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[Abstract]

In this study, we propose a language and platform to describe and manage the MLOps(Machine Learning 

Operations) workflow for time series data anomaly detection. Time series data is collected in many fields, 

such as IoT sensors, system performance indicators, and user access. In addition, it is used in many 

applications such as system monitoring and anomaly detection. In order to perform prediction and anomaly 

detection of time series data, the MLOps platform that can quickly and flexibly apply the analyzed model 

to the production environment is required. Thus, we developed Python-based AI/ML Modeling Language 

(AMML) to easily configure and execute MLOps workflows. Python is widely used in data analysis. The 

proposed MLOps platform can extract and preprocess time series data from various data sources (R-DB, NoSql 

DB, Log File, etc.) using AMML and predict it through a deep learning model. To verify the applicability 

of AMML, the workflow for generating a transformer oil temperature prediction deep learning model was 

configured with AMML and it was confirmed that the training was performed normally. 

▸Key words: AI, MLOps, Workflow, Time series data, Anomaly detection

[요   약]

본 연구에서는 시계열 데이터 이상 탐지 수행을 위한 MLOps(Machine Learning Operations) 워크

플로를 기술하고 관리할 수 있는 언어와 플랫폼을 제안한다. 시계열 데이터는 IoT 센서, 시스템 성

능 지표, 사용자 접속량 등 많은 분야에서 수집되고 있다. 또한, 시스템 모니터링 및 이상 탐지 등 

많은 응용 분야에 활용 중이다. 시계열 데이터의 예측 및 이상 탐지를 수행하기 위해서는 분석된 

모델을 빠르고 유연하게 운영 환경에 적용할 수 있는 MLOps 플랫폼이 필요하다. 이에, 최근 데이

터 분석에 많이 활용되고 있는 Python 기반의 AMML(AI/ML Modeling Language)을 개발하여 손쉽게 

MLOps 워크플로를 구성하고 실행할 수 있도록 제안한다. 제안하는 AI MLOps 플랫폼은 AMML을 

이용하여 다양한 데이터 소스(R-DB, NoSql DB, Log File 등)에서 시계열 데이터를 추출, 전처리 및 

예측을 수행할 수 있다. AMML의 적용 가능성을 검증하기 위해, 변압기 오일 온도 예측 딥러닝 모

델을 생성하는 워크플로를 AMML로 구성하고 학습이 정상적으로 수행됨을 확인하였다. 

▸주제어: AI, MLOps, 워크플로, 시계열 데이터, 이상탐지
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I. Introduction

기계 학습은 인공지능의 한 분야로서, 컴퓨터가 학습할 

수 있도록 알고리즘과 기술을 개발하는 분야이다[1]. 즉, 

학습된 모델 등을 통해 가치 있는 패턴이나 예측 등의 결

과물을 얻는 것이다. 기계 학습은 학습 방법에 따라 지도

학습(supervised learning)과 비지도 학습(unsupervised 

learning)으로 구분된다. 

지도학습은 입력 데이터와 정답 라벨이 있는 데이터에 

대해 모델을 학습하는 것이다. 대표적 알고리즘으로 

SVM(support vector machine), 의사 결정 트리, 딥러닝 

알고리즘 등이 있다. 반면 비지도 학습은 입력 데이터만 

있는 경우에 학습하는 것이다. 대표적으로는 군집화 계열

의 알고리즘이 존재하며 k-평균군집(k-means), 

DBSCAN(density-based spatial clustering of 

applications with noise)등이 있다[2]. 

기계 학습 모델의 적절한 운영을 위해서는 학습을 위한 

자동화된 데이터의 확보 방안과 학습된 모델을 운영 환경

에 지속해서 적용/관리하는 것이 중요하다. 최초 수집된 

데이터로 모델을 만들 수는 있지만, 운영 환경 적용 후 점

진적으로 데이터가 변화하는 Data drift 상황이 발생할 수 

있기 때문이다[3]. 이는 모델의 정확도를 낮아지게 만들며, 

데이터 변화에 유연하게 적응할 수 없도록 한다. 따라서 

변화하는 데이터를 운영 환경에서 지속적으로 수집 관리

하고 모델을 최신화해야 할 필요성이 있다. 특히, 시스템 

모니터링 시, 이상 상황의 사전 징후 변화 확인 및 추후 모

델 학습을 위해 데이터를 저장 및 관리해야 한다. 일반적

으로 시스템 이상 발생 시, 담당자는 이상 상황 해결에 주

안점을 두기 때문에, 데이터 확보 및 관리에 어려움이 있

다. 이를 해결하기 위해서는 이상 데이터만 따로 저장 및 

관리할 수 있어야 하며, 이상 발생 시 분석에 필요한 데이

터를 자동으로 저장할 수 있어야 한다. 또한, 이렇게 확보

된 데이터를 활용하여 학습된 모델을 운영 환경에 빠르게 

적용할 수 있어야 한다. 

Makinen et al. (2021)의 설문 조사에 따르면 기계 학습

(machine learning, ML) 도메인에서 종사하는 전문가 중 

40%의 응답자가 ML 모델과 운영을 위한 인프라를 모두 사

용한다고 응답하였다. 또한, 분석에 사용되는 데이터는 주

로 관계형 데이터와 시계열 데이터가 가장 많은 것으로 조사

되었다[4]. 이는 관계형 및 시계열 운영 환경 데이터의 저장 

관리 및 지속적인 모델 학습/적용이 필요함을 시사한다.

시계열 데이터는 데이터가 시간적인 움직임을 포함하고 

있을 때, 즉 어떤 기간에 걸쳐서 취해진 데이터라고 할 수 

있다. 이러한 시계열 데이터를 예측하는 것은 전례 없는 

변동과 불완전한 정보로 인해 어려움이 있다[5]. 예를 들

어, 주가 정보와 가격 예측 등은 외부의 정치 및 경제적 요

소 등 예측하기 어려운 외란에 의해 영향을 받기 때문에 

예측이 어려운 측면이 있다. 시계열 분석 기법으로는 통계

적 기법과 딥러닝을 활용한 기법들이 있다. 통계적 기법으

로는 회귀 분석, ARIMA(autoregressive integrated 

moving average) 기법 등이 있으며 딥러닝 기법으로는 

LSTM(long short-term memory) 등 다양한 기법이 사

용되고 있다.

본 논문에서는 시계열 데이터 분석을 위한 MLOps 플랫

폼을 제안한다. 세부적으로는 자동화된 운영 데이터 저장

과 신속한 모델을 전개를 위한 Python 기반의 워크플로 

기술 언어 AMML(AI/ML modeling language)과 실행 엔

진, 모델 관리 방안에 대해 제안한다. 또한, AMML을 사용

하여 시계열 데이터 셋인 변압기 오일 온도 데이터 셋을 

LSTM 모델로 학습 및 생성하고 예측하는 과정을 통해 검

증을 수행하였다. 2장에서는 관련 연구를 소개한다. 3장에

서는 제안하는 MLOps(machine learning operations) 

플랫폼에 대한 세부 사항과 LSTM 모델을 사용한 사례를 

기술한다. 4장 MLOps 플랫폼에 대한 결론과 추후 연구 

방향을 제시한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 MLOps

MLOps는 운영 환경에서 기계 학습 모델을 배포하기 위

한 기술 및 도구들의 모음으로 DevOps와 기계 학습의 조합

이라 할 수 있다. DevOps는 소프트웨어 개발과 운영의 차

이를 줄이는 것을 주요 목적으로 하고 있으며 두 가지 주 

원칙으로 CI(continuous integration)/CD (continuous 

deploy)가 있다[6]. CI는 개발조직이 빈번하게 통합하여 개

발하는 방식이다. 이를 통해 지속적으로 테스트를 수행하고 

오류를 조금씩 개선해 나갈 수 있으며 결과적으로 소프트웨

어의 개발 기간을 단축할 수 있다. CD는 운영 환경 적용 및 

테스트를 위한 새로운 버전이 지속적으로 생성되는 방식이

다. 이러한 방식은 새로운 기능과 지속적인 통합(CI)으로 고

객에게 더욱 빠른 서비스 도달을 제공한다.

MLOps는 이러한 DevOps의 CI/CD 기능에 지속적인 

모델 재학습이라는 CT(continuous training) 개념을 추

가한 것이다[6]. CT는 새로운 데이터를 사용하여 주기적으
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로 모델을 재학습하는 것으로 새로운 모델의 품질 평가를 

포함하는 개념이다[7].

MLOps의 자동화 수준에 따라 성숙도 수준을 나타낼 수 

있다. MLOps 성숙도 수준에 대한 표준은 현재 없지만, 참

조할만한 주요 성숙도 모델로서, 구글과 마이크로소프트에

서 정의한 MLOps 성숙도 수준이 있다[6]. 구글의 성숙도 

모델은 Fig. 1과 같이 총 3단계로 수준 0: 수동 프로세스

(Manual process), 수준 1: ML 파이프라인 자동화(ML 

pipeline automation), 수준 2: CI/CD 파이프라인 자동

화(CI/CD pipeline automation) 단계로 구분된다[8]. 마

이크로소프트의 성숙도 단계는 Fig. 2와 같이 총 5단계로 

구성된다. 각 수준은 수준 0: MLOps 없음(No MLOps), 

수준 1: DevOps는 있지만 MLOps 없음(DevOps but no 

MLOps), 수준 2: 자동화된 학습(Automated Training), 

수준 3: 자동화된 모델 배포(Automated Model 

Deployment), 수준 4: 전체 MLOps 자동화된 작업(Full 

MLOps Automated Operations)으로 구성된다[9].

Fig. 1. Google's MLOps Maturity Level 

Fig. 2. Microsoft's MLOps Maturity Level

MLOps는 다양한 오픈소스 및 기업에서 솔루션이 개발

되고 있다. 오픈소스 솔루션으로는 MLflow와 Kubeflow 

등이 활발히 개발되고 있다. MLflow는 python으로 개발

되었다. 주요 구성요소로는 Trackings, Projects, 

Models, Model Registry로 구성되어 있다. Tracking은 

기계 학습 실험의 매개변수, 코드 및 결과를 기록하는 API

와 UI이다. Projects는 재사용 가능한 코드를 패키징하기 

위한 표준 형식이다. Models는 기계 학습 모델을 여러 가

지 방식으로 패키징하기 위한 규칙과 도구를 제공한다. 

Model Registry는 MLflow 모델의 전체 수명 주기를 공동

으로 관리하기 위한 중앙 집중식 모델 저장소, API 및 UI

를 제공한다[10]. Kubeflow는 Kubernetes에서 기계 학습 

워크플로를 이식 가능하며 확장할 수 있게 배포한다. 주요 

구성요소로는 Notebooks, TensorFlow model training, 

Model serving, Katib 가 있다. Notebooks는 주피터 노

트북을 생성하고 관리할 수 있다, TensorFlow model 

training은 딥러닝 모델을 학습할 수 있다. Model 

serving은 KFServing과 Seldon Core를 사용하여 모델

을 서빙한다. Pipelines는 컨테이너를 기반으로 확장 가능

한 end-to-end 기계 학습 워크플로를 구축한다. Katib는 

하이퍼 파라미터를 튜닝할 수 있게 하고, 신경망 아키텍처 

탐색 기능을 제공한다[11]. 상용솔루션으로는 마이크로소

프트의 Azure Machine Learning, AWS의 SageMaker 

및 구글의 Vertex AI 등이 있다. 이들 서비스는 클라우드 

상에서 모델 개발 및 운영을 할 수 있게 한다. 주피터 노트

북을 이용하여 데이터 분석 환경을 지원하며, UI를 통한 

워크플로 설정과 모델 관리 기능을 제공하고 있다. 하지

만, UI로 만들어진 워크플로를 이해관계자와 공유하고 재

활용하기에 어려운 점이 있다.

1.2 ML-Schema

ML-Schema는 W3C(world wide web consortium) 

Machine learning schema community group에 의해 

제안된 것으로, 기계 학습 개발자 간의 상호운용성을 제공

하는 것이 목적이다. 이를 위해 기계 학습 알고리즘, 데이

터 셋 및 테스트에 대한 정보를 표현하고 교환하는 데 사

용할 수 있는 클래스, 속성 및 제한 집합을 제공하는 공유 

스키마를 제시하고 있다[12]. 

Mun et al. (2021)에서는 ML-Schema와 PROV-ML기

반으로 딥러닝 모델을 정의하고 학습할 수 있는 언어인 

DL2IA(deep learning description language for image 

analysis)을 제안하였다[13]. DL2IA는 XML로 만들어진 

언어이며 번호판 인식을 위한 딥러닝 모델을 표현 및 사용

하여 학습과 검증을 수행할 수 있음을 보였다. 하지만 

XML은 인간이 쉽게 이해하고 사용하는 어려운 점이 있으

며 표현이 길어지는 단점이 있다. 또한, XML에 워크플로

와 모델 정보가 모두 포함되어 있어 이해가 어렵다. 이에 

본 연구에서는 간략화된 AMML을 제안한다. AMML은 간

략한 워크플로와 모델 표현 방식을 제공하여, 이해당사자 

간의 공유를 편리하게 한다.
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1.3 LSTM

LSTM은 딥러닝 분야에서 시계열 데이터 분석에서 주로 

사용된다. LSTM은 RNN(recurrent neural network)을 

개선한 모델이다. RNN은 기존 신경망의 세포가 상태를 저

장하지 않는 것과는 다르게 세포가 상태를 저장하는 것이 

특징이다. 또한, 이전 시간의 상태를 입력으로 사용한다. 

모델은 BPTT(backpropagation through time) 알고리즘

을 통해 수행한다. BPTT 알고리즘은 기존의 

backpropagation 알고리즘을 RNN에서 사용할 수 있도

록 수정한 학습 알고리즘이다. 하지만, RNN은 기존 신경

망 알고리즘의 문제점이었던 시간이 지날수록 영향도가 

폭발하거나 줄어드는 문제가 발생한다[14]. LSTM은 이 문

제를 해결하기 위해 Forget gate, Input gate, Output 

gate를 사용하여 모델의 성능을 향상시킨다. Forget gate

는 이전 시간의 입력에 대한 처리를 수행하고, Input gate

는 현재 입력을 처리하며, Output gate는 모델의 출력에 

대한 처리를 수행한다[14][15].

1.4 YAML(YAML ain’t markup language)

XML은 컴퓨터를 통해 파싱이 쉽고 구조화되어 있는 장

점이 있지만, 사람보다는 컴퓨터가 이해하기 쉬운 형태로 

되어 있고, 작성 시 각 시작 태그와 종료 태그를 작성하여

야 해 사용이 어려운 측면이 있다. YAML은 사람이 이해

하기 쉬운 형태의 언어를 지향하고 있다[16]. 키-값 형태 

및 목록 형태의 다양한 데이터를 YAML로 손쉽게 표현할 

수 있다. Fig. 3은 구매 목록을 YAML(왼쪽)과 XML(오른

쪽)로 데이터를 표현한 것으로, XML에 비해 YAML이 간

결하고 이해하기 쉽게 표현되는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 3. Products purchased list using YAML and XML

III. The Proposed Scheme

1. AMML for workflow

AMML은 MLOps의 워크플로를 유연하게 구성하기 위

해 워크플로 구성언어와 딥러닝 모델을 정의하는 언어로 

나뉜다. 워크플로 구성언어는 리눅스 커맨드 라인과 유사

하게 구성할 수 있도록 하였으며, 모델 정의 언어는 

YAML을 사용하였다.

AMML 워크플로 구성언어는 컴포넌트 간의 연결 관계

를 파이프('|')를 이용하여 표현하였다. 즉, 파이프 이전 컴

포넌트의 출력이 이후 컴포넌트의 입력이 되는 방식이다. 

Fig. 4는 워크플로 구성언어의 예이다. 3개의 

normalsource로부터 데이터를 입력받아 평균과 표준편

차를 출력하는 워크플로 구성의 예이다. normalsource는 

설정된 평균과 표준편차로 정규분포를 가지는 데이터를 

생성하는 컴포넌트이다. 워크플로를 다양한 형태로 구성할 

수 있도록 여러 플로를 합칠 수 있는 ‘join’ 컴포넌트와 하

나의 플로를 여러 플로로 나눌 수 있는 ‘split’ 컴포넌트를 

지원하도록 설계하였다.

Fig. 4. Example of AMML and Workflow Diagram

컴포넌트는 컴포넌트 명과 콜백 스크립트로 구성되어 

있다. 컴포넌트 명은 데이터를 처리할 컴포넌트에 대한 명

칭이다. 콜백 스크립트는 컴포넌트가 데이터를 처리할 때 

호출되는 스크립트이다. 예를 들어, 'filter cond = col1 > 

1'으로 정의되어 있으면, filter 컴포넌트는 실행시 데이터

를 하나씩 수신받아 col1의 값이 1 보다 큰 경우에만 다음 

파이프라인으로 데이터를 전송한다. 이때, filter가 컴포넌

트 명이며 ‘cond = col1 > 1’은 콜백 스크립트이다. 이러

한 워크플로 구성언어는 워크플로 구성을 위한 바이트 코

드와 콜백 스크립트 바이트 코드로 컴파일된다. 워크플로 

컴포넌트에는 콜백 스크립트 바이트 코드가 설정되어 실
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행 시 수행한다. Fig. 5는 워크플로 컴파일 수행 예이다. 

①은 워크플로의 filter 컴포넌트의 생성 명령어이며, ②는 

워크플로의 filter 컴포넌트의 조건인 ‘cond = col1 > 1’ 

스크립트의 컴파일된 바이트 코드이다. 콜백 스크립트는 

사칙 연산 및 비교, boolean 연산 등 기본적인 연산을 지

원하며, built-in으로 제공하는 메소드 호출을 지원한다.

Fig. 5. Workflow and Callback Script bytecode

Fig. 6은 컴포넌트의 상속 구조와 각 컴포넌트를 표현한 

것이다. 컴포넌트는 AbstractComponent를 최상위 추상 

클래스로 하여 AbstractIngress, AbstractProgress, 

AbstractEgress로 분류하였다. AbstractIngress는 데이

터 소스로부터 데이터를 가져와서 다음 컴포넌트로 전달

하는 역할을 한다. 새로운 형태의 데이터 소스를 만들기 

위해서는 AbstractIngress를 상속받아 구현할 수 있다. 

AbstractProgress는 이전 컴포넌트로부터 데이터를 받아 

처리를 수행하고 처리된 데이터를 다음 컴포넌트로 전달

하는 역할을 한다. 예를 들어, filter, minmax scaler, 

zscore scaler, LSTM 등 데이터 필터링 및 변환 작업들

과 예측 및 학습을 수행하는 컴포넌트이다. 

AbstractEgresss는 이전 컴포넌트에서 입력받은 데이터

를 처리하고 종료하는 컴포넌트이다. print, alert 등의 컴

포넌트가 여기에 속한다. 즉, 다음 컴포넌트로 전달할 데

이터가 없는 경우 사용되며 보통 워크플로의 마지막 컴포

넌트로 사용된다. 각 컴포넌트는 multiprocess 형태로 독

립적으로 구동된다. 데이터의 수발신은 프로세스 사이의 

queue를 통해 이루어진다.

Fig. 6. Component Class Diagram

각 컴포넌트는 데이터 소스로부터 사전(dictionary) 형

태의 데이터를 수신받아 한 건씩 처리하도록 하였다. 사전 

형태의 데이터는 컬럼명과 데이터가 key-value 형식으로 

되어 있는 데이터 형태로 python에서 기본적으로 지원하

는 데이터 타입이다. 데이터 소스는 사전 형태로 표현할 

수 있는 것이면 RDB 뿐만 아니라 NoSql 및 로그 파일 등 

다양한 데이터 소스를 추가로 구현하여 사용할 수 있다. 

워크플로 구성언어는 모델의 학습 및 적용을 위한 워크

플로를 구성하며, 데이터 필터링, 컬럼 추출 등 다양한 전

처리 작업(minmax, z-score scaler등) 및 이상 발생 시 

알람 발생, 스냅샷 생성 등을 제공하여 프로세스를 다양하

게 구성할 수 있도록 한다.

이 중 스냅샷 생성 컴포넌트는 내부의 버퍼에 입력된 데

이터를 저장하고 있다. 다른 컴포넌트에서 스냅샷 저장 이벤

트가 발생하면 데이터를 저장하는 방식이다. 주로 운영 환경

에서 이상 현상 발생시 버퍼의 데이터를 데이터베이스에 즉

시 저장하여 추후 분석이나 모델 재학습에 활용할 수 있도록 

한다. Fig. 7은 Alert 발생시 데이터를 저장하는 방식을 표

시한 것이다. ①은 감시 컴포넌트(surveillance 

component)로부터 Alert이 발생한 것이다. ②는 alert 정

보를 저장하는 과정이다. ③에서는 Snapshot 컴포넌트에 

alert 발생 event를 전송한다. ④는 Snapshot 컴포넌트의 

버퍼 내의 데이터를 저장하는 과정이다.

Fig. 7. Process of snapshot event 
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2. AMML for model

딥러닝 모델은 YAML을 사용하여 정의한다. 모델의 정

의 구조는 모델과 학습으로 구분된다. dataset 및 전처리 

과정 등은 워크플로를 통해 구성되기 때문에 따로 정의하

지 않는다. Fig. 8은 일반적인 DNN(deep neural 

network)을 YAML로 표시한 것이다. 총 6개의 입력 필드

에서 데이터를 받아 1개의 출력을 발생하는 구조이다.

Fig. 8. Example of AMML for model

모델은 딥러닝 모델의 layer를 설정하여 모델의 구조를 

정의한다. 각 layer는 활성화 함수 및 unit 개수 등 파라

미터를 설정하고 조절할 수 있다. 본 연구에서는 시계열 

데이터를 분석하기 위한 Input, LSTM 및 Dense 컴포넌

트를 사용하여 모델을 구성하였다. 학습은 모델 훈련시 필

요한 loss 함수 및 optimizer 등 파라미터를 설정하여 구

성할 수 있다. 모델 학습 컴포넌트는 모델과 학습 정보를 

이용하여 Keras 라이브러리를 사용하여 모델을 구성하고 

학습시킨다. 사용된 Keras는 2.9.0 버전을 사용하였다.

정의된 딥러닝 모델의 YAML은 모델명과 함께 데이터베

이스에 저장된다. LSTM 학습 컴포넌트에서는 설정된 모델

명을 참조하여 모델을 데이터베이스에 YAML을 적재한다. 

로드된 YAML을 사용하여 모델의 구조를 생성한 후 데이터 

소스로부터 입력된 데이터를 수신받아 학습을 수행한다.

3. Dataset

시계열 모델 테스트 및 검증을 위해 ETDataset 

(electricity transformer dataset)을 활용하였다[17][18]. 

ETDataset은 변압기 오일의 온도를 예측하여 변압기 예

방보존에 활용하기 위한 데이터 셋으로 2년간 실제 플랫폼

에서 데이터를 수집한 것이다. 본 실험에서는 ETT( 

electricity transformer temperature)-Small dataset 

중 시간 단위로 측정된 ETT-h1 dataset을 사용하여 학습

하였다. 데이터 셋의 구성은 날짜와 오일 온도 포함하여 

총 8개 컬럼으로 구성된다. Fig. 9는 ETT-h1의 컬럼 구조

와 샘플 데이터를 표시한 것이다.

Fig. 9. Structure and sample of ETT-h1

4. AMML model for ETDataset analysis

AMML을 이용한 ETDataset 분석을 위한 워크플로는 

학습 워크플로와 예측 워크플로로 구성하였다. Fig. 10은 

학습 워크플로의 구조를 표현하고 있다. 학습 워크플로는

학습용 데이터 소스에서 ETT-h1의 데이터를 로드하여, 

전처리 작업인 min-max 스케일 작업을 수행한다. 

min-max scaler는 컬럼의 min, max 값을 사용하여 데

이터를 0과 1사이의 값으로 변환한다. 전처리 작업이 완료

된 데이터를 LSTM 모델 학습 컴포넌트에 입력하여 모델

을 학습 및 생성한다. 모델은 시계열 데이터를 분석에서 

자주 사용되는 LSTM을 사용하여 구성하였다.

Fig. 10. Workflow for model training

Fig. 11은 모델의 구조와 학습 관련 YAML 설정을 보여

준다. LSTM의 activation 함수는 ‘tanh’로 설정하였다. 

LSTM 모델 학습 시, loss 함수로는 ‘MAE(mean 

absolute error)’를 사용하였으며, optimizer는 ‘adam’

을 사용하였다. 학습은 총 20 epoch로 수행하였다. 

LSTM 모델 학습 컴포넌트는 epoch별 오차(loss)를 출력

으로 하며, 다음 컴포넌트로 전달한다.
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Fig. 11. Model for ETT-h1 analysis

학습된 모델 파일은 하둡 파일 시스템(HDFS, hadoop 

file system)에 저장하고, 모델 메타 정보(모델명, 모델의 

하둡 저장위치)는 데이터베이스(PostgreSQL)에 저장하여 

추후 변압기 온도 예측 시 사용할 수 있도록 한다. Fig. 12

는 학습된 모델의 저장 과정을 보여준다. ① LSTM 

training 컴포넌트에서 모델 학습이 종료되면 모델과 메타

데이터를 등록하기 위해 Model Manager에게 요청한다. 

② Model Manager는 메타데이터를 PostgreSQL 데이터

베이스에 저장한다. 이는 학습된 모델을 검색하여 사용할 

수 있도록 해준다. ③ 메타데이터 저장이 완료되면 모델을 

HDFS 저장하여 완료한다.

Fig. 12. Process of model storing

예측 워크플로는 Fig. 13과 같이 구성하였다. 학습 워크

플로와 유사하게 데이터 소스로부터 ETT-h1 데이터를 로

드하여 min-max 스케일 작업을 수행한다. 이후 LSTM 

컴포넌트를 이용하여 예측을 수행한다. LSTM 컴포넌트는 

모델이 저장된 Model Manager에게 모델을 요청하여 로

딩한다. 예측된 값에 대해 minmax_inverse 컴포넌트를 

통해 원래 스케일로 변경 후 예측값을 출력한다.

Fig. 13. Workflow for ETT-h1 predict

Fig. 14은 모델의 로딩 과정을 보여준다. ① Model 

Manager에 모델을 요청한다. ② Model Manager는 메타

데이터(HDFS의 위치 정보)를 가져온다. ③ HDFS에서 모

델을 가져온다. ④ LSTM 컴포넌트로 모델을 보낸다. 최종

적으로 LSTM 컴포넌트는 로딩된 모델을 사용하여 입력 

데이터에 대해 예측을 수행하고 결과를 출력한다.

Fig. 14. Process of model loading

5. LSTM model training and results

AMML로 만들어진 학습 워크플로를 수행하였다. Fig. 

15는 모델 학습을 위한 워크플로를 등록하고 수행하는 화

면이다. 워크플로는 Fig. 10의 워크플로와 동일한 

“source id="ett" | minmax_scaler | train_lstm 

model="ett:0.1", epoch=20 | print”을 사용하였다.

Fig. 15. Workflow for training LSTM model

Fig. 16은 Fig. 15의 워크플로로 학습 수행 시 loss의 

변화를 보여주는 그래프이다. 학습 최종 loss는 0.0130이

었다. Fig. 17은 모델이 예측한 값과 실제 값과 비교하는 

그래프로 상당히 유사하게 예측된 것을 확인할 수 있다. 

예측 오차는 0.0075로 측정되었다.

Fig. 16. loss of model training
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Fig. 17. ett-h1 predict and label data

AMML의 설계 원칙은 최대한 간결하게 워크플로 파이

프라인을 구성하고 설정을 최소화하여 사용성을 높이는 

데 중점을 두었다. Google의 Vertex AI 플랫폼은 Python 

SDK를 제공하여, Pipeline을 구축할 수 있도록 지원하고 

있다[19]. 하지만, Python과 같은 일반적인 언어는 워크플

로의 표현이 AMML에 비해 상대적으로 복잡하다. 또한, 

MicroSoft는 Azure ML에서 워크플로 구성을 위한 GUI

를 제공한다[20]. 제안하는 AMML은 단순 복사하여 공유

함으로써 다른 이해관계자와 협업이 편리하다. 전처리 및 

분석 컴포넌트를 다양하게 변경하여 유연하게 적용해 볼 

수 있다. 또한, AMML로 이루어진 워크플로를 운영 환경

에 손쉽게 배포할 수 있다.

제안하는 시스템은 데이터 전처리 및 수집, AI 모델 학

습, AMML을 이용한 운영 환경 배포 등을 지원한다. 하지

만, 자동화된 룰 배포는 구현되지 않은 상태이다. 이는 구

글의 MLOps 수준 1: ML 파이프라인 자동화(ML pipeline 

automation), 마이크로소프트의 수준 2: 자동화된 학습

(Automated Training) 단계를 지원한다고 할 수 있다.

IV. Conclusions

많은 경우 기계 학습 전문가들은 모델 개발과 더불어 모

델을 운영 환경에 적용한다. 이를 위해 학습용 데이터의 수

집 및 가공 작업을 수행하며, 지속적으로 모델을 학습 및 

개선한다. 학습된 모델은 주기적으로 운영 환경에 적용되

어야 한다. MLOps는 이러한 과정들을 자동화하여 업무 효

율성을 향상하고 개발자와 전문가들의 상호운용성을 강화

할 수 있다. 본 연구에서는 MLOps를 구현하는 방안으로 

AMML을 제시하였으며, 적용 가능성을 판단하기 위해 변

압기 오일 온도 예측 LSTM 모델을 학습하고 예측을 수행

하였다. 이를 통해 AMML을 사용한 학습 및 예측 워크플로

를 운영 환경에 유연하게 적용할 수 있음을 확인하였다.

하지만, 구현된 시스템은 시계열 분석을 위한 구현만 수

행하였다. 이미지 분석을 위한 CNN(convolutional 

neural network)등 다양한 모델을 지원하지 못한 한계가 

있다. 추가적인 전처리를 위해 시계열뿐만 아니라 이미지 

처리를 위한 컴포넌트 구현이 필요하다. CNN의 경우 기존 

시계열 데이터와는 달리 컴포넌트 간 효율적인 이미지 전

달 및 저장 방법이 중요하다. 이에 NoSql DB를 활용하여 

이미지를 저장하고, NoSql DB의 이미지 저장 위치 정보

를 컴포넌트에 전달하는 방안에 관한 연구를 추가로 수행

할 예정이다. 또한, MLOps를 온전히 구현하기 위해서는 

운영 환경에 워크플로를 자동배포 기능으로 배포하는 기

능이 추가로 필요하다. 워크플로 AMML 스크립트 저장, 

버저닝(versioning) 관리 및 통제 방안 마련 등의 연구를 

수행하려 한다.
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