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요 약

 기계학습을할 때특징벡터의선택은결과에 많은영향을미친다. 본 논문에서는뜰개의이동경로예측을 위해다양한기계학습모델을 다루며뜰개로
1시간마다 관측한 바람, 해류와 OpenDrift 수치모델이 예측한 위치 정보로부터 시계열적인 특성을 고려하여 30가지의 특징을 만들고 이를 입력으로
사용한다. 이때 어떤 특징이 선택되었을 때 가장 좋은 성능을 나타내는지 유전 알고리즘을 포함한 4가지 방법으로 특징선택을 진행하고 2가지 기계학
습 모델에 대해 성능평가를 한다.

Ⅰ. 서론

 해양사고발생시부유물및오염물질의이동경로를빠르고정확하게파악

해적절한대응책을마련하는것이중요하다[1]. 이를위해다양한기상장

비로바람, 해류의크기와방향등해양기상정보를관측하고전송하는뜰개

와 바다에서 입자의 이동경로를 모델링하기 위해 개발된 프레임워크인

OpenDrift 수치모델이사용된다[2]. 본논문에서는이렇게얻은기상정보

와수치모델이예측한위치정보로부터시계열적인특성을고려하여30가지

의특징을만들고이를기계학습모델의입력으로사용하여뜰개의실제관

측위치를예측한다. 기계학습을할때일반적으로특징이많아질수록좋은

성능을기대할수있지만학습에많은시간이소요되고관련없는특징이많

아지면오히려성능하락의원인이될수있다. 이때특징선택은학습연산량

을줄이고차원의저주문제를완화하며, 예측성능을개선하는데도움을줄

수있다[3]. 본논문에서는WEKA의특징선택필터를사용하여특징선택

을하고선택된특징들로 2가지기계학습모델에대해서성능평가및비교

를진행한다.

Ⅱ. 본론

1) 실험 데이터

 주어진 데이터는 2021년 3월에서 12월 사이우리나라해안에서 12개의

뜰개로 1시간 단위로 측정된 23811개의관측자료를 담고있다. 데이터는

바람u, 바람v, 해류u, 해류v, OpenDrift가예측한 위도와경도, 실제뜰개가

관측된 위도와 경도로 구성되어 있다. 여기에 시계열 특성을 고려하여 1

시간 전부터 현재까지의 값 변화량, 2시간 전부터 현재까지의 변화량, 3

시간 전부터 현재까지의 변화량을 계산해 총 30개의 특징벡터를 만들었

다. 각 뜰개는 관측 시작 위치가 상이하며, 1개의 뜰개 데이터를 테스트

데이터로 사용하면 나머지 11개 뜰개의 데이터를 학습 데이터로 사용하

는 12겹 교차검증 방식으로 학습을 진행했다.

2) 특징 선택

 특징선택의 방법은 크게필터, 래퍼, 임베디드의 3가지로 구분되는데 본

논문에서는 필터 방법과래퍼 방법을 사용했다. 필터방법은 각 특징들의

순위를 매겨 특정 임계치 아래의 특징들을 제거하고 연관성 높은 특징들

을 선택하는 방식으로 상관계수를 기준으로 0.15 보다 작은 특징들을 제

거하고 나머지 연관성이높은 특징들을선택했다[3]. 래퍼방법은기계학

습 모델을 특징들의 조합을 평가하는 목적함수로 사용하여 가장 높은 예

측 성능을 보이는 특징 조합을 선택하는 방식으로 선형회귀 모델을 목적

함수로 하여 가장 좋은 성능을 보이는 특징조합을선택했다[3]. 이때 모

든 특징 조합을 다 볼 수 없기 때문에 아무것도 선택되지 않은 상태에서

탐색 기법에따라특징을 추가해나가는 전진 선택 방식으로 특징을 선택

했다. 탐색기법은 탐욕 알고리즘 기반 언덕 오르기 탐색기법으로 해를 탐

색하는 최상우선탐색(Bestfirst Search)과 유전 알고리즘을 사용해 최적

의 해를 탐색하는 유전 탐색(Genetic Search), 평가함수로 모든 특징들

을 평가한 뒤 점수가 높은 순서로 특징을 추가하며 해를 탐색하는 순위

탐색(Rank Search)이 사용됐다.

 각 특징선택 방법에 대하여 기계학습 모델이 예측하는 대상에 따라 4가

지 실험이 진행됐다. 뜰개 이동경로 예측을 위한 기계학습 모델은 예측모

델과보정모델로나뉘는데 예측모델은뜰개의현재위치와 1시간뒤위치

의변화량을 직접예측하고, 보정모델은 OpenDrift 수치모델이계산한 뜰

개의 1시간 뒤 위치를 보정하여 현재 위치와 1시간 뒤 위치의 변화량을

예측한다[2]. 이때 뜰개의 위치는 위도와 경도로 표현되며위도를예측하

는 모델, 경도를 예측하는 모델, 위도를 보정하는 모델, 경도를 보정하는

모델에 대하여 각각 특징선택이 진행됐다.

3) 성능 검증

 특징선택에 대한 성능 검증을 위한 기계학습 모델로 선형회귀와 서포트

벡터회귀 라이브러리(LIBSVM)를 사용했다. 12개의 뜰개 데이터에 대해

각각 선택된 특징들을 입력으로 하는 모델을 만들고 RMSE(Root Mean 

Square Error)의 평균을 비교해 성능 검증을 진행했다.

4) 실험 결과

 [표2]는 4가지위도와 경도예측 및보정실험에대해각 특징선택방법

에 따라 선택된 특징의 평균 개수를 나타낸 결과이다. 필터 방법은 평균

11.4개, 최상우선탐색은 13.3개, 유전탐색은 20.5개, 순위탐색은 23개의



특징이 선택되었다. 특징선택에 걸린 평균 시간은 Intel Core 

i7-7700(3.60GHz), 32GB RAM 기준 최상우선탐색은 113.25초, 유전

탐색은 998.75초, 순위탐색은 251.5초가 소요되었으며 성능검증에 걸

린 시간은 특징선택을 하기 전 평균 101.48초에서 필터 방법은 58.84

초, 최상우선탐색은 51.58초, 유전탐색은 90.48초, 순위탐색은 93.76초

가 소요됐다. 4가지 방법 모두 특징 선택을 하기 전보다 검증 과정에서

시간이 적게 소요됐고 선택된 특징 개수에 비례해 시간이 소요됐다.

 [표3]은 4가지 특징선택 방법으로 선택된 특징들로 선형회귀 모델과

서포트벡터회귀 모델을 학습하고 RMSE로 평가한 결과이다. 위도 예측

에서는 최상우선탐색과 순위탐색이, 경도 예측에서는 유전탐색이, 위도

보정에서는 최상우선탐색이 가장 좋은 성능을 보였고, 경도 보정에서는

선형회귀 모델에 대해서 유전탐색과 순위탐색이 가장 좋았으며 서포트

벡터회귀 모델에 대해서는 유전탐색이 가장 좋았다. 또한, 예측과 보정

모든실험에 대해특징 선택을하기 전과 비교했을 때 상관계수 기반필

터 방법은 평균 –46.90%로 성능이 하락했고, 최상우선탐색은 평균

20.53%, 유전탐색은 평균 20.74%, 순위탐색은평균 20.68% 성능이향

상됐다.

 [표4]는 실제 뜰개 이동경로 예측에서 위도와 경도를 함께 고려해야하

기 때문에 [표2]의 결과에서 위도와 경도의 평균값을 계산한 결과이다. 

예측에서는 선형회귀 모델에 대해 순위탐색이, 서포트벡터회귀에 대해

서는유전탐색과순위탐색이가장 좋은 성능을보였고, 보정에서는 유전

탐색이 선형회귀와 서포트벡터회귀 모두에서 가장 좋은 성능을 보였다. 

또한, 이들 모두 성능이 특징선택을 하기 전과 같거나 더 좋아졌으며 평

균 21.03% 향상됐다.

 [표1]은 4가지특징선택방법중가장높은성능개선을보인유전탐색

기법에 대하여 4가지 위도와 경도 예측 및 보정 실험에서 각 특징들이

몇 번씩 선택되었는지 나타낸 표이다. 단위는 백분율이며 1, 7, 10, 14, 

20, 26, 28번 특징인 바람v, 바람v의 1시간 변화량, 해류u의 1시간 변화

량, 관측 위도의 1시간 변화량, 수치모델 예측 위도의 2시간 변화량, 해

류u의 3시간 변화량, 수치모델 예측 위도의 3시간 변화량은 4가지 실험

에서 모두 90% 이상 선택되었다.

Ⅲ. 결론

 본 논문은 정확한 뜰개 이동경로 예측을 위해 주어진 데이터로부터 시

계열특성을고려해총 30개의 특징벡터를만든 뒤, 기계학습 모델이 예

측하는대상에따라 4가지 예측및보정 실험에대하여 상관계수기반의

필터 방법과 최상우선탐색, 유전탐색, 순위탐색을 통한 래퍼 방법으로

특징선택을 하고 선택된 특징으로 학습한 기계학습 모델에 대하여 성능

평가를 진행했다.

 실험 결과를 통해 특징선택으로 기계학습에 소요되는 시간을 줄일 수

있음을 확인했다. 또한, 주어진 데이터와 같이 다양한 기상 정보를 다루

는 복잡한회귀문제에서특징선택을 할때상관계수기반의필터 방법보

다 래퍼 방법이 좀 더 적합함을 확인했고, 평균 성능 개선율을 기준으로

유전탐색기법을사용한래퍼방법이특징선택을 하기전과비교해평균

20.74%의 개선율로 가장 좋은 성능을 나타냄을 확인했다.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

위도 예측 100 41.7 41.7 83.3 0 41.7 100 66.7 100 100 50 58.358.3 100 83.3 41.7 50 8.3 33.3 100 75 0 25 16.766.7 100 75 100 66.791.7

경도 예측 100 100 25 25 16.716.7 100 75 25 100 91.783.3 100 100 75 33.3 8.3 25 100 91.7 0 83.3 41.733.391.7 100 100 91.7 100 50

위도 보정 100 25 16.7 91.7 8.3 100 100 50 100 100 25 16.7 100 100 91.7 33.3 25 50 58.3 100 91.7 8.3 16.7 8.3 100 66.7 75 100 16.7 100

경도 보정 91.7 100 50 16.7 100 25 100 58.3 0 100 100 75 100 100 75 58.3 16.7 25 100 100 0 100 25 0 100 100 100 100 100 41.7
*12겹 교차검증에서 특징별 선택 횟수(단위: 백분율)

[표1] 유전탐색 특징선택 결과

기계학습 모델 필터 방법 최상우선탐색 유전탐색 순위탐색 모든 특징

위도 
예측

선형회귀 0.003333 0.001842 0.001867 0.001842 0.003167

서포트
벡터회귀 0.001842 0.001833 0.001850 0.001833 0.001833

경도 
예측

선형회귀 0.004067 0.002150 0.002117 0.002125 0.003833

서포트
벡터회귀 0.002150 0.002133 0.002092 0.002108 0.002108

위도 
보정

선형회귀 0.005092 0.001842 0.001850 0.001858 0.002867

서포트
벡터회귀 0.004267 0.001842 0.001850 0.001858 0.001842

경도 
보정

선형회귀 0.005575 0.002133 0.002117 0.002117 0.003833

서포트
벡터회귀 0.004358 0.002117 0.002100 0.002108 0.002108

평균 성능 개선율 -46.90% 20.53% 20.74% 20.68%

[표3] 특징선택 성능평가

기계학습 모델 필터 방법 최상우선탐색 유전탐색 순위탐색 모든 특징

위치
예측

선형회귀 0.003700 0.001996 0.001992 0.001983 0.003500

서포트
벡터회귀 0.001996 0.001983 0.001971 0.001971 0.001971

위치
보정

선형회귀 0.005333 0.001987 0.001983 0.001987 0.003350

서포트
벡터회귀 0.004313 0.001979 0.001975 0.001983 0.001975

[표4] 위도와 경도를 함께 고려한 성능평가

필터 방법 최상우선탐색 유전탐색 순위탐색
위도 예측 11.83 12.25 19.75 20.75
경도 예측 12.17 14 20.83 23.58
위도 보정 9.25 12.25 19.75 22.92
경도 보정 12.33 14.67 21.58 24.67

[표2] 특징선택 방법별 선택된 특징의 평균 개수


