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요 약

           본 논문에서는 에너지 스케줄링의 성능을 올리는데 도움이 되는 확률론적 주거 부하와 태양광 발전(PV) 예측 알고리즘을 제안한다. 단
하나의예측결과가나오는결정론적예측과는달리, 확률적예측은다양한가능한결과들과그확률을 제공함으로써, 에너지수요와 PV 생산의불확실
성을 더 잘 반영한다. 그러나 확률론적 예측을 통해 생성되는 시나리오와 추정되는 불확실성이 실제 예측 결과가 사용되는 시스템의 최적화 성능을
높일수있는것은보장되지않는다. 본논문에서는 최적의사결정중심의확률적예측을 바탕으로, 가정에너지를더 효율적이고실용적으로관리하는
방법을 제시한다. 또한, 재생 가능 에너지원의 통합과 지속 가능한 가정 에너지 관리를 위한 새로운 접근 방식을 제시한다. 실제 취득된 가정 에너지
및 태양광 데이터를 통해 시뮬레이션 결과, 제안한 알고리즘은 기존 예측 방법론과 비교했을 때 예측 성능은 떨어지지 않고 최적 가정 에너지 운용
비용이 최대 약 50% 감소했음을 확인했다.

           

Ⅰ. 서 론

 최근 전 세계적으로 재생 가능 에너지원의 채택이 증가하는 추세 속에서, 

특히 주거용 태양광 발전(PV) 시스템의 통합이 중요한 관심사로 부상하

고 있다 [1]. 이에 따라 가정 부하의 소비와 발전의 균형을 맞추기 위한

효율적인 에너지 관리와 전력망의 안정성을 위한 더 정교한 예측 기법이

필요하게 되었다. 기존의 결정론적 예측 방법은 정확한 단일 결과를 제공

하지만, 이는 다양한 미래 시나리오와 그에 따른 불확실성을 충분히 반영

하지 못한다는 큰 한계가 있다 [2]. 반면, 확률적 예측은 여러 가능한 결

과와 그 확률을제공함으로써 에너지 수요와 PV 출력의 불확실성을 보다

포괄적으로 반영한다 [3].

가정 에너지 관리의 경우, 예측 결과를이용하여 전날미리 (Day-ahead) 

배터리 스케쥴링을 하는 경우가 있다. 이때, 확률론적 예측을 통해 얻은

예측 결과를 day-ahead scheduling에 사용한다면 결정론적 예측보다불

확실성을 더 잘 반영하게 되어 실제 시스템 운용 시 가정 에너지 관리 비

용이 더적게 계산된다. 그러나더 좋은확률론적예측성능이 더좋은 실

제 시스템 운용 비용을 항상 보장하지 않는다 [4]. 왜냐하면 부하 예측

모델을 학습하기 위해 실제 부하 데이터를 레이블로 사용하는데, 이때 시

스템 운용 비용을 줄이도록 학습되지는 않기 때문이다 [5]. 그러므로 본

논문에서는 확률론적 예측 모델을 시스템의 최적 의사 결정 중심으로 학

습하는 방법(Decision-focused learning, DFL)을 제시한다. 이를 통해

실제 의사결정 과정을 예측 모델 학습에 통합하여 확률적 예측의 이점을

최대한 활용하면서, 실제 가정 에너지 운용 시 비용도 더 적게 사용할 수

있는 방법을 제안한다.

본 논문의 기여도는 다음과 같다. 첫째, 예측의 성능을 높이고 실제 가정

에너지 관리시 비용을 줄이도록 학습된 DF-MBLSTM을 제안했다. 제안

한 모델은 가정 부하와 태양광의 확률론적 예측을 동시에 수행하는

multi-task learning을 수행한다. muti-task learning으로 학습된 예측

모델의 출력은가정에너지최적화를 위한문제를푸는데사용되고, 그후

implicit function theorem에 의해 backpropagation이 수행되어 학습이

된다. 두 번째, 실제 가정 부하 및태양광 데이터를 통해 제안한알고리즘

을기존방법론들과비교한결과, 예측성능은유지되면서최적가장에너

지비용이 최대 약 50% 감소했다.

Ⅱ. 본론

 (1)

                 (2) 

제안한 방법론의손실함수는식(1)과같다. 식 (1)에서첫번째항은일반적

인 부하 예측을 위한 MSE이다. 여기서 두번째 항의 손실함수는

decision-focused learning을위한항으로써, 해당부분도같이학습해나

가는것으로최적의사결정중심의확률론적예측이가능해진다. 하지만해

당 텀은 최적화 문제를 풀어서 해결해야하므로 식(2)와 같이 직접적으로

backpropagation을위한미분을계산할수없다. 

       (3)

이를극복하기위해, 주어진최적가정에너지스케쥴링을위한최적화문제

를식(3)과같이 Lagrange function으로나타낸다. 그후, KKT condition

을고려하여식 (5)와같이표현한다. 



            (4)

                       (5)

            (6)

이렇게 KKT condition을나타내면, 최적가정에너지스케쥴링을위한최

적화문제는결국식(5)의 root finding method의결과로찾을수있다. 이

후, implicit function theorem을 사용하여 식 (1)의 두번째 항인

decision-focused loss function을미분할수있게되어식 (6)과같이최적

화문제를통과하여학습이가능해진다.

Method Optimality gap (%)

LSTM 17.28

QLSTM [3] 10.18

DeepAR [6] 10.65

BLSTM [7] 12.16

MBLSTM 12.35

DF-MBLSTM (proposed) 9.66

표 1 Optimality gap 비교

5가지 baseline과 실험한결과, 제안한 DF-MBLSTM의 Optimality gap

이 가장 작게 계산되었다. 또한, DF-MBLSTM의 예측 결과는 그림 1과

같다.

Ⅲ. 결론

 본논문에서는 주거용태양광발전(PV) 및부하예측에서 의사결정중심

학습과 확률적 예측의통합한 DF-MBLSTM을제안했다. 이를 가정에너

지 관리 시스템에 적용하여 제안한 DF-MBLSTM을 적용하면 실제 운용

비용이적게드는확률적예측이가능함을보였다. 이연구는에너지부문

에서의 지속 가능한 발전을 지향하는 새로운 전략과 방향을 제시하며, 미

래의 에너지시스템 설계 및 운영에 대한근본적인 변화를 촉진할 것으로

기대된다. 또한, 이 연구는 예측 모델과 의사결정 과정의 통합이 어떻게

실질적인의사결정에적용될 수있는지를확인할수있으며, 이는에너지

분야뿐만 아니라다른많은분야에서도 적용 가능한가치있는접근 방식

이 될 것이다.
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그림 1 DF-MBLSTM을 통한 부하 예측 결과


