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[요    약] 

본 연구는 미세먼지 측정소가 없는 지역의 미세먼지 농도를 예측하고자 한다. 정확한 미세먼지 농도를 예측하기 위해 기계학습 

기법인 다중선형회귀, 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 의사결정나무(decision tree), 랜덤포레스트(Random Forest), 
XGBoost, TabNet 6가지를 분석에 이용하였다. 미세먼지 측정소가 없는 지역의 농도 값을 예측하기 때문에 실제 값을 존재하지 않

아 기존 측정소의 미세먼지 농도를 실제 값으로 하여 예측 값과 비교하였다. 미세먼지 농도인 PM2.5와 PM10을 종속변수로 두었

고, 주변 측정소 5개의 PM2.5, PM10의 측정값과 SO2, CO, NO2, O3와 기상관측 값인 평균기온, 일강수량, 평균풍속을 독립변수로 

설정하였다. 종속변수 PM2.5와 PM10을 기준으로 독립변수를 조합하여 각각 6가지 모형을 설정하여 미세먼지 농도 예측을 진행

하였다. 연구 결과 PM2.5와 PM10의 예측에서 공통적으로 XGBoost 기법을 사용한 경우가 가장 낮은 RMSE 값으로 우수한 성능을 

보였으며, PM2.5의 예측에 Model 3을 사용하고 PM10의 예측에는 Model 12을 사용한 경우로 나타났다.

[Abstract] 

Due to the increasing health impacts of fine dust, this study aimed to predict fine particulate matter concentrations in areas 
lacking measurement stations. We employed seven machine learning techniques: Multiple Linear Regression, Neural Networks, 
Support Vector Machines, Decision Trees, Random Forests, XGBoost, and TabNet. As actual values are unavailable in regions 
without measurement stations, observed concentrations from existing stations were used for comparison with predicted values. 
PM2.5 and PM10 were the dependent variables, while measurements from nearby stations of PM2.5, PM10, SO2, CO, NO2, O3, 
and meteorological data, such as average temperature, daily precipitation, and average wind speed, were the independent variables. 
Six models were developed to predict fine dust concentrations by combining these independent variables. The study found that for 
both PM2.5 and PM10 forecasts, the XGBoost technique performed best, with the lowest RMSE values when Model 3 was used 
for PM2.5 forecasts and Model 12 was used for PM10 forecasts.
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Ⅰ. 서  론 

미세먼지는 지름 10마이크로미터 이하의 먼지를 말한다. 

지름이 2.5 마이크로미터 이하인 먼지를 PM2.5라고 지름이 

2.5 보다 큰 미세먼지를 PM10이라 한다. 이렇게 입자가 작

은 미세먼지가 폐로 흡입되면 다양한 질병을 유발하게 된다. 

미세먼지와 관련된 호흡기질환에는 만성폐쇄성폐질환, 천식, 

기도염증 등의 질병들이 있다. 또한, 미세먼지는 심장순환기

질환인 허혈성심장질환, 고혈압 등에도 영향을 미치는 뿐만 

아니라 장기간 노출될 경우 인지능력과 기억력 감소에도 영

향을 미친다[1]. 따라서 지역 주민에게 미세먼지 농도를 정확

하게 예보하거나 경보발령을 통해 미세먼지에 장시간 노출을 

막고 실외활동보다 실내활동을 할 수 있게 유도하거나 시민

들이 마스크를 착용하고 외출할 수 있도록 안내하는 것이 중

요하다. 

시민의 편의를 위해서는 정확한 예보와 함께 미세먼지 측

정소가 없어서 정확한 예보가 어려운 미세먼지 측정 음영지

역이 최소화되어야 한다. 하지만 예산상의 문제나 측정소 설

치의 어려움 때문에 미세먼지 측정소가 없는 지역이 존재하

기 때문에 정확한 예보가 어려운 지역이 존재하고 있다.

또한 미세먼지 농도의 정확한 예측을 위해 대기질과 관련

된 변수만 넣는 것이 아니라 기상인자도 함께 넣어 분석해야 

한다. 다양한 연구에서 미세먼지 농도에 영향을 미치는 요인

들을 분석한 논문에서 기상인자들이 미세먼지 농도에 영향을 

미친다는 연구들이 존재한다. 박애경 외 연구에서는 미세먼지 

농도에 영향을 미치는 요인 분석을 진행하였다. 분석결과 미

세먼지 농도에 가장 큰 영향을 미치는 요인은 풍향과 풍속이

었다[2]. 신문기 외 연구에서는 인천의 PM10 농도에 영향을 

미치는 기상인자인 풍향, 풍속, 상대습도 등을 살펴보고 미세

먼지로 인한 대기 오염 현상의 주요 원인 분석을 하였다. 분

석결과 서풍계열 바람이 불 때 연안지역에서 발생한 오염물

질이 내륙으로 수송된 영향과 대기환기량이 감소하여 오염물

질 확산에 불리한 조건이 형성된 것으로 판단하였고, 미세먼

지 농도는 황사 시에 가장 높았고, 강우 시에는 가장 낮은 것

으로 나타났다[3]. 채희정의 연구에서는 서울 지역의 PM10 

생성에 풍속과 풍향이 미치는 영향과 계절별 특성을 조사하

였다. 계절과 상관없이 풍속이 강하면 PM10이 낮아지는 경

향을 보였으며, 풍속은 계절별로 일정하게 영향을 미치지 않

고 서풍이 강할 때 PM10이 급격히 상승하였다[4]. 

본 연구에서는 미세먼지 측정소가 존재하지 않는 음영지역

의 농도를 예측하고자 한다. 미세먼지 측정가 많이 존재하며 

유동인구가 가장 많은 서울과 경기도를 분석 지역으로 설정

하였다. 예측하고자 하는 지역의 미세먼지 농도를 주변 측정

소의 미세먼지 농도와 대기질 데이터, 기상관측 값인 평균기

온, 일강수량, 평균풍속 데이터를 가지고 여러 모형을 설정하

여 기계학습의 종류 중 다중선형회귀(Linear Regression), 

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine), 의사결정나무

(Decision Tree), 랜덤포레스트(Random Forest), 

XGBoost, TabNet 기법을 이용하여 예측을 실시하여 예측 

정확도를 평가하였다. 예측 정확도를 비교 분석하여 최적의 

모형과 분석기법을 도출하고, 연구결과의 실용적 활용에 대해 

제안하고자 한다.

2장에서는 미세먼지 농도 예측과 관련된 연구들을 살펴보

았고, 3장에서는 연구 방법에 대한 제시하고, 4장에서는 연구

방법에 따라 분석한 결과를 보여주며, 5장에서는 결론과 연구 

결과의 활용방안에 대해 설명한다.

Ⅱ. 선행 연구

미세먼지 농도에 관한 연구는 수많은 문헌 연구의 주제이

며, 다양한 방향의 연구가 진행되고 있다. 이러한 연구는 크게 

단일 예측 모델을 적용하는 방법과 예측 성능을 향상시키기 

위해 여러 방법을 결합한 하이브리드 방법으로 나뉠 수 있다. 

Hu 등은 에어로졸 광학 깊이(AOD) 데이터, 기상 필드 및 

토지 이용 변수를 사용하여 2011년 미국 인접 지역의 일일 

24시간 평균 지상 PM2.5 농도를 추정하는 랜덤포레스트 모

델을 개발하였다[5]. Maleki 등은 인공 신경망 알고리즘을 

사용하여 이란(Iran)의 시간별 기준 대기 오염 물질 농도와 

두 가지 대기 질 지표인 대기 질 지수(AQI)와 대기 질 건강 

지수(AQHI)를 예측하였다[6]. Suleiman, Tight, & Quinn

은 교통, 기상 및 오염 물질 데이터와 함께 인공 신경망, 부스

트 회귀 트리(BRT, Boosted Regression Tree), 서포트 벡

터 머신 등 기계학습 기반 모델을 사용하여 도로변 PM10 및 

PM2.5 감축 시나리오의 효과를 평가하는 새로운 방법을 제

시하였다[7]. Zhao와 Hasan은 데이터 마이닝을 사용하여 

인공신경망과 서포트 벡터 머신 모델을 사용하여 홍콩 센트

럴의 PM2.5 농도를 예측한 결과, 서포트 벡터 머신 모델이 

인공신경망 모델보다 성능이 뛰어나다는 사실을 발견하였다

[8]. 다른 연구에서는 기계학습 기법, 특히 서포트 벡터 머신

과 인공신경망을 활용하여 2년 주기(2016~2018년)의 기상 

및 오염 물질 파라미터를 사용하여 델리의 일일 PM2.5 농도

를 예측한 결과 인공신경망 모델이 서포트 벡터 머신에 비해 

예측 정확도가 더 높은 것으로 나타났다[9]. 또한 조경우 외

의 연구에서도 다중선형회귀와 인공신경망을 이용하여 미세

먼지 예측을 진행하였다. RMSE를 비교한 결과 다중선형회귀

보다 인공신경망이 더 좋은 성능을 보였다[10].

예측을 위해 장단기 기억(LSTM)과 같은 딥러닝 모델을 

사용하는 논문이 점점 더 많아지고 있다. Huang과 Kuo는 컨

볼루션 신경망(CNN)과 장단기 기억(LSTM)을 결합하여 

PM2.5 농도를 모니터링하고 예측하는 방법에 관해 연구하였

다[11]. Yang 등은 장단기 기억과 게이트 리커런트 유닛

(Gate Recurrent Unit)이라는 두 가지 딥러닝 방법의 강점

을 결합한 하이브리드 모델을 제안하여 서울시 39개 측정소

의 미세먼지 농도를 예측하는 데 사용하였다[12]. 
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Park과 Chang은 인위적인 휘발성 유기 화합물에 의해 생

성되는 PM2.5(미세먼지)에 대해 일정 시간 후 농도의 증가 

또는 감소 여부를 예측할 수 있는 모델은 장단기 기억

(LSTM) 및 인공 신경망 모델을 기반으로 시간 단위로 모델

을 선택할 수 있는 알고리즘을 사용하여 개발했는데, 이는 

LSTM, 인공신경망 또는 랜덤 포레스트 모델만 사용한 것보

다 높은 F1 점수를 나타내었다[13].

그림 1은 연도별 미세먼지 관련 논문 발표 건수의 추이를 

나타낸다. 그림에서도 알 수 있듯이 논문의 수가 지속적으로 

증가함을 볼 때 ESG(Environmental Social, Governance)

와 건강에 대한 관심이 반영된 결과로 판단하였다.

그림 1. 연도별 미세먼지 관련 논문 수

Fig. 1. Number of articles on particular matter by year

Ⅲ. 연구 방법

3-1 기간, 지역설정

본 연구에서는 대한민국의 수도권을 중심으로 지역을 설정

하였다. 수도권에 속해 있는 지역은 서울과 경기도이다. 지역

을 서울과 경기도로 선정한 것은 인구가 가장 많고 충분한 미

세먼지 측정소를 가지고 있는 지역이기 때문이다.

그림 2. 수도권 대기질 모니터링 측정소

Fig. 2. Air quality monitoring stations in Seoul and 
Kyung-Gi area

본 연구에 기간은 2022년 1월 2일부터 2022년 6월 15일

로 설정하였다. 1월 1일부터가 아닌 1월 2일부터 기간을 설

정한 것은 주변 관측소의 데이터가 같은 날에 영향을 미치는 

것이 아니라 하루 전날에 데이터가 당일에 영향을 미치는 것

으로 보아 1월 2일을 시작일로 설정하였다. 

3-2 데이터 수집 및 전처리

1) 데이터 수집

미세먼지 농도 데이터는 환경공단에서 운영하는 에어코리

아 사이트에서 오픈 API를 이용해 서울과 경기도의 미세먼지 

농도 데이터를 수집하였다. 수집한 자료는 PM2.5, PM10, 

SO2, CO, O3, NO2의 6가지 측정값이다. 기상관측데이터와 

합치기 위해 서울과 경기도의 미세먼지 측정소 정보 데이터

도 수집하였다.

기상관측데이터는 시 ∙ 군 ∙구 단위의 기상관측데이터를 얻

기 위해 종관기상관측데이터가 아닌 방재 기상관측데이터를 

기상자료개방포털에서 CSV 파일 형태로 서울과 경기도의 데

이터를 수집하였다. 

방재 기상관측자료는 기상현상에 따른 자연재해를 막기 위

해 실시하는 지상관측을 말한다. 관측 공백 해소 및 국지적인 

기상 현상을 파악하기 위하여 전국 약 510여 지점에 자동 기

상관측장비(AWS)를 설치하여 자동으로 관측한다. 서울과 경

기도의 방재기상관측지점 정보 데이터도 수집하였다. 

그림 3. 데이터 수집과 전처리 과정

Fig. 3. Procedure of acquiring and preprocessing the data

2) 데이터 전처리 

미세먼지 농도 예측을 위해 각 미세먼지 측정소의 위도와 

경도를 이용하여 가까운 5개의 측정소의 PM2.5, PM10, 

SO2, CO, O3, NO2의 6가지 측정값을 V1, V2, V3, V4, V5

로 표시하여 변수로 나타냈다. V1이 가장 가까운 측정소를 

나타낸 것이고, 주변 측정소의 6가지 측정값은 하루 전의 측
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정값이다. 미세먼지 측정소 정보 데이터의 주소변수에서 행정

구역과 시도명을 추출하여 변수를 추가하여 미세먼지 농도 

데이터와 미세먼지 측정소정보 데이터를 지점 코드를 기준으

로 하나의 데이터프레임으로 합쳤다. 

기상관측데이터로 사용한 평균기온, 일강수량, 평균풍속의 

측정값도 하루 전의 측정값이다. 방재기상관측지점 정보 데이

터의 주소변수에서 행정구역과 시도명을 추출하여 변수를 추

가하여 기상관측데이터와 방재기상관측지점 정보 데이터를 

지점 코드를 기준으로 하나의 데이터 프레임으로 합쳤다. 

미세먼지 데이터와 기상데이터를 하나의 데이터프레임으

로 합치기 전에 기상데이터에 한 지역의 기상관측지점이 여

러 개 있는 경우가 있어 하나의 관측지점을 임의로 선택 후 

미세먼지 데이터와 기상데이터를 합쳤다. 미세먼지 데이터와 

기상데이터를 결합하였을 때 기상데이터가 존재하지 않는 경

우가 있어 결합 후 결측값 제거하였다.

결측값을 제거 후 난수를 고정하여 데이터를 훈련용 데이

터 세트와 테스트용 데이터 세트로 나누었다. 대부분의 기계

학습 분석에서는 트레인 세트를 70~80%로 테스트 세트를 

20~30%로 나누어 진행하는 것처럼 본 연구에서는 훈련용 

데이터 세트를 80%로 테스트 세트를 20%를 분할하여 분석

을 진행하였다.

3-3 모형 설정 및 분석 기법

미세먼지 농도를 정확하게 예측하기 위해 PM2.5와 PM10

을 종속변수를 둔 모형 12가지를 만들어 기계학습에 종류인 

다중회귀분석, 서포트 벡터 머신, 의사결정나무, 랜덤포레스

트, XGBoost, TabNet을 사용하여 분석을 진행하였다.

다중회귀분석은 통계적 기법에서 출발하여 독립변수의 선

형 결합으로 종속변수를 예측하는 모델로 그 영향 관계를 직

관적으로 파악하기 용이하여 연구모델의 포함되었다.

서포트 벡터 머신은 주로 두 개의 클래스를 분류하는 데 사

용되며, 데이터 포인트들 중에 두 개의 다른 범주로 나누는 

최적의 경계(결정 경계 또는 초평면)를 찾는다. 서포트 벡터 

머신의 핵심 아이디어는 두 범주 사이의 마진을 최대화하는 

것인데 마진은 두 범주 사이의 간격을 의미하며, 이 간격을 

최대화하면 새로운 데이터 포인트를 더 정확하게 분류할 수 

있다. 서포트 벡터 머신은 이 최적의 마진을 찾기 위해 서포

트 벡터(Support Vector)라는 데이터를 사용하는데 서포트 

벡터는 결정 경계에 가장 가까운 데이터 포인트들로, 이 포인

트들에 의해 경계가 결정된다. 서포트 벡터 머신은 높은 차원

의 데이터를 효과적으로 처리하고, 작은 데이터 세트에서도 

높은 성능을 보이는 장점이 있으나 큰 데이터 세트에서는 학

습 시간이 오래 걸릴 수 있는 단점을 가지고 있다.

의사결정나무는 나무 구조로 표현되며, 각 노드는 특정한 

질문이나 조건을 나타낸다. 뿌리 노드에서 시작하여, 각 질문

에 따라 데이터를 분할해 나가며 가지를 뻗어나간다. 분할된 

가지는 다시 다른 질문으로 세분화하는 과정을 반복하여 잎

사귀 노드에 도달하게 된다. 잎사귀 노드는 최종적인 결정이

나 예측 결과를 나타낸다. 의사결정나무는 직관적으로 해석하

기 쉬운 장점이 있지만, 과적합(Overfitting) 문제를 일으킬 

수 있어 이를 방지하기 위해 가지치기(Pruning) 등의 기법을 

사용한다.

랜덤포레스트 모델은 머신러닝에서 널리 사용되는 앙상블 

학습기법 중 하나입니다. 앙상블 학습은 여러 개의 기본 모델

을 결합하여 최종 예측성능을 향상 시키는 방법이다. 랜덤포

레스트는 이러한 앙상블 학습의 대표적인 예로, 다수의 의사

결정나무를 생성하고 각 나무는 학습 데이터의 무작위 샘플

링(Bootstrap Sampling)과 특정 변수의 무작위 선택

(Random Subspace Method)을 통해 생성된다. 각각의 나

무는 독립적으로 학습되며, 서로 다른 데이터와 변수를 사용

하기 때문에 서로 다른 예측을 생성하게 되고 모든 나무의 예

측 값 평균을 최종 예측 값으로 제시하는 모델이다.

 XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)는 의사결정 트

리 기반의 앙상블 머신러닝 알고리즘이다. 그래디언트 부스팅

의 개선된 버전으로, 이전 모델의 잔차(residual)를 보완하는 

새로운 트리를 순차적으로 만들어가며 학습한다[14].

주요 특징으로는 i) L1(Lasso), L2(Ridge) 정규화를 통한 

과적합 방지, ii) 자체적인 결측치 처리 방법 제공, iii) 트리 가

지치기(pruning)로 모델 복잡도 제어, iv) CPU 병렬 처리 지

원으로 빠른 학습 속도, v) 조기 중단(early stopping) 기능

으로 효율적인 학습제공 등이 있으며 정형 데이터에서 뛰어

난 성능을 보이며, 하이퍼파라미터 튜닝을 통해 다양한 문제

에 적용 가능하다[15]. 

그림 4는 본 연구를 수행한 절차를 도식화한 것이다.

그림 4. 연구 절차

Fig. 4. Research procedure

TabNet은 2021년 구글에서 발표한 정형 데이터를 위한 

딥러닝 알고리즘이다[16]. 트랜스포머의 어텐션 메커니즘을 

활용하여 중요한 특성을 선택적으로 학습한다. 주요 특징으로

는 i) 순차적 어텐션 - 각 단계마다 다른 특성 조합에 집중, ii) 

특성 선택의 해석 가능성 - 어떤 특성이 예측에 중요한지 확
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인 가능, iii) 자가 지도 학습 지원 - 레이블이 없는 데이터도 

활용 가능, iv) 마스크 메커니즘 - 이전 단계에서 사용된 정보

는 다음 단계에서 덜 중요하게 취급, v) 배치 정규화와 

Sparse 정규화를 통한 과적합 방지가 가능하다. 

수집된 데이터를 전처리하고 기계학습에서 사용되는 샘플

링 방법으로 훈련용 데이터와 테스트용 데이터로 분할한 후 

훈련용 데이터를 6개의 모델로 학습시킨다. 이때 종속변수는 

각각 미세먼지의 측정항목인 PM2.5와 PM10이 되며 종속변

수 하나에 대해 6개의 독립변수 조합을 구성하여 72개의 모

델을 형성하게 하였다. 수립된 모델은 정형데이터의 예측모형

의 성능평가에 많이 사용되는 RMSE(평균제곱근오차), MSE

(평균제곱오차), Adusted R2(조정된 R제곱), MAE(평균절대

오차)를 측정하였다. 

표 1은 종속변수가 PM 2.5로 둔 6가지 모형이다.

표 2는 종속변수가 PM 10으로 둔 6가지 모형이다.

다중회귀분석의 경우 독립성이 가정된다. 다중공선성을 확

인하여 변수의 VIF값이 10 이상인 경우 독립성이 위반되기 

때문에 VIF 값이 10 이상인 변수를 제거해야 한다. VIF 값이 

10 이상인 변수를 제거하게 되면 모형의 들어가는 독립변수

가 다른 5가지의 분석기법과 다르게 독립변수가 들어가게 되

는 경우가 있다.

ID Independent Variables

7
V1_pm10Value, V2_pm10Value, V3_pm10Value, 
V4_pm10Value, V5_pm10Value 

8

Dep. Var. in Model7 + V1_so2Value, V1_coValue, 
V1_no2Value, V1_o3Value, V2_so2Value, 
V2_coValue, V2_no2Value, V2_o3Value, 
V3_so2Value, V3_coValue, V3_no2Value, 
V3_o3Value, V4_so2Value, V4_coValue, 
V4_no2Value, V4_o3Value, V5_so2Value, 
V5_coValue, V5_no2Value, V5_o3Value

9
Dep. Var. in Model8 + Mean_Temerature, 
Daily_Rainfall, Mean_Wind_Speed

10

V1_pm25Value, V1_pm10Value, V2_pm25Value, 
V2_pm10Value, V3_pm25Value, V3_pm10Value, 
V4_pm25Value, V4_pm10Value, V5_pm25Value, 
V5_pm10Value 

11

Dep. Var. in Model10 + V1_so2Value, V1_coValue, 
V1_no2Value, V1_o3Value, V2_so2Value, 
V2_coValue, V2_no2Value, V2_o3Value, 
V3_so2Value, V3_coValue, V3_no2Value, 
V3_o3Value, V4_so2Value, V4_coValue, 
V4_no2Value, V4_o3Value, V5_so2Value, 
V5_coValue, V5_no2Value, V5_o3Value

12
Dep. Var. in Model11 + Mean_Temerature, 
Daily_Rainfall, Mean_Wind_Speed

표 2. 종속변수 PM10의 모형

Table 2. Model with PM10 as dependent variable

Ⅳ. 분석결과 

4-1 예측성능

모델의 예측 성능을 평가하기 위한 지표로 오차 값 종류의 

하나인 RMSE를 사용하였다. RMSE는 실제값과 예측값 차의 

제곱합의 평균을 계산한 것으로 RMSE 식은 아래와 같다. 

  





  



  


⋯ (1)

Pi, Ai는 각각 예측 값과 실제 값을 의미하며 n은 예측에 사

용된 사례 수를 의미한다. RMSE는 실제값과 예측값의 차이

인 오차가 커질수록 증가하는 지표이므로 RMSE 값이 낮은 

모델일수록 좋은 예측 성능을 가진 모델이라고 할 수 있다. 

Adjusted R²은 R² 값에서 조정된(Adjusted) 값으로 독립

변수가 종속변수 변동을 설명하는 비율을 나타내는 통계적 

지표이다. 다중선형회귀분석 모델의 정확성을 나타내는 지표

로 사용된다. R² 값이 0과 1 사이의 값을 가지며 1에 가까울

수록 모델이 설명하는 종속변수의 변동이 크다는 의미이나 

무의미한 변수를 독립변수로 추가하여도 R² 값이 무조건 증

가되는 문제를 해결하기 위해 독립변수의 개수를 고려한 지

표가 Adjusted R²이다.

ID Independent Variables

1
V1_pm25Value, V2_pm25Value, V3_pm25Value, 
V4_pm25Value, V5_pm25Value 

2

Dep. Var. in Model1 + V1_so2Value, V1_coValue, 
V1_no2Value, V1_o3Value, V2_so2Value, 
V2_coValue, V2_no2Value, V2_o3Value, 
V3_so2Value, V3_coValue, V3_no2Value, 
V3_o3Value, V4_so2Value, V4_coValue, 
V4_no2Value, V4_o3Value, V5_so2Value, 
V5_coValue, V5_no2Value, V5_o3Value

3
Dep. Var. in Model2 +  Mean_Temerature, 
Daily_Rainfall, Mean_Wind_Speed

4
Dep. Var. in Model1 + V1_pm10Value, 
V2_pm10Value, V3_pm10Value, V4_pm10Value, 
V5_pm10Value 

5

Dep. Var. in Model4 + V1_so2Value, V1_coValue, 
V1_no2Value, V1_o3Value, V2_so2Value, 
V2_coValue, V2_no2Value, V2_o3Value, 
V3_so2Value, V3_coValue, V3_no2Value, 
V3_o3Value, V4_so2Value, V4_coValue, 
V4_no2Value, V4_o3Value, V5_so2Value, 
V5_coValue, V5_no2Value, V5_o3Value

6
Dep. Var. in Model5 + Mean_Temerature, 
Daily_Rainfall, Mean_Wind_Speed

표 1. 종속변수 PM2.5의 모형

Table 1. Model with PM2.5 as dependent variable
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   


⋯ (2)

MAE는 평균제곱오차를 의미하며 RMSE를 제곱한 값으로 

계산된다. MAE는 평균절대오차로 




  



 

⋯ (3)

ID Model RMSE MSE Adj. R2 MAE

1

Linear Regression 11.995 143.880 0.328 8.233

Support Vector Machine 11.912 141.896 0.338 8.037

Decision Tress 12.224 149.426 0.303 8.493

Random Forest 12.226 135.513 0.303 7.970

XGBoost 12.053 136.726 0.329 8.159

Tabnet 11.886 142.229 0.348 8.669

2

Linear Regression 11.299 137.499 0.400 7.970

Support Vector Machine 10.901 102.058 0.519 6.854

Decision Tress 11.722 137.403 0.353 8.291

Random Forest 9.444 89.202 0.580 6.483

XGBoost 9.734 94.753 0.555 6.567

Tabnet 12.053 145.264 0.316 8.137

3

Linear Regression 11.351 128.856 0.401 7.681

Support Vector Machine 9.764 95.327 0.562 6.181

Decision Tress 11.521 132.735 0.390 7.807

Random Forest 8.681 75.376 0.653 5.359

XGBoost 7.643 58.415 0.716 5.190

Tabnet 9.830 96.626 0.530 6.291

4

Linear Regression 11.702 136.948 0.358 8.286

Support Vector Machine 11.293 127.531 0.402 7.756

Decision Tress 11.888 141.318 0.337 8.524

Random Forest 10.634 113.084 0.470 7.452

XGBoost 10.895 118.705 0.442 7.718

Tabnet 11.470 131.569 0.382 8.011

5

Linear Regression 10.948 119.862 0.433 7.740

Support Vector Machine 9.606 92.282 0.563 6.548

Decision Tress 11.548 133.360 0.368 8.272

Random Forest 8.802 83.229 0.633 6.139

XGBoost 10.568 111.673 0.532 6.317

Tabnet 11.894 141.475 0.407 7.403

6

Linear Regression 11.473 131.625 0.415 7.731

Support Vector Machine 9.482 89.906 0.600 5.861

Decision Tress 11.618 134.970 0.400 7.819

Random Forest 8.470 71.746 0.681 5.148

XGBoost 7.874 62.007 0.695 5.065

Tabnet 8.277 68.501 0.663 5.408

표 3. 종속변수 PM2.5의 예측 성능

Table 3. PM2.5 prediction performance by model

표 3은 PM2.5를 종속변수로 하고 설정된 6개 모형 - 다중

회귀분석, 서포트 벡터 머신, 의사결정나무, 랜덤포레스트, 

XGBoost, Tabnet – 을 이용하여 예측한 결과의 성능을 나타

낸 것이다.

표 3에서 가장 예측성능이 우수한 모델은 3번 데이터 세트

를 사용하고 XGBoost 모델을 사용한 것으로 나타났다. 이 모

델은 RMSE 값이 7.643으로 가장 낮은 것이고 동시에 

Adjusted R² 값 또한 0.716으로 가장 높으며 MAE도 5.190

으로 최저의 값을 가지고 있었다.

그림 5는 모형 1, 2, 3, 4, 5, 6에서 사용된 6가지 모델의 

평균적인 성능을 나타낸 것이다. 분석결과로 도출된 평가지표

의 값을 그래프로 표현한 것이다. 그림에서 알 수 있듯이 평

균적으로는 랜덤포레스트 모델의 성능이 XGBoost보다 근소

하게 우수하였으나 가장 우수한 하나의 모델을 뽑는 과정에

서 XGBoost 모델이 선정되었다.

그림 5. 모델 간 성능비교 – PM2.5
Fig. 5. Performance comparison among models – PM2.5

그림 6은 최적의 성능을 나타낸 XGBoost 모델에서 

PM2.5 값을 예측하는데 가장 영향을 미치는 상위변수 10개

를 나타낸 그래프이다. Gain은 정보이익(Information Gain)

을 의미하며 특정 변수를 의사결정나무의 분할 포인트로 사

용했을 때 얻을 수 있는 정보 손실 함수의 감소량을 의미한다. 

이는 물리학에서 사용하는 엔트로피의 개념을 차용한 것으로  

Gain이 높다는 의미는 해당 변수로 분할했을 때 모델의 성능 

향상에 크게 기여하며 트리 구조에서 상위에 위치할 가능성

이 높음과 동시에 예측력이 상대적으로 우수한 변수로 해석 

가능함을 의미한다. 

Information Gain에 가장 영향을 많이 미친 독립변수는 

Station 2의 PM2.5 값(V2_pm25Value)이며 그 다음으로는 

하루 전 평균기온(lag_Mean_Temp), Station 4와 Station 1

의 PM2.5 값 순으로 나타났다. 

PM2.5의 값을 예측하는 경우에 대체적으로 주변 Station

의 하루 전날 PM2.5 농도가 중요하다는 것을 알 수 있었으며 

기상 정보는 전날 평균기온과 전날 강수량이 중요한 것으로 

나타났다.
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그림 6. 최적 모델에서의 변수별 중요도 – PM2.5
Fig. 6. Variable importance of the best model - PM2.5

그림 7은 주요 변수 10개와 PM2.5의 상관관계를 시각화

한 것으로 PM2.5는 전날 주변 Station의 PM2.5 농도가 높

으면 상승하고 전날 평균기온이 높거나, 일강수량이 많거나 

풍속이 높은 경우에는 내려가는 것으로 나타났다. 이는 평균

기온이 높거나 풍속이 높은 경우 데워진 공기에 의해 타 지역

이동이 용이하고 강수량이 높은 경우 공기 중 미세먼지가 비

와 함께 지표로 떨어지기 때문으로 해석된다.

그림 7. 주요 변수 10개의 상관관계 – PM2.5
Fig. 7. Correlation between 10 variables – PM2.5

표 4는 PM10을 종속변수로 하고 설정된 6개 모형 - 다중

회귀분석, 서포트 벡터 머신, 의사결정나무, 랜덤포레스트, 

XGBoost, Tabnet – 을 이용하여 예측한 결과의 성능을 나타

낸 것이다.

표 4에서 가장 예측성능이 우수한 모델은 12번 데이터 세

트를 사용하고 XGBoost 모델을 사용한 것으로 나타났다. 이 

모델은 RMSE 값이 10.6653으로 가장 낮은 것이고 동시에 

Adjusted R² 값 또한 0.762로 가장 높으며 MAE도 7.305로 

최저의 값을 가지고 있었다.

이는 PM10을 예측하는 모델에서와 동일하게 XGBoost 

모델이 우수한 성능을 나타낸 것이며 상대적으로 학습하는 

시간이 짧은데 비해 좋은 결과를 나타내었다. 

그림 4는 모형 7, 8, 9, 10, 11, 12에서 사용된 6가지 모델

의 평균적인 성능을 나타낸 것이다. 그림에서 알 수 있듯이 

평균적으로는 XGBoost 모델의 성능이 우수하였으며 랜덤포

레스트 모델의 성능지표보다 근소하게 우수하였다. 이는 

ID Model RMSE MSE AdJ. R2 MAE

7

Linear Regression 18.202 331.318 0.279 12.431

Support Vector Machine 17.711 313.698 0.317 11.805

Decision Tress 18.078 326.802 0.289 12.576

Random Forest 17.536 307.501 0.330 11.951

XGBoost 17.171 294.845 0.346 11.731

Tabnet 17.212 296.265 0.343 11.801

8

Linear Regression 17.868 319.281 0.329 11.769

Support Vector Machine 16.190 262.113 0.449 10.193

Decision Tress 18.423 339.395 0.286 12.740

Random Forest 14.783 218.525 0.540 9.705

XGBoost 14.144 200.046 0.548 9.781

Tabnet 16.470 271.274 0.395 10.649

9

Linear Regression 17.644 311.319 0.340 11.782

Support Vector Machine 15.200 231.054 0.510 9.177

Decision Tress 16.715 279.376 0.407 11.810

Random Forest 11.627 135.190 0.713 7.953

XGBoost 10.842 117.551 0.757 7.488

Tabnet 12.195 148.730 0.675 8.358

10

Linear Regression 18.438 339.976 0.296 12.344

Support Vector Machine 16.642 276.961 0.385 11.210

Decision Tress 17.746 314.923 0.301 12.605

Random Forest 16.669 277.855 0.424 11.148

XGBoost 17.507 306.478 0.352 11.670

Tabnet 16.391 268.666 0.393 11.410

11

Linear Regression 17.720 313.998 0.342 11.840

Support Vector Machine 15.918 253.395 0.472 10.014

Decision Tress 18.024 324.861 0.290 12.531

Random Forest 14.086 198.430 0.566 9.268

XGBoost 14.081 198.295 0.574 9.542

Tabnet 18.460 340.776 0.262 10.650

12

Linear Regression 17.393 302.516 0.345 12.830

Support Vector Machine 14.050 197.395 0.566 8.630

Decision Tress 16.319 266.304 0.415 11.527

Random Forest 10.698 114.457 0.748 7.414

XGBoost 10.665 113.746 0.762 7.305

Tabnet 10.817 117.018 0.756 7.179

표 4. 종속변수 PM10의 예측 성능

Table 4. PM10 prediction performance by model
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PM2.5를 예측하는 경우 XGBoost 모델이 근소한 차이로 2

위였던 것과 반대되는 상황이었다. 대체적으로 미세먼지를 예

측하는데 XGBoost 모델과 랜덤포레스트모델이 좋은 성능을 

나타냄을 알 수 있었다.

그림 8. 모델간 성능비교 – PM10
Fig. 8. Performance comparison among models – PM10

그림 9는 그림 6과 마찬가지로 최적의 성능을 나타낸 

XGBoost 모델에서 PM10 값을 예측하는데 가장 영향을 미

치는 상위변수 10개를 나타낸 그래프이다. 기준은 GINI를 통

한 불순도 감소량을 기준으로 이용하였다. 계산한 후 변수별

로 GINI 값의 감소량에 기여하는 정도가 큰 변수를 사용하였

다. Information Gain에 가장 영향을 많이 미친 독립변수는 

인근 Station 4의 PM10 값(V4_pm10Value)이며 그 다음으

로는 하루 전 평균기온(lag_Mean_Temp), Station 5의 

PM10 값(V5_pm10Value)으로 나타났다.

그림 9. 최적 모델에서의 변수별 중요도 – PM10
Fig. 9. Variable importance of the best model – PM10

PM10의 값을 예측하는 경우에는 PM2.5의 예측과 유사하

게 대체적으로 주변 Station의 하루 전날 PM10 농도가 중요

하다는 것을 알 수 있었으며 기상 정보는 전날 평균기온과 전

날 강수량 역시 중요한 것으로 나타났다.

그림 10은 주요 변수 10개와 PM10의 상관관계를 시각화

한 것으로 그림 7과 유사한 결과를 나타낸다. PM10은 전날 

주변 Station의 PM10 농도가 높으면 상승하고 전날 평균기

온이 높거나, 일강수량이 많은 경우에는 내려가는 것으로 나

타났다. 이는 평균기온이 높은 경우 데워진 공기에 의해 타 

지역으로 이동이 용이하고 강수량이 높은 경우 공기 중 미세

먼지가 비와 함께 지표로 떨어지기 때문으로 해석할 수 있다. 

그림 10. 주요 변수 10개의 상관관계 – PM10
Fig. 10. Correlation between 10 variables – PM10

XGBoost가 가장 좋은 성능을 보인 것에는 Gradient 

Boosting의 개선된 버전이라는 점과 과적합 방지를 위한 정

규화(Regularization) 기능 내장하고 다양한 손실 함수(loss 

function) 지원하는 특징이 반영된 결과로 판단된다. 

 PM2.5의 예측 성능이 좋았던 모형은 주변 미세먼지 측정

소 5개의 PM25, SO(이황산가스), CO(일산화탄소), O3(오

존), NO2(이산화질소)와 기상관측 변수인 평균기온, 일강수

량, 평균풍속만 고려한 모형이였고, PM10의 예측 성능이 좋

았던 모형은 주변 미세먼지 측정소 5개의 PM2.5, PM10, 

SO2(이황산가스), CO(일산화탄소), O3(오존), NO2(이산화

질소)와 기상관측변수인 평균기온, 일강수량, 평균풍속을 모

두 고려한 모형이었다. PM2.5와 PM10을 예측한 기계학습 

분석기법에서는 XGBoost 기법이 가장 우수한 성능을 나타내

었다. 

Ⅴ. 결  론

미세먼지에 대한 관심이 높아지고 미세먼지가 건강에 미치

는 영향이 점점 밝혀지고 있다. 그렇기 때문에 미세먼지 농도

를 정확하게 예보하는 것이 중요하지만 미세먼지 측정소가 

없는 지역이 존재하여 정확한 예보하는 것이 힘들다. 또한 미
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세먼지 농도를 시민들에게 정확하게 예보하는 것이 중요한 

이유는 미세먼지는 지형과 날씨의 영향을 많이 받는다. 산간

지역의 경우 비나 바람이 불지 않으면 계속 머물러 있는다. 

같은 지역이라도 날씨와 지형이 다르기 때문에 측정소가 없

는 음영지역의 농도 예측이 필요한 것이다. 본 연구의 목적은 

미세먼지 측정소가 없는 지역인, 즉 미세먼지 음영지역의 농

도를 기계학습 기법을 이용하여 예측하고자 한다. PM2.5와 

PM10을 종속변수로 한 12가지 모형을 설정하였다. 12가지 

모형은 주변 측정소 5개의 PM2.5, PM10, SO2, CO, O3, 

NO2 측정값과 기상관측 변수인 평균기온, 일강수량, 평균풍

속으로 조합하여 설정하였다. 분석결과 PM2.5는 모형 3에서 

PM10은 모형 12에서 분석기법인 XGBoost에서 RMSE 값

과 MAE 값이 가장 낮게 나왔으며 Adjusted R² 값이 가장 높

게 나와 예측 성능이 좋은 것을 확인할 수 있었다. 

또한 PM2.5와 PM10의 값을 예측하는 경우 모두에서 주

변 Station의 하루 전날 PM2.5 또는 PM10 농도가 중요하다

며 기상 정보에서는 전날 평균기온과 전날 강수량 역시 중요

한 것으로 나타났다. 이는 미세먼지 측정 음영지역의 농도예

측을 위해서는 전날 주변의 미세먼지 농도와 전날 기온 및 강

수량을 활용하여 예측이 가능함을 시사하고 있다. 

가장 좋은 미세먼지 측정의 방법은 관측장비의 수를 음영

지역에 배치하는 것이 좋겠으나 예산상의 문제나 관측장비의 

설치 및 운영이 어려운 지역의 경우 본 연구의 결과를 활용하

여 기계학습을 통한 간접적인 추정 방법도 활용 가능할 것으

로 보인다. 또한 추가적인 활용 방안을 제안하자면 다음과 같

다. 첫 번째, 미세먼지 주의보/경보 발령이다. 각 지역의 미세

먼지를 정확히 예보하여 주의보/경보를 발령하여 시민들이 

마스크를 쓰고 외출할 수 있게 한다. 두 번째, 살수차를 운영

한다. 예측한 미세먼지 농도를 가지고 농도가 높은 지역의 경

우 살수차를 운영할 수 있게 한다. 세 번째, 취약 지역 및 기

관의 통보이다. 병원, 학교, 노약자 시설, 요양병원 등에 통보

하여 외출을 자제할 수 있도록 활용한다. 네 번째, 웹사이트 

운영이다. 미세먼지 측정 음영지역의 미세먼지 농도를 알려 

줄 수 있는 사이트를 운영하여 시민들에게 보다 정확한 미세

먼지 농도 정보를 제공한다. 
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