
Journal of the Korean Institute of Industrial Engineers http://dx.doi.org/10.7232/JKIIE.2013.39.1.030
Vol. 39, No. 1, pp. 30-45, February 2013. © 2013 KIIE
ISSN 1225-0988 | EISSN 2234-6457 <Original Research Paper>

준지도 학습 및 신경망 알고리즘을 이용한 전기가격 예측
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Electricity Price Prediction Based on Semi-Supervised Learning 
and Neural Network Algorithms

Hang Seok Kim․Hyun Jung Shin
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Predicting monthly electricity price has been a significant factor of decision-making for plant resource manage-
ment, fuel purchase plan, plans to plant, operating plan budget, and so on. In this paper, we propose a sophistica-
ted prediction model in terms of the technique of modeling and the variety of the collected variables. The 
proposed model hybridizes the semi-supervised learning and the artificial neural network algorithms. The former 
is the most recent and a spotlighted algorithm in data mining and machine learning fields, and the latter is known 
as one of the well-established algorithms in the fields. Diverse economic/financial indexes such as the crude oil 
prices, LNG prices, exchange rates, composite indexes of representative global stock markets, etc. are collected 
and used for the semi-supervised learning which predicts the up-down movement of the price. Whereas various 
climatic indexes such as temperature, rainfall, sunlight, air pressure, etc, are used for the artificial neural network 
which predicts the real-values of the price. The resulting values are hybridized in the proposed model. The 
excellency of the model was empirically verified with the monthly data of electricity price provided by the 
Korea Energy Economics Institute.
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1. 서  론

전기가격의 예측은 그 목적과 예측기간에 따라 <Table 1>과 같

이 크게 단기예측, 중기예측, 장기예측, 세 분야로 나누어 볼 

수 있다. 단기예측은 매일 실시간 거래되는 시간대별/일별 전

기가격의 예측을 통해 전력시장에 참여하는 경쟁자들의 이익

을 극대화하는데 그 목적이 있다고 할 수 있다(Nogales et al., 
2002; Amjady and Keynia, 2008; Pino et al., 2008; Vahidinasab et 
al., 2008; Amjady and Daraeepour, 2009; Amjady and Keynia, 
2009; Tan et al., 2010). 중기예측은 향후 1년간의 월별 전기가

격을 예측함으로써 공장을 운영하고 자원 수급을 계획하며 전

기생산량을 조절하는데 도움을 준다(Ghiassi et al., 2006; Tor-
ghaban et al., 2010). 장기예측은 향후 몇 년간의 연간 전기가격 

예측을 통해 에너지 사업의 전망과 투자 계획에 활용된다

(Ercan and Soto, 2011).
지금까지 전기가격 예측에 관한 많은 연구가 진행되어 왔는

데, 그 연구들의 대부분은 단기 전기가격 예측(STEPF : Short- 
term electricity price forecasting)에 비중을 두고 있다. 시간대별 

및 일별 전기가격 예측을 위해서는 주로 과거 몇 시점까지의 

전기가격을 입력으로 사용하는 시계열 분석 방식을 따르고 있

다. 주로 사용되는 예측 모델로는 선형회귀 모델(Kim et al., 2006), 
다양한 시계열 모델의 조합(Nogales et al., 2002; Weron and Mi-
siorek, 2008), 인공신경망(Yamin et al., 2004; Gareta et al., 2006; 
Pao, 2007; Azadeh et al., 2008; Pino et al., 2008; Amjady and 
Keynia, 2009) 등이 있다. 특히 신경망 모델은 전기가격을 예측

하는데 있어 널리 이용되고 있다. 
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Table 1.  Category of electricity price prediction by forecasting period

Short-term mid-term long-term
period 24 hours～1 week 3～12 months 2～30 years

goal
Energy management optimization,

Bidding strategy 

Power system planning,
Scheduling for generation companies,

Fuel contracting

Planning of utility 
investment

기존연구들을 살펴볼 때 몇 가지 아쉬운 점을 찾아볼 수 있

다. 우선 대부분의 연구가 전기가격의 단기 예측에 집중되어 

있다는 것이다. 현재까지 전기시장은 아직 시장 자유화의 초

기단계이기 때문에 중/장기 전기가격 예측 모델을 만들기에 충

분한 가격 데이터가 마련되어 있지 못하다는 게 그 이유가 될 

수 있다(Aggarwal et al., 2009). 또 다른 문제점으로는 전기가격 

예측에 투입되는 입력변수의 범위가 제한적이라는 것이다. 전
기가격에 영향을 미치는 요소들을 고려해 보면 전기 생산에 

영향을 미치는 요소로서 유가, 환율, LNG 가격 및 각종 경제/금
융지표 등을 고려해 볼 수 있겠고, 전기 수요 및 사용에 영향을 

미치는 요소로서는 기온이나 습도와 같은 기상관련 요소들을 

생각해 볼 수 있다. 그러나 기존 연구들에서는 전기가격 자체

만을 입력으로 사용하거나 일부 기상 요소들만을 고려하고 있

다(Deb et al., 2000; Chan et al., 2008; Lee and Shin, 2011). 이러

한 이유는 대부분의 연구가 시간대별 단기예측에 중점을 두었

기 때문에, 일단위로 변동하는 유가나 환율 등을 입력변수로 

고려하지 않아도 큰 무리가 없었을 수도 있겠다. 마지막으로 

예측모델의 다양화 측면이다. 근래 데이터마이닝 및 기계학습 

분야에서는 신경망의 출현 이후에도, 성능이 우수하고 정교한 

모델들이 다수 개발되어 왔다. 최신 모델을 예측에 도입한다

면 보다 정확한 성능을 기대해 볼 수 있다. 
앞서 언급한 기존 연구들의 한계점과 관련하여 본 연구는 

다음과 같은 측면에 초점을 둔다. 본 연구에서는 전기가격의 

중기 예측을 위한 모델을 제안한다. 월별 전기가격을 예측함

으로써, 공장을 운영하는데 있어서 가동시간 조정, 생산량 조

절, 연료 구매 전략 등을 세울 때 중요한 근거자료로 활용할 수 

있다. 이와 관련하여 중기 예측에 투입되는 입력변수도 다양

화한다. 단기 예측에 주로 사용되었던 기상관련 변수 외에도 

경제/금융관련 지표들 즉, 국제 유가, 환율, LNG 가격, 또한 이

와 관련된 파생 금융 상품들의 가격, 관련 경제지표 등을 수집

하여 입력으로 사용한다. 입력변수가 다양해졌으므로 그에 맞

는 예측방법을 설계한다. 
전기가격 결정에 있어 전기 생산 측면에 주로 영향을 미치

는 경제/금융관련 변수들은, 그들간의 상호관계가 밀접하고 

영향을 주고받는 방향도 복잡하고 순환적이므로 이들을 하나

의 경제/금융 네트워크로 표현한다. 예측모델로는 최근 등장

한 새로운 기계학습 모델인 준지도학습(Semi-Supervised Lear-
ning)을 도입한다.

준지도학습 알고리즘은 기존의 감독학습(Supervised Learning)
과 비감독학습(Unsupervised Learning)의 장점을 취하는 새로운 

방법으로, 주어진 문제가 데이터 간의 긴밀한 네트워크로 표

현되는 경우에는 예측의 성능과 그 결과에 대한 해석 측면에

서 매우 우수한 알고리즘으로 알려져 있다(Nigam et al., 1999; 
Zhou et al., 2004). 
전기가격 결정의 수요 측면에는, 주로 전기사용에 영향을 미

치는 기온이나 습도 등 기상관련 변수와 과거 전기가격을 사

용하고, 여기에는 기존연구에서 안정성이 입증된 신경망을 사

용한다(Reich and Barai, 2000; Yamin et al., 2004; Lee et al., 2005; 
Gareta et al., 2006; Catalao et al., 2007; Pao, 2007; Pino et al., 
2008; Vahidinasab et al., 2008).
두 모듈은 각 모듈의 특성에 맞게 분류문제(Classification)와 

예측문제(Regression)로 접근한다. 경제/금융 관련 변수들은 원

인이 불분명한 오실레이션(Oscillation), 잡음(Noise) 등으로 추

세, 주기 등에 불규칙성이 심하여 이로부터 전기가격의 값을 

직접 찾는다는 것은 쉽지 않다. 따라서 문제를 단순화하여 전

기가격의 등락에 대한 예측값 만을 얻는다. 한편, 기상관련 변

수들은 추세, 주기, 계절성 등의 패턴이 비교적 규칙적이므로, 
이로부터는 전기가격의 실제 예측값을 얻어낸다. 전기가격에 

대한 최종 예측 값은, 준지도학습에 의한 등락 예측값과 신경

망에 의한 실제가격 예측 값을 일정 기준에 의해 조합하여 산

출한다. 제안하는 방법은, 입력변수와 예측모델, 예측방식이 

서로 다른 종류의 두 모듈을 결합하는 방식을 취하므로 이를 

하이브리드(hybrid) 모델이라 칭한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 2장에서는 하이브리드 모델

의 기본 알고리즘인 준지도학습과 인공신경망에 대한 기초 내

용을 소개한다. 제 3장에서는 본 연구에서 제안하는 각 모듈의 

구성방법과 작동원리, 결합방법에 대해 설명한다. 제 4장에서

는 실제 월별 전기가격 예측문제에 대하여 제안한 하이브리드 

모델의 성능을 실험, 검증한 후, 제 5장에서는 결론을 짓는다.

2. 관련 알고리즘

본 연구에서 제안하는 전기가격 예측 모델은 최근 기계학습

(Machine Learning) 분야에서 각광을 받고 있는 준지도 학습 

(Semi-Supervised Learning)(Zhu, 2008) 알고리즘과 그 동안 데

이터마이닝 관련 다양한 응용 분야에서 성능의 정확도와 안정

성이 인정된 인공신경망(Artificial Neural Network)(Bishop and 
Christopher, 1995) 알고리즘에 기반한다. 다음의 세부 절에서

는 두 알고리즘에 대하여 간략히 소개한다. 
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2.1 준지도 학습 (Semi-Supervised Learning : SSL) 알고리즘

준지도 학습(Semi-Supervised Learning, 이후 SSL로 표기함) 
알고리즘은 입력값( )과 함께 목표값( )이 있는 데이터, 즉 

레이블이 있는 데이터{(  )}와 레이블이 없는 데이터

를 모델을 만들 때 함께 사용할 수 있는 방법이다. 이는 기존의 

지도학습(Supervised Learning)에서는 레이블이 있는 데이터만

을 사용하고 비 지도학습(Unsupervised Learning)에서는 레이블

이 없는 데이터만을 사용하던 방식을 중용한 방법이라 할 수 

있다(Chapelle et al., 2006). 
근래 등장한 새로운 응용 분야에서는 레이블이 있는 데이터

를 얻기가 쉽지 않은 경우가 비일비재하다. 예를 들어, 스팸메

일 분류(Spam Filtering)에서는 이메일에 일일이 스팸 메일인지

의 여부를 레이블링 하는 작업에 많은 시간과 비용이 소모되며

(Zhu, 2005), 유전자의 기능 분류문제(Gene Expression Data Clas-
sification)에서는 발견된 모든 유전자에 대한 기능을 알아내어 

레이블링을 하는 데에 고도로 훈련된 전문인력의 수고와 비용

이 동반된다(Bair and Tibshirani, 2004; Gong and Chen, 2008). 이
외에도 문서 세분화(Document Categorization)(Shin and Tsuda, 
2006), 비디오 감시(Video Surveillance)(Shin et al., 2007), 문서 

분류(Text Classification)(Subramanya and Bilmes, 2008), 텍스트 

단위화 학습(Text Chunking)(Ando and Zhang, 2005), 웹페이지 

분류(Webpage Classification)(Liu et al., 2006) 등 많은 신종 응용 

분야에서도 앞서 언급한 유사한 어려움이 있다. 이러한 문제

들의 공통점은 레이블이 없는 데이터는 쉽게 구할 수 있는 반

면 레이블이 있는 데이터는 그 수가 매우 적다는 데에 있다. 
모델링 관점에서 볼 때, 지도학습에서는 레이블이 있는 데이

터의 수가 적을 때에는 모델이 편기(Bias)되거나 과적합(Over-
fitting) 또는 과소적합(Underfitting) 등의 오류를 범할 소지가 

많다. 이러한 경우, 레이블이 없는 데이터를 모델링에 포함하

면 입력 데이터의 분포를 보다 명확하게 만들 수 있다. 이는 클

러스터링과 같은 비지도학습에서 데이터의 수가 많아지면 입

력 데이터의 구조가 명확해져서 결과가 좋게 나오는 것과 같

은 이치이다. 이러한 두 학습방법의 조합 결과로서 모델의 예

측 성능을 향상시키고자 하는 것이 SSL의 기본 아이디어이다. 
최근에는 SSL의 기본 아이디어가 레이블이 있는 데이터의 수

가 적은 경우 뿐만 아니라 많은 경우에도 모델의 정확도와 안

정성을 향상시키는 데 기여한다는 내용의 연구가 이루어지고 

있다(Shin et al., 2010). 현재까지 알려진 SSL의 기법으로는, 기
대값-최대화에 기반한 방법(Expectation-Maximization Based Ap-
proach)(Nigam et al., 1999), Self Training(Yarowsky, 1995), Co- 
training(Blum and Mitchell, 1998), Transductive Support Vector 
Machine(Joachims, 1999), Graph Mincuts(Blum and Chawla, 2001), 
Harmonic Approach(Zhu et al., 2003), Local and Global Consis-
tency(Zhou et al., 2004) 등이 있다. 

SSL 알고리즘의 여러 기법들 중 본 연구에서는 그래프에 기

반한 SSL(Graph-based Semi-Supervised Learning)을 사용하므로 

이를 중심으로 설명한다(Shin et al., 2007; Shin et al., 2010). 그
래프에 기반한 SSL은 <Figure 1>에서 보듯이 주어진 데이터를 

노드와 엣지로 표현한다. 노드는 각 데이터를 나타내고 데이

터 간의 연결선인 엣지는 데이터 간의 유사도(Similarity)를 나

타낸다. n개의 데이터(i = 1, l, …, n)가 주어졌을 때, 레이블이 

있는 데이터의 수가 l개라고 하면 전체 데이터는 다음 식과 같

이 레이블 ∈ 이 있는 데이터 셋 DL과 레이블이 없

는 데이터 셋 DU로 나누어 표현할 수 있다. 레이블이 없는 데이

터의 목표값 는 0으로 설정한다.

     ∈ ∈   ⋯ 
     ∈ ∈   ⋯ 

Figure 1. Graph-based semi-supervised learning(SSL)

<Figure 1>에서 보듯이 데이터 간의 연결강도 는 유사도

를 나타내는데 일반적으로 가우시안(Gaussian) 함수가 많이 사

용되고 있다. 

 












 
      ∼

 

최적화 과정에서는 다음 목적함수의 값을 최소화하는 예측

값( )을 찾는다.

  
     (1)

여기서 와 는 모두 n차원 열 벡터(column vector)이고, L은 

아래와 같이 정의된 n차원 정방행렬인 라플라시안(Laplacian) 
행렬이다.



Electricity Price Prediction Based on Semi-Supervised Learning and Neural Network Algorithms 33

    . 

식 (1)의 이차 목적함수를 미분하여 얻어진 최적해, 즉 레이

블 예측값 ( )는 다음과 같다. 

 .  (2)

2.2 인공신경망(Artificial Neural Network : ANN) 알고리즘

인공신경망(Artificial Neural Networks 혹은 신경망, 이후 ANN
으로도 표기함)은 분류와 예측을 위한 모형이다. 신경망의 가

장 큰 특성은 입력변수와 출력변수간의 관계가 잘 정의되어 

있지 않거나 매우 복잡한 관계를 갖더라도, 신경망은 이들 간

의 비선형적인 함수 관계를 표현해 낼 수 있는 구조를 가지고 

있다는 데에 있다. 이러한 구조적 특성은 종종 다른 분류기 또

는 예측기에서는 볼 수 없으며 이로 인한 높은 예측 성능은 신

경망의 주요 강점으로 알려져 있다(Gareta et al., 2006). 
가장 성공적으로 응용된 신경망은 다층 전방향 신경망(Mul-

tilayer Feedforward Networks)이다. <Figure 2>는 일반적인 3개 층

의 다층 전방향 신경망 구조를 나타낸다. 각 층은 입력층(Input 
layer), 은닉층(Hidden layer), 출력층(Output layer)의 순서로 구

성되며, 바로 직전 층에서의 노드의 출력이 다음 층 노드들의 입

력으로 연결된다. <Figure 2>에서는 d+1개의 입력노드와 p개
의 은닉노드, 그리고 1개의 출력노드를 갖는 구조를 묘사한 것

이다. 전방향 신경망은 입력층에서 출력층 방향으로는 노드들

이 완전히 연결되어 있으며 순환이 없는 구조이다. 입력층은 단

순히 데이터로부터 입력값을 받는 노드들과 한 개의 바이어스

(Bias) 노드로 구성되어 있다. 신경망의 특성인 비선형 변환 등

의 정보처리 과정은 은닉층과 출력층에서 이루어진다. 은닉층 

및 출력층의 노드 개수 및 전이함수(Transfer function)가 적절

히 선택되면, 신경망은 간단하지만 강력하고 유연한 분류기/예
측기가 될 수 있다고 알려져 있다(Bishop and Christopher, 1995). 

•
•
•
•

•
•
•
•

∑

1h

∑

2h

ph
∑

Input layer

Hidden layer

Output layer

ŷ

1x

2x
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bias

3x

11α
12α

dpα

 ∈     ⋯ 
Figure 2. Architecture of the three-layered feed foreward artificial 

neural network

만약 주어진 문제가 실제값을 예측하는 예측문제라면 신경

망의 출력노드 수는 한 개로 설정하고 전이함수는 선형함수로 

두는 게 일반적이다. 은닉층의 전이함수는 주로 시그모이드 

함수를 쓴다. 최적의 신경망 구조는 은닉층의 노드 수와 서로 

다른 형태의 전이함수의 조합 중 가장 좋은 것을 선택하여 결

정한다. 
신경망의 구조가 결정되면 주어진 데이터로 신경망을 학습

한다. 신경망 학습이란 최적의 예측결과를 도출하는 노드 간 

연결강도 αij를 추정하는 것을 의미한다. 최적화 과정은 신경망

의 오류(즉, 출력값( )과 목표값(y)의 차이)가 사용자가 정한 

수준에 다다를 때까지 모든 학습 데이터 셋의 모든 데이터에 

대해서 반복적으로 수행된다. 최적화 문제의 목적함수는 오류

제곱 합을 최소화하는 다음의 식을 따른다.

 .

이 목적함수의 값을 최소화하도록 신경망을 훈련시킨다. 충
분한 학습 데이터와 충분한 반복에 의하여 학습이 끝나면 신

경망 각 층의 연결강도가 고정된다. 학습을 마친 신경망의 출

력노드에서는 새로운 데이터(Test Data)의 입력에 대하여 예측

된 출력값을 생성한다. 

3. 제안하는 방법론

전기판매단가는 전력생산에 관련된 요소들에 의해 영향을 많

이 받는다. 특히, 생산에 직접 투입되는 천연가스 및 원유의 가

격은 전기판매단가 결정에 직접적인 영향을 미치며, 이들 수

입 원료의 가격은 환율 및 금리 등에 의해 영향을 받는다. 즉, 
전기판매단가, 전기수요량, 연료가격, 환율, 선물가격 등 ‘경제

/금융관련 요소’들은 서로 간의 연관성이 긴밀한 네트워크 구

조이다. 네트워크 내에서의 한 요소의 변화는 다른 요소에 직

접적인 영향을 주기도 하지만 네트워크 구조를 따라 더 많은 

요소들에게 간접적으로도 영향을 미친다. 또한, 이러한 영향

은 최초 요소로 다시 전달되기도 하는 등 복잡하고 순환적인 

관계를 갖는다. 원료를 수입에 의존하는 국내 전기 생산체계

의 현실상, 전기판매단가의 가격 형성에 있어서 상당부분은 

경제/금융 요소들에 의해 이루어진다고 볼 수 있다. 전기판매

단가 결정에 영향을 미치는 또 다른 측면의 요소들로는 ‘기상

관련 요소’들이 있다. 기온, 습도, 강수량 등의 요소들은 전력

수요에 영향을 미치고 궁극적으로는 전기판매단가를 움직이

게 한다. 
본 연구에서는 전기판매단가를 예측하기 위하여 이에 영향

을 미치는 요소들을 ‘경제/금융관련’ 및 ‘기상관련’, 두 측면으

로 나누어서 모델링하는 방법을 제안한다. 요소들간의 관계가 

복잡, 긴밀한 경제/금융관련 요소들로는 제 2.1절에서 소개한 

SSL 네트워크를 구성한다. 경제/금융관련 요소들은, 계절성 
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Figure 3. Structure of the hybrid Model
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Figure 4. An example of the SSL network composed of economic/financial indexes

및 주기 등의 패턴이 없거나 불규칙하므로, 전기판매단가의 

실제값을 예측하기 보다는 다른 요소들로부터 받은 영향에 의

해 가격이 오를지 내릴지의 등락을 예측하는 분류문제(Classi-
fication)로 접근한다. 한편, 기상관련 요소들로는 제 2.2절에서 

소개한 ANN 네트워크를 구성한다. 기상관련 요소들은 계절성 

및 주기 등이 비교적 규칙적인 패턴을 가지므로, 전기판매단

가의 실제값을 예측하는 예측문제(Regression)로 접근한다. 이
후, SSL 네트워크에 의한 가격의 등락값과 ANN 네트워크에 

의한 실제값이 결합되어 최종 예측값을 도출하게 된다. 본 연

구에서 제안한 SSL과 ANN 하이브리드 모델의 방법론을 도식

화하면 <Figure 3>과 같다. 

3.1 SSL을 이용한 전기가격의 등락 예측

전기판매단가는 천연가스 가격 및 유가와 밀접한 관련이 있

고, 이 두 요소는 각종 금융/경제지표, 즉, 환율, 각종 대표유가

(SAUDI, WTI, OPEC, KUWAIT 등) 및 원유 재고량, 세계석유

수요량, 물가지수 등과 연관이 있으므로 이들 간의 관계를 그

래프기반 SSL을 활용하여 네트워크로 표현한다. 이를 간략히 

도식화하면 <Figure 3>의 SSL 부분과 같다. 여기서 노드들은 

전기판매단가에 영향을 미치는 전력수요량 및 각종 금융/경제

관련 변수로 구성한다. 각 노드의 레이블은 ‘+1’ 또는 ‘-1’로 표

현하며 이는 해당변수 값이 t시점에서 상승했는지 또는 하락

했는지의 등락을 의미한다. 예측해야 할 목표변수의 레이블은 

‘?’로 표기한다. 각 노드 간의 연결강도, 즉 엣지값은 각 변수간

의 유사도를 나타낸다. 노드의 레이블링과 노드 간 유사도 설

정, 최종 예측값에 대한 해석은 다음 각 절에서 설명한다.

3.1.1 노드의 레이블 값 설정 

경제/금융 관련 요소들로 구성한 네트워크는 각 요소가 네

트워크의 노드에 해당하고 각노드 별로 월별 시계열 값을 갖

는다. 여기에 SSL을 적용하려면 노드의 레이블을 <Figure 4>와 

같이 등/락을 구분하는 이진값으로 변형하여햐 한다. 따라서 

‘등/락’에 대한 판단기준을 정하여, 값이 오르면 ‘+1’, 내리면 

‘-1’로 표기한다. 본 연구에서는 다음의 식과 같이 레이블을 설

정하며 그 의미는 <Figure 5>와 함께 설명한다.

     (4)

t시점의 데이터를 라 할 때, t시점의 실제값()과 3일 이

동평균값( )을 비교하여 실제값이 이동평균값 보다 

클 때는 ‘+1’, 작을 때는 ‘-1’로 설정한다. 예를 들어, 이번 달의 
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+1

-1

Label(y)

Electricity price

time

( )13 −txMA

t-1 t

tx1−tx

( )txMA3

( )txMA3

    Figure 5. Schematic description for labeling: conversion 
time-series values into binary values(+1/-1)

Table 2. An example of similarity calculation: LNG prince and electricity price

JAN FEB MAR APR MAY JUN JUL AUG SEP OCT NOV DEC Kendal constant

LNG price +1 -1 -1 +1 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 -1
0.7

electricity price +1 +1 -1 -1 +1 +1 +1 +1 -1 -1 +1 +1

LNG 도입가격이 지난 석 달 동안의 이동평균값( )
보다 상승했으면 LNG도입가격의 이번 달 레이블은 가격이 올

랐다는 의미로 ‘+1’로 설정한다. 이러한 레이블링은 <Figure 4>
의 모든 노드들에 대하여 매월 갱신된다. 이동평균의 도입이 주

는 민감도와 네트워크의 성능을 대비해서 판단하기 위한 이동

평균값을 3개월에서 5개월로 확장시켰을 때의 레이블링의 변

화 및 그에 따른 예측정확도의 비교는 <부록>에 정리되어 있다.

3.1.2 노드간 유사도 값 설정

SSL은 어떻게 유사도 매트릭스를 만드는지가 모델의 예측 

성능을 좌우할 수 있다(Shin et al., 2007). 유사도 매트릭스는 

<Figure 4>의 SSL 네트워크에서 노드간 엣지에 대한 연결강도

()를 나타내며 그 값이 클수록 두 노드 사이의 유사 정도가 

크다는 의미를 갖는다. 본 연구에서는 SSL 네트워크를 구성하

는 시계열 변수들을 일정기간 동안 각 시점마다 앞장에서 기

술한 바와 같이 (+1/-1)로 레이블링하고, 두 노드간의 유사도를 

결정하기 위하여 쌍부호검정(Pairwise Sign Test)을 실시한다. 
검정 결과 산출된 Kendal 상수의 절대값을 두 노드간의 유사

도, 즉 로 사용한다. 다음 <Table 2>는 LNG 도입가와 전기

판매단가의 레이블을 구하고 이에 대하여 부호검정을 실시한 

후 이에 대한 Kendal 상수의 절대값 0.7을 두 노드 간의 유사도

로 사용한다. 

3.1.3 SSL 네트워크의 예측값 에 대한 해석
노드의 레이블링과 노드간 유사도가 결정되면, 식 (3)에서와 

같이 SSL 네트워크를 통해 전기판매단가의 등락에 대한 예측

값()을 얻을 수 있다. 이에 대한 해석은 다음과 같다. <Figure 
5>에서 만약 시점 t-1에서 t시점에 대한 전기가격 예측값이 임

의의 양수라면, 이는 식 (4)에 의해 ( )가 양수라

는 의미이다. 

 ⇔    .

이로부터 다음의 부등식이 성립한다. 

  .

즉, 다음 달의 전기가격은 과거 3개월의 이동평균보다 높게 상

승한다는 의미를 갖는다. 부등식의 우측은 이동평균의 정의

  







에 의해 다음과 같이 표현될 수 있는데 

  


 


 ,

이 부등식을 정리하면 다음과 같다.

  .

즉, 시점 t-1에서 t시점에 대한 예측값이 양수이면 다음 달의 전

기가격은 과거 3개월의 이동평균보다 높게 상승한다는 의미

를 갖는다. 

3.2  ANN을 이용한 전기가격의 값 예측

기상관련 변수들 및 과거 몇 시점 이전까지의 전기가격, 즉 

자기회귀변수들로는 <Figure 6>과 같이 신경망을 통하여 실제

값을 예측한다. 신경망은 시계열 예측에 많이 사용되어 왔는

데 이는 그 구조가 시계열 데이터를 적합시키는데 유연하기 

때문이다. 특히, 신경망의 일종인 시간 지연 네트워크에서는 시

계열 데이터가 갖는 time-lag를 반영하기도 한다. 본 연구에서

는 가장 일반적인 신경망인 feed-forward neural network를 사용

하였다.
신경망 입력층의 노드 수는 주어진 입력변수의 수와 바이어

스, 그리고 실험에 의해 결정될 자기회귀차수의 수를 합한 수

로 결정한다. 마찬가지로 은닉 노드의 수도 실험에 의해 정해

진다. 출력층의 노드의 수는 한 개로, 신경망 학습이 끝나면 이

로부터 전기판매단가의 예측된 출력값을 얻는다. 
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 Figure 6. An example of the ANN network composed of weather 
related indexes

3.3 전기가격의 최종 예측값 도출 기준

<Figure 3>에서 보듯이 본 연구에서 제안한 하이브리드 모델

은 SSL 네트워크에서 얻어진 전기가격의 등락 신호와 ANN 모
델에서 예측된 전기가격에 대한 실제값에 결합되어 최종 예측

값이 도출된다. SSL 출력값과 ANN 출력값에 의한 하이브리드 

모델의 최종 예측값 도출과정을 간단히 그림으로 표현하면 

<Figure 7>과 같다.

real value

hybrid output

Ryt ∈+1

Ryt ∈+1ˆ

{ }1,1ˆ 1 −∈+
SSL
ty

SSL output

ANN output

Ry NN
t ∈+1ˆ

electricity price

time

  Figure 7. Procedure of generating the final output values from 
those of SSL and ANN

∈를 t시점에서의 실제 전기가격,  ∈   
를 t+1시점에 대한 SSL의 예측값,  ∈을 t+1시점에 대

한 ANN의 예측값이라고 했을 때, 최종 예측값( )은 다음 

식에 의하여 결정된다.

    
    

 
  ≥ 

 
      (5) 

즉, 현재시점 t에서 다음 시점 t+1의 전기가격을 예측할 때, SSL
과 ANN, 두 모델간의 예측이 일치하는 경우, 즉   

 

  
   ≥ 인 경우에는 최종 예측값은 ANN의 예

측값을 그대로 따르고, 불일치하는 경우에는 현재 시점의 실제

값을 그대로 따른다. 두 모델간의 예측이 일치하는 경우는 SSL
이 t+1시점에서 전기가격이 오를 것이라고 예측했을 때 ANN
도 역시 전기가격이 t시점보다 높을 것이라고 예측한 경우거

나, 반대로 SSL이 하락을 예측했을 때, ANN도 하락을 예측한 

경우이다. 제안한 결합방법은 두 모델의 총론이 일치하는 경

우에만 최종 예측값을 변경함으로써, 그림에서 보듯이 어느 

한 모델이 잘못된 예측을 하더라도 최종 예측값은 목표값을 

비교적 잘 적합하여 안정적인 예측을 가능하게 한다. 특히, 
ANN은 주로 기상관련 변수를 기반으로 전기가격을 예측하는 

것에 반해, SSL은 전기가격에 큰 영향을 미치는 금융/경제 변

수들간의 연관관계를 통하여 등락 예측을 하므로, 최종 예측

값 결정에는 SSL의 영향력이 더 큰 비중을 갖도록 설계한다.

4. 실험

전기가격 예측에 필요한 원데이터를 실험에 적합하도록 전처

리한 후 각 예측모델에 맞도록 변환하여 SSL과 ANN 두 모델

에 적용하였다. 이후 하이브리드 모델을 통해 얻어진 최종 예

측값에 대한 정확도는 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)
를 통하여 측정하였다. MAPE는 백분율로 표현하며 그 값이 

작을수록 정확도가 좋은 것을 의미하며 수식은 다음과 같이 

표현된다.

 

 
 




 
 ′ × 

( n : 전체 데이터 개수,   : 실제값,  ′ : 예측값 )

전체 실험 절차를 정리하면 다음 <Figure 8>과 같다.

Data 
Preprocessing

Raw data

Data Method

classification : SSL regression : ANN

Hybrid model

Predicted value

Measurement

MAPE

Measurement

Figure 8. Experimental procedure

4.1 데이터 

본 실험에서는 에너지 경제연구원에서 제공한 2000년 1월부

터 2008년 7월까지의 월별 전기에너지 관련 데이터와 해당기

간의 경제/금융 관련 데이터 및 기상관련 데이터를 사용하였
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Table 3. Attributes for the hybrid model

          Name
   Field

Attribute Count

Electricity-related Electricity demand, Electricity price 2

Economic/financial

WTI price, LNG price, producer price index, exchange rate, world demand, OECD demand, 
USA demand, NonOECD demand, China demand, world produce_TOTAL, OPEC 
produce_TOTAL, SAUDI produce_TOTAL, IRAN_TOTAL, IRAQ_TOTAL, KUWAIT_TOTAL, 
NonOPEC produce_TOTAL, USA produce_TOTAL, Russia produce_TOTAL, OECD commerce 
stock_CRUDE, USA commerce stock _TOT, USA commerce stock _CRUDE, OPEC surplus 
produce, NYMEX_OI, Non commercial real purchase short, Non commercial real purchase 
long, Commercial volume short, Commercial volume long

27

Weather-related
temperature, evaporation, humidity, wind velocity, sunshine amount, rainfall, cloud amount, air 
pressure

8

Table 4. Detailed information for the attributes used in electricity price forecasting

year month

Electricity related 
attribute

Weather-related
 attribute

Economic/financial
attribute

Electricity 
demand

Electricity 
price

temperature evaporation …
air 

pressure
LNG 
price

WTI …
Exchange 

rate
MWh won/kWh Celsius mm … hPa $/ton $/barrel … unit/won

2000 1 3,844,623 90.1 -2.0223 0.9194 … 1015.1565 224.5 27.26 … 96.0647
2 4,088,291 91.48 -1.7062 1.5034 … 1012.0578 237.5 29.37 … 98.2739
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

2001 3 4,774,940 78.72 4.913 2.883 … 1004.7577 262.9 27.24 … 107.3166
4 4,608,883 82.3 13.2171 4.6069 … 1005.2349 256.1 27.49 … 108.4627

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

2008 1 8,133,650 93.72 -1.6851 1.5913 … 1015.4504 587.9 92.97 … 73.0565
2 8,428,679 94.8 -1.1769 1.8138 … 1014.1948 603.7 95.39 … 72.5747

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

7 5,297,262 105.43 25.1101 3.0839 … 997.2516 776.7 133.37 … 70.9195

다. 변수들의 내용은 다음의 <Table 3>과 같고 그 세부내용은 

다음의 <Table 4>와 같다.
제안한 알고리즘은 2000년 3월부터 2004년 7월까지의 데이

터를 사용하여 학습시키고 2004년 8월부터 2006년 7월까지의 

데이터로 검증한 후 2006년 8월부터 2008년 7월까지의 데이터

를 사용하여 평가하였다. 해당기간 동안의 전기판매단가를 살

펴보면 다음 <Figure 9>와 같다. 

4.2 전처리 및 후처리

신경망의 입출력변수의 값은 증가율 

 의 형태로 변환

한 후 다음과 같이 스케일링(Scaling)을 수행하였다.

 

    

또한 하이브리드 모델로부터 얻어진 최종 출력값( ) 또한 

전기판매단가의 증가율 

 에 대한 예측값이므로, 실제 사

용을 위해서는 스케일을 재 변환하여 다음과 같이 실제값에 

대한 예측값( ′ )으로 후처리하였다. 

 ′   ×.

4.3 SSL 네트워크 설정

<Figure 10>은 전기판매단가의 등/락 예측을 위하여, 전력수

요와 전기생산에 영향을 미치는 연료가격 및 환율, 그들과 관

련 있는 경제/금융 지표, 29개로 이루어진 SSL 네트워크이다. 
각 노드 즉, 변수는 <Table 3>에 표기하였다. 그림에서는 임의

의 한 시점에서의 네트워크의 노드별 레이블과 노드 간 유사



38 김항석․신현정

Figure 9. Electricity prices from JAN 2000 to JUL 2008
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Figure 10. A snapshot of the SSL network at an arbitrary time point: Prediction of the up-down movement of the electricity price

도 값을 보여준다.

4.4 ANN 네트워크 설정

<Table 3>의 8개의 기상관련 지표들은 전기판매단가의 실제

값 예측을 위하여 <Figure 6>의 신경망의 입력변수로 사용하

였다. 또한 이전 몇 시점까지의 전기판매단가도 입력변수로 

사용되었다. 이를 위하여 자기회귀차수에 대한 결정이 필요하

였다. 실험에서는 t-1시점에서 시작하여 t-16시점까지의 전기

판매단가를 신경망의 입력노드에 추가하면서 검증 데이터 셋

에 대하여 가장 작은 MAPE 값을 낸 시점을 자기회귀차수로 

결정하였다. <Figure 11>은 t-12시점이 최적의 자기회귀차수로 

결정된 것을 보여준다. 마찬가지로 은닉층의 노드 수 또한 검

증 데이터 셋을 이용하여 결정하였다. 노드 수를 1부터 입력변

수의 수인 최대 20까지 증가시키면서 30회씩 반복 실험을 한 

결과, 은닉 노드의 수는 4로 결정되었다. 은닉 노드의 전이함

electricity price(won/kWh)
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Figure 11. The time-lag selection for the auto-regression of electricity price

Table 5. Setting for comparative experiments between ANNA, 
ANNB and hybrid models

          Model
 Input(count)

ANNA ANNB
hybrid

SVR AR
SSL ANN

Electricity-related 
attribute(2)

● ● ● ●

Economic/financial 
attribute(27)

● ● ● ●

Weather-related
attribute(8)

● ● ● ● ●

Auto-regression 
attribute(12)

● ● ● ● ●

수로는 시그모이드 함수를 사용하였고 출력노드의 전이함수

로는 선형함수를 사용하였다. 신경망 학습은 Levenberg-Mar-
quardt 방법을 사용하였다. 

4.5 비교실험 설정

본 연구에서 제안한 하이브리드 모델(이하 hybrid로도 표기)
의 효용성을 검증하기 위하여 다음과 같이 비교 실험을 설정

하였다. 첫 번째 비교 모델은, 하이브리드 모델이 사용하는 총 

49개의 변수, 즉 전력관련 변수(2개), 경제/금융관련 변수(27
개), 기상관련 변수(8개), 자기회귀차수(12개)를 모두 사용하되 

신경망만을 통해 예측을 수행한 ANNA 모델이다. 두 번째 비교 

모델은, 기상관련변수(8개) 및 자기회귀차수(12개)만으로 예

측을 수행한 신경망 모델 ANNB이다. 이 비교실험을 통해 알아

보고자 하는 효과는 다음과 같다. 각 모델에서 사용하는 변수

들을 측면 별로 표시해 보면 <Table 5>와 같다. ANNA모델과의 

비교를 통해서는, 동일한 입력변수들을 사용하되 이들을 SSL
모델과 ANN 모델을 통해 분리해서 사용하는 hybrid 모델의 효

과를 검증하고자 한다. ANNB 모델과의 비교를 통해서는, hy-
brid 모델의 경제/금융 네트워크가 기상관련 변수들로 구성된 

신경망의 정확도를 얼마나 향상시키는지에 대한 효과를 검증

할 수 있다. 추가적으로, ANNA 모델과 ANNB 모델을 비교해 보

면, 신경망 모델에 경제/금융 관련변수와 기상관련 변수들을 

함께 고려했을 때의 효과를 알아 볼 수 있다. 또한 기계학습과 

통계기법의 대표적인 방법인 Support Vector Regression(SVR)
과 Auto-regression(AR) 모델이 함께 비교되었다.

4.6 실험 결과

테스트 기간인 2006년 8월부터 2008년 7월까지의 ANNA, 
ANNB, hybrid, SVR, AR의 모델들의 성능을 정리하면 <Figure 
12>와 같다. 

ANNA 모델과 hybrid 모델의 MAPE를 비교해 보면, ANNA가 

5.35, hybrid가 3.83으로 제안한 모델의 성능이 더 우수함을 보

였다. 두 모델은 입력변수를 동일하게 사용하였으므로, 이러

한 성능 차이는 hybrid 모델의 구조로부터 얻어졌음을 알 수 있

다. 즉, 경제/금융 변수들로는 전기판매단가의 등락을 예측하

고, 기상관련 변수들로는 실제값을 예측한 접근방법이 효과적

이었음을 보여준다. 
ANNB 모델과 hybrid 모델을 비교해 보면, ANNB가 4.64 로 제

안한 hybrid의 성능이 여전히 보다 우수함을 알 수 있다. 이로

부터 hybrid 내의 SSL 모델부분이 ANN 모델 부분의 정확도를 

얼마나 향상시켰는지에 대한 정도를 알 수 있었다. 
ANNA 모델과 ANNB 모델을 비교해 보면, 후자의 성능이 전

자보다 더 좋음을 알 수 있다. 두 모델은 동일하게 신경망을 사

MAPE
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Figure 12. Comparison results(MAPE)

Figure 13. Graph fitting during the test period with the forecasted values by ANNA 

용하므로 두 모델의 성능차이는 입력변수 구성에서 비롯되는 

결과라고 볼 수 있다. 이는 경제/금융 관련 변수와 기상관련 변

수를 함께 사용하는 경우, 신경망의 성능이 오히려 떨어질 수 

있음을 보여준다. 앞서 언급한 바와 같이, 전기판매단가는 기

상관련 변수들보다 경제/금융 관련 변수들에 의해 영향을 크

게 받는다. 따라서 신경망에서는 기상관련 변수들의 역할이 

축소되었을 것으로 보인다. 그런데 문제는 경제/금융 관련 변

수들 간에는 상당히 강한 상관관계가 존재한다는 것이다. 신
경망 학습 시 입력변수들의 상관성이 강하면 성능의 저하가 

초래될 수 있는 데, 이러한 이유로 얻은 결과라고 할 수 있다. 
따라서 이들 변수들을 hybrid 모델에서와 같이 분리 사용하는 

것이 바람직할 수 있음을 시사하는 결과이다. 또한 기계학습

과 통계분야에서 대표적으로 쓰이는 예측모델인 SVR과 AR 
역시 동일한 입력변수로 실험한 결과 MAPE값이 각각 4.99, 
7.15로 SVR은 신경망과 비슷한 성능을 보였으나 두 모델보다

는 hybrid 모델의 성능이 더 우수하였다.
다음의 <Figure 13>～<Figure 15>는 테스트 기간에 대하여 

ANNA, ANNB, hybrid 세 모델들의 예측값들이 실제 전기판매단

가를 얼마나 잘 적합했는지를 보여준다. 세 그림을 비교해 보

면, <Figure 15>의 hybrid 모델이 다른 두 모델에 비하여 실제 전

기판매단가와 가까운 예측값을 내고 있음을 알 수 있다. SSL에
서 노드의 레이블 값을 설정할 때, 이동평균값을 다르게 설

forecasted value
real value

Electricity price
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Figure 14. Graph fitting during the test period with the forecasted values by ANNB 

Figure 15. Graph fitting during the test period with the forecasted values by the hybrid model 

정했을 때의 추가 실험 결과는 <부록>에 정리되어 있다.

5. 결  론

전기가격의 중기 예측은 월별 전기가격을 예측함으로써, 공장

을 운영하는데 있어서 가동시간 조정, 생산량 조절, 연료 구매 

전략 등을 세울 때 중요한 근거자료로 사용된다. 본 연구에서

는 중기 전기가격 예측을 위하여 준지도학습 알고리즘(SSL) 
및 신경망 알고리즘(ANN)을 조합한 하이브리드 모델을 제안

하였다. 제안된 모델의 SSL 모듈에서는 전기 생산과 연관된 

경제/금융 관련 변수들을 수집하여 SSL 네트워크를 구성하고 

이를 통해 다음 달 전기가격이 상승할지 하락할지를 결정하는 

분류문제로 접근하였다. 반면, ANN 모듈에서는 전기 수요에 

영향을 미치는 기상관련 변수들로 ANN 네트워크를 구성하고 

다음 달 전기가격의 값을 직접 예측하는 예측문제로 접근하였

다. 두 모듈로부터 도출된 결과들은 제안한 하이브리드 공식

에 의해 결합되어 다음 달 전기가격의 최종 예측값을 산출한

다. 이 때에는 국내 전기가격 형성이 주로 원유가격이나 환율 

같은 경제/금융 관련 변수에 의해 좌우된다는 현실을 고려하

여 SSL 모듈의 결과값에 보다 비중을 주도록 설계하였다. 본 

연구는 에너지 경제 연구원이 제공한 2000년 1월부터 2008년 7

forecasted value
real value

forecasted value
real value
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월까지의 한국전력거래소 월별 전기가격에 대하여 예측을 수

행하였고 그 결과 제안한 알고리즘의 우수성이 검증되었다. 
이러한 성과는 제안한 알고리즘이 갖는 다음과 같은 특성들

에 기인한다고 요약할 수 있다. 첫째, 전기가격 예측을 수행한 

기존 연구들에 비해 사용하는 입력변수들의 수가 다양하고 많

다는 점에 있다. 둘째, 제안한 알고리즘은 전기가격을 결정하

는 두 측면, 즉 전기생산과 전기수요를 구분하여 고안되었다

는 점에 있다. 셋째, 제안한 방법은 입력변수가 갖는 특성에 따

라 모듈화 한 후, 각 모듈 별로 적합한 알고리즘을 선택하고 구

현했다는 점에 있다. 전기생산에 영향을 미치는 경제/금융관

련 요소들 간의 복잡하고 긴밀하며 순환적인 연관성은, 근래 

등장한 새로운 기계학습 알고리즘인 SSL을 적용하여 표현하

였다. 또한, 전기수요에 영향을 미치는 기상관련 요소들과 전

기가격과의 관계는, 입출력 변수 간의 비선형 함수관계 표현

이 용이한 신경망으로 구현하였다. 넷째, 문제의 접근방식을 

각 모듈의 특성에 맞게 분류문제와 예측문제로 각각 구성했다

는 점에 있다. 크게 보면 경제/금융 관련 변수들이나 기상관련 

변수들 모두 시계열 변수로 동일하게 여기고 다룰 수 있다. 그
러나 전자는 오실레이션, 잡음, 불규칙성이 심하여 이로부터 

전기가격의 값을 직접 찾는다는 것은 어려운 일이다. 따라서 

문제를 단순화하여 등락에 대한 정보만을 얻어내는 합리적인 

방법으로 접근하였다. 반면 후자는 전자에 비해 상대적으로 

추세, 주기, 계절성 등의 규칙적인 패턴을 찾을 수 있으므로, 
이로부터는 전기가격의 값을 얻어내는 방식을 취하였다. 다섯

째, 제안하는 모델의 하이브리드 방법은 현실을 반영한다. 라
는 점이다. 전기가격의 형성이 원유나 천연가스 가격, 환율 등

에 크게 영향을 받는 국내 현실을 고려하여, 두 모듈간의 결합

이 단순한 조합이 아닌 실효적인 예측치를 내도록 구조적 설

계를 했다는 특성이 있다. 
상기한 본 연구의 여러 특성들은 기존 연구들과 차별성을 

갖는다. 본 연구에서 제안한 하이브리드 모델은 전기가격 예

측뿐만 아니라 다양한 분야에도 적용이 가능하다. 가깝게는 

전기 생산 및 수요 예측에도 직접 적용될 수 있고 금융분야의 

주가예측이나 경제분야의 각종 경제지표 예측 등에도 적용 가

능하다. 또 한편으로 본 연구는 예측 기간의 단위가 다른 연구

에도 확장이 가능하다. 본 연구의 예측 단위는 전기가격에 대

한 중기예측이었으나, 데이터가 주어진다면 년 단위의 장기예

측 또는 일 단위나 시간 단위의 단기예측으로의 전환도 용이

하다. 특히 추후 전력거래소가 활성화된다면 전력거래의 분 

단위 거래에도 확장되어질 수 있다고 기대된다.
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Table A2. Disagreement between SSL and ANN

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
MA3 ￭ ￭ ￭ ￭ ￭ ￭

MA3 ￭ ￭ ￭ ￭ ￭ ￭ ￭ ￭ ￭

Table A1. Difference in signal prediction for the movement of 
electricity price

Test period ANN signal SSL signal(MA3) SSL signal(MA5)
1 ↑ ↑ ↑

2 ↓ ↑ ↑

3 ↓ ↓ ↑

4 ↓ ↑ ↑

5 ↓ ↓ ↓

6 ↑ ↓ ↓

7 ↓ ↓ ↓

8 ↓ ↓ ↓

9 ↓ ↓ ↓

10 ↓ ↓ ↓

11 ↑ ↑ ↓

12 ↑ ↑ ↑

13 ↑ ↑ ↑

14 ↓ ↓ ↓

15 ↓ ↓ ↓

16 ↓ ↓ ↓

17 ↑ ↓ ↓

18 ↑ ↑ ↓

19 ↑ ↓ ↓

20 ↓ ↓ ↓

21 ↓ ↓ ↓

22 ↓ ↓ ↓

23 ↑ ↓ ↓

24 ↑ ↑ ↑

<부  록>

SSL의 레이블링 설정 시 서로 다른 이동평균을 사용했을 때의 

차이 비교

금융/경제지표들의 관계를 그래프기반 SSL을 활용하여 전

기판매단가의 등락을 예측할 때, 서로 다른 이동평균의 도입

이 주는 민감도와 네트워크의 성능을 대비해서 판단하기 위해 

이동평균값을 3개월에서 5개월로 확장시키고 그에 따른 SSL 
레이블의 변화와 예측정확도를 비교해 보았다.

A1 : 이동평균 기간의 변화(MA3 vs. MA5)에 따른 SSL 레이블 

비교

본 실험에서 한 동일 테스트 기간(2006년 8월부터 2008년 7월)
에 대하여 SSL의 레이블 yi값 설정 시 3개월의 이동평균을 취한 
경우(MA3)와 5개월의 이동평균을 취한 경우(MA5)를 비교하

여 보았다. <Figure A1>에서 보듯이 24개의 테스트 기간에 대

해 레이블 값이 거의 일치하였으나 3구간에서 차이를 보였다. 

SSL label
from MA3

test period

test period

SSL label
from MA5

1

-1

-1

1

1 12 24

24121

0

0

Figure A1. Comparison results(SSL label) : MA3 vs. MA5 

식 (5)에서처럼 ANN의 예측과 SSL의 예측이 일치하지 않는 

경우를 이동평균의 변화에 대해 찾아본 결과는 <Table A1>과 

<Table A2>에 정리하였다.
<Table A1>은 테스트 기간에 대한 세 모델 즉, ANN, SSL 

(MA3), SSL(MA5)의 전기가격 등락 예측을 나타내며 <Table 
A2>는 ANN과 SSL의 등락예측이 SSL 레이블 설계 시 적용한 

이동평균기간에 따라 어느 정도 일치하는지를 나타낸다. <Table 
A2>에서 빈 칸은 ANN과 SSL의 등락예측이 일치한 것을 나타

내고 ■ 표시가 된 기간은 일치하지 않은 기간을 나타낸다. 3
개월의 이동평균을 적용한 MA3는 총 24개월간 6개월의 차이

를 보였으나 5개월의 이동평균을 도입한 MA5는 MA3보다 3개
월 더 많은 9개월의 차이를 나타내었다. 즉, MA5의 레이블의 

변화가 MA3보다 상대적으로 적은 것을 알 수 있다. 이는 본 논

문은 전기가격의 중기예측을 위하여 월별 데이터를 사용하였

고 금융/경제지표들은 주로 분기별로 계산하기 때문에 3개월 

단위의 이동평균이 더 적절했다고 생각된다. 만일 단기 예측

을 위한 일별데이터를 사용하는 경우라면 이때는 주 단위가 5
일이기 때문에 MA5를 사용하는 방법이 더 적절할 수도 있을 

것이다.

A2 : 이동평균기간의 변화(MA3 vs. MA5)에 따른 hybrid 
모델의 예측정확도 비교

테스트 기간인 2006년 8월부터 2008년 7월까지의 기간에 대

하여 제안하는 하이브리드 모델의 SSL레이블 설정 시 이동평
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Figure A2. Comparison results(MAPE) : MA3 vs. MA5

Figure A3. Graph fitting during the test period with the forecasted values  by the hybrid model using MA3 and MA5

균기간을 3개월 및 5개월로 적용하여 실험한 결과 예측정확도

를 MAPE로 나타내면 <Figure A2>와 같다. MAPE를 비교해 보

면 MA3을 적용한 하이브리드 모델은 3.83, MA5를 적용한 하

이브리드 모델은 4.75로, MA3를 적용한 하이브리드 모델의 예

측성능이 더 우수하였다. <Figure A3>은 두 경우 예측값들이 

실제 전기판매단가를 얼마나 잘 적합했는지를 보여준다.
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