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요  약

기존 머신 러닝 솔루션은 간편한 데이터 분석을 제공하지만 방대한 파일에서 특정 부분을 추출하여 병합하

는 작업은 여전히 수작업으로 진행되며 분산된 파일의 개수가 많을수록 이는 연구자의 부담을 가중한다. 본 

연구에서는 정규표현식으로 파일에서 데이터를 자동으로 추출하고 이를 머신 러닝으로 분석하는 웹 기반 머신 

러닝 플랫폼을 제안한다. 제안 시스템은 사용자 친화적 GUI를 통해 쉽게 모델 학습, 평가 및 시각화를 수행하

도록 한다. 제안된 시스템의 효용성 검증은 리튬이온 이차전지 소재의 물성 연구를 통해 진행되었으며 그 결

과 R2와 RMSLE(Root Mean Squared Logarithmic Error)가 각각 0.954와 0.242로 나타났다. 이는 데이터 공학

에 대한 지식이 없는 연구자도 제안 시스템을 통해 효과적으로 머신 러닝을 수행할 수 있음을 시사한다.

Abstract

Although existing machine learning solutions make it easy to analyze data, extracting the interesting parts from 
massive files and merging them is still a manual process, and the greater the number of distributed files, the more 
burden this places on researchers. This study proposes a web-based machine learning platform that automatically extracts 
data from files using regular expressions and analyzes them using machine learning. The proposed system provides a 
user-friendly GUI allowing users to easily train model and evaluate and visualize the performance. To validate the 
effectiveness it was applied to the study of predicting the properties of lithium-ion battery materials and it shows that 
R² and Root Mean Squared Logarithmic Error(RMSLE) were 0.954 and 0.094, respectively. This result reveals that 
researchers without knowledge about data engineering can adopt machine learning using the proposed system.
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Ⅰ. 소  개

인공지능은 설계 자동화, 최적화, 예측 모델링 등 

다양한 영역에서 기존의 공학적 한계를 극복하고 

있으며, 이는 엔지니어링 프로세스의 효율성 향상과 

복잡한 시스템의 데이터 기반 의사결정을 가능케 

하여 공학의 패러다임을 재정의하고 있다[1]. 또한 

인공지능의 성공적인 적용 사례가 증가함에 따라, 
다양한 연구 분야에서 인공지능 기반 데이터 분석

이 시도되고 있다. 
최신 인공지능 모델 학습, 성능 평가 및 시각화의 

과정을 자동으로 수행하는 AutoML의 발전으로 인공

지능 기술 접근성이 크게 향상되었다. 그러나 소프

트웨어 역량이 부족한 연구자들은 여전히 인공지능

을 자신의 연구 분야에 적용하는 데 어려움을 겪고 

있다. 이는 데이터 수집 및 전처리부터 인공지능 모

델 선정과 학습에 이르는 전 과정에 대한 이론적 지

식과 실제적 개발 능력을 요구하기 때문이다[2]-[4].
대부분의 기존 AutoML 연구에서는 주어진 데이

터를 분석하는 데 초점이 맞춰져 있으나 분석을 위

한 데이터 수집 과정에 대한 고려는 거의 없는 실

정이다[5]-[7]. 특히, 현대의 데이터 분석 환경에서는 

실험 및 관측 데이터가 다양한 형식의 파일로 저장

되는 경우가 잦다. 다양한 형식에서의 데이터 추출

은 상당히 번거로운 작업이며 휴먼 에러 발생에 대

한 위험도 존재한다. 더욱이, 물리적으로 분산된 원

격지 데이터를 통합관리하는 것은 인공지능 기술 

적용에 있어 해결해야 할 어려움이지만 이에 대한 

필요성 제기나 해결책은 거의 없다. 이에 본 연구는 

웹 기반 분산파일 통합관리 시스템 및 머신 러닝 

워크플로우 자동화 플랫폼을 제안한다. 본 플랫폼의 

구성은 크게 두 가지로 구분된다.
1) 웹 기반 파일 관리 및 데이터 통합 관리: 분

산 저장된 파일들을 웹 기반 시스템에 업로드하고 

저장하여 중앙 집중식으로 관리한다. 파일 원본과 

더불어 정규표현식을 이용해 복잡한 파일 형식에서 

분석에 사용될 데이터를 자동으로 구분하여 데이터 

추출 및 병합 과정에서 발생하는 휴먼 에러를 최소

화한다. 추가적으로 GUI(Graphical User Interface) 기
반 필터링을 통해 연구자의 다각적인 데이터 분석

을 도모하였다.
2) GUI 기반 모델 학습 및 시각화: 웹 UI를 통해 

연구자가 모델 학습에 사용할 특성(Feature)과 목표 

변수(Target)를 선택할 수 있게 한다. 또한, 학습에 

사용할 모델을 UI 기반으로 간단히 선택할 수 있게 

하여 학습 과정을 용이하게 한다. 학습이 완료된 모

델의 성능 평가 결과는 자동으로 시각화되어 제공

된다. 이를 통해 연구자는 다양한 데이터에 머신 러

닝을 적용할 수 있다.
개발한 플랫폼의 효용성을 검증하기 위해 리튬이

온 이차전지 소재의 물성을 예측하는 연구에 해당 

플랫폼을 적용하였다. 실험 데이터는 2024년 1월 1
일부터 2024년 11월 30일까지 두 개의 연구그룹, 총 

14명의 연구자로부터 수집되었으며 총 파일의 개수

는 400여 건이다. 해당 연구의 핵심 목표인 전극에 

포함되는 슬러리(Slurry)의 탄성을 예측하기 위해 회

귀 분석모델을 적용했으며 가장 좋은 성능을 보인 

LGBM(Light Gradient Boosting Machine) 모델의 경

우 R2와 RMSLE(Root Mean Squared Logarithmic 
Error)가 각각 0.954와 0.242로 나타났다. 이는 본 시

스템이 연구자의 최소개입만으로도 유의미한 분석

이 가능함을 방증한다. 또한, 실험환경에 따른 탄성 

추이를 시각적으로 표현하고 스케일 조정 및 데이

터 선별 기능을 통해 연구의 통찰력을 제공할 수 

있음을 확인하였다.
본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안

하는 전체 시스템 아키텍처 및 핵심모듈의 기능을 

소개한다. 3장에서는 각 모듈의 세부 구현사항을 설

명한다. 4장에서는 사례 연구를 통해 개발된 플랫폼

의 효용성을 검증한다. 마지막으로 5장에서는 본 연

구의 결론을 요약하고 향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 시스템 아키텍처

본 연구에서 제안하는 시스템은 인공지능 학습 

자동화와 웹 기반 플랫폼의 장점을 결합한 구조를 

갖추고 있다. 이 시스템은 그림 1과 같이 크게 네 

가지 주요 모듈로 구성되어 있으며, 각 모듈은 유기

적으로 연계되어 효율적인 머신 러닝 워크플로우를 

지원한다.
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그림 1. 시스템 구조도
Fig. 1. System architecture

 특히, 각 기능의 모듈화 및 이들 간의 인터페이

스 설계를 통해 기능의 자유로운 추가/확장을 지원

하여 플랫폼의 범용성을 도모하였다. 각 모듈의 핵

심기능은 다음과 같다.
파일 관리 모듈(File management module)은 시스템

의 기초적인 데이터 처리를 담당한다. 이 모듈은 다

양한 형식의 파일에 대한 업로드 및 다운로드 기능

을 제공한다. 특히, 파일로부터 데이터를 자동으로 

추출하는 기능은 본 시스템의 핵심적인 요소로, 분
산된 데이터 소스로부터 정보를 효과적으로 통합하

는 기능을 수행한다. 이를 통해 사용자는 데이터 전

처리 과정에서 발생할 수 있는 시간과 노력을 크게 

절감할 수 있으며 원본 파일에서 직접 데이터를 추

출할 때 자주 발생하는 휴먼 에러를 예방할 수 있다.
실험 관리 모듈(Experiment management module)은 

데이터의 체계적인 관리와 조직화를 담당한다. 이 

모듈에서는 ‘실험’이라는 개념을 도입하여, 업로드

된 파일, 추출된 데이터, 그리고 사용자가 추가로 

입력한 정보를 하나의 단위로 묶어 관리한다. 이러

한 접근 방식은 데이터의 일관성을 유지하고, 실험

의 재현성을 높이는 데 크게 기여한다. 또한, 실험 

조회 및 검색 기능을 통해 사용자는 과거의 실험 

결과를 쉽게 참조하고 비교할 수 있다.
머신 러닝 모듈(Machine learning module)은 실험 

관리 모듈에서 준비된 데이터를 기반으로 모델을 

생성하고, 그 결과를 확인하는 기능을 수행한다. 이 

모듈은 파일 관리 모듈과 실험 관리 모듈에서 준비

된 데이터에서 특징과 목표 변수를 손쉽게 선택할 

수 있도록 설계되었다. 사용자는 다양한 머신 러닝 

알고리즘을 선택하고 하이퍼 파라미터를 조정할 수 

있으며, 모델의 학습 과정을 모니터링하고 결과를 

분석할 수 있다.
시각화 모듈(Visualization module)은 머신 러닝 과

정의 다양한 측면을 직관적으로 이해할 수 있도록 

지원한다. 이 모듈은 성과 지표, 데이터 분포, 모델

의 예측 결과 등을 그래프, 차트, 히트맵 등 다양한 

형태로 시각화한다. 이를 통해 사용자는 복잡한 데

이터와 모델의 특성을 쉽게 파악하고, 의사결정에 

필요한 통찰을 얻을 수 있다.
한편, 각 모듈에서 사용하는 데이터는 스키마리

스(Schema less)를 지원하는 NoSQL(Not only SQL) 
데이터베이스를 통해 관리된다. 스키마를 가지는 관

계형 데이터베이스를 사용할 경우, 파일의 형태 변

경에 유연하게 대처하지 못한다는 제약이 있다. 반
면 NoSQL 데이터베이스의 스키마리스 특성은 다양

한 구조의 데이터를 효율적으로 저장하고 관리할 

수 있다는 장점을 지닌다. 특히 장기간에 걸쳐 실험 

데이터를 수집할 때 데이터 구조의 변경은 종종 발

생하므로 플랫폼의 범용성과 유연성 측면을 고려한 

NoSQL 데이터베이스 적용이 적합하다[8][9].
본 시스템은 데이터 과학자뿐만 아니라 다양한 

분야의 연구자들도 쉽게 머신 러닝 모델을 개발하

고 적용할 수 있는 환경을 제공한다. 특히, 웹 기반 

플랫폼의 특성을 활용하여 사용자들은 시간과 장소

에 구애받지 않고 시스템에 접근하여 실험을 수행

하고 결과를 확인할 수 있다.

Ⅲ. 시스템 구현

파일 관리 모듈과 실험 관리 모듈은 그림 2와 같

이 데이터 통합 관리를 위해 유기적으로 연계되어 

작동한다. 파일 관리 모듈에서는 .pdf, .xlsx, .csv 등 

다양한 형식의 파일을 입력받아 저장하고 데이터를 

추출하는 역할을 수행한다. 추출된 데이터는 실험 

관리 모듈로 전달되고, 이 모듈에서 추가적인 사용

자 입력을 받아, 추출된 데이터와 사용자 입력을 통

합하여 ‘실험’을 생성한다. 두 모듈은 모두 NoSQL 
데이터베이스와 연결되어 있어 데이터를 효율적으

로 저장하고 관리할 수 있다. 이러한 구조를 통해 

다양한 소스에서 얻은 데이터가 통합되어 체계적으

로 관리되어, 연구의 효율성과 데이터의 일관성이 

향상된다.
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그림 2. 파일 관리 모듈과 실험 관리 모듈 간의 상호 작용
Fig. 2. Interaction of file management module and

experiment managment module

본 시스템의 구현에 사용된 기술은 표 1과 같다. 
스프링 프레임워크(Spring framework)를 사용하여 메

인 서버를 개발하였으며, 데이터베이스는 MongoDB
를 사용하였다. SSR(Server Side Rendering)방식으로 

구현하기 위해 리액트(React)를 도입하였고 웹 서버

(Web server)와 리버스 프록시(Reverse Proxy)의 역할

로는 Nginx가 사용되었다. 추가적으로, 머신 러닝 

서버(ML server)는 파이썬(Python) 기반의 FastAPI 
프레임워크를 사용하여 개발하였다.

표 1. 시스템 구성 환경
Table 1. System configuration environment

Main server Java 17, Spring boot 3.14
Web frontend NodeJS 20.8.1, React 18
Web server Nginx 1.18.0
DBMS MongoDB (Community Edition 6.0.1)
AutoML Pycaret 3.3.2
ML server Python 3.9, FastAPI 0.114

3.1 파일 관리 모듈

파일 관리 모듈은 파일 조작 모듈과 파일 추출 

모듈로 구성되어 있으며, 이는 효율적인 파일 처리

와 데이터 추출을 위한 프레임워크를 제공한다. 파
일 조작 모듈은 업로드된 파일을 저장하고 파일 추

출 모듈로 전달하는 역할을 수행한다.
파일 추출 모듈은 그림 3과 같이, 

ExtracterManager, Extracter, Parser 세 부분으로 나뉜

다. 파일 추출 모듈의 핵심 요소인 ExtracterManager
는 다양한 파일 형식에 대응하는 Extracter를 관리하

며, 각 파일 형식에 적합한 Extracter에게 파일을 전

달한다. Extracter는 파일의 구조에 따라 실제 데이

터 추출 로직을 포함하는 Parser를 관리하고, 해당 

파일 유형에 맞는 Parser에게 파일을 전달한다. 이러

한 구조를 통해 모든 입력 파일의 데이터를 효과적

으로 추출하고, 추출된 데이터를 실험관리 모듈로 

이동시킬 수 있다. 만약 새로운 형태의 파일 관리가 

필요할 경우 사용자는 해당 파일에 맞는 Parser를 

구현하고 이를 Extracter에 등록만 하면 된다. 이러

한 유연성을 통해 사용자는 본인의 도메인 특성에 

맞게 시스템을 최적화(Customizing)할 수 있다.

3.2 실험 관리 모듈

실험 관리 모듈은 파일로부터 추출된 데이터와 

사용자 입력 데이터를 ‘실험’이라는 단일 단위로 통

합하여 관리하는 것을 주요 목적으로 한다. 

그림 3. 파일 관리 모듈 구조도
Fig. 3. Architecture of file management module
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이러한 통합관리 방식은 파일에서 추출한 데이

터와 관련 정보의 효율적인 조회 및 검색을 가능

하게 하며, 일관된 데이터 소스를 제공함으로써 머

신 러닝 학습에도 최적화된 환경을 제공한다. 특히, 
본 모듈은 사용자의 도메인 특성에 따른 높은 수

준의 개인화를 지원하는데, ‘실험’의 구조와 구성요

소를 사용자의 요구사항에 맞게 유연하게 재구성

할 수 있다.
이러한 유연성은 스키마리스 특성을 가진 NoSQL 

데이터베이스를 통해 더욱 강화되어, ‘실험’ 데이터

의 스키마 변경에도 데이터 영속성을 보장한다. 또
한, 사용자가 별도의 개인화를 수행하지 않더라도, 
시스템은 파일에서 추출한 데이터를 ‘실험’ 단위로 

자동 구성하여 추가적인 변형 없이도 머신 러닝 학

습까지 한 번에 수행할 수 있다.

3.3 머신 러닝 모듈

머신 러닝 모듈은 머신 러닝 파이프라인을 포괄

하며, 사용자 친화적인 웹 기반 GUI를 통해 사용자 

편의성을 높였다. 제안된 시스템의 핵심 구성 요소

인 머신 러닝 모듈은 학습 데이터 선정, 전처리, 모
델 생성 및 파라미터 튜닝, 모델 및 메타데이터 저

장 순의 작업 순서를 가진다. 가장 먼저 이전에 저

장된 ‘실험’ 데이터셋에서 학습에 필요한 데이터를 

선정하고, 선정된 데이터는 전처리 과정을 거쳐 모

델 학습에 적합한 형태로 변환된다. 이 과정에서 데

이터 정제, 특성 선택, 스케일링 등 다양한 전처리 

기법이 적용될 수 있으며, 이는 모델의 성능 향상에 

중요한 역할을 한다. 모델 학습 단계에서는 전처리

된 데이터를 사용하여 다양한 머신 러닝 알고리즘

을 적용, 최적의 모델을 생성한다. 학습이 완료된 

모델과 관련 메타데이터는 NoSQL 데이터베이스에 

저장/관리된다. 
그림 4에서 보는 바와 같이, 머신 러닝 모듈은 

크게 데이터 전처리 모듈과 모델 관리 모듈로 구성

되며, 이들은 GUI Wrapper 내에서 통합되어 작동한

다. 데이터 전처리 모듈은 ‘실험’에서 생성된 데이

터를 입력받아 사전 정의된 형식으로 변환하는 역

할을 수행한다. 사용자는 이 모듈을 통해 특징 변수

와 목적 변수를 선택하고, 데이터의 유효 범위를 지

정하는 등 기본적인 전처리 작업을 수행할 수 있다. 
전처리된 데이터는 모델 관리 모듈로 전달되어 

다양한 머신 러닝 모델을 탐색하고 학습시킬 수 있

다. 본 시스템에서는 모델의 생성 및 성능평가를 위

해 AutoML(Automated Machine Learning) 라이브러리

인 Pycaret을 포함하고 있다. Pycaret의 

compare_models 함수는 주어진 데이터에 널리 알려

진 머신 러닝 알고리즘을 적용하여 성능 비교를 수

행하므로 연구자가 개별 모델을 일일이 생성하고 

성능을 비교하는 수고로움을 대폭 감소할 수 있다

는 장점이 있다[10]. 이 과정에서 사용자는 예측 결

과를 확인하며, 학습된 모델을 저장할 수 있다. 전
체 시스템은 Pycaret 라이브러리 위에 구축되어 있

으며, 데이터베이스와 연동되어 데이터와 모델을 효

율적으로 관리한다.
이러한 구조를 통해 본 머신 러닝 모듈은 기존 

Pycaret 라이브러리의 강력한 기능을 유지하면서도, 
연구자들이 복잡한 코딩 없이도 쉽게 머신 러닝 워

크플로우를 수행할 수 있도록 지원한다. 웹 기반 

GUI를 통해 데이터 전처리부터 모델 학습, 평가, 저
장에 이르는 전과정을 직관적으로 관리할 수 있다.

그림 4. 머신 러닝 모듈 구조도
Fig. 4. Architecture of machine learning module

3.4 시각화 모듈

시각화 모듈은 학습된 모델의 성능 평가지표와 

메타데이터를 직관적으로 표현한다. 이를 통해 사용

자는 모델의 정확도 및 정밀도, 재현율 등 다양한 

평가 메트릭을 시각적으로 분석할 수 있으며, 모델

의 특성과 행동을 더 깊이 이해할 수 있다.
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시각화 모듈은 데이터베이스(NoSQL)에 저장된 다

양한 머신 러닝 관련 데이터를 효과적으로 시각화하

는 기능을 제공한다. 이 모듈은 학습에 사용된 데이

터셋, 학습된 모델의 성능 지표, 그리고 관련 메타데

이터를 데이터베이스로부터 조회하여 다양한 형태의 

시각적 표현을 생성한다. 시각화 기능은 Pycaret과 

scikit-learn 라이브러리의 기본 시각화 도구를 활용하

며, 이를 통해 데이터의 분포, 상관관계, 모델 성능 

평가 등을 직관적으로 표현할 수 있다. 특히 본 모

듈은 웹 기반 GUI를 통해 제공되어, 사용자가 코딩 

없이도 데이터 시각화를 수행할 수 있도록 설계되었

다. 사용자는 필요에 따라 시각화 파라미터를 조정

하거나 새로운 시각화 방식을 추가하는 등의 개인화

가 가능하다. 이러한 웹 기반 인터페이스는 데이터 

과학 분야의 비전문가들도 복잡한 데이터 패턴을 쉽

게 이해하고 분석할 수 있도록 지원한다.

Ⅳ. 사례 연구

개발한 플랫폼의 효용성을 검증을 위해 유변물성 

분석 연구에 본 시스템을 도입하였다. 대상 연구의 

핵심 목표는 리튬이온 이차전지 음극 전극을 만들

기 위한 슬러리의 탄성계수(Storage modulus) 예측에 

있다. 이를 위해 슬러리 제조에서 탄성계수에 영향

을 미치는 요소인 고분자 바인더 함량(CMC, 
Carboxymethyl Cellulose), 고분자 바인더 분자량

(CMC-M, Carboxymethyl cellulose Molecular weight),  
도전재 함량(CB, Carbon Black), 활물질 함량(G, 
Graphite), 진동 변형률(Oscillation strain)을 특징 변

수, 탄성계수를 목적 변수로 설정하여 회귀분석을 

수행하였다.
해당 실험 파일은 물리적으로 떨어진 두 연구그

룹의 14명의 연구자로부터 수집되었다. 수집기간은 

2024년 1월 1일부터 2024년 11월 30일이며 수집된 

총 파일의 개수는 400여 건이다. 다양한 형식의 파

일로부터 데이터를 효과적으로 추출하기 위해, 파일 

형식과 종류에 특화된 Extracter와 Parser를 개발하여 

시스템에 추가하였다. 실험 관리 모듈은 유변물성 

연구의 특성을 고려하여 다양한 종류의 데이터를 

관리할 수 있도록 개인화되었다. ‘실험’ 구조는 파

일에서 추출한 데이터뿐만 아니라 연구에 필요한 

추가 데이터도 포함하도록 추가했으며, 그림 5와 같

이 연구자들의 편의를 위해 상세한 조건 검색 기능

을 구현하여 ‘실험’ 데이터의 조회 및 검색의 용이

성을 높였다.
개발된 시스템은 두 개의 물리적인 노드(Node)에 

나누어 배포되었다. 사용자의 수가 많지 않은 만큼, 
메인 노드에는 시스템 전체를 배포하여 불필요한 

추가적인 분산처리 환경을 고려하지 않았다. 보조 

노드에는 백업용 데이터베이스를 배포하여, 메인 노

드에 있는 데이터베이스와 레플리카 셋(Replica set)
으로 구성하여 데이터 손실을 방지하였다.

전처리 과정은 크게 유효값 검증과 로그 변환으로 

구분된다. 탄성계수의 경우 양수 값 범위가 유효한 

값의 범위이므로, 탄성 계수가 음수인 데이터는 제거

하였다. 탄성 계수가 큰 범위에 넓게 분포하고 있어

서, 학습 과정에서 손실 함수의 편차를 줄이기 위해 log  함수를 적용하여 데이터를 정규화했다. 
다양한 회귀 알고리즘 중 본 연구에서는 

LGBM(Light Gradient Boosting Machine), GBR 
(Gradient Boosting Regressor), RFR(Random Forest 
Regressor), DTR(Decision Tree Regressor), 
KNR(K-Neighbors Regressor)을 도입하였다. 모델 학

습 전 총 5개의 특징 변수가 예측에 미치는 영향도

를 파악하기 위해 순열 중요도(Permutation 
Importance)를 측정했으며 그 결과 CMC-M과 CMC
가 각각 1.6, 1.2로 0.2 이하인 다른 특징 대비 가장 

높은 영향도를 보여주었다. 

그림 5. 유변 물성 실험 조건 검색 페이지
Fig. 5. Web page for searching experiment of rheometers
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해당 각 모델에 대한 성능지표는 표 2와 같다. 1
에 가까울수록 모델이 데이터를 잘 설명하고 있음

을 나타내는 지표인 R2를 기준으로 가장 성능이 좋

은 모델은 LGBM인 것으로 나타났다. 또한, Pycaret
의 tune_model 함수를 이용하여 최적화를 수행한 결

과 해당 모델에서 과적합/과소적합 조절에 영향을 

미치는 핵심 파라미터인 learning_rate, num_leaves, 
min_child_samples는 각각 0.3, 80, 51로 선정되었음

을 확인하였다.

표 2. Storage modulus 예측 성능
Table 2. Storage modulus prediction performances

Model MAE MSE R2 RMSLE MAPE
LGBM 0.413 0.094 0.954 0.242 0.500
GBR 0.432 0.094 0.953 0.245 0.542
RFR 0.535 0.138 0.939 0.288 0.637
DTR 0.611 0.197 0.908 0.327 0.698
KNR 0.828 0.334 0.857 0.403 0.954

일반적으로 R2가 0.9 이상일 때 해당 모델이 매

우 우수한 설명력을 갖는다고 평가되므로 학습된 

모델은 데이터를 잘 표현한다고 할 수 있다. 또한, 
0.242의 RMSLE는 해당 연구그룹이 유의미하다고 

판단되는 수준의 정확도이다. 한편, 해당 연구는 회

귀 정확도와 더불어 진동 변형률에 따른 탄성계수

의 계형을 로그 스케일(Log-scale)로 확인하는 것이

므로 그림 6에 보인 시각화 진행하였다. 그 결과 그

림과 같이 예측값 및 그 계형이 실제와 거의 유사

함을 확인할 수 있다.

그림 6. 실제 탄성 계수 값과 예측 값 비교 그래프
Fig. 6. Graph for comparing real and predicted values of

storage modulus

앞서 보인 성공적인 분석 결과는 데이터 과학에 

대한 전문적 지식이 없는 연구자도 손쉽게 머신 러

닝 기술을 도입할 수 있음을 시사한다. 또한, 특징 

변수와 목적 변수를 선정하여 다양한 머신 러닝 알

고리즘을 적용하는 일반적인 워크플로우는 도메인

에 구분 없는 공통적인 절차이므로 파일에서 데이

터를 추출하는 기능만 개인화할 경우 본 시스템을 

다양한 연구에 활용할 수 있을 것으로 기대한다. 

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 웹 기반 분산파일 통합관리 시스

템 및 자동화 인공지능 플랫폼을 제안하였다. 개발

시스템은 웹 기반 GUI를 통해 복잡한 머신 러닝 

워크플로우를 코딩 없이 수행할 수 있도록 지원함

으로써, 데이터 과학 비전문가도 쉽게 인공지능 기

술을 활용할 수 있게 하였으며 사례 연구를 통해 

이를 입증하였다. 
특히 파일 관리 모듈과 실험 관리 모듈을 통한 

효과적인 데이터 통합 관리 기능은 다양한 형식의 

분산된 파일로부터 정보를 효율적으로 통합하는 데 

크게 기여하였다. 뿐만 아니라 NoSQL 데이터베이

스의 활용과 모듈화된 시스템 구조를 통한 높은 수

준의 확장성과 유연성은 다양한 연구 분야와 데이

터 유형에 대응할 수 있는 능력을 제공한다. 
본 연구에서는 리튬이온 이차전지 소재 데이터 

분석에 관한 사례를 제시했으나 향후 다양한 도메

인에 적용하여 개발 시스템의 일반화를 검증해야 

한다. 또한, 정형데이터에 대한 분석과 더불어 이미

지나 음성과 같은 비정형 데이터에 대한 분석기능

을 추가하여 적용 가능한 도메인을 확장할 필요가 

있다. 추가적으로 더 많은 머신 러닝 알고리즘과 딥

러닝 모델을 지원하고 하이퍼 파라미터 튜닝, 특성 

엔지니어링 과정의 자동화 수준을 높여 사용자 편

이성 측면의 고도화를 진행할 예정이다.
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