
I. 서  론

 한국프로야구는 국내 인기 스포츠로서 2016년 833
만 명, 2017년 840만 명, 2018년 807만 명에 이르기
까지 최근 3년간 800만 관중을 돌파하는 등 관중 신
기록을 경신하며 성장하고 있다. 각 팀마다 지역연고
제를 바탕으로 지역통합이란 사회적 역할도 수행하고 
있으며 관람수익, 굿즈 판매, 각종 광고 등을 바탕으
로 많은 수익을 내고 있다. 또한 각 팀들이 경기장으
로 쓰는 홈구장은 각 지역의 랜드마크로 자리 잡아
서 주변 상권 활성화, 관광객 유치 등 지역경제에 많
은 도움이 되고 있다. 이처럼 한국 프로스포츠에서 
관중 수는 매우 중요한 요소이다. 그래서 관중 수를 
미리 예측할 수 있다면 구단들에게 큰 도움이 될 것
이다. 관중 수가 많을 것으로 예측되는 날에 이벤트
를 여는 등 활용 가능할 것이다.
 그래서 이번 연구에서 관중 수를 예측하는 모델을 
만들어 보고자 한다. 시계열 모형을 이용하여 년 단
위 관중 수를 예측하는 모델은 많이 제시되었지만 
본 연구에서는 일일 단위 관중 수를 예측하는 모
형을 만들어 보려고 한다. 년 단위 관중 수 예측보
다 일일 단위 예측이 훨씬 많은 활용가치가 있을 
거라고 생각된다. 먼저 시계열 조건을 고려해 예측 

모델을 만들 것이다. 기존 시계열 분석 방법과 차
별화된 GKFN 모델을 이용해 커널을 이용한 분석 
모델이 될 것이다. 이 외에도 관중 수에 영향을 끼
치는 여러 변수를 고려한 모델도 있다. 관중 수는 
요일별로 차이가 생길 것이고 같은 요일이라도 상
대 팀이 누구인지, 그 날 날씨가 어떤지, 분석 당
시 팀의 환경에 따라서도 달라질 수 있다. 이렇듯 
여러 변수 간의 관계를 이용해 MLP 모델을 만들 
것이다. 이를 GKFN 모델과 결합해서 최적의 결과
를 갖는 모델을 만드는 것이 최종 목표이다.

II. 관련 연구

 2.1 시계열 모델
 본 연구와 관련하여 관중 수를 예측하는 연구를 살
펴보면 지난 수년간 관중 수 자료를 이용해 ARIMA 
모형을 만들어 년 단위 관중 수를 예측하는 것이다. 
이 방법은 시계열 자료의 자기상관특성을 이용하는 
방식으로 일정한 주기를 가지는 년 단위 모델에 적합
하다[1]. 그래서 일일 단위 예측에서 주기를 이용할 
수 없기 때문에 ARIMA 모델은 유용하게 쓰일 수가 
없었다.
 그래서 시계열 방법을 적용하기에 커널을 이용한 학
습을 이용하기로 한다[2][3]. 먼저 시계열 자료의 경향
성을 분석하기 위해 phase space 분석 단계에서 
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본 연구는 기존 관중 수 예측에 주로 사용되는 ARIMA 모형과 다른 GKFN(Network with 
Gaussian kernel functions) 모델을 시계열 모델로 제안하고 여러 변수 간의 상관관계를 분석한 
MLP(Multilayer Perceptron) 모델을 각각 따로 만들어 두 가지 RMSE값의 가중치를 결합한 새로운 
모델을 최종적으로 제안한다. GKFN 모델은 phase space 분석을 위해 smoothness measure를 측정하
고 커널 개수를 늘려가며 학습시키는 방법이다. 또한, MLP 모델은 관중 수에 영향을 주는 여러 변
수(날짜, 날씨 등 팀과 관련된 특징들)의 상관관계를 correlation coefficient 값을 이용해 분석하고 높
은 상관관계를 가지는 변수들을 이용해 MLP 모델을 만들어 학습하는 것이다. 이를 통해 프로야구
팀 기아 타이거즈의 일일 단위 관중 수를 예측하고자 하였다. 관중 수 예측을 통해 구단과 관객 모
두 긍정적인 활용이 가능할 것이다. 훈련 자료는 2010년부터 2018년까지 9년 동안 기아 타이거즈의 
일별 관중 수를 자료로 하였다.
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smoothness measure를 구하고 그것을 이용해 어느 위
치에 커널을 위치시킬지 결정해 며칠 주기의 자료를 
몇 개를 이용하여야 다음 자료를 예측할 수 있는지 
알게 되는 것이다. 그리고 전체 자료에서 커널 개수
를 조절해가며 커널 함수를 만들어 학습 모델을 완성
시킨다.

 2.2 변수 모델
 여러 관중 수 예측 연구에서는 구단 별로 년 단위 
관중 수를 주로 예측하였다. 하지만 일일 단위 관중 
수를 예측한 몇몇 연구를 참고하여 예측 모델을 만들
어보려고 한다. 일일 단위 예측을 한 연구들은 주로 
관중 수에 영향을 미치는 변수들을 기반으로 인공신
경망 모형을 주로 만들었다[4]. 입력 변수로는 날짜. 
요일, 휴일, 성수기, 온도, 습도, 팀순위, 상대팀순위 
등이 있었다[5]. 이 외에도 사회요소로 댓글 수, 투표 
수 같은 외부 요인들을 추가한 연구도 있었다[6]. 여
러 변수들을 이용해 인공신경망 모형을 만들어서 훈
련을 시켰다. 자료를 학습시키기 위한 모델로는 DNN
이나 전방향 인공신경망 모델이 있었다. DNN은 입력
층과 출력층 사이 여러 개의 은닉층으로 이루어진 인
공신경망으로 복잡한 비선형 관계를 모델링하기 좋
다.

III. 데이터 수집

 1000개 이상의 자료가 요구되어 KBO 홈페이지에서 
기아 타이거즈의 2010년~2018년까지의 9년도 경기 
관중 수 자료를 수집하였다. 최소 649부터 최대 
28500까지의 넓은 범위의 데이터 값을 re-scaling하기 
위해 정규화 과정을 거쳤다. 정규화의 목적은 범위가 
너무 큰 데이터 값을 이용하면 노이즈가 들어가거나 
overfitting될 확률이 높기 때문에 정규화를 통해 범위
를 줄여주는 데 목적이 있다. min-max 정규화를 통해 
데이터 값은 0부터 1까지의 값으로 정규화 되게 된
다. 

그림 1 min-max 정규화

 선행 연구를 참조하여 관중 수에 영향을 미치는 주
요 변수들을 선정하여 이들과 관중 수 간의 관계를 
수치적으로 보기 위해 상관 계수를 구하는데 이용한
다. 각 변수 별로 각각의 날짜에 해당하는 데이터를 
기상청과 KBO 홈페이지에서 수집한다.

변수

입력

시
간

요일, 월, 연도
공휴일, 성수기

경기시간
날
씨

온도
강수량, 상대습도

기
록

팀 순위
상대팀 순위

출력 관중 수

도표 1 입출력 변수

IV. 데이터 분석
 
 4.1 Smoothness measure

 X T+P = f (x(t), x(t-tau), ---, x(t-(E-1)tau))

 함수 f를 통해 가장 최적의 자료를 예측할 수 있
는 E와 tau값을 구하게 된다. 이를 통해 데이터의 
반복 정도, 즉 경향성을 파악할 수 있다. 예를 들
어 E가 3이고 tau가 4라면 x, x+4, x+8 처럼 8일 
동안의 3개의 데이터를 가지고 예측하는 게 가장 근
접한 예측값을 가질 수 있다는 뜻이다. smoothness 
measure를 구하는 프로그램을 통해 관중 수 데이터
에서 sm값이 처음으로 양수가 되는 적절한 E=7과 
tau=4를 결정한다.

E: 7.000000, tau: 2.000000,  sm: -0.025078
E: 7.000000, tau: 3.000000,  sm: -0.080925
E: 7.000000, tau: 4.000000,  sm: 0.001418

그림 2 smoothness measure 3차원 그래프
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 4.2 Correlation coefficient

그림 3 Correlation coefficient

 수집한 변수를 가지고 x를 변수의 값, y를 관중 
수로 두고 상관계수 공식을 이용하여 correlation 
coefficient 값을 구한다. 각각의 변수 별로 구해진 
값을 토대로 숫자가 높을수록 상관 관계가 크다는 
뜻이므로 큰 순서대로 우선순위를 정해 상위 5개
의 변수를 선정하도록 한다. 선정된 변수는 공휴일
여부, 요일, 경기시작시간, 팀순위, 상대습도 5가지
이다. 예를 들어 평일과 공휴일은 관중 수에서 엄
청난 차이를 보이게 된다. 공휴일 여부를 이항변수
로 설정하여 경기가 열리는 날이 평일이라면 0으
로 판단하고 공휴일이라면 1로 판단하여 모델링을 
하게 된다. 또한, 상대습도 같은 경우 상대습도가 
높을수록 관중 수가 줄어드는 추세를 보이게 된다. 
이렇게 선정된 변수들을 이용해 MLP model을 생
성할 것이다.

V. GKFN 모델

 가지고 있는 데이터를 training, test 데이터로 나누어 
전체 데이터의 90%를 training 데이터로 프로그램을 
학습시킨다. 학습된 프로그램에 나머지 test 데이터를 
이용하여 비교한 다음 오차를 따져 RMSE값을 찾을 
수 있다. 여기서 사용되는 학습 방법은 커널을 이용
한 방법을 따른다. 커널 각각에서 벡터를 만들어 앞
에서 도출한 E와 tau값을 이용해 최적의 커널 위치에
서 커널을 만들어가며 데이터값을 학습시키는 것이
다. 커널 개수를 늘려가며 학습시킨다면 training error
는 계속하여 떨어지게 된다. 하지만 test error는 어느 
순간 높아지게 되는데 이 때 최적의 test error를 가지
는 커널 개수를 토대로 RMSE값을 구할 수 있다. 오
차값을 비교하기 위해서는 RMSE(root mean square 
error)값을 이용한다. 실제로 해보면 커널 개수를 10개
부터 늘려가면 training error와 test error가 모두 낮아
지지만 어느 순간 커널이 50개를 넘어가는 지점부터 
test error는 상승하기 시작한다. 프로그램 결과 커널 
50개에서 최적의 RMSE값 0.202421이 나왔다.

그림 4 RMSE

Phase 3 step rmse = 0.211599, rsq = 0.253392
Phase 3 step rmse = 0.211201, rsq = 0.256197
Phase 3 step rmse = 0.211063, rsq = 0.257174
rmse: 0.202421, R2: 0.101872

VI. MLP 모델

  

그림 5 MLP 모델

 위에서 선정한 변수들로 MLP 모델을 생성한다. 
각 층마다 node들로 구성되어 원 모양의 노드가 
뉴런을 나타내고 화살표는 다른 뉴런으로의 입력
을 의미한다. 첫 번째 층에 입력된 데이터를 다음 
층으로 전달하는 과정을 반복하여 마지막 층에서 
최종 출력이 나온다. 추가로 각 뉴런에서 정의된 
조건에 따라 가중치가 할당되어 가중치가 더해져
서 최종 출력이 나온다. 입력 노드는 변수 5개가 
되고 은닉층은 256개의 노드를 가진다. 이 은닉층
을 지나 최종 출력 1개의 예측값이 나오는 것이다. 
 Python 라이브러리 중 sci-kit learn의 MLPRegressor
를 이용해 MLP 모델을 설계한다. 정규화를 한 관
중 수 데이터와 선정된 변수별 데이터를 train data
와 test data로 나누어 MLP 모델의 노드로 입력하
고 출력 노드에서 나오는 예측값과 오차를 비교한
다. 이 때 RMSE 값은 0.19가 나온다.

VII. 모델 결합

 GKFN, MLP 모델 각각에서 얻어진 RMSE값을 
토대로 두 가지 모델을 결합하여 최적의 RMSE값
을 갖도록 한다. 각각의 모델에 가중치를 다르게 
하여 최적의 값을 갖도록 결합시킨다. 두 가지 모
델이 결합한다면 가장 최적의 RMSE값을 갖는 예
측 모델이 완성된다.
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변수 Correlation 
coefficient 순위 비고

요일 0.346028 2 월(0) -- 일(6)

월 -0.109825 7

연도 0.112621 6

공휴일 0.368540 1 0, 1

성수기 -0.079542 10 0, 1(7,8월)

온도 -0.066107 11

강수량 -0.103444 8

상대습도 -0.125308 5

팀순위 -0.144831 4

상대팀순위 -0.083058 9

경기시작시간 -0.312914 3

도표 2 변수별 correlation coefficient 결과

VIII. 결론

 관중 수 예측 모델은 시계열 분석과 변수 분석 
모델을 결합시켜 성능을 향상시켰다. 먼저 시계열 
분석 모델은 선행연구를 통해 phase space 분석을 
위한 smoothness measure를 구했다. 앞의 결과에서 
E=7, tau=4를 얻게 된다. 즉, 관중 수 자료를 4일 
주기로 24일 씩의 자료를 통해 다음 자료를 예측
할 수 있다는 것이다. 이 자료를 토대로 GKFN 프
로그램을 이용해 RMSE값을 찾는다. GKFN 프로그
램에서 RMSE는 0.202421을 얻었다. 그리고 MLP 
모델을 위해 관중 수에 영향을 미치는 변수를 가
지고 관련 자료를 수집하였다. 각 변수 별로 변수
와 관중 수의 상관관계를 상관계수를 이용해 수치 
비교를 한 후 주요 변수들을 선정하여 활용하였다. 
주요 변수로는 공휴일여부, 요일, 경기시작시간, 팀
순위, 상대습도가 있다. 이 변수들을 가지고 MLP 
regression 모델을 생성한 후 RMSE는 0.19를 얻었
다. 두 가지 모델의 결합을 통하여 최종 예측 모델
을 생성하였다. 최종 예측 모델은 두 개 각각의 모
델보다 더 좋은 정확성을 가지고 있음을 보였다. 
본 연구는 선행 연구에서 부족했던 일일 단위 관
중 수 연구를 수행하고 변수 모델을 시계열 모델
과 결합하여 최적의 결과를 얻는 데에 의미가 있
다. 향후 이것을 활용하여 여러 분야에서 응용이 
가능할 것이라고 기대된다.
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