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요 약

대체 에너지 기술 개발을 위해 지난 20년 동안 풍력 발전에 관련한 기술들이 축적되어왔다. 풍력 발전은 자연적

으로 부는 바람을 에너지원으로 사용하므로 환경 친화적이며 경제적이다. 이러한 풍력 발전의 효율적인 운영을 위

해서는 시시각각 변하는 자연 바람의 세기를 정확도 높게 예측할 수 있어야 한다. 풍속을 평균적으로 얼마나 정확하

게 잘 예측하는지도 중요하지만 실제 값과 예측 값의 절대 오차의 최댓값을 최소화시키는 것 또한 중요하다. 발전 

운영 계획 측면에서 예측 풍속을 통한 예측 발전량과 실제 발전량의 차이는 경제적 손실을 가져오는 원인이 되므로 

유연한 운영 계획을 세우기 위해 최대 오차가 중요한 역할을 한다. 본 논문에서는 풍속 예측 방법으로 과거 풍속 변

화 추세뿐만 아니라 기상청 예보와 시기적인 풍속의 특성을 고려하기 위한 경향 값을 반영하여 수치 예측 알고리즘

으로 학습한 풍속 예보 모델을 제안한다. 기상청 예보는 풍력 발전 단지를 포함하는 비교적 넓은 지역의 풍속을 예

보하지만 풍속을 예측하고자 하는 국소지점에 대한 풍속 예측의 정확도를 높이는데 상당히 기여한다. 또한 풍속 변

화 추세는 긴 시간동안 관측한 풍속을 세세하게 반영할수록 풍속 예측의 정확도를 높인다. 

▸Keywords :풍속 예측, 수치 예측 알고리즘, 앙상블 모델 트리

Abstract

Technologies of wind power generation for development of alternative energy technology have been 

accumulated over the past 20 years. Wind power generation is environmentally friendly and economical 

because it uses the wind blowing in nature as energy resource. In order to operate wind power generation 

efficiently, it is necessary to accurately predict wind speed changing every moment in nature. It is 

important not only averagely how well to predict wind speed but also to minimize the largest absolute 
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error between real value and prediction value of wind speed. In terms of generation operating plan, 

minimizing the largest absolute error plays an important role for building flexible generation operating plan 

because the difference between predicting power and real power causes economic loss. In this paper, we 

propose a method of wind speed prediction using numeric prediction algorithm-based wind speed forecast 

model made to analyze the wind speed forecast given by the Meteorological Administration and pattern 

value for considering seasonal property of wind speed as well as changing trend of past wind speed. The 

wind speed forecast given by the Meteorological Administration is the forecast in respect to comparatively 

wide area including wind generation farm. But it contributes considerably to make accuracy of wind speed 

prediction high. Also, the experimental results demonstrate that as the rate of wind is analyzed in more 

detail, the greater accuracy will be obtained.

▸Keywords : wind speed prediction, numeric prediction algorithm, ensemble of model trees

I. 서 론

마이크로그리드는 기존의 광역적 전력 시스템으로부터 독

립된 소규모 전력 공급 시스템으로 공급 전력을 우선적으로

재생에너지로부터얻는것을목표로한다. 마이크로그리드에

서사용하는재생에너지중하나인풍력발전은발전효율이

낮은단점이있으나자연에서얻는바람의에너지를이용하므

로 연료비가 거의 들지 않고 또한 자원이 고갈 되지 않는 이

점이있어신재생에너지로각광받고있다. 현재 마이크로그

리드에서풍력발전량을예측하여운영하지는않지만풍력에

너지는기상상태에영향을받아가변적이기때문에안정적인

전력공급을위해서는정확도높은미래풍속예측을통해적

절한 전력 공급 계획을 세울 필요가 있다.

풍력 발전을 위한정확도높은풍속예측의필요성은이미

대두되었고 관련 연구가 활발하게 진행되어 왔다. 풍속을 예

측하는방법은다음과같이네가지로구분할수있다. : (1)

지속적 방법(Persistence method), (2)물리적 방법

(Physical method), (3)통계적 방법(Statistical

method)과 인공 지능을 이용한 방법(Artificial

Intelligence method), (4)앞의 방법들을 혼합한 방법

(Hybrid method).[1-2]

지속적 방법은 가장 단순한 방법으로 현재 시점의 풍속이

다음시점의풍속과같다고가정하여예측하는방법이다. 단

기 풍속 예측에효과적이다. 물리적 방법은예측지점의지리

적 환경과 온도, 기압 등의 지역의 기상 상태를 이용하여 풍

속을 예측하는 방법이다. 각종 정보들을 수집해야 하기 때문

에 1시간이내의단기예측에는적절하지않다. 또한이 방법

은 복잡한 수학적 모델을 이용하기 때문에 계산양이 많아 슈

퍼컴퓨터로 처리하며 시간이 오래 걸린다. 통계적 방법과 인

공 지능을 이용한 방법은 과거에 관측된 풍속을 기반으로 풍

속을 예측하는 시계열 모델이다. 통계적 방법으로는 주로

ARMA[3-4]를이용한연구가많으며과거풍속자료외에는

어떤다른자료를필요로하지않는다는장점이있지만예측

시점의 범위를 늘리면 정확도가 낮아진다. 풍속 예측에 사용

되는 대표적인 인공 지능 방법으로는 인공 신경 회로망

(Artificial Neural Network, ANN)이다. ANN 방식은과

거의 풍속 데이터에서 현재 상황과 유사한 패턴을 찾아 풍속

을 예측한다. ANN의 복잡한 망의 형식을 개선하기 위해 퍼

지논리를적용한연구도있다.[5] 앞서 소개한 풍속예측방

법을 적절히 조합하여 각 각의 장점을 취하는 하이브리드 방

법도 있다.[6][1-2]

본 논문에서는 풍속 변화와 상관관계가 존재하며 비교적

수월하게 얻을 수 있는 데이터와 수치 예측 알고리즘을 이용

하여풍속예보모델을학습하는방안을제안한다. 모델을 학

습하지않고미래풍속을예측하는방법에는기본적으로기상

청의예보를미래풍속으로보는방법이있다. 한국기상청에

서는 3시간간격으로정수단위의풍속예보를제공하고있으

며그정확도(proportion correct, PC)는대략 80%수준이

다. 하지만 이예보는다소넓은지역을대상으로제공하므로

예보만으로는 풍력 발전 단지 내 풍속 예측의 정확도가 떨어
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지는 문제가 있다. 따라서수치예측알고리즘을이용하여풍

속예보및 최근관측값등예측에영향을 미치는속성을반

영한 풍속 예보 모델을 제안하고자 한다.

풍속 예보 모델의 예측 정확도는 어떤 알고리즘과 속성을

사용하여 학습했는지에 따라 차이가 있다. 풍속은 시간의 흐

름에 따라 증가하거나 혹은 감소하는 추세를 띠며 바람의 세

기가 달라진다. 즉, 과거 풍속은 미래 풍속을 가늠하는데 핵

심적인 정보가될 수있다. 이와같은 과거풍속의 변화추세

를이용하기위해서는과거를얼마만큼반영할것인지와과거

풍속을 몇 분 단위로 반영할 것인지를 결정해야 한다. 관측

풍속과 더불어 풍속 예측에 도움이 되며 쉽게 구할 수 있는

데이터로 본 논문에서는 기상청 예보와 비슷한 시기의 풍속

경향성을 속성으로 하여 k-nearest neighbor(k-NN),

locally weighted linear regression, model tree 그리고

ensemble of model trees와같은수치예측알고리즘을이

용해 풍속 예보 모델을 학습했다.

예보 모델의 성능 평가는 두 가지 측면으로 접근한다. 첫

번째로테스트데이터에대해전반적으로얼마나정확도높게

예측했는지 알아보는 평균 오차와 두 번째로 전력 공급의 안

정화에 기여하기 위한 최대 오차이다. 두 가지 평가에 대한

여러 풍속 예보 모델들의 성능 비교를 통해 정확도에 기여하

는 속성과 수치 예측 알고리즘을 결정하고 과거 관측 풍속의

속성을달리반영한실험을통해적절한과거반영시간과반

영 단위를 알아본다.

다음 장에서는풍속예보모델에사용한풍속관측자료와

기상청 예보에 대해 설명하고 3장에서 본격적으로 풍속 예측

모델의 개요와 실험에 사용한 속성 및 수치 예측 알고리즘을

소개한다. 4장에서는 속성과 수치 예측 알고리즘 별 풍속 예

측모델의성능을비교한결과를보이고 5장에서결과에따른

결론과 향후 연구를 제시한다.

II. 풍속 관측 자료와 기상청 예보

1. 풍속 관측 자료

풍속은 시간의 경과에 따라 변동하는데 그 변동성이 매우

크면서도 과거 풍속의 변동 추이에 따라 증가하는 추세 또는

감소하는 추세를 보인다. 따라서 가까운 과거에 관측한 풍속

정보는풍속예측에중요한정보가된다. 실험에사용한풍속

관측 자료는 가파도의 2010년 8월 1일부터 2013년 7월 31

일까지 1분단위풍속데이터로한국기상청에서제공하고있

다. 이 중 2년 치 데이터(2010년 8월 1일 ~ 2012년 7월

31일)는 학습용 데이터로, 남은 1년 치 데이터(2012년 8월

1일 ~ 2013년 7월 31일)는 검증용 데이터로 사용하였다.

2. 기상청 예보

학습을 위해 사용한 속성 중 한 가지는 기상청 예보이다.

기상청 예보는 현재 공식적으로 제공되고 있는 유일한 풍속

예측 정보로서 다소 넓은 지역을 대상으로 하고 있으므로 발

전이 이루어지는 국소 범위의 풍속을 정확히 예보하는 데 무

리가 있다. 하지만 발전 지점이 속한 전체 지역의 풍력 양상

을 보여주는 공신력 있는 수치로서 학습을 통한 풍속 예측의

정확도를 높이는 데 기여한다.

기상청에서 제공하는 예보는 3시간 간격이며 정수로 표현

되어 있다. 또한 풍속 예보의 정확도(Proportion correct,

PC)는 3시간 간격으로 관측한 풍속과 예보를 비교하여 평가

하며대략 80%이다. 그러나기상청에서지난예보데이터는

제공하지않으므로앞서설명한예보의특성과정확도를고려

하여 풍속 관측 데이터로부터 추정하여 예보로 사용하였다.

한 편, 민간 기상 예보 업체에서 1시간 간격의 풍속 예보

를제공하고있으나예보의정확도를공개하지않으므로실험

에사용하기에부적절하였다. 그러나기상청예보의정확도로

가정하여 실험을 해본 결과 3시간 간격의 예보가 주어질 때

보다 1시간 간격의 예보가 주어질 때 풍속 예보 모델의 성능

이크게 개선됨을확인하였다. 즉, 풍속 예보 속성은국소범

위의 풍속 예측에 기여하는 바가 크다.

III. 수치 예측 알고리즘 기반의

풍속 예보 모델

1. 풍속 예보 모델의 개요

풍속예보모델은훈련용데이터의실제관측풍속과이것

을예측하는데관련있는여러속성들사이의관계를수치예

측 알고리즘으로 학습한 결과물이다. 따라서 학습에 사용한

속성들의 수치를 입력하면 관계에 의해 연산된 예측 풍속을

반환한다. 이 풍속 예보 모델에서반환하는예측풍속은마이

크로그리드의 단기 운영 계획 단위를 1시간으로 가정하였을

때 미래 60분 동안의 평균 풍속으로 한다.[7]
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그림 1 풍속예보모델학습과적용과정
Fig. 1. Process of Learning the wind speed forecast model

and application

2. 수치 예측 알고리즘

수치예측알고리즘은입력된수치자료와그자료들로예

측하고자하는대상의실제값사이의관계를학습하는방법

이다. 본 논문에서 사용한 수치 예측 알고리즘은 k-nearest

neighborhood(k-NN), locally weighted linear

regression, model tree 그리고 ensemble of model trees

이다.

k-nearest neighborhood[8]은 non-parametric 방법

으로 기억하고있는사례를기반으로예측값을결정한다. 사

례는속성수치값과결과수치값으로이루어진벡터라고볼

수있다. 학습하는단계에서학습용데이터의모든사례를저

장해두고예측을위한속성수치벡터가입력되면저장된사

례들 중 거리가 가까운 k개의 사례들을 선택한후 선택 된 k

개의 결과 값을 평균하여 예측 값을 결정한다. locally

weighted linear regression[9] 또한 k-NN과 같은 사례

기반 알고리즘 중 하나이다. k-NN은 가까운 k개의 사례의

결과 값을 평균하여 예측 값을 결정하는 반면 locally

weighted linear regression은 학습 단계에서 가까운 k개

의사례의결과값에대해적절한가중치를학습하여이가중

치벡터를이용하여예측값을결정한다. Model tree는 수치

예측을 위한 decision tree로서 tree의 leaf node들 마다

linear regression 방정식을 갖는다. Model tree를 형성하

는 다양한 알고리즘 중에서 본 논문에서는M5[10-11] 기반

의 Model tree를 사용하였다. 그리고 훈련용 데이터를 여러

묶음으로 나누고 각 묶음 마다 Model tree를 학습하는 것이

Ensemble of model trees 이다. 학습된 여러 개의 tree에

서 얻은 결과 값을 평균한 수치를 예측 값으로 결정한다. 본

논문에서는 tree의 개수를 10개로 하여 실험하였다.

3. 속성

이 절에서는 풍속 예보 모델 학습을 위해 사용한 속성을

설명하고자 한다. 본 논문에서는 미래 풍속과 상관관계가 높

은속성다섯가지를선정하였다. 자연에서부는바람은매우

불규칙적으로 시시각각 변하지만 일정 시간동안의 풍속을 살

펴보면 증가 혹은 감소하는 추세를 볼 수 있다. 그러므로 지

나간 시간의 풍속 변화 추세는 미래의 풍속을 예측하는 중요

한속성이 될수있다. 또한 기상청예보는 비록넓은 지역을

대상으로 하지만 풍력 발전기 설치 지점을 포함하는 지역의

미래 풍속을 짐작해 볼 수 있는 믿음직한 지표가 된다.

추가적으로 예측 시점의 가까운 관측 풍속에 대한 정보뿐

만아니라시기와관련된정보를이용하여속성으로사용해보

았다. 실험에서사용한기상데이터관측장소인가파도는전

반적으로바람이고르게부는지역적특성이있지만일반적으

로 바람은 계절이나 시간에 따라 바람의 세기에 일정한 경향

이 있다. 예를 들어 여름철 늦은 밤에는 바람이 불지 않거나

약한 반면 겨울로 갈수록 바람의 세기가 더 강해진다. 이런

경향성을 반영하기 위하여 같은 달, 같은 시간의 평균 관측

풍속을 경향 값으로 정의하고 속성으로 사용하였다. 또한 시

기에 대한 직접적인 정보로 예측 시점의 월과 시간을 속성으

로 추가하였다. 소개한 다섯 종류의 속성들 중 풍속 예측에

기여하는 것을 선별하기 위해 속성 선별 알고리즘으로

wrapper method의 forward selection 방식과 backward

elimination방식을각각적용하여보았다.[12-13] 그 결과

모든 속성이 선별되었고 풍속 예측 정확도를 높이는 데 기여

함을 확인하였다. 각 속성별로 풍속 예측에 기여하는 정도를

알아보기 위한 실험 결과를 4장에서 소개한다.

attribute description

month 예측시점의해당월

time
예측시점의시간을

분단위로환산한시간

past wind

speed

현재를기준으로과거 T분동안의

관측풍속을 h분단위로평균한

T/h개의평균풍속

forecast 예측시점의기상청예보

pattern
예측 시점과같은월과시간에

관측된과거풍속들의평균

표 1. 예측모델의속성들
Table 1. Attributes of wind speed forecast model
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IV. 실험 및 결과

1. 풍속 변화 추세 반영

현재 시간을 라 하고 를 분 단위 시간이라 할 때

  ≦인 시간 에 대해 해당 시간 동안의 관측

풍속을학습을위한속성으로반영하고자한다. 시간 로부터

분동안의평균관측풍속을  라하고 
 를 예

측평균풍속이라정의하자. 분동안 1분단위로관측된풍

속을 분 간격으로 평균하여 개의 평균 풍속인

        ⋯    을

구하고 이것을 속성으로 반영한다. 이 때 는 과거 반영 시

간, 는 반영 단위 시간이라 한다.

그림 2. 과거풍속변화추세반영
Fig. 2. analysis of Changing Trend of Wind Speed

본 논문에서는 가 60분, 120분, 180분이고 가 5분,

10분, 30분, 60분인 경우를 조합한 과거 풍속 변화 추세를

반영하여 풍속 예보 모델을 학습하였다.

2. 성능 평가 방법

풍속예보모델의성능평가는두가지측면으로접근한다.

첫째로 예측의 전반적인 정확도를 평가하기 위해 평균 절대

백분비 오차(Mean absolute percentage error, MAPE)

와평균절대편차(Mean absolute deviation, MAD)를이

용한다.

MAPE  


  





 × (1)

MAD  


  




  (2)

식 (1) 과 (2)에서 는 번째 검증용 데이터의실제 풍

속 값, 
는 예측 풍속 값이고 은 검증용 데이터의 총 개

수이다. MAPE는실제값에비해어느정도의오차가발생하

는지를백분율로나타내고MAD는편차로나타낸다. 이값들

이 작을수록 풍속 예보 모델의 예측 값이 전반적으로 정확하

다는 것을 의미한다.

마이크로그리드단기운영계획에서전력수급의안정화를

위해서는평균적인예측정확도뿐만아니라절대편차의최댓

값을최소화하는것또한중요하다. 예측은불확실한정보이

므로 예측 결과로 계산한 풍력 발전량과 실제 풍력 발전량에

는 차이가 발생하게 된다. 이 차이로 인해 과잉 생산된 전기

가 버려지거나 혹은 발전량 부족으로 단전이 발생하는 등 전

력 수급에 차질을 빚을 수 있다. 이런 상황을 회피하기 위해

예측 풍속의 오차를 감안하여 유연한 전력 생산 계획을 세워

야 한다. 따라서 최대 절대 편차(Maximum absolute

deviation, Max. AD)가 작을수록 유리하다.

Max.AD max    ≤ ≤  (3)

3. 실험 결과

3.1 비 학습 방식과 학습 방식의 정확도 비교

학습을 통해 풍속의 예측치를 구하는 것은 단순히 기상청

의 풍속 예보를 확인하거나 비슷한 시기의 과거 풍속을 확인

해보는것보다시간이많이요구된다. 본 논문에서 제안하는

학습 방식을 이용한 풍속 예보 모델 학습의 필요성을 검증하

기 위해 수치 예측 알고리즘으로 학습하지 않고 기상청 예보

혹은 경향성을 예측 풍속으로 하였을 때의 예측 정확도와 학

습하여 얻은 예측 정확도를 비교해보았다. 학습을 통해 학습

데이터의 속성과 결과 사이의 적절한 관계를 찾아 예측 하는

것이 더 정확도가 높다.

표 2에서는 비 학습 방식과 학습 방식 각 각에 대한 예측

풍속과 실제 풍속의 오차를 비교하고 있다. 3시간 단위의 기

상청예보의정확도보다이예보값을이용하여학습한풍속

예보 모델의 예측 정확도가 약간 더 좋은 것을 확인할 수 있

었다. 또한 과거 풍속을속성으로추가하여학습하였을때예

측의 정확도가 상당히 개선되는 것을 알 수 있다. 비 학습방

법에서과거의풍속경향성으로풍속을예측하는것은상대적

으로오차가상당히크다. 같은 달, 같은 시간의 과거 풍속들

을 평균한 값이 같은 시기의 풍속을 대변할 수 있을 정도로

정교하지는 못한 것으로 판단된다.
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표 2. 비학습방식과학습방식의비교
Table 2. Comparison of non-learning and learning style

3.2 예측 정확도에 기여하는 속성

표 1의 다섯 가지 속성들이 모두 풍속 예측에 기여하는지

를 확인하기 위해 속성 선별 알고리즘을 적용하여 학습해본

결과 모든 속성들이 학습에 사용되었다. 각 속성들마다 예측

의 정확도에 기여하는 정도를 비교해보기 위해 서로 다른 속

성의조합으로모델을학습하여성능을평가해보았다. 이실

험에서 기상청 예보만을 반영한 풍속 예보 모델은 과거 풍속

을반영하지않으므로 T와 h를 정할 필요가없고, 과거 풍속

을반영한학습은 T가 60분, 120분, 180분인경우로나누고

h는 60분으로 고정하여 반영하였다.

표 2 와 표 3을 비교해 보면 과거 관측 풍속이 풍속 예측

에 결정적인 역할을 한다는 것을 알 수 있고, 기상청 예보와

비슷한시기의풍속경향성을추가로반영하여학습하였을때

모델의 성능이 약 1.5% 정도 개선되는 것을 확인하였다. 수

치 예측 알고리즘으로는 k-NN과 locally weighted linear

regression 보다 Model tree와 ensemble of model trees

방식의 학습이 풍속 예측의 정확도가 높다.

3.3 풍속 변화 추세 반영에 따른 정확도 비교

앞의 실험은 h를 60분으로 고정하여 과거 풍속을 반영하

였다. 이번에는 h를 줄임으로써 풍속 변화 추세를 더 자세히

반영하였을때풍속예보모델의정확도가증가하는지를알아

보기위한실험을했다. 그결과표 6, 표 7, 표 8에서 h를작

게할수록 예측의정확도가점점 증가하며 h를 5분으로 하였

을 때 예측의 정확도가 가장 높음을 확인할 수 있다.

수치 예측 알고리즘은 Model tree와 ensemble of

model trees를 사용했을 때 성능이 거의 비슷하지만

Ensemble 학습 방식의 풍속 예보 모델이 근소한 차이로 예

측 성능이 더 우수했다. 또한 T가 길어질수록 예측의 정확도

가증가하는경향을보였지만두드러진성능차이를보이지는

않았다.

그림 3은 풍속 예보 모델 중 최대 절대 편차가 가장 작았

던 h=5, T=180, ensemble of model trees로 학습한 것

과기상청 예보그리고 실제관측 풍속(60분평균풍속)을 1

시간간격의시간흐름에따라나타낸것이다. 예보는 3시간

간격으로주어지기때문에편편한구간이생기지만예측풍속

은 실제 풍속과 거의 유사한 추이를 보였다.

여러 실험을 통해 최대 절대 오차를 약 7m/s 까지 감소

시켰지만, 8757개의 검증 데이터를 조사해본 결과

Ensemble of model trees 방식의풍속예보모델로예측했

을때 7m/s 이상의 오차가 발생한 데이터는 2건에불과하였

고다른알고리즘과비교했을때 1m/s 미만의오차가발생한

데이터가 가장 많았다. 절대 오차가 2m/s 이상인 데이터가

표 3. 기상청예보만을반영한풍속예보모델.
Table 3. analysis performances of wind speed forecast

model into attributes of forecast only.

표 4. 과거풍속과시간속성만을반영한풍속예보모델
Table 4. analysis performances of wind speed forecast

model into attributes of past wind speed, month
and time.

표 5. 모든속성을반영한풍속예보모델
Table 5. analysis performances of wind speed forecast

model into all attributes introduced in table 1.
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전체 데이터의 대략 1% 정도로 총 201개였다.

표 6. 풍속변화추세를반영하는방법에따른풍속예보모델의
MAPE (%) 비교

Table 6. Comparison of MAPE (%) of different kinds of
wind speed forecast model according to
analyzing changing trend of wind speed

표 7. 풍속변화추세를반영하는방법에따른풍속예보모델의MAD
(m/s) 비교

Table 7. Comparison of MAD (m/s) of different kinds of
wind speed forecast model according to analyzing
changing trend of wind speed

Range of Absolute

deviation (m/s)
Forecast Model tree

Ensemble of

model tree

0  ~  1 3418 7241 7362

1  ~  2 2444 1244 1194

2  ~  3 1535 216 155

3  ~  4 777 38 32

4  ~  5 305 12 10

5  ~  6 153 2 2

6  ~  7 63 2 0

7  ~  8 30 2 2

8  ~  9 16 0 0

9  ~ 10 8 0 0

10 ~ 11 5 0 0

11 ~ 12 1 0 0

12 ~ 13 1 0 0

13 ~ 14 1 0 0

표 9. 예보, 풍속예측모델예측풍속의절대편차분포
Table 9. Distribution of absolute deviation of forecast and

wind speed forecast models

표 8. 풍속변화추세를반영하는방법에따른풍속예보모델의
Max.AD (m/s) 비교

Table 8. Comparison of Max.AD (m/s) of different kinds
of wind speed forecast model according to
analyzing changing trend of wind speed

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

기상청 예보, 과거 풍속의 변화 추세, 비슷한 시기의 풍속

경향 그리고 시간 관련 속성들을 모두 이용하여 학습을 하였

을 때 예측의 정확도가 가장 높았다. 특히 과거 풍속의 변화
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추세를반영할때과거반영시간(T)가길수록, 반영단위시

간(h)가 짧을수록 더 정확한 예측을 하였다. 학습에 사용한

수치예측알고리즘중에서는모델트리와앙상블모델트리를

이용하였을때풍속예보모델의성능이상대적으로우수했으

며, 이 중에서도 근소한 차이로 앙상블 모델 트리를 이용한

풍속 예보 모델의 예측 풍속이 정확도가 높았다.

그러나 이 실험에서 속성으로 사용한 기상청 예보는 앞서

설명했듯이 실제 기상청에서 제공한 예보가 아닌 풍속 예보

평가방식과정확도에근거하여관측풍속으로추정한예보를

사용하였다. 따라서본논문에기록한예보의성능은실제예

보와 차이가 발생할 수 있으며 실제 예보에 따라 풍속 예보

모델의 성능 역시 실험 결과와 차이가 발생할 수 있다. 실제

기상청예보데이터를이용하여실험해볼필요가있다. 기상

청 예보가 정확할수록 풍속 예보 모델의 성능은 개선될 여지

가 있다. 또한 풍속 예보 모델의 정확도를 개선하기 위해 풍

속과상관관계가존재하는온도, 습도등의새로운속성데이

터를 수집하거나 학습에 반영한 비슷한 시기의 풍속 경향을

대변할 수 있는 경향 값을 더 정교하게 정의할 필요가 있다.

그림 4. 실제풍속과예보, 풍속예측모델의예측풍속비교
Fig. 3. Comparison between actual wind speed, forecast
and predicted wind speed by wind speed forecast model
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