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Abstract - In this study the NARX was proposed as a novel approach to forecast electric load more accurately. The NARX 

model is a recurrent dynamic network. ISO-NewEngland dataset was employed to evaluate and validate the proposed approach. 

Obtained results were compared with NAR network and some other popular statistical methods. This study showed that the 

proposed approach can be applied to forecast electric load and NARX has high potential to be utilized in modeling dynamic 

systems effectively.
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1. 서  론

 

전력부하 예측은 전통적으로 전력 계통의 최적 운용 및 계획 

수립과 발전, 송배전 계통의 운영비용을 줄이는 데 있어 중요한 

문제이다. 전력부하 예측은 예측기간에 따라 단기, 중기 및 장기 

예측으로 분류되며 중장기 예측은 일반적으로 송전계통에서 새로

운 변전소나 전송선로를 계획하는데 사용되고 단기 예측은 배전

계통 운영 및 비용관리에서 중요한 역할을 한다. 특히 단기부하

예측은 전력계통의 제어 및 운용에 필요한 조류계산, 발전예비력, 

경제급전 등을 계산하는데 중요한 역할을 하기 때문에 보다 정확

한 전력부하 예측을 해야 한다. 예를 들면, 1984년에 부하예측의 

평균절대백분비오차 (MAPE)가 1% 증가하여 운영비용을 1000만 

파운드 e과 지출한 것으로 보고했다[1]. 예에서 보듯 이러한 중

요성 때문에 전력부하를 예측하는 많은 문헌[21]들이 있으며, 예

측기법에 따라 통계적 방법[2~4], 인공지능 방법[5, 19] 또는 두 

가지 기법의 융합[6, 20]을 포함하여 여러 기술이 연구되었다.

인공신경망은 부하예측 뿐만 아니라 기계적 학습 문제에 지난 

몇 년 동안 주로 사용된 기법이다. 그러나 많은 뉴런을 가진 신경

망은 빠른 계산 속도와 작은 훈련 오차를 가질 수 있지만 e과훈

련이 되어 훈련과 다른 패턴이 입력으로 들어오면 성능이 나빠지

는 한계가 있다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 신경망의 훈련과

정을 개선하기 위한 많은 알고리즘이 개발되었다. Kermanshahi 

[7], Pai과 Hong [8, 9]는 ANN과 SVM (Support Vector 

Machine)을 사용하여 순환형 모델(Recurrent Model)을 제시하였

고, 이 방법이 피드포워드 신경망보다 피드백 연결이기 때문에 동

적 시스템을 모델링하는데 성능이 좋았다고 보고했다.

전력부하 예측은 큰 부하의 변동이 한 시간이나 하루 기간에 

가능하기 때문에 까다로운 문제이다. 이러한 변동은 기상 조건

[10, 11], 온도[12], 요일[12], 시간대[1], 계절 요인[8, 9], 사회 

활동[13] 및 사회경제적 요인[14] 등 많은 변수에 의존한다. 그

래서 본 연구에서 좀 더 부하 예측에 효율적인 기법을 개발하기 

위해 예측 방법 중 하나인 Nonlinear Autoregressive neural 

network with exogenous input (NARX)를 제시하였다. NARX

는 순환형 신경망 중의 하나이며[15, 16] 다른 순환형 신경망 

(Recurrent Neural Network)과는 달리 숨겨진 뉴런 대신 출력 

뉴런에서만 피드백 구조를 가지는 신경망이다. 이러한 학습 구조

는 다른 순환형 구조보다 NARX 모델에서 더 효과적인 결과를 

산출 할 수 있다고 보고되었다[17]. 

본 연구에서 제안한 방법의 평가와 입증을 위해 ISO-New 

England 데이터[18]을 사용하였고 이 데이터에는 기온데이터와 

부하데이터로 구성되어 있다. 제안한 방법에서 얻은 결과를 기존

의 기법, 즉 선형회귀법, 이동평균법 등과 비교하였고 보다 높은 

정확성을 확인하였다.

2. 본  론

2.1 기온데이터와 전력부하간의 연관도

두 변수의 연관도(measures of association)를 측정할 수 있

는 대표적 척도로는 공분산(covariance)과 상관계수(coefficient 

of correlation)가 있다. 본 논문에서는 기상데이터 중 건구온도

(dry-bulb temperature), 노점온도(dew-point temperature)와 

전력부하 세 변수의 연관도를 측정하기 위해 상관계수 분석을 실
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시하였다. 상관계수 관련 식은 아래와 같다.

 


  



    
                      (1)

여기서,  ,  : 각각 ,  의 평균값

 ,   : 각각 ,  의 표준편차

Spring Summer Fall Winter

Dry-bulb

temperature
0.2178 0.8606 0.0408 -0.3066

Dew-point

temperature
-0.0066 0.4041 -0.1246 -0.3785

표    1 기온데이터와 전력부하간의 상관계수 전머

Table 1 Coefficient of correlation in the temperature and 

load

그림 1 동계 전력부하와 기온과의 관계(2014년 1월6일∼1월12일)

Fig. 1 Correlation of the temperature and load in winter

그림 2 하계 전력부하와 기온과의 관계(2014년 8월4일 8월10일)

Fig. 2 Correlation of the temperature and load in summer

표 1에서 각 계절전력부하와 기온과의 상관관계를 살펴보면 하

계일 때 전력부하와 기온과의 상관계수가 각각 0.8606, 0.4041이

며 동계일 때 각 상관계수가 –0.3066, -0.3785로 측정되었다. 반

면에 춘 · 추계일 때 상관계수 값이 동 · 하계 상관계수 값보다 상

당히 작음을 알 수 있다. 따라서 전력부하가 동 · 하계일 때 기온

데이터의 영향을 많이 받음을 알 수 있다. 그림 1과 2에서 일주일

동안의 동 · 하계 전력부하와 기온데이터의 관계를 나타내었다. 동

계일 때 온도가 내려가면 전체적으로 부하가 증가하는 것을 볼 수 

있고 하계일 때 온도와 부하 그래프가 비슷한 모양을 보임을 확인

할 수 있다. 그래서 본 연구에서는 보다 정확한 동 · 하계 전력부

하 예측을 위해 기온데이터를 예측모델의 입력으로 사용하였다.

2.2 NARX 신경망

지금까지 논의된 모든 특정 동적 신경망들은 입력 층에서만 

동적인 특성을 가진 네트워크이거나 피드포워드 네트워크였다. 

NARX는 네트워크의 여러 층을 둘러싸는 피드백 연결을 가진 재

순환 동적 네트워크이다. NARX는 다음과 같이 많은 응용 분야

에서 사용되고 있다. 예를 들면 입력 신호의 다음 값을 예측하는 

예측기 (Predictor), 입력 신호의 잡음을 제거하는 비선형 필터링, 

비선형 동적 시스템의 모델링 등에 사용되었다. NARX의 구성도

는 그림 3과 같으며 2층 피드포워드 네트워크로 구성되어 있으

며 츨력값이 입력신호로 들어가는 피드백 구조이다.

그림 3 NARX 구조

Fig. 3 NARX neural network structure

Exogenous input Endogenous input

Dry-bulb temperature(F)

Load (MW)Dew-point temperature(F)

Time (h)

표    2 NARX 신경망 입력

Table 2 NARX model input

  NARX 모델의 관계식은 아래와 같다[22].

         
    

              (2)

여기서, 는 출력(피드백)의 시간지연 개수, 는 입력의 시간지

연 개수, 는 비선형함수이다.

식 (2)를 보면 출력 는 외부 변수  외에 지연출력 를 포

함한다. 본 논문에서는 날씨 변수는 외생적 입력 이고 부하는 
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그림 4 제안한 부하예측 순서도

Fig. 4 Proposed flowchart

t-6 t-5 t-4 t-3 t-2 t-1

Load 0.912098 0.930824 0.950587 0.968231 0.983832 0.995394

Dry. 

Temp.
0.743308 0.784592 0.825323 0.866157 0.907698 0.946869

Dew. 

Temp.
0.916587 0.933404 0.948719 0.96483 0.978696 0.98981

표    3 부하, 건구 및 노점온도 데이터의 시간별 상관계수

Table 3 Time correlation coefficient of load, dry bulb and 

dew point temperature

t-1 t-2 t-3 t-4 t-5

W
in

ter

feedback
delay

0.000592 0.000233 0.000173 0.000152 0.000159

input
delay

1.55E-04 1.54E-04 1.56E-04 1.74E-04 1.62E-04
S
u
m

m
er

feedback
delay

0.000206 0.00017 0.000109 9.21E-05 9.92E-05

input
dealy

9.25E-05 9.53E-05 8.61E-05 9.38E-05 1.11E-04

표    4 지연개수를 결정하기 위한 NARX의 MSE

Table 4 MSE of NARX to determine the number of delays

그림 5 은닉층 뉴런 개수에 따른 MSE 결과

Fig. 5 MSE according to the number of neuron in hidden 

layter

내생적 입력 이며 각 입력을 표 2에 나타내었다. NARX 네트워

크는 부하의 실제값을 사용하여 개루프에서 학습한 후 부하의 각 

1시간 간격 예측을 피드백하여 다음 24시간 예측을 위해 폐루프

를 사용한다. NARX를 통해 부하예측을 위한 데이터를 준비하고 

처리하는 절차를 그림 4에 나타내었다.

2.3 사례연구

2.3.1 데이터

본 연구에서 동 · 하계의 기온데이터를 고려한 단기부하 예측

을 실시하기 위해 ISO-New England의 2012-2014년 데이터를 

사용하였다. 이 데이터는 뉴잉글랜드 지역의 현재 부하, 건구온

도, 노점온도를 1시간마다 측정해서 기록해 놓았다. 2012, 2013

년까지의 동 · 하계 부하데이터를 훈련과정에 사용하였고 2014년 

동 · 하계 부하데이터로 정확성을 평가하였다. 부하와 온도간의 

데이터 크기가 다르므로 모든 데이터를 (0, 1) 사이로 정규화하였

고 신경망의 훈련 과정 중에는 정규화된 데이터에 대해 평균제곱

오차(Mean Square Error)로 정확도를 평가하였고 평가과정에서

는 예측된 부하 값과 실제 부하 값을 비교하기 위해 평균절대백

분위오차(Mean Absolute Percent Error)를 계산하였다.

2.3.2 NARX parameters 결정

NARX는 동적 신경망의 종류이므로 식 (2)에 의해 은닉 층의 

뉴런 개수와 피드백 되는 출력과 입력 값의 지연 개수를 결정해

야 한다. 먼저 출력과 입력 값의 지연 개수를 결정하기 위해 각 

시간별 부하와 온도의 상관계수를 계산하여 연관도를 살펴보았

다. 표 3에 시간별 각 데이터의 상관계수의 결과를 나타내었다. 

부하 데이터의 경우 t-6시간, 건구온도인 경우 t-4시간, 노점온도

인 경우 t-6시간까지 상관계수가 높은 것을 알 수 있다. 그래서 

각 경우에 대해 NARX 신경망으로 시뮬레이션 하여 MSE값이 제

일 작은 값을 가진 내생입력(피드백)지연은 t-4, 외생입력지연은 

t-3으로 표 4처럼 결정하였다.

다음으로 신경망의 은닉 층의 최적 뉴런 개수를 결정하기 위해 

은닉 층의 뉴런 개수를 1부터 20개까지 변화시키면서 그 결과 나

타나는 MSE 값을 살펴보았다. 그 결과가 그림 5와 같으며 최종

적으로 NARX의 은닉 층의 뉴런 개수를 20개로 결정하였다. 표 

5에 시뮬레이션을 위한 신경망 구성 및 파라메타를 정리하였다.

2.3.3 결과

제안한 방법인 NARX의 결과와 비교하기 위하여 선형회귀법 

(Linear Regression), 이동평균법 (Moving Average), 비선형자기

회귀신경망(Nonlinear Autoregressive Neural Network), 일반회

귀신경망 (Generalized Regression Neural Network)들과 비교를 

하였다[19]. 동일한 조건에서 비교하기 위해 LR과 GRNN 기법에

서는 외부입력(날씨데이터)과 출력(부하)의 회귀분석을 위해 
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Traing

(open-loop)

Forecasting

(close-loop)

The number of input 

neurons

6(Exogenous), 

4(Endogenous)
6(Exogenous)

The number of hidden 

layers
1 1

The number of hidden 

neurons
20 20

The number of output 

neurons
1 1

Activation Function Sigmoid Sigmoid

Learning Algorithm

Levenberg-

Marquardt 

backpropagation

Levenberg-

Marquardt 

backpropagation

Performance Error 0.001

표    5 NARX 구성 및 파라메타

Table 5 NARX architecture and parameter

LR GRNN MA NAR NARX

Winter

(MAPE)
11.83% 7.91% 3.47% 0.49% 0.40%

Summer

(MAPE)
9.28% 6.99% 4.09% 0.46% 0.39%

표    6 예측기법의 전력부하 예측 결과

Table 6 Results comparison for LR, GRNN, MA, NAR and 

NARX

그림 6 2014년 하계 전력부하 예측결과(7, 8월)

Fig. 6 Load forecasting in the summer of 2014

NARX 신경망과 동일하게 외부입력, t-1에서 t-3까지, 각각 3개

식의 입력을 설정하였고 MA, NAR 기법에서는 내생입력개수, 즉 

t-1에서 t-4까지의 입력을 사용하여 시뮬레이션하였다. 그 비교 

결과를 표 6에 나타내었다.

예측 결과를 비교해보면 크게 자기회귀모형을 사용하는 기법

과 아닌 것으로 나눌 수 있는데 선형회귀기법과 일반회귀신경망

은 과거 데이터를 입력으로 사용하는 자기회귀 모형이 아니고 그 

결과 전력부하 예측 값이 크게 나타나는 것을 확인하였다. 자기

회귀 모형을 사용하는 이동평균법과 NAR, NARX의 결과를 비교

해보면 선형과 비선형으로 구분할 수 있는데 비선형 모형인 

NAR, NARX가 보다 전력부하 예측 모형을 잘 반영하여 결과가 

상당히 정확함을 확인하였다. 마지막으로 NAR과 NARX는 외부

입력의 유무에 의해 구분되는데 본 연구에서 제안한 기온데이터

를 입력으로 사용한 NARX가 더 좋은 성능을 보임을 확인하였

다. 그림 6와 7은 2014년 동·하계 실제부하와 NARX로 예측한 

부하를 표시한 그림이다.

3. 결  론

전력부하 예측은 큰 부하의 변동이 한 시간이나 하루 기간에 

가능하기 때문에 까다로운 문제이다. 이러한 변동은 기상 조건, 

온도, 요일, 시간대, 계절 요인, 사회 활동 및 사회경제적 요인 등 

많은 변수에 의존한다. 본 연구에서 좀 더 부하 예측에 효율적인 

기법을 개발하기 위해 동적 시스템의 예측 방법 중 하나인 

NARX를 제시하였다. NARX는 순환형 신경망 중의 하나이며, 다

른 순환형 신경망과는 달리 숨겨진 뉴런 대신 출력 뉴런에서만 

피드백 구조를 가지는 신경망이다. 제안한 방법의 평가와 입증을 

위해 ISO-New England 데이터를 사용하였고 제안한 방법에서 

얻은 결과를 기존의 예측 기법과 비교한 결과 동·하계 부하 예측 

결과인 MAPE값이 각각 0.4%, 0.39%로 다른 기법보다 높은 정

확성을 가짐을 확인하였다. 앞으로 본 연구에서 제안한 순환형 

동적 신경망인 NARX의 외부 입력을 동·하계부하에 영향을 주는 

기온데이터뿐만 아니라 전체 전력부하에 영향을 미치는 여러 요

인을 분석하여 적용할 계획이다.
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그림 7 2014년 동계 전력부하 예측결과(1, 2월)

Fig. 7 Load forecasting in the winter of 2014
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