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요 약
전력수요는 월, 요일 및 시간의 계절성(Seasonality)을 보이는 데이터이다. 각 계절성에 따라 특성

이 다르기 때문에, 전력수요를 예측하기 위해서는 계절성의 특성을 고려한 다양한 모델을 선정하고,

병합하는 방법이 필요하다. 본 연구에서는 전력수요의 계절성을 고려한 다양한 예측모델을 병합하여

이용할 수 있도록 스태킹 앙상블 적용하고 실험결과를 기술한다. 또한, 162개 도시의 기상 데이터와

인구 데이터를 예측에 이용하는 방법, Regression 모델과 Time-series모델에 입력하는 특징(Feature)

의 전처리 방법, 베이지안 최적화를 이용한 머신러닝 및 딥러닝 모델의 하이퍼파라메터 최적화 방법

을 제시한다.

그림 1 월별 전력수요 박스플롯

1. 서론

단기 전력수요 예측은 전력회사의 발전기 운영계획을

수립하는데 이용되는 중요한 요소이다. 실제 수요보다

더 높게 수요를 예측하면, 생산된 전기가 남아서

손실이 발생한다. 반면에, 실제 수요보다 더 낮게

수요를 예측하면 공급할 수 있는 전기가 부족하여

정전이 발생하며, 고객이 정전으로 인하여 입은

손해를 배상하여야 한다. 이와 같이, 전력수요 예측은

전력회사의 경영에 영향을 미치는 중요한 요소이다.

본 논문에서는 전력수요 예측의 정확도를 개선하기

위한 머신러닝과 딥러닝의 스태킹 앙상블 모델을 적

용한 방법에 대하여 소개하고자 한다. 또한, 수요예

측을 위한 데이터의 전처리, 결측치 및 이상치 제거,

상관분석, 특징 전처리 및 하이퍼파라메터 최적화

방법에 대해서도 살펴보고자 한다.

2. 데이터 수집 및 전처리

2.1 전력수요 데이터 특징분석

전력수요는 1시간 단위 데이터로, 단위는 MWh이

다. 2013.01.01.부터 2021.03.31.까지 기간에 대한 통

계정보는 표 1과 같다.

count mean std min max

72288 61217.9 8556.1 36233 92478

표 1 전력수요 데이터의 통계

전력수요 데이터는 월, 요일, 시간별로 다른 특성

을 보인다. 그림 1과 같이 여름철과 겨울철에는 냉

난방 부하가 증가하여 전력수요가 높다. 반면, 봄과

가을은 전력수요가 낮다.

요일별로는 그림 2와 같이 회사 및 공장 등 업무가

시작되는 월요일부터 금요일까지는 전력수요가 높고,

토요일과 휴일에는 전력수요가 낮다. 시간별로는

주간에는 전력수요가 높고, 야간에는 전력수요가 낮다.
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전력수요 1 -0.13 0.24 -0.28 0.12 0.11 0.11 0.12 0.12 0.12 0.11

기온 -0.13 1 0.07 0.22 -0.18 -0.19 -0.17 -0.14 -0.14 -0.17 -0.19

풍속 0.24 0.07 1 -0.49 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.02

습도 -0.28 0.22 -0.49 1 -0.05 -0.06 -0.04 -0.04 -0.04 -0.03 -0.06

확진자수 0.12 -0.18 0.01 -0.05 1 0.81 0.78 0.84 0.84 0.9 0.91

사망자수 0.11 -0.19 0.01 -0.06 0.81 1 0.84 0.81 0.81 0.88 0.91

격리해제수 0.11 -0.17 0.01 -0.04 0.78 0.84 1 0.87 0.87 0.89 0.89

결과음성수 0.12 -0.14 0.02 -0.04 0.84 0.81 0.87 1 1 0.92 0.89

검사완료수 0.12 -0.14 0.02 -0.04 0.84 0.81 0.87 1 1 0.92 0.9

검사진행수 0.12 -0.17 0.01 -0.03 0.9 0.88 0.89 0.92 0.92 1 0.96

치료환자수 0.11 -0.19 0.02 -0.06 0.91 0.91 0.89 0.89 0.9 0.96 1

표 4 상관계수
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수식 1 전국단위 기온 산출

컬럼명 count mean std min max

확진자 수 421 244.8 266.3 0 1240

사망자 수 421 4.1 5.7 0 40

격리해제 수 421 225.7 274.8 0 2143

결과 음성 수 394 18938.7 15472.7 2472 66337

검사 완료 수 394 19189.6 15669.5 2550 67175

검사진행 수 421 47878 47253.8 40 193751

치료환자 수 394 4775.1 4448.9 623 18054

표 2 코로나 데이터 통계정보

데이터명 Lower
Bound

Upper
Bound

이상치
개수

이상치
비율

전력수요 36859.1 84736.1 347 0.48%

기
상

기온 -22.0 47.6 308 0.003%

풍속 -2.25 5.35 288383 2.72%

습도 -1.0 143.0 3 0.00003%

코
로
나

확진자수 -496 944 17 4%

사망자수 -5.0 11 39 9.3%

격리해제수 -413 811 17 4%

결과음성수 -12926 42018 49 11.6%

검사완료수 -13038 42402 50 11.9%

검사진행수 -56760.5 143931.5 35 8.3%

치료환자수 -8207.5 16388.5 16 3.8%

표 3 데이터 이상치 탐지결과

그림 2 요일별 전력수요 박스플롯

2.2 기상 데이터 전처리

기상데이터는 인구가 많은 8개 광역시의 데이터를

이용하여 전국 단위의 기상데이터로 가중 평균하는

것이 일반적이다. 하지만, 본 연구에서는 전국 162개

기상관측 지점의 기상데이터를 이용하였으며, 각 관

측지점의 가중치를 계산하기 위하여 162개 지역의

월별 인구데이터를 활용하였다. 각 기상관측 지점별

로 평균 1.38%의 데이터가 결측된 것으로 나타났다.

그래서, 결측률이 1.38%를 초과하는 6개 지점은 제

외하고, 인근지역의 기상데이터로 대체하였다. 나머

지 156개 지점의 기상데이터 10,626,336개 중에서 기

온은 17,888개(0.17%), 풍속은 28,266개(0.27%), 습도

는 28,465(0.27%)개가 결측되었다. 결측치는 선형보

간법으로 보정하였다.

기상 데이터를 예측모델에 적용하기 위해서는 전국

단위의 평균값으로 환산하여야 한다. 각 도시의

인구수를 반영하여 수식 1과 같이 가중 평균하였다.

2.3 코로나19 데이터 전처리

코로나19로 인하여 사업장의 영업시간이 줄어들고,

손님 수가 감소하여 전력사용량에 변화가 발생할 것

으로 예상된다. 코로나 데이터의 통계정보는 표 2와

같다.

2.4. 이상치 제거

IQR을 이용하여 표 4와 같이 데이터의 이상치를

탐지하고 제거하였다. 제거된 이상치는 선형보간법

으로 보정하였다.

3. 데이터 상관분석

3.1 상관분석 개요

표 4는 변수간의 상관계수를 나타낸다. 전력수요에 대

하여 풍속과 습도의 상관계수가 비교적 높으며, 기온과

코로나 변수는 상관계수가 낮다. 코로나와 관련한

변수는 상관계수가 0.11∼0.12로 비슷하고, 코로나

변수간의 상관계수가 0.84∼0.92로 높으므로 대표적인

변수인 확진자수만 남기고 불필요한 변수는 제외한다.

3.2 기상변수의 월별 상관분석

기상변수는 표 5와 같이 상관계수가 월별로 다르기

때문에, 비선형성을 높여줘야 한다. 기온, 풍속 및 습
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시점 전체 일 월 화 수 목 금 토

t 1 1 1 1 1 1 1 1

t-24 0.78 0.88 0.68 0.95 0.97 0.96 0.97 0.88

t-48 0.58 0.73 0.75 0.73 0.93 0.94 0.93 0.84

t-72 0.54 0.72 0.88 0.79 0.71 0.91 0.91 0.81

t-96 0.53 0.69 0.89 0.87 0.77 0.7 0.89 0.77

t-120 0.53 0.67 0.88 0.88 0.85 0.75 0.69 0.7

t-144 0.71 0.62 0.88 0.88 0.87 0.84 0.76 0.78

t-168 0.9 0.87 0.91 0.88 0.88 0.87 0.84 0.8

표 6 과거 전력수요와의 요일별 상관계수

도에 대하여 2승부터 30승까지 계산한 결과, 그림 3

과 같이 기온만 8승에서 상관계수가 0.3으로 가장

높게 나타났다.

월 기온 풍속 습도 월 기온 풍속 습도

1 -0.15 0.17 -0.28 7 0.68 0.33 -0.5

2 -0.16 0.2 -0.24 8 0.67 0.38 -0.53

3 -0.03 0.23 -0.18 9 0.48 0.36 -0.26

4 0.18 0.25 -0.2 10 0.17 0.16 -0.28

5 0.48 0.34 -0.34 11 -0.14 0.18 -0.38

6 0.62 0.49 -0.43 12 -0.08 0.28 -0.34

표 5 기상변수와 전력수요의 월별 상관계수

그림 3 기온의 상관계수 변화

3.2 자기 상관분석

표 6은 전력수요의 자기상관계수이다. t-24와

t-168의 전력수요가 상관계수가 높고, 과거로 갈수록

상관계수가 낮아지는 것을 알 수 있다.

4. 특징 전처리

본 연구의 수요예측 모델에서 활용하는 특징은 표

7과 같이 전력수요의 계절적 특성을 나타내는 범주

형 변수와 전력수요와 상관관계를 갖는 수치형 변수

로 구성된다. 수치형 변수는 MinMax 정규화를 적

용한다. Regression 모델에는 자기상관도를 반영하

기 위하여 전력수요t-24와 전력수요t-168 특징을 추가

하며, 특징의 형태는 (46656, 52)이다.

Time-series 모델에서는 특징을 순차적으로 생성

한다. 전력수요 특징은 자기상관도가 높은 (t-24,

t-48, t-72)으로 하고, 전력수요를 제외한 다른 특징은

(t, t-24, t-48)로 하여 시퀀스를 생성한다. 특징의

형태는 (46656, 3, 50)이고, Many-to-One 모델로

t시점의 전력수요를 예측한다.

명칭 유형 특징 변환

월 범주 12개의 One-hot 인코딩

시간 범주 24개의 One-hot 인코딩

요일 범주 7개의 One-hot 인코딩

공휴일 범주

기온 수치

Log(기온8) 수치 기온8을 Log1p 계산

Log(풍속) 수치 풍속을 Log1p 계산

습도 수치

확진자수 수치

표 7 특징 설명

5. 모델 학습 및 예측결과

5.1 하이퍼 파라메터 최적화

각 모델의 하이퍼파라메터는 검증 데이터의 MSE를

최소화하는 목적식과 표 8의 탐색공간을 바탕으로 베

이지안 최적화[1]를 이용하여 최적화하였다

모델명 하이퍼 파라메터 최소값 최대값

XGBoost
[2]

max_depth 6 80

subsample 0.9 1

n_estimators 1000 2000

learning_rate 0.01 0.2

MLPs[3]

n_hidden 1 100

n_neurons 50 1000

dropout_rate 0 0.05

batch_size_rate 0.001 0.01

LSTM[4]

n_hidden 1 40

n_neurons 100 300

dropout_rate 0 0.001

batch_size_rate 0.001 0.01

TCN[5]

nb_filters 32 64

kernel_size 2 4

dilations 2 8

dropout_rate 0 0.001

batch_size_rate 0.001 0.01

표 8 하이퍼 파라메터 탐색공간

튜닝을 하여도 성능에 큰 영향을 주지 않는 하이

퍼파라메터는 다음과 같이 적용한다.

- 활성화 함수 : RELU, 옵티마이저 : ADAM

- 학습률 : 0.002, Epoch : 500, 조기종료 : 50

- 각 반복마다 MSE가 낮은 모델을 저장

5.2 학습, 검증 및 테스트 범위

12개월에 대한 모델의 정확도를 검증하기 위하여
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구분
학습 및 검증 테스트(예측)

시작일 종료일 시작일 종료일

0 2013.03.01 2020.02.31 2020.03.01 2020.03.31

… … … … …

11 2014.02.01 2021.01.31 2021.02.01 2021.02.31

표 9 학습, 검증 및 테스트 범위

구분 XGB MLP LSTM TCN Stacking

0 1.95 1.89 1.77 1.78 1.7

1 2.07 2.31 1.92 1.91 1.95

2 2.53 2.53 2.81 2.78 2.53

3 1.88 1.98 1.9 2 1.85

4 1.85 1.94 1.83 1.8 1.79

5 2.44 2.39 1.99 1.87 1.92

6 2.05 1.86 1.77 1.77 1.7

7 1.96 1.82 1.74 1.74 1.63

8 1.56 1.69 1.7 1.6 1.45

9 1.83 2.06 2.08 1.93 1.74

10 2.84 2.07 2.58 1.85 1.75

11 2.55 2.61 2.23 2.21 2.02

평균 2.12 2.09 2.02 1.93 1.83

표 10 예측 MAPE

그림 4 스태킹 앙상블 구성도

표 9와 같이 실험계획을 수립하였다. 학습과 검증

데이터셋의 비율은 80:20이며, 시계열 데이터이므로

혼합하지 않는다.

5.3 모델 앙상블 및 예측결과

전력수요는 월, 요일 및 시간별로 다른 특성을 보

인다. 그러므로, 특성에 맞는 다양한 모델을 적용하

기 위한 앙상블 기법이 필요하다. 본 논문에서는 그

림 4와 같이 스태킹(Stacking)[6] 앙상블을 이용하였

으며, 실험결과는 표 10과 같다.

6. 결론

본 논문에서는 다음 날의 24시간 전력수요를 예측

하기 위하여 전력수요, 기상 데이터 및 코로나 데이

터의 결측치 및 이상치 보정 등 전처리를 수행하였

으며, 데이터 간의 상관관계를 분석하여 Regression

모델과 Time-seriesm모델의 입력으로 적합한 특징

을 도출하였다.

전력수요는 월, 요일, 시간별 특성이 다르기 때문

에, 2개의 Regression 모델과 2개의 Time-series 모

델을 적용하였으며, 모델별 탐색공간을 정의하고, 손

실이 최소화되는 목적식을 바탕으로 베이지안 최적

화를 이용하여 하이퍼파라메터를 최적화하였다. 그

리고, 4개 모델의 예측결과를 병합하기 위하여, 스태

킹 앙상블을 이용하였다.

실험을 수행한 결과, 개별적인 머신러닝 및 딥러

닝 모델의 예측 정확도보다 스태킹 앙상블의 예측

MAPE가 0.1∼0.29% 낮은 것을 확인하였다. 결론적

으로, 계절적 특성(월, 요일, 시간)을 가지는 전력수

요의 예측에 다양한 머신러닝 및 딥러닝 모델을 스

태킹 앙상블로 병합하면 보다 나은 성능을 얻을 수

있다고 할 수 있다. 향후에는 더 많은 딥러닝 모델

을 추가로 이용하여 정확도를 향상시킬 예정이다.
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