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요       약
 전력 회사의 효율적인 운용과 전력 시장에서의 경쟁을 위하여 고객의 전력 소비 패턴 분석 및 정확

한 예측이 이루어져야 한다. 이를 위해서 이 논문에서는 원격 검침 시스템에 의한 전국의 고압 고객 

데이터를 대상으로 고객의 전력 소비 패턴을 정확히 예측할 수 있는 마이닝 기법을 제안하였다. 먼저, 

국내 계약종별 고객 특성에 맞는 부하 패턴의 정확한 구별을 위한 9가지의 특징 벡터를 추출하였고, 

기대치-최대화 군집화 알고리즘을 사용하여 고객의 34개 대표 부하프로파일을 생성하였다. 마지막으로 

추출된 특징 벡터로부터 각 대표 프로파일에 대한 출현 패턴 기반의 분류 모델을 구성하여 고객의 전

력 소비 패턴을 분류하였다. 국내 원격 검침 시스템에 의해 측정된 총 3,895명의 고압 고객 데이터에 

대한 실험 결과 약 91%의 분류 정확성을 보였다.

1. 서론

   전력 산업에 있어서 전력 공급자의 효율적인 운영과 

계획을 위하여 고객의 전력 사용 패턴의 특성 분석 및 예

측 기술은 중요한 요소로 작용하고 있다. 최근에 원자재 

가격 상승과 국가차원에서의 전기세 인상 규제 정책들로 

인하여, 고객 수요에 맞는 전력 생산이 중요한 요소로 부

각되면서 고객의 전력 사용 추이를 분석하고 예측하기 위

해서 많은 연구들이 이루어지고 있다. 고객 전력 부하 패

턴 분석 및 예측을 위하여 현재 통계적인 방법[1][2]과 데

이터 마이닝 기법[3][4]이 적용되고 있다. 부하 예측의 정

확도를 높이기 위한 부하 패턴 기반의 특징 벡터 추출에 

대한 연구[4]와 기존에 존재하는 고객의 전력 소비 데이터

를 바탕으로 미래에 고객의 부하패턴을 예측하는 기법 연

구[1] 그리고, 기존 고객의 과거 부하 프로파일을 바탕으

로 시간 연관 규칙을 이용한 전력 사용 추이 분석, 주기성 

탐색 연구[5] 등이 이루어지고 있다. 

1) 이 논문은 건설교통부 첨단도시기술개발사업 - 지능형국토정

보기술혁신사업과제의 연구비지원(과제번호:07국토정보C05)에 의

해 수행되었으며, 교육과학기술부와 한국산업기술재단의 지역혁

신인력양성사업으로 수행하였음.

   이 논문의 연구 내용은 다음과 같다.

   첫째, 기존의 한국전력에서 분류한 계약종별에 대해 더 

정확한 고객 분류와 상세한 고압 고객들의 대표 부하 프

로파일 생성을 위해 통계적 군집화 기법인 기대치-최대화 

알고리즘(Expectation-Maximization algorithm)을 이용한 

군집화를 통하여 적절한 대표 프로파일을 결정한다.

   둘째, [4]에서 소개한 3가지의 전력 부하 패턴의 특징 

벡터 외에 추가적으로 국내 고압 고객의 특성을 고려한 6

가지의 특징벡터를 제안한다.

   셋째, 서로 다른 그룹(프로파일)에서 특정 그룹에서만 

발견되는 빈발한 특징 벡터들의 패턴 발견을 위해 출현 

패턴 마이닝을 적용하여, 전력 부하 패턴의 분류 모델을 

생성한다.

   마지막으로 한국 전력연구원에서 제공한 2007년 여름

철(6월, 7월, 8월)의 전국 29개 계약종별에 대한 총 3,895

개 고압 전력 사용 고객 데이터에 대해 부하 패턴 예측을 

수행한다.

   논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 누락 데이터 및 

이상치 데이터 처리와 부하 패턴의 특징 벡터 추출과 관

련된 데이터 전처리 부분을 기술하고, 제 3장에서는 대표 
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부하프로파일 생성을 위한 EM 알고리즘 및 군집 수 결정

에 대해 기술한다. 출현 패턴 마이닝을 이용한 부하 패턴

의 분류 기법은 4장에 기술한다. 5장에서 실험 평가를 설

명하고, 6장에서 결론을 맺는다.

2. 데이터 전처리

   이 논문에서 사용된 부하데이터는 한국 전력 연구원에

서 구축한 배전 고압 계통 부하 분석 데이터 웨어하우스

에서 전국 고압고객 144,314명을 대상으로 2007년 6월부터 

8월까지 원격 검침 시스템(AMR)에 의하여 수집된 부하 

데이터를 대상으로 한다. 원격 검침 시스템은 고압 고객의 

전력 설비에 설치된 전자식 전력량계를 이용하여 15분 단

위로 계측된 고객의 소비 전력량을 무선으로 중앙 서버에 

전송한다. 정확한 마이닝 작업을 위해서 수집된 고압 고객

의 부하 패턴 데이터에서 누락 데이터와 이상치 데이터를 

포함하는 데이터를 제거한다. 이상치 데이터를 처리하기 

위하여 정제 기법 중, SOMs[6] 군집화 기법을 적용하여 

이상치 데이터를 탐지한다. SOMs 군집화 분석은 코호넨 

네트워크 모델을 적용하였고, 구성 매트릭스는 10 by 10 

(k=100)이다. 이상치 탐색을 위한 군집화의 입력 데이터는 

식(1)과 같이 00시 부터 24시 까지 15분 간격의 총 96개의 

데이터를 연결하여 벡터화 한다.

식(1)

(c:고객ID, h:0015,...,2400, m:월, d:일)

(그림 2) 이상치 탐색 

   EM 군집화 알고리즘을 사용하기 위해서 각 고객의 부

하 패턴을 평일, 주말, 특수일로 분류하여 한 달 동안의 

평균값을 취함으로써 고객 별로 그 달의 평일, 주말, 국경

일에 대한 대표 패턴을 생성한다. 그 다음, <표 1>에서와 

같이 전력 소비 형태에 대한 요약 정보를 보여줄 수 있는 

부하 형태 특성(features of load shapes)[4]을 추출한다.

   국내의 전력 소비 형태에 맞는 특성 벡터 추출을 위하

여 <표 1>에서 P1, P2, P3, P4와 같이 배전 계통의 전문

가에 의해 정의된 특정 시간대의 특징벡터[7]를 추출하였

다.

<표 1> 부하 특징 벡터

3. 전력 부하 데이터의 군집화

 3.1. 기대치 최대화 알고리즘

   기대치 최대화(Expectation Maximization) 알고리즘은 

관측되지 않은 변수의 확률모델에서 반복 연산을 통해 파

라미터가 최대 우도를 갖는 값을 찾아내는 통계적 기법이

다[8]. 기대치 최대화 알고리즘은 (그림 3)과 같이 2가지 

단계로 구분된다.

기대치 최대화 알고리즘

1. 모델 매개변수의 초기 집합을 선택한다.

2. repeat

3.    기대치단계 : 각 객체가 각 분포에 속할 확

률 계산한다.

4.    최대화단계 : 전 단계에서 얻은 확률이 주어

지면, 기대 우도를 최대화하는 매개 변수의 

새로운 추정치를 찾는다.

5. until 매개변수들이 변하지 않을 때 또는 매개변

수의 변화가 특정 기준치 이하일 때

(그림 3) 기대치 최대화 알고리즘

   주어진 P(wi)를 혼합 가중치, i를 확률밀도 함수의 파

라미터 성분, k를 군집의 수, X가 표본 데이터의 집합이라

고 할 때, 기대치 단계에서는 식(2)와 같이 각 객체가 각 

군집(분포)에 분포할 확률을 계산한다. 

K

i
iii Pxpxp

1
)(),|()|( 식(2)

   주어진 객체들이 서로 독립적으로 생성되었기 때문에 
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전 객체의 확률은 각 개체의 확률의 곱이 된다.

m

i

K

j
jjji PxpXp

1 1
)(),|()|( 식(3)

   최대화 단계는 주어진 데이터의 확률이 가장 높은 매

개변수 값을 택하기 위해 최대 우도 추정법(maximum 

likelihood estimation, MLE)[8]을 사용한다. MLE에 의하

여 분포의 모든 매개변수와 가중치 매개 변수의 로그 우

도(E)가 최대화되는 값을 찾아 클래스를 할당한다.

m

i
ixpLE

1
)(log)(log 식(4)

 3.2. 교차 검증법(cross validation)을 이용한 군집

수 탐색

   적절한 군집수를 찾기 위하여 EM method에 우도 기

반의 v-fold cross-validation 방법을 적용한다. 군집수를 

결정과정은 다음과 같다.

   1. 클러스터 개수를 1로 설정

   2. 전체 데이터를 임의 10 등분으로 분할

   3. CV 방법에 따라 10등분된 데이터를 EM method로 

10번 수행

   4. 10개의 결과에 대한 로그 우도의 평균 산출

   5. 만약 로그 우도가 증가한다면 군집수를 1 증가 시킨 

후 step 2. 을 수행

우리는 이러한 군집화 과정을 통하여 (그림4)와 같은 대표 

프로파일을 생성하였다.

(그림 4) 대표 부하 프로파일

4. 출현 패턴에 의한 분류 기법

 4.1. 속성값 이산화

   출현 패턴 마이닝 수행을 위해서는 각 속성이 범주형 

속성 값을 갖도록 이산화 되어야 한다. 추출된 특성들은 

연속형 속성 값이기 때문에 이 절에서는 클래스를 고려하

고 구간의 순도를 최대화하는 방식으로 분리점을 배치하

는 엔트로피 기반의 이산화[9]를 적용한다.

   k는 클래스의 개수이고, mi는 분할의 i번째 구간에 속

하는 값들의 수, mij를 구간 i의 클래스 j의 값의 수라고 

하면, i번째 구간의 엔트로피 Ei는 다음과 같다.

k

i
ijiji ppE

1
2log 식(5)

   Pij=mij/mi는 i번째 구간에서 클래스 j의 확률이며, 분할

의 전체 엔트로피 E는 각 구간의 엔트로피의 가중치 평균

이 된다. 

n

i
iiewE

1
식(6)

   여기서, m은 값의 수이고, wi=mi/m은 i번째 구간의 

값들의 비율이며, n은 구간의 개수이다. 연속형 속성에 대

한 분할은 두 구간이 최소 엔트로피를 가지도록 초기 값

들을 이분할 하는 것이다. 또한 분리 과정은 다른 구간에 

대해 반복되며, 중단 기준이 만족될 때까지 구간을 선택한

다.

 4.2. 출현 패턴

   출현 패턴이란 성장률을 분류 기준으로 둘 이상으로 

분할된 데이터 집합 사이의 명확한 변화와 차이를 보이는 

속성값들의 항목집합이다[10]. 성장률(growth rate)이란 두 

개의 서로 다른 클래스에 해당되는 두 집합 D1, D2에 대

한 차별 정도를 나타낸다. 패턴 X의 D1에 대한 D2의 성장

률(GR(X))은 다음과 같이 정의 된다.

otherwise
XXif
XXif

XGR 0)(sup&0)(sup
0)(sup&0)(sup

sup/sup

0
)( 21

21

12

   여기서, D1을 배경(background) 데이터 집합, D2를 목

표(target) 데이터 집합이라고 하며, 출현 패턴은 배경 데

이터로부터 목표 데이터 집합에 대해 높은 성장률을 가지

는 패턴을 의미한다. 또한 성장률 임계값 >1에 대해서 

패턴 X가 GrowthRate(X)≫ 의 성장률을 가질 때, 패턴 X

를 -Emerging Pattern( –EP)라 한다. 

   출현 패턴 X의 강도(strength)는 식(7)과 같다.

)sup(
1)(

)()( X
XGR

XGRXstrength 식(7)

   만약 한쪽 데이터 집합에만 나타나는 출현 패턴일 경

우, 성장률(GR)이 무한대(∞)를 갖게 된다. 이러한 출현 패

턴을 점핑 출현 패턴(Jumping Emerging Pattern)이라고 

한다. 따라서 점핑 출현 패턴은 strength(X)=sup(X) 인 특

별한 형태의 출현 패턴이다.

 4.3. 출현 패턴에 의한 분류

   모든 필수 출현 패턴 생성 후, 새로운 데이터에 대한 

분류는 식(8)의 score를 계산하여 가장 높은 score 값을 가

지는 클래스로 분류하게 된다[10]. 여기서, s는 분류될 데

이터 인스턴스이고, E(C)는 클래스 C에서 발견된 필수 출

현 패턴이다. 각각의 데이터 집합의 score를 계산하여 높

은 점수를 얻는 클래스를 할당한다.
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5. 실험 및 평가

   효율적인 군집화를 위하여 Load Factor, Night Impact, 

Lunch Impact와 국내의 주요 전력 소비시간 구간에 대한 

4개의 특징 벡터, 그리고 전력 소비 고객의 하루 동안의 

최대 소비량과 전체 평균 소비량을 추출하였다. 군집화 단

계에서 추출된 특징 벡터를 바탕으로 EM 군집화 알고리

즘을 적용하여 총 34개의 프로파일을 찾았으며, 각 프로파

일에 대한 대표 프로파일을 만들었다. 특징 벡터의 이산화

를 통하여 출현 패턴을 추출하였다. 이산화된 특징 벡터를 

출현 패턴 분류기법을 적용하여 약 91%의 분류 성능을 

보였다. 

C
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ss
ifi

er
s

Accuracy(% )

(그림 5) 분류 성능 비교

   출현 패턴 기반의 분류기의 성능 비교를 위해 적용된 

분류 기법은 의사결정트리로 C4.5, 베이지안 분류기로는 

나이브 베이지안, 베이지안 네트워크 알고리즘을 적용하였

다. 연관적 분류 기법으로는 CMAR[11], 통계적인 분류 기

법으로는 판별분석을 적용하였다. 기타 분류 기법에 적용

한 결과 Support Vector Machine이나 K-NN 기법은 공간 

및 시간 복잡도 문제로 적용되지 않았다. 분류 기법의 성

능을 비교한 결과 출현 패턴 기반의 분류기가 가장 높은 

성능을 보였다.

6. 결론 

   이 논문에서는 고객의 전력 소비 패턴 분석 및 정확한 

예측을 위해 고객의 전력 사용에 대한 패턴의 요약 특성

을 찾았다. 그리고, 이를 통한 상당히 우수한 예측력을 갖

는 주요 마이닝 작업을 제안하였다. 추출된 특성 벡터는 

효율적인 군집화와 분류에 적용되었으며, 고객에 대한 주

요 시간대 별 전력 소비 패턴의 형태를 찾을 수 있었다. 

또, 출현 패턴 마이닝을 통하여 우리는 각각의 그룹(프로

파일)에 대한 출현 패턴을 찾을 수 있었다.

  이러한 특성 벡터는 향후 전력 소비 패턴의 분석과 예

측에 중요한 역할을 할 것이다. 
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