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1. 서론

현재 우리 사회는 기후변화와 온실가스 배출에 대한 우려

가 증대되면서, 탄소 중립이 중요한 과제로 인식되고 있다[4,

6]. 탄소 중립이란우리의활동으로인한탄소배출량을줄이

고, 발생한탄소배출을제로로만들어환경에미치는영향을

최소화하는 일련의 행위를 의미한다[2]. 여기에 전력 부문은

이러한 탄소 중립화의 핵심 요소 중 하나로, 전력 수요 예측

과효율적인에너지사용은전체적인탄소중립화노력의핵

심 요소가 되겠다. 최근 기계학습 기술의 발전으로 인해 더

정확하고 효율적인 전력 수요 예측이 가능해짐에 따라[13],

더욱 정교한수요예측모형을요구하고있다. 따라서본연구

에서는 기존의 전력 수요 예측 방법론을 고도화하는 방법론

을제안하고자한다. 이를통해정책수립방안에이바지함으

로써 탄소 중립 이행에 보탬이 되고자 한다.

본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 새로운 방법론

제안을 위한 기초 모형까지 함께 설명하고, 3장에서는 기존

방법론 대비 새로운 방법론의 성능 향상을 설명한다. 그리고

마지막 4장에서는해당고도화된수요예측방법론을통해이

바지하는 방안을 제시하고 한계점 및 추후 계획을 설명하며

마치도록 한다.

2. 방법론

본절에서는새로운전력수요예측방법론제안을위해필

요한 방법론을 설명하도록 한다.

2.1 분위수 회귀분석(Quantile Regression)

분위수 회귀분석은 오차의 분포에 대한 분위수()를 설명
하는 회귀식을 찾는 방법론으로[9], 아래의 식을 최소화하는

회귀식  1)를 찾게 된다.
⋅maxyifxi⋅maxfxiyi

해당 모형의 장점은 L2 손실함수를 사용하여 회귀식을 찾

는 것에 반해, 이상치에 영향을 적게 받게 된다. 이상치에 대

한 손실함수가 제곱으로 커지므로, 상대적으로 이를 최소화

하려다보니본래추정해야할회귀식에편향이발생하게된

1) 초기 제안된 방식은 선형이므로 로 표현하여 를 추정하게 되나,
본 연구에서 사용할 모형이 비선형이므로  로 표현함
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본연구는전력수요예측을통해탄소중립이행에이바지하는것이다. 전력데이터의특징상, 변동성이크고계절성,
요일 요인 등 다양한 외부 요인에 의해 예측이 어렵기 때문에, 정교한 수요예측 중요성이 점차 부각 되고 있다. 특히
본 연구에서 주목한 부분은 학습데이터의 평균을 설명하는 회귀식을 예측할 때 나타나는 편향이다. 데이터의 평균을
설명하는회귀식은전력수요예측에있어서상대적으로적게쓰거나많이쓰는패턴을반영하기어렵다는것이다. 그러
므로 전력 수요의 분위를 설명하는 분위수 회귀분석(Quantile Regression)을 활용하여, 여러 분위 회귀식을 기존 평균
회귀식과함께재평균화하는 Composite Variation Method(CVM)을 제안하였다. 해당방법론을사용할경우, 편향을상
충하게 되어 기존 모형 대비 약 10% 정도의 성능 향상을 이끌어낼 수 있었다.
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다. 그에반해분위수손실함수는선형적으로그크기가증가

하므로, 영향을 적게받는다고 할 수 있겠다. 이에 더해 분위

수회귀분석은오차에대한가정을하지않으므로, 정규성위

배에 따른 영향을 받지 않게 된다. 다시 말해 변동성이 지나

치게커지거나, 이분산성(Heteroscedasticity)이 존재할때적

합하다고 할 수 있겠다. 이러한 점으로 미루어보았을 때, 전

력 수요량이 변동성이 크고 예측하기 어려운 이상치가 종종

나타나는 경우가 있으므로[5], 분위수 회귀분석을 사용하는

것이 적절하다고 할 수 있겠다. 그리고 이를 활용한 새로운

추정 방법을 다음 소절에서 소개하도록 한다.

2.2 Composite Variation Method(CVM)

본 소절에서는분위수회귀분석에기반한새로운방법론을

설명하도록한다. 전력수요는본래다양한요인들로인해영

향을 받게 되므로 예측이 어렵다고 알려져 있다[8, 10]. 그리

고단적으로 [그림 1]에서와같이, 예측의어려움을간접적으

로 알 수 있다.

[그림 1] 학습데이터의 평균(주황색) 및
예측 데이터의 전력 수요(파란색) 차이

[그림 1]에서 모형을통해학습에사용되는 전력 수요량의

평균값과예측해야하는전력수요량의평균간의차이가크

다는 것을 확인할 수 있다. 다시 말해, 학습데이터로 고도의

방법론을 적용하여 예측할지라도 차이가 클 수 있다는 것을

암시한다. 낮 시간대와 밤에는 적게 사용하는 패턴을 학습하

지만, 반대되는패턴이나타나는것처럼, 평균을활용한데이

터 학습을 통해 예측하기는 어렵다고 볼 수 있겠다. 그에 따

라학습데이터에서전력수요가많은패턴과적은패턴을동

시에 고려할 필요가 있고, 이에 대한 도식도는 [그림 2]와 같

다. 학습을통해평균회귀식을추정한다음, 25분위회귀식과

75분위회귀식을추정하여평균화한값을예측값으로사용하

게된다. 이를 통해적은전력수요와많은전력수요를함께

고려함으로써예측에대한변동성을반영할수있게되며, 평

균 회귀식을 추정할 때 발생하는 이상치로부터의 편향을 방

지할 수 있게 된다.

[그림 2] Composite Variation Method 도식도

3. 데이터 분석

3.1 활용 데이터

본분석에활용한데이터는 Statistics Society of Canada에

서 주최한 온타리오주의 시간별 전력 수요를 예측하는 데이

터를 활용하였다.2) 해당 데이터는 Ontario from the

Independent Electricity System Operator에서 제공하는주거

용 + 산업용 +상업/기관용 + 농업 + 교통에해당하는시간별

전력 수요 데이터와 Natural Resources Canada에서 제공하

는 Comprehensive Energy Use Database에서 연간 전력 수

요 데이터를결합하였다. 그리고 보조 변수로 ETH Zurich와

Imperial College London에서 제공하는 날씨 정보 데이터를

결합하여제공한다. 주어진데이터와함께, 전력수요량이요

일별, 월별, 휴일 여부 등에 따라 달라지므로 이를 결합해 분

석 데이터를 구축하였다. 구성된 데이터는 다음과 같다.

- Total Energy Use from Electricity(MW) [Dependent Variable]

- Day(Mon, Tue, Wed, Thu, Fri, Sat, Sun)

- DayType(0: Weekday, 1: Weekend)

- Season(Spring, Summer, Autumn, Winter)

- Precipitation millimeter per hour (mm/hour)

- Temperature (°C)

- Amount of power per area from the Sun on the Earth's surface(W/)
- Amount of power per area from the Sun at the top of the atmosphere(W/)
- Total amount of snow on exposed ground(mm/H)

2) 보다자세한데이터에관한설명과구성은 “https://ssc.ca/en/cas

e-study/predicting-hourly-electricity-demand-ontario”를 참조

https://ssc.ca/en/case-study/predicting-hourly-electricity-demand-ontario
https://ssc.ca/en/case-study/predicting-hourly-electricity-demand-ontario
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- Total amount of snow on exposed ground(cm)

- Portion of sky that is covered in clouds

- Mass per unit volume of Earth's atmosphere(kg/)
- Canada Holiday(0: Regular day, 1: Holiday)

2003년 12월 31일 15시부터 2016년 12월 31일 23시까지구

성된 113,972개의관측값을지닌다. 본래가져야하는관측값

은 113,985개이므로, 범주형변수와수치형변수를고려할수

있는MissForest[12]를 이용해날짜정보를제외한수치형결

측치를 추정하였다.

3.2 분석 결과

본 연구에서제안하는방법론의성능확인을위해, 2016년

12월 31일에 대한 24시간 예측을 기준으로 학습데이터와 예

측 데이터의 window를 옮기는 검증 방식을 500번 시행하였

으며, 이는 [표 1]로 설명할 수 있다.

Time
-60 ⋯ Time

-2
Time
-1

Time
1

Time
2

Time
3 ⋯ Time

500
Train Test

Train Test
Train Test⋱

Train Test

[표 1] 방법론 검증 방식

학습데이터의기간은 60일을기준으로하였으며, 학습데이

터의크기는 1,440개(24H×60D)이며예측데이터는 24개가되

겠다. 그리고 성능 확인을 위한 기초(BaseLine) 모형은

ARIMA[11]를 선택하였다. 계절성을고려하였으며, 6개의모

수((p,d,q), 계절성 3개)에 [0,1,2]를 반영하여총 729개의조율

모수를고려하였다. 이후 AIC가최소가되는최적의조율모

수를 선택하여 예측에 사용하였다. 그리고 본 방법론을 적용

할 모형은랜덤 포레스트[3]를 선택하였다. 결정트리[14]에서

  ∈  을 최소화하는  를 찾는 만큼 CVM
효과 검증에 적절하다고 볼 수 있겠다. 그리고 CVM을 적용

할때분위수랜덤포레스트모형[7]을 사용하였으며, 25분위

회귀식, 평균 회귀식, 75분위 회귀식을 고려한 것을 CVM

Random Forest 1이라 정의하고, 여기에 50분위 회귀식까지

고려한 것을 CVM Random Forest 2라고 정의한다. 분석 결

과는 [표 2]와 같다.

Model RMSE MAE MAPE
(%)

Reduce
(%)*

BaseLine(ARIMA) 1,583
(28.9)

1,295
(26.3)

8.21
(0.14)

Random Forest 826.7
(18.6)

707.7
(17.3)

4.61
(0.11)

CVM Random Forest 1 765.6
(19.1)

653.4
(17.7)

4.23
(0.12) 7.77

CVM Random Forest 2 750.4
(19.3)

639.8
(17.8)

4.13
(0.12) 9.75

* 기존 Random Forest 대비 지표 평균 감축률(%)

[표 2] 분석결과 요약[평균(표준오차)]

[표 2]의 상단에서 확인할 수 있는 것은 기초 모형에 비해

랜덤 포레스트모형이 RMSE의 관점에서 약 48% 성능 향상

Wrong Prediction

Impacted by Lower Quantile regressor

Impacted by Upper 

Quantile regressor

Impacted by Mean regressor

Wrong Prediction

[그림 3] CVM을 활용한 전력 수요 예측 예시
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을 가져온것으로미루어봐, 전력수요예측에비선형모형을

사용하는 것이 적절하다는 것을 알 수 있었다. 그리고 CVM

을적용할경우, 7.8~9.8%정도의성능향상이보임을확인할

수 있었다. 그리고 하단 그래프에서 확인할 수 있는 사실은

CVM에서 50분위회귀식을함께반영할경우, RMSE의관점

에서 상대적으로 CVM으로부터 성능 향상이 이루어지지 않

았을 때(빨간 점)의 단점을 감축시켜 보다 강건하게 성능 향

상을끌어낼수있다. 이러한성능향상이나오는이유는 [그

림 3]을 통해확인할수있는데, 학습데이터의평균을사용함

으로써 나타나는 편향 및 변동성을 줄일 수 있다는 것이다.

평균 회귀식은새벽시간대와밤시간대에편향된예측을하

게된다. 학습데이터상의전체평균을설명하려다보니, 24시

간의평균추세를설명할수있는회귀식을예측하기때문이

다. 그러므로 25분위, 75분위회귀식을통해이러한편향을상

충하여 더욱 정교한 예측을 할 수 있게 된다.

4. 활용 방안 제안 및 결론

본연구를통해탄소중립이행에대한활용방안은다음과

같다. 첫째, 정교한수요예측을통해불필요한전력생산의방

지를 통해 탄소 중립에 이바지하는 것이다. 둘째, 앞선 활용

방안에에너지저장장치(ESS) 유지비용및신규전력발전

기설치절감을통해탄소중립에이바지하는것이다. 마지막

으로 국민 DR 사업 활성화를 위한 고객 정산금 산정 정교화

활용이다. 국민 DR 사업은전력수요관리의한형태로, 전력

수요 측정을 통해 전기 사용량을 조절하고, 고객기준부하

(CBL) 대비실제사용량의차분을 kWh당 1,600원 정도를보

상하여전력계통안정성을유지하는사업모형이다. 이에대

한 필요성을 정부에서는 인식하고 2023년 제3차 지능형전력

망 기본계획[1]에서 국민 DR 사업 활성화를 위한 추진 체계

를 마련하였다. 이러한 국민의 관심을 끌어내기 위해선 올바

른 고객기준부하를 설정해야 한다. 현재의 제도하에서는 아

파트단위고객을합쳐 CBL을 산정하므로, 아파트개인단위

의 CBL 산정에 편향이 발생할 수 있게 된다. 그러므로 이러

한 고도의 수요예측 모형을 활용한다면, 올바르게 정산금이

돌아가게되어국민 DR 참여유도를끌어낼수있을것이다.

하지만본연구의한계는다양한데이터에대한검증부족

과 다양한 방법론에 적용된다는 것을 검증하지 못했다는 것

이다. 추후 연구에서는 이를 고려하여 연구를 진행할 예정이

며, 개인 단위의 전력 수요 예측 방안을 모색할 것이다. 그리

고인공지능에대한수요와관심이증대된만큼, 고도화된인

공지능 예측 모형을 통해 저변을 확대할 예정이다.
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