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ABSTRAC:  정확한 pv 시스템 발전량 예측을 위해 

데이터 분석, TFT이론 설명 및 예측 모델 구현을 한다. 

발전량에 큰 영향을 미치는 풍속, 방사능 수치, 햇빛, 

기온, 상대 공기 습도, 기압들의 상관계수 분석을 한다. 

25도 이상의 값이 적은 데이터를 통해 학습하여 생기는 

일반화 오류문제 해결법에 대해 고안한다. 데이터와 

시간과의 관계, 시간에 대해 다른 특징을 가지는 그룹을 

데이터를 분석을 통해 찾고 시간에 대해 변하지 않는 

공변량을 설정하고 구하여 이러한 정보들이 적용하여 

48시간의 데이터로 24시간 동안의 발전량을 예측하는 

모델을 구현한다. 소수점 단위의 오차 값이 나왔지만 

표준화되지 않은 상태에서는 만족할만한 값은 아니다. 

모델 개선을 위해 결과값이 음수가 될 수 없다는 조건을 

효과적으로 적용한다면 더 낮은 오차 값을 가질 수 있을 

것으로 예상한다.  

 

서론 ( Introduction ) 

전기에너지는 현재 생활에 필수적인 요소로 자리잡았다. 

전기에너지에 대한 수요는 급증하지만 기존 연료의 

고갈과 사용에 의한 환경오염은 재생 에너지의 

필요성을 증가시킨다. PV 태양 전지는 상호 연결되어 

PV 모듈을 형성하여 태양 광선을 포착하고 태양열을 

전기로 변환한다. 전력 소비 균형을 적절하게 유지하고 

여분의 에너지 비축, 시스템 문제 확인을 위해서는 

정확한 예측이 필요하지만 이는 기상 환경의 영향을 

많이 받는 발전량은 예측하기 어렵다. 정확한 pv발전량 

예측을 위해 데이터 분석과 TFT모델 이론 설명 및 구현, 

추가적인 모델 개선 방법을 제공하고자 한다.  

 

 

 

 

 

 

선형에 대한 설명 

 

a와 b를 더하고 함수를 적용한 것과 a와 b에 함수를 

적용하고 더한 것이 같은 중첩성과 상수 k를 곱하고 

적용한 것과 적용한 후 곱한 값이 같은 동질성이 

성립하면 선형성을 가진다고 한다. f(x)= 2x+1이라는 

함수는 중첩성, 동질성이 없기 때문에 선형성을 띠지 

않아 선형변환을 나타내는 행렬 간의 내적이 
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불가능하다.    

  

<Fig 1. 행렬 연산으로의 미분 표현 > 

<Fig1>은 미분연산이 중첩성과 동질성을 가져 f(x)와 

f’(x)의 관계가 선형성을 가지는 것을 보여준다. 

<Fig4>와 같이 입력과 출력의 관계가 선형성을 가지는 

미분연산은 행렬의 내적으로 표현이 가능하다. 이때 

f(x)=2x+1 을 행렬의 내적에 사용할 수 없는 것이 

아니다 

 

 

<Fig 2. 선형변환에서의 역할 표현> 

<fig2>을 보면, 도구 재료 결과’로 표현했을 때 도구로 

사용하지 못할 뿐 ‘재료, 결과’는 가능하다. 즉 

선형이라는 것은 입력과 출력의 관계를 설명하는 

것이고 결과가 2 차함수 이상의 곡선이더라도 문제를 푼 

방식 즉 입력과 결과의 관계가 선형인 선형변환만이 

이루어졌다면 선형회귀이다. 

EDA(Exploratory Data Analysis) 

 

<Fig 3. 상관관계 히트 맵> 

 

1) 방사능: 방사능 값이 높을수록 패널에 도달하는 

에너지가 많아져 발전량도 증가한다. 

2) 햇빛: 태양광 패널은 태양의 빛을 흡수하여 에너지를 

생산한다. 

3) 상대 습도: 높은 습도는 태양광의 도달하는 양을 

줄이고, 패널에 영향을 주어 효율을 감소시킬 수 있어 

음의 상관관계를 보이는 것을 확인할 수 있다. 

4)기온: 기온이 오를수록 생산량이 증가하지만 25도 

이상으로 너무 높으면 오히려 효율이 감소할 수 있다. 

(아쉽게도 사용한 데이터는 기온 값이 25도를 많이 

벗어나지 않는다. )  

 

<Fig 4. 기온-생산량 2차함수 선형회귀 추세선> 
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<Fig 5. 기온-생산량 5차함수 선형회귀 추세선 > 

 

<fig 4,5>을 통해 25도 이상의 데이터가 현저히 적은 

상황에서는 25도 이후 추세가 감소할 것이라는 

사실을 알 수 없고 이는 일반화 오류가 발생하여 

25도 이상의 상황에서 잘못된 추론을 하게 된다. 

 

5)바람속도: 적절한 바람은 패널의 온도를 낮추어 

효율을 높일 수 있다. 

        
<Fig 8. 달, 햇빛, 방사능 수치 분포 시각화> 

 

<fig 6>을 통해 여름에는 생산량이 높고 넓은 범위를 

가지고, 햇빛은 다양한 값을 가지고, 겨울에는 낮고 

좁은 범위의 값을 가지고, 햇빛은 부분적인 값을 

가지는 것을 확인할 수 있다. 이는 계절에 따라 특성이 

구분됨을 확인할 수 있고, group id를 지정함으로써 

계절에 따른 데이터 특성을 학습할 수 있다.  

 

TFT(Temporal Fusion Transformer) 

<Fig 8. TFT아키텍처> 

 

같은 색깔의 변수 선택 부분은 같은 파라미터를 

공유한다고 가정한다. 인코딩한 공변량 정보는 매 

GRN구조, LSTM구조, VS구조에 사용된다. 

<Fig 9. GRN 아키텍처> 

 

<fig 8>에서 ELU를 활용하는 부분에선 입력 변수와 

공변량의 선형변환의 합으로 표현되고, ELU를 적용한 

출력 값을 다시 선형변환한 n1 을 확률에 따라 덜 

중요한 값을 약화시키는 GLU 의 입력 변수로 사용된다. 

n1의 선형변환을 확률 값으로 변환하여 또 다른 n1의 

선형 변환된 값과 요소별 곱을 수행하여 중요도에 따라 

값을 조정하고 이를 기존 확률변수와 더하여 중요 요소 

값을 강조한다. 
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<Fig 10: VSN 아키텍처> 

<fig 9>카테고리 값은 Entity embedding을 연속적인 

값은 Linear transformer을 거친 각각의 시점의 입력 

값은 GRN 을 거친다. 입력 값을 flatting 한 값과 

공변량을 GRN을 거치고 SoftMax 를 통해 각각 확률로 

나타내게 된다.  이를 Vxt의 각각의 시점과 시그마를 

통해 수행하여 각 시점의 변수를 선택하게 된다. 

 

Quantile loss  

 

일반적인 손실함수는 같은 확률변수에 대해서 

평균값을 구하는 문제를 풀게 된다. 하지만 데이터의 

분포가 비대칭이라면 학습 데이터를 떠나 일반화를 

생각할 때 밀집된 부분의 값을 구하는 방식이 더 좋은 

성능을 가지게 된다. MSE는 비대칭을 고려하지 않고 

평균만 구하지만 특정 분위수에 집중한다면 더욱 좋은 

일반화 성능을 가지는 모델을 만들 수 있다. 만약 

1~10까지의 정수 값이 존재하고 9.5 지점(9:1)의 값을 

구하는 문제를 푼다면, 왼쪽에는 9를 오른쪽에는 1을 

곱하여 9.5 지점을 2 분위수 위치로 옮겨 기존의 문제 

변환하게 된다. 또한 기존처럼 오차에 대해 제곱을 하지 

않고 선형적인 특성으로 인해 이상치에 대한 영향을 덜 

받게 된다. 

구현코드 

미래의 24시간 동안의 햇빛, 풍속, 방사능 수치, 기온, 

상대 공기 습도, 기압 값을 예측하여 이를 생산량 예측 

모델에 사용한다.  

데이터에 최솟값을 빼고 최댓값을 최솟값으로 뺀 값을 

나누어 스케일링 한다. 데이터의 타입을 float tensor로 

바꾼 후 입력 길이와 추론 길이를 고려하여 입력 값과 

정답 값을 정의하는 클래스를 만든다. 

 

LSTM 모델의 hidden, cell 과 학습을 정의한다. 이 

모두를 device 로 보낸다.  
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하이퍼 파라미터 정의 및 train(shuffle=True), 

val데이터 분할. 모델, 손실함수, 최적화 정의, device를 

정의한다. 

학습을 수행하고, 매 epoch마다 train_loss와 val_ 

loss를 정의한다. 

데이터셋을 예측 값으로 변경다.  

새로운 데이터를 불러온 후 각 특성 열을 예측 값으로 

변환한다. 

딕셔너리 형태의 X를 key, value로 분리한 후 

torch객체라면 device로보낸다. temporal trasformer 

로직에 추가 작업을 적용한다. 

 

 

예측을 수행하여 output을 추출한 후 loss를 정의한다. 

매 epoch 마다 loss 를 기록한다. Train, val step 을 

정의한다. optimizer을 정의한다.  

Encoder길이와 예측 길이를 정의하여 과거의 9일의 

데이터로 미래의 하루를 예측하는 문제로 정의한다. 

Time idx, target, 고정 카테고리, 고정 실수값, 매 시간 

알 수 있는 정보, 알 수 없는 정보를 결정하여 train-

ing을 정의한다. 
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이미 check point 경로가 존재한다면 삭제한다. 저장 

경로를 설정하여 checkpoint 를 정의한다. Epoch 수, 

가속화 기기, 정밀도, callback를 결정하여 trainer를 

정의한다.  

 

결과 ( Results ) 

Static reals = none, epoch=50, patience=10, lr=1e-3 

 

Static reals  != none, epoch=50, patience=10, lr=1e-

3 

 

Static reals  != none, epoch=50, patience=15, lr=1e-

2 

 

Groud_ids= Season, Static reals  != none, epoch=50, 

patience=15, lr=1e-3 

 

 

결론 및 논의 

태양광 발전량에 영향을 미치는 여러 요소들을 분석한 

결과, TFT(Temporal Fusion Transformer) 모델을 

사용하여 예측 성능을 개선할 수 있음을 확인하였다. 

불규칙한 데이터에 대해서도 오차를 소수점 이하로 

낮추는 성과를 거두었으나, 데이터 표준화를 적용하지 

않은 실질적인 값에서는 만족스럽지 못한 오차를 

보였다. 특히, 생산량이 음수로 예측되는 상황은 

현실적이지 않으며, 과거 데이터를 반영하는 기간이 

너무 짧은 점이 이러한 오차의 주요 원인으로 

파악되었다. 따라서 모델의 신뢰성을 높이기 위해서는 

음수 값이 불가능 하다는 정보와 더불어 과거 데이터를 

충분히 반영할 수 있는 기간 설정이 필요하다. 

 

추가탐구 

태양광 발전량은 음수가 될 수 없다는 사실을 모델에 

반영하고, 과거 시점의 데이터 범위를 조절함으로써 더 

효율적인 예측 모델을 구축할 수 있을 것으로 판단된다. 

또한, 25℃ 이상의 데이터가 부족한 상황에서 발생할 수 

있는 일반화 오류 문제 또한 해결해야 한다. 

REFERENCES 

Zotero 또는 기타 인용 소프트웨어 사용을 적극 

권장합니다. 저작물을 인용할 때는 직접 인용과 간접 

인용을 구분해야 합니다. ** 본인에게서 비롯되지 않은 

모든 생각이나 아이디어는 반드시 인용해야 합니다. 

Afroz: (solar powe generation data)  

https://www.kaggle.com/datasets/pythonafroz/solar-powe-generation-data 
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Jan Beitner(demand forecasting with the Temporal Fusion Transformer) 

Demand forecasting with the Temporal Fusion Transformer — pytorch-forecasting docu-

mentation 

  

 

 

 

https://pytorch-forecasting.readthedocs.io/en/stable/tutorials/stallion.html
https://pytorch-forecasting.readthedocs.io/en/stable/tutorials/stallion.html

