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Abstract

With the development of renewable energy sector, the importance of solar energy is continuously increas-

ing. Solar radiation forecasting is essential to accurately solar power generation forecasting. In this paper,

we used time series models (ARIMA, ARIMAX, seasonal ARIMA, seasonal ARIMAX, ARIMA GARCH,

ARIMAX-GARCH, seasonal ARIMA-GARCH, seasonal ARIMAX-GARCH). We compared the performance

of the models using mean absolute error and root mean square error. According to the performance of the

models without exogenous variables, the Seasonal ARIMA-GARCH model showed better performance model

considering the problem of heteroscedasticity. However, when the exogenous variables were considered, the

ARIMAX model showed the best forecasting accuracy.

Keywords: ARIMA, ARIMAX, seasonal ARIMA, seasonal AIRMAX GARCH, weather variables, solar

radiation

1. 서론

최근 원전 피해 위험성과 화석연료의 사용으로 인한 환경문제가 부각되고 있다. 에너지시장에서는 이러

한 문제의 해결책으로 신재생에너지의 확대를 제기한다. 재생에너지 보급 확대와 함께 주목받는 기술로

는 발전량 예측 기술이다. 기상 변동에 따른 재생에너지 발전량을 좀 더 정확히 예측해야, 원활한 전력

수급대응이가능하기때문이다.

재생에너지의 시간대별 불규칙한 전력 생산에 따른 좀 더 안정적인 수급 대책 마련을 위해서, 정확한

재생에너지 발전량 예측이 필수적이다 (Kim 등, 2016; Kim 등, 2018). 한국에너지공단에서 발표한
‘2017년도 재생에너지 보급통계(2016년 보급실적, 확정치) 결과 요약’에 따르면, 태양 에너지의 2016년

발전량은 총 512만 MWh로 전년도인 398만 MWh보다 약 28.7% 증가한 수치를 보였으며, 발전에 사

용되는 재생에너지 자원들 중 가장 큰 32%의 발전 기여도를 기록하여 재생에너지 중 가장 높은 수치를

보였다. 태양광 발전은 발전 소자 개발 비용 감소 및 반도체 생산 기술이 발달함에 따라 발전량이 늘어
나는추세이며, 재생에너지중에서가장높은발전기여도를보인다. 태양광발전량예측은기상자료보
다 일사량에 의한 영향이 강하므로 일사량을 정확하게 예측하는 것은 태양광 발전의 정확성을 위해 꼭
필요하다.
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일사량 예측을 위하여 국내외에서 다양한 방법들이 시도되고 있다. 일사량은 태양 에너지가 지상으로

도착했을 때의 에너지양으로, 일사량 내의 추세를 찾아내기 힘들다. Ji와 Chee (2011)는 더 안정적

인 월별 평균 일사량 자료를 찾기 위해 Al-Sadah 모형을 이용한 일사량의 추세를 없애는 과정을 실

시하였고, 일사량의 선형 성분과 비선형 성분을 구별하여 선형 성분은 auto-regressive moving aver-

age (ARMA) 모형로, 비선형 성분은 time delay neural network (TDNN) 모형으로 예측하는 hybrid

모형을 제시하였다. Colak 등 (2015)는 ARMA 모형과 auto-regressive integrated moving average

(ARIMA) 모형을사용하여 1시간단위의일사량을예측한후, 다양한예측기간에대한예측오차를비

교하였다. 또한일사량은시간에따른변동성이큰성질을가지고있기때문에, 분산이동일하다고가정

하는일반시계열을이용하면좋은예측력을장담할수없다. Grek (2014)는일사량과비슷하게시간에

따라 변동이 나타나는 일별 거래량과 일간 거래량의 영향을 받는 주가지수를 예측하기 위하여 이분산성

모형인 generalized auto-regressive conditionally heteroscadastic (GARCH) 모형을 이용하였다. Liu

등 (2011)는 더 정확한 풍력 예너지 예측을 위해 10가지 시계열 모형을 통해 풍속 예측을 하였으며, 그
결과 ARMA-GARCH(-M) 모형의 예측 성능이 우수함을 보였다. 또한 Sun등 (2015)는 중국의 베이징
과 우루무치 지역의 일사량을 예측하는데 변동성을 고려한 모형인 7개의 다른 ARMA-GARCH 모형으

로 일사량 값을 예측하여 그 결과들을 비교하였다. 본 논문에서는 일사량 자료의 분산의 이분산성을 설

명할수있는ARIMA-GARCH모형을이용하여일사량예측성능을 ARIMA모형과비교하고자한다.

태양 에너지는 지구의 대기권을 지나오면서 수증기, 운량 등과 같은 다양한 기상변수의 영향을 받아 실

제 값보다 감소하는 경향이 있어 일사량 예측을 위해 외생변수를 고려해야 할 필요가 있다. 일사량 예

측에 주로 고려되는 기상변수는 기온, 상대습도, 운량 등이 있다. Elizondo 등 (1994)는 기온과 습도를

포함한 다양한 기상변수를 이용해 일별 전지구적 일사량을 예측하였다. 그리고 Rehman과 Mohandes

(2008)는 사우디 아라비아의 Abha city의 일사량을 예측하기 위해 당일 평균 기온과 최고 기온, 그리고
상대습도를이용하여 artificial neural network (ANN) 모형으로일사량을예측하였다. Kim (2017)은

일사량예측을위해대기권밖일사량의변수를활용하여시계열모형의예측정확도를비교하였다.

본 논문에서는 태양광 패널이 설치되어 있는 광주와 청주의 기상데이터를 활용하여 여러 시계열 모형을
이용하여 단기 예측 성능을 비교하고자 한다. 제 2장에서는 태양광 발전량 예측을 위한 시계열 모형을
소개하며, 제 3장에서는 활용된 일사량 데이터, 기상변수 데이터에 대하여 설명하고, ARIMA, ARIMA

with eXogenous variable (ARIMAX), seasonal ARIMA, seasonal ARIMAX, ARIMA-GARCH,

ARIMAX-GARCH, seasonal ARIMA-GARCH, seasonal ARIMAX-GARCH 모형들을 이용하여 일

사량 예측 모형을 수립하고 분석 결과를 통해 비교 분석할 것이다. 마지막으로 제 4장에서는 결론과 향

후연구방향에대하여논의할것이다.

2. 일사량 예측 모형

2.1. ARIMA 모형

시계열에서 ARIMA 모형은 현재의 시계열 값이 과거의 관측값으로 설명된다는 AR 모형과 현재의 시

계열 값이 오차로 설명된다는 MA 모형과 함께 차분 절차를 포함하는 모형이다. AR 모형의 차수가 p,

MA 모형의차수가 q, d차차분한 ARIMA(p, d, q) 모형식은다음과같이표현된다.

ϕp(B)(1−B)d(Yt − µ) = θq(B)ϵt

where θq(B) = 1− θ1B − · · · − θqBq,

ϕp(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpBp (2.1)
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이때, Yt는 t시점에서관측된데이터이며, B는후진연산자, µ는평균을의미한다. θq(B)와 ϕp(B)는각

각 q차, p차다항식으로 p, q는모형의차수를 d는모형의차분차수를의미한다.

2.2. ARIMAX 모형

ARIMAX 모형은 ARMA 모형에 차분을 가한 후 독립변수로 외생변수를 추가한 모형이다. 이 때 독립

변수들과 종속변수는 안정적인 시계열이며, 오차가 ARIMA 모형을 따른다고 가정하는 것이 특징이다.

ARIMAX 모형은아래와같이표현된다.

ϕp(B)(1−B)d
(
Yt −

k∑
i=1

βiXit

)
= θq(B)ϵt

where θq(B) = 1− θ1B − · · · − θqBq,

ϕp(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpBp (2.2)

Yt는 종속변수, Xit는 독립변수이며 ϵt는 ARIMA(p, d, q) 모형을 따르는 오차항에 해당하며 ϵn ∼
WN(0, σ2)를 따른다. ARIMAX 모형에선 외생변수인 Xt가 다양한 시차를 간격을 두고 독립변수에

영향을 주는데, 이를 후진연산자 B로 표현하였다. βi는 회귀계수에 해당된다. 본 논문에서는 외생변수

로 기온, 습도, 강수, 풍향 등 예보가 되는 기상변수들을 이용하였다. θq(B)와 ϕp(B)는 각각 q차, p차

다항식을나타낸다.

2.3. Seasonal ARIMA 모형

Seasonal ARIMA 모형은 ARIMA 모형에 주기성이 존재하는 모형이다. 모형은 ARIMA(p, d, q) ×
(P,D,Q)S로표현되며평균이 µ인모형의식은다음과같다.

ϕp(B)ΦP
(
BS
)
(1−B)d

(
1−BS

)D
(Yt − µ) = θq(B)ΘQ

(
BS
)
ϵt

where θq(B) = 1− θ1B − · · · − θqBq,

ϕp(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpBp,

ΘQ
(
BS
)
= 1−Θ1B

S − · · · −ΘQB
QS,

ΦP
(
BS
)
= 1− Φ1B

S − · · · − ΦPB
PS (2.3)

이때, Yt는 t시점에서 관측된 데이터이며, B는 후진연산자를 의미한다. θq(B)와 ϕp(B)는 각각 q차,

p차 다항식으로 p, q는 모형의 차수를 d는 모형의 차분 차수를 의미한다. ΘQ(B
S)와 ΦP (B

S)는 각각

P차, Q차차수를가지는계절 AR, MA를의미하며, S는계절차분차수를의미한다.

2.4. Seasonal ARIMAX 모형

Seasaonl ARIMAX 모형은 ARIMA 모형에 주기성이 존재하며, 독립변수로 외생변수를 추가한 모형이

다. 모형은 ARIMAX(p, d, q)× (P,D,Q)S로표현되며평균이모형의식은다음과같다.

ϕp(B)ΦP
(
BS
)
(1−B)d

(
1−BS

)D (
Yt −

k∑
i=1

βiXit

)
= θq(B)ΘQ

(
BS
)
ϵt

where θq(B) = 1− θ1B − · · · − θqBq,

ϕp(B) = 1− ϕ1B − · · ·ϕpBp,
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ΘQ
(
BS
)
= 1−Θ1B

S − · · · −ΘQB
QS,

ΦP
(
BS
)
= 1− Φ1B

S − · · · − ΦPB
PS, (2.4)

여기서 Yt는 종속변수, Xit는 독립변수이며 ϵt는 모형을 따르는 오차항에 해당하며 ϵn ∼ WN(0, σ2)를

따른다. 외생변수인 Xt가 다양한 시차를 간격을 두고 독립변수에 영향을 주는데, 이를 후진연산자 B로

표현하였다. βi는 회귀계수에 해당된다. 본 논문에서는 외생변수로 기온, 습도, 강수, 풍향 등 예보

가 되는 기상변수들을 이용하였다. θq(B)와 ϕp(B)는 각각 q차, p차 다항식을 나타낸다. ΘQ(B
S)와

ΦP (B
S)는각각 P차, Q차차수를가지는계절 AR, MA를의미하며, S는계절차분차수를의미한다.

2.5. ARIMA-GARCH 모형

ARIMA-GARCH 모형은 평균 모형이 ARIMA, 분산 모형이 GARCH 모형을 따르며, 이 모형을 통

해 독립변수의 영향을 파악하여 종속변수의 변동을 예측할 수 있다. 분산은 이분산성 모형인 GARCH

모형을 통해 이분산성을 분석한다.기존의 ARIMA 모형에서 가정하였던 등분산성이 아닌 이분산성을

가정하는 모형이 ARCH 모형이다. GARCH 모형은 ARCH 모형에서 현재 분산이 과거 분산의 영

향을 고려할 수 있도록 확장한 모형이며, 조건부 분산의 자기회귀형태가 모형에 추가된다. ARIMA-

GARCH는 ARIMA의차수가 p, d, q이고 GARCH의차수가 r,m인것을말하며, 모형은다음과같다.

ϕp(B)(1−B)dYt = θq(B)εt,

εt =
√
htϵt,

ht = α0 +
m∑
i=1

αi, ε
2
i−1 +

r∑
i=1

βiht−i

where αi, βi ̸= 0 (2.5)

B는 후진연산자(backward shift operator)이며 d는 차분 차수를 의미한다. εt는 WN(0, σ2)를 따르는

오차항이다. 여기서 ϕ(B)와 θ(B)는 각각 모형의 차수가 p, q인 AR, MA에 관한 다항식으로 표현되며
식은다음과같다.

θq(B) = 1− θ1B − · · · − θqBq,

ϕp(B) = 1− ϕ1B − · · · − ϕpBp. (2.6)

3. 예측모형의 성능비교

3.1. 데이터 소개

본 연구에 적용한 데이터는 2015년 1월 1일부터 2018년 1월 7일까지 1시간 단위로 기상포털자료에서

제공되는 기상자료이다. 후에 태양광 예측에 사용하기 위해 태양광 발전량 패널이 존재하는 광주, 청주

2개 지역을 선정하여 분석에 이용하였으며, 2015년 1월 1일부터 2017년 12월 31일까지의 자료를 훈련

용 데이터(training data)로 이용하여 모형을 적합에 사용하였다. 그리고 나머지 2018년 1월 1일부터

1월 7일까지 자료를 테스트 데이터(test data)로 모형의 성능을 평가하는데 활용하였다. 사용된 독립변

수들은 기상청에서 제공하는 기상자료개방포털을 통해 기상관측소에서 관측된 자료를 이용하여, 기온,

습도, 운량, 적설량등 8개의기상변수와 Kim (2017)에서제안한대기권밖일사량을모형에활용했다.

분석을 진행하기 위해 이 절의 앞부분에서 설명한 방법대로 2개 지역의 일사량 자료를 재구성하였다.

Figure 3.1은 2015년 한 해 동안의 서울 일사량 자료를 나타낸 시계열 도표이며, Figure 3.2는 일사량
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Figure 3.1. Hourly solar radiation of Cheongju and Gwangju in 2015.

Figure 3.2. Hourly solar radiation of Cheongju and Gwangju in January 2015.

자료의 패턴을 좀 더 세밀하게 살펴보기 위해 2015년 1월의 자료만을 이용한 시계열 도표이다. 자료 중

0의 값을 가지는 부분이 다수 존재하며 일출 후부터 발전이 시작되어 최고점을 형성한 후 일몰 후에는

다시 0의 값을 갖는 패턴이 하루마다 반복된다. 이러한 특징으로 시간별 일사량 예측 모형을 적합할 경

우 모형 적합이 정확하게 이루어지지 않으므로, 본 논문에서는 문제를 해결하기 위하여 연속된 일사량

자료를 일몰과 일출 시간을 이용하여 일정 시간을 분리하여 예측 모형에 이용하였다. 이러한 데이터를

활용하여, ARIMA, ARIMAX, seasonal ARIMA, seasonal ARIMAX, ARIMA-GARCH, ARIMAX-

GARCH, seasonal ARIMA-GARCH, seasonal ARIMAX-GARCH의 시계열 모형을 이용하여 적합하

고예측을진행하여모형간비교하였다.

3.2. 모형 적합 결과

일사량 자료는 일출과 일몰시간에 의해 하루 중 일정한 시간동안 0의 값을 갖는다. 그러므로 일출과 일
몰시간을 고려하여 07시부터 21시까지의 시간만을 사용하여 예측하도록 한다. 일사량 예측을 위한 과
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Figure 3.3. Result of forecasting 7-Days ahead, ARIMA model.

정은 다음과 같다. 먼저 전체 데이터 중 2015년 1월 1일부터 2017년 12월 31일까지 07시에서 21시

까지의 데이터를 사용하여 예측 모형을 수립한다. 예측 모형이 수립되면 모형 수립에 사용되지 않은

첫 번째 날인 2018년 1월 1일의 07시부터 21시까지의 일사량을 예측한다. 이 예측값을 추가하여 새

로 모형을 수립한 뒤 다음 날인 1월 2일의 07시부터 21시까지의 일사량을 예측한다. 이러한 과정을

반복한 뒤 실제 일사량 관측값과 일사량 예측값을 비교하여 모형의 정확도를 비교하였다. ARIMA,

ARIMAX, seasonal ARIMA, seasonal ARIMAX, ARIMA-GARCH, ARIMAX-GARCH, seasonal

ARIMA-GARCH, seasonal ARIMAX-GARCH 모형은 Akaike’s information criterion (AIC)를기준

으로 AIC 값이가장작은모형을적합하였다.

R의 auto.arima 함수를 이용해 각각의 지역의 자료를 ARIMA 모형으로 적합한 결과 AIC기준으로 청

주와광주모두 ARIMA(5, 1, 1) 모형으로적합되었다. Figure 3.3은적합된모형의예측결과를보기위

해 2018년 1월 1일 부터 2018년 1월 7일까지 7일간의 예측을 진행한 결과이다. 실선이 관측값이며, 파

란 점선이 모형에 의한 예측값이다. 예측된 그래프들은 하루 중 07시부터 21시까지의 값이며, 1월 그래
프다보니일사관측시간이다른날보다짧게나타났다.

두 지역에서 일사량의 변동을 민감하게 예측하지는 못하지만 일사량의 전체적인 ARIMA를 이용한 예

측 결과 일사량의 전체적인 경향은 잘 맞추는 것으로 보인다. 하지만, 하루의 최대값 근방에서의 예측
성능이 우수하지 않으며, 이러한 예측 오차를 줄이기 위하여 다음은 기상변수를 고려한 ARIMAX를 이

용한 결과이다. ARIMAX 모형을 적용하기 위해서는 적절한 설명변수가 선정되기 위해 일사량을 제외

한 10개의 변수와 일사량과의 상관관계를 확인한 뒤에 상관관계가 높은 변수들을 설명변수로 사용한다.

Figure 3.4는 8개의 변수와 일사량 간의 상관계수를 도식화한 그림이다. 시간대별, 월별 모두 기온, 습

도, 운량 그리고 대기권 밖 일사량이 일사량과 높은 상관관계를 가지고 있는 것을 확인할 수 있다. 상관
관계가 높은 기온, 습도, 운량(4분위) 그리고 대기권 밖 일사량 4가지 변수를 사용해 ARIMAX 모형을

적용하였다.

Table 3.2는 4개 변수들의 모든 조합에 대해 강릉 한 지역을 이용하여 ARIMAX 모형을 적용한 결과

를 요약한 표이다. 모든 조합에 대해 MAE를 비교해보았을 때 청주와 광주 지역 모두 대기권 밖 일사
량과 기온, 습도, 운량(4분위) 4개를 설명변수로 사용했을 때 가장 예측력이 좋다는 것을 확인할 수 있

다. 따라서, 대기권 밖 일사량과 기온, 습도, 운량(4분위), 네 변수를 선택한 후 각각의 지역의 자료를
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Table 3.1. Fitted models using ARIMA

Region Model

Cheongju ARIMA(5, 1, 1)

Gwangju ARIMA(5, 1, 1)

ARIMA = auto-regressive integrated moving average.

(a) Cheongju (b) Gwangju

Figure 3.4. Correlation of Cheongju and Gwangju.

Table 3.2. Result of variable selection using ARIMAX model

Variable selection Cheongju Gwangju

ei 0.1515 0.1791

ei + temp 0.1866 0.2186

ei + humid 0.1929 0.2037

ei + cloud4 0.1357 0.1755

ei + temp + humid 0.1965 0.2185

ei + temp + cloud4 0.1725 0.1824

ei + humid + cloud4 0.1742 0.1958

ei + temp + humid + cloud4 0.1238 0.1731

ARIMAX = auto-regressive integrated moving average with eXogenous variable.

Table 3.3. Fitted models using ARIMAX

Region Model

Cheongju ARIMAX(2, 1, 2)

Gwangju ARIMAX(2, 1, 5)

ARIMAX = auto-regressive integrated moving average with eXogenous variable.

ARIMAX 모형으로 적합한 결과 AIC기준으로 청주의 최적 모형은 ARIMAX(2, 1, 2)이고 광주의 최적
모형은 ARIMAX(2, 1, 5)이다. 이 두 가지 변수를 사용해 ARIMAX 모형에 적합한 후 예측한 결과는

Figure 3.5와 같다. 실선이 관측값이며, 파란 점선이 모형에 의한 예측값이다. ARIMAX의 결과, 일사

량만 이용한 것보다 다른 외생변수를 고려했을때 좀 더 실제값에 가까이 나타나는 것으로 훨씬 나은 성

능이나타나는것으로보인다.
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Figure 3.5. Result of forecasting 7-Days ahead, ARIMAX model. ARIMAX = auto-regressive integrated moving

average with eXogenous variable.

Figure 3.6. Result of Forecasting 7-Days ahead, seasonal ARIMA model. ARIMA = auto-regressive integrated

moving average.

Table 3.4. Fitted models using seasonal ARIMA

Region Model

Cheongju ARIMA(2, 0, 1)(2, 1, 0)[15]

Gwangju ARIMA(2, 0, 4)(2, 1, 0)[15]

ARIMA = auto-regressive integrated moving average.

Table 3.4는 Seasonal ARIMA 결과이다. Seasonal ARIMA 모형으로 적합한 결과 AIC기준으로 청

주는 ARIMA(2, 0, 1)(2, 1, 0)[15]와 광주는 ARIMA(2, 0, 4)(2, 1, 0)[15] 모형으로 적합되었다. Figure

3.6는 적합된 모형의 예측 결과이다. 일사량은 주기성을 지니고 있으므로, ARIMA 모형이나 ARI-

MAX 모형보다예측성능이우수하게나타난다.

Table 3.5는 seasonal ARIMAX 결과이다. Seasonal ARIMAX 모형으로적합한결과 AIC기준으로청
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Figure 3.7. Result of forecasting 7-Days ahead, seasonal ARIMAX model. ARIMAX = auto-regressive integrated

moving average with eXogenous variable.

Table 3.5. Fitted models using seasonal ARIMAX

Region Model

Cheongju ARIMAX(5, 1, 0)(2, 0, 0)[15]

Gwangju ARIMAX(0, 1, 5)(2, 0, 0)[15]

ARIMAX = auto-regressive integrated moving average with eXogenous variable.

주는 ARIMAX(5, 1, 0)(2, 0, 0)[15]와 광주는 ARIMAX(0, 1, 5)(2, 0, 0)[15] 모형으로 적합되었다. Fig-

ure 3.7은 적합된 모형의 예측 결과이다. 실선이 관측값이며, 파란 점선이 모형에 의한 예측값이다.

Seasonal ARIMAX의 결과, 일사량만 이용한 것보다 다른 외생변수를 고려했을때 좀 더 실제값에 가

까이 나타나는 것으로 훨씬 나은 성능이 나타나는 것으로 보인다. 하지만 seasonal ARIMA 보다 과소

추정되는것으로보인다.

일사량 자료를 ARIMA-GARCH로 적합한 결과 ARIMA(5, 1, 1) ×GARCH(1, 1) 모형이 적합 되었다.

적합된 모형의 예측 경향을 알아보기 위해 2018년 01월 01일 이후 7일을 예측하였다. Figure 3.8과 같

이 ARIMA-GARCH 모형은 등분산성이 아닌 이분산성을 가정을 하므로 일사량에서 생기는 분산을 고

려하기때문에 ARIMA 모형보다향상된성능을나타낸다.

ARIMAX-GARCH 모형은 ARIMAX 모형에 이분산 문제를 고려한 GARCH 모형을 추가한 모형이

다. ARIMAX-GARCH 모형도 ARIMA-GARCH 모형과 마찬가지로 ‘ugarchspec’, ‘ugarchfit’ 함

수를 이용하여 모형을 적합시킨 후 2018년 01월 01일 이후 7일을 예측하였다. 또한 ARIMAX와 동

일하게 앞서 선정된 기상변수와 대기권밖 일사량 변수를 활용하여 모형을 적합시켰다. 그 결과 청주
의 ARIMX-GARCH 모형의 최적 모형은 ARIMAX(2, 1, 2)-GARCH(1, 1)이고 광주의 최적모형은

ARIMAX(2, 1, 5)-GARCH(1, 1)이다. 두 지역 모두 대기권 밖 일사량 변수와 기온, 습도, 운량 3가지

기상변수를 외생변수로 고려하였다. 청주와 광주의 최적 모형을 사용하여 예측한 결과는 Figure 3.9와

같다.

Seasonal ARIMA-GARCH 모형은 seasonal ARIMA 모형에 이분산 문제를 고려한 GARCH 모

형을 추가한 모형이다. 모형을 적합시킨 결과 청주의 seasonal ARIMA-GARCH 모형의 최적 모

형은 ARIMA(2, 0, 1)(2, 1, 0)[15]-GARCH(1, 1)이고 광주의 최적모형은 ARIMA(2, 0, 4)(2, 1, 0)[15]-
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Figure 3.8. Result of forecasting 7-Days ahead, ARIMA-GARCH model. ARIMA = auto-regressive integrated

moving average; GARCH = generalized auto-regressive conditionally heteroscadastic.

Figure 3.9. Result of forecasting 7-Days ahead, ARIMAX-GARCH model. ARIMAX = auto-regressive integrated

moving average with eXogenous variable; GARCH = generalized auto-regressive conditionally heteroscadastic.

GARCH(1, 1)이다. 청주와광주의최적모형을사용하여예측한결과는 Figure 3.10과같다.

Seasonal ARIMAX-GARCH 모형은 seasonal ARIMAX 모형에 이분산 문제를 고려한 GARCH 모

형을 추가한 모형이다. 모형을 적합시킨 결과 청주의 seasonal ARIMAX-GARCH 모형의 최적 모형

은 ARIMAX(5, 1, 0)(2, 0, 0)[15]-GARCH(1, 1)이고 광주의 최적모형은 ARIMAX(0, 1, 5)(2, 0, 0)[15]-

GARCH(1, 1)이다. 청주와광주의최적모형을사용하여예측한결과는 Figure 3.11과같다. Seasonal

ARIMAX와비교해서변동성을더정확하게예측하는것으로나타난다.

3.3. 모형의 성능 비교

앞의 절에서 적합한 모형들을 비교하기 위한 오차의 척도로 MAE와 RMSE를 이용하였다. 일반적으로

전력수요예측에서는 mean absolute percentage error (MAPE)를많이사용하지만태양광발전의경우
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Figure 3.10. Result of forecasting 7-Days ahead, seasonal ARIMA-GARCH model. ARIMA = auto-regressive

integrated moving average; GARCH = generalized auto-regressive conditionally heteroscadastic.

Figure 3.11. Result of forecasting 7-Days ahead, seasonal ARIMAX-GARCH model. ARIMAX = auto-regressive

integrated moving average with eXogenous variable; GARCH = generalized auto-regressive conditionally het-

eroscadastic.

자료가 0인 경우가 많아 MAPE를 계산할 수 없는 경우가 많다. MAE는 실제 관측값과 예측값의 차이
의절대값을전체자료의개수로나눈척도로아래식과같이정의된다.

MAE =

∑m
t=1

∣∣∣Yt − Ŷt∣∣∣
m

(3.1)

MSE는 실체 관측값과 예측값의 차이의 제곱합 평균으로 정의된다. RMSE는 MSE의 제곱근이며 아래
식과같이정의된다.

RMSE =

√√√√∑m
t=1

(
Yt − Ŷt

)2
m

(3.2)
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Table 3.6. Model comparison

Region Model RMSE MAE

Cheongju

ARIMA 0.4173 0.3736

ARIMAX 0.2586 0.1937

Seasonal ARIMA 0.1669 0.0977

Seasonal ARIMAX 0.2572 0.1824

ARIMA-GARCH 0.3889 0.3406

ARIMAX-GARCH 0.5007 0.4222

Seasonal ARIMA-GARCH 0.1666 0.0973

Seasonal ARIMAX-GARCH 0.2543 0.1803

Gwangju

ARIMA 0.2436 0.2162

ARIMAX 0.1509 0.1092

Seasonal ARIMA 0.1348 0.0759

Seasonal ARIMAX 0.1480 0.1073

ARIMA-GARCH 0.2279 0.1994

ARIMAX-GARCH 0.3629 0.3262

Seasonal ARIMA-GARCH 0.1345 0.0750

Seasonal ARIMAX-GARCH 0.1509 0.1097

RMSE = root mean square error; MAE = mean absolute error; ARIMA = auto-regressive integrated

moving average; ARIMAX = ARIMA with eXogenous variable; GARCH = generalized auto-regressive

conditionally heteroscadastic.

위의 두 척도 모두 MAPE와 달리 자료의 크기에 영향을 받는 척도이며, 작을수록 모형의 성능이 우수

하다는것을의미한다. 모형의비교결과는 Table 3.6, Table 3.7와같다.

모형 비교 결과, 청주의 MAE 기준으로 ARIMA-GARCH 모형의 MAE가 0.3406이고 ARIMA 모형

의 MAE가 0.3736로 약 0.03 정도의 차이가 나타남을 알 수 있다. 분산의 이분산 모형을 가정하였을

때, 기존의모형보다예측정확도를더향상시킴을확인할수있었다. 모형별비교에서는기상변수와대
기권 밖 일사량을 고려한 ARIMAX 모형의 MAE가 0.1937로 ARIMA 모형보다 모형의 성능을 높였

다. 가장 성능이 좋은 모형은 MAE가 0.0977인 seasonal ARIMA 모형이다. 반면 외생변수를 고려한

seasonal ARIMAX는 seasonal ARIMA에 비해 모형의 정확도가 떨어지는 것으로 나타났다. seasonal

ARIMA 모형보다 Seasonal ARIMA-GARCH 모형의 예측오차가 개선됨을 보였지만, 차이는 매우 작

았으며 시간이 오래걸린다는 점에서 seasonal ARIMA 모형이 더 적합한 모형으로 볼 수 있다. 광주
도 동일하게 ARIMA 모형 보다 ARIMA-GARCH 모형의 예측 성능이 우수하였고, seasonal ARIMA-

GARCH 모형의 예측 오차가 가장 낮았다. 하지만, ARIMAX 모형에서 분산의 이분산 모형을 가정한

ARIMAX-GARCH 모형의 MAE가 청주에서는 0.3164 광주는 0.5390으로 오히려 모형의 성능을 저하

시켜이분산문제를보완하지않았을때더좋은예측성능을보인다.

일사량의 경우 자료의 특성상 일출과 일몰 시간대에 자료값이 0 가까이에 나타나 MAPE를 계산 할 수

없는 경우가 있어, 10시부터 16시까지의 피크 시간대만 고려하여 자료를 이용하여 계산하였다. 그 결과
는 Table 3.7과 같다. 청주의 경우 평균적으로 seasonal ARIMA 모형의 성능이 가장 우수하게 나왔지

만 2018년 1월 1일이나 7일과 같이 MAPE가 크게 나오는 경향이 보이는데 그 원인 중에 하나는 기상
요인으로인하여일사량출력이감소하면서편차가크게 발생했다. 광주의경우는 ARIMAX 모형이다

른 모형들에 비해 실제값과 편차가 작게 나타났다. 하지만 흐린 날씨에는 여전히 예측 성능을 저하시킴

을알수있다.
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Table 3.7. Model comparison of peak hour using mean absolute percentage error

Region Model Day1 Day2 Day3 Day4 Day5 Day6 Day7 Average

Cheongju

ARIMA 47.2650 29.4263 40.9100 34.8224 41.0737 62.9476 34.0887 41.5048

ARIMAX 19.8567 11.4872 33.2028 33.1779 18.3497 18.5958 30.4866 23.5938

Seasonal ARIMA 27.6952 7.7431 3.2290 24.0290 11.1588 22.7771 25.6299 17.4660

Seasonal ARIMAX 32.6295 7.5297 65.3726 24.8055 15.5418 28.0608 29.6922 29.0903

ARIMA-GARCH 16.5643 17.0336 17.2961 27.4833 27.6187 22.9549 34.4632 23.3449

ARIMAX-GARCH 34.2862 26.9510 42.7261 33.3060 33.3026 53.7572 33.2845 36.8019

Seasonal ARIMA-GARCH 6.8847 20.2207 18.6048 37.4787 29.7156 8.1529 41.3636 23.2030

Seasonal ARIMAX-GARCH 9.5727 18.6762 21.4747 22.7059 25.2635 6.1135 32.3176 19.4463

Gwangju

ARIMA 46.4582 27.4027 53.0787 20.6318 55.7974 52.9428 28.2293 40.6487

ARIMAX 19.9435 24.5671 19.5145 23.2756 16.0069 9.2008 33.2434 20.8217

Seasonal ARIMA 43.8726 10.9220 9.5644 22.3077 11.7917 16.6670 34.9274 21.4361

Seasonal ARIMAX 17.6462 24.2292 18.0499 27.8457 14.0420 10.4230 34.3397 20.9394

ARIMA-GARCH 14.6097 23.1338 16.7562 35.2435 16.4209 14.9719 50.7543 24.5558

ARIMAX-GARCH 26.2592 23.0909 42.3104 26.0282 24.2462 28.5083 25.0416 27.9264

Seasonal ARIMA-GARCH 11.0332 26.4734 21.9058 43.3024 8.6714 3.2907 43.0287 22.5294

Seasonal ARIMAX-GARCH 18.1922 24.7870 17.2519 26.8925 13.6975 11.0473 34.5419 20.9158

ARIMA = auto-regressive integrated moving average; ARIMAX = ARIMA with eXogenous variable; GARCH = generalized

auto-regressive conditionally heteroscadastic.

4. 결론

본연구는태양광발전량예측과관련이높은일사량에대하여시계열모형을이용하여예측을실시하였
다. 기존 연구에서는 일사량 예측에 대하여 시계열 모형의 기본적인 ARMA 모형이나 Neural Network

모형을 위주로 발전되어 왔다. 고려된 독립변수 또한 기온과 습도만을 고려하였다. 본 연구에서는 모든
기상변수를일사량과고려하여가장영향력있는변수들을선택하여모형의성능이가장좋게나타난변

수를외생변수로고려하였다. 일사량과기상변수및대기권밖일사량의상관분석결과, 대기권밖일사
량, 기온, 습도, 구름 4분위가높은상관관계를갖는것을확인할수있었다.

시계열 자료의 분석과 예측에 있어서 많이 이용되는 ARIMA 모형, 외생변수를 고려한 ARIMAX 모형,

주기성을고려한 seasonal ARIMA 모형, 주기성과외생변수를고려한 seasonal ARIMAX 모형을이용

하였다. 추가적으로 이분산 문제를 보완한 GARCH 모형을 활용한 ARIMA-GARCH 모형, 기상변수

를 활용한 ARIMAX-GARCH 모형, seasonal ARIMA-GARCH 모형, 그리고 seasonal ARIMAX 모

형 총 8개의 모형을 사용하여 청주와 광주의 시간별 일사량에 대한 예측을 시행하였다. 청주 지역을 예

측한 경우 계절성과 외생변수를 고려한 seasonal ARIMA-GARCH 모형의 성능이 더 좋은 예측 결과를

나타냈으며, 광주 지역도 동일하게 seasonal ARIMA-GARCH 모형의 성능이 우수하게 나타났다. 이

때, 독립변수를 고려하지 않았을 때는 seasonal ARIMA-GARCH 모형이 성능이 우수한 결과를 나타남

을 확인할 수 있었다. 반면에 기상 데이터 및 대기권 밖 일사량을 고려한 경우에는 이분산 문제를 고려
하지않았을때향상된예측성능이도출되었다. 따라서기상변수를고려했을때더좋은예측력을얻을

수 있지만 이분산 문제를 고려했을 때는 성능이 하락하는 결과를 알 수 있었다. 향후 본 연구에 대한 확
장으로 일사량에 영향을 미치는 기상변수 외의 다른 변수들을 탐색하여 흐린 날과 맑은 날의 구분하여
일사량예측에고려하는방안이필요하다고생각한다.
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요 약

신재생에너지 산업이 발전함에 따라 태양광 발전에 대한 중요성이 확대되고 있다. 태양광 발전량을 정확히 예측하
기 위해서는 일사량 예측이 필수적이다. 본 논문에서는 태양광 패널이 존재하는 청주와 광주 지역을 선정하여 기
상포털에서 제공하는 시간별 기상 데이터를 수집하여 연구하였다. 일사량 예측을 위하여 시계열 모형인 ARIMA,

ARIMAX, seasonal ARIMA, seasonal ARIMAX, ARIMA-GARCH, ARIMAX-GARCH, seasonal ARIMA-

GARCH, seasonal ARIMAX-GARCH 모형을 비교하였다. 본 연구에서는 모형의 예측 성능을 비교하고자 mean

absolute error와 root mean square error를 사용하였다. 모형들의 예측 성능 비교 결과 일사량만 고려하였을 때는
이분산 문제를 고려한 seasonal ARIMA-GARCH 모형이 우수한 성능을 나타냈고, 외생변수를 활용한 ARIMAX

모형으로일사량예측을한경우가가장좋은예측력을나타냈다.

주요용어: ARIMA, ARIMAX, seasonal ARIMA, GARCH, 기상변수, 일사량

이 논문은 2018년도 대학원생지원장학금의 지원에 의해 작성되었음.
1교신저자: (06974) 서울특별시 동작구 흑석로 84, 중앙대학교 응용통계학과. E-mail: sahm@cau.ac.kr




