그림 4-17] 공변량 반영 여부에 따른 TimeGPT 기반 Test 자료 예측

주: lag7: TFR[RMSE(0.032), MAE(0.026), MAPE(3.451)], ASFR[RMSE(0.006), MAE(0.004), MAPE(131.881)]

lag15: TFR[RMSE(0.060), MAE(0.054), MAPE(7.289)], ASFR[RMSE(0.006), MAE(0.004), MAPE(1121.897)]

[그림 4-18] 공변량 반영 여부에 따른 TimeGPT 기반 연령별출산율 10년 예측

세 모형의 예측 결과를 종합적으로 비교하면, LSTM은 단기 예측에 강점을 가지며

최근 정보에 대한 기억 효과가 강해 TimeGPT과 Transformer보다 전반적으로 높은 출

산율 수준을 예측하는 경향을 보인다. 반면, 출산율에 유의미한 공변량과 함께 일정 수

준의 노이즈를 포함한 공변량을 동시에 고려할 경우, TimeGPT와 Transformer는
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LSTM에 비해 보다 안정적인 예측 결과를 도출하는 특성을 보였다.

특히 공변량 반영 여부에 따른 단기 출산율 변동 폭은 LSTM 모형에서 가장 크게 나

타났으며, Transformer와 TimeGPT 기반 모형에서는 상대적으로 제한적인 수준에 그

쳤다(참고 <표 4-6>). 이는 공변량을 고려할 때 LSTM 기반 예측이 다른 인공지능 모

형에 비해 더 민감하게 반응함을 의미한다. 추가적으로 공변량을 반영하지 않은 경우

2025～2034년 합계출산율 예측 수준은 TimeGPT, Transformer, LSTM 순으로 나타난

반면, 공변량을 반영할 경우에는 LSTM, Transformer, TimeGPT 순으로 예측 순위가

변화하였다.

종합하면, TimeGPT 모형은 공변량 반영 여부에 따른 출산율 변동 폭이 가장 작아

예측 안정성이 높으며, 공변량 변화에 가장 강건한 모형으로 평가할 수 있다. 반대로

LSTM 모형은 공변량 반영에 가장 민감하게 반응하는 특성을 보였으며, Transformer

모형은 이 두 모형의 중간적 성격을 지니는 것으로 해석할 수 있다.

<표 4-6> (공변량 반영 여부) 인공지능 모델별 연령별출산율 10년 예측 비교
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4.3 사회, 경제 공변량 중요도

본 절에서는 앞서 제시한 공변량 반영 여부에 따른 LSTM, Transformer, TimeGPT

기반 연령별출산율 예측 결과를 바탕으로, 각 모형에서 공변량이 예측에 기여하는 상

대적 중요도를 분석한다. 이를 위해 본 연구에서는 공변량 중요도 지표로

PFI(Permutation Feature Importance, Breiman (2001), Fisher, Rudin과 Dominici

(2019))를 적용하였다.

PFI는 특정 공변량의 시간적 순서를 무작위로 섞는 방식(셔플, shuffle)을 통해, 해당

공변량이 모델의 예측 과정에서 활용되지 못하도록 만드는 실험적 방법이다. 이때 공

변량을 셔플한 후 산출된 RMSE가 기존의 RMSE에 비해 얼마나 악화되는지를 통해

해당 공변량의 중요도를 평가한다. 즉, 공변량을 반영하지 않은 상태에서의 RMSE를

기준값(baseline RMSE)으로 설정하고, 특정 공변량을 셔플했을 때 발생하는 RMSE의

변화량을 통해 공변량의 중요도를 산출한다. 이 값이 양(+)이면 해당 공변량이 연령별

출산율 예측에 중요한 역할을 수행함을 의미하며, 음(–)일 경우에는 상대적으로 중요

하지 않거나 예측 과정에서 잡음(noise)에 가까운 변수로 해석할 수 있다.

PFI는 변수의 영향 방향이나 인과관계를 직접적으로 제시하지는 않지만, 예측 성능

에 미치는 영향의 크기(impact magnitude)를 정량적으로 비교할 수 있다는 장점이 있

다. 따라서 PFI 값이 클수록 해당 공변량이 연령별출산율 예측에 상대적으로 더 중요

한 변수임을 의미한다. 이하에서는 LSTM, Transformer, TimeGPT 세 가지 인공지능

기반 모형에 대해 공변량 중요도 순위를 비교·분석한다.

앞 절에서 소개한 바와 같이 고려하는 사회, 경제 공변량은 남성 수도권 거주 비율

(capM), 여성 수도권 거주 비율(capF), 남성 유배우자 비율(marrM), 여성 유배우자

비율(marrF), 결혼을 해야 한다/하는 게 좋다고 응답한 비율 (marriage), 남성 경제활

동 참가율(actM), 여성 경제활동 참가율(actF), 남성 고용률 (empM), 여성 고용률

(empF), 남성 실업률 (unempM), 여성 실업률 (unempM), GDP 대비 가족정책 지출

비율(famexp)으로 총 7개 부문 12개 공변량이다.

먼저 LSTM 기반 공변량 중요도를 살펴보면, 모형 하이퍼파라미터가 증가함에 따라

연령별출산율 예측에 가장 중요한 변수는 가족정책 지출 비율과 결혼인식태도, 여성 고

용률, 여성 수도권거주비율, 여성 실업률, 여성 유배우율, 남성 수도권 거주비율, 남성 유

배우율, 여성 경제활동참가율, 여성, 남성 실업률, 남성 실업률, 남성 고용률 순으로 중요
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도가 높게 평가되었다. 공변량 중요도의 양과 음 구분 및 세부 수치는 <표 4-7>에 제시

하였다.

<표 4-7> LSTM 기반 사회, 경제분야 공변량 중요도 순위

importance

lag rank
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

lag 5 famexp marriage empF capF unempF capM marrF actF marrM unempM actM empM

lag 7 famexp marriage empF unempF capF marrF marrM actF capM actM unempM empM

lag 10 famexp marriage empF capF unempF capM marrM actF unempM marrF empM actM

lag 15 famexp marriage empF capF unempF marrF actF marrM capM unempM empM actM

LSTM 모형의 하이퍼파라미터인 시차(lag)를 5에서 15까지 변화시키며 공변량 중요

도를 분석한 결과, 시차가 작을수록 모델 학습을 방해하거나 노이즈 가능성이 높은 공

변량이 다수 도출되는 경향이 나타났다. 반면, 시차가 10 이상으로 커질 경우 이러한

공변량의 수는 약 2개 내외로 감소하는 특징을 보였다.

<표 4-7>에서 연령별출산율 예측에 중요한 공변량을 진한 기울임체로 구분하였다.

예를 들어, LSTM 모형에서 시차 10을 적용한 경우 여성 실업률, 남성 경제활동참가율,

여성 유배우자 비율, 남성 실업률, 남성 고용률은 가족정책 지출 비율, 결혼인식태도,

여성 경제활동참가율, 여성 수도권 거주비율, 여성 고용률, 여성 유배우자 비율, 남성

수도권 거주비율 등에 비해 상대적으로 중요도가 낮은 공변량으로 분류되었다.

다음으로 Transformer 기반 공변량 중요도를 살펴보면, 연령별출산율 예측에 있어 1

순위와 2순위 변수는 LSTM 결과와 동일하게 가족정책 지출 비율과 결혼인식태도로

나타났다. 그러나 3순위 이후의 중요도 순위는 LSTM과 크게 상이한 결과를 보였다.

특히 주목할 점은 Transformer 모형의 경우, 하이퍼파라미터 설정에 따른 중요도 판별

결과가 매우 안정적으로 나타난다는 것이다. <표 4-8>에 따르면, 시차 설정과 무관하게

가족정책 지출 비율, 결혼인식태도, 남녀 고용률, 남성 실업률, 남녀 유배우자 비율, 남

성 경제활동참가율, 여성 수도권 거주비율이 모두 중요한 공변량으로 분류되었다. 반

면, 여성 경제활동참가율, 남성 수도권 거주비율, 여성 실업률은 상대적으로 중요도가

낮은 공변량으로 평가되었다.

이러한 결과는 LSTM 기반 분석과 뚜렷한 차이를 보인다. Transformer는 자기집중

(self-attention) 구조를 통해 변수 간 관계를 안정적으로 학습하는 특성을 지니므로,

예측에 기여하지 않는 특성은 학습 과정에서 자연스럽게 가중치가 낮아진다. 그 결과,
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중요하지 않은 공변량을 셔플하더라도 RMSE가 baseline RMSE와 큰 차이를 보이지

않으며, 음의 PFI 값으로 나타날 가능성 또한 낮아진다. 반대로 중요한 공변량을 셔플

할 경우에는 RMSE가 유의미하게 증가하여, 변수 중요도가 명확히 구분되는 특징을

보인다.

<표 4-8> Transformer 기반 사회, 경제분야 공변량 중요도 순위

importance

lag rank
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

lag 7 famexp marriage empF marrF unempF capF unempM empM marrM actM actF capM

lag 15 famexp marriage empM unempM marrF empF capF actF actM marrF unempF capM

다만, Transformer 모형에서도 시차 설정에 따라 공변량 중요도의 세부 순위에는 차

이가 나타났다. 시차 7을 적용한 경우에는 가족정책 지출 비율, 결혼인식태도, 여성 고

용률, 여성 유배우자 비율, 여성 실업률, 여성 수도권 거주비율, 남성 실업률, 남성 고용

률, 남성 유배우자 비율, 남성 경제활동참가율 순으로 중요도가 나타났다. 반면, 시차

15에서는 1~2순위는 동일하나, 이후 순위는 남성 고용률, 남성 실업률, 여성 유배우자

비율, 여성 고용률, 여성 수도권 거주비율, 여성 경제활동참가율, 남성 경제활동참가율

등으로 재배열되었다. 이는 Transformer 모형이 공변량의 절대적 중요도는 안정적으로

유지하되, 시차 설정에 따라 변수 간 상대적 영향 구조는 일부 조정될 수 있음을 시사

한다.

끝으로 TimeGPT 기반 모형에서의 공변량 중요도를 살펴본다. TimeGPT 기반 공변

량 중요도 분석 결과, 연령별출산율 예측에 있어 상위 1~2순위(일부 설정에서는 3순

위까지)의 핵심 공변량은 Transformer 기반 결과와 동일하게 나타났으나, 그 이후

3(4)순위부터 12순위까지의 세부적인 중요도 순위는 서로 상이한 것으로 확인되었다.

이는 TimeGPT와 Transformer가 공변량의 핵심 변수에 대해서는 공통된 인식을 보이

되, 변수 간 상대적 영향 구조에서는 차이를 보임을 의미한다.

특히 주목할 점은 TimeGPT 기반 공변량 중요도는 모형 하이퍼파라미터 설정과 무

관하게 매우 안정적인 패턴을 보인다는 것이다. <표 4-9>에 제시된 바와 같이, 시차 설

정에 관계없이 가족정책 지출 비율과 결혼인식태도를 포함하여 남녀 고용률, 남녀 실

업률, 남녀 유배우자 비율, 남녀 경제활동참가율, 남녀 수도권 거주비율이 모두 연령별

출산율 예측에 중요한 공변량으로 분류되었다. 이는 TimeGPT 모형이 특정 소수 변수

에 의존하기보다는, 다양한 사회·경제적 요인의 정보를 비교적 균형 있게 활용하고 있
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음을 시사한다. 다만, 시차(lag) 설정에 따라 공변량의 상대적 중요도 순위에는 일부 차

이가 나타났다. 시차 7을 적용한 경우, 가족정책 지출 비율과 결혼인식태도가 가장 중

요한 변수로 나타났으며, 이후 여성 유배우자 비율, 여성 고용률, 남성 유배우자 비율,

남성 고용률, 남성 실업률, 여성 경제활동참가율, 여성 실업률, 남성 수도권 거주비율,

남성 경제활동참가율, 여성 수도권 거주비율 순으로 중요도가 평가되었다. 반면, 시차

15에서는 상위 1～2순위는 동일하게 유지되었으나, 이후 순위는 여성 고용률, 여성 유

배우자 비율, 남성 유배우자 비율, 여성 실업률, 여성 경제활동참가율, 남성 고용률, 남

성 경제활동참가율, 남성 실업률, 여성 수도권 거주비율, 남성 수도권 거주비율 등으로

재배열되었다. 이러한 결과는 TimeGPT 모형이 공변량의 절대적 중요도 판단은 안정

적으로 유지하면서도, 시차 설정에 따라 변수 간 상대적 영향 구조를 유연하게 조정함

을 보여준다.

<표 4-9> TimeGPT 기반 사회, 경제분야 공변량 중요도 순위

importance

lag rank
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

lag 7 famexp marriage marrF empF marrM empM unempM actF unempF capM actM capF

lag 15 famexp marriage empF marrF marrM unempF actF empM actM unempM capF capM

이상으로 LSTM, Transformer, TimeGPT 세 가지 인공지능 기반 모형의 공변량 중

요도를 비교·분석하였다. 분석 결과를 종합하면, LSTM 기반 연령별출산율 예측은 공

변량을 추가하기 전과 후에 연령별출산율 곡선의 형태, 합계출산율 예측 경로, 검증 단

계의 RMSE 및 MAE 값이 크게 변하는 특성을 보였다. PFI 분석에서도 공변량에 대해

양·음의 값을 포함한 비교적 큰 중요도 분포가 나타났으며, 이는 공변량이 예측과 일정

수준의 상관관계를 가질 경우 해당 방향으로 강하게 적합되는 경향이 있음을 의미한다.

특히 분석 기간이 1981～2020년으로 상대적으로 짧은 시계열(T≈40) 환경에서는 이러

한 특성이 과적합 또는 예측 불안정성으로 이어질 가능성이 존재한다.

반면, Transformer와 TimeGPT 기반 연령별출산율 예측은 공변량을 추가하더라도

예측 곡선의 변화 폭이 상대적으로 작고, 성능 개선 또한 제한적인 수준에 그쳤다. PFI

값 역시 대부분 작은 양의 값에 집중되었으며, 음의 중요도를 보이는 공변량은 두 개

이하로 나타났다. 이는 두 모형이 공변량 정보를 보다 보수적이고 안정적으로 반영하

고 있음을 시사한다. 따라서 본 연구의 결과를 종합하면, LSTM 모형은 공변량 변화에

가장 민감한 반면, Transformer와 TimeGPT 모형은 상대적으로 강건하고 안정적인 예

측 특성을 지닌 모델로 판단할 수 있다.
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Ⅴ. 결론 및 제언

본 연구는 2025～2034년을 대상으로 한 단기 출산율 패턴과 예측을 목적으로, 인공지

능 기반 시계열 예측 기법인 LSTM(Long Short-Term Memory), Transformer,

TimeGPT 모형을 적용하여 연령별출산율과 합계출산율의 변화를 분석하였다. 특히 출

산율이 단순한 인구학적 추세의 결과가 아니라 사회·경제적 환경 변화와 밀접하게 연

동된다는 점에 주목하여, 수도권 거주비율, 혼인 관련 지표, 노동시장 지표, 가족정책

지출 비율 등 7개 부문 12개의 다양한 사회·경제학적 변수를 공변량으로 정의하고, 공

변량 반영 여부에 따른 10년 단기 출산율 예측 결과를 비교·분석하였다.

본 연구를 통해 도출된 주요 결과는 다음과 같이 요약할 수 있다. 첫째, 공변량 반영

여부에 따라 인공지능 모형별 출산율 예측 특성에는 뚜렷한 차이가 나타났다. LSTM

기반 예측은 공변량을 반영할 경우 연령별출산율과 합계출산율 모두에서 Transformer

와 TimeGPT에 비해 상대적으로 큰 출산율 증가 경향을 보였다. 이는 출산율 예측에

유의미한 공변량뿐만 아니라 일정 수준의 잡음(noise)을 포함한 공변량이 함께 반영될

경우, LSTM 모형이 다른 두 모형에 비해 예측 값의 변동 폭이 크게 확대되는 특성을

지님을 의미한다. 따라서 LSTM 기반 출산율 예측에서는 공변량의 선정과 전처리 과

정이 예측 결과에 결정적인 영향을 미치며, 정책적 해석을 수반하는 경우에는 공변량

선택에 각별한 주의가 요구된다.

반면, Transformer와 TimeGPT 기반 인공지능 기법은 공변량을 반영할 경우에도 연

령별출산율과 합계출산율이 일정 수준 제고되는 효과를 보이지만, 그 변화 폭은

LSTM에 비해 상대적으로 제한적인 수준에 머물렀다. 즉, 공변량을 추가하더라도 예측

곡선의 형태 변화가 비교적 작고 성능 개선 역시 점진적으로 나타나는 특징을 보였다.

다만, 본 연구에서 고려한 모든 공변량을 연령별출산율 예측에 있어 의미 있는 변수로

인식하고 있다는 점에서, Transformer와 TimeGPT는 공변량을 보다 보수적이고 안정

적으로 활용하는 인공지능 기법으로 평가할 수 있다. 이러한 결과는 우리나라 출산율

예측 맥락에서 LSTM은 공변량 변화에 민감하게 반응하는 모형인 반면, Transformer

와 TimeGPT는 상대적으로 안정성과 강건성이 높은 모형임을 시사한다.

구체적인 예측 수치를 살펴보면, LSTM 기반 합계출산율의 경우 2025～2034년 기간

동안 공변량을 반영하지 않았을 때는 0.728～0.734명(lag 5), 0.641～0.626명(lag 10)으로
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예측된 반면, 공변량을 반영할 경우에는 각각 0.947～0.948명(lag 5), 0.926～0.930명(lag

10)으로 크게 상승하는 결과를 보였다. Transformer 기반 예측에서는 동일 기간 합계

출산율이 공변량 미반영 시 0.754～0.807명(lag 7), 0.669～0.583명(lag 15)으로 나타났으

며, 공변량 반영 시에는 0.823～0.834명(lag 7), 0.793～0.768명(lag 15)으로 예측되었다.

TimeGPT 기반 예측의 경우에도 공변량 미반영 시 0.803～0.803명(lag 7), 0.703～0.684

명(lag 15)으로 나타났으나, 공변량을 반영하면 0.823～0.823명(lag 7), 0.785～0.770명

(lag 15)으로 예측되어 전반적으로 완만한 상승효과를 보였다.

둘째, 모형 하이퍼파라미터 설정에 따라 예측 결과가 상이하게 나타났다. 시차(lag)가

5 또는 7인 경우에는 단기적인 출산율 변동과 최근의 반등 가능성을 비교적 잘 반영하

는 반면, 시차가 10 이상, 특히 12~15 수준으로 증가할 경우에는 2010년 이후 지속되어

온 출산율 감소 기조가 학습 과정에 강하게 반영되어, 향후에도 감소 추세가 지속되는

예측 결과를 도출하였다. 이는 인공지능 기반 출산율 예측에서 시차 설정이 단순한 기

술적 선택을 넘어, 예측 결과의 방향성에 중대한 영향을 미치는 요소임을 의미한다.

셋째, 공변량 중요도 분석 결과에서도 모형 간 뚜렷한 차이가 확인되었다. LSTM 모

형은 하이퍼파라미터가 증가함에 따라 연령별출산율 예측에 중요한 공변량의 수가 점

차 확대되는 경향을 보인 반면, Transformer와 TimeGPT 모형은 소수의 핵심 공변량

만을 중요 변수로 인식하거나, 반대로 대부분의 공변량을 고르게 중요한 변수로 평가

하는 안정적인 특성을 보였다. 이는 LSTM이 공변량의 미세한 변화를 적극적으로 학

습하는 반면, Transformer와 TimeGPT는 전반적인 구조와 패턴을 중심으로 예측을 수

행함을 시사한다.

이러한 분석 결과를 바탕으로, 본 연구는 향후 인공지능 기반 인구추계 연구 및 정책

적 활용을 위한 몇 가지 제언을 제시한다. 첫째, 공변량 구조의 고도화와 비선형 상호

작용 변수 개발이 필요하다. 단순한 사회·경제 지표의 나열을 넘어, 소득 분위별 출산

행태, 지역·혼인·교육 수준의 결합 효과, 정책 변화에 따른 더미 변수 등을 도입함으로

써 공변량의 설명력과 정책적 해석 가능성을 한층 강화할 수 있을 것이다.

둘째, GPU 기반 클라우드 인구추계 플랫폼 구축이 중요하다. 인공지능 기반 인구추

계 기법을 실무적으로 활용하기 위해서는 기관 차원의 고성능 GPU 환경 또는 클라우

드 서버 기반 계산 인프라가 필수적이다. 실제로 개인용 PC에서 R 통계 프로그램을 활

용하여 인공지능 모형을 실행할 경우, 메모리 부족이나 연산 오류로 인해 분석이 중단

되는 사례가 빈번히 발생한다는 점에서, 안정적인 분석 환경 구축은 연구의 재현성과



- 77 -

실용성을 높이기 위한 선결 조건이라 할 수 있다.

셋째, 공변량이 출산율에 미치는 영향의 방향성과 크기를 동시에 해석할 수 있는 분

석 도구의 활용이 요구된다. 본 연구에서 적용한 PFI(Permutation Feature Importance)

는 공변량의 상대적 중요도를 파악하는 데 유용하지만, 영향 방향을 직접적으로 제시

하지는 않는다. 향후 연구에서는 Partial Dependence Plot(PDP, Friedman 2001), ICE

curves(Goldstein et al. 2015), Integrated Gradients(IG, Sundararajan et. al, 2017),

SHAP (Lundberg and Lee (2017)) 등과 같은 기법을 활용하여 공변량의 방향성과 민

감도를 보다 정교하게 분석할 필요가 있다. 다만, SHAP의 경우 Python 환경에서는 비

교적 안정적으로 구현되지만, R 환경에서는 TensorFlow와 Keras 버전 간 호환성 문제

로 인해 적용에 제약이 존재한다는 점 역시 향후 연구 인프라 구축 과정에서 고려되어

야 할 사항이다.

종합하면, 본 연구는 연령별출산율 예측에 인공지능 기반 기법인 LSTM,

Transformer, TimeGPT를 적용함으로써, 기존 통계적 모형과 시계열 예측 방식에 기

반을 둔 전통적인 접근과는 차별화된 결과와 시사점을 도출하였다. 인공지능 기반 출

산율 예측은 기존 방법을 완전히 대체하기보다는, 단기적인 연령별 변화 감지와 공변

량 반영이 용이한 보완적 예측 프레임워크로 활용될 때 그 가치가 극대화될 수 있을 것

이다.
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