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AMI가 확대보급이 빠르게 진행되고 있고, 이에 따라 전력사용 데이터를 활용한 다양한 서비스들이 늘어나고 있다. 이러한

서비스를 효용성을 높이기 위해서 누락된 계량데이터들을 보정할 필요가 있다. 본 논문에서는 누락된 계량데이터의 보정을 위

해서 유클리디안유사도를 이용하여 사용량패턴이 유사한고객을 찾아 누락데이터를 보정하는방식을제안하고선행방식과의

비교자료를 제공한다.
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corrected, compensating for which Euclidean similarity is used to find customers with similar usage patterns.

Throughout such a process, we propose a method for correcting missing data and provide comparison with the
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Ⅰ. 서 론

AMI(Advanced Metering Infrastructure, 지능형 계량 인

프라)는 스마트그리드를 구현하기 위해 필요한 핵심 인프라로

서 스마트미터, 통신망, MDMS(Meter Data Management

System, 계량데이터관리시스템)와 운영시스템으로 구성되고

스마트미터 내에 모뎀을 설치하여 양방향 통신이 가능한 지능

형 전력계량인프라를 말한다. AMI 운영시스템에서는 소비자와

전력회사 간 양방향통신으로 원격검침, 수요관리, 전력소비 절

감과 전기품질 향상 등 다양한 융복합 서비스를 제공하게 된다.

한국전력은에너지신산업가속화정책에따라 2013년 200만

호 AMI구축 1차 사업을 시작으로 2020년까지 2,250만호 고객

전체에 AMI를 구축한다는 목표로 2018년까지 약 680만호를 구

축완료했으며 2019년에도 400만호 설치를계속진행중에 있다.

표 1. AMI 보급 전망(기존) 및 실적 (단위 : 만호, 누적)

연 도 ~’15(1차) ’16(2차) ’17(3차) ’18(4차) ’19(5차) ’20(6차)
전 망 730 1,000 1,250 1,500 1,830 2,250
실 적 250 435 520 680 - -

※산업통상자원부 보도자료(2018.7.18.)

AMI 보급이 100%로 완료되면 여러 가지 새로운 서비스들

이 생겨나서 실생활에 도움이 되고 많은 변화가 일어날 것이다.

예로 전기 사용량 패턴분석을 통한 상점의 영업시간 예측서비

스, 독거노인을 위한 생활안전서비스, TOU(Time Of Use) 적

용으로 계시별 요금제 등 다양한 서비스들이 출현 할 것으로 예

상된다.
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AMI데이터는 다양하지는 않지만 방대한 양이며 실시간적

인 데이터라고할 수있다[1,2]. AMI를 이용한서비스들을 제공

하기 위해선 필수적으로 전력량계로부터 방대한 계량데이터들

을 잘 취득하여야 한다. 그러나 국내AMI는 대부분이

PLC(Power Line Communication)방식을 사용하여 계량데이

터를 취득하고 있다. PLC통신방식의 특징이 노이즈의 영향이

많아 통신이 잘 되지 않는다. 그래서 계량데이터 취득에 많은

애로사항이 존재한다. 현재 국내AMI 계량데이터 취득 성공률

은 약 93~95% 수준에 불과하다.

본 논문에서는 누락된 계량데이터의 추정을 통해서 여러

가지 서비스에 필요한 기본데이터를 충실히 보충하고자 한다.

계량데이터 추정을 위한 선행 기술로는 빠진 데이터의 중간값

을 계산하여 입력하는 방식과 사용량 패턴분석을 통해 사용량

을 추정하는 방식이 있다. 그러나 첫 번째 방식인 중간값을 계

산하는 방식은 중간 1건의 데이터 누락시 효과적이다. 다건이

누락됐을 경우에는 사용할 수 없다. 사용량 패턴 즉 평소 같은

시간대의 평균사용량 분석을 통한 추정방식은 평소 패턴과 다

르게 국경일이나, 임시휴일, 날씨 등 예측이 어려운 사회적 현상

일 경우 상당한 오차가 발생할 수 있다. 그래서 본 논문에서는

이 방식을 보완 할 수 있도록 유사도를 활용하여 사용량 패턴

이 유사한 고객을 찾아 누락데이터를 보정하는 방식을 제안하

고 선행 두 가지 방식과의 성능 비교 및 정확도를 계산하여 검

증하고자 한다.

Ⅱ. 본 론

1. 관련 연구

가. 선행 기술 탐구

첫 번째 누락데이터 보정방법으로 중간값을 계산하여 추정하

는 방법이다. 가장 일반적인 방법이다. 1건의 누락일 경우 효과

적일수 있으나 다건의 누락일 경우 정확도가 떨어져서 사용 할

수가 없다.

그림 2-1. 한건 누락데이터 보정

두 번째 누락데이터 보정방법으로 자신의 과거 전기사용량

패턴분석 즉 과거 동시간대 전기사용량 평균을 통한 사용량을

예측하여 추정하는 방법이 있다.

그림 2-2. 사용량 패턴 분석

그림 2-3. 다건 누락 데이터 보정

그러나 이 방법은 국경일이나, 임시휴일, 날씨 등 과거 사용량

패턴과 다르게 불규칙적인 경우 상당한 오차가 발생 할 수 있

다.

나. 유사도 계산

유사도 측정 방법에는 유클리디안, 맨하튼 거리, 피어슨 상관

계수, 코사인 거리, 타니모토(자카드)거리 측정법 등이 있으며

가장 보편적으로 유클리디안 거리와 코사인 거리, 피어슨 상관

계수, 타니모토(자카드) 거리 측정법이 활용되고 있다.

유클리디안 거리는 소비자 또는 아이템 간의 유사도를 계

산하는 가장 쉬운 방법으로 가장 직관적이고 직관적인 거리의

개념이다. 일반적으로 2차원 상에서 두 점간의 거리는 피타고라

스 정리에 따라 계산된다. 하지만 n차원의 공간에서 두 점간의

거리를 구하기 위해 피타고라스의 정리를 조금 더 확장시킨 것

이 유클리디안 거리로 해당 수식은 그림 2-4와 같다.

그림 2-4. 유리클리안 거리

여기서 (x, y)는 두 개의 연속적인 데이터이며, n은 데이터

세트의 자료의 개수를 의미한다. 그림 2-4를 통해 구해진 유클

리디안 거리는 거리의 최댓값이 존재하지 않아 해당 거리를 비

교할 수가 없다. 따라서 해당 거리 법을 쓰기 위해선 0과 1사이

의 값으로 데이터의 정규화가 우선적으로 이루어져야 하며, 정

규화 된 거리에서 두 벡터(Vector)가 가까울수록 0에 가깝고

 
Smart Media Journal / Vol.8, No.4 / ISSSN:2287-1322 2019년 12월 스마트미디어저널            81



멀수록 1에 가까워지게 된다[3]. 하지만 유클리디안 거리를 통

한 유사도 계산 방식은 두 벡터간의 단순한 거리를 계산한다는

점에서 해당 벡터가 같은 방향성을 지니고 있는지를 확인할 수

가 없다. 따라서 해당 유사도를 활용할 경우 두 벡터 간의 유클

리디안 거리가 같다면 다른 방향성을 갖더라도 유사한 정도가

큰 것으로 나타날 수 있다는 한계점이 존재한다.

코사인 유사도는 내적공간에서 두 벡터 간의 각도를 코사

인(Cosine)방식을 이용하여 측정한 값이다. 두 벡터 간의 각도

가 0°로 그 방향이 완전하게 같다면 코사인 값은 1, 90°의 각도

로 서로 관계가 없다면 0, 180°로 두 벡터간의 방향이 완전히

반대일 때는 –1과 같이 -1과 1의 사이 값을 갖게 되는데, 이때

코사인 유사도의 결과 값은 0과 1 사이의 양수 공간에서 표현되

며 이 값은 벡터의 크기가 아닌 두 벡터간의 유사한 정도를 나

타낸다. 코사인 거리의 계산식 그림 2-5는 다음과 같다[4].

그림 2-5. 코사인유사도 거리

여러 가지 유사도 측정 방법 중 코사인 유사도는 각도 값을

이용하여 유사한 방향으로 뻗어나가는지를 찾기 때문에 모든

벡터가 양수만을 가지고 있다고 간주하며 0에서 1사이의 값만

추출되고, 이는 정규화가 되어 있는 것으로 볼 수 있어 데이터

를 별도로 정규화 시킬 필요가 없다. 또한 벡터 간의 양적 값을

이용해 거리를 계산하는 유클리디안 거리보다 비슷한 성향의

것을 찾아낼 수 있다는 점에서 유사도 측정에 많이 활용되고 있

다. 하지만 A, B, C 벡터간의 방향성이 서로 같아 코사인 거리

가 0일때, A가 B와 C중에 어느 벡터와 근접하고 있는지를 판

별할 수는 없다는 한계점이 있다.

피어슨 상관 계수를 통한 유사도는 유클리디안, 코사인 거

리 측정방법과 다르게 두 변수 간의 상관관계를 통해 얻어진다.

따라서 사용자 기반 협업 시스템에서 유사도 계산이 되는 대상

은 사용자가 되며, 아이템 기반 협업 시스템에서는 두 개의 아

이템이 계산 대상이 된다. 피어슨 상관계수는 두 변수(벡터)간

의 공분산 값을 변수들의 표준편차의 곱으로 나눈 값으로 그 공

식은 그림 2-6과 같다[5].

그림 2-6. 피어슨상관계수 거리[6]

피어슨 상관계수를 통한 유사도의 경우 두 변수간의 상관

관계, 즉 두 사용자가 따로 변하는 정도를 두 사용자가 함께 변

하는 정도로 나눈 값으로 나타나기 때문에 사용자가 어떠한 아

이템에 대해 평점을 높게 측정하여도 해당 점수의 영향을 덜 받

으며 해당 값이 1이라면 두 변수가 완전히 동일하다고 보며, 전

혀 다르다면 0, 반대방향으로 완전히 동일하면 –1의 값을 갖는

다[7].

3. 유사도를 활용한 누락데이터 보정

가. 알고리즘

누락데이터 보정방법으로 먼저 데이터 전처리를 통해 각 고

객별 시간대별 사용량을 계산한다.

두 번째로 누락된 고객과 유사한 고객을 찾아서 유사고객

목록쌍을 생성한다. 이때 유사한 고객을 찾는 알고리즘으로는

유클리디안 유사도, 코사인 유사도, 피어슨 상관계수 등 3가지

를 이용한다.

세 번째로 각 유사도에 의해서 만들어진 유사고객 목록쌍

에 해당하는 고객의 전기사용량을 얻어온다. 그리고 누락된 시

간의 데이터를 유사고객쌍의 동시간대 사용량 데이터를 이용하

여 전시간대 누락고객의 누적사용량에 합산하여 보정한다.

그림 3-1. 처리 알고리즘
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나. 데이터 전처리

본 논문에서는 전기사용량 LP(Load Profile) 샘플 데이터를

준비하였다. 전력량계에서 수집된 데이터는 시간대별 사용량 데

이터가 아니고, 계속 증가하는 누적사용량 데이터이다. 그래서

후 시간대 누적사용량에서 전 시간대 누적사용량 차이를 구해

야 해당 시간대 사용량이 된다. 전처리 과정을 통해서 모든 고

객의 사용량을 미리 계산해서 사용해야 한다. 모든 고객의 누적

사용량은 차이가 많이 있다. 고객별 유사도를 판별하기 위해서

누적사용량이 필요한 것이 아니고 시간대별 사용량이 필요하고

이 데이터를 사용하여 유사고객 선정한다.

그림 3-2. 유사도계산결과 데이터 비교

다. 실험 및 평가

본 논문에서는 약 1천만건의 가상의 전기사용량 데이터 샘

플을 사용했다. 이중에서 100건의 고객을 랜덤하게 선정하여 이

고객들이 누락데이터가 발생했다고 가정하고 두 가지 방법으로

실험을 진행했다.

첫 번째는 1건의 데이터가 누락됐을 때 비교실험이다. 먼저

과거 방식은 전.후 데이터 차이의 중간 값을 계산하여 보정하는

방식과 유사도를 계산하여 유사고객을 선정하고 유사고객의 동

시간대의 사용량을 이용하여 보정하는 방식이다. 이때 유사도

계산에 사용하는 알고리즘은 3가지를 사용했다. 아래 그림은 1

건의 데이터 누락 보정에 대한 3가지 방식의 비교 실험한 결과

이다.

그림 3-3. 1건 누락 보정 SSE(Sum of Squares Error)

위 그림에서 보듯이 한건 누락에 따른 누락데이터 보정했

을 때 중간값을 보정하는 것이 실데이터와 비교시 SSE값이 가

장 낮아 성능이 좋음을 알 수 있다.

두 번째는 다건 데이터가 누락됐을 때 비교실험이다. 과거

방식은 전일분 동시간대 사용량을 계산하여 누락시간대의 데이

터를 추정하는 방식이고, 본 논문에서 제시안 유사도를 계산 알

고리즘 3가지를 이용하여 유사고객을 선정하고 유사고객의 동

시간대의 사용량을 이용하여 보정하는 방식이다.

그림 3-4. 다건 누락 보정 SSE(Sum of Squares Error)

위 그림에서 보듯이 유클리디안 유사도를 이용한 값의 오

차합이 코사인 유사도와 피어슨 상관계수 알고리즘을 이용한

값보다 월등히 좋음을 알 수 있다.

Ⅲ. 결 론

각 가정의 전력량계 데이터를 취득하는 AMI시스템은 대부분

이 PLC통신방식을 사용하기 때문에 회선품질이 좋지 못하다.

그래서 데이터 취득의 누락이 많이 발생하고 있다. 본 논문에서

는 AMI시스템의 효용성을 올리고자 유사도를 활용한 누락데이

터 보정하는 방법을 제안했다.

한 건의 누락데이터 발생에 따른 보정방법은 유사도를 활

용한 방법보다는 전.후 데이터의 중간값으로 보정하는 것이 실

험을 통해 증명되었다.

연속된 다건의 누락데이터 발생에 따른 보정방법은 여러

가지 실험을 통해 과거 사용량 패턴과 유클리디안, 코사인, 피어

슨 상관계수 등 유사도 알고리즘를 활용한 방법으로 비교시험

한 결과 유클리디안 유사도를 활용하여 보정하는 방법이 좋은

성능을 보였다.

결론적으로 유사도를 활용한 방법이 날씨, 기온, 요일, 휴일

등 불규칙적인 전력사용패턴을 보일 경우 더 유리할 것으로 보

이며, 앞으로 유사도 판별방법으로 유클리디안 방법외에 다른

여러 가지 방법을 추가 연구하여 더 유사한 고객을 찾아 그 고

객을 사용량을 누락데이터 보정에 활용하고자 한다.
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