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요 약

하천의 과다한 조류 발생은 취수원 및 수생태 환경에 좋지 않은 영향을 줄 수 있으며 이에 대한 지속적인 관리가 중요하다. 
본 연구에서는 낙동강 유입 지류 하천에서 조류 발생의 정량적 지표인 chlorophyll-a 농도를 예측하는 자동 머신러닝 
모형 (AutoML: automated machine learning)을 구축하였다. AutoML은 머신러닝 모형의 구축을 위한 데이터 전처리, 
모형 선정 및 최적화 과정의 편의성을 높여 상대적으로 용이한 모형 구축을 가능하게 하는 장점이 있으며, 본 연구에서는 
AutoGluon을 이용하여 AutoML을 구축하고 기존에 널리 사용되는 머신러닝 모형인 random forest 및 XGBoost모형과 
그 성능을 비교하였다. 모형 성능의 비교는 모형 성능의 평가에 활용되는 정량 지표인 Nash-Sutcliffe coefficient of efficiency 
(NSE), root mean squared error (RMSE) 및 RMSE-standard deviation ratio (RSR)를 활용하였다. 분석결과 AutoGloun, 
RF, XGB 세가지 모형의 RSR 값이 각각 0.564, 0.752, 0.811로 AutoGluon이 가장 우수한 성능을 보이는 것으로 확인되었다. 
또한 AutoGluon 모형의 구축에 사용된 각 변수가 모형의 성능에 미치는 상대적 중요도인 feature importance를 확인하여 
중요도가 낮은 변수부터 순차적으로 변수를 제거하면서 성능의 변화를 비교하였다. 분석결과 RSR이 0.542–0.579의 범위를 
보여 입력변수가 제한적인 경우에도 일정 수준 이상의 안정적인 성능이 확보될 수 있음을 확인하였다.

핵심용어 : 녹조 발생, AutoGluon, 자동 머신러닝, 머신러닝, 수질 관리

Abstract

Excessive algal blooms in rivers can have negative impacts on water resources and aquatic ecosystems. Therefore, 
continuous management of algal bloom is essential. In this study, an automated machine learning (AutoML) model was 
developed to predict chlorophyll-a concentrations. AutoML has the advantage of simplifying the machine learning model 
development process by streamlining data preprocessing, model selection, and optimization, thus making model 
construction relatively easier. In this study, AutoGluon was used to implement AutoML, and its performance was compared 
with that of widely used machine learning models (i.g. Random Forest and XGBoost). Model performance was evaluated 
using three quantitative metrics: Nash–Sutcliffe Efficiency (NSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and the Root 
Mean Squared Error–Observation Standard Deviation Ratio (RSR). The analysis showed that the RSR values for 
AutoGluon, RF, and XGB models were 0.564, 0.752, and 0.811, respectively, indicating that AutoGluon demonstrated 
the best performance. Additionally, the relative importance of the input features used in the development of the AutoGluon 
model was explored. Features were sequentially removed based on their importance ranking to assess the impact on model 
performance. The results showed that the RSR ranged from 0.542 to 0.579, verifying that the model maintained a stable 
performance even when input variables were limited.
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1. 서 론

하천과 호수 등 담수 환경은 기후 변화와 인간 활동 등에 

의해 다양한 영향을 받으며, 인간 활동에 의한 오염원 유입 

증가에 따른 조류 발생의 심화는 하천 수질 안전성과 수생태 

환경 등에 악영향을 줄 수 있어 지속적인 관리가 필요하다 

(Gonzáleza et al., 2020). Chlorophyll-a (Chl-a) 농도는 조류 

발생량을 정량적으로 평가할 수 있는 대표적인 지표로, 하천 

및 댐 저수지 등에 발생되는 조류 관리를 위해 Chl-a 농도를 

예측하기 위한 연구가 지속되고 있다. 

조류 발생 및 수질 변화 등에 대한 예측은 현장 수질관리 및 

관련 정책 수립 등을 위해 중요하며, 이를 위해 미국 환경청이 

개발한 1차원 모형인 QUAL2E 및 3차원 수치 모형인 

environmental fluid dynamic code (EFDC) 등 물질의 물리· 

화학·생물학적 기작 관계에 기반한 다양한 모형이 개발되어 

현재까지도 활용되고 있다 (Kim and Son 2013; Shin et al., 

2017). 

머신러닝 모형은 기존의 기작 기반 모형과 달리, 예측 대상의 

물리·화학·생물학적 인과관계를 명시적으로 수식화하거나 

실험 등을 통해 필요한 계수를 산정하는 등의 과정이 필요 

없이, 측정된 데이터로부터 입력 변수 간의 관계를 직접적으로 

학습한다. 이러한 방식을 통해 구축된 머신러닝 모형은 녹조 

발생과 같이 다양한 환경 변수가 복합적으로 작용하는 비선형 

관계에 대해서도 우수한 예측 성능을 보이는 장점을 가지고 

있어, 최근 국내외적으로 조류 발생 예측 등 현장 조류 관리를 

위해 머신러닝 모형을 적용하려는 연구가 활발히 이루어지고 

있다 (Lee et al., 2024; Park et al., 2024).     

인공신경망 모형 등 비교적 초기에 개발된 모형부터, 다수의 

단일 모형의 결과의 앙상블을 통해 모형의 성능을 개선하는 

random forest (RF)와 XGBoost (XGB) 등의 앙상블 모형, 

그리고 long short-term memory와 같은 딥러닝 알고리즘 

등 다양한 머신러닝 알고리즘이 하천 Chl-a 농도 예측을 위한 

모형 구축에 활용되고 있다 (Karimian et al., 2023; Park 

et al., 2024; Shin et al., 2020).

하지만 머신러닝 모형의 경우 데이터 전처리, 적합한 모형 

선정 및 구축된 모형의 최적화 등 모형의 구축을 위한 여러 

단계의 사전 작업이 필요하며 이를 위해 관련 분야의 전문적인 

지식이 필요하다. 이러한 모형 구축 과정의 어려움은 모형의 

실무 적용을 어렵게 하는 이유 중 하나이기도 하다. 자동 

머신러닝 (AutoML: Automated Machine Learning)은 머신러닝 

구축에 필요한 모형의 선정, 데이터 전처리 및 최적화 등의 

과정을 자동화하여 분석자의 간섭을 최소화할 수 있어, 

상대적으로 모형의 구축이 용이하면서도 안정적인 모형 성능을 

확보할 수 있는 장점을 가지고 있다. 이러한 장점으로 AutoML은 

복잡한 머신러닝 모형을 보다 쉽고 효율적으로 구축할 수 있는 

도구로 관심을 받고 있으며, 다양한 AutoML의 개발 및 적용을 

위한 관심이 계속되고 있다 (Karmaker et al., 2021; LeDell 

and Poirier, 2020; Salehin et al., 2024).

수질 분야에서도 오픈 소스 AutoML library인 Auto H2O를 

활용하여 하천 Chl-a를 예측하는 모형을 구축하고 입력자료의 

다양한 측정빈도가 모형의 성능에 미치는 영향을 비교하는 

등 (Park et al., 2023), AutoML을 수질 및 조류 발생 예측 

등에 활용하여 현장 수질관리 효율을 높이기 위한 기술개발 

노력이 지속되고 있다 (Madni et al., 2023; Park 2024; Prasad 

et al., 2022).

데이터 기반 모형인 머신러닝 모형의 특성상 최신의 복잡한 

모형이 우수한 항상 성능을 보이는 것이 아니므로, 모형의 

구축에 사용된 데이터의 특성에 맞는 적정 모형의 선정이 

필요하며 이러한 모형의 선정 및 평가에는 많은 인력과 시간이 

소요된다. AutoGluon은 인공신경망 및 tree 기반 앙상블 모형 

등 다양한 머신러닝 알고리즘을 내부에 포함하고 있으며, 이들 

모형의 결과를 종합적으로 평가하여 최적의 성능을 내는 

조합을 자동으로 탐색하는 앙상블 방식을 적용한다. 이를 통해 

데이터에 적합한 최적 모형을 손쉽게 선정할 수 있으며, 

안정적인 예측 성능을 확보할 수 있는 장점이 있다. 또한 시계열 

예측, 구조화된 표 형식 (tabular) 데이터뿐만 아니라 이미지, 

텍스트 등 다양한 형태의 데이터 분석이 가능하여, 현재까지도 

널리 활용되는 대표적인 AutoML 프레임워크 중 하나이다 

(Gao et al., 2024; Erickson et al., 2020, 2022). 

본 연구에서는 적정 모형의 선정 및 데이터 전처리 등 모형 

구축 과정의 자동화로 머신러닝 모형 구축의 효율성을 높인 

AutoGluon을 사용하여 안동댐 하류 하천의 Chl-a 농도를 

예측하는 머신러닝 모형을 구축하였으며, 기존에 널리 활용되는 

머신러닝 알고리즘인 RF 및 XGB 모형을 활용하여 구축된 

모형과 그 성능을 비교하여 AutoGluon의 적용성을 평가하였다. 

모형의 구축을 위해 낙동강 안동댐 하류 하천에서 2014년부터 

2023년까지 측정된 현장 수질 자료와 인근 기상 및 댐수문 

자료를 활용하였으며, 모형의 입력 변수로 사용된 다양한 환경 

인자가 AutoGluon 모형에 미치는 영향을 확인하기 위해, 모형 

구축에 활용된 환경 변수의 상대적 중요도를 기반으로 

선별적으로 입력 변수를 적용하여 모형의 성능에 미치는 

영향을 확인하였다.

2. 재료 및 실험방법

2.1 입력 자료

안동댐은 낙동강 유역에 위치한 유역면적 1,584 ㎢, 저수용량 

12억4800만 ㎥인 다목적댐으로 안동댐에서 방류되는 물은 

안동댐 하류를 거쳐 낙동강으로 유입되어 대구, 부산, 창원 

등 유역내 다양한 지역의 생활, 공업, 농업용수 및 하천유지 

용수로 활용되어 지속적인 수질관리가 필요한 지점이다 

(Mywater, 2025, Noh et al., 2014). 

본 연구에서는 낙동강유입 지류인 안동댐 하류 지역의 조류 

발생을 예측하는 머신러닝 모형을 구축하였으며, 모형의 

구축을 위해 하천 및 대상 유역의 수질, 기상 및 댐방류량 

자료를 활용하였다 (Fig 1). 수질 자료는 환경부 국립환경 

과학원 물환경정보시스템 자동측정망 안동댐하류 지점 (site 

no. : S02023)에서 2014년 1월 1일–2023년 12월 31일까지 
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Fig. 1. Research site.

측정되어 공개된 일별 자료를 사용하였다 (Water Environment 

Information System [WEIS], 2025). 댐 방류량 자료는 국가 

수자원관리종합정보시스템 (Water Resources Management 

Information System [WAMIS], 2025)에 공개된 일별 안동댐 

댐수문 자료를 사용하였다. 또한 대상 유역의 강수량, 일조량 

등 기상 상황의 영향을 분석하기 위해 기상청 기상자료 개방 

포털에 공개된 안동기상대 (site no.: 136) 측정자료를 사용하였다 

(Korea Meteorological Administration [KMA], 2025). 

모형의 구축을 위해 조류 발생의 대표적인 정량지표 중 

하나인 Chl-a (CHLA)를 예측의 대상이 되는 종속변수로 

설정하고 조류 발생 등과 관련된 현장의 수질 및 기상 특성을 

반영할 수 있는 환경 변수인 수온 (TEMP), 수소 이온농도 

(pH), 전기전도도 (EC), 용존산소량 (DO), 총유기탄소 (TOC), 

총질소 (TN), 총인 (TP), 댐 방류량 (Q), 평균기온 (AVER_ 

TEMP), 일조량 (SUN), 일조시간 (SUN_H) 및 강수량 (RAIN)을 

CHLA의 예측을 위한 독립변수로 활용하였다.

2.2 모형 구축

AutoML 모형의 구축을 위해 python open source library 

AutoGluon을 이용하였다 (Erickson et al., 2020). AutoGluon은 

내부 알고리즘에 의해 선형회귀 모형, 신경망 (neural network) 

모형 및 앙상블 모형 (LightGBM, CatBoost, RF 등) 다양한 

모형을 구축하고 이러한 각 모형 결과의 앙상블을 통해 최종 

결론을 도출하는 모형으로 데이터의 전처리, 다양한 개별 

모형의 학습, 학습된 결과의 앙상블을 통한 최적의 모형 결과 

도출까지 머신러닝 모형의 구축 전과정에서 외부의 개입을 

최소화 하면서 모형 구축의 편의성을 높일 수 있도록 구성되어 

있다 (Fig. 2). 

AutoGluon은 모형의 최적화에 있어 모형의 기본 설정값을 

우선적으로 적용할 것을 권장하고 있으며, 본 연구에서도 기본 

설정값을 적용하여 모형의 학습을 수행하였다 (AutoGluon). 

또한, 변수 선택에 따른 모형의 성능을 비교하기 위해 모든 

입력 변수를 사용하여 구축한 모형 (M1)과 변수 중요도에 

따라 선별적으로 변수를 선택하여 추가로 구성된 모형 

(M2~M6)의 성능을 비교하였다. 이와 함께 AutoGluon의 

적용성에 대한 평가를 위해, 널리 활용되는 대표적인 앙상블 

머신러닝 모형인 RF와 XGB를 이용하여 모형을 구축하고 그 

성능을 비교하였다.

RF는 weak learner로 불리는 의사결정나무를 활용하여 

생성된 개별 모형 결과의 앙상블을 통해 최종 결과를 도출하는 

알고리즘이며, XGB는 전 단계 weak learner의 결과를 다음 

단계 개별 모형의 구축에 활용하여 점진적으로 모형의 성능을 

향상시키는 gradient boosting decision tree 방식에 기반하여 

구축되는 대표적인 앙상블 머신러닝 모형이다 (Chen and 

Guestrin, 2016; Friedman, 2001).

RF 및 XGB 모형의 최적화는 grid search 방식을 이용하였으며, 

time series cross-validation (n_split=6)을 적용하였다. 최적화를 

위한 hyperparameter의 범위와 최적값은 Table 1에 제시 

하였다.

모형의 구축과 최적화 및 시각화 등을 위한 프로그램은 

XGBoost 및 scikit-learn, NumPy, Pandas, matplotlib 등 

Python 오픈소스 라이브러리를 활용하였다 (Chen and Guestrin, 

2016; Harris, C. R. et al., 2020; McKinney, W., 2010; 

Pedregosa et al., 2011; XGBoost).

Fig. 2. A schematic diagram of AutoGluon.

Table 1. Hyperparameters used for model optimization

Model Hyperparameter Range Optimal hyperparameter

RF

n_estimators 100, 200, 300, 400, 500 100

min_sample_leaf 1, 2, 4 1

min_sample_split 2, 5, 10 2

max_depth 2, 3, 4, 5, 6 5

XGB

n_estimators 100, 200, 300, 400, 500 100

learning_rate 0.01, 0.1, 2 0.01

max_depth 2, 3, 4, 5, 6 6
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모형 구축에 사용된 측정자료는 총 5% 정도의 결측치를 

포함하고 있었으며, 모형의 구축을 위해 결측치가 발견된 

지점에서 가까운 데이터 K개를 사용하여 결측값을 보간하는 

방식인 K-Nearest Neighbors (KNN) 알고리즘을 사용하여 

결측치 보간을 진행하였다. KNN을 이용한 결측값의 보정은 

Python 오픈소스 라이브러리인 scikit-learn을 이용하였다 

(Pedregosa et al., 2011).

우리나라는 사계절이 뚜렷하여 계절에 따른 기후 변화가 

크며, 이러한 기후 특성으로 인해 조류 발생도 1년을 주기로 

증감을 반복하는 경향을 보인다. 이러한 특성을 고려하여 

모형의 학습 (training)과 평가 (testing) 자료를 연도를 기준으로 

구분하였다. 전체 측정자료 중 2014년 1월 1일–2019년 12월 

31일까지의 데이터를 모형의 학습 (training)에, 2020년 1월 

1일–2023년 12월 31일까지의 데이터를 학습된 모형 성능의 

평가 (testing)에 사용하여, 모형 구축에 사용된 training 및 

testing 데이터의 구성 비율을 6:4로 설정하였다.

2.3 입력 변수 선정에 따른 모형 성능 분석 

AutoGluon은 모델을 구성하는 데 사용된 개별 변수의 

상대적 중요도를 정량적으로 확인할 수 있도록 feature_importance 

함수를 제공한다. 이 함수는 대상 변수의 값들을 데이터 행 

단위로 무작위로 섞어서 변형하고, 이렇게 변형된 새로운 

데이터를 모형에 적용하여 적용 전후 모형의 성능변화를 

비교하여 대상 변수의 중요도를 정량적으로 산출한다 (AutoGluon, 

2025). 본 연구에서는 이러한 변수 중요도 산출 결과를 

기반으로 변수의 중요도가 낮은 항목부터 순차적으로 제거하여 

모형을 구축하고 변수의 선별적 적용이 모형의 성능에 미치는 

영향을 비교하였다.

2.4 성능 평가 

AutoGLuon과 RF, XGB 모형의 성능을 비교하기 위해서 

모형성능의 정량적 평가를 위한 지표인 root mean squared 

error (RMSE), RMSE-standard deviation ratio (RSR) 및 

Nash-Sutcliffe coefficient of efficiency (NSE)를 활용하였다 

(Eqs. 1–3).

RSR 값은 0–∞의 범위를 가지며 값이 낮을수록 예측 성능이 

뛰어나다고 평가하며 일반적으로 RSR<0.7인 경우 모형의 

결과가 실측값을 잘 예측한 것으로 판단한다 (Moriasi et al., 

2007). RMSE는 실측 데이터와 모형의 예측 데이터 사이의 

편차를 평균적으로 계산한 지표로 0–∞의 범위를 가지며 

RMSE 값이 낮을수록 성능이 우수한 것을 나타낸다. NSE는 

-∞–1의 범위를 가지며 값이 1에 가까울수록 모형이 실측값을 

잘 예측하는 것으로 판단한다 (Bennett et al., 2013; Moriasi 

et al., 2007). 

RSR =





  
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



  


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  (3)

where   is observed value at time t,

        is average of observed value,

       is model prediction at time t,

       n is number of observation

Table 2.  Statistical characteristics of input variables

Variable Average min max
Standard 
deviation

Independent
variables

TEMP (℃) 10.852 1.800 24.900 4.783

pH 7.267 6.300 9.600 0.365

EC (μS/cm) 176.951 101.000 230.000 24.180

DO (mg/L) 8.765 1.100 18.600 2.726

TOC (mg/L) 2.408 1.100 6.800 0.600

TN (mg/L) 1.715 0.420 5.266 0.545

TP (mg/L) 0.011 0.003 0.309 0.016

Q (m3/s) 23.215 0.000 176.272 19.409

AVER_TEMP (℃) 12.851 -12.200 32.000 9.993

RAIN (mm) 2.709 0.000 99.700 9.238

SUN_H (hr) 15.048 0.000 31.280 3.750

SUN (MJ/m2) 7.048 0.000 13.300 7.231

Dependent variable CHL_A (mg/m3) 6.388 0.000 70.400 7.605
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3. 결과 및 고찰

3.1 입력자료 특성

모형 구축을 위해 사용한 자료의 평균값, 최소값, 최대값, 

표준편차값을 아래 Table 2에 나타냈다. 종속변수인 CHL_A의 

평균은 6.388이며, 최소값과 최대값은 각각 0.000, 70.400 

이었다. Figure 3은 모형 구축에 사용된 종속변수인 CHL_A의 

training 및 testing에 사용된 자료의 분포를 보여준다. 연도별 

차이는 있으나, training 기간 중 최대 CHL_A 발생 농도와 

testing 기간 중 최대 CHL_A 발생 농도는 유사한 분포를 보이는 

경향을 확인할 수 있었다.

3.2 모형 성능

AutoGluon을 활용하여 구축된 CHL_A 예측 모형 (M1)의 

결과를 RF 및 XGB 모형의 성능과 비교한 결과, AutoGluon, 

RF 및 XGB의 RSR 값이 각각 0.564, 0.752, 0.811로 분석되어 

AutoGluon이 가장 우수한 성능을 보였으며, XGB, RF 순으로 

성능이 높은 것으로 확인되었다. 다른 지표인 RMSE, NSE 

값 역시 AutoGluon이 4.329, 0.682로 가장 우수한 성능을 

보였고, XGB, RF 순으로 성능이 좋은 것으로 분석되었다.

AutoGluon을 적용한 경우, XGB 및 RF에 비해 상대적으로 

큰 차이로 우수한 성능을 보이는 것으로 분석되었다. Auto 

Gluon은 신경망, RF 등 다양한 단위 모델을 포함하고 있으며, 

이들 개별 모델의 예측 결과에 가중치를 적용해 조합함으로써 

최적의 성능을 도출하는 앙상블 방식을 통해 최종 예측을 

수행한다. 따라서, 모형의 최적화 등 구축 과정이 상대적으로 

단순함에도 불구하고 비교 대상인 단일 머신러닝 모형을 

적용한 경우보다 우수한 성능을 보였다 (Fig. 4).

Figure 5는 실측값과 예측값의 1:1 관계를 보여주며, 그림의 

빨간 점선에 가깝게 데이터가 분포할수록 모형이 실측값에 

가까운 결과를 예측함을 나타낸다. 그래프를 통해 전체 구간에 

걸쳐 AutoGluon이 XGB, RF보다 실측값을 잘 예측하는 

경향을 보임을 시각적으로 확인할 수 있다.

Fig 3. Temporal distribution of CHL_A used for model training 
and testing.

(a) RSR (b) RMSE (C) NSE

Fig 4. Evaluation of predictive performance of three models (AutoGluon, RF, and XGB)

(a) AutoGluon (b) RF (c) XGB

Fig 5. Relationship between observed and model-predicted CHLA (mg/m3).
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3.3 변수 중요도 분석

본 연구에서는 AutoGluon의 내부 알고리즘을 이용하여 

모형구축에 사용된 다양한 독립변수가 모형의 결과에 미치는 

상대적 중요도를 산출하고 이를 영향이 큰 순으로 위에서 

아래로 시각화하여 Fig. 6에 제시하였다. 

변수 중요도 값이 클수록 CHL_A 예측에 독립 변수가 미치는 

상대적 영향이 더 큰 것을 나타내며, 본 연구에서 사용된 

독립변수에 대한 변수 중요도 분석 결과 pH가 모형의 결과에 

미치는 영향이 가장 크고 이후 TEMP > Q > TOC > DO 

> EC > TEMP_AVER > TP > TN > SUN > RAIN > SUN_H 

순으로 영향이 큰 것으로 분석되었다.

본 연구에서는 변수 중요도 분석 결과를 기반으로 중요도가 

낮은 변수부터 순차적으로 변수를 제거하여 전체 변수를 모두 

사용한 모형인 M1을 포함하여, Table 3에 제시된 바와 같이 

M2–M6의 5가지 모형을 추가로 구성하여 총 6개의 모형을 

구축하고 성능을 비교하였다.

Fig 6. Feature importance of the AutoGluon model.

구축된 6개 모형의 성능을 분석한 결과, RSR 0.542–0.579, 

RMSE 4.163–4.448, NSE 0.664–0.706의 범위를 보였으며, 

변수의 수가 늘어나거나 줄어듦에 따른 일정한 경향은 보이지 

않았다 (Fig. 7). 하지만 전체적으로 RSR < 0.6 정도 수준의 

성능을 보여, 독립변수의 수가 제한적인 경우에도 안정적인 

성능을 보임을 확인할 수 있었다.

머신러닝 모형은 모형 구축에 활용되는 데이터의 특성을 

학습하여 구현되는 데이터 기반 모형으로, 성능 확보를 

위해서는 모형 특성에 맞는 양질의 데이터 확보가 필수적이다. 

하지만 현장에서의 수질 자료 취득은 많은 시간과 비용이 

요구되며, 특히 TN, TP와 같이 습식 분석이 필요한 항목의 

경우 pH, DO, 수온 등 센서를 이용한 취득이 가능한 항목에 

비해 일반적으로 더욱 많은 비용이 필요하다.

본 연구의 분석을 통해, 상대적으로 제한된 변수를 사용하는 

경우에도 AutoML을 통해 일정 수준 이상의 안정적인 예측 

성능을 확보할 수 있었다.

3.4 AutoML 모형 성능개선 및 적용 방안

최근 수년간 빠르게 발전하는 머신러닝 모형을 녹조 예측 

등 물환경 관리에 적용하기 위한 연구가 다양한 분야에서 

계속되고 있다. 하지만 머신러닝 모형의 구축을 위해서는 

프로그램 구성 및 데이터 분석에 대한 일정 수준 이상의 

전문적인 지식이 필요하다. 대부분의 머신러닝 모형은 Python, 

R 등을 이용한 직접적인 프로그래밍을 통해 구축되어야 하며, 

이러한 특성은 머신러닝 모형을 현장 실무에 직접적으로 

적용하는 것을 어렵게 하는 요인 중 하나이다. 또한 데이터 

기반 모형의 특성상 머신러닝 모형의 성능은 모형의 구축에 

사용된 자료의 특성에 크게 영향을 받게 된다. 따라서 머신러닝 

Table 3. Models based on feature importance

Model Independent Variable

M1 TEMP, pH, EC, DO, TOC, TN, TP ,Q, AVER_TEMP, RAIN, SUN, SUN_H

M2 TEMP, pH, EC, DO, TOC, TN, TP ,Q, AVER_TEMP, RAIN, SUN

M3 TEMP, pH, EC, DO, TOC, TN, TP ,Q, AVER_TEMP, SUN

M4 TEMP, pH, EC, DO, TOC, TN, TP ,Q, AVER_TEMP

M5 TEMP, pH, EC, DO, TOC, TP ,Q, AVER_TEMP

M6 TEMP, pH, EC, DO, TOC ,Q, AVER_TEMP

(a)RSR (b)RMSE (c)NSE

Fig 7. Performance comparison of models constructed based on feature importance.
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모형의 성능 향상을 위해 데이터 특성에 맞는 적정한 모형의 

선정 및 최적화가 필요하며, 이러한 작업의 수행을 위한 많은 

비용 및 시간이 요구된다. AutoML은 이러한 머신러닝 모형의 

적용 편의성을 높일 수 있도록 구축된 모형으로, 모형 구축을 

위한 시간과 노력을 줄이며, 과정의 단순화를 통해 모형 구축 

과정에서의 오류 등을 줄일 수 있는 장점을 가지고 있다.

본 연구는 AutoML을 이용하여 머신러닝 기반 녹조 발생 

예측 모형의 활용 효율을 높일 수 있음을 보여주었으며, 입력 

변수가 제한적인 경우에도 안정적인 머신러닝 모형 성능의 

확보가 가능함을 확인하였다. 

현장의 조류 발생은 수질 및 기상 등 다양한 환경 인자의 

복합적인 영향에 따른 결과로, 실제 측정된 조류 발생 양상은 

일반적으로 알려진 단일 인자와의 이론적 인과관계와는 다른 

특성을 보일 수 있다. 머신러닝 모형은 이러한 다양한 환경 

인자의 복잡한 상호작용이 최종적으로 반영된 결과인 실측 

자료를 기반으로 학습되며, 본 연구에서 도출된 변수 중요도 

결과 역시 이러한 현장 자료의 특성을 반영한 것이다. 따라서 

본 연구 결과는 기존 이론적 인과관계와는 차이를 보일 수 

있다. 향후 머신러닝 결과에 영향을 미치는 다양한 환경 인자에 

대한 이해를 높이기 위한 지속적인 연구를 통해 현장 조류 

관리 실무에 도움을 주는 의사결정 지원 도구로서 머신러닝 

모형의 활용성을 높일 수 있을 것으로 판단된다.

4. 결 론

본 연구에서는 자동화된 머신러닝인 AutoGluon을 이용하여 

하천 Chl-a를 예측하는 모형을 구축하였으며, 구축된 모형의 

성능을 대표적인 머신러닝 알고리즘인 XGB 및 RF와 

비교하였다. AutoGluon, RF 및 XGB 모형의 성능을 비교한 

결과, RSR, NSE, RMSE 값 모두 AutoGluon으로 구축된 

모형이 우수한 성능을 보이는 것으로 분석되어 녹조 발생 

예측을 위한 AutoGluon의 적용 가능성을 제시하였다.

또한, AutoGluon 모형 구축에 활용되는 다양한 환경 인자를 

대표하는 입력 변수의 구성이 모형 성능에 미치는 영향에 대한 

정량적 분석을 위해 변수의 상대적 중요도를 산출하였으며, 

중요도가 낮은 변수부터 순차적으로 제거하면서 모형 결과에 

미치는 영향을 분석하였다. 분석 결과, 변수의 구성에 따라 

차이는 있으나 변수를 제한적으로 적용한 모든 모형이 RSR 

< 0.6 정도의 성능을 보여, 변수의 사용이 제한적인 경우에도 

일정 수준 이상 안정적인 성능의 확보가 가능함을 확인하였다.

최근 물환경 관련 분야에서 고도화된 머신러닝 모형을 

활용하기 위한 연구가 지속되고 있다. 머신러닝 모형을 

적용하기 위해서는 데이터의 수집, 데이터 전처리, 적합한 모형 

선정을 수행하기 위한 프로그래밍 및 모형 구축과 관련된 

전문적인 지식이 필요하며, 이는 머신러닝 모형의 현장 적용을 

제한하는 요인 중 하나가 되고 있다.

AutoML은 모형 구축의 용이성을 높이고, 모형 구축 

과정에서 인위적인 개입을 최소화할 수 있도록 하여 모형 

구축의 편의성과 현장 적용성을 높일 수 있는 장점을 가지고 

있다. 향후 AutoML 모형의 물환경 분야 활용성을 높이기 

위한 지속적인 연구를 통해 물환경 관리의 효율성을 높이는 

데 기여할 수 있을 것으로 생각된다.
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