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요 약

전력시스템의 안정적이고 효과적인 운영을 위해선 전력수요예측이 필요하다. 본 연구에서는 일별

전력수요패턴의 시간에 따른 커브를 군집분석 하려고 한다. 2009년 1월 1일부터 2011년 12월 31일

까지의 일별 시간단위 전력수요 자료는 추세성분 제거와 로그변환을 통해 계절성분과 오차성분으로

구성된 시계열자료로 변환되었다. 변환된 자료는 Ma 등 (2006)이 제안한 함수적 군집모형을 사용하

여 분석되었고, 모수는 EM알고리즘과 일반화교차검정을 통해 추정되었다. 군집의 수는 휴일과 평일

을 잘 분류하는 10개로 결정하였다. 분석결과 월요일, 평일 (화요일∼금요일), 토요일, 일요일 또는

공휴일과 계절요인으로 전력수요 평균곡선이 설명된다. 함수적 군집분석을 통한 전력수요패턴의 과

학적인분류는향후단기전력수요예측에활용된다.

주요용어: 군집의수, 시계열자료, 전력수요, 함수적군집분석.

1. 서론

전력수요 예측은 전력시스템의 안정적이고 경제적인 운전을 위해 필수적이다. 최근 에너지 효율향

상에 대한 관심은 전력의 공급 측면보다 수요 측면에서의 관리를 강조하고 있다. 전력부하관리시스템

인 에너지저장장치 (energy storage system; ESS)와 에너지관리시스템 (energy management system;

EMS) 등을 예를 들 수 있다 (Moon, 2013; Lee와 Lee, 2013; Kwak 등, 2013; Lee 등, 2013). 즉, 전력

수요예측모형의정확도는에너지효율성과연관이있으므로이를향상시키기위해선통계적, 수리적모

형이필요하다.

전력수요예측 기법은 매우 다양하게 발전되어 왔다. 수요 예측은 크게 과거 시계열적인 특성을 반영

한 연구와 기상과 같은 외부요인과의 관계를 규명을 위한 연구로 나눌 수 있다(Amjady, 2001; Weron,

2006). Hong 등 (2011), Song 등 (2005), Lee 등 (2014)은 과거 시계열적 특성을 활용한 이중계절

지수평활법, 삼중계절 방식, ARIMA 모형 등을 통해, Jeong과 Kim (2014), Song 등 (2014), Taylor

(2010)는 온도와 같은 기상요소를 고려한 모형을 통해 전력수요를 예측하였다. 최근에는 군집분석을 기

반전력수요예측이제안되고있다 (Cho 등, 2013).

군집분석을 이용한 전력수요예측은 시간단위 전력수요패턴이 일별로 다르다는 가정에서 시작한다.

Song 등 (2013)은 크게 주중, 주말, 특수일, 기타로 그룹으로 세분화하여 전력수요를 예측하였고,
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Hwang 등 (2015)은 계층적 군집분석을 통해 건물의 전력수요패턴을 8개의 군집으로 나누어 접근하였

다. Lim (2014)은 K-평균 군집분석을 통해 특수일 최대전력수요예측을 9개의 군집으로 나누어 분석하

였다. 이외에시계열자료의군집분석에관한연구로 Kim 등 (2015)과 Yeo (2011) 등의연구가있다.

시계열자료의 함수적 자료접근은 자료의 정보 손실을 최소화하면서 통계적인 분석이 가능해 보다 정

확한 연구를 할 수 있다 (Lee와 Lee, 2012). 시간단위 전력수요량 자료는 곡선이나 함수의 형태로 나

타나므로 함수자료 군집분석을 실시하고자 한다. 함수자료란 시간이나 공간 위에 정의된 함수의 형태

로관측된자료를의미하며, 본연구에서는시간단위로관측된일별전력수요량이이에해당한다 (Ram-

say와 Silverman, 2005). 함수자료의 분석은 자료를 적절하게 연속된 함수의 형태로 변환하여 접근하

고, 이를 통해 중요한 특징이 잘 반영되도록 한다 (Lee 등, 2014). 함수자료의 군집화에서 중요한 사항

은적절한군집수결정과정확한군집결과이다.

본 논문의 구조는 2절에서 Ma 등 (2006)이 제안한 함수적 군집모형과 본 연구에서 군집 수를 결정하

는 방법을 살펴보고 3절에서 시간단위 전력수요 자료에 적용시켜보고 각 군집의 특징 및 결속력을 확인

한다. 마지막으로 4절에서연구결과및연구한계점을정리한다.

2. 함수자료 군집분석 방법

이번절에서는 Ma 등 (2006)이제안한시간함수적자료를위한군집모형에대해설명하고자한다.

g(ti)를 t시점에서의 i번째 개체 (곡선)의 참값이라 하자. ti에서의 전력 수요량 Yi는 시간 ti에 따라

변하므로평활함수를이용하여 i번째개체 (곡선)값을식으로표현하면

Y i = f(ti) + ϵi, i = 1, · · · , n (2.1)

여기서 n은 개 체의 수를 나타내고 ϵi는 평균이 0이고 분산이 σ2인 가우시안분포(Gaussian distribu-

tion)를 따른다. 일반적인 평활함수는 잔차제곱합 (residual sum of squares; RSS)을 최소화하는 함수

이다.

RSS =

T∑
i=1

[yi − f(ti)]
2 (2.2)

모든 관측지점을 지나는 많은 함수 중 f(ti)의 모수 과적합을 피하기 위해 미리 지정한 기본 함수

(basis function)를 이용한다. 조금 더 유연한 방법으로 다음과 같은 평활 조건을 채용할 수 있고, 여기

서 η는관측지점을부드럽게설명하는기본함수의평활정도를의미한다.

T∑
i=1

[f ′′(ti)]
2dt < η. (2.3)

라그랑지방법 (Lagrange multiplier method)에의해, 식 (2.3)를만족하면서식 (2.2)을최소로값은

식 (2.4)을최소로하는값이다.

T∑
i=1

[yi − f(ti)]
2 + λT

∫
[f ′′(ti)]

2dti (2.4)

식 (2.4)의곡선은 cubic smoothing spline으로알려져있다.

본연구에서는시간에따른전력수요량자료에대한모형을함수적자료기반으로군집화하고자한다.

이를위해서평활곡선으로표현되는각군집의평균곡선을모형화해야한다. 특정일 j, 시간대 i, 군집
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k에대해 tij의관측된시간단위전력수요량은다음과같다.

yij = µk(tij) + bj + ϵij , (2.5)

여기서 µk는 평균 곡선이고 bj는 특정일의 분포를 의미하고 평균이 0이고 분산이 σ2
bk인 가우시안분포

를 따르고, ϵij는 평균이 0이고 분산이 σ2인 가우시안분포를 따른다 (yj ∼ N(µk,
∑

k)). 시간대별 전력

수요량군집은일반적으로알려져있지않으므로시간대별 yi에대한혼합가우시안분포는

yi ∼ p1N
(
µ1,
∑

1

)
+ p2N

(
µ2,
∑

2

)
+ · · ·+ pkN

(
µk,
∑

k

)
로 적어진다. 여기서 k는 총 군집의 수를 의미하고 p1, p2, · · · , pk는 군집의 상대적 크기를 의미한다.

만약 k군집이 n개 일의 시간대별 자료로 구성된다면, 혼합효과모형의 penalized 로그-우도함수는 다음

과같다:

n∑
i=1

logpJi −
n∑

i=1

T∑
j=1

[
(yij − µk(tij)− bi)

2

2σ2

]
−

n∑
i=1

b2i

2σ2
bk

− λkT

∫
[µ′′

k(t)]
2dt+ C. (2.6)

Penalized 로그 우도함수를 최대로 하는 모수를 수학적으로 계산할 수 없으므로, EM 알고리즘과

Generalized Cross-Validation (GCV)를 이용하여 모수를 추정할 수 있다. EM알고리즘의 E 스텝은

특정일이모든모수들로구성된모형에속할확률로다음과같다:

P (dayi ∈ k) =
pkN(µk,

∑
k)

p1N(µ1,
∑

1) + · · ·+ pKN(µK ,
∑

K)
. (2.7)

EM 알고리즘의 M 스텝은각각군집의 penalized 로그-우도함수의가중치 (2.8)를최대화하면된다:

−
K∑

k=1

{
n∑

i=1

P (dayi ∈ k)

(
T∑

j=1

(yij − µk(tij)− bi)
2

2σ2
+

b2i

2σ2
bk

)
− λkT

∫
[µ′′

k(t)]
2dt+ C

}
. (2.8)

특정군집의추정된전력수요량 (ŷij)은관측된전력수요량들의선형결합으로표현되고, aijlm을적절

히배치함으로써얻어지는행렬을평활행렬 (smoothing matrix)라한다.

ŷij =

n∑
l=1

T∑
m=1

aijlmylm.

σ2
bk과 λk는 leave-one-out 교차검증을 기반으로한 GCV를 통해 계산된다. Gu와 Ma (2005)에 따르

면 실제값과 추정치 차이가 점근적으로 최소화된다고 알려져 있기 때문이다. σ2는 자료의 RSS로 추정

될수있다. 군집의가중치를의미하는모수 pk는다음과같이업데이트된다:

pk =

[
n∑

i=1

P (dayi ∈ k) + ak

]
(
n+

K∑
k=1

ak

) . (2.9)

이단계는수렴할때까지계속반복계산된다.

EM 알고리즘 중 M 스텝은 모든 자료의 가중치로 구성된 군집들의 합을 계산해야하므로 그 계산시

간이 매우 비싸고 안정적이지 못하다. 이 문제를 해결하기 위해 Liu 등 (1998)의 Rejection-controlled

EM (RCEM) 알고리즘을 이용하였다. 먼저 day와 군집의 관계 확률에 c (예, c = 0.05)라는 문턱치를
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설정한다. 만약 일자료의 군집별 확률이 c보다 낮다면 0으로 배정한다. 그러면 M 스텝에서 많은 값들

이 0으로 배정되어 합을 계산하는 시간을 줄여주게 된다. 만약 c = 0이면, RCEM 알고리즘은 EM 알

고리즘과같게 되고, c = 1이면 Wei와 Tanner (1990)가 제안한 Monte carlo EM algorithm과같게 된

다. 따라서 제안된 알고리즘은 M 스텝의 계산시간을 줄이면서 E 스텝이 수렴하도록 만들 수 있다. 하

지만, 국소 최적해 (local optima)로 빠지는 문제가 발생될 수 있으므로 여러 개의 체인을 이용한다. 이

단계를간단히정리하면다음과같다.

E step

1. dayi가각군집에속할사후확률을계산한다.

2. 사후확률을기반으로 dayi를군집 k로배정한다.

M step

1. dayi의군집의평균곡선과다른모수들을업데이트하여우도값을최대로한다.

2. GCV를통해최적평활모수 λ와 σ2
bk를추정한다.

E와 M step을수렴할때까지반복수행한다.

3. 자료 분석

Ma 등 (2006)이 개발한 R의 ‘MFDA’ 패키지를 이용하여 2009년 1월 1일부터 2011년 12월 31일까

지 한국 전력거래소에서 수집된 1,095일의 시간단위 전력수요 자료를 분석하였다. 시간에 따른 전력수

요 원자료 시계열은 Figure 3.1과 같다. 전력수요자료는 추세성, 계절성을 보이고 있고 설 연휴와 추석

연휴에는 정규적인 계절패턴과 다르게 갑자기 전력수요가 떨어지는 패턴을 보인다. 또한 추세와 함께

시간이 흐름에 따라 자료의 변동 폭이 커짐을 알 수 있다. 시간의 흐름에 따라 자료의 변동 폭이 증가하

므로 로그변환을 실시하였고, 추세성을 제거시키면 Figure 3.2와 같다. 계절, 요일 외에 추세성분도 군

집분석에 중요한 요인으로 분석되어 본 연구는 로그변환과 추세성을 제거시킨 자료를 토대로 함수적 군

집분석이실시하여시간에무관한계절성만반영된결과를살피고자한다.

Figure 3.1 Original time series data
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Figure 3.2 Time plot without trend after square root transformation

군집분석의 어려움 중 하나는 군집의 수의 결정이다. 아직까지 최적 군집수를 선정하는 방법은 알려

져있지않다. Hwang 등 (2015)은 24시간자료에대해계층적군집분석을실시하여총 8개의수요패턴

을 구분하였고, 이를 토대로 수요예측패턴을 예측하였다. Ma 등 (2006)은 likelihood와 자료의 수를 기

반으로 한 BIC로 군집의 수를 제안하였다. BIC는 적합성과 모형의 복잡성을 모두 고려하는 장점을 지

니고 있으나, 본 자료의 경우 군집의 수가 증가할수록 BIC가 낮아진다 (Table 3.1, Figure 3.3). 즉, 시

간별 전력수요 패턴을 적은 수의 군집으로 세분화하기엔 BIC가 적절하지 않다. 본 연구에서는 7개부터

25사이의군집결과와공휴일, 주말등의관계를통해군집수를결정하였다.

Song 등 (2005)에 따르면 전력수요는 사회적 이벤트에 의하여 다양한 특징을 나타내고, 일별 24시간

전력 수요 패턴은 크게 평일, 주말, 특수일, 기타 총 4가지 패턴으로 구분하였다. 일반적으로 월요일은

다른 평일인 화요일 금요일 시간단위 패턴에 비해 밤에서 낮까지의 전력수요가 낮은 특성을 보인다. 이

는 주말 전력수요 영향이 월요일 오전까지 미치기 때문이다. 주 5일제의 영향으로 토요일은 휴일이지

만, 주 5일제가 실시되지 않은 기업이나 학교의 영향으로 낮 시간 전력수요가 발생한다. 일요일은 토요

일에 비하여 더욱 많은 전력수요가 감소하게 된다. 여름에는 낮 시간의 높은 기온으로 인한 냉방장비의

전력수요가 증가하지만 겨울에는 밤 시간의 낮은 기온으로 인한 난방장비의 전력수요가 증가한다. 특수

일은 설날, 추석, 삼일절과 같은 공휴일과, 공휴일과 주말 사이의 평일 (징검다리 날)로 구성되어 있다.

공휴일은일요일와비슷한패턴을보이지만추석, 설날과같은 3일이상의공휴일은상대적으로낮시간

전력수요가낮다. 반면징검다리날은일요일과평일의패턴이복합적으로나타난다.

이제 군집분석에서 세분화된 군집이 Song 등 (2005)의 분류기준 (휴일, 요일, 월)으로 어떻게 표현되

는지 살펴보자. 의사결정나무를 통해 분석한 결과 중요한 요인은 휴일여부, 요일, 월 순으로 그 결과는

Figure 3.5와같다. 일전력패턴은사회적이벤트에영향으로받고이를사회적이벤트를구성하는요인

으로 분류했을 때 의사결정나무로 예측된 군집과 실제 군집이 상이한 오분류된 경우는 Table 3.1과 같

다. 군집의 수를 7부터 25까지 증가시키며 오분류 일 수를 계산하면 군집의 수가 10일 때 35일로 오분

류 일이 가장 낮았다. 이에 본 연구의 군집의 수는 Song 등 (2005)의 분류기준으로 분류하였을 때, 오

분류된일수가가장낮은 10개로결정하였다.

Table 3.1 The selection of the number of cluster

k 7 8 9 10 11 12 · · · 25

BIC (unit:1,000) 129.6 127.3 123.7 121.0 119.7 118.6 · · · 105.72

Misclssification 90 39 38 35 38 47 · · · 40
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Figure 3.3 The BIC values based on the number of clusters

군집의 수를 10으로 했을 경우, 함수적 군집분석 결과는 Table 3.2와 같다. 군집의 결집력은 각 군집

의 2.5%와 97.5%에 해당되는 분위수 사이의 거리와 R2을 통해 살펴보았다. R2가 높은 군집일수록 결

집력이 높다고 볼 수 있다. 10개의 군집으로 할당된 각 군집 비율 범위는 4.8%∼18.9%이고 R2의 범위

는 0.696에서 0.993이다. 0.8을기준으로군집의결속력을살펴보면군집 4의결속력이낮다고볼수있

다. 또한 각 군집의 2.5%와 97.5% 분위수 사이의 거리를 통해 각 군집을 구성하는 케이스의 결속력을

시각적보면 Figure 3.4와 같다. R2결과와 비슷하게 R2가 높을수록 시간대별 95% 범위가 짧고, R2가

낮을수록시간대별 95% 범위가길었다.

Table 3.2 The result of functional clustering

Cluster 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

n 53 81 111 82 106 118 113 144 80 207

% 4.8% 7.4% 10.1% 7.5% 9.7% 10.8% 10.3% 13.2% 7.3% 18.9%

R2 0.875 0.888 0.908 0.696 0.966 0.996 0.974 0.977 0.993 0.966

각 군집의 케이스를 토대로 군집 유형을 휴일별, 요일별, 계절별로 정리하면 Table 3.3과 Figure

3.5이다. 유형 구분은 선행연구 결과와 비슷하지만 계절에 따라 군집분석 결과가 세분화되었다. Figure

3.5의 각 군집의 특징을 살펴보면, 토요일에 해당되는 군집은 군집 3, 군집 4, 군집 10이다. 여름 (군집

3)에는 냉방기기의 사용으로 인해 낮 시간대에 높은 전력수요량이 발생되고, 봄과 가을 (군집 10)에는

여름에 비해 상대적으로 낮 시간대의 전력수요량이 낮다. 반면 겨울 (군집 4)에는 밤 시간대의 전력수

요량이 높게 나타나고 있다. 일요일 또는 공휴일에 해당되는 군집은 군집 1, 군집 2, 군집 3으로 토요일

에 비해 업무시간 (6시 20시)사이의 전력수요량이 상대적으로 낮다. 일요일의 여름과 봄, 가을 패턴은

비슷하지만 겨울은 전혀 다른 패턴을 보인다.월요일에 해당되는 군집은 군집 9와 군집 10으로 자정부

터 새벽시간 (0시 6시) 사이의 전력수요량 패턴은 일요일 또는 공휴일과 비슷하지만 이후에 전력수요가

가파르게 올라가고 있다. 일요일과 비슷하게 봄, 여름, 가을 패턴은 비슷하지만 겨울의 패턴은 상이하

다. 물론 여름철 기온이 높은 시간대의 전력수요량이 상대적으로 높다. 평일 (화요일 금요일)에 해당되

는군집은군집 5, 군집 6, 군집 7, 군집 8이다. 겨울은난방기의영향으로밤낮시간관계없이전력수요

가 높고 여름은 냉방기의 영향으로 낮 시간대에 전력수요가 높다. 봄과 가을을 구분하는 군집 5와 군집

8은 패턴이 비슷하지만 군집 5는 밤 시간대의 낮은 기온으로 인해 군집 8에 비해 상대적으로 22시 12시

까지의전력수요가높았다.
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Table 3.3 The characteristic of cluster based on weekday and month

type � month 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Sunday or holiday 2 1 3 1 2

Saturday 4 3 10 3 4

Tuesday to Friday 7 5 8 6 8 7

Monday 10 9 10

Cluster 1: Sunday or holiday (Sp,Au) Cluster 2: Sunday or holiday (Wi)

Cluster 3: Sunday or holiday(Su), Saturday(Sp,Au) Cluster 4: Saturday(Wi)

Cluster 5: Tuesday to Friday(Sp) Cluster 6: Tuesday to Friday(Su)

Cluster 7: Tuesday to Friday(Wi) Cluster 8: Tuesday to Friday(Sp,Au)

Cluster 9: Monday(Su) Cluster 10: Monday(Sp,Au,Wi) Saturday(Su)

Figure 3.4 The mean curve and 95% confidence interval for each cluster)

(Sp: Spring, Su: Summer, Au: Autumn, Wi: Winter)
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Figure 3.5 Decision tree for the result of functional clustering

4. 결론

계절과 요일에 따라 시간단위 전력수요패턴이 다르므로, 군집분석을 통한 시간단위 전력수요패턴 파

악은 단기전력 수요예측에 필수적이다. Song 등 (2005)은 전력수요패턴을 평일, 주말, 특수일, 기타 이

렇게 4가지로 구분하였지만, 본 연구에서 추세성분이 제거된 일별 시간단위 전력수요량을 함수적 군집

분석을 진행하였다. 군집의 수는 휴일여부와 함수적 군집분석 결과를 토대로 10개로 결정하였으며, 각

군집은 요일성분과 계절성분을 토대로 각각 군집별 특징을 기술하였다. 분석결과 휴일여부와 계절은 시

간단위전력수요량에중요요소로볼수있다.

본연구의한계점을기술하면다음과같다. 첫째, 계절과요일에따른군집유형을구분하였으나 (Ta-

ble 3.3), 봄, 가을철은 기온, 날씨와 같은 외부요인 인한 냉방기기 및 난방기기 전력수요가 발생되어

월 단위로 구분하는데 어려움이 있다. 기온 또는 날씨와 같은 외부요인은 군집분석 결과의 직접적인 영

향을 미치므로, 외부요인과 군집분석 결과를 자세히 살펴볼 필요성이 있다. 본 연구에서는 생략되었지

만 평균기온, 최저기온, 최고기온에 대해 군집 간 평균차이를 분석하면 군집 9<군집 3<군집 8<군집

4<군집 10<군집 6 ≤군집 1 <군집 2 <군집 7 ≤군집 5 순이다. 둘째, 전력수요패턴은 전력수요예측

을 위한 기초 연구이므로 함수적 군집분석과 시계열분석을 통해 예측성능에 대한 평가가 필요하다. 셋

째, 함수적 군집분석의 계산시간이 계층적 군집분석 또는 K-평균 군집분석에 비해 상대적으로 비싸다.

향후대용량자료의효율적인군집분석을위해선알고리즘의개선이필요하다.
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Abstract

It is necessary to forecast the electricity demand for reliable and effective operation

of the power system. In this study, we try to categorize a functional data, the mean

curve in accordance with the time of daily power demand pattern. The data were

collected between January 1, 2009 and December 31, 2011. And it were converted

to time series data consisting of seasonal components and error component through

log transformation and removing trend. Functional clustering by Ma et al. (2006)

are applied and parameters are estimated using EM algorithm and generalized cross

validation. The number of clusters is determined by classifying holidays or weekdays.

Monday, weekday (Tuesday to Friday), Saturday, Sunday or holiday and season are

described the mean curve of daily power demand pattern.

Keywords: Electricity demand, functional clustering, number of cluster, time series

data.
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