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빅데이터분석을 통한 도시철도 역사부하 패턴 분석

Analysis of Electrical Loads in the Urban Railway Station by Big Data Analysis
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Abstract - For the efficient energy consumption in an urban railway station, it is necessary to know the patterns of electrical 

loads for each usage in detail. The electrical loads in an urban railway station have different characteristics from other normal 

electrical load, such as the peak load timing during a day. The lighting, HVAC, communication, and commercial loads make up 

large amount of electrical load for equipment in an urban railway station, and each of them has the unique specificity. These 

loads for each usage were estimated without measuring device by the polynomial regression method with big data such as 

total amount of electrical load and weather data. In the simulation with real data, the optimal polynomial regression model 

was third order polynomial regression model with 9 or 10 independent variables. 
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1. 서  론

에너지 소비의 효율성 향상이 중요해지면서, 많은 전력을 사용

하고 있는 도시철도 전력부하의 중요성도 더 높아졌다. 도시철도

에서 소비하는 전력부하는 크게 차량부하와 역사부하(고배용 부

하)로 나눌 수 있다[1]. 첨두부하 저감 및 소비 전력량 감소를 

위하여 도시철도에서 사용하는 전력부하를 제어 또는 조정을 하

는 경우, 차량부하는 차량의 운행일정에 따라 결정되기 때문에 

변경하는 것이 어렵다. 따라서 역사부하에 부하차단을 시행하거

나 에너지저장장치(Energy Storage System, ESS)를 연계하여 부

하를 운영하는 방법이 제안되고 있다. 

ESS의 설치와 유지에 필요한 비용으로 인하여, ESS 설치 없

이 역사부하 차단을 통하여 전력요금을 절감하는 방법들이 제안

되고 있다. 첨두전력이 순간적으로 발생하여 전력 비용이 상승하

는 것을 막기 위해 제어 가능한 부하를 선정하고 시뮬레이션을 

통하여 제어 효과를 분석하였다[2]. 또한 첨두전력 제어를 위하

여 도시철도 변전소의 계절, 시간대에 따른 용도별 부하의 특성

을 분석하였으며[3], 도시철도 역사부하에서 차단이 가능한 부하

와 불가능한 부하를 측정하여, 부하차단량을 최소로 하면서 수요

자원시장과 연계하여 전력요금을 낮출 수 있는 방법을 제안하였

다[4]. 

전력요금을 절감하는 방법으로 ESS와 연계하는 방법들도 연구

되었는데, 도시철도 전력부하의 첨두 발생 시점이 전력가격의 첨

두 시간대와 다르다는 특성을 이용하여 도시철도 변전소에 ESS

를 설치하여 전기요금을 낮추는 방법이 제안되었다[5]. 전력요금 

절감을 위해서는 ESS의 경제성 분석이 필요한데, ESS를 첨두부

하 및 전력사용량 감소에 활용할 때의 경제성을 현재가치법(net 

present value, NPV)을 사용하여 분석하였다[6]. 그리고 수요자

원시장에 도시철도 전력부하가 참여하였을 때 ESS를 이용하여 

확보 가능한 용량과 경제성을 연구하였다[7]. 

이렇게 부하 관리를 포함한 효율적인 전력에너지 사용을 위하

여 도시철도시스템 분야에서도 신재생에너지원, ESS의 적용이나 

스마트그리드 기술 및 에너지관리시스템(Energy Management 

System, EMS)의 적용에 대한 연구 및 실증이 이루어지고 있다

[8-10]. 

지금까지 살펴본 도시철도 역사부하 전력소비의 효율성을 향

상하기 위한 방법을 적용하려면 전력부하의 구성을 상세하게 파

악하는 것이 필요하다. 또한 전력비용을 절감하기 위해 수요자원

시장과 연계하는 것이 효율적인데, 차단 가능한 용량을 산정하기 

위해서는 각 용도별 전력 사용량이 어떻게 되는지 알 필요가 있

다. 이를 위해서 배전반에 계측기를 설치하여 측정할 수도 있지

만, 계측기를 추가 설치하면 설치나 유지보수 비용 때문에 경제

성을 확보하기가 어려울 수 있다. 따라서 추가적인 계측을 최소

화하면서 부하를 분석할 수 있는 방법이 있다면 바람직하다. 

이와 관련된 기술로 전력부하에 대한 빅데이터 분석 방법이 

있는데, 신경회로망 기법을 이용하여 풍력발전량과 전력가격에 

대한 단기예측을 수행하고 기법 간의 특성을 분석하였다[11]. 또

한 도시철도부하에 대해서도 분석이 이루어졌는데, 직류 도시철

도부하의 일별 유사성을 이용하여 향후 15분 평균전력을 예측하

는 기법을 제시하면서, 주변 변전소의 부하패턴을 고려하여 보정

한 신경망 모델을 이용하여 정확도를 높였다[1]. 

본 논문에서는 도시철도 변전소에서 실제로 측정한 부하 데이

터를 분석하여 도시철도 부하의 특성을 파악하였다. 분석 내용은 

차량부하에 비해 역사부하의 크기가 어떻게 되는지, 역사부하 중 
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부하종류 전력사용량(kWh) 비율(%)

조명 504.3 28.85

공조 338.6 19.37

통신기계실 162.2 9.28

상가 141.7 8.11

전파기지국 138.3 7.91

UPS 102.2 5.85

PSD(안전문) 82.1 4.70

에스컬레이터 76.3 4.37

역무 52.5 3.00

방향상선 50.1 2.87

광고판 41.5 2.38

보일러 21.6 1.23

엘리베이터 20.3 1.16

화재수신반 13.9 0.80

물탱크실,집수정 1.6 0.09

비상콘센트 0.7 0.04

셔터 0.1 0.01

총합 1747.9 100.0

표   1 역사부하 중 각 용도별 전력 부하의 하루 전력사용량 

(2017년 7월 데이터 일평균)

Table 1 Electrical loads for each usage in railway station 

equipments during a day

조명이나 공조 등 각 용도별 부하량이 어떻게 되는지 분석하였

다. 그리고 빅데이터를 활용한 기계학습을 적용하여, 역사부하의 

전체 소비량을 알고 있을 때, 각 용도별 부하 소비량이 어떻게 

되는지 추정하였다. 

2. 도시철도 역사부하 분석 

도시철도의 전기설비는 수변전설비, 송배전설비, 정거장전기설

비, 전차선설비, 원방제어설비로 구분할 수 있다[12]. 수변전설비

를 통하여 한국전력공사의 변전소에서 도시철도 변전소까지 연결

되며, 송배전설비는 지하철 변전소들 사이를 연결하는 연락송전

선로와 각 역사의 전기실을 연결하는 배전선로를 말한다. 정거장

전기설비는 역사에서 사용하는 조명, 공조, 동력설비 등을 말하며 

전차선설비는 전동차에 전기를 공급하는 설비로서 지하부설비와 

지상부설비가 있다. 본 논문에서는 정거장전기설비와 전차선설비

에서 사용하는 전력을 각각 역사부하와 차량부하로 정의한다. 원

방제어설비는 위에서 언급한 모든 전기설비를 제어하는 설비로서 

종합관제실에서 통제할 수 있는 설비를 말한다. 그림 1은 도시철

도 변전소와 관련된 전력계통의 구조이다. 

본 논문에서는 지역 도시철도공사 역사 중 변전소가 설치되어 

있는 역사의 실제 부하를 분석하였다. 

도시철도 전력부하의 특징 중 하나는 하루 중 첨두부하가 발

생하는 시간대가 일반 전력부하와 다르다는 것인데, 첨두부하가 

차량운행횟수가 많은 출퇴근 시간대에 나타나게 된다. 그림 2는 

평일 도시철도 전력부하의 일부하의 한 예를 나타내고 있다. 

그림 1 도시철도 변전소 전력계통의 구성[12]

Fig. 1 Structure of power system of urban railway station 

[12] 

그림 2 하루 중 도시철도 전력부하량 (2017년 7월 18일) 

Fig. 2 Daily load of the railway station 

   

사용량(kWh) 비율(%)

차량 6290.8 77.1

역사 1865.2 22.9

합계 8156.0 100.0

그림 3 하루 중 역사부하량와 차량부하량 비율(2017년 7월 18일) 

Fig. 3 Proportion of electrical loads between railway station 

equipments and rolling stocks

그림 2에서 아침 출근 시간대인 오전 8시와 저녁 퇴근 시간대

인 오후 7시에 첨두부하가 나타남을 볼 수 있다. 그리고 도시철

도 부하량의 많은 부분을 차량부하가 차지하고 있음을 볼 수 있

다. 이 둘의 비율을 그래프로 살펴보면 그림 3과 같다. 이 구성 

비율은 지역에 따라서 다양한데, 예를 들어 수도권 도시철도에서 

역사부하량이 차지하는 비율은 30~40%이다 [13]. 

역사부하 중 각 용도별 전력 사용량(2017년 7월 평균)을 표 1
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그림 5 역사부하 용도별 전력부하량의 평일과 주말 시간별 평균

값의 일변화 (2017년 1월~7월)

Fig. 5 Daily loads curve of electrical loads for each usage

평일 주말

조명 425.8 kWh 402.0 kWh

공조 335.2 kWh 307.0 kWh

상가 123.2 kWh 118.0 kWh

역사부하 전체 1663.4 kWh 1582.6 kWh

그림 6 7월 중 역사부하 평일과 주말 용도별 일일 전력사용량 

평균값(2017년 1월~7월) 

Fig. 6 Average daily values of electrical energy for each 

usage in weekdays and weekends

에 나타내었다. 가장 용량이 큰 부하로서 조명과 공조에 사용하

는 부하가 각각 28.9와 19.4 %를 차지하였다. 그 외에 통신기계

실, 상가부하, 전파기지국의 순으로 큰 용량을 차지하였다. 

그림 4는 용도별 부하들 중 사용량이 큰 주요 부하들의 전력

사용량이 하루 동안 어떻게 변하는지 보여주고 있다. 가장 용량

이 큰 조명부하는 운영시간 동안에는 변화가 거의 없었으며, 이

에 비해 공조부하는 시간대별로 변화가 큰 것을 확인할 수 있다. 

상가부하는 일반 전력부하와 비슷한 패턴을 보였으며, 통신기계

실과 전파기지국에서 사용하는 부하는 변동이 크지 않고 거의 일

정한 값을 나타냈다. 본 논문에서는 용량이 큰 부하들 중에서 하

루 중 변동량이 작지 않은 조명, 공조, 상가 부하를 대상으로 분

석하였다. 

그림 4 하루 중 역사부하의 용도별 전력부하량(2017년 7월 12~ 

18일)

Fig. 4 Loads of electrical loads for each usage 

도시철도의 전력부하는 평일과 주말에 다른 패턴을 나타낸다. 

이를 분석하기 위해 2017년 1월부터 7월까지의 전력사용량 데이

터에 대해 평일과 주말로 구분하여 시간대별 평균값을 조사하였

다. 그림 5는 조명, 공조, 상가부하의 평일과 주말 시간대별 평균

을 나타내고 있다. 차량부하를 제외한 역사부하만 보더라도 평일

의 부하가 주말보다 크다는 것을 알 수 있다. 그림 6은 7월 중 

용도별 부하의 평일과 주말의 일일 전력사용량 평균값을 나타내

고 있으며, 평일과 주말에 소비하는 전력량과 패턴을 비교할 수 

있다. 

지금까지 살펴본 바와 같이 역사부하 중 용량이 크고 변동이 

있는 용도별 부하에는 조명, 공조, 상가 부하가 있다. 이 중 조명 

부하는 지하철 운영 시간 동안에는 변화량이 크지 않았고, 상대

적으로 공조부하는 그 변화량이 컸다. 상가부하는 일반적인 전력

부하와 비슷한 패턴을 나타내었다. 

이러한 특성들은 부하를 운영, 관리하는데 중요한 정보이다. 

예를 들어 도시철도 역사 부하를 통하여 수요자원시장에 참여하

는 경우, 계약용량 등을 산정하는데 필요한 정보이다. 또한 에너

지 절감 활동을 할 때에도 어떤 종류의 부하에 집중할지 등을 

판단할 수 있는 근거가 된다. 

그런데 이러한 정보를 얻기 위해 계측기 등을 추가 설치하는 

것은 비용이나 유지관리 면에서 비효율적일 수 있다. 따라서 이

미 측정하고 있는 철도 변전소 데이터를 활용하여 부하별 전력사

용량을 추정하는 방법을 알아보고자 한다. 

3. 회귀분석을 통한 용도별 부하 추정 

3.1 용도별 부하의 특성 분석 

앞 장에서 분석한 결과에 따라서 본 논문에서는 역사부하 중 

조명, 공조, 상가 부하에 대해서 분석을 하였다. 용도별 부하의 

추정을 위하여 기계학습 모델을 적용하였는데, 추정하고자 하는 

데이터가 연속형 수치데이터이므로 그런 데이터에 적합한 회귀분

석으로 접근하였다. 

목표변수(종속변수)는 각 용도별 부하량으로 하였으며, 회귀분

석을 위한 독립변수로 역사부하 전체 전력사용량과 그 변동량을 

적용하였다. 그 외에 공공데이터로서 기후 데이터(기온, 강수량, 

미세먼지 농도(PM10, PM2.5), 일평균기온, 일최고/최저기온, 일강
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수량), 일시 데이터(시간, 요일, 특수일(공휴일 등인지의 여부))를 

적용하였다. 이러한 공공데이터들은 설비를 별도로 설치하지 않

고 어렵지 않게 구할 수 있으면서도 전력사용량과 관계가 있을 

것으로 판단하여 포함하였다. 추후 연구를 통하여 전력사용량에 

영향을 미칠 수 있는 독립변수를 추가할 수 있을 것이다. 

기계학습 모델 학습을 위해 우선 탐색적 데이터 분석(EDA, 

Exploratory Data Analysis)을 수행하였다. 이를 위하여 데이터의 

여러 가지 특성들 간 상관관계를 시각적으로 확인하였다. 각 변

수 쌍별로 상관관계를 산점도 그래프로 나타내면 이상치 존재 여

부, 데이터 분포, 데이터 간 관계를 시각적으로 탐색할 수 있다. 

그리고 두 변수 간의 상관관계를 상관행렬로 나타낼 수 있는

데, 상관행렬은 피어슨곱-모멘트 상관계수를 포함하는 제곱행렬

이다[14]. 상관계수를 수식으로 나타내면 (1)과 같은데, 이것은 

두 변수 간의 선형 의존성을 측정한 값으로서 –1과 1 사이의 

범위에 존재한다. r=1 이면 두 변수는 완전한 양의 상관관계를 

갖는 것이며, r=0 이면 변수 간에 아무런 상관관계가 없는 것이

고, r=-1이면 두 변수는 완전한 음의 상관관계를 갖는 것이다. 

피어슨 상관계수는 두 변수 x와 y 간의 공분산을 x와 y의 표준편

차의 곱으로 나눔으로써 계산할 수 있다. 

 





  



 
 




(1)

여기에서

 : 두 변수 와  간의 공분산

  : 와  각각의 표준편차

그림 7은 공조부하와 다른 데이터 간의 산점도를 나타낸 그래

프이고, 그림 8은 상관행렬을 숫자와 색으로 나타낸 그림이다. 

(여기에서는 모든 독립변수가 아닌 주요 독립변수에 대한 그림을 

나타내었다.) 그림 7에서 공조전력 사용량과 전력사용량의 산점도 

그래프(7행 2열)를 보면 두 데이터가 양의 상관관계를 가지고 있

는 것을 알 수 있으며, 그림 8에서 그 상관관계는 0.759임을 확

인할 수 있다. 같은 방식으로 시간이나 기온, 미세먼지 농도 등과

의 상관관계를 확인할 수 있다. 

이러한 분석을 통하여 독립변수들이 목표변수인 각 용도별 부

하들과 어떠한 상관관계를 가지는지 분석하였으며, 그 상관계수

를 그림 9에 정리하였다. 

결과를 보면 부하종류에 상관없이 전력사용량과 큰 상관관계

를 나타내었다. 하지만 조명과 상가 부하량은 하루 중 시간대와 

큰 상관관계를 나타낸데 반해, 공조 부하량은 전력변동량과 큰 

상관관계를 나타내었다. 이는 그림 5에서 살펴볼 수 있듯이, 공조

부하가 다른 부하와는 달리 일과 시간 중에도 변화량이 크기 때

문일 것이다. 이밖에 공조부하량은 미세먼지 농도인 PM10, 

PM2.5의 값과 상대적으로 높은 상관관계를 보였는데, 이는 철도

운영기관에서 공조부하를 미세먼지 농도에 연동하여 운전하고 있

기 때문일 것이다. 이처럼 용도별 부하들은 그 특성에 따라 독립

변수들과의 상관관계가 다른 특성을 나타냄을 확인할 수 있다. 

그림 7 공조부하와 다른 데이터 간의 산점도 

Fig. 7 Scatter plots between HVAC load and other 

independent variables 

그림 8 공조부하와 다른 데이터 간의 상관행렬 

Fig. 8 Correlation coefficient matrix between HVAC load and 

other independent variables 

3.2 용도별 부하량의 추산 

서론에서 언급한 것처럼 용도별 부하량을 파악함으로써 첨두

부하를 관리하거나 부하를 효율적으로 소비할 수 있다. 현재 변

전소별로 역사부하의 총량이 측정되고 있으며, 본 논문에서 역사

부하의 총량과 다른 공공데이터 데이터를 활용하여 용도별 부하

량을 추정하는 방법을 알아보겠다. 

각 용도별 부하량은 연속형 변수이며 이를 추산하는 방법에는 

회귀 모델이 적당하다. 선형회귀는 훈련 데이터의 샘플 관측값들

에 대하여 최적-피팅 곡선을 찾는 것이라 할 수 있다. 최적-피팅 

곡선은 샘플 관측값들과의 수직 거리의 제곱합을 최소화하는 순

위형 최소제곱(Ordinary Least Square, OLS) 방법을 사용하였다. 
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조명 공조 상가

전력사용량 0.811 0.759 0.811

기온 0.191 0.109 0.191

강수량 0.006 0.004 0.006

시간 0.624 0.264 0.624

PM10 0.025 0.187 0.025

PM2.5 -0.010 0.259 -0.010

일평균기온 0.073 0.076 0.073

일최저기온 0.085 0.080 0.085

일최고기온 0.063 0.074 0.063

일강수량 0.010 0.009 0.010

전력변동량 0.153 0.420 0.153

그림 9 독립변수들과 각 용도별 부하들 사이의 상관계수 

Fig. 9 Correlation coefficients of independent variables and 

electrical loads for each usage

(a) 조명부하

(b) 공조부하 

(c) 상가부하 

그림 10 조건에 따른 회귀모델의 결정계수 

Fig. 10 Coefficient of determination according to each 

condition

이는 (2)의 비용함수 J(ω)를 최소화하는 가중치, 즉 모델을 찾는 

문제라 할 수 있다. 

  



  






(2)

여기에서

 : 예측값   

본 논문에서는 독립변수와 목표변수인 용도별 부하량 데이터 

간에 다항회귀분석을 적용하기 위해 파이썬(Python) 프로그래밍 

언어의 사이킷런(scikit-learn) 라이브러리를 사용하였다[14]. 

회귀분석을 적용함에 있어, 어떠한 독립변수를 적용하는지와 

몇 차의 다항회귀분석을 적용하는지에 따라 그 예측값의 정확도

가 달라지게 된다. 조명, 공조, 상가 부하 세 가지 모두 전력사용

량과 큰 상관관계를 갖지만, 전력변동량은 공조부하와 큰 상관관

계를 갖는다. 이렇게 추산하고자 하는 용도별 부하에 따라 적용

하는 독립변수가 달라져야 좋은 결과를 얻을 수 있다. 또한 다항

회귀분석를 적용할 때 상관관계가 높지 않은 변수를 적용하여 모

델을 만들 경우 오히려 결과가 나빠지게 된다. 

이러한 이유로 인해 조명, 공조, 상가 각각의 부하량을 추산하

기 위한 다항회귀분석을 할 때, 어떤 독립변수들을 가지고 몇 차

의 다항회귀분석을 해야 하는지 분석하였다. 이를 위하여 부하 

데이터의 70%를 학습데이터로 하여 모델을 구성하고, 구성한 모

델을 나머지 30%의 데이터로 평가하였다. 각 종류별 부하에 대

하여 독립변수는 그림 9에서 구한 값들을 기준으로 상관관계가 

높은 변수들부터 차례대로 정해진 개수만큼 적용하며 모델을 비

교하였다. 

조건에 따른 모델의 성능을 비교하기 위하여 각 모델에 대하

여 결정계수 R2를 구하여 비교하였다. 결정계수(coefficient of 

determination)는 추정한 선형 모델이 주어진 자료에 적합한 정

도를 재는 척도이며, 식 (3)을 통하여 구할 수 있다. 결정계수는 

0에서 1 사이의 값을 가지며, 목표변수와 독립변수 사이에 상관

관계가 높을수록 1에 가까운 값을 가진다. 따라서 모델에 따른 

결정계수가 0에 가까울수록 유용성이 낮으며, 결정계수의 값이 
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부하 차수 독립변수 개수 및 독립변수 결정계수

조명 4
6개('전력사용량', '시간', '기온', '전력변

동량', '일최저기온', '일평균기온')
0.8536

공조 3

10개('전력사용량', '전력변동량', '시간', 

'PM2.5', 'PM10', '기온', '일최저기온', '

일평균기온', '일최고기온', '일강수량')

0.8550

상가 3

9개('전력사용량', '시간', '기온', '전력변

동량', '일최저기온', '일평균기온', '일최

고기온', 'PM10', '일강수량')

0.8834

표   2 용도별 각 부하에 대한 다항회귀분석 최적 조건 및 평

가 점수 

Table 2 The optimal regression model and the coefficient of 

determination for each load usage

클수록 유용하다. 

    


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


  




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(3)

여기에서

 : 모델에 의해 구한 예측값

 : 실제 평균값  
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
  





그림 10은 조명, 공조, 상가 부하에 대하여 독립변수의 개수와 

모델의 차수를 다르게 하여 회귀모델을 구성했을 때 결정계수를 

그래프로 나타낸 것이다. 시각적 편의를 위하여 결정계수가 0.5 

이하인 경우는 0.5로 치환하였으며, 결정계수가 높을수록 밝은 색

으로 표시하였다. 표 2는 가장 부하별로 결정계수가 가장 높은 변

수 개수와 차수, 즉 최적 모델을 구성하는 조건을 나타낸 것이다. 

세 가지 종류의 부하에 대하여 모델 조건에 따른 결정계수의 

경향은 다르게 나타났지만, 결정계수의 최곳값은 0.85 이상의 값

을 나타내었다. 세 가지 부하 모두 모델에서 3차 정도의 다항함

수로 모델링했을 때 높은 결정계수를 나타내었으며, 변수는 상관

계수가 높은 변수부터 순서대로 9개 내지 10개의 변수를 사용하

였을 때 높은 결정계수를 나타내었다. 참고로 조명부하의 경우, 3

차로 모델링했을 때 9개의 독립변수를 적용하면 0.8534의 값으로 

최곳값에 근접한 값을 나타내었다. 일반적으로 0.65 이상의 결정

계수 값을 가지면 회귀식을 잘 설명한다고 하는데, 본 논문에 살

펴본 세 가지 부하의 경우 모두 0.85 이상의 값을 나타내었다. 

4. 결  론

지금까지 도시철도에서 사용되는 전력부하를 효율적으로 관리

하기 위하여 도시철도변전소의 전력부하에 대한 특성을 알아보았

다. 일반적인 전력부하와 다르게 도시철도의 전력부하는 출퇴근 

시간에 해당하는 오전 8시나 오후 7시에 첨두부하가 나타난다. 

크게 역사부하와 차량부하로 나뉘는데, 대상 도시철도 변전소의 

경우 차량부하를 포함한 부하 전체에서 역사부하가 전체의 4분의 

1 정도를 차지하였다. 역사부하 중에서 큰 비중을 차지하는 용도

별 전력부하에는 조명, 공조, 통신, 상가 부하 등이 있었다. 각 용

도별 부하들은 다양한 특성을 나타내었는데, 조명 부하는 운영시

간 동안에는 큰 변화가 없었으며 공조 부하는 상대적으로 시간대

별 변화량이 컸다. 통신 부하는 하루 중 변화량이 거의 없었고, 

상가 부하는 일반적인 전력부하와 비슷한 일변화를 나타내었다. 

본 논문에서는 용도별 전력부하 중에서 용량이 크고 하루 중 

시간대별로 사용량이 변하는 조명, 공조, 상가 부하에 대해서 그 

값을 추정할 수 있는 방법을 알아보았다. 현재 변전소에서 소비

되는 전력의 양이 집계되고 있고, 전동차 운행 스케줄을 알기 때

문에 역사부하 전체량이 하루 중 어떻게 변하는지 알 수 있다. 

이 역사부하 전체 전력사용량과 구할 수 있는 공공데이터에 빅데

이터 분석 기법을 적용하여 각 용도별 전력사용량을 추정하였다. 

우선 용도별 전력사용량과 여러 독립변수들과의 상관계수를 

구한 다음, 다항회귀분석기법을 적용하여 용도별 전력사용량을 

추정할 수 있는 회귀모델을 구성하였다. 이때 모델을 구성하는 

조건에 따라 모델의 유용성을 나타내는 결정계수의 값이 달라졌

다. 부하의 종류에 따라 각 독립변수와 부하 사이의 상관계수가 

다른 값을 보였는데, 예를 들어 미세먼지 농도는 조명, 상가 부하

에 비해 공조부하와 상관계수가 상대적으로 높았다. 부하 종류별

로 높은 결정계수를 갖는 회귀모델 구성 조건을 구한 결과, 9개 

정도의 독립변수에 대하여 3차 다항식으로 회귀모델을 설정했을 

때 결정계수가 가장 큰 값을 가졌다. 본 논문에서 살펴본 기법 

외에도, 부하의 용도별로 그 사용량을 더 정확하게 추정할 수 있

는 기법을 찾는 연구와 적용 사례를 확장하여 추정 모델의 유용

성을 검증하는 것이 필요할 것이다. 
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