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            Abstract
          
        

        
          뮤지컬 배우의 인기도와 티켓 판매율은 밀접한 관련이 있다. 하지만 스타 캐스팅으로 인한 제작비 상승으로 티켓값 인상과 뮤지컬 접근성 하락이라는 악순환이 계속되고 있다. 이를 방지하기 위해, 티켓 판매에 영향을 미치는 주요 인자를 식별하고, 머신러닝 기반의 뮤지컬 잔여 좌석 예측 프레임워크를 통해 인자 분석 방법을 제안하였다. 제안한 프레임워크는 뮤지컬 잔여 좌석 예측에 큰 영향을 주는 인자가 무엇인지에 대해서 분석하였다. 이를 검증하기 위해 통계적 분석과 함께 9가지 머신러닝 모델을 이용하여 실험을 진행했다. 인자 분석을 위해 SHAP을 활용하여 모델의 예측 결과를 분석했다. Gradient Boosting Regressor 모델이 가장 좋은 예측 성능을 보였다. 할인율이 티켓 판매에 가장 중요한 요인임을 확인했다. 제안한 프레임워크를 통해 잔여 좌석을 효율적으로 예측하고, 잔여 좌석을 예측하는 데에 있어 가장 중요한 인자가 무엇인지를 확인했다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The popularity of musical actors and ticket sales are closely related. However, owing to the increase in production costs caused by star casting, a vicious cycle of ticket price increases and decreased accessibility to musicals continues. To prevent this, we identify the major factors affecting ticket sales and propose a factor analysis method via a machine learning-based musical remaining seat prediction framework. The proposed framework analyzes the factors that have a significant impact on the prediction of remaining musical seats. To verify this, we conducted an experiment using nine machine learning models along with statistical analytical techniques. We analyzed the prediction results of the models using Shapley Additive exPlanations for factor analysis. The Gradient Boosting Regressor model showed the best prediction performance. We confirmed that the discount rate was the most important factor in ticket sales. Through the proposed framework, we efficiently predicted remaining seats and confirmed the most important factors in predicting remaining seats.
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      Ⅰ. 서 론
      뮤지컬은 사회적 변화와 밀접한 관련이 있다. 다양한 예술 형식 중의 하나로써 사회의 문화적, 정치적, 사회적 풍토를 반영하고 형상화한다. 따라서 뮤지컬은 사회적 변화와 함께 발전해왔으며, 사회적 이슈와의 상호작용을 통해 더욱 풍부하고 다채로운 예술 경험을 제공한다. 이러한 뮤지컬은 감성 중심의 문화적 창의성이 중요한 시대적 배경 속에서, 현대인들의 소득 수준 향상과 여가 시간이 증가함에 따라 삶의 질이 개선되고, 이에 따라 예술 향유에 대한 소비자의 욕구가 커지면서 공연예술에 대한 수요도 증가하게 된다[1]. 이에 기반해서 2022년 티켓 매출은 4,253억원을 기록한 데 이어, 2023년 상반기 매출은 2022년 해 대비 42% 늘어났다. 또한 2022년 잠정 집계된 뮤지컬 총매출액은 4,590억원으로 공연 시장 내 비율은 36.2%에 달했다[2].

      앞선 예시를 통해서 볼 수 있듯이 뮤지컬 관람을 즐기는 사람들이 점점 증가하고 있다. 뮤지컬을 많이 보게 되는 이유 중에는 뮤지컬은 노래와 춤, 연기가 어우러져 연극보다 재미있으며, 극적 진행에 음악이 적극적으로 강조된다는 점이 있다. 또한, 원작에선 한계가 있더라도 작품을 재탄생시키는 과정에서 충분히 변화를 꾀할 수 있다. 또한 무대를 통해 타인의 삶을 살아볼 수 있는 경험 때문도 있다[3].

      월 7회 이상 뮤지컬을 관람하는 관객의 경우 뮤지컬 관람의 주요인이 뮤지컬 배우였으며[4], 이는 캐스팅과 뮤지컬 배우의 인기도는 밀접한 관련이 있음을 시사한다. 실제로 티켓 예매 사이트에 접속해보았을 때, 배우의 인기도와 공연의 매진율이 비례함을 알 수 있다.

      이러한 이유로 뮤지컬 업계에서 ‘스타 캐스팅’은 필수불가결적 요소가 되었다[5]. 하지만, 스타 캐스팅으로 인한 제작비 증가는 티켓값 상승. 이른바, 티켓플레이션(티켓+인플레이션)을 야기하게 되었다[6]. 공연예술통합전산망(KOPIS) 데이터를 분석한 결과, 티켓예매 수는 지난해에 비해 10만개 이상 감소했지만, 매출액은 20억 정도 상승했다[7]. 단기적으로 보았을 땐 뮤지컬 시장의 성장을 나타내는 지표로 볼 수 있겠지만, 장기적인 관점으로 보았을 땐 뮤지컬 산업의 지속 가능성을 위협하는 요인으로 작용할 수 있다. 따라서. 티켓값 상승과 뮤지컬 접근성 하락의 악순환을 방지하기 위해 뮤지컬 잔여 좌석 예측에 중요한 인자를 찾는 것이 필요하다. 본 논문의 공헌도는 아래와 같다.

      머신러닝을 이용한 뮤지컬 잔여 좌석 예측 프레임워크를 이용하여 인자 분석할 수 있는 방법을 처음으로 제안한다.

      뮤지컬 잔여 좌석 예측을 수행하기 위해서 직접 뮤지컬 티켓팅 관련 정보를 수집했다.

      수집한 데이터를 통계적으로 분석하기 위해서 상관관계 분석 그리고 종속변수와 독립변수 간의 연관관계 분석을 수행했다.

      뮤지컬 잔여 좌석을 예측하는데 있어서 9가지 머신러닝을 이용하여 어떤 변수가 중요한지를 SHAP을 이용하여 분석했다.

      머신러닝 예측 결과의 신뢰성을 확보하기 위해 Q-Q plot을 사용하여 모델의 성능을 확인했다.

      2장에서는 관련 연구 관련해서 설명한다. 3장에서는 제안 방법 관련해서 이야기한다. 4장에서는 실험방법에 관해서 이야기한다. 5장에서는 실험 결과, 6장에서는 결론에 관해서 이야기한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      예측 모델링은 과거 데이터를 기반으로 미래의 사건을 예측하는 기법이다. 다양한 분야에서 활용되며, 특히 경제학이나 마케팅 분야에서 적용된다. 진동현의 연구[8]에서는 한국은행 경제통계시스템의 데이터를 활용하여 국내 주식 포트폴리오의 수익률을 예측했다. 김찬수 등의 연구[9]에서는 한국 주식시장의 고빈도 데이터를 활용하여 장중 주가 움직임을 예측하기 위한 머신러닝 모형을 개발하고, 수익성을 분석했다. 서민석의 연구[10]에서는 LIME을 활용하여 한국어 텍스트 데이터를 양과 음의 의미를 가진 벡터로 변환했다. 이를 기반으로 주식시장 예측모형을 구축했다. 이성주의 연구[11]에서는 중소 전자상거래 판매상들의 프로모션 데이터를 이용하여 프로모션 시행 시 매출의 변화를 예측했다. 데이터에는 다섯 회사의 프로모션 정보가 포함되었으며, 품목별 특성과 프로모션의 복잡한 영향을 분석했다. 안세희와 정재윤의 연구[12]에서는 M5 Competition의 Walmart 데이터셋 중 CA_1 매장의 판매량 데이터를 이용하여 판매량을 예측했다. TFT (Temporal Fusion Transformer) 모형을 적용하여 실험을 진행했고, M5 Competition에서 우승한 DRFAM 기법과 비교하여 성능을 평가했다. 이 연구는 TFT 모델의 성능이 DRFAM 기법보다 평균적으로 더 우수하다는 점을 입증했다. 윤동준의 연구[13]에서는 도서 검색량, 작가 인지도, 날씨, 주말/공휴일, 출판 시즌 등의 변수를 고려하여 신간 도서의 판매량을 예측했다. 35만 종의 도서 정보와 3,572만 건의 판매 데이터를 활용해 모델을 개발하고 실험한 결과, 기존 예측 방법보다 높은 정확도를 보여주었다.

      데이터 기반 접근법은 이미 다양하게 적용되고 있지만, 그 중 공연 예술 분야에서는 최근 들어 그 중요성이 강조되고 있다. 뮤지컬, 연극, 콘서트와 같은 공연 예술은 과거에는 주로 예술적, 감성적 측면에서 평가되었지만, 최근에는 데이터 분석을 통해 관객의 수요를 예측하고 관리하는 연구가 이루어지고 있다[14].

      예를 들어, 프로모터 기업 마이 뮤직 테스트는 아티스트에 대한 데이터를 수집하여 티켓 판매량을 예측한다. 이를 바탕으로 공연의 규모를 정하고, 공연의 매출을 최대화한다[15]. M. G. S et al. 의 연구[16]에서는 다변량 회귀 분석과 인공 신경망(ANN)을 사용하여 클래식 음악 유형, 콘서트 스폰서십 여부 등 티켓 판매에 영향을 줄 수 있는 데이터 특징을 사용하여 클래식 공연 티켓 판매량을 예측했다. 하지만 이러한 프로그램은 회차마다 배우나 티켓 할인율, 이벤트 여부가 달라지는 뮤지컬과 양상이 다르며, 지금까지 잔여 좌석을 예측하는 연구는 아직 없다.

      서범근의 연구[17]에서는 Random Forest Regressor, XGB Regressor, LGBM Regressor 등의 모델을 사용하여 유튜브 콘텐츠의 인기를 예측하는 프로그램은 제안했고, 김진웅의 연구[18]에서는 Summary plot을 사용하여 모델에 큰 영향을 주는 변수에 대해 분석했다.

      기존 연구에서는 공연 예술 관련 데이터 분석이 주로 티켓 판매량 예측(예: 콘서트, 스포츠 경기 등)과 관련되어 있었다. 그러나 본 연구는 뮤지컬의 잔여 좌석 예측에 초점을 맞춘다는 점에서 차별점을 가진다.

      이와 같은 기존 연구의 기법을 확장하여 뮤지컬 티켓팅 데이터를 기반으로 잔여 좌석 예측 모델을 개발한다. 데이터 샘플링 기법과 사용한 모델에 따라 결과를 비교하고, SHAP을 통해 변수의 중요도를 분석함으로써, 잔여 좌석 수에 영향을 미치는 주요 요인을 식별하고 뮤지컬 접근성을 개선하는 데 기여하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      그림 1은 잔여 좌석 예측을 위해 제안하는 프레임워크이다. 첫 번째 단계에서는 데이터 취득과 취득한 데이터에 대한 전처리를 진행한다. 그리고 취득한 데이터에 대한 탐색적 데이터 분석(Exploratory data analysis)을 진행한다. 두 번째 단계에서는 데이터에 대한 샘플링을 진행하고, 세 번째 단계에서는 머신러닝 모델을 학습한다. 학습한 머신러닝 모델을 R Score, MSE, 그리고 MAE를 이용하여 평가한다. 네 번째 단계에서는 머신러닝 모델의 인자 분석을 위해서 SHAP의 Decision plot, Dependency plot, Summary plot 그리고 Q-Q plot을 수행한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Proposed framework
        
        

        

      

      우리는 잔여 좌석 예측을 하기 위해서 2024년 4월부터 5개월간 데이터를 직접 크롤링해서 수집한다. 각 변수는 seat, date, cast1, cast2, cast3, cast4, weekend, day, dc, evt이다. seat은 잔여 좌석 수, date는 진행된 공연의 날짜, cast1-cast4는 배역, weekend는 요일, day는 낮 공연 혹은 밤 공연, dc는 티켓 할인율, 그리고 evt는 커튼콜과 같은 이벤트의 진행 여부를 의미한다.

      획득한 데이터 셋을 증강하여 머신러닝 모델에 입력하기 위해서 데이터 샘플링 기법 SMOTE, Random 그리고 Borderline SMOTE에 대해서 비교 분석한다.

      이를 기반으로 머신러닝 모델의 데이터 구성을 Non-stratified와 Stratified로 나누어 실험한다. Non-stratified는 sklearn 라이브러리에서 제공하는 train test split 함수에 seat 변수만 포함하여 훈련 및 테스트 데이터를 분할한 경우이며, Stratified는 sklearn 라이브러리에서 제공하는 train test split 함수에 seat 변수 및 musical 뮤지컬 명까지 포함하여 훈련 및 테스트 데이터를 분할 한 경우이다.

      머신러닝 모델의 분석을 위해 SHAP의 Decision plot, Dependency plot, 그리고 Summary plot을 수행한다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 방법
      수집한 데이터는 다음과 같이 전처리했다. 변수 day는 day와 night로 나누어 낮 공연인지, 밤 공연인지 표시했다. 하루에 공연이 두 번 진행되는 경우, 두 번째 공연은 밤 공연으로 처리했으며, 그 외 모든 경우는 낮 공연으로 처리했다. 변수 date는 Month와 Day로 나누어 월과 일을 표시했다. 크롤링 대상이 된 5가지 뮤지컬을 각각 musical ‘뮤지컬 제목’으로 표기하여 원-핫 인코딩 했다. 따라서 독립 변수로 사용한 변수는 cast1, cast2, cast3, cast4, weekend, day, dc, evt, Month, Day, night, musical bare, musical gentleman, musical hades, musical salieri, 그리고 musical versailles로 구성했다.

      종속변수로는 seat을 활용했다. 이는 전체 좌석 수에 대한 잔여 좌석 비율을 10등급으로 나눈 변수로, 숫자가 커질수록 티켓 판매율이 낮음을 의미한다. 종속변수와 독립변수 간 상관관계를 파악하기 위하여 상관 분석(Correlation Analysis)를 진행했다. 가장 널리 사용되는 피어슨(Pearson) 상관계수를 통하여 독립변수와 종속변수 간 선형관계가 있는지 파악했다. 단, 피어슨 상관계수는 변수들이 정규 분포를 가정한다는 전제하에서 해석이 적합한 방식이다. 그러므로, 정규분포를 만족하지 않는 경우에서 사용하는 스피어맨(Spearman) 상관계수와 켄달(Kendall) 상관계수를 활용하여 단순한 선형적 특성에 국한되지 않고, 비 정규성 혹은 순위 차원에서 의미있는 패턴이 있는지 확인했다.

      또한, 종속변수와 독립변수 간 상관관계를 파악하기 위하여 정준 상관 분석(CCA)를 진행했다. 시각적으로 상관관계가 어떻게 이루어져 있는지 확인했다. 상단의 Pearson, Spearman, 그리고 Kendall 상관계수 분석을 진행했다.

      독립변수들 간에 강한 선형 상관관계가 존재하는 것을 '다중공선성 문제(Multicolinearity)가 있다.'라고 표현한다[19]. 이러한 다중공선성은 회귀 분석을 하는 경우 회귀계수의 불안정성을 높여 예측력을 저하시키고, 모델 해석의 어려움을 증가시킨다. 우리는 이러한 점을 감안하여 독립변수의 VIF (Variance Inflation Factor)를 측정하여 다중공선성의 정도를 확인했다.

      머신러닝 모델에서 데이터의 양이 부족하다고 판단하여 데이터 증강기법을 적용한 비교분석을 수행했다. 먼저 증강 방법을 적용하지 않은 경우를 기준으로 SMOTE, RandomOverSampling, 그리고 BorderlineSMOTE 기법을 적용한 경우와의 성능을 비교했다. SMOTE는 소수 클래스 샘플과 k-최근접 이웃(k-NN) 사이에서 새로운 데이터를 선형 보간하여 합성 샘플을 생성하는 기법이다. Random OverSampling은 소수 클래스의 기존 데이터를 단순 복제하여 데이터 불균형을 완화하는 기법으로, 데이터 다양성이 증가하지 않아 과적합의 위험이 존재할 수 있다. Borderline-SMOTE는 소수 클래스 중 다수 클래스와의 경계에 위치한 샘플을 중심으로 새로운 데이터를 생성하여, 결정 경계를 보다 정교하게 학습할 수 있도록 설계된 기법이다.

      머신러닝 모델은 9개 모델(AdaBoost Regressor, Bagging Regressor, CatBoost Regressor, ExtraTrees Regressor, Gradient Boosting Regressor, LGBM Regressor, MLP Regressor, RandomForest Regressor, 그리고 XGB Regressor)을 이용하여 실험을 진행했다. 사용한 모델은 각각 부스팅(AdaBoost, Gradient Boosting, CatBoost, LGBM, XGB), 배깅(Bagging, RandomForest, ExtraTrees), 신경망(MLP) 기반 접근 방식을 포함하여 다양한 학습 패러다임을 제공하며, 비선형 관계를 효과적으로 학습하고 예측 성능을 극대화할 수 있는 특징을 갖기 때문에 선정하였다.

      모델의 일반화 성능을 측정하기 위해 Nested Cross-Validation (Nested CV)을 적용하였으며, 내부 교차 검증(inner CV) 과정에서 Grid Search를 활용한 하이퍼파라미터 튜닝을 수행했다. 실험에 사용된 모델의 파라미터는 표 1과 같다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Parameters of the model used in the experiment
        
        

      

      
        
          
            	RandomForestRegressor[20]
            	AdaBoostRegressor[21]
          

        
        
          	n_estimators
          	[50, 100]
          	n_estimators
          	[50, 100]
        

        
          	max_depth
          	[5, 10, None]
          	learning_rate
          	[1.0, 0.1]
        

        
          	BaggingRegressor[22]
          	ExtraTreesRegressor[23]
        

        
          	n_estimators
          	[50, 100]
          	n_estimators
          	[50, 100]
        

        
          	max_samples
          	[0.8, 1.0]
          	max_depth
          	[5, 10, None]
        

        
          	max_features
          	 [0.8, 1.0]
          	min_samples_split
          	[2, 5]
        

        
          	GradientBoostingRegressor[24]
          	MLPRegressor[25]
        

        
          	n_estimators
          	[50, 100]
          	hidden_layer_sizes
          	[(50,), (100,), (50, 50)]
        

        
          	learning_rate
          	[0.1, 0.01]
          	activation
          	['tanh', 'relu']
        

        
          	max_depth
          	[3, 5]
          	alpha
          	[0.0001, 0.001]
        

        
          	CatBoostRegressor[26]
          	LGBMRegressor[27]
        

        
          	loss
          	['squared_error', 'huber', 'epsilon_insensitive']
          	C
          	[0.1, 1, 10]
        

        
          	penalty
          	['l2', 'l1', 'elasticnet']
          	kernel
          	['linear', 'rbf']
        

        
          	max_iter
          	 [1000, 2000]
          	gamma
          	['scale', 'auto']
        

        
          	XGBRegressor[28]
        

        
          	n_estimators
          	[50, 100]
        

        
          	learning_rate
          	[0.01, 0.1]
        

        
          	max_depth
          	[3, 5]
        

      

      

      Nested CV는 5-Fold Stratified K-Fold를 기반으로 구성되었으며, 외부 교차 검증(outer CV)에서는 모델의 성능을 평가하고, 내부 교차 검증(inner CV)에서는 최적의 하이퍼파라미터를 탐색하는 방식으로 진행되었다. 구체적으로, 내부 교차 검증에서는 Grid Search를 활용하여 최적의 하이퍼파라미터를 찾고, 이를 기반으로 외부 교차 검증의 테스트 데이터셋에 대해 최종 성능을 평가하였다.

      각 모델별로 다양한 하이퍼파라미터 조합을 탐색한 후, 외부 교차 검증의 각 폴드에서 최적의 하이퍼파라미터를 선택하였다. 그 후, 최적의 하이퍼파라미터를 모델에 적용하여 전체 학습 데이터(X_train, y_train)로 학습한 후, 독립적인 테스트 데이터(X_test, y_test)에 대해 최종 성능을 평가하였다.

      머신러닝의 모델의 성능 평가 지표는 R score, MSE (Mean Square Error), 그리고 MAE (Mean Absolute Error)을 수행했다. R Score는 모델이 주어진 데이터를 얼마나 잘 설명하고 있는지 나타내는 지표로써, 실제값의 변동중 모델이 설명할 수 있는 비율을 의미한다. 간혹 음수가 나오는 경우가 있는데, 단순 일괄 평균으로 예측하는 경우보다 성능이 떨어지는 것을 의미한다. MSE (Mean Squared Error)는 예측값과 실제값의 차이 제곱을 모두 더하고, 데이터 수로 나눈 평균 제곱 오차이다. 이 값이 작을수록 모델의 예측이 실제 값에 가까운 것을 의미한다. MAE (Mean Absolute Error)는 예측값과 실제값의 차이 제곱을 모두 더한 뒤 데이터 수로 나눈 평균 절댓값 오차로써, 동일하게 값이 작을수록 모델 성능이 우수하며, 제곱이 아닌 절댓값이므로 이상치(Outlier)에 덜 민감한 특성을 가진다.

      SHAP Value를 계산하여 모델의 결과 및 출력을 이해하고자 했다. 이는 해석할수 없는, '블랙박스'로 인식되는 머신러닝 모델이 어떻게 예측을 도출하는지, 각 독립변수가 어떤 방식으로 예측 결과에 기여하는지 구체적으로 확인할 수 있는 기법이다. SHAP value란 게임이론의 Shapely Value 개념을 바탕으로, 각 독립변수가 예측 결과에 미치는 기여도를 정량화한 지표이다. 단일 샘플에 대해 모든 독립변수를 제거하거나 변화시켜 모델의 출력이 어떻게 달라지는지를 고려하기 때문에, 어떤 독립변수가 예측값(확률)을 증가시키는지, 어떤 독립변수가 예측값(확률)을 감소시키는지 직관적으로 해석할 수 있다. 이를 통하여 모델의 신뢰성을 높임과 동시에 변수의 중요도에 대해서 분석했다.

      Q-Q Plot은 예측값과 관측값의 분위 수가 얼마나 일치하는지 알아보기 위해 사용했다. 점들이 빨간색 점선(이상적인 선)에 가까울수록 모델의 예측 성능이 좋음을 의미한다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 실험 결과
      본 논문에서는 예측 모델의 입력으로 사용하기 전에 다중공산선의 영향성을 측정했다. variance inflation factor 결과는 seat 1.468, cast1 1.082, cast2 1.091, cast3 1.148, cast4 1.145 weekend 1.295, day 1.555, dc 8.779, evt 1.942, Month 1.693, Day 1.193, 그리고 night 1.521의 수치를 보였다. 값이 10보다 큰 경우, 그 독립변수는 다중공산성이 있다고 보는데, variance inflation factor 결과엔 10보다 큰 값이 없으므로 다중 공산성을 가지는 변수는 없음을 확인했다.

      표 2에서는 변수 cast2, weekend, dc, evt, musical gentleman, musical hades, musical salieri, musical versailles가 Pearson, Spearman, Kendall 상관계수 모두에서 높은 상관관계를 보였다. 이 결과를 통해, 어떤 배우가 출연하는지, 어떤 요일인지, 할인율이 얼마나 높은지, 이벤트가 있는지, 어떤 뮤지컬인지와 같은 요소들이 잔여 좌석 수와 높은 관계가 있다고 볼 수 있다. 또한 독립변수 중 Month가 높은 상관관계에 있으므로 보아, 뮤지컬의 공연 시기가 몇 월인지가 하나의 중요한 요인으로 확인했다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Analysis of correlation coefficients between independent and dependent variables
        
        

      

      
        
          
            	Feature name
            	Pearson correlation
(r , p-value)
            	Spearman correlation
(r , p-value)
            	Kendall correlation
(r , p-value)
          

        
        
          	cast1
          	(0.036,0.463)
          	(0.018,0.704)
          	(0.014,0.710)
        

        
          	cast2
          	(0.152,0.002)
          	(0.157,0.001)
          	(0.124,0.001)
        

        
          	cast3
          	(0.008,0.857)
          	(0.019,0.694)
          	(0.17,0.670)
        

        
          	cast4
          	(0.052,0.287)
          	(0.049,0.316)
          	(0.041,0.316)
        

        
          	weekend
          	(0.152,0.002)
          	(0.158,0.001)
          	(0.116,0.002)
        

        
          	day
          	(0.070,0.158)
          	(0.076,0.124)
          	(0.066,0.124)
        

        
          	dc
          	(0.358,0.000)
          	(0.422,0.000)
          	(0.340,0.000)
        

        
          	evt
          	(0.220,0.000)
          	(0.259,0.000)
          	(0.223,0.000)
        

        
          	Month
          	(0.105,0.034)
          	(0.098,0.046)
          	(0.077,0.08)
        

        
          	Day
          	(0.089,0.070)
          	(0.072,0.142)
          	(0.051,0.152)
        

        
          	night
          	(0.070,0.154)
          	(0.069,0.160)
          	(0.060,0.160)
        

        
          	musical bare
          	(0.081,0.100)
          	(0.062,0.211)
          	(0.053,0.211)
        

        
          	musical gentleman
          	(0.276,0.000)
          	(0.272,0.000)
          	(0.235,0.000)
        

        
          	musical hades
          	(0.211,0.000)
          	(0.198,0.000)
          	(0.172,0.000)
        

        
          	musical salieri
          	(0.271,0.000)
          	(0.311,0.000)
          	(0.265,0.000)
        

        
          	musical versailles
          	(0.310,0.000)
          	(0.326,0.000)
          	(0.282,0.000)
        

      

      

      계층화는 데이터의 클래스나 특징 분포를 균형 있게 나누는 방식이다. 표 3는 non-stratified와 stratified에 따른 데이터셋의 기초 통계량을 분석한 결과이다. 예를 들어, cast3과 cast4는 Non-stratified보다 stratified에서 표준편차(σ)가 더 낮은 경향을 볼 수 있으며, 이는 stratified 방식이 데이터의 안정화에 기여했음을 알 수 있다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Basic statistics and analysis of datasets based on whether they're stratified or not
        
        

      

      
        
          
            	
            	Train 
μ(σ)
            	Internal validation 
μ(σ)
            	External validation 
μ(σ)
          

        
        
          	data
          	Non-stratified
          	Stratified
          	Non-stratified
          	Stratified
          	Non-stratified
          	Stratified
        

        
          	cast1
          	1.100
(1.000)
          	1.000
(0.900)
          	1.000
(1.000)
          	1.300
(0.900)
          	1.200
(0.900)
          	1.100
(1.000)
        

        
          	cast2
          	1.400
(1.100)
          	1.400
(1.100)
          	1.400
(1.100)
          	1.400
(1.100)
          	1.300
(1.100)
          	1.300
(1.000)
        

        
          	cast3
          	0.700
(0.700)
          	0.700
(0.700)
          	0.600
(0.600)
          	0.700
(0.700)
          	0.600
(0.700)
          	0.500
(0.600)
        

        
          	cast4
          	0.700
(0.700)
          	0.700
(0.700)
          	1.300
(0.600)
          	0.700
(0.700)
          	0.800
(0.700)
          	0.700
(0.800)
        

        
          	weekend
          	4.800
(1.700)
          	4.800
(1.700)
          	6.000
(1.000)
          	4.900
(1.800)
          	4.600
(1.600)
          	4.800
(1.600)
        

        
          	day
          	0.300
(0.500)
          	0.300
(0.500)
          	0.000
(0.000)
          	0.300
(0.400)
          	0.300
(0.400)
          	0.300
(0.400)
        

        
          	dc
          	16.800
(14.900)
          	16.800
(14.800)
          	22.500
(13.000)
          	16.900
(14.800)
          	17.000
(13.900)
          	18.100
(14.700)
        

        
          	evt
          	0.300
(0.500)
          	0.200
(0.400)
          	0.000
(0.000)
          	0.300
(0.500)
          	0.200
(0.400)
          	0.300
(0.500)
        

        
          	Month
          	7.700
(1.000)
          	7.700
(1.000)
          	8.300
(0.600)
          	7.700
(1.000)
          	7.700
(1.000)
          	7.700
(1.100)
        

        
          	Day
          	15.800
(8.400)
          	16.400
(8.200)
          	16.000
(6.600)
          	15.700
(9.100)
          	17.800
(8.800)
          	16.100
(9.200)
        

        
          	night
          	0.300
(0.500)
          	0.300
(0.500)
          	0.700
(0.600)
          	0.400
(0.500)
          	0.300
(0.400)
          	0.400
(0.500)
        

        
          	musical bare
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.700
(0.600)
          	0.200
(0.400)
          	0.300
(0.400)
          	0.300
(0.400)
        

        
          	muscial gentleman
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.000
(0.000)
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
        

        
          	musical hades
          	0.100
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.300
(0.600)
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.100
(0.300)
        

        
          	musical salieri
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.000
(0.000)
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.300
(0.400)
        

        
          	musical versailles
          	0.200
(0.400)
          	0.200
(0.400)
          	0.000
(0.000)
          	0.200
(0.400)
          	0.100
(0.300)
          	0.100
(0.300)
        

      

      

      그림 2는 종속 변수와 독립 변수 간의 상관관계를 분석한 결과 중, 가장 높은 R score을 기록한 변수 dc와 seat을 산포도로 시각화한 것이다. 분석 결과, 두 변수의 R score값은 약 0.1296으로 낮은 설명력을 보였다. 또한, 산포도를 통해 넓게 퍼진 점들의 분포를 확인했다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          CCA analysis for variables seat and dc
        
        

        

      

      표 4는 샘플링 기법별로 성능이 가장 좋았던 모델에 대한 R Score, MSE, MAE 결과를 정리한 결과이다. 표에 나타난 바와 같이, SMOTE stratified 기법을 적용한 GradientBoosting Regressor 모델이 R Score 값이 0.608로 가장 높은 성능을 보였다. 이는 모델이 잔여 좌석 예측에 있어 가장 높은 정확도를 달성했음을 의미한다. 반면, Random stratified 기법을 적용한 GradientBoostingRegressor 모델 역시 R Score 값 0.608을 기록하였고, 다른 기법들과 비교하여 비교적 우수한 성능을 보였다. MSE와 MAE 값 또한 Random stratified GradientBoostingRegressor 모델이 상대적으로 낮은 값을 기록하며, 예측 오차가 가장 적다는 것을 나타낸다. 이 모델은 과적합을 방지하고, 예측 정확도를 높이는 데 효과적인 기법으로 평가된다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Comparison of machine learning performance by sampling technique
        
        

      

      
        
          
            	
            	Model Name
            	R Score
            	MSE
            	MAE
          

        
        
          	Normal
          	ExtraTreeRegressor [23]
          	0.500
          	3.422
          	1.446
        

        
          	Normal stratified
          	CatBoostRegressor [26]
          	0.580
          	2.925
          	1.396
        

        
          	SMOTE
          	GradientBoosting Regressor [24]
          	0.474
          	3.594
          	1.501
        

        
          	SMOTE stratified
          	LGBMRegressor [27]
          	0.557
          	3.085
          	1.457
        

        
          	Random 
          	ExtraTreeRegressor [23]
          	0.466
          	3.650
          	1.537
        

        
          	Random stratified
          	GradientBoosting Regressor [24]
          	
            0.608
          
          	
            2.727
          
          	
            1.309
          
        

        
          	Borderlinesmote
          	CatBoostRegressor [26]
          	0.492
          	3.474
          	1.446
        

        
          	Boderlinesmote stratified
          	XGBRegressor [28]
          	0.590
          	2.850
          	1.388
        

      

      

      반면, Normal stratified CatBoostRegressor는 R Score 값 0.580으로 상당히 좋은 성능을 보였으나, MSE와 MAE는 상대적으로 높은 값을 나타내어 예측 정확도 면에서 다른 기법보다는 다소 떨어지는 성과를 보였다.

      SMOTE, BorderlineSMOTE, Random 기법에서 각각 다른 모델들이 성능을 나타냈지만, Random stratified Gradient BoostingRegressor와 SMOTE stratified LGBMRegressor가 전반적으로 가장 우수한 성능을 보였다.

      그림 3은 non-stratified와 stratified의 R Score를 샘플링 기법별로 비교하여 정리한 그림이다. Non-stratified의 경우 샘플링을 적용하지 않은 방법이, stratified의 경우 Random 샘플링의 성능이 가장 높았으며, 전반적으로 non-stratified보다 stratified의 성능이 더 높았다. 이를 통해 데이터의 불균형을 완화해주는 것이 모델 성능 향상에 기여함을 알 수 있다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          R score comparison chart for non-stratified vs. stratified sampling techniques
        
        

        

      

      그림 4는 머신러닝 모델 중 성능이 가장 우수했던 Random stratified 데이터를 활용한 Gradient Boosting Regressor 모델의 SHAP 분석 결과를 보여준다. 그림 4(a)에서 보이듯이 seat을 예측하는 데에 있어서 가장 중요한 인자는 변수 dc가 중요하게 나왔음을 확인했다. 그림 4(b)에서 변수 dc가 결정을 내리는데 가장 많은 영향성을 끼치는 것을 확인했다. 그림 4(c)에서 변수 dc가 30 아래인 경우, 즉 할인율이 30% 미만인 경우 예측값을 1.50 이상 증가시키고, 30% 이상인 경우 1.50미만으로 감소시키는 것을 확인했다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          SHAP analysis in Gradient Boosting Regressor, (a) Summary plot, (b) Decision plot, (c) Dependencey plot
        
        

        

      

      그림 5는 성능이 가장 좋았던 Gradient Boosting Regressor 모델의 결과이다. 점이 빨간색 점선을 따라 분포하는 것을 보아, 높은 성능을 보이는 것을 알 수 있다. 이는 모델이 데이터의 패턴을 효과적으로 학습하여 예측을 수행했다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Q-Q Plot for Gradient Regressor
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 연구에서는 처음으로 뮤지컬 잔여 좌석 예측을 위한 프레임워크를 제안했다. 해당 프레임워크에서는 데이터 샘플링 기법을 활용하여 각 샘플링 방법에 따른 머신러닝 모델의 예측 성능을 비교했다. 또한, 9개의 머신러닝 모델을 분석한 결과, Gradient Boosting Regressor가 가장 우수한 성능을 보였다. SHAP 분석을 통해 변수 dc가 잔여 좌석 예측에 가장 중요한 영향을 미친다는 것을 확인했다.

      향후 연구에서는 티켓팅 예측의 해석력을 강화하고 예측 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 새로운 모델의 개발이 요구된다.
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