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In this study, we proposed a model for forecasting power energy demand by investigating how outside temperature at a given 
time affected power consumption and. To this end, we analyzed the time series of power consumption in terms of the power 
spectrum and found the periodicities of one day and one week. With these periodicities, we investigated two time series of 
temperature and power consumption, and found, for a given hour, an approximate linear relation between temperature and power 
consumption. We adopted an exponential smoothing model to examine the effect of the linearity in forecasting the power demand. 
In particular, we adjusted the exponential smoothing model by using the variation of power consumption due to temperature 
change. In this way, the proposed model became a mixture of a time series model and a regression model. We demonstrated 
that the adjusted model outperformed the exponential smoothing model alone in terms of the mean relative percentage error 
and the root mean square error in the range of 3%~8% and 4kWh~27kWh, respectively. The results of this study can be used 
to the energy management system in terms of the effective control of the cross usage of the electric energy together with the 
outside temperature.
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1. 서  론1)

력 수요의 특징 분석  측은 력 시장의 가격 

결정과 력 계통의 효율  운용을 해서 매우 요하

다. 를 들어 국내 력 에 지 소비의 특징  하나는 

냉난방의 력의존도가 높아 여름은 물론 겨울에도 력 
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피크(peak)가 발생하는 것이다[8]. 이것은 겨울철에도 
력을 사용한 난방 수요가 확 되고 있음을 의미하는 것

으로 지속 인 난방 수요의 확 는 력 소비의 변동성

을 확 시킬 수 있는 잠재 요인이 되며, 력 시장의 경

제성과 안정성을 해 력수요 측을 한 모형  알

고리즘 개발의 필요성을 뒷받침한다[7, 20]. 계  요인 

외에도 외부 기온에 따라 단기 으로 력 사용량이 

향을 받을 수 있기 때문에 온도와 력 사용량 사이의 

상 계를 악하는 것이 단기 력수요 측을 해 

요하다.
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<Figure 1> The Time Series of Power and Temperature in 

January

측을 한 모형은 회귀 모형(regression model)과 시
계열 모형(time series model)으로 크게 구분할 수 있다. 
연속형 데이터에 주로 사용하는 회귀 모형은 독립변수 

값이 종속변수에 미치는 향 혹은 두 변수들 간의 계

를 합하기 한 수리  모형이다[2, 14]. 온도를 고려
한 력수요 측의 경우, 회귀 모형은 온도를 독립변수
로 사용하여 종속변수인 력 수요량과의 계를 분석하

는데 용될 수 있다. 
시계열 모형은 시간을 독립변수로 하여 과거에 측정된 

데이터를 사용하여 미래를 측하는 것으로 선형 모형과 

비선형 모형으로 크게 구분할 수 있다. 선형 모형으로는 
자기 회귀(auto-regression), 이동 평균(moving average), 자
기 회귀와 이동 평균의 혼합 모형인 ARIMA[3], 그리고 지
수평활(exponential smoothing)[21] 등이 있다. 비선형 모형
으로는 지지도 벡터 회귀(SVR, support vector regression) 
[11]과 순환 신경망(RNN, recurrent neural networks)[17- 
19]의 Elman 신경망[4]과 LSTM(long short term memory) 
[6] 등이 있다.

력 수요와 련된 기존의 연구를 측 방법 측면에

서 보면, 뉴로-퍼지 모델(neuro-fuzzy model)의 구조 학
습을 이용하여 력 수요를 측하는 모의실험을 수행

한 연구[15, 22]와 다  회귀 분석을 이용한 지역 력

수요 측 알고리즘[12], 그리고 SVR을 이용하여 월별 
력수요 측 모형에 한 연구[11] 등이 있다. 력 

수요에 한 실용  연구를 보면, 력 사용량 데이터

를 기반으로 소규모 사업체의 에 지 사용 추이  소

비 측을 분석한 연구[23]가 있으며, 시도별 16개 지역
의 력 사용량을 ARIMA 모형을 이용하여 장기(12
개월) 으로 측하는 방법을 제안한 연구[1]가 있다. 
한 최근 각 을 받고 있는 빅데이터에 한 연구가 

력 산업에서 활용되고 있는 황  망에 한 연

구도 있다[13].
시간은 력 수요의 단기간 측에 요한 인자이다. 

시계열 모형은 과거와 재에 사용된 력 사용량을 바

탕으로 미래의 력 수요를 측하며, 회귀 모형도 시간
과 력 사용량 간의 선형 혹은 비선형 계가 있는 경

우 최소 제곱법 등을 사용하여 력수요 측에 용할 

수 있다. 
그러나 시간뿐만 아니라 외부 온도와 같은 요인을 추

가로 고려한 력 수요의 측을 해서는 시간을 고려

한 모형에 더하여 외부 온도의 향을 포함하는 측 모

형을 설정해야한다. 이를 해서는 온도와 력 사용량 
간의 계를 분석한 결과를 시간을 고려한 모형에 추가

한 모형을 설정해야 한다. 따라서 새로운 모형은 시간을 
고려한 시계열 모형과 온도와 력 사용량 간의 계를 

한 회귀 모형을 결합한 모형이 될 가능성이 높다. 

본 연구에서는 외부 온도가 력 사용량에 미치는 

향을 분석하고, 분석 결과를 시간뿐만 아니라 외부 온도
를 고려한 력수요 측 모형에 한 연구를 수행하

다. 이를 하여 력 사용량 시계열 데이터 외에 외부 
온도 시계열 데이터를 추가 으로 고려하여 온도가 력 

사용량에 미치는 향을 분석하고, 그 결과를 력수요 
측에 용하 다. 한 설정한 모형의 합성  측

의 정확성 등을 분석하고, 그 결과를 향후 력 에 지 

리 시스템 개발에 용할 수 있는 기반을 제공하고자 

한다.
본 연구에서는 201*년 A 테크노 크에서 사용된 력 

시계열 데이터와 기상청에서 제공하는 A 테크노 크 지

역의 온도 시계열 데이터 등 2종류의 시계열 데이터를 
사용하 다. 력 사용량은 15분 간격으로 측정되었으나 
기상청의 온도 데이터는 1시간 단 로 측정되었기 때문

에 시간 단 를 맞추기 해 1시간 동안 4번 측정된 
력 사용량의 평균값을 력 사용량 시계열 데이터로 사

용하 다. 따라서 본 연구에서 사용한 시계열 데이터는 
시간 에서 온도 와 평균 력 사용량 로 구성된 

     ⋯ 로 나타낼 수 있다. <Figure 1>
은 1월의 력 사용량과 온도 시계열 데이터를 나타낸 

것이다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제 1장 서론

에 이어 제 2장에서는 온도에 따른 단기간 력수요 

측 모형을 하여 회귀 모형과 시계열 모형을 결합

한 혼합 모형을 제안하 다. 제 3장에서는 제안한 측 
모형을 실제 데이터에 용하여 그 유의성을 검정하

고, 마지막으로 제 4장에서 본 연구의 요약과 결론을 
맺었다. 
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2. 온도 변화에 따른 단기간 전력 사용량 예측을 
위한 모형

2.1 파워 스펙트럼(Power Spectrum) 분석

<Figure 1>에서 볼 수 있듯이 력 사용량 시계열 데
이터 에 주기가 있는 것으로 단됨으로 주기성을 

보다 체계 으로 분석하기 하여 력 사용량 시계열 

데이터에 워 스펙트럼을 용하 다. 워 스펙트럼은 

개의 시계열 데이터   ⋯ 을 주 수 측

면에서 분석하여 시계열 데이터에 내재한 주기성을 규명

하기 한 방법이다. 주 수   
 ,   


  



에서 력 사용량 시계열 데이터 에 한 워 스

펙트럼 은 아래와 같이 계산할 수 있다. 

    ,  ∑  
   (1)

의 식 (1)은 보통 빠른 퓨리에 변환(FFT, fast Fourier 
transform)[5]을 사용하여 계산하며, <Figure 2>는 력 사
용량 시계열 데이터에 하여 워 스펙트럼을 실행한 결

과를 나타낸 것이다. 

<Figure 2> The Power Spectrum of the Time Series of Power 

Consumption. Note that Axes of Abscissa and 

Ordinate are in the Logarithmic Scale

워 스펙트럼 분석을 통해 시계열 데이터에 내재되

어 있는 두 가지 주기성을 발견할 수 있다. 워 스펙트

럼은 ≈(<Figure 2>의 ← 화살표)에서 최 임을 

알 수 있는데, 이것은 


≈의 주기를 가지고 있음을 

의미한다. 력 사용량 시계열 데이터는 매 시간 측정된 

것임으로 


≈은 1일에 해당된다. 따라서 력 사용량

은 하루의 주기를 가짐을 알 수 있다. 다음으로 세기가 
큰 워 스펙트럼의 주 수는 ≈(<Figure 2>의 ↑

화살표)이며, 주기는 


≈시간으로 약 7일에 해당한다. 

따라서 력 사용량은 하루의 주기성이 가장 뚜렷하며, 
한 한 주 주기로 변화함을 알 수 있다. 
본 연구의 목 이 비교  짧은 시간(1~2시간) 내의 

력수요 측이고 력 사용량은 하루의 주기성이 가장 

강함으로, 하루 단 로 력 수요를 측해도 모형의 매

개변수 값은 변할지라도 모형의 반 인 형태는 변하지 

않음을 상할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 시계열 데
이터를 하루 단 로 나 어 분석과 측을 수행하고자 

한다.

2.2 시간대별 온도와 전력 사용량의 관련성 분석

외부 온도를 고려하지 않고 시간에 따른 력수요 측

을 해서는 일반 인 시계열 방법을 사용할 수 있다. 그
러나 력 사용량 외에 외부 온도 시계열 데이터를 추가

으로 고려하여 력 수요를 측하기 해서는 온도와 

력 사용량 사이의 계를 먼  분석해야한다. 두 데이터 
사이의 계를 수치 으로 표 하는데 가장 리 사용하

는 방법으로 상 계수(correlation coefficient)[10]를 들 수 
있다. 온도와 력 사용량 시계열 데이터      
 ⋯ 사이의 상호상 계수(correlation coefficient) 는

 

          (2)

로 주어진다. 여기서 ⋅와 ⋅는 각각 공분산

과 분산을 나타낸다. 
1년 동안 측정된 온도와 력 사용량 시계열 데이터 

      ⋯ 를 사용하여 상 계수 를 추

정했으며, 그 결과   을 얻었다.   인 것은 

온도가 올라가면 력 사용량은 감소 (혹은 온도가 내려
가면 력 사용량은 증가)함을 의미하는데, 그 크기가 
0.1로 시간에 따른 온도와 력 사용량 사이에는 상
계가 거의 존재하지 않음을 의미한다. 이 결과는 온도를 
고려한 력 수요를 시계열 으로 측하기 힘듦을 의미

한다. 
의 결과를 좀 더 세 하게 분석하기 하여 시계열 

데이터를 월별로 나 어 온도와 력 사용량 간의 상

계를 분석하 다. <Table 1>은 온도와 력 사용량의 
월별 시계열 데이터에 하여 상 계수를 계산한 결과이다. 
<Table 1>을 통해 볼 때, 온도와 력 사용량시계열 데
이터는 모든 월에 하여 음의 상 계를 가지며, 이것
은 기온이 내려감에 따라 력 사용량은 증가함을 의미
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<Figure 3> Plots of the Power Consumption Versus Tempe-

rature in One Weekday and One Weekend of June

한다. 그러나 상 계수의  크기는 0.5을 넘지 않음으
로 온도에 따른 력 사용량 사이의 계를 시계열 으

로 악하기에는 한계가 있다.

<Table 1> Monthly Correlation Coefficients

Month 1 2 3 4 5 6

 -0.27 -0.18 -0.23 -0.34 -0.25 -0.27
Month 7 8 9 10 11 12

 -0.15 -0.07 -0.27 -0.24 -0.28 -0.17

력 사용량 시계열 데이터가 하루의 주기를 가짐에 

착안하여 하루 동안 동일한 시간 에서 온도 에 

따른 력 사용량 의 계를 조사하 고, 그 결과 
 일부를 <Figure 3>에 나타내었다. <Figure 3>에서 볼 
수 있듯이 온도에 따른 주 과 주말의 력 사용량은 큰 

차이가 있는데, 온도 변화에 따른 주말의 력 사용량의 
변화는 주 에 비하여 음을 알 수 있다. 이것은 주말에
는 고정 설비만 가동되고 일반 사무실에 필요한 냉난방 

가동은 지됨을 의미한다. 특히 온도에 따른 력 사용
량은 단순한 계가 아니며 동일한 온도에서 소모한 

력에는 큰 차이가 있음을 알 수 있다. 이러한 특성은 날
짜에 무 하게 유지되었고, 이 결과는 시계열 으로 력 
사용량을 온도의 함수로 표 하기 어려움을 의미한다.

<Table 1>과 <Figure 3>을 통해 시간에 따른 온도와 
력 사용량 사이에 함수 계를 유추하기 힘듦을 알 수 

있다. 이것은 온도와 력 사용량의 계가 시간에 따라 
다를 가능성을 내포하고 있다. 를 들어, 오  시간 

의 온도와 력량 사이의 계와 오후 시간 의 계가 

다를 수 있다. 이것은 력 사용량  온도 시계열 데이
터를 시간 별로 구분하여 각 시간 에 온도에 따른 

력 사용량의 변화를 분석할 필요를 의미한다.
이를 하여 온도와 력 사용량 시계열 데이터  

    ⋯ 를 고정된 시간 (    ⋯ )에 
한 시계열 데이터

      ⋯      (3)

로 나 었다. 의 식 (3)에서 아래 첨자 는 하루  고
정된 시간을 나타내며, 와 는 고정된 시간 에 

한 온도와 력 사용량 시계열 데이터이다. 를 들어 

 는      ⋯ 에서 9시에 측
정된 온도와 력 사용량만으로 구성된 시계열 데이터를 

의미한다. 
고정된 시간     ⋯ 에 하여 1년간 측정한 온

도 와 력량 의 계를 조사하 으며, 표

으로   의 결과를 <Figure 4>에 나타내었다. 모든 시

간 에 한 온도와 력 사용량 사이의 계를 분석한 

결과 두 가지 특징을 악할 수 있다. 첫째, 온도와 력 
사용량의 계는 측정 시간  에 의존하 다. 업무 시간
(    ⋯  )의 경우에는 <Figure 4>에서 볼 수 있듯
이 략 인 선형  계를 유지하 으나, 업무 시간 외
에는 온도에 따른 력 사용량의 경향을 정량화하기 힘들

었다. 둘째, 업무 시간의 경우, 임계 온도(critical tempera-
ture)를 기 으로 온도에 따른 력 수요량은 선형 으로 

증가 혹은 감소하 다. <Figure 4>을 통해 볼 수 있듯이 
  의 경우에는 임계 온도 약 10도  를 기 으

로 임계 온도보다 낮은 경우에는 온도가 오름에 따라 

체 으로 력 사용량이 어들고, 임계 온도보다 높은 
경우에는 력 사용량이 증가한다. 이러한 특성은 증가 
 감소의 정도와 임계온도 값은 차이가 있지만, 모든 업
무 시간 에 나타났다. 
업무 시간 의 온도와 력 사용량 사이의 선형  특

징을 바탕으로 업무 시간( ≤  ≤ ) 각각에 하여 온
도에 따른 력 소모량의 계를 선형 회귀식으로 표

할 수 있다. 즉, 시간 에서 력사용량 와 온도 

사이에는 아래와 같은 선형 회귀식

       ∼    (4)

을 설정할 수 있다. 여기서 는 편, 는 기울기를 나타

내며, 는 잔차(residual)로 정규 분포를 따른다고 가정
한다. 온도에 따른 력 사용량의 민감도는 식 (4)의 기울
기로 표 되며, 기울기 추정치 는 측정 시간 뿐만 아니라 
온도 와 임계온도 의 계에 따라 달라진다. <Figure 

4>에서 


와 


는 각각   와  ≥ 인 경우의 기

울기 추정치를 나타낸다. 
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<Figure 4 > Plots of Power Consumption Versus Temperature 

at   

<Table 2> Slope Estimates for All Business Hours. The Estimate 

Errors are in Parentheses

 


 



9 19 -8.74(0.53) 17.88(2.04)
10 18 -8.24(0.54) 17.43(2.08)
11 18 -7.56(0.55) 18.42(2.27)
12 17 -6.64(0.55) 17.78(2.25)
13 13 -7.11(0.70) 14.66(1.46)
14 11 -6.87(0.82) 13.73(1.23)
15 11 -6.56(0.78) 13.27(1.30)
16 11 -6.29(0.71) 13.19(1.38)
17 11 -7.16(0.72) 12.48(1.31)
18 10 -7.00(0.66) 8.06(0.97)

모든 업무 시간( ≤  ≤ )에 하여 기울기를 추정

한 결과를 <Table 2>에 나타내었다. <Table 2>에서 볼 
수 있듯이 임계온도 는 측정 시간 에 따라 다른데, 
반 으로 시간이 흐름에 따라 감소하는 경향을 보인다. 
추정한 기울기 역시 시간 에 의존하며, 온도 가 임계온
도 보다 높을 때 기울기의 값이 낮을 때에 비하여 

높음을 알 수 있다. 만약 온도의 변화에 따른 력 사용
량 증감의 주된 원인이 냉난방이라면, 이러한 특징은 냉
방을 한 력이 난방보다 더 많이 필요함을 의미한다. 

2.3 온도를 고려한 전력수요 예측 모형

에서 분석한 온도에 따른 력 사용량 민감도는 온

도 변화에 따른 력 사용량의 증가 혹은 감소 정도를 

악하거나, 기존의 력수요 측 방법을 보완하기 
한 방법으로 사용될 수 있다. 력수요 측을 한 기존 

시계열 방법[2, 3, 21]들은 과거 력 사용량만 사용하
으나, 온도를 추가로 고려함으로 온도가 력 사용량에 
미치는 향을 정량 으로 악할 수 있을 뿐만 아니라 

보다 정확한 측이 가능할 수 있다. 
본 연구에서는 력 수요 측을 한 시계열 모형으로 

선형 모형 에서 지수평활 모형을 사용하고, 온도에 따른 
력 사용량 민감도를 추가로 용하여 민감도가 수요 

측에 미치는 향을 분석할 수 있는 방법과 모형을 제안한

다. 지수평활 모형을 선택한 이유는 다음과 같다. 비선형 
모형인 SVR과 RNN은 력량 시계열 데이터와 모형의 오
차가 최소가 되도록 모형의 매개변수(parameter)들을 추정
하기 때문에 SVR 혹은 RNN에 온도에 따른 력 사용량 
효과가 이미 함축 으로 내재되었다고 간주할 수 있다. 
선형 모형 에서 ARIMA 모형 등은 시계열 데이터 자

체를 합하지 않는다는 에서는 지수평활 모형과 유사

한 특징을 가지고 있지만 모형에 포함된 매개변수가 상

으로 많기 때문에 추정한 매개변수 값에 따라 성능의 

차이가 지수평활 모형에 비하여 클 수 있다. 반면 지수평
활 모형의 매개변수는 평활계수(smoothing coefficient)가 
유일하기 때문에 매개변수의 추정으로 인한 복잡성을 피

하고 온도에 따른 력 사용량의 변화가 측에 미치는 

효과를 보다 명확하게 분석할 수 있는 장 이 있다.
지수평활 모형은 측할 시 과 가까운 시 의 데이

터에 더 큰 가 치를 부여하고 멀어질수록 가 치를 지

수 으로 여나가는 방법으로, 측치   ⋯

에 하여 측치   ⋯은     ⋯ 일 때

       (5)

로 주어진다[16]. 여기서   이며, 는 평활계수

로     의 값을 가진다. 는 측 시간과 가까운 

시간에서의 측치에 한 가 치를 나타내는 것으로 

가 클수록 측시간과 가까운 측치에 한 요도가 

높아진다. 편의상 식 (5)를 Model (I)이라 한다.
식 (4)를 사용하여 추정한 회귀모형의 기울기 는 

력 수요의 시계열  측에 용할 수 있다. 시간이 에
서 로 변화할 때 온도 변화는  임으로 이

에 따른 력 사용량의 변화 는 식 (4)를 이용하면

∆ ≈   , 

  
     




   

   (6)

와 같이 주어진다. 시간에 따른 회귀모형의 기울기 는 

<Table 2>에 주어졌음으로 <Table 2>와 식 (6)을 사용하면 
시간이 에서 로 변할 때 온도 변화에 따른 력 

사용량의 변화 를 구할 수 있다. 
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<Table 3> Results of Experiments by Using the Two Models. 

We used   , and SD Stands for the Standard 

Deviation

Sample 

MRPE RMSE

Model 
(I)

Model 
(II)

Model 
(I)

Model 
(II)

1 0.81 4.45 3.86 15.92 13.58
2 2.05 3.74 2.85 13.69 10.07
3 0.04 3.78 3.85 15.90 17.19
4 1.23 3.65 2.85 12.43 9.63
5 1.19 4.33 3.59 16.03 14.07
6 2.52 5.18 4.33 11.38 10.71
7 0.16 5.41 5.19 15.93 15.51
8 0.90 4.40 4.09 11.49 10.54
9 1.46 3.16 7.68 4.22 9.38

10 4.77 7.53 7.29 27.39 27.03
mean 1.51 4.56 4.56 14.44 13.77
SD 1.37 1.25 1.69 5.81 5.38

식 (6)를 Model (I)에 추가하면 력 사용량 민감도를 
추가로 고려한 모형이 되며, 이것은 지수평활 모형에 온
도 변화에 따른 력 사용량을 보정한 모형으로 다음과 

같이 주어진다. 




   ∆     ⋯ (7)

여기서 과 는 각각 식 (5)와 식 (6)에서 
구할 수 있다. 편의상 식 (7)을 Model (II)라 한다. 
식 (7)은 시계열 모형인 지수평활 모형과 회귀 분석으

로 추정한 온도 변화에 따른 력 사용량을 결합한 것으

로 시계열 모형과 회귀 모형의 혼합 모형이다. 한 식 

(7)의 혼합 모형을 사용하면 력수요 측 
에

서 온도에 의한 요인인 가 차지하는 비율을 계산

할 수 있다. 

3. 실험결과 

에서 제안한 두 모형[Model (I)과 (II)]을 단기간 력
수요 측에 용하 다. 제안한 모형의 성능 평가를 한 
측 정확도 척도로 일반 으로 많이 사용되는 평균 상

오차 백분율(MRPE, mean relative percentage error)과 평균 
제곱근 오차(RMSE, root mean square error)를 사용하 다. 
력 사용량 시계열 데이터    ⋯ 를 Model 

(I)을 사용하여   부터   까지 측한 결과를   
    ⋯ 라 하면, MRPE와 RMSE는 각각 

 



  

 



  ×  ,

  






  

 

     (8)

로 주어진다. 의 식 (8)에서  신 


를 

사용하면 Model (II)에 한 측 정확도가 된다. 
임의로 선택한 10일치 온도와 력 사용량 시계열 데

이터에 하여 Model (I)과 (II)를 사용하여 하루(  

  ) 동안 력수요를 측하 다. 두 모형의 측 성
능을 비교하기 하여 MRPE와 RMSE를 구하 고, 온도
에 따른 력 사용량이 수요 측에 미치는 향을 악

하기 해서

≡


 ×             (9)

을 계산하 으며, 그 결과를 <Table 3>에 나타내었다. 
<Table 3>을 통해 크게 3가지를 알 수 있다. 첫째, 온도 

변화에 따른 력 사용량이 수요 측에 미치는 향은 

표본에 따라 0.04%에서 약 5%까지 다양한데, 평균 으로 
약 1.5%를 차지하고 있다. 이것은 외부 온도의 변화가 
체 력 사용량에 큰 향을 미치지 않음을 의미한다. 
둘째, 력수요 측 오차  MRPE는 약 3%~8%(평균 
5%)이며, RMSE는 약 4~27kWh(평균 14kWh)로, 측 오

차가 력 사용량의 약 5% 정도를 차지하고 있음을 의
미한다. 셋째, 온도를 고려하지 않은 Model (I)과 온도를 
고려한 Model (II)에 한 측 정확도를 비교한 결과, 
표본 9를 제외한 모든 표본에 하여 Model (II)의 측
율이 높음을 알 수 있다. 이것은 온도 변화에 따른 력 
사용량을 추가로 고려한 혼합 모형의 측 성능이 온도

를 고려하지 않은 모형보다 나음을 의미한다. 

 <Figure 5> Plots of MRPE and RMSE Versus  for Two 

Models
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<Table 4> Results of Experiments by Using SVR Together 

with SVR and  , Denoted as SVR II. SD 

Stands for the Standard Deviation

Sample
MRPE RMSE

SVR SVR II SVR SVR II

1 0.85 1.36 2.99 6.05
2 1.06 2.10 4.26 8.22
3 0.53 0.70 2.37 3.24
4 0.54 1.50 2.02 5.85
5 1.23 1.74 5.07 7.96
6 1.39 2.83 4.01 8.22
7 1.5 1.72 4.37 5.06
8 1.45 1.80 4.33 5.44
9 0.62 5.36 1.00 7.47

10 1.84 4.91 6.65 16.3
mean 1.10 2.40 3.71 7.39
SD 0.46 1.54 1.64 3.54

한 지수평활 모형의 매개변수인 에 따른 성능을 비

교하기 하여  ≤  ≤ 에 하여 두 모형의 측 

오차를 계산하 으며, 그 결과를 <Figure 5>에 나타내었다. 
<Figure 5>를 통해 볼 때 모든 값에 하여 Model (II)의 
측 오차가 더 작음을 알 수 있다. 이것은 온도를 고려한 
모형이 매개변수 값에 무 하게 상 으로 더 향상된 성

능을 나타냄을 의미한다.
논문의 제 2.3 에 언 했듯이 외부 온도에 의한 력 

사용량을 분석하기 해서는 온도의 변화에 따른 력량 

효과를 포함할 가능성이 있는 모형을 배제해야 한다. 비
선형 모형이 이에 해당되는데, 를 들어 SVR 모형은 시
계열 데이터를 최 으로 합시키는 매개변수를 사용할 

수 있기 때문에, 모형에 이미 온도의 변화에 따른 력량 
효과를 함축 으로 포함하고 있다. 이를 구체 으로 살펴

보기 하여 SVR 모형과 SVR에 력 사용량 민감도를 
추가한 모형인 SVR II 등 두 모형을 사용하여 측 오차
를 분석하 다. SVR 모형은 정규 커 (radial basis func-
tion)을 사용하 고, 매개변수는 비용 함수     그리
고 커  매개변수   을 사용하 다. 한 <Table 3>
의 경우와 동일한 데이터를 사용하 으며, 그 결과를 
<Table 4>에 나타냈다. 

<Table 4>에서 볼 수 있듯이 모든 표본에 하여 SVR 
모형이 SVR II 모형에 비하여 측 오차가 작음을 알 수 
있다. 이러한 결과는 제 2.3 에서 언 했듯이 SVR 모형 
자체가 이미 온도에 따른 력 사용량 효과를 포함하기 

때문임을 입증하며, 따라서 SVR에 온도 향이 포함된 
SVR II는 과 합(over-fitted)된 모형으로 간주할 수 있다. 
한 <Table 3>과 <Table 4>를 비교해 보면 SVR 모형이 

지수평활 모형에 온도 효과를 추가한 Model (II)보다 
력수요 측에 보다 우수한 성능을 나타냄을 알 수 있다. 

그러나 SVR 모형은 온도가 력 사용량에 미치는 효과
를 악하기는 힘들기 때문에, 온도가 력수요 측에 
미치는 효과 등을 분석하는 모형으로는 하지 않음을 

알 수 있다. 따라서 SVR과 Model (II)는 상호보완  모

형이라 할 수 있다.

4. 요약 및 결론

본 논문에서는 외부 기온이 력 사용량에 미치는 

향을 분석한 결과를 바탕으로 력수요 측을 한 모

형과 그 방법에 한 연구를 수행하 다. 이를 하여 A 
테크노 크에서 201*년에 측정된 력 사용량 시계열 

데이터와 기상청에서 매 시간 제공하는 외부 기온 시계

열 데이터를 사용하 다. 
온도 변화를 고려한 력 수요 측 모형을 설정하기 

하여 온도와 력 사용량 시계열 데이터 사이의 상

계를 분석하 다. 분석 결과 두 시계열 데이터 사이에
는 미미한 음의 상 계가 있었고, 월별 상 계 분석

에서도 거의 유사한 결과를 얻었다. 이러한 결과는 외부 
온도가 올라감에 따라 력 사용량은 감소하나 유의한 

정도는 아님을 의미한다. 따라서 온도 변화를 고려한 
력 수요 측은 시계열  방법 외에 추가 인 방법이 필

요함을 알 수 있었다. 
주어진 시간 에 하여 온도와 력 사용량 사이의 

계를 분석한 결과, 온도와 력 사용량 사이에는 략
으로 선형 인 계가 있으며 임계 온도가 존재함을 

알 수 있었다. 임계 온도보다 낮은 온도에서는 온도가 감
소함에 따라 력 사용량은 증가하 고, 높은 온도에서
는 력 사용량은 감소하 다. 이러한 결과를 회귀 분석
을 통하여 정량 으로 력 수요 측에 용하 다. 

력수요 측을 한 모형은 온도에 따른 효과를 분

석하기 해 지수평활 모형을 사용하 으며, 온도와 
력 사용량의 계를 지수평활 모형에 추가 으로 고려하

여 새로운 모형을 제안하 다. 두 모형의 성능을 비교하
기 하여 MRPE와 RMSE 등 측 오차 척도를 사용하
고, 실험을 통하여 온도에 따른 력 사용량의 의존도
를 포함한 모형이 보다 효율 임을 입증하 다.
본 연구에서는 A테크노 크의 력량을 사용했는데, 

연구 결과  동기의 범용성을 해서는 향 후 가정용 

력 사용량에 한 연구를 추가로 수행할 필요가 있다. 
본 연구의 결과는 향후 력 에 지 시계열 데이터 측 

모형과 력 소모량 상황을 비교 검토하고, 날씨 등 다양한 
정보를 포함한 측 모형의 신뢰성 검증을 통해 보다 효

율 인 에 지 리를 한 력 에 지의 부하 조 과 

력과 가스의 혼용을 한 의사결정 시스템[9]에 용

할 수 있을 것으로 단된다.
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