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요 약

최근 인공지능에 대한 관심이 높아짐에 따라 화학공정분야에서도 인공지능을 활용한 연구가 많아지고 있다. 그러나

인공지능 기반 모델이 충분히 일반화되지 않아 학습에 이용되지 않은 새로운 데이터에 대한 예측률이 떨어지는 과적

합 현상이 빈번하게 일어나고 있으며, 교차검증은 과적합을 해결하는 방법 중 하나이다. 본 연구에서는 2,3-BDO 분리

공정 온도 예측 모델의 초매개변수 중에서 배치 개수와 반복횟수를 조정하기 위해 시계열 교차검증을 적용하고 일반

적으로 사용되는 K 겹 교차검증과 비교하였다. 결과적으로 K 겹 교차검증을 사용했을 때 보다 시계열 교차검증 방식을

사용했을 때 MAPE는 0.61% 증가한 반면 RMSE는 9.06% 감소하였고 학습 시간은 198.29초 적게 소요되었다.

Abstract − Recently, research on the application of artificial intelligence in the chemical process has been increasing

rapidly. However, overfitting is a significant problem that prevents the model from being generalized well to predict

unseen data on test data, as well as observed training data. Cross validation is one of the ways to solve the overfitting

problem. In this study, the time-series cross validation method was applied to optimize the number of batch and epoch in

the hyperparameters of the prediction model for the 2,3-BDO distillation process, and it compared with K-fold cross

validation generally used. As a result, the RMSE of the model with time-series cross validation was lower by 9.06%, and

the MAPE was higher by 0.61% than the model with K-fold cross validation. Also, the calculation time was 198.29 sec

less than the K-fold cross validation method.
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1. 서 론

인공지능에 대한 관심이 높아짐에 따라 많은 분야에서 인공지능을

접목한 연구가 수행되고 있다. 화학공정분야에서도 인공지능을 활

용한 공정 예측[1-4], 이상 감지[5-9], 공정 제어[11,12]에 대한 연

구가 활발히 진행되고 있다. 인공지능 개발과정에서의 과적합은

개발한 모델이 충분히 일반화되지 않아 학습된 데이터는 잘 예측

하지만 학습에 이용되지 않은 새로운 데이터에 대한 예측률이 떨

어지는 현상으로 많은 연구자들이 이 문제를 극복하기 위해 노력

해왔다[13].

과적합을 해결하기 위한 방법에는 교차검증[14], 드롭아웃[14],

가중치규제[15], 조기종료[15] 등이 있으며 그 중에서 교차검증은

모델 개발에 사용하는 훈련 데이터와 검증 데이터를 한 번 혹은 여

러 번 분할하여 학습과 검증을 진행하는 방식이다[16]. K 겹 교차검

증은 전체 훈련 데이터를 K개의 폴드(Fold)로 나누어 한 개의 폴드

를 검증 데이터로 사용하고 나머지 데이터를 모델 훈련에 사용하여

모든 폴드가 한 번씩 검증에 쓰일 때까지 K번의 훈련과 검증을 반복

하는 방식으로 많은 연구에서 사용되어 왔다[16].

예를 들어 이승훈 등[2]은 광업데이터의 시계열 분석을 통해 머
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신러닝 모델을 개발하였으며 이를 K 겹 교차검증을 통해 검증하였다.

Naiju Zha 등[3]은 철강산업에서의 용광로 내의 온도를 XGBoost와

GRU를 이용해 예측했으며 K 겹 교차검증을 통해 그 모델을 검증

하였다. Xiaoxia Chen 등[17]은 철광석 소결 공정에서 발생하는 포

괄적인 탄소 비(Comprehensive carbon ratio)를 예측하는 하이브리드

시계열 예측 모델 개발 과정에 K 겹 교차검증을 적용하여 모델을

검증하였다. Zhi-Jun Lu 등[5]은 K 겹 교차검증을 활용하여 복잡한

산업 공정에서의 예측률을 높이기 위해 서포트 벡터 회귀를 기반으로

한 예측모델을 제안하였다.

K 겹 교차검증은 방법이 간단하여 많은 연구에 활용되었지만 모

델 학습과 검증을 K번 반복하는 점에서 학습과 검증에 많은 시간

이 소요되는 단점이 있다[13]. 또한 일반적으로 K 겹 교차검증은

데이터 순서를 무작위로 섞은 후 교차 검증을 수행하기 때문에 시

간에 따라 특성이 달라지는 시계열 데이터에 적용할 수 없다. 또한

전체 데이터를 K 개의 폴드로 나누고 학습하는 과정에서 다른 특

성을 지니는 일부 폴드를 검증에 사용하면 학습 신뢰도가 감소할

수 있다. 유지 및 보수를 위해 공정을 중단하고 재시작 하는 것이

빈번하게 발생하는 화학공정에서 공정의 시작 - 안정된 운전 상태 - 공정

중단에 이르는 폭 넓은 범위를 반영하는 모델을 만들기 위해서는

일반적인 K 겹 교차검증을 적용할 수 없다. 따라서 화학공정의 시

계열 데이터를 이용한 예측모델을 검증하기 위해서는 시계열 교차

검증을 적용하여 모델을 개발하여야 한다.

본 연구에서는 증류공정에서 시계열 교차검증 적용의 타당성을

입증하기 위해 K 겹 교차검증과 비교하였다. 교차검증을 적용하여

2,3-부탄디올(2,3-BDO) 증류탑의 온도 예측 모델의 초매개변수인

배치 개수와 반복횟수를 최적화하여 두 가지 교차검증 방식을 비교

하고자 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연구에서 사용되는

교차검증 방법 두 가지에 대해 서술하였다. 3장에서는 연구에서 사

용한 2,3-BDO 증류탑에 대한 설명과 예측 모델 설정에 대해 서술

하였다. 4장에서는 두 가지 교차검증의 결과와 모델 예측 성능을

비교하였다. 마지막으로 5장에서는 본 논문의 결론을 요약하고 향

후 연구에 대해서 논의하였다.

2. 교차검증

K 겹 교차검증은 Fig. 1과 같이 훈련 데이터를 총 K 개의 중첩되

지 않는 폴드(Fold)로 나눈 후 K 개의 폴드 중 K-1 개의 폴드로 학

습을 하고 나머지 한 개의 폴드로 검증을 진행하며, 모든 폴드가 검

증에 사용될 때까지 K 번의 학습과 검증을 반복(Iteration)하는 방

식이다 [13]. 각 반복에서의 평가 결과를 평균 내어 모델의 검증결과

를 도출한다. 

Fig. 1. K-fold cross validation schematic diagram.

Fig. 2. Time-series cross validation schematic diagram.
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시계열 교차검증(Time series cross validation or rolling origin

recalibration)은 시계열 데이터를 교차검증 하기 위해 고안된 방법

으로 훈련 데이터를 N 개의 그룹으로 나눈 후에 마지막 그룹을 검

증 데이터로 두고, 나머지 데이터를 훈련 데이터로 사용하는 방식

이다[13]. 예를 들어 Fig. 2와 같이 5개의 그룹으로 훈련 데이터를

나누었다면 첫 번째 반복(Iteration 1)에서 1번 그룹으로 학습하고 2

번 그룹으로 검증한다. 다음 반복(Iteration 2)에서는 1, 2번 그룹으

로 학습하고 3번 그룹으로 검증하며 앞으로 나아가 N번째 그룹이

검증에 사용될 때까지 학습과 검증을 N-1 번 반복한다.

3. 연구방법

Fig. 3은 본 논문의 연구 과정의 개략도이며 순서는 다음과 같다.

(1) 전처리 한 데이터를 전체 학습 데이터(Training data)와 테스

트 데이터(Test data)로 나눈다. 

(2) 전체 학습 데이터를 교차검증 방식에 따라 학습 데이터

(Training data)와 검증 데이터(Validation data)로 나눈다.

(3) 배치 개수와 반복횟수 사례에 따라 학습 데이터로 모델을 학

습하고 검증 데이터로 모델을 검증한다.

(4) 사례연구 결과 검증 성능이 가장 좋은 배치 개수와 반복횟수

사례를 선택하여 전체 학습 데이터로 모델을 개발하고 테스트 데이

터로 모델을 평가한다.

연구 순서에 따라 각 부분에 대한 설명을 다음 절부터 자세히 설

명하였다. 본 연구에서 개발된 모델은 Intel(R) Core(TM) i7-9700

CPU@3.00GHz, 16.0 GB RAM 환경에서 개발되었다.

3-1. 공정 개요 및 대상 데이터

본 연구의 대상 공정은 군산에 위치하며 미생물의 발효를 통해

Fig. 3. Research procedure.
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생산된 약 50 wt%의 2,3-부탄디올(2,3-Butanediol, 2,3-BDO) 원료를

증류시켜 순도 99 wt%의 2,3-BDO를 생산하는 파일럿 플랜트이고

Fig. 4는 대상 공정의 개략도이다. 본 연구에서는 2,3-BDO 제품이

생산되는 생산단 온도 예측 모델을 개발하기 위해 실제 공정 데이

터 중 증류탑의 생산단 온도와 관련이 있는 19개의 변수를 수집하

였으며 각 변수가 수집되는 계기를 Table 1에 나타내었다. 실제 공

정에 저장되는 데이터 중에서 2020년 7월 10일부터 13일까지 1분

단위로 기록된 5,760개의 데이터를 사용하였다.

3-2. 데이터 전처리 및 특성선택

공정 데이터는 다양한 외란으로 인해 오차를 포함하고 있어 공정

데이터를 기반으로 예측모델을 개발할 때 데이터 전처리, 특성 선

택 과정이 필요하다. 데이터 전처리 방법 중에서 잡음 제거는 데이

터의 중요한 정보를 추출하기 위해 데이터의 잡음을 제거하는 기법

이다[18]. 본 연구에서는 잡음 제거 기법의 하나인 저역 통과 필터

(Low pass filter, LPF)를 이용하여 공정 데이터의 잡음을 제거하고

모델 개발에 이용하였으며 일부 변수에 대해 저역 통과 필터 적용

전후를 Fig. 5에 나타내었다.

출력변수와 무관한 변수들을 입력변수로 사용하면 모델의 성능을

악화시킬 수 있기 때문에 모델의 성능을 높이기 위해 특성 선택이 필

요하다[18]. 피어슨 상관관계 계수(Pearson correlation coefficient)는

두 변수 사이의 선형적인 관계를 측정하는 지표이다[19]. 상관관계

계수(r)가 0에 가까우면 상관관계가 없고, -1에 가까우면 높은 음의

상관관계, 1에 가까우면 높은 양의 상관관계를 나타낸다. 일반적으로

상관계수의 절댓값이 0.3보다 크면 두 특성 간의 상관관계가 있다고

판단한다. 따라서 본 연구에서는 식 (1)과 같이 특성 선택을 위해

입력변수와 출력변수 간의 상관관계 계수 절댓값이 0.3을 넘는 변

수들을 선택하였다. 하지만 선택된 입력 변수 간의 상관관계가 높

으면 입력 변수의 독립성이 사라지는 다중 공선성을 갖게 되므로

이를 고려하여 입력변수 간의 상관관계가 높은 경우에는 높은 상관

관계를 가지는 두 입력 변수 중에서 한 가지를 선택하였다.

(1)

3-3. 예측 모델 설정

3-3-1. 데이터 분할

예측 모델을 개발하기 위해서는 독립적으로 존재하는 훈련 데이

r 0.3<            :  No correlation

0.3 r 0.7<    :  Weak correlation≤

r 0.7≥            : Strong correlation⎩
⎪
⎨
⎪
⎧

Table 1. Process variables description

Notation Variable description Unit

A Bottom product temperature controller °C

B Feed flow rate indicator L/hr

C Reboiler steam inlet flow rate indicator kg/hr

D Reflux flow rate controller L/hr

E Column bottom level %

F Top pressure controller kg/cm2g

G Bottom liquid level controller %

H Feed flow rate controller L/hr

I Reboiler steam inlet flow rate controller kg/hr

J Reflux flow rate indicator L/hr

K Bottom product flow rate indicator L/hr

L Top pressure indicator kg/cm2g

M Middle 1 temperature controller °C

N Reflux drum pressure indicator kg/cm2g

O Feed temperature °C

P Distillate temperature indicator °C

Q Middle 2 temperature controller °C

R Middle 3 temperature controller °C

S Reflux drum temperature °C

Fig. 4. Schematic diagram of 2,3-BDO distillation column.
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터와 테스트 데이터가 필요하다. 일반적으로 전체 데이터를 무작위로

섞은 후 훈련 데이터와 테스트 데이터를 7:3 혹은 8:2의 비율로 나

눈다. 그러나 연속 분리공정의 데이터는 시계열의 특성을 나타내므

로 본 연구에서는 훈련 데이터와 테스트 데이터를 독립적으로 분할

하면서 시계열 특성을 유지하기 위해 시간 순서로 배열된 데이터를

사용하였다. 또한 본 대상 공정의 데이터는 공정의 시작점(Strat-

up)부터 안정화되는 시점을 포함하는 다이나믹한 특성을 가지는 데

이터이므로 Fig. 6과 같이 짝수 번은 훈련 데이터로, 홀수 번은 테

스트 데이터로 나누었다.

데이터를 전체 훈련 데이터와 테스트 데이터로 분할한 다음 전체

훈련 데이터를 교차검증 방식에 따라 훈련 데이터와 검증 데이터로

나눈다. 일반적으로 K 겹 교차검증에서 폴드 개수 K는 5개 또는

10개로 설정된다[20]. 본 연구에서는 K 겹 교차검증과 시계열 교차

검증의 비교를 위해 두 방식에서 전체 훈련 데이터를 동일하게 5개로

나누었고 그 결과 개별 폴드에서의 데이터 개수는 576개로 설정되었

으며 출력 변수인 2,3-BDO 생산단의 온도를 5개의 폴드로 나눈 결

과는 Fig. 7에 나타내었다.

3-3-2. 초매개변수 선택

본 연구에서는 시계열 데이터를 예측하기 위해 개발된 순환 신경

망(Recurrent neural network, RNN)의 종류 중 하나인 장단기 메모

리(Long short-term memory, LSTM) 알고리즘을 사용하여 모델을

개발하였다. LSTM 알고리즘은 RNN 알고리즘에서 발생하는 기울

기 소실 문제를 극복하기 위해 제안되었으며 다양한 분야에서 시계

열 데이터 예측 및 분석을 위해 사용하는 모델이다[21]. LSTM 기반

예측 모델에서 사용자가 직접 설정해주어야 하는 초매개변수들은

Fig. 5. Operation variables of (a) before LPF noise filtering, and (b) after.
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반복횟수(Epoch), 배치 개수(Batch number), 최적화 방법(Optimizer),

손실함수(Loss function), 학습률(Learning rate), 드롭아웃 비율

(Dropout ratio), 활성화 함수(Activation function) 등이 있다.

배치는 모델의 가중치를 한 번 업데이트 하는데 사용되는 데이터의

묶음을 의미하고, 반복횟수는 모델이 학습 데이터를 학습하는 횟수를

의미한다[22]. 배치 개수는 안정적인 학습에 큰 영향을 미치며, 배

치 개수가 적어진다면 모델의 최적화와 일반화가 어려워지고 배치

개수가 많아지면 모델의 가중치를 반복해서 업데이트하여 모델의

성능이 불안정해진다. 반복횟수는 모델의 정확도와 학습시간에 영

향을 미치며 값이 커지면 모델의 정확도가 증가하지만 학습시간이

오래 소요되고 값이 작아지면 학습시간은 짧게 소요되지만 모델의

정확도가 떨어질 수 있다. 배치 개수와 반복횟수는 머신러닝 모델을

개발하는데 있어 가장 중요한 초매개변수이지만 두 값은 사전에 정

해진 것이 없으므로 사례연구를 통해 최적의 값들을 찾아야 한다

[22]. 따라서 본 연구에서는 최적의 배치 개수와 반복횟수를 조정하

기 위해 배치 개수는 16, 32, 64, 128개, 반복횟수는 10에서 100까

지 10의 간격으로 10개의 사례로 나누어 총 40개의 사례에 대해 교

차검증을 수행하고 가장 좋은 검증 성능을 가지는 배치 개수와 반

복횟수를 선택하였다.

본 연구에서 배치 개수와 반복횟수를 제외한 다른 초매개변수들은

Table 2와 같이 동일하게 사용하였다. 실제 결과와 모델이 예측한

결과값 사이의 오차를 손실 함수라고 하며 본 연구에서는 손실함수로

평균 제곱 오차(Mean squared error, MSE)를 사용하였고 최적화

방법은 Adam[23] 방법을 이용하였다. 학습률은 훈련 기간 가중치

가 업데이트되는 스텝의 크기이며 보통 0.0001에서 0.1 사이의 값

으로 지정한다. 본 연구에서는 학습률을 0.01로 지정하였다. 드롭아

웃 또한 초기 가중치에 따라 예측모델의 결과가 달라지기 때문에

동일 한 조건에서의 결과를 비교하기 위해 초기가중치(seed)를 고

정하였다. 

3-3-3. 모델 평가 방법

모델의 검증 결과와 예측 결과를 평가하기 위해서 평균절대비오

차(Mean absolute percentage error, MAPE)와 평균 제곱근 편차

(Root mean square error, RMSE)를 비교하였으며 식은 다음과 같다.

MAPE = (2)

RMSE = (3)

N은 전체 데이터 개수이며, x
i
는 실제 값, y

i
는 인공신경망의 예
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Fig. 6. Training and test data splitting method and results.

Fig. 7. Output data separation with 5-folds.

Table 2. Hyperparameter setting

Item Value

Loss function MSE

Optimizer Adam

Learning rate 0.01

Dropout 0.3

Activation function Elu
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측값을 나타낸다. 두 평가지표 모두 오차를 나타내므로 작을수록

높은 예측 성능을 의미한다.

4. 연구 결과

4-1. 데이터 특성선택

Fig. 8은 공정 데이터에 대한 피어슨 상관관계 계수를 나타낸 그

래프로 색이 진할수록 높은 상관관계를 나타낸다. 출력변수(A)와

상관관계가 없는 6개의 변수(B, D, F, G, H, Q)를 제외하였다. 나머

지 변수들간의 다중공선성을 고려하여 최종적으로 출력 변수(A)와

6개의 입력 변수(C, E, J, O, R, S) 가 사용되었다.

4-2. 교차검증

Fig. 9는 두 교차검증 방법을 사용하여 배치 개수와 반복횟수의

사례에 따른 예측 모델의 검증 결과를 시각화한 그림이다. 색이 진

할수록 낮은 정확도를 나타내며 색이 옅을수록 높은 정확도를 나타

낸다. K 겹 교차검증을 사용했을 때는 배치 개수와 반복횟수가 증

가함에 따라 정확도가 증가하여 사례연구 범위에서 최적점을 확인

할 수 없었으나 시계열 교차검증을 사용했을 때는 배치 개수가 128

개, 반복횟수가 30 일때 최적점을 확인할 수 있었다.

두 검증 방식을 비교하기 위해 각 방법에서 가장 좋은 성능을 나

타낸 사례를 Table 3에 나타내었다. K 겹 교차검증을 사용했을 때

배치 개수가 128개, 반복횟수가 60 (KF128,60) 일 때 평균 MAPE가

18.64, 평균 RMSE는 10.35 였으며 시계열 교차검증을 사용했을 때

배치 개수가 128개, 반복횟수가 30 (TS128,30) 일 때 평균 MAPE가

7.41, 평균 RMSE가 8.13으로 도출되었다.

K 겹 교차검증에서 전반적으로 더 낮은 검증 성능을 보인 이유는

공정의 시작 지점(Strat-up)으로 나머지 폴드와 다른 양상을 보이는

Fold 1이 검증에 사용되어 평균 RMSE와 MAPE가 높아지는 현상

이 발생했기 때문이다. 

또한 시계열 교차검증에서 사용되는 학습 및 검증 시간은 132.41

초이지만 K 겹 교차검증에서는 330.70초가 소요되었다. 이 결과는

Fig. 8. Pearson correlation coefficient of process variables.
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시계열 교차검증이 K 겹 교차검증보다 훈련에 사용되는 폴드와 반

복(iteration)이 적어 더 빠르게 훈련과 검증을 수행할 수 있기 때문

이다.

4-3. 모델 성능 평가

두 가지 교차검증방법을 통해 선택된 최적의 초매개변수

(KF128,60, TS128,30)로 전체 훈련 데이터를 사용해 모델을 개발한 뒤

Fig. 9. (a) Average MAPE of K-fold cross validation, and (b) time-series cross validation. (c) Average RMSE of K-fold cross validation, and

(d) time-series cross validation.

Table 3. Model validation results of best case

Model Evaluation Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Average Time

TS128,30

MAPE 8.31 6.01 12.01 3.32 7.41 
132.41

RMSE 8.88 7.08 12.69 3.87 8.13 

KF128,60

MAPE 71.44 5.63 4.06 4.64 5.82 18.32 
330.70

RMSE 31.53 5.60 3.66 3.41 7.53 10.35 
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예측성능을 비교하였으며 그 결과는 Table 4와 Fig. 10에 작성하였

다. K 겹 교차검증 방식(KF128,60)을 사용할 때보다 시계열 교차검

증 방식(TS128,30)을 사용할 때 MAPE는 0.61% 높아 그 차이가 유

의미 하지 않지만 RMSE는 약 9.06% 낮아 시계열 교차검증을 통

해 개발된 모델이 더 높은 정확도를 보임을 확인하였다.

5. 결 론

본 연구에서는 시계열 교차검증을 적용하여 2,3-BDO 생산 공정

의 온도 예측 모델의 배치 개수와 반복횟수를 조정하고 K 겹 교차

검증과 비교하였다. 최종적으로 선택된 모델에 대해 MAPE는 두

방식에서 차이가 1%미만 이었으나 RMSE는 시계열 교차검증에서

더 높은 정확도를 보였다. 또한 K 겹 교차검증을 사용할 때보다 시

계열 교차검증을 사용할 때 더 적은 학습 및 검증시간이 소요되었

다. 결론적으로 시간에 따라 데이터가 다이나믹하게 변하는 화학공

정에서는 시간이 많이 소요되는 K 겹 교차검증보다 시계열 교차검

증을 이용하여 초매개변수를 조정한다면 모델의 신뢰도를 높이면

서도 효율적으로 모델을 개발할 수 있음을 확인하였다. 본 연구에

서 다양한 초매개변수 중 배치 개수와 반복횟수에 대한 사례연구를

진행하여 테스트 결과에서 실제 데이터와의 오차가 발생하였는데,

예측 모델의 정확도를 높이기 위해 다양한 초매개변수를 조정하는

후속 연구가 필요하다.
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