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Objectives : Automated machine learning is a recent field of study that automates the process of machine learning 

model development including proper model selection and optimization. In this study, auto H2O, a novel automated 

machine learning algorithm, was used to develop a model to predict chlorophyll-a (chl-a). 

Methods : This study used datasets with different observation frequencies of 1h, 2h, 8h, 24h and 1 week for the 

development of a machine learning model using an auto H2O algorithm to analyze the effects of measurement 

frequency of input data on model performance. The effect of the concentration of the input datasets on the 

performance of the model was also compared by building a model using datasets with observed values of chl-a 

exceeding 30 mg/m3. The model performance was evaluated using three indices mean absolute error (MAE), 

Nash-Sutcliffe coefficient of efficiency (NSE) and root mean squared error-observation standard deviation ratio 

(RSR).

Results and Discussion : The MAE, NSE, and RSR of the model using the input data with a measurement 

frequency of 1h were analyzed as 0.8977, 0.9710, and 0.1704, respectively. The higher the measurement frequency 

of the input data, the better the performance of the model as the NSE of the model using full data was 0.9710, 

0.9552, 0.8856, 0.8396, and 0.7509 for the input datasets with 1h, 2h, 8h, 24h and 1 week observation frequencies, 

respectively. The difference in model performance according to the difference in measurement frequency was larger 

for the model using data with the measured value of chl-a exceeding 30 mg/m3, as the NSE was analyzed to be 

0.8971, 0.8164, 0.5704, 0.5141, and 0.2052, respectively. 

Conclusion : The auto H2O model for predicting chl-a showed better model performance as the measurement 

frequency of the input data increased, and the difference in performance according to the measurement frequency 

was larger in the range of observed chl-a concentrations that exceeded 30 mg/m3.
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1. 서 론

최근 수년간 물환경관리에 머신러닝 모형 등 고도화된 데이

터 분석기술의 적용을 위한 노력이 빠르게 증가하고 있다. 인

공신경망(artificial neural network), 서포트벡터머신(support 

vector machine), 의사결정나무(decision tree), 앙상블 머신러

닝(ensemble machine learning), 순환신경망 LSTM(long short 

term memory) 등 다양한 머신러닝 알고리즘이 수질의 예측과 

공정의 최적화 등 물환경관리 분야에 지속적으로 활용되고 

있다.1,2,3) 또한 최근에는 머신러닝 모형의 성능향상과 모형의 

구현 결과에 대한 해석 등을 통해 머신러닝 모형의 실제 현장 

적용성을 높이기 위한 연구도 활발히 이루어지고 있다.4,5)

머신러닝 모형은 모형의 구축을 위해 활용된 입력 자료의 

분석을 통해 미래 변화의 예측, 이상값의 결정, 자료의 분류

(classification) 등 개발자가 원하는 결과를 도출하기 위한 다

양한 내부 알고리즘으로 구성되어 있으며6,7) 이러한 내부 알

고리즘을 이용하여 입력된 자료간의 관계와 특성에 기반하여 

목표로 하는 출력결과를 산정하게 된다. 예를 들어 의사결정

나무에 기반한 대표적인 앙상블 머신러닝 알고리즘인 랜덤 

포레스트(random forest)의 경우 모형의 학습과정에서 활용되

는 입력 자료에 따라 생성되는 의사결정나무의 수, 생성되는 

나무구조의 깊이 등 최적의 결과를 도출하기 위해 필요한 모

형의 내부구조를 결정하게 된다.8,9)

머신러닝 모형의 구축을 위해서는 모형구축에 충분한 양의 

자료확보가 필요하며, 우리나라에서는 최근 수년간 머신러닝 

등 고도화된 데이터 분석기술의 적용을 확대하기 위해 필요한 

데이터의 취득과 관리를 위한 다양한 노력을 지속하고 있다. 

물환경분야에서도 센서 등을 이용한 실시간수질모니터링 등 
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목적 : 자동 머신러닝은 모형의 선정부터 최적화까지 머신러닝 모형의 구축을 자동으로 수행해주는 최신 알고리즘

으로, 본 연구에서는 자동 머신러닝(automated machine learning) 알고리즘 중 하나인 auto H2O를 이용하여 하천 

클로로필-a(chl-a) 농도를 예측하는 모형을 구축하였다.

방법 : 본 연구에서는 1h, 2h, 8h, 24h 및 1 week 측정빈도로 구축된 입력 자료를 구축하여 입력 자료의 측정빈도가 

auto H2O 알고리즘을 이용하여 구축된 자동 머신러닝 모형의 성능이 미치는 영향에 대한 분석을 수행하였다. 또

한, 입력 자료의 농도가 모형 성능에 미치는 영향을 비교하기 위해 chl-a 실측값이 30 mg/m3를 초과하는 자료로 구

축된 모형과 성능 차이를 함께 비교하였다. 모형 성능은 mean absolute error (MAE), nash-sutcliffe coefficient of 

efficiency (NSE) 및 root mean squared error-observation standard deviation ration (RSR)의 3가지 지수를 이용하여 

평가하였다. 

결과 및 토의 : 측정빈도 1h의 입력 자료를 이용한 모형의 MAE, NSE, RSR이 각각 0.8977, 0.9710, 0.1704로 분석

되었다. 전체자료를 이용할 경우 1h, 2h, 8h, 24h, 1 week 측정빈도에서의 NSE가 각각 0.9710, 0.9552, 0.8856, 

0.8396, 0.7509로 분석되어 입력 자료의 측정빈도가 높을수록 모형의 성능이 좋은 경향을 확인하였다. Chl-a 실측

값이 30 mg/m3를 초과하는 경우 NSE가 각각 0.8971, 0.8164, 0.5704, 0.5141, 0.2052로 분석되어 전체자료를 이용

하는 경우보다 상대적으로 측정빈도 차이에 따른 모형 성능 차이가 큰 것으로 분석되었다.

결론 : 자동 머신러닝 auto H2O 알고리즘을 이용하여 조류예측 모형을 구축하였으며 측정빈도가 높을수록 모형 성

능이 좋으며 측정빈도에 따른 성능차이는 chl-a의 실측값이 30 mg/m3인 구간에서 더 큰 것으로 분석되었다.

주제어 : 조류 발생 관리, 자동화 머신러닝, 머신러닝, 모형 최적화, 수질관리 
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현장 수질측정 자료의 확보를 위한 국가차원의 노력을 지속적

으로 수행하고 있으며, 현재 전국에 70여개소의 수질자동측정

망이 운영되고 있다.

입력 자료의 측정빈도는 머신러닝 모형의 구축 및 성능에 

영향을 줄 수 있는 중요한 요소이다. 본 연구에서는 환경부 

국립환경과학원 물환경정보시스템의 실시간 수질측정자료를 

이용하여 취수원 수질의 안전성과 수생태에 다양한 영향을 

미치는 하천 녹조발생 현황을 정량적으로 알 수 있는 대표적 

수질 지표인 클로로필-a(chl-a)를 예측하는 머신러닝 모형을 

구축하였다. Chl-a는 기상, 수질 등 다양한 환경인자가 영향

을 미치게 되며, 예측을 위해서는 이러한 환경인자의 복합적

인 영향을 고려하는 모형의 선정이 필요하다. 머신러닝 모형

은 복잡한 비선형관계의 분석에 우수한 성능을 보여 chl-a 

예측에 활용하기 위한 노력이 지속되고 있으며, 입력 자료의 

특성을 고려하여 다양한 머신러닝 모형 중 주어진 자료에 적

합한 최적 모형을 선정하는 것이 필요하다. 자동 머신러닝

(automated machine learning)은 심층신경망 등을 포함한 다양

한 머신러닝 알고리즘을 내부 모형으로 포함하고, 이러한 내부 

모형들의 조합을 통해 입력 자료의 특성에 맞는 최적 모형을 

구축하는 알고리즘으로 최근 관련분야의 연구가 활발히 이루

어지고 있다. 본 연구에서는 자동 머신러닝 auto H2O 알고리

즘을 이용하여 chl-a를 예측하는 모형을 구축하였다.10,11) Auto 

H2O는 대표적인 자동 머신러닝 알고리즘의 하나로, 본 연구

에서는 다양한 측정빈도를 가지는 입력 자료를 활용하여 입력 

자료의 측정빈도가 자동 머신러닝 알고리즘을 이용해 구축되

는 머신러닝 모형의 성능과 최적화에 미치는 영향을 분석하였

다. 또한 각각의 측정빈도에 대하여 auto H2O 모형의 구축시

간을 다르게 구성하여 모형 구축시간이 머신러닝 모형의 성능

에 미치는 영향을 비교하였다.

2. 실험 방법

2.1. 입력 자료

본 연구에서는 환경부 자동측정망 갑천지점(Site No. 

S03002)의 수질측정자료를 이용하여 머신러닝 구축에 활용하

였다(Fig. 1).12) 갑천의 유역면적은 649 km2이며 대도시인 대

전광역시를 흘러 대청댐 하류와 합류하여 금강 본류로 유입되

는 금강 제1지류로 지속적인 수질관리가 중요한 하천이다.13)

모형의 구축을 위해 2013년 1월1일부터 2021년 12월31일까

지 갑천지점에서 측정된 1시간(1h) 측정빈도 수질측정자료를 

활용하였으며 수소이온농도(pH), 수온(TEMP), 용존산소농도

(DO), 전기전도도(EC), 총유기탄소(TOC), 탁도(TURB)를 독

립변수로 하고 조류 발생정도를 정량화하는 대표적인 지표인 

chl-a를 예측의 대상이 종속변수로 구성하였다. 모형구축에 

사용된 자료중 2013년 1월1일 00:00~2018년 12월31일 

23:00 까지의 자료를 모형의 학습(training)에 2019년 1월1일 

00:00~2021년 12월31일 23:00까지의 자료를 학습된 모형의 

평가(testing)에 활용하여 전체자료의 67%를 모형의 training

에 전체자료의 33%를 모형의 testing에 사용하였다. 모형의 

구축에 사용된 1h 측정빈도의 자료는 측정항목에 따라 

13~19%의 결측구간을 포함하고 있으나, 결측이 발생하는 기

간이 대부분 수질의 변동이 크지 않은 구간으로 결측이 발생

된 측정일에서 가장 가까운 k개의 측정자료를 이용하여 결측

값을 보정하는 K-Nearest Neighbor(KNN) 알고리즘을 이용하

여 결측값에 대한 보정을 수행하였다. KNN의 수행은 python 

open source library인 scikit-learn을 이용하였으며 k=5를 적용

하였다.14)

모형구축에 사용된 입력 자료의 측정빈도가 모형이 성능과 

최적화에 미치는 영향을 분석하기 위해 1h 측정빈도자료의 

평균값을 이용하여 2h, 8h, 24h 및 일주일(1w) 측정빈도의 자

료를 구성하고, 모형의 예측성능을 높이기 위해 각각의 측정

빈도의 자료에 대해 t-1의 차분을 적용한 값을 독립변수 추가

하여 모형의 구축에 활용하였다.

2.2. 모형구축

본 연구에서는 최근에 개발된 open source library인 auto 

H2O를 이용하여 머신러닝 모형을 구축하였다. Auto H2O는 

데이터의 전처리와 모형의 선정 및 최적화를 자동으로 구현해

주는 대표적인 자동 머신러닝 알고리즘중 하나로 개별모형으

로 좋은 성능을 보여 널리 활용되는 머신러닝 알고리즘인 

XGBoost(XGB), gradient boosting machine learning(GBML), 

random forest(RF), generalized linear models(GLM) 및 deep 

neural networks를 base learner로 포함하고 있다. Auto H2O는 

입력 자료를 이용하여 내부 알고리즘으로 포함하고 있는 다양

Fig. 1. Research site.

Fig. 2. Schematic of auto H2O model optimization process.
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한 base learner의 성능을 평가하고 이러한 base learner의 조합

(combination)을 통해 최적의 예측성능을 가지는 모형을 구축

하게 된다(Fig. 2).10)

Auto H2O는 모형 성능의 최적화를 위해 소요되는 최대 시

간을 설정할 수 있으며, 본 연구에서는 입력 자료의 측정빈도

에 따른 모형성능변화를 비교하기 위해 1h, 2h, 8h, 24h 및 

1 w(week)의 측정빈도 자료각각에 대하여 1h의 최적화시간을 

적용하여 모형을 구축하고 그성능을 비교하였다. 또한 chl-a

의 실측값 약 상위 10%에 해당되는 30 mg/m3를 초과하는 구

간의 자료를 이용하여 종속변수 값이 높은 자료를 이용하는 

경우 모형의 성능에 미치는 영향을 분석하였다. Chl-a 30 

mg/m3를 초과하는 실측값의 비율은 1h, 2h, 8h, 24h, 1w 측정

빈도 자료에 대하여 각각 9.7%, 9.7%, 9.7%, 9.8%, 8.3%를 

차지하였다. 

머신러닝 모형은 입력 자료간의 물리적 혹은 화학적 관계 

등을 사전에 분석할 필요가 적어 입력 자료의 구축이 완료되

면 상대적으로 빠른 시간에 모형의 구축을 수행할 수 있다. 

하지만, 모형의 성능을 최적화하기 위해서는 모형의 구조 혹

은 세부 구현 내용을 결정하기 위한 다양한 hyperparameter의 

구성에 따른 모형의 성능을 확인해 모형의 성능을 높이기 위

한 최적의 hyperparameter 조합을 구하는 과정이 필요하다. 

Auto H2O는 모형의 선정과 최적화 과정에 분석자의 개입을 

최소화하면서 자동으로 모형의 최적화를 수행할 수 있는 내부 

알고리즘을 가지고 있으며, 최적화에 소요되는 최대 시간을 

설정할 수 있도록 구성되어 있다. 본 연구에서는 모형의 최적

화에 소요되는 시간이 모형의 성능에 미치는 영향을 파악하기 

위해 동일한 측정빈도별 입력 자료에 대해 60s, 180s, 300s, 

900s, 1,800s, 3,600s의 최적화 시간을 적용하여 모형을 구축

하여, 입력 자료의 측정빈도 및 모형 최적화 소요시간이 모형

성능에 미치는 영향을 함께 비교하였다. 

2.3. 모형 성능 평가

모형의 성능 평가에 널리 활용되는 지수인 mean absolute 

error (MAE), nash-sutcliffe coefficient of efficiency (NSE) 및 

Table 1. Indices for model evaluation.
Index Equation Range

MAE MAE 




  



  0~∞

NSE   



  











  










    -∞~1

RSR  






  














  










0~1

Table 2. Characteristics of input variables with various observation frequencies between January 2013 and December 2021.

Variables
TEMP
(℃)

pH
EC

(μS/cm)
DO
(mg/L)

TURB
(NTU)

TOC
(mg/L)

Chl-a
(mg/㎥)

1h

Average 18.0 7.0 420.3 7.6 5.2 3.9 12.9

standard deviation 7.5 0.4 85.9 3.0 11.9 1.1 14.0

Min 1.0 6.2 108.0 0.5 0.0 0.8 0.8

Max 34.4 9.2 763.0 18.5 388.9 20.7 279.2

2h

Average 18.0 7.0 420.3 7.6 5.2 3.9 12.9

standard deviation 7.5 0.4 85.8 3.0 11.7 1.1 13.9

Min 1.1 6.2 109.5 0.5 0.0 0.8 0.9

Max 34.3 9.2 761.5 18.0 380.0 18.6 191.4

8h

Average 18.0 7.0 420.3 7.6 5.2 3.9 12.9

standard deviation 7.5 0.4 85.4 2.8 11.3 1.0 13.7

Min 1.5 6.2 113.5 0.6 0.0 1.1 0.9

Max 33.9 9.1 745.5 16.8 333.5 15.6 144.7

24h

Average 18.0 7.0 420.3 7.6 5.2 3.9 12.9

standard deviation 7.5 0.3 83.9 2.4 10.4 1.0 13.2

Min 2.4 6.3 113.6 0.9 0.1 1.2 1.2

Max 33.8 9.0 733.3 16.2 182.1 11.9 140.5

1w

Average 18.0 7.0 420.3 7.6 5.2 3.9 12.9

standard deviation 7.4 0.3 74.5 2.2 7.4 0.9 12.1

Min 3.9 6.5 209.7 2.0 0.2 1.3 1.8

Max 31.8 8.1 624.0 13.1 57.8 7.1 91.2
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root mean squared error-observation standard deviation ration 

(RSR)을 이용하여 서로 다른 측정빈도를 가진 입력 자료로 

구축된 Auto H2O 모형의 성능 평가를 수행하였다(Table 1). 

Table 1에 제시된 공식의 

는 시간 t에서의 실측값을, 


는 

실측값의 평균, 

은 시간 t에서의 모형의 예측값을, n은 실측

을 수행한 횟수이다. MAE는 실측값과 각 실측값에 대응되는 

모형의 예측값의 차이의 총합을 실측된 자료의 수로 나누어준 

값으로 모형이 실측값을 잘 예측할수록 그 차이가 작아져서 

작은 값을 가지게 된다. RSR은 0에 가까울수록 NSE는 1에 

가까울수록 모형이 실측값을 잘 예측한 것으로 평가한다.15,16)

3. 결과 및 고찰

3.1. 모형구축 자료 현황

모형의 구축에 사용된 1h, 2h, 8h, 24h, 1w의 5가지 측정빈

도를 가지는 입력 자료 각각의 평균, 표준편차, 최소값 및 최

대값을 Table 2에 제시하였다. 모든 측정빈도에서 평균값은 

동일하나, 입력 자료의 측정빈도가 낮아질수록 최대값과 최소

값은 감소하게 된다. Fig. 3은 모형의 training 및 testing에 활

용된 종속변수인 Chl-a의 측정빈도에 따른 차이를 보여주고 

있으며, 측정빈도가 낮아질수록 최대값이 감소하는 경향을 시

각적으로 확인할 수 있다.

Fig. 3. Dependent variable used for training and testing of the model.
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3.2. 입력 자료 특성에 따른 모형 성능 분석

Auto H2O를 이용하여 1시간(3,600s)의 최적화 시간을 통해 

구축된 모형의 chl-a 예측성능평가를 위해 사용한 3가지 지수 

MAE, NSE, RSR의 각 측정자료 빈도별 변화를 Fig. 4에 제시

하였다. 입력 자료의 측정빈도가 1h, 2h, 8h, 24h, 1w인 경우에 

대하여 각각 MAE 0.8977, 1.0540, 2.2707, 2.9458, 3.7615, 

NSE 0.9710, 0.9552, 0.8856, 0.8396 및 0.7509, RSR 0.1704, 

0.212, 0.338, 0.401 및 0.4991로 분석되어 3가지 지수 모두 

모형의 구축에 사용되는 입력 자료의 측정빈도가 높을수록 

모형이 좋은 성능을 보이는 경향을 보여주었다. 현장에서 자

료 취득을 위한 측정빈도의 결정은 자료 수집의 목적에 따라 

달라지며, 일반적으로 측정빈도가 높을수록 많은 비용과 인력

이 소요된다. 머신러닝 모형은 취득된 자료를 기반으로 모형

을 구축하게 되며, 모형의 목적에 따라 1w 측정빈도의 성능으

로 충분한 경우가 있거나 1h 측정빈도의 성능이 필요한 경우

가 있을 수 있는 등 상황에 따라 필요한 적정 성능이 달라질 

수 있으며, 필요한 성능을 고려한 적정 빈도 입력 자료의 선택

으로 자료 취득에 요구되는 비용과 인력 등의 합리적 운용이 

가능할 것으로 판단된다. 

Fig. 5는 모형의 구축에 사용된 입력 자료의 측정빈도에 따

른 chl-a의 실측값과 모형의 예측값의 변화를 비교하여 보여

주고 있다. 측정빈도가 낮은 경우 실측값의 최대값과 최소값

이 감소하게 되며, 측정빈도가 낮을수록 모형의 성능이 낮아

지기는 하나 전체적으로 모형이 실측값을 안정적으로 예측하

는 경향을 확인할 수 있었다. 

본 연구에서는 또한 모형의 종속변수의 값이 높은 구간의 

자료가 모형의 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 chl-a의 

실측값이 30 mg/m3를 초과하는 구간에 대한 모형의 성능을 

Fig. 4. Comparison of model evaluation results with different 
observation time frequencies.

(a) 1h

(b) 2h

(c) 8h

Fig. 5. Comparison of model simulation results with different observation time frequency (Continued).
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별도로 분석하여 전체자료를 이용하여 구축한 모형의 성능과 

비교를 수행하였다. Fig. 6은 전체자료를 이용한 경우의 모형 

성능(T)과 chl-a의 실측값이 30 mg/m3를 초과하는 경우의(H) 

모형 성능을 비교하여 보여주고 있다. 실측값이 높은 구간(H)

의 자료도 전제 자료를 이용한 경우와 마찬가지로 측정빈도가 

낮을수록 모형의 성능이 낮아지는 경향을 보여주었다. 하지만 

전체자료를 이용할 경우 1h 측정빈도 자료와 1w 측정빈도 자

료의 NSE가 각각 0.971과 0.751이었으며, chl-a가 높은 구간

에 대한 자료에 대해서는 1h 측정빈도 자료와, 1w 측정빈도 

자료의 NSE가 각각 0.8955와 0.1460으로 분석되는 등 실측값

이 높은 구간의 자료에 대해서 모형의 성능저하가 더 커지는 

경향을 확인할 수 있었다. 

머신러닝 모형은 입력 자료의 구성과 특성이 모형 성능에 

많은 영향을 미치게 되며, 모형의 구축시 입력 자료의 특성을 

고려한 모형의 선정 및 전처리 등이 중요하다. 본 연구에서는 

입력 자료의 측정빈도와 농도가 chl-a 예측을 위한 자동 머신

러닝 모형의 성능에 미치는 영향을 분석하여 제시하였다. 이

러한 모형의 특징은 예측 대상 항목 등에 따라 다양한 형태로 

나타날 수 있으며 향후 다양한 대상 항목 등을 대상으로 하는 

지속적인 연구를 통해 수질관리 분야에서 머신러닝 모형의 

활용성을 높일 수 있을 것으로 판단된다. 

3.3. 모형 최적화 시간의 영향 분석

본 연구에서는 입력 자료의 측정빈도와 함께 모형의 최적화

에 소요되는 시간이 모형의 성능에 미치는 영향을 비교하기 

위해 1h, 2h, 8h, 24h, 1w 측정빈도의 입력 자료 각각에 대하여 

60s, 180s, 300s, 900s, 1,800s, 3,600s의 최적화 시간을 적용하

(d) 24h

(e) 1w

Fig. 5. Comparison of model simulation results with different observation time frequency.

(a) MAE

(b) NSE

(c) RSR
Fig. 6. Comparison of model prediction in different observation 

range.
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여 구축된 모형의 성능에 대한 비교분석을 수행하였다(Fig. 
7). MAE의 경우 1h, 2h 측정빈도 자료가 모형의 최적화 시간

에 따라 성능의 증감이 다소 있는 것으로 분석되었으나 그 

변화는 크지 않았으며, 전체적으로 모형의 최적화시간에 따른 

성능의 차이는 측정빈도에 따른 차이에 비해 크지 않은 것으

로 분석되었다. NSE와 RSR도 MAE와 마찬가지로 모든 최적

화 시간대에 대하여 측정빈도가 높을수록 좋은 성능을 보이는 

경향을 확인할 수 있었으나, 최적화 시간에 따른 차이는 크지 

않은 것으로 분석되었다.

이러한 분석결과는 본 연구에 사용된 입력 자료의 특성이 

반영된 사항으로 모든 자료에 일반화하는 것은 한계가 있다. 

하지만, 모형의 training에 사용된 자료는 1h, 2h, 8h, 24h 및 

1w 측정빈도에 대하여 각각 52,584회 26,292회, 6,573회, 

2,191회, 313회의 측정값을 포함하고 있으며 특히 1h, 2h 측

정빈도 자료의 경우 물환경분야에서 활용되는 입력 자료로

는 작지 않은 관측 횟수를 가지는 자료로, 이러한 다량의 자

료에 대해서도 auto H2O를 통해 상대적으로 짧은 시간에도 

충분한 성능을 가지는 모형의 최적화가 가능함을 확인할 수 

있었다. 

4. 결 론

본 연구에서는 모형의 선정부터 최적화까지 머신러닝 구축

과정을 자동으로 수행하는 최신 자동 머신러닝 알고리즘인 

auto H2O를 이용하여 chl-a를 예측하는 머신러닝 모형을 구

축하여 물환경분야에 자동 머신러닝 알고리즘의 적용가능성

을 확인하였다. 또한, 하천에서 측정된 1h, 2h, 8h, 24h, 1w의 

측정빈도를 가진 입력 자료를 활용하여 입력 자료의 측정빈도

가 자동 머신러닝 알고리즘을 이용하여 구축된 머신러닝 모형

의 최적화 및 성능에 미치는 영향을 확인하였다. 3,600s의 최

적화 시간을 적용하여 구축된 auto H2O 모형의 1h 측정빈도 

자료에 대한 MAE, NSE, RSR이 각각 0.8977, 0.9710, 0.1704

로 분석되었으며, 측정빈도가 높을수록 모형의 성능이 좋고 

측정빈도가 낮을수록 모형의 성능이 낮아지는 경향을 확인하

였으며 이러한 측정빈도에 따른 성능의 차이는 chl-a 실측값

이 높은 자료로 구축된 모형에서 더 큰 것으로 확인되었다. 

또한, auto H2O 모형의 최적화에 소요되는 최대 시간이 모형

의 성능에 미치는 영향을 분석하였으며 60s, 180s, 300s, 900s, 

1,800s, 3,600s의 최적화 시간을 적용하여 모형의 성능을 비교

한 결과 최적화 시간과 상관없이 입력 자료의 측정빈도에 따

른 성능은 명확한 차이가 있음을 확인할 수 있었으나 모형 

최적화에 소요되는 시간에 따른 성능의 차이는 크지 않아, 상

대적으로 길지 않은 최적화 시간을 적용하더라도 모형이 충분

한 성능을 얻을 수도 있음을 확인할 수 있었다. 본 연구에서는 

측정빈도 및 농도와 같은 입력 자료의 특성이 자동 머신러닝 

auto H2O 알고리즘의 성능에 미치는 영향을 분석하여 제시하

였으며, 향후 다양한 입력 자료를 활용한 지속적인 연구를 통

해 자동 머신러닝 모형의 현장 적용성을 높일 수 있을 것으로 

판단된다.
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