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Ⅰ. 서 론

지방 소멸은 대한민국에서 심각한 사회 이슈 중 하

나이다. 저출생과 수도권 인구 집중 현상으로 인해,

2047년에는 전국 229곳이 소멸 위험 단계에 진입할 전

망이다[1]. 수도권과 비수도권이 불균형하게 발전함에

따라 경제, 교육, 의료, 문화 등 대부분의 분야에서 비

수도권이 경쟁력을 잃고 있는 것이다[2]. 여기에서 가장

주목해야 할 점은 청년들의 유출이다. 통계청의 인구

이동 데이터를 보았을 때, 현재 청년층은 지방에서 가
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머신러닝 기반 부산 청년인구 유출위험 요인 분석
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요 약 지방을 떠나 수도권으로 이동하는 청년들이 나날이 늘고 있다. 청년 유출의 요인을 파악하기 위한 연구들이 다

양하게 진행되고 있으나 각 지방별로 분석하는 연구는 부족한 실정이다. 이에 따라 본 연구는 부산의 청년 인구 유출

요인을 분석하고, 머신러닝 기법을 사용해 청년 인구 유출 위험 등급을 예측하고자 한다. 국가통계포털에서 수집한

부산의 구별 데이터를 활용하여 나이대(20대 초반, 20대 후반, 30대 초반)별로 세 그룹으로 나눈 뒤, 의사결정나무와

랜덤 포레스트 알고리즘을 이용해 청년 인구 유출 위험 등급을 분류하고 예측한다. 그 결과, 청년 인구 유출 위험 등

급 예측 모델은 나이 그룹별 각각 최고 정확도 0.93, 0.75, 0.63을 갖는다.

주요어 : 머신러닝, 청년 유출, 지방 소멸

Abstract Local youth outmigration is increasingly growing. Various studies are being conducted to identify the 
factors contributing to this problem, but there is a lack of research analyzing each region individually. 
Therefore, this study aims to analyze the factors influencing youth outmigration in Busan and predict the risk 
levels of youth population outflow using machine learning techniques. By utilizing district-level data collected 
from the KOSIS, we divided the population into three groups based on age (the early 20s, late 20s, and early 
30s) and employed Decision Tree and Random Forest algorithms to classify and predict the risk levels of youth 
population outmigration. The results indicate that the predictive model for youth outmigration risk levels 
achieves the highest accuracies of 0.93, 0.75, and 0.63 for each age group, respectively.

Key words : Machine Learning, Youth Outmigration, Local Extinction
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장 많이 유출될 뿐만 아니라 출생률과 밀접한 관련이

있는 세대다. 또, 청년은 지역 경제 활성화 및 성장의

동력으로써 중요한 역할을 한다[3]. 따라서, 청년층의

유출은 지방도시의 존속에 큰 영향을 미치게 된다.

많은 지방도시 중에서 가장 큰 규모인 부산은, 제2의

도시라고 불릴 만큼 영향력 있는 도시이다. 그러나 부

산은 2022년 기준 순유출 5974명으로 광역시 중에서 가

장 많은 청년이 유출되었고, 청년 인구 비율이 27.3%였

던 2013년에 비해 2022년에는 22.1%로 감소하며 전체

인구보다 더욱 가파른 하락세를 보였다[4]. 더불어 합계

출산율은 0.72명으로 서울에 이어 두번째로 낮았으며

[5], 국내 대도시 가운데 유일하게 초고령사회에 진입한

도시이기도 하다.

이러한 심각성을 인식하여 현재 부산 청년들의 유출

특성 요인을 분석하는 연구들이 활발히 이뤄지고 있다.

그러나, 선행 연구들은 권역 또는 지역 전체를 대상으

로 하거나 모든 청년보다는 인재 유출(Brain Drain)을

중심으로 다루는 실정이다. 따라서, 본 연구는 청년 인

구의 유출 위험 등급을 구별로 도출하고, 청년 유출에

영향을 미치는 요인을 분석하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저, 2장에서 청년

인구 유출에 관한 선행 연구에 대해 살펴본다. 3장에서

는 청년 인구 유출 위험 등급 예측에 효과적인 머신러

닝 알고리즘을 사용하여 모델을 제안한다. 4장에서는

모델의 결과를 살펴보며, 5장에서 결론을 기술한다.

Ⅱ. 청년 인구 유출 요인

청년 인구 유출과 관련된 선행연구를 조사하였

다. 지방 주민들의 전출입과 관련된 지역 어메니티

(amenity)에 대한 연구에서는 경제적 요소와 더불

어 근린, 도시, 환경 어메니티가 주거 이전에 영향

을 미친다고 나타났다[6]. 근린 어메니티로는 의료

서비스, 주택의 가격, 사회복지 서비스, 교육(초, 중,

고등학교)의 질 등이 있고, 도시 어메니티로는 백화

점·대형마트, 대학의 질, 문화 공간 등이 있다. 더하

여, 환경 어메니티로는 대기의 질, 공원 및 오픈 스

페이스, 체육 시설 등이 있다. 또, 도시 어메니티의

지역 경제 활성화 효과에 관한 연구에서는 이러한

어메니티들을 중심으로 지역 경제가 활성화되며, 어

메니티가 인구를 유입시키는데 긍정적인 작용을 한

다고 밝혔다[7].

선행연구에 따라 본 연구에서는 청년들의 주거

이전에 영향을 미치는 다양한 요소들을 더 직관적

으로 반영하기 위해 새로운 분류 체계를 적용하였

다. 경제 및 근린, 환경, 도시 어메니티에 해당하는

의료 서비스, 교육, 사회복지 서비스, 문화 공간 등

을 총 5가지 분야(경제, 보건, 공공행정, 환경 및 인

프라, 교육)로 나누어 분류하였고, 해당 분야들을

머신러닝 시 특성 변수로 사용하였다([표 1] 참고).

III. 청년 인구 유출위험 등급 예측 모델

먼저, 부산의 청년 인구 유출 요인을 분석하기 위해

유출 위험 등급을 분류하였다. 나이대별로 세 그룹(20

대 초반, 20대 후반, 30대 초반)으로 나누고, 각 그룹별

로 총전출인구수 대비 총전입인구수를 5분위로 나누어

인구 유출 위험 등급을 도출하였다. 그리고 머신러닝의

대표적인 분류 모델인 의사결정나무(Decision Tree)와

랜덤 포레스트(Random Forest)를 적용하여 모델링을

수행하였다.

그림 1. 청년 인구 유출위험등급 예측 모델
Figure 1. Prediction Model for Risk Level of Youth Population Outflow
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표 1. 특성에 따른 변수 구성
Table 1. Configuring Variables Based on Attributes

또한, 모델의 성능을 높이기 위해 하이퍼파라미터 튜

닝을 진행하였고, 최종적으로 가장 높은 성능을 보이는

모델의 변수 중요도를 시각화하였다. 전체적인 프로세

스는 [그림 1]과 같다.

1. 데이터 수집

부산광역시의 청년인구 유출위험등급을 구하기 위해,

국가통계포털에서 제공하는 '시군구/연령(5세)별 이동

자수' 데이터셋 중 2012년부터 2020년까지 부산광역시

16개 구의 총 전입인구수와 총 전출인구수 데이터를 수

집하였다. 청년 기본법에 따라 청년 인구를 20세부터

34세로 한정했고, 나이대별로 특성이 다르기 때문에[8],

20대 초반(20~24세), 20대 후반(25~29세), 30대 초반

(30~35세) 데이터를 각각 수집하였다. 이후, 총전입인구

수를 총전출인구 수로 나눈 유출위험지수를 5분위로 나

눈 유출위험 등급을 종속 변수로 활용하였다.

또한 앞서 지방 소멸에 영향을 주는 지역 어메니티

에 대한 선행연구[7]를 기반으로 부산광역시 청년인구

유출에 영향을 미치는 5가지 분야의 특성 데이터를 수

집하여 독립변수로 사용하였다. 5가지 분야는 경제, 보

건, 공공행정, 환경 및 인프라, 교육이며 전체적으로 수

집한 데이터셋은 [표 1]과 같다.

2. 데이터 전처리
1) 데이터 정리(Data Cleansing)

변수들의 결측치를 확인한 후 평균값이나 전년

도 값으로 대체하였다. 병상 수와 같이 해마다

값이 변하는 변수의 결측치는 전년도와 후년도

평균값을 계산하여 대체하였고, 녹지 개수나 대

기업 수와 같이 해마다 값의 변동이 거의 없는

변수들의 결측치는 전년도의 값으로 대체하였다.

결측치 처리가 끝난 후 데이터 부족으로 인한 정

확도의 문제를 보완하기 위해 144개의 데이터셋

을 100배로 복제하여 14,400개의 행을 가진 최종

데이터셋을 만들었다.

2) 특성 추출(Feature Extraction)

머신러닝 모델링 시 종속변수로 사용되는 위

험지수는 총전입인구 수를 총전출인구 수로 나누

어 계산하였다. 지수가 1 미만이면 전출 인구가

더 많아 순유출되고 있다는 뜻이고, 1 이상이면

전입 인구가 더 많아 순유입되고 있다는 의미이

다. 따라서 [그림 2]와 같이 유출위험지수가 1 미

만인 데이터와 1 이상인 데이터를 나눠, 각각 등

급을 나누었다.

그림 2. 유출위험등급 히스토그램
Figure 2. Histogram of Outflow Risk Rating

그 결과 고위험, 위험, 주의, 보통, 안전 순으로

총 5개의 등급을 추출하였다. 이렇게 분류한 유

특성 변수
종속변수 유출위험지수로 계산된 나이대별 유출위험등급(안전~고위험)

독립변수

경제
산업별 지역 내 총생산, 산업별 사업체 수, 종사자 수 1000명 이상
산업체 수, 소상공인 개수, 소기업 개수, 중기업 개수, 중소기업 개
수, 대기업 개수

보건 병상 수, 종합병원 수, 요양병원 수, 치과 병/의원 수, 한방병원/한
의원 수, 보건복지시설 수, 약국 수, 의원 수, 의료진 수

공공 행정 혼인 건수, 인구수, 인구증가율, 주택보급률, 사회복지예산 비중

환경·인프라 녹지개수, 녹지면적, 문화공간수, 주택 수

교육
유치원 및 유치원 교직원 수, 초등학교 및 초등학교 교직원 수, 중
학교 및 중학교 교직원 수, 고등학교 및 고등학교 교직원 수, 대학
교 및 대학교 교직원 수, 사설학원 수

파생변수 산업별 비중, 노인인구 비중
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출 위험 등급을 종속변수로 활용하였다. 독립변

수의 경우, 수집한 5가지 분야의 특성 데이터 중

사업체 수나 노인인구 수와 같이 개수보다는 지

역에서 차지하는 비중이 중요한 경우, [표 1]에서

볼 수 있듯이 파생 변수를 생성하여 반영하였다.

3) 특성 선택(Feature Selection)

위의 과정을 거쳐서 수집한 총 75개의 독립변

수 및 파생변수 타당성을 VIF(Variance Inflation

Factor)를 통해 검증하였다. 높은 다중공선성을

보인 변수를 제거하였다. 그러나 혼인 지수의 경

우는 VIF가 10.7로 10을 조금 넘지만 유의미하다

고 추정되어 독립변수로 채택하였다. 최종적으로

선정된 변수들은 [표 2]와 같다.

표 2. 최종 선정된 독립변수들의 VIF 결과
Table 2. VIF results of the final selected independent variables

Features VIF
혼인 건수 10.7

사업체 수_금융 및 보험업 8.7
지역내총생산_부동산업 8.7

대기업 개수 8.2
종합병원 수 6.8

전기, 가스, 증기 및 수도사업 비중 5.9
녹지 개수 5.2

종사자 수 1000명 이상 산업체 수 4.3
대학교 교직원 수 3.9
제조업 비중 3.7
문화공간 수 3.6
대학교 수 3.5

전문 과학 및 기술서비스업 비중 3.3
광업 비중 3.0

농업·임업 및 어업 비중 2.5
유치원 교직원 수 1.7

약국 수 1.5

3. 모델링

데이터 전처리 후 최종 선정한 데이터셋을 8:2

의 비율로 훈련 데이터와 검정 데이터로 나누었

고, 대표적인 두 가지 분류 모델(의사결정나무,

랜덤 포레스트)을 사용하여 학습하였다. 각 모델

은 하이퍼파라미터(표 3 참조)를 튜닝하여 최적

의 결괏값을 도출하였다. 성능 지표로는 혼동 행

렬(Confusion Matrix)를 사용하였다. 랜덤 포레

스트를 최종 모델로 선정하였다.

IⅤ. 결 과

[표 3]은 연령대별 두 가지 분류 모델(의사결정나

무, 랜덤 포레스트)의 하이퍼파라미터를, [표 4]는 성

능지표를 비교한 표이다. 정확도(훈련 데이터의 정확도

Train_acc와 검정 데이터의 정확도 Test_acc) 및

F1-score 모두 랜덤 포레스트가 높은 성능을 보였으며,

학습 정확도와 검증 정확도의 차이도 적었다.

표 3. 연령대별 두 모델의 하이퍼파라미터
Table 3. Hyperparameters of Two Age Models

표 4. 연령대별 두 모델의 결과
Table 4. Performance between Two Age Models

20대 초반 모델에서는 학습 정확도 0.997, 검증 정확

도 0.938, F1-score 0.93으로 우수한 성능을 보였다. 그

러나 20대 후반과 30대 초반의 경우 랜덤 포레스트 모

델에서도 각각 학습 정확도 0.852, 검증 정확도 0.750,

F1-score 0.75의 성능과 학습 정확도 0.773, 검증 정확

도 0.625, F1-score 0.61로 다소 낮은 정확도를 보였다.

Age
Group Model

Hyperparameters

max_depth n_estimator
s

20대 초
반

Decision
Tree 4 -

Random
Forest 6 35

20대 후
반

Decision
Tree 3 -

Random
Forest 4 35

30대 초
반

Decision
Tree 3 -

Random
Forest 4 15

Age
Group Model Train_

acc
Test_
acc

F1-
score

20대 초
반

Decision
Tree 0.758 0.688 0.74

Random
Forest 0.977 0.938 0.93

20대 후
반

Decision
Tree 0.711 0.438 0.41

Random
Forest 0.852 0.750 0.75

30대 초
반

Decision
Tree 0.539 0.438 0.30

Random
Forest 0.773 0.625 0.61
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취업 및 고용에 민감한 나이대인 만큼 해당 데이터의

부재가 영향을 미쳤을 것으로 판단된다. 하지만, 기존의

많은 연구들이 20대 후반과 30대 초반 청년 인구 유출

을 고용과 취업 중점으로 본 것과 달리 삶의 질과 관련

된 특성의 중요도를 살필 수 있었다는 점에서 의의가

있다. 따라서 모든 나이대에서 랜덤 포레스트를 최종

모델로 선정하였다.

각 나이대별 특성 중요도를 추출한 그래프를 나타내

는 [그림 3]을 통해 부산 청년 인구 유출에 영향을 미

치는 요인을 볼 수 있다. 먼저, 20대 초반 특성 중요도

는 약국 수, 금융 및 보험업 사업체 수, 유치원 교직원

수, 혼인 건수, 문화공간 수, 대학교 교직원 수, 부동산

업의 지역 내 총생산, 종합병원 수, 대기업 수, 그리고

대학교 수의 순으로 나타났다. 다른 연령대에 비해 교

육적 특성이 많고 대학교 수라는 변수가 유일하게 상위

10개 안에 등장함으로써 20대 초반 청년들에게 교육,

경제, 의료, 문화적 특성 중에서 교육적 특성이 중요함

을 알 수 있다.

다음으로 20대 후반 특성 중요도는 금융 및 보험업

의 사업체 수, 유치원 교직원 수, 혼인 건수, 대기업 개

수, 문화공간 수, 대학교 교직원 수, 부동산업의 지역

내 총생산, 공공행정, 국방 및 사회보장 행정의 지역 내

총생산, 종합병원 수, 그리고 사업서비스업의 지역 내

총생산의 순으로 나타났다. 20대 후반부터 일자리, 취업

과 관련된 경제적 변수들이 증가하였고, 행정과 관련된

변수가 나오기 시작하며 복지에 대한 관심이 증가하였

음을 알 수 있다.

30대 초반의 특성 중요도는 문화공간 수, 대학교 교

직원 수, 약국 수, 제조업 사업체 수, 공공행정, 국방 및

사회보장 행정의 지역 내 총생산, 혼인 건수, 유치원 교

직원 수, 부동산업의 지역 내 총생산, 금융 및 보험업의

사업체 수의 순으로 나타났다. 20대 후반에 이어 30대

초반 역시, 경제적 요소가 가장 많았다. 또, 행정과 관

련된 변수의 중요도가 올라갔으며, 문화공간 수가 가장

높은 중요도를 차지하는 것을 보아 삶의 질과 관련된

관심이 증가하였음을 알 수 있다.

마지막으로 세 연령대에서 공통적으로 등장하는 변

수는 부동산업의 지역 내 총생산, 금융 및 보험업의 사

업체 수, 문화공간 수, 유치원 교직원 수, 대학교 교직

원 수, 혼인건수였다. 이러한 변수들은 앞서 설정했던 5

가지 지역 특성 분야들 중, 경제, 문화, 교육, 공공행정

에 해당한다. 이는 해당 분야들이 모든 나이대의 청년

인구 유출에 영향을 미친다고 볼 수 있다.

그림 3. 연령별청년유출위험예측모델의특성중요도그래프
Figure 3. Features Importance Graph of Youth Population
Outflow Perspective Model

Ⅴ. 결 론

본 연구는 머신러닝 기법을 활용하여 부산의 청년

인구 유출에 영향을 미치는 요인을 분석하고, 청년 인

구 유출 위험 등급 예측 모델을 설계하였다. 나이대에

따라 20대 초반, 20대 후반, 30대 초반으로 데이터셋을

만들었고, 5가지(경제, 보건, 공공행정, 환경 및 인프라,

교육) 분야의 지역 특성을 독립변수로 사용하여 의사결

정나무와 랜덤 포레스트 알고리즘으로 학습하였다. 하

이퍼파라미터를 튜닝하고 학습 정확도, 검증 정확도,

F1-score를 성능 지표로 활용하여 검증한 결과, 랜덤

포레스트 알고리즘이 모든 연령대에서 우수한 성능을
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보였다.

20대 초반 모델에서는 학습 정확도 0.997, 검증 정확

도 0.938, F1-score 0.93으로 가장 우수한 성능을 보였

으며, 특성 중요도에서는 교육, 경제, 의료, 문화적 특성

중 교육적 특성이 두드러졌다. 20대 후반 모델에서는

학습 정확도 0.852, 검증 정확도 0.750, F1-score 0.75의

성능을 보였으며, 특성 중요도에서는 경제적, 행정적 요

소가 두드려졌다. 30대 초반 모델에서는 학습 정확도

0.773, 검증 정확도 0.625, F1-score 0.61으로 다소 낮은

정확도를 보였다. 해당 모델의 특성 중요도에서는 경제

보다 삶의 질과 관련된 문화, 행정적 요소가 두드러졌

다. 20대 후반과 30대 초반 모델의 정확도가 아쉬우나,

이는 경제적 요소 중 취업과 고용에 민감한 세대인 만

큼, 해당 데이터를 반영하지 못하여 나온 결과로 보인

다. 추후 취업 및 고용 데이터를 추가적으로 반영한다

면 정확도가 높아질 것이라 예상된다.

종합적으로 청년 인구 유출 요인을 분석하면, 경제

및 문화, 교육, 공공행정 시설은 청년 유출에 영향을 미

치는 것으로 보인다. 따라서 모든 연령대에서 등장한

요소들과 각 연령별로 주요하게 여겨지는 요소들에 따

라 해당하는 시설을 보완 및 확충할 필요가 있다. 이를

통해 모든 연령 및 구에 일률적으로 적용되었던 청년

정책을 해당하는 나이와 거주지에 따라 맞춤형으로 제

공한다면, 기반 시설 확충 및 지원 사업에 필요한 예산

을 적재적소에 활용할 수 있을 것이라 기대한다.

그러나 데이터의 크기가 크지 않아 증폭을 시도하였

으며, 청년 유출의 주요 원인으로 꼽히는 고용 및 취업

률 데이터를 반영하지 못하였다는 한계가 있다. 단순

사업체 수나 비중에서 나아가 고용 및 취업률 데이터를

반영하여 모델에 적용한다면, 비교적 낮은 정확도가 나

온 30대 후반 모델의 정확도를 높일 수 있을 거라 예상

한다.
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