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노인 고독사 방지를 위한 빅데이터 기반 
고독사 고위험 지역 탐지 연구

A Big Data Analysis to Prevent Elderly Solitary Deaths 
by High-risk Area Clusterization
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요  약  본 연구는 서울시 노인 고독사 방지를 위해 고독사 고위험 지역을 탐지하기 위한 빅데이터 기반 분석 방법을
제안한다. 본 연구에서는 고독사 위험 요인을 인구학적, 건강학적, 경제적, 사회환경적 요인으로 분류하여 분석하였다. 
서울시 열린데이터 광장과 공공데이터 포털에서 수집된 데이터를 이용하여 변인을 생성하고 K-means 클러스터링을 
사용하여 산포도를 작성한 후 지도를 통해 시각적으로 구현하였다. 분석 결과 중랑구, 강북구, 노원구, 은평구, 강서구,
관악구가 가장 고위험 지역으로 나타났다. 본 연구에는 기존 설문조사 기반 연구의 한계를 빅데이터 분석을 통해 보완하
였다는 함의가 존재한다. 연구결과가 고독사 예방 사업의 효율성을 높이고 자치구별로 적절한 예산 배정을 위한 의사결
정 기반 자료로 활용되기를 기대한다.

Abstract  This study proposes a big data-based analytical method to detect high-risk areas for solitary
deaths among the elderly in Seoul. The study categorizes and analyzes the risk factors of solitary deaths
into demographic, health, economic, and socio-environmental factors. Using data collected from the 
Seoul Open Data Plaza and Public Data Portal, variables were generated and scatter plots were created 
using K-means clustering, followed by visual implementation through map creation. The analysis 
identified Jungnang-gu, Gangbuk-gu, Nowon-gu, Eunpyeong-gu, Gangseo-gu, and Gwanak-gu as the 
highest-risk areas. This study addresses the limitations of previous survey-based research through big 
data analysis. The findings are expected to enhance the efficiency of solitary death prevention programs
and serve as a basis for informed decision-making in budget allocation across districts.
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Ⅰ. 서  론

보건복지부에서 2022년에 조사한 고독사 실태조사
에 따르면 고독사 사망자 수는 2017년부터 최근 5년 
간 매년 증가 추세에 있으며 2021년에는 3,378명에 
이를 정도로 중요한 도시문제로 제기되고 있다. 이 중 
서울은 해당 기간 고독사가 가장 많이 발생한 지역 2위
이며, 2021년 서울시 고독사 사망자 중 60대 이상이 
절반 가량의 비율을 차지할 정도로 노인 인구에 대한 
예방 대책이 시급한 것으로 확인되었다[1]. 고연령 독거
노인의 경우 다양한 신체, 건강, 사회, 경제, 심리적 제
약이 존재하여 다차원적으로 취약한 환경에 놓여있다
[2]. 해당 문제에 대응하기 위해 정부에서는 공모를 통해 
고독사 예방·관리 시범사업을 추진 중이다. 이는 지역 
내 고독사 위험자를 발굴한 후 안부 확인, 생활 지원, 
정신 및 심리 지원, 사후관리 등의 서비스를 선택적으
로 지원하는 사업을 말한다[3]. 서울시에서는 사회적 관
계망이 취약한 고위험 1인가구에게 IoT 스마트 플러그
를 설치하여 안전과 건강을 확인하는 서비스를 실시하
고 있다. 스마트 플러그 서비스란 플러그를 통해 생활 
활동을 감지 및 분석하여 일정 기간 변화가 없을 경우 
동 주민센터 복지플래너에게 위험 신호를 전달하는 서
비스를 말한다. 서울시에서는 독거노인의 건강 및 안전
관리 지원을 위해 서비스를 지속적으로 확대하고자 계
획하고 있다[4]. 정부 예산과 인력은 한정적이기 때문에 
모든 지역에 동시에 예방 서비스를 시행할 수 없으므로 
고독사 고위험 지역을 우선적으로 선별하여 해당 지역
부터 순차적으로 서비스를 확대할 필요가 있다. 현재 
서울시에서는 현장에서 지역 내 독거노인을 대상으로 
수요조사를 실시하거나 담당자의 추천을 통해 대상자
를 선정한다[4]. 그러나 이와 같은 방식으로는 해당 서비
스가 반드시 필요한 지역을 객관적으로 파악하기가 어
렵다는 한계가 존재한다. 

본 연구는 이와 같은 노인 고독사 방지 대책에 도움
이 되기 위한 분석 방법을 제안하는 것을 목적으로 한
다. 본 연구에서는 서비스를 우선적으로 실시하기 위한 
고독사 고위험 지역을 선정하기 위해 서울시에서 제공
하는 빅데이터를 기반으로 고독사 고위험 지도를 작성
하고 위험도가 높은 지역을 탐지하는 방법을 제안한다. 
이를 통해 서비스 우선 실시 및 예산 배분이 필요한 지
역을 객관적으로 탐지할 수 있도록 하여 한정된 예산과 
인력을 효율적으로 사용하는 데에 기여할 수 있을 것으
로 기대된다.

Ⅱ. 이론적 배경

고독사 예측을 위해서는 먼저 고독사 위험 요인 발굴
이 선행되어야 한다. 선행연구에서는 고독사 위험 요인
을 도출하기 위하여 여러 변수를 고려하여 위험군의 유
형화를 수행하고 있다. 송문선은 수집을 통해 얻은 비정
형 데이터에 기반하여 독거노인 고독사 요인을 다섯 가
지의 영역별 요인으로 범주화한다. 이는 인구사회학적 
요인, 경제적 요인, 건강적 요인, 사회적 요인, 개인적 요
인의 다섯 가지로 분류된다. 인구학적 요인에는 연령과 
독거 유형, 복지급여 행태와 액수가 포함된다. 건강학적 
요인은 신체적 건강과 정신적 건강으로 분류된다. 경제
적 요인은 자산 및 부채, 주택, 직업 등의 요인이 포함된
다. 사회적 요인에는 사회관계와 주거, 문화 및 정보 접
근 등의 요인이 해당한다. 마지막으로 개인적 요인은 개
인의 성향을 의미한다. 분석 결과 한국의 경우 인구학적 
요인에서는 성별은 남성, 연령대는 65세 이상, 독거 형태
로 살아온 기간이 길수록 고독사의 위험이 높았다. 건강
학적으로는 만성질환 수가 높고 지병이 있을 경우, 경제
적으로는 절대적 빈곤을 경험할 경우 고독사 위험군에 
해당한다. 사회적 요인으로는 사회적으로 고립되어 있으
며, 소규모 주택이나 임대 아파트 및 월세가 낮고 폭염 
및 한파 취약지구에서 위험군의 가능성이 높았다. 마지
막으로 개인적 요인으로는 사회적 관계가 무력화되었을 
경우가 해당했다[5].

정순둘 외에 따르면 대표적으로 고독사 위험 수준에 
따라 분류하는 지자체로 서울시와 부산시가 존재한다[6]. 
고독사 위험군 분류는 일반적으로 경제적 요인과 가구 
취약성, 사회적 고립의 특성에 기반하여 유형화된다[7, 8]. 
정순둘 외는 이와 같은 해당 유형을 전국적으로 확대하
고자 사회적 고립 및 가구 취약성, 사회인구학적 특성을 
영향 요인으로 선정하고 설문조사 결과를 다항로짓분석
하여 최종적으로 위험군에 영향을 미치는 요인을 도출해
냈다. 결과적으로 사회인구학적 특성 중에는 연령
(60~70대), 성별(남성), 주관적 경제 수준, 주관적 건강 
수준, 일상생활에 제한이 될 정도의 건강, 배우자 없음, 
1인 가구의 요인이 유의하게 나타났다[6]. 이러한 위험 요
인은 보건복지부의 고독사 실태조사에서도 동일하게 포
함되었다[3].

선행연구에서는 데이터에 기반하여 위험 요인을 도출
해내었으나 분석을 위해 인간의 주관성이 개입될 수 있
는 설문조사 방식만을 사용했다는 한계가 존재한다. 또
한 설문조사는 예산과 시간이 한정되어 있어 대규모의 
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지역을 대상으로 분석하기 어렵다. 본 연구에서는 선행
연구에서 도출된 요인을 객관적인 빅데이터에 적용함으
로써 서울시 전체를 대상으로 과거의 위험 지역을 탐지
하고 앞으로의 위험 지역을 분류하는 방식을 제안하고자 
한다.

Ⅲ. 연구방법

본 연구에서는 선행연구에서 분석된 고독사 위험 요인
을 참고하여 인구학적, 건강학적, 경제적, 사회·환경적 
요인으로 분류하여 취약 요인을 분석하고 해당하는 데이
터를 서울시 열린데이터 광장과 공공데이터 포털에서 수
집하였다[9, 10]. 서울시 열린데이터 광장과 공공데이터 포
탈의 경우 공공 데이터 개방을 통해 시민의 적극적 활용
과 빅데이터 가치 창출을 모색하고 있다[11].

먼저 인구학적 요인으로는 65세 이상의 고령 인구와 
남성이 고독사에 더 취약함이 확인되었다. 고독사 사망
자 수는 매해 여성 대비 남성이 4배 이상 많으며, 60세 
이상 고령층이 서울시 고독사 인구의 절반을 차지한다[1, 

5, 7]. 경제적 요인으로는 저소득 고령인구와 국민기초생
활수급권자의 경우 높은 고독사율을 보이는 것으로 나타
났다. 절대적 빈곤 경험자의 경우 장기적 경제 스트레스
로 이어져 고독사로 연결되며, 복지급여 영역의 기초생
활보장 수급자의 경우 기존의 연구에서 높은 고독사율이 
확인되었다[5]. 건강학적 요인으로는 의료 서비스에 멀어
질수록 만성질환, 의료적 관리가 어려워 고독사율이 높
을 것으로 보았다[3, 5, 6, 12]. 사회적 요인으로는 단독, 다
세대, 연립, 빌라를 포함한 주택에서의 고독사 발생률이 
절반 이상을 차지함에 따라 다세대 주택 밀집 지역의 경
우 고독사 위험군으로 판단되었다[3]. 환경적 요인으로는 
폭염취약지구와 난방이 부족한 한파취약지구의 경우 위
험군으로서의 가능성이 높았다[5]. 해당 지구를 도출하기 
위해 서울시에서 제공하는 S·DoT 빅데이터에서 추출한 
환경정보 중 기온·풍속 데이터를 기초로 체감온도를 계
산하였다[7]. 기상청 기상특보 발표기준에 따라 폭염(일 
최고 체감온도가 33℃이상인 날) 및 한파(최저기온이 –
12℃ 이하인 날)의 빈도가 높을수록 취약하다고 정의하
였다.

이렇게 정의된 요인을 기초로 고독사 고위험 점수 변
인을 생성하였다. 수집 기간은 모두 2021년 1월부터 12
월까지이며 수집된 데이터를 정리하면 표 1과 같다.

요인 데이터명 설명 수집처

인구학적

서울시 독거노인 
연령별 현황 통계

집계구별 65세 이상 
독거노인 거주 건수 통계

서울 열린
데이터 
광장

서울시 1인 가구 
성별 현황 통계

집계구별 남성 노년 1인 
가구 거주 건수 통계

경제적

서울시 독거노인 
저소득 현황 통계

집계구별 저소득 독거노인 
거주 건수 통계

서울시 
국민기초생활보장 

수급자 통계

자치구별 
국민기초생활수급자 거주 

가구수 통계

사회
환경적

서울시 
주택종류별 주택 

통계

집계구별 단독, 다세대, 
연립, 빌라 위치 현황 통계

S·DoT 환경정보 서울시 행정동별 기온·풍속 
데이터 공공

데이터 
포털건강학적 전국 병의원 현황 

데이터
시군구별 병·의원·약국 위치 

데이터

표 1. 고독사 취약 요인 데이터
Table 1. Data on Factors Contributing to Solitary Deaths

고독사 취약 요인 데이터의 경우 S·DoT 환경정보와 
병·의원 위치정보에만 전처리가 필요하였다. 환경정보를 
통해 폭염 및 한파일수를 계산하였으며, 위치정보의 기
존 행정동 단위를 자치구 단위로 변환하여 전처리를 수
행하였다. 이렇게 처리된 고독사 취약 요인 데이터를 기
반으로 고독사 고위험 점수 변인을 생성하였으며 변인 
생성 시 가중치를 주기 위해 선행연구에 기반하여 인구
학적, 경제적, 사회적, 건강학적, 환경적 순으로 점수를 
부여하였다.

다음으로 실제 노인 고독사 발생률 데이터를 수집하여 
자치구별 실제 노인 고독사율 변인을 생성하였다. 수집
된 데이터는 표 2와 같다.

데이터명 설명 수집처
서울시 자치구별 
사망자 수 통계 자치구별 전체 사망자 수 합계 서울 열린

데이터 광장

서울시 노인 고독사 
발생 현황 통계

자치구별 65세 이상 고령 
인구 고독사 발생 건수 서울시 복지

재단서울시 고독사
발생 현황 통계

자치구별 고독사
사망자 수 통계

표 2. 실제 노인 고독사 발생률 데이터
Table 2. Actual Elderly Solitary Death Rate Data

수집된 데이터를 바탕으로 고령인 고독자 수를 전체 
사망자 수로 나누어 노인 고독사율 변인을 생성하였다.
서울시 고독사 발생 현황 통계의 경우 결과 평가를 위해 
활용하였으며, 21년도 데이터가 공개되어 있지 않아 20
년도 1월부터 12월까지의 데이터를 수집하였다[8]. 
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분석 절차는 다음의 순서로 진행되었다. 전처리가 완
료된 데이터를 이용하여 요인별 단계 구분도를 생성한 
후, 요인별 가중치에 따른 고위험 점수를 부여하여 고위
험 점수 변인을 생성한다. 다음으로 K-means 클러스터
링의 군집분석을 수행하여 자치구별 실제 고독사율 변인 
대비 고위험 점수 변인의 산포도를 작성한다. 분석된 각 
군집에 HH에서 LL까지의 위험순위를 부여한다. 분석 결
과를 이용하여 고독사 고위험 지도를 구현한 후 최종적
으로 위험 지역을 탐지하여 제시하였다. 분석 절차를 도
식으로 정리하면 그림 1과 같다.

그림 1. 분석 절차
Fig. 1. Analysis Procedure 

Ⅳ. 실험 및 결과

K-means 클러스터링을 수행하기에 앞서 최적의 K 
값을 선정하기 위해 엘보우 메소드(Elbow method)와 
실루엣 계수(Silhouette coefficient)를 사용하였다. 엘
보우 메소드는 클러스터 개수별로 각 클러스터의 가장 
가운데에서부터 각 포인트의 거리를 제곱합해서 나온 수
치를 비교하여 적절한 K의 수를 찾는 방법이다[14]. 실루
엣 계수는 각 군집 간의 거리를 측정하고 분리된 거리의 
효율성을 계산하여 가장 적절한 K의 수를 선정한다[15]. 
선정된 K의 수는 4개이므로 고독사 고위험 점수 변인과 
노인 고독사율 변인에 따라 4개로 군집분류한 K-means 
클러스터링 결과는 그림 2와 같이 나타났다.

그림 2. K-means 클러스터링 결과
Fig. 2. K-means Clustering Results 

가장 고위험지구인 HH에는 중랑구, 강북구, 노원구, 
은평구, 강서구, 관악구가 포함되는 것으로 나타났다. 결
과 평가를 위하여 2020년도 자치구별 실제 고독사 수의 
순위를 매긴 결과를 고독사 고위험 지도와 비교해보았
다. 결과적으로 상위 6개의 자치구 중 동대문구를 제외
하고 HH의 5개 구가 포함됨을 확인하였다. 클러스터링 
결과를 지도로 시각화하여 나타내면 그림 3과 같다.

그림 3. 고독사 고위험 서울시 지도
Fig. 3. High-Risk Solitary Death Map of Seoul 

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 노인 고독사 방지를 위하여 빅데이터를 
이용하여 서울시 고독사 고위험 지역을 탐지하는 방법을 
제안하였다. 대표적인 고독사 예방사업인 스마트플러그 
사업은 현재 실태조사와 주민 신고 등을 통해 발굴된 고
독사 위험 1인 가구를 대상으로 시행되고 있다. 그러나 
본 연구에서 사용된 분석을 이용하면 자치구별로 적절한 
설치 예산을 배정하기 위한 의사결정의 기반 자료로써 
활용 가능하다. 서울시에서는 2022년도 당시 스마트플
러그의 2천 개 추가 설치를 위해 2억 원의 예산을 배정
하였으며 해당 예산은 스마트플러그 확대 운영과 관련된 
25개 자치구를 대상으로 수요조사를 실시하여 분배되었
다. 그러나 본 방법을 활용하여 참여의사를 밝힌 16개의 
자치구 중 HH로 분류된 5개 자치구에 우선적으로 예산
을 배분하고, 사업 참여를 검토 중이었던 9개의 자치구 
중 HH로 분류된 1개의 자치구에 참여를 독려함으로써 
예산과 인력을 보다 효율적으로 분배할 수 있을 것이다. 
이와 같은 방법을 통해 수요조사를 위한 예산을 절감할 
수 있으며, 객관적인 고독사 고위험 지도에 근거하여 독
거노인 고독사 예방을 위한 빅데이터 기반 체계적 관리
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방안을 수립할 수 있다는 연구의 실무적 함의가 존재한다.
본 연구의 학술적 함의는 다음과 같다. 설문조사만을 

사용하여 탐구하였던 기존 연구의 한계를 빅데이터 기반 
분석 방법을 활용하여 보완할 수 있었다. 이를 통해 노인 
고독사 방지를 위한 연구의 외연을 보다 객관적인 방법
을 통해 확장하였다는 의의가 존재한다.

본 연구에는 분석 대상을 자치구 단위에 한정하였다는 
한계가 존재한다. 향후에는 행정동 단위의 지도를 만들
어 구에서 활용할 수 있는 기반 자료를 생성할 수 있도록 
추가 연구를 수행하고자 한다. 또한 2021년도 기준 데이
터만을 분석에 활용하였다는 한계가 존재하는데 향후 지
속적으로 추가 연도 데이터셋을 확보하여 고독사 고위험 
지역 예측 분류 모델을 구현하는 연구로 확장하고자 한다. 
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