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머신러닝 기반 20대 청년의

자살 행동 위험군 분류 모델 구축 및 주요 요인 탐색*

이 덕 희    이 동 훈†   신 재 욱    원 지 혜

성균관대학교

본 연구는 머신러닝 기법을 활용하여 20대 청년의 자살 행동(자살 사고, 자살 계획, 자살 시도) 단계별 위

험군을 분류하는 모델을 개발하고, 각 단계별 핵심 위험 요인을 탐색하여 맞춤형 예방 전략 수립을 위한 

실증적 근거를 제공하는 것을 목적으로 하였다. 이를 위해 본 연구에서는 828명의 20대 청년 데이터를 분

석하였다. 이때, 인구사회학적 변인, 건강 관련 요인, 물질 오남용, 수면, 트라우마, 비자살적 자해, 대인관

계, 심리적 변인 등 다양한 영역의 요인들을 포함하였다. 총 10개의 머신러닝 알고리즘(Logistic Regression, 

LASSO, Ridge, Elastic Net, Random Forest, GRRF, XGB, SVM, Naive Bayes, KNN)을 사용하여 모델을 구축하였

으며, 10-fold 교차 검증을 10회 반복하여 모델의 타당성을 검증하였다. 분류 모델 성능 평가 결과, 자살 사

고 분류에는 LASSO, 자살 계획과 시도 분류에는 Elastic Net 알고리즘이 가장 우수한 성능을 나타냈다. 주요 

요인 탐색 결과, 총 20개의 핵심 위험 요인이 도출되었으며, ‘자살 모방 관련 요인’, ‘비자살적 자해 관련 

요인’, ‘심리적 요인’, ‘인구사회학 및 병력 요인’으로 구분되었다. 본 연구는 20대 청년의 자살 행동을 단

계별로 세분화하여 머신러닝 기반의 정밀한 분류 모델을 구축하고 실증적 근거를 제시했다는 점에서 의의

가 있다. 특히 자살 행동 단계에 따라 최적의 알고리즘과 핵심 위험 요인이 다를 수 있음을 확인함으로써, 

향후 청년층을 위한 단계별 맞춤형 자살 예방 전략 및 위기 개입 시스템 구축에 기여할 것으로 기대된다.

주요어 : 20대 청년, 자살 행동, 머신러닝
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한국에서의 자살 문제는 단순한 개인의 비

극을 넘어선 심각한 공중 보건 문제로 인식되

고 있다. 우리나라 정부는 급증하는 자살률을 

낮추고자 2004년부터 현재까지 5년 단위의 중

장기 계획인 ‘자살 예방 기본계획’을 수립하여 

자살률 감소를 위해 적극적인 노력을 보이고 

있다(보건복지부, 2023). 그러나 이러한 노력에

도 불구하고, 2023년 우리나라의 자살 사망자 

수는 전년도보다 8.3% 증가한 13,978명으로, 

2013년 이후 가장 많은 수치를 기록했다(통계

청, 2024). 특히, 2021년 기준 20세부터 34세의 

한국 청년 자살률은 인구 10만 명당 24.7명으

로 OECD 평균인 10.8명보다 2.3배 높은 압도

적인 1위로 보고되었으며, 이 중 20대 사망자

의 52.7%가 자살로 인해 사망한 것으로 나타

나 20대의 자살에 대한 사회적 경각심이 높아

지고 있다(김준수, 2025; 보건복지부, 2024). 그

럼에도 불구하고 기존의 자살 예방 정책과 연

구들은 주로 청소년과 노인 등 전통적 고위험

군을 중심으로 설계되어, 이제 막 성인기로 

진입하여 다양한 심리적 및 사회적 스트레스

에 노출되는 20대 청년층의 특성과 핵심 위험 

요인을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있

다(전진아 & 채수미, 2023; 조은희 외, 2020). 

따라서 20대 청년층을 대상으로 한 자살 행동

의 핵심 위험 요인 탐색과 이에 기반한 맞춤

형 예방 전략을 마련하기 위한 실증적 연구가 

필요하다. 

자살 행동은 그 복잡성과 예측의 어려움에

도 불구하고 오랜 기간 사회과학 분야에서 

중요한 연구 주제로 다뤄져 왔다. 초기 연구

들은 자살을 단일 사건으로 파악하는 경향

을 보였으나, 이후 연구들은 자살을 자살 

사고(suicidal ideation)에서 자살 완료(completed 

suicide)로 이어지는 연속적 과정으로 보았다

(Sveticic & De Leo, 2012). Nock 등(2008)은 자

살 완료 이전의 과정을 자살 사고(suicide ideation), 

자살 계획(suicide plan), 자살 시도(suicide attempt)

로 구분하였다. 그 첫 단계인 자살 사고는 자

신을 해칠 방법을 떠올리거나 실제로 죽음을 

생각하는 것을 의미하며(Nock et al., 2008), 이

는 자살 행동의 출발점으로 볼 수 있다. 자살 

사고는 비교적 빈번하게 보고되는 것에 반해, 

이를 경험하는 대다수가 실제 자살 시도까지 

나아가지는 않는다는 점에서, 자살 사고의 

‘발생’과 행동으로의 ‘전환’을 명확히 구분하

여 접근할 필요가 있다(Klonsky et al., 2016). 

이어지는 단계인 자살 계획은 죽음을 목적으

로 한 구체적인 방법이나 절차를 계획하는 단

계로(Nock et al., 2008), 단순한 자살 사고에 

비해 향후 자살 시도로의 이행 가능성이 현저

히 높은 단계이다. 실제로 미국 청소년의 자

살 행동 관련 연구에 따르면, 자살 계획을 수

립한 집단이 자살 사고만을 보고한 집단보다 

자살 시도로 이어질 확률이 유의하게 높게 나

타났다(Witte et al., 2008). 마지막 자살 시도 

단계는 자살 사고와 계획이 행동으로 전환된 

단계로, 죽으려는 의도를 가지고 의도적으로 

자신을 해치는 행위로 정의된다(Nock et al., 

2008). 선행연구들은 모든 자살 사고가 자살 

시도로 이어지는 것은 아니지만, 자살 사고와 

계획 단계를 경험한 개인은 그렇지 않은 경

우에 비해 자살 시도 및 사망에 이를 위험이 

현저히 높다는 점을 보고하고 있다(Klonsky & 

May, 2015; Nock et al., 2008; Nock et al., 

2016). 따라서 자살 행동 위험군 분류의 정확

도를 높이고 실효성 있는 개입 전략을 수립하

기 위해서는 자살 행동을 단일한 현상이 아닌 

자살 사고, 계획, 그리고 시도로 이어지는 연

속적 단계로 구분하여 연구할 필요가 있다.
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한편, 자살 행동 관련 연구에서 중요하게 

다뤄지는 개념 중 하나로 비자살적 자해

(Non-Suicidal Self-Injury, 이하 NSSI)가 있다. 

NSSI는 자살 의도 없이 고의로 자신의 신체 

조직을 손상시키는 행위를 의미하며(Nock & 

Favazza, 2009), DSM-5에서는 이를 자살 행동과 

명확히 구분하여 정신건강 문제로 분류하고 

있다(APA, 2013). 그러나 NSSI를 경험한 집단

에서 자살 시도로의 전환 위험이 유의미하게 

증가한다는 연구 결과들이 축적되어 왔으며, 

Joiner(2005)의 자살에 대한 대인관계 이론

(Interpersonal-Psychological Theory of Suicide, 이하 

IPTS)에 따르면 반복적인 자해 경험이 죽음에 

대한 공포를 감소시켜 실제 자살 시도를 가능

하게 하는 습득된 자살 잠재력을 형성한다고 

나타났다. 또한, Nock 등(2006)과 Whitlock 등

(2013)의 연구는 NSSI 경험이 자살 행동의 유

의미한 예측 요인임을 실증적으로 보고하였다. 

이러한 선행 연구들이 NSSI와 자살 행동 간의 

관계를 확인하였음에도 불구하고, 모든 자해 

경험자가 동일한 위험 수준을 보이는 것은 아

니라는 점에 주목할 필요가 있다. 본 연구는 

NSSI와 자살 행동의 관계를 탐색함에 있어 

NSSI 경험자들이 동일한 자살 행동 위험을 지

니는 것이 아니라 자해 방법, 빈도, 심각성 등

에 따라 자살 행동으로의 가능성이 상이하다

는 것을 규명하는 데 초점을 둔다. 이는 NSSI 

경험자 집단 내에 존재하는 이질성을 간과하

기 쉬운 기존의 접근 방식의 한계를 보완하는 

시도로서, 자살 행동 위험이 있는 집단을 보

다 정밀하게 식별하기 위한 필요성과 맞닿아 

있다.

기존의 자살 행동 위험군 분류 연구는 주로 

연령대와 성별과 같은 인구사회학적 특성에 

따라 집단을 구분하여 위험 요인의 차이를 탐

색하거나 회귀분석을 통해 자살 행동에 대한 

위험 요인을 규명하고자 하였다. 하지만 대다

수의 연구가 제한된 수의 요인만을 탐색하거

나 소규모 표본에 의존하여 수행되었다는 한

계가 있다(김소린 외, 2014; 박선영 & 김종운, 

2021; 정명희 & 허성희, 2017). 회귀분석과 같

은 전통적 통계 기법(traditional statistical methods)

은 독립변수 간 상관관계가 높을 경우 모델의 

안정성과 해석력을 저해하는 다중공선성 문제

가 발생하기 쉽다는 한계를 지닌다(Hair et al., 

2019). 특히, 자살 행동과 같이 개인의 내부와 

외부 요인이 복합적으로 상호작용하는 현상을 

탐색함에 있어, 이러한 전통적 통계 기법의 

한계는 더욱 뚜렷하게 나타날 수 있다. 즉, 전

통적 통계 기법으로는 자살 행동을 충분히 설

명하거나 위험군을 분류하는 데 한계가 있다. 

실제로 Franklin 등(2017)은 메타분석 연구를 

통해 지난 수십 년간 전통적 통계 기법으로는 

자살 행동에 대한 예측력의 실질적인 개선을 

이루지 못했음을 지적하며, 이에 따라 새로운 

방법론적 접근의 필요성이 제기되고 있다. 이

러한 한계를 극복하기 위해, 최근 연구에서는 

머신러닝 기법을 활용하여 자살 행동에 대한 

예측력을 높이고자 하는 노력이 지속되고 있

다. 머신러닝은 데이터 내의 미세한 패턴과 

변인 간의 상호작용을 효과적으로 포착할 수 

있을 뿐만 아니라(Linthicum et al., 2019), 전통

적 통계 기법으로는 규명하기 어려운 변수 간

의 관계를 정밀하게 식별해 낼 수 있다는 강

점을 지닌다(Kyriazos & Poga, 2024). 이에 따라 

전통적 방법론의 한계를 극복할 수 있는 대안

으로 머신러닝 기법을 적용한 자살 행동 연구

가 주목받고 있다.

머신러닝을 활용한 연구에서는 일반적으로 

다수의 알고리즘을 비교 분석하여, 가장 높은 
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예측력을 보이는 최적의 알고리즘을 선정하는 

방식이 활용된다. 이는 알고리즘에 따라 데이

터 특성이나 변수 간의 관계를 학습하는 방식

이 상이하여, 동일한 데이터셋이라도 적용된 

알고리즘에 따라 분류 성능이 달라질 수 있

다는 특징 때문이다. 이러한 비교 기반 접근

은 최근 자살 행동 위험군 분류 연구에서도 

점차 확산되고 있다. 네덜란드 청소년을 대

상으로 한 연구에서는 Random Forest(RF)와 

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 

Regression(LASSO)을 비교하여 자살 시도를 

예측하는 최적의 알고리즘을 도출하였으며

(Van Vuuren et al., 2021), 튀르키예 대학생

을 대상으로 한 연구는 4가지 머신러닝 알

고리즘(Logistic Regression[LR], Support Vector 

Machine[SVM], RF, Naive Bayes[NB])을 활용하

여, 자살 사고 위험군을 분류하는 모형의 성

능을 비교하였다(Ballı et al., 2025). 뿐만 아

니라 한국, 미국, 노르웨이 청소년을 대상으

로 한 다국가 연구에서도 XGBoost(XGB), RF, 

Light Gradient Boosting Machine(LightGBM) 등 4

종의 알고리즘을 비교 분석하여 자살 사고 위

험군을 분류하는 최적화된 알고리즘을 도출하

였다(Kim et al., 2024). 이러한 연구들은 자살 

행동 위험군 분류에 있어 단일 알고리즘에 의

존하기보다, 다양한 알고리즘을 비교 및 검토

하는 접근이 보편적인 연구 방법으로 자리 잡

고 있음을 보여준다. 

국내에서도 머신러닝 기법을 적용한 자살 

행동 위험군 분류 연구가 꾸준히 증가하고 있

다. 한국 청소년을 대상으로 한 연구에서는 

LR, SVM, Artificial Neural Network(ANN), RF, 

XGB 등 다양한 알고리즘을 활용하여 최근 1

년 이내의 자살 시도 경험 여부를 분류하는 

모형의 성능을 비교 검증하였고(Lim et al., 

2022), 중․고령층을 대상으로 한 연구에서는 

SVM, Naive Bayes(NB), K-Nearest Neighbors 

(KNN) 알고리즘을 비교하여 최근 1년 이내의 

자살 사고를 경험한 집단을 분류하는 최적의 

알고리즘을 도출하였다(정현우 & 장진수, 2024). 

또한 성인을 대상으로 한 연구에서는 LR과 RF 

알고리즘을 비교하여 자살 사고 위험군 분류

에 더 효과적인 알고리즘을 확인함으로써 머

신러닝 방법론이 자살 행동 위험군 분류에 유

용하게 활용될 수 있음을 입증하였다(Kim & 

Lee, 2025). 이처럼 국내에서는 다양한 연령층

의 자살 사고 위험군을 분류하기 위해 다수의 

머신러닝 알고리즘을 비교 분석하는 연구가 

점진적으로 증가하고 있다. 하지만 기존 연구

들은 주로 성인, 청소년, 중․고령자를 대상으

로 진행되었으며, 20대 청년층을 독립적인 연

구 대상으로 설정한 사례는 부족한 실정이다. 

더욱이 국내 연구의 상당수는 자살 행동의 특

정 단계에 영향을 미치는 요인을 분류하는 데 

초점을 맞추고 있으며, 특히 20대 청년층을 

포함한 연구에서는 최근의 자살 행동보다는 

생애 전반의 자살 행동 위험군을 분류하는 경

향을 보인다. 이러한 연구 동향은 20대 청년

층의 자살 행동 위험 요인을 심층적으로 규명

하는 데 있어 제한점이 존재함을 시사한다. 

이에 20대 청년층을 대상으로 최근 1년 이내 

자살 행동 위험군을 분류할 수 있는 연구가 

필요하다.

최근 20대 청년층의 자살률이 지속적으로 

증가하고 있음에도 불구하고, 이들의 자살 행

동에 관한 연구는 여전히 부족한 상황이다. 

국내 기존의 자살 행동 연구는 대부분 성인, 

청소년, 중․고령자 집단에 집중되어 있으며, 

자살 행동의 단일 단계에 대한 영향 요인 규

명에 주안점을 두고 있다. 더욱이 이러한 연
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구들은 최근의 자살 행동보다는 생애 전체에 

걸친 자살 행동 경험의 여부를 분류하는 데 

중점을 두는 경향이 있다. 이에 본 연구에서

는 20대 청년층을 독립적인 분석 대상으로 설

정하여, 자살 사고, 계획, 그리고 시도로 이어

지는 자살 행동의 각 단계별 위험 요인을 탐

색하고자 한다. 특히 본 연구에서는 자살 행

동 위험군 분류에 영향을 미치는 요인을 탐색

함에 있어 기존 자살 행동 관련 선행 연구들

과 이론적 틀을 기반으로 위험 요인을 선정

하였다. 구체적으로 통합적 동기-의지 모형

(Integrated Motivational-Volitional Model, IMV; 

O’Connor, 2011), IPTS(Joiner, 2005), 생물심리

사회적 모델(Turecki & Brent, 2016) 등 자살 

행동을 설명하는 기존 이론들을 바탕으로 요

인을 선정하였으며, 이러한 이론들은 자살 행

동이 개인의 심리적 요인, 대인관계적 요인, 

정신건강 상태, NSSI 특성 등 다수 요인의 상

호작용에 의해 발생함을 제시하고 있다. 따라

서 본 연구의 독립변수들은 단순한 차원 축

소나 데이터 마이닝 기법에 의해 임의로 추

출된 것이 아니라, 다수의 선행 연구를 통해 

검증된 이론적 근거를 가진 요인이라 할 수 

있다. 이는 특정 표본에서 나타난 우연적 패

턴에 대한 학습 가능성을 최소화하고 연구 

결과의 일반화 가능성을 높이는 방법론적 장

점을 제공한다. 나아가 최근 머신러닝 기반 

자살 행동 위험군 분류 연구의 비교 분석 접

근법을 적용하여, 선형 기반, 트리 기반, 커널 

기반, 생성 기반, 거리 기반 등 상이한 특성

을 가진 10개의 머신러닝 알고리즘을 활용하

여 분류 성능을 종합적으로 비교 분석한다. 

이를 통해 20대 청년층의 자살 행동 위험군 

분류에 최적화된 알고리즘을 도출하고 핵심 

위험 요인을 규명함으로써, 20대 청년층의 자

살 행동 예방을 위한 실증적 근거를 마련하

고자 한다.

방  법

연구참여자 및 절차

본 연구에서는 20대 청년층의 최근 1년 이

내 자살 행동 위험군 분류 모델을 구축하기 

위해 한국사회과학연구(SSK) 지원사업(과제번

호: NRF-2021S1A3A2A02089682)의 일환으로 수

집된 자료를 활용하였다. 해당 자료의 설문은 

86만 명 이상의 패널을 보유한 온라인 설문 

업체인 인바이트를 통해 홍보 및 모집이 진행

되었으며, 표본의 대표성을 위해 한국 인구센

서스에 보고된 인구통계학적 분포(성별, 지역)

를 기반으로 한 할당 표집 방법을 사용하여 

데이터를 수집하였다. 수집 연령의 경우 20대

로 한정하였으며, 설문을 진행하기 이전 연구 

목적과 개인정보 보호 방침에 대한 설명을 제

공하였다. 또한 설문을 진행하는 동안 심리적 

불편감이 발생하는 경우, 즉시 설문을 중단할 

수 있었으며 불이익이 발생하지 않음을 사전

에 명확히 안내하였다. 모든 응답은 익명으로 

수집되었으며, 수집된 데이터는 암호화되어 연

구 목적 이외에는 사용되지 않음을 고지하였

다. 해당 설문은 2023년 3월 30일부터 5월 15

일까지 약 6주간 진행되었다. 해당 설문에는 

총 828명이 참여하였으며, 설문을 완료한 참여

자에게는 설문 업체를 통해 소정의 적립금을 

제공하였다. 본 설문은 연구자 소속기관으로

부터 IRB(Institutional Review Board) 승인을 받

은 후, 연구 윤리를 준수하여 실시되었다. 연

구참여자의 인구사회학적 특성은 표 1과 같다.
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Variables Frequency (%) Variables Frequency (%)

성별
남성 323(39.0)

정신과 치료 경험
유 214(25.8)

여성 505(61.0) 무 614(74.2)

거주상태

양부모 577(69.7)

심리상담 경험
유 376(45.4)

한부모 157(19.0)
무 452(54.6)

조부모 11(1.3)

만성 질환 또는 

장애 유무

유 161(19.4)
친척집 2(0.2)

무 667(80.6)보호기관 2(0.2)

기타 79(9.5)
최근 1년 이내 

자살 행동 경험

자살사고 263(31.8)

거주지역
구, 동 762(92.0) 자살계획 68(8.2)

읍, 면, 리 66(8.0) 자살시도 36(4.3)

표 1. 인구사회학적 특성                                                                  ( = 828)

측정변수

본 연구에서는 20대 청년층의 최근 1년 이

내 자살 행동 위험군 분류 모델을 구축하기 

위해 자살 사고, 계획 및 시도 여부를 종속 

변수로 설정하였다. 자살 사고의 경우, 발생 

여부에 대한 이분형(0, 1) 측정과 더불어 최종 

발생 시점에 대한 월 단위 조사를 실시하였다. 

이를 바탕으로 최근 12개월 이내에 자살 사고

를 경험한 사례를 ‘자살 사고 유경험’ 집단으

로 정의하였으며, 자살 계획 및 시도 변인 역

시 동일한 절차를 통해 분류하였다. 본 연구

에서 활용된 구체적인 요인은 표 2와 같다.

분류 모형

본 연구에서는 20대 청년층 자살 행동 위험

군 분류에 최적화된 모형을 구축하기 위해 선

형 기반(LR, LASSO, Ridge, Elastic Net), 트리 기

반(RF, GRRF, XGB), 커널 기반(SVM), 생성 기

반(NB), 거리 기반(KNN) 알고리즘을 통합적으

로 탐색하였다. 분석은 R 4.4.2를 통해 수행되

었으며, 변수 간의 척도 차이를 통제하고자 

모든 독립변수를 Z-점수화하여 표준화하였다. 

또한, 자살 계획 및 시도 데이터의 클래스 불

균형 문제를 해결하기 위해 SMOTE(Synthetic 

Minority Oversampling Technique) 기법을 적용하

여 분류의 편향성을 최소화하였다. 분류 모형

의 견고성과 일반화 성능을 검증하기 위해, 

본 연구에서는 10-fold 교차 검증(cross-validation)

을 10회 반복 수행하였다. 아울러 모형의 

분류 성능을 다각도로 평가하고 특정 클래

스에 편향되는 것을 통제하기 위해 정확도

(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 특이

도(Specificity), F1 점수(F1-score), G-평균(G-mean), 

그리고 AUC(Area Under the Curve)를 핵심 성과 

지표로 채택하여 분석을 진행하였다. 본 연구

에서는 다양한 머신러닝 알고리즘의 분류 성

능을 비교하여 도출된 최적의 모형을 기반으

로, 결과에 영향을 미치는 핵심 위험 요인을 
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구분 영역 항목 변수유형

독립변수

인구사회학적 변인

성별 이분형

거주상태 범주형

거주지역 이분형

정신과 치료 경험 이분형

심리상담 경험 이분형

만성 질환 또는

장애 유무

만성질환 이분형

스트레스성 복통 이분형

이명 이분형

근육통 이분형

두통 이분형

가슴통증 이분형

만성피로 이분형

과호흡 이분형

잦은 설사 이분형

기타 이분형

약물 오남용 경험

펜타닐 이분형

수면제 또는 수면유도제 이분형

진통제 이분형

식욕억제제 이분형

고카페인 에너지 드링크 이분형

기타 약물 이분형

수면습관

수면시간 부족 범주형(5점척도)

수면 패턴 불규칙 범주형(5점척도)

수면 장애로 인한 기능 저하 범주형(5점척도)

외상 관련 변인
39개 외상사건 경험 여부 이분형

외상 후 성장 범주형(6점척도)

자해행동 관련 변인

21개 자해행동 경험 여부 이분형

자해 기능 범주형(4점척도)

자해 심각도 범주형(3점척도)

표 2. 연구 활용 요인
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구분 영역 항목 변수유형

독립변수

대인관계 변인

대인관계 신념 범주형(4점척도)

양육태도 범주형(4점척도)

사회적 지지 범주형(5점척도)

심리 변인

반추 범주형(4점척도)

심리적 디스트레스 범주형(5점척도)

무망감 범주형(2점척도)

자아탄력성 범주형(5점척도)

사회적 문제해결 능력 범주형(5점척도)

시간관 범주형(5점척도)

좌절된 소속감 범주형(7점척도)

패배감 범주형(5점척도)

속박감 범주형(5점척도)

학업소진 범주형(7점척도)

정서조절곤란 범주형(5점척도)

분노 범주형(5점척도)

경험회피 범주형(7점척도)

자살에 대한 사회적 노출 범주형(4점척도)

종속변수
최근 1년 이내

자살 행동

자살사고 이분형

자살계획 이분형

자살시도 이분형

표 2. 연구 활용 요인                                                                          (계속)

머신러닝 알고리즘 개념

선형 기반

Logistic Regression
이진 분류 문제에 널리 사용되는 선형 모델로, 각 변수의 영

향력을 계수로 확인할 수 있어 해석력이 우수

Least Absolute Shrinkage

and Selection Operator

L1 규제를 적용하여 영향력이 미미한 변수의 계수를 0으로 

만듦으로써, 모델 단순화와 변수 선택을 동시에 수행

Ridge Regression
L2 규제를 통해 변수 간 다중공선성 문제를 완화하고, 계수

의 크기를 줄여 모델의 과적합을 방지

Elastic Net Regression
LASSO와 Ridge의 규제 방식을 결합하여, 상관관계가 높은 변

수들이 존재하는 데이터셋에서 안정적인 성능을 보임

표 3. 연구에 사용된 머신러닝 알고리즘
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머신러닝 알고리즘 개념

트리 기반

Random Forest
다수의 결정트리를 독립적으로 학습시킨 후 투표를 통해 최

종 분류를 수행하는 앙상블 모델로, 일반화 성능이 뛰어남

Guided Regularized

Random Forest

랜덤 포레스트에 규제를 더하여 중복되거나 영향력이 낮은 

변수를 효과적으로 제거하고 핵심 변수만을 추출

eXtreme Gradient

Boosting

가중치를 순차적으로 업데이트하는 부스팅 기법에 규제화 

처리를 더해, 빠른 학습 속도와 매우 높은 분류 정밀도를 나

타냄

커널 기반 Support Vector Machine
데이터 간 거리를 최대화하는 최적의 결정 경계를 찾아 분

류하며, 고차원 공간의 복잡한 비선형 관계 처리에 효율적

생성 기반 Naive Bayes
각 변수가 독립적이라는 가정하에 조건부 확률을 계산하며, 

계산 비용이 적고 희소 데이터 처리에 강점

거리 기반 k-Nearest Neighbors

새로운 데이터와 인접한 K개의 기존 데이터 사이의 거리를 

측정하여 가장 빈도가 높은 범주로 할당하는 직관적인 비모

수 모델

표 3. 연구에 사용된 머신러닝 알고리즘                                                         (계속)

탐색하기 위해 변수 중요도(Feature Importance)

를 산출하였다. 특정 알고리즘의 내부 구

조에 국한되지 않고 일관된 기준으로 변수

의 기여도를 평가할 수 있는 모형 독립적

(Model-agnostic) 변수 중요도 평가 방식은 여러 

모형을 비교 및 검증하는 본 연구의 목적에 

가장 부합한다. 본 연구에서 활용된 10개의 

모형은 표 3과 같다.

결  과

분류모형 성능 평가

20대 청년층 자살 행동 위험군 분류에 최적

화된 모형을 선정하기 위해 선형 기반(LR, 

LASSO, Ridge, Elastic Net), 트리 기반(RF, GRRF, 

XGB), 커널 기반(SVM), 생성 기반(NB), 거리 

기반(KNN) 알고리즘을 통합적으로 탐색하였

으며, 그 결과는 표 4와 같다.

자살 사고 위험군 분류 모델의 성능을 평가

한 결과, LASSO 알고리즘이 모델의 간결성과 

분류 효율성에서 가장 뛰어난 결과를 보였다. 

LASSO는 전체 알고리즘 중 정확도(0.816)와 정

밀도(0.798)에서 높은 수준을 기록했으며, 모델

의 종합적 분류 성능을 보여주는 AUC 값 또

한 0.862로 최상위권으로 나타났다. 자살 계획 

위험군 분류 알고리즘의 성능을 비교한 결과, 

모델의 식별 능력과 위험군 탐지 역량을 종합

적으로 평가했을 때 Elastic Net이 가장 효과

적인 모델로 확인되었다. Elastic Net은 AUC 

0.902의 우수한 분류 성능을 보였으며, 특히 

실제 자살 계획을 가진 위험군을 정확하게 탐

지하는 재현율에서 0.781을 달성하여 모든 

알고리즘 중 최고 성능을 나타냈다. 더불어 

G-mean 지표에서 0.815를 기록하여 데이터의 
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알고리즘 종속변인 Accuracy Precision Recall Specificity F1-score G-mean AUC

LR

자살사고 0.759 0.632 0.595 0.835 0.609 0.703 0.795

자살계획 0.858 0.274 0.419 0.898 0.333 0.591 0.689

자살시도 0.906 0.181 0.316 0.933 0.295 0.459 0.699

LASSO

자살사고 0.816 0.798 0.572 0.930 0.662 0.727 0.862

자살계획 0.857 0.346 0.770 0.864 0.473 0.810 0.885

자살시도 0.791 0.156 0.836 0.789 0.262 0.805 0.873

Ridge

자살사고 0.796 0.745 0.551 0.910 0.629 0.705 0.861

자살계획 0.856 0.346 0.776 0.864 0.474 0.813 0.900

자살시도 0.852 0.185 0.676 0.860 0.290 0.746 0.863

Elastic Net

자살사고 0.810 0.797 0.546 0.933 0.644 0.711 0.864

자살계획 0.854 0.342 0.781 0.861 0.471 0.815 0.902

자살시도 0.842 0.181 0.721 0.847 0.288 0.767 0.878

RF

자살사고 0.800 0.737 0.581 0.901 0.646 0.721 0.855

자살계획 0.926 0.597 0.391 0.974 0.467 0.595 0.903

자살시도 0.958 0.606 0.137 0.995 0.449 0.238 0.873

GRRF

자살사고 0.785 0.701 0.574 0.884 0.627 0.709 0.826

자살계획 0.922 0.550 0.433 0.965 0.474 0.626 0.867

자살시도 0.942 0.328 0.259 0.973 0.395 0.400 0.787

XGB

자살사고 0.807 0.741 0.612 0.897 0.664 0.737 0.849

자살계획 0.923 0.575 0.320 0.977 0.430 0.515 0.886

자살시도 0.958 0.563 0.204 0.993 0.520 0.311 0.820

SVM

자살사고 0.796 0.707 0.624 0.876 0.660 0.738 0.858

자살계획 0.931 0.598 0.529 0.967 0.544 0.696 0.890

자살시도 0.954 0.250 0.025 0.996 0.400 0.050 0.803

NB

자살사고 0.714 0.877 0.117 0.992 0.209 0.322 0.847

자살계획 0.920 0.975 0.023 1.000 0.259 0.058 0.892

자살시도 0.957 1.000 0.001 1.000 0.400 0.002 0.860

KNN

자살사고 0.759 0.886 0.278 0.983 0.417 0.516 0.842

자살계획 0.918 NA 0.000 1.000 NA 0.000 0.872

자살시도 0.957 NA 0.000 1.000 NA 0.000 0.821

표 4. 머신러닝 알고리즘별 분류성능
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자살

사고

변수설명

(LASSO) 자살

계획

변수설명

(Elastic Net) 자살

시도

변수설명

(Elastic Net)

변인 명
변수 

중요도
변인 명

변수 

중요도
변인 명

변수 

중요도

1 성별 .741 1 정신과 치료 경험 .113 1 자해 심각도 .157

2

(자살에 대한

사회적 노출)

자살 미디어 모방

.600 2

(자살에 대한

사회적 노출)

자살 미디어 모방

.100 2 정신과 치료 경험 .119

3
(심리적 디스트레스) 

우울
.365 3

(자해 행동) 칼 같은

날카로운 물건으로

피부를 긋거나(컷팅)

상처를 낸다.

.097 3

(자해 행동) 칼 같은 

날카로운 물건으로 

피부를 긋거나(컷팅) 

상처를 낸다.

.098

4
(만성 질환)

만성피로
.349 4

(만성 질환)

만성질환이나 장애
.087 4

(자해 행동) 고의로 

자신을 손으로 

때리거나 벽이나

책상 등에 부딪힌다.

.095

5

(자해 행동) 고의로

자신을 손으로

때리거나 벽이나

책상 등에 부딪힌다.

.330 5

(자살에 대한

사회적 노출)

대인관계 노출

.084 5
(시간관)

과거 부정
.070

표 5. 자살 행동 위험군 분류 상위 10개 위험 요인

클래스 불균형 문제를 성공적으로 해결하고 

자살 계획 여부를 안정적으로 구분해 냈다. 

자살 시도 위험군 분류 알고리즘의 성능 비교 

결과, Elastic Net은 모델의 전체적인 판별력을 

나타내는 AUC에서 0.878을 달성하여 모든 알

고리즘 중 최상의 성능을 나타냈다. 자살 시

도 데이터의 심각한 클래스 불균형 상황에서

도 실제 시도자를 식별하는 재현율(0.721)과 

집단 간 균형적 분류를 의미하는 G-mean 

(0.767)에서 모두 우수한 결과를 보였다. 또한 

다른 정규화 모델들에 비해 상대적으로 높은 

정밀도(0.181)를 확보하여, 오분류로 인한 사회

적 비용을 줄이면서도 고위험군을 정밀하게 

선별할 수 있는 능력을 입증하였다.

주요 영향 요인 탐색

본 연구는 20대 청년층의 자살 행동 단계별

(사고, 계획, 시도) 위험군 분류 모델에서 가장 

높은 설명력을 나타낸 상위 10개 변수를 확인

하였으며, 그 결과는 표 5와 같다. 최적의 위

험군 분류 모델에서의 변수 중요도를 산출한 

결과, 자살 사고 위험군 분류 모델(LASSO)에서

는 성별이 가장 강력한 핵심 위험 요인으로 

도출되었으며, 자살 미디어 모방과 우울이 차

례로 높은 기여도를 보였다. 자살 계획 단계

(Elastic Net)의 경우, 정신과 치료 경험의 설명

력이 가장 높았으며, 자살 미디어 모방과 칼 

같은 날카로운 물건으로 피부를 긋거나 상처

를 내는 자해 행동이 핵심 위험 요인으로 확
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자살

사고

변수설명

(LASSO) 자살

계획

변수설명

(Elastic Net) 자살

시도

변수설명

(Elastic Net)

변인 명
변수 

중요도
변인 명

변수 

중요도
변인 명

변수 

중요도

6
(심리 변인)

내적 속박감
.299 6 자해 심각도 .084 6

(자살에 대한

사회적 노출)

자살 미디어 모방

.068

7

(자해 행동) 자기 

비하적인 생각을 해서 

나 자신을 괴롭힌다.

.291 7
(자살에 대한 사회적 

노출) 대인관계 모방
.083 7

(심리 변인)

인식된 짐스러움
.066

8

(자해 행동) 칼 같은

날카로운 물건으로

피부를 긋거나(컷팅)

상처를 낸다.

.225 8
(심리적 디스트레스) 

우울
.079 8

수면제 또는 

수면유도제 오남용
.060

9 자해 심각도 .216 9 (심리 변인) 분노 .073 9
(심리적 디스트레스) 

불안
.053

10 (만성 질환) 이명 .204 10
(자해 기능)

개인 내적 동기
.072 10

(자살에 대한 사회적 

노출) 대인관계 노출
.049

표 5. 자살 행동 위험군 분류 상위 10개 위험 요인                                              (계속)

인되었다. 마지막으로 자살 시도 단계(Elastic 

Net)에서는 자해 심각도의 설명력이 가장 높

았으며, 정신과 치료 경험과 칼 같은 날카로

운 물건으로 피부를 긋거나 상처를 내는 자해 

행동이 핵심 위험 요인으로 확인되었다.

논  의

본 연구는 20대 청년층의 최근 1년 이내 자

살 행동 고위험군을 분류하기 위해 상이한 특

성을 가진 10가지 머신러닝 알고리즘의 분류 

성능을 비교하여 최적 모형을 선정하고, 20대 

청년층의 자살 행동 여부를 분류하는 데 영향

을 미치는 핵심 위험 요인을 탐색하였다. 본 

연구에서는 도출된 핵심 위험 요인을 통해 20

대 청년층의 자살 행동 개입에 대한 시사점을 

제공하고자 하였다. 본 연구의 주요 결과와 

논의는 다음과 같다.

첫째, 본 연구는 20대 청년층의 자살 행동 

고위험군 분류를 위한 최적의 모형을 규명하

고자 선형(LR, LASSO, Ridge, Elastic Net), 트리

(RF, GRRF, XGB), 커널(SVM), 생성(NB), 거리 

기반(KNN) 알고리즘의 성능을 비교 분석하

였다. 분석 결과, 자살 사고 분류 모델로는 

LASSO, 자살 계획 및 시도 분류 모델로는 

Elastic Net이 가장 우수한 성능을 나타냈다. 이

는 머신러닝 기반의 분류 모형이 20대 청년층

의 자살 위험군을 식별하고 위험 수준에 따른 

개입에 근거를 마련하는 데 유효한 도구로 활

용될 수 있음을 시사한다.

둘째, 본 연구에서는 최적의 분류 성능을 

보인 알고리즘의 변수 중요도를 기준으로 20

대 청년층의 자살 행동에 영향을 미치는 핵심 
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위험 요인을 탐색한 결과 총 20개의 핵심 위

험 요인이 도출되었으며, 이는 ‘자살 모방 관

련 요인’, ‘자해 관련 요인’, ‘심리적 요인’, ‘인

구사회학 및 병력 요인’의 네 가지 유형으로 

범주화되었다.

먼저, ‘자살 모방 관련 요인’ 중 ‘미디어 모

방’은 자살 사고, 계획, 시도의 핵심 위험 요

인으로 나타났으며, ‘대인관계 모방’은 자살 

계획의 핵심 위험 요인으로 나타났다. 이러한 

결과는 미디어 보도가 개인의 자살 행동을 촉

발할 수 있다는 ‘베르테르 효과(Werther effect)’

와 맥락을 같이 한다(Phillips, 1974). 베르테

르 효과에 대한 체계적 문헌고찰 연구들에 

따르면, 자살 사망자와의 연령 유사성과 자

살 사건 보도의 빈도, 자살 방법의 구체적 

묘사 등이 자살 모방의 위험을 유의하게 증

가시키는 것으로 나타났다(Lee et al., 2023a; 

Niederkrotenthaler et al., 2020). 즉, 유명인의 자

살이 선정적인 제목과 구체적인 자살 방법을 

포함하여 반복 보도될 경우, 유사한 연령대의 

개인은 자살을 하나의 현실적인 대응 방식으

로 인식할 위험이 커질 수 있음을 의미한다

(Niederkrotenthaler et al., 2020). 특히, 20대의 

자살은 사회적 주목도가 높아 더욱 자극적이

고 반복적으로 보도될 가능성이 있으며(Choi, 

2023), SNS를 비롯한 디지털 플랫폼 활용도가 

높은 20대 청년층의 경우 타인의 자살에 관한 

구체적인 정보에 노출될 가능성이 상대적으로 

높다. 이는 20대 청년층이 타 연령대와 비교

하여 베르테르 효과에 더욱 민감하게 반응하

거나 그 영향력을 크게 받을 위험이 높음을 

시사한다.

주변인의 자살 시도 또는 자살 사망에 대한 

노출 경험을 의미하는 '(자살에 대한 사회적 

노출) 대인관계 노출 또한 자살 계획 및 시도

의 핵심 위험 요인으로 나타났다. 자살로 인

해 가족 또는 가까운 사람을 잃은 개인은 자

살생존자(suicide survivor)로 정의된다(McIntosh, 

1987). 자살생존자 관련 선행 연구들에 따르면, 

이들은 사별 후 수개월에서 수년에 이르는 기

간 동안 복합적인 애도 반응을 경험하며, 우

울증 및 외상 후 스트레스 증상의 영향으로 

인해 자살 위험도가 증가하는 것으로 나타

났다(Pitman et al., 2014; Maple et al., 2018; 

Levi-Belz & Lev-Ari, 2019). 특히 고인과 정서적

으로 가까울수록 심리적 고통이 높게 나타났

으며, 적절한 심리적 개입이 부재할 경우 자

살 행동 위험이 높아지는 것으로 보고되었다

(Cerel et al., 2016; Jordan & McIntosh, 2011). 이

에 따라, 자살생존자를 위한 전문적인 심리 

지원 시스템의 구축이 요구된다. 이를 위해 

학교, 직장, 지역사회에서 자살 사망 사건 발

생 시 자살생존자를 대상으로 위기 개입, 애

도 상담, 집단 프로그램 등의 심리 지원을 제

공할 수 있는 체계를 마련해야 한다. 또한 상

담 장면에서는 애도 과정에 대한 심리상담과 

감정 표현을 촉진하는 애도 상담 프로그램을 

통해, 정신건강의 악화를 예방하고 사회적 기

능을 회복할 수 있도록 지원하는 것이 중요

하다.

셋째, 본 연구에서 도출된 ‘자해 관련 요인’

은 ‘자해의 기능’, ‘자해의 방법’, ‘자해 심각

도’를 포함한다. 이는 20대 청년층의 자살 행

동을 분류함에 있어 자해를 단일 지표로 다루

기보다, 기능․방법․심각도라는 서로 다른 

차원으로 세분화하여 평가할 필요가 있음을 

시사한다(Ammerman et al., 2019; Knorr et 

al., 2019; Nock & Prinstein, 2004).

먼저, ‘자해의 기능’은 자해 행동을 통해 부

정적 정서를 완화하거나 자해 행동을 자신을 
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진정시키기 위한 동기로 활용하는 ‘내적 동기’

와, 타인의 관심 또는 지지를 유도하거나 대

인관계를 조절하기 위한 동기로 활용하는 ‘사

회적 동기’를 포함한다(Nock & Prinstein, 2004). 

본 연구에서는 내적 동기가 자살 계획의 핵심 

위험 요인으로 나타났으며, 이는 자해 행동에 

내적 동기가 작용하는 경우 자살 계획으로의 

이행 가능성이 높아질 수 있음을 의미한다. 

스페인 청소년을 대상으로 진행된 선행연구에 

따르면 자해 기능에 대한 의존도가 높을수록 

자해 심각도와 자살 위험이 함께 증가하는 경

향이 보고된 바 있다(Calvete et al., 2015).

한편, ‘자해의 방법’에는 커팅(cutting), 히팅

(hitting), 그리고 자기비하적 사고가 포함되었

다. 본 연구에서 커팅은 자살 사고, 계획, 시

도의 핵심 위험 요인으로 나타났고, 히팅은 

자살 사고 및 시도의 핵심 위험 요인으로 나

타났으며, 자기비하적 사고는 자살 사고의 

핵심 위험 요인으로 확인되었다. 이는 커팅

과 히팅 등 특정 자해 방법이 반복될수록 자

해 심각도와 자살 위험이 높아진다는 선행연

구와 일치하는 결과이다(Allen et al., 2019; 

Ammerman et al., 2019; Baer et al., 2020; Victor 

& Klonsky, 2014). 결론적으로, 20대 청년층의 

자살 위험성을 평가함에 있어 내담자가 경험

한 구체적인 자해 방법은 내담자의 자살 위험 

수준을 식별하고 분류하는 핵심적인 지표로 

기능할 수 있다.

마지막으로, 자해의 빈도와 충동성을 의미

하는 ‘자해 심각도’는 본 연구에서 자살 사고, 

계획, 시도의 핵심 위험 요인으로 나타났다. 

이는 자해의 빈도와 충동성이 자살 행동에 

대한 취약성을 나타내는 핵심 지표임을 시사

하며, 실제로 미국의 20대 청년층을 대상으로 

한 선행연구에서는 자해 심각도가 높을수록 

자살 행동의 위험도가 증가하는 것으로 나타

났다(Anestis et al., 2015; Knorr et al., 2019).

이러한 결과는 자해 관련 특성이 자살 사

고, 계획, 시도 전반과 연관되어 있음을 의미

하며, 상담 장면에서 내담자에 대한 자살 행

동 위험 평가와 개입의 우선순위를 설정할 때, 

자해 관련 특성을 고려해야 함을 시사한다. 

이에 따라 자해 행동을 하는 20대 청년층 내

담자에게는 다음과 같은 접근이 필요하다. 첫

째, 20대 청년층의 자살 위험 평가 시 자해 

방법, 빈도, 심각도, 기능을 구체적으로 평가

해야 한다. 둘째, 자해 행동의 내적 동기를 평

가한 후, 해당 기능에 근거하여 내담자가 대

처 전략을 경험할 수 있도록 돕는 개입이 필

요하다. 구체적으로, 내담자의 내적 동기가 높

은 경우에는 정서적 고통을 견디고 조절할 수 

있도록 그라운딩과 같은 안정화 기법 및 감정 

허용 중심의 훈련을 제공할 수 있다. 마지막

으로 자해 행동이 빈번하거나 강한 자해 충동

을 호소하는 내담자에 대해서는 자해 행동의 

감소 및 중단을 목표로 한 안정화 기법과 안

전계획 수립을 병행함으로써 자해가 자살 행

동으로 이행될 위험을 감소시키는 것이 중요

하다.

넷째, 본 연구에서 도출된 ‘심리적 요인’은 

‘내적 속박감’, ‘인식된 짐스러움’, ‘불안’, ‘우

울’, ‘분노’, ‘과거 부정 시간관’을 포함한다. 

먼저 ‘내적 속박감’은 자살 사고의 핵심 위

험 요인으로 나타났으며, ‘인식된 짐스러움’과 

‘불안’은 자살 시도의 핵심 위험 요인으로 나

타났다. 또한, ‘우울’은 자살 사고 및 계획의 

핵심 위험 요인으로, ‘분노’는 자살 계획의 핵

심 위험 요인으로 나타났다. 그리고 ‘과거 부

정 시간관’은 자살 시도의 핵심 위험 요인으

로 나타났다. 이는 자살 행동이 일시적인 기
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분 저하로 인해 발생하는 것이 아닌 현재와 

과거에 대한 인지적 해석 및 정서 상태와도 

밀접하게 관련되어 있음을 시사한다. 본 연구

에서 도출된 ‘심리적 요인’은 자살 행동의 

단계별 영향 요인을 설명하는 IMV 모델의 

기본 가정과 대체로 일치하면서도, 일부 핵

심 위험 요인에 대한 이해를 확장하는 시사

점을 제공한다. IMV 모델에 따르면 자살 

행동은 동기적 단계(Motivational-phase)와 실행

적 단계(Volitional-phase)로 구분된다. IMV 모델

에서 자살 사고의 형성은 주로 ‘패배감’, ‘속

박감’, ‘좌절된 소속감’, ‘인식된 짐스러움’ 등 

동기 단계 요인과 관련되며, 자살 행동으로의 

이행은 ‘충동성’, ‘자살 수단 접근성’, ‘죽음에 

대한 두려움 감소’, ‘과거 자살 행동’ 등 실행 

단계 요인에 의해 촉진된다(O’Connor, 2011). 

또한, 불안의 경우 자살 계획 및 시도와 관련

될 수 있다고 설명한다(O’Connor, 2011). 본 연

구에서 우울이 자살 사고의 핵심 위험 요인으

로 나타난 결과는, 국내 청년층 및 대학생을 

대상으로 한 선행연구에서 우울이 자살 사고

와 유의하게 관련되는 것으로 보고된 결과와 

일치한다(Kang et al., 2024; Lee et al., 2023b). 

반면, 본 연구에서는 불안과 인식된 짐스러움

이 자살 시도의 핵심 위험 요인으로 확인되었

다. 이는 IMV 모델의 실행단계, 즉 자살 사고

가 실제 행동으로 이행되는 전환점에서 두 요

인이 유의한 영향을 미칠 수 있음을 시사하는 

결과이다. IMV 모델을 검증한 초기의 성인 대

상 연구에서 인식된 짐스러움은 자살 사고의 

위험 요인으로 다루어져 왔으나(Dhingra et al., 

2015), 최근에는 자살 시도와의 직접적 관련성

을 확인한 연구들이 누적되고 있다(Cleare et 

al., 2021). 본 연구는 IMV 모델에서 제시된 주

요 위험 요인들이 국내 20대 청년층 표본에서

도 일관되게 나타남을 확인함으로써 모델의 

타당성을 지지하였다. 나아가, 기존에 자살 사

고 단계의 위험 요인으로 다루어져 온 불안과 

인식된 짐스러움이 실행 단계에서도 유의한 

영향을 미치는 것으로 나타나, IMV 모델의 단

계별 영향 요인 체계를 확장해야 할 필요성을 

제기한다.

또한, 본 연구에서 도출된 ‘심리적 요인’은 

IMV 모델에서 핵심적으로 논의되는 ‘내적 속

박감’과 ‘인식된 짐스러움’뿐 아니라, ‘우울’, 

‘분노’, ‘과거 부정 시간관’을 포함한다는 점에

서 주목할 필요가 있다. 특히 분노는 IMV 모

델에서 자살 행동을 설명하는 핵심 구성 요인

으로 제시되지는 않았으나, 본 연구에서는 자

살 계획의 핵심 위험 요인으로 도출되었다. 

이는 자살 계획이 우울뿐 아니라 분노와도 관

련될 수 있음을 시사하며, IMV 모델의 영향 

요인 체계에 분노를 포함한 확장적 논의의 필

요성을 제기한다. 국내 성인을 대상으로 한 

연구에서도 분노 관련 특성은 자살 행동과 관

련되는 것으로 보고되어 왔다. Kim 등(2023)은 

분노가 자살 행동의 위험 요인으로 나타났다

고 보고하였으며, 20대 성인을 대상으로 한 

Yoon과 Park(2024)의 연구에서는 역기능적 분

노표현이 자살 사고와 유의한 관련성을 보였

고, 속박감이 역기능적 분노표현을 매개로 자

살 사고에 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

그럼에도 불구하고, 이와 같은 선행연구들은 

주로 자살 사고 또는 자살 행동 전반을 다루

고 있어, 분노가 자살 계획에 미치는 영향을 

직접적으로 검증한 근거는 아직 제한적이다. 

따라서 본 연구의 결과는 분노가 자살 사고 

수준에 그치지 않고 자살 계획과 같은 구체화

된 위험 단계와도 관련될 가능성을 제시한다

는 점에서 의의가 있다. 마지막으로 시간관
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(time perspective)은 개인이 과거, 현재, 미래를 

인식하고 경험하는 방식과 태도를 의미하며, 

이 중 ‘과거 부정 시간관’은 과거 경험을 전반

적으로 부정적이고 불만족스럽게 지각하는 경

향을 나타낸다(Zimbardo & Boyd, 2014). 과거 

부정 시간관이 자살 시도의 핵심 위험 요인으

로 확인된 본 연구의 결과는, 성인 표본에서 

과거에 대한 부정적 평가 경향이 자살 행동과 

연관될 수 있음을 보고한 선행 연구와도 맥락

을 같이한다(Sokol et al., 2024). 이에 따라 20대 

청년층의 자살 위험 평가 시 현재의 고통에 

국한하지 않고 과거 경험에 대한 인식 및 해

석 방식을 함께 고려해야 하며, 특히 과거의 

자신을 실패자로 규정하거나 자기비난이 두드

러지는 내담자의 경우 자살 위험성을 면밀히 

평가할 필요가 있다.

다섯째, 본 연구에서 도출된 ‘인구사회학 및 

병력 요인’은 ‘성별’, ‘만성피로’, ‘이명’, ‘만성

질환 또는 장애’, ‘정신과 치료 경험’, ‘수면제 

또는 수면 유도제 오남용’을 포함한다. 이러한 

결과는 20대 청년층의 자살 위험이 심리적 고

통에 국한되지 않고, 신체적 건강 상태 및 의

료 이용 이력과 같은 생물․사회적 맥락과도 

긴밀히 연결되어 있음을 보여주며, 자살 위험 

평가에서 다차원적 접근의 필요성을 뒷받침한

다. 국내 성인을 대상으로 진행된 연구들에 

따르면 성별에 따라 자살 사고의 보고가 상이

한 것으로 나타났으며(Oh et al., 2020), 만성피

로가 있는 집단의 자살 위험이 유의하게 높았

다(Ahn et al., 2021). 또한 네덜란드의 16세에

서 25세 청소년 및 청년을 대상으로 한 연구

에서는 이명과 자살 사고의 동반 양상이 보고

되었으며(Vogel et al., 2014), 캐나다의 15세에

서 30세의 청소년 및 청년을 대상으로 한 연

구에서는 만성 신체질환과 자살 행동의 관련

성이 보고되었다(Ferro et al., 2017). 더불어 한

국의 자살 시도자를 대상으로 한 연구에 따르

면, 자살 의도가 높을수록 자살 시도 당시 정

신과 치료를 받고 있었던 비율이 높게 나타났

다(Woo et al., 2018). 한편, 본 연구에서 수면

제 또는 수면유도제 오남용이 자살 시도의 핵

심 위험 요인으로 도출된 결과는 수면 관련 

약물의 부적절한 사용이 불면, 급성 심리적 

고통, 정신건강 악화, 충동적 대처가 결합된 

고위험 상태를 반영할 수 있음을 시사한다. 

한국 청소년을 대상으로 한 연구에서는 약물 

오남용 경험이 자살 사고, 계획, 시도 전반과 

유의하게 관련되는 것으로 보고되었으며(Sim, 

2023), 캐나다 퀘벡의 10-24세 청소년 및 청년 

입원자료를 분석한 연구에서는 진정제 오남용 

관련 입원 및 진정제 관련 자살 시도의 증가

가 보고되었다(Auger et al., 2024). 다만 이들 

연구는 각각 약물 오남용 전반 또는 진정제 

오남용을 다루고 있어, 수면제 또는 수면유도

제 오남용 자체가 자살 시도를 직접 예측하는

지를 검증한 근거는 아직 제한적이다. 따라서 

본 연구의 결과는 수면제 또는 수면유도제 오

남용을 자살 시도의 직접 원인으로 해석하기

보다, 자살 시도 위험이 높아진 상태를 반영

하는 것으로 해석하는 것이 적절하다. 종합하

면, 인구사회학 및 병력 요인은 20대 청년층

의 자살 위험을 조기에 식별하는 데 활용될 

수 있다. 특히 상담 장면에서 신체 증상이나 

수면 관련 약물 오남용을 보이는 내담자를 접

할 때, 이를 단순한 신체적 문제로 간과하지 

않고 자살 행동 위험 평가의 단서로 활용할 

수 있을 것이다.

본 연구의 의의 및 시사점은 다음과 같다. 

첫째, 본 연구에서는 20대 청년층의 자살 행

동 고위험군 분류에 다양한 알고리즘의 성능
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을 비교하여 최적의 알고리즘을 확인함으로써 

머신러닝 방법론의 실효성을 검증하였다. 구

체적으로, 자살 사고 분류에는 LASSO 알고리

즘이, 자살 계획 및 시도 분류에는 Elastic Net 

알고리즘이 가장 우수한 성능을 보였다. 이는 

자살 행동의 각 단계에 따라 서로 다른 최적

의 분류 알고리즘을 요구한다는 점을 의미한

다. 둘째, ‘자살 모방 관련 요인’, ‘자해 관련 

요인’, ‘심리적 요인’, ‘인구사회학적 및 병력 

요인’의 다양한 변인을 머신러닝 알고리즘에 

투입하여 자살 행동 단계별 최적의 분류 모형

과 핵심 위험 요인을 탐색함으로써 특정 이론

에 국한되지 않고 자살 행동에 대한 여러 요

인의 복합적인 영향을 규명하였다. 이는 전통

적 통계 기법의 변수 투입 및 선택의 한계를 

극복하고, 다양한 변인을 동시에 고려하는 방

식으로 핵심 위험 요인을 도출했다는 점에서 

의의가 있다. 특히, 자살 미디어 모방, 커팅 

및 히팅 방식의 자해, 자해 심각도, 우울, 정

신과 치료 경험은 자살 행동의 여러 단계에서 

일관되게 핵심 위험 요인으로 도출되었다. 이

는 자살 행동의 특정 단계에 국한되지 않고 

전반에 걸쳐 일관된 영향력을 지니는 위험 요

인을 도출하였다는 점에서 학술적 의의를 가

진다. 셋째, 본 연구는 20대 청년층의 자살 위

험을 조기에 선별하는 데 중요한 단서를 제공

하며, 자살 행동의 단계에 따라 요구되는 개

입 전략이 달라질 수 있음을 시사한다. 이에 

본 연구는 핵심 위험 요인에 기반한 평가 및 

개입 방향을 제시했다는 점에서 실무적 의의

를 가진다. 나아가 본 연구에서 구축한 머신

러닝 모형은 상담 및 정신건강 서비스 현장에

서 추가 평가가 필요한 20대 청년을 선별하기 

위한 보조적 의사결정 자료로 이해될 필요가 

있다. 예컨대 상담자는 내담자의 인구사회학

적 특성, 정신건강 상태, 자해 관련 변인 등을 

바탕으로 산출된 위험 가능성 또는 분류 결과

를 참고하여 내담자의 위험 수준을 보다 신속

하게 파악할 수 있으며, 자살 행동 저위험군

에서 고위험군에 이르는 단계별 개입 전략을 

수립하는 데 활용할 수 있다. 또한 이러한 

결과는 향후 대학상담센터나 정신건강복지센

터에서 의사결정 지원 시스템(Decision Support 

System)을 개발할 때 참고할 수 있는 기초 자

료가 될 수 있으며, 특히 전문 인력이 부족한 

환경에서는 고위험군을 조기에 식별하고 상담 

개입으로 연계하는 체계를 보완하는 역할을 

할 수 있다.

마지막으로 본 연구의 제한점은 다음과 같

다. 첫째, 자료 수집이 응답자의 자기보고 방

식에 의존하였다는 점에서 방법론적 제약이 

있다. 자기보고 자료는 자살 행동과 같은 민

감한 주제에 대해 응답자의 문항 해석 차이나 

사회적 바람직성 편향과 같은 영향을 받을 수 

있어 측정의 정확성에 한계가 있을 수 있다

(Millner et al., 2015; Podsakoff et al., 2003). 다

만 본 연구와 같은 익명의 조사방식은 민감한 

주제에 대한 심리적 부담을 완화하여 응답을 

보다 솔직하게 이끌어낼 가능성도 있으므로, 

자기보고 자료를 일률적으로 낮은 타당도의 

자료로 보기는 어렵다. 또한 본 연구에서 보

고된 20대 청년층의 자살 행동 비율(자살 사

고 31.8%, 자살 계획 8.2%, 자살 시도 4.3%)은 

동일 연령대의 국가 통계와 비교할 때 상대

적으로 높은 수준으로 나타났다. 2022년 기

준 우리나라 19~29세 성인의 자살 사고율은 

7.3%, 자살 계획률은 1.1%, 자살 시도율은 

0.7%로 보고된 바 있다(한국생명존중희망재단, 

2024). 이러한 차이는 자기보고 자료의 특성과 

조사방식에 따른 응답 경향, 표본 구성의 차
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이에서 비롯되었을 가능성을 함께 고려할 필

요가 있다. 따라서 후속 연구에서는 자기보고 

설문의 장점을 유지하되, 조사방식에 따른 응

답 특성을 함께 고려하고 필요에 따라 반복 

측정, 심층 면담 및 임상적 관찰과 같은 다각

적인 자료 수집 방법을 병행함으로써 응답자

의 실제 경험과 자기보고 간의 차이를 보다 

정교하게 검토할 필요가 있다. 둘째, 본 연구

는 제한된 표본 수와 다수의 독립변수를 활용

하였다는 점에서 표본의 특성에 과도하게 적

합(overfitting)된 결과가 도출되었을 가능성을 

완전히 배제하기는 어렵다. 특히 머신러닝은 

복잡한 변수 간 관계를 포착할 수 있다는 장

점을 지니는 반면, 데이터의 특수한 패턴이나 

우연적 변동까지 함께 학습할 경우 다른 표본

이나 모집단에 적용했을 때 분류 성능이 저하

될 가능성이 있다. 또한 본 연구에서 제시한 

머신러닝 분류 결과는 사용된 독립변수의 구

성과 표본 특성에 영향을 받을 수 있으므로 

결과의 일반화 가능성에 대해서도 신중한 해

석이 요구되며, 동일한 변수 구성이 다른 표

본에서도 유사한 분류 성능을 보이는지에 대

한 추가적인 검증이 필요하다. 본 연구는 변

수 선정에 있어 단순한 데이터 기반 탐색에만 

의존하지 않고 선행연구와 이론적 근거를 바

탕으로 수행하였으며, 알고리즘 간의 비교를 

통해 분류 성능의 안정성을 검토하고자 하였

다는 점에서 이러한 제한점을 일부 보완하고

자 하였다. 그럼에도 후속 연구에서는 외부 

표본을 활용한 검증이나 재현 연구를 통해 모

형의 일반화 가능성을 보다 엄밀하게 확인할 

필요가 있다. 셋째, 본 연구는 자살 사고, 계

획, 시도를 각각 이분형 변수로 설정하고 최

근 1년 이내의 발생 여부를 기준으로 측정하

였다. 그러나 자살 사고를 측정함에 있어 자

살 사고의 빈도, 지속 기간, 침투적 강도와 같

은 중요한 정보들이 이분형 분류 과정에서 간

과될 수 있으며, 자살 사고 발생 시점에 따른 

위험도의 차이 또한 적절히 구분되지 않을 가

능성이 있다. 또한, 본 연구에서는 자살 행동

의 각 단계에 따른 핵심 위험 요인을 규명하

기 위해 자살 사고, 계획, 시도를 독립적인 종

속 변수로 설정하였다. 이러한 방식은 자살 

행동의 단계별 핵심 위험 요인을 파악하는 데 

유용하나, IMV 모델이 전제하는 자살 사고에

서 실행으로 이어지는 위계적 과정을 충분히 

반영하지 못하였다는 점에서 이론적 정합성이 

부분적으로 제약될 수 있다. 넷째, 본 연구는 

횡단 자료를 활용하였으므로 설명변수와 결과

변수 간의 시간적 선후관계를 확인할 수 없다. 

따라서 본 연구에서 구축한 모형은 특정 시점 

이후의 자살 행동 발생을 예후적으로 예측하

는 모형이라기보다, 동일 조사에서 측정된 변

인들을 바탕으로 최근 1년 이내 자살 행동 경

험 여부를 분류하는 모형으로 해석되어야 한

다. 후속 연구에서는 종단자료를 활용하여 특

정 시점의 심리적․대인관계적․자해 관련 변

인이 이후 자살 행동 발생을 예측하는지 검증

할 필요가 있다. 마지막으로, 본 연구는 20대 

전체를 단일 집단으로 간주하고 분석하였으므

로 향후 성별 등 세부적 하위 집단에 따른 핵

심 위험 요인의 차이를 비교하고 분석하는 후

속 연구가 요구된다.

이러한 한계에도 불구하고, 본 연구는 머

신러닝 기법을 활용하여 20대 청년층의 자살 

행동 관련 핵심 위험 요인을 포괄적으로 규

명하고, 조기 선별 및 다차원적 개입의 실증

적 근거를 제시했다는 점에서 그 기여가 분

명하다.
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Development of Machine Learning-Based Models for Classifying 

High-Risk Groups for Suicidal Behaviors and Identifying Key 

Predictors Among Young Adults in Their 20s
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Sungkyunkwan University

This study aimed to develop machine learning-based classification models for suicidal behaviors (suicidal 

ideation, planning, and attempt) among young adults in their 20s and to provide empirical evidence for 

establishing tailored prevention strategies by exploring major risk factors at each stage. To this end, data 

from 828 young adults in their 20s were analyzed, incorporating variables from diverse domains such as 

sociodemographic factors, health-related variables, substance abuse, sleep, trauma, self-harm, interpersonal 

relationships, and psychological variables. A total of ten machine learning algorithms-including Logistic 

Regression, LASSO, Ridge, Elastic Net, Random Forest, GRRF, XGB, SVM, Naive Bayes, and KNN-were 

utilized to construct the classification models, and their validity was verified through ten repetitions of 

10-fold cross-validation. The performance evaluation of the predictive models revealed that LASSO showed 

the best performance for classifying suicidal ideation, while Elastic Net demonstrated superior performance 

for classifying suicidal planning and attempts. From the exploration of major variables, 20 core risk factors 

were identified across four categories: suicide contagion-related factors, non-suicidal self-injury related 

factors, psychological factors, and sociodemographic and medical history factors. This study is significant in 

that it established precise machine learning-based classification models by subdividing suicidal behavior 

stages and provided empirical evidence for young adults in their 20s. In particular, by confirming that the 

optimal algorithms and core risk factors may vary according to the stage of suicidal behavior, these 

findings are expected to contribute to the construction of stage-specific, tailored suicide prevention 

strategies and crisis intervention systems for the young adult population.
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