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Ⅰ. 서  론

현대산업사회의 발전과 생활방식의 향상에 따

라 전력수요 및 공급에 대한 인식이 점차 강조되

고 있다. 에너지 절약 및 환경보존과 밀접한 관련

이 있는 전력공급은 정확한 수요예측을 통해서 

안정적인 공급이 가능하다.1)

전력수요예측은 생산과 소비가 동시에 이루어

지는 특징으로 인하여 실시간으로 변화하는 전력

수요에 지속적이고 안정적 공급이 이루어질 수 

있도록 정확한 운용을 필요로 한다. 특히 전력수

요 단기예측은 시간대별 사용자 수요를 고려하여 

전력설비운용계획과 발전계획을 기초로 하고 있

으며 이전부터 시계열 분석방법, 회귀분석법, 신

경망 분석방법 등이 적용되어져 왔다. 정확한 예

측이 어려운 전력수요의 비선형적인 특성은 카오

스 이론적인 접근을 통해 카오스적인 성질을 가

지고 있는 것으로 확인되었다.2)

본 논문에서는 경남 진주지역의 전력수요가 카

오스적인 성질을 가지고 있는지 정량 및 정성적

인 방식으로 분석을 수행하고 수요 시계열데이터 

분석을 통해 획득된 Lyapunov 지수를 이용하여 

단기예측을 수행하고 예측결과와 실제 수요간의 

오차를 산출하여 기존 방식과 비교 평가한다.
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요  약

비선형 동력학 시스템으로 구성된 전력 수요의 시계열 데이터를 예측하기 위해 적용된 신경망 및 

퍼지 적응 알고리즘 등은 예측오차가 상대적으로 크게 나타났다. 이는 전력수요 시계열 데이터가 가

지고 있는 카오스적인 성질에 기인하며 이중 초기값에 민감한 의존성은 장기적인 예측을 더욱더 어

렵게 하는 요인으로 작용한다. 전력수요 시계열 데이터가 가지고 있는 카오스적인 성질을 정량 및 

정성적인 방식으로 분석을 수행하고, 시스템 동력학적 특성의 정량분석에 이용되는 Lyapunov 지수

를 이용하여 어트랙터 재구성, 다차원 카오스 시계열 데이터를 예측하는 방식으로 수요예측 시뮬레

이션을 수행하고 결과를 비교 평가하여 기존 제안방식보다 실용적이며 효과적임을 확인한다.

ABSTRACT

Generally the neural network and the fuzzy compensative algorithm are applied to forecast the

time series for power demand with a characteristic of non-linear dynamic system, but it has a

few prediction errors relatively. It also makes long term forecast difficult for sensitivity on the

initial condition. On this paper, we evaluate the chaotic characteristic of electrical power demand

with analysis methods of qualitative and quantitative and perform a forecast simulation of

electrical power demand in regular sequence, attractor reconstruction, time series forecast for

multi dimension using Lyapunov exponent quantitatively. We compare simulated results with the

previous method and verify that the purpose one being more practice and effective than it.
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Ⅱ. 본  론
1) 카오스 신호분석

예측가능한 결정론적 동력학 시스템은 선형적 

시스템으로서 규칙 참조에 의해 모든 미래가 현

재상태와 유일한 궤도로 대응이 가능하나 카오스 

시스템은 연속적이지 못하고 어떤 변화에 대해 

불규칙적으로 대응하는 비선형 시스템에 기초를 

두고 있다.

이러한 모든 현상은 초기상태의 아주 작은 불

확실성도 계속 증폭되면 어느 시간 이후에는 급

격한 차이를 보이게 된다는 초기조건에 민감한 

의존성에 기인한다. 또한 잡음신호와 유사한 주파

수 스펙트럼이 지속적으로 결합된 현상을 보이며,

카오스 특성에 의해 혼합된 동력학적인 궤도가 

모든 위상공간에서 나타난 것이 주요 특징이다.

이러한 카오스 특징을 가지는 시스템을 판단하

기 위해서 적용하는 방법은 크게 시계열 데이터

를 위상공간에서 어트랙터 형태로 표현하여 잡음

과 비교평가하거나 파워스펙트럼(power spectrum),

자기상관함수(auto-correlation function)에 의한 정성

분석과 시계열 데이터의 상관차원(correlation dim-

ension) 및 리아푸노프 지수(Lyapunov exponent)

에 의한 정량분석 두 가지로 구분한다.

2) 어트랙터 재구성과 리아푸노프 지수

카오스 어트랙터를 정량적으로 분석하기 위해 

사용하는 리아푸노프 지수는 초기조건에 대한 카

오스적인 궤도의 민감성을 측정하는 좋은 도구로 

사용된다. 리아푸노프 지수는 위상공간에서 어트

랙터가 확장하고 수축하는 과정에서 시스템이 안

정화되거나 불안정화되는 정도를 위상수학적 척

도로 나타낸다. 양의 값을 가지는 최대 리아푸노

프 지수는 위상공간의 궤도가 점차적으로 분리되

어 카오스 특성의 존재 가능성을 나타내며, 음의 

값을 가지는 최대 리아푸노프 지수는 궤도가 점

차적으로 수축되어 소멸하는 경우를 나타낸다. 시

계열 데이터로부터 리아푸노프 지수를 구하기 위

해서는 시계열 데이터의 어트랙터 재구성(attrac-

tor reconstruction)후 최대 리아푸노프 지수를 산

출한다.

다차원 동력학시스템의 시계열 데이터로부터 

다양한 종류의 동력학 시스템을 규명하거나 잡음

을 포함하는 기이한 어트랙터의 존재여부를 수학

적으로 접근하기 위해 1980년대 Takens는 어트랙

터 재구성과 관련된 수학적인 기초를 제공하였다.

기이한 어트랙터를 제공하는 시스템에서 이산 시

간적으로 상태변수를 시계열 데이터 형태로 작성

한 뒤 시간간격을 τ 로 하는 벡터를 식 (1)과 같

이 작성한다.

z 0 = z(0), z 1 = z(τ ), z 2 = z( 2τ ), ⋯(1)

다음 시간지연 T 를 선택하고 식 (2)와 같은 

시계열 데이터의 벡터를 작성한다.

(z(0), z(T), z(2T))
(z(τ ), z(τ+T), z(τ+2T ))

⋮
(z(kτ ), z(kτ+T ), z(kτ+2T)) (2)

작성된 벡터를 선분절 연결 형태로 3차원 상태

공간에 재구성하여 표시하면 다양한 형태의 어트

랙터를 획득할 수 있으나 3차원 이상의 고차원 

어트랙터는 식 (3)과 같은 벡터를 이용하여 재구

성한다.

u( t) = (z( t ), z( t+T ), ⋯ z(t+2 NT))(3)

여기서 1+2N 을 매입차원(embedding dimen-

sion)이라고 하며 N 은 충분히 큰 값을 선택한다.

시간지연 T 의 선택은 임의적으로 적용할 수 있

으나 자기상관함수의 형태에 따라 결정하는 방법

에 의해 획득된 값을 적용한다.

어트랙터를 재구성한 후 Wolf et al.이 제안한 

방법을 이용하여 다음과 같은 과정을 통해 최대 

리아푸노프 지수 λ i를 산출한다.3) 이 방법은 선택

된 궤적으로부터 이웃궤적의 발산정도를 원궤적

과 비교하여 어트랙터 전구간에 걸쳐 n 번 반복

과정을 통해 획득된다. 식 (4)는 임의의 좌표 

t 2 - t 1공간 D '1에서 D 2까지 두 개 지점의 발

산율을 나타내며, 식 (5)는 n 번 반복과정을 통해 

구해진 리아푸노프 지수를 나타낸다.

log e(D 2/D
'
1)

t 2 - t 1 (4)

λ 1 = ∑
n-1

i=1{






(t i+1 - t i)

∑
n-1

i=1
( t i+1 - t i)





[
log e(D i+1/D

'
i)

( t i+1 - t i) ]}
=

∑
n-1

i=1
log e(D i+1/D

'
i)

tn - t 1 (5)

3) 리아푸노프 지수를 이용한 단기예측

리아푸노프 지수를 이용한 단기예측 수행과정

은 다음과 같이 진행된다. 우선 예측대상 시계열 

데이터를 매입차원 위상공간에 재구성하고 최대 

리아푸노프 지수를 획득한 뒤, 카오스 특성을 고

려하여 알려지지 않은 위상공간의 포인트를 계산

한다.4) 그리고 시간축을 기준으로 예측 위상공간 

포인트를 복구하여 시계열 데이터의 예측값을 획

득한다. 구체적으로 살펴보면 카오스적인 성질은 

가진 시계열 데이터를 식 (6)과 같이 설정한다.

여기서 N 은 시계열 데이터의 길이를 의미한다.

x(1), x(2), x( 3), ⋯ ,x(N) (6)

이미 알려진 시계열 데이터를 D 차원 위상공

간으로 시간지연 T 을 이용하여 재구성하면 식 
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(7)과 같은 위상공간 포인트를 획득할 수 있다.

Y(I), I ∈ [1 [N-(D-1)T]] (7)

이 식을 다시 전개하면 매입 위상공간에서 

N-(D-1)T 포인트 또한 획득이 가능하다. 이 

포인트를 Y(N-(D-1)T )라 하고 가장 인접한 

포인트를 Y( min_dist) 라고 한며 이 두 포인트 

간의 간격을 Diff 0라고 한다. 이어지는 포인트에

서 Diff 1/Diff 0가 적은 오차를 가진다고 한다면 

Y(N-(D-1)T+1 )과 Y( min_dist+1 ) 의 

간격인 Diff 1은 식 (8)에 이미 계산된 리아푸노

프 지수를 이용하여 구할 수 있다. 단, 여기서 λ

는 리아푸노프 지수를 의미하며, K 는 Diff 0에

서 Diff 1까지의 구간수를 의미한다.

Diff 1 = Diff 0 ⋅ 2 K⋅
λ

(8)

Y( min_dist+1 ) 포인트는 이미 알고 있으

므로 Y(N-(D-1)T+1 )을 계산을 통해 구한 

뒤 X(N+1 ) 값을 예측할 수 있다. 동일한 방

식으로 이후 시계열 데이터 값을 예측할 수 있으

며, 보다 더 장기적인 예측은 카오스의 특성과 리

아푸노프 지수에 의존적이다.

Ⅲ. 실험 및 고찰

1) 진주지역 전력수요 시계열 데이터 분석

본 연구에 사용한 전력수요 시계열 데이터는 

경상남도 진주지역에 공급되는 전력수요량을 측

정한 것으로 1998년 1월부터 1998년 12월까지의 

시간별 데이터를 가지고 단기예측 시뮬레이션을 

수행하였다. 그림 1은 1998년 진주지역에 공급된 

전력수요 시계열 데이터의 일부를 나타낸 것이다.

그림 1. 전력수요 시계열 데이터 일부

시계열 데이터를 위상공간에서 어트랙터로 나

타나면 그림 2와 같으며 구성형태를 볼 때 주기

적인 신호와 구분이 되며 잡음신호에서만 관찰할 

수 있는 위상공간 전체에 걸친 임의적 분포는 관

찰할 수 없다.

그림 2. 시계열 데이터의 위상공간 궤적 표현

시계열 데이터가 가지는 카오스적인 성질을 분

석하기 위해 정량적 분석방법인 상관차원과 리아

푸노프 지수를 이용한다. 상관차원은 일차원적인 

벡터 형태의 데이터로 구성된 시계열 신호를 매

입차원으로 재구성한 후 설정되어 있는 범위 내

의 반경을 변화시켜가면서 반경 내의 궤적들 간

의 간섭정도를 계산하여 구한다. 표 1은 장기간에 

걸쳐 수집된 시계열 데이터를 이용하여 매입차원

을 1부터 6까지 변경하면서 획득된 상관차원 값

이며, 그림 3은 매입차원별 상관적분을 도식화한 

것이다.

구분 1 2 3 4 5 6

Power 0.9526 1.8437 1.9655 1.5393 1.1781 0.8771

표 1. 시계열 데이터의 매입차원별 상관차원

그림 3. 시계열 데이터의 상관적분

표 2의 최대 리아푸노프 지수는 Wolf et al.에 

의해 제안된 방법에 의해 산출된 것으로 시계열 

데이터의 매입차원을 2부터 6까지 달리하면서 어

트랙터를 재구성한 뒤에 계산한 결과이다. 결과에

서 보는 것과 같이 0보다 큰 양수의 값을 가지므

로 전력수요 시계열 데이터는 카오스적인 성질을 

가진 비선형 시스템으로 해석할 수 있다.
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구분 2 3 4 5 6

L.E. 0.5441 0.1089 0.0394 0.0396 0.0371

표 2. 매입차원별 최대 리아푸노프 지수

2) 리아푸노프 지수를 이용한 단기예측

제안한 단기예측 방법의 성능을 평가하기 위해 

진주시의 1998년도 전력수요 시계열 데이터를 이

용하여 기존 퍼지 보상 알고리즘을 이용한 예측

방법과 최대 리아푸노프 지수를 이용한 예측방법

으로 예측 시뮬레이션을 수행하고 그 결과를 비

교하였다. 예측구간은 시계열 데이터 전구간중 일

부에 대해 실시하였으며 실제 데이터와 예측 데

이터간의 오차를 비교하기 위해 RMSE(Root Mean

Square Error), MAPE(Mean Absolute Percent Error),

MSE(Mean Square)을 계산하였다. 그림 4는 기존 

알고리즘으로 예측한 결과를 나타낸 것이며, 그림 

5는 본 논문에서 제안한 알고리즘으로 예측한 결

과를 나타낸 것이다.

그림 4. 퍼지 보상 알고리즘을 이용한 

전력수요 예측 결과

그림 5. 최대 리아푸노프 지수를 이용한 

전력수요 예측 결과

표 3은 알고리즘별 예측 오차를 세가지 오차항

목을 계산한 것으로, 시계열 데이터 일부구간에 

한정되어 예측 시뮬레이션이 수행되었음에도 불

구하고 우수한 성능을 보여주었다.

구분 RMSE MAPE MSE

퍼지보상 0.6489 6.5103 9.6105

리아푸노프 0.2118 1.8334 3.1372

표 3. 알고리즘별 예측 오차 비교표

Ⅳ. 결   론

본 논문에서는 카오스 특성을 가진 전력수요 

시계열 데이터를 기초로 하여 다양한 매입차원으

로 어트랙터를 재구성한 뒤에 이로부터 획득한 

최대 리아푸노프 지수를 이용하여 실존 데이터 

이후의 데이터를 예측하는 방법을 제안하였다. 카

오스 특징을 가진 비선형시스템의 공통적인 특징

인 초기조건에 민감한 의존성과 이를 판별하기 

위한 리아푸노프 지수를 어트랙터의 재구성을 통

해 산출한 뒤, 이를 다양한 매입차원에서 궤적들 

포인트 간의 거리 계산에 이용한 뒤 시계열 데이

터를 예측하였다. 특정지역을 대상으로 실시한 시

뮬레이션 결과 다음과 같은 결과를 얻을 수 있었

다.

첫째, 시뮬레이션 실행결과 이전에 제안된 퍼

지 보상방식의 예측 데이터 오차보다 향상된 결

과를 나타내었다. 둘째, 카오스의 대표적인 특성

인 초기조건의 민감한 의존성으로 인하여 단기예

측에는 우수한 예측결과를 획득할 수 있었으나 

시간이 경과할수록 예측오차가 확대됨을 알 수 

있었다. 셋째, 매입차원이 높을수록 예측오차가 

작아지며 정밀해진 것으로 확인되었다.

향후 제안된 예측방법을 개선하기 위해서는 장

기예측의 정확성을 확대하기 위해 신경망이나 퍼

지와 같은 지능형 알고리즘 도입도 검토해야 할 

것으로 사료된다.
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