
Ⅰ. 서  론 

국내 대부분의 지역에서 매해 높은 기온의 기록
을 경신하고 있다. 2021년 7월 서울·인제 35.9도 
기록 경신[1], 2017년부터 2022년까지 연간 전국 
평균 폭염 일수 또한 계속 증가하고 있다[2]. 이러
한 기록적인 폭염에 전력수요 또한 급증하였다. 

* speaker

전력 수급에 안정화를 위해 국내뿐만 아니라 전 
세계적으로 다양한 연구가 진행되고 있다. 머신러
닝과 딥러닝에 대한 연구가 활발해지면서 데이터
를 이용한 전력수요 예측 모형을 에너지 효율 분
야에 적용하려는 연구가 진행되고 있다[3-6].

본 논문에서는 수요 에너지를 예측하는데 있어
서 어떠한 기상변수가 중요한지 분석하여 기상변
수 적용에 따른 모델의 성능을 향상 시킨다. 실험 
결과 기온, 기압, 강수량, 습도 등이 에너지 수요 
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하여 머신러닝 기반의 에너지 생산 예측 모형을 모델링한다. 본 연구에서는 주성분분석을 사용하여 에
너지 생산 예측 시 영향을 미치는 피처를 추출하였으며 머신러닝 모델에 적용함으로써 예측 신뢰도를 
높였다. 제안한 모형을 사용하여 특정 기간을 대상으로 생산 에너지를 예측하고 해당 시점의 실제 생
산 값과 비교함으로써 주성분분석을 적용한 에너지 생산 예측에 대한 성능을 확인하였다.

ABSTRACT

The role of the power grid is to ensure stable power supply. It is necessary to take various measures to prepare for 
unstable situations without notice. After identifying the relationship between features through exploratory data analysis 
using weather data, a machine learning based energy production prediction model is modeled. In this study, the 
prediction reliability was increased by extracting the features that affect energy production prediction using principal 
component analysis and then applying it to the machine learning model. By using the proposed model to predict the 
production energy for a specific period and compare it with the actual production value at that time, the performance 
of the energy production prediction applying the principal component analysis was confirmed.

키워드

Machine Learning, Energy Big Data, Energy Production Prediction Model, Principal Component Analysis 

 453 



예측에 있어 중요 피처임을 확인하였다.
기상변화 데이터 중 중요 변수와 에너지 데이터

를 이용하여 인공지능 학습 모델에 적용해 봄으로
써 에너지 사용량을 예측한다.

제2장에서는 본 연구에 사용된 데이터 수집과 
주성분분석 머신러닝 모형에 관한 관련연구에 대
해 설명한다. 제3장에서는 기상변화 데이터에 주성
분분석을 사용함으로써 중요 피처를 추출 하기위
한 실험환경을 설명한다. 제4장에서는 본 연구에서 
제안한 학습모형을 적용하여 예측에 대한 신뢰도
를 확인한다.

Ⅱ. 관련 연구

기상변화 데이터는 다수의 독립변수로 되어 있
으며, 일반적으로 차원이 증가할수록 즉 피처
(feature)가 많아질수록 예측 신뢰도가 떨어지고 과
적합(overfitting)이 발생하고 개별 피처 간의 상관
관계가 높을 가능성이 있다.

PCA(주성분분석, Principal Component Analysis)
는 고차원의 데이터를 저차원의 데이터로 축소하
는 차원 축소 알고리즘이다. 기상변화 데이터는 훈
련 데이터의 피처가 많다. 그렇지만 모든 피처가 
결과에 주요한 영향을 미치는 것은 아니다. 가장 
중요한 피처가 있을 것이고 순서에 따라 중요한 
피처들이 존재할 것이며 그중에는 쓸모없는 피처
도 있을 것이다. 이런 피처들 중 가장 중요한 피처
들만 추출하여 사용하는 것이 PCA이다[7].

본 연구를 진행하면서 기상변화 데이터 변수들 
중 어떤 피처가 모델의 성능에 큰 영향을 줄지 파
악했으며, 피처를 선택/가공하는 과정을 거쳤다. 아
래에 기술된 관련 접근법 중 피처 추출법을 사용
하였다.

1) 피처 선택(Feature Selection) : 특정 피처에 종  
     속성이 강한 불필요한 피처는 아예 제거한다. 

   장점은 선택한 피처의 해석이 용이하다는 점  
     이고 단점은 피처 간 상관관계를 고려하기   
     어렵다는 점이다.

2) 피처 추출(Feature Extraction) : 더 작은 차원  
     으로 피처들을 맵핑한다. 장점은 상관관계를  
     고려하기 용이하고 피처의 개수를 많이 줄일  
     수 있다는 점이고 단점은 추출된 변수의 해  
     석이 어렵다는 점이다. 

3) 피처 생성 (Feature Engineering) : 데이터 테  
     이블에서 피처가 부족한 상황일 때 적용하는  
     기법으로 해당 데이터와 만들고자 하는 머신  
     러닝 모델의 기능 활용 목적에 따라 새로운  
     피처들을 생성해 내는 것이다.

그림 1. 주성분분석(피처 추출)

그림 1에서 보는 것처럼 PCA는 데이터의 분산
이 최대가 되는 축을 찾게 된다. 기상변화 데이터
의 모든 차원을 살리면서 차원을 축소할 수는 없
다. 모든 특성을 살릴 수는 없지만, 최대한 특성을 
살리며 차원을 낮춰주는 방법을 사용한다.

에너지 사용량을 예측하는 학습 모델로 본 연구
에서는 앙상블 알고리즘 중 랜덤 포레스트 모델을 
사용한다.

랜덤 포레스트는 앙상블 기법들 중에서도 같은 
알고리즘(결정트리)으로서 여러 개의 분류기를 만
들어 예측하는 배깅 방식의 대표적인 알고리즘이
다. 비교적 빠른 수행 속도를 가지고 있으며 다양
한 영역에서 높은 성능을 보이며 부스팅 방식과 
마찬가지로 기반 알고리즘인 결정트리의 쉽고 직
관적인 장점을 가지고 있다[8-9].

그림 2. 랜덤 포레스트 알고리즘

Ⅲ. 실험 환경 및 결과

기상변화 데이터는 공공데이터 포털 사이트에서 
데이터를 수집하고 전력 사용량 데이터를 수집하
여 실험을 진행하였다.

일차적으로 기상변화 데이터를 수집하여 머신러
닝 모델인 주성분분석을 적용하였다.

1단계 : 기상변화 데이터의 공분산 행렬을 구한  
          다.

2단계 : 공분산 행렬에서 고유 벡터와 고윳값을  
          구한다.

3단계 : 고윳값이 큰 것부터 순서대로 정렬한다.
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4단계 : 기상변화에 영향을 미치는 고유 벡터를  
          추출함으로써 차원 축소를 한다.

5단계 : 추출된 고유 벡터를 축으로 하여 데이터  
          의 차원을 줄인다.

그림 3. 기상 데이터

 그림 3에서 보는 것처럼 기상변화 데이터의 피
처는 7개를 선택 수집 하였으며 2011년부터 2021
까지의 연간 데이터를 기반으로 한다.

그림 4. Scree Plot

그림 4를 통해서 기상변수 데이터 피처 중 Scree 
plot 그래프를 통해 고윳값 크기를 기반으로 차원
의 수를 3개로 결정하였다. 

차원을 축소한 중요 피처를 이용하여 PCA는 데
이터의 분산이 최대가 되는 축을 찾게 된다. 이를 
이용해 머신러닝 학습 모형에 적용함으로써 에너
지 사용량을 예측한다.

Ⅳ. 제안한 예측 모형

공공데이터에서 기상변화 데이터를 일차적으로 
수집하여 데이터를 정제하였다. 전력 사용량 데이
터를 수집하여 이차적으로 데이터에 대한 정제화 
과정을 거쳤다.

본 연구에서는 기상변화 데이터를 수집하여 주
성분분석 알고리즘을 사용하여 7차원 데이터를  
머신러닝 모형에 적용하여 에너지 사용량을 예측
하였다. 같은 데이터를 사용하여 3차원으로 차원 
축소한 후 머신러닝 모형을 적용하여 에너지 사용

량을 예측하였다.
에너지 사용량을 예측하는 데 있어 피처가 많을 

때 주성분분석 알고리즘을 사용하여 유사한 성능
을 유지하면서 빠르게 데이터를 분석할 수 있도록 
하였다.

그림 5. 기상 데이터 변수 간 분포

표준화된 피처 데이터를 주성분 데이터로 변환
하고 기상변화 데이터의 피처 사이의 전체적인 분
포를 파악하였다. PC1의 분포가 가장 큰 것을 그
림 5를 통해서 확인할 수 있다.

그림 6. 연도별 최대전력 사용량

에너지 사용량을 예측하기 위한 데이터로 전력 
사용량 데이터를 수집하였으며 그림 6에서는 연도
별 최대전력 사용량에 대한 실측 데이터를 보여주
고 있다. 실험은 파이썬 기반으로 실제 데이터를 
제안한 예측 모형에 적용하여 진행하였다.

  
 
  



실제전력수요
실제전력수요예측전력수요 

에너지 사용량 예측의 정확성은 에너지 수요 예
측 오차율을 통해서도 확인할 수 있다. 

MAPE는 Mean Absolute Percentage Error의 약어
이며 평균 절대 백분율 오차를 의미한다.
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그림 7. 제안한 모형 적용한 예측 결과 비교

본 연구에서는 에너지 사용량을 예측하는 머신
러닝 학습 모델로 랜덤 포레스트 기법을 사용하여 
적용하였다. 차원이 큰 변수 간의 관계를 주성분분
석 알고리즘을 사용하여 차원 감소를 시도 하였으
며 랜덤포레스트 기법으로 모델링하여 결과를 예
측하였다. 실제 데이터와 에너지 사용량 예측에 대
한  비교 결과를 그림 7에서 보여주고 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 주성분분석을 이용한 에너지 생
산 예측 모형을 제안하였다. 차원 축소된 피처 데
이터를 이용하여 머신러닝 모델을 적용할 경우  
에너지 사용량을 예측하는 데 있어 적은 수의 피
처만으로 특정 현상을 확인하고 모델 성능 향상에 
기여함을 확인 할 수 있다. 

향후 전력수요와 상관관계가 높은 다른 변수들
을 고려하여 연구를 진행하고자 한다. 또한 다양한 
지역을 가지고 제안한 모형을 통해 범용성 여부를 
확인하고자 한다.
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