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요 약

화석 연료의 무분별한 사용으로 환경이 심각하게 오염되고, 화석 연료의 고갈에 대한 문제가 대두됨에 따라서

화석 연료에 대한 문제를 해결 할 수 있는 대체 에너지원에 대해 관심이 집중되기 시작하였다. 현재 신재생 에너지

중에서 가장 각광을 받고 있는 에너지는 중에 하나가 풍력에너지이다. 풍력에너지 발전단지와 기존의 전력 발전소

는 소비되는 전력에 대한 생산의 균형을 맞춰야하며, 풍력에너지단지에서 균형적인 생산을 하기 위해서는 풍력에너

지에 대한 분석 및 예측이 필요하다. 이를 위해서 데이터마이닝 분야의 예측 기법이 활용 될 수 있다. 본 논문에서

는 풍력 데이터를 이용하여 발전 패턴을 예측하기 위해 SOM(Self-Organizing Feature Map) Clustering 기법

과 의사결정나무(decision tree)를 이용한 연구를 진행하였다. 즉, 1) 풍력 데이터의 누락된 데이터와 이상치 데이

터를 처리하기 위하여, 전처리 과정을 수행하였고, 이 과정에서 특징 벡터를 추출하였다. 2) 전처리 단계를 거쳐 정

제되고 정규화된 데이터 집합을 MIA(Mean Index Adequacy) 척도와 SOM Clustering 기법에 적용하여 대표

발전 패턴을 찾아내고 각각의 데이터에 해당하는 대표 패턴을 클래스 레이블로 할당하도록 하였다. 3) 의사결정나

무 기반의 분류 기법에 데이터 집합을 적용시켜 새로운 풍력에너지에 대한 분석 및 예측 모델을 생성하였다. 실험

결과, 의사결정나무를 통한 풍력에너지 발전 패턴을 예측하기 위한 모델을 구축하였다.

▸Keyword :신재생에너지, 풍력에너지, 자기조직화형상지도, 패턴예측

Abstract

Due to the imprudent spending of the fossil fuels, the environment was contaminated seriously

and the exhaustion problems of the fossil fuels loomed large. Therefore people become taking a
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great interest in alternative energy resources which can solve problems of fossil fuels. The wind

power energy is one of the most interested energy in the new and renewable energy. However, the

plants of wind power energy and the traditional power plants should be balanced between the

power generation and the power consumption. Therefore, we need analysis and prediction to

generate power efficiently using wind energy. In this paper, we have performed a research to

predict power generation patterns using the wind power data. Prediction approaches of datamining

area can be used for building a prediction model. The research steps are as follows: 1) we

performed preprocessing to handle the missing values and anomalous data. And we extracted the

characteristic vector data. 2) The representative patterns were found by the MIA(Mean Index

Adequacy) measure and the SOM(Self-Organizing Feature Map) clustering approach using the

normalized dataset. We assigned the class labels to each data. 3) We built a new predicting model

about the wind power generation with classification approach. In this experiment, we built a

forecasting model to predict wind power generation patterns using the decision tree.

▸Keyword : New&Renewable Energy, Wind Power Energy, Self-Organizing Map,

Predicting Patterns

I. 서 론

최근 환경오염이나 지구 온난화 등의 문제는 전 세계적으

로 이슈가 되고 있는 문제점이다 [1]. 특히, 석유나 천연가스

와 같은 화석 연료의 지나친 사용으로 인하여 심각한 오염과

자원의 고갈에 대한 문제가 대두되고 있다. 또한 매년 온실가

스 배출량이 증가하고 있는 한국은 2005년 2월 16일에 발효

된 교토의정서에 따라 2차 공약기간(2010년~2017년)까지

온실가스 배출량을 감축해야 하는 실정에 놓여있다. 그리하

여, 애초에 이러한 문제점을 예측한 미국, 유럽, 일본 등과 같

은 몇몇 선진국에서는 화석 연료를 대체할 새로운 에너지 자

원에 대한 연구를 활발히 진행해왔다. 신재생 에너지 중 재생

에너지 분야에는 태양열, 태양광발전, 풍력, 소수력, 바이오

매스, 지열, 해양에너지 그리고 폐기물에너지로 분류된다[2].

그 중에서 이슈가 되고 있는 신재생 에너지는 풍력과 태양광

분야이다. 본 논문에서는 투자자본 대비 발전 효율이 좋은 풍

력 에너지에 대한 데이터를 이용한다. 이러한 자연계 에너지

가 가지고 있는 속성은 실시간적이고, 무한량이며, 친환경적

이라는 것이다. 그렇기 때문에 화석 연료가 가지고 있는 환경

오염과 자원 고갈이라는 문제점들을 해결하기 위해 가장 적절

한 에너지 자원이라고 할 수 있다.

신재생 에너지를 효율적으로 이용하기 위해서는 에너지 자

원이 풍부한 지역을 찾아서 에너지단지를 조성해야 할 필요가

있는데, 국내에서는 이미 자원 지도에 대한 연구가 이루어진

상태이다. 또한, 풍력에너지는 다른 신재생 에너지 자원에

투자한 비용과 비교하여 전력 생산 효율이 높기 때문에 각광

받고 있다. 하지만 이러한 신재생 에너지의 발전량 예측과 패

턴에 대한 연구는 아직 미비한 실정이다. 앞으로 시행될 예정

인 신재생 에너지의 의무할당제 등으로 인해 신재생 에너지를

이용하여 발전된 전력에 대한 공급을 점차 확대할 계획이다.

이처럼 신재생 에너지의 사용 비율이 증가하고, 소비자들이

고품질의 전력을 사용하기 위해서는 더 많은 연구와 분석이

필요하다. 특히, 신재생 에너지 발전단지를 조성하는데 있어

서, 그 발전단지의 지역적인 특성과 발전 패턴을 분석하는 것

은 소비자에게 고품질의 전력을 공급하는데 있어서도 중요한

요인이다. 그리하여, 최근에는 신재생 에너지의 발전량 예측

에 대한 연구도 이루어지고 있다[3].

본 논문의 연구 내용은 다음과 같다.

첫째, 먼저 한국에너지기술연구원[4]으로부터 풍력 발전

터빈에서 1년 동안 수집된 데이터로부터 패턴을 찾아내기에

앞서, 누락된 데이터와 이상치 데이터를 처리하기 위한 전처

리 과정을 수행한다.

둘째, 전력 부하 패턴의 특징 벡터 계산 방법을 이용하여,

풍력 발전 터빈의 패턴에 대한 특징 벡터를 계산한다[5, 6,

7, 8, 9].

셋째, 특징 벡터의 데이터 집합에서 대표 프로파일을 형성

하기 위하여 자기조직화지도 (SOM: Self-Organizing

Map) [10, 11] 군집 기법을 사용한다. 여기서 자기조직화지

도는 Map의 사이즈를 지정해주어야 하는데, 최적의 군집 개

수를 지정하기 위해 MIA 척도를 사용한다.

마지막으로, 풍력 발전기의 전력 생산 패턴의 분류 모델이
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구축된다. 만들어진 분류 모델은 새로운 데이터 집합의 패턴

을 예측하는 모델로 사용이 된다.

위의 절차대로 풍력에너지 발전량 패턴 예측에 대한 연구

를 진행하였고, 단기간 동안 수집된 풍력 데이터를 이용하여

풍력 발전 터빈의 생산 패턴을 예측할 수 있었다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 연구를 진행하기

위해 필요한 기존 연구들에 대해서 소개를 한다. 그리고 3장

에서는 이상치와 누락 데이터에 대한 처리와 특징 벡터를 추

출하기 위한 전처리 과정과 대표 프로파일 생성을 위한 자기

조직화지도 알고리즘 및 최적의 군집 개수 결정을 위해 사용

한 MIA 척도에 대해 기술을 한다. 또한, 생성된 대표 프로파

일을 이용하여 생산 패턴을 분류하는 기법에 대해 설명한다.

4장에서는실험평가를설명한다. 그리고 5장에서결론을맺는다.

II. 관련 연구

기존의 연구들은 전기를 사용하는 소비자들의 전력 부하

패턴을 분석하는 연구가 많이 진행이 되어왔다. 대표적으로

국내에서는 시공간적인 요소를 고려하여 소비자의 전력 부하

패턴 예측의 정확도를 향상하는 연구[5]가 진행되었고, 국외

에서는 소비자의 전력 부하 패턴을 찾아내어 최적의 전력 공

급업체를 찾아내는 연구[6]가 진행된바 있다. 또한 우리는 기

존에 이루어진 연구를 토대로 그 연구들에서 사용된프레임워

크와 군집 및 분류 기법들을 이용한다.

1. 특징 벡터 추출

논문에서 사용하는 데이터는 대용량의 고차원 데이터이다.

고차원의 데이터는 실험을 하는데 있어서 데이터로부터 규칙

을 찾거나 알고리즘의 계산을 하는데 어려움을 겪는다. 이러

한 문제를 해결하기 위해 데이터의 특징 벡터를 추출하는 연

구가 제안되었다. 이 방법을 사용함으로써, 알고리즘의 계산

비용이 절감되고, 객체들의 대표 패턴을 찾기 위한 기반 데이

터를 만들어낸다.

기존의 연구에서 특징 벡터는 부하 데이터로부터 추출을

한다. 부하 데이터는 하루 단위의 벡터 데이터로 만들어진다.

Vector l(m)={l1(m),….,lh(m),….,lH(m)}형태로 벡터가

만들어지는데, 여기서 Vector l(m)은 m번째 소비자의 일간

평균 부하 데이터를 저장하는 역할을 한다.

2. MIA (Mean Index Adequacy)

객체들의 대표 패턴을 찾기 위해서는 군집 기법을 사용한

다. 여기서 SOM Clustering 기법을 사용하는데, 이 기법은

클러스터의 수를 미리 정해주어야 하는 알고리즘이다. 이 때,

최적의 클러스터의 수를 정해주는 다양한 척도가 존재하는데,

MIA 척도는 SOM Clustering에 좋은 성능을 나타낸다

[12]. MIA 척도의 공식은 다음과 같다.
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이 척도는군집이 한 개 일 때의 MIA 척도값을 측정하기

시작하여, 최대로 가질 수 있는 군집의 개수가 될 때까지 계

산을 반복한다. 그리하여 가장 최적화된 클러스터의 개수를

선택할 수 있게 해준다. MIA 척도의 공식에서 K는 클러스터

의 개수를 의미한다. d2는 유클리드 거리의 제곱을 말한다.

그리고 r(k)는 군집의 중심, L(k)는 군집에 포함되어 있는

값들을 의미한다.

3. 자기조직화 형상지도 (SOM : Self-Organizi

ng feature Map)

자기 조직화 형상지도 (SOM) 알고리즘은 핀란드의 전기

공학자인 코호넨(Kohonen)이 제안한 알고리즘이다[13]. 이

알고리즘은 2차원으로 구성된 경쟁층과 데이터의 입력을 위

한 입력층이 있는데, 입력층을 통해 입력된 특징 벡터 데이터

들은 경쟁층에 연결이 되어있으며, 모든연결들은입력층에서

경쟁층 방향으로 완전 연결(fully connected) 되어 있다. 그

리고 경쟁층에서는 모든뉴런들이 경쟁을벌이며 스스로 유사

한 값들끼리 조직화되며 지도를 생성한다.

3.1 자기 조직화 형상지도 학습단계

자기 조직화 형상지도는 다음과 같이 세가지 학습단계로

이루어져 있다.

첫번째 단계는 경쟁 단계 (Competitive Step)이다. 초기

모든 연결강도는 0에서 1사이의 값으로 정규화된 임의의 값

이 부여된다. 그 다음 입력된 특징 벡터 데이터와 연결된 경

쟁층의뉴런들 중에서 연결강도와 가중치를 계산하여 거리가

가장 가까운 뉴런이 경쟁에서 승리한다. 자기 조직화 형상지

도의 철학이 ‘승자 독점 (Winner take all)’이기 때문에, 승

리한 뉴런만이 출력값을 가진다. 그림 1은 자기 조직화 형상

지도의 구성을 나타낸다.
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그림 1. SOM의구조
Fig. 1. Structure of SOM

 

두번째 단계는 협동 단계이다. 경쟁 단계에서 승리한 승자

뉴런과 그 이웃 뉴런들만이 입력된 특징 벡터 데이터에 대한

학습이 가능하다. 즉, 이 단계에서는 유사한 특징 벡터 데이

터에 더잘적응이 될 수 있는 지도를 형성할 수 있도록승자

뉴런과 그 이웃 뉴런들의 연결 강도를 강화한다. 그림 2는 자

기 조직화 형상지도의승자뉴런과 그 이웃뉴런들을 나타내는

데, 다음과 같은 형태로 정의할 수 있다.

그림 2. SOM의승자뉴런과이웃뉴런
Fig. 2. Winner Neuron and Neighbor Neuron in

SOM

세번째 단계는 적응단계이다. 앞의 두 단계를 거치면서 학

습된 결과로 뉴런의 연결강도를 갱신한다. 이 단계를 통해 특

정한 특징 벡터 데이터에 잘 적응하도록 뉴런들을 연결한 연

결강도의갱신이 이루어진다. 그림 3은 적응단계를 거친 지도

의 모습을 나타낸다.

그림 3. SOM의적응단계
Fig. 3. The adaptation step of SOM

3.2 자기 조직화 형상지도 알고리즘

연결강도 초기화

- 연결강도는 임의의 값으로 초기화 됨

특징 벡터 입력

- 하나의 특징 벡터 데이터를 입력함

- 다시 반복될 때는 그 다음 특징 벡터가 입력됨

입력된 특징 벡터와 뉴런들의 거리 계산

- 특징 벡터 데이터와 뉴런 j사이의 거리 dj계산

- Xi(t) : 시각 t에서 i번째 입력된 특징 벡터

- Wij(t) : 시각 t에서 i번째 입력된 특징 벡터와

j번째 출력 뉴런 간의 연결강도

( ) ( )( )å
-

=

-=
1

0

N

i
ijij tWtXd

...................(2)

승자 뉴런 선택

승자 뉴런과 그 이웃들의 연결 강도 강화

- Wij(t+1) : 새로 갱신되는 연결 강도

- α : 시간이 경과함에 따라 작아지는 이득항

( ) ( ) ( ) ( )( )tWtXtWtW ijiijij -+=+ a1
....(3)

2번 단계부터 모든 데이터가 적용될 때까지 반복
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III. 실험 및 평가

그림 4는 풍력 발전 패턴을 예측하기 위한 전체 프레임워

크를 보여준다. 각각의 상세한 과정은 다음과 같다.

제공 받은 풍력 발전 데이터는 10분 간격으로 1년 동안 수

집된 데이터이다. 하지만 설치된 장비의 안정화 작업이 지연

됨으로 인해 데이터 수집에 어려움이 있었다. 이러한 환경적

인 조건으로 인하여 하루에 144개의 레코드가 수집된 정상적

인 데이터는 23일치에 불과하다. 이러한 제한점들로 인하여

계절적인 요인을 고려할 수 있을 만큼의 데이터가 확보되지

않았으며, 제공된 데이터는 제주도 한 지역에 설치된 하나의

터빈이라는 공간적인 제약도 존재하게 된다. 이러한 환경으로

부터 수집된 데이터를 실험에 사용하기에는 데이터의 량이턱

없이 부족하기 때문에, 일정 수준만큼의 누락 데이터를 허용

한다. 그리하면 124개 이상의 레코드가 수집된 199일치에

대한 데이터를 얻을 수 있다. 풍력 터빈으로부터 수집된 에너

지 데이터에는 이상치 데이터와 누락 데이터가 존재한다.

전처리 과정을 통해 데이터 집합은 총 136일치에 해당하

는 일별 대표 벡터 데이터만이 남겨진다. 이 데이터에

Clustering 기법이 적용되면 대표 발전 패턴이 생성된다. 이

과정에서는 MIA 척도와 SOM Clustering 기법을 사용한다.

그 뒤 Classification 기법을 이용하여 예측 모델을 생성한다.

그림 4. 풍력발전패턴예측을위한프레임워크
Fig. 4. The framework for predicting wind power

generation patterns

1. 데이터 전처리

1.1 누락 데이터 처리

누락 데이터가 존재하는 경우는 그림 5와 같이 나타난다.

누락 데이터는 해당 데이터를 대체하는 기법을 사용하여 처리

하는데, 우리는 SPSS의 결측값대체 방법 중 <결측점에서 선

형추세> 방법을 사용하여 누락 데이터를 처리한다. 이 과정에

서 1023개의 데이터가 대체된다.

그림 5. 누락데이터
Fig. 5. Missing Value

1.2 이상치 데이터 처리

본문 내용이상치 데이터에 대한 기준은 다음과 같이 세 가

지 경우로 정리된다.

- 풍속은 유동적이나, 발전량이 0보다 작거나 같은 경우

- 풍속이 0보다 작거나 같으나, 발전량이 유동적인 경우

- 인위적인 판단으로 문제가 있어 보이는 경우

우리는 위에 해당하는 경우는 이상치 데이터가 존재한다고

판단할 수 있다. 몇 가지 경우는 DBMS에서 간단하게 처리가

가능하다. 여기에서 발전량이나 풍속이 0보다 작은 값을포함

하고 있는 레코드들이 100개 이상 존재하면, 이상치 데이터

로 간주하여 해당 날짜의 데이터를 삭제한다. 이러한 경우가

첫번째와 두번째 경우에 해당한다. 하지만 그 이외의 경우는

인위적인 작업이 필요하다. 우리는 시각화 툴인 TIBCO

Spotfire[14]를 이용하여 세번째 경우를 처리한다. 그림 6은

첫번째 경우부터 세번째 경우에 해당하는 데이터를 시각화 한

모습이다.
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그림 6. 이상치데이터
Fig. 6. Outlier Data

1.3 특징 벡터 추출

배전 계통의 전문가에 의해 제안된 특징 벡터를 계산하는

방법을 이용하여 풍력 발전 터빈의 전력 생산 패턴에 대한 특

징 벡터를 계산한다[9].

Factor Definition

F1 : Generating

Electronic

(24H)
dayMax
dayAvgF
.
.1 =

F2 : Night Generation

(8H : 11pm~07am) dayAvg
nightAvgF
.
.

8
12 ´=

F3 : Lunch Generating

(3H : 12pm~03pm) dayAvg
lunchAvgF
.
.

3
13 ´=

F4 : Midnight Generating

(7H : 00am ~ 07am) dayAvg
midNightAvgF
.

.
24
74 ´=

F5 : Morning Generating

(3H : 09am~12pm) dayAvg
morningAvgF
.

.
3
15 ´=

F6 : Afternoon

Generating

(4H : 1pm~5pm)
dayAvg

afternoonAvgF
.

.
4
16 ´=

F7 : Evening Generating

(4H : 7pm ~ 11pm) dayAvg
eveningAvgF
.

.
4
17 ´=

AVG : Average Power

Generation in a Day
dayAvgAVG .=

MAX : Maximum

Power Generation in a

Day

dayMaxMAX .=

AVG_WIND :

Average of wind speed
windSpeeddayAvgWINDAVG .._ =

표 1. 특징벡터정의
Table 1. Definition of Characteristic Vectors

[표 1]에 정의되어 있는 특징 벡터 계산 방법으로 우리는

하루에 해당하는 144개의 풍력 발전 레코드를 단 1개의 레코

드로 요약하여 추출할 수 있다.

그림 7. 특징벡터추출을위한시간범위

그림 7은 특징 벡터를 추출하기 위해 고려한 발전 시간 범

위를 보여준다.

2. 특징 벡터에 대한 대표 프로파일 생성

2.1 군집 수 결정을 위한 척도

SOM Clustering 기법을 사용하기 위해서 생성될 군집의

개수를 정해줄 필요가 있다. 군집의 개수는 사용자가 임의로

정해 주어야 한다. 여기서 최적의 군집 개수를 찾기 위해 사

용되는 척도는 여러 가지가 존재한다.

여기서우리는 최적의군집 개수를 찾아내기 위해 MIA 라

고 불리는 척도를 사용한다.

그림 8. 군집개수별 MIA 척도의값
Fig. 8. The Value of MIA measure each cluster

그림 8는 군집 개수별 MIA 척도의 값을 나타낸다. 우리는

MIA 척도 측정 실험을 토대로 계산된 값들의 분석을 토대로

값이 안정화되는 부분을 최적의 클러스터 개수로 지정하였다.

이 실험의 결과로 클러스터의 개수는 10개가 가장 적절하다

고 분석하였다.

2.2 SOM Clustering 알고리즘

SOM Clustering 기법은 WEKA (Waikato Environ

ment for Knowledge Analysis) Tools[15]의 plug-in으

로 제공하는 알고리즘을 사용하였다. 전 단계에서 MIA 척도
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를 통해 최적의 클러스터 개수를 10개로 정하였다. 이에 따라

SOM 클러스터 알고리즘의 MAP 사이즈도 5 by 2로 결정하

였다. 그림 9는 풍력 생산 대표 패턴에 대한 각각의 클래스

레이블을 할당한 것이다. 수치는 각각의 대표 패턴별 빈도를

나타낸 것이다.

그림 9. 대표패턴별발생빈도
Fig. 9. The Frequency each Representative Patterns

SOM Clustering을 통해 총 136개의 풍력 발전 벡터 데

이터는 총 10개의 대표 프로파일을 갖는다. 이 데이터 집합은

예측 모델을 생성하는데 중요한 역할을 한다.

3. 생산 패턴 분류 기법

풍력 발전 패턴을 예측하기 위해서 분류 기법을 이용한 예

측 모델을 생성한다. 분류 기법은 WEKA의 C4.5 알고리즘

을 사용한다. 이 알고리즘의 의사결정규칙(decision rule)으

로 예측 및 분류를 수행한다. C4.5 알고리즘[16]의 특징은

엔트로피기반의 이득 비율이라는 분할 기준을 이용하여 최적

화된 트리를 구축한다. 이 분류 기법을 통해 우리는 풍력 발

전 패턴을 예측하기 위한 규칙과 모델을 얻을 수 있다.

4. 실험 결과

우리는 한국에너지기술연구원으로부터 1년 동안 수집된

풍력 발전 데이터 집합을 제공받아 실험에 사용하였다. 이 데

이터는 전처리 과정에서 이상치 및 결측치가 처리되었으며,

총 136일치의 데이터 집합을 얻을 수 있었다. 그 다음, 특징

을 추출하여 데이터 샘플을 수를 줄였으며, 추출된 특징값을

SOM Clustering에 적용하여 10개의 대표 패턴을 정의할

수 있었다. 각각의 풍력 발전 대표 패턴들은 그림 10과 같은

특징을 나타낸다.

그림 10. 풍력발전대표패턴별속성값
Fig. 10. Attribute Values of Representative Wind

Power Generation Patterns

10개의 대표 패턴을 가지고 있는 풍력 발전 데이터 집합을

통해 분류 모델을 구축한다. 여기서 만들어진 분류 모델을 이

용하여 발전 패턴을 예측한다. 실험은 WEKA 툴의 C4.5 알

고리즘으로 진행하고, 10 Folds Cross-Validation 기법을

사용하여 모델의 정확도를 평가하였다. 이 실험을 통해 우리

는 82.3%의 정확도를 가진 예측 모델을 구축하였다. 그림

11 구축된 모델의 의사결정나무를 나타낸다. 이 모델에서 알

수 있듯이 예측에 큰 영향을 미치는 속성이 몇가지로 추려진

것을 알 수 있다.

그림 11. 예측모델의의사결정나무
Fig. 11. The Decision Tree of Prediction Model
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최종적으로 본 실험을 통해우리는 기존에 수집된 풍력 발

전량에 대한 데이터와 풍속과 같은 요소를 이용하여 풍력 발

전 터빈의 발전 패턴을 예측 가능한 모델을 구축하였다. 이

모델에 데이터를 적용시켜 해당 데이터의 발전 패턴을 예측

할 수 있으며, 추가적으로 패턴 예측에 중대한 영향을 끼치는

속성들을 알 수 있다.

IV. 결론

화석 연료의 많은 사용으로 인하여 심각한 환경오염 및 고

갈 문제가 대두되었고, 이에 따라 화석 에너지를 대체 할 수

있는 신재생에너지가 각광을 받기 시작하였다. 이 에너지를

이용하여 발전을 하고, 소비자들에게 공급을 하기 위해서는

에너지에 대한 분석이 필요하다. 본 논문에서는 신재생 에너

지 중에서도 발전 효율이 높은 풍력에너지의 예측 모델을 구

축하는 실험을 진행하였고, 이전에 이루어진 소비자의 부하

패턴 예측에 관한 연구들을 통해 소비자의 생활패턴을 고려한

예측 프레임워크를 본 논문의 실험에 적용하였다. 그 결과

80% 이상의 정확도를 가진 예측 모델과 그에 따른 의사결정

규칙들을 얻을 수 있었다. 이 예측모델과 프레임워크는 앞으

로 기존의 전력발전체계와 풍력에너지를 통해 전력을 균형적

으로 공급할 수 있도록 활용될 수 있을 것이다.

향후에는 제주도에설치되어있는 특정 발전 터빈이라는 제

한성과 계절을 고려하지않은 문제를 해결 할 수 있도록 하고,

또한 실험에 사용 가능한 데이터 집합을 충분히 확보하여 예

측에 대한 정확도를 높일 수 있는 연구를 진행 할 것이다.
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