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	Abstract
전력망 사업에서 수요와 공급 예측은 매우 중요한 과제이다. 특히, 탄소중립을 목표로 재생 에너지의 비율을 높이기 위해서는 변동성이 큰 재생 에너지 발전량을 최대한 정확하게 예측해야 하는데,  인공지능(AI)을 활용하면 발전량을 비교적 정확히 예측할 수 있다. 본 연구에서는 기계학습 알고리즘 중 하나인 선형회귀의 원리를 이해하고 이를 통해 태양광 발전량 예측 모델을 만드는 방법을 소개한다.


 전력망은 크게 공급, 전송, 소비의 세 부분으로 나뉜다. 발전소에서 생산되는 전력량을 예측하고 소비자의 수요에 맞춰 에너지를 효율적으로 공급하기 위해 AI가 활용된다. 에너지 분야뿐만 아니라 여러 산업에서도 수요와 공급을 예측하는 데 AI가 사용된다. 탄소중립 목표를 위해 재생 에너지 비율이 확대되면서 에너지 분야에서 AI의 필요성이 커지고 있다. 기존의 에너지원과 달리 재생 에너지는 여러 요인의 영향을 받아 발전량이 일정하지 않다. 발전량의 변동성은 에너지 공급에 불확실성을 초래하므로 재생 에너지 발전량을 정확히 예측하는 모델을 만드는 것이 매우 중요하다. 이번 연구에서는 AI의 한 분야인 기계 학습의 기본 작동 원리를 익히고, 이를 에너지 분야에 적용한다. 국내 태양광 발전원의 실제 데이터를 사용해 태양광 발전량을 예측하는 모델을 개발하고 이를 통해 연구를 진행한다.



배경이론
 기계학습은 인공지능의 한 분야로, 컴퓨터가 데이터를 기반으로 학습하고 이를 통해 다양한 작업을 수행할 수 있도록 하는 기술이다. 기계학습은 크게 세 가지 주요 유형으로 나뉜다: 지도학습, 비지도학습, 강화학습이다.
[bookmark: _78kk5tr7l13b]1. 지도학습 (Supervised Learning)
[bookmark: _pzy5ndjjiejb] 지도학습은 입력 데이터와 이에 대응하는 정답(레이블)을 사용하여 학습하는 방법으로, 분류와 회귀로 나뉜다. 분류는 이메일이 스팸인지 아닌지 분류 하거나, 이미지를 보고 사진 속에 있는 물체를 분류하는 작업을 예로 들 수 있다. 회귀는 주택 가격 예측이나 주식 가격 예측 등 연속적인 값을 예측하는 작업을 예로 들 수 있다. 지도학습의 예로는 선형회귀, 로지스틱 회귀, 서포트 벡터 머신 등이 있다.
[bookmark: _kqoahatblrp2]2. 비지도학습 (Unsupervised Learning)
비지도학습은 입력 데이터에 대한 정답(레이블) 없이 학습하는 방법으로, 클러스터링과 차원축소를 예로 들 수 있다. 비지도 학습의 알고리즘은 데이터의 구조를 이해하고, 유사한 데이터끼리 그룹화하거나 데이터의 숨겨진 패턴을 찾는다. 클러스터링은 고객을 유사한 그룹으로 분류하거나, 뉴스 기사를 주제별로 그룹화하는 작업을 예로 들 수 있다. 차원 축소는 고차원의 데이터를 저차원으로 변환하여 시각화하거나, 데이터의 중요한 특징을 추출하는 작업이 해당한다. 비지도 학습의 대표 알고리즘으로는 K-평균 클러스터링 , 주성분 분석 등이 있다.
[bookmark: _xofmk99ordy0]3. 강화학습 (Reinforcement Learning)
강화학습은 에이전트가 환경과 상호작용하며 최적의 행동을 학습하는 방법이다. 에이전트는 상태를 관찰하고, 행동을 취하며, 그 결과로 보상을 받는다. 보상을 최대화하는 방향으로 학습한다. 게임 플레이, 로봇 제어 등에 강화학습이 이용된다. Q-러닝 등이 대표적인 강화학습 알고리즘에 해당된다.
기계학습은 이 외에도 반지도학습, 자기 지도 학습 등 다양한 하위 분야가 존재하며, 각 유형은 특정 문제를 해결하기 위해 고안되었다. 기계학습 알고리즘을 선택하고 적용하는 것은 문제의 성격, 데이터의 특성, 필요한 성능 등에 따라 달라진다.
4. 선형회귀
선형 회귀 문제의 해결을 위한 모델은 크게 가설 설정, 비용 함수, 경사 하강법의 세 단계로 나뉜다. 예제코드를 통해 선형회귀 실습을 진행헀다.
 1) 가설 설정
첫 번째 단계는 가설을 세우는 것입니다. 선형 회귀 문제의 가설은 다음과 같은 형태를 갖는다. 여기서 W와 b는 초기에는 임의의 값으로 설정되고, 예제 코드에서는 W와 b를 0으로 초기화한다.
[image: ]
2) 비용 함수
현재 모델이 얼마나 잘못되었는지를 나타내는 지표가 필요한데, 이를 비용 함수라고 하며, 회귀 문제에서는 주로 평균 제곱 오차(Mean Square Error, MSE)를 사용합니다. 비용 함수는 다음과 같이 정의된다. 여기서 N은 데이터의 개수, p는 예측값 Wx+b, y는 실제 레이블 값이다.
[image: ]
3.)경사 하강법
모델이 가장 정답과 근접한 예측값을 가질 때는 비용 함수 W가 최솟값일 때이다. 이를 찾기 위해 경사 하강법 알고리즘이 사용된다. 경사 하강법은 비용 함수를 가중치에 대해 미분하여 최솟값을 찾아가는데, 수식으로 나타내면 다음과 같다. 
[image: ]

탐구 제안
Q1. 태양광 발전량에 가장 큰 영향을 미치는 요인은 무엇인가?
일사량(Solar radiation)은 태양으로부터 지구 표면에 도달하는 태양 에너지의 총량을 의미한다. 이는 태양광 패널이 실제로 흡수하여 전기 에너지로 변환할 수 있는 에너지의 양을 직접적으로 결정하게 된다. 높은 일사량은 더 많은 태양 에너지가 패널에 도달함을 의미하며, 이는 곧 더 높은 전기 생산량으로 이어진다. 태양광 패널은 일정한 효율성을 가지고 있으며, 더 많은 일사량을 받을수록 그 효율성에 따라 더 많은 전력을 생산할 수 있다. 따라서 일사량은 태양광 발전량의 핵심 결정 요인이다. 일조 시간은 하루 중 태양광 패널이 태양에 노출되는 시간을 의미한다. 일조 시간이 길수록 태양광 패널이 에너지를 흡수할 수 있는 시간이 많아지며, 이는 더 많은 전기를 생산할 수 있게 한다.태양광 발전은 태양이 떠 있는 동안에만 가능한다. 따라서 일조 시간이 길수록 태양광 발전 시스템이 작동하는 시간이 늘어나고, 이는 발전량의 증가로 이어진다.일사량과 일조 시간은 태양광 발전량에 가장 큰 영향을 미치는 요인이다. 일사량은 태양광 패널이 흡수할 수 있는 에너지의 양을 직접적으로 결정하고, 일조 시간은 패널이 태양에 노출되는 시간을 의미하기 때문에, 이 두 가지 요인은 태양광 발전의 효율성과 생산량을 결정하는 데 핵심적인 역할을 한다.
Q2. 예측의 속도나 정확도를 올리기 위해 어떤 방법을 사용할 수 있을까?
태양광 발전량 예측 모델의 예측 속도와 정확도를 높이기 위해 여러 가지 접근 방법을 고려할 수 있는데, 주요 방법은 데이터 전처리, 모델 개선, 하이퍼파라미터 튜닝, 피처 엔지니어링, 그리고 더 복잡한 모델 사용 등이 있다. 
1)데이터 전처리
데이터에 결측지가 있는지 확인하고, 이를 적절히 처리한다. 또는 입력 피처를 스케일링하여 모델의 성능을 향상시킬 수 있다. 아래 코드는 StandardScaler를 사용하여 피처를 정규화한 코드이다. 
[image: ]
2) 피처 엔지니어링
태양광 발전량은 일사 시간 외에도 다른 피처들에 영향을 받을 수 있기 때문에, 이러한 피처들을 추가하여 모델을 개선할 수 있다. 
3)다양한 모델 시도
단순 선형 회귀 외에도 결정 트리, 랜덤 포레스트, 그라디언트 부스팅, 또는 딥러닝 모델을 활용하면 모델 성능을 향상시킬 수 있을 것이다. 
ex) 랜덤 포레스트
[image: ]
또는 train_test_split 대신 cross_val_score를 사용하여 더 안정적인 성능 평가를 할 수 있다.
[image: ]

4) 하이퍼파라미터 튜닝
‘GridSearchCV’를 사용하여 최적의 하이퍼파라미터를 찾을 수 있다. 
[image: ] 

Q3. 제시한 방법을 활용하여 모델을 제작해보고, 결과를 분석한다. 
단순 선형 회귀 대신 Light GBM를 이용해 학습을 진행했고, 회귀 모델 성능 평가 지표로 이용되는 RMSE를 이용했다. 
-단순 선형 회귀 RMSE
[image: ]
-LightGBM RMSE
[image: ]
Q4. x, y가 비선형 관계를 가질 때 , 회귀분석에 대한 아이디어를 제시한다.
비선형 관계를 가지는 x와 y의 경우, 선형 회귀 모델은 적합하지 않을 수 있다. 이 경우에는 다음과 같은 아이디어를 고려해 볼 수 있다.
1)다항 회귀
다항회귀는 x와 y의 비선형 관계를 설명하기 위해 x의 다항식 형태로 모델을 확장하는 방법이다. 예를 들어, x를 x, x^2, x^3 등의 다항식으로 변환하여 선형 회귀 모델을 적용할 수 있다.
2) 비선형 변환
x나 y를 로그 변환, 지수 변환 등의 비선형 함수를 적용하여 선형 관계를 강화할 수 있다. 이를 통해 데이터의 분포를 변환하거나 특정 패턴을 효과적으로 확인할 수 있을 것이다.
3)비선형 회귀 모델 
의사 결정 트리 기반의 DecisionTreeRegressor나 RandomForestRegressor과 같이 비선형 관계를 직접 모델링할 수 있는 다양한 비선형 회귀 모델을 이용한다.
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
¥_test_scaled = scaler.transform(X_test
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from sklearn.ensenble import RandomForestRegressor

model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, random_state=0)
model . fit(X_train, y_train)
y_pred = model .predict (X_test)
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from sklearn.model_selection import cross_val_score

scores = cross_val_score(model, X, y, cv=5, scoring='neg_mean_squared_error')
rmse_scores = (-scores) ** 0.5
print('Cross-validated RMSE: ', rmse_scores.mean())
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from sklearn.model_selection import GridSearchCy

param_grid = {
‘n_estimators’: [100, 200, 300]
'max_depth': [Nonme, 10, 20, 30]
‘min_samples_split': [2, 5, 10]
i
grid_search = GridSearchCY(estimator=model, param_grid=param_grid, cv=5, scoring='neg_mean_squared_error’
grid_search.fit(X_train, y_train)
best_model = grid_search.best_estimator_
y_pred = best_model .predict (X_test)
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Root Mean Squared Error (RMSE): 289962.55950945895
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LightGBM RMSE: 288286.0439350615
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