
The Journal of the Convergence on Culture Technology (JCCT)

Vol. 8, No. 6, pp.861-866, November 30, 2022. pISSN 2384-0358, eISSN 2384-0366 

- 861 -

http://dx.doi.org/10.17703/JCCT.2022.8.6.861

JCCT 2022-11-106

최적화된 Gradient-Boost를 사용한
서울 자전거 데이터의 결정 요인 예측

Predicting Determinants of Seoul-Bike Data 
Using Optimized Gradient-Boost

김차영*, 김윤**

Chayoung Kim*, Yoon Kim**

요 약 서울시에서는 공유 자전거 시스템, “따릉이”를 2015년부터 도입, 운영하여, 교통량 감축과 대기오염 해소를 위

해 노력하고 있다. 하지만 공유 자전거 시스템, “따릉이”의 운영전략 미훕으로 인해 많은 문제가 발생하고 있어 이를

해결하고자 다양한 연구들이 제시되고 있다. 이들 연구의 대다수는 수요와 공급의 불균형을 해결하고자 하는 전략적

“자전거 배치”에 집중되어 있으며 또한 이들 중 다수가 날씨나 계절과 같은 특징을 그룹화함으로써 수요를 예측하고

있다. 그리고 이전에는 이들 예측방법이 주로 시계열 분석을 기반으로 하고 있었으나 최근에는 딥러닝/머신러닝으로

수요를 예측하는 연구들이 속속 등장하고 있다. 본 논문에서는 기존에 제시된 다양한 특징들을 기반으로 하면서, 새

로운 특징을 발견하고 선택된 특징들의 중요도를 비교, 이를 순서화함으로써, 보다 정확한 수요 예측이 가능함을 보

인다. 그리하여, 우리는 기존의 딥러닝/머신러닝 및 시계열 분석을 그대로 사용하면서 비교적 정확한 결정계수를 획득

하고 이를 이용해 개선된 수요예측이 가능하도록 한다.

주요어 : 그라디언트 부스트, 특징 변수, 결정 계수, 공유 자전거 시스템, 배치 전략

Abstract Seoul introduced the shared bicycle system, “Seoul Public Bike” in 2015 to help reduce traffic volume 
and air pollution. Hence, to solve various problems according to the supply and demand of the shared bicycle 
system, “Seoul Public Bike,” several studies are being conducted. Most of the research is a strategic “Bicycle 
Rearrangement” in regard to the imbalance between supply and demand. Moreover, most of these studies predict 
demand by grouping features such as weather or season. In previous studies, demand was predicted by 
time-series-analysis. However, recently, studies that predict demand using deep learning or machine learning are 
emerging. In this paper, we can show that demand prediction can be made a little better by discovering new 
features or ordering the importance of various features based on well-known feature-patterns. In this study, by 
ordering the selection of new features or the importance of the features, a better coefficient of determination 
can be obtained even if the well-known deep learning or machine learning or time-series-analysis is exploited as 
it is. Therefore, we could be a better one for demand prediction. 
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Ⅰ. 서 론

도시환경문제 개선을 위해 도시 교통시스템에 대한

무동력 교통수단을 활용하고자 서울시에서 공공 자전

거 대여 시스템 “따릉이”를 약 2,000대를 시작으로 매

년 공급하고 있다. 그림 1에 보이는 바와 같이 공유 자

전가 시스템 “따릉이”는 무료 또는 유로로 단기간, 개

인에게 자전거를 대여해주는 서비스로서 대도시의 교

통 혼잡과 환경 오염 문제를 개선하기 위한 해결책 중

하나로 제시되었다. 최근에는 IT 기술의 발전으로 인해

무인시스템으로 누구나 손쉽게 자전거의 대여와 반납

이 가능해지면서 급속도로 공유자전거 시스템을 도입

한 도시도 서울 외에 증가하고 있다. 이러한 “따릉이”

의 운영 효율성은 다양한 운영전략, 지역별 특성, 해당

지역 이용자의 이용특성에 따라 많은 영향을 받는다.

공유 자전거 시스템은 운영상의 많은 문제점이 발생되

고 있는데, 그 중 가장 큰 문제가 시간대 및 지역별 자

전거 배치의 불균형이다. 특정 시간대 혹은 전체적으로

한쪽 방향으로의 이동이 잦은 경우가 많아서 특정 대여

소에 자전거가 부족하거나 과다하게 배치될 수 있다.

즉, 수요/공급의 불균형이다 [1]. 다양한 이용특성에 따

라 대여소 별 자전거 과잉/부족현상은 항상 일어나고

있다. 하지만, 극복할 수 없는 현상으로 할 수 만은 없

는 이유가 “부적절 자전거 재배치에 의한 자전거 이용

수요 저조”가 “따릉이”의 실패로 귀결될 것이기 때문이

다. 이에 서울시는 각 대여소 별 자전거 재고 상태를

실시간으로 확인하고, 트럭을 이용해서 직접 자전거를

재배치하고 있다. 현재까지 이러한 자전거 배치의 불균

형을 해소하기 위한 다수의 연구가 제시되어 왔으나 대

부분이 기존 시스템의 변화를 반영하지 못하고 있다.

그럼에도 불구하고 서울시에서는 다각도의 노력을 기

울이고 있으며 이러한 서울시의 노력이 시스템 최적화

의 측면에서 운영 효율성으로 이어지도록 다양한 그룹

에서 이용 효율을 연구하고 있다. 그 중 첫 번째는 대

여 및 반납을 예측하는 연구이다. 전체 시스템 또는 대

여소 단위로 정해진 시간 간격으로 미래의 대여 및 반

납 횟수를 예측하여, 불균형이 발생할 가능성이 높은

대여소를 미리 추정하는 것이다. 두 번째는 자전거 재

배치를 최적화하는 것이다. 트럭 등을 이용해서 자전거

를 재배치하는 경우 비용이 발생하게 되므로, 이를 최

소화하는 재배치 알고리즘을 도출하고 있다. 이러한 첫

선행 연구 중 Holt-Winters 모형과 같은 시계열 분석

및 군집분석과 딥러닝은 공공자전거 대여량 예측에 초

점이 맞추어 있다 [2-3]. 기존 연구 는 부스팅 방법을

적용하고 있는데, 특징을 잘 뽑아내기 위한 데이터 셋

의 새로운 모니터링 방법을 제시하고 있다 [4]. 기존 연

구는 설문지 결과를 가지고 다시 설문지의 문항을 셋팅

하는 방법으로 특징에 대한 새로운 관점을 제시하고 있

다 [5]. 본 논문에서는 기존 데이터에 있는 특성 외에

새로운 특징 선택(Feature Set)에 대한 분석을 더하여,

기존의 어떤 모형을 활용하더라도 결정계수의 신뢰도

가 좀 더 나아질 수 있도록 하는 특징 선택에 관한 것

에 관심을 두었다. 이에 본 연구에서는 기존의 데이터

에서 ‘불쾌지수’(Temperature Humidity Index)라고 하

는 이용자에 대한 행태 분석을 우선 고려하여, 특징의

중요도(Feature-Importance)를 불쾌지수로 다시 설정한

후, 결정계수가 0.01 향상되었음을 보이고 있다.

그림 1. 서울 공유 자전거 시스템, “따릉이”
Figure 1. Seoul Public Bike

Ⅱ. 관련연구

시계열 분석의 대표적인 Holt-Winters 은 지수평활

법 (Exponential Smoothing)을 추세, 수준, 계절성의 세

가지 요소로 구분하여 예측하는 방법이다 [2]. 기존 연

구 은 재배치 전략에 대해 통계적 방법을 주로 활용하

고 있으며, 최근에는 연구 와 같이 시계열 분석에 기반

한 수요예측 모델링에 포커스를 맞추어서 활성화하고

있다 [1-2, 6]. 공공자전거, “따릉이”의 대여량을 예측하

는 딥러닝 연구도 있다 [3]. 기존 연구은 공공자전거 대

여량, 기상 자료 와 지하철 이용량을 수집하여, 지수평

활법, Autoregressive Integrated Moving Average

(ARIMA) 및 Long Short-Term Memory(LSTM)으

로 딥러닝 모형을 구축하여, 평균제곱오차와 평균 절대
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오차를 활용한 예측 오차를 비교하였다 [3]. 기존 연구

은 시스템의 확장을 고려하면서 신규 대여소 후보 지역

탐색에 주안점을 두었다 [7]. 기존 연구은 딥러닝 모형

보다 랜덤 포레스트(Random Forest)라는 머신러닝의

앙상블 모형이 더 나은 정확도를 보인다는 결과를 보여

주고 있다 [7].

본 연구는 위의 다양한 연구들을 기반 하여, 딥러닝

(LSTM)이나 머신러닝(랜덤 포레스트) 등의 기존 방법

을 사용할 때, 데이터의 전처리나 데이터가 가진 특성

에 보다 더 집중해야 함을 인지하였고, 이에 연구의 초

점을 Feature Set의 선택에 조금 더 맞추고 있다.

Ⅲ. 본 론

3.1. 데이터 및 전처리

본 연구는 google.colab의 SeoulBikeData.csv 데이터

를 기반으로 한다. 데이터가 가진 특징은 그림 2에 나

타나 있다. 그림 3에 보이는 것과 같이 전처리를 위하

여 python의 pairplot(), corr()등을 사용해 특징들 간의

상관관계를 분석하였고, 이상치 처리를 위해 boxplot()

을 사용하였다.

그림 2. 서울 공유 자전거 데이터 세트
Figure 2. Seoul Public Bike Data Set

다양한 전처리를 통한 분석 결과, 대여는 여름철인 5

∼ 7월에 가장 많았고, 겨울철인 12월 ∼ 2월에는 다소

저조하며, 월 초에는 낮았다가 둘째 주부터 증가하

는 추세를 보이며, 출퇴근 시간에는 증가한다. 그리고,

그림 4에서 보는 바와 같이, “기온에 따른 평균 대여량”

을 기반으로 한 예측은 매우 불안정하지만, 기온과 대

여량은 밀접한 상관관계가 있음을 확인할 수 있었다.

그림 3. 데이터 특징 간의 상관관계
Figure 3. Correlation of Feature Set

그림 4. 기온과 대여량의 밀접한 상관관계
Figure 4. Close correlation of Rented Bike Count and
Temperature

기존의 연구들에 의하면, 시간 및 기온이 주요 입력

특징으로 활용될 수 있다 [2, 6]. 연구들에 근거한 본 연

구의 상관관계 분석에 의하면 기온은 주요 특징 지표이

긴 하나 다소 불안정하다는 결론에 이르게 되어, 기온

이라는 특징을 좀 더 안정적으로 사용하기 위한

Feature Set의 선택에 집중하기로 하였다 [2, 6].

3.2. 특징 선택 및 다양한 방법들

그림 5, 그림 6 및 그림 7에 나타난바와 같이본연구

에서는 선형회귀, 랜덤 포레스트 및 그라디언트-부스트

를 각각 사용해보았고, 이 중에서 그라디언트-부스트의
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결정 계수가 가장 높음을 확인하였다 [7-8].

그림 5. 선형회귀 및 결정계수
Figure 5. Linear Regression and Coefficient Determinant

그림 6. 랜덤 포레스트 및 결정 계수
Figure 6. Random Forest and Coefficient Determinant

본 연구에서는 트리(Tree) 기반 앙상블 방법을 사용

하는 부스팅 기법인 Gradient Boosted Regression

Trees, (GBRTs)를 고려하였는데, 추후에는 XGboost

및 LightGBM이라는 GBRTs의 후속 모델을 사용하는

것을 고려하고 있다. 이러한 기계학습기법에서 발생하

는 가장 큰 문제점 중에 하나는 과적합(overfitting)이다

[9-11]. 부스팅 기법은 트리기반 데이터 셋을 학습하지

만, 순차적으로 오차가 큰 부분에 가중치를 부여하는

방식으로 트리를 학습하여 과적합에 매우 취약하다. 따

라서, 그리드 서치(Grid Search)나 랜덤 서치(Random

Search)와 같은 방법을 사용하여 다양한 하이퍼-파라

미터들을 최적화시킴으로써 과적합 문제를 예방할 수

있다 [9-11]. 또한 AutoML을 지원하는 pycaret을 사용

하여 다양한 모델간의 비교를 통하여 이를 극복할 수

있다.

본 연구에서는 그리드 서치를 사용하여 하이퍼-파라

미터를 튜닝하였으며, 앙상블 모형에 대응되는 학습 속

도(learning_rate)와 트리 개수 (n_estimators), 그리고 부

스팅에 사용되는 결정트리 파라미터인 최소 샘플 분할

(min_samples_split) 과 최소 샘플 리프 (min_samples_

leaf)를 각각 그룹화하여 모형을 개선하였다. 표1의 결

과를 보면, GBRTs의 결정계수는 0.848이고, 하이퍼-파

라미터 튜닝 후의 결정 계수는 0.849이다. 테스트 셋의

정확도가 하이퍼-파라미터 튜닝을 계속할 경우, 조금

더 나은 결과를 보일 수 있을 것으로 생각된다.

본 논문은 Feature Set에 초점을 맞추고 있고 “기온”

이라는 특징이 보다 더 안정적으로 사용될 수 있음에 착

안하여, 이에 “불쾌지수”라는 새로운 특징을 Equation

1.으로 사용하였다.

data['Temperature Humidity Index'] =

round(1.8*data['Temperature(Celsius)'] - 

0.55*(1-data['Humidity(%)']/100)*(1.8*data['Temperature(C

elsius)']-26)+32) ------------------ Equation 1.

그림 7 . 그라디언트 부스트 및 결정 계수
Figure 7. Gradient Boosting and Coefficient Determinant
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Ⅳ. 실험 및 결과

그림 8. “불쾌지수”라는 특징을포함한특징간의중요성비교
Figure 8. Comparison of Importance of Feature Set including
“Temperature Humidity Index”

방법 결정계수
GBRTs 0.848

Hyper-Parameter Tuning after GBRTs 0.849
New Feature Set after Tuning 0.854

표 1. 다양한 방법 간의 결정계수 비교
Table 1. Comparison of coefficient of determination

표 1에서 보는 바와 같이, 기존의 방법을 사용하더라

도, Feature Set을 적절히 선택할 경우, 다소 나은 정확

도를 보임을 알 수 있다. 표 1에서 사용한 방법 중에서

첫 번째 행은 트리 기반의 앙상블 방법 중 GBRTs이며,

두 번째 행은 하이퍼 파라미터 튜닝을 한 GBRTs이며,

세 번째 행은 “불쾌지수”라는 특징을 더 포함하여 하이

퍼 파라미터 튜닝을 한 GBRTs이다. 표1의 제일 마지

막 행이 본 논문에서 제안한 방법이며, 결정계수 0.854로

기존 GBRTs인 첫 번째 방법보다 본 논문에서 제안한

세 번째 방법이 가장 결정 계수가 나아졌음 알 수 있다.

그림 8은 그러한 Feature Set의 정확도(Importance)에

대한 비교이다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 기존의 다양한 연구들에서 제안된 딥

러닝이나 머신러닝의 수요 예측모델링을 기반으로 하

여 적절한 Feature Set을 선택함으로써 보다 나은 결정

계수를 획득할 수 있음을 볼 수 있었다. 이로써, 수요

예측의 정확도는 다양한 모델링을 통해서도 높일 수 있

지만, 적절한 특징 선택에 기반 해서도 다소 높일 수

있음을 알 수 있다.
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