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산업단지 에너지 효율화를 위한 에너지 수요/공급
예측 및 시뮬레이터 UI 설계

Energy Demand/Supply Prediction and Simulator UI Design
for Energy Efficiency in the Industrial Complex

이형아*, 박종혁**, 조우진**, 김동주**, 구재회***
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요 약 에너지 소비 문제가 전 세계적으로 주요한 이슈로 자리잡아 다양한 부문에서 에너지 소비 및 온실가스 배출 절

감에 대한 관심이 크다. 2022년 3월 말 기준 국내 산업단지 총 면적은 606 km2로, 전체 국토면적의 약 0.6 %에 불과

한다. 하지만 2018년 기준, 국내 산업단지의 연간 에너지 사용량은 국가 전체 에너지 사용량의 53.5 %, 전체 산업부문

에너지 사용량의 83.1 %를 차지하는 110,866.1천 TOE임으로 확인되었다. 더불어 국가 전체 온실가스 배출량의 45.1

%, 산업부문 온실가스 배출량의 76.8 %를 차지하여 환경에 미치고 있는 영향 또한 상당한 상황임이 확인하였다. 이러

한 배경 하에 본 연구에서는 산업단지 차원의 에너지 효율화에 기여하고자, 국내 한 산업단지를 대상으로 에너지 수요

및 공급의 예측을 진행하였으며, 예측 결과값을 포함하여 에너지 모니터링을 위한 시뮬레이터 UI 화면을 설계하였다.

머신러닝 알고리즘 중 다층퍼셉트론 (Multi-Layer Perceptron; MLP)을 사용하였으며, 예측 모델의 최적화 기법으로

서 베이지안 최적화 (Bayesian Optimization)를 적용하였다. 본 연구에서 구축한 예측 모델은 산업단지 내 압축공기

수요 유량의 경우는 87.90 %, 공용 공기압축기 공급 가능 유량의 경우는 99.54 %의 예측 정확도를 보였다.

주요어 : 산업단지, 에너지 수요/공급 예측, 시뮬레이터, 사용자 인터페이스, 베이지안 최적화

Abstract As of the end of March 2022, the total area of domestic industrial complexes is 606 km2, which is 
only about 0.6% of the total land area. However, as of 2018, the annual energy consumption of domestic 
industrial complexes is 110,866.1 thousand TOE, accounting for 53.5% of the country's total energy consumption 
and 83.1% of the entire industrial sector energy consumption. In addition, industrial complexes have a 
significant impact on the environment, accounting for 45.1% of the country's total greenhouse gas emissions and 
76.8% of industrial sector greenhouse gas emissions. Under this background, in this study, in order to contribute 
to the energy efficiency of industrial complexes, a prediction study on energy demand and supply for an 
industrial complex in Korea using machine learning was conducted. In addition, a simulator UI screen was 
designed to more efficiently convey information on energy demand/supply prediction results and energy 
consumption status. Among the machine learning algorithms, Multi-Layer Perceptron (MLP) was used, and 
Bayesian Optimization was applied as an optimization technique for the prediction model. The energy prediction 
model for the industrial complex built in this study showed a prediction accuracy of 87.90% for compressed air 
demand and 99.54% for the flow rate available for the public air compressor.

Key words : Industrial Complex, Energy Supply/Demand Prediction, Simulator, User Interface (UI), Bayesian Optimization
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Ⅰ. 서 론

에너지 소비 문제가 전 세계적으로 주요한 이슈가

되면서 다양한 부문에서의 에너지 소비 및 온실가스 배

출 절감에 대한 관심이 증대하고 있다. 국내 산업부문

의 에너지 소비는 2016년부터 2019년까지 연평균 1.6

%의 증가율을 보이며, 전체 에너지 소비의 60 % 이상

을 차지하고 있다[1][2]. 그 중 2022년 3월 말을 기준으

로 전체 국토면적의 0.6 % 정도에 불과한 상태인 국내

산업단지의 에너지 소비는 110,866.1천 TOE로, 국내 산

업부문 에너지 사용량의 83.1 %를 차지하고 있다. 또한

산업단지의 연간 에너지 사용량이 국가 전체 에너지 사

용량의 53.5 %를 차지하고 있는 상황이다. 더불어 국내

산업 부문 온실가스 배출량의 76.8 %를 차지하고, 국가

전체 온실가스 배출량의 45.1 %를 차지하여 산업단지

가 환경에 미치고 있는 영향 또한 상당한 상태임을 알

수 있다[3].

산업단지는 산업시설과 해당 시설 종사자 및 이용자

를 위한 지원 시설을 집단적으로 설치하기 위해 조성된

단지이다[4]. 이러한 산업단지는 산업활동에 필요한 각

종 인프라의 공통적인 사용, 그리고 생산 및 공급망의

효율적인 관리와 운영을 통해 관련 시설의 집적으로 인

한 시너지 효과를 갖고, 환경에의 영향을 최소화함에

주요 목적을 둔다. 하지만 대다수 산업단지에서 이러한

조성 목적과 이점을 활용하지 못하여 개별적인 운영이

이루어지고 있는 상태이며, 산업단지가 에너지 소비 및

환경에의 영향이 상당함에도 이에 대한 관리와 효율화

방안 마련이 제대로 이루어지고 있지 않은 상태이다[5].

이에 ‘산업단지 에너지 공동 네트워크 플랜트’ 또는

‘VUP (Virtual Utility Plant)’와 같은 개념의 도입으로

공용의 고효율 유틸리티 생산설비 및 유사 에너지 관련

설비 등 인프라의 공용 활용, 에너지 공유 거래 및 에

너지 거래의 안정화, 잉여 유틸리티 에너지의 공유, 통

합 관리 등을 통한 산업단지 내 에너지 효율화가 기대

되고 있다[6].

이러한 배경 하에 본 연구에서는 산업단지 내의 에

너지 거래 시스템에서 수요에 따른 효율적인 에너지 공

급 가이던스의 도출을 위해, 국내의 한 산업단지를 대

상으로 에너지 수요 예측 및 공급 가능량 예측을 진행

하였다. 또한 설비 및 배관의 시각화와 성능 평가 및

유지보수, 에너지 유틸리티 네트워크 라우팅 시뮬레이

션, 에너지 수요 및 공급 예측을 통한 최적 제어 등의

기능이 포함된 산업단지 VUP 플랫폼에 해당 예측 기

능을 적용하기 위해 시뮬레이터 UI 화면을 구상·설계하

였다. 에너지 수요 및 공급 예측에 있어서는 머신러닝

을 활용하였으며, 에너지 및 환경 차원에서 가장 보편

적으로 활용되고 있는 알고리즘 중 하나인 인공신경망

(Artificial Neural Network; ANN)의 층퍼셉트론

(Multi Layer Perceptron; MLP)[7][8]을 사용하였다. 예

측 모델의 최적화 기법으로서 하이퍼파라미터의 오토

튜닝 방법 중 하나인 bayesian optimization을 적용하였

다. 산업단지 압축공기 수요량 예측 모델 및 공용 공기

압축기 공급 가능량 예측 모델을 구축한 후, American

Society of Heating, Refrigerating and Air-

Conditioning Engineers (ASHRAE)[9] 및 US DOE

Federal Energy Management Program (FEMP)[10]에

서 제시하고 있는 예측 모델의 성능 기준을 참조하여

CvRMSE (Coefficient of Variation of Root-Mean-

Square Error) 및 R2 (Coefficient of Determination)를

평가지표로서 각 예측 모델의 예측 성능을 확인하였다.

또한 각 예측 모델을 통해 도출된 예측값을 실제 계측

된 값과의 비교를 통해 예측 정확도를 평가하였다.

에너지 수요량 및 공급량에 대한 예측은 효율적인

에너지 관리 및 운영에 있어 가장 기본이 되어야할 단

계 중 하나이다. 이에 본 연구의 결과는 산업단지에 실

질적으로 적용하여 산업현장의 불필요한 에너지 낭비

를 줄이고, VUP 플랫폼에 적용함으로써 효율적인 에너

지 모니터링 및 관리에 기여할 것으로 기대된다.

Ⅱ. 연구방법

1. 하이퍼파라미터 최적화

하이퍼파라미터는 머신러닝에서 개발자가 모델을 설

계하면서 직접 조절해야 하는 부분으로 절대적인 최적

값이 정해져 있지 않은 변수이다. 하이퍼파라미터의 설

정을 통해 기계학습 모델의 성능이 크게 달라지며, 다

른 설정값은 다른 기계학습 모델을 결정하게 된다. 하

지만 모든 하이퍼파라미터 조합에 대해 세세히 파악하

기에는 셀 수 없이 많은 수의 조합이 가능하며, 모든

조합이 호환되는 것이 아니다. 따라서 하이퍼파라미터

의 최적 조합을 도출하는 것은 결코 단순하지 않은 작

업으로 많은 연구자들에게 하이퍼파라미터 선정은 어



The Journal of the Convergence on Culture Technology (JCCT)

Vol. 10, No. 4, pp.693-700, July 31, 2024. pISSN 2384-0358, eISSN 2384-0366

- 695 -

려운 과제 중 하나이다. 이에 본 연구에서는 모델 성능

의 극대화에 보다 효과적으로 접근 가능한 하이퍼파라

미터 오토튜닝 기법을 적용하였다. 하이퍼파라미터 오

토튜닝에는 여러 방법이 있고, 그 중 주요 방법에는

Grid Search, Random Search, Hyperband, Genetic

Algorithms, Bayesian Optimization등이 있다[11].

(1) Grid Search

Grid Search는 Manual Search의 불안정성 해결을

위한 방법으로, 사전에 지정된 값들에 대해 가능한 하

이퍼파라미터 값의 조합을 모두 시도해 최적의 조합을

찾는 방법이다. 직관적이고 간단한 방법이나, 탐색 공간

이 커질수록 계산 비용이 기하급수적으로 커진다는 단

점이 있다.

(2) Random Search

Random Search는 하이퍼파라미터 값 중에서 무작

위로 일부를 선택해 시도하는 방법이다. Grid Search에

비해 계산 비용이 낮지만, 특정 영역은 자세히 탐색하

지 못할 가능성으로 신뢰도가 부족하다.

(3) Hyperband

Hyperband은 다양한 하이퍼파라미터 조합에 대해

모델을 학습하고 성능이 좋은 일부 조합을 선택하는 방

법이다. 초기 단계에서 불안정한 결과를 보일 수 있고,

설정에 따라 결과가 크게 달라질 수 있는 단점이 있다.

(4) Genetic Algorithms

Genetic Algorithms은 여러 세대에 걸쳐 하이퍼파라

미터를 진화시키는 방법이다. 다양한 조합을 탐색하여

다양성을 유지할 수 있으나, 최적화 과정이 오래 걸릴

수 있다는 단점이 있다.

(5) Bayesian Optimization

Bayesian Optimization은 이전 시도 결과에 기반해

다음 시도할 하이퍼파라미터 값의 확률 분포를 업데이

트하면서 최적의 조합을 찾는 방법이다. 초기에는 불안

정한 성능을 보일 수 있으나, 값을 얻을 수 있는 어떠

한 함수에나 적용이 가능하고 효율적으로 검색 공간을

탐색하여 적은 시도로 비교적 좋은 결과를 얻을 수 있

다는 장점이 있다.

합리적 탐색이 가능한 bayesian optimization은 머신

러닝 모델의 하이퍼파라미터 최적화 방법으로서 주로

사용되고있다. 이에본연구에서도 bayesian optimization

을 적용하였으며, 하이퍼파라미터 관련 선행 연구를 참

조하여 연구 대상의 하이퍼파라미터 종류와 하이퍼파

라미터별 탐색 구간을 설정하였다.

2. 에너지 수요/공급 예측

에너지 수요 및 공급에 대한 예측은 에너지 사용 현

황 모니터링과 더불어 에너지 효율화 방안 마련을 위해

가장 기본적으로 선행되어야 하는 부분이다. 에너지 수

요 및 공급 예측을 통해 에너지의 생산과 공급을 위한

방안 마련이 가능하며, 효율적인 에너지 관리를 통해

불필요한 에너지 낭비를 줄일 수 있다.

이에 다양한 분야에서 데이터 분석, 통계 모델, 인공

지능 등의 다양한 기법을 적용한 에너지 예측 관련 연

구가 진행되고 있다. 그 중 확보된 데이터를 활용하여

확보된 데이터를 활용하여 사람이 찾기 어려운 데이터

간의 패턴과 관계를 찾아낼 수 있으며, 시간 및 비용

측면에서 실용적이며 우수한 성능을 보이는 머신러닝

을 활용한 에너지 관련 예측 연구가 활발히 진행되고

있는 추세이다[12][13].

본 연구에서도 산업단지의 에너지 수요 및 공급 예

측을 위해 머신러닝을 활용하였다. 또한 이러한 에너지

예측 결과 정보가 산업 현장에서 보다 효율적으로 활용

될 수 있도록 시뮬레이터 UI의 화면을 설계하였다.

Ⅲ. 산업단지 압축공기 수요량 예측

1. 수요 예측 모델 구축 환경

예측 모델은 에너지 예측 차원에서 가장 보편적으로

활용되고 있는 ANN의 일종인 MLP를 사용하였다. 예

측 모델의 최적화를 위해 하이퍼파라미터 튜닝 방법 중

베이지안 최적화 기법을 적용하였다. 예측 모델의 개발

및 분석은 Python 3.9.7, Tensorflow 2.3.0, Keras 2.4.3,

Sklearn 1.0.2, Pandas 1.4.1, Numpy 1.19.5, Matplotlib

3.5.1 환경에서 진행하였다. 훈련 데이터셋과 테스트 데

이터셋을 8:2의 비율로 구성하였으며, 15분 단위의 데이

터가 사용되었다. 15분 후의 전체 압축공기 수요량

(Nm3) 예측을 위해 산업단지 내 9개 기업 각각의 압축

공기 사용량과 9개 기업 전체 사용량, 그리고 15분 전

의 전체 사용량 데이터가 사용되었다. Figure 1은 수요

예측 모델의 구축 환경을 정리한 그림이다.

2. Bayesian Optimization 적용 대상 하이퍼파라미터

및 탐색 구간 설정
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하이퍼파라미터 최적화 기법 중 bayesian optimization

을 적용하였으며, 대상 하이퍼파라미터는 MLP의 주요

하이퍼파라미터에 해당하는 ‘hidden_layer_ sizes’,

‘activation’, ‘solver’, ‘alpha’, ‘learning_rate_init’, ‘max_

iter’ 여섯 가지를 선정하였다. Hidden layer sizes는 20

에서 100까지, activation는 relu와 tanh 중에서, 그리고

solver는 adam, lbfgs 중에서 탐색하도록 설정하였다.

Alpha는 1e-06에서 1e-02까지, initial learning rate는

0.0001에서 0.1까지, 그리고 max iteration은 100에서

300까지의 구간을 탐색하도록 설정하였다.

3. Bayesian Optimization 적용 결과

Bayesian Optimization 적용 결과, hidden layer

sizes는 100, activation은 relu, solver는 lbfgs가 최적

설정값으로 도출되었다. 또한 alpha는 1e-06, initial

learning rate는 0.0001, max iteration은 266이 최적 설

정값으로 도출되었다. Table 1은 하이퍼파라미터별 탐

색 구간과 도출된 최적 설정값을 정리한 표이다.

No. Hyperparameter Search Range Optimal Value

1. Hidden Layer Sizes 20 ~ 100 100
2. Activation Relu, Tanh Relu
3. Solver Adam, Lbfgs Lbfgs
4. Alpha 1e-06 ~ 1e-02 1e-06
5. Initial Learning Rate 0.0001 ~ 0.1 0.0001
6. Max Iteration 100 ~ 300 266

표 1. [수요 예측] 하이퍼파라미터별탐색구간및최적하이퍼파
라미터 설정 조합
Table 1. [Demand Prediction] Search Range of Each
Hyperparameter and Optimal Combination of Settings

Bayesian optimization 적용을 통한 하이퍼파라미터

최적화 과정을 contour plots 및 parallel coordinate plot

으로 확인하였다. 이러한 시각화된 플롯들은 하이퍼파

라미터의 최적의 값을 명확히 확인할 수는 없으나, 설

정값의 변화에 따른 개략적인 영향을 확인할 수 있어

탐색 구간의 추가 조정 및 경향성 파악에 도움이 된다.

Figure 2는 수요 예측 모델의 contour plot과 parallel

coordinate plot이다. Contour plot은 두 개의 하이퍼파

라미터 조합의 상호작용을 시각화 한 것이며, 등고선

그림 1. 압축공기 수요량 예측 모델의 구축 환경
Figure 1. Construction Environment for Compressed Air Demand Prediction Model

그림 2. [수요 예측] Contour Plot 및 Parallel Coordinate Plot
Figure 2. [Demand Prediction] Contour Plot and Parallel Coordinate Plot
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간격이 가깝고 색이 진한 부분이 최적의 하이퍼파라미

터 조합이 있는 영역으로 해석할 수 있다. Parallel plot

은 여러 관측치의 값이 선으로 연결되어 있어 각 하이

퍼파라미터가 목적함수에 미치는 영향을 보다 직관적

으로 확인할 수 있는 것으로, 짙은 선의 부분이 최적의

하이퍼파라미터 설정값을 의미한다.

4. 압축공기 수요량 예측 결과

도출된 하이퍼파라미터 최적 설정값을 적용한 예측

모델의 예측 성능을 CvRMSE 및 R2 로서 확인한 결과,

CvRMSE는 약 16.75 %, R2는 약 87.98 %임을 확인하

였다. 또한 30개 데이터에 대해 실측값과 예측 모델을

통한 예측값을 비교한 결과, 평균 예측 정확도가 87.89

%임을 확인하였다. 예측 정확도는 도출한 예측값에 대

한 각각의 오차율 (Error rate)을 구하고, 평균 오차율

(Average error rate)를 기반으로 예측 정확도(Prediction

Accuracy)를 계산하였다. 다음은 오차율 및예측 정확도

계산식이다.

 

Pr
× 

Pr  

Figure 3은 실측값과 예측값을 비교하는 그래프이다.

Ⅳ. 산업단지 공용 공기압축기 공급량 예측

1. 공급 예측 모델 구축 환경

공급 예측 모델은 수요 예측 모델과 동일한 조건에

서 개발 및 분석을 진행하였다. 15분 후의 공용공압기

공급 가능량 예측을 위해 산업단지 내 공유압축기 유량

과 15분 전의 유량 데이터가 사용되었다. 그 외의 개발

및 분석 환경은 수요 예측과 동일하다. 다음은 공급 예

측 모델의 구축 환경을 정리한 그림이다 (Figure 4).

2. Bayesian Optimization 적용 대상 하이퍼파라미터

및 탐색 구간 설정

수요 예측 모델과 마찬가지로 공급 예측 모델에도

하이퍼파라미터 최적화 기법 중 bayesian optimization을

적용하였으며, 대상 하이퍼파라미터는 MLP의 주요 하

이퍼파라미터에 해당하는 ‘hidden_layer_sizes’, ‘activation’,

‘solver’, ‘alpha’, ‘learning_rate_init’, ‘max_iter’ 여섯 가

지를 선정하였다. 하이퍼파라미터별 탐색 구간도 수요

예측 모델과 동일하게 설정하였다.

그림 3. [수요 예측] 실측값과 예측값의 비교 그래프
Figure 3. [Demand Prediction] Comparison Graph of Measured and Predicted Values

그림 4. 공용공압기 공급 가능량 예측 모델의 구축 환경
Figure 4. Construction Environment for Public Air Compressor Supply Prediction Model
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3. Bayesian Optimization 적용 결과

Bayesian Optimization 적용 결과, hidden layer sizes

는 25, activation은 relu, solver는 lbfgs가 최적 설정값

으로 도출되었다. 또한 alpha는 1e-06, initial learning

rate는 0.1, max iteration은 100이 최적 설정값으로 도

출되었다. Table 2는 하이퍼파라미터별 탐색 구간과 도

출된 최적 설정값을 정리한 표이다.

No. Hyperparameter Search Range Optimal Value
1. Hidden Layer Sizes 20 ~ 100 25
2. Activation Relu, Tanh Relu
3. Solver Adam, Lbfgs Lbfgs
4. Alpha 1e-06 ~ 1e-02 1e-06
5. Initial Learning Rate 0.0001 ~ 0.1 0.1
6. Max Iteration 100 ~ 300 100

표 2. [공급 예측] 하이퍼파라미터별 탐색구간및최적하이퍼파
라미터 설정 조합
Table 2. [Supply Prediction] Search Range of Each
Hyperparameter and Optimal Combination of Settings

Bayesian optimization 적용을 통한 하이퍼파라미터

최적화 과정을 contour plots 및 parallel coordinate plot

으로 확인하였다. Figure 5는 공급 예측 모델의 contour

plot과 parallel coordinate plot이다.

4. 공용 공기압축기 공급량 예측 결과

도출된 하이퍼파라미터 최적 설정값을 적용한 예측

모델의 예측 성능을 CvRMSE (Coefficient of Variation

of Root-Mean-Square Error) 및 R2 (Coefficient of

Determination)로서 확인한 결과, CvRMSE는 약 5.87

%, R2는 약 94.40 %임을 확인하였다. 또한 30개 데이터

에 대해 실측값과 예측 모델을 통한 예측값을 비교한

결과, 평균 예측 정확도가 99.54 %임을 확인하였다.

Figure 6은 실측값과 예측값을 비교하는 그래프이다.

Ⅴ. 에너지 수요/공급 예측

시뮬레이터 UI 설계

에너지 예측과 관련된 연구가 활발히 진행되고 있으

나, 이를 활용하는 방안에 대한 연구는 비교적 미비한

상태이다. 본 연구에서는 산업 현장에서 이와 같은 에

그림 5. [공급 예측] Contour Plot 및 Parallel Coordinate Plot
Figure 5. [Supply Prediction] Contour Plot and Parallel Coordinate Plot

그림 6. [공급 예측] 실측값과 예측값의 비교 그래프
Figure 6. [Supply Prediction] Comparison Graph of Measured and Predicted Values
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너지 수요 및 공급 예측 결과 정보가 보다 효율적으로

활용될 수 있도록 시뮬레이터 UI 화면을 설계하였다.

Figure 7은 에너지 사용량 모니터링 화면(a), 에너지 사

용량 예측 결과 화면(b), 그리고 에너지 사용량 예측의

정확도 분석 화면(c)의 예시화면이다. 에너지 사용량 모

니터링 화면에서 산업단지, 확인하고자 하는 에너지 종

류, 조회 단위(15분 단위, 일 단위 등), 조회하고자 하는

사이트(개별 기업, 또는 산업단지 전체)를 선택할 수 있

고, 전 일의 사용량 현황과 오늘 현 시점까지의 사용량

현황을 확인할 수 있다. 에너지 사용량 예측 결과 화면

에서도 산업단지, 확인하고자 하는 에너지 종류, 조회

단위, 조회하고자 하는 사이트를 선택할 수 있으며, 에

너지 사용량 예측값과 누적 예측 정확도를 확인할 수

있다. 예측 정확도 분석 화면에서도 산업단지, 확인하고

자 하는 에너지 종류, 조회 단위, 조회하고자 하는 사이

트를 선택할 수 있으며, 분석하고자 하는 기간을 선택

할 수 있다. 선택한 기간에 대한 에너지 실측값과 예측

값의 막대 그래프로서 직관적 비교가 가능하며, 각 일

자의 예측 오차율과 조회 기간의 평균 예측 오차율과

평균 예측 정확도를 확인하고 엑셀 파일로 다운로드할

수 있도록 구성하였다.

Ⅵ. 결 론

본 연구에서는 산업단지 내 에너지 수요 및 공급 예

측을 위해 머신러닝 MLP 알고리즘을 활용하였다. 각각

의 예측 모델에 bayesian optimization을 적용하여 에너

지 수요 및 공급 예측을 진행하였다. 더불어 이러한 예

측 정보의 실질적인 활용을 위해 시뮬레이터 UI 화면을

구상하였다. 연구 결과, 산업단지 압축공기 수요량 예측

모델의 경우는 CvRMSE 16.75 %, R2 87.98 %이며, 실

측값과 예측값의 비교에서 87.90 %의 예측 정확도를 보

였다. 또한 산업단지 공용 공기압축기 공급량 예측 모델

의 경우는 CvRMSE 5.87 %, R2 94.40 %이며, 실측값과

예측값의 비교에서 99.54 %의 예측 정확도를 보였다.

본 연구의 결과는 VUP 플랫폼 등을 통한 산업단지

에의 적용으로, 산업현장의 불필요한 에너지 낭비를 줄

이고 보다 효율적인 에너지 관리 및 운영을 도모할 수

있을 것으로 기대된다. 후속 연구에서는 추가적인 모델

고도화 작업과 예측값 도출의 자동화 기능을 추가함으

로써 연구를 보완하고자 한다.

(a) (b)

                                                     (c)
그림 7. 시뮬레이터 UI 화면 설계 – 수요 예측 화면
Figure 7. Design of Simulator UI – Screen for Demand Prediction
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