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요  약

효율적이고 지속 가능한 도시 계획을 위한 유동인구의 이동패턴 연구는 활발히 진행되어 왔으나, 유동인구

의 거시적 활동 이면의 시공간적 맥락을 반영하는 연구는 부족하다. 이에 본 연구는 서울시의 POI(Point of
Interest) 메타 데이터를 활용하여 상황적 맥락과 결합한 시공간적 인간 이동패턴을 종합적인 관점에서 분석하

고자 한다. 연구 결과, 서울시 유동인구는 주중, 주말에 따라 규칙적, 불규칙적인 이동패턴의 주기성을 보이며,
이는 주요 POI 메타 고유의 주기성에서 기인한다고 해석된다. 또한, 서울시 유동인구 이동패턴 유사도에 기반

하여 자치구들을 클러스터링한 결과, 서울 외곽과 중심지역으로 양분되는 전반적인 양상을 확인하였으며 이는 

인간 이동패턴에 대한 사회·경제적 요인의 영향력을 간과할 수 없음을 시사한다. 이 연구는 시간, 공간, POI
메타정보를 융합하여 상황적 맥락과 함께 생활 이동패턴을 다면적으로 이해하려는 연구의 초석이 될 수 있을 

것이라 기대한다.

Abstract

Research on capturing human mobility patterns for efficient and sustainable urban planning has been widely 
conducted. However, studies that unveil spatial context beyond macro-level mobility patterns are relatively scarce. This 
study aims to analyze the spatiotemporal human mobility patterns with rich context, using POI metadata in Seoul 
from comprehensive perspectives. As a result, floating population of Seoul exhibits regular and irregular cyclical 
mobility patterns on weekdays and weekends respectively, stemming from the periodicity of the dominant POIs. 
Additionally, graphs based on mobility similarity and their regional clustering show clusters vary by POIs, but 
generally divided into peripheral and central regions of Seoul. This indicates that socioeconomic factors cannot be 
ignored for understanding human mobility patterns. We expect that this study to lay the groundwork for future 
research that aims to understand realistic human mobility patterns with rich context.
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Ⅰ. 서  론

현대 도시는 인구와 사회적 자본의 밀집으로 인

해 다양한 사회·경제적 현상이 발생하는 복합적인 

구조를 가진다. 특히 서울시는 단위 면적당 거주 인

구 수가 매우 높아 면적 대비 유동인구의 비중이 

높은 특징을 보인다. 유동인구는 도시 활동을 통해 

다양한 이동패턴을 형성하며, 유동인구의 이동 데이

터를 다각도로 분석하는 것은 도시의 특성을 이해

하는 데 필수적인 요소이다. 이를 도시 계획과 정책 

입안에 활용하여 보다 효율적이고 지속 가능한 도

시 계획 수립을 위한 근거를 마련할 수 있다. 특히, 
서울과 같은 대도시의 유동인구 분석은 도시의 교

통시스템 관리, 공공 서비스 설계 및 전염병 예방 

등 다양한 측면에서 중요한 역할을 한다[1]-[3].
이러한 배경에서, 유동인구의 거시적인 이동패턴

을 파악하려는 다양한 연구가 시도되었다. 가령, 서
울시에서 제공하는 서울 생활이동 데이터에서도 

‘생활이동’을 ‘특정 시점, 특정 지역 간에 이동하는 

서울의 모든 인구’로 정의한다[4]. 그러나 실제 유동

인구는 동일한 시간대와 지역에서도 다양한 목적으

로 이동하기 때문에, 이를 획일적이고 거시적인 시

공간으로 한정한다면 생활이동에 내재되어 있는 도

시의 구조적, 기능적, 맥락적 특성을 이해하기 어렵

다는 한계가 존재한다. 
이에 본 연구는 상황적 맥락이 결합된 시공간적 

인간이동 패턴을 거시적 및 미시적 관점에서 분석

하여 이해하고자 한다. 이를 위해, 포스퀘어

(Foursquare) 이용자들의 체크인(Check-in) 및 POI 
(Point of Interest) 정보가 기록된 이동 데이터를 이

용하여 서울시 유동인구의 생활이동 패턴을 분석한

다. 나아가 서울시 25개 자치구 간 POI 메타별 이

동 패턴의 유사도에 기반하여 자치구 간의 유사도 

네트워크를 생성하고, 그래프 클러스터링을 통해 군

집분석을 수행한다.
분석결과로서, 서울시 유동인구의 주기적 이동패

턴은 크게 주중과 주말로 이분화되어 있으며, 이는 

각각 규칙적, 불규칙적 생활패턴이 반영된 결과로 

해석할 수 있다. POI 메타정보를 활용하여 공간적 

특성을 반영한 결과, 이용자의 방문확률이 높은 상

위 POI 메타들을 중심으로 주중의 주기적 패턴이 

한층 강화되는 현상이 나타났다. 서울시 자치구 간 

생활 이동패턴의 유사도는 POI 메타별로 다르게 나

타나며, 전체적으로 서울 외곽과 중심 지역으로 군

집이 양분화되는 경향을 보였으며, 거주지와 경제생

활 중심지 간 거리의 불균형적 분포를 반영한다. 
즉, 도시 유동인구의 이동 패턴에 사회·경제적 요인

의 영향을 배제하기 어렵다는 것을 시사한다. 
본 연구는 공간적 특성과 상황적 맥락을 결합하

여 시공간적 생활 이동패턴의 다면적 이해에 기여

하였으며, 다양한 응용분야에 적용할 수 있는 기초 

연구가 될 수 있을 것으로 기대한다.
    

Ⅱ. 관련 연구

교통 시스템의 발달에 따른 지역 간 경계가 점차 

모호해지고, 도시의 생활권역이 확대됨에 따라 도시 

간 물리적, 기능적 경계의 구분이 동적으로 진화하

고 있다. 따라서 이를 이해하고 도시계획 수립에 적

용하는 것은 매우 도전적인 과제이다. 하지만 최근 

다양한 모바일 디바이스를 통한 개별 사용자들의 

라이프로깅(Lifelogging)이 활발해지고, 이를 통해 생

활 이동 데이터의 대량 수집이 가능해짐에 따라, 인
간 이동패턴을 분석하여 도시의 지역적 특성을 이

해하고 도시계획을 수립하기 위한 다양한 연구가 

존재한다[5][6]. 
전 세계의 도심지역에 걸쳐 유동인구의 이동패턴

을 시간대별로 비교·분석한 연구에서는 도시마다 

보이는 이동패턴의 차이를 보고하였다[7]. 이는 이

동패턴을 거시적인 차원에서 분석한 것으로, 특정 

시간대에 얼마나 많은 유동인구가 이동하는가에 초

점이 맞춰져 있다. 또한, 도심지역의 평균 이동반경

을 도시의 지역적, 사회·경제적 특성들과 연계하여 

심도 있는 도시 이동패턴을 이해하고자 하였다[8].
한편, POI 데이터는 미시적인 관점의 인간 이동

패턴 분석에 중요한 자료이다. POI 정보를 고려한 

분석은 다음 이동 장소 예측 모델 개선[9] 및 이동

성 기반 맞춤형 장소 추천 시스템에 활용될 수 있

다[10]. 더 나아가, 이동 경로를 연결하는 에지

(Edge)에 메타정보를 추가하여 이동 네트워크를 형

성함으로써, 빈부격차와 같은 사회·경제적 요인을 

발견한 사례도 존재한다[11].
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이는 POI 데이터 분석이 인간 이동패턴의 다면

적 이해를 위한 중요한 자원임을 보여준다.
하지만 POI 메타와 시공간 정보를 결합하여 상

황적 맥락이 반영된 인간 이동패턴을 종합적인 관

점에서 연구한 사례는 아직 부족하다. 서울시의 

POI 데이터를 기반으로 이에 본 논문에서는 POI 데
이터에 내재된 유동인구의 시공간적 이동패턴을 단

계적·다면적으로 분석하고, 이를 사회·경제적 요인

과 결합하여 서울 자치구의 구조적, 기능적 특성을 

이해하고자 한다.

Ⅲ. 데이터 수집 및 전처리

3.1 데이터 수집

도심 지역에서 발생하는 시공간적 생활이동 패턴

을 분석하기 위해, 대한민국 유동인구의 90% 이상

을 차지하는 서울시를 대상으로 POI 방문 데이터를 

이용하고자 하였다. 포스퀘어는 개발자 계정의 유료 

API를 제공하여 호출하는 방식으로 사용자들이 데

이터셋을 수집할 수 있도록 한다. 본 연구에서는 포

스퀘어가 가장 활발히 사용되어 데이터가 풍부한 

시점을 기준으로, 전 세계 체크인(Check-in) 데이터

에 기반한 선행연구[12][13]에서 공개한 데이터를 

우선 수집하였다[14].
전 세계 사용자 대상의 위치 기반 소셜 네트워크 

서비스인 포스퀘어 시스템의 핵심 기술은 두 가지

로, 지오태깅(Geotagging)과 자동완성(Autocomplete)
이다. 지오태깅은 특정 시점에 포스퀘어를 사용하는 

사용자의 장치가 어디에 있는지, 주변에 무엇이 있

는지의 지리적·상황적 정보를 감지하는 POI 태깅 

기술로, 이를 통해 사용자가 포스퀘어를 사용하며 

제출한 키워드를 기준으로 장소 정보를 태그한다. 
이후, 제공된 키워드 및 위치 입력과 일치하는 최상

위 주소, POI 정보 등을 자동으로 반환해 사용자의 

체크인 기록을 완성하고, 최종적으로 시간 정보와 

함께 시스템 로그에 기록한다[15].
해당 데이터는 2012년 4월부터 2014년 1월까지 

약 22개월간 114,324명의 서비스 사용 로그이며, 총 

3,820,891개의 장소에서 발생한 22,809,624건의 체크

인 기록을 포함한다(POI별 평균 6건의 체크인). 또

한, 체크인이 발생한 시점(세계표준시 기준), 체크인 

지점의 위도·경도 좌표와 함께 이용자들이 방문한 

POI 카테고리 정보가 포함되어 있다. 각 사용자들

에게는 익명처리된 고유 ID가 할당되어 있어, 개별 

사용자의 이동 경로를 구분할 수 있다. 즉, 이용자

들이 이동하며 방문한 정확한 위치의 좌표 정보뿐

만 아니라 방문 장소의 구체적인 POI 정보까지 제

공하는 특장점이 있다. 이는 건물의 시설이용 현황

을 통해 간접적으로 도시 인구가 이용하는 POI를 

측정하는 방식[16]을 보완할 수 있다.
데이터 수집기간이 본 논문의 연구시점과 차이가 

존재하나, 장기간에 걸친 대규모 POI 데이터 구득

의 현실적 어려움과 포스퀘어의 위치기반 서비스 

플랫폼으로서의 대표성(데이터 수집기간 기준 전 

세계 많은 이용자 보유)을 감안할 때 수집 데이터

는 연구적 가치가 있다. 더 나아가, 본 연구는 포스

퀘어 플랫폼과는 독립적으로, 일반적인 POI 이동 

데이터로부터 유동인구 이동패턴에 대한 맥락적 인

사이트를 도출할 수 있는 분석 방법론에 초점을 두

고 있다.

3.2 데이터 전처리

서울시 자치구 경계선의 위도·경도 좌표 정보를 

기반으로 Python shapely 모듈과 GeoPandas 모듈을 

이용하여 전 세계 이용자들의 체크인 정보가 담긴 

포스퀘어 데이터셋 중에서 서울시에 해당하는 데이

터를 추출하였다. 이후 다시 모듈을 적용하여 체크

인 좌표에 해당하는 서울시 행정 자치구 정보를 새

롭게 추가하였다. 그 결과 2012년 4월 3일부터 2014
년 1월 29일까지 서울시 25개 행정 자치구의 유동

인구 POI 체크인 데이터셋을 구축하였다. 또한, 정
확한 시간 정보 구분을 위해 원 데이터의 체크인 

시간을 한국표준시(KST)로 변환하였다. 전처리 과

정을 통해, 포스퀘어 이용자 1,992명이 기록한 

124,186건의 서울시 체크인 기록으로 정제하였다. 
보다 구체적으로는, 이용자들이 방문한 장소는 총 

29,970곳이며 이들은 386개의 POI로 구분되어 있다. 
상황적 맥락을 위해, 이들 POI 정보를 산업 분류 

기준[17]을 참조하여 다시 16개의 POI 메타 범주로 

재분류하였다. 
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본 연구에 사용한 서울시 포스퀘어 데이터셋의 

기초통계는 표 1과 같다.

표 1. 분석을 위해 정제한 포스퀘어 데이터셋 기초통계
Table 1. Basic statistics of preprocessed foursquare
datasets used in this study

Category Number of cases
Users 1,992
Check-ins 124,186
Venues 29,970
POI 386

POI meta
classification 16

Latitude range 37.413294 ~ 37.75133
Longitude range 126.734086 ~ 127.269311

Ⅳ. 실험방법 및 결과

4.1 이동패턴 기반 서울시 자치구 클러스터링

앞에서 전처리한 데이터셋을 기반으로 서울시 유

동인구의 거시적인 이동패턴을 이해하기 위해, 먼저 

익명화된 개별 이용자 의 이동 경로를 그래프 

   로 표현하였다. 이때 그래프를 구성하

는 Vertices     ∈는 이용자 가 방

문한 POI가 속해 있는 자치구들의 집합이며, Edges 
는 순서대로 방문한 POI들 간의 이동 경로를 의

미한다. 즉, POI가 위치한 자치구 에서 로 이동

한다면 해당 경로인 에지 ∈가 형성된다. 

이후 개별 이용자 의 POI 방문 네트워크 를 전

체 이용자 명에 대해 결합하여 유향 가중 그래프 

   
   ∈ ∈를 구축하였다. 

이렇게 생성한 그래프는 포스퀘어 이용자들의 서울

시 자치구 간 이동의 흐름을 반영하므로, 유동인구

의 이동이 활발하게 일어나는 지역들 간의 강한 연

결성(Connectivity)을 포착하기 위해 Louvain 알고리

즘을 사용하여 결합 그래프 를 클러스터링하였다.
그림 1(a)-(b)는 주중(a)과 주말(b)을 구분한 그래

프 클러스터링 결과를 나타낸다. 해당 그림에서 색

상은 클러스터를 구분하며, 그중 특히 주중의 클러

스터들이 주말에 하나의 클러스터로 확장되는 효과

를 시각적으로 표현하기 위해 주중의 해당 군집들

을 같은 색 계통의 그라데이션으로 표현하였다. 그
림 1(c)는 서울특별시에서 수립한 ‘2030 서울도시기

본계획’에서의 권역생활권 구분[18]을 참조로 첨부한 

그림이다. 먼저, 그림 1(a)-(b)의 전반적인 군집 유형

을 통해, 인접 지역 간의 강한 연결성을 확인할 수 

있으며, 특히 한강을 가로지르지 않고 한강 이북과 

이남으로 명확히 구분되어 있음을 알 수 있다. 즉, 
지리학적 근접성은 지역 간 이동에 주요 요인 중 

하나로 해석될 수 있다. 하지만 모든 인접 지역들이 

하나의 클러스터로 연결되지 않는 것은 지리적 특

성 이외에 인구 및 교통시스템 등의 지역적 특성이 

생활 이동의 경계로 작용하고 있음을 암시한다.
이동패턴의 구조적 특징은 주중과 주말로 구분하

여 군집분석을 수행을 하였을 때 더욱 선명해진다. 

(a) 주중 (b) 주말 (c) 서울시 권역생활권 구분
(a) Weekdays (b) Weekends (c) Classified local living areas by Seoul

metropolitan government
그림 1. 서울시 유동인구의 POI 이동 기반 자치구 간 클러스터링 (색상: 클러스터 구분)

Fig. 1. Location-based population movement clustering across 25 districts in Seoul (color-coded by clusters)



Journal of KIIT. Vol. 22, No. 9, pp. 111-122, Sep. 30, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 115

주중(그림 1(a))의 군집 크기는 대체적으로 균일

한 반면, 주말(그림 1(b))은 서남생활권과 동북생활

권을 중심으로 군집의 크기가 확대됨을 알 수 있다. 
이는 주중의 규칙적인 출퇴근 및 등하교가 2-3개 

자치구 이내로 이동반경을 형성하지만, 시간의 제약

이 상대적으로 적은 주말의 경우 유동인구의 이동

반경이 확대되는 것으로 이해할 수 있다.
그림 1(c)에서 물리적 환경과 자치구 기능을 중

심으로 설정된 서울시의 생활권역 구분은 비교적 

이동반경이 확장된 주말 군집(그림 1(b))과 유사한 

양상을 보인다. 하지만, 이동반경이 축소되는 주간 

군집(그림 1(a))과는 군집 크기에서 두 배 정도의 

차이를 보인다. 이는 서울시 유동인구의 실제적인 

생활이동은 각 지역을 정적으로 구분한 서울시 생

활권역과는 차이가 있으나, 인구 및 교통시스템 등 

지역의 동질적 특성의 경계를 투영하는 것으로 해

석할 수 있다.

4.2 유동인구의 시간대별 이동패턴

위에서 이동패턴 기반 자치구 클러스터링을 통

해, 서울시 유동인구의 포괄적인 주중, 주말 이동반

경에 대해 살펴보았다. 다음으로 이동패턴의 주기적 

특성을 살펴보기 위해 먼저 시계열 데이터를 일주

일 단위로 구분하고, 시간대별 움직임을 확대·포착

하기 위해 일주일을 168(24시간/일×7일)시간으로 

세분화하여 그림 2와 같이 유동인구의 시간대별 

POI 방문 확률 를 계산하였다.
그림 2에서, 이동패턴의 주기성이 주중(0≤ℎ≤

120)과 주말(120<ℎ≤168)로 이분화되어 있음을 확

인할 수 있다. 

그림 2. 시간대별 POI 방문 확률분포(일주일 기준)
Fig. 2. Probability distribution of POI visits

on a weekly basis

이는 (1)주중의 출퇴근 및 등하교와 같은 규칙적 

생활패턴과 (2)주말의 보다 자유로운 시간대에 다양

한 POI 방문으로 인한 자율적·불규칙적 생활패턴이 

반영된 결과로 해석할 수 있다. 구체적으로, 주중 

그래프의 경우 하루 세 번의 가파른 상승점이 존재

하며, 이때의 시간대는 각각 09시, 13시, 20시이다. 
이들은 각각 출근, 점심, 퇴근 이후의 시간대와 관

련된 유동인구의 급격한 증가를 드러낸다. 한편, 주
말 그래프의 경우 주중 그래프에 비해 특정 시간대

에 집중되지 않고 방문 확률이 가장 높은 19시까지 

완만한 증가폭을 보인다. 이는 주중의 출퇴근과 같

은 다수의 동시다발적 이벤트가 주말에는 상쇄되어, 
유동인구가 보다 여유있는 자율적인 시간대에 다양

한 활동을 한 결과로 해석할 수 있다.

4.3 유동인구의 POI 메타별 이동패턴

서울시 유동인구의 시간대별 움직임에 공간적 특

성을 고려하기 위해 그림 2의 방문 확률을 POI 메
타별로 다시 산출하였다. 그림 3은 전체 POI를 16개 

메타로 범주화하여 공간적 특성인 POI 메타와 주기

적 시간 정보를 동시에 반영한 방문 확률분포 

를 나타낸다. 그림 3이 보여주는 바와 같이, 전반적

으로는 앞서 분석한 주중, 주말 이동패턴의 주기성

을 유지하고 있으나, POI 메타별로 이동패턴의 고유

한 주기성이 내재되어 있음을 확인할 수 있다.

그림 3. POI 메타별, 시간대별 방문 확률분포(일주일
기준)

Fig. 3. Probability distributions of POI meta visits
on a weekly basis
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이러한 경향은 특히 이용 확률이 높은 상위권 

POI 메타일수록 하위권 메타에 비해 주기적 경향이 

강하게 드러나며, 구체적으로는 레스토랑, 교통시스

템, 문화·엔터테인먼트, 카페, 상점, 비즈니스, 교육 

메타가 해당된다. 특히, 레스토랑과 교통시스템의 

이용확률이 다른 메타보다 높은 것은 그림 2에서 

확인한 이동 확률의 가파른 상승 시간대(09시, 13
시, 19-20시)와 강한 연관이 있음을 알 수 있다. 즉 

점심·저녁식사 시간과 출퇴근에 관련된 POI 메타 

이용에서 기인하는 것으로 해석할 수 있다. 
그림 3에서 확인한 해당 7개의 상위 메타는 전체 

이용자 수의 약 50%(약 1천명) 이상의 POI 체크인 

기록을 기반으로 하며, 이는 대다수의 포스퀘어 이용

자들의 이동 패턴을 반영한다. 이에 따라, 서울시 포

스퀘어 이용자들의 대표성을 확보하기 위해 상위 7
개 POI 메타를 중심으로 이후의 연구를 진행하였다.

4.4 POI 메타 간 이동패턴의 유사도

앞서 분류한 POI 메타 중에서도 방문 확률이 높

은 상위 7개 메타 간 주기적 이동패턴의 유사성을 

분석하기 위해, KL 발산(Kullback-Leibler divergence)
을 이용하여 유사도를 계산하였다. 아래 식 (1)은 

POI 메타 과 의 방문 확률분포인  와  

의 유사도를 계산한다.

KL ∑
log 

           (1)

이때, KL 발산은 방향성이 존재하므로, 아래 수식 

(2)를 통해 POI 메타 간 유사도 행렬이 대칭이 되

도록 하였다.

KLS  

KL KL         (2)

그림 4는 식 (2)를 통해 계산한 POI 메타 간 유

사도 행렬을 Louvain 알고리즘을 이용하여 클러스

터링한 결과를 나타내며, 크게 세 종류의 군집을 확

인할 수 있다. 그림에서 노드의 크기와 에지의 굵기

는 각각 POI 메타 방문자 수와 메타 간 유사도에 

비례하며, 강한 유사도를 가진 POI 메타 군집을 추

출하기 위해 유사도가 낮은 에지는 필터링하였다. 
그림 4의 군집 결과와 연계하여, 주중과 주말의 

POI 메타 방문 확률분포를 군집 별로 구분하여 각

각 그림 5와 그림 6에 나타내었다.

그림 4. POI 메타 방문 확률분포 유사도 기반 상위 7개
메타 군집 결과

Fig. 4. Clustering of top 7 POI meta based on  in
Fig. 3

그림 5. 그림 4의 군집 별 POI 메타의 주중 방문확률
Fig. 5. Weekday visit probability distributions of POI meta

by each cluster in Fig. 4
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그림 6. 그림 4의 군집 별 POI 메타의 주말 방문확률
Fig. 6. Weekend visit probability distributions of POI meta

by each cluster in Fig. 4

이를 종합하여 살펴보면, 첫 번째 군집인 레스토

랑 메타는 이용 확률이 가장 높으며, 주중과 주말 

모두 상승 시간대가 규칙적인 특성을 보인다. 이는 

식사 시간에는 주중과 주말에 큰 변화가 없으므로 

주기성을 유지하는 것으로 보인다. 두 번째 군집인 

비즈니스, 교육 메타는 직장인의 출퇴근, 학생의 등

하교와 같은 주기적 이동패턴이 주중에 나타나는 

반면, 주말에는 특정 시간대에 집중되지 않는 불규

칙적 이동패턴을 보인다. 마지막으로, 세 번째 군집

은 문화‧엔터테인먼트를 중심으로 주기적 이동패턴

의 유사도가 높으나, 주중과 주말의 패턴 차이를 알 

수 있다. 이는 주중에는 일과시간 이후 제한된 시간 

안에 이용이 가능하나, 주말에는 상대적으로 여유로

운 시간대에 이용이 가능한 것으로 해석할 수 있다.

4.5 서울시자치구간시공간적이동패턴의유사도

앞에서 상위 7개 POI 메타 간 시간대별 이동패

턴의 유사도를 살펴보았다. 이번에는 각 POI 메타

에 대하여, 서울시 자치구 별로 주중 POI 방문 데

이터를 추출하여 자치구 간 시공간적 이동패턴의 

유사도를 분석하고자 한다. 이를 위해, 자치구 에 

위치한 POI 메타 으로의 시간대별 방문 확률 


를 계산하였다. 
각 POI 메타 별 자치구 상호 간의 이동패턴의 

유사도를 계산하기 위해, 식 (1)을 아래 식 (3)과 같

이 POI 메타 에 대한 지역 와 의 확률분포 간

의 거리인 KL 발산으로 세분화하였다. 

KL
  ∑

log





        (3)

이때, KL 발산은 역시 방향성이 존재하므로, 아래 

식 (4)를 통해 자치구 간 유사도 행렬이 대칭이 되

도록 하였다. 

KLS
   


KL

  KL
           (4)

식 (3)과 (4)를 이용하여 서울시 25개 자치구로 

구성된, 유사도 기반 무향 가중 그래프(Undirected 
weighted graph)를 생성하고, 그래프 클러스터링을 

통해 군집분석을 수행하였다. 그림 7은 군집 정도가 

높은(modularity: 0.3 이상) POI 메타 별((a)교육, (b)
교통시스템, (c)문화·엔터테인먼트)로 군집 결과를 

색상으로 구분하여 시각화한 결과이다. 또한, 그림 

8은 그림 7을 설명하기 위한 근거 자료로서 해당 

POI 메타의 각 군집별 
의 평균 확률분포를 

나타낸 것이다. 
그림 7(a)의 교육 POI 메타의 경우, 서울 외곽(파

란색)은 나머지 군집들에 비해 중‧고등학교 이용 

비율이 높다. 또한 초록색과 보라색 군집은 대학들

이 위치한 자치구들에 해당되며, 특히 초록색 군집

에는 주요 4년제 대학들이 밀집되어 있다. 그림 

8(a)가 보여주는 바와 같이 시간대별 이용 확률분포

에 차이가 존재하는 것은, 대학들의 교육운영 특성

이 반영된 것으로 해석된다. 
그림 7(b)의 교통시스템 POI 메타의 경우, 세 군

집 모두 출퇴근 시간대에 이용확률이 급증하는 양

상을 보인다(그림 8(b)). 
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(a) 교육 (b) 교통시스템 (c) 문화·엔터테인먼트
(a) Education (b) Transportation (c) Culture and Entertainment

그림 7. POI 메타별 서울시 자치구 간 이동패턴 유사도 기반 클러스터링
Fig. 7. Clustering of Seoul districts based on mobility pattern similarities for each POI meta

(a) 교육 (b) 교통시스템 (c) 문화·엔터테인먼트
(a) Education (b) Transportation (c) Culture and Entertainment

그림 8. 그림 7의 POI 메타별 군집(색상참조)에 대한 


Fig. 8. 
 of the clusters in Fig. 7 (each plot is color-coded by the cluster colors)

그러나 서울 외곽 지역(파란색)은 중심부에 위치

한 다른 두 군집에 비해 교통시스템을 이용하는 시

간대가 빠르고 출근 시간대의 이용률이 압도적으로 

높으며, 군집 공통으로 
가 최고치인 퇴근 시

간대에는 이용 시간대가 늦춰짐을 알 수 있다. 하지

만 그림 7(b)에서 출퇴근 사이의 오후 시간대에는 

서울 외곽지역(파란색)의 교통시스템 이용률이 중심

지역보다 상대적으로 낮음을 알 수 있다. 이는 서울 

외곽지역의 경우 거주지와 근무지가 상이한 서울시

의 구조적 특징을 반영하는 것으로 해석할 수 있다.
그림 7(c)의 문화‧엔터테인먼트 POI 메타의 경우, 

다른 메타에 비해 비교적 고르게 분할된 군집 분포

를 보여준다. 그림 8(c)에서 모든 군집 공통으로 


가 18시 이후 증가하는데, 이는 퇴근 시간 이

후에 다양한 자치구로 분산된 유동인구가 문화‧엔터

테인먼트를 영위하기 위한 POI 방문패턴이 나타난 

것이라 할 수 있다. 더 나아가, 외곽지역(파란색)의 

이용 시간대가 늦어지는 것은 앞서 교통시스템 메타

의 이용 시간대와 연계하여 중심부에서 퇴근 후 귀

가하기까지의 시간적 격차가 반영된 것으로 보인다.

4.6 서울시 유동인구의 종합적 생활이동 패턴

그림 9에서 (a)는 POI 방문확률 상위 7개 메타 

전체에 대해서 서울시 자치구 간 유사도 군집을, 
(b)는 데이터셋 수집 기간과 근접한 서울시 아파트

의 평당 매매가격[19]을 클러스터링한 결과를 나타

낸다. 서울시 유동인구의 시공간적 이동패턴의 유사

도를 종합하면 중심과 외곽지역으로 자치구들이 크

게 2개의 군집으로 구분되며, 이러한 현상은 서울시 

아파트 평당 매매가격의 양분화된 분포와 유사함을 

알 수 있다. 
이는 자치구별로 거주지역과 출퇴근 지역 간의 

거리적 분리 정도가 반영된 것이라 할 수 있다. 
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(a) 상위 7개 메타 종합
이동패턴 유사도 군집결과

(a) Clustering result based on the similarity of
top 7 POI Meta mobility patterns

(b) 서울시의 아파트 평당 매매가격 군집결과
(b) Clustering result of apartment sale prices per square

meter in Seoul’s districts
그림 9. 서울시 자치구의 상위 7개 POI 메타 이동패턴
유사도 기반 군집결과 및 서울시 아파트 평당 매매가격

기준 군집결과 비교
Fig. 9. Comparison of clustering results based on the
similarity of Top 7 POI meta mobility patterns
and apartment sale prices per square

meter in Seoul's districts

즉, 외곽지역의 경우 거주지역과 경제활동 지역 

간의 차이가 크다고 할 수 있다. 다시 말해, POI 주
요 메타에 기반한 유동인구의 이동패턴은 사회·경
제적 요인의 영향을 받음을 시사한다. 특히 이러한 

군집의 양분화는 서울 외곽에서부터 다양한 경제활

동의 인프라가 밀집된 중심지역으로의 유동인구의 

이동을 견인하는 공간적인 도시 특성이 반영된 결

과라고 할 수 있다.
본 연구는 서울시에 위치한 POI에 대한 선행연구

들과 비교할 때, 유동인구의 시공간적 이동을 메타 

이동으로 추상화함으써 도시의 구조적, 기능적 특성

의 재해석 방법론과 가능성을 제시한 점에서 차별

성을 갖는다. 서울 시민들의 집단적 POI 사용을 활

용한 이동 군집 및 인기 장소 분석[20][21], 도시활

동 중심지 도출 및 산업 입지 결정요인 분석[22][23] 
등의 사례들은 POI의 메타 정보 없이 시간적, 혹은 

공간적 차원 중 한 가지만을 연구하였기 때문에 종

합적·상황적 맥락을 분석하는 데 한계가 있다. 또한 

서울에 제한하지 않고 전 세계 도시 간의 이동패턴 

비교 연구[7]에서도 시간과 공간적 차원을 개별적으

로 사용하였기에 다차원적인 분석에는 한계가 있다. 
더 나아가 본 연구는 복잡계 시스템 내에서 메타 

인구(Meta-population) 상호 작용으로 인한 확산현상

[24]으로 확장할 수 있으며, 전염병 예측 모델에도 

주요 변인으로 적용[25]할 수 있다. 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 POI 체크인 시계열 데이터를 메

타화함으로써 서울시 유동인구의 시공간적 이동패

턴을 거시적·미시적 관점에서 상황적 맥락을 고려

하여 종합적으로 분석하였다. 
위치 이동패턴을 기반으로 서울시 자치구를 클러

스터링한 결과, 주중과 주말의 군집 분포에 차이가 

있음을 확인하였다. 즉, 주중의 균등한 군집 크기는 

등하교 및 출퇴근과 같은 규칙적 생활 이동을 위한 

효율적 반경을 반영하는 반면, 주말의 불균등한 군

집 크기의 분포는 교통 인프라를 중심으로 이동 반

경의 자율적 확대를 의미한다.
또한, 시계열 데이터를 일주일 단위로 구분하여 

유동인구의 시간대별 POI 메타 이용 확률분포를 통

해 주중, 주말의 규칙적·불규칙적인 패턴을 확인하

였다. 또한 POI 메타의 시간대별 이용 확률분포를 

KL 발산에 적용하여 POI 메타간 유사도를 계산하

였으며, 이를 다시 서울시 자치구별 POI 메타의 시

간대별 이용확률 분포로 세분화하여 KL 발산에 적

용함으로써 자치구 간 이동패턴의 유사도를 함께 

도출하였다. 종합적으로 살펴보면, 서울시 자치구는 

외곽과 중심 지역으로 양분화된 현상이 두드러지며, 
이는 거주지와 경제적 활동 중심지 간의 거리적 분
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리 정도를 반영하는 것으로서 사회·경제적 영향을 

배제하기 어렵다는 것을 시사한다. 더 나아가 이러

한 상황적 맥락을 해석 가능하게 하는 시공간적 생

활 이동 패턴 분석의 중요성을 시사한다.
향후 연구계획으로는 POI 메타의 정적 분류에서 

벗어나 보다 유연하고 동적인 정의가 가능한 방법

론을 연구하고, 이를 인구이동을 예측하는 시계열 

모형에 적용하고자 한다. 또한, 특정 플랫폼에 국한

되지 않고 현재 활발히 사용되는 소셜네트워크 위

치 기반 데이터에 기반하여 이동패턴의 시간적 변

화 양상을 연구하고자 한다. 
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