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요 약

본 논문은 전기자동차 충전시설 확충계획에 중요한 요소인 전기자동차 전력 수요량 예측정보를 생산하기 위하여 Exponential Smoothing

를 이용하여 전력 수요량 예측 모형을 제안하였다. 모형의 입력자료 구축을 위하여 종속변수로 월별 시군구 전력수요량을 독립변수로 

월별 시군구 충전소 보급대수, 월별 시군구 전기자동차 충전소 충전 횟수, 월별 전기자동차 등록대수 자료를 월 단위로 수집하고 수집

된 7년간 자료 중 4년간 자료를 학습기간으로 3년간 자료를 검증 기간으로 적용하였다. 전기자동차 전력 수요량 예측 모형의 정확성을 

검증하기위하여 통계적 방법인 Exponential Smoothing(ETS), ARIMA모형의 결과와 비교한 결과 ETS, ARIMA 각각의 오차율은 

12%, 21%로 본 논문에서 제시한 ETS가 9% 더 정확하게 분석되었으며, 전기자동차 전력 수요량 예측 모형으로써 적합함을 확인하였

다. 향후 이 모형을 이용한 전기자동차 충전소 설치 계획부터 운영관리 측면에서 활용될 것으로 기대한다.

핵심용어: 전기자동차, 전력 수요량, 수요량 예측, ETS, ARIMA

ABSTRACT

In order to produce electric vehicle demand forecasting information, which is an important element of the plan to expand charging 

facilities for electric vehicles, a model for predicting electric vehicle demand was proposed using Exponential Smoothing. In order to 

establish input data for the model, the monthly power demand of cities and counties was applied as independent variables, monthly 

electric vehicle charging stations, monthly electric vehicle charging stations, and monthly electric vehicle registration data. To verify the 

accuracy of the electric vehicle power demand prediction model, we compare the results of the statistical methods Exponential Smoothing 

(ETS) and ARIMA models with error rates of 12% and 21%, confirming that the ETS presented in this paper is 9% more accurate as 

electric vehicle power demand prediction models. It is expected that it will be used in terms of operation and management from planning 

to install charging stations for electric vehicles using this model in the future.
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1. 서 론

전 세계적으로 자원 고갈과 대기환경 보존을 위한 요구로 지속가능발전을 위한 교통수단의 관심과 함께 친환경자동차의 

역할이 강조됨에 따라 현재 우리나라에서도 2030국가 온실가스 감축 기본 로드맵(2016), 제3차 지속가능발전 기본계획

(2016), 미세먼지 관리 특별대책 세부이행계획(2016) 등의 수립을 통해 친환경자동차 보급 활성화 정책을 추진하고 있다. 특

히 친환경자동차 중에서도 전기자동차를 중심으로 충전시설 확충, 전기자동차 특례 요금제, 생활 주변 충전인프라 개선 등의 

사업을 통해 전기자동차 시장 활성화를 도모하고 있다. 전기자동차 시장이 안정적으로 활성화하기 위해서는 충전시설 확충

에 따른 안정적인 전력 공급이 필요하며 이를 위해 전기자동차 충전으로 발생하는 전력수요예측은 매우 중요한 사항이라고 

할 수 있다. 또한, 신재생 에너지 보급 확대, 수요 자원의 증가, 급격한 전력 수요 패턴 변동 및 기후변화로 인하여 전력 수요 

예측의 중요성이 높아지고 있다(Kim, 2013). 전력수요예측은 예측 기간에 따라서 초단기, 단기, 중기, 장기로 구분할 수 있

다. 단기 전력수요예측은 1시간에서 1주일까지의 미래 전력수요예측을 수행한다. 단기 전력수요예측의 결과는 전력 시장의 

발전 가격 결정, 예비력 및 송전 용량 확보를 위한 발전기 운영 계획 등에 활용된다. 따라서 정확한 단기 전력수요 예측은 안

정적인 전력 계통의 운영과 효율적인 전력시장 운영에 기여한다(Kim, 2019). 전력수요 예측 방법으로는 통계적 기법, 인공

지능 기법으로 구분할 수 있다. 통계적 방법으로는 현재까지의 관측 정보, 이와 관련된 정보들 간의 수학적인 조합을 통하여 

미래의 전력 수요량을 예측하는 방법이며 ETS, 시계열 분석법 등이 있다. ETS는 현재 시점에 대해 예측된 수요량과 실제 수

요량의 가중 평균으로 미래의 수요량을 예측하는 방법으로 시계열 데이터의 추세와 계절성을 고려한 Holt-Winter 지수평활 

모델이 대표적이다(Kim et al., 2017). 시계열 분석 모델에는 현재의 시계열이 과거의 관측 값에 영향을 받는 자기회귀모델

(Autoregressive model : AR), 시계열이 과거의 오차항으로 표현되는 이동평균모델(Moving Average model : MA), AR 모

델과 MA모델 을 혼합한 자기회귀이동평균 모델(Autoregressive Moving Average model : ARMA), 비정상 시계열 차분연

산을 통해 정상 시계열로 변화시켜 ARMA 모델에 포함시키는 ARIMA 모델이 있다(Kim et al., 2014; Ko and Lee, 2016). 

최근 컴퓨팅 기술의 발달로 인해 인공지능 기법을 다양한 영역에서 활용 중에 있다. 인공지능 기법에는 일반적으로 인공신경

망, 웨이브렛 변화, 서포트 벡터머신, 하이브리드 모델 등 다양한 모델들이 존재한다. 서포트 벡터머신은 머신러닝 모델 중 하

나로 패턴 인식이나 자료 분석을 위한 회귀분석, 분류를 위하여 이용하는 모델이다(Ramanarayanan et al., 1997; Yang et al., 

2016). 이렇든 본 논문에서 전기자동차 충전시설의 전력수요량 예측을 위하여 전기자동차 충전에 영향을 미치는 변수를 도

출 후 요인분석을 통해 변수를 선정하고 입력자료를 ETS에 적용 후 전력 수요량을 예측하고 통계적 방법인 ARIMA모형의 

결과와 비교하였다. 비교 결과 ETS가 더 높은 정확도를 보였다.

2. 이론적 배경

2.1 Exponential Smoothing(ETS)

일반적인 ETS 모형은 Eq. (1)과 같이 표현된다.

          ≤   (1)

단, 는 시점 에서의 총 관측값, 초기 값 는 평균 값, 는 데이터의 영향 정도를 결정하는 지수평활 상수을 의미한다.

이 방법은 값이 클수록 최근 데이터에 상대적으로 큰 가중치를 준다. 지수평활 상수 값의 결정은 0 ~ 1 사이에서 경험적

으로 가장 효과적인 값을 이용한다. 이러한 ETS는 계산이 간단하고 최신자료를 많이 반영하는 적시성 때문에 많은 공학 분

야에 활발히 활용되고 있다.
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2.2 Auto-Regressive Integratdf Moving Average(ARIMA)

ARIMA 모형은 비정상 시계열을 차 차분하여 정상 시계열로 변환한 이후에 정상 시계열 모형을 ARMA(Auto-Regressive 

Moving Average)모형에 적합시킨 모형을 말한다. 시계열 가 평균인 인 ARIMA( , , ) 모형식은 Eq. (2)과 같이 표현한다.

∅         (2)

 는 시점에서의 관측값을, 는 후진 연산자(back-shift operator)를 의미한다. 는 AR 차수, 는 MA 차수이며, 는 

차분 차수를 의미한다. ∅ , 는 각각  , , 차 다항식으로 각각의 식은 아래 Eqs. (3), (4)와 같다.

∅   ∅   ∅
  (3)

∅  ∅   ∅
 (4)

3. 적용 및 결과

3.1 입력 변수 설정

3.1.1 입력 변수 구축

전기자동차 충전소 전력 사용량 예측을 위하여 서울특별시 종로구를 대상으로 입력데이터를 수집하여 종속변수로 월별 

시군구 전력 사용량을 독립변수로 월별 시군구 충전소 보급대수, 월별 시군구 전기자동차 충전소 충전 횟수, 월별 전기자동

차 등록대수 자료를 구축하였다(Table 1).

Table 1. List of Input Variables

Variable Name Symbol Variable unit Data unit Source

Dependent Monthly electricity consumption by electric vehicles (t) Ed (t) kWh Month
Korea Environment 

Corporation 

Independent

Monthly electricity consumption by electric vehicles (t-k) Ed (t-k) kWh Month
Korea Environment 

Corporation 

Monthly number of registered electric vehicles Ec (t) EA Month
Korea Environment 

Corporation 

Monthly number of electric vehicle charging counts Es (t) Count Month
Korea Environment 

Corporation 

Monthly maximum temperature Tmin (t) °C Month
Korea Meteorological 

Administration

Monthly minimum temperature Tmax (t) °C Month
Korea Meteorological 

Administration

대상 기간은 2014년 1월부터 2020년 8월까지 자료를 수집하고 이를 통해 구축된 독립 변수별로 시계열 자료를 확인해본 

결과 월별 시군구 전력 사용량, 월별 시군구 전기자동차 충전소 충전 횟수, 월별 전기자동차 등록 대수는 18년 이후로 급격히 

상승하는 경향을 보이는 것으로 확인되었다(Fig. 1).
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(a) Ed (t-k) (b) Ec (t)

(c) Es(t) (d) Tmin (t), Tmax (t)

Fig. 1. Time Series Graph By Independent Variable

3.1.2 요인분석을 이용한 변수 선정

요인분석을 수행하기 앞서 선행되어야 할 것은 변수간 신뢰도 분석이며, 이는 각 변수를 사용하기 적합한 변수인지 통계적

으로 검증하는 단계로 아래 Table 2의 신뢰도 통계량 표에서 Cronbach의 알파 값은 0.7 이상일 경우 각 자료가 높은 신뢰도

를 나타낸다고 볼 수 있다.

Table 2. Reliability Statistics By Variable

Variable Mean
Item-total correlation 

coefficient

Squared multiple 

correlation coefficient
Cronbach’s alpha

Ed (t-k) 327.2 0.99 0.99 0.76

Ec (t) 270.8 0.95 0.93 0.71

Es (t) 145. 8 0.94 0.99 0.81

Tmin (t) 354.9 0.05 0.89 0.74

Tmax (t) 332.9 0.02 0.89 0.79

결과를 살펴보면 전력수요량, 전기자동차 공급대수, 전기자동차 충전횟수, 최저기온, 최고기온 모두 0.7 이상으로 각 변수

들이 요인분석을 하기 적합한 자료임을 알 수 있다.

신뢰도 분석 후 각 변수별 상관행렬 표를 작성하고 상관행렬 표는 요인분석에 이용된 변수들 간의 상관관계를 확인한다. 

이때 상관계수가 0.3보다 작아지면 요인분석에 적합하지 않은 변수이므로 제외시켜야 한다.

본 논문에서는 KMO 측도와 Barlett의 구형성 검정을 통해 각 변수들이 요인분석에 적합한 변수인지 확인하기 위해 Table 

3과 같이 변수별 상관행렬을 분석하였고, Table 4와 같이 KMO와 Bartlett 검정을 수하였다. 그 결과 KMO측도가 0.64이고 

Bartlett의 구형성 검정의 유의확률이 0.00으로 요인분석에 적합한 변수로 판단하였다.
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Table 3. Correlation Matrix By Variable

Correlation coefficient

Significance 

probability

Ed (t-k) 0.963 0.994 0.037 0.000

0.000 Ec (t) 0.951 0.088 0.052

0.000 0.000 Es (t) 0.001 -0.034

0.372 0.220 0.497 Tmin (t) 0.943

0.499 0.323 0.383 0.000 Tmax (t)

Table 4. Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) and Bartlett’s Test

Kaiser-Meyer-Olkin Measure
Initial value

Approximate chi-square Degree of freedom Significance probability

0.640 727.7 10 0.000

변수들의 적합성의 평가결과 구축한 변수들이 요인분석에 적용하기 적합하다고 판단하여 총 분산표와 스크리 도표를 이

용하여 요인분석을 수행하였고, 먼저 공통성(Communality)표를 통해 추출된 요인들에 의해 각 변수가 얼마나 설명되는지 

확인하였다. Table 5의 총 분산표의 추출 값이 0.5보다 작을 경우, 그 변수를 무시하고 나머지 변수를 중심으로 해석하거나, 

그 변수를 제거 후 요인분석을 재분석이 요구되지만, 분석결과 5개 변수 모두 0.9 이상을 나타내고 있으므로 요인분석을 계

속 진행하였다.

Table 5. Findings of Communality Analysis Through Principal Component Analysis

Item Ed (t-k) Ec (t) Es (t) Tmin (t) Tmax (t)

Initially 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Extract 0.992 0.965 0.985 0.972 0.972

요인추출방법으로 주성분분석을 사용하였으며 Eigenvalue=1을 기준으로 추출하였기 때문에 총 분산 분석표(Table 6)에

서 2개의 요인이 추출된 것을 확인하였고, 2개의 요인들이 전체 분산의 97.7%의 설명력을 나타내고 있으며, Fig. 2의 스크리 

도표의 작성 결과 2개의 요인이 선택된 것을 확인하였다.

Table 6. Findings of Total Variable Analysis Through Principal Component Analysis

Component

Initial value Extracted sum of squares Rotated sum of squares

All
Variance

(%)

Cumulative

(%)
All

Variance

(%)

Cumulative

(%)
All

Variance

(%)

Cumulative 

(%)

1 2.94 58.86 58.86 2.94 58.86 58.86 2.94 58.79 58.79

2 1.94 38.87 97.73 1.94 38.870 97.73 1.95 38.94 97.73

3 0.05 1.13 98.86

4 0.05 1.05 99.91

5 0.00 0.09 100.00
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Fig. 2. Screen Plot from the Main Component Analysis

성분분석결과 일반적으로 성분 행렬의 값이 0.4이상인 값을 사용하며, 제 1성분에서 전력수요량과 전기자동차 충전 횟수, 

전기자동차 공급 대수가 0.4이상의 값을 나타내며 최고 기온과 최저 기온은 제외되는 것을 확인할 수 있다(Table 7).

Table 7. Component Analysis

Item Ed (t-k) Ec (t) Es (t) Tmin (t) Tmax (t)

Component
1 0.996 0.992 0.981 -0.006 0.031

2 0.006 -0.030 0.060 0.986 0.985

3.2 ETS와 ARIMA모형의 결과 비교

앞서 언급하였듯이 2014년 1월부터 2019년 8월까지의 자료를 학습기간으로 2019년 9월부터 2020년 8월까지를 검증기

간으로 설정하였다. 또한 기존의 시계열 예측 방법인 ETS, ARIMA 결과와 비교를 통해 ETS모형의 적용성을 검토하였다.

ETS를 이용하여 전기자동차 전력수요량을 검토한 결과 오차율이 12%, R2이 0.2, NSE가 -0.45로 낮은 유사도로 분석되

었다(Fig. 3).

(a) Time-series graph (b) Q-Q plot

Fig. 3. Electricity Load Forecasting with the Exponential Smoothing (ETS) Model
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ARIMA를 이용하여 전기자동차 전력수요량을 검토한 결과 오차율이 21%, R2이 0.04, NSE가 –4.09로 낮은 유사도로 분

석되었다(Fig. 4).

(a) Time-series graph (b) Q-Q plot

Fig. 4. Electricity Load Forecasting with the Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Model

Table 8. Mode Validation Results

Item Error ratio (%) R² NSE

ETS 12 0.20 -0.45

ARIMA 21 0.04 -4.09

4. 결 론

본 논문은 전기자동차 전력 수요량을 시계열로 예측하기 위하여 ETS 기법을 적용하였고 전기자동차 전력 수요량에 영향

을 미치는 변수를 도출 후 요인분석을 통해 변수를 선정하고 입력자료를 구축하였다. 

입력자료는 2014년 1월부터 2020년 8월까지 월단위로 자료를 수집 후 모형의 검증을 위해 2014년 1월부터 2019년 8월까

지의 자료를 학습기간으로 2019년 9월부터 2020년 8월까지를 검증기간으로 설정하였고 변수별로 정규화 하여 활용하였다.

전기자동차 전력 수요량 예측 결과의 검증을 위하여 ETS와 ARIMA를 이용하여 전기자동차 전력 수요량 예측하여 결과

를 비교한 결과 ETS(오차율 12%, R² 0.04, NSE –0.45)와 ARIMA(오차율 21%, R² 0.04, NSE –4.09)로 Table 8과 같이 

ETS 모형이 더 좋은 결과를 보였다. [6]는 R²와 NSE가 각각 0.5, 0.4 이상이면 모형이 실 관측값을 잘 모의하는 것으로 제안

하였으며, 이에 따라 본 논문에서는 ETS를 이용한 전력 수요 예측 모형으로써의 적합성을 확인 하였다.

향후 전기자동차 전력 수요량 예측 관련 시계열데이터가 장기간에 걸쳐 수집된다면 이러한 문제는 해결될 것이며 이를 통

해 보다 정확하고 장기간의 전기자동차 전력 수요량 예측을 통해 궁극적으로는 정부측면에서 예산 수립과 자원관리에 효율

성을 담보할 수 있을 것이다.
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