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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 메타버스에서의 렌터카 가격 예측을 위한 기계 학습 방법을 사용한 방법을 제안한다. 본 논문의 주요 목표는 메타버스 환경에서 렌터카 가격을 예측하는 것으로, 이를 위해 KAFLIX로부터 제공 받은 실제 데이터를 기반으로 예측 방법을 제안한다. 회귀 분석, 앙상블 기법 등 다양한 기계 학습 방법을 활용하여 렌터카 가격에 영향을 미치는 요소를 탐구하고 single-step forecasting, multi-step forecasting, 그리고 좀 더 정확한 렌터카 가격 예측을 위해 최적화 알고리즘 중 하나인 BOHB를 적용한 multi-step forecasting 총 3가지의 실험을 진행하였다. 실험 결과, 이전 렌트 가격과 날짜 정보 등이 렌터카 가격을 예측하는 데에 중요한 역할 한다는 결론과 동시에 렌터카 가격 예측에 효율적임을 보였다. 이를 통해 만일 메타버스에서의 렌터카 사업이 현실과 유사한 발전을 이루게 된다면, 우리의 연구 결과는 해당 환경에서의 렌터카 사업에 유용한 통찰력을 제공할 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a method that utilizes machine learning techniques to predict rental car prices in the metaverse. The primary objective of this paper is to predict rental car prices in a metaverse environment. To achieve this goal, we introduce a prediction a method based on actual data provided by KAFLIX. Three experiments were conducted in total, employing various machine learning methods including regression analysis and ensemble techniques. The aim was to investigate factors influencing rental car prices, encompassing single-step forecasting, multi-step forecasting, and multi-step forecasting with application of BOHB, an optimization algorithm, to enhance the accuracy of rental car price predictions. As a result of the experiment, it was concluded that the previous rental car price and date information play crucial roles in predicting rental car prices. Simultaneously, the effectiveness of utilizing this information for rental car price prediction was demonstrated. In the event that the rental car business in the metaverse undergoes a development similar to that in reality, our research results are anticipated to offer valuable insights into the rental car industry within this enviornment.
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      Ⅰ. 서 론
      메타버스(metaverse) 또는 확장 가상 세계는 가상, 초월을 의미하는 ‘meta’와 세계와 우주를 의미하는 ‘유니버스’를 합성한 신조어이다. 이는 3차원에서 실제 생활과 법적으로 인정한 활동인 직업, 금융, 학습 등의 연결된 가상 세계를 뜻한다. 가상현실, 증강현실의 상위 개념으로서, 현실을 디지털 기반의 가상 세계로 확장해 가상공간에서 모든 활동을 할 수 있게 만드는 시스템이다. 정치와 경제, 사회, 문화 전반적 측면에서 현실과 비현실이 공존하는 생활형, 게임형 가상 세계라는 의미로 폭넓게 사용한다. 실제로 기술 세계에서 빠르게 떠오르고 있고, 사용자에게 물리적 세계의 한계를 뛰어넘는 경험을 제공한다. 메타버스가 발전함에 따라, 이는 삶의 일부분의 요소로 자리 잡을 것이고, 물리적 세계에서 경험하지 못하는 것을 가능하게 해줄 것이라는 전망이 있다[1].

      한 자동차 제조 회사는 메타버스와 관련하여 자동차의 시승 테스트와 같은 다양한 비즈니스를 진행하고 있다. 이를 바탕으로 메타버스 플랫폼 내에서 차량을 시험 주행하거나 일정 기간 대여할 수 있는 서비스도 제공될 것으로 기대된다. 이 논문은 메타버스 플랫폼 내에서 렌터카 시장이 발달한다고 가정했을 때, 렌터카 가격을 예측하는 데 도움이 되는 모델을 제안한다. 이러한 예측은 소비자가 렌터카를 대여하기 전, 가격의 변동을 확인 후 소비 의사를 결정할 수 있게 한다. 제안된 모델은 시장 수요, 날짜 및 재고 수준과 같은 요소를 고려하여 메타버스 내에서 시간이 지남에 따라 가격이 어떻게 변동하는지를 예측한다.

      예측 모델을 개발하기 위해 렌터카 가격의 과거 기록 및 관련 요소를 다양한 기계 학습 알고리즘을 사용하여 분석하고 테스트를 진행했다. 기계 학습 알고리즘을 사용함으로써, 예측의 정확도를 향상할 수 있기 때문이다. 따라서 이 연구를 통해 얻은 결과는 메타버스 내에서 운영되는 렌터카 회사와 고객 모두에게 가상 세계에서의 차량 대여 경험을 개선하는 방법에 대한 통찰력을 제공할 것이라 기대한다.

      이 논문의 구성은 다음과 같다. 1장에서는 메타버스의 개념을 소개하며 메타버스 내 렌트카 서비스 제공에 대한 개념이 나올 수 있었던 원인에 대하여 간략히 설명한다. 2장에서는 메타버스와 예측 모델의 기초 및 연구 배경을 제시한다. 3장에서는 실험에 사용되었던 알고리즘에 대하여 설명한다. 4장에서는 진행된 실험의 방법과 결과, 그리고 결과 분석을 소개한다. 그리고 마지막 5장에서는 결론이 제시된다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 및 관련연구
      메타버스란, 나를 대리하는 아바타를 통해 일상생활과 경제 활동을 영위할 수 있는 3D 기반의 가상 세계를 뜻한다. 여기서 의미하는 일상생활과 경제생활은 현실과 분리된 것이 아니라 현실의 연장선상에서 일어나는 행위가 포함된다. 메타버스는 현실과 가상이 합쳐진 초월을 의미하는 메타(meta-)와 세계를 뜻하는(-verse)의 합성어로, 1992년 출간된 ‘스노 크래시’ 속의 가상 세계의 명칭인 ‘메타버스’에서 유래한다. 메타 버스 속 아바타는 여러 성격을 가상세계로 투영함과 동시에 현실의 나로부터 책임, 권리, 의무를 받아 행동하는 대리인의 개념이다. 이는 메타버스 속의 아바타의 행위는 실제 나의 행위와 동격으로 인식되어 아바타에게도 가상 세계의 사회적 의무와 책임이 수반될 수 있음을 의미한다.

      예측 모델이란, 주어진 입력 데이터 세트에서 패턴을 분석하여, 미래의 사건 또는 결과를 예측하는 수학적 프로세스를 뜻한다. 이 논문에서는 렌터카 대여 가격 얘측을 위한 방법을 연구했다. 이러한 예측 모델은 소비자에게 소비를 결정할 수 있는 도움을 줄 수 있다[2]. 이미 기업들은 메타버스를 통해 다양한 플랫폼을 구성하고 있다. 기업서비스를 제공하거나, 행사를 진행하기도 하며, 회의 진행, 마케팅, 교육 등 다방면으로 이루어지고 있다. 이러한 플랫폼 중 우리가 주목한 부분은 자동차 회사도 이러한 메타버스의 장점을 이용하여 차를 시승할 수 있는 플랫폼을 구성했다는 것이다. 이러한 플랫폼이 발전된다면, 메타버스 내에서도 현실 세계처럼 렌터카 서비스로 이어질 가능성이 충분하며, 우리의 연구는 이러한 플랫폼이 발전했을 때, 사용할 수 있는 예측 방법을 제시한다. 데이터는 KAFLIX 회사로부터 받은 실제 렌터카 데이터를 사용하였다. 이 데이터는 날짜별 차량 재고, 대여 가격 등이 기재되어 있는데, 우리는 이러한 특징을 가진 데이터를 다양한 머신러닝 기법에 적용하여 장기적인 차량 대여 가격과 단기적인 차량 대여 가격을 예측했다. 소비자는 제공되는 결과에 따라 대여 여부를 결정할 수 있을 것이다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 머신 러닝 기반 예측 방법
      
        1. 랜덤 포레스트 회귀(random forest regression)
        랜덤 포레스트란, 분류와 회기를 위한 앙상블 학습 방법을 사용하는 비지도 학습 기법의 하나다. 배깅 기법이며, 훈련하는 동안 다수의 결정 트리를 구성하고 평균 예측(regression)인 클래스를 출력하여 작동한다. 전통적인 시계열 예측 모델은 연속 변수를 처리해야하므로, 회귀 절차를 기반으로 한다. 랜덤 포레스트는 매우 우수한 성능을 보이는 회귀 기법의 하나며, 회귀 모델 중 가장 기본적인 모델이다. 본 논문은 예측 방법으로 랜덤 포레스트 회귀 모델을 사용하여 렌터카 가격을 예측하였다. 윈도우 사이즈는 14일로 설정하였고, 1일 후의 렌터카 가격을 예측했다[3]. 그림 1은 랜덤 포레스트 회귀에 대한 과정을 정리한 그림이다. 원본 데이터셋에서 여러 부트스트랩 샘플을 생성 후 각 샘플에 대한 결정 트리를 생성한다. 그 다음 개별 트리들이 예측한 결과를 평균화하여 최종 예측 값을 예측하는 과정을 정리한 그림이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            The Learning Process of Random Forest Regression
          
          

          

        

      

      
        2. 다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron)
        다층 퍼셉트론은 여러 층의 퍼셉트론을 순차적으로 붙인 형태이다. 각 계층은 그래프 구조에서 노드처럼 작동한다. 즉, 입력이 들어오면 작업을 수행한 다음 출력을 내보낸다. 신경망의 가장 고전적이며 기본적인 구조이고, 회귀 문제에 적합하므로 다층 퍼셉트론을 예측 방법으로 사용했다. 입력층과 출력층을 포함하여 총 4개의 층으로 구성한 그림 2와 같은 모델을 만들었으며 윈도우 크기는 14일로 설정하고, 1일 후의 렌터카 가격 예측을 시도했다[4].

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Predictive model structure using multi-layer perceptron
          
          

          

        

      

      
        3. 컨볼루션 뉴럴 네트워크(Convolution neural network)
        컨볼루션 뉴럴 네트워크 입력 기능을 따라 이동하고 기능 맵으로 알려진 변환등변 응답을 제공하는 컨볼루션 커널 또는 필터의 공유 가중치 아키텍처를 기반으로 한다. 주로 이미지 및 비디오 인식, 추천 시스템, 이미지 분류, 자연어 처리 및 시계열 분석 등에 사용하며, 2D 공간에서 작동할 뿐만 아니라 3D 공간 그리고 1차원 시계열 데이터에도 적용된다. 우리는 시계열 데이터에 적용할 수 있는 1D CNN을 이용하여, 2개의 컨볼루션층과 출력층으로 구성된 그림 3과 같은 모델을 만들었고 윈도우 크기는 14로 설정하여, 1일 후의 렌트카 가격을 예측하였다[5].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Predictive model structure using CNN
          
          

          

        

      

      
        4. 롱 숏 텀 메모리(Long-short term memory)
        롱 숏 텀 메모리는 시계열 예측을 시도할 때 가장 널리 쓰이는 전통적인 기법의 하나다. 이 모델은 전통적인 recurrent neural network 기법을 사용했을 때, 발생할 수 있는 기울기 소멸 문제를 처리하기 위해 개발되었다. 롱 숏 텀 메모리는 시계열의 중요한 이벤트 사이에서 알 수 없는 기간의 지연이 있을 수 있으므로 시계열 데이터를 기반으로 분류, 처리 및 예측하는데 적합하다. 롱 숏 텀 메모리의 구성은 다음과 같다[6].

        
          	• Cell state: 정보가 바뀌지 않고 그대로 흐르도록 하는 역할.


          	• Forget gate: cell state에서 sigmoid layer를 거쳐 어떤 정보를 버릴 것인지 정함.


          	• Input gate: 앞으로 들어오는 새로운 정보 중 어떤 것을 cell state에 저장할 것인지 결정.


          	• Output gate: 어떤 정보를 output으로 내보낼지 정하게 됨.


        

        우리는 이런 특성을 가진 롱 숏 텀 메모리를 사용하여 입력 층과 2개의 LSTM 층 그리고 출력층으로 모델을 만들었고 1일 이후, 그리고 7일, 14일, 21일 30일 뒤의 렌터카 가격 예측을 시도하였다. 1일 후 예측을 단일 단계 예측, 그 이후의 예측을 다단계 예측이라고 한다. 각 예측의 과정은 그림 4, 그림 5와 같다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Single step forecasting process using LSTM
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Multi step forecasting process using LSTM
          
          

          

        

      

      
        5. 아리마 모델(Autoregressive Integrated moving average)
        아리마 모델은 과거 값과, 과거 예측 오차에 기반을 두어 현재 값을 설명하는 전통적인 대표적 시계열 예측 모델이다. 아리마는 다음과 같이 이루어져 있다.

        
          	• AR: "AR" 구성 요소는 관심 변수가 자체의 과거 값에 회귀 된다는 것을 나타낸다.


          	• MA: "MA"는 이동 평균을 의미하며, 다양한 과거 시간에 발생한 오차항들의 선형 조합을 나타낸다. 이러한 오차항들은 통계 용어로 "잔차" 라고도 한다.


          	• I: "I"는 차분을 나타내며, 각 값과 이전 값의 차이로 데이터 값이 대체된다. 각각의 기능의 목적은 모델이 가능한 한 데이터에 잘 맞도록 하는 것이다.


        

        아리마 모델을 사용하여 1일 뒤의 렌터카 가격 예측을 시도하였다[7].

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결과 및 분석
      우리는 실제 차량 대여 데이터를 이용하여, 여러 가지 모델을 통해 예측의 정확도를 높이려고 시도하였다. 실제로 단일, 다단계 시계열 예측을 위한 연구는 활발히 진행되고 있다[8]. 따라서 우리는 회귀모델로 사용되는 랜덤 포레스트 회귀, 다층 퍼셉트론, 컨볼루션 뉴럴 네트워크, 롱 숏 텀 메모리, 아리마를 사용하여 단일 예측을 시도하였고, 롱 숏 텀 메모리, 아리마를 사용하여 다단계 예측을 시도했다. 성능 측정은 실험하는 모델이 회귀모델에 가깝기에, 일반적인 회귀 지표인 MAE(Mean Absolute Error)로 측정하였다. MAE란 시계열 예측 모델의 정확도를 측정하는 데 사용되는 일반적인 측정항목이며, Mean Absolute Deviation(MAD)라고도 불린다. 시계열 예측 모델에 대한 MAE 값이 얼마나 적절해야 한다는 수치는 없으나, 일반적으로 MAE가 0에 가까울수록, 즉 값이 낮을수록 좋은 성능을 보인다고 여겨진다. 아래는 MAE 값을 계산하기 위한 식이다.
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        1. 단일 단계 예측
        앞서 언급했던 모델들을 통해 원 스텝 예측을 시도하였다. 윈도우 크기는 14로 고정하여 실험하였고, 1일 후의 예측 결과를 살펴보았다. 실험 결과는 그림1에 정리되었으며 순서는 왼쪽부터 랜덤 포레스트 회귀, 다층 퍼셉트론, 컨볼루션 뉴럴 네트워크, 롱 숏 텀 메모리, 아리마 순이다. 또한 성능 측정 결과는 표 1에 정리하였다. 그림 6의 (1)-(5)를 보면 모두 어느 정도 추세를 따라가며 예측이 잘 이루어진다는 것을 확인할 수 있다. 5가지 모델 중 ARIMA가 MAE값이 0.153으로 가장 높은 성능을 보였으며, 두 번째로는 LSTM이 MAE값이 0.411로 좋은 성능을 보였다. 이는 LSTM이 시계열 데이터 예측에 강력한 알고리즘 중 하나임을 다시 한번 확인시켜 준다. 그 외 나머지 알고리즘도 MAE값이 0.475, 0.471, 0.495로 어느 정도 낮은 수치로 좋은 성능을 보여주었으며 이러한 결과는 단일 단계 예측에 머신러닝 알고리즘이 효과적임을 보인다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Result of single step forecasting
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	RFR
              	MLP
              	CNN
              	LSTM
              	ARIMA
            

          
          
            	MAE
            	0.475
            	0.471
            	0.495
            	0.411
            	0.153
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Result of single step forecasting
          
          

          

        

      

      
        2. 다단계 예측
        앞서 설명했던 것처럼, 단일 단계 예측 이외에 다단계 예측을 시도하였다. 다단계 예측은 롱 숏 텀 메모리를 사용하여 7일, 14일, 21일, 30일을 예측하였고, 윈도우 사이즈는 20일. 30일, 40일, 50일로 설정하여 실험하였다. 또한 배치사이즈는 1로 고정하였다. 다단계 예측을 시도했을 때 결과는 7일, 14일, 21일, 30일 예측이 MAE값 0.539, 0.439, 0.408, 0.378로 비교적 낮은 수치로 좋은 성능을 보였다. 이러한 결과는 머신러닝 알고리즘의 적용이 다단계 예측에서도 효과적임을 확인시켜준다. 성능 측정은 단일 예측과 같이 MAE로 진행하였고, 실험 결과는 표 2, 그림 2에 정리하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Result of multi step forecasting
          
          

        

        
          
            
              	Forecasting days
              	7-days
              	14-days
              	21-days
              	30-days
            

          
          
            	MAE
            	0.539
            	0.439
            	0.408
            	0.378
          

        

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Multi-step forecast results predicting the rental car prices for 7,14,21, and 30 days ahead
          
          

          

        

      

      
        3. BOHB 최적화 기법
        우리는 앞서 실험한 다단계 예측의 성능 향상을 위해 BOHB 최적화 기법을 사용하였다. BOHB 최적화 기법이란, 베이지안 최적화와 Hyperband를 조합한 기법인데, 베이지안 최적화에 Tree Parzen Estimation을 사용하여 간결성과 계산 효율을 증가시킨 기법이다[9]. 우리는 7일, 14일, 21일, 30일에 가장 적합한 윈도우 크기와 각 layer의 유닛 크기 그리고 배치 크기를 찾기 위해 BOHB를 사용하여 각 수치를 최적화 시켰다. 적용한 결과는 기존 0.539, 0.439, 0.408, 0.367에서 0.484, 0.432, 0.401, 0.367로 기존 결과보다 성능이 향상된 것을 확인할 수 있었다. 이는 BOHB 파라미터 최적화 기능이 예측 모델의 성능 향상에 기여함을 의미한다. 결과는 그림 3, 표 3에 정리하였다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Multi-step forecast results predicting the rental car prices for 7, 14, 21, and 30 days ahead, after conducting BOHB optimization
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Results after conducting BOHB optimization
          
          

        

        
          
            
              	Forecasting days
              	7-days
              	14-days
              	21-days
              	30-days
            

          
          
            	MAE(Before)
            	0.539
            	0.439
            	0.408
            	0.378
          

          
            	
              MAE(After)
            
            	
              0.484
            
            	
              0.432
            
            	
              0.401
            
            	
              0.367
            
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      우리는 실제 차량 대여 데이터와 기계 학습 알고리즘을 활용하여 렌터카 대여 가격을 예측하는 데에 효과성을 입증했다. 우리의 실험은 MAE값 대부분 일정 수준의 성능을 보여줌으로써 메타버스 내 차량 대여 시장에서 더 나은 의사 결정을 가능하게 할 것이라 기대한다. 실험 결과는 메타버스 내에서의 차량 대여 가격의 추세에 대한 통찰력을 제공할 것이다. 우리의 연구의 특징은 메타버스라는 환경에 초점을 맞춘 점, 그리고 최적화 알고리즘인 BOHB를 적용한 multi step forecasting을 수행한 점이라 할 수 있다. 이러한 접근 방식은 메타버스 내에서 렌터카 사업이 현실과 유사한 발전을 이루게 된다면, 해당 환경에서 렌터카 사업에서의 렌터카 사업에 유용한 통찰력을 제공할 것이라 기대한다. 또한 연구 결과는 현실 세계에서도 동일하게 적용될 수 있을 것으로 보이며, 이 연구는 대여 회사와 소비자 양측에게 가격 결정 시 데이터 주도적인 방법을 제공하는 데 도움이 될 것으로 기대된다. 추가적인 연구에서는 추가 데이터 소스의 활용이나 다른 최적화 기법을 통해 제안한 방법의 성능을 개선할 계획이다.
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