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            초록
          
        

        
          This study analyzes structural differences in urban vitality formation between capital and non-capital regions across 803 housing development districts in South Korea, all developed under identical national regulations. Living population density from KT mobile signal data (total, daytime, and nighttime) served as the vitality proxy, with 24 explanatory variables covering land use, physical environment, infrastructure, and urban scale. Seven models were compared (OLS, SEM, Random Forest, XGBoost, LightGBM, MLP, and TabNet), with XGBoost selected as the single interpretive model for SHAP analysis to ensure consistent cross-regional comparison. Capital region districts showed approximately 38% higher vitality than non-capital regions. While non-capital districts exhibited greater relative heterogeneity (CV=0.67 vs. 0.52), absolute intra-regional disparity (IQR) was wider in the capital region. XGBoost and Random Forest showed the most stable predictive performance; the capital region had a higher single hold-out R2 (0.61 vs. 0.49), but the non-capital region outperformed on 5-fold CV (R2=0.51 vs. 0.28), implying that capital region vitality is driven by complex factors beyond physical variables. SHAP analysis identified population size and industrial cluster accessibility as common key drivers in both regions. In the capital region, industrial clusters dominated daytime vitality and park accessibility ranked highly, whereas in the non-capital region, commercial cluster accessibility exerted strong influence across all time periods, especially at night. This suggests that capital region vitality is structurally linked to industrial and employment functions, while non-capital vitality is more closely associated with the spatial agglomeration of consumption and service activities. These findings highlight the limitations of uniform development standards and underscore the need for region-specific urban planning and housing development strategies.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구의 배경 및 목적
        한국의 택지개발사업은 「택지개발촉진법」에 근거하여 주택공급 확대를 위한 핵심 정책 수단으로 기능해왔다. 계획인구 설정, 기반시설 규모 산정, 용도 배치 등은 국가 차원의 법제와 지침에 따라 일관되게 적용되어왔으며(최대식·김태균, 2009),이는 전국 단위 개발지구를 비교할 수 있는 제도적 토대를 마련하였다. 2010년 제정된 「지속가능한 신도시 계획기준」은 일정 규모 이상의 사업에서 직주근접형 자족시설 용지 확보를 의무화하고, 복합용도 토지이용을 통한 도시성과 자족성 제고를 명시하였다. 이후 2014년 제정된 「공공주택 특별법」에 기반한 신규 공공택지 사업에서도 자족기능 강화와 활력 기반 계획이 강조되었으며, 2024년 「국토의 계획 및 이용에 관한 법률」 개정을 통해 도입된 공간혁신구역 제도는 용도·밀도 규제를 완화하여 기능 혼합을 제도적으로 확대하였다. 이처럼 자족기능 강화와 토지이용 혼합을 통한 24시간 도시활력 확보는 현대 도시개발 정책이 지향하는 핵심 방향으로 자리 잡았다.

        그러나 이러한 계획 목표가 실제 도시활력으로 구현되는 방식은 권역에 따라 상이하다. 이를 보여주는 사례가 전남 나주 혁신도시 택지개발지구와 수도권 위례지구이다. 두 지구는 모두 「택지개발촉진법」 체계 아래 유사한 시기에 사업이 시작된 주거 중심의 공공 주도 택지개발사업이라는 공통점을 지닌다. 그럼에도 2023년 기준 본 연구에서 산출한 생활인구를 비교하면, 나주 혁신도시의 전체 생활인구는 약 107만 7천 명인 데 반해, 위례지구는 전체 약 278만 명으로, 활력 규모에서 약 2.6배의 차이가 나타난다. 또한 나주 혁신도시가 위례지구보다 더 큰 규모로 조성되었고 2015년에 이미 준공을 완료하였음에도 이러한 격차가 확인된다. 이는 동일한 계획 지침을 적용하더라도 사업이 위치한 권역의 인구 기반, 고용 집적, 광역 교통망 등의 구조적 조건이 도시활력 형성에 보다 결정적인 영향을 미칠 수 있음을 보여준다.

        실제로 수도권과 비수도권 간 불균형은 인구, 고용, 인프라 접근성 등 구조적 차원에서 뚜렷하게 존재한다(김현우·이준영, 2022). 이러한 차이 속에서 전국에 획일적으로 적용되는 개발 기준은 권역에 따라 상이한 도시활력 성과로 이어질 가능성이 높다. 특히 도시활력 연구는 수도권과 대도시를 중심으로 수행되어왔으며(김규엽·이창근, 2024; 조월·이수기, 2021), 비수도권과의 직접 비교를 통해 영향요인의 구조적 차이를 실증한 연구는 제한적이다. 지역 간 불균형 해소를 위해서는 동일한 분석 틀 아래 수도권과 비수도권을 함께 검토할 필요가 있다.

        이에 본 연구는 동일한 제도적 틀에서 조성된 전국 803개 택지개발지구를 분석 단위로 설정하여, 수도권과 비수도권 간 도시활력 관련 영향요인의 구조적 차이를 비교·분석한다. 다양한 예측모형을 통해 지역별 도시활력 관련 변수 기여도를 해석함으로써, 획일적 개발 기준의 한계를 검증하고 권역 특성을 반영한 차별화된 도시계획 및 택지개발 전략 수립의 필요성을 제시하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 도시활력 이론 및 선행연구 고찰
      
        1. 도시활력의 개념과 분석 방법론의 발전
        도시활력은 도시 공간에서 다양한 활동과 상호작용이 지속적으로 발생하는 역동적 상태를 의미하며, 초기에는 보행 흐름, 기능적 다양성, 공간 밀도 등 물리적 환경의 속성을 중심으로 논의되어 왔다(Jacobs, 1961; Montgomery, 1998). 이후 도시활력은 단순한 형태적 특성을 넘어 사람들이 실제로 머무르고 활동하는 정도를 반영하는 개념으로 확장되었으며, 경제적 활력과 사회적 활력의 두 차원으로 구분되어 이해되고 있다(Bromley and Thomas, 2002).

        경제적 활력은 상업 활동과 소비 수준을 카드 매출, 거래량, 위성 기반 야간조도 데이터(NTL) 등으로 측정하며(Wu and Niu, 2019; Xia et al., 2020), 사회적 활력은 유동인구나 휴대전화 위치기록 등 실제 이동과 체류 패턴으로 파악된다(Long and Zhou, 2016). 최근에는 통근·통학·여가·관광 등 일시적 방문을 포함하는 생활인구 개념이 도입되면서, 다수의 실증 연구에서 생활인구 또는 유동인구 지표가 도시활력의 핵심 대리지표로 활용되고 있다(Jin et al., 2017; Li et al., 2020; Long and Zhou, 2016; 이소영 외, 2023).

        도시 활력의 핵심 영향요인에 관한 연구에서는 토지이용 밀도, 혼합용도, 교통 접근성, 블록 및 도로 구조 등이 도시활력의 주요 관련 변수로 반복적으로 제시되어 왔다(Katz, 1994; Lu et al., 2019a; Ye and Van Nes, 2013). 이후 POI, 휴대전화 위치기록, SNS, 야간조도 등 시공간 빅데이터가 도입되면서 보다 세밀한 분석이 가능해졌으며(Jin et al., 2017; Kang et al., 2020; Yue et al., 2017), 상업 기능은 전반적 활력에 긍정적 영향을 미치는 반면 여가 기능의 효과는 중심지 여부에 따라 달라질 수 있음도 규명되었다(Tang et al., 2018).

        이러한 영향요인 연구는 대부분 기성 시가지를 중심으로 수행되어 왔으며, 장기간에 걸쳐 점진적으로 형성된 도시 조직을 전제로 활력의 관련요인을 분석해 왔다(Lan et al., 2020; Zhang et al., 2021). 그러나 계획적 도시개발사업을 통해 조성된 공간은 기성 시가지와 다른 형성 맥락을 지니며, 신규 확장 지역을 대상으로 한 연구에서는 도시 성장 유형에 따라 도시활력의 수준과 특성이 상이하게 나타남을 보고하였다(He et al., 2018). 또한 도시형태와 공간 구조가 활력 수준에 유의미한 영향을 미친다는 점도 제시되었다(Jiang et al., 2024). 이는 도시활력의 수준과 구성 방식이 도시의 형성 맥락과 성장 유형에 따라 달라질 수 있음을 보여준다.

        도시활력의 영향요인이 다층적으로 제시되면서 이를 분석하기 위한 방법론도 다양하게 확장되었다. 초기 연구들은 도시특성과 활력 간의 관계를 규명하기 위해 최소제곱법(OLS) 등 전통적 회귀모형을 주로 사용하였으나(Meng and Xing, 2019; Sung and Lee, 2015; Wu et al., 2018; Zarin et al., 2015), 공간적 종속성과 지역 간 이질성을 충분히 반영하지 못한다는 한계를 지니며(Li et al., 2020), 이를 보완하기 위해 공간 지연모형(SLM), 공간 오차모형(SEM), 지리적 가중 회귀(GWR), 다중 규모 GWR(MGWR) 등 공간적 변이를 고려한 모형이 도입되었다(Liu et al., 2020; Lu et al. 2019b; Lyu et al., 2025; Wu et al., 2025).

        이후 변수 영향력의 비선형적 특성과 변수 간 복합적인 상호작용을 규명한 기계학습 기반 접근법이 확산되었다(Lin et al., 2022; Yang et al., 2021). 랜덤 포레스트(Lin et al., 2023), 그래디언트 부스팅 트리(Ding et al., 2018; Wang et al., 2023), XGBoost 모델(Ling et al., 2024; Zhang et al., 2025)을 통해 건축환경 지표의 비선형적 영향과 역치 효과를 분석한 연구들이 제시되었으며, 최근에는 위성영상(Scepanovic et al., 2021)과 스트리트뷰(Jiang and Ma, 2025) 기반 딥러닝 모델도 활용되고 있다.

      

      
        2. 수도권과 비수도권의 활력 요인 비교 연구
        한국의 수도권과 비수도권 간 불균등은 인구, 산업 구조, 인프라 접근성 등 다방면에 걸쳐 존재한다(허문구 외, 2025). 특히 산업 및 고용과 관련하여, 최근 수도권에서는 지식기반산업이 부상하는 반면 비수도권에서는 제조업 중심의 산업 구조가 유지되면서 매출 상위 기업과 고임금 일자리가 수도권에 집중되었다(강동우, 2023; 김현우·이준영, 2022). 이러한 구조적 차이는 1970년 이후 수도권 인구의 증가와 비수도권 인구의 정체 또는 감소로 이어졌으며(구양미, 2021), 청년층의 수도권 이동과 임금 프리미엄 현상은 이를 더욱 심화시켰다(김유현, 2021). 주택 가격, 문화 인프라 등 생활 여건 측면에서도 권역 간 격차는 명확하게 나타난다(김현우·이준영, 2022; 박태선 외, 2015).

        이러한 구조적 차이는 도시활력의 영향요인 구조에서도 반영되어, 두 권역의 활력 관련 요인이 상이하게 나타난다. 수도권을 대상으로 한 연구에서는 토지이용 다양성, 음식점 밀도, 교통 접근성, 교차로 밀도 등은 반복적인 핵심요인으로 제시되었으며(장아영·강명구, 2024; 조월 외, 2025; 조항훈·김성아, 2025), 가로경관, 여가·문화시설, 건물 규모 및 연식 등도 유의한 변수로 확인되었다(김규엽·이창근, 2024; 조월·이수기, 2021; 조항훈·김성아, 2025). 전국 단위 분석에서도 토지이용 혼합과 생활 편의시설 접근성은 활력에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 확인되었다(김민정·김철영, 2025; 변세일 외, 2019; 오지운·정주철, 2025). 반면, 비수도권과 소도시의 도시활력 영향요인을 직접 분석한 연구는 상대적으로 제한적이나, 인구 유입 및 순이동 연구를 통해 간접적으로 확인한 결과, 제조업 기반과 사업체 수가 인구 유입에 중요한 영향을 미쳤고(유동균 외, 2021; 이소영 외, 2023; 차건환·임수하, 2023), 철도역 접근성, 문화 및 보건 인프라 역시 체류 인구와 인구 순이동에 긍정적인 영향을 미치는 것으로 확인되었다(김화연·이대웅, 2022; 임태경, 2024b).

        이러한 권역 간 차이는 계획적 도시개발사업의 맥락에서 더욱 구체적으로 드러난다. 도시개발사업에 따른 용도배분, 기반시설 배치, 택지 조성은 인구·산업 중심기능의 공간적 분포 변화를 야기해 도시활력에 밀접히 관련될 수 있으며(김진유, 2010; 임동일, 2010), 그 대표적인 예시가 택지개발사업이다. 수도권 택지개발 지구에서는 강남구와의 거리, 학교 용지 비율, 공원녹지율 등이 상가 및 주택 가격에 유의미한 영향을 미치는 것으로 나타나(김호철·정주희, 2009; 최부성·송명규, 2011), 교통, 교육, 환경 인프라 중심의 활력 관련 구조를 반영한다. 반면 강릉 교동 2지구와 천안 아산 지구를 대상으로 한 비수도권 연구에서는 양호한 주택 공급과 교육서비스가 인구 증가의 핵심요인으로 작용하였으며(유상민 외, 2012; 최창의, 2005), 수도권과는 상이한 활력 구조가 존재함을 시사한다.

        그럼에도 불구하고 수도권과 비수도권의 도시활력 영향요인을 동일한 분석 틀에서 직접 비교한 연구는 거의 이루어지지 않았으며, 주택 시장 및 인구 증감 요인을 비교한 일부 연구만이 존재한다. 지역 간 주택 선호도 및 가격 영향요인을 비교한 연구에서, 수도권의 경우 자연환경 및 대중교통 접근성이, 비수도권에서는 직장 접근성 및 기업 본사 수가 중요한 것으로 나타나(박원석, 2015; 이진성·김현숙, 2013), 산업 구조의 차이가 반영됨을 보여주었다(임태경, 2023).

        국외 연구에서도 대도시와 농촌·소도시 간 영향요인을 비교한 결과, 제조업 투자는 농촌 지역 성장의 핵심요인으로(Giannakis and Bruggeman, 2020; Hammond and Thompson, 2008), 음식점 밀도와 고밀 개발은 대도시의 보행량을 증가시키는 요인으로 확인되었다(Stewart et al., 2016). 또한 도시 규모에 따라 건조 환경과 투자 요인의 영향 방향과 강도가 달라질 수 있음이 보고되고 있어(Aryal et al., 2021; Fan et al., 2017; Garcia-Alvarez-Coque et al., 2021), 지역 맥락을 고려한 비교 분석의 필요성이 제기된다.

      

      
        3. 연구의 차별성
        본 연구는 기존 연구와 다음과 같은 차별성을 가진다. 첫째, 전국 택지개발지구를 분석 단위로 설정하여 수도권과 비수도권의 도시활력 관련 영향요인 구조를 동일한 분석 틀에서 직접 비교한다. 기존 연구는 주로 수도권을 중심으로 수행되었으며(김규엽·이창근, 2024; 조월·이수기, 2021), 비수도권의 활력 영향요인을 직접 다룬 연구는 제한적이다. 또한, 기존 연구들이 주로 행정구역 단위에 기반한 것과 달리(김민정·김철영, 2025; 변세일 외, 2019), 본 연구는 실제 개발사업 단위를 대상으로 선정하여, 계획적 개발 조건하에서 권역에 따라 상이하게 나타나는 활력 영향요인을 명확히 관찰하여 사업 단위의 구체적 정책 방향을 제시한다.

        둘째, 전통적 통계모형부터 최신 딥러닝 모형까지 체계적으로 비교하고, 권역 및 시간대별 영향요인의 상대적 중요도를 일관된 기준에서 비교하기 위해 최적모형을 선정하여 SHAP 분석을 수행한다. 기존 연구들이 주로 단일 방법론에 의존하거나(Meng and Xing, 2019; Sung and Lee, 2015), 최적 모델이 아닌 특정 모델을 기반으로 변수 기여도를 분석한 것과 달리, 본 연구는 OLS, SEM 등 전통적 통계모형과 Random Forest(이하 RF), XGBoost, LightGBM, MLP, TabNet 등 다양한 모형을 동일한 데이터셋으로 비교하여 지역별·시간대별 최적 모델을 선정한 뒤 SHAP 분석을 수행함으로써, 모델 선택에 따른 편향 없이 핵심 영향요인과 그 상대적 기여도를 정량적으로 도출한다.

        이러한 차별성을 바탕으로 본 연구는 다음과 같은 연구 질문을 설정한다.

        
          	RQ1. 수도권과 비수도권 택지개발지구에서 도시활력과 관련된 핵심 영향요인의 구조와 상대적 중요도는 어떻게 다른가?


          	RQ2. 이러한 영향요인의 영향력은 주간과 야간이라는 시간 조건에 따라 수도권과 비수도권에서 어떻게 차별적으로 나타나는가?


        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석의 틀
      
        1. 연구 절차
        본 연구는 데이터 구축, 예측모형 비교, 영향요인 해석, 시간대별 패턴 분석의 단계적 프레임워크로 구성된다(그림 1). 시간대별 생활인구 자료와 지구 내부 및 주변부 환경 변수를 수집하여 통합 데이터셋을 구축하고, 결측치와 이상치를 처리하였다. 예측모형 비교 단계에서는 전통적 통계모형(OLS, SEM), 머신러닝 기반 모델(RF, XGBoost, LightGBM), 딥러닝 기반 모델(MLP, TabNet) 등 총 7개 모형을 동일한 데이터셋으로 학습시켜 RMSE, MAE, R2 기준으로 성능을 비교하였다. 수도권과 비수도권, 전체·주간·야간의 6종 시나리오에서 성능을 비교하였으며, 이후 SHAP 기반 해석을 통해 변수별 영향력과 시간대별 패턴을 분석하였다.

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Research framework
          
          

          

        

      

      
        2. 연구 대상지
        본 연구는 「택지개발촉진법」에 따라 지정·조성된 택지개발지구를 분석 단위로 설정하였다. 택지개발지구는 계획인구, 기반시설 규모, 용도 배치 등이 국가 기준에 따라 수립되는 제도적 특성을 지니며(최대식·김태균, 2009), 비교적 유사한 개발 절차를 거친다는 점에서 지역 간 구조적 차이를 분석하기에 적합하다. 연구 대상은 전국 1,165개 지구 중 2023년 기준 준공 또는 조성이 완료된 803개로 한정하였다(그림 2). 자료는 2025년 택지정보시스템에서 수집·구축하였으며, 수도권 284개, 비수도권 519개로 구성된다.

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Study area
          
          

          

        

        분석 대상 803개 지구는 개발 규모에 따라 계획 목표에 차이가 존재한다. 「지속가능한 신도시 계획기준」(국토해양부, 2010)에 따르면 개발면적 330만m2 이상의 대규모 사업은 자족기능 확보가 의무화된 신도시급 지구로, 그 미만은 일반 택지개발지구로 구분된다. 본 연구의 표본 중 신도시급 지구는 41개(수도권 20개, 비수도권 21개)로 전체의 5.1%를 차지하며, 나머지 762개(94.9%)는 일반 지구이다.

        비록 규모에 따른 계획기준의 차이가 존재하지만, 본 연구는 수도권과 비수도권이라는 권역 구분에 따른 도시활력 형성 구조의 차이를 분석하는 데 초점을 둔다. 이에 두 유형을 통합하여 분석하되, 결과 해석 단계에서 규모별 제도적 차이를 함께 고려하였다. 또한 신도시급 지구가 양 권역에 유사한 규모로 분포하고 있어, 권역 간 비교를 구조적으로 왜곡할 가능성은 제한적이다.

      

      
        3. 변수 설정
        본 연구는 선행연구에 기반하여 종속변수는 도시활력으로, 독립변수는 물리적 특성을 나타내는 변수로 선정하였으며, 변수에 대한 자세한 설명 및 기술 통계량은 <표 1>에 나타내었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Variable description and descriptive statistics
          
          

        

        
        

        
          1) 종속 변수: 도시활력
          도시활력은 50×50m 격자 단위로 제공되는 2023년 KT 이동전화 신호 기반 생활인구 데이터를 활용하여 측정하였다. 생활인구는 특정 시점에 해당 지역 내 존재하는 실제 활동 인구를 의미하며, 도시활력의 대리지표로 널리 활용되고 있다(Long and Zhou, 2016). 본 연구는 택지개발지구 단위 생활인구를 면적으로 나눈 값을 종속변수로 설정하였으며, 시간대 특성을 고려하여 전체·주간(09-16시)·야간(19-06시)으로 구분하였다. 지구 단위 생활인구는 50m 격자 데이터 중 중심점이 택지개발지구 내에 포함되는 격자값들을 합산하여 산출하였다. 산출 시 지구 내 비거주 면적(녹지 등) 포함에 따른 왜곡 가능성을 검토하고자 시가화 면적 기준의 재산출 값과 상관분석을 실시한 결과, 상관계수가 0.999 이상으로 나타나 지표 산출 방식의 타당성을 확보하였다.

        

        
          2) 독립 변수: 물리적 특성
          독립변수는 선행연구에서 도시활력과 통계적으로 유의한 관련성을 보여온 건축환경 및 공간 구조 요인을 중심으로 선정하였다. 변수는 토지이용 및 물리적 환경, 접근성 및 생활 인프라, 도시 규모의 세 범주로 구분하여 구성하였다. 토지이용 혼합도는 Shannon entropy를 활용하여 산출하였으며, 이는 기능적 다양성과 도시활력 간의 관계가 반복적으로 확인된 핵심 지표이다(Katz, 1994; 이주아·구자훈, 2013). 용도지역 데이터는 국토교통부 V-world에서 제공하는 용도지역지구정보(2025) 자료를 사용하였다.
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          또한 주거·상업·공업·녹지지역 비율을 포함하여 토지이용 구성의 차이를 반영하였다(임하나 외, 2017). 농림지역, 자연환경보전지역, 관리지역 비율은 분석 대상 준공 지구의 대부분에서 0으로 나타나 변별력이 없어 분석에서 제외하였다. 이는 택지개발지구가 조성 완료 시 시가화 지역으로 전환되는 제도적 특성에 기인한다. 건폐율과 용적률 각각 수평적 밀도와 수직적 개발 밀도를 나타내는 변수로 포함하였으며(Katz, 1994; Lu et al., 2019b), 국토교통부 GIS건물통합정보(2025)를 활용하여 산정하였다. 도로면적비율과 도로밀도는 가로망 구조와 이동 편의성을 반영하는 지표로 구성하였으며(Ye and Van Nes, 2013), 국토교통부 도시계획시설(도로) 현황도(2025)를 기반으로 구축하였다. 지구 면적은 종속변수(생활인구밀도)의 분모와 중복되는 내생성 문제로 독립변수에서 제거하였다.

          다음으로 접근성 및 생활 인프라 범주는 교통 접근성과 시설 집적이 도시활력과 밀접한 관련성을 보인다는 연구를 근거로 설정하였다(Lu et al., 2019a). 대중교통 접근성이 도시활력 증가에 핵심요인으로 작용한다는 선행연구에 기반하여(이주아·구자훈, 2013) 반경 500m 내 지하철 역수는 국토교통부 전국도시철도 역사정보 표준데이터(2025)를 활용하여 산정하였으며, 최근접 철도역까지의 거리는 한국철도공사 역위치정보(2024)를 활용하여 계산한 후 그 역수를 적용하였다. 생활편의시설은 병원, 약국, 학교, 레스토랑, 카페, 편의점 등 주요 POI(Point of Interest)의 지구 내 밀도로 측정하였으며, 이는 POI 기반 분석에서 시설 밀도가 생활인구 형성과 통계적으로 관련성을 보였다는 연구를 반영한 것이다(Jin et al., 2017; 조월·이수기, 2021). 생활편의시설 데이터 중 학교는 카카오맵 API(2025), 병원 및 약국은 보건 의료 빅데이터 개방 시스템(2024), 음식점 및 카페는 공공데이터포털(2025), 편의점은 생활안전정보 API(2025)를 활용하여 수집하였다. 상업 및 산업 클러스터 접근성은 공간적 집적 효과를 반영하기 위해 군집 단위로 산정하였다. 상업 클러스터는 공공데이터포털의 음식점 표준 데이터(2025), 산업 클러스터는 SGIS 격자 단위 사업체 수 자료에서 격자 내 사업체 수만큼 점을 균일 생성한 HDBSCAN(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) 알고리즘을 적용하여 공간적 군집을 도출하였다(Campello et al., 2013). 이는 군집 기반 접근성이 개별 시설 밀도보다 도시 활동의 공간적 응집을 잘 반영한다는 논의를 따른 것이다(McInnes et al., 2017; 김윤식·양병윤, 2023). 클러스터 접근성 점수(Si)는 식 (2)와 같이 산출하였다.
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          중심지 접근성은 도시기본계획 상 중심지를 2단계 위계로 재분류한 뒤 위계별 가중치를 부여하고, 택지개발지구 중심점에서 최근접 중심지 경계까지의 거리에 거리 감쇠를 적용하여 산정하였으며, 500m 이하 구간은 동일거리값으로 보정하였다.

          이는 도시활력이 중심업무지구(CBD)와의 거리와 밀접하게 관련된다는 선행연구와도 부합한다(Li and Zhao, 2023). 공원 접근성은 국토교통부의 전국도시공원 정보표준데이터(2025)를 활용하여 반경 500m 내 도시공원 면적을 기준으로 산정하였으며, 이는 정주 환경과 체류 활동 간의 관련성을 반영한다(윤영준 외, 2014).

          마지막으로 도시 규모 범주는 활동 집적 수준과 광역 구조의 차이를 통제하기 위한 변수로 구성하였다(Yue et al., 2019). 인구수와 종사자 수는 2023년 SGIS 100m 격자 자료를 활용하여, 각 격자가 택지개발지구 폴리곤 내에 완전히 포함되면 전체 값을, 경계에 걸치는 격자는 지구 내 면적 비율(0.5)을 곱하여 합산하는 방식으로 지구 단위 값을 산출하였다. 이는 인구수와 종사자 수가 생활인구 분포와 규모를 설명하는 데 중요한 역할을 한다는 선행연구를 반영하였다(김규혁 외, 2021). 여기서 인구수는 상주인구를 의미하며, 도시활력 지표로 사용한 생활인구는 실제 체류 활동인구로 개념적으로 상이한 지표이다. 실제 데이터에서 두 지표 간 상관계수를 확인한 결과, 수도권 r=0.586, 비수도권 r=0.591수준의 상관관계를 보였다. 이에 생활인구와 상주인구는 독립적 정보를 제공하므로 인구수 변수를 분석에 포함하는 것이 적절하다 판단하였다. 대도시권 여부는 「수도권정비계획법」 과밀억제권역, 서울특별시, 광역시, 특별자치도, 특례시에 해당하는 택지개발지구를 대도시권(=1)으로 분류한 이진 변수로, 광역적 기회 접근성과 구조적 격차를 반영하기 위한 이진 변수로 설정하였다(김병석·서원석, 2014).

        

      

      
        4. 분석 방법
        본 연구는 전통적 통계모형, 기계학습 모형, 딥러닝 모형을 체계적으로 비교하여 지역별·시간대별 최적 예측모형을 도출하고, 이를 기반으로 도시활력 영향요인을 규명하는 2단계 분석을 수행하였다.

        첫 번째 단계에서는 다양한 예측모형의 성능을 비교하였다. 전통적 통계모형으로는 OLS와 공간오차모형(SEM)을 적용하였다. OLS는 변수 간 선형 관계를 가정하는 기본 회귀모형이며, SEM은 잔차항에 내재된 공간적 자기상관을 반영하여 누락변수에 따른 편향을 보정하는 모형이다. 공간가중행렬(W)은 KNN(k=5) 방식으로 구축하고 행 표준화(row-standardization)를 적용하였으며, OLS 잔차에 대한 Moran’s I 및 LM-lag·LM-error 검정을 통해 공간적 의존성을 진단하였다. 진단 결과, 수도권과 비수도권 모두 전체·주간·야간 전 시간대에서 Moran’s I가 유의하게 나타났으며(수도권 I=0.088~0.111, p<0.01; 비수도권 I=0.077, p<0.002), RLM 검정 결과 LM-error가 LM-lag보다 일관되게 크게 나타나 공간오차모형(SEM)의 적용이 적절한 것으로 확인하였다. 기계학습 모형으로는 RF(Breiman, 2001), XGBoost(Chen and Guestrin, 2016), LightGBM을 활용하였다(Ke et al., 2017). 딥러닝 모형으로는 MLP(Taud and Mas, 2017)와 TabNet을 적용하였다(Arik and Pfister, 2021). 모든 예측모형은 동일한 데이터셋을 기준으로 학습되었으며, 대표적인 성능 지표인 RMSE, MAE, R2의 세 가지 지표를 활용하여 성능을 비교하였다(Willmott and Matsuura, 2005). 분석은 공간 구분(수도권, 비수도권)과 시간대 조건(전체, 주간, 야간)을 결합한 6종의 시나리오에 대해 각각 수행하였다.

        데이터는 훈련(80%)·테스트(20%)로 분할하였으며(random_state=42 고정), StandardScaler를 훈련 데이터에 fit한 후 테스트 데이터에 transform하여 데이터 누수를 방지하였다. 하이퍼 파라미터는 다음과 같이 설정하였다: XGBoost(n_estimators=1000, learning_rate=0.05, max_depth=6, early_stopping_rounds=50), LightGBM(n_estimators=1000, learning_rate=0.05, early_stopping 50회), RF(n_estimators=100), MLP(hidden_layer_sizes= (128,64,32), early_stopping=True), TabNet(n_d=8, n_a=8, n_steps=3, patience=50). MLP·TabNet은 gradient 기반 모형으로 종속 변수 스케일이 클 경우 학습이 불안정해지는 특성이 있어(Shanker et al., 1996), 종속변수(y)에도 StandardScaler를 적용하고 예측 시 inverse_transform을 수행하였다. 결과의 안정성 검증을 위해 XGBoost와 RF에 대해 5-fold 교차검증을 추가 실시하였다.

        두 번째 단계에서는 예측 성능이 가장 우수한 모형을 선정하여 SHAP 기반 변수 기여도 분석을 수행하였다. SHAP은 예측모형의 출력값을 각 설명변수의 기여로 분해하여 변수별 중요도를 일관된 기준에서 해석할 수 있도록 설계된 방법으로(Mosca et al., 2022), 개별 변수가 활력 예측값에 미치는 한계 기여도를 정량적으로 평가할 수 있다. 시나리오별로 상이한 모형을 적용할 경우 SHAP 값의 산출 메커니즘과 스케일이 달라져 수도권-비수도권, 주간-야간 간 변수 기여도의 직접 비교가 불가능해진다. 이에 권역 간·시간대 간 영향요인 구조의 일관된 비교를 위해, 전체 6개 시나리오 중 4개에서 최고 성능을 기록하고 나머지에서도 최고 성능 모형과 R2 차이가 0.021 이내인 XGBoost를 단일 해석 모형으로 선정하였다. OLS·SEM·MLP·TabNet은 모든 시나리오에서 XGBoost 및 RF보다 낮은 성능을 보여 최적 모형으로 선정되지 않았다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        1. 기초통계분석
        도시활력 지표의 기술통계 결과, 수도권과 비수도권 간 뚜렷한 차이가 확인되었다(표 1). 전체 시간대 활력의 경우 수도권은 평균 389.10(표준편차 203.37)으로 비수도권 평균 282.07(표준편차 188.99)에 비해 약 38% 높은 수준을 보였다. 주간 활력 및 야간 시간대에서도 수도권이 일관되게 높은 활력을 나타냈다. 분포의 측면에서 보면, 변이계수(CV)는 비수도권(0.67)이 수도권(0.52)보다 평균 대비 상대적인 이질성이 더 크고, 절대적 분포 범위(IQR 및 상·하위 10% 격차)는 수도권(IQR-268.6, 10% 격차: 147~640)이 비수도권(IQR=240.1, 10% 격차: 54~495)보다 더 넓게 나타났다. Levene 검정 결과 통계적 유의성은 확보되지 않았으나(p=0.054~0.074), 분산의 방향성은 수도권에서 더 크게 나타나는 경향을 보였다. 이는 수도권이 비수도권에 비해 높은 평균 활력을 유지함과 동시에, 절대적인 값의 측면에서 지구 간 활력의 양극화가 더 뚜렷하게 존재함을 시사한다.

        <그림 3>은 지역과 시간대별 생활인구의 분포 특성을 나타내며, 수도권은 중심경향이 높은 집중된 분포를, 비수도권은 더 큰 변동성을 나타냈다. 분포의 형태를 살펴보면, 전체 시간대와 주간, 야간 생활인구 모두 수도권과 비수도권에서 유사한 양상을 보였다(그림 4). 대부분의 택지개발지구가 낮은 생활인구 수준에 집중되어 있으며, 일부 고밀도 지구가 분포의 오른쪽 꼬리를 형성하는 우편향 분포 특성을 보였다. 비수도권에서는 부산문현·부산대연 혁신도시개발사업(전체 최대 1,630명/km2), 대전관저지구(야간 61.9명/km2로 비수도권 야간 1위), 춘천 퇴계·석사지구, 센텀시티지방산업단지 등이 전체 생활인구 기준 2SD(660명/km2) 초과 아웃라이어로 확인되었으며, 이들은 일반 주거 택지와 구별되는 기능적·입지적 특수성으로 인해 높은 활력을 보이는 것으로 판단된다.
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            Distribution of urban vitality by time period
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            Comparison of vitality distribution by time period
          
          

          

        

        <그림 5>는 주요 설명 변수의 분포를 보여준다. 토지이용 및 물리적 환경 측면에서는 수도권 택지개발지구의 개발 밀도가 높게 나타났다. 용적률은 수도권 평균 1.13으로 비수도권 평균 0.81보다 약 40% 높았으며, 지구 면적도 수도권이 약 63% 더 컸다. 토지이용 혼합도(entropy)는 수도권이 0.57로 비수도권 0.51보다 높아 수도권 지구가 더 복합적인 토지이용 특성을 보였다. 반면 공업지역 비율(industrial_ratio)은 비수도권(0.042)이 수도권(0.008)보다 약 5배 높아, 비수도권 택지개발지구에 산업용지가 상대적으로 많이 배치되어 있음을 알 수 있다.
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            Comparison of key explanatory variable distributions (Top 12 by mean difference ratio)
          
          

          

        

        접근성 및 생활 인프라 측면에서는 두 권역 간 교통 접근성 격차가 두드러졌다. 지하철역 500m 이내(sub_500m) 접근성은 수도권이 평균 1.15개로 비수도권 0.28개보다 약 4배 높아, 수도권의 대중교통 접근성이 매우 우수하게 나타났다. 중심지 접근성(center_dis) 역시 수도권(0.69)이 비수도권(0.26)보다 높아, 수도권 지구가 지역 중심지와 더 가까이 위치하는 경향이 확인되었다. 반면 기차역 접근성은 비수도권(0.32)이 수도권(0.20)보다 높게 나타났는데, 이는 비수도권 택지개발지구가 지역 거점 철도역과 상대적으로 가까이 입지하는 경향을 반영한다. 공원 접근성(park_area)은 수도권(1.14km2)이 비수도권(0.75km2)보다 약 52% 높았으며, 산업클러스터 접근성(ind_cluste) 또한 수도권이 약 1.8배 높아 수도권 지구의 산업 활동 집적도가 더 높음을 보여주었다. 생활편의시설 측면에서는 병원 밀도(수도권 24.17개/km2, 비수도권 17.59개/km2)와 학교 밀도(수도권 4.53개/km2, 비수도권 2.68개/km2)에서 수도권이 높았던 반면, 음식점 밀도는 비수도권(232.16개/km2)이 수도권(177.65개/km2)보다 약 31% 높게 나타나 대조적인 양상을 보였다.

        도시 규모 측면에서는 인구수가 수도권 평균 21,830명으로 비수도권 평균 16,550명보다 약 32% 많았으며, 종사자 수 역시 수도권(4,984명)이 비수도권(3,768명)보다 약 32% 많아 수도권 택지개발지구의 인구·고용 규모가 전반적으로 더 큰 것으로 나타났다. 대도시권 더미 변수(central_du) 또한 수도권(0.73)이 비수도권(0.40)보다 높아, 수도권 내 지구의 상당수가 대도시권에 포함되어 있음을 보여준다.

      

      
        2. 모델 성능 비교
        7가지 모델을 기준으로 각 지역(수도권, 비수도권)과 시간대(전체, 주간, 야간)별로 최적 모델을 선정하였으며, 그 결과는 (표 2)에 구체적으로 나타내었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Model performance comparison by time period in capital and non-capital regions
          
          

        

        
        

        수도권 전체 시간대 도시활력 예측에서는 XGBoost 모델이 R2=0.610으로 가장 높은 성능을 보였으며, 주간 활력 예측에서는 RF가 R2=0.535(XGBoost R2=0.524, 차이 0.011)가, 야간 활력 예측에서는 XGBoost가 R2=0.561로 최적 모델로 나타났다. 비수도권 전체 시간대에서는 XGBoost가 R2=0.478로 최고 성능을 나타냈으며, 주간에서는 RF가 R2=0.477(XGBoost R2=0.456, 차이 0.021), 야간에서는 XGBoost가 R2=0.476으로 가장 높은 성능을 기록하였다. 수도권의 최적 모델 R2 범위는 0.535~0.610이며, 비수도권은 0.477~0.478로 수도권이 높게 나타났다. 그러나 이 비교는 단일 분할 결과에 기반하므로, 아래 교차검증 결과와 함께 해석할 필요가 있다.

        OLS와 SEM의 경우 수도권에서 음수 R2가 나타났는데(전체 OLS -29.43, SEM -24.69; 주간 OLS -15.73, SEM -10.23; 야간 OLS -38.80, SEM -35.24), 이는 소표본(테스트 57개) 환경에서 선형 모형이 이질적인 활력 분포를 충분히 포착하지 못하기 때문으로 판단된다. 반면 비수도권에서는 OLS R2=0.459, SEM R2=0.465로 안정적인 성능을 보였으며, 이는 비수도권 활력 형성이 상대적으로 선형적 관계에 가까움을 시사한다. 또한 비수도권에서 SEM이 OLS보다 일관되게 높은 성능을 보인 것은 공간적 의존성이 상대적으로 중요한 역할을 할 가능성을 보여준다.

        결과의 안정성 검증을 위해 실시한 5-fold 교차검증 결과, 수도권 XGBoost CV R2=0.277±0.142, RF CV R2=0.407±0.135, 비수도권 XGBoost CV R2=0.507±0.115, RF CV R2=0.524±0.121로 나타났다. 비수도권은 CV와 hold-out R2 간 일관성이 높은 반면, 수도권의 경우 두 값 사이의 차이가 크고, 분산도 높게 나타났다. 이는 표본 수(284개) 제한으로 인한 fold 간 분포 변이가 크게 나타난 결과로 해석된다.

        MLP는 수도권에서 전체 0.323, 주간 0.329, 야간 0.309, 비수도권에서는 전체 0.447, 주간 0.440, 야간 0.447의 R2를 기록하였으며, TabNet은 수도권에서 전체 0.393, 주간 0.276, 야간 0.291, 비수도권에서 전체 0.113, 주간 0.408, 야간 0.344로 나타났다. 전반적으로 트리 기반 모형이 딥러닝 기반 모형 대비 우수한 성능을 보였으며, 이러한 경향은 소표본 정형(tabular) 데이터 환경에서 일관되게 보고된 바 있다(Grinsztajn et al., 2022). 이에 따라 MLP와 TabNet은 방법론 비교를 위한 참조 모형으로 활용하였다.

      

      
        3. 변수 중요도 분석
        모델 간 해석 방식의 차이에 따른 편향을 최소화하고 변수 중요도의 비교 가능성을 확보하기 위해, 본 연구는 6개의 시나리오 중 4개 시나리오에서 최고 성능을 보인 XGBoost 모델을 기준으로 SHAP 분석을 수행하였다. 다만, RF가 최고 성능을 보인 수도권·비수도권 주간 시나리오의 결과는 부록(부록 그림 1)에 제시하였다.

        수도권 전체 시간대 SHAP 분석 결과(그림 6), 인구(SHAP 중요도 73.37)가 가장 높은 기여도를 보였으며, 산업클러스터 접근성(54.96), 종사자 수(19.11), 공원 면적(11.38), 용적률(10.76)이 상위 5개 변수로 확인되었다. 주간 시간대에서는 산업클러스터 접근성(2.90)이 가장 높은 기여도를 보였으며, 인구(2.39), 도로밀도(0.49), 편의점 밀도(0.49), 공원 면적(0.40)순으로 나타났다. 야간 시간대에서는 인구(3.42)가 가장 높은 기여도를 보였으며, 산업클러스터 밀도(2.20), 종사자 수(1.06), 용적률(0.64), 공원 면적(0.46)이 상위 5개 변수로 나타났다.
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            SHAP contribution comparison between capital (a, b, c) and non-capital (d, e, f) regions
          
          

          

        

        비수도권 전체 시간대 SHAP 분석 결과(그림 6), 인구(53.29)가 가장 높은 기여도를 보였으며, 산업클러스터 접근성(35.86), 상업클러스터 접근성(24.11), 용적률(9.45), 도로면적비율(6.00)이 상위 5개 변수로 나타났다. 주간 시간대에서는 인구(2.20)가 가장 높은 기여도를 보였으며, 산업클러스터 접근성(1.49), 상업클러스터 접근성(0.54), 종사자 수(0.35), 상업지역 비율(0.31) 순이었다. 야간 시간대에서는 인구(2.70)가 가장 높은 기여도를 유지하였으며, 상업클러스터 접근성(1.45), 산업클러스터 접근성(1.26), 용적률(0.33), 공원 면적(0.27)이 상위 5개 변수로 나타났다. 특히, 야간 시간대에 상업클러스터 접근성의 순위가 산업클러스터 접근성보다 높게 나타났다.

        수도권과 비수도권의 SHAP 기반 변수 기여도를 비교한 결과(표 3), 인구와 산업클러스터 접근성은 두 지역 모두에서 전체·주간·야간 시간대에 걸쳐 최상위 변수로 나타났다. 반면 상업클러스터 접근성은 비수도권에서 전체 3위, 주간 3위, 야간 2위로 일관되게 상위권에 위치한 반면, 수도권에서는 전체·주간 10위, 야간 7위로 상대적으로 낮은 순위를 보였다. 공원 면적은 수도권에서 전체 4위, 야간 5위로 상위에 위치한 반면, 비수도권에서는 전체 7위, 야간 5위로 상대적으로 낮았다.
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            Top variable rankings by region and time period
          
          

        

        
        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 논 의
      본 연구는 동일한 개발 제도 하에서 조성된 전국 803개 택지개발지구를 대상으로 도시활력에 영향을 미치는 설명 변수의 구조와 상대적 중요도를 비교 분석하여, 수도권과 비수도권 간 활력 관련 영향요인 구조의 차이를 확인하였다. RQ1과 관련하여 수도권과 비수도권은 도시활력과 관련된 핵심 변수의 구성과 중요도에서 구조적 차이를 보였으며, RQ2와 관련해서는 이러한 영향력이 주·야간 시간대에 따라 권역별로 상이하게 나타나는 것으로 나타났다.

      먼저 기술통계 분석 결과, 수도권 택지개발지구의 도시활력은 비수도권에 비해 전반적으로 높은 수준을 보였다. 변이계수 기준으로는 비수도권이 수도권보다 높아 평균 대비 상대적 이질성이 더 큰 것으로 나타났으나, 절대적 분포 범위(IQR)는 수도권이 비수도권보다 넓게 형성되어 두 지표가 서로 다른 차원의 이질성을 반영하고 있음이 확인되었다. 특히 수도권은 IQR 및 상·하위 10% 격차가 더 크게 나타나, 내부적으로 고활력 지구와 상대적으로 저조한 지구가 혼재하는 양극화된 구조를 보였다. 이는 수도권이 인구·고용·교통 인프라의 구조적 우위(김현우·이준영, 2022)를 점하고 있음에도 불구하고, 지구별 기능과 입지에 따라 활력 수준이 뚜렷하게 차별화되고 있음을 의미한다. 반면, 비수도권은 평균 활력이 낮음에도 상대적 이질성이 크다는 점에서, 광역적 집적보다는 개별 생활권 단위의 산발적인 활력 형성 양상(구양미, 2021; 김규혁 외, 2021)을 띠고 있음을 시사한다.

      단일 hold-out 기준으로는 수도권 모델의 설명력이 비수도권 대비 높게 나타났으나, 5-fold CV 기준으로는 비수도권이 수도권보다 안정적으로 높아 두 지표가 상이한 방향을 나타냈다. 이는 수도권 소표본(284개)에서 비롯된 단일 분할의 불안정성을 반영하는 동시에, 수도권 활력이 인구·고용·교통 등 개별 변수의 독립적 영향보다 이들 간의 맥락적 조합과 공간적 상호작용에 의해 형성되는 복잡한 구조임을 시사한다 (강동우, 2023; 김현우·이준영, 2022). OLS와 SEM이 수도권에서 음수 R2를 기록한 반면, 비수도권에서는 ML 모형과 유사한 성능을 보였다. 이는 수도권 활력 형성이 변수 간 비선형·복합적 상호작용이 더 강하게 작동하는 구조임을 보여주며, 비수도권은 상대적으로 선형적 관계에 더 가깝게 나타남을 시사한다. 또한, SEM이 OLS보다 일관되게 높은 설명력을 보여 도시활력이 개별 지구의 독립적 특성뿐 아니라 인접 지역과의 공간적 상호작용 속에서 형성될 가능성을 시사한다.

      SHAP 기반 변수 기여도 분석 결과, 인구 규모와 산업클러스터 접근성은 두 권역 모두에서 도시활력의 공통적 영향요인으로 확인되었다. 그러나 세부 양상에서 수도권은 ‘직주근접 기반 복합 기능 구조’가, 비수도권은 ‘거점 집중 상업 소비’가 활력과의 관련성이 높은 구조적 차이를 보였다. 수도권에서는 산업클러스터 접근성이 주간 시간대에 인구보다 높은 중요도를 보였으며, 이는 택지개발지구가 단순한 주거 공급 기능을 넘어 지식기반 산업과 고용 기능을 일정 수준 갖춘 구조임을 시사한다. 이러한 결과는 1990년대 이후 직주근접을 강조해 온 수도권 신도시 정책과 지식기반산업의 성장 흐름과도 연결된다(강동우, 2023; 김현우·이준영, 2022). 또한 2010년 「지속가능한 신도시 계획기준」 제정 이후 자족시설 용지 확보가 제도화되고, 2014년 「공공주택 특별법」 체계에서도 자족기능 강화와 활력 기반 계획을 강조해 온 정책 방향이 일정 부분 관련성을 보이고 있음을 시사한다.

      반면 비수도권에서는 산업클러스터와 더불어 상업클러스터 접근성이 전 시간대에 걸쳐 높은 변수 기여도를 보였으며, 특히 야간에는 상업클러스터가 산업클러스터를 앞서 2위를 기록했다. 이는 산업 기반이 상대적으로 분산된 지역에서 상업 기능이 집적된 일부 지역으로 유동인구가 집중되는 ‘앵커 효과’의 가능성을 시사하며(김규혁 외, 2021), 소비·서비스 기능의 집적이 비수도권 도시활력 형성과 높은 관련성을 보이는 구조임을 확인하였다(차건환·임수하, 2023).

      시간대별 분석에서도 이러한 양상을 확인할 수 있다. 공원 접근성은 수도권에서 전체(4위)·주간(5위)·야간(5위) 전 시간대에 걸쳐 상위 5위 안에 일관되게 포함되었으며, 비수도권에서도 야간에 5위로 진입하였다. 이는 수도권에서는 전체 시간대가, 비수도권에서는 귀가 시간대인 야간에 녹지·여가 공간이 생활 활동과 관련된 요인으로 부각됨을 시사하며, 고밀 도시 환경 속에서 정주 환경의 중요성을 보여준다(조월 외, 2025). 또한, 비수도권 야간에서 상업클러스터와 산업클러스터의 중요도가 공원 접근성을 크게 앞서며, 인구 감소와 고령화가 진행되는 환경 속에서도 상업 거점이 사회적 교류와 체류 활동과 관련된 핵심 공간으로 기능하고 있음을 시사한다(임태경, 2024a).

      이러한 결과는 전국에 획일적으로 적용되는 현행 택지개발 제도가 권역에 따라 상이한 활력 성과로 이어지고 있음을 실증적으로 보여준다. 수도권의 경우, 자족시설용지의 양적 확보를 넘어 산업 밀도와 업종 구성, 고용 창출 효과를 고려한 질적 관리 기준을 병행 도입할 필요가 있다. 「지속가능한 신도시 계획기준」은 자족시설용 확보를 제도화하였으나, 실제 활력에서는 산업 생태계와의 연계성 및 기능적 집적도가 중요한 관련 변수로 나타나는 만큼, 이를 반영한 세부 기준의 보완이 요구된다.

      비수도권의 경우에는 「택지개발업무처리지침」의 계획인구 등 정량지표에 기반한 상업시설 용지 산정 방식이 지역별 상업 수요 구조의 차이를 충분히 반영하지 못할 가능성이 있다. 상업 기능을 균등하게 분산 배치하기보다는 기존 중심지, 교통 결절점, 산업단지 등과의 기능적 연계를 고려하여 선택적으로 집적하는 전략이 보다 효과적으로 나타날 수 있다. 이에 상업용지 배치 기준의 탄력적 운용과 거점 중심의 기능 강화 전략을 제도적으로 검토할 필요가 있다.

      또한, 2024년 「국토의 계획 및 이용에 관한 법률」 개정을 통해 도입된 공간혁신구역 제도(도시혁신구역, 복합용도구역, 도시·군계획시설입체복합구역)를 활용하여, 수도권은 정주 여건 개선을 위한 복합 어메니티 공간을, 비수도권은 활력 거점 형성을 위한 상업·업무 복합 고밀 개발을 유도하는 등 권역별 차별화된 적용이 필요하다.

      이러한 정책 방향은 사업 규모에 따라서도 차별적으로 설계될 필요가 있다. 「지속가능한 신도시 계획기준」의 자족 기능 기준이 주로 330만m2 이상의 대규모 지구에 적용되는 반면, 비수도권에 산재한 중소규모 일반 택지개발지구들이 자족 기능이 결여된 ‘베드타운’ 혹은 ‘단순 상업 집적지’로 고착화될 위험이 있다. 따라서 신도시급 지구에는 고용 밀도·업종 기준 등 자족시설의 질적 요건을 강화하고, 일반 택지개발지구에는 규모에 비례한 최소 자족 기능 확보 기준 도입과 인근 거점 지구와의 연계 계획을 단계적으로 도입하는 제도적 정비가 요구된다.

      마지막으로, 머신러닝 모형 전반에서 XGBoost와 RF가 전체 공간 및 시간대에서 가장 안정적인 성능을 보였다는 점은 도시활력과 물리적 환경 변수 간의 관계가 단일한 선형 구조가 아니라 다층적·비선형적으로 작동함을 시사한다(Han et al., 2024; Li and Miao, 2025). 이는 소표본 정형 데이터 환경에서 트리 기반 모형이 딥러닝 모형 대비 우수한 성능을 보임을 확인한 선행연구와 일치한다(Grinsztajn et al., 2022).

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 연구는 「택지개발촉진법」 체계하에 조성된 전국 택지개발지구를 대상으로 수도권과 비수도권의 도시활력 영향요인 구조를 비교·분석하였다. 이를 통해 동일한 개발 제도 하에서 조성된 지구라 하더라도 입지한 권역의 특성에 따라 도시활력관련 영향요인이 상이한 양상으로 나타남을 확인하였다.

      분석 결과, 인구 규모와 산업클러스터 접근성은 두 권역 모두에서 도시활력의 공통 영향요인으로 작용하였다. 그러나 수도권에서는 산업클러스터가 특히 주간 활력의 핵심 변수로, 비수도권에서는 상업클러스터가 전 시간대에 걸쳐 활력의 중요한 역할을 수행하는 것으로 나타났다. 시간대별로는 수도권 전체 시간대와 비수도권 야간 활력에서 공원 접근성 등 정주 환경 요인이 중요한 반면, 비수도권에서는 야간에도 상업 중심 공간이 중요함이 확인되었다. 예측 성능 측면에서는 XGBoost가 4개 시나리오, RF가 2개 시나리오에서 각각 최고 성능을 기록하였으며, MLP·TabNet은 모든 시나리오에서 트리 기반 모형보다 낮은 성능을 보여 소표본 정형 데이터 환경에서 트리 기반 모형의 우위를 확인하였다. 다만, 단일 hold-out 기준 수도권의 설명력이 5-fold CV 평균과의 차이가 크게 나타나며, CV 기준으로는 비수도권의 설명력이 더 안정적으로 높게 나타났다. 이를 함께 고려하였을 때, 수도권 활력 형성에는 개별 변수의 독립적 영향보다 이들 간의 맥락적 조합과 비선형적 상호작용이 더 복합적으로 작용하고 있을 가능성이 있다.

      이러한 결과는 전국적으로 표준화된 택지개발 및 도시계획 수립 방법이 모든 지역에서 동일한 성과를 보여주지 못한다는 것을 시사하며, 권역의 구조적 특성에 따라 도시활력 관련 영향요인 구조가 상이하게 나타남을 보여준다. 정책적으로, 수도권에서는 자족시설용지의 양적 확보 기준을 넘어 고용 밀도와 업종 구성 등 질적 요건을 보완할 필요가 있으며, 비수도권에서는 계획인구 등 정량지표 중심의 용지 산정 체계를 재검토하여 상업 기능의 선택적 집적과 거점 연계를 고려한 차별화된 기준 마련이 요구된다. 또한, 2024년 「국토의 계획 및 이용에 관한 법률」 개정으로 도입된 공간혁신구역 제도는 이러한 권역별 전략을 구현할 수 있는 제도적 수단이 될 수 있다. 특히 사업 규모에 따라 자족 기능 기준을 차등 적용하고, 중소규모 지구에 대해서는 최소 자족 기능 확보와 인근 거점과의 연계를 강화하는 방향의 제도 정비가 필요하다.

      방법론적으로는 정형 도시계획 데이터에 XGBoost와 SHAP 분석을 결합하여, 복잡한 변수 간 비선형 관계를 해석 가능한 방식으로 규명하였다는 의의를 가진다.

      본 연구는 2023년 단일 시점의 횡단면 데이터를 활용하여, 도시활력의 시계열적 변화를 포착하지 못하였으며, 생활인구를 도시활력 대리변수로 사용하여 구체적인 경제적 활력을 직접 반영하기에 부족하다는 한계를 가진다. 또한, 분석 대상을 택지개발지구로 한정하여 기성 시가지로의 일반화에는 제약이 따르며, 수도권의 경우 표본 수 제한으로 인해 교차검증결과 해석에 한계가 있다. 향후 시계열 종단면 분석과 카드 매출·상가 공실률 등 실물 경제 지표를 결합한 연구, 표본 확대를 통한 모델 안정성 재검증, 그리고 다양한 개발 유형으로 분석 대상을 확장하는 후속 연구를 통해 연구를 확장하고 검증할 필요가 있다.
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