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1)1. 서  론

공유자전거 시스템은 무료 또는 유료로 단기간 개인에게 

자전거를 대여해 주는 서비스를 일컫는다. IT 기술의 발전으

로 인해 무인 시스템으로 누구나 손쉽게 자전거의 대여와 반

납이 가능해지면서 대도시에서 지속해서 문제시되는 교통 혼
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잡과 이로 인한 대기 오염의 한 해결책으로 공유자전거 시스

템을 도입한 도시가 급속히 늘고 있다[1]. 

세계적으로 2014년에 비해 2018년 4월에는 공유자전거 

시스템 수는 두 배 가까이 늘었으며, 이용 가능한 자전거 대

수는 20배 증가했다[2]. 또한 2018년 한 해 동안 미국의 공

유자전거 이용 횟수는 5,200만 가량으로 2017년에 비해 

45% 이상 증가했다[3]. 국내에도 창원의 ‘누비자’를 시작으

로, 대전 ‘타슈’, 고양 ‘피프틴’, 서울 ‘따릉이’ 등 많은 공유자

전거 시스템이 운영 중이다. 

대부분의 공유자전거 시스템은 무인으로 대여/반납이 가

능한 거치대(dock)가 갖춰진 대여소(station)를 기반으로 운
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요     약

최근 들어 공유자전거 시스템은 대중교통 이용이 어렵거나 불가능한 마지막 목적지까지의 거리인 “라스트 마일”을 해소하는 방안으로 주목받고 

있다. 공유자전거 시스템에서는 자전거의 대여와 반납의 불균형으로 인해서 사용자가 원하는 시간에 원하는 대여소에서 자전거를 빌리거나 반납할 

수 있는 문제가 자주 발생한다. 이에 자전거 재배치는 공유자전거 시스템을 효율적으로 운영하는데 매우 중요한 이슈이다. 자전거 재배치를 효율적이

고 효과적으로 진행하기 위해서는 무엇보다 정확한 수요 예측이 이뤄져야 한다. 최근에는 대여소의 수요를 보다 정확하게 예측하기 위해 군집 

기반의 수요 예측 모델을 활용하는 방법이 개발되고 있는데, 여기서는 군집 분석 단계가 매우 중요하다. 이 연구에서는 비결정적이고 수렴이 어려운 

기존의 공유자전거 수요 예측을 위한 군집 방법의 단점을 극복하는 k-means 기반의 군집 알고리즘을 제안한다. 이 방법은 초기 중심점 방법을 

활용하기 때문에 매번 동일한 결과를 얻을 수 있으며, 대여소의 시간별 반납/대여 비중을 이용하여 기존 방법과는 달리 이전 단계의 군집 결과를 

필요로 하지 않아 반복해서 군집 분석을 수행할 필요가 없어 빠른 군집 분석이 가능한 장점이 있다.
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영되고 있으며. 사용자는 홈페이지나 모바일 앱을 통해서 특

정 대여소의 특정 거치대에 비치된 자전거를 빌려서 같은 시

스템 내의 모든 대여소에서 다시 반납할 수 있다. 

공유자전거 시스템 운영에 있어 가장 큰 문제는 시간별로 

대여소마다 자전거 대여와 반납의 불균형으로 인해 각 정류

소에 자전거가 없어 빌리지 못하거나, 거치대가 차 있어 자전

거를 반납할 수 없는 현상이다[4]. 이 문제를 해결하기 위해

서는 대여소별 비치 자전거의 균형을 맞출 필요가 있는데 많

은 공유자전거 시스템은 트럭 등을 이용해서 자전거가 많은 

대여소에서 부족한 대여소로 자전거의 재배치를 수행하거나 

[5-6], 이용자에게 인센티브를 주고 자전거가 부족한 지역으

로 자전거를 이동시키는 방법을 활용하고 있다[7-8]. 

제한된 자원으로 전체 시스템을 효율적으로 운영하고 효과

적으로 자전거를 재배치하기 위해서는 대여소의 자전거 수요

량을 정확하게 예측해야 한다. 이에 공유자전거 시스템을 위

한 자전거 수요 예측의 정확도를 높이기 위한 다양한 연구들

이 있었다. 수요 예측 모형은 주로 시계열 모형[9-10]이나 기

계 학습의 회귀 알고리즘[11-13]을 이용해서 개발되었다. 예

측이 이뤄지는 시간 단위는 10분, 1시간처럼 단시간 내의 수

요를 예측하기도 하지만, 24시간과 같이 보다 긴 시간 단위

의 수요를 예측하는 연구도 있다. 

한편 최근에는 대여소별 수요 예측의 정확도를 높이기 위

해 군집 단위의 수요 예측 모델을 함께 활용하는 계층적 방식

의 수요 예측 모델에 대한 연구가 시도되고 있다. 공유자전거 

시스템은 자전거 불균형 문제로 인해 수요의 변동성이 크므

로, 군집 단위로 수요를 예측했을 때 대여소 단위로 수요를 

예측했을 때보다 정확한 수요 예측 모형을 구축할 수 있다 

[14-15]. 이를 이용해 계층적 방식의 수요 예측에서는 군집 

수준의 예측 모델을 활용해서 대여소 단위의 수요 예측을 진

행한다. 군집 단위의 수요를 군집에 속하는 대여소의 과거 수

요에 비례해서 분배하는 방식으로 대여소의 수요를 예측하거

나[16], 군집 수준과 대여소 수준의 모델을 통합하여 동일 군

집 내 대여소들의 수요의 합과 군집 수준 모델을 통해 예측한 

군집 수요의 오차가 최소가 되도록 대여소 수준 모델의 예측

값을 보정하는 방식[14] 등이 있다.

계층적 방식 모델에서 대여소 단위의 수요 예측의 정확도를 

높이기 위해서는 정확한 예측이 가능하고 변동성이 적은 군집을 

형성하는 것이 매우 중요하다. 하지만 기존 연구에서는 이용 패

턴이 유사한 대여소끼리 군집을 형성하기 위해 특정 대여소에서 

대여된 자전거가 반납된 군집의 비중을 활용하는데 이는 군집 

결과에 따라 달라지므로 군집 결과가 수렴할 때까지 군집 분석

을 여러 단계 반복해야 해서 군집 분석에 오랜 시간이 소요된다. 

또한, k-means나 GMM 등 초기값에 따라 군집 결과가 달라질 

가능성이 있는 방법을 사용하고 있다[15-16].

이에 본 연구에서는 기존의 군집 방법의 한계를 극복한 대

여소 군집을 형성하는 k-means 기반의 알고리즘을 제안한다. 

제안하는 군집 방법은 1) 초기 중심점을 데이터 분포에 따라 결정

하여 항상 동일한 군집 결과를 얻을 수 있으며, 2) 이전 단계의 

군집 결과에 의존하지 않는 대여소의 시간별 대여/반납 비중을 

대여소의 이용 패턴을 대표하는 값으로 사용해 군집 결과를 갱신

할 필요가 없고 k-means 군집에서 대여소의 위치와 이용 패턴

을 동시에 활용하여 군집 시간을 크게 줄일 수 있다.

2. 선행 연구

공유자전거 시스템의 원활한 운영을 위해서는 자전거 대여

와 반납의 불균형으로 인해 이용자가 대여소의 거치대가 꽉 

차 있어 원하는 대여소에 자전거를 반납하지 못하거나, 대여소

에 자전거가 한 대도 비치되어 있지 않아 자전거를 빌리지 못

하는 불편함을 해소하는 것이 필요하다. 이 문제를 해결하기 

위해서 대다수 시스템은 트럭 등을 이용해 직접 자전거를 재배

치하거나 이용자에게 인센티브를 주고 자전거를 옮기게 하는 

방법 등을 활용하고 있다. 재배치에 필요한 비용과 시간을 줄

이면서 효과적으로 재배치를 수행하기 위해서는 대여소별로 

공유자전거의 대여와 반납 수요, 대여소의 비치 자전거 수 등

을 정확하게 예측할 필요가 있다. 이에 지금까지 공유자전거 

수요 예측의 정확도를 높이기 위한 다양한 연구가 있었다.

공유자전거 수요 예측에는 다른 분야에서의 수요 예측과 마찬

가지로 시계열 방법론이나 기계 학습 방법론이 많이 활용되고 있

다. [9]에서는 Auto-Regressive Moving Average(ARMA)를 활

용해 대여소의 비치 자전거 대수를 예측하는 방법을 제안했다. 이 

연구에서는 AR 부분은 개별 대여소의 시계열만 활용했지만, MA 

부분에서 주변 대여소의 시계열까지 이용하여 주변 대여소의 정

보를 활용하지 않았을 때보다 예측 정확도를 높였다. 하지만 시간

에 따라 비치 자전거 대수의 편차는 변동이 커서 시계열이 안정

적(stationary)이라는 ARMA의 가정이 위배되는 문제점이 있다. 

이에 [10]에서는 ARMA를 대신에 Auto-Regressive Integrated 

Moving Average(ARIMA) 모델을 기반으로 한 방법을 제안하였

다. 이 논문에서도 예측 정확도를 높이기 위해 주변 대여소의 정

보를 사용하여 모델링하였다. 

기계 학습 기반의 연구에서는 일반화 선형 회귀(generalized 

linear regression), 서포트 벡터 머신(SVM), 랜덤 포레스트 

등 다양한 회귀 알고리즘을 활용하고 있다. [11]은 바르셀로

나 공유자전거 데이터를 활용해 대여소에 비치된 자전거의 

대수를 10분에서부터 120분까지 여러 시간 단위에 대해 베

이지안 네트워크 기반의 예측 모형을 개발하였다. [12]는 선

형 혼합 모형(linear mixed model)을 이용해 대여소별로 1

시간 간격으로 반납과 대여를 예측하는 모형을 학습하였다. 사람

이 외부에 바로 노출되는 자전거의 특성을 고려하여 기온, 습도 

등의 날씨 변수와 함께 시간 변수, 대여소 주변의 도로나 다른 공

유자전거 대여소 등의 자전거 관련 시설 변수, 대여소가 위치한 

장소의 용도나 구축환경(built environment)을 파악할 수 

있는 변수, 인구통계학적 변수 등을 설명변수도 활용하였다. 

[13]에서는 다음 날의 자전거 이용 대수를 예측하는 모형을 
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ridge 회귀, SVM, 랜덤 포레스트 등 다양한 회귀 방법을 이

용해 구축하였다. [17]은 대여소별로 1시간 동안 자전거의 수

요를 그래프 합성곱 신경망(graph convolutional neural 

network) 모형을 활용해 예측하는 방안을 제시하였다. 

최근에는 대여소 단위가 아니라 대여소를 여러 개의 군집으

로 묶은 다음 군집 단위의 수요 예측 모형을 학습하고 이를 

대여소 단위 수요 예측에 활용하는 계층적 방식에 대한 연구가 

늘고 있다. 군집 단위로 수요를 예측했을 때의 가장 큰 장점은 

대여소 단위의 수요에 비해 변동성이 적어 정확도 높은 예측 모

형을 개발할 수 있다는 점이다[15]. 비치 자전거의 불균형 문제

로 인해 자전거가 비치되어 있지 않아 놓친 수요가 있으므로, 

개별 대여소의 수요는 변동폭이 커 정확한 예측이 어렵다. 그러

나 특정 대여소에 자전거가 없는 경우에는 사용자들은 자전거가 

비치된 도보로 이동 가능한 가까운 대여소에서 자전거를 대여하

기도 하므로 인근 대여소끼리는 서로 수요를 공유한다. 그리고 

지리적으로 인접한 대여소들은 인근에서 발생하는 이벤트 등에 

동일하게 영향을 받을 수 있다. 그러므로 군집 단위의 수요는 

개별 대여소 단위에 비해 더 안정적이다. 자전거의 재배치를 위

해서는 군집 단위 모형을 이용해 대여소 단위수요를 추정하는 

과정이 추가적으로 필요하지만 대여소의 수요 예측에 군집 수준

의 모형을 활용하게 되면 대여소 단위의 예측 모형만으로 수요 

예측을 했을 때보다 더 정확한 예측이 가능하다[14]. 

계층적 방식에서 대여소의 군집을 얻기 위해 기존 연구들은 대

여소의 위치 정보와 대여소의 자전거 이용 패턴을 활용하고 있다. 

즉, 지리적으로 가까우면서 이용 패턴이 비슷한 대여소를 같은 군

집으로 묶는다. [15]는 k-means 군집을 위치 정보와 이용 패턴

에 번갈아 가며 적용하는 이분(bipartite) 군집 방법을 제안하였

는데, 여기서 이용 패턴은 시간대별로 특정 대여소에서 대여된 자

전거가 반납된 군집의 비중으로 규정하였다. [18]은 [15]와 마찬

가지로 위치 정보와 시간대별로 특정 대여소에서 대여된 자전거

가 반납된 군집의 비중에 affinity propagation을 적용해 군집

을 형성하였다. [16]은 [18]과 군집 과정을 같지만 군집의 개

수를 지정할 수 없는 affinity propagation 대신 Gaussian 

mixture model(GMM)을 사용하였다. 

이들 방법은 공통으로 시간대별로 특정 대여소에서 대여된 

자전거가 반납된 군집의 비중을 대여소별 이용 패턴으로 규

정하고 이를 통해서 군집 분석을 수행한다. 그러나 이와 같은 

이용 패턴은 군집 결과에 따라 바뀌므로 더는 군집의 구성이 

바뀌기 전까지 반복해서 군집 알고리즘을 적용해야 해 시간이 

오래 걸리고 군집의 경계에 있는 대여소로 인해 수렴하지 않

을 가능성이 있다. 또한, k-means나 GMM을 이용하는 경우 

초기값에 따라 군집 결과가 매번 달라지는 문제도 존재한다. 

3. 제안 방법론

3.1 초기 중심점 설정

제안하는 군집 알고리즘은 k-means를 기반으로 하지만 

매번 같은 결과를 얻기 위해 데이터를 기반으로 초기 중심점

을 결정하는 방법을 적용해 항상 같은 군집 결과를 얻을 수 

있게 한다. 이 연구에서는 두 가지 초기 중심점 결정 방법을 

이용하였다. 첫 번째 방법(CI1로 지칭)은 실제 군집의 중심점

과 가까운 초기 중심점을 구하기 위해 서로 떨어져 있으면서 

샘플의 밀도가 높은 지역에서 중심을 찾는다[19]. 두 번째 방

법(CI2로 지칭)은 PCA를 이용해 원하는 군집의 개수에 도달

할 때까지 공간을 나눈 다음, 개별 군집에 속하는 샘플의 평

균으로 초기 중심점을 구한다[20]. 

3.2 k-means 기반 군집 알고리즘 

이 연구에서는 시간대별로 특정 대여소에서 대여된 자전거

가 반납된 군집의 비중을 대여소의 이용 패턴으로 정의하는 

것의 단점을 극복하기 위해 군집 결과가 필요 없는 이용 패턴

을 사용하는 방법을 제안한다. 사람들은 출근, 퇴근, 통학, 쇼

핑, 여가 등 다양한 목적으로 한 장소에서 다른 장소로 이동

하는데, 이동 목적에 따라서 주로 이동하는 시간대가 다르고 

이동이 발생하는 지역도 다르므로[21-23], 특정 지역의 시간

대별 승/하차의 패턴만 보아도 그 지역이 어떤 특징을 지닌 

지역인지 파악할 수 있다[24-25]. 공유자전거도 다른 이동수

단처럼 대여소가 설치된 지역의 특성에 따라 시간대별로 대

여나 반납, 이용 패턴이 다르게 나타난다. 일반적으로 주거지

에 위치한 대여소는 오전에는 반납보다 대여가 많고, 저녁에

는 반납이 더 많은 경향을 보인다. 회사나 상업 시설이 밀집

된 지역은 주거지와는 반대의 이용 패턴이 나타난다. 즉, 시

간에 따른 대여와 반납의 변화 패턴이 대여소가 어떤 특징을 

갖는 지역에 위치하는지 간접적으로 보여 준다[12,26]. 

이에 제안하는 군집 프로세스는 이전 단계의 군집 결과에 

영향을 받지 않는 대여소의 시간대별 대여, 반납 패턴을 대여

소의 이용 패턴으로 정의한다. 다만, 대여소에 따라 이용객 

수가 크게 차이가 날 수 있으므로 대여, 반납 횟수 대신 시간

별 대여 비중과 반납 비중을 이용한다. 특정 대여소 의 이용 

패턴 벡터 는 다음과 같이 정의한다.

 
  









,







  (1)

여기서 
 는 대여소 의 시간대의 대여 또는 반납 횟수

를 나타내고, 는 1부터 24까지의 정수로 자정부터 1시간 간

격의 시간대를 의미한다. 또한 와 는 특성 대여소

의 전체 대여와 반납 횟수를 나타낸다. 추가로 자전거는 신체

가 외부에 노출되기 때문에 이용이 날씨에 영향을 많이 받는

데, 특히 겨울에는 낮은 기온으로 인해 전체적으로 이용이 급

감하며 이용 시간대도 달라진다[27-28]. 이에 겨울과 다른 

계절을 구분하여 
를 구하고 이를 연결하여 대여소별 이용 

패턴 벡터로 사용한다.

여기에 기존 군집 알고리즘과 동일하게 인접한 대여소가 같
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은 군집에 속할 수 있도록 이용 패턴과 함께 위치 정보도 군집

에 사용한다. 기존 방법과의 차이점은 군집 시간을 단축하기 

위해 위치와 이용 패턴을 다른 단계로 분리하여 군집 분석을 

수행하는 것이 아니라 위치와 이용 패턴을 동시에 이용하는 점

이다. 지리적으로 인접한 대여소 간에는 비슷한 이용 패턴을 

보이는 경향이 있으므로 위치를 기반으로 군집을 형성하는 것

에 더 중점을 두고 이용 패턴을 추가로 고려하는 방식을 제안

한다. 이를 통해 지리적으로 인접한 대여소를 묶어 군집을 형

성할 때, 서로 다른 이용 패턴을 보이는 대여소 사이를 경계로 

하여 군집이 나뉘면서, 더 좋은 성능을 기대할 수 있다. 제안하

는 k-means 기반의 군집 알고리즘은 Table 1에 정리하였다.

Equation (2)에서 
 

 는 대여소 간 거리로 km 단위

로 계산하며,  


 는 대여소의 이용 패턴 벡터 간의 유클

리디안 거리를 의미한다. 는 이용 패턴 거리에 대한 가중치

로  값을 크게 설정하면 대여소 간의 이용 패턴의 유사도가 

군집을 구성하는데 끼치는 영향력이 증가한다.

4. 실험 설계

4.1 사용 데이터 및 데이터 전처리

본 논문에서는 서울의 공유자전거 시스템인 ‘따릉이’ 데이

터를 활용하여 실험을 진행하였다. 서울 열린 데이터 광장을 

통해 공개된 따릉이의 대여 이력 데이터는 대여 대여소, 대여 

시간, 반납 대여소, 반납 시간 등의 정보를 포함하고 있다. 이 

연구에서는 2018년 1년 내내 운영되었던 893개의 대여소에 

대해서 실험을 진행하였다.

군집의 성능은 군집 단위의 수요 예측의 정확도를 기준으

로 평가하였다. 수요 예측을 위한 설명변수로는 기존 문헌을 

참고하여 기상 변수, 환경 변수, 인구통계 변수 등을 선정했

다[12,29,30]. 먼저, 기상 변수는 기상청에서 제공하는 1시

간 단위의 관측 데이터로부터 기온, 풍속, 습도, 운량, 적설

량, 강수 여부, 미세먼지 변수를 추출해 사용했다. 대여소 주

변 지역에 대한 환경 변수는 카카오 API와 구글 지도 API, 

행정안전부(한국지역정보개발원), 관광체육국, 서울도서관, 

노동민생정책관, 스마트도시정책관 등에서 제공하는 데이터

를 수집했으며, [15]와 동일하게 정류소 250 m 반경 내의 음

식점, 카페, 관광 명소, 전통 시장 등의 시설 수를 나타내는 

변수와 정류소로부터 가장 가까운 공원, 자전거 도로, 대학

교, 운동 시설 등의 시설까지의 거리를 나타내는 변수를 생성

했다. 직접 페달을 밟아야 하는 자전거의 특성을 고려해 다른 

대여소로 이동할 때의 평균 고도 변화를 계산하여 변수로 활

용하였다. 인구통계 변수는 통계지리정보서비스에서 집계구

별 인구, 가구, 사업체 통계 데이터를 이용해서 250 m 반경 

내의 총인구, 20~40대 인구, 1인 가구 비율, 종사자 수, 사업

체수 변수를 생성하였다. 또한, 공유자전거는 대중교통과 연

계하여 대중교통 활성화에 기여하므로 250 m 반경 내 버스

정류장과 지하철역을 이용하는 승객수도 변수에 포함시켰다. 

종속 변수는 대여소별 시간별 대여횟수로 두고 따릉이 데

이터로부터 생성하였다. 2018년 데이터로 예측 모형을 학습

하고, 2019년 1월부터 11월까지 11개월간 데이터로 모형을 

평가하였다. 이때 따릉이의 이용 패턴이 주중과 주말에 크게 

다르게 나타나 주중/주말을 구분하여 실험을 진행했다. 즉, 

군집을 위한 대여소별 
를 주중/주말을 구분해서 구하고 각

기 다른 군집 결과를 얻은 다음, 수요 예측 모형도 주중과 주

말에 대해 따로 학습하였다.

설명변수와 종속 변수 모두 군집의 구성이 바뀌면 달라지

기 때문에 결측치 처리 등과 같은 기본적인 데이터 전처리를 

거친 후, 예측 모형 학습을 위한 변수 생성은 군집 분석 후 

진행하였다. 

4.2 실험 과정

실험은 군집, 설명변수 및 종속 변수 정제, 수요 예측 모형 학

습, 평가의 단계로 진행하였다. 제안한 군집 방법은 기존 방법 

중에서는 bipartite k-means(Bi-kMeans)[15]와 two-level 

GMM(TL-GMM)[16]과 비교하였다. 그리고 이용 패턴의 영

향력을 알아보기 위해 위치 정보만으로 k-means 군집 알고

리즘을 적용한 경우(Loc-kMeans)와도 비교를 진행했다. 기

존 군집 방법은 군집 결과가 수렴할 때까지 군집 프로세스를 

반복 적용하는데, 최대 반복 횟수는 100회로 설정했다. 그리

고 초기값에 따라 매번 최종 군집 결과가 달라지므로 

Bi-kMeans, TL-GMM 모두 5회씩 수행하였다. 군집의 개수

는 Bi-kMeans와 TL-GMM이 적용된 뉴욕시와 워싱턴 D.C.

의 공유자전거 시스템의 대여소가 300개 남짓으로 따릉이의 

절반도 되지 않는 것과 서울의 면적이 이 두 도시에 비해 넓

은 것을 감안해, 74, 76, 78, 80, 82로 총 5개 값에 대해 실

험을 진행했다. Bi-kMeans는 최종 군집의 개수 외에도 중간 

Algorithm 1: k-means based clustering algorithm for 

bike-sharing systems

1 Input: number of clusters  , location vectors of stations 

 
 

 , temporal usage vectors of stations  
 



  Output: Cluster assignment for stations,  


2 Determine   initial spatial centroids (
 ∈ ) 

using locations vectors of stations

3 Calculate   initial temporal centroids (
∈ ) by 

computing arithmetic mean of temporal vectors of 

stations within the same   obtained during 

determination of the   initial spatial centroids

4 Apply k-means clustering with   initial spatial and 

temporal centroids using the distance function between a 

station   and a cluster  defined as Equation (2)

   
  

   ⋅
 

               (2)

Table 1. The Proposed Clustering Algorithm
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단계에서 필요한 군집 개수 파라미터가 하나 더 있는데 이는 

기존 연구와 동일하게 5부터 5 간격으로 최종 군집 개수의 

60%를 초과하지 않는 선까지 설정하였다[15]. 

제안하는 방법에서 사용하는 는 과도하게 크게 설정하면 

군집 내 대여소 간의 지리적 인접성이 떨어질 수 있으므로 대

여소 간의 거리 분포를 확인한 후, 로 값을 바꿔가며 

최적의 를 교차검증으로 결정했다.

군집 단위 수요 예측 모형은 최대 깊이가 20인 의사결정나무 

100개로 구성된 랜덤 포레스트를 이용했다. 그리고 군집 수준

의 예측 모형을 활용하는 것이 개별 대여소의 수요 예측의 정확

도 향상에 도움을 주는지 확인하기 위해 군집 수준의 예측 모형

을 이용해 개별 대여소의 수요 예측하고 이를 대여소 수준의 예

측 모형의 결과와 비교하였다. 이때 군집 수준의 예측 모형을 활

용한 대여소별 수요 예측치는 동일 군집 내에서 개별 대여소의 

과거 수요에 비례해서 분배하는 방식을 이용했다. 대여소 수준

의 예측 모형은 랜덤 포레스트와 ridge 회귀를 사용하였다.

수요 예측의 정확도는 root mean square error(RMSE), 

mean absolute error(MAE), symmetric mean absolute 

relative error (SMARE), 총 3개의 지표를 이용해서 측정했

다. 각 지표는 다음과 같이 정의된다.

          RMSE



  



 


  (3)

            MAE   (4)

       SMARE
  



   (5)

여기서 은 총관측치의 개수로, 여기서는 데이터에 포함한 

날 수, 군집의 개수, 24를 모두 곱한 값이다. 

5. 실험 결과

Table 2와 3은 군집 수준에서의 주중과 주말에 대해 평가 

결과를 정리한 것이다. ‘Proposed‘라고 표시된 것이 제안한 

방법이고 CI1과 CI2는 사용한 초기 중심점 결정 방법을 뜻한

다. 비교 방법에 대한 실험은 5회 수행했기 때문에 평균과 함

께 괄호 안에 표준 편차를 같이 표기하였다. 

TL-GMM이 가장 우수하게 나타난 80개의 군집을 사용한 

주중 모델의 MAE를 제외하고는 주중과 주말, 군집 개수에 

관계없이 제안한 방법이 비교 방법보다 더 좋은 결과를 보였

다. 특히 RMSE와 SMARE에서는 CI1로 초기 중심점을 구한 

모델이 거의 모든 경우에서 가장 우수하게 나타났다. MAE는 

CI2를 이용한 모델이 가장 좋은 경우가 많았지만, 이들은 

RMSE와 SMARE는 비교 방법보다 성능이 떨어지는 경우가 

있었다. Loc-kMeans는 RMSE 측면에서는 가장 안 좋은 결

과를 보이지만, MAE와 SMARE에서는 다른 비교 방법과 큰 

차이를 보이지 않았다.

RMSE는 MAE에 비해 오차의 크기가 큰 관측치에 더 큰 

가중치가 부여되므로 RMSE가 다른 방법에 비해 좋다는 것은 

오차의 크기가 큰 관측치가 상대적으로 더 적다고 볼 수 있

다. SMARE은 같은 오차라면 실제 값보다 더 크게 예측하는 

경우가 실제 값보다 더 작게 예측하는 것에 비해 작은 값을 

갖는다. 그러므로 SMARE에서 우위가 있다면 절대적으로 오

차의 합이 적을 수도 있지만, 과대 예측할 때의 오차가 과소 

예측할 때의 오차보다 작은 경향 때문일 수 있다. 

Table 4와 5는 오차의 분포의 특징을 정리해서 보여준다. 

이 표에서 Error는 오차의 절대값의 평균이고 Under는 과소 

예측한 샘플의 비율을 계산한 것이다. 괄호 안의 S와 L은 실

제 관측치의 값이 5 이하인 그룹과 20 이상인 그룹을 뜻한

다. 즉, Error(S)는 실제 종속변수가 5 이하인 샘플에 대해 

k Metric Proposed(CI1) Proposed(CI2) Loc-kMeans Bi-kMeans TL-GMM

74

RMSE 8.3990 8.9016 9.4927 8.5956(0.1296) 8.8855(0.1993)

MAE 4.7870 4.7377 4.7756 4.7760(0.0245) 4.7599(0.0266)

SMARE 0.2233 0.2430 0.2356 0.2354(0.0093) 0.2445(0.0068)

76

RMSE 8.1574 8.6202 9.2974 8.4200(0.1572) 8.7639(0.2829)

MAE 4.7159 4.6417 4.6798 4.6967(0.0265) 4.6778(0.0190)

SMARE 0.2254 0.2421 0.2351 0.2381(0.0070) 0.2440(0.0071)

78

RMSE 7.9284 8.4826 8.4934 8.6109(0.5223) 8.5311(0.2028)

MAE 4.6048 4.5506 4.5915 4.6265(0.0220) 4.5771(0.0414)

SMARE 0.2272 0.2454 0.2490 0.2427(0.0056) 0.2532(0.0117)

80

RMSE 7.8126 8.1658 9.1799 8.4434(0.3254) 8.7268(0.2335)

MAE 4.5152 4.4530 4.5334 4.5215(0.0195) 4.5070(0.0450)

SMARE 0.2317 0.2465 0.2515 0.2460(0.0054) 0.2588(0.0077)

82

RMSE 7.6190 8.0531 8.7500 8.0005(0.1653) 8.6530(0.3769)

MAE 4.4301 4.3837 4.4259 4.4517(0.0216) 4.4090(0.0475)

SMARE 0.2334 0.2494 0.2479 0.2486(0.0033) 0.2537(0.0055)

Table 2. Evaluation Results: Weekdays
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오차의 절대값의 평균을 구한 것이다. 군집의 개수나 군집 분

석 알고리즘에 따라 약간의 차이가 있지만, 5는 관측치의 중

앙값보다 작은 값이고 20은 Q3 부근의 값이다. 

Loc-kMeans나 Bi-kMeans와 비교했을 때, CI1을 이용

한 제안 방법은 S에 대해서는 Error가 더 크지만, L에 대한 

Error는 더 작다. 반면에 CI2 이용했을 때는 반대의 경향이 나타

난다. TL-GMM은 모든 방법 중에서 S에 대한 Error는 가장 작

지만, L에 대한 Error는 가장 크다. 또한, Loc-kMeans나 

Bi-kMeans와 비교했을 때, Under의 경우에는 CI1을 이용

한 제안 방법이 S와 L 모두에서 작은 경우가 많았다. CI2는 

Under 값이 Loc-kMeans보다는 작은 경우가 많았지만, 

Bi-kMeans보다는 큰 경우가 많았다. 

Table 6과 7은 대여소 수준에서의 수요 예측 결과를 정리

한 것이다. 이 표에서 RF와 Ridge는 랜덤 포레스트와 ridge 

회귀를 이용한 대여소 수준의 예측 모형의 성능을 의미한다. 

군집 수준의 수요 예측에서와 마찬가지로 제안한 군집 알고

k Metric Proposed(CI1) Proposed(CI2) Loc-kMeans Bi-kMeans TL-GMM

74

RMSE 9.2102 9.6501 10.0187 9.2714(0.1080) 9.7335(0.1325)

MAE 5.2524 5.2194 5.2825 5.2518(0.0158) 5.2571(0.0309)

SMARE 0.2630 0.2816 0.2761 0.2727(0.0053) 0.2830(0.0082)

76

RMSE 8.7922 9.3615 9.8375 9.1500(0.1866) 9.6452(0.1224)

MAE 5.1521 5.1298 5.2027 5.1656(0.0284) 5.1555(0.0386)

SMARE 0.2631 0.2812 0.2767 0.2751(0.0037) 0.2909(0.0035)

78

RMSE 8.5614 9.2037 9.0966 9.0424(0.3132) 9.7346(0.6913)

MAE 5.0258 5.0431 5.0443 5.0562(0.0439) 5.0863(0.0143)

SMARE 0.2650 0.2848 0.2881 0.2766(0.0040) 0.2910(0.0051)

80

RMSE 8.4731 8.7972 9.6116 8.8158(0.1039) 9.1922(0.2497)

MAE 4.9359 4.9197 4.9855 4.9654(0.0076) 4.9407(0.0530)

SMARE 0.2695 0.2859 0.2908 0.2807(0.0034) 0.2920(0.0047)

82

RMSE 8.2317 8.6802 9.3680 8.6850(0.1447) 9.1368(0.3105)

MAE 4.8362 4.8598 4.8962 4.8787(0.0309) 4.8755(0.0234)

SMARE 0.2718 0.2896 0.2891 0.2836(0.0013) 0.2946(0.0017)

Table 3. Evaluation Results: Weekends

k Metric Proposed(CI1) Proposed(CI2) Loc-kMeans Bi-kMeans TL-GMM

74

Error(S) 2.2139 2.0065 2.1286 2.1376(0.0830) 1.6573(0.0379)

Error(L) 9.2287 9.6082 9.6590 9.4182(0.2013) 10.0923(0.2583)

Under(S) 0.2753 0.2893 0.2915 0.2859(0.0090) 0.4649(0.0077)

Under(L) 0.6484 0.6618 0.6657 0.6621(0.0073) 0.5229(0.0178)

76

Error(S) 2.1821 1.9878 2.0950 2.1469(0.0705) 1.6696(0.0554)

Error(L) 8.9996 9.5247 9.7651 9.2969(0.2522) 10.1009(0.2675)

Under(S) 0.2721 0.2913 0.2981 0.2917(0.0040) 0.4630(0.0088)

Under(L) 0.6487 0.6548 0.6915 0.6638(0.0113) 0.5100(0.0152)

78

Error(S) 2.1630 1.9571 2.0074 2.0832(0.0480) 1.6129(0.0390)

Error(L) 8.8652 9.4390 9.6081 9.2225(0.1467) 10.1694(0.2968)

Under(S) 0.2773 0.2943 0.2979 0.2932(0.0013) 0.4623(0.0077)

Under(L) 0.6360 0.6659 0.6732 0.6655(0.0182) 0.5262(0.0082)

80

Error(S) 2.0902 1.9174 1.9789 2.0535(0.0332) 1.6063(0.0228)

Error(L) 8.8430 9.4076 9.6525 9.3592(0.0832) 10.1007(0.1857)

Under(S) 0.2865 0.2950 0.3014 0.2924(0.0050) 0.4585(0.0098)

Under(L) 0.6454 0.6700 0.6848 0.6738(0.0053) 0.5230(0.0084)

82

Error(S) 2.0706 1.9008 1.9831 2.0439(0.0346) 1.6219(0.0429)

Error(L) 8.7836 9.3749 9.5607 9.1017(0.2620) 10.1978(0.3694)

Under(S) 0.2895 0.2953 0.3089 0.2920(0.0076) 0.4664(0.0063)

Under(L) 0.6539 0.6541 0.6764 0.6659(0.0112) 0.5186(0.0141)

Table 4. Characteristics in Error Distributions: Weekdays
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리즘을 이용한 군집 수준의 예측 모형을 이용해 대여소 수준

의 수요 예측을 진행했을 때 가장 우수한 결과를 얻을 수 있

었다. 대여소 수준의 예측 모형만을 이용했을 때는 계층적 방

식으로 대여소의 수요를 예측했을 때보다 정확도가 낮았다.

각 군집 방법의 평균적인 군집 시간을 비교해보면, 제안한 

방법은 CI1과 CI2로 초기 중심점을 구하는데 각각 평균 1.69

초, 0.25초가 소요되고 k-means를 수행하는데 약 0.07초 정

도 소요되는 반면, Bi-kMeans나 TL-GMM는 각각 평균 

167.1초, 738.3초가 소요되었다. 게다가 제안한 방법은 초기 

중심점을 고정했기 때문에 최종 결과가 항상 일정하므로 여러 

번 수행할 필요가 없어 비교 방법에 비해 계산 속도 면에서 

매우 우수함을 알 수 있다. 비교 방법 중에서는 Bi-kMeans

가 TL-GMM에 비해서는 빠른 편인데 이는 k-means 알고

리즘이 GMM에 비해 빠르기 때문이다. 

k Metric Proposed(CI1) Proposed(CI2) Loc-kMeans Bi-kMeans TL-GMM

74

Error(S) 2.4094 2.2580 2.3992 2.4276(0.0286) 1.7061(0.0570)

Error(L) 10.7692 11.4074 11.4371 10.8281(0.0561) 12.1026(0.3861)

Under(S) 0.2537 0.2632 0.2629 0.2556(0.0061) 0.4347(0.0087)

Under(L) 0.5991 0.5958 0.6153 0.6033(0.0080) 0.4247(0.0035)

76

Error(S) 2.4054 2.2472 2.3777 2.3872(0.0310) 1.7077(0.0250)

Error(L) 10.4634 11.1809 11.3717 10.8624(0.1581) 12.1528(0.3464)

Under(S) 0.2620 0.2640 0.2677 0.2599(0.0058) 0.4374(0.0027)

Under(L) 0.6092 0.5993 0.6163 0.6074(0.0054) 0.4193(0.0125)

78

Error(S) 2.3828 2.2154 2.2880 2.3496(0.0556) 1.7095(0.0226)

Error(L) 10.2646 11.1120 11.2277 10.7540(0.1770) 12.0163(0.4903)

Under(S) 0.2610 0.2649 0.2625 0.2641(0.0019) 0.4370(0.0041)

Under(L) 0.6056 0.6023 0.6072 0.6117(0.0060) 0.4204(0.0058)

80

Error(S) 2.3362 2.1803 2.2198 2.3450(0.0212) 1.6975(0.0297)

Error(L) 10.3624 10.8751 11.2705 10.7506(0.3139) 11.7026(0.1488)

Under(S) 0.2622 0.2672 0.2746 0.2611(0.0015) 0.4345(0.0050)

Under(L) 0.6058 0.6031 0.6055 0.6119(0.0051) 0.4224(0.0022)

82

Error(S) 2.3089 2.1558 2.2615 2.2876(0.0223) 1.6678(0.0304)

Error(L) 10.2539 10.8958 11.2121 10.6848(0.2089) 11.5444(0.3154)

Under(S) 0.2629 0.2675 0.2677 0.2620(0.0029) 0.4329(0.0063)

Under(L) 0.6097 0.6088 0.6165 0.6097(0.0034) 0.4205(0.0063)

Table 5. Characteristics in Error Distributions: Weekends

k Metric Proposed(CI1) Proposed(CI2) Loc-kMeans Bi-kMeans TL-GMM RF Ridge

74

RMSE 1.5420 1.5407 1.5547 1.5500(0.0121) 1.5602(0.0171) 1.6116 1.9700

MAE 0.8436 0.8438 0.8524 0.8505(0.0061) 0.8548(0.0080) 0.9004 1.0507

SMARE 0.3724 0.3729 0.3788 0.3783(0.0050) 0.3811(0.0077) 0.4067 0.5045

76

RMSE 1.5369 1.5391 1.5565 1.5567(0.0196) 1.5578(0.0147) 1.6116 1.9700

MAE 0.8440 0.8438 0.8554 0.8525(0.0073) 0.8541(0.0058) 0.9004 1.0507

SMARE 0.3730 0.3740 0.3827 0.3796(0.0057) 0.3807(0.0045) 0.4067 0.5045

78

RMSE 1.4776 1.4796 1.4983 1.4955(0.0189) 1.5037(0.0199) 1.6116 1.9700

MAE 0.8064 0.8055 0.8158 0.8162(0.0081) 0.8180(0.0084) 0.9004 1.0507

SMARE 0.3523 0.3522 0.3573 0.3594(0.0069) 0.3591(0.0073) 0.4067 0.5045

80

RMSE 1.4798 1.4855 1.5004 1.4975(0.0193) 1.5005(0.0205) 1.6116 1.9700

MAE 0.8055 0.8047 0.8170 0.8134(0.0061) 0.8146(0.0073) 0.9004 1.0507

SMARE 0.3520 0.3523 0.3612 0.3578(0.0048) 0.3585(0.0060) 0.4067 0.5045

82

RMSE 1.4822 1.4836 1.5075 1.5100(0.0245) 1.4956(0.0151) 1.6116 1.9700

MAE 0.8081 0.8066 0.8192 0.8174(0.0059) 0.8163(0.0086) 0.9004 1.0507

SMARE 0.3520 0.3528 0.3591 0.3576(0.0048) 0.3589(0.0075) 0.4067 0.5045

Table 6. Evaluation Results in the Station Level: Weekdays
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6. 결론 및 활용방안

본 연구는 계층적 방식의 수요 예측에서 군집 수준의 모형

의 정확도를 높이기 위한 새로운 k-means 기반의 군집 방법

을 제안하였다. 제안 방법은 초기 중심점을 설정하는 방법을 

이용해 매번 동일한 군집 결과를 얻을 수 있으며, 군집 결과

에 기반하지 않는 대여소의 시간별 대여, 반납 패턴을 위치 

정보와 함께 활용해 k-means를 단 한 번만 수행하므로 기존 

방법보다 군집 속도가 매우 빠르다. 뿐만 아니라, 제안하는 

알고리즘을 이용해 서울시 공유자전거인 따릉이 데이터로 군

집을 형성하고 군집 수준과 대여소 수준에서의 수요 예측을 

진행할 결과, 비교 군집 방법을 사용했을 때보다 더 나은 예

측 성능을 보여주었다.

군집 수준에서 Bi-kMeans와 TL-GMM과 비교하였을 때 

RMSE, MAE, SMARE 중 RMSE와 SMARE에서는 CI1을 이

용한 제안 방법이 모든 경우에서 가장 좋은 결과를 보였다. 

CI2는 MAE에서는 가장 좋은 결과를 보이는 경우가 다수였으

나 RMSE, SMARE는 비교 방법에 비해 뛰어나지 않았다. 그리

고 실제값의 크기에 따라 오차의 분포를 확인해 보면 CI1을 

이용한 제안 방법이 실제값이 큰 경우에 다른 방법에 비해 더 

적은 오차를 보이고 과소 예측하는 비율은 TL-GMM에 비해

서는 크지만 다른 방법보다는 낮은 걸 확인할 수 있다. 

따릉이는 뉴욕의 City Bike 등 대다수 다른 공유자전거 시

스템과 달리 빈 거치대가 없어도 반납이 되므로 원하는 대여

소에 반납하지 못하는 일은 발생하지 않는다. 그러므로 자전

거 불균형으로 원하는 대여소에서 대여하지 못하는 경우만 

문제가 되는데, 이런 현상이 잦은 대여소는 이용량이 많은 경

향이 있었다. 이런 경우, 이용이 많은 군집에서 더 정확하게 

예측하고 과소 예측하기보다는 과대 예측하는 경향이 있는 

것이 불균형으로 인한 이용자의 불편을 최소화하기 위해 선

제적으로 자전거 부족에 대응하기 위해서는 더 적절한 군집 

방법이라 할 수 있는데 제안 방법이 이런 특징을 보인다.

그뿐만 아니라, 대여소 수준에서도 계층적 방식을 활용한 

수요 예측 결과가 대여소 모형만을 이용했을 때보다 우수했

으며, 계층적 방식에서는 제안한 군집 알고리즘의 군집 결과

를 이용했을 때 가장 좋은 성능을 보였다.

본 연구에서는 대여소별 수요 예측을 위해 군집별 수요를 군

집에 속하는 대여소로 분배하는 방식을 사용했다. 추후에는 보

다 정확한 대여소 단위의 수요 예측 모형을 개발할 필요가 있다. 
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