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Management	Automation	Technique	for	Maintaining	Performance	of	
Machine	Learning-Based	Power	Grid	Condition	Prediction	Model	 	
	
기계학습	기반	전력망	상태예측	모델	성능	유지관리	자동화	기법	  Haesung Lee, Byunsung Lee, Sangun Moon, Junhyuk Kim, Heysun Lee 
이해성, 이병성, 문상근, 김준혁, 이혜선    
Abstract It is necessary to manage the prediction accuracy of the machine learning model to prevent the decrease in the performance of the grid network condition prediction model due to overfitting of the initial training data and to continuously utilize the prediction model in the field by maintaining the prediction accuracy. In this paper, we propose an automation technique for maintaining the performance of the model, which increases the accuracy and reliability of the prediction model by considering the characteristics of the power grid state data that constantly changes due to various factors, and enables quality maintenance at a level applicable to the field. The proposed technique modeled a series of tasks for maintaining the performance of the power grid condition prediction model through the application of the workflow management technology in the form of a workflow, and then automated it to make the work more efficient. In addition, the reliability of the performance result is secured by evaluating the performance of the prediction model taking into account both the degree of change in the statistical characteristics of the data and the level of generalization of the prediction, which has not been attempted in the existing technology. Through this, the accuracy of the prediction model is maintained at a certain level, and further new development of predictive models with excellent performance is possible. As a result, the proposed technique not only solves the problem of performance degradation of the predictive model, but also improves the field utilization of the condition prediction model in a complex power grid system.  
초기 학습 데이터의 과적합으로 인한 전력망 상태예측 모델의 성능 감소를 방지하고 예측모델의 예측 정확도 유지를 통한 계속적인 현장 
활용을 위해서는 기계학습 모델의 예측 정확도를 지속적으로 관리할 필요가 있다. 이를 위해, 본 논문에서는 다양한 요인에 의해 끊임없

이 변화하는 전력망 상태 데이터의 특성을 고려하여 예측모델의 정확성과 신뢰성을 높이고 현장 적용 가능한 수준의 품질을 유지하기 위
한 기계학습 기반 전력망 상태예측 모델의 성능 유지관리 자동화 기법을 제안한다. 제안 기법은 워크플로우 관리 기술의 적용을 통해 전
력망 상태예측 모델 성능 유지관리를 위한 일련의 태스크들을 워크플로우의 형태로 모델링하고 이를 자동화하여 업무를 효율화 하였다.  
또한, 기존 기술에서는 시도되지 않았던 학습데이터의 통계적 특성 변화 정도와 예측의 일반화 수준을 모두 고려한 예측모델의 성능 평가

를 통해 성능 결과의 신뢰성을 확보하고 이를 통해 예측 모델의 정확도를 일정 수준으로 유지관리하고 더욱 성능이 우수한 예측모델의 
신규 개발이 가능하다. 결과적으로 본 논문에서 제안하는 전력망 상태예측 모델 성능 유지관리 자동화 기법을 통해 예측모델의 성능 저하 
문제를 해결하여 분산자원 연계 등 외부 환경의 변화에 유연한 예측모델 관리를 통해 정확성과 신뢰성이 보장된 예측 모델의 지속적인 
활용이 가능하다.        
Keywords:	Intelligent	Power	Distribution	Grid,	Artificial	Intelligence,	AI,	Load	Prediction	Model,	Performance	Evaluation,	Programming	Library	   
I. Introduction 

현재까지 국내의 전력공급 체계는 정전횟수, 정전시간, 배전 
손실률 등에서 프랑스, 영국, 미국 등과 비교할 때 매우 우수한 수
준이며 안정적으로 전력망을 운영하고 있지만, 기후의 변화, 신재

생에너지 공급 의무화 제도(Renewable portfolio standard, RPS)에 
의한 막대한 용량의 신재생에너지 수용성, 전기 자동차의 급격한 

수요팽창 가능성, 그리고 새로운 전기수요의 창출 등으로 인한 전
력 산업의 급격한 변화에 대비하고 안정적인 배전망 운영을 위하

여 빅데이터와 AI 기술 도입 필요성이 더욱 증대되었다 [1]. 전력 
설비의 효율적인 관리와 정전 위험의 적시 감지, 전력 수요 및 서
비스에 대한 효과적인 예측을 위해 빅데이터와 AI 기술이 활용되

면서 날로 복잡해지는 전력망을 보다 경제적이고 효율적인 방향으

로 운영 가능해진 것이다. 그러나, 시간의 흐름에 따라 특성 분포
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가 계속적으로 변화하고 단시간에 대량으로 발생하는 전력 데이터

의 특성으로 인해 전력망 상태예측 모델의 성능은 시간이 지남에 
따라 지속적으로 감소하게 된다.  

본 논문에서는 다양한 요인에 의해 끊임없이 변화하는 전력

망 상태 데이터의 특성을 고려하여 지속해서 예측모델의 정확성과 
신뢰성을 높이고 현장 적용 가능한 수준의 품질을 유지하기 위한 
기계학습 기반 전력망 상태예측 모델의 성능 유지관리 자동화 방
법’을 제안하고, 제안 기술이 적용된 상태예측 모델 성능 유지관리 
자동화 시스템을 개발한다. 제안 방법은 워크플로우 관리 기술의 
적용을 통해 전력망 상태예측 모델 성능 유지관리를 위한 일련의 
태스크들을 워크플로우의 형태로 모델링하고 이를 자동화 시스템

으로 구현하고자 하였다. 또한, 모델 검증에 있어 모델 성능 측정 
단계에서 얻어진 오차 데이터를 기반으로 학습 데이터의 통계적 
특성 변화가 예측 모델 정확도에 미치는 영향도를 평가를 위한 평
균오차 변동률 산출식과 모델의 일반화 수준을 검증하기 위한 훈
련-테스트 오차비율 변동률 산출식을 제안한다. 제안된 기법을 기
반으로 한 상태예측 모델 유지관리과리를 통해 상태예측 모델의 
정확성과 신뢰성을 높이고 현장 적용 가능한 수준의 상태예측 결
과의 품질을 지속적으로 유지할 수 있다. 본 논문의 구성은 다음과 
같다. II장에서는 전력망 상태예측 모델의 성능저하에 대해 논하고, III장에서는 전력망 상태예측 모델 유지관리 자동화 기법을 제안한

다. IV장에서는 본 논문에서 제안한 전력망 상태예측 모델 유지관

리 자동화 기법을 기반으로 전력망 상태예측 모델 유지관리 수행 
워크플로우를 정의한다. V장에서는 결론에 대해 논한다.    
II. 전력망 상태예측 모델의 성능 저하 

전력망 상태예측을 위한 빅데이터와 AI 기술 대부분은 기계

학습(Machine learning)을 기반으로 하고 있다. 기계학습은 크게 
지도학습(Supervised learning)과 비지도학습(Unsupervised learning)으로 나눌 수 있다 [2]-[5]. 전력망 상태예측에 있어 예측

하고자 하는 목표 값을 얻기 위해서는 예측 값에 대한 비교 평가

를 할 수 있는 특성 데이터(패턴 또는 정답)를 포함하는 과거 이
력 데이터가 필요하므로 거의 모든 전력망 상태예측 모델은 지도

학습을 기반으로 만들어진다. 특히, 전력망 상태예측은 시계열 데
이터를 학습하여 연속된 값(Continuous value)을 예측하는 회귀(regression) 문제이다. 3개월이나 1년 후 등 특정 선로의 미래 어
느 시기의 최대부하를 예측하는 문제를 예로 들 수 있다. 연속된 
값을 예측하는 회귀문제를 다루는 지도학습을 위해 주로 사용되는 
방법은 선형회귀(Liner regression), 로지스틱 회귀(Logistic regression), 신경망(Neural network)이 있다. 

일반적으로 회귀문제를 다루는 지도학습 기반의 예측모델은 
예측한 값의 분포가 학습한 데이터 분포와 비슷할 때 정확도가 높
다고 할 수 있다. 또한, 학습한 데이터가 아닌 새로운 데이터에 대
해 정확한 예측을 했다면, 새로운 데이터에 대하여 일반화(Generalization)되었다고 한다 [6]. 즉, 새로운 데이터의 특성이 학
습데이터의 특성과 비슷한 특성 분포를 가진다면 예측모델의 높은 
예측 정확도를 기대할 수 있다. 반대로 새로운 데이터의 특성이 학
습데이터의 특성과 다르다면 예측 정확도는 떨어지게 되며, 예측모

델이 새로운 데이터에 일반화되지 못한 것이다. 새로운 데이터에 
일반화되지 못하는 주된 요인은 학습데이터에 대한 과적합(overfitting)이다. 과적합은 예측모델이 학습데이터를 과하게 학습

하여 새로운 데이터에 대해서는 예측 오차가 증가하는 현상으로 

기계학습 알고리즘의 예측 정확도를 떨어뜨리는 가장 큰 원인이다. 
또한, 예측 모델의 예측 정확도는 개발 초기에는 비교적 높은 성능

을 보이다가 시간이 지날수록 정확도가 떨어지게 되는 현상이 나
타나는데, 이러한 현상을 ‘개념 변화(Concept drift)’라 한다 [7]. 즉, ‘개념변화’는 시간이 지남에 따라 모델의 통계적 특성이 바뀌는 현
상을 의미한다. 예측 모델은 모델링 대상의 통계적 특성을 학습하

게 되는데, 시간이 지나면서 예측 대상의 통계적 특성이 바뀐다면 
변화되기 이전에 특성만을 학습한 예측 모델은 예측 정확도가 떨
어질 수 밖에 없는 것이다. 특히, 시간의 흐름에 따라 특성 분포가 
계속적으로 변화하고 단시간에 대량으로 발생하는 전력 데이터의 
특성으로 인해 전력망 상태예측 모델의 성능은 시간이 지남에 따
라 지속적으로 감소하게 된다. 과적합과 개념변화로 인한 전력망 
상태 예측모델의 성능 저하 문제의 해결은 다음과 같은 세 가지 
이유로 인해 매우 어렵다. 첫째, 전력망 상태 예측모델이 학습하는 
데이터는 실제 데이터의 부분 집합이며, 실제 데이터를 모두 수집

하기에는 많은 어려움이 따른다. 둘째, 실제 데이터를 모두 수집하

여도 모든 데이터를 학습시키기 위해서는 측정 불가한 수준의 시
간과 높은 경제적 비용이 요구된다. 마지막으로 학습 데이터만을 
가지고, 실제 데이터의 예측 오차가 발생하는 지점을 파악해내는 
것은 매우 어렵다. 초기의 학습 데이터로 우수한 예측 정확도를 보
인 전력망 상태예측 모델이라도 실제 데이터의 특성 변화로 인해 
일반화 정도가 감소하면서 결과적으로 예측 결과에 대한 정확성과 
신뢰성을 보장할 수 없으며, 예측모델의 현장 적용은 물론 지속적

인 활용에 어려움이 따른다. 따라서 초기 학습 데이터의 과적합으

로 인한 전력망 상태예측 모델의 성능 감소를 방지하고 예측모델

의 예측 정확도 유지를 통한 계속적인 현장 활용을 위해서는 기계

학습 모델의 예측 정확도를 지속적으로 관리할 필요가 있다.    
III. 전력망 상태예측 모델 성능 유지관리 기법 

전력망 상태예측 모델 성능 유지관리 과정은 신규 데이터에 
대해 예측 모델의 품질을 다양한 매트릭스를 이용하여 주기적으로 
측정하는 것으로 시작된다. 모델의 유형(classification 또는 regression)에 따라 다른 검증 매트릭스가 적용되며, 측정된 지표

는 예측 모델의 개념변화 및 일반화의 검증을 위한 근거 데이터로 
사용된다. 이와 같은 검증 단계를 통해 예측 모델의 현장 적용 가
능 여부를 진단하고, 현장 적용에 요구되는 수준을 미충족할 시, 
모델의 재학습과 리엔지니어링(모델 변경, 특징 재설계, 초매개변

수 최적화 등)을 수행한다. Fig. 1은 본 논문에서 제안하는 전력망 상태예측 모델 성능 
유지관리 흐름도를 보인다. 먼저, 기계학습 서버에서 신규 데이터

을 대상으로 모델 검증에 필요한 지표들을 측정한다. 예측모델 검
증 태스크에서는 모델 별로 측정된 값들을 이용하여 데이터의 의
미 분포 변화(concept drift) 발생 유무와 일반화 정도를 계산하고 
이를 통해 예측 모델을 검증한다. 다음으로 모델 관리 의사결정 태
스크에서는 기계학습 엔지니어가 예측모델의 측정 및 검증 데이터

를 검토하여 모델 관리 방법을 결정한다. 마지막으로, 결정된 모델 
관리 유형에 따라 예측 모델은 현상유지, 재학습 또는 리엔지니어

링 단계를 거치게 된다.   A. 모델 측정   
모델 측정 단계에서는 신규 학습 데이터를 대상으로 상태예
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측 모델의 예측 신뢰도 및 정확도를 검증하기 위한 지표들을 측정

한다. 모델 측정은 상태예측 모델이 기반으로 하고 있는 기계학습 
모델 유형에 따라 다른 지표 산출방식이 적용된다. 기계학습 모델 
유형에 따른 성능지표 산출방식은 다음과 같다. 	

	
 분류 모델: 로그 손실(logarithm loss), 오차행렬(confusion matrix), AUC (Area Under Curve)	
 회귀 모델: 평균 절대 오차(MAE), 평균 제곱근 오차(RMSE), 

결정계수(R-Squared)	
	
결과적으로 모델 측정 단계에서 위의 정의된 성능 지표 방식

을 적용하여 전력망 상태예측 모델의 예측 오차 값을 산출한다. 
	
	B. 모델 검증 	
모델 검증 단계에서는 측정 태스크에서 얻어진 오차 데이터

를 이용하여 모델의 ‘개념변화 발생 여부’와 ‘일반화 실패 여부’를 
판단한다. 	

	1)  개념변화 발생 여부 판단 
개념변화가 발생하면 상태예측 모델의 일시적인 성능저하가 

아닌 지속적인 성능 저하로 이어지기 때문에 학습할 데이터의 개
념변화 여부를 판단하여 상태예측 모델의 개선을 통해 성능을 유
지할 수 있어야 한다. 신규로 발생한 학습 데이터의 개념 변화를   
감지하기 위해, ω의 크기를 갖는 윈도우를 사용한다. 특정 시점 t에

서 측정된 상태예측 모델의 오차를 𝐸௧ௌ , 윈도우 크기를 ω라고 정의

했을 때, 현재 윈도우 𝐸஼ௐௌ 와 직전 윈도우 𝐸௉ௐௌ 의 평균오차는 Eq. (1)과 같이 정의된다.	
	𝐸஼ௐௌ ൌ 1𝜔 ෍ 𝐸௜ௌ௧

௜ୀ௧ିఠ   𝐸௉ௐௌ ൌ 1𝜔 ෍ 𝐸௜ௌ௧ିଵିఠ
௜ୀ௧ିଵିଶఠ  (1)

	
평균오차 변동률인 (CME: Change rate of Mean Error)는 현재 

윈도우와 직전 윈도우의 평균오차 간의 변동률로 정의되며 Eq. (2)
와 같다. CME 값이 특정 임계 값보다 낮을 때 ‘개념변화’가 발생한 
것으로 판단한다.	

	CME ൌ 𝐸௉ௐௌ െ 𝐸஼ௐௌ𝐸௉ௐௌ  (2)
	Fig 2는 현재 윈도우 𝐸஼ௐௌ 와 직전 윈도우 𝐸௉ௐௌ 에서의 상태예

측 모델의 오차 변화 추세를 보이며, t-ω의 시점에서 ‘개념 변화’가 
발생한 것을 알 수 있다.	

	2) 일반화 실패 여부 판단   
예측 모델의 일반화는 훈련 데이터가 아닌 관측되지 않은 향

후 데이터에 대해 모델이 얼마나 잘 예측할 수 있는지를 나타낸다. 
따라서 모델의 일반화 수준은 테스트 오차(test error, 𝐸ௌ )가 훈련 
오차(train error, 𝐸் )에 얼마나 근사하는 지로 정의할 수 있다. 두 
오차 간의 차이가 적을수록 일반화 수준이 높은 모델로 간주되고, 
반대로 훈련 데이터에 과적합된 모델의 경우 훈련 오차에 비해 테
스트 오차가 상대적으로 높게 측정된다. 따라서 예측 모델의 일반

화 수준을 판단하기 위한 기준으로 고려되는 훈련-테스트 오차 비
율 변동률인 Eq. (3)의 CTTE (Change rate of Train-Test Error)은 현
재 시점 t에서 측정된 훈련-테스트 오차 비율과 직전 측정 시점인 
t-1의 훈련-테스트 오차비율 간의 차이를 나타낸다. 결과적으로 CTTE 값이 특정 임계 값보다 낮을 때 일반화에 실패한 모델로 판
단한다. 

  Fig. 1. 상태추론 모델 유지관리 수행 흐름도.     

  Fig. 2. 상태예측 모델의 오차 변화 추세.     
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CTTE ൌ 𝐸௧ିଵௌ𝐸௧ିଵ் െ 𝐸௧ௌ𝐸௧்  (3) Fig. 3은 테스트 오차 𝐸ௌ와 훈련 오차 𝐸்의 시간 t의 흐름에 
따른 추세를 보이면 t-1와 t	 사이에서 일반화가 실패한 것을 확인

할 수 있다.   C. 유지관리 방식의 결정	‘유지관리 방식의 결정’ 단계에서는 모델 측정 및 검증 태스

크를 통해 산출된 데이터를 기계학습 엔지니어가 분석하고, 모델의 
관리 방법을 결정한다. 예측 모델의 성능이 신규 학습 데이터에 대
해서 우수한 성능을 보인다면 현상유지를 하고, 기존대비 약간의 
성능 하락이 발생할 경우 모델 재학습을 고려한다. 만약 모델 검증 
결과가 ‘개념변화 발생’ 또는 ‘일반화 실패’를 보이면 ‘모델의 리엔

지니어링’을 고려한다.	
	
	D. 모델 재학습 	
모델 재학습 태스크는 신규 훈련 데이터에 대해 기존 예측 

모델을 재학습하는 과정이다.    E. 모델 리엔지니어링 	
모델 리엔지니어링 태스크는 예측 모델의 품질에 유의미한 

변화가 있을 때, 기존 예측 모델을 수정 및 재설계하는 과정이다. 
모델 리엔지니어링에는 다음과 같은 기법들이 있다.	

	
 초매개변수: 최적화 기계학습 모델을 설계할 때 엔지니어에 

의해 수동적으로 설정되는 매개변수를 초매개변수(hyperparameter)라고 하며 대표적으로 학습률(learning rate), 정규화(regularization) 매개변수, 그리고 심층신경망의 
은닉계층(hidden layer) 및 노드 수 등이 있다. 이러한 초매개

변수는 예측 모델의 성능에 큰 영향을 미치기 때문에, 모델에 
유의미한 성능 저하가 발생할 시 초매개변수 최적화를 고려

한다.  
 특징 설계: 초매개변수 최적화 여부와 관계없이 모델의 성능

이 지속적으로 저하가 될 시 개념변화를 의심해야 하고 이에 
대한 조치로서 특징 설계를 고려한다. 새로운 특징 추출, 선
택, 그리고 제거를 통해 새로운 특징 집합을 구성하여 예측 
모델의 성능을 높인다.  

 모델 선택: 초매개변수 최적화 특징 설계를 수행했음에도 모
델의 성능저하가 지속될 시 기존 예측모델의 적용을 중지하

고 다른 예측모델로의 교체 또는 새로운 예측모델의 생성을 
수행한다.    

IV. 전력망 상태추론 모델 성능 유지관리 워크플로우 

본 장에서는 전력망 상태예측 모델의 성능을 지속적으로 관
리하기 상태예측 모델 성능 유지관리 자동화 시스템의 개발에 대
해 논한다. 본 논문에서 제안하는 상태예측 모델 성능 유지관리 자
동화 시스템은 상태예측 모델 성능 유지관리에 요구되는 일련의 
태스크들을 워크플로우 형태로 정의하고 자동화한다. Fig. 4는 ‘전력망 상태예측 모델 성능 유지관리’를 위한 워크

플로우를 나타내며, 자동화된 태스크를 수행하는 기계학습 서버와 
모델 관리 관련 업무 태스크를 수행하는 기계학습 엔지니어 간의 
협업을 통해 해당 워크플로우가 수행된다. 

워크플로우를 구성하는 필수 태스크들로 모델 측정, 모델 검
증, 모델 관리 의사결정, 모델 재학습 그리고 모델 리엔지니어링이 
있다. 먼저, 기계학습 서버에서 신규 데이터를 대상으로 모델 검증

에 필요한 지표들을 측정한다. 상태예측 모델 검증 태스크에서는 
모델 별로 측정된 값들을 이용하여 데이터의 의미 분포 변화(concept drift) 발생 유무와 일반화 정도를 계산하고 이를 통해 상
태예측 모델을 검증한다. 다음으로 모델 관리 의사결정 태스크에서

는 기계학습 엔지니어가 상태예측 모델의 측정 및 검증 데이터를 
검토하여 모델 관리 방법을 결정한다. 마지막으로, 결정된 모델 관
리 유형에 따라 예측 모델은 현상유지, 재학습 또는 리엔지니어링 
단계를 거치게 된다.  

이 외에도 데이터 전처리, 예측 모델 현황 분석, 모델 교체 
및 재배치와 같은 새로운 태스크들이 구현 및 추가되어 전력망 상
태예측 모델 관리에 필요한 다양한 워크플로우를 정의 및 운용하

는 것이 가능하다. 즉, 본 논문에서는 상태예측 모델 관리 절차를 
일련의 태스크(task)과 이들 간의 제어흐름으로 정의되는 워크플로

우의 형태로 구현한다. Fig. 5는 상태예측 모델 관리를 위한 워크플

로우 관리 시스템의 아키텍처를 나타낸다. 

  Fig. 3. 상태추론 모델의 훈련-테스트 오차 변화 추세.     

 Fig. 4. 상태예측 모델 유지관리 자동화 워크플로우.     
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 예측 모델 관리 워크플로우 정의 및 배치: 워크플로우 설계자

는 워크플로우 모델러를 이용하여 예측 모델 관리 워크플로

우를 모델링한다.  
 예측 모델 관리 워크플로우 실행: 워크플로우 실행 엔진은 워

크플로우 인스턴스의 생성 및 실행을 담당하는 핵심 모듈이

다. 자동화된 태스크의 경우 마이크로 웹서비스 인터페이스를 
통해 해당 웹서비스를 호출하여 태스크를 수행한다. 업무 태
스트의 경우, 마이크로 웹서비스 인터페이스를 통해 웹서비스

를 호출하여 태스크를 수행한다. 업무 태스크의 경우, 이를 
담당하는 기계학습 엔지니어와 같은 인적자원에 태스크를 할
당하여 수행하도록 한다. 또한, 모든 태스크들의 생성, 할당 
그리고 실행 스케쥴 관리는 태스크 스케쥴러에 의해 수행된

다. 데이터 측면에서 태스크 수행에 필요한 입출력 데이터와 
훈련 데이터에 대한 I/O는 데이터 질의 모듈에서 수행된다. 
태스크를 수행하면서 발생하는 이력 데이터는 이벤트 로깅 
모듈에 의해 생성된다.  

 예측 모델 모니터링 및 관리: 예측 모델 관리자는 모니터링 
도구를 예측 모델의 전체 현황, 모델 별 성능 및 품질에 대한 
현황을 분석하며, 예측 모델 관리 모듈을 통해 예측 모델의 
생애주기에 해당하는 생성, 배치, 개선 그리고 삭제에 대한 
관리 활동을 수행한다.  
위에서 정의한 시스템 아키텍처를 기반으로 예측 모델 관리

를 위한 워크플로우는 Def. 1과 같이 정형적으로 정의될 수 있다. 
Def.	1. A, D, P, S의 요소 집합이 주어졌을 때, 상태추론 모델 

관리 워크플로우 𝛬 = ሺ𝛿, 𝜅,𝜙, 𝜉ሻ  같이 4-튜플로 구성되며 각각의 
요소에 대한 정의는 다음과 같다.  
• A는 예측 모델 관리 워크플로우를 구성하는 단일 태스크들

의 집합이다. 
• D는 예측 모델 관리 워크플로우의 입·출력 데이터 객체들의 

집합이다. 
• P는 예측 모델 관리 태스크를 수행하는 인적자원 또는 컴퓨

팅 자원들의 집합이다. 
• S는 예측 모델 관리 태스크를 구현한 웹서비스들의 집합이다. 
•  𝛿:𝛢 → ℘(𝑃)은 예측모델 관리 태스크들과 이를 수행하는 자

원과의 연결 관계에 대한 사상 함수이다. 특정 태스크 𝛼௞를 

입력 받아 𝛼௞를 수행하는 인적자원 또는 컴퓨팅 자원(𝜙(𝛼௞) )
들을 출력한다. 

• 𝜉:𝐴 → ℘(𝑆)는 예측모델 관리 태스크들과 이를 구현한 웹서

비스과의 연결 관계에 대한 사상 함수이다. 특정 태스크 𝛼௞
를 입력 받아 𝛼௞를 구현한 웹서비스(𝜉(𝛼௞()들을 출력한다.  
예측모델 검증과 재학습 자동화를 위한 Def. 1의 워크플로우

는 모델 측정 태스크, 모델 검증 태스크, 모델 관리 의사결정 태스

크, 모델 재학습 태스크, 그리고 모델 리엔지니어링 태스크를 포함

하고 있다. 결과적으로 Def. 1을 통해 예측모델 관리 활동을 자동화

하고 상태추론 모델 관리를 비즈니스 프로세스 수준에서 운영할 
수 있게 되면 상태추론 모델 관리의 유연성을 제공할 수 있게 된
다. 결과적으로 본 논문에서 제안한 워크플로우 기반 상태추론 모
델유지관리 기법을 통해 얻어지는 효과는 다음과 같다. 첫째, 예측 
모델의 성능측정, 검증, 재학습, 그리고 배치와 관련된 관리 활동들

을 자동화할 수 있다. 둘째, 표준화된 상태추론 모델 관리 절차를 
효율적으로 준수할 수 있도록 상태추론 모델 관리를 비즈니스 프
로세스 수준에서 운용 가능하도록 하여 상태추론 모델 관리를 체
계적으로 수행할 수 있고 이를 통해 우수한 검증 신뢰도를 확보하

게 된다. 예를 들어 BPMN (Business Process Model and Notation) 
또는 WS-BPEL (Web Service Business Process Execution Language)
과 같은 워크플로우 모델링 언어를 통해 자동화된 태스크 뿐만 아
니라, 모델 관리 관련 의사결정과 같이 사람에 의해 수행되는 업무 
태스크를 함께 워크플로우의 형태로 모델링이 가능하다. 표준화된 
예측모델 관리 절차 준수를 효율화하여 상태추론 모델 관리를 체
계적으로 수행할 수 있다. 워크플로우의 특성상 정의된 절차로 실
행을 강제하고, 상황에 따라 실행흐름을 제어한다. 그러므로 워크

플로우를 통해 상태추론 모델 관리 절차를 표준화하여 이를 준수

하는 형태로 모델 관리를 체계적으로 수행할 수 있게 된다. 셋째, 
워크플로우 모델링 기능을 통해 외부 환경의 변화에 대응하기 위
한 상태추론 모델 관리의 유연성을 제공한다. 워크플로우 모델링에

는 태스크 등록, 제어흐름(control-flow) 정의, 이벤트-트리거링, 외
부자원 호출(예: 웹서비스, 레거시 시스템)과 같은 요소들을 포함

하므로 다양한 모델 관리 시나리오를 표현할 수 있으며, 이에 대한 
워크플로우의 변경 또한 용이하다. 넷째, 워크플로우 관리 시스템 
적용을 통해 전력망 예측 분야에서 실시간 모니터링, 자동화, 분석 
및 최적화와 같은 기존 워크플로우 관리 기술의 이점을 기대할 수 
있다. 다섯째, 모델 유형에 따른 예측 오차 측정 매트릭스를 제안

하여 다양한 모델에 범용적인 모델의 예측 성능 측정이 가능하므

로 특정 도메인 영역에 최적화된 학습 모델 선정이 가능하다. 마지

막으로, 기존 기술에서는 시도되지 않았던 학습 데이터의 통계적 
특성 변화 정도와 예측의 일반화 수준을 모두 고려한 상태추론 모
델의 성능 평가를 통해 성능 결과의 신뢰성을 확보하고 이를 통해 
상태추론 모델의 정확도를 일정 수준으로 유지관리하고 보다 정확

도 높은 상태추론 모델의 신규 개발이 가능하다. 결과적으로 본 발
명을 통해 지금까지 기계학습 기반의 상태추론 모델이 가지고 있
던 현장 적용의 한계점을 해결하고 분산자원 연계 등 외부 환경의 
변화에 유연한 상태추론 모델 관리를 통해 정확성과 신뢰성이 보
장된 전력망 상태추론 모델의 지속적인 활용을 가능케 할 수 있다.    
V. Conclusion 

본 논문에서는 다양한 요인에 의해 끊임없이 변화하는 전력

 Fig. 5. 예측 모델 관리를 위한 워크플로우 관리 시스템의 아키텍쳐.    
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망 상태 데이터의 특성을 고려하여 상태예측 모델의 정확성과 신
뢰성을 높이고 현장 적용 가능한 수준의 상태예측 결과의 품질을 
유지하기 위한 기계학습 기반 전력망 상태예측 모델의 성능 유지

관리 자동화 기법’을 제안하였다. 제안 기법에서 워크플로우 관리 
기술의 적용을 통해 예측 모델 관리를 위한 일련의 태스크들을 워
크플로우의 형태로 모델링하고 이를 자동화하였다. 또한, 다양한 
상태예측 모델의 검증을 고려하여 예측 모델의 유형을 분류 모델

과 회귀 모델로 유형화한 모델의 범용적 예측 오차 측정 메트릭스

를 고려하였다. 마지막으로 모델 검증에 있어 모델 측정 단계에서 
얻어진 오차 데이터를 기반으로 학습 데이터의 통계적 특성 변화

가 예측 모델 정확도에 미치는 영향도를 검증하기 위한 평균오차 
변동률 산출식과 모델의 일반화 수준을 검증하기 위한 훈련-테스

트 오차비율 변동률 산출식을 제안하여, 모델 성능 저하 정도를 판
단하고 저하 요인에 따라 재학습이나 리엔지니어링과 같은 유지관

리 방법이 적용될 수 있도록 하였다.  
본 논문에서 제안하는 상태예측 모델 유지관리 기법을 통해 

얻어지는 효과는 다음과 같다. 첫째, 워크플로우 기술을 통해 예측 
모델의 성능측정, 검증, 재학습, 그리고 배치와 관련된 관리 활동들

을 자동화할 수 있다. 둘째, 표준화된 예측 모델 관리 절차를 효율

적으로 준수할 수 있도록 예측모델 관리를 비즈니스 프로세스 수
준에서 운용 가능하도록 하여 예측모델 관리를 체계적으로 수행할 
수 있고 이를 통해 우수한 검증 신뢰도를 확보하게 된다. 예를 들
어 BPMN (Business Process Model and Notation) 또는 WS-BPEL (Web Service Business Process Execution Language)과 같은 워크플

로우 모델링 언어를 통해 자동화된 태스크 뿐만 아니라, 모델 관리 
관련 의사결정과 같이 사람에 의해 수행되는 업무 태스크를 함께 
워크플로우의 형태로 모델링이 가능하다. 표준화된 예측모델 관리 
절차 준수를 효율화하여 예측모델 관리를 체계적으로 수행할 수 
있다. 워크플로우의 특성상, 정의된 절차로 실행을 강제하고 상황

에 따라 실행 흐름을 제어한다. 그러므로 워크플로우를 통해 예측 
모델 관리 절차를 표준화하여 이를 준수하는 형태로 모델 관리를 
체계적으로 수행할 수 있게 된다. 셋째, 워크플로우 모델링 기능을 
통해 외부 환경의 변화에 대응하기 위한 예측 모델 관리의 유연성

을 제공한다. 워크플로우 모델링에는 태스크 등록, 제어 흐름(control-flow) 정의, 이벤트-트리거링, 외부자원 호출(예: 웹서비스, 
레거시 시스템)과 같은 요소들을 포함하므로 다양한 모델 관리 시
나리오를 표현할 수 있으며, 이에 대한 워크플로우의 변경 또한 용
이하다. 넷째, 워크플로우 관리 시스템 적용을 통해 전력망 예측 
분야에서 실시간 모니터링, 자동화, 분석 및 최적화와 같은 기존 
워크플로우 관리 기술의 이점을 기대할 수 있다. 다섯째, 모델 유
형에 따른 예측 오차 측정 매트릭스를 제안하여 다양한 모델에 범
용적인 모델의 예측 성능 측정이 가능하므로 특정 도메인 영역에 

최적화된 학습 모델 선정이 가능하다. 마지막으로 기존 기술에서는 
시도되지 않았던 학습 데이터의 통계적 특성 변화 정도와 예측의 
일반화 수준을 모두 고려한 예측 모델의 성능 평가를 통해 성능 
결과의 신뢰성을 확보하고 이를 통해 예측 모델의 정확도를 일정 
수준으로 유지관리하고 보다 정확도 높은 예측모델의 신규 개발이 
가능하다. 결과적으로 제안된 기법을 통해 지금까지 기계학습 기반

의 예측모델이 가지고 있던 현장 적용의 한계점을 해결하고 분산

자원 연계 등 외부 환경의 변화에 유연한 예측모델 관리를 통해 
정확성과 신뢰성이 보장된 예측 모델의 지속적인 활용을 가능케 
할 수 있을 것이다.    
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