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[Abstract]

Building energy consumption prediction is essential for energy management and optimization, but existing research 

applies a single model across all time periods, failing to adequately reflect the different consumption patterns 

and prediction difficulties of each period. This study develops a new metric called the Prediction Difficulty Index 

to quantify time-period-specific prediction difficulty and empirically demonstrates the necessity and effectiveness 

of differentiated modeling strategies. Our analysis quantified that the PDI-based prediction difficulty of Transition 

periods is 4.36 times higher than Off-peak periods(MAPE-based:4.47 times) using the Prediction Difficulty Index, 

which integrates variability and prediction error. Statistical tests showed highly significant differences between 

time periods (ANOVA: F=26.35, p<0.000001; Cohen's d=1.95), and SHAP analysis confirmed that different features 

play important roles in prediction for each time period. We developed period-specific models and evaluated them 

using Leave-One-Out Cross-Validation (LOOCV), achieving a 30.58% improvement in MAPE compared to the 

baseline LightGBM model. This demonstrates that even simple models (Linear Regression, Ridge Regression) 

can outperform complex single models when tailored to time-period characteristics, even with small data (94 samples).

▸Key words: Energy Consumption Prediction, Time-Period Modeling, Prediction Difficulty Index, 

LightGBM, SHAP Analysis, Differentiated Modeling 

[요   약]

건물 에너지 소비 예측은 에너지 관리 및 최적화에 필수적이지만, 기존 연구들은 전체 시간대에 

단일 모델을 적용하여 시간대별 상이한 소비 패턴과 예측 난이도를 충분히 반영하지 못한다. 본 연구는 

시간대별 예측 난이도를 정량화하는 새로운 지표인 Prediction Difficulty Index(PDI)를 개발하고, 차별화된 

모델링 전략의 필요성과 효과를 실증적으로 입증하였다. 분석 결과, 변동성과 예측 오차를 통합한 PDI를 

통해 전환기(Transition) 시간대의 예측 난이도가 비첨두(Off-peak) 시간대 대비 4.36배 높음을 정량화하였다. 

통계적 검정 결과, 시간대 간 차이는 매우 유의미하였으며 (ANOVA: F=26.35, p<0.000001; Cohen's d=1.95), 

SHAP 분석을 통해 시간대별로 서로 다른 특성이 예측에 중요한 역할을 함을 확인하였다. 시간대별 

전용 모델을 개발하고 LOOCV으로 평가한 결과, Baseline LightGBM 모델 대비 MAPE 30.58% 개선을 

달성하였다. 본 연구는 94개의 샘플로 구성된 소규모 데이터 환경이라는 제약 조건 하에서 수행되었으나, 

이를 통해 제안하는 방법론의 타당성을 검증하는 개념 실증연구로서의 가치를 지니며 소규모 데이터에서

도 Linear(Ridge) Regression이 시간대 특성에 맞춰지면 복잡한 단일 모델을 능가할 수 있음을 보여준다.

▸주제어: 에너지 소비 예측, 시간대별 모델링, 예측 난이도 지수, LightGBM, SHAP 분석, 차별화 모델링
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I. Introduction

전 세계적으로 기후 변화 대응과 탄소 중립 실현을 위한 

노력이 가속화됨에 따라, 건물 부문의 에너지 효율화는 선

택이 아닌 필수가 되었다. 건물은 전 세계 최종 에너지 소

비의 약 30%, 탄소 배출의 약 28%를 차지하는 핵심 관리 

대상이다[1]. 이에 따라 건물 에너지 관리 시스템(BEMS)

의 도입이 확대되고 있으며, 효율적인 에너지 운영을 위해

서는 정확한 에너지 소비 예측이 선행되어야 한다. 

최근 AI 기술 발전으로 데이터 기반 에너지 소비 예측 

연구가 활발히 진행되고 있다. LSTM(Long Short-Term 

Memory), GRU(Gated Recurrent Unit)와 같은 순환 신

경망 모델이나 XGBoost, LightGBM과 같은 Tree 기반 

Ensemble Model은 기존의 통계적 기법 대비 우수한 예

측 성능을 입증하였다[2]. 그러나 대부분의 선행 연구들은 

하루 전체 시간대에 대해 단일 모델(Single Model)을 적

용하는 "One-size-fits-all" 접근 방식을 취하고 있다. 이

러한 접근법은 시간대별로 상이한 에너지 소비 패턴과 변

동성 특성을 충분히 반영하지 못한다는 근본적인 한계를 

가진다.

건물의 에너지 소비 패턴은 재실자의 활동, 업무 스케

줄, 기기 운영 상태 등에 따라 시간대별로 뚜렷한 차이가 

있고 야간이나 새벽 시간대(Off-peak)는 기저 부하 위주

의 안정적인 패턴이며, 업무 시간대(Peak)는 높은 소비량

을 유지한다. 반면, 업무 시작 전후의 출근 시간대와 업무 

종료 후의 퇴근 시간대(Transition)는 재실 인원과 기기 

사용량이 급격하게 변동하여 예측 불확실성이 매우 높다.

단일 모델이 전체 시간대를 학습할 경우, 데이터의 대다

수를 차지하는 안정적인 시간대의 패턴에 편향되어 학습

될 가능성이 높다. 이로 인해 급격한 부하 변동이 발생하

는 전환기(Transition) 시간대에서 예측 오차가 크게 발생

하는 문제가 빈번하다. 그럼에도 불구하고, 기존 연구에서

는 시간대별 예측 난이도를 정량적으로 분석하거나, 이러

한 난이도 차이에 기반한 차별화된 모델링 전략을 제시한 

사례가 부족한 실정이다.

본 연구는 건물 에너지 소비 데이터의 시간대별 특성을 

심층 분석하고, 이를 바탕으로 예측 정확도를 극대화할 수 

있는 차별화된 모델링 프레임워크를 제안하는 것을 목적

으로 하며, 2장에서는 건물 에너지 예측 및 시계열 특성 

분석에 관한 관련 연구를 고찰하고, 3장에서는 제안하는 

Prediction Difficulty Index의 정의와 연구 방법론을 상

세히 기술한다. 4장에서는 실제 데이터를 활용한 실험 결

과와 통계적 검증 내용을 제시하며, 4장 2절에서는 연구 

결과의 시사점과 한계를 논의하며, 5장에서는 연구 결과의 

종합적 결론과 향후 연구 방향을 제시한다. 

II. Related Works

1. Energy Consumption Prediction Research

건물 에너지 소비 예측은 스마트 빌딩 및 에너지 관리 

시스템의 핵심 기술로, 다양한 머신러닝 기법이 적용되어 

왔다. 전통적 방법으로 초기 연구는 ARIMA, SARIMA 등

의 통계적 시계열 모델을 사용하였다[3][4]. 이러한 방법은 

선형 패턴을 잘 포착하지만, 복잡한 비선형 관계와 외부 

요인(기상, 요일 등)을 반영하는 데 한계가 있다. Support 

Vector Regression(SVR)은 비선형 커널을 통해 이러한 

한계를 부분적으로 극복하였으나[5], 대규모 데이터 처리

와 하이퍼파라미터 튜닝에 어려움이 있다. 이러한 문제를 

딥러닝 기법을 도입하여 최근에는 LSTM(Long Short- 

Term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit) 등의 순

환 신경망이 시계열 예측에 널리 사용된다[6][7]. 이러한 

모델은 장기 의존성(long-term dependency)을 학습할 

수 있어 에너지 소비의 시간적 패턴을 효과적으로 포착한

다. Transformer 기반 모델은 attention mechanism을 

통해 중요한 시점에 가중치를 부여하여 성능을 더욱 향상

시켰다[8]. 

특히, LightGBM, XGBoost, CatBoost 등의 gradient 

boosting 기반 모델은 tabular 데이터에서 우수한 성능을 

보이며, 에너지 예측 분야에서도 경쟁력 있는 결과를 제공

한다[9][10]. 이러한 모델은 학습 속도가 빠르고, 특성 중

요도를 쉽게 해석할 수 있어 실무에서 선호된다. 이와 같

이 기존 연구 대부분은 전체 시간대에 대해 단일 모델을 

적용하는 "one-size-fits-all" 접근법을 사용하였다. 

본 연구는 시간대별로 예측 난이도와 패턴이 다름을 정량

적으로 입증하고, 차별화된 모델링이 필요함을 제시한다.

2. Time-based Feature and Pattern Analysis

시간 기반 특성(hour, day-of-week, season 등)은 에

너지 소비 예측에서 중요한 역할을 한다. 많은 연구에서 

시간의 주기성을 포착하기 위해 sine/cosine 변환, 

Fourier features 등을 사용한다[11]. 계절적 변화(냉난방 

수요)와 장기 트렌드(에너지 효율 개선)를 분리하여 모델

링하는 STL(Seasonal-Trend decomposition using 

Loess) 등의 방법도 사용된다[12]. 공휴일, 특별 이벤트 

등 특수한 날짜를 별도로 처리하는 연구도 있다[13]. 그러
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나 하루 내의 시간대별 특성 차이를 체계적으로 분석한 연

구는 제한적이다. 

본 연구는 하루를 Off-peak, Peak, Transition으로 세

분화하고, 각 시간대의 예측 난이도와 패턴 차이를 

Prediction Difficulty Index로 정량화한다는 점에서 기존 

연구와 차별성을 가진다.

3. Feature Importance and Model Interpretability

머신러닝 모델의 해석 가능성(interpretability)은 실무 

적용에 중요한 요소이다. Tree 기반 모델(Random 

Forest, LightGBM 등)은 gain, split count 등을 기반으

로 feature importance를 제공한다[14]. SHAP(SHapley 

Additive exPlanations)은 게임 이론의 Shapley value를 

기반으로, 각 특성이 예측에 미치는 기여도를 정량화한다

[15]. 이는 모델에 독립적으로 적용가능하며, 전역(global) 

및 지역(local) 해석을 모두 제공한다. 에너지 예측 분야에

서도 SHAP을 사용하여 모델의 예측 근거를 설명하는 연

구가 증가하고 있다[16].

본 연구는 SHAP 분석을 통해 시간대별로 중요한 특성

이 다름을 규명하였다. 특히, Transition 시간대에서 시간 

특성(created_at, time)의 중요도가 3배 이상 증가한다는 

발견은 시간대별 전용 모델의 필요성을 뒷받침하는 증거

이다.

4. Time-specific and Context-specific Modeling

일부 연구에서 시간대별 또는 상황별로 다른 모델을 사

용하는 접근법이 제안되었다. Mixture of Experts(MoE)

는 여러 전문가 모델(expert model)을 학습하고, gating 

network가 각 샘플에 대해 적절한 전문가를 선택하는 방

식이다[17]. 이는 데이터의 heterogeneity를 다루는 데 효

과적이지만, gating network 학습의 어려움과 해석 가능

성 문제가 있다.

Hierarchical 모델은 계층적 시계열 모델은 상위 레벨

(전체)과 하위 레벨(세부 그룹)을 동시에 예측한다[18]. 이

는 예측의 일관성을 보장하지만, 시간대별 특성 차이를 명

시적으로 모델링하지는 않는다.

일부 연구(Context-dependent 모델)에서 기상 조건, 

요일 등에 따라 다른 모델을 선택하는 방식을 제안하였으

나[19], 시간대별 난이도를 정량화하거나 체계적으로 분석

하지는 않았다.

본 연구에서는 시간대별 예측 난이도를 Prediction 

Difficulty Index로 정량화하고, 통계적 검정(ANOVA, 

Cohen's d)을 통해 시간대 간 차이를 엄밀하게 검증하였다. 

또한, LOOCV를 통해 소규모 데이터에서도 차별화 모델링

의 효과를 입증하였다는 점에서 기존 연구와 구별된다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 건물 에너지 소비 예측의 정확도를 향상

시키기 위해, 시간대별 예측 난이도를 정량적으로 평가하

고 이를 기반으로 최적의 모델을 적용하는 Time-Period- 

Aware Differentiated Modeling Framework를 제안하

였다.

1. Overall Framework

제안하는 프레임워크는 크게 네 단계로 구성된다. 

첫째, 데이터 전처리 및 시간대 분류(Time-Period 

Classification) 단계에서는 수집된 에너지 소비 데이터의 

시간적 특성에 따라 Off-peak, Peak, Transition로 분류

의 세 가지 구간으로 분류한다.

둘째, 각 시간대별 데이터의 변동성과 Baseline 모델의 

예측 오차를 기반으로 Prediction Difficulty Index (PDI)

를 산출하여 정량적인 난이도를 평가한다. 

셋째, 평가된 난이도와 시간대별 데이터 특성(선형성, 

비선형성, 변동성 등)을 고려하여 각 구간에 최적화된 예

측 모델을 선정한다. 

넷째, 통합 예측(Integrated Prediction) 단계로각 시간

대별 전용 모델의 예측 결과를 통합, 최종 에너지 소비량

을 산출한다.

마지막으로 연구 데이터의 명세로 실제 건물(단독건물)

의 에너지 관리시스템에서 수집된 전력 소비 데이터를 활

용하고 1일간의 기록으로 15분으로 샘플링되었다. 종속변

수는 건물 에너지 소비량(단위:kWh)이며 독립변수는 예측 

성능에 영향을 미치는 요인드로 시간적특성, 과거이력

(lastday_kwh)과 환경요인으로 기온(ta), 습도(hm), 불괘

지수(thi) 및 공휴일 여부등의 요일정보로 이루어 져 있다.

1.1 Time-Period Classification

건물의 에너지 소비 패턴은 재실자의 활동과 밀접한 관

련이 있으며, 하루 중 시간의 흐름에 따라 뚜렷한 특징을 

보인다. 본 연구에서는 이러한 부하 특성을 반영하여 하루 

24시간을 다음과 같이 세 가지 시간대로 분류한다.

Off-peak : 00:00~07:00, 19:00~23:00 (총 14시간)

재실자가 거의 없는 야간 및 새벽 시간대로, 기저 부하

(Base load) 위주의 낮은 소비량을 보인다.
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패턴이 안정적이고 규칙적이어서 예측 난이도가 상대적

으로 낮다.

Peak : 10:00~15:00 (총 6시간)

업무 활동이 가장 활발한 시간대로, 냉난방 및 기기 사

용으로 인해 높은 에너지 소비량을 기록한다.

소비량의 절대값은 크지만, 업무 패턴이 일정하게 유지

되는 경향이 있어 중간 수준의 예측 난이도를 가진다.

Transition : 08:00~09:00, 16:00~18:00 (총 4시간)

출근에 따른 부하 급증(Morning Ramp-up)과 퇴근에 

따른 부하 급감(Evening Ramp-down)이 발생하는 구간

이다.

짧은 시간 내에 급격한 부하 변동이 발생하며, 재실자의 

불규칙한 행동 패턴이 반영되어 예측 난이도가 가장 높다.

1.2 Prediction Difficulty Index (PDI)

시간대별 예측 난이도를 객관적으로 수치화하기 위해, 

본 연구에서는 Prediction Difficulty Index(PDI)를 새롭

게 정의한다. PDI는 데이터 자체의 내재적 변동성

(Intrinsic Variability)과 모델의 실제 예측 성능

(Extrinsic Error)을 결합하여 산출된다.

시간대 h의 종합 난이도 지수 Dh는 다음과 같이 정의된다.

Dh=α×Dvar+β×Derr

여기서 Dvar은 변동성 기반 난이도, Derr는 오차 기반 난

이도를 의미하며, α와 β는 각 요소의 가중치이다. α와 β의 

다양한 조합(0.3:0.7, 0.5:0.5, 0.4:0.6)을 검토한 결과, 시

간대별 난이도 순위(Off-peak < Peak < Transition)는 

모든 조합에서 동일하게 유지되었으며, 본 연구에서는 실

무적인 예측 정확도의 중요성을 고려하여 α=0.4, β=0.6으

로 설정하였다. 오차 항목인 β에 높은 가중치가 부여된 것

은 에너지 소비 예측의 궁극적 목표는 비용 절감이며, 이

는 예측 오차(MAPE)와 직접 연관되기에 모델의 실제 수행 

능력을 보여주는 오차 항목에 더 높은 가중치를 부여한다.

변동성 난이도(Dvar)는 데이터 표준편차를 평균으로 나

눈 변동계수(CV) 기반 산출로, 0과 1 사이로 정규화한다.

Dvar=min(CVh/0.15, 1.0)

여기서 CVh는 시간대 h의 변동계수이다.

오차 난이도 (Derr)는 Baseline 모델의 평균 절대 백분

율 오차(MAPE)를 기반으로 산출하며, 마찬가지로 정규화

한다.

Derr=min(MAPEh/20.0,1.0)

여기서 MAPEh는 시간대 h의 MAPE 값이다.

이러한 PDI를 통해 각 시간대가 'Low', 'Medium', 

'High' 중 어느 수준의 난이도를 가지는지 판별하고, 이를 

모델링 전략 수립의 근거로 활용한다.

2. Differentiated Modeling Strategy

PDI 분석 결과와 시간대별 데이터 특성에 맞춰, 본 연구

에서는 다음과 같은 차별화된 모델링 전략을 제안한다.

- Off-peak model (Linear Regression)의 특성은 낮

은 변동성과 선형적인 패턴이며 과적합(Overfitting) 위험

이 적고 해석이 용이한 선형 회귀(Linear Regression)  

모델을 적용하여 안정적인 예측을 수행한다.

- Peak model (Ridge Regression)은 높은 소비량과 

다소 복잡한 패턴의 특성을 가지고 있으며 변수 간의 다중

공선성 문제를 완화하고 일반화 성능을 높이기 위해, L2 

규제(Regularization)가 포함된 Ridge Regression (α

=1.0)를 적용한다.

- Transition model (Polynomial Lasso)은 급격한 비

선형 변화와 높은 불확실성의 특성이 있고, 급변하는 패턴

을 포착하기 위해 다항 특성(Polynomial Features, 

degree=2)을 생성, 비선형성을 모델링한다. 동시에 L1 규

제를 사용하는 Lasso (α=0.01) 적용으로 불필요한 변수를 

제거와 핵심 변수 선택으로, 모델의 복잡도를 제어하고 예

측 성능을 극대화한다.

IV. Experiments & Results

1. Research Results

1.1 Data Characteristics and Correlation Analysis

분석에 사용된 변수들의 상호 상관관계와 목표 변수

(use_kwh_actual)와의 상관관계를 분석하였다. 기온(ta), 

불쾌지수(thi), 전날 동시간대 전력 소비량(lastday_kwh) 

등이 목표 변수와 높은 양의 상관관계를 보였으며, 습도

(hm)는 음의 상관관계를 보였다<Fig. 1>

Fig. 1. Correlations between key characteristics 

and target variables 
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1.2 Baseline Performance

LightGBM Baseline 모델의 전체 MAPE는 6.71%로 나

타났다. 그러나 시간대별로 분석한 결과, Table 1과 같이 

성능 차이가 크게 나타났다.

여기서 Transition 시간대의 MAPE가 Off-peak 대비 

4.47배 높으며, Peak 시간대도 Off-peak 대비 3.05배 높

은 오차를 가지고 있고 단일 모델이 모든 시간대에 대해 

균일한 성능을 내지 못함을 알 수 있었다.

그리고, 시간대별 변동계수(CV) 분석 결과, Transition 

시간대(CV 0.1139)의 변동성이 Off-peak(CV 0.0315) 대

비 3.62배 높으며, 가장 넓어 변동성이 큰 것을 확인할 수 

있었으며, Peak는 소비량은 높지만 상대적으로 안정적인 

패턴을 가지고 있는 것으로 나타났다. 

time zone MAPE (%)
Standard 

deviation

Maximum 

error

Off-peak 3.76 1.23 5.20

Peak 11.45 3.89 20.80

Transition 16.82 6.44 22.85

Table 1. Baseline performance by time period 

<Table 1.>에서 Transition 시간대의 최대 오차 

22.85%는 오전 9시 지점에서 발생한 것으로 나타났으며, 

이는 Off-peak시간대 평균 MAPE 대비 약 4.47배 높은 

수치이다.

1.3 Result of Prediction Difficulty Index

시간대별 Prediction Difficulty Index는 <Table 2>과 

같다.

time zone Dvar Derr Dh
Difficulty 

level

Off-peak 0.21 0.19 0.198 Low

Peak 0.39 0.57 0.498 Medium

Transition 0.76 0.84 0.808 High

Table 2. Prediction Difficulty Index by time period 

Transition이 Off-peak 대비 4.36배 더 어렵고, Peak

는 Off-peak 대비 2.28배 더 어려우며, Transition은 변

동성과 오차 모두에서 최고치 기록하였다. 이를 통해 시간

대별 상세 분석 결과, 전체 시간대 중 최고 난이도는 9시

(Dh=0.9773, MAPE 22.85%)에서 나타났으며, 오후 전환

기의 핵심 지점인 16시(Dh=0.8781, MAPE 20.80%) 역시 

높은 난이도를 기록하였다. 반면, 가장 예측하기 쉬운 시

간대는 23시(Dh=0.0324, MAPE 0.77%), 3시(Dh=0.0782, 

MAPE 1.29%), 6시(Dh=0.0933, MAPE 1.50%) 순으로 나

타났다. 이는 오전의 급격한 부하 상승(Ramp-up)과 오후

의 급격한 변동성이 예측 모델에 큰 부담을 주고 있음을 

정량적으로 보여준다. 이 중 9시는 MAPE 22.85%, Dh

=0.9773으로 전체 시간대 중 절대적 최고 난이도를 기록

하였으며, 16시는 MAPE 20.80%, Dh=0.8781로 

Transition 구간 내 두 번째 고난도 지점에 해당한다. 두 

시점은 각각 독립적인 수치를 가지므로 혼용하여 해석하

지 않도록 주의가 필요하다. 예시로, 9시의 경우 MAPE 

22.85%(Derr=1.0, 상한 적용), CV 기반 Dvar=0.97로 산출

되어 최종 Dh=0.9773을 기록하였다. 16시의 경우 MAPE 

20.80%(Derr=1.0, 상한 적용), Dvar=0.6953으로 Dh

=0.8781을 기록하였으며, 이는 Transition 구간 내에서도 

오전 9시 다음으로 높은 난이도에 해당한다. 또한, 

Evening Ramp-down(16~18시) 구간의 평균 MAPE는 

14.21%이나, 이는 16시(20.80%), 17시(16.76%), 18시(약 

5%대)의 평균값으로, 16시가 구간 내 최고 오차를 기록한 

대표 시점이다. 이 중 16시의 MAPE(20.80%)와 CV 기반 

Dvar는 PDI 산출에 개별 시점값으로 직접 반영되었으며, 

Dh=0.8781로 전체 2위 난이도에 해당한다. 가장 예측이 

어려운 시간대는 9시(MAPE 22.85%, Dh=0.9773)로 전체 

절대 최고 난이도이며, 16시(MAPE 20.80%, Dh=0.8781)

가 그 다음으로 높은 난이도를 기록하였다.

1.4 Statistical verification

시간대 간 성능 차이의 통계적 유의성을 검증하기 위해 

ANOVA 및 t-test를 수행하였다. 본 분석은 3개 그룹의 

평균치를 비교한 것이 아니라, 각 시간대(Hour)별로 산출

된 개별 오차값들을 독립된 표본으로 간주하여 주행되었

다. 구체적으로, 전체 24시간을 각 시간대별로 모델링하여 

얻어진 24개의 시간별 MAPE 값(Off-peak 9개, Peak 8

개, Transition 7개 시간대)을 표본 데이터셋으로 구성하

였다. <Table 3>과 같이 3개 그룹(Factor)에 속한 각 시

간대별 성능 지표들을 표본으로 활용함으로써 통계적 분

석에 필요한 샘플 수를 확보하였으며, 이를 통해 시간대 

그룹 간의 구조적인 성능 차이를 검정하였다. 분석 결과, 

$F=26.35, p < 0.000001$로 나타나 그룹 간 차이가 매우 

유의미함을 확인하였다.

Comparison t-statistic p-value result

Transition vs Off-peak 4.85 0.0001 meaning(p<0.05)

Transition vs Peak 2.89 0.0072 meaning(p<0.05)

Peak vs Off-peak 2.86 0.0082 meaning(p<0.05)

Table 3. Result of T-test (pairwise comparison)
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Fig. 2. Comparative analysis of Feature importance 

by time period

<Table 4>에서 보인 바와 같이 Cohen's d가 0.8 이상

이면 "large effect"로 간주되며, Transition vs Off-peak

의 1.95는 실무적으로 매우 큰 차이를 의미한다.

Comparison Cohen's d effect size

Transition vs Off-peak 1.95 very large

Transition vs Peak 0.91 very large

Peak vs Off-peak 0.94 very large

Table 4. Effect size (Cohen’s d)

1.5 Feature Importance Analysis 

<Fig. 2>와 <Table 5>에서 보인 바와 같이 Feature 

Importance 분석 결과는 전역적으로 lastday_kwh가 

80.1%로 가장 중요했으나, 시간대별로 중요 인자가 상이

했다.

Feature Off-peak Peak Transition Diff.(times)

lastday_kwh 1,203.86 1,926.19 1,638.45 1.60×

created_at 120.39 96.31 327.69 3.40×

time 60.19 77.05 163.85 2.72×

hour 48.15 67.51 81.92 1.70×

ta 36.12 48.15 49.15 1.36×

Table 5. SHAP-based Feature Importance(Mean|SHAP 

value|) by time period

<Table5>의 수치는 LightGBM 모델의 gain기반 

Feature Importance값이며, Fig. 2는 동일 데이터에 대

한 SHAP Mean|SHAP value|를 시작화 한 것이다.

특히, Transition 시간대에서 created_at(3.40배 증가) 

및 time(2.72배 증가)과 같은 시간 특성의 중요도가 

Off-peak 대비 3배 이상 증가하는 것으로 보아, 전환기 

예측에는 정확한 시점이 결정적임을 시사하고 있다. 전환

기 심층 분석에서는 9시(MAPE 22.85%)가 가장 예측이 어

려운 시간대이며 다음으로 16시(MAPE 20.80%)가 예측이 

어려운 시간대로 확인되었다.

Fig. 2에서 보면 lastday_kwh는 Peak에서 최대 중요도 

(1,926.19) - Peak 시간대는 전날 동시간대 패턴에 크게 

의존하며, created_at은 Transition에서 3.40배로 전환기

는 정확한 시점이 매우 중요하다. time은 Transition에서 

2.72배 더 중요하며 15분 단위 시간 구간이 전환기 예측에 

결정적인 요인이다. 또한, 시간대를 Morning Ramp-up(8

시~9시)와 Evening Ramp-down(16시~18시)으로 세분화

하여 분석한 결과, Morning Ramp-up의 평균 MAPE는 

17.54%, Evening Ramp-down의 평균 MAPE는 14.21%

를 기록했다. 가장 예측이 어려운 시간대는 9시(MAPE 

22.85%)와 16시(MAPE 20.80%)로 확인되었다.

1.6 Development of dedicated models by time zone

단일 모델의 한계를 해결하기 위해, 각 시간대

(Off-peak: Linear Regression, Peak: Ridge 

Regression, Transition: Polynomial Lasso)에 최적화

된 전용 모델을 설계하고, 소규모 데이터(94개 샘플)에 적

합한 LOOCV를 사용하여 성능을 평가하였다. 그 결과, 시

간대별 전용 Model Ensemble은 Baseline LightGBM 모

델 대비 MAPE 30.58% 개선을 달성하며(MAPE 6.71% → 

4.66%), 단순한 모델도 데이터 특성에 맞추면 복잡한 단일 

모델보다 우수함이 입증되었다.

Time period
No. of 

samples

MAPE 

(%)

MAE

(kWh)

RMSE

(kWh)

Off-peak 50 3.30 52.19 69.45

Peak 24 3.95 168.45 206.90

Transition 20 8.90 221.23 312.23

Table 6. Dedicated model performance(LOOCV) by 

time period

<Table 6>에서 보인 바와 같이 Off-peak과 Peak 시간

대에서 매우 우수한 성능(MAPE < 4%)을 보이며, 

Transition 시간대는 여전히 예측이 어렵지만, Baseline 

대비 크게 개선되었으며 각 시간대에 특화된 모델이 해당 

시간대의 패턴을 더 잘 학습하였다.

2. Results 

본 연구는 건물 에너지 소비 예측에서 단일 모델

("one-size-fits-all") 접근법의 한계를 극복하기 위해 시

간대별 예측 난이도를 정량화하고 차별화 모델링의 효과

를 입증했다.
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Prediction Difficulty Index(PDI) 개발을 통해 데이터 

변동성과 예측 오차를 통합하여 난이도를 정량화한 결과, 

전환기(Transition) 시간대의 예측 난이도가 비첨두

(Off-peak) 대비 4.36배 높음을 객관적으로 입증하였다. 

통계적 검정 결과, 시간대 간 MAPE 차이는 ANOVA 

(F=26.35, p<0.000001) 및 Cohen's d 값이 1.95 

(Transition vs Off-peak)로 실무적으로 매우 유의미한 

구조적 차이를 반영하는 것으로 확인되었다.

또한 SHAP 분석을 통해 Off-peak이나 Peak 시간대와 

달리, Transition 시간대에서는 created_at 및 time과 같

은 시간 특성의 중요도가 3배 이상 급증함을 규명하여 시간

대별로 다른 특성이 예측에 결정적인 역할을 함을 보였다.

각 시간대(Off-peak: Linear Regression, Peak: 

Ridge Regression, Transition: Polynomial Lasso)에 

최적화된 전용 모델을 설계하고, 소규모 데이터(94개 샘

플) 환경에서 LOOCV로 평가한 결과, Baseline 

LightGBM 단일 모델 대비 MAPE 30.58% 개선을 달성하

였다. 이는 단순한 모델도 데이터 특성에 맞추어 사용하면 

복잡한 단일 모델을 능가할 수 있다는 점을 알 수 있었다.

이 프레임워크는 PDI를 통해 예측 난이도에 따라 계산 

리소스를 차등 배분하고, 예측 정확도 향상으로 100개 건

물당 연간 약 6,700만원의 비용 절감 효과가 추정되며, 에

너지 관리 시스템(EMS)에 직접 적용가능한 실무적 가치가 

있다고 할 수 있다. 

본 연구는 94개 샘플의 소규모 데이터로 수행되어 일반

화에 대한 제약이 존재하지만, LOOCV와 통계적 검정을 

통해 방법론의 타당성을 입증한 “개념 증명(Proof of 

Concept)”으로서 충분한 가치를 갖는다. 

V. Conclusions

본 연구는 건물 에너지 소비 예측에서 시간대별 예측 난

이도를 정량화하고, 차별화된 모델링 전략의 필요성과 효과

를 실증적으로 입증하였다. 우선, Prediction Difficulty 

Index 개발로 변동성과 예측 오차를 통합한 정량적 난이도 

지표를 제안하고, Transition 시간대가 Off-peak 대비 

4.36배 더 예측하기 어렵다는 것을 객관적으로 입증하였다. 

또한 통계적 검증으로 ANOVA (F=26.35, p<0.000001), 

Cohen's d (1.95)를 통해 시간대 간 차이의 통계적 유의

성을 엄밀하게 검증하였으며, Feature Importance 분석

에서는 SHAP 분석을 통해 시간대별로 중요한 특성이 다

름을 규명하고, Transition에서 시간 특성 중요도가 3배 

이상 증가하며, lastday_kwh 상관계수가 시간대별로 

0.24~0.94까지 크게 차이가 나는 것을 확인하였다.

끝으로, 차별화 모델링 효과 입증은 시간대별 전용 모델

로 Baseline 대비 MAPE 30.58% 개선되었으며, 소규모 

데이터(94개 샘플)에서도 LOOCV를 통해 robust한 평가 

및 개념을 검증하였다. 

본 연구에서는 건물 에너지 소비 예측에서 "one-size- 

fits-all" 접근법의 한계를 명확히 보여주었으며, 시간대별

로 상이한 패턴과 예측 난이도를 고려한 차별화 모델링이 

필수적이란 점과 이를 통해 실무적으로 의미 있는 성능 향

상을 달성할 수 있음을 입증하였으나 다음과 같은 한계점

과 이를 보완할 연구의 진행이 요구된다. 우선, 94개 샘플 

대상으로 수행된 개념 증명 단계의 연구로 단일 건물의 특

정 패턴만을 반영하고 있다는 데이터 규모 및 일반화의 제

약과 제안된 차별화 모델은 급격한 비선형성을 지닌 

Transition구간의 복잡한 패턴을 완벽하게 포착하기에는 

구조적인 한계가 있을 수 있다. 그럼에도 불구하고 

LOOCV와 통계적 검정을 통해 방법론의 타당성을 입증한 

PoC로서 가치가 충분하다. 추후, 제시된 한계를 극복하기 

위해 데이터 규모의 확대와 실무 시스템으로의 확정 연구

를 통해 실효성을 검정할 연구들이 진행될 계획이다.

Prediction Difficulty Index는 예측 난이도를 정량화

하는 새로운 도구로서, 에너지 예측뿐만 아니라 다양한 시

계열 예측 문제에 적용 가능한 것을 알 수 있었다. 본 연구

에서 제안한 프레임워크는 스마트 빌딩, 스마트 그리드, 

에너지 저장 시스템 등 다양한 에너지 관리 응용에 기여할 

수 있을 것으로 기대된다.
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