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계절 ARIMA 모형을 이용한 104주 주간 최대 전력수요예측

(Weekly Maximum Electric Load Forecasting for 104 Weeks by Seasonal ARIMA Model)
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Abstract

Accurate midterm load forecasting is essential to preventive maintenance programs and reliable

demand supply programs. This paper describes a midterm load forecasting method using

autoregressive integrated moving average (ARIMA) model which has been widely used in time series

forecasting due to its accuracy and predictability. The various ARIMA models are examined in order to

find the optimal model having minimum error of the midterm load forecasting. The proposed method is

applied to forecast 104-week load pattern using the historical data in Korea. The effectiveness of the

proposed method is evaluated by forecasting 104-week load from 2011 to 2012 by using historical data

from 2002 to 2010.
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1. 서  론

전력계통의최적운영계획을위해서는전력수요에

대한예측이필요하며, 전력산업은생산과동시에소

비가 이루어지는 특성을 가지고 있기 때문에 전력수

요예측의 과대 오차가 발생하면 계통운영의 기술적

어려움에처할수있다. 중․장기전력수요예측결과

는 주․월간 발전기 예방정비 계획과 예비력 운용의

체계화에 적용된다. 사회․경제적 환경을 고려한

중․장기전력수요예측의정확도를개선하기위해전

력수요예측모형의개선및새로운모형개발에관한

연구가 필요한 시기이다. 본 논문에서는 ARIMA

(Autoregressive Integrated Moving Average) 모형을

이용하여향후 2년즉, 104주간에대한최대전력수요

예측모형을제안하고자한다. ARIMA모형을기반으

로 2011년부터 2012년까지의 104주에대한주간최대

전력수요를 예측하기 위해 2002년부터 2010년까지의

과거실적전력수요값으로부터시계열모형구축절
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차(모형의 식별, 추정 및 검정)를 통해 가장 적합한

SARIMA(Seasonal ARIMA)모형을선정하고, 예측의

정확도를높이기위한과거실적전력수요값의연도

별 구간을 제시하였다.

2. ARIMA 모형

시계열이란시간이흐름에따라관측된자료를말

하며, 시계열분석은과거시계열의형태가미래에도

같은 형태로 반복되리라는 가정 하에서 관측치의

상호관계로 모형을 구축하여 미래에 대한 예측을

하는 것이다[1]. 대표적인 시계열분석 방법론은

ARIMA 모형이다[2]. 자기회귀 모형(Autoreg-

ressive model: AR)이란 현재의 시계열( )이 과거

관측 값들로 설명되는 모형이다[3]. 자귀회귀 모형

은 다음과 같다.

  (1)

여기서 는 자기회귀계수, 는 시계열 데이터, 

는 자기회귀 시차, 는오차항 또는 백색잡음(White

Noise)을 의미한다.

시계열의현재상태가과거의연속적인오차항에영

향을 받는다면 관측 값은 과거 오차항들의 함수형태

로 나타낼 수 있다. 이동평균 모형(Moving Average

model: MA)이란시계열( )이 과거오차항으로설명

된다는 모형이다[3].

        (2)

여기에서 는이동평균계수, 는시계열데이터, 

는 이동평균 시차, 는오차항 또는 백색잡음(White

Noise)을 의미한다.

경우에 따라서는 현재의 시계열이 과거의 시계열

값들과 오차항 값들 모두에 영향을 받을 수 있다.

이러한 경우 AR 모형과 MA 모형을 혼합한 모형인

자기회귀이동평균 모형(Autoregressive Moving

Average model; ARMA)을 사용하며 다음과 같이

표현된다[4].

         

        

(3)

여기에서 는자기회귀계수, 는이동평균계수,

는시계열데이터, 는자기회귀시차, 는이동평

균 시차, 는 오차항 또는 백색잡음(White Noise)을

의미한다.

시계열들은 시간에 따라 변하는 확률구조, 특히 평

균과 공분산의 행태가 시간에 따라 달라지는 특징을

갖기 때문에 실제 현상에서 나타나는 시계열은 정상

이아닌경우가더흔하다. 비정상시계열의정상화를

위해차분이나계절차분을통하여회귀추세나계절적

변동을 제거해야한다[5]. 차분이란 각 원시계열 관측

치간의변화분또는차이를의미한다[6]. 수식은다음

과 같다.

∇    (4)

1차 차분한 시계열자료의 변동패턴은 거의 “백색

소음”에 가까운 모양을 하고 있으며, 간혹 1차 차분

한시계열자료가여전히비정상성이나타날수도있

다. 이런경우한차례정도더차분을수행하여안정

적 시계열을 도출할 수 있으며, 어떤 불안정적 시계

열이라하더라도한두차례차분을통해안정화가가

능하다.

시계열이 갖는 변동 중에서 절기나 분기 또는 년,

월, 주등과같이동일한시간적구분사이에서존재하

는 상관에 의하여 발생하는 변동을 계절성 변동

(Seasonal Variation)이라한다. 이러한계절변동을갖

는 시계열은 비정상 시계열이기 때문에 추세요인을

제거하는차분연산의반복적용에의하여정상시계열

로 전환될수 있다. 계절차분이란 s를 계절주기로 갖

는각원시계열관측치간의변화분또는차이를의미

하고 수식은 다음과 같다.

∇     (5)

이러한차분절차와효과를ARMA모형에포함시키

는 시계열 모형이 ARIMA 모형이다[5].
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3. ARIMA 모형을 이용한 104주 주간 

최대 전력수요예측

ARIMA모형의절차는적합한모형을찾기위해세

단계로구성되어있고반복수행하는절차이다. 첫번

째단계는시계열자료로부터얻은여러가지모형식

별통계량을이용하여잠정적인모형을선택한다. 두

번째단계는 선택된 시계열 모형의 모수를 추정한다.

마지막으로선택된모형의적합성을진단하여부적합

한경우첫번째단계로돌아가모형을수정하고, 다시

추정, 진단과정을반복하여만족스러운모형이선택될

때까지 계속해 나가는 것이다[2]. 2002년부터 2010년

의 주간 최대수요 시계열 그래프는 그림 1과 같다.

그림 1. 주간 최대수요 시계열 그래프
Fig. 1. The time series graph of weekly maximum

electric load

관찰되는이시계열의직관적인특징은추세가강한

선형의증가추세, 뚜렷한계절성패턴과크고작은몇

개의주기적변동그리고시간의흐름에따라다소증

가하는분산의변화이다[6]. 따라서이시계열은비정

상이라할수있다. 2002년부터 2010년까지과거주간

최대수요관측값을사용해연도별로관측값구간을

설정하여 시계열 모형의 구축 절차로 2011년부터

2012년까지 104주주간최대수요를예측한결과는표

1과같다. 평균오차는ARIMA모형을이용한 104주간

주간 최대수요 예측 값과 실제 주간 최대 수요 값을

비교한 오차의 104주 평균값이다. 최대오차는 104주

주간최대수요예측값중에서오차율이최대인것을

말한다. 설 및 추석연휴 및 인근 일자에는 산업체의

전력사용패턴이불규칙하기때문에모형분석에사용

된 설 및 추석 연휴의 과거 주간 최대수요는 일주일

전, 후의주간최대수요평균값사용하였다. 또한오차

율분석에는설및추석연휴의오차율을반영하지않

았다.

표 1. ARIMA 모형의 오차율 분석
Table 1. The error analysis of ARIMA model

과거 관측 값

개수
모형

평균

오차

최대

오차

02-10년

 5.41% 14.20%

 4.67% 12.81%

 4.63% 12.65%

03-10년

 6.58% 16.29%

 6.13% 15.83%

 6.33% 16.03%

04-10년

 6.33% 15.60%

 5.14% 13.15%

 5.02% 13.05%

05-10년

 6.12% 15.11%

 5.80% 14.53%

 5.94% 14.95%

06-10년

 7.70% 18.70%

 7.27% 17.92%

 7.74% 18.92%

07-10년

 6.37% 16.28%

 8.16% 19.15%

 6.91% 17.16%

08-10년

 10.05% 21.82%

 12.57% 26.51%

 12.39% 26.31%

09-10년

 5.69% 14.31%

 3.80% 10.14%

 2.65% 10.42%

ARIMA 모형의분석절차에따라 104주 주간최대

수요를예측한결과예측의정확도가가장높은과거
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관측 값 사용구간은 최근 2년(2009∼2010년)이었다.

또한 아케이케 정보판단기준(AIC)과 슈바르츠의 베

이지안 정보판단기준(SBC) 값을 이용하여 가장 최

적의 모형을 3가지 선택하여 오차율을 분석하였다

[7]. 예측의정확도가가장높은최근 2년(2009∼2010

년)의 관측값을사용하여 2011년부터 2012년까지의

104주 주간 최대수요 예측의 자세한 과정은 다음과

같다.

원시계열의정상성에대한정확한판단을위해서는

자기상관함수와 편자기상관함수를 보고 판단하여야

한다[8]. 시계열의 정상성 가정의 충족여부를 점검하

는 예비단계로서 시계열 도표와 자기상관함수 및 편

자기상관함수를그려서시계열이추세성분이있는지,

계절성분이있는지, 아니면분산이변하고있는지등

을 파악한다. 자기상관계수란 시기만큼 시차가 있는

관측치들간의 1차함수관계적밀접도를계측하기위

한 통계적 개념이다[6]. 자기상관계수의 수식은 다음

과 같다.

  
  



       
  



    (6)

여기에서 은기준관측치와바로전시기의관측치

간의상관관계, 는 두시기만큼씩떨어진 관측치들

간의상관관계, 는 시기만큼씩떨어진관측치들간

의 상관도를 나타낸다.

와 간의자기상관도가높다고가정하면, 

과 간의자기상관도또한높아질 것이다. 을

중개로한영향력을배제하면서 와 간의상관도

를계측하기위한분석도구가편자기상관함수이다[6].

원시계열에 대한 자기상관함수와 편자기상관함수는

그림 2와 같다.

비정상적인 시계열에 대한 자기상관함수는 대체

로 아주 천천히 감소하는 형태를 갖는다. 원시계열

의 자기상관함수를 살펴본 결과 비정상적인 시계열

이라 판단할 수 있다. 따라서 원시계열의 평균을 정

상성으로 만들기 위해서 비계절적인 1차 차분이 필

요하다. 비계절적 1차 차분한시계열그래프는그림

3과 같다.

그림 2. 원시계열의 자기상관함수와 편자기상관함수
Fig. 2. Autocorrelation coefficient function and

partial autocorrelation coefficient function
of the original time series

그림 3. 비계절적 1차 차분한 시계열 그래프
Fig. 3. The non-seasonally primary differencing

time series graph

그림 4. 비계절적 1차 차분된 자기상관함수와
편자기상관함수

Fig. 4. The non-seasonally primary differencing
autocorrelation coefficient function and
partial autocorrelation coefficient function

원자료의평균을정상성으로만들기위해서비계절

적 1차차분을실시한결과값들이평균참조선을중

심으로일정하게움직이는것을확인할수있다. 비계

절적 1차차분된원자료의자료의평균이정상성을보
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이고있는지확인하기위하여자기상관함수와편자기

상관함수를살펴보아야한다. 비계절적 1차차분된자

기상관함수와 편자기상관함수는 그림 4와 같다.

비계절적 1차차분결과시차 10 이후에신뢰한계선

밖으로 나오는 구간이 발생하고, 52주마다 반복적인

계절성을 가지고 있으므로 계절적 차분이 필요하다.

비계절적차분과계절적 1차차분한시계열그래프는

그림 5와 같다.

그림 5. 비계절과 계절적 1차 차분한 시계열 그래프
Fig. 5. The non-seasonally and seasonally primary

differencing time series graph

2011년부터 2012년까지의 104주 주간 최대수요를

예측하기위해서비계절적 1차차분과계절적 1차차

분을실시한결과시계열의평균과분산모두가정상

적으로되었음을알수있다. 혼합시계열모형일경우

자기상관함수와 편자기상관함수가 모두 감소하는 특

징을가지므로차수결정을위해서는아케이케정보판

단기준(Akaike's Information Criteria: AIC)과슈바르

츠의 베이지안 정보판단기준(Schwartz's Bayesian

Criterion: SBC) 값을 이용하여가장최적의모형을

선택하는것이바람직하다. 모수추정에있어통상적

으로 AIC와 SBC 등이 객관적 기준으로 사용되는

데, 이 수치가작을수록정확한차수로보고, 최적의

모형이라고 해석한다[7]. AIC와 SBC의 수식은 다

음과 같다.

   ln


    (7)

   ln


    ln (8)

여기서 은 시계열 데이터의 수, 는 잔차제곱

합, 는자기회귀차수, 는이동평균차수, 는계절

형자기회귀차수, 는계절형이동평균차수를나타

낸다.

각 모형의 잔차제곱합, 차수와 시계열 데이터의 수

는표 2와같다. 각모형의수치를식 6, 7에대입하여

AIC와 SBC 값을 얻을 수 있다.

표 2. AIC와 SBC의 수식에 대입하는 SARIMA
모형의 수치

Table 2. Numerical value of SARIMA model
reflecting AIC and BIC

구 분 n p q P Q SSE

 104 0 1 0 0 202,132,075

 104 0 2 0 0 198,553,406

 104 1 0 0 0 215,598,728

 104 1 1 0 0 181,799,063

 104 1 2 0 0 183,100,483

 104 2 0 0 0 212,637,626

 104 2 0 0 1 235,018,499

 104 2 1 0 0 180,657,394

 104 2 2 0 0 166,215,633

 모형은 객관적으로 식별하

기 위해 정규화 된 BIC(Normalized Baysian Infor-

mation Criterion)를 고려할수있다[8]. AIC와 BIC를

사용한 모형식별 및 선택은 표 3과 같다.

표 3. AIC와 BIC를 사용한 SARIMA 모형의 식별 및
선택

Table 3. Identification and selection of SARIMA
model using AIC and BIC

구 분 AIC BIC

 6,074.75 6,078.90

 6,068.39 6,076.69

 6,104.94 6,109.08

 6,027.13 6,035.43

 6,032.47 6,044.92

 6,100.46 6,108.76

 6,149.30 6,161.74

 6,026.19 6,038.63

 5,989.19 6,005.79
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AIC와BIC 값은낮을수록그모형의적합도가높다

고할수있다[8]. 표 2에서보는바와같이, 9가지모형

중 , 과

이가장적은값을나타내어적

합한모형으로선정하여적용하였다. 각 모형에대한

모수의 추정 값은 표 4와 같다.

표 4. SARIMA 모형의 모수 추정 값
Table 4. The parameter estimation of SARIMA

model


유형 계수 SE 계수 T P

AR 1 0.4011 0.1410 2.85 0.007

MA 1 0.9892 0.0646 15.32 0

상수 -42.67 11.07 -3.85 0


유형 계수 SE 계수 T P

AR 1 0.3426 0.1531 2.24 0.030

AR 2 0.1457 0.1518 0.96 0.342

MA 1 0.9775 0.0851 11.48 0

상수 -31.01 15.39 -2.02 0.050


유형 계수 SE 계수 T P

AR 1 -0.1846 0.7500 -0.25 0.807

AR 2 0.3084 0.2809 1.10 0.278

MA 1 0.5205 0.7661 0.68 0.500

MA 2 0.5598 0.8243 0.68 0.500

상수 -26.999 6.993 -3.86 0

추정된모형이관측된시계열을잘적합시키고있는

지에대하여모형진단을통해서검진을하게되는데,

모형진단방법으로는잔차분석을주로이용한다[8].

즉 설정된 모형의 잔차가 백색잡음의 성질을 만족하

고있는지알아보는단계인데, 이를진단하기위해서

잔차의 자기상관함수와 편자기상관함수의 절단되는

시점을 보고 판단한다[9]. 잔차에 대한 자기상관함수

와 편자기상관함수는 세 가지 모형이 모든 시차에서

신뢰한계선 내에 존재하는 형태를 보여 추정된 모형

이 잘 추정되었음을 알수 있었다. 따라서 잔차는 백

색잡음모형의성질을만족시킨다고볼수있어, 이모

형들을 최종 예측모형으로 설정하였다[8].

선정된모형을사용하여 104주 주간최대수요예측

한결과,  모형이예측의정확도

가가장높았다.  모형의평균오

차는 2.65%이고, 최대오차는 10.42%이다.

 모형과 비교하면 평균오차는

3.04%, 최대오차는3.89%낮았고, 

모형 보다는 평균오차는 1.15% 낮고, 최대오차는

0.28%증가되는결과를보였다. ARIMA 모형을이용

한 104주 주간 최대수요 예측 결과는 그림 6과 같다.

그림 6. ARIMA 모형을 이용한 104주 주간 최대수요 예측
Fig. 6. The weekly maximum electric load

forecasting for 104 weeks using ARIMA
model

4. 결  론

향후 2년즉, 104주 주간최대전력수요예측을바탕

으로전력수급전망에따른주․월간발전기예방정비

일정과 양수 발전기의 경제적인 운영계획을 세운다.

따라서 104주 주간최대전력수요예측모델은발전기

예방정비계획과예비력운용의체계화에매우중요한

의미를가진다. 2002년부터 2010년까지의과거전력수

요실적을사용해 2011년부터 2012년까지의 104주 주

간최대수요예측에대한사례연구결과, ARIMA모형

은모형의식별결과 SARIMA 모형이적합했고, 입력

데이터 구간은 최근 2년(09∼10년)만 사용할 때 예측

의 정확도가 높았다. AIC와 BIC를 사용한 SARIMA

모형의식별을통해세가지모형을선택하여분석한

결과  모형이오차율이가장낮

았고, 이 모형의 평균오차는 2.65%이고, 최대오차는

10.42%이다. 이와같이본연구는 104주 주간 최대수

요를 SARIMA 모형이론을기초로하여체계적인예

측결과를제공함으로써전력계통계획및운영을위한
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가이드라인을제시한다. 아울러현실적으로발생될수

있는모든경우를고려한것이아니므로, 향후폭넓고

다양한상황을다룰수있는다양한예측변인을찾아

예측의 정확도를 높이는 계속적인 연구가 필요하다.
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