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Abstract

Electric power demand forecasting is one of the important research areas for future smart grid introduction. However,

It is difficult to predict because it is affected by many external factors. Traditional methods of forecasting power demand

have been limited in making accurate prediction because they use raw power data. In this paper, a probability-based

CRBM is proposed to solve the problem of electric power demand prediction using raw power data. The stochastic model

is suitable to capture the probabilistic characteristics of electric power data. In order to compare the mid-term power

demand forecasting performance of the proposed model, we compared the performance with Recurrent Neural

Network(RNN). Performance comparison using electric power data provided by the University of Massachusetts showed

that the proposed algorithm results in better performance in mid-term energy demand forecasting.

요 약

미래에 스마트 그리드 도입을 위해 전력수요예측은 중요한 연구 분야 중 하나이다. 하지만 전력데이터는 많은 외부적 요소

들에 영향을 받기 때문에 예측하기 어렵다. 기존의 전력수요예측 방법들은 가공되지 않은 전력데이터를 그대로 이용하기 때

문에 정확도 높은 예측을 하는데 한계가 있어왔다. 본 논문에서는 가공되지 않은 전력데이터를 이용하는 전력수요예측의 문

제를 해결하기 위해 확률기반 학습알고리즘을 제안한다. 확률 모델은 전력데이터의 확률적 특성을 분석하기에 적합하다. 제

안한 모델의 중기 전력수요예측 성능을 비교하기 위해 신경망 네트워크 중 하나인 순환신경망과 성능 비교를 해보았다. 매사

추세츠 대학에서 제공한 전력데이터를 이용하여 성능 비교를 한 결과 본 논문에서 제안한 확률기반 학습알고리즘이 중기 수

요예측에 더 좋은 성능을 나타냄을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

미래의 전략망의 해결책 중 하나인 스마트 그리

드는 전력망과 정보기술이 결합한 기술로 소비자

의 전력사용량에 맞추어서 전기를 생산, 공급하는

시스템을 말한다. 기존 전력망은 사용전력 예측량

의 10%이상을 추가생산하게 되어 이에 따른 전력

효율 감소의 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기

위해 기존의 전력 공급시스템에서 추가 공급 에너

지를 효율적으로 줄일 수 있는 스마트 그리드 기술

이 필요하게 된다. 이러한 스마트 그리드 시스템의

기술 중 소비자가 미래에 사용할 전력량을 정확히

예측하는 전력수요예측기술은 중요한 연구 분야

중 하나이다[1].

전력수요예측기술은 소비자가 사용하는 전력의

양을 사전에 계산하는 기술로 공급자는 예측된 전

력량에 맞춰 전기를 생산함으로써 안정적이고 효

율적인 전력운용을 할 수 있다. 하지만 전력수요예

측은 요일, 시간, 날씨, 기온, GDP 등 복합적인 변

수들에 영향을 받기 때문에 정확한 예측이 힘들다

는 단점이 있다[2]. 이러한 단점을 해결하기 위해

다양한 방법과 연구들이 진행되고 있다.

기존의 전력수요예측 방법으로는 이동평균 방법

(Moving Average, MA), 회귀 분석(Regression)

방법 등이 있다[3]. 이동평균 방법은 2개 이상의 연

속된 데이터를 계속적으로 평균화 하는 방법이다.

회귀 분석방법은 연속된 변수들 사이의 상관관계

를 수식화 하는 방법이다. 기존의 전력수요예측 방

법들은 전력소비패턴이 급격히 변화하는 환경에서

예측 정확도가 떨어진다.

이러한 문제를 해결하기 위해 최근 연구에서는

기계학습 알고리즘 중 하나인 신경망 네트워크의

발전으로 전력수요예측을 위해 신경망네트워크를

적용한 연구들이 진행되고 있다[4-5]. 하지만 신경

망을 이용한 전력수요반응예측은 높은 차원의 전

력데이터로 사용함으로써 오버피팅 문제, 로컬 옵

티멈 문제 등이 발생한다.

본 연구에서 제안하는 조건적 제한된 볼츠만머신

(Conditional Restricted Boltzmann Machine, CRBM)

은 확률을 기반으로 한 학습알고리즘으로 많은 변

수들에 영향 받아 변동이 큰 가정용 전력수요반응

을 예측 하는데 기존의 방법들보다 더 좋은 해결책

이 될 수 있다.

본 연구에서 제안하는 조건적 제한된 볼츠만머신

의 성능을 보이기 위해 중기 전력사용예측에 대한

실험을 진행하였다. 전력데이터는 매사추세츠 대학

에서 제공한 가정용 전력데이터를 사용하였다[6].

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 전력

수요예측을 위한 본 논문에서 제안하는 시스템 모델

에 대한 설명을 하고, Ⅲ장에서는 실험 환경에 대한

서술 및 신경망 네트워크인 순환신경망(Recurrent

Neural Network, RNN)의 성능과 확률기반 조건적

제한된 볼츠만머신 모델의 성능 비교를 보인다. 마

지막으로 Ⅳ장에서는 결론을 제시하며 마무리 짓

는다.

Ⅱ. 시스템 모델

1. 제한된 볼츠만머신

볼츠만머신(Boltzmann Machine, BM)은 양방향

성의 그래프 모델로 노드들이 확률 분포로 정의된

신경망 네트워크이다. 이 모델은 층간 노드 사이에

상관관계를 모두 고려하기 때문에 학습 과정이 복

잡하여 연산시간이 길다는 문제가 있다[7]. 이러한

문제를 해결하기 위해 각 층의 노드들 사이의 연결

을 없애는 제한을 두었고, 이렇게 제안된 모델이

제한된 볼츠만 머신(Restricted Boltzmann Machine,

RBM)모델이다. 그림 1은 볼츠만머신과 제한된 볼

츠만머신의 구조를 나타내고 있다. 제한된 볼츠만

머신은 비지도 학습의 한 종류이다. 비지도 학습이

란 무작위로 분포된 데이터를 비슷한 특성을 가진

분류로 묶어주는 역할을 하고 초기 딥러닝 모델에

서 학습 성능을 높이기 위한 데이터 전처리 단계로

사용되었다[8].

Fig. 1. Structure of Boltzmann Machine and Restricted

Boltzmann Machine.

그림 1. 볼츠만머신과 제한된 볼츠만머신 구조
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제한된 볼츠만머신 모델은 입력 시각층(visible

layer)와 은닉층(hidden layer)로 구성된다. 시각층에

는 이진형태의 입력값을 받아들이는 시각노드(visible

node)들이 있고, 은닉층에는 입력값들의 특징으로 결

정되는 은닉 노드(hidden node)들이 있다.

제한된 볼츠만머신은 이진데이터로 구성된 v와

h의 결합 확률분포(joint probability)로 정의 한다.

수식으로 나타내면 다음과 같다.

P(,) = 


 (1)

Z = 


 (2)

위 식에서 E는 에너지 함수를 나타내며, Z는 분

배함수로 확률값의 합을 1로 만드는 정규화상수 값

이다. 수식에서 확률은 에너지가 높을수록 존재 확

률 P가 낮아지게 된다. 에너지 함수의 수식은 다음

과 같다.

E(          (3)

여기서 가중치 W는 시각노드와 은닉노드를 연결

하는 가중치에 대한 행렬을 의미하고 바이어스

(bias) a와 b는 각각 시각노드와 은닉노드들의 바

이어스를 의미한다.

그림 1. (b)에서, 제한된 볼츠만머신은 시각층과

은닉층 내부에 노드들 간 연결이 없는데, 이는 노

드들 간에 독립성을 의미한다. 이러한 특징으로 제

한된 볼츠만머신은 두 가지의 간단한 형태의 함수

를 얻을 수 있다. 첫 번째로는, 시각층과 은닉층 간

에 조건적 확률 수식 (4-5)이다. 시각층과 은닉층

간에 조건적 확률은 인 시그모이드 함수 형태로

나타나고 이는 제한된 볼츠만머신의 활성화 함수

로 사용 된다[9].

       
 (4)

       
 (5)

두 번째로는 시각층의 노드들에 대한 확률이다.

제한된 볼츠만머신 모델에서 시각층에 노드들의

확률은 은닉층의 모든 경우의 수를 고려하여 다음

과 같이 계산할 수 있다:

 


 






 (6)

유사한 형태의 데이터가 입력된 경우, 제한된 볼

츠만머신에서 각각의 파라미터(W, a, b)는 에너지

함수가 작은 값이 되도록 조정이 되고, 반대로 상

이한 데이터가 입력된 경우는 에너지 함수가 큰 값

이 되도록 가중치와 바이어스가 조정이 된다. 가중

치와 바이어스를 조정하기 위해 제한된 볼츠만머

신 모델에서는 목적함수로 negative log-likelihood

함수를 사용한다:

   
  



log   (7)

여기서 는 모델의 파라미터 값을, D는 훈련데이

터 셋을 그리고 는 입력 데이터를 의미한다. 목적

함수 L이 최소가 되도록 파라미터 를 설정한다.

min



 (8)

목적함수가 최소가 되는 파라미터를 구하기 위해

목적함수의 경사 하강법을 이용하면 다음과 같이

앙상블 평균(ensemble average)으로 나타난다[7].



log
        mod  (9)



log
       mod  (10)



log
        mod  (11)

위 식에서    은 입력데이터 변수 에 대

한 에 기댓값을 나타내고    m od은 학

습된 모델의 변수 에 대한 의 기댓값을 나

타낸다. 식 (9-11)에서 앞부분은 조건부 확률로 식

(4-5)와 같이 시그모이드 형태로 계산된다. 하지만

뒷부분은 결합 분포 함수형태로 정확한 값을 얻기

위해서는 모든 v, h에 대해 계산이 필요하며 계산과

정이 복잡하다. 이러한 제한된 볼츠만머신의 문제

를 해결하기 위해 CD-k(Contrastive Divergence-k)

알고리즘을 사용한다[10].

2. CD-K 알고리즘

CD-k 알고리즘은 제한된 볼츠만머신 모델의 파

라미터를 학습하기 위한 알고리즘이다. 파라미터를

학습시키기 위해서는 랜덤 변수들의 결합 확률분

포함수를 계산해야 한다. 랜덤 변수들의 결합 확률
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분포함수 풀기 위한 대표적인 알고리즘으로 Gibbs

Sampling이 있다[10]. 결합 확률분포를 계산할 때,

CD-k알고리즘은 Gibbs Sampling을 통해 수렴되

는 값이 나올 때 까지 반복하는 것이 아닌 Gibbs

Sampling을 k번 수행으로 나온 근사값으로 결합

확률분포함수를 계산한다.

3. 조건적 제한된 볼츠만머신

제한된 볼츠만머신은 입력값들의 특징 추출을 통

해 데이터의 차원을 낮춰주기 위한 모델로써 사용

된다. 즉, 복잡한 형태의 데이터를 분석하기 쉬운

데이터 형태로 만들어 준다고 할 수 있다. 이와 달

리 조건적 제한된 볼츠만머신 모델은 제한된 볼츠

만 머신의 변형된 형태로 주로 협업필터링, 사람

움직임에 대한 예측과 같이 앞으로의 사건에 대한

예측분야에서 사용된다[11-12]. 조건적 제한된 볼

츠만머신의 에너지 함수는 다음과 같다:

   (12)

위 수식에서 u는 이전 입력값에 대한 시각층을

말한다. 기존 제한된 볼츠만머신과 에너지 함수를

비교해보면 조건적 제한된 볼츠만머신은 시간 정

보를 처리하기 위해 이전 시각층 값들을 조건적으

로 사용하여 가중치와 바이어스들을 갱신한다. 이

전 입력값들을 모델 파라미터 학습에 반영함으로

써 시간 정보를 가지고 있는 시계열 데이터를 학습

및 처리할 수 있다. 그림 2는 본 논문에서 이용한

학습 모델인 조건적 제한된 볼츠만머신의 구조를

나타내고 있다.

Fig. 2. Structure of CRBM.

그림 2. 조건적 제한된 볼츠만머신 구조

Ⅲ. 전력데이터를 이용한 모델 성능

1. 전력 데이터

본 논문에서 제안하는 조건적 제한된 볼츠만머신

의 성능을 평가하기 위해 매사추세츠대학교에서

제공한 가정용 전력데이터를 사용했다[6]. 학습 데

이터로는 2014년 1월 1일부터 2014년 10월 27일까

지 총 300일의 일일 전력 데이터를 사용하였다. 그

림 3은 모델 학습을 위한 훈련 데이터 그래프로 개

형을 보여준다. 그래프의 개형은 가정용 일일 전력

사용량 데이터로 여러 가지의 복합 요소로 인하여

데이터의 규칙성 없이 나타난다. 모델의 성능 평가

를 위한 검증 데이터로는 2014년 10월 28일부터

2014년 12월 31일까지 65일을 사용하였다. 그림 4

는 검증 데이터의 그래프 개형을 보여준다.

Fig. 3. Training data for learning model.

그림 3. 모델 학습을 위한 훈련 데이터

Fig. 4. Validation data for performance evaluation.

그림 4. 성능 평가를 확인하기 위한 검증 데이터

2. 조건적 제한된 볼츠만머신 모델파라미터

Parameters Value

TIMESTEPS 2

Number of hidden nodes 10

leaning rate 0.001

Batch size 4

Epoch 200

k value(CD-k) 3

Table 1. Parameters of experiments.

표 1. 실험 파라미터
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Fig. 5. Simulation results using Recurrent Neural Network.

그림 5. RNN을 이용한 시뮬레이션 결과

본 실험에서 조건적 제한된 볼츠만머신에서 설정

한 파라미터는 실험 및 설정 가이드라인을 기반으

로 설정하였다[9]. 표 1은 본 실험에서 설정한 파라

미터들을 정리한 표다.

3. 성능 지표

본 실험에서 시행된 모델들의 성능을 평가하기 위

한 평가지표로 평균 절대백분율오차(Mean Absolute

Percentage Error, MAPE)를 사용하였다. 평균 절대

백분율오차 수식은 다음과 같다:

  × 


  





 
(13)

위 수식에서 N은 전체 데이터 수를 의미하며,

val 값은 검증 데이터를 의미하고 predic 값은 모

델 결과로 나온 예측 값을 의미한다. 평균 절대 백

분율오차는 같은 데이터로 다른 모델들의 성능 평

가를 비교하는데 적합하며 값이 작을수록 성능이

좋은 모델임을 나타내는 지표이다.

4. 시뮬레이션 결과

가정용 전력 데이터를 이용하여 동일한 훈련데이

터와 검증 데이터를 가지고 순환신경망 네트워크

와 본 논문에서 제안한 확률 기반 학습 알고리즘의

성능을 비교한 결과는 표 2에 나타난다. 순환신경

망의 시뮬레이션 결과를 보면 15일까지는 예측 그

래프의 개형이 그려지지만 15일 이후부터는 검증

데이터와 전혀 무관한 그래프 개형이 그려진다. 반

면에 조건적 제한된 볼츠만머신 모델의 시뮬레이

션 결과를 통해 검증 데이터와는 상당부분 일치하

며 이를 통해 가정에서의 소비전력량을 파악할 수

있다. 표 2에서 두 모델의 성능 지표인 MAPE 값

을 비교해보면 조건적 제한된 볼츠만머신이 순환

신경망보다 15.66% 개선되었다. 개선된 이유로 학

습데이터인 전력데이터는 고차원의 변수들을 내포

하고 있기 때문에 이러한 데이터를 학습하고 예측

을 하는데 확률 기반의 학습알고리즘이 더 좋은 성

능을 보인다.

Fig. 6. Simulation results using Conditional Restricted

Boltzmann Machine.

그림 6. CRBM을 이용한 시뮬레이션 결과

RNN CRBM

MAPE 32.24 16.58

Table 2. Performance indicator of models.

표 2. 모델 성능 지표

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 기존의 전력수요예측 기술의 단점

을 보완하기 위해 조건적 제한된 볼츠만머신의 적

용을 제시하고 이에 대한 성능을 검증하였다. 조건

적 제한된 볼츠만머신은 확률 기반으로 한 학습 알

고리즘으로써 가공되지 않은 전력데이터를 학습하

고 예측하는데 적합한 기술이다. 본 논문에서는 시

스템복잡도 감소를 위해 2개 층을 사용하여 모델링

하였다. 시뮬레이션 결과를 통해 기존 순환신경망

기술보다 전력수요예측 성능이 15% 이상 개선이

된 걸 확인하였다. 해당 기술을 통해 더 적은 복잡

도로 소비자의 전력소비예측이 가능하다는 것을

확인하였다. 향후 연구는 다양한 전력 데이터에 따

른 파라미터 선정방법 및 데이터베이스 구성방법,

신경망층의 고차원화, 다양한 수학적 기법을 활용

방안에 대해 연구가 진행될 것이다.
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