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빅데이터를 활용한 인공지능 기반 에너지 관리 시스템 개발

누머너브 일리요스벡 라크힘전 우글리

국 립 부 경 대 학 교   대 학 원   인공지능융합학과

요    약 

본 연구는 기업의 전력 사용량 데이터를 기반으로 인공지능(AI)을 활용한 예

측 및 통합 에너지 관리 시스템을 개발하는 것을 목적으로 한다. 이를 통해 기

업은 전력 소비를 효율적으로 조절함으로써 경제적 부담을 경감하고,

ESG(Environmental, Social, and Governance) 목표 달성에도 기여할 수 있다. 특

히, 피크 시간대의 전력 사용을 최적화하여 높은 기본요금을 피하는 것이 중요

하며, 이를 위해 사무실 및 공장에 에너지 관리 시스템을 도입하고 있다. 본 연

구에서 제안한 시스템은 피크 전력 예측 및 제어 기능을 통해 비용 절감, 이산

화탄소(CO2) 배출 저감, 이상 전력 사용 감지 등의 기능을 수행한다.

본 연구에서는 제주 삼다수 공장과 모로코 테투안시의 구역별 전력 소비 데이

터를 대상으로, LSTM, XGBoost, Prophet, RNN, Transformer 등 다양한 시계열 

예측 모델을 구현하고 그 성능을 비교하였다. 성능 평가는 결정계수(R²), 평균절

대백분오차(MAPE), 대칭평균절대백분율오차(sMAPE)를 기준으로 수행되었으며,

각 모델이 기존 기본 모델 대비 우수한 예측 정확도를 보임을 확인하였다. 제주 

삼다수 공장 데이터에서는 LSTM 모델이 최대 68%, XGBoost 모델이 36%까지 

MAPE를 감소시켰으며, 모로코 지역 1번 데이터셋에서도 LSTM은 최대 58%,

XGBoost는 60%까지 MAPE 감소 효과를 보였다. 반면, XGBoost 모델은 일부 지

역 및 데이터 특성에 따라 예측 안정성에 한계를 드러내는 등 모델별 성능 편차

도 관찰되었다. 아울러, 본 연구에서는 웹 기반 및 온프레미스(on-premise) 환경

에서 작동 가능한 플랫폼을 개발하여, 사용자 회원가입 후 실제 현장에 적용할 
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수 있도록 구현하였다. 향후 연구에서는 기능 선택(feature selection)을 최적화하

거나 고도화된 모델링 기법을 도입하여 예측 정확도를 더욱 향상시키는 방향으

로 나아갈 예정이다.

본 연구는 에너지 관리 분야의 혁신을 도모하며, 기업들이 에너지 비용을 절

감하고 환경적 책임을 실현하는 동시에 경제적 이익을 극대화할 수 있는 실질적 

솔루션을 제시한다.
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Development of an AI-based energy management system using Big data
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Abstract

  This study aims to develop an AI-based predictive and integrated 
energy management system using corporate electricity consumption data. 
By doing so, companies can efficiently control their power usage, thereby 
reducing economic burdens and contributing to the achievement of ESG 
(Environmental, Social, and Governance) goals. In particular, optimizing 
electricity usage during peak hours is essential to avoid high base 
charges, and many offices and factories are adopting energy 
management systems to address this issue. The proposed system in this 
study performs functions such as peak power prediction and control, 
cost reduction, CO₂ emissions reduction, and detection of abnormal 
electricity usage.
  The study applied various time series forecasting models, including 
LSTM, XGBoost, Prophet, RNN, and Transformer, to electricity 
consumption data from the Jeju Samdasoo factory and different zones in 
Tetouan, Morocco. Model performance was evaluated using R² (coefficient 
of determination), MAPE (mean absolute percentage error), and sMAPE 
(symmetric mean absolute percentage error). The results showed that 
each model demonstrated superior predictive accuracy compared to the 
baseline models. For the Jeju Samdasoo factory dataset, the LSTM model 
reduced MAPE by up to 68%, while the XGBoost model achieved a 
reduction of up to 36%. In the first dataset from the Morocco region, 
the LSTM model achieved a MAPE reduction of up to 58%, and XGBoost 
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reached up to 60%. However, performance variations across models were 
observed, with the XGBoost model showing limitations in prediction 
stability depending on regional and data characteristics.
  In addition, a platform operable in both web-based and on-premise 
environments was developed, allowing user registration and real-world 
deployment. Future research will aim to improve predictive accuracy by 
optimizing feature selection and incorporating more advanced modeling 
techniques.
  This study contributes to innovation in the field of energy 
management, offering a practical solution that enables companies to 
reduce energy costs, fulfill environmental responsibilities, and maximize 
economic benefits.
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I. 서론

1.1 연구 배경 및 목적

4차 산업혁명이 가속되면서 산업 현장은 사물인터넷(IoT), 빅데이터, 인

공지능(AI) 기술을 융합한 데이터 기반 의사결정 체계로 급속히 전환되고

있다. 전력 소비 또한 예외가 아니며, 특히 피크 시간대에 발생하는 과도

한 전력 사용은 기업의 경제적 부담을 증폭시키는 핵심 요인으로 지목된

다. 대한민국은 1978년 1월부터 기본요금 피크연동제[1]를 시행하여, 기업

이 월간 최고 부하뿐 아니라 직전 12개월 하계(7–9월)·동계(12–2월) 최

대부하 중 더 높은 값을 기준으로 기본요금을 산정하도록 규정한다. 이

제도는 단 한 번의 피크 초과가 이후 1년간 지속적인 고요금 부담으로 이

어지는 구조다. 따라서 기업은 피크 전력 한도를 넘어서는 순간을 관리·

예측하는 일이 곧 비용 절감과 ESG(Environment, Social, Governance)

경영의 필수 조건으로 자리 잡는다.

이에 따라 FEMS(Facility Energy Management System)[그림 1]와 같

은 에너지 관리 솔루션의 필요성이 부각된다. FEMS는 실시간 모니터링,

피크 예측, 자동 제어 기능을 통해 피크 부하를 분산시키고 설비 효율을

높이는 역할을 수행한다. 그러나 기존 상용 시스템은 폐쇄적 구조, 고가의

라이선스, 한정된 맞춤형 기능 탓에 중소·중견기업이 쉽게 도입하기 어렵

다. 정확한 예측 알고리즘과 재현 가능한 오픈소스 기반 플랫폼이 결합된

확장 가능한 에너지 관리 솔루션이 필요한 이유가 여기에 있다.

본 연구는 다음 세 가지 목표를 달성하고자 한다.

모델 구조 개선을 통한 예측 성능 향상. LSTM(Long Short-Term

Memory), XGBoost(eXtreme Gradient Boosting), Prophet, Transformer

등 다양한 시계열 모델을 기반으로, 배치 정규화·이상치 처리·하이퍼파라

미터 최적화 기법을 결합해 모델의 구조적 한계를 극복한다.
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실데이터 기반 전력 소비 예측으로 산업 적용성 입증. 제주 삼다수 공장,

모로코 테투안 지역 전력 사용 데이터를 활용해 여러 산업·지역 환경에서

알고리즘의 실효성을 검증하고, 피크 부하 감소 효과를 정량화한다.

오픈소스 기반의 재현·확장 가능한 예측 플랫폼 제공: 웹·온프로미스 환

경 모두에서 구동 가능한 플랫폼을 설계해 기업이 손쉽게 도입·커스터마

이즈할 수 있도록 지원하며, 향후 SaaS 형태로 확장할 수 있는 기술적 토

대를 마련한다.

이상의 연구를 통해 본 시스템은 피크 전력 제어, 비용 절감, CO₂ 배

출 저감이라는 다층적 가치를 동시에 실현하고, 나아가 에너지 산업의 디

지털 전환과 탄소 중립 달성을 촉진하는 핵심 인프라로 자리매김할 것을

목표로 한다.

그림 1. AI FEMS 구성도
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1.2 관련 연구

에너지 관리 시스템과 관련하여 국내에서는 다양한 연구가 활발히 진행

되고 있다. 하지만 현재까지 무료로 공개된 솔루션은 없으며, 기업들은 이

기술의 초기 비용 문제 등으로 도입에 어려움을 겪고 있다. 이전 연구들

을 살펴보면 다음과 같다. 중앙대학교 지능형 에너지산업융합학과 연구진

들은 머신러닝의 통계적 학습 방법인 릿지 회귀와 라쏘 회귀를 사용하여

6개월 데이터를 기반으로 3개월 스팀 유량을 예측하는 연구를 수행했다.

이 연구는 적정 스팀 매입량을 예측하는 데 유용하다는 결론을 내렸다[2].

고등기술연구원 에너지환경 IT융합그룹에스는 에너지 절감을 목적으로

LSTM 기반 전력부하 예측 시스템을 설계했다. 데이터 전처리 및 전력

데이터 분류 과정을 거친 후 LSTM 모델을 학습시켰으며, 이 모델은 평

균 오차가 약 0.26으로 높은 예측 성능을 보였고, RNN(Recurrent Neural

Network, 순환 신경망)보다 정확도가 높다는 결과를 얻었다[3]. 한국전자

통신연구원에서는 LSTM을 이용해 시계열 데이터의 주기성과 패턴을 학

습하여 전력 소비를 예측하는 연구를 진행했다[4]. 국립 창원대학교에서

진행된 연구는 마트 공장을 위한 전력 소비 예측 모델을 LSTM을 사용하

여 개발했다. 연구 결과, 이 모델은 스마트 공장의 전력 소비 예측에 매우

효과적일 것으로 기대된다고 밝혔다[5]. 국립 순천대학교는 LSTM과

XGBoost 모델을 기반으로 전력 소비량 예측 모델을 비교 분석하는 연구

를 수행했다[6]. 이안테크놀로지(주)는 건물 에너지 관리를 위해 에너지 소

비량을 예측하는 시스템을 연구했다. VLSW(Variable Length Sliding

Window) 알고리즘을 활용하여 적은 양의 데이터로 학습에 충분한 데이

터를 생성한 후 SSIM(Sequence-to-Sequence Imputation Model)에 적용

하여 예측 모델을 구현했다. 연구 결과, SSIM 모델은 기존 LSTM 모델보

다 우수한 예측 성능을 보였으며, 결측치가 포함된 건물 에너지 데이터

세트의 예측 정확도를 향상시켰다[7]. “연결된 건물의 에너지 관리를 위한
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IoT 시스템”에 관한 연구에서는 모든 건물이 운영 데이터를 중앙 집계자

와 공유하고, 심층 강화 학습을 사용하여 HVAC(heating, ventilation, &

air conditioning) 시스템의 에너지 최적화를 달성하는 방법을 제시한다[그

림 2]. 물리 기반 모델과 학습 기반 모델을 결합하여 태양광 발전과 실제

건물 간의 편차를 최소화하고, ESS(Energy Storage System)를 통해 전

력 피크 시간대에 에너지를 공급한다. Pecan Street 프로젝트의 실제 건

물 데이터를 사용한 시뮬레이션을 통해 시스템을 검증했다[8]. 스마트 홈

을 위한 에너지 최적화된 IoT 아키텍처 모델링 및 구현 논문에서는 자동

외부 조명, 자동 급수 및 자동 계단 조명을 포함한 시스템을 모델링하고,

Arduino 카드 및 WiFi 모듈을 사용하여 구현한다. 테스트 결과는 리소스

사용을 효과적으로 최적화한다는 것을 보여준다[9]. AIoT(Artificial

Intelligence of Things) 기반 스마트 홈 에너지 관리 시스템 논문에서는

IoT 기반의 관리 시스템을 통해 스마트 홈의 에너지 효율성을 향상시킨

다. 센서 데이터를 머신러닝 기술로 분석하여 가전제품과 조명의 작동을

결정하며, 시스템은 에너지 소비를 줄이는 데 탁월한 예측 결과를 보인

다[10]. 스마트 홈을 위한 IoT ML(Machine learning) 기반 시스템 논문에

서는 에너지 효율성에 중점을 두고, 에어컨, TV, 조명 등을 자동으로 제

어하는 시스템을 제안한다. 센서 데이터를 기계 학습 기술로 분석하여 가

전제품의 작동을 결정하고, 시스템의 하드웨어 및 소프트웨어 구성을 논

의한다[11]. IoT 활성화 스마트 홈을 위한 AI 기반 자동화의 잠재력 검토

논문에서는 AI 기반 자동화가 스마트 홈에 혁명을 일으킬 가능성이 있으

며, 사용자 경험과 스마트 홈의 효율성을 향상시킬 수 있다. 규칙 기반 시

스템과 기계 학습 알고리즘은 스마트 온도 조절 장치와 조명을 자동화하

는 데 사용될 수 있다[12].
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1.3 논문 개요

본 논문은 총 다섯 개의 장으로 구성되어 있으며, 각 장의 주요 내용을

다음과 같이 요약한다.

제1장 서론에서는 본 연구의 배경과 목적을 설명하고, 에너지 소비 최

적화의 필요성과 인공지능 기반 예측 시스템의 중요성을 강조한다. 또한

관련 선행 연구를 검토하고, 본 논문의 구성 및 주요 기여점을 간략히 소

개한다.

제2장 이론적 배경에서는 기존 에너지 관리 시스템의 한계와 머신러닝

기반 전력 예측 연구의 동향을 살펴본다. 이어서 본 연구가 사용하는 다

양한 시계열 예측 모델(LSTM, XGBoost, Prophet, RNN, Transformer,

Time-MoE, PatchTST, TSMixer 등)의 구조 및 특징을 소개하고, 기존

연구와의 차별성과 기여점을 정리한다.

제3장 연구 방법에서는 본 연구에 사용된 데이터의 출처와 특성, 전처

리 및 정규화 기법을 설명한다. 또한 각 예측 모델의 개발 및 학습 과정,

하이퍼파라미터 최적화 전략, 실험 설계 방법을 구체적으로 기술하며, 실

시간 모니터링 시스템 구축, 사용자 시나리오, 대시보드 UI 설계 등 실제

구현된 에너지 관리 플랫폼의 구성 요소들을 상세히 설명한다.

제4장 연구 결과에서는 제안한 각 모델의 예측 성능을 MAPE, sMAPE,

R² 등의 평가 지표를 기준으로 분석하고, 다양한 모델 간의 성능 비교 결

과를 제시한다. 또한 모델 학습 및 실험 환경을 포함한 구현 세부 사항을

통해 실제 적용 가능성을 논의한다.

제5장 결론 및 향후 연구에서는 연구의 주요 결과를 요약하고, 본 연구

가 학술적·실무적으로 갖는 의의를 제시한다. 마지막으로 기능 고도화, 고

급 AI 모델의 추가 적용, 산업 현장 맞춤형 응용 확대 등 향후 연구의 발

전 방향을 제안한다.
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II. 이론적 배경

2.1 기존 에너지 관리 시스템의 한계

기존 에너지 관리 시스템은 주로 과거 데이터 기반의 규칙(rule‑based)

또는 단일 최적화 모델에 의존하기에 실시간 부하 변화와 외부 변수(기

상·시장 가격 등)에 유연하게 대응하지 못한다. 특히 가정·상업용 프로슈

머(prosumer) 환경에서 재생에너지의 간헐성을 통합하는 과정에서 최적

운전 스케줄링이 부정확하게 이루어져 과잉 생산 또는 공급 부족이 빈번

하게 발생한다[13].

또한 분산형 에너지자원(DER) 관리 시 복수의 제어 전략 간 충돌이 발

생해 시스템 전체의 에너지 균형을 저해하며, 이는 다양한 제어 알고리즘

을 비교·분석한 연구에서도 지적된 바 있다[14]. 따른 논문에서는 계산 자

원 및 통신 대역폭의 제약으로 인해 고도화된 머신러닝·딥러닝 모델을 실

시간으로 구동하기 어려우며, 이로 인해 예측 정확도가 제한되는 문제가

발생한다고 지적하고 있다[15].

전력망 전반을 아우르는 표준화된 아키텍처가 부재하여 신규 설비나 스

마트 미터 연동 시 통합 비용·시간 부담이 크다는 한계도 존재한다[16].

마지막으로 사이버 보안 취약성 해결과 사용자 친화적 UI/UX(User

Interface, User Experience) 제공이 미흡해 운영자 및 최종 사용자의 의

사결정 지원이 부족하며, 이는 전력 배전시스템 관점에서의 한계를 종합

적으로 다룬 논문에서도[17] 강조된다.
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2.2 머신러닝 기반 전력 사용량 예측 연구 동향

최근 에너지 관리 분야에서는 머신러닝과 딥러닝 기술을 활용한 전력

사용량 예측 연구가 활발히 진행되고 있다. 예측 연구가 전통적 기계학습

에서 심층학습, 그리고 트랜스포머 계열로 진화해 온 과정을 살펴볼 수

있다. 초기에는 선형 회귀, 결정트리, 랜덤포레스트, XGBoost 같은 전통적

알고리즘이 해석 용이성과 낮은 계산 비용 덕분에 널리 활용되었으나

MAE(Mean Absolute Error)와 RMSE(Root Mean Square Error)가 10–

20% 수준에 머물며 비선형성과 장기 시계열 의존성 학습에는 한계를 보

였다[18].

RNN 계열인 LSTM과 GRU(Gated Recurrent Unit)는 단기 변동 포착

에 강점을 드러냈으나, 예측 구간이 길어질수록 기울기 소실로 성능 저하

가 관찰되었다[19]. 이에 Transformer 기반 모델인 Informer, Autoformer,

H-Transformer 등이 희소 어텐션을 도입해 장기 의존성 학습 능력을 강

화함으로써, 수십 시간 이상의 예측에서도 RNN 대비 10–25% 낮은 오차

를 달성한 논문도 있다[20],[21].

최신 연구 동향으로는 LSTM‑Informer 앙상블, ISt-LSTM-Informer,

WNPS-LSTM-Informer 등 스태킹 기법을 적용한 하이브리드 모델이 단·

장기 예측 모두에서 단일 모델 대비 평균 MSE·MAE를 15–35% 개선하

는 성과를 보인다[22],[23]. 전이학습을 적용해 적은 데이터 환경에서도 초기

성능을 확보하고 학습 비용을 절감하는 연구가 활발히 진행되고 있다[24].

앞으로는 그래프 기반 트랜스포머, 연속 학습, 페더레이티드 러닝을 통해

공간·시간적 상호 의존성을 동시에 고려하고, 개인정보 보호 및 분산 데

이터 처리를 강화하는 방향으로 연구가 확장될 것으로 보인다.



- 8 -

2.3 기존 연구의 문제점 및 해결 필요성

기존의 에너지 관리 시스템은 주로 단순한 통계적 기법에 의존하여 전

력 소비를 예측하는 데 한계가 있다. 이러한 방법들은 비선형성, 이상치,

계절성 등 복잡한 전력 사용 패턴을 충분히 반영하지 못하며, 이로 인해

에너지 효율성 향상과 비용 절감에 제약이 발생한다. 특히, 산업 및 상업

용 건물에서는 다양한 외부 요인(예: 기상 조건, 설비 가동률, 인원 밀집

도 등)이 전력 소비에 영향을 미치므로, 보다 정교한 예측 모델이 요구된

다.

최근에는 머신러닝과 딥러닝 기술의 발전으로 이러한 한계를 극복하려

는 연구가 활발히 진행되고 있다. 이러한 기술들은 대규모의 시계열 데이

터를 분석하여 전력 소비 패턴을 학습하고, 이를 기반으로 높은 정확도의

예측을 수행할 수 있다. 특히, LSTM, XGBoost, Prophet, RNN,

Transformer, Time-MoE, PatchTST, TSMixer 등 다양한 모델들이 전력

예측에 적용되어 그 성능을 입증하고 있다. 예를 들어, LSTM과 XGBoost

모델을 활용하여 건물의 에너지 소비를 예측하였으며, LSTM 모델이 단

기 예측에서 우수한 성능을 보였고, XGBoost는 장기 예측에서 높은 정확

도를 나타냈다[25]. 또한, 다양한 머신러닝 알고리즘을 비교 분석하여, 딥러

닝 기반 모델들이 전통적인 통계 모델보다 전력 예측에 더 효과적임을 확

인하였다[26]. 이러한 연구들은 머신러닝 기반의 전력 예측 모델이 기존의

통계적 방법보다 우수한 성능을 보이며, 에너지 관리 시스템의 효율성을

향상시킬 수 있음을 시사한다. 따라서, 본 연구에서는 다양한 머신러닝 모

델을 비교 분석하여 최적의 전력 예측 모델을 선정하고, 이를 기반으로

한 에너지 관리 시스템의 개발 및 구현을 목표로 한다.
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2.4 머신러닝 모델 구현 및 아키텍처

2.4.1 LSTM

LSTM 네트워크의 학습 과정은 RNN의 한계를 극복하기 위한 단계적

인 절차로, 시퀀스 데이터에서 장기 의존성을 효과적으로 학습할 수 있도

록 계발되었던 모델이다[27],[28].

    ∙   (수식 1)

  tanh⁡ ∙   (수식 2)

첫째, 입력 시퀀스 [수식 1], [수식 2] 데이터가 네트워크에 제공되면, 각

시점의 입력은 입력 게이트, 포겟 게이트, 출력 게이트를 통해 처리된

다[29]. 입력 게이트는 현재 입력 값과 이전 시점의 은닉 상태를 기반으로

새로운 정보를 얼마나 반영할지를 결정하며, 포겟 게이트는 이전 시점의

셀 상태를 얼마나 유지할지를 결정한다. 출력 게이트는 현재 시점의 셀

상태를 기반으로 최종 은닉 상태를 계산한다.

    ∙   (수식 3)

둘째, 셀 상태와 은닉 상태의 업데이트가 이루어진다 [수식 3]. 셀 상태

는 LSTM의 핵심 요소로, 중요한 정보를 장기간 유지할 수 있도록 돕는

다. 현재 시점의 새로운 정보와 이전 셀 상태를 결합하여 새로운 셀 상태

를 계산하며, 이 과정에서 포겟 게이트와 입력 게이트의 값이 반영된다.

은닉 상태는 셀 상태의 축약된 형태로, 출력 게이트를 통해 계산되며, 이

는 다음 시점의 입력으로 전달된다[30].
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  ⊙ ⊙ (수식 4)

셋째, LSTM 네트워크의 출력 값과 실제 목표 값 간의 손실을 계산하

고, 이를 통해 역전파 과정을 수행한다 [수식 3]. 손실 함수는 주로 MSE

나 교차 엔트로피(CE)와 같은 함수가 사용되며, 손실 값이 최소화되도록

네트워크의 가중치를 업데이트한다. 역전파 과정은 그래디언트 소실 문제

를 완화하기 위해 게이트 단위로 그래디언트를 계산하여 가중치를 수정한

다[31].

    ∙   (수식 5)

   ⊙tanh (수식 6)

마지막으로, 반복 학습을 통해 네트워크의 성능을 향상시킨다 [수식 5],

[수식 6]. 다수의 에폭(epoch)을 통해 학습 데이터를 여러 번 반복하여 네

트워크가 점진적으로 학습하도록 하며, 학습률, 배치 크기 등의 하이퍼파

라미터를 조정하여 최적의 학습 결과를 도출한다. 이러한 단계적인 학습

과정을 통해 LSTM 네트워크는 시퀀스 데이터의 장기 의존성을 효과적으

로 학습할 수 있으며, 시계열 예측, 자연어 처리 등 다양한 분야에서 뛰어

난 성능을 발휘한다.

2.4.2 XGBoost

XGBoost는 eXtreme Gradient Boosting의 약자로 Tianqi Chen이 개발

한 그래디언트 부스팅 프레임워크의 매우 효율적이고 확장 가능한 프레임

워크 중 하나다. 그라디언트 부스팅 자체에서 앙상블에 예측 변수를 순차
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적으로 추가하여 각 예측 변수는 이전 변수의 오류를 수정한다. 이를 통

해 모델 성능을 향상시키며, 또한, XGBoost는 다음과 같은 몇 가지 고급

기능을 통해 이 예측 성능을 향상시킨다[32].

1) Regularization: L1 및 L2 정규화를 통합하여 과적합을 방지한다.

2) Sparsity Awareness: 실제 데이터세트에서 흔히 볼 수 있는 희소 데이

터를 효율적으로 처리한다.

3) Weighted Quantile Sketch: 가중 데이터를 관리하고 대규모 데이터 세

트의 대략적인 분위수를 계산한다.

4) Parallel Learning: 최신 멀티코어 CPU 및 분산 환경을 활용하기 위한

병렬 처리에 최적화되어 있다.

5) Tree Pruning: 최대 깊이 매개변수를 사용하여 나무를 가지치기하여

일반화를 개선한다.

    
     

   (수식 7)

XGBoost의 학습 단계는 다음과 같이 진행된다. 먼저, 데이터 전처리 과

정을 통해 결측값 처리, 범주형 데이터 인코딩, 특성 스케일링 등을 수행

하여 데이터를 학습에 적합한 형태로 변환한다. 이후, 기본 학습기로 사용

할 결정 트리를 초기화하고, 손실 함수를 정의하여 모델의 예측 성능을

평가한다[33], [수식 7]. 각 단계에서 새로운 결정 트리를 추가하여 이전 모

델의 오차를 보완하며, 이를 통해 예측 값을 업데이트한다. 이 과정에서

학습률을 통해 모델의 업데이트 강도를 조절하고, 과적합을 방지하기 위

해 정규화 및 가지치기 작업을 수행한다. 이러한 과정을 반복하여 일정

횟수만큼 트리를 추가하거나 더 이상 손실 함수의 개선이 없을 때까지 학

습을 진행한다. 마지막으로, 교차 검증을 통해 최적의 하이퍼파라미터 조

합을 찾아내어 모델의 성능을 최적화한다. Xgboost도 위에 언급된 LSTM

모델의 특성 및 조합 자동 선택 방식으로 개발하였다.
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2.4.3 Prophet

Prophet는 Meta에서 개발한 시계열 데이터 예측을 위한 모델로, 비전문

가도 쉽게 사용할 수 있도록 설계되었다.

1) Trend (g(t)): Logistic 모델을 기반으로 한 포화성장 모델과 Piecewise

선형 모델의 두 가지 구성 방식으로 비주기적인 변화를 반영한다.

2) 계절성(s(t)): 푸리에 계열을 사용하여 일반적으로 매주 또는 매년 주기

적인 변화를 캡처한다.

3) 휴일(h(t)): 불규칙한 휴일 효과를 설명하고 각 휴일을 지수 함수로 모

델링된 영향을 갖는 독립 모델로 처리한다.

4) 오류(ϵ(t)): 모델에서 다루지 않는 무작위 효과를 나타내며 일반적으로

정규 분포를 따른다.

이러한 구성 요소를 장착함으로써 Prophet은 시계열 데이터에 대한 최

종 예측 값을 제공하여 변경 사항, 이상 현상 및 휴일과 같은 특별 이벤

트를 효과적으로 처리한다[34].

Prophet의 학습 단계는 다음과 같이 진행된다. 먼저, 시계열 데이터를

준비 및 전처리하여 이 과정에서는 결측값 처리, 데이터 형식 변환 등을

수행하여 데이터를 Prophet 모델에 적합한 형태로 만든다[35]. 이후, 데이

터의 전반적인 추세(trend)와 주기적 패턴(seasonality)을 모델링한다. 추

세는 데이터의 장기적인 변화 방향을 나타내며, Prophet은 이를 선형 또

는 비선형 성장 함수로 표현한다. 주기적 패턴은 연간, 주간, 일간 등의

주기를 가지는 변동성을 나타내며, Fourier series를 사용하여 주기성을

모델링한다. Prophet은 또한 공휴일 및 이벤트와 같은 외생 변수의 영향

을 고려한다. 사용자는 특정 날짜나 기간을 지정하여 이들 이벤트가 예측

에 미치는 영향을 모델에 반영할 수 있다.
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2.4.4 RNN

순환 신경망(RNN)은 시계열 데이터의 시간적 순서를 고려하여 숨겨진

상태(hidden state)를 갱신하는 구조이다. 시간 t에서 입력 x_t과 이전 은

닉 상태 h_{t-1}를 받아 새로운 은닉 상태 h_t를 계산하는 식은 일반적으

로 다음과 같다[36]:

 ϕ− (수식 8)

여기서 ϕ는 활성화 함수(예: tanhtanh, ReLU 등)이며, W_h,W_x,b는 학

습 가능한 파라미터이다. RNN은 이렇게 unfold된 형태로 나타내며, 과거

정보를 h_{t-1}를 통해 순차적으로 전달함으로써 먼 과거의 이벤트 간 상

관관계를 학습할 수 있다.

1) 시간적 종속성 처리: RNN은 은닉 상태를 통해 순차적으로 정보를 전

파하여 멀리 떨어진 시점 간의 의존성을 학습할 수 있다.

2) 그래디언트 소실 및 폭주: 역전파 시의 곱셈 연쇄로 인해 장기 의존성

을 학습할 때 그래디언트가 기하급수적으로 작아지거나 커지는 문제가

발생한다. 즉, 시퀀스 길이가 길어질수록 장기 기여도는 0으로 수렴해

버려 그래디언트 손실 현상이 나타나 학습이 어려워진다. 반대로 폭주

현상은 드물지만 기울기가 매우 커지는 문제를 말하며, 이는 그래디언

트 클리핑 등으로 완화할 수 있다[37].

2.4.5 Transformer

트랜스포머는 순환이나 합성곱 없이 자기-어텐션(self-attention) 메커니

즘만으로 구성된 모델이다. 입력 시퀀스의 모든 위치 간에 직접적인 연결

을 형성하며, 각 위치 간의 연관성을 쿼리-키-값 메커니즘으로 계산한다.
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또한, 멀티 헤드 어텐션을 사용해 Q,K,V를 여러 개의 하위 공간으로 선

형 투영하여 병렬적으로 어텐션을 수행하고, 이들 출력을 다시 합성하는

구조를 갖는다. 이로써 모델은 서로 다른 표현 공간(subspace)에서 동시

에 주의(attend)할 수 있다[38].

1) 병렬 처리 구조: 트랜스포머는 순차 연산 없이도 전체 시퀀스의 모든

위치를 동시 계산할 수 있어, RNN보다 훨씬 병렬화가 용이하다. 예를

들어 RNN은 각 시간 단계마다 연속적으로 처리해야 하지만, 트랜스포

머는 모든 토큰의 어텐션을 동일 레이어에서 한 번에 계산한다. 이로

인해 학습 및 추론 속도가 크게 향상된다.

2) Positional Encoding (위치 인코딩): 트랜스포머는 순서 정보를 직접 다

루지 않기 때문에, 입력 토큰에 위치 정보를 더해 주어야 한다. 원본

논문에서는 사인/코사인 함수를 이용한 위치 인코딩을 사용하여 연속

된 시간 스텝 간의 상대적 거리를 선형 함수를 통해 표현할 수 있도록

하였다. 실제 구현에서는 학습 가능한 위치 임베딩과 비교하여 유사한

성능을 보였지만, 사인·코사인 방식은 훈련에서 보지 못한 더 긴 시퀀

스 길이에 대해서도 일반화 가능하다고 제안되었다.

3) 계산 복잡도: 자기-어텐션의 시간 복잡도는 시퀀스 길이 n에 대해

O(n^2 d)이다. 이는 RNN O(n d^2))보다 시퀀스가 짧을 때 효율적이지

만, 시퀀스 길이가 길어지면 메모리와 연산 비용이 급증한다. 논문에서

는 시퀀스 길이가 표현 차원보다 작을 때 어텐션이 RNN보다 빠르다

고 기술한다. 또한 각 레이어가 모든 위치를 직접 연결하여 최대 경로

길이를 1로 줄이므로, 장기 의존성 학습이 쉬워지고 경로 길이 측면에

서 RNN보다 유리하다[39]. 긴 시퀀스의 경우 계산 비용을 줄이기 위해

국소 어텐션처럼 이웃 제한(self-attention restricted) 구조를 활용할 수

도 있다.

2.4.6 Time-MoE
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Time-MoE는 시계열 예측을 위한 거대 모델(foundation model)로, 혼합

전문가(Mixture-of-Experts, MoE) 구조를 접목한 Transformer 기반 아키

텍처이다. 각 MoE 레이어는 다수의 “전문가” 네트워크(예: 피드포워드 네

트워크) 풀을 보유하며, 스파스 게이팅(sparse gating)에 따라 입력 토큰

마다 일부 전문가만 활성화한다. 예를 들어, 입력 벡터가 들어오면 게이트

네트워크가 해당 토큰에 가장 적합한 전문가를 선택(또는 복수 선택)하여

연산을 수행하고, 나머지 전문가는 비활성 상태로 둔다. 이렇게 하면 모델

용량은 크면서도, 실제로 활성화되는 파라미터 수는 적게 유지되어 추론

비용을 줄일 수 있다. Time-MoE는 디코더 전용 Transformer 구조를 사

용하여 auto-regressive 방식으로 다음 시점을 예측한다. 토큰화는 시계열

값을 시점별로 임베딩하는 방식으로 진행되며, 여러 전문가로 구성된 스

파스 FFN이 숨겨진 상태마다 적용된다. 이 모델은 방대한 시계열 데이터

(Time-300B)로 사전학습되어 수십억 개의 파라미터 규모에도 불구하고

효율적인 추론을 달성하며, 동급의 밀집 모델보다 예측 정확도가 크게 향

상된다[40].

2.4.7 PatchTST

PatchTST(Patch Time Series Transformer)는 멀티변수 시계열 예측을

위해 고안된 효율적인 Transformer 계열 모델이다. 입력 시퀀스를 일정

길이의 패치(patch)로 분할하여 각 패치를 Transformer의 입력 토큰으로

처리한다. 구체적으로, 연속된 시간 구간(예: 길이 64)의 데이터를 하나의

패치로 묶어 임베딩한 후 어텐션 레이어에 전달한다. 이러한 패치 분할

방식의 장점은 세 가지이다: (1) 각 패치 내 국소적 시계열 패턴(“지역 의

미”)이 임베딩 단계에서 보존되고, (2) 동일한 look-back 윈도우에 대해

토큰 수가 줄어들어 어텐션 계산 비용이 제곱적으로 감소하며, (3) 더 긴

과거 정보를 한 번에 다룰 수 있다는 점이다[41].
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또한 채널 독립성(Channel Independence)을 유지한다는 점이 특징이다.

즉, 다변수 시계열의 각 채널(변수)은 자체의 단일 시계열로 간주하고, 모

든 채널에 대해 동일한 임베딩 함수와 Transformer 가중치를 공유한다.

이를 통해 모델 파라미터를 크게 절감하면서도 각 채널의 특징을 학습한

다. 예를 들어, M개의 채널이 있을 때 임베딩 및 Transformer 계층을 채

널 수만큼 복제하지 않고 하나만 사용하되, 각 채널의 데이터를 독립적으

로 처리한다. 결과적으로 PatchTST는 전통적인 Transformer보다 메모리

사용량과 연산량을 현저히 줄이면서도 장기 예측 능력을 갖춘 모델로 평

가된다[42].

2.4.8 TSMixer

TSMixer(Time Series Mixer)은 순수 MLP 기반의 패치-기반 시계열

예측 모델로, Vision MLP-Mixer 아이디어를 시계열에 적용한 구조다. 입

력 시계열을 패치로 분할하여 각 패치를 토큰으로 사용하며, 각 레이어는

패치 간(token) 및 채널(feature) 간의 정보를 교차 혼합한다. 구체적으로

토큰-믹서(token-mixing)와 채널-믹서(channel-mixing) MLP를 교차 사

용한다. 한 믹서 블록에서는 먼저 패치 인덱스 방향으로 정보를 혼합하여

서로 다른 패치 간 상관관계를 학습하고(Inter-Patch Mixer), 이후 패치

내부의 각 특징 차원들 사이를 혼합(Intra-Patch Mixer)한다. 또한 다변수

시계열의 경우 채널 간 믹서(Inter-Channel Mixer)를 추가로 두어 서로

다른 변수들 간 상호작용을 포착할 수 있다[43].

1) 구조의 단순성과 학습 효율성: 모든 연산이 기본적인 선형계층과 MLP

로 구성되어 있어 구조가 매우 단순하며, GPU/TPU 병렬처리에 최적

화되어 학습과 추론이 빠르다. 실제로 TSMixer는 복잡한 자기-어텐션

블록 없이도 Transformer 및 기타 MLP 기반 모델보다 우수하거나 동

등한 예측 성능을 보여준다.
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2) 토큰-믹싱 vs 채널-믹싱: 각 레이어마다 토큰-믹서(패치 간 혼합)와

채널-믹서(특징 축 혼합)가 번갈아 수행된다. 즉, 토큰-믹서 블록이

npn_p개의 패치 간 상관관계를 모델링하면, 채널-믹서 블록은 각 패치

의 피처 축(또는 입력 채널)간 상관성을 모델링한다. 이런 이중 믹싱으

로 시계열의 시간적 특징과 변수 간 관계를 모두 학습할 수 있다. 또

한 IC-TSMixer 변형에서는 별도의 채널 간 믹서 모듈로 변수들 간의

명시적 상호작용을 추가로 처리한다.

3) 추가 기능: TSMixer는 중요한 정보를 강조하기 위해 각 믹서 블록 후

에 간단한 게이티드 어텐션(Gated Attention) 계층을 둔다. 이 게이트

는 중요한 특징의 크기를 키우고 불필요한 특징은 억제하여 장기적 상

호작용 학습을 돕는다. 또한 패치의 계층적 구조와 채널 상관관계를

고려하여 예측 출력을 조정하는 온라인 재조정 헤드(reconciliation

head)를 활용해 예측 성능을 높인다[44].
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2.5 본 연구의 차별성 및 기여점

본 연구가 제시하는 인공지능 기반 통합 데이터 분석 플랫폼은 기존 연

구들과 구별되는 다음과 같은 차별성과 기여점을 가진다.

첫째, 다양한 데이터 공학 기법을 통합하여 시계열 데이터의 전처리, 이

상치 탐지, 결측치 보정, 정규화 등을 체계적으로 수행함으로써 모델 학습

의 신뢰성과 정확도를 높인다[45],[46],[47]. 이러한 통합적 접근은 기존 연구

들이 개별적으로 다루었던 전처리 과정을 하나의 체계적인 파이프라인으

로 구성하여, 데이터 품질 향상과 모델 성능 개선에 기여한다[48].

둘째, 하이퍼파라미터 최적화를 위해 Optuna 기법을 활용하여 모델의

성능을 극대화하며, 특히 앙상블 모델에 적용하여 예측 정확도를 향상시

킨다[49],[50].

셋째, 다양한 딥러닝 모델을 조합한 앙상블 학습 구조를 지원하여 단일

모델의 한계를 극복하고[51], 예측의 안정성과 일반화 능력을 강화한다. 이

를 통해 단일 모델 대비 일관된 성능 향상을 달성하며, 노이즈가 많은 데

이터 환경에서도 안정적인 예측 결과를 제공한다.

넷째, 온프로미스 환경에서 AI모델 예측이 가능하도록 하며, 이는 데이

터 보호를 위해 민감한 정보 유출의 방지를 한다. 사용자의 데이터가 사

용자 기기에서만 처리되기 때문에, 개인정보 유출 위험을 줄이고 보안성

을 높이는 데 기여한다.

이러한 요소들은 기존 연구들과 차별화된 접근으로, 기술적 혁신성과

실용성을 동시에 확보하며, 전력 예측 및 피크 관리뿐만 아니라, 제조업,

금융, 헬스케어, 스마트시티 등 다양한 응용 분야에서의 활용 가능성을 제

시한다.
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III. 연구 방법

3.1 데이터 수집 및 구성

3.1.1 데이터 출처 및 특성

본 연구에서는 전력 사용량 예측을 위해 국내 제주특별자치도의 제주삼

다수 공장 데이터[52], 제주지방기상청에서 제공되는 날씨 데이터[53]와 테

투안 지역의 에너지 소비 데이터[54]를 활용하였다.

제주삼다수공장 시간별 전력사용량 데이터세트는 2023년 1월 1일부터

12월 31일까지12개월간의 시간별 전력 사용량(kWh)으로 기록되어 있다.

제주지방 기상정 기상 정보도 같은 기간의 데티터를 활용하였으며, 기온,

누적 강수량, 풍향, 풍속, 현지 기압, 해면 기압, 습도 등 8개의 주요 변수

를 포함한다. 기상 데이터는 분 단위로 수집되었으며, 전력 데이터와 정합

을 위해 시간 단위 평균값으로 변환하여 사용하였다.

해외 데이터는 ‘앙상블 학습을 통한 LSTM-Informer를 사용한 장기 전

력 부하 예측’ 논문[55]에서 사용되었던 모로코 테투안 지역의 에너지 공급

기관 Amendis가 제공한 데이터를 사용한다. 위 데이터세트는 2002년부터

SCADA 시스템을 통해 수집된 52,416개의 10분 간격 에너지 소비 기록을

포함한다. 이 데이터는 온도, 습도, 풍속, 복사량, 구역별 전력 소비 등 총

9개의 변수로 구성되어 있다. 두 데이터세트는 서로 다른 기후와 사용 패

턴을 포함하고 있어 모델의 일반화 성능 향상에 기여한다.
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그림 2. 제주 삼다수 공장 데이터셋의 특성 히스토그램

그림 3. 제주 삼다수 공장 데이터셋의 전력 사용량 히스토그램 및

박스플롯
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그림 4. 제주 삼다수 공장 데이터셋의

전력 사용량 시각화

전력사용량 데이터의 특징을 [그림 3], [그림 4] 보면 특정 날짜(한국 명

절)에 사용량이 급격하게 내려가는 현상이 있는 것을 확인할 수 있다. 전

통적인 방법으로는 이상치로 처리하면 모델의 예측력을 올릴 수 있다. 하

지만 이 논문에서는 이상치 제거된 데이터와 원본 데이터를 각각 학습 및

예측할 수 있는 모델을 개발한다. 이상치로 생각하는 명절 데이터는 내년

에도 명절이 있기에 원본 데이터 학습도 학술적으로 의미 있는 시도라고

생각한다.
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그림 5. 테투안시 데이터셋의 특성 히스토그램

그림 6. 테투안시 구역1의 전력 사용량 히스토그램 및 박스플롯
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그림 7. 테투안시 구역1의 전력 사용량 시각화

모로코 데이터세트는 날짜 시간, 온도, 습도, 풍속, 일반 확산 흐름, 확

산 흐름, 1구역의 전력 소비, 2구역의 전력 소비, 3구역의 전력 소비 총 9

가지 특징 데이터를 포함되어 있다[그림 5], [그림 6], [그림 7].

3.1.2 데이터 전처리 및 정규화 기법

이상치 제거는 데이터 전처리 과정에서 중요한 단계 중 하나다. 이상치

는 데이터 분석과 모델 학습 과정에서 잘못된 결과를 초래할 수 있기 때

문에, 이를 적절히 처리하는 것이 필요하다. 이상치를 제거하는 방법에는

여러 가지가 있으며, 각 방법은 데이터의 특성과 분석 목적에 따라 선택

될 수 있다. 대표적인 이상치 제거 기법으로는 IQR(Interquartile Range)

방법, 박스 플롯, 사분위수 방법, 그리고 z-score 방법이 있다. z-score 방
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법은 대규모 데이터 분석 작업에서 특히 유용하다. z-score는 각 데이터

포인트가 평균으로부터 몇 표준편차 떨어져 있는지를 나타내며, 데이터의

정규성을 가정한다. z-score는 데이터의 스케일에 영향을 받지 않으므로

다양한 데이터셋에 적용 가능하다는 장점이 있다[그림 8].

그림 8. Z-Score 범위 시각화

본 논문에서는 z-score 방법을 사용하여 z-1, 2, 3을 각각 모델이 직접

학습 및 예측하여 최적의 값을 찾아낼 수 있게 구현하였다. 모든 데이터

세트 기준으로 z-score 3 즉 데이터의 99.7%가 아닌 값들을 이상치로 간

주했을 때 모델의 성능이 우수하다는 것을 확인하였다.

인공지능 모델의 성능을 최적화하기 위해서는 입력 데이터들의 유의미

성을 평가하는 과정이 필수적이다. 이를 위해 각 변수들과 전력 사용량

의 상관계수를 계산할 필요가 있다. 상관계수는 변수 간의 선형 관계를

정량적으로 나타내며, 이를 통해 어떤 데이터가 전력 사용량에 유의미한

영향을 미치는지 판단할 수 있다. 상관계수의 절대값이 클수록 두 변수

간의 관계가 강하다는 것을 의미한다.
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그림 9. 제주 삼다수 공장 데이터의 변수 간 상관관계 히트맵

그림 9번을 통해 알 수 있듯이, 전력사용량과 가장 높은 상관관계를 보

이는 변수는 기온(temp)이다. 이는 기온이 전력 사용량에 유의미한 영향

을 미칠 가능성이 높음을 시사한다. 반면, 풍속(wind_speed_m/s)과 해수

면 기압(sea_level_pressure_hPa)은 전력 사용량과 음의 상관관계를 보였

으며, 상관계수의 절대값이 상대적으로 큰 편이다. 이는 이러한 변수들이

전력 사용량에 영향을 미칠 수 있는 중요한 요인임을 의미한다.

따라서 모로코 데이터 세트의 상관 관계분석을 해보면 아래와 같다[그

림 10].
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그림 10. 테투안시 데이터의 변수 간 상관관계 히트맵

각 변수별 특징들을 조금 더 분석을 해보면 페어플롯(pair plot)을 그려

보는 것이 있다[그림 11], [그림 12]. 이는 다변량 데이터의 각 변수 간의

관계를 시각적으로 표현하는 유용한 도구이다. 주로 수치형 데이터를 다

룰 때 사용되며, 변수 간 상관관계와 분포를 한눈에 파악할 수 있게 한다.

이 도구를 사용하면 변수 간의 상관관계와 데이터의 분포 패턴을 직관적

으로 이해할 수 있어, 모델링 과정에서 유용한 인사이트를 제공한다.
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그림 11. 제주 삼다수 공장 데이터셋의 특성 간 페어 플롯
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그림 12. 테투안시 데이터셋의 특성 간 페어 플롯
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3.2 모델 개발 및 학습 과정

3.2.1 전력 예측을 위한 최적의 머신러닝 모델 선정

본 연구에서 선정된 데이터셋에 가장 적합한 예측 모델을 도출하기 위

해 다양한 시계열 기반 머신러닝 및 딥러닝 기법을 비교 분석하였다. 각

모델은 데이터의 특성과 예측 목적에 따라 상이한 구조적 장점을 보유하

고 있으며, 본 연구에서는 모델별 성능 차이를 정량적으로 평가하고, 실제

적용 가능성을 고려한 맞춤화 작업을 병행하였다.

분석에 활용된 주요 예측 모델은 다음과 같다:

1) LSTM: 시계열 데이터의 장기 의존성을 효과적으로 학습할 수 있는

순환 신경망 기반 모델로, 전력 사용량의 주기성과 추세성을 반영하는

데 유리하다.

2) XGBoost: 강력한 성능과 높은 해석력을 바탕으로 다양한 특성 변수를

포함한 회귀 예측에 적합한 결정 트리 기반의 앙상블 학습 기법이다.

3) Prophet: Facebook에서 개발한 시계열 예측 모델로, 비정상성과 시즌

성을 갖는 시계열 데이터를 빠르게 모델링할 수 있는 장점을 지닌다.

4) RNNs: 시계열 데이터를 순차적으로 처리하며 시간적 패턴을 포착하지

만, 장기 의존성 처리에 한계가 있어 비교 모델로 포함하였다.

5) Transformer: 자연어 처리 분야에서 강력한 성능을 보였으며, 최근에

는 시계열 예측에서도 self-attention 메커니즘을 활용해 복잡한 시간

패턴을 효과적으로 학습하는 모델로 주목받고 있다.

6) Time-MoE: 다양한 시계열 패턴에 대한 적응력을 갖춘 전문가 집단

구조 기반 모델로, 데이터 구간별로 최적화된 예측을 가능하게 한다.

7) PatchTST: 시계열 데이터를 패치 단위로 분할하여 처리하는 최신

Transformer 아키텍처로, 병렬 연산과 전체 시계열 구조의 학습이 동

시에 가능하다.
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8) TSMixer: 최근 제안된 시계열 전용 MLP 기반 모델로, 단순한 구조임

에도 불구하고 우수한 예측 정확도를 보이며, 계산 효율성과 경량화

측면에서 장점을 가진다.

모든 모델은 동일한 전처리 및 학습 환경에서 실험되었으며, 주요 성능

지표로 R², MAPE, sMAPE를 기준으로 정량 평가를 수행하였다. 또한,

각 모델의 예측 안정성, 이상치에 대한 민감도, 실제 시스템에의 통합 가

능성 등을 종합적으로 고려하여 최적 모델을 선정하였다. 이를 통해 도출

된 최적 모델은 향후 예측 정확도를 기반으로 한 에너지 소비 최적화 전

략의 핵심 도구로 활용될 수 있으며, 본 시스템의 성능을 좌우하는 결정

적인 요소로 작용한다.

3.2.2 하이퍼파라미터 튜닝 및 성능 개선 전략

시계열 데이터 분석에서 Lag Feature는 특정 시점의 데이터와 과거의

데이터를 사용하여 새로운 변수를 생성하는 방법이다. 이는 시계열 데이

터를 다룰 때 중요한 기법으로, 과거 정보가 현재 또는 미래에 어떤 영향

을 미치는지를 모델이 학습할 수 있게 한다. 예를 들어, 오늘의 전력 사용

량이 어제와 그제의 전력 사용량에 영향을 받을 수 있기 때문에, 이러한

과거 데이터를 lag feature로 추가하면 모델 성능을 향상시킬 수 있다.

Lag Feature 생성 방법:

- 1단계 Lag: (X_{t-1}) (이전 시점의 데이터)

- 2단계 Lag: (X_{t-2}) (2단계 이전의 데이터)

- n단계 Lag: (X_{t-n}) (n단계 이전의 데이터)

장점은 반복되는 패턴이나 주기를 효과적으로 포착할 수 있다. 과거 데

이터가 미래 데이터를 예측하는 데 중요한 경우, lag feature를 사용하면

모델의 예측 성능이 향상될 수 있다. 데이터의 연속성과 시간 의존성을
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모델에 반영할 수 있다.

모델의 성능을 최적화하기 위해 다양한 변수 조합을 고려하는 것이 필

요하다. 이러한 조합을 통해 모델이 어떤 변수들이 예측에 중요한 역할을

하는지 학습할 수 있다. 다음은 다양한 변수 조합을 정의한 리스트이다.

각 조합은 시계열 데이터의 여러 특성을 반영하며, 모델이 최적의 조합을

선택할 수 있도록 구현하였다[그림 13],[그림 14].

그림 13. 제주 삼다수 공장 데이터셋의 변수 조합

그림 14. 테투안시 구역1의 변수 조합
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다양한 feature 조합 중에서 최적의 조합을 자동으로 선택하여 검증 데

이터셋에 대한 성능을 평가함으로써 이루어진다. 최적의 조합은 모델의

예측 성능을 극대화하는 조합으로 선택된다. 최종적으로, 모델이 선택한

최적의 feature 조합은 전력 사용량 예측에 있어 가장 유의미한 변수를

포함하게 된다.

그림 15. 하이퍼파라미터 조합

모델 튜닝을 위해 param_distributions를 설정하는 과정은 모델의 성능

을 최적화하는 데 중요한 역할을 한다[그림 15]. 주어진

param_distributions는 하이퍼파라미터의 다양한 조합을 실험하여 모델의

최적 성능을 찾는 데 사용된다. 각 하이퍼파라미터의 역할은,

hidden_dim1은 모델의 첫 번째 은닉층(hidden layer)에서의 유닛(뉴런) 수

를 정의한다. 이는 모델의 표현력에 영향을 미치며, 값이 클수록 더 복잡

한 패턴을 학습할 수 있지만, 과적합의 위험도 증가할 수 있다.

hidden_dim2은 모델의 두 번째 은닉층에서의 유닛 수를 정의한다. 이는

첫 번째 은닉층과 유사한 역할을 하며, 모델의 깊이와 표현력에 영향을

미친다. 복잡한 시계열 데이터의 경우 여러 은닉층이 필요할 수 있다.

dropout_rate 드롭아웃은 과적합을 방지하기 위해 학습 중에 무작위로 일

부 뉴런을 비활성화하는 기법이다. 비율이 높을수록 모델의 일반화 능력
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이 향상될 수 있지만, 너무 높으면 학습이 어려워질 수 있다. batch_size:

한 번의 학습 단계에서 모델에 공급되는 데이터 샘플의 수를 정의한다.

배치 크기가 클수록 학습 안정성이 높아질 수 있지만, 메모리 사용량이

증가한다. 작은 배치는 더 자주 파라미터 업데이트를 하여 훈련 속도를

높일 수 있지만, 더 많은 노이즈가 포함될 수 있다. num_epochs: 전체 데

이터셋을 몇 번 반복 학습할 것인지 정의한다. 에포크 수가 너무 적으면

모델이 충분히 학습되지 않을 수 있고, 너무 많으면 과적합의 위험이 커

질 수 있다.

3.2.3 모델 구현

기본 LSTM과 XGBoost 계열 모델을 기반으로 데이터세트의 통계적 특

성과 실험 시나리오의 요구사항에 맞춰 구조와 하이퍼파라미터를 재구성

한 파생 모델들을 추가로 구현한다. 모델별로 입력 전처리 전략, 이상치

처리 방식, 손실 함수 선택, 그리고 Optuna 기반 탐색 공간을 차별화하여

예측 정확도와 학습 효율을 극대화한다.

이하에서는 수정된 각 모델을 제시된 순서에 따라 설명한다. 먼저

LSTM 변형 모델들을 비교한 뒤, XGBoost 파생 모델들의 최적화 절차와

성능 차이를 기술한다. 각 설명은 모델 구조, 하이퍼파라미터 탐색 방법,

성능 지표, 그리고 관찰된 성능 향상의 원인을 중심으로 서술한다.

1) LSTM_basic 모델:

LSTM_basic 모델은 특별한 구조적 개선 없이 기본적인 LSTM 구조를

사용한 시계열 예측 모델이다. 입력 시퀀스를 받아 LSTM 계층을 통과시

키고, 최종 시점의 출력을 Dense 레이어를 통해 회귀값으로 변환한다. 이

모델은 다른 실험 모델들과의 성능 비교를 위한 기준점(baseline) 역할을

수행한다.



- 34 -

2) LSTM_a 모델:

LSTM_a 모델은 LSTM_basic의 구조를 기반으로 하여 다음과 같은 주

요 개선을 포함한다. 첫째, LSTM 출력에 배치 정규화(Batch

Normalization)를 적용하여 내부 공변량 변화(Internal Covariate Shift)를

줄이고 학습 안정성과 수렴 속도를 향상시킨다. 둘째, 잔차 연결(Residual

Connection)이 포함된 Dense 네트워크 구조를 채택하여 정보 손실을 줄

이고, 두 단계의 Dense 레이어와 ReLU 활성화 함수 및 Dropout을 적용

하여 비선형성을 확보하고 과적합을 방지한다.

또한, 다양한 랙(lag) 특성을 자동 생성하여 입력 시계열 데이터의 시차

특성을 반영한다. 이때 전력(power), 온도(temp), 풍속(wind_speed_ms),

기압(local_atmospheric_pressure_hPa) 등의 주요 변수에 대해 다양한 조

합의 랙을 생성하고, Optuna 기반 하이퍼파라미터 최적화를 통해 최적의

조합을 선택한다.

데이터 전처리 단계에서는 z-score 기반 이상치 제거 기법을 도입하여

노이즈로 인한 성능 저하를 방지하며, 임계값은 자동으로 조정된다. 학습

과정에서는 Adam 옵티마이저와 ReduceLROnPlateau 스케줄러를 활용하

여 손실 감소가 정체될 경우 학습률을 동적으로 조정한다. 하이퍼파라미

터 탐색 범위에는 hidden size, 레이어 수, dropout, batch size, learning

rate, Huber Loss의 delta, 랙 조합, 시퀀스 길이, 이상치 임계값, 배치 정

규화 사용 여부 등이 포함된다.
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Hyperparameters LSTM_a
Dataset Jeju Morocco zone 1
Metric_Directional_Accuracy 46.21087315 60
Param_use_batch_norm 1 1
Param_use_scheduler 1 1
Param_z_thresh 3 2
Param_huber_delta 0.719748694 0.879646532
Param_epochs 50 100
Param_sequence_length 60 60
Param_learning_rate 0.005 0.001
Param_batch_size 32 64
Param_dropout 0.1 0.1
Param_num_layers 1 2
Param_hidden_size 32 128

표 1. LSTM_a 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터

3) LSTM_b 모델

LSTM_b 모델은 LSTM_a 모델과 구조적으로 유사하며, 배치 정규화,

잔차 연결 기반 Dense 레이어, 다양한 lag 조합 자동 생성, Adam 옵티마

이저와 ReduceLROnPlateau 스케줄러 적용, Optuna 기반 하이퍼파라미터

탐색 등 동일한 주요 기능을 포함한다. 차이점은 이상치 제거 기법이 명

시적으로 포함되어 있지 않다는 점이다. 따라서 LSTM_b는 정규화와 구

조적 개선을 통해 성능을 높이는 데 집중하며, 전처리 단계에서의 이상치

제거 없이도 안정적인 학습이 가능하도록 설계되었다.
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Hyperparameters LSTM_b
Dataset Jeju Morocco zone 1
Metric_Directional_Accuracy 45.77572965 60
Param_use_batch_norm 1 1
Param_use_scheduler 1 0
Param_z_thresh no no
Param_huber_delta 1.738347657 1.879465132
Param_epochs 100 100
Param_sequence_length 30 60
Param_learning_rate 0.01 0.01
Param_batch_size 32 64
Param_dropout 0.1 0.1
Param_num_layers 1 1
Param_hidden_size 64 256

표 2. LSTM_b 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터

4) LSTM_c 모델

LSTM_c 모델은 동적 이상치 제거 기법과 Huber Loss 함수를 도입한

것이 주요 특징이다. 입력 데이터에서 z-score 기반 이상치 제거를 수행

하며, 이때 사용되는 임계값(z_thresh)은 Optuna를 통해 자동 최적화된다.

손실 함수로는 Huber Loss를 사용하여, MSE 대비 이상치에 덜 민감한

학습이 가능하도록 한다. delta 매개변수 역시 하이퍼파라미터로 설정하

여, 학습의 안정성을 높인다.

모델 구조는 기본적인 LSTM을 따르며, Optuna를 통해 은닉층 크기,

레이어 수, 드롭아웃 비율 등 총 9개 하이퍼파라미터를 최적화한다.
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Hyperparameters LSTM_c
Dataset Jeju Morocco zone 1
Metric_Directional_Accuracy 0 0
Param_use_batch_norm 0 0
Param_use_scheduler 0 0
Param_z_thresh 3 3
Param_huber_delta 0.658877426 0.894153263
Param_epochs 50 100
Param_sequence_length 30 60
Param_learning_rate 0.001 0.01
Param_batch_size 32 64
Param_dropout 0.2 0.1
Param_num_layers 1 2
Param_hidden_size 128 32

표 3. LSTM_c 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터

5) LSTM_d 모델

LSTM_d 모델은 LSTM_c와 거의 동일한 구성을 갖지만, z-score 기반

이상치 제거를 포함하지 않는다. Huber Loss를 손실 함수로 사용하며,

delta 값을 최적화한다. Optuna를 통해 핵심 하이퍼파라미터(은닉층 크기,

레이어 수, 드롭아웃 비율 등 9개)를 탐색한다.

Hyperparameters LSTM_d
Dataset Jeju Morocco zone 1
Metric_Directional_Accuracy 0 0
Param_use_batch_norm 0 0
Param_use_scheduler 0 0
Param_z_thresh no no
Param_huber_delta 0.628548216 0.549681153
Param_epochs 100 100
Param_sequence_length 10 60
Param_learning_rate 0.001 0.0005
Param_batch_size 32 32
Param_dropout 0.5 0.5
Param_num_layers 1 1
Param_hidden_size 128 64

표 4. LSTM_d 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터
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6) XGBoost_basic 모델

XGBoost_basic 모델은 특별한 구조 개선 없이 기본적인 XGBoost[56]

회귀 알고리즘을 사용하는 시계열 예측 모델로, 후속 실험에서의 비교 기

준점 역할을 한다.

7) XGBoost_a 모델

XGBoost_a 모델은 기본 XGBoost 모델을 기반으로 하여 여러 고급 기

법들을 통합하였다. Optuna를 통해 하이퍼파라미터를 자동으로 최적화하

며, z-score 기반 이상치 제거를 통해 노이즈를 억제한다. 특징 공학 단계

에서는 power, temp, wind_speed_ms, local_atmospheric_pressure_hPa 변

수에 대해 다양한 시차(lag) 특징, 이동 평균(rolling mean), 이동 표준편

차(rolling std)를 생성하고, 상호작용 항(wind_temp_interaction,

pressure_temp_interaction)을 도입한다.

특징 선택 단계에서는 상호 정보(mutual information)를 기반으로 한

SelectKBest 기법을 통해 의미 있는 입력 변수를 선별한다. Huber Loss

를 손실 함수로 채택하여 이상치에 강건한 모델을 학습하며, 교차 검증은

시계열 특성을 반영한 TimeSeriesSplit 방식을 사용한다. 최적화 목표는

R² 점수이며, 모델의 전처리-학습-평가의 전체 파이프라인의 재현성과 성

능 향상에 기여한다.
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Hyperparameters XGBoost_a
Dataset Jeju Morocco zone 1
Param_reg_lambda 2.701 0.101
Param_random_state 42 42
Param_min_child_weight 9 2
Param_colsample_bylevel 0.87523013 0.849873691
CV_Std_R2 0.013406319 0.000733917
Param_z_thresh 3 3
Param_reg_alpha 9.101 8.101
Param_n_estimators 1000 1000
Param_learning_rate 0.1 0.1
Param_gamma 4 0
Param_colsample_bytree 1 1
Param_subsample 0.6 0.9
Param_max_depth 4 10

표 5. XGBoost_a 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터

8) XGBoost_b 모델

XGBoost_b 모델은 XGBoost_a 모델과 거의 동일한 구조 및 기법을 사

용하나, z-score 기반 이상치 제거가 적용되지 않는다. 나머지 구성 요소

—Optuna 기반 하이퍼파라미터 최적화, 고급 특징 공학(시차, 이동 통계,

상호작용), SelectKBest를 통한 특징 선택, Huber Loss 적용,

TimeSeriesSplit 기반 교차 검증, R² 점수 최적화 동일하게 유지된다.
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Hyperparameters XGBoost_b
Dataset Jeju Morocco zone 1
Param_reg_lambda 3.601 4.501
Param_random_state 42 42
Param_min_child_weight 6 11
Param_colsample_bylevel 0.832910675 0.93936747
CV_Std_R2 0.023023602 0.000875738
Param_z_thresh no no
Param_reg_alpha 8.801 0.301
Param_n_estimators 600 1000
Param_learning_rate 0.1 0.1
Param_gamma 4 0
Param_colsample_bytree 1 1
Param_subsample 0.5 0.7
Param_max_depth 4 9

표 6. XGBoost_b 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터

9) XGBoost_c 모델

XGBoost_c 모델은 이상치 제거, 고급 특징 엔지니어링, 하이퍼파라미터

최적화, 연산 가속화 등 다양한 기법을 통합한 고성능 XGBoost 기반 모

델이다. 전처리 단계에서 z-score 기반 이상치 탐지를 수행하고, 임계값은

Optuna를 통해 자동으로 탐색된다. 특징 엔지니어링에서는 날짜를 연·월·

일·요일로 분해하여 시간 정보를 반영하며, 핵심 변수에 대한 시차 및 통

계 특징을 생성한다.
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Hyperparameters XGBoost_c
Dataset Jeju Morocco zone 1
Param_reg_lambda 7 5
Param_random_state 0 0
Param_min_child_weight 0 0
Param_colsample_bylevel 0 0
CV_Std_R2 0 0
Param_z_thresh 3 3
Param_reg_alpha 1 5
Param_n_estimators 500 500
Param_learning_rate 0.01 0.01
Param_gamma 5 1
Param_colsample_bytree 0.9 0.7
Param_subsample 0.5 0.8
Param_max_depth 3 4

표 7. XGBoost_c 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터

10) XGBoost_d 모델

XGBoost_d 모델은 XGBoost_c 모델과 유사한 구조를 가지며, z-score

이상치 제거를 제외한 모든 구성 요소가 동일하게 적용된다. 즉, Optuna

기반 하이퍼파라미터 최적화, 날짜 기반 시간 특성 추출, 고급 특징 생성

및 연산 가속화 기법이 포함되며, 실험 효율성과 재현성 모두를 달성하는

데 기여한다.
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Hyperparameters XGBoost_d
Dataset Jeju Morocco zone 1
Param_reg_lambda 9 10
Param_random_state 0 0
Param_min_child_weight 0 0
Param_colsample_bylevel 0 0
CV_Std_R2 0 0
Param_z_thresh no no
Param_reg_alpha 1 9
Param_n_estimators 800 600
Param_learning_rate 0.01 0.01
Param_gamma 4 1
Param_colsample_bytree 0.6 0.9
Param_subsample 1 0.9
Param_max_depth 3 4

표 8. XGBoost_d 모델을 위한 최적의 하이퍼파라미터
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3.3 시스템 설계 및 구현

3.3.1 전력 사용량 실시간 모니터링 시스템 구축

본 연구에서 개발되는 통합 시스템은 업로드된 데이터를 분석하여 에너

지 소비 패턴을 예측하고, 최적의 에너지 사용 전략을 제안하는 데 중점

을 둔다[그림 16]. 인공지능 알고리즘을 활용한 데이터 분석은 통합 시스

템의 핵심으로, 여러 기법을 통해 데이터의 패턴을 학습하고 예측 모델을

생성한다. 이를 통해 에너지 관리의 효율성을 높이고, 장기적인 에너지 소

비 계획을 수립하는 데 기여할 수 있다.

최근 데이터 유출 사고와 개인정보 침해에 대한 우려가 커지면서, 클라

우드 기반 AI 시스템의 한계를 극복할 수 있는 온프로미스 AI 시스템의

필요성이 대두되고 있다. 본 연구에서 개발된 시스템은 온프로미스 웹 앱

이 사용자의 데이터가 외부 서버로 전송되지 않고 내에서 직접 처리될 수

있도록 설계되었다. 이로써 개인정보와 기업 기밀정보의 유출 위험을 획

기적으로 줄일 수 있으며, 특히 의료, 금융, 국방 등 민감한 정보를 다루

는 분야에서 그 중요성이 더욱 강조된다.
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그림 16. 전체 프로젝트 구성 다이어그램

3.3.2 유저 시나리오

온프로미스 AI 시스템의 전체적인 아키텍처와 데이터 흐름을 시각화하

면, 사용자는 본 시스템을 통해 데이터셋을 업로드하고 다양한 데이터 전

처리 및 공학 기법을 적용할 수 있다. 사용자가 업로드한 데이터는 내부

적으로 저장된 후, 표준화나 결측치 처리 등 다양한 전처리 모듈을 거쳐

정제된다. 이후 사용자는 인공지능 모델을 선택하고 하이퍼파라미터를 세

부적으로 커스터마이징할 수 있다. 선택된 모델은 설정된 하이퍼파라미터

값을 기반으로 학습 작업을 수행하며, 학습된 모델은 저장되어 추후 예측

및 분석에 사용된다[그림17].
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그림 17. 사용자 시나리오

데이터 전송과 모델 학습은 모두 장치 내에서 이루어지므로 데이터 유

출 위험이 줄어들고, 실시간 처리가 가능하다. 또한, 본 시스템은 사용자

의 편의를 위해 데이터트 업로드부터 모델 선택, 하이퍼파라미터 설정, 학

습 및 예측까지의 전 과정을 하나의 파이프라인으로 제공한다. 이러한 흐

름을 통해 최종적으로 사용자는 업로드된 데이터를 기반으로 빠르고 안전

하게 예측 결과를 생성할 수 있다. 그림 18에서는 데이터베이스 스키마를

표현해 본다.
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그림 18. 데이터베이스 스키마

3.3.3 에너지 관리 대시보드 UI 설계

사용자 중심 설계 측면에서는 인터랙티브 투어[그림 19], [그림 20] 가

이드와 자동화 워크플로우 빌더를 도입해 사용자가 복잡한 모델 설정할

필요가 없으며 4단계(데이터 선택 → 모델 구성 → 임계값 설정 → 예측

결과 확인)으로 시스템을 운영할 수 있도록 간소화했다.
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그림 19. 사용자 안내 투어 기능

그림 20. 사용자 안내 투어 기능

본 시스템을 이용하는 사용자는 먼저 계정 인증 절차를 거쳐 AIZone

플랫폼에 로그인한다[그림 21].
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그림 21. 로그인 화면

로그인 후 메인 대시보드에서 사용자 계정을 확인하고, 학습에 사용할

데이터셋을 업로드한다[그림 22].

그림 22. 메인 화면



- 49 -

그림 23. AI 존 화면 1

그림 24. AI 존 화면 2

이때 사용자는 입력값, 학습률(learning rate), 결정 트리의 깊이(depth)
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와 같은 다양한 하이퍼파라미터 값을 직접 설정하거나 미리 정의된 값 중

에서 선택할 수 있다[그림 23], [그림 24]. 하이퍼파라미터 설정이 완료되

면, 사용자 명령에 따라 시스템은 즉시 학습을 시작하며 진행 상황을 실

시간으로 대시보드에 표시한다. 이후 해당 데이터셋에 적합한 모델을 선

택하고, 각 모델의 하이퍼파라미터 설정 화면으로 진입한다.

그림 25. AI 존 화면 4

학습이 완료되면, 사용자 인터페이스에서는 실험 결과를 확인할 수 있

는 화면이 제공된다[그림 25]. 과거에 수행한 학습 및 추론 결과를 열람하

여 모델의 성능 지표(예: 정확도, 손실 함수 값)와 하이퍼파라미터 조합을

비교할 수 있다. 특히 이전 결과에 사용되었던 하이퍼파라미터 조합을 선

택하여 같은 조건으로 재학습하거나 새로운 데이터에 대한 예측을 진행할

수 있다.
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그림 26. AI 존 화면 3

이러한 기능을 통해 사용자는 과거 실험의 결과를 재활용하고, 모델 튜

닝 과정을 효율적으로 수행할 수 있다[그림 26].

3.3.4 하이퍼파라미터 최적화 기능

본 시스템은 하이퍼파라미터 최적화를 통해 모델의 성능을 극대화한다.

사용자는 미리 정의된 하이퍼파라미터 값의 범위나 조합을 지정하면, 시

스템은 그에 따른 다양한 조합의 학습 작업을 자동으로 실행한다[그림

27], [그림 28], [그림 29].



- 52 -

그림 27. 하이퍼파라미터 최적화 화면 1

그림 28. 하이퍼파라미터 최적화 화면 2
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그림 29. 하이퍼파라미터 최적화 화면 3

예를 들어, 학습률, 배치 크기, 정규화 계수 등의 하이퍼파라미터 조합

을 자동으로 탐색하여 각 모델별 성능을 평가한다. 이러한 자동화된 탐색

과정을 통해 최적의 하이퍼파라미터 조합을 찾아낼 수 있으며, 사용자는

대시보드에서 각 조합에 대한 학습 결과를 비교 분석할 수 있다. 이를 통

해 모델의 성능 향상 가능성을 체계적으로 검토할 수 있다[그림 30].
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그림 30. 하이퍼파라미터 최적화 화면 4

3.3.5 결과 확인 테이블 및 대시보드

모델별, 변수별 성능 결과는 테이블 형식으로 정리되어 시각적으로 제

공된다. 각 모델의 예측 정확도, 손실 값 등의 지표가 변수별로 정리된 테

이블이 생성되며, 사용자는 이를 통해 특정 변수나 하이퍼파라미터 설정

이 모델 성능에 미치는 영향을 쉽게 파악할 수 있다[그림 31], [그림 32].
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그림 31. 대시보드 화면 1

그림 32. 대시보드 화면 2
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그림 33. 대시보드 화면 3

또한, 통합 대시보드에서는 각 모델의 성능 기록과 하이퍼파라미터 최

적화 과정의 상세 내역을 확인할 수 있다[그림 33]. 대시보드는 시간 흐름

에 따른 모델 성능 추이를 그래프로 나타내어 모델 개선 과정을 직관적으

로 보여준다. 이를 통해 사용자는 과거 실험의 히스토리를 살펴보며 최적

화 과정의 결과를 체계적으로 관리할 수 있다[그림 34].
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그림 34. 대시보드 화면 4

3.3.6 데이터 시각화

AIZone 플랫폼은 분석 및 의사결정을 돕기 위해 다양한 데이터 시각화

기법을 제공한다. 사용자는 산점도, 상자도(box plot), 분포도(histogram),

히트맵과 같은 시각화 방법을 선택하여 데이터의 특성을 파악할 수 있다.

예를 들어, 데이터셋의 개별 변수 분포나 변수 간 상관관계를 시각화하여

이상치나 편향을 발견할 수 있다[그림 35], [그림 36].
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그림 35. 데이터 시각화 및 분석 화면 1

그림 36. 데이터 시각화 및 분석 화면 2
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그림 37. 데이터 시각화 및 분석 화면 3

또한, 예측 결과를 시각화하여 모델의 예측 분포와 실제 분포를 비교할

수 있으며, 사용자는 그래프 형태(PNG, SVG 등)를 자유롭게 선택할 수

있다. 이러한 다양한 시각화 기능은 데이터에 대한 이해도를 높여 주며,

모델 성능 평가 시 통찰력을 제공한다[그림 37].

3.3.7 앙상블 모드

본 시스템은 앙상블 모드를 지원하여 여러 모델의 예측을 결합함으로써

더욱 높은 예측 성능을 제공한다[그림 38], [그림 39]. 사용자는 단일 모델

뿐만 아니라 다양한 모델을 동시에 선택하여 예측에 활용할 수 있으며,

시스템은 선택된 모델들의 예측 결과를 단순 가중치 값 반영으로 통합한

다[그림 40], [그림 41].
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그림 38. 앙상블 모드 화면 1

그림 39. 앙상블 모드 화면 2
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그림 40. 앙상블 모드 화면 3

그림 41. 앙상블 모드 화면 4
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그림 42. 앙상블 모드 화면 5

이러한 앙상블 기법을 통해 단일 모델보다 성능이 향상된 예측 결과를

도출할 수 있다[그림 42].

3.3.8 전 모델 재사용

모델별 예측 결과는 검증 페이지에서 상세히 제공된다. 사용자는 각 모

델별로 산출된 지표를 비교함으로써 가장 적합한 모델을 선택할 수 있다

[그림 43].
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그림 43. 전 모델 사용 기능
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IV. 연구 결과

4.1 모델 성능 평가 및 비교 분석

본 논문에서 구현한 AI-Zone 플랫폼은 LSTM, XGBoost, Prophet,

RNN, Transformer 등 다양한 시계열 예측 모델을 통합적으로 지원하여,

사용자의 목적과 데이터 특성에 따라 유연하게 모델을 선택하고 구성할

수 있는 맞춤형 예측 환경을 제공한다. 본 장에서는 이 중에서도 LSTM

과 XGBoost 모델을 중심으로 예측 성능을 정량적으로 비교 분석하며, 타

모델들에 대한 성능 논의는 생략한다.

실험은 모든 모델의 대해서 동일한 데이터셋을 기반으로 진행되었으며,

모델 성능 평가는 R², MAPE, sMAPE를 주요 지표로 활용하였다. 특히,

시계열 데이터의 시차 특성을 효과적으로 반영하기 위해 다양한 랙(lag)

특성을 자동 생성하였고, 주요 입력 변수로는 전력, 온도, 풍속, 기압 등을

사용하였다. 각 변수 조합과 모델 파라미터는 Optuna 기반의 하이퍼파라

미터 최적화 프레임워크를 통해 탐색되었으며, 이때 최적화 목표는 R² 값

을 최대화하는 것이었다.

모델 비교 결과, LSTM과 XGBoost는 데이터의 통계적 특성과 전처리

조건에 따라 상이한 성능 양상을 보였으며, 동일한 조건에서도 성능 편차

가 존재함을 확인하였다. 이는 예측 목적, 데이터의 계절성과 이상치 분

포, 변수 간 상호작용 특성에 따라 모델 선택 전략이 달라져야 함을 시사

한다. 따라서 AI-Zone 플랫폼은 단일 모델에 의존하기보다, 다양한 예측

모델 간 성능을 비교하고 최적 조합을 찾아갈 수 있는 실험 기반 환경으

로서 유의미한 역할을 할 수 있다.
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표 9에서는 LSTM_basic(기준 모델) R² = 0.870, MAPE = 12.85%, sMAPE =

9.98%로 기본적인 LSTM 구조만으로는 전체 추세 설명력은 준수하지만, 오차 지

표(MAPE, sMAPE)가 비교적 높아 세부 예측에 취약하다. LSTM_a 모델은 R²

= 0.825 (-5.17%p), MAPE = 6.72% (-47.7%), sMAPE = 6.25% (-37.4%). 배치

정규화, 잔차 연결 기반 Dense, 자동 랙 생성, z-score 이상치 제거를 도입하면서

평균 절대 백분율 오차가 크게 줄었다. 특히 이상치 제거가 강력히 작용해 큰 오

차 샘플이 없어진 이유로 MAPE·sMAPE가 크게 개선됐다. 이상치 제거와 강력

한 정규화 기법이 극단적인 값의 영향을 차단했으나, 전체 분산 설명력(R²)이 소

폭 하락한 것은 모델이 극단 예측보다는 중앙값 예측에 치중하면서 변동성 설명

을 일부 희생했기 때문이다.

LSTM_b 모델은 R² = 0.917 (+5.40%p), MAPE = 11.74% (-8.65%), sMAPE =

9.25% (-7.30%)로 LSTM_a와 마찬가지로 배치 정규화와 잔차 연결 등을 쓰지만,

이상치 제거를 빼니 R²가 크게 올랐다. 중간값이 아닌 전체 추세와 변동성을 더

잘 포착한 결과다. 원인은 이상치 제거를 하지 않아 모든 데이터 패턴을 학습하

며 분산 설명력이 개선됐지만, 여전히 큰 오차 샘플이 남아 MAPE·sMAPE 개선

폭은 제한적이다. LSTM_c 모델은 R² = 0.919 (+5.63%p), MAPE = 4.01%

(-68.8%), sMAPE = 3.83% (-61.6%)로 동적 z-score 이상치 제거와 Huber Loss

를 결합해, 이상치에 덜 민감하면서도 전체 변동성까지 잘 설명했다. 원인은

Huber Loss가 작은 오차에는 MSE처럼, 큰 오차에는 MAE처럼 동작해 안정적인

수렴을 유도하며, 동적 이상치 임계값 최적화가 각 시점별 노이즈를 효과적으로

제어했다. 이로 인해 R², MAPE, sMAPE가 모두 최상 성능을 기록했다.

LSTM_d 모델은 R² = 0.913 (+4.94%p), MAPE = 5.35% (-58.4%), sMAPE =

Jeju LSTM

Model 
name R²

Compare 
Base 

Model
MAPE

Compare 
Base 

Model
sMAPE

Compare 
Base 

Model
LSTM_basic 0.87 0% 12.85 0% 9.981 0%
LSTM_a 0.825 -5.172% 6.716 47.735% 6.248 37.401%
LSTM_b 0.917 5.402% 11.739 8.646% 9.252 7.304%
LSTM_c 0.919 5.632% 4.013 68.77% 3.83 61.627%
LSTM_d 0.913 4.943% 5.348 58.381% 5.115 48.753%

표 9. 제주삼다수 공장 데이터세트 LSTM 모델 성능지표
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5.12% (-48.8%)로 Huber Loss는 유지하되 이상치 제거를 빼면 LSTM_b보다 오

차 지표가 훨씬 낮아진다. Huber의 견고함 덕분에 큰 오류가 줄었으나, 동적 이

상치 제거가 빠진 만큼 LSTM_c만큼은 아니다. 원인은 Huber Loss가 큰 오차를

로버스트하게 처리해 MAPE·sMAPE를 크게 낮췄지만, 여전히 일부 극단적인 값

이 학습되어 LSTM_c 대비 오차 지표가 소폭 상승하고 R²도 약간 낮아졌다. 오

차 축소 목적으로는 ‘이상치 제거 + 정규화 구조(LSTM_a)’ 혹은 ‘Huber

Loss(LSTM_d)’가 효과적이다. 전체 변동성 설명력(R²)과 오차 지표의 균형을 최

적화하려면 ‘동적 이상치 제거 + Huber Loss(LSTM_c)’ 조합이 가장 우수하다.

이상치 처리 없이 정규화·잔차 연결만 적용하면 R²가 크게 오르고( LSTM_b),

중간 수준의 오차 개선이 가능하다.

Optimal combination of variables for Jeju
LSTM_a LSTM_b

power_lag1 power_lag1
power_lag2 power_lag2
power_lag3 power_lag3
power_lag4 temp_lag1
power_lag5 temp_lag2
temp_lag1 local_atmospheric_pressure_hPa_lag1
temp_lag2 local_atmospheric_pressure_hPa_lag2

local_atmospheric_pressure_hPa_lag1 power_rolling_mean_3
local_atmospheric_pressure_hPa_lag2 power_rolling_std_3

power_rolling_mean_3 power_rolling_mean_6
power_rolling_std_3 power_rolling_std_6

power_rolling_mean_6 power_rolling_mean_12
power_rolling_mean_12 power_rolling_std_12
power_rolling_std_12 wind_temp_interaction

pressure_temp_interaction pressure_temp_interaction

표 10. 제주삼다수 공장 데이터세트 기반 다변량 LSTM 모델의 입력 변수

최적 조합
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표 11에는 XGBoost_basic 모델은 기본적인 XGBoost 회귀 알고리즘만을 적용

한 모델로, 후속 실험의 기준점으로 활용되었다. 해당 모델은 R² = 0.88, MAPE

= 9.38, sMAPE = 6.52로 비교적 우수한 예측 정확도를 보였다.

반면, XGBoost_a 모델은 Optuna 기반의 하이퍼파라미터 자동 탐색, z-score

이상치 제거, 시차 및 이동 통계 기반의 특징 생성(lag, rolling), 변수 간 상호작

용 항(interaction term), SelectKBest를 통한 특징 선택, Huber Loss 적용 등 다

양한 고급 기법을 통합하였다. 그 결과, R²는 0.90으로 2.27% 향상되었고, MAPE

는 5.582로 40.45% 감소, sMAPE 역시 5.502로 15.61% 감소하였다. 이는 모델이

이상치와 노이즈에 강건하게 반응하며, 정보성이 높은 특징을 중심으로 효과적으

로 학습되었음을 의미한다.

XGBoost_b 모델은 XGBoost_a와 동일한 구조이나 이상치 제거 단계만 생략하

였다. R²는 동일하게 0.90이지만, MAPE와 sMAPE는 각각 5.943, 5.595로 소폭

상승하였다. 이는 이상치 제거가 예측 정확도에 긍정적인 영향을 미쳤음을 시사

하며, 특히 MAPE 측면에서 성능 저하가 두드러졌다. 이상치 제거의 유무가 모

델의 민감도를 조절하는 요소로 작용함을 확인할 수 있다.

한편, XGBoost_c 모델은 z-score 임계값을 Optuna를 통해 자동 탐색하며 이

상치를 제거하고, 날짜 정보를 연, 월, 일, 요일 등의 변수로 분해하는 시간 기반

특징을 추가하였다. 그러나 결과적으로 R²는 0.189로 급감(-78.5%), sMAPE는

8.787로 증가(+34.77%)하였다. 이는 자동 임계값 탐색 과정에서 실제로는 유의미

한 데이터를 이상치로 잘못 분류했을 가능성이 있으며, 날짜 기반 특성이 오히려

예측 노이즈로 작용했음을 시사한다. 즉, 잘못된 전처리와 특징 엔지니어링이 오

Jeju XGBoost

Model name R²
Compare 

Base 
Model

MAPE
Compare 

Base 
Model

sMAPE
Compar
e Base 
Model

XGBoost_basic 0.88 0% 9.38 0% 6.52 　
XGBoost_a 0.9 2.273% 5.502 41.343% 5.502 15.613%
XGBoost_b 0.9 2.273% 5.943 36.642% 5.595 14.187%

XGBoost_c 0.189 -78.523
% 10.663 -13.678

% 8.787 -34.77%

XGBoost_d 0.07 -92.045
% 71.953 -667.09

% 20.306 -211.442
%

표 11. 제주삼다수 공장 데이터세트 XGBoost 모델 성능지표
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히려 성능을 저하시키는 원인으로 작용하였다.

마지막으로 XGBoost_d 모델은 XGBoost_c에서 이상치 제거만 생략한 구조이

나, R² = 0.07로 가장 낮은 성능을 보였으며, MAPE는 71.953로 기본 모델 대비

무려 667.09% 악화되었다. 이는 고차원 특징 추가 및 복잡한 하이퍼파라미터 탐

색이 오히려 과적합(overfitting)이나 정보 손실로 이어졌을 가능성이 높으며, 특

히 이상치 제거 없이 시계열에 취약한 날짜 분해 특성만 추가된 구조가 예측 불

안정성을 증폭시킨 것으로 분석된다.

요약하면, XGBoost 기반 모델의 성능은 단순히 복잡한 구조의 도입보다도 적

절한 이상치 제거, 유의미한 특징 선택, 손실 함수의 강건성 확보 여부에 따라 큰

차이를 보인다. 특히, XGBoost_a 모델은 전체 구조의 균형을 적절히 유지하며

가장 안정적이고 우수한 성능을 달성하였다.

Optimal combination of variables for Jeju
XGBoost_a XGBoost_b
power_lag1 power_lag1
power_lag2 power_lag2
power_lag3 power_lag3
power_lag4 temp_lag1
power_lag5 temp_lag2
temp_lag1 local_atmospheric_pressure_hPa_lag1
temp_lag2 local_atmospheric_pressure_hPa_lag2

local_atmospheric_pressure_hPa_lag1 power_rolling_mean_3
local_atmospheric_pressure_hPa_lag2 power_rolling_std_3

power_rolling_mean_3 power_rolling_mean_6
power_rolling_std_3 power_rolling_std_6

power_rolling_mean_6 power_rolling_mean_12
power_rolling_mean_12 power_rolling_std_12
power_rolling_std_12 wind_temp_interaction

pressure_temp_interaction pressure_temp_interaction

표 12. 제주삼다수 공장 데이터세트 기반 다변량 XGBoost 모델의 입력

변수 최적 조합
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표 13에는 LSTM_basic 기준 모델 R² = 0.983, MAPE = 1.95%, sMAPE =

1.93% 기본 LSTM만으로도 이미 높은 설명력과 낮은 예측 오차를 보인다.

LSTM_a R² = 0.986 (+0.31%), MAPE = 1.92% (−1.54%), sMAPE = 1.89% (−

2.07%)로 배치 정규화·잔차 연결·자동 랙 생성·이상치 제거를 도입해 모든 지표

가 근소하게 개선됐다. 원인은 이상치 제거로 노이즈가 줄고, 배치 정규화가 학습

안정성을 높여 예측 정밀도가 소폭 상승했다. LSTM_b R² = 0.959 (−2.44%),

MAPE = 4.03% (+106.5%), sMAPE = 3.92% (+102.9%)로 정규화·잔차 연결만

적용하고 이상치 제거를 뺀 결과, 설명력과 오차 지표가 크게 악화되었다. 원인은

모든 데이터 패턴을 학습하며 극단치가 그대로 반영돼 오차가 배 이상 커졌다.

LSTM_c R² = 0.997 (+1.42%), MAPE = 0.81% (−58.6%), sMAPE = 0.80% (−

58.3%)로 동적 z-score 이상치 제거와 Huber Loss 결합으로 모든 지표에서 최상

의 결과를 달성했다. 원인인 Huber Loss가 작은 오차엔 MSE처럼, 큰 오차엔

MAE처럼 작용하며 안정적인 학습을 유도하고, 동적 이상치 임계값 최적화가 노

이즈를 효과적으로 제어했다.

LSTM_d R² = 0.851 (−13.4%), MAPE = 6.90% (+254.1%), sMAPE = 6.60%

(+242.0%)로 Huber Loss만 썼지만 이상치 제거를 제외하니 예측 성능이 최악으

로 떨어졌다. 원인은 Huber Loss의 강건성만으로는 극단치로 인한 왜곡을 충분

히 막지 못해, 오차가 크게 확대됐다. 소폭 개선이 목표라면 LSTM_a(이상치 제

거 + 정규화), 설명력과 오차 최소화의 균형이 필요하면 LSTM_c(동적 이상치

제거 + Huber Loss), 가장 민감한 오차 방어가 중요하다면 LSTM_c 데이터 전

범위 학습을 원하되 어느 정도 오차 허용이 가능하다면 LSTM_b 를 고려할 만

Morocco zone1 LSTM

Model 
name R²

Compare 
Base 

Model
MAPE

Compare 
Base 

Model
sMAPE

Compar
e Base 
Model

LSTM_basic 0.983 0% 1.95 0% 1.93 0%
LSTM_a 0.986 0.305% 1.92 1.538% 1.89 2.073%

LSTM_b 0.959 2.442% 4.027 -106.513
% 3.915 -102.85

%
LSTM_c 0.997 1.424% 0.807 58.615% 0.804 58.342%

LSTM_d 0.851 -13.428
% 6.904 -254.05

1% 6.6 -241.96
9%

표 13. 모로코 지역1 LSTM 모델 성능지표
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하다.

Optimal combination of variables for Morocco zone1
LSTM_a LSTM_b

PowerConsumption_Zone1_lag1 PowerConsumption_Zone1_lag1
PowerConsumption_Zone1_lag2 PowerConsumption_Zone1_lag2
PowerConsumption_Zone1_lag3 PowerConsumption_Zone1_lag3
PowerConsumption_Zone1_lag4 PowerConsumption_Zone1_lag4
PowerConsumption_Zone1_lag5 PowerConsumption_Zone2_lag1
PowerConsumption_Zone2_lag1 PowerConsumption_Zone3_lag1
PowerConsumption_Zone2_lag2 sum_all_zone_lag1

sum_all_zone_lag1 sum_all_zone_lag2

sum_all_zone_lag2 PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_6

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_6

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_12

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_12

PowerConsumption_Zone3_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone3_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone3_rolling_me
an_6

wind_PowerConsumption_Zone2_inter
action

wind_PowerConsumption_Zone2_inter
action

pressure_PowerConsumption_Zone2_in
teraction

pressure_PowerConsumption_Zone2_in
teraction

표 14. 모로코 지역1 데이터세트 기반 다변량 LSTM 모델의 입력 변수

최적 조합

Morocco zone1 XGBoost

Model name R²
Compare 

Base 
Model

MAPE
Compare 

Base 
Model

sMAPE
Compare 

Base 
Model

XGBoost_basic 0.975 0% 2.51 0% 2.5 0%

XGBoost_a 0.991 1.641% 0.918 63.426% 0.817 67.32%
XGBoost_b 0.991 1.641% 0.997 60.279% 0.648 74.08%

XGBoost_c 0.211 -78.359% 16.532 -558.645
% 16.031 -541.24%

XGBoost_d 0.202 -79.282% 16.846 -571.155
% 16.249 -549.96%

표 15. 모로코 지역1 XGBoost 모델 성능지표
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표 15는 기본 모델인 XGBoost_basic은 R² = 0.975, MAPE = 2.51, sMAPE =

2.5의 준수한 성능을 보였다. 이는 기본적인 구조만으로도 해당 지역의 시계열 예

측 문제에 대해 상당히 높은 설명력을 가지며, 비교 기준점으로서 적절함을 나타

낸다. XGBoost_a 모델은 Optuna 기반 하이퍼파라미터 탐색, z-score 이상치 제

거, 다양한 시차 및 이동 통계 특징, 상호작용 항, SelectKBest, Huber Loss 등

고급 기법을 통합하였다. 해당 모델은 R² = 0.991로 1.641% 향상되었으며,

MAPE = 0.918 (-63.4%), sMAPE = 0.817 (-67.32%)로 예측 정확도 측면에서

큰 폭의 개선을 달성하였다. 이는 이상치 제거와 특징 공학의 시너지 효과를 보

여주는 결과로, 노이즈 억제 및 학습 안정성 확보에 기여하였음을 알 수 있다.

XGBoost_b 모델은 XGBoost_a와 동일한 구조에서 이상치 제거만 생략한 모델

이다. R² 역시 0.991로 동일하지만, MAPE와 sMAPE는 각각 0.997, 0.648로 약간

상승하였다. 이는 이상치 제거가 없더라도 나머지 구조적 요소만으로도 충분한

성능 확보가 가능하며, 다만 정밀도 관점에서는 약간의 손실이 발생함을 시사한

다. 두 모델 모두 기본 모델 대비 현저한 성능 향상을 보였다.

반면, XGBoost_c는 z-score 임계값을 Optuna로 자동 탐색하여 이상치를 제거

하고, 날짜 정보를 분해한 time feature들을 추가한 모델이다. 그러나 R² = 0.211,

MAPE = 16.532, sMAPE = 16.031로 성능이 급격히 악화되었다. 이는 자동화된

이상치 필터링 과정에서 중요 데이터를 과도하게 제거하거나, time feature가 예

측에 오히려 잡음을 추가한 경우로 해석된다. 특히 시계열 구조가 강한 데이터에

서 불필요한 시간 변수의 도입은 모델 일반화 능력을 저해할 수 있음을 보여준

다.

XGBoost_d 모델은 XGBoost_c에서 이상치 제거를 생략한 구조이다. R² =

0.202, MAPE = 16.846, sMAPE = 16.249로 여전히 성능이 저조하다. 이는 날짜

기반 특징과 복잡한 하이퍼파라미터 설정이 단독으로는 오히려 과적합 또는 정

보 왜곡을 야기할 수 있으며, 특히 해당 지역에서는 단순한 구조가 오히려 더 효

율적임을 나타낸다.

요약하면, 모로코 지역1번 데이터에서는 복잡한 구조보다도 정교한 이상치 제

거와 적절한 특징 선택이 예측 성능 향상에 핵심적이며, 특히 XGBoost_a와

XGBoost_b는 비교적 단순한 구성으로도 뛰어난 성능을 보여줌으로써 실용성과

정확성 측면 모두에서 효과적인 접근임을 입증하였다.
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Optimal combination of variables for Morocco zone1
XGBoost_a XGBoost_b

PowerConsumption_Zone1_lag1 PowerConsumption_Zone1_lag1
PowerConsumption_Zone1_lag2 PowerConsumption_Zone1_lag2
PowerConsumption_Zone1_lag3 PowerConsumption_Zone1_lag3
PowerConsumption_Zone1_lag4 PowerConsumption_Zone1_lag4
PowerConsumption_Zone1_lag5 PowerConsumption_Zone2_lag1
PowerConsumption_Zone2_lag1 PowerConsumption_Zone3_lag1
PowerConsumption_Zone2_lag2 sum_all_zone_lag1

sum_all_zone_lag1 sum_all_zone_lag2

sum_all_zone_lag2 PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_6

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_6

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_12

PowerConsumption_Zone1_rolling_me
an_12

PowerConsumption_Zone3_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone3_rolling_me
an_3

PowerConsumption_Zone3_rolling_me
an_6

wind_PowerConsumption_Zone2_inter
action

wind_PowerConsumption_Zone2_inter
action

pressure_PowerConsumption_Zone2_in
teraction

pressure_PowerConsumption_Zone2_in
teraction

표 16. 모로코 지역1 데이터세트 기반 다변량 XGBoost 모델의 입력 변수

최적 조합
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4.2 개발 및 실험 환경

본 시스템의 개발은 Python 3.10 기반의 Flask 웹 프레임워크 위에서

이루어졌으며, 데이터 처리·분석을 위해 Pandas, NumPy, SciPy,

StatsModels를 활용했다. 머신러닝 및 딥러닝 모델 학습에는 TensorFlow

2.10.0, PyTorch 2.3.0, XGBoost 2.1.4, Prophet, Scikit‑learn 1.6.1,

NeuralProphet 0.8.0을 사용했으며, 데이터베이스 연동에는 SQLAlchemy

2.0.38과 Flask‑SQLAlchemy 3.1.1을 적용했다. 사용자 인증과 보안을 위

해 Flask‑Login 0.6.3, Flask‑Bcrypt 1.0.1, Flask‑WTF 1.2.1을 도입했

다. 프런트엔드 구현은 HTML5·CSS3·JavaScript 기반의 React(버전 18)

와 TailwindCSS, NiceGUI 2.11.1을 사용했으며, 시각화 라이브러리로

Plotly.js, Bokeh 3.7.2, Matplotlib을 활용했다. 개발·배포 파이프라인은 Git

버전 관리, GitHub Actions CI, Vercel 호스팅(vercel.json)으로 구성하였

으며, 가상환경(venv)과 pip를 통해 종속성을 관리했다. 운영 체제는

Windows와 Linux를 모두 지원하며, 고성능 연산을 위해 CUDA 지원

GPU 환경을 기반으로 테스트했다[표 17], [표 18].

CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i9-12900K 3.20 GHz

GPU NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti

RAM 32.0GB 

표 17. HW 실험 환경



- 74 -

Category Detail Tech name Version

Backend 
Technologies

Core Framework
Flask 　

Python 3.x

Data Processing & Analysis

Pandas 　
NumPy 　
SciPy 　

StatsModels 　

AI/ML Frameworks & 
Libraries

TensorFlow 2.10.0
PyTorch 2.3.0

Scikit‑learn 1.6.1

Database & ORM
SQLAlchemy 2.0.38

Flask‑SQLAlchem
y 3.1.1

Authentication & Security
Flask‑Login 0.6.3
Flask‑Bcrypt 1.0.1
Flask‑WTF 1.2.1

Frontend 
Technologies

Core Technologies
HTML5 　
CSS3 　

JavaScript 　

Visualization
Plotly.js 　
Bokeh 3.7.2

Matplotlib 　

UI Components
TailwindCSS 　

NiceGUI 2.11.1

Environment 
Requirements

Operating System Support Windows 　

System Dependencies
CUDA support 　

GPU acceleration 　

Additional 
Libraries & 

Tools

API & Web Services
FastAPI 0.115.6
Uvicorn 0.34.0
aiohttp 3.11.12

Data Storage & Processing
PyArrow 19.0.1

Dask 2025.3.
0

Testing & Development
pytest 8.3.5

debugpy 1.6.4 

표 18. SW 개발 환경



- 75 -

V. 결론 및 향후 연구

5.1 결론

본 연구는 사무실 및 공장 등 기업 현장의 전력 사용 데이터를 기반으

로 인공지능 예측 기법을 활용한 에너지 관리 시스템을 설계하고 구현함

으로써, 기업의 효율적인 에너지 소비와 비용 절감, 환경적 책임 이행에

기여할 수 있는 가능성을 실증적으로 보여주었다.

본 연구에서는 제주 삼다수 공장 전력 소비 예측과 모로코 테투안시 구

역별 전력 소비량 예측을 위해 LSTM, XGBoost, Prophet, RNN,

Transformer등 모델을 각각 구현하고, 모델의 약점을 보안하여 변형된 모

멜을 각각 구현하였다. 또한, 원본 데이터와 이상치 제거 데이터, 다변수

학습 및 단일변수 학습을 종합적으로 비교·분석하였다. 성능 평가는 R²,

MAPE, sMAPE 지표를 기준으로 수행되었으며, 구현된 모델들이 각 기본

모델 대비 우수한 예측 정확도를 달성함을 확인하였다. 특히, 제주 삼다수

공장 전력 사용량 데이터셋에서는 LSTM 모델은 최대 68%, XGBoost 모

델은 36%까지 MAPE 감소 효과를 나타냈으며, 모로코 지역 1번 전력 사

용량 데이터세트에서도 LSTM 모델은 최대 58%과 XGBoost 모델은 60%

까지 MAPE 감소 등 높은 성능을 보였다. 반면, XGBoost는 지역 및 데

이터 특성에 따라 예측 안정성에 한계를 드러내는 등 모델별 성능 편차가

확인되었다.

또한, 기술적 기여 외에도 실용적 구현을 고려하여, 웹 기반 및 온프로

미스 형태의 시스템을 함께 개발하였다. 사용자 회원가입을 포함한 실제

운영이 가능하도록 플랫폼을 설계함으로써, 실증 연구를 넘어 실제 활용

성까지 확보한 점이 주목할 만하다. 이러한 시스템은 기업의 운영 현장에

직접 도입되어 에너지 소비 패턴 분석, 이상 징후 탐지, 피크 수요 예측,

그리고 에너지 사용 계획 수립 등 다양한 기능을 통해 종합적인 에너지
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전략 수립을 가능하게 한다.

결론적으로 본 연구는 기업들이 에너지 자원을 보다 체계적이고 효율적

으로 관리함으로써 에너지 비용 절감은 물론, ESG 경영 실천과 지속 가

능한 성장을 위한 기반을 마련하는 데 실질적인 기여를 할 수 있는 통합

솔루션을 제시하였다. 이는 에너지 관리 시스템의 상품화 가능성, 새로운

비즈니스 모델의 창출, 나아가 전력망 전체의 안정성과 친환경성 확보 측

면에서도 중요한 의미를 가질 것으로 기대한다.
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5.2 향후 연구

본 연구는 인공지능 기반 전력 예측·관리 시스템의 실효성을 입증하였

으나, 산업 현장에 폭넓게 적용하기 위해서는 추가적인 기술 고도화가 요

구된다. 향후 연구는 다음 세 가지 방향으로 구체화한다.

1. 우선순위 기반 스마트 스케줄링 알고리즘 개발: 설비별 중요도, 가동

패턴, 생산성과의 상관성을 반영해 전력 공급 우선순위를 자동 산정하는

알고리즘을 구현한다. 실시간 예측값과 연동하여 피크 시간대 총 소비 전

력을 기준 이하로 유지하도록 제어함으로써, 비용 절감과 생산 안정성을

동시에 확보한다.

2. SaaS(Software as a Service)·온프로미스 통합 에너지 플랫폼 고도

화: 웹 기반 SaaS 형태로 사용자 맞춤형 대시보드, 자동 리포트, 알림·경

고 기능을 제공하고, ERP(Enterprise Resource

Planning)·MES(Manufacturing Execution System) API 연동으로 손쉬운

도입을 지원한다. 동시에 자원 제약이 큰 온프로미스 환경을 고려해

TensorFlow Lite, PyTorch Mobile 등 경량 모델을 적용하여 추론 속도

와 연산 효율을 극대화한다.

3. 외부 요인 통합형 하이브리드 예측 모델 및 이상 탐지 강화: 기온,

습도, 공휴일, 생산 일정 등 비전력 변수를 정량화해 모델 입력에 통합하

고, 이상 탐지 모듈을 고도화하여 비정상 소비나 설비 이상 징후를 조기

에 식별한다. 이를 통해 예측 정확도를 높이고 운영 리스크를 최소화한

다.

이와 같은 후속 연구는 본 시스템을 산업 현장에 적용 가능한 종합 에

너지 솔루션으로 발전시키며, 기업의 비용 절감과 탄소 중립 달성을 동시

에 지원하는 핵심 기반 기술로 자리매김할 것이다.
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