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            초록
          
        

        
          Residential electricity consumption is influenced by climatic, socio-economic, and regional spatial factors, underscoring the need for accurate demand forecasting and effective energy management strategies. However, research explicitly integrating the combined effects of these factors remains limited. This study examined the key determinants of residential electricity consumption in South Korea to develop a machine learning–based forecasting model. Using data from 2008 to 2022, a fixed-effects panel model was employed to identify significant climatic, socio-economic, and regional spatial variables. The SelectKBest algorithm was then applied to determine the optimal set of predictors. Subsequently, a Long Short-Term Memory (LSTM) model was used to forecast electricity demand, and Permutation Feature Importance (PFI) analysis was employed to evaluate the relative importance of each variable. The results revealed that climatic variables, including the average temperature, heatwave days, and average relative humidity, had the most substantial impact. Socio-economic variables, such as the electricity sales price and workdays, also played important roles, while the number of households was a key regional spatial factor. The proposed model achieved a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 3.82%, demonstrating robust forecasting performance. These findings highlight the importance of prioritizing climatic variables while incorporating socio-economic and regional spatial factors into electricity demand forecasting. The results provide actionable insights for energy management and support the development of adaptive strategies in response to climate change.
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      Ⅰ. 서 론
      지속적인 도시화, 경제 및 인구 성장으로 인해 전력 수요가 급증함에 따라, 전 세계 전력 사용량은 2000년 14,972TWh에서 2022년 28,510TWh로 두 배 가까이 증가하였다(Yoo and Lee, 2010; Global Electricity Review 2023, 2023). 한국의 1인당 전력 사용량 또한 2010년 9.5MWh에서 2020년 10.5MWh로 약 11% 증가한 것으로 나타났다(Ember, 2021).

      전력 수요는 계절과 주간을 포함한 다양한 시간대에 걸쳐 규칙적인 패턴으로 변동한다(Barkhordar et al., 2022). 여름철과 겨울철에는 냉방과 난방 수요로 인해 봄, 가을에 비해 전력 사용량이 급증한다(Jovanović et al., 2015). 이러한 시기에는 전력 공급의 안정성을 확보하는 것이 매우 중요하다. 전력 공급이 수요를 충족하지 못할 경우, 가정 내 전자기기 사용 중단, 대중교통의 마비와 같은 일상생활의 불편이 발생할 수 있다(Haes Alhelou et al., 2019; Khosa et al., 2022). 극단적인 경우에는 대규모 정전이 발생하여 경제적 손실과 사회적 혼란을 초래할 수 있다(De Nooij et al., 2009). 실제로 2003년 미국 동북부와 캐나다에서 발생한 대규모 정전 사태는 약 5,000만 명의 생활에 직·간접적 불편을 끼쳤으며, 최소 60억 달러의 경제적 손실을 발생시켰다(Goodrich, 2005). 2021년 텍사스 정전 사태는 450만 명이 전기공급 중단으로 불편을 겪었으며, 2,000억 달러의 경제적 손실을 초래하였다(Wu et al., 2021). 전기의 저장은 매우 한정적이기 때문에(Zhang et al., 2022), 안정적 전력 공급을 위해 수요를 예측하고 효율적인 전력 공급 전략을 수립해야 한다(Raza and Khosravi, 2015).

      전력 예측에는 기상 조건, 경제 활동, 인구 분포 등 다양한 요소가 복합적으로 고려되어야 한다(Chang et al., 2011; Mamun et al., 2020; Waseem et al., 2021). 더불어 기후변화로 인한 이상 기상 현상과 도시화로 인한 인구 및 경제 활동의 밀집은 전력 예측을 더욱 어렵게 한다(Ghalehkhondabi et al., 2017). 특히 최근 심각성이 대두되고 있는 기후변화는 전력 예측의 중요한 요소로 작용한다. 폭염, 한파와 같은 극단적 기상 현상은 전력 수요에 즉각적인 변화를 초래하며(Añel et al., 2017), 장기적인 기온 상승과 비정상적 강수 패턴은 전력 사용의 변동성을 증가시켜 예측의 어려움을 가중시킨다(Mideksa and Kallbekken, 2010; Qin et al., 2020; Xiong et al., 2024). 2018년부터 여름철 한시적으로 시행되고 있는 누진세 완화 조치는 이렇듯 급격한 전력 사용 변동성 속에서 소비자의 부담을 줄이기 위한 목적으로 고안되었다(Kim, 2020). 이는 주택용 전력이 기후에 밀접한 영향을 받는다는 점을 보여준다.

      사회경제적 요소와 지역 공간적 요소는 전력 수요 예측에 필요한 또 다른 주요 변수이다. 산업과 경제 상황, 인구 이동, 정책 변화 등은 모두 전력 수요에 영향을 미친다(Kaur and Luthra, 2018; Mahmood et al., 2022; Allcott and Mullainathan, 2010). 경제 호황기에는 전력 수요가 증가하는 반면 경기 침체기에는 감소한다. 인구 이동과 도시화는 전력 수요의 지리적 분포를 변화시키며, 에너지 정책 변화는 전력 사용 효율성과 소비 행태에 영향을 미친다. 또한 도시 구조, 주거 밀도, 토지 이용 형태 등은 전력 수요의 절대 규모뿐 아니라 공간적 분포와 에너지 수요의 집중도에도 영향을 미친다(Ki and Yoon, 2024; Chen et al., 2018). 도심 집중 지역이나 고밀도 주거 지역은 에너지 사용의 최대부하 시점과 양상을 결정짓는 주요 요인이 되기도 한다. 이러한 요소들은 예측 모델을 복잡하게 만들고 정확도를 낮출 수 있다(Li et al., 2024).

      최근 연구들에서는 전력 수요 예측 정확성을 향상하기 위해 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN), 심층신경망(Deep Neural Networks, DNN), 장단기 기억(Long Short-Term Memory, LSTM)과 같은 알고리즘을 활용하고 있다(Kaytez et al., 2015; Amber et al., 2018; Wang et al., 2020). 이러한 알고리즘들은 복잡한 데이터 패턴을 학습하여 예측 성능 향상에 기여한다(Montesinos López et al., 2022; Karim etal., 2018). 특히 LSTM은 순환 신경망 (Recurrent Neural Network, RNN)의 발전된 형태로, 입력 게이트, 출력 게이트, 망각 게이트를 추가로 고려하여 시계열 데이터의 장기 의존성을 효과적으로 처리함으로써 높은 예측 정확도를 제공한다.

      그러나 기존의 전력 수요 예측 연구들은 주로 단일 또는 일부 범주의 변수에 초점을 맞추는 경향이 있었으며, 그 결과 다양한 요소 간의 상호작용이나 변수 간 연관성을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있었다(Grigoryan, 2021; Chapagain et al., 2020; Manowska, 2020; Torres et al., 2022). 기후 및 사회경제적 변수를 함께 고려한 사례도 일부 존재하지만(Liu et al., 2021a), 도시화 수준, 주거 밀집도 등 지역 간 공간 구조를 변수로 포함한 예측 연구는 여전히 제한적이다. 세 가지 범주에 해당하는 변수들은 전력 소비 변동을 유발하는 핵심 요소인 만큼, 이를 통합적으로 고려하지 않는다면 예측의 정밀도와 해석 가능성 모두에서 한계가 발생할 수밖에 없다.

      이에 본 연구에서는 기후 요소, 사회경제적 요소, 지역 공간적 요소를 종합적으로 고려하여 변수별 영향력을 정량적으로 분석하고 전력 수요 예측의 설명력과 예측 정확도를 동시에 높이고자 하였다. 분석의 흐름은 다음과 같다. 먼저, 패널 분석을 통해 주택용 전력 사용량에 영향을 미치는 주요 요소를 식별한다. 이어서, SelectKBest 기법을 활용하여 예측 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 변수 조합을 선정하고, LSTM 모델을 사용하여 주택용 전력 사용량을 예측한다. 마지막으로 순열 특성 중요도(Permutation Feature Importance, PFI) 기법을 적용하여 예측 모델의 성능 향상에 기여하는 변수의 중요도를 평가한다. 이러한 과정을 통해 보다 정교하고 신뢰성 있는 수요 예측 모델을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구 고찰
      
        1. 기후 요소와 전력 수요
        기후 요소는 전력 수요에 직접적인 영향을 미친다(Pilli-Sihvola et al., 2010; Georgopoulou et al., 2024). 여름철 고온은 냉방 기기 사용을 늘리고, 겨울철 저온은 난방 기기 사용을 촉진한다. Liu et al.(2021b)에 따르면, 기온이 30℃를 초과하는 날이 하루 추가될 때 월간 전력 소비가 평균적으로 16.8% 상승하는 반면, -6℃ 미만의 온도가 하루 더 발생하면 전력 소비는 6% 증가한다. 또한 세르비아의 소규모 도시를 대상으로 2007년부터 2012년까지 분석한 연구에 따르면, 겨울철 기온이 하락할 때 전력 수요는 0.3MW를 초과한다(Savić et al., 2014). 이는 기온 변화와 함께 냉난방도일도 전력 수요에 중요한 요소임을 시사한다.

        습도가 높을수록 체감 온도가 상승하여 냉방을 위한 에너지 소비가 증가한다는 연구 결과도 있다. 미국 남동부 지역을 대상으로 상대습도의 전력 수요 영향을 분석한 연구에 따르면, 습도가 높을수록 체감 온도가 상승하여 냉방 수요가 늘어나고 전력 소비가 13%에서 33%까지 증가한다(Rastogi et al., 2021). Maia-Silva et al.(2020)은 미국 본토 여름철 전력 수요 모델링에서 습도의 중요성을 강조하였으며, 공기 온도만 고려한 모델은 냉방 수요를 10%에서 15%까지 과소평가할 수 있다고 지적하였다.

        일사량은 태양 복사 에너지의 양을 의미하며(Daut et al., 2012), 높은 일사량은 냉방 장치의 사용을 증가시킨다(Alahmer and Ajib, 2020). 반대로 일사량이 부족한 겨울에는 난방 수요가 높아지며 추가적인 에너지 소비가 발생한다(Vlachokostas and Madamopoulos, 2016). 따라서 계절별 일사량 변화는 전력 수요에 중요한 영향을 미치며, 에너지 관리에서 고려해야 할 요소이다.

      

      
        2. 사회경제적 요소와 전력 수요
        다양한 사회경제적 요소는 전력 수요에 영향을 미친다. 많은 연구에서 도시화 진행에 따른 가정, 상업, 산업 전력 수요 변화를 고찰하였다(Faisal et al., 2018). Xie et al.(2020)은 도시화가 외부 환경을 개선하여 에너지 소비를 줄일 수 있으나, 가계 소득 증가와 가구 규모 감소와 같은 요인으로 에너지 소비가 간접적으로 늘어나며, 결과적으로 주거용 에너지 소비가 증가한다고 밝혔다.

        또한 선행연구에 따르면, 가구의 소득 수준이 높아질수록 전력 소비도 증가한다. 이는 전자제품 및 가전기기의 사용 증가와 밀접한 관련이 있다. 소득 증가는 상품과 서비스에 대한 수요를 높이고, 그 결과 에너지 소비와 탄소 배출이 증가한다(Bakirtas and Akpolat, 2018; Wang et al., 2022; Shabur and Ali, 2024). Ali et al.(2021)에 따르면, 월 소득이 높은 가구는 재정 자원이 안정적이고 가전제품을 구입할 여력이 커 더 많은 전력을 소비한다.

        전력 가격의 상승은 소비자의 전기 사용 패턴에 상당한 영향을 미친다. 전기요금의 인상은 에너지 절약 행동을 유도하여 전력 사용을 감소시킨다. 경제 위기와 전기요금 급등이 전력 소비에 미친 영향을 분석한 연구에 따르면, 전력 소비는 특히 중·고소득 가구에서 더욱 두드러지게 줄어든다(Romero-Jordán et al., 2016). 전기 사용 습관 역시 전력 수요에 영향을 준다. Wang et al.(2021)에 따르면, 전기 절약 습관이 없는 가구는 전기 절약 습관이 있는 가구보다 월평균 15.54kWh 더 많은 전력을 소비한다.

        전력 소비 패턴은 시기에 따라 달라진다. Aki et al.(2018)는 주말과 공휴일의 가정 내 전력 소비가 평일보다 높다는 점을 설명하였으며, Cetin et al.(2014)은 재택근무 여부와 근무일 및 주말의 구분이 전력 소비 패턴에 미치는 영향을 발견하였다. 가정의 에너지 소비는 사람들이 집에서 보내는 시간과 활동에 크게 좌우된다(Kipping and Trømborg, 2015).

      

      
        3. 지역 공간적 요소와 전력 수요
        지역 공간적 요소는 전력 수요에 공간적 구조와 맥락을 통해 직접적으로 영향을 미친다. 도시화는 도시 구조 및 에너지 수요 패턴을 변화시키는 핵심 요인으로, 전력 소비의 공간적 분포에도 구조적 영향을 미치는 것으로 분석된다(Madlener and Sunak, 2011). 도시의 외연적 확산은 토지 자원의 비효율적 배분과 저밀도 확장으로 이어지며, 이에 따라 전력 수요는 도시 전역으로 확산되고 에너지 관리 효율성은 저하될 수 있다(Li et al., 2023). Shi et al.(2019)는 도시화율이 높은 지역일수록 전력 수요가 도시 내 고밀도 지역에 집중되는 경향을 보이며, 동시에 지역 간 전력 소비의 공간적 편차가 뚜렷하게 나타난다고 밝혔다. 또한, Hua et al.(2023)에 따르면, 도시화가 진행될수록 농촌 지역은 에너지 인프라 접근성과 전력 소비에서 도심과 뚜렷한 격차를 보이며, 이는 공간적 에너지 소비의 구조적 불균형으로 이어질 수 있다.

        지역 인구 구조는 공간 단위의 생활 방식과 전력 소비 양상에 밀접하게 작용한다. 인구가 증가하면 지역 내 전력 수요가 늘어나며, 특히 인구 밀도가 높은 지역일수록 에너지 소비가 더욱 활발하게 이루어진다(Kaur and Luthra, 2018; Cui et al., 2019; Muzayanah et al., 2022). Huang(2015)에 따르면, 가구 규모가 커질수록 주거용 전력 소비량은 증가하지만 1인당 소비량은 오히려 감소하는 경향을 보인다. 이는 구성원 간 자원 공유를 통해 전력 사용 측면에서 규모의 경제가 작용함을 시사한다. Andersen et al.(2021)은 인구 구성과 가구 특성에 따라 전력 소비 수준뿐만 아니라 시간대별 사용 패턴에서도 뚜렷한 차이가 나타남을 밝혔다.

        전력 소비 양상은 도시의 물리적 공간 구조에 따라 다르게 나타난다. 건물 밀도, 유형, 배치 등 도시 공간의 구성 요소는 전력을 포함한 건물 에너지 소비에 영향을 미치며, 이들 요소에 따라 에너지 사용의 분포와 소비 행태도 구조적으로 달라진다(Quan and Li, 2021). Li et al.(2018)은 동일한 도시 공간 내에서도 주거 유형에 따라 전력 소비 양상이 뚜렷하게 달라지며, 고밀도 공동주택 지역은 여름철 냉방 수요 증가로 인해 소비가 높고, 저밀도 단독주택 지역은 상대적으로 낮은 소비 특성을 보인다고 분석하였다. 또한, Chen et al.(2018)에 따르면, 건물 배치와 토지 이용 구성에 따라 전력 소비 양상은 달라질 수 있으며, 건물 간 거리가 좁고 공지 및 건축지 비율이 일정 수준 이상일 경우 냉방 수요가 완화되어 전력 소비가 줄어드는 경향을 보인다.

      

      
        4. 전력 수요 예측에서의 기계학습 기법
        전력 수요는 계절성, 비선형성, 시계열 의존성이 복합적으로 작용하는 예측 대상이다. 이러한 특성으로 인해 단순 회귀 모형이나 기존 시계열 분석 기법만으로는 안정적인 예측 정확도를 확보하는 데 한계가 있다(Divina et al., 2019; Kumar Dubey et al., 2021). 이를 보완하기 위해 전력 수요 예측에서는 ANN, 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM), DNN, LSTM 등 다양한 기계학습 알고리즘이 도입되고 있으며, 이들은 전력 수요의 패턴을 학습하고 미래 수요를 효과적으로 예측하는 데 활용된다(Kaytez et al., 2015; Amber et al., 2018). 이러한 기법들은 구조와 연산 방식에 따라 성능 차이를 보이며, 데이터 특성과 예측 목적에 적합한 기법 선택이 중요하다.

        ANN은 다층 퍼셉트론 구조를 기반으로 입력 변수 간 비선형 관계를 효과적으로 모델링할 수 있는 기계학습 알고리즘으로(Soori et al., 2023), 전력 수요 예측 분야에서 비교적 이른 시기부터 활용되어 왔다. Al-Saba and El-Amin(1999)은 ANN이 기존 시계열 모델 대비 실젯값에 더 근접한 결과를 산출했음을 보고하였으며, 효과적인 예측 도구로 활용될 수 있음을 제시하였다. Chae et al.(2016) 역시 시간대별 소비 데이터를 활용하여 ANN이 높은 예측 정확도를 나타냄을 실증하였다. 그러나 ANN은 시계열 데이터의 시간적 연속성과 장기 의존성을 충분히 반영하지 못하는 한계를 가지며, 훈련 데이터가 부족할 경우 과적합이 발생하기 쉽다(Chu et al., 2021; Ubal et al., 2023). 이러한 한계로 인해, 계절성과 장기 패턴이 중요한 전력 수요 예측에서는 성능이 제한될 수 있다.

        SVM은 입력 데이터를 고차원 특성 공간으로 변환하여 복잡한 패턴을 분류하거나 회귀분석하는 데 효과적인 기계학습 기법이다. 비교적 적은 학습 데이터만으로도 높은 일반화 성능을 보이기 때문에 전력 수요 예측에 폭넓게 활용되어 왔다(Hong, 2009; Pallonetto et al., 2022). 다만, SVM은 커널 함수와 하이퍼파라미터 설정에 민감하여 조정이 적절히 이루어지지 않으면 과적합이나 일반화 성능 저하가 발생할 수 있다(Roman et al., 2021). 특히 계절성과 비선형성이 동시에 작용하는 전력 수요 예측에서는 이러한 민감성이 모델 튜닝을 어렵게 만들어 성능에 제약을 줄 수 있다.

        DNN은 다수의 은닉층을 통해 입력 변수 간의 복잡한 비선형 관계를 학습할 수 있는 심층신경망 기법으로(Oluleye et al., 2023), 고차원 입력 변수와 대규모 데이터를 처리하는 데 강점을 지닌다. 이러한 특성 덕분에 복잡한 패턴을 갖는 전력 수요 예측에서도 활발히 적용되고 있다. 그러나 DNN은 은닉층이 깊고 파라미터 수가 많아 훈련 데이터가 부족할 경우 과적합이 발생할 가능성이 크고, 모델 해석이 어렵다는 한계가 있다(Salman and Liu, 2019; Zhang et al., 2021). 이러한 특성은 설명 가능성과 투명성이 요구되는 전력 수요 예측에서 신뢰성을 저하시킬 수 있다.

        LSTM은 RNN의 발전된 형태로, 각 시점의 출력이 다음 시점의 입력으로 전달되는 순환 구조를 통해 시계열 데이터의 복잡성과 장기 의존성을 효과적으로 처리할 수 있는 딥러닝 알고리즘이다(Panapongpakorn and Banjerdpongchai, 2019). 게이트 메커니즘을 통해 중요한 정보를 선택적으로 유지하고 불필요한 정보를 제거함으로써 예측 성능을 높일 수 있다(Thapa and Duraipandian, 2021). 이러한 특성 덕분에 LSTM은 전력 수요와 같은 시계열 기반 예측에서 높은 정확도를 제공하는 모델로 널리 활용되고 있으며(Muzaffar and Afshari, 2019), 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP), 랜덤 포레스트(Random Forest, RF), SVM 등과 비교해 더 우수한 성능을 보이는 것으로 보고되었다(Wang et al., 2019).

        다만, LSTM은 순차적 계산 구조로 인해 병렬 처리에 제약이 있고 학습 속도가 느리다는 한계가 존재한다(Al-Selwi et al., 2024). 본 연구는 기후, 사회경제적, 지역 공간적 요소 등 다양한 변수가 시계열적으로 누적되어 작용하는 주택용 전력 수요의 특성을 반영하고자 하였으며, 이러한 장기 의존성과 비선형 패턴을 효과적으로 학습할 수 있는 LSTM이 예측 목적에 가장 적합하다고 판단하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 설계
      
        1. 연구 목적
        본 연구의 목표는 대한민국 주택용 전력 사용량을 예측함에 있다. 이를 위해 패널 분석과 SelectKBest 기반 변수 선택 기법을 활용하여 주요 변수를 선정하였고, 이후 LSTM 모델로 예측 모델을 구축하였다. 마지막으로 PFI 기법을 적용하여 모델 성능에 영향을 미치는 변수들의 기여도를 평가하였다.

      

      
        2. 연구 범위
        본 연구의 대상지인 대한민국은 위도 33°N에서 39°N, 경도 124°E에서 130°E에 위치하며(Park et al., 2015), 온대 기후 지역에 속한다. 뚜렷한 사계절이 있으며, 평년 기온은 12.8°C, 가장 더운 8월의 기온은 26.1°C에 이르며, 가장 추운 1월의 기온은 -1.9°C까지 하락한다(Hwang et al., 2023). 최근 기후변화로 인해 대한민국의 기후 패턴은 급격히 변하고 있는데, 예를 들어, 2023년 대한민국의 연평균 기온은 역대 최고인 13.7°C를 기록하였다(Korea Meteorological Administration, 2024).

        연구 기간은 2008년 1월 1일부터 2022년 12월 31일까지이다. 대한민국은 2000년대 초반부터 빠른 경제 성장을 이루었으며, 이에 따라 생활 수준 향상, 소비 패턴의 변화, 기술 혁신과 디지털 전환의 가속화가 나타났다(OECD, 2022; Park, 2009). 한편, 2020년대 초반에는 COVID-19 팬데믹이 발생하여 생활 방식과 사회 전반에 큰 영향을 미쳤다.

        <그림 1>은 연구 기간 동안 대한민국 시군구별 1인당 주택용 전력 사용량을 나타낸다. 주택용 전력 사용량은 전국적으로 전반적인 증가세를 보였으며, 지역별 공간적 특성에 따라 소비 수준의 편차도 확인할 수 있다.
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            Per capita residential electricity consumption by si·gun·gu
          
          

          

        

      

      
        3. 연구 자료
        본 연구에서 사용한 주요 데이터는 한국전력공사(Korea Electric Power Corporation, KEPCO)에서 제공한 2008년부터 2022년까지의 계약종별 전력 사용량이다. KEPCO는 대한민국의 전력 공급을 담당하는 유일한 사업자로, 전력을 독점적으로 송전 및 배전한다(Jang et al., 2024). 이 데이터는 주택용, 일반용, 교육용, 산업용, 농사용, 가로등, 심야 계약 분야로 구분되며, 분야별로 고객 호수(호), 사용량(kWh), 전기요금(원) 등의 정보를 포함한다.

        기후 데이터는 기상청 기상자료개방 포털(Korea Meteorological Administration, KMA)에서 제공되었으며, 전국의 종관기상관측장비(Automated Synoptic Observing System, ASOS)에서 수집된 데이터를 활용하였다.

        근무 일수 데이터는 주말과 공휴일을 고려하여 달력 효과를 반영하기 위해 활용되었다. 달력 효과란 특정 시간대, 날짜, 월에 따라 시장에서 비정상적인 가격 변동이나 수익률 변화가 나타나는 현상이다(Li et al., 2019). 코로나19 데이터는 국내 첫 확진자가 발생한 2020년 1월 20일 이후의 데이터를 포함하고, 팬데믹 기간 동안의 주요 변화를 나타낸다. 전력 판매단가 데이터는 KEPCO의 한국전력통계에서 제공되었으며, 이를 통해 계약 분야별 전력 판매단가 변화를 추적하였다.

        가구 수 데이터는 행정안전부(Ministry of the Interior and Safety, MOIS)에서 제공되었으며, 주거 밀집도를 반영한다. 도시지역 비율은 한국국토정보공사(Korea Land and Geospatial InformatiX Corporation, LX)의 도시계획현황을 활용하였으며, 도시화 수준과 공간 구조의 특성을 나타낸다.

        본 연구에 사용된 데이터는 공공기관에서 제공한 통계 자료로, 결측값이 없어 분석에 활용하였다.

      

      
        4. 변수 정의
        본 연구에서는 대한민국 주택용 전력 사용량을 예측하기 위해 다양한 변수를 고려하였다. 종속 변수는 월별 주택용 전력 사용량(HOUSING_ELEC)이다. 주택용 전력 사용량은 산업용 및 일반용에 비해 비중이 작지만, 누진 요금제가 적용되며, 인구, 경제, 기상 조건 등 다양한 비선형 요인의 영향을 받아 변동성이 크다(Kim, 2014; Son and Kim, 2020).

        기후 변수로는 평균 기온(TEMP), 평균 상대습도(HUM), 폭염일수(HEAT) 및 한파일수(COLD)를 사용하였다. 평균 기온과 평균 상대습도는 전국 지점에서 측정한 데이터를 역거리 가중법(Inverse Distance Weighting, IDW)으로 보간하여 평균값을 계산하였다. 폭염일수는 일 최고기온이 33℃ 이상인 날의 수, 한파일수는 아침 최저기온이 영하 12℃ 이하인 날의 수로 정의한다(Korea Meteorological Administration, 2024). 기온과 상대습도는 사계절에 따라 전력 수요에 미치는 영향이 상반될 수 있어, 계절적 편차가 나타나는 변수로 가정하였다. 한편, 폭염일수와 한파일수는 극한 기후 상황을 나타내는 이상기후 변수로서, 각각 냉방 및 난방 수요를 증가시켜 전력 사용량을 높이는 요인으로 작용할 것으로 예상하였다. <그림 2>는 연구 기간인 2008년부터 2022년까지 주요 기후 변수의 추세를 나타낸다.
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            Monthly trends of climate variables
          
          

          

        

        사회경제적 변수로는 근무 일수(WORK), 코로나19(COVID) 및 전력 판매단가(PRICE)를 고려하였다. 근무 일수는 주말과 공휴일을 제외한 실제 근무일로 정의하고, 전력 사용량의 시점별 변동성 분석에 활용하였다. 근무 일수가 증가할수록 가정 내 체류 시간은 감소하고, 이에 따라 전력 사용량도 줄어들 것으로 가정하였다. 코로나19는 팬데믹 영향을 분석하기 위해 더미 변수로 포함하였다. 재택근무 확대, 외부 활동 제한 등으로 인해 가정 내 전력 소비가 증가했을 것으로 예상하였다. 전력 판매단가는 전력판매 수입을 판매 전력량으로 나눈 값이다. 한국에서는 전력 사용량이 측정된 후 약 보름의 시차를 두고 전기요금 청구서가 발행된다(KEPCO, 2024). 소비자는 해당 월의 전력 사용량에 대한 요금을 다음 달 중순에 인지하며, 이에 따라 전력 사용 행태를 조정할 수 있다. 그러나 이러한 조정은 즉시 이루어지기 어렵기 때문에 실제 전력 사용량 변화는 그다음 달에 반영되는 경우가 많다. 따라서 본 연구에서는 이러한 지연 효과를 반영하기 위해 2개월 시차를 적용하였다. 전력 가격이 상승하면, 소비자는 요금 부담을 줄이기 위해 전력 사용을 조절하려는 경향을 보일 것으로 가정하였다.

        지역 공간적 변수로는, 가구 수(HOUSEHOLD)와 도시지역 비율(URBAN)을 사용하였다. 가구 수는 등록된 세대수를 의미하며, 가구 수가 많을수록 주거 단위 전력 수요가 누적됨에 따라 전체 전력 사용량이 증가할 것으로 가정하였다. 도시지역 비율은 행정구역 내 도시지역으로 분류된 면적이 전체 면적에서 차지하는 비율을 나타내며, 도시화 수준이 높을수록 인프라 및 주거 밀집도가 증가하여 전력 수요가 증가할 것으로 예상하였다.

        <표 1>은 본 연구에서 사용한 변수의 정의, 단위 및 요약 통계량을 기술 통계로 정리한 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Variable definitions and descriptive statistics
          
          

        

        
        

      

      
        5. 분석 모형
        본 연구에서는 주택용 전력 사용량의 예측을 위해 세 단계의 분석을 수행하였다(그림 3). 첫째, 패널 고정 효과 모형을 사용하여 주택용 전력 사용량에 영향을 미치는 주요 요소를 밝혀 통계적으로 유의한 변수를 선별하였다. 둘째, SelectKBest 변수 선택 기법을 적용하여 예측 성능을 최적화할 수 있는 변수 조합을 도출하였다. 이는 모든 변수를 사용하는 것이 항상 최적의 예측 성능을 보장하지 않으므로 변수 선택 과정이 필요하기 때문이다. 마지막으로, LSTM 모델을 활용하여 주택용 전력 사용량을 예측하고, PFI 기법으로 변수들의 중요도를 평가하였다.

        
          
          

          Figure 3. 
				
          

          
            Flowchart of the research
          
          

          

        

        
          1) 패널 고정 효과 모형
          패널 고정 효과 모형은 지역별 특성과 같은 개체 고유 특성을 고정함으로써 개체 간 차이를 통제하고 시간에 따른 개체 내 변화를 분석할 수 있으며, 이를 통해 누락변수 편이를 최소화할 수 있다(Hill et al., 2020).

          본 연구의 분석 모형은 다음과 같은 패널 분석 수식으로 표현된다.

          
            
              
                	
                  
                
                	
                  (1) 
				
                
              

            

          

          이때, t는 월을, i는 시군구를 나타낸다. Yit는 시군구별 월별 주택용 전력 사용량을, β는 회귀계수를, ui는 시군구별 개체 고유의 고정 효과를, eit는 잔차를 의미한다.

        

        
          2) 변수 선택 기법(SelectKBest)
          SelectKBest는 다양한 점수 함수를 활용해 예측에 유의미한 설명력을 갖는 변수를 선별하는 필터 방식(filter method)의 변수 선택 기법으로, 계산 비용이 낮고 구현이 간단하다(Desyani et al., 2020; Otchere et al., 2022). 점수 함수는 독립 변수와 종속 변수 간의 통계적 관계를 평가하여 변수 중요도를 정량적으로 측정하며(Senan et al., 2021), 본 연구에서는 선형 회귀 기반의 f_regression을 점수 함수로 적용하였다.

          평가된 변수 중요도를 바탕으로 다양한 K값을 설정하여, 각 K에 대해 k-폴드 교차 검증을 수행하였다. 교차 검증은 데이터를 K개의 동일한 부분으로 나눈 뒤, 각 부분을 검증 세트로 번갈아 사용하여 모델을 훈련 및 평가하는 방식으로 진행되었고, 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)를 기준으로 성능을 비교하였다. 최종적으로 MSE가 가장 낮은 K값을 선택하여 모델의 예측 성능을 최적화하였다.

          SelectKBest는 예측 변수와 종속 변수 간의 통계적 연관성을 직접 반영할 수 있어 wrapper 방식이나 embedded 방식보다 빠르고 직관적인 변수 선택이 가능하다(Bommert et al., 2020). 이러한 특성은 다양한 예측 모델과의 호환성을 높이고, 고차원 데이터 환경에서 변수 선택의 효율성을 높인다.

        

        
          3) LSTM 기반 예측 및 변수 중요도 분석
          LSTM은 시계열 데이터의 장기 의존성을 효과적으로 파악할 수 있는 RNN의 한 종류로, 기울기 소실 문제를 개선하여 긴 시간 동안의 정보를 더 잘 기억하고 처리할 수 있다(Hochreiter and Schmidhuber, 1997; Karim et al., 2018; Muzaffar and Afshari, 2019). 데이터 전처리 과정에서는 모든 변수를 0과 1 사이의 범위로 조정하기 위해 Min-Max 정규화를 적용하였으며, 이를 통해 변수 간 스케일 차이를 제거하고 모델 학습의 안정성을 높였다. 또한, 12개 시점의 시계열 데이터를 입력으로 사용하여 이후 시점을 예측하도록 구성하였다. 전체 데이터는 훈련, 검증, 테스트 세트로 분할하여 모델의 일반화 성능을 평가하였으며, 이를 통해 과적합을 방지하였다. 모델 학습 과정에서는 Bayesian 최적화를 통해 배치 크기, 에폭 수, 초기 학습률, LSTM 유닛 수, Recurrent Dropout 비율 등의 주요 하이퍼파라미터를 결정하였다. 성능 향상이 없을 경우에는 조기 종료하는 Early Stopping 기법을 적용하여 과적합을 방지하였다. 이러한 전처리 및 학습 과정을 통해 모델의 예측 성능을 최적화하고 일반화 가능성을 확보하였다.

          모델 예측 성능 평가는 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE), 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE), 평균 절대 백분율 오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)를 사용하여 수행하였다. MAE는 실젯값과 예측값의 절대 차이의 평균이며(Rajagukguk et al., 2020), RMSE는 예측 오차 제곱의 평균에 대한 제곱근이다(Hodson, 2022). MAPE는 예측값과 실젯값 사이의 퍼센트 오차의 평균으로(Morley et al., 2018), 모델의 예측 정확도를 직관적으로 파악하는 데 도움을 준다.

          이후 LSTM 모델 예측 결과를 바탕으로, PFI를 적용하여 각 변수의 중요도를 평가하였다. PFI는 변수 중요도를 정량적으로 산출하여, 예측 성능에 기여하는 변수를 식별하는 데 활용된다(Molnar et al., 2023). PFI 계산 방법은 다음과 같다. 먼저 기존 모델로 테스트 세트에 대한 예측을 수행하고, 기준 MSE를 측정한다. 그 후 특정 변수의 값을 무작위로 재배열한 데이터로 다시 예측하고, 성능 변화를 측정한다(Kaneko, 2022). 이 과정을 모든 변수에 대해 반복하며, 변수를 섞었을 때 성능 저하가 클수록 모델 예측에 중요한 역할을 하는 것으로 간주한다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        1. 패널 고정 효과 분석 결과
        패널 고정 효과 모형 분석 결과는 <표 2>와 같다. 다양한 요소가 주택용 전력 소비량에 통계적으로 유의한 영향을 미치는 것으로 확인되었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Results of fixed effects panel analysis
          
          

        

        
        

        기후 요소 중 평균 기온과 평균 상대습도는 모두 주택용 사용량에 유의한 영향을 나타냈다. 평균 기온이 1℃ 상승할 때 전력 사용량은 71.59MWh 감소하였다(TEMP coeff.=-71.59, p=0.00). 높은 기온은 일반적으로 냉방 수요를 증가시키지만, 상대적으로 낮은 기온에서 난방 수요 감소 효과가 더 크게 작용하여 전체 전력 사용량이 줄어드는 결과를 보였다. 평균 상대습도가 1% 증가할 때 전력 사용량은 51.50MWh 늘어났다(HUM coeff.=51.50, p=0.00). 높은 습도 조건에서는 냉방 수요 증가로 인해 전력 소비가 확대되는 양상을 보였다. 폭염일수와 한파일수 역시 전력 사용량에 유의한 영향을 미쳤다. 폭염일수가 하루 늘어날 때 전력 사용량은 469.21MWh 증가하고(HEAT coeff.=469.21, p =0.0 0), 한파일수가 하루 늘어날 때 전력 사용량은 161.75MWh 증가하였다(COLD coeff.=161.75, p=0.00). 극단적인 기후 조건이 전력 사용량에 큰 영향을 미침을 보여준다.

        사회경제적 요소 또한 전력 사용량에 유의한 영향을 미쳤다. 근무 일수가 하루 늘어날 때 전력 사용량은 295.26MWh 감소하였다(WORK coeff.=-295.26, p=0.00). 이는 근로자들이 근무일에 외부 활동으로 인해 가정에 머무는 시간이 줄어들면서 전력 소비가 감소하는 경향을 반영한다. 코로나19 기간에는 전력 사용량이 628.91MWh 증가하였다(COVID coeff.=628.91, p=0.00). 팬데믹으로 인한 사회적 제한과 재택근무 확대가 가정 전력 사용량 증가로 이어졌음을 시사한다. 전력 판매단가가 1원 상승할 때 전력 사용량은 21.47MWh 감소하였다(PRICE coeff.=-21.47, p=0.00). 전력 가격 상승이 전력 사용을 억제하는 효과를 가진다는 점을 보여준다.

        지역 공간적 요소 역시 주택용 전력 사용량에 유의한 영향을 나타냈다. 가구 수가 한 가구 증가할 때 전력 사용량은 0.35 MWh 증가하였다(HOUSEHOLD coeff.=0.35, p=0.00). 가구 수 증가로 인해 전력 수요가 누적되며 전체 소비가 늘어나는 경향이 보였다. 도시지역 비율이 1%P 증가할 때 전력 사용량은 55.40MWh 증가하였다(URBAN coeff.=55.40, p=0.00). 전력 소비가 많은 생활 구조가 일반화된 도시지역에서 상대적으로 높은 소비 양상이 나타났다.

      

      
        2. SelectKBest 분석 결과
        패널 고정 효과 분석을 통해 통계적으로 유의한 변수를 도출한 뒤, SelectKBest 기법을 적용하여 전력 사용량 예측에 중요한 변수를 식별하였다. <그림 4>는 선택된 변수 개수에 따른 MSE의 변화를 보여준다. 변수 개수가 증가함에 따라 MSE가 점차 감소하여 모델 예측 정확도가 향상되는 경향을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Figure 4. 
				
          

          
            MSE changes with number of features
          
          

          

        

        다양한 K 값을 비교한 결과, K가 9일 때 MSE가 242,559로 가장 낮았다. 이를 통해 패널 분석에서 도출된 9개의 변수를 모두 포함하는 것이 모델 성능을 최적화하는 데 가장 효과적임을 확인하였다.

      

      
        3. LSTM 기반 예측 및 변수 중요도 분석 결과
        
          1) LSTM 예측 성능 평가
          SelectKBest 기법으로 선택된 9개의 변수를 바탕으로 LSTM 모델을 학습하여 주택용 전력 사용량을 예측하였다. <표 3>은 LSTM 모델의 예측 성능 평가 결과를 나타낸다. 훈련 세트에서 LSTM 모델은 MAE 184.97, RMSE 238.51, MAPE 3.35%의 성능을 보이며, 안정적으로 학습되었음을 확인할 수 있었다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              LSTM performance metrics by phase
            
            

          

          
          

          검증 세트의 예측 결과는 실젯값과 높은 일치도를 보였다(그림 5). 검증 세트에서 MAE는 155.95, RMSE는 203.50, MAPE는 2.66%였으며, 대부분의 기간에서 예측값이 실젯값에 근접하였다. 이는 모델이 데이터의 주요 경향성을 잘 포착했음을 보여준다. 다만, 검증 구간 7월에는 예측값이 실젯값보다 높아 과대 예측이 발생하였다. 이는 훈련 구간에서 여름철 수요 급증 패턴을 모델이 강하게 학습한 결과로 해석된다. 그러나 해당 시점의 실제 수요는 이전과 달리 급증하지 않았고, 이로 인해 일반화가 과도하게 작용한 것으로 보인다.

          
            
            

            Figure 5. 
				
            

            
              Validation result: predicted vs. actual consumption
            
            

            

          

          테스트 세트에서도 유사한 패턴이 나타났다(그림 6). 테스트 세트에서 MAE는 263.72, RMSE는 346.76, MAPE는 3.82%로 측정되었으며, 모델이 새로운 데이터에서도 안정적인 예측 성능을 유지했음을 확인할 수 있었다. 이러한 결과는 LSTM 모델이 복잡한 시계열 데이터에서도 효과적으로 패턴을 학습하고, 실젯값과 유사한 예측값을 생성할 수 있음을 시사한다. 다만, 일부 시점에서는 예측값과 실젯값 사이에 뚜렷한 괴리가 나타났다. 2020년 9월과 2022년 8월에는 실젯값이 이례적으로 급증하였으나, 모델은 이를 충분히 반영하지 못해 과소 예측이 발생하였다. 2020년 9월의 경우 예측값은 실젯값보다 낮았으며, 이는 훈련 구간에서 9월이 대체로 하락세로 전환되는 시점으로 모델이 학습했기 때문으로 판단된다. 2022년 8월에도 실제 소비가 높은 수준으로 급증하였으나 예측값은 상승 폭을 따라가지 못하였다. 이는 훈련 구간에서 6월부터 점진적인 상승 흐름이 이어지고, 7월과 8월 사이 급격한 소비 증가가 반복적으로 나타난 반면, 2022년에는 6월까지 소비가 정체된 뒤 7월에 단기 급증, 8월에도 이례적 수준이 지속된 점이 영향을 준 것으로 해석된다. 모델은 반복적이고 점진적인 수요 변화에는 민감하지만, 급격하거나 예외적인 변동에는 상대적으로 둔감할 수 있음을 시사한다.
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              Test result: predicted vs. actual consumption
            
            

            

          

        

        
          2) 변수 중요도 분석
          <그림 7>은 PFI 분석 결과를 박스 플롯으로 나타낸 것이다. 분석 결과, 폭염일수, 평균 기온 그리고 평균 상대습도가 높은 중요도를 보였으며, 이는 극단적인 기후 조건이 전력 수요 예측 모델의 성능에 중요한 기후적 요소임을 보여준다. 각각의 중요도 값은 폭염일수가 486,622.49, 평균 기온이 180,786.67, 평균 상대습도가 151,857.21로 나타났다. 한파일수는 60,533.70으로, 다른 기후 요소에 비해 상대적으로 낮은 중요도를 보였다. 이는 한파일수가 다른 기후 변수보다 모델 성능에 덜 기여했음을 의미한다.

          
            
            

            Figure 7. 
				
            

            
              Permutation feature importance (LSTM)
            
            

            

          

          반면, 사회경제 및 지역 공간 변수인 전력 판매단가, 근무 일수, 코로나19, 가구 수, 도시지역 비율은 기후 변수보다 상대적으로 낮은 중요도를 보였다. 이들의 중요도 값은 전력 판매단가 37,653.33, 근무 일수 16,563.37, 코로나19 1,631.53, 가구 수 28,578.30, 도시지역 비율 1,024.08로 나타났다.

          이러한 결과는 사회경제 및 지역 공간적 요소들이 예측 모델의 성능 향상에 기여하는 정도가 상대적으로 낮았음을 시사한다. 전력 판매단가는 정부 정책이나 요금 체계에 따라 일정 기간 유지되거나 변동 폭이 제한된 채 분기 단위로 조정되는 경우가 많아, 모델이 유의미한 입력 변수로 활용하기에는 구조적인 제약이 있었던 것으로 해석된다. 근무 일수는 규칙적인 달력 기반 구조를 따르는 변수로, 주간 수요 변동에 일정한 영향을 줄 수는 있으나 기후 요소에 비해 변화 폭이 작고 반복적 특성을 지니므로 주요 예측 신호로 활용되기에는 한계가 있었던 것으로 보인다. 코로나19는 예외적 사건 기반 변수로, 특정 시점에서는 수요 변화에 영향을 미쳤으나 해당 기간 외에는 영향이 없거나 미미하여 모델이 유의미한 패턴으로 학습하기에는 제한적이었던 것으로 추정된다. 한편, 도시지역 비율과 가구 수는 행정구역 단위의 비교적 고정적인 지표로, 변화 폭이 작고 뚜렷한 계절성이나 주기성을 보이지 않아 시계열 입력 변수로 활용하기에는 한계가 있었던 것으로 판단된다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 대한민국 주택용 전력 사용량의 예측을 목적으로 한다. 이를 위해 기후, 사회경제적, 지역 공간적 요소를 종합적으로 분석하고, 패널 분석을 통해 주택용 전력 소비에 영향을 미치는 변수를 도출하였다. 이어서 SelectKBest 기법을 적용하여 예측 모델 향상에 기여하는 변수 조합을 선정하고, 이를 바탕으로 LSTM 모델을 구축하여 미래 전력 사용량을 예측하였다. 마지막으로 PFI 기법을 활용하여 변수 중요도를 정량적으로 평가함으로써, 예측 모델 성능에 큰 영향을 미치는 주요 요소를 확인하였다.

      패널 분석 결과, 기후, 사회경제적, 지역 공간적 요소에 속하는 다양한 변수가 주택용 전력 사용량을 설명하는 것으로 나타났다. 평균 기온 상승은 겨울철 난방 수요 감소와 관련이 있으며(Pilli-Sihvola et al., 2010), 이는 기온 상승으로 인한 냉방 수요 증가보다 난방 감소 효과가 더 크게 작용하기 때문이다. 평균 상대습도가 높아지면 체감 온도가 상승하여 냉방 에너지 소비가 증가하고 (Rastogi et al., 2021), 폭염일수와 한파일수가 늘어날수록 냉방 및 냉각 장치와 난방 기기의 사용이 모두 증가하여 전력 소비가 급증한다(Zuo et al., 2015; Kim et al., 2022; Añel et al., 2017). 이러한 날씨 조건에서는 사람들이 집에 머무는 시간이 길어지고, 다양한 전기 기기의 사용이 늘어나면서 전력 소비가 추가로 증가한다(Guo et al., 2018).

      사회경제적 요소 중 근무 일수는 전력 사용량을 줄이는 요인으로 작용하였다. 근무 일수가 많을수록 가정에서의 전력 사용은 감소한다(Lőrincz et al., 2021). 한편, 코로나19 기간에는 재택근무와 가정 활동 증가로 인해 주택 전력 사용량은 크게 증가하였다(Krarti and Aldubyan, 2021). 또한, 전력 판매단가가 상승하면 소비자는 전기요금에 부담을 느끼고 에너지 절약형 가전제품력 소비를 절감하려는 경향을 보인다(Kwon et al., 2016; Sudarshan, 2017).

      지역 공간적 요소에서는 가구 수와 도시지역 비율이 모두 주택용 전력 사용량 증가와 밀접한 관련을 보였다. 가구 수가 증가하면 전력 사용이 개별 가구 단위로 분산되며, 이로 인해 전체 주택용 전력 수요가 증가하는 경향을 보인다(Park and Yun, 2022; Zeng et al., 2021). 도시지역 비율이 높은 지역은 고밀도 주거 환경에서 냉난방기기와 전자기기 사용이 활발하여 전력 소비 수준이 상대적으로 높게 나타난다(Li et al., 2018). 이러한 결과는 기후변화, 사회경제적 변동, 지역 특성이 주택용 전력 소비 패턴에 중요한 영향을 미친다는 점을 보여주며, 이를 반영한 맞춤형 전력 수요 관리 정책의 필요성을 시사한다.

      SelectKBest 알고리즘을 적용하여 패널 분석에서 도출된 변수 중 최적의 조합을 선정하였다. 변수 개수가 증가할수록 MSE가 감소하여 모델의 예측 정확도가 향상되는 경향을 보였다. 특히 도출된 9개의 변수를 모두 활용하였을 때 MSE가 가장 낮게 나타났으며, 이는 각 변수가 전력 수요 예측에 필수적인 정보를 제공하고 LSTM 모델의 예측 성능 향상에 기여함을 확인할 수 있다.

      선정된 변수 조합을 바탕으로 구축한 LSTM 모델은 훈련 세트에서 낮은 오차율을 기록하였으며, 검증 및 테스트 세트에서도 안정적인 예측 성능을 유지하였다. 테스트 세트에서 오차가 다소 증가하였으나 모델은 새로운 데이터에서도 일정 수준의 일반화 능력을 유지하여 MAE, RMSE, MAPE 모두 낮은 값을 기록하였다. 이는 LSTM 모델이 데이터의 복잡한 패턴을 효과적으로 학습하여 전력 수요 예측 정확도를 높일 수 있음을 보여준다.

      LSTM을 활용한 PFI 분석 결과, 기후 요소가 사회경제적 및 지역 공간적 요소보다 전력 수요 예측에 더 중요한 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 특히 평균 기온, 폭염일수, 평균 상대습도는 높은 중요도를 보였으며, 이는 이러한 기후 조건들이 전력 수요에 직접적으로 큰 영향을 미치기 때문이다(Pilli-Sihvola et al., 2010). 반면, 한파일수는 다른 기후 변수에 비해 중요도가 낮게 나타나 비교적 영향력이 제한적이었다. 사회경제적 및 지역 공간적 요소 중 전력 판매단가, 가구 수, 근무 일수는 상대적으로 높은 중요도를 보였다. 전력 판매단가는 에너지 가격 수준 및 경제적 부담을 반영하고, 가구 수는 지역의 전력 수요 규모를 나타내며, 근무 일수는 사람들의 생활 방식과 밀접히 연관되어 전력 소비에 영향을 미칠 수 있음을 시사한다(Lőrincz et al., 2021). 반면, 코로나19와 도시지역 비율은 상대적으로 중요도가 낮게 평가되었다. 코로나19의 영향은 특정 시기에 국한되어 나타나며, 도시지역 비율은 분석 기간 동안 변동 폭이 작아 예측 변수로서의 설명력이 제한적일 가능성이 있다.

      이러한 분석 결과는 전력 수요 예측 모델 개발 시 기후 요소에 보다 큰 비중을 두어야 함을 보여준다. 특히 평균 기온, 폭염일수, 평균 상대습도 등 직접적 영향을 미치는 기후 변수를 중심으로 모델을 최적화하면 예측 정확도를 높일 수 있다. 동시에 사회경제적 및 지역 공간적 변수들도 전력 수요에 영향을 미치므로 보완적으로 고려해야 하며, 이를 통해 모델의 예측력을 강화할 수 있다. 이는 복합적 요인들이 상호작용하는 실제 상황에서 전력 수요를 더욱 정밀하게 예측하기 위해 다양한 변수를 통합적으로 반영해야 함을 의미한다.

      본 연구의 결과는 에너지 정책 결정자와 관리자에게 보다 효과적인 수요 관리 및 계획 수립에 필요한 기초자료로 제공된다는 점에서 의의가 있다. 기후변화뿐만 아니라 사회경제적 및 지역 공간적 요소가 주택용 전력 사용량에 미치는 영향을 실증적으로 확인함으로써, 지역 맞춤형 에너지 관리 방안을 설계하는 데 기여할 수 있다. 평균 기온, 폭염일수 등 기후 변수는 전력 사용량에 직접적인 영향을 미치므로, 기후변화에 대응한 정책적 수요 관리와 계절별 냉난방 수요 변화에 유연하게 대응할 수 있는 관리 체계의 구축이 요구된다. 또한 사회경제적, 지역 공간적 요소의 영향 역시 무시할 수 없으므로, 지역의 공간 구조와 사회·경제적 맥락을 반영한 수요 예측 및 대응 방안이 마련되어야 한다. 예를 들어, 고밀도 도시지역은 에너지 소비가 높은 생활양식이 일반화되어 있으므로, 도시계획 단계에서 에너지 효율을 고려한 건물 배치와 인프라 설계, 스마트 그리드 기반 수요 분산 정책 등을 연계하는 접근이 요구된다. 더불어 전력 판매단가, 근무 일수 등 사회경제적 요소에 따른 수요 변동도 고려되어야 하며, 이는 경제 여건 변화에 대응한 인센티브 제공이나 공급 조정 전략으로 연결될 수 있다. 이러한 결과는 향후 국토 및 도시계획 차원의 에너지 수요 관리 정책에서 다층적 요인을 통합적으로 고려해야 함을 시사한다.

      한편, 본 연구는 몇 가지 한계를 지니고 있으며, 이를 바탕으로 다음과 같은 향후 연구 방향을 제시한다. LSTM 모델은 반복적이고 점진적인 수요 변화에는 민감하게 반응하였으나, 예외적인 급등과 급감과 같은 비정형적 상황에서는 예측력이 다소 낮았다. 이는 훈련 데이터에 존재하지 않았던 특이 패턴에 대한 일반화의 한계로 해석될 수 있으며, 향후 연구에서는 다양한 예외 패턴에 유연하게 대응할 수 있는 하이브리드 모델이나 앙상블 기법의 도입이 필요하다. 또한 본 연구는 주택용 전력 사용량에 초점을 맞추었으나, 향후에는 상업 및 산업 부문과의 비교 분석을 통해 보다 거시적이고 종합적인 에너지 소비 구조를 파악할 필요가 있다. 이러한 확장은 부문 간 상이한 소비 특성과 기후, 사회경제적, 지역 공간적 요소에 대한 반응 차이를 규명하는 데 기여할 것이며, 다양한 변수 조합과 예측 기법의 적용, 분석 범위의 확대를 통해 전력 수요 예측의 정확성과 정책적 활용 가능성을 높일 것으로 기대된다.
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