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Abstract - 자동검침 데이터를 이용하여 고객의 가상 부하패턴을 생성
하고 회선 및 구간의 부하를 분석하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 본 
논문에서는 기존에 연구된 산업분류 별 평균 부하패턴을 이용하는 방법
과 고객의 부하 형태 인덱스를 이용한 방법의 문제점을 살펴보고, 이를 
개선하기 위한 방법으로 고객의 속성정보를 이용하여 고객을 분류하는 
방법을 제안하였다.

1. 서    론

  초기의 자동검침시스템은 검침 비용 절감을 위해 도입되었으나 최근
에는 배전선로의 회선 및 구간에 대한 부하정보 분석에 많이 활용되고 
있다. 기존에는 SOMAS (Substation Operating results MAnagement 
System)를 통해 회선에 대한 15분 단위의 부하분석만 가능하였으나, 최
근에는 15분 단위의 자동검침을 수행한 고객들의 데이터를 이용하여 구
간 단위의 부하를 분석하는 연구가 활발히 진행되고 있다 [1]-[4]. 구간
의 부하는 구간에 연결된 자동검침 고객과 미 검침 고객의 부하의 합으
로 이루어진다. 자동검침 고객의 데이터를 군집화하고 각 군집 별로 대
표 부하패턴을 만들어, 미 검침 고객을 데이터마이닝의 분류기법을 이용
하여 각 군집들 중에 하나의 군집에 할당되도록 분류하여 해당 군집의 
대표 부하패턴에 미 검침 고객의 월 사용량을 적용하면 가상 부하패턴
을 만들 수 있게 된다. 따라서 구간의 가상 부하패턴의 정확도를 높이기 
위해서는 미 검침 고객의 가상 부하패턴의 정확도를 높이는 것이 중요
하다. 본 연구에서는 기존에 연구된 고객 분류방식을 살펴보고, 각 방식
들의 문제점을 살펴보고, 이를 개선하기 위한 방법을 제안하였다.

2. 본    론

  2.1 관련연구 분석
  2.1.1 군집화 및 분류의 기본 방법
  미 검침 고객의 가상 부하패턴을 생성하기 위해서는 다음과 같은 4가
지 단계를 거치게 된다.
  ① 자동검침 고객의 군집화를 통한 대표 부하패턴 생성
  ② 모든 고객이 공통으로 갖는 정보를 이용하여 하나의 군집에
     매칭할 수 있는 분류 알고리즘 생성
  ③ 미 검침 고객의 공통 정보를 입력으로 하여 분류 알고리즘을 통해
     대표 부하패턴 선택
  ④ 대표 부하패턴에 미 검침 고객의 월 전력사용량을 대입하여 
     가상 부하패턴 생성

  2.1.2 기존의 고객 분류 방법
  연구논문 [5]에서는 산업분류 별 평균 부하패턴을 이용한 분류 방법을 
제안하고 있다. 군집화를 위한 알고리즘은 Fuzzy C-Means (FCM) 알고
리즘과 Hierarchical Clustering (HC) 알고리즘을 비교하여 대표 부하패
턴의 정확도가 높은 FCM을 선정하였다. 고객의 공통 정보는 고객이 속
한 산업분류의 평균 부하패턴(ALP: Average Load Profile)을 이용하였
으며 Probability neural networks (PNN)을 적용하여 고객을 분류하였
다. 이 방법은 상이한 부하패턴을 갖는 고객이 동일한 산업분류 코드를 
갖는 경우 대표 부하패턴의 오차가 크게 발생하는 문제점을 갖게 된다. 
  연구논문 [6]에서는 부하형태 인덱스(LSI: Load Shape Index)를 이용
한 분류 방법을 제안하고 있다. 군집화를 위한 알고리즘으로 K-Means 
알고리즘을 사용하고, 고객의 공통 정보는 LSI를 이용하였으며 C5.0 알
고리즘을 적용하여 고객을 분류하였다. 이러한 방법은 자동검침 고객의 
경우에는 검침 데이터를 이용하여 LSI를 계산할 수 있으나, 미 검침 고
객의 경우에는 LSI를 계산하기 위한 데이터베이스가 구축되어 있지 않
은 경우에는 적용할 수 없는 문제점이 있다. 

  2.2 고객 속성정보를 이용한 분류 방법
본 논문에서는 기존의 미 검침 고객의 분류방법에 대한 문제점을 해결

하기 위한 방법으로 고객의 다양한 속성정보를 이용한 분류 방법을 제
시하고자 한다. 앞에서 살펴보았듯이 산업코드를 이용한 고객분류 방법
은 동일한 산업분류에 속한 고객이라고 하더라도 부하 곡선이 상이한 
경우가 많이 있으므로 고객의 산업코드 하나만을 이용하여 고객을 분류
하는 방식은 분류과정에서 많은 오차를 갖게 된다. 분류를 위해 LSI를 
이용하는 방법은 고객의 점심 시간대와 저녁 시간대의 부하 특성을 이
용하여 분류하게 되므로 산업코드를 이용한 방법에 비해 높은 분류 성
능을 보이게 된다. 그러나 자동 검침 고객의 경우에는 검침값을 이용하
여 LSI를 계산할 수 있으나, 미 검침 고객의 경우에는 LSI의 값을 알 
수가 없기 때문에 고객 조사 등을 통해 각 고객의 부하 특성을 조사하
여 데이터베이스를 구축해야만 적용이 가능한 단점을 갖게 된다. 

  <표 1> 정규화된 부하형태 인덱스 (LSI)

Parameter Definition Period of definition

Load Factor  
 
 

1 day

Night Impact  



 
 

1 day (8 hours from 23:00 
to 07:00)

Lunch Impact  
 
 

1 day (3 hours from 12:00 
to 15:00)

  본 논문에서는 자동검침 고객의 부하패턴을 데이터마이닝의 군집기법
을 이용하여 분류된 각 군집에 미 검침 고객을 매칭하기 위한 고객 공
통 정보로 이미 전력회사의 고객 데이터베이스에 구축된 속성 정보들 
중에서 다음과 같은 정보를 선택하여 고객을 분류하기 위한 입력 값으
로 사용하였다. 
  ○ 계약종류 코드 (주택용, 일반용, 교육용, …)
  ○ 전기사용 용도 (아파트, 가로등, 사무실, …)
  ○ 계약전력량 (10kW, 30kW, 100kW, …)
  ○ 산업분류 코드 (160여 개)
  ○ 전기공급방식 (단상2선, 단상3선, 삼상3선, …)

  본 논문에서는 앞에서 소개한 두 가지 방법과 본 논문에서 제안한 방
법에 대한 성능 비교를 위해 그림 1과 같은 방법으로 실험하였다.
 

<그림 1> 세 가지 고객 분류 방법의 성능 비교를 위한 실험 절차 
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  2.3 실험 결과 분석
  본 논문에서는 실험을 위해 강남지점의 2878명의 자동 검침 고객을 
대상으로 데이터를 수집하였다. 고객의 군집화를 위해 k-means 알고리
즘을 사용하였으며, 군집의 수인 k의 값은 각 고객과 고객이 속한 군집
의 중심 노드와의 평균 오차를 계산하여 이 값이 수렴하는 지점인 10을 
선정하였다. K-means 알고리즘을 통해 생성된 10개의 군집의 TLP는 
그림 3과 같다. 그림에서 TLP는 굵은 선으로 표시되었으며, 회색 실선
은 각 군집에 속한 고객의 부하곡선을 나타낸다.

<그림 2> k값 변화에 따른 평균 오차 그래프

<그림 3> K-means 알고리즘으로 군집화된 10개의 TLP 그래프

  군집화된 결과를 분류 기법을 이용하여 고객을 분류하기 위해 전체 
데이터의 10%를 테스트용 데이터로 구분하였다. 표 2는 세 가지 고객 
분류 방법을 이용하여 훈련용 데이터로 10개의 군집에 대한 고객 분류 
기준을 만들고, 테스트용 데이터로 시뮬레이션 하였을 경우에 정확하게 
예측할 확률을 나타낸다. 다양한 고객 속성 정보를 이용하는 방식이 산
업코드만을 이용하는 방식에 비해 좀 더 많은 분류 기준을 제시할 수 
있어서 고객 분류에 있어서 좀 더 나은 성능을 보이는 것을 알 수 있다. 
LSI 방식은 다른 두 방식에 비해 월등히 높은 성능을 보이고 있으나, 
이는 고객의 부하 곡선의 형태를 미리 알고 있어야 한다는 단점을 갖고 
있어 시스템적으로 운영하기에는 어려운 점이 있다. 분류 방식의 정확도
를 좀 더 높이기 위해서 TLP의 형태가 유사한 1, 7 군집과 9,10 군집을 
각각 하나의 군집으로 묶어 8개의 군집으로 만들어 분류하도록 실험해 
보았다. 8개의 군집으로 분류할 경우의 정확도는 표 2에서 보는 바와 같
이 유사한 형태의 군집을 하나로 합침으로써 분류에 따른 오차가 좀 더 
줄어든 것을 알 수 있다.

  <표 2> 군집 수에 따른 분류 정확도

분류 방법
10개 군집의 경우
분류 정확도

8개 군집의 경우
분류 정확도

산업코드 방법 0.18 0.35

LSI 방법 0.51 0.63

제안된 방법 0.26 0.42

  표 3은 10개의 군집과 8개의 군집을 사용했을 경우의 테스트용 고객
의 실제 부하와 계산을 통해 얻은 VLP의 평균 오차를 나타낸다. 실험 
결과를 살펴보면 군집이 10개인 경우와 8개인 경우의 평균오차의 차이
가 별로 없음을 알 수 있으며, 이는 분류 과정에서 발생한 정확도는 많
이 차이를 보이지만 그 차이는 고객이 속한 군집과 유사한 군집으로 분
류되어 발생한 오차이기 때문에 평균 오차의 변화는 미묘한 것임을 알 
수 있다.

  <표 3> 군집 수에 따른 실제 부하와 가상 부하패턴 간의 평균 오차

분류 방법
10개 군집의 경우
평균 오차

8개 군집의 경우
평균 오차

산업코드 방법 0.196 0.193

LSI 방법 0.143 0.142

제안된 방법 0.178 0.176

  세 가지 분류 방식의 평균 오차를 살펴보면, 산업코드를 이용한 방식
이 가장 오차가 크고, 본 논문에서 제안된 방식이 산업코드를 이용하는 
방식보다는 오차가 적은 것을 알 수 있다. LSI 방식의 경우에는 본 논
문에서 제안된 방식보다 오차는 적지만 고객의 부하 형태에 대한 인덱
스 값을 미리 알고 있어야 적용이 가능하므로, 전력사에서는 본 논문에
서 제안된 방식을 이용하여 별도의 고객에 대한 조사 없이 기존에 구축
된 고객 속성 정보만을 이용하여 효과적으로 미 검침 고객에 대한 가상 
부하패턴을 계산할 수 있게 된다.

3. 결    론

  미 검침 고객에 대한 가상 부하패턴을 계산하는 방법은 배전선로의 
부하 예측에 있어서 중요한 역할을 한다. 본 논문에서는 기존에 제안된 
고객 분류 방식의 문제점을 살펴보고, 이를 해결하기 위한 방법으로 고
객의 속성 정보들을 이용한 분류 방법을 제안하였다. 본 논문에서 언급
된 세 가지 고객 분류 방법을 동일한 데이터를 이용하여 적용하고 각각
의 분류 방법의 분류 정확도와 분류된 고객의 실제 부하곡선과 가상 부
하곡선의 평균 오차를 계산하여 성능을 평가하였다. 본 논문에서 제안된 
방법은 산업코드를 이용하는 방법에 비해 정확도나 평균 오차의 관점에
서 나은 성능을 보였다. 고객의 부하 형태를 나타내는 LSI를 이용하는 
방법에 비해서는 성능에 낮았으나, LSI를 이용하는 방법은 미 검침 고
객에 대한 LSI를 미리 알고 있다는 가정을 만족시켜야 하므로, 전력사
가 고객 조사를 통해 LSI를 데이터베이스로 구축해야 하므로 실제 시스
템에 적용하기에는 비용적인 부담이 크게 된다. 따라서 본 논문에서 제
안된 방법을 통해 기존의 고객 속성 정보를 활용하여 보다 정확한 가상 
부하패턴을 계산할 수 있어 배전선로의 부하 예측에 많은 기여를 할 것
으로 생각된다.
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