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[Abstract]

Demand forecasting is a critical element of revenue management in the tourism industry. Since the 

2010s, with the globalization of the tourism industry and the increase of different forms of marketing 

and information sharing, such as SNS, forecasting has become difficult due to non-linear activities and 

unstructured information. Various forecasting models for resolving the problems have been studied, and 

ML models have been used effectively. In this study, we applied the feature selection technique 

(NSGA3) to time series models and compared their performance. In hotel demand forecasting, it was 

found that the TCN model has a high forecasting performance of MAPE 9.73% with a performance 

improvement of 7.05% compared to no feature selection. The results of this study are expected to be 

useful for decision support through improved forecasting performance. 
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[요   약]

수요 예측은 관광 산업에서 수익 관리의 중요한 요소이다. 2010년대 이후 관광 산업의 세계화

와 SNS와 같은 다양한 형태의 마케팅 및 정보 공유가 증가함에 따라 비선형 활동과 비정형 정보

로 인해 예측이 어려워졌다. 이러한 문제를 해결하기 위한 다양한 예측 모델이 연구되었으며, 기

계 학습(ML) 모델이 효과적으로 사용되었다. 본 연구에서는 특징 선택 기법(NSGA3)을 시계열 모

델에 적용하고 성능을 비교하였다. 호텔 수요 예측에서 TCN 모델은 MAPE 9.73%로, 특징 선택을 

적용하지 않았을 때보다 7.05% 성능이 향상된 높은 예측 성능을 보였다. 본 연구 결과는 향상된 

예측 성능을 통해 의사결정 지원에 유용할 것으로 기대된다.
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I. Introduction

호텔 및 여행 산업은 국가 경제에서 중요한 역할을 담당

하며, 코로나19 안정화 이후 새로운 여행 트렌드가 등장하

고 있다. 이와 함께 여행 및 호텔 수요 예측의 중요성이 대

두되고 있으며, 이는 운영 수익을 극대화하는 핵심 의사결

정 요소로 작용한다. 호텔 객실은 시간과 장소에 제약을 

받는 특수한 상품이기 때문에, 정확한 수요 예측이 수익 

관리에 필수적이다. 기존 수요 예측 모델은 안정적인 시계

열 데이터와 경제적 변수를 활용해 왔다. 그러나 2010년

대 이후 관광 수요는 비선형적 특성을 보이며, 전통적인 

방법으로는 정확한 예측이 어려워졌다. 이러한 한계를 극

복하기 위해 다양한 전처리 기법과 기계 학습 모델이 연구

되고 있지만, 호텔 수요 예측에 대한 적용 사례는 여전히 

부족하다[1].

여러 분야에서 시계열 예측에 활용되는 머신러닝 기법

은 개선된 모델을 통해 높은 성능을 보이고 있다. 특히, 순

환 신경망(RNN) 기반의 LSTM, GRU 모델이 좋은 결과를 

보여주었으며, 딥러닝에서 이미지 처리에 사용되던 합성곱 

신경망(CNN)은 개선 과정을 거쳐 순차적 데이터 처리를 

위한 TCN(Temporal Convolutional Network) 모델로 

발전했다[2]. TCN은 순환 구조가 아닌 1D-Convolution

을 사용하여 순차적 데이터를 학습하는 구조로, 과거 데이

터를 바탕으로 미래를 예측하는 데 매우 효과적이다. 또

한, 예측 성능 향상과 자원 최적화를 위해 특징 선택

(feature selection)과 하이퍼파라미터 조정이 중요하며, 

이 중 특징 선택은 많은 연구에서 다루어져 왔다.

본 연구에서는 호텔 운영 데이터에서 비지배 정렬 유전

자 알고리즘(NSGA3, Non-dominated Sorting Genetic 

Algorithm III)을 적용하여 특징 변수를 추출하고, 이 변수

를 기반으로 TCN 모델을 적용하여 성능을 향상시키고자 

한다. 이를 통해 호텔 수요 예측의 정확성을 높이고, 의사 

결정 지원을 위한 최적의 정보를 제공할 수 있을 것으로 

기대된다.

II. Preliminaries

1. Hotel Demand Time Series Forecasting

호텔 경영에서는 세심한 계획과 체계적인 운영이 필수

적이다. 비즈니스 전략 수립, 자금 및 조직 운영, 고객 및 

파트너 관계, 회계 등의 다양한 업무가 긴밀하게 협력해야 

한다. 특히, 미래 수요를 예측하는 것은 호텔 운영의 효율

성 향상과 수익 극대화를 위해 핵심적인 역할을 한다. 수

요 예측은 자원의 효율적 활용을 가능하게 하며, 손실 최

소화와 서비스 품질 유지를 위한 중요한 요소이다. 이러한 

요구를 충족시키기 위해 수요 예측과 관련된 다양한 연구

가 진행되어 왔다. 

기존의 통계적 기법은 비교적 안정적인 데이터에 기반

한 장기적 예측에 유용하게 사용되었으며, ARIMA, 

SARIMA 등의 시계열 분석 모델이 대표적으로 사용되었

다. 최근에는 기계 학습과 딥러닝 기술이 수요 예측에 적

극적으로 활용되고 있다. 수요 예측의 정확성을 개선하는 

것은 호텔 운영 최적화와 안정적인 수익 관리를 위한 핵심

적인 요소로 인식되고 있다.

순환신경망(RNN)은 순차적 데이터 처리에 적합하여 자

연어 처리, 음성 인식, 시계열 데이터 분석에 많이 사용되

었으나, 과거 정보 기억의 한계, 병렬 처리 불가로 인한 학

습 속도 지연, 기울기 소실 등의 문제를 가지고 있다. 이를 

해결하기 위해 LSTM, GRU 등의 개선된 모델이 개발되어 

여러 분야에서 활발히 연구되고 있다[3]. 합성곱 신경망

(CNN)은 데이터 특징 추출과 패턴 파악에 효율적이어서 

공간적 데이터, 특히 이미지 데이터 처리에 적합하다. 또

한, 시계열 데이터의 시간 의존성을 모델링하기 위해 RNN

과 결합하여 좋은 성과를 보인 사례가 있다[4].

CNN은 2D 또는 3D 공간적 정보 처리를 위해 설계되었

으며, 병렬 처리로 인한 빠른 처리 능력과 높은 특징 추출 

능력, 노이즈에 강한 특성 덕분에 여러 분야에서 연구되고 

있는 모델이다. CNN의 개선된 모델인 TCN은 시계열 데

이터 연구 분야에서 RNN, LSTM 등에 대한 대안으로 설

계되었으며[2], 1D-CNN을 사용하여 1차원 배열 형태의 

시계열 또는 순차적 데이터 처리 모델에 적용되어 좋은 성

과를 보여주고 있다[5].

2. Feature Selection Models

특징 선택(FS, Feature Selection)은 기계 학습 모델의 

성능을 높이기 위한 주요한 기능 요소이다. 여러 특징 선

택 방법 중에서 유전자 알고리즘(GA, Genetic 

Algorithm)은 찰스 다윈의 적자생존(survival of the 

fittest)의 원리를 기반으로 한 최적화 기법이다. 병렬 처

리, 전역 최적화, 확률적 접근 등의 특징을 가지고 있으며, 

기계 학습 모델의 성능 향상과 복잡성을 줄이기 위해 사용

된다. GA는 많은 변수 중에서 최적의 변수를 추출할 가능

성이 높고, 변수 간 비선형적인 상호작용이 반영되므로 전

역 최적해를 찾을 가능성이 높은 알고리즘이다.

Ahn(2014)은 기업 신용등급 평가 모델에서 GA를 이용한 
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하이퍼파라미터 설정 및 입력 변수 집합 탐색 모델을 다분류 

SVM과 융합하였으며, 다항 로지스틱 회귀 분석(MLOGIT), 

사례 기반 추론(CBR), 인공신경망(ANN) 등과 비교하여 일

관성 있는 우수한 성능을 확인하였다[6]. Pethe et al.(2024)

은 소프트웨어 결함 예측 연구에서 GA를 적용한 특징 선택

(FS)을 통해 나이브 베이즈 분류기(NBC), K-Nearest 

Neighbor, 의사결정트리 분류기(DTC), 랜덤포레스트(RF) 

모델 모두에서 성능이 향상된 것을 확인하였다[7]. 

Alghamdi(2023)은 호텔 상품 구매 의사결정에 영향을 미치

는 소셜 데이터 분석 연구에서 필터 모델인 상관관계 기반 

특징 선택(CFS, Correlation-based Feature Selection)

을 적용하여 성능 향상을 확인하였다[8].

NSGA3은 다목적 최적화 문제 해결을 위한 GA의 개선

된 모델이다. 여러 개의 목적 함수를 동시에 최적화하는 

해를 찾는 과정에서 변수 간 상충 관계(trade-off)를 최소

화하는 최적 해결책을 찾기 위한 방법이다. 이를 위해 가

중치 적용, 제약 조건 적용 등을 포함하는 지속적인 개선 

모델이 연구되었으며, NSGA (1994), NSGA2 (2002)를 거

쳐 NSGA3 (2014) 개선 모델이 완성되었다. 이 개선 과정

에서 계산의 복잡도는 줄어들었으며, 적합도 공유, 혼잡 

거리, 참조점 방식을 통해 메커니즘이 발전하였다. 또한 

목적 함수의 수가 2~3개에서 더 많은 수로 확장되면서 효

율성과 성능이 향상되었다.

3. Temporal Convolutional Network(TCN)

시간 컨볼루션 네트워크(TCN, Temporal 

Convolutional Network)은 시계열 데이터 처리를 위해 

설계된 CNN 모델이다. 현재 시점의 출력이 과거 시점의 

입력에만 의존하는 인과 컨볼루션(causal convolution)과 

확장 컨볼루션(dilated convolution)을 통해 효과적인 장

기 의존성을 모델링할 수 있다. TCN은 병렬 처리로 인한 

빠른 학습 속도와 고정된 메모리 길이를 가지는 장점이 있

다. 여러 연구에서 RNN 계열 모델과 비교하여 상대적으로 

우수한 성능을 보인다는 결과가 도출되었다. 특히, 여러 

연구를 통해 특징 선택과 TCN 결합을 통한 성능 향상이 

확인되었다.

Li et al.(2021)은 화력 발전기의 과열기 온도 예측 연구

에서 그레인저 인과관계 검정(Granger causal test)을 통

한 특징 선택과 2D-TCN 모델을 적용하여 RNN, LSTM, 

GRU 대비 높은 예측 성능을 보여주었으며, 속도 측면에서 

RNN 대비 6.4배, GRU 대비 2.2배의 빠른 속도가 확인되

었다[9]. Zha et al.(2024)은 항공 엔진의 잔여 수명 예측 

연구에서 XGBoost 모델을 이용한 특징 선택과 개선된 

TCN 모델을 적용하였으며, 하이퍼파라미터 조정을 통해 

생성한 두 가지 모델 연구에서 DCNN, BiLSTM 등 다른 

비교 모델 대비 우수한 성능을 보여주었다[10].

III. Research Model

이전 연구에서 적용된 다양한 예측 모델들은 예측 성능

이 제한적이었다. 전통적인 선형 회귀 모델은 계절적 변화

와 같은 장기적인 관점에서 안정적인 예측 성능을 보였으

나, 급변하는 경제 상황이나 재해 등의 국제적 환경 변화 

및 비선형적인 패턴에 적응하는 데 한계가 있었다. 또한, 

기계 학습 기반의 예측 모델들은 데이터의 다양성이 확보

되지 못하는 경우가 많았다. 특히 호텔 수요 예측에 대한 

대부분의 연구는 특정 지역이나 특정 호텔 데이터를 대상

으로 한 제한된 모델이었으며, 비록 높은 예측 정확도를 

보였으나 일반화하기 어려운 상황이었다.

이에 대한 대안으로 Park et al.(2024)는 다양한 호텔 

데이터를 이용하여 전역 모델과 그룹화된 지역 모델을 구

축하였다. 실시간 데이터 분석 후 전역 또는 지역 모델을 

선택적으로 적용하여 예측 성능을 개선하려고 하였으나, 

사용된 기계 학습 모델의 예측 성능에 한계가 있었다[1].

Fig. 1. Proposed NSGA3-TCN architecture

본 연구에서는 Fig. 1에 제시된 바와 같이 호텔 수요 예

측 모델 구축을 위해 특징 선택과 시계열 CNN 융합 모델

을 제안한다. 특징 선택(FS) 기법으로는 개선된 유전자 알

고리즘인 NSGA3를 적용하여 모델에 반영할 변수 목록을 

추출하고, 예측 모델에는 최근 시계열 분석에서 좋은 성과

를 보이는 TCN 모델을 적용한다. 그리고 이상 제안모델의 

우수성은 다른 다양한 머신러닝 모델들과의 비교를 통해 

확인하게 된다.

본 제안모델의 핵심적인 학술적 기여는 이전 호텔 수요 

예측에서 사용되지 않은 개선된 유전자 특징 선택 모델과 
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시간 컨볼루션 네트워크(TCN)의 결합을 통해 호텔 수요 

예측의 일반화 성능을 높이고, 하이퍼파라미터를 최적화하

여 예측 성능을 향상시키는 것이다. LSTM, GRU, CNN 

융합 모델들은 다양한 분야에서 높은 성능을 보였지만 호

텔 수요 예측에서는 그렇지 못했다. 이에 성능 개선을 위

한 시도로 NSGA3-TCN 융합 모델을 제안한다.

IV. Empirical Test

1. Experimental Procedure

Fig. 2. The flow of the experimental process

본 연구의 제안모델을 검증하기 위한 전체적인 실증분

석은 다음과 같은 흐름으로 진행된다. 먼저 호텔 수요 예

측을 위한 데이터 수집을 위해, 실제 호텔에서 운영되는 

시스템에 저장된 데이터 중 예측 성능에 영향을 줄 수 있

는 변수 35개를 수집하였다. 이어, 수집된 데이터에 대해 

결측값 제거, 일투숙률 160% 이상의 이상치(outlier) 데이

터 제거를 진행하였다. 그런 다음, 호텔등급, 지역과 같은 

범주형 변수를 ‘원핫인코딩(One-Hot Encoding)’을 통해 

숫자형 변수로 전환하여 총 39개의 항목으로 재정리하였

다. 이렇게 정리된 39개 변수 데이터를 기준으로 NSGA3 

특징 선택 모델을 적용하여, 예측 성능에 영향을 줄 수 있

는 것으로 분류되는 21개 입력 변수 그룹을 추출한다. 끝

으로 추출된 변수 데이터를 통해 TCN, LGBM, XGB, LR, 

LSTM 등 다양한 기계학습 모델을 적용하여 예측 성능을 

측정함으로써, 제안 모델의 우수성을 확인하였다. Fig. 2

는 이와 같은 본 연구에서 수행된 실증분석의 흐름을 도식

으로 나타내고 있다.

2. Data Collection and Preprocessing

본 연구에서 활용된 데이터는 국내 A사의 시스템에 기

록된 데이터를 사용하였다. A사는 국내 호텔들을 대상으

로 호텔 관리 시스템을 제공하고 있으며, A사가 보유한 데

이터 중에서 90개 이상의 객실을 보유한 12개 호텔을 선

정하여 2017년부터 2019년까지의 일별 판매 관련 데이터

를 추출하였다. 추출된 데이터에서 범주형 변수는 '원핫인

코딩'을 통해 2차 분류하였고, 이후 NSGA3 특징 선택 알

고리즘을 통해 추출된 변수들로 데이터를 재생성하였다. 

재생성된 데이터를 바탕으로 제안 모델과 비교 모델의 기

계학습을 진행하였으며, 제안 모델과 비교 모델들의 측정 

지표를 비교하여 예측 성능을 검증하였다.

3. Experimental Environment

본 연구의 모형 구축 과정에서 수집된 데이터 중, 앞서 

설명한 방법을 통해 실험에 적용할 13,057건의 데이터를 

추출하였다. 전체 데이터 세트의 70%는 훈련용으로, 15%

는 검증용으로 설정하였으며, 나머지 15%는 최종 시험용 

데이터로 사용하였다. 실험에 사용된 데이터와 하드웨어, 

소프트웨어 사양은 표 1과 표 2에 각각 정리되어 있다.

Data Type Portion No. of Samples

Training 70% 9,134

Validation 15% 1,956

Test 15% 1,967

Table 1. Data Configuration

Type Environment

H/W1

CPU : Ryzen 9 7950x3D

GPU : RTX 4090

M/M 64GB

H/W2

CPU : Intel i7-11370H 3.3GHz

GPU : NVIDIA MX450

M/M 32GB

S/W

OS1 : Ubuntu 22.04.4 LTS

OS2 : Windows 11

Python 3.10.12

GPU driver : nvidia-driver-535

Cuda 12.2

Pytorch 2.4.1

Tslearn 0.6.3

scikit-learn 1.2.2

Numpy 1.23.5

Pandas 1.5.3

Table 2. Experimental Environment
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아울러, 본 연구에서 제안모델 학습에 사용된 옵티마이저, 

NSGA3, TCN 모델에 적용된 하이퍼파라미터 

(hyperparameter)는 표 3과 같다.

Type Parameters

Optimizer

Torch optimizer : Adam

Batch size : 256

Epochs : 5

Optimizer learn rate : 0.001

NSGA3

Reference direction : das-dennis, 

2 dimension, 12 partitions

Generation : 250

Pop_size : 200

Best_solution : >= 0.2

TCN

Selected_features : 180

Learn_rate : 0.001

Epochs : 80

Batch_size : 256

Num_inputs : 180

Num_channels : [64,64,64]

Kernel_size : 3

Dropout :　0.2

Table 3. Hyperparameters

제안 모델과 비교 모델의 성능 비교를 위해 사용한 정확

도(Accuracy) 평가지표로는 MAPE, MSE, RMSE를 사용

하였다. 이 중, MAPE(Mean Absolute Percentage 

Error)는 예측값과 실제값 사이의 백분율 오차의 평균을 

나타내며, 값이 작을수록 예측 성능이 우수함을 의미한다. 

MSE(Mean Squared Error)는 실제값과 예측값 간의 차

이를 제곱한 후 그 평균을 계산하여 오차의 크기를 측정하

며, 이 값 또한 작을수록 예측 성능이 뛰어나다. 

RMSE(Root Mean Squared Error)는 MSE에 제곱근을 

적용한 값으로, 예측값과 실제값 간의 차이를 제곱한 뒤 

평균하고, 그 결과에 제곱근을 취한 값이다. 이 역시 값이 

작을수록 성능이 우수하다. 다음 식 (1)~(3)은 이 지표들을 

산출하는 산식들을 나타내고 있다.

  



 ×  (1)

 

  (2)

 




  (3)

( : 실제값,  : 예측값)

4. Experimental Results

본 연구에서는 호텔 수요 예측 모델에 유전자 알고리즘

(NSGA3)을 적용한 특징 선택(FS)과 개선된 컨볼루션 네

트워크인 TCN을 적용하여 제안 모델의 성능을 평가하고

자 하였다. 이를 위해 제안 모델을 포함한 5가지 머신러닝 

알고리즘의 성능을 비교하고 분석하였다.

초기 35개의 변수 그룹 중 정제 과정과 NSGA3를 적용

한 특징 선택을 통해 총 21개의 변수 그룹이 추출되었다. 

추출된 변수들은 구체적으로 객실수(rms), 직원이용객실

수(hu), 총가용객실수(tot_use), 판매수(sold), 성인수

(adlt), 국내아동(chld_local), 외국인성인(adlt_foreign), 

객실가격(rrate), 부가서비스가격(srate), 개인예약_객실가

격(rrate_f), 개인예약_부가서비스가격(srate_f), 개인예약

_총금액(trate_f), 숙박수(stay), 투숙일자(arr), 퇴실일자

(dep), 예약 없는 고객수(wki), 취소수(cxl), 2등급호텔여부

(class_2), 경기지역여부(area_gyeonggi), 서울지역여부

(area_seoul), 제주지역여부(area_jeju)이다. 이들은 객실 

수, 인원 수, 판매가, 투숙-퇴실일 등 객실 수요에 직접적

인 영향을 미치는 변수들로 확인되었다.

한편, 제안 모델의 병렬 처리 능력을 검증하기 위해 측정

된 처리 시간은 표 4에 정리되어 있다. 일반적으로 머신러닝 

계열 모델이 딥러닝 계열 모델보다 빠른 처리 시간을 보이지

만, 본 연구에서는 LSTM 모델이 우수한 처리 성능을 보였

다. 특히, 선형 회귀(LR) 모델의 경우, 특징 선택 적용 이후 

82.92%의 처리 속도 개선이 나타났으며, 모든 비교 모델에

서 처리 속도 향상이 확인되었다. 이는 특징 선택 기법이 처

리 성능을 향상시키는 전형적인 사례라 할 수 있다.

Model
Processing Time

Without FS With FS Improvement(%)

TCN 7.16s 6.97s 2.65

LSTM 11.57s 10.81s 6.57

LR 15.40s 2.63s 82.92

XGB 32.97s 22.15s 32.82

LGBM 41.42s 28.81s 30.44

Table 4. Models' Processing Time

각 모델의 성능, 즉 예측 정확도는 표 5에 제시되어 있

다. 이 표를 통해 알 수 있듯이, TCN이 다른 기계학습 모

델에 비해 괄목할 만한 성과를 보였으며, 특히 FS가 추가

된 제안 모델인 NSGA3-TCN의 경우 가장 뛰어난 예측 정

확도를 보였음을 확인할 수 있었다.

비교 모델의 경우, 이전 연구들에서 확인된 예측 성능 

지표와 유사한 값이 나타났다. 특정 지역과 특정 호텔에 

대한 수요 예측은 여러 연구에서 높은 예측 성능을 보였으

나, 다수의 호텔을 대상으로 한 통합 및 일반화 모델에서

는 높은 예측 성능을 찾기 어려웠다. 본 연구에서도 비교 

모델들은 기존 연구와 유사한 성능을 보인 것이다.
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Metric Model
Base

Model

NSGA3+

Base Model

MAPE

TCN 10.47 9.73

LGBM 21.88 21.58

XGB 22.69 22.03

LR 27.95 31.10

LSTM 27.89 27.90

MSE

TCN 9.83 9.51

LGBM 18.20 17.97

XGB 18.97 18.30

LR 26.12 27.90

LSTM 21.11 21.16

RMSE

TCN 96.71 90.43

LGBM 331.14 322.94

XGB 359.87 335.01

LR 682.18 778.56

LSTM 445.74 447.73

Table 5. Models' Accuracy

그러나 TCN 모델은 호텔 수요 예측에서 MAPE 

10.47%의 높은 예측 성능을 보였으며, 특히 특징 선택

(FS) 모델과 융합한 제안 모델은 미적용 모델 대비 7.05%

의 추가적인 성능 향상을 보이면서 MAPE 9.73%의 최고 

성능을 기록하였다. 또한, TCN의 예측 성능은 모델 학습 

횟수(epoch)와 단위 처리 용량(batch size)에 많은 영향을 

받는 것으로 확인되었다. 표 6에서는 하이퍼파라미터 값에 

따라 예측 성능이 8%에서 최대 2배까지 변화함을 확인할 

수 있었으며, 이는 최적의 하이퍼파라미터 설정이 예측 성

능에 중요한 영향을 미친다는 것을 보여준다.

TCN epoch batch size MAPE(%)

1 40 128 10.51

2 40 256 10.03

3 40 512 20.58

4 80 128 10.42

5 80 256 9.73

6 80 512 10.13

7 120 128 9.95

8 120 256 9.88

9 120 512 10.21

Table 6. Performance according to hyperparameter

또한, NSGA3를 통해 추출된 변수 그룹을 대상으로 변

수 변경 테스트를 진행하였다. 특징 선택 기법을 통해 추

출된 변수 그룹 중 일부 유사한 변수(개인예약_객실가격

(rrate_f), 개인예약_부가서비스가격(srate_f), 개인예약_

총금액(trate_f))를 금액관련 변수들이 중복되는 것으로 보

인다는 전문가 의견에 따라 임의로 제거하고 예측 성능을 

측정한 결과, 특징 선택 기법으로 추출된 변수 그룹을 적

용한 모델에 비해 낮은 예측 성능을 보임을 확인하였다. 

이는 알고리즘에 의해 추출된 변수가 전문가 지식보다 예

측 성능에 더 긍정적인 영향을 미친다는 것을 의미한다.

종합적으로, 특징 선택(FS) 기법을 통한 변수 추출과 

TCN 모델 적용을 통해 호텔 수요 예측에서 높은 예측 성

능이 확인되었다. 본 연구에서 제안한 유전자 알고리즘을 

이용한 특징 선택 기법과 TCN 융합 모델은 다수 호텔에 

대한 데이터 통합 및 일반화 모델 구축을 위한 좋은 사례

가 될 수 있음을 보여준다.

V. Conclusions

본 연구에서는 호텔 데이터 분석을 통한 수요 예측을 위

해 NSGA3-TCN 모델을 제안하였으며, 이를 통해 호텔 수

요 예측 성능을 획기적으로 향상시킬 수 있음을 확인하였

다. NSGA3-TCN 모델은 1D-Convolution을 적용한 병렬 

처리 기법을 통해 빠른 처리 속도를 제공하였고, TCN의 

인과성 특징을 활용하여 과거 데이터만으로도 예측 성능

을 높이는 동시에 그래디언트 소실 문제를 해결하는 데 기

여하였다. 본 연구의 결과는 국내 호텔 운영 솔루션에서 

수집된 실제 데이터를 기반으로 한 실증 분석을 통해 검증

되었으며, 모델의 예측 정확도와 실용성이 매우 높음을 확

인하였다. 변수 그룹에 대한 특징 선택 기법을 적용한 결

과, 호텔 수요 예측에 사용된 TCN 모델은 MAPE 9.73%

로 상당히 우수한 예측 성능을 보였다.

또한, 본 연구에서 사용된 데이터가 다수 호텔에서 확보

된 실제 운영 데이터임을 감안할 때, 호텔 수요 예측의 일

반화 가능성을 높였으며, 이는 다수 호텔 및 관련 기업들에

게 실질적인 혜택을 제공할 수 있음을 의미한다. 이러한 본 

연구의 성과는 호텔 및 여행 산업에서 적합한 모델 적용을 

통해 정확한 수요 예측 활동에 기여할 수 있다는 점에서 의

미가 있다. 이는 호텔 및 여행 관련 사업자의 효율성 향상

과 수익 증대에 중요한 의사결정 도구로 작용할 수 있다.

하지만 본 연구는 다음과 같은 점에서 한계를 갖는다. 

첫째, 본 연구는 NSGA3의 단일 기법으로만 특징 선택이 

이루어져 특징 선택 기법들의 차이가 성과 개선에 어떤 영

향을 미치는지 확인하지 못했다는 한계가 있다. 둘째, 사

용된 데이터가 제한적이라는 한계도 있다. 현재 사용된 데

이터는 코로나 팬데믹의 영향을 최소화하기 위해 2019년 

이전 데이터를 사용하고 있어서, 최신의 경향을 반영하지 

못했다는 한계가 있다. 또한, 운영 시스템에서 추출한 정

형 데이터 외에 SNS 콘텐츠, 고객 리뷰와 같은 비정형 데

이터의 활용은 이루어지지 않았다는 점에서도 한계를 가

진다. 셋째, 다양한 하이퍼파라미터 설정에 따른 성능 비
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교가 이루어지지 못했으며, 실험 시 탐색된 하이퍼파라미

터가 다른 데이터셋에서도 유효한지에 대한 오버피팅 등

의 문제도 충분히 검증되지 못했다는 한계가 있다. 

따라서 향후 수행할 후속 연구에서는 우선 지역, 규모 

등이 고려된 다양한 최신의 데이터셋을 통한 연구가 필요

하다. 또한, 정치, 경제, 날씨 등의 외부 요인의 반영과 비

정형 데이터가 예측 성능에 미치는 영향을 검증하는 것이 

필요하며, 지속적으로 연구되고 있는 다양한 개선 및 융합 

모델 적용을 통해 모델의 일반화와 성능 향상을 도모할 필

요가 있다. 추가적으로 운영시스템에서 수집된 실운영 데

이터 외에도 호텔 경영상황을 반영하기 위한, 직원수, 매

출, 수익, 경영방침 등의 정형, 비정형 정보를 적절히 벡터

화하여 수요 예측을 위한 변수그룹에 반영하는 시도도 필

요할 것이다. 이러한 연구의 고도화를 통해 호텔 및 여행 

산업에서 수요 예측의 정확성과 실용성을 확장하고, 해당 

산업과 다른 산업 분야에서 생산성을 높이기 위한 의사 결

정을 효과적으로 지원할 수 있을 것으로 기대한다.
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