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요약 : 본 연구는 그래프 트랜스포머 기반 표현학습과 연접성 제약 클러스터링을 결합한 통합적 지역화 프레임워크

를 제안하고, 이를 2020년 수도권 1,125개 읍면동 자료에 적용하였다. 기존 지역화 연구는 사회･경제적 속성에 기초한 

등질지역 접근과 인구 이동 등 공간적 상호작용에 기초한 기능지역 접근으로 나뉘어 발전해 왔으나, 두 접근은 입력 

데이터의 구조가 달라 통합적으로 활용되기 어려웠다. 본 연구는 공간 단위를 노드로, 지역 간 인구 이동을 엣지로 하는 

지리적 그래프를 구성하고, 그래프 트랜스포머를 통해 각 지역의 사회･경제적 속성, 인구 이동 관계, 그래프 구조 및 

지리적 위치를 통합한 지역 표현 벡터를 생성하였다. 이후 이 벡터를 SKATER 알고리즘에 투입하여 공간적 연접성을 

만족하는 지역화 결과를 도출하였다. 클러스터 유효도 평가를 위해 전역적 자족도와 SCSA 기반 응집도･분리도 평가를 

적용한 결과,  ,  ,  이 주요 후보로 도출되었다.  에서는 수도권의 광역적 하위 권역과 강남 업무

지구의 독립성이 확인되었고,  에서는 북한 연접 지역, 서해 중부 도서 지역, 서울 남부 신도시 지역 등이 분화되었

다.  에서는 서울 내부의 삼분 구조, 동탄의 독립성, 서해 북단 도서지역의 특수성이 보다 세밀하게 드러났다. 

이러한 결과는 제안된 프레임워크가 등질지역적 유사성과 기능지역적 결속성을 함께 고려하면서, 수도권의 다층적 

지역 구조를 공간적으로 연속된 권역으로 도출할 수 있음을 보여준다. 또한 본 연구는 그래프 트랜스포머를 지역화 

문제에 적용한 국내외적으로 드문 사례로서, GeoAI 기반 지역 구조 분석의 방법론적 확장 가능성을 제시한다.

주요어 : 그래프 트랜스포머, 지역 표현학습, 연접성 제약 클러스터링, SKATER, 딥 그래프 인포맥스, 지역화, 수도권, 

GeoAI

Abstract : This study proposes an integrated regionalization framework that combines graph trans-

former-based representation learning with spatially constrained clustering and applies it to 1,125 eup, 

myeon, and dong units in the Seoul metropolitan area as of 2020. Previous regionalization studies have 

largely followed two separate approaches: homogeneous regionalization based on socioeconomic 

attributes and functional regionalization based on spatial interactions such as migration flows. To integrate 

these approaches, this study constructs a geographical graph in which spatial units are represented as 

nodes and interregional migration flows as edges. A graph transformer is then used to learn regional 

representation vectors that integrate socioeconomic attributes, migration relationships, graph structure, 

and geographical location. The learned vectors are subsequently used as input for the SKATER algorithm 

to derive spatially contiguous regions. To evaluate cluster validity, this study employed global self-

containment and SCSA-based compactness and separation measures. The results identified  ,   

and   as major candidate solutions. The   solution revealed broad subregional structures of 
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1. 서론

최근 지리학에서는 인공지능, 특히 딥러닝을 공간데이

터 분석에 적용하려는 GeoAI 연구가 빠르게 확산되고 있

다. GeoAI는 공간데이터 분석에 AI를 적용하여 지리적 의

사결정을 도출하려는 융합적 연구 흐름으로 이해될 수 있다

(Smith, 1984; Alastal and Shaqfa, 2022; Huang et al. (eds.), 

2025). 초기 GeoAI 연구는 주로 래스터 형식의 이미지 데이

터를 활용한 분석에 집중되었으나(강영옥, 2023; Grekousis, 

2019), 최근에는 포인트, 라인, 폴리곤, 그래프와 같은 벡터 

기반 공간데이터에도 AI 기법을 적용하려는 시도가 확대되

고 있다(Mai et al., 2022). 이러한 흐름은 지리학의 공간분

석이 개별 공간 객체의 분류나 예측을 넘어, 공간 객체들 사

이의 관계와 상호작용을 함께 학습하는 방향으로 확장되

고 있음을 보여준다. 이는 공간 단위의 속성과 공간 단위 사

이의 관계를 동시에 고려해야 하는 지역화 연구에도 중요

한 방법론적 함의를 갖는다.

이러한 맥락에서 그래프 자료구조와 그래프 딥러닝은 지

리학 연구에 중요한 방법론적 가능성을 제공한다. 그래프

는 노드와 엣지로 구성되는 자료구조로, 공간 단위와 그들 

사이의 관계를 동시에 표현할 수 있다. 지리학적 맥락에서 

개별 지역은 노드로, 지역 간 인접성이나 이동, 통근, 교류

와 같은 공간적 상호작용은 엣지로 나타낼 수 있다. 또한 지

역의 사회･경제적 속성은 노드 특성으로, 지역 간 상호작

용의 강도와 유형은 엣지 특성으로 표현할 수 있다. 따라서 

그래프 자료구조는 지역의 속성과 지역 간 관계를 하나의 

분석 틀 안에 통합할 수 있다는 점에서 지리학적 분석에 적

합하다(Zhang et al., 2022).

그래프 딥러닝의 핵심 과제 중 하나는 그래프 표현학습

이다. 그래프 표현학습은 그래프의 구조적 정보를 보존하

면서 노드, 엣지 또는 전체 그래프를 잠재 공간의 벡터로 변

환하는 과정이다(Chen et al., 2020). 지리학적으로 볼 때, 

노드 표현학습은 개별 지역을 고차원 벡터로 표현하는 지

역 표현학습으로 이해할 수 있다. 이때 생성된 지역 표현 벡

터는 지역 자체의 속성뿐 아니라 다른 지역과의 관계를 함

께 반영하므로, 지역 구조 분석, 예측, 분류, 클러스터링과 

같은 후속 과제에 활용될 수 있다(Li and Moura, 2020; Ye 

et al., 2022; Zhang et al., 2022; Yang et al., 2024).

본 연구는 그래프 표현학습 방법 중 그래프 트랜스포머

에 주목한다. 그래프 트랜스포머는 트랜스포머의 셀프-어

텐션 메커니즘을 그래프 구조 데이터에 적용한 모형이다

(Dwivedi and Bresson, 2020). 셀프-어텐션은 입력 요소들 

사이의 중요도를 동적으로 학습하고, 이를 바탕으로 각 요

소의 표현을 갱신하는 과정이다(Bahdanau et al., 2014; 

Vaswani et al., 2017). 그래프 트랜스포머에서는 이러한 과

정이 노드 사이에서 이루어지며, 엣지 정보가 어텐션 계산

에 함께 활용된다. 기존 그래프 신경망은 이웃 노드의 중요

도를 동적으로 학습하지 못하거나(Kipf and Welling, 2016), 

엣지 속성을 명시적으로 반영하는 데 한계를 보였지만

(Veličković et al., 2017; Liang et al., 2022), 그래프 트랜스

포머는 노드 간 가중치를 동적으로 갱신하고 다변량 엣지 

속성도 반영할 수 있다(Dwivedi and Bresson, 2020). 이는 

지역 속성과 공간적 상호작용이 복합적으로 얽혀 있는 지

리적 현상을 분석하는 데 유용하다. 

이러한 방법론적 가능성은 지역화 연구와 직접적으로 연

결된다. 지역화(regionalization)는 공간 단위를 내부적으

로 유사하고 지리적으로 연속된 더 큰 지역으로 묶는 과정

the metropolitan area and the independent role of the Gangnam business district. The   solution 

further distinguished areas such as the northern border region, the central western island region, and the 

southern new-town region of Seoul. The   solution captured a more detailed structure, including 

the tripartite division of Seoul, the independence of Dongtan, and the distinctive characteristics of the 

northwestern island region. These results suggest that the proposed framework can incorporate both 

homogeneous similarities and functional cohesion while deriving spatially contiguous regions that reveal 

the multi-layered regional structure of the Seoul metropolitan area. In this respect, this study provides a 

rare example of applying graph transformer-based representation learning to regionalization and 

demonstrates its potential for extending GeoAI-based regional structure analysis.

Key Words : Graph Transformer, Regional Representation Learning, Spatially Constrained Clustering, 

SKATER, Deep Graph Infomax, Regionalization, Seoul Metropolitan Area, GeoAI
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이다(Assunção et al., 2006). 지역화의 결과는 각 공간 단

위가 하나의 지역에만 속한다는 상호 배제의 원리, 하위지

역의 합이 전체 지역을 구성한다는 전체 포괄의 원리, 그리

고 한 지역 내 모든 공간 단위가 공간적으로 연결되어야 한

다는 연접성 제약의 원리를 충족해야 한다(이상일･이몽

현, 2020; Duque et al., 2007). 전통적으로 지역화 연구는 

등질지역 접근과 기능지역 접근으로 나뉘어 발전해 왔다. 

등질지역은 유사한 사회･경제적 속성을 공유하는 영역을 

의미하고, 기능지역은 통근권이나 생활권처럼 지역 간 기

능적 상호작용에 의해 결속되는 영역을 의미한다(손승호, 

2004a).

두 접근은 개념적으로 밀접하게 관련되어 있음에도, 활

용하는 자료 구조의 차이로 인해 오랫동안 분리되어 왔다. 

등질지역 연구는 주로 개별 공간 단위의 사회･경제적 속성 

데이터를 활용하는 반면(신정엽, 2007; 송민경･장훈, 2010), 

기능지역 연구는 공간 단위 쌍 사이의 흐름을 나타내는 OD 

데이터를 활용한다(이상일, 2012; 제갈영, 2013; 이재건･

이건학, 2022). 이처럼 두 접근은 주성분분석, 요인분석, 군

집분석 등 유사한 분석 기법을 공유하면서도(손승호, 2004b; 

신정엽, 2007; 송민경･장훈, 2010; 제갈영, 2013), 분석 단

위와 데이터 차원의 불일치로 인해 통합적 지역화 연구로 

발전하는 데 한계가 있었다. 그러나 실제 지역 구조는 등질

성과 기능성 중 어느 하나만으로 설명되기 어렵다. 지역의 

사회･경제적 속성과 공간적 상호작용은 상호의존적 관계

를 이루며(손승호, 2004b; 한국도시지리학회, 2020), 지역 

구조를 구성하는 하위 지역 역시 등질지역과 기능지역이 

혼재된 형태로 나타난다(남영우, 2015). 또한 공간적 상호

작용은 출발지와 도착지의 지역 특성과 밀접하게 관련되며, 

이는 중력 모형과 배출-흡인 요인 모형에서도 확인된다(이

소영 등, 2023; Zipf, 1946; Lee, 1966; Roy and Thill, 2004). 따

라서 지역 구조를 종합적으로 이해하기 위해서는 지역 속

성과 공간적 상호작용을 함께 고려하는 통합적 지역화 접

근이 필요하다. 

등질지역과 기능지역은 지역 구조의 서로 다른 측면을 

강조하지만, 실제 대도시권의 공간 구조에서는 두 측면이 

분리되어 작동하지 않는다. 지역의 인구 구성, 산업 구조, 

주거 형태, 지가, 교통 접근성과 같은 속성은 특정 지역이 

어떤 지역과 강하게 연결되는가에 영향을 미치며, 반복적

인 이동 관계는 다시 지역의 중심성, 주변성, 생활권적 결속

성을 드러낸다. 따라서 지역화에서 중요한 것은 속성 자료

와 흐름 자료를 병렬적으로 비교하는 것이 아니라, 지역 속

성과 지역 간 관계가 결합되어 형성하는 지역 구조를 함께 

파악하는 것이다. 그래프 모형은 공간 단위를 노드로, 지역 

간 상호작용을 엣지로 표현함으로써 속성적 유사성과 관

계적 결속성을 동일한 구조 안에서 학습할 수 있다는 점에

서 본 연구의 목적에 적합하다. 본 연구에서 인구 이동 자료

를 사용한 것은 통근만으로 포착하기 어려운 주거 이동과 

생활권 재편의 효과를 반영하기 위한 것이며, 수도권의 지

역 구조가 단순한 직장-주거 통행 관계를 넘어 주거 선택, 

신도시 개발, 도서･접경 지역의 이동 제약과도 관련된다는 

점을 고려한 것이다.

이러한 통합적 지역화 접근을 구현하기 위해서는 지역의 

사회･경제적 속성과 지역 간 공간적 상호작용을 동일한 분

석 틀 안에서 함께 학습할 수 있는 방법이 필요하다. 그래프 

트랜스포머는 노드 특성과 엣지 특성을 동시에 반영하고, 

다변량 엣지 속성을 어텐션 계산에 활용할 수 있다는 점에

서 이러한 요구에 부합한다. 그러나 그래프 트랜스포머를 

지역화 연구에 직접 적용한 사례는 국내외적으로 아직 매

우 제한적이다. 특히 지리적 그래프에서 노드 특성, 다변량 

엣지 특성, 위치 정보를 통합적으로 학습하고, 이를 연접성 

제약 클러스터링과 결합하여 공간적으로 연속된 지역 구

획을 도출하는 접근은 충분히 축적되어 있지 않다.

따라서 본 논문의 주된 연구 목적은 그래프 트랜스포머 

기반 표현학습과 연접성 제약 클러스터링을 결합하여, 지

역의 사회･경제적 속성과 공간적 상호작용을 동시에 반영

하는 통합적 지역화 프레임워크를 제안하는 데 있다. 이를 

위해 공간 단위를 노드로, 지역 간 인구 이동을 엣지로 설정

한 지리적 그래프를 구축하고, 그래프 트랜스포머 인코더

를 통해 각 공간 단위의 지역 표현 벡터를 생성한다. 이 과

정에서 정답 레이블이 없는 상황에서도 그래프의 구조적 

패턴을 학습할 수 있도록 딥 그래프 인포맥스(Deep Graph 

Infomax, DGI) 기반 자기지도 학습을 결합한다(Veličković 

et al., 2018). 이후 생성된 지역 표현 벡터를 SKATER 알고

리즘에 투입하여 공간적 연접성을 만족하는 지역화를 수

행한다(Assunção et al., 2006). 이때 그래프 트랜스포머는 

등질지역 연구에서 중시해 온 지역 속성과 기능지역 연구

에서 중시해 온 공간적 상호작용을 하나의 지역 표현 벡터

로 통합하고, 연접성 제약 클러스터링은 이 벡터를 바탕으

로 지리적으로 타당한 지역 구획을 산출한다.

본 연구는 제안한 프레임워크를 수도권 지역화에 적용한

다. 수도권은 우리나라의 인구, 경제, 주거, 교통 기능이 집

중된 핵심 대도시권인 동시에, 서울 중심부, 신도시, 외곽 
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농촌지역, 산업지역, 도서지역 등 다양한 하위 지역 구조가 

공존하는 공간이다. 본 연구는 2020년 수도권 읍면동을 분

석 단위로 설정하고, 인구, 경제활동, 주거, 교통 관련 변수

를 노드 특성으로, 읍면동 간 인구 이동을 엣지 특성으로 활

용한다. 이를 통해 그래프 트랜스포머 기반 지역 표현학습

이 수도권의 다차원적 지역 구조를 어떻게 포착하는지 살

펴보고자 한다.

2. 그래프 트랜스포머 기반 표현학습과 

연접성 제약 클러스터링을 결합한 

통합적 지역화 프레임워크

본 장에서는 그래프 트랜스포머 기반 표현학습과 연접성 

제약 클러스터링을 결합한 통합적 지역화 프레임워크를 

제시한다. 제안된 프레임워크는 먼저 공간 단위를 노드로, 

지역 간 인구 이동을 엣지로 하는 지리적 그래프를 구성하

고, 그래프 트랜스포머를 이용하여 각 공간 단위의 사회･

경제적 속성, 공간적 상호작용, 그래프 구조 및 지리적 위치

를 통합한 지역 표현 벡터를 생성한다. 이후 생성된 지역 표

현 벡터 간 비유사도를 바탕으로 SKATER 알고리즘을 적용

하여 공간적으로 연접한 지역을 도출하고, 전역적 자족도

와 SCSA 기반 응집도･분리도 평가를 통해 유효한 클러스터 

수를 결정한다. 따라서 본 프레임워크는 등질지역 연구에

서 중시한 속성적 유사성과 기능지역 연구에서 중시한 관

계적 유사성을 통합하면서, 지역화 결과의 공간적 연속성

을 동시에 보장하는 절차로 구성된다. 이러한 구성은 그래

프 기반 표현학습과 연접성 제약 지역화를 연결한다는 점

에서 본 연구의 방법론적 차별성을 이룬다.

1) 그래프 트랜스포머 기반 표현학습

(1) 지역 표현학습과 그래프 트랜스포머

표현학습은 원 데이터를 잠재 공간의 벡터로 변환하여 

데이터의 중요한 특징과 구조를 포착하는 학습 방법이다

(Bengio et al., 2013). 그래프 자료구조에 적용되는 표현학

습은 그래프의 구조적 정보를 보존하면서 노드, 엣지 또는 

전체 그래프를 임베딩 벡터로 변환하는 과정으로 이해할 

수 있다(Chen et al., 2020). 본 연구에서 지역 표현학습은 

공간 단위를 노드로 하는 지리적 그래프의 노드 임베딩 과

정이다. 즉, 각 지역의 사회･경제적 속성과 지역 간 공간적 

상호작용을 함께 고려하여 개별 지역을 고차원 지역 표현 

벡터로 변환하는 것이다. 이렇게 생성된 지역 표현 벡터는 

지역의 속성적 유사성과 관계적 유사성을 동시에 반영하

며, 이후 연접성 제약 클러스터링의 입력값으로 사용된다. 

본 연구는 지역 표현학습을 위해 Dwivedi and Bresson

(2020)이 제안한 그래프 트랜스포머(Graph Transformer)를 

활용한다(그림 1). 그래프 트랜스포머는 트랜스포머의 셀

프-어텐션 메커니즘을 그래프 구조 데이터에 맞게 변형한 

모형으로, 노드 간 관계의 중요도를 동적으로 학습한다. 기

존의 GCN(Graph Convolution Network)은 이웃 노드의 정

보를 집계할 때 고정된 가중 구조에 의존하고(Kipf and Wel-

ling, 2016), GAT(Graph Attention Network)는 이웃 노드의 

중요도를 동적으로 학습할 수 있으나 엣지 속성을 충분히 

반영하지 못한다는 한계를 가진다(Veličković et al., 2017). 

또한 Region2Vec은 공간적 상호작용을 엣지 가중치로 활용

한다는 점에서 진전된 방법이지만, 엣지 정보를 단변량 가

중치로 처리한다는 제약이 있다(Liang et al., 2022; 2025).

그림 1은 본 연구에서 사용한 그래프 트랜스포머의 기본 

구조를 보여준다. 다만 본 연구는 이 기본 구조를 그대로 적

용한 것이 아니라, 지리적 그래프의 특성을 반영하기 위해 

엣지 특성 행렬, 퀸 방식의 공간 연접 행렬, 중심점 경위도 좌

표를 결합한 포지셔널 인코딩을 추가하였다. 이러한 확장 

구조는 다음 절에서 구체적으로 설명한다. 이러한 확장은 

지리적 그래프에서 특히 중요하다. 이상일･김현미(2021)

는 연령대별 전입･전출 플로 분석을 통해 전연령 합산 자료

에서는 드러나지 않는 생애주기별 인구이동 패턴을 도출

하였고, Kim and Lee(2025) 역시 연령 특수적 MEI(Migration 

Effectiveness Index)를 통해 전연령 MEI에서 상쇄되는 인

구이동 구조의 변화를 포착하였다. 이는 공간적 상호작용

을 단변량 엣지 가중치로 환원하기보다 다변량 엣지 속성

으로 처리할 필요가 있음을 보여준다. 이에 비해 그래프 트

랜스포머는 노드 특성과 엣지 특성을 동시에 학습할 수 있

으며, 특히 다변량 엣지 속성을 어텐션 계산에 반영할 수 있

다는 점에서 지역화 연구에 적합하다.

(2) 입력 자료와 포지셔널 인코딩

본 연구에서 지리적 그래프는 다음과 같이 구성된다. 공

간 단위 는 노드로, 지역 와 지역  사이의 인구 이동은 엣

지로 정의된다. 노드 특성 벡터는 ∈
, 엣지 특성 벡터
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는 ∈
로 나타낸다. 여기서 노드 특성은 지역의 인구, 

경제, 주거, 교통 관련 속성을 포함하고, 엣지 특성은 지역 

간 인구 이동의 규모와 유형을 포함한다. 이와 더불어 각 노

드의 그래프 내 위치와 실제 지리적 위치를 반영하기 위해 

포지셔널 인코딩 벡터 ∈
 를 구성한다.

이때 포지셔널 인코딩은 그래프 트랜스포머가 노드의 위

치 정보를 학습할 수 있도록 하는 핵심 장치이다. 본 연구에

서는 그래프 라플라시안 고유벡터를 활용한 포지셔널 인

코딩에 기초하되(Dwivedi and Bresson, 2020; Kreuzer et 

al., 2021), 복수의 위치 정보를 결합하는 방식을 적용하였

다(Rampášek et al., 2022). 특히 포지셔널 인코딩의 입력 

자료로 엣지 특성 행렬, 퀸 방식의 이항 연접 행렬, 지역 중

심점의 경위도 좌표를 함께 사용하였다. 엣지 특성 행렬은 

인구 이동에 기반한 그래프의 위상적 구조를 반영하고, 이

항 연접 행렬은 공간 단위 사이의 실제 연접 관계를 반영하

며, 중심점 경위도 좌표는 현실 세계에서의 지리적 위치를 

반영한다. 따라서 이 세 자료를 결합한 포지셔널 인코딩은 

기능적 관계, 공간적 인접성, 절대적 지리 위치를 함께 고려

한 지역 위치 표현으로 이해할 수 있으며, 전통적인 지리학

의 핵심 개념인 사이트와 시추에이션을 그래프 표현학습

의 맥락에서 통합적으로 반영하려는 시도로 볼 수 있다.

구체적으로는 엣지 특성 행렬과 이항 연접 행렬로부터 

각각 그래프 라플라시안 고유벡터를 계산하고, 이 두 고유

벡터 집합과 중심점 경위도 좌표를 레이어 정규화를 통해 

분포가 유사하도록 변환하였다. 이후 각 입력을 다층 퍼셉

트론(Multilayer Perceptron, MLP) 층에 통과시킨 뒤 결합

하여 


 차원의 포지셔널 인코딩 벡터 를 생성하였다. 

이 과정은 그래프의 구조적 위치와 실제 지리적 위치를 동

시에 반영함으로써, 일반적인 그래프 트랜스포머를 지리

적 그래프 분석에 맞게 조정하는 역할을 한다.

(3) 엣지 특성을 반영한 그래프 트랜스포머 인코더

그래프 트랜스포머의 입력으로 사용하기 위해 노드 특

성, 엣지 특성, 포지셔널 인코딩은 공통 임베딩 차원 로 변

환된다. 노드 특성 벡터  , 엣지 특성 벡터 , 포지셔널 인

코딩 벡터 은 각각 다음과 같이 선형 변환된다.

h


A a 식 (1)

e
 Bb 식 (2)


 C c 식 (3)

여기서 h


는 선형 변환된 초기 노드 표현, e

 는 초기 엣지 

그림 1. 그래프 트랜스포머의 기본 아키텍처

출처: Dwivedi and Bresson(2020)을 재구성함.
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표현, 
는 변환된 포지셔널 인코딩이다.A ,B ,C는 각각 

노드 특성, 엣지 특성, 포지셔널 인코딩을 공통 임베딩 차원 

로 변환하기 위한 가중치 행렬이며 a ,b ,c는 이에 대응

하는 편향 벡터이다. 이 선형 변환은 서로 다른 차원을 갖는 

입력 자료를 그래프 트랜스포머에서 함께 처리할 수 있도

록 동일한 임베딩 공간으로 사상하는 과정이다.

이후 변환된 포지셔널 인코딩은 초기 노드 표현에 더해

져 최종적인 초기 노드 임베딩을 구성한다.

 

h
 h




 식 (4)

따라서 초기 노드 임베딩 h
는 지역의 속성 정보와 위치 정

보를 함께 포함한다. 이와 같이 포지셔널 인코딩을 노드 표

현에 더함으로써, 그래프의 위상적 구조와 현실 세계의 지

리적 위치가 이후 그래프 트랜스포머의 어텐션 계산 과정

에 반영될 수 있다. 

그래프 트랜스포머의 핵심은 엣지 특성을 고려한 셀프-

어텐션이다. 각 레이어 과 헤드 에서 노드 표현 h
는 쿼

리, 키, 밸류 벡터로 선형 변환된다. 일반 트랜스포머에서

는 쿼리와 키의 내적을 바탕으로 어텐션 점수를 계산하지

만, 본 연구에서 사용한 그래프 트랜스포머는 여기에 엣지 

표현 e
 을 함께 반영한다. 어텐션 점수는 다음과 같이 계산

된다.


  

Qh
･Kh



･Ee
 식 (5)


 softmax

 식 (6)

여기서 Q과 K는 각각 레이어 과 헤드 에서 사용되는 

쿼리와 키 투영 행렬이다. E는 엣지 표현 e
 를 어텐션 계

산에 반영하기 위한 엣지 투영 행렬이다. 는 각 헤드의 차

원으로, 전체 임베딩 차원 와 헤드 수 에 대해  ⁄

로 정의된다. 마지막으로 
는 노드 가 노드 로부터 정

보를 받을 때의 정규화된 어텐션 가중치이다. 이 식의 핵심

은 노드 간 중요도가 노드 특성만으로 결정되는 것이 아니

라, 두 노드 사이의 엣지 특성에 의해 조정된다는 점이다. 

따라서 인구 이동과 같은 공간적 상호작용은 단순한 사후 

해석 변수가 아니라, 지역 표현 벡터를 학습하는 과정에 직

접 반영된다. 

각 헤드에서 계산된 이웃 노드의 밸류 벡터는 어텐션 가

중치에 따라 집계되고, 여러 헤드의 결과는 결합되어 새로

운 노드 표현을 형성한다.

h
attn  O

 ∥  
 ∈


Vh

 식 (7)

여기서 V는 레이어 과 헤드 에서 사용되는 밸류 투영 

행렬이고, O
 은 여러 헤드에서 계산된 노드 표현을 결합한 

뒤 다시 공통 임베딩 차원으로 변환하는 출력 투영 행렬이

다. 는 어텐션 헤드의 수, ∥는 벡터 결합을 의미한다. 멀

티-헤드 어텐션은 서로 다른 투영 공간에서 노드 간 관계를 

학습하므로, 단일 어텐션보다 다양한 관계 패턴을 포착할 

수 있다. 이후 노드 표현과 엣지 표현은 잔차 연결, 레이어 

정규화, 피드-포워드 네트워크를 거쳐 다음 레이어의 입력

으로 갱신된다. 최종적으로 마지막 레이어에서 산출된 노

드 표현 h가 지역 의 지역 표현 벡터가 된다.

(4) DGI 기반 자기지도 학습과 하이퍼 파라미터 설정

지역화 문제에서는 정답 레이블이 존재하지 않기 때문에 

본 연구는 그래프 트랜스포머 인코더를 딥 그래프 인포맥

스(Deep Graph Infomax, DGI)와 결합하여 자기지도 학습

을 수행한다(Veličković et al., 2018). DGI는 원 그래프에

서 생성된 노드 임베딩과 그래프 전체의 요약 벡터 사이의 

상호 정보량을 최대화하도록 학습하는 대조적 자기지도 

학습 방법이다. 본 연구에서는 그래프 트랜스포머 인코더

를 통해 원 그래프의 노드 임베딩 H를 생성하고, 모든 노드 

임베딩의 평균에 비선형 변환을 적용하여 그래프 요약 벡

터 s를 계산한다.

s   



h 식 (8)

이후 원 그래프에서 생성된 노드 임베딩과 요약 벡터의 

쌍은 긍정 쌍으로, 노드 특성 행렬을 행 단위로 셔플하여 만

든 변형 그래프의 노드 임베딩과 요약 벡터의 쌍은 부정 쌍

으로 간주된다. 판별자는 두 쌍이 동일한 그래프 구조에서 

나온 것인지 구분하도록 학습되며, 이 과정에서 그래프 트

랜스포머 인코더는 지역의 속성, 공간적 상호작용, 그래프 

전체 구조를 반영하는 지역 표현 벡터를 생성한다. 

그래프 트랜스포머 모형의 주요 하이퍼 파라미터는 임베
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딩 차원 수, 어텐션 헤드 수, 멀티-헤드 어텐션 블록 수이다. 

지역화 문제에서는 참값 레이블이 존재하지 않기 때문에 

정확도나 평균제곱오차와 같은 일반적인 지도학습 성능 

지표를 사용할 수 없다. 이에 본 연구는 동일한 하이퍼 파라

미터 조합에서 여러 랜덤 시드로 생성된 지역화 결과가 얼

마나 일관되게 나타나는지를 기준으로 모형을 선택하였

다. 이를 위해 임베딩 차원 수는 [16, 32, 64, 128], 헤드 수는 

[1, 2, 4], 멀티-헤드 어텐션 블록 수는 [1, 3]으로 설정하고, 

총 24개 조합에 대해 그리드 서치를 수행하였다. 각 조합별

로 세 개의 랜덤 시드를 사용하여 지역 표현 벡터를 생성하

고, 이를 SKATER 알고리즘에 투입하여  의 지역화 결

과를 산출하였다. 이후 동일 조합에서 생성된 세 개의 지역

화 결과 사이의 일관성을 ARI와 NMI로 평가하고, 두 지표

의 순위를 종합하여 최종 하이퍼 파라미터를 결정하였다. 

그 결과 임베딩 차원 수 128, 헤드 수 1, 멀티-헤드 어텐션 블

록 수 1, 에포크 수 50을 최종 설정으로 사용하였다.

이상의 절차를 통해 본 연구의 그래프 트랜스포머 기반 

표현학습은 개별 지역의 사회･경제적 속성, 지역 간 인구 

이동 관계, 그리고 그래프 구조 및 지리적 위치 정보를 하나

의 지역 표현 벡터로 통합한다. 이 벡터는 등질지역 연구에

서 중시한 속성적 유사성과 기능지역 연구에서 중시한 관

계적 유사성을 함께 반영하며, 다음 절에서 설명하는 연접

성 제약 클러스터링의 입력 자료로 사용된다. 다만 이러한 

하이퍼 파라미터 설정은 예측 정확도를 극대화하기 위한 

지도학습적 최적화가 아니라, 정답 레이블이 없는 지역화 

문제에서 안정적인 지역화 결과를 산출하기 위한 제한적 

탐색으로 이해할 필요가 있다. 에포크 수 50과 임베딩 차원 

수 128은 여러 랜덤 시드 간 지역화 결과의 일관성을 기준

으로 선택된 경험적 설정이다. 다만 고차원 임베딩에서 거

리 집중 문제가 발생할 가능성을 완전히 배제할 수 없으므

로, 향후 연구에서는 에포크 수와 임베딩 차원에 대한 체계

적인 민감도 분석이 필요하다.

2) 연접성 제약 클러스터링

(1) SKATER 알고리즘

지역화는 공간 단위들을 속성적으로 유사한 집단으로 묶

는다는 점에서 클러스터링의 한 유형으로 볼 수 있다. 그러

나 일반적인 클러스터링과 달리 지역화에서는 클러스터 내

부의 유사성뿐만 아니라 공간적 연속성이 함께 요구된다. 

즉, 하나의 지역으로 묶인 공간 단위들은 서로 공간적으로 

연결되어 있어야 하며, 이러한 연접성 제약은 지역화 결과의 

지리적 타당성을 보장하는 핵심 조건이다(Guo, 2009). 지역

화를 위한 연접성 제약 클러스터링 알고리즘은 다양하게 개

발되어 왔다. 대표적인 방법으로는 AZP(Openshaw, 1977), 

SKATER(Assunção et al., 2006), REDCAP(Guo, 2008), 

Max-p 지역(Duque et al., 2012) 등이 존재한다. 본 연구에

서는 그래프 트랜스포머 기반 표현학습을 통해 생성된 지

역 표현 벡터를 일반 클러스터링에 직접 투입하지 않고, 연

접성 제약을 명시적으로 반영하는 SKATER(Spatial ‘K’luster 

Analysis by Tree Edge Removal) 알고리즘을 적용하였다. 

SKATER는 클러스터 수가 많거나 지역 간 구분이 모호한 상

황에서도 우수한 성능을 유지하면서도 계산 복잡도가 크

지 않아 넓은 연구 범위에도 적용 가능하다고 판단하였기 

때문이다(Aydin et al., 2018; 2021). 또한 지역화 문제에서 

종종 발생하는 사슬 효과(chaining effect)로부터 상대적으

로 강건하여 클러스터링 결과의 현실 적용성이 높다는 점

도 SKATER를 선택하는 데 영향을 주었다(Lattimer and 

Lattimer, 2022).

SKATER는 최소 신장 트리(Minimum Spanning Tree, 

MST)의 엣지를 제거함으로써 공간적으로 연속된 클러스터

를 생성하는 지역화 알고리즘이다(Assunção et al., 2006). 

SKATER는 공간 단위 간 연접 관계를 엣지로, 공간 단위 간 

비유사도를 엣지 가중치로 설정한 뒤, 연접성을 유지하는 

방식으로 연구 지역을 여러 하위 지역으로 분할한다. 본 연

구에서 공간 단위 간 비유사도는 원자료의 개별 변수에서 

직접 계산하지 않고, 그래프 트랜스포머 기반 표현학습을 

통해 생성된 지역 표현 벡터 사이의 거리로 정의한다. 지역 

와 지역 의 차원 지역 표현 벡터를 각각 x , x라고 하

면, 두 공간 단위 사이의 비유사도는 다음의 유클리드 거리

로 계산된다.

  xx 




  











식 (9)

여기서 과 은 각각 지역 와 지역 의 지역 표현 벡터

에서 번째 성분을 의미한다. 이 거리는 지역의 사회･경제

적 속성, 공간적 상호작용, 그래프 구조, 지리적 위치 정보

가 통합된 잠재 공간에서의 거리이다. 따라서 SKATER에 

투입되는 비유사도는 단순한 속성 차이나 이동량 차이가 

아니라, 그래프 트랜스포머가 학습한 통합적 지역 표현의 

차이를 의미한다.
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SKATER는 이 비유사도를 엣지 가중치로 사용하여 MST

를 구성한 뒤, 클러스터 내 편차 제곱합을 가장 크게 줄이는 

엣지를 순차적으로 제거함으로써 사전에 지정한 수의 연

접 클러스터를 생성한다. 이처럼 SKATER는 지역 표현 벡터 

공간에서의 응집성을 높이면서도, 공간 연접 구조를 이용

해 지역화 결과의 연속성을 유지한다. 본 연구에서 그래프 

트랜스포머는 “무엇이 유사한 지역인가”를 학습하고, SKA-

TER는 “그 유사성을 바탕으로 어떻게 공간적으로 연결된 

지역을 구성할 것인가”를 결정하는 역할을 담당한다.

(2) 유효 클러스터 결정

SKATER 알고리즘은 사전에 클러스터 수 를 지정해야 

한다. 그러나 지역화 연구에서 적절한 를 결정하는 것은 

단순한 기술적 문제가 아니라, 도출된 지역 구조의 해석 가

능성과 직접적으로 관련된다. 가 지나치게 작으면 이질적

인 공간 단위들이 하나의 지역으로 묶여 클러스터의 성질

을 만족하지 못하고, 반대로 가 지나치게 크면 유사한 공

간 단위들이 강제로 분할되어 지역 구조를 제대로 포착하

기 어렵다. 따라서 본 연구에서는 임의의 를 고정하지 않

고, 클러스터링 품질을 평가하는 지표들을 종합적으로 고

려하여 유효한 클러스터 수를 결정하였다. 클러스터 유효

성을 평가할 때 핵심적으로 고려되는 기준은 클러스터 내

부의 응집도(compactness)와 클러스터 간 분리도(sepa-

ration)이다. 우수한 클러스터링 결과는 응집도와 분리도

가 모두 높게 나타나야 한다(Halkidi et al., 2001). 이에 본 

연구는 먼저 자족도(self-containment)를 통해 유효한 의 

후보를 제한하고, 이후 Chen et al.(2024)이 제안한 지역화 

문제의 클러스터 수 결정 방법을 활용하여 응집도와 분리

도를 동시에 평가하였다. 

자족도는 클러스터의 내적 응집성을 평가하는 지표로, 

전역적 자족도와 국지적 자족도로 구분된다. 전역적 자족

도는 최종 클러스터링 결과에서 총 이동 가운데 클러스터 

내부 이동이 차지하는 비중을 의미하며(제갈영, 2013), 지

역화 결과가 기능지역적 관점에서 어느 정도 내부 결속성

을 갖는지를 보여준다. 국지적 자족도는 개별 클러스터의 

적절성을 평가하는 지표로, 공급-측면 자족도와 수요-측면 

자족도로 나뉜다(이상일 등, 2012; 이상일･이소영, 2021). 

본 연구에서는 클러스터 수 후보를 결정하기 위한 기준으

로 전역적 자족도를 사용하였다. 

기존 연구에서는 유의한 클러스터링의 전역적 자족도 기

준을 대체로 60~70% 수준으로 보아 왔다(이상일 등, 2012). 

그러나 본 연구의 SKATER 입력 자료는 인구 이동 OD 행렬 

자체가 아니라, 사회･경제적 속성과 인구 이동 정보를 함

께 학습한 그래프 트랜스포머 기반 지역 표현 벡터이다. 따

라서 인구 이동 자료만을 사용한 기능지역화 연구와 동일

한 기준을 적용하기보다는, 전역적 자족도 50% 이상을 유

효한 클러스터 수 후보의 최소 기준으로 설정하였다. 

다음으로, 전역적 자족도 기준을 만족하는 후보에 대해 

SCSA(Spatially Constrained Statistical Approach) 기반 클

러스터 유효성 평가를 수행하였다. SCSA는 지역화 문제에

서 적절한 클러스터 수를 설정하기 위해 Chen et al.(2024)

이 제안한 방법으로, 클러스터 내부 응집도와 클러스터 간 

분리도를 동시에 고려한다. 본 연구에서는 각 클러스터 수

에 대해 응집도와 분리도를 0과 1 사이의 값으로 계산하고, 

두 값이 모두 1인 이상점 (1, 1)과의 유클리드 거리를 산출

하였다. 이 거리가 작을수록 응집도와 분리도가 균형 있게 

높은 지역화 결과로 판단하였다. 

따라서 본 연구의 유효 클러스터 결정 절차는 두 단계로 

요약된다. 첫째, 전역적 자족도를 통해 기능지역적 내부 결

속성을 일정 수준 이상 확보한 후보를 선별한다. 둘째, 이 

후보들에 대해 SCSA 기반 응집도와 분리도를 계산하고, 이

상점 (1, 1)과의 거리가 작은 결과를 중심으로 유효한 클러

스터 수를 선정한다. 이러한 절차는 지역 속성과 공간적 상

호작용을 함께 학습한 지역 표현 벡터의 특성에 부합하며, 

기능지역적 타당성과 클러스터링의 구조적 품질을 동시에 

고려한다는 점에서 본 연구의 통합적 지역화 프레임워크

와 연결된다.

3. 수도권 지역화 연구

1) 연구 지역과 입력 데이터

본 연구의 분석 대상은 서울특별시, 인천광역시, 경기도

로 구성된 수도권이다. 수도권은 우리나라 인구와 경제활

동이 가장 집중된 대도시권이자, 서울을 중심으로 한 통근, 

통학, 주거 이동, 산업 입지 변화가 복합적으로 전개되는 지

역이다. 따라서 수도권은 행정구역 경계를 넘어서는 기능

적 연계와 지역 간 분화가 동시에 나타나는 대표적인 지역

화 연구 대상이라고 할 수 있다. 본 연구는 2020년 행정구역 

체계를 기준으로 수도권의 읍면동을 공간 단위로 설정하
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였으며, 섬 지역을 제외하지 않고 수도권 전체를 분석 대상

으로 포함하였다. 최종 분석에 사용된 공간 단위는 총 

1,125개이다.1)

본 연구의 입력 데이터는 그래프 트랜스포머 기반 표현

학습에 사용되는 노드 특성 행렬과 엣지 특성 행렬, 그리고 

SKATER 알고리즘의 연접성 제약을 구성하기 위한 공간 연

접 행렬로 구분된다. 수도권 인구 이동 그래프에서 노드는 

개별 읍면동이며, 엣지는 읍면동 간 인구 이동으로 정의된

다. 따라서 노드 특성 행렬은 각 읍면동의 사회･경제적 속

성을 나타내고, 엣지 특성 행렬은 읍면동 사이의 인구 이동 

관계를 나타낸다. 두 행렬을 구성하는 자료의 기준 시점은 

모두 2020년이다. 

노드 특성 행렬은 총 45개 변수로 구성하였다(표 1). 이들 

변수는 수도권 내 지역 분화를 설명하는 핵심 차원으로 판

단되는 인구, 경제활동, 주거, 교통 조건을 포괄하도록 선

정하였다. 즉, 인구 구성과 이동 특성, 경제적 중심성, 주거 

구조, 시설 접근성의 차이를 통해 각 읍면동의 등질지역적 

특성을 표현하고자 하였다. 인구 관련 변수에는 총 인구수, 

5세 단위 연령대별 인구 비율, 중위연령, 성비, 외국인 비율, 

가구 규모별 비율, 인구이동 유효도 지수(Migration Effec-

tiveness Index, MEI)가 포함된다. 이 가운데 MEI는 순이동

을 총이동으로 나눈 값에 100을 곱한 지표로, 지역 인구 이동

의 편향성의 정도를 나타낸다(이상일･이소영, 2023; Plane, 

1984). 경제활동 관련 변수는 산업별 사업체 수 비율, 총 사

업체 수, 총 종사자 수로 구성하였으며, 세 변수 모두 국가

데이터처의 2020년 경제총조사 데이터를 통해 구득하거나 

계산하였다2). 주거 관련 변수는 주택 유형, 점유 형태, 건축 

연한, 개별공시지가 등을 포함하였다. 교통 관련 변수는 교

육시설, 의료시설, 판매시설, 광역교통시설에 대한 대중교

통 및 도보 접근시간을 사용하였다.3) 

엣지 특성 행렬은 국가데이터처 마이크로데이터 통합서

비스(MDIS)의 2020년 국내인구이동통계를 이용하여 구축

하였다. 엣지 특성은 읍면동 간 총 이동 수와 성별 전입･전

출 인구수로 구성하였다. 일반적인 인구 이동 분석에서는 

출발지와 도착지 사이의 이동량을 OD 행렬로 표현하는 경

우가 많지만, 본 연구에서는 엣지에 복수의 속성을 부여하

기 위해 다이아딕 행렬을 사용하였다(이상일･김현미, 

2021). 이는 그래프 트랜스포머가 단순한 이동량 가중치가 

아니라, 성별 전입･전출 구조를 포함한 다변량 엣지 특성

을 학습할 수 있도록 하기 위한 것이다. 또한 인구 이동은 

표 1. 노드 특성 행렬 변수

주제 범주 변수(45개) 출처

인구

총 인구수 지역 내 총 인구수

국가데이터처 

2020 인구총조사

연령대별 인구 비율
0~84세는 5세 단위 구분(17개),

85세 이상은 집계하여 사용

중위연령 지역의 중위연령

성비 지역의 성비

외국인 비율 지역의 외국인 비율

가구 규모별 비율 1인 가구 비율, 2인 가구 비율, 3인 이상 가구 비율

인구이동 유효도 지수

(MEI)
순이동 / 총이동 × 100

국가데이터처 MDIS 

국내인구이동통계

경제 활동

산업체별 사업체 수 비율
1차 산업군 비율, 2차 산업군 비율, 3차 산업군 비율, 4차 산업군 비율, 

교육 산업 비율, 의료 및 복지 산업군 비율, 문화 및 여가 산업군 비율 국가데이터처 

2020년 경제총조사총 사업체 수 지역의 총 사업체 수

총 종사자 수 지역의 총 종사자 수

주거

주거 형태별 비율 아파트 비율, 단독주택 비율, 공동주택 비율
국가데이터처 

2020년 주택총조사

지가지수 2019년 대비 2020년 지가 지수 한국부동산원

개별공시지가 상하위 10% 제외 면적 가중 평균 공시지가 국토교통부

교통 시설별 교통접근성 지표
교육시설, 의료시설, 판매시설, 광역교통시설 대중교통 및 도보 일평균 

접근시간
한국교통연구원
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행정동 경계를 넘어서는 거주지 변화로 정의되는 것이 타

당하므로, 행정동 내부 이동은 분석에서 제외하였다(이상

일･조대헌, 2024). 

공간 연접 행렬은 SKATER 알고리즘에서 지역화 결과의 

공간적 연속성을 보장하기 위해 사용된다. 본 연구에서는 

기본적으로 퀸 방식의 이항 연접 행렬을 구성하였다. 퀸 방

식은 두 공간 단위가 경계선 또는 꼭짓점을 공유할 경우 연

접한 것으로 간주하는 방식으로, 읍면동 단위의 불규칙한 

공간 단위 간 인접 관계를 포괄적으로 반영할 수 있다. 다만 

수도권에는 강화도, 영종도, 대부도 등 섬 또는 반도적 성격

을 갖는 공간 단위가 포함되어 있으며, 이들을 단순한 평면

상의 경계 접촉 여부만으로 처리할 경우 실제 이동 가능성

과 불일치하는 문제가 발생할 수 있다. 기존 수도권 지역화 

연구에서는 섬 지역을 연구 대상에서 제외하는 경우가 많

았지만(구형모, 2010; 이몽현, 2012; 제갈영, 2012), 이는 섬 

지역과 본토 사이의 공간적 상호작용을 분석에서 제거함

으로써 수도권 지역 구조를 온전히 파악하기 어렵게 만든

다. 따라서 본 연구는 섬 지역을 분석 대상에 포함하고, 교

량 또는 항로를 통해 실제 이동이 가능한 경우 두 지역이 연

접한 것으로 간주하여 연접성을 보정하였다. 

이상의 입력 데이터 구성은 본 연구의 통합적 지역화 프

레임워크와 직접적으로 연결된다. 노드 특성 행렬은 각 읍

면동의 속성적 유사성을, 엣지 특성 행렬은 읍면동 간 기능

적 연계를, 공간 연접 행렬은 지역화 결과의 지리적 연속성

을 반영한다. 따라서 본 연구의 입력 데이터는 등질지역적 

속성과 기능지역적 관계를 동시에 학습하고, 그 결과를 공

간적으로 연접한 지역 구획으로 전환하기 위한 기초 자료

로 활용된다. 그래프 트랜스포머를 통해 산출된 각 읍면동

의 지역 표현 벡터는 이후 SKATER 알고리즘에서 공간 단위 

간 차이를 계산하는 기준으로 사용된다. 본 연구는 이 벡터 

간 거리에 기반하여 최소 신장 트리를 구성하였으며, 이는 

공간적으로 연속된 지역 구획을 도출하기 위한 기본 구조가 

된다. 그림 2는 지역 표현 벡터에 기반해 구성된 수도권 읍

면동의 MST를 보여준다. 그림 2는 특정 클러스터 수에서 분

할된 지역화 결과가 아니라, SKATER 알고리즘에서 엣지 제

거가 이루어지기 전의 전체 최소 신장 트리이다. 즉, 1,125개 

읍면동을 모두 연결하되 지역 표현 벡터 간 유클리드 거리

의 총합이 최소가 되도록 구성한 트리 골격을 의미한다. 이

후 SKATER는 이 MST에서 엣지를 순차적으로 제거하여 사

전에 지정된 수의 연접 클러스터를 생성한다.

2) 클러스터 유효도 평가

본 연구에서는 그래프 트랜스포머 기반 표현학습을 통해 

그림 2. 지역 표현 벡터에 기반한 수도권 읍면동의 MST
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생성된 지역 표현 벡터를 SKATER 알고리즘에 투입하여 

 부터  까지 지역화 결과를 산출하였다. 클러스

터 수 가 달라지면 지역화 결과의 공간적 스케일과 해석 

가능성이 달라지므로, 본 절에서는 전역적 자족도와 SCSA 

기반 응집도･분리도 평가를 통해 유효한 클러스터 수를 검

토한다. 전역적 자족도는 전체 이동 가운데 클러스터 내부 

이동이 차지하는 비중을 나타내며, 지역화 결과의 기능지

역적 내부 결속성을 평가하는 기준으로 사용된다(제갈영, 

2013). 또한 본 연구는 클러스터 내부의 응집도와 클러스터 

간 분리도를 동시에 고려하기 위해 Chen et al.(2024)의 

SCSA를 적용하였다.

먼저 전역적 자족도를 이용하여 유효한 클러스터 수의 

후보를 제한하였다. 기존 기능지역화 연구에서는 유의한 

지역화 결과의 전역적 자족도 기준을 대체로 60~70% 수준

으로 설정해 왔다(이상일 등, 2012). 그러나 이러한 기준은 

주로 인구 이동 OD 자료 자체를 사용한 지역화 연구에서 

제시된 것이다(이상일 등, 2012; 제갈영, 2013; 김을식 등, 

2015). 본 연구에서 SKATER의 입력 자료는 인구 이동 OD 

행렬이 아니라, 사회･경제적 속성과 인구 이동 관계를 함

께 학습한 지역 표현 벡터이다. 따라서 기존 기준을 그대로 

적용하기보다는 전역적 자족도 50% 이상을 유효 클러스터 

수 후보의 최소 기준으로 설정하였다. 이는 인구 이동의 기

능적 결속성을 일정 수준 이상 확보하면서도, 속성적 유사

성까지 함께 반영한 지역화 결과를 평가하기 위한 절충적 

기준이다.

본 연구는 전역적 자족도 계산에 앞서 그래프 트랜스포

머의 포지셔널 인코딩 구성 단계에서 공간 연접 정보를 반

영하는 방식에 따른 차이를 검토하였다. 구체적으로 동일

한 퀸 방식의 공간 연접 구조를 바탕으로 이항 연접 행렬과 

행 표준화 연접 행렬을 각각 포지셔널 인코딩 입력으로 사

용하고, 하나의 클러스터에 포함되는 최소 행정동 수 제약

을 0, 2, 5, 10으로 달리하여 전역적 자족도의 변화를 비교하

였다. 다만 SKATER 단계에서 공간적 연속성을 보장하기 

위해 사용한 허용 경로는 두 경우 모두 동일한 퀸 방식의 연

접 구조에 기반한다. 따라서 그림 3에 나타난 전역적 자족

도의 차이는 SKATER의 연접 제약 자체가 달라졌기 때문이 

아니라, 그래프 트랜스포머 표현학습 단계에서 공간 연접 

정보가 서로 다르게 인코딩되었기 때문으로 해석된다. 그 

결과 이항 연접 행렬을 사용한 경우가 행 표준화 연접 행렬

을 사용한 경우보다 전반적으로 높은 전역적 자족도를 보

였으며, 최소 행정동 수 제약을 부여하지 않은 경우의 결과

가 가장 우수하였다. 이에 따라 이후 분석에서는 이항 연접 

행렬을 사용하고 최소 행정동 수 제약을 부여하지 않은 지

역화 결과를 기준으로 삼았다. 이 조건에서 전역적 자족도 

그림 3. 클러스터 개수별 전역적 자족도
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50% 이상을 만족하는 클러스터 수는  부터  까지

로 나타났다.

다음으로, 전역적 자족도 기준을 만족하는  부터 

 까지의 후보에 대해 SCSA 기반 유효도 평가를 수행

하였다(그림 4). SCSA는 각 클러스터링 결과의 응집도와 

분리도를 0과 1 사이의 값으로 산출한 뒤, 이상점 (1, 1)과의 

거리를 계산한다. 따라서 이상점과의 거리가 작을수록 응

집도와 분리도가 균형 있게 높은 지역화 결과로 판단할 수 

있다. 분석 결과, SCSA 기반 이상점과의 거리가 가장 낮은 

클러스터 수는  로 나타났다.

그러나 본 연구에서는  를 최종 지역화 결과의 후보

에서 제외하였다. 이는  가 정량적 유효도 지표상 우수

한 값을 보이더라도, 본 연구의 분석 목적에 부합하는 해석 

가능한 지역화 결과로 보기 어렵기 때문이다. 본 연구의 목

적은 수도권 전체를 소수의 거대 권역으로 양분하는 데 있

는 것이 아니라, 수도권 내부에서 나타나는 하위 지역 구조

와 공간적 분화를 탐색하는 데 있다.  의 결과는 수도

권을 매우 거시적인 두 권역으로 나누기 때문에, 서울 중심

부와 주변부, 인천･경기 서부, 경기 남부, 경기 북부 및 동부 

등 수도권 내부의 다핵적이고 이질적인 지역 구조를 충분

히 포착하기 어렵다.

또한 SCSA 기반 이상점과의 거리는 클러스터 내부의 응

집도와 클러스터 간 분리도의 균형을 평가하는 지표이지

만, 그 최소값이 항상 연구 목적상 가장 적절한 클러스터 수

를 의미하는 것은 아니다. 특히 클러스터 수가 매우 작을 경

우, 전체 연구 지역이 거대한 몇 개의 권역으로 통합되면서 

지표상 안정적인 값이 산출될 수 있으나, 이는 지역 구조의 

세부적 해상도와 해석 가능성을 보장하지 않는다. 지역화 

결과는 정량적 유효도뿐 아니라 지리적 의미와 선행 연구

와의 비교 가능성을 함께 고려하여 판단할 필요가 있다.

수도권 지역 구조에 관한 기존 연구들 역시 수도권 내부

에 복수의 하위 권역이 존재함을 전제로 지역화를 수행해 

왔다. 구형모(2010), 이상일 등(2012), 제갈영(2013), 손승

호(2014) 등은 분석 자료와 방법은 다르지만, 수도권을 단

순한 이분 구조가 아니라 복수의 하위 기능권 또는 생활권

으로 구분하였다. 따라서  는 수도권이 큰 스케일에서 

강한 기능적 결속성을 갖는다는 점을 보여주는 참고 결과로

는 의미가 있지만, 수도권 내부의 지역적 분화와 하위 권역 

구조를 해석하기 위한 최종 분석 대상으로는 부적절하다.

 를 제외하면, SCSA 기반 이상점과의 거리가 상대적

으로 낮아지는 지점은  ,  ,  에서 확인된다

(그림 4). 구체적으로 이상점과의 거리는  에서 0.387, 

 에서 0.389,  에서 0.392로 나타났다. 세 값의 

차이는 크지 않지만, 각 는 서로 다른 공간 해상도의 지역 

그림 4. 클러스터 개수별 SCSA 기반 이상점과의 거리
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구조를 보여준다.  은 수도권을 비교적 큰 권역 단위로 

구분하여 광역적 구조를 파악하는 데 유용하고,  은 

광역적 구조와 중간 규모의 하위 지역 구분 사이에서 절충

적인 결과를 제시한다. 반면  은 수도권 내부의 다양

한 하위 지역 구조를 비교적 세밀하게 드러내면서도, 가 

20을 넘어가는 구간에서 나타나는 과도한 분할 이전의 결

과로 볼 수 있다.

이상의 결과는 클러스터 수 결정이 단일 지표의 기계적 

최적화만으로 이루어지기 어렵다는 점을 보여준다. 전역

적 자족도는 인구 이동의 내부 결속성을 평가하는 데 유용

하지만, 가 작을수록 높아지는 경향이 있어 지역 내부 구

조를 충분히 드러내지 못할 수 있다. 반면 SCSA 기반 평가

는 응집도와 분리도를 동시에 고려한다는 장점이 있지만, 

수치상 최적점이 반드시 연구 목적에 부합하는 해석 가능

한 지역 구분을 의미하는 것은 아니다. 따라서 본 연구에서

는 유효도 지표의 정량적 결과와 함께 수도권 지역 구조에 

관한 선행 연구, 지도화된 지역화 결과의 해석 가능성, 그리

고 연구 목적에 적합한 공간 해상도를 종합적으로 고려할 

필요가 있다. 이에 따라 본 절에서는  를 제외하고, 전

역적 자족도 기준을 충족하면서 SCSA 기반 이상점과의 거

리가 상대적으로 낮게 나타난  ,  ,  을 주요 

후보로 선정하였다. 다음 절에서는 이 세 클러스터 수에 따

른 지역화 결과를 각각 검토하고, 수도권 지역 구조의 공간

적 스케일과 해석 가능성을 비교한다.

3) 지역화 결과와 해석

본 절에서는 선정된 세 가지 지역화 결과를 지도화하여 

비교하고, 수도권 지역 구조가 공간적 스케일에 따라 어떻

게 다르게 드러나는지를 해석한다.

먼저  의 지역화 결과는 수도권의 거시적 하위 권역

을 파악하는 데 유용하다(그림 5).  일 때 SCSA 기반 이

상점과의 거리는 0.387로  를 제외한 후보 중 가장 낮

게 나타났으며, 전역적 자족도는 74.3%로 산출되었다. 이 

결과에서는  에서 분리되었던 경기 동부 외곽 지역이 

별도의 권역으로 유지되는 가운데, 나머지 수도권 대부분

이 경기 북동부, 강화도 인근 지역, 경기 남부, 인천 및 경기 

중서부, 강남 업무지구, 경기 남동부 등으로 분화된다. 전

체적으로는 비교적 큰 면적과 인구 규모를 갖는 권역들이 

형성되지만, 강남 업무지구는 예외적으로 작은 면적에도 

불구하고 독립적인 지역으로 탐지된다. 해당 권역은 15개 

그림 5.   지역화 결과
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읍면동, 약 25.5㎢, 약 37.9만 명 규모로, 다른 권역에 비해 

면적은 매우 작지만 초기 분할 단계부터 별도로 구분된다. 

이는 강남 업무지구가 주변 지역과 구별되는 사회･경제적 

속성과 내부 이동 관계를 가질 가능성을 보여준다. 실제로 

해당 권역은 사업체 및 종사자 규모, 지가, 교통 접근성 등 

업무 중심지와 관련된 입력 변수에서 두드러지는 특성을 

보이며, 이러한 속성적 차이가 인구 이동 관계와 결합되어 

독립적인 권역으로 포착된 것으로 해석할 수 있다. 즉, 

  결과는 수도권의 큰 권역 구조를 보여주는 동시에, 강

남 업무지구와 같이 기능적･속성적 특성이 강하게 응축된 

핵심 지역이 지역화 과정에서 조기에 분리될 수 있음을 확

인시켜 준다.

 의 지역화 결과는  에서 확인된 거시적 권역

을 보다 중간 규모의 하위 지역으로 세분화한다(그림 6). 이

때 SCSA 기반 이상점과의 거리는 0.389로  과 거의 차

이가 없으며, 전역적 자족도는 66.6%로 나타난다. 전역적 

자족도는 클러스터 수가 증가할수록 낮아지는 경향이 있

으므로, 이는 자연스러운 변화로 볼 수 있다.  에서 새

롭게 주목되는 점은  결과에서 큰 권역으로 묶였던 지

역들이 분리되면서, 수도권 주변부와 신도시권의 구조가 

더 뚜렷하게 드러난다는 것이다. 북한 연접 지역, 서해 중부 

도서 지역, 서울 남부 신도시 지역, 경기도 남서부 지역이 

인천 및 경기 중서부 지역으로부터 분리되어 각각 독립적

인 하위 권역으로 포착된다. 또한 광주･이천 일대가 서울

권으로부터 분리되어 독자적인 지역을 형성한다. 이 결과

는 수도권이 단순히 서울을 중심으로 동심원적으로 확장

된 구조라기보다, 외곽부의 접경성, 도서성, 신도시 개발, 

남부 산업･주거권의 성장 등이 복합적으로 작용하는 다핵

적 구조임을 보여준다.

  결과에서 특히 중요한 점은 두 개의 대규모 권역

이 여전히 높은 내부 결속성을 보인다는 것이다. 가장 큰 권

역(클러스터 1번)은 462개 읍면동, 약 1,447㎢, 약 1,038만 

명 규모로 형성되며, 공급 측면 자족도와 수요 측면 자족도

는 각각 75.8%와 74.0%로 높게 나타난다. 또 다른 대규모 

권역(클러스터 6번)도 300개 읍면동, 약 1,530㎢, 약 768만 

명 규모로 형성되며, 공급 측면과 수요 측면 자족도가 각각 

71.7%와 71.5%로 나타난다. 이는   수준에서도 수도

권 내부에 대규모 기능적 결속권이 유지되고 있음을 의미

한다. 반면 북한 연접 지역, 서해 도서 지역 등은 인구 규모

와 자족도가 상대적으로 낮지만, 공간적 위치와 물리적 단

절성, 제한된 연접 구조 때문에 독립적인 지역으로 포착된

다. 따라서  은 수도권의 대규모 기능권과 주변부 특

그림 6.   지역화 결과
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수지역을 동시에 보여주는 중간 해상도의 지역화 결과로 

해석할 수 있다.

 의 지역화 결과는 세 후보 가운데 가장 세밀한 수

도권 지역 구조를 제시한다(그림 7). 이때 SCSA 기반 이상

점과의 거리는 0.392이고, 전역적 자족도는 54.2%로 계산

된다. 이는 전역적 자족도 기준을 충족하면서도 지역을 가

장 세분화한 결과이다.  에서는 기존의 광역 권역이 

더 작은 하위 권역으로 나뉘면서 서울 내부 구조, 신도시권, 

도서지역, 경기 외곽부의 차이가 보다 선명하게 드러난다. 

특히 서울이 세 개의 권역으로 분할된 점이 두드러진다. 이

전 단계까지 서울은 대체로 강남권과 비강남권으로 구분

되었으나,  에서는 비강남권이 다시 한강 이남 및 북

서부 지역과 북동부 지역으로 분리된다. 이는 서울 내부에

서도 사회･경제적 속성의 차이와 이동 관계의 차이가 함께 

작동하고 있음을 보여준다. 특히 한강 이북 지역이 동서로 

구분되는 것은 두 지역 사이의 사회･경제적 이질성뿐 아니

라, 북한산과 같은 물리적 장벽이 지역 간 상호작용을 제약

하는 효과를 간접적으로 반영한 결과로 해석할 수 있다.

 의 결과에서 또 하나 주목할 점은 동탄이 독립적인 

지역으로 등장한다는 것이다. 동탄은 2기 신도시 개발을 

통해 성장한 대표적인 수도권 남부 신도시로,   결과

에서는 서울이나 주변 도시권에 완전히 종속되지 않고 별

도의 권역으로 구분된다. 이는 동탄 일대가 주변 지역과 구

별되는 신도시형 주거･인구 구조와 이동 관계를 보였기 때

문으로 해석할 수 있다. 다만 이러한 결과를 곧바로 완전한 

자족 중심지의 형성으로 단정하기보다는, 수도권 남부 신

도시권의 분화 가능성을 보여주는 결과로 이해하는 것이 

적절하다. 기존 연구에서도 동탄과 같은 신도시 지역의 성

장과 자족성 형성 가능성이 논의되어 왔다는 점에서, 이 결

과는 수도권 남부의 신도시 기반 지역 구조 변화를 반영하

는 것으로 볼 수 있다(윤택림, 2017; 손승호, 2018).

또한  에서는 서해 북단의 연평도, 백령도, 대청도, 

소청도 등이 별도의 클러스터로 포착된다. 이들 도서지역

은 물리적 거리와 접근성 측면에서 본토와 뚜렷이 구분되

지만, 기존 수도권 지역화 연구에서는 분석 대상에서 제외

되는 경우가 많았다. 본 연구는 이들 섬 지역을 분석 대상에 

포함하고, 항로 등을 고려하여 연접성을 보정함으로써 수

도권 주변부의 도서적 지역 구조를 함께 드러냈다. 다만 이 

클러스터에는 해로를 통해 연접성이 부여된 인천광역시 

중구 연안동도 함께 포함된다. 이는 서해 북단 도서지역의 

연접 후보가 제한적이기 때문에, 연결된 항만 지역의 정보

가 강하게 반영된 결과로 해석할 수 있다.

그림 7.   지역화 결과
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세 결과를 종합하면  ,  ,   은 각각 수도권 

지역 구조를 광역, 중간, 세부 스케일에서 보여주는 다중 해

상도의 지역화 결과로 해석할 수 있다. 따라서 이들은 상호 

대체적인 단일 최적해라기보다, 유사한 유효도 수준에서 

수도권의 다층적 지역 구조를 드러내는 후보 결과로 이해

하는 것이 적절하다. 이러한 결과는 그래프 트랜스포머 기

반 지역 표현학습과 SKATER 알고리즘을 결합한 본 연구의 

접근이 수도권의 등질지역적 속성과 기능지역적 관계를 

동시에 반영할 수 있음을 보여준다. 강남 업무지구의 조기 

분리, 신도시권의 독립적 포착, 도서 및 접경 지역의 분화는 

단순한 사회･경제적 속성만으로도, 또는 인구 이동 OD 행

렬만으로도 충분히 설명되기 어렵다. 본 연구의 지역화 결

과는 노드 특성으로 표현되는 지역 속성, 엣지 특성으로 표

현되는 인구 이동 관계, 포지셔널 인코딩을 통해 반영된 지

리적 위치 및 연접 구조가 결합된 결과이다. 따라서 수도권 

지역 구조는 단일한 최적 클러스터 수로 환원되기보다, 공

간적 스케일에 따라 다르게 드러나는 다층적 구조로 이해

하는 것이 적절하다. 

지역화 결과의 해석은 학습된 잠재 벡터의 개별 차원을 

직접 해석한 것이 아니라, 모형 입력에 사용된 사회･경제적 

변수와 인구 이동 관계, 그리고 선행 연구에서 확인된 수도

권 지역 구조를 종합적으로 고려하여 이루어졌다. 예를 들

어 강남 업무지구는 사업체 및 종사자 규모, 지가, 교통 접

근성 등 업무 중심지와 관련된 변수에서 주변 지역과 구별

되는 특성을 보이며, 동탄 일대는 신도시형 주거 구조와 수

도권 남부의 이동 관계 속에서 독립적인 권역으로 해석될 

수 있다. 따라서 본 연구의 결과 해석은 잠재 벡터의 블랙박

스적 산출물을 사후적으로 명명한 것이라기보다, 입력 변

수의 지역별 특성과 기능적 결속성을 함께 고려한 지리적 

해석으로 이해할 필요가 있다.

한편, 본 연구의 접근이 사회･경제적 속성에 기반한 공간

제약 군집분석을 수행한 뒤 자족도를 사후적으로 평가하

는 방식과 어떻게 다른지 확인하기 위해, 노드 특성 행렬만

을 SKATER에 직접 투입한 결과와 비교하였다. 그 결과 북

한 접경 지역, 서해 도서 지역, 경기 남동부 농촌 지역 등은 

두 방법에서 모두 비교적 안정적으로 포착되었다. 이는 이

들 지역이 사회･경제적 속성만으로도 주변 지역과 구분되

는 특성을 지님을 의미한다. 그러나 그래프 트랜스포머 기

반 지역화에서는 강남 업무지구가 초기 단계부터 독립적

으로 분리되고,  에서 서울 내부 구조와 동탄의 독립

성이 보다 뚜렷하게 나타났다. 또한 그래프 트랜스포머 기

반 결과는 사회･경제적 속성 기반 결과에 비해 지역 간 읍

면동 수와 인구 규모의 불균형이 작고, 공급 및 수요 측면의 

국지적 자족도 평균도 더 높게 나타났다. 이는 그래프 트랜

스포머가 사회･경제적 속성뿐 아니라 지역 간 인구 이동 관

계와 그래프 구조를 함께 학습함으로써, 등질지역적 유사

성과 기능지역적 결속성을 동시에 반영한 지역화를 수행

했음을 보여준다.

4. 결론

본 연구는 지역화 연구에서 오랫동안 분리되어 다루어져 

온 등질지역 접근과 기능지역 접근을 통합하기 위해, 그래

프 트랜스포머 기반 표현학습과 연접성 제약 클러스터링

을 결합한 지역화 프레임워크를 제안하였다. 이를 위해 수

도권의 1,125개 읍면동을 노드로, 읍면동 간 인구 이동을 엣

지로 하는 지리적 그래프를 구성하고, 노드 특성, 엣지 특

성, 포지셔널 인코딩을 함께 활용하여 각 지역의 표현 벡터

를 학습하였다. 이후 학습된 지역 표현 벡터를 SKATER 알

고리즘에 투입하여 공간적 연접성을 만족하는 지역화 결

과를 도출하였다.

수도권을 대상으로 한 분석 결과, 그래프 트랜스포머 기

반 지역화는 수도권의 지역 구조를 단일한 최적 구획으로 

환원하기보다, 공간적 스케일에 따라 다르게 드러나는 다

층적 구조로 포착하였다. 8개 권역 수준에서는 수도권의 광

역적 하위 권역과 강남 업무지구의 독립성이 확인되었고, 

13개 권역 수준에서는 북한 연접 지역, 서해 도서 지역, 서울 

남부 신도시 지역, 경기도 남서부 지역 등 중간 규모의 하위 

권역이 분화되었다. 20개 권역 수준에서는 서울 내부의 세

분화, 동탄의 독립성, 서해 북단 도서지역의 특수성이 보다 

뚜렷하게 나타났다. 또한 사회･경제적 속성만을 사용한 지

역화 결과와 비교할 때, 그래프 트랜스포머 기반 지역화는 

지역 간 규모 불균형을 완화하고 국지적 자족도를 높이는 

경향을 보였다. 이는 제안된 방법이 지역의 속성적 유사성

과 기능적 결속성을 동시에 반영할 수 있음을 보여준다.

본 연구의 의의는 세 가지로 정리할 수 있다. 첫째, 사회･

경제적 속성을 노드 특성으로, 인구 이동 관계를 엣지 특성

으로 표현함으로써 등질지역과 기능지역을 하나의 지리적 

그래프 안에서 함께 다룰 수 있는 가능성을 제시하였다. 둘

째, 그래프 트랜스포머와 DGI 기반 자기지도 학습을 결합
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하여, 레이블이 없는 지역화 문제에서도 지역의 속성, 관

계, 위치 정보를 통합한 지역 표현 벡터를 생성할 수 있음을 

보였다. 셋째, 학습된 지역 표현 벡터를 SKATER와 결합함

으로써, 딥러닝 기반 표현학습의 유연성과 연접성 제약 지

역화의 지리적 타당성을 함께 확보하였다.

다만 본 연구에는 몇 가지 한계가 있다. 첫째, 엣지 특성

으로 사용한 인구 이동 자료는 주민등록상 거주지 이동에 

기반하므로, 통근･통학이나 유동인구 자료가 포착하는 일

상적 통행 관계와는 차이가 있다. 따라서 본 연구의 기능적 

연계성은 생활권이나 통근권 자체가 아니라, 지역 간 주거 

이동과 정착 관계를 통해 드러나는 기능적 관계로 이해할 

필요가 있다. 향후 연구에서는 통근･통학, 생활이동, 유동

인구 자료와의 비교가 필요하다. 둘째, 2020년 한 시점의 

자료를 사용하였기 때문에 수도권 지역 구조의 시간적 변

화와 안정성을 검토하는 데에는 한계가 있다. 셋째, 그래프 

트랜스포머 기반 표현학습은 지역 속성과 관계를 통합적

으로 반영할 수 있지만, 학습된 잠재 벡터의 개별 차원이 갖

는 지리적 의미를 직접 해석하는 데에는 제약이 있다. 따라

서 본 연구의 지역화 결과는 잠재 벡터 자체의 직접 해석이

라기보다, 입력 변수의 공간적 분포, 인구 이동에 기반한 자

족도 지표, 선행 연구에서 확인된 수도권 지역 구조를 종합

적으로 연결한 해석으로 이해될 필요가 있다.

그럼에도 본 연구는 지역을 고정된 행정구역이나 단일 

속성의 집합으로 보지 않고, 속성, 관계, 위치가 결합된 다

층적 구조로 파악할 수 있음을 보여주었다. 그래프 트랜스

포머 기반 표현학습과 연접성 제약 클러스터링을 결합한 

본 연구의 프레임워크는 향후 생활권 분석, 대도시권 공간 

구조 연구, 권역 설정, 행정구역 재검토 등에 활용될 수 있

는 GeoAI 기반 지역화 방법론의 한 사례가 될 수 있다.

주

1) 그래프를 구성하는 데이터의 기준 시점이 2020년이므로 행

정구역 체계 역시 2020년을 기준으로 하였다. 다만 민간인

통제구역에 해당하는 경기도 파주시 장단면, 진서면, 진동

면은 자료 공개의 한계와 행정구역 통합 이력을 고려하여 군

내면과 합역하였고, 경기도 광주시 쌍령동과 탄벌동은 2020

년 12월 분동 이전의 행정구역 체계를 사용하였다.

2) 산업별 사업체 수 비율에서 사용한 산업 분류는 한국표준사

업분류를 바탕으로 성격이 유사한 산업끼리 모아 총 7개로 

재범주화 하였다. 1차 산업군에는 농업, 임업 및 어업(A)과 

광업(B)이, 2차 산업군에는 제조업(C)과 건설업(F)이, 3차 

산업군에는 도매 및 소매업(G), 금융 및 보험업(K), 부동산

업(L)이, 4차 산업군에는 정보통신업(J), 전문, 과학 및 기

술 서비스업(M)이, 교육 산업에는 교육 서비스업(P)이, 의

료 및 복지 산업군에는 보건업 및 사회복지 서비스업(Q)이, 

문화 및 여가 산업군에는 숙박 및 음식업(I)과 예술, 서비스 

및 여가관련 서비스업(R)이 포함된다.

3) 개별공시지가는 국토교통부의 2020년 8월 13일 기준 필지

별 자료를 행정동 단위로 집계하여 사용하였다. 필지별 단

위면적당 가격은 면적 가중 평균으로 산출하였으며, 이상치

의 영향을 줄이기 위해 상하위 10% 값을 제외하였다. 교통 접

근성 변수는 한국교통연구원의 시설별 교통접근성 지표를 사

용하였고, 결측값은 해당 지표의 최대값으로 대체하였다.
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