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            초록
          
        

        
          Exploring functional regions by considering spatial interactions beyond administrative boundaries is crucial for understanding urban structures. However, existing studies that use community detection methods face limitations in deriving spatially continuous communities and capturing temporal variations. To address these gaps, this study introduces a "spatially constrained dynamic community detection method." First, spatially disconnected components of a community are either separated into independent communities or relocated to one of the spatial neighborhoods, based on the increase in modularity. Second, we apply temporal smoothing techniques to derive stable communities for each period. Third, we examine the evolutionary process by visualizing the identified evolving events. A case study using phone-based mobility data in Seoul over a 24-hour period was conducted to verify the proposed method. The results show that this method can effectively detect robust living zones and support systematic tracking of the evolution of individual communities in interaction with other communities.
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      Ⅰ. 서 론
      특정 도시 현상을 설명하기 위해 적절한 공간 단위를 설정하는 것은 문제를 이해하고 진단하고, 분석하며, 해결책을 찾기 위한 첫걸음이다(이상일 외, 2012; 김을식 외, 2015). 그동안 도시계획가들은 도시문제 해결을 위한 도시정책 전개 과정에서 행정구역을 중심으로 한 경계 설정의 모호성을 꾸준히 지적한 바 있다. 이에 도시계획, 도시경제, 지리학 등 공간 관련 학문 분야에서는 도시 경계를 넘어 실질적인 사람, 물자, 경제활동의 범위를 고려하여 권역을 설정할 필요가 있다고 보고 공간적 상호작용을 고려한 기능지역(functional region)의 탐색을 강조했다.

      Brown and Holmes(1971)가 정의한 “외부와의 연결보다 서로 간의 상호작용이 더 긴밀한 지리적 집합체”라는 기능지역의 정의에 따라 다양한 스케일에서 발생하는 여러 공간 상호작용에 대해 다양한 방식으로 기능지역을 구획하고 식별하는 연구가 수행되었다. 도시 내 스케일에서 생활권(하재현·이수기, 2016; 김규혁 외, 2021; 조윤·성현곤, 2021; 하정원 외, 2024)과 택시사업구역의 설정(김규혁·송태진, 2022) 문제뿐만 아니라, 도시 간 스케일에서 지역노동시장권(고영우 외, 2020; 이상호·고영우, 2015)이나 통근권, 주택시장지역(이상일 외, 2012; 구형모, 2012; Brown and Hicks, 2008)을 넘어 초광역권(박경현 외, 2022; 박경현 외, 2023), 기능적 경제권(박소현 외, 2020)을 설정하는 데까지 다양하게 확장되었다.

      다양한 공간구획 방법론 중 최근 기능지역 식별을 위해 가장 많이 활용되고 있는 방법은 네트워크 과학 분야에서 개발된 커뮤니티 탐지법(community detection)이다. 이 방법은 강한 내부적 응집성과 최소한의 외부적 상호작용이라는 기능지역 고유의 정의에 부합하면서도 연구자의 임의적 판단을 최대한 줄이면서 복잡한 공간적 상호작용 패턴 속에서 기능지역을 식별할 수 있다는 장점이 있어 국내외 다양한 기능지역 식별 연구에 활용되고 있다(Farmer and Fotheringham, 2011; Zhong et al., 2014; 하재현·이수기, 2016; 권규상 외, 2019).

      하지만 기능지역 식별 방법으로서 커뮤니티 탐지법은 크게 두 가지 한계를 지니고 있다. 첫째, 커뮤니티가 공간적으로 분리되거나(spatial discontinuity), 극단적으로 매우 작은 커뮤니티가 도출될 가능성이 있다. 대부분의 커뮤니티 탐색법은 비공간적(aspatial) 알고리즘에 기반을 두어 내부의 강한 응집성과 같이 목적함수의 최적화를 통해 지역을 식별하기 때문에 멀리 떨어진 두 지역이 하나의 커뮤니티를 형성하는 경우가 종종 발생한다. 둘째, 목적함수를 최적화하는 과정에서 시간대별로 통행량 변동이 존재하기 때문에 시계열적으로 다양한 구조의 커뮤니티가 도출될 수 있다.

      도시계획 차원에서 정책집행의 공간 단위로 기능지역을 활용할 경우 공간적 분리나 시간적 변동은 매우 성가신 문제이다. 도시 계획이나 정책사업은 공간적으로 인접한 지역을 대상으로 중장기적 관점에서 수행되는 것이 일반적이기 때문이다. 정책을 집행할 단위가 공간적으로 나뉘어 있거나 매 시기 그 단위가 변한다면 명확한 정책 방향을 수립하기 어렵다. 특정 시간대 자료를 활용하여 도출된 커뮤니티 탐지 결과를 신뢰하기 어려울 뿐만 아니라, 만약 시간대에 따라 커뮤니티가 변화하는 양상을 포착하고자 한다면 그 동적인 진화 과정을 어떻게 탐지할 것인지 분석 방법이 명확하지 않다. 따라서 커뮤니티 탐지법의 장점은 최대한 살리면서 위 한계를 극복할 새로운 방법론이 필요하다.

      본 연구는 기능지역 식별에 사용된 커뮤니티 탐지법의 한계를 극복하기 위해 “공간제약 동적 커뮤니티 탐지법(spatially constrained dynamic community detection method)”을 제안한다. 본 연구에서는 공간적 분리와 시간적 변동을 두 가지 방법으로 돌파한다. 첫째, 커뮤니티의 주된 지역들과 공간적으로 분리된 공간 단위는 공간제약 조건을 반영하여 독자적 커뮤니티로 분리하거나 인접 커뮤니티로 재분배할 새로운 할당 방식을 제시한다. 둘째, 시간대별 커뮤니티 결과를 종합한 ‘컨센서스 네트워크(consensus network)’를 작성하고 컨센서스 네트워크 내에서 커뮤니티를 구획함으로써 시계열적으로 안정된 커뮤니티를 도출하고 이를 바탕으로 커뮤니티의 진화 과정을 탐색한다. 본 연구는 제안된 방법론을 2024년 서울시 생활이동 데이터를 활용한 서울시 생활권 분석에 적용함으로써 기계획된 서울시 생활권 및 기존 방법론과의 차이를 비교하고 그 효용성과 함의를 제시한다.

      이를 위한 연구구조는 다음과 같다. 우선 2장에서는 기능지역 식별에서 커뮤니티 탐색법이 활용된 선행연구들을 검토하고 다양한 연구들에서 공간적 분리와 시간적 변동이 나타나고 있음을 보이고자 한다. 특히 커뮤니티 탐지법을 공간연구에 적용하는 과정에서 이를 극복하기 위해 제안된 여러 대안적 방법을 폭넓게 검토하고 본 연구에서 제안한 방법이 갖는 함의를 제시한다. 3장에서는 본 연구에서 제안하는 방법론의 특성과 구조를 설명한다. 4장에서는 제안한 방법론을 활용한 서울시 생활권 구조의 시간대별 변화를 검토하고, 기계획된 생활권 계획과 타 연구 결과와 비교하여 그 차이와 함의를 제시한다. 마지막으로 결론에서는 연구 결과를 요약하고 향후 연구 방향을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 기능지역 도출을 위한 커뮤니티 탐지법
        기능지역을 식별하는 것은 사람, 상품, 서비스 등 다양한 사회경제적 활동들의 공간적 상호작용 특성과 그 범위를 이해하는 데 매우 중요하다. 일찍이 도시계획이나 지리학 분야에서는 기능지역 식별의 중요성을 인식하고 이를 도출하기 위한 다양한 방법론을 개발했으며, 요인분석법(factor analysis), 지역노동시장권(local labor market area) 탐색법, 지오컴퓨테이션 기법 등 공간적 상호작용에 기반하여 기능지역을 도출하는 방법이 주로 활용되었다(권규상, 2019).

        그중에서 최근 국내외에서 활발히 사용된 기능지역 분석 방법은 네트워크 과학에 기반을 둔 커뮤니티 탐지법이다. 커뮤니티 탐지법은 복잡하고 규모가 큰 네트워크 내에서 노드들을 그들 간 링크 강도에 따라 몇 개의 집단인 커뮤니티로 구분하는 방법이다(Newman and Girvan, 2004). 특히 커뮤니티 탐지법은 세밀한 공간 단위의 상호작용 정보를 포함한 이른바 플로우(flow) 빅데이터가 다수 공개되면서 이를 효율적으로 처리하고 분석할 수 있는 도구로서 최근 도시 및 공간연구에서 주목받고 있다.

        커뮤니티 탐지법이 도시 및 공간연구에 도입된 것은 대략 2000년대 후반과 2010년대 초반 사이로 Farmer and Fotheringham (2011)의 연구가 대표적이다. 그들은 기존 활용되었던 여러 지역설정 방법(예: 지역노동시장권 분석법, 계층적 클러스터링 등)이 연구자의 주관적인 판단에 지나치게 의존하고 이론적 토대가 없어 지역설정의 결과가 현실을 적절히 반영하는지 판단할 수 없다고 주장했다(Farmer and Fotheringham, 2011). 기존 방법의 대안으로 그들이 제시한 것이 바로 커뮤니티 탐지법이다. 이는 커뮤니티 내부의 연결 밀도는 최대화하고 커뮤니티 간 연결 밀도는 최소화하는 네트워크 분할을 찾는 과정으로써 Brown and Holmes (1971)가 제시한 기능지역의 정의와 직관적으로 부합한다. 그뿐만 아니라, 적합한 지역식별을 위한 통계적 기준이 명확하고, 하나의 공간 단위를 하나의 기능지역으로 분류하며, 연구자의 임의적 판단에 의존하는 파라미터가 없는 등 다양한 장점이 있다(Farmer and Fotheringham, 2011; 권규상, 2019). 이러한 커뮤니티 탐지법의 유용성을 받아들여 이후 도시 및 공간연구자들은 지역노동시장권의 설정(Kropp and Schwengler, 2016), 주택 시장의 설정, 도시 및 지역 공간구조의 탐색(Zhong et al., 2014) 등에 커뮤니티 탐색법을 활발히 활용하였다.

        국내에서도 다양한 주제와 스케일에서 기능지역을 도출하기 위해 커뮤니티 탐지법이 활용되고 있다. 도시 내 스케일에서는 생활권 도출에 가장 많이 사용되었다(하재현·이수기, 2016; 김규혁 외, 2021; 하정원 외, 2024; 조윤·성현곤, 2021; 전병윤 외, 2021; 전병윤 외, 2022; 김수현 외, 2020; 이지민·이수기, 2023). 예를 들어 하재현·이수기(2016)는 처음 커뮤니티 탐지법을 국내 공간연구에 도입하면서 커뮤니티 탐지 알고리즘 중 하나인 인포맵(infomap)을 가구통행실태조사 자료에 적용하여 공간 위계에 따라 서울시 생활권을 구분하였다. 그 결과 2020 서울도시기본계획과 비교했을 때 커뮤니티 탐지법을 사용할 경우 실제 시민들의 일상생활 패턴에 근거하여 객관적으로 생활권을 구분할 수 있음을 제시하였다. 최근에는 모바일 데이터를 사용하여 택시사업구역을 설정하는 문제(김규혁 외, 2021; 김규혁·송태진, 2023), 주거 구역의 탐지(유재성, 2021) 등에도 활발히 사용되고 있다. 도시 간 스케일에서는 특히 다양한 목적통행에 기반한 (대)도시권 및 초광역권 구분 연구(변필성 외, 2020; 박경현 외, 2022; 박경현 외, 2023), 통행뿐만 아니라 카드 매출데이터 등 다양한 데이터를 활용하여 인구감소지역 특별법상 생활권(이원도·유수동, 2023)을 탐색한 연구, 기업 간 거래망을 고려하여 기능적 경제권을 구분한 연구(박소현 외, 2020) 등이 수행되었다. 특히 최근에는 빅데이터에 기반하여 목적 통행별, 다양한 공간 상호작용 흐름별, 다양한 집단별로 기능지역을 구분하는 연구로 확장되고 있다.

      

      
        2. 기존 커뮤니티 탐지법의 한계
        커뮤니티 탐지법을 사용하여 기능지역을 구분하는 기존 연구들이 직면하는 가장 큰 문제점은 커뮤니티의 공간적 분절과 시간적 변화에 대한 탐지의 어려움이다(Farmer and Fotheringham, 2011; Chen et al., 2015; Guo et al., 2018; Wang et al., 2021; Zhao et al., 2023).

        공간적 분절은 Farmer and Fotheringham(2011)이 기능지역 식별에 커뮤니티 탐지법을 도입하였을 때부터 지적된 문제였다. 커뮤니티 탐지법은 비공간적 방법론으로 거리 조락과 같은 공간적 제약조건을 반영하고 있지 않기 때문에 공간적으로 분리된 지역들이 같은 커뮤니티에 속할 수 있으며, 과도하게 크거나 작아 특정 규모를 충족하지 않는 커뮤니티가 나타날 가능성도 있다.1) 하지만 실천적 측면에서 기능지역을 계획수립 및 정책집행, 평가의 단위로 삼는 경우 이는 매우 성가신 결과다. 정책은 기본적으로 정책을 개발하고 집행하는 특정한 공간 단위에서 작동하기 때문에 공간적 분절은 그 자체로 의미가 있더라도 정책 단위로 기능하지 못하기 때문이다. 또한 너무 작은 커뮤니티는 그 자체로 의미 있는 공간적 배열의 결과라기보다 목적함수 극대화 과정에서 나온 부산물일 가능성도 크다. 즉 약간의 목적함수 향상만 있다면 어떻게든 노드를 움직이거나 둘을 서로 다른 커뮤니티로 분리하는 것이 더 나을 수 있기 때문이다. 약간의 모듈성(modularity) 손실을 감수하더라도 공간적으로 연속된 커뮤니티를 얻을 수 있다면 정책집행에서 얻는 이익은 그 이상이 될 수 있다.

        시간적 변동 탐지의 어려움은 우선 시간적 불안정성에 기반한다. 커뮤니티 탐지법은 시점별 투입된 네트워크를 활용하여 알고리즘별 특정한 목적함수를 최적화하는 분할을 찾는 방식이다. 이 과정에서 특정 노드를 다른 커뮤니티로 옮기는 것이 목적함수를 개선하는 것으로 나타난다면 커뮤니티 구조가 바뀔 수 있다. 문제는 지역 간 상호작용을 다루는 공간 데이터에서 다음과 같은 이유로 인해 이런 상황이 매우 빈번하게 발생한다는 점이다. 첫째, 지역 간 상호작용은 대체로 완벽하게 측정한 데이터가 아니라 일부 데이터를 바탕으로 추정한 데이터이기 때문에 시점별 추정마다 오차가 발생할 수밖에 없다. 둘째, 지역 간 상호작용은 상대적으로 규모가 작은 지역 간에는 그 흐름이 매 시기 변동성이 심하다는 특징이 있다. 특히 모듈성 기반 커뮤니티 탐지법은 관측된 연결강도 대비 기대 연결강도의 차이가 극대화되도록 커뮤니티를 탐지하는데, 상호작용 강도가 약한 노드들은 관측된 연결 강도와 기대 연결 강도의 차이가 작아서 약간의 관측 연결 강도 변화에도 민감하게 반응한다. 셋째, 특정 시기에 발생한 어떤 사건이 영향을 미치기도 한다. 일례로 코로나로 인해 지역 간 상호작용은 특정 지점에는 매우 크게 영향을 미쳤다가 다시 회복되기도 하는데 그 자체가 주된 분석 대상이기도 하겠지만 일시적 변동 혹은 측정 시기의 차이가 너무 과도하게 영향을 미치기도 한다. 이러한 변동성은 크게 두 가지의 문제를 유발하는데 첫째, 도출한 커뮤니티 결과를 신뢰하기 어렵고, 둘째, 기준점이 부재하기 때문에 커뮤니티의 진화 과정을 탐색하는 데도 어려움을 겪는다.

      

      
        3. 대안적 방법론
        비공간적 방법인 커뮤니티 탐지법 적용 시 식별된 기능지역이 공간적으로 분절될 수 있어 정책평가 및 의사결정의 어려움을 초래할 수 있다는 점은 이미 많은 연구에서 인식 되어왔다. 여러 연구가 이를 극복하기 위해 다양한 방법을 제안 및 활용했으며 그 대응은 크게 두 가지로 구분된다.

        첫째, 공간적 제약조건을 목적함수에 투입하는 것이다. 이는 대개 모듈성 기반 탐지 방법론에서 활용된 방식이다. 두 노드 간 관측된 연결강도와 랜덤 네트워크를 가정한 영 모델(null model)을 통해 추정한 연결강도 간 차이를 극대화하는 모듈성 함수 내 관측 강도에 거리 조락 특성을 부여하거나(Farmer and Fotheringham, 2011; Chen et al., 2015), 두 노드 간 연결 강도를 추정하는 영 모델에 공간적 인접성과 거리 조락 등 공간 특성을 부여하는 것이다(Guo et al., 2018; Wan et al., 2023). 이 경우 다양한 공간적 영 모형(spatial null model)이 제안될 수 있다. 하지만 이 방식의 경우 결과를 시뮬레이션하는 과정이 매우 복잡할 뿐만 아니라 거리 조락에 대한 추가적인 가정이 필요하고 어떤 영 모델을 사용할지 선택해야 하며, 공간 특성을 반영하더라도 여전히 공간적으로 분절된 기능지역이 도출될 우려가 있다(Wan et al., 2023; Wang et al., 2021).

        둘째, 비공간적 커뮤니티 탐지법을 수행한 후 공간적 제약조건을 부여하여 일부 공간 단위를 재할당하는 방식이다. 예를 들어 Zhong et al.(2014)은 스마트카드 데이터를 사용하여 싱가포르의 공간구조를 파악하는 과정에서 공간적으로 분절된 포인트들을 페이지랭크 지수가 가장 높은 인접 커뮤니티로 할당하는 방법으로 이를 해결하고자 하였다. 하재현·이수기(2016) 또한 Zhong et al.(2014)의 방법을 채택하여 공간적으로 분절된 행정동을 배정하는 방식을 사용하였다. 하지만 이와 같은 방식은 통계적 기준 없이 재할당을 반복한다는 문제점이 있다. Wang et al.(2021)은 이러한 문제를 해결하기 위해서 공간적 인접성과 최소 지역 기준(minimal regional size) 기준을 사용하여 공간적으로 분리된 지역들은 최소 지역 기준을 충족시키면서 모듈성을 극대화하는 이웃 커뮤니티로 재할당하는 방식을 제안하였다.

        한편 커뮤니티의 동적 변화를 탐색하는 문제는 커뮤니티 탐지법 초창기부터 활발히 논의된 주제이다. 그동안 논의된 동적 커뮤니티 탐지법은 크게 네 가지 종류로 구분된다(Cazabet and Rossetti, 2019; Dakiche et al., 2019). 첫째, 정적인 커뮤니티 탐지법을 시간대별로 수행하여 스냅샷을 얻은 후 이전 기(t-1)의 커뮤니티와 단순 비교하는 방식이다(Palla et al., 2009). 이는 한 번에 시간대별 커뮤니티 구조를 얻을 수 있다는 장점이 있지만 커뮤니티의 불안정성은 그대로 유지된다. 둘째, 정적인 커뮤니티 탐지법을 시간대별로 수행하고 이전 기의 커뮤니티와 비교한다는 점은 위의 방식과 같지만, 비교 시 유사성 척도를 통해 일정 수준 이상 유사할 경우에만 같은 뿌리를 지닌 커뮤니티로 간주하는 방법이다(Hopcroft et al., 2004). 이 방법은 첫 번째 방법의 장점은 유지한 채, 불안정한 커뮤니티 구조를 해소할 수 있다는 장점이 있다. 셋째, 이전 기의 커뮤니티 구조를 반영하여 평활화(smoothing) 함수를 통해 변화를 최소화하도록 다음 기의 커뮤니티 구조를 탐색하는 방법이다. 이 경우 동시에 시기별 커뮤니티 구조를 파악할 수는 없다. 넷째, 모든 시간대의 네트워크를 동시에 모형에 투입하고 평가하여 커뮤니티 구조를 파악하는 방식이다. 이때 모든 시간대의 노드와 시간대별 동시에 존재하는 링크를 사용하여 새로운 네트워크를 만들고 이를 통해 커뮤니티를 도출한다(Jdidia et al., 2007).

        그동안 제시된 다양한 방법들은 커뮤니티의 시간대별 변화가 안정적인 경우에는 그 변화양상을 적절히 식별하는 것으로 알려져 있으나, 반대로 시간대별 변화가 급격하게 나타나 유사성이 매우 낮을 경우 너무 많은 커뮤니티를 식별하는 등의 문제점을 안고 있다(Zhao et al., 2023). 이에 대한 대안으로 Zhao et al.(2023)은 Lancichinetti and Fortunato(2012)의 컨센서스 클러스터링 기법과 Hopcroft et al.(2004)의 ICDM (Independent Community Detection and Matching) 접근법을 결합하여 시간대별 변동이 심한 네트워크 내에서도 안정적인 커뮤니티 구조를 도출하고 진화 양상을 파악하는 모형을 제시하였다. 컨센서스 커뮤니티는 일종의 모든 스냅샷 커뮤니티의 평균값을 구한 것으로, 이를 기본 도시 구조라고 가정하고 개별 커뮤니티 내 하위 수준에서 세부적인 시간대별 커뮤니티를 도출하고 이의 진화 과정을 분석하는 것이다. 컨센서스 커뮤니티를 활용하는 것은 시간적 안정성을 확보하는 합리적인 방안이라고 평가할 수 있다. 다만 상위 수준의 커뮤니티를 컨센서스 커뮤니티로 고정한 상태로 하위 수준에서의 동적 커뮤니티 변화를 진화 이벤트의 개수 등 지표 변화 패턴을 통해 분석했다. 이는 상위 수준의 기능지역 변화를 포착하지 못하며, 너무 많은 이벤트가 식별되어 구체적인 변화 과정을 이해하기 어렵다는 한계가 있어 이를 해결할 방안이 함께 모색될 필요가 있다.

        공간적 분절과 시간적 변동성 각각을 고려하는 기존 연구들은 이처럼 다양하게 제시되었다. 하지만 국내에서는 소수의 연구(하재현·이수기, 2016; 권규상, 2019)를 제외하고 이 한계를 인식하거나 해결하기 위한 대응 방안을 거의 제시하지 못하고 있다. 특히, 적어도 우리의 지식으로는 기능지역 도출 과정에서 공간적 분절과 시간적 변동성을 함께 해결하면서 커뮤니티의 진화 양상을 파악하는 커뮤니티 탐지법은 국내뿐만 아니라 해외 학계에서도 충분히 제시되지 못했다. 본 연구는 그동안의 연구 성과들을 결합하여 커뮤니티 탐지법에서 발생할 수 있는 공간적 분절 문제를 적절히 해결하고 시간적 변동성을 고려하여 강건한(robust) 동적 커뮤니티 구조를 도출하는 방법을 제안하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 공간제약 동적 커뮤니티 탐지법
      본 연구에서 제안하는 방법론은 시계열적 네트워크 데이터에 적용할 수 있는 커뮤니티 구조 탐지법으로 크게 세 가지 단계로 구성된다(그림 1). 첫 번째 단계에서는 각 스냅샷 데이터로부터 커뮤니티 구조를 추출한 후, 공간적으로 비연속적인 노드들을 재배치함으로써 공간적으로 제약된, 즉 공간적으로 연속적인 커뮤니티 구조를 탐지한다. 두 번째 단계에서는 앞서 추출한 스냅샷 커뮤니티 구조를 기반으로 시간대별 컨센서스 네트워크를 구축한다. 유사한 커뮤니티 구조를 지닌 연속적인 스냅샷을 식별해 시계열 군집을 추출하고, 각 군집의 컨센서스 커뮤니티 구조를 도출한다. 마지막 단계에서는 시간대별 컨센서스 커뮤니티의 진화 패턴을 분석한다. ICDM 방법론에 의거 커뮤니티 쌍을 매칭하고 탄생, 소멸, 결합, 분리 등 6개 진화 이벤트를 식별한다. 이를 시각화해 커뮤니티 구조의 동적 진화 패턴을 탐색한다. 단계별 구체적인 방법은 다음과 같다.
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          Analytical framework of the proposed method
        
        

        

      

      
        1. Step 1: 시점별 공간제약 커뮤니티 탐지
        첫 번째 단계에서는 시점별 네트워크 데이터에 대해 Wang et al.(2021)이 제시한 바와 유사한 방식으로 공간적으로 제약된 커뮤니티 구조를 탐지한다. 우선 루뱅(Louvain), 라이덴(Leiden), 인포맵(Infomap) 알고리즘 등 기존 제시된 정적(static) 커뮤니티 구조 탐지 알고리즘을 각 시점의 스냅샷 데이터에 적용해 커뮤니티 구조를 추출한다.

        그 후 공간적 인접성을 보장하기 위해 각 커뮤니티에서 공간적으로 연결된 요소(spatially connected components)를 감지하고, 요소가 2개 이상일 경우 각 시나리오에 따라 비연속 요소들을 다른 커뮤니티로 재배치한다. 비연속 요소의 노드 개수가 3개 이하일 경우, 공간적으로 이웃한 커뮤니티 중 모듈성을 가장 많이 증가시키는 커뮤니티로 재배치한다. 비연속 요소의 노드 개수가 4개 이상일 경우, 하나의 독립된 커뮤니티로 재정의한다. 결과적으로 모든 시점에 대해 공간적으로 제약된 커뮤니티 구조가 탐지된다.

      

      
        2. Step 2: 시간대별 컨센서스 커뮤니티 탐지
        두 번째 단계에서는 안정적으로 동적 특성을 분석하기 위해 정규화된 상호정보량(Normalized Mutual Information, NMI)과 컨센서스 구조 탐지 기법을 활용해 앞 단계에서 탐지한 스냅샷의 커뮤니티 구조를 요약한다.

        시계열 데이터는 변화가 급격하게 나타나는 경우일지라도 많은 경우 일정 기간 유사한 구조가 이어지고 점진적으로 변화하는 양상을 보인다. 예를 들어, 하루 24시간 동안의 통행 네트워크 데이터를 바탕으로 커뮤니티 구조를 1시간 단위로 분석할 경우, 커뮤니티 구조가 매시간 계속해서 유의미하게 변화하지는 않는다. 새벽 시간대, 아침 첨두시간대 등 짧게는 2~3시간 길게는 8~9시간가량 유사한 커뮤니티 구조를 보일 수 있다. 1년 동안의 통행 네트워크의 경우에도 마찬가지로 매달 유의미한 변화가 일어나기보다는 특정한 계절적 패턴이 관찰된다. 이러한 특성을 고려할 때, 전체 스냅샷의 모든 시간 간격에 대해 일일이 진화 패턴을 분석하는 것보다 시계열적으로 연속되는 커뮤니티의 구조적 유사성을 바탕으로 군집화를 시행하고 군집의 진화 과정을 분석하는 편이 더 효율적이고 견고한 해석을 가능케 할 것이다.

        따라서 본 연구에서는 군집화를 위해 NMI를 활용한다. NMI는 정보 이론에 기반을 두어 두 개의 커뮤니티 구조 간 유사성을 파악하는 지표로, 다음 식 (1)을 통해 계산된다(Danon et al., 2005):
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        두 개의 커뮤니티 Ct와 Ct+1를 비교하기 위해 혼동행렬(confusion matrix) Ν을 정의하는데, 행렬의 요소인 Nij는 커뮤니티 i에 속한 노드 중 커뮤니티 j에 나타나는 노드의 수를 의미한다. 비교 대상이 되는 두 커뮤니티 구조 내 전체 커뮤니티 수를 각 |Ct|, |Ct+1|로 표기하며, Ni는 행 i에 대한 합(즉, 실제 커뮤니티 i에 속한 노드의 총 수), Nj는 열 j에 대한 합, N은 노드의 총 개수를 나타낸다(Danon et al., 2005). 이는 두 커뮤니티의 상호정보량(mutual information)을 평균 엔트로피로 정규화한 값으로, 두 개의 커뮤니티가 완전히 같으면 1, 완전히 독립적일 경우 0의 값을 갖는다. 서로 다른 알고리즘으로 추출한 커뮤니티 구조를 비교하거나(Lancichinetti and Fortunato, 2009), 시계열에 따른 커뮤니티 구조의 변화양상을 파악하는(강수영, 2017) 등 여러 방식으로 활용된 바 있다. 본 분석에서는 시계열적으로 연속되는 커뮤니티에 대한 NMI 값을 계산하고 상대적으로 낮은 값을 나타내는 지점이 상대적으로 급격한 구조적 변화를 나타낸다고 가정, 이를 기준으로 군집을 구분한다. 이러한 데이터 기반(data-driven) 접근방식을 통해 기존 데이터에 대한 사전 정보가 충분하지 않은 경우에도 효율적으로 커뮤니티의 군집화를 수행할 수 있다.

        다음으로 군집화된 커뮤니티에 대해 컨센서스 커뮤니티 구조를 탐지해 시계열 평활(temporal smoothing)을 수행한다. 컨센서스 클러스터링은 일종의 커뮤니티 평균값을 추출하는 방법으로, 모듈성 등 목적함수의 값을 개선하는 기법은 아니지만 안정적이고 강건한 커뮤니티 구조를 탐지할 수 있다는 장점이 있다(Lancichinetti and Fortunato, 2012; Rossetti and Cazabet, 2018). 기존 연구에서는 시계열 데이터로부터 평균적인 커뮤니티 구조를 탐지하거나(Zhao et al., 2023), 각기 다른 데이터로부터 얻어진 커뮤니티 구조를 결합하는 등(Andris et al., 2023) 여러 연구 목적을 위해 활용된 바 있다.

        본 연구에서는 복수의 스냅샷 커뮤니티로 구성된 각 군집에 대해 컨센서스 커뮤니티 구조를 탐지한다. 우선, 각 스냅샷 커뮤니티에서 동일한 커뮤니티로 분류된 두 노드 사이에 링크를 연결한 커뮤니티 멤버십 그래프를 구축한다. 이는 무방향(undirected)이고 가중치가 없다. 그 후, 동일한 군집 내 스냅샷 커뮤니티 멤버십 그래프를 결합해 컨센서스 네트워크를 구축한다. 링크의 가중치는 두 노드가 커뮤니티 멤버십을 유지하는 기간을 총 스냅샷 수로 정규화한 것으로, 시계열적 관점에서 두 노드 간의 상호작용 강도를 정량화한다. 예를 들어, 노드 A와 B가 4개의 스냅샷 커뮤니티 중 3번 동일한 커뮤니티로 분류되었다면 두 노드 간 링크의 가중치는 0.75가 된다. 이렇게 구축된 컨센서스 네트워크에 대해 선택한 커뮤니티 탐지 알고리즘을 적용한다. 이로써 시계열 군집의 개수만큼 컨센서스 커뮤니티를 탐지하게 된다.

      

      
        3. Step 3: 컨센서스 커뮤니티의 진화 패턴 분석
        마지막 단계에서는 ICDM 접근법을 활용해 앞서 탐지한 시간대별 컨센서스 커뮤니티의 진화 패턴을 분석한다. ICDM 접근법은 Hopcroft et al.(2004)가 제시한 프레임워크에 기반을 둔 것으로(Zhao et al., 2023),2) 두 개의 커뮤니티로부터 연속되는 개별 쌍을 탐지해 그 변화 과정을 살피는 것이다. 이는 기존 알고리즘을 활용해 동적 특성을 포착할 수 있다는 장점이 있는 한편, 지나치게 분절된 이벤트를 탐지해 해석이 복잡하다는 한계가 있다(Sun et al., 2022). 이에 본 연구는 군집화된 컨센서스 커뮤니티에 대해 ICDM 접근법을 적용함으로써 좀 더 강건한 구조를 탐지할 수 있다.

        본 연구에서는 두 개의 커뮤니티로부터 연속되는 개별 쌍을 탐지하기 위해 우선 유사성 지표를 기반으로 두 연속적인 커뮤니티 구조 내에서 연속되는 개별 커뮤니티 쌍을 매칭한다. 유사성은 다음 식 (2)와 같이 자카드 지수(Jaccard index)를 기반으로 정량화한다:
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        노드의 교집합 대비 노드의 합집합을 기반으로 시간 t에 식별된 커뮤니티 Cit와 시간 t+1에 식별된 커뮤니티 Cjt+1 간 유사성을 계산할 수 있다. 이는 0과 1 사이의 값을 가지며, 커뮤니티의 변화 정도에 따라 1 대 1, 1 대 다, 다 대 다 매칭을 생성할 수 있다. 그 이후, 연구자가 정의한 유사성 임곗값 θm을 기반으로 Palla et al. (2009)이 제시한 범주에 의거 총 여섯 가지 진화 이벤트(evolving events)를 정의한다(표 1).

        
          Table 1.  
				
          

          
            Six events of community evolution
          
          

        

        
        

        마지막으로, 두 가지 방식으로 커뮤니티의 진화 과정을 시각화한다. 우선, Rosvall and Bergstrom(2011)이 제안한 방식을 기반으로 생키(Sankey) 다이어그램을 생성한다. 여기서 각 노드는 커뮤니티 소속에 따라 수직적 위치가 결정되며 시간이 흐르면서 그 소속이 변화하는 과정이 수평적 흐름을 통해 연속선으로 표기된다. 특정 시간대에 같은 커뮤니티에 소속된 노드들은 연속적으로 배치되며 같은 색깔로 표시된다. 이를 통해 노드가 시간의 흐름에 따라 어떤 커뮤니티로 이동하는지 시각화할 수 있다. 이에 더해 Rossetti and Cazabet(2018)이 제안한 커뮤니티 생애 주기 시각화를 통해 각 커뮤니티가 어떠한 진화 이벤트를 경험하는지, 어떤 커뮤니티들이 상호작용하는지 등을 시각화함으로써 개별 커뮤니티의 변화 과정을 체계적으로 분석한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 사례연구: 서울 생활권 탐색과 진화 분석
      본 연구에서는 앞서 제안한 방법론의 유용성과 함의를 살펴보기 위해 서울시 생활이동 데이터를 활용한 생활권 도출을 시도하였다. 서울시 생활이동 데이터는 KT 휴대폰 시그널을 가공해 어떠한 사람들이 언제 어디서 어디로 이동했는지 그 이동량의 추정값을 제공한다(서울특별시 외, 2023).3) 본 연구에서는 24시간 동안 1시간 간격으로(즉, 스냅샷 24개) 서울시 내 행정동 간 이동 네트워크 데이터로부터 공간제약 동적 커뮤니티를 탐지했다. 분석 대상은 2024년 4월 주중 이동량 전체로, 각 스냅샷은 평균 424개 행정동 간 125,710개 링크(네트워크 밀도 0.70), 15,088,617명의 이동량으로 이루어져 있다. 평일 하루 평균 이동량은 18,106,341명으로 아침 7시와 9시 사이, 저녁 5시와 7시 사이에 이동량이 많고, 오전 0시부터 4시까지의 이동량은 상대적으로 적은 것으로 나타났다(그림 2). 불규칙 변동을 조절하기 위해 이동량 10 이하 링크는 제거했다. 앞서 제안한 방법론을 Python으로 구현했으며, 시각화에는 R을 활용했다.

      
        
        

        Figure 2.  
				
        

        
          Daily movement volume between dong by time
        
        

        

      

      
        1. 24개 시점별 공간제약 커뮤니티 탐지
        루뱅 알고리즘을 적용해 시점별 통행 데이터로부터 정적 커뮤니티 구조를 추출한 후, 공간제약 규칙을 적용해 비연속 요소들을 재배치했다. 재배치를 위한 공간적 이웃은 Queen 인접성 척도와 최근접 이웃(k=3)의 합집합으로 정의했다.4) 루뱅 알고리즘은 확률적(stochastic) 방법론으로서 수행에 따라 조금씩 다른 결과물을 도출한다. 따라서 알고리즘을 99번 반복하여 랜덤화를 통한 검정을 진행했으며, 최종 결과는 반복 실행을 통해 얻은 평균값을 사용했다.

        반복마다 평균 3.2개의 비연속 요소가 발견되었다. 요소들이 재배치됨에 따라 모듈성이 다소 증가하거나 감소해 평균 0.58의 값을 보였다. 재배치 전과 후의 모듈성 값은 평균적으로 0.005% 감소했다. 공간 기반 규칙을 통해 가중치와 관계없이 노드가 재배치됨에 따라 모듈성이 감소하는 경우도 있으나. 연결이 잘되지 않거나 분리된 커뮤니티를 생성할 수 있는(Tragg et al., 2019) 루뱅 알고리즘의 단점이 노드 재배치를 통해 보완되면서 모듈성이 증가하는 경우도 발견되었다(Wang et al., 2021). 이 방법은 선택가능한 재배치 대안 중 모듈성을 극대화하는 대안을 채택한다는 점에서 그 효용성이 있다.

        <그림 3>은 루뱅 알고리즘 적용 결과로 몇 비연속 요소들이 발견되고, 이후 비연속 요소들이 재배치되는 예시를 보여준다. 예를 들어, 오전 6시 시점의 스냅샷 커뮤니티에서 서초구 잠원동이 서남권 커뮤니티로, 종로구 가회동이 서북권 커뮤니티로 분류되어 지리적으로 비연속적인 요소로 탐지되었다(그림 3(a)). 이후 공간 제약 규칙을 적용한 결과, 잠원동은 지리적으로 이웃한 세 개의 커뮤니티 중 모듈성을 가장 증가시킬 수 있는 동남권으로 재배치되었다. 가회동은 지리적 이웃인 동북권 커뮤니티로 재배치되었다. 이를 통해 모듈성 감소를 최대한 방지하면서 공간적으로 연속적인 커뮤니티를 얻을 수 있다.

        
          
          

          Figure 3.  
				
          

          
            (a) Community structure detected by applying Louvain algorithm to a network snapshot of Seoul living migration data at 6 AM (Red circles indicate spatially disconnected components), (b) Community structure after reallocating disconnected components following the spatially constrained rules
          
          

          

        

      

      
        2. 4개 시간대별 컨센서스 커뮤니티 구조 탐지
        우선, 앞서 탐지한 총 24개 스냅샷 공간제약 커뮤니티에 대해 컨센서스 커뮤니티를 추출한 결과, <그림 4(a)>와 같이 총 6개의 생활권이 도출되어 지리적 입지를 기준으로 이름을 부여했다. 강북에서는 총 세 개의 생활권이 탐지되었다. 서북권은 은평구, 서대문구, 마포구, 용산구를 포괄하며, 동북권역에서는 노원구, 도봉구, 강북구, 성북구를 포함하는 동북권1와 중랑구, 광진구, 동대문구, 성동구를 포함하는 동북권2가 추출되었다. 종로구와 중구는 서북권과 동북권2 양 생활권으로 분할되었다. 강남에서는 세 개의 생활권이 탐지되었다. 서남권은 강서구, 양천구, 영등포구, 구로구, 금천구, 동작구, 관악구를 포함한다. 동남권의 경우 서초구와 강남구를 포함하는 동남권1, 송파구와 강동구를 포함하는 동남권2가 각 생활권을 구성하는 것으로 나타났다. 일반적으로 커뮤니티 경계가 자치구 경계와 일치하는 한편, 동대문구 일부가 동북권1에 포함되며, 관악구와 동작구 일부가 동남권1로 분류되었다.
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            (a) Consensus community structure throughout the day in Seoul, (b) NMI values of 24 snapshot community structures and four clusters having similar community structure
          
          

          

        

        다음으로, 24개 스냅샷 커뮤니티 구조의 NMI 값을 계산하고(그림 4(b)), 7시, 11시, 19시, 23시를 기준으로 총 4개의 군집을 구분했다. 즉, 유사한 커뮤니티 구조를 보이는 시계열적 군집으로 밤/새벽시간(23-6시), 아침첨두(7-10시), 낮시간(11-18시), 저녁첨두(19-22시)를 추출했다. 각 군집의 모든 스냅샷 커뮤니티로부터 컨센서스 네트워크를 구축하고, 루뱅 알고리즘을 적용해 시간대별 컨센서스 커뮤니티를 탐지했다(그림 5). 아침첨두와 저녁첨두에는 총 5개의 커뮤니티가 추출되어, 밤/새벽시간과 낮시간에 6개의 커뮤니티가 탐지된 것에 비해 커뮤니티의 개수가 줄어드는 것으로 나타났다. 도출된 시간대별 컨센서스 커뮤니티는 각 시간대의 안정적인 핵심 커뮤니티로 커뮤니티의 동적 진화과정 파악을 위한 기반으로 간주할 수 있다.

        
          
          

          Figure 5.  
				
          

          
            Temporal consensus communities (a) Night/Early morning, (b) Morning peak, (c) Daytime, (d) Evening peak
          
          

          

        

      

      
        3. 생활권의 동적 진화 과정 분석
        시간대별 컨센서스 커뮤니티에 대해 ICDM 접근법을 적용한 결과(임곗값(θm) 0.35)), 시간이 흐름에 따라 시간대마다 각 7건, 5건, 4건의 진화 이벤트가 발생한 것으로 나타났다. 전체 이벤트의 69%가 성장 혹은 쇠퇴로 점진적 변화가 일어난 한편, 2건의 분리와 2건의 결합, 1건의 소멸이 발생해 부분적으로 다소 급진적인 변화 또한 발생했다. <그림 6>과 같이 동적 진화 패턴을 살펴볼 수 있다.

        
          
          

          Figure 6.  
				
          

          
            The evolution of temporal consensus communities
          
          

          

        

        급진적 진화 이벤트 중심의 생활권 진화 과정은 다음과 같다. 밤/새벽시간에서 아침첨두로 바뀌는 과정에서 동북권2 커뮤니티가 소멸함에 따라 동북권1과 동남권1로 나뉘어 흡수된다. 동남권1은 분리되어 서쪽 일부가 서남권으로 흡수된 한편, 나머지는 동북권1의 광진구, 중랑구, 성동구 일부와 결합하면서 한강을 가로질러 넓은 범위를 포괄하는 커뮤니티를 형성한다. 아침첨두에서 낮시간으로 변하는 과정에서 동남권1 커뮤니티가 다시 분리되면서 동북권2 커뮤니티가 재형성된다. 또한 서북권 커뮤니티가 종로구, 중구 전체와 성북구 일부를 포함하며 성장한다. 마지막으로 저녁첨두 시간대에는 동남권1과 동남권2가 결합해 하나의 큰 커뮤니티를 형성하며, 동북권2가 종로구와 중구, 서대문구 일부를 포괄하며 성장해 아침첨두와는 또 다른 커뮤니티 구조를 보인다.

      

      
        4. 서울 생활권 분석 시사점
        본 연구에서 제안한 공간제약 동적 커뮤니티 탐색 알고리즘을 하루 24시간 동안의 서울 생활권 분석에 적용해 기능지역 단위에서 일상생활의 리듬을 분석할 수 있었으며, 기존 생활권 계획을 보완할 수 있음을 보였다.

        첫째, 일상생활의 리듬(daily rhythms)이 반영된 기능지역의 변화를 확인하였다. 여기서, 리듬은 일상생활 활동이 일정한 높낮이를 지닌 운율처럼 공간에 재현되는 것을 지칭한다(앙리 르페브르, 2013). 특히 시공간 제약(Hägerstrand, 1970)하에서 나타나는 일상생활의 리듬은 지역으로의 유입과 다른 지역으로의 유출을 나타내는 인구 유동성(the influx of the population)을 통해 변화양상을 확인할 수 있으며, 규칙적이며 반복적인 특성을 지닌다(Schläpfe et al., 2021). 특히 개인 일상생활의 집합적 공간 행동(조창현, 2007; 2013)의 분포가 시간의 흐름에 따라 변화함에 따라 기능지역의 공간적 범위도 확장되거나 분절되는 등 변화를 경험한다. 예컨대, 하루 중 첫 번째 통행 목적지는 일, 학업과 같은 선순위 활동 수행에서 선택되며, 이후엔 각기 다른 시공간 자원과 개인 선호가 고려되어 지역 내 혹은 지역 간 이동 후 새로운 지점에서 여가, 외식, 친지 방문 등 차순위 활동이 진행된다(Arentze and Timmermans, 2004). 이러한 맥락에서 서울 생활권 또한 선순위 활동이 발생하는 아침첨두 시간대를 중심으로 기능지역의 변화가 역동적으로 발생하는 것으로 나타났다. 밤/새벽시간과 낮시간에는 생활권이 더 분화하고, 아침첨두 및 저녁첨두 시간에는 더 장거리의 통근 패턴이 반영되어 생활권의 규모가 상대적으로 커진다고 해석할 수 있다. 이는 점심시간, 주말 등 비통근 시간대에 생활권이 더 분화하는 양상을 발견한 기존 연구 결과와도 합치한다(김규혁 외, 2021; 하정원 외, 2024).

        더불어, 본 연구에서 제안한 방법론을 통해 개별 커뮤니티의 리듬을 구체적으로 탐색할 수 있다(그림 7). 대표적으로, 동북권2(중랑구, 광진구, 동대문구, 성동구 일대)는 주요 서울시 주거지역으로 정주 인구가 많고, 지하철 환승역이 포함된 교통의 요지이다. 해당 커뮤니티는 아침 첨두시간대에 동북권1(노원구, 도봉구, 강북구, 성북구 일대)과 동남권1(서초구와 강남구 일대)로 분할 결합되면서 소멸하지만, 낮시간부터 다시 생성되어 저녁과 밤/새벽시간 동안 성장한다. 이러한 커뮤니티의 진화는 아침첨두에 선순위 활동 수행을 위한 인구 유출로 인해 소멸되었다가, 이후 후순위 활동 수행을 위한 통행으로 커뮤니티가 재생성되고 더 넓은 범위로 확장되는 것으로 해석할 수 있다.

        
          
          

          Figure 7.  
				
          

          
            Community life cycle of Northwest2, Southeast1, and Southwest.
          
          

          

        

        둘째, 해당 분석은 동적 특성이 고려된 유연한 생활권 계획이 필요함을 시사한다. 생활권은 특정한 공간 현상 또는 관계를 공유하는 공간을 구획하는 방법으로, 도시기본계획과 도시관리계획의 중간단계로서 지역 간의 다양한 흐름을 고려한 정책으로 평가받고 있다(권규상, 2019). 이는 앞서 밝힌 인구 유동성, 즉 지역 간 유출입을 기반으로 생활권 간의 이질성(heterogeneity)과 생활권 내 유사성(homogeneity)을 최대화하기 때문이다(김규혁 외, 2021; 이원도·유수동, 2023). 서울생활권계획은 도심권, 동북권, 서북권, 서남권, 동남권으로 크게 5개 권역(대생활권)과 이를 구성하는 자치구(소생활권)의 위계적 구조로 구성되어 있고, 이를 바탕으로 각 지역 특성을 고려한 발전 방향과 생활환경 개선 과제가 수립된 바 있다(서울특별시, 2014). 본 사례연구뿐 아니라 여러 선행연구에서도 실증적으로 탐지된 생활권이 기존 자치구 경계와 어느 정도 일치하는 경향을 보여 행정구역이 하나의 생활권역으로서 일정 부분 유효한 기능을 하고 있다고 판단할 수 있다. 그러나 데이터 기반의 실질적 기능지역과 생활권의 동적 특성을 포착하기 위한 연구들에 따르면(김규혁 외, 2021; 하정원 외, 2024), 시간대 및 통행 목적에 따라 생활권의 개수 및 규모가 변화하는 동적 특성이 보고된 바 있다. 다만 해당 연구들은 유의미한(semantic) 시간대별 구분을 통한 변화 과정에 대한 분석보다는 시점별 커뮤니티의 배열을 통해 생활권의 개수와 이들의 공간적 범위 변화를 탐지하는 데 한정되었다.

        본 연구에서 제안한 방법론은 각 생활권이 하루 동안에 성장과 소멸과 같은 어떠한 변천 과정을 경험하는지, 특히 다른 생활권과의 상호작용 안에서 그 과정을 분석할 수 있다. 예를 들어, 본 분석에서 탐지한 동남권1(서초구, 강남구)은 생활권 중 가장 많은 진화 이벤트를 경험하는 것으로 나타났다. 인접한 타 생활권들과 결합과 분리를 반복하며 가장 역동적인 변화가 발생했다. 해당 권역은 대표적인 업무지구이면서 상업시설이 집중된 곳으로, 오전첨두에는 강북 지역과 연결된 넓은 통근권역을 형성한다. 그뿐만 아니라, 저녁첨두에는 주요 여가, 외식과 같은 차순위 활동 수행이 활발하게 일어나며 송파구와 강동구를 아우르며 생활권이 공간적으로 확장된다. 특히 아침첨두와 저녁첨두에 상당히 상이한 구조의 생활권이 형성됨을 고려할 때, 상대적으로 다양한 인구가 여러 목적으로 유입 및 유출되는 역동적인 지역이라고 판단할 수 있다. 또 다른 예로 기존 서울생활권계획상 도심권에 속하는 종로구와 중구는 본 분석에서 독립적인 생활권으로 분류되지 않고 시간대마다 새로운 생활권으로 계속해서 재배치된다. 특히 밤/새벽시간과 오전첨두에는 자치구가 양분되어 각기 다른 생활권으로 분류된다. 이렇듯 특정 시간대에 기존 자치구 경계와 상당히 다른 형태의 생활권이 발견되는 것은 기존 행정구역 중심의 생활권 계획 방식에 대한 재검토가 필요함을 시사한다. 예를 들어, 같은 종로구일지라도 부암동과 혜화동은 하루 중 절반가량 다른 생활권으로 분리되어 있는 분석 결과를 고려할 때 자치구 단위의 생활권 계획은 실질적 수요를 반영하지 못할 가능성이 있다.

        이러한 권역 생활권의 동적 특성을 서울생활권계획에 반영하여 시간에 따라 집중된 인구와 경제활동으로 인해 발생할 수 있는 다양한 문제(예: 교통체증, 과밀 위험지역)에 유연하게 대처할 수 있다. 도시계획적 측면에서 시간대별로 유입 및 유출되는 인구의 특성을 고려한 도시서비스 공급 방안 및 도시활력 증진 방안을 논의해야 할 것이며, 시점별로 같은 생활권을 형성하는 지역과 협의체를 구성하는 등 유연한 거버넌스 구조에 대한 논의도 수반되어야 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 공간적 제약과 시간적 변동을 동시에 고려한 커뮤니티 탐지 방법론을 제안하고, 이를 통해 서울 생활권을 설정하는 사례를 분석했다. 제안된 방법론은 크게 세 가지 단계를 통해 공간적으로 연속적인 기능지역을 식별하고, 이 구조의 시간적 변동성을 간명하게 포착하고 해석할 수 있는 프레임워크로 다음과 같은 시사점을 제공한다.

      첫째, 공간적으로 제약된 커뮤니티를 탐지하기 위해 비연속 요소를 모듈성 향상을 기준으로 이웃 커뮤니티에 재배치하는 규칙을 적용했다. 재배치 과정에 통계적 기준치를 도입함으로써 도시계획 및 정책적으로 실용적이면서도 데이터 기반(data-driven)의 의사결정을 지원할 수 있다. 둘째, 표준화된 상호정보량(NMI)을 활용하여 연속적인 시간대별로 유사한 커뮤니티 구조를 군집화하고, 각 군집에 대한 컨센서스 커뮤니티를 도출했다. Zhao et al.(2023)이 제안한 컨센서스 클러스터링 기법을 시계열적 군집에 적용함으로써 유의미한 시간적 변동을 안정적으로 포착할 수 있다. 해당 기법은 향후 빅데이터 기반의 더 많은 수의 스냅샷에 대한 분석을 시행할 때 더욱 효과적인 방식일 것으로 기대된다. 셋째, ICDM 접근법을 적용하여 시간대별 컨센서스 커뮤니티의 진화 과정을 살펴보았다. 시간대별 이벤트의 발생과 노드의 이동을 시각화함으로써 커뮤니티의 성장 과정을 체계적으로 들여다볼 수 있다. 넷째, 제안한 기법을 서울 생활권 분석에 적용함으로써 생활권의 동적 특성을 생활권 계획수립에 참고할 수 있음을 보였다.

      본 연구의 한계점을 토대로 살펴본 향후 연구 방향은 다음과 같다. 첫째, 다양한 알고리즘 적용과 방향성 있는 지역 간 흐름을 고려한 커뮤니티 탐지 알고리즘에 관한 연구가 필요하다. 본 연구에서 활용한 모듈성 기반의 루뱅 알고리즘과 더불어 인포맵, 링크콤(Linkcomm) 알고리즘 등을 선택할 수 있는 방법론의 범용화 작업이 필요하다. 연구자가 연구 목적에 따라 모듈성 지표 외에도 문화적/정치적 근접성, 물리적 이동시간 등을 고려한 규칙을 적용하는 방안을 고려해 실용성을 제고할 수 있다. 둘째, 다양한 평활화 기법이 적용된 결과를 비교하고, 적합한 기법을 선택해 최종 결과물을 작성하는 과정이 포함되어야 한다. 본 연구에서 채택한 NMI 및 컨센서스 커뮤니티 방식을 활용한 시계열적 평활화 기법은 커뮤니티 구조를 지나치게 단순화함으로써 특정 맥락에서 중요할 수 있는 섬세한 변화 및 차이가 누락될 수 있다는 한계가 있다. 셋째, 탐지된 커뮤니티 구조에 대한 객관성 확보가 필요하다. 본 연구가 여러 방식을 통해 안정적인 커뮤니티 구조를 탐지하고자 했음에도 불구하고 확률적 방법론이라는 알고리즘의 특성상 매번 고유한 솔루션으로 수렴할 것을 보장할 수 없다. 대체로 탐지된 커뮤니티에 일관성이 있지만, 연구자 자의적 선택이 개입될 수밖에 없다. 따라서 결과에 대한 전문가 설문 등의 방식으로 이를 보완할 필요가 있다. 마지막으로, 향후 본 연구에서 제안한 방법론을 다양한 시공간적 스케일과 다양한 데이터에 적용하여 그 유효성을 검증하고, 연구 질문에 맞게 방법론을 정교화해야 할 것이다. 본 사례연구에서는 하루 24시간 동안의 데이터를 분석함으로써 일상생활의 리듬 관점에서 반복되는 생활권 구조를 탐색했다면, 월별, 연간 데이터를 다룰 경우 점진적으로 변화해 나가는 커뮤니티 구조를 설명할 수 있는 방식에 대한 탐구가 필요하다. 공간적 측면에서도 마찬가지로 전국 단위의 분석을 시행할 경우, 광역권과 생활권 간 위계적 구조와 그의 동적 특성을 어떻게 포착할 것인가에 대한 세부적인 알고리즘 조정이 이루어져야 한다. 특히 도시계획의 효율성을 고려해 분석이 정책 결정 과정에서의 실질적인 적용 방안으로 이어질 수 있도록 심도 있는 논의가 필요하다.

    

    

  
    
      Acknowledgments
      이 연구는 대한민국 과학기술정보통신부와 교육부, 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구임(RS-2022-00165821, NRF-2023S1A5A8078509).

    

    

  
    
      Notes
      
        주1. 권규상(2019)은 이를 커뮤니티 탐지법의 한계로 생각하기보다 거리 조락을 뛰어넘은 특이한 형태로서 네트워크 경제 혹은 지역 간 상호보완성의 정도 혹은 네트워크에서의 웜홀(wormhole)과 같이 그 자체를 분석 대상으로 삼을 것을 주장함.
      

      
        주2. Zhao et al.(2023)의 경우 전체 스냅샷에 대해 컨센서스 커뮤니티 구조를 추출한 후, 이를 상위 커뮤니티로 고정한 상태에서 스냅샷별 하위 커뮤니티를 추출하고 이의 진화 과정을 분석함. 이는 해당 논문에서 케이스로 다룬 뉴욕시와 같이 규모가 크고 통행권역이 어느 정도 공고하게 구분되어 있는 경우 효과적인 방법이라고 할 수 있음. 그러나 본 연구에서 다룬 서울의 경우, 전체 지역을 하나의 큰 통행권으로 분류할 수 있어 전역적 수준에서 커뮤니티가 변화하는 과정을 추적하는 것이 의미 있다고 판단됨. 향후 국가 전체 등 더 넓은 범위를 분석할 시에는 2단계 커뮤니티 구조를 고려할 필요가 있음.
      

      
        주3. 해당 데이터는 KT의 시장점유율 등을 고려한 보정 과정을 거쳐 전체 인구의 이동량을 산출한 값임. 다만, 휴대폰 사용 비율이 낮은 그룹이 과대 추정되거나, KT 사용자가 없는 지역이 과소 추정되었을 가능성 등의 한계가 있음.
      

      
        주4. 공간적 이웃을 정의하는 데에는 다양한 방법이 존재하나, 본 사례 연구에서는 실질적으로 인접한 이웃을 모두 포함해 비연속요소를 재배치할 때 현실적인 경우의 수를 모두 고려하고자 함. Queen 기법은 대각선 방향 또한 고려해 Rook에 비해 이웃의 수를 증가시키며, 최근접 이웃을 함께 고려함으로써 최소 3개의 이웃을 고려하도록 조정함. 이는 또한 향후 섬 지역 등 복잡한 형태의 지역에 대해서도 적용할 수 있다는 장점이 있음.
      

      
        주5. 선행연구 등에서 임곗값에 대한 가이드라인이 제시된 바 없으나, 임곗값이 높으면 커뮤니티가 탄생하고 소멸한 것으로 해석되는 경우가 이벤트의 대다수를 차지하게 되어 진화 과정을 연속성 안에서 해석하기 어려워진다는 문제가 발생함. 이에 본 사례연구에서는 0.3이라는 임의의 값을 활용함. 향후 여러 값을 검토해 결과를 비교 분석할 필요가 있음.
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