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            초록
          
        

        
          Electrical energy is a fundamental resource widely used in both daily life and various industrial sectors. Accurate prediction of electricity consumption is critical for managing electrical energy. In this paper, we propose a machine learning model to predict electricity consumption with data from the City of Chicago in Illinois. We modeled and validated five models: Linear Regression, Decision Tree Regression, Random Forest Regression, XGBoost Regression(eXtreme Gradient Boosting Regression), and LightGBM Regression(Light Gradient Boosting Machine Regression). The LightGBM Regression has shown the most suitable model for predicting electricity consumption. We also visualized the effects of independent variables on electricity consumption with XAI(eXplainable Artificial Intelligence), SHAP(SHapley Additive exPlanations). We expect that our proposed model helps predicting and managing electrical energy effectively.
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      1. 서 론
      전기 에너지는 일상생활뿐만 아니라 산업 전반에서 활용되는 주요 에너지 자원 중 하나이다(Massoud and John, 2008). 인공지능(Artificial Intelligence, AI)의 발달과 함께 생성형 AI(Generative Artificial Intelligence) 시대가 열리면서 전 세계적으로 전기 에너지의 소비가 큰 폭으로 증가하고 있다(Douwes et al., 2021). 오픈 AI(Open AI)의 ChatGPT로 질의를 한 번 주고받을 때마다 소비되는 전기 에너지는 약 2.9 와트시(Watt-hour, Wh)로 기존 구글 검색(Googling)의 약 10배 이상의 전기 에너지가 소비된다. 국제 에너지 기구(International Energy Agency, IEA)는 2026년 전 세계 데이터 센터의 연간 전기 에너지 소비량이 1,050 테라와트시(Terawatt-hour, TWh)에 이를 것으로 전망하고 있으며, 이는 2022년 전 세계 데이터 센터의 연간 전기 에너지 소비량의 약 2.3배이다(International Energy Agency, 2024).

      전기 에너지는 생산된 후에는 저장할 수 없고, 또 부족하게 생산할 경우 에너지의 부족으로 인해 큰 경제적 손실을 초래할 수 있다(Ou et al., 2015). 이에, 효율적인 전기 에너지 생산 및 공급량 관리를 위해 전기 에너지 소비량을 예측하는 연구가 활발하게 진행되고 있다(Wang et al., 2018; Hosseini and Fard, 2021; Albuquerque et al., 2022). 그러나 대부분의 선행 연구는 특정 건물의 전기 에너지 소비량만을 예측하거나, 국가 전체의 전기 에너지 소비량을 통합하여 예측하는 데 초점을 맞추고 있다.

      전 세계 전기 에너지 소비량의 약 21%를 차지하는 미국의 전기 에너지 시장은 주(State)마다 규제 조건이 상이하다(https://yearbook.enerdata.co.kr/). 특히 일리노이 주(State of Illinois), 텍사스 주(State of Texas), 캘리포니아 주(State of California) 등은 전기 에너지 시장이 개방되어 있어 소비자가 자유롭게 다양한 전력 공급업체의 전력망을 선택할 수 있다(U.S. Department of Energy, 2015). 이에 따라 해당 주의 전력 회사들은 효율적인 에너지 생산량 관리 전략을 수립하고, 고객 수요에 적합한 판매가격을 책정하기 위해 시(City)의 단위로 그 소비량을 분석한다(U.S. Energy Information Administration, 2018). 전기 에너지 소비량의 정확한 분석을 위해서는 주마다 다른 기후나 공휴일, 업무 시간 등을 함께 고려할 필요가 있다(https://www.usa.gov/holidays).

      이에 본 논문에서는 미국 중서부의 가장 큰 도시로, 동부와 서부의 전력망을 연결하는 주요 허브인 일리노이 주의 시카고 시(https://ilenviro.org/energy/)에 전기 에너지를 공급하고 있는 커먼웰스 에디슨(Commonwealth Edison, ComED)의 시간대별(hourly) 전기 에너지 소비량을 우선 예측(Prediction)하고자 한다. 전기 에너지 소비량의 변화가 시간의 흐름과 관련이 있으나, 그 변화가 반드시 시간적인 패턴만으로 설명되는 것은 아니기 때문이다(Xie et al., 2024). 전기 에너지 소비량 예측은 값에 대한 예측이므로 머신러닝 중 회귀(Regression) 모델을 우선 적용하고자 한다.

      회귀 모델은 종속변수와 독립변수 간의 인과관계를 학습하고, 이를 기반으로 새로운 독립변수에 대한 종속변수의 값을 예측하는 모델이다(Zailan et al., 2020; Oh and Park, 2024). 회귀 모델을 사용하여 전기 에너지 소비량 예측과 함께 주요 원인을 찾고자 한다. 5가지 회귀 모델(선형 회귀(Linear Regression), 의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression), 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression), XGBoost 회귀(eXtreme Gradient Boosting Regression), LightGBM 회귀(Light Gradient Boosting Machine Regression))로 모델링 및 테스트한 후, 최적의 모델을 제안한다. 또한, 설명 가능한 인공지능(eXplainable Artificial Intelligence, XAI) 기법 중 하나인 SHAP(SHapley Additional exPlainations)(Salih et al., 2024)을 활용하여 전기 에너지 소비량에 영향을 주는 요인을 시각화한다.

      본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제2장에서는 전기 에너지 소비량 예측에 관한 선행 연구를 살펴본다. 제3장에서는 회귀 모델에 대해 설명하고, 제4장에서는 머신러닝 기반의 전기 에너지 소비량 예측 모델을 제안 및 결과를 분석한다. 제5장에서는 본 논문의 결론을 언급한다.

    

    

  
    
      2. 전기 에너지 소비량 예측의 선행 연구
      Wang et al.(2018)은 7개의 날씨 변수, 3개의 시간 변수, 1개의 인구 변수 등 총 11개의 변수를 활용하여 플로리다 대학교(University of Florida)의 시간대별(hourly) 전기 에너지 소비량을 예측하는 머신러닝(Machine Learning) 모델을 제안하였다. 3가지 머신러닝 모델(의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression), 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression), SVM 회귀(Support Vector Machine Regression))을 활용하여 모델링(Modeling)하고, 테스트를 통해 랜덤 포레스트 회귀가 가장 우수한 성능을 보임을 증명하였다. 또한, 실험을 통해 ‘요일(Day Type)’, ‘시(Hour)’, ‘습도(Humidity)’가 전기 에너지 소비량에 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다.

      Hosseini and Fard(2021)는 8개의 건물 관련 변수를 활용하여 768개 건물의 전기 에너지 소비량을 예측하는 머신러닝 모델을 제안하였다. 3가지 머신러닝 모델(의사결정 트리 회귀, 덤 포레스트 회귀, K-최근접 이웃 회귀(K-Nearest Neighbor Regression))을 활용하여 모델링하고, 테스트를 통해 랜덤 포레스트 회귀가 가장 우수한 성능을 보임을 증명하였다. 또한, 실험을 통해 ‘전체 높이(Overall Height)’, ‘지붕 면적(Roof Area)’, ‘표면 면적(Surface Area)’이 건물의 전기 에너지 소비량에 큰 영향을 미치는 것을 확인하였다.

      Albuquerque et al.(2022)은 185개의 전력 소비량(Power electricity consumption, PEC) 변수, 6개의 날짜 변수, 180개의 날씨 변수, 60개의 전기 에너지 가격 변수, 79개의 경제 변수 등 총 510개의 변수를 활용하여 브라질의 전력 소비량 예측을 위한 통계기법과 머신러닝 모델을 함께 고려하는 방법을 제안하였다. 2개의 통계 기법(자기 회귀 누적 이동평균 모델(Autoregressive Integrated Moving Average Model, ARIMA), 랜덤 워크(Random Walk))과 6개의 머신러닝 모델(Lasso 회귀(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator Regression), LARS(Least Angle Regression), Lasso LARS, Ridge 회귀(Ridge Regression), Elastic-Net 회귀(Elastic-Net Regression), 랜덤 포레스트 회귀)을 활용해 모델링하고, 테스트를 통해 랜덤 포레스트 회귀가 가장 우수한 성능을 보임을 증명하였다.

      이처럼 선행 연구들은 특정 건물의 전기 에너지 소비량만을 예측하거나, 국가 전체의 전기 에너지 소비량을 통합하여 예측하는 한계가 있다. 그러나 미국은 각 주(State)마다 지정된 공휴일과 업무시간이 상이하기 때문에 이를 고려한 새로운 연구가 필요하다. 따라서, 본 논문에서는 미국 일리노이 주(State of Illinois)의 시카고 시(City of Chicago)의 전기 에너지 소비량을 예측하고자 한다. 시카고 시(City of Chicago)에 전기를 공급하는 커먼웰스 에디슨(Commonwealth Edison, ComED)의 전기 에너지 소비량을 예측하는 머신러닝 모델을 제안한다.

    

    

  
    
      3. 방법론
      전기 에너지 소비량 예측은 값에 대한 예측이므로, 머신러닝(Machine Learning) 중 회귀(Regression) 모델을 우선 적용해 보고자 한다. 본 장에서는 값을 예측하는 대표적인 회귀모델 5가지를 살펴 본다: 선형 회귀(Linear Regression), 의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression), 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression), XGBoost 회귀(eXtreme Gradient Boosting), LightGBM 회귀(Light Gradient Boosting Machine Regression). 또한, 모델의 결과 도출 과정을 해석할 수 있는 대표적인 설명 가능한 인공지능(eXplainable Artificial Intelligence, XAI) 기법인 SHAP(SHapley Additional exPlanations)에 대해 살펴본다.

      
        3.1 연속적인 값 예측에 효과적인 회귀 모델
        
          (1) 선형 회귀(Linear Regression)
          선형 회귀는 종속변수와 한 개 이상의 독립변수 간의 관계를 학습하여 종속변수를 설명하거나 예측하는 머신러닝 모델이다(Su et al., 2012). 선형 회귀식(Linear Regression Equation)을 통해 독립변수가 종속변수에 미치는 영향을 파악하고, 가중치(Weight)를 통해 각 독립변수의 중요도를 설명하기 용이하다. 연속적인 값을 가진 독립변수 간의 관계를 직관적으로 표현하는 데에 효과적이다.

        

        
          (2) 의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression)
          의사결정 트리 회귀는 노드(Node)의 의사결정 규칙을 기반으로 데이터를 자식 노드(Child Node)로 분할하는 과정을 반복하고, 마지막 리프 노드(Leaf Node)의 결과를 기반으로 종속변수의 값을 예측하는 머신러닝 모델이다(Navada et al., 2012). 노드의 분할은 자식 노드의 불순도(Impurity)를 기준으로 하며, 이는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)로 측정한다. 리프 노드에 속하는 데이터의 종속변수의 평균값을 최종 예측값으로 사용한다. 의사결정 트리 회귀 나무 모양으로 시각화할 수 있어 다른 모델에 비해 분석과정을 이해하기 용이하다. 독립변수에 카테고리형 변수가 포함된 경우, 선형 회귀보다 우수한 성능을 보일 수 있다.

        

        
          (3) 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression)
          랜덤 포레스트 회귀는 의사결정 트리의 앙상블(Ensemble) 기법 중 하나로 여러 개의 의사결정 트리를 조합하여 종속변수의 값을 예측하는 머신러닝 모델이다(Segal, 2004). 훈련 데이터 셋(Training Sets)의 중복을 허용하여 샘플링(Sampling)하는 배깅(Bootstrap Aggregating, Bagging) 방식을 활용해 각 트리를 학습한다. 트리의 다양성을 위해 독립변수 또한 무작위로 샘플링하여 사용한다. 각 트리의 결과의 평균값을 최종 예측값으로 활용한다. 랜덤 포레스트 회귀는 샘플링된 의사결정 트리를 여러 개 생성하고 조합하기 때문에 과적합(Overfitting)을 방지할 수 있다.

        

        
          (4) XGBoost 회귀(eXtreme Gradient Boosting Regression)
          XGBoost 회귀는 여러 개의 의사결정 트리를 순차적으로 학습하여 종속변수의 값을 예측하는 앙상블 모델이다(Chen and Guestrin, 2016). 이전 트리의 오차(Residual Error)를 기반으로 변수의 가중치(Weight)를 조정하여 모델의 예측 정확도를 점진적으로 개선하는 그래디언트 부스팅(Gradient Boosting) 방식을 사용한다. 부스팅은 예측 결과의 오차를 줄이는 방향으로 진행되며 이는 평균 제곱 오차로 측정한다. 초기 예측값에 모든 부스팅 결과를 조합한 예측 결과를 최종 예측값으로 활용한다. 균형 트리(Level-wise) 분할 방식을 사용하기 때문에 대규모 데이터에서도 안정적인 학습이 가능하다(Zhang and Gong, 2020).

        

        
          (5) LightGBM 회귀(Light Gradient Boosting Machine Regression)
          LightGBM 회귀는 XGBoost 회귀와 마찬가지로 그래디언트 부스팅 방식을 사용하는 앙상블 모델이다(Ke et al., 2017). 그러나 오차가 큰 리프 노드를 우선적으로 분할하는 리프 중심(Leaf-wise) 분할 방식을 사용하여 다른 모델에 비해 학습시간이 빠르다는 장점이 있다.

        

      

      
        3.2 설명 가능한 인공지능(eXplainable Artificial Intelligence, XAI): SHAP(SHapley Additional exPlanations)
        설명 가능한 인공지능은 모델이 도출한 과정 및 결과를 사용자가 쉽게 해석할 수 있도록 돕는 기법이다(Gilpin et al., 2018). SHAP은 대표적인 설명 가능한 인공지능 기법으로, 독립변수의 중요도(Feature Importance)를 시각화하여 모델의 결과 도출의 주요 요인을 직관적으로 파악하는데 효과적이다(Fryer et al., 2021). SHAP은 샤플리 값(Shapley Value)을 기반으로 각 독립변수가 모델의 결과에 미치는 영향력을 평가한다(Lundberg and Lee, 2017). 샤플리 값이 양수일 경우 해당 독립변수가 예측값을 증가시키는데, 음수일 경우 예측값을 감소시키는 데 기여한 것으로 해석할 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 시카고 시의 전기 에너지 소비량 예측 모델 개발
      본 연구에서는 시카고 시의 전기 에너지 소비량을 예측하기 위한 머신러닝(Machine Learning) 기반 회귀(Regression) 모델을 설계한다: 데이터 수집(Data Collection), 데이터 전처리(Data Preprocessing), 모델링(Modeling), 검증(Validation)의 네 단계로 구성된다. 제안 연구의 전체 프로세스는 <Figure 1>과 같다. <Figure 1> (a)는 데이터 수집을, <Figure 1> (b)는 데이터 전처리를, <Figure 1> (c)는 머신러닝 기반의 회귀 모델을 활용한 모델링을, <Figure 1> (d)는 모델링의 검증을 의미한다.

      
        
        

        Figure 1. 
				
        

        
          Flowchart of Electrical Energy Consumption Prediction Model
        
        

        

      

      
        4.1 데이터 수집(Data Collection)
        연구에 사용한 데이터는 캐글(Kaggle)에서 수집한다(David, 2017; Rob, 2018). 미국 일리노이 주(State of Illinois)의 시카고 시(City of Chicago)에 전기 에너지를 공급하는 커먼웰스 에디슨(Commonwealth Edison, ComED) 회사에서 제공하는 2012년 10월 01일 12시에서 2017년 11월 30일 00시까지의 시간대별(hourly) 전기 에너지 소비량 45,250개를 활용한다. 전기 에너지 소비량은 날씨 변화에 따라 큰 차이를 보이기 때문에 시카고 시의 시간대별 기온, 상대습도, 기압 데이터를 함께 활용한다(Argonne National Laboratory, 2022). 전기 에너지 소비량은 메가와트(Megawatt, MW), 기온은 켈빈(Kelvin, K), 상대습도는 퍼센트(%), 기압은 표준대기압 1,013 헥토파스칼(Hectopascal, hPa)을 기준 단위로 한다.

        모델링을 위한 전체 데이터는 종속변수 열인 ‘전기 에너지 소비량(Electrical Energy Consumption)’과, ‘시각(DateTime)’, ‘기온(Temperature)’, ‘상대습도(Humidity)’, ‘기압(Pressure)’ 등 4개의 독립변수 열, 각 변수에 해당하는 45,250개의 값이 포함된 행으로 구성된다.

      

      
        4.2 데이터 전처리(Data Preprocessing)
        수집한 데이터 중 변수의 일부가 수집되지 않은 1,165개의 행은 결측치로 판단하여 제거한다. ‘년-월-일 시:분:초(YY-MM-DD HH:00:00)’의 형태로 표시된 ‘시각(DateTime)’을 기준으로, 01월부터 12월까지의 월을 나타내는 독립변수 ‘월(Month)’을 파생변수로 생성 및 활용한다. 이때, 각 월을 1에서 12의 값으로 사용할 경우 최대 12배의 가중치를 가질 수 있으므로, 원-핫 인코딩(One-hot Encoding)을 활용해 12개의 카테고리(Category)로 구분한다. 주말과 미국의 공휴일을 기준으로 휴일 여부를 나타내는 카테고리형 변수 ‘휴일(Holiday)’을 파생변수로 사용한다. 공공기관의 업무시간 동안 전기 에너지가 평균 약 1438.38 메가와트 더 소비되므로(Appendix A 참조), 시카고 시(https://www.chicago.gov)에서 고시하고 있는 요일별 평균 업무시간을 기준으로 업무시간 여부를 나타내는 카테고리형 변수 ‘업무시간(Working Time)’을 파생변수로 사용한다. 시카고 시의 요일별 평균 업무시간은 월요일, 화요일, 목요일 9시에서 17시 30분까지, 수요일 9시에서 17시까지, 금요일 9시에서 15시 30분까지이다. 전체 데이터가 시간대별로 수집되었기 때문에, 30분 단위의 업무시간의 경우 업무 종료 후의 30분을 포함한다. ‘기온(Temperature)’, ‘상대습도(Humidity)’, ‘기압(Pressure)’ 등 날씨와 관련된 독립변수는 측정과 수집에 시차가 존재하므로, 기준시간보다 4일 전의 값을 사용한다.

        서로 다른 단위나 스케일(Scale)을 가진 여러 독립변수를 함께 모델에 활용하는 경우, 큰 값으로 이루어진 독립변수에 편향(Bias)된 모델이 도출될 수 있다. 이에, 서로 다른 분포를 가지는 수치형 독립변수의 값을 평균 0, 표준편차 1의 정규분포 형태로 표준화(Data Standardization)해 그 차이를 감소시킨다(Yoon and Park, 2023).

        표준화 한 모든 독립변수는 분산팽창지수(Variance Inflation Factor, VIF)를 활용해 다중공선성 기준 유의 여부를 평가한다(Vittinghoff et al., 2012). 분산팽창지수의 값이 10 이상인 경우 해당 변수가 다른 변수와 높은 상관관계를 가진다고 판단한다. <Table 1>은 분산팽창지수 기준 유의한 독립변수이다. ‘시각(DateTime)’, ‘기압(Pressure)’의 경우, 분산팽창지수 기준 유의하지 않아 독립변수에서 제외한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Variance Inflation Factors of Independent Variables
          
          

        

        
          
            
              	Independent Variables
              	Variance Inflation Factor
            

          
          
            	Temperature
            	3.78
          

          
            	Humidity
            	1.17
          

          
            	Month_January
            	1.53
          

          
            	Month_February
            	1.50
          

          
            	Month_March
            	1.27
          

          
            	Month_April
            	1.13
          

          
            	Month_May
            	1.16
          

          
            	Month_June
            	1.35
          

          
            	Month_July
            	1.52
          

          
            	Month_August
            	1.50
          

          
            	Month_September
            	1.35
          

          
            	Month_October
            	1.16
          

          
            	Month_November
            	1.17
          

          
            	Month_December
            	1.30
          

          
            	Working Time
            	1.20
          

          
            	Holiday
            	1.18
          

        

        

      

      
        4.3 모델링(Modeling)
        데이터 수집과 전처리 후 도출된 16개의 변수로 구성된 44,085개의 데이터를 선형 회귀(Linear Regression), 의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression), 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression), XGBoost 회귀(eXtreme Gradient Boosting Regression), LightGBM 회귀(Light Gradient Boosting Machine Regression) 모델에 적용하여 학습한다. 모델링에 사용한 각 모델의 하이퍼파라미터(Hyper-parameter)는 <Table 2>와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Hyper-parameter of Electrical Energy Consumption Prediction Models
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Number of 
Trees
              	Max 
Depth
              	Criterion
              	Cost 
Function
              	Max 
Features
              	Max 
Samples
              	Learning 
Rate
            

          
          
            	Linear Regression
            	N/A
            	N/A
            	MSE
            	N/A
            	N/A
            	N/A
            	N/A
          

          
            	Decision Tree Regression
            	1
            	5
            	MSE
            	N/A
            	N/A
            	N/A
            	N/A
          

          
            	Random Forest Regression
            	100
            	5
            	MSE
            	N/A
            	12(75%)
            	26,451(75%)
            	N/A
          

          
            	XGBoost Regression
(eXtreme Gradient Boosting Regression)
            	100
            	5
            	MSE
            	MSE
            	N/A
            	N/A
            	0.1
          

          
            	LightGBM Regression
(Light Gradient Boosting Machine Regression)
            	100
            	5
            	MSE
            	MSE
            	N/A
            	N/A
            	0.1
          

        

        

        실험을 위해 전체 데이터에서 훈련 데이터(Training Sets)와 테스트 데이터(Test Sets)를 무작위로 각각 80%, 20%의 비율로 나누어 구성한다. 전기 에너지 소비량 예측 모델의 성능을 검증하기 위해 5-겹 교차 검증(5-Fold Cross Validation)을 수행한다.

      

      
        4.4 검증(Validation)
        본 연구에서는 전기 에너지 소비량 예측을 위한 최적의 모델을 선정하기 위해 정량적 평가와 정성적 평가를 수행하였다. 전기 에너지 소비량 예측 모델을 정량적으로 평가하기 위해 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE), 결정 계수(R-Squared), 정확도(Accuracy)를 측정하였다(Appendix B 참조). 평균 제곱근 오차는 모델의 예측력을 나타내는 지표로, 실제값과 모델이 예측한 값 간의 차이를 기준으로 산출한다. 평균 제곱근 오차의 값이 작을수록 모델의 예측력이 높다고 해석할 수 있다. 결정 계수는 종속변수에 대한 독립변수의 설명력을 정량적으로 평가하기 위한 지표로, 그 값이 1에 가까울수록 모델의 설명력이 우수하다고 해석할 수 있다. 정확도는 모델의 예측 성능을 평가하는 비율로, 그 비율이 100%에 가까울수록 우수한 모델이라고 해석할 수 있다(Lee et al., 2024).

        <Table 3>은 5개의 회귀 모델(선형 회귀(Linear Regression), 의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression), 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression), XGBoost 회귀(eXtreme Gradient Boosting Regression), LightGBM 회귀(Light Gradient Boosting Machine Regression))의 정량적 성능 평가 결과이다. 선형 회귀의 경우, 모든 성능 지표에서 가장 낮은 성능을 보였다. 이는 전기 에너지 소비량을 예측하는 데에 사용한 16개의 독립변수 중 14개가 카테고리형 변수이기 때문이다. 연속적인 값을 가진 독립변수 간의 관계를 직관적으로 표현하는 데에 효과적인 선형 회귀는 전기 에너지 소비량 예측에 적합하지 않은 것을 확인하였다. 의사결정 트리 회귀의 경우, 선형 회귀보다 테스트 데이터(Test Sets)의 정확도에서 약 27.03% 향상된 성능을 보였다. 이는 의사결정 트리가 카테고리형 변수를 다루는 데에 효과적이기 때문이다. 오버피팅(Overfitting)을 줄이기 위해 설계된 앙상블(Ensemble) 모델인 랜덤 포레스트 회귀는 의사결정 트리 모델보다 테스트 데이터의 정확도에서 약 1.89% 향상된 성능을 보였다. 중요도를 함께 고려한 앙상블 모델인 XGBoost 회귀와 LightGBM 회귀의 테스트 데이터 정확도는 각각 84.67%, 84.19%로 랜덤 포레스트 회귀의 테스트 정확도보다 약 5.43%, 4.83% 향상된 우수한 성능을 보였다. XGBoost 회귀와 LightGBM 회귀의 5-겹 교차 검증(5-Fold Cross Validation) 결과 역시 안정적인 성능을 보였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Quantitative Evaluation of Electrical Energy Consumption Prediction Models
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Datasets
              	Evaluation
            

            
              	RMSE
              	R-Squared
              	Accuracy
            

          
          
            	Linear Regression
            	Training Sets
            	1706.31
            	0.3934
            	62.72%
          

          
            	5-Fold Cross Validation
            	1712.24
            	0.3914
            	62.56%
          

          
            	Test Sets
            	1731.09
            	0.3851
            	62.05%
          

          
            	Decision Tree Regression
            	Training Sets
            	1345.40
            	0.6229
            	78.92%
          

          
            	5-Fold Cross Validation
            	1348.55
            	0.6225
            	78.90%
          

          
            	Test Sets
            	1358.57
            	0.6212
            	78.82%
          

          
            	Random Forest Regression
            	Training Sets
            	1301.83
            	0.6469
            	80.43%
          

          
            	5-Fold Cross Validation
            	1305.01
            	0.6465
            	80.40%
          

          
            	Test Sets
            	1315.13
            	0.6451
            	80.31%
          

          
            	XGBoost Regression
(eXtreme Gradient Boosting Regression)
            	Training Sets
            	1108.99
            	0.7438
            	86.24%
          

          
            	5-Fold Cross Validation
            	1124.91
            	0.7373
            	85.87%
          

          
            	Test Sets
            	1174.43
            	0.7170
            	84.67%
          

          
            	LightGBM Regression
(Light Gradient Boosting Machine Regression)
            	Training Sets
            	1160.93
            	0.7192
            	84.80%
          

          
            	5-Fold Cross Validation
            	1168.23
            	0.7167
            	84.66%
          

          
            	Test Sets
            	1191.27
            	0.7088
            	84.19%
          

        

        

        전기 에너지 소비량 예측 모델을 정성적으로 평가하기 위해 <Figure 2>와 같이 무작위로 선택한 테스트 데이터(Test Sets)의 실제값과 예측값을 시각화하여 분석하였다. <Figure 2> (a)는 선형 회귀, <Figure 2> (b)는 의사결정 트리 회귀, <Figure 2> (c)는 랜덤 포레스트 회귀, <Figure 2> (d)는 XGBoost 회귀, <Figure 2> (e)는 LightGBM 회귀의 그래프이다. 각 그래프의 x축은 테스트 데이터를 실제값을 기준으로 오름차순한 뒤 새롭게 부여한 인덱스(Index)를, y축은 인덱스에 해당하는 전기 에너지 소비량을 나타낸다. 그래프의 검은색 ‘○’는 실제값을, 파란색 ‘✕’는 예측값을 나타낸다. 실제값 ‘○’와 예측값 ‘✕’ 간의 차이가 작을수록, 전기 에너지 소비량을 정확하게 예측한 것으로 해석할 수 있다. 선형 회귀(<Figure 2> (a))는 16,000 메가와트(Megawatt, MW) 이상의 전기 에너지 소비량을 전혀 예측하지 못하는 모습을 확인할 수 있었다. 의사결정 트리 회귀(<Figure 2> (b))는 구간별로 전기 에너지 소비량을 같거나 유사한 값으로 예측하는 모습을 확인할 수 있었다. 여러 의사결정 트리의 앙상블인 랜덤 포레스트 회귀(<Figure 2> (c))도 구간의 간격은 감소하였으나, 여전히 구간별로 전기 에너지 소비량을 유사한 값으로 예측하는 모습을 확인할 수 있었다. XGBoost 회귀(<Figure 2> (d))와 LightGBM 회귀(<Figure 2> (e))는 전기 에너지 소비량을 유사한 추세로 우수하게 예측하나, XGBoost 회귀(<Figure 2> (d))가 8,000 메가와트에서 8,500 메가와트 사이의 전기 에너지 소비량을 좀 더 정확하게 예측하는 것을 확인할 수 있었다. 본 연구에서는 전기 에너지 소비량을 예측하기 위한 최적의 모델로 LightGBM 회귀를 제안하였다. 정량적 평가에서 가장 높은 성능을 보였던 XGBoost 회귀보다 테스트 데이터의 정확도 기준 약 0.57%의 성능 하락을 보이나, 훈련 데이터(Training Sets)와 테스트 데이터 간의 성능 차이가 61.15% 감소하였기 때문이다. 이는 LightGBM 회귀　모델이 오버피팅(Over-Fitting) 문제를 XGBoost 회귀보다　더 잘 해결했다고 해석할 수 있다. 또한 <Table 4>와 같이 LightGBM 회귀 모델의 리프 중심(Leaf-wise) 분할 방식은 모델의 학습 시간과 메모리 사용량을 감소시킨다는 장점이 있다. 이러한 특성은 추후 대규모 데이터셋으로 확장하여 분석할 때에 더욱 효과적이다. 대규모 데이터셋을 처리하기 위해서는 시간적, 물리적 비용의 효율화가 필수적이기 때문이다(Ke et al., 2017).

        
          
          

          Figure 2. 
				
          

          
            Qualitative evaluation graph of electrical energy consumption prediction models: (a) Linear Regression, (b) Decision Tree Regression, (c) Random Forest Regression, (d) XGBoost Regression(eXtreme Gradient Boosting Regression), (e) LightGBM Regression(Light Gradient Boosting Machine Regression), Black ‘○’ means predicted value and blue ‘✕’ means actual value
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Evaluation of Training Times and Memories for XGBoost Regression and LightGBM Regression
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Times(Seconds)
              	Memory(MB)
            

          
          
            	XGBoost Regression
(eXtreme Gradient Boosting Regression)
            	1.0819
            	412.27
          

          
            	LightGBM Regression
(Light Gradient Boosting Machine Regression)
            	0.2942
            	359.23
          

        

        

        모델의 결과 도출 과정을 직관적으로 이해하고 주요 원인을 파악하는데 효과적인 설명 가능한 인공지능(eXplainable Artificial Intelligence, XAI) 기법으로 한 번 더 검증하였다. <Figure 3>은 설명 가능한 인공지능의 대표적인 기법인 SHAP(SHapley Additional exPlainations)으로 시각화한 결과이다. 제안 모델(LightGBM 회귀)의 독립변수의 중요도(Feature Importance)를 계산한 뒤, 내림차순으로 정렬한 결과이다. ‘기온(Temperature)’, ‘업무시간(Working Time)’, ‘휴일(Holiday)’ 순으로 전기 에너지 소비량에 기여도가 높은 것을 확인하였다. 이를 통해 시카고 시의 전기 에너지 소비량에 영향을 주는 주요 요인을 알 수 있었다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            LightGBM Regression's Feature Importance Calculated by the SHAP(SHapley Additional exPlainations)
          
          

          

        

        <Figure 4>는 제안 모델(LightGBM 회귀)의 테스트에 사용한 데이터 중 일부를 SHAP으로 시각화한 결과이다. <Figure 4> (a)는 가장 정확하게 예측한 데이터(2016년 08월 25일 17시의 전기 에너지 소비량)의 결과이고, <Figure 4> (b)는 가장 예측력이 떨어지는 데이터의(2014년 06월 17일 21시의 전기 에너지 소비량) 결과이다. 분홍색은 예측값을 증가시키는 데에 기여하는 독립변수를, 초록색은 예측값을 낮추는 데에 기여하는 독립변수를 의미한다. 가장 정확하게 예측한 데이터(2014년 06월 17일 21시의 전기 에너지 소비량)에 대해 제안 모델(LightGBM 회귀)은 전기 에너지 소비량을 17,415.86으로 예측하였고, 실제 값은 17,415였다. 전기 에너지 소비량에 가장 큰 영향을 준 독립변수는 '기온(Temperature)'이었다. 즉, 기온이 높아지면 전기 에너지 소비량이 늘어날 확률이 높아진다고 해석할 수 있다. 가장 예측력이 떨어지는 데이터(2014년 06월 17일 21시의 전기 에너지 소비량)에 대해 제안 모델(LightGBM 회귀)은 전기 에너지 소비량을 12,204.73으로 예측하였고, 실제 값은 18,032였다. 이는 4시간 전 시카고를 포함한 일리노이 주 북부지역에 폭풍우로 인한 대규모 정전이 발생했기 때문이었다(Stephens, 2014). 자연재해로 인한 정전 후 전력망이 복구되는 과정에서 전기 에너지 소비량이 급증함을 알 수 있었다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            Key Independent Variables that Affect Electrical Energy Consumption: (a) Best Prediction by LightGBM Regression, (b) Worst Prediction by LightGBM Regression
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 논문에서는 머신러닝(Machine Learning)을 활용하여 미국 일리노이 주(State of Illinois) 시카고 시(City of Chicago)의 전기 에너지 소비량을 예측하는 방법을 제안하였다. 커먼웰스 에디슨(Commonwealth Edison, ComED)에서 제공하는 시간대별(hourly) 전기 에너지 소비량과 시간대별 날씨 관련 변수를 활용하였다. 변수의 일부가 수집되지 않은 행을 결측치로 판단하여 제거하였다. 01월부터 12월까지의 월을 나타내는 12개의 카테고리형 변수를 파생변수로 생성하였다. 주말과 미국의 공휴일을 기준으로 휴일 여부를 나타내는 카테고리형 변수를 파생변수로 생성하였다. 요일별 평균 업무시간을 기준으로 업무시간 여부를 나타내는 카테고리형 변수를 파생변수로 생성하였다. 데이터의 측정과 수집에 시차가 존재하는 변수에 시차를 반영하였다. 서로 다른 분포를 가지는 수치형 독립변수의 값을 평균 0, 표준편차 1의 정규분포 형태로 표준화(Data Standardization)하였다. 독립변수의 전처리(Data Preprocessing) 후, 분산팽창지수(Variance Inflation Factor, VIF)를 활용해 다중공선성 기준 유의 여부를 평가하였다. 최종 선정한 16개의 독립변수를 활용해 5개의 머신러닝 기반 회귀(Regression) 모델로 모델링하고 테스트 및 검증하였다: 선형 회귀(Linear Regression), 의사결정 트리 회귀(Decision Tree Regression), 랜덤 포레스트 회귀(Random Forest Regression), XGBoost 회귀(eXtreme Gradient Boosting Regression), LightGBM 회귀(Light Gradient Boosting Machine Regression). 모델의 성능을 검증하기 위해 5-겹 교차 검증(5-Fold Cross Validation)을 수행하였다. 그 결과 시카고 시의 전기 에너지 소비량을 예측하기 위한 모델로 LightGBM 회귀를 최종 제안하였다. 제안 모델의 결과 도출 과정을 직관적으로 이해하고 주요 원인을 명확히 명시하기 위해 SHAP(SHapley Additional exPlainations)을 활용하여 시각화하였다.

      본 연구에서 제안한 전기 에너지 소비량 예측 모델은 도출과정과 결과에 대한 해석력을 가지고 있어 높은 신뢰성과 안정적인 성능을 보인다는 데에 큰 의의가 있다. 이는 전력 회사의 효율적인 전기 에너지 생산량 관리에 도움이 될 수 있다. 또한, 소비량을 기반으로 고객 수요를 분석해 판매가격을 탄력적으로 책정하는 데에 도움이 될 수 있다. 그러나, 커먼웰스 에디슨의 전기 에너지 소비량 데이터가 시카고 시 이외의 지역의 전기 에너지 소비량이 통합되어 있어, 타 지역의 소비 특성이 일부 반영되었다는 한계가 존재한다. ‘업무시간(Working Time)’ 변수에 비표준 근무가 일반적인 시카고 산업체(Henly et al., 2006)의 업무시간을 반영하지 못했다는 한계가 존재한다. 수집 가능한 데이터가 2012년에서 2017년까지의 데이터로, 생성형 AI(Generative Artificial Intelligence) 시대가 열린 후 증가한 전기 에너지 소비량을 반영하는 데에 한계가 존재한다. 이전 시점의 전기 에너지 소비량을 독립변수로 함께 활용하는 경우 변수의 독립성 가정에 위배될 수 있어(Nimon, 2012; Flatt and Jacobs, 2019) 제안 모델에서는 이를 변수로 포함하지 않았으나, 전기 에너지 소비량의 주기적 특성을 고려하여 해당 변수를 포함할 경우 모델의 성능이 향상되는 것을 확인하였다(<Appendix C> 참조). 향후, 최근의 전기 에너지 소비량 데이터와 지역적 국제적 환경 관련 변수를 추가적으로 고려한 모델을 개발하면 보다 정확한 전기 에너지 소비량 예측이 가능할 것으로 기대한다.

    

    

  
    
      

      
        
          Appendix A
          <Figure A>는 전기 에너지 소비 패턴을 업무시간(Working Time)을 기반으로 분석한 그래프이다. 갈색 막대는 각 요일의 시간대별(hourly) 전기 에너지 소비량의 평균값이다. 주황색 막대와 베이지색 막대는 각각 업무시간과 업무시간 외의 시간에 해당하는 시간대별 전기 에너지 소비량의 평균값을 나타낸다. 전기 에너지는 주말보다 평일에 더 많이 소비되었다. 특히, 평일 업무시간에는 업무시간 외의 시간보다 평균 약 1438.38 메가와트(Megawatt, MW) 더 소비된 것을 알 수 있었다. 가장 큰 차이를 보인 요일은 월요일로, 업무시간 외의 시간보다 약 1568.82 메가와트의 전기 에너지를 더 소비한 것을 알 수 있었다.

          
            
            

            Figure A. 
				
            

            
              Average electrical energy consumption by days of the week with working time: the brown bar means the average hourly electrical energy consumption, the orange bar means the average hourly electrical energy consumption during working time, and the beige bar means the average hourly electrical energy consumption during non-working time.
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      박민서 : 2009년 매사추세츠대학교 컴퓨터 사이언스(머신러닝) 전공으로 박사학위를 취득하였다. 삼성SDS Bioinformatics Lab 및 성균관대학교 삼성융합의과학원 수석연구원, SK텔레콤 데이터사업부 팀 리더, 한화시스템 상무(AI 사업담당/AI Lab 장)를 거쳐 현재 KAIST 기술경영학부 겸직교수와 서울여자대학교 데이터사이언스학과 교수로 재직하고 있다. 연구분야는 머신러닝, 딥러닝이다.
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