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머신러닝 기반 서울시 로컬브랜드
골목상권 추천시스템 설계

Seoul Local Brand Alley Commercial Area Recommendation System 
Design Using Machine Learning
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요 약 코로나 19 자영업자비상대책위원회가 발표한 자료에 따르면 지난 2년 동안 코로나19로 인한 소상공인 매출의

95.6%가 감소했으며, 방역을 위한 사회적 거리두기로 인해 피해는 더욱 커졌다. 하지만 최근 사회적 거리두기 지침이

전부 해제되고 상권이 활기를 띠면서 서울시는 코로나19의 장기화로 한계에 부딪혀 폐업하였던 소상공인이나 예비

창업자를 위해 안정적으로 사업을 재기할 수 있도록 로컬브랜드 상권 육성사업을 추진하고 있다. 따라서 본 연구는

서울시 로컬브랜드 상권 육성사업의 대상으로 선정된 골목상권 5곳 중 창업자에게 적합한 골목상권을 추천하는 모델

을 설계했다. 이 연구의 서울시 로컬브랜드 골목상권 추천시스템은 Xgboost를 이용한 인구관점 모델과 Decision

tree를 이용한 상권특징 모델을 합쳐 해당 상권의 주요 인구 연령대와 주요 업종을 추천한다.

주요어 : 골목상권, 상권분석, 머신러닝, 추천시스템

Abstract According to data released by the Covid 19 Self-Employed Emergency Response Committee, 95.6% of 
small business sales due to Covid 19 have decreased over the past two years, and the damage has further 
increased due to social distancing for quarantine. However, as all social distancing guidelines have rebeen lifted, 
and the commercial district has been revitalized, the Seoul Metropolitan Government is pushing for a project to 
foster local brand commercial districts so that small business owners or prospective founders who have closed 
their businesses due to the prolonged COVID-19. Therefore, this study propose the model that recommends alley 
commercial districts suitable for founders among the five alley commercial districts selected for the project to 
foster local brand commercial districts in Seoul. The Seoul Metropolitan Government's local brand alley 
commercial recommendation system recommends major population age groups and major industries in the 
commercial district by combining the population perspective model using Xgboost and the commercial district 
characteristic model using Decision Tree.
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Ⅰ. 서 론

골목상권이란 서울시의 정의에 따르면 대로변이 아

닌 거주지 안의 좁은 도로를 따라 형성되는 상업 세력

의 범위이다[1]. 이러한 골목상권은 코로나19 확산에 따

라 재택근무, 온라인 수업, 온라인 소비와 같은 일상의

변화로 경제가 위축되며 급격한 경제적 타격을 받았다.

특히, 방역을 위한 사회적 거리두기 지침으로 인한 유

동 인구 감소로 지역 상권에 상당한 피해가 발생하였다

[2][3][4][5]. 한국경제연구원에서 조사한 골목상권 자영

업자 현황 조사에 의하면 코로나19 시기인 2021년 상반

기의 자영업자의 매출액은 78.5%가 감소하였고, 골목상

권 매출액은 평균 21.8% 감소하였다. 그러나, 최근 사

회적 거리두기 지침이 전부 해제되면서 골목상권이 다

시 활기를 띠고 있다. 서울시는 로컬브랜드 상권 육성

사업을 시행하여 소상공인 경쟁력 제고에 기여하겠다

고 밝혔다. 특히, 코로나19 장기화와 온라인 소비의 확

산으로 경쟁력이 약화된 소상공인의 위기 극복을 위해

문화자원과 같은 로컬콘텐츠를 보유하여 잠재성은 있

으나 활성화가 미흡한 골목상권을 로컬브랜드 상권으

로 육성하겠다고 밝혔다[6].

서울시의 ‘우리마을가게 상권분석서비스’가 소상공인

들에게 정보 제공에 초점을 두고 있어[7][8][9], 진입하

려는 상권의 시시각각 변하는 동태적 변화를 관찰하기

에는 한계가 있다. 따라서 본 연구는 상권 분석을 통해

서울시 로컬 브랜드 상권 육성사업 대상인 5곳의 골목

상권을 창업자에게 추천해주는 시스템을 구축하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 골목상권

의 매출에 영향을 미치는 요소를 살펴보고, 3장에서는

상권 추천시스템에 필요한 머신러닝 기법을 설명한다.

4장에서는 본 연구에서 제안하는 머신러닝 모델을 설계

하고, 5장에서 모델에 따른 결과를 서술한다. 6장에서는

모델의 결과를 종합적으로 살펴보며 각 골목상권의 특

성에 대한 연구 결론을 기술한다.

Ⅱ. 골목상권 선정 및 매출에

영향을 미치는 요인

연구를 진행하기에 앞서 골목상권의 매출과 밀접한

연관성이 있는 요인에 대한 선행연구를 조사하였다.

Turhan et al.(2013)에서는 상업시설 입지 선정의 결정

요인에 관한 이론적 모델을 제시하였다 ([그림 1] 참조).

그림 1. 상업 시설 입지 결정에 관한 이론적 모델
Figure 1. A Theoretical Model for Commercial Facility Site
Determination

이 연구에서는 상업시설 입지 결정 요인을 크게 인구

구조(Population structure), 경제적요인(Economic factors),

경쟁 관계 (Competition), 포화 수준(Saturation level),

점포 특성(Store characteristics), 집객시설(magnet) 등

6개로 구분한다[10]. 국내에서 진행된 관련 연구로는 김

창기-정승영(2013), 이연수 외(2014) 등이 있으며, Turhan

et al.과 마찬가지로 주로 인구요인, 입지 요인, 경제적

요인, 경쟁요인 등이 변수로 활용되고 있다[11][12].

Ⅲ. 상권 추천시스템에 필요한

머신러닝 기법 소개

이번 장에서는 서울시 로컬브랜드 골목상권을 대상

으로 상권별 추천시스템을 설계하기 위한 머신러닝 기

법을 설명한다.

1. K-means Clustering

K-means Clustering은 k개의 중심점 중 가장 가까

운 중심점에 각 항목을 할당하는 과정을 반복해 군집을

형성하는 것으로, 클러스터링의 대상이 되는 객체

(Object)들은 각 객체의 특성을 나타내는 속성을 가지

고 있다[13].

2. Xgboost

Xgboost는 gradient boosting 알고리즘의 방법 중 하

나로, 랜덤 포레스트(Random Forest)의 단점을 개선하

기 위해 고안된 의사결정나무 앙상블(decision tree

ensemble) 방법이다[14].

3. Decision tree
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의사 결정 트리는 지도 학습(Supervised learning)의

일종으로, 관측값과 목푯값을 연결하는 데 있어 논리적

명제를 여러 개 생성하는 방식의 의사 결정 트리를 구

축하여 이용한다[15].

Ⅳ. 골목상권 추천을 위한

머신러닝 모델 설계

본 연구에서는 매출에 영향을 미치는 요인 중 인구

구조, 점포 특성, 집객시설에 머신러닝 알고리즘을 적용

해 상권을 추출한다. 추출된 각 상권에 대해 상주인구

연령대와 점포 특성을 바탕으로 상권을 추천하는 모델

을 제안한다.

모델 설계 전 연령별 인구수와 점포 수, 집객시설 수

등 독립변수 사이의 판별 타당성을 검사하기 위해

VIF(Variance Inflation Factor, 분산팽창요인)를 활용하

여 변수들이 서로 영향을 주는지 파악하였다. 이 과정

에서 연령별 인구수 변수들이 점포 수와 집객시설 수

변수에 영향을 받아 VIF 수치가 10 이상이 나옴을 확

인하였다. 따라서 연령별 인구수 변수를 이용한 실험과

점포 특성 및 집객시설 변수를 이용한 실험으로 나누어

진행한다. 여기서 연령별 인구수 변수를 사용한 모델을

인구관점 모델, 그 외 점포 특성 및 집객시설 변수를

사용한 모델을 상권특징 분석 모델로 지칭한다. 모델

전체 프로세스는 [그림2]와 같다.

1. 인구관점 모델

1) 데이터 수집

서울 열린데이터광장 사이트에서 제공하는 서울시

우리마을가게 상권분석서비스 데이터셋 중 2016년부터

2021년까지 6년간의 상권-추정매출, 상권-생활인구, 상

권-상주인구, 상권-점포 데이터셋을 활용하였다. [표 1]

의 인구관점 변수 정의 표에서 상권-추정매출은 각 상

권의 추정 매출을 예측하기 위해 사용되었고, 상권-생

활인구와 상권-상주인구는 매출에 영향을 미치는 요인

중 인구구조 요인으로 분석에 사용되었다.

서울시 로컬브랜드 골목상권은 한 곳의 골목만 해당

하는 것이 아닌 여러 곳의 골목상권을 묶어 하나의 로

컬브랜드 골목상권으로 지칭하고 있다. 예를 들어 영등

포구 양평로의 ‘선유로운’은 선유로55길, 양평로19길, 양

평로22라길 세 곳을 묶어 ‘선유로운’ 하나로 지칭한다.

따라서 본 연구에서는 로컬브랜드 골목상권 5곳에 포함

되는 골목상권들의 상권 코드를 알아내기 위해 서울시

‘우리마을가게 상권분석서비스’에서 제공하는 상권 위

치 정보를 지도와 대조해 상권 코드를 수집하였다. 그

결과 [표 2]와 같이 상권 8곳이 선정되었고, 각 골목이

속하는 로컬브랜드 골목상권 5곳에 대해 각각 모델을

설계하였다.

2) 데이터 전처리

- Data Cleansing

상권-추정매출, 상권-생활인구, 상권-상주인구 모두

로컬브랜드 골목상권에 포함되는 골목 8곳의 데이터만

추출했다. 세 개의 데이터셋을 공통 독립 변수인 골목

상권코드와 기준_년_코드를 기준으로 하나의 데이터로

합쳤다. [표 2]는 각각의 데이터셋에서 사용한 변수에

대한 정보를 정리한 것이다.

- Feature Selection

Data Cleansing 과정에서 하나로 합친 데이터셋의 변

수들간에서로영향을미치는정도를히트맵으로분석해본

그림 2. 추천시스템 설계를 위한 머신러닝 모델
Figure 2. Machine learning models for recommend system design
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결과 [그림 3]과 같은 결과를 추출하였다. 히트맵은 열

분포 정보 제공하는 시각화 방법[14]으로 상주인구 수

는 20대와 30대를 제외한 대부분의 연령대가 수치 0.5

이상으로 매출에 양의 영향을 끼치는 반면, 생활인구

수는 평균 0.2의 수치로 매출과 밀접한 연관이 있다고

보기 어렵다. 따라서 생활인구는 제외하고 상주인구 수

만 분석 대상으로 하여 실험을 진행했다.

- Feature Extraction

10대부터 60대 이상 연령대별 상주인구 수 각각의

변수들 간에 독립변수 판별 타당성을 검사하기 위해

VIF(Variance Inflation Factor, 분산팽창요인)를 활용해

서로 영향을 주는지 파악했다. VIF는 보통 10보다 큰

경우 다중공산성 문제가 존재하는 것으로 간주한다

[14][15]. 검사 결과 모든 독립변수의 VIF가 10을 넘어

연령대별 변수 각각을 독립변수로 활용할 수 없다고 판

단하였다. 따라서, K-means Clustering을 활용하여 서

로 비슷한 양상을 가지는 연령대끼리 묶은 범주형 파생

변수명 정의 출처

종속 변수 분기당 매출 금액
서울시의 내국인을 대상으로 신용카드 매출과

융합하여 추정매출 산출
서울시우리마을가게상권분석서비스
상권-추정매출 2016~2021년도

독립변수

총 상주인구 수

행정구역별 주민등록 통계 데이터를 건물단위별
가구수 및 성별/연령대별 인구수 추정

서울시우리마을가게상권분석서비스
상권-상주인구 2016~2021년도

연령대 10 상주인구 수
연령대 20 상주인구 수
연령대 30 상주인구 수
연령대 40 상주인구 수
연령대 50 상주인구 수
연령대 60 상주인구 수
총 생활인구 수

서울시가 보유한 빅데이터와 KT의통신데이터로
특정한 ‘특정 시점’에 ‘서울의 특정 지역’에

‘존재’하는 모든 인구

서울시우리마을가게상권분석서비스
상권-생활인구 2016~2021년도

연령대 10 상주인구 수
연령대 20 상주인구 수
연령대 30 상주인구 수
연령대 40 상주인구 수
연령대 50 상주인구 수
연령대 60 상주인구 수

파생변수
연령대 2030 상주인구 수

행정구역별 주민등록 통계 데이터를 건물단위별
가구수 및 성별/연령대별 인구수 추정

서울시우리마을가게상권분석서비스
상권-상주인구 2016~2021년도

연령대 4050 상주인구 수
연령대 60 이상상주인구수

표 1. 인구관점 모델의 변수 정의
Table 1. Defining Variables in the Population Perspective Model

상권명 골목상권명 골목상권 코드

장충단길 퇴계로 56길 1000047

합마르뜨
성지 3길 1000485

독막로 8길 1000465

선유로운

선유로 55길 1000710

양평로 19길 1000719

양평로 22라길 1000720

오류버들 오류로 8길 1000650

양재천길 논현로 27길 1000852

표 2. 로컬브랜드 5곳에 해당하는 상권 8곳
Table 2. 8 commercial districts corresponding to 5 local brands

그림 3. 매출과 상주/생활 인구 수에 대한 히트맵
Figure 3. Heat map for the relationship between sales and the
number of resident/living population

Features VIF Factor
연령대 2030 상주인구 수 2.7
연령대 4050 상주인구 수 6.9

연령대 60대 이상 상주인구 수 4

표 3. 인구관점 모델의 최종 선정된 독립 변수들의 VIF 결과
Table 3. VIF results of the final selected independent variables
of the population perspective model
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변수를 만들었다. K-means Clustering을 적용한 결과

40대, 50대가 서로 유사한 양상을 보였고, 20대와30대가

서로 유사한 양상을 보였다. 그리고 60대 이상의경우비

슷한 양상을 보이는 연령대가 없어 다른 연령과 묶어 파

생변수로만들지않고독립적인변수로분석에사용하였

다. 10대의 경우 40대, 50대 상주인구 수에 많은 영향을

받아 분석 대상 변수에서 제거했다. 그 결과 최종적으로

완성된 총 3개의 파생 변수들의 VIF는 [표 3]과 같다.

3) 인구관점 모델

전처리한 데이터셋을 8:2의 비율로 Train set과 Test

set으로 나누어 학습시켰다. Xgboost 알고리즘을 사용

하여 매출 예측 모델을 학습시켜 특성 중요도 (Feature

Importance)를 추출했으며 모델의 성능을 평가하기 위

해 R-squared 지표로 정확도를 검증하였다.

2. 상권특징 분석 모델

1) 데이터 수집

서울 열린데이터광장 사이트에서 제공하는 서울시

우리마을가게 상권분석서비스 데이터셋 중 상권-추정

매출, 상권-점포, 상권-생활인구, 상권-상주인구, 상권-

집객시설 데이터셋을 활용하였다.

2) 데이터 전처리

- Data Cleansing

수집한 데이터셋들을 결합하고, 중복되는 Feature들

은 제거하였다. 분기당 매출 금액이 4분기에 따라 나누

어져 있어 불필요한 행들을 줄이기 위해 평균값으로 변

환하였다. 서울시 브랜드 육성사업의 5가지 골목상권에

해당하는 8곳의 골목을 추출하였고 이는 [표 4] 상권특

징 분석 모델 변수 정의 표의 종속변수와 같다. 골목상

권의 특성상 외식업에 대한 창업의 수요가 높기 때문에

50가지의 업종 중 외식업 업종 11가지를 추출하였고 이

는 [표 5] 외식업종 정리와 같다.

- Feature Extraction

독립변수 중 분기당 매출금액과 시간대별 및 요일별

매출 금액은 중복되는 데이터로 판단하여 제거하였다.

- Feature Selection

추출된 독립변수를 VIF(Variance Inflation Factor,

분산팽창요인)를 활용하여 타당성을 판별하였다. VIF

10 이하로 최종 추출된 변수들은 [표 6]과 같다.

3) 상권특징 분석 모델

전처리한 데이터셋을 7:3의 비율로 Train set과 Test

set으로 나누어 Decision Tree Classifier 알고리즘을 사

용하여 모델을 학습시켰다. 입력변수들의 중요도와 VIF

를 확인하면서 불필요한 Feature를 제외하며 학습을

진행하였으며 상권특징 분석 모델의 Decision Tree는

변수명 정의 출처

종속 변수

퇴계로56길
중구 장충단길 상권은 ‘히스토리컬 시티’로 76년 전통의 과자점인

‘태극당’부터 족발, 냉면까지 장충동의 다양한 자산과 사람들의 이야기가
담긴 상권

서울시
우리마을
가게
상권분석
서비스
2021년도

성지3길 마포구 합마르뜨 상권은 ‘크리에이터 타운’으로 독립서점, 갤러리, 이색 맛집 등
자신만의 멋을 만들어 가는 창작자와 소비자가 모이는 차별화된 상권독막로 8길

선유로 55길
영등포구 선유로운 상권은 ‘선(善), 여유로운’이라는 이름으로 반려동물에게도 친화적인

상권
양평로19
양평로22라길

오유로8길
구로구 오류버들 상권은 ‘정성스러운 일상’으로

주민들과 상인들이 살아가는 동네의 편안함이 느껴지는 상권

논현로27길 서초구 양재천길 상권은 ‘살롱 in 양재’으로 재즈와 클래식 음악이 흐르는 상권

독립변수

분기당 매출
금액

서울시의 내국인을 대상으로 신용카드 매출과 융합하여 추정매출 산출

개업 점포수 100개 생활밀접업종*의 점포수, 개·폐업수(률), 생존율, 점포이력
*사업체수가 많고, 종사자수가 5인 미만인 소규모 사업체 비중이 높으며, 창업 등

진출입이 용이한 업종으로 정의폐업 점포수

집객시설 수
인구집중 유발하는 주요/집객시설 구분 및 위치정보

(관공서, 금융기관, 병원, 학교, 유통점, 문화관광 / 영화관, 숙박시설, 교통관련 시설)

표 4. 상권특징 분석 모델의 변수 정의
Table 4. Variable definition of commercial district characteristics analysis model
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[그림 4]와 같다. 모델의 성능을 평가하기 위해 정확도

를 검증하였다.

Ⅴ. 결 과

서울시 로컬브랜드 골목상권 추천을 위한 인구관점

모델의 결과는 [그림 5]과 같다. [그림 5]은 인구관점

모델의 각 상권별 특성중요도 추출 결과 그래프이며,

그림 5. 인구관점 모델의 특성중요도 그래프
Figure 5. Features Importance Graph of Population Perspective
Model

대분류 100대 업종명(코드) 세세분류명(9차) 예시

외식

한식음식점 (CS100001) 한식 음식점업 (56111) 설렁탕집 · 해물탕집 · 해장국집 · 보쌈집 · 냉면집
중식음식점 (CS100002) 중식 음식점업 (56112) 대중음식점(중식) · 중국음식점 · 탕수육전문점

일식음식점 (CS100003) 일식 음식점업 (56113)
초밥집(일식전문점) · 일식 횟집 · 로바다야끼

· 일식 우동집

양식음식점 (CS100004)
서양식 음식점업 (56114)
기타 외국식 음식점업

(56119)

레스토랑(서양식) · 패밀리 레스토랑 · 이탈리아 음식점
· 프랑스 음식점 · 베트남 음식점 · 인도 음식점

· 러시아 음식점 · 태국 음식점

제과점 (CS100005) 제과점업 (56191)
제과점(즉석식) · 떡집(음식점형태) · 도너츠 전문점

· 아이스크림 전문점

패스트푸드점 (CS100006)
피자, 햄버거, 샌드위치 및
유사음식점업 (56192)

피자전문점 · 샌드위치 전문점 · 햄버거 전문점
· 토스트 전문점

치킨전문점 (CS100007) 치킨 전문점 (56193) 닭강정 · 통닭집 · 양념(프라이드) 치킨 전문점

분식전문점 (CS100008)
분식 및 김밥 전문점 (56194)
그 외 기타 음식점업 (56199)

만두 전문점 · 라면 전문점 · 김밥 전문점 · 떡볶이
전문점 · 간이휴게식당 · 붕어빵 · 호떡집

호프-간이주점 (CS100009) 기타 주점업 (56219) 소주방 · 호프집 · 막걸리집 · 토속주점
커피-음료 (CS100010) 비알콜 음료점업 (56220) 주스 전문점 · 커피숍 · 찻집 · 다방

표 5. 외식업종 정리
Table 5. The food service industry list

Features VIF Factor
분기당 매출 금액 3.8

개업 점포 수 5.4

폐업 점포 수 4.9

집객시설 수 1.5

표 6. 상권분석 모델의 최종 선정된 독립 변수들의 VIF
Table 6. The final selected independent variables‘ VIF of the
commercial district analysis model

그림 4. 상권특징 분석 모델의 Decision Tree
Figure 4. Decision Tree of Commercial District Characteristics Analysis Model
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연령대별 상주인구가 매출에 영향을 미치는 정도를 수

치로 나타낸 것이다.

우선 모든 상권에서 가장 큰 영향을 미친 연령대는

2030 세대였다. 다음으로 영향을 미친 연령대는 4050이

었으며, 가장 적은 영향을 미친 연령대는 60대 이상

이었다. 선유로운과 합마르뜨는 모든 연령대의 수치

가 그래프 상에 나타나고 있으며, 이 중 2030의 영향력

이 압도적임을 알 수 있다. 반면 모든 연령대가 반영되

지 않은 골목상권도 있다. 장충단길의 경우 60대의 특

성중요도가 누락되었으며, 양재천길과 오류버들의 경우

엔 4050대의 특성중요도가 누락된 것을 확인할 수 있었

다. 또한 합마르뜨와 선유로운처럼 오류버들의 경우에

도 2030의 영향력이 압도적임을 확인할 수 있었다.

알고리즘 Accuracy

Decision Tree
Train set 0.93
Test set 0.85

Xgboost Regression

선유로운 0.99
양재천길 0.95
합마르뜨 0.99
장충단길 0.95
오류버들 0.98

표 8. 모델 정확도
Table 8. Model Accuracy

상권특징 분석 모델의 결과에서는 집객시설수가 각

골목상권의 특성을 가장 뚜렷하게 반영하고 있다. 각

상권을 분석하기 위하여 인구관점 모델의 결과, 개업률,

폐업률, 외식업의 점유율순을 정리하였고 이는 [표 7]과

같다. 한식음식점이 모든 상권의 상위 3위 안에 포함되

어 있고, 커피-음료와 분식 전문점도 높은 편에 속해

있다. 각 상권의 Decision Tree와 Xgboost Regression

모델의 정확도는 [표 8]과 같다.

Ⅵ. 결 론

본 연구는 머신러닝 기법을 활용해 서울시 로컬브랜

드 골목상권의 매출에 영향을 미치는 인구 연령대와 상

권 특징을 분석하고, 상권 추천시스템을 설계하였다.

인구관점 모델에서는 연령대별 상주인구 수 변수를

Clustering을 통해 비슷한 연령대끼리 묶어 범주형 파

생변수로 만들었다. 이후 XGBoost Regression을 통해

각 상권에 대한 특성 중요도 비교를 진행했다. 그 결과

모든 상권에서 압도적으로 많은 영향을 미친 연령대는

2030 세대였고, 그 다음은 4050, 60대 이상 순이었다.

상권특징 분석 모델에서는 변수에 대한 VIF 검사를

통해 분기당 매출금액, 개업 점포수, 폐업점포수, 집객

시설 수를 독립변수로 추출하였다. 독립변수들의 특성

중요도 결과 집객시설 수가 가장 많은 영향을 미치는

것으로 나타났다. 인구관점 모델의 결과와 상권특징 모

델의 결과를 연관 지어 살펴보고, 5곳의 상권들을 비교

골목상권
상권특징 분석 모델 결과 인구관점 모델 결과

집객시설 수 개업률 폐업률 점유율순 상주인구 점유율 순

장충단길 퇴계로56길 15. 6 이하 2% 2%
한식음식점(53%) > 분식전문점(11%)

> 반찬가게(10%)
2030 (79) > 4050(32)

합마르뜨
성지3길 4.0 이하 7% 3%

커피-음료(41%) > 양식음식점(19%)
> 한식음식점(18%) 2030 (236) > 4050 (17) >

60이상(4)
독막로 8길 2.3 이하 7% 5%

커피-음료(29%) > 한식음식점(19%)
> 분식전문점(13%)

선유로운

선유로 55길 23.3 이하 4% 4%
한식음식점(34%) > 커피-음료(24%)

> 분식전문점(14%)

2030 (246)> 4050(165)>
60이상(53)

양평로19길 15.6 이하 5% 4%
한식음식점(47%) > 분식전문점(11%)

> 커피-음료(10%)

양평로22라길 4.0 이하 3% 3%
한식음식점(37%) > 커피-음료(31%)

> 분식전문점(16%)

오류버들 오류로8길 23.3 이하 4% 2%
한식음식점(45%) > 분식전문점(13%)

> 반찬가게(8%)
2030 (111) > 60이상(3)

양재천길 논현로27길 4.0 이하 2% 2%
한식음식점(40%) > 커피-음료(26%)

> 호프-간이주점(11%)
2030 (49) > 60 이상 (31)

표 7. 인구관점 모델 및 상권 분석 모델 최종 결과
Table 7. Final result of population perspective model and commercial area analysis model
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해보면 각 골목상권의 특성을 파악할 수 있다.

첫째로 장충단길 퇴계로 56길은 비교적 개업률과 폐

업률이 낮아 신규 가게의 생존율이 높을 것으로 보인

다. 또한 한식음식점의 점유율이 압도적으로 높고, 2030

부터 4050까지의 상주인구수가 많아 여러 세대가 즐길

수 있는 한식음식점의 창업을 추천할 수 있다.

둘째로 합마르뜨의 성지3길과 독박로 8길은 집객시

설 수가 낮게 분류되어 통행량을 낮을 것이다. 커피-

음료와 2030 상주인구의 점유율이 압도적으로 높은 것

으로 보아 커피-음료 업종의 창업과 2030 세대를 타겟

팅한 마켓팅에 초점을 맞출 것을 추천한다.

셋째로 선유로운의 선유로 55길, 양평로19길, 양평로

22라길은 집객시설수가 높게 분류된것으로 보아 통행

량이 많을 것이다. 또한 상주인구가 전 연령대에 비교

적 균일하게 분포되어 있다. 따라서 전 연령대가 즐길

수 있는 한식음식점과 커피-음료의 창업을 추천한다.

넷째로 오류버들의 오류로8길은 집객시설수가 높게

분류되어 통행량이 많을 것이다. 업종별 점유율순은 한

식음식점이 압도적으로 높으며, 반찬가게가 20% 정도

차지하고 있다. 또한 2030 상주인구의 점유율이 상당히

높은 것으로 볼 때 자취하고 있는 2030 인구가 많을 것

이다. 따라서 자취하고 있는 2030을 위한 반찬가게 혹

은 1인 전용 한식음식점 창업을 추천한다.

다섯째로 양재천길 논현로 27길은 모든 상권 중 유

일하게 호프-간이주점이 11%를 차지하고 있다. 개업률

과 폐업률도 낮아 상권이 안정화 되어 있어 신생 가게

의 생존률도 높을 것이다. 따라서 논현로 27에서는

2030 직장인을 위한 호프-간이주점을 추천한다.

모델의 종합적 분석결과로 볼 때 서울시 골목상권

진입을 위해서는 업종별, 연령대별 사업 전략이 필요하

며 이를 위해서는 정확한 상권분석이 이루어져야 한다

는 것을 확인할 수 있다. 따라서 이 연구에서 도출한

추천시스템 모델을 통해 소상공인의 창업 활동을 도울

수 있을 것이라 기대한다.
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