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ABSTRACT

Computer simulation is widely used in a variety of computational science and engineering fields, including computational fluid dynamics, 

nano physics, computational chemistry, structural dynamics, and computer-aided optimal design, to simulate the behavior of a system. As 

the demand for the accuracy and complexity of the simulation grows, however, the cost of executing the simulation is rapidly increasing. 

It, therefore, is very important to lower the total execution time of the simulation especially when that simulation makes a huge number of 

repetitions with varying values of input parameters. In this paper we develop a simulation service system that provides the ability to 

predict the result of the requested simulation without actual execution for that simulation: by recording and then returning previously 

obtained or predicted results of that simulation. To achieve the goal of avoiding repetitive simulation, the system provides two main 

functionalities: (1) storing simulation-result records into database and (2) predicting from the database the result of a requested simulation 

using statistical machine learning techniques. In our experiments we evaluate the prediction performance of the system using real airfoil 

simulation result data. Our system on average showed a very low error rate at a minimum of 0.9% for a certain output variable. Using 

the system any user can receive the predicted outcome of her simulation promptly without actually running it, which would otherwise 

impose a heavy burden on computing and storage resources.
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요     약

컴퓨터 시뮬레이션은 전산유쳬역학, 나노 물리, 계산화학, 구조 동역학, 전산설계 등 여러 계산과학공학 분야에서 시스템의 움직임을 예측하

기 위해 널리 사용되고 있다. 하지만 시뮬레이션의 정밀도와 복잡도가 점점 증가함에 따라 시뮬레이션을 수행하는 비용 역시 크게 증가하고 있

다. 따라서 시뮬레이션의 수행비용을 줄이는 것은 특히 입력 변수들의 값을 변화시켜가며 시뮬레이션을 반복적으로 수행하는 경우, 시뮬레이션 

수행 시간 단축을 위해 매우 중요하다. 본 논문은 어떤 시뮬레이션의 수행이 요청되었을 때, 해당 시뮬레이션을 실제로 수행하지 않고도 기존

에 수행된 시뮬레이션의 결과를 저장하여 이전에 획득되거나 혹은 예측된 결과를 반환하는 시스템을 개발한다. 이를 위해 본 논문에서 개발된 

시스템은 크게 다음 2가지 기능을 제공한다: (1) 수행이 완료된 시뮬레이션의 결과를 데이터베이스에 저장하는 기능, (2) 사용자가 요청한 시뮬

레이션의 결과를 통계적 기계학습 기술을 사용하여 예측하는 기능. 본 논문에서 개발한 예측 시스템의 예측 성능을 실제 유체역학 시뮬레이션 

데이터를 사용하여 평가한 결과, 출력변수에 따라 0.9%의 매우 낮은 평균 예측 오차율을 보였다. 본 논문에서 개발한 시스템을 통하여 사용자

들은 계산 및 저장 자원에 큰 부하를 주는 시뮬레이션을 실제 수행하지 않고도, 수행을 원하는 시뮬레이션의 결과를 빠르게 예측해 볼 수 있다.
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1. 서  론

컴퓨터 시뮬레이션은 전산유체역학, 물리, 계산화학, 구조 

동역학, 전산설계 등 여러 계산과학공학 분야에서 어떤 시스

템의 움직임을 예측하기 위해 널리 사용되는 기술이다[1]. 예

를 들어 전산유체역학 분야에서 컴퓨터 시뮬레이션은 항공기 

날개 주변의 공기 흐름을 예측하는데 널리 사용된다. 이 경

우 시뮬레이션 프로그램은 주어진 입력 변수들의 값을 받아 

수치해석 기법으로 방정식들의 근을 풀어 시스템의 상태를 

나타내는 변수 값들이 어떻게 변하는지를 계산한다.

하지만 시뮬레이션의 정밀도와 복잡도가 점점 증가함에 

따라 시뮬레이션을 수행하는 비용 자체도 역시 크게 증가하

고 있다. 특히 입력 변수들의 값을 변화시켜가며 반복적으

로 시뮬레이션을 수행하는 경우, 시뮬레이션 수행에 드는 

비용이 커질수록 전체 수행 시간은 크게 늘어나게 된다.  

예를 들면, 온라인 계산과학공학 시뮬레이션 플랫폼[2]에 탑

재된 다양한 고성능 계산(HPC) 시뮬레이션 소프트웨어에 

대해 제출된 시뮬레이션은 작업 대기(Job Queuing) 시간 및 

입력 변수들의 값 조합에 따라 수 시간, 혹은 며칠 때로는 

몇 주 이상 걸리기도 한다. 따라서 시뮬레이션의 수행 요청

이 들어 왔을 때, 요청된 시뮬레이션을 가능한 적은 비용으

로 처리하는 것이 매우 중요하다.

시뮬레이션의 수행 시간을 단축하기 위해서 지금까지 크

게 두 가지 접근 방법이 사용되어 왔다. 첫 번째는 시뮬레

이션을 수행하는 컴퓨터 하드웨어의 성능을 높이는 것이다. 

이를 위해 멀티코어 CPU나 멀티코어 GPU를 사용하여 시

뮬레이션 프로그램을 병렬적으로 수행하거나, 다수의 컴퓨

터를 네트워크로 연결한 컴퓨터 클러스터를 구축하여 컴퓨

터 하드웨어의 성능을 높이는 방법 등이 사용되어 왔다.  

두 번째는 시뮬레이션을 수행하는 수치해석 알고리즘을 개

선하는 것이다. 이것은 알고리즘의 불필요한 계산을 제거하

거나 병렬성을 증가시킴으로서 가능하다. 예를 들어 방정식

의 근을 푸는 데에는 문제 형태에 따라 서로 다른 성능을 

가진 여러 알고리즘들이 존재한다.

사용자가 온라인으로 요청한 시뮬레이션을 수행하고, 그 

결과를 온라인으로 반환하는 시뮬레이션 서비스 시스템은 

지금까지 많이 개발되어 왔다. 하지만 지금까지의 시뮬레이

션 서비스 시스템은 시뮬레이션의 수행 시간을 단축하기 위

해 앞서 언급한 두 가지 접근 방법만을 사용해 왔으며,   

이미 수행된 시뮬레이션들의 결과를 활용하여 이후에 요청

되는 시뮬레이션의 수행 비용을 줄이는 연구는 거의 이루어

지지 않았다. 즉, 사용자가 어떤 시뮬레이션의 수행을 요청

했을 때, 대부분의 시뮬레이션 서비스 시스템들은 기존의 

시뮬레이션 결과를 활용하지 않고, 사용자가 요청한 시뮬레

이션을 처음부터 새로 수행한다. 또는 기존의 결과를 활용

하더라도 사용자가 직접 원하는 결과를 검색하는 제한적인 

방법만을 제공하고 있다.

따라서 본 논문은 이미 수행이 완료된 기존 시뮬레이션의 

결과를 활용하여, 이후 사용자가 요청한 시뮬레이션을    

수행하는 비용을 낮추는 시뮬레이션 서비스 시스템을 개발

한다. 본 논문에서 개발한 시스템은 크게 다음 2가지 방식

으로 기존 시뮬레이션 결과를 활용한다. (1) 재활용(reuse): 

기존 시뮬레이션의 결과를 데이터베이스에 저장하고, 이후 

사용자가 동일한 시뮬레이션의 수행을 요청하면 해당 시뮬

레이션을 수행하지 않고 데이터베이스에 저장된 기존 시뮬

레이션 결과를 반환한다. (2) 예측(prediction): 만약 사용자

가 요청한 시뮬레이션의 결과가 데이터베이스에 없을 경우, 

기존에 저장된 시뮬레이션의 결과를 분석하여 시뮬레이션을 

실제 수행하지 않고도 사용자가 요청한 시뮬레이션의 결과

를 예측하는 기능을 제공한다.

따라서 본 논문의 시스템은 시뮬레이션의 중복적인 수행

을 제거하거나 시스템에 부담을 주는 불필요한 시뮬레이션

의 수행을 방지함으로써, 보다 많은 사용자가 보다 효율적

으로 시뮬레이션 서비스 시스템을 사용할 수 있도록 한다. 

특히 본 논문의 시스템은 사용자가 요청한 시뮬레이션 결과

를 예측하기 위해 통계적 기계학습(statistical machine 

learning)에 기반한 다양한 방법을 사용한다. 본 논문에서 

개발한 예측 시스템은 통계 분석 프로그래밍 환경인 R[3]과 

연동하여 선형 회귀(linear regression), 일반 가산 모델

(generalized additive model), 지지 벡터 머신(support 

vector machine), 결정 트리(decision tree), 회귀 스플라인

(regression spline), k-최근접 이웃 회귀(k-nearest neighbor 

regression), 다층 신경망(multi-layer neural network) 등의 

다양한 예측 모델에 기반한 예측 기능을 제공한다. 실제 시

뮬레이션 데이터를 활용한 예측 성능 실험 결과, 제안 시스

템은 출력 변수에 따라 최소 0.9%의 예측 오차율을 보임을 

확인하였다. 따라서 본 논문에서 개발한 시스템을 통하여 

사용자들은 계산 및 저장 자원에 큰 부하를 주는 시뮬레이

션을 실제 수행하지 않고도, 수행을 원하는 시뮬레이션의 

결과를 빠르게 예측해 볼 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존 시뮬레이

션 서비스 시스템과, 본 논문에서 사용한 통계적 기계학습 

기법들을 간략히 살펴본다. 3장에서는 본 논문에서 개발한 

시스템의 기능 및 구조를 설명하고, 4장에서는 본 논문에서 

개발한 예측 시스템의 예측 성능 실험 결과를 보인다. 5장

에서는 결론을 맺는다.   

2. 관련 연구

본 장에서는 먼저 기존의 시뮬레이션 서비스 시스템들의 

현황을 알아보고, 본 논문에서 시뮬레이션 결과를 예측하기 

위해 사용한 통계적 기계학습 방법들을 간략히 살펴본다. 

2.1 기존 시뮬레이션 서비스 시스템

웹을 통해 시뮬레이션의 수행을 요청하고 결과를 받을 수 

있는 시스템은 이미 다수 존재한다. PhET[4]는 물리, 화학, 

생물 등에 대한 다양한 시뮬레이션 기능을 제공하는 교육용 
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시스템이며, ALF[5]는 유전자 시뮬레이션 기능을 제공한다. 

BiDaS[6]는 생물학 관련 대규모 시뮬레이션 기능을 제공하

는 시스템이며, WebArrayDB[7]는 웹을 통해 미세배열

(microarray) 데이터에 대한 시뮬레이션 결과를 제공하는 시

스템이다. 하지만 이들 시스템 모두 기존 데이터를 활용하

지는 않고 요청된 시뮬레이션을 매번 새로 수행한다.

수행이 완료된 기존 시뮬레이션 결과를 공유하는 시스템

도 이미 다수 개발되어 있다. DataSpaces[8]는 시뮬레이션 

데이터 공유를 위한 질의 및 색인 API를 제공하는 시스템

이다. BIGNASim[9]은 분자 시뮬레이션 결과를 NoSQL 데

이터베이스에 저장하여 검색이 가능하며, SciDrive[10]는 다

양한 형태의 파일로 저장된 과학 데이터에 대한 검색이 가

능한 시스템이다. DCMS[11]는 분사 시뮬레이션 결과를 관

계형 데이터베이스에 저장하여 검색이 가능하도록 한 시스

템이며, iBIOMES[12]는 바이오 분자 및 계산화학 시뮬레이

션 결과를 MySQL에 저장함으로써 검색 기능을 제공한다. 

SciBox[13]는 시뮬레이션 데이터를 저장하는 클라우드 시스

템으로서 DropBox와 유사한 인터페이스를 통해 데이터를 

쉽게 접근할 수 있도록 한다. 하지만 이들 시스템은 모두 

기존의 시뮬레이션 결과를 저장하고 공유하기 위한 시스템

이며, 새로 요청된 시뮬레이션의 수행 비용을 기존 시뮬레

이션 결과를 활용하여 낮추는 기능은 제공하지 않는다. [14, 

15]는 본 연구의 사전연구로서, 새로 요청된 시뮬레이션의 

결과가 이미 데이터베이스에 존재하는 경우 이를 활용하는 

시뮬레이션 서비스 시스템의 구조를 제안하였으나, 예측 기

능을 실제로 구현하여 제공하지는 않는다. 

2.2 시뮬레이션 결과 예측을 위한 통계적 기계학습 기법

일반적으로 시뮬레이션 프로그램은 입력변수 X1, X2, ..., 

Xn의 값을 받아 수치해석 알고리즘을 수행하고, 그의 결과

로서 출력변수 Y1, Y2, ..., Ym의 값들을 출력하며 이것이 시

뮬레이션 결과에 해당한다. 따라서 많은 시뮬레이션 결과가 

누적되면 될수록 X1, X2, ..., Xn의 값이 주어졌을 때 Y1, Y2, 

..., Ym의 값을 예측하는 것이 가능해지며, 이를 위해 통계적 

기계학습 방법을 사용할 수 있다. 

통계적 기계학습 방법 중 회귀 분석(regression analysis)

이란 주어진 독립변수 X = (X1, X2, ..., Xn)와 종속변수 Y 

= (Y1, Y2, ..., Ym)이 있을 때 다음 형태의 함수를 찾는 기법

이다[14].

   

여기서 β는 알려지지 않은 매개변수들을 나타내며, 회귀

분석은 예측 오차를 최소화하는 f와 β를 찾는 것을 목표로 

한다. 본 논문의 시뮬레이션 결과 시스템에서는 시뮬레이션 

입력변수 X1, X2, ..., Xn이 독립변수 X에 해당하고, 시뮬레

이션 출력변수 Y1, Y2, ..., Ym이 종속변수 Y에 해당한다. 여

기서 함수 f의 형태를 어떻게 가정하느냐에 따라 다양한 통

계적 기계학습 방법이 사용될 수 있다. 본 논문에서는 시뮬

레이션 결과를 예측하기 위해 여러 대표적인 통계적 기계학

습 방법들을 사용한다. 본 논문에서는 각 시뮬레이션 출력

변수 Yi에 대해 각각 독립적인 예측 모델을 생성한다. 즉, 

각 Yi에 대해 Yi = fi(X, βi)를 만족하는 fi와 βi를 각각 찾는

다. 아래에서는 본 논문에서 시뮬레이션 결과 예측을 위해 

사용한 통계적 기계학습 기법들을 간략히 설명한다.

1) 다중 선형 회귀(multiple linear regression)

이 방법은 가장 기본적인 회귀 분석 기법으로서, 시뮬레이

션 출력변수 Y의 값이 입력변수 X1, X2, ..., Xn들의 값과 선

형적인 관계를 가진다고 가정한다. 즉, 다음 식에서 관측값들

에 대한 오차를 최소화하는 βi를 찾는 것을 목표로 한다. 

    
 





2) 일반 가산 모델(generalized additive model, GAM)

선형 회귀를 확장하여, 출력변수 Y의 값이 각 입력변수 

Xi에 대해 미지의 매끄러운 함수(smooth function) fi를 적용

하여 나온 값의 합으로 표현될 수 있다고 가정한다. 따라서 

이 방법은 다음 식에서 관측값들에 대한 오차를 최소화하는 

β0와 fi를 찾는 것을 목표로 한다.

    
 





3) 지지 벡터 머신(support vector machine, SVM)

주어진 훈련 데이터들에 대해 가장 가까운 데이터와의 거

리(margin)를 최대로 만드는 선을 찾아 이를 회귀 모델로 

한다. 따라서 다음 식으로 표현된 모델에서 가장 가까운 데

이터와의 거리를 최대화하는 β0와 w = (w1, w2, ..., wn)를 찾

는 것을 목표로 한다. 특히 아래 모델에서 데이터를 다양한 

함수 Φ를 적용하여 고차원 데이터로 변형함으로써 더 복잡

한 모델을 찾을 수도 있다. 따라서 어떤 함수 Φ를 사용하느

냐에 따라 예측 성능이 크게 달라질 수 있다.

   


4) 분류 및 회귀 트리(classification and regression 

tree, CART)

분류(classification)에 널리 사용되는 기법인 결정 트리

(decision tree)를 회귀 분석에 적용한 방법이다. 따라서 주

어진 데이터가 어느 클래스에 속하는지를 예측 결과로 출력

하는 분류와는 달리 실수(real number)를 출력하는 것이 다

르다. 다음은 CART의 예를 나타내는 그림이다. 이 방법의 

성능을 좌우하는 중요한 매개변수는 언제까지 노드를 분할

해 나가느냐를 결정하는 데 사용되는 복잡도(complexity) 매

개변수이다. 
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5) 랜덤 포레스트(random forest)

주어진 훈련 데이터에서 임의로 데이터를 추출하여 하나

가 아닌 많은 수의 결정 트리들을 만든다. 입력변수 X가 주

어지면 이를 모든 결정 트리에 적용하여 각각의 예측치를 구

하고, 이들 예측치들의 평균으로서 최종 예측값을 얻는다. 이 

방법의 성능을 좌우하는 중요한 매개변수는 트리의 개수보다

는 노드를 분할하기 위해 임의로 선택하는 변수의 개수이다.

6) 일반 부스팅 모델(generalized boosted model, GBM)

다수의 결정 트리를 만드는 것은 랜덤 포레스트와 유사하

다. 하지만 각 결정 트리를 h1(X), h2(X), ..., hM(X)라 하면 

다음 식으로 최종 예측 값을 모델링하며, 관측값에 대한 오

차를 최소화하는 γi를 찾는다. 이 방법의 정확도는 결정 트

리의 개수 M을 몇 개로 하느냐에 크게 좌우되며, 일반적으

로 M이 클수록 정확도가 증가한다.

    
 



 

7) 다변수 적응 회귀 스플라인(multivariate adaptive 

regression spline, MARS)

선형 회귀 모델에 비선형성과 변수들 간의 상호작용을 자

동으로 반영하는 방법으로서, Y 값을 다음 식과 같이 여러 

개의 기저 함수 Bi(X)들의 가중치 합으로 나타낸다. 아래 

모델에서 관측값에 대한 오차를 최소화하는 k와 ci를 찾는 

것이 목표이다. 기저 함수는 상수 1, 경첩(hinge) 함수, 둘 

이상의 경첩 함수의 곱 3가지 형태 중 하나를 가지며, 어떤 

기저 함수를 사용하느냐에 따라 성능이 달라진다.

  
 



 

8) 국소 회귀(local regression)

주어진 입력변수의 값 X에 대해 그와 거리가 가장 가까

운 일부 데이터들만 사용하여 해당 데이터들에 대해 오차의 

제곱의 합을 최소화하는 다항식을 구하여 이를 X에 대한 

근사식으로 사용한다. 다항식을 구할 때는 X에 더 가까운 

데이터일수록 오차의 크기를 더 크게 반영한다. 주어진 X의 

근처의 데이터를 사용하여 얻어진 근사 다항식을 μ(X)라고 

할 때, 국소 회귀식은 다음과 같이 표현된다. 일반적으로 다

항식은 2차 다항식을 많이 사용하며, 주어진 X에 대해 전체 

데이터 중 X에 가까운 데이터를 얼마큼 사용하여 근사 다

항식을 만드느냐에 따라 성능이 크게 좌우된다. 

  

9) k-최근접 이웃 회귀(k-nearest neighbor (k-NN) 

regression)

이 방법은 주어진 입력변수의 값 X에 대해 그와 거리가 

가장 가까운 k개의 데이터를 구한 후, 그들에 대한 출력변

수 Y의 값을 평균하여 최종 예측 값을 구한다. 평균값을 구

할 때는 거리가 가까운 데이터에 더 큰 가중치를 주는 가중

치 평균값을 사용할 수도 있다. 이 방법에서 예측 값을 구

하는 식은 다음과 같이 표현될 수 있다. 여기서 Nk(X)는 X

와 가장 가까운 k개의 데이터로 이루어진 집합을 나타내며, 

yi는 입력변수 값 xi에 대한 출력변수의 값을 나타낸다. 이 

방법의 성능은 k의 값에 따라 크게 변할 수 있다.

  
 
∈ 



10) 다층 신경망(multilayer neural network)

다층 신경망은 인간의 뇌신경을 모델링한 방법으로서, 모

델은 일반적으로 여러 층(layer)로 구성되어 있고, 각 층은 

또한 여러 개의 뉴런(neuron)으로 구성된다. i번째 층과 i+1

번째 층의 뉴런들은 서로 연결되어 있다. 어떤 뉴런에게 입

력으로 전달되는 값들이 x1, x2, ..., xm이고 xi에 대한 가중치

는 wi이며, 해당 뉴런이 출력하는 값을 y라 할 때 y는 다음

과 같은 식으로 표현된다. 이 모델에서는 관측값에 대해 오

차를 최소화하는, 모델에 포함된 모든 wi 값을 구하는 것이 

목표가 된다. 여기서 K(x)는 사전에 정의된 함수로서 보통 

활성화(activation) 함수라 부른다. 이 방법은 층의 개수와 

뉴런의 개수에 따라 성능이 크게 달라진다.

  
 




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Fig. 1. The Overall System Architecture
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Simulation Prediction Result [KFLOW]

Fig. 2. Simulation Query Interface

지금까지 본 논문에서 시뮬레이션 결과 예측을 위해 사용

한 여러 종류의 통계적 기계학습 기법들을 살펴보았다. 물

론 모든 종류에 데이터에 대해 항상 최고의 성능을 보이는 

방법은 있을 수 없으며, 주어진 데이터에 대해 훈련을 통해 

예측 모델을 생성한 뒤, 해당 모델의 예측 성능을 평가하여 

가장 좋은 예측 성능을 가지는 모델을 선택하는 것이 바람

직하다. 4장에서는 실제 시뮬레이션 데이터를 가지고 다양

한 예측 모델을 생성하여 실제 예측 성능을 측정한 실험 결

과를 보인다.

3. 제안 시뮬레이션 서비스 시스템

본 장에서는 본 논문에서 개발한 시뮬레이션 서비스 시스

템의 전체 아키텍처와 주요 기능을 설명한 후, R과 연동하

여 시뮬레이션 결과를 예측하는 시뮬레이션 결과 예측 모듈

의 구현 방법을 상세히 기술한다.

3.1 전체 시스템 아키텍처 및 주요 기능

Fig. 1은 본 논문에서 개발한 시뮬레이션 서비스 시스템

의 전체 아키텍처이다. 본 논문에서 개발한 시스템은 기존 

시뮬레이션 서비스 시스템과 달리 사용자가 요청한 시뮬레

이션을 매번 새로 수행하는 대신, 가능하면 기존의 시뮬레

이션 결과를 활용하여 새로 요청된 시뮬레이션을 처리한다. 

이를 위해 본 논문에서 구현된 시스템은 크게 3개의 컴포넌

트로 구성된다. 

 시뮬레이션 데이터 변환 및 적재기(Simulation Data 

Transform-Loader)

일반적으로 시뮬레이션 프로그램은 시뮬레이션을 수행하

고 나면 그의 수행 결과를 파일 형태로 출력한다. 해당 결

과를 추후에 재활용하기 위해 시뮬레이션 데이터 변환 및 

적재기는 시뮬레이션 프로그램이 출력한 파일로부터 필요한 

정보를 추출하여 이를 데이터베이스에 적재하는 기능을 제

공한다. 더 구체적으로 시뮬레이션 데이터 변환 및 적재기

는 시뮬레이션 프로그램의 출력 파일을 인자로 받아 해당 

출력 파일로부터 시뮬레이션 수행에 사용된 입력변수들의 

값과 시뮬레이션 수행 결과로 출력된 출력변수들의 값을 추

출한다. 그리고 추출한 값을 바탕으로 (1) 시뮬레이션 프로

그램 정보, (2) 시뮬레이션 입력변수들의 값, (3) 시뮬레이션 

출력변수들의 값들을 포함하고 있는 JSON 문서를 생성한

다. 그리고 생성된 JSON 문서를 현재 널리 사용되고 있는 

대표적인 NoSQL 데이터베이스 중의 하나인 MongoDB[16]

에 적재한다. MongoDB는 문서 형태의 대규모 데이터를 저

장하는 기능을 제공하는 오픈 소스 NoSQL 데이터베이스로

서, 미리 스키마가 정의되어 있지 않은 임의의 형태를 가진 

JSON 문서를 저장하는 동적 스키마(dynamic schema) 기능

을 제공한다. 또한 NoSQL의 대표적 특징 중의 하나인 다수

의 컴퓨터로 구성된 클러스터를 사용한 대규모 데이터의 저

장이 가능하다. 이러한 이유로 본 논문에서 개발한 시뮬레
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이션 서비스 시스템은 시뮬레이션 결과를 저장하는데 

MongoDB를 사용한다. 또한 시뮬레이션 데이터 변환 및 적

재기는 대량 삽입(bulk insert) 기능을 제공한다. 만약 데이

터베이스에 적재할 시뮬레이션 결과가 많을 경우, 시뮬레이

션 데이터 변환 및 적재기는 이들을 일괄적으로 JSON 문서

로 변환하여 순차적으로 MongoDB에 적재함으로써 사용자

에게 편의를 제공한다.

 시뮬레이션 질의 인터페이스(Simulation Query 

Interface)

사용자는 시뮬레이션 질의 인터페이스를 통해 웹으로 시

뮬레이션의 수행을 요청하고 그의 결과를 전달받을 수 있

다. Fig. 2는 시뮬레이션 질의 인터페이스의 수행 예를 보여

준다. 사용자가 시뮬레이션 프로그램과 그의 수행에 필요한 

입력변수들의 값을 입력하면, 시뮬레이션 질의 인터페이스

는 요청된 시뮬레이션에 대한 결과가 이미 데이터베이스에 

저장되어 있는지 먼저 확인한다. 만약 해당 데이터가 이미 

존재하면 시스템은 시뮬레이션을 새로 수행하지 않고 해당 

데이터를 사용자에게 바로 반환한다. 따라서 시스템이 시뮬

레이션을 수행해야 하는 비용이 제거된다. 만약 해당 데이

터가 없으면 사용자에게 두 가지 옵션을 선택할 수 있도록 

한다. 첫 번째는 해당 시뮬레이션을 실제로 수행하는 기능

이고, 두 번째는 해당 시뮬레이션을 수행하지 않고 예측 결

과만을 반환하는 기능이다. 만약 사용자가 두 번째 옵션을 

선택하면 시스템은 시뮬레이션 결과 예측기를 호출하여 요

청된 시뮬레이션의 결과를 예측하고 해당 예측 결과를 반환

한다.

 시뮬레이션 결과 예측기(Simulation Result Predictor)

사용자가 시뮬레이션 데이터 변환 및 적재기를 통해 데

이터베이스에 적재한 시뮬레이션 결과 데이터가 많이 쌓이

게 되면 해당 데이터를 사용하여 새로 요청된 시뮬레이션

의 결과를 예측하는 것이 가능해진다. 이때 다양한 예측 모

델을 사용할 수 있다. 물론 어떤 예측 모델이든 시뮬레이션

의 결과 예측 정확도를 확실히 보장해 주기는 어렵기 때문

에, 이 기능은 100% 확실한 결과를 보장한다기보다는 시스

템에 부하를 주지 않고 아주 빠르게 결과를 짐작해보는데 

사용되는 것이 바람직하다. 따라서 입력변수를 다양하게 변

화시켜가며 결과의 패턴을 빠르게 파악해보는데 매우 유용

하다. 시뮬레이션의 결과를 예측하기 위해 본 시스템은 현

재 총 10개의 예측 모델을 제공하고 있으며 이후로도 계속 

추가하는 것이 가능하다. 현재 본 논문에서 구현한 시뮬레

이션 결과 예측기가 시뮬레이션 결과 예측을 위해 사용하

는 예측 모델은 2.2절에서 설명한 10개의 모델이다. 즉, 다

중 선형 회귀, 일반 가산 모델, 지지 벡터 기계, 분류 및 회

귀 트리, 랜덤 포레스트, 일반 부스팅 모델, 다변수 적응 회

귀 스플라인, 국소 회귀, k-최근접 이웃 회귀, 다층 신경망

을 통해 시뮬레이션 결과를 예측할 수 있다. 각 모델은 데

이터에 따라 예측 성능이 서로 다르며, 4장에서 실제 시뮬

레이션 데이터에 적용해본 실험 결과를 보인다. 본 시스템

은 각각의 예측 모델을 직접 구현하는 대신 통계적 기계학

습 프로그래밍에 널리 사용되고 있는 R 라이브러리[2]를 사

용하여 예측 기능을 구현하였다. 이에 대해서는 3.2절에서 

좀 더 자세히 설명한다. 

Simulation 
Query Interface

(Node.js)

Simulation Result 
Predictor

(JAR)

The R Environment

① Execute JAR program
as a child process 

② Call R APIs 
via rJava

④ Return the file path
containing the result 

③ Return the
prediction result 

Fig. 3. Call Flow of the Simulation Result Predictor

3.2 시뮬레이션 결과 예측기 구현

만약 사용자가 시뮬레이션 질의 인터페이스를 통해 어떤 

시뮬레이션의 결과 예측을 요청하면 시뮬레이션 결과 예측

기가 호출된다. Fig. 3은 시뮬레이션 결과 예측기의 호출 

흐름을 나타낸다. 본 논문의 시뮬레이션 질의 인터페이스

는 Node.js[17]를 사용하여 구현되었으며, 시뮬레이션 결과 

예측기는 Java 클래스로 구현되었다. 사용자가 시뮬레이션 

결과 예측을 요청하면 시뮬레이션 질의 인터페이스에 해당

하는 Node.js 프로그램은 자식 프로세스(child process)를 

생성하여 시뮬레이션 결과 예측기에 해당하는 JAR 파일의 

수행을 시작한다. 이때 결과를 예측하고자 하는 시뮬레이

션의 모든 입력변수들의 값을 시뮬레이션 결과 예측기에 

전달한다. Java 클래스로 구현된 시뮬레이션 결과 예측기

는 수행이 시작되면, R 패키지 형태로 제공되는 rJava 인

터페이스[18]를 통해 R에게 시뮬레이션 결과 예측에 필요

한 명령을 차례대로 전달하고 R로부터 결과를 전달받는다. 

시뮬레이션 결과 예측기는 R로부터 모든 예측 결과를 전달

받으면 예측 결과를 파일에 기록한 뒤 수행을 종료한다. 

시뮬레이션 결과 예측기의 수행이 종료되면 시뮬레이션 질

의 인터페이스에 해당하는 Node.js 프로그램은 파일에 기

록된 시뮬레이션 결과 예측기의 수행결과를 읽어와 이를 

화면에 출력한다. 따라서 시뮬레이션 결과 예측기는 예측

에 필요한 모든 작업을 R에서 제공하는 다양한 패키지를 

사용하여 수행할 수 있으며, 따라서 추후로도 유연한 기능 

확장이 가능하다.
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4. 시뮬레이션 결과 예측 성능 실험

본 장에서는 본 논문에서 구현한 시뮬레이션 결과 예측기

를 실제 시뮬레이션 데이터에 적용하여 예측 성능을 평가한 

실험 결과를 보인다. 

4.1 실험 환경 및 방법

본 실험에서 시뮬레이션 결과 데이터는 KISTI가 제공한 

EDISON[2] KFLOW 시뮬레이션 프로그램의 실행 결과 데

이터를 사용하였다. EDISON KFLOW는 KISTI에서 개발한 

에어포일(airfoil) 시뮬레이터로서 비행기 날개 주변의 공기 

흐름을 시뮬레이션하여 양력, 항력, 압력, 모멘트 등을 계산

한다[19]. EDISON KFLOW 시뮬레이션 프로그램의 주요 

입력변수는 다음과 같다.

 Thickness: NACA 에어포일[20]의 두께를 나타낸다. 주

어진 시뮬레이션 결과 데이터에서는 9 ～ 12의 범위를 

가진다.

 MACH: 마하 수(Mach number)로서 음속에 비하여 속

도가 얼마가 되는지를 나타내는 수이다. 주어진 시뮬레

이션 결과 데이터에서는 0.05 ～ 0.6의 범위를 가진다. 

 AOA: 받음각(angle of attack)으로서 물체의 중심선과 

물체로 흐르는 공기 흐름 간의 각도 크기를 나타낸다. 

주어진 시뮬레이션 결과 데이터에서는 0 〫 ～ 10 〫의 범

위를 가진다.

 RE: 레이놀즈 수(Reynolds number)로서 관성에 의한 

힘과 점성에 의한 힘의 비를 나타낸다. 주어진 시뮬레

이션 결과 데이터에서는 105 ～ 106의 범위를 가진다.

EDISON KFLOW 시뮬레이션 프로그램의 시뮬레이션 결

과로 출력되는 주요 출력변수는 다음과 같으며, 이것이 상

기 입력변수들의 값이 주어졌을 때 본 시뮬레이션 결과 예

측기가 값을 예측해야 하는 변수가 된다.

 Cl: 양력 계수(lift coefficient)로서 유체가 물체 주위로 

흐를 때 물체의 윗면과 아랫면의 압력 차이로 발생하

는 수직 성분의 힘을 나타낸다.

 Cdt: 항력 계수(total drag coefficient)로서 유체가 물체 

주위로 흐를 때 물체 주위의 압력 분포 및 표면 마찰

로 인해 물체의 전진을 방해하는 수평 성분의 힘을 나

타낸다.

 Cdp: 압력 항력 계수(pressure drag coefficient)로서 물

체 주위의 압력 차이로 인해 발생하는 항력 성분을 나

타낸다.

 Cdf: 마찰 항력 계수(skin friction drag coefficient)로서 

물체 표현의 마찰력 때문에 발생하는 항력 성분을 나

타낸다.

 Cm: 피칭 모멘트 계수(pitching moment coefficient)로

서 유체가 물체 주위로 흐를 때 물체 주위의 압력 분

포의 차이로 인해 발생하는 회전력을 나타낸다.

따라서 본 실험에서 시뮬레이션의 입력변수는 총 4개

(Thickness, MACH, AOA, RE)가 되고 이것이 예측모델의 독

립변수가 된다. 한편 시뮬레이션의 출력변수는 총 5개(Cl, Cdt, 

Cdtp, Cdf, Cm)가 되며 이것이 예측모델의 종속변수가 된다.

KISTI가 제공한 EDISON KFLOW 시뮬레이션 결과 데

이터는 총 7,680건이며, 본 실험에서는 이중 약 80%에 해당

하는 6,200건의 데이터를 임의로 추출하여 예측모델 훈련 

데이터로 사용하고, 나머지 약 20%에 해당하는 1,480건의 

데이터를 훈련된 예측모델의 예측성능을 평가하는 테스트 

데이터로 사용하였다. 따라서 훈련 데이터는 6,200건이고, 테

스트 데이터는 1,490건이다. 예측모델을 훈련할 때는 10-겹 

교차 검증(10-fold cross validation) 기법[21]을 사용하였다. 

이 기법은 우선 훈련 데이터를 동일한 개수로 구성된 10개

의 그룹으로 나눈다. 그리고 주어진 예측모델을 1개의 그룹

을 제외한 9개의 그룹으로 훈련시키고 제외시킨 1개의 그룹

으로 테스트하여 그의 예측성능을 측정한다. 이를 서로 다

른 9개의 그룹에 대해 총 10번 반복하여 가장 좋은 성능을 

보이는 예측모델을 선택한다. 훈련된 예측모델의 성능을 측

정하기 위해서는 1,490건의 테스트 데이터를 사용하였다. 즉, 

각 테스트 데이터 케이스에 대해 예측모델로 예측한 값과 

참값을 비교하여 오차를 구한 후, 이들 오차의 평균값을 최

종적인 예측성능의 지표로 사용하였다. 일반적으로 예측모

델의 성능을 평가할 때는 RMSE(root-mean-square error)

가 많이 사용되지만, 이 지표는 오차의 절대적인 크기를 나

타내기 때문에 상대적인 크기를 잘 표현하지 못한다는 단점

이 있다. 따라서 본 실험에서는 오차의 크기를 직관적으로 

나타낼 수 있도록 참값에 상대적인 비율로 나타내는 % 오

차(percent error)를 사용하였다. 다음 식은 % 오차의 정의

이며 여기서 vtrue는 참값을 vpredicted는 예측값을 나타낸다.

  
   × 

또한 예측모델을 훈련하기 전에 필요에 따라 데이터의 정

규화(normalization)를 수행하였다. 본 실험에서는 시뮬레이

션 결과 데이터에 포함된 입력변수들의 값을 [0, 1] 범위의 

값으로 정규화하였으며, 입력변수 X의 어떤 값 x의 정규화된 

값 xnormalized를 구하기 위해 다음과 같은 식을 사용하였다. 여

기서 Xmax와 Xmin는 각각 X의 최댓값과 최솟값을 의미한다.

 max min
 min
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마지막으로 본 실험에서는 총 10개의 예측모델을 훈련시

켜 예측성능을 비교하였으며, 각 예측모델은 R 라이브러리

를 사용하여 구현되었다. 본 실험에서 비교대상으로 삼은 

예측모델과, 해당 모델의 구현에 사용된 R 라이브러리는 각

각 다음과 같다.

예측 모델 R 라이브러리

다중 선형 회귀
(Multiple linear regress)

lm {stats}

일반 가산 모델 
(Generalized additive model)

gam {mgcv}

지지 벡터 기계
(Support vector machine)

svm {e1071}

분류 및 회귀 트리 
(Classification and regression tree)

rpart {rpart}

랜덤 포레스트
(Random forest)

randomForest
{randomForest}

일반 부스팅 모델
(General boosted model)

gbm {gbm}

다변수 적응 회귀 스플라인 
(Multivariate adaptive regression spline)

earch {earth}

국소 회귀
(Local regression)

locfit
{locfit}

k-최근접 이웃 회귀
(k-nearest neigbor regression)

knn.reg {FNN}

다층 신경망
(Mulilayer neural network)

h2o.deeplearning 
{h2o}

4.2 예측 모델 별 실험 결과

Fig. 4는 다중 선형 회귀의 예측 성능을 나타낸다. Cdp의 

경우 평균 오차율 153%로 매우 나쁜 성능을 보였으며, 가장 

성능이 좋은 Cdf의 경우에도 평균 오차율이 10.9%로 비교

적 나쁜 성능을 보인다.

Fig. 5는 일반 가산 모델의 예측 성능을 나타낸다. 다중 

선형 회귀와 유사하게 Cdp에 가장 나쁜 성능을, Cdf에 가장 

좋은 성능을 보였다. 다중 선형 회귀의 확장된 모델이지만 

다중 선형 회귀에 비해 비교적 적은 성능 향상에 그치고 있

음이 관찰된다.

Fig. 6은 지지 벡터 기계 회귀의 예측 성능을 나타낸다. 

2.1절에서 설명한 바와 같이 지지 벡터 기계 회귀에서는 다

양한 커널(kernel) 함수를 사용할 수 있다. 본 실험에서는 3

가지 커널 함수를 사용했을 때의 성능을 각각 측정하였으며, 

실험 결과 방사(radial) 커널이 가장 좋은 성능을 보였다. 이 

경우 다중 선형 회귀나 일반 가산 모델에 비해 훨씬 좋은 

성능을 보인다.

Fig. 7은 분류 및 회귀 트리의 예측 성능을 나타낸다. 2.1

절에서 설명한 바와 같이 분류 및 회귀 트리의 성능은 결정 

트리의 노드 분할 기준이 되는 복잡도 매개변수(cp)에 따라 

크게 달라진다. 본 실험에서는 cp의 값이 각각 0.01, 0.001, 

0.0001일 때의 성능을 측정하였다. 일반적으로 노드를 더 상

세히 분할할수록, 즉 cp값이 작을수록 예측 값이 더 정확해 

짐을 관찰할 수 있다. 본 실험에서는 cp=0.0001일 때지지 벡

터 기계 회귀와 유사한 성능을 보인다.

Fig. 4. Average Prediction Error of Multiple Linear Regression

Fig. 5. Average Prediction Error of Generalized 

Additive Model (GAM)

Fig. 6. Average Prediction Error of Support Vector 

Machine (SVM) Regression
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Fig. 7. Average Prediction Error of Classification and 

Regression Tree (CART)

Fig. 8. Average Prediction Error of Random Forest

Fig. 8은 랜덤 포레스트의 예측 성능을 나타낸다. 2.1절에

서 설명한 바와 같이 랜덤 포레스트는 노드의 분할을 결정

하기 위해 임의로 선택하는 변수의 개수(mtry)에 따라 성능

에 큰 차이를 보인다. 본 실험에서는 mtry의 값이 각각 1, 

2, 3일 때의 성능을 측정하였으며, mtry = 3일 때 모든 예측 

모델을 통틀어 가장 좋은 성능을 보였다. 다만 트리의 개수

를 500개에서 5,000개로 증가시켜도 성능에 별 영향을 미치

지는 않았다.

Fig. 9. Average Prediction Error of Generalized 

Boosted Model (GBM)

Fig. 9는 일반 부스팅 모델의 예측 성능을 나타낸다. 이 

방법은 모델에서 더하는 결정 트리의 개수(n.trees)를 총 몇 

개로 하느냐에 따라 성능이 크게 변한다. 본 실험에서는 

n.trees = 100, 1,000, 10,000일 때의 성능을 각각 측정하였다. 

본 실험에서 관찰된 바와 마찬가지로 트리의 개수가 증가하

면 일반적으로 정확도가 증가한다. 하지만 다른 출력변수들

과 달리 Cl에 대해서는 다른 예측 모델과 비교하여 가장 나

쁜 성능을 보였다.

Fig. 10. Average Prediction Error of Multivariate Adaptive 

Regression Spline (MARS)

Fig. 10은 다변수 적응 회귀 스플라인의 예측 성능을 나

타낸다. 2.1절에서 설명한 바와 같이 다변수 적응 회귀 스플

라인은 어떤 기저 함수(degree)를 사용하느냐에 따라 성능

이 달라진다. 본 실험에서는 기저 함수가 상수 1일 때

(degree = 1), 경첩 함수일 때(degree = 2), 경첩 함수의 곱

일 때(degree = 3)의 성능을 각각 측정했다. 상수 형태의 기

저 함수(degree = 1)를 사용할 때보다 변수간의 상호작용을 

많이 반영하는 기저 함수를 사용할수록(degree = 3) 성능이 

향상됨을 관찰할 수 있었다. 하지만 출력변수 Cm에 대해서

는 다른 예측 모델들에 비해 비교적 나쁜 성능을 보였다.

Fig. 11. Average Prediction Error of Local Regression
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Fig. 11은 국소 회귀의 예측 성능을 나타낸다. 국소 회귀

는 주어진 데이터에 대해 그 주변의 데이터만 고려해서 근

사 다항식을 구하기 때문에 전체 데이터 중 주변 데이터 몇 

%까지만 볼 것이냐(nn)에 따라 성능이 크게 변한다. 본 실

험에서는 nn의 값이 낮을수록 (즉, 가까운 데이터만 고려할

수록) 더 좋은 성능을 보였으며, 작은 nn의 값에 대해서는 

모든 예측 모델 중 최고 수준의 성능을 보인다. 이것은 주

어진 시뮬레이션 데이터가 전체적으로 매우 변동이 큰 데이

터임을 의미한다.

Fig. 12. Average Prediction Error of k-Nearest 

Neighbor Regression

Fig. 12는 k-최근접 이웃 회귀의 예측 성능을 나타낸다. 

이 방법도 국소 회귀와 유사하게 주변 데이터만 고려하지만 

회귀 다항식을 만들지 않고 단순 평균값을 구한다는 차이가 

있다. 이 방법도 국소 회귀와 마찬가지로 최근접 이웃을 몇 

개까지 사용하느냐(k)에 따라 성능이 변한다. 본 실험에서는 

k = 10일 때 가장 좋은 성능을 보였으며, k가 너무 크거나 

너무 적으면 오히려 성능이 저하된다. 이 방법도 전체 예측 

모델 중 가장 성능이 좋은 편에 속하며, 그 이유는 국소 회

귀와 동일하다.

Fig. 13. Average Prediction Error of Multilayer Neural Network

Fig. 13은 다층 신경망의 예측 성능을 나타낸다. 2.1절에

서 설명한 바와 같이 다층 신경망의 성능은 층 및 뉴런의 

개수에 따라 크게 좌우된다. 하지만 일반적으로 층과 뉴런

의 개수가 무조건 많을수록 좋은 것은 아니며, 너무 많으면 

과적합(overfitting)이 발생하거나 훈련 비용이 과도하게 커

질 수 있다. 본 실험에서는 은닉층의 개수가 2개 또는 3개, 

각 층의 뉴런의 수가 3개 또는 100개일 때의 성능을 각각 

측정했다. 본 실험에서는 은닉층이 3개이고 각 층의 뉴런 

개수가 100개씩일 때(hidden=(100,100,100)) 가장 좋은 성능

을 보였으며, 여기서 층의 개수나 뉴런을 더 증가시켜도 성

능이 더 향상되지는 않았다. 이때의 성능은 모든 예측 모델

들 중 비교적 좋은 성능을 보이는 편에 속한다.

4.3 예측 모델 간 성능 비교

Fig. 14. Performance Comparison for Cl

Fig. 14는 출력변수 Cl에 대한 10개 모델의 예측 성능을 

비교한 결과이다. 각 모델은 약자로 표현하였으며, 좌측부터 

차례대로 다중 선형 회귀(MLR), 일반 가산 모델(GAM), 지

지 벡터 기계(SVM), 분류 및 회귀 트리(CART), 랜덤 포레

스트(RF), 일반 부스팅 모델(GBM), 다변수 적응 회귀 스플

라인(MARS), 국소 회귀(LR), k-최근접 이웃 회귀(k-NN), 

다층 신경망(MNN)을 나타낸다. 각 모델의 예측 성능은 앞

서 기술한 실험 결과에서 가장 성능이 좋은 경우를 사용하

였다. Cl에 대해서는 랜덤 포레스트가 가장 좋은 성능을 나

타냈으며, 국소 회귀도 좋은 성능을 보였다. 반면에 선형 모

델에 기반한 방법(MLR, GAM, GBM)들은 좋지 않은 성능

을 보임을 알 수 있다.

Fig. 15는 출력변수 Cdt에 대한 10개 모델의 예측 성능을 

비교한 결과이다. 이 경우도 Fig. 14와 유사하게 랜덤 포레

스트와 국소 회귀가 가장 좋은 성능을 보였으며 다중 선형 

회귀와 일반 가산 모델은 나쁜 성능을 보였다. k-최근접 이

웃 회귀와 다층 신경망도 Fig. 14에서와 유사하게 비교적 

좋은 성능을 보이고 있다. 
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Fig. 15. Performance Comparison for Cdt

Fig. 16. Performance Comparison for Cdp

Fig. 16은 출력변수 Cdp에 대한 10개 모델의 예측 성능

을 비교한 결과이다. 역시 이 결과에서도 랜덤 포레스트와 

국소 회귀가 가장 좋은 성능을 보였으며, k-최근접 이웃 회

귀와 다층 신경망이 그 다음으로 좋은 성능을 보였다. 선형 

모델에 기반한 방법(MLR, GAM)은 이 경우에도 좋지 못한 

성능을 보였다. 이것은 지금까지의 출력 변수들이 선형 모

델로 표현하기에 적합하지 않다는 것을 의미한다.

Fig. 17. Performance Comparison for Cdf

Fig. 17은 출력변수 Cdf에 대한 10개 모델의 예측 성능을 

비교한 결과이다. Cdf는 지금까지의 출력변수들과 달리 간

단한 선형 모델로도 비교적 잘 모델링되는 변수인 것으로 

파악된다. 따라서 모든 모델이 다른 출력변수들에 비해 비

교적 좋은 성능을 보이고 있다. 하지만 이 경우에도 랜덤 

포레스트와 국소 회귀가 가장 좋은 성능을 보이고, k-최근

접 이웃 회귀와 다층 신경망이 그 다음으로 좋은 성능을 보

이며, 다중 선형 회귀와 일반 가산 모델이 가장 나쁜 성능

을 보이는 패턴을 보인다.

Fig. 18. Performance Comparison for Cm

Fig. 18은 출력변수 Cm에 대한 10개 모델의 예측 성능을 

비교한 결과이다. Cm은 값의 분포가 매우 불규칙해서 다른 

출력변수에 비해 모든 예측 모델의 성능이 가장 떨어지는 

현상이 관찰된다. 가장 좋은 성능을 보이는 랜덤 포레스트

와 국소 회귀도 대략 7.4～7.5% 정도의 비교적 큰 평균 오

차율을 보였다. 지금까지의 결과를 보면 시뮬레이션 출력 

변수에 따라 모델링이 비교적 쉽게 되는 변수와 그렇지 않

은 변수가 혼재함을 알 수 있다. 따라서 변수에 따라 예측 

모델을 세워 예측 성능을 평가한 뒤, 성능에 따라 사용자에

게 예측 기능의 사용을 추천하거나 비추천하는 것이 바람직

하다고 판단된다.

4.4 실험 결과 요약

4.2절과 4.3절을 통해 다양한 예측 모델들의 예측 성능 평

가 결과를 살펴보았다. 그 결과 예측 모델들의 예측 성능에 

대해 다음과 같은 사항들을 관찰할 수 있다.

 대부분의 출력 변수들은 값의 분포가 전체적으로 어떤 

패턴을 보이기보다는 국소적으로 매우 불규칙한 경우

가 많으며, 이 경우 예측하고자 하는 데이터의 주변 데

이터만을 활용하는 근접 이웃 기반의 회귀 방법이 비

교적 좋은 성능을 보인다. 근접 이웃 기반의 회귀 방법

에는 국소 회귀와 k-최근접 이웃 회귀가 포함되며, 대
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부분의 시뮬레이션 결과 예측 시 다른 예측 모델들에 

비해 비교적 좋은 성능을 내는 기법이라 예상된다.

 상기 이유로, 전체 훈련 데이터를 모두 포괄하는 단 하

나의 예측 함수를 찾아내는 방식의 회귀 방법 (다중   

선형 회귀, 일반 가산 모델, 지지 벡터 기계, 다변수 적

응 회귀 스플라인 등)은 비교적 좋지 않은 성능을 보인

다. 특히 넓은 범위의 입력변수 범위에 대해 예측 모델

이 필요한 경우, 이러한 방식의 회귀 방식은 더욱 좋지 

않은 성능을 낼 것으로 예상된다. 다만, 지지 벡터 기

계는 커널을 사용하여 더욱 복잡한 모델을 만들 수 있

고, 다변수 적응 회귀 스플라인은 비선형성과 변수 간

의 상호작용을 모델에 추가하는 기법을 추가로 사용하

므로 성능의 저하가 비교적 덜하다.

 일반적으로 결정 트리 기반의 회귀 기법은 최종 예측 

값을 단 1개의 결정 트리로 결정하는 방법(분류 및 회

귀 트리)보다 많은 수의 결정 트리를 활용하는 방법(랜

덤 포레스트, 일반 부스팅 모델)이 더 좋은 성능을 보

인다. 또한 많은 수의 결정 트리를 사용하더라도 어떤 

시점 이상에서는 트리의 수를 증가시키는 보다는 각 

트리의 깊이(depth)를 더 깊게 만들수록 더 정확한 결

과를 보인다.

 다층 신경망의 경우 무조건 층을 늘리거나 뉴런의 수

를 늘리는 것이 성능에 도움이 되지 않는다. 일반적으

로 최적의 층이나 뉴런의 수를 찾는 방법은 알려져 있

지 않지만, 보통 2～3개의 은닉층을 사용하면 아무리 

복잡한 함수라도 표현이 가능하다고 알려져 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 사용자가 요청한 시뮬레이션을 실제 수행

하지 않고도 통계적 기계학습 방법을 사용하여 그 결과를 

빠르게 예측할 수 있는 시스템을 개발하였다. 본 논문에서 

개발한 시뮬레이션 서비스 시스템은 기존 시스템과는 달리 

이미 수행이 완료된 시뮬레이션 결과 데이터를 데이터베이

스에 저장하고, 이를 예측 모델의 학습을 위한 훈련 데이터

로 활용한다. 여러 사용자가 다수의 시뮬레이션을 동시에 

요청하는 경우, 이를 모두 수행하는 것은 시스템에 큰 부담

이 된다. 이 경우 본 논문에서 개발한 시뮬레이션 결과 예

측 시스템을 활용하면 시스템에 큰 부담을 주지 않고도 사

용자는 다양한 입력변수의 값에 대해 시뮬레이션 결과를 빠

르게 예측해 볼 수 있다. 물론 모든 데이터에 대해 항상 최

고의 성능을 내는 예측 방법은 존재하지 않으므로, 본 시스

템은 R과 연동하여 다양한 예측 모델을 제공한다. 따라서 

이후 새로운 R 패키지가 개발되면 이를 손쉽게 시스템의 기

능에 포함시킬 수 있다. 추후 연구로는 최고의 예측성능을 

보이는 예측 모델은 시뮬레이션 데이터에 따라 서로 다르므

로, 이미 누적된 시뮬레이션 데이터로 여러 예측 모델을 훈

련시켜 각 예측 모델의 예측성능을 예측하고, 이를 기반으

로 사용자에게 최선의 예측 모델과 예상되는 오차의 크기를 

자동으로 제공하는 것을 목표로 한다.
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