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요  약

기계학습은 현재 다양한 분야에서 우수한 성능과 결과를 보여주는 인공지능 기술이다. 물 연구에서 2017년

을 기점으로 기계학습을 적용한 연구사례가 증가하고 있고 XGBoost, Support Vector Machine, Random Forest, 
Artificial Neural Network와 같은 알고리즘들이 주로 사용된다. 제주도는 수자원의 대부분을 지하수에 의존하

고 있으며 자연적인 인자와 인위적인 인자로 인하여 오염부하가 증가하면서 지하수의 수질 악화 문제가 크게 

대두되고 있다. 이에 본 연구에서는 제주도 지하수의 주요 오염물질 중 하나인 염소이온(Cl-)의 농도예측을 위

하여 Gradient boosting 알고리즘을 기반으로 한 XGBoost를 이용하여 11개의 지하수질 항목을 입력 인자로 염

소이온(Cl-)을 예측하고자 하였다. 이를 위해 GridsearchCV를 이용하여 모델을 세부조정하였으며 회귀모델 평

가 지표인 평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE), 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE), 결정계수

(R2), 평균제곱근오차(Root Mean Squared Error, RMSE), 평균절대백분율오차(Mean Absolute Percentage Error, 
MAPE)를 이용하여 모델을 평가하였다. 본 논문은 기계학습 방법의 하나인 XGBoost를 이용한 지하수 염소이

온 농도의 예측 사례를 제공한다.

주요어: XGBoost, 기계학습, 지하수, 염소이온, 제주도

ABSTRACT: Machine learning is an artificial intelligence technology that is currently showing excellent 
performance and outcome in various fields. In water research, the number of research cases applying machine 
learning has increased since 2017, and algorithms, such as XGBoost, Support Vector Machine, Random Forest, 
and Artificial Neural Network are mainly used. Jeju Island have depended on groundwater for most of its water 
resources, and the problem of the deterioration of groundwater quality has come to the fore. As the pollution load 
increases due to natural and anthropogenic factors. Therefore, in this study, 11 groundwater quality items were 
used as input factors to predict the concentration of chloride ion (Cl-), one of the major pollutants in groundwater 
on Jeju-do, using XGBoost based on gradient boosting algorithm was intended to predict. For this, the model was 
fine-tuned by using GridsearchCV, and the model was evaluated by Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared 
Error (MSE), R2, Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute Percentage Error (MAPE), which are 
regression model evaluation indicators. This paper provides an example of prediction of groundwater chloride 
ion concentration using XGBoost, one of the machine learning methods.

Key words: XGBoost, machine learning, groundwater, chloride ion, Jeju Island
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1.서�론

기계학습(machine learning)은 인공지능(artificial 
intelligence)의 일종으로 컴퓨터에 명시적인 프로그

램 없이 배울 수 있는 능력을 제공하는 분야로 정의

되며 인간이 학습하듯 컴퓨터에도 정보들을 제공하

여 스스로 경험하고 학습하게 함으로써 새로운 지식

을 창조하는 것을 말한다(Mitchell, 1996; Jordan and 
Mitchell, 2015). 기계학습의 알고리즘의 유형은 크

게, 문제와 답을 갖는 지도학습, 문제만 존재하는 비

지도학습, 문제와 답을 찾아야하는 강화학습으로 나

눌 수 있다(Bi et al., 2019).
한편 홍수, 물 사용량, 수질, 수처리 공정 예측과 

같은 물 연구에 대한 기계학습의 이용은 2021년 11
월 20일 기준 176건으로 2017년 이후 급격히 증가

하는 추세를 보인다(O et al., 2022). Cheng et al. 
(2018)는 어류의 3차원 좌표 정보를 바탕으로 어류

의 이동을 계산할 수 있게 설계한 Tracking-Learning- 
Detection (TLD)와 알려지지 않은 어류 이동 매개

변수를 분석 및 평가하는 XGBoost를 이용하여 수

질 관측 방법을 제시하였다. Singha et al. (2021)는 

Random Forest (RF), Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost), Artificial Neural Network (ANN), Deep 
Learning (DL)을 이용하여 Entropy-weighted Water 
Quality Index (EWQI)를 예측하였으며 XGBoost는 
Deep Learning 다음으로 좋은 성능을 나타냈다. Lu 
and Ma (2020)는 단기간의 수질 자료를 가지고 보

다 정확한 예측 결과를 얻기 위하여 XGBoost와 RF
에 Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 
with Adaptive Noise (CEEMDAN)을 결합하여 모

델을 만들었고 CEEMDAN-XGBoost는 수온, 용존

산소(DO), 수소이온농도(pH), 전기전도도(EC), 탁
도, 형광 용존 유기물 예측에서 우수한 성능을 보

였다.
Barzegar et al. (2018)은 신뢰할 수 있는 지하수 

위해성 지도를 구축하기 위하여 Extreme Learning 
Machines (ELM), Multivariate Regression Splines 
(MARS), M5 tree model, Support Vector Regression 
(SVR)을 통해 얻은 값을 이용하여 ANN을 설계하

였다. Naghibi et al. (2015)는 지하수의 측정, 보호 

및 관리에 대한 발전을 위하여 Boosted Regression 
Tree (BRT), Classification and Regression Tree (CART), 

RF을 성능을 비교하였으며 빠르고 정확하며 알맞은 
비용으로 효율적인 결과를 도출하였으며 비슷한 유

역에서도 같은 모델을 적용할 수 있음을 주장하였다. 
Knoll et al. (2019)는 The European Water Framework 
Directive의 질산염 감소에 대한 요구사항을 충족하

기 위하여 질산염 농도의 공간적 분포는 Geographic 
Information System (GIS) 기반의 통계적 방법을 이

용하였고, 다양한 통계 방법의 비교를 위해 Multiple 
Linear Regression (MLR), CART, RF, BRT을 사용

하였다.
국내에서 기계학습을 지하수에 적용한 사례로 Yoon 

et al. (2016)는 ANN과 SVR을 이용하여 지하수위 

시계열 예측모델을 개발하였으며 각 모델 파라미터 

값의 범위를 제시하였다. Chung et al. (2017)은 ANN
을 이용하여 지하수위를 월 단위로 예측하는 모델을 

개발하였고 이를 실제 관측공에 적용하였으며 수개

월 동안 강수가 없는 제주도 지역에 대한 지하수위 

저하 양상을 분석하였다. Kim et al. (2019)는 지하

수 함양량 산정을 위하여 표고, 경사, 토양과 같은 15
개의 항목을 입력 인자로 설정하고 지하수 함양율을 

출력 인자로 설정하여 ANN 모델을 개발하였다.
기계학습을 이용한 지하수 염소이온(Cl-)과 관련

된 연구 사례는 Tran et al. (2021)에서 RF, XGBoost, 
CatBoost (CB), Light Gradient Boosting (LGB)을 

이용하여 메콩강의 삼각주에서 염분 농도 예측을 하

였다. Mosavi et al. (2020)는 염도 증가로 인한 심

각한 환경 문제에 따른 관리 및 완화를 위하여 지하

수 염도 지도화에 기계학습 적용을 제시하였다. Kassem 
et al. (2021)는 Cl- 농도에 영향을 주는 주요 변수를 

선별하기 위하여 ANN 모델을 제시하였다.
국외에 비해 국내에서 기계학습을 이용한 지하수 

적용 사례가 적으며 Cl- 예측 사례는 더욱 적다. 따
라서 국내 기계학습을 통한 지하수 연구에 대한 더

욱 많은 적용사례가 필요하며 본 연구에서 이러한 

간극을 채우기 위한 연구를 수행하였다. 
본 연구에서는 제주도의 주요 오염원 중 하나인 

염소이온(Cl-)을 예측하기 위해 제주특별자치도에서 
운영하는 지하수위 관측망, 지하수 염분 관측망, 수
질 전용 관측망의 2020년 자료를 탐색적 데이터 분

석(Exploratory Data Analysis, EDA) 및 전처리

(preprocessing)를 진행한 뒤, 구조적 데이터를 사용 

및 예측할 때 뛰어난 성능과 변수 중요도를 이용하
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여 필요한 변수에 대한 분석이 용이한 XGBoost를 

통하여 표고(elevation), 수소이온농도(pH), 전기전

도도(EC), 질산성질소(NO3
--N), 중탄산염(HCO3

-), 황
산염(SO4

2-), 나트륨이온(Na+), 칼륨이온(K+), 칼슘이

온(Ca2+), 마그네슘이온(Mg2+), 규소이온(Si4+)을 입

력 인자로 기계학습을 진행하였다(Kwon and Chang, 
2021). 또한 회귀모델 평가 지표인 평균절대오차(Mean 
Absolute Error, MAE), 평균제곱오차(Mean Squared 
Error, MSE), 결정계수(R2), 평균제곱근오차(Root Mean 
Squared Error, RMSE), 평균절대백분율오차(Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE)를 이용하여 XGBoost 
Regression의 성능을 평가하였다.

2.연구지역�및�연구방법

2.1연구지역
제주도는 한반도 남쪽으로부터 90 km 떨어진 곳

에 위치하며, 한라산을 중심으로 74 km의 장축과 

약 31 km의 폭을 지닌 면적 1,833.2 km2 의 타원형

의 섬이다(Lee et al., 2007). 주봉인 한라산을 중심

으로 동서 사면은 완만한 경사를 가지고, 남북 사면

은 급한 사면을 갖는다. 해발고도를 기준으로 200 
m 이하 지역은 제주도 전체면적의 55.3%, 200~500 
m 지대 27.9%, 500~1,000 m 지대 12.3%, 1,000 m 
이상의 고산지대는 4.5%를 차지하고 있다. 

한편 제주도의 지질층서는 하부에서부터 선캄브리

아기-팔레오세의 미문상화강암(불국사화강암), 흑운

모화강암(대보화강암), 화성쇄설암으로 구성된 기반

암, 플라이오세 후기-플라이스토세 전기의 함력 사

암, 세립 사암, 사질 이암, 이암과 상부에 유리질 쇄

설암, 수성화산쇄설층이 협재된 서귀포층, 파호에호

에 용암으로 구성된 표선리현무암군, 역암, 함력 사

암, 사암, 함력 사질 이암, 사질 이암, 이암과 같은 쇄

설성 퇴적층으로 구성된 탐라층, 탐라층을 관입하는 

현무암질 암맥복합체, 파호에호에 용암과 아아 용암

으로 구성되는 한라산현무암군, 용암돔과 관입암으

로 구성된 백록담조면암군, 분석구의 산체붕괴로 인

하여 형성된 화산성 암설사태층, 홀로세의 역암층과 

사암층이 호층을 이루는 신양리층, 고해빈-내만사

층으로 구성된다(Yoon et al., 2014).
제주도는 거의 대부분 수자원을 지하수에 의존하

기 때문에 지하수 지속적인 개발 및 관리는 필수적

이다. 2017년 기준, 제주도 수자원 개발이용 시설

(총 5,981개) 중 지하수는 4,818개 시설과 시설용량 

568×106 m3/year으로 전체 시설용량 90.53%를 차

지한다. 수자원 이용 또한 243×106 m3/year으로 전

체의 81.378%를 차지한다. 지속이용가능량은 652×106 
m3/year으로 남부, 동부, 북부, 서부 순으로 가능량이 
높으며 지하수 분포면적은 동부, 남부, 북부, 서부 

순으로 각 494.7 km2, 492.2 km2, 466.1 km2, 375.3 
km2으로 분포한다. 2022년 기준, 지하수 허가현황

은 총 4,806공, 581×106 m3/year로 조사되었다. 지
하수 관측망은 지하수위관측, 인공함양관측, 농업용

수모니터링이 각 135, 8, 12개 시설을 운영되고 있

다(Jeju Special Self-Governing Province, 2022).
한편 제주도 지하수에 대한 연구는 1990년대부

터 본격적으로 수행되고 있다(Jung, 2012). 연구결

과 제주도 지하수의 부존형태는 담수와 해수의 관

계, 지하 지질 분포 특성, 지하수위 분포 특성 등에 

따라 상위지하수, 준기저지하수, 기저지하수, 기반

암 지하수로 분류된다(Won et al., 2006). 수질에 있

어서는 NO3
--N과 Cl-이 지하수에서 가장 흔히 나타

나는 오염물질이며 자연적인 인자와 인위적인 인자

로 인해 그 농도가 변동한다. 농업활동과 정화조가 

없는 지역에서는 이들 오염물질이 가중되어 지하수 

수질이 악화되고 있는 것으로 보고되고 있다(Kim 
et al., 2007).

2.2자료수집
연구에 사용된 지하수 관측자료는 제주특별자치도

에서 1992년부터 운영하고 있는 지하수위 관측망, 
지하수 염분 관측정, 수질 전용 관측망의 2020년 관

측자료를 이용하였다(Jeju Special Self-Governing 
Province and Jeju Groundwater Research Center, 
2021). 이들 자료는 제주특별자치도 지하수정보시스

템(water.jeju.or.kr)에서 취득하였다. 제주특별자치도

는 총 104개소의 관측소(지하수 심도가 75 m 이하

인 지하수위 관측시설 91개소, 수질전용 관측시설 9
개소, 중산간 지역 관측소 4개소)를 대상으로 지하

수를 연 2회 채수하여 실내 실험실에서 이온크로마

토그래피를 이용해 주요이온 분석을 실시한다. 현장

에서 수온, pH 및 EC를 측정하고 채수한 지하수 시

료를 이용하여 실내에서 양이온(Na+, K+, Mg2+, Ca2+), 
음이온(HCO3

-, NO3
--N, Cl-, SO4

2-)을 분석한다.
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2.3전처리
2.3.1 결측치 확인 및 처리

개별 행의 결측치를 직접 엑셀과 같은 표로 확인

하는 것은 매우 어려운 일이므로 이에 결측치를 확

인하고 패턴을 감지하기 위하여 Python package 중 

하나인 Missingno matrix를 사용하였다(Bilogur, 2018).
Missingno matrix와 Python 패키지를 통해 각 수

질항목의 결측치 개수는 pH: 20, EC: 10, Cl-: 5, 
NO3

--N: 4, HCO3
-: 13, SO4

2-: 4, Na+: 5, K+: 4, 
Ca2+: 4, Mg2+: 5, NH4

+-N: 20, NO2
--N: 19, F-: 19, 

Cu2+: 4, Si4+: 19, Sr2+: 19, Zn2+: 45로 확인되었다. 
결측치를 잘못된 값으로 채운다면 편향된 추정치와 

왜곡된 통계력 및 결론을 얻을 수 있다(Acock, 2005). 
결측치를 처리하기 위해서는 누락된 데이터를 제거

하거나 결측치를 특정 값으로 보간하는 방법 등 다

양한 방법이 존재한다(Kaiser, 2014).
제주특별자치도 지하수위 관측망, 지하수 염분 

관측정, 수질 전용 관측망의 2020년 관측자료의 결

측치를 처리하기 위해 18개의 수질항목의 평균, 편
차, 최솟값, 최댓값, 4분위 값을 고려하여 Missing 1, 
Missing 2, Missing 3으로 그룹을 나누었다(표 1). 
Missing 1에 해당하는 Zn2+, NO2

--N, NH4
+-N, Cu2+

은 대부분 값이 0을 가지며 이는 불검출을 의미한

다. Missing 1의 결측치는 최빈값인 0으로 보간하였

다. Missing 2에 해당하는 pH, NO3
--N, HCO3

-, F-, 
Si4+, Sr2+은 비교적 값들이 큰 차이를 갖지 않는다. 
Missing 2의 결측치는 평균으로 보간하였다. Missing 
3에 해당하는 EC, Cl-, SO4

2-, Na+, K+, Ca2+, Mg2+은 

이상값을 가지며 값들의 차이가 매우 크다. Missing 
1, Missing 2와 같이 0이나 평균으로 보간할 경우 

왜곡된 결과와 초래할 수 있어 결측치를 갖는 해당 

열을 삭제하는 방법을 사용하였다(Kaiser, 2014).

2.3.2 이상치 제거

이상치란 관측된 데이터의 범위에서 벗어난 아주 

작거나 큰 값을 말한다. 이상치 데이터는 모델의 예

측 성능을 하락시키는 불필요한 요소로서 제거가 필

수적이다. 표 1를 통하여 각 수질항목의 최솟값, 25 
%, 중앙값, 75% 최댓값을 분석하여 이상치를 확인

하였다. Missing 3의 이상치 제거를 위하여 우선적

으로 사분위법(Inter Quantile Range, IQR)을 사용

하였다. 사분위법은 데이터를 오름차순으로 정렬하

였을 때 중간 50%의 해당되는 데이터들을 말하며 

Q1, Q2, Q3 각 0.25, 중앙값, 0.75에 위치하는 데이터

Parameter Elevation pH EC Cl- NO3
--N HCO3

- SO4
2- Na+ K+

Count 208 188 198 203 204 195 204 203 204
Mean 60.052212 7.871277 1034.397475 205.078325 5.811275 61.978974 32.562255 135.251724 48.682843
STD 74.114449 1.248668 3816.320036 844.275769 6.701292 49.468842 102.005712 541.466056 234.514343
Min 1.69 6.2 7.2 4.6 0 0 1.6 0 1.4
25% 16.98 7.2 155.475 10.85 1.5 39.3 3.875 10.1 3
50% 42.96 7.5 259.55 18.3 3.65 51 8.45 15.9 4.3
75% 77.5 8.1 449.75 32.05 7.675 68.8 20 24.95 6.525
Max 546 12.7 30770 6987.7 43.7 609.5 1014.6 4478.7 1927.1

Parameter Ca2+ Mg2+ NH4
+-N NO2

--N F- Cu2+ Si4+ Sr2+ Zn2+

Count 204 203 188 189 189 204 189 189 163
Mean 18.522549 13.979803 0.070048 0.001757 0.187561 0.00166 17.043915 0.213096 0.117585
STD 37.898146 42.838318 0.600337 0.024149 0.260794 0.009896 4.727312 1.392602 1.409491
Min 0.9 0 0 0 0 0 0 0 0
25% 6.675 3.85 0 0 0.088 0 15.4 0.0414 0
50% 10.25 6.1 0 0 0.114 0 17.3 0.07 0
75% 16.5 12.2 0 0 0.164 0 19.5 0.1226 0.006
Max 412.6 477.8 7 0.332 1.876 0.09 30.1 19.1 18

Table 1. Number of data, mean, deviation, minimum, 25%, 50%, 75%, and maximum values ​​of groundwater quality.
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를 기준으로 네 구간으로 나눈다. 사분위법(IQR)을 

이용한 이상치은 Q1, Q3에 위치한 데이터 값에 1.5*
중앙값을 빼거나 더해 구한 값의 이하, 이상 값들을 

말한다(Jeon et al., 2020)(식 1). 그러나 높은 값을 

가지는 데이터가 상당수 제거되어 사분위법을 이용

한 이상치 제거는 사용하지 못하였다(그림 1).

  ×≤≤× (1)

데이터 손실 최소화와 모델 예측 성능 향상을 목

적으로 이상치 제거 작업을 진행하였으며 사용한 방

법은 다음과 같다. 수질항목들의 값을 오름차순으로 

Fig. 1. Box plots of missing 3 after removing missing values and outliers.
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정렬 후, 구간별 값들의 변화 증가 추세를 파악하였

다. 표 2와 같이 0.94, 0.95, 0.96, 0.97, 0.98, 0.99 구
간의 값을 분석한 결과 0.96 구간 수질항목들의 값

은 0.95 구간보다 EC, Cl-, SO4
2-, Na+가 각 1,131.5 

μS/cm, 298.1 mg/L, 108.9 mg/L, 43.7 mg/L로 급

격한 상승을 보인다. 0.96 이후 구간부터는 더욱 급

격한 상승을 나타내기 때문에 0.96 이전 구간의 데

이터를 사용하고 해당 구간부터 이상치로 판단하고 

제거하였다. 0.95 구간에 해당하는 값들까지 사용하

였기에 데이터 손실을 최소화와 모델 예측 성능을 

향상시킬 수 있었다.

2.3.3 로그 변환

표고, pH, EC, Cl-, NO3
--N, HCO3

-, SO4
2-, Na+, K+, 

Ca2+, Mg2+의 히스토그램을 살펴보았을 때, 왜도가 

양의 값을 가지며(positive skewness) 수질항목별 크

기(scale) 또한 다르다. 그러므로 기계학습의 성능을 

올리기 위해서는 최대한 정규분포로 만들어야 하며 

수질항목들을 크기를 맞추어야(scaling) 한다. 로그 

변환은 연속형 자료를 정규화할 때 매우 효과적이며

(O’Hara and Kotze, 2010) 비교적 큰 값을 작게 만들

고 왜도와 첨도를 줄여 정규분포를 나타내게 할 수 

있다. 위 수질항목들은 log-normal 분포를 나타내며 

Gaussian 분포로 변화시키기 위하여 log를 취

하여 변환하였다(그림 2). log가 아닌 log
를 사용한 이유는 데이터에 0 값이 존재하여 가 -

무한대(-infinite)의 값을 가지는 것을 방지하기 위

함이다. 또한 로그 변환된 수질항목들은 0-7.28의 

값의 비교적 유사한 크기로 변환되었다.

2.4 XGBoost
XGBoost는 EXtreme Gradient Boosting의 약자

로 XGBoost는 Gradient boosting 알고리즘을 기반

으로 한다(Lee and Sun, 2020). Gradient Boosting
이란 여러 개의 약한 학습기(weak learner)를 조합

하여 사용하는 앙상블 학습(Ensemble Learning) 중 

하나인 Boosting 기법에 오류식을 최소화하는 방향

성을 가지고 반복적으로 가중치 값을 갱신하는 방법

인 경사 하강법을 접목한 것이다. 앙상블 학습이란 

여러 개의 분류기를 생성하고 예측을 결합함으로써 

보다 정확도가 높은 예측을 도출하는 기법이다. 
XGBoost는 나무 구조(Tree) 형태로 데이터를 분할

하는 의사결정나무(decision tree)를 약한 학습기로 

이용한다(Chen and Guestrin, 2016).
본 연구에 사용된 XGBoost는 분류와 회귀에서 

우수한 성능을 발휘한다. 기술적인 측면에서 일반적

인 Gradient Boosting Machine (GBM)은 순차적으

로 가중치를 증가시켜 학습하지만 XGBoost는 병렬 

수행을 통하여 비교적 빠른 속도를 나타내며 과적합 

규제(regularization) 기능이 내장되어 과적합에 대

한 내구성을 가진다(Chen and Guestrin, 2016). 식 

(2)는 앙상블 모델을 표현하는 식이다.

Parameter 0.94 0.95 0.96 0.97 0.98 0.99
Elevation 119.351 132.000 170.044 224.1435 274.931 435.724

pH 9.830 10.000 10.700 11.4450 11.940 12.505
EC 1370.000 1795.500 2927.040 6782.6500 17445.000 20755.000
Cl- 257.700 291.600 589.700 1265.8750 2017.170 4004.490

NO3
--N 16.230 19.000 20.520 21.8350 29.900 31.210

HCO3
- 120.800 132.250 134.360 143.9300 148.950 158.245

SO4
2- 47.400 53.450 97.180 135.1400 266.710 405.945

Na+ 148.180 208.525 317.520 941.4200 1703.520 2933.330
K+ 33.010 42.650 67.860 106.8150 410.540 1133.420

Ca2+ 35.960 39.300 41.940 53.3750 71.020 86.520
Mg2+ 23.020 25.575 28.180 30.3050 60.030 139.765
Si4+ 23.030 23.425 23.800 24.0750 25.030 25.940

Table 2. Percentile distribution of parameters (94%, 95%, 96%, 97%, 98%, 99%) with outliers sorted in ascending 
order.
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   ∈ (2)

는 예측값, 는 Tree의 개수,는   공간에 
번째 의사결정나무, 는 모든 의사결정나무의 집합

이다. Chen and Guestrin (2016)에서 소개된 XGBoost
는 손실함수를 정규화하여 Regularized Boosting 
기술을 만들었다(Abou Omar, 2018)(식 3).

      Ω (3)

여기서 좌측항인 는 실제값과 예측값의 

차이인 손실함수(loss function)이며 우측항인 Ω 
모델의 복잡도가 높아지지 않게 과적합을 방지하는 

정규화항이다(Chen and Guestrin, 2016).

2.5모델�설정�및�평가
2.5.1 GridsearchCV
기계학습 알고리즘을 조정하는 하이퍼파라미터

(hyperparameter)는 모델을 구축할 때, 사용자가 직

접 설정해줘야 하는 파라미터이다. XGBoost의 하

이퍼파라미터인 Colsample_bytree는 의사결정나무 

Fig. 2. Normalized and feature scaled variables using log transformation for Cl- regression.
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생성에 필요한 변수(feature) 추출에 사용하며 과적

합을 조정한다. Max_depth는 의사결정나무의 최대 

깊이를 조정하며 Min_child_weight는 Leaf node에 

할당되는 최소 데이터의 수를 의미한다. N_estima-
tors는 Learning_rate ()는 의사결정나무의 개수를 

조정하는 역할을 한다. GridsearchCV는 하이퍼파

라미터의 값들을 순차적으로 입력하여 최적의 하이

퍼파라미터를 탐색하는 격자 탐색(grid search)과 

학습 데이터와 검증 데이터를 K번 나누어 K번의 성

능을 평균 값으로 사용하는 교차 검증(cross vali-
dation)을 합친 API이다(Lee and Sun, 2020). 본 연

구에서는 Learning_rate를 제외한 하이퍼파라미터

들의 최솟, 최댓값들을 입력 후 점차적으로 그 범위

를 줄여 입력하는 방식으로 XGBoost 알고리즘을 

조정하였다. Learning_rate는 GridsearchCV를 사용

하지 않고 0.01-0.1 사이에 값 중 최적의 값을 선택

하였다.

2.5.2 모델 평가

XGBoost Regression 모델 평가에 사용될 지표는 

실제 값과 예측값의 차이를 절대값으로 변환 뒤 합

산하여 평균으로 구하는 MAE, 실제값과 예측값의 

차이를 제곱하여 평균으로 구하는 MSE, 평균제곱

오차에 제곱근을 씌워 구하는 RMSE, 실제값과 예

측값의 차이를 실제값으로 나눈 뒤 절대값을 평균으

로 구해 백분률로 환산하는 MAPE, 실제값과 예측

값의 차이를 제곱한 값의 합(Sum of Squared Residual, 
SSR)을 실제값과 평균의 차이를 제곱한 것의 합(Sum 
of Squared Total, SST)으로 나눈 값을 말하며 통산

적으로 0에 근접할수록 쓸모없는 회귀식으로 1에 

가까울수록 모델이 우수한 성능을 보인다고 평가하

는 R2을 사용하였다. 식에서 ,  , 는 각 실제값과 

예측값, 평균값을 의미하며 은 자료의 수를 의미한

다(식 4, 5, 6, 7, 8).


    (4)


    (5)

    (6)

     (7)

     
    (8)

XGBoost와 같은 의사결정나무 기반 모델은 예

측하는데 어떠한 변수가 중요하게 작용했는지 보여

주는 변수 중요도(feature importance)를 제공한다. 
본 연구에서는 변수별 데이터를 분리하는데 쓰인 횟

수(weight)로 변수 중요도의 순위를 매겨 Cl- 예측

을 위한 변수를 선별하였다.

3.결과�및�토론

XGBoost Regression의 예측 성능을 높이기 위하

여 불필요한 매개변수 제거 전 수질항목에 대해 피

어슨 상관분석과 XGBoost의 변수 중요도(feature 
importance)를 분석하였고, Cl-과의 상관성이 낮은 

수질항목과 XGBoost Regression에서 중요도가 낮

은 매개변수를 비교 및 제거하는 과정을 반복 수행

하여 모델 성능을 향상시켰다. 
그림 3는 피어슨 상관분석을 이용하여 수질항목

과 Cl-의 관계성을 분석한 결과를 보여준다. SO4
2-, 

Na+, EC, F-, K+, Mg2+, Ca2+, pH, HCO3
-, NO2

--N, 
NO3

--N, Cu2+, NH+-N, Zn2+, Sr2+, 표고, Si4+은 Cl-

과의 상관계수가 각 0.99, 0.98, 0.89, 0.89, 0.78, 
0.77, 0.69, 0.58, 0.18, -0.10, -0.15, -0.16, -0.19, 
-0.22, -0.24, -0.47, -0.56의 값을 가진다.

1차적으로 모든 파라미터를 XGBoost에 입력하여 
도출하였을 때 Sr2+, Zn2+, Cu2+, F-, NO2

--N, NH4
+-N

의 변수 중요도가 비교적 낮게 나왔으며 Sr2+, Zn2+, 
Cu2+, NO2-N, NH4

+-N은 비교적 낮은 상관관계를 

보였다. 변수 중요도와 상관분석 결과, 공통으로 낮

은 파라미터를 제외하는 경우보다 낮은 변수 중요도

를 갖는 파라미터를 제외했을 때, Sr2+, Zn2+, Cu2+, 
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F-, NO2
--N, NH4

+-N을 제외한 XGBoost의 성능이 

향상되었다. 예외적으로 F-은 비교적 높은 상관계수

를 가지지만 변수 중요도는 낮게 나타났다. 결과적

으로 Na+, HCO3
-, Si4+, K+, SO4

2-, NO3
--N, Mg2+, 

EC, 표고, Ca2+, pH 순으로 XGBoost regression에

서 Cl-를 예측하는데 중요한 변수로 작용하였다(그
림 4).

XGBoost를 최적화시키기 위하여 GridsearchCV
를 수행하였으며, 이를 위해서는 사용자가 직접 하

이퍼파라미터의 값을 설정해야 한다. 학습 단계별 

가중치를 얼마나 적용할 지에 대한 하이퍼파라미터

인 learning rate와 Tree의 깊이를 결정하는 Max_depth, 
과적합을 조정하는데 사용하는 Colsample_bytree, 
Min_child_weight를 고려하였다(Singha et al., 2021). 
Min_child_weight, Colsamlpe_bytree는 0.5-4, Max_ 
depth는 3-6, N_estimators는 100-500, Learning_rate
는 0.04 값을 사용하였다. GridsearchCV을 이용하

여 300개의 경우의 수와 5번의 교차검증, 총 1500가

Fig. 3. Pearson correlation coefficients for all variables.
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Fig. 4. Feature importance graph when XGBoost regression regressed Cl-.

Fig. 5. Visualization of the last tree out of 500.
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지 경우의 수를 순차적으로 학습시켰으며 최적의 하

이퍼파라미터 값은 Colsample_bytree 0.5, Max_depth 
6, Min_child_weight 4.0, N_estimators 500, Learning_ 
rate 0.04으로 측정되었으며 이를 사용하였다. N_es-
timators는 500으로 설정하였으며 그 중 마지막 의

사결정나무는 그림 5와 같다.
MAE, MSE, R2, RMSE, MAPE을 이용하여 XGBoost 

모델을 평가하였다(Doreswamy et al., 2020). MAE 
0.156, MSE 0.055, R2 0.900, RMSE 0.235, MAPE 
0.053의 값으로 평가되었으며 실제값과 예측값의 비

교를 위한 시각화는 그림 6과 같다.

4.결�론

본 연구에서는 XGBoost regression을 이용하여 

제주특별자치도 지하수위 관측망, 지하수 염분 관측

정, 수질 전용 관측망의 2020년 관측자료에서 추출

한 18개의 수질항목 중 11개의 입력값으로 Cl-을 예

측하였다. 상관분석과 변수 중요도 분석을 통하여 

Cl-을 예측하기 위해서는 Na+, HCO3
-, Si4+, K+, SO4

2-, 
NO3

--N, Mg2+, EC, 표고, Ca2+, pH의 매개변수를 

이용하여 회귀하였을 때 가장 좋은 예측값(R2=0.904)
을 얻었다. 그러나 본 연구에서 어려운 점은 수질측

정 자료의 결측치와 이상치 제거에 대한 최적의 방

법을 찾는 것이었다. 이상치 처리에 대한 고민과 다

양한 요인으로 인한 일부 수질측정자료 값이 비정상

적으로 높았으며 Cl- 농도를 예측하는데 어려움을 

겪었다. 그러므로 수질 측정자료의 이상치 처리, 정
규화 및 표준화에 대한 추가적인 연구가 필요하다고 

판단된다. 
제주도 주요 오염물질 중 하나인 Cl-을 더욱 정확

히 예측하려면 주기적인 시계열적인 관측자료와 좌

표, 강수량, 해안거리 등 추가적인 매개변수들이 필

요하다. 위와 같은 문제점들이 개선된다면 XGBoost 
이외의 다른 기계학습 또한 Cl-을 포함한 다른 오염

물질들에 대한 예측 성능이 더욱 향상될 것으로 사

료된다.
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