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본 연구는 Deep Neural Network(DNN)을 이용하여 광주-기아 챔피언스 필드의 일일 관중 수를 예측함으로써 이를 통
해 구단과 관련기업의 마케팅 자료제공 및 구장 내 부대시설의 재고관리에 자료로 쓰임을 목적으로 수행 되었다. 본 연구
에서는 Artificial Neural Network(ANN)의 종류인 DNN 모델을 이용하였으며 DNN 모델의 과적합을 막기 위해 Dropout
과 Batch normalization 적용한 모델을 바탕으로 총 4종류를 설계하였다. 각각 10개의 DNN을 만들어 예측값의 Root
Mean Square Error(RMSE)와 Mean Absolute Percentage Error(MAPE)의 평균값을 낸 모델과 예측값의 평균으로
RMSE와 MAPE를 평가한 Ensemble 모델을 만들었다. 모델의 학습 데이터는 2008년부터 2017년까지의 관중 수 데이터를
수집하여 수집된 데이터의 80%를 무작위로 선정하였으며, 나머지 20%는 테스트 데이터로 사용하였다. 총 100회의 데이터
선정, 모델구성 그리고 학습 및 예측을 한 결과 Ensemble 모델은 DNN 모델의 예측력이 가장 우수하게 나왔으며, 다중선
형회귀 모델 대비 RMSE는 15.17%, MAPE는 14.34% 높은 예측력을 보이고 있다.

■ 중심어 : 한국프로야구 ; DNN ; 머신러닝 ; 수요예측

In this paper, we used the Deep Neural Network (DNN) to predict the number of daily spectators of Gwangju -
KIA Champions Field in order to provide marketing data for the team and related businesses and for managing the
inventories of the facilities in the stadium. In this study, the DNN model, which is based on an artificial neural
network (ANN), was used, and four kinds of DNN model were designed along with dropout and batch normalization
model to prevent overfitting. Each of four models consists of 10 DNNs, and we added extra models with ensemble
model. Each model was evaluated by Root Mean Square Error (RMSE) and Mean Absolute Percentage Error
(MAPE). The learning data from the model randomly selected 80% of the collected data from 2008 to 2017, and the
other 20% were used as test data. With the result of 100 data selection, model configuration, and learning and
prediction, we concluded that the predictive power of the DNN model with ensemble model is the best, and RMSE
and MAPE are 15.17% and 14.34% higher, correspondingly, than the prediction value of the multiple linear regression
model.
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Ⅰ. 서 론

한국프로야구 관중 수는 1982년 1,438,768명으로 시작하여

2017년 8,400,688명으로 성장하면서 36년간 총 146,859,897명

을 동원하여 한국프로야구는 국민스포츠로 자리 잡았다.

프로야구는 프로스포츠 시장에 가장 먼저 진입한 장점을 활

용하여 프로스포츠 시장 내에서 시장점유율이 가장 큰 종목으

로 성장 해왔다[1]. 한국프로야구는 연고를 바탕으로 사회적 역

할인 지역통합의 기능도 수행하고 있으며, 지속적인 관람객 증

가와 다양한 굿즈 판매 및 프로모션을 통해 수익을 창출하고 있

다. 이를 바탕으로 한국프로야구는 리그 수준을 발전시킴과 동

시에 국내 대표 프로스포츠시장으로써의 입지를 확장해왔다.

프로스포츠의 가장 큰 자산은 관람객이라 할 수 있다. 관람객

이란 관람스포츠 경기장을 직접 찾는 사람들로, 관람객이 많은

구단은 인기구단으로 인정받는다고 할 수 있다. 국내 프로스포

츠 또한 연간 관중수가 구단의 가치에 중요한 척도로 인정받고

있다[2]. 프로스포츠에서 관중의 증가는 구단의 존속과 성장을

위해서는 절대적인 과제로서 관중이 외면한 프로스포츠는 존재

할 수도 없을 뿐 더러 TV중계, 광고료, 스폰서쉽, 라이센싱, 구
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장 이익금 등을 통한 재정수입 또한 기대하기 어렵다[3]. 이처

럼 프로스포츠에서 관중 수는 구단의 직접적인 수익뿐만 아니

라 구단의 가치를 평가할 수 있는 지표가 될 수 있으며 결과적

으로 구단의 존속 및 발전으로 이어진다.

KIA 타이거즈는 1982년 한국프로야구 출범과 함께 광주, 전

라도를 연고로 해태 타이거즈로 창단하였으며 2017년 한국시리

즈 우승을 차지하여 2017년 현재까지 11회 우승으로 한국프로

야구 최다 우승 기록을 보유하고 있다. KIA 타이거즈는 1982년

부터 2013년 까지는 광주 무등경기장 야구장을 홈구장으로 사

용하였고 2014년부터 현재까지는 광주-기아 챔피언스 필드를

홈구장으로 사용하고 있다.

KIA 타이거즈는 2013년 이후 관중수가 꾸준히 증가하는 추

세를 보였으며, 2017년 한국 시리즈를 우승하여 앞으로도 관중

수가 증가할 것으로 판단된다. 더불어 2014년 광주-기아 챔피

언스 필드로 홈구장을 이전 한 후 전년도에 비해 관중 수가

41% 상승하여 KIA 타이거즈를 제외한 다른 구단들의 평균증

가율(0.3%)에 비하여 큰 폭으로 증가함을 보였다. 또한 광주-

기아 챔피언스 필드는 구장 안정화 및 관중 유치를 위해 매년

리모델링을 하고 있다. 2016년의 경우 부대시설 설치, 테이블석

확충 및 백스톱석 고급화로 인해 22,244명이었던 관중석을

20,500명으로 줄이기도 하였다. 이처럼 광주-기아 챔피언스 필

드 관중 수는 꾸준히 증가하고 있으며 앞으로도 증가할 잠재가

능성을 가지고 있다. 광주-기아 챔피언스 필드는 타 구단의 구

장에 비하여 사용한 기간이 짧아 관중수 예측이 어려우며, 구장

리모델링에 의해 최대수용인원인 27000명까지 탄력적으로 운

영될 수 있기에 광주-기아 챔피언스필드를 일일 관중 수 예측

대상으로 선정하였다.

본 연구에서는 2008년부터 2017년까지 광주 무등경기장 야구

장 및 광주-기아 챔피언스 필드의 일별 관중 수 및 다양한 변수

들을 바탕으로 Deep Neural Network 기반 광주-기아 챔피언

스 필드의 일일 관중 수를 예측하는 모델을 제안하려고 한다.

연간 누적 관중 수가 아닌 일일 관중 수를 예측하는 것은 구장

내 이벤트, 홍보, 팬 프로모션 등 구단 및 관련기업의 마케팅 자

료로 이용될 수 있으며 구장 내 부대시설의 재고관리 측면에서

연간 누적 관중 수 예측 보다 큰 효용이 있을 것이라고 사료된

다.

Ⅱ. 본 론

1. 이론적 배경

가. Deep Neural Network

보편적으로 딥러닝으로 명칭되는 심층 구조 학습은 2006년

이후 기계학습 연구 분야의 새로운 영역으로 떠올랐다[4].

Deep Neural Network(DNN)는 다양한 정의가 존재하지만 일

반적으로는 입력층(Input layer)과 출력층(Output layer) 사이

에 많은 수의 은닉층(Hidden layer)들로 이루어진 Artificial

Neural Network(ANN)의 일종으로 비선형문제를 해결하는데

사용되는 기계학습 방법이다. ANN의 기본구조는 그림 1과 같

다.

그림 1. ANN의 기본구조

ANN 이란 인간의 신경체계와 유사한 성능과 특성을 갖는 지

도 / 비지도 학습을 기반으로 정보를 처리하는 기계학습 방법

중 하나이다. ANN 방식은 인간의 뇌가 대량의 데이터를 효율

적, 병렬적으로 처리 및 학습할 수 있다는 사실에 근거하여, 인

간의 생물학적 신경세포를 모델링하여 구현하는 방식으로서 신

호처리, 제어, 패턴인식, 음성, 문자인식, 예측 등의 분야에서 널

리 응용되고 있다[5][6][7].

ANN에서 은닉층을 늘린 DNN은 층마다 다른 층위의 특징

을 학습할 수 있으며, 낮은 층위의 단순하고 구체적인 특징에

서부터 복잡하고 추상적인 더 높은 층위의 특징을 추출함으로

써 데이터의 잠재적인 구조를 파악할 수 있다. 이러한 심층신

경망이 최근 급격하게 이슈화 되고 연구될 수 있었던 이유는

이미지 처리 기술능력의 발달, 컴퓨터 하드웨어의 개발에 따

른 연산비용 감소, 새로운 기계학습 정보처리 기법이 있다. 심

층신경망이 활발하게 연구됨에 따라 복잡하고 비선형함수로

구성된 문제를 효과적으로 해결할 수 있고, 분류되지 않은 자

료에 대한 학습성능도 뛰어나기 때문에 인공지능뿐만 아니라

그래픽 모델링, 최적화, 패턴인식, 신호처리 등 다양한 분야에

서 활용되고 있다[8][9][10].

그림 2와 같이 DNN에서의 층(Layer)이 깊어짐에 따라 여러

가지 문제점도 발생한다. 첫 번째로는 과적합(Overfitting)문

제가 있다. 과적합이란 학습된 모델이 학습에 활용된 데이터

에 대해서는 정확하게 예측하지만 학습과정에 사용되지 않은

새로운 데이터에 대해서는 예측정확도가 떨어지는 것을 말한

다. 이러한 문제를 극복하기 위해 Dropout이나 Regularization

과 같은 기법들을 사용하고 있다. 두 번째는 기울기 소실 문제
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(Vanishing gradient problem)이다. DNN은 학습 시 오차역전

파 알고리즘(Back propagation algorithm)으로 출력층의 오류

를 입력층까지 전달하는데 이때 은닉층의 개수가 늘어날수록

오차가 전달되지 않는 기울기 소실 문제가 나타난다. Nair 등

은 [11] 활성함수로 Rectified Linear Unit(ReLU)을 사용하여

학습 시간을 줄이고 기울기 소실 문제를 해결하였다. 이외에

도 가중치(Weight)의 초기값에 따라 학습속도나 결과가 달라

지는 문제도 존재하지만 Restricted Boltzmann

Machine(RBM)이나 Xavier initialization 그리고 He’s

Initialization과 같은 방법이 등장함에 따라 많은 부분이 극복

되었다.

그림 2. DNN의 구조

(1) Dropout

그림 3. (a) Dropout을 적용하지 않은 DNN (b)
Dropout을 적용한 DNN

Dropout은과적합문제를해결하기위한방법중하나이다. 그림

3의 (a)와 같은 DNN을 학습할때 각레이어의 모든노드에 대해

학습하는것이아니라그림(b)와같이은닉층의노드를무작위로선

택하여학습을하는방법이다. 생략된노드는학습에영향을끼치지

않고, 일반적으로 50∼80%정도의노드를사용한다[12]. 한번학습

을하고나면다음학습시에는다시노드를무작위로선택하여학습

을하고테스트를할때는모든노드들을사용하여테스트를한다.

(2) Batch Normalization

기계학습에서 널리 쓰이는 최적화 방법은 미니 배치마다 신

경망 파라미터를 갱신하는 미니 배치 Stochastic Gradient

Descent (SGD)이다. Loffe와 Szegedy[13]는 SGD의 학습과

정 중 신경망 내 Activation 값들의 분포가 미니 배치마다 달라

학습의 어려움을 증가시킨다고 제기한다.

이러한 문제를 해소하기 위해 각 층의 입력마다 새로운 층을

추가하고, 수행되는 작업은 식1과 같다.

  
   

  

   
   (1)

는 배치정규화 층의 입력들 (배치 단위), i는 의 원소이

다. 단순 정규화만 적용하게 되면 정확도가 저하되는 문제가 있

어, 이를 보정해주는 학습 파라미터 와 가 추가되었다. 와 

의 크기는 입력과 같은 차원의 벡터이다. 배치정규화 신경망은

학습률을 기존보다 더 크게 설정해도 안정적인 학습이 가능하

고, 수렴도 빠르게 이루어진다[14].

(3) Ensemble Method

Ensemble Method는 주어진 훈련데이터를 이용하여 학습모

델을 구축할 때 여러 개의 모델을 구축하고 다양한 모델들을 결

합하여 하나의 최종 모델을 만드는 방법이다. 다양한 모델의 예

측 결과를 결합함으로써 단일의 모델보다 정확도를 향상 시키

는 것이 목표이며 과적합 방지에도 도움이 된다. Ensemble

Method는 여러 가지 기법이 존재하는데 대표적으로 배깅

(Bagging), 범핑(Bumping), 밸런싱(Balancing), 에이다부스

트(Adaboost) 등이 있다. 본 연구에서는 각 모델들의 평균으로

결과를 예측하는 배깅 방법을 이용하였다.

나. 수요예측

수요예측이란 모든 계획의 전제가 되는 것으로 불확실한 미

래에 발생할 수 있는 다양한 대안 중에서 가장 발생 잠재력이

높은 대안을 예견하기 위한 의사결정 방법이다[15][16].

수요예측의 중요한 목적은 주어진 상황에서 확률적으로 최상

의 수요수준을 추정하는 것이다. 수요예측은 경쟁적, 다변적인

경영환경 속에서 미래를 사전에 예견할 수 있도록 하여 경영의

사결정과 관련된 불확실성과 위험을 줄이고, 경영자에게 합리적

인 의사결정을 제공하는 중요한 역할을 하고 있다[17]. 그러나

아무리 정교한 방법으로 모델을 구축하고 수요를 예측했다 하

더라도 미래에 대한 불확실성으로 인해 예측치와 실제결과에는
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오차가 존재하기 마련이며, 이러한 오차를 최소화 하는 것이 문

제의 핵심이 된다[16].

본 연구에서는 DNN모델과 비교를 위해 인과모델 중 하나인

다중선형회귀와 시계열모델인 ARIMA모델을 사용하였다.

(1) 다중회귀분석

회귀분석은 현상과 항목들의 인과 관계에 의해 나타나는 관

계를 수학적으로 설명하기 위한 통계적인 분석방법으로 원인의

역할을 하는 설명변수 즉 독립변수와 결과를 나타내는 반응변

수 즉 종속변수 간의 함수관계를 규정하여 모델이 도출된다. 이

떄 종속변수와 하나의 독립변수 사이의 선형모델을 단순선형회

귀모델이라 하고, 하나의 종속변수와 두 개 이상의 독립변수들

사이의 선형모델을 다중선형회귀모델이라고 한다. 선형회귀분

석 외에 함수형태에 따라 곡선추정 회귀분석, 로지스틱 회귀분

석, 자기회귀분석 등이 활용되고 있다[18]. 다중선형회귀모델은

식2와 같다.

            ⋯   

  종속변수 관찰치
  독립변수 번째 관찰치
  모형의 회귀계수
  모형의 번째 오차항

       (2)

(2) ARIMA

통합자기회귀이동평균법(Auto-Regressive Integrated

Moving Average : ARIMA)을 지칭하는 것으로, 여러 형태의

단변량 시계열 데이터를 확률과정모형 즉 AR, MR, ARMA,

ARIMA 및 계절 ARIMA 에 접목시켜 효과적으로 시계열을

분석하는 것을 말한다[19]. ARIMA모델은 다른 시계열 모델에

비하여 비교적 복잡한 산술적, 통계적 과정을 거치게 되고, 때로

는 사용자의 주관적 판단이 요구되기도 한다[20].

ARIMA의 일반적인 표현은 단일시계열분석일 경우

ARIMA(p, d, q), 계절변동을 포함할 시에는 ARIMA(p, d,

q)(P, D, Q) 로 표현된다. 여기에서 (p, d, q)부분은 모형의

비계절 부분을, (P, D, Q)부분은 계절 부분을, S는 계절당 기간

수를 나타낸다. 또한 p와 P는 AR모형의 차수이며, q와 Q는

MA모형의 차수 그리고 d와 D는 차분차수(Degree of

differencing)를 의미한다. 따라서 ARIMA과정이란 시계열의

패턴을 정확하게 반영해 줄 수 있는 차수 p, d, q 혹은 P, D,

Q를 적절하게 찾아내는데 달려 있다고 할 수 있다[21]. 이러한

개념식을 수학적으로 표현하면 식3과 같다.

     
    

  시차
  종속변수 또는 차분변수
  종속변수의평균
  비계절적 차분횟수
  계절적 차분횟수
  후향연산자    

  계절당 기간수

(3)

  비계절적 모형
        



  계절적 모형
    

  
    



  비계절적 모형
        



  계절적 모형
   

  
    



  오차항백색잡음

다. 선행연구 고찰

스포츠분야에서는 주로 관중의 재 관람 의도나 관람동기, 관

람태도 및 구단의 충성도등 경기관람에 관련된 인과관계를 규

명하는 연구가 다수이나 소규모로 관중수와 관련된 예측모델로

자귀회귀누적이동평균(ARIMA)모델과 일반화 자기회귀 조건

부 이분산모델(GARCH)을 활용하여 프로야구와 축구를 중심

으로 시계열데이터 분석 방법을 이용한 관중 수 예측에 관련된

논문이 발표 되고 있다[3][22][23].

관중 수 예측과 관련된 선행연구들은 대부분 연간 누적 관중

수를 이용하여 향후 연도에 대한 관중 수를 예측하는 연구들이

었다. 본 연구에서는 연간 누적 관중 수가 아닌 일일 관중 수를

수집하여 일일 관중 수를 예측을 목적으로 하고 있다.

하지만 연간 누적 관중 수가 아닌 일일 관중 수에 대해서는

선행연구에서 사용된 ARIMA 모델을 사용하는데 문제가 있다.

ARIMA 모델 같은 경우 주기적인 추세와 경향이 존재해야 하

는데 프로야구의 경우 모든 연도가 경기 수가 같지 않을 뿐더러

매년 월별 경기 수가 다르고 경기를 하는 요일도 달라 경기의

주기가 일정하지 않음을 알 수 있다[24]. 실제 데이터에서는 일

부 자기상관이 존재 하여 ARIMA 모델과 다중선형회귀모델을

비교한 후 더 적합한 모델과 DNN 모델을 비교 하였다.

2. 연구방법 및 실증적 분석

가. 데이터수집 및 전처리

본 연구에서 사용되어지는 관중 수 및 야구경기 관련 데이터

들은 KBO에서 제공하는 2009년부터 2017년 연감에 수록된 공
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식 데이터를 사용하였으며 부족한 데이터는 기아타이거즈 홈페

이지 및 KBO 홈페이지를 참고하여 총 2008년부터 2017년까지

10년간의 광주-기아 챔피언스 필드 및 무등경기장 야구장에서

열린 638개의 경기 데이터를 수집하였다.

변수 요소

입력변수

시간 요소

연도 

월

요일 

공휴일

성수기

경기시간

기상 요소
평균기온
일 강수량

평균 상대 습도

팀 요소

어웨이 팀 

홈 팀 연승 수
홈 팀 순위

어웨이 팀 연승 수
어웨이 팀 순위

기타 요소 개막전

구장

출력변수 관중 수

표 2. 입력변수와 출력변수

이항변수(1, 0), 범주형변수

모델에 사용될 입력변수들은 일반적으로 관중 수에 영향을

미칠 수 있다고 판단되는 요소와 연구자 본인의 주관적 판단에

의한 요소들로 시간요소, 기상요소, 팀 요소, 기타 요소로 선정

하였다. 시간 요소에서 연도는 2008년부터 2017년까지, 월은 3

월부터 10월까지 그리고 요일은 월요일부터 일요일로 각각 범

주형 변수로 선정하였다. 공휴일변수의 경우 공휴일일 경우 1,

아닐 경우 0으로 표기하였으며, 성수기는 여름휴가와 학생들의

방학이 있는 7월과 8월을 구분하기 위해 이항변수로 생성하였

고, 경기 시간의 경우 경기가 오후(1시에서 4시 사이)에 시작하

는 경우 1, 아닌 경우는 0으로 표기하였다. 기상 요소의 경우 기

상청의 기상자료개방포털에서 수집한 평균기온과 일 강수량, 평

균 상대습도를 사용하였다. 팀 요소의 어웨이 팀은 홈 팀인 기

아 타이거즈를 제외한 팀들은 범주형 변수로 선정하였고, 홈 팀

연승 수와 홈 팀 순위에는 해당일의 기준으로 전날의 기아 타이

거즈의 연승 수와 순위를 입력하였으며, 어웨이 팀 연승 수와

어웨이 팀 순위도 마찬가지로 전날의 어웨이 팀의 연승 수와 순

위를 입력하였다. 기타 요소로는 광주-기아 챔피언스 필드 및

무등경기장 야구장에서의 개막전을 구분하기 위해 이항변수를

추가하였고, 구장에는 광주-기아 챔피언스 필드 일 경우 1, 무

등경기장 일 경우 0으로 표기하였다. 이러한 입력변수와 출력변

수들은 표 2와 같다.

무등경기장 야구장과 광주-기아 챔피언스 필드는 시설 리모

델링 및 증축에 따른 최대 관중수용인원이 조금씩 변동이 있었

는데 일관성을 유지하기 위해 무등경기장 야구장에서 경기한

2008년부터 2013년의 최대 관중수용인원을 12500명으로 하여

초과되는 데이터는 12500명으로 변경시켰으며, 2013년 이후 데

이터는 광주-기아 챔피언스 필드의 현재 최대 관중수용인원인

20500명으로 변경시켰다.

이러한 입력변수들과 출력변수는 계산의 편이를 위해 0에서

1사이로 정규화를 하기 위하여 각각의 변수에서 최대 값과 최

소 값을 구하여 변수에서 최소 값을 빼고 최대 값과 최소 값의

차로 나누어 주었으며 평가기준에서 Mean absolute

percentage error(MAPE)를 계산할 때는 0으로 나눠지는 것

을 방지하기 위해 출력변수를 다시 역정규화 시켜서 MAPE를

계산하였다. 또한 범주형 변수의 경우는 더미변수를 생성하였

다. 정규화 하는 과정은 아래 식4와 같다.

             max  min

min

  데이터값
min   데이터중 최소값
max   데이터중 최대값

              (4)

나. 모델설계

본 연구를 위해 설계된 DNN 모델은 Google에서 제작한 딥

러닝 라이브러리인 TensorFlow를 이용하여 설계하였으며 다

중선형회귀의 경우는 Scikit learn을 이용하여 설계하였다.

DNN 모델들은 Dropout과 Batch normalization을 적용하

지 않은 모델과, Dropout만 적용한 모델, Batch normalization

을 적용한 모델 그리고 Dropout과 Batch normalization을 모

두 적용한 모델로 총 4종류이다. Dropout 이 적용된 모델에는

Dropout 비율을 0.5로 하였다.

각 DNN은 입력층과 4개의 은닉층 그리고 출력층으로 총 6개

의 층으로 구성되고 입력층은 더미변수를 포함한 입력변수들의

개수인 총 46개의 노드를 가지고 있으며 첫 번째 은닉층은 200

개의 노드를, 두 번째는 150개, 세 번째와 네 번째는 각각 100개

와 50개의 노드를 가지고 있으며 출력층은 관중 수 예측값인 1

개의 노드를 가지고 있다. 은닉층의 노드들의 개수는 시행착오

를 통해 가장 적합하다고 생각되는 모델을 선택하였다.

각 은닉층의 활성화 함수로는 Rectified Linear Unit(ReLU)

의 변형형태인 Leaky ReLU를 사용하였고 Leaky ReLU의 음
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수 부분의 기울기인 알파값은 0.2로 정하였다. 출력층의 출력변

수는 관중 수를 예측하므로 활성화 함수로는 회귀모델을 나타

낼 수 있는 선형함수를 사용하였다.

그 외 과적합을 방지하는 L2 Regularization의

Regularization의 강도를 의미하는 lambda 값은 시행착오를

통해 0.001로 하였고 마찬가지로 학습률도 0.001로 정하였다.

모델구성을 정리하면 표 3과 같다.

표 3. DNN 모델의 구성 요소 및 하이퍼 파라미터

구분 설정
입력층 노드 수 46
은닉층 갯수 4
은닉층 노드 수 200, 150, 100, 50
출력층 노드 수 1
학습률 0.001

학습 알고리즘 Adam optimization
가중치 초기화 알고리즘 He’s Initialization
L2 Regularization 0.001
미니배치 수 32

은닉층 활성화 함수 Leaky ReLU
출력층 활성화 함수 Linear function
Dropout 비율 0.5
Epoch 10000

다. 연구결과 및 논의

DNN 모델을 평가하기 위해서 먼저 ARIMA 모델과 다중선

형회귀모델을 서로 비교하였다. 두 모델의 모두 2008년부터

2017년까지 총 638개의 일별 관중 수 데이터 중 2008년부터

80%인 510개의 데이터를 바탕으로 모델을 만든 후 나머지

20%인 128개의 데이터로 테스트를 하였다. ARIMA 모델의 경

우 R프로그램의 forecast 패키지의 auto.arima를 이용하여 가

장 적합한 모델인 ARIMA(1,1,2) 모델을 찾았으며 다중선형회

귀 모델의 경우 독립변수를 DNN 모델의 입력변수들로 사용하

고 종속변수를 일일 관중 수로 모델을 만들었다. ARIMA 모델

의 경우 Root Mean Square Error(RMSE)가 0.24833, 다중선

형회귀 모델의 경우는 0.16732로 측정되었으며 그 결과 다중선

형회귀 모델이 ARIMA 모델보다 더 정확한 예측력을 가진다고

판단되어 DNN 모델을 다중선형회귀 모델과 비교하였다.

DNN 모델과 다중선형회귀 모델을 비교는 ARIMA 모델과

다중선형회귀 모델의 비교와는 달리 연속적인 시계열 데이터가

아니어도 된다고 판단되어 총 638개의 데이터 세트에서 무작위

로 80%인 510개의 데이터를 선정하여 학습시킨 후 나머지

20% 데이터인 128개로 테스트를 진행하였다.

데이터 세트 선정과 모델 구성, 학습 그리고 테스트에 대해서

는 총 100회 실행하였고 평균을 도출하였다. DNN 모델의 경우

가중치의 초기값에 따라 모델의 성능이 달라질 수 있으므로 성

능을 향상시키기 위해 한 데이터 세트에 대해 서로 다른 10개의

모델을 만들어 학습시킨 후 테스트를 하였다. 테스트 결과에서

는 그림 4와 같이 10개 모델의 RMSE와 MAPE의 평균과 그

림 5와 같이 10개 모델을 배깅 알고리즘을 사용한 Ensemble

모델로 구성하여 각 모델의 출력값들의 평균으로 RMSE와

MAPE를 구하였고 다중선형회귀 모델의 RMSE, MAPE와 비

교하였다.

그림 4. Ensemble Method를 사용하지 않은 모델

그림 5. Ensemble Method를 사용한 모델

표 4. 각 모델의 RMSE와 MAPE 비교

모델 RMSE MAPE(%)
다중선형회귀 0.14657 33.2168
Basic_DNN 0.14201 (+3.12%) 31.0624 (+6.49%)
D_DNN 0.14193 (+3.17%) 31.5446 (+5.03%)
B_DNN 0.17545 (-19.70%) 44.8718 (-35.09%)
DB_DNN 0.13571 (+7.41%) 29.5661 (+10.99%)
E_Basic_DNN 0.13188 (+10.03%) 29.4211 (+11.43%)
E_D_DNN 0.13099 (+10.63%) 28.5348 (+14.10%)
E_B_DNN 0.15904 (-8.50%) 42.2374 (-27.16%)
E_DB_DNN 0.12433 (+15.17%) 27.4946 (+14.34%)

모델들의 예측 결과는 표 4와 같다. 표 4에서 Basic은

Dropout과 Batch normalization을 모두 사용하지 않은 것을

표기하였으며 D는 Dropout을, B는 Batch normalization을 그
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리고 DB는 Dropout과 Batch normalization 모두 사용한 것을

표기하였다. 또한 E는 Ensemble Method를 사용한 모델을 나

타낸다. 괄호안의 수치는 다중선형회귀 모델의 예측력 대비 각

모델들의 예측력의 증가 및 하락률을 나타낸다. 예측 결과

Batch normalization 만을 사용한 모델은 다중선형회귀 모델

보다 나쁜 예측력을 보였고 그 외 모델들은 더 좋은 예측력을

보였으며 그 중 Dropout과 Batch normalization을 사용하여

Ensemble Method를 사용한 모델이 가장 좋은 예측력을 나타

냈다. 이 모델은 다중선형회귀 모델 대비 RMSE는 15.17%,

MAPE는 14.34% 증가함을 보였다.

Ⅲ. 결 론

가. 연구결과 요약

본 연구에서는 DNN 모델을 이용하여 광주-기아 챔피언스필

드의 일일 관중 수 예측을 위한 새로운 모델을 제안하였다. 제

안 모델은 크게 데이터 수집 및 전처리, 모델설계 그리고 데이

터 학습 및 예측으로 구성된다.

먼저, 데이터 수집 및 전처리 과정에서는 2008년부터 2017년

까지 10년간의 일별 관중 수와 일일 관중 수에 영향을 미칠 수

있다고 판단되는 요소들을 시간요소, 기상요소, 팀 요소, 기타요

소로 나누어 수집하고 0에서 1사이의 값으로 정규화 하였다.

모델설계 과정에서는 DNN 모델의 각 층들의 노드 수와 은닉

층의 개수 그리고 학습률과 L2 Regularization의 lambda값과

같은 하이퍼 파라미터와 활성화함수 등을 정하였다.

데이터 학습 및 예측 과정에서는 데이터 수집 및 전처리 과정

에서 구성된 데이터세트의 80%를 바탕으로 Adam

optimization을 이용하여 DNN 모델을 학습하였다. DNN 모델

의 문제점인 과적합을 방지하기 위해 모델에 따라 Dropout과

Batch normalization을 사용하였다. 학습된 DNN 모델에서 학

습에 사용되지 않은 나머지 20% 데이터 세트를 이용하여 일일

관중 수를 예측하였다.

DNN 모델의 예측력을 평가하기 위하여 같은 훈련 데이터 세

트로 다중선형회귀 모델을 만들어 RMSE와 MAPE를 비교하

였다. 그 결과 Dropout과 Batch normalization을 사용하여

Ensemble Method를 사용한 DNN 모델의 예측력이 가장 우수

하게 나왔으며, 다중선형회귀 모델 대비 RMSE는 15.17%,

MAPE는 14.34% 증가함을 보였다.

나. 연구한계 및 제언

본 연구는 두 가지 한계를 가지고 있다. 향후 보다 발전된 연

구를 위하여 다음과 같은 한계를 보완하여야한다. 그 내용을 제

언을 함께 요약해보면 다음과 같다.

첫째, 본 연구에서 연구데이터로 선정된 프로야구 관중 수 데

이터는 총 10년의 데이터이지만 현재 사용하고 있는 광주-기아

챔피언스필드의 데이터의 양은 4년의 데이터라는 점이다. 무등

경기장에서 광주-기아 챔피언스필드로 구장의 변화에 따라 평

균 일일 관중 수도 변화하였지만 광주-기아 챔피언스필드의 일

일 관중수를 예측하기에 4년간의 데이터가 적다고 판단되어 6

년간의 무등경기장의 데이터를 함께 사용하였다. 그에 따라 일

일 관중 수 예측에 있어 부정적인 영향을 주었을 것이라고 판단

된다. 앞으로 시간이 지날수록 관중 수 데이터들은 쌓이게 될

것이며, 이를 바탕으로 더 정확한 모델 구성 및 예측을 할 수

있을 것이다.

둘째, 모델 설계 및 하이퍼 파라미터의 문제이다. 본 연구에서

는 모델 설계 및 하이퍼 파라미터를 일정 범위 내에서 시행착오

를 통해 최적이라고 판단되는 것을 선택하였다. 향후 연구에서

는 시계열 데이터를 처리할 수 있는 ANN인 Long

Short-Term Memory(LSTM)나 Gated Recurrent

Unit(GRU)과 같은 모델들을 바탕으로 하이퍼 파라미터의 조

정을 통해 더 나은 성능을 기대할 수 있을 것이다.
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