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기온 데이터를 이용한 하계 단기전력수요예측
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Abstract - Accurate and robust load forecasting model is very important in power system operation. In case of short-term 

electric load forecasting, its result is offered as an standard to decide a price of electricity and also can be used shaving 

peak. For this reason, various models have been developed to improve forecasting accuracy. In order to achieve accurate 

forecasting result for summer season, this paper proposes a forecasting model using corrected effective temperature based on 

Heat Index and CDH data as inputs. To do so, we establish polynomial that expressing relationship among CDH, load, 

temperature. After that, we estimate parameters that is multiplied to each of the terms using PSO algorithm. The forecasting 

results are compared to Holt-Winters and Artificial Neural Network. Proposing method shows more accurate by 1.018%, 

0.269%, 0.132% than comparison groups, respectively.
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1. 서  론 

전력수요예측의 결과는 전력시스템의 운영, 계획에 있어서 다

양한 용도로 사용된다. 그 기간에 따라 장기의 경우 송전선의 건

설이나 발전설비투자의 목적이 있고, 중·단기의 경우 전력시장에

서 가격을 결정하는 중요한 요인으로 피크 저감을 위해 정확한 

전력소비패턴을 찾는 등 중요한 역할을 한다. 또한 정확한 단기

전력수요예측은 경제적이면서 안정적으로 전력을 공급할 수 있도

록 발전예비력을 정하는데에도 결정적인 역할을 하기 때문에 최

근 발생한 정전사태와 같은 심각한 문제를 피하기 위해서라도 정

확한 수요예측을 위한 연구는 꼭 필요하다 할 수 있다. 

지금까지의 연구를 살펴보면 주로 전력수요예측의 정확도를 

높이기 위한 예측기법에 대한 연구가 진행되었다. 크게 지능시스

템과 관련된 접근법과 통계적인 접근법, 전문가 시스템으로 나눌 

수 있는데, 인공신경망(Artificial Neural Network)은 지능시스템

의 대표적인 예측 알고리즘으로 최근에는 training data를 

Chaotic 유전알고리즘(genetic algorithm)을 적용하여 학습을 시

키거나[1], 여러개의 ensenble 인공신경망 모델의 결과를 이용하

는 연구결과도 발표되었다[2]. 이밖에도 통계적인 방식의 대표적

인 알고리즘인 ARIMA(Auto Regressive Integrated Moving Average) 

와 기법과 결합한 형태나, Neuro-fuzzy, Support Vector Machine- 

Particle Swarm Optimization 등 두 가지 이상의 알고리즘을 결

합한 형태의 연구도 다수 진행되고 있다[3-5]. 그러나 전력수요

예측 알고리즘은 이와 같은 다양한 연구에도 불구하고 수요예측

은 최적의 기법을 하나로 특정할 수 없는 실정이다. 

하지만 최근의 전력수요의 예측은 예측모델의 형태뿐 아니라 

전력수요에 영향을 미치는 다양한 인자들을 입력으로 하여 진행

되며 기후변화와 가정용 냉방부하의 증가, 분산전원의 보급으로 

인한 소규모 마이크로그리드 망의 증가, 수요관리 시행 등 전력

시스템의 큰 변화가 수요예측에 많은 영향을 미치고 있다. 특히 

냉방부하의 비중은 해마다 증가하여 이미 전력수요의 20%를 넘

어서고 있고 이는 피크부하를 유발하는 중요한 요소로 예측이 빗

나갈 경우 발생하는 경제적 손실은 더욱 더 크다고 볼 수 있다. 

따라서 하계 냉방부하를 정확하게 예측하는 것은 중요하며 이를 

위해 적절한 것을 선정하여 입력데이터로 이용하는 것은 점점 더 

중요해 지고 있다. 많은 전력수요와 관련된 데이터 중에서도 하

계 기간의 단기 전력수요예측의 경우 기상데이터의 영향을 특히 

많이 받는데 기온, 습도, 풍속 등이 주요 입력으로 이용된다. 그 

중 기온은 기상데이터 중 가장 중요한 요인으로 우리 나라 하계 

기간의 단기 전력수요예측 시 기온데이터를 포함하여 예측하여 

피크수요 및 수요의 예측오차를 줄인 연구가 진행되기도 하였다

[6, 7]. 또한, 최대기온, 최저기온, 평균기온 등 관측기온과 그 관

측치를 보정하여 사용하는 HI(Heat Index), WCF(Windchill 
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Factor)등과 같은 보정기온을 이용하는 경우도 있다[8]. 최근에는 

원시 기상데이터에서 파생된 냉방도시와 난방도시 즉, CDD(Cooling 

Degree Days)와 HDD(Heating Degree Days) 이라는 지표를 사

용하기도 하는데 이는 전력수요 중 기온과 밀접한 관계를 가지는 

냉방부하의 변동을 예측하는데 사용하고 과거 한달동안의 냉방도

일(Cooling Degree Days)을 이용하여 중기 전력수요예측에 이용

한 경우도 있다[9-11]. 

본 논문은 기온의 변화에 따른 전력수요의 변화를 기존의 방

식보다 전력수요자의 실제 사용패턴을 더 반영할 수 있도록 

CDH(Cooling Degree Hours) 데이터와 HI를 이용하여 하계의 단

기 전력수요를 모델링하고 PSO(Particle Swarm Optimization)를 

이용한 파라미터 최적화 과정을 거쳐 월요일을 제외한 평일의 단

기 전력수요 예측을 실시하였다. 과거데이터와, HI데이터, 기온데

이터를 기반으로 한 CDH를 입력으로 하고 PSO(Particle Swarm 

Optimization)로 파라미터를 추정하는 형태로 그 결과를 각각 지

능형 알고리즘과 통계적 방식의 대표적인 알고리즘인 인공신경망

과 Holt-Winters 기법의 결과와 수요와 기온간의 민감도만을 고

려한 모델과 비교하였다. 

2. 본  론 

2.1 기상데이터의 이용

우리 나라의 하계 피크 시간대의 냉방 부하는 각각 전체 부하

의 23.8%(2012년 기준)로 전체 계통의 전력수급에 큰 영향을 끼

칠 수 있는 충분한 양이기 때문에 정확한 예측이 진행되지 않으

면 전압불안정, 송전선과부하 심하게는 순환정전을 야기할 수 있

다. 전력수요예측시 사용하는 기온데이터의 경우 그대로 적용을 

할 수도 있으나, 하계는 습도를 포함하는 기온지표를 사용하는 

것이 냉방부하와 같이 전력수요자가 체감하는 기온에 따라 부하

량이 변화하는 경우에는 더 효과적인 방법이다. 또한 같은 기온

이라 하더라도 냉방부하가 변화하지 않는 경우가 있는데 과거 몇

시간 또는 며칠동안의 기온이 계속해서 냉방부하가 필요할 정도

로 높거나 낮아야 냉방부하량이 증가하고, 순간적인 이상고온을 

나타내는 경우에는 냉방부하량이 증가하지 않거나 적은양의 부하

만 증가하게 된다. 아래 그림 1은 2012년 7월 17일∼20일 사이

의 시간별 가중평균 기온변화와 전력수요를 나타낸 그래프이다. 

그림 1과 같이 최고기온을 기준으로 하여 기온의 경우 7월 18일

에 전날대비 3.5°C의 기온상승을 보였지만 전력수요는 2508MW

상승하여 721MW/°C의 민감도를 보였다. 반면에 2012년 6월 3

일부터 9월7일 사이의 월요일을 제외한 평일 최고기온 기준 전

력수요와 기온사이의 민감도는 그림 2에서 나타난 것과 같이 

1388MW/°C로 7월17일과 18일 사이의 민감도가 전체 하계의 평

일 피크시간대의 민감도에 비해 낮게 나타나는 것을 볼 수 있다. 

이는 하루정도의 짧은 시간 동안의 기온변화가 전력수요에 큰 영

향을 미치지는 않는다는 것을 보여주는 사례이다. 반면 9·15 순

환정전 당시에는 9월 12일에 27.4°C 였던 최고 기온이 13일 

29.5°C, 14일 28.3°C을 기록하면서 전력수요가 계속해서 증가하

였으며 15일에는 30.4°C를 기록하면서 이 기간동안의 냉방수요가 

계속해서 증가하게 되었고 이 기간동안의 평일 최고기온 기준 전

력수요와 기온사이의 민감도는 5864MW/°C로 누적기온의 효과를 

보이기도 하였다. 따라서 본 논문에서는 기상데이터 중 기온과 

습도를 이용한 HI 적용을 통해 전력수요자가 체감하는 기온과 

유사하도록 데이터를 가공하고 CDH를 이용하여 하루 정도의 단

기간 기온변화와 수주에서 수개월동안 이어지는 장기간 기온변화

에 따른 전력수요의 변화를 반영할 수 있도록 모델링하여 전력수

요예측을 실시하였다.

한편, 단기 전력수요예측의 경우 하루 전 예측을 실시하기 때

문에 기상데이터 또한 예측된 데이터를 사용할 수 밖에 없다. 따

라서 기상예보가 정확하지 않을 경우 그 불확실성이 수요예측에 

영향을 끼칠 수 있다.그러나 기온에 따른 예측 오차가 가장 크게 

발생하는 하계 피크부하 기준 1°C 예보가 낮게 될 경우 예측오

차는 약460MW 정도 발생하고 이 기간의 기상청의 최저/최고기

온의 평균 예측 오차가 약0.3°C정도 발생하고 있기 때문에 이에 

따른 수요예측 오차의 크기는 예측 오차와 기온간의 관계가 선형

이라고 가정하였을 때 약138MW로 피크부하의 0.186% 정도로 

미비하며 시뮬레이션 결과 기온을 반영한 수요예측에서 감소하는 

예측 오차의 크기가 훨씬 큰 것을 확인하였다[12]. 

그림 1 전국의 가중평균 기온변화와 그에 따른 전력수요의 패턴 

변화

Fig. 1 Electric load pattern variation according to spatial 

weighted temperature 

그림 2 하계 평일 최고기온과 전력수요의 민감도 

Fig. 2 Sensitivity between temperature and summer peak 

load 
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(a)

(b)

그림 3 CDH(a)와 기온(b)에 따른 전력수요 패턴

Fig. 3 Electric load pattern according to CDH (a) and 

temperature (b) 

2.1.1 기상데이터의 분석과 HI의 적용 기간 설정 및 

대표기온 산정

전력수요자가 실제로 느끼는 기온을 예측모델에 최대한 반영

하기 위해서 본 논문에서는 우리나라 기상청의 2012년도 관측데

이터를 사용하여 하계 기간(6월∼9월)에는 HI를 적용하였다. HI

는 사람이 느끼는 더위가 기온과 습도의 복합적인 영향을 받는다

는 것을 지수로 표현한 것으로 미국 기상청(NWS)에서 제안한 지

수이다. 표 1은 하계기간의 기온과 전력수요, 기온과 HI간의 상

관계수를 나타내고 있다. 6월∼9월의 평균 상관계수 기준 HI와 

전력수요, 기온과 전력수요의 차이는 7월에는 0.044로 비교적 높

게 나타났고 6월과 9월에도 0.012, 0.016차이가 나는 것을 확인

하였다. 따라서 기온보다는 HI와 전력수요간의 상관관계가 더 높

은 것을 확인 할 수 있었고 아래 식(1)과 같이 HI를 계산하여 기

온데이터에 반영하였다.

HI c cTf cRcTfRcTfcR 
cTfRcTfR cTfR 

(1)

여기서, Tf는 예측하고자 하는 시간의 기온(°F), R은 상대습도

(%)를 나타내고 c1∼c9까지의 각각의 계수들은 아래와 같다. 

c1=-42.379, c2=2.04901523, c3=10.14333127, c4=-0.22475541, 

c5=-6.83783 ×10-3, c6=-5.481717×10-2,

c7=1.22874×10-3,  c8=8.5282×10-4,  c9=-1.99×10-6

표 1 하계기간의 HI와 전력수요, 기온과 전력수요간의 상관계

수

Table 1 Average correlation factor for electric load versus 

temperature, heat index

평균 상관계수
차이

(A-B)HI와 전력수요(A)
기온과 

전력수요(B)

6월 0.643 0.630 0.013

7월 0.296 0.252 0.044

8월 0.578 0.577 0.001

9월 0.513 0.498 0.015

표 2 인구수를 기준으로 한 8대도시 지역별 가중치

Table 2 8 major cities’ weight factor by number of population

지역 서울특별시
부산광역시

(경남, 울산)

대구광역시

(경북)

춘천시

(강원)

가중치 0.20 0.16 0.10 0.03

지역 인천광역시
대전광역시

(충북, 충남)

광주광역시

(전남, 전북)

수원시

(경기)

가중치 0.06 0.10 0.10 0.24

기온은 동일한 날짜의 동일한 시간에도 지역별로 큰 편차를 

보이기 때문에 우리 나라의 전체 전력수요를 예측하기 위해서 하

나의 대표 기온 데이터를 선정하는 것도 예측오차에 큰 영향을 

줄 수 있다. 따라서 우리 나라의 전체 기온을 적절히 반영할 수 

있도록 지역별 기온데이터를 지역별 부하량과 기온에 민감한 부

하인 가정용부하의 비중에 따라 가중치를 적용하여 따라 가중평

균 하였다[13].

2.1.2 기온데이터의 CDH

일반적으로 전력수요는 하계(6월, 7월, 8월, 9월)와 동계(11월, 

12월, 1월, 2월)기간에 기온과 밀접한 관계를 가지는데 하계에는 

기온이 높아질수록 전력수요가 증가하는 양의 상관관계, 기온이 

낮아질수록 전력수요가 증가하는 동계에는 음의 상관관계를 가지

게 된다. 하지만 실제로 전력수요가 가장 높고, 기온이 가장 높은 

하계 냉방 집중 기간에는 오히려 상관관계가 낮게 나타나는 것을 

볼 수 있다. 이는 계속된 냉방으로 인해 기온의 변화에 따라 추

가적으로 증가하는 폭이 크지 않거나 너무 적고 오히려 더 줄어

드는 현상이 원인이라 볼 수 있다. 또한 냉방 부하는 같은 기온

에 항상 같은 부하가 나타나는 것이 아니라 그 이전의 전력수요

자의 경험에 따라서 달라지며, 이는 기준기온 대비 지속적인 초

과분을 누적한 식(2)의 CDH를 통해 수치화가 가능하다. 그림 3

에서 기온과 전력수요간의 상관관계보다 CDH와 전력수요간의 상
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관관계가 훨씬 더 높은 양의 상관관계를 가지고 있고 이에 따라 

기온만 고려하는 것 보다 CDH를 고려하는 것이 전력수요예측 

오차를 줄이는데 도움이 될 수 있다. 여기서 CDH의 n은 2주, 1

주, 2일, 1일, 12시간, 6시간, 3시간의 7가지 상황을 우선 시뮬레

이션 해 보았고, 그 이후 예측 오차가 가장 낮은 12시간을 기점

으로 하여 3시간 부터 3시간 단위로 48시간까지 증가 세부적으

로 시뮬레이션을 하였으며 그 결과 12시간의 데이터가 가장 낮

은 예측 오차를 보였다. 

  = 
 



    (2)

 : 시간의 HI

: CDH의 기준기온

2.2. 전력수요예측모델

2.2.1 제안한 예측모델

전력수요는 동일한 시간대의 전날수요나 바로 전 시간의 전력

수요와 크게 다르지 않으며 하계와 동계기간에는 기온에 따른 변

화량을 반영하여 예측을 실시한다. 따라서 일반적인 전력수요는 

이전 시간의 수요에 기온에 따른 민감도를 더한 형태로 모델링 

할 수 있으며 여기서 CDH에 따른 전력수요의 증감분은 아래와 

같이 로그 함수로 모델링한다. 전력수요와의 관계에서 볼 때 

CDH가 계속해서 증가한다고 해서 전력수요가 이에 따라 계속해

서 증가하지 않고 주기성을 가지고 증가 감소하지도 않기 때문에 

지수함수와 삼각함수등의 형태는 적합하지 않다. 따라서, CDH는 

로그함수의 형태가 그 영향을 가장 잘 나타낼 수 있으며 본 논

문에서는 기존의 전력수요와 기온과의 선형결합으로 나타낼 수 

있었던 모형에 로그 형태의 CDH항을 추가할 것을 식(3)과 같이 

제안한다. 

 ln   (3)

또한, 적합도함수 F는 아래 식(4)와 같이 예측수요와 관측수요

의 차이로 나타낼 수 있다.

 
  



 (4)

여기서,  : t시간의 예측 전력수요

 : CDH 

 : t시간의 HI

 : t-24시간의 관측 전력수요

: 가중치

n: 예측모델에 반영되는 과거데이터의 수

2.2.2 PSO를 이용한 예측모델의 변수 추정

본 논문에서는 위 식 (3)의 변수 a,b,c를 추정하기 위해서 

PSO를 사용하였다. 변수를 추정하는 알고리즘에는 대표적으로 

least square, maximum likelyhood[14]등이 있지만 연속이고 미

분가능해야하고 초기 조건에 따라 국부최적해를 찾을 가능성이 

높다. 또한 유전알고리즘[15, 16]과 같은 경험적 알고리즘을 사

용하기도 하는데 이 경우에 데이터를 스트링 형태로 변·복조 해

야하는 번거로움이 있다. 따라서 본 논문에서는 다른 유사한 경

험적 알고리즘과는 다르게 연속 또는 이산최적화문제 뿐만 아니

라 비선형 혼합정수계획법(mixed-integer nonlinear optimization) 

에도 적용이 가능하며, 구조가 간단하고 구현하기가 편리하고 해

의 탐색공간 전체를 복수의 탐색점을 이용하기 때문에 국부최적

해에 수렴 할 가능성이 낮은 장점이 있는 PSO 알고리즘을 사용

하였다. 

PSO는 1990년대에 발표된 자연 현상을 기반으로 한 경험적

(heuristic) 최적한 기법 중 하나로 조류나 어류의 무리지어 다니

는 패턴을 이용한 알고리즘이다. Eberhart 와 Kennedy가 개발한 

이 알고리즘은 ‘individual learning’과 ‘cultural transmission’, 

두 가지를 통해 하나의 해인 개체 각각의 최적값과 전체 개체의 

최적해를 동시에 고려하여 전체 무리(swarm)의 진행방향 및 속

도를 결정짓는다. 이는 개체가 자신의 경험과 주변의 경험에 따

른 선택 모두에 영향을 받는 형태로 기본 개념은 개체로 묘사된 

각각의 해가 목적함수의 최적값을 찾기 위해서 해공간을 계속해

서 이동하는 것이다. 랜덤하게 초기위치와 초기속력을 가진 상태

에서 각각의 해들은 현재속도, 현재위치, 자신의 과거 최적해와 

현재의 위치간의 거리, 모든 개체의 과거 최적해와 현재위치간의 

거리의 정보를 이용하여 자신의 다음 iteration의 위치를 수정한

다. 해를 찾아 해공간을 이동하는 형태로 모델링 된 알고리즘이

므로 자신의 위치를 수정하는 개념은 속도로 정의하는데 본 논문

에서 사용한 모델의 속도는 아래 식(5)와 같이 나타낼 수 있다

[17]. 


  

  ×  
  × 

  (5)

여기서,  
 : 개체i 의 k번째 반복시의 속도

: 관성 가중치

: 가속 상수(acceleration constant)

: [0, 1]범위의 균등 분포된 난수


: 개체 i의 k번째 세대의 현재 위치

: 개체 i의 이동경로 중 최적해

: 모든 개체의 이동경로 중 최적해

또한, 속도는 일반적으로 최대값의 한계치를 가지는데 아래와 

같이 속도수정을 반복할수록 는 작아지도록 식(6)와 같이 설정

하고 있다. 

max max
max min

×   (6)

여기서,  max : 초기 가중치 계수

min : 최종 가중치 계수

max: 세대수의 최댓값 

: 현재 세대수
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표 3 PSO 파라미터 설정 값

Table 3 Selection of PSO parameter 

파라미터 설명 값

dimension
추정하고자 하는 

파라미터의 개수
3

swarm size 해공간의 전체 개체 수 1,000,000

 가속상수 2

 가속상수 2

 랜덤계수 0∼1

max 세대수의 최댓값 10,000

max ,min 관성가중치 0.8, 0.4
그림 4 PSO알고리즘에서의 해공간 탐색 개념

Fig. 4 Solution searching concept for PSO algorithm

현재의 위치에서 다음 iteration시점의 위치까지 이동은 아래

의 식(7)과 같이 나타나며 그림 4에 나타난 벡터의 합으로 이동

을 하게 된다. 그 순서는 아래와 같다. 


   

 
   (7)

Step 1

초기 개체의 상태를 설정한다. 해가 가질 수 있는 특정

한 범위 내에서 초기 위치(해) 
 , 초기 속도 

  는 랜

덤하게 설정하며 현재의 상태가 개체i의 가 되고, 

초기 상태 중 적합도가 높은 해가 전체 개체의 가 

된다.

Step 2

목적함수의 적합도를 평가하여 개체별로  보다 현

재의 해의 적합도가 높다면 현재의 해를 로 교체

하고 그렇지 않다면 를 유지한다. 전체의  중 

가장 적합도가 높은 해가 보다 적합도가 높다면 

가장 적합도가 높은 와 를 교체하고 그렇지 

않다면 유지한다.

Step 3
각각의 개체들은 위의 식 (5),(6),(7)을 이용하여 위치를 

업데이트한다.

Step 4
종료조건을 체크하여 종료조건에 해당하면 종료하고 

그렇지 않으면 step2부터 반복한다.

위 식(3)의 가중치 a, b, c를 추정하기 위해 그 파라미터는 아

래 표 3과 같이 설정하여 시뮬레이션을 진행하였다. 일반적으로 

가속상수  , 는 동일하게 2로 설정하고 해 공간 전체의 개체

수와 세대수의 최대값은 계속해서 증가시켜 반복실행한 결과로 

예측오차가 어느 정도 수렴하는 값으로 정하였다[18, 19]. 

그림 5는 PSO알고리즘의 파라미터 추정을 위한 계산 순서를 

나타낸 것이다. 각각의 개체별 적합도를 계산하여 개체별로 이전

세대의 해 중에서 적합도가 가장 높은 것을 에 저장하고 개

체별 중에서 가장 높은 것은 에 저장한다. 또한 식(5)을 

이용하여 계속해서 유력한 해의 방향으로 전체개체의 속도벡터가 

변화되며 정해진 반복횟수에 도달하면 알고리즘은 종료되고 마지

막의 가 최적해가 되도록 설정하였다.

그림 5 PSO알고리즘의 순서도

Fig. 5 Flow chart of PSO algorithm

2.3 예측 결과 비교를 위한 일반적인 두가지 예측모델

 2.3.1 Holt-winters multiplication 알고리즘 

Holt-Winters 모형은 지수평활(Exponential Smoothing) 기법의 

하나로 전력수요데이터만을 이용하여 예측하는 대표적인 univariate 

알고리즘이다. 지수평활 방식은 현재에도 한국전력거래소에서 실

계통 부하예측에 사용할 만큼 예측력이 탁월하고 그 중에서도 
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(a)

(b)

그림 6 (a) 뉴런의 구조 (b) 1-층 순방향 인공신경망

Fig. 6 (a) Structure of artificial neuron (b) 1-layer feed- 

forward artificial neural network

Holt-winters 승법(multiplicative)모형은 추세와 단일 계절성을 

모의할 수 있다. 따라서 본 논문은 Holt-Winters 승법모형과 제

안한 모델의 예측 결과를 비교하였고 그 식은 아래와 같이 수준

(level), 추세(trend), 계절(seasonality) 성분의 평활 방정식으로 

구성된다.

 ×  (8)

 


  (9)

    (10)

  


  (11)

 
여기서,   : 시점 t에서 예측한 시점 t+m의 예측값

: 시점 t에서 시계열의 평균수준

: 시점 t에서 시계열의 계절성분

: 시점 t에서 관찰된 시계열의 값

s: 계절 성분의 길이 

또한, 초기값은 아래와 같이 설정하였다[20].

  

  

 


  

 2.3.2 인공신경망 알고리즘

인공신경망 알고리즘은 최근 단기 전력수요예측 관련 논문 중 

가장 많이 그 사례를 찾아볼 수 있는 대표적인 알고리즘이다. 그

림 6은 뉴런(neuron)의 모습을 보여주고 있는데, 각각의 뉴런은 

연결된 다른 신경을 통해 정보를 입력(⋯ )으로 받고 

그 입력에 가중치(⋯)를 곱한값을 선형결합하여 활성함

수(activation function)의 인수(argument)로 사용한다. 활성함수

의 출력이 결국 뉴런의 출력이 되며 여러개의 뉴런이 연결되어 

입력데이터를 공유하는 형태로 이루어져 있고 이를 MLP(Multi- 

Layer Perceptron) 형태라고 한다. 그리고 입력과 출력 뉴런사이

를 연결하는 층을 은닉층(hidden layer)라고 한다. 

본 논문에서는 가장 보편적으로 사용하는 MLP형태의 인공신

경망을 채택하였으며 입력은 24∼72개의 수요데이터와 일간 최

저, 최고 기온 데이터를 사용하여 최저의 예측오차를 나타내는 

입력을 선택하였고, 출력은 24개로 하였다. 은닉층은 1개, 활성함

수는 hyperbolic tangent를 사용하였다[21].

3. 사례연구

본 논문에서 제안한 전력수요예측모델의 정확도를 확인하기 

위해서 기온 민감도가 높은 하계기간에 해당하는 2012년 6월 3

일∼2012년 9월 7일의 우리 나라 전체 전력수요데이터와 기상청

에서 제공하는 기온, 상대습도 데이터를 이용하여 평일 전력수요

예측을 실시하였다. 그 중 6월6일, 8월15일의 특수일과 7월30일

∼8월15일은 특수경부하기간으로 간주하여 제외하였다. CDH의 

기준기온은 다양한 요인에 따라 18°C∼24°C가 사용되고 있으나 

우리나라의 기온자료와 비교해 보면 18°C가 24°C보다 더 뚜렷한 

증가추세를 확인 할 수 있기 때문에 CDH의 기준기온을 18°C로 

설정하였다[22]. 예측모델은 각 시간별로 구성하며 전일까지의 

전력수요데이터와 PSO를 사용하여 식(6)의 계수를 추정한다. 이 

때 사용하는 과거 데이터는 예측일 기준 최근 7일∼28일 이전까

지의 데이터를 사용하고 시간에 따라 가장 낮은 MAPE를 가지는 

데이터 개수를 적용하였다. 그리고 예측하고자 하는 날과 시간에 

따라 다른 모델을 구성하는 dynamic 형태로 구성하였다. 즉, 예

측일이 바뀌게 되면 그에 따라 예측모델을 구성하는데 사용하는 

데이터의 범위가 변하게 되어 모델이 예측일에 따라 바뀌게 된다. 

예측결과를 평가하기 위해서 실제 전력수요와 예측 전력수요

의 오차는 아래 식(12)을 이용하여 n개의 예측결과와 관측치의 

차의 평균인 Mean Absolute Percentage Error이며 아래와 같이 

나타낸다.

 


  

 





  


× (12)

여기서, 와  는 각각 t시간의 예측치와 관측치이다.

제안한 논문의 모델(case4)을 검증하기 위해서 Holt-Winters 

multiplicative(case1)의 평활상수 α,β,γ는 각각 0.1∼1.0까지 0.1

씩 증가시켜 MAPE기준 가장 낮은 예측오차를 선택하여 비교하

였다. 또한, 인공신경망은 역전파 알고리즘으로 훈련(training) 하

였고 오차가 0.005이하인 경우 종료하는 조건으로 시뮬레이션 하

였고 그 결과를 표 4에 나타내었다. Holt-winters의 경우 입력데

이터로 과거 전력수요데이터만 이용하였고, 인공신경망(case2)은 



Trans. KIEE. Vol. 64, No. 8, AUG, 2015

기온 데이터를 이용한 하계 단기전력수요예측              1143

과거 전력수요데이터와 기온데이터를 모두 고려하였으나 CDH 데

이터는 사용하지 않았다. 두 모델 다 예측일 기준 과거 1년데이

터(특수일제외)를 사용하여 모델링하였다. 마지막으로 CDH의 효

과를 입증하기 위해서 식(3)에서 CDH항을 제외한 형태로 2개의 

파라미터를 PSO로 추정한 모델(case3)의 결과를 비교하였다. 

표 4 각 시뮬레이션 사례별 예측알고리즘과 입력데이터

Table 4 Forecasting methods and inputs data of cases

예측알고리즘 입력데이터

Case 1
Holt-Winters 

multiplicative
수요데이터

Case 2 인공신경망 수요데이터, 기온데이터

Case 3 제안한 모델(CDH항 제외) 수요데이터, 기온데이터

Case 4 제안한 모델 수요데이터, 기온데이터, CDH

그림 7 2012년 하계기간 전력수요예측 결과의 시간별 MAPE

Fig. 7 Load forecasting result in MAPE by 1hour for 2012‘s 

summer season 

표 5 2012년 하계기간(6월∼9월) 전력수요예측 결과(%)

Table 5 Result of electric load forecasting for 2012’s summer 

season in MAPE

case1 case2 case3 case4

평균 2.016 1.267 1.130 0.998

표준편차 1.326 0.258 0.271 0.204

예측 결과 과거 데이터의 전체적인 트렌드 관련 파라미터를 

계산하여 예측을 거듭하는 case1은 전체적으로 예측값이 크게 나

타났고, 상대적으로 전력수요의 변동이 적은 이른 아침이나 심야 

시간대가 11시∼18시까지의 활동시간대보다 높은 예측오차를 보

였다. case2, case3와 제안한 모델인 case4 의 경우 오후 피크시

간 부근의 예측오차가 높은 형태로 전력수요의 변동패턴과 유사

하게 나타났다. 시간별 평균 예측오차의 표준편차는 case1의 경

우 1.326%으로 case2와 case3, case4의 0.258%, 0.271%, 0.204%

에 비해 상대적으로 높게 나타났다. case4의 경우 예측기간동안

의 평균 예측오차율에서 각각 2.016%, 1.267%, 1.130%로 나타난 

case1, case2, case3에 비해서 각각 1.018%, 0.269%, 0.132% 개

선된 예측결과를 나타내는 것을 볼 수 있었다. 따라서 하계기간

의 단기전력수요예측에서 HI와 CDH를 포함하여 예측모델을 구

성할 경우 예측오차가 개선됨을 알 수 있다. 

4. 결  론

전력수요의 과거데이터와, 기온데이터, 기온데이터를 기반으로 

한 CDH 데이터를 입력으로 하고 PSO로 파라미터를 추정하는 전

력수요예측모델을 제안하였다. 제안한 모델은 기온의 변화에 따

른 전력수요의 변화를 기존의 방식보다 전력수요자의 실제 사용

패턴을 더 반영할 수 있도록 HI와 CDH 데이터를 이용한 것으로 

PSO를 이용한 파라미터 최적화 과정을 거쳐 하계기간의 단기 전

력수요의 예측오차를 줄이기 위해 제안되었으며 Holt-Winters 

방법과 인공신경망, 제안한 형태에서 CDH데이터를 제외한 모델

의 결과를 제안한 논문의 결과와 비교 하였다. 그 결과 제안한 

방법은 수요예측오차가 각각 1.018%, 0.269%, 0.132% 개선된 결

과를 볼 수 있었다. 향후 다른 예측모델의 입력데이터의 변화나 

파라미터 최적화에 적용하여 예측모델의 최적화 및 예측 정확도

의 향상에 적용이 가능하고 Heating Degree Hour를 적용한 동

계난방부하예측도 가능할 것으로 기대된다.
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