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Abstract – 본 논문은 가정용 부하 패턴을 대상으로 군집 분
석을 실시하여 대표적인 패턴과 군집의 편차를 추정하는 부하
모델링 방법을 제안하였다. 1년 동안의 가정용 부하 패턴은 먼
저, 주성분 분석을 통하여 24개 차원에서 1개의 차원으로 축소
되어 후속 군집 분석의 시간 및 용량 부담을 줄이도록 하였다.
군집 분석을 위하여, k-평균 알고리즘이 사용되었으며 365개의
부하 패턴은 비슷한 속성으로 묶인 6개의 대표 부하 패턴으로
도출되었다. 이후, 대표적인 부하 패턴과 이에 상응하는 군집 편
차는 적합한 확률 밀도 함수를 사용하여 그 분포를 추정되었다.
최종적인 가정용 부하 패턴은 대표 부하 곡선과 그 편차를 추가
함으로써 도출될 수 있다.

1. 서    론

전력계통의 안정성 분석은 부하 수요의 모델링을 기본으로 한
다. 하지만 계통 해석에 필요한 여러 요인 (다양한 발전원, 시나
리오 등)을 고려하면, 장기간의 모든 부하 수요를 계통 해석에
여과없이 적용하기에는 부담이 가중될 수 있다. 따라서 전체 부
하 수요의 대표성을 반영할 수 있는 부하 모델링 분석이 매우
중요하다.
부하 모델링에는 군집 분석을 이용하여 특정한 부하 패턴을
추정하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 연구 [1]에서는 다양한
군집 분석을 사용하여 사용자의 전력 소비 패턴을 분석하였다.
연구 [2]에서는 부하 패턴을 계절별, 낮과 밤으로 분류하여 편차
분포를 추정한 부하 모델링을 수행하였다. 이에 본 논문은 군집
분석으로 최적의 대표 곡선을 추정하고 편차를 조합한 확률론적
부하 모델링을 수행하였다.

2. 군집 분석과 편차를 이용한 가정용 부하 모델링

  2.1 가정용 부하 패턴 데이터
가정용 부하 데이터는 범용적이고 접근하기 용이한 IEEE
Reliability Test System (RTS) 를 사용하였다. 해당 데이터에
서 가정용 부하 값은 피크 부하를 기준으로 퍼센트로 표현되어
있다. 이를 행렬화하면, 1년 동안 1시간 간격인 부하 데이터는
365 일 × 24 시간/일로 표현될 수 있다.

  2.2 가정용 부하의 대표 패턴 추정 
앞 서 소개한 IEEE RTS 데이터는 전처리 과정을 통해 차원
이 축소된 후 군집 분석이 수행되었다. 최적의 군집 수는 여러
평가 지표를 가중치와 함께 조합하여 판단되었다.

  2.2.1 데이터 전처리 및 군집 분석
가용 데이터는 그 수와 차원 (특성)이 증가할수록 군집 분석
의 동작에 시간 및 용량적 큰 부담을 주게 된다. 이를 완화하기
위한 대책으로 본 논문에서는 차원 축소 방법인 주성분 분석을
사용하였다. 24 차원인 IEEE RTS 데이터를 1 차원으로 축소할
시, 93.49 %의 분산이 보존됨을 확인하였다.
주성분 분석 후 변환된 가정용 부하 (365 일 × 1 시간/일)는
k-평균 군집 분석을 사용하여 대표 곡선이 도출되었다. k-평균

군집은 군집 중심 (부하 대표 패턴)과 이에 상응하는 군집 데이
터 (부하 패턴)와의 제곱 유클리디안 거리의 합을 최소화하도록
설계된 군집 분석 방법이다.

  2.2.2 군집 평가
군집 결과의 타당성을 검증하기 위하여 여러 군집 평가 지표

가 연구되고 있다. 최적의 군집 수는 군집 내부의 조밀도와 군
집 사이간 분리도를 측정하는 평가 지표를 기반으로 결정될 수
있다. 본 논문에서는 군집 수가 증가할수록 평가 지표 값이 점
진적으로 감소하는 4개의 측정 방법을 선정하였다.
평균 제곱 오차 함수 ()는 동일한 가중치로 군집 데이터와

해당 데이터가 속한 군집 중심과의 거리를 측정한다 [1].
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평균 거리 적합성 (Mean Index Adequacy ; MIA)은 군집에
할당된 데이터와 해당 군집 중심과의 평균 거리를 나타낸다 [1].












∈

  (2)

군집 분산 지수 (Clustering Dispersion Indicator ; CDI)는 동
일 군집에 속한 데이터 간 평균 거리와 서로 다른 군집 중심 사
이의 거리 비율을 의미한다 [1].
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군집 내 제곱 거리와 군집 변동 비율 (Ratio of Within
Cluster Sum of Squares to Between Cluster Variation ;
WCBCR)은 군집 데이터와 해당 군집 중심간 제곱 거리 합과
군집 중심간 거리를 측정한다 [1].
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최적의 군집 수는 위에서 언급한 4개 평가 지표의 변곡점
(knee point)에서 결정될 수 있다. 변곡점은 수식 (5)으로 표현되
는 연속 차이 값(Successive difference value) 중 가장 높은 값
을 갖는 지점을 의미한다 [3].

 ∙ (5)

여기서, 함수 는 평가지표, 는 군집 수이다. 그림 1은 수식
(5)의 결과를 나타내며, 군집 수가 6, 7, 8개일 때 높은 연속
차이 값을 보였다. 군집 수 6, 7, 8개에 대하여 최적의 군집
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수를 선택하기 위하여, 4개 평가 지표의 연속 차이 값에 수식
(6)을 이용하여 가중치 함수를 적용하였다.

∙∙∙∙ (6)

가중치 함수 과 는 로 과 는 로
할당하였다. CDI와 WCBCR은 군집의 조밀도 뿐만 아니라 분리
도를 포함한 평가 지표이므로 높은 가중치 함수를 적용하였다.
가중치 값 는 0에서 1 사이 11 간격으로 나누었으며, 200회의
충분한 반복 수행을 실시하였다 (가중치 적용 수 2200=200×11).
수식 (6)의 결과는 군집 수 6에서 1825.99 점, 7에서 1713.5
점, 8에서 1072.5 점으로 도출되었다. 가장 높은 점수는 군집 수
6에서 도출되어 최적 군집 수를 6으로 판단하였다.

 

<그림 1> 4개 평가 지표에 대한 연속 차이 값

  2.3 군집별 편차 추정
군집별 편차는 군집 중심에 대응되는 대표 부하 곡선에 군집
특성을 반영하기 위하여 계산되었다. 적합한 확률 밀도 함수를
편차 분포에 적용한 후, 편차는 대표 부하 곡선에 더해진다.

  2.3.1 편차 분포 분석
군집별 편차는 군집 중심과 군집 데이터 사이의 유클리디안
거리 차이를 의미한다. 그림 2는 6개의 군집과 각 군집에 해당
하는 대표 곡선과의 편차 분포를 나타내었다. 군집 편차 (확률변
수)는 0을 중심으로 앞부분 혹은 뒤로 편향되어 와이블 확률 밀
도 함수로 추정되어 질 수 있다.

  2.3.2 확률 밀도 함수의 파라미터 값 추정
와이블 분포 함수는 3 종류의 모수 (형상 모수, 척도 모수, 위
치 모수)를 가진다. 6개 군집별 편차를 와이블 분포 함수로 적합
화한 모수 값은 표 1에 제시하였다. 추정된 모수를 기반으로 군
집별 편차는 재 생성되어 부하 패턴에 반영된다.

<그림 2> 6개의 군집 별 오차 분포

  <표 1> 와이블 분포 함수 모수

 <표 2> 군집별 등장 확률

<그림 3> 대표 부하 패턴과 군집 오차

  2.4 확률론적 가정용 부하 패턴 모델 결과
군집 알고리즘으로부터 도출된 6개의 가정용 부하 대표 패턴

의 등장 확률은 표 2에 제시되었다. 또한, 대표 부하 패턴과 각
군집별 편차 분포는 그림 3에 나타내었다. 최종적으로 가정용
부하 패턴은 대표 곡선과 편차를 더하여 도출되어진다.

3. 결    론

본 논문은 군집분석을 통하여 전체 부하 패턴을 대표할 수 있
는 최적의 부하 패턴 수를 추정하고, 이에 편차 분포를 더한 새
로운 가정용 부하 패턴의 확률론적 모델링 방법을 제시하였다.
향후, k-평균 군집 분석 뿐 만아니라 다양한 군집 알고리즘의

적용을 통하여 부하 모델링에 가장 적합한 알고리즘을 찾는 연
구 수행이 추가적으로 필요하다고 사료된다.
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군집 번호 형상 모수 척도모수 위치 모수

1 3.671 0.117 -0.105
2 2.219 0.055 -0.049
3 3.801 0.071 -0.064
4 4.263 0.128 -0.117
5 3.234 0.108 -0.097
6 2.900 0.078 -0.070

군집 번호 1 2 3 4 5 6

등장 확률 21.70 14.01 22.53 15.93 12.09 13.74
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