
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 29 No. 11, pp. 31-40, November 2024

https://doi.org/10.9708/jksci.2024.29.11.031

Enhancing Summer Electricity Demand Forecasting Using 

Fourier Transform-Based Time Variables

1)Jae-Ho Shin*,  Hyun-Uk Seol**,  Han-Byeol Jo**,  Jong-Kwon Jo**,  Sung-Ju Kim***,  

Byoung-Ho Jang****,  Young-Soon Kim*****

*Graduate student, Dept. of Information and Statistics, Gyeongsang National University, Jinju, Korea

**Senior Researcher, Big-AI Inc., Changwon, Korea 

***Senior Researcher, Interpretation Support Office, Korea Electrotechnology Research Institute, Changwon, Korea

****CEO, Big-AI Inc., Changwon, Korea

*****Associate Professor, Dept. of Information and Statistics, Dept. of Bio & Medical Bigdata (BK4 program), 

Gyeongsang National University, Jinju, Korea

[Abstract]

In the summer, when the cooling load rises due to high temperatures, the hourly demand increases 

during the day and is relatively less at night compared to the day. These characteristics are considered 

important information in predicting summer electricity demand. However, if time information is simply 

expressed as a dummy variable, the model simply recognizes differences between time zones rather than 

learning changes in time. In this study, we would like to approach this problem by using a time 

variable using the Fourier transform. Time variables using the Fourier transform will be able to 

effectively learn differences between times. As a result of evaluating the type of time variable in the 

summer electricity demand forecast for 2022 and 2023 using the BiGRU model, the model using the 

time variable using Fourier transform showed the best performance with MAPE of 2.01% and 2.04% 

confirmed. The results of this study are expected to improve prediction accuracy in the summer when 

power usage increases and prevent problems such as large-scale power outages. 
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[요   약]

높은 기온으로 인해 냉방부하가 상승하는 하절기의 낮에는 시간당 전력 수요가 증가하고 밤에

는 낮에 비해 상대적으로 전력수요가 적은 특징을 보인다. 이러한 특징은 하계 전력 수요 예측에 

있어 중요한 정보로 간주한다. 그러나 시간 정보를 단순히 더미변수로 표현할 경우, 모델은 시간

의 변화를 학습하기보다는 단순히 시간대 간의 차이를 인식하는 데 그치게 된다. 본 연구에서는 

이러한 문제를 해결하기 위해 푸리에 변환을 활용하여 시간 변수를 사용한 방식으로 접근하고자 

한다. 푸리에 변환을 이용한 시간 변수는 시간 간의 차이를 효과적으로 학습할 수 있을 것이다. 

BiGRU 모델을 사용하여 2022년과 2023년의 하계 전력 수요예측에 시간 변수의 형식에 따른 평가

를 수행한 결과 푸리에 변환을 사용한 시간 변수를 사용한 모델이 MAPE 2.01%, 2.04%로 가장 우

수한 성능을 보이는 것을 확인하였다. 본 연구의 결과는 전력 사용량이 증가하는 하절기의 전력

사용량 예측 정확도를 높여, 대규모 정전 사태와 같은 문제를 방지할 수 있을 것으로 기대한다.

▸주제어: 하절기, 부하, 하계 전력 수요 예측, 푸리에 변환, BiGRU

I. Introduction

전력 수요 예측은 안정적인 전력 공급을 보장하고, 지속 

가능한 전력 시스템을 구축하는 데 필수적인 요소이다. 또

한, 에너지 계획 및 정책 수립에도 중요한 역할을 한다. 부

정확한 전력 수요 예측은 발전/송배전 설비의 갑작스러운 

가동, 전력 추가 구매로 말미암은 비용 증가, 불필요한 전

력 생산 등의 문제점을 초래할 수 있다[1]. 특히, 우리나라

의 여름철은 더위로 인해 에어컨 사용량이 급증하는 특성

이 있어 예비 전력 부족으로 인한 대규모 정전 사태를 대

비해야 한다. 이에 따라 충분한 예비 전력 확보를 위해 정

확한 전력 수요 예측의 중요성이 더욱 강조되고 있다.

최근 몇 년간 정부의 탈원전 정책과 기후변화 및 탄소 

중립 실천을 위한 재생에너지 확대 보급 등 전력 계통 운

영과 관련된 주변 환경의 급격한 변화가 일어나고 있다[2]. 

에너지경제연구원에서 발표한 “코로나19가 한국의 전력 

수급에 미친 영향 분석” 보고서에 따르면 코로나19가 국

내 유입된 이후, 재택근무 등의 증가로 가정용 전력 사용

량이 증가하고, 비계량 재생에너지로 인한 전력 수요 변동

성이 커지면서 이전과는 다른 전력 수요 패턴이 발생하고 

있음을 확인할 수 있다[2]. 

기존 전력 수요예측 기법은 자기회귀(Autoregressive, 

AR), 이동평균(Moving average, MA), 자기회귀 누적 이

동평균(ARIMA) 모델, 지수평활법과 같은 통계적 기법을 

사용하거나 서포트 벡터 머신 (Support Vector 

Machine, SVM) 등의 시계열 데이터를 처리하는 기계학

습기법을 사용한 연구가 진행되었다[1][3][4][5][6]. 이러한 

예측 방법들은 통계적 기법을 사용하여 예측하기 때문에 

모델 선정, 파라미터 조정에 따른 성능이 크게 좌우되었으

며 특정 이벤트가 발생하거나 급작스러운 기후변화에 따

른 변동성을 예측 결과에 제대로 반영하지 못하는 단점이 

존재한다[1]. 또한 전력 수요 데이터는 월별, 요일별, 그리

고 시간별로 각각 다른 계절성을 보이며, 이러한 변수들의 

특성이 모두 달라서 전력 수요 예측을 위해서는 이러한 계

절성을 고려하여 적합한 모델을 선택해야 한다[7][8].

최근에는 시계열 데이터를 처리할 수 있는 딥러닝 모델

인 순환신경망 계열 모델들이 주로 사용되고 있다

[9][10][11][12]. 순환신경망계열 모델에는 순환신경망 

(Recurrent Neural Network, RNN)이 있고, RNN의 기

울기 소실 문제를 해결하기 위해 게이트 연산을 도입한 장

단기 메모리(Long Term Short Memory, LSTM)과 게이

트 연산을 간략화 시킨 순환 게이트 유닛(Gated 

Reccurent Unit, GRU)이 있다[13][14]. 또한, 순환 신경

망을 양방향으로 쌓아, 양방향 학습을 가능하게 한 양방향

(Bidirectional)구조가 있다[15].

하계 전력 수요예측을 위한 최적의 순환 신경망 구조를 

찾기 위해서 LSTM과 GRU의 조합모델들을 고려하여 168

시간으로 24시간을 예측하는 실험을 수행한 후, BiGRU가 

다른 조합모델들과 비교하여 우수한 성능을 나타낸 것을 

확인하였다[16]. 또한, 해당 연구에서는 기상인자에 대한 

실험에서 기상인자를 모두 포함시키기보다 체감온도와 불

쾌지수를 포함시키는 모델이 예측성능이 더 높았다. 해당 

연구는 시간 변수는 고려하지 않았다. 전력 수요는 시간 별

로 매주 일정한 패턴을 보이며, 이러한 패턴을 모델이 학습
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하여 예측에 사용한다면 성능이 향상할 것으로 기대된다. 

그러나 시간 변수를 그대로 포함시키면 시간의 차이를 크

기의 차이로 학습할 위험이 있어 변환을 하여 사용하는데 

어떠한 변환을 사용하는 가에 따라 성능이 달라질 수 있다. 

본 연구에서는 시간 변수의 영향력을 확인하기 위해, 시간 

변수를 포함하지 않은 모델과 시간 변수를 포함하는 모델

들을 비교하는 연구를 진행하였다. 평균절대비오차(Mean 

Absolute Percentage Error, MAPE)와 평균절대오차

(Mean Absolute Error, MAE)를 평가지표로 사용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 모델에 사용

된 공통 변수들에 대한 설명과 BiGRU의 구조를 확인하고, 

3절에서는 시간 변수가 예측에 미치는 영향과 시간 변수의 

종류에 대해 살펴본다. 4절에서는 비교 실험을 수행하기 위

한 환경과 실험 결과를 확인하고, 5장에서 결론을 맺는다.

II. Preliminaries

1. Variables

선행 연구에서는 전력 수요 예측을 위해 사용되는 변수

로 각 시간마다의 현재 전력 수요와 전력 수요에 크게 영

향을 미치는 기상 요인인 현재 기온, 강수량 등의 기상 요

인인 기상변수와 요일 및 특수일 유무 변수를 사용하였다.

1.1 Electricity demand Variable

실험은 사용된 전력 데이터는 전력통계정보시스템

(EPSIS)에서 제공해주는 2017년부터 2022년까지 여름철(6

월 1일에서 9월 30일)의 5분 단위 실시간 전력 수급 데이터

를 사용하였다[17]. 실시간 전력 수급 데이터는 공급능력

(Mega Watt, MW), 현재 수요(MW), 공급예비력(MW), 공

급예비율(%)이 포함되어 있으며, 하계 전력 수요 예측이 목

표이므로 특정 시간에 소비되는 전력의 양을 나타내는 현

재 수요만 사용했다. 현재 수요는 특정 순간 또는 특정 시

간대에 필요한 전력의 양을 의미하며, 예를 들어 A 도시의 

현재 수요가 200MW이면, A 도시에서 그 시간대에는 약 

200MW의 전력이 소비되고 있다는 것을 의미한다.

전력 데이터는 5분 단위로 수집하였지만, 급격한 전력 

수요 변화를 더 정확하게 감지하고 예측할 수 있게 순시로 

바꾸어서 연구를 진행하였다. 특정 시간대에 결측치가 발

생하였을 때 전 시간과 후 시간의 평균치를 사용하여 결측

치를 처리하였다. 최종적으로 순시를 사용한 2017년부터 

2022년까지 하절기의 1시간 단위 현재 수요 데이터를 실

험에 사용하였다.

1.2 Weather Variable

전력 수요는 중·장기적으로는 사회·경제적 요소의 영향

을 받아 변화되고, 단기적으로는 날짜 요소와 기상인자의 

영향을 받아 변화된다[1][18]. 본 연구에서는 선행 연구를 

참조하여 생활 기상지수인 불쾌지수와 체감온도 2가지를 

선정하였다[16]. 불쾌지수는 인간이 느끼는 쾌적함의 정도

로 식(1)과 같이 계산되며, 체감온도는 기온과 습도를 고려

하여 인간이 느끼는 온도를 나타내며 식(2)와 같다.

          (1)

 

       (2)

위 식에서, D는 불쾌지수, T는 기온(°C), RH는 상대습

도(%), TF는 체감온도, W는 풍속(km/h)을 뜻한다.

기온, 상대습도, 체감온도는 기상변수로 기상청 기상자

료개방 포털에서 전력 데이터와 같은 기간의 1시간 단위로 

수집하였다[19]. 보다 신뢰성 있는 가중치를 반영하기 위

해 위에서 언급한 한국 전력거래소에서 채택하는 8개 도시

(원주, 수원, 광주, 대구, 대전, 부산, 서울, 인천)의 데이터

만 추출하였다. 도시별 기온은 한국전력거래소에서 발표한 

선행 연구를 참고하여 8대 도시별 가중치를 이용해 전국 

대표기온으로 계산하여 사용한다[20]. 습도와 풍속 데이터

도 같은 방식으로 수집해서 8개 도시별 가중치를 적용하여 

전국 대표 습도와 풍속으로 계산하였다.

1.3 Days Variable

요일 간의 패턴의 차이가 있는지 확인하기 위해 전처리

가 완료된 전력 수요 데이터를 시각화하여 확인한 결과, 

평일과 주말 사이에는 유의미한 차이를 보였으며, 주말 다

음으로 오는 평일인 월요일은 다른 평일(화요일, 수요일, 

목요일, 금요일)과는 위아래로 큰 편차를 보이기도 하며, 

새벽 시간대에도 다른 패턴을 보이는 것을 Fig. 1을 통해 

확인할 수 있다. 

Fig. 1. 3 weeks power demand comparison

(2017.08.28. ~ 2017.09.17.)
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선행 연구들에서는 이러한 패턴의 차이를 반영하기 위

하여, 일주일을 (월요일), (화요일, 수요일, 목요일, 금요일) 

및 (토요일, 일요일)로 분리하였다[16][21].

Fig. 2. Electricity demand during Chuseok

(2019.09.09. ~ 2017.09.15.)

Fig. 2를 통해 추석 연휴에 포함된 평일인 목요일과 금

요일이 다른 평일보다 전력 수요가 급격히 낮은 것을 확인

할 수 있다. 공휴일이 평일일 때 다른 평일보다 전력 수요

가 매우 적고, 공휴일이 토요일인 경우, 최대 전력 수요가 

발생하는 시점이 다르며 보통의 토요일과는 다른 패턴을 

띄는 것을 확인하였다. 선행 연구를 참고하여 국가 지정 

공휴일을 구분할 수 있는 변수를 추가하였다.

2. BiGRU

하계전력수요예측을 위한 모델로 BiGRU모델을 선택하

였다. BiGRU는 순환 게이트 유닛(Gated Recurrent Unit, 

GRU)을 양방향 학습이 가능하도록 만든 모델이다. GRU는 

LSTM의 경량화된 모델이며, Reset gate와 Update gate

로 이루어져 있다[14]. GRU의 연산은 다음과 같다.

               (3)

                (4)

  tanh     ⊙        (5)

    ⊙   ⊙        (6)

여기서 는 시점 별 입력이고, 와 는 각 게이트

의 가중치이고, 는 바이어스이며, 는  시점별 히든벡

터이다. 는 Reset gate로 과거의 정보를 얼마나 유지할

지를 결정한다. 는 Forget gate로 다음 시점으로 정보를 

얼마나 보낼지 결정한다.

BiGRU구조는, Fig. 3과 같이 두 개의 GRU를 활용하여, 

순방향과 역방향을 학습하도록 하고, 출력을 결합하여 최

종 결과를 생성한다. 순방향 모델은 앞에서부터, 역방향 

모델은 뒤에서부터 입력을 처리하기 때문에 장기의존성을 

학습할 수 있어, 더 정확한 예측을 수행할 수 있다.

Fig. 3. BiGRU structure

BiGRU의 연산은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

→

   
→

           (7)

←

   
←

           (8)

 
→

⊕
←

                (9)

여기서 는 정방향 연산이고, 는 역방

향 연산이다. 정방향 예측과 순방향 예측 
→

인 
←

과를 최

종적으로 결합(Concatenate)하여 최종 예측인 을 생성

한다.

III. Comparison Time Variables

1. Effect of Time

시간 마다 전력 수요 분포의 차이가 있는지 확인하기 위

해, 2017년부터 2020년 사이의 시간에 대한 전력수요의 

Violin plot은 Fig. 4와 같다. Violin plot의 x축은 시간이

며, y축은 MW 단위 전력수요이다.

Fig. 4. Violin plot of hourly demand
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0시부터 8시까지의 수요는 비교적 안정적인 경향을 보

이지만, 8시 이후부터 수요의 변동성이 점차 커지는 것을 

확인할 수 있다. 오후 9시부터 23시까지 시간대에는 기온

의 변동이 커짐에 따라 전력 수요의 변동성도 증가한다. 

반면, 0시부터 8시까지는 기온 변동이 상대적으로 적어 수

요의 변동성도 낮다. 이는 모델이 시간 정보를 활용할 경

우, 시간대별 수요 패턴을 효과적으로 학습할 수 있음을 

시사한다. 본 실험은 168시간으로 24시간을 예측하므로 

수요 데이터를 192시간 씩 지연시켜 초기 168시간이 다음 

24시간에 어떠한 영향을 주는지 확인하기 위해 Fig. 5와 

같이 가로축에는 초기 168시간을 두고 세로축에는 이후 

24시간을 두어, 이들의 상관도표를 그렸다.

Fig. 5. Comparison of correlations over time

Fig. 5에서 확인할 수 있듯이, 예측 시점과 같은 시점에

서의 상관이 높게 나오며, 전날과 전주의 동일 요일 시점

에서 상관이 높은 것을 확인할 수 있다. 이는 시점을 변수

로 활용할 시 모델이 시점별 정보를 더욱 정확히 학습할 

수 있을 것으로 기대된다.

2. Time Variables

만약 시간 변수를 시간 값 그대로   과 같

이 입력하여 사용한다면 모델은 매 시점의 차이를 크기 차

이로 인식하여, 잘못된 학습을 하게 된다. 이를 해결하기 

위해 두 가지 방식을 사용할 수 있다. 먼저, 시간 변수를 

더미 변수화하여 사용하는 것이다. 시간 변수는 24가지 값

을 갖고 있어서 24개 더미 특성을 가진다고 보면 Fig. 6과 

같이 변환할 수 있다.

Fig. 6. Time-Based dummy variable creation

두 번째로, 시간 변수를 푸리에 특징으로 변환하여 사용

할 수 있다. 푸리에의 변환은 주기적인 성질을 가진 값들

을 삼각함수로 이루어진 급수로 변환하는 것을 말하며 식 

(10)과 같이 나타낼 수 있다.

 
  

∞

   (10)

푸리에의 변환을 이용하여 24의 주기를 가지는 시간을 

변환하면 Cosine 좌표와 Sine 좌표 2가지로 표현할 수 있

고, 각각은 식 (11)과 식 (12)를 통해 변환할 수 있다.

  
            (11)

  
              (12)

변환된 좌푯값들을 Sine 축과 Cosine 축의 산점도를 

그리면 Fig. 7과 같이 나타낼 수 있다.

Fig. 7. Fourier transform scatterplot

Fig. 7에서 확인할 수 있듯이 각 시간마다의 차이를 두 

개의 변수로 표현할 수 있다. 또한 전날인 23시와 다음날

인 0시의 차이를 명확하게 표현할 수 있다.
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IV. Performance experience and 

Results

1. Performance Experiments

본 논문에서는 시간 변수에 따른 BiGRU를 이용한 하계 

전력 수요 예측에 대한 성능 비교를 위해 3가지 변수 모델

을 비교하고자 한다. 먼저 시간 변수를 포함하지 않은 기

존 모델을 Model 1, 푸리에 변환을 이용하여 시간 변수를 

Cosine, Sine 더미로 변환하여 사용하는 모델을 Model 

2, 24개의 시간 더미변수를 가지는 모델을 Model 3로 두

어 세 가지 모델의 성능을 비교한다.

세 가지 모델에 공통으로 포함되는 변수는 수요 데이터

와 불쾌지수, 체감온도, 요일 더미, 특수일 모델이며, 각 

모델의 변수에 대한 요약은 Table 1과 같다.

variables summary

Common

to

All

Models

Electricity 

Demand(MW)

min : 42489

max : 92337

Discomfort index
min : 54.35

max : 86.28

perceived 

temperature

min : 14.02

max : 40.37

day dummy 3 variables

holiday

dummy
1 variables

Model 2 

Only

Cosine-Sine 

Dummy
2 variables

Model 3

Only

24 hour

Dummy
24 variables

Table 1. Three Model Variable Summary

Table 2는 Table 1의 변수들을 포함하면서, 연구에 사

용할 데이터를 기간 단위로 나누어, 훈련데이터, 검증데이

터, 평가데이터로 구분한 것이다.

Train

2017.06.01. ~ 2017.09.30

2018.06.01. ~ 2018.09.30

2019.06.01. ~ 2019.09.30

2020.06.01. ~ 2020.09.30

Validation 2021.06.01. ~ 2021.09.30

Test
2022.06.01. ~ 2022.09.30

2023.06.01. ~ 2023.09.30

Table 2. Variable Term

학습을 위한 입력()인 윈도우 크기(window size)는 일

주일 시간인 168시간 즉 168이고, 예측을 수행할 출력()

의 인터벌 크기(interval size)는 하루 시간인 24시간 즉 

24이다. 168시간이 입력되면 모델은 다음 24시간을 예측

하는 구조이다. 데이터를 구성하기 위해 윈도우와 인터벌

을 슬라이딩(sliding)하여 데이터를 생성할 수 있는데, 하

계데이터만 추출하였기 때문에 매년 마지막 시점에서 슬

라이딩을 멈추고, 다음 연도부터는 새로 슬라이딩하도록 

하였다. 이때, 학습 시 년도 구분 없이 한 번에 학습하도록 

하였다. 구해진 최종 데이터 세트의 X는 (윈도우 크기, 모

델별 특징 수), Y는 (인터벌 크기, 1)로 구해지며 각 모델

에 대한 데이터 세트 크기는 Table 3과 같다.

Model 

1

X : (168,7),

Y : (24,1)

Model

2

X : (168,9),

Y : (24,1)

Model

3

X : (168,31),

Y : (24,1)

Table 3. Data shape

BiGRU 모델의 하이퍼 파라미터는 선행 연구를 참조하

여, 2개의 BiGRU를 사용하였고, 배치크기는 128, 옵티마

이저는 Adam, 학습률은 0.001이다. 에포크는 500회를 두

었고, 검증셋에서 손실이 가장 적게 나왔던 모델을 최적 

모델로 선택하도록 하였다[16].

최적 모델을 선택하기 위한 평가지표로 MAPE를, 선택

된 모델의 예측 성능을 더욱 정확히 평가하기 위해 MAE를 

사용하였으며 각각은 식(13)과 식(14)으로 구할 수 있다.

  


× 
  




 
      (13)

  


  



           (14)

본 실험에서는 모델의 불확실성을 평가하기 위하여 각 

변수 모델별로 10개의 모델을 만들고 이 모델들의 평균오

차(Average Error, AVGE)와 표준오차(Standard Error, 

STE)를 평가한다. 최종 흐름도는 Fig. 8과 같다.
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Fig. 8. Flow chart

Table 4는 실험환경을 나타낸다.

Factors Specifications

CPU
12 th Gen Intel(R) 

Core(TM) i7-12700

GPU NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti

Memory 64GB

Tools

Windows 11

CUDA 11.7

Python 3.10.12

Tensorflow, Keras 2.10.0

Table 4. Experimental environment

연구에 사용된 하드웨어는 12th Intel(R) Core(TM) 

i7-12700 CPU와 NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti GPU이

다. 소프트웨어 환경은 Windows 11 운영체제에서 수행되

었으며, 딥러닝 가속을 위한 CUDA는 11.7 버전이다.

모델 구현 및 실험에는 Python 3.10.12 버전이 사용되

었으며, 딥러닝 라이브러리로는 TensorFlow와 Keras 

2.10.0이 활용되었다. TensorFlow와 Keras는 전력 수요 

예측 모델을 구축한 후, 시계열 데이터를 처리하고 신경망 

모델을 설계 및 평가하는 과정에서 사용되었다.

2. Performance Experiments

시간 더미가 BiGRU를 이용한 2022년과 2023년도의 하

계 전력 수요예측에 미치는 영향을 확인하기 위해 시간 더

미를 사용하지 않은 모델인 Model 1, Model 1의 변수와 

푸리에 변환을 이용하여 시간 변수를 2개의 변수 (Cosine, 

Sin)을 가지는 Model 2, 시간 변수를 24개의 더미로 변환

한 Model 3의 성능을 비교한 결과는 Table 5와 같다.

Model 

1

Model

2

Model 

3

2022

MAPE

(%)

AVG 2.32 2.01 2.07

STE 0.06 0.03 0.03

MAE

(MW)

AVG 1554 1355 1395

STE 33.47 18.11 20.83

2023

MAPE

(%)

AVG 2.21 2.04 2.08

STE 0.06 0.03 0.09

MAE

(MW)

AVG 1506 1379 1405

STE 38.69 18.35 52.49

Table 5. Evaluation of Prediction Models

Table 5에서 확인할 수 있듯이, 시간 변수를 추가하여 

사용한 model 2, model 3이 사용하지 않은 model 1과 

비교하였을 때, 2022년과 2023년 모두 우수한 성능을 보

였다. 시간 변수를 가진 모델 간의 비교에서는, 2022년에

는 Model 2가 MAPE는 2.01±0.03%, MAE는 1355±

18.11MW로 우수한 성능을 보였고, 마찬가지로 2023년도 

Model 2가 MAPE는 2.04±0.03%, MAE는 1379±

18.35MW로 가장 우수한 성능을 보였다. 

세가지 모델을 비교한 결과 Model 2가 MAPE와 MAE 

관점에서 우수한 성능을 보였기 때문에, model 2의 예측 

분포와 실제 수요의 분포가 얼마나 일치하는지 확인할 필

요가 있다. Fig. 9는 Model 2의 예측과 실제 데이터의 분

포를 그린 그림이다.

Fig. 9. Model 2 Prediction Data Distribution

Model 2의 예측 결과와 실제 수요와 비슷한 분포를 가

지며, 또한, 수요가 큰 구간의 예측 데이터가 실제 데이터 

분포를 완벽하게 커버하는 것을 확인할 수 있다. Fig. 10

은 모델의 예측을 1개월 단위로 구별하여 예측값을 그린 

그래프이다. 
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Fig. 10. Model 2 Prediction Graph

Fig. 10에서 확인할 수 있듯이, 모델이 수요를 정확하게 

예측하는 것을 확인할 수 있다. 2022년도와 2023년도 하

계에는 총 3번의 공휴일이 있다. 7월 제헌절과, 8월 광복

절, 9월 추석 연휴이다. Fig. 10의 회색으로 색칠한 부분

을 확인하면, 공휴일의 기간이 하루인 광복절과 제헌절은 

모델이 예측을 잘하고 있다. 그러나 연휴 기간이 하루를 

넘어가는 추석 연휴일 경우 전력 수요가 급격히 감소하는 

패턴은 잘 예측하였지만 정확한 예측은 잘 수행하지 못하

고 있음을 확인할 수 있다.

모델은 168시간을 입력받으면 그 이후 24시간을 예측하

는 역할을 한다. 따라서 매 시점 얼마나 오차가 누적되는

지 확인할 필요가 있다. Fig. 11는 매 예측 시점마다의 오

류율을 나타낸 결과이다.

Fig. 11. Hourly Evaluation of Prediction Model 2

Fig. 11에서 확인할 수 있듯이 예측구간이 늘어남에 따

라 오차가 누적되어 예측성능이 떨어지는 것을 확인할 수 

있다. 2022년에는 MAPE는 0.79%에서 2.81%로, MAE는 

522.7MW에서 1870.26MW로 증가한다. 그리고 2023년도

에는 MAPE는 0.92%에서 2.49%로, MAE는 608.84MW에

서 1709.24MW로 증가하며 예측구간이 18시간 이상에서 

MAPE와 MAE가 유지된다.

V. Conclusions

본 논문은 전력 사용량이 급증하는 하절기에 부정확한 

수요 예측이 야기할 수 있는 비용 증가, 불필요한 전력 생

산, 대규모 정전 사태 등을 예방하기 위해, 6월부터 9월 

사이 하계 전력 수요 예측을 분석하였다.

전력 수요의 시간별 분포는 각기 달랐으며, 모델이 이러

한 분포를 학습한다면 예측 결과에 차이가 있을 것으로 예

상되었다. 이를 검증하기 위해 시간 변수를 추가하지 않은 

모델, 푸리에 변환을 통해 두 개의 더미 변수를 추가한 모

델, 그리고 24개의 시간 더미 변수를 모두 추가한 모델을 

비교하여 성능을 분석하였다. 그 결과, 푸리에 변환을 사

용한 모델이 MAPE와 MAE 기준에서 최적의 성능을 보였

다.

본 연구는 168시간(일주일)의 데이터를 입력으로 하여 

24시간(하루)의 전력 수요를 예측하는 실험을 수행하였다. 

그러나 모든 168시간의 데이터를 사용하는 것이 항상 적

절하지는 않을 수 있다. 상관관계가 낮은 데이터는 예측에 

불필요한 노이즈를 추가할 수 있으므로, 이러한 데이터를 

제거하거나 낮은 상관 구간에 대한 추가적인 처리가 필요

할 수 있다.

또한, 본 연구는 하계 전력 데이터만을 사용했기 때문에 

예측 모델은 하계에만 적용 가능하며, 다른 계절에서는 성

능이 저하될 수 있다. 이를 개선하기 위해서는 하계 이외

의 계절 데이터를 추가로 확보하여 모델을 학습시킴으로

써, 하계에서 학습할 수 없는 패턴을 학습하고 다른 계절

의 특수한 상황에도 대응할 수 있을 것으로 기대된다. 
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