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요  약

본 논문은 노드와 엣지로 이루어진 그래프 구성을 통해 신경망을 활용하여 엣지 가중치 예측 방안을 
제안하고자 한다. 사회 구성요소 중 하나인 브랜드들의 중요도 높은 전략 중 출점전략에 대해 초점을 
맞추어보았다. 본 논문에서는 1) 브랜드 지점들을 노드로 구성하고, 지점 간 관계를 엣지로 구성한다. 
그리고 지점 간 실제 도보 및 주행 가능 거릿값을 엣지 가중치로 표현한 그래프를 구성한다. 그리고 2)
엣지를 수치화하여 신경망을 학습해 엣지의 가중치인 지점 간 거릿값을 예측하는 방안을 제안한다. 제
안한 방식을 활용함으로 예측되는 특정 브랜드의 출점 범위를 성공적인 브랜드의 출점전략 분석할 시
에 활용할 수 있을 것으로 예상한다. 

ABSTRACT

This paper is a proposal for edge weight prediction using neural networks to graph configurations of nodes and 
edges. Brand is one of the components of society. and one of the brand's most important strategies is geographical 
location strategy. This paper is focus on that strategy. In This paper propose two things: 1) Graph Configuration. node 
consists of brand store, edge consists of store-to-store relationships and edge weight consists of actual walk and drive 
distance values. 2) numbering edges and training neural networks to predict next store distance values. It is expected to 
be useful in analyzing successful brand geographical location strategies.

키워드
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Ⅰ. 서  론

사회는 사람들로 구성되어 있고, 사람들 사이에
서 상업이 활발하게 진행되고 있다. 상업이라는 큰 
틀 안에는 다양한 산업에서 활동하고 있는 브랜드
들이 있다. 브랜드에 대한 가치가 높을수록 상업에 
미치는 영향력도 크기에 무시할 수 없는 부분이다. 

* corresponding author

각각의 브랜드는 자신들의 전략을 내세워서 브랜
드 가치를 상승시키려 한다. 다양한 전략이 존재하
고, 이러한 전략 중 출점전략은 빠질 수 없는 중요
한 전략 중 하나이다. 출점전략에 관련된 다양한 
연구들이 존재하나[1,2], 통계적인 결과만 나와 있
다. 그리고 입지선정 예측에 관한 연구는 쉽게 찾
아볼 수 없다. 그러므로 본 논문에서는 입지선정 
범위 예측 방안에 대해서 제안하고자 한다.
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지점들은 사회 안에서 동일 브랜드라는 관계를 
맺으며 퍼져있기에, 지점들의 개업 일자와 지점 위
치 정보가 주어졌을 때 이러한 지점 간의 관계를 
효과적으로 표현할 수 있는 장점을 가진 그래프로 
구성해본다. 그리고 사람들에게 많이 알려져 있고, 
브랜드 가치가 높은 스타벅스나 맥도날드 같은 기
업의 다음 개업 범위를 예측해봄으로써 성공적인 
출점전략을 분석할 시에 활용할 수 있다고 예상하
므로 구성한 그래프로 신경망을 활용하여서 다음 
지점 개업 범위를 예측하는 방법을 제안하고자 한
다.

Ⅱ. 입지선정 범위 예측

2.1 그래프 구성

그래프는 노드(node) 그리고 노드 사이를 연결
해주는 엣지(edge)로 구성되어 있다. 브랜드 지점
들을 그래프로 나타낼 때 각 지점은 노드로 나타
내고, 지점 간 관계는 엣지로 나타낸다.

해당 방식으로 구현되는 그래프를 실제 데이터
를 사용하여 예시로 시각화하면 그림 1과 같다.

그림 1. 스타벅스 세종지역 예시

그림 1에서는 브랜드 가치가 높은 기업 중 하나
인 스타벅스에서 가시성 높게 지점 수가 적은 세
종지역을 예시로 시각화하였다. 세종지역 스타벅스
는 2021년 1월 기준 총 9개 지점이 존재한다. 9개 
지점은 노드가 되고 파란 원으로 나타내었다. 노드 
안 숫자는 지점 개업 순을 나타낸다. 노드와 노드
가 연결된 선은 엣지이고, 엣지에 있는 숫자는 엣
지 가중치로 지점 사이 거릿값이다. 거릿값은 단순
히 두 지점 사이 직선거리값을 사용하기보다 실제 
도보 및 주행 가능 거릿값을 사용한다. 지점은 고
객유입이 매우 중요한 요건 중 하나이기에 개업 
범위 예측 시 고객유입 조건이 영향 미칠 수 있도
록 사람이 실제 다닐 수 있는 거릿값을 사용한다.

그래프는 완전그래프이기에 인접 행렬로 표현될 
수 있다. 지점이 개이면 ×배열 형태로 인접 

행렬이 구성된다. 인접 행렬을 표현한다면 그림 2
와 같다.

 

그림 2. 인접 행렬 예시

그림 2에서 표현한 인접 행렬을 행렬이라 가정
하겠다.   는 노드이며  ≤    ≺ 
 총노드수를 만족한다.  는 노드와 
사이의 거릿값을 나타낸다.  처럼 같은 노
드로 이루어진 주 대각선인 개의 칸은 같은 노드 
사이의 거릿값이기에 값이 0이다. 그 외 칸은, 완
전그래프는     이기에 상삼각행렬
(upper triangular matrix)과 하삼각행렬(lower 
triangular matrix) 값이 대칭적으로 같은 거릿값
으로 채워진다.

2.2 엣지 가중치 예측 방법

2.2.1 예측 범위 정의
개업 일자는 시계열적 특성을 가졌다. 그러므로 

그래프를 시간 흐름에 따라 동적으로 표현할 수 
있다. 

노드가 하나만 있으면  , 2개가 있으면 으
로 나타내고, 나타낸 그래프들을 집합으로 표현
하면 식 1과 같다.
                          (1)
을  ≺ ≺    총노드수 으로 정의

하면,   다음 그래프는 이다.   은 
×행렬이고, 다음 그래프인 은 
 ×  로 확장될 때, 추가로 개의 거
릿값만 알면 된다. 필요한 개의 거릿값을 집합
  으로 나타내면 식 2와 같다.
     ≤ ≺              (2)
 는 노드 와 사이 엣지의 가중치(거릿

값)를 나타낸다.

2.2.2 예측 방법

엣지 가중치 예측에 관련 연구로 Yuchen Hou 
et al. [3]이 제시한 딥러닝을 활용하여 엣지의 가
중치를 예측할 수 있는 신경망 모델 R이 있다. 모
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델 R은 엣지와 연관된 노드들을 각각 노드 임베딩
하여 학습을 시키므로 최종적으로 엣지 가중치를 
예측한다.

엣지 가중치를 예측할 시에 모델 R같은 경우 엣
지를 구성하는 2가지 노드로 엣지 가중치를 예측
하였다. 해당 논문에서는 엣지로 엣지 가중치를 예
측하는 방식을 제안하고자 한다.

예측은 신경망 모델을 활용한다. input되는 값
은 엣지이고, target은 input된 엣지의 가중치이
다.

먼저 엣지를 신경망에 input할 수 있는 형태로 
변경해준다. 해당 논문에서 사용하는 그래프는 완
전그래프이기에 알아야 하는 엣지가 분명하다. 그
리고 알고 있는 엣지도 분명하기에, 완전그래프에 
대한 엣지를 수치화(numbering)할 수 있다. 수치
화하는 기준은 생성 시간 흐름을 따른다. 식 3을 
통하여서 엣지를 수치화한다.

 

 
  단  ≺       (3)

는 엣지를 이루는 노드와 의 숫자로 
엣지의 번호를 구하는 함수이다. 함수를 활용하여 
그림 3과 같이 수치화할 수 있다.

 

그림 3. 엣지를 숫자로 표현

그림 3에서는 시간 흐름에 따라 새로 생성되는 
엣지들을 표시하고, 해당 엣지들을 함수를 활용하
여 숫자로 변환한 모습을 나타낸다. 

수치화한 엣지와 엣지 가중치를 쌍으로 학습 데
이터를 구성한다. 엣지 가중치는 수치화된 엣지를 
이루는 노드 와 의 숫자를 알아내야 알 수 있
다. 노드 는 식 4를, 노드 는 식 5를 통해서 알
아낼 수 있다.

 ≤

 
                  (4)

은 수치화된 엣지이다. 에 1부터 1씩 증가
하는 값을 대입하여 해당 수식을 만족하는 노드 
를 찾는다.
               (5)
식 5는 알고 있는 과 를 활용하여 노드 

를 찾는다.
이로써 알아낸 2가지 노드로 해당 엣지의 가중

치 값을 찾아 학습 데이터를 구성하여 신경망을 
학습한다. 그리고 다음 생성 노드와 관련된 엣지 

가중치인 집합을 예측한다.
신경망의 output layer는 linear layer로 구성

하여서 엣지의 가중치를 스칼라로 예측한다. 그리
고 오차 함수는 회귀문제에서 활용하는 평균 제곱 
오차(MSE)를 사용하고, 오차 함수를 최소화하기 
위한 최적화 알고리즘은 경사 하강법(Gradient 
Descent)을 사용하여서 신경망을 학습시킨다. 

이로써 학습된 신경망으로 다음 노드(개업 지점)
에 대한 가중치 값들인 집합를 예측함으로 개
업 범위를 예측해볼 수 있다.

Ⅲ. 결  론

나날이 갈수록 상업은 더욱 활성화되고 있다. 그
리고 이러한 상업은 상업의 중심인 브랜드 기업들
로 발전해 나아가고 있다. 브랜드는 다양한 전략을 
고안해낸다. 그중 출점전략은 주요한 전략 중 하나
이다. 그러므로 출점전략에 관한 연구의 필요도가 
증가하고, 이와 관련된 연구가 진행되고 있다.

해당 논문에서는 출점된 지점들에 대한 정보를 
기준으로 완전그래프를 구성하여 엣지를 임베딩해 
신경망을 학습함으로 엣지 가중치를 예측하는 방
안을 제시했다. 브랜드 가치가 높은 기업들의 출점
지점들을 활용해 제시한 방안으로 개업 범위를 예
측해봄으로써 성공적인 출점전략 방안을 분석하는 
것에 도움을 줄 수 있을 것으로 예상한다.
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