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            Abstract
          
        

        
          데이터 산업과 인공지능 시장의 급성장으로 AI 기반 서비스의 신뢰성이 중요해지고 있으며, 이는 데이터 품질과 직결된다. 따라서 데이터 품질 보장을 위해 객관적이고 정량적인 평가 지표가 필요하다. 본 논문은 수질 예측 모델을 위한 인공지능 학습용 데이터셋의 데이터 품질 관리 기법을 제안한다. 이를 위하여 수질 데이터를 수집 및 분석하고, 기존 데이터 품질들을 비교하여 수질 데이터셋의 적합한 데이터 품질 기준을 선정한다. 이후 선정된 데이터 품질 기준에 따라 품질을 변화시키며, 이에 따른 예측 모델의 성능 결과를 분석하여 평가한다. SimpleRNN, LSTM, GRU 세 가지 모델을 통해 각 품질 요소가 모델 성능에 미치는 영향을 분석한다. 연구 결과, 수질 예측 모델에 적합한 정량적 품질 지표를 도출하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the rapid growth of the data industry and artificial intelligence market, the reliability of AI-based services is becoming important, which is directly connected to data quality. Therefore, objective and quantitative evaluation indicators are needed to ensure data quality. This paper proposes a data quality management technique of an AI learning dataset for a water quality prediction model. To this end, water quality data is collected and analyzed, and existing data quality is compared to select appropriate data quality criteria of the dataset. After that, the quality is changed according to the selected data quality criteria, and the performance results of the prediction model are analyzed and evaluated. The effect of each quality factor on the model performance is analyzed through three models: Simple RNN, LSTM, and GRU. As a result of the study, a quantitative quality index suitable for the water quality prediction model was derived.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 데이터는 국내외 산업에서 수집, 정제, 서비스 활용 등 다양한 형태로 활용되고 있으며, 데이터 산업 시장과 더불어 인공지능 분야의 발전으로 인공지능 시장의 규모도 지속적으로 커지고 있다[1][2]. 이와 함께 데이터의 품질 관리 필요성 또한 중요한 요소가 되고 있으며, 데이터 품질 평가를 위해 국내외 다양한 기관들은 데이터 품질 평가 기준을 수립하고 있다. 이는 데이터가 단순한 정보의 집합을 넘어 의사결정과 가치 창출의 핵심적인 요소로 자리 잡았음을 의미한다[3].

      수질 오염은 생태계 파괴, 수자원 부족, 공중 보건 문제 등 다양한 환경적, 사회적 문제를 초래하는 중요한 이슈로 자리하고 있다[4][5].

      특히, 산업화와 도시화가 가속화되면서 수질 오염 문제는 점차 심화되고 있으며, 이로 인한 사회적, 경제적 손실 역시 증가하는 추세이다. 따라서 수질 상태를 지속적으로 모니터링하고 변화 양상을 예측하는 것은 효과적인 수질 관리를 위해 필수적이다. 현재 다양한 수질 데이터가 실시간으로 수집되고 있으며, 이러한 방대한 수질 데이터는 수질 관리와 오염 예방을 위한 핵심 자원으로써 활용되고 있다[6][7].

      수질 데이터 또한 인공지능 기술의 발전으로 수질 예측을 위한 다양한 모델들이 활발히 활용되고 있다. 특히 시계열 데이터 처리에 강점을 보이는 Linear, SimpleRNN, LSTM, GRU, CNN 등이 수질 예측에 적용되고 있다[8]. 이러한 모델들은 과거의 수질 데이터를 학습하여 미래의 수질 상태를 예측하며, 각 모델은 그 특성에 따라 단기 또는 장기 예측에 적합한 성능을 보인다.

      현재 수질 예측 모델 연구들은 대부분 알고리즘 개선이나 모델 구조 최적화에 초점을 맞추고 있다. 이러한 인공지능 모델의 성능은 입력 데이터의 품질에도 영향을 받는다. 하지만 학습용 데이터의 품질이 모델 성능에 미치는 영향에 대한 체계적인 연구는 부족한 실정이다. 특히 수질 데이터는 센서 측정의 특성상 정밀도 문제, 결측치 발생, 이상치 존재 등 다양한 품질 관련 문제가 존재하지만, 이러한 데이터 품질 문제가 예측 모델의 성능에 어떤 영향을 미치는지에 대한 정량적인 분석이 미흡하다. 또한 수질 데이터의 특성을 고려한 품질 관리 기준이 명확히 정립되어 있지 않아, 데이터 수집 및 전처리 과정에서 일관된 품질 관리가 어려운 상황이다. 이는 수질 예측 모델의 신뢰성과 정확성을 저하시키는 주요 원인이 될 수 있다.

      본 논문은 수질 예측을 위한 인공지능 학습용 데이터의 품질 평가 기준을 수립하고 이를 통한 데이터 품질 관리 기법을 제안한다. 먼저, 수질 데이터를 수집하고 수질 데이터에 적합한 품질 기준을 선정한다. 이러한 품질 요소들이 다양한 수질 예측 모델의 성능에 미치는 영향을 분석하고자 한다. 이를 위하여 수질 예측을 위한 데이터셋으로 AI Hub에서 제공하는 수질 측정 및 오염원 데이터를 활용한다[9]. 본 논문은 실험을 위하여 수질 데이터셋의 특성에 적합한 품질 기준 요소를 정의하고 각 요소가 딥러닝 모델 성능에 어떤 영향을 미치는지 실험적으로 검증한다. 이를 통해 수질 데이터의 효과적인 품질 관리 방안을 제시하고, 나아가 수질 예측 모델의 정확도와 신뢰성을 향상시키기 위한 구체적인 데이터 품질 기준을 수립하고자 한다.

      결과적으로 본 논문은 데이터 품질 관리 기준을 수립함으로써 데이터의 신뢰성과 일관성을 높이는 데 기여하고, 향후 수질 데이터의 수집 및 예측 시 데이터 품질 관리에 활용될 수 있다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서 데이터 품질 기준 관련 연구와 수질 예측 관련 연구를 소개하고, 제3장에서 수질 데이터셋을 분석하고 데이터 품질 기준을 조사한다. 수질 데이터에 적합한 품질 기준과 실험 방법을 정의한다. 제4장에서 선정된 수질 데이터 품질에 따른 수질 예측 모델 성능을 비교하고 데이터 품질 기준별 정량 지표를 수립한다. 마지막으로 제5장에서 결론을 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      이 장에서는 기존에 활용되고 있는 수질 예측 관련 연구와 데이터 품질 기준을 기술한다[10]-[15].

      한국지능정보사회진흥원에서 배포한 “인공지능 데이터 구축&활용 가이드라인 – 환경오염 AI 데이터”은 수질 예측을 위한 AI 모델 개발에 필요한 데이터 수집, 정제, 검수, 활용 등의 데이터 구축 전반의 지침과 모델 학습 및 활용까지 제공한다[10].

      미국농업생물공학회는 논문 “수문학 및 수질 모형 : 성능 측정 및 평가 기준”을 통하여 수문학에서 활용되는 수질 모델의 성능을 평가하는 기준을 제시하고, 수질 모델의 성능을 객관적으로 평가할 수 있는 기준을 제공한다[11]. 이 기준은 하천 유량, 퇴적물, 영양분 등 다양한 수질 관련 모델에 적용할 수 있다. 본 논문은 미국농업생물공학회에서 제시하는 성능 평가 기준을 참조하여 수질 데이터의 품질 관리 기준으로 활용한다.

      한국지능정보사회진흥원의 인공지능 학습용 데이터 품질관리 가이드라인은 다양한 분야에서 인공지능이 활용되고 있어 인공지능 학습용 데이터 품질관리를 체계적으로 수행하기 위해 제정되었다[12]. 데이터 수집, 전처리, 가공, 검수 등 학습용 데이터가 적정한 수준의 품질을 유지하고 있는지 데이터 품질 기준과 품질 관리 지침도 제시하고 있다.

      ISO/IEC 25024는 국제 표준화 기구(ISO)와 국제 전기기술 위원회(IEC)가 공동으로 개발한 SQuaRE (Software product Quality Requirements and Evaluation) 프로젝트의 일부로, 데이터 품질 측정에 관한 국제 표준이다[13]. 이 표준은 데이터 품질 특성을 정의하고 이를 측정하기 위한 방법을 제시하고 있다. 정확성, 완전성, 일관성 등 15가지 주요 데이터 품질 특성을 정의하며, 각 특성에 대한 측정 방법과 지표를 제공한다.

      한국지능정보사회진흥원의 공공데이터 품질관리 매뉴얼은 공공데이터의 품질 확보 방안을 마련하기 위해 제정되었다[14]. 데이터 품질 관리에 대해 설명하고 있고 서류 위주의 평가를 진행한다. 국내 공공데이터의 체계적인 품질 관리를 위한 지침을 제공하고 공공데이터의 특성을 고려하여 데이터 품질관리의 기준, 절차, 방법론을 제시하고 있다.

      한국데이터베이스진흥원의 데이터 품질진단 절차 및 기법은 증가 추세에 있는 데이터베이스의 품질 진단에 적용하여 도움을 주기 위해 제정되었다[15]. 데이터 품질관리를 위한 체계적인 접근 방법을 제시하고 있으며 데이터 품질진단의 전체 프로세스를 상세히 설명하고, 각 단계별로 적용할 수 있는 구체적인 기법들을 제공한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 수질 데이터 수집 및 분석
      
        3.1 문제 정의 및 제안 프로세스 
        수질 예측을 위한 인공지능 모델 개발에 있어 두 가지 핵심적인 문제가 존재한다. 첫째, 모델 학습에 사용되는 수질 데이터의 품질 기준이 명확하지 않다는 점이다. 즉, 어느 수준의 데이터 품질이 확보되어야 신뢰할 수 있는 예측 결과를 얻을 수 있는지에 대한 기준이 부재하다. 둘째, 수질 데이터의 품질을 평가할 수 있는 정량적 평가 지표가 부족하다는 점이다. 수질 데이터의 특성을 고려한 객관적이고 정량적인 품질 평가 방법이 필요하다.

        그림 1은 문제를 해결하기 위한 본 논문의 프로세스이다. 먼저 인공지능 학습용 데이터셋을 수집한다. 데이터 분석 단계에서는 수집된 데이터 특성을 파악하기 위해 프로파일링을 진행한다. 품질 기준 비교 및 품질 기준 선정 단계에서는 기존의 품질 기준들을 조사하여 학습할 수질 데이터셋에 적합한 기준을 선정한다. 이어서, 데이터 품질 변화에 따른 인공지능 모델 성능 비교 단계에서는 선정된 품질 기준에 따른 실험 방법을 정의하고 선정된 품질 기준을 변화시켜 인공지능 모델 성능을 비교한다. 마지막으로 정량지표 설정 단계에서는 성능 비교 결과를 통해 품질 변화에 따른 정량 지표를 설정한다.
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            AI data quality assessment process
          
          

          

        

      

      
        3.2 수질 데이터셋 수집
        본 논문은 사용된 데이터는 AI Hub에서 제공하는 "수질 측정 및 오염원 데이터"를 활용한다. 해당 데이터셋은 물 환경측정망, 수질 자동측정망, 수질원격감시체계(TMS), 하천 유량 측정, 강수량 등의 데이터를 포함하고 있으며, 본 논문은 이 중 낙동강 권역의 물 환경측정망 자동측정망 데이터를 활용한다[9].

        낙동강 권역의 24개 측정소에서 수집된 자동측정망 데이터는 수온, PH, DO, 전기전도도, TOC, 탁도, 클로로필-a, TN, TP 등을 측정한 데이터로 구성되어 있으며, 연구에서는 2013년부터 2020년까지의 데이터를 사용한다. 자동측정망 데이터는 1시간 단위로 측정되며, 총 59개의 수질 관련 변수를 포함하고 있다. 각 변수당 약 13만 건의 데이터가 존재하며, 이 중 8개 항목(수온, PH, DO, 전기전도도, TOC, 클로로필-a, TN, TP)을 분석에 사용한다.

        수질 데이터의 정제는 다음과 같은 순서로 진행된다. 1차적으로 물환경측적망 운영계획 관련 법령에 근거하여 1차적으로 데이터가 정제되고 2차적으로 중위절대편차를 사용해 신뢰구간을 이용한 이상치 판단 기법으로 95%의 신뢰도에 따라 신뢰구간 안에 포함되지 않으면 이상치로 제거한다[4].

        구축된 수질 데이터셋의 컬럼은 tmpr_value, ph_value, do_value, ec_value, toc_value, 총질소_값, 총인_값, 클로로필-a로 구성되어 있으며, 정의와 특징은 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Definition and characteristics of water quality datasets
          
          

        

        
          
            
              	column
              	definition
              	features
            

          
          
            	tmpr_value
            	water temperature at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (℃)
          

          
            	ph_value
            	hydrogen ion concentration at the collection site
            	real number ≥ 0
          

          
            	do_value
            	dissolved oxygen at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (mg/L)
          

          
            	ec_value
            	electrical conductivity at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (mg/L)
          

          
            	toc_value
            	total organic carbon at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (mg/L)
          

          
            	tn_value
            	total nitrogen at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (mg/L)
          

          
            	tp_value
            	total phosphorus at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (mg/L)
          

          
            	chl-a_value
            	chlorophyll-a at the collection site
            	real number ≥ 0, unit (mg/L)
          

        

        

      

      
        3.3 데이터 프로파일링
        데이터 프로파일링은 통계적 분석을 사용하여 데이터셋의 데이터 현상을 파악하여 데이터의 잠재적 오류를 발견할 수 있는 기법이다. 데이터 프로파일링을 위해 데이터의 형식, 데이터의 개수, 결측값의 개수, 최솟값, 최댓값, 평균값, 소수점 자릿수를 측정한다[16][17].

        데이터 형식을 통해 각 컬럼이 어떤 유형의 데이터인지 파악할 수 있다. 데이터 건수를 통해 데이터의 크기를 파악하고, 결측치를 파악할 수 있다. 최솟값과 최댓값을 통해 데이터의 범위를 확인할 수 있고 평균값을 통해 데이터의 중심 경향을 파악할 수 있다.

        표 2는 구축된 데이터셋의 프로파일링을 한 결과를 보이며 이를 통해 데이터를 파악할 수 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Water quality dataset profiling results
          
          

        

        
          
            
              	Column
              	Data types
              	Missing 
values
              	Min values
              	Max values
              	Mean
values
            

          
          
            	tmpr_value
            	float64
            	0
            	0.0
            	35.983
            	15.947
          

          
            	ph_value
            	float64
            	0
            	5.9
            	10.19449
            	7.937
          

          
            	do_value
            	float64
            	0
            	2.00833
            	17.39167
            	10.121
          

          
            	ec_value
            	float64
            	0
            	69.80833
            	448.25833
            	225.752
          

          
            	toc_value
            	float64
            	0
            	0.23799
            	25.32833
            	2.787
          

          
            	tn_value
            	float64
            	0
            	0.45667
            	10.96283
            	2.467
          

          
            	tp_value
            	float64
            	0
            	0.0
            	2.766
            	0.017
          

          
            	chl-a_value
            	float64
            	0
            	0.0
            	163.99167
            	15.236
          

        

        

      

      
        3.4 수질 데이터 품질 기준 선정 
        데이터 품질 평가를 진행하기 위해서는 품질 기준을 정하는 것이 필요하다. 이를 위해 본 논문은 국제 표준 및 기관들의 가이드라인을 참고하여, 데이터 품질 기준들을 분석한다[10]-[13].

        한국지능정보사회진흥원의 인공지능 학습용 데이터 품질 관리 가이드라인에서는 품질 기준으로 준비성, 완전성, 유용성, 적합성, 정확성, 유효성의 기준을 사용한다[10].

        ISO/IEC 25024는 데이터 품질 평가 기준으로 정확성, 완전성, 일관성, 신뢰성, 최신성, 접근성, 준수성, 기밀성, 효율성, 정밀성, 추적성, 이해가능성, 가용성, 이식성, 복구성 등의 기준을 사용한다[11].

        한국지능정보사회진흥원의 공공데이터 품질관리 매뉴얼에서는 데이터 품질 기준으로 준비성, 완전성, 일관성, 정확성, 보안성, 적시성, 유용성의 품질 기준을 사용한다[12].

        한국데이터베이스진흥원의 데이터 품질진단 절차 및 기법에서는 데이터 품질 평가 기준으로 완전성, 유효성, 정확성, 유일성, 일관성의 품질 기준을 사용한다[13].

        본 논문은 앞서 언급한 데이터 품질 기준들을 분석한 결과, 수질 데이터셋의 특성을 고려하여 정량적 품질 평가의 지표를 측정할 수 있는 기준으로 충분성, 완전성, 정밀성, 정확성을 선정한다.

      

      
        3.5 데이터 품질 기준별 실험 방법
        표 3은 선정된 데이터 품질 기준의 정의와 실험 방법이다. 충분성 실험은 학습 데이터의 수량을 2,000건에서 128,728건까지 단계적으로 증가시키며 모델의 성능을 측정한다. 완전성 실험은 데이터의 결측값을 선형 보간법으로 처리하고, 결측 비율을 3%에서 30%까지 변화시키며 모델의 성능을 측정한다. 정밀성 실험는 데이터 수집 간격을 1시간에서 7시간까지 늘려가며 모델의 성능을 측정하며, 정확성실험은 학습 데이터에 최대 10%까지의 노이즈를 인위적으로 추가하여 모델의 성능을 측정한다. 이러한 실험 방법을 통해 각 품질 기준이 모델 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석하고자 한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Selection of data quality standards and experimental methods
          
          

        

        
          
            
              	criterion
              	definition
              	experimental method
            

          
          
            	sufficiency
            	criterion for evaluating the quantitative aspect of data required for AI model training
            	model performance comparison by increasing data quantity from 2,000 to 128,728 to determine suitable training volume
          

          
            	completeness
            	criterion for evaluating the handling of missing values in training data
            	model performance comparison by using linear interpolation to process missing values and increasing the missing ratio from 3% to 30%
          

          
            	precision
            	criterion for evaluating the sensor data collection frequency in training data
            	model performance comparison by extending data collection intervals from 1 hour to 7 hours
          

          
            	accuracy
            	criterion for evaluating the extent of noise in training data
            	model performance comparison by artificially adding noise from 0% to 10% in the training data
          

        

        

      

      
        3.6 데이터 품질의 정량 지표 설정 방법 
        모델 성능 평가는 수문학 및 환경 과학 분야에서 널리 사용되는 지표인 NSE(Nash-Sutcliffe Effieincy)를 활용한다. NSE는 -∞에서 1 사이의 값을 가지며, 성능이 0보다 작다면 모델의 예측값이 관측값의 평균값으로 대체하는 것보다 못함을 의미하며, 1에 가까울수록 모델의 예측값이 관측값을 정확히 예측한다는 의미이다.

        식 (1)은 NSE 계산식을 나타낸다. 각각 Oi는 관측값, Pi는 예측값, Oj 관측값 평균, N은 데이터의 총 개수이다.

        표 4는 수질 예측 모델 성능 평가 기준으로 미국농업생물공학회에서 정의한 수질 모델 성능 평가 기준을 사용한다[14].
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          Table 4. 
				
          

          
            Performance evaluation criteria
          
          

        

        
          
            
              	Performance
              	Criteria
            

          
          
            	Very good
            	NSE > 0.8
          

          
            	Good
            	0.7 < NSE ≤ 0.8
          

          
            	Satisfactory
            	0.5 < NSE ≤ 0.7
          

          
            	Not satisfactory
            	NSE ≤ 0.5
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 방법
        본 논문에서는 데이터 품질에 따른 수질 예측 모델 성능 비교를 위해 순환 신경망 모델 중 SimpleRNN, LSTM, GRU를 사용한다. 이 모델들은 시계열 데이터 처리에 강점을 가지고 있어 수질 데이터와 같은 시간 의존적 데이터 분석에 적합하다.

        실험에 사용된 데이터셋은 2013년부터 2020년까지의 수질 측정 데이터로 구성되어 있다. 입력 데이터로는 수온, pH, DO(용존산소량), 전기전도도, TOC(총유기탄소), 총질소, 총인, 클로로필-a의 8개 항목을 사용하며, 항목별로 128,728건을 사용한다. 출력 데이터로는 수질 상태를 대표하는 5개 항목(DO, TOC, 총질소, 총인, 클로로필-a)을 사용한다. 본 실험에서는 3일간의 시계열 데이터를 입력으로 사용하여 3일 후의 수질 상태를 예측한다.

        데이터 품질이 예측 모델의 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해 충분성, 완전성, 정확성, 정밀성의 네 가지 품질 기준을 실험 대상으로 선정한다. 각 품질 기준에 대해 SimpleRNN, LSTM, GRU 세 가지 모델의 성능 변화를 측정하고 비교 분석한다.

      

      
        4.2 충분성 실험
        충분성은 인공지능 모델 학습에 필요한 적정 데이터 양을 의미한다. 이를 평가하기 위해 데이터 수량을 2,000개부터 128,728개까지 증가시키며 모델 성능을 비교한다. 데이터 수량에 따른 모델의 예측 성능 변화를 분석한다. 이를 통해 예측 성능을 보장하는 최소한의 데이터 수량을 파악할 수 있다.

        그림 2 (a), (b), (c)은 데이터 수량 변화에 따른 SimpleRNN, LSTM, GRU 모델의 예측 성능 변화를 보여준다. 세 모델 모두 데이터 수량이 증가함에 따라 전반적인 성능 향상을 보인다. 특히 20,000건 이상에서는 Satisfactory 수준의 안정적인 예측 성능을 보이기 시작했으며, 60,000건 이상에서는 대부분 Very Good 수준의 우수한 예측 성능을 달성했다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Predictive model performance results based on data quality criteria 
          
          

          

        

      

      
        4.3 완전성 실험
        완전성은 결측치 없이 데이터가 얼마나 완전한지를 나타낸다. 실험을 위해 인위적으로 결측치를 생성하고, 이를 선형 보간법으로 처리한다. 결측 비율을 3~30%까지 3%의 간격으로 증가시키며 모델 성능 변화를 분석한다. 이를 통해 결측치를 선형 보간법으로 처리했을 때 모델 성능에 미치는 영향을 파악할 수 있다.

        그림 2 (d), (e), (f)는 결측치 비율 변화에 다른 SimpleRNN, LSTM, GRU 모델의 예측 성능 변화를 보여준다. 분석 결과, 세 모델 모두 결측치 비율이 증가하더라도 Very Good 수준의 예측 성능을 유지했다. 이는 선형 보간법을 통한 결측치 처리가 효과적임을 보여준다.

        만약 보간법을 사용하지 않는 경우에는 해당 결측치들을 삭제해야 하며, 이러한 경우 결측치의 비율에 따라 충분성에 영향이 미칠 수 있다. 따라서, 식 (2)는 결측치 비율에 따라 삭제 후 남는 유효데이터 수를 의미하며, 결측치 비율이 커질수록 학습을 위한 유효데이터 수는 줄어든다.
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        각각 nvalid은 유효데이터 수, ntrain은 학습 데이터 수, rmissing은 결측치 비율이다.

        예를 들어, 학습에 필요한 최소 데이터 수가 12,000건일 때 15,000건의 데이터를 수집하더라도 결측치 비율이 20%라면 실제 학습에 사용할 수 있는 데이터는 12,000건이 남으므로 충분성으로 평가 시 영향을 줄 수 있다.

      

      
        4.4 정밀성 실험
        정밀성은 데이터 수집 간격의 적절성을 의미한다. 이를 평가하기 위해 데이터 수집 간격을 1시간부터 7시간까지 1시간 단위로 증가시키며 모델 성능을 분석한다. 데이터 수집 간격 변화에 따른 모델의 성능 변화를 분석한다. 이를 통해 수질 예측에 필요한 적절한 데이터 수집 간격을 파악할 수 있다. 그림 2 (g), (h), (i)은 데이터 수집 시간 간격 변화에 따른 SimpleRNN, LSTM, GRU 세 모델의 예측 성능 변화를 보여준다. 세 모델 모두 시간 간격이 증가함에 따라 예측 성능이 저하되고 2시간 간격에서는 모든 모델이 Very Good 수준의 성능을, 3~5시간 간격에서는 대부분 Good 수준 마지막으로 6시간 간격에서는 Satisfactory 수준의 성능을 만족한다.

      

      
        4.5 정확성
        정확성은 데이터 값의 정확도를 의미한다. 본 실험에서는 학습 데이터셋에 원본 데이터의 ±10%의 노이즈를 추가하여 데이터셋의 정확성을 저하시켜 데이터에 0~10%까지 증가시키며 모델 성능 변화를 분석한다. 이를 통해 데이터의 정확성 저하가 모델 성능에 미치는 영향을 파악할 수 있다.

        그림 2 (j), (k), (l)은 노이즈 비율 변화(0~10%)에 따른 SimpleRNN, LSTM, GRU 모델의 예측 성능 변화를 보여준다. 분석 결과, 세 모델 모두 노이즈 비율이 증가함에 따라 예측 성능이 급격히 저하되는 경향을 보였으며. 특히 2~4% 이상의 노이즈에서는 Not Satisfactory 수준 이하로 성능이 크게 감소했다.

      

      
        4.6 정량 지표 설정 결과
        표 5는 SimpleRNN, LSTM, GRU 세 가지 모델에 대한 데이터 품질 기준별 정량 지표를 보여준다. 이 지표는 모델별 예측 성능에 미치는 각 품질 요소의 영향을 평가하기 위한 기준이다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Quantitative indicators according to data quality standards for each model
          
          

        

        
          
            
              	　
              	Very good
NSE>=80
              	Good
NSE>=70
              	Satisfactory
70>NSE>=50
              	Not satisfactory
NSE<50
            

          
          
            	SimpleRNN
            	Sufficiency
            	≥80,000 records
            	≥30,000 records
            	≥12,000 records
            	<12,000 records
          

          
            	Precision
            	≤2H
            	≤5H
            	≤6H
            	≥7H
          

          
            	Accuracy
            	≤0.3%
            	≤0.5%
            	≤1%
            	≥2%
          

          
            	LSTM
            	Sufficiency
            	≥40,000 records
            	≥30,000 records
            	≥10,000 records
            	<10,000 records
          

          
            	Precision
            	≤2H
            	≤3H
            	≤6H
            	≥7H
          

          
            	Accuracy
            	≤0.5%
            	≤1%
            	≤3%
            	≥4%
          

          
            	GRU
            	Sufficiency
            	≥40,000 records
            	≥30,000 records
            	≥12,000 records
            	<12,000 records
          

          
            	Precision
            	≤2H
            	≤5H
            	≤7H
            	>7H
          

          
            	Accuracy
            	≤0.5%
            	≤1%
            	≤2%
            	≥3%
          

        

        

        표 6은 최종적으로 선정된 정량 지표 설정 결과이며 본 논문에서는 데이터 품질을 최적화하기 위해 세 모델의 데이터 품질 기준을 분석하여 각 평가 기준별로 가장 높은 수준의 기준값을 적용한다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Finally selected quantitative indicators of data quality standards
          
          

        

        
          
            
              	　
              	Very good
              	Good
              	Satisfactory
              	Not satisfactory
            

          
          
            	Sufficiency
            	≥ 80,000 records
            	≥ 30,000 records
            	≥ 12,000 records
            	< 12,000 records
          

          
            	Completeness
            	Evaluated based on sufficiency after applying formula (2)
          

          
            	Precision
            	≤2H
            	≤3H
            	≤6H
            	>7H
          

          
            	Accuracy
            	≤0.3%
            	≤0.5%
            	≤1%
            	≥2%
          

        

        

        하지만, 클로로필-a 변수의 경우, 품질에 따른 성능 차이가 크게 나타나 지표 설정이 어려운 변수로 분석되어 본 논문의 정량 지표 설정에서 제외한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 수질 데이터의 품질이 인공지능 예측 모델의 성능에 미치는 영향을 체계적으로 분석한다. 데이터 품질 기준을 선정하고, 이에 따른 SimpleRNN, LSTM, GRU 모델의 성능 변화를 다섯 가지 수질 지표에 대해 평가한다. 모델의 성능 평가에는 NSE 지표를 사용하며, 성능 평가 기준을 적용하여 성능을 분류한다.

      본 연구를 통하여 수질 데이터의 특성을 고려한 품질 기준을 제시하고, 데이터 품질과 인공지능 모델 성능 간의 상관관계를 정량적으로 분석함으로써, 수질 예측이나 수질 관리 시스템의 개선에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 더불어 다른 환경 데이터나 시계열 데이터에도 적용될 수 있는 확장성을 가질 것으로 예상된다.

      향후에는 본 논문의 방법론을 다양한 환경 데이터에 확장 적용하여, 환경 데이터의 일반적인 품질 기준을 마련하는 연구를 진행할 예정이다.
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