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1. 서론

  유동가속부식 (Flow-Accelerated Corrosion, FAC)

은 금속 배관에서 빠른 유속을 지닌 유체의 흐름에 의하여 

금속 표면에 형성된 보호피막이 용해되고, 이로 인하여 지

속적으로 감육 (wall-thinning)이 발생하는 현상을 말한다 

[1]. FAC가 발생하기 위해서는 특정 재료 및 수력학적 그

리고 수화학적 환경 조건을 만족해야 한다. 원자력발전소의 

2차 계통인 주증기 배관 (main steam piping) 과 급수 배관 

(feedwater piping)은 고온, 고속의 물과 증기가 흐르는 

배관으로, 가동조건 및 재질이 FAC 발생조건에 해당하므로 

감육으로 인한 파손이 발생할 수 있다. 실제 FAC에 의한 

배관 감육으로 인하여 1986년 미국의 Surry 2호기 원자력

발전소 및 2004년 일본 Mihama 3호기에서 배관 파단 사고

가 발생하였고, 이후 많은 원전 보유국에서 FAC를 정량적

으로 예측하고 방지하기 위한 연구를 수행하였다 [2-4]. 

축적된 연구 결과를 바탕으로 각 국가에서는 FAC를 예측할 

수 있는 전산코드를 개발하여 원전배관 관리에 사용하고 

있다 [5-8]. 이러한 전산코드들은 발전소 배관의 형상 및 

배치를 실제와 유사하게 구현하고, 편리한 사용자 인터페이

스를 가지고 있어 전체 배관관리에 매우 유용하다. 전산코

드의 엔진이라고 할 수 있는 FAC 속도 예측 모델은 환경 

조건을 입력 변수로 받아 FAC의 속도를 예측한다. 이러한 

모델은 모사 실험을 통하여 얻어진 부식 기구에 대한 이해를 
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바탕으로 개발하기도 하고, 산업현장에서 축적된 검사자료

를 기반으로 경험적인 (empirical) 통계 모델을 구축하기도 

한다. 예측 모델은 각 코드의 핵심기술로, 전체 전산코드의 

성능에 중요한 역할을 담당하고 있으며, 지속적인 개량을 

통하여 예측력을 향상시키고 있다.

  최근 알파고의 등장 이후 각광받고 있는 기계학습 

(machine learning) 기법을 데이터의 예측 모델링에 도입

하려는 시도는 과거부터 많이 있었다 [9]. 그 실체를 확인해 

보면, 우선 단순한 숫자 데이터를 활용하여 전통적인 방법

으로 모델을 구성하는 통계 모델링 (statistical modeling), 

인간의 뇌세포와 유사한 신경망 (neural network)을 이용

하여 비선형 데이터를 분석하고 예측할 수 있는 기계학습, 

그리고 수치형 데이터가 아닌, 영상 인식 및 음성 인식, 언어 

분석 등 보다 복잡한 대상까지 적용이 확대된 딥 러닝 (deep 

learning) 기법으로 분류될 수 있다. 기본적으로 기계학습 

단계에 도달하면, 선형 또는 비선형 회귀와 같이 모델식을 

가정하는 것이 아니라, 데이터의 특징을 자동으로 구분할 

수 있는 기능을 포함하게 된다. 즉, 데이터 간의 경향을 학습

하여, 미래의 데이터를 예측할 수 있게 된다. 

  FAC의 경우, 많은 입력 변수가 필요하고 복잡한 기구에 

의하여 해석된다. 기본적으로 2차 계통수의 온도, 유속, pH, 

용존산소 농도 (dissolved oxygen, DO), 그리고 배관 재료

의 Cr 함량 등 화학 조성, 배관의 물리적 형상 등 상당히 

다양한 조건을 포함하고 있다. 특히, 이들 조건이 FAC에 

대하여 선형적인 경향을 나타내지 않기 때문에, 정확한 모

델의 구축에 어려움이 있다. 최근에 수집된 데이터를 바탕

으로 핵심 입력 변수인 온도, 유속, pH, Cr 함량에 대한 비선

형 회귀분석을 실시하였다 [10]. 여기에 용존산소의 효과

를 추가한 모델을 구축하려 했으나, 문헌별로 실험 결과에 

상당한 분산이 존재하여, 하나의 비선형 회귀모델을 만드는 

것이 매우 어려웠다. 이에 본 연구에서는 기계학습 기법 중, 

가장 사용이 편리하면서도 우수한 성능을 지니는 랜덤 포레

스트 (random forest) 방법을 이용하여, 데이터 기반 FAC 

예측 모델을 구현하고, 기존의 비선형 회귀분석과 비교하였

다. 이를 통하여 데이터 기반 모델링과 경험식 기반 모델링

과의 차이점을 분석하였고, 향후 기술 보완시 고려해야 할 

점을 논의하였다. 이러한 분석은 지속적으로 발전하고 있는 

기계학습 모델의 적절한 적용에 대한 중요한 통찰을 제공할 

수 있으며, 좀더 정교한 FAC 예측모델 개발의 기초를 확립

하는데 유용하게 사용될 수 있다. 

2. 연구방법 

2.1 분석자료

  본 분석에 사용된 데이터는 일본 전력중앙연구원에서 작

성한 보고서에서 공개한 실험 자료를 이용하였다 [11,12]. 

다른 문헌에 비하여 데이터의 실험 조건이 비교적 정확하게 

기술되어 있고 다양한 조건에 대하여 실험을 수행하였기에 

FAC 전반에 대한 경향을 해석하기 위한 자료로 적합하였

다. 이들 자료 모두 유사한 실험장치를 이용하여 결과를 얻

었기에, 그 경향성이 뚜렷하게 나타났다. 실제 데이터는 수

치형 데이터로 공개되어 있지 않았지만, 비교적 정확하게 

그려진 그래프로부터 각 변수의 값을 확인할 수 있었다. 원

본 데이터에 대한 정보를 Table 1에 정리하였다.

  Table 1에서 주의할 점은 루프를 1회 가동시킬 때 실험을 

1 Run이라고 했을 때, Run 1-8 실험까지는 loop A를 이용

Table 1 Raw data points from References

Reference Data points Loop type Run number Figure numbers

11 79 A 1,2,3,4 5.1, 5.2, 7.1, 7.2, 9, 11, 17, 19

12 183 A 5,6,7,8 2.4.8, 2.5.6, 2.6.3, 2.7.6

12 76 B 9, 10 2.8.7, 2.9.6

Table 2 Ranges of variables in dataset FACDB

Abbreviation Variables Unit Minimum Maximum Average

FAC FAC rate mm/year 0.00 8.06 0.87

FR Flow rate m/s 2.7 10.5 5.3

TW Water temperature ˚C 67.2 180.0 144.5

PH pH at 25˚C 7.0 10.0 8.7

DO Dissolved Oxygen ppb 0.0 54.2 4.8

CR Cr content wt% 0.001 0.660 0.042
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하였고, Run 9-10 실험은 loop B를 이용하였다. Loop A

는 재순환식 루프로 main tank의 DO 농도와 시편 근처의 

DO 농도와는 상당한 차이가 있었다. 참고문헌에서는 시편 

근처에서의 DO를 main tank의 DO의 약 1/9로 계산하여 

사용하였다 [12]. Loop B는 재순환 펌프를 제거하고 main 

tank로부터 직접 DO의 농도를 조절하여 공급하는 형태로 

개조되었다. 이와 같은 loop A와 loop B 간의 구조적인 차

이로 인하여, main tank에서 측정한 DO의 농도에 따른 

FAC 속도 실험 결과가 상당히 다르게 나타났다. 본 논문의 

목표는 일관성 있는 데이터에 대하여 기계학습을 이용한 

FAC 예측모델의 수립이므로, 상대적으로 데이터 수가 적은 

loop B의 실험 결과를 제외하고 loop A의 실험 결과인 262 

개 만을 이용하였다(이하 FACDB로 표기). 

  그래프 형태의 실험 결과에서 데이터 값을 추출할 때 주의

할 점 중의 하나는 데이터의 중복 입력 가능성이다. 하나의 

FAC 결과를 얻기 위해서는 5개 이상의 실험 조건이 명기되

어야 하는데, 동시에 모든 실험 조건을 2차원 그래프에서 

나타내기 어렵다. 즉 한 장의 그래프에 모든 조건을 표현하

기 어렵기 때문에, 이해를 돕기 위하여 하나의 결과를 두 

개 또는 세 개의 그래프로 나누어서 그리게 된다. 이때, 그래

프 별로 중복되어 표시된 포인트를 잘 골라 입력하는 것이 

중요하다. 중첩된 포인트는 전체 모델의 경향성에 심각한 

왜곡을 야기할 수 있기 때문이다. 실제, 데이터 기반 모델링

에서 가장 많은 시간이 투입되는 분야가 바로 데이터의 입력 

및 검증 단계이다. 이 단계가 정확하게 수행되지 않을 경우, 

분석된 방법의 유효성과 상관없이 잘못된 분석 결과가 나올 

수 있기 때문이다. Table 2에 실제 모델링에서 사용된 데이

터들의 특성을 범위 별로 나타내었다. 이후 편의를 위하여 

각 변수들은 약어로 표시하였다.

2.2 분석방법

  축적된 데이터 포인트를 이용하여, 다른 조건에서의 결과

값을 예측할 때, 결과값이 연속적인 값으로 나오게 되면 이

를 회귀 분석 (regression analysis)이라 한다. 본 연구에서

는 랜덤 포레스트를 이용한 회귀 분석과 전통적인 방법인 

비선형 회귀를 이용하여 회귀 분석을 수행하였다. 본 연구에

서는 오픈소스 통계프로그램인 R을 사용하였고 [13], 랜덤 

포레스트 회귀를 위해서는 randomForest 패키지 [14], 그

리고 비선형 회귀를 위해서는 minpack.lm 패키지를 이용하

였다 [15]. 모델의 과적합(overfitting)을 막기 위한 교차검

증(cross-validation) 방법으로는 leave-one-out cross- 

validation (LOOCV) 방법을 이용하였다 [9]. 여기서 교차

검증이란 기계학습에서 모델이 적합에 사용된 데이터에 지

나치게 과적합(overfitting)되어, 실제 새로운 데이터의 도

입 시 예측력이 떨어지는 것을 고려하여 모델을 평가하는 

기법이다. LOOCV는 전체 데이터 중 하나를 빼고 나머지 

데이터를 이용하여 모델을 적합한 후, 빠진 데이터에 대하

여 모델 예측값과 실측값을 비교하는 방법으로 본 연구와 

같이 데이터 포인트가 262포인트 밖에 되지 않는 경우, 적

합한 방법이라 할 수 있다. LOOCV에 대한 자세한 설명은 

참고문헌을 확인하기 바란다 [9].

3. 결과 및 분석

3.1 Data 결측값 해결 및 특성 분석

  통계 분석용 프로그램에 입력된 데이터의 일부를 Fig. 1

에 나타내었다. 일부 데이터 포인트에서 유속 FR이 명시적

으로 나타나있지 않는 결측값, 즉 NA (not available)로 

표기된 경우가 있다. 이는 실제 실험에서 내경 1-3 mm인 

관 형태의 시편을 직렬로 네 개를 연결하고, 루프 가동 중에 

비파괴적인 방법으로 관의 직경 감소를 연속적으로 측정하

여 두께 변화를 계산하였기 때문이다. 전체 루프의 유속과 

시편의 최초 내경이 실제 실험에서의 조건으로 사용되었으

며, 실험 중에 시편의 내경은 시간의 증가에 따라 내부에 

FAC가 발생하여 깎여 나가기 때문에 증가하게 된다. 증가

한 직경만큼 실제 유속은 점차 느려 지므로, 시간의 흐름에 

따라 FAC 속도도 달라지게 된다. 따라서, 본 자료에서 FR

과 FAC는 서로 독립이 아니라 상관관계를 가지는 것을 알 

수 있다. 본 연구에서 사용된 DB중 참고문헌 11에 존재하는 

Fig. 1 Screenshot of some DB records stored in the FACDB.
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총 79개의 데이터 포인트 중 31개가 FR이 결측값으로 존재

한다. 이러한 결측값을 처리하기 위해서 해당 포인트 주위

의 값에 대하여 내삽을 이용하여 근사하였다. 참고문헌 12

의 데이터는 183포인트 전부 다 명시적으로 FR이 제공되지 

않으나, 루프의 유속에서 관의 내경에 따라 linear velocity

를 계산해주는 그래프를 제공하고 있어, 이를 이용하여 FR

을 추정하였다. 실제 실험에서 모든 조건을 명시적으로 측

정하는 것이 가장 바람직하지만, 모델 실험의 한계로 인하

여 우리가 고려하는 특성에 대하여 결측값이 발생할 수 있

다. 이 때 결측값에 대한 적절한 처리가 전체 모델의 예측 

성능에 중요한 요소가 되며, 데이터 분석가에 따라 처리 방

법의 선택이 다르므로 모델의 결과가 조금씩 달라지는 원인

이 되기도 한다. 

  Fig. 2에 본 모델링에서 고려하고 있는 5가지 변수에 따

른 FAC 속도를 262 포인트 전체에 대하여 산포도로 나타

내었다. 그래프 중의 실선은 해당 조건에서의 각 포인트들

의 평균값을 의미하며, FAC에 미치는 각 변수들의 정성적

인 효과를 보여준다. 데이터 상에서 몇 가지 주목할만한 특

징은 다음과 같다. CR의 경우, 단지 세가지 조건에서만 실험

이 진행된 것을 확인할 수 있다. 따라서 이 조성 범위 안에서 

내삽을 진행할 지라도 이에 대한 전체 경향을 정확하게 예측

하는 것은 쉽지 않다. DO의 경우, 주로 낮은 DO에서 많은 

실험이 수행된 반면, 높은 DO에서는 별로 실험이 수행되지 

않아 데이터 포인트의 심각한 불균형 (imbalance)이 존재

하고 있다. 이 경우, 데이터가 많은 부분에서의 경향이 데이

터가 적은 부분에서의 경향을 압도하게 되어 전체 경향이 

제대로 표현되지 않게 된다. 특히 DO가 55 ppm 이상에서

는 FAC가 0에 가깝게 떨어지는 것을 알 수 있는데, 이 이상 

범위에서는 실제 데이터 포인트가 없으므로, 외삽을 통하여 

결과를 예측할 경우 큰 오차가 발생할 것으로 예측된다. 5가

지 변수 모두에서 나타나는 중요한 경향은 평균선이 매우 

낮게 나타난다는 것이다. 이는 특정 조건을 동시에 만족하

는 매우 작은 영역에서만 FAC가 높게 발생하는 것을 의미

한다. FAC 모델링이 이 영역을 정확하게 예측하는 것이 목

표인데, 실제로 이 영역에 해당하는 데이터 포인트가 그리 

많지 않다는 점에서, 데이터 기반 모델링을 구현하는데 어

려움으로 작용할 것임을 예상할 수 있다.

3.2 Random Forest 회귀 분석

  기계학습 방법을 이용한 회귀 분석 중에 최근에 널리 사용되

는 방법 중 하나가 바로 랜덤 포레스트 기법이다. 이 랜덤 포레

스트 기법을 이해하기 위해서는 먼저 결정 트리 (decision 

tree)에 대하여 이해하는 것이 중요하다. 결정 트리란, 주어

진 입력 값에 대하여 간단한 조건, 보통 2분법으로 연속적으

로 나누어 출력 값을 제공하는 방법이다. 이러한 조건은 컴

퓨터에 의하여 자동적으로 계산되므로 어떤 문제에 대해서

Fig. 2 Scatter plots of 5 input features on the FAC rate in FACDB. 
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도 별 어려움 없이 간단하게 분류 및 회귀가 가능하다. 물론 

연속적인 변화량에 대해서는 매끄러운 곡선으로 나타나지 

않는 단점이 있지만, 이는 여러 번 분할하여 모델을 구성할 

경우, 어느 정도 해결이 가능하다. Fig. 3a에서는 단변수 

x의 변화에 따른 y의 변화를 결정 트리를 이용하여 회귀 

분석하는 것을 보여주고 있다. 실제로는 sin 곡선과 오차를 

결합하여 생성된 모델이지만, 결정 트리를 이용할 경우, 충

분한 가지치기를 도입해서 그 값을 근사할 수 있다는 것을 

보여준다. Fig. 3b에 결정 트리를 이용하여 FAC를 예측한 

간단한 예를 나타내었다. FACDB는 제일 먼저 FR의 특정 

값 5.8을 중심으로 나뉠 수 있으며, FR이 5.8 이하인 경우 

DO의 농도가 다음으로 중요하고, DO의 농도가 높을 경우

에는 그 다음으로 Cr의 농도에 의하여 최종적인 FAC 값이 

결정되는 것을 알 수 있다. 반대로, 유속이 5.8 이상인 경우, 

pH가 다음으로 중요한 변수가 되는 것을 알 수 있다. 실제 

복잡한 다중 회귀 분석을 할 때, 각 변수의 특징에 대한 모델

을 만들고 그 유효성을 검증하는 데에는 많은 시간과 통찰이 

필요하다. 하지만, 결정 트리를 이용하면, 입력 변수, 즉 특

성이 너무 많아 모델을 만들 기 어려운 경우에도 쉽고 간편

하게 짧은 시간 안에 결과를 얻을 수 있다.

  이와 같은 단일 결정 트리의 경우, 약간의 데이터 변화로

도 전체 모형의 형태가 달라지게 된다. 즉 비슷한 수준의 

정보력을 가지는 두 변수가 있을 때, 첫번째 변수가 어떤 

것이 선택되느냐에 따라서 최종적인 트리의 구성이 크게 

달라지게 된다. 즉, 학습 데이터에 따라서 민감하게 변화하

게 되며, 또한 중간에 오차가 발생하면 다음 단계에서 지속

적으로 오차가 전파하는 단점이 있다. 이와 같은 단점을 보

완하기 위하여 나온 것이 바로 랜덤 포레스트 방법이다. 랜

덤 포레스트 방법은 전체 데이터에 대하여 하나의 트리를 

만드는 것이 아니라, 전체 데이터 중 일부의 데이터를 활용

한 소규모 트리를 대량으로 만든 후, 새로운 값에 대하여 

각 트리의 예측값을 평균 또는 다수결로 투표하여 값을 예측

하는 것이다. 즉, 하나의 완벽한 모델을 만드는 것이 아니라, 

약간은 부족하지만 다수가 의견을 종합하는 집단 지성을 

활용하는 방법으로, 단일 트리에 비하여 월등히 높은 정확

성을 보여준다. 특히, 단일 트리에 비교했을 때, 이상치 

(outlier)에 대하여 상당히 견고한 예측모델을 만들 수 있

다. 이 때, 트리의 수는 보통 500 개에서 몇 천 개 정도이며, 

데이터는 자체 데이터를 임의로 샘플링하여 재활용하고 입

력 특성 중 일부를 생략하여, 일반적인 트리에서 나타날 수 

있는 과적합을 억제하고 모델의 예측력을 높이게 된다. 구

체적인 수식 및 정보에 대해서는 참고문헌에서 확인할 수 

있다 [14].

  가장 쉽게 생각해 볼 수 있는 적합 방법은 전체 데이터 

FACDB를 이용하는 방법이다. 이 때 총 다섯 가지 입력 변

수 (TW, FR, PH, DO, CR)를 이용하여 FAC를 적합하였

고, 트리의 수는 1000개, 각 분기점에서 임의로 선택할 수 

있는 입력 변수의 수는 2로 설정하였다 (model RF1). 랜덤 

포레스트의 장점 중의 하나가 바로 모델의 선택에 필요한 

매개변수 (parameter)의 수가 다른 기계학습 방법에 비하

여 적다는 것이다. 이는 약간의 매개변수 만으로도 해당 DB

에 최적인 랜덤 포레스트 모델을 얻을 수 있다는 것이다. 구축

된 모델 RF1에서 적합에 사용된 전체 데이터의 평균제곱근

오차 (root mean square error, RMSE)를 계산하면 0.43

이고, 이 모델로 설명 가능한 분산은 69%로 나타난다. Fig. 

4에 RF1에서 예측된 FAC 크기에 따른 잔차 (residual)의 

분포를 나타내었다. 이상적인 회귀 모델일 경우 등분산 가정

에 의하여 전체 분산이 0을 중심으로 고르게 퍼지게 된다. 

    

Fig. 3 Example of decision tree model: (a) sin curve, (b) FACDB.
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하지만, 본 모델에서는 FAC 예측값이 커질수록 잔차의 폭

이 커지며, 특히 양으로 편향이 일어나는 것을 알 수 있다. 

또한, 주목할 것은 대부분의 데이터가 FAC가 작은 범위에 

주로 존재하며, 큰 FAC 값을 가진 데이터가 많지 않다는 

점이다. 따라서 이 모델이 실제 경향을 잘 나타내고 있는 

지에 대한 검증이 필요하다. 

  가장 간단하게 생각해 볼 수 있는 검증방법은 실제 데이터

와 예측된 값을 직접 도시하여 확인하는 방법이다. 이 방법

Fig. 4 Residual plot of model RF1. All data was used to fit the model.

Fig. 5 DO Effect of RF1 on the FAC at various conditions. The data points are represented as circles, and the predicted values 
from model RF1 are represented as lines.
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의 경우, 입력 변수가 매우 많아지게 되면, 실제 검증하기가 

쉽지 않다. 하지만, 본 연구에서는 5가지 변수만을 다루기 

때문에, 적절한 범위에서 입력 변수를 선택하여 도시할 경

우, 쉽게 경향을 파악할 수 있다. Fig. 5는 랜덤 포레스트로 

예측한 DO의 영향을 TW 조건 130 ℃ ~ 150 ℃에서, PH 

네 조건과 CR 두 조건 그리고 FR은 세 가지 조건에서 도시

한 그림이다. 가장 주목해야 할 점은 데이터 기반 모델에서 

외삽의 문제점이다. 실제 DO의 데이터를 보게 되면, 특정 

범위 밖에서는 0에 가깝게 DO가 감소하는 것을 알 수 있다. 

하지만, 이는 암시적인 (implicit) 결과로, 실제로 실험을 

수행하여 데이터를 얻은 것이 아니다. 데이터에 의해서만 

결정되는 랜덤 포레스트에서는 명시적인 (explicit) 데이터

가 있어야 모델에 반영이 된다. 즉, DO가 높은 구간에서는 

데이터가 없어 제대로 된 예측을 하지 못한다. 또한, DO의 

효과가 볼록한 곡선을 그리며 휘어지는 것을 알 수 있다. 

이는 RF1 모델에서 주어진 데이터에 가장 잘 맞는 과적합 

(overfitting)이 발생하였기 때문이다. 이와 같은 과적합은 

현재의 데이터는 잘 맞추나, 미래의 데이터에 대해서는 예

측력이 떨어지게 된다. 이를 확인하기 위한 간단한 방법이 

바로 교차검증이다. 

  교차검증을 수행하는 다양한 방법 중에 본 연구에서는 

LOOCV를 이용하였다. 이는 전체 데이터에서 하나의 데이

터를 제외하고 나머지 데이터를 이용하여 모델을 적합한 

후, 이 모델을 이용하여 사용하지 않았던 데이터 하나를 예

측하는 방법이다. 본 연구에서는 262포인트가 있으므로 총 

262번 회귀 분석을 시도해야 한다. 상당한 계산량이 될 수

도 있지만, 컴퓨터 계산 속도의 향상으로 그다지 많은 시간

이 필요하지는 않았다. LOOCV로 계산한 RF1의 RMSE는 

0.67로 계산되었다. 이는 전체 데이터를 사용했을 때 

RMSE 0.43에 비하여 많이 증가한 값이다. 이와 같은 증가

는, FAC 값이 높은 포인트의 포함 여부에 의하여 전체 모델

이 크게 변화하기 때문이다. 일부 포인트의 존재 유무가 전

체 모델의 적합성을 결정하게 되므로, 모델의 예측력은 감

소하게 된다. 결국 전체 데이터를 이용해서 기계학습 방법

을 이용할 때에는, 필연적으로 과적합이 발생하게 되는 것

을 확실히 알 수 있었고, 모델의 적합여부를 확인하기 위한 

가장 기본적인 단계로 그래프를 이용한 도시와 교차검증을 

실시하는 것이 필수임을 확인하였다. 

3.2 비선형 회귀분석

  데이터 포인트가 부족한 실험 자료로부터 일반적인 경향

을 표현하기 위해서는 모델식을 가정하는 비선형 회귀 방법

이 유리할 수 있다. 특히, FAC는 다양한 입력 변수의 범위 

중에서 특정 영역을 동시에 만족할 때만 발생한다. 즉, 개별 

입력 변수와 FAC가 서로 선형적인 관계를 가지는 것이 아

니라, 입력 변수들간의 특정 교집합에서 주로 발생하게 된

Fig. 6 DO Effect of NR1 on the FAC at various conditions. The data points are represented as circles, and the predicted values 
from model NR1 are represented as lines.
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다. 이는 Fig. 2에서 쉽게 확인할 수 있다. 즉, 일부 조건에서

만 FAC가 높게 나타나며, 대부분의 조건에서는 평균값이 

낮게 나타나는 것이다. 이와 같은 특성을 고려하여, TW, 

FR, CR, PH 네 변수간의 상호작용을 독립적인 곱셈의 형태

로 지정한 비선형 회귀 모델이 많이 쓰이고 있다 [5,10]. 

본 논문에서는 DO의 효과까지 포함하여 총 5가지의 입력 

변수를 고려한 비선형 회귀모델을 구축하였다 (model 

NR1). 여기서 DO의 효과는 sigmoid 형태의 함수로 가정하

였다. 이에 대해서는 특별한 기구를 고려하지 않고 데이터

의 경향을 적절히 고려하여 선정하였다. 다른 입력 변수의 

모델식은 참고문헌에서 확인할 수 있다 [10].

  D1: f(DO, d1, d2) = 1 / (1 + exp(DO – d1) * d2
      CR: Cr content
      d1, d2: model parameter for D1
  Model NR1: FAC = F1 × T2 × P1 × C1 × D1 (3)

NR1을 이용하여 전체 데이터 FACDB를 사용하여 적합한 

경우, RMSE는 0.51로 계산되었다. 그리고 LOOCV로 교차

검증한 결과 RMSE는 0.54로, 두가지 방식에서의 RMSE 

차이가 그리 크지 않았다. 이는 NR1에서 사용한 총 매개변

수의 수가 11개에 불과하기 때문에 데이터 수에 비하여 매

우 적어 과적합이 발생하지 않았고, 암시적인 데이터의 경

향을 명시적인 모델식으로 지정하여 계산하였기 때문으로 

해석된다. Fig. 6에 NR1을 이용하여 계산한 DO의 효과를 

나타내었다. DO의 효과를 다른 입력 변수에 독립적으로 설

정하였기에 어떤 PH, CR, 및 FR 조건에서도 DO의 효과는 

55 ppb 근처에서 0를 나타내게 된다. 하지만, 실제 데이터

는 PH가 7에서 9.2로 증가하면서 DO의 한계치가 55 ppb

에서 10 ppb로 감소하는 경향을 나타낸다. 이와 같은 DO에 

미치는 PH의 상호 작용을 추가로 고려해야 데이터에 더욱 

적합한 모델이 될 수 있다.

  이 문제를 개량하기 위한 두번째 비선형 회귀모델에서는 

DO를 계산하는 모듈 내에 PH의 효과를 추가로 넣어서 모델

을 수정하였다 (model NR2). 이 때 계산을 용이하게 하기 

위하여 PH의 함수 형태도 약간의 변형을 시도하였다. 새롭

게 구성된 모델은 다음과 같다.

P2: f(PH, p1, p2) = -1 / (p2 – p1) * (PH – p1) + 1 
    (If P2 >= 1 then P2 = 1, and If P2 <= 0 then P2 = 0)
DP1: f(DO, PH, d1, d2, p1, p2, p3) = 1 / (1 + exp((DO - d1 * p) * d2))
    (p = p3 * (-1) / (p2 - p1) * (PH - p1) + 1, 
    If p >= 1 then p = 1 and If p <= 0 then p = 0)
Model NR2: FAC = F1 × T2 × P2 × C1 × DP1 (2)

Fig. 7 DO Effect of NR2 on the FAC at various conditions. The data points are represented as circles, and the predicted values 
from model NR2 are represented as lines.
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  수정된 모델 NR2를 이용하여 계산된 DO의 효과를 Fig. 

7에 나타내었다. PH의 증가에 따라 DO의 효과가 사라지는 

한계치가 변화하는 것을 잘 재현하는 것을 알 수 있다. 

  최종적으로 결정된 모델 NR2에 대해서, 전체 데이터에 

대한 RMSE와 LOOCV로 교차검증했을 때의 RMSE를 

Table 3에 정리하여 나타내었다. 과적합이 발생하지 않은 

NR1와 NR2는 RMSE 간의 차이가 적은 것을 알 수 있다. 

NR2는 NR1에 비하여 매개변수가 하나 더 늘어났지만, 

RMSE가 감소되었고, 실제 데이터를 잘 재현했기 때문에 

더욱 적합한 모델임을 알 수 있다. Fig. 8에 NR2의 잔차도

를 나타내었다. 잔차도 상으로는 Fig. 4에 표시된 RF1에 

비하여 편향성은 없으나, 분산이 더 큰 것으로 보인다. 이는 

잔차도가 전체 데이터를 이용하여 작성되었기 때문이다. 

즉, NR2의 RMSE 0.48이 RF1의 RMSE 0.43보다 높으므

로 잔차도 상에서는 더 큰 분산을 가진다. 

  최종적으로 선택된 모델 NR2를 이용하여, FACDB 데이

터에 대한 적합면의 양상을 Fig. 9에 나타내었다. TW와 

FR을 연속변수로 설정하고, PH는 7과 9.2 그리고, CR은 

0.001과 0.04 두 조건으로 적합면을 생성하였고, 이 범위와 

유사한 데이터 포인트를 함께 표시하였다. 전체 적합면이 

데이터 상의 변화 양상을 적절히 재현하는 것을 알 수 있다. 

일부 고 CR, 고 PH 조건에서는 NR2가 데이터에 비하여 

과소한 값으로 표시되기도 한다. 이는 FR 효과가 선형으로 

가정한 모델에서의 문제점으로 보이며, 추가로 개량할 여지

가 있다.

  종합해서 정리해 보면, 랜덤 포레스트의 경우, 데이터에 

의해서만 모델이 구축되므로, 적절한 범위 내에서 데이터가 

균형있게 분포할 경우, 매우 우수한 예측능력을 지니지만, 

본 연구와 같이 장시간 또는 고난이도의 실험으로 데이터가 

부족한 영역이 많이 존재하는 경우, 적절한 모델식을 결합

한 비선형 회귀분석이 유리한 것을 알 수 있다. 물론, 데이터

가 부족한 부분에 대하여 데이터 강화 (augmentation) 기

법과 같이 결측된 데이터를 적절히 추가하는 방식을 이용하

여, 기계학습법을 적용할 경우에는 향상된 모델을 얻을 수 

있다. 하지만, 해당 내용은 본 논문의 범위를 넘어서기에 

추가적인 연구 주제로 고려하고 있다. 

  만약에 소량 데이터에 대한 모델 구축이 아니라, 실험장

비로부터 연속적으로 데이터가 수집되는 경우 또는 현재의 

다섯 가지 변수 보다 더 많은 입력 변수를 고려할 경우에는 

기계학습을 이용한 방법이 쉽고 간편하면서도 예측력이 높

을 수 있다. 현재 KAERI에서는 FAC를 모사할 수 있는 대

형설비를 보유하고 있으며, 이 장비로부터 실시간으로 자료

를 수집하여 FAC 경향을 파악하고 진단할 수 있는 연구를 

추진 중에 있다. 이 때에는 더 발전된 기계학습 방법을 이용

한 모델이 더욱 유리할 것으로 사료되며, 이에 대한 추가 

연구를 진행할 예정이다.

Table 3 Comparison of RMSE among various models

Model RMSE with 
All data

RMSE with 
LOOCV Difference

RF1 0.43 0.67 0.24

NR1 0.51 0.54 0.03

NR2 0.48 0.52 0.04

Fig. 8 Residual plot of model NR2. All data was used to fit the model.
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4. 결론

  문헌상의 FAC 자료를 조사하고 분석하여 기계학습 방법

인 랜덤 포레스트와 전통적인 방법인 비선형 회귀분석을 

적용하여 FAC 예측 모델을 개발하였다. 랜덤 포레스트 방

법은 다섯 가지 입력 변수에 대한 FAC 경향에 대하여 빠른 

시간에 쉽게 계산할 수 있었지만, 실험상의 데이터가 적고 

불균형한 분포를 가지고 있어, 교차검증 결과 실제 예측력

이 많이 감소하였다. 특히 외삽 조건에서는 상당한 오차를 

수반할 수밖에 없어 추가적인 실험 또는 데이터 강화를 이용

하지 않고서는 적절한 예측 결과를 얻기 어려웠다. 대조적

으로 비선형 회귀분석은 데이터로부터 경험적인 모델식을 

가정함으로써 상대적으로 부족한 데이터에서도 유용한 결

과를 예측할 수 있었다. 이때 모델에 사용된 각 요인은 각각

의 독자적인 함수로 표시되어 곱의 형태로 결합되었으나, 

DO의 경우 pH와의 상호작용이 필수적으로 고려해야 더욱 

적합한 모델이 되었다. 본 연구를 통하여 개발된 모델식은 

자료의 지속적인 추가 및 이론적인 기구를 반영한 모델식의 

개량을 통하여 정확성과 신뢰성을 향상시킬 예정이다. 

Fig. 9 The measured data of FACDB and the fitted surface of model NR2. The data were collected under the condition of DO 
< 1 ppb.
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