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요 약

머신러닝을 이용한 텍스트 기반 어류 질병 분류에서 머신러닝 모델의 입력 라미터가 무 많은 문제가 

존재하지만, 성능의 문제로 임의로 입력 라미터를 일 수 없다. 본 논문에서는 이 문제를 해결하고자 

SHAP 분석 기법을 활용해 넙치 질병 분류에 특화된 입력 라미터 최 화 방안을 제시한다. 제안한 방법은 

SHAP 분석 기법을 용하여 넙치 질병 문진표에서 추출한 질병 정보의 데이터 처리와 AutoML을 활용한 

머신러닝 모델 평가 과정을 포함한다. 이를 통해 AutoML의 입력 라미터의 성능을 평가하고, 최 의 입력 

라미터 조합을 도출한다. 본 연구에서 제안 방법은 필요한 입력 라미터 수를 감소시키면서도 기존의 성능

을 유지할 수 있을 것으로 기 되며, 이는 텍스트 기반 넙치 질병 분류의 효율성  실용성을 높이는 데 기여

할 것이다.

ABSTRACT

In text-based fish disease classification using machine learning, there is a problem that the input parameters of the 

machine learning model are too many, but due to performance problems, the input parameters cannot be arbitrarily 

reduced. This paper proposes a method of optimizing input parameters specialized for Paralichthys olivaceus disease 

classification using SHAP analysis techniques to solve this problem,. The proposed method includes data preprocessing 

of disease information extracted from the halibut disease questionnaire by applying the SHAP analysis technique and 

evaluating a machine learning model using AutoML. Through this, the performance of the input parameters of AutoML 

is evaluated and the optimal input parameter combination is derived. In this study, the proposed method is expected to 

be able to maintain the existing performance while reducing the number of input parameters required, which will 

contribute to enhancing the efficiency and practicality of text-based Paralichthys olivaceus disease classification.
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Ⅰ. 서 론

FAO의 농업 망 보고서[1]에 따르면 세계시장에

서 수산물은 농축 수산물 에서 가장 빠르게 성장하

는 단백질 공 원 보고 있고 1인당 연간 소비량도 계

속 증가하고 있다. 이에 따라, 한국 수산업은 어획 어

업생산량은 갈수록 어들고 있지만 양식 어업 생산

량만은 계속 증가하고 있다[2]. 

양식 어업에 가장 큰 어려움은 어류의 질병 발생 

 질병에 따른 폐사로 인한 생산성 하이다. 특히, 

최근에는 발생 시기와 계없이 어류의 질병이 발생

하고 있으며 질병에 따른 집단 폐사율이 총사육량의 

25-30% 정도가 된다. 한 이에 따른 연간 피해액은 

2014년 기  약 2,500억 원으로 추정된다[3].

국립수산과학원 국가수산생물질병정보 질병발생통

계에 따르면 어류의 질병 종류별 발생 황을 보면, 

세균성, 기생충성, 세균혼합감염증, 세균  기생충 혼

합감염증, 바이러스성 질병 등 순으로 다양한 질병이 

발생하고 있다[4]. 이러한 수산 양식에서 질병 감염 

확산을 막기 해서는 어류의 질병을 빠르게 측하

는 기술이 필요하다. 이에 따라 최근 인공지능 기술인 

딥러닝 모델을 활용한 어류 질병 진단  측에 

한 연구가 진행되고 있다[5-7]. 그러나 부분 이미지 

데이터를 기반으로 딥러닝 객체 탐지 모델을 사용하

여 질병 분류 연구를 하고 있다. 

일반 인 텍스트 기반 분류 모델에서는 머신러닝 

모델의 입력 라미터의 개수가 많이 존재할 수가 있

다. 이것은 데이터를 수집하는 과정에서 질병 분류에 

향을 미치는 가능한 속성들을 모두 포함하는 데이터

를 추가하면서 발생한다. 넙치 질병 분류 모델에서는 

이미지 데이터도 수집하지만, 질병 검사 상 문진표

를 이용하여 넙치의 상태(크기, 장, 량 등)와 질병 

정보(괴사, 발 , 궤양, 출  등) 등을 수집할 수 있다. 

이러한 문진표 데이터를 이용하면, 텍스트 기반의 머

신러닝 모델을 잉요하여 넙치 질병 분류를 수행할 수 

있다. 그러나 이 경우에도 처리 과정을 거친 후에도 

총 51개의 라미터가 입력으로 들어가고 학습을 통해

서 하나의  질병 분류 결과를 출력하게 된다.  입력 

라미터의 개수가 많아지면 많아질수록 넙치 질병 분

류를 한 서비스 개발에 어려움이 발생하지만, 입력 

속성 라미터 개수가 많다고 해서 성능에 향을 주

기 때문에 임으로 라미터를 일 수도 없다.

본 연구에서는 머신러닝을 이용한 텍스트 기반 어류 

질병 분류 모델의 입력 라미터 과다함의 문제를 해결

하고자 SHAP(: SHapley Additive exPlanations)[8] 분

석을 기반한 입력 라미터의 개수 최 화 방안을 제시

한다. 제안한 방법은 질병 검사 상 문진표에서 추출

한 질병 정보의 데이터 처리, AutoML(: Automated 

Machine Learning)[9]을 활용한 모델의 성능 평가, 

SHAP 분석 과정을 포함한다. 이를 통해 각 라미터의 

성능을 평가하고, 최 의 입력 라미터 조합을 도출한

다.본 본 연구의 제안 방법은 필요한 라미터 수를 감

소시키면서도 기존의 성능을 유지할 수 있을 것으로 기

되며, 이는 텍스트 기반 넙치 질병 분류의 효율성  

실용성을 높이는 데 기여할 것이다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 련 연

구로서 AutoML 기계학습 모델을 소개한다. 3장에서

는 제안한 딥러닝 기반의 SHAP 분석을 기반한 입

력 라미터 최 화 방법을 제안한다. 마지막으로 4장

에서는 결론  향후 연구에 해서 기술한다.

Ⅱ. 련연구

AutoML은 기계학습 모델의 선택, 구성, 그리고 최

화 과정을 자동화하는 기술로 데이터 처리, 특징 

추출, 모델 선택, 하이퍼 라미터 조정 등을 자동화하

여, 기계학습을 쉽고 빠르게 개발할 수 있도록 도와

다. 본 논문에서는 AutoML의 여러 모델 에서 성능

이 좋은 ExtraTree[10], RandomForest[11], XGB[12], 

LGBM[13], Bagging[14], SVC[15]를 사용한다.

ExtraTrees는 결정트리 모델을 이용한 Bagging 학습

을 하는 앙상블 학습 모델이다. 이 모델은 결정트리 모

델이 노드를 분리할 때 특성을 임의로 선택할 뿐만 아니

라 무작 로 선택하여 학습하는 모델이다. 훈련에 사용

한 특성을 무작  선택 후 그 에서 최 을 선택하고 

임계 값을 무작 로 선택 후에 그  최 을 선택한다. 

RandomForest는 ExtraTrees 모델처럼 결정트리를 

이용한 배깅 학습을 하는 앙상블 학습 모델이다. 이 

모델은 데이터셋의 다양한 하  샘 에 의사결정 트

리 분류기를 합시키고 평균화를 사용하여 측 정

확도를 향상시키고 과 합을 제어한다. 
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XGB(: eXtreme Gradient Boosting)는 결정 트리를 

앙상블하여 분류기를 만드는 기법으로, 각 트리가 이

 트리의 오류를 보정하면서 학습한다. 이 모델은 과

합을 방지할 수 있는 다양한 정규화 기법을 제공하

고 락된 데이터를 자동으로 처리할 수 있고, 가지치

기를 통해 복잡도를 리한다.

LGBM(: Light Gradient Boosting Model)는 결정 트

리 기반의 학습 알고리즘으로, 큰 규모의 데이터와 다

양한 종류의 측 모델링 문제에 합하게 설계되었다. 

이 모델은 효율 인 트리 구조인 리  심 트리 분할 

방식을 사용하여, 더 낮은 손실로 모델을 빠르게 학습

시키고, 고차원 규모 데이터셋에서도 우수한 성능을 

발휘한다. 한, 메모리 사용량이 고 실행 속도가 빠

른 것이 특징이며, 결측치 처리  범주형 특성을 기본

으로 지원하여 데이터 처리 작업을 간소화한다.

Bagging은 앙상블 학습 기법  하나인 배깅을 구

한 것이다. 이 모델은 여러 개의 결정 트리를 병렬

으로 훈련시키고, 이들의 결과를 종합하여 최종 측을 

결정한다. 원본 훈련 데이터셋에서 복을 허용한 랜덤 

샘 링을 통해 생성된 샘 을 사용하여 독립 으로 훈

련되고 과 합을 이고 일반화 성능을 향상시킨다. 

SVC(: Support Vector Classification)는 데이터 포

인트를 고차원 공간으로 매핑하여, 서로 다른 클래스

를 최 한 멀리 떨어뜨리는 결정 경계를 찾는다. 이 

모델은 클래스 간의 경계가 불분명한 경우에도 효과

이며, 비선형 분류를 해 커  트릭을 사용하여 선

형이 아닌 데이터를 효율 으로 처리할 수 있다. 마진

(margin)이라고 하는 클래스 사이의 간격을 최 화하

는 방식으로 작동하며, 이를 통해 모델의 일반화 능력

을 강화한다..

Ⅲ. 입력 라미터 최 화 방법

본 연구에서는 넙치 질병 증상을 기록하는 문진표

의 텍스트 데이터를 이용하여 그림 1과 같은 머신러

닝 모델 기반의 넙치 질병 분류 모델 입력 라미터 

최 화 방법을 제안한다. 본 연구에서 제안하고 있는 

입력 라미터 최 화 방법은 그림 1과 같이 넙치 양

식장에서 데이터 수집한 후 처리, AutoML을 이용

한 데이터 학습, SHAP 분석, 입력 라미터 조정하

면서 훈련하는 총 5단계로 구성된다. 

그림 1. SHAP를 이용한 입력 라미터 최 화 방법
Fig. 1 The method of optimizing input parameters 

using SHAP

3.1 데이터 수집

넙치에 한 데이터 수집은 2022년 10월 부터 2023

년 06월까지 제주 11곳의 양식장과 완도 지역에 13곳

의 양식장에서 한 달에 한 번씩 한 양식장 당 10마리

씩 선정해서 수집한 것이다. 양식장에서 넙치를 가져

오면 검사자가 질병 검사 장의 양식에 넙치에 한 

일반 인 정보  질병에 한 내용을 작성한다. 

그림 2. 넙치 질병 정보를 한 문진표 시
Fig. 2 Example of a questionnaire for Paralichthys 

olivaceus disease information
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Model Accuracy F1 Score

ExtraTreesClassifier 0.82028 0.82365

RandomForestClassifier 0.78802 0.78791

XGBClassifier 0.78802 0.79145

LGBMClassifier 0.78341 0.78796

BaggingClassifier 0.75576 0.75564

SVC 0.73272 0.72426

표 2. AutoML을 이용한 학습 결과
Table 2. Learning results using AutoML

그림 2와 같이 문진표에는 각 양식장 별로 수집된 

어장 정보와, 넙치의 크기와 량 등과 같은 일반 인 

정보, 외부  내부 증상, 검사결과, 검사소견 정보가 

있다. 총 컬럼의 수는 73개이고 체 1,930개의 문진

표에 입력된 정보를 엑셀 일로 만들고 이를 CSV 

일로 변환한다.

3.2 데이터 처리

문진표를 그 로 CSV 일로 변환하여 바로 사용

하지 못하므로 필요한 데이터를 선별하고 가공하기 

쉬운 상태로 처리를 수행한다. 데이터 처리 단계

는 불필요한 컬럼 삭제, 결측지가 높은 데이터 삭제 

 결측값 체, 학습 가능한 형태로 데이터 변형 단

계를 통해서 데이터 처리를 수행한다. 

(1) 불필요한 속성 삭제

이 단계에서는 데이터 에서 학습에 필요한 것인

지 단하여 불필요한 속성과 학습하기 어려운 데이

터들은 제거한다. 체 73개의 속성 에서 '순서', '개

체 ID',' 지역','양식장명','수집월','촬  날짜','원본 

해상도','이미지수량','검사일','입식일','투약이력','검

사자소견','비고'는 학습에 필요한 정보가 아니라고 

다하여 삭제한다. 

(2) 결측치가 높은 데이터 삭제  결측값 체

이 단계에서는 데이터에 결측 값이 많으면 학습에 

악 향을 미치므로 이를 제거한다. 그림 2의 문진표를 

분석한 결과 질병 증상 속성을 제외한 수조면 , 수

온, Do, pH, 염분농도, 사료, 환수량 등이 결측치가 이 

매우 높은 것을 확인하 고 이 속성들을 제거한다. 

한 크기, 장, 량은 결측 값이 1% 정도가 존재하

여 결측 값이 존재하는 행을 삭제한다. 질병 증상 데

이터가 존재하는 경우는 ‘O’, 증상은 있지만 질병이 

아니라면 ‘△’, 증상이 없으면 null로 되어 있다. 그러

므로 null은 ‘X’ 값으로 체 한다. 

(3) 학습 가능한 형태로 데이터 변경

이 과정에서는 텍스트로 되어 있는 정보를 학습이 

가능한 숫자 값로 변경한다. 수집한 데이터에는 증상

별 값은 ‘O’, ‘△’, ‘X’로 되어 있어 학습이 불가능 하기 

때문에 ‘X’는 0, ‘O’는 1, ‘△’는 2로 숫자 값으로 변경

한다. 한 검사결과(질병)은 넙치의 질병명의 텍스트

로 되어 있기 때문에 표 1과 같이 숫자로 변경한다. 

텍스트 데이터를 통해 어떤 질병 혹은 정산인지 별

하는 것이 목 이기 때문에 이 검사결과 값이 라벨

(정답)이 된다. 그 외의 장  량 값이 편차가 크

기 때문에 Standard Scaler를 이용하여 데이터를 정규

화 해 다. 데이터 처리 결과 체 73개의 컬럼 

에 51개를 훈련에 사용한다.

Name of the disease Value

Normal 0

Vibrio 1

Scutica 2

Viral Hemorrhagic Septicemia 3

Streptococcosis 4

Flexibacter maritimus 5

Edward 6

Emaciation 7

표 1. 질병명에 한 변환 값 리스트
Table 1. List of conversion values for disease 

names

3.3 라미터 조정 없는 AutoML 학습

이 단계에서는 입력 라미터의 조정 없이 

AutoML을 이용하여 학습을 수행하고 학습된 결과를 

평가한다. 본 논문에서는 AutoML 에 lazypredict1)을 

사용한다. 표 2는 lazypredict을 사용해서 학습한 후 

최상  6개 모델의 결과를 표시한 것이다.

1) Lazy Predict, https://lazypredict.readthedocs.io/
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3.4 최상  모델에 한 SHAP 분석

이 단계에서는 이  단계에서 학습 결과 에서 가

장 좋은 모델을 선택하고 SHAP 분석을 수행한다. 

SHAP 분석은 여러 모델을 동시에 하지 못하기 때문

에 특정 모델을 선택해야 한다. ExtraTreesClassifier

가 가장 높은 정확도를 얻어, 이 모델을 SHAP로 분

석한다. 그림 3은 ExtraTreesClassifier 모델에 해서 

SHAP를 이용하여 분석한 결과이다. 최상 부터 질병

을 분류하는데 가장 많이 향을 주는 입력 값이 나

열된 것이다. 그래 의 색상 정보(Class 0-7)는 표 1

의 질병명의 값을 의미한다. 

그림 3. SHAP 분석 결과
Fig. 3 The result of SHAP analysis

3.5 입력 라미터 조정에 따른 AutoML 학습

이 단계에서는 SHAP 분석으로 출력한 값의 가장 

낮은 값부터 정렬하고 입력 값을 여가면서 학습을 

반복 수행한다. 그림 4는 6개 모델에 한 입력 라

미터값을 여가면서 훈련한 정확도 측정 결과를 그

래 로 표 한 것이다. 이 그래 를 통해서 입력 라

미터를 이면서 어느 정도의 정확도를 유지하는 결

과를 얻을 수 있다. 우리는 결과 으로 25개의 입력 

값을 이면서 ExtraTreesClassifier이 정확도를 82%

를 유지할 수 있었다.

그림 4. 라미터 감소에 한 모델들의 정확도 측정 결과
Fig. 4 The result of measuring the accuracy of models 

for parameter reduction

Ⅳ. 결  론

본 연구에서는 텍스트 기반 분류에서 나타나는 입

력 라미터 과다의 문제를 해결하기 해, 넙치 질병 

분류에 용된 설문지 데이터를 사용하여 SHAP 분

석과 AutoML을 통한 입력 라미터 수 최 화 방안

을 제시하 다. 제안한 방법은 크기, 장, 량, 질병 

증상 등의 문진표 기반 정보를 포함한 데이터 수집이 

많은 입력 라미터를 가지지만, 많은 수의 입력 데이

터가 성능 향상으로 이어지지는 않는다는 것을 보여

주었다. 그리고 SHAP 분석과 AutoML을 사용하여 

입력 라미터 수를 이면서도 성능을 유지하는 최

화된 근 방식을 제안하 다.

이 방법은 질병 검사 장 문진표에서 추출된 데이

터의 처리, AutoML을 통한 모델 성능 평가, 각 라

미터의 효과성 평가를 한 SHAP 분석을 포함하고 입

력 라미터의 최  조합을 성공 으로 식별하여 텍스

트 기반 질병 분류에 한 보다 효율 이고 실용 인 

방법을 제공했다. 그 결과 일정량의 입력 라미터 수

를 여도 분류 성능에 부정 인 향을 미치지 않음

을 확인했고 한 수치를 그래 로 결정할 수 있도

록 하 다. 제안한 방법은 텍스트 기반 분류 시스템, 특

히 수산양식 분야의 질병 진단에서 나타나는 입력 

라미터 과다 문제에 한 실용 인 해결책을 제공한다.

향후 연구로 이 방법론을 보다 범 한 용 분야

에 맞게 정제하고, 과도한 라미터 문제에 한 해결

과 성능을 향상시킬 수 있는 방법의 추가 연구가 필요
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하다. 한, 더 많은 수의 데이터를 확보한 상태에서도 

동일한 결과가 나타나는지에 한 확인도 필요하다. 
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