
ISSN 1975-8359(Print) / ISSN 2287-4364(Online)

The Transactions of the Korean Institute of Electrical Engineers Vol. 68, No. 1, pp. 19~26, 2019

http://doi.org/10.5370/KIEE.2019.68.1.19

Copyright ⓒ The Korean Institute of Electrical Engineers 19

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/

licenses/by-nc/3.0/)which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.

1. 서  론

1.1 연구의 배경

최근 전 세계적으로 에너지 수요 증가, 에너지 가격 상승 및 

전력 생산에 따른 환경 문제가 나타남에 따라 정부는 공급 중심

의 전력수급 정책에서 수요 중심의 전력수급 정책으로 눈을 돌리

고 있다. 이에 따라 수요반응(Demand Response, DR), 행동기반 

에너지 효율화 프로그램(Behavior based Energy Efficiency 

Program) 등의 수요 관리 프로그램에 대한 많은 연구가 진행 중

에 있다. 수요관리 중심의 전력수급 정책은 프로그램 참여자가 

감축한 에너지 감축량을 정확하게 산정하는 데에 그 성패가 달려

있다. 수요관리 프로그램에 참여한 고객이 에너지 감축에 따른 

보상을 받고자 하는 경우 감축량의 산정이 정확하게 이루어져야 

그에 대한 보상도 명확해지기 때문이다. 에너지 감축량이 과소 

산정되는 경우 인센티브가 적게 책정된 고객으로부터 항의를 받

을 수 있고, 반대로 과대 산정되는 경우에는 해당 프로그램을 운

영하는 사업 주체가 고객들에게 보상금을 과도하게 지급함으로써 

경제적 손실을 볼 수 있다. 

1.2 연구의 목적 및 방법

본 논문에서는 행동기반 에너지 효율화 프로그램의 시행 효과

를 측정하기 위한 고객기준부하(Customer Baseline Load, CBL)

의 산정 기법을 제시할 것이다. CBL이란 수요관리 프로그램의 

효과를 분석하기 위해 사용하는 기준 값으로써, 해당 프로그램을 

시행하지 않았을 경우 평소에 사용했을 전력 사용량의 추정치를 

의미한다. 에너지 효율화 프로그램을 통한 고객의 에너지 감축량

은 해당 월의 CBL과 실제 에너지 사용량의 차이로 산정된다. 따

라서 고객의 정확한 에너지 감축량을 산정하기 위해서는 정확한 

CBL의 산정이 반드시 필요하다.

본 논문의 2장에서는 행동기반 에너지 효율화 프로그램의 종

류에 대해 설명한 뒤 기존에 이루어진 연구들을 확인하고 각 연

구에 대한 시사점을 제시할 것이다. 그리고 본 연구를 위해 시행

한 행동기반 에너지 효율화 프로그램과 프로그램이 시행된 연구 

대상 고객에 대해 설명할 것이다. 3장에서는 과거 데이터의 온도 

조건을 현재 시점의 온도 수준으로 보정하기 위한 난방도일

(HDD)과 냉방도일(CDD)에 대해 정의하고 과거 데이터를 사용하

는 시계열 예측 방법으로 CBL을 산정하는 기법을 제시할 것이

다. 4장에서는 3장에서 제시한 시계열 예측 기법을 각각의 모델

별로 오차율을 계산하여 그 정확성을 평가할 것이다. 5장에서는 

시계열 예측 기법의 한계점을 분석하고 한계점을 개선하기 위한 

방안에 대해 논할 것이다.

2. 연구 개요

2.1 행동기반 에너지 효율화 프로그램

행동기반 에너지 효율화 프로그램이란 고객에게 에너지사용량 

정보를 다양한 채널을 통해 피드백으로 제공한 후 고객의 에너지 

사용 행동 변화를 통해 에너지를 절감하는 목적을 가지고 있는 

행동기반 에너지 효율성 (Behavior based Energy Efficiency) 전

략 중 하나의 방법이다. 고객은 여러 채널을 통해 현재 또는 과
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거의 에너지사용량, 이웃과의 에너지사용량 비교 등의 정보를 제

공받는다. 이와 같은 정보의 피드백을 통해 고객은 사용하지 않

는 전구를 끄는 간단한 방법부터 에너지 효율적인 가전제품 구매 

등의 행동을 통해 에너지를 절감하게 된다. 유틸리티는 고객 행

동 변화에서 기인하여 절감한 에너지사용량을 계산하고 분석하여 

분석보고서, 요금청구서 등을 통해 고객에게 에너지 사용 결과를 

전송한다[1].

2.2 기존 시계열 부하 추정 사례

EPRI (Electric Power Research Institute)에서는 에너지 효율

화 프로그램의 효과 측정 방법을 제안하였다[2]. EPRI의 보고

서에서는 기상 요소와 같이 전력 소비의 잠재적인 원인을 설명

함으로써 단순히 평균값의 차이로 에너지 절감량을 산정하는 방

법을 제안하였다. 이 방법을 위해서는 회귀 분석 모델을 사용해

야 한다. 회귀모델은 설명변수 X를 사용하여 종속변수 Y의 변동

을 설명하는 것이다. 따라서 이 모델에서는 종속변수 Y를 에너

지 사용량, 설명변수 X를 기상 요소로 가지는 회귀모델을 가정

하였다. 

   ·  ·              (1)

위의 식에서 는 상수를 나타내고, 과 는 각각 HDD 

(Heating Degree Days)와 CDD(Cooling Degree Days)의 계수

를 나타낸다. 모델이 생성되면 장시간 동안의 평균 HDD 및 

CDD 값을 회귀 식에 입력 값으로 대입한다. 이 과정에 따라 날

씨에 대해 표준화 된 연간 전력사용량 (Normalized Annual 

Consumption)을 구할 수 있다. 여기서 기상요소를 보정해주는 

목적은 프로그램 시행 이전과 이후의 서로 다른 기상 요인을 제

거해주는 것이므로 표준화된 전력 사용량을 구하기 위해 프로그

램 이전과 이후의 전력사용량 및 기상 요인에 대해 각각 회귀식

을 구해야 한다. 그 다음, 프로그램 시행 이전과 이후에 대해 각

각 생성된 두 개의 모델에 동일한 HDD, CDD 평균값을 대입하

여 기상요소에 대해 표준화된 전력사용량을 구한다. 

미국 DOE (Department of Energy) 보고서에서는 RCT 

(Randomized Control Trial) 실험 방식을 사용한 에너지 효율화 

프로그램 평가 방식을 제안하였다.[3] RCT 방식에서는 실험집

단과 통제집단 사이의 통계적인 유사성을 확보하기 위한 장치로 

무작위 표본 추출 방법이 사용된다. 그 중 D-in-D Method는 

Difference in Difference Method의 줄임말로써 프로그램 시행 

이전과 이후를 비교하여 자연절감분을 차감하는 방법이다. 자연절

감분은 프로그램 시행 시점을 기준으로 프로그램 이전과 프로그

램 이후의 통제집단 에너지 사용량 변화를 가리킨다. 따라서 실험

집단의 순 에너지 절감량은 실험진단의 에너지 절감량에서 자연

절감분(통제집단의 에너지 절감량)을 차감하여 계산될 수 있다. 

EPRI 보고서에서 제안한 방법은 프로그램 시행 이전, 이후의 

서로 다른 기상 요인을 제거해주는 것에서 그 장점을 찾을 수 

있다. 그러나 이 방법은 프로그램 시행 시점을 기준으로 시행 이

전, 이후 각각 최소 1년의 데이터가 필요한 방법이다. 프로그램 

시행 이후 곧바로 시행 효과를 월별로 분석하기 위해서는 시행 

이후의 데이터가 축적되지 않았으므로 사용될 수 없다. DOE 보

고서에서 제안한 방법은 실험집단과 통제집단 사이의 통계적인 

유사성을 확보하여 프로그램 효과 추정을 더 정확하게 만들 수 

있다는 점에서 그 장점을 찾을 수 있다. 그러나 이 방법 또한 프

로그램 시행 시점을 기준으로 시행 이전, 이후 각각 최소 1년의 

데이터가 필요하며 전체 모집단 중에서 실험집단과 통제집단을 

무작위로 나눈 뒤 실험집단 내에서만 프로그램 참가자를 받아야

하기 때문에 한정된 집단 내에서 프로그램 참가자를 뽑아야 하는 

현실적인 제약 하에서는 어려운 방법일 수 있다. 

위에서 살펴본 두 방법 모두 프로그램 평가 사업의 예산, 기간 

등의 현실적인 여건이 부족할 때에 즉각적으로 효과 평가를 하는 

상황에서는 적합하지 않은 방법이라 할 수 있다. 따라서 본 연구

에서는 프로그램 시행 이전, 이후 모든 기간의 데이터 축적과, 

RCT 방법을 사용한 프로그램 참가자 모집과 같은 현실적인 상황

에 제약이 주어질 때 시계열 예측 방법을 사용한 CBL 산정을 통

해 에너지 효율화 프로그램의 효과를 평가하는 것에 초점을 맞출 

것이다. 

2.3 프로그램 시행 대상

한전에서는 2012년부터 AMI의 보급을 추진하고 있으며 2020

년까지 계약고객 전체를 대상으로 보급하는 것을 목표로 하고 

있다. 

본 연구에서는 AMI가 설치된 공용주택 1개 단지 주민들을 대

상으로 프로그램 참가 고객에 한해 과거 1개월 전력사용량, 전기

요금, 누진 단계 등의 정보를 포함한 문자 메시지를 발송하였다. 

공용주택 단지는 총 1,181 가구로 그 중 120 가구가 프로그램에 

참여하였다. 해당 공용주택 단지의 에너지 효율화 프로그램 시행 

이전 과거 3개년 전력사용량 정보는 표 1과 같다.

2013년 2014년 2015년

월평균 (kWh) 351,561 330,625 330,435

최대 (kWh) 419,888 378,747 391,093

최소 (kWh) 318,663 307,815 294,840

표   1 공용주택 단지 전력사용량 정보

Table 1 Electricity consumption of apartment complex

2.4 CBL 산정 주기 및 정확도 평가 방법

에너지 효율화 프로그램의 경우 주로 월 단위로 감축량이 

산정되고 그에 따라 고객에게 보상이 주어지기 때문에 본 연구

에서는 월 단위로 CBL을 산정하였다. 산정된 CBL의 정확도는 

과거 사용량 실적과 산정된 CBL 사이의 절대 오차율(Average 

Percentage Error, APE)을 사용하여 평가하였다. 절대 오차율 계

산에 사용된 계산식은 아래와 같다. 
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   
  

×     (2)

3. 시계열 예측 기법

시계열 예측 기법은 소비자의 전력사용량의 과거 실적을 평균

화하는 개념으로, 프로그램 시행 이전의 과거 전력사용량 데이터

를 이용하여 프로그램 시행 이후의 사용량을 추정한다. 이때 과

거와 현재의 온도 차이가 발생할 수 있기 때문에 온도 조건을 

동일하게 설정해야 한다. 본 연구에서는 온도와 전력수요와의 상

관관계를 이용한 회귀모델을 사용하여 과거 전력사용량을 추정시

점의 온도 조건으로 보정하는 방법을 적용하였다. 

3.1 난방도일(HDD)과 냉방도일(CDD)

전력수요는 기상 요인과 상관관계가 매우 높다. 하계 전력수

요는 온도의 상승에 따라 냉방 부하가 급증하고 동계 전력수요

는 온도의 하강에 따라 난방 부하가 급증한다.[4][5] 따라서 과

거 데이터를 사용하여 특정 프로그램이 존재하지 않았을 때 미

래의 전력수요를 예측하는 CBL 산정의 경우 전력사용에 변동을 

주는 요소로 기상 요소를 반드시 고려해야 한다. 본 연구에서는 

기상 요소를 표현하기 위한 지표로 난방도일과 냉방도일을 사용

하였다. 

난방도일(Heating Degree Days, HDD)과 냉방도일(Cooling 

Degree Days, CDD)은 해당 월이 얼마나 추웠는지 혹은 더웠는

지를 알려주는 상징적인 지표이다. HDD는 한 달 동안 일평균기

온이 기준 온도( )보다 낮은 날들의 일평균 기온과 기준 온도

와의 차를 구하여 합산한 것이며, CDD는 한 달 동안 일평균기온

이 기준 온도( )보다 높은 날들의 일평균 기온과 기준 온도와

의 차를 구하여 합산한 것이다.[6] 본 연구에서는 HDD와 CDD를 

기준으로 과거 전력사용량을 CBL 추정 시점의 온도 조건으로 보

정하였다. HDD와 CDD를 구하는 계산식은 아래와 같다.

 


max                (3)

    


max                (4)

일반적인 전력수요예측과 CBL 산정의 차이점은 예측을 수행

하는 시점에 있다. 전력수요예측은 전력사용이 이루어지기 전 미

래의 전력수요를 예측하는 것이기 때문에 예측에 사용되는 기상 

요소를 모두 예측된 값으로 사용할 수밖에 없다. 그러나 CBL 산

정의 경우 전력사용이 이루어진 이후에 사후적으로 분석을 하는 

것이기 때문에 기상 요소를 실적 값으로 사용할 수 있다. 실적 

값을 사용한다는 점에서 CBL 산정은 일반적인 전력수요예측과 

다르게 기상 요소의 정확성을 확보할 수 있다. 

3.2 온도 조건이 보정된 시계열 예측 기법

단순선형회귀로 해당 월의 HDD 또는 CDD 값에 대한 전력사

용량의 민감도를 추정하여 과거 데이터를 보정 후 보정된 과거 

데이터의 동월 평균값으로 CBL을 추정한다. 

이때, 1년을 더운 구간(5-9월)과 추운 구간(나머지) 두 구간으

로 나누어 민감도를 계산한다. 5~9월은 냉방수요가 존재하며 나

머지 월은 난방수요가 존재한다. 월별로 민감도를 추정한다면 과

거 데이터가 부족한 현상이 발생하거나 너무 오래된 과거데이터

를 사용하게 된다. 이와 같은 이유로 더운 구간과 추운 구간으로 

나누어 민감도를 추정한다. 시계열 예측 기법의 전체 과정은 그

림 1과 같이 나타낼 수 있다. 

기간별(추운 구간 – HDD, 더운 기간 – CDD) 데이터를 사

용하여 선형회귀분석을 통해 온도민감도(추운 구간 :  , 더운 

구간 :  )를 추정한다. 추운 구간 및 더운 구간의 민감도 추정 

수식은 아래와 같다. 

      


 
 



     · 
              (5)

     


 
 



    · 
              (6)

그림 1 시계열 예측 기법 과정

Fig. 1 Time series forecasting process
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예를 들어 더운 구간에서 과거 2개년 데이터로 민감도를 추정

할 경우 그림 2와 같이 과거 2개년의 5, 6, 7, 8, 9월의 CDD에 

대응하는 전력사용량(kWh) 총 10개의 점이 존재하게 된다. 여기

서 구하는 더운 구간의 민감도()는 해당되는 10개의 점을 사

용하여 만들어진 선형회귀 모델의 기울기이다. 추운 구간 역시 

동일한 방법을 사용하여 온도민감도를 계산하게 된다.

위와 같은 방법으로 구해진 구간별 민감도를 사용하여 고객기

준부하를 추정하려는 월과 동일한 과거 동월 전력사용량을 고객

기준부하 추정 월의 냉난방도일 차이만큼 보정을 진행한다. 즉, 

추정 월의 온도 수준에 맞추어 과거 전력사용량을 보정하는 방식

이다. 과거 데이터 보정 수식은 아래와 같다.


     ·∆                 (7)


    ·∆                  (8)

난방도일차이(∆)와 냉방도일차이(∆)는 고객기준부

하를 추정하려는 월의 냉난방도일과 과거 동일 월의 냉난방도일 

값의 차이로 계산한다. 

∆                  (9)

∆                 (10)

보정된 과거 데이터의 동월 평균값으로 최종적인 CBL을 산정

한다. 모델에 따라 과거 2개년 혹은 3개년 평균을 사용한다. 

   
 ···  

      (11)

3.3 예측 모델 생성

본 연구에서 제안하는 온도 조건을 보정하는 시계열 예측 기

법은 HDD, CDD의 기준 온도(, )를 각각 얼마로 선정할 

것인지, 과거 몇 년의 데이터를 사용할 것인지에 따라 여러 가지 

예측 모델이 만들어질 수 있다. 그러나 기준 온도를 얼마로 잡느

냐에 따라 전체적인 모델의 성능이 달라질 수 있다.[7] 따라서 

본 연구에서는 사례 연구 데이터 자체의 평균 오차율을 낮추는 

방향으로 기준 온도를 정하였다. 그러나 최적의 기준 온도는 사

용하는 데이터마다 다를 수 있으므로 사용 데이터가 변화할 때마

다 기준 온도를 정해주어야 한다. 기준 온도를 정하는 알고리즘

은 그림 3과 같다. 

최적 기준 온도 선택 알고리즘에서 와 의 범위는 [8]

에서 설명한 전 세계 기후의 HDD, CDD 기준 온도 범위 안에서 

각각의 최적 기준 온도를 실험해 보기 위해 각각 1℃~20℃, 1

0℃~30℃로 설정하였다. 과거 데이터를 사용하여 위에서 제시한 

기준 온도 설정 알고리즘을 적용해 본 결과 가장 낮은 오차율이 

나타나는 HDD, CDD의 기준온도 쌍 (, )은 각각 17℃와 

26℃로 나타났다. 또한 다양한 모델을 실험하기 위해 대한민국 

기후에 대표적으로 사용되고 있는 기준 온도인 18℃, 18℃에 대

해 추가적인 모델을 만들기로 결정했다.[8] 이에 따라 표 2와 같

이 4가지 모델을 생성하였다. 

모델   과거데이터

1 18 ℃ 18 ℃ 3 년

2 18 ℃ 18 ℃ 2 년

3 17 ℃ 26 ℃ 3 년

4 17 ℃ 26 ℃ 2 년

표   2 시계열 예측 기법 모델의 종류

Table 2 Types of time series prediction model

그림 2 민감도 추정 방식 (더운 구간)

Fig. 2 Sensitivity estimation process (Hot Section)

그림 3 기준 온도 설정 알고리즘

Fig. 3 Algorithm for Standard Temperature
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이에 더하여, 온도 조건이 보정되지 않았을 때의 상황을 비교

하기 위하여 추가적인 모델을 생성하였다. 과거 3개년과 2개년의 

데이터를 사용하여 온도 조건을 보정하지 않고 단순히 평균을 구

한 모델이다. 온도 조건이 보정되지 않았을 때의 두 가지 모델에 

대한 요약은 표 3과 같다.

모델 과거데이터

5 CBL = 과거 3개년 동월 전력사용량 평균값

6 CBL = 과거 2개년 동월 전력사용량 평균값

표  3 온도 조건이 보정되지 않은 시계열 모델

Table 3 Models without adjusting temperature condition 

위의 6개 모델에서 달라지는 변수는 첫 번째로 HDD, CDD를 

계산할 때의 기준온도, 두 번째로 과거 데이터의 길이 (2년 혹

은 3년), 마지막으로 민감도 추정 여부이다. 본 연구에서 사용한 

공용주택 데이터 셋에서 가장 적합한 기준온도는 17℃와 26℃

로 나타났지만 데이터 셋의 종류에 따라 가장 적합한 기준온도

와 과거데이터의 길이는 달라질 수 있다. 따라서 CBL을 추정하

려는 지역마다 과거 데이터 분석을 통해 위의 변수들을 해당 

지역에 적합한 변수들로 조정하여 가장 적합한 모델을 선택해야 

한다.

4. 시계열 예측 기법의 정확도 평가

행동기반 에너지 효율화 프로그램의 시행 대상인 서울시 내 

아파트 1개 단지 전체의 2013년 1월부터 2015년 12월까지의 3

개년 전력사용량 데이터를 사용하여 프로그램이 개시되기 이전 

시점까지의 각 모델별 CBL을 산정하고 오차율을 계산하였다. 에

너지 효율화 프로그램은 2016년 9월 시행되었으며, 따라서 2016

년 1월부터 8월까지의 CBL을 산정하고 앞서 언급한 절대 오차율

을 사용하여 정확도를 평가하였다.

총 여섯 가지의 시계열 예측 기법 모델별로 8개월의 평균 오

차율을 계산한 결과 모델 4, 모델 2, 모델 6, 모델 3, 모델 5, 모

델 1의 순서로 오차율이 낮게 나타남을 확인할 수 있다. 

월별로는 난방기기와 냉방기기의 사용량이 급증하는 1월과 8

모델 1월 2월 3월 4월 5월 6월 7월 8월

1 9.8 2.2 3.1 3.2 3.7 2.3 2.4 12.0 

2 7.1 0.4 4.1 2.8 0.9 0.5 0.9 12.1 

3 9.8 2.2 3.1 3.2 2.8 1.7 8.5 0.3 

4 7.1 0.4 4.1 2.7 0.1 0.0 6.4 3.6 

5 8.7 1.6 2.7 4.4 2.8 2.4 1.7 14.0 

6 5.7 0.6 4.1 3.0 0.2 0.0 0.4 15.4 

표  4 2016년 1월-8월 CBL 모델별 오차율 (%)

Table 4 MAPE of each CBL model (2016 JAN-AUG)

그림 4 모델 1-6 CBL과 실적 비교

Fig. 4 CBL vs. actual value (Model 1-6)

그림 5 2016년 1월-8월 CBL 모델별 평균 오차율

Fig. 5 Average MAPE of each CBL model

그림 6 특정 가구의 2013-2016년 전력사용 패턴

Fig. 6 Monthly consumption pattern of a customer (2013~ 

2016)
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월의 오차율이 큰 것을 확인할 수 있다. 1월의 오차율이 높은 

이유는 설 연휴의 포함 유무로 추정되며, 8월의 오차율이 높은 

이유는 이상 고온으로 인한 전력사용량 증가로 추정된다. HDD, 

CDD의 기준 온도를 모두 18℃로 설정한 모델 1, 2의 경우 7월

의 오차율이 매우 낮은 반면 8월의 오차율이 크고, 기준 온도를 

각각 17℃, 26℃로 설정한 모델 3, 4의 경우 7월의 오차율이 크

고 8월의 오차율은 매우 낮은 양상을 보였다. 또한, HDD, CDD

의 기준 온도가 동일한 상황에서는 과거 2개년을 사용한 모델

이 3개년을 사용한 모델보다 평균 오차율이 작게 나타남을 확

인할 수 있었다. 이는 추정 시점에 근접한 데이터를 사용할수록 

세대교체 등의 이벤트 발생 비율이 낮아지기 때문이라 분석할 

수 있다.

그림 6은 2013-2016년 전력사용량 패턴에서 2013년과 2015

년 이후의 패턴이 서로 다르게 나타나는 가구의 전력사용량 데

이터이다. 장기간의 데이터를 사용할수록 위 그림과 같이 거주

자 교체 이벤트가 발생하는 가구가 확률적으로 많아지게 되고, 

이와 같은 이벤트는 CBL 산정의 정확성을 낮출 수 있다. 또한, 

표 5에서 볼 수 있듯이 2013년도의 전력사용량에 비해 2014년

도와 2015년도의 전력사용량 1년 평균값이 상대적으로 낮게 나

타남을 확인할 수 있었다. 2014년도와 2015년도의 월별 전력사

용량은 대체로 비슷한 양상을 보였고, 전력사용량 1년 평균값 

또한 비슷하게 나타났다. 2016년의 실제 전력사용량과 비교를 

해보았을 때에도 2013년의 전력사용량은 평균을 웃도는 수치를 

나타낸다.

연도 전력사용량 1년 평균

2013 351,560.8 kWh

2014 330,625.1 kWh

2015 330,435.3 kWh

표  5 공용주택 단지 연도별 전력사용량 평균값

Table 5 Annual average electricity consumption of apartment 

complex

 2013년도의 기후 수준이 2014, 2015년도와 크게 다르지 않음

에도 위와 같이 전력사용량에 차이가 나는 이유는 프로그램 시행 

대상 공용 주택의 외부적 요인에서 찾을 수 있었다. 2013년 말 

총 1,181가구 중 약 70개 가구에서 베란다 거치 미니태양광을 설

치하였고 그에 따라 단지 전체적으로 에너지 소비가 감소한 것으

로 나타났다. 그러나 미니태양광 설치 이외의 외부적 요인 (누진

제 이슈 등) 또한 전력사용량 감소에 영향을 준 것으로 보인다. 

온도 조건을 보정하지 않은 모델 5, 6의 경우 온도 조건을 보

정한 모델 1, 2, 3, 4보다 평균 오차율이 높게 나타나지만 뚜렷한 

차이는 보이지 않았다. 그러나 모델 5, 6의 경우 8월의 오차율이 

각각 14.0%, 15.4%로 매우 큰 것을 확인할 수 있다. 2016년 8월

의 경우 이상 고온이 지속되어 냉방기기의 사용이 급증하여 전력

사용량이 과거 동월에 비해 매우 높았던 시기이다. 따라서 온도 

조건을 보정하지 않은 모델의 경우 2016년 8월의 경우처럼 이상 

고온이 나타났을 때 매우 큰 오차율을 보일 가능성이 높음을 알 

수 있다. 

또한, 행동기반 에너지 효율화 프로그램의 CBL은 고객에게 적

절한 보상을 주기 위해 존재하므로 평균 오차율이 낮다 하더라도 

어느 하나의 달의 오차율이 지나치게 높다면 그 모델은 CBL로 

사용하기에 적절하지 않을 수 있다. 오차율이 지나치게 높은 달

이 존재한다면 과소 보상으로 인한 고객의 불만 또는 과대 보상 

문제가 발생할 수 있기 때문이다. 

그림 7은 CBL 모델별로 2016년 1월-8월 오차율의 표준편차

를 그래프로 나타낸 것이다. 그림에서 볼 수 있듯이 모델 4의 표

준편차가 2.78로 가장 낮다. 또한 모델 4는 평균 오차율도 3.05%

로 가장 낮게 나타난다. 

그림 7 CBL 모델별 오차율의 표준편차

Fig. 7 Standard deviation of error rate of CBL models

위의 결과를 종합하여 봤을 때, 사례연구 대상 공용주택 단지

에서 CBL의 정확도가 크게 떨어지지 않으면서 월별로 오차율이 

지나치게 높지 않은 방법은 모델 4라고 판단할 수 있다. 그러나 

이 결과는 본 연구에서 연구대상으로 삼은 공용주택 단지에 해당

하는 것이지 전국의 모든 공용주택 단지들에게 적용할 수 있는 

일반적인 모델은 아니다. 또 다른 공용주택 데이터 셋에서 CBL

을 추정하고자 할 때에는 과거데이터가 본 연구에서 사용한 데이

터와 다르게 3년 이상의 데이터가 확보되어 있을 수 있고, 최적

의 기준 온도가 17℃와 26℃로 나타나지 않을 수 있다. 따라서 

CBL을 추정하고자 하는 지역마다 여러 가지 모델을 만들어 오차

율 분석을 진행한 뒤 해당 지역에 가장 적합한 모델을 선택하여 

CBL 산정을 진행해야 할 것이다.

5. 결  론

본 논문에서는 행동 기반 에너지 효율화 프로그램의 시행 효

과를 측정하기 위한 CBL 산정 기법을 제시하였다. 행동기반 에

너지 효율화 프로그램이 시행되기 이전의 공용주택 1개 단지 전

체 전력사용량을 예측하여 CBL 산정 기법의 정확도를 평가하였

다. 정확도 평가 결과 평균 오차율 측면에서는 과거 3개년 데이

터를 사용한 모델보다는 과거 2개년 데이터를 사용한 모델이 정

확도가 높게 나타났다. 이러한 결과로 미루어 봤을 때 현재 전력
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사용 패턴을 반영하지 못하는 과거 데이터를 사용할 때 CBL의 

정확도가 떨어질 수 있다고 판단할 수 있다. 따라서 CBL의 정확

도를 확보하며 월별로 오차율이 크게 변화하지 않는 모델을 모델 

4로 판단하였다. 시계열 모델은 수년전의 서비스 시작 전의 실적

을 기반으로 CBL을 산정하므로 사회적 트렌드 등의 변화를 고려

해야하는 장시간 이후의 CBL 산정에는 적합하지 않을 수 있지

만, 프로그램 초기의 에너지 효율화 프로그램 효과 분석용으로는 

충분히 사용 가능할 것으로 판단된다.

그러나 이와 같은 방법을 사용하여 가구별로 CBL을 산정하려 

했을 때에는 여러 가지 문제가 생길 수 있다. 먼저 이사 등의 이

유로 거주 가구 교체 및 부재 이벤트가 발생할 수 있다. 이 경우 

과거와 현재의 전력사용량 패턴이 바뀔 수 있기 때문에 장시간의 

과거 실적이 필요한 시계열 모델의 적용이 적합하지 않을 수 있

다. 이러한 시계열 모델의 한계점을 극복하기 위해서는 집단 비

교 모델을 사용하는 등의 추가적인 CBL 산정 기법에 대한 고려

가 필요할 것이다. 
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