
Journal of Korean Society on Water Environment, Vol. 36, No. 6, pp. 611-620 (November, 2020)

pISSN 2289-0971 eISSN 2289-098X https://doi.org/10.15681/KSWE.2020.36.6.611

Journal of Korean Society on Water Environment, Vol. 36, No. 6, 2020

자료기반 물환경 모델의 현황 및 발전 방향

차윤경a,†⋅신지훈b⋅김영우c

서울시립대학교 환경공학과

Data-Driven Modeling of Freshwater Aquatic Systems: Status and Prospects

YoonKyung Chaa,†⋅Jihoon Shinb⋅YoungWoo Kimc

School of Environmental Engineering, University of Seoul

(Received 05 October 2020, Revised 10 November 2020, Accepted 12 November 2020)

Abstract

Although process-based models have been a preferred approach for modeling freshwater aquatic systems over 

extended time intervals, the increasing utility of data-driven models in a big data environment has made the 

data-driven models increasingly popular in recent decades. In this study, international peer-reviewed journals for the 

relevant fields were searched in the Web of Science Core Collection, and an extensive literature review, which 

included total 2,984 articles published during the last two decades (2000-2020), was performed. The review results 

indicated that the rate of increase in the number of published studies using data-driven models exceeded those using 

process-based models since 2010. The increase in the use of data-driven models was partly attributable to the 

increasing availability of data from new data sources, e.g., remotely sensed hyperspectral or multispectral data. 

Consistently throughout the past two decades, South Korea has been one of the top ten countries in which the greatest 

number of studies using the data-driven models were published. Among the major data-driven approaches, i.e., 

artificial neural network, decision tree, and Bayesian model, were illustrated with case studies. Based on the review, 

this study aimed to inform the current state of knowledge regarding the biogeochemical water quality and ecological 

models using data-driven approaches, and provide the remaining challenges and future prospects.
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1. Introduction

하천과 호소의 이화학⋅생물학적 수질 및 생물군집의 반

응을 모의하는 수질 및 수생태 모델은 물환경 관리를 위한 

의사결정의 과학적 근거를 제공하여 왔다(Arhonditsis et al., 

2006; Robson et al., 2018). 이러한 모델은 관리가 요구되는 

주요 현안인 부영양화에 따른 녹조 발생, 수온 성층 형성으

로 인한 심층 혐기화, 기후 변화에 따른 생물 군집 변화 등

을 예측함으로써 물환경 관리를 위한 핵심 도구로 활용되어 

왔다(Arhonditsis and Brett, 2004; Jeong, 2012). 모델의 유형

은 다양한 스펙트럼을 가지고 있으나 크게 기작기반

(process-based)과 자료기반(data-driven)으로 분류할 수 있다. 

기작기반 모델은 시스템에 대한 개념적 이해를 바탕으로 이

를 구동하는 물리학적, 화학적, 생물학적 기작을 일련의 연

립 방정식으로 수식화한 체계인 반면, 자료기반 모델은 통계 

기법이나 기계학습 알고리즘 적용을 통해 자료에서 발견된 

패턴 및 변수 간 상관성을 기반으로 시스템에 대한 예측을 

수행한다.       

전통적으로 물환경 관련 분야에서는 시스템의 구조와 기능

에 대한 통찰력을 제공하고 예측 결과에 대한 인과적 추론이 

가능한 기작기반 모델을 선호하여 왔다(Baker et al., 2018; 

Shen, 2018). 그러나 기작기반 모델은 미지의 시스템에 대해 

적용이 어렵고, 여러 방정식의 매개변수 추정을 위해 고해상

도의 다변량 자료를 요구하며, 충분한 자료를 확보하지 못할 

시 예측 성능을 보장할 수 없는 단점이 있다(Dormann et al., 

2012). 반면에 자료기반 모델은 시스템에 대한 사전 지식 없

이 적용 가능하고, 기작기반 모델에 비해 구조가 간단하며 

모델 구축 및 계산에 소요되는 시간이 적으면서도 예측력이 

뛰어난 장점을 지니고 있다(Altunkaynak and Wang, 2011; 

Cloern and Jassby, 2010). 더욱이 최근 다량의 자료가 빠른 

속도로 생성되고 이에 발맞추어 자료의 저장 능력 및 계산력

이 비약적으로 향상됨에 따라 자료기반 모델을 적용하기에 

적합한 환경이 조성되고 있다(Schuwirth et al., 2019). 자료

기반 모델 중 특히 인공지능 기반 기계학습 알고리즘은 기존 

기법으로는 처리가 어려운 대용량 고차원(high-dimensional) 

자료에 대해서도 숨은 패턴 및 관계를 밝혀내 새로운 정보를 

발굴하고 정확한 예측 수행하는 데 있어 탁월한 능력을 보여 

다양한 학문 분야에 걸쳐 각광받고 있다(Hutchinson et al., 

2019; Kratzert et al., 2019; LeCun et al., 2015). 물환경 관련 

분야에서도 축적되는 자료의 활용성을 높이고 모델의 예측 

성능을 향상시키기 위해 자료기반 모델의 수요가 증가하고 

있다(Peters et al., 2014; Schuwirth et al., 2019). 최근 이공

학 연구에서부터 일상생활에까지 자료기반 모델이 가져온 

영향과 성과를 감안할 때(Kratzert et al., 2019; LeCun et al., 

2015), 물환경 분야에서도 국가 경쟁력을 확보하기 위해 관

련 전문가들이 자료기반 모델링 기술을 제고하고 이에 수반

되는 막대한 잠재력을 선제적으로 실현하기 위한 노력을 기

울여야 하는 시점이라고 판단된다. 따라서 본 연구에서는 물

환경 분야 국제학술지를 대상으로 수행한 문헌조사를 통해 

자료기반 모델링 기술의 세계적 추세 및 현황을 파악하고, 

우리나라의 기술 수준을 평가하고자 하였다. 이에 더해 물환

경 분야에서 적용성이 높고 전망이 밝은 자료기반 모델링 기

법을 선정하여 소개하고, 국내 적용 사례 위주로 설명하였다. 

마지막으로 자료기반 모델링 기술의 과제에 대한 고찰을 바

탕으로 향후 발전 방향을 제시하였다. 

2. Current status

2.1 문헌조사

자료기반 물환경 모델링 연구의 현황 및 추세를 파악하기 

위해 국제 학술논문에 대한 문헌조사를 수행하였다. 문헌조

사는 국제 학술 데이터베이스인 Web of Science 핵심 컬렉

션에서 관련 주제어 검색을 통해 2001년 1월부터 2020년 6

월까지 최근 20여 년간 국제 학술지에 게재된 물환경 모델링 

연구 성과를 대상으로 이루어졌다. 수체는 담수체인 하천과 

호소를 포함하였고, 모델은 생지화학적 수질과 수생태 모델

을 포함하였다. 수리⋅수문 혹은 유역 모델의 경우 수질이나 

수생태와 연계 모델은 포함하였고, 단일 모델은 제외하였다. 

중복성 검토를 거친 후 최종적으로 선정된 논문은 총 2,944

편이었다.

선정된 논문에서 사용된 모델링 기법을 조사하기 위해 먼

저 기작기반과 자료기반으로 대분류하였으며, 자료기반 기법

을 사용한 경우 회귀 모델(regression model), 인공신경망

(artificial neural network), 결정나무(decision tree), 베이지안 

모델(Bayesian model), 서포트 벡터 머신(support vector 

machine), 유전 알고리즘(genetic algorithm), 퍼지 모델(fuzzy 

model), 클러스터링/차원축소(clustering/dimension reduction), 

기타로 소분류하였다. 모델링의 목적 및 대상을 유추하기 위

하여 종속변수(혹은 출력변수)를 조사하였으며, 결과를 제시

하기 위해 이화학적 수질 항목, 수생태 항목으로 분류하였고 

생물 항목 중 클로로필-a와 녹조 관련 항목은 독립적으로 구

분하여 분류하였다. 자료기반 물환경 모델링 기술의 국가별 

역량을 비교하기 위해 연구 대상 수체의 위치 및 연구자의 

국적을 기준으로 국가를 구분하였다. 논문에서 사용된 기법, 

종속변수 및 국가가 다수인 경우 중복 계수하였다.

2.2 현황 및 추세

문헌조사 결과 자료기반 모델이 총 1,784편, 기작기반 모

델이 총 1,200편의 논문에 게재되어 최근 20년간 물환경 모

델링 방법으로써 자료기반 모델의 활용도가 더 높은 것으로 

나타났다(Fig. 1a). 논문의 누적 게재 편수를 비교했을 때 

2009년까지는 비슷한 증가 추세를 보이다가 2010년을 기점

으로 자료기반 모델링 기법 사용의 증가율이 기작기반 모델 

사용 증가율보다 확연히 높아지는 추세를 확인할 수 있었으

며(Fig. 1b), 이는 빅데이터 시대의 도래와 맞물려 증가해 온 

자료기반 모델링 기술 수요를 반영한다고 하겠다. 

자료기반 물환경 모델링 연구를 위해 가장 많이 사용되어 

온 방법은 전통적 통계기반 기법이자 가장 기본적인 기계학

습 기법인 회귀 모델이며, 더 복잡한 기계학습 기반 알고리

즘의 강세에도 불구하고 오히려 최근 10년간 사용 증가 추세
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가 강화되는 양상을 띠었다(Fig. 2). 회귀 모델 다음으로는 

인공신경망 모델을 사용한 논문 편수가 다른 자료기반 모델

보다 눈에 띄게 많았으며, 그 뒤로 결정나무, 클러스터링/차

원축소, 베이지안 모델의 순서로 활용도가 높은 것으로 나타

났다(Fig. 2). 이 중 클러스터링/차원축소는 다변량 자료의 전

처리 및 변수 선택, 특징 추출을 목적으로 다른 모델과 연계 

활용도가 높은 것으로 판단된다(Kim and Seo, 2015; Kim et 

al., 2017).      

국제학술지에 게재된 물환경 자료기반 모델링 관련 논문 

편수를 기준으로 해당 기술의 국가 역량을 평가하였다(Fig. 

3). 논문 편수는 정량적 척도이나 연구의 다양성이나 질적 

측면과도 상관성을 보인다고 가정하고 제한적이나마 국가 

역량 비교를 위한 지표로 사용하였다. 최근 20년간 게재된 

논문 편수를 비교한 결과 지역별로는 북미(총 659편), 유럽

연합(총 385편), 동북 아시아(총 323편)의 순서로 많은 연구 

성과를 거둔 것으로 나타났다(Fig. 3a). 국가별로는 미국이 

최근 20년간 꾸준히 가장 활발하게 관련 연구를 진행하였다

(Fig. 3b). 중국은 5위권 이내의 순위를 유지하다가 2010년도

부터는 매해 미국 다음으로 많은 연구 성과를 보였으며, 캐

나다의 경우 중국과는 반대로 5위권 내 순위를 유지하던 

2000년대와 비교해 2010년대에는 10위권으로 국가 순위가 

하락하는 경향을 나타냈다(Fig. 3b). 우리나라는 호주와 유사

하게 연도별로 큰 등락폭을 보였음에도 불구하고 최근 20년

간 꾸준히 10위권 이내의 양적 연구 성과를 거두었다(Fig. 

Fig. 1. Number of published studies (a: total and b: annual) during two decades (2000-2020) using 
data-driven versus process-based approaches for modeling freshwater aquatic systems. 

Fig. 2. Annual total number of published studies during two decades (2000-2020) using data-driven 
approaches, which were classified into nine categories, for modeling freshwater aquatic 
systems. 
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3b). 국가별 누적 논문 편수를 비교하였을 때 우리나라는 5

위에 해당하는 연구 성과를 축적하여 물환경 분야에서 세계

적으로 우수한 자료기반 모델링 기술을 보유한 국가인 것으

로 평가할 수 있다. 

모델링의 대상이 되는 종속변수를 이화학적 수질, 수생태, 

남조류(세포수, 생체량, 생물부피 등), 클로로필-a의 네 가지 

범주로 분류한 후 문헌조사를 진행하였다. 수체 내 수질오염 

탐지 및 관리 지표로 사용되는 이화학적 수질 항목은 수온, 

용존산소량, 생물화학적 산소요구량, 다양한 영양물질 농도 

등을 포함하며, 비교적 계측이 간단하고 자료의 시공간적 해

상도가 상대적으로 높은 경향을 보인다. 남조류 관련 항목과 

클로로필-a 농도는 정체성 수역인 호소의 부영양화 현상 관

리를 위한 주요 지표이나 우리나라의 경우 4대강 사업 이후 

증가한 녹조 문제로 인해 보 대표지점을 비롯해 하천에서도 

가용한 모니터링 자료가 축적되고 있다. 외부오염원의 수리 

및 수질 영향에 대한 생물 반응을 평가하기 위해 지표로 사

용되는 수생태 항목은 어류, 저서성대형무척추동물, 동식물 

플랑크톤 등 생물분류군의 종분포, 종풍부도, 군집지수, 기능

군 특성 등 다양한 항목을 포함한다. 생태 항목은 계측 비용 

및 시간 소요가 크고 수질 항목에 비해 장기간 누적 영향을 

파악하기 위한 지표이므로 자료의 시공간적 해상도가 낮은 

특성을 보인다.

문헌조사를 통해 최근 20년간 게재 편수를 계수한 결과 이

화학(총 836편), 수생태(총 739편), 클로로필-a(총 256편), 남

조류(총 150편)의 순서로 활발한 연구가 진행된 것으로 나타

났다(Fig. 4a). 상대적으로 풍부한 자료가 뒷받침되는 이화학

적 수질 항목에 비해 자료의 가용성이 낮은 수생태 항목의 

모델링에서 자료기반 기법의 높은 활용도는 주목할 만한 점

이다. 수생태 모델 중 먹이망 모델은 주로 기작기반인 데 반

해, 생물군집 예측 모델은 기후, 수리⋅수문, 토지이용 변화

와 생물군집 반응 간 상관성에 기초한 자료기반 기법을 주로 

사용한다. 이는 수생태 계측자료의 중요성과 특히 현재 미흡

한 호소 수생태자료에 대한 데이터베이스 구축의 시급성을 

시사한다고 하겠다. 항목별로 최근 20년간 추세를 살펴본 결

과 모든 수질⋅수생태 항목에 대한 자료기반 모델링 연구가 

증가하는 경향을 나타냈다(Fig. 4b).

한편 문헌조사를 통해 나타난 주목할 만한 추세는 원격탐

사(remote sensing) 영상을 활용한 자료기반 수질 모델의 급

Fig. 3. Performance rankings among a) regions and b) countries evaluated based on the number of published 
studies (during 2000-2020) that used data-driven approaches for modeling freshwater aquatic systems. 
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격한 증가이며, 특히 2010년대부터 연구 성과가 크게 증가한 

것으로 나타났다(Fig. 5). 원격탐사 자료를 활용한 수질 모델

은 원격탐사 영상의 반사율 정보로부터 총 부유물질(total 

suspended solids)이나 클로로필-a(chlorophyll-a), 피코시아닌

(phycocyanin) 등 분광특성을 갖는 수질 항목의 농도를 추정

하는 모델로서, 기존의 점단위로 존재하는 수질 자료를 면단

위로 확대하는 의미를 지닌다. 과거 원격모니터링은 주로 육

상이나 해양에 적용되어 왔으며 담수역의 경우 탁도가 높아 

간섭효과가 크고, 수체의 경계에 인접한 육상의 영향으로 인

해 적용이 용이하지 않았다. 그러나 공간적 해상도가 높은 

위성영상 자료가 생산되고, 또한 초분광(hyperspectral) 센서

로부터 높은 분광 해상도를 가진 자료가 생산되면서 담수역

에 대한 원격모니터링 연구 사례가 증가하고 있다. 원격모니

터링을 위한 모델은 기작기반이라 할 수 있는 고유분광특성

(inherent optical properties, IOPs) 변환 모델이 널리 사용되

어 있으나(Randolph et al., 2008), Fig. 5에서 나타난 것처럼 

Fig. 4. Number of published studies (a: total and b: annual total and annual cumulative) during two 
decades (2000-2020) using data-driven approaches for modeling four different categories of 
response variables (physico-chemical, ecological, chlorophyll-a, and cyanobacterial abundance) in 
freshwater aquatic systems.

Fig. 5. Annual total number of published studies that used remote sensing data and data-driven approaches 
for modeling freshwater aquatic systems. 
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자료기반 모델, 예를 들어 반사율 밴드의 비를 사용하는 간

단한 모델이나 인공신경망 기반 알고리즘을 사용하는 사례

도 늘어나는 추세로(Pyo et al., 2020; Yim et al., 2020), 향후 

원격모니터링을 위한 방법론은 더욱 다양화 될 전망이다.

     

2.3 자료기반 모델링 기법 적용 사례

자료기반 물환경 모델링 기법의 현황 및 추세 분석 결과, 

현재까지 성과가 많고 향후 적용성 또한 높을 것으로 판단되

는 인공신경망, 결정나무, 베이지안 모델에 대하여 설명하고, 

문헌조사 대상 논문 중 국내 수체에 적용된 연구 위주로 모

델의 적용 사례를 소개하고자 한다. 국내 수체 적용 사례가 

없는 경우 국내 연구자에 의해 수행된 연구 사례를 들기로 

한다. 

2.3.1 인공신경망

인공신경망은 인간의 뇌에서 뉴런이 정보를 처리하는 기능

을 모사하여 계산을 수행하는 모델이다. 뉴런을 구성요소로 

하는 층의 다겹 구조로 이루어져 있으며, 입력층으로 투입된 

자료는 은닉층을 거치며 변환되어 출력층을 통해 출력값이 

생성된다. 인공신경망은 개발 후 적용 단계에서 난관에 봉착

할 때마다 그에 대한 해결책을 찾으며 흥망성쇠를 반복해 왔

다. 예를 들어 과적합 문제에 대해 드롭아웃(drop-out)의 개

념을 도입하여 해결하고, 역전파기법(backpropagation)의 단

점인 기울기 소실(vanishing gradient)은 가중치 초기화

(weight initialization) 등을 통해 극복하였다. 특히 하드웨어 

성능의 발달로 인해 인공신경망의 약점으로 지적되어 온 느

린 학습속도 문제가 보완되고, 빅데이터 시대에 접어들며 대

용량 자료에 구조 적합성이 뛰어난 딥러닝 기반 인공신경망

이 기존의 기계학습 모델을 넘어서는 성능을 보이며 인공신

경망은 전성기를 맞이하게 되었다. 인공신경망 알고리즘은 

매우 다양하며 자료의 특성이나 모델링의 목적에 따라, 예를 

들어 시계열 등 시퀀스(sequence) 자료에는 long short-term 

memory (LSTM), 영상 자료에는 convolutional neural network 

(CNN), 특징 추출이나 차원 축소 등 비지도학습(unsupervised 

learning)을 위한 목적으로는 autoencoder 등을 사용할 수 

있다.

국내 물환경 분야에서 인공신경망은 녹조 관리를 위한 연

구에 주로 적용되어 왔다. 예를 들어 Kim, Hong et al., 

(2019)은 인공신공망을 사용하여 낙동강 강정고령보 구간의 

클로로필-a를 예측하였으며, Park et al. (2015)은 주암호와 

영산호의 클로로필-a를 예측하고, 서포트 벡터 머신과 성능 

비교를 수행하였다. Kim and Seo (2015)은 ANN 앙상블 모

델을 사용하여 총인, 총질소를 포함한 낙동강의 수질을 예보

하였으며, 데이터 불균형으로 인한 예측력 저하의 문제를 클

러스터링 기법을 사용하여 해결하였다. 또한 녹조 원격모니

터링을 위한 모델링 기법으로 많이 사용되었는데 예를 들어 

Yim et al. (2020)은 stacked-autoencoder deep neural network 

(SAE-DNN)을 사용하여 남조류 고유 색소인 피코시아닌 예

측에 있어서 유용성이 높은 초분광 파장(wavelengths)을 선

정하였으며, Pyo et al. (2020)은 stacked-autoencoder artificial 

neural network (SAE-ANN)를 사용하여 대기보정 및 녹조예

측을 수행하였다. 또한, Park et al. (2017)은 인공신경망과 

기작기반 모델인 Environmental Fluid Dynamics Code 

(EFDC)을 함께 사용하여 클로로필-a 농도의 공간적 분포를 

예측하였다. 

2.3.2 결정나무

결정나무는 독립변수에 대해 일련의 기준을 적용하는 가지 

생성과, 자료를 기준에 부합하도록 가장 동질적인 결과로 분

류하는 잎 생성으로 구성된 모델이며, 대체적으로 지도학습

(supervised learning)을 사용한다. 결정나무는 인공신경망 계

열의 모델에 비해 일반적으로 소요시간이 짧고 결과 해석이 

용이한 장점을 가지고 있다. 단일 결정나무 모델은 결과에 

편향이 발생하거나 과분산을 나타내는 단점이 있으나, 여러 

개의 단일 결정나무 모델을 통합하는 보팅(voting), 배깅

(bagging), 부스팅(boosting), 스태킹(stacking), 랜덤 포레스트

(random forest) 등 다양한 앙상블(ensemble) 기법을 적용할 

경우 이러한 단점을 보완하고 모델의 예측력을 안정적으로 

향상시킬 수 있다. 

결정나무 모델의 국내 적용 사례를 살펴보면 먼저 다양한 

앙상블 기법을 사용하여 성능을 비교하는 연구가 많았으며, 

앙상블 기법 중 랜덤 포레스트에 대한 선호도가 가장 높았

다. 예를 들어, Choi and Seo (2018)은 대장균군의 수질 기준 

달성 여부를 예측하기 위해 배깅과 랜덤 포레스트를 사용하

여 단일 모델인 classification and regression tree (CART)와 

성능을 비교하였다. Shin et al. (2017)은 자료의 불균형도

(data imbalance)가 모델의 분류 성능 저하에 미치는 영향을 

분석하기 위해 배깅, 부스팅, 랜덤 포레스트를 함께 사용하

였다. 또한 결정나무 모델은 생물종 혹은 분류군의 분포를 

예측하기 위한 방법으로 많이 사용되었다. 예를 들어, Kwon 

et al. (2015)은 CART와 랜덤 포레스트를 사용하여 섬진강을 

포함한 5대강 수계에서 22종의 고유 어류종 분포를 예측하

였고, Kim, Cho et al. (2019)은 랜덤 포레스트를 사용하여 4

대강 수계에서의 규조류 분포를 예측하였다. 

2.3.3 베이지안 모델

베이지안 모델은 조건부 확률을 정의하는 베이즈 정리

(Bayes’ theorem)에 기초하여, 사전 지식을 반영하는 사전확

률(prior probability)과 현재 획득한 자료의 우도(likelihood)

를 종합한 사후확률(posterior probability) 분포로써 모델의 

매개변수(parameter)를 추정한다. 베이지안 모델은 매개변수

나 예측 결과의 불확실성 정량화에 최적화된 방법론적 체계

를 제공하기 때문에 기후변화에 수반되는 물환경 여건 변화

로 인해 예측의 정확성이 담보될 수 없는 환경에서 예측 결

과의 신뢰도 제고하는 방안으로 활용될 수 있다. 베이지안 

기법 중 베이지안 계층화 모델(Bayesian hierarchical model)

은 변수 간 상관성을 하위 계층(lower level)에서 규명하고, 

이 상관성의 시공간적 변동성을 상위 계층(higher level)에서 

규명하는 계층적 구조를 가지고 있기 때문에 학습된 모델을 

새로운 시공간에 적용할 수 있는(transferable) 장점이 있다. 
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또한 베이지안 네트워크(Bayesian network)는 절점(node)과 

화살표(arrow)로 구성된 모델의 구조를 시각화하여 표출한

다. 모델 구조에서 각 절점은 개별 변수, 통합 지표

(integrated index) 혹은 서브모델(sub-model) 등이 될 수 있

고, 서브모델로는 구조기반 모델도 사용할 수 있어 베이지안 

네트워크는 모델 융합⋅통합 플랫폼으로 사용될 수 있는 장

점을 가진다. 또한 모델 구조에서 화살표는 변수 혹은 모델 

간 의존성을 의미하기 때문에 자료기반 모델임에도 불구하

고 결과에 대한 인과적 해석이 가능하다. 

베이지안 모델의 국내 적용 사례를 살펴보면 먼저 Cha et 

al. (2014)은 베이지안 포아송 허들 모델(Bayesian Poisson 

hurdle model)을 사용하여 팔당호에서 녹조의 발생 여부와 

발생 시 강도를 예측하였다. 또한 베이지안 계층화 모델을 

적용 사례가 다수 있었는데 Cha et al. (2016)은 낙동강 상류

에서 하류 흐름에 따른 클로로필-a와 유량 간 상관성의 점진

적 변화를 규명하였고, Cha et al. (2017)은 4대강 16개 보에 

걸쳐 녹조 발생에 미치는 수온과 체류시간의 상대적 중요도

를 정량화하였다. 국내 적용 사례는 아니지만 베이지안 네트

워크의 적용 사례를 살펴보면 Stow and Cha (2013)는 호소 

내 총인과 클로로필-a 간 상관성에 대한 인과적 추론의 타당

성 여부를 규명하였고, Lee et al. (2014)는 축산 폐수 처리용 

인공 못에서 에스트로겐(estrogen) 호르몬의 거동을 설명하는 

기작기반 융합 모델을 개발하였다.

3. Limitations and future prospects

문헌조사를 통해 확인한 것처럼 물환경 분야에서도 자료기

반 모델링을 통해 얻은 연구 및 관리 성과가 축적되고 있으

며, 향후에도 자료기반 모델링 기술 수요의 증가 추세는 지

속될 전망이다. 사전 지식 및 개입의 최소화, 유용한 정보 추

출, 뛰어난 예측 성능 등 자료기반 모델은 많은 장점을 지니

고 있지만 해결해야 할 과제 또한 안고 있으며, 이는 자료기

반 모델의 물환경 시스템 적용 시에도 부담으로 작용할 것이

다. 따라서 현재까지 지적되어 온 자료기반 모델의 한계점을 

통해 시사점을 도출하고, 과제를 극복하기 위한 방안을 향후 

발전방향으로 제시하고자 한다.

먼저 자료기반 모델은 예측결과에 대한 해석력

(interpretability)의 부재라는 큰 과제를 안고 있다(Hutchinson 

et al., 2019; Schuwirth et al., 2019). 자료기반 모델은 내부 

구조에 접근하기 어려워 예측 결과에 대한 결정 근거를 이해

하기 어렵기 때문에 흔히, 블랙박스(black box)라고 불린다

(Castelvecchi, 2016). 통계적 회귀 모델의 경우 물질 수지

(mass balance) 등 간단한 기작을 포함할 수 있고 단일 결정

나무 모델은 의사결정의 과정을 시각화하기 때문에 어느 정

도 해석이 가능하지만, 인공신경망과 같은 순수 자료기반 모

델일수록 결과의 해석이 어려운 경향을 나타낸다(Papernot 

and McDaniel, 2018). 성능의 우수성이 담보된다고 하더라도 

해석력이 낮다면 자료기반 모델이 수생태 시스템에 대한 새

로운 통찰력이나 이해를 제공하기 어렵기 때문에 적용의 걸

림돌로 작용할 수 있다. 이에 따라 자료기반 모델의 해석력

을 높이기 위한 연구가 활발히 진행되고 있다(Alain and 

Bengio, 2016; Bau et al., 2017; Dabkowski and Gal, 2017). 

이 중 개별 예측에 대해 각 입력변수의 상대적 기여도를 규

명하기 위해 사용되는 local interpretable modelagnostic 

explanations (LIME)이나 Shapley additive explanations (SHAP)

은 다른 입력변수의 값에 대한 조건부 해석이 가능하다는 점

에서 물환경 분야에서 유용성이 높은 기법으로 전망된다

(Lundberg and Lee, 2017; Ribeiro et al., 2016). 

자료기반 모델의 또 다른 과제는 전이성(transferability) 문

제이다. 전이성이란, 모델의 학습 자료와는 다른 자료, 즉 새

로운 장소, 시간이나 생물 종에 모델을 적용했을 때 나타나

는 예측력을 의미한다(Wenger and Olden, 2012; Yates et al., 

2018). 기작기반 모델의 경우 이론적 뒷받침이 된다면 모델

을 새로운 시스템에 적용할 수 있지만, 자료기반 모델은 별

도의 작업이나 확인 과정을 거치치 않고는 전이성을 장담하

기 어려운 측면이 있다. 자료기반 모델이 낮은 전이성을 보

이는 원인으로는 허위 상관성(spurious correlations)에 기반

해 예측이 이루어지거나, 변수 간 상관성의 시공간적 변동성

을 고려하지 못하는 경우를 들 수 있다(Dormann et al., 

2012). 하지만, 자료가 부족한 환경(새로운 장소, 시간, 생물 

종)에 대해서도 모델이 관리 의사결정을 지원하는 예측 정보

를 제공한다면 실용적 가치를 제고할 수 있을 것이며, 이와 

같은 맥락에서 자료기반 모델의 전이성을 확보하기 위한 연

구가 활발히 진행되고 있다. 

자료기반 모델의 전이성을 높이기 위한 기법으로는 전이 

학습(transfer learning)을 들 수 있는데, 전이 학습이란 어떤 

다량의 자료로 모델을 학습시키고 이 과정에서 학습된 특징

(learned features)을 새로운, 소량의 자료로 학습시킬 모델에 

전이하는 기법이다. 다량의 자료로부터 학습된 특징이 보편

성(generality)을 띤다면 전이 학습을 통해 모델의 전이성을 

강화하고 자료 부족으로 인한 예측력 저하의 문제를 해결할 

수 있다(Ma et al., 2019; Tian et al., 2019). 또한 자료기반 

모델의 전이성을 제고하기 위한 기법으로 앙상블 학습

(ensemble learning)과 모델 검증(validation)을 들 수 있다. 앙

상블 학습은 다수의 단일 모델 결과를 통합하는 기법으로서, 

단일 모델의 다양성이 클수록 전이성에 대한 앙상블 학습의 

효과를 기대할 수 있다(Michielsen et al., 2016; Zhai and Chen, 

2018). 모델 검증은 모델의 초매개변수(hyperparameter)를 최

적화하여 과적합(overfitting)을 방지함으로서 전이성을 높이

는 기법이며, 무작위 교차검증(random cross-validation) 등 

다양한 검증 자료의 사용 방법에 따라 전이성이 달라질 수 

있다(Ozesmi et al., 2006; Rohani et al., 2018). 

한편 센서 및 센서 플랫폼 기술의 발달로 인해 물환경 분

야에서도 자료 형태의 다양화가 가속화될 전망이다. 위성영

상 자료 이외에도 무인 혹은 유인 항공기에 탑재된 센서로부

터 생성된 초분광 자료의 가용성이 증대될 것이고, 실시간 

모니터링 시스템은 확대 구축되어 수리⋅수문 및 다양한 수

질 자료를 고빈도로 생산할 것이다(Schuwirth et al., 2019). 

뿐만 아니라 대규모 오믹스(omics) 자료나 환경 DNA 

(environmental DNA, eDNA) 자료의 생산으로 인해 새로운 
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자료의 활용성 요구가 커질 전망이다(Peters et al., 2014; 

Schuwirth et al., 2019). 가용한 자료 용량의 증가는 대용량 

자료에 강점을 보이는 딥러닝 등의 기술에 대한 개발 수요를 

지속적으로 창출할 것이다(LeCun et al., 2015; Shen, 2018). 

또한 자료 출처가 다양화됨에 따라 특정 목적을 위해 취합한 

데이터셋 내 자료의 형태나 생성 주기도 다양해질 것이기 때

문에 이를 통합할 수 있는 다중규모(multi-scale), 다중모드

(multi-modal)의 모델링 기법, 예를 들어 베이지안 네트워크

나 생성적 적대 신경망(generative adversarial network; GAN)

의 활용이 증가할 것으로 예상할 수 있다(Robson et al., 

2018; Shen, 2018).

우리나라 물환경 모델은 세계적인 기술 추세를 반영하는 

동시에 국가의 물환경 정책 흐름을 수용하는 방향으로 발전

할 것이다. 2018년 ‘물관리기본법’이 제정되어 유역 중심 물

관리, 통합 물관리 등 국가 물환경 관리 정책의 방향이 설정

되었으며, 이에 따라 수량-수질-수생태 통합 모델에 대한 개

발 수요도 지속적으로 증대될 전망이다. 따라서 자료기반 수

질 및 수생태 모델에서도 수리⋅수문 혹은 유역 모델과의 연

계⋅통합 방안 마련의 중요성이 더욱 대두될 것이다. 더 나

아가 불확실성 정량화에 대한 강점을 가진 자료기반 방법론

을 고도화하여, 기후변화에 따른 불확실성 증가를 고려한 의

사결정 및 리스크 평가에 활용함으로서 미래 물관리 위기대

응 능력 제고에 이바지할 필요가 있다. 

4. Conclusions

수질 및 수생태 모델은 수체에서 일어나는 현상에 대한 개

념적 이해를 검증하거나 보완하는 학문적 가치뿐만 아니라 

관리 목표 수립 및 달성 여부 평가를 위한 정량적 근거를 마

련하는 등 실용적 가치 또한 지니고 있다. 모델이 물환경 분

야에서 필수적인 역할을 담당해온 만큼 물환경 관리 선진화

를 달성하기 위해서는 기작기반이나 자료기반 모델링 기술

을 고도화하기 위한 노력을 경주해야 하지만, 동시에 어떠한 

모델도 완전하지 않다는 사실을 직시함으로서 중요한 시사

점을 얻을 수 있다. 모델이 고도화되더라도 모델링 방법 및 

인식체계로부터 기인한 한계점을 완전히 극복할 수는 없기 

때문에 방법론의 교류와 융합을 통해 기작기반과 자료기반 

모델의 장점과 단점을 상호보완하는 조정 과정을 견지해야 

한다. 자료기반 모델은 사전 지식이나 수동적 개입 없이도 

자료로부터 상관성을 추출하고 예측을 수행하지만 이를 인

과적으로 혹은 외삽(extrapolation)하여 해석할 경우 오류를 

범할 수 있다. 그러나 자료기반 모델에서 발견된 상관성이 

기작기반 모델에서 새로운 가설로서 검증 과정을 거친다면 

해석력과 전이성을 겸비한 기술적 성과를 달성할 수 있을 것

이다. 반대로 자료기반 모델에서 종종 발견되는 예상치 못한 

상관성이나 특징은 새로운 이론 수립이나 사전 지식의 수정 

및 보완을 위한 시작점으로 작용할 수 있으며, 이는 기작기

반 모델에서 수식이나 가정의 수정을 통해 반영될 수 있다.

최근 물관리 일원화로 통합물관리를 위한 제도적 기반이 

마련됨에 따라 수질⋅수생태 모델이 당면한 과제 해결의 시

급성은 더 부각될 예정이다. 특히 기존 기작기반 모델은 모

델에 수리⋅수문 기작으로부터 이화학적, 생물학적 기작을 

더할수록 모델 성능이 현저히 저하되는 결과를 나타내어 왔

다. 기작기반 모델의 복잡성 증가와 성능 향상 간의 관계가 

불투명한 상태에서 방향을 전환하여 자료기반 모델 적용을 

적극적으로 추진할 필요가 있으나, 이를 위해서는 수리⋅수

문, 수질, 수생태 모듈을 아우르고 기작기반 모델과 융합할 

수 있는 통합 플랫폼 개발이 선제되어야 한다. 이와 함께 자

료기반 모델의 장점을 살려 예측의 불확실성과 단계적 예측

에 따른 불확실성 전파를 정량화하여 수량-수질-수생태의 

통합관리를 위해 보다 신뢰성 있는 정보를 제공할 필요가 

있다. 
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