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            초록
          
        

        
          The outbreak of COVID-19 significantly changed peoples’ lifestyles. also contributing to a change in their travel behavior. Since public transit usage has decreased due to the fear of infection, improving the passenger flow prediction will help public transportation companies better manage this situation. This study analyzes the prediction of public transportation flow made in South Korea during COVID-19 and proposes a suitable model for prediction. Four models were constructed to predict passenger ridership, and the model with the lowest evaluation metrics value for each city was selected. During the model constructing process, it was found appropriate to predict a day with the previous 14 days, and the prediction results showed that the RNN model performed better than the other models in most of the cities. The prediction results of the RNN model were much better in areas other than the metropolitan areas, while the LSTM model performed better in metropolitan areas. The result shows that the RNN model would perform better at predicting public transportation usage in a short-term pandemic situation such as COVID-19. This research is expected to help companies make better decisions pertaining to public transportation operations, such as scheduling and adjustment of dispatch intervals, during pandemic situations.
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      Ⅰ. 연구의 배경 및 목적
      
        1. 연구의 배경
        전 세계적으로 코로나19 바이러스의 등장은 마스크를 상시 착용하고 대면 활동이 감소하는 등 우리의 생활양식 변화에 많은 영향을 미쳤다. 2019년 중국 우한에서 최초로 코로나19의 확진자가 발생하였으며, 빠르게 확산하여 2020년 3월 11일 세계보건기구(WHO)에 의해 세계적 대유행인 팬데믹(pandemic)이 선언되었다. 코로나19 바이러스는 SARS-CoV-2 감염에 의해서 발생하는 호흡기 증후군으로 비말을 통해 감염이 이루어지며, 비말 감염의 특성상 집단 모임에 취약하다. 우리나라는 2020년 1월 20일에 확진 사례가 처음으로 보고되었으며, 2월 19일 대구종교집단 집단감염의 발생을 필두로 크게 확산되기 시작하였다. 코로나19의 확산이 본격적으로 일어나면서 신규 확진자 수는 계속해서 늘어나는 양상을 띠었으며, 2021년 11월 5일에는 누적 확진자 수가 375,464명까지 증가하였다(질병관리청, “발생현황”, 2022).

        이러한 코로나19 바이러스의 강력한 전염성에 대응하여 중앙정부는 시설별 운영시간 제한, 사적 모임 인원 제한과 같은 ‘사회적 거리두기’를 시행하였으며, 단계별로 상향됨에 따라 대면 활동이 점차 감소하는 모습을 보였다. 학교에서는 온라인으로 수업을 진행하고 기업에서도 재택근무를 시행하였으며, 온라인 판매와 배송 서비스를 활용하는 등의 언택트(untact) 소비가 증가하였다(배영임·신혜리, 2020). 또한, 대면 모임을 지양함에 따라 출퇴근과 등하교 등의 목적이 아닌 여가활동 등의 불필요한 활동과 외출 역시 감소하였으며, 사람들의 이동에 영향을 미쳤다. 코로나19의 확산에 따라 전국적으로 이동량이 감소하였으며, 폐쇄된 공간에 밀집되어 이동하는 교통수단인 고속·시외버스, 철도, 항공을 중심으로 두드러지게 나타났다.

        불특정 다수가 함께 이용하는 버스와 지하철 등의 대중교통은 코로나19에 취약하여 많은 사람의 기피 대상이 되었으며, 이에 따라 사람들은 접촉이 적은 자가용이나 공공자전거, 전동킥보드와 같은 개인형 교통수단의 이용을 선호하게 되었다(신송현·추상호, 2022). 전체적으로 코로나19의 확산에 따른 대중교통 이용량의 감소는 <그림 1>과 같이 대규모 감염에 따라서 크게 변동을 보였으며, 이러한 대중교통 이용률의 감소는 2019년 대비 2020년에 전국이 27.0%, 수도권이 26.9%까지 하락한 것으로 나타났다. 특히 인구가 가장 많은 서울시의 경우에는 광역·도시철도 이용량은 25.0%, 시내버스 이용량은 27.4% 감소하였다(국토교통부, 2021). 또한, 조혜림 외(2020)의 연구결과에 따르면 도로교통 이용자의 감소 폭 대비 대중교통 이용자의 감소 폭이 더 큰 것으로 확인되었다.
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            Spread of COVID-19 and changes in weekly public transit usage
          
          

          

        

      

      
        2. 연구의 목적
        최근 환경문제가 대두되면서 지속 가능한 교통수단으로서 대중교통의 역할은 더욱 중요히 여겨지고 있다. 그러나 코로나19의 확산 이후 감염의 위험성에 따라 사람들의 이동행태에 변화를 초래했으며, 대중교통 이용률은 계속해서 감소하는 추세를 띠었다. 대중교통은 다수의 사람이 이용하는 교통수단으로 삶의 중요한 한 부분이며, 교통흐름의 정밀한 예측을 통해 대기 시간을 감소시키는 것과 같이 생활의 편의를 극대화할 수 있다. 또한, Jiao et al.(2021)은 대중교통의 승객 변동 추세 예측을 통해 직원의 운영 일정을 최적화하고 비상 대응 능력을 강화하는 등, 대중교통 운송 회사에 많은 도움을 가져다줄 수 있다고 하였다. 이에 따라 코로나19와 같은 감염병의 발생 시 대중교통의 운영 흐름의 판단과 예측이 중요하다고 판단되며, 본 연구에서는 이와 같은 코로나19 상황을 반영한 대중교통 이용량을 예측하고자 하였다.

        대중교통 이용량 예측을 위해 시계열 예측에 많이 사용되는 모형들을 선정하였으며, 성능 평가 지표를 이용하여 비교 평가를 진행하였다. 연구의 공간적 범위는 대한민국의 17개 시도를 설정하였으며, 시간적 범위는 코로나19 확산 이후의 약 2년간인 2020년 1월 20일부터 2021년 11월 5일까지로 설정하였다. 자료는 해당 기간 동안 교통카드빅데이터 통합정보시스템, 기상청, 질병관리청에서 구득하였으며, 이를 기반으로 코로나19 확산 이후 대중교통 이용량 예측에 가장 적합한 모형을 구축하고자 하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      코로나19의 발생 이후, 확산에 따른 사회 변화와 관련된 다양한 연구가 많이 이루어지고 있다. 교통은 사람들이 살아가는 도시를 이루는 한 부분으로서, 코로나19와 밀접한 관련이 있어 이에 관한 관심 역시 높아지고 있다. 질병의 확산으로 교통에 미치는 영향이 커짐에 따라 관련된 기존 연구를 검토해보았다. 기존 연구는 크게 코로나19와 교통 관련 연구 그리고 교통 이용량 예측 모형 관련 연구로 구분하여 검토하였고 본 연구의 차별성을 제시하였다.

      
        1. 코로나19와 교통 관련 연구
        전 세계적으로 코로나19의 확산은 삶의 방식에 변화를 가져왔으며, 교통부문에도 많은 영향을 미쳤다. 실제로 OECD(2020)에 의하면 코로나19로 인해 대중교통의 이용과 도로교통량 등의 이동량이 급격히 감소한 것으로 분석되었다. 반면에 도보와 자전거, 공유 모빌리티의 이용이 증가한 것으로 나타나, 사람들의 통행행태에 많은 변화가 일어난 것을 확인할 수 있다. 또한, 재택근무, 온라인 강의 및 온라인 쇼핑 등 비대면 활동이 활성화되면서 외출의 필요성은 더욱 줄어들었다. 이에 대해 코로나19 확산 이후 교통부문의 영향에 관한 연구들이 활발히 수행되고 있으며, 관련된 연구들을 검토하여 동향을 파악하고자 하였다.

        먼저, 코로나19가 교통부문 전반에 걸쳐 미치는 영향과 관련한 연구가 확인되었다. 전체적으로 교통량의 감소가 일어난 것으로 나타났으며, 이수진 외(2020)는 코로나19 및 관련 정부 지침이 대전시 통행 수요에 미치는 영향을 다양한 교통수단에 대해 분석하였다. 시간적 범위는 2018년부터 2020년으로 설정하여 대전시 교통량의 변화에 대해 분석을 진행하였다. 분석 결과, 평일보다 주말 통행량의 감소 폭이 더 크게 나타났으며, 이는 평일에는 통근과 같은 필수 통행이 일어나는 것에 비해 주말의 통행은 비교적 선택적인 활동들이 주를 이루는 특성을 갖기 때문으로 해석하였다. 또한, 버스와 지하철의 이용량은 감소하고 자전거의 이용량은 증가한 것으로 확인되었다. 이는 다수의 사람이 함께 이용하는 대중교통의 특성상 코로나19의 감염 위험이 높아 이용객이 감소하였으며, 개인형 교통수단인 자전거의 경우 대중교통에 비해 접촉의 위험성이 낮아 선호되는 것으로 해석하였다. 이를 통해 교통수단의 특성에 따라서 코로나19의 비말 감염이 시민들의 이용에 영향을 미친다고 설명하였다.

        장동익 외(2020)는 육상교통부문의 변화를 분석하였으며, 앞선 연구와 같은 맥락으로 모든 부문에서의 교통량이 감소한 것으로 나타났다. 자료의 수집 기간은 2019년 1월부터 2020년 3월까지로, 국내 여객의 통행량을 비교 분석하였으며, 특히 고속버스, 시외버스 그리고 철도 등의 장시간 폐쇄되어 이동하는 교통수단을 중심으로 교통량의 감소가 확인되었다. 또한, 대중교통의 경우, 대규모 확진자가 발생한 지역에 대해서 지역 간 통행 기피 현상이 나타났다. 이를 토대로 코로나19의 여파로 여객운송산업 부문에 피해 규모가 커질 것으로 예상하였으며, 이에 따라 버스 운행 축소, 여객운송 사업자의 지원 확대 등의 산업 지원 대책을 제시하였다.

        일부 연구에서는 이처럼 감염에 의한 교통량의 변화가 확인됨에 따라 시민들의 대중교통 이용에도 영향을 미친 것으로 확인되었다. Jenelius and Cebecauer(2020)은 스웨덴의 일일 대중교통 이용객에 대한 코로나19의 영향을 규명하고자 하였다. 스톡홀름, 베스트라예탈란드와 스코네를 대상으로 분석을 진행하였으며, 코로나19의 여파가 가장 강했던 2020년 3월 1일부터 2020년 5월 31일까지 자료를 수집하였다. 분석 결과, 월정기권을 사용하던 승객들은 1회권 등으로 변경하였으며, 관광객들이 주로 사용하는 단기권의 사용량 및 판매량은 거의 0 수준으로 떨어져 이용되지 않는 것으로 나타나는 등, 다른 교통수단에 비해 대중교통 이용객의 감소가 심각한 것으로 확인되었다.

        또한, Przybylowski et al.(2021)은 이동에 대한 의향과 감염 안전 기준에 대한 인식 측면에서 코로나19가 모빌리티 이용 특성에 미치는 영향에 대해 분석하였으며, 대중교통 이용자를 대상으로 하였다. 연구는 2020년 5월과 6월에 폴란드 그단스크시에서 설문 조사를 통해 진행되었다. 설문 조사 결과에 따르면 대중교통 이용량은 줄어든 반면에 개인형 이동수단의 이용량은 늘어난 것으로 나타났다. 이처럼 코로나19의 확산 이후로 감염에 대한 두려움으로 인해 대중교통 및 공유 모빌리티와 같은 지속 가능한 통근 수단의 이용이 급격히 감소하고, 이와 반대로 접촉이 적은 자동차와 자전거 같은 개인 이동수단이나 도보를 선호하는 것으로 조사되었다. 종합적으로 이러한 결과는 코로나19 이후 생긴 감염 위험에 대한 인식이 대중교통 이용 의사에 영향을 미치는 것으로 확인되었다.

        감염 위험에 대한 인식이 대중교통과 개인 이동수단의 이용량에 영향을 미치는 것으로 나타나며 이 둘의 관계에 관해 분석한 연구도 진행되었다. Teixeira and Lopes(2020)은 코로나19의 발생 이후 공유 자전거와 지하철 운영의 관계를 통해 팬데믹 상황이 도시 교통 시스템에 미치는 영향을 분석하였다. 미국 뉴욕시의 2019년과 2020년 2, 3월의 공유 자전거와 지하철 자료를 사용하여 분석을 진행하였다. 분석 결과에 따르면 코로나19 이후 지하철과 공유 자전거의 이용량이 모두 감소하는 것으로 나타났지만, 자전거의 경우에 이용자 감소율이 훨씬 낮으며 오히려 평균 이동 시간은 증가하는 모습을 보였다. 이에 따라 공유 자전거의 회복 탄력성이 지하철보다 뛰어난 것으로 확인되었다. 또한, 지하철에서 공유 자전거로의 수단 변경이 이루어지는 것으로 분석하였다. 이러한 결과를 토대로 앞으로 코로나19와 같은 전염력이 강한 질병들에 대해 공유 자전거가 도시 교통 시스템의 회복에 도움이 될 것이라고 주장하였다.

        다양한 연구들이 교통의 이용량과 관련하여 코로나19의 영향력에 대해 분석하였다. 설문 조사를 활용하여 그 목적과 연관 짓고, 나아가 감염병에 의한 봉쇄조치와 관련하여 진행된 연구도 확인되었다. Anke et al.(2021)은 설문 조사를 통해 독일에서 코로나19 팬데믹이 모빌리티 이용 특성에 미친 영향을 분석하고, 추가로 봉쇄조치가 일어난 주와 아닌 주의 모빌리티 이용 변화를 비교하고자 하였다. 2020년 3월 21일부터 2020년 4월 19일까지의 설문 조사 결과, 코로나19의 발생 이후 전체적인 통행량은 감소하였으며, 특히 여행과 방문 등의 여가 목적의 통행이 가장 줄어들었다. 이용 수단에 대해서는 대중교통의 이용량은 줄어든 반면 자동차, 도보, 자전거의 이용은 증가하는 것으로 나타났다. 이러한 현상은 도시와 농촌 지역 모두에서 나타났으며, 이때 수단의 변경 이유에 대한 응답으로 자신이나 타인을 감염시킬 위험성이 가장 높게 조사되었다. 추가로, 봉쇄 조치의 영향은 미미한 것으로 확인되었다.

      

      
        2. 대중교통 이용량 예측 모형 관련 연구
        현대사회에서 대중교통은 교통사고와 교통혼잡 등의 교통문제를 해결하며 많은 사람이 이용하는 중요한 이동수단이다. 수단분담률을 확인하면, 인구가 가장 많은 서울특별시의 경우 코로나19 발생 이전인 2019년에 대중교통이 65.5%를 차지하는 것으로 나타났으며(서울특별시, 2022), 주요한 교통수단으로 자리매김하고 있는 것을 확인할 수 있다. 한편, 2020년 1월에 국내 첫 코로나19의 확진 사례가 발생하며 코로나19의 발병과 확산으로 인해 사람들의 대중교통에 대한 인식이 부정적으로 변화하였다. 감염 확산에 대한 위험이 존재하여 이에 따라 대중교통 이용률이 <그림 1>과 같이 감소한 것을 확인할 수 있다. Tirachini and Cats(2020)은 이러한 대중교통은 감염 확산의 위험성이 존재하여 발병 단계에 따라 이용에 대한 제한과 규제가 다르게 조정되어야 하며, 이러한 문제에 대한 자세한 분석이 필요하다고 제시하였다. 이처럼 질병으로 인해 이동과 여행이 제한되면서 이용량이 급격히 감소함에 따라 정확한 도시 교통의 수요 예측이 필요할 것으로 판단된다. 따라서 이와 같은 현황을 고려하여 최근 국내외에서 수행된 대중교통 이용량 예측과 관련된 연구를 검토하고 대중교통 이용량에 영향을 미치는 요인과 모형을 확인하고자 하였다. 최근 국내외에서 수행된 시계열 자료를 활용한 대중교통 이용량 예측 관련 연구는 다음과 같다.

        연구는 크게 코로나19 발생 전후로 나누어 볼 수 있으며, 먼저 발생 이전의 국내 연구로 김동규(2020)는 추세분석법, 지수평활법, ARIMA(Auto-Regressive Integrated Moving Average) 모형을 활용하여 대구시의 도시철도 수송 수요 예측을 수행하였다. 2007년부터 2017년까지 대구 도시철도 1, 2호선의 월별 자료를 사용하여 2018년과 2019년의 수요 예측을 진행하였으며, 시계열 모형을 이용한 각 예측 방법의 정확도를 판단하여 모형의 적용 가능성 및 실효성을 검증하였다. 변수는 도시철도 호선별로 월별 승차 인원 시계열 자료를 이용하였다. 모형별 예측 후 예측치와 실제치를 비교 검증한 결과, ARIMA 모형이 모든 호선에 적용될 수 있으며, 정확성이 높아 가장 최적의 모형으로 판단되었다.

        이처럼 대중교통 이용에 관한 자료가 시계열임에 따라 분석 방법은 시계열 분석 방법들을 활용하여 이루어졌으며, 해외 연구로는 Guo et al.(2019)은 중국 광저우 양지역의 승객 수 자료를 활용하여 도시철도 승객 수를 예측하였다. 사용된 변수는 2017년의 승객 유입 및 유출 수와 휴일 여부이다. 예측에 사용된 모형의 종류는 5가지로, SVR(Support Vector Regression), LSTM(Long Short-Term Memory), SVR-LSTM, ARIMA, Fusion-KNN(K-Nearest Neighbor)이 사용되었다. 이들 모형 중 SVR과 LSTM을 융합한 모델인 SVR-LSTM 모형이 코로나19로 인한 불규칙한 승객의 흐름을 가장 잘 예측하여 제일 우수한 것으로 분석되었다.

        중국에서 진행된 또 다른 연구로 Sha et al.(2020)은 상하이 지하철역의 교통카드 데이터를 활용하여 미래 승객 수를 예측하였다. 이를 위해서 2016년 3월 한 달 동안 교통카드 데이터와 평일 여부, 풍향, 풍속, 기온, 습도 및 기압의 기상 관측 자료를 수집하였다. 분석은 RNN(Recurrent Neural Network) 기반의 모델인 LSTM(Long Short-Term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit)를 사용하여 상하이 지하철 승객 수 예측을 진행하였다. 분석 결과, GRU 모델이 LSTM 모델에 비해 예측력이 우수한 것으로 나타났으며, 이에 따라 RNN 기반의 인공신경망이 자연어뿐만 아니라 승객의 흐름 예측에도 적합한 것으로 분석하였다.

        코로나19의 발생 이후로는 감염병이 교통량에 영향을 미침에 따라서 이와 관련된 변수가 추가되어 연구가 진행된 것으로 나타났다. Jiao et al.(2021)의 연구에서는 코로나19의 확산에 따른 베이징의 버스 승객 수를 예측하고 여러 모델 중, 예측도가 가장 정확한 모델을 규명하고자 하였다. 활용된 변수로는 버스 승객 수, 주말 여부, 날씨 및 일일 코로나19 데이터로 2019년 11월부터 2020년 8월까지 수집하였다. 이 중에서 날씨 변수로는 기온, 이슬점, 습도, 풍속, 기압과 강수량이 사용되었으며, 코로나19 변수로는 의심자 수, 완치자 수, 사망자 수와 확진자 수가 고려되었다. 예측에 활용된 모델은 총 7개로 Improved STL-LSTM(ISTL-LSTM), STL-LSTM, LSTM, GRU, LR(Linear Regression), KNR(K-Nearest Neighbor Regression)과 XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)를 학습시켰다. 다양한 변수들을 통해 예측한 결과, 승객 수만 활용한 경우보다 기타 변수들이 있을 때 예측 성능이 더 우수한 것으로 확인되었다. 또한, 단일 모델보다 하이브리드 모델이 더 우수한 것으로 나타났으며, ISTL-LSTM이 가장 정확한 예측도를 나타내는 것으로 분석되었다.

        예측의 정확도가 높은 모델을 규명하고자 하였던 앞선 연구와 달리, Fathi-Kazerooni et al.(2020)은 LSTM 모형을 활용하여 뉴욕시 지하철 이용자와 코로나19 사망자 수 및 확진자 수 사이의 상관관계를 파악하고, 나아가 ARIMA 모형으로 코로나19의 사망자 수와 확진자 수가 0에 가까워지는 날짜를 추정하고자 하였다. 또한, 코로나19로 인해 처음으로 사망 및 확진 사례가 발생한 날을 ARIMA를 통해 추정하여 실제 보고된 날짜와 비교하고자 하였다. 이를 위한 변수로는 2020년 3월부터 2020년 5월까지의 코로나19 사망자 및 확진자 수와 뉴욕시 지하철의 개찰구 데이터가 사용되었다. 분석 결과에 따르면 첫째, 코로나19 사망자와 승객 수 사이에 강한 상관관계가 있는 것으로 나타났다. 둘째로는 ARIMA를 통해 추정한 값의 경우, 처음으로 발생한 사망 및 확진 사례에 대하여 신뢰구간 95% 수준에서 실제 날짜와 가까운 값을 구하였다.

      

      
        3. 연구의 차별성
        코로나19의 확산이 대중교통에 미치는 영향과 관련된 연구는 미국과 유럽 등 세계적으로 많이 이루어지고 있다. 앞서 진행된 연구의 검토를 통하여 코로나19가 대중교통 이용량의 감소에 영향을 미치고 있는 것을 확인하였으며, 대부분의 연구는 코로나19 발병 이후의 데이터가 1년 이하의 단기간 자료를 활용한 것으로 나타났다. 또한, 대중교통 이용량 예측에는 LSTM, GRU, ARIMA 및 융합모형 등이 활용되었으며, 많은 연구에서 ARIMA와 LSTM 기반의 예측 모형이 우수한 것으로 분석하였다(표 1). 마지막으로 예측 모형의 변수로 대중교통 승객 수, 휴일 여부, 요일, 날씨, 코로나19 신규 확진자 수 및 사망자 수 등이 영향요인으로 사용된 것을 확인하였다. 따라서 본 연구에서는 예측력을 높이기 위해 코로나19 발생 이후 약 2년 동안의 데이터를 구득하여 시계열 예측에 주로 활용되는 모형을 선정하여 예측 후 비교 분석을 진행하고자 하였다. 더불어, 대중교통 이용량을 예측하는 관련 변수로 선행연구에서 사용된 요인과 코로나19의 확진자 수에 영향을 미치는 변수를 추가로 고려하고자 하였다.
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      Ⅲ. 자료 및 연구 방법론
      
        1. 분석 자료
        본 연구에서는 코로나19 바이러스의 영향력 속에서 시도별 대중교통 이용량을 확인하기 위해 국내에서 코로나19 확진자가 처음 발생한 2020년 1월 20일부터 연구 시의 가장 최근 일자인 2021년 11월 5일까지 약 2년간 일별 시계열 656일 자료를 활용하였다. 이용된 데이터는 크게 대중교통의 이용량과 관련한 자료와 코로나19와 관련한 자료로 구성되었다. 먼저, 대중교통 이용량 자료를 구성하기 위하여 버스와 지하철을 포함한 대중교통의 목적통행량을 활용하였다. 앞서 검토한 연구결과에 근거하여 대중교통 이용량과 상관성이 높은 자료로 날짜 자료와 기상자료를 추가하였다. 두 번째로, 코로나19 자료를 구성하기 위하여 코로나19 확진자 수와 백신 접종자 수의 자료를 수집하였다. 구득된 변수는 총 5개로 일자별로 656개의 데이터이며, 백신 접종자 수의 자료는 252개로 <표 2>에서 확인할 수 있다.
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        대중교통 이용량 자료를 구축하기 위하여 교통카드빅데이터 통합정보시스템에서 제공하는 이용량 지표의 목적통행량 데이터를 이용하였다. 목적통행량 데이터는 시도별 일자별 발생량을 수집하였다. 날짜 자료를 통해서는 평일과 주말을 구분하여 주말을 휴일로 처리하였으며, 공휴일도 휴일로 처리하여 휴일 여부를 구분하였다. 기상자료는 기상청의 가상자료 개방포털에서 각 시도청이 있는 지역에서 관측한 기상 데이터 중 일일 강수량을 활용하였다.

        코로나19 자료를 구축하기 위하여 질병관리청에서 제공하는 확진환자 발생현황 데이터와 코로나19 백신 일자별 접종 현황 데이터를 이용하였다. 이때, 코로나19와 관련한 자료의 공간적 범위는 전국으로 설정하였다. 확진환자 발생현황 데이터는 외국인을 포함한 국내에서 발생하는 일자별 신규 확진자 수 자료를 이용하였다. 백신 접종 현황 데이터는 접종 횟수에 대해, 2차 접종이 완료된 사람을 기준으로 설정하여 수집하였다. 또한, 백신 접종 현황 데이터의 시간적 범위는 처음 집계된 날의 자료가 한 번에 집계되어 수치가 이상치를 띠는 것을 고려하여 첫째 날의 데이터를 제외하고 2021년 2월 27일부터 2021년 11월 5일까지로 설정하였다.

      

      
        2. 연구 방법
        본 연구는 대중교통 이용량 예측을 하기 위해서 네 가지 모델을 활용하여 예측을 진행하였다. 딥러닝 예측 모형은 순환신경망 모델인 RNN과 LSTM 두 가지로 구축하였으며, 추가로 기존의 연구에서 많이 사용된 시계열 분석 모형인 ARIMA와 기본 통계 모형인 HA를 활용하여 비교하였다.

        
          1) 딥러닝 모형 설계 방향
          본 연구에서 이용되는 자료와 같이 시계열로 이루어진 연속적인 데이터를 분석하는 경우 대표적으로 많이 사용되는 딥러닝 예측 모형으로 Rumelhart et al.(1986)이 제안한 순환신경망(RNN, Recurrent Neural Network) 모형이 있다. RNN은 반복적이고 순차적인 데이터 학습에 특화된 인공신경망의 한 종류로 과거의 학습 결과를 현재 학습에 사용하는 딥러닝 네트워크이다. <그림 2>와 같은 순환구조를 띠며 은닉층(Hidden Layer)에 이전 정보를 기억시켜 학습을 진행하므로 시계열 데이터에 적합한 모형이다(Joo and Choi, 2018).

          
            
            

            Figure 2. 
				
            

            
              Structure of RNN
            
            

            

          

          수학적 구조는 <그림 3>과 같으며 입력층의 변수는 대중교통 이용량에 영향을 미치는 변수인 대중교통 이용량, 휴일 여부, 일일 강수량, 코로나19 확진자 수 및 백신 접종자 수로 설정하여 은닉층으로 전달된다. 이에 따라 은닉층에서 연산 값은 <식 (1)>과 같이, 출력값은 <식 (2)>와 같이 표현되며, 변수는 대중교통 이용량으로 설정하였다. 또한, φ는 은닉층의 활성화 함수를 나타내며 본 연구에서는 ReLU(Rectifier Linear Unit) 함수를 사용하였다. 또한, 일반적으로 LSTM과 GRU 모델이 시계열 예측에 뛰어나지만, 단기 예측에 효과적인 순환신경망 모델은 RNN이다(김경환, 2021). 이에 따라 RNN의 예측 성능이 우수한 경우 단기적 변동성이 높음에 따라 장기적 정보에 대한 부분이 예측 성능 향상에 큰 기여를 하지 않는 것을 확인할 수 있다(김경환, 2021). 다만, 순환구조가 길어지면 학습 과정 중의 기울기 소실 문제로 인한 장기 의존성(Long Term Dependency) 문제가 있다.
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              Mathematical structure of RNN
            
            

            

          

          LSTM(Long-Short Term Memory)은 RNN의 장기 의존성 문제를 보완하기 위해 RNN을 기반으로 Hochreiter and Schmidhuber(1997)가 제안한 모형이다. <그림 4>와 같이 RNN의 은닉층에 cell-state를 추가한 구조로 시간에 따라 정보를 계속해서 공급할 수 있다. LSTM은 기존의 RNN과 같이 순환구조를 가지고 있으나, 망각 게이트(Forget Gate), 입력 게이트(Input Gate)와 출력 게이트(Output Gate)를 이용하여 장기기억 정보를 저장하는 메모리셀 구조를 갖는다. 이때 대중교통 이용량, 휴일 여부, 일일 강수량, 코로나19 확진자 수 및 백신 접종자 수로 구성한 x변수는 이와 같은 메모리셀 C로 전달된다.

          
            
            

            Figure 4. 
				
            

            
              Structure of RNN and LSTM
            
            

            

          

          먼저, 망각 게이트는 과거 정보를 잊기 위한 게이트로 ht-1과 xt에 시그모이드(σ)를 취해준 값이다. 시그모이드(σ) 함수의 출력 범위는 0에서 1 사이이기 때문에 그 값이 0에 가까우면 과거 이전 상태의 정보는 잊고, 1에 가까울수록 이전 상태의 정보를 많이 기억하게 된다. 이러한 망각 게이트 ft는 <식 (3)>과 같이 표현된다. 다음으로 입력 게이트는 <식 (4)>와 <식 (5)>와 같이 나타나며 현재 정보를 기억하기 위한 게이트이다. ht-1과 xt에 시그모이드(σ) 함수를 취하고 동일한 값으로 하이퍼볼릭탄젠트(tanh)를 취해준 다음 <식 (6)>과 같이 각 행렬 인자 간의 연산(*, 곱셈)을 한 값이다. 마지막으로 출력 게이트는 업데이트된 셀 Ct를 다음 은닉층에 얼마나 전달할지 정하는 게이트로 <식 (7)>, <식 (8)>과 같이 확인할 수 있다.
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          2) 통계 기반 모형 설계 방향
          ARIMA(Autoregressive Integrated Moving Average, 자동회귀 누적이동평균)는 시계열 예측에 많이 사용되는 통계적 모형인 AR(Auto-Regressive, 자기회귀) 모형과 MA(Moving Average, 이동평균) 모형을	결합시킨 ARMA(Autoregressive Moving Average, 자기회귀 이동평균) 모형을 일반화한 모형이다. 단일 변량 시계열 모형으로, 현재의 시계열 값을 과거 관측값과 예측 오차를 통해 설명한다. 시계열 데이터의 분석 시, 비정상성의 성질을 갖는 경우 잘못된 결과를 나타내게 되어 분석을 진행하기 전에 차분연산기법(differencing, 차분)을 사용하여 정상성 시계열 데이터로 변환해야 한다. 앞선 AR, MA와 ARMA 모형들은 정상성 시계열 데이터에만 적용이 가능하며, 비정상성 데이터를 정상성 데이터로 만들기 위해 차분한 것이 ARIMA 모형으로, ARIMA(p, d, q)로 나타낸다. 이때 p, d와 q는 각각 AR 모형, 차분 그리고 MA 모형의 차수를 의미한다. 전체 식을 도출하기에 앞서, 시계열 데이터 Yt를 차분하여 정상성 시계열을 얻었으며, <식 (9)>와 같이 wt로 표현하였다. 이에 따라 얻어지는 ARIMA(p, d, q)는 <식 (10)>과 같다.
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          HA(Historical Average) 모형은 기본적인 통계 모형으로 <식 (11)>과 같이 설정한 과거 특정 기간 동안의 평균을 통해 현재의 값을 예측하는 모형이다.
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          3) 예측 모형 구축
          본 연구는 코로나19 확산 이후의 대중교통 이용량 예측을 위해 5개 변수인 대중교통 이용량, 휴일 여부, 일일 강수량, 코로나19 확진자 수와 백신 접종자 수를 활용하여, 전체 656개의 데이터로 시계열 예측을 진행하였다. 총 데이터 중 2020년 1월 20일부터 2021년 6월 5일까지 503개의 데이터를 학습(training) 세트로 사용하였으며, 예측의 비교 평가를 위해 2021년 6월 6일부터 2021년 11월 5일까지 다섯 달간 데이터를 예측하여 153개를 테스트(test) 세트로 이용하였다. 각각의 모형들은 전국 대중교통 목적통행량을 기준으로 모형을 최적화하였으며, 구축된 모형을 바탕으로 시도별로 예측을 진행하였다.

          딥러닝 모형인 RNN과 LSTM은 대중교통 이용량, 휴일 여부, 일일 강수량, 코로나19 확진자 수, 백신 접종자 수를 설명변수로, 대중교통 이용량을 종속변수로 구성하였다. 전체적인 학습변수는 <표 3>과 같이 설정하였다. 더불어, 모형의 구조 변수로는 hidden layer의 unit, hidden layer의 개수와 예측 일자(하루를 예측하기 위해 이전 며칠을 보았는지)를 두어 가장 적합한 모형을 판단하였다. 이에 따라, <표 4>와 같이 각각 128, 1 그리고 14인 경우에 가장 적합한 것으로 나타났으며, 이때 예측 일자가 14일이 적합하게 나온 것은 사회적 거리두기 개편안 발표일이 14일 간격이기 때문일 것으로 사료된다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Parameters
            
            

          

          
          

          
            Table 4. 
				
            

            
              Structural parameters
            
            

          

          
          

          통계 기반의 시계열 예측 모델인 ARIMA 모형은 단일 변량 예측 방법을 사용하므로 독립변수와 종속변수가 동일하며, 변수로 대중교통 이용량 데이터를 활용하였다. 분석에 앞서 먼저 활용할 자료의 정상성을 ADF 검정(Augmented Dickey-Fuller test)을 통해 확인하였다. 자동 탐색을 통해 확인한 모형의 p, d, q 파라미터 값은 <표 5>와 같이 (1, 1, 0)으로 설정되었다.

          
            Table 5. 
				
            

            
              Parameters of ARIMA
            
            

          

          
          

          HA 모형은 ARIMA 모형과 마찬가지로 단변량 예측 방법을 활용하므로 독립변수와 종속변수는 동일하게 구축된다. 대중교통 이용량 데이터를 활용하였으며 503개의 학습(train) 데이터 셋으로 전체 평균을 내어 예측 후, 153개의 테스트(test) 데이터 셋과 비교하여 모델의 예측 성능을 평가하였다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 예측 모형 분석 결과
      
        1. 모델 성능 평가 지표
        본 연구에서는 시계열 자료를 이용하여 모형별로 대중교통 이용량 예측을 진행하였다. 예측을 진행하기에 앞서, 예측 모형에는 예측 오차가 발생하며, 이를 통해 모형의 신뢰성 및 안정성을 평가할 수 있다. 이에 따라 예측 모형의 성능을 평가하고 비교하기 위하여 평가 지표를 활용하였으며, RMSE(Root Mean Square Error, 평균 제곱근 오차)와 MAPE(Mean Absolute Percentage Error, 평균 절대 백분율 오차)의 두 가지를 선정하였다.

        RMSE는 모델이 예측한 값과 실제 값의 차이를 다루는 예측 모형의 평가 지표 중 하나이다. 관측에서 나타나는 오차인 잔차의 제곱합을 산술평균한 값의 제곱근으로서 관측값 간의 상호 간 편차를 의미하며, <식 (12)>와 같이 표현된다. 다만 RMSE의 경우, 실제 값의 크기에 의존적인 특징이 있어 크기 의존적 에러가 발생하고 이로 인해 예측값이 예측하는 대상의 크기에 영향을 받아 스케일의 차이가 큰 대상 간의 해석이 어려울 수 있다(Willmott and Matsuura, 2005). 이처럼 예측의 대상이 여러 개인 경우 MAPE를 추가로 이용하여 비교하였다. MAPE는 <식 (13)>과 같이 표현되며, 회귀모델의 성능 평가 지표 중 하나이다. 실제 값 대비 예측값을 실제 값으로 나눈 절댓값의 평균에 백분율을 통해 구하며, 퍼센트 값을 갖는다.
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        RMSE와 MAPE 모두 값이 낮을수록 모형의 예측력이 우수한 것으로 판단할 수 있다.

      

      
        2. 예측 모형 비교 분석 결과
        선정된 네 가지 모형을 활용하여 2020년과 2021년 약 2년 동안의 일별 대중교통 이용량을 예측하고, 실제 이용량과 예측된 이용량으로 RMSE와 MAPE를 계산하여 모형 간 비교 평가를 진행하였다. 대중교통 이용량 및 코로나19와 관련된 변수를 사용하였으며, 먼저 전국의 데이터를 기준으로 하여 모델을 설계하고 적합한 모형을 도출한 후, 채택된 모형을 기준으로 시도별로 대중교통 이용량을 예측하여 비교 분석하였다.

        
          1) 전국
          시도별 대중교통 이용량을 예측하기에 앞서 전국 대중교통 목적통행량을 기준으로 최적의 모형을 선정하였다. 딥러닝의 경우, 다양한 파라미터를 시도하여 RMSE가 가장 낮은 값의 모형을 채택하였다. 최적화한 모형에 따른 예측 후 성능 평가 지표로 RMSE를 이용하였으며, 각 모형은 <표 6>과 같은 값을 갖는 것으로 확인되었다. 예측 결과, 네 가지 모형 중에서 RNN이 1,837,403로 가장 낮은 값으로 나타나 예측력이 가장 우수한 것으로 나타났고, <그림 5>와 같이 확인할 수 있다. 한편, 김경환(2021)에 의하면 RNN은 순환신경망 모델 중 단기 예측에 효과적인 모델이며, 이에 따라 전국을 기준으로 예측한 모형 중 RNN 모형이 가장 적합하게 분석된 것은 코로나19와 같은 단기적인 영향력이 큰 상황이 예측력에 영향을 미치는 것으로 판단된다.
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              Actual and predict public transportation usage of nationwide
            
            

            

          

        

        
          2) 시도
          전국을 기준으로 최적화된 모형 구조를 바탕으로 동일하게 구축하여 시도별로 예측하였다. 딥러닝인 RNN과 LSTM에 대해서는 같은 파라미터의 모형 구조를 사용하였다. 각 시도별로 예측을 진행하므로 대상이 여러 개이기 때문에 평가 지표로 RMSE와 MAPE를 추가로 확인하였다. 각 모형의 예측력은 <표 7>과 <표 8>처럼 나타났으며, 대부분의 시도에서 RNN, LSTM, ARIMA 및 HA 중 RNN의 예측력이 가장 우수한 것으로 드러났다. 이는 코로나19와 같은 상황이 사람들의 인식에 단기적인 영향을 미치기 때문에 단기 예측에 효과적인 RNN 모형이 적합한 것으로 나타났다고 사료된다. 반면, 17개의 시도 중 14개 시도의 RMSE와 MAPE의 값이 RNN에서 가장 낮은 값을 가지지만, 수도권인 서울특별시, 인천광역시, 경기도의 세 지역에서는 LSTM이 평가 지표에서 각각 790,074, 104,015, 432,261과 9.52, 8.87, 9.15의 값을 가지며 가장 우수한 것으로 나타났다. 이는 수도권 외의 지역들에 비해 코로나19의 영향력이 적기 때문에 나타나는 현상으로 해석할 수 있다. 코로나19의 확산에 대한 영향력이 비교적 적은 이유는 수도권 지역의 경우 비수도권 지역 대비 출퇴근과 같은 필수적인 통행이 많이 이루어져 대중교통 이용량에 대해 코로나19의 영향이 비교적 낮기 때문으로 판단된다. 이와 같이 비수도권과 수도권 지역에서의 RNN과 LSTM의 예측력에 대해 실제 이용량과 예측 이용량은 <그림 6>, <그림 7>과 같이 나타난다.
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          3) 소결
          대중교통 이용량의 예측을 네 가지 모형을 통해 진행하였으며, 가장 먼저 전국을 기준으로 모델을 설계하였다. RNN 모형의 RMSE 값이 가장 낮아 최적 모형으로 분석되었으며, 이때 도출된 모형을 기준으로 하여 시도별로 대중교통 이용량을 예측하여 비교 분석하였다. 시도별 예측 결과, 서울, 인천, 경기의 수도권 지역에서는 RNN보다 LSTM의 예측력이 우수하였으며, 비수도권 지역에서는 RNN의 예측력이 우수하였다. 이처럼 수도권 지역과 비수도권 지역에서 예측력이 우수한 모델이 다르게 나타난 것은 코로나19에 의한 영향력의 정도가 다르기 때문으로 사료된다.

          수도권의 경우, 서울시를 예로 들어 2019년 기준 대중교통의 수단분담률이 65%에 달하는 것과 같이(서울특별시, 2022), 대중교통 수요가 높아서 단기변동에 대한 영향이 상대적으로 적어 LSTM의 예측력이 우수한 것으로 생각된다. 비수도권의 경우에는 상대적으로 코로나19의 확진에 민감하게 반응하며, 이에 따른 대중교통의 영향이 크기 때문에 단기적인 영향력이 있는 상황에서 예측력이 뛰어난 RNN이 두드러진 것으로 판단된다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      코로나19의 발생과 확산은 팬데믹 상황까지 이르렀으며 그로 인한 WHO의 지침은 전 세계에서 감염 예방을 위해 관련한 법적 지침과 제한을 내리게 하였다. 이는 우리의 생활 방식에 많은 변화를 가져왔으며, 교통 패러다임에 즉각적인 변화를 나타내었다. 감염 확산의 위험에 따라 정부는 ‘사회적 거리두기’ 지침을 시행하였으며, 대면 활동이 감소하고 개인의 교통수단 선택에도 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이에 따른 통행 패턴은 버스, 지하철과 같은 대중교통 이용량이 감소하고 접촉이 적은 개인형 교통수단의 이용이 증가하는 것으로 확인되었다. 이와 같은 대중교통 이용객의 감소는 대중교통 운영자 입장에서는 큰 손해이며, 승객 역시도 감염의 위험을 감수하고 이동해야 하는 불안함이 존재한다. 이러한 통행의 변화에 따라 코로나19 이후 이용객의 심리적 위축에 따른 대중교통 이용량에 대한 흐름의 파악이 필요할 것으로 예상되며, 이를 예측하는 데 적합한 모형을 알아보고자 하였다.

      본 연구는 국내의 시도를 대상으로 코로나19가 발생한 이후 대중교통 이용량 예측에 적합한 모형에 대해 알아보고 비교 분석하였다. 2020년 1월 20일부터 2021년 11월 5일까지 약 2년 동안 코로나19와 대중교통 이용량에 영향을 미치는 변수들을 일자별로 자료를 수집하였으며, 시계열 예측에 적합한 네 가지 모형들을 선정하여 예측하였다. RNN, LSTM, ARIMA, HA 모형을 사용하였으며, 모형의 설명변수로는 대중교통 이용량과 휴일 여부, 일일 강수량, 코로나19 확진자 수, 백신 접종자 수를 활용하였다. 모형의 예측력을 평가하는 평가 지표로 RMSE와 MAPE를 이용하였으며 가장 낮은 값을 갖는 모형이 예측력이 가장 우수한 것으로 확인하였다. 분석 결과, 수도권을 제외한 모든 지역에서 RNN의 평가 지표 값이 가장 낮게 나타났으며, 수도권은 평가 지표가 가장 낮은 모형이 LSTM으로 확인되었다. 이와 같은 결과를 토대로 다음과 같은 시사점을 도출하였다.

      먼저, 딥러닝 모형의 설계과정에서 이전의 14일로 하루를 예측하는 경우가 가장 우수하게 나타났다. 이는 사회적 거리두기 개편안 발표 일자가 14일임에 따라 나타나는 것으로 사료된다. 이를 통해, 대중교통의 이용에 사회적 거리두기와 같은 정부의 지침이 사람들의 인식에 영향을 미치는 것을 알 수 있다. 따라서 코로나19 상황에서 대중교통 이용량 예측을 진행할 경우, 코로나19 확산 상황에 따른 정부의 지침(사회적 거리두기 등)에 대한 고려가 필요할 것으로 판단된다.

      두 번째, 수도권을 제외한 모든 시도에서 RNN의 예측력이 가장 우수한 것으로 분석되었다. 앞선 연구들을 검토한 결과, <표 1>에서 확인할 수 있는 바와 같이 코로나19 이전까지 진행된 연구들에서는 대부분 ARIMA와 LSTM 기반의 모델이 대중교통 이용량 예측에 가장 적합한 것으로 분석되었으며, 그 이후에도 계속 ARIMA 모형과 LSTM 모형을 활용한 경우가 예측력이 가장 뛰어난 것으로 확인되었다. 그러나 이처럼 일반적으로는 대중교통 이용량 예측에 딥러닝 모형 중 LSTM의 예측 성능이 우수하지만, 본 연구 결과에서는 RNN의 예측 성능이 더욱 우수한 것으로 분석되었다.

      이와 같은 결과는 김경환(2021)에 의하면 일반적으로 RNN이 단기 예측에 비교적 효과적인 순환신경망 모델로 나타나며, 코로나19의 경우 사회적 거리두기가 14일 단위로 변동을 하는 것과 같이 단기적인 영향을 미치기 때문에 단기 예측에 효과적인 RNN 모형이 적합한 것으로 판단된다. 수도권을 제외한 모든 지역에서 대중교통 이용량 예측에 많이 사용된 LSTM이 아니라 RNN이 코로나19의 상황에서 예측이 적합한 것으로 보아, 향후 코로나19와 같은 단기적인 영향이 큰 팬데믹 상황에서 대중교통 이용량 예측은 RNN 모형을 통한 예측이 적합할 것으로 보인다. 한편, 교통부문의 운영자는 교통수단을 운영할 때, 적은 비용으로 최대의 효용을 내고자 할 것이며 이는 시간대에 따른 배차 간격이 매우 중요하게 작용할 것이다. 또한, 차량의 혼잡도 역시 이용량 예측을 기반으로 하여 이용자에게 쾌적한 이용 경험을 가져다줄 수 있으므로 보다 정확한 대중교통 이용량 예측은 중요할 것으로 판단된다. 이에 따라 팬데믹 상황에서의 대중교통 단기 이용량 예측을 활용하여 운행 스케줄링과 배차 간격 조정 등 효율적인 대중교통 운영계획 수립과 운영자의 의사결정에 기여할 것으로 기대된다.

      세 번째, 수도권 지역인 서울특별시, 인천광역시와 경기도는 LSTM의 예측 성능이 우수하게 나타났다. 수도권에서 RNN의 예측력이 낮은 것은 출퇴근 등의 필수적인 통행량이 많아 대중교통 이용량에 대해 코로나19에 의한 단기적인 변동이 비교적 작기 때문으로 생각된다. 이는 대중교통 이용량과 통행의 목적이 밀접한 관계에 있음을 시사하며, 이러한 관계는 향후 배차 간격 조정과 직원 일정 관리 등의 대중교통 운행과 관련하여 운송회사 운영자의 의사결정에 고려되어야 할 점으로 보인다.

      한편, 본 연구는 대중교통 이용량 예측을 진행하고 적합한 모형을 규명하는 과정에서 다음과 같은 한계점을 가진다. 첫째, 시설별 운영시간의 변화와 사적모임 인원 제한과 같은 사회적 거리두기의 단계 조정이 고려되지 않았다. 이와 같은 질병으로 인한 사회적인 변화는 향후 연구에서 고려되어야 할 것이다.

      둘째, 기상자료들은 서로에게 밀접한 관련이 있어서 다중공선성의 문제가 발생하여 본 연구에서는 기상자료 중 강수량만 분석 자료로 활용되었다. 기상상태는 대중교통의 이용에 많은 영향을 미치는데, 이는 향후 연구에 다른 기상적인 요인이 추가로 고려되어야 할 것으로 보인다.

      셋째, 본 연구의 백신 접종자 수 자료에서 수집 기간 당시에 백신 공급이 부족하여 2021년 중반을 기점으로 60대 이상 등의 위험군이 우선 접종대상자인 시기였으며, 2021년 8월 이후 11월까지 50대 이상의 2차 접종 시기였던 점을 감안하면, 실제 획득한 자료의 기간에서는 대중교통 이용 대상군의 2차 접종 완료자 수가 미흡했다는 한계가 존재한다.

      넷째, 대중교통의 목적통행량으로 버스와 지하철의 이용량이 합쳐져 고려되었다. 전체 대중교통의 이용량 흐름을 파악하기 위해 두 수단이 함께 고려되었지만, 각 수단은 이용 패턴과 혼잡도 등이 다른 양상을 보이므로 이후 연구에서는 보다 면밀한 예측을 위해 구분되어야 할 것으로 생각된다.

      다섯째, 코로나19 바이러스만 고려되었기 때문에 다른 질병들의 상황에서도 RNN의 예측력이 우수한지 비교가 어렵다. 이에 따라, 향후 연구에서는 이를 고려하고 추가로 코로나19와 같은 기타 전염병들의 데이터를 활용하여 예측력을 비교 검증하는 연구가 필요할 것으로 판단된다.
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