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ABSTRACT

This paper aims to analyze optimal resolution for energy consumption data to improve 

data-driven building energy consumption diagnosis with the ASHRAE change point model. A 

9-floor office building is selected as a target, and hourly data is measured throughout a year. 

Heating, cooling, and other types of energy consumption are measured separately, to find truth 

values of the heating change point and cooling change point, which refers to the temperature at 

which the building starts heating or cooling. After the truth change point is found, the total sum 

of the consumption is resampled along different time intervals, to reflect various levels of data 

resolution. Change point models are built with each differently resampled data, and their results 

including change point and RMSE were compared to find the optimal time interval of the data. 

The result showed 2-week interval is the optimal interval. However, an unordinary pattern, 

which may be due to individual heating or cooling appliances being counted as appliance 

consumption rather than cooling or heating consumption, is observed as well. The results of this 

study suggest that the resolution of public data needs to be improved for the energy consumption 

diagnosis based on public data, and the usage of individual heating and cooling devices needs to 

be considered additionally in the diagnosis process.

주요어 : Change point model, 공공데이터, 시계열 데이터, 데이터 해상도, 건축물 에너지 성능

Keywords: Change point model, Public open data, Time-series data, Data resolution, Building 
energy performance



An Analysis of Optimal Data Resolution on Change Point Model for Public Open Data Based Building Energy Consumption Diagnosis

412 ∙ Journal of KIAEBS Vol. 17, No. 6, 2023

서 론

건물 에너지 분석은 주로 건물의 물리적 모델을 기반으로 에너지 부하를 분석하는 방향으

로 진행되었다. 하지만 물리적 모델 기반 분석은 건물에 대한 자세한 지식이 요구되며 정확한 

입력값이 제공되지 않으면 오류가 발생하거나 분석의 정확도가 저하될 수 있다(Amasyali 

and El-Gohary, 2018). 반면, 데이터 기반 분석은 시뮬레이션을 위해 건물에 대한 자세한 데

이터가 필요하지 않고 과거 데이터로부터 학습한다. 이러한 장점으로 인해 발생 가능한 한계

점이 다수 있음에도 불구하고 데이터 기반 건물 에너지 분석에 대한 다양한 선행 연구가 수행

되었다(Wei et al., 2018).

데이터 기반 건물 에너지 분석은 데이터 양이 다양하고 많을수록 분석의 정확도가 상승하

기 때문에 방대한 양의 데이터가 필요하다(Mathew et al., 2015). 따라서 공공데이터를 건물 

에너지 분석에 활용하는 연구가 시도되었다(Cho and Yoo, 2021). 공공데이터를 기반으로 탄

소 배출량이 높은 건축물의 사전진단이 가능해지면, 상세조사 대상건축물을 사전에 선별하여 

현장방문조사에 소요되는 비용과 시간을 절약하는 등 다양한 정책적 이점이 발생할 수 있다.

Figure 1. Concept of the ASHRAE change point inverse model (Li et al., 2019)

이러한 사전 선별에는 ASHRAE Change point model (Kissock et al., 2003)이 활용될 수 

있는데, 외기온도와 건축물 에너지 소비량의 상관관계 분석에 활용되는 모델이다. Change 

point model은 위 Figure 1과 같이 온도와 에너지 소비량의 연관성을 선형회귀 방식으로 분

석하여 에너지 소비 패턴을 냉방에너지, 난방에너지와 기저에너지의 세 가지로 분리한다

(Yoon, 2017). 물리적 모델 기반 에너지 시뮬레이션이 다량의 정보입력을 요구하는 데 반해, 

에너지 소비량 데이터, 외기온도, 바닥면적과 같은 기본적 데이터만으로 건축물의 에너지 소

비 특성을 간단히 분석할 수 있다는 장점이 있어, 다양한 영역에서 활용되고 있다(Jeong et 

al., 2021).

구체적으로는, 아래 Figure 2와 같이 외기온도에 따른 에너지 소비량의 분포에 따라 모델

을 설정하고, 모델의 형상에 따라 구간별로 선형회귀계수를 계산하여 변화점(change point)

과 냉난방 경사도로 건축물의 에너지 소비 특성을 표현한다. 도출된 회귀식의 결과에 따라 모

델의 종류가 변화하며, 기저사용량 구간의 변화가 없고 냉방 사용량만 존재하는 3P Cooling 
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모델, 동일하게 기저사용량 구간의 변화가 없으나 난방 사용량만 존재하는 3P Heating 모델, 

기저사용량 구간의 경사가 존재하고 냉방 사용량만 존재하는 4P Cooling 모델, 기저사용량 

구간의 경사가 존재하고 난방 사용량만 존재하는 4P Heating모델과 기저사용량, 냉방 사용

량 및 난방 사용량이 모두 존재하는 5P 모델이 존재한다. 이 중 4P 모델의 경우, Kissock et al. 

(2003)의 선행 연구에서 그림에 표현되지 않았으나, V자 형상을 띠는 4P Heating & Cooling

의 결과 또한 존재한다.

Figure 2. Five types of the change point model (Inverse model) (Kissock et al., 2003)

CPM의 회귀 계수를 도출하는 방법론은 다양하다. 해당 모델이 제안된 Kissock의 연구에

서는 Two part Grid-search 방법론이 가장 최적인 것으로 제시되었으나, 2018년에 수행된 미

국 에너지부(Department of Energy: DOE)와 버클리 국립연구실에 의해 수행된 연구(Li et 

al., 2019)에서는 최소자승법이 사용되었으며, Jeong et al. (2021)의 연구에서는 Grid-search 

방법론을 개선한 Modified Grid-search Method가 제시되었다. 본 연구에서는 공공데이터 기

반의 건물 에너지 진단을 목적으로 하므로, 가장 유사한 환경조건을 갖는 DOE의 최소자승법 

방법론을 사용하였다.

일반적으로 데이터 기반 모델에서 데이터 해상도는 모델의 정확도에 영향을 미치며(Jain 

et al., 2014; Kim et al., 2022), 이에 대한 다양한 선행 연구가 수행되었다. Choi et al. (2015)

은 월간, 일간, 시간당의 다양한 외기온도 데이터를 적용하여 난방기, 냉방기, 중간기의 3개 

구간으로 나누어 건축물의 선형회귀분석을 수행하였으며, Jung (2021) 또한 시간단위로 계

측된 건축물의 에너지사용량에 대해 하절기, 동절기의 2개 구간으로 나뉜 V자 형태의 change 

point가 고정된 모형을 구축하고, 외기온도의 최적 데이터 해상도를 찾는 연구를 수행하였다. 

그러나 선행 연구들은 고정된 change point를 기반으로 회귀 계수 도출을 수행하는 모델을 기

반으로 데이터 해상도를 비교하였으며, 데이터에 따라 change point가 변화하는 모델을 기반

으로 데이터 해상도를 비교한 연구는 아직 수행되지 않았다.
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따라서 본 논문은 동적 change point가 반영되는 change point model의 데이터의 시간해

상도에 따른 변화를 알아보고, 최적의 데이터 해상도를 도출하고자 한다. 구체적으로는 대상 

건축물에 대해 수집된 데이터의 냉방, 난방 에너지사용량을 통해 change point의 참값을 확

인하고, 전체 에너지사용량의 데이터 시간해상도를 바꾸어 가며, change point model을 적용

한 뒤, 가장 참값과 가까운 change point가 도출되는 시간해상도를 탐색하고자 한다.

시뮬레이션 개요

대상 건축물 특성 및 데이터 처리 과정

전력으로 냉난방을 수행하는 일반 업무시설 건축물을 대상으로 선정하였으며, 해당 건축

물의 세부 정보는 아래 Table 1과 같다.

Table 1. Characteristics of the building

Characteristic Values

Building Type Office

Building area 249.53 [㎡]

Total floor count 9 (2 basement floor)

Date of built Not available on public data

Date of use approval 1998.11

Gross area 2544.3 [㎡]

Net land area 433.9 [㎡]

Area for HVAC 1962.09 [㎡]

대상 건축물의 2017년 1년간 계측된 데이터를 사용하였다. 수집된 데이터는 냉방 및 난방 

사용량이 각각 구분되어 있으며, 전체적인 데이터 획득부터 결과 도출까지의 프로세스는 아

래 Figure 3과 같다. 획득된 데이터의 전처리(preprocessing) 과정을 거치고, 전처리 과정은 결

측치 탐지(missing value detection)와 이상치 탐지(anomaly detection) 과정으로 나뉘어진다. 

데이터의 리샘플링 또한 일반적으로는 전처리 과정에 포함되나, 본 논문에서는 데이터의 시간 

간격을 변화시키며 차이를 보고자 하기 때문에, Change point model의 연산마다 매 번 시간 

간격을 바꾸어 리샘플링이 반복되므로, Change point model 알고리즘의 연산(processing) 

과정에 포함시켰다. 사용량에 대한 데이터를 다루므로, 리샘플링 과정은 지정된 시간 간격

에 따라 각 구간의 사용량을 적분하여 해당 간격의 값으로 취한다. 전처리가 마무리 된 뒤에

는 1시간, 2시간, 3시간, 6시간, 12시간, 1일, 2일, 3일, 1주, 2주, 1개월의 총 11가지의 값으

로 데이터의 시간 간격을 변화시키며 재실시간 필터링을 거치고, Change point model의 결

과값을 도출한다. 11번의 시행이 끝난 뒤, 결과값을 취합해 비교하여 최적의 시간 해상도가 

도출된다.
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Figure 3. Overall process of the experiment

상세한 데이터 처리 및 최적 시간해상도의 비교 방안은 아래 Figure 4와 같다. 냉방, 난방의 

사용량이 분리 계측되었으므로, 해당 데이터를 분리해서 일 단위로 리샘플링을 수행한 뒤 

Change point model 프로세스를 처리할 경우 3P model이 각각 2개 도출된다. 해당 결과를 기

반으로 대상 건축물의 냉방 시작온도와 난방 시작온도를 확인할 수 있으며, 이를 change 

point의 참값(True change point)이라고 간주한다. 그리고 냉방, 난방 및 기저에 해당되는 기

타 전력 사용량을 합한 총 사용량(total consumption)을 별도로 합산하여 마찬가지로 리샘플

링을 수행하되, 앞서 설명된 11가지의 각기 다른 시간 간격으로 수행한다. 이후, 개별 리샘플

링 데이터를 재실시간 처리 프로세스와 Change point model 프로세스에 통과시켜 개별 시간

해상도의 change point가 얻어지게 된다. 얻어진 값은 개별 해상도 데이터를 사용하여 예측

된 CP (Estimated CP)가 되며, 이 값과 참값과의 차는 예측 CP의 오류(Error)가 된다. 가장 오

류가 낮은 시간 해상도를 확인하면 가장 참값과 가까운 CP를 예측하는 시간 해상도를 알 수 

있고, 이를 최적 해상도로 결론지을 수 있다.

Figure 4. Detailed procedure of the data preperation and CPM processing

재실시간 처리 프로세스는 냉방 및 난방이 가동되는 재실시간만을 고려하기 위한 것으로, 

데이터에서 비 재실 시간을 제외한다. 월 단위 및 주 단위의 경우는 별도의 고려가 불가능하

므로 처리가 이루어지지 않으며, 일 단위의 경우는 공공데이터포털을 통해 한국천문연구원

에서 제공하는 특일 정보제공 API를 통해 국경일 정보를 받고, 국경일과 주말이 아닌 값만을 

취한다. 시간 단위의 경우는 앞선 일별 처리절차와 함께 재실 시간구간 또한 고려한다. 재실 

시간구간은 표준 근로시간인 09시부터 18시까지로 설정되었으며, 2, 3시간 등 복수의 시간단

위의 경우는 리샘플링이 이루어진 이후의 값을 기준으로 데이터 타임스탬프의 재실 시간구

간 포함 여부를 고려하였다.
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원 데이터가 시간 단위 데이터이므로 재실 시간구간만을 전부 추출한 뒤 리샘플링을 수행

하는 것 또한 가능하지만, 실제 공급되는 데이터의 경우 이러한 고려가 불가능하다. 대표적으

로 공공데이터포털에서 제공되는 월 단위의 건물에너지사용량 데이터의 경우, 재실 시간구

간이 아닌 월 전체의 데이터를 제공한다. 본 논문은 향후 리샘플링된 데이터가 아닌 외부에서 

공급되는 데이터의 활용을 실질적인 측면에서 반영하고자 하였으므로, 획득 이후의 리샘플

링 과정만을 모사하였다.

결과 및 토의

데이터 처리 결과

우선 분리된 일 단위의 냉방 및 난방 사용량으로 change point의 참값을 도출하였다. 도출

된 참값은 난방의 change point (heating change point)가 15.14℃, 냉방의 change point 

(cooling change point)가 15.51℃ 였으며, 분리된 사용량 기반의 change point model의 처리

결과 및 데이터 포인트는 아래 Figure 5와 같았다. 데이터 포인트를 통해서 13.62℃부터 

17.05℃ 구간에 냉방 및 난방 사용이 동시에 존재하는 것이 확인되었다.

Figure 5. Datapoints and cooling/heating change point of truth values

이후 합산된 총 사용량에 대하여 시간 간격을 바꾸어 가며 change point model 프로세스를 

수행하였다. 도출된 결과는 아래 Table 2, Table 3과 같았다. Table 2는 비교하고자 하는 

change point값, change point model의 종류와 모델의 에너지 사용량 예측에 대한 평균 제곱

근 편차(root mean square error: RMSE)를 나타내며, Table 3은 change point model로부터 

도출되는 건축물의 특성인 난방경사(heating slope), 냉방경사(cooling slope), 기저사용량

(base consumption), 난방사용량(heating consumption), 냉방사용량(cooling consumption)

을 보여 준다.
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Table 2. Estimation result of CP model along different time interval

Time interval
Cooling change point 

[℃]

Heating change point 

[℃]
Model type

RMSE 

[kWh]

A month N/A

2 weeks 16.65 16.65 4P 4259.84

A week 17.07 17.07 4P 2135.30

3 days 20.86 11.15 5P 1279.89

2 days 20.02 7.54 5P 845.75

A day N/A 8.59 3P Heating 464.68

12 hours 22.56 11.40 5P 183.05

6 hours 22.56 11.40 5P 183.05

3 hours 21.37 9.66 5P 112.02

2 hours 20.94 8.51 5P 90.36

An hour 20.91 8.41 5P 47.34

Table 3. Result of slope, consumption along different time interval

Time interval
Heating slope

[-]

Cooling slope

[-]

Base 

consumption

[kWh]

Heating 

consumption

[kWh]

Cooling 

consumption

[kWh]

A month N/A

2 weeks -774.55 987.00 2901.70 141804.00 76346.51

A week -375.69 481.92 1711.54 136726.71 69058.05

3 days -193.37 225.34 1107.52 94467.90 36411.19

2 days -200.42 128.46 961.66 86968.27 33090.40

A day -90.02 N/A 786.25 69547.18 N/A

12 hours -25.55 43.14 125.35 40243.13 36977.18

6 hours -25.55 43.14 125.35 40243.13 36977.18

3 hours -21.86 21.00 84.92 40023.22 36259.34

2 hours -19.25 13.83 65.51 39330.50 35243.51

An hour -9.71 6.90 32.75 39116.07 35328.14

결과 분석

시간 간격에 따른 예측 CP와 CP의 참값의 차는 아래 Figure 6과 같이 나타났다. 시간 단위

와 1일 간격에서는 5℃ 정도의 오차가 유지되었고, 그 이상의 시간 간격이 될수록 차이가 감

소하여 2주의 시간 간격에서 가장 낮은 예측 CP의 오차가 도출되었다. 해당 결과에 따르면 

CP를 예측하기 위한 최적의 시간 간격은 2주이다. 또한, 0.36℃의 차이가 있으나, Figure 5에

서 드러난 냉방 및 난방의 형상은 4P 모델에 가까워, 모델의 형상에 대한 예측 자체도 1주, 2

주의 간격을 갖는 데이터가 더 유사한 것으로 나타났다.

Table 2에서 냉방의 change point는 시간 간격에 따른 경향성은 없으나, 1주 단위 이상 간

격에서 크게 변화하는 모습을 보였으나, 참값이 15.51℃ 였으므로, 오히려 더 참값에 가까워
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진다는 결론이 도출되었다. 난방의 change point 또한 유사하게 짧은 시간 간격에서는 8.4℃ 

~ 11.4℃ 의 범위에 분포하였으나, 1주 단위 이상이 될 경우 16℃ ~ 17℃로 크게 상승하였다. 

이 경우 또한 참값이 15.14℃ 였으므로, 더 가까워진다. 따라서 2주 간격이 가장 적합하다고 

볼 수 있으나, 모델의 RMSE값은 데이터의 시간 간격이 짧아질수록 감소하는 추세를 보였다.

Figure 6. Error of estimated CP along the time interval

Figure 7. Change point model result of daily interval

위 Figure 7과 같이 일 단위로 리샘플링된 데이터의 결과를 보았을 때, 이는 기저 사용량으

로 처리되는 냉, 난방 이외의 전기사용량 및 건축물의 사용 패턴과 연관이 있는 것으로 보인

다. 분리된 냉방 사용량 및 난방 사용량을 표현하는 Figure 5의 데이터포인트와는 달리, 냉방

구간의 데이터포인트의 분리가 뚜렷하게 이루어지는 경향이 확인되었다. 난방구간에서도 일
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부 분리되는 모습이 확인되었으나, 포인트의 수가 많지 않아 정상적으로 change point model 

회귀식의 fitting이 이루어진 반면, 냉방구간에서는 절반 정도의 비율로 분리되었으므로, 

segmented regression 과정에서 가장 RMSE가 낮아지는 중앙 직선으로 수렴해 해당 구간이 

전부 기저 구간으로 처리된 것으로 추정된다. 이는 1일 간격의 데이터에서 도출된 특이한 수

치의 원인을 설명한다.

이러한 분리는 주로 건축물이 사용되지 않는 주말 및 공휴일이 데이터에 포함되어 있을 경

우 발생하는데, 공휴일 및 주말은 전처리 과정에서 이미 제외되었으므로, 대상 건축물이 평일 

중 사용되지 않는 날의 비중이 높을 수 있다고 가정할 수 있다. 그러나, 이 경우 업무시설에서 

사용되는 기기 전력이나 조명 전력이 동일하게 비사용 상태가 되므로 기저 사용량까지 낮아

지는 형상이 나타나야 하나, 해당 사례에서는 그러한 형상이 관측되지 않았다. 이에 대해 고

찰한 결과, 개별 난방기구가 사용되기 때문으로 추정하였다. 대상 건물은 중앙공조가 이루어

지는 건물로, Figure 5에서 표현된 냉방 및 난방 사용량은 중앙공조시스템의 냉방 및 난방 사

용량이다. 그러나 콘센트에 연결하여 사용하는 전열기계, 선풍기 및 냉풍기와 같은 개별 냉방 

및 난방기구는 냉방 및 난방을 수행함에도 불구하고 기기 전력사용량으로 취급되기 때문에, 

위 Figure 5와 같은 냉방 및 난방전력만 표시하였을 때에는 반영될 수 없다. 이를 통해 Figure 

5과는 다르게 Figure 7에서 난방 구간의 사용량이 더 높은 모습을 보이는 현상 또한 설명이 가

능하다.

따라서 이를 전부 고려하였을 때, 대상 건축물은 하절기의 절반 정도를 중앙냉방을 가동하

지 않거나 적게 가동하고, 개별 냉방기기만 사용하고 있으며, 개별 난방기기의 사용량 또한 

높다는 결론을 내릴 수 있다. 또한, 참값으로 사용된 냉방 사용량 및 난방 사용량이 중앙 공조

의 사용량만을 반영하고, 개별적으로 사용되는 전열 기기와 같은 개별 냉난방 사용을 반영하

지 못하는 부분에 대한 한계점 또한 존재한다고 할 수 있다.

마지막으로, 해당 건축물의 경우 월별 데이터는 모델이 도출되지 않았으며, 1년치의 월별 

데이터로는 회귀식의 fitting이 불가능했다. 이는 공공데이터 기반의 건축물 선별 절차의 수

립을 위해서 공공데이터에서 일정 수준의 해상도 증가가 필요함을 사사한다.

한계점

본 논문은 동적 변화가 존재하는 change point model을 대상으로 데이터 간격에 따른 모델의 

변화를 연구하였다. 참값과 가장 유사한 데이터 간격을 도출하였으나, 몇몇 한계점이 존재한다.

첫째는 데이터 모수에 따른 한계점이다. 대상건물에 대해 수집된 2017~2021년도의 총 5

개년도 데이터가 존재하나, 본 연구는 2017년도의 1개년도 데이터만을 다루었으며, 1개 건축

물만을 대상으로 수행되었다. 2019년도 이후의 데이터는 COVID-19의 영향으로 인해 배제

되었으며, 2018년도의 데이터는 데이터 전처리 과정에서 결측치 및 이상치가 많아 사용이 불

가능했다. 향후 최신 데이터 수집을 수행하고, COVID-19의 영향도를 선행연구 고찰을 통해 

반영하여 후속 연구를 진행하고자 한다.

둘째는 대상건물의 명확한 속성 반영이다. 일반적인 사무용도 건물과는 다른 사용 패턴이 
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분석을 통해 탐지되었으며, 이는 건축물의 주 용도만으로 재실시간을 구분할 수 없음을 시사

한다. 향후 재실 시간을 별도로 측정하거나, 별도의 추정 알고리즘을 마련하여 표준 재실시간

대가 아닌 실질적 재실시간을 반영하도록 개선할 것이다.

결 론

본 논문은 change point model 상의 데이터 시간해상도에 따른 영향을 조사하고, 최적의 

데이터 해상도를 도출하였다. 수집된 데이터의 분리된 냉방 및 난방 사용량을 기준으로 

change point model을 적용해 참값을 얻고, 전체 사용량을 기준으로 데이터의 시간 해상도를 

바꾸어 리샘플링을 반복하며 change point model을 적용해 결과의 변화를 관측하고 최적의 

시간 해상도를 도출하였다.

RMSE는 데이터의 시간 해상도가 정밀해질수록 감소하는 결과를 보였으나, 그럼에도 불

구하고 도출된 최적의 시간 해상도는 2주였다. 이에 따른 원인을 분석한 결과, 높은 개별 냉방 

및 난방기기의 사용이 원인으로 추정되었으며, 이는 change point model의 건축물 상 적용을 

위해서는 개별 냉방 및 난방기기의 사용여부 및 빈도에 대한 고려가 중요함을 의미한다.

추가로, 1년치의 월별 데이터로는 지나치게 적은 모수로 인해 change point model이 도출

되지 못했다. 이는 현재 제공되는 월 단위의 에너지사용량 공공데이터의 해상도로는 분석이 

불가능함을 의미하고, 연간 편차를 무시하고 다년간 데이터를 사용해야 월 단위 데이터 기반

의 분석이 가능함을 보인다. 그러므로, 보다 정확한 분석을 위해서는 공공데이터의 개선을 통

해 데이터의 시간 해상도를 제고해야 할 것이다.

본 논문은 공공데이터 기반의 건축물 에너지 진단을 목적으로 데이터의 시간 해상도에 따

른 영향을 조사하였고, 최적 해상도를 도출하는 프로세스를 제시하고 수행하였다는 점에 그 

의의가 있다. 향후 더 많은 데이터를 수집하여 부족한 모수에서 오는 한계점을 개선함과 동시

에, 공간 사용특성에 따른 개별 냉방 및 난방기기의 영향을 상세히 고려하여야 할 것이다. 구

체적으로는, 재실패턴 및 기기사용전력 등에 대한 더욱 정밀한 데이터셋을 구축하여 개별 냉

방 및 난방기기의 전체 사용량에 대한 영향도를 확인하여야 하며, 냉방 및 난방 사용량의 일

부가 기기 사용량으로 나누어지는 현상이 관측되었으므로, 분리계측의 기준을 이에 맞추어 

변경하기 위한 연구 또한 수행되어야 한다. 최종적으로는 총 사용량을 통한 change point 

model 기반의 건축물 에너지 진단을 위한 연구를 고도화하고자 한다.
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