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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 서울시 25개 자치구를 대상으로 전기차 충전 인프라의 적정 공급 규모를 산정하고 지역별 확충 우선순위를 제시하기 위해 XGBoost 기반 OOF 예측 모델을 적용하였다. 예측값과 실제 설치량의 차이를 활용해 부족 수준을 평가하고, 부족률·전기차 등록대수·인구 규모를 반영한 정책 우선순위 점수를 산출하였다. 또한 K-means 군집화를 통해 자치구를 세 유형으로 분류함으로써 지역 특성을 고려한 차등적 충전 전략의 근거를 마련하였다. 분석 결과 강북구·관악구·구로구는 단기적 확충이 요구되는 지역으로 나타났으며, 강남구·서초구·송파구는 운영 효율화 중심 접근이 적합한 것으로 확인되었다. 본 연구는 예측 기반 평가와 군집 분석을 결합해 전기차 충전 인프라 정책 수립을 위한 실증적 기초 자료를 제공한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study applies an Out-of-Fold (OOF) XGBoost regression model to analyze the supply–demand balance of Electric Vehicle (EV) charging infrastructure across 25 districts in Seoul. By comparing predicted charger counts with existing installations, shortage levels are assessed, and a policy priority score integrating shortage rate, EV registrations, and population size is derived. K-means clustering further classifies districts into three types, supporting differentiated planning strategies. The results show that Gangbuk-gu, Gwanak-gu, and Guro-gu require short-term expansion, while Gangnam-gu, Seocho-gu, and Songpa-gu better suited to operational optimization strategies. Combining predictive modeling with spatial clustering, this study provides a practical framework for identifying priority areas and guiding efficient EV charging infrastructure policies.
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      Ⅰ. 서 론
      탄소중립과 기후변화 대응이 글로벌 주요 의제로 부상함에 따라, 전 세계적으로 내연기관차 중심의 자동차 산업이 전기차(EV) 중심으로 빠르게 전환되고 있다. 국제에너지기구(IEA)는 2035년 판매되는 자동차의 약 3분의 2가 전기차가 될 것으로 전망하며, 이는 각국의 에너지 및 기후 공약 이행을 전제로 한다고 밝혔다[1]. 이에 발맞춰 국내에서도 공공기관 차량의 전기차 전환과 충전 인프라 확충 정책이 추진되고 있으며, 민간 부문에서도 기업 보유 차량을 전기차로 전환하려는 움직임이 확산하고 있다[2].

      이와 같은 전기차 보급 확대에도 불구하고 충전 인프라의 부족과 지역 간 불균형 문제는 여전히 전기차 확산의 주요 제약 요인으로 지적된다. 선행 연구에서는 전기차 등록 대수와 충전기 수 간의 높은 상관성이 확인되었으며, 충전 인프라의 밀도가 전기차 보급률 증가에 직접적인 영향을 미치는 것으로 분석되었다[3]. 이러한 연구 결과는 충전 인프라와 보급률 간의 상호 의존적 관계를 보여주며, 효율적인 인프라 구축과 정책적 우선순위 설정의 필요성을 뒷받침한다.

      최근에는 전기차 충전소의 위치 선정과 수요 예측에 머신러닝 기반 접근을 적용하는 사례가 확대되고 있다. 여러 연구에서는 공간적 요인과 도시 구조를 반영한 예측 모델을 활용함으로써, 기존의 단순 거리 기반 분석에 비해 더 높은 설명력을 확보할 수 있음을 보고하였다. 또한 수요 특성과 지역별 공급 격차를 고려한 입지 선정 모델이 제안되고 있다[4].

      또한 전기차 충전소 입지를 설명하는 요인을 보다 정교하게 파악하기 위해 도시 활동 패턴과 공간적 상관성을 함께 고려한 분석도 제시되고 있다. 일부 연구에서는 인구 밀도, 도로 구조, 상업·주거 활동과 같은 다양한 공간 요인이 충전 수요 형성에 유의미한 영향을 미친다는 점을 확인하였다. 또한 이러한 공간 기반 접근이 복잡한 비선형 관계를 해석하는 데 효과적임을 보고하고 있다[5].

      기존 연구들은 충전소의 위치 선정이나 설치 효율성 검토에 초점을 맞춘 경우가 많았으나, 충전소 수요의 정량적 예측과 정책적 우선순위 도출에 관한 연구는 상대적으로 미흡하다. 특히 도시별 특성과 전기차 이용 행태를 함께 고려한 예측 기반 접근은 정책적 판단의 객관성을 높이는 데 이바지할 수 있다. 이러한 배경에서 본 연구는 서울시 25개 자치구를 대상으로 XGBoost 회귀모델을 활용해 전기차 충전소 설치 수를 예측하고, Ridge 및 랜덤 포레스트 모델과의 성능을 비교하였다. 예측값과 실제 충전소 수의 차이를 바탕으로 정책 우선순위를 산정하고 이를 시각화하여, 지역 간 인프라 불균형을 진단하고 효율적인 충전소 구축 전략 수립을 위한 기초 자료를 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 머신러닝 기반 전기차 충전 인프라 수요 예측
        선행 연구에서는 전기차 충전소의 입지 선정과 수요 예측을 위해 머신러닝 기법을 활용한 다양한 접근이 제시되었다. 한편, 충전 인프라 수요에 영향을 미치는 요인을 체계적으로 도출한 뒤, 이를 기반으로 입지 적합성을 평가하는 연구도 제시된 바 있다. 이 접근은 인구 특성, 건축·이용 패턴, 주변 활동 밀도 등 여러 공간 요인을 통합하여 수요 수준을 추정하고, 가중치 적용과 공간분석을 통해 설치 우선 지역을 도출한다는 점에서 의의가 있다[6]. 또한 실제 충전 데이터를 기반으로 한 머신러닝 예측 연구가 체계적으로 검토되며, 통계·모형 중심 접근의 한계를 보완하는 방향이 제시되고 있다. 해당 분석에서는 심층학습, 공간·시간 결합 모델 등 다양한 기법의 적용성과 성능을 비교하였으며, 전기차 충전 패턴의 복잡성과 지역 간 이질성을 반영하기 위해 학습 기반 방법이 특히 효과적인 것으로 확인되었다. 더하여 장기 예측, 지역 일반화, 실시간 데이터 활용 등이 향후 중요한 연구 과제로 지적된다[7]. 이러한 연구들은 충전 인프라의 공급 효율성을 높이기 위해 예측 모델을 활용하는 방법론적 기반을 제공하며, 본 연구의 전기차 충전소 정책 우선순위 분석에 이론적 토대를 마련한다.

      

      
        2.2 앙상블 및 부스팅 기법을 활용한 예측 모델
        앙상블(Ensemble) 학습은 다수의 약한 학습기(Weak learner)를 결합하여 단일 모델보다 높은 예측 성능을 확보하는 기법으로, 모델의 안정성과 일반화 능력을 동시에 향상한다. 이러한 방법의 하나인 부스팅(Boosting)은 개별 학습기의 예측 오차를 반복적으로 보정하면서 전체 모델의 정확도를 점진적으로 향상하는 알고리즘이다.

        대표적인 부스팅 기법인 XGBoost는 의사결정나무를 기반으로 한 회귀 및 분류 예측 모델로, 다수의 회귀나무를 순차적으로 결합하여 오차를 최소화한다. 초기 모델이 예측하지 못한 부분을 다음 단계의 모델이 학습하면서, 각 단계의 결과를 누적적으로 개선해 나가는 방식으로 작동한다.

        또한 XGBoost는 기존 그래디언트 부스팅 기법에 L1·L2 정규화를 추가하여 과적합을 방지하고, 학습률을 조정해 모델의 안정성을 확보한다. 더불어 병렬 학습을 지원함으로써 대규모 데이터의 학습 효율성을 높이고, 하이퍼파라미터 최적화에 따라 다양한 환경에서 유연하게 적용될 수 있다. 이러한 특성 덕분에 XGBoost는 예측 정확도와 연산 효율성이 요구되는 회귀 기반 분석에서 특히 효과적인 알고리즘으로 평가된다[8]. 특히 실사용 데이터 기반 비교연구에서 XGBoost는 다른 회귀 기법 대비 일관된 성능 우위를 보인 바 있다[9].

      

      
        2.3 정책 우선순위 분석을 위한 정량적 모델링 접근
        전기차 충전 인프라 확충 과정에서 핵심적인 과제는 한정된 자원하에서 설치 우선순위를 과학적으로 산정하는 것이다. 정책적 판단이 정성적 기준에 의존할 경우 지역 간 편차가 심화될 수 있으므로, 최근에는 머신러닝 기반의 정량 분석을 활용한 의사결정 체계가 주목받고 있다.

        정책 우선순위 분석은 예측된 충전 수요와 실제 공급 간의 격차를 기반으로, 인구, 차량 보급률, 접근성 등 다양한 변수들을 통합하여 지역별 설치 필요성을 수치화하는 과정이다. 이러한 접근은 데이터의 다차원적 특성을 반영하고, 예측 결과에 따른 자원 배분의 효율성을 극대화할 수 있다는 점에서 의의가 크다.

        머신러닝을 활용한 인프라 계획 관련 연구에서는 충전소 배치, 충전 수요 예측, 충전 일정 조정 등 여러 의사결정 요소를 정량적으로 다루는 접근이 제시되고 있다. 해당 연구는 충전 수요의 변동성과 운행 행태의 불확실성을 고려하기 위해 다양한 머신러닝 기법을 비교하고, 실제 데이터 기반 분석이 충전 거점 탐색과 수요 패턴 파악에 효과적임을 보고한다. 또한 충전소 배치 사례를 통해 충전 수요 예측과 위치 선정이 상호 연계된 계획 문제임을 보여주며, 머신러닝 기반 분석이 지역별 설치 필요도를 구조적으로 평가하는 데 활용될 수 있음을 제시하였다. 이러한 결과는 인프라 확충 과정에서 데이터 기반 기준을 마련하기 위한 정량적 모델링의 유용성을 뒷받침한다[10]. 특히 공간적 특성과 지역 간 수요 격차를 반영해 충전소 배치를 최적화한 국제 연구에서도 정량 기반 접근의 중요성이 강조된 바 있다[11]. 이는 본 연구에서 수행한 부족률·전기차 보급 규모에 기반한 정책 우선순위 산정과 방향성을 공유한다. 또한 자치구별 충전 인프라를 군집화해 공급 취약지역을 식별한 연구도 보고된 바 있다. 핵심 변수로 지역을 유형화해 수요 구조를 비교한 결과, 충전소 배치의 불균형을 정량적으로 확인할 수 있었고, 이를 통해 단계적 확충 방향을 도출하는 방식이 제시되었다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법 및 분석 결과
      
        3.1 데이터 구성 및 변수 정의
        본 연구에서는 서울특별시 25개 자치구를 분석 단위로 하여 전기차 충전 인프라의 지역별 분포와 수요 예측을 수행하였다. 데이터는 공공데이터포털과 서울 열린데이터광장에서 제공하는 행정통계 및 인프라 현황 자료를 활용하였다[12][13]. 표 1은 종속변수인 자치구별 충전소 개수와 독립변수(전기차 수, 인구 수, 주차면 수, 도로 연장, 월평균 소득, 버스노선 수)의 구성을 요약한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Definition of variables used in the analysis
          
          

        

        
          
            	Dependent variable
            	Number of EV chargers
          

          
            	Independent variables
            	Number of EVs, population, parking spaces, road length (m), average income, number of bus routes
          

        

        

        선정된 변수들은 전기차 이용 규모, 잠재 수요, 설치 가능 물리적 여건, 지역의 경제적 특성, 대중교통 접근성을 종합적으로 반영한다. 이를 통해 단일 지표에 의존하지 않고 자치구별 전기차 이용 환경과 인프라 특성을 입체적으로 분석하며, 군집 간 차이를 정책적으로 해석하고자 하였다.

      

      
        3.2 예측 모델 설계 및 성능 비교
        본 연구에서는 서울시 자치구별 전기차 충전 인프라의 지역 간 불균형을 예측하기 위해 회귀 기반 머신러닝 모델을 적용하였다. 표 2는 분석에 사용된 주요 변수들의 기술통계량을 제시한다. 분석 단위는 서울시 25개 자치구(n=25)이며, 모든 변수에서 결측치는 발생하지 않았다. 종속변수는 자치구별 충전소 개수이고, 독립변수는 전기차 수, 인구 수, 주차면 수, 도로 연장, 월평균 소득, 버스노선 수로 구성하였다. 모델 학습과 평가는 전체 데이터의 80%를 학습용, 20%를 검증용으로 분할하여 수행하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Descriptive Statistics of Variables
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	Mean
              	Std
              	Min
              	Max
            

          
          
            	EV
            	3752.68
            	2854.26
            	1389
            	14117
          

          
            	Parking
            	201726.24
            	85634.25
            	96070
            	436740
          

          
            	Bus
            	1506.44
            	444.75
            	844
            	2738
          

          
            	Pop
            	384655.36
            	130107.95
            	125765
            	672439
          

          
            	Income
            	3411962.40
            	626036.48
            	2547460
            	4943841
          

          
            	Road
            	316125.28
            	76652.71
            	114232
            	441986
          

          
            	Chagers
            	2182.64
            	944.14
            	915
            	4781
          

        

        

        모델은 총 세 가지 회귀 알고리즘으로 구성되었다.

        Ridge 회귀는 선형회귀에 L2 정규화를 적용해 계수 안정성을 확보하는 방식이며, 랜덤 포레스트는 다수의 의사결정나무를 결합해 비선형 관계를 학습하는 앙상블 모델이다. XGBoost는 그래디언트 부스팅 계열 모델로, 순차적 오차 보정 구조와 정규화 기반의 하이퍼파라미터 조정을 통해 비교적 높은 예측 성능을 제공한다.

        표 3는 Ridge, Random Forest, XGBoost 회귀모델의 예측 성능(MSE, RMSE, R²)을 비교한 결과를 제시한다. 모든 모델은 동일한 변수 세트로 학습되었으며 모델의 성능은 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE), 평균제곱근오차(Root Mean Squared Error, RMSE), 결정계수(Coefficient of Determination, R²)를 사용하여 평가하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Model performance comparison
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	MSE
              	RMSE
              	R²
            

          
          
            	Ridge
            	257630.97
            	507.57
            	0.8067
          

          
            	Random forest
            	358235.62
            	598.53
            	0.7312
          

          
            	XGBoost
            	307767.50
            	554.77
            	0.7691
          

        

        

        분석 결과, Ridge 회귀모델이 가장 높은 결정계수(R²=0.8067)를 보였으나, 해당 모델은 독립 변수와 종속 변수 간의 선형 관계를 가정한다는 한계가 있다. 자치구 단위의 전기차 충전 수요는 전기차 보급 수준, 주차 여건, 교통 접근성 등 다양한 요인이 상호작용하며 비선형적으로 나타나는 경향이 있어 단일 선형 구조로 충분히 설명하기 어렵다. 반면 XGBoost는 비선형 관계와 변수 간 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있는 트리 기반 앙상블 모델로, 지역 간 이질성을 반영하는 데 보다 적합하다. 이에 본 연구는 예측 성능뿐 아니라 해석 가능성과 정책 활용성을 종합적으로 고려하여 XGBoost를 최종 분석 모델로 선정하였다.

      

      
        3.3 XGBoost 회귀모델 분석
        충전소 개수의 예측에는 그래디언트 부스팅 알고리즘 기반의 XGBoost 회귀모델을 선정하였다. 이 모델은 다수의 약한 결정트리를 결합하여 예측 성능을 극대화하며, 아래와 같이 최적화된다.
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          	yi : 실제 충전소 개수


          	y^i : 예측값


          	Ω(fk) : 트리 복잡도 규제 항


        

        그림 1은 XGBoost 모델에서 변수 중요도를 산출한 결과를 보여준다. 이를 통해 전기차수와 주차면수가 충전소개수 예측에 가장 크게 기여함을 확인할 수 있다. 모델 학습 결과 전기차 수와 주차면 수가 충전소 설치에 가장 큰 영향을 미치는 변수로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            XGBoost feature importance
          
          

          

        

        버스 노선 수, 인구 수 등은 중간 수준의 중요도를 보였고, 월평균 소득과 도로 연장은 상대적으로 낮았다. 이는 충전소 인프라가 전기차 보급 수와 주차 여건에 가장 크게 의존하고 있음을 의미한다. 특히 교통 접근성과 대중 교통망(버스 노선 수) 변수도 일정 부분 이바지하는 것으로 나타났다.

      

      
        3.4 정책 우선순위 분석
        XGBoost 기반의 교차검증(Out-of-Fold, OOF) 예측을 통해 각 자치구별 전기차 충전소의 적정 설치 규모를 추정하고 실제 값과의 차이를 비교하여 충전 인프라 확충이 필요한 지역을 도출했다.

        모델 입력 변수로는 전기차 수, 인구 수, 주차면 수, 도로 연장, 월평균 소득, 버스 노선 수를 사용하였다. 예측값이 실제보다 큰 지역은 충전소가 부족한 곳으로 판단했으며, 부족 규모·전기차 등록 수·인구수를 함께 고려해 정책 우선순위 점수를 산출했다.

        
          3.4.1 우선순위 계산 방식
          우선순위 점수는 부족 규모(0.6), 전기차 등록 수(0.3), 인구수(0.1)에 가중치를 부여하여 산출하였다. 부족 규모를 가장 크게 반영한 것은 충전기 수요–공급의 불균형이 정책적 시급성을 가장 직접적으로 나타내기 때문이다. 전기차 등록 수와 인구 수는 지역별 잠재 수요를 보완적으로 반영한다는 점에서 상대적으로 낮은 비중을 적용하였다. 모든 항목은 z-score로 표준화해 자치구 간 비교 가능성을 확보했으며, 점수가 높을수록 충전 인프라 확충 필요성이 큰 지역으로 해석된다. 상위 30% 지역에 대해서는 부족 규모를 기준으로 권장 설치 대수를 함께 제시하였다.

        

        
          3.4.2 분석 결과
          표 4는 OOF 예측값과 실제 설치량의 차이(Gap) 및 부족률(Shortage)을 기반으로 산출한 정책 우선순위 점수(priority)와 권장 설치대수를 정리한 결과이다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Policy priority results for EV charger installation (OOF-based model)
            
            

          

          
            
              
                	district
                	chargers
                	Predicted
                	Gap
                	Shortage
                	priority
                	Recom
              

            
            
              	Gangbuk-gu
              	915
              	1530.48
              	615.48
              	0.67
              	1.73
              	180
            

            
              	Gwanak-gu
              	1172
              	1781.95
              	609.95
              	0.52
              	1.43
              	160
            

            
              	Guro-gu
              	2545
              	3267.3
              	722.3
              	0.28
              	0.89
              	90
            

            
              	Gangnam-gu
              	4781
              	3752.17
              	-1028.82
              	0
              	0.88
              	5
            

            
              	Songpa-gu
              	3948
              	4166.64
              	218.64
              	0.05
              	0.48
              	35
            

          

          

          OOF 기반 분석 결과, 강북구, 관악구, 구로구가 최상위 3개 지역으로 나타났으며, 각각 180개, 160개, 90개의 신규 충전소 설치가 권장되었다. 이 지역은 예측값 대비 실제 설치 수의 부족률이 매우 높고, 전기차 보급량과 인구 규모 또한 상위권에 속한다.

        

      

      
        3.5 군집 기반 정책 유형화
        전기차 수, 인구수, 주차면수, 도로연장, 평균소득, 버스노선수 등을 표준화한 후 K-means 군집화를 수행하였다. 그림 2는 k 값에 따른 관성(inertia) 변화를 기반으로 엘보 분석을 통해 최적 군집 수를 3으로 결정한 결과를 보여준다. 도출된 세 개의 군집은 자치구 특성 차이를 반영하며, 예측 기반 우선순위 분석과 함께 정책적 시사점을 제공한다. 그림 3은 군집 결과를 서울시 자치구 지도에 시각화하여 지역별 유형 분포를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Elbow method for determining the optimal number of clusters
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Spatial visualization of EV charging infrastructure clusters by district in Seoul
          
          

          

        

        Cluster 0은 도심 및 구도심 지역을 중심으로 형성된 군집으로 주거지와 상업·업무 기능이 혼재된 지역이 다수 포함되어 있다. 해당 군집은 전기차 수요 대비 충전 인프라 부족이 상대적으로 크게 나타나, 충전 인프라의 단기적 확충이 요구되는 ‘확충 필요형 지역’으로 해석할 수 있다. 강북구, 종로구, 중구, 성동구 등 도심·구도심 지역이 포함되며 예측 대비 실제 설치량이 부족한 구가 상대적으로 많았다. 부족률이 높은 지역과도 크게 겹쳐 단기적 확충 필요성이 크며, 주거·업무 기능이 혼재된 특성상 생활권 중심의 충전 인프라 보완이 요구된다.

        Cluster 1은 강남권을 중심으로 한 고소득·고밀도 상업 및 업무 중심 지역이 포함된 군집으로 전기차 보급 수준과 잠재 수요는 높으나 예측 대비 실제 충전소 설치 부족률은 상대적으로 낮게 나타난다. 이 군집은 신규 설치 확대보다는 기존 충전 인프라의 운영 효율 제고 및 고속 충전기 중심의 질적 개선이 효과적인 ‘운영 효율화 중심 지역’으로 분류할 수 있다. 강남구, 서초구, 송파구 등 남동권 대규모 주거·상업지역으로 구성된다.

        Cluster 2는 주거 중심 지역과 생활권 지역이 혼합된 형태의 군집으로 일부 자치구에서 향후 전기차 수요 증가에 따른 충전 인프라 부족 가능성이 관측된다. 이에 따라 해당 군집은 거점 중심의 단계적 확충 전략이 요구되는 ‘중간 유형 지역’으로 해석된다. 관악구, 구로구, 강서구, 양천구, 영등포구 등 인구 밀집도와 교통량이 높은 중서부 생활권이 포함되며 현재 설치 규모는 일정 수준 확보되어 있으나, 일부 지역에서 부족률이 증가하는 경향이 확인되었다.

        이와 같은 군집 기반 유형화는 개별 자치구 평가를 넘어, 유사 특성을 지닌 지역군을 식별하여 정책 개입을 세분화할 수 있다는 점에서 의의가 있다. 특히 정책 우선순위 결과와 결합하면 단기 확충 지역과 중·장기 관리 지역을 구분할 수 있어, 충전 인프라 구축의 효율성을 높일 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 연구는 서울시 25개 자치구를 대상으로 전기차 충전 인프라의 지역별 수요–공급 불균형을 정량적으로 진단하기 위해 XGBoost 기반 OOF 예측을 적용하였다[14]. 예측된 적정 설치 규모와 실제 설치량의 차이를 통해 부족 수준을 산출하고, 부족률·전기차 등록대수·인구 규모를 통합한 우선순위 점수를 통해 확충 필요 지역을 도출하였다.

      분석 결과, 강북구·관악구·구로구는 예측 대비 실제 설치량 격차가 커 단기 확충 필요성이 높은 지역으로 확인되었다. 반면 강남구·서초구·송파구는 신규 설치 확대보다 운영 효율화 및 고속충전 중심의 질적 개선이 더 적합한 지역으로 해석되었다. 또한 K-means 군집화를 통해 자치구를 3개 유형으로 분류함으로써, 개별 지표 비교를 넘어 유사한 지역군 단위의 차등적 정책 설계 근거를 제시하였다.

      향후 연구에서는 교통량·유동인구·토지이용(상업/주거 비율) 등 행태 기반 변수를 추가하여 예측 정밀도를 개선하고, 충전기 이용률·가동률·회전율 등 운영 데이터까지 결합해 ‘설치 대수’ 중심 분석의 한계를 보완할 계획이다. 더 나아가 시간적 변화(시계열)와 공간적 자기상관을 동시에 고려하는 공간 회귀/공간–시간 모델을 적용하여 지역 간 상호 영향까지 반영한 수요 예측 및 정책 시뮬레이션으로 확장하고자 한다.
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