
第45卷 第11號 2012年 11月 1187

韓 國 水 資 源 學 會 論 文 集
第45卷 第11號‧2012年 11月
pp. 1187～1199

Wavelet Transform 방법과 SVM 모형을 활용한 

상수도 수요량 예측기법 개발

A Development of Water Demand Forecasting Model Based on Wavelet 

Transform and Support Vector Machine

권 현 한* / 김 민 지** / 김 운 기***

Kwon, Hyun-Han / Kim, Min-Ji / Kim, Oon Gi

..............................................................................................................................................................................................

Abstract

A hybrid forecasting scheme based on wavelet decomposition coupled to a support vector machine model 

is presented for water demand series that exhibit nonlinear behavior. The use of wavelet transform followed 

by the SVM model of each leading component is explored as a model for water demand data. The proposed 

forecasting model yields better results than a traditional ARIMA time series forecasting model in terms of 

self-prediction problem as well as reproducing the properties of the observed water demand data by making 

use of the advantages of wavelet transform and SVM model. The proposed model can be used to 

substantially and significantly improve the water demand forecasting and utilized in a real operation.
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요    지

본 연구에서는 Wavelet Transform과 Support Vector Machine(SVM)을 결합한 Hybrid 상수도 수요량 예측 모형을 

개발하였다. Wavelet Transform 방법을 활용하여 다양한 스케일이 존재하는 상수도 수요량 시계열을 분해하여 단순한 

형태의 시계열로 변환하는데 이용하였으며, 비선형 예측모형인 SVM은 이들 단순화된 시계열을 예측하는데 활용하여 

예측성능을 극대화시키는 방안을 수립하였다. 본 연구에서는 상수도 수요량 자료에서 내재되어 있는 주기의 특성과 비선형 

예측모형의 장점을 서로 연계한 해석이 가능하였으며 시각적인 검토 및 모든 통계지표에서 개선된 예측결과를 확인할 

수 있었다. 특히, 기존 ARIMA 모형 계열에서 나타나는 자기예측문제를 상당부분 개선한 결과를 보여줌으로서 실질적인 

수요량 예측모형으로서 활용이 가능할 것으로 판단된다.

핵심용어 : 상수도 수요량, wavelet transform, SVM, 비선형 예측 모형
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1. 서  론

최근 나타나고 있는 기상변동성 증가는 기존 물수요량

의 변동성을 증가시키는 원인으로 작용하고 있다. 과거에

는 인구증가, 대규모 신도시 개발, 산업발달 등으로 인해

서 물수요량이 급증하였으며 이를 위해서 상수도 시설 계
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획이 이루어져 왔다. 최근에는 기존 양적 증가뿐만 아니

라 생활수준의 향상으로 기인하여 질적 측면에 대해서도 

상당한 높은 수준의 상수도계획 및 운영이 요구되고 있

다. 이와 더불어 최근 수자원의 생산 및 분배시설의 효율

성을 극대화 시키고자 하는 스마트 워터 그리드 개념이 

도입되면서 정확한 상수도 수요량 예측을 통한 효율적인 

상수도 공급 개념이 매우 중요한 요소로 인식되고 있다. 

즉, 장단기 물 수요는 상수도 시설의 계획 및 운영의 효율

성을 위해서 필수적으로 고려되어야할 사항으로서 다양한 

방법이 제안되어 왔으나 상수도 수요량 시계열의 비선형

성으로 인해 정확한 예측에 어려움이 따르고 있다. 이러한 

점에서 본 연구에서는 다중스케일 분석 기법인 Wavelet 

Transform 방법과 비선형 예측 기법인 Support Vector 

Machine(SVM) 기법을 통합한 Wavelet Support Vector 

Machine(WSVM) 모형을 개발하여 일단위 상수도 수요

량을 예측하는데 활용하고자 한다.

일반적으로 상수도 수요량 예측모형은 단변량(univariate) 

및 다변량(multivariate) 회귀분석 모형을 이용하거나 추

계학적 자기회귀모형(autoregressive model, AR) 계열이 

이용된다. 국내에서는 외부적인 요인들의 영향들을 고려

하면서 상수도 수요량을 예측하기 위한 연구들이 다수 진

행 되었다. 기존 상수도 수요량 예측 방법으로는 물 수요

량과 지역적인 특성들의 주성분 분석을 통해 물 수요량에 

영향을 미치는 여러 요인들에 대한 지역특성을 파악하고 

이를 활용하여 물 수요 예측 식을 수립한 사례가 있으며

(최재호 등, 1998), Fourier급수와 ARIMA(autoregressive 

integrated moving average)모형을 합성하여 지역별 시

간변동에 따른 물 수요량 예측 모형을 제안하였다(김신걸 

등, 1999). 또한 시계열 자료의 주기 특성을 파악하는데 

유의한 Wavelet Transform을 통해 상수도 수요량 특성

을 파악한 후 ARMA모형을 통해 물 수요량을 예측하였

다(조용준과 김종문, 1998). 최근에 상수도 수요량 예측 

방법으로서 배수지 운영을 위한 물수요량 패턴을 분석하

여 시계열 예측 모형을 개발하고 이을 활용하여 월단위, 

일단위 및 시간단위 용수 사용량 예측에 활용하였다(김주

환 등, 2004). 이외에도 수요량을 예측하는데 많이 활용되

고 있는 AR모형과 MLP(multilayer perceptron)를 결합

하여 다중신경망의 모형을 제안하고 상수도 수요량 예측

에 활용하였다(최기선 등, 2009).

최근 국외에서는 물 수요량에 영향을 미치는 4가지 요

인인 추세, 계절성, 기후의 상관성 및 자기 상관성을 적용

하여 일단위의 물 수요량을 예측하였고(Zhou et al. 2000), 

또는 도심 지역의 날씨 자료와 상수도 수요량의 자료를 활

용하여 수요량을 예측한 결과 Neuro-Fuzzy모델이 기존 

Fuzzy모델보다 우수한 예측능력을 나타내었다. 이밖에

도 ANN(artificial neural networks)과 ANFIS (Neuro- 

fuzzy inference system)모델 또한 물 수요량 예측 모형으

로서 활용성을 보여주었다(Tabesh and Dini, 2009). Zhou 

et al. (2002)은 일수요량과 시간단위 수요량을 통합한 예

측모델을 개발하였으며 시계열의 자기상관성과 기상자료

를 예측인자로 활용하였다. Ghiassi et al. (2008)은 동적 인

공신경망 모델(dynamic artificial neural network model)

을 활용하여 다양한 시간 범위에서의 도심지역 물 수요량

을 예측하고 기존 ARIMA모형과 ANN모델을 결합한 방

법론과 비교하여 모형의 우수성을 평가하였다. 이외에도 

주택지역의 급수영역 분배패턴을 예측에 이용한 연구사

례가 있다(Gato et al., 2007). 

기존 연구에서는 다양한 외부적인 요인들을 고려한 회

귀분석 모형이 이용되고 있으나 모형에서의 추정매개변수 

증가로 인한 불확실성 증대, 모형의 과적합(over-fitting) 

문제 등으로 상수도 수요량 예측에 어려움이 따른다. 특히, 

자료의 비선형성으로 인해서 기존 관측 범위를 벗어나는 

외삽(extrapolation) 시에 예측 결과의 신뢰성을 저해하는 

요인으로 작용한다. 기존 자기회귀형식의 모형을 이용한 

일수요량 예측의 자기상관성이 너무 큰 관계로 미래를 예

측하기 보다는 단순히 지체시간만큼 이동하여 예측되는 

자기예측(self prediction) 문제가 발생하는 단점이 있다. 

이러한 점에서 본 연구에서는 첫째, 다중스케일 분석방법

의 대표적인 방법으로 이용되고 있는 Wavelet Transform 

방법을 이용하여 다양한 스케일이 존재하는 시계열을 특

정 스케일로 분해하여 보다 간단한 형태의 시계열로 변환

하고, 둘째, 각 스케일별로 비선형 예측모형인 SVM 모형

을 적용하여 예측 정도를 높일 수 있도록 모형을 구성하

였다. 이를 통하여 AR 형식 모형의 자기예측 문제, 비선

형성을 고려한 예측모형을 개발하였다. 논문의 구성은 다

음과 같다. 2장에서는 Wavelet Transform 방법과 SVM 

방법에 대해서 요약정리 하였으며 3장에서는 서울특별시 

강북정수장 일상수도 생산량을 대상으로 제안된 모형의 

적합성을 평가하였다. 4장에서는 연구 결론 및 향후 연구

방향에 대해서 서술하였다. 

2. 연구방법

본 연구에서는 서울시 정수장 자료를 대상으로 하였으

며 시각적인 검토를 통하여 판단한 결과 시계열이 급격한 

변동성을 보이는 경우가 있어 강북정수장만을 연구 대상으



第45卷 第11號 2012年 11月 1189

Minimum (m3) Maximum (m3) Mean (m3/day) Skewness Kurtosis Standard deviation

532,500 881,943 717,428 -0.14625 3.42685 45,919

Table 1. Basic Statistic  

로 하였다. 상수도 수요량을 예측하기 위해 2001년 1월 1일

∼2010년 12월 31일 기간의 일단위 강북정수장 수요량을 

활용하였다. 강북정수장의 상수도 수요량 데이터를 다중스

케일 분석에서 가장 우수한 분해 능력을 가지는 Wavelet 

Transform을 적용하여 시계열을 분해한 후 패턴인식 기

반의 비선형 예측모형인 Support Vector Machine(SVM)

을 적용하고자 하며 각 방법론에 대해서 요약 정리하였

다. 다음 Table 1은 기본적인 통계값을 통해 강북정수장

의 상수도 수요량의 특성을 알아보았다.

2 .1  Wavelet T ransform

최근 다양한 시간 스케일에서 시계열을 평가할 수 있는 

다중스케일(multiscale) 분석이 활용되고 있으며 기본적으

로 시계열에서 존재하는 다양한 시간적 스케일의 변동성을 

보다 자세히 평가하기 위한 방법으로 이용되고 있다. 특히 

지구물리학(geophysics)과 수문기상학(hydrometeorology) 

등 자연현상을 규명하는데 이용되고 있으며 다양한 다중

스케일 분석 중에서도 Wavelet Transform가 가장 진보

된 방법으로 인식되고 있다(Weng and Lau, 1994). 수공

학 분야에서도 기존에 이용되었던 Fast Fourier Transform 

(FFT) 방법에 비해 효율적인 방법임을 제시하기도 하였

다(권현한과 문영일, 2005). Wavelet Transform과 FFT

의 가장 큰 차이점은 시간분해능에 있다. 즉 FFT는 시간

에 따른 주기의 변동성을 파악하는데 제악이 있는 반면에 

Wavelet Transform은 시간에 따른 주기의 변동성을 동

시에 파악할 수 있는 장점이 있다. FFT는 주기별 스펙트

럼 강도로 표현되지만 Wavelet Transform은 시간에 따

른 주기의 스펙트럼의 2차원의 정보를 제공해준다. 이러

한 점에서 비선형적으로 변동하는 시계열의 주기정보를 

보다 자세하게 평가할 수 있으며 시계열의 분해 및 합성

을 통한 시계열 예측 및 모의에도 장점을 제공한다.

또한, 수문시계열이 갖는 시간적인 특성을 Wavelet 

Transform을 활용하여 강수량, 기온 등의 수문기상자료

의 비선형 동역학적 성분을 추출하기 위해서 활용하기도 하

였고(진영훈과 박성천, 2006) 수문시계열 자료인 강수자료

에 Wavelet Transform을 적용하여 대상 자료의 장‧단기 주

기성분을 파악하였다. 비선형 시계열의 저빈도 주기특성을 

효과적으로 재현할 수 있는 방법으로 Wavelet Transform을 

이용한 시계열모의기법을 개발하였다(Kwon et al., 2007). 

이러한 점에서 본 연구에서는 다중스케일 방법으로서 

Wavelet 방법을 활용하였다. 

Wavelet Transform에 대한 이론적 배경은 권현한과 문

영일(2005)의 논문을 중심으로 정리요약 하였다. Wavelet 

Transform은 기저함수(basis function)의 스케일항과 천

이항(translation)이라는 두 변수로 표현되고 시계열의 서

로 다른 스케일 성분들로 분해 가능하다. 여기서 스케일

은 주파수영역에서의 우리가 평가하고자 하는 주파수를 

의미한다. 즉, 스케일 항을 이용하여 기저함수의 폭을 축소 

또는 확대하여 변환시킴으로서 고빈도(high frequency)에

서 저빈도(low frequency)에 해당하는 다양한 주파수영

역에서 시계열의 주기를 평가하게 된다. 천이항은 시간에 

따른 각 주파수가 가지는 스펙트럼의 강도를 평가하기 위

해서 도입된 항으로서 천이항을 우리가 원하는 시간으로 

이동시키면서 시간에 따른 주기의 강도를 평가할 수 있

다. 이러한 점에서 기존 FFT와는 다르게 시간에 따라 변

동하는 주기의 강도를 용이하게 평가할 수 있으며 시간-

주파수영역에서 전체 또는 지역적인 특징도 분석 가능한 

특성을 지닌다. 이러한 Wavelet Transform의 특성들은 2

차원 영역의 복잡성을 효과적으로 분석할 수 있으며 시계

열분석에 있어 또한 많이 활용된다.

Wavelet Transform은 기저함수의 형식이 특별히 정

해진 것이 아니며 기저함수가 될 수 있는 조건만이 정해

져 있기 때문에 다양한 기저함수가 존재한다. Eq. (1)은 

Wavelet Transform의 기저 함수를 나타내며 여기서 

는 스케일을 결정하는 값이고, 는 함수를 얼마나 이동

시킬 것인가를 천이항을 의미한다.

  


  ∈ (1)

Eq. (1)과 같이 기저 함수가 될 수 있는 함수 의 스

케일과 천이를 통해서 Wavelet Transform을 수행한다. 

Wavelet Transform의 기저 함수로 사용되는 를 모

(mother) Wavelet 함수라고 하며 다음의 Eqs. (2) and (3)

의 두 가지 조건을 만족 시키면 모 Wavelet 함수가 될 수 

있다.
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Fig. 1. Hyperplane Concept for an SVM Trained 

with Samples from Two Classes


∞

∞

    (2)


∞

∞

 ∞ (3)

Wavelet Transform은 Eq. (1)에서 모 Wavelet을 만

큼 이동하고 에 의해 크기를 변화시켜가는 기저 함수를 

사용한다. 이는 고주파로 갈수록 Wavelet은 함수의 폭이 

좁아지고, 저주파로 갈수록 함수의 폭이 넓어지는 것을 

나타낸다. Wavelet Transform은 Wavelet 기본 함수들의 

중첩으로 임의의 함수를 표현하는 것인데 이러한 Wavelet 

기본 함수들의 중첩은 각각 다른 스케일 레벨을 가지고 임

의의 함수를 만들어 내며, 각 레벨은 그 레벨에 맞는 해상

도를 가지게 된다. 연속적인 신호의 Wavelet Transform

(Continuous Wavelet Transform, CWT)은 Eq. (4)와 같

이 정의되며 그것의 역 변환은 Eq. (5)와 같이 정의 된다. 

여기서 는 원자료를 나타내며 는 에너지 

스펙트럼을 의미한다. 는 의 켤레복소수를 의미한다. 

여기서 는 Fourier Transform 의 값을 의미하

며, 는 주파수를 나타낸다.

 
∞

∞


   (4)

  
 

∞

∞


∞

∞



 

≡
∞

∞






(5)

일반적으로 CWT에서 스펙트럼 추정 시에 효율적인 

방법은 이산(discrete) Fourier Transform(DWT)을 이용

해서 Fourier Transform 영역에서 스펙트럼을 추정하는 

것이다. DFT의 Convolution 이론에 근거하여, Wavelet 

Transform은 Fourier Transform의 역변환과 같으며 다

음 Eq. (6)과 같이 나타낼 수 있다. 

 







 (6)

여기서 은 원시계열 의 Fourier Transform을, k는 (0, 

...,T)의 주파수를 의미하며 는 Wavelet Transform

의 Fourier Transform을 나타낸다. Wavelet 스펙트럼은 

다음 Eq. (7)의 이산 스케일을 이용하여 계산된다.

  
 (7)

여기서, 는 추출 가능한 가장 작은 스케일을 나타나며 

는 추출간격을 의미하고 모 Wavelet함수의 특성에 따

라 다른 값을 나타낸다. 본 연구에서는 Morlet 모함수를 

이용한 CWT를 적용하여 연구를 진행하였으며 최종적으

로 강북정수장의 상수도 수요량 시계열이 가지는 주기성 

및 경향성 성분을 추출하여 SVM을 이용한 시계열 예측

에 이용하였다.

2 .2  S upport Vector Machine (S VM)

Support Vector Machine(SVM)은 상수도 수요량 예

측을 위해서 사용되어지고 있는 비선형 회귀분석 모형 중 

하나이다. 또 SVM은 서로 다른 Class에 속하는 자료들의 

Margin을 최대화하는 초평면(hyperplane)을 구함으로써 

최적의 일반화 성능을 지니는 모델을 구현하는 것이며, 

본 연구에서는 상수도 수요량의 Pattern을 분류(classifi-

cation)의 문제로 해결하기 위한 수단으로 응용되었다. 

Fig. 1은 간단한 2개의 Class를 갖는 자료에 대한 SVM의 

Pattern 인식 개념 즉, 초평면의 결정 과정을 나타낸다. 

Fig. 1과 같이 기하학적으로 w는 평면 h의 방향을 나타내

며 다양한 b의 변화는 평면을 움직이는 역할을 한다. 즉 

w와 b를 적절히 조정하여 최적의 평면을 찾음으로써 2개

의 다른 특성을 가지는 집단(class)을 효과적으로 구분할 

수 있다. 여기서 최적의 경계면이란 Fig. 1과 같이 마진

(margin)이 가장 큰 경계면을 찾는 것이다. Fig. 1에서 h

는 마진이 최대가 되는 마진의 중심을 이등분하는 초평면

을 최적 분류 초평면이라 하며, 마진을 이루는 영역을 떠

받치고 있는 w와 b거리에 있는 데이터 점들을 Support 

Vector이라고 한다. 

이를 SVM 회귀분석에 응용한다면, x∈R에서 추출된 



2(a) Datasets that are linearly separable with some noise work out great

2(b) Datasets that are not linearly separable

2(c) By employing x2, Mapping data to a higher-dimensional space and data set are 

separable
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Fig. 2. A Concept of Nonlinear SVM Model using Mapping Function

입력항 …과 L차원의 y∈R인 …  출
력항의 함수적인 의존관계 f(x)를 추정할 수 있다. 여기서 

함수 f(x)의 추정은 다음 위험도 함수를 최소화 하는 문제

로 귀결될 수 있다. 즉, f(x)는 기하학적으로 다수의 입력

벡터와 출력항 중에서 이들 관계를 규정할 수 있는 최적

의 회귀함수를 의미한다.

  (8)

 〈〉   ∈ ∈ (9)

   
 



    (10)

SVM 회귀분석에서 b는 bias를 w는 Basis 함수를 나

타낸다. 는 x의 벡터내적(dot product)을 의미하며 K

는 입력자료의 차원을 나타낸다. 는 관측치 

y와 예측치 f(x)와의 차이 즉, Loss 함수를 나타낸다. 즉, 

Eq. (8)의 오차를 최소화 하는 최적화 과정을 통해서 매개

변수들이 결정된다. 

결국 SVM 회귀분석은 입력항과 출력항의 비선형 함

수 관계를 선형의 조합으로 분류함으로써 가능하며 결국 

이러한 문제는 Pattern 분류와 밀접한 관계가 있다. SVM

에서 비선형성은 커널함수(Kernel Function)를 이용하여 

훈련자료를 고차원으로 보냄으로써 고려할 수 있으며 훈련

자료는 항상 표본들의 내적(inner product)의 형태로 항상 

표현된다. 따라서 내적항을 적절하게 선택된 커널함수로 

대체함으로써, 부수적인 매개변수의 증가 없이 고차원의 

함수로 Mapping할 수 있으며 이를 소위 “커널트릭(Kernel 

Trick)”이라고 한다. 즉 Kernel 함수를 이용하여 입력항과 

출력항의 상호관계를 효과적으로 규명할 수 있다. 

Fig. 2는 Mapping함수를 이용한 비선형 SVM의 기본 

개념도를 나타낸다. 그림에서 보는 바와 같이 Fig. 2(a)와 

2(b)는 각각 1차원 데이터로 선형 분리 가능한 경우와 선

형 분리 불가능한 경우를 나타내며 2(c)는 2(b)의 선형 분

리 불가능한 1차원 데이터를 Mapping 함수 을 도입함

으로써 특성이 다른 두 집단을 효과적으로 구분할 수 있

다. 즉, Fig. 2(a)와 같이 성격이 다른 2개의 집단에 대해

서 분리 작업을 수행한다면 2개의 집단의 마진이 최대가 

되는 선을 가지고 쉽게 구분이 가능하다. 반면 Fig. 2(b)의 

경우에는 하나의 직선으로 성격이 다른 2개의 집단을 분

리할 수 없으며 이런 경우 1차원의 자료를 2차원의 자료

로 투영함으로서 자료를 분리하게 된다. 그림에서 점선으

로 나타낸 부분은 Epsilon Tube()라고 하며 오차의 허용 

범위를 나타낸다. 즉, 를 너무 작게 하게 되면 집단간의 

분리를 위해서 과적합(overffitng)이 이루어지게 되어 다

수의 Support Vector들이 생성되게 된다. 따라서 SVM에

서는 를 통하여 모형의 일반성을 확보하는 과정을 수행

하며 이를 통해 모형의 과적합을 방지하게 된다. 모형의

Support Vector
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Wavelet Transform Analysis

Reconstruction of Dominant Components

Lag Selection of Each Dominant 
Component for Support Vector Machine model

Prediction of Each Dominant Component 
Using Support Vector Machine model

Aggregation of Each Predicted Component

Water Demand Data

Identification of 
Dominant Components

Removing Non-significant Components
By Considering Global Wavelet Spectrum

Fig. 3. A Proposed Forecasting Concept for Water Demand

훈련단계에서의 적합성 향상뿐만 아니라 실제 예측능력

을 향상시킬 수 있도록 모형의 일반화에 주안점을 두고 

모형이 구축된다. 그림에서 나타내어지는 Support Vector

들은 두 개의 집단을 분류시키는 기준점이 되며 두 개의 

집단을 분류하는 초평면에 마진이 최대가 되도록 최적화

과정을 통하여 도출된다. 논문의 지면 제약상 SVM에 대

한 좀 더 구체적인 이론적 배경은 기존 연구 등을 참조할 

수 있다(Boser et al., 1992; Guyon et al., 1993; Cortes and 

Vapnik, 1995; Vapnik, 1995; Schölkopf et al., 1995; 권현

한과 문영일, 2005; 황석환 등, 2007).

 2 .3  Multiscale 분석 및 비선형 예측 모형 적용

본 연구에서는 상수도 수요량을 예측하는데 있어서 다

중스케일 기반 비선형 예측 모형을 개발하고자 한다. 여

기서 다중스케일이라는 의미는 상수도 수요량 시계열에

서 나타나는 다양한 시간적 스케일을 이용한다는 의미로

서 복잡한 구조를 가지는 시계열을 분해하여 단순한 시계

열로 만든 후 시계열 예측모형을 적용하는 복합예측 모의

기법이라 할 수 있다. 이에 본 연구에서는 앞에서 설명하

였던 Wavelet Transform을 적용하여 2001년 1월 1일∼

2010년 12월 31일 기간의 일단위별 강북정수장 수요량 시

계열을 분해한 후 패턴인식 기반의 비선형 예측모형인 

SVM을 적용하여 다음 Fig. 3과 같은 과정을 통해 상수도 

수요량을 예측하였다. 모형 적용과정을 구체적으로 설명

하면 다음과 같다. 

첫째, 상수도 수요량 자료를 Wavelet Transform 기법

을 통하여 단순화시킨다. Wavelet Transform을 적용하는 

목적은 앞에서 언급했듯이 시계열이 가지는 주기특성을 

효과적으로 파악하는데 있다.

둘째, Wavelet Transform을 통하여 통계적으로 의미 

있는 주기만을 선별할 필요가 있으며 본 연구에서 Global 

Wavelet Spectrum을 통하여 통계적으로 의미 있는 성분

만을 추출하고 이를 해석 대상으로 한다. 통계적으로 유

의한 독립된 주기성분만을 독립적으로 모의 대상으로 하

며 유의하지 않은 성분은 하나의 시계열로 통합하여 하나

의 모형을 적용한다.

셋째, 특정 주기를 갖는 유의한 독립성분들에 대해서 

ACF (autocorrelation function), PACF (partial autocor-
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Fig. 4. Wavelet Transform Analysis for Water Demand Data

relation function), MI (mutual information)을 이용하여 

최적 지체시간을 결정한 후 SVM 모형을 통해 예측 모형

을 구축한다. 

넷째, 노이즈 성분에 대해서도 SVM 모형을 적용하여 

예측을 실시한 후 앞서 예측된 성분과 모두 결합하여 최

종적으로 예측시계열을 구성한다.

본 연구에서는 10년의 자료 중 9년의 자료를 대상으로 

모형의 학습을 실시하였으며 1년에 대해서 모형 검증을 실

시하였다. 최종적으로 개의 주요 주기성분에 대해서 최

적지체시간이 가 결정되면 입력벡터 

가 SVM 모형의 자료로 활용되며 다음 Eq. (11)과 같이 

나타낼 수 있다.

 









   (11)

3. 결과 및 고찰

본 절에서는 앞서 제시된 Fig. 3의 예측 과정을 토대로 

시계열 예측모형을 구축하였다. 본 연구에서는 모형의 적

합성을 평가하고자 서울특별시 강북정수장을 연구 대상

으로 선정하였다. 서울특별시의 6개 정수장을 고려하였으

나 시각적인 검토를 통하여 판단한 결과 시계열이 급격한 

변동성을 보이는 경우가 있어 강북정수장만을 연구 대상

으로 하였다. 모형을 구축하는데 있어서 첫 번째 과정으

로 강북정수장을 대상으로 Wavelet Transform을 적용

하였다. Fig. 4는 강북정수장의 상수도 수요량에 대해서 

Wavelet Transform을 수행한 결과를 나타낸다.

Fig. 4(a)는 대상 시계열을 나타내며 Fig. 4(b)는 상수

도 수요량을 이용하여 스펙트럼 분석을 실시하여 얻어진 

Wavelet Power Spectrum을 의미한다. 여기서 y축은 주기

를 나타내며 단위는 연으로 정리하였다. Fig. 4(c)는 Fig. 

4(b) y축의 시간의 방향으로 Wavelet Power Spectrum을 

평균한 값으로서 GWP라 하며 시계열의 통계적으로 유의

한 주기를 판단하는데 유용한 정보를 제공한다. 여기서 y

축은 Fig. 4(b)와 동일하게 주기를 나타내며 x축은 스펙

트럼의 강도를 나타낸다. 마지막으로 Fig. 4(d)는 Scaled 

Average Wavelet Power (SAWP)라 하며 GWP와는 반

대로 Scale의 방향으로 Wavelet Power Spectrum을 평균

한 값으로서 시계열의 주기의 시간에 따른 특정 주기에 

해당하는 진폭(amplitude)의 변동성을 평가하는데 유리하

다. Fig. 4(c)의 GWP와 중첩되어 도시된 실선은 유의수

준에 해당하는 Wavelet Power Spectrum으로서 이 유의

수준을 넘는 주기만이 통계적으로 유의한 성분이라 판단

할 수 있다. 따라서 Fig. 4(c)의 결과를 대상으로 평가해보

면 신뢰구간 95%에서 7일 주변의 주기 및 1년 주변의 주
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Fig. 5. Dominant Wavelet Reconstructed Component Derived from Wavelet Analysis
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Fig. 6. Forecasting Results of Calibration and Verification for Weekly Cycle of Wavelet Component

기가 통계적으로 유의한 특성을 가지는 것으로 판단되었

다. 또한 2년 이상의 경년주기 및 저빈도의 성분의 경우에

도 강한 스펙트럼 강도를 보여주고 있으나 사용된 자료가 

10년인 점을 고려하면 유의성이 상대적으로 작다고 할 수 

있다. 여기서 4년 이상의 주기는 주로 증가 경향성을 나타

나는 성분으로서 자료의 연한을 고려할 때 통계적으로 유

의한 성분으로 판단하기는 어렵다. Fig. 4에서 상수도 수

요량의 주요 주기로 평가된 7일, 1년, 2년, 4년 이상의 주

기 등을 Wavelet Transform을 통해 재구축하여 추출하

여 나타내면 Fig. 5와 같다. 즉, Fig. 5에서 나타낸 시계열

은 특정 주기만을 가지는 성분을 시계열로부터 추출한 것

으로서 첫 번째 그림은 10년 자료부터 추출한 7일주기의 

시계열을 나타내며 두 번째 그림은 1년 주기의 해당하는 

시계열을 나타낸다. 이런 방식으로 주요 주기에 대한 시

계열을 나타내며 이를 모두 합하면 강북정수장의 상수도 

수요량 자료가 된다.

모형의 적용과정을 설명하기 위해서 Fig. 5 왼쪽 첫 번

째와 같이 Wavelet Transform을 통해서 추출된 첫 번째 

Weekly 성분에 대해서 SVM 모델을 적용하여 예측 결과

를 Figs. 6 and 7에 나타내었다. Fig. 6의 상단 그림은 모
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Fig. 7. A Scatter Plot of 1-day Ahead Forecasting Result for Weekly Cycle (high frequency)
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Fig. 8. A Scatter Plot of 1-day Ahead Forecasting Result for Inter Annual Cycle

형 구축단계에서의 시각적 비교를 나타내며 하단의 그림

은 모형 구축단계에서 한 구간인 1년에 대해서 1-Day 

Ahead 예측 결과를 나타내었다. Fig. 7은 1년에 대한 모형 

구축단계에서의 상수도 수요량 관측값과 1-Day Ahead 예

측 결과값의 결과를 비교 분석하여 나타내었으며, 단주기

(high frequency)에 속한다. Fig. 7의 산포도에서는 x, y축

이 동일한 축척을 가지며 직선상에 자료들이 위치한다면 

예측력이 있는 것으로 판단할 수 있다.

첫 번째 성분인 7일 주기 성분에 대해서 모형을 적용한 

결과 모형 구축 및 검증 구간에서 모두 0.9 이상의 상관계

수를 확보할 수 있었다. 두 번째 성분인 연주기 성분에 대

해서도 동일한 방법으로 예측을 실시하여 나타내면 Fig. 

8과 같으며 장주기(low frequency)에 속한다. 동일하게 

모든 성분에 대해서도 SVM 모형을 적용하여 예측시계열

을 구성하여 Figs. 9 and 10에서 비교 하였다. 본 연구에서 

제시된 방법론의 적합성을 평가하기 위해서 시계열을 구

분하여 검정과 검증 단계로 예측을 수행하여 각각 Figs. 

10(a) and 10(b)로 나타내었다. 전체시계열 중 90%의 자
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Fig. 9. A Combined Results by Summing up the Predicted Wavelet Components
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Fig. 10. A Scatter Plot of Predicted Results for Calibration and Verification Period

Statistics Formula

RMSE  



 



 



Index of 

agreement
  






 


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
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
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


 



 

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coefficient
 









  
 






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


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

Table 2. Different Efficiency Measures Used This 

Study 

료를 활용해 모형의 검정을 수행하였으며 검정 과정을 통

해 추정된 매개변수를 토대로 나머지 10%의 자료의 대해

서 모형의 검증과정을 수행하였다. 모형의 검증작업과 별

개로 모형의 검정과정에서는 매개변수의 신뢰성을 더하

기 위해서 Cross Validation 과정을 수행하여 매개변수를 

추정하였다. Cross Validation은 검정기간의 자료기간 중 

5개의 구간을 임의로 선택하여 매개변수를 추적하고 나머

지를 검증에 활용하는 과정을 수행하였다.

마지막으로 구성된 예측 시계열의 적합성을 평가하기 

위해서 다음 Table 2와 같은 지표들을 이용하였다. 여기서 

는 관측치를 은 예측치를 나타내며 는 평균을 나

타낸다. 평균제곱오차(root mean square error, RMSE)는 

모형의 수행결과가 평균적으로 어느 정도 오차가 발생하

는지를 나타내는 지표로 일종의 평균치를 나타낸다. 상관

계수(correlation coefficients)는 관측치 과 예측치 의 

비례 또는 반비례 관계를 나타내는 계수이며, 1에 가까울
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                Model  

Statistics         

WSVM (a) ARIMA(1,2,1) (b)

Calibration Period Verification Period Calibration Period Verification Period

RMSE (m
3/day) 16202 18965 23658 30538

Index of agreement 0.9419 0.9555 0.8843 0.8751

Coefficient of efficiency 0.8080 0.8331 0.5906 0.5673

Correlation coefficient 0.9007 0.9148 0.7868 0.7741

Table 3. A Comparison of Modeling Results between WSVM and ARIMA Model
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Fig. 11. Improvement of Self Prediction Problem using the Proposed WSVM Model. The upper Panel 

Represents the WSVM Prediction Result and the Lower Panel Indicates the ARIMA Prediction Result  

수록 실측값에 가까운 거동을 보인다고 판단할 수 있다. 

그러나 상관계수는 상대적으로 극치값에 민감한 단점이 

있기 때문에 상대적으로 극치값에 영향을 상쇄시키는 통

계치인 모형일치계수(index of agreement, IoA)를 활용하

였다. 이와 함께 기존 모형의 예측능력을 평가하는데 많

이 활용된 모형효율성계수(coefficient of efficiency)도 통

계적 지표로 이용하였다. 모형효율성계수는 편의를 줄일 

수 있는 무차원계수이며, 1에 가까워질수록 관측치 와 

예측치 가 일치하다고 평가할 수 있다(Legates et al., 

1999). 

Table 3(a)는 본 연구에서 제안하는 WSVM 모형의 적

합성을 평가한 결과로서 모형 구축과정 단계인 검정 단계

와 구축된 모형을 바탕으로 검증하는 2가지 단계로 평가하

였다. 이와 더불어 WSVM의 적합성을 평가하기 위해서 

기존 수요량 예측모형으로 주로 이용되고 있는 ARIMA 

모형을 비교대상으로 하였다. Fig. 11은 ARIMA 모형의 

자기예측문제점을 확인하기 위해서 2009년 1월 1일∼2009

년 12월 31일까지의 특정 기간을 확대하여 나타낸 그림으

로서 기존 ARIMA 모형은 모형에서 사용된 차수만큼 오

른쪽으로 이동하는 자기예측문제점이 나타나고 있다. 그

러나 본 연구에서 제시된 모형의 경우 이러한 자기예측문

제가 상당히 개선된 것을 확인할 수 있다. ARIMA 모형의 

최적 차수 및 매개변수 추정은 SPSS를 통해서 수행하였

으며 본 연구에서 활용된 데이터 특성상 ARIMA(1,2,1) 

모형을 따르는 것으로 확인되어 최적 모형으로 적용 하였

다. Table 3(b)는 ARIMA(1,2,1) 모형을 적용한 결과로서 

본 연구에서 제안된 WSVM에 비해서 예측력이 낮은 결

과를 나타내고 있다. 특히 WSVM은 상대적으로 RMSE
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의 개선 효과가 크게 나타나고 있으며 이밖에도 다른 통

계지표에서도 기존 ARIMA모형보다 개선된 예측력을 보

여주고 있다. 

4. 결  론

본 연구에서는 시계열에서 나타내는 비선형성, 주기성 

및 경향성을 효과적으로 고려한 예측모형을 개발하기 위

해서 Hybrid 상수도 수요량 예측모형을 개발하였다. 본 

연구에서는 Wavelet Transform 방법을 활용하여 다양한 

주기특성이 존재하는 상수도 수요량 시계열을 분해하여 

단순한 형태의 시계열로 변환하는데 이용하였으며, 비선

형 예측모형인 SVM은 이들 단순화된 시계열을 예측하는

데 활용하여 예측성능을 극대화시키는 방안을 수립하였

다. 본 연구를 통해서 얻은 결론은 다음과 같다.

1) 강북정수장의 상수도 수요량에 대해 Wavelet Trans-

form을 활용하여 통계적으로 의미 있는 주기성분만

을 추출하였다. 그 결과 강북정수장의 상수도 수요

량은 7일 주기, 1년 주기, 2년 주기에서 통계적 유의

성을 가지는 주기성분을 추출할 수 있었으며 이밖에

도 증가경향을 저빈도(low frequency)의 형태로 효

과적으로 분리하는 것을 확인할 수 있었다. 기존의 

연구에서 요일별로 Weekly 주기 등을 예측에 활용

한 사례가 있는데 본 연구에서 제안한 방법은 이러

한 기존의 방법론을 포괄하는 방안으로서 다양한 스

케일을 고려할 수 있는 장점이 존재하는 확인할 수 

있었다.

2) 비선형 예측 모형으로서 우수한 성능을 나타내는 SVM 

모형을 Wavelet Transform 방안과 연계하여 상수

도 수요량 예측모형으로 개발하였다. 앞서 언급되었

듯이 자료의 내재되어 있는 주기 특성과 비선형 예

측모형의 장점을 서로 연계한 해석이 가능함을 확인

할 수 있었다. 

3) 관측치와 예측치 통계지표를 통해 ARIMA 모형과 

WSVM 모형의 예측력을 확인할 수 있었다. 앞서 보

여주었듯이 상관계수 값은 ARIMA 모형의 경우 대략 

0.8의 값을 보였으며, WSVM 모형의 경우 0.9의 값을 

보였다. 모형일치계수(IoA)는 각각 0.5, 0.8의 통계치

를 모형효율성계수는 0.7, 0.9의 통계치를 보였다. 이

러한 결과를 살펴보면 ARIMA 모형 보다 WSVM 모

형의 예측력이 좋은 것을 확인할 수 있었다.

4) 시각적인 검토 과정에서는 특히, 기존 ARIMA 모형 

계열에서 나타나는 자기예측문제를 상당부분 개선

한 결과를 보여줌으로서 실질적인 수요량 예측모형

으로서 활용이 가능할 것으로 판단된다.

향후 연구계획으로서 본 연구에서 제안된 WSVM기반

의 일수요량 예측모형과 연계할 수 있는 시간단위 수요량 

예측모형을 개발하는 것이 필요하며 이를 위해 시간단위 

일수요량의 패턴분석, 일단위안에서의 특이일 처리 등에 

대한 연구가 선행되어야 할 것으로 판단된다.
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