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e단기 및 단기 다변수 시계열 결합모델을 이용한 24시간 부하예측
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Abstract - This paper proposes a combined very-short-term and short-term multi-variate time-series model for 24 hour load 

forecasting. First, the best model for very-short-term and short-term load forecasting is selected by considering the least 

error value, and then they are combined by the optimal forecasting time. The actual load data of industry complex is used to 

show the effectiveness of the proposed model. As a result the load forecasting accuracy of the combined model has increased 

more than a single model for 24 hour load forecasting.
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1. 서  론

현재 국내 전력시장은 산업용 소비자의 전기소비 패턴 변화로 

평균 부하 증가율에 비하여 최대전력 증가율이 급격히 증가하고 

있고, 전체적인 부하율은 점차 낮아지고 있는 반면 계절별 및 시

간대별 부하변동은 커지는 경향을 보이는 등 과거에 비해 불확실

성이 증대되고 있다[1]. 이러한 전력수급의 불안정성을 보완하고 

전력품질을 개선하기 위한 에너지저장장치(Energy Storage 

System, ESS)의 효율적인 제어가 중요시 되고 있다[2]. 전력수요

예측은 ESS의 최적 운전뿐만 아니라 안정적 전력공급, 효율적 운

영관리, 발전 시스템의 운전 등에 큰 영향을 미치는 정보로써 예

측오차 발생 시, 계통안정도 저하, 전력구매비용 증가 등 경제적 

손실을 야기할 수 있어 매우 중요하다[3].

전력부하예측은 예측주기(forecast horizon)에 따라 분류되며, 

수 시간에서 수 주를 예측하는 단기예측(short-term load 

forecast)은 전력생산 및 수요를 조절하는 전력시장거래에 사용된

다[4]. 단기부하예측 방법에는 크게 인공지능 기법의 신경회로망

(Artificial Neural Network, ANN) 기법과 시계열모델(Time- 

series model)이 많이 사용된다. 시계열모델은 가장 보편적으로 사

용되고 있는 통계적 예측방법으로써, 자기회귀(Autoregressive, 

AR), 이동평균(Moving Average, MA), AR과 MA를 결합한 ARMA 

(Autoregressive Moving Average)와 ARIMA(Autoregressive 

Integrated Moving Average)모델 등이 있다. 또한, 수 e부터 수 

시간의 부하를 예측하는 e단기예측(very-short-term forecast)은 

부하흐름을 제어하거나 설비자원의 최적 전략을 수립하기 위해 이

용되며, 보통 단기예측의 통계적 방법론이 많이 사용된다[4].

선행연구들에 따르면, 요일별 부하패턴을 더미변수(Dummy 

Variable)로 활용하여 다변수 시계열예측모델을 개발하였고, 시간 

시차와 일간 시차 데이터를 혼합함으로써 예측의 정확도를 향상

시켰다[5-6]. 또한, 최대부하와 온도의 비선형적 관계를 이용하

여, 온도를 임계값(Threshold value)으로 모델을 구분한 임계자

기회귀모델(Threshold Autoregressive model, TAR) 부하예측 모

델이 제안되었다[7]. 본 연구에서는 선행연구사례를 통해 기상예

측정보를 포함한 다변수 시계열모델들을 개발하고 이 모델들의 

결합을 통해 부하예측의 정확도를 향상시켰다.

우선, e단기예측모델에서는 기상예측정보를 더미변수로 추가

하고 이전 시간의 부하데이터를 사용하는 시간 시차를 활용한 다

변수 시계열모델을 개발하였다. 또한 단기예측모델에서는 부하의 

연속성을 바탕으로 모델을 평일과 휴일로 구분하였고, 이전 날의 

같은 시각 부하데이터를 사용하는 일간 시차를 활용한 다변수 시

계열모델을 개발하였다. 실험을 통해 개별모델의 성능을 평가하

고, 최적의 개별모델을 선정하여 24시간 부하예측의 정확성을 향

상시키기 위해 결합모델을 개발하였다. 결합모델은 e단기예측모

델의 예측성능이 가장 좋은 예측시간까지를 최적예측시간(optimal 

forecasting time)으로 구분하여 e단기예측모델과 단기예측모델

을 결합하였다. 실제 산업단지의 부하데이터를 이용한 실험을 통

해 제안한 결합모델 성능의 우수성을 검증하였다.

2. 본  론

2.1 입력데이터

본 연구에서는 산업단지의 3개월 동안의 15분 단위 부하데이
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터 및 기상관측소의 날씨정보를 수집하여 2개월 동안의 데이터를 

이용하여 모델을 개발하고, 1개월 동안의 데이터를 이용하여 제

안된 모델의 예측을 검증하였다. 그림 1은 해당 산업단지의 일주

일 동안의 부하패턴을 보여준다. 해당 산업단지의 경우 공장을 

가동하는 평일(Day 1, Day 4~Day 7)에는 유사한 부하패턴을 보

였으나, 휴일의 부하들은 낮은 부하의 연속성을 보여주었다. 또한 

근무 인원이 적은 휴일(Day 2, Day 3)에는 평일보다 낮은 부하

량이 관측되었다.

휴일평일 평일

그림 1 산업단지의 부하데이터

Fig. 1 Load data of industrial complex

날씨 변수는 전력부하예측에 있어서 가장 중요한 변수 중 하

나이며, 그 중 기온은 다른 기상요인에 비해 전력부하의 변동에 

큰 영향을 주고, 지역에 따라 습도 또한 영향을 준다[8]. 표 1은 

기상청에서 제공하는 단기예보정보를 보여준다. 전국 읍면동 단

위에 대한 48시간까지 3시간 단위 예보만을 하루 8회에 걸- 제

공하고 있다. 일반 수용가에서는 3시간 단위의 예보를 사용하는 

한계로 인해 분 단위의 부하예측의 성능이 저하됨을 알 수 있다. 

본 연구에서는 산업단지와 가장 가까운 관측소에서 제공되는 기

상예측데이터를 사용하였으며, 이 중 부하에 영향을 줄 것으로 

예상되는 기온과 습도데이터를 사용하였다.

표    1 기상청 날씨예보 데이터[9]

Table 1 Weather forecast of Korea Meterological Admini- 

stration

데이터 비고

온도 현재시간온도( )

최고기온 현재시간대 최고기온( )

최저기온 현재시간대 최저기온( )

하늘상태  1: 맑음, 2: 구름조금, 3: 구름많음, 4: 흐림

강수상태 0: 없음, 1: 비, 2: 비/눈, 3: 눈/비, 4: 눈

강수확률 (%)

풍속 (m/s)

풍향
풍향(8방): 국문8방위/영문8방위

(북, 북동, 동, 남동, 남, 남서, 서, 북서)

습도 (%)

2.2 e단기 및 단기예측 개별모델

2.2.1 e단기예측 모델(시간 시차를 활용한 다변수 시계열 모

델,  )

e단기예측 모델은 짧은 시간단위의 예측을 위해 시계열 데

이터를 자기추정(Self-projecting)방법으로 분석하는 자기회귀

(Autoregressive)모델을 응용한 다변수 시계열모델(Multiple 

Time-Series Model)이다. 다변수 시계열모델은 하나의 종속변수

와 다변수로 이루어진 독립변수간의 관계를 이용하는 통계적 기

법이다. 본 논문에서는 짧은 시간 단위의 예측에 용이한 자기회

귀모델과 예측시간의 온도 및 습도를 결합한 모델을 개발하였다. 

이 모델은 식 (1)과 같다. 

   




                    (1)

여기서,  : 예측 시간의 부하 데이터

 : 예측 시간에서 × 분 전의 부하 데이터

 : 예측 시간의 온도

 : 예측 시간의 습도

   and  : 각 변수에 대한 회귀계수

 : white noise

식 (1)에서 는 예측하고자 하는 시각이며 는 15분 단위로 

이루어진 색인(index) 값을 나타낸다. 첫 번째 항()은 

시각부터 시각까지의 부하량을, 두 번째()와 세 

번째 항()은 기상청에서 제공하는 예측 시간의 온도와 습도 예

보 값을 나타낸다. 3시간 단위의 기상청 예보데이터의 경우, 예측 

시간과 가장 가까운 시간대의 기상예보 데이터를 사용하였다. 마

지막으로 네 번째 항()은 평균 0, 분산 인 독립적 동일분포

를 갖는 확률변수로서 백색잡음(white noise)을 나타낸다. 24시간 

부하예측은 예측시간을 증가시키며 반복적인 다변수 시계열모델

의 계산을 통해 계산하였고, 이전의 측정된 부하가 없을 경우 이

전의 예측 값을 사용하였다. 

2.2.2 단기예측모델(일간 시차를 활용한 다변수 시계열 모델, 

)

시간 시차를 활용한 다변수 시계열모델은 짧은 시간단위의 예

측에서는 강점을 갖지만, 예측시간이 커질수록 오차 값이 증가한

다. 그래서 일간 부하의 연속성을 이용하여 과거의 같은 시각 부

하데이터를 사용하는 단기예측모델을 개발하였다. 2.1 절의 부하 

데이터 분석을 통해 평일(월요일 ~ 금요일)과 휴일(토요일, 일요

일, 공휴일)의 두 가지 패턴으로 구분되어짐을 알 수 있다. 두 번

째 모델은 부하의 연속성을 바탕으로 모델을 평일과 휴일로 구분

하였고, 이전 평일 및 휴일의 같은 시각 부하데이터와 예측시간

의 온도 및 습도를 결합한 일간 시차를 활용한 다변수 시계열 

모델을 개발하였다. 두 번째 개별모델은 식 (2)와 같다.

평일 휴일 평일
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         




       (2)

여기서,  : 예측 시간의 부하 데이터

 : 일로부터 일 전날의 예측 시간()에 

해당하는 부하 데이터

   : 평일(월요일, 화요일, 수요일, 목요일, 금

요일), 휴일(토요일, 일요일, 공휴일)

  : 예측 시간의 온도

  : 예측 시간의 습도

  and  : 각 변수에 대한 회귀계수

  : white noise

식 (2)에서 는 일에서 시각의 부하량을 나타낸

다. 예를 들어 가 1이면, 평일 부하예측모델에서는 바로 이전 

평일의 시각 부하데이터를, 휴일 부하예측모델에서는 바로 이전 

휴일의 시각 부하데이터를 사용하여 예측한다. 또한, e단기예측

모델과 마찬가지로 두 번째()와 세 번째 항()은 기상청

에서 제공하는 예측 시간의 온도와 습도 예보 값을, 네 번째 항

()은 평균 0, 분산 인 독립적 동일분포를 갖는 확률변수로

서 백색잡음(white noise)을 나타낸다. 3시간 단위의 기상청 예보

데이터의 경우, 예측 시간과 가장 가까운 시간대의 기상예보 데

이터를 사용하였으며 24시간 부하예측은 예측시간을 증가시키며 

반복적인 다변수 시계열모델의 계산을 통해 계산하였다. 

2.3 개별모델 예측성능평가

개별 예측 모델의 효용성을 검증하기 위하여, 식 (3)과 같이 

절대평균백분율오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)를 

사용하였다. MAPE 는 예측 모델의 정확도를 백분율로 표시한 

값으로써, 예측에 대한 신뢰구간을 계산하는데 용이하며, 예측모

델의 성능비교에 유용하다. 개별 예측 모델에 대한 실험을 통해 

MAPE 값이 최소인 모델을 해당 부하의 최적 예측모델로 선정하

였다. 

 = 
 







            (3)

여기서,  : 번째 실제 부하

 : 번째 예측 부하

 : z 예측 부하 개수

2.3.1 e단기예측모델 실험결과(시간 시차를 활용한 다변수 

시계열모델)

산업단지의 1개월 동안의 부하데이터를 이용하여 시간 시차를 

활용한 다변수 시계열모델( )의 24시간 부하예측을 수

행하였다. 예측에 사용되는 과거 데이터의 개수()에 따라 15분 

부하예측과 24시간 부하예측을 수행하여 얻은  결과 값

을 표 2와 표 3에서 각각 보여주고 있다.

표  2  의 15분 부하예측 결과 비교

Table 2 Comparison of 15 mins load forecasting using 

 

모델
날씨 예측 

불포함

온도 예측 

포함

습도 예측 

포함

날씨 예측 

포함

  0.0116 0.0116 0.0115 0.0116

  0.0117 0.0117 0.0116 0.0117

  0.0117 0.0117 0.0116 0.0117

  0.0117 0.0117 0.0116 0.0117

  0.0116 0.0116 0.0115 0.0116

  0.0116 0.0116 0.0115 0.0116

  0.0116 0.0116 0.0115 0.0116

표  3  의 24시간 부하예측 결과 비교

Table 3 Comparison of 24 hours load forecasting using 

 

모델
날씨 예측 

불포함

온도 예측 

포함

습도 예측 

포함

날씨 예측 

포함

  0.0822 0.1623 0.0955 0.1372

  0.0919 0.1711 0.1017 0.1440

  0.0984 0.1810 0.1059 0.1487

  0.0923 0.1755 0.1059 0.1467

  0.0820 0.1626 0.0997 0.1399

  0.0783 0.1564 0.0991 0.1375

  0.0794 0.1613 0.1005 0.1409

시간 시차를 활용한 다변수 시계열 개별모델의 15분 부하예측

은 약 1.15% 정도의 오차율을 보여준다. 하지만 날씨 예측 변수

와 상관없이 의 결과 값은 큰 차이를 보이지 않는다. 이

를 통해 e단기예측에서는 날씨 변수보다 과거 부하변수에 더 큰 

영향을 받음을 알 수 있다. 또한, 24시간 부하예측에서는 날씨예

측 변수가 포함되지 않은  모델이 가장 낮은  

값을 보이지만, 전체적으로 e단기부하예측의 결과보다 훨씬 큰 

 값을 보이며 모델 간의 편차도 크다.

그림 2와 그림 3은 오차율이 가장 낮은 시간 시차를 활용한 

다변수 시계열모델의 15분 e단기부하예측과 24시간 단기부하예

측을 실제 부하와 비교한 결과를 보여준다. 표 2와 표 3의 결과

처럼 15분 부하예측에서는 실제값(Actual)과 예측값(Forecast)이 

거의 일치하는 반면, 24시간 부하예측에서는 오차율이 큼을 알 

수 있다. 부하예측 실험결과를 통해 시간 시차를 활용한 다변수 

시계열모델은 e단기 부하예측에서는 좋은 성능을 보이지만, 24

시간 부하예측에서는 좋지 않은 성능을 보임을 알 수 있다.
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표 4  의 15분 부하예측 결과 비교

Table 4 Comparison of 15min load forecasting using  

모델
날씨 예측 

불포함
온도 예측 

포함
습도 예측 

포함
날씨 예측 

포함

  0.0486 0.0546 0.0491 0.0549

  0.0474 0.0570 0.0483 0.0565

  0.0453 0.0532 0.0466 0.0530

  0.0437 0.0519 0.0440 0.0512

  0.0381 0.0445 0.0384 0.0437

표 5  의 24시간 부하예측 결과 비교

Table 5 Comparison of 24hour load forecasting using  

모델
날씨 예측 

불포함

온도 예측 

포함

습도 예측 

포함

날씨 예측 

포함

  0.0486 0.0546 0.0491 0.0549

  0.0474 0.0570 0.0483 0.0565

  0.0453 0.0532 0.0466 0.0530

  0.0437 0.0519 0.0440 0.0512

  0.0381 0.0445 0.0384 0.0437

그림 4 일간 시차를 활용한 다변수 시계열모델  의 e단기 

부하예측 결과

Fig. 4 The results of 15 mins load forecasting using 



그림 2 시간 시차를 활용한 다변수 시계열모델 의 e단기 

부하예측 결과

Fig. 2 The results of 15 mins load forecasting using 

 

그림 3 시간 시차를 활용한 다변수 시계열모델 의 단기 부

하예측 결과

Fig. 3 The results of 24 hours load forecasting using 

 

2.3.2 단기예측모델(일간 시차를 활용한 다변수 시계열모델)

일간 시차를 활용한 다변수 시계열모델을 이용하여 예측에 사

용될 과거 데이터의 개수()에 따라 15분 부하예측과 24시간 부

하예측을 수행하여 얻은  결과값을 표 4와 표 5에서 각

각 보여주고 있다.

일간 시차를 활용한 다변수 시계열모델의 15분 부하예측은 약 

3.8% 정도의 오차율을 보이며, 24시간 부하예측에서도 15분 부

하예측결과와 같은  값을 보여준다. 이는 시간 시차를 활

용한 다변수 시계열모델처럼 이전 시간의 부하 데이터 또는 예측 

값을 사용하는 것이 아닌 이전 날의 같은 시간대 부하 데이터를 

사용함으로써 예측 시간의 증가에 따른 예측 값의 변화가 없음을 

알 수 있다. 15분 부하예측에서는 시간 시차를 활용한 다변수 시

계열 모델보다 큰 오차율이 관측되었지만, 24시간 부하예측에서

는 일간 시차를 활용한 다변수 시계열 모델이 월등한 결과를 보

여준다. 15분 부하예측과 24시간 부하예측에서 모두 날씨 예측 

데이터를 포함하지 않고 5일 전의 부하데이터를 사용하는 

모델이 가장 우수한 결과를 보여준다.

그림 4와 그림 5는 오차율이 가장 낮은 일간 시차를 활용한 

개별모델의 15분 e단기부하예측과 24시간 단기부하예측을 실제 

부하와 비교한 결과를 보여준다. 부하예측 결과를 통해 일간 시

차를 활용한 다변수 시계열모델은 e단기부하예측에서 시간 시차

를 활용한 다변수 시계열모델에 비해 낮은 예측 성능을 보임을 

알 수 있다. 반면, 24시간 부하예측에서는 시간 시차를 활용한 

다변수 시계열모델보다 월등한 부하 예측 성능을 보여준다. 두 
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그림 5 일간 시차를 활용한 다변수 시계열모델 의 단기 부

하예측 결과

Fig. 5 The results of 24 hours load forecasting using 

 

가지 개별모델 모두 평일 보다는 휴일의 부하예측 성능이 낮음을 

알 수 있다.

2.4 다변수 시계열 결합모델

2.4.1 결합모델( )

2.3 절의 개별모델 예측성능평가에서 e단기예측과 단기예측에

서 모두 좋은 성능을 보이는 개별모델을 찾지 못하였다. 즉, 시간 

시차를 활용한 다변수 시계열모델은 단기부하예측에서, 일간 시차

를 활용한 다변수 시계열모델은 e단기부하예측에서 낮은 예측 성

능을 보여준다. 따라서 e단기 및 단기예측에서 각각 가장 좋은 

성능을 보인 다변수 시계열 개별모델을 결합하여 24시간 부하예

측 정확도를 향상시킨 결합모델을 개발하였다. 결합모델은 e단기 

및 단기예측 개별모델을 최적예측시간(optimal forecasting time)

으로 구분하여 결합하였다. 여기서 최적예측시간은 e단기예측모

델에서 단기예측모델로 변환되는 시점을 나타낸다. 본 논문에서 

제안하는 24시간 부하예측을 위한 다변수 시계열 결합모델은 식 

(4)와 같다.

 














   

분 ≤예측시간 ≤





   

 예측시간≤시간

    (4)

여기서,   : 예측 시간의 부하데이터

  : 예측 시간에서 × 분 전의 부하 데이터

  : 일로부터 일 전날의 예측 시간()에 해

당하는 부하 데이터

      　: 평일(월요일, 화요일, 수요일, 목요일, 금요

일), 휴일(토요일, 일요일, 공휴일)

  : 예측 시간의 온도

  : 예측 시간의 습도

   : white noise 

    : e단기 및 단기예측 개별모델 구분 최적예측

시간(optimal forecasting time)

식 (4)에서 e단기예측모델은 시간 시차를 활용한 다변수 시계

열모델과 같고, 단기예측모델은 일간 시차를 활용한 다변수 시계

열모델과 같다. 최적예측시간은 24시간 부하예측에서 e단기예측

모델을 사용하여 예측하는 시간을 나타낸다. 이를 00분부터 180

분까지 e단기예측모델의 예측시간을 변경하며 24시간 부하예측

을 수행하였고, 이 중  결과가 가장 작은 시간을 최적예

측시간으로 설정하였다.

 

2.4.2 결합모델 예측성능평가

2.3 절의 개별모델 예측성능평가에서 e단기부하예측에서 가장 

좋은 결과를 보여준 시간 시차를 활용한 다변수 시계열모델

( )과 단기부하예측에서 가장 좋은 결과를 보여준 일

간 시차를 활용한 다변수 시계열모델()을 결합하였다. 

단기예측모델에서는 습도 예측을 포함하지 않는 모델이 가장 좋

은 결과를 보였지만, 습도 예측을 포함하는 결과와 크게 다르지 

않고, 장기적으로 습도 예측을 포함하는 모델이 더 정확한 결과

를 보일 것으로 예상되어 습도 예측이 포함된 단기예측모델을 사

용하였다. e단기예측모델과 단기예측모델을 구분하는 최적예측시

간을 설정하기 위해 30분 단위로 최적예측시간을 증가시키며 실

험을 하였다. 표 6은 최적예측시간을 변경하여 실험한 24시간 부

하예측에 관한  결과 값을 보여준다. 7개의 모델 중 e단

기예측모델을 예측시간 120분까지 사용하고 이후에는 단기예측모

델 사용하는 결합모델이 가장 우수한 결과를 보여주었다.

표  6 결합모델의 최적예측시간 변경에 따른 24시간 부하예측 

결과 비교

Table 6 Comparison of 24 hours load forecasting by changing 

optimal forecasting time

최적예측시간 

00분 0.0384

30분 0.0379

60분 0.0376

90분 0.03745

120분 0.03742

150분 0.0375

180분 0.0377

본 연구에서 개발된 예측 모델의 우수성을 검증하기 위해, 참

조 모델로 예측에 널리 활용되는 지속성 모델(Persistence 

Model)과 비교하였다. 지속성 모델은 식 (5)와 같다 [10].
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그림 6 결합모델의 e단기 부하예측 결과(최적예측시간=120분)

Fig. 6 The results of 15 mins load forecasting using 

   (OFT = 120min)

그림 7 결합모델의 단기 부하예측 결과(최적예측시간 = 120분)

Fig. 7 The results of 24 hours load forecasting using 

   (OFT = 120min)

표  7 개별모델과 결합모델, 참조모델의 24시간 부하예측 결과 

비교

Table 7 Comparison of 24 hours load forecasting using the 

proposed models

모델
24시간 부하예측 

최적모델


참조 모델 Persistence Model 0.0929

e단기예측모델   0.0783

단기예측모델   0.0381

결합 모델   0.0374

                                (5)

여기서,  : 예측 시간의 부하 데이터

 : white noise

는 시간의 부하 예측 값이고 는 시간에서 15분 이전

의 부하 값을 나타낸다. 지속성 모델은 24시간 동안의 부하 예측 

값이 e기 예측 시간의 부하와 같은 값을 갖게 된다. 표 7은 결

합모델에 사용된 두 가지의 개별모델과 결합모델, 지속성 모델 

간 24시간 부하예측 실험의 결과를 보여준다. 개별모델과 결합모

델 모두 지속성 모델에 비해 좋은 성능을 보여준다. 이 중 결합 

모델은 최적예측시간 이전까지는 e단기예측모델(시간 시차를 활

용한 다변수 시계열모델)을, 이후에는 단기예측모델(일간 시차를 

활용한 다변수 시계열모델)을 사용함으로써 개별모델의 장점을 

활용해 예측성능이 향상됨을 알 수 있다.

3. 결  론

본 논문은 다변수 시계열모델을 활용해 e단기 부하예측모델

과 단기부하예측모델을 개발하고 개별모델의 결합을 통해 24시간 

부하예측의 성능을 향상시켰다. e단기부하예측은 짧은 시간 단

위의 예측에 강점을 보이는 자기회귀모델과 부하에 영향을 주는 

날씨예측데이터를 결합하여 시간 시차를 활용한 다변수 시계열 

모델을 개발하였다. 또한, 단기부하예측을 위해 부하의 연속성을 

바탕으로 모델을 평일과 휴일로 구분하였고, 이전 날의 같은 시

각 부하데이터와 날씨예측데이터를 결합한 일간 시차를 활용한 

다변수 시계열 모델을 개발하였다. 마지막으로 24시간 부하예측

성능 향상을 위해 e단기부하예측 모델과 단기 예측모델의 장점

을 활용한 결합모델을 개발하였다. 결합모델은 계산된 최적예측

시간을 통해 e단기예측모델과 단기예측모델을 구분하여 24시간 

부하예측을 수행한다. 실제 산업단지의 부하데이터를 이용하여 

실험을 수행한 결과 결합모델을 통해 e단기부하예측 뿐 아니라 

단기부하예측에서도 성능이 향상됨을 알 수 있었다.
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