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[요    약] 

본 연구는 공공 자전거 수요 예측을 위해 사이킷런에서 제공하는 기계 학습 모델들의 성능을 비교 평가를 하였다. 공공에서 제

공하고 있는 신뢰성 있는 데이터를 실험에 사용하였는데, 서울시가 제공하는 ‘서울시 공공자전거 이용정보’ 데이터와 기상청이 

제공하는 ‘날씨 정보’를 활용하였다. 사이킷런 지도학습의 모델인 랜덤 포레스트, 그래디언트 부스팅, 결정 트리, 선형 회귀를 사

용하였고, 성능을 비교 분석하기 위해 RMSE, R2, RMSLE, 정확도를 계산하여 평가 지표로 사용하였다. 그 결과 랜덤 포레스트 모

델이 RMSE 347.37, R2 0.74, RMSLE 0.51, 정확도 67.61%로 가장 성능을 보였다. 그래디언트 부스팅과 결정 트리 모델은 랜덤 포레

스트보다 다소 낮은 성능을 보였지만, 선형 회귀의 성능은 현저하게 낮음을 확인할 수 있었다. 다양한 모델들을 활용한 수요 예측 

분석을 통해 최적의 모델을 선정하여 수요 예측 오차를 줄여 나가는 데 도움이 될 수 있을 것으로 판단한다.

[Abstract] 

This study compares and evaluates the performance of machine learning models provided by scikit-learn for predicting public 
bicycle demand. Reliable data provided by the government, namely "Seoul public bicycle usage information" provided by the 
Seoul Metropolitan Government and "weather information" provided by the Korea Meteorological Administration, were used for 
the experiment. Supervised learning models in scikit-learn, namely random forest, gradient boosting, decision tree, and linear 
regression, were used, and performance was evaluated using RMSE, R2, RMSLE, and accuracy. The random forest model showed 
the best performance with an RMSE of 347.37, R2 of 0.74, RMSLE of 0.51, and accuracy of 67.61%. The gradient boosting and 
decision tree were the next best-performing models, whereas the linear regression had the worst performance, as expected. Thus, 
from the various models for demand prediction analysis, the optimal model can be selected to reduce demand prediction errors.
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Ⅰ. 서  론 

‘따릉이’라는 명칭으로 2015년 10월부터 서울시에서 운영

하는 공공자전거 대여 서비스는 시민들에게 편리한 근거리 

이동 수단을 제공함으로써 건강하고 깨끗한 자전거 도시를 

만드는 것은 물론 녹색 성장 선도 도시로서의 서울의 이미지

를 제고하고 있다. 2021년 기준 따릉이 대여소는 서울에 2천

6백 개소이며 대여할 수 있는 자전거 수는 4만 대에 육박한

다. 2020년 한 해 동안 대여한 자전거는 2,370만건에 달할 

정도로 인기가 있다. 이는 이전 연도에 비해 24% 증가한 수

치이며 고유가 시대에는 특히 수요 증가폭이 확대될 것으로 

예상된다[1]. 그림 1은 서울 공공자전거 연도별 이용 현황을 

보여주고 있다[2]. 그런데, 아무리 자전거를 확보하더라도 수

요 예측에 실패한다면 어떤 대여소는 대여할 자전거가 남아

돌고, 다른 대여소는 대여할 자전거가 없어 시민들이 불편을 

겪을 수 있다. 이 문제를 해결하기 위해 기계 학습을 이용한 

수요량 예측을 함으로써 각 대여소에 적절한 대수의 자전거

를 사전에 배치하는 데 도움을 줄 수 있는 연구를 수행하였다.

예측은 행정, 의료, 문화, 비즈니스 전반에 이르기까지 더 

현명한 의사 결정을 할 수 있는 자원을 제공해주며 업무의 효

율성을 가져다줄 수 있다. 예측 분석은 주로 과거의 데이터를 

분석하여 미래를 예측하는 방식인데 기계 학습, 통계 모델링, 

데이터 마이닝 같은 분석 기술을 사용한다[3]-[6]. 이 중 기

계 학습은 데이터를 기반으로 패턴을 학습하고 결과를 예측

하는 알고리즘 기법이다. 최근 몇 년간의 기계 학습과 딥러닝

의 발전은 다양한 분야에 예측 모델을 사용할 기회를 만들어 

주었다. 데이터 분석 영역은 기계 학습 알고리즘 기반으로 더

욱 정확한 예측과 의사 결정을 도출하고 있다. 기계 학습 알

고리즘은 데이터를 기반으로 통계적인 신뢰도를 강화하고 예

측 오차를 최소화하기 위한 다양한 수학적 기법을 적용해 데

이터 내의 패턴을 스스로 인지하고 신뢰도 있는 예측 결과를 

도출한다. 데이터를 관통하는 패턴을 학습하고 이에 기반한 

예측을 수행하면서 데이터 분석 영역에 새로운 혁신을 가져

오고 있다.

최근 기계 학습의 발전은 통계나 수학 이론보다 경험을 바

탕으로 발전하는 경우도 많다. 컴퓨터 과학 분야는 이런 발전

을 주도하고 있는데, 대표적인 기계 학습 라이브러리는 사이

킷런(scikit-learn)이다[7]-[9]. 사이킷런 라이브러리는 파

이썬 API를 사용하는 데 기계 학습의 관심이 높아지면서 파

이썬과 함께 사이킷런 라이브러리가 큰 인기를 얻고 있다. 사

이킷런에는 모든 기계 학습 알고리즘이 포함되어 있지는 않

다. 많은 사람이 검증하고 사용한 다음 장단점을 파악하게 되

면서 이런 알고리즘이 유익하다고 증명되면 사이킷런 라이브

러리 개발자들은 이 알고리즘을 라이브러리에 추가한다. 그러

므로 기계 학습 라이브러리에 포함된 알고리즘들은 안정적이

며 성능이 검증되어 있다고 볼 수 있다. 사이킷런과 같은 오

픈 소스 라이브러리의 발전 덕분에 기계 학습 분야는 말 그대

로 폭발적으로 성장하였다[3],[7]-[9].

그림 1. 서울시 공공자전거 연도별 현황

Fig. 1. Seoul public bicycles by year 
 

기계 학습 기반의 수요 예측 분석이 본격적으로 진행된다

면 이제 무엇보다 중요한 것은 신뢰성 있는 다량의 데이터 확

보다. 데이터를 이해하고 효율적으로 가공, 처리, 추출해 최

적의 데이터를 준비하는 것이 필요하다. 이를 기반으로 알고

리즘을 구동할 수 있도록 준비하는 것이 데이터 분석에 있어

서 가장 중요한 단계라고 볼 수 있다. 기계 학습, 특히 딥러닝 

알고리즘을 누구나 쉽게 사용할 수 있는 상황에서 경쟁력은 

어떠한 품질의 데이터로 만든 기계 학습 모델이냐에 따라 결

정될 수 있다. 또한, 데이터의 신뢰성이 떨어진다면 성능 좋

은 알고리즘이 존재한다고 하더라도 정확한 예측은 어려울 

것이다.

이를 위해 신뢰성 있는 데이터의 확보가 중요하다. 정부는 

국가가 보유하고 있는 다양한 데이터를 『공공데이터의 제공 

및 이용 활성화에 관한 법률(제11956호) 법제처 국가법령정

보센터(https://www.law.go.kr/법령/공공데이터의제공및이

용활성화에관한법률)』(약칭: 공공데이터법)에 따라 국민이 

더욱 쉽게 공유하고 활용할 수 있도록 공공데이터를 제공하

고 있다.

본 연구에서는 서울시의 ‘따릉이’ 공공자전거 대여량을 분

석 대상으로 하였다. 자전거 대여 수요는 날씨가 많은 영향을 

줄 수 있으므로 날씨 정보도 모델 학습에 사용하였다. 실험에 

필요한 데이터 확보를 위해 서울시가 ‘서울 열린데이터광

장’[10]을 통해 제공하고 있는 공공데이터 중 ‘서울시 공공자

전거 이용정보’ 데이터와 기상청이 ‘기상자료개방포털’[11]

을 통해 제공하고 있는 날씨 정보를 활용하였다. 본 연구에서

는 사이킷런의 기계 학습 모델 중 지도학습 기반의 예측 모델

을 통해 대여량을 예측하고 각 모델의 성능을 분석하고자 한

다. 이러한 수요 예측 결과는 공공 자전거 관리 및 업무 효율

성에 도움을 줄 것으로 본다.

Ⅱ. 연구배경

2-1 선행연구

국내 학술지와 학위 논문을 검색할 수 있는 DBpia[12] 기

준으로 ‘공공자전거’에 대한 검색 결과는 378건인 것에 비해 

‘공공자전거 예측’에 대한 검색 결과 46건에 불과하다. 공공

자전거에 관한 관심에 비해 예측에 관한 연구 사례는 드물다
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고 볼 수 있다. 수요 예측에 연구가 발표되는 학회를 기준으

로 봤을 때는 주로 교통학회와 정보과학회로 나누어진다. 교

통과 정보기술이라는 두 축으로 수요 예측이 연구되고 있지

만 최적의 방안을 탐색하기 위한 연구라는 측면에서는 공통

점을 가지고 있다. 

기계 학습 알고리즘을 적용하여 대여량을 예측한 연구를 

살펴보면 ‘랜덤 포레스트를 이용한 대전시 공공자전거 수요 

예측 (2017)’[13] 연구가 있다. 자전거 대여 이력과 기상정

보, 축제 데이터를 수집하여 시민들의 자전거 이용 패턴을 파

악하고 랜덤 포레스트(random forest) 알고리즘으로 예측 

모델을 구현하였으며 RMSE(root-mean-square error) 방

법을 이용하여 평균 오차율을 구하였다. 평균 오차율은 

0.015592로 나타났다.

‘딥러닝 모형을 활용한 공공자전거 대여량 예측에 관한 연

구(2020)’[14]는 딥러닝 모형을 개발하여 평가하는 것으로 

기상 자료, 지하철 이용량 자료를 수집하여 데이터셋을 구성

하였고 지수 평활 모형(exponential smoothing model), 

ARIMA(AutoRegressive Integrated Moving Average) 모

형, LSTM(long short-term memory) 기반의 딥러닝 모형

을 구축한 후 MSE(mean squared error)와 MAE(mean 

absolute error) 두 가지 평가 지표를 사용하여 예측 오차를 

비교하였다. 지수 평활 모형으로 MSE 348.74, MAE 14.15 

값이 산출되었다. ARIMA 모형으로 MSE 170.10, MAE 

9.30 값을 얻었으며 딥러닝 모형으로 MSE 120.22, MAE 

6.76 값이 산출되었다.

‘서울시 공공자전거 수요예측 모형 비교 연구(2021)’[15]

는 서울시 공공자전거 대여 이력 데이터를 분석 대상으로 하

였고, 자전거 수요 예측을 위해 다양한 기법들을 모델링하여 

비교하였다. 딥러닝 기반의 LSTM, 서포트 벡터 회귀 모형

(SVR:support vector regression), 군집별 수요 예측 모형

(VAR:vector auto regression)을 대상으로 하였고, 예측모

형의 평가는 RMSE와 MAE를 사용하였다. LSTM(ReLU)의 

경우 RMSE 6.08, MAE 4.07, SVR의 경우 RMSE 7.072 

MAE 5.23, VAR의 경우 RMSE 205.63, MAE 97.47의 결

과가 도출되었고, LSTM, SVR, VAR 모형 순으로 예측력이 

좋게 나왔다.

이러한 연구 외에도 구글의 예측 모델 분석 대회 플랫폼 캐

글(kaggle) (bike sharing demand, 2016)과 국내의 인공지

능 경진대회 플랫폼 데이콘 (서울시 따릉이 대여량 예측 경진

대회, 상시) 등을 통해 공공자전거 대여량 수요를 예측하기 

위한 프로젝트들이 진행되고 있다.

2-2 선행연구의 검토

예측 모델을 선정하는 데 있어 다양한 기법들을 사용하여 

결과를 도출하는 것은 필요한 과정이다. 이러한 연구들은 동

일한 데이터에 대해 다양한 기계 학습 모델을 사용하여 결과

를 비교하고 최적의 모델을 선정하는 데 도움을 준다. 실제로 

다양한 분야에서 최적의 기계 학습 모델을 선정하기 위한 성

능 비교 연구는 계속되고 있다. DBpia 기준으로 ‘기계 학습 

예측 비교’에 대한 검색 결과는 908건으로 국방, 환경, 교육, 

경제, 산업 전반에 기계 학습을 활용한 예측 모델 비교 연구

가 이루어지고 있다. 

공공자전거 대여량 수요 예측의 경우, 공공자전거 도입 초

기에는 특정 모델을 사용하여 대여량을 예측한 연구가 진행

되었다면, 최근에는 최적의 모델을 선정하기 위한 다양한 비

교 연구와 프로젝트들이 진행되고 있다. 다만, 수요 예측과 관

련하여 딥러닝 기반의 연구만이 있어 다수의 데이터 분석가

들이 사용하고 있는 기계 학습 알고리즘에 대한 공공자전거 

수요 예측 성능 비교 분석 연구가 필요한 상황이다. 

Ⅲ. 데이터 분석

3-1 분석방안

기계 학습에서 주로 사용되는 프로그래밍 언어로 주로 R과 

파이썬(Python)이 많이 사용되는데 R은 전통적인 통계 전용 

프로그램 언어이며 파이썬은 다양한 영역에서 사용되는 개발 

전문 프로그램 언어인데, 최근 인공지능 라이브러리 호출에 

많이 사용되고 있다. 그림 2는 최근 5년간의 파이썬과 R에 대

한 관심을 구글트렌드를 통해 살펴본 결과이다. Python 

Machine Learning, Python Data Science, R Machine 

Learning, R Data Science의 키워드로 R과 파이썬의 관심

도 변화를 비교하여 보았다. 구글트렌드의 추이를 살펴보면 R 

기계 학습보다 파이썬 기계 학습이 더 많은 관심을 받았다고 

볼 수 있으며 파이썬 기계 학습에 대한 관심은 2022년에 큰 

폭으로 증가하였음을 볼 수 있다. 

그림 2. 파이썬 기계 학습의 구글트렌드 추이

Fig. 2. Google Trends in Python machine learning

그림 3은 데이터 분석 대회가 열리는 온라인 플랫폼인 캐

글의 설문조사 중 캐글 이용자들이 데이터를 이용하고 분석

되는데 가장 많이 사용하는 기계 학습 알고리즘에 대한 조사

결과이다. 설문 조사 결과 가장 많이 사용하는 기계 학습 알

고리즘은 선형/로지스틱 회귀(linear/logistic regression)이
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다. 데이터 분석가, 데이터 과학자, 기계 학습 엔지니어, 소프

트웨어 엔지니어 직군 모두 선형/로지스틱 회귀를 사용한다

고 답한 사람이 가장 많았다. 기계 학습 알고리즘에서 두 번

째로 많이 사용되는 것은 결정 트리(decision tree)와 랜덤 

포레스트이며, 그래디언트 부스팅(gradient boosting)의 인

기가 높아짐에도 여전히 선형 회귀(linear regression),  결

정 트리,  랜덤 포레스트의 사용 추이는 꾸준하게 상위를 유

지하고 있다[16]. 

그림 3. 캐글 이용자가 사용하는 기계 학습 알고리즘 추이

Fig. 3. Trends in machine learning algorithms used by 
Kaggle users

다양한 분야에서 가장 많이 사용되는 알고리즘인 선형 회

귀는 종속 변수와 한 개 이상의 독립변수 간의 선형 상관 관

계를 모델링하는 회귀분석 기법이다. 로지스틱 회귀(logistic 

regression)의 경우에는 0 또는 1과 같은 이진 결과를 예측

하는 데 사용되는 기법이므로 연속 변수인 자전거 수요 예측

에는 적합하지 않아 본 연구에서는 다루지 않는다. 

결정 트리는 데이터 마이닝에서 일반적으로 사용되는 방법

론으로, 귀납추론을 위해 자주 사용되는 실용적인 방법이다. 

이것은 데이터들을 트리 구조의 루트에서 시작하여 차례로 

중간 노드들을 거쳐 단말 노드에 배정하는 기능을 수행한다. 

결정 트리의 모델은 스무고개와 같이 데이터의 패턴을 잘 나

눌 수 있는 질문을 계속 추가하면서 분류 정확도를 높일 수 

있다. 그 모양이 ‘나무’와 같다고 해서 결정 트리라고 부른다

[17].

랜덤 포레스트는 분류, 회귀 분석 등에 사용되는 앙상블 학

습 방법의 일종이다. 앙상블은 여러 기계 학습 모델을 연결하

여 더 강력한 모델을 만드는 기법이다. 다수의 결정 트리로부

터 그 결과를 평균냄으로써 과적합을 줄일 수 있으며 검증 세

트와 테스트 세트에 안정적인 성능을 얻을 수 있다[18]. 그래

디언트 부스팅은 회귀 및 분류 작업에 사용되는 기계 학습 기

술이다. 깊이가 얕은 결정 트리를 사용하여 이전 트리의 오차

를 보완하는 방식으로 앙상블 하는 방법이다[19].

본 연구에서는 파이썬 기계 학습 기법을 사용하여 예측 분

석을 실시하고자 한다. 파이썬 기계 학습을 라이브러리 중에

서 가장 사용하기 편리한 개발 라이브러리인 사이킷런을 사

용하고[19], 사이킷런에서 제공하는 지도학습의 모델인 랜덤 

포레스트, 그래디언트 부스팅, 결정 트리, 선형 회귀 모델을 

사용하여 공공자전거 대여량 수요 예측을 실시하고 각각의 

결과를 분석 비교하도록 하겠다. 

3-2 데이터 개요 및 최종 데이터 셋 구성

공공자전거 대여량 예측을 위해 서울시에서 제공하고 있는 

공공데이터를 활용하였고 대여량에 변수로 작용할 수 있는 

날씨의 영향도를 분석하고자 기상청에서 제공하는 날씨 정보

를 포함하여 분석하였다. 표 1은 분석 대상인 ‘서울시 공공자

전거 이용정보’ 데이터와 기상청에서 제공하는 ‘날씨 정보’ 데

이터의 칼럼과 칼럼의 타입을 보여준다. 이 두 개의 데이터셋

에서 공공자전거 이용정보 ‘대여시간’과 날씨 정보의 ‘일시’ 

정보를 매핑하였다. 대여량 예측에 특징으로 사용할 시간대별 

이용건수와 날씨 정보를 구성하는 기온, 강수량, 풍속, 습도 

정보를 표 2와 같이 최종데이터 셋으로 구성하였다. 공공자전

거의 이용정보 데이터의 경우 반기별로 데이터를 제공하므로 

최종 업로드된 자료인 2022년 6월 30일까지 자료를 기준으

로 최근 2년 치 데이터(5.13G)를 분석하였고 날씨 정보도 

2020년 7월 1일부터 2022년 6월 30일까지 2년 치 데이터를 

같이 포함하였다. 전체 데이터 중 대여량 수요 예측에 사용할 

최종 데이터셋 구성을 위해 전체 데이터의 20%를 비복원 추

출하여 17,435건의 최종 데이터 셋을 만들었다.

2020년 7월부터 2022년 6월까지 대여량 추이를 알기 위

해 데이터 시각화 작업을 진행하였다. 데이터 시각화 작업은 

파이썬의 matplotlib, seaborn 라이브러리를 사용하였다. 그

림 4는 2020년 7월부터 월별 대여량 추세를 보여주고 있다. 

2021년 6월부터 시작되는 그래프와 비교했을 때 전반적으로 

대여량이 적음을 볼 수 있으며 특별히 2020년 8월은 코로나 

2차 대유행으로 사회적 거리 두기 2단계와 2.5단계가 발생한 

시기로 대여량이 급감하였음을 볼 수 있다.

그림 4. 월별 대여량 추세

Fig. 4. Rental by year month
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3-3 데이터 분석 및 시각화 

 

 2021년 6월 이후의 그래프 역시 2022년 4, 5월 대여량이 

급증하였는데 2022년 4월 거리두기 해제로 자전거 대여량이 

급속도로 증가하였다. 전체적인 월별 대여량 추세를 볼 때 하

반기 데이터를 적용하면 7, 8월 이후의 대여량도 증가할 것으

로 보인다. 이러한 데이터의 특이점들은 예측 데이터에 사회

적인 이슈가 변수로 작용한다는 것을 보여주는 사례이다. 상

대적으로 이 이슈에 영향이 없는 경우에는 전반적으로 1월부

터 대여량이 증가하여 9월 정점을 이루고 하향되는 형태로 대

여량이 분포되어 있음을 볼 수 있다.

그림 5는 월별 대여량의 평균 그래프로 2년간의 월별 대여

량의 월별 평균값을 보여준다. 그림 6은 시간별 대여량을 그

래프로 나타낸 것인데, 오전 5시를 기점으로 점점 대여량이 

많아지다가 오전 8시 출근 시간에 대여량이 급증하며 18시 

퇴근 시간을 기점으로 점차 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 

그림 7은 요일별 대여량으로 주중인 월요일부터 금요일까지 

대여량이 주말에 비해 조금 더 많은 것으로 보인다. 주중은 

월요일이 가장 적고 금요일이 가장 많은 것을 볼 수 있다.

박스 플롯(box plot)을 사용하여 데이터를 시각화하여 보

았다. 박스 플롯은 사분위 수를 사용하여 데이터를 시각화하

는 방법이다. 박스 플롯은 자료로부터 얻어낸 통계량인 5가지 

요약 수치를 가지고 그리는데, 5가지 요약 수치란 최솟값, 제

1사분위(Q1-전체 데이터 중 하위 25%), 제2사분위(Q2-데

이터의 중앙값), 제3사분위(Q3-전체 데이터 중 상위 25%), 

최댓값을 일컫는 말이다. 최솟값과 최댓값을 넘어가는 위치에 

있는 값을 이상치(outlier)라고 부른다. 전반적인 모습은 바 

플롯(bar plot)과 비슷하게 분석할 수 있지만 박스 플롯은 데

이터의 분포와 이상치를 보여주고 밀집도를 동시에 보여주기 

때문에 서로 다른 데이터군을 쉽게 비교할 수 있다.

  

<Public bicycle usage> No Column Name Type

1 rental hours int64 

2 STATION_ID int64 

3 station name object 

4 rental classification code object 

5 gender object 

6 age code object 

7 number of rentals int64 

8 exercise amount object 

9 carbon amount object 

10 moving distance float64 

11 rental time( hour) float64 

12 moving dist(M) float64 

13 rental time(min) float64 

<Weather info> No Column Name Type

1 place int64         

2 place name object

3 date datetime64

4 temp(°C)   float64       

5 precipitation(mm)  float64       

6 wind speed(m/s)  float64       

7 humidity(%)    int64     

표 1. 원본 데이터

Table 1. Source data

year month date hour amount time temp precipitation
wind

speed
humidity

day of 
week

2020 7 1 1 255 2020-07-01 1:00 18.8 0 3 87 2

2020 7 1 2 170 2020-07-01 2:00 18.7 0 3 87 2

2020 7 1 3 190 2020-07-01 3:00 18.4 0 2.3 86 2

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ...

2022 6 30 21 123 2022-06-30 21:00 21.4 1 1.9 99 3

2022 6 30 22 288 2022-06-30 22:00 21.5 1 1.5 99 3

2022 6 30 23 370 2022-06-30 23:00 21.7 0.1 0.8 99 3

표 2. 최종 데이터셋

Table 2. Final dataset
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그림 5. 월별 평균 대여량 추세

Fig. 5. Rental by month mean  

그림 6. 시간대별 대여량 추세

Fig. 6. Rental by hour

그림 7. 요일별 대여량 추세

Fig. 7. Rental by week

그림 8의 박스 플롯을 통해 출근 시간대인 8시와 퇴근 시

간대의 18시에 밀집도가 크다는 것을 확인할 수 있다. 그림 9

에서는 수요일과 목요일에 이상치가 있음을 발견할 수 있다. 

그림 10의 경우 4, 5, 6월에 밀집도가 크다는 것을 확인할 수 

있으며, 그림 11을 통해 2020년 8월에 밀집도가 급감하였음

을 볼 수 있다. 전반적으로 봤을 때 여름에는 점차 밀집도가 

증가하고 겨울에는 점차 밀집도가 감소하며, 2022년 4월부

터는 밀집도가 크게 증가하였음을 확인할 수 있다.

시간대별 대여량 분석을 위해 포인트 플롯을 사용하여 그래

프를 그려보았다. 그림 12의 첫 번째 그래프를 통해 출퇴근 시

간이 대여량이 많은 것을 확인할 수 있고 두 번째 그래프에서

는 주중은 출퇴근 시간대에 영향을 받지만, 주말은 주중에 비

해 완만한 형태를 이룬다는 것이 시각적으로 표현된다. 주말에

는 점심 시간대부터 오후까지 대여율이 증가하다가 17시를 기

점으로 점차 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 세 번째 그래프는 

시간대별로 월간 대여량과의 관계를 시각화한 것인데 붉은색 

계열로 표현되는 겨울에는 대여량이 적고 초록색 계열로 표현

되는 여름에는 대여량이 많음을 시각적으로 확인할 수 있다.

그림 8. 시간대별 대여량

Fig. 8. Rental by hour

그림 9. 요일별 대여량

Fig. 9. Rental by day of week

그림 10. 월별 평균 대여량

Fig. 10. Rental by month mean

그림 11. 월별 대여량 추세

Fig. 11. Rental by month

그림 13은 시간, 온도, 강수량, 풍속, 습도, 대여량의 상관

관계를 시각적으로 확인하기 위한 히트맵(heat map)이다. 히

트 맵은 열을 뜻하는 히트(heat)와 지도를 뜻하는 맵(map)을 

결합시킨 단어로, 색상으로 표현할 수 있는 다양한 정보를 일

정한 이미지 위에 열 분포 형태의 비주얼한 그래픽으로 출력

하는 것이 특징이다. X축과 Y축 변수 간의 연관성을 시각적

으로, 수치로 확인할 수 있다. 값이 1에 가까이 갈 때는 X축과 

Y축이 밀접한 연관이 있다고 볼 수 있다. 어느 정도의 수치가 

되어야 밀접한 연관이 있다고 판단하는가의 기준은 주어져 

있지 않지만, 히트맵에서 보이는 결과와 같이 온도, 강수량, 

습도, 풍속의 변수 간의 상관관계는 밀접하게 관련이 되어 있
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다고 볼 수 없다. 다만, 대여량과 관련하여 0.42를 보이는 온

도와 0.48의 값을 보이는 시간에 대해서는 어느 정도 대여량

과 상관관계가 있다고 볼 수 있다. 이 히트맵을 통해 대여량

과 가장 연관성이 높은 변수는 시간(hour)과 온도

(temperature)라는 것을 발견할 수 있다.

그림 12. 시간대별 대여량 추세

Fig. 12. Rental by hour

그림 13. 온도, 강수량, 습도, 풍속, 대여량의 상관관계

Fig. 13. Correlation by temperature, precipitation, humidity, 
windspeed, rental count

그림 14의 경우 연속형 변수의 관계를 파악하기 위해 온

도, 강수량, 습도, 풍속, 대여량과의 산점도와 선형 회귀 적합

선을 regplot을 통해 시각화하였다. 첫 번째 그림의 경우 온

도가 영하와 같이 낮을 때는 대여량이 적고 온도가 높아질수

록 대여량이 많아지지만 30도가 가까워지면 대여량이 점차 

줄어드는 것을 확인할 수 있다.

그림 14. 온도, 강수량, 풍속, 습도와 대여량의 산점도와 추세선

Fig. 14. Scatter plot and trend line by temperature, 
precipitation, windspeed, humidity

 
두 번째 강수량의 경우 결측치를 0으로 처리했기 때문에 

상당수의 데이터가 0에 몰려있는 것을 볼 수 있다. 강수량의 

데이터가 null인 이유는 관측되지 않은 값이라기보다 비가 오

지 않았기 때문에 null 값이 있을 것으로 판단하여 0으로 처

리하였다. 상대적으로 강수량 데이터가 있는 값이 많지 않아 

그래프 자체로는 유의미한 정보로 표현되지는 않았으나 추세

선과 산점도 그래프의 모양으로 보아 강수량이 많을 때 대여

율이 적다는 것을 확인할 수 있다. precipitation(강수량) 그

래프에서 확인할 수 있는 것 같이 실제 2021년 7월 19일 호

우주의보가 있었던 날은 일 강수량이 67.4mm이었고 대여량

은 0에 가깝다. precipitation 산점도 그래프의 Y축이 마이너

스 -2000으로 표시된 것은 추세선 표시를 위해 seaborn 패

키지에서 자동으로 표현된 것이고 추세선 표시를 하지 않으

면 중심이 (0, 0) 인 그래프로 산점도가 그려진다.

세번째 windspeed(풍속) 산점도의 경우 풍속이 7 이상이

면 대여량이 감소하는 것을 확인할 수 있으며, 네 번째 그림

인 humidity(습도) 산점도의 경우 넓게 펴져 있는 형태이지

만 추세선의 기울기로 볼 때 습도가 높은 경우에는 대여량이 

낮은 것을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 모델링 및 평가

4-1 데이터 분할

데이터 분석에 사용한 최종 데이터 셋을 기준으로 학습 데

이터와 테스트 데이터를 분리하였다. 대여량 예측 분석의 경

우 과거의 데이터를 사용하여 훈련한 모델로 미래의 데이터

를 예측하는 것이 효용성이 높으므로 2020년 7월 1일부터 



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 24, No. 6, pp. 1305-1315, Jun. 2023

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.6.1305 1312

2022년 6월 30일까지의 2년간의 최종 데이터 셋 17,435건 

중 전년도 1년치인 2020년 7월 1일부터 2021년 6월 30일까

지의 데이터를 학습 데이터로, 남은 2021년 7월 1일부터 

2022년 6월 30일까지의 데이터를 테스트 데이터로 사용하였

다. 통상적인 기계 학습 모델의 경우 전체 데이터의 80%를 

모델 학습에, 20%를 테스트에 사용하는 것과 달리 데이터 셋

을 분리한 이유는 자전거 대여 데이터 성격이 월별에 따라 달

라지기 때문이다. 그래서 1년치 데이터를 학습 데이터로, 다

른 1년치 데이터를 테스트 데이터로 사용한 것이다. 모델 학

습을 위한 학습 데이터는 총 8,653건이며, 성능 평가에 사용

하는 테스트 데이터는 8,782건이다. 

예측 모델 성능을 높이기 위해 연속형 특징인 온도, 강수

량, 습도, 풍속 정보와 범주형 특징인 년, 월, 일, 시간, 요일 

정보의 타입을 카테고리 형으로 변경하였다.

4-2 모델링

기계 학습 라이브러리 중 사이킷런을 사용하고, 사이킷런

에서 제공하는 지도학습의 분류 모델인 랜덤 포레스트, 그래

디언트 부스팅, 결정 트리, 선형 회귀 모델을 사용하여 각각의 

결과를 비교하였다. 학습 데이터로 해당 모델을 훈련하고 테

스트 데이터로 모델을 평가하는 방식으로 진행하였다. 모델의 

평가 지표는 MAE, MSE, RMSE, MAPE(mean absolute 

percentage error), RMSLE(root mean squared log 

error) 등 다양하게 존재하지만, 본 연구에서는 RMSE, R2, 

RMSLE, 정확도 등 4가지의 지표로 각 모델을 비교 평가하겠

다. RMSE는 예측 오차를 바탕으로 성능을 비교하며 오차의 

측도로 사용하는 값이다. RMSE는 회귀 모형의 평가 지표로 

많이 사용되며 RMSE가 낮은 모델이 예측을 더 잘한 것이다. 

통계에서의 설명력을 보기 위해 R2(결정계수, R Square)를 

사용하는데 회귀 모델에서 예측 모델과 실제 모델이 얼마나 

강한 상관관계가 있는가를 설명할 수 있다. 

실제값과 예측값의 정확도 비율을 계산하기 위해 RMSLE 

값을 사용하겠다. RMSLE를 사용하였을 경우 예측값이 

1,500대이고 실제값은 1,000대였다면, 1.5인 값 즉 1.5배라

고 부를 수 있는 값이 산출된다. 또한 직관적으로 성능을 평

가하기 위해 정확도를 계산하였다. 예측한 결과와 실제값을 

비교하여 정확도를 계산한 후 전체 합의 평균을 구한 값을 정

확도로 사용하였다. 수식으로 나타내면 아래와 같다.

정확도  ∑예측값실제값실제값
 (단, |예측값-실제값|/실제값 > 1이면 최대 1로 설정)

실제값보다 예측값이 훨씬 큰 경우 오차의 비율이 100%를 

넘어갈 수 있으므로 이럴 경우 최대 오차가 100%가 되도록 

수식을 수정하였다. 예를 들어 실제값이 100이고 예측값이 

150이라면 |예측값-실제값|/실제값 = |150-100|/100 = 

0.5가 되지만, 실제값이 100이고 예측값이 300이라면 |예측

값-실제값|/실제값 = |300-100|/100 = 2가 된다. 그러면 

정확도의 계산값이 음수가 나올 수 있기 때문에 2를 1로 보정

해서 계산했다. 즉, 실제값보다 예측값이 2배 이상 되면 오류

는 100%, 정확도는 0%로 계산한 것이다.

1) 랜덤 포레스트(Random Forest)

랜덤 포레스트는 여러 개의 의사 결정 트리를 만들어 그들

의 다수결로 결과를 결정하는 방식이다. 이 의사 결정 트리를 

몇 개로 만드느냐가 n_estimators 값을 결정하지만 의사 결

정 트리가 많다고 결과가 좋은 것은 아니고 트리가 많아지는 

만큼 결과도 늦어지는 문제가 있다. n_estimators 최적의 값

을 찾기 위해 10부터 2000까지의 값을 대비해 보았는데 

n_estimators 값이 200일 때 가장 좋은 점수를 기록하다가 

200 이후에는 점수가 낮아지는 이유로 n_estimators 값을 

200으로 사용하였다. 

예측한 결과는 RMSE 347.37, R2는 0.74, RMSLE는 

0.51이며, 정확도는 67.61%이다. 그림 15는 학습 데이터와 

예측값을 비교하여 시각화한 결과이다. 두 그래프가 비슷한 

형태를 나타내고 있는 것을 볼 수 있다. 

2) 그래디언트 부스팅(Gradient Booting)

사이킷런의 GradientBoostingClassifier는 기본적으로 

깊이가 3인 결정 트리를 100개 사용하며. 깊이가 얕은 결정 

트리를 사용하기 때문에 과적합에 강하고 일반적으로 높은 

성능을 기대할 수 있다. 

부스팅 알고리즘은 여러 개의 약한 학습기(weak learner)

를 순차적으로 학습, 예측하며 잘못 예측한 데이터에 가중치 

부여를 통해 오류를 개선해 나가면서 학습하는 방식이다. 그

래디언트 부스팅 가중치 업데이트를 경사 하강법(gradient 

descent)을 이용한다. 이 오류식을 최소화하는 방향성을 가

지고 반복적으로 가중치의 값을 업데이트 해나가는 방식이다

[19].

그래디언트 부스팅에서도 n_estimators 인자가 사용되는

데 이 값은 약한 학습기의 개수를 의미한다. 개수가 많을수록 

예측 성능이 일정 수준까지는 좋아지지만, 계산량이 상대적으

로 많아지기 때문에 수행 시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 

최적의 n_estimators 값을 찾기 위해 100 ~ 2000까지의 값

을 대입해 보았고 1,000에서 가장 좋은 점수를 기록하여 

n_estimators 값을 1,000으로 사용하였다.

예측한 결과는 다음과 같다. RMSE 356.18, R2는 0.73, 

RMSLE 0.63으로 나왔으며 정확도는 63.60%이다. 그림 

16은 학습 데이터와 비교하여 시각화한 그림이다. 예측 데

이터 중 0 이상의 값에서 비슷한 형태로 보이나 자전거 대여

량의 예측값이 0 이하의 값으로 표출된 것은 특이점으로 볼 

수 있다.
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그림 15. 랜덤포레스트 모델의 학습 데이터와 예측값 비교 

Fig. 15. Comparison of training data and predicted values   
of Random Forest model

그림 16. 그래디언트 부스팅 모델의 학습 데이터와 예측값 비교 

Fig. 16. Comparison of training data and predicted values 
 of Gradient Boosting model

그림 17. 결정 트리 모델의 학습 데이터와 예측값 비교 

Fig. 17. Comparison of training data and predicted values   
of Decision Tree model

그림 18. 선형 회귀 모델의 학습 데이터와 예측값 비교 

Fig. 18. Comparison of training data and predicted values 
 of Linear Regression model

        Model

Result

Random

Forest

Gradient

Boosting

Decision

Tree

Linear

Regression

RMSE 347.37 356.18 438.66 500.08

R2 0.74 0.73 0.59 0.47

RMSLE 0.51 0.63 0.74 0.93

Accuracy(%) 67.61 63.60 61.50 38.53

표 3. 평가표

Table 3. Evaluation table

3) 결정 트리(Decision Tree)

결정 트리 생성 시 random_state 인자를 사용하게 되는

데, 결정 트리를 분할해 나갈 때 특징 추출의 무작위 정도를 

제어하기 위해 사용한다. 이 값이 None이면 실험할 때마다 

특징이 임의로 추출된다. 본 연구에서는 일관성 있는 결과를 

얻기 위해서 random_state 값을 0으로 세팅하였다.

예측한 결과는 RMSE 438.66, R2는 0.59, RMSLE 0.74 

로 나왔으며 정확도는 61.60%이다. 그림 17과 같이 학습 데

이터와 예측값을 비교하여 시각화하였을 때 전반적으로 비슷

한 모양을 나타내고 있는 것을 볼 수 있다.

4) 선형 회귀(Linear Regression)

사이킷런은 선형 회귀 클래스로 선형 회귀 알고리즘을 구

현했기 때문에 해당 클래스의 객체를 만들어 훈련, 평가, 예측

할 수 있으며 다른 모델 역시 사이킷런의 모델 클래스의 fit(), 

score(), predict() 동일한 메서드 이름을 사용한다.

예측한 결과는 RMSE 500.27, R2는 0.47, RMSLE 0.93 

로 나왔으며 정확도는 38.53%이다. 그림 18은 학습 데이터

와 예측값을 비교하여 시각화하였을 때 예측값이 0 이하의 값

이 표출되었고 실제값과 예측값의 그래프를 보았을 때 모양

의 형태가 전혀 다른 것을 알 수 있다. 

4-3 평가

기계 학습 알고리즘 분석 결과 시간 정보와 기후 정보 전체

를 변수로 사용하였으며 서울 전 지역을 대상으로 분석하여 

RMSE가 상대적으로 크게 나온 것으로 보인다. 이를 보완하

기 위해 통계의 결정계수 R2를 산출하여 성능을 비교하였다. 

또한, 실제값과 예측값의 정확도 비율을 구하기 위해 RMSLE 

값을 구해 보았다. 예측과 실제값의 평균 비율을 구할 수 있

다. RMSLE 가 0이라면 실제값과 예측치가 같은 경우이므로 

숫자가 0에 가까울수록 예측 정확도가 높다고 볼 수 있다. 정

확도는 100%가 가장 정확한 결과이며 실제값과 예상치가 2

배 이상의 오차가 발생할 때는 정확도를 0%로 계산하였다.

예측 모델에서 예측한 값과 실제 값 사이의 평균 차이를 측

정하는 RMSE의 경우에는 랜덤 포레스트와 그래디언트 부스

팅 간에는 큰 차이를 보이지 않지만 결정 트리, 선형 회귀와

는 상당한 차이를 보여준다. 결정계수 R2의 경우에도 랜덤 포

레스트와 그래디언트 부스팅 간에는 큰 차이를 보이지 않지

만 결정 트리, 선형 회귀는 점수에서 상당한 격차를 보인다. 

MSLE 역시 예측값과 실제 값의 차이를 비교한 것으로 랜

덤 포레스트가 가장 높은 결과를 나타냈고 선형 회귀는 가장 

낮은 결과를 나타내었다. 정확도의 경우 랜덤 포레스트가 가

장 높은 결과를 나타내었다. 랜덤 포레스트, 그래디언트 부스

팅, 결정 트리 모두 60점대를 기록했지만 선형 회귀의 경우 

38.53으로 낮은 수치를 기록하였다. 

선형 회귀는 종속 변수와 한 개 이상의 독립변수 간의 선형 

상관 관계를 모델링하는 회귀분석 기법으로 기계 학습 알고
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리즘 가운데 가장 많이 사용되는 기법이긴 하나, 종속 변수와 

독립 변수 간에 선형 방식이 아닐 경우 최적의 접근 방식이 

아닐 수 있다. 대여량인 종속 변수와 시간, 요일, 날씨와 같은 

독립변수 간의 관계가 선형이 아닐 수 있기 때문에 대여량 예

측에 낮은 평가를 기록한 것으로 판단된다. 

 RMSE, R2, RMSLE, 정확도(%)의 전체적인 결과를 보면 

랜덤 포레스트, 그래디언트 부스팅, 결정 트리, 선형 회귀 순

으로 평가 결과를 나타내었다. 전반적으로 랜덤 포레스트, 그

래디언트 부스팅, 결정 트리 모델이 선형 회귀에 비해 좋은 

성능을 보여주며 표 3에서 보는 것과 같이 최종적으로는 랜덤 

포레스트 모델이 다른 알고리즘보다 RMSE, R2, RMSLE, 정

확도(%)의 종합적인 결과에서 가장 성능이 좋은 것으로 나타

났다.

Ⅴ. 결  론 

본 연구에서는 사이킷런에서 제공하는 기계 학습의 다양한 

기법을 사용하여 서울시 공공자전거 대여량을 예측하고 정확

도를 측정하여 어떤 것이 가장 좋은 성능을 보이는지 확인하

고 비교 분석하는 것에 의의가 있다. 결과를 도출하기 위하여 

공공자전거 대여량 데이터 자료뿐만 아니라 기상청 날씨 자

료를 포함하여 데이터셋을 구성하였다. 데이터의 이해를 위해 

분석 작업 및 시각화를 진행하였고 데이터의 패턴과 대여량

과의 관계들을 시각적으로 확인할 수 있었다. 

분석을 위해 수집한 2년 치 데이터 중 20%를 비복원 추출

하여 17,435건의 최종 데이터셋을 만들어 학습 데이터와 테

스트 데이터로 구성하였다. 과거의 데이터를 분석하여 미래의 

데이터를 예측한다는 측면으로, 2년 치 데이터 중 전년도 데

이터는 학습 데이터로 사용하였고, 다음 해 데이터는 테스트 

데이터로 사용하였다. 

사이킷런에서 제공하는 지도학습 모델인 랜덤 포레스트, 

그래디언트 부스팅, 결정 트리, 선형 회귀 등 4개의 모델을 사

용하여 분석을 수행했다. 학습 데이터로 해당 모델을 훈련하

고 테스트 데이터로 모델을 평가하는 방식으로 진행하였다. 

각 모델별 최상의 성능으로 결과를 도출하기 위해 의사 결정 

트리의 최적의 인자값을 추출하여 학습 과정에 사용하였다. 

예측의 오차를 비교 평가하기 위해 RMSE, R2, RMSLE, 

정확도(%)를 계산하여 평가 방법으로 사용하였다. 그 결과 

RMSE, R2, RMSLE, 정확도(%) 전체적인 측면에서 랜덤 포

레스트, 그래디언트 부스팅, 결정 트리, 선형 회귀 순으로 예

측 성능이 높게 평가되었다. 최종적으로 랜덤 포레스트 모델

이 가장 좋은 성능을 보여주었다. 이러한 결과를 활용하여 지

역별 이용 현황 및 대여소별 이용 건수 예측, 특정 시간대별 

이용 건수 예측 등 분석 목적에 따른 다양한 조건 부여로 세

부적인 대여량 예측을 통한 공공 자전거 운영에 효율성을 줄 

뿐만 아니라 이를 활용한 마케팅 및 비즈니스 전반에 도움을 

줄 수 있을 것으로 보인다.

본 연구의 예측 분석에 사용한 특징(feature)은 온도, 강수

량, 습도, 풍속, 년, 월, 일, 시간, 요일 정보이지만 실제 대여

량에 영향을 미칠만한 변수들은 다양하게 존재하고 있다. 향

후 대여량과 관련성 있는 대여소의 위치, 이동 거리, 미세 먼

지, 축제와 같은 이벤트 여부, 코로나19와 같은 사회적 이슈, 

공휴일 등의 변수들을 추가하거나 기계 학습의 다양한 모델

과 파라미터(parameter)의 최적화를 통해 예측 분석을 적용

해 본다면 더욱 개선된 예측 결과를 도출할 수 있을 것으로 

생각된다.
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