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            초록
          
        

        
          In order to develop pedestrian navigation service that provides optimal pedestrian routes based on pedestrian satisfaction levels, it is required to develop a prediction model that can estimate a pedestrian's satisfaction level given a certain condition. Thus, the aim of the present study is to develop a pedestrian satisfaction prediction model based on three machine learning algorithms: Logistic Regression, Random Forest, and Artificial Neural Network models. The 2009, 2012, 2013, 2014, and 2015 Pedestrian Satisfaction Survey Data in Seoul, Korea are used to train and test the machine learning models. As a result, the Random Forest model shows the best prediction performance among the three (Accuracy: 0.798, Recall: 0.906, Precision: 0.842, F1 Score: 0.873, AUC: 0.795). The performance of Artificial Neural Network is the second (Accuracy: 0.773, Recall: 0.917, Precision: 0.811, F1 Score: 0.868, AUC: 0.738) and Logistic Regression model’s performance follows the second (Accuracy: 0.764, Recall: 1.000, Precision: 0.764, F1 Score: 0.868, AUC: 0.575). The precision score of the Random Forest model implies that approximately 84.2% of pedestrians may be satisfied if they walk the areas, suggested by the Random Forest model.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1. 연구의 배경 및 목적
        현재 우리나라의 고령화 문제가 심화하면서 고령 보행자의 안전과 편리성에 대한 요구가 높아지고 있지만, 자동차 통행의 효율성 위주로 개발된 우리나라의 많은 도시에서 보행자의 이동성과 안전성에 대한 배려가 미흡한 실정이다. 차량이 고속으로 달리는 간선도로에서는 보행자의 안전한 도로 횡단 문제가 대두되고 있고, 이면도로에서는 자동차와 보행자의 혼재로 보행 편리성과 안전성이 위협받고 있다. 자동차를 중심으로 형성된 도시환경은 특히 보행능력이 부족한 고령자와 장애인 등 교통약자가 안전하고 편리하게 보행하기에 불리하다. 최근 경제가 성장함에 따라 사회적 약자들을 위한 복지에 관한 관심이 늘어나고, 그 결과 점차 교통약자들의 보행환경 개선을 위한 노력이 이루어지고 있다. 이에 따라 저상버스 도입, 지하철 엘리베이터 설치, 장애인 콜택시 확보 등 교통수단에 대한 개선뿐만 아니라 볼라드 및 점자블록 정비, 보도 턱 낮춤 등 보행환경 개선 사업이 꾸준히 이루어지고 있다.

        한편 교통약자를 위한 물리적 보행환경은 점차 개선되고 있으나, 교통약자들이 보행환경에 대한 정보를 얻고 공유할 수 있는 환경은 여전히 부족한 실정이다. 교통약자는 일반인보다 보행환경의 영향을 많이 받으며 보행환경이 취약한 곳에서는 위험에 노출될 확률이 높다. 따라서 교통약자가 이동에 불편함을 적게 느낄 수 있는 안전하고 편안한 보행환경을 갖춘 보행 동선 정보를 아는 것은 교통약자의 보행 활동 증진에 기여할 수 있을 것이다.

        보행자 경로 추천 기능은 현재 온라인 지도와 내비게이션 서비스에서 제공되고 있지만, 최단 거리 위주로 경로를 제시하고 있어 인도 폭, 경사, 엘리베이터 등 보행자의 보행만족도에 영향을 미치는 요인들을 고려한 보행 경로를 제공하지 못하고 있다. 따라서 보행만족도에 최적화된 보행 경로 서비스가 제공된다면 일반 보행자뿐 아니라 고령자 등 교통약자의 보행 활동에 증진에 크게 기여할 것으로 기대된다.

        본 연구의 목적은 보행만족도 기반의 보행 경로 서비스 개발을 위한, 기계학습 알고리즘 기반 보행만족도 예측모형 개발에 있다. 현재까지 몇몇 연구들에서 서울시 유동인구 조사에 포함된 보행만족도 자료를 이용하여 보행만족도에 영향을 미치는 요인을 분석하였다(이수기 외, 2014; Kim et al., 2014). 이 연구들은 전통적인 통계 기법을 이용하여 보행만족도에 영향을 미치는 요인들을 분석하였지만, 보행만족도 기반의 보행 경로 서비스 제공을 위해서는 특정한 보행환경에서 보행자가 느끼는 만족도를 예측하여야 서비스 이용자에게 적절한 경로를 제시할 수 있다.

        따라서 본 연구에서는 예측성능 최적화에 적합한 기계학습 알고리즘을 이용하여 보행만족도 예측모형을 개발하고자 한다. 이를 위해 서울시 유동인구 조사자료를 이용하여 로지스틱, 랜덤 포레스트, 인공신경망 알고리즘 기반의 보행만족도 모형을 개발하고, 이 모형들의 예측성능을 비교하여 최적의 모형을 도출할 것이다.

        더불어 보행만족도는 동일 환경에 대해서 신체 연령에 따라 다르게 평가될 수 있음을 고려하였다. 예를 들어 같은 경사도라도 젊은 보행자와 고령 보행자가 느끼는 부담강의 정도가 다를 수 있다. 따라서 교통약자인 60세 이상 고령 보행자를 다른 연령대 보행자와 분리하여 보행만족도 모형을 구축하고, 이 두 보행자 집단의 보행만족도에 영향을 미치는 요인의 중요도를 비교 분석하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 물리적 환경과 보행만족도
        보행만족도는 명확하게 정의하기 쉽지 않은 모호한 개념이다. 일반적으로 주거만족도는 주거환경을 경험하면서 느끼는 긍정적인 정서적·심리적 상태를 의미한다(Amerigo and Aragones, 1997). 그러므로 보행만족도는 보행자가 보행환경을 경험하면서 느끼는 긍정적인 정서적·심리적 상태로 정의할 수 있다. 따라서 보행만족도는 보행 활동을 증진할 수 있는 환경요소와 밀접한 상관관계를 지니고 있다(Kim et al., 2014).

        보행만족도에 영향을 미치는 환경요인에 관한 연구는 물리적 환경요인과 보행자 설문조사를 통해 보행만족도 수준 간의 상관관계를 밝히는 정량적 분석을 중심으로 이루어졌다. 일례로 지우석 외(2008)는 수원시 팔달구와 영통구의 보행자를 대상으로 설문 조사를 시행하여 보도 유무, 보도 노후화, 경사도 등이 보행만족도에 미치는 영향을 밝혔다. Kim et al.(2014)은 환경변수를 근린규모 변수(건물 밀도, 교차로 밀도, 경사도 등)와 가로환경 변수(인도 넓이, 가로수, 가로등, 횡단보도 등)로 분류하고, 이 변수들이 서울시 유동인구 조사 자료의 보행만족도 수준에 미치는 영향을 다수준 순서형 로지스틱 모형을 이용하여 분석하였다. 김창국 외(2016)의 연구는 보행만족도에 보도 폭, 차로 수, 보행특화 거리 사업, 용적률, 건폐율, 건축물의 용도 등이 영향을 미치는 것을 확인하였고, 통근통학 목적의 보행만족도가 다른 목적보다 가로 환경 특성의 영향을 많이 받는 것으로 나타났다.

        이수기 외(2014)는 보행환경이 보행자에 미치는 영향을 연령대별로 분석하여 물리적 환경의 영향이 연령대별로 차이가 있음을 밝혔다. 이 연구에 따르면 60대는 보행특화거리에 대한 만족도가 다른 연령대에 비해 높았다. 또한, 젊은 층의 보행만족도는 보행량이 많은 지점에서 높은 경향이 있지만 60세 이상 보행자의 만족도는 보행량이 많은 지점에서 낮아지는 경향이 있었다. 공원의 유무도 60세 이상 보행자에게 더 강한 영향을 주는 것으로 나타났다. 고령 보행자 행태와 보행만족도를 분석한 해외의 연구는 보행 안전 정도가 고령 보행자의 보행만족도와 관련이 있음을 밝혔다(Methorst and Horst, 2010).

        다른 연구들은 객관적인 물리적 환경보다는 보행자의 주관적인 환경 인식에 집중하였다. 이러한 연구들은 보행환경에 대한 인지가 보행만족도에 영향을 미치며, 보행 경로 선택의 중요한 고려사항 중 하나로 분석하였다(박소현 외, 2009; 이인성, 2000). 이인성·김현옥(1998)은 보행자가 느끼는 경로에 대한 익숙도가 보행만족도에 가장 큰 영향을 미친다는 결론을 도출하였다. 박소현 외(2009)의 서울시 종로구 가회동을 중심으로 한 설문조사 분석 연구는 가로의 쾌적성이 보행만족도에 가장 큰 영향을 미친다는 결과를 도출하였다. 강남역 보행자를 대상으로 한 임하나 외(2014)의 연구에 따르면 보행자들은 주변 환경이 쾌적하고 볼거리가 많을수록 체감거리를 짧게 느끼는 것으로 나타났다.

        Wang et al.(2012)은 보행로의 조화성과 개방성과 같은 주관적인 인지 특성이 객관적인 물리적 환경보다 보행만족도에 더 큰 영향을 미친다고 주장하였다. 또한, 이수기 외(2016)는 서울서베이 2013년 자료를 활용하여 행정동 단위의 근린환경 특성이 보행만족도에 미치는 영향을 분석하여 객관적으로 도출한 환경변수보다 범죄, 소음, 대기오염, 쓰레기 등 가로환경에 대한 주관적인 인식변수의 영향이 크다는 결론을 도출하였다.

        성현곤 외(2011)는 구조방정식 모형을 이용하여 보행만족도에 영향을 미치는 안전성, 연속성, 쾌적성, 편리성/시인성, 생동성의 5개 잠재변수를 총 31개의 측정지표를 이용하여 추출하였다. 이 잠재요인 수준을 지역별로 비교하여 계획 가로인 강남의 보행만족도 수준이 종로에 비해 높지만, 개별 잠재요인 특성의 지역적 차이를 고려한 계획이 필요하다는 결론을 도출하였다.

      

      
        2. 기계학습 모형과 도시환경
        최근 들어 도시계획, 부동산, 교통 분야에서도 딥러닝 모형을 포함한 기계학습 모형이 이용되기 시작하였다. 심재현 외(2007)는 인공신경망 모형을 이용하여 산업용지 공급가격을 추정하였다. 그러나 사용된 관찰 값이 302개에 불과해, 모형이 충분히 학습하기에는 부족한 것으로 판단된다.

        배성완·유정석(2018)은 전통적인 시계열 분석 기법과 기계학습 모형의 부동산 가격지수 예측성능을 비교·분석하였다. 전통적인 시계열 분석 기법으로는 단변량 시계열 분석 기법인 ARIMA(Auto Regressive Integrated Moving Average), 다변량 시계열 분석 기법인 VAR(Vector Auto Regressive) 모형, 베이지언 VAR 모형을 사용하였고, 기계학습 모형으로는 서포트 벡터 머신(SVM, Support Vector Machine), 랜덤 포레스트(Random Forest), 그래디언트 부스팅 회귀 트리(Gradient Boosting Regression Tree), 심층신경망(Deep Neural Network), LSTM(Long Short Term Memory Network)을 사용하였다. 연구 결과, 시장 상황이 일정한 추세를 보이는 경우 시계열 모형과 기계학습 모형 모두 의미 있는 예측성능을 보여주지만, 시장이 비선형적으로 급변하는 경우에는 전통적인 시계열 모형보다 기계학습 모형이 우수한 예측성능을 보였다.

        하재현·이수기(2017)는 수도권 가구통행실태조사자료를 이용하여 주거지선택과 통근통행패턴을 예측하는 다층 퍼셉트론 딥러닝 모형 구축하였다. 횡단면적 연구 결과, 개인이 주거하는 시군구 지역의 90%까지 예측성능이 확보되었지만, 과거 데이터로 학습한 모형의 이후 시점의 개인 주거지의 예측성능은 최대 25.7%였다. 또한, 예측한 주거지를 바탕으로 구축한 통근통행 기종점 자료와 실제 기종점 통행량과 비교한 결과 최대 0.76 사이의 설명력을 보였다.

        이호준·이수기(2018)는 이미지 분석을 위한 합성곱 신경망(CNN, Convolutional Neural Network) 모형을 활용하여 Google Street View API에서 획득한 가로 이미지에서 생활도로에 노상 주차된 차량을 식별하는 모형을 구축하였다. 이 모형은 노상 주차된 차량에 대하여 약 82.07%의 객체 탐색 정확도를 나타내었다.

        박근덕(2018)은 서울시 유동인구 조사 데이터와 딥러닝 모형을 이용하여 가로 이미지와 보행만족도 간의 상관관계를 분석하였다. Google Street View API를 통해 획득한 서울시 유동인구 속성조사 조사지점 중 2,450개 지점의 가로 이미지 데이터로 사전학습된 CNN 모형들을 전이 학습(transfer learning)하여 보행만족도 예측모형을 구축하였다. 예측성능은 최대 상관계수 0.84 수준으로 평가되었다.

      

      
        3. 본 연구의 차별성
        이제까지 보행 관련 연구는 보행량을 중심으로 많이 이루어졌지만, 보행만족도에 관한 연구도 상당 부분 이루어졌다. 보행만족도 연구는 대부분 보행만족도에 영향을 미치는 요인의 통계적 유의성을 검증하는 데 집중하였다. 그러나 보행만족도 기반의 보행 경로 서비스 제공을 위해서는 특정한 보행환경에서 보행자가 느끼는 만족도를 예측하는 모형이 필요하다.

        이러한 예측성능을 최적화하기 위해서 최근 기계학습 기법이 도시계획 분야에서도 활용되고 있다. 특히 박근덕(2018)의 연구는 딥러닝 모형을 활용하여 2,450개 지점의 가로 이미지와 보행만족도의 상관관계를 분석하였다.

        본 연구의 차별성은 기계학습 모형의 과적합을 방지하고 충분한 예측성능을 확보하기 위해 10만 건에 달하는 서울시 유동인구 조사의 보행만족도 설문자료를 모두 이용하여 예측모형을 구축하는 데 있다. 또한, 다양한 기계학습 모형을 학습시킨 후 각 모형의 예측성능을 비교하여 최적의 보행만족도 예측모형을 개발함으로써, 단일 보행만족도 모형을 사용한 선행연구와 차별성을 가진다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 분석자료 및 분석 방법
      
        1. 분석자료 및 변수 구성
        본 연구의 공간적 범위는 서울특별시이며, 분석자료는 서울시에서 2009년, 2012년, 2013년, 2014년, 2015년에 실시한 유동인구 조사를 통해 수집된 보행만족도 자료를 이용하였다. 유동인구 조사의 보행만족도 데이터는 서울시의 1,000개 속성조사 지점에서 보행자 설문 조사를 통해 수집되었다(그림 1).

        
          
          

          Figure 1. 
				
          

          
            Survey locations in Seoul
            Source: Seoul Floating Population Report 2015

          
          

          

        

        현재 서울시 열린데이터광장에 공개된 서울시 유동인구 조사자료에는 연도별로 2만 건의 보행만족도 설문 조사 표본이 포함되어 있으며, 5년간 총 표본 수는 총 10만 개이다. 이 중 결측치나 오류를 제거하고 총 99,589개의 표본을 사용하였다.

        설문 조사 문항에는 응답자의 보행특성과 개인특성에 관한 자료가 포함되어 있다. 또한, 유동인구 조사의 속성조사 자료에는 조사지점의 토지이용, 가로특성, 가로시설, 대중교통 관련 자료가 포함되어 있다. 유동인구 조사자료에서 추출한 주요 변수의 정의와 기술통계는 <표 1>에 제시하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Definition of variables and descriptive statistics (n = 99,589)
          
          

        

        
        

        유동인구 조사의 보행만족도 변수는 “매우 불만족”에서 “매우 만족”까지의 5점 리커트 척도로 측정되어 있다. 본 연구에서는 보행만족도 변수를 변형하여 “보통”, “만족”, “매우 만족”을 “만족”으로 하고, “매우 불만족”과 “불만족”을 “불만족”으로 하는 더미 변수를 생성하여 종속 변수로 사용하였다. 이는 본 연구의 목표인 보행자를 위한 보행 경로 추천 모형을 제공하는 데 있어, 최소한 이용자가 불만족하지 않으리라고 예측되는 경로를 추출하고자 하기 때문이다. 보행만족도 더미 변수 구축 결과 약 76.7%의 보행자의 만족도가 보통 또는 만족으로 나타났다.

        보행자 단위의 설명변수로는 보행목적, 보행빈도, 성별, 연령, 직업을 포함하였다. 설문 조사지점 단위 설명변수로는 토지이용, 대중교통, 가로 유형 및 가로설계요소를 포함하였다. 더불어 설문조사가 5년에 걸쳐 이루어졌기 때문에 설문 조사 연도별 차이를 고려하기 위한 연도 더미 변수를 추가하였다. 마지막으로 관찰되지 않은 구별 특성을 통제하기 위한 더미 변수를 포함하였다.

        기계학습 모형에 사용되는 변수는 모형의 성능을 향상하기 위해 최솟값 0과 최댓값을 1로 변환하여 정규화하거나, 평균 0, 표준편차 1로 표준화하여 사용하는 경우가 많다. 본 연구에서 사용된 설명변수 대부분은 0과 1의 값을 가지는 더미 변수이지만, 경사도, 보도 넓이, 차선 수 변수는 연속변수이다. 본 연구에서는 이 연속변수들(x)을 다음의 공식을 이용하여 최솟값 0과 최댓값을 1을 가지는 새로운 변수(x')로 표준화하여 사용하였다. 이렇게 연속변수를 정규화하는 다른 이유는 변수 간의 중요도를 평가하기 위하여 모든 설=명변수를 동일한 스케일(0~1)로 만드는 데 있다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

      

      
        2. 기계학습 기법
        기계학습(machine learning)은 인공지능의 한 분야로서, 대량의 데이터를 학습한 모형을 이용하여 판단이나 예측 분석을 수행하고 지식을 추출하는 작업이다(이요섭·문필주, 2017). 기계학습 중 명시적 정답이 주어진 데이터를 학습하고 미래에 주어진 데이터에 관한 예측을 수행하는 방법을 지도 학습(supervised learning)이라고 한다. 지도 학습은 예측값이 범주형 변수인 분류(classification) 또는 예측값이 연속변수인 회귀(regression)분석에 이용된다(Muller and Guido, 2016).

        지도 학습에서는 훈련 데이터로 학습한 모형이 정답을 주지 않은 새로운 데이터의 답을 정확히 예측할 경우 일반화(generalization)되었다고 한다. 그러나, 훈련 데이터에 과도하게 학습된 복잡한 모형의 경우에는 훈련 데이터에만 적합한 모형이 되고 새로운 데이터를 이용한 예측성능은 낮아질 수 있다. 이렇게 너무 복잡한 모형이 새로운 데이터에 일반화하지 못하는 현상을 과적합(overfitting)이라고 한다. 보통 데이터셋의 크기가 커질수록 과적합 없이 복잡한 모형을 만들 수 있다(Muller and Guido, 2016).

        또한, 기계학습 모형들은 대부분 학습 전에 미리 지정해야 하는 하이퍼파라미터(hyperparameter)를 가지고 있다. 하이퍼파라미터는 모형의 복잡성에 영향을 미치며, 데이터 학습으로 완성된 모형의 계수를 뜻하는 모델 파라미터와 달리 연구자에 의해 미리 지정되어야 한다. 따라서, 서로 다른 하이퍼파라미터 설정으로 만들어진 여러 가지의 모형 중에 가장 예측성능이 우수한 모형을 선택할 수 있다. 이러한 과정을 모형선택(model selection)이라 한다(Muller and Guido, 2016).

        지도 학습의 대표적 학습 알고리즘은 릿지 회귀(Ridge Regression), 라쏘 회귀(Lasso Regression), 로지스틱 회귀(Logistic Regression), 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 의사결정나무(Decision Tree), 랜덤 포레스트(Random Forest), 인공신경망(Artificial Neural Network), 등이 있다(Muller and Guido, 2016). 본 연구에서는 지도 학습 방식의 기계학습 중에서 분류모형 중 가장 기본적인 로지스틱회귀 모형과 기초분석을 통해 유동인구 데이터 분류에 우수한 성능을 나타낸 랜덤 포레스트와 인공신경망 모형을 이용하였다.

        
          1) 로지스틱 회귀
          로지스틱 회귀는 데이터셋에 있는 특성 변수마다 하나의 가중치 계수(weight coefficient)와 편향(bias)과 같은 모델 파라미터를 가진 기본적인 분류 모델이다. 로지스틱 회귀의 모델 파라미터는 로그 가능도 함수(log likelihood function)를 최대화하거나 로지스틱 비용을 최소화하는 방향으로 업데이트되는 과정을 거쳐 학습된다. 로지스틱 회귀의 입력값에 대해 가중치 업데이트 여부를 결정하는 함수는 다음과 같은 시그모이드(sigmoid) 함수이다(Muller and Guido, 2016).

          
            
              
                	
                  
                
                	
              

            

          

          로지스틱 회귀 모형은 L2 정규화 항의 가중치 람다(lambda) 같은 하이퍼파라미터를 조정하여 모형의 복잡도를 규제할 수 있다(Muller and Guido, 2016).

        

        
          2) 랜덤 포레스트
          랜덤 포레스트는 다수의 모형을 결합하는 앙상블 학습(ensemble learning) 모형의 하나로 다수의 무작위 의사결정나무를 결합한 모형이다(Breiman, 2001). 랜덤 포레스트는 주어진 학습데이터에서 무작위로 중복을 허용하는 부트스트랩(bootstrap) 방식으로 n개의 데이터 세트를 선택하고, 선택된 데이터 샘플에서 중복 허용 없이 d개의 변수를 선택한다. 이 d 값은 보통 주어지 데이터의 전체 변수 개수의 제곱근을 사용한다(Muller and Guido, 2016).

          이렇게 선택된 데이터 샘플로 의사결정나무를 생성하는 과정을 k번 반복한다. 이렇게 생성된 k개의 의사결정나무의 결과의 평균이나 다수의 예측값을 선택하는 방법을 앙상블 기법이라고 한다. 이렇게 다수의 부트스트랩 샘플을 앙상블 기법을 활용하여 하나의 분류기로 결합하는 방식을 Bootstrap Aggregating을 줄여서 배깅(bagging)이라고 한다. 랜덤 포레스트 모형에서 중요한 하이퍼파라미터는 배깅에 사용되는 의사결정나무의 개수인 k이며 일반적으로 k 값이 커지면 모형 성능이 향상된다(Breiman, 2001).

          랜덤 포레스트의 중요한 장점 중 하나는 각 독립 변수의 중요도(feature importance)를 계산할 수 있다는 점이다. 포레스트 모형의 모든 노드에서 사용된 독립 변수의 종류와 그 노드에서 얻은 정보량의 증가를 구할 수 있으므로, 각각의 독립 변수들이 얻어낸 정보량 증가의 평균을 비교하면 개별 독립 변수의 상대적 중요도를 비교할 수 있다(Muller and Guido, 2016).

        

        
          3) 인공신경망
          인공신경망은 생물학의 신경망에서 영감을 얻은 학습 알고리즘으로, 본 연구에서는 기본적인 다층 퍼셉트론(Multilayer Perceptron) 모형을 사용하였다. 다층 퍼셉트론 모형은 외부 입력을 받아들이는 입력층(input layer), 처리된 결과를 출력하는 출력층(output layer), 입력층과 출력층 사이에 위치하여 외부로 나타나지 않는 은닉층(hidden layer)으로 구성된다(Buduma, 2017).

          각 층은 여러 개의 노드로 구성되며 연결 가중치로 다른 층의 노드와 연결되어 있다. 신경망 구조에서 입력층의 입력은 활성화 함수를 통과하여 은닉층을 거쳐 최종적으로 출력층으로 전달된다(그림 2). 이러한 인공신경망은 역전파 알고리즘으로 빅데이터를 학습하여 예측성능을 확보한다. 인공신경망 모형의 주요 하이퍼파라미터는 출력함수의 종류, 학습률, 은닉층 개수, 은닉층 노드의 개수 등이 있다(Buduma, 2017).
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              Structure of artificial neural network
            
            

            

          

        

      

      
        3. 모형평가 방법
        최선의 예측모형을 만들기 위해서는 다양한 조건에서 모형의 성능을 평가할 수 있는 정량적인 방법이 필요하다. 본 연구에서는 보행만족도를 “만족”과 “불만족”의 두 가지 카테고리로 나누었기 때문에, 보행만족도 예측모형은 일종의 이진 분류기로 볼 수 있다. 분류기의 성능을 측정하기 위한 기본적인 도구는 혼동행렬(confusion matrix)이다. <표 2>에 제시된 혼동행렬은 분류기의 예측과 실제값을 요약해놓은 표이다(Muller and Guido, 2016).

        
          Table 2. 
				
          

          
            Confusion Matrix
          
          

        

        
        

        혼동행렬에서 실제 양성인(만족한) 사람들을 기준으로 보면, True Positive는 만족한 보행자를 만족했다고 정확하게 분류하는 경우이고, False Negative는 만족한 보행자를 불만족했다고 잘못 분류하는 경우이다.

        실제값이 음성인(불만족한) 사람들을 기준으로 보면, False Positive는 불만족한 보행자를 만족했다고 잘못 분류하는 경우이고, True Negative는 불만족한 보행자를 불만족했다고 정확하게 분류하는 경우이다.

        정확도(accuracy)는 분류기의 성능을 평가하는 가장 기본적인 방법으로, 전체 데이터 중에서 정확하게 분류된 데이터의 비율이다(Muller and Guido, 2016).

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        정확도가 가장 일반적인 분류모형 평가 방법이지만, 더욱 세분된 모형평가 지표를 이용하여 다면적으로 분류모형을 평가하는 방법이 필요하다.

        보행만족도 평가모형에서 발생할 수 있는 첫 번째 오류는 만족한 보행자를 불만족했다고 잘못 분류하는 경우이다. 이러한 오류의 비율을 위음성률(false negative rate, type I error)이라고 한다(Muller and Guido, 2016).

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

         두 번째 오류는 불만족한 보행자를 만족했다고 잘못 분류하는 경우이다. 이러한 오류의 비율을 위양성률(false positive rate, type II error)이라고 한다(Muller and Guido, 2016).

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        만족한 보행자를 만족했다고 정확하게 예측하는 비율을 민감도(sensitivity), 재현율(recall) 또는 실제 양성률(true positive rate)이라고 한다(Muller and Guido, 2016). 이 민감도가 높다는 것은 만족한 보행자를 불만족했다고 잘못 분류하는 False Negative Rate가 작다는 의미이다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        정밀도(Precision)는 분류모형이 만족하리라 예측한 보행자 중 실제로 만족한 보행자 비율이다(Muller and Guido, 2016). 정밀도가 높다는 것은 예측모형이 추천하는 보행로를 선택할 경우 만족하는 사람의 비율이 높다는 것을 의미한다. 따라서 보행자 경로 추천 모형의 경우 정밀도를 모형 성능 평가의 중요한 지표로 볼 수 있다.

        
          
            
              	
                
              
              	
            

          

        

        F1 Score는 민감도와 정밀도의 조화평균(harmonic mean)으로 만든 지표로서, 둘 중 하나의 값이라도 매우 작은 경우에 F1 Score도 매우 작아진다. 따라서 민감도나 정밀도 중 하나를 높이기 위해 다른 값을 희생하면서 만든 분류기는 낮은 F1 Score를 가진다(Muller and Guido, 2016).

        ROC(Receiver Operating Characteristics) Curve는 분류모형의 전반적인 성능을 평가하는 또 다른 유용한 방법이다. 분류모형은 양성으로 분류될 확률을 계산한 후 특정한 절단 값(cut-off value)을 이용하여 양성 또는 음성으로 분류한다. 예를 들어 0.5를 절단 값으로 사용하면, 양성으로 분류될 확률이 0.5 이상이면 양성으로 분류하게 되고, 0.5 이하이면 음성으로 분류하게 된다. 따라서 절단 값의 선택은 혼동행렬을 비롯한 민감도와 특이도 등의 지표에 영향을 미친다(송상욱, 2018).

        ROC Curve는 각각 다른 절단 값에 대한 실제 양성률과 위양성률을 그래프로 표현한 것이다. 분류의 정확도는 ROC Curve 아래의 면적(AUC, Area Under the ROC Curve)으로 측정한다. 면적이 1이라면 완벽한 분류를 의미하고 0.5라면 무작위에 가까운 분류를 의미한다(송상욱, 2018).

        일반적으로 AUC 값에 따라 모형의 결과를 덜 정확한(0.5＜AUC≤0.7), 중등도의 정확한(0.7＜AUC≤0.9), 매우 정확한(0.9＜AUC＜1) 분류로 평가한다(송상욱, 2018). <그림 3>에 제시된 ROC Curve가 왼쪽 모서리에 가까울수록 실제 양성률이 높고 위양성률이 낮은 정확한 분류로 해석할 수 있다(송상욱, 2018).

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            ROC curve
            Source: Figure 1. in Song (2018)

          
          

          

        

      

      
        4. 분석 방법 및 과정
        일반적으로 기계학습 모형의 성능은 모형의 복잡도를 제어하는 하이퍼파라미터(hyperparameter) 설정에 따라 달라진다. 따라서 다른 모형과의 비교 전에 하이퍼파라미터 설정에 따른 최적의 모형을 선택할 필요가 있다. 이러한 모형 최적화를 위해서 본 연구에서는 k겹 교차검증(k-fold cross validation) 방법을 적용하였다. 이 방법은 훈련 데이터를 무작위로 k 등분하고 등분된 훈련 데이터 중 k-1개를 훈련 데이터로 사용하고 나머지 1개의 데이터를 이용하여 모형의 성능을 검증한다. 이 과정을 등분된 숫자만큼 k번 반복하여 도출한 평가결과를 평균하여 최종 평균 정확도를 산출한다(Muller and Guido, 2016).

        일반적으로 기계학습에서는 데이터를 훈련 데이터셋, 검증 데이터셋, 테스트 데이터셋으로 나누어, 다양한 하이퍼파라미터 조건에서 훈련 데이터셋으로 훈련한 모형을, 검증 데이터셋을 이용하여 최적화하고, 테스트 데이터셋으로 평가한다. 이렇게 데이터를 한 번 나누는 것보다 k겹 교차검증 방식을 사용하면 테스트 데이터셋에 각 샘플이 정확하게 한 번씩 들어가기 때문에 모든 샘플에 대해 모델이 잘 일반화되며 더 정확한 모형을 만들어 낸다(Muller and Guido, 2016).

        본 연구에서는 총 99,589개의 관찰 값을 가진 데이터 중 20%인 19,918개의 관찰 값을 무작위로 추출하여 최종 모형 성능 평가를 위한 테스트 데이터로 구축하였다. 나머지 80%로는 관찰 값을 79,671개 포함한 훈련 데이터를 생성하여 5겹 교차검증에 적용하였다. 기계학습 모형별로 하이퍼파라미터를 변화시키면서 5겹 교차검증으로 산출된 평균 정확도가 가장 높은 모형을 방법별로 최적 하이퍼파라미터 설정값을 가진 모형으로 결정하였다.

        최종적으로 결정된 모형의 성능 평가는 테스트 데이터를 이용하여 정확도, 재현율, 정밀도, F1 Score, AUC를 계산하는 방식으로 수행하였다. 이 결과를 통해 기계학습 모형별 최종 모형을 선택하였다. <그림 4>는 분석 과정을 도식화하여 제시하였다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Machine learning procedure
          
          

          

        

        본 연구의 모든 분석은 기계학습 분석에 가장 널리 이용되는 프로그래밍 언어인 파이썬(Python)의 기계학습 라이브러리인 사이킷런(Scikit-learn)을 이용하였다(Muller and Guido, 2016).

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석결과
      
        1. 기계학습 모형 구축
        
          1) 로지스틱 회귀
          로지스틱 회귀 모형은 L2 정규화 항의 가중치 람다(lambda)를 조정하여 모형의 복잡도를 규제함으로써 모형의 일반화 성능을 최적화할 수 있다. 사이킷런에서는 람다의 역수로 정의되는 매개변수 C를 이용하여 규제의 강도를 조절한다(Muller and Guido, 2016). C값이 높아지면 규제가 감소하여 최대한 훈련 데이터에 모형이 맞춰지며, C값이 낮아지면 규제가 강화되어 모형의 복잡도가 감소한다.

          본 연구에서는 C값을 0.00001, 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1,000으로 설정하여 k겹 교차검증을 통해 평균 정확도를 계산하였다. 그 결과 C값이 0.0001일 때 평균 정확도가 0.768로 가장 높았으므로 이 모형을 최적의 로지스틱 회귀 모형으로 선택하였다.

        

        
          2) 랜덤 포레스트
           다수의 모형을 결합하는 랜덤 포레스트 모형의 중요한 하이퍼파라미터는 배깅에 사용되는 의사결정나무의 개수이며 일반적으로 개수가 많아지면 모형 성능이 향상된다.

          본 연구에서는 의사결정나무의 개수를 100개에서부터 800개까지 50개씩 증가시키면서 k겹 교차검증으로 평균 정확도를 계산하였다. 평균 정확도는 의사결정 나무의 개수가 250개일 때 0.796에 도달했고, 이후 개수의 크기가 늘어나도 더 향상하지 않았다. 따라서 의사결정나무 800개를 결합한 모형을 최적 랜덤 포레스트 모형으로 선택하였다.

        

        
          3) 인공신경망
          본 연구에서 사용한 인공신경망 모형은 입력층, 은닉층, 출력층으로 이루어진 단순한 다층 퍼셉트론이다. 이 모형의 주요 하이퍼파라미터는 출력함수의 종류, 학습률, 은닉층 개수, 은닉층 노드의 개수 등이 있으며, 본 연구에서는 은닉층의 개수와 노드의 개수를 변화시켜 모형을 최적화하였다. 은닉층은 1개에서 3개까지 증가시켰으며, 각각의 경우 은닉층 노드의 개수를 100개에서 300개까지 증가시키며, k겹 교차검증으로 평균 정확도를 계산하였다. 실험 결과 100개의 노드를 포함한 2개의 은닉층을 가진 모형의 정확도가 0.773으로 가장 높았으며, 은닉층의 개수나 노드의 수를 더 늘리면 오히려 정확도가 감소하였다. 따라서, 100개의 노드를 포함한 2개의 은닉층을 가진 다층 퍼셉트론을 최적 모형으로 선택하였다.

        

      

      
        2. 기계학습 모형 성능 비교 평가
        전체 데이터의 80%인 훈련 데이터를 이용하여 k겹 교차검증을 통해 최적화된 로지스틱 회귀, 랜덤 포레스트. 인공신경망 모형의 예측성능 평가를 전체 데이터의 20%인 테스트 데이터를 이용하여 수행하였다(표 3).

        
          Table 3. 
				
          

          
            Model performance evaluation result
          
          

        

        
        

        테스트 데이터에서의 성능 평가 결과 랜덤 포레스트 모형의 정확도가 0.798로 세 모형 중에서 가장 높게 나왔고, 인공신경망 모형의 정확도는 0.773, 로지스틱 회귀 모형의 정확도는 0.764로 가장 낮았다.

        실제로 만족한 보행자 중에서 모형이 정확하게 예측한 비율을 나타내는 재현율은 로지스틱 회귀 모형이 1.000으로 가장 높았다. 그러나 모형이 만족하리라 예측한 보행자 중에서 실제로 만족한 비율을 나타내는 정밀도는 랜덤 포레스트가 0.842로 가장 우수했다. 모형의 용도에 따라 재현율이 더 중요할 수도 있고, 정밀도가 더 중요할 수도 있다. 보행만족도 예측모형은 보행자가 만족할 수 있는 경로와 지역을 제시하는 것이 목표이기 때문에 정밀도가 정확한 것이 중요하다. 또한, 모형의 전반적인 성능을 측정하는 F1 Score와 AUC도 랜덤 포레스트 모형이 가장 높았다. 따라서 본 연구에서는 정확도, 정밀도, F1 Score, AUC가 가장 높은 랜덤 포레스트 모형의 성능이 가장 우수하다고 판단하였다.

      

      
        3. 변수 중요도
        랜덤 포레스트는 다른 회귀 모형과 비교하면 각 변수의 해석이 쉽지 않다. 그러나 랜덤 포레스트 모형의 변수 중요도는 주어진 변수가 모형의 노드 불순도(node impurity)를 얼마나 개선하는지로 측정할 수 있다.

        본 연구에서는 개별 변수들이 60세 이상 고령 보행자와 일반 보행자의 보행만족도에 영향을 미치는 정도가 다르다는 가정하에 60세 이상과 미만 보행자별로 랜덤 포레스트 모형을 구축하여 변수 중요도를 측정하였다(그림 5).

        
          
          

          Figure 5. 
				
          

          
            Feature importance of Random Forest
          
          

          

        

        전반적으로 경사도와 보도폭이 가장 중요한 변수로 측정되었다. 60세 이상과 미만 연령대의 중요도를 비교해보면 가로설계요소의 중요도는 고령 보행자들에게 더 중요하게 나타났고, 개인특성, 보행목적, 보행빈도 변수는 60세 미만의 보행자에게 더 중요하게 나타났다.

      

    

    

  
    
      V. 요약 및 결론
      본 연구는 보행만족도 기반의 보행 경로 서비스 개발을 위한 기초연구로써, 서울시 유동인구 조사 속성자료 이용하여 로지스틱, 랜덤 포레스트, 인공신경망 알고리즘 기반의 보행만족도 예측모형을 개발하고 각 모형의 예측성능을 평가하였다. 최근 몇몇 연구들이 딥러닝 기법을 이용하여 보행만족도를 평가하고자 하는 시도를 하였으나 충분한 수의 관찰 값을 확보하지 못하는 한계가 있었다. 그에 비해 본 연구는 서울시에서 5년간 수집한 약 10만 건의 보행만족도 설문 조사자료를 이용하여 과적합을 방지하고 일반화 성능을 확보할 수 있는 예측모형을 개발했다는 데 그 의의가 있다.

      본 연구의 주요 결과는 다음과 같다. 서울시 유동인구 조사의 보행만족도 설문 조사 표본 10만 개 중 결측치나 오류를 제거한 총 99,589개의 표본을 무작위로 8:2의 비율로 훈련과 테스트 데이터로 할당하였다. 이 훈련 데이터를 활용한 5겹 교차검증 방식으로 최적의 로지스틱, 랜덤 포레스트, 인공신경망 모형을 구축하였다. 마지막으로 테스트 데이터를 이용하여 최적화된 세 개의 모형의 예측성능을 비교하였다. 그 결과 재현율을 제외한 정확도, 정밀도, F1 Score, AUC에서 랜덤 포레스트 모형이 가장 우수하였다.

      랜덤 포레스트 모형의 정확도는 0.798로 나타났으며, 이는 테스트 데이터에 포함된 19,918명의 보행자의 보행만족도 예측 결과 중 79.8%가 정확하였음을 의미한다. 랜덤 포레스트 모형의 재현율 0.906은 테스트 데이터에서 실제 만족에 속하는 보행자 중 90.6%를 모형이 정확히 예측했다는 의미이다. 정밀도는 0.842로 나타났으며, 이는 모형이 만족하리라 예측한 보행자 중 84.2%가 실제로 만족했다는 것을 의미한다.

      정밀도가 우수하다는 의미는 개인과 지점의 특성을 고려하여 모형이 만족도가 높을 것으로 예측한 지점을 추천한다면, 그 지점에서 실제로 보행자가 만족할 확률이 높다는 것이다. 본 연구는 보행자의 만족도가 높은 보행 경로를 추천하기 위한 기초연구이기 때문에 이 정밀도가 중요한 지표로 판단된다. 그러나 84.2% 수준의 정밀도는 로지스틱 모형 등 다른 모형보다는 우수하지만, 서비스 제공 측면에서는 개선이 필요하다. 앞으로 보행만족도에 영향을 미칠 수 있는 변수를 추가하거나, 데이터 누적이 이루어진다면 예측성능이 향상될 것으로 기대한다.

      또한, 연령에 따라 같은 조건에서 느끼는 보행만족도가 다를 수 있으므로 교통약자인 60세 이상 고령 보행자를 다른 연령대 보행자와 분리하여 보행만족도 랜덤 포레스트 모형을 구축하였다. 이 두 보행자 집단의 보행만족도에 영향을 미치는 요인의 중요도를 측정한 결과를 정리하면 다음과 같다.

      가로환경설계요소 중 경사도가 가장 중요하게 측정되었고, 보도폭이 두 번째, 차선 수가 세 번째로 중요하게 나타났다. 이 결과는 보행만족도 관련 선행연구 결과와 일치하고 있다.

      60세 이상 고령자와 60세 미만 보행자를 비교하면, 고령 보행자에게는 상대적으로 경사도, 보도폭, 차선 수 등 물리적 가로환경 변수가 중요하다고 분석되었다. 이는 고령 보행자는 경사가 심하거나 보도 폭이 좁은 등의 가로환경 제한에 더욱 불편함을 느낀다는 것을 의미한다. 따라서 보행 경로 서비스는 이러한 고령자의 특성을 고려한 예측모형을 활용하여 개발되어야 함을 시사하고 있다.

      본 연구는 랜덤 포레스트 알고리즘을 이용하여 보행자의 특성, 보행 활동의 특성, 가로 환경의 특성을 고려하여 보행자가 특정 지점에서 느끼는 보행만족도를 예측하는 모형을 개발하였다. 보행만족도가 높은 지점에서는 편리하고 효율적인 보행 활동이 이루어지고 있음을 의미한다. 따라서 보행자에게 보행만족도가 높은 경로를 제시한다면, 더욱 편리하고 효율적인 보행 활동을 증진할 수 있을 것이다.

      이 연구의 결과는 앞으로 보행만족도 기반 보행 경로 서비스의 경로 최적화를 위해 활용될 것이다. 즉 개인별 특성을 고려하여 보행만족도가 가장 높게 나오도록 예측된 경로를 제시하는 서비스의 알고리즘으로 기능할 것이다. 특히 연령대별로 가로환경요인별 가중치를 최적화함으로써 고령 보행자를 위해 특화된 보행 경로 서비스가 가능하다.

      그러나 본 연구의 한계는 다음과 같다. 연구에 사용된 데이터는 지점 단위로 설문 조사가 이루어졌다. 그러나 보행 경로 서비스를 위해서는 보행로 링크 단위의 분석이 이루어져야 한다. 이를 위해서는 개별 링크 단위로 본 연구에서 사용한 속성을 포함한 데이터와 링크와 링크 또는 목적지(POI: point of interest)가 만나는 노드의 속성을 포함한 데이터가 구축되어야 한다. 그러나 현재까지는 서울시 전역에 보행자 노드와 링크 데이터가 구축되어 있지 않다.

      이를 고려한 향후 연구 방향을 정리하면 다음과 같다. 첫째, 서울시 내의 대상지를 선정하여 정밀 보행자 노드·링크 데이터를 구축한다. 이 데이터에는 보행에 영향을 미칠 수 있는 모든 속성값을 부여한다. 또한, 이 지역의 POI 데이터베이스와 노드·링크 데이터를 결합한다.

      둘째, 본 연구에서 개발한 보행만족도 예측 랜덤 포레스트 모형과 보행자 노드·링크 데이터베이스를 이용하여 링크별 예상 보행만족 확률을 추정하여 보행친화지수를 개발한다.

      보행친화지수는 Walkscore1)와 유사하게 지역별 보행성을 제시하는 지표로 이용될 수 있을 것이다. 그러나 Walkscore는 POI를 기반으로 개발되었기 때문에 보행자의 만족도를 반영하지는 못한다. 따라서 보행만족도 기반의 보행친화지수는 실제 현장에서 보행자가 느끼는 만족도를 반영하는 지표로서 의의가 있을 것이다.

      마지막으로 보행친화지수를 최대화하는 보행 경로 추천 알고리즘을 개발할 것이다. 현재의 보행 경로 추천 알고리즘은 보행 거리 또는 보행 시간을 최소화하는 경로를 제공한다. 그러나 이러한 경로는 보행만족도와는 상관관계가 약할 수 있으며, 특히 고령자 등 보행 약자에게 적합한 경로를 추천하지 못할 가능성이 크다. 따라서, 본 연구 결과를 기반으로 개발할 보행친화지수와 보행만족도 기반의 경로 추천 알고리즘은 더욱 편리하고 안전한 보행 활동을 위한 정보를 제공하여, 장기적으로는 보행 활동 증진과 보행환경 개선에 기여할 것으로 기대한다.
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