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요  약

경쟁에서 우위를 선점하고 고객에게 양질의 서비스를 제공하기 위해서는 고객이 원하는 시간과 장소에 장

치를 적절히 배치하는 것이 매우 중요하다. 이는 해외 A사의 퀵 배송, 국내 C사의 로켓배송 등에서도 알 수 

있다. 따라서 본 연구는 과거의 지역별 고객의 전동 모빌리티 수요 데이터를 기반으로 미래에 있을 수 있는 

수요를 보다 정확히 예측하기 위한 것이다. 예측의 정확도가 낮으면 적재적소에 고객들이 서비스를 이용하지 

못하는 문제점이 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위해 지역에 따라 전동 모빌리티 수요를 예측하고 지역을 어

떻게 나눌지에 대한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 K-means 클러스터링 알고리즘을 이용하여 데이터를 나

누어 학습함으로써 그렇지 않은 경우에 비해 나은 성능을 얻을 수 있음을 알 수 있었다. 실험결과, 지역을 나

누기 전에 약 70%의 정확도를 보였고, 클러스터링 방법으로 지역을 나눌 경우 약 90%의 정확도로 성능이 개

선됨을 알 수 있었다.

Abstract

Proper placement of equipment at the time and place desired by the customer is very important in order to stay 
ahead of the competition and provide quality service to the customer. This can also be seen in Amazon's express 
delivery and Coupang's rocket delivery. Therefore, this study is to more accurately predict potential future demand 
based on past regional customer electric mobility demand data. If the accuracy of prediction is low, there may be a 
problem that customers cannot use the service in the right place. To solve this problem, it is necessary to predict 
electric mobility demand by region and study how to divide the region. In this research, we use the K-means 
clustering algorithm to divide and learn the data. It was possible to know that superior performance was obtained 
compared to the case where it was not. As a result of the experiment, it was found that the accuracy was about 
70% before the regions were divided, and the performance was improved with the accuracy of about 90% when the 
area was divided by the clustering method.
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Ⅰ. 서  론

4차 산업혁명이 발전함에 따라 기업들은 고객의 

니즈를 충족시키기 위해 이전의 데이터를 모아놓은 

빅 데이터를 어떻게 사용해야할지 연구하기 시작하

였다. 이러한 빅 데이터는 사업을 계속 이어오던 기

업에게 해당될 뿐, 새롭게 사업을 시작하는 스타트 

업들에게는 데이터의 수가 적고 수입의 형태가 불

안정한 데이터가 대부분이다[1]. 질적, 양적으로 부

족한 데이터를 가지고 고객의 니즈를 맞추는 것은 

쉽지 않다.
본 연구는 제주도 내의 전동 모빌리티 서비스를 

제공하는 기업의 데이터를 사용하였다. 전동 모빌리

티를 이용하고 싶은 고객입장에서는 이용을 원할 

때 시간과 장소의 제약을 받지 않고 서비스를 이용

하는 것에 만족을 느낀다. 하지만 유한한 전동 모빌

리티로 인하여 이용하지 못하게 된다면 고객은 불

편함을 느낄 수 있으며 기업의 입장에서는 이러한 

경우가 지속되면 수요가 줄게 되어 매출에도 영향

을 줄 수 있다[2]. 그렇기 때문에 기업은 고객이 원

하는 장소와 시간에 배치하는 것이 중요하다.
수요 예측을 통해 배치하는 것에는 오차가 생길 

수 있다. 전동 모빌리티가 부족하게 배치가 되어 있

다면 수요가 남는 곳에서 가져와 채울 수 있다. 하
지만 두 지역 간의 거리가 멀다면 고객에게 서비스

를 제공하는 시간이 길어지게 된다. 예를 들어 국내 

C사의 온라인 몰에는 로켓배송이라는 시스템이 있

다. 미리 수요를 예측하여 해당 지역의 허브에 물품

을 배치하여 먼 지역이더라도 당일 배송이 가능 하

도록 한다. 이러한 아이디어에서 본 연구 또한 제주

도 내 지역을 분할하여 각 지역의 중심지에 수요가 

남는 전동 모빌리티를 배치하여 오차가 생기는 곳

에 빠르게 재배치를 함으로써 서비스를 이어나갈 

수 있다[3].
본 논문은 제주도 내 지역을 여러 곳으로 분할할 

때 각 지역의 중심지를 기준으로 가까운 거리의 대

여소를 묶고 전동 모빌리티 수요 예측을 진행하였

다. 각 지역 중심지에 전동 모빌리티를 저장하고, 
지역별 예측을 통해 수요가 예측보다 많은 지역이 

생기면 해당 지역 중심지에 있는 전동 모빌리티를 

가져와 배치하는 것으로 빠른 서비스를 제공할 수 

있다. 또한, 지역을 분할하여 학습을 진행하였을 때

의 결과를 지역 분할 전의 결과와 비교하였을 때, 
예측 정확도가 증가한 것을 확인하였다.

Ⅱ. 관련 연구 및 기술

2.1 회귀 모델을 이용한 시계열 데이터 예측

지도학습은 주어진 데이터 변수들의 패턴을 파악

하고 그것을 기반으로 예측을 한다. 지도학습은 크

게 분류와 회귀로 나뉜다. 분류는 예측하고자 하는 

타겟이 클래스일 경우, 학습한 데이터를 토대로 해

당 클래스를 예측하는 것이다. 회귀를 분류와는 다

르게 예측하고자 하는 타겟이 수치일 경우를 회귀

라고 한다[4][5]. 시계열 데이터에서 예측은 시간의 

흐름에 따라 변수들이 변하는 패턴을 찾아내는 것

이다. 회귀 모델을 이용한 시계열 데이터 예측은 시

간이 지나며 달라지는 변수들의 패턴을 파악하여 

타겟 데이터의 수치를 예측하는 것이다[6]. 본 연구

는 일별 전동 모빌리티의 수요를 예측하는 연구로

서, 일별 날씨정보, 주말과 주중을 나눈 정보, 대여 

수 등의 하루마다 변하는 정보들을 기반으로 타겟 

데이터인 일별 대여 수를 예측하였다.

2.2 데이터 스무딩을 통한 데이터 불안정 해소

데이터 스무딩은 패턴 파악에 어려움을 주는 격

차가 큰 데이터 간의 차이를 줄여주는 데에 도움을 

준다. 지도학습의 데이터는 일정한 패턴의 형태를 

찾고 그것을 기반으로 예측을 하게 되는데, 데이터 

간의 격차가 크게 되면 패턴을 인식하지 못하게 된

다. 지도학습이 인식할 수 있는 패턴을 형성시키기 

위해 데이터 스무딩은 전체적인 패턴은 유지하되 

지도학습이 패턴인식을 할 수 있도록 데이터 간의 

격차를 최소화한다[7].

2.3 클러스터링을 이용한 예측

클러스터링은 데이터들의 특징을 기반으로 집단

을 구성하고 해당 집단의 중심점을 기준으로 군집

화 시킨다. 비슷한 특징을 가진 데이터들을 묶음으
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로써 패턴 인식에 도움을 줄 수 있다[8]. 비슷한 유

형의 데이터들 간의 차이를 줄여주고 반대로 다른 

유형의 데이터들과는 차이를 둔다. 본 논문에서는 

클러스터링 기법 중 대표적인 K-means 알고리즘을 

이용하였다.

Ⅲ. K-means 클러스터링을 이용한 지역별 

수요 예측 방법

본 연구는 회귀 모델과 데이터 스무딩, 클러스터

링을 이용하여 소규모 시계열 데이터를 지역별로 

나눠 예측 정확도를 개선하는 방법에 대해 소개한

다. 그림 1은 제안하는 방법을 전체 순서도로 표현

하였다.
연구에 사용한 데이터는 2019년 4월부터 제주도 

내에서 서비스를 시작한 전동 모빌리티 서비스 기

업의 수요 데이터를 사용하였다. 또한, 기상청의 날

씨 데이터를 가져와 일평균 기온과 강수 여부, 주말

과 주중을 나누는 등 전동 모빌리티를 이용할 때 

영향을 미치는 외적인 요소들을 추가하였다[9].
표 1은 연구 데이터 정보에 대한 표이다. 데이터

는 제주도 내에서 전동 모빌리티 서비스를 제공하

고 있는 기업인 E사의 데이터를 사용하였다.

그림 1. 전체 순서도
Fig. 1. Flow diagram of the study

표 1. 데이터 정보
Table 1. Information of data

Data source EVPASS
Total number of records 11,971
Start date of data 2019-04-16
End date of data 2021-06-11

총 데이터 인스턴스 수는 데이터 수집 기간 동안 

서비스 이용자들의 이용 건수이며 수집 기간은 

2019년 4월 16일부터 2021년 6월11일까지, 총 717일 

간의 데이터이다. 본 연구는 일별로 전동 모빌리티 

수요량을 묶어 일별 수요량을 예측하였다. 
그림 2는 전동 모빌리티 일일 수요량을 보여준

다. X축은 날짜, Y축은 해당 날짜의 하루 총 수요

량을 나타낸다. 서비스 초기 적었던 수요가 어느 정

도 시간이 지난 후 늘어났다. 이는 일반적으로 스타

트 업들에게 나타나는 수요 현상으로 생각할 수 있

다. 또한, 수요가 일정하지 않고 날마다 큰 차이를 

보였다. 본 연구는 이러한 불안정한 데이터를 스무

딩을 통해 안정화시켜 연구를 진행하였다. 데이터 

스무딩의 윈도우 크기는 11로 설정했는데, 윈도우 

크기는 해당 날과 그 전후 날들을 묶어 데이터를 

표준화한다. 윈도우 크기 11은 중심 날과 전후 5일
씩을 묶은 것을 의미하며 그림 3에서 데이터 스무

딩의 결과를 보여준다. 

그림 2. 전동 모빌리티 일일 수요량
Fig. 2. Daily demand for electric mobility

그림 3. 데이터 스무딩 이후 전동 모빌리티 일일 수요량
Fig. 3. Daily demand for electric mobility after data

smoothing
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그림 3은 데이터 스무딩 이후 전동 모빌리티 일

일 수요량을 나타낸다. 그림 2와 같이 일일 수요량

의 격차가 큰 불안정한 데이터에서 전체적인 수요

의 형태를 유지하면서 데이터 간의 격차를 해소하

는 역할을 한다.
현재 연구에 사용하는 row 데이터의 수는 717개

로, row 데이터의 수를 추가하기 위해 제주도내의 

수요를 지역별로 나눴다. 크게 제주도내 지역을 전

체, 2분할, 4분할하여 각 분할별 수요 예측 결과를 

비교한다. 지역을 분할하는 데 있어서 위도와 적도

를 기준으로 나눈 결과와 K-means 알고리즘을 이용

한 클러스터링 분할의 결과 또한 비교한다.   
그림 4는 경도를 기준으로 동과 서로 제주도 지

역을 2분할 한 것이다. 데이터 수집 기간 동안 제주

도 내에 각 대여소 지점별 총 대여 수에 따라 점의 

크기 차이를 나타낸 그림이다. 제주 공항 근처와 애

월, 성산 등 유명 관광지의 전동 모빌리티 대여 수

가 대체적으로 많은 것을 확인할 수 있다.
그림 5는 위도와 경도를 기준으로 제주시와 서귀

포시를 나누고 제주시를 추가로 3분할한다. 서귀포

시의 전동 모빌리티 수요량이 제주시에 비해 현저

히 적어 먼저 분할하고 제주시를 동, 서, 중앙으로 

분할한다.
그림 6은 클러스터링의 대표적인 기법 중 하나인 

K-means 알고리즘을 이용하여 제주도를 2지역 분할

한 것이다. 클러스터링 결과의 중심점은 빨간색 점

이며, 해당 점을 기준으로 가까운 지역끼리 묶는 것

이 클러스터링의 특징이다. 경도를 기준으로 나눈 2
분할과 비슷하게 크게 동, 서로 나뉜다.

그림 4. 경도를 기준으로 한 2지역 분할
Fig. 4. Two regional division based on longitude

그림 7 또한 K-means 알고리즘을 이용하여 제주

도를 4지역 분할한 것이다. 4개의 빨간색 점은 각 

지역의 중심점을 나타내며 2분할과 마찬가지로 위

도와 경도를 기준으로 나누었을 때와 비슷하게 나

뉜다.

그림 5. 위도와 경도를 기준으로 한 4지역 분할
Fig. 5. Four regional division based on latitude and

longitude

그림 6. 클러스터링을 이용한 2지역 분할
Fig. 6. Two regional division using clustering

그림 7. 클러스터링을 이용한 4지역 분할
Fig. 7. Four regional division using clustering
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4.2장 성능 평가에서는 임의적으로 위도와 경도

로 나눈 결과와 K-means 클러스터링 알고리즘을 이

용하여 나눈 결과를 비교한다.

Ⅳ. 연구 환경 및 성능 평가

4.1 연구 환경

본 연구는 프로그래밍 언어 Python 3.7.6 버전을 

이용했고 Google chrome 브라우저와 Jupyter notebook
에서 연구를 진행하였다. 표 3은 본 논문의 연구 환

경에 대한 정보를 담고 있다.

4.2 성능 평가

성능 평가를 위해 XGBoost(eXtreme Gradient Boost)
와 LGBM(Light Gradient Boost Model), Random 
Forest, 그리고 두 개의 모델이 합쳐진 하이브리드 

모델(XGBoost+Random Forest)의 회귀 모델을 이용

하여 결과를 비교한다. XGBoost와 LGBM은 부스팅

(Boosting) 모델로 한 결정트리에서 학습하여 나온 

결과의 오류에 가중치를 조절하여 계속해서 모델이 

오차를 줄여주는 방식이다. 본 연구에서는 부스팅 

기반 모델을 여러 번 사용했을 때 결과의 차이가 

크지 않아 안정적 모습을 보였고 예측 정확도 또한 

높았기 때문에 채택하였다. 
Random Forest는 여러 개의 결정트리 이용하기 

때문에 결과에 차이가 크다는 단점이 있지만, 부스

팅과는 다른 방식으로 학습이 진행되고 학습 속도

가 빠르다는 장점이 있기 때문에 다른 부스팅 모델

들과 결과를 비교하였다[10]. 평가 지표는 R2 score, 
RMSE를 이용했으며, R2 score는 실제 값과 예측 값

의 차이를 퍼센티지로 나타낸 정확도이다. RMSE 
(Root Mean Square Error)는 평균 제곱근 오차로써 

결과를 평가하는 지표이다. 또한, 학습 데이터와 테

스트 데이터를 각 80%, 20%로 분할하였다.
표 4는 제주도를 지역 분할하기 전 데이터를 이

용하여 수요 예측한 결과이다. LGBM의 결과는 R2 
score 0.75, RMSE 22.54로 가장 높았고, Random 
Forest의 결과가 R2 score 0.68, RMSE 25.73으로 가

장 낮았다. 평균 70%의 정확도를 보였다.

표 5는 제주도 2지역을 나눌 때 사용한 두 개의 

분할 방법과 모델별 결과를 나타낸 표이다. 
XGBoost의 성능이 다른 모델들의 비해 좋았고, 
Random Forest를 제외한 다른 결과들은 90% 이상의 

정확도를 보였다. 클러스터링을 이용했을 때 결과가 

경도, 위도로 나눈 결과보다 1% 정도 정확도의 증

가를 보였다. 또한, 분할하기 전 수요 예측 정확도

보다 평균 20% 높은 정확도를 보였다.
표 6은 제주도를 4지역으로 나눌 때 사용한 두 

개의 분할 방법과 모델별 결과를 나타낸 표이다. 전
체적으로 2지역 분할보다 결과는 떨어지지만 XGBoost
에서는 90% 이상의 정확도를 보였다. 그림 8에서 

분할, 모델별 R2 score 결과에 대한 전체적인 그래

프를 보여준다.

표 3. 연구 환경
Table 3. Research environment

Programming language Python 3.7.6
Operating system Window 10 pro 64bit
Browser Google chrome
Library and framework Jupyter notebook

CPU
Intel(R) Core(TM)
i5-9600k@3.70GHz

Memory 16GB

표 4. 분할 전 모델별 수요 예측 결과
Table 4. Demand forecast results by model before
partitioning

Regression model Evaluation metrics
Evaluation metrics R2 Score RMSE
XGBoost 0.71 24.91
LGBM 0.75 22.54

Random forest 0.68 25.73
XGB + RF 0.68 25.49

표 5. 제주도 2지역의 분할 방법 및 모델별 결과
Table 5. Partitioning method for Jeju Island two regions
and results by model

Regression model
As of latitude and
longitude

Clustering

Evaluation metrics R2 score RMSE R2 score RMSE
XGBoost 0.94 9.50 0.94 9.38
LGBM 0.9 11.46 0.91 10.92

Random forest 0.87 13.21 0.89 11.88
XGB + RF 0.9 11.37 0.9 10.97
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표 6. 제주도 4지역의 분할 방법 및 모델별 결과
Table 6. Partitioning method for Jeju Island four regions
and results by model

Regression model
As of latitude and
longitude Clustering

Evaluation metrics R2 score RMSE R2 score RMSE
XGBoost 0.91 10.68 0.9 11.05
LGBM 0.87 13.15 0.89 11.63

Random forest 0.88 12.84 0.89 11.45
XGB + RF 0.85 14.52 0.86 13.47

그림 8. 분할, 모델별 R2 score 결과
Fig. 8. R2 score result by model and partition

4.3 검증 세트

지도학습은 학습 데이터와 그것을 기반으로 예측

한 결과인 테스트 데이터로 구성되어있다. 그러나 

학습 데이터가 테스트 데이터에만 초점을 두고 학

습을 하게 되면 테스트 데이터에 대해서는 오차가 

줄어들지만 실제 데이터나 다른 데이터를 예측하려

고 하면 오차가 증가하게 되는 경우가 있다. 이러한 

경우를 지도학습의 과적합이라고 하는데, 학습 데이

터와 테스트 데이터 사이에 검증 세트를 추가하여 

예측을 더하여 결과를 비교하는 것으로 과적합을 

예방할 수 있다[11]. 
본 연구는 검증세트를 이용한 예측에서 60%의 

학습 데이터와 20%의 검증세트, 20%의 테스트 데

이터를 이용하였다. 검증 세트의 결과를 표 7에서 

보여준다.

4.4 특징 중요도

특징 중요도는 보통 Feature importance라고도 불

린다. 지도학습이 학습된 데이터를 통해 예측을 할 

때 각각의 특징들이 결과에 미치는 영향을 수치로 

표현한 것이다[12]. 일별로 정렬된 시계열 데이터에

서 특징 중요도는 매일 하루를 나타내는 정보 중 

패턴이 뚜렷하고 세분화된 수치를 가지고 있는 특

징일수록 특징 중요도가 높게 나타났다.
그림 9는 본 연구의 특징 중요도를 나타낸 그래

프이다. 결과에 가장 영향을 많이 끼친 특징은 기온

으로 전동 모빌리티를 이용한 고객들은 기온의 영

향에 따라 이용률이 뚜렷하다는 것을 알 수 있다. 
다음으로 주말과 주중을 나타내는 특징, 강수 여부, 
지역에 따른 수요 등의 순서로 결과에 영향을 끼치

는 것을 확인하였다[13].

Ⅴ. 결  론

본 논문은 적은 량의 데이터와 수요의 차이 폭이 

큰 불안정한 데이터를 이용하여 지도학습의 회귀 

예측을 진행하였다. 데이터들 간의 불안정한 패턴을 

데이터 스무딩을 통해 전체적인 수요 패턴은 유지

하되 안정화하였다.

표 7. 검증 세트의 R2 score 결과
Table 7. R2 score result of validation set

Regression model
As of latitude and
longitude

Clustering

Regional division 2 division 4 division 2 division 4 division
XGBoost 0.9 0.9 0.92 0.89
LGBM 0.92 0.87 0.91 0.89

Random forest 0.85 0.86 0.93 0.88
XGB + RF 0.84 0.85 0.85 0.87

그림 9. 특징 중요도
Fig. 9. Feature importance
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클러스터링을 이용하여 비슷한 특징을 가진 데이

터들은 묶고, 다른 특징을 가진 데이터를 분리하여 

수요 예측을 진행하였다. 이를 통해 예측 결과 또한 

큰 폭으로 증가했으며 최소 85% 이상의 수요 예측 

정확도를 보였다. 또한, 제주도 지역 분할 이전의 

정확도 결과와 비교해보았을 때 평균 20% 높은 정

확도의 증가를 보였다.
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