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요 약

인공신경망을 이용한 모델 개발에서 데이터의 품질은 모델 성능에 큰 영향을 주고, 양질의 충분한 데이터가 인공신

경망 훈련을 위해 필요하다. 하지만, 공학 분야에서는 적은 양의 데이터로 모델을 개발해야 하는 경우가 자주 발생한

다. 본 논문은 토양에 살포된 축산 분뇨로부터 암모니아 방출량에 대한 적은 수의 데이터(83개)를 사용하여 인공신경

망 모델의 예측 성능을 향상할 수 있는 방안을 제시하였다. Michaelis-Menten 식으로 표현되는 암모니아 방출량 문제는

11개 입력변수에 대하여 2개 출력변수로 구성되었다. 출력변수는 최대 질소 발생량(N
max

, kg/ha)과 N
max
의 절반에 도달

하는 시간(K
m
, h)이다. 범주형 입력변수에 대해 다차원 등간격 기법인 one-hot encoding을 이용하여 데이터 전처리를

수행하였고, 훈련데이터 66개에 대하여 generative adversarial network (GAN)을 이용하여 13개 데이터를 추가로 보강

하였다. 또한, 인공신경망의 초매개변수인 은닉층 수, 각 은닉층 내 뉴런 수, 활성화 함수의 최적 조합을 찾기 위하여

Gaussian process (GP)를 사용하였다. 기존의 인공신경망 구조(Lim et al., 2007) 는 17개 평가데이터에 대하여 mean

absolute error (MAE)는 K
m
에서 0.0668, N

max
에서 0.1860이었다. 본 연구에서 제시된 인공신경망 모델은 K

m
에서 0.0414,

N
max
에서 0.0818로 MAE 가 기존 모델 대비 각각 38%, 56% 감소하였다. 본 연구에서 제시된 방법은 적은 양의 데이

터를 갖는 문제에서 인공신경망 성능을 향상하기 위하여 활용할 수 있을 것이다.

Abstract − A sufficient amount of data with quality is needed for training artificial neural networks (ANNs). However,

developing ANN models with a small amount of data often appears in engineering fields. This paper presented an ANN

model to improve prediction performance of the ammonia emission amount with 83 data. The ammonia emission rate

included eleven inputs and two outputs (maximum ammonia loss, N
max

 and time to reach half of N
max

, K
m
). Categorical input

variables were transformed into multi-dimensional equal-distance variables, and 13 data were added into 66 training data

using a generative adversarial network. Hyperparameters (number of layers, number of neurons, and activation function)

of ANN were optimized using Gaussian process. Using 17 test data, the previous ANN model (Lim et al., 2007) showed the mean

absolute error (MAE) of K
m
 and N

max
 to 0.0668 and 0.1860, respectively. The present ANN outperformed the previous

model, reducing MAE by 38% and 56%.

Key words: Livestock manure, Ammonia emission amount, Artificial neural network (ANN), Hyperparameter optimi-

zation, Data augmentation

1. Introduction

대형 농기계 및 화학비료 사용이 일반화되고 농경지와 주변 생태

계 파괴, 그리고 토양침식으로 인한 지하수 오염이 심각한 수준으로

거론되면서 이에 대한 유기 농업의 필요성이 제기되어 왔다[1]. 유기

비료의 질소, 인 및 칼륨은 작물 생산을 위한 중요한 자원이며, 지속

†To whom correspondence should be addressed.
E-mail: limyi@hknu.ac.kr
‡이 논문은 광운대학교 고재욱 교수님의 정년을 기념하여 투고되었습니다.
This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Com-
mons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-
nc/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduc-
tion in any medium, provided the original work is properly cited.



124 정평곤 · 임영일

Korean Chem. Eng. Res., Vol. 61, No. 1, February, 2023

가능한 농업은 이들 물질에 대해 대기 및 지하수로의 손실을 최소화

해야 한다[2]. 현대 농업에서 암모니아(NH3), 온실가스, 휘발성유기

화합물, 악취를 발생시키는 화합물 및 공기 중 미세 입자 등의 배출로

대기오염이 유발된다[3]. 유럽에서 질소화합물 대기 배출량의 90%

이상은 농업 활동에서 발생하고 있다고 예측된다[2]. 

토양에 살포된 축산 분뇨에서 배출되는 암모니아는 질소 침착, 산

성화 및 대기 중 미세 입자 형성에 영향을 미친다[3]. 산성비를 유발

하고, 가축 분뇨에 잠재되어 있는 질소성분의 손실이 되는 암모니아

방출량을 예측하고 감소시키려는 많은 연구가 진행되었다[1,3,4]. 살

포된 분뇨의 암모니아 방출량은 토양상태, 날씨, 분뇨 특성, 시비 방

법 등의 복잡한 상호작용의 영향을 받는다[1]. Lim et al.(2007)[1]은

축산 분뇨로부터 암모니아 방출량의 예측을 위하여 83개 ALFAM

project 데이터를 활용한 인공신경망(artificial neural network, ANN)

기법을 제안하였다. 하지만, 이 인공신경망 기법에서는 83개 모든

데이터를 훈련데이터로 활용함으로써 평가 데이터 안에 훈련데이터

를 포함하고 있어 제시된 인공신경망 구조가 과적합(over-fitting)의

가능성을 갖고 있으며, 새로운 입력조건에 대한 예측 성능을 저하시

킬 우려가 있다.

최근 기계학습 알고리즘은 비약적인 발전을 거듭해 왔고, 주어진

데이터의 전처리를 위한 정규화 기법[5], 주성분분석(principal

component analysis, PCA)[6], 불연속 이산값에 대한 다차원 등간격

코딩 기법인 one-hot encoding[7] 등이 개발되었다. 또한, 인공신경

망의 초매개변수인 은닉층(hidden layer) 수, 각 은닉층의 뉴런 수,

활성화 함수 등의 최적화를 위한 Gaussian process (GP) [8]을 통하

여 효과적으로 인공신경망 구조를 구축할 수 있다. 

데이터 기반 실제 공학 문제에서는 데이터 수가 충분하지 않거나,

불균형 분포를 보일 수 있다[9-12]. 기계학습 모델의 성능은 주어진

데이터의 품질의 영향을 받기 때문에[13], 편향되거나 너무 적은 데

이터는 기계학습 모델의 예측 성능을 떨어뜨리는 요인 중 하나이다[9].

실제 데이터는 인공신경망이 학습하기에 충분치 않거나, 일부 목표

값에 치중되어 있어, 특정 목표 값이 훨씬 적은 불균형 분포를 나타

내는 경우가 많다[12]. 불균형 데이터는 인공신경망 모델에 특정 목

표 값에 대한 과적합이나 과소적합(under-fitting)과 같은 문제를 야

기시킴으로 데이터 불균형을 해결하기 위한 연구가 필요하다. 불균형

분류(classification) data set의 보강을 위해 자주 사용되는 synthetic

minority over-sampling technique (SMOT)과 k-nearest neighbor

(KNN) 기법은 적은 데이터 수로 구성된 그룹에 대하여 데이터간 선

형으로 보간된 가상 데이터를 생성한다[14,15]. 이를 통하여 적은 데

이터 수로 구성된 그룹의 데이터가 보강된다. 하지만, 본 연구의 암

모니아 방출량 데이터는 분류가 아닌 연속형 데이터의 회귀

(regression)를 위하여 사용됨으로, 불균형 연속형 데이터에 대한 보

강법이 요구된다[12,16]. 원래 데이터의 통계적 특성을 가진 가상 데

이터 생성을 위한 generative adversarial network (GAN) 기법은 불

균형 데이터의 증식을 위하여 사용되었다[17,18].

인공신경망 모델의 성능은 연구자가 설정해야 하는 초매개변수

(은닉층 수, 각 은닉층의 뉴런 수, 활성화 함수 등)에 영향을 받으며,

여러 초매개변수의 조합을 모두 고려하기란 사실상 불가능에 가깝

다[19]. 실제로 많은 연구에서 시행착오법을 이용하여 최적의 매개

변수 조합을 선정한다[19,20]. 그러나 이러한 방법은 시간과 자원을

많이 소모하며, 시행착오법으로 얻어진 모델은 최적의 모델이 아닐

수도 있다[21]. 따라서 초매개변수를 연구자가 직접 조정하는 것이

아닌 최적화 기법을 활용하여 초매개변수를 설정하는 연구가 진행

되었다[19-22].

초매개변수 최적화 방식 중 하나인 실험 계획법(design of

experiment)은 1920년대 주로 농업용으로 개발했지만, 통계적 방법

으로서 과학 및 산업의 다양한 분야에서 활용되고 있다[23]. 실험 계

획법은 적은 수의 관측 혹은 실험으로 최적의 변수 조합을 찾는 것을

목적으로 하며, Bergstra et al. [20]는 초매개변수 최적화를 위하여

많이 사용되는 기법들, Gaussian process, tree-structured Parzen

estimator, random search 등을 소개하였다. Yang et al. [22]는 기계

학습 모델의 최적화에 대한 이론과 활용을 중점적으로 설명하였고,

Du et al. [19]은 4가지 다른 데이터에 대하여 초매개변수 최적화를

진행하여 최적화 전후의 모델 성능을 비교하였다. Yang et al. [21]는

순차적인 방법을 이용하여 초매개변수 공간을 탐색하여 같은 비용

에서 더욱 우수한 성능을 보이는 실험 계획법을 제안하였다.

본 연구의 목표는 데이터 수가 적고, 불균형 분포를 보이는 암모

니아 방출량 문제에 대하여 과적합이 최소화된 인공신경망 기법을

제시하는 것이다. 과적합을 최소화하기 위하여 학습 데이터는 서로

다른 훈련 데이터와 평가 데이터로 구분하고, 인공신경망의 초매개

변수는 GP 를 이용하여 최적화되며, 불균형 데이터의 보강을 위해

GAN 기법을 활용한다. 본 논문의 2장에서는 축산분뇨로부터 암모

니아 방출량 예측 모델을 소개하고, ALFAM 데이터 구조를 설명한

다. 3장에서는 본 연구에서 사용될 인공신경망 기법을 기술하고, 4

개의 비교 연구를 제시한다. 4장에서는 4개의 인공신경망 모델에 따

른 암모니아 방출량 예측 성능 결과를 비교하고, 평가한다. 5장은 본

연구의 결론이다. 

2. Ammonia emission rates from field-applied manure

Michaelis-Menten 방정식은 암모니아 방출량을 예측하는 데 사용

되는 모델 중 하나로서[24], 다음과 같이 표현된다[1]:

(1)

는 시간 t동안 누적된 질소 방출량을 뜻하고, Nmax 는

최대 질소 방출량이다. Km[h]는 최대 암모니아 방출량의 절반(Nmax/

2)에 도달하기까지 걸리는 시간이다. 두 개의 변수(Nmax와 Km)는 실

험 데이터로부터 추정되며, 입력변수인 토양 조건, 기후, 시비법 그

리고 경작지 조건에 의존한다[1]. 본 연구에서는 11개 입력변수에 따

른 Michaelis-Menten 모델의 매개변수(Nmax와 Km)에 대한 83개

ALFAM 데이터를 사용하였다(Appendix A1 참조)[1].

2-1. Input variables of ammonia emission rates

Table 1은 11개 입력변수의 범위와 범주형 데이터 값들을 보여준다.

83개의 데이터에 대한 평균 값은 Nmax = 25.9 kg/ha 및 Km= 8.4 h이

다. 여러 유럽 국가에서 서로 다른 조건에서 실험이 수행되었기 때

문에 두 매개변수의 표준 편차는 높고, 입력변수의 값에 따라 불균

형한 분포를 보여준다(Appendix A1 참조).

2-2. Characteristics of given data sets

본 논문에서 사용되는 83개 데이터의 입력변수 중 soil type, manure

application method, crops type와 measuring technique 4개 입력 변

NNH
3

t( ) Nmax

t

t Km+
-------------=

NNH
3

kg

ha
------

kg

ha
------
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수가 정수형이며, 범주형 데이터이다. 이러한 범주형 데이터는 상호

간 균등한 지위에 있음에도 불구하고, 정수형으로 표현됨으로 서로

간의 거리가 다르게 해석될 여지가 있다[25]. 또한, 다음 Fig. 1에서

보듯이 본 연구에서 사용된 데이터의 목표값(Km, Nmax)은 정규분포

를 따르지 않고 한 쪽에 편향되어 있으며, 데이터가 없는 구간도 존

재한다. 이러한 두가지 문제점을 해결하기 위하여 다차원 등간격

one-hot encoding [7] 및 불균형 데이터 보강을 위한 GAN 기법[18]

을 사용할 것이다.

3. Artificial neural network (ANN) model

인공신경망은 비선형 기계 학습 모델로서 입력층, 여러 개의 은닉

층과 출력층으로 이루어져 있다. 인공신경망의 각 층은 상호 연결되

어 있는 뉴런들로 구성된다. 각 뉴런들은 이전 뉴런의 출력값(p)에

가중치(w)를 곱하고, 편향(b)을 더한 후, 활성화 함수( f )로 계산된

값(q)을 출력한다[26].

(2)

활성화함수는 rectified linear unit (ReLU)와 sigmoid, tanh 함수

등이 있다[27]. 이러한 활성화함수는 뉴런의 출력에 비선형성을 추

가하는 역할을 한다[26]. 입력층과 출력층의 뉴런 수는 각각 입력과

출력 변수의 수와 동일하다[1]. 주어진 인공신경망의 가중치와 편향

은 훈련데이터를 사용하여 학습된다. 학습 방법은 무작위로 초기화

된 가중치와 편향에서 출발하여 인공신경망으로 계산된 출력값과

실제값과의 차이값이 최소화 되도록 가중치와 편향을 조정하는 것

이다[28]. 본 연구는 평균 절대 오차(Mean absolute error; MAE)와

상관계수(R2)를 인공신경망의 성능 지표로 사용하여 인공신경망 구

조 및 인자값들을 최적화 한다.

(3)

(4)

위 식에서 Xi와 Yi는 Km과 Nmax에 대한 실제값과 인공신경망 계산

값이다. n은 데이터 수이며, 와 는 각각 Xi과 Yi의 평균이다. 

83개 데이터를 66개 훈련데이터와 17개의 평가데이터로 나누었

고, 66개 훈련데이터는 5-fold cross validation [29]을 이용하여 인공

신경망을 학습시켰다. 인공신경망의 초매개변수는 MAE를 손실함

수로 사용하여 Cases 1-2에서는 Lim et al. (2007)에서 사용된

stochastic gradient descent (SGD)를, 그리고 Cases 3-4에서는 resilient

backpropagation (Rprop) 최적화 해석기(optimizer)를 이용하여 학

습을 진행하였다. 11개 입력변수에 대하여 출력변수인 Km과 Nmax의

83개 데이터 분포는 Appendix A1에 있는 Fig. A1.1에서 보여준다.

평가데이터(붉은색 점)는 비교적 균일하게 분포되어 있지만, 너무

적은 데이터수로 인하여 입력변수에 따라서 비균일하게 샘플링되었다.

3-1. Data preprocessing

본 논문에서는 인공신경망 모델의 성능 향상을 위하여 4가지 전

처리 기법을 사용하였다: (1) Maximum normalization(최대 정규화),

(2) PCA(주성분 분석), (3) One-hot encoding, (4) 데이터 보강을 위

한 GAN.

3-1-1. Maximum normalization

입력 데이터에 대한 정규화는 학습 시간을 단축하는 것에 도움이

된다[30]. 주로 사용되어지는 정규화 기법에는 최대 정규화, 최소-최

대 정규화와 Z-점수 정규화(Z-score normalization)[5]가 있으며, 본

논문에서는 데이터의 최대값을 1로 조정하는 최대 정규화를 사용하

였다.

q f b w
T
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minw b, MAE
Xi Yi–

n

i 1=∑
n

----------------------------=

R
2

Xi X–( )
n

i∑ Yi Y–( )

Xi X–( )
n 2

i∑ Yi Y–( )
n 2

i∑

--------------------------------------------------------------

⎝ ⎠
⎜ ⎟
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⎛ ⎞

=
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Table 1. Eleven input variables influencing ammonia emission rates from field-applied manure [1]

            Input variable Index Range Category description or units

Soil type p
1

[1, 3] 1=sandy, 2=clay, 3=loam

pH of soil p
2

[5, 8]

Air temperature p
3

[0, 28] ℃

Wind speed p
4

[0, 6.5] m/s

Dry matter in manure p
5

[1.0, 11.5] %

TANa in manure p
6

[1.5, 6.5] (g-nitrogen)/(kg-manure)

pH of manure p
7

[6.5, 8]

Manure application method p
8

[0, 3] 0=broad spread, 1=band spread, 2=trailing shoe, 3=open-slot injection 

Manure application rate p
9

[7.5, 60] (ton-slurry)/(ha-field)

Crops type p
10

[1, 4] 1=grass, 2=stubble, 3=bare soil, 4=growing crops

Measuring technique  p
11

[1, 3] 1=wind tunnel, 2=micrometeorological mass balance technique, 3=equilibrium concentration method
aTAN: total ammoniacal nitrogen (= NH

3
 + NH

4

+)

Fig. 1. Histogram for distribution of target values (K
m
 and N

max
).
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(5)

위 식에서 xi는 입력 변수이고, xmax는 xi값의 최대값이다. 최소-최

대 정규화가 아닌 최대 정규화를 사용한 이유는 입력 매개변수 중

soil pH (p2)와 manure pH (p7)의 경우, 이들의 범위는 83개의 데이

터에서 5 p2 ≤ 8, 6.5 ≤ p7 ≤ 8 이지만, 일반적인 pH 는 0과 14 사이

임으로, 새로운 데이터가 입력될 때 음수값으로 정규화되는 것을 방

지하기 위함이다.

3-1-2. Principal component analysis (PCA)

기계학습에서 입력변수의 종류가 많을 수록 학습 시간이 증대하

고, 입력변수간 상관 정도(다중 공선성)가 높을 수록 출력변수에 대

한 예측 정확도가 저하된다[1]. 주성분 분석은 p개의 입력변수로 구

성된 데이터에 대하여 공분산도를 계산하고, 데이터의 분산을 최대

한 유지하는 새로운 축을 찾아 p보다 작은 수의 입력변수 축에 데이

터를 투영하는 기법이다. 따라서 PCA의 주된 목적은 입력변수의 차

원을 축소시키는 데 있다[31]. 하지만, 데이터의 수가 적은 경우, 좋은

성능을 보이지 않고, 데이터가 정규분포를 갖지 않을 경우, PCA를

적용하기가 어렵다 [32]. 본 논문에서는 데이터수가 적은 암모니아

방출량 예측문제에서 주성분분석의 사용 유무에 따른 인공신경망

성능을 비교한다.

3-1-3. One-hot encoding

One-hot encoding (OHE)은 어떤 범주형 입력 변수내 데이터 값을

데이터 값의 수(m)에 해당하는 다차원 이진수 벡터로 변형하는 기법

이다. 범주형 값은 각 범주 사이의 간격이 동일하게 취급되어야 하

지만, 정수로 변환할 경우 각 범주 사이의 간격이 달라진다. 즉, 1, 2,

..., m의 형태로 범주형 값을 나타내면 첫 번째 특징과 두 번째 특징

사이의 거리는 1이지만, 첫 번째와 세 번째 특징 사이의 거리는 2가

된다. OHE의 경우 m차원 공간에서 각 차원별로 1의 거리에 위치하

도록 해당 입력변수의 데이터 값을 변환한다. 

Table 2는 범주형 입력변수인 soil type (Table 1에서 p1)에 대하여

integer encoding과 OHE의 표현 방식을 비교한다. Fig. 2는 두 코딩

방식을 그림으로 표현한다. Fig. 2a에서 보듯이 integer encoding에

서는 sandy와 clay 사이의 거리(l12)는 sandy-loam 사이의 거리(l13)와

다르며, l13는 clay-loam 사이의 거리(l23)와 다르다. 하지만, OHE는

soil type의 세 범주가 3차원상에서 등간격을 유지한다(Fig. 2b). 

본 논문에서는 soil type (p1), manure application method (p8),

crops type (p10)과 measuring technique (p11) 4개 범주형 입력 변수

에 대해 OHE를 적용하여 10개의 입력변수로 변형하였다. 즉, 3개의

값을 갖는 하나의 입력변수(p1과 p11)에 대하여 [0, 0], [1, 0], [0, 1]로

표현 가능함으로, p1과 p11은 각각 2개, p8과 p10은 각각 3개의 입력

변수로 확장하였다. 따라서 초기의 11개 입력변수를 17개 입력변수

로 확장된 차원으로 전처리를 수행하였다.

3-1-4. Generative adversarial network (GAN)

Generative adversarial network (GAN)는 반복적이고 수치적인 학

습 기법으로, Fig. 3에서 보여주듯이 생성기(G)와 판별기(D)를 포함

하는 두 개의 인공신경망으로 구성된다. 원본 데이터의 통계적 특성

을 계승하는 가상 데이터의 생성을 위한 신경망 구조이고[17], 다음

과 같은 수식으로 표현된다[18].

minGmaxDV(D,G) = x~p
data

(x)[logD(x)] + z~pz(z)
[log(1−D(G(z)))]

(6)

여기서 V는 최소-최대 최적화 문제의 목적함수, x는 실제 데이터, z

는 무작위로 생성된 노이즈, G(z)는 노이즈로 생성된 가상 데이터,

D(x)가 실제 데이터라고 분류할 확률이고, D(G(z))는 판별기가 가상

데이터라고 분류할 확률이다. 또한 pdata(x)는 원본 데이터의 분포이

고, pz(z)는 노이즈의 분포를 뜻한다. Fig. 3은 생성기(G)와 판별기

(D) 모형도이다. G에서 노이즈를 통해 실제와 가까운 형태의 가상

데이터가 생산되고, D는 G가 생산한 데이터를 검출하면서 서로 경

쟁적으로 모델을 향상시키는 기법이다[18].

GAN 모델은 Python을 통해 구현되었고, Fig. 4는 GAN의 생성기

와 판별기에 대한 인공신경망 구조를 보여준다. G는 2-64-128-19의

구조를 갖는다. 이때, G의 출력 변수 19개는 암모니아 방출량에 영

향을 주는 입력변수 17개, 출력변수(Km and Nmax) 2개에 해당한다.

D는 19-512-256-64-1의 구조를 갖고, G에서 생성된 가상 데이터와

실제 데이터를 훈련데이터로 사용한다. G에서 생성된 가상 데이터

500개와 실제데이터 66개를 이용하여 GAN의 weight와 bias를 결정

하였다. 이러한 weight와 bias를 사용하여 또다른 random noise 13

개를 G의 입력변수로 제공하고, 13개 가상 데이터(66개 훈련 데이

xi
xi

xmax

--------- xmax max
1 i n≤ ≤  xi=,=

  

Table 2. One-hot encoding for Soil type

Soil type Integer encoding One-hot encoding

Sandy 1 [1, 0, 0]

Clay 2 [0, 1, 0]

Loam 3 [0, 0, 1]

Fig. 2. Diagram of Euclidean distances for soil type by integer and one-hot encodings [7].
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터의 20%)를 생성하였다. 

Appendix A2는 66개 기존 훈련데이터, GAN으로 생성된 13개

가상 훈련데이터, 17개 평가데이터를 포함하는 총 96개 데이터를

보여준다(Table A2.1). Fig. A2.1는 입력변수와 출력변수에 따른

96개 데이터의 분포를 보여준다. 초록색으로 구분된 가상데이터는

기존 데이터의 분포에 순응하면서, 일부 구간에서 부족한 데이터를

보충한다.

3-2. Hyperparameter optimization

초매개변수(hyper-parameter)는 인공신경망 구조와 설정을 위한

인자들로서 사용자가 초매개변수들을 결정해야 한다. Lim et al.

(2007)[1] 에서는 은닉층의 수, 각 은닉층의 뉴런 수, 활성화 함수 등은

모든 영역 탐색을 통하여 최소 오차를 보이는 조건에서 정해졌다.

하지만, 이 방법은 초매개변수 수가 많고, 은닉층 수가 증가하면서

계산 시간이 많이 걸린다. 본 연구에서는 Gaussian process를 이용하

여 체계적으로 초매개변수 최적화하고, 이전 방법과 성능 지표를 비

교한다.

3-2-1. Gaussian process (GP) and Expected Improvement (EI)

Bayesian 최적화를 기반으로 하는 초매개변수 최적화 방법은 인

공신경망 구조의 최적화를 위하여 많이 사용되어 왔다[8]. Bayesian

최적화 기법 중의 하나인 Gaussian process(GP)는 다음과 같다[33].

f(x) ~ (m(x), k(xi, xj)) (7)

식 (7)의 는 모든 매개변수 지점, 에 대해 평균 m(x)과 공

분산 k(xi, xj)에 의해 정의되고, 탐색하지 않은 각 초매개변수 구성

x에 대한 f(x)값은 평균 및 분산에 따라 계산된다. 다양한 Acquisition

function을 GP 모델과 함께 사용하여 유망한 초매개변수 구성을 추

정한다. Acquisition function 중 하나인 expected improvement (EI)

는 다음과 같다[33].

= (8)

(9)

위 식에서 y+는 maxi ≤ y(yi)로 정의되고, yi= f(xi)이며, 현재까지 탐

색된 가장 높은 성능값이다. GP-EI의 매 반복마다 f(x)에 근거하여

를 도출하고, 식 (9)를 통해 초매개변수의 최적 조합을 제시한다.

Fig. 5는 GP-EI를 사용하여 초매개변수의 조합을 찾아내는 것을 2

차원 그래프로 나타낸다. 실제값은 빨간 쇄선으로 표현되어 있고

(Fig. 5a, 5c, 5e, 그리고 5g 참조), 다음과 같이 정의되었다.

 

 x χ∈

αEI x( )  max  f x( ) y
+
0,–( )[ ]

xt maxx χ∈arg α x( )=

αEI x( )

Fig. 3. Diagram of generative adversarial network (GAN).

Fig. 4. Architectures of the generator (G) and discriminator (D) networks.
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(10)

각 반복에서 탐색한 초매개변수(x)를 이용하여 surrogate function

(파란색 실선)을 정의한다. 이때 GP는 Gaussian 분포를 이용하여, 탐

색하지 못한 초매개변수에 대해 불확실성(회색 그림자 영역)을 설정

한다(Fig. 5a). EI는 이러한 불확실성을 바탕으로 가장 높은 성능

( f (x))을 보일 것이라 예상되는 지점(검은색 점선)을 도출하고(Fig.

5b), 높은 성능을 보일 것이라고 예상되는 지점을 다음 반복에서 탐

색한다. 다음 반복에서 해당 지점을 탐색하고, 탐색된 지점들(noisy

samples)을 바탕으로 다시 surrogate function을 재정의 한다(Fig.

5c). 이전 과정과 마찬가지로 다음 유망 지점을 도출하는 것을 반복

(Fig. 5d)하며, 최적의 매개변수 조합을 탐색한다. Fig. 5g는 GP-EI가

실제값(noise-free objective)에 근사한 초매개변수 조합을 탐색한 것

이다. 

본 논문에서 초매개변수는 은닉층 수(1-3), 은닉층의 뉴런 수(4-

32개), 활성화 함수(ReLu, tanh, 그리고 sigmoid), 최적화 해석기

(SGD, Adam, 그리고 Rprop)이고, 이들 초매개변수에 대한 모든 조

합의 수는 227,331 개이다. 하지만, GP-EI를 통하여 1,000개의 초매

개 변수 조합을 탐색하였다. 

3-3. Four case studies and ANN structures

토양에 살포된 가축 분료로부터 암모니아 방출량 예측을 위한 4

개의 인공신경망을 구축하여 각 인공신경망의 성능을 비교하였다

(Table 3 참고). Case 1은 데이터 전처리로 max normalization과

PCA를 사용하였고, Lim et al. (2007)[1]에서 제시된 구조 및 초매개

변수를 그대로 사용하였다. Cases 2-4는 데이터 전처리로 max

normalization과 OHE를 사용하였고, Case 4에서는 추가적으로

GAN을 이용하여 13개 훈련데이터를 증식하였다. Case 2의 인공신

y 3xsin– x
2

– 0.7x+=

Fig. 5. Procedure of Gaussian process with expected improvement (GP-EI) for hyperparameter optimization.
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경망 구조 및 초매개변수는 Lim et al. (2007)[1]과 동일하고, Cases

3-4는 3개 은닉층을 사용하였고, 초매개변수들이 GP-EI를 이용하여

최적화 되었다.

Cases 1-4 모든 경우에서 출력층의 뉴런 수는 2개이고, 입력층의

뉴런 수는 Case 1에서는 PCA로 차원이 축소되어 10개, Case 2-4에

서는 OHE의 사용으로 17개 뉴런을 가진다. Cases 1-2의 은닉층은

26개의 뉴런을 갖고, 활성화 함수는 sigmoid이다. Case 2는 범주형

데이터의 대한 전처리 기법의 비교 검증을 위하여 PCA가 아닌

OHE를 이용하였다.

4. Results and Discussion

Table 3에서 보여주는 4개 사례연구에 대하여 암모니아 방출량

예측 성능 및 Cases 3-4에서 사용된 인공신경망 구조에 관하여 기

술한다.

4-1. Prediction performance of four cases for ammonia emission

rate

Table 4는 Cases 1-4에 대하여 암모니아 방출량을 결정하는 출력

변수 Km과 Nmax의 MAE (식 (3) 참조)와 상관계수 R2 (식 (4) 참조)를

보여준다. 앞서 설명하였듯이 두 개의 성능지표(MAE와 R2)는 훈련

데이터에서 사용되지 않은 평가데이터 17개를 이용하여 평가되었다.

Lim et al. (2017)에서 제시된 인공신경망을 사용할 경우(Case 1),

사용된 평가데이터에 대하여 높은 MAE와 낮은 R2값을 보여준다.

범주형 입력변수를 OHE를 사용하여 다차원 등간격으로 변환한

Case 2는 Case 1과 같은 인공신경망 구조를 활용했음에도 성능지표

가 향상되었다. GP-EI 기법으로 초매개변수를 최적화하여 3개 은닉

층을 사용한 Case 3은 1개 은닉층을 사용한 Cases 1-2 보다 상당히

향상된 예측 성능을 보여준다. GAN기법을 사용하여 13개 증식데이

터를 추가하여 훈련된 Case 4는 Table 4에서 제시한 4개 사례연구

중에서 가장 적은 오차(MAE)와 가장 높은 상관계수(R2)를 보여준다.

Fig. 6은 4개 사례연구에 대하여 Km과 Nmax의 MAE 분포를 보여

준다. Km의 MAE는 Nmax의 MAE 보다 작다. 사각형은 훈련데이터

66개의 5-fold cross-validation에서 얻은 MAE의 중앙값 대비 ±25%

신뢰구간을 보여주며, MAE의 최대 및 최소값은 error bar로 표시되

어 있고, 사각형 내 선은 평균값을 의미한다. 실선은 17개 test data

로부터 얻은 MAE 값을 보여준다. 13개 증식 데이터가 추가된 Case

4의 MAE 신뢰구간 폭이 Case 3의 신뢰구간 폭보다 작기 때문에,

Case 4의 암모니아 방출량 예측값이 훈련데이터에 대하여 보다 균

일하게 추정되었다. 17개 평가 데이터에 대한 MAE는 Case 4에서

최소를 보이므로 GAN을 통해 데이터를 증식한 인공신경망의 학습

이 더 효과적일 수 있음을 알 수 있다.

Fig. 7은 4개 인공신경망 구조에 대하여 Km과 Nmax의 평가데이터

실제값과 예측값을 비교한다. Cases 1-2의 경우, 83개 모든 데이터를

이용하여 학습된 과적합된 ANN 구조에서 임의의 17개 평가 데이터

에 대하여 얻은 상관계수값(R2)임으로 R2이 낮고, 대각의 등가선에

서 많이 벗어나 있다(Fig. 7a-7d 참조). Cases 3-4는 66개 혹은 79개

훈련데이터를 이용하여 초매개변수가 최적화 되었고, Cases 1-2에

서 사용된 동일한 평가데이터에 대하여 상대적으로 높은 R2값을 보

여준다(Fig. 7a-7d 참조). Case 4는 증식된 훈련데이터로 인하여 향

상된 실제값과 예측값 간의 상관계수값을 보여준다.

4-2. Architecture of optimized ANN for Cases 3 and 4

Cases 3-4의 인공신경망 구조는 GP-EI를 이용하여 최적화 되었고,

Fig. 8-9에서 은닉층별 뉴런 수와 활성화 함수를 보여준다. Case 3의

3개 은닉층은 모두 ReLU 활성화 함수를 사용했고, 뉴런수는 각각

32, 26, 11이다. 2개의 출력변수를 계산하는 출력층에서는 활성화 함

수를 사용하지 않았다. Case 4의 3개 은닉층은 2개의 ReLU 활성화

Table 3. Four case studies of ANN for ammonia emission rate from field-applied manure

Cases Data preprocessing ANN structure Remarks

Case 1 Max normalization and PCA 1 hidden layer Lim et al. (2007)

Case 2 Max normalization and OHE 1 hidden layer

Case 3 Max normalization and OHE 3 hidden layers Using GP-EI for hyperparameter optimization

Case 4 Max normalization, OHE, and data augmentation 3 hidden layers Using GP-EI for hyperparameter optimization

Table 4. Prediction performance of four case studies for ammonia emission rate using test data

Performance index MAE R2

Output variables K
m

N
max

K
m

Case 1 (Lim et al. 2007) 0.0668 0.1860 0.0045 0.0127

Case 2 (OHE) 0.0546 0.1605 0.1632 0.4361

Case 3 (OHE + GP-EI) 0.0431 0.1006 0.3896 0.8834

Case 4 (OHE + GAN + GP-EI) 0.0414 0.0818 0.4163 0.9329

Fig. 6. Error bounds of mean absolute error (MAE) for four cases.
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함수와 한개의 tanh 함수를 사용했고, 뉴런수는 각각 32, 6, 28이다.

2개의 출력변수를 계산하는 출력층에서는 활성화 함수를 사용하지

않았다. Cases 3-4 모두 최적화 해석기는 Rprop [34]이 사용되었다.

Case 3은 OHE만을 사용한 Case 2 보다 MAE가 Km과 Nmax에서

각각 21.1%, 37.3%가 감소하였다. 증식 데이터를 사용한 Case 4는

Case 3 대비 MAE가 Km과 Nmax에서 각각 3.9%, 18.7%가 감소하였다.

Fig. 7. Parity plot between measured and predicted parameters (K
m
 and N

max
) obtained from four cases.
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5. Conclusion

인공신경망 기법에서 데이터 수 부족, 범주형 데이터의 처리, 초

매개변수 최적화 등의 문제를 해결하기 위하여, 본 연구에서는 범주

형 데이터를 다차원 등간격 데이터로 변환하는 one-hot encoding

(OHE), generative adversarial network (GAN)를 이용한 데이터 증

식 및 Gaussian process and expected improvement (GP-EI)를 이용

한 초매개변수의 최적화를 수행하였다. 암모니아 방출량을 예측하

고자 하는 4개 서로 다른 artificial neural network (ANN) 구조를 비

교하였고, OHE 및 GAN을 이용한 데이터 전처리와 GP-EI를 이용

하여 초매개변수를 최적화한 Case 4는 평가 데이터에 대하여 우수

한 성능 지표를 보여주었다. 

OHE를 적용한 데이터는 0과 1로만 표기되어야 하지만, GAN을

사용하여 증식된 데이터는 0과 1이 아닌 소수값을 보여주었다. 추후

연구를 통하여 증식된 데이터도 OHE의 규칙에 따르도록 해야 할

것이다. 또한, 평가 데이터를 무작위로 추출하기 보다는 균일하게 추

출하는 기법이 요구된다. 본 연구에서 제시된 전처리 방법과 초매개

변수 최적화 방법은 적은 양의 데이터를 갖는 공학 문제에서 인공신

경망 성능을 향상하기 위하여 활용할 수 있을 것이다.
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Appendix

A1. Original data for ammonia emission rate

Table A1. Michaelis-Menten equation parameters derived from experimental data measured at 11 input variables for field-applied manure (Lim

et al., 2007) [1]

No. K
m

N
max

p
1

p
2

p
3

p
4

p
5

p
6

p
7

p
8

p
9

p
10

p
11

1 14.05 21.12 1 6.60 12.1 3.1 3.9 3.9 7.9 0 30 3 1 

2 10.30 24.66 1 6.60 12.1 3.4 3.9 3.9 7.9 0 30 3 1 

3 13.70 38.30 1 6.60 10.8 3 3.9 3.9 7.9 0 30 3 1 

4 17.60 15.87 1 6.60 10.8 3.1 3.9 3.9 7.9 0 30 3 1 

5 85.40 35.75 1 6.60 10.8 3.2 3.9 3.9 7.9 0 30 3 1 

6 38.74 21.83 1 6.60 6.1 2.8 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

7 44.45 14.41 1 6.60 6.1 3.2 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

8 13.54 28.67 1 6.60 6.1 3 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

9 14.64 5.99 1 6.60 5.1 3 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

10 22.89 26.34 1 6.60 3.1 2.9 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

11 18.36 12.41 1 6.60 3.1 3.2 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

12 34.61 17.03 1 6.60 3.1 3 3.9 2 7.9 0 30 3 1 

13 1.07 9.06 3 6.30 8.41 5.78 3.70 3.84 7.35 0 31.8 4 2 

14 4.62 9.11 3 6.30 8.44 5.74 3.30 3.81 7.48 1 26.0 4 2 

15 0.63 8.93 3 6.30 14 4.19 3.50 3.93 7.66 0 30.9 4 2 

16 4.55 4.01 3 6.30 14.06 4.22 3.50 3.57 7.64 1 26.5 4 2 

17 3.12 14.37 3 6.30 11.4 6.31 3.10 3.54 7.53 0 30.9 4 2 

18 2.06 2.72 3 6.30 11.4 6.31 3.00 3.33 7.53 1 25.5 4 2 

19 2.15 7.92 3 6.30 8.86 5.17 3.40 3.06 7.55 0 24.3 4 2 

20 3.39 10.80 3 6.30 8.86 5.17 3.20 3.09 7.56 1 19.4 4 2 

21 0.86 8.02 3 6.30 10.81 4.06 3.40 3.17 7.76 0 27.5 4 2 

22 5.98 6.93 3 6.30 10.81 4.06 2.80 2.70 7.71 1 21.6 4 2 

23 1.18 10.18 3 6.30 10.57 6.34 3.40 3.16 7.61 0 24.9 4 2 

24 3.46 6.76 3 6.30 10.65 6.34 2.70 2.60 7.58 1 24.2 4 2 

25 1.40 6.87 3 6.30 12.85 4.31 5.20 1.49 6.70 0 38.3 4 2 

26 4.93 5.39 3 6.30 12.75 4.3 5.20 1.49 6.70 1 31.3 4 2 

27 2.49 10.52 3 6.30 5.87 5.52 6.90 3.65 7.01 0 34.4 4 2 

28 4.65 12.54 3 6.30 5.87 5.52 6.90 3.65 7.01 1 22.9 4 2 

29 2.97 17.98 3 6.30 10.93 4.91 4.20 3.44 6.97 0 31.9 4 2 

30 3.77 9.03 3 6.30 10.93 4.91 4.20 3.44 6.97 1 31.3 4 2 

31 34.67 15.75 2 7.80 0.85 3.15 1.93 3.00 7.52 1 28.7 4 2 

32 0.64 0.65 2 7.65 5.5 4.37 2.79 2.80 7.66 1 29.9 3 2 

33 9.23 13.95 2 7.49 9.62 3.58 3.56 3.2 7.63 1 30.2 4 2 

34 16.84 41.90 2 7.46 11.65 3.85 3.54 2.8 7.66 1 30.2 4 2 

35 12.79 26.42 2 6.91 15.05 2.82 3.76 2.6 7.42 1 30.9 4 2 

36 2.33 7.12 2 7.47 15.12 2.85 4.04 2.69 7.51 1 31.2 4 2 

37 3.31 4.81 2 7.69 17.03 2.08 3.7 2.4 7.52 1 31.1 4 2 

38 6.05 5.02 2 7.74 17.15 1.88 3.44 2.45 7.68 1 31.3 4 2 

39 7.64 9.85 2 8.00 15.7 1.8 11.30 6.31 8.00 2 7.9 1 2 

40 3.92 26.46 2 8.00 15.89 1.75 11.30 6.31 8.00 2 14.9 1 2 

41 1.29 79.66 2 8.00 12.93 1.8 11.30 6.31 8.00 0 17.5 1 2 

42 5.60 13.17 2 8.00 15.71 1.8 11.30 6.31 8.00 3 17.3 1 2 

43 0.74 21.00 2 7.80 24 1.88 5.13 3.51 7.8 0 8.4 1 2 

44 5.34 9.87 2 7.30 7.29 5.11 8.66 5.00 7.30 2 12.0 1 2 

45 4.77 84.11 2 7.30 7.29 4.98 8.66 5.00 7.30 0 16.3 1 2 
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Table A1. Michaelis-Menten equation parameters derived from experimental data measured at 11 input variables for field-applied manure (Lim

et al., 2007) [1]

No. K
m

N
max

p
1

p
2

p
3

p
4

p
5

p
6

p
7

p
8

p
9

p
10

p
11

46 3.07 88.30 2 7.30 7.3 5.14 8.66 5.03 7.3 0 15.2 1 2 

47 4.05 4.54 2 7.30 7.34 5.19 8.66 5.03 7.3 2 10.6 1 2 

48 22.31 32.65 2 5.14 8.31 0.93 3.07 4.02 7.50 0 40.0 1 1 

49 5.75 31.79 2 5.14 8.36 1.15 3.07 4.02 7.50 0 40.0 1 1 

50 5.36 41.71 2 5.14 8.36 1.04 3.07 4.02 7.50 0 40.0 1 1 

51 2.66 32.04 2 5.88 8.59 1.05 4.01 4.14 7.44 0 40.0 1 1 

52 8.13 30.23 2 5.88 8.59 1.15 4.01 4.14 7.44 0 40.0 1 1 

53 2.46 45.66 2 5.88 8.59 1.06 4.01 4.14 7.44 0 40.0 1 1 

54 1.86 27.37 3 5.71 18.3 0.95 1.52 2.00 7.47 0 40.0 1 1 

55 1.99 34.97 3 5.71 18.3 0.87 1.52 2.00 7.47 0 40.0 1 1 

56 1.22 29.02 3 5.71 18.3 1.13 1.52 2.00 7.47 0 40.0 1 1 

57 3.89 17.96 3 5.75 5.05 1.06 1.72 3.71 7.38 0 40.0 1 1 

58 6.25 22.39 3 5.75 5.05 1.05 1.72 3.71 7.38 0 40.0 1 1 

59 5.30 20.45 3 5.75 5.05 1.17 1.72 3.71 7.38 0 40.0 1 1 

60 3.27 24.68 3 5.46 4.9 1.04 2.06 3.05 7.45 0 40.0 1 1 

61 2.41 21.96 3 5.46 4.9 1.24 2.06 3.05 7.45 0 40.0 1 1 

62 6.34 28.44 3 5.46 4.9 1.14 2.06 3.05 7.45 0 40.0 1 1 

63 3.94 9.09 2 7.90 21.58 0.50 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

64 1.71 11.85 2 7.90 21.58 1.90 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

65 2.13 37.45 2 7.90 21.58 2.92 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

66 2.65 9.70 2 7.90 21.58 0.89 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

67 2.33 23.32 2 7.90 21.58 1.95 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

68 2.17 39.82 2 7.90 21.58 2.93 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

69 3.15 10.00 2 7.90 21.58 0.49 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

70 3.41 50.16 2 7.90 21.58 4.07 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

71 3.21 22.70 2 7.90 21.58 0.95 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

72 2.78 75.87 2 7.90 21.58 4.01 4.74 3.19 7.17 0 40 2 1 

73 5.82 5.77 3 7.50 17.02 0.82 10.50 3.75 7.77 3 40.0 2 1 

74 5.35 33.62 3 7.50 17.02 0.73 10.50 3.75 7.77 0 40.0 2 1 

75 5.03 22.59 3 7.50 17.02 0.69 10.50 3.75 7.77 0 40.0 2 1 

76 1.92 108.42 3 7.50 27.31 1.38 4.36 2.58 7.85 0 58.0 1 3 

77 1.51 89.03 3 7.50 27.31 1.38 4.03 2.56 7.99 0 58.0 1 3 

78 8.02 95.34 3 7.50 27.31 1.38 3.96 2.50 7.82 1 58.0 1 3 

79 13.55 47.31 3 7.60 17.81 0.76 11.00 3.70 7.77 1 35.0 2 1 

80 12.49 47.78 3 7.60 17.81 0.85 11.00 3.70 7.77 1 35.0 2 1 

81 3.79 35.79 3 7.60 17.81 0.82 11.00 3.70 7.77 1 35.0 2 1 

82 1.90 33.74 3 7.60 22.39 0.77 6.17 2.49 7.25 0 45.0 2 1 

83 22.85 22.42 3 7.60 22.39 0.66 6.17 2.49 7.25 1 45.0 2 1 

Min. 0.63 0.65 1 5.14 0.85 0.49 1.52 1.49 6.7 0 7.9 1 1

Max. 85.40 108.42 3 8 27.31 6.34 11.3 6.31 8 3 58 4 3

Aver. 8.35 25.89 2.31 6.84 12.83 2.78 4.87 3.36 7.53 0.43 32.73 2.43 1.49 

s.d. 12.26 22.88 0.71 0.85 6.53 1.76 2.73 1.03 0.31 0.70 9.97 1.23 0.57 
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Fig. A1. Distribution of original data (blue: training data; red: test data).
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Fig. A1. (Continued)
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A2. Augmented data generated by GAN

Table A2. 

No. K
m

N
max

p
2

p
3

p
4

p
5

p
6

p
7

p
9

OHE p
1

OHE p
8

OHE p
10

OHE p
11

p
1

p
12

p
8

p
13

p
14

p
10

p
15

p
16

p
11

p
17

1 14.05 21.12 6.60 12.10 3.10 3.90 3.90 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

2 10.30 24.66 6.60 12.10 3.40 3.90 3.90 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

3 13.70 38.30 6.60 10.80 3.00 3.90 3.90 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

4 17.60 15.87 6.60 10.80 3.10 3.90 3.90 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

5 85.40 35.75 6.60 10.80 3.20 3.90 3.90 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

6 38.74 21.83 6.60 6.10 2.80 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

7 44.45 14.41 6.60 6.10 3.20 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

8 13.54 28.67 6.60 6.10 3.00 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

9 14.64 5.99 6.60 5.10 3.00 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

10 22.89 26.34 6.60 3.10 2.90 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

11 18.36 12.41 6.60 3.10 3.20 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

12 34.61 17.03 6.60 3.10 3.00 3.90 2.00 7.90 30.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00

13 1.07 9.06 6.30 8.41 5.78 3.70 3.84 7.35 31.80 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

14 4.62 9.11 6.30 8.44 5.74 3.30 3.81 7.48 26.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

15 0.63 8.93 6.30 14.00 4.19 3.50 3.93 7.66 30.90 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

16 4.55 4.01 6.30 14.06 4.22 3.50 3.57 7.64 26.50 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

17 3.12 14.37 6.30 11.40 6.31 3.10 3.54 7.53 30.90 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

18 2.06 2.72 6.30 11.40 6.31 3.00 3.33 7.53 25.50 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

19 2.15 7.92 6.30 8.86 5.17 3.40 3.06 7.55 24.30 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

20 3.39 10.80 6.30 8.86 5.17 3.20 3.09 7.56 19.40 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

21 0.86 8.02 6.30 10.81 4.06 3.40 3.17 7.76 27.50 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

22 5.98 6.93 6.30 10.81 4.06 2.80 2.70 7.71 21.60 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

23 1.18 10.18 6.30 10.57 6.34 3.40 3.16 7.61 24.90 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

24 3.46 6.76 6.30 10.65 6.34 2.70 2.60 7.58 24.20 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

25 1.40 6.87 6.30 12.85 4.31 5.20 1.49 6.70 38.30 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

26 4.93 5.39 6.30 12.75 4.30 5.20 1.49 6.70 31.30 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

27 2.49 10.52 6.30 5.87 5.52 6.90 3.65 7.01 34.40 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

28 4.65 12.54 6.30 5.87 5.52 6.90 3.65 7.01 22.90 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

29 2.97 17.98 6.30 10.93 4.91 4.20 3.44 6.97 31.90 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

30 3.77 9.03 6.30 10.93 4.91 4.20 3.44 6.97 31.30 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

31 34.67 15.75 7.80 0.85 3.15 1.93 3.00 7.52 28.70 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

32 0.64 0.65 7.65 5.50 4.37 2.79 2.80 7.66 29.90 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 1.00 0.00

33 9.23 13.95 7.49 9.62 3.58 3.56 3.20 7.63 30.20 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

34 16.84 41.90 7.46 11.65 3.85 3.54 2.80 7.66 30.20 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

35 12.79 26.42 6.91 15.05 2.82 3.76 2.60 7.42 30.90 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

36 2.33 7.12 7.47 15.12 2.85 4.04 2.69 7.51 31.20 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

37 3.31 4.81 7.69 17.03 2.08 3.70 2.40 7.52 31.10 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

38 6.05 5.02 7.74 17.15 1.88 3.44 2.45 7.68 31.30 1.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00

39 7.64 9.85 8.00 15.70 1.80 11.30 6.31 8.00 7.90 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

40 3.92 26.46 8.00 15.89 1.75 11.30 6.31 8.00 14.90 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

41 1.29 79.66 8.00 12.93 1.80 11.30 6.31 8.00 17.50 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

42 5.60 13.17 8.00 15.71 1.80 11.30 6.31 8.00 17.30 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

43 0.74 21.00 7.80 24.00 1.88 5.13 3.51 7.80 8.40 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

44 5.34 9.87 7.30 7.29 5.11 8.66 5.00 7.30 12.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

45 4.77 84.11 7.30 7.29 4.98 8.66 5.00 7.30 16.30 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

46 3.07 88.30 7.30 7.30 5.14 8.66 5.03 7.30 15.20 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

47 4.05 4.54 7.30 7.34 5.19 8.66 5.03 7.30 10.60 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00

48 22.31 32.65 5.14 8.31 0.93 3.07 4.02 7.50 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

49 5.75 31.79 5.14 8.36 1.15 3.07 4.02 7.50 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Augmented data sets (96 training data = 66 original training data + 13 augmented training data + 17 test data)



138 정평곤 · 임영일

Korean Chem. Eng. Res., Vol. 61, No. 1, February, 2023

No. K
m

N
max

p
2

p
3

p
4

p
5

p
6
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9

OHE p
1

OHE p
8
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10

OHE p
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p
1

p
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p
8

p
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p
14

p
10

p
15

p
16

p
11

p
17

50 5.36 41.71 5.14 8.36 1.04 3.07 4.02 7.50 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

51 2.66 32.04 5.88 8.59 1.05 4.01 4.14 7.44 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

52 8.13 30.23 5.88 8.59 1.15 4.01 4.14 7.44 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

53 2.46 45.66 5.88 8.59 1.06 4.01 4.14 7.44 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

54 1.86 27.37 5.71 18.30 0.95 1.52 2.00 7.47 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

55 1.99 34.97 5.71 18.30 0.87 1.52 2.00 7.47 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

56 1.21 29.02 5.71 18.30 1.13 1.52 2.00 7.47 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

57 3.89 17.96 5.75 5.05 1.06 1.72 3.71 7.38 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

58 6.25 22.39 5.75 5.05 1.05 1.72 3.71 7.38 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

59 5.30 20.45 5.75 5.05 1.17 1.72 3.71 7.38 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

60 3.27 24.68 5.46 4.90 1.04 2.06 3.05 7.45 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

61 2.41 21.96 5.46 4.90 1.24 2.06 3.05 7.45 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

62 6.34 28.44 5.46 4.90 1.14 2.06 3.05 7.45 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

63 3.94 9.09 7.90 21.58 0.50 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

64 1.71 11.85 7.90 21.58 1.90 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

65 2.13 37.45 7.90 21.58 2.92 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

66 2.65 9.70 7.90 21.58 0.89 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

67 2.33 23.32 7.90 21.58 1.95 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

68 2.17 39.82 7.90 21.58 2.93 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

69 3.15 10.00 7.90 21.58 0.49 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

70 3.41 50.16 7.90 21.58 4.07 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

71 3.21 22.70 7.90 21.58 0.95 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

72 2.78 75.87 7.90 21.58 4.01 4.74 3.19 7.17 40.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

73 5.82 5.77 7.50 17.02 0.82 10.50 3.75 7.77 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

74 5.35 33.62 7.50 17.02 0.73 10.50 3.75 7.77 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

75 5.03 22.59 7.50 17.02 0.69 10.50 3.75 7.77 40.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

76 1.92 108.42 7.50 27.31 1.38 4.36 2.58 7.85 58.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

77 1.51 89.03 7.50 27.31 1.38 4.03 2.56 7.99 58.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

78 8.02 95.34 7.50 27.31 1.38 3.96 2.50 7.82 58.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00

79 13.55 47.31 7.60 17.81 0.76 11.00 3.70 7.77 35.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

80 12.49 47.78 7.60 17.81 0.85 11.00 3.70 7.77 35.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

81 3.79 35.79 7.60 17.81 0.82 11.00 3.70 7.77 35.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

82 1.90 33.73 7.60 22.39 0.77 6.17 2.49 7.25 45.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

83 22.85 22.42 7.60 22.39 0.66 6.17 2.49 7.25 45.00 0.00 1.00 1.00 0.00 0.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00

84 7.28 20.03 6.83 12.38 3.21 3.02 1.92 7.57 27.62 0.96 0.11 1.09 -0.06 0.04 0.05 0.04 1.01 1.06 -0.03

85 5.53 8.81 6.60 8.47 5.33 3.18 3.12 7.43 26.54 0.02 1.09 1.07 -0.09 -0.03 0.05 0.06 1.01 1.07 -0.08

86 7.89 11.42 6.59 9.60 5.03 3.83 3.58 8.54 28.12 0.03 1.03 0.06 -0.05 -0.06 0.04 0.09 1.06 1.07 -0.04

87 20.35 16.07 6.70 2.25 3.14 1.22 2.11 6.81 29.23 0.86 0.17 1.06 -0.05 0.07 0.07 0.03 1.03 1.02 -0.02

88 5.51 8.76 6.47 8.29 5.24 3.13 3.04 7.33 26.08 0.02 1.07 1.10 -0.09 -0.02 0.05 0.06 1.00 1.06 -0.08

89 5.39 21.61 7.10 14.31 3.41 3.33 1.95 7.90 28.34 0.96 0.12 1.12 -0.07 0.02 0.05 0.05 1.04 1.10 -0.03

90 8.80 19.57 6.82 11.16 3.22 2.80 1.96 7.50 27.98 0.95 0.11 1.10 -0.06 0.04 0.06 0.04 1.01 1.06 -0.03

91 27.33 12.80 7.48 -1.87 3.33 0.54 2.81 7.45 27.45 0.88 0.23 1.04 -0.09 0.13 0.11 0.05 1.02 1.04 -0.05

92 7.68 19.94 6.84 12.08 3.22 2.97 1.93 7.56 27.73 0.95 0.11 1.10 -0.06 0.04 0.05 0.04 1.01 1.06 -0.03

93 4.68 7.18 5.38 7.20 4.58 2.94 2.56 6.36 22.51 -0.03 0.94 1.06 -0.07 -0.02 0.04 0.06 0.89 0.95 -0.06

94 5.46 8.93 6.52 8.73 5.18 3.16 3.12 7.51 27.13 0.00 1.09 0.80 -0.09 -0.04 0.04 0.07 1.00 1.05 -0.08

95 4.58 6.99 5.19 6.96 4.41 2.85 2.48 6.18 21.84 -0.02 0.90 1.04 -0.07 -0.02 0.04 0.05 0.87 0.92 -0.06

96 16.97 18.59 6.86 5.74 3.28 1.75 2.06 7.13 30.44 0.94 0.15 1.08 -0.05 0.05 0.07 0.03 1.05 1.06 -0.02

Min. 0.63 0.65 5.14 -1.87 0.49 0.54 1.49 6.18 7.90 -0.03 0.00 0.00 -0.09 -0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 -0.08

Max. 85.40 108.42 8.00 27.31 6.34 11.30 6.31 8.54 58.00 1.00 1.09 1.12 1.00 1.00 1.00 1.00 1.06 1.10 1.00

Aver. 8.54 24.27 6.80 12.19 2.95 4.57 3.24 7.50 31.95 0.41 0.47 0.36 0.03 0.02 0.19 0.14 0.40 0.51 0.03

s. d. 11.68 21.74 0.82 6.47 1.72 2.66 1.02 0.37 9.51 0.49 0.49 0.49 0.20 0.14 0.39 0.34 0.49 0.51 0.18

Table A2. (Continued)
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Fig. A2. Distribution of augmented data (blue: original training data; green: augmented training data; red: test data).
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Fig. A2. (Continued)
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Fig. A2. (Continued)


