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Abstract

In recent years, ‘big data’ has been generated in various fields. Many companies have tried to make profits by
building a system capable of analyzing big data based on artificial intelligence (AI) techniques. By integrating
AI technology, analyzing and utilizing vast amounts of data are increasingly valuable. In particular, demand
forecasting with maximum accuracy is absolutely critical to national and business management in various
fields such as finance, procurement, production and marketing. In this case, it is important to apply an
appropriate model considering the demand pattern for each field. It is possible to analyze complex patterns
of real data, which is also enlarged by a traditional time series model or regression model.
However, choosing the right model among the various models is difficult without prior knowledge. Many stud-
ies based on AI techniques such as machine learning and deep learning have proven that they can overcome
these problems. In addition, demand forecasting through the analysis of stereotyped data and unstructured
data of images or texts has shown high accuracy. In this paper, we introduce important areas where demand
forecasts are relatively active. And we introduce machine learning and deep learning techniques considering
the characteristics of each field.
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1.서론

인간의 삶에 예측이란 불가피하며 이를 바탕으로 대부분의 의사결정이 이루어진다. 또한 예측은 개인의
사사로운 결정 뿐 아니라 가구나 기업의 수 전력, 교통수단, 관광객, 기존 제품 및 신제품의 수요 등을
결정하는데 중요한 역할을 한다. 이 때 수요예측에서 발생되는 오차는 국가의 성장이나 기업의 매출에
아주 큰 영향을 미치기 때문에 이를 최소화해야하며 최대의 정확도를 갖췄을 때 잘 된 수요예측이라 할

수 있다.
전통적으로 쓰이고 있는 수요예측기법에는 시계열분석법과 회귀분석법이 있다. 시계열분석법은 일정한
시간 간격을 두고 기록된 데이터를 바탕으로 미래를 예측하며 대표적으로 Autoregressive(AR), Moving
Average(MA), Autoregressive Integrated Moving Average(ARIMA), Exponential Smoothing(지수평
활법)등이있다.회귀분석법은단일또는다수의독립변수들과종속변수간의관계를찾기위해관계식을
추정하고, 추정된 관계식으로 독립변수들을 통해 미래를 예측하는 방법이다. 또 수요가 거의 없거나 전혀
없는새로운부품에대한보정된예측을하거나간헐적인수요패턴을보이는제품의재고관리나생산량에

대한 예측에는 베이지안 모델을 적용하기도 한다 (Bergman 등, 2017). 그러나 최근에는 인공지능 기반의
수요예측기법을 활발히 적용하고 있는 추세이다. 구글, 패션브랜드, 카드사 등 다양한 업체에서는 이미 인
공신경망(Aritificial Neural Network)을 활용한 수요예측기법을 통해 다양한 사업 및 서비스를 제공하고
있다. 한 예로, 해외 패션 브랜드인 Zara에서는 빅데이터를 분석하여 수요예측 및 매장별 재고량을 파악
하여 상품별 가격결정, 운송과정까지 실시간으로 파악할 수 있는 재고관리 시스템을 개발하여 공급망을
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개선하고 있다 (Nenni 등, 2013). 또한 국내 기업의 한 예로 SK텔레콤은 SNS, 소셜데이터, 검색키워드를
바탕으로 고객, 사회 트렌드를 파악하여 자체적으로 개발한 빅데이터 기반의 서비스 모델을 기업이미지
나 홍보에 적용하고 지속적으로 개발하고 있다. 또 주요 카드 업체들은 소비자의 행동패턴을 분석하여
마케팅이나 신규상품 개발 및 상품추천에 활용하고 있다. KB국민카드의 경우, 실시간 마케팅 시스템의
개발로 고객의 현 상황에 가장 최적인 조건과 혜택을 제공하고 있다. 이는 각 고객들에게 맞춤화된 최적의
서비스를 제공할 수 있으며 전략적인 마케팅 활동이 가능하다는 장점이 있다 (김정경, 2016).
또 다른 실제 사례로 김인중 등 (2017)은 T-커머스를 통한 시간별 매출 예측을 위해 Deep Neural Net-
work(DNN)와 통계모델을 결합한 연구를 하였다. 연구에 쓰인 데이터는 실제로 T-커머스를 운영하는
㈜더블유쇼핑의 2015년 7월부터 2016년 9월까지의 판매 기록이다. 입력 변수로 쓰인 요소는 정량화가 용
이한상품의가격,날짜,요일,휴일여부,날씨이다.그러나결과적으로시간대별트렌드분석을통한매출
예측에는 최근 3개월간의 데이터로 학습한 경우가 더 낮은 Normalizaed Mean Absolute Error(NMAE)
를 보였음을 알 수 있었다. 해당 연구에서 제안하는 매출 예측 과정의 특징은 T-커머스의 각 상품은 모든
시간대에고르게판매되지않으므로시간대별로집계할경우데이터의편중이심하기때문에희박성의문

제를 고려한 것이다. 이를 해결하기 위해 가우시안 평활화를 진행한 통계적 모델과 SVD를 적용하였으며
DNN과 함께 사용해서 희박성 문제와 예측 성능 문제를 동시에 고려할 수 있음을 알 수 있었다.
이종민 등 (2017)은 텍스트마이닝을 활용하여 전세가격 예측에 관한 연구를 하였다. 전국을 대상으로
하는 국내 주요 언론사 16개의 뉴스 기사에서 ‘전세’라는 키워드가 포함되어있으며 중복뉴스를 제외한 총
42,474개를 한국언론진흥재단의 BIGKINDS로 수집하였다. 전세가격지수로는 KB국민은행에서 제공하
는 전국 월간 전세가격지수를 사용하였다. 수집된 데이터의 기간은 2012년 1월부터 2016년 12월까지 총
60개월로 분석 기간과 동일하였다. LDA알고리즘을 이용해서 총 8개의 토픽으로 이루어진 토픽모형을
얻고 통계 프로그램 R의 ‘Sejong’ Package로 명사만을 추출한 후 전체 기사에 대한 각 토픽의 비중과
해당 토픽에 포함된 상위 10개의 명사들을 알 수 있었다. 토픽의 비중이 전세가격 예측력을 향상시키는데
유의미하다는 것을 그랜저 인과관계 검정법의 결과를 통해 밝혔다. 그랜저 인과관계 검정법이란 시차분
포모형을 이용해서 설명변수와 종속변수의 구분을 명확하게 하기위해 쓰이는 방법이다. 그리고 예측력
향상에관한분석을위해전세가격지수데이터를활용한 ARIMA기본모형과이기본모형과토픽비중을
추가한 토픽 포함 모형 간의 RMSE와 MAE를 비교하였다. 그 결과 ‘전세’ 뉴스의 토픽 비중을 활용한
토픽 포함 모형으로 전세가격 예측을 했을 시 좀 더 정교한 예측이 가능하다는 것을 보였다.
인공지능기반 수요예측기법의 가장 큰 장점은 예측의 정확도와 계산량의 효율성이라 할 수 있다. 기존
수요예측기법에 비해 상대적으로 높은 정확도를 보이며 예측실행시간도 덜 소요되기 때문이다. 또 독립
변수와 종속변수간의 관계를 나타내는 모델을 설정할 필요 없이 알고리즘을 구축할 수 있다. 회귀분석의
경우, 실제로 Parry 등 (2011)은 확률론적 신경망, Chu와 Cao (2011)는 동적 큐빅(Dynamic Cubic)
신경망 같은 새로운 기법이 기존 기법보다 더 나은 예측력을 지닌다는 것을 보였다.
본 논문에서는 수요예측의 대표적인 분야들과 각 분야의 특징에 맞는 인공지능기반 수요예측모델들을

소개하고자 한다. 기존 리뷰논문들과 차별을 둔 점은 첫째, 수요예측의 다양한 적용분야와 각 분야에 맞는
다양한 수요예측모델들을 인공지능 기반 기법을 중심으로 소개한 것이다. 둘째, 전통적인 시계열 모델,
회귀 모델이나 간단한 신경망 네트워크 구조의 모델이 아닌, 기존 모델과 인공지능 기반 기법을 결합시켜
더욱 심화된 하이브리드 모델들을 추가해서 정리하고 언급한 것이다. 셋째, 단순히 기존 연구의 나열이
아닌, 수식전개를 통한 네트워크 구조의 흐름을 정리하여 통계학적인 특징으로 접근한 것이다.
이어서 2장에서 수요예측모델의 다양한 적용분야를 소개한다. 그리고 3장에서는 머신러닝 기반의 수요예
측 기법으로 Support Vector Regression(SVR), 부스팅(Boosting), 가우시안 프로세스(Gaussian Pro-
cess, GP)를 소개한다. 4장에서는 딥러닝 기반의 수요예측 기법으로 Recurrent Neural Networks(RNN)
및 Long Short-Term Memory models(LSTM), Restricted Boltzmann Machine(RBM)들을 기반으로
변형 및 발전된 다양한 기법들을 소개하고 마지막으로 5장에서 수요예측모델 리뷰의 결론 및 논의점을
언급하고자 한다.

2.수요예측모델의 적용 분야

본장에서는수요예측모델이적용되는다양한분야들을소개하고자한다.분야별로데이터가갖는특징이
다르기 때문에 이를 고려해서 알맞은 수요예측 모델을 적용하는 것이 중요하다. 수많은 분야들 중 특히 수
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요예측이 중요한 도시용수 분야, 전력 및 에너지 자원 분야, 현금수요 분야, Ride-services 분야, 관광분야,
단기예측분야 그리고 예비부품 및 신제품 분야로 구분하였다.

2.1.도시 용수 분야(Urban Water Demand)

물은사람들의삶의질을보장하고유지하기때문에보존해야하는천연자원이다.인구와산업이증가함에
따라 알맞은 물 공급은 도시개발에 있어 중요한 요소로 자리 잡고 있으므로 도시 용수 수요예측은 높은

신뢰도를 갖추고 효율적으로 이루어져야한다. 식수 데이터는 시간에 의존하므로 시계열 데이터로 분류할
수있다.예를들어,도시의식수데이터의특징은낮에는수요량이많지만밤에는수요량이적다는것이다
(Ji 등, 2014).
식수 데이터 분석에 주로 사용되어져 온 모델은 전통적인 시계열 모델인 ARIMA이었다 (Bretan 등,
2014). 그러나 Voitcu와 Wong (2006)에 의하면 이러한 전통적인 방법은 선형성이라는 가정을 만족해
야한다는 한계를 주요 단점으로 꼽고 있다. 실제 데이터는 더욱 복잡하고 비선형적인 패턴을 보이기

때문이다. 이를 보완하기 위해 다양한 비선형 모델들을 적용할 수 있지만 해당 모델에 대한 지식이 없으면
분석하고자 하는 데이터에 알맞은 비선형 모델을 선택하는 것과 그 모델에 최적인 매개변수를 선택하는

것 또한 어렵다. 이러한 문제는 최근 이루어진 많은 연구결과들을 통해 ANN 모델로 극복할 수 있음을 알
수 있다. ANN 모델은 다중 변수들 사이에 존재하는 비선형 관계와 예측 과정을 노드에 연결된 가중치나
뉴런을 이용해 입출력 매핑을 수행하는 비선형 회귀모델의 한 형태라 할 수 있다. 여러 개의 은닉 층으로
구성되는 Multilayer Perceptron(MLP) 유형의 ANN 모델구조로 인해 이 모델을 적용한 예측은 노이즈
(noise)가 많은 실제 시계열 환경에서 효율적으로 이루어진다 (Abrahart 등, 2012).
그러나 Tiwari와 Adamowski (2013, 2014, 2017)의 연구를 통해 Wavelet-bootstrap-neural network
(WBNN) 모델이 더 뛰어난 성능을 보였음을 알 수 있다. 이들은 2013년에 캐나다의 Montreal과 2014년,
2017년에 캐나다의 Calgary의 물 수요 데이터를 이용했다. 2013년의 연구에서는 전체 데이터셋을 훈련
데이터셋, 검증 데이터셋, 검정 데이터셋의 3가지로 나누었다. 분리한 각 데이터셋으로 주별 예측과 월별
예측을 수행하였다. 연구에 사용한 모델은 Wavelet Neural Network(WNN), Bootstrap-based Neural
Network(BNN), WBNN, ARIMA, ARIMAX이었으며 RMSE와MAE를기준으로모델간성능비교를
하였다.결과적으로WBNN모델이일별,주별,월별예측에서모두우수한성능을보였음을알수있었다.
추가로 부트스트랩 수행 시 표본의 수를 다르게 적용해볼 것을 제안하였다.
이어서 Bretan 등 (2017)의 연구에서는 브라질의 도시인 Franca에서 2012년 5월부터 2013년 12월까지
20분마다 측정한 물 소비 데이터를 사용하였다. 570일 동안 원래 데이터의 시간 당 수요율을 기준으로
모델의 성능을 측정하였다. 그 중 훈련 데이터셋은 400일, 검증 데이터셋은 140일, 검정 데이터셋은 30
일간의 데이터로 분할하여 SVR 모델을 적용하여 연구를 진행하였다. 이 연구에서는 SVR 모델과 푸리에
급수(Fourier Series)를 기반으로 한 Adaptive Fourier Series(AFS) 기법을 결합한 하이브리드 모델을
제안하였다. 이 연구에서 제안한 혼합 모델의 성능은 RMSE와 MAE을 기준으로 측정했을 때, ANN의
성능보다 좋다는 결론을 얻었다.
Farias 등 (2018)의 연구에서는 바르셀로나의 식수 수요량 데이터를 사용하였으며 ANN을 기반으로 한
QMMP+(Qualitative Multi-Model Predictor Plus) 예측모델을 제시하였다. MAE, RMSE, MAPE
를 기준으로 Radial Basis Function(RBF)-ANN, ARIMA, Double Seasonal Holts Winter(DSHW)
모델들과 비교하여 측정한 결과, 해당 연구에서 제시한 모델의 성능이 가장 좋았음을 알 수 있었다.

2.2.전력 및 에너지 분야

최근 인구 증가와 이에 따른 경제 발전으로 인해 인간의 전력 및 에너지 소비량은 환경을 위협할 정도로

증가하였다. 건물의 전력 소비량 예측은 건물의 에너지 효율성과 시스템 결함을 감지 및 진단하는데 유
용하므로 중요한 역할을 하고 있다 (Wang과 Srinivasan, 2017). 잘못된 예측에서 생기는 오류는 이익,
시장 점유율이나 주주가치에 중요한 영향을 미치기 때문에 예측의 정확성이 중요하지만 가격의 변동성과

비정상성으로 인해 예측이 어렵다는 것이 문제이다. 따라서 기존의 수요예측모델보다 더 정확한 예측이
가능한 모델을 고려해야한다 (Fan과 Chen, 2006). 최근 인공지능 기술의 발달로 빠른 속도와 최적의 솔
루션으로 미래 전력 수요량을 예측할 수 있는 AI 기반의 전력 수요 예측 모델이 인기를 얻고 있다 (Wang
과 Srinivasan, 2017).
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이형로와 신현정 (2011)은 지역난방공사의 대규모로 생산된 전기나 열을 넓은 범위의 지역에 일괄적으로
공급하는 시스템인 열병합 발전소에 대한 지역난방 모형의 사업 허가신청 및 분석 시 월별 단위의 중장기

전력및열수요예측의필요성을언급하고있다.이를근거로필요시마다신속,간편,정확하게수요예측을
수행할 수 있는 월별 전력 수요 예측 모델을 제안하였다. 연구에는 한국 에너지 경제 연구원에서 제공한
지역난방 공사의 월별 전기 에너지 데이터를 사용하였다. 해당 데이터는 시계열 데이터로 변수별로 모두
단위가 다르기 때문에 최대-최소 정규화(Min-Max normalization)을 통해 데이터의 범위를 일치시키고
분포를 유사하게 만들어 처리하였다. 이후 변수선택을 통해 예측에 중요한 요인이 되는 입력 변수들만
선별하였으며 사용된 예측모델은 SVR이다. 예측 성능에 대한 평가 기준으로 MAPE 값과 시프트인덱스
(shiftindex)를 사용하였다. 시프트인덱스는 예측값과 이전 시점 간의 차이가 현시점 간의 차이보다 클
경우 1 이하의 값을 갖고 반대의 경우 1 이상의 값을 갖게 된다. 즉, 1 이상의 값을 갖게 될 경우 이전
시점의 값을 따라간다고 할 수 있기 때문에 모델이 시프트 되는 경향이 있다는 것을 알 수 있었다. 따라서
예측 값이 이전 시점의 값을 계속 따라가는 형태일 때 MAPE 값을 기반으로 하는 측정의 한계를 극복할
수 있음을 알 수 있다. 예측성능을 비교하기 위해 쓰인 모델들은 AR, ANN이었으며 SVR을 적용했을
때 MAPE 값이 가장 낮았으며 시프트인덱스 값도 1 보다 낮았으므로 시프트되는 경향도 낮다고 할 수
있었다. 추가로 SVR 모델에 Correlation 기준으로 변수선택을 수행한 SVRCORR모델에는 기온, 증발량,
풍속, 기압 총 4개의 변수만이 사용되었으므로 더 우수함을 알 수 있었다.
같은 맥락으로 김항석과 신현정 (2013)은 중장기의 전기가격 예측 모델을 제안하였다. 연구에 사용된
데이터는 에너지 경제 연구원이 제공한 한국전력거래소의 2000년 1월부터 2008년 7월까지 월별 전기
가격이다. 제안하는 예측 모델은 준지도학습(Semi-Supervised Learning, SSL)과 ANN을 결합한 하이브
리드 모델이다. SSL로 전기 생산과 연관된 변수들로 다음 달 전기가격의 상승과 하락을 분류하는 문제를
다루었으며, ANN로는 다음 달 전기가격을 예측하는 문제를 다루었다. 그리고 각각 두 모델로 얻은 결과
들을제안하는하이브리드공식을통해다음달전기가격의최종예측값을도출한다.제안하는하이브리드
공식은 다음과 같다. 현 시점을 t라고 할 때 실제 전기가격은 yt이고, 다음 시점인 t + 1에서 각각 SSL과
ANN으로 예측한 전기가격은 ŷSSLt+1 , ŷANN

t+1 이다. SSL을 이용해서 분류 문제로 접근하기 때문에 ŷSSLt+1은 −1
또는 1의 값을 갖는다. 이때 t + 1시점에서의 전기가격은 ŷSSLt+1(ŷNN

t+1−yt)≥0을 만족하면 ŷANN
t+1 , 만족하지

못하면 yt로 예측한다. 또한 국내 전기가격 형성에 원유가격, 환율과 같은 경제나 금융 관련 변수가 가장
큰 영향을 미친다는 현실을 고려하여 SSL의 결과값에 비중을 주도록 한 것이 특징이다.
길소현 등 (2016)은 시계열 데이터인 에너지 수요량 데이터를 이용한 수요예측에는 RNN의 확장형 알고
리즘인 Elman Neural Network 방법을 적용하는 것이 더 낫다는 것을 Xia와 Li (2012), Anbazhagan과
Kumarappan (2012)의 연구를 근거로 밝혔다. 신동하와 김창복 (2016)의 연구를 통해 ANN을 적용하여
일주일치의 하계 전력수요량 데이터와 기상요소들을 입력패턴으로 했을 때 가장 좋은 예측 결과를 얻을

수있었음을알수있었다.추가로습도나풍속등의기상요소를활용해서체감온도,불쾌지수예측요소를
추가함으로써 더 좋은 예측 결과를 얻을 수 있었다.
안준영 등 (2017)은 2009년부터 2017년까지의 전력통계 정보시스템과 기상청의 데이터와 10개의 기상
요소, 시간요소를 사용해서 신경망을 활용한 동계 전력수요예측에 관한 연구를 진행하였다. 예측률의
향상을 위해 주말을 제거한 데이터셋과 주말과 공휴일을 모두 제거한 평일 데이터셋을 사용한 것이 특

징이다. 실험을 진행한 결과 일주일치의 전력데이터와 기상요소들을 입력패턴으로 하여 DNN을 적용한
예측 결과가 가장 좋았음을 알 수 있었다. 같은 맥락으로 박준호 등 (2017)은 2013년부터 2016까지의
전력통계 정보시스템, 기상청의 전력수요데이터와 기상데이터를 이용하였다. 기존의 데이터를 그대로 사
용하지 않고 평일, 주말, 주말 및 공휴일의 전력 수요 패턴이 다르다는 것을 고려하여 별도의 데이터셋
세 가지를 구축하여 진행하였다. 이렇게 나눈 각 데이터셋과 적합한 딥 러닝 네트워크를 적용하면 전력
수요예측의 오차를 감소할 수 있음을 밝혔다. 주말 및 특수일 데이터는 시계열 데이터가 아니기 때문에
DNN을적용하였으며시계열데이터인전체데이터셋에는 LSTM을적용하였다.전력수요패턴은일주일
간격으로 비슷하기 때문에 7개의 LSTM셀을 구성하였다. 그 결과 평일과 특수일을 구분하는 구분요소를
사용함으로써 상당한 예측률의 향상을 기대할 수 있음을 밝혔다.
박지현 등 (2017)은 호주의 National Electricity Market 데이터셋의 전처리를 거친 후에 얻은 데이터를
RNN의 입력 데이터로 사용하여 예측한 결과가 Single Layer Perceptron(SLP), MLP, CNN을 사용했
을 때보다 월등히 좋았음을 밝혔다. 서한석과 신광섭(2018)은 MLP를 사용한 학습을 통한 범용적인 열
수요예측 모델 개발 목적의 연구를 하였다. 연구에 쓰인 데이터는 일부 지역의 2012년 1월부터 2015년 1
월 31일까지의 열 수요데이터와 해당 지역에서 같은 기간동안의 외기온도이다. 연구에서 고려한 변수는
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외기온도, 소비자가 사회적 요인에 의해 행동 할 시 나타나게 되는 열 소비 패턴인 소비자의 사회적 행동
패턴, 같은 외기온도일지라도 열 수요는 다른 결과를 보이는 심리적 요인이다. 결과적으로 온도와 열수요
는 거의 반비례 관계를 갖지만 일정 온도 이상부터 열 수요는 수렴 상태를 유지하였다. 그리고 일요일과
금요일을 비교했을 때, 비슷한 온도지만 일요일의 열 수요가 더 높다는 결과를 통해 주중과 공휴일에는
직장을 가지 않기 때문에 소비자의 사회적 행동 패턴에 따른 상이한 결과를 얻을 수 있음을 증명하였다.
목요일과 금요일 간 열 수요량 차이가 별로 없다는 결과를 통해 심리적 요인의 반영 효과를 증명하였다.
김태영과 조성배 (2018)는 효율적인 주거용 전력수요 예측을 위해 Particle Swarm Optimization(PSO)
기반 CNN-LSTM 신경망을 제안하였다. PSO알고리즘은 최적의 하이퍼파라미터를 갖춘 최적인 신경망
을검색하기때문에더정확한예측률을달성할수있는장점이있다.연구에사용된데이터는프랑스의한
가정집에서 실제로 수집한 1분 단위의 가정용 전력 소비 데이터이며 기간은 2006년 12월 16일부터 2010
년 11월 26일까지이다. 최적의 CNN으로 전력 수요 예측에 영향을 미치는 변수들의 특징을 추출한 후
LSTM으로 전력 수요에 존재하는 불규칙한 추세를 학습한다. 기존에 전력 수요 예측에 쓰였던 모델들인
선형회귀, 의사 결정 나무, 랜덤 포레스트, MLP 뿐만 아니라 CNN-LSTM보다 낮은 MSE 값을 근거로
PSO 적용의 유용성을 증명하였다. 정호철 등 (2019)은 다양하게 존재하는 시계열 에너지 소비량에 대
한 소비패턴을 추출하기 위해 1Dimension-Convolution and Bidirectional LSTM(1D-ConvLSTM)을
제안하였다. Bidirectional LSTM을 적용함으로써 과거와 미래의 정보를 모두 이용할 수 있으므로 예측
성능이 향상됨을 알 수 있었다.
또한 다수의 전력 회사와 고객들로 구성된 스마트 그리드 네트워크를 통한 전력 수요 예측을 위해 강화

학습 및 게임 이론 기법을 적용하기도 한다. 예를 들어 Apostolopoulos 등 (2018)은 두 단계로 이루어진
Power Company Learning Selection and Demand Response Management(PC-DRM) 알고리즘을 바
탕으로 한 전력수요 예측에 관한 연구를 진행하였다. Lu와 Hong (2019)은 ANN을 기반으로 강화학습을
적용한 스마트 그리드 시스템을 위해 새로운 ‘실시간 인센티브 기반 수요 알고리즘’을 제안하였다. 제안된
알고리즘은 ANN으로에너지수요를예측한후강화학습을적용해서전기회사와고객을동시에고려하여
최적의 이익을 만드는 방법이다.
또한 부스팅을 기반으로 한 전력 수요 예측 기법을 연구한 사례들도 있다. 예를 들어, Taieb과 Hyndman
(2014)은 20개의 지리적 영역이 있는 미국 전력회사의 시간당 부하량을 백캐스트하고 예측하는데 머신
러닝의 XGBoost 기법으로 접근하였다. Chen 등 (2018)은 가정의 연간 전력 소비량을 예측하기 위해
XGBoost와 ridge 회귀모델을 결합한 하이브리드 모델을 제안하였으며 선형회귀모델, XGBoost 모델,
Feedforward Deep Neural Network(FDNN)와 RMSE를 기준으로 비교한 결과 제일 좋은 성능을 갖췄
음을 보였다.
특히 다른 분야들과 달리 전력 및 에너지 분야는 예측 기간을 단기와 중장기로 나눠서 예측한 연구들이

있는 것이 특징이다. Singh 등 (2013)에 의하면 단기 수요예측의 기준은 1시간에서 1주까지이고, 중기
수요예측의 기준은 1주에서 1년까지이며 장기 수요예측의 기준은 1년 이상이라는 것을 알 수 있다. 그
중 전기 및 에너지 분야에서는 주로 단기 수요예측에 관한 연구가 대부분이었지만 장기 수요예측에 관한

연구도 진행된 사례가 있었다. 예를 들어, Chae 등 (2016)은 15분 단위로 건물의 일일 전기 사용량에
대한 부하 예측 연구를 하였으며 ANN 모델을 RBF 커널과 다항 커널을 적용한 GP 모델, SVR 모델들과
비교하였다. ANN 모델의 RMSE 값이 가장 낮은 값을 가져 좋았음을 알 수 있었다. Setiawan 등 (2009)
은 매우 짧은 기간 동안의 전력 부하량을 5분마다 예측하였으며 SVR모델을 적용하였다. 반면 Ghods와
Kalantar (2011)는 전력 부하량의 장기 수요예측을 위해 ANN기법, Genetic algorithm(GA)와 SVM의
하이브리드 모형인 SVMG 모델을 적용한 연구를 진행하였다. Kaytez 등 (2015)은 이전에는 전기 에너지
소비 예측 연구에는 잘 사용되지 않았던 기법인 Least square-SVM(LS-SVM)모델을 1970년부터 2009
년까지측정된터키의전기에너지소비데이터에적용하여연구를진행하였다. LS-SVM모델은민감도와
특이도를 기준으로 Multi linear regression(MLR), ANN과 비교했을 때 가장 우수한 성능을 보였다.

2.3.현금 수요 분야

오늘날 은행을 비롯하여 다양한 분야의 산업에서 국제화 경험은 매우 중요하게 되었다. 은행 산업이 글로
벌 뱅킹으로서 성공할 수 있는 방법으로 현금 자동 지급기(Automated Teller Machine, ATM)의 도입이
한 예이다. 국제적인 경영 전략뿐만 아니라 인력의 효율성 문제도 효과적으로 해결할 수 있기 때문이다
(Jegede, 2014). ATM의 원활한 운영은 은행의 통화 관리를 최적화하여 통화 유통뿐만 아니라 은행의
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운영 경비를 효과적으로 절감할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 통화 관리를 최적화하기 위해 은행은 너무
많은 현금을 보유하고 있으면 안되기 때문에 정확한 ATM의 현금 수요예측은 중요하다. ATM의 효과
적인 관리를 위한 ATM의 현금 수요 예측은 ATM의 현금 수요 데이터 특성에 적합한 수요예측 모델을
적용하는 것이다.
Simutis 등 (2008)은 ATM의 현금 수요 데이터의 특징으로 매월 초 많은 돈이 인출되는 경향과 소비가
잦은 쇼핑센터 근처에 있는 ATM의 현금 인출량은 금요일, 토요일에 가장 많은 경향이 있다는 점을 꼽
았다. 해당 연구에서는 시뮬레이션된 데이터와 실제 ATM 15개에서 2년간 수집된 데이터가 사용되었다.
그리고 ANN 모델과 SVR 모델로 현금 수요를 예측하였다. 두 모델들을 사용하여 50일 후의 일일 현금
수요예측의MAPE를비교하였고,그결과 SVR모델보다 ANN이더좋은결과를보였음을알수있었다.
Venkatesh 등 (2014)의 연구에서 사용한 데이터셋은 시계열 데이터의 예측에서 Computational Intel-
ligence(CI)의 정확성을 평가하는 NN5 Competition에서 쓰인 데이터로 영국에서 111개의 무작위로

선택된 ATM에서 매일 인출된 현금 금액을 관찰한 결과이다. 일일마다 현금 인출 패턴이 비슷한 ATM
센터 별로 클러스터링한 후 각 클러스터 별로 네 가지의 다른 신경망 네트워크로 실험한 후 General
regression Neural Network(GRNN) 모델의 성능이 가장 좋다는 것을 보였다.

2.4.Ride-services 분야

자전거 공유(Bike-sharing) 시스템은 친환경적인 도시에서 지속 가능한 교통수단 이용 시스템이다 (Xu
등, 2018). 우리나라에도 일명 ‘따릉이’가 있듯이 전 세계적으로 수많은 도시에서도 널리 이용되어지고
있다. 중국에서도 이 시스템이 주요 도시를 시작으로 중소 도시로 빠르게 확산되어지고 있는 추세이다.
자전거는 짧은 거리를 이동하는데 있어 편의성뿐만 아니라 비용적인 면에서도 효율적이고 시간절약도

가능하다는 면에서 선도적인 분야라 할 수 있다 (Ai 등, 2019).
2017년 초 중국에 다량으로 배치된 자전거를 공유하여 탈 수 있는 시스템이 도입되었는데 이 시스템은
기존과 달리 자전거를 반납하는 구역이 따로 정해져 있지 않고 사용자가 임의의 장소에 주차하는 것이다.
정해진 장소에 주차를 하진 않지만 자전거에 내장된 GPS 추적 모듈을 통해 이용자들이 스마트폰의 앱을
이용하여 근처에 있는 자전거를 찾을 수 있다. 주변에 있는 자전거를 찾을 때 자전거 본체에 인쇄된 QR
코드를 스캔하여 자전거의 지능형 잠금 장치를 해제할 수 있다 (Xu 등, 2018). 이 시스템은 자율성과 편
리성 덕분에 출퇴근 시간에도 많은 직장인들이 이용하게 되면서 도시 교통 혼잡 현상의 해결책 중 하나가

되었다. 그러나 여전히 기존의 자전거 공유 시스템과 같이 공간적, 시간적 수요의 변동 문제를 겪고 있다.
이러한 문제는 비효율적인 자전거 위치조정과 높은 운영비용의 문제로 이어질 가능성이 있음을 우려할

수 있다 (Pal과 Zhang, 2017). 따라서 문제 해결을 위해 공유되는 자전거의 수요를 공간적, 시간적 두
영역 모두에서 예측해야 하고, 이를 통해 공유되는 자전거의 균형을 재조정해야한다 (Liu, 등 2018).
Xu 등 (2018)의 연구에서는 단기간 수요예측을 위해 자전거 공유 운영회사의 데이터를 사용하였다. 해당
연구에 쓰인 데이터는 파이썬(Python)으로 개발된 멀티 프로세싱 크롤러(Multi-processing crawler)를
통해한달동안수집되었다.웹크롤러는식별된 API를기반으로자전거공유모바일앱에서보낸자전거
찾는 요청을 실행한다. 그 후 서버는 자전거의 위치 정보에 대한 데이터를 특정 영역 내에서 반환한다.
이런 방식으로 개발된 크롤러는 해당 지역에서 나눠진 그리드 내에서 자전거를 공유하는 위치 정보를

지속적으로 요청하고 반환된 정보를 기록하면서 데이터를 수집한다. 수집된 데이터를 LSTM 모델에 적

용하여 분석하였고 기존의 시계열모델보다 성능이 뛰어났음을 증명하였다. 또 다른 사례로 Ai 등 (2018)
의 연구에 따르면 Conv-LSTM 모델을 적용한 결과가 LSTM 모델을 적용했을 때보다 더 좋은 성능을

나타냈음을 보였다.
또한 택시 수요예측은 스마트시티에서 지능형 교통 시스템 구현에 있어 중요한 요소이다. 택시 호출 서
비스의 인기가 높아짐에 따라 우리나라에서도 ‘카카오택시’와 같은 모바일 앱 서비스도 등장하였으며
대규모의 택시 수요 데이터의 수집이 가능해졌다. 택시 호출량 증가에 따른 혼선에 현명하게 대처하기
위해서는택시수요예측의정확성을높여야한다.그이유는첫째,택시수요예측이정확할수록현시점에
남아 있는 택시 수를 제대로 파악할 수 있기 때문이다. 둘째, 택시 호출시 배차 지연으로 인한 시간 간격
을 줄일 수 있기 때문이다. 셋째, 승객을 태우지 않을 채로 거리에 있는 택시들을 다시 배치하여 에너지
낭비나 교통 혼잡을 해결할 수 있기 때문이다 (Yao 등, 2018).
Yao 등 (2018)의 택시 수요 예측에 대한 연구에서는 공간과 시간의 문제를 동시에 고려하여 DMVST-
Net(Deep Multi-View Spatial-Temporal Network)을 제안하였다. 이 네트워크는 공간 뷰에서 지역적
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(Local) CNN으로지역공간상관관계를모델링하고,시간뷰에서 LSTM모델로가까운시점에서미래의
수요 간 상관관계를 모델링하며 의미론적 뷰에서 유사한 패턴을 갖는 지역 간 상관관계까지 모델링하였

으며 단일 뷰만 사용했을 때보다 더 좋은 성능을 나타냈음을 보였다.
Wang 등 (2017)은 온라인 카헤일링(Online car-hailing) 시스템을 이용한 수요예측 연구를 하였다. 온라
인 카헤일링 시스템은 택시 호출 서비스와 같은 맥락으로 사용자가 있는 가까운 장소에 위치한 운전자가

픽업요청을받아들이면서이루어지고모바일앱으로도실행가능하다.이연구에쓰인모델은 end-to-end
를 사용하는 발전된 DeepSD(Advanced Deep Supply-Demand)라는 딥러닝 모델이며 MAE와 RMSE
를 기준으로 비교했을 때, 기존의 모델보다 더 좋은 성능을 나타냈음을 보였다.

2.5.관광 분야

과거에비해국내및국외로의관광빈도가급격히늘어나고있다.특히모바일,소셜네트워크의활성화로
관광객들이 목적지에 대한 다양하고 많은 정보들을 얻기 시작하면서 빅데이터의 수집과 분석이 용이해졌

다. 잘된 수요예측을 통한 성공적인 관광산업은 해당 지역을 특색 있게 만들 수 있으며 이로 인한 경제적
파급효과도 기대해 볼 수 있다. 즉, 개인에게 적합한 정보를 기반으로 하고 있는 전략적인 광고가 관광산
업의 핵심이라 할 수 있다. Song과 Liu (2017)은 관광 빅데이터 활용의 핵심목표는 통계모델의 구축을
통한 서비스 제공 뿐 아니라 관광객들의 요구를 예측하고 문제를 해결할 수 있는 사전 예방 차원임을

강조하고 있다.
관광산업에서 피드백은 관광객들의 선호도를 파악할 수 있어 높은 성장률을 달성하고, 고객 요구를 더 잘
충족하는 전략을 수립하는 데 있어 중요하다 (Chen 등, 2014). 요즘은 관광산업에서 고객과 관광사업자
사이의 피드백 과정을 구축하기 위해 주요방법으로 기계학습을 사용한다. 기계학습은 기존의 피드백 마
케팅보다 개인에게 집중적이며 더욱 빠르다는 장점이 있다. 기계학습으로 훈련된 수요예측모델로 관광
서비스를 경험한 사용자를 식별하고 성공률을 측정함으로써 피드백 시스템을 수정할 수 있다. 그 후 해당
정보를 사용하여 관광 기업은 자사의 서비스 비효율성, 고객 불만에 솔루션을 제공할 수도 있다 (Bajari
등, 2015).
박수지 등 (2017)은 관광지식정보시스템에서 제공하는 원래의 데이터를 활용하는 기존의 수요예측 방
법으로는 무료관광지에 대한 과대 집계 논란으로 인해 특정 관광지에 대한 측정만 가능하다는 한계점을

근거로 하고 있다. 관광분야에서 온라인 검색 엔진을 통한 관광객의 정보탐색행동과 관광지 선택행동에
연관관계가존재할것이라판단하고텍스트마이닝을통한새로운방식의수요예측을실시하였다.텍스트
마이닝을 통해 얻은 키워드 검색 추이가 관광 수요예측에 온라인 검색 엔진이 뒷받침될 수 있음을 보였

을 뿐만 아니라 관광지를 방문하기 전에 검색했던 정보를 기반으로 데이터를 추출하기 때문에 잠재적인

관광객까지 고려한다는 점에서 단기 예측에 있어 훨씬 뛰어나다고 할 수 있음을 알 수 있다.
최석재 등 (2016)은 온라인 뉴스 기사 제목에 형태소 분석을 수행하여 행사 개최 예정인 특색 지역의
참가 인원을 예측하는 성과 예측에 대한 연구를 하였다. 해당 연구를 관광분야에 포함한 이유는 주로
특정 지역에 존재하는 특징을 활용한 이벤트성 축제는 관광지역에서 개최하기 때문이다. 연구에서 뉴스
기사 제목을 활용한 이유는 기사의 본문보다 더욱 명확하고 핵심적인 내용은 제목을 통해 한 눈에 파악이

가능하고 모바일 환경에서는 제목의 영향이 더욱 크기 때문이다. 특히 뉴스 기사는 리뷰와 다르게 행사
개최 전에도 접할 수 있기 때문에 사전예측을 위한 연구에 활용 가능하다. 연구에 쓰인 데이터는 포털
사이트에서 ‘축제’로 검색했을 때 상위 5에 등장하는 고양국제꽃박람회, 담양대나무축제, 보령머드축제,
부여서동연꽃축제, 포항불빛축제의 성과 자료는 정부3.0 대한민국정보공개 사이트를 통해 수집하였다.
그리고 각 축제에 관한 기사는 네이버의 기사검색으로 수집해서 제목만 추출하였다. 수집된 기사 중 여러
명의 모든 전문가들의 긍부정성에 대한 견해가 만장일치한 기사만 채택하였다. 이후 형태소 분석에 쓰인
한글 형태소 분석기는 해당 연구소에서 자체적으로 개발한 ‘RHINO 2.0’이다. 해당 연구가 갖는 특이점은
뉴스라는 데이터의 성격을 고려했을 때 축제 시작 전 다량의 기사 수 증가현상을 참가 인원 미달에 대한

우려가 있음으로 보이기 때문에 예상 참가 인원 수의 하락 변수로 판단한 것이다. 그리고 사회적으로
긍부정적인 현상과 개최 직전 축제에 대한 기사 및 검색량의 증가 현상은 예상 참가 인원수와 비례한다고

판단한 것이다. 제안 방법을 평가한 결과 70.6%의 예측률을 달성했음을 알 수 있었다.
관광분야의 수요예측을 위해 인공지능 기반의 수요예측 모델로는 머신러닝 기법의 SVR이 주로 쓰인다.
SVR은 오류를 최소화하는 대신 일반화 오류의 상한을 최소화하기 위해 구조적 위험 최소화 원칙을 적
용한다 (Hong 등, 2011). 특히 이 모델은 Pai 등 (2005, 2006)에 의하면 관광객 수요예측에 성공적으로
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적용되었음을 알 수 있다. Wu 등 (2012)은 일반적인 Gaussian Process Regression(GPR) 모델의 변형
모델인 희박한(Sparse) GPR 모델을 제안하였으며 MAE, MAPE, MSE를 기준으로 ARMA모델보다
뛰어나다는 성능을 증명하였다. 또한 Wang (2004)은 관광객 수요 예측을 주제로 마코프 체인과 Grey-
Markov(GM) 모델을 결합한 MCGM(1,1)의 효율성을 증명하였으며 Sun 등 (2016)은 외국인 관광객
도착수요예측을위해 Cuckoo탐색알고리즘을사용하여MCGM(1,1)의변형을제안하기도하였다. Hu
(2017)는대만과중국국가관광청에서수집한데이터로외국인관광예측을위해소프트컴퓨팅기술을접
목시킨 새로운 GM 모델인 Soft Computing-MCGM(SC-MCGM(1,1))을 제안하였다. SC-MCGM(1,1)
모델은 GM(1,1)을사용해서수집된데이터의추세를식별한후마코프체인을적용하여잔차를수정하기
때문에 예측 정확도를 보다 향상시킬 수 있음을 알 수 있었다.

2.6.단기 예측 분야

단기 예측 분야는 제품의 출시기간 동안 예측한 수요량과 최대한 비슷한 수요를 달성하는 것이 중요하

다. 우리가 일상에서 쉽게 접할 수 있는 단기 예측 분야로는 영화와 패션을 예로 들 수 있다. 따라서 본
논문에서는 영화와 패션분야의 단기 예측에 관한 연구들을 소개하고자 한다.
문화상품의 특징을 지닌 영화는 수익의 생명주기가 다른 상품들에 비해 비교적 짧기 때문에 영화의 수익

과 직결되는 영화의 흥행을 예측하는 것이 필수적이기 때문에 영화 흥행 예측에 관한 연구는 다양하게

이루어지고 있다. (임준엽과 황병연, 2014). 이 때 영화 흥행 예측을 위한 변수들로는 영화 내적인 요소와
영화외적인요소로구분하여진행된다. Liu (2006)와 Chintagunta등 (2010)의연구를통해영화외적인
요소인 영화에 대한 구전효과가 흥행에 영향이 있음을 알 수 있었다. 더불어 Liu (2006)는 사용자들에
의한 영화에 대한 구전활동은 영화개봉 직전과 영화개봉 1주일 후의 기간 동안에 가장 활발했고 영화에
대한 기대도는 개봉 후 1주일을 기준으로 점점 낮아짐을 밝혔다. 이를 근거로 임준엽과 황병연 (2014)이
영화 흥행 예측 연구에 사용한 데이터는 네이버에서 제공하는 네이버 영화의 설문자료를 2013년 11월 27
일에 수집된 포털 자료와 트윗 데이터이다. 연구에 쓰인 예측 방법은 나이브 베이지안 분류(Naive Bayes’
Rule)이며 결과적으로 포털자료와 트윗 데이터를 사용해 함께 분석했을 때의 정확도가 가장 높았음을 알
수 있었다.
같은 맥락으로 이오준 등 (2014)은 2013년 12월 18일에 개봉했던 영화 ‘변호인’의 트윗데이터를 이용해
관객들이 영화의 어떤 속성들을 선호하는지 살펴보고 이를 통해 영화 흥행에 크게 영향을 미치는 요인을

밝히고자 하였다. 영화 ‘변호인’을 선택한 이유는 정치적 소재로 인하여 개봉 전부터 트위터를 통한 담
론이 활발했기 때문에 관객들이 해당 영화를 무엇에 근거하여 선택하였는지 분석하여 영화 흥행 요인을

연구하는데적합하다고판단했기때문이다.수집한트윗데이터로트윗의내용을대표하는토픽키워드를
추출하여 관객들의 관심을 반영하는 영화의 속성들이 무엇인지 파악하였다. 분석을 위해 ‘한나눔’ 형태소
분석기를 이용하여 고빈도 명사만을 추출하였다. 다음으로 토큰화 과정을 거친 뒤 단어들의 빈도수를
계산하여 토픽을 차례로 얻을 수 있었다. 명사만 고려한 이유는 텍스트에서 가장 높은 빈도를 보이는
품사이기 때문에 중요한 정보를 전달할 수 있으며 문장에서 명사만으로도 내용의 핵심을 파악하는 것이

가능하기 때문이다. 추가로 영화 개봉 후 시간이 지남에 따라 각 토픽들이 트윗에 노출되는 비율의 변화에
대해서도 언급하고 있다.
이상훈 등 (2015)은 텍스트마이닝과 로지스틱 회귀분석으로 영화 흥행 여부에 대한 예측모형을 개발하
는 연구를 하였다. 연구에 쓰인 데이터는 포털 사이트 ‘D’사의 2013년부터 2014년까지 47편의 영화에
대한 55,028개의 리뷰와 영화 평점, 영화진흥위원회에서 얻을 수 있는 스크린 수이다. 본래 데이터 셋에
있는 모든 영화에서 공통적으로 빈도 수 100 이상을 갖는 용어 중 상위 10개를 추출하였다. 이때 텍스
트마이닝을 통해 리뷰에 대한 긍정 부정을 최대한 정확하게 분류하기 위해 특이값 분해(Singular value
decomposition, SVD)를 수행한다. 이를 통해 차원을 축소함으로써 이 많은 희박한 행렬을 얻게 되는
문제를 방지할 수 있기 때문이다. 로지스틱 회귀분석을 위해 SVD를 통해 얻어진 총 10개의 고유벡터들과
평점평균, 스크린 수까지 모두 12개의 설명변수였으며 영화의 흥행여부가 종속변수이었다. 로지스틱 회
귀분석 수행 시 단계별 변수선택법을 실시하였으며 SVD로 얻은 고유벡터들 중 첫 번째와 세 번째 벡터와
평점평균 설명변수들이 모두 유의했다. 총 47개의 영화 중 관객 30만명을 기준으로 흥행한 34개의 영화와
흥행에 실패한 13개의 영화에 대해 95.74의 확률로 정확하게 분류했음을 알 수 있었다. 당시 미개봉 영화
였던 ‘기술자들’에 대해 흥행이라고 예측했으며 실제로 흥행한 결과도 확인할 수 있었다. 하지만 어디에서
얼마나 많은 양의 텍스트 데이터를 수집하는지에 따라 분석결과가 달라지는 한계 또한 알 수 있었다.
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Jeon과 Son (2016)은영화흥행의가장직접적인기준인관객수의예측에관한연구를하였다.한국에서
2012년 1월 1일 이후 개봉하여 2015년 12월 31일까지 상영된 영화들 중 총 관객 수가 50만 명 이상을
기준으로 276개의 영화만을 선별하여 데이터로 사용하였다. 총 관객 수의 기준을 넘지 못한 영화들은
포털의 평점과 평가자 수, 블로그 수, 뉴스 수와 같이 총 관객 수에 영향을 미치는 온라인 구전 변수
(Online-Word-Of-Mouth, OWOM)의 효과를 파악하기 힘들기 때문에 OWOM 변수를 수집할 수 없어

제거하였다. 예측에 사용된 모델들은 의사결정나무, MLP 유형의 ANN, 다항 로짓 모형, SVM이다. 예측
은 개봉 전, 개봉 일, 개봉 1주 후, 개봉 2주 후의 4가지 시점에서 예측하였으며 각 시점에서 관측 가능한
변수들만 예측변수로 사용하였다. 결론적으로 MLP 유형의 ANN으로 예측한 결과의 정확도가 가장 높
았지만 OWOM 변수는 해당 영화의 상영기간이 거의 끝나갈 때 쯤 수집이 가능하므로 해당 연구에서

설정한 시점에서는 사용할 수 없었다. 그러나 최종적으로 이 변수를 MLP 유형의 ANN으로 예측한 결과
2015년 상영 영화에 대한 총 관객 수 예측의 정확도가 개선되었음을 알 수 있었다.
남수현과 권오병 (2017)은 텍스트마이닝과 딥러닝을 활용하여 영화의 시나리오 분석을 통해 사전 흥행을
예측한 연구를 진행하였다. ‘필름메이커스’, ‘오발탄’ 등의 시나리오 공유 사이트에서 수집한 총 200개의
영화시나리오와영화진흥위원회의영화데이터베이스로부터각영화의흥행결과와외적요인정보를수

집하였다. 동일 단어를 형태소에 따라 구분하기 위해 해당 연구소에서 자체적으로 개발한 ‘RHINO 2.5.1’
형태소분석기를사용하였으며영화시나리오에존재하는많은단어들간의관계를파악하기위해형태소

분석이 된 데이터로 워드 임베딩(Word embedding)을 학습하며 학습에는Word2vec을 활용하였다. 그리
고 예측을 위해 LSTM과 DNN 두가지 모델을 사용하였다. 먼저 LSTM의 입력 값은 영화 시나리오이며
워드 임베딩을 활용하여 형태소 분석을 진행하였다. 그리고 누적 관객수 500만 이하, 500만 이상, 1000만
이상으로 세 개의 범주로 나누어 분류한 결과 값을 DNN의 입력 값으로 사용하였다. 추가로 개봉 날짜,
장르,상영시간,연령제한,감독,주연배우,시나리오작가,제작사,배급사를입력값으로사용하여영화
흥행 예측에 관한 연구를 진행한 바 있음을 알 수 있었다.
Kim과 Lim (2018)은 ‘베리 굿 걸’, ‘제보자’, 미개봉 상태였던 ‘드라큘라’에 대한 영화진흥원에서 제공
하는 일별 박스오피스와 댓글 정보의 댓글 수와 평점 평균을 데이터로 사용하였다. GLS(Generalized
Least Square) 모형과 Bass모형을 결합한 하이브리드 모델로 영화의 특정 일차 누적 관객 수 예측에 관한
연구를하였다.하이브리드모델을제안한이유는 GLS모델로얻은예측값을 Bass모델로보정하여선형
예측기법과비선형예측기법을접목시키기위함이다.변수선택방법중하나인 All subset regression으로
얻은 변수로 회귀식을 결정하였으며 모형의 예측 정확도 기준은 5중 교차 검증 방법으로 계산된 RMSE
로 하였다. 미개봉 영화를 제외하고는 과거 데이터가 있는 영화에 대해 하이브리드 모델을 적용했을 때
예측력이 향상했음을 알 수 있었다.
패션 산업이 다른 산업과 차이를 띄는 가장 큰 특징은 제품의 다양성으로 인한 짧은 수명 주기, 변동이
심한 고객의 수요, 긴 공급 과정이라는 것이다 (Sen, 2008). 대부분의 패션 아이템 판매량은 계절성이라
는 특징을 강하게 띄고 있다. 자주 변화하는 패션 시장의 환경에서 고객의 요구와 패션 판매에 영향을
미치는 다양한 설명 변수들은 판매량의 불규칙성이나 무작위성을 증가시키며 이러한 특성은 판매 예측의

복잡성을 증가시킨다. 따라서 패션산업의 판매 데이터 특성을 고려하여 수요를 예측하기에 적합한 예측
모델을 개발할 필요가 있다 (Wong과 Guo, 2010). Frank 등 (2004)은 여성의 캐주얼 의류 판매량 수요
를 예측하기 위해 다변량 퍼지 논리 모델(Multivariate Fuzzy Logic Model)을 제안하였다. Huang 등
(2004)은 FDNN의 느린 학습속도를 개선하고자 무작위로 입력가중치를 선택하고 Single Hidden Layer
FNN(SLFN)의 출력 가중치를 결정하는 Extreme Learning Machine(ELM) 알고리즘을 개발하였으며,
Sun 등 (2008)은 실제 홍콩의 패션 소매업체의 데이터로 수요에 의미 있는 설명변수들 간의 관계를 분석
하기 위해 ELM 알고리즘을 적용했다. 이들은 패션산업 데이터의 특징인 높은 수요의 불확실성과 강한
계절성에 적합한 ELM 알고리즘을 장착한 신경망모델을 구축하였다. 이들은 이 모델에 판매량과 이에
미치는 색상, 크기, 가격 등 다양한 설명변수들 간의 관계를 조사하고자 하였다. Thomassey와 Happiette
(2007)은 신경망 네트워크 기반의 모델을 개발하였다. 이 모델은 자체 조직 지도 NN 기반 시스템(Self-
organizing Map NN Based System)클러스터링절차와확률론적신경망기반의사결정나무기술로이용
가능한 데이터를 추출하고 분석하여 새로운 의류 품목의 판매량을 예측하는 신경망을 기반으로 한다.
그러나 최근에는 많은 연구자들이 신경망 네트워크 모델이 일부 전통 모델보다 더 나은 예측 성능을 갖

췄다는 것을 실제 데이터셋을 적용한 성공적인 실험 결과로 증명하였다. 예를 들어, Ansuj 등 (1996)
은 신경망 네트워크 모델의 MAE값과 잔차의 분산이 ARIMA 모델보다 작음을 보였고, Chu와 Zhang
(2003)가 판매 데이터를 이용한 연구들이 있다.
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Wong 과 Guo (2010)의 연구에서 실제 패션 판매 데이터로 실험한 결과가 있다. 이 연구에서 쓰인 데이
터는 중국의 한 지역에서 1999년 1월부터 2006년 12월까지 중저가 패션 제품을 판매하는 가장 큰 패션
소매 회사 중 하나에서 수집된 것이다. 이 데이터셋에는 각 도시의 월별 판매량과 각 도시의 다른 품목
범주가 포함되어있다. 최근 2년간의 데이터를 테스트 셋으로 사용하여 예측 모델의 정확도를 비교하고
평가하였다. 그리고 이 연구의 특징은 최초로 기존의 NN기반 예측모델의 단점을 극복하기 위해 Hybrid
Intelligent(HI) 모델을 제안하여 패션 산업에 판매량 예측 문제 해결을 시도한 것이다. 이 모델의 예측자
(forcaster)에서 NN의 최적의 가중치를 얻기 위해 Harmony Search(HS) 알고리즘과 ELM 알고리즘이

통합된 것이 특징이다. HI 예측자에 휴리스틱한 fine-tuning을 가하여 NN의 일반화 성능을 향상시켰다.
그 결과 RMSE와 MAPE를 기반으로 성능을 측정했을 때, 기존의 시계열 모델인 ARIMA와 AR보다 뛰
어나다는 것을 증명함으로써 HI 모델은 패션 산업의 불규칙한 수요패턴에 적합한 모델이라 할 수 있음을
보였다.

2.7.예비부품 및 신제품 분야

예비부품(Spare parts) 및 신제품의 공통적인 특징은 데이터가 부족하거나 없다는 점이다. 먼저 예비부품
의수요예측에관하여언급하고자한다. Hua등 (2006)은예비부품에대한재고관리는기업의운영관리에
있어 중요하기 때문에 절충의 필요성을 강조한다. 예비부품의 재고량이 많아지게 되면 그만큼 많은 양의
자본이 묶이게 되고 반면에 예비부품의 재고량이 적어지게 되면 소비자의 요구에 제때 대응하지 못해

고객 서비스 부실이나 고비용이 소모되는 현상이 초래되기 때문이다. 간헐적인 수요패턴을 갖는 예비부
품의 구매단가는 주로 높은 편이며 이 때문에 재고 관리 이론에서 보류 비용과 재주문 비용 사이에 잘

알려진 균형을 악화 시킨다 (Lolli 등, 2017). 이러한 이유들로 예비부품을 제공하는 서비스 공급망에 AI
를 사용하여 수요 예측의 정확도를 향상시키는데 관심을 가져야한다 (Amirkolaii 등, 2017).
예비부품의 수요예측에 관하여 현재까지 이루어진 연구에 쓰여진 모델들로는 Croston, 지수 평활화, Ex-
ponentially Weighted Moving Average(EWMA), Trend Adjusted Exponential Smoothing, Weighted
Moving Average, Double EWMA 등의 기본적인 시계열모델 및 변형모델이 있다. Croston (1972)와
Bier (1984)의 예비부품 수요예측에 관한 연구에서 위와 같은 많은 전통 모델들 중 각각 Croston 방법,
EWMA 모델의 성능이 가장 좋았지만 MAPE 값이 80%를 넘는 좋지 못한 결과를 얻었다. 또 제품의 주
문일시와 인도일시 사이에 경과된 시간을 뜻하는 리드타임(Lead-Time Demand, LTD)의 정확한 분포를
파악하는 것 역시 재고 관리 시스템 실행에 가장 우선시되어야 하는 조건이지만 간헐성으로 인해 LTD
추정도 어려운 것이 문제이다. Hua 등 (2006)에서는 이러한 LTD 추정을 목표로 제안하는 모델은 로지
스틱 회귀 모델과 SVR 모델을 결합한 Logistic Regression SVM(LRSVM)이라는 하이브리드 모델이며
처음으로 0이 아닌 값의 수요를 부트스트랩 방법으로 샘플링하여 LTD를 추정한다. 중국의 한 석유화학
기업의 30가지 예비부품에 대한 실제 데이터셋에 지수 평활화, Croston, 마코프 부트스트랩, SVM 모델,
LRSVM 모델을 적용한 실험 결과 제안한 모델의 성능이 가장 뛰어났음을 보였다.
Jung 등 (2017)은 부트스트랩 방법이 간헐적인 수요예측 연구에 적용 가능한 방법 중 하나이지만 LTD
수요에 존재하는 기존의 종속 구조는 고려되지 않기 때문에 부정확한 예측이 이루어질 가능성이 있음을

우려하고 있다. LTD에 존재하는 종속성이란 0과 0이외의 값들이 연속적으로 존재함에 따른 자기 상관
구조이다. 그래서 LTD가 독립적이라고 단정지을 수 없고 LTD에서 기존의 1차 자기 상관 구조를 고려해
야 한다. 따라서 이 연구에서는 예측 정확도를 향상시키기 위해 간헐적인 수요의 고유한 특성을 고려한
새로운 부트스트랩 방법으로 수정된 마코프 부트스트랩(Modified markov bootstrap)을 제안한다.
윤현민과김수환 (2017)은해군수리부속의수요예측정확도향상을통해군수운영에발전이되고자다양
한 머신러닝 기반 기법을 적용한 연구를 하였다. 연구에 쓰인 데이터는 DDH-O 구축함 O척의 정비실적
데이터이며 연구의 목적을 명확히 하고자 수리부속별, 연도별(2009년–2016년)로 재정리하였으며, 수리
부속 품목수는 총 29,083개였다. 수리부속 소요수량예측을 목적으로 총 10회 측정한 MSE의 평균을 최종
MSE로 하여 예측력을 측정하였다. 연구에 사용된 모델은 회귀나무, 랜덤포레스트, ANN, 선형회귀이다.
최종 선택된 모델은 랜덤포레스트로 약 90%의 정확도를 얻었으며 기존 시계열 모델로 얻은 40–50%
정도의 정확도를 극복했음을 보였다. 그러나 해당 데이터로 측정한 결과를 전체 수리부속에 적용하기에
한계점이 있음 또한 알 수 있었다.
다음으로 판매 전 단계에 있는 신제품 수요예측에 관하여 언급하고자 한다. 제품의 종류가 다양해지면서
수명은 짧아지는 추세로 인해 새로운 제품의 수요예측은 더욱 중요해졌다. 그러나 신제품은 과거 데이
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터가 없다는 특징 때문에 수요예측에 어려움을 겪고 있다. Lee 등 (2014)은 신제품은 시간이 지나면서
유사한 제품의 확산 패턴을 띄게 된다는 가정 하에 신제품 수요예측에 대한 매개변수 추정치를 얻을 수

있지만매개변수선택에있어객관성이결여된다는한계점이있음을언급하였다.이연구는신제품에대한
수요예측에 알맞은 Bass 확산 모델과 다중 선형회귀 또는 머신러닝 기반의 회귀 알고리즘인 Gaussian
process 회귀 등을 활용한 새로운 방법을 제안하였다. 해당 방법은 사람의 주관이 배제된 채로 오로지 제
품의 속성에만 기반 할 수 있다는 장점이 있다. 이들은 RMSE와 MAE를 기준으로 성능을 평가하였으며
높은 예측 정확도를 가지고 있음을 보였다.

3.머신러닝 기반 수요예측 기법

3.1.SVM 기반 기법

SVM은 Vapnik 등 (1992)의 연구에서 처음 제시되었으며 분류 및 회귀에 사용되는 지도학습 방법 중 하
나로 예측의 정확도를 극대화할 뿐 아니라 과적합(over-fitting)을 방지한다는 장점이 있다. 이 때 확장된
특성 공간(Feature space)에서 각 데이터들의 거리를 계산하는 커널(Kernel) SVM 기법이 효율적이다.
Boser 등 (1992)이 제안한 커널 SVM은 원래 훈련 데이터셋을 현재 차원에서 분류가 불가능할 때 비선형
매핑(Mappping)을 통해 고차원 데이터셋으로 변환시킨다. 그 후 최대 마진(margin)을 만드는 최적의
의사결정경계(Decision Boundary)인 하이퍼플레인(Hyperplane)으로 선형 분류를 가능하게 한다.
선형 학습 기계(Linear learning machine) 특징을 갖는 SVM 알고리즘의 원리를 바탕으로 회귀문제로

접근하여 예측하는 기법은 SVR이라 한다 (Msiza 등, 2008). 비선형 회귀문제에서는 비선형 함수를 통해
원 데이터의 입력 공간 χ를 커널 함수를 이용해 새로운 고차원 특성 공간 F로 매핑시킨다. 그리고 이
공간에서 다시 선형 회귀를 수행한다 (Chen과 Wang, 2007). 따라서 기존 데이터셋에서의 비선형 회귀
문제는 입력 공간 χ가 아닌 특성 공간 F에서 모델 복잡성이 적은 가장 평평한 함수(flattest function)를
찾는 문제로 변환된다.
다음과 같이 입력 벡터인 xi와 출력 값인 di의 순서쌍 n개로 이루어진 원래의 데이터셋 D가 주어졌다고
하자.

D = {(xi, di)}ni=1

SVR의 목적은 회귀 함수인 y = f (x )를 이용했을 때, 출력 값들의 집합인 {di}로 올바르게 예측되는지
확인하는 것이다 (Chen과 Wang, 2007). 회귀 함수는 매핑 함수를 통해 아래와 같이 다시 표현된다.

y = f(x) = ωφ(x) + b

φ : Rn → F, ω ∈ F,
여기에서 φ(x)는입력공간 χ로 부터 비선형매핑이 된 고차원의 특성 공간 즉 F와 같고 ω와 b는 모두 훈련
데이터셋인 D로 추정가능한 모수이다. 과적합을 방지하고 일반화 능력을 향상시키기 위해 ω와 b는 각각
아래의 risk function인 R(C)를 최소화 하는 값으로 추정되며 식 (3.1)과 같이 표현된다.

R(C) =
1

2
‖ω‖2 + C

1

n

n∑
i=1

Lε(yi, di) (3.1)

첫번째 항인 1
2
‖ω‖2은 유클리디안 정규항이며 두번째 항인 C 1

n

∑n
i=1 Lε(yi, ŷi)은 empirical error이자

훈련 데이터셋 D의 오차이다. Vapnik (1995)의 선형 ε-intensive 손실함수(loss function)인 Lε(y, d)는
다음과 같다.

Lε(y, d) = max(0, |y − d| − ε)
또한 정규화 된 상수항 C는 오차가 발생했을 때, 경험적 손실과 정규항 사이의 조절(trade-off)을 결정함
으로써패널티(penalty)를계산한다. C의값이증가하면정규항에대한경험적손실의유의성이증가하고
패널티는 ε보다 클 때에만 수용가능하다. ε-intensive 손실 함수는 추정을 안정화하는데 기여하므로 노
이즈를 감소시킨다. Figure 3.1과 같이 ε는 훈련 데이터셋 D의 근사 정확도를 의미하는 튜브(tube)의
크기와 같다고 할 수 있다. ω와 b를 추정하기에 앞서, 식 (3.1)은 여유 변수(slack variable)인 ξi와 ξ∗i로
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Figure 3.1. Set soft margin loss for linear SVR (Schölkopf and Smola, 2002).

i = 1, 2, . . . , N에 대하여 식 (3.2)과 같이 다시 표현되고 이 변수들은 각각 오차 범위의 상한과 하한을
넘어선 범위에 존재하며 0이 아닌 값이라 가정한다. 이 때, ξi와 ξ∗i를 최소화함으로써 훈련 데이터셋 D
오차를 최소화하고 f (x ) 모델의 복잡성을 줄이기 위해 1

2
‖ω‖2는 작아진다.

R(ω, ξ∗) =
1

2
‖ω‖2 + C

n∑
i=1

(ξi + ξ∗i ) (3.2)

이 때 제약식은 아래와 같다.
di − ωφ(xi)− bi ≤ ε+ ξ∗i , ξ∗i≥0

−di + ωφ(xi) + bi ≤ ε+ ξi, ξi≥0

다음은라그랑지안승수 αi, α
∗
i (αiα

∗
i = 0, αi, α

∗
i≥0, i = 1, . . . , N)를사용함으로써제약을없애는과정을

나타내는 수식이다.

L =
1

2
‖ω‖2 + C

1

n

n∑
i=1

(ξi + ξ∗i )−
n∑
i=1

αi(ε+ ξi − di + ωφ(xi)− bi)

−
n∑
i=1

α∗i (ε+ ξ∗i + di − ωφ(xi) + bi)−
n∑
i=1

(ηiξi+ η∗i ξi
∗) (3.3)

식 (3.3)에서 ηi, η
∗
i는 듀얼 변수(dual variable)들로 ηi, η

∗
i≥0 의 조건을 만족해야한다. 라그랑지안 승수

법의 등식인 L은 ω와 b에 대해 최소화 되어져야하므로 최적의 안장점인 (ω,b,αi,α
∗
i )을 찾아야한다.

이제 식 (3.3)을 ω와 b로 각각 편미분함으로써 다음과 같은 식을 얻을 수 있다.

∂L

∂ω
= ω −

n∑
i=1

αi − α∗i φxi = 0 (3.4)

∂L

∂b
=

n∑
i=1

αi − α∗i = 0 (3.5)

위의 식 (3.4)와 식 (3.5)로부터 ω값은 다음과 같이 구할 수 있다.

ω =

n∑
i=1

αi − α∗i φxi
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이제 SVR 모델의 함수식은 커널 함수인 K(xi,xj)로 다시 표현되며 특성 공간에서의 내적을 나타내는
기호 ◦ 를 이용한 해당 식은 다음과 같다.

K(xi, xj) = φ(xi) ◦ φ(xi)

f (x ) =

n∑
i=1

(αi − α∗i )K(xi, xj) + b

이 때 커널 함수로는 Mercer의 조건인 K(xi,xj) = φ(xi) ◦ φ(xi)을 만족하는 어떤 함수든지 사용될 수 있
다. 가장 널리 쓰이는 커널 함수는 가우시안(Gaussian) 커널로도 불려지는 Radial basis function(RBF)
커널이다. 확장된 차원에서 데이터 간의 거리는 RBF 커널에 의해 다음과 같이 구할 수 있다.

K(xi, xj) = exp

(
−1

2
‖xi − xj‖2/σ2

)
커널을이용해 SVR모델로수요예측을했을시,정확도는 SVR모델의하이퍼파라미터(hyperparameter)
인 C , ε과 커널의 매개변수 σ에 의해 결정되기 때문에 모델의 하이퍼파라미터 최적화도 중요한 요소이다.
Peng 등 (2004)은 GA 값을 사용함으로써 최적의 하이퍼파라미터를 선정하여 구성된 SVR 모델인 GA-
SVR모델을 제안하였다. Chen과 Wang (2007)는 Real-value genetic algorithm(RGA)를 채택함으로써
모델의 모든 하이퍼파라미터를 동시에 추정하지 못하는 문제를 해결하였고 이를 통해 동시에 여러 개의

SVR모델들의하이퍼파라미터최적화를가능하게하고예측의효율성을높였다.일반적으로모델에있는
모든 하이퍼파라미터 선택과정은 여러 개의 세트로 다양한 SVR 모델을 구축하고 검증 데이터셋으로 유
효성을 판단하는 시행착오(trial-and-error) 절차를 거치기 때문에 많은 시간이 소비된다는 단점이 있다.
그러나 GA-SVR 모델은 채택된 RGA의 진화과정을 거쳐 최적화된 하이퍼파라미터 값으로 최적의 SVR
모델을 구축한다. 즉 SVR 모델이 다양한 데이터셋에 적합될 수 있도록 RGA의 채택을 통해 효율적으로
최적의 하이퍼파라미터를 찾는 것이다. 이 모델의 순서 및 구조는 Figure 3.2와 같다.
Holland (1992)가 제시한 GA 알고리즘 구현 방식은 랜덤한 염색체 집단으로 구조를 평가하고 문제에
대한더나은솔루션을나타내는염색체가빈약한염색체보다복제될수있는기회를부여받음으로써번식

기회를 받는 것이다. SVR 모델의 하이퍼파라미터인 C , σ2, ε는 G = {p1, p2, p3}인 염색체를 생성하기 위
해 코딩되어 표현된다. 여기서 p1, p2, p3는 각각 C , σ2, ε을 나타낸다. 그리고 적합성을 정의하는 단계에서
k -배 교차검증을 시행하여 훈련 데이터셋에 대한 과적합을 방지한다. Duan 등 (2001)의 연구를 통해 k
값을 5로 설정하여 시행한 k -배 교차검증은 적은 훈련 데이터셋에서도 매개변수의 추정치를 구할 때 효율
적인 계산량으로 신뢰성 있는 값을 구할 수 있음을 알 수 있다. 그리고 가장 마지막 하위집합의 MAPE에
의해선정된매개변수세트의성능이평가된다.같은맥락으로 Yuan등 (2002)이제시한 Chaotic Genetic
Algorithm(CGA)은 전역(global)의 최적해를 찾는데 유용하며 Hong 등 (2011)의 연구에서 SVRCGA
모델을 제안하였고 MAPE, MAE, RMSE 값 모두 SVR 모델보다 낮아 더 나은 성능을 보였다.
또한 도시용수 분야에서의 수요예측 연구 중 Brentan 등 (2017)이 제안한 혼합모형 SVR+AFS 모델이
있다. 외생 변수와 주기적인 수요 현상 간의 비선형 상관관계는 오류의 특정한 임계값을 유지하면서 예측
하기어렵기때문에매시간마다의도시용수수요패턴은단순한현상으로설명되기어렵다.이때,푸리에
급수(Fourier series)는 주기적인 신호나 함수를 간단한 진동 함수의 합으로 확장하는데 적합하기 때문에
일일, 주간, 계절에 따라 다르게 나타나는 수요패턴을 기반으로 수요예측 하는데 적용할 수 있다. 제안한
모델은 SVR 모델에서 얻은 예측결과 편차에 푸리에 급수 층을 모델링하여 SVR 모델로 해결할 수 없는
시계열 주기의 최대 수요 피크를 더욱 잘 포착한다. 이와 같이 푸리에 급수를 적용한 하이브리드 모델을
통해 SVR 모델의 결과를 향상시킬 수 있다. 즉 관측된 수요와 SVR 모델에 의해 예측된 수요 간 편차는
매 시간마다 계산되는데 푸리에 급수 계수를 첨가하여 새로운 시계열 모델을 사용하면서 업데이트되며

모델의 오류도 모델링 가능하다. 수요를 예측하고자 하는 기간에 동일한 간격의 t값을 사용하면 0부터 2π
까지 범위를 갖는 정규화 된 시점 ti에서 다음과 같은 식으로 표현된다.

f ∗(ti) = a0 +

M∑
j=1

(aj cos(j ti) + bj sin(j ti)) (3.6)
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Figure 3.2. Structure of GA-SVR model (Chen and Wang, 2007).

여기에서 ti는
2πi
N
이다. 함수 f는 시점ti에서 일반적인 함수 f에 대한 푸리에 급수 근사 값이며 시점 ti의

i는 평가 간격에서 지점의 위치이고 M은 푸리에 다항식의 길이이며 a0,aj ,bj는 모두 조정 가능한 푸리에
계수를 나타낸다. 함수 f로 얻은 실제 값과 식 (3.6)을 통해 함수 f ∗로 얻은 근사 값의 차이를 이용해서
다음과 같은 제곱편차값 s를 얻을 수 있다.

s =

N−1∑
i=0

{f (ti)− f ∗(ti)}2 (3.7)

여기에서 N는 수요예측에 관심 있는 기간의 총 시간 간격 수를 나타낸다. 식 (3.7)에서 구한 s에 최소제
곱법을 적용하고 직교 조건을 고려하면 푸리에 계수 a0,aj ,bj는 다음과 같이 표현된다.

a0 =

∑N−1
i=0 f (ti)

N
, aj = 2

∑N−1
i=0 f (ti) cos(j ti)

N
, bj = 2

∑N−1
i=0 f (ti) sin(j ti)

N

이러한 모수들이 결정되고 나면 식 (3.6)은 함수 f를 추정해서 측정된 데이터를 조정하는 데 사용된다.
검증 전에 초기 SVR 모델의 매개변수들 중 C와 ε은 잘 훈련되고 보정되어야 하며 각 매개변수들은 다
음과 같은 조건을 따른다. 첫 번째 매개변수 C는 모델 복잡성과 ε보다 큰 편차가 허용되는 정도 사이에
절충을 제공하며 C의 값에 따라 회귀 모델의 견고성을 파악할 수 있다. 다음 매개변수 ε은 Figure 3.1의
튜브의 크기를 조절하기 때문에 서포트 백터의 수를 결정한다. 너무 큰 값은 더 적은 서포트 벡터 수를
결정하기 때문에 더 많은 데이터 포인트가 ε튜브에 맞게 되고, 덜 복잡한 회귀 함수가 나타나게 된다. 두
매개변수의 경계 범위는 1≤C≤1500이고 0.05≤ε≤0.9이다.
Figure 3.3는 SVR-AFS의 전체적인 온라인(on-line) 학습 과정을 나타내는 그림이다. AFS를 결합함으로
써 SVR 모델의 재생을 위한 최적의 주기 삽입이 가능한 점이 특이다. 모델의 업데이트는 예측의 특정한
결과 값 이후부터 진행된다. 관측된 수요량과 SVR 모델에 의해 예측된 수요량 간의 편차는 매 시간마다
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Figure 3.3. Flow diagram of SVR-AFS (Brentan et al., 2017).

Figure 3.4. Update process of AFS (Brentan et al., 2017).

계산되고 푸리에 급수의 계수는 새로운 시계열을 사용하여 업데이트되며 모델의 온라인 오류를 모델링

한다. 최종적으로 SVR-AFS 모델로 예측된 수요량 y는 SVR 모델에 의해 예측된 물 수요량인 ySVR과
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AFS모델에 의해 추정된 편차 fAFS의 합으로 나타낸다.
Figure 3.4는 AFS의업데이트과정을나타내는그림이다.예측된보정은전체모델에온라인학습(online
learning)을 통해 통합하고 예측 프로세스에 마지막으로 측정된 물 수요량은 다시 새로운 변수로 추가
되어 데이터를 업데이트한다. 적응형 푸리에급수(Adaptive Forier series)의 결합으로 가장 최근의 물
수요 정도를 추가함으로써 실시간 예측으로 수요를 업데이트 할 수 있는 것이다. 여기서 온라인 학습이란
t = 1, 2, . . .에 대해 순차적이고 연속적으로 실행되며 xt ∈ χ인 질문을 받고, pt ∈ P라고 답변을 예측하
면 실제 정답인 yt ∈ Y와의 차이를 손실함수 L(pt, yt)로 나타낸다. 이 때 반드시 P와Y가 같을 필요는
없으며 P가 더 큰 집합일 때 예측이 더 편리하다는 점이 있다 (Shalev-Shwartz, 2012).

3.2.부스팅(Boosting) 기반 기법

Schapire (1990)이 약한 학습 알고리즘을 임의의 높은 정확도를 얻는 알고리즘으로 바꾸는 방법을 제안
했고 Freund (1995)이 부스팅을 위한 새로운 알고리즘을 제안하였다. Friedman (2001)의 그래디언트
부스팅(Gradient Boosting)은 함수 공간에서 수치적 최적화의 관점에서 부스팅을 함수 추정을 위한 방
법이라 뜻한다.
Regue와 Recker (2014)는 bike sharing 운영의 비효율을 해결하고자 4가지 모델을 동시에 고려하여

연구했다. 4가지 모델은 각각 스테이션 레벨에서의 수요예측모델, 스테이션 재고모델, 재배포 요구모델,
차량경로지정모델이다.그중수요예측모델을그래디언트부스팅기반기법으로구축하였다.그래디언트
부스팅의목적은회귀분석과마찬가지로데이터셋 D = {(xi, di)}ni=1가주어졌을때,손실함수 L(F (x ), d)
의 기댓값을 최소화하는 모델 F (x )를 찾는 것이다.

F ∗(x) = arg min
F(x)

Ed,x[L(F (x ), d)] (3.8)

식 (3.8)의 F ∗(x)는 Friedman (2002)에서가법확장(additive expansion)형식인 F̂ (x) =
∑Z
z=1 βzh(xs; qz)

에 의해 추정되는 모델임을 알 수 있다. 여기서 base learner인 함수 h(x ; q)는 의사 결정 나무와 같은 입력
벡터 x와모수벡터 q의간단한함수로선택된다. xs는랜덤하게추출된 x의하부표본(subsample)이고 qz
은 z번째 의사 결정 나무의 모수들이다. 그리고 확장 계수들의 집합인 {βz}

Z
z=0과 모수들의 집합 {qz}Zz=0

들은 초기함수(initial guess)인 F0(x )을 시작으로 forward stagewise 과정을 따르면서 훈련 데이터셋에
적합된다.

(βz, qz) = arg min
β,q

n∑
i=1

L(Fz−1(xi) + βh(xi; q), di) (3.9)

이어서 식 (3.9)로 적합된 βz와 qz으로 모델의 업데이트 과정은 식 (3.10)과 같이 나타낼 수 있다.

Fz(x )← Fz−1(x ) + ν1βzh(xs; qz) (3.10)

여기에서 ν1는 정규화 모수로서 과적합을 방지하고, 주로 작은 수일수록 더 좋은 추정값을 얻을 수 있다.
Taieb과 Hyndman (2014)는 Kaggle Global Energy Forecasting Competition 2012에서 그래디언트
부스팅 방법을 적용해서 시간대별, 요일별, 공휴일의 유무에 따라 변화하는 전력 수요예측에 관한 연구를
진행하였으며 우수한 성과를 보였다. 이전에 있었던 Ramanathan 등 (1997)의 연구에서는 하루 중 매시
간마다 각각 회귀모델을 학습시켰는데, 제안한 모델은 여기서 착안되었다. 시간대별로 생성한 모델들은
미래의시간대에따른예측값을추출하기위해재귀적으로사용된다.즉,다음날의예측값을생성하면그
값은 그 다음날의 예측 값을 생성하기 위한 입력 값이 되는 것이다. 그리고 t시간에 대한 모델을 추정하기
위해 이전시간인 t − 1시간의 관측 데이터와 다음시간인 t + 1시간의 관측데이터를 추가하여 사용한다.
이 모델로 연도별, 요일별, 일별 시간대, 공휴일별로 수요변경이 가능하다. 각 회귀모델은 전력 수요를
예측하기 위해 패널티 항이 적용된 회귀 스플라인이 있는 비모수적 가법 모델(Nonparametric additive
model)을 사용한다. 이 모델은 비선형관계를 가지며 k일의 t시점에 대한 수요는 다음과 같이 나타낸다.

yk,t = ct(k) + ft(yk,t) + gt(sk,t) + εk,t (3.11)
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여기에서 yk,t는 위에서 언급한 k일의 t시점에 대한 수요를 뜻하고, ct(k)는 calendar effect에 대한 모
델이다. yk,t는 k일 t시점 이전의 과거수요를 나타내는 벡터들이고 ft(yk,t)는 최근 수요변수의 효과를
나타내는 모델로 lagged demand 효과를 포함한다. sk,t는 k일의 t시간 및 그 이전에서의 최근 온도 변수
의 벡터이고 gt(sk,t)는 총 전기 수요량에 대한 최근 기온의 영향을 나타내는데 건물의 열 관성을 고려했을
때 현재 온도 뿐만 아니라 lagged temperature도 함께 고려해 온도 효과까지 포함한 모델이다. 그리고
εk,t는 k일의 t시점에서의 오차를 뜻한다. 이와 같은 모델을 설정함으로써 모델 내에서 수요 시계열의
계열 상관성(serial correlation)을 포착 할 수 있다. 이어서 비모수적 가법 모델의 구성 요소별 그래디언트
부스팅(component-wise gradient boosting)은 적합 과정 중 변수 선택 과정을 포함해서 각 모델평가에
사용된다 (Friedman 등, 2000). 부스팅의 그래디언트 하강 뷰(gradient descent view)는 더욱 일반적인
최적화 뷰를 이용해서 부스트를 연결한다. 그래디언트 부스팅은 함수 공간에서 수치적 최적화의 관점으
로 부스팅이 함수 추정을 위한 방법이라 하고 있으며 설명변수의 변환과 특이점에 대해 크게 민감하지

않다는 이점이 있음을 알 수 있다. 또한 이전 모델에서 부스팅 과정을 계속 할 수 있기 때문에 새로운
데이터를 수집하더라도 전체 모델을 다시 학습할 필요가 없으므로 계산량이 적어 효율적이라 할 수 있다

(Friedman, 2001).
Taieb과 Hyndman (2014)는 구성 요소 별 그래디언트 부스팅과 penalised regression splines(P-spline)
을 사용해서 분석하였는데, 구성 요소 별 그래디언트 부스팅은 모델 적합 과정 중에 자동 변수 선택을
추가한다는 이점이 있고 P-spline으로 수요량의 매끄러운(smooth) 추정량을 구할 수 있다.
식 (3.11)은 yk,t = Ft(xk)+ εk,t로 다시 표현할 수 있으며, 여기에서 xk = [k ,yk,t, sk,t]이다. 그리고 표본
데이터셋 D에기반하여손실함수의기댓값을최소화하는함수 Ft를찾게된다. z (z = 0, . . . , Z)번째단계

에서 Ft의 추정량인 F̂
(z)
t (xk)는 z = 0일 때에는 시간 k의 평균 수요량을 나타내는 ȳk와 같고 마찬가지로

stagewise 과정을 따르면서 모델이 업데이트된다. 이 연구에서는 추정하려는 모수를 θ로 정의하였으며
업데이트 과정에서 z단계에서의 약한 학습자(learner) 추정값 hz(xk; θ̂z)에 곱해지는 정규화모수 ν1의 범

위는 0부터 1까지다. hz(xk; θ̂z)를 ĥz(xk)라고하자.이때잔차는손실함수를오차제곱합으로설정하였을

때의 negative gradient와 같다. F̂
(z−1)
t 이 주어졌을 때, 각각 추가항인 ĥz(xk)은 다음과 같이 negative

gradient uzk,t을 계산함으로써 얻어진다.

uzk,t = −1

2

∂(yk,t − F (xk ))2

∂F (xk )

∣∣∣∣
F(x)=F

(z−1)
t (x)

= yk,t − F
(z−1)
t (xk) (3.12)

식 (3.12)을 통해서 모수의 추정값 θ̂z = arg minθ∈Θ

∑K
k=1[uzk,t− hz(xk; θ)]2을 얻을 수 있다. 즉, ĥz(xk)

는 이전 모델인 F
(z−1)
t (xk)로부터 잔차를 가장 잘 예측할 수 있게 선택된다. 이로써 최종목표로 하는

해인 F̂t(xk)는 z단계의 추가 구성요소인 ν1ĥz(xk)에 의해 계속해서 개선되며 식 (3.13)과 같다. 또한
하이퍼파라미터인 Z은 구성요소의 개수에 한계를 두어 과적합을 방지한다.

F̂t(xk) = F̂
(Z)
t (xk) = ĥ0(xk) +

Z∑
z=1

ν1ĥz(xk) (3.13)

이 때, 식 (3.13)는 약한 학습자가 모든 예측변수를 동시에 사용해서 추정하고 있는 과정을 나타는데

Bühlmann과 Yu (2003)는 새로운 구성 요소 별 큐빅 스무딩 스플라인을 사용한 L2부스팅이 고차원의
예측변수가 있는 경우에 효과적임을 입증하였다. 핵심은 한 번에 변수 하나로 약한 학습자를 사용한 후
적합성에 큰 기여를 하는 학습자를 선택하는 것이다. 추정 값 θ̂z는 component-wise 그래디언트 부스팅을
적용해서 다음과 같이 다시 표현된다.

θ̂(j)
z = arg min

θ∈Θ

K∑
k=1

[uzk,t − hz(xjk; θ)]2

xjk는 j = 1, . . . , J일 때 xk의 j번째 변수이다.

jz = arg min
j∈{1,...,J}

K∑
k=1

[uzk,t − hz(xjk; θ̂(j)
z )]2
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그리고 z번째 단계에서 θ̂
(jz)
z 을 사용해서 최종 해는 다음과 같이 표현할 수 있다.

F̂t(xk) = ĥ0(xj0k) +

Z∑
z=1

ν1ĥz(xjzk)

여기에서 ĥz은 jz번째 예측변수의 함수이다. 결론적으로 그래디언트 부스팅이 효과적인 예측 모델이라는
것과 적합 과정에서 자동 변수선택이 가능한 component-wise 그래디언트 부스팅의 이점을 증명하였다.
Mayrink와 Hippert (2016)은 단기 전기 수요량을 예측하기 위해 그래디언트 부스팅과 지수 평활의

DSHW을 결합한 모델을 제시하였다. 제안한 결합모델은 초기 예측값을 계산한 후 각 단계에서 그래디
언트 부스팅 알고리즘을 반복적으로 사용해서 이전 단계의 오차를 맞춰가는 것이다. 예측 변수 집합 xt
로부터 오차et를 예측하기 위한 오차 적합 과정은 식 (3.14)와 같다.

ê
(0)
t = f0(xt) = ē

ê
(1)
t = f0(xt) + ηf1(xt) = ê

(0)
t + ηf1(xt)

ê
(2)
t = f0(xt) + ηf1(xt) + ηf2(xt) = ê

(1)
t + ηf2(xt) (3.14)

...

ê
(M)
t =

M∑
m=0

fm(xt) = ê
(M−1)
t + ηfM (xt)

다음으로 반복 횟수를 나타내는 모수 m은 1부터 M까지고 훈련 데이터의 하위집합 xi
n̂
1에 대해 z번째

트리의 잔차 riz은 i가 1부터 n̂까지 일 때 yi − fz−1(xi)로 정의된다. 목적함수를 최적화하는 모수들 θz
은 식 (3.15)과 같이 손실함수와 정규화함수의 합으로 표현된다.

Obj(θz) = L(θz) + Ω(θz))

L(θz) =
∑
t

(et − êtz)
2 =

∑
t

(et − fz(xt | θz))2 (3.15)

fz(x | θz) = fz(x | {bez,Rez}E1 ) =

E∑
e=1

(bez1(x ∈ Rez))

여기에서 {Rez}E1 은 z번째 트리의 터미널 노드에 의해 정의되는 입력 공간과 분리된 영역이다. E는 터미
널 노드의 수이며 bez은 해당 영역 Rez에서 트레이닝 인스턴스(training instance)의 결과값의 평균이다.
그리고 정규화함수는 다음과 같다.

Ω(θz) = γ1E +
1

2
λ1

E∑
e=1

w2
e

여기에서 γ1는 잎 노드의 정규항이며 너무 많은 터미널 노드가 있는 트리에 패널티를 준다. λ1는 과적

합을 방지하고 출력값의 분산을 줄이는 L2 정규항이고 we는 잎 스코어이다. 이렇게 정의된 목적함수를
최소화하는 bez와 Rez으로 이루어진 E개의 순서쌍은 θ̂z이 된다.

θ̂z = {bez,Rez}E1 = arg min
be,Re

Obj(θ̂ = {bez,Rez}E1 )

fz(x) = fz−1(x) + ηρzfz(z | θz)에 의해 업데이트 되고 마지막으로 추정의 목표인 f̂(x ) = fZ(x )를 얻게
된다. 이를 통해 지수평활법으로 예측한 결과의 잔차에 그래디언트 부스팅 기법을 적용함으로써 예측
정확도를 향상시킬 수 있음을 보였다.
Chen 등 (2018)은 앙상블 학습 기법을 이용하여 연간 가계 전력 소비량을 예측하기 위해 두 가지 모델인
XGBoosting과 능형회귀(ridge regression)을 결합한 새로운 모델을 제안하였다. 첫 번째 모델은 여러
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Figure 3.5. Hybrid model structure of XGBoost and ridge regression (Chen et al., 2018).

개의 다른 XGBoost 트리 모델을 결합한 XGBoost 포레스트 모델이고 두 번째 모델은 FDNN이다. 이
때 두 모델을 결합하기 위해 ridge regression를 도입하였다. 단일 XGBoost 트리 모델의 가장 적합한 하
이퍼파라미터들은 검증 데이터셋에서 그리드 서치(grid search)에 의해 결정된다. Figrue 3.5는 제안하고
있는 모델구조를 나타낸 그림이다. 여러 개의 XGBoost모델과 FDNN모델이 있을 때 개별 모델들은 입력
데이터를 받고 예측 결과를 독립적으로 나타낸다. 그 후 각 모델의 예측 결과들은 능형 회귀의 입력으로
들어가고 최종적인 예측 결과를 얻을 수 있게 된다. 제안된 앙상블 모델은 RMSE를 기준으로 비교했을
때 단일 모델보다 좋은 성능을 가졌음을 알 수 있었다.

3.3.가우시안 프로세스(Gaussian Proess) 기반 방법

Wu 등 (2012)은 Gaussian Process Regression(GPR)을 Mercer의 조건을 만족하는 커널을 사용하며
비모수 모델링과 확률론적 추론을 위해 베이지안 프레임을 기반으로 한 모델로 정의한다. 이 연구에서는
관광 분야의 수요예측을 위해서 희박한 GPR 모델을 제안하였다. 이 모델은 계산의 편리성과 향상된
일반화 성능을 갖추고 있으며 ARMA 모델, Wu (2009)의 v -SVM 모델, Wu (2010)의 g-SVM 모델보다

예측성능이 우수함을 보였다. 일반적인 GP 모델의 주요 장점은 예측의 불확실성까지 포함한 전체적인
확률적 예측분포를 구할 수 있다는 것과 베이지안 커널의 모수를 학습할 수 있다는 것이다. 하지만 naive
구현을 위해 계산량의 증가가 문제 되기 때문에 이 한계를 극복하기 위해 희박한 근사치를 제안하고 있다.
일반적인 GPR 모델에서 훈련 데이터셋 D가 di = fxi + εi인 (noisy)프로세스로부터 생성된 것이라 하자.
여기에서 xi는 Rd공간에 있는 입력 벡터이고 yi는 R공간에 있는 출력 값이므로 스칼라 값을 갖는다.
그리고 노이즈 항(noise term)인εi은 N (0 , σ2 )를 따른다. 모든 입력벡터를 합친 d ∗ d크기의 행렬 X가
평균이 0인 가우시안 분포를 따르며 입력 값으로 주어지면 출력 값 y에 대한 결합 확률 분포는 다음 식과
같다.

p(y | X) = N (0 ,K(X,X) + σ2 I ) (3.16)

여기에서 K(X,X)는 입력 벡터 간의 거리를 측정한 커널 원소 Kij(xi, xj)를 가지며 커널 행렬이라고도
불린다. σ2I항은가우시안잡음을발생시키며 εi항과같은역할을한다.이때커널 Kij는다음식과같다.

Kij(xi, xj) = k(xi, xj) = ν2
2 exp(− (xi − xj)

2λ2
2

) (3.17)

여기에서 ν2
2은 사전분포의 분산을 통제하고 λ2

2는 xi와 xj가 얼마나 떨어져 있어야 하는지 결정한다. 이를
바탕으로 훈련 데이터셋 D와 검정 데이터셋으로 점 X ∗가 주어졌을 때 GPR 모델의 목적은 신뢰구간을
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통해 예측의 출력 값인 f ∗를 찾는 것이다. 이 때 p(y | f )는 독립적 우도함수이고 p(f , f ∗)는 결합 사전
분포로 가우시안 분포를 따르며 다음과 같다.

p(f , f ∗) = N

(
0,

[
Kff Kf∗f

Kff∗ Kf∗f∗

])
여기에서 f와 f ∗는 K(X,X)의 원소들의 첨자이며 베이지안 추론법에 의해 사후 예측 분포는 다음 식과
같다.

p(f ∗ | y) =

∫
p(f , f ∗ | y) df =

∫
p(y | f )p(f , f ∗)

p(y)
df = N (µ,Σ) (3.18)

여기서 µ와 Σ는 각각 다음과 같다.

µ = K(X∗,X)[K(X,X) + σ2I ]−1y

Σ = K(X∗,X)−K(X∗,X)[K(X,X) + σ2I ]−1K(X,X∗)

GPR 모델의 하이퍼파라미터로 이루어졌고, 커널 함수의 모수인 θ = [λ2, ν2, σ2]는 d차원의 입력 벡터가
주어졌을 때 훈련 데이터 출력 값의 최대 우도 추정법으로 학습되고 식 (3.19)와 같이 표현된다.

log(p(y | X, θ)) = −1

2
yT (K(X,X) + σ2I )−1y − 1

2
log
∣∣K(X,X) + σ2I

∣∣− n

2
log 2π (3.19)

θmax = arg max
θ

log(p(y | X, θ))

그러나 위에서 언급했듯이 GPR 모델의 naive 구현을 위해서는 많은 연산이 필요하고 구체적으로는 훈련
데이터셋 n개에대해 n3번의연산이필요하다는문제점이있다.이를극복하고자Wu등 (2012)은다음과
같은 희박한 근사 절차를 제안하였다.
우선 m개의 잠재변수이자 유도변수 세트 µ = [µ1, µ2, . . . , µm] 를 추가하여 식 (3.20)과 같이 표현한다.

p(f ∗, f ) =

∫
p(f , f ∗, µ) =

∫
p(f , f ∗ | µ)p(µ) dµ (3.20)

여기에서 p(µ)는 N (0,Kµ,µ)를 따른다. µ가 주어졌을 때 f ∗와 f가 조건부 독립이라 가정함으로써 결합
사전분포를 다음과 같이 근사시킬 수 있다.

p(f , f ∗) ≈ q(f , f ∗) =

∫
q(f ∗ | µq(f | µ)p(µ)) dµ (3.21)

식 (3.18)의 두 개의 근사 유도 조건인 와 에 대한 다른 추가 가정은 다음과 같다.

p(f | µ) = N (Kf,µK
−1
µ,µµ,Kff −Qff )

p(f ∗ | µ) = N (Kf∗,µK
−1
µ,µµ,Kf∗f∗ −Qf∗f∗)

여기에서 Qa,b = Ka,µK
−1
µ,muµKµ,b 이다. ARMA 모델, v -SVM 모델, g-SVM 모델과 성능비교를 한

결과, 희박한 GPR 모델이 MAE, MAPE, MSE를 기준에서 모두 더 뛰어났음을 보였다 (Wu 등, 2012).

4.딥러닝 기반 수요예측 기법

4.1.RBM 기반 방법

Hinton과 Salakhutdinov (2006)이 제안한 RBM은 에너지 함수를 기반으로 한 딥러닝의 비지도 학습
방법 중 하나이다. 이 때 가시 층(visible layer)과 은닉 층에 포함된 모든 노드들끼리의 연결은 없으며
Figure 4.1과 같이 각 층끼리의 연결만 존재하기 때문에 신경망과 같은 학습 원리를 가진다. 가시 층은
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Figure 4.1. Undirected graph of Restricted Boltzmann Machine (Fischer and Igel, 2012).

데이터를 나타내고 은닉 층은 임의의 복잡성으로 표현될 수 있는 분포 클래스를 확대하여 학습 용량을

증가시킨다 (Taylor 등, 2011). RBM에서 모든 노드들은 또는 의 값을 가지며 입력받은 데이터를 은닉
층으로 전달할지 확률에 따라 결정하기 때문에 종의 확률과정 네트워크라 볼 수 있다.
특정한 구성을 가질 확률로 가시 층과 은닉 층의 결합 확률 분포 는 에너지 함수를 사용하여 다음과 같이

표현된다.

p(v,h) =
e−E(v,h)

Z
(4.1)

여기에서 v = {vj}은 가시 층 노드들의 집합이고 vj는 j번째 가시 층의 노드이다. h = {hi}는 은닉 층
노드들의 집합이고 hi는 i번째 은닉 층의 노드이다. 또한 Z =

∑
v,h e

−E(v,h)는 모든 가능한 가시 층과

은닉층의노드들의합으로기댓값을구함으로써정규화된계수이며에너지함수는아래와같이표현된다.

E(v,v) = −
n∑
i=1

m∑
j=1

wijhivj −
m∑
j=1

bjvj −
n∑
i=1

cihi (4.2)

여기에서 wij는 가중치, bj와ci는 각 층의 편차를 나타내며 wij , bj , ci는 RBM에서 학습되는 값들이다.
이 때 해당 상태의 확률은 다음과 같다.

p(Vj = 1 | h) = σ(

n∑
i=1

wijhi + bj), p(Hi = 1 | v) = σ(

m∑
j=1

wijvj + ci) (4.3)

여기에서 Vj는 m개의 가시 층 노드로 이루어진 벡터V의 성분이고 Hi는 n개의 은닉 층 노드로 이루어진
벡터H의 성분이다. 랜덤 변수인 벡터H 와 벡터V는 (v,h) ∈ {0, 1}m+n의 값을 가지고, σ(x ) = 1

1+e−x

이다. 이렇게 구해진 확률의 최대 로그우도 값을 계산해서 모수 wij , bj , ci들은 그 값을 최대한 크게 하는
값들로 적합되기 위해 에너지 함수의 기울기는 각 모수에 대해 계산되어지고 식 (4.4)로 나타낼 수 있다.

∂

∂wij
E(v , h | θ) = vihj ,

∂

∂bj
E(v , h | θ) = vj ,

∂

∂cji
E(v , h | θ) = hi (4.4)

하지만 보통 RBM에서는 최대우도함수를 그대로 적용해서 계산하는 것은 단순하지 않으며 다음과 같이
정의되는 Hinton (2002)의 Constrastive Divergence(CD) 알고리즘으로 학습된다.

CDn = DKL(p0(x ) ‖ p∞(x ))−DKL(pn(x ) ‖ p∞(x )) (4.5)

여기에서 pn(·)은 n번 실행된 마코프 체인의 분포이다. CD에서는 가시 층의 유닛들이 주어졌을 때 은닉
층의 유닛들을 모두 갱신하고 은닉 층의 유닛들이 주어지면 가시 층의 유닛들을 모두 갱신한다. 깁스 샘
플링을 통해 은닉층의 노드를 구할 수 있으며 반복적인 실행을 통해 네트워크의 형태를 갖춘 채로 학습이
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(a) Structure of RBM (b) Structure of CRBM

Figure 4.2. The general structure of (a) RBM and (b) CRBM (Mnih et al., 2011).

가능하게 된다. 이렇게 얻어진 CD값의 왼쪽 항은 positive phase로 주어진 데이터에 대한 기댓값이고
negative phase는 번의 깁스 샘플링으로 재구성하여 얻어진 분포의 기댓값이다. 즉 CD값은 주어진 데이
터의 분포와 재구성하여 얻은 두 분포의 유사성을 측정하는 방법인 Kullback Leibler Divergence(KLD)
으로 구할 수 있다.
Mocanu 등 (2014)은 기상 조건, 냉난방 성능과 환경, 존재하는 사람의 수 등 많은 영향 요인과 에너지
행동의 복잡성으로 인해 빌딩의 정확한 에너지 소비의 수요량 예측 어려움을 해결하고자 Conditional
Restricted Boltzmann Machine(CRBM)을 제안하였다. Mnih 등 (2011)로 CRBM 모델이 협업 필터링,
분류 및 행동 캡처 데이터 모델링을 포함하여 광범위한 문제에 적용 가능한 확률모델이라는 것을 알 수

있다. CRBM은 일반적인 RBM과 다르게 조건부 모델에도 적용가능하며 Figure 4.2는 RBM의 구조와
CRBM의 구조를 비교한 그림이다.
CRBM의 에너지 함수는 를 모델링하기 위해 RBM을 사용하고 u를 사용해서 RBM의 편차나 가중치를
동적으로 결정함으로써 분포p(v | u)를 모델링하며 이를 나타내는 식은 다음과 같다.

E(v , h, u;W ) = −vTW vhh − vTbv − uTW uvv − uTW uhh − hTbh (4.6)

u는 길이가 nu인 실수값을 갖는 벡터이며 nu는 히스토리(history) 뉴런의 가장 마지막 뉴런이고 입력
값이 된다. v는 길이가 nv이고 가시층의 모든 유닛인 vi를 모아놓은 실수값을 갖는 벡터로 nv는 가시
뉴런의 가장 마지막 뉴런이고 출력값이 된다. h는 길이가 nh이고 은닉 층의 모든 유닛인 hj를 모아놓은
실수값을 갖는 벡터로 nh는 은닉 뉴런의 가장 마지막 뉴런이다. 가중치 행렬 W vh, W uv,W uh은 각각

벡터 v와 벡터 h를 연결하는 노드, 벡터 u와 벡터 v를 연결하는 노드이고 벡터 u와 벡터 h를 연결하는
노드이다. 이 때 인공신경망과의 차이점은 W uv와 W uh은 단방향을 갖지만 W vh는 양방향을 갖는다는

것이다. bh는 은닉 뉴런의 편차이고 bh는 가시 뉴런의 편차이다. Mocanu 등 (2014)에 의하면 CRBM
에서의 확률적인 추론이란 두 가지 조건부 확률 분포인 p(h | v,u)와 p(v | h,u)를 정의하는 것임을 알
수 있다. 같은 층의 뉴런들끼리는 연결이 존재하지 않으므로 병렬적으로 추론이 가능하며 다음과 같은
분포를 얻을 수 있다. 뉴런들끼리는 연결이 존재하지 않으므로 병렬적으로 추론이 가능하며 다음과 같은
분포를 얻을 수 있다.

p(h = 1 | u,v) = σ(uTW uh + vTW vh + bh)

p(v | h,u) = N (W uvTu + W uvh + bv, σ2)

근사방법인 CD를 이용해 CRBM을 학습하는 과정에서 우도함수를 최대화하는 매개변수를 적합하고

입력 데이터 분포와 근사 모델의 확률분포 간의 차이인 KLD 값을 최소화한다. 각 가중치 행렬들과 편
차들은 에너지함수에 대해 편미분되어 얻은 값을 더하고 학습률에 원래의 데이터에 대한 CD를 뜻하는

data와재구성된데이터에대한 CD를뜻하는 recon의차이인 CD값을곱하는과정으로다음과같이
업데이트된다.

Wuh
τ+1 = Wuh

τ + α( uhT data − uhT recon) (4.7)
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(a) Structure of CRBM (b) Structure of CRBM

Figure 4.3. The general structure of (a)CRBM and (b)FCRBM (Mocanu et al., 2016a).

Wuv
τ+1 = Wuv

τ + α( uvT data − uvT recon) (4.8)

Wvh
τ+1 = Wvh

τ + α( vhT data − vhT recon) (4.9)

bvτ+1 = bvτ + α( v data − v recon) (4.10)

bhτ+1 = bhτ + α( h data − h recon) (4.11)

여기에서 τ는 반복(iteration)이고 α는 학습률(learning rate)이다. Mocanu 등 (2016a)은 이전 연구에
서 CRBM 모델의 성능을 증명했으나 해당 연구에서는 Factored Conditions Restricted Boltzmann
Machine(FCRBM)을 적용하고 더 나은 결과를 증명하였다. Figure 4.3은 CRBM의 구조와 FCRBM을
비교한 그림이다.
이어서같은해에Mocanu등 (2016b)은 Factored Conditions Restricted Boltzmann Machine(FCRBM)
을 제안하여 전기 에너지 수요의 적은 집계량에서도 높은 예측력을 달성했음을 보였다. FCRBM기법은
RBM기법을 기반으로 한 모델로 RBM의 에너지 함수와 다른 형태를 가진다. Figure 4.4(a)는 FCRBM
의 구조그림이다. v<t는 조건부 입력 층, h는 은닉 층, y는 레이블 층이고 v는 가시 층을 나타낸다. ◐는
이분형 노드, ○와 나머지 기호는 실수 값을 나타낸다. 기존의 RBM모델의 에너지 함수와 달리 제안하는
모델의 에너지함수는 다음과 같다.

E(vt, ht | v<t, yt) = EIEIII (4.12)

EI =
1

2

n1∑
i=1

(vi,t − âi,t)2 −
n2∑
j=1

b̂j,thj,t, (4.13)

23



(a) Structure of FCRBM (b) Structure of Gaussian RBM(GRBM)

Figure 4.4. The general structure of (a)FCRBM and (b)GRBM as input to rhe FCRBM (Mocanu et al.,
2016b).

EIII = −
F∑
f=1

[
n1∑
i=1

W v
ifvi,t

n2∑
j=1

W h
jfhj,t

n3∑
p=1

W y
pfyp,t

]

= −
F∑
f=1

[
n1∑
i=1

[
n2∑
j=1

[
n3∑
p=1

W v
ifW

h
jfW

y
pfvi,thj,typ,t

]]]
(4.14)

여기에서 F , n1,n2 ,n3는 각각 인자의 총 개수, 가시 층, 은닉 층, 라벨 층의 노드 개수를 나타낸다. 여기서
âi,t와 b̂j,t는 식 (4.15)과 같다.

âi,t = ai +
∑
m

Avi,m
∑
k

Av<tk,mvk,<t
∑
p

Ayp,myp,t,

b̂j,t = bj +
∑
n

Bh
j,n

∑
k

Bv<t
k,n vk,<t

∑
p

By
p,nyp,t (4.15)

Avi,m,Av<tk,m,Ayp,m,Bh
j,n,Bv<t

k,n ,By
p,n은 각 층들의 동적 편향 값(dynamic biases)이다. 이를 통해 FCRBM

의 확률은 j번째 은닉 층의 노드과 i번째 가시 층의 노드로부터 추론가능하며 다음과 같이 표현된다.

p(hj,t = 1 | vt, v<t, yt) = σ(b̂j,t + h∗j,t)

p(vi,t | ht, v<t, yt) = N (âi,t + v∗i,j , σ
2
i )

FCRBM을 이용한 모수들의 학습 및 업데이트는 식 (4.12)에서 정의한 에너지함수를 이 모델에서 정
의하는Wv

if ,W
h
jh,W

y
pf ,A

v
i,m,A

v<t
k,m,A

y
p,m,B

h
j,n,B

v<t
k,n ,B

y
p,n 가중치 모수와 편향 모수들로 편미분하여

얻을 수 있다. 그 값은 식 (4.5)와 같이 CD와 델타(delta) 기법에 의해 다음과 같이 표현한다. k는 마코프
체인의 시행 횟수를 나타낸다.

δW ∝
〈 ∂E
∂W

〉
0
−
〈 ∂E
∂W

〉
k
, δA ∝

〈∂E
∂A

〉
0
−
〈∂E
∂A

〉
k
, δB ∝

〈∂E
∂B

〉
0
−
〈∂E
∂B

〉
k

또한 예측에 쓰인 설명변수들과 예측결과의 상관관계가 낮을 때, 다른 추가적인 정보의 조합을 통해 예측
정확도를 높여야 하므로 외부 정보로부터의 특징 추출(feature extraction)기법을 통해 차원을 축소하기
도 한다. 이 때 RBM이 PCA와 비교했을 때 더욱 효과적이었고, 이를 근거로 Figure 4.4(b)와 같이 가시
층에 가우시안 뉴런을 연결해서 RBM을 Gausian RBM(GRBM)으로 변형하여 적용가능하다 (Hinton
과 Salakhutdinov, 2006).
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Figure 4.5. Structure of LSTM (Xu et al., 2018).

4.2.RNN 기반 방법

RNN은 순차적인 데이터를 한 번에 하나의 요소씩 처리하면서 시퀀스 단계에서 정보를 선택적으로 전
달할 수 있는 연결 모델이다 (Lipton 등, 2015). RNN의 일반적인 구조는 뉴런이 각 층마다 여러 개로
구성되어 있으며 하나의 층에 있는 각 뉴런의 출력 값은 다른 층에 있는 뉴런의 입력 값으로 연결된다는

것이 특징이다. RNN은 하나 이상의 순환 요소를 포함한다. 피쳐(Feature) 벡터를 입력 값으로 갖는 시
퀀스 X = {x1, · · · , xT }가 주어졌을 때, T는 피쳐 벡터 X의 T개의 차후 관측치 개수이다. 은닉 층은
다음의 함수를 이용해서 표현된다.

ht = σ(W [x t, ht−1] + b)

여기서 x는 입력 값의 벡터이고 h는 다음 층의 출력 값의 벡터이다. W와 b는 각각 가중치 값의 행렬,
편향 값의 벡터이며 σ는 활성화 함수이다 (Simoncini 등, 2018).
그러나 기존의 RNN 구조의 단점은 장기 의존성(Long-Term Dependency) 문제이다. 네트워크 구조상
짧은 시퀀스에 대해서만 효과를 보이기 때문에 시점이 길어질수록 앞의 정보가 뒤로 충분히 전달되지

못하는 현상이 발생한다. RNN에서 발생하는 가중치 값의 소실이나 포화 문제로 인해 장기간 데이터셋을
훈련하기에 적합하지 않기 때문에 이 문제를 해결하고자 Hochreiter와 Schmidhuber (1997)은 LSTM을
제안하였다. RNN과 다르게 LSTM 구조는 아래와 같이 표현된다.

f t = σ(Wf [x t, ht−1 + bf ])

i t = σ(Wi[x
t, ht−1 + bi])

c−t = tanh(Wc[x
t, ht−1 + bc])

ct = f tct−1 + i tc−t

ot = σ(Wo[x
t, ht−1 + bo])

ht = ot tanh(ct)

LSTM에는 셀 상태인 ct를 통제하거나 변화하기 위해 세 개의 게이트가 존재한다. 각각 입력 게이트
(input gate)인i t , 망각 게이트(forget gate)인f t, 출력 게이트(output gate)인ot이다. Figure 4.5에서 알
수 있듯이 망각 게이트인 f t는 이전의 셀 상태인 Ct−1로부터 어떤 정보를 제거할 것인지 결정한다. 이
때 활성화 함수는 시그모이드 함수이고 현재의 입력 데이터xt와 마지막 시간 간격인 t − 1에서의 메모리
셀의 출력 값은 ht−1이다.
RNN과 LSTM을 기반으로 한 변형 기법들로 진행되어진 연구들 중 Marino 등 (2016)은 같은 데이터
셋에 분 단위와 시간 단위로 건물의 전기 부하량 예측을 위해 표준 LSTM모델과 S2S LSTM(Sequence
to sequence LSTM)모델을 사용했다. RMSE를 기준으로 측정했을 때, 표준 LSTM모델은 분 단위 예측
에서 정확도가 좋지 않았지만 변형한 모델인 S2S LSTM 모델은 분 단위와 시간 단위 예측의 정확도가

모두 좋은 것으로 나타났다. 또한 해당 연구를 통해 Mocanu 등 (2016)의 연구에서 제시한 FCRBM과도
버금가는 성능을 갖췄음을 증명하였다. S2S LSTM 모델의 S2S 부분은 서로 다른 길이의 시퀀스를 매핑
하기 위해 제안된 구조이다. S2S LSTM 모델은 두 개의 LSTM 네트워크로 가변 길이의 입력 시퀀스를

변환하여 고정 길이 벡터로 인코딩하는 인코더와 다시 입력 상태로 출력하는 디코더로 구성되어있다. 이
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Figure 4.6. Architecture of S2S LSTM (Marino et al., 2016).

때, 디코더에서 출력된 길이 n의 출력 시퀀스에서의 에너지 부하를 예측하는 것이 목적이다. 이 구조의
장점은 임의의 길이의 입력이 가능하다는 것이다.
M개의 과거의 데이터를 바탕으로 T −M만큼의 시점동안 다양한 기간에 대한 에너지 부하량의 예측을
위해 인코더에 입력으로 사용되는 시간 별 부하량 측정값은 다음과 같다.

y = {y[0], y[1], · · · , y[M−1]} (4.16)

여기에서 y[t]는 시간 단계 t에 대해 실제 측정된 전기 부하량 값이다. 예측해야 할 에너지 부하량 값들은
다음과 같다.

ŷ = {ŷ[M ], ŷ[M+1], · · · , ŷ[T ]} (4.17)

여기에서 ŷ[T ]는 시간 단계 t에 대해 예측한 전기 부하량 값이다. 식 (4.16)과 같은 입력 값들의 훈련을
위해 인코더 네트워크는 다음과 같은 오차 LE를 최소화하도록 사전 훈련된다.

LE =

M∑
t=1

(y[t]− ŷ[t])
2 (4.18)

Figure 4.6에 의해 훈련 중 역전파가 일어났을 때 신호는 디코더에서 인코더 방향인 반대방향으로 흐르는
것을 알 수 있다. 사전 훈련된 인코더 네트워크는 디코더 네트워크에 연결되면서 두 네트워크를 훈련하여
아래의 목적함수 LD값 를 최소화하면서 인코더와 디코더에 대한 가중치가 모두 업데이트 된다.

LD =

T∑
t=M+1

(y[t]− ŷ[t])
2 (4.19)

Kong 등 (2017a, 2017b)은 LSTM 모델을 기반으로 가계의 전력 부하량 단기 예측 연구를 진행하였다.
가계의 전력 부하량 예측은 거주자 활동의 다양성으로 인해 건물의 전력 부하량 예측보다 정확한 예측이

어려운 것이 특징이다. 온도, 습도, 주중, 특별한 날과 같은 많은 상황 변수뿐만 아니라 거주자의 행동까지
고려해야하기 때문이다. 이때 거주자의 일정한 생활 패턴을 파악 하는 것은 예측력 향상의 핵심이다. 해당
연구에서는 이를 반영하여 예측이 가능한 건조기, 세탁기, 식기 세척기, 텔레비전, 오븐 등의 모든 가전
제품 에너지 시퀀스가 LSTM의 입력으로 들어가고 해당 모델을 훈련했으며 state-of-art 모델인 FFNN
과 K-nearest neighbor(KNN)과 비교하여 뛰어난 성능을 증명하였다.
Orozco 등 (2018)은 시계열 예측에 대해 Memory-endowed Ordianal Regression Deep Neural Net-
work(MOrdRed) 모델을 제안한다. 이 모델은 2개의 RNN으로 구성되는데 관찰된 시퀀스를 매핑하

는 인코더 f (enc)를 통해 입력 시퀀스인 X는 h
(dec)
0 와 C

(dec)
0 로 반환되며 소프트맥스 함수를 거치면서

ŷt = Softmax(f (enc)(h
(dec)
t−1 ,C

(dec)
t−1 , xt)) 같은 식을 얻게 된다.
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(a) Structure of Model A (b) Structure of Mdodel B

Figure 4.7. Deep RNN models proposed by Rahman et al. (2018).

Figure 4.8. Architecture of N layer deep-RNN (Shi et al., 2018).

Rahman 등 (2018)은 1시간 단위로 상업용 및 주거용 건물의 중장기 전력 소비량 예측 연구에 최적인
모델로서 LSTM 모델이 기반인 Deep RNN 모델로 Model A와 Model B의 2개 모델을 제안하였다. 제
안하고 있는 모델들은 S2S 모델링에 적합한 인코더-디코더 아키텍처를 사용하는 LSTM 기반 모델 위에

적층된 multi-layer perceptron신경망을사용한다.또한실제로예측에쓰이는전력데이터에는결측값이
많은데 해당 모델을 사용해서 결측값 대체를 수행하였다. Figure 4.7은 두 모델의 구조 그림이다. Model
A의 구조와 Model B의 구조를 비교해보면 3번째 층까지는 같지만 4번째 층부터는 다른 구조를 지니고
있다. ○은 각 시간 단계를 뜻하는데, Model A의 4번째 층의 출력은 각 시간 단계 스칼라 값들의 연결
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Figure 4.9. Flowchart of PDRNN (Shi et al., 2018).

(concatenation)로 이루어진다. Model B의 4번째 층은 각 시간 단계에서 벡터를 내보내는 연결 층이다.
Model A의 5번째 층은 3계층 MLP 은닉 층이다. Model B의 5번째 층은 각 시간 단계에 적용되어 공유
되는 MLP 은닉 층이다. 마지막으로 두 모델의 6번째 층은 출력층에 해당한다. Model B의 5번째 층은 3
개의 MLP 은닉 층과 비교했을 때 1년 동안의 전력 소비량 예측에는 적합하지 않지만 결측값 대체에 의한
정확도는 Model A보다 높은 결과를 얻었다.
Shi등 (2018)은가계의전력부하량예측연구에네트워크층의갯수를증가하면서발생하게되는과적합
을 방지하고자 RNN을 기반으로 하여 풀링을 적용한 Pooling Deep RNN(PDRNN) 모델을 제안하였다.
Figure 4.8은 이 모델에 대한 구조 그림이고 Figure 4.9를 통해 PDRNN의 흐름을 알 수 있다. 새로 도
입한 방법은 이웃 가계들의 부하량 데이터를 추가함으로써 새로운 데이터 차원을 만들고 과적합 문제를

해결하기 위해 인접한 가구들 간의 상관관계를 통해 상호 연결된 공간정보를 불충분한 시간 정보로 사용

하는 것이다. 결론적으로 RMSE를 기준으로 비교했을 때 ARIMA 모델과 SVR 모델보다 더 나은 성능을
나타냈음을 보였다.
또 Yao등 (2018)은이전의연구들과달리공간과시간의관계를동시에고려하여모델링하기위해 Deep
Multi-View Spatial-Temporal Network(DMVST-Net)를 제안하였다. 제안하는 네트워크 방법은 공간
(spatial), 시간(temporal), 의미(semantic)의 총 3가지 뷰(view)를 가진다. 여기에서 의미 뷰는 단순히
영역 간 거리가 아닌 기능적 유사성을 나타내는 위치의 그래프를 구성하기 때문에 비슷한 지역이 항상 공

간적으로도 가깝지 않다는 것을 고려한다. 예를 들어 주거 지역의 주중 아침은 사람들이 출근하기 때문에
높은 수요량을 가지지만, 상업 지역은 주말에 높은 수요량을 가질 수 있는 것이다.
공간 뷰는 목표로 하는 지역을 예측하기 위해 상대적으로 상관관계가 적은 지역을 배제하고 Local CNN
을 통해 인접한 지역만을 고려하게 된다. Figure 4.10과 같이 t라는 시점 간격마다 하나의 장소 i는 채
널이 1인 S × S × 1의 크기인 이미지가 되고 그 장소의 경계는 제로 패딩을 사용한다. 이미지를 하나의
텐서로서 갖게 되고 각 장소 t와 여기에서 ∗는 합성곱을 뜻하며 함수 f는 활성화 함수를 뜻하는데 이 연
구에서는 ReLU 함수를 사용하였다. W k

t ,W k
t 는 각각 k번째 컨볼루션 레이어의 가중치와 편차를 뜻하는

파라미터들이다. 출력값 Y i,K
t ∈ RS×S×λ은 장소i와 시간 간격 t에 대해 피쳐 벡터로서 sit ∈ Rs2λ가

된다. 최종적으로 fully connected 층에서 아래와 같은 값을 얻는다.

ŝit = f (W fc
t sit + bfct ), ŝit ∈ Rd

다음으로 시간 뷰는 LSTM네트워크를 통해 모델링 되는데 Figure 4.10에서 알 수 있듯이 공간 뷰로부터
가져와서 컨텍스트 피쳐와 연결하고 다음과 같이 나타낸다.

git = ŝit ⊕ eit , g
i
t ∈ Rr+d
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Figure 4.10. Structure of DMVST-Net (Yao et al., 2018).

시간 간격 t에 대해 Y i
t ∈ RS×S×1이 된다. local CNN은 Y i

t를 입력Y i,0
t 으로 취하고 K개의 컨볼루션

레이어(convolution layer)로 보내며 다음과 같은 식으로 표현된다.

Y i,k
t = f (Y i,k−1

t ∗W k
t + bkt ) (4.20)

마지막으로의미뷰에는두개의시계열데이터가존재한다고할때서로간의유사도를알아내는알고리즘

중 하나인 Dynamic Time Wraping(DTW)을 적용했다. 지역i 의 수요패턴과 지역 j의 수요패턴 간의
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유사도 ωij는 exp(−αDTW(i , j ))를 통해 구할 수 있으며 해당 연구에서는 거리의 감소율을 제어하기
위한 모수 α의 값을 1로 지정하였다. 주간 수요 시계열의 평균을 수요 패턴으로 사용하고 출력된 각 그
래프에 Large-scale Information Network(LINE)임베딩 방법을 적용해서 지역 에 대해 특징벡터 mi를

출력한다. 그리고 이 벡터는 전체 네트워크 아키텍처와 co-training 하기 위해서 fully connected 층으로
보내지며 다음과 같이 표현된다.

m̂i = f (Wfcm
i + bfc) (4.21)

DMVST-Net의 최종 목표인 t + 1시점에서의 수요예측을 위해 세 개의 뷰로 얻은 m̂i과 LSTM의 출력
값 hit를 연결하여 qit를 얻는다. 마지막으로 예측 값 ŷit+1은 활성화 함수로 시그모이드 함수를 사용해서

다음과 같이 얻는다.

ŷit+1 = σ(Wffq
i
t + bff ) (4.22)

이때이값은 0과 1사이에서존재하지만실제수요량을예측하기위해다시비정규화한다.또손실함수는
다음과 같이 정의한다.

L(θ) =

N∑
i=1

[
(yit+1 − ŷit+1)2 + γ2(

y i
t+1 − ŷ i

t+1

y it+1

)2

]
여기에서 θ는 학습 가능한 모든 모수들이고 γ2는 하이퍼파라미터이다. 실험 결과 해당 네트워크 모델은
다른 모델들, 한 개나 두 개의 뷰로만 이루어진 모델들과 MAPE, RMSE를 기준으로 비교했을 때 더 좋은
성능을 보였다. 이와 같은 원리의 모델인 Conv-LSTM를 적용해서 Ai 등 (2019)은 자전거 대여 시스템의
수요예측을 연구한 사례가 있다.

5.결론

과거보다 다양해진 분야의 시장형태와 소비패턴으로 인해 수요예측 데이터는 더욱 복잡한 관계를 이루고

있다. 그러나 수요예측은 중요한 요소이기 때문에 더 낮은 오차와 더 높은 정확도를 갖춘 수요예측 모델을
적용할 필요가 있다. 본 연구는 머신러닝 또는 딥러닝을 기반으로 수요예측이 활발히 이루어지고 있는 분
야들중수 전력,현금수요, Ride-services,관광,단기수요,예비부품및신제품분야로나누어기술하였다.
또한, 최근에는 전통적으로 사용되어진 시계열모델이나 회귀모델에서 갖는 한계를 극복하고자 인공지능
을 기반으로 한 수요예측 기법을 적용하는 추세이다. 이러한 흐름에 맞게 수요예측이 이루어지는 해당
분야의 데이터 특성을 고려하여 인공지능을 기반으로 한 수요예측 기법을 각각 머신러닝 기법과 딥러닝

기법으로 나누어 설명하였다. 본 논문에서는 이전 리뷰들과는 달리 한 분야에만 그치지 않고 수요예측
이 이루어지고 있는 전반적인 분야를 소개하였고, 인공지능 기법에 기반한 다양한 기법들을 소개하였다.
또한, 분야와 기법을 정리하는 것에 그치지 않고 이론적인 설명을 첨가하여 이해를 돕고자 하였다.
눈에 띄는 점으로 국내외 모두 전력수요 분야는 머신러닝 및 딥러닝 기법을 이용한 단기예측에 대한 연

구가 많았다는 것이다. 추후에는 머신러닝 및 딥러닝 기법들을 적용하여 전력수요 분야의 중장기예측에
대한 연구가 더욱 활발히 이루어지면 좋을 것 같다. 또한 대부분의 분야들에서 SVR 모델을 기반으로 수
요예측 연구를 진행한 사례가 더 많았기 때문에 다양한 딥러닝 기법들을 적용해보면 좋을 것 같다. 그리고
수요예측에는시계열데이터를사용해왔기때문에딥러닝기법으로이루어진연구들은주로 RNN모델을
기반으로 이루어졌으며 RBM 기반 기법을 적용한 연구들은 전력 수요예측이 대부분이었고 상대적으로

신제품 분야의 수요예측에 관한 연구는 미비했음을 알 수 있었다.
그러나 앞으로는 비정형 데이터인 이미지, 텍스트나 음성 같은 이종의 데이터들을 함께 써서 CNN계열의
최신 모델이나 시퀀스 데이터에 적합한 어텐션 기반의 딥러닝 모델들을 적용할 수도 있을 것으로 생각한

다. 뿐만 아니라 이러한 딥러닝 모델들의 결합을 통한 앙상블 기법으로 이루어진 통합예측모델로도 더욱
활발한 수요예측 연구가 이루어질 수 있음을 기대하는 바이다.
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인공지능 기반 수요예측 기법의 리뷰
정혜린a · 임창원a,1

a중앙대학교 응용통계학과

요 약

최근 다양한 분야에서 ‘빅데이터’가 생성되었다. 많은 기업들은 인공지능(AI)을 기반으로 빅데이터 분석이 가능한
시스템을 구축하여 이익 창출을 시도하고 있다. 인공지능 기술을 접목함으로써 방대한 양의 데이터를 효율적으로 분
석하고 효과적으로 활용하는 것은 점점 더 중요해지고 있다. 특히 재무, 조달, 생산 및 마케팅과 같은 다양한 분야에서
국가 및 기업 경영 관리에있어 최소의 오차와 최대의 정확도를 갖춘 수요예측은 절대적으로 중요한 요소이다. 이 때 각
분야의 수요패턴을 고려한 적절한 모델을 적용하는 것이 중요하다. 전통적으로 쓰이는 시계열모델이나 회귀모델로도
비대해진 실제 데이터의 복잡한 비선형적인 패턴을 분석할 수 있다.
그러나다양한비선형모델들중에서적절한모델을선택하는것은사전지식없이는어려운일이다.최근에는인공지능
기반의기법들인머신러닝이나딥러닝기법을중심으로이루어진연구들이이를극복할수있음을증명하고있다.뿐만
아니라 정형데이터와 이미지나 텍스트의 비정형 데이터 분석을 통한 수요예측도 높은 정확도를 갖춘 결과를 보이고
있다. 따라서 본 연구에서는 수요예측이 비교적 활발하게 일어나는 중요한 분야들을 나누어 설명하였다. 그리고 각
분야별로 갖는 특징적인 성격을 고려한 인공지능 기반의 수요예측 기법에 대해 머신러닝과 딥러닝 기법으로 나누어
소개하였다.

주요용어: 빅데이터, 인공지능, 수요예측, 머신러닝, 딥 러닝
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