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기계학습 기반 비선형 전력수요 패턴 GP 모델링 

GP Modeling of Nonlinear Electricity Demand Pattern based 
on Machine Learning

김용길*

Yong-Gil Kim*

요  약  자동화된 스마트 그리드의 등장은 이러한 문제에 대응을 위한 필수적인 장치가 되고 있으며 스마트 그리드 기반
사회로의 진전을 가져오고 있다. 스마트 그리드는 전기 공급 업체와 소비자 간의 양방향 통신을 가능하게 하는 새로운 
패러다임이다. 스마트 그리드는 전력 그리드를 보다 안정적이고 신뢰할 수 있으며 효율적이고 안전하게 만들기 위한 엔
지니어의 이니셔티브로 인해 등장했다. 스마트 그리드는 전력 소비자가 전력 사용에서 더 큰 역할을 할 수 있는 기회를 
창출하고 전력을 현명하고 효율적으로 사용하도록 동기를 부여한다. 이에 본 연구에서는 기계 학습을 통한 전력 수요
관리에 중점을 둔다. 기계 학습을 사용한 수요 예측과 관련하여 현재 다양한 기계 학습 모델이 소개되어 적용되고 있는
데 이에 관한 체계적인 접근이 요구되고 있다. 특히 GP 학습 모델의 경우에 일반 소비 예측 및 데이터의 가시화와 관련
해서 다른 학습 모델보다 장점이 있지만, 스마트 미터 데이터의 예측과 관련해서는 데이터 독립성에 강한 영향을 받는다.

Abstract  The emergence of the automated smart grid has become an essential device for responding to 
these problems and is bringing progress toward a smart grid-based society. Smart grid is a new paradigm
that enables two-way communication between electricity suppliers and consumers. Smart grids have 
emerged due to engineers' initiatives to make the power grid more stable, reliable, efficient and safe.
Smart grids create opportunities for electricity consumers to play a greater role in electricity use and 
motivate them to use electricity wisely and efficiently. Therefore, this study focuses on power demand
management through machine learning. In relation to demand forecasting using machine learning, 
various machine learning models are currently introduced and applied, and a systematic approach is 
required. In particular, the GP learning model has advantages over other learning models in terms of 
general consumption prediction and data visualization, but is strongly influenced by data independence 
when it comes to prediction of smart meter data.
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Ⅰ. 서 론

전력 수요 예측은 전력 시스템 계획 및 운영에 대한 
의사 결정을 위한 기반을 제공하므로 전력 산업에서 필
수적인 역할을 한다. 전기 회사는 단기, 중기 또는 장기 
예측에 적용되는 매우 다양한 전력 수요 예측 방법을 사
용하고 있다. 그러나 전기의 사용은 기상학적 요인과 사
회 경제적 요인 간의 복잡한 상호 작용에서 비롯된다. 이
러한 동적인 환경에서는 일반적인 예측 기술로는 충분하
지 않으며 보다 정교한 방법이 필요하다. 목표는 수요 변
화로 이어지는 모든 요인을 효과적으로 풀고 근본적인 
원인을 파악하는 것이다. 데이터 세트는 입력이 과거의 
데이터를 나타내고 대상이 미래의 정보를 나타내는 인스
턴스 그룹으로 변환된다. 미래 수요와 관련된 온도는 미
리 알 수 있으므로 입력변수로도 사용된다. 이 경우 이전 
이틀 전 데이터에서 다음 날을 예측하도록 프로젝트 구
성을 설정할 수 있다. 그 결과 예측 정확도가 향상되어 
최선의 조치를 결정하는 데 더 나은 정보를 제공한다. 모
델 선택과 관련하여 순서 선택 알고리즘은 신경망에서 
최적의 뉴런 수를 얻는 데 사용되며, 이 경우에 증가 순
서 방식이 사용된다. 뉴런 증가 과정 중에 여러 하위 집
합에 대한 손실 내력을 얻을 수 있는데, 훈련 손실 및 선
택 오류를 검토할 필요가 있다. 손실 값을 살펴보면 예측 
모델이 손실 값이 낮음으로 정확도가 높은데, 이를 바탕
으로 신경망의 아키텍처를 작성할 수 있다. 다음으로 시
험 분석의 목적은 신경망의 예측력 평가하는 과정이다. 
이 과정은 예측 모델이 배포 단계로 이동하기에 충분한 
지 여부를 결정한다. 먼저, 스케일링된 신경망 출력과 독
립 테스트 하위 집합에 대한 해당 대상 간의 선형 회귀 
분석을 수행한다. 전체적으로 평균 백분율 오류가 모델 
배포의 척도가 된다. 예측 모델을 테스트하고 나면 이를 
적용하여 미래 전력 수요를 예측할 수 있다. 

Ⅱ. 기술적 배경

1. 스마트 미터 데이터 전송 방식
기존의 배전 시스템은 전압 레벨을 증가시킨 다음 전

압 레벨을 점진적으로 줄여 최종 사용자에게 전달함으로
써 중앙 발전소에서 생성된 전기 에너지를 운송하는 데 
사용되었다. 그러나 오늘날 전력 시장에는 스마트 전력
망이 필요하다. 스마트 그리드는 원격 판독을 통해 분산 
에너지 생성을 모니터링하고 비상 상황에서 부하를 차단

할 수 있는 기회를 제공한다[1].  데이터 레이트, 데이터 
전송 범위, 비용 및 신뢰성은 사용자에 의한 상이한 데이
터 전송 방법의 선호가 고려되었다. 데이터 전송 방법의 
사용 영역은 전기 측정의 원격 모니터링 및 자동화 제작 
장치, 기계/시스템의 주기적 제어로 요약할 수 있다[2]. 
스마트 그리드 환경에서 데이터 전송 방법 외에도 통신 
기술과 보안 문제가 다른 관점에서 조사되었다. 스마트 
미터기로 모든 네트워크 문제를 해결할 수 있다는 것은 
명백하다[3]. 양방향 통신과 함께 스마트 계량 및 데이터 
관리는 에너지의 생성, 전송 및 분배에 많은 수의 촉진을 
제공한다[4]. 예를 들어, 에너지 부족시 에너지 사용에 
대한 소비자 임계치를 적용하여 정전을 피할 수 있으며 
과부하로 인한 다운 타임을 줄임으로써 가입자가 전력이 
없는 것을 방지할 수 있다. 이 외에도 에너지 저장은 마
이크로 그리드 네트워크의 각 계층적 주파수 제어에서 
에너지 공급 및 부하 수요를 조절함으로써 네트워크 균
형의 또 다른 형태이다[5]. 에너지 저장 애플리케이션은 
또한 전기 자동차, 재생 가능 발전 시스템, 전기 시장, 에
너지 정책 및 전력 시스템 관리에 의해 상이한 스마트 그
리드 목적을 위해 수행되었다[6]. 또한, 효율적인 에너지 
보호를 제공하기 위해 지능형 변압기를 효과적인 방식으
로 작동시킬 수 있으며 스마트 그리드 환경에서 정전을 
유발하는 사이버 공격 탐지를 위해 알고리즘을 개선할 
수 있다[7]. 데이터 전송 방법은 주로 모바일 컴퓨터, 휴
대폰, 컴퓨터의 추가 하드웨어, 원격 모니터링 및 주기적 
측정에 사용된다. 차량 추적 및 자동화 장치, 기계 또는 
시스템(스마트 홈 애플리케이션)의 원격 제어와 같은 많
은 분야에서 사용된다. 집이나 직장에서 데이터 전송 방
법을 사용하면 데이터 전송 강도가 증가한다. 이 과정은 
안전하고 효율적이며 신뢰할 수 있는 통신 문제에 대한 
새로운 연구이다[8]. BPL(Broadband over Powerline) 
기술은 데이터 전송률 및 데이터 전송 거리 측면에서 
AMR(Automated Meter Reading)의 데이터 전송 방법 
중의 하나로 간주될 수 있다. 인터넷 네트워크가 확산되
면서 WiFi 기반 WSN(무선 센서 네트워크)과 스마트 그
리드의 AMR 시스템을 인터넷에 연결하면 많은 이점이 
있다. 그러나 실시간으로 값을 읽는 무선 신호를 통한 측
정은 실제 값에 더 가까운 것으로 밝혀졌다. 지능형 커뮤
니티에서 전력 스마트 그리드를 향한 WiFi WSN을 기반
으로 한 차세대 AMR의 네트워크 아키텍처가 일반화된 
형태이다. 원격 데이터 판독의 중요성을 이해하면 자동 
계량기 판독 방법의 이점이 점점 일반화되고 있다.
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2. 지능형 네트워크 인프라
스마트 그리드 인프라에는 관리, 보호, 정보 및 통신 

시스템, 에너지 효율, 배출, 전력 품질 및 공급 보안 문제
가 있다. 이외에 광범위한 주제가 있지만, 당사자가 네트
워크의 각 지점에서 변경 사항을 인식할 수 있도록 네트
워크 자동화를 잘 관리해야 한다. 네트워크에서 얻은 데
이터는 다를 수 있지만 동일한 하드웨어에서 다른 데이
터를 얻을 수 있으며, 데이터를 얻기 위해 공통 장비를 
개발하여 다른 단위로 데이터를 평가할 수 있다. 청구 부
서가 색인을 읽는 동안 장애 팀은 지속적으로 주전원 전
압을 모니터링 한다. 두 개의 다른 단위가 카운터에서 이 
값을 얻을 수 있다. 사용자에게 스마트 그리드 응용 프로
그램의 장점 외에도 발생한 문제도 중요하다. 특히, 장비
를 전체적으로 작동하는 동안 발생할 수 있는 하드웨어 
문제를 고려해야 한다. 또한 하드웨어 외에도 원격 스위
칭 시스템을 사용하여 조작할 필요도 있다. 핵심 세그먼
트 및 구성 요소로 스마트 그리드 통신 아키텍처 체제를 
정의한다. 

에너지 품질 기준의 전달은 전류, 전압, 주파수 및 고
조파로 제한될 수 있다. 다른 물리량은 그 파생물이므로 
센서의 구조를 제한할 수 있다. 또한, 접점의 위치 또는 
점 온도가 필요할 수도 있다. 다양한 응용 분야가 있지
만, 물리적 크기를 측정하는 데 사용되는 센서 구조는 분
배 시스템의 분석 도구를 참조하여 설계해야 한다[9]. 센
서 응용은 광범위하게 적용되고 있지만, 지능형 센서를 
사용하여 현재 상황에서 발생하는 진동의 관찰에 사용되
는 브리지 도체로 더 많은 문제가 해결된다. 이 경우 전
력선과 극을 스마트 그리드를 사용하여 애플리케이션으
로 변환할 수 있다. 동시에 이것은 건물에 대한 아이디어
를 줄 수 있다. 무선 센서로 모든 기계를 실시간으로 관
찰할 수 있으며 수신된 데이터를 사용하여 에너지 소비 
및 비용을 줄일 수 있다. 프로그램 내에서 수행될 때 기
계에 대한 변경 및 생산된 제품의 이점은 표준 방식으로 
이루어진다. 에너지 생산의 양방향 흐름의 적용, 전송 및 
분배 연속성 및 저렴하고, 방법 데이터 관리 응답은 주로 
자체적으로 치유할 수 있는 구조의 형성에서 마이크로 
그리드 네트워크를 기반으로 측정되었다. 조정 작업을 
수행하는 시스템은 많은 요소를 고려할 것이다[10]. 

마이크로 그리드는 전송 및 분배 손실을 방지하기 위
해 소비자 근처에 풍력 단지 및 태양열 발전소와 같은 소
규모 분산 소스에서 전기를 생성한다. 재생 가능 에너지
와 분산 에너지 소스의 대규모 통합은 세계 모든 시장 모
델에 대한 도전 과제이다. 장기적으로 재생 에너지원은 

화석 연료 에너지 생산을 대체할 것이다. 동시에 에너지 
생산 추세는 고전압 직류 전송 라인 또는 소위 슈퍼 그리
드이다. 슈퍼 스마트 그리드 개념은 배전 시스템보다 리
소스의 그리드 ICT 상호 연결의 필요성을 강조한다. 그
림 1은 제어 흐름과 분리된 데이터 및 정보 흐름을 도시
한다. 이러한 분리의 근거는 합법적인 당사자들이 
actuator를 작동시킬 것이라는 데에 있다. 클라우드 컴
퓨팅의 특정 특성에 중점을 두어 인터넷 규모의 플랫폼
이 되며 스마트 그리드 사용 사례의 데이터 집약적 요구
를 촉진할 수 있다. 스마트 그리드 데이터 클라우드에 대
한 데이터 스토리지 및 데이터 액세스 모델을 나타낸다
[11]. 분배망에서 많은 문제를 식별하기 위해 정보가 필
요할 수 있으므로 사용되는 망 장치로부터 필요한 정보
를 얻기 위해 서로 협력하여 작업하는 것이 중요하다. 특
히 스킬과 경험이 배후 동인이라는 점에서 인공 지능을 
통한 기계 학습이 점차 활발해질 것으로 예측된다.

그림 1. 제어와 분리된 데이터 및 정보 흐름
Fig. 1. Data and information flows separated from 

control

기술 통합 활동에는 두 가지 주요 과제와 요구 사항이 
포함된다. 첫 번째는 실시간 알림, 제어 및 프로세스 통
합과 같은 하드웨어이다[12]. 두 번째는 다른 응용 프로
그램 간의 대량 및 트랜잭션 기반 데이터 교환과 같은 데
이터이다. 네트워크 모니터링은 5단계로 수행할 수 있다: 
소재, 초전도성, 분산 발전, 에너지 저장, 전력 전자. 마
이크로 일렉트로닉스(그리드 친화형 기기)는 높은 전력 
밀도, 높은 신뢰성 및 전력 품질, 향상된 전기 효율을 제
공하여 주요 환경 이득 및 실시간 진단 기능을 향상시킨
다. 사이버 보안 및 정보 보안 연구를 통해 지속성과 전
력 공급의 질을 확보하는 동시에 점점 더 분산되고 재생 
가능한 에너지원이 그리드에 연결되도록 하고 있
다.[13][14].
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3. GP(Guess Process) 모델 
지도학습과 관련하여 종종 매개 변수 모델 
∣  을 사용하여 데이터를 설명하고 모수의 최
적값을 최우(maximum likelihood) 또는 최대 사후 추
정을 사용하여 추론한다. 필요한 경우에 전체 사후 분포 

∣ 를 점 추정치   대신에 사용할 수 있다. 
데이터 복잡성이 증가함에 따라 일반적으로 데이터를 합
리적으로 잘 설명하려면 더 많은 수의 모수를 가진 모델
이 필요하다. 고정된 수의 모수가 있는 모델을 사용하는 
방법을 모수적 추론이라 한다. 비모수적 추론에서는 모
수 수가 데이터 세트 크기에 따라 다르다. 예를 들
어, Nadaraya-Watson 커널 회귀에서 가중치 은 각 

관찰 대상 에 할당되고, 새로운 점 에서 대상 값을 
예측하기 위해 가중 평균이 계산된다.

  
 



  


 





   (1)

에 더 가까운 관측치들은 더 멀리 떨어진 관측치보
다 가중치가 높다. 가중치는 와 관측된 로부터 커널 

을 사용하여 계산된다. 특수한 경우는 KNN이다(k개의 
가장 가까운 관측치들은 1/k의 가중치를 갖고 그렇지 않
은 것은 모두 0의 가중치를 갖는). 종종 비모수적 방법이 
예측을 위한 모든 훈련 데이터를 처리하기 위해 필요하
기 때문에 모수적인 추론 방법보다 추론 시간이 더딜 수 
있다. 반면에 비모수 모델은 훈련 데이터만 기억하면 되
므로 훈련은 일반적으로 더 빠르다.

비모수적 방법의 또 다른 예는 GP이다. 모수 함수의 
모수들에 대한 분포를 추론하는 대신에 가우스 과정을 
사용하여 함수에 대한 분포를 직접 추론할 수 있다. 가우
스 과정은 사전 함수를 요구한다. 일부 함수의 값을 관찰
한 후에는 사후 함수로 변환할 수 있다. 이러한 맥락에서 
연속 함수의 값 추론을 GP 회귀라 하지만 GP는 분류에 

사용될 수 있다. 가우스 과정은 어떤 점 ∈ 가 확률 
변수 을 갖고 이들 유한 개수의 변수들에 관한 결
합 분포     가 가우스 분포를 따르
는 경우에 무작위 확률 과정이 된다.
∣ ≡∣                   (2)
위 식에서        이고, 

       ,     이다. 

여기서 m은 평균 함수로 보통   이 사용된다. 

은 양정치 커널 함수 또는 공분산 함수이다. 따라서 가
우스 과정은 모양이 에 의해 정의되는 함수들에 관한 
분포를 나타낸다. 만일 와 가 커널에 의해 유사한 
것으로 간주되면, 이들 점에서 함수의 값들 또한 유사한 
것으로 기대할 수 있다.

하나의 GP 사전 함수 ∣는 어떠한 데이터 y
의 관측 후에 GP 사후 함수 ∣ 로 변환될 수 
있다. 그런 다음 이러한 사후 함수를 사용하여 예측할 수 

있다. 즉, 새로운 입력  에 대한 예측 는 다음과 같
이 주어진다.

                                          (3)
위 식에서 사후 예측 분포는 평균  , 공분 행렬 

을 갖는 가우스 분포이다. GP의 정의에 따라 관찰된 데

이터 와 예측 의 결합 분포는 N개의 훈련 데이터와 
N*개의 새로운 입력 데이터가 사용될 경우에 다음과 같
다.

 ∼   

                      (4)

여기서

    
  ≡×

     ≡× 
      ≡ × 

           (5)  


은 의 대각선 항들의 잡음이다. 훈련 대상에 잡

음이 없으면 0으로 설정되고 관측에 잡음이 있으면 0보
다 큰 값으로 설정된다. 평균은 편의상 영 벡터로 설정된

다. 사후 예측 분포에 관한 충분 통계량 와  은 다
음과 같다.

  
 

     
  

                (6) 

지금까지 언급한 내용은 가우스 과정을 구현하고 회귀 
문제에 적용하기 위해 알아야 할 최소 사항이다. 이제 일
반 NumPy로 GP를 구현하는 방법과 scikit-learn 및
 GPy에서 GP 구현을 나타내기로 한다. 먼저 NumPy로
의 구현은 다음과 같다. 여기서는 가우스 커널 또는 RBF 
커널이라는 제곱 지수 커널을 사용한다.

    
 exp 


  

   
                                             (7)
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길이 모수 l은 함수의 완만함을 제어하고 은 종적인 
변동을 나타낸다. 편의상 모든 입력 차원에 관해 같은 길
이의 모수 l을 고려한다.

가우스 과정에 사용할 수 있는 다른 많은 커널이 있다.  
사전 확률 함수의 계산은 다음과 같이 진행 한다. 먼저 평
균이 0인 사전 함수와 커널 모수 l = 1과   = 1을 갖는 
공분산 행렬을 정의한다. 해당 GP에서 무작위 함수를 그
리기 위해서는 대응하는 다변량 정규 분포에서 무작위 샘
플을 추출한다. 그림 2는 다변령 정규 분포에서 다음 코드
는 3개의 랜덤 샘플을 추출하여 평균 0과 95% 신뢰 구간 
(공분산 행렬의 대각선에서 계산)을 그래프로 나타낸다.

그림 2. 다변량 정규분포
Fig. 2. Multivariate normal distribution

그림 3은 다변량 정규분포에서 잡음이 없는 훈련 데이
터에 X_train과 Y_train을 적용한다. 다음은 사후 예측
에서 세 개의 샘플을 가져와 평균, 신뢰 구간 및 훈련 데
이터와 함께 가시화시키기 위한 코드이다. 잡음이 없는 
모델에서 훈련 지점의 분산은 0이고 사후에서 가져온 모
든 임의 함수는 훈련 지점을 통과한다.

그림 3. 다변량 정규분포에서 잡음이 없은 모델
Fig. 3. Noise-free model in multivariate normal 

distribution

그림 4는 다변량 정규분포에서 대부분의 관측 데이터
에는 잡음이 있다. 모델에 일부 잡음이 포함되는 경우에 

학습 포인트는 근사치만 계산되며 학습 포인트의 분산은 
0이 아니다.

그림 4. 다변량 정규분포에서 잡음이 있는 모델
Fig. 4. Model with noisy in multivariate normal 

distribution

커널 및 잡음 모수의 영향을 분석할 필요가 있다. 다
음은 커널 모수 l과 잡음 모수로서   뿐만 아니라 을 
분석하기 위한 예 코드이다. 보다 큰 l값은 보다 부드러
운 함수로 이어지므로 훈련 데이터의 대략적인 근사치가 
된다. 이에 반해 낮은 l값은 훈련 데이터 점 간에 넓은 신
뢰 구간으로 함수를 더 흔들리게 만든다. 은 GP를 통
해 그려진 함수들의 종적 변화를 제어한다. 이는 훈련 데
이터 영역 외부의 넓은 신뢰 구간에서 확인할 수 있다. 
은 훈련 데이터의 잡음 양을 나타낸다. 더 큰   값은 
잡음이 많은 데이터에 대한 과적합을 방지하는 보다 대
략적인 근사치를 만든다.

최적화된 커널 모수를 사용하면 훈련 데이터가 95% 
신뢰 구간에 합리적으로 포함되며 사후 예측의 평균은 
좋은 근사치이다. 위의 알고리즘은 더 높은 입력 데이터 
차원에도 사용할 수 있다. 여기서 GP는 원점에서 xy-평
면으로 확장되는 사인파의 잡음이 있는 샘플을 적합시키
는데 사용된다. 다음 코드는 커널 모수의 최적화 전후의 
잡음이 있는 샘플과 사후 예측 평균을 얻기 위해 사용될 
수 있다. GP를 구현하는 라이브러리로 Scikit-learn과 
GPy가 보통 사용된다. 먼저 Scikit-

learn은 GP 회귀(Gaussian Process Regressor) 모
델을 구현하는데, 미리 정의된 커널 및 사용자 정의 커널
로 구성할 수 있다. 커널도 구성할 수 있는데, 제곱 지수 
커널은 scikit-learn에서 RBF 커널을 사용하는데, RBF 
커널만 length_scale을 갖는다(위 모수 l에 대응). 모수 
을 사용하기 위해서는 ConstantKernel을 갖는 RBF 
커널을 구성해야 한다.  이에 본 연구에서는 하나의 공변
량과 서로 다른 공분산 커널 세트를 사용하는 가우스 프
로세스 회귀 알고리즘을 제안한다. 
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Ⅲ. GP 학습에 대한 구현 

1. GP 학습에 의한 예측
사실 GP와 관련해서는 3장에서 제안된 자바스크립트 

모듈보다는 matlab 패키지가 보다 신뢰성이 있다. 본 연
구의 구현에서 예측과 관련해서는 SKlearn을 사용했다. 
GP와 관련하여 훈련될 2개 집합의 매개 변수들이 요구
되는데, 첫 번째는 공변량에 관한 것이고, 두 번째는 대
상 y에 포함되는 잡음에 관한 것이다. matlab 패키지를 
사용하는 경우에 이들 두 집합은 자동 훈련 및 최적화된
다. 그렇지만, 3장에서 제안된 스크립트를 사용할 경우에 
잡음이 상술되어야 한다. 다행히도 잡음은 결과에 유의
한 영향을 미치지는 않는다. 참고로 Sklearn과 Matlab 
패키지를 사용하는 경우에 초기 공변량 입력이 요구된
다. 바람직하지 못한 초기화는 지역적인 점에 수렴할 수 
있다. Matlab 패키지의 경우에 예측 결과는 초기 공변량
에 그렇게 민감하지 않는 것으로 파악되었다. 그렇지만, 
Sklearn의 경우에 예측 결과는 초기 공변량에 매우 민감
함이 확인되었다. 최적의 초기 공변량 및 잡음을 주기 위
해 훈련 집합 상에서 교차 검증이 필요하다. 시간당 예측
과 관련하여 시간당 모델 훈련 및 테스트를 위해 같은 방
식들을 사용할 수 있다. 데이터 개수가 증가함에 따라 계
산 복잡도는 유의하게 증가한다. 대규모 데이터 집합 상
에서 교차 검증은 사실상 어려워 매개 변수들을 취하기 
위한 작은 훈련/검증 데이터 집합으로 훈련을 하고 전체 
데이터 집합에서 테스트하였다. 시간당 전력 소비와 관
련해서는 훈련/검토 및 테스트 집합을 취한 표 1은 작은 
샘플 데이터에서 실험하였다. 

표 1. 작은 훈련.검증 데이터
Table 1. Small training. Verification data

데이터 프레임은 특징들과 대상을 나타낸다.
입력 매개 변수들을 취하기 위한 교차 검증은 그림 5

와 같다.

nugget = 0.008
theta = np.arange(0.05, 0.5, 0.05)
crossValidation(theta, nugget, 10, trainX_
     hourlyElectricity, trainY_hourlyElectricity)

그림 5. 교차 검증
Fig 5. Cross validation

예측, 정확도 계산 및 가시화는 그림 6과 같다.
Train score R2: 0.957912601164
Test score R2: 0.893873175566

그림 6. 예측 정확도 계산 
Fig. 6. Calculate prediction accuracy

그림 7은 예측과 관련된 일부 가시화 부분을 나타낸
다. 보다 빠른 비교를 위해 Matlab 코드 출력을 사용했
다. 그림 8은 시간당 전력 소비 예측을 위한 것이다.

<img src = "Pics/results_hourlyElectricity.png", 
style="width:100%">

trainStart = '2012-01'
trainEnd = '2013-06'
testStart = '2013-07'
testEnd = '2014-10'
results_allHourlyElectricity = 

pd.read_excel('Data/results_allHourlyElectricity.x
lsx')
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def plotR2(df, energyType, title):
    testY = df[energyType]
    predictedY = df['predictedY'] 
    print "Test score R2:", sklearn.metrics.r2_score

 (testY, predictedY)
    plt.figure(figsize = (9,8))
    plt.scatter(testY, predictedY)
    plt.plot([min(testY), max(testY)], [min(testY),  

       max(testY)], 'r')
    plt.xlim([min(testY), max(testY)])
    plt.ylim([min(testY), max(testY)])
    plt.title('Predicted vs. observed: ' + title)
    plt.xlabel('Observed')
    plt.ylabel('Predicted')
    plt.show()
p l o t R 2 ( r e s u l t s _ a l l Hou r l y E l ec t r i c i t y , 

'electricity-kWh',         'All Hourly Electricity')
Test score R2: 0.882986662109

그림 7. 예측 가능 부분 가시화
Fig.. 7. Visualization of predictable parts 

그림 8. 시간당 전력 소비 예측
Fig. 8. Estimated power consumption per hour

가우스 기계 학습의 전체적인 성능이 전력 소비 예측
과 관련하여 매우 우수한 것으로 나타났다. 가우스 과정

의 장점은 불확실한 예측값들에 대한 범위를 제공한다는 
점이다. 그렇지만 장기간에 걸친 전력 소비 데이터의 경
우에 계산적인 부담이 높다.

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 기계 학습 알고리즘을 적용하여 전력 
수요 관리를 용이하게 하기 위한 연구를 진행했다. 기계 
학습을 사용한 수요 예측과 관련하여 가장 큰 문제점은 
기계 학습을 사용한 수요 예측과 관련하여 현재 다양한 
기계 학습 모델이 소개되어 적용되고 있는데 이에 관한 
체계적이고 통합적인 고찰이 부족하다는 점이다. 이에 
본 연구에서는 두 가지 기본 모델로서 하나는 모수 통계
의 대표적인 회귀 학습 모델과 다른 하나는 전형적인 비
모수 통계적 접근이라 할 수 있는 GP 학습 모델에 관한 
접근 방식을 나타냈다. 다음으로 일반적인 수요 예측 관
련 기계 학습과 관련해서 정적인 관점에서 GP 모델이 비
교적 우수한 성능을 보이는 것으로 소개하고, 스마트 미
터 데이터와 같은 시계열 데이터의 경우에 샘플 데이터
의 독립성이라는 측면이 고려되어야 한다. 여기서 한 가
지 중요한 사항이 발견되는데, 예를 들어 동물과 인간 학
습의 관점에서 볼 때 몇 번의 학습은 매우 자연스럽다. 
보통 동물은 중독 여부를 파악하기 위해 한 번 이상 독성
이 있는 과일을 먹지 않는다는 점이다(심지어 유사한 과
일이어도). 그렇지만 샘플이 아주 많은 경우에는 상황이 
달라진다는 점이다. 심층 신경망 및 RF와 같은 인기가 
있는 지도 학습 모델 중 다수는 훈련 데이터 수가 수천 
개 미만일 경우에 충분히 신뢰할 수 있는 예측을 제공하
지 못하기 때문에 다수의 유사 데이터를 많이 사용하게 
된다. 이로 인해 데이터에 불확실성이 빈번하게 반영된
다. 본 연구에서는 이를 방지한 보다 현실적인 결과를 얻
기 위해 최적화 관련하여  GP의 손실 방식을 사용하였
다. 본 연구에서는 웹 사이트에서 제공된 2011년 7월부
터 2014년 10월까지 에너지 소비 데이터를 사용하여 기
계 학습 모델 적용을 나타냈다. 기계 학습 실험 결과를 
비교 분석해보면 순수 전력 소비만을 고려하는 경우에 
SVM 모델이 전력 수요를 정확하게 예측할 수 있는 가장 
신뢰할 수 있는 기계 학습 도구로 분석된다. 여기에서는 
소비자의 정확한 에너지 사용 패턴이 필수적이며 여기서
부터 수요 예측이 시작된다. 순수 전력 소비 외에 날씨 
및 냉온수와 같은 기타 전기 수요가 요구되는 특징들이 
반영될 경우에 가우스 회귀 또는 가우스 혼합 회귀 모델
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과 같은 가중치 적용이 보다 좋은 성능을 보이는 것으로 
분석되었다. 
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