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본 연구보고서의 주요 내용

� 스마트폰 앱으로 구축한 인간-시간-공간이 통합(joint)된 모빌리티 빅데이터로 하루 단위 

개인의 활동패턴 구분기준과 특징을 데이터 가공 및 분석을 통해 파악함

� 개인의 하루 활동패턴 유형을 LNS(Link/Node/Stop over) 3가지 요인으로 구분하고 그 

유형을 32가지로 제시

- 활동패턴은 단순 활동패턴(SAP, Simple Activity Pattern), 복합 활동패턴(CAP, 

Complex Activity Pattern)으로 구분하였고 SAP가 CAP보다 약 4배 높았음 

    * 단순 활동패턴 : 하루 중 동일 목적지 1회 방문, 복합 활동패턴 : 하루 중 동일 목적지 2회 방문

- 활동패턴을 지도상에 표출하기 위해 LNS로 구현되는 활동패턴 대시보드 개발

- 단순 활동패턴(SAP) 81%, 복합 활동패턴(CAP)은 19%로 나타났고 SAP 유형 중 하나

인 SAP 1(집-직장)이 52.8%로 32개 유형 중 가장 높았음

� 주중 활동시간(귀가 후 제외)은 10.3시간으로 2.1시간에 이동, 체류에 8.2시간 소비

- 주중 활동시간이 가장 높은 곳은 울산 52.3시간, 낮은 곳은 강원 46.5시간으로 나타남

- SAP 목적지 1회 증가 시 활동 시간은 주중 25분, 주말 63분 증가해 주말이 높았음 

본 연구보고서의 시사점

� (시공간 통합데이터 분석 방법) 개인별 시공간 데이터로 활동패턴 분석 방법 개발

� (대시보드 개발) 개인 하루 단위 활동패턴을 지도상에 표현이 가능한 대시보드 개발

� (활동패턴 구분기준 제시) 개인 활동패턴 유형을 LNS(Link/Node/Stop over)로 구분

� (활용방안) 전염병, 경제둔화 등 사회변화에 따른 개인의 활동 변화 모니터링 가능

주요 내용 및 정책 제안
FINDINGS & SUGGESTIONS
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1. 연구의 개요

□ 연구의 배경 및 목적

∙ 인간의�활동은�물리적�공간에서�시간적�연속성을�가지고�발생하므로�인간-시간

- 공간�3개�데이터가�하나로�결합(joint) 될�때�개인의�활동패턴�파악이�가능함

∙ 스마트폰의�GPS 기능으로�개인의�시공간�정보가�별도의�조사�없이�빅데이터�형태로�

구축�가능하게�됨

∙ 모빌리티�빅데이터의�공간�및�교통�분야�활용을�위해서는�원시데이터의�과학적인�

가공과�분석을�통한�활동패턴�분석�방법�개발이�필요함

∙ 본�연구는 모빌리티�빅데이터�마이닝을�통해�하루�단위�개인�활동패턴의�유형을�

구분하고�그�특징을�파악하고자�함

  * 활동패턴 : 개인의 활동을 노드(물리적 목적지), 링크(이동), 경유지(시간대별 목적지)로 형상화한 것

□ 연구내용 

∙ 본�연구는�모빌리티�앱�기반�빅데이터의�시공간�특성에�따른�데이터�가공과�시각화�

과정�등을�반복하여�활동패턴�유형�구분과�그�특징을�분석

∙ 모빌리티�빅데이터로�활동패턴�제시를�위한�데이터�가공, 정제, 알고리즘�제시하였고�

제시�방안을�토대로�모빌리티�빅데이터�시공간�특성�파악을�위한�활동패턴�대시보드�

개발

∙ 모빌리티�빅데이터�활용�시도별�출근�및�귀가�통행�특성�및�차종별�출근�거리�등�

분석

∙ 일�단위�개인�활동을�링크(L)/노드(N)/경유지(S)로�파악하여�활동패턴�유형을�

구분하고�활동패턴�유형별�점유율, 요일별�분포�등을�분석

요 약
  SUMMARY
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2. 데이터 가공 및 활동패턴 대시보드 개발

□ 원시자료 데이터 구득

∙ 분석데이터는�2022년도�상반기�중�휴일�영향이�적은�2022.3.14-4.3 총�3주간

(21일) 데이터로�스타트업기업인�위드라이브로부터�구득

  * 위드라이브(WEDRIVE) : 스타트업기업으로 2020년부터 운전자들의 이동정보 제공과 상응해 포인트(편의점, 

커피숍 이용)를 주는 방식으로 데이터를 구축

∙ 위드라이브�가입자�1.3만�명의�3주간�자료�약�162만�개에�대한�일자별�통합, 

공간조인�등의�기초가공�과정을�수행

  * 원시자료 : 비 인식 개인 ID, 출발시간(월·일시·분·초), 도착시간, 출발지/도착지 경위도 좌표 등 7개 정보로 구성

취합 원시자료 원시자료 공간조인
자료: 저자 작성

그림 1  |  원시데이터 취합 및 공간조인

□ 데이터 가공

∙ 원시데이터의�7개�정보로�하루�단위�개인�활동패턴을�파악하고자�하루�중�개인의�

통행�순번을�파악하는�TGN(Trip Generation Numbering) 작업을�수행함

  * TGN: 일자별 개인별 통행 시·종점 위치와 시각 정보로 첫 통행, 중간통행, 마지막 통행, 일방향 통행 총 

네 가지로 통행 발생 시점을 산정한 김종학 외(2021:67-71)의 연구내용을 적용함

∙ TGN 작업과�병행하여�체류시간, 통행시간�등을�산정하였고�이후�최대�통행시간�

초과, 체류시간�음수�등의�데이터를�제외하는�작업�등을�수행

∙ 본�연구�활동패턴은�다음의�2가지�조건을�충족하는�데이터에�대해�활동패턴�유형을�

구분하고자�하였음

  - 첫째, 개인의�하루�단위�활동은�시간과�공간적�연속성을�충족해야�함

  - 둘째, 개인의�하루�단위�활동은�집에서�출발하여�집으로�귀가하는�활동만을�

대상으로�해야�함
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∙ 상기�2가지�조건에�동시에�부합하는�데이터를�선정하고자�다음�[그림�2]와�같은�

과정을�거쳐�데이터�분석과정과�실제�수행을�위한�워크플로우를�작성

  - 시간적�공간적�연속성은�체류시간�10분�이상만�경유지로�판단하였고�공간적�

연속성은�도착지와�출발지�이격거리를�500m로�가정하였음

체류시간 기준 데이터 가공과정 및 워크플로우 집-기반 활동 선정 과정 및 워크플로우

자료: 저자 작성

그림 2  |  활동패턴 파악을 위한 주요 데이터 가공

□ 활동패턴 대시보드 개발

∙ 활동패턴�대시보드�개발은�원시자료의�시각화를�통한�데이터�오류�및�활동패턴�

파악을�위해�필요함

  - 앞서�기술한�2가지�데이터�가공과정이�올바르게�진행되었는지를�파악하기�위해서는�

데이터�시각화�과정이�필요함
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∙ 활동패턴�대시보드는�상단�메뉴, 기본메뉴, 활동패턴�등�6개의�메뉴로�구성하였고�

그�내용은�[그림�3]과�같음

  - 예로�설명하면�상단�메뉴는�활동패턴�유형, 시도, 차종, 차량�유형, 개인�ID, 

일자�선택�메뉴로�구성함

  - 대시보드의�부가적�기능은�이동의�연속성을�시각적으로�검토함으로써�활동패턴별�

수정�방안을�제시할�때�활용하였음

자료: 저자 작성

그림 3  |  활동패턴 대시보드 개발

3. 활동패턴 유형 구분 및 특징 분석

□ 활동패턴 유형 구분

∙ 본�연구는�활동패턴(AP, Activity Pattern)을�하루�중�집�이외의�출발지(예: 직장)로의�

회귀�통행�유무에�따라�단순�활동패턴(SAP, Simple Activity Pattern)과�복합�활동패턴

(CAP, Complex Activity Pattern)으로�1차�구분함

∙ 활동패턴의�세부�유형은�링크(L, Link), 노드(N, Node)이외에�경유지(S, Stop over)를�

기준으로�이차적으로�소구분하였음

∙ 활동패턴�대시보드�개발과정을�통해�LNS(Link/Node/Stop over)세�가지�요인으로�활동

패턴�구분기준�제시, LNS 조합에�따라�활동패턴�유형을�구분
  * 동일 목적지를 2회 이상 방문하는 복합 활동패턴을 지도상에 표현하기 위해서는 링크(L), 노드(N) 이외에 경유지(S)의 

파악이 필요

  * [그림 4]의 SAP의 세부 유형 중 하나인 L: 3개, N: 3개, S:4개로 LNS(3,3,4)인 조합은 SAP2로 구분됨
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활동패턴 대구분

활동패턴 SAP2

S(4개): 집→회사→거래처→집

LNS(3,3,4)

활동패턴 CAP2_1

S(5개): 집→회사→집→병원→집

LNS(4,3,5)
자료: 저자 작성

그림 4  |  활동패턴 유형 구분

∙ 단순�활동패턴(SAP)은�출발과�도착이�2회인�회귀�통행이�없어�링크(L)개수와�노드(N) 

개수가�동일한�반면�복합�활동패턴(CAP)의�경우�회귀�통행이�있어�경유지(S)의�개수가�

노드, 링크�개수보다�큰�특징이�있음

∙ 약�6만�8천�개의�하루�단위�개인의�활동패턴을�링크(L)/노드(N)/경유지(S) 조합은�

60개로�나타났고�이�중�빈도수�낮은�것을�제외한�32개의�활동패턴�유형을�도출함

  * SAP 8개, CAP 24개

  * AP별 점유율 : AP1: 53.4%, AP2: 23.9% 등

□ 활동패턴 유형별 점유율

∙ 분석자료의�활동패턴�유형별�점유율은�단순�활동패턴(SAP) 약�81%, 복합�활동

패턴(CAP)은�약�19%로�SAP가�CAP보다�약�4배�높았음

∙ 전체�32개�활동패턴�상위�10개�활동의�점유율은�94.4%, 이중�SAP 5개�점유율은�

80.2%, CAP 5개�점유율은�14.2%로�나타남
  * 활동패턴 상위 6개의 누적 점유율은 약 89%로, 10개 활동 중 약 9개를 상위 6개 패턴으로 설명할 수 있었음

자료: 저자 작성

그림 5  |  활동패턴 유형별 점유율 
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∙ 점유율�1, 2위인�단순�활동패턴�SAP1, SAP2의�요일별�점유율을�살펴본�결과, 

SAP 1은�월요일에�가장�높고�이후�금요일까지�감소하는�반면�SAP2는�주말에�

증가하는�것으로�나타남
         * 휴일 전일 금요일 유연근무 등으로 직장에서 일찍 나와 기타 활동을 하는 것이 이유일 수도 있음

활동패턴 유형별 분포 비율 SAP1, 2의 요일별 비율

자료: 저자 작성

그림 6  |  활동패턴 유형별 비율 등

□ 활동패턴별 활동 시간 분석

∙ 활동패턴�32개의�주중과�주말의�활동�시간, 체류시간, 통행시간을�검토한�결과, 

일�기준�주중�활동�시간(집�귀가�후�시간�제외)은�615분(약�10.3시간), 이�중�통행에�127분

(약�2.1시간), 체류에�488분(약�8.2시간)을�소비하는�것으로�나타남�

∙ SAP1(집-직장) 활동�시간�검토�결과, 주중의�활동�시간(집�출발-집�도착)이�주말보다�

3.8시간(39.5%) 높게�나타남

- SAP1의�총활동�시간은�약� 9.5시간,�통행시간� 1.3시간(14%),�직장�등에서의�체류

시간은�8.2시간(86%)으로�체류시간�점유율이�통행시간보다�6.3배�높았음

전체 SAP1

자료: 저자 작성

그림 7  |  주중과 주말 활동 시간(체류 및 이동) 비율
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∙ SAP에서�목적지�횟수�증가에�따라�총활동�시간도�증가하는�것으로�나타나�목적지�

증가로�추가적인�통행시간, 체류시간이�필요한�것으로�보여짐

∙ 총활동�시간의�증가추세는�목적지가�6회�이상인�SAP6 이후�둔화되었고�해당�

시간�수렴치는�약�713분(11.9시간)으로�나타남

∙ SAP 유형�번호가�증가(목적지�증가)할수록�주중과�주말의�총활동�시간�차이는�

줄어드는�것으로�나타남

- SAP1의�주중,�주말�활동�시간�차이는�226분이었으나�SAP7의�주중과�주말의�차이는�

12분으로�SAP의�총활동�시간의�수렴치는�주중과�주말�상관없이�유사한�것으로�나타남

자료: 저자 작성

그림 8  |  주중과 주말 SAP별 총활동 시간과 차이

∙ 주중과�주말의�목적지�증가에�따른�활동�시간�변화를�살펴본�결과,�SAP의�경우�주중�

목적지�1회�증가�시�활동�시간이�약�25.1분,�주말�63.3분�증가해�주말의�증가치가�

주중보다�높았음

- CAP의�경우 주중에는�목적지�1회�증가�시�활동�시간이�약�20.7분�증가하였고, 

주말에는�44.6분�증가하는�것으로�나타남

SAP CAP

자료: 저자 작성

그림 9  |  목적지 증가에 따른 SAP, CAP 활동 시간 증가율



xii

□ 지역별 활동 시간 분석

∙ 시도별�주중(월-금) 총활동�시간은�울산이�52.3시간으로�가장�높았고�강원도가�

46.5시간으로�가장�낮았고�그�차이는�5.8시간�정도로�나타남

  - 주중�강원도�거주자는�울산�거주자보다�외부�활동이�5.8시간�적고, 반면�집�안에서의�

내부�활동이�큰�것으로�추정됨

∙ 총활동�시간이�높은�시도는�울산, 세종, 인천, 경기가�52시간, 대구, 경북, 충남, 

부산, 서울�등이�51시간으로�높았음

∙ 활동�시간�중�체류시간이�차지하는�비율을�시도별로�살펴본�결과, 전국�평균은�

약�80%로�나타남

  - 활동�시간�중�체류시간이�차지하는�비율은�서울이�75.9%로�가장�낮았고�이것은�

통행에�소요하는�시간이�그만큼�타�시도보다�높다고�볼�수�있는�결과임

  - 경기도의�상기�비율은�78.6%, 인천�79.1%로�평균보다�낮았고�가장�높은�시도는�

경북, 전남, 충남, 광주로�약�82% 정도였고�다음으로�높은�시도는�전북, 울산, 

충북, 강원�등으로�나타남

주중 지역별 누적 활동 시간과 누적 체류시간 주중 지역별 누적 활동 시간과 누적 체류시간의 비율

자료: 저자 작성

그림 10  |  시도별 활동 시간 분석

∙ 요일별로�각�시도의�총활동�시간을�검토한�결과�수도권의�주중�활동�시간은�

10.3시간, 도�지역은�9.9시간으로�나타남
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5. 시사점 및 향후 과제

□ 시사점

∙ 본�연구는�스마트폰�앱의�개인의�위치/시간정보만으로�개인의�활동패턴을�파악하는�

방법론을�노드-링크�분리�알고리즘, 시공간적�연속성�확보를�위한�데이터�가공방안�

등을�제시하였다는�점에서�의의가�있음

∙ 가구�통행실태조사로�파악하였던�트립�체인�분석이�모빌리티�빅데이터로�이�가능하다는�

것을�실제�분석을�통해�검증하였다는�점에서�의미가�있음

∙ 본�연구의�활동패턴�방안은�지역에서�개인의�하루�단위�활동�형상을�파악할�수�

있어�개인의�지역�활동�모니터링�방안으로�활용될�수�있을�것임

∙ 활동패턴�분석�방법은�전염병�확산, 미세먼지�확산�등의�기후변화�등에�따른�경제활동을�

간접적으로�모니터링�할�수�있는�방안이라고�사료됨

∙ 또한, 초광역권�설정, 광역�교통�대책�및�시설�설치를�위한�광역�교통권역�설정�

등에�본�자료를�활용할�수�있을�것으로�보여짐

□ 향후 과제

∙ 본�연구에서�활용한�데이터(3주간)는�코로나로�인한�사회적�거리두기�시점이기�

때문에�일상생활의�제약이�있었을�것으로�보이며�향후�더�많은�기간의�데이터로�

활동패턴의�다양성을�분석할�필요가�있음

∙ 개인의�활동패턴은�개인의�속성(성별, 연령별)으로�그�차이점을�파악하지�못한�

한계가�있어�추가적인�조사�등을�통한�개인�속성�정보구축이�필요함

∙ 기후변화, 사회현상�변화를�ICT로�파악하는�것이�우리에게�주어진�과제라고�할�

때�다양한�빅데이터�가공�및�분석을�위한�노력은�지속적으로�필요함
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구분 내용 시사점

연구

데이터 및

분석 도구

위드라이브
- 본 연구에서 활용한 모빌리티 앱 기반 빅데이터를 구축한 스타트업 기업명

(2020년부터 데이터 구축)

알트릭스

(Alteryx)
- 빅데이터 분석 상용 프로그램으로 대용량 로딩, 연산 작업에 용이

태블로

(Tableau)

- 활동패턴 대시보드 작성을 위해 활용한 상용 프로그램

- 활동패턴 대시보드 작성을 위한 입력자료는 알트릭스로 작성함

워크플로우

(Workflow)

- 알트릭스에서 사용하는 용어로 분석 단위별로 생성되는 작업공간으로 

알트릭스에서 제공하는 분석 툴을 연속적으로 배열한다고 해서 플로

우라는 용어를 사용하는 것으로 사료됨

연구 방법

TGN

(Trip Generation 

Numbering)

- 모빌리티 빅데이터의 하루 단위 통행의 순번을 부여하는 알고리즘

(김종학 외 2021)

활동패턴 대시보드
- 활동패턴의 시공간적 연속성을 검토하기 위해 개발한 대시보드로 일자별, 

지역별 활동패턴을 태블로의 대시보드 기능으로 구현

활동패턴

링크(L, Link)/

노드(N, Node)/

경유지(S, Stop over)

- 활동패턴 구현을 위한 3가지 변인으로 노드는 집을 포함한 목적지의 물리적 

개수인 반면 경유지는 집을 포함한 방문지(목적지)를 시간순으로 정렬한 

것(노드 : 집, 회사 / 경유지 :집-회사-집)

- 본 연구의 활동패턴 유형은 링크(L)/노드(N)/경유지(S)의 조합으로 결정

AP(Activity Pattern)

활동패턴
- 활동패턴 유형 대구분을 의미하며 AP는 집 이외 목적지 개수와 일치함

단순 활동패턴(SAP, 

Simple Activity Pattern)

- SAP는 활동패턴 중구분을 위한 용어로 순차적으로 목적지를 중복(집 제외) 

없이 1일 1회만 출발하는 단순 활동패턴

복합 활동패턴(CAP, 

Complex Activity 

Pattern)

- CAP는 2회 이상 방문하는 회귀성 활동패턴을 SAP와 구분하기 위해 제시한 

활동패턴임

자료: 저자 작성

<연구의 주요 용어 정리>
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01 서론

시공간에서 발생하는 인간의 활동은 위치로 표현되고 시간으로 그 순서를 파악할 수 있어야 

한다. 개인이 휴대하는 스마트폰 GPS 기능으로 별도의 조사 없이 개인단위의 위치와 시간정보를 

빅데이터 형태로 구축하고 있다. 해당 데이터로 활동패턴을 파악하기 위해서는 데이터 가공 및 

분석이 필요하다. 본 연구는 스마트폰 앱을 통해 구축한 모빌리티 빅데이터로 개인 이동의 시간과 

위치 정보로 하루 단위의 활동패턴 유형을 구분하고 그 특징을 분석하고자 하였다.

1. 연구의 배경 및 목적

1) 연구의 배경 및 필요성

스마트폰의�GPS�기능으로�개인의�시공간�정보가�별도의�조사�없이�빅데이터�형태로�

구축�가능하게�되었다.�기존에는�가구�통행실태조사1) 또는�연구과제별로�별도의�설문

조사를�거쳐�제한된�기간과�제한된�인원의�이동현황을�조사로�파악할�수밖에�없었지만�

2010년�초반부터�무선�통신사�기지국�위치�정보로�개인의�이동정보를�파악하기�시작하였고�

지역별로�집계하여�사용하고�있다.�하지만,�개인단위로는�자료를�제공하고�있지�않으며�

시간적�연속성�불명확한�한계가�있다.�하지만,�스마트폰의�운영체계를�개발�및�운영하는�

구글(안드로이드),�애플(ios)�등은�자체�모바일�운영체제를�가지고�있어�개인 동의하에�

위치정보를�활용하고�있고,�카카오톡,�티맵�등의�개별�앱�등에서도�개인�위치정보를�동의

1) 가구 통행실태조사: 국가교통 DB의 전국단위 여객 통행실태 조사를 위해 5년마다 샘플 조사하여 전수화
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하에�수집할�수�있게�되었다.�

코로나�사태�이후�구글2)은�자체�모빌리티�빅데이터로�전염병�확산�방지에�기여하고자�

지역사회의�이동변화�추이�보고서를�국가별로�일일�리포트를�작성하고�있으며,�이�보고서는

일�단위�소매점과�공원�등의�여가�시설,�식료품점/약국,�공원,�대중교통�정거장,�직장,�

주거지�등으로�위치를�구분하여�시간별,�지역별�이동�추이를�차트로�기술하고�있다.�

예를�들어�[그림�1-1]과�같이�2022년�5월�10일�한국의�소매점�및�여가시설�방문객은�

보고서�작성일�기준�6주간�평균치�보다�9%,�공원은�33%�증가했다고�기술하고�있다.

주: 1) 구글은 한시적으로 코로나19로 인한 지역사회의 이동 추이 변화를 국가별로 분석하여 제시

2) 기준값은 보고서 작성일 6주 전 평균치

자료: 구글 코로나19 지역사회 이동성 보고서

https://www.gstatic.com/covid19/mobility/2022-05-10_KR_Mobility_Report_ko.pdf (p.1) 

(2022년 5월 10일 접속)

그림 1-1  |  구글 지역사회 이동 추이 변화(2022년 5월 10일 한국 기준)

모바일�폰�운영체계에�내장된�GPS�기능을�이용해�다양한�스타트업기업들이�LBS3)

사업에�참여하고�있다.�국내에서도�2020년부터�스타트업기업(예:�위드라이브)�중심으로

개인�동의하에�개인�트래킹�데이터를�수집·가공하여�다양한�비즈니스�모델에�적용하고�

있어�연구목적의�데이터�구득이�가능하게�되었다.�이는�기존�트립�체인,�모빌리티�패턴�

연구가�시공간적�연속성에�대해�개념도�형태로는�제시하고�있지만�해당�패턴을�시각화

2) 구글 코로나19 지역사회 이동성 보고서 

   https://www.google.com/covid19/mobility/index.html?hl=ko

3) LBS: Location Based Service, GRAB, UBER, WEDRIVE 등
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하지는�못하는�한계를�극복하는�계기가�되고�있다.�인간�활동은�물리적�공간에서�시간

적�연속성을�가지고�발생하므로�발생�순서를�고려한�활동패턴�파악이�필요하고,�공간

에서�이루어지는�인간의�활동은�위치(예:�경위도�좌표)로�표현되고�시간으로�활동�순

서를�파악할�수�있어야�한다.�결국�모바일�폰으로�자동�수집되는�모빌리티�빅데이터로�

활동패턴을�파악하기�위해서는�해당�데이터의�구축�방법과�함께�공간과�시간�연속성�

여부를�판단할�수�있어야�한다.�[그림�1-2]와�같은�활동패턴을�지도상에�표출하기�위

해서는�도착지가�다음�통행의�출발지로�이어지는�것에�대한�시공간적�연속성을�지리�

정보화하여�살펴볼�필요가�있으며,�본�연구에서�사용하는�스타트업기업의�모빌리티�빅

데이터�구축�목적은�해당�기업의�비즈니스�모델로�데이터�마이닝을�통해�활동패턴�분석

을�수행할�필요가�있다.�개인�이동의�시공간적�연속성을�파악해야만�구현되는�활동패

턴을�개인-시간-공간�3개�정보가�통합(joint)된�모빌리티�빅데이터로�파악하려는�연구

가�필요한�실정이다.�특히,�활동패턴�구성�요인으로�해당유형을�구분하는�기준이�없어�

개인의�다양한�활동패턴을�파악하는�데�한계가�있었다.�활동패턴�구분기준이�없었던�

가장�큰�이유는�활동패턴을�개념도로만�표현하고�실제�지도상에�프로그램화하여�활동

패턴�구성�요인을�과학화하려는�노력은�적었다.�

피스톤형(SAP1) 삼각형(SAP2) 복합 활동패턴

주: 원 자료의 MP(Mobility pattern)를 SAP(Simple Activity Pattern), CAP(Complex Activity Pattern) 등으로 변경

자료: 김종학 외(2021, 6) 일부 인용

그림 1-2  |  활동패턴(예시)
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2) 연구의 목적

본�연구의�목적은�모빌리티�빅데이터�마이닝을�통해�활동패턴�유형�구분기준을�제시

하고�활동패턴�구분�및�그�특징을�분석하는�데�있다.�본�연구는�모빌리티�빅데이터의�

특징�및�한계�검토,�데이터�가공�및�분석을�통한�활동패턴�대시보드�개발,�출근/귀가�

통행�분석,�활동�유형별�특징�분석(시도별,�일자별�등)을�통한�시사점을�제시하였다.

본�연구의�활동패턴�개념은�“하루�단위�개인의�집�기반�주요�활동지의�시공간�연속성

을�노드(물리적�목적지),�링크(이동�방향/거리),�경유지(시간적�목적지)로�형상화한4) 것”으로�정

의하였으며,�이를�분석하기�위해�모빌리티�빅데이터의�특징과�한계를�선행적으로�파악�

후�데이터�가공과�분석으로�상기�활동패턴의�형상화�작업을�위해�활동패턴�대시보드�

개발을�통하여�구현하였다.

2. 연구의 범위 및 방법

본�연구는�모빌리티�앱�기반�빅데이터의�시공간�특성에�따른�데이터�가공과�시각화�

과정의�피드백�등으로�활동패턴�유형을�구분하고�그�특징을�분석하였다.

자료: 저자 작성

그림 1-3  |  데이터 가공 및 시각화를 통한 연구 방향 설정

4) 형상(刑象): 사물의 생긴 모양이나 형태
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1) 연구의 범위 및 정의

(1) 공간적 범위

본�연구의�대상은�일별�모빌리티�빅데이터를�구축한�위드라이브�앱�데이터로�시도별�

활동패턴을�분석하였다.5)

(2) 시간적 범위

연구의�시간적�범위는�활동패턴의�분석을�위해�2022년�3월부터�2022년�4월까지�3

주간�데이터를�위드라이브�측으로부터�구득하여�활용하였다.�상기�기간은�연구�기간을�

고려해�설정하였으며�해당�데이터는�일자,�시,�분,�초�데이터로�구성되어�있어�요일별

(주중,�주말�포함),�시간대별�분석을�수행하였다.

(3) 내용적 범위

본�연구는�시공간�활동�개념,�모빌리티�빅데이터�활용�현황과�활동패턴을�다룬�국

내외�연구를�검토하고,�빅데이터�1차�가공�형식�변경,�조인(join),�분리,�좌표체계�설

정,�위치기반�활동�요인�파악�등을�위한�데이터�가공�알고리즘�등�시공간적�활동패턴�

파악을�위한�빅데이터�기초가공을�진행하였다.�이러한�데이터�가공을�기반으로�활동패

턴�대시보드�작성을�통한�모빌리티�빅데이터�시공간�특성을�파악하고자�하였으며,�이�

과정에서�활동패턴�대시보드�메뉴�구성�및�디자인,�대시보드를�통한�데이터�특성�파악,�

시공간�연속성�만족을�위한�데이터�가공�및�정제�수행,�집�기반�활동패턴�구현�기준�

및�방안을�제시하였다.�

5) 해당 데이터의 샘플 수 문제로 시, 도 이하의 공간 단위를 분석하는 데는 한계가 있었음 
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2) 연구 방법

(1) 국내외 활동패턴 분석연구 검토

트립�체인,�모빌리티�빅데이터�등�관련�선행연구를�검토하였으며,�특히�최근�모바일�

빅데이터를�이용한�활동패턴을�다룬�연구들을�검토하였다.

(2) 모빌리티 빅데이터 가공 및 분석

출발·도착�포인트�및�이동�라인�생성,�집�기반�통행을�추출하기�위해�워크플로우로�

작성하였고�이�결과를�대시보드의�입력자료로�활용하였다.�

포인트, 라인 생성 워크플로우 개발 집 기반 활동 필터링 알고리즘

자료: 저자 작성

그림 1-4  |  모빌리티 빅데이터 가공

(3) 활동패턴 대시보드 개발

활동패턴�대시보드�개발을�위해�개발�대시보드에�대한�요구조건을�정의하였고,�대시

보드�설계�및�입력자료�가공,�태블로를�활용해�대시보드를�개발하였다.

활동패턴 대시보드 요구조건 정의 활동패턴 대시보드 설계
자료: 저자 작성

그림 1-5  |  활동패턴 대시보드 개발
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3. 연구의 틀

본�연구는�연구개념�정의�및�연구�방향�설정,�데이터�가공,�활동패턴�대시보드�개발,�

사례�분석을�통한�정책제언�및�결론�순서로�진행하였다.�먼저,�본�연구의�개념과�방향

을�설정하기�위해�모빌리티�빅데이터와�활동패턴과의�연관성에�대해�관련�문헌�검토와�

데이터�시공간�특성�검토를�수행하였고,�빅데이터�구축�및�가공으로�활동패턴의�시간

적�연속성과�공간적�연속성을�활용데이터로�설명�가능한지를�검토하였다.�그�중�특히�

활동패턴은�일�단위�개인�활동의�시공간적�연속성�확보�가능성을�주로�검토하였으며,�

주어진�데이터의�지리�정보화를�위한�출발,�도착�노드�생성,�링크�생성�등에�대한�알고

리즘�개발�및�전산화(워크플로우)�작업을�함께�진행하였다.�그�이후에는�앞�단계의�모

빌리티�빅데이터�구축�및�가공의�산출물을�활용한�활동패턴�대시보드�개발을�진행하였

다.�모빌리티�빅데이터는�노드와�링크로�구성된�실질적인�활동패턴�시각화를�통해�데

이터�시간적,�공간적�연속성을�파악할�수�있기�때문에�활동패턴의�시각화를�위해�활동

패턴�대시보드를�개발하였고,�요구�사항�정의,�대시보드�메뉴�설계,�데이터�가공�등의�

과정을�거쳐�알트릭스로�가공한�데이터를�기반으로�태블로에서�대시보드를�구현하였

다.�마지막으로�앞서�개발한�활동패턴�대시보드�작업을�통한�활동패턴�유형을�구분하

고�활동패턴�유형을�노드,�링크,�경유지�3개�변수의�조합�수로�나누어�각�유형을�지역

별,�요일별로�그�특징을�분석하였으며�사례별�분석�결과에�기반한�학술적,�정책적�시사

점을�도출하였다.
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자료: 저자 작성

그림 1-6  |  연구의 구성과 흐름
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4. 연구의 기대효과

본�연구는�모빌리티�빅데이터로�개인�활동패턴을�파악하기�위한�가공�알고리즘,�분

석�방안을�선도적으로�제시하였다.�개인정보�보호법�등의�한계로�파악하기�어려운�집,�

직장,�통행목적(출근,�귀가�등)을�데이터�가공�및�분석�등을�통해�파악하였다.�향후,�

빅데이터�가공을�통한�개인정보�생성�방안은�향후�모빌리티�빅데이터�분석�방법�등에서�

활용도가�높을�것으로�사료되며,�본�연구의�시공간적�연속성�확보를�위한�데이터�가공�

알고리즘은�향후�자율주행�모빌리티�빅데이터�가공에도�활용이�가능하다.�특히,�본�연

구는�모빌리티�빅데이터로�활동패턴�유형�구분기준을�LNS(노드,�링크,�경유지)�3가지�

정보의�조합으로�제시하였다는�점에서�그�의의가�크다.�기존�활동패턴은�설문�조사로�

진행되고�활동패턴�다양성을�파악하지�못했지만,�빅데이터는�활동�샘플�수�자체가�많

아�다양한�활동패턴이�있음을�밝힐�수�있었고�그�다양성을�구분하는�기준을�제시할�수�

있었다.�

본�연구는�활동패턴�대시보드�개발을�통한�정책�활용도를�제고하고자�하였다.�본�연

구의�태블로�기반�대시보드는�향후�추가적인�개발을�통해�지역�거주자들의�활동패턴을�

지역�정책수립자들이�시각적으로�볼�수�있다는�장점이�있다.�또한,�개인�활동량,�활동

패턴�변화를�시각적으로�파악할�수�있어�사회변화에�따른�국민�생활�영향�등을�파악하

는�데�도움이�될�수�있다.�예를�들어�전염병�확산�전후�개인의�활동패턴�변화를�파악하

거나,�신도시�초기�입주민들의�통행패턴�파악을�통한�임시�버스노선�발굴�등의�사전�

광역교통개선대책�등에�활용할�수�있다.�
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5. 선행연구 검토 및 본 연구의 차별성

소셜�네트워크�데이터를�활용하여�개인�활동패턴을�분석한�구자용(2017)은�소셜�네

트워크인�트위터�데이터로�사용자의�정보와�시간,�위치�정보를�추출하여�개인�활동패

턴을�분석하였으며�시간에�따른�공간적�이동�경로를�지도화하여�활동�경로를�파악하고�

개인�활동패턴을�시공간적으로�표현하여�도심�밀집도�파악�가능성을�제시하였다.�모빌

리티�빅데이터를�이용한�개인의�모빌리티�패턴을�분석한�김종학�외(2021)는�연속형�

데이터�분석�기법을�제시하여�모빌리티�패턴을�파악하였으며�코로나�전후�모빌리티�패

턴�변화를�제시함으로써�동적�사회현상에�대한�동적�데이터�활용�가능성을�제시하였

다.�미디어�이용의�시공간적�매핑에�대해�분석한�이재현(2014)은�크로노토프�개념과�

시간�지리학을�원용하여�새로운�개념을�고안하고�시간과�공간을�통합적으로�접근할�수�

있는�틀을�미디어�분야�활용방안으로�제시하였고�크로노토프�관점에서�미디어�이용을�

지수화하는�복합�시간성과�같은�새로운�개념화를�통해�미디어�이용�자료�분석의�가능성

을�제시하였다.�휴대폰�통화내역�기록�수집을�통해�월별�개인의�공간�경로와�활동패턴

의�변동�및�요인을�분석한�Järv� et� al(2014)는�휴대�전화�기반�CDR�데이터�수집을�

통해�개인의�월별/계절별�공간�행동�등을�분석하였다.
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구 분
선행연구와의 차별성

연구목적 연구 방법 주요 연구내용

주요

선행

연구

1

∙ 과제명: 공간 빅데이터를 이용한 개인 

활동패턴의 시공간적 탐색: 서울시 지역의 

트윗 데이터를 사례로

∙ 연구자: 구자용(2017)

∙ 연구목적: 소셜 네트워크 데이터를 활용한 

개인 활동패턴 분석

∙ 기존 문헌 검토

∙ 빅데이터 수집 및 분석

∙ 데이터 마이닝 기법을 통한 

공간 빅데이터 활용

∙ 알고리즘을 이용한 트윗 

데이터의 수집 및 가공

∙ 시공간 지리학을 이용한 개인 

활동패턴의 파악 및 분석

2

∙ 과제명: 빅데이터 기반 도시 모빌리티 

패턴 분석 방법론 연구

∙ 연구자: 김종학 외 (2021)

∙ 연구목적: 모빌리티 빅데이터를 이용한 

개인 모빌리티 패턴 분석

∙ 문헌 검토

∙ 빅데이터 가공 및 분석 

알고리즘 제시

∙ 모빌리티 패턴 유형 분석

∙ 모빌리티 빅데이터 가공 및 

연속형 데이터 분석방안 제시

∙ 코로나 전후 지역별 날짜별 

모빌리티 패턴 변화 분석

3

∙ 과제명: 미디어 이용의 시공간적 매핑

∙ 연구자: 이재현 (2014)

∙ 연구목적: 크로노토프 개념과 시간 

지리학을 원용하여 미디어 이용의 

시공간적 분석 및 적용

∙ 통계조사 자료 이용 분석

∙ 미디어 이용 장소의 분류

∙크로노토프 접근 적용 및 개념화

∙ 시간 지리학 원용의 크로노토프 

접근 이론화 및 신개념 고안 

∙시공간적 미디어 이용 현상 분석 

및 적용 가능성 시사

4

∙ 과제명: Understanding monthly 

variability in human activity spaces: 

A twelve-month study using mobile 

phone call detail records

∙ 연구자: Järv et al(2014)

∙ 연구목적: 월별 개인의 공간 경로와 

활동패턴의 변동 및 요인 분석

∙ 휴대폰 통화 내역 기록 수집 및 

표본조사 분류

∙ 통계자료 분석

∙ 휴대 전화 기반 CDR 데이터 

활용 및 개인별 공간 행동 연구

∙ 개인 월별/계절별 공간 행동 

평가 및 대인 간 변동 요인 분석

본 연구

∙ 과제명: 위치기반 빅데이터를 활용한 

시공간 활동패턴 분석연구

∙ 활동패턴 구분기준 제시 및 특성 분석

∙ 기존 문헌 검토

∙ 모빌리티 빅데이터 가공 알고리즘 

워크플로우 작성

∙ 활동패턴 대시보드 개발

∙모빌리티 빅데이터 가공 및 분석

∙ 출근 및 귀가 통행 분석 

∙ 집 기반 활동패턴 구현방안

∙활동패턴 유형 구분 및 특징 분석

자료: 저자 작성

표 1-1  |  선행연구 요약 및 본 연구의 차별성
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02 국내외 관련 연구 

국내외 관련 연구 동향은 본 연구 주제와 관련성이 높은 모빌리티 빅데이터, 활동 유형 개념 

2개 주제를 선정하여 살펴보았다. 인간의 활동을 시간과 공간을 통합하여 살펴보려는 노력은 1970년

Hägerstrand부터 현재까지 지리학, 교통 등 다양한 분야에서 이루어지고 있었다. 특히, IT 기술 

발달로 개인의 시공간 정보구축이 가능해지면서 더욱 활발해지고 있다. 

1. 개요

국내외�관련�연구�동향에서는�본�연구의�주제와�관련성이�높다고�판단되는�모빌리티�

빅데이터와�활동�유형�개념으로�구분하여�관련�연구를�살펴보았다.�모빌리티�빅데이터�

연구는�모바일�기지국�데이터의�읍면동�단위�기종점�통행량�자료로�생활권을�구분하는�

연구(김규혁� 외,� 2021),� 앱� 기반� 빅데이터로� 모빌리티� 패턴을� 연구한� 김종학� 외

(2021)등의�연구를�살펴보았다.�Shaw�et�al(2009)은�물리적�공간과�사이버�공간에서

의�인간�활동을�분석하려는�노력도�있었다.�활동패턴�개념관련�연구는�인간,�시간,�공

간이�합해진�삼간�데이터의�중요성을�강조한�김영표�외(2001)�연구와�에스토니아의�

톨린�지역을�대상으로�12개월�CDR(Call�Detail�Records,�세부�통화기록)�자료로�계절

별,�일자별�개인�활동량과�변화,�공간분포�등을�살펴본�Järv�et�al(2014)�연구를�살펴

보았다.�또한,�시간�지리학�개념을�제안한�것으로�유명한�Hägerstrand(1970)의�‘지역

학에서의�사람은�무엇인가’라는�연구를�살펴보았다.�그는�위치�중심의�연구에서�사람�

중심의�연구가�필요하다고�주장하였다.�
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2. 모빌리티 빅데이터

1) 모바일 생활통행데이터 기반 도시 인구 규모별 생활권 분류 및 특성 파악1)

모바일�기지국�중심의�위치�데이터로�도시별�생활권�구분을�시도한�김규혁�외(2021)

의�연구를�살펴보았다.�해당�연구는�모바일�기지국�데이터�기반의�읍면동�간�기종점�

통행량�자료로�Community�Detection�기법으로�생활권을�구분하고자�하였다.�그는�서

울특별시�2-15개,�대전광역시�2-10개,�중도시인�청주시의�경우�2-11개,�제천시의�경

우�2-10개의�생활권으로�구분하였다.�이�연구는�생활권�구분을�읍면동�기준으로�하였

다.�따라서,�대도시의�동�면적�대비�면�지역의�면적이�상대적으로�커�도시�규모가�작을

수록�생활권�개수가�적고�상세�구분이�어려웠을�것으로�사료된다.�향후�기지국�단위�

위치�정보보다�더�상세한�위치�정보를�활용한다면�현실성이�높은�생활권�구분이�될�수�

있을�것으로�보인다.�

자료: 김규혁 외(2021:671) 

그림 2-1  |  서울특별시, 제천시 Multi-level 생활권 도출

1) 김규혁 외(2021) 자료를 토대로 저자 작성
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2) 빅데이터 기반 도시 모빌리티 패턴 분석 방법론 연구2)

김종학� 외(2021)는� 앱� 기반� 모빌리티� 빅데이터로� 모빌리티� 패턴(MP,� Mobility�

Pattern)을�파악하는�방법을�제시하였다.�해당�연구는�개인의�하루�단위�통행�발생�시

점을�구분하기�위한�방법으로�TGN(Trip�Generation�Numbering)�알고리즘을�제시하

였다.�TGN�파악을�위해�현재�열의�개인�ID,�일자와�전·후열의�개인�ID,�일자의�일치�

여부(○,×)를�비교했다(김종학�외.�2021:67-71).�해당�연구의�TGN�알고리즘�구현

을�위해�비교해야�할�경우의�수는�총�16개로�각�경우에서�판단할�조건문�내용은�[표�

2-1]과�같다.

Case
ID(통행자) 2개 Date(날짜) 2개

통행 발생 시점
전열(Row-1) 후열(Row+1) 전열(Date-1) 후열(Date+1)

1 ○ ○ × ○

유형1: 첫 통행2 × ○ × ×

3 × ○ ○ ○

4 ○ ○ ○ ○ 유형2: 중간통행

5 ○ ○ ○ ×
유형3: 

마지막 통행
6 ○ × ○ ×

7 ○ × ○ ○

8 × ○ ○ ×

단방향 통행

9 ○ × × ○

10 ○ × × ×

11 × × ○ ○

12 × × × ○

13 × × × ×

14 × ○ × ×

15 ○ ○ × ×

16 × × ○ ×

자료: 김종학 외 (2021:70)

표 2-1  |   경우의 수를 고려한 이동유형 구분

2) 김종학 외(2021) 자료를 토대로 저자 작성
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해당�연구는�집과�직장�등�집�이외의�목적지가�한곳인�모빌리티�패턴을�MP1(mobility�

pattern�1)으로�명명하고�추가�목적지가�증가할수록�모빌리티�패턴을�삼각형,�사각형,�

오각형�등으로�그�패턴을�구분하였다.

MP 1 MP 2 MP 3 MP 4 MP 5 MP 6

자료: 김종학 외(2021:요약 10)

그림 2-2  |  모빌리티 패턴(MP) 개념도 

3) A GIS-based time-geographic approach of studying individual 

activities and interactions in a hybrid physical–virtual space3)

Shaw�et�al(2009)는�ICT(정보통신기술)�발달로�시공간을�초월한�인간의�활동이�늘

어남에�따라�물리적�공간과�함께�가상공간의�활동도�시공간적으로�파악하였다.�그는�

시간�지리학(Time�Geography)의�시공간�맥락(Space�Time�context)4)을�기반으로�물

리적�활동과�가상적�활동을�파악하기�위해�[그림�2-3]과�같이�시공간�개인의�활동을�

물리적�활동과�가상적�활동으로�구분하여�3차원으로�표현하였다.�그림에서�수직이동은�

체류시간,�대각선�이동은�타�장소로의�이동으로�해당�기울기는�이동속도로�볼�수�있다.�

이처럼�개인의�이동은�시공간적으로�연속성을�가지므로�빅데이터�기반의�모빌리티는�

해당�데이터의�시공간적�연속성�파악이�중요한�것으로�사료된다.�

3) Shaw et al(2009) 자료를 토대로 저자 작성

4) 원문은 공간과 시간이지만 본 연구의 국문 표현은 시공간으로 표기함
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자료: Shaw et al(2009:144)

그림 2-3  |  시공간 경로상의 동적 활동 구분

3. 활동패턴 개념

1) 디지털시대에 대비한 사이버 국토 구축전략 연구5)

김영표�외(2001)는�우주라는�근원적�시스템이�그러하듯�모든�시스템은�시간�공간�

인간이라는�세�요소가�두루�갖추어질�때�완전해진다고�주장하였다.�또한,�지리정보시

스템(GIS,�Geographic�Information�System)이�공간�위주로�자료를�관리·분석�처리하

고�있어�활용성�제고를�위해�삼간(인간/시간/공간)�통합을�지향해야�한다고�하였다.�

이러한�측면에서�본�연구에서�활용하고자�하는�모빌리티�빅데이터는�인간,�시간,�공간

이�통합된�삼간�통합데이터라고�할�수도�있다.�해당�연구는�약�20년�전�연구이며�현시

점에서�삼간�통합데이터는�구현�가능한�데이터가�되었다.�삼간�데이터의�통합은�가능

하게�되었지만�모빌리티�패턴�분석과�같이�실제�활용을�위해서는�데이터의�가공�및�분

5) 김영표 외(2001) 자료를 토대로 저자 작성
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석이�필요하다.�특히,�시공간�상에서의�개인의�활동은�다양하기�때문에�시간과�공간을�

공유하는�개인들의�활동을�구분하기�위한�작업등이�필요하며�이러한�작업들은�지리정

보시스템�이외의�타�분석�도구를�필요로�할�것이다.�

구분 비 공간적 공간적

정태적 [과거] 전산 자료처리의 중심 [현재] 전통적 GIS

동태적 [현재] 디지털경제의 중심 [미래] 삼간(三間) 통합

자료: 김영표 외(2001:21)

표 2-2  |  정보기술의 발전에 따른 전산 환경의 변천

2) Understanding monthly variability in human activity spaces: 

A twelve-month study using mobile phone call detail records6)

Järv� et� al(2014)은� 에스토니아의� 모바일� 통신사인� EMT(Estonian� Mobile�

Network)사의� 12개월� CDR(Call� Detail� Records,� 세부� 통화기록)� 자료로� 개인의�

ATB(Activity�Travel�Behaviour,�활동�이동행태)를�에스토니아의�톨린(tallinn)�지역

을�대상으로�파악하였다.�그는�GIS의�SDE(Standard�Deviation�Ellipse,�표준타원체)

분석을�통해�하루�단위�활동공간과�월�단위�활동공간의�공간분포를�분석하여�월�단위�

활동공간이�큰�것을�확인하였다.�이�연구는�집과�직장을�중심으로�개인의�활동�분포�

변화를�살펴보았다.�개인의�활동패턴�파악을�위해서는�집과�직장의�위치�파악이�중요

한�것으로�보인다.

6) Järv et al(2009) 자료를 토대로 저자 작성
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주: 1) MAL-montly activity location, 

   2) DAL-daily activity location

   3) NAL-new activity location

   4) Mtop10-10 most frequency location

   5) MAS-monthly activity space

   6) DAS-daily activity space

자료: Järv et al.(2014:129)

그림 2-4  |  CDR 데이터 활용 일 단위 월 단위 활동공간 분포

3)  WHAT ABOUT PEOPLE IN REGIONAL SCIENCE7)

Hägerstrand(1970)는�상기�제목처럼�‘지역학에서의�사람은�무엇인가?’라는�질문

에�대한�답을�구하려고�노력하였고�그�노력의�결과로�시공간�개념을�제안했다고�사료된

다.�지역학에서�위치에�중점을�두지�말고�사람에�중점을�두어야�한다고�주장하였다

(Hägerstrand,�1970:7).�또한,�일�단위�개인의�활동�한계는�이용하는�교통수단별로�

다르게�표현될�수�있다고�하면서�daily�prisms(일상�활동�영역)�개념을�[그림�2-5]처

럼�제시하였다.�그림에서는�도보�직장인과�운전자�직장인의�활동�영역은�차이를�설명

하고�있다.�결국,�그는�이동�수단의�속도에�따라�개인의�활동�영역(prisms)의�시공간�

폭은�확대/축소되는�개념을�제시했다고�볼�수�있다.

7) Hägerstrand(1970) 자료를 토대로 저자 작성
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자료: Hägerstrand(1970:13)

그림 2-5  |  일상 활동 영역

Hägerstrand(1970)는� 활동� 궤적의� 시공간� 그루핑� 개념을� 제시하면서� 전화

(machine)�등을�이용해�공간적�거리를�극복할�수�있고�이질적�공간의�개인�활동이�공

유할�수�있다고�하였다.�[그림�2-6]은�시간과�공간을�공유하는�개념으로�대면�회의

(meeting),�전화�통화�등을�제시한�것으로�시공간적�공유를�통한�개인�활동�개념을�

선제적으로�제시한�것으로�볼�수�있는�개념도이다.�코로나�사태로�화상회의가�일상화

되고�메타버스�등�가상공간�이용이�구체화�되면서�그의�이러한�연구개념은�적용�범위가�

더욱�넓어질�수�있다고�사료된다.

자료: Hägerstrand(1970:14)

그림 2-6  |  활동 궤적의 시공간 그룹
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4. 시사점

기존�연구�검토�결과,�본�연구�주제와�유사한�활동�형상,�특징�연구들은�교통,�지리

학�등에서�다양하게�수행된�것으로�나타났고�이�연구들은�인간의�시공간�정보를�활용했

다는�공통점이�있었다.�특히,�본�연구의�모빌리티�빅데이터는�김영표�외(2001)에서�

언급한�삼간(三間,�인간/공간/시간)의�정보라고도�할�수�있다.�다만�활동패턴�분석을�

위한�데이터�수집�체계가�과거에는�설문조사�등에�기반하여�수행하였다는�점이�본�연구

와�다른�것으로�나타났으며,�관련�연구들은�설문�조사�등으로�연구를�수행하여�활동의�

시간적�공간적�연속성�확보를�전제로�답변을�유도하였기�때문에�데이터상에서의�별도

의�분석은�필요하지�않았다.�하지만�본�연구에서�수행해야�하는�활동의�시간적,�공간적�

연속성�확보는�데이터�가공을�통해�확보해야�하는�문제점이�있었으나�관련�연구는�이에�

대한�자세한�언급은�미흡하였다.�기지국�위치�정보로�활동패턴을�연구한�기존�연구에

서는�기지국�간�핸드오버�현상에�따른�위치�오류,�기지국�단위의�궤적정보�등이�한계인�

것으로�보인다.�반면�앱�기반�위치�정보는�국내에서�2020년부터�활용�가능하게�되어�

비교적�최근에서야�연구되기�시작한�분야로�파악되었다.�또한�기존�연구�검토�결과�모

빌리티�빅데이터로�활동패턴을�파악하기�위해서는�개인�이동의�시공간적�연속성을�확

보하는�것이�중요하고�집-기반�활동�파악이�필요한�것으로�나타났다.�
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03 데이터 가공 및 활동패턴 

대시보드 개발

모빌리티 빅데이터1) 가공을 통해 개인정보를 생성하고 활동과 시공간 연속성 검토를 위한 데이터 

정제과정을 수행하였다. 또한, 활동패턴 자료의 공간적 형상 등을 검토하고 분석을 위한 활동패턴 

대시보드를 개발하였다. 위드라이브로부터 구득한 데이터의 오류를 총 통행시간, 체류시간 점검, 

중간 트립 점검 방안 등을 제시하여 활동패턴의 시공간적 연속성 확보, 신뢰도 높은 체류시간 등을 

산정하고자 노력하였다. 또한, 집-기반 활동패턴을 구현하기 위해 최초출발지와 최종 도착지 간의 

이격거리 기준 등을 설정하였다.

1. 데이터 구축 및 검토

1) 원시자료

(1) 데이터 소스

본�연구의�모빌리티�빅데이터는�위드라이브(WEDRIVE)�라는�스타트업기업의�데이터로�

해당�기업은�2020년부터�운전자들의�이동정보�제공과�상응해�포인트(편의점,�커피숍�

이용)를�주는�방식으로�데이터를�구축하고�있다.�위드라이브는�1.3만�명의�해당�앱�이용자를�

대상으로�이동�경로를�일자별로�구축하고�있으며�스마트�시티,�광고,�정보�제공�등으로�

1) 위드라이브(2020)
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수익을�얻는�구조이며,�해당�앱�이용자가�생성한�하트는�포인트로�전환되고�제품을�구매하거

나�서비스를�제공�받을�수�있다.

주: 위드라이브 (모바일 앱 스타트업기업)

자료: 위드라이브(2020)

그림 3-1  |  위드라이브(WEDRIVE) 앱 구성

(2) 활용데이터 시간적 범위

분석데이터는�2022년도�상반기�중�휴일�영향이�적은�2022.3.14-4.3�총�3주간(21일)�

데이터로�위드라이브로부터�구득하였으며,�위드라이브�가입자의�3주간�자료는�약�162만�개다.

22.3.14(월) (약 7.4만 개) 22.3.15(화) (약 7.9만 개)

22.3.20(일) (약 5.5만 개) 취합 (약 162만 개)

자료: 저자 작성

그림 3-2  |  위드라이브 제공 요일별 원시자료
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(3) 위드라이브의 자료수집 알고리즘

활용데이터는�기본적으로�차량�이동을�기록하는�궤적�데이터로�궤적�데이터와�트래

킹�데이터�2가지�형태로�제공하고�있다.�활용데이터는�트래킹�데이터로�도보�이동은�

기록에서�제외하고�있으며,�도보�이용의�판단은�스마트폰�OS에�내장되어있는�health�

kit(아이폰),�건강�앱(안드로이드)에서�자체�판단하는�기능을�이용하고,�추가적�판단

기준으로�geo-fencing(반경�300m)을�이동할�경우�차량�주행으로�인식하고�이동�경로

를�기록하고�있다.�예로�인근�주차장에서�도보로�이동할�때�목적지�건물�출입�시의�이

동궤적은�기록하지�않고�있어�이러한�데이터의�한계를�고려할�필요가�있다.�주행데이

터는�도로구간의�속도�파악은�가능하나�본�연구의�활동패턴�파악과는�상이해�본�연구는�

출발지,�도착지�구분이�가능한�트래킹�데이터를�활용하였다.�또한,�지하�공간�이동�시

에도�위치�정보가�오류가�발생하고�있어�이러한�경우�기록에서�제외하고�있다.�통행의�

연속성이�일부�통행에서�비연속적으로�발생할�수�있기�때문에�이러한�데이터의�한계를�

극복할�수�있는�방안�마련이�필요하다.�현재�데이터는�수치상으로만�제시하고�있어서�

지리�정보화하여�목적지,�도착지를�노드로,�이동을�링크로�표현하는�활동데이터의�지

리�정보화�작업이�필요하였다.

(4) 원시자료 정보

위드라이브의�자료는�출발지�위치와�시간,�도착지�위치와�시간(연·월·일·시·분·초)

으로�구성되었으며,�위드라이브�이용자의�차량�정보는�제조사,�차종(모델별)�등�비교

적�상세하게�기입된�정보로�이용자의�차종을�파악할�수�있다.
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2) 데이터 취합 및 공간조인

제공된�데이터의�속성정보는�7개�필드로�구성되며�그�내용은�개인�ID�(비�인식�정보),�출발

시간,�출발지�경도/위도,�도착시간,�도착지�경도,�위도�좌표이다.�데이터는�먼저�일자별�분석

을�위해�제공된�일자별�트랙킹�데이터를�단일�파일로�합치는�데이터�조인(data�join)�과정과�

출발지와�도착지에�대한�행정구역�위치를�파악하기�위한�공간조인�작업을�Alteryx의�워크플로

우�작성을�통해�수행하였다.�그�중�data�union은�필드�구조가�동일한�여러�파일(csv)들을�동일

(레코드)�형태로�열(record)의�개수를�증가해�한�개�파일로�합치는�작업이고,�공간조인에�대

해서는�행정�경계(시군구�읍면동)의�위치�정보와�위드라이브�위치�정보의�일치�여부를�판단해�

해당�행정구역�위치를�위드라이브�각�통행�출발지,�도착지에�입력하는�작업을�수행하였으며�

약�324만�개의�위치�정보를�공간조인�하는데�약�30분�정도�소요되었다.

단계 내용 워크플로우

Step 1

: Data Join

일자별 데이터를 한 개 

데이터 파일로 결합

Step 2

: Spatial 

Join

개별 통행의 출발지와 

도착지 경위도 좌표와 

행정동 지리정보를 공간 

조인하여 출/도착지 행정 

위치(시도, 시군구, 

읍면동) 속성정보 생성

자료: 저자 작성

표 3-1  |  데이터 구축 과정
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상기�기술한�데이터의�워크플로우�작업을�통한�가공�결과는�[그림�3-3]과�같다.�데이터�

조인�시�일자별�데이터�구분과�데이터�개수�파악을�위해�일자별�자료에�레코드�번호를�부여하

는�작업을�진행하였으며�원시자료의�공간조인�작업에서는�시도,�시군구,�읍면동�명칭과�각�

행정�위계별�코드�번호를�속성정보�추가�작업을�통해�통행의�기종점�명을�파악할�수�있었다.

열 번호 : 48,516 – 48,539 열 번호 : 11,293 – 11,316

자료: 저자 작성

그림 3-3  |  데이터 조인 및 공간조인 결과
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3) 추가속성 정보 생성

본�연구의�데이터�가공은�앞서�제시한�데이터�속성(7개�필드,�비식별�ID,�출도착�

경위도,�시간)정보를�가공해�통행순서,�체류시간�등의�8개�속성정보를�생성하였다.�먼저,�

김종학�외(2021)가�제안한�통행�발생�순서�도출�알고리즘인�TGN(Trip�Generation�

Numbering)을�적용해�하루�단위의�통행�발생�순서를�파악하였다.�그�중,�통행시간은�

특정�개인의�해당�일자�내�통행의�출발과�도착시간의�차로�원시자료에서�일자와�시간을�

구분(split)하는�과정이�필요하다.

체류시간은�동일�ID의�동일�통행�중�전�통행의�목적지�도착시간과�현�위치의�출발시간�

차이로�산정하였다.�[그림�3-4]에서�검은�원은�해당�가공자료를�산정하기�위해�필요한�

원시자료를�의미한다.

자료: 김종학 외(2021)를 바탕으로 저자 재작성

그림 3-4  |  데이터 가공을 통한 속성정보 생성
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앞서� 기술한� 알고리즘� 등을� 이용한� 속성정보� 생성을� 위해� [그림� 3-5]와� 같이�

Alteryx�프로그램의�워크플로우를�작성하였다.�Alteryx는�데이터�분석�프로그램으로�

이용자가�원하는�툴을�서로�연계하여�원하는�결과물을�도출하는�워크플로우�방식으로�

운영되며,�[그림�3-5]의�워크플로우는�김종학�외(2021,�94)�적용한�자료에서�데이터�

split,� filter,� summarize�등의�툴을�일부�수정하여�작업하였다.

자료: 김종학 외(2021:62)의 워크플로우를 일부 수정하여 활용

그림 3-5  |  데이터 가공을 통한 속성정보 생성

[그림�3-6]은�데이터�가공�전�입력자료�필드�정보와�가공�후�출력�결과�속성정보로�

통행시간,�체류시간,�통행�타입,�요일�등의�필드�정보가�새로�생성된�것을�보여준다.

입력자료 출력자료

자료: 저자 작성

그림 3-6  |  데이터 가공 결과
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4) 모빌리티 빅데이터 원시자료 특성 검토

(1) 원시자료의 요일별 데이터 개수

요일별�데이터(이동)�개수는�주중이�주말보다�16.1%�정도�많아�일반적인�주중과�주말�

차이를�설명한다고�사료되나�그�절대량은�살펴볼�필요가�있어�제공된�자료(위드라이브�

데이터)의�활용�가능성을�요일별�통행자�수,�통행�빈도수�분석을�통해�검토하였다.�결과

적으로�[표�3-2]와�같이�가공�전�제공된�위드라이브�이용자는�주중�약�1만�5천�주말�

약�1만�2천�명�정도로�나타났으며,�인당�통행�발생�수는�한국교통연구원의�정책자료집

(2018)의�2016년�1.73(통행/일)과�차이가�커�제공데이터의�상세�검토가�필요한�것으로�

나타났다.�이에�원시자료의�통행자�수가�높은�것은�교차로�정지,�도로혼잡�등의�일시적인�

정지상태도�목적지로�판단해�위드라이브�측에서�기록하였기�때문으로�판단된다.

요일 이용자(인) 데이터 개수

월 14,537 77,123

화 14,905 81,155

수 14,942 80,887

목 14,873 80,320

금 15,230 84,233

토 13,210 67,673

일 11,786 56,162

주중 평균 14,897 80,743

주말 평균 12,498 61,918

주: 위의 데이터 날짜는 위드라이브에서 구득한 2022년 3/14~4/3 3주간 요일별 평균자료임

자료: 저자 작성

표 3-2  |  위드라이브 원시자료의 이용자 및 데이터 개수
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자료: 한국교통연구원(2018:16)

그림 3-7  |  국가교통 db의 1인당 통행발생량 변화
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(2) 주거지와 직장 위치 추출 가능성 검토

위드라이브의�데이터로�주거지와�직장�추정을�위해�개인의�주중�첫�통행�사례를�지

역별로�살펴보았다.�그�중�000503�가명�정보로�명명된�통행자는�2021년�3.8(월)-�

3.10(수)�통행�기록을�통해�집과�직장의�위치를�추정하면�집은�서울시�중랑구�묵동이

고�직장은�약�24.5km�떨어진�남양주시�진접읍으로�추정�가능하다.

3/8
통행1 (집)

통행2 (직장)

3/9
통행1 (집)

통행2 (직장)

3/10
통행1 (집)

통행2 (직장)

자료: 저자 작성

그림 3-8  |  서울특별시 중랑구 사례 : 000503 통행자
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000011로�명명된�통행자는�2021년�3.8(월),�3.10(수)�통행�기록을�통해�집과�직장의

위치를�추정하면�집은�오산시�원동,�직장은�약�10.8km�떨어진�화성시�병점동으로�

추정�가능하다.

3/8
통행1 (집)

통행2 (직장)

3/10
통행1 (집)

통행2 (직장)

자료: 저자 작성

그림 3-9  |  경기도 오산시 사례 : 000011 통행자

상기�기술한�바와�같이�주중�빈번히�오가는�하루�첫�통행의�기종점을�잠재적�주거지

와�직장으로�가정하여�주거지와�직장�위치�데이터�구축이�가능하며�시공간적�연속성�

측면에서�현재�통행의�출발지가�전�통행의�목적지가�아닌�공간적으로�비연속적인�데이

터가�발생하는�것으로�나타나�이에�대한�필터링�기준이�필요한�것으로�보인다.�
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(3) 주요 활동지 주변 이동데이터 검토

원시자료�중�일부를�시각화하여�집,�직장을�중심으로�이동�형상을�검토한�결과�최종

목적지까지의�경로가�직선이�아닌�경우(유턴,�P턴)�집과�직장�등을�중심으로�단기간�

이동하는�데이터가�많이�발생하는�것으로�나타났다.�이러한�이유는�GPS�데이터�오류�

또는�원시자료의�궤적�데이터가�필터링되지�않고�트래킹�데이터로�기록되었기�때문으로�

보인다.�따라서�이러한�자료는�체류시간�기준�설정�등을�통해�일원화하는�방안�마련이�

필요하다.

대전광역시 대덕구 경기도 용인시
자료: 저자 작성

그림 3-10  |  주거지 주변 배회형

경기도 수원시 부산광역시 금정구
자료: 저자 작성

그림 3-11  |  직장 주변 배회형
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해당�앱�데이터를�이용해�개인별�이동패턴(첫,�중간,�마지막�통행)별�도착�시간대�

분포도�파악할�수�있었다.�[그림�3-12]에서�Low/Low(오렌지색)의�의미는�하루�중�

첫�통행이면서�오전�시간에�해당�터미널에�도착한�사람을�의미하며�High/High(보라색)는

하루�중�마지막�통행이면서�오후�늦은�시간에�도착한�사람을�의미한다.�이러한�위드

라이브�이용자의�도착�통행유형과�도착�시간대는�교차표(tabulated�intersection)�분석을�

통해�[그림�3-12]처럼�살펴볼�수�있다.

자료: 저자 작성

그림 3-12  |  서초구 고속버스 터미널(경부선) 개인 통행 시점 유형별 체류시간 분포 
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2. 활동패턴 구현을 위한 오류 데이터 필터링 방안

첫�통행(예:�출근)은�개인의�하루�중�첫�통행의�출발�시점만을�검토한�내용으로�통행

시간과�체류시간,�다음�통행의�연속성�판단�없이�분석할�수�있는�내용이다.�하지만,�

활동의�연속성�검토로�파악할�수�있는�퇴근�활동,�활동패턴�유형�판단은�통행시간,�체

류시간�등의�산정을�통해�분석의�기본가정이�되는�통행의�연속성을�판단할�필요가�있으

며,�현재�통행�도착�시점이�다음�통행의�출발시간보다�늦거나,�국토�면적을�고려할�때�

10시간�이상의�단일�통행자료는�제외하였다.

1) 통행시간 기준 오류 데이터 필터링

(1) 개요

분석데이터는�스마트폰�App(앱)�기반�데이터로�개인의�스마트폰�사용�방법,�통신오류,�

데이터�수집�시�다양한�오류가�발생할�수�있다.�본�연구는�개인의�하루�단위�개별�트립을�

분석하는�것으로�하루�이상의�과도한�통행시간을�분석에서�제외하는�것이�적정한지�살펴볼�

필요가�있다.�

위드라이브에서�제공�받은�원시자료�약�162만�개�중에서�출발일과�도착일이�다른�

데이터는�약�2.2만�개로�나타났다.�이�데이터의�대부분은�22시�또는�23시에�출발해서�

익일�00시�또는�01시에�도착하는�통행으로�나타났지만,�일부�데이터의�경우�16시에�

출발하여�익일�10시에�도착하는�비정상적인�통행들도�포함되어�있어�분석에서�제외하

였다.�
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자료: 저자 작성

그림 3-13  |  익일 자정 이후 도착 통행(예시)

우리나라의�국토�형상은�직사각형으로�대각통행의�통행시간과�길이가�길어�최대�통행

시간�가정을�위해�강원�고성군-전남�진도군,�인천�강화-부산�영도�간�통행을�네이버의�

길�찾기�기능으로�파악한�결과�북동-남서�대각통행은�692km,�8시간�50분,�북서-남동�

대각통행은�501km,�6시간�42분으로�나타났다.�중간�휴식�시간을�고려한다면�국내의�

1일�최대�통행시간은�약�10시간(600분)으로�설정해도�될�것으로�판단하였다.�

출발: 고성군 제진역, 

도착: 진도군 진도항 

통행시간 8:50분, 통행 거리 692km

출발: 강화군 교동도 지석초, 

도착: 부산시 영도구 신선바위

통행시간 6:42분, 통행 거리 501km

자료: 네이버 길 찾기 화면 캡처

그림 3-14  |  국내 최장 통행 거리 가정 예시
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(2) 총 통행시간 기준 검증

분석데이터는�스마트폰�App(앱)�기반�데이터로�데이터�수집�시�다양한�오류가�발생

할�수�있다.�일례로�[그림�3-15]�ID가�32199인�통행자는�3월�29일�18시�출발,�3월�

30일�7시�11분에�도착해�총�통행시간이�770분인�통행자로�출발지와�도착지는�경기도�

구리시로�되어�있어�비정상적인�통행으로�나타났다.�이러한�통행시간�600분�이상인�통

행은�약�1.1만�개로�나타났으며�익일�도착인�경우가�많았다.

예1

예2

600분

이상 데이터 

개수

자료: 저자 작성

그림 3-15  |  통행시간 오류 1 : 총 통행시간 600분 이상 (예시)

(3) 통행시간 음수 수정

[그림�3-16]�예시는�레코드�271번�통행자로�4월�2일�23시�30분에�출발하여�익일인�

4월�3일�19시�52분에�목적지에�도착하였다.�이�통행은�출발지와�도착지가�경기도�광주

시임에도�불구하고�통행시간은�약�1,200분으로�국토�면적을�고려할�때�통행시간이�커�

통행데이터로�쓰기에는�부적절하다고�판단하였다.�

출발일시

출도착

장소

자료: 저자 작성

그림 3-16  |  통행시간 오류 2 : 통행시간 음수
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또한,�일상생활에서�친목�모임,�야근�등으로�익일�자정�이후�귀가�시�분석�프로그램

에서는�통행시간이�음수로�나타나�수정이�필요하며,�[그림�3-17]은�3월�28일�23시�

56분에�출발하여�3월�29일�00시�12분에�도착한�경우로�기존�함수를�그대로�사용할�

경우�통행시간이�–16분으로�산출되는�경우이다.�이�경우는�도출된�통행시간에�절댓값�

함수를�사용하여�양수로�변환하는�작업이�필요하다.

출발

일시

통행시간

(음수)

▼

전처리

(절댓값)

▼

출발일시

도착시간

(양수)

주: 1) alteryx의 tool 중 formula(포뮬러)의 시간 차이 함수(DateTimeDiff) 결과물을 절댓값(abs)으로 도출

2) 통행시간(travel time)은 □참고

자료: 저자 작성

그림 3-17  |  통행시간 오류 3 : 통행시간(travel time) 음수
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2) 체류시간(stay time) 기준 검증

(1) 개요 

체류시간은�현재�통행의�도착시간과�다음�통행의�출발시간과의�차이로�계산할�수�있

다.�구득�원시데이터로�위�방법의�체류시간을�산정한�결과�연속적�통행이라고�보기�어

려운�데이터가�발견되었다.�활동패턴의�분석�전제는�현재�통행이�다음�통행보다�시간

적으로�앞서�발생했다는�전제에�있으며�이를�확보하기�위해�출발시간�기준으로�데이터

를�정렬하여�사용하였으나,�데이터�검증�결과�출발시간으로는�정렬되어�있었지만�다음�

통행의�출발시간이�현재�통행의�도착시간보다�빠른�경우가�있었다.�체류시간�오류�데

이터는�ID�필드명이�동일한�것으로�미루어�볼�때�특정인에�한정되어�주로�발생하는�것

으로�추정되며,�상기와�같은�체류시간�음수인�경우는�65명의�통행데이터�약�5천�5백�

개로�나타났다.�음의�값을�가지는�체류시간은�트립�체인을�구성하는�데�있어�기본가정

을�위배하는�자료로�분석상에서�제외해야�할�데이터이다.�특히�이러한�데이터는�하루�

중�통행의�순번을�파악하는�데�있어�오류를�범할�수�있는�데이터이기�때문에�체류시간

이�음수인�경우�음수가�나온�통행의�도착시간을�현재�통행의�도착으로�치환하는�작업이�

필요하며�이러한�작업은�반복적으로�수행될�필요가�있다.�이러한�체류시간�오류�검증

을�통해�치환되어야�할�데이터는�도착시간,�도착지�좌표,�도착지�등이다.
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예1

예2

체류시간

음수

데이터

주: 상기 uuid는 개인 고유 ID이며 count는 해당 통행자의 체류시간 음수 데이터 개수임

자료: 저자 작성

그림 3-18  |  체류시간 음수
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(2) 데이터 치환을 통한 데이터 정제

체류시간은�현재�통행의�도착시간과�다음�통행의�출발시간과의�차이로�계산할�수�있

다.�이�방법으로�체류시간을�산정한�결과�목적지에서�특정�활동을�수행하였다고�보기�

어려운�데이터들이�있었다.�[그림�3-19]는�목적지에서의�체류시간이�1분�미만인�예로�

목적지에� 도착했다기보다는� 교차로� 등에서의� 정차로� 볼� 수� 있는� 자료이다.� [그림

3-19]�예2의�레코드�1239의�도착시간은�13:52:55이고�다음�통행인�레코드�1240의�

출발시간은�13:52:57로�2초간�시차로�활동�장소에�도착했다고�보기�어려운�자료이며,�

이러한�데이터가�발생하는�원인은�위드라이브�자료가�차량�궤적�데이터를�활용하기�때

문으로�사료된다.

예1

예2

주: 상기 uuid는 개인 고유 ID임

자료: 저자 작성

그림 3-19  |  체류시간 1분 이하

여기서�주의해야�할�것은�체류시간이�특정�값(예:�1분)�이하일�경우�해당�데이터를�

무조건�삭제하는�것은�통행의�연속성�확보를�위해�적절치�않다.�왜냐하면�다음�통행의�

목적지�도착시간,�도착�위치�정보�등이�현재�통행의�목적지�정보로�치환되어야�하기�

때문이다.
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따라서�체류시간�데이터�가공과정은�5단계로�진행하였으며�체류시간�기준값이�충족

될�때까지�데이터�가공은�반복되는�작업을�거쳤다.� [그림� 3-20]에서�반복�작업은�

Step2–Step3-Step4�과정이다.

자료: 저자 작성

그림 3-20  |  체류시간 기준 데이터 가공과정
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상기�플로우�차트의�내용을�실제로�구현하기�위해�Alteryx�프로그램을�활용하여�워

크플로우와� 기준값� 변경을� 용이하게� 반영하기� 위해� 매크로를� 작성하였다.� [그림�

3-21]의�돋보기�모양�툴이�알트릭스�프로그램의�매크로�툴이고�2열의�내용이�매크로�

세부�내용이며,�체류시간�기준값은�데이터�가공단계별로�적용되기�때문에�일괄된�값의�

변경을�용이하게�하기�위해�매크로�실행�전�입력값으로�설정하였다.�매크로�내부에서

는�체류시간�기준값을�미충족하는�연속데이터를�판단하는�조건문과�미충족�데이터의�

도착시간,�위치�정보�등을�치환하는�작업�등을�수행한다.

매 크

로

매크로 포함 워크플로우

매크로 세부 내용

자료: 저자 작성

그림 3-21  |  체류시간 기준 데이터 가공 매크로 작성
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3) 데이터 정제 단계별 데이터 개수 변화

데이터�가공은�시계열적으로�통행의�순서가�맞는지를�검토하기�위해�통행시간과�체류시간�

변수를�이용하여�검토하였다.�본�가공에서는�시간기준(통행시간,�체류시간)만을�고려하였고

[표�3-3]과�같이�3단계�과정을�거쳐�데이터를�가공하였다.

단계 데이터 가공
데이터(통행) 개수 (단위: 건)

앱 이용자 수 (단위: 인)
가공단계별 데이터 제외 데이터

0 원본 자료 1,619,709 - 335,496

1 통행시간 600분 제외 1,609,902 ▼ 9,807 334,896

2 체류시간 음수 제외 1,605,942 ▼ 3,960 334,125

3
체류시간

기준

5분 이하 제외 1,355,183   ▼ 250,759 334,740 

10분 1,232,738   ▼ 122,445 334,731 

20분 1,082,552   ▼ 150,186 334,722 

30분 984,420 ▼ 98,132 334,708 

주: 1) 데이터 개수는 각 가공단계 기준에 부합한 위드라이브 이용자의 3주간 총통행 수

2) 이용자 수는 각 가공단계에서 3주간 위드라이브 이용자 수를 의미하며 일자별 이용자는 중복됨

자료: 저자 작성

표 3-3  |  데이터 필터링(시간기준)에 따른 데이터 개수 변화

본�연구�분석�원시자료(3주간)의�총�데이터�개수는�약�162만�개로,�시간기준�가공�1단

계�통행시간�600분�이상�데이터는�분석에서�제외하였다.�가공�2단계에서�체류시간�음수�

데이터를�필터링�한�결과�데이터�약�4천�개�정도가�제외되는�것으로�나타났다.�3단계�

체류시간�기준값으로�데이터�개수�감소분을�살펴본�결과,�체류시간�기준�5분에서는�약�

25만�개,�10분은�약�12만�개,�20분은�약�15만�개,�30분은�약�10만�개�데이터�필터링이�

필요하였다.�결국,�3단계를�통해�과다�통행시간과�비활동�체류시간�등으로�약�26만∼

64만�개가량의�비활동�데이터를�제외할�수�있었다.�가공단계별�3주간�위드라이브�총�

이용자�수의�변화를�살펴보면�데이터�개수�감소율보다�낮았고�이것은�일자별�개인�전체�

데이터를�필터링�한�것이�아니라�주어진�조건에�부합한�데이터만을�핀셋�필터링한�결과

라고�볼�수�있는�결과로,�이러한�데이터�가공은�활동패턴의�시간적�연속성과�비논리적�

활동을�선제적으로�제외시킴으로써�활동패턴의�신뢰성을�제고시킬�수�있을�것으로�사

료된다.�
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3. 집-기반 활동데이터 분석 방안

1) 분석개요

한국교통연구원(2018)에�따르면�전체�목적통행�중�귀가�통행과�출근�통행이�차지하

는�비율은�68.8%로�10�통행�중�약�7�통행으로�나타났으며,�해당�자료는�35만�가구를�

대상으로�한�2016년(제4차�조사)�가구�통행실태�조사를�통해�작성된�자료로�5년마다�

샘플링�자료로�작성하고�있다.

자료: 한국교통연구원 (2018:18)

그림 3-22  |  국가교통 DB의 목적별 통행발생량(2016년)

위드라이브의�일일�궤적�데이터로�활동패턴을�파악하는�데�있어서�가장�먼저�작업해

야�할�사항이�집�기반(home-based)�활동�여부의�판단이다.�활동의�시작과�끝이�집

(home)에서�이루어지는�등�개인�일상의�중심은�집에�기반하기�때문이다.�출장/여행�

등으로�당일�귀가하지�못한�것으로�파악되는�데이터는�예외적인�데이터로�간주하여�본�

분석에서�제외하였다.�가구�통행실태�설문�조사�등의�조사에서는�주중과�주말의�대표

적인�통행을�개인의�기억에�기반한�집�기반�통행을�조사하고�있어�별도의�집�기반�통행

을�파악하려는�노력이�불필요하다.�이러한�개별�설문�조사로�가정�기반�통행을�파악할�

경우�집에서�출발하여�집으로�귀가하는�통행을�전제로�조사하기�때문에�집�기반�통행이�

전제로�되어�있다.�
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하지만,�모빌리티�빅데이터는�개인의�이동기록을�모바일�폰의�GPS�기능으로수집하

고�있어�집�기반�통행을�구분하기�위해서는�별도의�가공작업이�필요하다.�이러한�경우�

먼저�개인이�하루�중�첫�통행을�확인한�후에�첫�통행의�출발지와�하루�중�마지막�통행

의�목적지와의�유사�정도를�판단할�필요가�있다.�여기서,�해당�판단은�분석데이터의�

한계와�특징을�고려해야�하며�본�연구의�위드라이브�데이터는�도보�통행은�기록하지�

않고�있어�도보�이동�시의�위치�정보는�저장되어�있지�않다.�또한�본�연구가�활용하는�

데이터�구축이�활동패턴�분석�목적이�아니므로�연구�진행은�모빌리티�빅데이터�데이터�

특징을�고려하여�수행이�필요하다.

집� 기반� 활동� 여부� 판단은� 김종학� 외(2021:67)의� TGN(Trip� Generation�

Numbering)�알고리즘을�활용하였다.�이러한�집�기반�활동의�기본가정은�하루�중�첫�

통행의�출발지와�마지막�통행의�목적지가�유사해야�한다는�가정에�있으며,�유사�여부

를�판단하기�위해�2가지�대안을�가지고�분석하였다.�대안�1은�하루�중�첫�통행(fs:�

first�start)과�하루�중�마지막�통행(le:�last�end)의�읍면동이�일치할�경우�집�기반�통

행으로�판단하는�방안이며,�하루�중�첫�통행�출발지와�하루�중�마지막�통행�도착지�간�

읍면동�일치�여부는�앞서�공간조인에서�파악한�출발지와�도착지�일치�여부로�판단한

다.�대안�2는�하루�중�첫�통행(fs:�first�start)과�하루�중�마지막�통행(le:�last�end)의�

이격거리를�기준으로�산정하는�방안이며,�대안�1에�비해�대안�2는�여러�가지�작업�과정

이�필요하며�먼저�출발지와�목적지�간�포인트를�생성하고�생성된�포인트의�위·경도�좌

표를�이용하여�거리를�계산하는�과정과�이격거리�기준값(예:�500m)에�대한�설정이�필

요하다.
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자료: 저자 작성

그림 3-23  |  집 기반 활동 추출 대안별 알고리즘

집�기반�통행�판단을�위해�하루�중�첫�이동의�출발지와�마지막�이동의�도착지점�간�

거리는�500m로�가정하였다.�도보�이동�개인은�위드라이브�데이터에서�수집하지�않고�

있어�해당�데이터의�도착지와�목적지�간�이격거리가�도보권(500m)�이내일�경우�하루�

중�마지막�이동의�도착지는�집�주변의�단순경유지(주차장,�동네�마트�등)로�볼�수�있다

고�가정하였다.�도보권,�역세권�등에�대한�거리는�본�연구에서�다루기는�한계가�있어�

상식적으로�무리가�없다고�사료되는�500m를�고려하였다.�하루�중�첫�이동�출발지(집)와�

하루�중�마지막�이동�도착지가�500m�이상일�경우�해당�이동을�집�기반�통행이라고�판단하지�

않은�이유는�특정�거리�기준�없이�집�기반�통행을�판단하기�어렵고,�하루�중�마지막으로�이동

한�데이터로�이후�데이터가�없어�체류시간에�따른�중간통행�여부�판단이�어렵기�때문이다.�

마지막�통행의�도착지가�동일�시군,�읍면동에�있을�경우에는�예외적으로�해당�이동을�마지막

이�아닌�중간�이동으로�간주할�수�있는�방안이�있으나�이�경우�집�귀가�출발시간과�도착시간�
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등을�추론하기�어려운�문제점이�있어�본�연구에서는�집�기반�통행만을�분석�대상으로�하기�

위해�귀가�통행�여부�판단기준을�엄격히�적용하였다.�이에�대해�[그림�3-24]를�예로�설명

하면�case�1은�하루�중�마지막�이동의�목적지가�집에서�6km�이상�떨어진�곳에�도착한�

통행으로�이후�이동기록이�없는�자료이며,�이러한�자료는�해당일�이후�이동기록이�없

어�체류시간�귀가�여부�판단이�어려워�집�기반�통행�분석데이터에서�제외하였다.�하루�

중�중간�이동의�경우는�해당�이동�이후�기록으로�연속�이동�여부를�추론할�수�있으나�

case�1과�같은�데이터는�추론이�어려운�점이�있어�분석에서�제외하였고,�case�2의�경

우는�마지막�이동�도착지와�집의�위치가�500m�이내로�도보로�귀가했다고�추론이�가능

해�분석데이터에�포함하였다.

⇒ 미포함

case 1

⇒

case 2

예시
A: 하루 중 첫 이동 출발지/하루 중 마지막 

이동 도착지 (500m 이내)
home based 활동 여부

case 1 6km(false) false(미포함)

case 2 250m(true) true(포함)

주: 1) f: first, 첫 이동 / l: last, 마지막 이동

2) 1 하루 중 마지막 이동의 출발지, 2 하루 중 마지막 이동의 도착지

자료: 저자 작성

그림 3-24  |  home based 활동 판단 논리구조
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2) 출발·도착 분리를 통한 노드, 링크, 경유지(Link, Node, Stop over) 산정

연속�이동의�출발지와�목적지�간의�관계는�현재�도착지가�이후�이동의�출발지와�유

사해야�한다는�조건을�만족해야�한다.�또한�출발지와�도착지�간의�연계성�판단을�위해�

위·경도�좌표를�지리�정보화하여�표출하여야�하며�표출된�각�포인트�간�거리�계산이�

필요하다.�본�연구는�앞서�가공한�데이터를�이용하여�각�이동의�출발지와�도착지를�구

분하여�자료를�구축하고�데이터�ID와�날짜�등으로�재조인하는�방법으로�이동�출발지와�

목적지�지리정보를�생성하였다.�[표�3-4]는�출발지,�도착지,�위·경도�좌표를�지도상

에�표시한�것으로�약�324만�개의�포인트�데이터가�생성되었으며,�위치�정보�베이스맵

은�알트릭스�제공�street�map을�활용하므로�전�세계�이동표시가�가능하며�일부�미국과�

유럽�이동도�나타났다.

내용 워크플로우

출발과 도착으로 각 

열(레코드)을 분리 후 

조인한 후 포인트 데이터 

생성

출발지, 도착지 위치

좌: 국토 기준

우: 세계기준

자료: 저자 작성

표 3-4  |  출/도착지 위치 데이터 구축 과정
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집�기반�통행은�앞서�기술한�행정�명칭�일치�기준(대안�1)과�거리�기준(대안�2)으로�

구분하여�분석하였으며,�분석�방법은�위·경도�좌표로�생성한�포인트�속성정보에�출발,�

도착�정보를�입력하고�각�포인트�간�거리를�산정하여�판단하였다.

내용 워크플로우

대안 1과 대안 2에 대한 

첫 이동 출발지와 

마지막 이동 도착지 비교 후

두 포인트 간 거리 계산 및 

시도별 거리 출력

대안별 

출발지 도착지

분석 결과

읍면동 기준 거리 기준(1000m)

자료: 저자 작성

표 3-5  |  데이터 구축 과정
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[그림�3-25]는�첫�이동의�출발지와�마지막�이동�도착지의�유사�유무를�두�포인트�

간의�거리로�판단하는�로직을�코딩화한�것이다.�첫�번째�코딩문은�거리�기준을�500m

로�설정하고�이�보다�크면�다음�이동�노드에�반영하지�않고(N),�500m와�같거나�작으

면�포함(C)하는�내용이다.�

(활동의 연속성 판단기준)

(마지막 이동의 도착지가 첫 번째 출발지인지를 판단)
자료: 저자 작성

그림 3-25  |  집 기반 활동 판단 알고리즘
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3) 이격거리 기준 도착지/출발지 판단방안

집�기반�통행을�기준으로�활동패턴을�분석해야�하는�이유는�앞서�기술한�바와�같이�

특정�통행이�아닌�일반적인�통행을�대상으로�활동패턴을�분석하기�위해서이다.�본�연

구는�김종학�외(2021)의�TGN(Trip�Generation�Numbering)�알고리즘을�이용해�파악

한�하루�중�첫�이동(fs)의�출발지와�마지막�이동(le)의�목적지�간�행정�명칭(대안�1)과�

이격거리(대안�2)�기준에�부합하는�원시자료를�필터링하는�작업을�수행하였다.�읍면동�

기준(대안� 1)으로� fs와� le의� 이격거리를�시도별� 평균� 거리� 기준으로� 산정한� 결과,�

0.19-0.55km�정도로�양호한�것으로�나타났으나�최대이격거리는� 3.8-18.2km까지�

시도별로�차이가�큰�것으로�나타났다.�즉,�평균값은�양호하나�개별�데이터상으로는�마

지막�도착지가�집이라고�판단하기에�그�거리가�큰�것으로�나타났다.�또한,�읍면동으로�

할�경우�실제�두�지점�간�거리는�작지만�행정�경계가�달라�집�기반�통행에서�제외되는�

경우도�있었다.�대안�2(이격거리�500m)�기준으로�할�경우�시도별�평균�이격거리는�

0.17km로,�읍면동�기준보다�해당�거리가�56%�정도�감소하는�것으로�나타났다.�거리�

기준으로�할�경우�시도별�차이도�동�기준에�비해�줄어드는�것으로�나타났다.�집�기반�

통행�선별�기준에�따른�원시자료�유효�샘플의�감소�정도를�분석한�결과�읍·면·동으로�

할�경우�일�평균� 14,212인의�샘플이�확보되었으나� 1,000m�기준으로�하였을�때는�

8,052인,�500m�기준에서는�6,472명으로�샘플�수가�줄어드는�것으로�나타났다.�이에�

지역별�활동패턴�분석을�위해서는�가능한�많은�수의�샘플�수�확보가�필요하나�집�기반�

활동패턴이라는�조건을�충족하기�위해서는�거리�기준의�활동패턴�샘플�확보가�필요하

다고�사료되었다.
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도구분
동 기준 이격거리 거리 기준(500m)

평균(km) 최대(km) 평균(km) 최대(km)

강원도 0.52 18.23 0.17 0.50

경기도 0.35 15.22 0.16 0.50

경상남도 0.42 8.73 0.17 0.50

경상북도 0.46 8.67 0.17 0.50

광주광역시 0.27 5.93 0.17 0.50

대구광역시 0.28 6.57 0.16 0.50

대전광역시 0.27 5.22 0.16 0.50

부산광역시 0.29 8.62 0.16 0.50

서울특별시 0.19 4.06 0.15 0.50

세종특별자치시 0.40 3.76 0.17 0.50

울산광역시 0.39 6.29 0.17 0.50

인천광역시 0.29 6.75 0.16 0.50

전라남도 0.55 14.19 0.17 0.50

전라북도 0.40 9.43 0.17 0.50

제주특별자치도 0.53 14.23 0.18 0.50

충청남도 0.50 10.59 0.17 0.50

충청북도 0.46 8.88 0.17 0.50

평균 0.39 9.14 0.17 0.50

자료: 저자 작성

표 3-6  |  집 기반 분석 대안별 fs(첫 이동)와 le(마지막 이동)의 이격거리
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(단위 : 인)

일자 읍면동 기준
최초 출발지와 최종 도착지 이격거리

1000m 600m 500m

2022-03-14 13,691 7,925 6,775 6,324 

2022-03-15 14,111 8,475 7,335 6,856 

2022-03-16 14,280 8,569 7,408 6,930 

2022-03-17 14,229 8,391 7,218 6,770 

2022-03-18 14,339 7,947 6,822 6,368 

2022-03-19 12,183 6,329 5,378 4,988 

2022-03-20 11,094 5,811 4,995 4,645 

2022-03-21 14,841 8,741 7,509 7,037 

2022-03-22 15,235 9,163 7,898 7,438 

2022-03-23 15,403 9,262 8,004 7,506 

2022-03-24 15,668 9,393 8,155 7,667 

2022-03-25 15,960 8,881 7,699 7,206 

2022-03-26 13,392 6,865 5,800 5,392 

2022-03-27 11,844 6,061 5,168 4,801 

2022-03-28 15,078 8,758 7,501 7,005 

2022-03-29 15,368 9,271 8,032 7,545 

2022-03-30 15,143 9,032 7,786 7,283 

2022-03-31 14,721 8,544 7,305 6,797 

2022-04-01 15,390 8,339 7,158 6,686 

2022-04-02 14,054 7,014 5,972 5,571 

2022-04-03 12,421 6,326 5,450 5,097 

총합 298,445 169,097 145,368 135,912 

일 평균 이용자 14,212 8,052 6,922 6,472 

자료: 저자 작성

표 3-7  |  집 기반 분석 대안별 이용자 수 도출 결과
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4) 활동의 시공간적 연속성 판단방안

본�자료는�차량�이동�데이터로�이동과�목적지�도착에�대한�판단작업이�중요하며,�해

당�데이터는�자동차�이동궤적�데이터로�신호등에서의�2~4분�정도의�정차도�목적지로�

기록하고�있어�이에�대한�필터링이�필요하다.

활동의�연속성을�판단하기�위해서는�첫�이동의�목적지가�두�번째�활동(중간�활동�1)

의�출발지의�연속성�여부를�판단할�필요가�있고,�해당�앱의�오작동,�GPS�오류,�도보�

이동�등�다양한�이유로�해당�데이터의�공간적·�시간적�연속성을�판단하는�기준이�필요

하다.�또한�중간�이동의�경우�앞서�언급한�귀가와는�달리�이후�활동�여부를�판단할�수�

있어�중간목적지를�연계하여�활동패턴을�파악하는�것도�필요하다.�본�연구는�중간�이

동의�연속성을�확보하고자�현재�이동(n�열)의�목적지와�다음�이동(n+1)의�출발지�간�

거리(500m�이내)와�체류시간�10분�기준으로�판단하였다.�이에�집�기반�활동은�이격거

리만을�고려한�반면,�중간�이동은�체류시간을�추가하여�중간�이동의�도착지�유무를�판

단하고자�하였다.�[그림�3-26]은�중간�이동이�미포함된�경우를�설명한�것으로�첫�이동

의�목적지에서�8분간�체류,�중간�이동�1의�목적지에서�300분을�체류하였기�때문에�노

드�2는�목적지에서�제외하고�노드�3을�목적지로�분류하였다.�즉,�집에서�출발하여�회

사로�가는�도중�8분은�경유지에서�제외하였으며�데이터상으로�3(직장)의�체류시간은�

300분으로�경유지에�포함한�사례이다.�분석상에서�주의해야�할�사항은�체류시간은�원

시데이터에서�계산해야�한다는�점이며,�분석데이터에서�중간�이동�포함�여부는�현재�

이동(n�열)�목적지와�이후�이동(n+1열)의�이격거리와�체류시간�두�가지�조건의�논리

합(∧)이�참일�경우에�포함시켰다.
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구분 논리 A 논리 B 논리합(A∧B)

조건 이격거리 500m 이내 체류시간 10분 이상 (500m 이내) ∧ (10분 이상)

판단 값 True True True

자료: 저자 작성

표 3-8  |  중간 이동 포함 판단 논리구조

⇒

출발시간 도착시간 출발지 도착지 체류시간
07:30 07:40 A B 8분(경유지 제외)

07:48 08:30 B C 300분(경유지 포함)

13:30 14:00 C D -

주: 체류시간은 현 통행 도착지에서의 체류시간임

자료: 저자 작성

그림 3-26  |  중간 이동의 연속성 확보 구분 방안 (예시)

[그림�3-27]은�노드�연속성을�체류시간과�이격거리에�따라�판단하는�사례로�case�

2는�첫�이동�중�집�주변�출발�이동의�출발지를�집과�인접한(500m�이내)�경우로�출발지

를�집으로�일원화한�사례이다.�마지막으로�case�3은�중간�이동의�목적지가�집과�떨어

져�있고�체류시간도�10분�이상으로�중간�이동�노드(출/목적지)로�포함된�사례이다.
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⇒

case 1

⇒

case 2

⇒

case 3

예시

A: 도착지(n)/출발지(n+1) 

간 거리

(500m 이상)

B:체류시간(1분 이상)

(n+1 출발시간-n 도착시간)

A∧B(논리합)

(true, false)

case 1
600m

(true)

8분

(false)
false

case 2
250m

(false)

25분

(true)
false

case 3
750m

(true)

41분

(true)
true

자료: 저자 작성

그림 3-27  |  노드(출/도착지) 포함 여부 논리구조
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5) 미싱 데이터 복원방안

활동패턴의�연속성이�확보되지�않는�[그림�3-28]과�같은�미분류�데이터를�중간�경

유지�출발지,�도착지�이격거리�파악�등의�알고리즘을�통해�활동패턴으로�구분하는�작

업을�진행하였다.�[그림3-28]�우측은�하루�중�첫�이동과�마지막�이동데이터는�있지만�

거래처에서�직장으로의�통행�기록이�누락된�경우이다.�상기�데이터는�거래처와�직장의�

이격거리와�거래처�도착시간,�직장→집�출발시간�차이�등을�고려하여�추가통행�유무를�

추출하였다.

연속성 확보→SAP2(좌측)
연속성 미확보→미분류(우측)

→ 데이터 가공 (SAP2 추가)
자료: 저자 작성

그림 3-28  |  활동패턴 미분류 데이터 복원
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4. 활동패턴 대시보드 개발

1) 활동패턴 대시보드 개발 필요성 및 요구사항 정의

원시자료의�시각화를�통한�활동패턴을�파악하기�위해서는�주어진�기종점�위치와�시

간정보를�지도상에�표출하는�시각화가�필요하다.�하지만�3주간�원시자료�약�160만�개

의�개별�이동정보를�단일�지리�정보화할�경우�데이터�중복�및�겹침으로�개개인의�이동

현황을�파악하는�데�한계가�있었다.�이에�본�연구에서�파악하려고�하는�집-기반의�활

동패턴을�검토하기�위해서는�개인별,�일자별�이동행태를�시간순으로�구분할�필요가�있

다.�활동패턴�연구에서�주의�깊게�살펴보아야�할�이동의�연속성은�주어진�데이터의�공

간적�연속성을�판단할�수�있어야�하며�이를�위해서는�현재�이동의�목적지가�다음�이동

의�출발지여야�한다.�이�경우�위도·경도�좌표의�일치성만으로�출발·도착지�일치성을�

평가하기에는�GPS�기능의�오차로�정확한�위치로�일치는�어려워�출발도착지�위치�이격

거리에�대한�기준설정이�필요하며�본�연구는�도보권이�대략�반경�500m인�점을�고려하

였다.�활동패턴�대시보드�개발은�첫째,�개인의�일자별�이동을�포인트(출발지,�도착지)

로�나타내고�출발지와�목적지는�링크(선)로�지도상에�표시할�수�있어야�하며,�둘째,�

개인의�이동�경로를�선으로�요약하여�표현할�수�있어야�한다.�셋째로�개인의�하루�중�

이동�시점을�첫,�중간,�마지막으로�구분할�수�있게�포인트와�링크의�색깔을�달리하여�

표현할�수�있어야�하고,�넷째로�지역/일자/차종별로�구분하여�활동패턴을�지도상에�표

시할�수�있어야�하며�다섯째로�이동순서별로�이동궤적을�표시할�수�있어야�한다.�여섯

째로는�목적지�체류시간과�통행시간을�표시할�수�있어야�하며�일곱째로�줌�기능으로�

출발지,�도착지�세부�위치정보�파악이�가능해야�한다.�마지막으로는�활동패턴을�표시

할�수�있어야�한다.
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2) 개발과정

활동패턴�대시보드는�상기�요구�사항�정의에�기반해�메뉴�구성을�상단�메뉴,�기본메

뉴,�활동패턴�등�6개의�메뉴로�구성하였다.�상단�메뉴에는�활동패턴�유형,�시·도,�차

종,�차량�유형,�개인�ID,�일자�선택�메뉴로�구성하였는데,�대시보드의�장점인�필터링�

툴바�기능으로�구성하여�분석가가�원하는�시·도,�차량�유형,�활동패턴�등�원하는�기준

을�다양하게�설정할�수�있게�구성하였다.�기본메뉴에는�거주지,�체류시간,�트립�체인�

연계�유무,�활동패턴�정보�등을�기술하였고,�이동유형에는�하루�이동을�첫,�중간,�최종

으로�구분하는�출발지와�목적지를�색상으로�구분하고자�하였다.�상단�메뉴는�활동패

턴,�지역(시도),�차종,�일자�등에�대한�툴바�기능으로�분석자가�원하는�시도,�일자,�

패턴별로�활동패턴을�시각화하여�볼�수�있는�기능으로�개인의�일자별�활동의�연속성을�

검토할�수�있다.�개발단계에서�대시보드의�주요�기능은�이동의�연속성을�시각적으로�

검토함으로써�활동패턴별�수정알고리즘을�개발하는�데�있으며,�개발�완료�단계에서는�

지역별�활동패턴을�일자별,�차종별로�파악하는�데�활용할�수�있을�것으로�기대된다.
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구분 내용

① 상단 메뉴 활동패턴, 시도 선택, 차종 구분, 차량 유형, 비 인식 개인 ID, 일자 선택

② 기본메뉴 거주지 정보, 체류시간(평균), 트립 체인 연계 유무, 활동패턴

③ 활동패턴 지도현황

④ 이동유형 초록-첫 이동, 빨강-중간 이동, 파랑-마지막 이동

⑤ 이동순서 이동순서 (1-2-3 등)

⑥ 이동 경로 경로 형태, 목적지별 체류시간

자료: 저자 작성

표 3-9  |  활동패턴 검토를 위한 대시보드 개발
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활동패턴

시도 선택 차종 구분 비인식 개인 ID 일자 선택

자료: 저자 작성

그림 3-29  |  대시보드 메뉴 구성항목

상기�기술한�요구�사항과�메뉴�구성을�충족시키기�위해�알트릭스(Alteryx)를�이용한�

[표�3-10]의�워크플로우를�작성해�원시자료를�가공하였다.�활동패턴�대시보드�개발을�

위해�먼저�원시자료�개별�레코드(출발,�도착)�정보를�분리하여�개별적으로�포인트�데

이터를�생성하고�다시�결합하는�작업이�필요하며,�포인트와�링크의�일치�여부를�판단

하는�연결�값(key�값)을�이용하여�출발지와�도착지,�이동(선)을�연계하는�작업�또한�

필요하다.�마지막으로�일자별로�개인의�이동순서�필드�생성을�통해�이동궤적을�파악할�

수�있는�작업�등이�필요하다.
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활동패턴�대시보드는�알트릭스(Alteryx)�가공작업을�입력자료로�하고�태블로의�대

시보드�각�시트�작업을�진행하여�구현하였다.

구분 워크플로우

step 1: 기종점 이동 분리

step 2: travel type 매칭

step 3: 대시보드 생성 

입력자료 도출

자료: 저자 작성

표 3-10  |  활동패턴 대시보드 개발을 위한 입력 파일 가공작업
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3) 대시보드 개발 결과

[표�3-11]은�활동패턴�대시보드를�이용하여�지역별�특정인의�3일�동안�기종점�이동

궤적을�표시한�자료이다.

구분 가공 전 활동패턴

서울특별시

(ID:000496)

경기도

(ID:000011)

대구광역시

(ID:000111)

자료: 저자 작성

표 3-11  |  원시자료의 개인별 3일간 총활동패턴
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[표�3-12]는�활동패턴�대시보드를�이용하여�지역별�월요일과�토요일의�기종점�이동

궤적을�표시한�자료로�주중과�주말�자료가�상이한�것으로�나타났다.

구분 주중(월) 주말(토)

경기도

전북

경북

자료: 저자 작성

표 3-12  |  지역별 원시데이터 표출
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[표�3-13]은�서울시�영등포구에�거주하는�것으로�추정되는�개인의�활동�기종점�간

을�나타낸�그림으로�첫�출발지(집/녹색)가�연속적으로�영등포구�대방역�인근에서�출발

하는�것으로�나타났다.�첫�이동의�출발지는�일정하나�첫�이동의�도착지는�논현,�행당�

등�상이한�것으로�나타났으며�중간�이동인�적색�이동의�목적지가�집과�겹치는�것으로�

볼�때�출발�후�집�귀가�후�다른�목적지로�재이동을�하는�활동패턴을�가지는�것으로�사

료된다.�

구분 활동패턴

출발지(집)

전체

자료: 저자 작성

표 3-13  |  활동패턴 검토 사례 1: 거주지 위치, 이동 연속성 
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[표�3-14]는�남양주시�마도�다산�신도시의�3차�신도브래뉴�아파트가�거주지로�추정

되는�이용자의�기종점�간�3.15,�3.16,�3.26,�4.3일의�4일간�이동패턴을�나타내고�있

으며,�마지막�이동�목적지가�출발지와�상이해�중간�이동인�적색�포인트와�링크로�표시

되고�있어�추가적인�검토가�필요하다.

구분 활동패턴

출발지(집)

전체

자료: 저자 작성

표 3-14  |  활동패턴 검토 사례 2: 거주지 위치, 이동 연속성 결측
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[그림�3-30]은�춘천시�춘천�현대�성우�오스타�아파트에�거주하는�이용자의�기종점�

간�3.19일�이동으로�집에서�춘천우체국으로�이동�후�춘주로�92�근처로�이동한�것으로�

추정되나�원시자료에서�이�이동이�미싱된�것으로�보여진다.�아래�사례의�미싱된�이동

을�생성한다고�가정하면�집에서�출발하여�해당�일자에�집으로�귀가한�집-기반�이동이

며,�중간목적지는�3곳인�활동패턴으로�구분될�수�있는�사례이다.�이�경우�[그림�3-30]�

우측�상단의�활동패턴처럼�표현�가능하다.

자료: 저자 작성

그림 3-30  |  활동패턴 검토 사례 3: 거주지 위치, 중간 이동 결측
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5. 소결

3장에서는�원시자료�가공과�특성에�대한�검토를�통해�활동패턴�분석을�위한�주거지,�

직장,�출발·도착시간,�일자�등�추가속성정보를�생성하였다.�빅데이터는�개인정보�보호�

등으로�개인정보가�거의�없어�하루�중�첫�통행의�출발지와�목적지의�빈도를�통해�주거

지와�직장�등을�파악하였으며�이러한�노력은�특정�데이터�가공을�통해�구현될�수�있다.�

본�연구의�데이터처럼�개인정보는�없지만�개인�구분�ID,�위치,�시간정보로�모빌리티,�

활동�정보를�파악하기�위해서는�하루�중�통행�발생의�순서�파악이�중요하며,�향후�자율

주행차량,�소형�대중교통,�PM�등의�빅데이터�분석에서도�그�활용도가�높을�것으로�보

여진다.�빅데이터�분석에서�중요한�것은�분석자가�원하는�결과물을�얻기�위한�데이터�

요구도를�정의하고�이와�불일치�하는�데이터를�정제하는�과정이다.�본�연구는�활동패

턴�분석과�함께�개인의�하루�단위�활동의�특징을�파악할�수�있는�목적지에서의�체류시

간,�통행시간�등을�산정할�필요가�있었고�이�데이터를�산정하는�과정에서�총활동�시간

이�하루�이상인�자료,�데이터�수집�오류로�음수인�체류시간�등이�산정되는�데이터�등을�

정제하는�과정을�수행하였다.�특히,�활동패턴은�시공간적인�연속성�파악이�중요하고�

이�속성조건�만족을�여러�가지�기준�등을�설정하고�그�구현�과정�등을�기술하였고,�시

공간�활동패턴을�위해서는�하루�중�활동이�집에서�시작해�집에서�끝나는�가정을�만족하

는�데이터�필터링�과정이�필요한�것을�확인하였다.�또한,�현재�통행의�목적지가�다음�

통행의�출발지라는�전제에�부합하는�데이터만을�선정해야�하는�작업이�필요하며�이때�

GPS�오류�등의�한계치를�어디까지�둘�것인가를�몇�개의�대안을�설정하여�검토하였으며�

이러한�과정은�주어진�데이터의�한계를�극복하면서�공간적�연결성을�제고하는�과정이

라고�사료된다.�데이터�가공과�정제과정은�분석자가�요구하는�정의에�만족하는�데이터

를�찾는�과정으로�모든�분석에서�동일한�과정을�거칠�필요는�없다.�예를�들어�개별�통

행을�분석한다면�본�연구처럼�통행의�시공간적�연속성을�만족시킬�필요는�없다고�사료

된다.�

본�연구에서는�활동패턴의�공간적�형상을�파악하고�그�특징을�좀�더�과학적으로�파
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악하고자�활동패턴�대시보드를�개발하였다.�활동패턴을�설문�조사�등으로�조사한다고�

하면�응답자는�현재�통행의�도착지는�다음�통행의�출발지라고�자연스럽게�기입하고�통

행시간�등을�기입할�것이지만,�데이터로�이러한�활동을�파악하기�위해서는�주어진�데

이터(통행)의�목적지가�다음�통행의�출발지�인지를�파악해야�하고�이�과정은�귀가�전까

지�연속적으로�판단해야�한다.�본�연구는�활동패턴�대시보드�개발을�통해�하루�중�첫�

통행을�출근�통행,�하루�중�마지막�통행을�귀가�통행으로�구분하여�파악할�수�있었으

며,�활동패턴을�지도상에�구현하는데�필요한�데이터가�노드(Node,�출/도착지),�링크

(Link,�출발지-도착지)�그리고�경유지(Stop�over)�개수�등�3가지�자료가�필요함을�개

발과정을�통해�파악할�수�있었다.�이러한�과정에서�교통계획,�길�찾기�등에서는�노드와�

링크�데이터가�필요하지만�활동패턴�파악을�위해서는�경유지(Stop�over)�개수가�패턴

의�유형을�구분하는�데이터로�노드,�링크와�함께�필수적이다.�3장에서�수행한�데이터�

가공,�필터링,�정제�그리고�활동패턴�대시보드�개발�등은�4장에서�분석할�내용의�기초

자료�생성과�분석�결과의�신뢰성을�제고시키기�위해서�반드시�필요한�과정이며�많은�

피드백�과정을�통해�고도화하였으며,�3장에서�개발한�활동패턴�대시보드의�입력자료�

등은�4장에서�제시할�활동패턴을�단순�활동패턴(SAP,�Simple�Activity�Pattern),�복

합�활동패턴(CAP,�Complex�Activity�Pattern)으로�구분한�기초자료로�활용하였다.
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04 활동패턴 유형의 구분 및 분석

4장은 3장에서 개발한 활동패턴 대시보드의 노드/링크/경유지(L/N/S) 정보를 활용하여 개인의 

하루 단위 활동패턴을 목적지로의 회귀성 여부에 따라 단순 활동패턴(SAP, Simple Activity Pattern)과

복합 활동패턴(CAP, Complex Activity Pattern)으로 구분하였다. 분석을 위해 목적지에서의 최소 

체류시간을 선정하였다. 3장에서 제시한 분석 방법 적용 결과, 활동패턴의 시공간적 연속성을 만족하는 

활동패턴 분석 대상은 약 6만 8천 개로 나타났다. 또한 L/N/S로 구분한 활동패턴 총 60개를 

점유율을 기준으로 32개로 집합화하여 활동패턴 개념도와 함께 제시하였다. 하루를 기준으로 집 

밖에서 활동하는 시간을 총활동 시간으로 명명하고 이를 체류시간과 통행시간으로 구분하여 지역별, 

요일별로 비교하였다. 

1. 활동패턴의 구분 및 유형화 방안

1) 활동패턴 파악을 위한 체류시간 선정

모빌리티�빅데이터로�개인의�일상�활동을�파악을�위해�결정해야�할�사항은�도착지점

에서의�체류시간이다.�본�연구�데이터는�대부분�자동차�이용자들이�이용하는�앱이기�

때문에�특정지점에서의�체류는�다양한�원인에�의해�발생할�수�있다.�일례로�주유소의�

주유,�자녀들의�학원�또는�학교에서�픽업,�편의점�물품�구매�등을�위한�체류시간은�작

지만�해당�활동이�빈번하고�차량�경로가�변경될�수�있고,�자녀의�어린이집,�학교로�데

려다주는�활동(픽업),�앱�주문�음식�받으러�가는�활동�등은�목적지에서의�체류시간이�

짧지만�해당�활동의�중요성은�크다고�사료된다.

또한,�[그림�4-1]에서�알�수�있듯이�상품/서비스�구입에�여자는�20분,�남자는�8분�

정도로�10분�이하의�짧은�체류시간에도�특정�활동이�이루어지고�있는�것으로�나타났다.
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자료: 통계청. 2019년 생활시간 조사결과. (2020:요약2)

그림 4-1  |  성인의 시간 사용

본�연구는�활동패턴에�대한�분석연구로�활동을�위한�체류시간�기준�여부에�따라�샘

플링(목적지)�수가�달라질�수�있기�때문에�체류시간을�10분,�30분�기준으로�구분하여�

뒤에�기술할�활동패턴별�샘플�수의�점유율을�비교하였다.

이후�본�연구는�활동패턴을�하루�중�집�이외의�출발지(예:�직장)로의�회귀�통행�유무

에�따라�활동패턴의�대구분을�단순�활동패턴(SAP,�Simple�Activity�Pattern)과�복합�

활동패턴(CAP,�Complex�Activity�Pattern)으로�구분하였고,�각�대구분별�세�구분은�

목적지�개수에�따라�구분하였다.�분석자료의�체류시간�기준별�활동패턴�비율을�살펴보

면�체류시간�10분�기준의�SAP�비율은�80.23%,�CAP�비율은�19.77%였고�체류시간�

30분�기준에서는�SAP�87.21%,�CAP�12.79%로�나타났으며,�체류시간�기준이�길수

록�통행�수가�줄어�체류시간�30분�기준에서�SAP(단순�활동패턴)의�비율이�늘고�CAP

(복합�활동패턴)�비율이�줄어드는�것으로�나타났다.�
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본�연구는�비교적�짧은�시간에도�특정�활동이�빈번하게�발생할�수�있다는�점�등을�

고려해�체류시간�10분을�활동의�최소시간으로�정하여�활동패턴을�분석하였다.

활동패턴 체류시간 10분 기준 체류시간 30분 기준

대구분 세구분　 유형 내 비율 전체비율 유형 내 비율 전체비율

SAP

(단순

활동패턴)

SAP1 65.75% 52.75% 72.70% 63.40%

SAP2 20.22% 16.22% 18.85% 16.44%

SAP3 이상 14.03% 11.25% 8.45% 7.37%

소계 100.00% 80.23% 100.00% 87.21%

CAP

(복합

활동패턴)

CAP1 2.89% 0.57% 4.92% 0.63%

CAP2 36.95% 7.31% 52.97% 6.77%

CAP3 이상 60.16% 11.90% 42.11% 5.38%

소계 100.00% 19.77% 100.00% 12.79%

합계 　 - 100.00% - 100.00%

자료: 저자 작성

표 4-1  |  체류시간 기준별 활동패턴 비율

자료: 저자 작성

그림 4-2  |  체류시간 기준별 활동패턴 SAP, CAP 점유율 비율 차이
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2) 활동패턴 구분 및 특징

김종학�외(2021)가�제시한�활동패턴은�위치�정보를�반영하지�못한�단순�활동패턴으

로�이동과정에서�집을�제외한�나머지�출발지와�도착지의�중복을�고려하지�못했다.�단

순�활동패턴은�삼각형,�사각형�등�다각형�형태로�설명할�수�있으며�이러한�형태를�가지

기�위해서는�각�이동의�출발지와�도착지의�중복이�없어야�한다.�즉,�직장에서�거래처�

방문�후�다시�직장으로의�복귀에�대한�고려는�없었다.�단순�활동패턴에서도�하루�첫,�

마지막�이동이�집에서�시작해서�끝나야�된다는�전제는�충족되어야�한다.

SAP1 SAP2 SAP3

주: 1) ①-첫 이동, ②-중간 이동, ③-마지막 이동을 나타냄

2) 원자료의 그림 제목은 모빌리티 패턴(MP) 구분(개념도)이었고 본 연구에서는 복합 활동패턴과 구분하기 위해 

단순 활동패턴으로 원자료의 그림 제목을 변경하였음

자료: 김종학 외(2021:92) 일부 편집

그림 4-3  |  단순 활동패턴(SAP) 개념도

본�연구에서�개발한�활동패턴(AP,�Activity�Pattern)�대시보드로�활동패턴을�조사

하여�해당�패턴을�구분하였다.�활동패턴�유형은�하루�중�집�이외의�출발지(예:�직장)로

의�회귀�통행�유무에�따라�단순�활동패턴(SAP,�Simple�Activity�Pattern)과�복합�활동

패턴(CAP,�Complex�Activity�Pattern)으로�구분하였다.�복합�활동패턴은�경유지�중�

출발지로�회귀하는�통행이�있을�경우�해당되며�그�예는�[그림�4-4]와�같다.�복합�활동

패턴은�집을�제외한�중간�이동�과정에서�출발지와�도착지가�중복되는�것으로�이에�대한�

일치�여부를�판단하는�과정이�필요하며,�이�과정은�집-기반�활동과�동일하게�반경�

500m를�기준으로�경유지의�중복�여부를�판단하였다.

[그림�4-4]�①의�활동패턴은�링크�4개,�노드�3개이며�집�이외에�장소�B로�회귀하는�
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복합�활동패턴으로�경유지는�집을�포함해�총�3개이며,�③의�활동패턴은�링크�6개,�노

드�4개이고�C로�회귀하는�복합�활동패턴이며�집을�포함한�경유지는�5개이다.

①B가 중복 ②B가 중복 ③C가 중복
주: f-첫 이동, m-중간 이동, l-마지막 이동을 나타냄

자료: 저자 작성

그림 4-4  |  복합 활동패턴(CAP) 개념도

CAP는�하루�단위�활동패턴에서�동일�목적지를�2회�이상�방문한�활동패턴을�복합�

활동패턴이라고�명명하고�그�특징을�활동의�회귀성으로�설명하고자�하였다.�예로�직장�

출근�후�거래처�방문�후�직장으로�복귀할�경우�직장은�도착지(출근),�출발지(업무),�

도착지(업무),�출발지(귀가)로�총�4회의�출/도착�선택지가�되며,�상기�내용을�경유지

로�기술하면�집→직장→거래처→직장→집으로�표현된다.�이러한�통행은� 4개의�링크

(통행)와�3개의�노드(출/도착지)로�구성되며�여기서�직장은�도착지�2회,�출발지�2회를�

차지하므로�복합�활동패턴(CAP)에�해당한다.�4개의�통행으로�만약�집�이외의�목적지

가�서로�다를�경우�4개의�링크에�4개의�목적지가�되어야�하나�직장으로�회귀하는�통행

으로�목적지(노드)는�3개가�된다.�단순�활동패턴(SAP)은�링크(출발지와�도착지�연계�

화살표,�Link)와�노드(출발·도착지,�Node)로�링크(L)�개수와�노드(N)�개수가�일치하

는�특징을�가지고�있다.�다만�복합�활동패턴(CAP)은�앞서�기술한�바와�같이�출발지로�

회귀하기�때문에�링크�개수가�노드�개수보다�많은�특징이�있다.

활동패턴의�최초출발지(집)를�포함한�목적지를�경유지(Stop�over)라고�명명하고�줄

여서�S라고�표현하면�각�활동패턴의�S�개수는�링크보다�1이�많으며�그�이유는�경유지�

개수�산정�과정에서�출발지인�집은�최초�통행�발생�장소로�관련�링크가�1개이기�때문이
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다.�또한,�본�연구의�활동패턴은�집�기반�활동으로�최초출발지와�최종출발지는�집이기�

때문에�모든�활동패턴의�경유지�개수는�홀수라는�특징이�있다.�가장�단순한�활동은�집

-직장-집이고,�이�경우�경유지는�3으로�중간�경유지�개수와�중복�여부에�따라�활동패

턴이�구분되는�특징이�있다.

주: N : 노드, L: 링크, I: 노드 개수, k: 추가 링크 개수

자료: 저자 작성

그림 4-5  |  활동패턴의 구분과 구성요소

본�연구는�활동패턴의�대시보드�자료�검토를�통해�단순�활동패턴과�복합�활동패턴의�

형상을�링크(L),�노드(N),�경유지(S)로�표현해야�한다.�교통계획에서�교통수요�배정�

시�활용하는�네트워크는�링크와�노드로만�구성되어�있는�반면�활동패턴을�표현하는�데

는�경유지(S)가�추가되어야�하는데,�교통수요�분석에서는�출발지점과�도착지점의�최단�

경로를�탐색하기�때문에�한�번�지나간�노드를�다시�돌아가는�것은�최소비용�경로�탐색

의�가정에�위배�되기�때문에�경유지(S)는�불필요하다.�하지만�활동패턴에서는�최단�경

로를�파악하는�것이�아니라�경유지(S)�위주로�활동패턴을�표시하고�이러한�활동에서는�
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집,�직장,�특정�장소�등으로의�회귀성�활동패턴이�발생하기�때문에�링크(L),�노드(N)�

이외에�경유지(S)를�추가하여�분석해야�한다.�회귀성�활동은�집-직장-집-직장-집,�

집-직장-거래처-직장-집�등�특정�장소로�다시�돌아가는�것으로�본�연구에서�구분한�

활동패턴의�CAP가�여기에�해당한다.�본�연구는�활동패턴의�유형�구분을�위해�체류시

간�10분�기준�집�기반�활동데이터를�추출한�후�하루�단위�개인의�활동에�대해�링크(L),�

노드(N),�이외에�경유지(S)�개수를�분석하였다.�이에�본�연구�분석기준에�부합한�하

루�단위�개인�활동의�총개수는�약�6만�8천�개로�나타났으며,�약�6만�8천�개의�활동패턴

을�링크(L)/노드(N)/경유지(S)�개수�조합을�산정한�결과�총�60개로�나타났다.�60개의�

의미는�주어진�빅데이터로�개인의�하루�단위�활동패턴을�유형의�최대�개수라고�볼�수�

있으며,�본�연구�빅데이터�기반�활동패턴�유형의�장점은�위치기반�분석으로�회귀성�활

동패턴(CAP)의�파악과�그�다양성을�파악할�수�있다는�점이다.�다만,�60개�유형의�각�

빈도수(예�:�1)를�고려한�해당�패턴의�집합화�작업은�필요하다.�활동패턴�유형을�[표�

4-2]의�예시로�설명하면�전체�약�6만�8천�개�활동�중�가장�많은�빈도수(약�3만�6천�

개)를�점유하는�활동패턴은�L(2)/N(2)/S(3)로�노드와�링크�개수가�2개,�집-직장-집

으로�경유지가�구성되는�출퇴근�활동패턴이며,�빈도수가�약�1만�1천�개로�두�번째�많은�

L(3)/N(3)/S(4)는�링크�3,�노드�3개이면서�경유지가�집-직장-출장지-집으로�이루어

지는�삼각형� 모양이� 활동패턴이다.� 마지막으로� 빈도수가� 약� 4천� 개로� 4번째� 많은�

L(4)/N(3)/S(5)는�특정�장소(예:�집)를�기준으로�2개의�다른�목적지가�있는�복합�활

동패턴이었다.
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L/N/S 구분 L(2) N(2) S(3) L(3) N(3) S(4) L(4) N(3) S(5)

활동

패턴

형상(예)

경유지(예) 집-직장-집 (3) 집-직장-출장지-집 (4) 집-병원-집-마트-집 (5)

빈도수 순위 1 2 4

주: 총활동패턴 분석개수 : 68,289 활동/인 일

자료: 저자 작성

그림 4-6  |  링크(L), 노드(N), 경유지(S) 기준 활동패턴 구분 예시

구분 링크(L) 링크(N) 경유지(S) 빈도수(단위: 건)

1 2 2 3 36,024

2 3 3 4 11,182

3 4 3 5 4,704

4 4 4 5 4,375

5 5 4 6 2,531

6 5 5 6 1,890

7 6 5 7 1,393

8 5 3 6 868

9 6 4 7 727

10 6 6 7 684

11 7 6 8 501

자료: 저자 작성

표 4-2  |  링크(L)/노드(N)/경유지(S) 구분별 빈도수(예)
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주: 상기 60개는 6만 8천 개 데이터를 L/N/S 3개 변수로 표현 시 도출될 수 있는 조합개수임 

자료: 저자 작성

그림 4-7  |  링크(L)/노드(N)/경유지(S) 기준 활동패턴 유형(60개)



90

상기�분석에서�활용한�링크(L)/노드(N)/경유지(S)�유형별�데이터의�규칙성을�파악

하여� SAP,� CAP� 구분과� 각� 세부� 유형을� 구분하는� 방안을� API(Activity� Pattern�

Identification)�분석�알고리즘으로�명명하여�도출하였다.�SAP는�링크(L)�개수와�노드

(N)�개수가�동일한�특징이�있으며�그�이유는�집을�제외한�나머지�경유지로�회귀하는�

통행이�없기�때문이다.�본�연구의�분석�대상�활동은�집�기반으로�모든�활동은�집에서�

끝나는�데이터만을�추출하였기에�각�SAP의�경유지(S)는�링크�또는�노드�개수에�1을�

더해야�하며,�활동패턴�SAP를�구성하는�링크(L),�노드(N),�경유지(S)�각�개수�간의�

관계를�수식으로�표현하면�아래�수식�1과�같다.

 
    

   
 ·········································· 수식 1

여기서,

 
 :�단순�활동패턴(SAP)�유형� i�경유지(S)의�개수

 

:�단순�활동패턴(SAP)�유형� i�노드(N)의�개수

 

:�단순�활동패턴(SAP)�유형� i�링크(L)의�개수

구분 링크(L) 노드(N) 경유지(S)
관계

S=N+1 또는 L+1

SAP1 2 2 3 3=2+1

SAP2 3 3 4 4=3+1

SAP3 4 4 5 5=4+1

SAP4 5 5 6 6=5+1

SAP5 6 6 7 7=6+1

자료: 저자 작성

표 4-3  |  SAP 유형별 링크(L)/노드(N)/경유지(S) 간의 관계
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앞서�기술한�바와�같이�출발지로�돌아가는�회귀성�통행이�발생하는�CAP의�L/N/S�

개수�간의�관계는�SAP와는�다른�특징이�있었다.�CAP�특징은�경유지의�중복이�있어�

경유지(S)의�개수가�노드,�링크�개수보다�큰�특징이�있는데,�예를�들어�집-직장-거래

처-직장-거래처-직장-집으로�경유지를�달리하는�경우�노드는�집,�직장,�거래처로�3

곳이지만�경유지의�중복이�있기�때문에�경유지는�8곳,�링크는�6개가�된다.�본�연구는�

앞서�기술한�L/N/S�유형�중�CAP의�사례를�검토하여�다음과�같은�CAP�내�L/N/S�개수�

간의�관계를�도출할�수�있으며,�활동패턴�CAP를�구성하는�링크(L),�노드(N),�경유지

(S)의�관계를�수식으로�표현하면�아래�수식�2와�같다.

 
   

   
   

  
   

   
  

  
  

················· 수식 2

여기서,

 

:�복합�활동패턴(CAP)�유형� i�경유지(S)의�개수

 

:�복합�활동패턴(CAP)�유형� i�노드(N)의�개수

 

� � :�복합�활동패턴(CAP)�유형� i�링크(L)의�개수

 � � � � :�활동패턴(AP)�유형� i의� i�값� �

구분 링크(L) 노드(N) 경유지(S) S=N+L-AP

CAP1_1 4 2 5 5=4+2-1, 5=4+1

CAP2_2 5 3 6 6=5+3-2, 6=5+1

CAP3_3 6 4 7 7=6+4-3, 7=6+1

CAP4_3 8 5 9 9=8+5-4, 9=8+1

CAP5_3 9 6 10 10=9+6-5, 10=9+1
자료: 저자 작성

표 4-4  |  CAP 유형별 링크(L)/노드(N)/경유지(S) 간의 관계
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모빌리티�빅데이터�가공을�통해�개인의�하루�단위�활동패턴을�구분을�위해서는�[표�

4-5]와�같이�3단계�분석과정이�필요하며�각�분석�과정마다�데이터�선별을�위한�기준설

정이�필요하다.�첫�번째�단계는�김종학�외(2021)가�제시한�TGN(Trip� Generation�

Numbering)�작업이다.�이�작업은�원시데이터(비�인식�개인�ID,�출발/도착시간,�위치�

정보)로�하루�중�개인�통행의�순번을�파악하는�과정이며,�이�과정은�활동패턴을�구분하

기�위한�가장�기초�작업이면서�활동패턴�구현이�불가능한�1일�1통행�자료들을�구분하

는�작업이기도�하다.�이�과정에서�개인의�하루�단위�활동은�최소�첫�통행(1),�마지막�

통행(3)으로�구성되어야�한다는�조건을�구현하는�작업이다.�두�번째�단계는�체류시간

과�트립�체인�구성을�위한�출발·도착�위치�기준의�충족성을�평가를�통해�하루�단위�개

인�활동을�LNS(Link/Node/Spot)로�표현하는�작업이다.�이때�활동은�현재�통행의�목

적지가�다음�통행의�출발지가�되어야�하는�위치�기준을�충족해야�하며�앞서�기술한�것

처럼�본�연구는�차량�이동데이터라는�특성을�고려해�목적지/출발지의�일치성을�도보권�

500m�기준으로�판단하였다.�체류시간은�단시간�활동(주유,�자녀�픽업�등)을�고려해�

10분을�기준으로�하였으며�체류시간�산정을�통해�출/도착�연속성�가정이�결여되는�데

이터를�제외하는�작업을�수행하였다.�세�번째�단계는�2단계에서�산정한�각�개인의�하

루�단위�LNS�정보와�빈도수를�이용하여�세부�활동패턴을�구분하는�작업을�수행하였

다.�이를�통해�개인의�하루�단위�활동�유형을�LNS�정보로�유형화할�수�있으며�데이터

상에서�약�6만�8천�개�활동의�LNS�유형은�60가지로�구분되며�이중�빈도수가�높은(약�

0.2%�이상)�LNS를�세부�활동패턴으로�구분하였다.
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구분 1단계 2단계 3단계

분석

알고리즘

TGN

(Trip Generation Numbering)

LNS

(Link/Node/Spot)

API

(Activity Pattern 

Identification)

하루 단위 개인 통행의 순번을 

첫(1), 중간(2, 중복 가능), 

마지막(3)으로 구분

빅데이터의 출발·도착 위치, 

시간정보로 하루 단위 개인별 

노드, 링크, 경유지 정보를 산정

2단계 산정 노드/링크/장소 

정보를 활용한 활동패턴 구분 

선정

기준

하루 중 개인별 1건 발생 데이터 

등 제외

목적지 체류시간 기준

(본 연구 10분)

출/도착지 공간거리 기준

(본 연구 500M)

체류시간 음수 데이터 제외 및 

데이터 치환

점유율 10건 이상 패턴을 

활동패턴으로 구분

구현

방법
워크플로우 작성 워크플로우 작성 워크플로우 작성

주: 1) 2단계 기준설정의 데이터 치환은 제외 데이터의 목적지 도착시간 치환을 의미함

2) 워크플로우는 알트릭스 프로그램을 이용하여 작성함

3) TGN : 김종학 외(2021:67-71) 적용

자료: 저자 작성

표 4-5  |  링크(L), 노드(N), 경유지(S) 기준 활동패턴 구분 예시

2. 활동패턴 유형 분석

1) 활동패턴 유형 분석 결과

앞서� 기술한� 방법대로� AP(활동패턴)을� 단순� 활동패턴(SAP,� Simple� Activity�

Pattern)과�복합�활동패턴(CAP,�Complex�Activity�Pattern)의�빈도수로�각�패턴�비

율을�산정하였다.�산정�결과,�단순�활동패턴(SAP)�비율은�81%였고�복합�활동패턴

(CAP)�비율은�19%로�SAP�비율이�CAP보다�약�4배�높았다.

본�연구에서�복합�활동패턴(CAP)의�존재와�그�유형을�구분할�수�있었던�것은�활동
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패턴�대시보드로�활동의�위치�정보를�파악하였기�때문이며,�향후�연구에서도�활동패턴

은�이동의�연속성과�활동�위치�파악이�전제되어야�할�것이다.�이�분석의�의미는�기존�

가구�통행실태조사�등에서�파악하기�어려웠던�집�이외의�동일�목적지�2회�이상�방문인�

복합�활동의�존재와�그�비율을�파악했다는�점이다.�통행실태조사는�대표성이�있는�통

행만을�조사해�빈도수가�낮은�통행�파악에는�한계가�있으나�빅데이터는�다양한�활동자

료�분석이�가능하다고�볼�수�있는�결과이다.

자료: 저자 작성

그림 4-8  |  단순/복합 활동패턴 비율 (단위: 건)
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활동패턴은�집�이외의�목적지�개수를�기준으로�AP1,�AP2,�AP3�등�AP(Activity�

Pattern)�7개로�구분하였으며�그�이상의�노드로�구성된�것은�AP�기타로�구분해�총�8개

로�구분하였다.�이때�각�AP�유형의�노드�개수는�집을�포함하기�때문에�유형�번호�+1

의�노드�개수를�가지는�특징이�있다.�앞서�기술한�바와�같이�L/N/S�정보로�구분�가능

한�활동패턴은�총�60개였고�각�L/N/S�정보를�이용하여�SAP,�CAP를�구분할�수�있었

으며,�활동패턴�대구분�내용을�살펴보면�노드가�2개인�AP1의�비율이�전체�데이터�중�

53.4%로�가장�높은�것으로�나타났다.�AP1�활동패턴은�하루�중�집과�특정�장소�두�

곳을�오가는�활동으로�특정�장소가�직장이라면�분석�활동�2개�중�1개�이상이�집과�직장

을�오가는�활동이라는�의미이며.�AP1�데이터�내의�단순�활동패턴과�복합�활동패턴�비

율은�99:1로�집과�특정�장소(예:�직장)만을�오가는�활동패턴이�절대적으로�높게�나타

났다.�다만,�집과�특정�장소(예:�직장)를�하루�2회�이상�오고�가는�활동패턴(집-직장-

점심(집)-직장-집)도�발생하는�것으로�나타났다.�대구분�AP는�집�이외의�목적지�개수

에�따른�구분으로�AP�번호가�증가할수록�해당유형의�비율은�감소하는�것으로�나타났

다.� 특히� 목적지� 횟수가� 증가함에� 따라� 해당� AP� 유형의� 비율은� 감소하였으며�

AP1(53.4%)과� AP2(23.6%)의� 비율� 차이는� 약� 30%p,� AP2(23.6%)와�

AP3(11.9%)의�차이는�약�12%p로�나타났다.�이러한�결과는�AP1/2�유형에서�목적지�

1회�증가�시�해당�활동의�비율은�약�절반씩�감소하는�경향이�있다고도�볼�수�있으며�

추후�개인별로�복합�활동과�단순�활동의�비율을�분석한다면�개인의�SAP,�CAP�비율�

비교를�통해�개인의�일상�활동과�특정�활동이�구분될�수�있음을�검토할�수�있을�것이

다.�즉,�최종적으로�집과�직장을�오가는�개인이�특정일에는�출장을�가거나,�친지�방문,�

여행�등의�활동도�구분하여�파악할�수�있을�것이다.
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대구분 비율(A+B) SAP 비율(A) CAP 비율(B)
AP 유형 내 상대 비율

SAP : A/(A+B) CAP: B/(A+B)

AP1 53.4% 52.8% 0.6% 99% 1%

AP2 23.6% 16.4% 7.2% 70% 30%

AP3 11.9% 6.9% 5.0% 58% 42%

AP4 5.8% 2.8% 3.0% 48% 52%

AP5 3.0% 1.3% 1.7% 43% 56%

AP6 1.4% 0.6% 0.8% 43% 57%

AP7 0.7% 0.3% 0.4% 43% 57%

AP 기타 0.6% 0.1% 0.5% 13% 87%

합 100% 81% 19% - -

주: 합은 소수점 첫째 자리에서 반올림한 수치임

자료: 저자 작성

표 4-6  |  활동패턴 대구분 비율

[표�4-6]을�활용하여�AP�번호�증가와�SAP,�CAP�비율의�변화를�차트를�작성하여�

검토하였다.�결과적으로�SAP는�목적지가�증가할수록�해당유형의�점유율이�줄어들었

고,�CAP�비율은�목적지�회수가�2곳인�경우�7.2%로�가장�높았고�이후�감소하는�것으

로�나타났다.�이�중�CAP�2의�활동패턴은�여러�가지가�있을�수�있으며�예를�들어�집→

직장→거래처→직장→집�등의�직장�중심의�활동이�있을�수�있으며,�집→마트→집→병

원→집으로�집�중심의�활동이다.�즉,�복합�활동패턴은�단일�거점�중심의�활동패턴�비율

이�가장�많은�것으로�나타났다.�동일�AP�유형�내에서�SAP,�CAP�비율�차이�검토�결

과,�AP1,�AP2,�AP3까지는�해당유형�내의�SAP�점유율이�높았으나�AP4부터는�복합�

활동패턴인�CAP의�점유율이�높은�것으로�나타났으며,�목적지가�4개�이상인�활동패턴

의�경우�복합�활동패턴의�비율이�단순�활동패턴�비율보다�높다고�볼�수�있다.�복합�활동�

비율은�AP2(집�이외�목적지�2곳)부터�비율이�증가하기�시작하였으며�목적지�횟수가�증가해�거점�

중심의�활동이�증가한다고�볼�수�있다.�특히�개인의�하루�활동패턴을�분석한�결과�새로운�목적지를�

방문하기보다는�특정지점으로의�회귀성�통행이�많다는�것을�보여주는�결과이다.



제4장 활동패턴 유형의 구분 및 분석 ․ 97

자료: 저자 작성

그림 4-9  |  AP 유형별 AP/SAP/CAP 비율

자료: 저자 작성

그림 4-10  |  AP 유형별 SAP/CAP의 점유율 차이
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앞서�기술한�바와�같이�L/N/S�정보로�구분�가능한�활동패턴은�총�60개였으며�이�중�

빈도수가�10�이하�등으로�낮은�일부�활동패턴을�노드�수를�기준으로�각�AP의�기타로�

구분하고�AP�7개�유형에�포함되지�않은�활동은�기타로�구분하여�총�32개의�활동패턴

을�도출하였다.�단,�CAP�1_2의�경우�빈도수는�낮지만�집-직장�왕복�횟수가�높고�집-

직장�기반�활동패턴임을�고려하여�별도로�구분하였다.�32개�활동패턴�중�상위�10개�

활동패턴의�유형과�점유율�검토�결과,�상위�10개�활동의�점유율은�94.4%였고�이중�

SAP는�5개,�점유율�80.2%,�CAP�5개�점유율은�14.2%로�나타났다.�전체�32개�활동

패턴�중�점유율이�높은�상위�6개의�누적�점유율은�89%로�6개�패턴이�10개�활동�중�

약�9개를�설명할�수�있음을�의미한다.�즉,�개인�활동패턴은�다양하지만�6개�패턴으로�

압축될�수�있음을�의미하는�결과이며,�상기�6개�중�CAP는�CAP2_1,�CAP3_1�등�2개

가�해당되어�활동패턴�파악을�위해서는�위치�정보를�이용한�CAP�검토도�중요하다고�

볼�수�있다.

자료: 저자 작성

그림 4-11  |  활동패턴 상위 10개 비율
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1순위(52.8%) :  2순위(16.4%) : 

3순위(6.9%) :  4순위(6.4%) : _

5순위(3.7%) : _ 6순위(2.8%) : 

주: ①, ②는 집 이외의 목적지를 통행순서대로 기술한 것임

자료: 저자 작성

표 4-7  |  상위 활동패턴 6개
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활동패턴�유형�SAP�8개,�CAP는�24개이며�각�유형별�빈도수와�점유율은�아래와�같

다.�전체�유형�중�약�19%가�CAP라는�것은�활동패턴의�다양성을�설명하기�위해서는�

비율은�낮지만�CAP�유형�구분이�중요한�의미를�가진다고�사료된다.

대구분 소구분 L N S 빈도수 비율

AP1

3개(1, 2)

SAP1 2 2 3 36,024 52.8%

CAP1_1 4 2 5 383 0.6%

CAP1_2 6 2 7 7 0.01%  

AP2

5개(1, 4)

SAP2 3 3 4 11,182 16.4%

CAP2_1 4 3 5 4,375 6.4%

CAP2_2 5 3 6 385 0.59%

CAP2_3 6 3 7 104 0.2%

CAP2_기타 8 3 9 21 0.03%

AP3

5개(1, 4)

SAP3 4 4 5 4704 6.9%

CAP3_1 5 4 6 2,531 3.7%

CAP3_2 6 4 7 684 1.0%

CAP3_3 7 4 8 121 0.2%

CAP3_기타 9 4 10 38 0.1%

AP4

5개(1, 4)

SAP4 5 5 6 1,890 2.8%

CAP4_1 6 5 7 1,393 2.0%

CAP4_2 7 5 8 501 0.7%

CAP4_3 8 5 9 102 0.2%

CAP4_기타 10 5 11 43 0.1%

AP5

5개(1, 4)

SAP5 6 6 7 868 1.3%

CAP5_1 7 6 8 727 1.1%

CAP5_2 8 6 9 278 0.4%

CAP5_3 9 6 10 95 0.1%

CAP5_기타 12 6 13 31 0.1%

AP6

4개(1, 3)

SAP6 7 7 8 394 0.6%

CAP6_1 8 7 9 324 0.5%

CAP6_2 9 7 10 144 0.2%

CAP6_기타 12 7 13 67 0.1%

AP7

3개(1, 3)

SAP7 8 8 9 196 0.3%

CAP7_1 9 8 10 151 0.2%

CAP7_기타 12 8 13 116 0.2%

AP 기타

2개((1, 1)

SAP_기타 12 13 13 53 0.1%

CAP_기타 12 10 13 357 0.5%

합계 68,289 100%

주: 1) 위 유형 중 기타 L/N/S는 해당 활동패턴 중 소구분으로 구분되지 않은 유형들의 각 L/N/S 평균치를 의미

2) 비율의 합은 소수점 첫째 자리에서 반올림한 수치임

자료: 저자 작성

표 4-8  |  활동패턴 32개 유형별 비중
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본�연구는�[표�4-8]에서�파악된�L/N/S�정보를�이용하여�추정�가능한�활동패턴�개념

도를�작성하였다.�[표�4-9]는�SAP,�CAP�활동패턴별�활동�형상을�개념도�형식으로�

표현한�것으로,�그림에서�복합�활동패턴은�특정지점을�2회�이상�방문한�것임을�알�수�

있다.�일례로,�[표�4-9]에서�_는�링크(L)�6개(왕복�3회),�노드(2개,�예:�집,�

직장)�그리고�최초출발지�(집)을�포함한�도착지는�총�7개인�활동패턴이다.

대구분 소구분 활동패턴 그림 활동패턴 설명




집-①-집

L:2 N:2 S:3

_
집-①-집-①-집

L:4 N:2 S:5

_
집-①-집-①-집-①-집

L:6 N:2 S:7

자료: 저자 작성

표 4-9  |  AP1, SAP/CAP 활동패턴 개념도



102

[표�4-10]에서�_는�링크(L)�5개,�노드�3개�(예:�집,�직장,�거래처)�그리고�

하루�중�최초출발지인�집을�포함한�S가�6개인�활동패턴이다.

대구분 소구분 활동패턴 그림 활동패턴 설명




집-①-②-집

L:3 N:3 S:4

_
집-①-집-②-집

L:4 N:3 S:5

_
집-①-②-①-②-집

L:5 N:3 S:6

_
집-①-집-②-집-①-집

L:6 N:3 S:7

주: 적색 번호는 통행순서/원 번호는 목적지

자료: 저자 작성

표 4-10  |  AP2, SAP/CAP 활동패턴 개념도
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[표�4-11]에서�_는�링크(L)�5개,�노드�4개(예:�집,�거래처,�직장,�마트),�최초출발지�

집을�포함한�목적지가�6개인�활동패턴으로�집에서�거래를�경유하여�직장에�갔다가�다시�

거래처�방문�후�마트�이용�후�귀가한�활동패턴이라고�추정할�수�있다.�이처럼�AP�증가�

시�하나의�활동패턴에는�여러�가지�목적통행이�포함되며�복잡한�활동패턴이�발생한다.

대구분 소구분 활동패턴 그림 활동패턴 설명




집-①-②-③-집

L:4 N:4 S:5

_
집-③-①-③-②-집

L:5 N:4 S:6

_
집-③-①-③-②-③-집

L:6 N:4 S:7

주: 적색 번호는 통행순서/원 번호는 목적지

자료: 저자 작성

표 4-11  |  AP3, SAP/CAP 활동패턴 개념도
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대구분 소구분 활동패턴 그림 활동패턴 설명




집-①-②-③-④-집

L:5 N:5 S:6

_
집-①-②-①-③-④-집

L:6 N:5 S:7

_

집-①-②-①-

②-③-④-집

L:7 N:5 S:8

_

집-①-집-①-집-

②-③-④-집

L:8 N:5 S:9

자료: 저자 작성

표 4-12  |  AP4, SAP/CAP 활동패턴 개념도
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대구분 소구분 활동패턴 그림 활동패턴 설명




집-①-②-③-④-⑤-집

L:6 N:6 S:7

_

집-①-②-①-

③-④-⑤-집

L:7 N:6 S:8

_

집-①-②-①-②-

③-④-⑤-집

L:8 N:6 S:9

_

집-①-②-①-②-

③-④-⑤-④-집

L:9 N:6 S:10

자료: 저자 작성

표 4-13  |  AP5, SAP/CAP 활동패턴 개념도
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대구분 소구분 활동패턴 그림 활동패턴 설명





집-①-②-③-

④-⑤-⑥-집

L:7 N:7 S:8

_

집-①-②-①-③-

④-⑤-⑥-집

L:8 N:7 S:9

_

집-①-②-①-③-

④-⑥-⑤-⑥-집

L:9 N:7 S:10





집-①-②-③-

④-⑤-⑥-⑦-집

L:8 N:8 S:9

_

집-①-②-①-②-③-

④-⑤-⑥-⑦-집

L:9 N:8 S:10

자료: 저자 작성

표 4-14  |  AP6와 AP7, SAP/CAP 활동패턴 개념도
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3. 활동패턴의 지역별 요일별 분석

본�연구는�활동패턴�대시보드�가공작업에서�도출된�L/N/S�정보로�개인의�하루�단위�

활동패턴을�상기에서�기술한�32개�유형과�매칭하는�작업을�수행하였으며,�개인의�활동

패턴�자료와�활동패턴�세부�통행자료를�이용하여�활동�시간,�체류시간,�통행시간을�산

정하였다.�활동패턴�구분�전�자료의�각�통행�단위의�이동시간과�체류시간�데이터를�이

용하여�집에서�출발한�시점부터�귀가�시간까지를�총활동�시간으로�정의하여�산정하였

다.�또한,�각�출발과�도착시간으로�통행시간을,�현�도착지�도착시간과�다음�통행의�출

발시간을�이용하여�체류시간을�산정하였다.�여기서�기술하는�체류시간은�하루�중�집으

로�최종�귀가�전�방문한�장소에서�머무른�시간의�합이며�귀가�후�집에서�머무는�시간은�

포함되지�않고,�통행시간은�하루�중�집�귀가를�포함한�목적지�이동에�걸리는�시간의�

합이다.�이러한�개인의�활동은�다양하며�그�다양한�활동을�대표하는�활동�시간을�산정

하는�작업은�여러�가지�방법이�있을�수�있다.�본�연구는�앞서�구분한�활동패턴�유형�

32개의�총�데이터에서�차지하는�비율을�가중치로�활동�시간에�대한�가중평균값을�산정

하였다.�

집과�직장만을�오가는�활동패턴의�총활동에서�차지하는�비율을�고려하여�활동�시간

을�산정함으로써�좀�더�현실적인�활동�시간을�산정할�수�있었으며,�일반�조사에서는�

대부분�빈번한�활동의�활동�시간�등만을�조사하기�때문에�본�연구에서�제시한�복합�활

동의�존재�여부는�물론�해당�활동의�활동�시간에�대한�데이터�수집이�어려울�수�있는�

부분이�있다.�활동�시간�분석은�먼저�활동패턴�유형�32개의�가중평균값을�산정한�후�

SAP,�CAP�활동�시간을�검토하였다.
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1) 활동패턴의 요일별 점유율

활동패턴�32개의�각�점유율을�요일별로�살펴본�결과�하루�전체�활동패턴�중�SAP1이�

차지하는�비율은�49%∼55.4%로�나타났고�SAP2의�점유율은�14.5%∼20.3%�사이에�

분포하는�것으로�나타났다.�요일별로�높은�활동패턴은�전체�순위와�유사하게�SAP1,�

SAP2가�모든�요일에서�가장�점유율이�높았고�SAP1,�SAP2,�SAP3인�주요�단순�활동

패턴의�주중�점유율은�75%�이상이었고�주말은�이보다�약�4%p�높은�79%로�나타났다.

자료: 저자 작성

그림 4-12  |  활동패턴별 주중과 주말 총활동 시간(분) 분포도 
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점유율이�1,�2위인�단순�활동패턴인�SAP1,�SAP2의�요일별�점유율을�살펴본�결과,�

SAP1은�월요일이�55.4%�가장�높고�이후�감소하였고�금요일은�주중�가장�낮은�51.2%

를�차지하는�것으로�나타났다.�그�중�사무직의�경우�월요일에�내부�회의�일정이�많아�

외부�출장보다는�내부�업무에�집중하기�때문에�이러한�현상이�나타나는�것이라고�보여

졌다.�금요일의�경우�SAP1의�비율은�51.2%로�주중�가장�낮았지만�SAP2의�비율은�

주중�가장�높게�나타났으며,�금요일은�휴일�전일로�유연근무�등의�경우�직장에서�일찍�

나와�기타�활동을�하는�것으로�보인다.�SAP2의�점유율은�월요일�15.2%에서�목요일까

지�크게�변화가�없었으나�금요일�16.4%,�토요일�20.3%,�일요일�20.0%로�주말이�주

중보다�높았다.�SAP2�활동패턴이�주중보다�주말에�더�많이�발생하는�활동패턴이라고�

볼�수�있으며�집에서�나와�쇼핑,�외식�등의�연계�활동이�많은�주말�활동�특성도�하나의�

이유가�될�것으로�보여진다.

자료: 저자 작성

그림 4-13  |  활동패턴 SAP1, SAP2의 요일별 점유율 
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앞서�검토한�요일별�활동패턴의�점유율�검토�결과,�SAP2/SAP3/CAP2_1의�주중과�

주말�점유율�경향이�상이해�추가비교�하였다.�SAP3�점유율은�화요일�6.6%에서�금요

일�6.8%로�변화가�적었으나�토요일�8.8%,�일요일�8.6%로�주말�점유율이�주중�점유

율보다�높았으며,�SAP2의�점유율은�주중�약�15.3%,�주말�약�20.2%로�주말이�약�

4.9%p나�높았다.�반면,�CAP2_1의�주중�점유율은�약�6.7%,�주말�점유율은�약�5.5%

로�주중이�주말보다�1.2%p�높았다.�일반적으로�주말의�활동량이�주중보다�적은�것을�

고려하면�SAP2,�SAP3�활동패턴은�주중�발생량이�높은�활동패턴이라고�할�수�있으며,�

SAP2,�3의�주말�활동패턴의�경우�외식만을�하거나,�쇼핑만을�하기보다는�2개�이상의�

활동을�연속적으로�한다고�볼�수�있는�결과이다.�반면,�복합�활동패턴인�CAP2_1(예:�

집-직장-집-직장-집)가�주말에�적다는�것은�주말에는�중간에�귀가했다가�다시�나가

는�패턴은�낮고�회귀성이�없는�활동패턴이�증가한다고도�볼�수�있는�결과이다.

자료: 저자 작성

그림 4-14  |  활동패턴 SAP1, SAP2의 요일별 점유율 
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2) 전체 활동패턴의 활동 시간 분석

활동패턴�32개의�각�점유율을�가중치로�주중과�주말의�활동�시간,�체류시간,�통행시

간을�검토하였다.�검토�결과,�하루를�기준으로�주중�활동�시간(집�귀가�후�시간�제외)

은�615분(약�10.3시간)으로�나타났고�이중�통행시간에�127분(약�2.1시간),�체류에�

488분(약�8.2시간)을�소비하는�것으로�나타났다.�주말의�총활동�시간은�441분(약�7.4

시간)으로�나타났고�이중�통행시간에�124분(약�2.1시간),�체류에�317분(약�5.3시간)

을�소비하는�것으로�나타났으며,�주중과�주말의�총활동�시간�중�체류시간과�통행시간

이�차지하는�비율은�주중이�79:21,�주말이�72:28로�나타났다.�이것은�주중�집�밖에서

의�100분�활동을�위해�평균�21분을�이동에�투자하고�있는�것으로도�해석할�수�있다.

자료: 저자 작성

그림 4-15  |  전체 활동패턴의 가중 평균 주중 및 주말 체류 및 통행시간 
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활동패턴별�활동�시간의�분포는�주중�573분~873분�사이에�분포하고�있었으며�주말은�

347분~872분�사이에�분포하고�있었다.�복합�활동패턴�중�목적지�회수가�많은�복합�

활동패턴에서�주말의�활동�시간이�주중보다�높은�것으로�나타났지만,�복합�활동패턴�

중�목적지�횟수가�낮은�해당�활동패턴에서는�주중이�높아지는�역전�현상을�보이고�있었다.

자료: 저자 작성

그림 4-16  |  활동패턴별 주중과 주말 총활동 시간 분포도 
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3) SAP별 활동 시간 등 분석

활동패턴�32개�유형�중�점유율이�가장�높은�SAP1(목적지�1곳)을�대상으로�총활동�

시간,�체류시간,�통행시간의�평균을�주중과�주말로�구분하여�검토하였다.�SAP1�특성

상�목적지는�1개로�주중에는�집에서�직장으로의�출퇴근,�주말에는�쇼핑,�친지�방문�등

이�주�활동�목적으로�추정되었다.�주중과�주말의�SAP1�평균�총활동�시간�검토�결과,�

주중의�활동�시간(집�출발-집�도착)이�주말보다�3.8시간(39.5%)�높게�나타났으며,�

SAP1�주중�체류시간은�주말보다�223분�높았고�통행시간은�4분�정도�높아�주중과�주말�

활동�시간의�주된�차이는�체류시간에�기인하는�것으로�나타났다.�SAP1의�주중�총활동�

시간(집�출발-집�귀가)은�약9.5시간,�통행시간(양방향)�1.3시간,�직장�등에서의�체류

시간은�8.2시간으로�체류시간�점유율이�통행시간보다�6.3배�높았다.�이에�비해�주말

의�총활동�시간(집�출발-집�귀가)은�약�5.8시간,�통행시간(양방향)�1.3시간�(22%),�

친지,�놀이공원,�쇼핑�등의�체류시간은�4.5시간(78%)으로�나타났다.�이는�본�연구의�

체류시간은�집에서�머무는�시간을�제외한�시간으로,�하루�중�주말에�집에서�머무는�시

간이�SAP1의�경우�주중보다�3.8시간�더�길다고도�볼�수�있는�결과이다.�또한�주중과�

주말의� SAP1의� 총이동� 거리는� 주중� 25km,� 주말� 21.8km로� 주중이� 주말보다� 약�

3.2km�통행�거리가�길었다.�이는�집과�직장을�오가는�활동이�많은�SAP1�활동패턴에

서는�주중�여가�통행�거리보다�출퇴근�이동�거리가�길다고도�볼�수�있는�결과이다.�
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자료: 저자 작성

그림 4-17  |  SAP1의 주중 및 주말 체류 및 통행시간

주: 상기 거리는 출발지-도착지 직선거리로 실제 거리보다 적음

자료: 저자 작성

그림 4-18  |  SAP1의 주중 및 주말 총통행 거리 비교
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활동패턴�유형�중�점유율이�두�번째로�높은�SAP2(목적지�2곳)를�대상으로�총활동�

시간,�체류시간,�통행시간을�주중과�주말로�구분하여�검토하였다.�SAP2의�목적지는�

주중�직장/거래처,�주말에는�쇼핑�후�친지�방문,�관광�후�식사�등이�주목적이�될�것으

로�추정되었다.�주중과�주말의�SAP2�활동�시간은�주중이�주말보다�활동�시간이�3.1시

간(31.5%)�높았으며�SAP2�주중�체류시간은�주말보다�188분�높았고�통행시간은�2분�

정도�높아�SAP1과�유사하게�주중과�주말의�활동�시간�차이는�체류시간에�기인하였다.�

SAP2의�주중�총활동�시간은�10시간,�통행시간(양방향)�2.1시간(21%),�체류시간은�

7.9시간(79%)으로�체류시간�점유율이�통행시간보다�3.8배�높았으며�주말의�총활동�

시간은�6.8시간,�통행시간(양방향)�2.0시간�(30%),�체류시간은�3.1시간(70%)으로�

나타났다.�SAP2�총활동�시간의�체류/이동시간�배분은�주중�8:2,�주말�7:3으로�주말의�

통행시간�비중이�조금�높았다.�

자료: 저자 작성

그림 4-19  |  SAP2의 주중 및 주말 체류 및 통행시간 
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주중과�주말의�SAP2의�총이동�거리는�주중�36.1km,�주말�37.1km로�유사한�것으

로�나타났다.�SAP2의�활동�거리가�긴�것은�하루�중�방문지가�1곳에서�2곳으로�증가하

였기�때문으로�목적지�횟수�증가에�비례해�총통행�거리도�증가한�것으로�나타났으며,�

주말�통행의�경우�목적지�1회�증가로�총통행�거리는�15.3km(21.8→37.1)�증가하였고�

주중은�11km�증가하였다.�SAP1과�비교해�SAP2�주말�통행�거리�증가량이�주중에�비

해�높았고�그�이유는�주말의�여가�통행�시�맛집,�관광명소�등의�방문에�기인한다고�추

정되며�이는�거리에�구애받지�않고�근처�명소를�찾아가는�관광행태�등도�일부�원인이�

될�수�있을�것이다.�

주: 상기 거리는 출발지-도착지 직선거리로 실제 거리보다 적음

자료: 저자 작성

그림 4-20  |  SAP2의 주중 및 주말 총통행 거리 비교
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주중과�주말의�SAP2와�SAP1�활동�시간의�차이(SAP2-SAP1)를�총활동�시간,�총�

체류시간,�총�통행시간으로�구분하여�검토하였다.�검토�결과,�총활동�시간은�주중과�

주말� 모두� SAP2가� SAP1보다� 길었고� 그� 정도는� 주중� 25분,� 주말� 63분이었으며,�

SAP2의�목적지가�SAP1보다�1개�많기�때문이며�그�차이는�주말이�주중에�비해�약�2.5

배�높았다.�SAP2의�주중과�주말�총활동�시간�차이의�주된�이유는�체류시간�차이로�

SAP2의� 주중� 체류시간은� SAP1보다� 21분� 적었으나� 주말은� 오히려� 16분� 길었고,�

SAP2의�주중�2곳에�머무는�시간은�SAP1의�주중�1곳�체류시간보다�적었으며�이는�주

중에는�정해진�근무�시간에�활동을�끝마치기�위한�노력의�결과라고도�사료된다.�주중

에는�대개�업무적�체류,�주말에는�여가를�위한�체류가�대부분이라고�한다면�가보고�싶

었던�관광지,�쇼핑�등으로�체류시간이�증가한다고�볼�수�있으며,�SAP2의�주중�및�주말�

통행시간�증가치는�유사하나�체류시간에�차이가�있는�것은�해당�주말�활동이�대부분�

여가,�관광지에서의�활동이기�때문으로�사료된다.

주: 상기 시간은 SAP2에서 SAP1의 시간을 차감한 결과임

자료: 저자 작성

그림 4-21  |  SAP2와 SAP1의 활동 시간 차이(SAP2-SAP1)
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또한�여기서는�목적지�횟수가�증가할�경우�총활동�시간이�증가하는�경향이�있는지를�

검토하였다.�총활동�시간은�주중과�주말�모두�SAP�유형�번호가�증가할수록�총활동�시

간은�모두�증가하는�것으로�나타났다.�SAP�유형�번호가�증가한다는�것은�앞서�기술한�

것처럼�목적지�회수가�각�1회씩�증가한다는�의미로�추가적인�통행시간,�체류시간이�필

요하기�때문에�총활동�시간이�증가하는�경향이�있었다.�총활동�시간의�증가추세는�목

적지가�6회�이상인�SAP6�이후�둔화되었으며�주중과�주말의�SAP6/SAP7의�총활동�시

간�평균은�약�705분(11.8시간)으로�나타났다.�증가추세가�둔화된다는�것은�주중�총활

동�시간이�해당유형�내에서�특정�시간에�수렴한다�볼�수�있으며�본�연구에서는�약�713

분(11.9시간)으로�나타났으며,�위�수렴치의�주말�값은�약�697분(11.6시간)으로�주중

보다�약�16분이�낮았다.�특이한�점은�SAP�유형�번호가�증가(목적지�증가)할수록�해당유

형�내�주중과�주말의�총활동�시간�차이는�줄어든다는�점이며�SAP1�주중,�주말의�총활동�

시간�차이는�227분이었으나�SAP7의�해당�시간�차이는�13분으로�급격히�그�차이가�줄어

들었다.�이러한�결과를�통해�SAP의�총활동�시간의�수렴치는�주중과�주말에�큰�차이가�

없었다.�

주: 상기 시간 차이는 주중에서 주말을 차감한 결과임

자료: 저자 작성

그림 4-22  |  주중과 주말 SAP별 총활동 시간과 차이
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주중과�주말의�SAP�유형별�총활동�시간�변화를�살펴보기�위하여�목적지�개수별로�

총활동�시간을�검토하였다.�SAP�유형�번호는�목적지�개수이므로�유형�번호를�목적지�

개수(X)�축에�표시하고�Y축에�해당�목적지�개수에�따른�총활동�시간을�산포도로�그리고�

단순�추세식을�도출하였다.�여기서�단순�추세식을�이용한�것은�목적지�개수�증가에�따른�

평균�활동�시간의�증가치를�파악하기�위해서이다.�검토�결과,�주중에는�목적지�1회�증가�

시�활동�시간이�약�25.1분�증가하였다.�주말에는�약�63.3분�증가해�주말의�증가치가�

주중보다�높았으며,�이러한�증가치는�목적지�6회�이상에서는�급격히�감소하는�것으로�

나타났고�주중,�주말�모두�특정�값에�수렴하는�현상을�보여주었다.�이러한�결과는�주말�

활동은�관광지,�쇼핑,�친지�방문,�외식�등�다양한�목적이�있고�해당�목적�달성을�위해�

개인들은�주중보다�더�많은�시간을�투자한다는�것을�의미한다고�볼�수�있다.�

주: 상기 시간 차이는 주중에서 주말을 차감한 결과임

자료: 저자 작성

그림 4-23  |  SAP별(목적지 개수) 주중과 주말 총활동 시간
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SAP�유형별�총활동�시간�차이는�체류시간에�기인하는�것으로�나타났으며,� [그림�

4-24]처럼�SAP�유형별�체류시간의�최대�차이는�223분,�통행시간�차이는�35분으로�

나타났다.�

체류시간

통행시간

자료: 저자 작성

그림 4-24  |  주중과 주말 SAP별 체류시간과 통행시간 차이
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4) CAP별 활동 시간 등 분석

여기서는�앞서�기술한�SAP(단순�활동패턴)처럼�CAP(복합�활동패턴)에�대해서도�

총활동�시간,�체류시간,�통행시간을�산정하여�CAP�패턴별로�검토하였다.

먼저,� CAP(복합� 활동패턴)� 중� 점유율이� 높은� CAP2_1에� 대해� 검토하였는데,�

CAP2_1은�AP2�형태로�삼각형�활동패턴으로�집�포함�목적지가�3개이며�이중�특정지점

으로�2회�회귀하는�활동패턴이다.�특히�집-직장-집-병원-집,�집-직장-거래처-직장

-집�등의�활동패턴이�하나의�사례가�될�수�있다.�CAP2_1의�주중과�주말�평균�총활동�

시간�검토�결과,�주중이�주말보다�15.2%(89분)�높았고�그�차이는�SAP2(31.5%)보다

는�낮았다,�CAP2_1의�주중�체류시간은�주말보다�96분�높았고�통행시간은�7분�정도�

낮았으며,�CAP2_1의�총활동�시간�중�체류시간과�통행시간의�점유율은�주중�8:2,�주

말�7:3�정도로�나타났다.

자료: 저자 작성

그림 4-25  |  CAP2_1의 주중/주말 체류 및 통행시간 
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CAP(복합�활동패턴)의�목적지가�증가�시�활동�시간의�변화를�살펴본�결과�[그림�

4-26]처럼�목적지�개수가�상대적으로�낮은�CAP2_1,�CAP3_1,�CAP4_1,�CAP5_1에

서는�주중�활동�시간이�높았으나�목적지�개수가�높은�CAP6_1,�CAP7_1에서는�주말의�

활동�시간이�주중보다�높은�것으로�나타났다.�특히�CAP(복합�활동패턴)의�번호가�증

가할수록(목적지�증가)�주중과�주말의�차이는�감소하는�것으로�나타났다.

주: 1) 상기 시간 차이는 주중에서 주말을 차감한 결과임

2) 차트의 우측 축의 범위는 –40분-80분, 좌측 축의 범위는 0분-900분 

자료: 저자 작성

그림 4-26  |  주중과 주말 CAP별 총활동 시간과 차이

또한�목적지�증가에�따른�주중과�주말의�CAP�활동패턴의�총활동�시간을�검토하였

다.�CAP�유형의�목적지�개수(X)�축에�표시하고�Y축에�해당�목적지�개수에�따른�총활

동�시간을�산포도로�그리고�단순�추세식을�도출하였다.

검토�결과,�주중에는�목적지�1회�증가�시�활동�시간이�약�20.7분�증가하였고,�주말

에는�44.6분�증가해�주말의�증가치가�주중보다�높았으며,�해당�증가치는�목적지�7회�

이상에서는�주말의�활동�시간이�주중보다�높은�것으로�나타났다.
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주: 1) 상기 시간 차이는 주중에서 주말을 차감한 결과임

2) 차트의 우측 축의 범위는 –40분-80분, 좌측 축의 범위는 0분-900분 

자료: 저자 작성

그림 4-27  |  CAP별(목적지 증가) 주중과 주말 총활동 시간 차이

목적지�증가에�따른�활동�시간�변화를�앞서�검토한�SAP와�연계하여�기술하면�주중�

목적지�1회�증가�시�활동�시간�증가는�SAP가�CAP보다�주중과�주말�모두�더�큰�것으로�

나타났다.�목적지�1회�증가�시�주중�SAP�활동�시간은�25분씩�증가한�반면�CAP는�21

분�증가하였으며,�주말은�목적지�1회�증가에�따른�SAP�활동�시간은�63분씩�증가한�

반면�CAP는�45분씩�증가하였다.�목적지�증가에�따른�CAP의�활동�시간�증가가�SAP보

다�적은�것은�동일�목적지를�2회�이상�방문하기�때문에�체류시간이�새로운�장소를�방문

할�때보다�적기�때문일�수�있다.�
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5) 지역별 활동 시간 등 분석

지역별�활동패턴�유형의�점유율을�살펴보고자�SAP1,�SAP2,�CAP2_1을�대상으로�

시도별�점유율을�살펴보았는데,�전체적으로�각�활동패턴의�지역별�점유율은�대표치와�

크게�다르지�않은�것으로�나타났다.�SAP1의�평균�점유율�약�52%를�기준으로�지역별�

분포�비율을�살펴보면�수도권�약�54%,�대전�50%,�울산�51%였고,�강원도�49%,�제주

도가� 45%�순으로�낮았다.�이외에� SAP2의�경우�수도권의�해당�활동패턴�점유율은�

17.3%로�전국�평균�16.0%보다�조금�높았고�지방�광역시와�도�지역은�평균보다�적은�

각각�15.8%,�15.6%로�나타났으며,�CAP2_1의�경우는�호남권,�충청권,�제주도�등에

서의�해당�패턴의�점유율이�약�8%로�타�시도보다�높았고�수도권은�약�5.8%로�나타났

다.�지역별�활동패턴�유형별�점유율을�살펴본�결과�지역별로�차이가�뚜렷하게�나타나

지는�않았다.

주: 차트의 우측 축은 SAP1 비율, 좌측 축은 SAP1, CAP2_1의 비율임

자료: 저자 작성

그림 4-28  |  지역별 활동패턴 점유율 비교
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요일별로�각�시도의�주중(월-금)�총활동�시간�검토�결과,�울산이�52.3시간으로�가

장�높았고�강원도가�46.5시간으로�가장�낮았고�그�차이는�5.8시간이다.�본�연구의�총

활동�시간은�집에서�출발해�귀가할�때까지의�시간으로�정의하였으므로�본�데이터상으

로�주중�강원도�거주자는�울산�거주자보다�외부�활동이�5.8시간�적고,�반면�집�내부�

활동이�그만큼�크다고�볼�수�있는�결과이다.�총활동�시간이�높은�시도를�나열하면�울

산,�세종,�인천,�경기가�52시간�이상이었으며,�대구,�경북,�충남,�부산,�서울�순으로�

51시간�이상�높았다.�반대로�주�단위�활동�시간이�48시간�이하인�시도는�제주,�전남,�

강원도로�나타났다.�수도권의�주�단위�활동�시간은�약� 51.5시간으로�전국�평균�약�

50.5시간보다�1시간�높았으며�서울의�해당�시간은�51시간으로�전국�평균보다�0.5시간�

높았지만�인천,�경기에�비해�낮았다.�

주: 1) 차트의 우측 축은 활동 시간(시), 좌측 축은 체류시간(시)임

2) 막대그래프(활동 시간), 꺾은선 그래프(체류시간)

자료: 저자 작성

그림 4-29  |  주중 지역별 누적 활동 시간과 누적 체류시간
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요일별로�각�시도의�주중(월-금)�체류시간(집�이외�장소)�검토�결과,�경북과�충남이�

42시간으로�가장�높았고�강원,�제주가�37시간으로�가장�낮았으며,�체류시간�정도는�

활동�시간�감소에�비례하여�줄어드는�경향이�있었지만,�일부�시도에서는�반대되는�현

상도�있었다.�활동�시간�중�체류시간이�차지하는�비율을�시도별로�살펴본�결과,�전국�

평균은� 약� 80%로� 나타났으며,� 활동� 시간� 중� 체류시간이�차지하는� 비율은� 서울이�

75.9%로�가장�낮았고�이것은�통행으로�소요하는�시간이�그만큼�타�시도보다�높다고�

볼�수�있는�결과이다.�이외에도�수도권�중�경기도의�상기�비율은�78.6%,�인천�79.1%

로�평균보다�낮았다.�상기�비율이�가장�높은�시도는�경북,�전남,�충남,�광주로�약�82%�

정도였고,�다음으로�높은�시도는�전북,�울산,�충북,�강원�등으로�나타났다.

주: 체류시간/총활동 시간 비율 

자료: 저자 작성

그림 4-30  |  주중 지역별 누적 활동 시간과 누적 체류시간의 비율
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요일별로�각�시도의�총활동�시간을�검토한�결과�수도권의�주중�활동�시간은�10.4시

간,�도�지역은�9.9시간으로�나타났다.�총활동�시간은�집에서�출발해�귀가할�때까지의�

시간으로�정의하였으므로�수도권이�집�밖에서의�체류시간이�도�지역보다�크다고�볼�수�

있었다.�[그림�4-31]은�시도별�요일별�활동�시간을�검토한�결과로,�제주도,�강원도,�

경상남도�등의�활동�시간이�적게�나타났다.

주: 1) 차트의 우측 축은 활동 시간(시), 좌측 축은 체류시간(시)임

2) 막대그래프(활동 시간), 꺾은선 그래프(체류시간)

자료: 저자 작성

그림 4-31  |  요일별 지역별 활동 시간
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4. 소결

4장에서는�3장에서�정립한�데이터�가공,�정제�및�집�기반�활동패턴�구현방안을�실제�

적용하여�위드라이브의�모빌리티�빅데이터로�활동패턴을�도출하고�그�특징을�파악하였

다.�활동패턴의�구분은�본�연구에서�활동패턴�대시보드를�작성하는데�적용한�노드,�링

크,�경유지�3가지�요인을�기준으로�약�6만�8천�개의�샘플�활동패턴을�60개로�유형화하

였고�이중�빈도수가�낮은�활동패턴�등을�기타로�분류하여�총�32개의�활동패턴을�제시

하였다.�이로�인해�일상에서�일어나는�활동패턴은�다양하지만�노드,�링크,�경유지�3가

지�요인으로�구분하면�32개로�구분할�수�있다는�것으로�향후�활동패턴�연구에서도�활

용도가�높을�것으로�보여진다.�본�연구는�활동의�시공간적�연속성이�확보된�활동패턴

을�구현했다는�점에서�기존�시공간적�연속성을�설문지로�파악한�가구�통행실태조사,�

설문�조사�등의�연구와는�차별적이며�좀�더�현실적인�활동패턴을�파악한�연구라고�사료

된다.�전체�활동패턴�중�단순�활동패턴(SAP),�복합�활동패턴(CAP)의�비율은�8:2�정

도로�SAP가�CAP보다�4배�이상�높게�나타났으며�SAP1의�비중이�52.8%로�가장�높았

다.�또한�32개�활동패턴�중�SAP는�8개,�CAP는�24개로�빈도수는�SAP가�높지만�활동

패턴을�설명하기�위한�역할은�CAP가�더�크다고�할�수�있다.�SAP와�CAP의�요일별�

점유율을�검토한�결과�월-토�SAP는�감소,�SAP2는�주말�증가�등�일상생활�패턴을�설

명하기에�각�패턴별�증감률이�적절한�것으로�나타났으며� CAP2_1의�주중�점유율은�

6.7%,�주말�점유율은�5.5%로�주중이�주말보다�1.2%p�높아�주말의�회귀�통행(예:�

집�귀가�후�외출)이�주중보다�적다는�결과로�일상생활�패턴을�적절히�설명하는�결과라

고�사료된다.�

활동패턴�각�점유율을�가중치로�활동�시간을�산정한�결과�주중�활동�시간(집�귀가�

후�시간�제외)은�615분(약�10.3시간)으로�나타났고�이중�통행시간에�127분(약�2.1시

간),�체류에�488분(약�8.2시간)을�소비하는�것으로�나타났다.

이러한�결과는�통계청에서�실시하는�생활시간�조사의�보완�및�검증자료로�본�연구의�

결과물을�활용할�수�있는�가능성을�보여주며,�활동�시간을�체류시간과�이동시간으로�



제4장 활동패턴 유형의 구분 및 분석 ․ 129

구분할�수�있고�주중과�주말에�대해�각�활동패턴�유형별로�산정할�수�있다는�것은�활동

의�다양성을�시간�관점에서�기술할�수�있다는�가능성을�보여준�결과라고�사료된다.�또

한,�SAP,�CAP�목적지�1회�추가당�체류시간을�단순회귀식을�통해�산정해�목적지�추가

에�따른�체류시간의�증가치를�과학적으로�제시하였다는�점에서도�의의가�있다.
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05 시사점 및 결론

본 연구의 시사점은 3장~4장에서 기술한 연구 방법과 분석 결과에 근거하여 학술적 시사점과 

정책적 시사점을 제시하였다. 본 연구의 모빌리티 빅데이터의 가공 및 정제방법, 집-기반 활동 

분석방법론 등은 모빌리티 빅데이터 구축이 활성화될수록 학술적 활용도가 더 높아질 것으로 기대

된다. 또한 정책적으로는 지역 활동 모니터링, 사회적 이벤트 전후 활동 변화 파악, 생활권 설정, 

교통 DB 조사 개선 등에서 활용이 가능할 것이다

1. 시사점

1) 학술적 시사점

본�연구의�학술적�시사점은�다음과�같이�4가지로�제시하고자�한다.�

(1) 개인단위 모빌리티 빅데이터 분석 방안 제시

단순�통행과�활동의�차이는�통행은�그�자체만으로�완결성을�가지는�반면�활동은�통

행의�집합으로�연속성이�시간과�공간적으로�연결될�때�그�의미가�있다는�점이다.�하루�

단위�활동은�작게는�2개�통행에서�크게는�10개�이상의�통행�집합으로�표현�가능하다.�

개인단위의�스마트폰�앱(App)으로�수집한�위치와�시간정보를�가공�및�분석하였다는�

점에서�학술적으로�의미가�있다고�사료된다.�빅데이터의�특성상�일자별�개인별�혼재된�

데이터상에서�개인의�하루�단위�통행의�순서를�파악하는�것이�중요하기�때문이다.�
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하루�단위�활동의�시간적�공간적�연속성이�확보하기�위한�시간적�연속성�확보방안과�

출발·도착지�연속성�확보방안을�제시하였다.�통행의�시간적�연속성을�판단�시�해당�장

소에서의�체류시간�산정을�통한�논리적�오류�해결방안을�제시하였다.�이�과정에서�음

수로�산정되는�통행시간,�최대�통행시간�등�필터링하여�활동�시간의�신뢰성을�제고해

야만�한다.�일상�활동은�대개�출근,�쇼핑,�외식,�친지�방문,�여가�등�다양한�목적을�

이루기�위한�통행을�하며�그�이동들이�모여�하루의�활동패턴이�형성된다고�볼�수�있다.�

개인의�개별적인�통행이�시간적�연속성이�확보될�때�하루�단위의�활동패턴이�형성될�

수�있기�때문이다.�

개인정보�보호법에�따라�휴대폰을�포함한�모바일�장비의�개인별�이동�위치와�시간정

보�취득이�불가능한�상황에서도,�이용자�자발적�정보�제공에�의해�수집된�위드라이브�

회사의�자료로�개인별�시공간적�활동�위치�정보�자료를�활용한�개별�활동패턴을�분석하

는�방법을�제시한�의미�있는�연구라고�사료된다.�본�연구는�위드라이브�회사의�자료를�

활용하였지만,�장래에�법적�제도적�장치가�개선되어�개인정보�공개에�따른�피해를�극

소화하며�공익적�자료�활용이�가능한�상황이�도래하였을�때�어떠한�형태의�모바일�위치

정보�자료들을�활용하여�분석�방법과�정책�활용이�가능한�기초적�연구로써�바탕을�마련

한�연구로써�의미가�있다.�

시간/공간/사람과�관련된�엄청난�규모의�data�자체는�너무�커서�오히려�의미성이�없

어질�수가�있다.�따라서�이러한�Big�data에서�정책에�활용이�가능한�유용한�정보를�규

격화�및�표준화된�format에�따라�축출하여�축약된�형태의�2차�자료로써�저장하는�것도�

중요하며,�또한�이러한�표준화된�자료가�시계열적으로�동일한�정보로써�지속적으로�축

적되는�것도�의미가�있다.�본�연구에서�제시한�포맷을�토지이용�및�교통�정책을�위한�

Big� data의�2차�자료�가공의�표준화의�한�방편으로�제시하는�것도�필요하다.�



제5장 시사점 및 결론 ․ 135

(2) 모빌리티 빅데이터 기반의 집-기반 활동 분석 방안제시

집�기반�활동�여부�판단을�위해서는�2가지�작업이�순차적으로�필요하며�이�두�과정은�

타�모빌리티�데이터로�집�기반�활동을�분석함에�있어�공통적으로�적용될�수�있는�분석

기법이라고� 사료된다.� 먼저� 김종학� 외(2021)가� 제시한� 통행의� 순번을� 파악하는�

TGN(Trip�Generation�Numbering)�작업이�필요하다.�이�작업은�모빌리티�빅데이터�

중�집-기반�통행을�파악하는�데�있어�최소�2회�이상의�통행을�선정하고�1회�통행을�

제거하는�데�유용하다.�예를�들어�하루에�한�개의�통행만을�했다고�하면�이러한�데이터

는�집�기반�활동�분석에서�제외되어야�한다.

두�번째�분석은�하루�중�첫�통행의�출발지와�마지막�통행의�목적지가�유사해야�한다

는�가정을�만족할�수�있어야�한다.�본�연구는�귀가�여부와�유사�여부를�판단하기�위해�

2가지�대안을�가지고�분석하였다.�대안�1은�하루�중�첫�통행(fs:�first�start)과�하루�

중�마지막�통행(le:�last�end)의�읍면동�일치�시�집�기반�통행으로�판단하는�방안이다.�

대안�2는�하루�중�첫�통행(fs:�first�start)과�하루�중�마지막�통행(le:�last�end)의�이격

거리를�기준으로�산정하는�방안이다.�대안�2는�여러�가지�작업�과정이�필요하며�먼저�

출발지와�목적지�간�포인트를�생성하고�생성된�포인트의�위·경도�좌표를�이용하여�거

리를�계산하는�과정과�이격거리�기준값(예:�500m)에�대한�설정이�필요하다.�본�연구

는�도보권�등을�고려해�500m로�설정하였지만�충분한�데이터가�확보되고�위치�정보�오

류가�적다면�그�이하로�설정하는�방안�마련도�향후�필요할�것이다.�집-기반�활동�분석

을�위해�하루�중�집에서�첫�통행이�출발지와�마지막�통행의�도착지가�설정한�공간�범위

에�포함되는지를�워크플로우로�구현하였다.�워크플로우는�하루�단위�개인의�통행�순번

을�통해�첫�통행의�출발지와�마지막�통행의�목적지�데이터�선정�후�두�포인트의�이격거

리가�설정�기준에�포함�여부로�집-기반�활동데이터를�추출하였다.�
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자료: 저자 작성

그림 5-1  |  마지막 통행 도착지의 귀가 여부 판단 알고리즘

(3) 모빌리티 빅데이터 가치 제고를 위한 활동패턴 대시보드 개발

스마트폰의�개인위치정보,�PM(Personal�Mobility)�위치�정보,�택시/트럭�위치�정

보,�수요응답형�교통수단�위치�정보와�시간정보의�가치�제고를�위한�대시보드�개발이�

필요하다.�눈으로�보는�이동데이터는�지도상에�시각화될�때�그�가치가�제고될�수�있다.�

수치상의�이동데이터는�지리정보와�연계될�때�그�활용도와�가치가�제고될�수�있으며�

본�연구에서�개발한�활동패턴�대시보드�개발�방법은�유사한�모빌리티�빅데이터�분석�

방안으로�활용�가능성이�높을�것으로�사료된다.�[그림�5-2]는�본�연구에서�개발한�활

동패턴�대시보드를�이용하여�시도별�활동�분포를�표현한�것으로�기존�교통계획의�희망�

선도와�다른�점은�활동패턴을�형성하기�때문에�통행과�통행�사이가�연계된�활동�분포도�

작성이�가능하다.
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강원도 경기도

제주도 세종시

자료: 저자 작성

그림 5-2  |  활동패턴 대시보드 개발

(4) LNS(노드, 링크, 경유지) 정보 기반 활동패턴 유형 구분기준 제시

본�연구�결과�개별�통행을�시간과�공간적으로�연속성을�가지니�형태로�표현하기�위

해서는�출발지,�도착지를�표시하는�노드와�출발·도착�간을�연결하는�링크�그리고�활동

의�연속성을�의미하는�경유지�3개�요인이�필요하다.�

기존�교통계획�등의�통행을�표시하기�위한�노드와�링크�외�경유지를�추가한�것으로�

출발지로�다시�돌아가는�통행의�회귀성�등도�파악할�수�있는�분석�방안이다.�활동패턴�

유형�개수는�위�3가지�변인의�조합�가능�개수로�약�29.3만�개의�데이터로�약�6.8만�

개의�활동패턴�데이터를�작성하고�이를�32개로�유형화할�수�있었다.�하루�단위�개인�
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통행데이터로�LNS(노드,�링크,�경유지)�정보�생성을�위해서는�[그림�5-3]과�같이�각�

포인트�데이터에�3가지�ID를�부여해야�한다.�ID�1은�일자별�개인별�활동패턴에�대한�

고유�ID1)이며,�ID�2는�일자별�경유지�ID로�경유지�수로�링크�개수이다.�ID�3은�위치�

정보�유사성�판단을�통해�부여하는�ID�2의�번호로�SAP의�활동패턴은�그�번호가�ID�

2와�같고,�복합�활동패턴(CAP)의�경우에는�회귀성�활동이기�때문에�서로�다른�번호가�

있을�수�있다.�

자료: 저자 작성

그림 5-3  |  활동패턴 대시보드 개발을 위한 데이터 구분 ID

2) 정책적 시사점

(1) 지역 활동 모니터링 활용방안

본�연구에서�제안한�활동패턴�방안은�지역에서�개인의�하루�단위�활동�형상을�파악

할�수�있어�개인의�지역�활동�모니터링�방안으로�활용될�수�있을�것으로�보여진다.�개

인의�활동은�시간�연속성을�가지고�공간에서�이루어지므로�공간�단위를�어떻게�구성하

1) ID1에 333이 표시되었다면 이것은 A라는 사람이 3.14일 3번 이동했다는 의미임
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느냐에�따라서�그�의미는�다양해질�수�있지만�본�연구의�데이터는�미시�데이터로�시도,�

시군,�읍면동,�통계구�등�다양한�공간�단위에�적용이�가능할�것이다.�본�연구의�데이터

상에는�파악하지�못한�개인정보(연령,�성별)를�별도의�앱�설문조사�등으로�파악한다면�

개인�군집별로�지역�활동패턴을�파악할�수�있을�것이다.�아래�예는�본�연구�분석�결과

로�부산과�울산�거주자들의�2022.3.14(월)의�첫�통행(예:�출근)부터�순차적으로�이루

어지는�활동패턴을�표현한�것으로�첫�통행의�출발지는�부산과�울산�거주지에�있던�사람

들이�출근�등의�사유로�목적지로�이동하는�공간적�분포를�기술하고�있다.�이러한�활동�

행태�파악을�통해�시각화�기반의�지역�활동�모니터링이�가능할�것으로�보여진다.�

첫 통행 출발지 첫 통행 출발지-도착지
자료: 저자 작성

그림 5-4  |  부산, 울산 지역 활동 연계성 검토 예시(3.14 월)

(2) 사회적 이벤트 전후 활동 특성 변화

전염병�확산,�미세먼지�확산�등의�기후변화�등에�따른�경제활동을�간접적으로�모니

터링�할�수�있는�방안이라고�사료된다.�전염병�확산�시�본�연구에서�제시한�체류시간�

등은�해당�지역이�전염병�위험도를�파악하는�자료로도�활용이�가능할�것으로�보여진

다.�빅데이터는�미시�데이터에서�거시�데이터까지�파악이�가능해�사회적�이벤트�전후�

기존�통행량�변화와�차별된�활동패턴의�변화를�파악할�수�있는�장점이�있다.�예로�경기

침체로�인한�퇴근�후�활동�변화,�주말�여가�통행�변화�등의�파악이�가능하다.�
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주: 상기 자료는 개념도임

자료: 저자 작성

그림 5-5  |  코로나 전후 모빌리티 활동패턴 변화 (예시)

(3) 초광역권, 광역 교통권역 설정 등의 기초자료로 활용

인구감소�대응,�초광역권�설정,�광역�교통�대책�및�시설�설치를�위한�광역�교통권역�

설정�등에�본�자료를�활용할�수�있을�것으로�보여진다.�개인�활동을�본�연구에서�개발

한�방법으로�파악한다면�어느�도시와의�연계가�강한�면을�나타내는지�파악이�가능할�

것이다.�현행�대도시권�권역�설정은�합리적�권역�설정�기준이�부재한�상태에서�행정구

역�중심으로�관습적으로�권역을�설정하는�한계가�있다.�

광역권�포함�여부에�따라�교통인프라�공급과�지역개발사업�사업에서의�공공부문�재

정지원�분담�비율에�차이를�두고�있기�때문에�(예:�광역�전철�지정�시�중앙정부�재원�

지원�비율�증가)�광역권�설정에�따른�지자체�간�갈등�발생으로�사회적�비용이�증가하는�

문제점을�보이고�있다.�유사한�통행을�보이는�동질지역을�하나의�광역권으로�설정하기�

위해서�통상�권역�내�통행을�최대로,�권역�간�통행을�최소화하는�합리적인�광역권�설정�

기준�마련이�필요하다.�본�연구에서�검토된�앱�기반�모빌리티�빅데이터를�이용한�출근/

귀가�통행�분석,�활동패턴�유형�구분�분석�결과는�합리적인�광역권�설정에�유용하게�

활용이�가능하다.�
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세종거주자의 3.26일 SAP2 대전거주자의 3.21일 SAP2
자료: 저자 작성

그림 5-6  |  세종, 대전시 거주자 활동패턴(SAP2) 예시

(4) 지역 간 공유 교통 인프라 선정

본�연구에서�제시한�활동패턴은�출근뿐만�아니라�출근�후�귀가�전까지의�활동을�연

속적으로�표현할�수�있어�지자체가�버스노선,�차고지,�터미널�등�공유인프라를�발굴�

필요성을�검토하는�자료로�활용�가능하다.�즉,�지방�분권�시대�연계�협력형�교통부문�

공유인프라뿐만�아니라�보건,�의료.�복지�등�다양한�공유인프라�선정�및�평가�방법으로�

활용�가능하다.�본�연구�제안한�사업발굴�과정�및�평가과정은�향후�지방�분권�시대�연

계�협력형�교통부문�공유인프라뿐만�아니라�보건,�의료.�복지�등�다양한�공유인프라�

선정�및�평가�방법으로�활용�가능하다.

특히,�여가�활동의�경우�광역적인�관광자원을�이용하는�활동패턴이�많을�것으로�

보여지기�때문에�본�연구에서�제안한�주말�활동패턴으로�해당�관광자원이�시군단위

의�시설인지,�도�단위의�시설인지,�국가�단위의�시설인지�파악이�가능해�관광자원의�

등급�결정�및�지원�등의�차별화가�가능할�것으로�보여진다.�
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(5) 사전 광역교통개선 대책 수립 및 사후 모니터링 

신도시�입주�초기�노선버스�운행�전�지역민의�활동패턴�파악을�통한�신도시�내,�광역

지역�간�임시버스�마련을�위한�기초자료로�활용�가능하다.�또한,�광역교통시설�확충�

효과�모니터링�평가�방법으로�적용할�수�있다.�GTX�개통�전후�자료로�본�연구�제시�

활동패턴을�파악한다면�실제�이용객의�동선�추정을�통한�확충�효과도�단기간에�파악할�

수�있을�것으로�기대된다.�신도시,�혁신도시�등�기초조사가�미흡하거나�어려운�지역�

등에서�본�연구�방법으로�데이터를�분석한다면�출퇴근�교통�문제�원인�파악이�가능하다

고�판단된다.�지역별,�시간대별�해당�통행의�빈도수를�시간과�공간별로�파악�가능해�

지역별로�차등적인�광역�교통�문제�발생원인�파악이�가능하기�때문이다.�

2. 결론

1) 연구 종합

본�연구는�모빌리티�빅데이터의�가공,�정제,�분석을�통해�다양한�활동패턴을�특정�

패턴으로�정의하여�구분하고�그�특징을�분석하고자�하였다.�스마트폰�자체의�GPS�기

능과�시간정보로�다양한�앱(App)에서�스마트폰�이용자의�위치와�시간정보를�개인의�

동의하에�파악하고�있으며�이�정보를�연구에�활용하였다.�기존�가구�통행실태조사,�생

활시간�조사�등에서는�출근�후�거래처�방문�등의�연속적인�활동을�이용자가�기입하여�

시간과�공간적인�연속성을�기본�전제로�하고�있다.�하지만,�모빌리티�빅데이터는�개인

의�스마트폰�배터리�상태,�통신오류,�위치�오류�등의�다양한�문제로�활동의�연속성이�

확보되지�않는�사례가�다수�발생한다.�본�연구를�수행함에�있어�개인의�하루�단위�활동

의�시간적�공간적�연속성이�확보되는�데이터를�확보하는데�가장�많은�시간과�노력을�

기울였다.�데이터의�형태와�특징은�제공�주체�측에서도�파악하지�못하는�여러�가지�오

류가�있을�수�있으며�이러한�오류는�분석가가�데이터를�직접�보고�그�오류의�특징을�
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파악할�때�해결책을�모색할�수�있다.�예를�들어�출발시간�기준으로�데이터�정렬�시�다

음�통행의�출발시간은�현재�통행의�도착시간보다�더�늦어야�한다는�기본조건을�충족시

키지�못하는�데이터가�존재는�체류시간�산정�등을�통해�그�오류를�발견할�수�있었다.�

일상�활동은�대개�출근,�쇼핑,�외식,�친지�방문,�여가�등�다양한�목적을�이루기�위한�

통행을�하며�그�이동�들이�모여�하루의�활동패턴이�형성된다고�볼�수�있다.�개인의�개

별적인�통행이�시간적�연속성과�공간적�연속성이�확보될�때�하루�단위�활동패턴이�파악�

가능하다.�본�연구는�약�160만�개의�개별�통행데이터의�가공을�통해�시공간적�연속성

이�본�연구�기준에�부합한�약�6만�8천�개의�활동데이터를�확보할�수�있었다.�상기�활동

데이터를�활동패턴�대시보드�작업을�통해�제시한�각�활동의�링크,�노드,�경유지�개수의�

조합으로�구분한�결과�32개의�활동패턴을�제시할�수�있었다.�

활동패턴의�특징으로는�총활동�시간,�체류시간,�통행시간�등으로�구분하여�개인의�

하루�단위�집�밖에서의�활동�특성을�시도별,�요일별로�분석할�수�있었다.�활동패턴�분

석을�위해�본�연구에서�제시한�가공/정제/분석�방법�등은�다양한�기기로�수집되는�모빌

리티�빅데이터의�기초�가정과�분석�방법으로�활용될�수�있을�것으로�기대된다.�

2) 연구의 의의

스마트폰�앱�기반의�모빌리티�빅데이터로�개인의�위치�및�시간�이동정보만으로�개인

의�활동패턴을�파악하였다는�점에서�의의가�있다.�최근까지�활동패턴�분석연구�트위터�

활동,�설문�조사�등의�데이터는�사용한�적이�있지만�스마트폰의�앱�기반�위치�정보를�

활용한�사례는�없었다.�본�연구는�앱�기반�위치�정보로�활동패턴의�시각화를�통해�다양

한�개인의�활동패턴을�유형화하고�그�특징을�파악하였다는�점에서�의의가�있다.�하루�

중�집�밖에서의�활동�시간을�단순히�집�출발,�귀가�시간의�차이만으로�산정한�것이�아

니라�집�출발�이후�방문지를�연속적으로�파악하여�최종�귀가�여부를�시간과�위치�정보

로�파악하였다는�점에서�의의가�있다.�본�연구는�하루�단위�개인의�활동패턴을�유형화

하고�총활동�시간을�체류시간과�이동시간으로�구분하여�개인의�특정�장소에서의�활동



144

성을�판단할�수�있는�자료로�활용�가능할�것으로�보여진다.�스마트폰�앱으로�수집되는�

정보�중�가장�기초적인�정보는�위치와�시간정보이며�이러한�정보를�가공�및�정제하는�

방법을�제시하였다는�점에서�의의가�있다.�따라서,�본�연구에서�제시한�시공간�정보�

가공방안은�관광,�전염병�예방,�교통�db,�경제활동,�지역�활동�등에서�다양하게�활용

될�수�있을�것으로�기대된다.�또한,�전염병,�경제위축�등�사회변화�시�개인의�활동�변

화를�파악하는데�적용�가능하다.�본�연구에서�개발한�활동패턴�대시보드�활용�시�특정�

이벤트�전후의�개인�활동패턴을�적은�노력으로�분석할�수�있을�것이다.�

3) 한계 및 향후 과제 

본�연구에�활용한�데이터가�2022.3-2022.4,�3주간이라는�점은�데이터상으로�분명

한�한계가�있다.�특히,�해당�시기가�코로나로�인한�사회적�거리두기�시점이기�때문에�

일상생활의�제약이�있었을�것으로�보여지며�이러한�현상이�일반적인�활동패턴을�설명

하는�데�한계가�있었을�것으로�사료된다.�위드라이브의�모빌리티�빅데이터는�해당�앱�

사용자를�기반으로�샘플�수가�적어�전국�시도�이하의�시군구,�읍면동�단위까지의�활동

을�설명하는�데�한계가�있었다.�또한,�해당�앱은�자동차�이용자�대상�앱으로�대중교통,�

자전거�등의�이용자들을�포함하지�못하는�한계가�있었다.�개인의�활동패턴은�개인의�

속성(성별,�연령별)으로�그�차이점을�파악하지�못한�한계가�있었다고�판단된다.�개인�

속성정보의�부재로�연력,�성별로�차별적인�개인의�활동패턴을�구분하지�못한�것은�아

쉬운�점이었다.�향후�과제에서는�충분한�일자�또는�연�단위별�데이터를�확보해�분석�

시기별�활동패턴의�다양성을�파악할�수�있어야�할�것이다.�기후변화,�경기�변화,�사회

적�현상을�ICT로�파악하는�것이�우리에게�주어진�과제라고�할�때�다양한�빅데이터�분

석의�실패와�시행착오에�대한�사회적�포용은�진일보한�미래�혁신으로�나아가기�위한�

값진�경험이라고�사료된다.�
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SUMMARY

Spatio-temporal Activity Pattern Analysis by Mobile Big Data

-Activity Pattern Type and Characteristics-

Kim Jonghak , Kim Hojung, Yoon Seoyeon, Yeon Chihyung

Key words: Activity Pattern, Spatio-temporal, Mobile Big Data, Activity Pattern Type

This study aims to develop a method for analyzing daily activity patterns 

using mobility big data mining. By combining human-time-space data, collected 

through GPS functionality on smart phones, individuals' activity patterns can be 

identified without separate surveys. The study proposes data processing and 

algorithm development for presenting activity patterns, and develops a 

dashboard for analyzing mobility big data based on its spatio-temporal 

characteristics. The analysis includes commuting and travel characteristics by 

attempt, distance traveled by vehicle type, and identification of activity pattern 

types based on daily activities as Link, Node, Stop over(LNS). The study 

contributes to understanding individual mobility patterns and provides insights 

for utilizing mobility big data in the transportation sector. The analysis data for 

the dashboard is obtained from a start-up company, WEDRIVE, which collects 

data by providing points to drivers who use their service. The data covers a 

three-week period with low holiday impact. The data is made up of seven 

variables and is processed to determine daily individual activity patterns.
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The TGN (Trip Generation Numbering) method is used to determine the 

sequence of a person's travel during the day. This is done alongside determining 

their residence time and travel time, which is used to exclude data that exceeds 

the maximum travel time and negative residence time. The data is analyzed 

using a workflow, which includes determining that the continuity condition is 

met if the residence time at a location is more than 10 minutes, and the spatial 

continuity is met if the distance between the starting and ending point is less 

than 500m. The activity pattern dashboard is divided into six menus: the main 

menu, basic menu, activity pattern menu, and three other menus. The top menu 

allows the user to select the activity pattern, district, vehicle type, and individual 

ID, and date. The additional function of the dashboard was used to visually 

review the continuity of movement and to present a correction plan for each 

activity pattern. Activity pattern type classification and characteristic analysis 

are the results of analysis based on the activity pattern dashboard developed by 

the researcher. In this study, activity patterns were first classified into simple 

activity patterns (SAP) and complex activity patterns (CAP) according to the 

presence or absence of return traffic to places other than home during the day, 

and detailed types were secondarily classified based on links (L), nodes (N), and 

stops (S). Simple Activity Patterns (SAPs) have the same number of links (L) 

and nodes (N) because there is no regression passage with two departures and 

arrivals, whereas Composite Activity Patterns (CAPs) have regression passage, so 

the number of stops (S) is larger than the number of nodes and links. In this 

study, 68,000 daily individual activity patterns were analyzed, and 60 link 

(L)/node (N)/stop (S) combinations were found, of which a total of 32 activity 

pattern types were derived, excluding those with less than 10 frequencies. It is 

divided into 8 SAPs and 24 CAPs, and SAP accounts for 81% of the overall 

activity pattern. In addition, we analyzed the share by activity pattern type, and 
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the analysis showed that SAP was about four times higher than CAP. The share 

of the top 10 activity patterns was 94.4%, of which 5 SAP shares were 80.2% 

and 5 CAP shares were 14.2%. The top six cumulative share activities accounted 

for about 89% of the total. Finally, the activity time analysis by activity pattern 

was performed. In this analysis, the average activity time for each activity 

pattern was compared by weekday, weekend, and time zone, and the 

characteristics of each activity pattern were identified through this. This study 

proposes a methodology to identify individual activity patterns using only 

personal location and time information obtained from a smart phone app, 

utilizing node-link separation algorithms and data processing methods to ensure 

spatio-temporal continuity. The study also validates the use of mobility big data 

to analyze trip chains, which were previously only possible to obtain through 

household travel surveys. The proposed activity pattern analysis can be used to 

monitor individual local activities and indirectly monitor economic activity 

related to climate change and other phenomena. The data can also be used for 

setting up metropolitan transportation policies and facilities. Limitations include 

the need for more diverse data over a longer period and the lack of analysis on 

individual characteristics. Future efforts should continue to focus on processing 

and analyzing big data to understand climate and societal changes.
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