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Abstract

In the face of accelerating biodiversity loss and its significance in our coexistence with nature,

biodiversity is becoming more crucial in sustainable development perspective. To estimate

biodiversity in the future which provides valuable information for decision making system

especially in the national level, a quantitative approach must be studied forehand as a baseline

of the present status. In this study, we developed a large-scale map of Plant Species Richness

(PSR, typical indicator of biodiversity) for Young-dong and Pyung-chang provinces. Due to the

accessibility of appropriate data and advance of modelling techniques, reduction of variables

without deteriorating the predictive power is considered by applying Genetic algorithm. In

addition, a number of Correctly Classified Instances (CCI) with 10-fold cross validation which

indicates the predictive power, was carried out for evaluation. This study, as a fundamental

baseline, will be beneficial in future land work as well as ecosystem restoration business or

other relevant decision making agenda.
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1. 서론

기후변화와 도시화로 인해 생태계 파괴가 빠른
속도로 진행됨에 따라, 생물다양성 또한 감소하는
추세이고 최근에는 그 상황이 점진적으로 악화되고
있다. 생물다양성의유지는자연과 공존하는인간의
삶과 지속가능한 발전을 위한 필수적인 요소이다.
이에 생물다양성 보존은 지구온난화에 이어지는국
제적인 환경이슈로 부상하고 있고, 특히 UN IPCC
(Intergovernmental Panel on Climate Change)에
해당하는UN IPBES (Intergovernmental Science-
Policy Platform on Biodiversity and Ecosystem
Service) 구성은향후생물다양성보존을위한국제
적 규제의 틀을 준비하는 움직임으로 파악할 수 있
다. 또한 유럽의 국가들이 주축이 된 TEEB (The
Economics of Ecosystem and Biodiversity)는
생물다양성의 보존, 증진, 손실에 대한 가치평가 프
레임워크를 제안하고 있으며, 이를 통해 생물다양
성에 영향을 미치는 산업 생산 활동에 대한 규제의
틀을 구축할 것으로 예상된다. 이와 같은 여러 국제
적 기구들의 움직임에 대응하고 향후 우리나라 지
역의 생물다양성 변화를 감지하여 국가적 차원의
생물다양성 기반 의사결정체계에 구축을 가능하게
위해서 무엇보다 정량적인 접근방법이 요구된다.
이에 생물다양성을 나타낼 수 있는 공간 분포 모델
을 구현하고 이를 통한 현황 지도를 제작하면 유용
한 기초 자료(baseline)로써의 활용이 가능해질 것
으로사료된다.
자연의 보존 및 생물학적인 모니터링과 밀접한

종다양성의 예측 모델의 중요성은 이미 널리 알려
져 있다 (Jongman et al., 1995; Fielding and
Bell, 1997). 생물다양성이 생태적 지위를 판단하기
위한 척도로 사용되면서 이를 통한 모니터링 목적
의 데이터 취득이 가능해졌고 나아가 예측 모델을
제작하기 위한 여러 가지 접근 방법들 또한 제안되
었다 (Nogue, 2009; JHA, 2005; Phillips and
Dudik, 2008). 그 중에서도 의사결정나무 알고리
즘은 크고 복잡한 생태자료를 다루는 생태 예측 모
델과 생물종 공간 분포 모델에 활용되고 있다

(Michaelsen et al., 1987; Meentemeyer et al.,
2001; Flesch & Hahn, 2005; Garzon et al.,
2008). 의사결정나무 알고리즘은 machine

learjning 방식 중 한가지로 모델제작에 참여하는

변수들을 이용해서 예측된 의사결정규칙을 도표화

시키는 특징을 지니는 알고리즘을 말한다(Witten

and Frank, 2000). 최적의 모델 제작 및 변수 선

정 작업은 여러 가지 시각에서 고려되어야 하는 복

잡한문제이다 (D’heygere et. al., 2003). 또한모

델 제작의 대상지역에 해당되는 실측 데이터가 현

실적으로 부족하기 때문에 연구진행에 있어 많은

제약이 존재한다. 하지만 우리나라의 경우, 세계적

으로 드문 1:5,000 수준의 국가생태조사와 전국의

4000점을 표본점으로 갖는 식생종풍부도

(National Forest Inventory, NFI)가구축되어있

다. 이미 생물다양성 관련 여러 주요 연구들에서 발

표된 바와 같이 식생종풍부도는 생물종다양성의 대

표지표로 활용되고 있고, 양서류 및 포유류 등의 척

추동물과 아주 높은 양의 상관관계를 나타낸다

(Myers et. al., 2000; Kier et al., 2009; Currie,
1991; Andrews and O’brien, 2000; Boone and

Krohn, 2000). 따라서식생종풍부도를생물다양성

대표지표로써 사용하게 되면 여타 생물다양성 지표

와의 상관관계를 고려할 때는 물론 생물다양성의

현황을나타내는대축적지도제작에도유용하다.

본 연구에서는 평창군과 영동군 두 지역에 대해

취득한 여러 가지 생태적, 지형적, 환경적 변수들의

데이터를 이용하여, 의사결정나무를 통한 식생출현

종수의 공간 분포 모델을 제작하였다. 또한 유전자

알고리즘을 사용하여, 기 제작된 공간 분포 모델의

정확도를 유지시키는 최소한의 변수를 선정하였다.

최종적으로 연구 대상지역의 생물다양성 대축적지

도를구축하고정확도평가를실시하였다.

2. 대상지역및입력자료

본 연구에서 선정한 연구 대상지는 강원도 평창

군지역과 충청북도 영동군지역이다. 평창군의 경우
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태백산맥 중에 위치하며 해발고도가 700m이상인

곳이 전체 면적의 약 60%를 차지하고 있다. 특히

임야의 면적 또한 전체 평창군 면적의 84%로 산림

의 비중이 상당히 높은 지역이다. 영동군 역시 전체

면적중임야지역이약77.8%로, 산림의우세한지

역이다.

본 연구에서는 생물다양성 지도를 작성하기 위한

공간 분포 모델의 생성과 정확도 평가를 위해서, 산

림청 산하의 산림조사부자료인 NFI를 바탕으로 식

생의 출현종수를 획득하였다. NFI는 전국 산림의

실태를 정확히 파악하는 목적으로 구축되며, 계통

추출법에 따라 4km 간격으로 전국에 배치된 4000

개의 표본점들 중, 산림이 위치한 점에서 산림자원

정보를 수집한다 (그림 1). 그림 2는 하나의 플롯으

로구성된4개의표본점으로, 식생출현종수의조사

는 중앙 표본점에서 실시한다. 환경부에서 제공받

은 생태자연도로부터 산림의 임상, 영급, 경급, 밀

도, 식생보존등급, 생태, 녹지조성등급별 변수들을

취득하였고 산림청의 산림입지도를 이용하여

1:25,000의 토양습윤도를 취득하였다. 또한 생물다

양성에 영향을 미치는 것으로 알려진 기후변화의

요소들과 인위적인 요인을 독립변수로 고려하였다

(Echeverria, 2008; Beaumont, 2009). 기후 변수

는 Museum of Vertebrate Zoology, University

of California, Berkeley에서 구축한 WorldClim

자료를 사용하였다 (Hijmans et al., 2005).
Worldclim 자료는 공간 모델링과 지도 제작 연구

에 활용할 수 있도록 전 세계 곳곳의 기상관측소로

부터 취득한 월평균 기후데이터를 바탕으로 보간한

격자형 자료이다. Worldclim의 총 19가지의 생물

기후적 자료 중 연평균 강수량, 가장 추웠던 분기의

평균온도, 가장 더웠던 달의 최고온도, 평균 낮의

길이, 가장 건조했던 달의 강수량, 강수의 계절적

주기성을 택하였다 (Beaumont, 2009). 평균적인

수치들 이외에 극한값도 선정하였는데, 이는 평균

치에 비해 극한값이 토양의 수분함유량과 식생의

생산성에 중요한 영향을 주기 때문이다 (Knapp,

2002). 이 밖에 인위적인 요인으로는 통계청의 행

정구역별 2009년 인구조사 자료를 바탕으로 대상
지역의 인구밀도 자료를 구축하였다. 그리하여 총
15가지의 독립변수(임상, 영급, 경급, 밀도, 식생보
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그림 1.  대상지역의 NFI 자료

그림 2.  NFI 자료 조사점



존등급, 생태, 녹지조성등급, 토양습윤도, 6가지 기

후변수 및 인구밀도)와 종속변수(식생 출현종수)로

정의한 후, 공간 분포 모델링 작업을 시행하였다.

표 1-2는 각각 본 연구에서 사용한 영동군, 평창군
지역에 해당하는 변수들로, 그 표기 및 범위를 나타
내었다. 환경부의 생태자연도에서 취득한 각 변수
들과 토양습윤도의 등급에서, 실제 조사의 진행이
불가하여 데이터가 없는 경우에 한하여‘0’등급으
로구분하였다.

3. 예측모델의구축

1) 의사결정나무 및 종속변수의 분류

의사결정나무는 계량적 분석방법 중 하나로 예측
모델 제작 시 유용하다. 이는 모델제작에 참여하는
이산형으로 나눠진 종속변수와 이산형 혹은 연속형
독립변수를 이용해서 예측된 의사결정규칙을, 사용
자들이 보다 쉽게 이해할 수 있게 도표화하는 특징
을 가진 machine learning 방식 중 한가지이다
(Witten and Frank, 2000).
본 연구에서는 식생 출현종수를 종속변수로 설정

하고 그 외의 생태정보, 6가지 기후변수 및 인구밀
도를 독립변수로 지정하였다. 종속변수는 앞서 설
명한대로 이산형의 데이터 형태로 입력이 되어야
하고 또한 의사결정나무 분석의 종료후 생물다양성
을 가시화하기 위하여 내츄럴 브레이크 (Natural
Break) 방법에 의해 각각의 클래스로 3분류, 4분
류, 5분류의 3가지 형태로 출현종수를 구분하였다.
내츄럴 브레이크 분류 방법은 많은 값들로 이루어
진 데이터 집합을 분류하는 경우 가장 최적하게 서
로 다른 클래스로 층화시키는 방법 중 한가지이다.
즉, 이 방법은 같은 클래스에서의 편차는 최소화 시
키면서 서로 다른 클래스들 간의 편차는 최대화 시
키는 방법이다. 네츄럴브레이크 방식은 식 (1)에서
와 같이 임의의 데이터셋 A의 값과 i부터 j까지에
해당하는 값들의 평균값간의 차이를 제곱한 수들의
총합을 나타내는 식으로 이 값을 최소화시키는 경
계(k)를 찾아내는 형태로 데이터를 분류한다
(Jenks, 1967).

SSDi j = (A[k] _ meani j )
2

(1)
j

S
k=i
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표 1. 영동군지역의연구에이용된데이터

최저치(등급) 최고치(등급)
토양습윤도 1 4

임상 0 10
생태자연도 1 3
녹지자연도 0 8

밀도 0 3
영급 0 6
경급 0 3

식생보존등급 0 5
인구밀도 17.20 56.32

AP(Annual precipitation) 1284 1721

MTCQ(Mean Temperature
-19 -101

of Coldest Quarter)

MTHM(Max Temperature 
202 285

of hottest Month)

MDR(Mean Diurnal Range) 98 117

PDM(Precipitation 
29 43

of driest month)

PS(Precipitation seasonality) 73 83

출현종수 19 69

최저치(등급) 최고치(등급)

표 2. 평창군지역의연구에이용된데이터

최저치(등급) 최고치(등급)
토양습윤도 1 4

임상 0 10
생태자연도 1 3
녹지자연도 0 8

밀도 0 3
영급 0 6
경급 0 3

식생보존등급 0 5
인구밀도 16.74 208.16

AP(Annual precipitation) 1160 1579

MTCQ(Mean Temperature 
-60 -5

of Coldest Quarter)

MTHM(Max Temperature 
242 300

of hottest Month)

MDR(Mean Diurnal Range) 104 116

PDM(Precipitation 
25 34

of driest month)

PS(Precipitation seasonality) 78 81

출현종수 8 52

최저치(등급) 최고치(등급)



표 3과 4는 평창군과 영동군 자료를 내츄럴 브레
이크를 활용하여 3개, 4개, 5개의 클래스로 나눈 출
현종수를구분한결과이다.
본 연구에 사용된 의사결정나무는 입력한 데이터

를 유사한 특성을 갖는 클래스로 분할하는 방법이
다. 의사결정나무의 구성은 노드로 되어있고, 뿌리
노드로부터 잎 노드까지 하나의 데이터가 어떤 클
래스에 속하는지 잎 노드까지 조사하는 작업이 진
행된다. 조사 작업은 처음 입력된 데이터 집합을 효
율적으로 나누는 분리 기준과 잘못된 분류를 제거
하는 가지치기를 수반하고, 최하위 노드인 잎 노드
가 오직 하나의 변수로 표현되면 정지한다
(Franklin, 2009). 본 연구에서는 의사결정나무 알

고리즘인 C4.5가 구현된 WEKA 소프트웨어를 사

용하였다(Quinlan, 1993). 공간 분포 모델의 검정

은 10-fold validation방법을 사용하여 정분류율

로평가하였다.

2) 유전자 알고리즘을 통한 변수 선정기법

이들 복잡하고 많은 변수들 사이에서 식생 공간

분포 모델과 관련된 최적의 변수를 찾아낼 수 있다

면 작업 절차의 효율성을 극대화 시킬 수 있다. 따

라서 최적의 경제적인 공간 분포 모델을 제작하기

위한, 변수 선정 작업으로 유전자 알고리즘이 사용

되었다(Goldberg, 1989). 본 연구에서 사용한 유전

자 알고리즘은 단계별로 크게 재생산, 교배, 돌연변

이 과정으로 나눌 수 있다. 이 단계별로 존재하는

연산자들은 다윈의 자연선택 (natural selection)

의 원칙을 그 모델로 삼고 있다. 즉, 우수 형질의 개

체는 다음 세대에 더 많이 발현시킬 수 있는 기회를

주고 열등 형질의 개체는 발현이 어렵게 하는 원리

를갖는다.

이와 같은 유전자 알고리즘을 활용하면 모든 변

수집합을 trial and error 방식으로검정해야하는

과정이 생략되기 때문에 경제적이다 (Tom D’

heygere, 2003). 유전자 알고리즘의 초기값으로

최대 세대수를 20, 돌연변이와 교배확률을 각각

0.033 과 0.6으로지정하였다(Witten and Frank,

2000). 최적의 식생 공간 분포 모델 제작의 단계적

인수행절차는다음과같다.

1 단계: 연구에 사용된 모든 변수들로 입력 데이

터집합을구성

2 단계: 의사결정나무알고리즘을통한모델제작

3 단계: 모델 제작에 사용된 변수들에 유전자 알

고리즘을적용

4 단계: 생존한변수로입력데이터집합을재구성

5 단계: 제작된 모델에서 생존한 변수들의 출현

빈도가 50%미만(특정 변수의 출현 빈도

가 50%를 넘지 못했을 때, 모델 생성에

영향이작다고판단함) 일때까지 2-4 단

계반복수행
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표 4. 구분된(Natural Break) 영동군출현종수

분류 수 클래스 출현종수
class1 8~22

3 분류 class2 22~35

class3 35~52

class1 8~19

4 분류 class2 19~27

class3 27~35

class4 35~52

class1 8~13

class2 13~22

5 분류 class3 22~32

class4 32~44

class5 44~52

분류 수 클래스 출현종수

표 3. 구분된(Natural Break) 평창군출현종수

분류 수 클래스 출현종수
class1 19~29

3 분류 class2 29~42

class3 42~69

class1 19~26

4 분류 class2 26~38

class3 38~54

class4 54~69

class1 19~26

class2 26~32

5 분류 class3 32~40

class4 40~54

class5 54~69

분류 수 클래스 출현종수



이와 같은 방법을 통하여 선정되 최적의 변수들
을 이용하여 평창군과 영동군 각각의 지역을 대상
으로생물다양성지도를구축하였다.

4. 실험결과및분석

1) 변수의 중요도

그림3은앞서언급한단계적인수행절차를3 단
계까지 실행한 결과로, 모든 내츄럴브레이크 분류
방식에 대해 유전자 알고리즘을 적용하였을 때, 생
존한 독립변수들의 빈도이다. 평창군의 경우 연평
균 강수량, 가장 더웠던 달의 최고온도와 가장 추웠
던 분기의 평균 온도 및 강수의 계절적 주기성이 가
장 많이 생존하였다. 반면 식생의 경급과 임상지수
를 제외한 나머지 생태적인 변수들은 그에 비해 모
델 트레이닝과 검정과정에서 비교적 선택 빈도가
낮게 나타났다. 영동군을 대상 지역으로 한 데이터

는 앞선 평창군과 유사한 결과를 보였다. 생태적인
변수들에 비해 가장 추웠던 분기의 평균온도와 가
장 더웠던 달의 최고온도가 모델 생성에서 가장 많
은 출현 빈도를 보였다. 또한 인구밀도항목의 경우
역시 생태적인 변수들 보다 높은 빈도수를 갖는 것
으로나타났다.
두 대상 지역을 비교했을 때, 대체로 기후 변수가

중요하게 작용하였고 특히 기후 변수의 극한값인
가장 추웠던 분기의 평균 온도는 유일하게 두 지역
에서 공통으로 우세한 빈도수를 나타내었다. 이는
식생 공간 분포를 확인하는데 기후 인자의 극한값
이 중요한 역할을 함을 의미한다. 식생을 보유하는
토양의 수분함유량과 식생의 생산성간의 상호작용
은 기후 변수의 극한값에 민감하게 반응하기 때문
에 이와 같은 결과를 보였다고 판단된다 (Knapp,
2002). 인구 밀도의 경우, 평창군과는 달리 영동군
지역에서 높은 빈도수를 보였다. 영동군이 평창군
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그림 3.  연구대상지역에적용된변수들의유의성

그림 4.  변수선택전·후에따른정분류율



보다 많은 행정구역으로 나눠져 있으므로 입력되는

데이터양에서기인하는요인으로사료된다.

반면 두 지역 모두 산림의 밀도, 영급 등의 생태

적인 변수들은 상대적으로 비생태적인 변수들에 비

해 중요도가 떨어졌다. 변수 선정 과정에서 나타나

는 것과 같이 결국 자연적, 지형적인 특색과 더불어

여러 가지 기후 인자들이나 인간의 인위적인 영향

또한 생물다양성에 큰 영향을 미치는 것이라 판단

된다.

2) 변수 선정 작업 및 정확도 분석

변수 선정 작업을 통한 정확도 평가의 결과는 그

림 4와 같다. 그림 4는 최적의 변수 선정 작업 전과

후의 정분류율의 차이를 그래프로 나타낸 것이다.

평창군지역의출현종수를내츄럴브레이크로 3분류

하여 의사결정나무에 적용한 결과, 초기의 15가지

의 독립변수 사용시 정분류율은 89%로 확인되었

다. 앞서 언급한 바와 같이 유전자 알고리즘을 사용

하여 각 변수가 모델생성에 미치는 기여도를 확인

하여 가장 낮은 변수를 우선적으로, 순차적인 변수

제거를 반복 시행하였을 때의 결과는 다음과 같다.

변수 제거의 1회 시행결과 총 15개의 변수 중, 9가

지의 변수가 제거되었고 나머지 6가지의 변수가 선

택되어 예측 모델을 생성하였고, 그 이후 2회의 추

가적인변수제거를한결과최종적으로4개의변수

로 예측 모델을 생성하는 결과를 보였다. 초기 모델

의 89% 정분류율에서, 변수가 제거됨에 따라 91%

로 정확도가 향상되었고 최종적으로 생존한 4가지

변수들의 공간 분포 모델의 경우 94%의 정확도를

기록하였다. 영동군의 경우도 역시 변수 선정에 따

른 정분류율이 비슷한 양상을 띄었다. 식생의 출현

종수를내츄럴브레이크로3분류하였을때, 변수제

거 전의 15가지의 독립변수로 이루어진 모델의 정

분류율은 83%로 나타났다. 앞선 방법과 마찬가지

로 유전자 알고리즘을 적용시켜 변수 선택을 실시

하였고, 그 결과 변수는 6가지, 3가지, 2가지로 순

차적으로 줄어들었다. 정분류율의 결과는 각각

90%, 89%, 그리고 86%를 기록하였다. 모델 생성

과정에서 출현한 빈도가 낮은 변수들이 차례로 제

거되기 때문에 상대적으로 높은 빈도를 보인 기후

변수만이 최종적인 모델 생성에 참여하게 된다. 이

에 정분류율 산출 시 올바르게 분류된 경우가 많아

지는 결과를 보이는 것으로 판단된다. 따라서 변수

의 개수가 줄어듦에도 불구하고 모델의 정확도가

향상되거나 유지되는 것을 볼 수 있었다. 초기에 여

러 가지 변수들 사이에서 생성된 공간 분포 모델의

정확도는 모델 제작에 투입되는 변수들을 80%이상

제거함에도 불구하고 오히려 상승하였다. 이 외에

도 남은 네 가지 지역과 분류 방식에 따른 경우(평

창군과 영동군 지역의 출현종수의 각각 4분류와 5

분류)에 대해서도 앞선 방법과 같이 반복적인 실험

을 한 결과, 모델의 정확도는 대체로 기존의 정확도

보다 상승된 값을 보이거나 혹은 정확도가 떨어진

경우에는 그 정도가 미세한 것으로 나타났다. 두 연

구대상지의출현종수를내츄럴브레이크로4분류하

였을 때를 제외한 나머지의 결과들이 모두 최소

2.3%에서 최고 8.9% 상승하는 결과 값을 보여주었

다. 네츄럴브레이크로4분류한각대상지역의데이

터의 경우, 기존의 정확도에 비해 감소하였지만 그

정도가미비한것으로나타났다.

그림 5는 초기의 15가지의 모든 독립변수의 사용
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그림 5.  최적변수설정과정에서의분류율



으로부터 유전자 알고리즘을 통해 선정된 변수들을

순차적으로 제거하였을 때의 정확도의 변화를 나타

낸 것이다. 그래프의 변화에서 볼 수 있듯이 독립변

수의 제거가 진행됨에 따라 평창의 출현종수 5분류

를 제외한 모든 경우에 정분류율이 최소 1회 하락하

는 사례가 존재하였다. 하지만 초기의 15가지의 독

립변수 중 최적의 변수들을 선택하는 과정이 단순

히 예측모델의 정확도를 저하시켰다고 판단하기는

힘들다.

결과적으로 변수 선정 절차가 종료된 후 제작된

총 6가지의 모델에서 4가지의 경우(평창군 3분류,

평창군 5분류, 영동군 3분류, 영동군 5분류)에서 오

히려 초기 모델 보다 높은 정확도를 갖는 결과를 보

였다.

공간 분포 모델 형성에 참여하는 변수들이 줄어

들게 되면 정보의 손실이 생기고 이에 따른 영향

(Auger et al., 2000)이 존재하지만 오히려 정확도

가 향상되는 결과를 보이는 이유는 다음과 같이 이

해할 수 있다. 많은 변수들로 모델을 제작하게 되

면, 각 변수들 사이에 복잡한 관계로 인하여 결국

모델의 설명력을 충분히 제시해주지 못하고 오히려

변수의 중복도(redundancy)의 영향이 증가한다

(John, 1997). 따라서 많은 변수들 중에서 최적의

변수를 선정하여 중복도를 줄이는 것이 보다 효율

적이고 예측모델을 이해하는데 도움을 준다 (D’

heygere, 2003).

본 연구에서는 공간 분포 모델을 제작한 후 이를

통해 생물다양성 지도를 구축하였다. 그림 6와 7은

제작된 생물다양성 지도의 예로써 각각 출현종수를

3단계와 4단계로 분류한 결과이다. 앞서 수행한 정

분류율의 정량적인 분석과 제작된 지도를 통한 정

성적인 분석을 토대로 최적의 변수 선정 전·후의

생물다양성 지도를 비교한 결과, 각 지역에 분포하

는 식생 출현종수의 현황이 흡사한 것으로 나타났

다. 한편, 모델 제작에 사용된 자료간의 해상도 차

이로 인해 최적의 변수로 제작된 지도가 다소 격자

모양이 두드러져 보이나, 대개의 경우 더 높은 정확

도를가지는것으로나타났다.

5. 결론

본 연구에서는 향후 생물다양성의 변화를 모니터

링하기 위한 정량적인 수단을 제시하였다. 이에 생

물다양성의 대표적 지표인 식생종풍부도를 바탕으

로 식생의 공간 분포 모델을 구축하였고 이를 통해

생물다양성 지도를 제작하였다. 식생 공간 분포 모

델 제작에는 의사결정나무 알고리즘과 16가지의 자

연 및 환경적 변수들이 고려되었으며, 이들 중 최적

의 변수를 선정하기 위해서 유전자 알고리즘을 사

용하였다. 본 알고리즘을 통한 변수 제거 과정에 있

어서 모델의 정확도는 대체로 향상되었다. 또한 최

적의 변수 선택으로 구축된 모델을 통해, 투입된 변
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그림 6. 평창군의네츄럴브레이크 3단계에대한변수선택전(좌)과 후(우)의 생물다양성지도



수들이 미치는 중요도의 경향을 판단할 수 있었다.

최종적으로 최적의 변수들만 활용하여 평창군과 영

동군지역의생물다양성지도를구축하였다.

본 연구에서 제안한 변수 선정에 따른 생물다양

성 지도는 대상지역의 모든 곳을 방문하여 면밀히

조사하지않더라도

비교적 높은 정확도를 갖는 생물다양성 현황정보

를제공해준다는점에서그장점이부각된다.

또한 국제적인 환경이슈로 부상하고 있는 생물다

양성 기반 의사결정체계에 기여하기 위한 수단으로

써, 또한 생물종의 보존우선순위를 판단하거나 개

발제한구역을 설정하는 등의 관련 정책결정 및 가

치판단 시에도 유용한 기초자료로써 이용할 수 있

다. 이 밖에 실측된 현황 데이터를 제공받을 수 없

거나 데이터의 양이 제한되어있는 경우와 같이 환

경적으로 제약적인 조건하에서도 최적의 변수선정

을통한공간분포모델의제작이가능하다.

하지만 생물다양성의 현황 및 지위를 판단하기

위한 필수적인 변수를 일반화시키는 연구 및 식생

의 출현종수를 최적으로 등급화하여 구분할 수 있

는 분류(classification) 방식에 대해서는 추가적인

고찰이 필요하다. 나아가 다양한 해상도에서 지도

를 구현하여, 남한 전체를 대상으로 하는 최적의 생

물다양성지도를 만드는 연구가 진행된다면 관련된

의사결정의 중요한 참고자료로 활용될 수 있을 것

이다.
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