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 1)

요    약

최근 저출산, 고령화 등 인구의 구조가 급격히 변화하고 있고 인구 분포의 불균등성이 확대되고 

있는 시점에서 인구 추정 방식의 변화가 요구되고 있으며 소지역 단위에서 보다 정확한 추정이 요

구되고 있다. 본 연구는 이러한 인구 추정 방식 변화 요구에 대응하기 위해 부산광역시를 대상으

로 해석가능한 기계학습 방법을 적용하여 500m 격자 단위에서 2040년 인구를 추정하는 것을 목

적으로 하고 있다. 해석가능한 기계학습의 방법과 코호트 요인법을 각각 적용하여 격자별 인구추

정 결과를 비교해본 결과, 기계학습 방법이 인구 구조 변동에 영향을 미칠 가능성이 있는 여러 변

수의 조합 반영이 가능하여 보다 낮은 오차를 도출함으로써 소지역과 같이 인구 변화폭이 큰 지역

의 추정에 있어 적용력이 높음을 확인하였다. 인구감소시대에 과대추정된 인구 값은 도시계획에서 

투자의 비효율성과 특정 부문에 대한 과잉 투자에 따른 타 부문에서의 질적 저하와 같은 문제를 

일으킬 가능성이 높으며, 과소추정된 인구 값 역시 도시의 축소를 가속화시켜 삶의 질을 저하시키

는 문제를 초래하므로 적절한 인구 추정 방법과 대안을 마련해야 할 필요가 있을 것으로 판단된

다.

주요어 : 인구 추정, 소지역, 코호트 요인법, 기계학습, 해석가능한 기계학습
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ABSTRACT

In recent years, the structure of the population has been changing rapidly, with a 
declining birthrate and aging population, and the inequality of population distribution is 
expanding. At this point, changes in population estimation methods are required, and 
more accurate estimates are needed at the subregional level. This study aims to 
estimate the population in 2040 at the 500m grid level by applying an explainable 
machine learning to Busan in order to respond to this need for a change in population 
estimation method. Comparing the results of population estimation by applying the 
explainable machine learning and the cohort component method, we found that the 
machine learning produces lower errors and is more applicable to estimating areas with 
large population changes. This is because machine learning can account for a 
combination of variables that are likely to affect demographic change. Overestimated 
population values in a declining population period are likely to cause problems in urban 
planning, such as inefficiency of investment and overinvestment in certain sectors, 
resulting in a decrease in quality in other sectors. Underestimated population values can 
also accelerate the shrinkage of cities and reduce the quality of life, so there is a need 
to develop appropriate population estimation methods and alternatives.

KEYWORDS : Population Estimation, Small Area, Cohort Component Method, Machine 

Learning, Explainable Machine Learning

서  론

인구 자료는 도시계획 및 각종 정책 자료의 

근간이자 필수적인 선행지표이다. 인구 구조의 

변화는 주택, 경제, 복지, 환경 등 모든 분야에 

영향을 줄 뿐만 아니라 예측된 인구 자료를 바

탕으로 도시계획시설의 규모나 서비스 공급 기

준이 결정되기 때문이다. 부정확한 인구 예측은 

유휴자본 또는 혼잡비용을 발생시켜 사회적 비

효율을 야기하고 도시 전체의 질을 떨어뜨린다. 

한 지역의 인구 변화는 국가 전체의 영향요인 

뿐만 아니라 지역의 인구 구조와 다양한 원인이 

복합적으로 상호작용하여 나타난다. 미래 인구

의 변화와 구조에 대한 논의는 도시계획 뿐만 

아니라 정책의 바탕이 되는 가장 기본적인 자료

이다. 성장의 시기에 추정된 미래 인구는 각종 

인프라와 도시의 확장을 위한 택지개발, 수요추

정 등의 근거자료가 되어 왔으며 인구의 감소 

보다는 성장에 초점을 두고 추정되어 왔다. 최

근 저출산, 고령화 등 인구의 구조가 급격히 변

화하고 있고 인구 분포의 불균등성이 확대되고 

있는 시점에서 인구 추정 방식의 변화가 요구되

고 있으며 소지역 단위에서 보다 정확한 추정이 

요구되고 있다. 

전 세계 많은 국가의 주요 도시들은 인구 구

조적인 측면에서 출산율 감소와 기대수명 증가

로 인해 고령화와 인구감소 현상을 경험하고 있

다(Baker et al., 2014; Choi et al., 2019; 

Lee and Cho, 2020). 하지만 동일 지자체 내

에서도 인구 구조 변화가 다르게 나타나고 있다

(Lee, 2019). 일부 신규 택지개발 지역들에서

는 지속적인 인구 유입과 새로운 인프라 투자 

등으로 고밀도의 사회활동이 이루어지는 반면 

구도심이나 농어촌지역 등은 인구감소와 고령화 

현상이 동시에 나타나고 있다. 미시적 공간 단

위에서의 인구집계에 대한 MAUP(modifiable 

area unit problem)의 이슈는 꾸준히 제기되어 

왔으며, 이는 보다 세밀한 지역에 대한 인구 연

구의 필요성으로 이어진다(Goodchild et al., 
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1993; Kim et al., 2022).

이러한 관심사를 반영하여 최근 소지역 인구 

추정이 하나의 연구 주제로 논의되고 있으며, 

소지역 인구 예측의 정확도를 높일 수 있는 연

구 방법 또한 계속해서 발전하고 있는 추세이다

(Davis, 1995; Swanson et al., 2010; Wilson, 

2011; Baker et al., 2013; 2014; Inoue, 

2017; Lee and Lee, 2006; Choi et al., 
2019; Lee and Cho, 2020; Lee, 2019). 기

존 인구추정과정에서 사용하던 통계 기법들은 

모형의 한계로 인하여 소지역 인구 추정 시 과

소추정 하거나 과대추정하는 문제가 발생한다

(Choi et al., 2019; Lee, 2019). 이를 해결하

기 위해서 기계학습 기법을 적용하는 방법이 최

근 대안적으로 논의되고 있다. 

본 연구의 목적은 부산광역시를 대상으로 해

석가능한 기계학습의 방법을 적용하여 500m 

격자 단위에서 2040년 인구를 추정하고자 하는 

것이다. 부산광역시는 우리나라에서 두 번째로 

큰 대도시이지만 고령화 정도가 심화되며 인구 

감소가 지속되고 있는 대표적인 지역이다. 특히 

일부 소규모 지역의 경우는 근시일 내 지역소멸

이 전망되고 있다. 하지만 도시기본계획에서 설

정하고 있는 인구는 여전히 과대추정되고 있으

며 소지역 단위에서는 더욱 그 차이가 크게 나

타나고 있다. 본 연구는 기존의 인구추정 방법

인 코호트 요인법과 대안적 방법인 해석가능한 

기계학습의 방법을 비교하여 시사점을 도출한

다. 연구는 다음과 같은 순서로 진행된다. 먼저 

소지역 인구추정 및 해석가능한 기계학습과 관

련한 연구동향을 살펴보고 해석가능한 기계학습

의 방법과 코호트 요인법을 적용한 격자별 인구

추정의 결과를 비교한다. 마지막으로는 연구의 

시사점과 향후 연구방향을 제시한다. 

선행연구 고찰

1. 소지역 단위 인구 전망

인구추정과 관련된 주요 논의 주제 중 하나는 

소지역 인구 추정에 대한 것이다(Cai, 2007). 

소지역 인구 추정은 정부 및 기업이 인프라 투

자 및 지역 서비스 제공 시 보다 정확한 투자금

액을 제시하거나 서비스가 집중적으로 제공되어

야 할 특정 지역을 가리킬 수 있다는 점에서 유

용하다. 하지만 공간 해상도를 높임에 따라 반

비례하는 예측 정확성과 급속한 변화를 겪고 있

는 인구구조적 환경 등으로 인해 소지역 인구 

추정 연구의 유용성과 필요성에도 불구하고 관

련 연구는 아직 미비한 상태이다(Wilson et al., 
2023). 소지역 인구 추정과 관련된 연구가 어

려운 이유는 두 가지로 논의된다. 먼저 코호트 

요인법과 같은 대부분의 인구 예측 모델은 거시 

지리적 범위 내의 인구 구조를 다룰 수 있도록 

개발되었다. 이러한 예측 모델을 소지역에 적용 

시 공간 해상도가 맞지 않아 연구 결과의 신뢰

성을 보장하기 어렵다. 다음으로 소지역의 경우 

전통적 인구 예측 모델이 고려하지 못하는 사회

환경 맥락과 토지이용과 같은 비인구학적 요인

이 변수로서 더 크게 작용하지만 자료의 한계가 

존재한다(Chi et al., 2011). 하지만 최근 빅데

이터 분야의 발전과 기계학습의 새로운 방법으

로 인해 소지역 인구 추정 분야의 잠재력이 제

고되고 있다.

인구추정에 있어 소지역에 대한 보편적 정의

는 없으나, 일반적으로 소지역이란 데이터 확보

가 가능한 지역 분류 중 가장 세밀한 공간 단위

로 간주된다(Smith and Morison, 2005). 국외 

선행연구 내 대표적인 소지역의 예로는 미국의 

센서스 트랙(census tracts), 호주의 Statistical 

Areas Level 2 지역, 영국의 워드(ward)와 집

계구(census super output areas) 등이 있으

며, 해당 지역들의 거주 인구는 대부분 20,000

명 미만이다(Wilson, 2015). 국내 소지역 관련 

연구는 대부분 시·군·구 단위에서 이루어졌으

며, 해당 연구들은 인구이동으로 인한 인구 예

측 정밀성을 높이기 위한 과정에 집중하고 있다

(Cho and Lee, 2011). 하지만 보다 세밀한 지

역에 대한 인구 예측 수요가 증가하면서 소지역 

단위는 점차 읍·면·동, 집계구, 격자 등 점점 

더 좁은 범위로 좁혀지고 있다. 최근 들어서는 

특히 격자단위 인구 예측 방법에 대한 연구가 
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국내외적으로 진행되고 있으며, 이에 따라 국내

에서는 국토지리정보원, 이동통신사와 같은 공

공 및 민간부문에서 격자단위 통계 데이터를 생

산하여 해당 연구 분야를 지원하고 있는 추세이

다(Lee, 2019).

2. 소지역 단위 인구 전망 예측 방법론

소지역 인구추정 연구는 예측의 정확성을 높

이기 위해 다양한 방법론이 사용되고 있다. 관

련 선행연구에서 사용한 방법론들은 크게 기초

모델, 코호트 요인법, 공간통계모델, 시나리오 

기반 모델, 인공지능 기법으로 분류된다(Lee, 

2019). 기초모델은 경향외삽법과 비율법으로 

다시 구분되며, 해당 모형들은 최소한의 데이터

를 요구하고 계산과정이 단순하다는 장점이 있

지만 그만큼 예측 기간이 증가할수록, 지역이 

작아질수록 예측 오차가 증가하고 인구 구조의 

변화를 설명하지 못한다는 한계가 존재한다. 코

호트 요인법은 가장 보편적으로 활용되는 인구

추정 방법론으로, 출생·사망·이동이라는 3가

지 인구변동요인에 대한 인구균형방정식을 만들

어 장래인구를 추정하는 방식이다. 코호트 요인

법의 경우 과거에는 단순히 기준인구에 출생자, 

사망자, 전입·전출자 수를 고려한 회계방식에 

머물렀으나, 최근에는 확률모형 및 회귀모형을 

적용하여 고도화되고 있다(Lee, 2019). 코흐트 

요인법은 인구 변화 패턴을 잘 포착하여 그 신

뢰성을 전세계적으로 인정받아 보편적으로 사용

되는 인구 전망법이지만, 소지역단위에 적용하

기에는 한계가 존재한다. 코호트 요인법이 고려

하는 인구변화요인을 미시적 단위에서 계산하기

에 무리가 있기 때문이다. 공간통계모델 및 시

공간 회귀모형의 경우 기존의 인구추정 방법론

들이 간과하였던 인접 공간 간의 상호관계성을 

반영할 수 있다는 장점이 있지만, 선행연구 결

과에 따르면 단순회귀와 비교하였을 경우 예측 

오차를 크게 줄이지 못한다는 점에서 향후 방법

론 개발이 더욱 이루어져야 함을 알 수 있다

(Chi and Voss, 2011). 시나리오 기반 모델은 

앞서 언급한 방법론들과는 다르게 인구변화와 

관련한 이론적 배경 및 사회경제·물리환경적 

맥락을 기반으로 장래 변화를 시뮬레이션하거나 

미래 인구를 예측하는 기법이다. 주로 토지이용 

및 미래 개발계획, 각 지자체가 공표한 도시기

본계획 등을 따라 시나리오를 구성한 뒤, 시나

리오별 장래인구를 추정하고 있음을 알 수 있다

(Triantakonstantis and Mountrakis, 2012; 

Ford et al., 2019; Chen et al., 2020). 이러

한 시나리오 기반 인구추정 방식은 토지이용계

획 및 다양한 도시인구 변수 반영이 가능하여 

예측값의 오차를 줄일 수 있다는 장점이 있으나 

코호트 요인법과 같은 기존 인구통계모델과 마

찬가지로 소지역 단위 자료 구축 단계 상 한계

가 존재한다. 뿐만 아니라 인구 전망에 있어 인

구학적 요인 및 자연적 인구 증감요인을 상대적

으로 등한시하고 있다는 한계가 있다(Lee, 

2019).

기계학습 기법이 인구추정에 적용되기 시작한 

것은 최근 3~4년 전부터이다. 기계학습 기법을 

이용한 인구추정의 연구는 대부분 기존 인구추

정기법에 비해 기계학습 모델의 인구추정 성능

이 유의미한지를 비교하는 내용이다(Riiman et 
al., 2019; Chen et al., 2020; Grossman et 
al., 2022; Grossman, Wilson, and Temple, 

2022). Riiman et al.(2019)은 미국 알리바마 

주 카운티 지역에 대한 ANN(arificial neural 

network) LSTM(long-short term memory) 

결과값과 코호트 요인법 결과 값을 비교하였다. 

이 연구는 모든 카운티의 데이터를 일괄 학습한 

모델과 각 카운티별로 구분하여 학습한 모델의 

두 가지 유형을 제시하였다. 가장 예측력이 높

았던 경우는 각 카운티별로 ANN LSTM 모델

을 학습한 경우였다. Chen et al.(2020)은 

XGBoost, Random forest, Neural network, 

Support vector regression의 4가지 인공지능 

알고리즘을 이용하여 2015년부터 2050년까지 

5년 간격으로 인구분포를 추정하였다. 이 연구

는 장래 인구 추정에 있어 토지이용, 도시 중심

지까지의 거리 등 인구 분포 관련 공간적 변수 

반영을 통해 현실성 있는 결과를 도출하고자 하

였다. Grossman et al.(2022)은 인구 예측 시 
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여러 모델을 병합하여 사용하는 기법인 기계학

습의 앙상블 기법의 유용성을 확인하고자 하였

다. CSP(constant share of population), MEX 

(modified exponential model), VSG(variable 

share of growth model), LIN/EXP(linear/ 

exponential), THETA, LGBM(light gradient 

boosting model)의 6가지 모델을 호주와 뉴질

랜드의 SA2 지역에 적용하였다. 모델을 병합한 

방식은 전체 모델 결과 값의 평균값을 도출하거

나 각 모델의 최댓값·최솟값을 제외한 평균값

을 도출하는 방식 두 가지를 이용하였으며 

LGBM 모델을 포함하는 것이 인구 예측 모델의 

정확도를 향상시키는 것으로 확인하였다. 이외 

시계열적 인구 변화 추세 학습이 가능한 LSTM 

알고리즘을 이용한 연구나 인구 변화 관련 과거 

데이터 학습을 통해 장래 인구를 추정하는 기법

인 기계학습 기법 등을 통한 연구들도 등장하고 

있다(Weber, 2020; Grossman et al., 2022).

3. 해석가능한 기계학습에 대한 논의

기계학습은 인간이 직접 논리를 구축하는 것

이 아니라 학습 방식을 먼저 입력하고 기계가 

스스로 논리를 만들어가게 제작하는 과정으로 

정의할 수 있다. 조성된 알고리즘을 통해 의사 

결정을 할 수 있게 된 기계학습 산출물을 모델

이라고 부른다(Ahn, 2020). 기계학습은 학습된 

데이터들에 대한 전통적 통계학이 분석하기 힘

든 비선형적 관계 도출을 통해 다양한 상황에 

대한 유용한 적용이 가능하여 이미지 처리, 음

성 인식, 텍스트 분석 등 다양한 분야에서 사용

되고 있다(Caraviello et al., 2006; Yan et 
al., 2020). 하지만 기계학습의 연산 과정이 많

을수록, 절차가 깊어질수록 학습 과정이 복잡해

지며 오늘날 기계학습 모델 중 다수가  복잡한 

매개변수로 이루어져 있다. 따라서 현대 기계학

습의 의사결정 과정 중 다수는 학습 모델의 의

사 결정 과정을 직접 이해할 수 없는 블랙박스

(Black Box)의 성질을 가지고 있다(Ahn, 2020).

최근 해석가능한 기계학습 분야의 발전으로 

기계학습의 블랙박스를 해석할 수 있는 방법론

이 고안되기 시작하였다. 해석가능한 기계학습

은 컴퓨터 시스템이나 인공지능 시스템은 복잡

해지는 반면에 그것들의 자기 설명 기능에는 발

전이 없었다는 점을 지적한 데서 발전하기 시작

하였다(Van Lent et al., 2004). 해석가능한 

기계학습은 기계학습 모델의 블랙박스 성향을 

인간이 이해할 수 있는 수준까지 분해하는 기술

이다. 사회과학에서는 어떠한 이론이 대상이 이

해할 수 있는 수준까지 변이되는 과정을 해석 

가능성(interpretability)이라고 부른다(Miller 

and Tim, 2018). 즉, 해석가능한 기계학습은 

인공지능 모델이 특정 결론을 내리기까지 어떤 

근거로 의사 결정을 내렸는지를 알 수 있게 설

명 가능성을 추가하는 기법이다(Ahn, 2020). 

이러한 해석가능한 기계학습의 대표적 방법론으

로는 Skater, Local Interpretable Model- 

Agnostic Explanation(LIME), SHapley Additive 

exPlanations(SHAP), Partial Dependence Plot 

(PDP), 피처 중요도(Feature Importance) 등

이 있다.

분석자료 및 방법

1. 대상 지역 및 분석의 공간 단위

본 연구는 대한민국 부산광역시를 연구의 공

간적 범위로 설정하였다. 부산광역시는 수도권

으로의 지속적인 인구 유출과 심각한 저출산으

로 인해 총인구 규모, 합계출산율, 고령화율, 가

구 구조, 지방소멸위험지수 등 주요 인구지표가 

모두 부정적인 추세를 보이고 있다. 부산의 가

파른 평균연령 증가 추세와 청년층 유출, 도심

내부가 공동화되는 현상 등은 지방소멸의 위기

로 확대되고 있는 실정이다.  

본 연구는 부산광역시를 500m 격자단위로 

구획한 공간을 소지역으로 이용하였다. 국내의 

격자 단위 인구 추정의 경우 1km 격자가 다수 

이용되고 있다(Lee, 2019; Byeon et al., 
2023). 한 도시 내에서 인구추정을 위한 소지

역을 정의할 때 1㎞ 격자는 비교적 큰 단위이

다. 특히 구도심의 경우 면적이 좁아 소수의 격
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자만이 해당될 가능성이 있다. 또한 산악지역이 

많은 특성을 고려한다면 1㎞ 보다 세분화된 공

간 단위가 적합하다. 

 

2. 분석 자료, 변수 및 시간적 범위

본 연구는 국토지리정보원에서 제공하는 격자

단위 인구자료를 이용하였다. 해당 자료는 행정

안전부 주민등록시스템의 생년, 성별, 주소를 활

용하여 개개인의 위치 좌표를 지오코딩한 뒤 격

자단위로 집계하여 생산된 자료이다. 국토지리

정보원은 2014년부터 매년 2회(6월, 10월) 행

정안전부 주민등록시스템에 등록된 인구를 토대

로 100m, 250m, 500m, 1㎞, 10㎞, 100㎞의 

격자 통계를 공표하고 있다. 통계청 자료와 비

교하였을 때 국토지리정보원이 다양한 격자단위 

통계를 제공하고, 개인정보보호를 위한 데이터 

처리 방식 상 값의 왜곡이 적다는 점에서 장점

이 존재한다(Lee, 2019).

연구의 시간적 범위는 2020년~2040년이다. 

이는 도시기본계획이 기준시점으로부터 20년을 

기준으로 수립하도록 하고 있으며, 본 연구의 

대상인 부산광역시 역시 2040년을 목표로 하는 

도시기본계획을 수립하였기 때문이다. 본 연구

는 각 방법론을 이용하여 인구추정을 진행하기에 

앞서 2000~2020년 자료를 이용하여 2020년 

인구를 예측하고, 실제 2020년 인구와 비교하여 

오차를 계산한 다음 미래 추정을 진행하였다. 

해당 연구 범위 내에서 부산광역시 2040년 

인구를 추정하기 위해 기계학습 모델이 고려한 

변수는 표 1과 같다. 변수는 크게 인구학적 특

성의 변수와 사회경제적 변수로 구분되며, 인구

학적 변수 중 생산가능 여자 인구 수와 고령 인

구 수는 저출산·고령화로 인한 인구 구조 변화

를 보기 위한 변수이다. 개별 주택 수와 노후 

주택 비율은 개발 정도 및 질 좋은 인프라 환경

이 인구 구조 변화에 미치는 영향을 보기 위한 

변수이다. 추가적으로 인구 예측 모형은 이전 

시점 인구를 기반으로 다음 시점의 인구를 예측

하기에 전 시점 인구 수에 크게 의존할 것이라 

가정하여 해당 인구 자료를 변수로 반영하였다.

인구 구조의 변화에는 무엇보다도 출산력이 

미치는 영향력이 크다. 최근의 인구 감소 및 고

령화현상에 대응하고, 적정 인구 규모를 유지하

기 위해서는 일정 출산 수준을 유지하는 것이 

필수적이다. 이러한 출산 수준은 근본적으로 가

임여성인구 규모, 연령 구조, 혼인 수준 등에 의

해 결정된다(Lee, 2017). 따라서 정확한 인구 

규모 및 구조 추정에는 생산가능 여자 인구 규모 

및 인구의 연령 구조 파악 과정이 선행되어야 하

며, 이에 본 연구는 인구학적 변수로 생산가능 

여자 인구 수와 고령 인구 수를 포함하였다.

인구 구조는 1차적으로는 출산 수준의 영향

을 받으나, 이러한 출산율은 미시·거시적으로 

사회경제적 현상에 영향을 받는다(Lee, 2017). 

출산율 회복을 위한 사회경제적 대안들은 대부

분 청년층의 고용 및 주거 안정에 중점을 두고 

Variable Definition Data Sources

Dependent variable Total Population
National Geographic Information 

Institute

Independent 
Variable

Demographical factors
Fertile Women

National Geographic Information 
Institute

Aging Population
National Geographic Information 

Institute

Housing Characteristics
factors

Number of Individual Housing
National Geographic Information 

Institute

Percentage of Old Housing
National Geographic Information 

Institute

Model-based factors
Total Population at

Previous Time
National Geographic Information 

Institute

TABLE 1. Variables and Data
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있다. 이러한 정책 현황 및 방향은 사회·경제

적 인프라 환경 개선이 출산 수요를 충족시켜 

새로운 인구 구조 변화를 야기할 수 있을 것으

로 사료된다. 출산율 회복을 위한 대표적인 사

회경제적 인프라 환경은 주택 인프라이며

(Wilson, 2015; Choi et al., 2019; Wilson et 
al., 2021), 이에 본 연구는 사회경제적 변수로 

격자별 개별 주택 수와 노후 주택 비율을 반영

하였다. 주택 수 자체는 해당 지역의 활성화 및 

개발 정도를 가리키며, 노후 주택 비율은 해당 

지역이 사회경제적으로 노후화된 정도를 의미한

다(Wilson, 2015).

추가적으로 본 연구는 기계학습 알고리즘을 

이용하여 인구 추계를 진행하는 연구로, 개별 

변수의 영향력 및 변수 간 상호작용을 통해 기

준 연도 대비 목표 연도의 인구를 추계해야 한

다. 이러한 인구 추계 과정은 전 시점 인구 대

비 다음 시점의 인구를 순차적으로 추계해 야하

기 때문에 전 시점 인구를 고려해야 한다. 이에 

본 연구는 미래 인구를 추계하기 위한 설명변수 

중 하나로 전 시점 인구 수를 변수로서 구성하

였다. 

3. 분석 방법

본 연구의 분석은 검증과 적용의 두 단계로 

구성된다. 검증은 연구 모형의 신뢰도를 판단하

기 위한 과정으로, 각 방법론을 통해 2020년 

인구를 예측한 뒤, 2020년 예측값과 실제값의 

차이를 예측 오차 표현법 중 하나로 제시한 것

이다. 검증 단계 이후 각 방법론을 통해 2020

년~2040년에 대한 2040년 인구를 추정하는 

적용 단계를 진행하였다. 

인구추정 결과값의 정확성을 나타내는 지표인 

예측 오차(FE: Forecast Error)는 추정 목표연

도 시점에서의 인구 예측 값과 실제 인구 값의 

차이로 정의된다. 이는 오차의 절댓값을 의미하

는데, 실제로는 오차의 절대치를 그대로 사용하

기보다 백분율로 표기된 오차값(PE: Percent 

Error)을 더 많이 사용한다. 오차를 백분율로 

표기하는 것은 결과값을 상대적으로 비교하고자 

하는 경우 유용하다. 어떤 경우에는 한 시점 및 

특정 연도에 대해 복수의 예측치들이 존재하기

도 한다. 여러 지역별 장래인구추정을 동시에 

실시하거나 특정 시계열 구간에 여러 예측치들

이 존재하는 경우가 이에 해당한다. 이때는 

ME(Mean Error)와 MAE(Mean Absolute 

Error) 등과 같은 오차의 평균값을 제시하는 것

이 유용하다. ME는 계산과정상 양의 값과 음의 

값이 상쇄되어 정확한 오차를 제시하지 못할 수

도 있는 반면, MAE는 오차들의 절댓값 평균을 

의미하기에 누적 오차 계산이 가능하다. 하지만 

ME와 MAE 또한 백분율로 그 값을 표기할 때 

보다 해석이 용이하고 적용성이 높다. ME와 

MAE 또한 백분율로 그 값을 표기할 때 보다 

해석이 용이하고 적용성이 높다. ME의 백분율 

치환값인 MPE(Mean Percentage Error)와 

MAE의 백분율 치환값인 MAPE(Mean Absolute 

Percentage Error) 각각 오차의 상쇄가 이루어

지지 않거나 극단치의 영향으로 인해 높은 부정

확성을 도출할 수 있다(Rayer, 2007; Swanson 

et al., 2000). 예측값과 실제값 차이를 제곱하

여 MSE(Mean Squared Error)로 제시하기도 

하는데, 오차를 제곱할 경우 극단치의 영향을 

과도하게 반영할 수 있기에 MSE의 제곱근인 

RMSE(Root Mean Squared Error)를 사용하

기도 한다. 

본 연구에서 코호트 요인법은 PE값을 통해 

연구모형의 정확성을 판단하였고, 기계학습 모

델의 정확성은 PE 값에 RMSE 값을 추가적으

로 적용하여 판단하였다. RMSE 값의 경우, 회

귀모형과 같이 특정 예측모형과 실제값 간의 차

이에 대한 복수 값이 존재하는 경우 도출할 수 

있는 지표인데 코호트 요인법은 특정 예측모형

을 가정하지 않고 각 시점에 대한 예측값만을 

제시하기에 PE 값만 이용하였다.

1) 코호트 요인법

코호트 요인법은 자료 구득이나 인구 추정 과

정에 있어 큰 제약이 없으면서도 인구 변화에 

대한 설명을 제공할 수 있어 가장 보편적으로 

사용되고 있는 인구 추정방법이다. 코호트 요인



A Study on the Population Estimation of Small Areas using Explainable Machine Learning: Focused on the Busan Metropolitan City104

법은 출생, 사망, 인구이동을 인구 변동의 핵심

적 요인으로 고려하는 요인법이다(Smith et al., 
2001). 코호트 요인법은 특정 지역에서 발생하

는 총 인구 변화를 출생, 사망, 인구이동에 의한 

것으로 추정하는데, 이러한 인구 변화가 코호트

라는 인구 집단별로 이루어짐을 나타낸다. 코호

트란 인생사에서 동일한 경로를 걷는 집단이라

는 의미로 인구 추정 분석 내에서는 n세 단위로 

태어난 시점이 일치하는 인구집단을 의미하며, 

본 연구에서는 10세 간격을 사용하였다.

코호트 요인법에 의한 인구 추정 과정을 요약

하면 다음과 같다. 어느 한 지역에 대해  시점

으로부터  기간 후  시점에서의 인구를 추정

하고자 한다면, 목표 시점의 총인구는 시작 시

점으로부터  살아남은 생존 인구, 순이동 인구, 

출생 인구의 합으로 계산된다. 이때  시점에 

세인 인구는 사망 및 인구이동을 거쳐 의 

세의 인구로 전환되며, 이 기간 동안 출생

한 인구는 사망을 거쳐  시점에 0~세의 인구

를 구성하게 된다(Cho and Lee, 2011).  

이를 수식으로 표현하면 식 1과 같다. 
은  시점의 인구를 의미하고,  은 한 

시점 동안 태어난 출생 인구를 의미하며, 

 은 한 시점 동안 사망한 인구,  은 

한 시점 동안 전입·전출하고 대상지에 남은 순

이동 인구 수를 의미한다. 각 코호트에 대해 생

존 인구 및 출생 인구, 순이동 인구를 더한 결

과를 모두 합산하면 목표 시점의 인구를 구할 

수 있다. 

       (1)

( :  시점의 인구,   :  시점의 

인구,   : 출생 인구,   : 사망 인구, 

  : 순이동인구)

2) 해석가능한 기계학습

본 연구는 인구학적 특성 외에 공간적 특성 

및 사회경제적 특성을 복합적으로 고려할 수 있

도록 XGBoost 기계학습 기법과 해석가능한 수

치를 도출하기 위해 SHAP(Shapley Additive 

exPlanations)을 적용하였다. XGBoost(Extreme 

Gradient Boost)는 성능이 약한 분류기(트리)

를 여러 개 쌓아서 보다 강력한 분류 성능을 제

공하는 방법인 부스팅 알고리즘 중 하나이다

(Chen and Guestrin, 2016). 부스팅 알고리즘

은 하나의 트리에 의해 분류를 수행한 뒤 오분

류된 사례에 대해 가중치를 부여함으로써 분류

기를 수정하고 성능을 개선해나가는 알고리즘이

다. 이러한 부스팅 알고리즘은 예측 정확도가 

높은 장점이 있지만, 과적합의 문제와 느린 수

행시간으로 연산 효율성이 낮다는 단점이 있다. 

XGBoost는 규제항(regularization term)을 도

입함으로써 과적합 문제를 해결하고, 병렬 CPU

를 통한 학습이 가능케 함으로써 수행시간도 단

축시켰다(Yang and Chun, 2022). 규제화된 손

실함수를 목적함수로 이용하는 XGBoost의 목

적함수는 식 2와 같다. 식 2의 는 실제값 

와 예측값 의 차이, 즉 예측오류에 의한 

손실을 의미하므로 를 최소화함은 예측력

이 우수한 모형을 선택함을 의미한다. 는 

모형이 복잡해질 시 패널티를 부여하여 복잡도

를 조절하는 규제항으로서 를 최소화함은 

단순한 모형을 선택함을 의미한다. 규제항은 개

별 트리 의 노드 함수를 입력변수로 사용하여 

모델을 구성하는 모수의 크기를 줄이는 방향으

로 진행된다(Kim, 2022).

   (2) 

    

SHAP(Shapley Additive exPlanations) 기

법은 전체 성과를 창출하는 데 각 변수가 얼마

나 기여했는지를 수치로 표현하는 섀플리 값

(Shapley Value)와 변수 간 독립성을 이용하는 

기법이다. 각 변수의 기여도는 모든 변수를 조

합하였을 때 나오는 성과와 해당 변수를 제외했

을 때 나오는 성과의 차이를 각각 계산한 뒤 해

당 값들을 가중평균하여 측정한다(Lee et al., 
2021). 이러한 논리는 게임 이론을 바탕으로 



해석가능한 기계학습을 적용한 소지역 인구 추정에 관한 연구: 부산광역시를 대상으로 / 김유현 ·김동현 105

두고 있으며, 다수가 게임을 진행할 때 i 인물이 

전체 성과에 기여하는 정도는 전체 기여도에서 

i번째 인물이 제외된 기여도의 합을 뺀 값을 근

거로 한다(Ahn, 2020). 섀플리 값을 구하는 방

식은 식 3과 같다. 는 변수 의 섀플리 값이

며, 은 전체 변수 수,  ′ 는 모든 변수의 

기여도,  ′╲는 변수 를 제외하고 나머지 

변수들을 이용해 구한 기여도를 의미한다(Ahn, 

2020). 따라서 SHAP 기법은 각 변수의 기여

도를 통해 예측 모델의 출력 결과 해석을 지원

한다.

                              (3) 


′⊆′

′  ′ 
∙  ′  ′╲

SHAP 기법은 회귀분석이 각 독립변수 간의 

독립성을 가정하는 바와 달리 종속변수를 예측

하는 변수들끼리 서로 의존적인 경우에도 적용 

가능하며, 예측에 대해 개별 변수들이 갖는 영

향력과 개별 변수들이 갖는 영향력의 근거를 제

시할 수 있다는 점에서 장점이 있다. 또한 섀플

리 값은 음수일 수 있으며, 섀플리 값이 음수로 

나타남은 해당 변수가 예측 결과에 음(-)의 영

향을 미친다고 해석할 수 있다(Lee et al., 
2021). 섀플리 값은 크게 전역적 섀플리 값

(Global Shaple Value)과 국지적 섀플리 값

(Local Shapley Value)으로 구분된다. 전역적 

섀플리 값은 예측 결과에 전반적으로 영향을 미

치는 변수들의 평균 영향력을 제공한다. 이 때 

SHAP 기법은 변수 간 의존도 및 음의 영향력

을 모두 반영하여 음의 영향력은 반영하지 못하

는 피처 중요도 기법 등 타 해석가능한 기계학

습 기법보다 정확한 해석값을 제시해준다(Lee 

et al., 2021). 전역적 섀플리 값은 영향력의 크

기가 큰 순서대로 위쪽에서부터 나열되며, 변수

의 영향력이 양(+)일 경우 붉은색, 음(-)일 경

우 푸른색으로 나타난다(Park et al., 2022). 

국지적 섀플리 값은 데이터 내 각 표본에 대한 

해석을 제공할 수 있는 부분을 의미하며, 이는 

예측 결과에 대한 개별 표본들의 설명이 가능하

다는 점에서 장점이 있다. 하지만 국지적 섀플

리 값을 구하고자 할 경우 대용량의 데이터를 

다뤄야 하므로 연산량이 크고, 변수가 자주 바

뀌는 경우에는 적용하기 어렵다는 단점이 있다

(Lee et al., 2021).

분석결과

1. 코호트 요인법 적용의 추정 결과

2000년~2020년에 대해 코호트 요인법을 이

용하여 인구 추정를 실시한 결과와 PE 값은 표 

2와 같다. 현재 부산광역시 개발 가능성이 가장 

높은 지역인 강서구와 기장군 지역을 제외하고

는 추정인구와 실제인구의 오차가 평균 23%인 

것으로 나타났다. 또한, 코호트 요인법을 적용하

였을 경우 실제 인구 값보다 부산시 인구가 56

만 명 정도 증가할 것으로 예측되었다.

코호트 요인법의 오차는 대부분 인구 이동을 

추정하는 과정과 20~40대 연령 인구를 추정하

는 과정으로부터 기인하는 것으로 확인되었다. 

두 과정 모두 시계열적 변이가 크고, 추정기간 

및 전망기간에 대해 인구 변동률을 예측하기 어

려운 부분이다. 이는 코호트 요인법이 단순히 이

전 시점 인구와 출산율, 생존율 등의 증감분만 

고려하여 사회·경제적 요인으로 인한 인구 변

동률을 예측하는 데는 한계가 있음을 의미한다.

다음으로 2020년~2040년에 대해 코호트 요

인법을 이용하여 인구 추정을 실시한 결과는 표 

3과 같다. 앞서 2020년 인구 추정 결과값과 같

이 강서구와 기장군을 제외하고는 모든 지역에

서 급격한 인구 감소가 진행될 것으로 예상되었

다. 예측한 2035년 인구와 2040년 인구를 비

교해 보았을 때, 부산광역시 인구가 지속적으로 

줄어들 것을 확인할 수 있고, 특히 영도구, 사상

구, 중구, 서구, 부산진구 순으로 급격한 인구 

감소가 예측되었다. 또한 기준연도 대비 추정연

도 인구의 증감분을 확인할 수 있는 PC값을 계

산한 결과, 2040년 부산광역시 전체 추정인구

는 2020년 대비 평균 26.7% 감소할 것으로 나
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Region Sex
Population Projection

at 2020
Actual Population

at 2020
Percent Error

(%)

Busan
Male 1,317,651 1,638,751 19.59

Female 1,472,815 1,710,265 13.88

Junggu
Male 14,039 20,416 31.24

Female 16,039 21,019 23.69

Seogu
Male 34,940 51,127 31.66

Female 38,883 54,172 28.22

Donggu
Male 17,726 42,453 58.25

Female 20,478 44,791 54.28

Yeongdogu
Male 37,734 56,613 33.35

Female 45,004 56,610 20.50

Busanjingu
Male 141,579 168,641 16.05

Female 165,111 182,762 9.66

Dongnaegu
Male 70,711 127,743 44.65

Female 83,048 135,600 38.76

Namgu
Male 130,011 131,683 1.27

Female 143,259 137,426 4.24

Bukgu
Male 195,608 138,110 41.63

Female 208,643 142,066 46.86

Haeundaegu
Male 165,812 187,806 11.71

Female 189,946 201,729 5.84

Sahagu
Male 135,163 155,310 12.97

Female 148,028 156,746 5.56

Geumjeonggu
Male 74,961 115,296 34.98

Female 85,107 121,919 30.19

Gangseogu
Male 8,728 72,093 87.89

Female 10,043 64,639 84.46

Yeonjegu
Male 84,903 98,184 13.53

Female 93,996 106,760 11.96

Suyeonggu
Male 68,568 80,698 15.03

Female 80,313 90,760 11.51

Sasanggu
Male 95,824 108,759 11.89

Female 103,264 107,589 4.02

Gijanggun
Male 41,344 83,787 50.66

Female 41,654 85,677 51.38

TABLE 2. Forecasting Error of Cohort-Component Method

Region Sex
Population Projection

at 2035
Population Projection

at 2040

2035
Percent Change

(%)

2040
Percent Change

(%)

Busan
Male 1,284,881 1,139,738 -21.6% -30.5%

Female 1,442,910 1,321,865 -15.6% -22.7%

Junggu
Male 12,330 9,450 -39.6% -53.7%

Female 13,747 11,035 -34.6% -47.5%

Seogu
Male 33,415 26,873 -34.6% -47.4%

Female 38,202 31,924 -29.5% -41.1%

TABLE 3. Forecasting 2040 Population of Cohort-Component Method
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타났다.

2. 기계학습을 적용한 인구추정 결과

기계학습의 방법 역시 코호트 요인법과 마찬

가지로 2005~2020년에 대해 검증의 과정을 

진행하여 본 방법론의 예측 오차 및 신뢰도를 

우선적으로 판단하였다. 기계학습 알고리즘을 

이용하여 2020년의 부산시 인구추정을 수행한 

결과는 표 4와 같다. 코호트 요인법이 평균 

23%의 예측 오차(PE)를 도출했던 바와 달리 

기계학습을 이용하여 인구 추정을 수행할 시 예

측 오차(PE)가 2.36%로 낮아지는 것을 확인할 

수 있다. 코호트 요인법 적용 시 오차 범위가 

가장 컸던 강서구와 기장군에 대해서도 기계학

습 기법을 통해 인구 추정을 진행할 시 높은 정

확성을 가지는 결과를 도출할 수 있음을 확인하

였다. 추가적으로 본 연구에서 사용한 XGBoost 

모델의 정확성을 나타내는 지표인 RMSE 값은 

48.27로 나타났다.

XGboost 알고리즘을 이용하여 부산광역시 

각 소지역 인구를 추정한 뒤 합산한 결과, 부산

시에 대한 2040년 전체 인구는 2020년 대비 

1.75% 감소할 예정인 것으로 나타났다(표 5). 

기계학습 분석 결과, PC값 기준 2020년 대비 

가장 급격한 인구 변화를 보일 예정인 상위 5개 

지역은 영도구, 금정구, 중구, 동구, 서구 순으로 

Region Sex
Population Projection

at 2035
Population Projection

at 2040

2035
Percent Change

(%)

2040
Percent Change

(%)

Donggu
Male 33,239 29,125 -21.7% -31.4%

Female 37,098 33,379 -17.2% -25.5%

Yeongdogu
Male 25,715 16,371 -54.6% -71.1%

Female 27,516 17,794 -51.4% -68.6%

Busanjingu
Male 108,132 86,217 -35.9% -48.9%

Female 130,647 110,587 -28.5% -39.5%

Dongnaegu
Male 110,834 102,321 -13.2% -19.9%

Female 127,878 121,927 -5.7% -10.1%

Namgu
Male 91,174 76,253 -30.8% -42.1%

Female 101,864 87,657 -25.9% -36.2%

Bukgu
Male 97,200 81,182 -29.6% -41.2%

Female 108,471 95,044 -23.6% -33.1%

Haeundaegu
Male 140,309 121,735 -25.3% -35.2%

Female 162,733 146,425 -19.3% -27.4%

Sahagu
Male 108,474 90,369 -30.2% -41.8%

Female 118,047 102,698 -24.7% -34.5%

Geumjeonggu
Male 83,041 70,516 -28.0% -38.8%

Female 96,528 85,846 -20.8% -29.6%

Gangseogu
Male 123,466 136,528 71.3% 89.4%

Female 114,165 127,502 76.6% 97.3%

Yeonjegu
Male 84,606 77,879 -13.8% -20.7%

Female 104,846 101,301 -1.8% -5.1%

Suyeonggu
Male 66,141 59,666 -18.0% -26.1%

Female 84,387 79,883 -7.0% -12.0%

Sasanggu
Male 61,023 45,135 -43.9% -58.5%

Female 67,095 53,736 -37.6% -50.1%

Gijanggun
Male 105,781 110,116 26.2% 31.4%

Female 109,689 115,125 28.0% 34.4%

TABLE 3. Continued
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나타났으며, 해운대구와 강서구를 제외한 부산

광역시 15개 시군구 지역 모두 인구가 감소할 

것으로 나타났다.  

기계학습 모형에 있어 피처 중요도를 이용하

여 XGBoost 알고리즘을 해석한 결과는 그림 1

과 같다. 피처 중요도 그래프(그림 1)에 따르면 

XGBoost 알고리즘이 생산가능 여자 인구, 전 

시점 인구, 주택 수, 고령 인구, 노후 주택 비율

순서로 부산광역시 인구 추정에 영향을 미친다

고 측정함을 알 수 있다. 섀플리 값 분석 결과, 

Region
Population Projection

at 2020
Actual Population

at 2020
Percent Error

(%)

Busan 3,428,035 3,349,016 2.36

Junggu 41,941 41,439 1.21

Seogu 108,214 105,303 2.76

Donggu 87,733 87,246 0.56

Yeongdogu 117,224 113,224 3.53

Busanjingu 358,557 351,403 2.04

Dongnaegu 260,425 263,345 1.11

Namgu 282,192 269,111 4.86

Bukgu 309,385 280,177 10.42

Haeundaegu 400,241 389,535 2.75

Sahagu 316,903 312,057 1.55

Geumjeonggu 236,116 237,219 0.46

Gangseogu 131,037 136,734 4.17

Yeonjegu 213,129 204,947 3.99

Suyeonggu 176,373 171,461 2.86

Sasanggu 221,165 216,350 2.23

Gijanggun 167,400 169,465 1.22

TABLE 4. Forecasting Error of Machine Learning Method

Region Population at 2020
Population Projection

at 2040
Percent Change(%)

Busan 3,349,016 3,290,566 -1.75%

Junggu 41,439 38,977 -5.94%

Seogu 105,303 101,423 -3.68%

Donggu 87,246 83,249 -4.58%

Yeongdogu 113,224 103,888 -8.25%

Busanjingu 351,403 346,271 -1.46%

Dongnaegu 263,345 260,335 -1.14%

Namgu 269,111 263,791 -1.98%

Bukgu 280,177 277,818 -0.84%

Haeundaegu 389,535 398,235 2.23%

Sahagu 312,057 305,201 -2.20%

Geumjeonggu 237,219 218,156 -8.04%

Gangseogu 136,734 143,420 4.89%

Yeonjegu 204,947 202,069 -1.40%

Suyeonggu 171,461 170,791 -0.39%

Sasanggu 216,350 208,427 -3.66%

Gijanggun 169,465 168,515 -0.56%

TABLE 5. Forecasting 2040 Population of Machine Learning Method
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피처 중요도 기법 결과와 유사하게 본 모형을 

해석함을 알 수 있다. 그림 2의 붉은색 점은 해

당 변수가 인구 추정에 큰 영향을 미쳤음을 의

미하는 반면, 파란색 점은 해당 행 변수가 인구 

추정을 결정하는 데 적은 영향을 미치는 것으로 

해석할 수 있다. 섀플리 값은 전 시점 인구, 생

FIGURE 1. Results of Feature Importance Analysis

FIGURE 2. Results of SHAP
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산가능 여자 인구, 고령 인구, 개별주택, 노후 

주택 비율 순서로 인구 추정에 영향을 준다고 

해석하고 있으며, 특히 전 시점 인구 변수와 생

산가능 여자 인구 변수가 큰 역할을 한다. 두 

변수의 분산 또한 크다. 그림 2에 의하면 인구 

추정의 정확성 및 판단 근거는 전 시점 인구 수

와 생산가능 여자 인구 수에 크게 의존하는 것

을 알 수 있으며, 이 외의 변수들은 인구 추정

에 있어 큰 영향을 주지 않음을 알 수 있다.

3. 인구추정 결과의 비교 분석

코호트 요인법과 기계학습 기법을 적용하여 

부산광역시 인구를 추정한 결과를 종합하면 다

음과 같다. 대한민국 부산광역시 500m 소지역 

격자를 바탕으로 한 시군구별 인구 추정을 수행

함에 있어 기계학습 분석 기법이 상대적으로 훨

씬 높은 정확성을 도출하였으며, 두 방법론 모

두 영도구, 중구, 서구 지역의 인구가 가장 급감

할 것으로 나타났다. 두 방법론 모두 부산시 인

구가 지속적으로 감소할 것으로 추정되었다. 코

호트 요인법을 통해 연령별 인구를 파악한 결과 

부산시 인구의 감소분은 계속해서 줄어드는 청

년인구의 몫으로 해석할 수 있다. 인구 추정 과

정 상 여러 요인을 반영하지 못하고 출생, 사망, 

이주인구만을 변수로 사용하는 코호트 요인법은 

인구 유출입이 가장 활발히 일어날 것으로 예상

되는 강서구, 기장군 지역 등에 대해서는 부정

확한 결과값을 도출하였다. 반면, 기계학습 기법

은 인구 구조 변동에 영향을 미칠 가능성이 있

는 여러 변수의 조합 반영이 가능하여 보다 낮

은 오차를 도출함으로써 인구 변화폭이 큰 지역

의 추정에 있어 적용력이 높음을 알 수 있다.

부산광역시 500m 격자에 대해 인구를 추정

한 결과는 그림 3 및 그림 4와 같다. 코호트 요

인법이 기계학습 기법에 비해 인구가 급감할 것

으로 나타났음을 확인할 수 있다. 또한 코호트 

요인법은 2040년 부산광역시 개별 시군구에 대

해 기장군과 강서구 등 일부 지역에 인구가 집

중적으로 분포할 것이라 나타난 반면, 기계학습 

FIGURE 3. Population Projection Using Cohort-Component Method
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기법은 사하구, 영도구, 중구 일대를 제외하고 

전역적인 인구 분포를 갖게 될 것이라 추정하고 

있다.

결  론

본 연구는 부산광역시를 대상으로 500m 격자

를 이용한 소지역을 대상으로 기존의 코호트 요

인법과 기계학습 방법을 이용하여 2040년 인구

를 추정하였다. 부산광역시 2040년 인구는 코호

트 요인법으로 추정한 결과가 2,461,603명이었

으며 기계학습으로 추정한 결과가 3,290,566명

으로 나타났다. 통계청에서 부산광역시 전체를 대

상으로 추정한 2040년의 인구는 2,826,940명인

데 이는 소지역으로 추정한 경우보다 365,337명 

더 많게 추정되었다. 소지역에 대해 코호트 요

인법을 적용하였을 때 지역별로 차이가 나는 값

이 반영되었기 때문인 것으로 여겨진다. 하지만 

기계학습 방법으로 추정하였을 경우 코호트 요

인법으로 추정한 결과보다 828,963명 더 높게 

나타났다. 이러한 인구 추정 값 차이의 발생은 

인구의 이동, 출생, 사망 외 인구변동에 영향을 

미칠 수 있는 예측 불가능한 요인으로부터 기인

하는 것으로 예측해볼 수 있다.

최근 발표된 2040년 부산도시기본계획에서는 

생잔모형에 기반한 자연적 인구변화의 값을 

3,151,524명으로 전출을 –124,800명으로 사회

적 인구증가를 510,313명으로 추정하여 계획인

구를 약 350만명으로 설정하고 있다. 그리고 이 

계획인구를 바탕으로 주택, 상수도, 하수도, 병

원, 복지시설, 공원 등 다양한 계획지표를 설정

하고 있다. 2030 부산도시기본계획(변경)에서 

제시된 계획인구인 410만명 보다는 과대추정되

지 않았지만 사회적 인구증가를 여전히 높은 수

준인 50만명 이상으로 설정하고 있다. 본 연구

의 결과 값과 비교할 경우 코호트 요인법 보다

는 약 104만명을 기계학습으로 추정한 결과보

다는 약 21만명을 과대추정하고 있다.

예측과 전망은 현 시점에서의 정보를 기준으

로 추정한 값이기 때문에 그 특성 상 미래가 도

FIGURE 4. Population Projection using AI
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래하기 전에는 무엇이 맞는지 판단하기 어렵다. 

또한 현재부터 미래까지 이어지는 경로 상에 어

떠한 가정을 하고 있는가에 따라 그 값의 차이

가 크게 달라진다. 특히 인구의 추정은 인구의 

자연적인 출생과 사망 그리고 사회적인 측면의 

이동이 결합되어 있기 때문에 더욱이 어려운 과

정이다. 성장의 시기에 있어서는 예측한 것 보

다 더 많은 인구가 도시에 거주할 수 있기 때문

에 선투자적인 대비의 측면에서 과대추정된 값

을 이용한다 하더라도 문제가 나타날 여지는 크

지 않으나 정체와 감소의 시기에 있어서는 과대

추정된 값은 도시계획에서 투자의 비효율성과 

특정 부문에 대한 과잉 투자에 따른 타 부문에

서의 질적 저하와 같은 문제가 나타날 가능성이 

높다. 뿐만 아니라 정체와 감소의 시기에 지나

치게 과소추정된 값 역시 도시의 축소를 가속화

시키며 삶의 질을 저하시키는 문제가 나타난다. 

따라서 추정된 인구 값을 기준으로 하여 미래에 

대한 투자와 의사결정을 하는데 있어서는 현재

의 엄격한 기준에서 합리적으로 추정된 값을 이

용하여야 한다.

본 연구는 인구 추정에 있어 소지역의 범위를 

500m 격자단위 자료를 이용하여 보다 세분화

된 결과값을 제시하고자 하였고, 기계학습 기법

을 통해 정확도 높은 인구 추정 결과값과 설명

력을 제공하고자 하였다는 점에서 타 연구와 차

별점을 갖는다. 또한, 높은 예측 성능을 갖는 

XGBoost 모델을 사용하면서도 기계학습 블랙

박스의 설명을 제공해주고자 한 점에서 의의를 

갖는다. 하지만 XGBoost 알고리즘 이외 예측 

성능이 높은 보다 많은 알고리즘의 적용을 통해 

다양한 소지역 인구 추정 방법론을 제시한다면 

향후 수행될 소지역 인구 추정 연구에 도움이 

될 것으로 사료된다. 추가적으로 기계학습 모델 

구축 시 장래 인구에 영향을 줄 수 있는 변인으

로 표고, 경사도와 같은 지질학적 특성과 보다 

넓은 사회·경제적 맥락을 다룰 수 있는 변수를 

추가한다면 기계학습 모델의 오차를 더 줄일 수 

있을 것으로 기대된다. 
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