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            초록
          
        

        
          This study examines regional disparities in youth employment by analyzing variations in labor‑market outcomes across residence‑based regional types. Using Internal Migration Statistics and the Local Area Labor Force Survey, the study identifies spatial clusters of youth in‑migration and out‑migration across 229 si/gun/gu through Local Indicators of Spatial Association (LISA) and integrates these clusters with metropolitan status to establish comparison groups. Propensity Score Matching (PSM) is then applied to construct comparable samples and to assess the impact of residing in different regional types on employment outcomes. Young residents of in‑migration clusters exhibit higher employment probabilities, lower unemployment probabilities, and higher average wages, whereas those residing in out‑migration regions encounter comparatively fewer opportunities and lower remuneration. These disparities persist even after controlling for observed covariates and are most pronounced among the youth, with no comparable patterns found among older age groups. The findings suggest that local labor‑market conditions influence youth outcomes more strongly than individual characteristics and that young people systematically respond to spatial inequalities through interregional mobility. Policy efforts should focus on reducing regional disparities through spatially responsive labor‑market interventions and regional economic restructuring, rather than relying solely on age‑specific measures.
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      Ⅰ. 서 론
      “청년고용”은 단일 세대의 경제적 안정성을 넘어, 지역 및 국가 경제의 지속가능성에 중장기적으로 영향을 미치는 핵심 요인이다. 청년층의 고용 안정성은 출산율, 소비 수준, 지역 커뮤니티 유지 등 다양한 사회 지표와 밀접하게 연관되며, 거주지와 일자리 선택은 지역사회의 지속가능성과 직결된다. 또한 청년층은 기후위기, 불평등 심화, 인공지능(AI) 확산 등 미래 사회의 주요 도전에 대응하는 핵심 주체로 평가된다(Pierce, 2025). 이와 같은 맥락에서 청년층의 고용 기회 부족은 소비 위축과 기업 생산성 저하를 초래하고, 장기적으로는 지역 소멸을 가속화할 위험 요인으로 작용할 수 있다.

      한국의 경우 청년고용 문제는 지역별로 상이하게 나타나면서, 수도권으로의 청년 인구 집중을 심화시키고 있다. 이러한 지역 간 이동은 Harris and Todaro(1970)와 Sjaastad(1962)의 고전적 이주론으로 설명될 수 있다. Harris and Todaro(1970)는 실업률을 고려한 기대임금을, Sjaastad(1962)는 이동을 인적자본 투자로 해석해 이동 비용과 미래 수익의 현재가치 비교라는 합리적 의사결정 틀을 제시하였다. 이 틀에 비추어 보면, 국내 청년층의 수도권 선택은 지역 간 고용률(6.6%p)과 임금(10%) 격차에 대한 합리적 반응으로 해석할 수 있으며(손경현, 2024), 이는 지역간 노동시장 불균형의 구조적 지속성을 시사한다. 나아가 정민수 외(2023)는 비수도권 청년의 수도권 집중이 지역 간 격차를 심화시키고, 장기적으로 인적자본 축적을 저해할 수 있음을 지적한다. 이러한 불균형은 단순히 경제적 차원에 그치지 않고, 청년층의 사회적 이동성과 삶의 질 전반에도 부정적 영향을 미친다(문영만, 2022; 김현우·이준영, 2022).

      실제 통계에서도 수도권 집중의 반전은 관측되지 않는다. 청년(19~39세)의 수도권 순유입 규모는 2001년 11.7만 명에서 2015년 2.3만 명으로 축소된 뒤, 2016~2020년 9.7만 명까지 재확대되었고 2024년에도 6.1만 명을 기록하였다. 청년 인구 자체가 연평균 6.4만 명씩 감소하고 있음을 감안하면 이는 여전히 의미 있는 규모다. 또한 미취업 청년의 61.2%가 수도권 일자리를 희망하는 것으로 나타났다(한국경영자총협회, 2024). 정부는 ‘지방시대’ 정책 기조 아래 균형발전과 특구 지정을 추진하고 있으나, 현재까지 이러한 수도권 집중 흐름이 구조적으로 반전되었다고 보기는 어렵다.

      본 연구는 청년 고용성과가 개인적 특성보다 거주 지역의 구조적 특성에 의해 더 크게 좌우될 수 있다는 점에 주목한다. 동일한 인적자본을 보유한 청년이라도 거주 지역에 따라 노동시장 성과에 체계적 차이가 발생한다면, 이는 수도권 집중이 단순한 선호가 아닌 기회 불균형에 대한 합리적 대응일 수 있다.

      이에 본 연구는 수도권 거주가 청년층에게 제공하는 ‘고용 프리미엄’의 존재와 크기를 실증적으로 규명하고자 한다. 여기서 고용 프리미엄은 동일하거나 유사한 인적자본을 가진 청년이 수도권에 거주할 때 얻을 수 있는 취업 확률 증가와 임금 상승 등 고용성과와의 체계적 우위로 정의된다. 이를 위해 세 가지 연구 질문을 설정한다.

      첫째, 수도권과 비수도권 간 고용환경의 양적(취업확률) 및 질적(임금수준) 차이는 존재하는가?

      둘째, 수도권 내에서도 청년 유입이 집중되는 특정 지역과 그 외 지역 간 고용 프리미엄의 차이는 존재하는가?

      셋째, 이러한 고용 프리미엄이 청년층의 지역이동 및 노동시장 구조에 미치는 함의는 무엇인가?

      본 연구는 기존 연구의 수도권-비수도권 이분법적 접근을 넘어, 국지적 공간연관성 지표(Local Indicators of Spatial Association, LISA)를 활용해 청년 인구 유입 지역(핫스팟)과 유출 지역(콜드스팟)을 실증적으로 식별하고, 이를 바탕으로 정밀한 지역 클러스터를 구성한다. 이는 행정구역 기준이 아닌 실제 청년 이동의 공간 패턴을 반영함으로써 지역 노동시장의 실질적 경계를 포착할 수 있게 한다. 이후 성향점수매칭(Propensity Score Matching, PSM)을 통해 선택 편의를 완화하고 관측 가능한 특성을 통제함으로써, 지역 거주와 청년 고용성과 간의 관계를 보다 엄밀하게 추정한다.

      이러한 접근을 통해 본 연구는 다음과 같은 네 가지 기여점을 가진다.

      첫째, 분석 대상 선정의 임의성을 완화하였다. 기존 연구들은 사전적 청년 정의1)에 따라 분석 대상을 설정하는 경우가 많았다. 그러나 본 연구에서는 연령별 인구이동 현황을 먼저 분석한 후, 이를 바탕으로 청년층을 실증적으로 정의함으로써, 분석 대상 선정의 자의성을 줄이고 현실적 타당성을 높이고자 하였다.

      둘째, 공간통계(spatial statistics) 기법을 활용하여 청년 인구의 공간적 클러스터를 정밀하게 식별하였다. 기존 연구들은 주로 수도권 여부나 광역시 단위, 또는 지역 간·내 이동 여부에 따라 지역을 구분하였으나, 이는 공간적 의존성(spatial dependence)2)을 충분히 고려하지 못한다는 한계를 가진다. 이와 달리, 본 연구는 국지적 공간연관성 지표(LISA)를 활용하여 청년 인구의 공간적 집중 지역(핫스팟)과 이탈 지역(콜드스팟)을 실증적으로 식별하였다.

      셋째, 공간통계 기법과 계량경제학적 방법론을 결합하여 분석(LISA-PSM)을 수행하였다. 공간통계는 지역 간 분포 패턴을 파악하는 데 강점을 갖고, 계량경제학은 체계적 연관성 분석에 유리한 틀을 제공한다. 본 연구는 두 접근법을 보완적으로 활용함으로써, 지역별 고용환경과 청년의 노동시장 성과 간의 관계를 보다 정교하게 분석하였다. 특히, 성향점수매칭(PSM)을 적용해 관측 가능한 특성을 통제한 상태에서 지역 간 고용성과 격차를 추정하고, 개인 수준 데이터를 활용해 분석의 정밀도와 신뢰성을 높이고자 하였다.

      넷째, 한국은 저출산·고령화와 더불어, 청년층의 수도권 집중으로 인해 지방 인구의 감소세가 심화되고 있다. 이러한 인구구조의 불균형 속에서, 본 연구는 청년 인구가 집중되는 지역뿐 아니라 유출 지역에 대한 실증적 분석을 병행함으로써, 기존 정책 및 연구에서 상대적으로 간과되어 온 지역 고용 여건의 공간적 편중성을 보완하고자 하였다。

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      수도권과 비수도권 간의 사회·경제적 불균형은 청년층의 고용기회, 임금수준, 주거 선택 등 전반적인 삶의 조건에 구조적 영향을 미치며, 이는 지역 간 노동시장 격차로 이어진다. 관련 연구들은 이러한 문제의식에 기반하여 청년층의 지역 간 이동 요인과 고용·임금 격차의 발생 원인을 다각도로 분석해 왔다.

      첫째, 이론적 배경으로서 해외의 고전적 이주 연구는 주로 소득 격차에 주목하였다. Lewis(1954)와 Todaro(1969)는 두 지역간 소득 차이가 인구이동을 유발하는 핵심 메커니즘이라고 보았다. Borjas(1995)는 노동시장의 불균형이 장기적으로 지역 간 소득 분포를 왜곡하고 불평등을 심화시킨다고 지적하였다. 이러한 이론은 청년층이 기회가 많은 지역을 선호하는 현상을 설명하는 토대를 제공한다.

      둘째, 국내 연구들은 청년 이동 요인을 경제적 조건과 비경제적 조건으로 나누어 규명하였다.

      경제적 측면에서 강동우(2016)는 기대임금과 고용률이 높은 지역으로 청년 이동이 집중됨을 확인하였고, 최진호(2008), 홍성효·유수영(2012), 이재민·김희호(2015) 등도 경제적 편익이 이동의 주요 결정 요인임을 일관되게 제시하였다. 이상호(2010)는 특히 학력이 높은 청년일수록 수도권으로 집중되는 경향을 강조하였다.

      비경제적 요인으로는 주거비용(김리영, 2019), 교육기회(권오규·마강래, 2012), 생활환경 및 문화 인프라(엄창옥 외, 2018) 등이 제시되었다. 이찬영·이흥후(2016)와 이찬영(2018)은 연령대에 따라 선호 요인이 달라지며, 20대는 양질의 일자리, 30대 이후는 주거·문화 환경을 중시한다고 분석하였다. 민보경(2022)은 특히 25~29세 청년층이 양질의 일자리를 찾아 수도권으로 이동하는 비중이 높음을 지적하였다.

      셋째, 청년 고용 및 임금 격차 연구는 수도권 프리미엄 여부를 실증적으로 다루었다. Harris and Todaro(1970)의 기대소득 격차 모형은 특히 청년층의 경우 미래 소득 기대치가 현재 소득보다 더 큰 영향을 미친다는 점을 강조한다. 송지현·최석준(2016)은 수도권 집적 효과가 노동생산성을 높여 동일 산업 내에서도 지역간 임금 격차를 유발한다고 분석하였다. 문영만·홍장표(2017)는 청년패널 분석을 통해 수도권 청년의 임금이 비수도권보다 평균 6.5% 높음을 보여주었고, 고용의 질(대기업, 정규직 등) 측면에서도 수도권의 우위를 확인하였다. 반면, 김영환·김기승(2022)은 수도권 프리미엄보다 비수도권 페널티가 더 크게 작용한다고 평가하였다. 박홍철·이주형(2013), 길은선(2022) 등은 양질의 일자리 부족과 고용의 산업 편중이 지역 간 불균형을 구조적으로 심화시키고 있음을 지적하였다.

      이처럼 선행연구들은 청년층 이동이 고용 기회와 기대소득에 민감하게 반응하며, 이동 제약이 상대적으로 낮아 노동시장 조건이 주요 결정 요인으로 작동한다는 점을 일관되게 보여준다(Table 1). 이러한 양상은 복지지출이 많은 지역으로의 이동이 두드러지는 장년층이나, 주거·문화 인프라가 잘 갖춰진 지역으로 재배치되는 30대 이후 연령층과 뚜렷이 대비된다(홍성효·유수영, 2012; 이찬영, 2018). 이는 청년층의 고용구조가 임금근로에 편중되어 있다는 사실과 맞물려, 임금 일자리의 공간 분포에 대한 민감도가 상대적으로 높게 나타날 가능성과 부합한다(손경현, 2022).

      
        Table 1.  
				
        

        
          Previous studies on youth employment
        
        

      

      
      

      그러나 다수의 연구는 주로 “왜 이동하는가”라는 개별적 요인에 초점을 두었으며, 이동의 배경이 되는 공간적 구조의 영향력을 충분히 조명하지 못했다. 즉, 기대임금, 주거비, 교육·문화 인프라 등 개별 요인을 중심으로 이동 동기를 설명하는 데 집중했을 뿐, 지역 간 상호작용과 공간적 편중이 청년 고용성과에 미치는 독립적 효과를 체계적으로 규명한 시도는 제한적이었다.

      이에 본 연구는 이동 요인 자체를 밝히기보다는, 거주 지역이라는 공간 단위가 청년 고용성과에 미치는 효과를 식별하는 데 주목한다. 특히 성향점수매칭(PSM)과 공간통계 기법을 결합하여, 동일한 인적자본과 근로조건을 가진 청년이라도 어떤 지역에 거주하는가에 따라 고용성과가 체계적으로 달라질 수 있음을 검증하고자 한다. 이는 기존 연구가 축적해온 이동 요인 분석을 넘어, 공간적 수준에서의 구조적 불균형을 실증적으로 규명한다는 점에서 학문적 기여가 있다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구방법론
      
        1. 분석 자료
        청년고용의 수도권 프리미엄의 유무와 규모를 실증적으로 규명하기 위해, 본 연구는 세 단계의 절차를 거쳤다. 첫째, 인구이동 특성 분석을 통해 분석 대상 연령대(청년층)를 실증적으로 정의하였다. 둘째, 229개 시군구별 순유입(유입-유출) 자료를 기반으로 국지적 공간 연관성 지표(Local Indicators of Spatial Association, 이하 LISA)를 적용하여 청년 인구의 유입이 집중된 지역(hot-spot)과 유출이 지속되는 지역(cold-spot)을 식별하였다. 특히 직업사유 1인 청년 이동을 기준으로 도출한 핫스팟은 ‘청년이 일자리(고용기회)를 이유로 선택한 지역’을, 콜드스팟은 ‘상대적으로 일자리 여건이 부족해 청년 유출이 두드러지는 지역’을 대표하는 지표로 해석할 수 있다. 셋째, 이렇게 구분된 클러스터를 바탕으로 성향점수매칭(PSM)을 적용하여 지역 간 고용 격차의 존재 여부와 그 규모를 추정하였다. 핫스팟-콜드스팟 간 비교는 청년층의 실제 이동 패턴을 반영하면서, 지역 노동시장의 기회편중과 고용격차의 구조적 의미를 파악하는 분석 틀을 제공한다.

        분석을 위해 활용된 자료는 ‘국내인구이동통계’와 ‘지역별 고용조사’ 두 가지다. 우선, 인구이동 특성 분석 및 클러스터 구분에는 ‘국내인구이동통계’를 사용하였다. 본 통계는 전입신고를 기반으로 수집된 행정자료로, 전입·전출지별 인원 수와 이들의 성별, 연령, 세대주와의 관계, 전입 사유 등을 포함한다. 전입 사유는 직업3), 교육, 가족 등 총 7개 항목으로 구분되며, 주소 정보는 읍면동 단위까지 제공된다. 전입은 비교적 적극적인 형태의 영구적 이주이며, 행정기관을 통해 수집된 전수자료로서 높은 신뢰도를 확보할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 특성을 고려하여 2016년부터 2022년까지, 2년 간격으로 수집된 자료를 분석에 활용하였다.

        다음으로, 청년고용의 지역적 프리미엄을 측정하기 위해 ‘지역별 고용조사’를 활용하였다. 이 조사는 만 15세 이상의 가구원을 대상으로 실시되며, 지역 단위의 노동시장 특성을 반기별로 파악하기 위한 표본조사이다. 매 반기 약 20만 건 이상의 표본이 포함되며, 고용 상태(취업, 실업, 임금 등)와 개인 특성(성별, 연령, 학력, 거주지 등)에 대한 정보를 포함하고 있다. 특히, 2021년부터는 광역시의 ‘구’ 단위 데이터가 포함되어 시군구 단위의 세분화된 분석이 가능해졌으며, 본 연구에서는 2022년 상·하반기 자료를 모두 활용하였다.

        반기별 자료를 모두 수집하여 분석에 포함한 이유는 다음 두 가지이다. 첫째, 노동시장에는 계절성이 존재하므로 조사 시점에 따라 고용지표에 차이가 발생할 수 있다. 둘째, 인구이동통계는 연간 집계된 유량(flow) 자료인 반면, 지역별 고용조사는 단기간 집중조사로 수집된 저량(stock) 자료로서 성격이 상이하다. 이에 따라 지역별 고용조사 자료는 상·하반기 모두를 활용하고, 표본가중치를 반기별로 동일하게 부여하여 연간 자료의 특성을 가지도록 하였다.

        또한, 두 자료는 수집 방식(전수 vs 표본)과 조사 대상이 상이하므로, 응답자를 연계한 패널자료 기반의 분석은 불가능하다. 따라서 개인이 거주지를 이동함에 따라 고용 상태가 변하는 효과(Average Treatment effect on the Treated, 이하 ATT)를 식별하는 데는 한계가 존재한다. 그러나 지역 간 노동시장 환경 차이가 실제로 인구이동과 고용 성과의 격차로 연결되는지를 살펴보기에는 충분하다. 따라서, 본 연구는 자료 특성과 연구 목적에 따라, 전체 모집단 기준의 평균 효과(Average Treatment Effect, 이하 ATE) 추정에 중점을 두었다.

        이는 상대적으로 소규모 패널자료를 활용해 ATT 추정에 집중했던 기존 선행연구들과 달리, 대규모 조사자료를 기반으로 ATE4)를 식별했다는 점에서 차이가 있다.

      

      
        2. 분석 방법론
        
          1) 국지적 공간연관성 지표(LISA)
          청년 인구가 밀집하는 지역 클러스터와 유출하는 지역의 클러스터를 분석하기 위해 국지적 공간연관성 지표(LISA)를 활용했다.

          LISA는 국지적 수준에서 공간적 자기상관을 수치적으로 요약하는 통계적 도구이다(Anselin, 1995). LISA에 사용되는 주요 통계량으로는 국지적 모란 통계량(Local Moran’s Ii)과 국지적 기어리 통계량(Local Geary’s ci) 등이 있으며, 이들은 특정 지점에서의 공간적 패턴을 정량적으로 분석하는 데 활용된다. 또한, 국지적 모란 통계량과 국지적 기어리 통계량의 평균은 해당 공간 전체에 대한 전역적(global) 통계량과 일치하는 특징을 가진다.

          LISA를 사용함으로 얻을 수 있는 주요 장점은 지역의 권역을 구분하는 통상적 정의(수도권, 영남권, 부울경 등)에 의존하지 않고 지역의 공간적 클러스터를 정의할 수 있다는 것에 있다. 따라서, 본 연구에서는 국지적 모란 통계량을 사용해 청년인구 밀집 클러스터인 핫스팟(hot-spot, HH)과 유출 클러스터인 콜드스팟(cold-spot, LL)을 구했다.5) 또한, 분석 결과의 동질성을 위해 전반적인 공간적 자기상관성을 측정하는 데에는 전역적 모란 통계량(global Moran’s I)을 사용했다.

          한편, 공간가중행렬(W)은 기본적으로 1차 Queen 연접성(queen contiguity)으로 구성하였다. 그러나 순수 contiguity는 섬 지역에서 고립노드(isolate)를 발생시켜, 공간지연변수나 국지적 공간자기상관 지표를 산출할 때 이웃값이 기계적으로 0으로 처리되어 허위 상관(spurious correlation)을 유발할 수 있다. 이러한 한계를 완화하기 위해 거리·k-NN·하이브리드 기반 연결이 제안되고 있다(Anselin, 2023). 다만 이들 방법은 고립지역을 어느 수준에서 연결할지 선택하는 과정에서 본질적으로 임의성을 수반한다. 이에 본 연구는 교량·터널과 같이 고정적·상시 통행이 가능한 교통 네트워크가 확인되는 경우에 한하여 이를 기능적 인접성으로 간주하고 해당 쌍에 추가적으로 이웃을 정의하였다. 구체적으로, 교량으로 육지와 직접 연결된 5개 지역6)은 연결 상대 행정구역과 인접한 것으로 처리하였으며, 반면 육지와 고정적으로 연결되지 않은 경북 울릉군과 인천 옹진군은 분석에서 제외하였다.

        

        
          2) 성향점수매칭(PSM)
          청년고용의 지역 간 격차, 특히 클러스터 유형별 고용성과의 차이를 실증적으로 분석하기 위해 본 연구는 성향점수매칭(PSM)을 활용하였다. PSM은 처치군과 통제군 간 비교 가능성을 높임으로써, 관측자료 기반의 인과효과 추정에 내적 타당성을 부여하는 대표적인 준실험적(quasi-experimental) 방법이다. 일반적인 회귀분석(OLS)은 누락변수(omitted variable)나 선택 편의(selection bias)로 인해 추정치에 편의가 발생할 수 있다. 이와 달리, PSM은 관측된 공변량 X를 조건으로 한 처치확률 P(T=1|X), 즉 성향점수(propensity score)를 계산하고, 이 점수를 기준으로 처치군과 유사한 통제군을 구성함으로써 이러한 문제를 어느 정도 완화할 수 있다(Rosenbaum and Rubin, 1983). 다만, PSM은 관측 가능한 공변량에 기반한 선택 편의만 통제할 수 있으며, 비관측 이질성(unobserved heterogeneity)에 따른 편의는 여전히 존재할 수 있다(Rosenbaum and Rubin, 1983; Hill, 2008). 그러나 Ali et al.(2014)은 가능한 한 많은 공변량을 PS 모형에 포함할 경우, 일부 공변량이 비관측된 변수들과 상관관계를 갖거나 대리 변수(proxy variable)로 작용할 수 있기 때문에, 비관측 편의의 영향을 완화할 수 있다고 지적하였다. 본 연구 또한 이러한 점을 고려하여, 이용 가능한 공변량 중 청년의 고용성과에 영향을 미칠 가능성이 있는 모든 변수를 최대한 포함하여 성향점수를 추정하였다. 이를 통해 PSM의 주요 가정 중 하나인 조건부 독립성 가정의 충족 가능성을 높이고자 하였다.

          한편, 성향점수는 로지스틱 회귀로 추정하였으며, 최근접 거리 기반의 일대일 매칭(nearest neighbor 1:1 matching)을 적용하였다. 매칭 후 공변량의 균형과 매칭의 적절성을 평가하기 위해 표준화 평균 차이(standardized mean difference)를 검토하였다(Stuart, 2010). 현실적으로 완전한 매칭은 달성하기 어려우며, 매칭 후 잔여 불균형이 존재할 수 있다. 그러나 본 연구는 약 53만 건 이상의 관측치를 포함한 대규모 조사자료를 활용하고 있어 공통 서포트(common support)의 위배 가능성은 최소화된다. 이는 PSM 결과의 신뢰성과 일반화 가능성을 확보하는 데 중요한 기반이 된다.

          또한, 본 연구에 활용된 ‘지역별고용조사’는 설계상 모집단 대표성을 갖도록 표본 가중치(weight)를 제공하며, 이를 적절히 반영할 경우 추정의 정확성과 강건성을 높일 수 있다. 최근 연구들은 PSM 기반의 처리효과 추정 시에도 가중치의 적용이 중요하다는 점을 강조하고 있다. DuGoff et al.(2014), Ridgeway et al.(2015)는 PSM 분석에서 서베이 가중치를 반영하지 않을 경우 추정 결과의 왜곡 가능성이 커지며, 가중치 적용을 통해 편의를 효과적으로 줄일 수 있음을 지적하였다. 또한, Austin et al.(2018)은 다양한 가중치 접근을 바탕으로 한 몬테카를로 시뮬레이션 결과를 통해, 서베이 설계 가중치를 그대로 반영하는 방식이 가장 일관되게 편의 감소 효과를 보인다고 보고하였다.

          이에 따라, 본 연구는 지역별고용조사에서 제공하는 표본 가중치를 성향점수 추정 및 평균 효과(ATE) 계산 과정에 모두 반영하였다. 추가적으로 지역 유형별로 가중치 분포를 검토한 결과, 시군구 단위에서 가중치 규모의 차이가 상당한 것으로 나타났으며, 이는 표본 설계 과정에서 지역별 모집단 규모가 반영된 결과로 해석된다. 이러한 분포의 차이는 가중치 적용의 필요성을 더욱 강조하며, 지역 간 고용성과 비교 시 필수적으로 고려되어야 할 요소임을 시사한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        1. 인구이동의 특성과 분석대상의 정의
        최근의 인구이동 경향은 다음 네 가지 특징으로 요약된다.

        첫째, 수도권 집중화는 지속적으로 심화되고 있다. 수도권 인구 비중은 2019년 전체 인구의 절반을 초과한 데 이어, 2023년에는 50.7%에 이르렀다. 이러한 집중은 개인들이 사회·경제적 기회를 극대화하기 위한 합리적 선택의 결과로 해석될 수 있으며, 이는 노동시장 접근성, 산업 및 인프라 이용 기회 확대 등 다양한 긍정적 외부효과를 수반한다. 반면, 수도권 내 경쟁 과열, 주거비 상승, 교통 혼잡 등 부정적 외부효과를 유발하며, 지방의 인구 유출과 지역 소멸을 가속하는 구조적 문제로 이어지고 있다. 수도권 집중을 완화하기 위해 2004년 국가균형발전특별법 제정을 비롯해 공공기관 지방 이전, 혁신도시 조성 등 다양한 정책이 추진되어 왔으나, 실질적인 완화 효과는 제한적이었다.

        둘째, 최근 인구이동의 핵심적 특성은 ‘1인 이동’의 급증이다. 2023년 기준 전입 신고된 1인 이동자는 약 338만 명으로, 2001년 (약 279만 명) 대비 연평균 0.88%씩 증가하였다. 같은 기간 총 인구이동자 수는 약 929만 명에서 613만 명으로 감소하며 연평균 1.87%의 감소율을 기록하였다. 이러한 흐름 속에서, 전체 인구이동에서 1인 이동이 차지하는 비중은 2001년 30.0%에서 2023년 55.2%로 크게 확대되었다. 이같은 현상은 1인 가구 증가와 가구 형성 과정에서의 주소 이전이 복합적으로 작용한 결과로, 전통적 가족 단위 이동 패턴과 뚜렷한 차이를 보인다(Table 2).

        
          Table 2.  
				
          

          
            Changes in migration and population
            (thousands)

          
          

        

        
        

        셋째, 1인 이동은 전 연령층에서 나타나지만, 특히 ‘2030 청년층’에서 그 규모와 비중이 가장 두드러진다. 저출산·고령화로 인해 인구구조는 역피라미드형으로 변화하고 있음에도, 인구이동의 중심축은 오히려 청년층으로 이동하고 있다. 특히, 코로나19 전후로 만 20~34세 청년층의 1인 이동은 타 연령대와 비교해 현저히 높은 증가세를 보였다(Figure 1).

        
          
          

          Figure 1.  
				
          

          
            Number of migrants by age (thousands)
            Source: Internal Migration Statistics

            Note: Pre- and post-COVID periods are defined as arithmetic means of migrants in 2016, 2018 and 2020, 2022, respectively.

          
          

          

        

        넷째, 청년층의 1인 이동에서 직업 사유가 차지하는 비중은 다른 연령대와 차별적 특성을 보인다. 만 20~34세 청년층의 경우 직업 사유 이동이 1인 이동의 35.8%를 차지하여, 만 35세 이상의 23.1%보다 12.8%p 높게 나타난다. 성별로 구분하면, 여성은 만 23~25세, 남성은 만 25~27세에서 직업 사유 이동 비중이 각 성별 내 최고치를 기록했다. 이러한 패턴은 청년층이 생애주기상 초기 경력 형성기에 해당하여, 자녀 교육이나 배우자 직장 등 가족 관련 제약이 상대적으로 적은 시기임을 반영한다. 특히, 코로나19로 인한 채용 위축과 원격근무 확산에도 불구하고 청년층의 1인 이동이 증가한 점은 주목할 만하다(Figure 2).

        
          
          

          Figure 2.  
				
          

          
            Share of single-person migration by reason (%)
          
          

          

        

        이상의 특징을 종합하면, 만 20~34세 청년층의 1인 이동은 직업 탐색 및 취업을 위한 실질적 이주로 해석할 수 있다. 이에 본 연구는 직업 사유로 이동한 만 20~34세 1인 가구 이동자를 중심으로 지역 간 인구이동의 공간적 특성을 분석하였다. 이후 고용성과 분석에서는 만 20~34세 청년층을 주요 분석 대상으로 삼고, 그 결과를 상대적으로 비교하기 위해 만 35~64세 장년층을 준거 집단으로 설정하였다.

      

      
        2. 청년인구 유출입 클러스터
        공간통계는 지역 간 공간적 연관성을 정량적으로 탐지하고 분석할 수 있는 방법론으로, 본 절에서는 전역적 모란지수(Global Moran’s I)와 국지적 공간 연관성 지표(LISA)를 적용하여, 만 20~34세 청년층의 ‘직업 사유에 의한 1인 이동’의 공간적 특성을 분석하였다. 이동 규모는 지역별 유입(전입)과 유출(전출)의 차이인 ‘순유입’을 기준으로 산출하였으며, 예컨대 지역 A의 전입 인원이 100명, 전출 인원이 90명이라면 순유입은 10명으로 계산된다. 이러한 계산 방식에 따라 전국 단위의 순유입 합계는 0에 수렴하게 되며, 분석에는 2020년과 2022년의 순유입 값을 평균하여 활용하였다. 이는 단일 연도에 따른 일시적 충격(temporary shock)을 완화하고, 전반적인 인구이동 경향을 보다 안정적으로 반영하기 위함이다.

        먼저, 전역적 모란지수를 통해 청년층 인구이동의 공간적 자기상관 존재 여부를 살펴보았다(Figure 3). 분석 결과, 전체 인구(15세 이상의) 순유입에 대한 모란 지수는 0.152(p<0.01)였으나, 이를 청년층 0.267(p<0.01), 1인 이동 0.405(p<0.01), 직업 사유 1인 이동 0.413(p<0.01)으로 좁혀갈수록 지숫값이 통계적으로 유의하게 증가하였다.7) 이러한 체계적 증가는 청년층의 직업 관련 이동이 무작위 분포가 아닌 특정 지역으로의 선택적 집중을 보이며, 공간적 파급효과(spillover effect)를 내포한 현상임을 의미한다.8) 따라서 직업사유 1인 청년 이동을 기준으로 한 지역 구분이 노동시장 기회의 공간적 편중을 가장 명확히 포착할 수 있다.

        
          
          

          Figure 3.  
				
          

          
            Distribution of youth net in-migration and global Moran’s I
            Notes: 1) Values represent global Moran's I

            2) *** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1 (999-permutation-based pseudo p-value)

          
          

          

        

        다음으로, 국지적 공간 자기상관 분석인 LISA를 통해 청년 인구의 유입 밀집 지역(핫스팟)과 유출 밀집 지역(콜드스팟)을 식별하였다. 분석 결과, 핫스팟은 총 21개 시군구로 대부분 서울 및 수도권에 집중되었으며, 인천은 포함되지 않았다. 반면 콜드스팟은 총 26개 지역으로, 경기도 의정부시 1개를 제외한 25개 지역이 모두 비수도권에 분포하였다(Table 3).

        이러한 클러스터 분류의 타당성을 검토하기 위해 지역 구분별 순유입 합계를 비교하였다(Table 4). 청년층 직업 사유 1인 이동 기준으로, 순유입이 양(+)인 지역은 수도권 내 39개 지역에서 약 8.6만 명, 이 중 핫스팟 21개 지역에서 약 6.8만 명으로 확인되었다. 지역 수 기준으로 핫스팟은 수도권의 절반 수준임에도 불구하고, 순유입 규모는 79%에 달해 매우 높은 집중도를 보였다. 반대로 순유입이 음(-)인 지역은 비수도권 138개 지역에서 약 8.0만 명의 순유출이 있었으며, 이 중 비수도권 콜드스팟 25개 지역에서 2.4만 명이 순유출되어, 지역 수에 비해 유출 규모가 현저히 집중된 것으로 나타났다.

        
          Table 3.  
				
          

          
            Spatial clusters identified through LISA
          
          

        

        
        

        
          Table 4.  
				
          

          
            Net in-migration by region
            (persons)

          
          

        

        
        

        종합하면, LISA를 통해 구분된 청년 인구 유입 및 유출 클러스터는 실제 이동 집중도를 유의미하게 반영하고 있으며, 전통적인 수도권/비수도권 구분만으로는 포착하기 어려운 국지적 공간 응집성을 잘 보여준다. 이러한 결과는 핫스팟과 콜드스팟이 지역 고용정책 및 청년 정책의 보완적 분석 단위로 활용될 수 있음을 시사한다.

      

      
        3. 청년고용의 수도권 프리미엄
        
          1) 분석개요와 기초통계
          PSM 적용을 위해, 본 분석에서는 LISA를 통해 산출된 ‘핫스팟(Hot)’ 및 ‘콜드스팟(Cold)’ 개념을 전통적인 수도권(SMA)/비수도권(non SMA) 구분과 결합하였다. 이론적으로는 이러한 결합을 통해 총 6개의 지역 유형을 도출할 수 있으며, 나아가 수도권 여부, 핫스팟 여부, 콜드스팟 여부에 따른 비교까지 고려하면 총 9개의 조합이 가능하다. 이는 청년 고용성과를 분석하는 과정에서 지역 간 다양한 비교 가능성을 열어주지만, 동시에 모든 조합을 일일이 검증하는 것은 불필요할 뿐 아니라 분석의 효율성을 떨어뜨릴 수 있다. 단적으로, 특정 관계가 위계적으로 설정되어 있을 때 상위와 하위 관계만 검증하면 전체 구조를 추론할 수 있으므로, 굳이 추가 검증을 반복할 필요가 없다.9) 따라서 본 연구에서는 고용성과 비교에 있어 독립적인 의미를 갖는 핵심 조합만을 선별하였다.

          이에 따라 그룹3(수도권 & 핫스팟-수도권 & 핫스팟 외), 그룹4(수도권 & 핫스팟 외-비수도권 & 콜드스팟 외), 그룹5(비수도권 & 콜드스팟-비수도권 & 콜드스팟 외), 그리고 수도권 유무 및 핫스팟 유무에 따른 그룹1과 그룹2 등 총 5개 그룹을 최종 분석에 활용하였다(Table 5). 이러한 선별적 활용은 불필요한 반복을 줄이면서도 청년 인구의 이동 패턴과 지역 노동시장의 구조적 불균형을 충분히 식별할 수 있는 장점을 제공한다. 더 나아가, 연구 설계 차원에서 핵심 조합을 압축적으로 선택함으로써 분석의 명료성과 결과 해석의 일관성을 동시에 확보할 수 있다는 점에서 의의가 있다.

          
            Table 5.  
				
            

            
              Number of regions and population
              (10,000persons)

            
            

          

          
          

          한편, ‘지역별 고용조사’는 표본조사 자료로서, 표본 가중치(weight)가 존재한다. 이에 따라 전체 분석 과정에서 가중치를 반영하였으며, 기초통계(Table 6)에서는 가중치를 적용한 값(Weighted)과 미적용 값(Raw)을 병기하였다. 예컨대, 수도권 인구 비중은 R 기준으로는 34%였으나, W 기준으로는 52%로 나타나 W 기준이 실제 인구구조를 보다 정확하게 반영함이 확인된다. 이는 표본 가중치가 분석 결과의 대표성과 정확성을 높이는 데 기여함을 보여준다.

          
            Table 6.  
				
            

            
              Descriptive statistics
            
            

          

          
          

          본 연구의 종속변수는 고용 여부와 평균임금으로 구성된다. 고용 여부에서 취업·실업은 통상적 고용률·실업률 산정식에 근거해 이분 변수로 정의하고, 임금근로자는 취업자 중 임금근로자 여부, 상용근로자는 임금근로자 중 상용 여부에 따라 정의하였다. 평균임금은 조사 설계상 임금근로자(상용, 임시·일용)에 한정되어 제공되므로 임금 분석 역시 해당 집단으로 제한한다.

          공변량 선택은 선행연구의 권고를 따랐다. Heckman et al.(1997)과 Brookhart et al.(2006)은 결과변수와 잠재적 관련성이 있는 변수를 가능한 포함할 것을 권고하며, 결과와 관련된 변수를 포함하면 정확도가 향상된다고 지적했다. Rubin and Thomas(1996)는 변수 제외는 그 변수가 적절한 공변량이 아니라는 강한 합의가 있을 때만 이루어져야 함을 강조하고, Caliendo and Kopeinig(2008)은 실무 가이드에서 의심스러운 경우 포함하는 것이 제외하는 것보다 낫다고 권고했다. 이에 따라 본 연구는 청년 고용성과와 잠재적 관련성이 높은 인적자본(학력·전공)과 인구학적 특성(연령·성별·혼인상태)을 핵심 공변량으로 포함하여 선택편의 최소화를 도모하였다.10)

          PSM의 추정 절차를 논하기 전, 편의를 위해 공변량을 두 집합으로 구분하여 식 (1)과 같이 벡터로 표현한다.

          
            
              
                	
                  
                
                	
                  (1) 
				
                
              

            

          

          여기서 Xi(1)은 개인 특성(연령, 성별, 배우자 유무, 교육연수, 전공)의 집합이고, Xi(2)는 직무 특성(고용계약기간, 직종, 산업, 규모, 현업경력, 근무시간)의 집합이다. 매칭의 안정성을 위해 전공, 직종, 산업 등 5개 변수는 일부 범주를 통합하거나 척도를 조정하였다.

          한편, 개체 I의 성향점수(propensity score)는 공변량에서 처치(Ti) 받을 조건부 확률로 정의되며 이를 식으로 나타내면 식 (2)와 같다(Rosenbaum and Rubin, 1983).
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          성향점수는 로짓(logit)으로 추정했으며(식 (3)), 표본에서의 추정치(

)는 식 (4)와 같다(Rosenbaum and Rubin, 1983).
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          매칭은 

상의 최근접 1:1 매칭으로 수행하고, 자료의 설계를 반영하기 위해 표본 가중치 wi를 적용하였다. 평균 처치효과(ATE)를 구하는 방식은 식 (5)와 같다(Abadie and Imbens, 2006; 2016).
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          여기서 Yi는 결과변수(고용 여부 또는 평균임금), j(i)는 처치군 i와 성향점수가 가장 가까운 비처치군, k(i)는 비처치군 i와 성향점수가 가장 가까운 처치군이다.

          아울러, 분석은 연령 및 성별에 따라 총 네 개의 하위 그룹(만 20~34세 청년, 만 35~64세 장년, 청년 남성, 청년 여성)으로 구분하여 수행하였다. 이와 관련하여, 청년 남성과 청년 여성으로 한정한 분석에서는 성별 변수를 제외하고 분석했다.

        

        
          2) 매칭의 적정성
          PSM을 적용하는 데 있어 매칭의 균형이 적절히 달성되었는지 확인할 필요가 있다. 균형 플롯(balance plot)은 PSM의 핵심 가정인 공통 서포트(common support) 위배 가능성과 매칭 전·후 수준 차이를 시각적으로 확인할 수 있게 한다. 다만 균형 플롯은 추정 결과가 많을수록 함께 증가한다는 한계가 있다. 본 연구에서는 4개의 분석 대상, 5개의 지역 구분, 그리고 취업확률과 평균임금 차이를 종사상 구분별로 검토하였다. 그 결과 총 140개의 추정치와 동일한 수의 균형 플롯이 생성되었다. 이를 모두 제시하는 것은 현실적으로 적절하지 않으므로, 대표 사례인 취업확률 격차 분석 결과에 해당하는 20개의 균형 플롯만 제시한다. <Figure 4>는 매칭 이전에도 처리군과 대조군 간 일정 부분 공통 영역이 존재했음을 보여주며, 매칭 이후에는 상호 유사성이 더욱 높아진 것으로 확인된다. 즉, 매칭은 적절히 수행된 것으로 평가된다.

          
            
            

            Figure 4.  
				
            

            
              Balance plots for employment probability gap
              Note: 1) Numbers 1-5 represent groups defined in Table 5.

              2) Blue line represents control, red line represents treated.

            
            

            

          

          매칭의 질(matching quality) 검토도 필요하다. 이를 확인하는 대표적 방법은 표준화 평균 차이(Standardized Mean Difference, SMD)가 매칭 전보다 매칭 후 0에 더 가까워졌는지, 그리고 분산비율(variance ratio)이 매칭 후 1에 더 가까워졌는지를 살펴보는 것이다(Zhang et al., 2019). <Figure 5>는 모든 분석에 대한 표준화 평균 차이의 분포를 각 분석 대상별로 제시한다. 결과적으로 매칭 전보다 매칭 후 공변량의 표준화 차이가 0에 뚜렷하게 가까워져, 매칭의 질 또한 긍정적으로 평가된다.

          
            
            

            Figure 5.  
				
            

            
              Standardized mean difference
              Note: SMD for Covariate 1 shown in orange (before) and red (after); Covariate 2 in green (before) and blue (after).

            
            

            

          

        

        
          3) 추정 결과
          본 절에서는 성향점수매칭(PSM)을 통해 도출한 청년고용의 지역 프리미엄 분석 결과를 보고한다. 분석은 취업 확률과 평균 임금의 차이에 초점을 맞추었으며, 청년과 장년 간 비교, 그리고 청년층 내 성별 분석을 통해 청년고용의 공간적 양상을 다면적으로 조망하였다. 모든 추정치는 표본 가중치를 반영한 평균처리효과(ATE) 기준으로 산출하였다.

          <Table 7>에서 보듯, 청년층의 취업확률은 수도권(그룹1, +3.6%p), 핫스팟(그룹2, +1.8%p), 수도권 핫스팟 외(그룹4, +3.3%p) 거주에서 모두 통계적으로 유의하게 상승하였다. 반면 장년층은 동일 지역 유형에서 취업확률이 일관되게 하락(수도권 -2.1%p, 핫스팟 -1.6%p, 수도권 핫스팟 외 -2.2%p)하여, 거주지 효과가 세대별로 상반되게 나타났다. 즉, 수도권과 유입 밀집지에서는 청년의 ‘고용 프리미엄’이 관측되는 반면, 장년에게는 같은 지리적 입지가 불리하게 작용한다.

          
            Table 7.  
				
            

            
              Employment probability gaps by regional type (by age)
            
            

          

          
          

          실업확률도 세대별로 대칭적 패턴을 보였다. 청년은 수도권(-0.3%p), 핫스팟(-0.5%p), 수도권 핫스팟(-0.4%p) 거주 시 실업확률이 감소한 반면, 장년은 수도권(+0.7%p), 핫스팟(+0.3%p) 거주에서 실업확률이 증가하였다. 이는 대도시 및 집적지의 기회 확장이 실업 리스크 감소로 이어지는 데 있어 청년과 장년에 서로 다른 영향을 미친다는 점을 시사한다.

          고용형태별로 보면, 청년의 임금근로·상용근로 취업확률은 수도권(+2.1%p, +0.9%p), 핫스팟(+1.2%p, +0.4%p), 수도권 핫스팟(+2.0%p, +0.7%p)에서 모두 상승하여 질적 지표의 개선도 뚜렷하게 나타났다. 반면 장년층은 상용근로 취업확률이 일관되게 감소(-0.8%p, -0.7%p, -0.1%p)하여 안정적 일자리로의 진입·유지에서 청년과 상반된 양상을 보였다.

          비수도권 콜드스팟(그룹5)의 경우, 청년층은 특히 불리한 결과를 보였다. 취업확률(-1.7%p)은 장년(-1.1%p)보다 더 큰 폭으로 감소했고, 실업확률(+0.8%p) 역시 장년(+0.5%p)보다 더 크게 증가했다. 이는 비수도권 효과를 넘어, 유출 밀집지 거주가 청년에게 상대적으로 더 큰 불이익임을 보여준다.

          종합하면, 거주지역 특성이 노동시장 성과에 미치는 영향은 세대별로 명확히 구분된다. 수도권과 유입 밀집지역이 청년에게는 고용기회 확대와 질적 개선의 공간으로 작동하는 반면, 장년에게는 오히려 불리한 환경으로 기능한다. 특히 비수도권 유출지역의 부정적 효과가 청년층에서 더욱 증폭되는 현상은 지역 간 기회 격차가 노동시장 진입 단계에서 더 크게 작용함을 시사한다.

          이러한 차별적 패턴은 두 가지 측면에서 해석될 수 있다. 첫째, 청년 집중 지역의 산업구조와 일자리 생태계가 청년 노동력에 특화되어 있을 가능성이다. 지식기반 서비스업, 디지털 경제, 스타트업 등 청년 친화적 산업의 집적이 이들 지역에서 청년의 상대적 경쟁우위를 강화한 것으로 보인다. 둘째, 장년층은 보유한 경력 자본과 네트워크가 지역적 제약을 완충하는 역할을 하지만, 노동시장 진입기의 청년은 지역의 기회구조에 직접적으로 노출되어 있음을 의미한다. 이러한 세대별 차이는 청년고용정책이 일률적 일자리 창출을 넘어, 지역 노동시장의 특성을 반영한 차별화된 접근을 요구함을 시사한다.

          다음으로, 청년층을 남성과 여성으로 구분한 분석 결과(Table8), 두 집단 모두 수도권(그룹1) 및 핫스팟(그룹2)에 거주할수록 취업확률이 높아지고 실업확률이 낮아지는 공통된 양상이 확인되었다. 그러나 효과의 크기는 청년 여성에서 더 두드러졌다. 예컨대 수도권 거주 시 청년 여성의 취업확률은 +4.5%p로, 청년 남성(+2.7%p)보다 큰 폭으로 상승하였다. 핫스팟 거주에서도 여성(+2.7%p)이 남성(+1.6%p)보다 더 큰 상승 효과를 보였다. 임금근로와 상용근로 취업확률 역시 여성에게서 보다 긍정적인 결과가 나타나, 수도권 및 유입 밀집지가 청년 여성에게 상대적으로 안정적인 일자리를 제공하고 있음을 보여준다. 이는 여성 청년층이 상대적으로 서비스업·전문직 등 수도권에 집중된 산업에 더 많이 분포한다는 점과 맞물려, 지역적 프리미엄이 여성에게 더 강하게 작동했을 가능성을 시사한다.

          
            Table 8.  
				
            

            
              Employment probability gaps by regional type (by gender, youth)
            
            

          

          
          

          청년과 장년 모두 평균임금에 대해서는 수도권 및 핫스팟 거주시 유의미한 프리미엄이 존재하였다(Table 9). 특히 임금 수준은 수도권 핫스팟, 수도권 핫스팟 외, 비수도권 콜드스팟 외, 비수도권 콜드스팟 순으로 위계적 구조를 보였다. 이는 수도권 프리미엄과 비수도권 패널티가 결합된 결과로 해석된다. 또한 임시·일용근로자 등 불안정 고용 형태에서도 수도권 및 핫스팟 거주가 더 높은 보상을 제공하는 것으로 나타났으며, 청년층에서 이러한 격차가 더욱 크게 확인되었다. 즉, 지역 프리미엄은 안정적 일자리뿐 아니라 불안정 고용에서도 작동하며, 청년층에 더 민감하게 반영되고 있음을 알 수 있다. 이러한 결과는 단순한 지역 간 임금격차를 넘어, 특정 지역 클러스터의 집적 효과가 노동시장 내 임금 수준을 체계적으로 차별화하고 있음을 보여준다.

          
            Table 9.  
				
            

            
              Average wage gaps by regional type (by age)
            
            

          

          
          

          마지막으로, 성별 임금 분석 결과(Table 10), 청년 남성과 여성 모두 수도권 및 핫스팟 거주 시 임금 프리미엄을 경험하였다. 다만 고용확률과 달리, 평균임금 수준에서는 남녀 간 효과 크기의 차이가 크지 않았다. 이는 고용 진입 단계에서는 성별 차이가 존재하나, 일단 임금근로에 진입한 이후에는 남녀 모두에게 지역 프리미엄이 유사하게 작동함을 시사한다. 다시 말해, 임금 수준의 격차는 성별보다는 해당 지역 노동시장의 구조적 요인에 의해 더 크게 좌우될 가능성이 크다.

          
            Table 10.  
				
            

            
              Average wage gaps by regional type (by gender, youth)
            
            

          

          
          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 시사점
      본 연구는 청년고용에 있어 지역 간 구조적 불균형, 특히 수도권 프리미엄의 존재 여부와 그 작동 방식을 실증적으로 분석하였다. 분석 대상은 직업 사유 1인 이동을 중심으로 설정하였으며, 청년층의 경제적 이주 행태와 공간적 고용성과를 결합해 거주 지역과 청년 고용성과 간의 체계적 연관성을 규명하고자 하였다. 국지적 공간연관성 지표(LISA)와 성향점수매칭(PSM)을 결합한 분석을 통해, 동일한 인적 특성과 직무 조건을 가진 청년이라도 거주 지역에 따라 고용성과가 유의미하게 달라질 수 있음을 확인하였다.

      
        1. 주요 결과
        첫째, 청년층의 직업 사유 1인 이동은 단순한 개인 선호가 아니라 노동시장 기회에 대한 구조적 반응으로 나타났다. 특히 이동은 서울 및 수도권 일부 지역(핫스팟)에 뚜렷하게 집중되었으며, 이를 통해 청년 유입과 유출의 공간 클러스터가 명확히 식별되었다. 이는 수도권이라는 범주가 내부적으로 이질적일 수 있음을 보여주며, 보다 정밀한 지역 구분이 정책 개입의 출발점이 되어야 함을 시사한다.

        둘째, 청년층의 고용성과는 거주 지역에 따라 유의미한 차이를 보였다. 수도권 거주 청년, 특히 수도권 내 핫스팟 거주 청년은 취업확률이 높고 실업확률이 낮으며 평균임금도 유의하게 높았다. 반면 비수도권 유출 밀집지(콜드스팟) 거주 청년은 취업확률이 더 크게 하락하고 실업확률이 더 크게 증가하는 등 노동시장 성과에서 이중적 불이익을 경험하였다. 이는 수도권 프리미엄이 단순히 수도권의 우위만이 아니라, 비수도권 콜드스팟의 구조적 패널티와 결합해 나타난다는 점을 보여준다.

        셋째, 장년층의 고용성과는 청년층과 상반된 경향을 보였다. 수도권 및 핫스팟 거주는 장년층의 취업확률을 낮추고 실업확률을 높이는 결과로 이어졌으며, 이는 동일한 지역이라도 세대별 노동시장 수용 구조가 다르다는 점을 시사한다.

        넷째, 청년층 내부에서도 성별에 따라 지역 효과가 달리 작동했다. 청년 여성은 수도권 및 핫스팟 거주 시 임금근로와 상용근로 취업확률이 유의하게 증가한 반면, 청년 남성은 상대적으로 그러한 효과가 미약했다. 이는 지역 산업구조의 성별 편향성과 직종 선호 특성이 맞물려 나타난 결과로 해석할 수 있다.

      

      
        2. 정책적 시사점
        이상의 분석 결과는 청년층의 수도권 집중 현상이 단순한 문화적 선호나 ‘대도시 지향’의 표면적 양상이 아니라, 실질적인 노동시장 격차에 대한 경제적 대응임을 보여준다. 이 격차를 장기간 방치할 경우, 비수도권의 청년 유출과 노동력 공동화는 지속적으로 심화될 수 있으며, 특히 지역 내 청년 여성의 부재는 중장기적으로 지역의 결혼·출산 구조를 크게 훼손할 수 있다. 이는 악화일로를 걷고 있는 한국 사회의 저출산 문제와도 직결되는 구조적 리스크로 작용할 가능성이 높다. 이러한 인식을 바탕으로 다음과 같은 정책적 대응이 요구된다.

        첫째, 지역 기반 청년 친화형 일자리 생태계 구축이 필요하다. 단기적 정착 장려금 수준을 넘어, 비수도권에서 디지털 산업, 문화콘텐츠 산업, 지역기반 스타트업 등을 전략적으로 육성해 수도권과 경쟁 가능한 고용 기회를 창출해야 한다. 특히 콜드스팟과 같은 유출 밀집지는 청년에게 구조적 패널티로 작용하고 있으므로, 이 지역을 정책 타깃으로 삼아 청년 친화적 산업을 집중적으로 유치할 필요가 있다.

        둘째, 청년 이동 사유 절반 이상이 직업과 관련된 만큼, 청년 유입의 결정적 계기를 제공할 정책 설계가 필요하다. 취업 연계형 청년정착금, 주거 바우처, 지역기업 인턴십 연계, 교통비 지원 등 직접적 경제 유인을 확대하고, 장기 거주 인센티브와 연계해 일자리-주거-삶의 질을 통합적으로 개선하는 접근이 요구된다. 특히 콜드스팟 지역에서의 주거·교통 지원은 청년 유출 억제 효과를 가질 수 있다.

        셋째, 청년 여성은 수도권 및 핫스팟에서 더 높은 상용근로 가능성을 보였으나, 비수도권에서는 그러한 구조가 미비하다. 이에 따라 비수도권에서도 여성 고용친화 산업을 집중 유치하고, 공공부문과 협력하여 성평등 고용환경을 확대하는 등 청년 여성 대상의 지역 맞춤형 고용정책 필요하다. 지역 산업별 성별 고용통계를 기반으로 차별화된 지원이 필요하며, 일·생활균형 인프라(시간제 일자리, 유연근무제 확대 등)도 병행되어야 한다.

        넷째, 청년층에서 수도권 프리미엄은 비정규직 고용에서도 뚜렷하게 나타났다. 이는 지역에 따른 임금 격차가 청년의 생계에 직접적 영향을 미친다는 점을 보여준다. 이를 완화하기 위해 고용보험 적용 확대, 지역 맞춤형 직무훈련, 단기 고용 기반 소득보전 장치 등 청년 비정규직 대상의 소득 보완 및 고용 안정 장치 강화가 필요하다. 특히 콜드스팟 청년 비정규직은 이중적 불리함에 처할 수 있어, 정책적 우선 고려가 필요하다.

        다섯째, 더 이상 청년정책과 지역정책은 분절적으로 운영되면 안된다. 청년고용의 공간 구조가 실증적으로 확인된 만큼, 고용노동부와 국토교통부, 지방정부가 유기적으로 연계된 공간 기반의 청년 고용정책의 통합설계가 필요하다. 지역 청년고용정책의 설계에 있어, 공간분석 기반 클러스터 유형(LISA 등)을 활용해 타겟 지역을 정밀하게 설정하고, 정책자원을 우선 배분하는 방식으로 정책의 효율성과 정밀도를 높일 수 있다.

      

      
        3. 향후 연구 과제
        본 연구는 반복적 횡단면 자료를 바탕으로 거주 지역과 고용성과 간의 체계적 차이를 추정하고자 하였다. 하지만 청년의 지역 이동은 단발적 사건이 아니라 경력 형성과 주거 안정, 생애계획 등과 연결된 장기적 과정이다. 향후에는 행정자료와 지역패널을 연계한 종단적 데이터 구축을 통해 청년층의 이주 전후 고용성과 변화, 반복 이주 및 이탈 가능성 등을 정량적으로 추적할 수 있는 분석이 필요하다. 특히, 노동시장 이행 과정과 지역 정착 패턴 간의 상호작용을 밝힘으로써, 청년고용정책이 지향해야 할 장기 전략을 보다 정교하게 설계할 수 있을 것이다.
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      Notes
      
        주1. 청년정책 기본법에서는 만 19~34세, 청년고용촉진 특별법에서는 만 15~29세, UN 및 ILO에서는 만 15~24세, OECD에서는 만 15~29세를 청년으로 정의함.
      

      
        주2. 양의 공간적 의존성이 존재하면 제1종 오류의 가능성이 증가하고, 음의 공간적 의존성이 존재하면 제2종 오류의 가능성이 증가함.
      

      
        주3. 전입 사유로 직업이 표기된 경우, 전입행위와 구직 혹은 취업 간의 선후 관계는 알 수 없음. 하지만, 본 연구에서는 직업적 요인으로 이루어지는 인구이동의 규모 및 변화를 분석에서 활용하기 때문에, 큰 한계로 작용하지 않는다고 판단함.
      

      
        주4. ATE는 전체 모집단을 기준으로 한 평균 효과를 추정하는 반면, ATT는 특정 처리 집단에 대한 효과를 측정함.
      

      
        주5. 주변 지역과 통계적으로 의미 있는 수준에서 다른 값을 가지는, 즉 공간적 특이점(spatial outlier)을 가지는 그룹인 HL과 LH도 동시에 계산되지만, 본 연구에서는 활용하지 않았음.
      

      
        주6. 인천 강화군: 강화대교(1970), 강화초지대교(2002) 경기 김포시와 연결전남 진도군: 진도대교(1984), 제2진도대교(2005) 전남 해남군과 연결전남 완도군: ‌‌ 신완도대교(2012) 전남 해남군과, 고금대교(2007) 전남 강진군과 연결경남 남해군: ‌‌ 남해대교(1973), 노량대교(2018) 경남 하동군과, 창선대교(2003) 경남 사천시와 연결경남 거제시: 거제대교(1971), 신거제대교(1999) 경남 통영시, 거가대교(2010) 부산 강서구와 연결
      

      
        주7. 모란지수는 999회 순열검정(permutation test)을 통해 유의성을 검증하였음.
      

      
        주8. 공간적 종속성을 고려하지 않고 일반적인 회귀분석을 시행하게 되면, 관측치의 독립성을 가정하는 기본 전제가 크게 훼손됨에 따라 비효율적인 추정치를 가지게 됨.
      

      
        주9. 예컨대 A>B>C 관계에서 A>B, B>C를 확인하면 A>C는 별도 검증 없이 추론 가능함.
      

      
        주10. 고용 격차 분석에서는 Xi(1)만 사용
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