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ABSTRACT

The prediction of algal bloom is an important field of study in algal bloom management, and chlorophyll-a concentration(Chl-a)

is commonly used to represent the status of algal bloom. In, recent years advanced machine learning algorithms are

increasingly used for the prediction of algal bloom. In this study, XGBoost(XGB), an ensemble machine learning algorithm,

was used to develop a model to predict Chl-a in a reservoir. The daily observation of water quality data and climate

data was used for the training and testing of the model. In the first step of the study, the input variables were clustered

into two groups(low and high value groups) based on the observed value of water temperature(TEMP), total organic 

carbon concentration(TOC), total nitrogen concentration(TN) and total phosphorus concentration(TP). For each of the 

four water quality items, two XGB models were developed using only the data in each clustered group(Model 1). The

results were compared to the prediction of an XGB model developed by using the entire data before clustering(Model

2). The model performance was evaluated using three indices including root mean squared error-observation standard

deviation ratio(RSR). The model performance was improved using Model 1 for TEMP, TN, TP as the RSR of each model

was 0.503, 0.477 and 0.493, respectively, while the RSR of Model 2 was 0.521. On the other hand, Model 2 shows 

better performance than Model 1 for TOC, where the RSR was 0.532. Explainable artificial intelligence(XAI) is an ongoing
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1. 서 론

하천, 호소 등에서 발생하는 조류는 점･비점오염원 

및 기온, 강우 등 다양한 자연적･인위적 요인에 영향을 

받게 되며 이러한 조류의 발생 정도는 취수원 및 정수장 

수질관리에 중요한 지표중 하나로 지속적인 관리가 필

요하다. 효율적인 수질관리를 위해서는 하천 및 호소내 

조류발생 변화에 대한 예측이 중요하며 다양한 관련 연

구가 지속되고 있다. Chlorophyll-a(Chl-a) 농도는 수중에 

발생하는 조류의 양을 정량적으로 나타내는 대표적 수

질항목중 하나이며, Chl-a는 수질, 기상 등 다양한 조건

에 복합적인 영향을 받게 되어 정확한 예측이 쉽지 않

다. 최근 수년간 예측의 대상이 되는 Chl-a와 다양한 영

향 인자간 복잡성과 비선형관계를 반영할 수 있는 다양

한 머신러닝 모형을 Chl-a 예측에 적용하기 위한 연구가 

지속되고 있다 (Kwak, 2021; Park et al., 2015; Park et 
al., 2022; Shin et al., 2017). 

머신러닝을 수질예측에 활용하기 위해서는 독립변

수인 입력자료와 예측의 대상이 되는 종속변수를 이

용하여 모형을 구축하고, 구축된 모형을 통해 예측대

상이 되는 미래의 종속변수값을 예측하는 지도학습 

모형이 주로 활용되고 있으며, 가장 대표적인 머신러

닝 알고리즘중 하나인 artificial neural networks, support 
vector machine과 함께 random forest(RF), gradient 
boosting decision tree(GBDT) 등 다양한 ensemble 머신

러닝 모형 등이 활용되고 있다 (Kwak, 2021; Kwon et 
al., 2018; Liu and Lu, 2014; Shin et al., 2017; Singh et 
al., 2011). Ensemble 머신러닝은 bagging, boosting 등 

다양한 방법을 통해 단일 모형의 결과를 종합하여 단

일 모형을 사용하는 것 보다 안정적이고 정확한 예측

이 가능한 장점이 있어 최근까지도 수질예측을 포함

한 다양한 분야에서 널리 활용되는 대표적인 머신러

닝 알고리즘이다 (Dietterich, 2000; Hollister et al., 
2016; Ma et al., 2018; Park et al., 2020; Park, 2021). 

머신러닝 모형은 별도의 물리･화학･생물학적 실험을 

통한 계수의 산정 등이 필요하지 않아 상대적으로 빠르

게 모형을 구축할 수 있는 장점이 있으나, 모형의 성능이 

입력자료의 특성에 많은 영향을 받게 되어 모형의 학습

(training)과 성능의 평가(testing)를 위해 충분한 자료의 

확보가 필수적이다. 더욱이 우리사회의 다양한 분야의 

데이터에 기반하여 구축된 모형을 수질예측에 활용하기 

위해서는 수질자료의 특성을 반영할 수 있는 적정한 입

력자료의 확보와 전처리가 필요하다 (Park, 2021). 또한 

블랙박스 모형의 특성상 모형 결과에 대한 이해와 모형

에 영향을 주는 다양한 영향요인 등에 대한 정량적인 

분석이 쉽지 않은 것은 머신러닝 모형의 단점중 하나로 

제시되고 있다. 설명가능한 인공지능(XAI: explainable 
artificial intelligence)은 머신러닝 모형의 결과에 대한 정

량적 해석을 제시하여 머신러닝 모형의 한계를 극복하

고 모형의 활용성을 높일 수 있어 최근 관심이 높아지고 

있는 연구분야이다 (Gunning et al., 2019; Park et al., 
2022; Ribeiro et al., 2016; Shrikumar et al., 2016). 

본 연구에서는 대표적인 ensemble 머신러닝 모형중 

하나인 GBDT 알고리즘을 이용하여 호소내 Chl-a 농
도를 예측하는 모형을 구축하였으며, 비지도 학습모

형인 k-means clustering(KMC) 알고리즘을 이용하여 

입력자료를 군집화하여 입력자료의 특성을 반영한 모

형의 구축이 모형성능에 미치는 영향을 분석하였다. 
또한 XAI 알고리즘을 이용하여 모형구축 결과에 대한 

정량적인 해석을 수행하였다.

2. 재료 및 실험방법

2.1 연구대상지역 및 분석자료

본 연구의 대상인 대청호는 금강 상류 지역에 위치

하며 유역면적 4,134 km2, 총저수량 14.9억m3으로 연

간 약 16억m3의 용수를 공급하는 금강 유역 주요 상

수원 중 하나로 지속적인 조류 관리가 중요한 지역이

다 (Fig. 1)(K-water, 2022). 

field of research in machine learning study. Shapley value analysis, a novel XAI algorithm, was also used for the quantitative

interpretation of the XGB model performance developed in this study.

Key words: Ensemble machine learning, Explainable artificial intelligence, Machine learning, Water quality management,

Water quality prediction
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Fig. 1. Daecheong Dam and water quality monitoring site 
locations in this study.

본 연구에서는 환경부 국립환경과학원 물환경정보

시스템 자동측정망 대청호지점에서 2013년 4월 2일부

터 2021년 9월 29일까지 측정된 일별 측정자료와 기

상청 기상자료 개방포털의 일별 기상자료를 모형의 

구축 및 분석에 활용하였다 (KMA, 2022; NIER, 2022). 
모형의 구축 및 분석에는 자동측정망에서 측정된 

수온(TEMP), 수소이온농도(pH), 전기전도도(EC), 용존

산소(DO), 총유기탄소(TOC), 총질소(TN), 총인(TP), 
및 Chl-a(CHLA)의 8개 수질항목과 강수 계속시간

(RAIN_DUR), 일강수량(RAINFALL), 합계 일조시간

(SUN_DUR)의 3개 기상 항목이 활용되었다 (Table 1).
수질측정자료중 2014년 9월 25일부터 2014년 12월 

31일까지 및 2015년 10월 7일부터 2016년 4월 1일까

지의 자료는 장기적인 결측치 등을 포함하고 있어 분

석에서 제외하였다. 실제 분석에 활용된 자료도 결측

치를 포함하고 있었으며, TOC, TN 및 TP가 각각 

15.1%, 8.7%, 8.0%의 결측치를 포함하고 있으며 그 외 

항목은 5% 이내의 결측치를 포함하는 것으로 확인되었

다. 결측이 발생한 구간은 대부분 수질변동이 크지 않

은 구간으로 모형구축을 위해 K-Nearest Neighbor(KNN) 
방법을 이용하여 결측치에 대한 보정을 수행하였다. 
KNN은 결측된 자료로부터 가까운 k개의 자료를 이용

하여 결측값을 보정하는 방법으로 본 연구에서는 

python(version 3.7.13) open source library인 scikit-learn 
(version 1.0.2)을 이용하여 KNN(k=3)을 이용한 보정을 

수행하였다 (Pedregosa et al., 2011).

2.2 GBDT 모형구축

Ensemble 머신러닝 모형은 모형이 학습데이터에 과

적합(overfitting) 되는 등의 문제를 해결하기 위해 단

일 모형인 weak learner를 다수 생성하고 각 weak 
learner의 예측결과를 종합하여 최종적인 결론을 도출

하는 방식으로 RF와 GBDT 등이 대표적인 알고리즘

이다. RF는 각각의 weak learner의 생성 결과를 독립적

으로 활용하는 반면, GBDT는 전단계 weak learner의 

결과가 다음 단계 weak learner에 활용되어 점진적으

로 모형의 성능이 향상되는 구조로 구성된 boosting 
기반 알고리즘으로(Fig. 2), 다양한 분야에서 우수한 

성능을 보여 최근까지도 널리 활용되고 있다 (Chen 
and Guestrin, 2016; Shin et al., 2020; Zhang et al., 
2018). GBDT는 실측값( )과 모형의 예측값( )간의 

차이로 계산되는 손실함수(M)와 각 weak learner()의 

regularization 함수(Ω)로 구성된 목적함수(J)의(Eq. 1) 

Table 1. Characteristics of input variables
Variables Average Standard deviation Max Min
TEMP(℃) 18.4 8.3 3.2 33.6

PH 8.1 0.8 6.6 10.4
EC(μS/cm) 152.4 17.3 72 220
DO(mg/L) 9.9 1.7 4.1 15.1

TOC(mg/L) 2.4 0.4 1.5 5
TN(mg/L) 1.5 0.4 0.1 3
TP(mg/L) 0.012 0.008 0 0.078

CHLA(mg/m3) 8.6 9.5 0.5 157.8
RAIN_DUR(h) 2.4 5.1 0 133

RAINFALL(mm) 3.5 11.4 0 179.1
SUN_DUR(h) 6.9 4 0 13.9
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Fig. 2. A schematic of GBDT algorithm. 

값을 최소화하도록 모형의 최적화가 수행된다 (Chen 
and Guestrin, 2016; Friedman, 2001; Zhang et al., 2018). 

         (1)

본 연구에서는 GBDT 모형의 대표적인 알고리즘중 

하나인 XGBoost(XGB)(version 0.90)를 활용하여 모형

을 구축하였으며, 모형의 구성은 python open source 
library인 scikit-learn을 활용하고 grid search 방법을 이

용하여 모형의 최적화를 수행하였다 (Pedregosa et al., 
2011). 모형에 입력자료는 예측대상인 CHLA를 종속

변수로 CHLA를 제외한 7개의 수질항목과 3개 기상항

목을 포함한 총 11개 항목을 독립변수로 구성하였으

며 11개 독립변수의 1일전 측정값을 함께 모형의 입

력자료로 활용하였다. 계절적 변화가 뚜렷한 우리나

라의 특성을 고려하여 전체 입력자료 중 2013년 4월 2
일부터 2019년 12월 31일까지의 자료를 training에 

2020년 1월 1일부터 2021년 9월 29일까지의 자료를 

testing에 사용하였으며 장기간의 결측으로 제외된 구

간을 제외하면 모형의 training과 testing에 활용된 자

료의 비율은 각각 0.77과 0.23으로 구성되었다.

2.3 입력자료의 군집화를 통한 모형구축

본 연구에서는 KMC를 이용하여 입력자료의 군집

화를 수행하였다. KMC는 사전에 정의된 군집의 수

에 맞추어 입력자료를 임의의 군집으로 분류한 후 

분류된 군집에 대하여 각 군집의 평균값과 각 입력

자료값 간의 유클리디언 거리(euclidean distance)를 

계산하고 대상 자료와 가장 가까운 군집으로 자료를 

분류하는 과정을 반복하여 최적의 군집을 구성하게 

된다 (Ahmad and Dey, 2007; Ayub et al., 2016; Song, 
2017).

수질자료의 특성을 반영한 입력자료의 구축이 모형

의 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 비지도학습 

모형인 KMC를 이용하여 입력자료중 수질오염 현황

을 나타내는 대표적인 항목인 TOC, TN, TP 3개 항목

과 수온(TEMP)에 대하여 모형의 training에 사용된 기

간의 측정값을 기준으로 군집화를 수행하였다. 선정

된 4개 항목에 대하여 대상 항목의 값이 높은 구간에 

속하는 군집과 낮은 구간에 속하는 군집의 2개 군집

을 구성하고 각각의 군집에 최적화된 모형을 구축하

였다 (Model 1). 모형의 성능 평가를 위해 testing에 활

용되는 자료의 대상 항목 측정값이 높은 구간에 속하

는 경우 높은 구간에서 최적화된 모형을 적용하고 낮

은 구간에 속하는 경우 낮은 구간에서 최적화된 모형

을 적용하여 예측값을 산출하여 모형의 실측값과 비

교하여 성능을 평가하였다. 입력자료의 특성을 반영

한 군집화된 입력자료로 구축된 Model 1과의 성능 비

교를 위해 군집화를 수행하지 않은 전체 입력자료를 

모형의 training에 사용하여 모형(Model 2)을 구축하여 

그 결과를 Model 1의 결과와 비교하였다.

2.4 설명가능한 인공지능

복잡한 내부 알고리즘을 가지는 머신러닝 모형은 

다양한 분야에서 좋은 성능을 보이고 있으나, 블랙박

스 모형의 한계로 모형 결과에 대한 정확한 해석이 

쉽지 않은 한계를 가지고 있다. XAI는 머신러닝 모형

의 결과에 대한 정량적 해석을 가능하게 하여 기존 

머신러닝 모형의 한계를 해소할 수 있는 알고리즘으

로 제시되고 있다. 
본 연구에서는 대표적인 XAI중 하나인 shapley 

value(SHAP) 분석을 통해 모형의 성능에 입력변수의 

특성이 미치는 영향을 분석하였다. SHAP 분석은 특

정 입력변수를 제외했을 경우 모형의 결과에 미치는 

변화를 확인하여 특정 변수의 기여도를 분석하고 이

를 통해 각 입력변수에 대한 SHAP를 산정하여, 모형

구축에 미치는 변수의 중요도를 정량적으로 제시하는 

방법이다 (Lundberg et al., 2018; Lundberg and Lee, 
2017). 본 연구에서는 SHAP 분석을 이용하여 본 연구

에서 구축된 XGB 모형의 예측결과에 입력자료가 미

치는 영향에 대한 해석 결과를 제시하였다.
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2.5 모형 성능 평가

구축된 XGB 모형의 성능을 평가하기 위해 mean 
absolute error(MAE), root mean squared error(RMSE) 및 

root mean squared error-observation standard deviation 
ration(RSR)의 3개 지수를 이용하였다 (Eq. 2, 3, 4). 산출

식에서 와 은 각각 시간 t에서의 실측값과 모형의 

예측값을 나타내며, 는 실측값의 평균을 n은 자료수

를 나타낸다. MAE와 RMSE는 계산된 지수 값이 0에 

가까울수록 모형의 예측성능이 우수함을 나타낸다. 
RSR은 0~1의 범위의 값을 가지며 RSR<0.7인 경우 모형

을 통해 구한 결과가 실측값을 잘 예측하는 것으로 판단

한다 (Bennett et al., 2013; Moriasi et al., 2007). 

    ∣ ∣ (2)

RMSE     (3)

      (4)

3. 결과 및 고찰

3.1 입력자료 군집화 결과

입력자료의 특성을 모형구축에 반영하기 위해 수행

된 4개 수질항목(TEMP, TOC, TN, TP) 각각에 대한 군

집화를 통해 구성된 군집의 각 수질항목과 예측대상 

종속변수인 CHLA의 관계를 Fig. 3에 제시하였다. 각 

수질항목은 2개의 군집(Low range, high range)으로 분

류되었으며, 각 항목별로 low range 및 high range에서

의 평균값과 각 군집에서의 평균 Chl-a 농도를 비교하

여 Table 2에 제시하였다. 군집화 수행결과 TEMP, 
TOC, TP의 경우 평균이 높은 high range의 군집에서 

더 높은 Chl-a 농도를 가지는 반면 TN의 경우 TN 측정

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3. Distribution of clustered input water quality data used for the model training. 
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Table 2. Characteristics of clustered input variables used for 
the model training

Variables Range Average
Average of Chl-a 

concentration(mg/㎥)

TEMP(℃)
Low 10.1 4.7
High 25.0 11.4

TOC(mg/L)
Low 2.2 5.8
High 2.8 12.9

TN(mg/L)
Low 1.3 9.4
High 2.0 6.8

TP(mg/L)
Low 0.01 6.4
High 0.024 16.0

값의 평균이 낮은 low range 군집에서 더 높은 Chl-a 
농도를 가지는 것으로 분석되어 다른 수질항목과 차

이를 보였으며, 이러한 경향은 Fig. 3에서도 시각적으

로 확인할 수 있다. 

3.2 모형예측결과

본 연구에서는 XGB를 이용하여 Chl-a 농도의 예측

모형을 구축하였으며, 입력자료의 특성을 반영하여 4
가지 수질항목(TEMP, TOC, TN, TP)에 대하여 각각 

구축된 Model 1과 전체자료를 활용하여 구축된 Model 
2의 예측 결과를 비교 평가하였다 (Table 3).

모형 성능의 비교 결과 TEMP, TN, TP 3가지 항목

에 대해서는 낮은 측정값과 높은 측정값을 기준으로 

각각의 군집에 대한 별도의 모형을 구축한 Model 1이 

전체자료를 모두 활용하여 구축된 Model 2 보다 개선

된 예측성능을 보이는 것으로 분석되었다. 특히 TN의 

경우 Model 1과 Model 2의 MAE가 각각 1.990과 2.201
로, RMSE가 각각 3.954와 4.315로 RSR이 각각 0.477
과 0.521로 개선되어 입력자료의 특성을 고려한 군집

화를 통한 모형의 성능 개선 효과가 가장 높은 것으로 

(a) TEMP (b) TOC

(c) TN (d) TP

Fig. 4. Comparison of model predictions. Model 1 was developed using clustered data while Model 2 was developed using
entire data before clustering.
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Table 3. Model evaluation results

Model Variables MAE RMSE RSR

Model 1

TEMP 1.960 4.168 0.503
TOC 2.328 4.407 0.532
TN 1.990 3.954 0.477
TP 2.123 4.084 0.493

Model 2 - 2.201 4.315 0.521

분석되었다. 반면 TOC의 경우 Model 1의 MAE, 
RMSE 및 RSR이 각각 2.328, 4.407 및 0.532로 각각의 

군집에 최적화된 Model 1이 전체자료를 사용한 Model 
2에 예측성능이 저하되는 경향을 보였다. 

보다 세부적인 비교를 위해 Model 1의 대상 항목의 

값이 낮은 군집에서 구축된 모형의 적용결과(Model 
1(High)), 높은 군집에서 구축된 모형의 적용결과

(Model 1(Low)) 및 전체자료를 적용하여 구축된 모

형의 결과(Model 2)를 각각 비교하여 Fig. 4에 제시

하였다. 
TN이 경우 군집화 분석을 통해 확인한 바와 같이 

TN이 낮은 군집에서 CHLA가 더 높은 특성을 가지고 

있으며, 모형의 구축결과 Model 1(Low)의 예측결과가 

높은 CHLA 구간에서 전체입력자료를 활용한 Model 
2보다 실측값을 더 잘 예측하여 1:1 line에 근접하여 

분포하고 있는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 예측 

특성 등의 영향으로 군집별로 별도의 모형을 구축한 

Model 1이 좀더 높은 예측성능을 보이는 것으로 판단

된다. 반면 TOC의 경우 Model 1(high)의 예측값이 

Model 1에 비해 상대적인 오차가 크게 나타나는 경향

을 시각적으로 확인할 수 있다.

3.3 설명가능한 인공지능을 이용한 모형 결과분석

SHAP 분석은 머신러닝 모형구축에 사용된 입력변

수의 상대적 중요도를 정량적으로 제시하며 개별 측

정값에 대한 해석이 가능한 장점이 있어 다양한 분야

에서 관련 연구가 지속되고 있다 (Ekmekcioğlu et al., 
2022; Mangalathu et al., 2020;  Park et al., 2022). Park 
et al. (2022)는 SHAP 분석과 통계적분석방법 등을 통

해 Chl-a 농도를 예측하는 모형에 입력변수가 미치는 

영향을 정량적으로 분석하였으며 이를 기반으로 입력

변수의 우선순위에 따라 모형을 구축하고 변수의 선

정이 모형의 성능에 미치는 영향을 분석하여 제시하

였다. 

Fig. 5. SHAP summary plot of Model 2.

본 연구에서는 XGB를 이용하여 구축된 Model 2의 

SHAP 분석을 통해 모형 예측결과에 영향이 큰 5가지 

독립변수의 SHAP 값을 Fig. 5에 제시하였으며, 1일 

전의 Chl-a 농도가 모형구축에 가장 높은 영향을 미치

는 것을 확인할 수 있다. 
보다 세부적인 분석을 위해 모형의 예측값과 실측

값의 차이가 상대적으로 큰 2020년 9월 16일 및 2020
년 9월 26일의 개별 측정결과에 대한 SHAP 분석을 

수행하였다. 2020년 9월 16일의 경우 CHLA 실측값과 

Model 2 모형의 예측값은 각각 68.5 mg/㎥ 및 29.14  
mg/㎥로 모형이 실측값보다 훨씩 적은 값을 예측한 

것을 확인하였다 (Fig. 6 and Fig. 7). Fig. 6(a)는 2020
년 9월 16일의 개별 예측값에 대한 SHAP 분석결과로 

모형의 예측값에 모형구축에 사용된 각 독립변수가 

미치는 영향을 보여준다. 
Fig. 6(a)에서 보여주는 바와 같이 CHLA_1>EC>PH>TP 

순으로 해당 시점의 측정값이 base value보다 CHLA를 

높게 예측하는데 영향을 주고 있으며, TOC는 반대로 

CHLA의 예측값을 낮게 예측하는 방향으로 영향을 주

게 됨을 확인할 수 있다. 해당일의 예측결과는 전일의 

Chl-a 측정값인 CHLA_1가 가장 많은 영향을 미치는 

것으로 분석되어 기상 및 수질오염 등 다른 조건 보

다 전일의 조류농도 자체가 당일의 조류농도에 영향

을 미치는 주요 인자임을 정량적으로 보여주었다. 모
형에서는 전일의 Chl-a 실측값인 34.8 mg/㎥를 이용하

여 CHLA를 예측하게 되는데 2020년 9월 16일의 경우 

전일에 비해 68.5 mg/㎥까지 급격히 Chl-a가 증가한 

것이 모형이 CHLA를 실측값보다 낮게 예측하는 한 

원인이 된 것으로 판단된다.
반면 2020년 9월 26일의 경우 CHLA 실측값과 
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Fig. 7. Observed CHLA between September 1, 2020 and 
September 30, 2020.

Model 2의 예측값은 각각 32.8 mg/m3 및 53.15 mg/m3

로 모형이 예측값이 실측값보다 훨씬 높은 것을 확인

하였다. Fig. 6(b)에서 확인할 수 있는 바와 같이 전일

의 Chl-a 측정값(CHLA_1)이 50.6 mg/m3로 비교적 높

아서 모형이 CHLA를 실측값 보다 높게 예측하는 한 

원인이 된 것으로 판단된다.

4. 결  론

본 연구에서는 입력변수의 특성에 따라 변수를 군

집화하고 각 군집에 최적화된 XGB 모형을 구축하여 

변수의 군집화가 모형의 성능에 미치는 영향을 분석

하였다. TEMP, TOC, TN, TP 4개 변수에 대해 측정값

이 낮은 군집과 높은 군집의 2가지로 입력자료를 군

집화하고 각각의 군집에 최적화된 모형을 구축하였다 

(Model 1). Model 1의 성능을 평가한 결과 TEMP, TN, 
TP의 3가지 항목을 기준으로 군집화를 수행한 경우 

전체자료를 모두 사용한 모형(Model 2)에 비해 성능이 

향상된 것으로 분석되었다. 전체자료를 이용하여 모

형을 구축한 경우 RSR은 0.521이었으며, TN을 기준으

로 군집화를 수행한 모형의 경우 RSR이 0.477로 가장 

높은 성능의 향상을 보여주었다. 반면 TOC를 기준으

로 군집화를 수행한 모형의 경우 RSR이 0.532로 전체

자료를 사용한 모형에 비해 성능이 낮아지는 것으로 

분석되었다. 
본 연구에서는 SHAP 분석을 통해 머신러닝 모형의 

예측성능에 미치는 입력변수의 영향을 확인하고 개별 

측정값에 대한 세부적인 분석을 통해 XAI를 이용하여 

머신러닝 모형의 결과에 대한 가능한 해석을 제시하

였다. 
머신러닝 모형은 입력자료를 기반으로 모형의 최적

화를 수행하게 되며 입력자료의 특성이 모형의 성능

에 많은 영향을 미치게 된다. 이러한 머신러닝 모형을 

좀더 효율적으로 적용하기 위해서는 물환경분야 측정

자료의 특성에 맞는 모형구축을 위한 다양한 연구가 

필요하다. 본 연구에서는 입력자료의 특성을 고려한 

별도의 최적화된 모형의 구축이 모형의 성능에 미치

는 영향을 분석하였으며, 향후 입력자료의 특성을 고

려한 최적화된 모형의 구축을 위한 지속적인 연구가 

필요할 것으로 생각된다. 
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