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1. 서 론

고성능 콘크리트(High Performance Concrete: HPC)는 전 세

계적으로 건설 산업에서 자주 사용되는 건설 재료 중 하나이

다. HPC는 일반적으로 시멘트, 물, 잔골재와 굵은 골재의 4가

지 기본 콘크리트 구성요소에 2종의 추가 시멘트질 재료인 플

라이애시, 고로슬래그 그리고 1종의 화학 혼합물인 가소제가 

추가되어 제작된다(Yeh, 1998). 여기서, 2종의 추가 재료인 플

라이애시 및 고로슬래그는 기존 시멘트를 대체하는 재료로서 

대체 비율이 10~60%까지 사용되고 있고(Gartner, 2004; Juenger 

et al., 2011; Lam et al., 1998), 이는 시멘트의 사용량을 낮추어 

시멘트 생산을 위한 CO2 저감을 위해 적절한 재료로 확인되고 

있다(Asteris et al., 2016; Rutkowska et al., 2020).

그러나 이러한 2종의 시멘트질 재료 사용은 기존 방법으로

는 콘크리트 압축강도(Compressive Strength: CS) 예측을 어렵

게 하여 좀 더 향상된 예측모델 개발이 필요하다(Asteris and 

Mokos, 2020; Sun et al., 2021). 이러한 맥락에서 HPC 압축강

도 예측모델 개발 연구는 크게 통계적 접근 방법 사용, 혹은 기

J. Comput. Struct. Eng. Inst. Korea, 36(1)

pp.9∼18, February, 2023

https://doi.org/10.7734/COSEIK.2023.36.1.9

pISSN 1229-3059   eISSN 2287-2302

Computational Structural

Engineering Institute of Korea

배깅 및 스태킹 기반 앙상블 기계학습법을 이용한 

고성능 콘크리트 압축강도 예측모델 개발

곽 윤 지1
․고 채 연1

․곽 신 영2†
․임 승 현3

1국립 한밭대학교 건설환경공학과 석사과정, 2국립 한밭대학교 건설환경공학과 부교수, 
3경북대학교 융복합시스템공학과 플랜트시스템전공 조교수

Development of a High-Performance Concrete Compressive-Strength 

Prediction Model Using an Ensemble Machine-Learning Method Based 

on Bagging and Stacking

Yun-Ji Kwak1, Chaeyeon Go1, Shinyoung Kwag2† and Seunghyun Eem3

1Graduate Student, Department of Civil & Environmental Engineering, Hanbat National University, Daejeon, 34158, Korea
2Associate Professor, Department of Civil & Environmental Engineering, Hanbat National University, Daejeon, 34158, Korea

3Assistant Professor, Department of Convergence and Fusion System Engineering, Kyungpook National University, Sangju, 37224, Korea

Abstract

Predicting the compressive strength of high-performance concrete (HPC) is challenging because of the use of additional cementitious 

materials; thus, the development of improved predictive models is essential. The purpose of this study was to develop an HPC 

compressive-strength prediction model using an ensemble machine-learning method of combined bagging and stacking techniques. The result 

is a new ensemble technique that integrates the existing ensemble methods of bagging and stacking to solve the problems of a single 

machine-learning model and improve the prediction performance of the model. The nonlinear regression, support vector machine, artificial 

neural network, and Gaussian process regression approaches were used as single machine-learning methods and bagging and stacking 

techniques as ensemble machine-learning methods. As a result, the model of the proposed method showed improved accuracy results 

compared with single machine-learning models, an individual bagging technique model, and a stacking technique model. This was confirmed 

through a comparison of four representative performance indicators, verifying the effectiveness of the method.

Keywords : high-performance concrete, compression strength, machine-learning method, ensemble technique, bagging, stacking

†Corresponding author: 

Tel: +82-42-821-1102; E-mail: skwag@hanbat.ac.kr

Received August 11 2022; Revised December 6 2022;

Accepted December 27 2022

Ⓒ 2023 by Computational Structural Engineering Institute of Korea

This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative 

Commons Attribution Non-Commercial License(http://creativecommons. 

org/licenses/by-nc/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, 

distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is 

properly cited.



배깅 및 스태킹 기반 앙상블 기계학습법을 이용한 고성능 콘크리트 압축강도 예측모델 개발

10 한국전산구조공학회 논문집 제36권 제1호(2023.2)

계학습방법 사용의 두 가지 주요 흐름에서 수행되고 있다.

통계적 접근 방법 사용 연구는 실험 데이터와 미리 정의된 

방정식을 기반으로 다중 선형 또는 비선형 회귀분석을 수행하여 

HPC 압축강도 예측모델을 개발하였다(Ahmad and Alghamdi, 

2014; Atici, 2011; Jerath 1983; Ozbay et al., 2011; Yeh, 1998; 

Zain and Abd, 2009). 이러한 연구는 기본적으로 모델 방정식의 

잘 정의된 기본 형식을 제시하지 않고는 본질적으로 예측모델의 

오류를 줄일 수 없다는 한계를 가지고 있다. 또한, HPC 압축강

도 응답은 여러 입력 변수의 비선형성이 매우 높은 함수 형태

이기 때문에 방정식의 기본 형식을 찾는데에는 어려움이 있다.

따라서, 이러한 통계적 접근 연구의 문제점을 해결하기 위

하여 여러 가지 기계학습 방법이 HPC 압축강도 예측모델 개

발 연구에 적용된 바 있다. 예측모델 개발 연구를 위하여 사용

된 방법은 인공신경망 기법, 서포트 벡터 머신 기법, 가우시안 

프로세스 회귀 등 다양한 형태로 적용되었다(Atici, 2011; Cheng 

et al., 2012; Chou et al., 2011; Kasperkiewicz et al., 1995; Neshat 

et al., 2012; Öztaş, 2006; Yeh, 1998; Zhang et al., 2020). 이러한 

연구들은 단일 기계학습 예측모델 사용으로 응답을 예측하는 

데 있어 모델 과적합 문제, 로컬해 수렴 문제 등으로 상황에 따

라 서로 다른 성능을 보여준다. 따라서, HPC 압축강도 예측모

델 개발에 있어 복합 기계학습모델 적용에 대한 필요성이 논의

된 바 있다(Apostolopoulou et al., 2019). 또한, 이러한 단일 기

계학습모델 사용이 동일한 조건에서 어떠한 성능 차이를 보이

는지에 대한 비교 연구가 필요한 상황이다.

이러한 배경 아래, 본 연구에서는 배깅 및 스태킹 기법의 앙

상블 기계학습법을 이용하여 HPC 압축강도 예측모델을 개발

하는 것을 목적으로 한다. 이는 기존의 앙상블 방법인 배깅 기법

과 스태킹 기법을 통합하여 새로운 앙상블 기법을 제시하고, 이

를 통하여 단일 기계학습모델의 문제점을 해결하여 예측 성능을 

높이고자 하였다. 이 논문의 핵심적인 기여는 기존의 배깅 앙

상블 기법 혹은 스태킹 앙상블 기법을 개별적으로만 활용하지 

않고(Asteris et al., 2021), 이 두 기법을 동시에 활용하여 모델의 

예측성능을 향상시키는 데에 있다. 스태킹 기법 내 배깅 기법모

델의 활용은 모델 예측치의 불확실성에 대한 강인성을 증가시

킴으로써 예측성능을 향상시킬 것으로 보인다. 또한, 본 연구

에서는 비선형 회귀분석, 인공신경망(ANN), 가우스 회귀분석

(GPR) 및 서포트 벡터 머신(SVM)을 통한 단일 기계학습방법 

예측모델을 제시하고 이에 대한 성능을 분석하였다.

2. 실험 데이터 및 방법

2.1 HPC 압축강도 실험 결과

본 연구에서 사용한 HPC 압축강도 실험 결과는 총 1030 세

트로 구성되었으며, 이는 Yeh(1998)에 의하여 제공되었고, UCI 

(University of California, lrvine)의 Machine learning 데이터 저장

소(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Concrete+Compressive 

+Strength)에 제시되어 있다. 이 실험 결과의 하나의 데이터 세

트는 (1) 시멘트(Cement), (2) 고로슬래그(Blast Furnace Slag), 

(3) 플라이애시(Fly Ash), (4) 물(Water), (5) 고성능 감수제

(Superplasticizer), (6) 굵은 골재(Coarse Aggregate), (7) 잔골재

(Fine Aggregate), (8) 재령(Age)의 8개의 입력 변수값과 1개의 

HPC 압축강도의 출력 변수값으로 이루어진다. Table 1은 모든 

실험 데이터에 대한 입력 변수값과 출력 변수값의 통계적인 정

보를 나타낸다.

2.2 방법

2.2.1 단일 모델 기계학습 방법

본 연구에서는 단일 모델 기계학습 방법으로서 각각 비선형 

회귀분석(Nonlinear Regression analysis: NR), 서포트 벡터 머

신(Support Vector Machine: SVM), 인공신경망(Artificial Neural 

Network: ANN) 및 가우시안 프로세스 회귀(Gaussian Process 

Regression: GPR)를 사용하였다.

본 연구에서 사용한 NR 방법은 입력 변수()와 출력 변수

() 사이의 관계를 아래와 같은 2차 다항식의 함수 형태로 가

정하였다. 따라서, NR 모델은 위에서 제시된 실험 데이터를 기

반으로 정의된 2차 다항식 함수 모델의 예측값과 관련 실험 데

이터 출력값의 오차가 가장 적은 다항식 함수 모델의 계수 값

()을 결정하는 방식으로 수행되었다(Kwag et al., 2018).

 


  



 ∙


  



 ∙


  

∙ ∙ (1)

Table 1  Descriptive statistics of the input and output parameters 

used for predicting HPC CS

Variable
Statistics

Min Average Max STDEV

Cement(kg/m3) 102.0 281.2 540.0 104.5

Blast Furnace Slag(kg/m3) 0.0 73.9 359.4 86.3

Fly Ash(kg/m3) 0.0 54.3 200.1 64.0

Water(kg/m3) 121.8 181.6 247.0 21.4

Superplasticizer(kg/m3) 0.0 6.2 32.2 6.0

Coarse Aggregate(kg/m3) 801.0 972.9 1145.0 77.8

Fine Aggregate(kg/m3) 594.0 773.6 992.6 80.2

Age(days) 1.0 45.7 365.0 63.2

HPC Compressive 

Strength(MPa)
2.3 35.8 82.6 16.8
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SVM 방법은 데이터 분류 혹은 회귀분석에 널리 사용되고 

있고, 이는 비모수 기법으로서 커널 함수에 의존하여 실험 데

이터를 잘 모사하는 함수를 찾는 것을 목적으로 한다. 비선형

성이 큰 데이터를 선형 함수 형식으로 표현하여 예측값()을 

산출하기 위해 입력 변수()는 mapping 기법을 활용하여 비선

형 고차원의 공간으로 변형시킨다(식 (2) 참조). 여기서, 는 

가중치 벡터이고, 는 비선형 mapping을 위한 기능(feature) 

함수이고, “∙”은 벡터 내적을 의미하며, 는 상수를 나타낸

다. 사용하는 함수에 대한 적합도는 손실함수(즉, 예측값과 실

험값의 차이)로 확인이 가능하며, 이러한 손실함수 값을 최소

화하는 최적화된 모델을 찾는 것으로 관련 SVM 회귀 모델을 

만들 수 있다(Burges, 1998).

 ∙ (2)

ANN 방법은 뇌 신경계의 정보 처리 구조를 모방하여 만든 

알고리즘이다. 신경망은 입력층(Input Layer), 은닉층(Hidden 

Layer)과 출력층(Output Layer)으로 구분된다. 입력층은 시스

템 외부로부터 입력자료를 받아들여 시스템으로 전송하며, 이

를 구성하는 뉴런의 개수는 입력 변수의 개수와 같다. 은닉층

은 시스템 안쪽에 자리 잡고 입력값을 넘겨받아 이러한 값들을 

처리한다. 출력층은 은닉층으로부터 받은 정보를 기반으로 입

력 변수에 대한 결과값을 출력한다. 각 층에는 하나 이상의 뉴

런이 존재하며, 모든 뉴런은 가중치(Weights)와 편향(Bias)을 

통하여 서로 연결되어 있다. 구체적으로 은닉층 및 출력층에 

존재하는 각각의 뉴런은 입력되는 값에 가중치를 곱하고, 편

향값을 더하여 모두 합한 후, 활성화 함수(Activation Function)

를 통하여 각 층에서의 결과값을 도출한다. 이러한 과정을 거

쳐 출력층을 통하여 최종적으로 예측된 값의 오차를 최소화하

기 위해 역방향으로 오차를 전파시키면서 각 층의 가중치를 업

데이트하고, 최적의 학습 결과를 찾아가는 역전파 알고리즘을 

사용한다(McClelland et al., 1986). 결론적으로 인공신경망의 

학습은 이러한 오차를 최소화하는 가중치를 찾는 목적으로 순

전파와 역전파를 반복하여 최종적인 ANN 예측모델을 만들게 

된다. Fig. 1은 ANN의 계층구조를 개념적으로 보여주고 있다.

GPR 방법은 가우시안 분포(Gaussian Distribution)와 확률

과정(Random Process)의 개념을 하나로 통합하여 회귀분석을 

수행한다(Alpaydin, 2020). 이는 비모수 회귀 모델 중의 하나로

서 커널 함수 기반 확률론적 모델을 사용한다. GPR 방법은 구

체적으로 (1) 입력 변수 데이터()를 다차원의 공간으로 변환

하고, 변환된 함수()에 가중 계수()를 곱한 후, (2) 평균

이 0이고 공분산이 커널 함수()로 이루어진 가우시안 

분포()를 더하여 (3) 최종적인 확률적 응답()을 찾게 된

다(식 (3)~(4) 참조). 여기서, 가중계수(), 커널 함수 매개변수

()와 예측값()의 분산 값은 실험 데이터를 기반으로 최우도

법을 사용하여 최적의 파라미터 값을 산출하게 된다. 결과적

으로 산출된 파라미터 값을 기반으로 GPR 방법의 예측모델을 

최종적으로 구성하게 되고, 이를 통하여 응답 값을 예측하게 

된다.

   (3)

∼  (4)

2.2.2 앙상블모델 기계학습 방법

앙상블 기계학습법은 주어진 데이터로부터 여러 단일 기계

학습법 모델을 생성하고, 이들을 적절히 조합하여 보다 정확

도가 높은 모델을 생성하는 것을 목적으로 한다. 앙상블 기법은 

크게 배깅, 부스팅 및 스태킹 등의 3가지 기법으로 구분된다.

배깅(Bagging)은 Bootstrap Aggregating을 의미하고, 기계

학습 알고리즘의 안정성과 정확도를 향상시키기 위해 고안되

었다(Breiman, 1996). Fig. 2는 배깅 방법을 개념적으로 보여주

고 있다. 구체적으로 배깅 방법은 주어진 학습 데이터를 무작

위 복원 추출하여 동일한 크기를 가진 여러 개의 학습 데이터

Fig. 1  Artificial neural network model architecture Fig. 2  Bagging architecture
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(Bootstrap Data 1-5)를 도출하고, 이러한 개별적인 모델들을 

통하여 얻어진 예측값을 바탕으로 Voting(본 연구에서는 평균

값을 이용함)을 통하여 최종 예측값을 도출하게 된다. 이러한 

배깅 과정은 개별 모델들의 분산을 줄일 수 있고, 과적합을 피

할 수 있게 한다.

부스팅(Boosting) 기법은 독립적인 배깅 기법과는 달리 학

습 데이터를 기반으로 순차적으로 모델을 생성하는 방법이다

(Fig. 3 참조)(Schapire et al., 1998). 구체적으로 각 단계별로 생

성된 모델 예측 결과의 정확도에 따라 단계별 학습 데이터에 

가중치를 부여하고, 부여된 가중치가 적용된 학습 데이터를 

기반으로 다음 모델을 생성하여 예측 성능을 높이게 된다. 이

러한 과정에서 기본적으로 예측이 잘 된 데이터는 가중치를 적

게 주고, 잘못 예측된 데이터는 가중치를 높게 주는 방식을 활

용한다. 부스팅 기법은 최종적으로 이러한 방식을 연속적으로 

적용하여 잘못 예측된 데이터에 대한 정확도가 높아지도록 새

로운 예측 규칙을 만드는 것으로서 보다 정확한 모델을 개발하

는 것에 초점을 둔다. 이러한 부스팅 과정은 순차적으로 편향

(bias)을 조정함으로써 모델의 성능을 높이고, 배깅에 비하여 

오차가 적어질 수 있으나 속도가 느리고 과적합될 가능성이 

있다.

스태킹(Stacking) 기법은 개별적인 단일 모델을 서로 결합

해 예측 결과를 얻는다는 점에서 배깅 및 부스팅 기법과 공통

점이 있으나 개별 모델(Model 1-5)로 예측한 데이터를 기반으

로 다시 예측 모델(Meta Model)을 생성한다는 점에 있어서 큰 

차이점을 가지게 된다(Fig. 4 참조)(Syarif et al., 2012). 즉, 이 

기법은 단일 모델들을 통하여 예측된 결과를 산출하고, 이러

한 산출된 예측 결과와 기존 학습 데이터 실제 결과를 서로 결

합하여 새로운 학습 데이터를 생성한다. 이를 기반으로 다시 

기계학습 방법을 통하여 최종적인 메타 모델을 생성하고, 최

종 응답값을 예측하는 방식을 갖는다. 스태킹 기법은 일반적

으로 각 개별 모델이 독립적으로 생성되기 때문에 이상치

(outlier) 값에 대한 대응력이 높아 단일 모델의 오차보다 작은 

값을 갖게 되어 성능이 우수하게 된다.

3. 제안 방법론

앙상블 기계학습법은 위에서 설명한 바와 같이 여러 개의 

단일 모델들을 결합하여 높은 예측 성능을 얻고자 하는 방법이

다. 이러한 기법은 여러 모델의 예측값을 반영하여 최종 예측

값에 대한 정확도를 높여주고 분산을 감소시킨다. 또한, 모델

의 예측값을 결합하는 과정에서 단일 모델의 과적합 가능성을 

줄여주게 된다. 따라서, 본 연구에서는 앙상블 기계학습법 중 

배깅과 스태킹을 기반으로 모델의 HPC 압축강도 예측 성능을 

높이는 방법을 제안하고자 한다.

이 연구에서 제안하는 방법은 기존의 스태킹 알고리즘을 기

반으로 배깅 방법을 결합하여 최종 메타 모델(Meta Model)을 

생성해 모델의 예측 성능을 높이는 것을 목표로 하였다. 즉, 제

안된 방법은 기본적으로 단일 모델들을 결합하는 스태킹 기법

에 추가적으로 배깅 기법을 포함하여 예측 성능을 개선하고자 

하였다. 본 연구의 스태킹 기법에는 NR, GPR, ANN, SVM을 

이용하여 단일 모델을 만들고, 추가적으로 배깅을 이용한 모

델을 포함시켰다. 이때 활용한 배깅 기법의 경우 학습 그룹에 

속한 데이터들을 무작위 복원 추출하여 ANN으로 학습시켜 

나온 여러 예측값을 평균하여 사용하였다. 본 연구에서 배깅 

기법의 기본 모델로 ANN을 사용한 이유는 ANN이 세미모수

적(semi-parametric) 모델로서 은닉층의 뉴런 개수 등의 비모

수(hyper-parameter)와 뉴런 사이 가중치인 모수(parameter)를 

모두 포함하고 있기 때문이다. 

Fig. 5는 본 연구에서 제안하는 스태킹과 배깅을 결합한 앙

상블 방법을 개념적으로 보여주고 있다. 제안 방법 적용 절차

를 구체적으로 설명하면 다음과 같다. 먼저, 데이터를 무작위

로 섞어 학습 데이터(Training Data: TR)와 검증 데이터(Testing 

Data: TS)로 분류한다. 이 연구에서는 전체 데이터 중 80%는 

학습 데이터로 20%는 검증 데이터로 활용한다. 학습 데이터를 

NR, ANN, GPR, SVM에 적용하여 단일 모델을 생성하고, 추

가적으로 배깅 기법을 적용하여 모델을 도출한다. 이때 배깅

은 학습 데이터에 대하여 5번 무작위 복원추출 후 생성된 

Fig. 3  Boosting architecture

Fig. 4  Stacking architecture
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Bootstrap 그룹들에 대하여 ANN에 적용하고, 각 그룹의 예측

값들에 대하여 평균을 내어 배깅 모델의 최종 예측값으로 만든

다. 이러한 과정에서 추출된 단일 모델의 예측값들과 배깅 모

델의 예측값을 기반으로 메타 모델을 위한 학습 데이터를 형성

한다. 여기서, 메타 모델의 학습 데이터는 단일 모델 및 배깅 모

델의 예측값을 입력 변수값으로 하여 병렬적으로 구성하고, 

이에 해당하는 원래 값들을 목표 출력값으로 설정한다. 이러

한 절차를 통하여 생성된 학습 데이터를 기반으로 ANN에 적

용하여 최종 메타 모델을 생성하게 된다. 마지막으로 생성된 

ANN 기반 메타모델은 한 번도 사용되지 않은 20%의 검증 데

이터에 대하여 예측을 수행하고 모델의 정확도를 검증한다.

4. 결과 및 토의

본 연구에서 제안한 방법을 HPC 압축강도 실험결과에 적용

하였다. 제안 방법의 유효성을 검증하기 위하여 동일한 학습 

데이터를 기반으로 제안한 방법을 통하여 생성된 모델과 여러 

가지 다른 모델들과의 성능을 비교하였다. 성능 비교는 모델의 

정확도를 측정할 수 있는 R2, RMSE(Root Mean Squared Error), 

MAPE(Mean Absolute Percentage Error)와 VAF(Variance Account 

For)의 4가지 성능 지표를 활용하였다(Asteris and Mokos, 2020; 

Yilmaz et al., 2010). R2는 값이 1에 가까울수록, RMSE와 

MAPE는 값이 작을수록 VAF는 값이 클수록 모델의 정확도가 

높음을 의미한다. Table 2는 4가지 성능 지표를 이용하여 모델

의 정확도를 비교 정리하여 보여주고 있다. Fig. 6은 여러 모델 

사이의 학습 데이터 및 검증 데이터에 대한 각각의 R2 값을 방

사형 그래프로 보여준다. Fig. 7은 대표적인 모델의 학습 데이

터(TR) 및 검증 데이터(TS)에 대한 실제값과 예측값 사이의 관

계를 데이터별로 보여주고 있다. 단일 모델의 경우, 제안된 방

법론에 적용되는 NR, ANN, SVM, GPR뿐만 아니라 다중선형

회귀(Multiple Linear Regression: MLR) 분석을 추가로 수행하

여 비교･분석하였다. 앙상블 기계학습법은 기존 알고리즘을 

이용하여 개별적으로 배깅과 스태킹에 ANN을 적용하여 수행

했으며, 이러한 결과를 제안된 방법의 정확도와 비교하였다. 

MLR은 두 개 이상의 입력 변수와 출력 변수 사이의 관계를 

선형 상관관계로 가정하여 모델링하는 방법을 의미한다. 본 

연구에서 HPC 압축강도 데이터의 입력 변수 8개와 출력 변수 

1개 사이의 관계를 선형적인 상관관계로 추계하였을 때, MLR

의 파라미터는 총 9개로 부터 까지 각각 -23.6481, 0.1196, 

0.1043, 0.0885, -0.1501, 0.3068, 0.0188, 0.0193, 0.1146의 값이 

Fig. 5  Stacking model combined with bagging architecture

Table 2  Details of performance indices of each model in training 

and testing phases

Model Phase R2 RMSE MAPE VAF

MLR
Train 0.6217 10.3108 31.8897 62.1667

Test 0.5871 10.5387 27.6473 59.1458

NR
Train 0.8177 7.1577 20.0210 81.7680

Test 0.7708 7.8522 18.6949 77.3002

ANN
Train 0.9020 5.2475 13.5474 90.2033

Test 0.8480 6.3941 15.1898 85.0939

SVM
Train 0.9377 4.1857 11.6657 93.7699

Test 0.7718 7.8344 17.3709 77.4984

GPR
Train 0.9634 3.2088 8.0233 96.3358

Test 0.8888 5.4686 12.4416 88.9443

Bagging

(ANN)

Train 0.9412 4.0639 10.2739 94.1259

Test 0.8820 5.6327 11.8529 88.2973

Stacking

(ANN)

Train 0.9732 2.7422 6.8283 97.3386

Test 0.8813 7.8522 12.6149 88.2673

Proposed 

Model

Train 0.9770 2.5450 6.3236 97.6952

Test 0.8936 5.3491 11.8318 89.5642
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사용되었다. 이러한 MLR 모델에서 예측된 값에 대한 성능은 

R2=0.5871로 매우 낮은 정확도를 보였다. 사용된 데이터의 입

력 변수와 출력 변수 사이가 강한 비선형적인 관계를 가지고 

있는 것으로 분석되고, 이를 선형 관계로 나타내기에는 부적

합한 것으로 판단된다.

위에서 기술한 바와 같이 선형 예측으로는 좋지 않은 성능

을 보이기 때문에 차원의 일반 다항식 회귀 모델(식 (1) 참조)

의 비선형 회귀분석(NR)을 수행하였다.

본 연구에서 사용된 NR의 다항식 차수는  차이다. 이

러한 NR 모델은 입력변수 간 상호 연계를 고려한 식으로서 다

항식의 파라미터가 총 45개로 구성된다. NR 단일 모델은 학습 

데이터와 검증 데이터에 대하여 정확도 값은 각각 R2=0.8177, 

및 R2=0.7708을 나타냈고, 이를 MLR의 R2와 비교했을 때 각각 

0.1960과 0.1837가량 성능이 향상되었다. 그러나 이 결과를 통

해서도 단일 NR 모델이 비선형적인 관계를 정확하게 모사하

지 못한 것으로 보인다. 따라서, 단일 기계학습법, 앙상블 기계학

습법 및 본 연구에서 제안하는 방법을 차례로 적용하였다.

먼저, SVM은 Mapping 기법을 사용하여 학습 데이터를 고

차원으로 만드는 과정에서 Gaussian 커널 함수를 이용하였다. 

커널 스케일은 heuristic 과정을 이용하여 자동으로 설정되게 

하였다. 최적의 예측 모델을 구성하기 위한 SVR 솔버는 sequential 

minimal optimization을 이용하였다. SVM 모델의 학습 데이터

에 대한 정확도는 R2=0.9377이었고, 검증 데이터에 대한 정확

도는 R2=0.7718로 평가되어 SVM 모델은 MLR 및 NR 모델의 

정확도를 크게 향상시키지 못하는 것으로 나타났다.

다음으로 동일한 학습 데이터에 ANN을 적용하여 모델을 

Fig. 6  R2 performance comparison graph of the existing models and the proposed model on the data; (a) for training phase; (b) for testing 

phase; (c) for total R2 performance

Fig. 7  Illustration of regression plot between actual and predicted value of CS
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생성하고 정확도를 분석하였다. 본 연구에서 사용한 ANN의 

은닉층은 하나이며, 은닉층의 뉴런 개수는 10개로 설정하였

다. 입력 변수가 8개이므로 입력층의 뉴런 개수도 8개이며, 출

력층 뉴런의 최종값은 HPC 압축강도이다. 단일 모델로서의 

ANN 수행에서 활성화 함수는 Sigmoid 함수를, 출력층에서는 

선형 출력 함수를 사용하였다. 그리고 학습을 위한 알고리즘

으로 Levenberg-Marquardt의 역전파 알고리즘을 활용하였고, 

ANN의 성능을 표현하는 오차 함수로는 평균 제곱 오차(Mean 

Squared Error)를 사용하였다. 총 반복 횟수(Epoch)는 21~29회

로 나타났다. 이러한 단일 모델에서의 ANN은 학습 데이터에 

대한 정확도가 R2=0.9020이었고, 검증 데이터에 대한 정확도

는 R2=0.8480으로 평가되었다. 이를 MLR, NR 및 SVM 모델의 

정확도와 비교해 보았을때, 모델 성능이 좀 더 향상된 것으로 

판단된다.

마찬가지로 GPR을 동일한 학습 데이터에 적용하였다. GPR 

모델은 가중 계수로 상수값을 사용하였고, 커널 함수로 automatic 

relevance determination squared exponential 커널을 활용하였

다. 로그가능도(Log-likelihood) 및 기울기 계산 방법은 QR 분

해 기반 접근법을 사용하였고, 모델 도출을 위한 최적화 솔버

는 quasi-newton 방법을 이용하였다. 스케일을 10으로 초기화

하고, 신호와 잡음 표준편차를 응답 변수의 표준편차로 초기

화하였다. 초기 커널 모수 값을 사용하여 GPR 모델을 피팅하

고, 학습 데이터에서 예측 변수를 표준화하였다. 학습 데이터

와 검증 데이터에 대한 GPR 모델의 정확도는 각각 R2=0.9634, 

R2=0.8888로서, 단일 기계학습모델 중에서 가장 높은 정확도

를 보이는 것으로 판단된다. 수치적으로는 MLR 대비 정확도

가 학습 및 검증 데이터에 대하여 각각 0.3417 및 0.3017가량 

상승하였다. 

GPR 모델이 다른 단일 모델과 비교하여 높은 정확도를 보

이는 것은 다음과 같은 이유로 보인다. 1) GPR 모델은 비모수 

모델로서 MLR 모델 및 NR 모델 등의 모수 모델에 비하여 비

선형적인 데이터를 모사하는 유연도가 더 높기 때문인 것으로 

판단된다. 2) GPR 모델은 SVM 모델과 비교하여 데이터의 불

확실성에 대하여 확률적 예측과 예측의 불확실성 추정치를 제

공함으로써 보다 정확한 예측을 가능하게 한 것으로 보인다. 

3) GPR 모델은 유한한 수의 은닉층 및 뉴런 수를 가지는 ANN 

모델에 비하여 비선형성이 큰 데이터를 매끄럽게 모사하기 때

문에 더 높은 정확도를 보인 것으로 분석된다(Rasmussen, 2003). 

이러한 단일 모델 예측 성능의 결과는 기존의 HPC 압축강도 

예측 단일 모델 관련 연구 결과와도 일맥상통한다(Asteris et 

al., 2021).

결과적으로 단일 기계학습법 모델 중에서는 GPR 모델이 가

장 높은 정확도를 보였다. 따라서, 이러한 단일 학습 모델을 기

반으로 앙상블 기법을 활용하여 이러한 단일 기계학습법 모델

보다 더 개선시키는 방법을 고안하고자 하였다. 먼저, 기존에 

있는 앙상블 기법인 배깅 기법과 스태킹 기법을 각각 개별적으

로 이용하여 정확도를 확인하였고, 본 연구에서 제안한 방법

과 비교하여 제안하는 방법의 유효성을 분석하였다.

배깅 기법의 경우 주어진 학습 데이터에 대하여 무작위 복

원 추출을 5번 수행하여, 5개의 개별적인 학습 데이터를 구성

하였다. 무작위 복원 추출 시 선택되지 않은 데이터들은 검증

용 데이터로 정리하여 활용하였다. 구성된 5개의 개별적인 학

습 데이터를 ANN으로 모델링하여 검증용 데이터로부터 5개

의 예측값을 얻고, 최종 예측값을 구하기 위하여 평균을 내어 

사용하였다. ANN 기반으로 배깅 기법에 적용하였을 때, 검증 

데이터에 대한 예측값은 R2=0.8820으로 정확도가 가장 높았

던 단일 모델의 GPR과 비슷한 정확도를 보였다.

스태킹 기법의 경우 4개의 단일 모델(NR, SVM, GPR, ANN)

로부터 예측을 수행해 나온 예측값을 다시 학습 데이터로 만들

어 ANN으로 학습시킨 후 메타 모델을 생성하여 최종 예측값

을 도출하였다. 구체적으로 각각의 단일 모델들은 위에서 서

술한 바와 같은 방법으로 수행되었으며, 단일 모델을 통해 나

온 예측값을 학습 데이터로 이용하여 한 번 더 예측을 수행하

였다. 스태킹 기법은 검증 데이터에 대해 R2=0.8813의 정확도

를 나타내어 배깅 모델 및 GPR 모델과 비슷한 정확도를 보였

다. 결과적으로 대표적인 앙상블 기법인 배깅 기법과 스태킹 

기법을 개별적으로 수행하였을 때, 대체로 높은 정확도를 보

였으나 GPR 단일 모델의 정확도보다 높은 결과를 보이지 못

했다.

다음으로 본 연구에서 제안하는 스태킹 기반에 배깅을 접목

하는 앙상블 기법(즉, 배깅이 접목된 스태킹)을 동일한 학습 데

이터에 적용하였다. 결과적으로 제안하는 방법으로 생성된 

모델의 최종 예측값의 정확도는 검증 데이터에 대하여 R2= 

0.8936으로 가장 높은 정확도를 보이는 것을 확인하였다. 이는 

SVM 단일 모델의 검증 데이터에 대한 정확도보다 약 15.78% 

향상된 수치이다(Table 3 참조). 제안된 방법은 기존 스태킹 기

Table 3  Percentage figures compared based on SVM model

Model Phase R2 Percent Difference

SVM
Train 0.9377 -

Test 0.7718 -

Bagging(ANN)
Train 0.9412 0.37%

Test 0.8820 14.28%

Stacking(ANN)
Train 0.9732 3.79%

Test 0.8813 14.19%

Proposed Model
Train 0.9770 4.19%

Test 0.8936 15.78%
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법의 알고리즘에서 단일 모델의 수행 과정에 배깅 기법을 추가

한 방법이다. 구체적으로 NR, ANN, SVM, GPR을 수행하여 

나온 예측값과 무작위 복원 추출을 통해 5개의 학습 데이터를 

구성하여 ANN을 적용해 나온 배깅 기법의 예측값까지 활용

하는 것이다.

Table 4는 본 연구에서 사용한 1030개의 데이터를 20%씩 

5-Fold로 만들어 4개의 Fold를 학습 데이터로 사용하고 나머

지 하나의 Fold를 검증 데이터로 지정하여 총 5개의 서로 다른 

구성의 데이터세트의 검증 데이터에 대한 모델의 예측성능을 

분석한 표이다. 이러한 분석의 목적은 다른 구성의 데이터세

트에 대한 제안된 방법의 유효성을 파악하고자 함이며, 이를 

위하여 각 모델의 예측성능 결과를 R2 값을 통해 나타내었다. 

결과적으로 5개의 다른 구성의 데이터세트에 대해서도 제안

된 방법의 성능이 일관적으로 가장 우수함을 확인할 수 있었

다. 다음으로 R2 값의 평균과 표준편차를 비교해 보면 제안된 

방법이 평균적으로 가장 좋은 성능을 보이면서도 편차는 비교

적 크지 않음을 확인할 수 있었다. 또한, 본 연구에서 사용한 주 

데이터세트(Dataset #1)에 대해 제안된 방법을 10번 수행하였

을 때, 도출된 모델의 R2 값은 0.8993, 0.8940, 0.8912, 0.8955, 

0.8897, 0.8899, 0.8900, 0.8928, 0.8924, 0.8939로 계산되었고, 

이러한 값들의 표준편차는 0.0030으로서 모델의 편차가 크게 

나타나지 않음을 확인할 수 있었다.

마지막으로 본 연구에서 사용된 컴퓨테이션 사양은 11th 

Gen Intel(R) Core(TM) i7-11700 @ 2.50GHz이며, RAM은 

16.0GB이다. 이러한 환경에서 단일 모델의 경우 MLR, NR 및 

SVM은 훈련에 소요된 시간이 1초 이내였으며, ANN과 GPR

은 각각 3초 내외, 및 4초 내외로 소요되었고, 앙상블 기법 및 

제안 방법에 대해서는 10초 정도 소요되었다. 즉, 각각의 모델

을 형성하는데 소요된 계산시간은 모두 약 11초 이내로서 서

로 간의 큰 차이는 발생하지 않음을 확인할 수 있었다(Table 5 

참조).

결과적으로 본 연구에서 제안된 방법이 보다 더 개선된 모

델을 생성할 수 있게 된 이유는 다음과 같은 것으로 추정된다. 

메타 모델 생성 과정에서 학습 데이터 5개의 예측값의 입력 변

수를 수직적으로(직렬로) 나열하여 배치하는 것이 아니라(1개

의 입력 변수 : 1개의 출력 변수), 이를 병렬적으로 나열하여(5

개의 입력 변수 : 1개의 출력 변수) 배치하였다는 점에서 과적

합이 방지된 것으로 보인다. 또한, 스태킹 앙상블 기법은 사용

되는 모델의 개수와 성능에 따라 메타 모델의 성능이 개선될 

수 있는데, 제안된 방법에 과적합을 방지할 수 있는 앙상블 배

깅 기법을 스태킹 기법에 추가 삽입함으로써 보다 향상된 정확

도 결과를 가져온 것으로 판단된다.

5. 결 론

본 연구는 배깅 및 스태킹 기법의 앙상블 기계학습법을 이

용하여 HPC 압축강도 예측모델의 정확도를 개선시키고자 하

였다. 이를 위하여 기존의 앙상블 방법인 배깅 기법과 스태킹 

기법을 결합하여 새로운 앙상블 기법을 제시하였고, 제안된 

방법론을 통해 단일 기계학습모델의 문제점을 해결하여 모델

의 예측 성능을 높이고자 하였다. 구체적으로 1030개의 HPC 

압축강도 실험 결과를 활용하였고, 학습 데이터와 검증 데이

터로 분류하였다. 단일 기계학습법으로 NR, SVM, ANN, 및 

GPR을 활용하였으며, 앙상블 기계학습법으로 배깅 기법과 스

태킹 기법을 이용하였다. 구체적으로 본 연구에서 제안하는 

방법의 유효성을 확인하기 위하여 동일한 학습 데이터를 기반

으로 단일 기계학습법 모델 및 개별적인 앙상블 기계학습법 모

Table 4  The R2 values and their means and standard deviations of each model for validation data in five different datasets(5-fold format)

Proposed Model MLR NR SVM ANN GPR Bagging(ANN) Stacking(ANN)

Dataset #1 0.8936 0.5871 0.7708 0.7718 0.8480 0.8888 0.8820 0.8813

Dataset #2 0.9373 0.6709 0.8527 0.7795 0.9097 0.9310 0.9131 0.9026

Dataset #3 0.9095 0.6103 0.8700 0.7297 0.8898 0.9088 0.8851 0.8913

Dataset #4 0.9164 0.5961 0.7634 0.8163 0.8811 0.9072 0.8814 0.9061

Dataset #5 0.9284 0.5282 0.7629 0.8499 0.8907 0.9243 0.8946 0.9122

Average 0.9200 0.6000 0.8040 0.7900 0.8840 0.9100 0.8910 0.9000

Standard deviation 0.0169 0.0457 0.0473 0.0409 0.0202 0.0147 0.0133 0.0110

Table 5  The Computational time taken for each model to 

complete training and validation

Model Computational Time(sec)

MLR 0.1105

NR 0.2215

SVM 0.0186

ANN 3.1539

GPR 4.7743

Bagging(ANN) 10.4565

Stacking(ANN) 10.4129

Proposed Model 10.8845
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델을 생성하였다. 또한, 제안된 방법의 모델의 정확도를 여러 

가지 모델의 정확도와 비교하여 본 연구 방법의 유효성을 검증

하였다. 모델의 정확도는 대표적인 4가지 성능 지표 비교를 통

하여 확인하였다.

결과적으로 단일 기계학습모델은 GPR 모델의 정확도가 가

장 우수하였다. 개별적인 앙상블 기법인 배깅 기법 모델과 스

태킹 기법 모델은 단일 기계학습모델에서 가장 우수한 GPR 

모델과 유사한 정확도를 보여주었다. 본 연구에서 제안한 방

법은 개별적인 앙상블 기법 모델과 가장 우수한 단일 모델인 

GPR 모델보다 높은 정확도를 가지는 모델이다. 이러한 결과

는 정량적인 성능 지표 비교 및 예측값과 실제값의 비교를 통

하여 확인할 수 있었다. 향후에는 결과에 대한 보다 심층적인 

분석 및 검토를 통하여 본 연구보다 향상된 기법이 제시될 수 

있을 것으로 판단된다.
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요  지

고성능 콘크리트(HPC) 압축강도는 추가적인 시멘트질 재료의 사용으로 인해 예측하기 어렵고, 개선된 예측 모델의 개발이 필수적

이다. 따라서, 본 연구의 목적은 배깅과 스태킹을 결합한 앙상블 기법을 사용하여 HPC 압축강도 예측 모델을 개발하는 것이다. 이 논

문의 핵심적 기여는 기존 앙상블 기법인 배깅과 스태킹을 통합하여 새로운 앙상블 기법을 제시하고, 단일 기계학습 모델의 문제점을 

해결하여 모델 예측 성능을 높이고자 한다. 단일 기계학습법으로 비선형 회귀분석, 서포트 벡터 머신, 인공신경망, 가우시안 프로세스 

회귀를 사용하고, 앙상블 기법으로 배깅, 스태킹을 이용하였다. 결과적으로 본 연구에서 제안된 모델이 단일 기계학습 모델, 배깅 및 

스태킹 모델보다 높은 정확도를 보였다. 이는 대표적인 4가지 성능 지표 비교를 통해 확인하였고, 제안된 방법의 유효성을 검증하였다.

핵심용어 : 고성능 콘크리트, 압축강도, 기계학습법, 앙상블 기법, 배깅 기법, 스태킹 기법


