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코로노믹스: 복잡계 네트워크의 자기조직화 현상
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논문초록 자연재해, 경제현상 등 다양한 분야에서 편중된 분포의 양상이 목격되며, 수도권에

편중된코로나확진자발생패턴또한이와무관치않아보인다. 하지만정규분포를

가정하는전통적인경제학접근은이를설명하는데한계를가진다. 본연구는코로

나 확진자 발생 패턴을 복잡계 네트워크의 관점에서 조명하고 동시에 사회적 거리

두기정책효과의불확실성을규명하고자하였다. 분석결과, 코로나확진자수분포는

인구분포보다두꺼운꼬리를가진스케일프리네트워크기반의멱함수분포를보이

며, 인구분포이상의휘발성이존재함을발견하였다. 또한수도권같은인구밀집지

역에서는 대규모 네트워크의 자기조직화 메커니즘으로 인해 코로나 확산을 통제하

기 위한 거리두기 정책효과의 제약이 있음을 확인하였다. 이상의 결과는 현대경제

사회시스템을 이해하기 위해 복잡계 네트워크 관점에서의 접근이 필요함을 시사한

다.
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Ⅰ. 서 론

코로나19가 2년 이상 지속되면서 전염병 확산에 대한 관심이 고조되고 있다. 전염

병 확산은 우선 병원균(바이러스)의 특성, 즉 전파력의 강약, 치명률, 전파매체, 감

염 기간, 잠복기간 등에 영향을 받는다. 뿐만 아니라 전염병 확산은 병원균을 옮기

는 개체의 네트워크 구조, 즉 인구분포, 인구밀도, 이동 패턴 등에도 크게 영향을

받는다.

<그림 1> 광역별 일별 신규 확진자 발생 추이

자료: 공공데이터포털.

우리나라의 확진자수 추이에서 유달리 수도권에서 많이 발생하고 있다. 인구 비례

로 보면 수도권에서 50% 정도 발생해야 하는데, 항상 70% 내외를 차지하고 있다.

2020년 기준 우리나라 수도권에 거주하고 있는 인구는 약 2,673만 명으로, 약

50.4%를 차지하고 있다. 하지만 2021년 12월 16일 기준 수도권의 누적 확진자 비중

은 71.8%이며, 그 비중이 시간이 갈수록 증가하고 있다. 2020년 8월 1일- 2021년

12월 16일 사이 일일 평균 신규 확진자수가 수도권은 836.6명, 비수도권은 309.3명

으로 각각 73.0%, 27.0%를 차지하고 있다. 다시 말해 코로나19 확진자수는 인구

규모와 비례적이면서도 그 이상의 관계를 가지는 것으로 추측이 된다.
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<그림 2> 수도권 vs 비수도권 일별 신규 확진자 발생 추이

자료: 공공데이터포털.

코로나확진이 대부분사람과 사람의접촉으로전파되는 네트워크 현상이므로 단순

히 인구수와는 다르게 네트워크측면을 주목할필요가 있다. 네트워크는노드와 링크

로 이루어져 있는데, 이 둘의 관계가 단순하지 않다. 노드가 N개인 네트워크 시스템

에서 노드의 수는 N이지만 상호작용인 링크 수는 N(N-1)로 경우의 수가 훨씬 많다.

또 여기에 1개의 노드가 추가되면 노드는 1개 늘어나지만, 링크 수는 2N개가 증가한

다. 이처럼 링크는 개체 간 상호작용의 기회를 훨씬 더 증폭시킨다. 즉 개체와 관계

간에 비선형적 상호작용(nonlinear interaction)이 작동하는 것으로 투입과 산출이 비

례적이지 않고 지수적 관계를 가진다는 얘기이다(Helbing, 2012).

이런구조하에서는 특정 여건에따라확진자가폭발적으로증가하는휘발성을 지니

고 있다. 단순히 양적 관계뿐만 아니라 대중의 행동을 따라하거나(herding) 정보폭

포(information cascade) 같은 질적 성향들이 더해져 시스템의 복잡성이 더욱증대된

다. 소위 복잡계시스템에서는 개체들의 상호작용이 전체 시스템에 영향을주어 일종

의 유행을 만들어내고, 유행은 다시 개체들의 행동에 영향을 주는 소위 자기조직화

복잡계 시스템(self-organizing complex systems)의 성격을 지닌다(Nicolis and

Prigogine, 1989; Helbing, 2012). 이러한 과정에서 시스템은서서히 진화되지 않고

때로는 임계점이나 특정 정책변화를 전후로 갑자기 변화하는 모습을 보인다. 사건이

평균으로 수렴하는 것이 아니라극단으로 발산하는 경향을 지니기 때문에 정규분포보

다는 꼬리가 두꺼운 멱함수 분포가 더 흔하게 나타난다(Watts and Strogatz, 1998;
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Barabási and Albert, 1999; Karonski and Rucinski, 1997; Kumar et al., 2004).

이와 같이 빈도는 낮지만 매우 큰 규모의 사건이 나타나는 등 정규분포에서는 볼 수

없는 극단적인 사건들이 창발 된다. 코로나 발생 초기 이탈리아나 얼마 전 인도에서

확진자가 폭발적으로 증가하는 현상은 이러한 성질과 관련이 있다고 하겠다.

네트워크 사이언스 측면에서 보면 노드에 연결되는 링크의 확률이 모두 동일한 ‘랜

덤 네트워크’(Erdős and Rényi, 1959)가 아닌 특정 노드에 링크가 연결될 확률이 유

난히 높은 선호적 부착(preferential attachment)이 존재함으로써 링크를 매우 많이

가진 소수의 노드와 링크가 적은 다수의 노드가분포하는 ‘스케일프리(scale-free) 네

트워크’(Barabási and Albert, 1999)와 관련이 있다. 도시별 인구 규모와 빈도

(Clauser et al., 2009)를 비롯하여, 지진, 화재, 정전, 토네이도 등과 같은 재난의

피해 규모와 빈도(Clauser et al., 2009; Jo and Ko, 2014; Becerra et al., 2006),

전기료 변동, 금융위기와같은경제현상에 있어서가격및 주가 변동(Weron, 2009;

Janczuraand and Weron, 2012)을대상으로 한 많은 연구들에서 사태의 크기와 빈도

간에 멱함수 분포를 보임으로써 스케일 프리 네트워크가 존재함을 밝히고 있다.

경제이론에서는 이를 전통적인 수확체감원리가 아닌 수확체증원리로 설명하고 있

다. 네트워크 세계에서는 재화나 서비스를 많이 사용할수록 한계가치가 감소하는 것

이 아니라 반대로 한계가치가 증가하게 된다(Arthur, 1989, 1990, 1996). 그러므로

상호경쟁을 통해 일정한 균형점으로 수렴하는 것이 아니라 한쪽으로 쏠리게 되어 발

산하게 된다. 따라서 시장 상황에 따라 균형이 달라져 다수의 균형이 존재함으로써

시장의 불안정성이높아진다. 소위 시장쏠림이나 양극화현상이빈번히일어난다. 미

시경제학에서는 이를 네트워크 외부성(network externalities) 개념으로 설명하고 여

러 경제 현상에 응용하고 있다(Tirole, 1988; Katz and Shapiro, 1985)

디지털화와 정보화를 동력으로 구현되고 있는 초연결사회는 바로 이러한 네트워크

분포의 변화를 기반으로 복잡하게 변모하고 있다. 일종의 네트워크 현상인 확진자의

발생 패턴은 이러한 복잡계 네트워크 사회와 닮아있다. 확진자 발생 패턴에 대한 분

석은 현대와 같은 복잡계 네트워크 사회를 이해하고 문제를 해결하는데 새로운 접근

법을 시사할 것으로 기대된다.

본 연구는 이러한 문제의식으로 우리나라의 지역별 코로나19 확진자 분포에 대한

통계분석을 통해 복잡계 네트워크 현상임을 규명하고 경제 현상을 이해하고 정책적

대안을 마련함에있어서새로운관점을 제시한다. 2장에서지역별인구분포와확진자

분포의 비교 분석을 통해 확진자 분포가 두꺼운 꼬리의 멱함수 분포적 특징을 지니고
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있음을 밝힌다. 3장에서는 지역간 사회적 거리두기 정책의 효과를 비교하여 확진자

분포의 복잡계 네트워크적 특성을 논한다. 그리고 마지막으로 경제 현상에대한 새로

운 접근을 시사하면서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 복잡계 네트워크 현상

1. 인구수와 확진자수의 비선형적 상호작용

상기 기술한 바와 같이 수도권, 특히 서울의 코로나 신규확진자는 타 지역 대비 급

증하는 추이를 보인다. 단순하게 인구가 많을수록 확진자가 많다고 가정할 수 있지

만, 아래 <표 1>, <그림 3>과 같이 지역별 인구수와 확진자 간의 관계를 비교해보았

을 때 둘 간의 비례적인 관계로 가정하는 것은 적합하지 않다.

전염병의확산이개인 간접촉에의해 이루어진다는 점을고려할때, 이론적으로는

개인 단위를 노드로 설정한 네트워크 기반의 분석이 필요하다. 하지만, 데이터의 한

계 등으로 인해, SIR(Susceptible - Infective - Recovered) 또는 SIS(Susceptibe -

Infective - Susceptible)모델에 기반한 시뮬레이션 방법론을 사용하거나(Keeling

and Eames, 2005; Pastor-Satorras and Vespignani, 2001), 메타개체군 네트워크

(metapopulation network)에서의 전염병 확산을 규명하는 연구들은 지역 또는 도시

단위를 네트워크의 노드로 이용하였다(Appolloni et al., 2014; Tizzoni et al.,

2015). 뿐만 아니라전염병확산규모를 도시의특성으로전제하고, 전염병확산 분포

를 도시규모와의 관계를 통해 규명하고자 하였다(Schalpfer et al., 2014; Tizzoni et

al., 2015; Bettencourt, 2013). 따라서본 연구도 코로나확진자수 분포를 설명하기

위해서 개인 간의 링크가 아닌 도시규모의 측면에서 분석하기 위하여 시도별 확진자

수를 중심으로 분석하였다.1)

<표 1>은 수도권과 비수도권의 관계를 포함하여 서울을 포함한 7개의 특별시․광

역시(이하 광역시)와 인접도(道) 간의 관계를인구수및 누적확진자수의 차이 측면

1) 이처럼 사회경제적 현상을 복잡계 네트워크측면에서 멱함수분포를따르는지 분석할 때, 분석대

상을 노드와 해당 노드의 링크 수의 관계에 국한되어 사용되지 않고 있다. 일례로 단어의 빈도

수, 테러공격의 심각성, 자연재해의 피해규모, 책 판매량 등과 같이 네트워크 내 관계로 정의하

기 어려운 현상들의 분포가 멱함수분포를 따르는지 분석하였다(Clauset, Shalizi, and

Newman, 2009; Jo and Ko, 2014)
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에서 보여주고 있다. 수도권의 인구수는 비수도권 인구수의 1.018배 수준으로 거의

차이가 없지만, 확진자수는 2.543배의 차이를 보였으며, 광역시도 단위에서 또한 평

균 확진자수의차이가평균 인구수의차이보다약 1.365배 큰것으로 나타났다. 경기

도의 경우, 인천보다약 4.586배 더많은 인구를 보유하고있지만, 확진자수는 그이

상인 5.244배 차이가 났으며, 부산은 경상남도와 비슷한 인구규모(1.009배 차이)를

가지고 있지만, 확진자수는 1.141배 차이가 났다. 대전 또한 인접한 세종보다 4.103

배 이상의 인구규모를가졌지만, 확진자수는 그이상인 5.947배더 많이발생한것으

로 나타났다.

서울과대구, 광주는 인접도보다인구수는적지만, 더 많은확진자가발생하였다.

서울은 경기도보다 인구가 0.718배 차이가 나지만, 확진자수는 1.667배 더 많은 것

으로 나타났다. 대구와 광주 또한 각각 경북과 전남과의 인구수를 비교하였을 때,

0.909배, 0.781배만큼 적었으나, 확진자수는 1.709배, 1.682배만큼 더 많이 발생하

였다. 이는 확진자수는 인구 규모와더불어 인구밀도요인도 관계되어있음을 암시한

다.

<표 1> 광역시 - 인접 도(道) 간 확진자수 및 인구수 차이

A - B 인구수 차이 (A/B) 확진자수 차이 (A/B)

수도권 - 비수도권 1.018 2.543

서울 - 경기 0.718 1.196

경기 – 인천 4.586 5.244

대전 - 세종 4.103 5.947

대구 - 경북 0.909 1.709

울산 – 경남 0.339 0.353

광주 - 전남 0.781 1.682

부산 - 경남 1.009 1.141

주: 확진자와 인구는 각각 2021년도 12월16일, 8월27일 기준

자료: 공공데이터포털, 국가통계포털.

아래 <그림 3>은 인구수와 확진자수를 각각 X축, Y축으로 설정하고, 둘 간의 관계

를 도식화한것이다. 인구수와 확진자수 간의 관계를단순히 투입과 산출의 측면에서

보았을 때, 시도별 확진자수는 인구수에 비례하여 상승하지 않으며, 오히려 지수적

관계를 형성하고 있다.
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<그림 3> 인구-확진자 관계

자료: 공공데이터포털.

코로나확진자수가 인구가밀집된 지역을중심으로 증폭되는 현상은확진자수가절

대 인구 규모와 인구밀도가 복합적으로작용하는 복잡계네트워크 현상임을 의심하게

한다. 전술한 바와 같이, 코로나의 확산은 비확진자(susceptible individuals)와 확진

자(infectious individuals) 간의 접촉에 의해 코로나바이러스가 전파되는 네트워크의

특징을 가지고 있다. 노드와 링크로구성된 기존 네트워크에서 새로운노드가 추가될

때 이미 상호작용이 잘 이루어지고 있는 부분에 새로운 노드가 연결되는 경향을 보이

며, 이로 인해 대규모의 네트워크 내에서는 자기조직화 현상이 두드러진다(Barabási

and Albert, 1999).

2. 확진자수 분포의 멱함수법칙

본 절에서는 확진자수 분포의 네트워크적 특징을 실증적으로 규명하기 위하여 동

분포가 ‘두꺼운 꼬리를 가진 멱함수 분포’를 따른다는 가설을 검증하고자 한다. 이에

따라, 다음과 같이 두 개의 가설을 중심으로 확진자수 분포의 특징을 밝힌다.

가설1, 확진자수 분포는 멱함수분포를 따른다.

가설2, 확진자수 분포는 인구수 분포보다 두꺼운 꼬리를 가진다.

확진자수 분포가멱함수 분포를따른다는것은확진자의 증가폭은 네트워크기반의

확장, 즉 자기조직화 복잡계 시스템에 의해 결정된다는 것을 의미한다(Jacson and
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Rogers, 2007). 그리고 확진자수 분포가 인구수 분포보다 두꺼운 꼬리를 가진다는

것은확진자수의 증폭이 네트워크효과에의해소수 지역을 중심으로 극단적인 사례로

발전될 수 있음을 뜻한다.

가설검증을 위해 공공데이터 포털에서 open API 형태로 제공하는 “코로나19 시도

발생 현황” 데이터를 이용하였다.2)

(1) 스케일프리 네트워크

멱함수 분포만이 스케일프리 네트워크의 특징을 가지고 있다(Farber, 2003;

Newman, 2005; Broido and Clauseet, 201). 스케일프리 또는 스케일 불변성

(scale-invariance)은 Barabási and Albert(1999)가 처음제시한 개념으로, 자기조직

화 기반의 네트워크 확장에 따른 멱함수 분포를 설명하기 위해 사용되었다. 이때 스

케일프리란 멱함수   라고 할 때, 의 단위가 바뀌더라도 가 변하지 않고

 분포의모양이유지되기때문에붙여진 이름이다. 즉, 멱함수분포는 가 만

큼증가할때,     ∝와 같이지수 가척도의 영향을받지

않는다(Yip, Shadbolt, and Webber, 2012; Broido and Clauseet, 2019; Zhou,

Meng, and Stanley, 2020).

스케일프리 네트워크는 선호적 부착 메커니즘에 의해 네트워크가 확장된다

(Barabási and Albert, 1999; Keller, 2005; Pachon, Sacerdote, and Yang, 2018;

Broido and Clauset, 2019). 만일 네트워크가 랜덤 연결(random link)로 확장된다

면 기존 네트워크 내 노드들이 동일한 확률로 새로운 노드와 연결되어 유난히 연결이

많은 노드들이 발생하기 어렵다. 하지만 스케일프리 네트워크에서는 기존 노드들이

네트워크 내에서 점하는 위치에 의해 새로운 노드와 연결될 확률이 결정된다. 기존

네트워크 내링크가 많은노드일수록새로운노드와 연결될 확률이 높아지는소위 ‘선

호적 부착’ 메커니즘이 작동된다(Jacson and Rogers, 2007). 이로 인해 시간이 지날

수록점점다수의 링크를가진소수의 노드와소수의링크를가진다수의노드로구성

되는 경향을 보인다(Barabási and Bonabeau, 2003).

코로나 확산이 확진자(기존 노드)와 비확진자(새로운 노드) 간의 직접적인 접촉에

의해 이루어진다고 가정한다면, 많은 링크를 가진 확진자일수록 비확진자와 접촉할

2) https://www.data.go.kr/data/15043378/openapi.do.
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확률이 높다고 추론할 수 있다. 수도권처럼 인구가 밀집된 지역은 그만큼 타 지역들

보다 확진자와 비확진자가 접촉할 확률이 높기 때문에 확진자수는 멱함수 분포를 따

를 것이라는 첫 번째 가설을 설정하였다.

랜덤 네트워크는 종형 분포(bell-shaped distribution)를 보이지만, 스케일프리 네

트워크는 지속적으로감소하는형태의분포를띈다(Barabási and Bonabeau, 2003).

<그림 3>과같이 도시 단위에서의확진자수와 인구규모와의관계가스케일 불변의 관

계를갖고 있는 것을보여줌으로써 확진자수분포가 멱함수분포를따르는지 추정할 수

있다(Schälpfer et al., 2014; Bettencourt, 2013; Tizzoni et al., 2015).3) 하지만

시각적으로 심한 왜도(highly skewed) 형태의 분포를 보이더라도 멱함수 법칙에 부

합하지 않는 경우가 존재하기 때문에 모델적합도 분석 절차가 필요하다(Newman,

2005).

모델적합도를 분석하기 위해서는 크게 두 가지 방법이 이용된다. 하나는 부트스트

랩(bootstrapping)을 이용하여 특정 분포에 대한 개별적인 평가를 실시하는 것이다.

동 방법은 해당 분포가 멱함수 분포를 따르는지 보여줄 수 있지만 멱함수 분포가 가

장 적합한지를 설명하는 데는 한계가 있다. 이를 보완하기 위한 또 다른 방법으로 다

양한 후보들 중 어떤 분포가 가장 적합한지를 비교하는 방법이 널리 사용되고 있다

(Alstott, Bullmore, and Plenz, 2014).

후보 분포 간 비교를 통해 멱함수 분포가 가장 적합한지 분석하기 위하여 2021년

12월 16일 기준 시도별 누적확진자수에 대한 데이터를 이용하여 멱함수 분포와 기타

후보 분포 간의 loglikelihood ratio를 계산하였다. 결과값이 양수이면 멱함수 분포가

대조군보다더 적합한 것을의미한다. 이를 위해 관련 선행연구를 참조하여 지수분포

(exponential distribution)와 로그정규분포(log-normal distribution)4)를 대조군으로

선택하였다. 지수분포와로그정규분포는 모두심한왜도형태의분포를보이며, 로그

-로그 분포상으로도 멱함수 분포와 유사한 형태로 나타나지만 스케일프리의 성격을

가지지 못하고 있다는 점에서 멱함수 분포와 비교하기 위한 대조군으로 자주 사용된

다(Newman, 2005, 2017; Duxbury and Haynie, 2018; Broido and Clauset,

2019). 특히 지수분포는상대적으로얇은꼬리와 낮은분산을 보이는반면, 로그정규

3) 그들은도시 단위에서확진자수(Y)와 도시규모(N)의 관계가 “초선형적 스캐일불변(superlinear

scale-free)”의 관계를 갖는지 분석하였다(∝ )

4) 로그정규분포는 확률변수(random variable)을 로그값으로 치환했을 때 정규분포를 따르는 경우

를 의미한다.
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분포는 두꺼운 꼬리를 가지고 있어 멱함수 분포와 유사성이 더 높으나 스케일프리의

성격은 가지고 있지 않다(Broido and Clauset, 2019). 다시 말해 두 분포는 시각적

으로 멱함수분포와 유사성을 띠고 있지만, 네트워크가 확장되는 과정에서 새로운 노

드가 선호적 부착에 의해 기존 네트워크와 연결되지 않음을 시사한다(Dorogovstev

and Mendes, 2002).

<그림 4> 확진자분포를 설명하기 위한 멱함수분포, 로그정규분포, 지수분포

주: 좌측 그림(A)은 시도별 확진자분포에 대한 멱함수, 지수, 로그정규분포의 시각화 결과이며,

우측 그림(B)은 위 결과의 특정 부분을 확대한 결과.

위 <그림 4>는 17개 광역시도별 확진자 데이터에 대해 상보누적함수(CCDF,

complementary cumulative distribution function)5)로 표현했을 때, 멱함수분포와

지수분포, 그리고로그정규분포 등세 개의 분포가얼마나 적합한지 도식화한 결과이

다. 이때, 파란색 실선은 실제 데이터를 CCDF 형태로 나타났을 때의 결과이며, 그

외 선들은 해당 데이터를 설명하기 위해 사용된 상기 세 개 분포도 결과이다. 붉은색

실선, 녹색점선, 그리고파란색점선은 각각 멱함수분포, 로그정규분포, 지수분포를

나타낸다. 멱함수분포와 로그정규분포 간 유사한 형태를 보이지만 지수분포와는 큰

차이가 있는 것으로 나타났다.

하지만 이와 같은 ‘질적 접근법’은 시각적인 한계, 꼬리 부분의 노이즈 제거 등으로

5) Newman(2005)을 참조하여, 광역시도별확진자수를 내림차순으로 정리하여, 해당 순서에 맞춰

순위를 매기는 방식의 CCDF로 표현하였다. 이때, CCDF는 ≥ 와 같이 표현이 가능하

다(Clauset, Shalizi, and Newman, 2009; Alstott, Bullmore, and Plenz, 2014). ≥에

대한 예시를 들면, 가장 많은 확진자를 가진 서울의 확진자수를 라고 했을 때,  이상의 확

진자수가 발생한 지역은 서울 하나일 것이다. 그 다음으로 많은 확진자를 가진 경기도의 확진자

수를 라고 했을 때,  이상의 확진자수가 발생한 지역은 서울과 경기도 두 곳이 된다.



코로노믹스: 복잡계 네트워크의 자기조직화 현상 89

인해 멱함수분포의 적합도를 평가하는데 다소 한계를 지닌다. 이를 보완하기 위해

Clauset, Shalizi, and Newman(2009)은 log-likelihood ratio를이용한 두분포 간의

비교분석방법을 제시하였다. Log-likelihood ratio를 이용한 분포 간 비교분석 결과,

확진자분포는지수분포보다 멱함수분포로 설명하는 것이유의한차이로더 적합한 것

으로 나타났다.

<표 2> 확진자분포 관련 멱함수분포와 대조군 비교

대조군 ∝ Loglikelihood Ratio (p-value)

지수분포  2.856(0.004)***

로그정규분포 





 




ln
  0.684(0.494)

주: 시도별 확진자수에 대한 멱함수분포는  ∼로 정의되며, 이때, 는 시도별 확진자

수, 는 상수를 의미.

통계적 유의성: p＜0.01(***), p＜0.05(**), p＜0.1(*).

반면 로그정규분포와는 유의한 차이를 보이지 않았다. 멱함수분포와 유사하게 로

그정규분포 또한 심한 왜도와 두꺼운 꼬리 형태의 분포도를 가지고 있기 때문에 둘

간의 유의한 차이가 나타나지 않을 가능성이 존재하기 때문이다(Duxbury and

Haynie, 2018)6). 또한 복잡계 네트워크가 다양한 네트워크의 특징을 가지고 있기

때문에(Freitas et al., 2019), 코로나 확산이 전적으로 선호적 부착 혹은 무작위로

이루어지지 않고 이 둘의 공존에 의해 이루어지는 것이 더 일반적일 것이다(Yip,

Shadbolt, and Webber, 2012). 그런 면에서 로그정규분포와 멱함수분포 모두의 성

격을 가질 수 있다(Danon et al., 2012)7). 그러나 수도권의 과밀 인구는 일정 임계

점 이후에는 타지역보다 훨등히 개인 간 접촉 확률을 높이기 때문에 선호적 부착의

힘이 더 강하게 작용할 수 있다.

그럼에도 불구하고 멱함수분포와 후보분포 간 적합도 비교분석을 통해서는 확진자

6) 데이터에 가장 적합한 분포유형을 선택하는 방법에 대한 명확한 해결방안은 아직까지 제시되지

못하고 있다. 특히, 두꺼운 꼬리를갖는 로그정규분포의 경우 다수의 분포에서 멱함수분포와 유

사한 수준의 적합도를 보인다(Broido and Clauset, 2019).

7) 이와 관련해서 Danon et al.(2012)은 n개의 링크를 가진 개인의 접촉률이   에 비

례한다고 가정하였을 때,   이라면 선호적 부착에 의해서만 접촉률이 결정되지만, 가 충

분히 크다면 에 의해 무작위 네트워크가 형성되기 때문에 로그정규분포와 멱함수분포 모두의

특징을 보인다고 주장하였다.
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수분포가 멱함수분포를 따른다는첫 번째 가설을채택할 근거가 다소 부족하다. 따라

서 본 연구는 멱함수분포가 확진자수 분포를 설명하기 적합한 분포인지 분석하기 위

하여 Clauset, Shalizi, and Newman(2009)이 제시한 다음과 같은 과정을 통해

Kolmogorov-Smirnov(KS)검증을 실시하였다. 첫째, 실제 데이터를 이용하여 멱함

수분포를 추정하고, 해당 멱함수분포의 지수값과 최소값을 이용하여 다수의 가상데

이터를 구축한다. 둘째, 실제 데이터와 각각의 가상데이터에 대한 KS검증을 통해,

유의수준 0.1을 기준으로 귀무가설을 기각할 수 없는지 분석한다. 이때 귀무가설은

두데이터가동일한 분포의형태를띠는것을의미하기 때문에, KS검증결과 p-value

가 0.1보다 크다면 실제 데이터가 멱함수분포를 따른다는 가설을 채택할 수 있다.

상기 과정을 통해 1,000개의 가상데이터를 구축하고, 각각의 가상 데이터와 실제

데이터를 이용하여 KS 검증을 실시한 결과, 984개의 사례에서 p-value값이 0.1보다

큰 것으로나타났다. 따라서 본연구는 확진자수분포는멱함수분포를 따른다는 첫 번

째 가설을 채택하였다.

(2) 두꺼운 꼬리분포

멱함수법칙을 따르는 분포의 또 다른 특징은 지수분포, 포아송분포, 정규분포 등

다른 분포보다 두꺼운 꼬리를가지고 있다는 것이다. 꼬리의 두께는 분포의 감소율을

의미하며, 꼬리가 두꺼울수록 최상위값의 비율이 크고 천천히 감소하는 형태를 띤다

(Hein, Schwind, and König, 2006; Benhabib and Bisin, 2017). 따라서 확진자수

의 분포가 두꺼운 꼬리의 멱함수분포를 따른다는 것은 특정 소수 지역을 중심으로 상

대적으로 많은 확진자수가 발생할 확률이 정규분포 등 다른 분포보다 상대적으로 높

다는 것을 의미한다. 즉, 소수 지역을 중심으로 확진자가증폭할 확률이 지역별 인구

비율보다 높다고 할 수 있다. 꼬리의 두께를 결정하는 멱함수분포의 지수 는 일반

적으로  ≤    범위 내의 값을 갖는다. 이때 가 해당 범위 내의 값을 갖는다는

것은 유한한 평균값을 가지지만 분산은 무한대로 증가하는 것을 의미한다(Clauset,

Shalizi, and Newman, 2009; Newman, 2017).

두 번째 가설을 검증하기 위하여 본연구는 인구수와 확진자수 분포의 지수를 비교

하였다. 두 분포의 지수를 측정, 비교하기에 앞서 전술한 방법과 동일하게 인구수도

멱함수분포를 따르는지분석하였다. 분석 결과, 지수분포보다는유의한차이로더 적

합한 것으로 나타났지만 로그정규분포와는 유의한 차이를 보이지 않았다. 마찬가지
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로 KS검증 결과, 985개의사례에서 p-value가 0.1보다 크게 나왔기때문에 멱함수분

포를 따른다는 가설을 지지할 수 있는 것으로 나타났다.8)

<표 3> 인구수분포 관련 멱함수분포와 대조군 비교

대조군 Loglikelihood Ratio (p-value)

지수분포 1.868(0.062)*

로그정규분포 0.239(0.811)

주: 시도별 인구규모에 대한 멱함수분포는 ∼로 정의되며, 이때, 은 시도별 인구수,

는 상수를 의미

통계적 유의성: p＜0.01(***), p＜0.05(**), p＜0.1(*).

위 결과들을 토대로 본 연구는 인구수와 확진자수 분포 모두 멱함수분포를 따른다

는 가정하에, 두 분포 꼬리의 두꺼운정도를 비교하였다. 인구수 및 확진자수 분포가

각각   ∼     ∼ 를 따른다고 하였을 때, 값이 값보다

크다면, 확진자수분포가 더 두꺼운꼬리분포를 가진다(Jo and Ko, 2014; Benhabib

and Bisin, 2017).

<그림 5> 인구수 및 확진자수에 대한 이중로그척도 결과

멱함수분포의 지수를 측정하기 위해서 많은 관련 선행연구들이 이중로그척도

8) 확진자수 분포처럼, 멱함수 분포를 따른다는 가설을 지지하지만, 로그정규분포의 가능성을 배

제할 수는 없다.
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(double logarithmic scale)를 이용하여 직선상의 기울기값을 이용한다. <그림 5>는

인구수 및 누적확진자에 대한 이중로그척도의 결과이며, 확진자데이터와 인구데이터

에 대한 기울기는각각 -0.643, -0.868로 나타나며,9) 확진자 분포가더 두꺼운 꼬리

분포를 가진다는 가설을 채택할 수 있다.

한편 이중로그척도를 이용한 멱함수분포의 꼬리 두께 추정은 편의추정량의 문제가

발생할 우려가 있으므로 분산 및 최대우도법(maximum likelihood method, MLE)

을 분석하여 보완하였다(Newman, 2005; Clauset, Shalizi, and Newman, 2009;

Newman, 2017). 확진자수와 인구수를 로그값으로 치환 후 분산을 계산한 결과 각

각 0.246, 0.135를 기록하여 확진자의 분산이 더큰 것으로 나타났다. MLE 또한 확

진자수의 분포가 더 작은 것으로 나타나 확진자수가 인구수보다 더 두꺼운 꼬리분포

를 가지는 것을 재차 확인할 수 있다.

확진자수가인구수보다 더두꺼운 꼬리의멱함수분포를 보이는것은확진자수 분포

내최상위값의비율이인구수분포에비해더많으며, 그감소폭은더 적은것을의미

한다(Benhabib and Bisin, 2017). 특정 값(예로 들어 평균값) 이상의 확진자수를

가진 지역의 비율이 인구수의 경우보다 더 크며, 그 값이 커질수록 해당 조건을 충족

시키는 지역의 비율이 더 작은 폭으로 감소한다.

이는 확진자수 분포에서보다 더 극단적인 지역이 존재하며, 수도권과 같이 인구가

밀집된 지역이 그렇지 못한 지역에 비해 인구 비율 대비 높은 확진자수를 발생시킬

수 있음을 말한다. 바로 수도권에 절대 인구가 많아 잠재적 연결 수가 많은데다 또한

인구밀도도 높아 실제 접촉 확률이 높기 때문이다.

<표 4> 인구분포 및 확진자분포의 꼬리 두께

구분 이중로그척도 기울기 MLE 로그분산

확진자 -0.643 2.145 0.261

인구 -0.868 2,609 0.138

9) 후술한 바와 같이, 편의추정량의 가능성이 있기 때문에, 이중로그척도를 이용한 기울기를 통해

멱함수분포의 꼬리를 추정하는 것에 대한 우려가 존재한다. 본 결과에서 멱함수분포의 지수의

일반적인 범위 밖의 결과가 나온 것은 이와 같은 문제로 인한 것으로 추정된다.



코로노믹스: 복잡계 네트워크의 자기조직화 현상 93

Ⅲ. 복잡계 네트워크 현상과 사회적 거리두기 정책의 효과

1. 복잡계 네트워크에 따른 정책효과의 이질성

앞서살펴본대로코로나19의확진자 발생이복잡계 네트워크 현상이고, 이로인해

인구분포 이상으로 치우쳐진 분포, 즉 멱함수 분포를 보임을 분석하였다. 이런 휘발

성이 높은 분포 하에서 기존의 정책적 접근은 한계를 지닐 수밖에 없다. 이를 보완하

기 위하여 경제학, 행정학, 정책학 등의 분야에서는 기존 이론들과는 상이한 새로운

관점이나 시도들이 활발히 이루어지고 있다.

전통적인 사회과학에서는조직구조 및정책이 적절하다면정책목표를달성할 수있

다고 가정하고 있으며, 이에 따라 정부 주도의 하향식 기조의 조직구조와 정책을 개

발하는 데초점을 두었다. 하지만최근 연구들에서는정책집행 과정에서지역 단위의

주체들 간의 상호작용에 따른 동태적 정책집행 과정을 설명하기 위해 복잡계 이론의

개념을 접목하고 있다(Butler and Allen, 2008; Klijn, 2008; Teisman and Klijn,

2008; Eppel, Matheson, and Walton, 2011; Cairney, 2012; Castelnovo and

Sorrentino, 2018).

이들은 특정 정책이 시행되었을 때 관련주체들 간 상호작용 및 피드백루프를 통해

자기조직화가 이루어지며, 이로 인해 정책효과의 불확실성이 증대된다고 주장한다

(Cairney, 2012). 즉, 해당 정책이 제시하고 있는 정태적 규칙에 따라 행동하는 것

이 아니라 자기조직화에 의해 서로 영향을 미치며 공진화하기 때문에 그 변화의 방향

성과 속도를 예측하는 데 한계가 있기 때문이다(Teisman and Klijn, 2008). 특히,

자기조직화 패턴이 다양해질수록 변화를예측하기 더 어려워진다(Eppel, Matheson,

and Walton, 2011). 밀집된 네트워크일수록 상호작용이 복잡하게 이루어진다는 점

을 고려한다면인구가밀집된지역일수록 정책효과의 불확실성이증대될것으로추정

할 수 있다.

이처럼 복잡계 네트워크에 따르면 구성원들은 주어진 정책에 따라 행동하는 것이

아니라, 자기조직화에 따라 행동양상을 결정한다. 따라서정책효과의이질성의 요인

을 직접적으로분석하기 위해서는 독립변수로써네트워크 내 상호작용의수치화가 선

행되어야 하지만, 사회과학계열에서 구성요소(또는 구성원) 간 상호작용을 정량적으

로 수식화하는데 한계가 있다(민병원․김창욱, 2006). 또한 복잡계 네트워크에 따르

면 구성요소간의 자기조직화뿐아니라정책집행과정에서 다양한동태적요인들이 영
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향을 미친다고 전제하고 있기 때문에 직접적인 인과관계 분석 대신 동태적 현상을 규

명하는데 더 초점을 두고 있다(Teisman and Klijn, 2008). 이에 따라 본 장에서는

코로나 확산에 대응하기 위한 정책이 지역에 따라 정책의 효과가 상이하게 나타나는

것을 규명함으로써 확진자 발생이 복잡계 네트워크의 자기조직화 현상임을 간접적으

로 증명한다(Cairney, 2012). 이를 위해 본 연구는 서울과 경기도에서 동일하게 거

리두기 정책을 폈음에도 불구하고 두 지역 간 정책효과의 차이가 발생하였는지 분석

하였다.

2. 사회적 거리두기 정책의 효과 차이 분석

복잡계 시스템 내에서 자기조직화에 의해 상이한 정책효과가 발생하는지를 실증적

으로 분석하기 위하여, 코로나 확산을 완화시키기 위한정부의 대표적비약학적 개입

(nonpharmaceutical interventions)인 ‘사회적 거리두기’ 정책효과가인구밀집도에 따

라 차이가 있는지 검증한다.

최근 정책효과를 분석하기 위한 비교연구방법론으로 많은 연구자들이 이중차분법

(difference-in-differences, DID)을 활용하였다. DID를 통해 의도적인 개입이 이루

어진 집단(이하 처치집단)과 그렇지 않은 집단(이하 통제집단) 간 비교분석을 통해

정책효과로인한 처치집단에서유의한 차이가 발생하는지 추정할 수있다. DID를 사

용하기위한기본가정중 하나는 두 집단 간의동일한추세(공통추세)이지만, 상당수

의 사례가 이를 충족시키기지 못한다.

이를 보완하기 위하여 Abadie, Diamond, and Hainmueller(2010)는 통제집단의

데이터를 이용하여 가상의 처지집단을 생성하여 실제 처치집단과 비교할 수 있는 합

성대조법(synthetic control method, SCM)을 개발하였다. 즉, SCM을 통해 의도적

인 개입의이루어지지 않았을경우의 처치집단을추정하고, 이를 실제처치집단과 비

교함으로써 정책효과를 추정할 수 있다. 따라서, 비약학적 개입 관련 정책들의 효과

여부를 탐색하기 위하여, 동 정책이 실시된 시점 전후로 ①해당 정책을 실시한 국가

(또는 지역)와②해당정책을 실시하지 않은가상의 유사한 국가(또는지역) 간 확진

자 추이가 유의한 차이가 나타나는지 분석하였다(Cho, 2020; Born, Dietrich, and

Müller, 2020; Friedson et al., 2020).

하지만 SCM 또한 낮은 적합도 수준, 해석하기 어려운 불확실성 추정값 등의 문제

를 내포하고 있다(Xu, 2017; Zhang et al., 2019; Zhao and Niango, 2021). 이를
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보완하기 위하여 Xu(2017)은 일반화통제집단합성법(generalized synthetic control

method, GSCM)을 개발하였다. GSCM은 기존 SCM에 Bai(2009)가 개발한 고정효

과 상호작용 모형(interactive fixed effects model)을 접목시킴으로써 관측되지 않은

시간가변요인들을 추정하여 가상의 통제집단을 생성한다. 이처럼 통제집단에 대한

더 많은 정보를 사용하기 때문에, GSCM이 SCM보다 의도적인 개입 이전의 추세를

더 정교하게 추정할 수 있는 모델이다(Xu, 2017; Bischof and Wagner, 2019).

GSCM을 통해 처치집단과 가상의 처치집단 간의 차이를 분석하여, 평균처리효과

(average treatment time effect on the treated, ATT)10)를 계산할 수 있으며, 이를

통해 정책효과의 정도를 추정할 수 있다(Zhang et al., 2019; Bischof and Wagner,

2019; Zhao and Niango, 2021). 이때, 각 시기별 ATT와 p-value 값을 계산할 수

있기 때문에, 어느 시점부터 유의한 수준의 차이로 정책효과가 발생하였는지 분석이

가능하다.

따라서본연구는자기조직화 발생 여부를간접적으로검증하기위하여 정책효과의

차이가 존재하는지 분석한다. 이를 위해, GSCM을 이용하여 2020년 12월 8일 실시

된 ‘사회적 거리두기 2.5단계’가 서울과 경기도의 일별 누적 코로나 확진자수에 미치

는 영향을 비교분석한다(Cho, 2020; Born, Dietrich, and Müller, 2020; Friedson

et al., 2020).11) 2020년 12월 6일, 정부는 동월 8일 9시부터 수도권 지역의 사회적

10) GSCM은 관측된 공변량(observed covariates), 관측되지 않은 공통요인(unobserved common

factor), 요인적재값(unknown factor loading)을 이용하여 종속변수 를 추정한다. 이를 기

반으로 하여 다음과 같은 공식에 따라 ATT를 계산한다.

   

 
∈


은 의도적인 개입이 발생한 시기를 의미하며, 는 처치집단의 묶음(sets of units in treated

groups)을 나타낸다. 는 처치집단 내 가 시기에 관측된 결과값인 반면, 은 동

일시기 가상의유닛 의 추정 결과값을 의미한다(Xu, 2017). 따라서 ATT는 처치집단에서관측

된 결과값과 가상의 처치집단에서 추정된 결과값의 차이의 평균을 계산한 결과이다.

11) 앞서 기술한 바와 같이, 복잡계 네트워크의 관점에 따르면 자기조직화에 의해 동일한 정책이라

도 시기․지역에 따라 정책효과가 상이하다. 따라서 서울과 경기도 중심의 전국적 대유행 확산

을 저지하기 위해 두 지역에서 동일하게 실시한 사회적 거리두기 2.5단계의 효과의 차이가 존재

한다면, 이는 해당 거리두기 정책에 대한 두 지역의 자기조직화 패턴이 다르다는 것을 시사한

다. 즉, 인구밀집도가 높은 서울에서의 거리두기 효과가 경기도보다 저조할 경우, 연결의 빈도

가 높은 네트워크 상의 자기조직화 현상으로 말미암아 정책효과의 불확실성이 더 강하게 존재함

을 증명한다. 서울과 경기도를 비교 대상으로 선정한 것은 바로 이러한 이유에서며, 서로 인구

규모도 엇비슷한 등 여타 조건이 유사하여 정책효과를 뚜렷하게 비교할 수 있기 때문이다.
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거리두기 단계를 2.5단계로 격상하기로 발표하였다(박찬범, 2020; 이덕영, 2020).

사회적 거리두기가 2.5단계로 격상됨에 따라 영업금지업종이 기존 유흥시설 5종에서

노래방, 실내체육시설, 학원 등이 추가되었으며, 50인이상모임금지, 대형마트, 영

화관 등의 영업시간 제한되었다.

수도권 외 지역은 거리두기 2단계로 격상하는 등 전국 모든 지역에서 또한 사회적

거리두기가 실시되었다. 하지만 수도권에 한정하여 더 엄격한 거리두기 정책을 실시

하였다는 점을 고려하여비수도권과정책적차이가있다는 가정하에 14개의 비수도권

지역을 이용하여 서울과 경기도에 대한 가상의 통제집단을 각각 생성하였다.12)

코로나바이러스의 잠복기로 인해 정책효과가 즉각적으로 나타나지 않기 때문에

(Goodman-Bacon and Marcus, 2020), 거리두기 정책 시행일은 12월 8일이지만,

정책효과가 발현되는 시기(post-treatment period)를 동월 15일로 설정하였다. 코로

나바이러스의 잠복기간은 4일에서 7일 정도로 예상하기 때문에(Lauer et al., 2020;

Li et al., 2020), 거리두기시행일로부터 7일후를정책효과발현시작일로가정하였

다. 따라서 본 연구는 2020년 10월 1일부터 2021년 2월 15일까지의 기간 중 12월 15

일을 기준으로 하여,13) 이전 시기는 정책효과가 발현되지 않은 시기(pre-treatment

period), 그 이후 시기는 정책효과가 발현되는 시기(post-treatment period)로 구분

하였다.

정책효과를 분석하기 위해서 본 연구는 일별 누적 확진자수(천 명당)의 변화를 분

석하였으며, 이때 사망자 수, 10만명당 발생률을 시간가변 공변수(time-varying

covariates)로 사용하다. GSCM을 분석하기 위하여 R 4.1.2버전에서 Xu and Liu

(2021)가 개발한 gsynth 패키지를 활용하였다. 데이터는 이전 장과 동일하게 공공데

이터 포털에서 제공하는 “코로나19 시도발생 현황” 데이터를 이용하였다.

12) DID의 경우, 분석하고자 하는 개입의 효과가 통제집단에 영향을 미치면 안 된다고 가정하고 있

지만, DID와달리 GSCM은 개입 이전의 추세에대해 반복적인 가중치를 계산하여 가상의 처치

집단의 추세를 설계하기 때문에, 다른 개입의 효과도 유연하게 반영할 수 있다(Mader and

Ruttenauer, 2021).

13) 처리 전 데이터(pretreatment data)가 충분히 확보되어야 하기 때문에(Xu, 2012), 연구기간은

2020년 10월 1일부터 2.5단계가 끝나는 시점인 2021년 2월 15일까지로 설정하였다.
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<그림 6> 서울/경기도의 거리두기 효과

(A) (B)

(C) (D)

(E) (F)

주: 각 그림별 우측의 어두운 부분은 후 처리기간(posttreatment period)을 의미

패널 E와 F는 유의한 차이가 발생하는 시점을 중심으로 각각 C와 D를 확대한 결과이며, 주황색 실

선은 유의한 차이가 나타나는 시점을 의미.

위 그림은서울과경기도를대상으로각각 GSCM을 분석한결과이다. 분석결과서

울과 경기도 모두 거리두기 정책효과가 발생한 것으로 나타났다. <그림 6>의 패널 A

와 B의 검은색 실선은 각각 서울과 경기도의 천명 당 일별 누적 확진자수를 의미하

며, 파란색 점선은 각각 가상의 서울과 경기도의 천명 당 일별 누적 확진자수를 나타

낸다. 두 지역 모두 파란색 점선이 검은색 실선보다 가파르게 상승하는 모양은 거리
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두기 정책효과로 인해 누적 확진자수가 실제로 감소한 것을 나타낸다.

하지만 정책효과의정도 측면에서 서울과 경기도 간차이가 있는 것으로나타났다.

<그림 6>의 패널 A와 B와 같이 경기도가 서울보다 더 큰 폭으로 감소하였으며, 경기

도의 평균 ATT 또한 –9.765를 기록하며, 서울 –8.013보다 높게 기록되었다.

<그림 6>의 패널 C와 D는 일별 ATT가 어떻게 변화하는지 나타내고 있다. 검은색

실선이 일별 ATT이며, 검은색 실선을 중심으로 형성된 회색 부분은 1,000번의 부트

스트랩을 통해 형성된 신뢰구간을 의미한다. 분석 결과 서울과 경기도 모두 일정 시

점 후 가상의 통제집단과 유의한 차이를 보여 두 지역 모두 거리두기 정책의 효과가

나타났다. 그러나 유의수준 0.05 기준, 유의한 차이가 나타나기까지 서울은 37일이

소요되었으나 경기도는 22일이 소요된 것으로 나타났다.14)

GSCM은 충분한 통제집단의 수를 확보하지 않으면 결과값 왜곡에 대한 우려가 존

재한다(Xu, 2017). 이를 보완하기 위해 이원고정효과모형(two-way fixed effect

model) 기반의 DID를 활용한 2차 검증을 실시하였다(Bischof and Wagner, 2019;

Zhao and Niango, 2021). DID를 활용하여 거리두기 정책에 따른 코로나 확산이 얼

마나완화되었는지분석하기 위해서는 정책효과 발현 시점에대해 GSCM보다면밀한

조사가 필요하다. 따라서 특정 하나의 시점을 기준으로 개입 발생 전후를 구분한 기

존 DID모델에서 Dave et al.(2021)은 다양한 구간이 포함될 수 있도록 모델을 사용

하였다. 분석된각 구간의 계수를통해 어떤 시점에서 어떤 정책효과가나타났는지에

대한 분석이 가능해짐으로써, 전 구간과의 비교를 통해 정책효과의 유의성을 추정할

수 있다. 본 연구는 DID분석을 위해 다음과 같은 모델을 사용하였다.

     
  



×        

거리두기가 실시된 12월 8일을 기준으로 3일간의 간격으로 8개 구간을 구분하였

고, 는 8개의 구간 중 구간에 해당하는기간인경우에는 1으로 정의한 더미변

수이다. 즉, 은 12월 8일부터 동월 10일까지를 1로, 는 12월 11일부터

동월 13일까지를 1로 정의한더미변수이다. 은 12월 29일이후의 모든 기간을

1로정의하였다. 는 서울(또는 경기도)이면 1, 그외 14개의 광역시도면 0으로

14) GSCM분석결과에 대한 표는 부록 참조.



코로노믹스: 복잡계 네트워크의 자기조직화 현상 99

정의되는 더미변수이다. 거리두기 정책과 상관없이수도권의 경우, 타지역보다 신규

확진자규모측면에서큰차이를 보이기때문에, 를통해 직접적인 거리두기정책효

과를 해석하기에는 한계가 있다. 대신, 이전 구간과의 비교를 통해 증가추세의 변화

가 있었는지 분석함으로써, 거리두기 정책효과 발행시기를 추정하였다.15)

  는 시기에 지역에서 발생한 일일 신규 확진자수를 의미한다.16) 와 는

각각 지역․시간고정효과를 나타낸다. 는 코로나 확산에 영향을 미칠 수 있는 도

시 특성을 나타내는 변수로, 인구규모(pop_no), 인구밀도(pop_den), 도시거주인구

비율(urbanicity)을 의미하며(Cho, 2020; Friedson et al., 2020), 인구규모와 인구

밀도는 로그값으로 치환하여 사용하였다.

분석을 위해 사용된 코로나 관련 데이터는 이전 장과 동일하게 공공데이터 포털에

서 제공하는 “코로나19 시도발생 현황” 데이터를 이용하였으며, 도시 특성 관련 데이

터는 통계청에서 제공하는 데이터를 활용하였다. 분석기간은 2020년 11월 1일부터

2021년 1월 31일까지이다.

DID 분석결과는 아래 <표 5>와 같다.17) 모델1과 모델4는 고정효과를 고려하지 않

은 일반회귀분석 모델이며, 그 외 모델은 고정효과를 반영한 모델이다. 고정효과를

고려하고 통제변수도 포함한 모델3과 모델6을 중심으로 이전 구간대비 일일 신규 확

진자가 얼마나 감소하였는지 분석한 결과, DID에서 또한 서울이 경기도보다 거리두

기 정책효과가 늦게 발생한 것으로 나타났다.

15) Dave et al.(2021)은 이전구간과의 비교를 통해 특정 구간에서의정책효과 정도의차이를설명

하였다. 이를 참조하여 본 연구도 두 개 구간의 계수 비교를 통해 정책효과에 따라 일일 신규

확진자수 증가추세가 언제부터 감소하였는지 추정하였다. 동일 모델 내 두 계수 간 유의한 차이

가 있는지 분석하기 위하여 다음과 같이 t 검정을 실시하였다(Anderson and Armstrong II,

2021). 이때, 는 구간과 구간의 계수 차이를 의미하며,  은

 의 표준편차를 의미한다.

  

16) 거리두기정책 실시 전후 모든 시점에서 처치집단(서울 및 경기도)이 통제집단보다누적 확진자

수가 많았기 때문에, GSCM과 동일하게 DID에서 누적 확진자수를 종속변수로 활용할 경우 해

석가능한 결과를 도출하는데 한계가 있다. 따라서 DID분석을 위해서 사용된 종속변수는 관련

선행연구를 참조하여 일일 신규 확진자수를 활용하였다(Dave et al., 2021)

17) 공통추세와 통제집단에 대한 다른 개입의 존재 등으로 인해 DID의 기본가정을 충족하지못하기

때문에, 본 결과의 해석에 유의하여야 한다(Bischof and Wagner, 2019; Zhao and Niango,

2020).
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<표 5> DID분석결과

구분
서울 경기도

(1) (2) (3) (4) (5) (6)

Treat*Time1
116.996***

(15.333)

116.996***

(17.087)

116.996***

(17.087)

109.519***

(10.960)

109.519***

(19.415)

109.519***

(19.415)

Treat*Time2
208.949***

(15.333)

208.949***

(36.535)

208.949***

(36.535)

191.804***

(10.960)

191.804***

(24.781)

191.804***

(24.781)

Treat*Time3
148.853***

(15.333)

148.853***

(39.431)

148.853***

(39.431)

186.376***

(10.960)

186.376***

(23.517)

186.376***

(23.517)

Treat*Time4
266.425***

(15.333)

266.425***

(17.025)

266.425***

(17.025)

196.947***

(10.960)

196.947***

(12.828)

196.947***

(12.828)

Treat*Time5
237.282***

(15.333)

237.282***

(42.657)

237.282***

(42.657)

137.804***

(10.960)

137.804***

(15.522)

137.804***

(15.522)

Treat*Time6
277.091***

(15.333)

277.091***

(58.553)

277.091***

(58.553)

186.281***

(10.960)

186.281***

(12.527)

186.281***

(12.527)

Treat*Time7
238.234***

(15.333)

238.234***

(38.439)

238.234***

(38.439)

137.090***

(10.960)

137.090***

(15.937)

137.090***

(15.937)

Treat*Time8
62.901***

(6.116)

62.901***

(20.667)

62.901***

(20.666)

93.393***

(4.337)

93.393***

(12.517)

93.393***

(12.517)

log(pop_no) - -
18.468***

(1.315)
- -

18.468***

(1.315)

log(pop_density) - -
0.021

(1.040)
- -

0.021

(1.040)

urbanicity - -
3.807

(5.257)
- -

3.807

(5.257)

Time FE NO YES YES NO YES YES

Region FE NO YES YES NO YES YES

Observations 1380D 1380 1380 1380 1380 1380

주: 괄호 안은 표준편차(standard error)를 의미하며, 동 표준편차는 지역 간 이질적 특성을 고려함

(standard error clustered by region)

범주: ** p＜.05, *** p＜.01.

서울의 경우, 마지막 구간(12월29일~)의 신규 확진자가 전 구간(12월26~28일)에

비해 76.4% 감소하는 등 거리두기 정책효과가 발생하기 시작한 것으로 추정되었

다.18) 경기도의 경우 다섯 번째 구간(12월20일~22일)의신규확진자가 직전 구간보다

18) 이전 구간 대비 유의한 감소의 판단 근거로 사용한 t 검정에 대해 모델 3을 예시로 설명하면 다

음과 같다. 모델 3의 과 은 각각 238.234, 62.901이며, 해당 계수의 분산은 1477.556,

427.114이다. 그리고 공분산 행렬을 통해 추정된 두 계수 간의 공분산은 141.490이기 때문에,

t 검정 결과는 -4.353로, 두 계수 간 유의한 차이가 존재한다.
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유의한 차이로 약 30.0% 감소하였다. 그 후 다시 상승하였다가, 이후 두 개의 구간

은 전 구간 대비 유의한 차이로 신규확진자가 감소하였다.19)

유의미한 차이는 아니였지만, 서울과 경기도 모두 세 번째 구간에서 이전 구간 대

비 감소하였다가 다시 증가한것으로 나타났다. 이는두 수도권 지역에서 정책효과에

따른 신규확진자가 감소한 것보다는 타 지역에서 신규확진자가 폭증하였기 때문으로

추정된다. 해당 구간은 12월14일~16일까지의 구간인데, 동구간 내에 울산과 부산,

보령등에서병원과 학교를 중심으로집단감염이 발생하였기 때문인 것으로 추정된다

(오수희, 2020; 송인걸, 2020; 정세홍, 2020)

경기도의 경우, 여섯 번째구간을 제외한 다섯번째 구간부터 감소하였다. 여섯 번

째 구간의 경우, 2020년 12월 23일부터 2020년 12월 25일까지의 구간인데, 해당 기

간 동안 경기도 광주 내 육류가공업체, 파주의 복지시설, 서울구치소 등 특정 시설

관련 집단 감염으로 인해 큰 폭으로 상승하였다가 다시 감소추세를 보인 것으로 추정

된다(이진경․김선영, 2020; 최준영, 2020; 주간현대, 2020).

지금까지 ‘사회적 거리두기’라는 동일한 정책이라도 서울과 경기도가 다른 정책 결

과가 도출되었음을 보았다. 서울이 비록 인구규모 면에서 경기도보다 적지만 인구밀

도가 높아 개인 간 접촉 확률이 훨씬 높다. 따라서 사회적 거리두기 2.5단계라는 동

일한 정책을 실시하더라도 경기도보다 서울에서 그 효과가 훨씬 더디게 나타난 것이

다. 평소 확진자가 늘 서울이 경기도보다높게 나타난 이유이기도 하다. 이는 지역마

다 상이한 인구규모와 인구밀도와 같은 네트워크 구조를 고려한 정책을 실시해야 소

기의 정책 목적을 달성할 수 있으며, 동시에 국토의 네트워크 구조의 변화를 동반하

지 않는 정책 또한 제대로 작동될 수 없음을 시사한다.

Ⅳ. 결 론

지금까지 확진자 분포가 두꺼운 꼬리의 멱함수 분포를 보이고 있음을 밝힘으로써

인구분포 이상의 휘발성을 지니고 있음을 알 수 있었다. 수도권처럼 인구가 밀집된

19) DID모형은 통제변수들 간의 내생적 문제를 통제하지 못하는 한계가 있어, 이를 보완하기 위해

본 연구는 추가적으로 상중차이모형(Difference in Difference in Differences, DDD)을 통해

도시 간 특성의 차이가 거리두기 정책효과에 작용하는 체계적인 차이(systematic difference)를

식별하고자 하였다(이정화, 2014). DDD 분석결과 또한 경기도에서 거리두기 정책효과가 먼저

발생한 것으로 나타났다. DDD 분석결과에 대한 자세한 설명은 부록 참조.
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네트워크 환경에서는 구성원들 간의 연결 확률이 타 지역에 비해 유달리 높으며, 더

불어 높은 구성원들의 연결 확률은 평균에서 매우 동떨어진 높은 확진자수를 창발시

킬 수 있음을 보았다. 또한 이러한 네트워크 구조하에서는 확진자 발생을 통제하기

위한 정책 또한 의도대로 작동되지 않음을 사회적 거리두기 정책의 효과 분석을 통해

알 수 있었다.

어떤 사건이나 사태가 특정 네트워크하에서는 극단적인사태가 발현할수 있으며,

해당 네트워크 구조가 바뀌지 않는 상황에서 사태를 진정시키기 위한 정책은 그 효과

가 낮다는 의미이다. 본 연구는 그러한 측면에서 기존의 경제 현상에 대한 접근과 정

책에 몇 가지 시사점을 제공한다.

첫째, 사회․경제적 현상에 대한 이해도를 넓히고 정책효과를 높이기 위한 복잡계

네트워크 접근의 필요성이다. 전통적인 경제학은 대개 정규분포(얇은 꼬리)를 가정

하고 이론과 실증분석을 전개한다. 계량경제학에서는 정규분포 가정 하에 변수들 간

에 인과관계를 분석하거나 편익-분석을통해 최적의 정책을 제시하는 데초점을 두고

있다. 하지만 이와 같은 전통적인 접근법은 본 연구결과와 같이 멱함수분포 하의 소

수를 중심으로 발생하는 극단적인 사례를 고려하는데 한계가 있으며, 또한 정책효과

의 이질성을 반영하지 못한다. 아직까지 복잡계 네트워크의 개념과 특성이 학자들마

다 다양하게 정의되고 있지만, 이들이 복잡계 네트워크 접근방법을 제시하는 과정에

서 공통으로 고려하는 것은 보편적․최적의 정책이 존재하기 어렵다는 점이다. 자기

조직화로 인해 동일 정책이라도 조직․지역마다 해당 정책의 효과가 상이할 수 있으

며, 동일 지역으로 한정하여도 시뮬레이션 결과가다르게 나올 수 있기 때문이다. 복

잡해지고 불확실성이 높은 현대의 경제사회시스템에서 위험을 관리하는 차원의 복잡

계 네트워크적인 접근방법을 고려할 필요가 있다.

둘째, 장기적인관점에서 향후 코로나19와 같은 전염병이 발생하였을 때이를효과

적으로 대응하기 위해서는 분산시스템이 뒷받침되어야 한다. 집중시스템 하에서는

확진자가 폭발적으로 늘어나 의료인력, 장비가 감당할수 없는 의료체계붕괴라는 소

위 시스템실패의 가능성이훨씬 높아진다. 동일한정책이라도 인구밀집도가 높은 지

역일수록 이질적 정책효과가 나타나기 때문에 정책의 불확실성 해소를 위한 인구 과

밀화 문제의 해결이 선행되어야 함을 시사한다. 다시 말해 네트워크 구조가 변하지

않는 상황에서 정책 소기의 목적을 달성하기 어려우며 오히려 해당 정책의 목표와 정

반대의 결과를 초래할 수 있다. 코로나 확진자수뿐만 아니라 부동산 가격을 포함한

금융․경제 등 다양한 영역에서 수도권을 중심으로 폭증하는 현상 또한 복잡계 네트
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워크 현상과 무관하지 않으므로, 정책의 불확실성을 해소하기 위한 분산시스템 구축

이 필요하다.

셋째, 코로나19 사태이후 ‘사회적 거리두기’가 우리에게익숙해졌다. 개인들간 접

촉의 빈도를 줄이는 것은 강한 연결(strong tie)이 아닌 약한 연결(weak tie)을 통해

코로나 확산을 차단하려는 의도이다. 마찬가지로 경제 거래도 이전과는 다르게 국가

간 강한 연결이 아닌 약한 연결이 불가피하다. ‘위드 코로나’로 가는 과정에서 경험하

고 있는 공급망 차질 문제 또한 과잉 네트워크에 대한 경고음을 우리에게 들려준다.

소위 세계화, 자유무역의 기치 아래 경제활동의 글로벌화가 초래한 위험성을 코로나

경험이 일깨워주고 있다. 언제라도 경제가 안보 수단이 될 수 있기 때문에 이에 대한

철저한 대비가 필요하다.

정부의 정책은 시장기능이 잘 작동할 수있도록 환경을 만드는 일에 꾸준히 힘써야

함을 본 연구는 시사한다. 따라서 인구분포의 분산을 통해 개인들 간 연결 확률의 편

차를 줄이는 것이 매우 중요하고, 그 위에 백신 접종과 사회적 거리두기와 같은 코로

나 정책이나 부동산 시장 안정화 정책들이 실질적 효과를 거둘 수 있을 것이다.

본 연구는 인구분포에 대비한 확진자 분포의특성을 네트워크 구조 유형을 통해 분

석하고 경제 현상에 대한 복잡계 네트워크 접근의 필요성을 제시한 점에서 단순하면

서 뚜렷한 시사점을 제시하고 있다. 향후 접촉자 수, 감염률, 인구밀도, 이동 패턴

등을 고려한 개인 네트워크 단위의 확진자 발생 모델 제시와 더불어 시뮬레이션을 수

행한다면 좀 더 이론적 토대가 튼튼한 연구가 될 것으로 기대된다.
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<부록 1> GSCM 분석결과(서울)

시기 ATT (서울) standard error p-value

-74 0.0583 0.106 0.5809

-73 0.006 0.086 0.948

-72 -0.014 0.079 0.858

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

0 -0.029 0.134 0.830

1 -0.215 0.194 0.267

2 -0.344 0.311 0.269

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

32 -8.785 4.683 0.061

33 -9.104 4.744 0.055

34 -9.263 4.825 0.055

35 -9.572 4.920 0.052

36 -9.692 4.945 0.050

37 -10.02 5.079 0.048

38 -10.17 5.156 0.049

39 -10.41 5.241 0.047

40 -10.83 5.378 0.044

41 -11.05 5.4119 0.041

<부록 2> GSCM 분석결과(경기도)

시기 ATT standard error p-value

-74 -0.0360 0.094 0.703

-73 -0.132 0.0765 0.0848

-72 -0.180 0.0708 0.011

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

0 -0.117 0.115 0.307

1 -0.185 0.189 0.329

2 -0.140 0.329 0.670

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

17 -5.343 3.191 0.094

18 -5.707 3.179 0.073

19 -5.856 3.356 0.081

20 -6.058 3.494 0.083

21 -6.806 3.576 0.057

22 -7.485 3.770 0.047

23 -8.018 3.869 0.038

24 -8.271 4.042 0.0407

25 -8.344 4.203 0.047

26 -8.563 4.257 0.044
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<부록 3> DDD 분석결과

본 연구에서 사용한 DID모형의경우, 통제하는변수들 간의 내생성을 통제하지 못

하기 때문에 지역의 특성에 따라 상이한 결과를 야기할 수 있다. 또한 통제집단과 처

치집단이 동일한 지역 내에서구분된 것이 아니기 때문에, 통제변수로활용한 도시특

성에 의한 체계적인 차이를식별하기 위하여 DDD분석을 추가로 실시하였다(He and

Zhang, 2018; Cai et al., 2016; Fan et al., 2019; Tang et al., 2020).

     
  



× ×        

은 서울과 경기도인경우를 1로, 그 외 14개의 광역도시면 0으로 정의된더

미변수이다. 은 이전 DID모형에서 통제변수로활용되었던 도시특성변수를 의미한

다. 그 외 변수는 이전 DID모형과 동일하다.

를 통해 도시특성에 따른 거리두기 효과의 차이를 추정할 수 있다. 즉, 가 부

(-)의 관계를 나타낸다면, 해당 도시특성의 값이 높을수록 거리두기 효과에 의해 신

규 확진자수가 줄어든 것을 의미한다.

인구규모를 도시특성으로 정의하였을 때, 여섯 번째 구간 예외, 네 번째 구간부터

마지막 구간 전까지 유의한 부(-)의 관계가 있었다. 하지만 마지막 구간에서 유의한

정(+)의 관계가 있는 것으로나타났다. 네번째 구간부터 인구규모가 큰 지역, 즉 경

기도에서 거리두기 정책효과에따른 신규 확진자수감소가 더 크게나타났으며, 마지

막 구간부터는 서울의 정책효과가 더 커진 것을 의미한다. 유의한 관계를 갖지 않은

여섯 번째 구간의 경우, 이전 DID분석 때 기술한 바와 같이, 경기도 내 시설 집단

감염으로 인해 확진자가 크게 증가하였기 때문인 것으로 추정된다. 마지막 구간에서

서울의 정책효과가 더 큰 것은 DID분석결과와 같이 그때부터 서울에서 거리두기 정

책효과가 발생하였기 때문인 것으로 예상된다.

인구밀도와 도시거주인구비율을 도시특성으로 정의하였을 때, 인구규모와 반대의

결과가 도출되었다. 이는인구규모가큰 지역은 경기도인반면, 인구밀도와 도시거주

인구비율이 큰 지역은 서울이기 때문이다.
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구분 인구규모 인구밀도 도시거주인구비율

Treat*Time1*Z
-54.169

(55.03)

1.763

(6.683)

105.391

(140.122)

Treat*Time2*Z
-134.673

(123.454)

5.393

(14.186)

256.320

(299.726)

Treat*Time3*Z
244.920

(141.982)

-38.106

(20.763)

-683.482

(370.458)

Treat*Time4*Z
-500.737***

(82.809)

64.062***

(9.937)

1244.066***

(209.663)

Treat*Time5*Z
-707.038***

(241.277)

95.601***

(32.721)

1794.207***

(623.522)

Treat*Time6*Z
-646.616

(458.486)

83.725

(62.983)

1634.153

(1204.287)

Treat*Time7*Z
-726.097***

(174.758)

97.869***

(25.359)

1857.957***

(466.946)

Treat*Time8*Z
198.681*

(85.180)

-34.495***

(11.179(

-578.588***

(218.939)

Time FE YES YES YES

Region FE YES YES YES

Observations 1380 1380 1380

주: 괄호 안은 표준편차(standard error)를 의미하며, 동 표준편차는 지역 간 이질적 특성을 고려함

(standard error clustered by region).

범주: ** p＜.05, *** p＜.01.
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Coronomics: Self-Organization Phenomenon in

Complex Network

Inje Kang*․Duk Hee Lee**

Abstract20)

The skewed distribution has been observed in natural disaster, economy, and

so on. The current high proportion of the COVID-19 confirmed cases in the

Seoul Metropolitan Area seems to be its another case. The standard economics

fails to explain them since it mainly assumes the normal distribution. Thus, this

paper attempts to examine the pattern of COVID-19 cases occurrence in the

framework of complex network and explore the uncertain effect of the social

distancing policy. The results showed the distribution of COVID-19 cases

followed a power law distribution with a fatter tail than the population

distribution. Also we confirmed that the social distancing policy has a limited

effect in the high population density area like Seoul Metropolitan Area because

of the self-organization mechanism of large-scale network. This study implies

that the complex network approach is necessary to better understand the

contemporary socioeconomic system.
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