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al., 2024; Zhan et al., 2023). 특히 국내 초미세먼지의 

농도는 배출 관리 정책에 따라 전반적인 감소 추세에 

있으나 (Oak et al., 2025; Yeo and Kim, 2022), 오존은 지

속적인 배출 감축 노력에도 불구하고 오히려 증가 추

세를 보이고 있다 (Oak et al., 2025; Colombi et al., 2023; 

  1. 서     론

대기오염은 인간 건강에 심각한 영향을 미치는 대

표적인 환경 문제이며, 도시화와 기후변화가 가속화됨

에 따라 관리 중요성이 더욱 커지고 있다 (Iungman et 
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Abstract	 This study investigated regime-specific meteorological drivers of surface ozone (MDA8 O3) using ERA5 reanalysis 
data from 17 metropolitan regions in South Korea during the warm season (May~September, 2020~2024; n = 13,005). K-means 
clustering of monthly meteorological anomalies identified three regimes: C1, stagnant high-pressure; C2, low-radiation humid; 
and C3, low-pressure precipitation, accounting for 44.5%, 42.3%, and 13.3% of observations (bootstrap ARI = 0.893). MDA8 O3 
differed significantly among regimes (58.2±15.7 ppb>50.1±14.4 ppb>38.8±12.7 ppb; Kruskal-Wallis p<0.001), reflecting 
combined meteorological conditions rather than temperature alone. Cluster-specific LightGBM models achieved Leave-One-
Year-Out (LOYO) R2 values of 0.420, 0.385, 0.376 for C1~C3, lower than a single global model (R2 = 0.511), a pattern reflecting 
reduced within-cluster variance rather than a failure of the regime-specific approach, given the study’s focus on characterizing 
heterogeneity rather than maximizing predictive accuracy. Leave-One-Region-Out (LORO) cross-validation exceeded LOYO 
across all regimes, indicating greater spatial than temporal generalizability. SHapley Additive exPlanations (SHAP) identified 
relative humidity as the dominant predictor in C1 and C2, and temperature in C3 - diverging from the conventional temperature-
centric framing of ozone-meteorology relationships. SHAP dependence analysis further revealed cluster-specific nonlinear 
temperature responses: an inverted-U pattern in C1 and C2 versus a monotonic decline in C3. These findings show that regime-
based modeling reveals heterogeneous O3 response structures that a single nationwide model would average away.
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논  문

Copyright©2026 Korean Society for Atmospheric Environment

This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution-NoDerivatives 4.0 International (CC BY-ND 4.0) 
License, which permits copying and redistribution in any medium or format, provided the original work is properly cited. The License does not permit 
modification, adaptation, translation, transformation, or the creation of derivative works.

접수일 2026년 7월 9일 
수정일 2026년 8월 29일 
채택일 2026년 9월 3일

Received 9 July 2026 
Revised 29 August 2026 
Accepted 3 September 2026

*Co-corresponding authors 
Tel : +82-(0)61-659-7261 
E-mail : jiyi.jang@jnu.ac.kr

Tel : +82-(0)2-450-4052 
E-mail : jkim1102@konkuk.ac.kr

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5572/KOSAE.2026.42.3.557&domain=https://jekosae.or.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


                    정선기, 정준영, 최아름, 김진수, 장지이

한국대기환경학회지 제 42 권 제 3 호

558

Yeo and Kim, 2022). 이는 오존이 광화학 반응 기반 2

차 오염물질로, 기온·일조시간 및 전구물질 조건에 민

감하게 반응하기 때문이다 (Oak et al., 2025; Lee et al., 

2024; Colombi et al., 2023). 이러한 복잡성에도 불구하

고 기존 연구는 특정 지역이나 단기 예측, 고농도 사례 

대응 등 제한된 범위에 초점을 두는 경우가 많다 (Jung 

et al., 2025; Kim et al., 2025; Lee et al., 2024; Park et al., 

2023). 따라서 오존 농도의 지역별 변동 특성을 이해하

기 위해서는 전국 단위의 다변량 자료 (기온, 습도, 일

사량 등)를 기반으로 지역 간 이질성을 포괄적으로 평

가하는 데이터 기반 접근이 필요하다 (Oak et al., 2025; 

Méndez et al., 2023; Guan et al., 2022; Wu, 2022).

오존과 기상요인 간의 복합적 관계를 해석하기 위

해 최근 통계적 모델링과 머신러닝 (Machine Learning, 

ML) 기반 접근이 대기질 연구에 활발히 도입되고 있다 

(Wu et al., 2024; Méndez et al., 2023; Balogun and Tella, 

2022; Stirnberg et al., 2021). 특히 트리 기반 앙상블 모

델은 기상변수와 오존 농도 간의 비선형 관계 및 복 

잡한 상호작용을 효과적으로 반영할 수 있어 예측 정

확도 측면에서 우수한 성능을 보여왔다 (Balogun and 

Tella, 2022; Stirnberg et al., 2021; Breiman, 2001). 그중

에서도 Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

은 경사 부스팅 기반의 순차 학습 구조와 리프 중심 트

리 분할 방식을 통해 대규모 환경 자료에서 높은 예측 

성능과 학습 효율을 동시에 달성하는 것으로 알려져 

있다 (Ke et al., 2017). 여기에 더해 SHapley Additive 

exPlanations (SHAP)을 비롯한 설명가능 인공지능 

(eXplainable Artificial Intelligence, XAI) 기법의 발전

으로, 모델 예측에 대한 변수별 기여도를 정량적으로 

해석하는 것이 가능해졌다 (Wu et al., 2024; Lundberg 

and Lee, 2017). 이러한 ML·XAI 기반 접근은 오존 농

도 변동과 관련된 기상요인의 비선형 반응과 예측 기

여도를 함께 해석하는 데 유용한 분석 틀을 제공한다 

(Houdou et al., 2024; Colombi et al., 2023; Stirnberg et 

al., 2021).

그러나 기존 ML·XAI 연구의 상당수는 단일 도시나 

개별 광역자치단체 등 국소적인 공간 범위에 한정되

어 수행되었으며, 전국 단위로 분석을 확장하더라도 

다양한 기상 조건을 하나의 단일 전역 모델로 일괄 처

리하는 경향이 있다 (Houdou et al., 2024; Stirnberg et 

al., 2021). 오존과 기상요인의 관계는 기상 조건에 따

라 지역별로 상이하게 나타날 수 있으므로 (Colombi  

et al., 2023; Stirnberg et al., 2021), 이질적인 관측치를 

하나의 모델로 통합할 경우 군집별로 다른 영향 구조

가 평균화되어 해석력이 저하될 수 있다 (Molnar, 2022; 

Wu, 2022). 일부 군집화 기반 연구가 수행되었으나, 다

변량 기상 자료의 구조를 먼저 식별하고 이를 유형 

별 오존 영향요인 해석과 연결한 연구는 아직 충분히 

축적되지 않았다 (Houdou et al., 2024; Méndez et al., 

2023; Wu, 2022; Lee and Lee, 2020). 따라서 기상 유형

을 선제적으로 식별한 뒤, 유형별 모델링과 해석을 연

결하는 단계적 접근이 필요하다.

이러한 한계를 보완하기 위해서는 지역이나 시기 

구분을 사전에 고정하기보다, 실제 기상 조건의 유사

성에 기반하여 자료 내부의 잠재적 기상 유형을 먼저 

식별하는 과정이 필요하다 (Houdou et al., 2024; Mén-

dez et al., 2023). 다만 5~9월 자료 내에서도 월별 평균 

기상 조건은 뚜렷한 차이를 보이므로, 이러한 월별 기

저 수준이 군집 구조를 지배할 경우 기상 조건 자체에 

의한 유형 차이가 희석될 수 있다 (Liu et al., 2023). 이

에 따라 각 관측값에서 해당 월의 평균을 차감한 월별 

편차 (anomaly)를 군집화 입력으로 활용하면, 순수한 

기상 조건의 유사성에 기반한 유형 식별이 가능하다 

(Ye et al., 2026; Liu et al., 2023). 나아가 군집 수를 객관

적으로 결정하기 위해 엘보우 기준, 실루엣 계수 등 

군집화 평가 지표를 활용하고, 재현성과 안정성이 검

증된 K-평균 군집화를 적용하는 방식은 기상 유형 식

별에 적합한 접근이 될 수 있다 (Rousseeuw, 1987; 

Lloyd, 1982). 이렇게 식별된 기상 유형별로 LightGBM 

모델과 SHAP 분석을 단계적으로 적용하면, 단일 전역 

모델에서 평균화될 수 있는 오존 - 기상요인 관계를 보

다 세분화하여 해석할 수 있다.

본 연구에서는 2020년부터 2024년까지 5~9월 전국 

17개 시·도에서 수집된 일별 최대 8시간 평균 오존 
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(Maximum Daily 8-hour Average O3, MDA8 O3) 및 

ERA5 재분석 기상 자료를 활용하여, 1) 월별 ERA5 기

상 편차 자료를 기반으로 군집화 평가 지표를 통해 최

적 군집 수 (k = 3)를 결정한 뒤 K-means 기법으로 기

상 유형을 식별하며, 2) 다수의 트리 기반 모델을 비교

하여 최종 예측 모델로 LightGBM을 선정하고, 3) 식별

된 각 군집을 대상으로 SHAP 및 의존성 도표 분석을 

단계적으로 적용하여 오존 농도를 결정짓는 특정 기

상변수 (기온, 일사량)에 따른 비선형적 변화 양상과, 

그 증가 추세가 급격히 강화되거나 둔화되는 변곡 구

간을 다각적으로 해석하였다. 이러한 연구는 지역별 

고유 패턴을 정밀하게 반영할 수 있으며, 향후 기후변

화와 연계하여 변화하는 기상 패턴에 대응하는 맞춤

형 대기질 관리 전략 수립에 실증적 근거를 제공할 것

으로 기대된다.

  2. 연구 방법  

2. 1  분석 자료 및 변수 구성

본 연구에서는 2020년부터 2024년까지 5~9월 전국 

17개 시·도 단위로 평균한 일별 대기오염 및 기상 자

료를 수집하여 총 13,005개의 관측치를 분석에 활용

하였다. 분석 대상 물질은 일 최대 8시간 평균 오존 

(Maximum Daily 8-hour Average O3, MDA8 O3)으로, 

에어코리아 (AirKorea, https://www.airkorea.or.kr/) 최

종확정 측정 자료를 기반으로 하였다. MDA8 오존은 

단기 노출에 따른 건강 영향 평가에 널리 활용되는 지

표이며 (WHO, 2021), 일별 오존 농도 변동과 광화학 

생성 조건을 함께 반영할 수 있다는 점에서 본 연구의 

분석 대상 지표로 선정하였다. 기상 자료는 유럽중기

예보센터 (European Centre for Medium-Range Wea- 

ther Forecasts, ECMWF)에서 제공하는 ERA5 재분석 

자료를 활용하였다 (Hersbach et al., 2020). ERA5는 등

압면·단일면 변수 기준 약 31 km (0.25°), 지표 변수는 

고해상도 버전인 ERA5-Land 기준 약 11 km (0.1°) 수

평 해상도의 전 지구 격자 자료로, 지점 관측 기반 자

료에 비해 전국 17개 시·도에 걸친 기상 조건을 공간

적으로 일관된 형태로 비교하는 데 유리하다 (Qiu et 

al., 2022; Grange et al., 2018). 이후 동일 시·도에 속한 

측정소들의 값을 산술평균하여 시·도-일자 단위 자료

를 구성하였으며, 측정소 밀집도에 따른 왜곡 가능성

도 별도로 검토하였다 (표 S1, 표 S2).

본 연구에서는 전국 665개 에어코리아 측정소 ( 그

림 S1)를 각각의 최근접 ERA5 격자점 (지표 변수 0.1°, 

등압면 변수 0.25° 해상도)에 매핑하였다. 기상 분석 

변수로는 지표 2 m 기온 (t2m, °C), 상대습도 (rh, %), 지

표 단파복사량 (ssrd, MJ m-2), 강수량 (tp, mm), 지표기

압 (sp, hPa), 대기혼합층고도 (blh, m), 850 hPa 동서 방

향 바람 성분 (u850, m/s), 850 hPa 남북 방향 바람 성분 

(v850, m/s), 총운량 (tcc, 0~1)의 9개 ERA5 변수를 선

정하였다. 모든 기상변수는 각 측정소의 MDA8 오존 

산정에 사용된 8시간 구간에 맞추어 평균 (누적변수인 

강수량·일사량은 합산)함으로써 오존 산정 시간대와

의 시간적 정합성을 확보하였다. 이들 변수는 오존 광

화학 생성 조건 (일사량·기온), 대기 혼합 및 확산 조

건 (혼합층고도·850 hPa 풍계), 그리고 구름·강수를 

동반하는 종관 교란 조건과 대기 중 수분 함량 (강수

량·상대습도·운량)을 포괄적으로 반영하였다.

결측값 처리 및 이상치 검토는 물리적 가능성을 기

준으로 수행하였다. 음수 농도, 음수 강수량, 상대습도 

범위 초과 등 물리적으로 불가능한 값은 확인되지 않

았다. 강수량, 풍속 등에서 사분위수 범위 (InterQuar-

tile Range, IQR) 기준의 높은 값이 일부 확인되었으나, 

이는 고농도 오염 사례 또는 극한 기상현상을 반영할 

수 있으므로 실제 환경 변동성의 일부로 간주하여 유

지하였다. 시간 단위 원자료에는 일부 결측 구간이 존

재하였으며, 이 중 최대 3시간 이내인 경우에 한해 선

형보간을 적용하였다. 이러한 보간과 8시간 구간 내 최

소 6시간 이상 유효 자료 확보 기준을 거쳐 산출된 최

종 시·도-일자별 자료는 결측 없이 13,005개로 확인되

었다. 군집화 입력 자료로는 월별 기저 수준의 영향을 

완화하기 위해, 각 관측값에서 해당 월의 평균값을 뺀 

월별 기상 편차 ( =  관측값-해당 월 평균)를 산출하여 
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사용하였다. 자료 처리 및 분석에는 Python 3.14.2 환

경에서 pandas (v3.0.1), numpy (v2.4.2), scipy (v1.17.0)

를 사용하였다.

2. 2  K--평균 군집화 기반 기상 유형 식별

2.1절에서 정의한 월별 ERA5 기상 편차 자료를 기

반으로 전국 17개 시·도의 일별 기상 조건이 형성하

는 주요 유형 구조를 식별하기 위해 K-평균 군집화를 

적용하였다. 군집화 이전에는 변수 간 단위 및 척도 

차이에 따른 영향을 최소화하기 위해 9개 기상 편차

에 z-score 표준화를 수행하였다.

K-평균 알고리즘 (scikit-learn v1.8.0)은 각 관측치를 

가장 가까운 군집 중심에 배정한 뒤, 군집 중심을 반복

적으로 갱신하여 군집 내 제곱합 (within-cluster sum of 

squares)을 최소화하는 방식으로 수행하였다 (Lloyd, 

1982). 분석의 재현성을 확보하기 위해 random seed는 

42로 고정하였으며, 군집 결과의 안정성은 Bootstrap 

반복 샘플링 기반 조정 랜드 지수 (Adjusted Rand 

Index, ARI)를 이용하여 검토하였다 (Hubert and Ara-

bie, 1985). Bootstrap ARI는 0.893으로 나타나 k = 3 군

집 구조가 표본 변동에도 높은 재현성을 보이는 것으

로 확인되었으며, 이는 도출된 군집 결과의 안정성을 

뒷받침하는 근거로 활용하였다 (표 S3). 최적 군집 수

는 군집이 물리적으로 구분 가능한 기상학적 특성을 

유지하는지를 우선적으로 고려하여 k = 3으로 선정하

였다. k = 2로 군집화할 경우 저일사 습윤형과 저기압 

강수형이 하나로 병합되어, 두 유형이 갖는 서로 다른 

기상학적 특성 (전자는 상대습도·운량 중심, 후자는 기

온·풍속 중심)이 구분되지 않았다. 참고로 Calinski-

Harabasz 지수, 실루엣 계수, Davies-Bouldin 지수와 같

은 군집 내 응집도 기반 지표 (Rousseeuw, 1987)는 특

성상 군집 수가 작을수록 유리해지는 경향이 있어 그

림 S2에 제시된 바와 같이 k = 2에서 더 우수하게 나타

났으나, 이는 압축도만을 평가하는 지표의 구조적 한

계로 판단하였다.

군집화 결과의 시각적 탐색을 위해 Uniform Mani-

fold Approximation and Projection (UMAP) (umap-

learn v0.5.11)을 활용하였다 (McInnes et al., 2018). 

UMAP은 고차원 자료의 위상학적 구조를 보존하면 

서 저차원으로 투영하는 비선형 차원 축소 기법으로, 

9차원 ERA5 기상 편차를 2차원 공간으로 투영하였다 

(n_neighbors = 15, min_dist = 0.1). 단, UMAP은 군집

화 자체에는 사용하지 않았으며, K-평균으로 분류된 

군집 구조를 저차원 공간에서 탐색하기 위한 시각화 

도구로만 활용하였다.

2. 3  트리 기반 모델 비교 및 LightGBM 선정

2.2절에서 도출된 3개 기상 유형을 대상으로 군집별 

MDA8 오존 - 기상요인 관계를 정량화하기 위해 군집

별 독립 예측 모델을 구축하였다. 모델링에는 전체 

13,005개 (17개 시·도×153일[5~9월] × 5개년[2020~ 

2024] = 13,005개 관측치) 관측치를 군집별로 분리하

여 활용하였다. 2.2절에서는 z-score 표준화를 적용하

였으나, 트리 기반 모델은 스케일 불변성을 가지므로 

원자료를 그대로 사용하였다 (Hastie et al., 2009).

교차검증은 시계열 및 공간 자료의 구조적 특성을 

반영하기 위해 연도 단위와 지역 단위 검증 방식을 모

두 적용하였다 (Roberts et al., 2017). 연도 단위 검증 

(Leave-One-Year-Out, LOYO)은 2020~2024년의 5개 

연도를 순차적으로 제외하는 5-fold 방식으로 수행하

여 시간적 일반화 성능을 평가하였다. 지역 단위 검증 

(Leave-One-Region-Out, LORO)은 17개 시·도를 순차

적으로 제외하는 17-fold 방식으로 수행하여 공간적 

일반화 성능을 평가하였다. 모든 모델 비교 과정에서 

random seed는 42로 고정하였다. 예측 모델은 오존과 

기상변수 간의 비선형 관계 및 변수 간 상호작용을 반

영할 수 있는 트리 기반 앙상블 모델 4종인 LightGBM 

(v4.6.0), Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB) 

(scikit-learn v1.8.0), XGBoost (v3.4.0)를 대상으로 비교

하였다. 비교 결과 네 모델 간 예측 성능 차이는 크지 

않았으며, 최적 성능 모델의 1 표준오차 이내에서는 더 

단순하고 효율적인 모델을 선택하는 one-standard-

error rule (Breiman et al., 1984)에 따라 LightGBM을 

최종 모델로 선정하였다. 모델별 상세 비교 결과는 3.3
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절에 제시하였다. 또한 군집화에 따른 예측 성능 변화

를 살펴보기 위해, 군집 구분 없이 전체 관측치에 동

일한 구조를 적용한 단일 전역 모델을 비교 기준으로 

함께 구축하였다.

LightGBM은 경사 부스팅 기반의 리프 중심 트리  

분할 방식을 통해 대규모 자료에서 높은 예측 효율을 

보이는 모델로 알려져 있다 (Ke et al., 2017). 주요 하이

퍼파라미터 (num_leaves, n_estimators, learning_rate, 

subsample, colsample_bytree)는 군집별로 5-fold 교차

검증 (무작위 분할) 기반 격자 탐색 (GridSearchCV)을 

통해 최적화하였으며, 검증 RMSE가 가장 낮은 조합을 

최종 하이퍼파라미터로 선정하였다. 군집별 최적 하이

퍼파라미터는 표본 크기와 자료 특성에 따라 서로 다

르게 나타났으며, 상세 결과는 표 S4에 제시하였다.

모델의 예측 성능은 결정계수 (R2), 평균제곱근오차 

(Root Mean Square Error, RMSE), 평균절대오차 (Mean 

Absolute Error, MAE)를 이용하여 평가하였다 (Chai 

and Draxler, 2014). 본 연구의 R2는 회귀모형의 설명력

이 아니라 예측 오차 기반 정의 (1-잔차제곱합/전체제

곱합)를 따르며, 검증용 예측이 관측값 평균으로 예측

하는 것보다 못할 경우 음수 값을 가질 수 있다 (Chai 

and Draxler, 2014). 군집별 LOYO 및 LORO 기반 R2, 

RMSE, MAE는 표 S5에 수록하였다.

2. 4  SHAP 및 의존성 도표 기반 영향요인 해석

2.3절에서 선정된 군집별 LightGBM 모델을 기반으

로 각 기상변수가 MDA8 오존 예측에 기여하는 방향

과 크기를 정량화하기 위해 SHapley Additive exPlana-

tions (SHAP) 분석을 수행하였다 (Lundberg and Lee, 

2017). SHAP은 게임 이론의 Shapley 값에 기반하여 개

별 관측치 수준에서 각 설명변수의 예측 기여도를 분

해하는 기법으로, 비선형 모델에서 변수별 영향 방향

과 상대적 기여도를 해석하는 데 활용되어 왔다 (Wu et 

al., 2024; Son and Kim, 2023; Lundberg and Lee, 2017). 

SHAP 값 계산에는 Python의 shap 라이브러리에 포함

된 TreeExplainer를 활용하였으며, 이는 트리 기반 모

델의 예측 결과를 효율적으로 해석할 수 있는 방법이

다 (Lundberg et al., 2020). 분석은 2.3절에서 선정된 군

집별 최적 하이퍼파라미터를 적용하여 학습한 최종 

LightGBM 모델을 대상으로 수행하였다.

SHAP 분석 결과는 beeswarm 도표와 의존성 도표의 

두 가지 방식으로 시각화하였다. Beeswarm 도표는 각 

변수의 SHAP 값 분포를 관측치 단위로 나타내며, 평

균 절대 SHAP 값 (mean |SHAP|)을 기준으로 변수를 

정렬하여 군집별 전역적 중요도와 기여 방향을 함께 

확인하는 데 활용하였다. 의존성 도표는 특정 기상변

수의 관측값과 해당 변수의 SHAP 값 간 관계를 산점

도로 표현하여, MDA8 오존 예측에 대한 기상요인의 

비선형 반응 구조와 기여 방향이 변화하는 구간을 군

집별로 확인하는 데 활용하였다. 군집별 전체 SHAP 

중요도 결과는 표 S6에 수록하였다. SHAP 변수 중요

도의 시간적 재현성은 LOYO 교차검증 폴드 간 변수 

중요도 순위의 스피어만 상관계수 (Spearman r)를 산

출하여 평가하였다 (그림 S3).

  3. 결과 및 고찰

3. 1  월별 MDA8 오존 및 기상변수 특성

전국 17개 시·도의 일별 MDA8 오존은 분석 기간 

(2020~2024년 5~9월) 동안 평균 52.2±16.2 ppb (범위 

8.2~141.0 ppb)를 보였다 (표 1). 월별로는 6월에 62.1± 

16.5 ppb로 가장 높았고 5월 (60.9 ppb), 7월 (46.4 ppb), 

9월 (46.1 ppb), 8월 (45.6 ppb) 순으로 낮아졌다. 기온이 

가장 높은 8월 (27.3°C)에 오히려 오존이 가장 낮게 나

타난 것은, 6월이 일사량 (9.82 MJ m-2)은 5월 (10.02 MJ 

m-2)과 유사한 수준을 유지하면서도 기온은 5월 

(19.4°C)보다 뚜렷이 높고 강수량 (1.17 mm)·상대습도 

(67.2%)는 장마가 본격화되는 7~9월보다 낮게 유지되

는, 광화학 반응에 상대적으로 유리한 조건이 결합된 

시기이기 때문으로 판단된다. 반면 7~8월은 기온이 더 

높아지지만 장마·태풍에 동반된 강수·고습·일사량 

감소가 함께 나타나 광화학적 오존 생성이 제한된 것

으로 해석된다 (Colombi et al., 2023; Bak et al., 2022; 



                    정선기, 정준영, 최아름, 김진수, 장지이

한국대기환경학회지 제 42 권 제 3 호

562

Reddy et al., 2012). 이는 MDA8 오존이 기온 단독보다 

여러 기상요인의 복합적 조합에 의해 조절됨을 시사

한다.

ERA5 기상변수의 월별 특성은 표 1에 제시하였다. 

기온 (19.4 → 27.3°C, 5 → 8월)과 일사량 (10.02 → 7.90 

MJ m-2, 5 → 9월 감소)은 반대 방향의 흐름을 보였으

며, 상대습도 (60.4 → 78.9%)와 강수량 (0.68 → 2.53 

mm)은 7월에 장마와 함께 최고치를 기록하였다 (Bak 

et al., 2022; Seo et al., 2014). 대기혼합층고도는 5월 

757.9 m에서 7월 603.5 m로 낮아져 오염물질의 수직 

확산이 제한되는 조건을 형성하였고 (Qiu et al., 2022), 

850 hPa 동서 방향 바람 성분은 5~8월 서풍 계열에서 

9월 동풍 계열로 전환되어 하층 대기 흐름의 계절 전

환을 반영하였다 (Grange et al., 2018).

종합하면, MDA8 오존과 9개 기상변수는 모두 뚜렷

한 월별 변동을 보였으나 최댓값 시점은 변수별로 달

랐으며, 오존은 기온이 가장 높은 8월이 아니라 일사

량·기온·강수 조건이 복합적으로 유리했던 6월에 최

고치를 보여, 단일 기상요인이 아닌 여러 변수의 조합

에 의해 조절됨을 확인하였다.

3. 2  K--평균 군집화 기반 기상 유형 분류

K-평균 군집화 결과, 13,005개 일별-지역 관측값은 

3개의 기상 유형으로 분류되었다. Bootstrap ARI는 

0.893으로 나타나 군집 결과의 안정성을 확인하였으

며 (표 S3), 분류 결과 정체 고기압형 (C1)은 5,786일 

(44.5%), 저일사 습윤형 (C2)은 5,495일 (42.3%), 저기압 

강수형 (C3)은 1,724일 (13.3%)로 구성되었다. UMAP 

투영을 이용한 군집 구조 시각화 결과는 그림 S4에 제

시하였다.

군집별 기상 특성을 비교한 결과 (그림 1), 세 유형은 

뚜렷이 구분되는 물리적 조건을 나타냈다. 정체 고기

압형 (C1)은 일사량 (13.06 MJ m-2)이 가장 높고 850 

hPa 동서 방향 바람 성분 (1.44 m s-1)과 남북 방향 바람 

성분 (0.12 m s-1)이 모두 가장 낮은 유형으로, 약한 바

람과 높은 일사량이 함께 나타나는 조건에서 오존 전

구체의 수평 희석이 제한된 채 광화학 반응이 지속될 

수 있다. 이는 한반도에서 고기압 정체 조건이 고농도 

오존 발생과 밀접하게 관련된다는 선행 연구와도 일

치한다 (Oak et al., 2025; Colombi et al., 2023). 저일사 

습윤형 (C2)은 일사량 (6.27 MJ m-2)이 낮고 상대습도 

(76.1%)가 높은, 흐리고 습윤한 조건을 특징으로 한다. 

대기혼합층고도는 508 m로 정체 고기압형 (873 m)보

다 낮았다. 구름에 의한 일사 차단과 높은 습도에 의해 

오존 생성에 불리한 조건을 형성하는 것으로 판단된

다 (Seo et al., 2014). 저기압 강수형 (C3)은 강수량 (9.41 

mm)과 상대습도 (88.2%), 전운량 (0.93)이 모두 가장 

높고 일사량 (2.55 MJ m-2)은 가장 낮은 유형으로, 발생 

빈도는 13.3%로 가장 낮지만 기상 조건은 다른 유형

과 뚜렷하게 구분된다. 짙은 구름과 낮은 일사량이 동

시에 작용하여 오존의 광화학적 생성이 제한되는 환

경이 형성되며, 이는 동아시아 여름 몬순 및 장마 기

Table 1. Monthly mean(±standard deviation) of MDA8 ozone and nine ERA5 meteorological variables during the study period 

(May~September, 2020~2024).

Variable Unit May June July August September May~September

MDA8 Ozone ppb 60.9±13.0 62.1±16.5 46.4±15.3 45.6±14.3 46.1±11.8 52.2±16.2
Temperature °C 19.4±3.2 24.0±2.8 26.3±2.6 27.3±2.4 23.8±2.7 24.2±3.9
Relative humidity % 60.4±15.7 67.2±14.3 78.9±10.5 77.5±9.4 71.8±10.8 71.2±14.1
Solar radiation MJ m-2 10.02±5.50 9.82±5.41 7.96±4.99 8.32±4.82 7.90±4.43 8.80±5.13
Precipitation mm 0.68±2.50 1.17±4.01 2.53±5.84 2.37±5.57 2.05±7.40 1.76±5.37
Surface pressure hPa 994.6±10.4 990.6±9.9 990.4±9.8 990.7±9.5 995.8±9.9 992.4±10.2
Boundary layer height m 758±376 705±324 603±246 628±221 686±248 676±294
850 hPa zonal wind m/s 4.0±5.3 2.4±5.2 2.7±6.1 2.4±5.3 -0.7±5.4 2.2±5.7
850 hPa meridional wind m/s 1.0±4.9 1.6±4.3 2.9±3.9 2.2±4.5 0.3±4.2 1.6±4.5
Total cloud cover - 0.53±0.35 0.62±0.30 0.73±0.26 0.63±0.29 0.61±0.30 0.62±0.31
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간의 오존 감소 특성과도 부합한다 (Bak et al., 2022).

군집별 월 구성을 살펴본 결과, 저기압 강수형 (C3)

은 7월 (22.5%)과 8월 (24.0%)의 비중이 5월 (19.2%)·9

월 (16.9%)보다 뚜렷이 높아, 장마·태풍이 집중되는 시

기와 강하게 연관되어 나타났다. 이는 군집화 입력 자

료가 월별 평균을 차감한 편차임에도 불구하고, 저기

압·강수를 동반하는 종관 기상 조건 자체가 특정 시기

에 편중되어 발생하는 강한 신호를 반영하는 것으로 

해석된다. 반면 정체 고기압형 (C1)과 저일사 습윤형 

(C2)은 5~9월 전 기간에 걸쳐 19~21%의 비교적 균일

한 비중을 보였는데, 이는 두 유형이 특정 월에 국한되

지 않고 여름철 전반에 반복적으로 나타나는 배경 조

건임을 보여준다 (그림 2).

군집별 MDA8 오존 농도를 비교한 결과 (그림 3), 기

상 유형에 따라 오존 농도 분포가 뚜렷하게 다르다 

(Kruskal-Wallis H = 2060.3, p<0.001). MDA8 오존은 

정체 고기압형 (C1)에서 58.2±15.7 ppb로 가장 높았으

며, 저일사 습윤형 (C2) 50.1±14.4 ppb, 저기압 강수형 

(C3) 38.8±12.7 ppb 순으로 낮아졌다. 이는 맑고 정체

된 고기압 환경에서 오존의 광화학적 생성이 촉진되

Fig. 1. Distribution of nine ERA5 meteorological variables by cluster (C1, stagnant high-pressure; C2, low-radiation humid;  
C3, low-pressure precipitation): (a) temperature, (b) relative humidity, (c) solar radiation, (d) precipitation, (e) surface pressure, 
(f ) planetary boundary layer height, (g) 850 hPa zonal wind, (h) 850 hPa meridional wind, (i) total cloud cover. Boxes indicate 
the interquartile range, horizontal lines indicate medians, and whiskers represent 1.5 × IQR (outliers omitted for clarity).

(a)

(d)

(g)

(b)
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는 반면, 강수 및 흐린 조건에서는 구름에 의한 일사 

차단이 광화학적 오존 생성을 제한하는 메커니즘과 

일치한다 (Colombi et al., 2023; Bak et al., 2022). 특히 

정체 고기압형 (C1)은 사분위 범위 (21.1 ppb)가 가장 

넓고 최댓값도 141.0 ppb에 달해, 이 유형 내에서도 전

구체 농도, 국지 기상 조건, 광화학 반응 간의 비선형 

상호작용이 오존 변동성을 크게 좌우할 수 있음을 시

사한다. 이러한 군집별 오존 농도 차이는 3개 기상 유

형이 임의적인 통계적 분할이 아니라 실제 오존 농도 

변동과 관련된 서로 다른 기상 조건을 반영함을 뒷받

침하며, 전체 자료를 단일 모델로 분석할 경우 이러한 

유형별 특성이 상쇄될 가능성을 시사한다.

3. 3  군집별 모델링 예측 성능

군집별 기상 - 오존 관계의 비선형성을 정량화하기 

위해 군집별 독립 LightGBM 모델을 구축하고, 시간적 

일반화 성능과 공간적 일반화 성능을 각각 LOYO 및 

LORO 교차검증을 통해 평가하였다 (그림 4). LOYO는 

5개 연도를 순차적으로 제외하는 5-fold 방식으로 연

도별 기상 조건 변동에 대한 예측 안정성을 평가하며 

(Stirnberg et al., 2021), LORO는 17개 시·도를 순차적

으로 제외하는 17-fold 방식으로 미관측 지역에 대한 

공간적 예측 가능성을 평가한다 (Roberts et al., 2017).

트리 기반 앙상블 모델 4종 (LightGBM, Random 

Forest, Gradient Boosting, XGBoost)의 LOYO 예측 성

능을 비교한 결과, XGBoost (R2 = 0.506)가 근소하게 

가장 높았으나 LightGBM (R2 = 0.500)과의 차이가 크

지 않아 one-standard-error rule (Breiman et al., 1984)

에 따라 LightGBM을 최종 모델로 선정하였다. 모델별 

상세 비교 결과는 표 S7에 제시하였다.

학습 R2는 정체 고기압형 (C1) = 0.938, 저일사 습윤

형 (C2) = 0.935, 저기압 강수형 (C3) = 0.915로 모든 군

집에서 높게 나타나, 각 유형 내 기상 - 오존 관계 구 

조를 모델이 잘 포착하고 있음을 보여준다. LOYO 검

증 R2는 정체 고기압형 (C1) = 0.407, 저일사 습윤형 

(C2) = 0.369, 저기압 강수형 (C3) = 0.360으로 나타났

다. LOYO는 학습하지 않은 연도를 예측하는 구조이

므로, 연도별 전구물질 배출량 변화·장거리 수송·지

역별 배출 특성 등 기상변수로 포착되지 않는 비기상

요인이 오차로 직접 반영된다. 이 학습·검증 성능 격

차 (train-test gap)는 모델의 결함이 아니라 기상인자 

단독 모델에서 구조적으로 예상되는 결과이며, 선행 

연구의 유사 수준과도 일치한다 (Colombi et al., 2023; 

Fig. 2. Monthly composition of each meteorological cluster 

(C1, stagnant high-pressure; C2, low-radiation humid; C3, low-
pressure precipitation) during the study period (May~Sep- 
tember, 2020~2024). Values indicate the percentage share of 
each month within a given cluster; rows sum to 100%.

Fig. 3. Distribution of MDA8 ozone concentrations by cluster 

(C1, stagnant high-pressure; C2, low-radiation humid; C3, 
low-pressure precipitation). Boxes indicate the interquartile 
range, horizontal lines indicate medians, whiskers represent 
1.5 × IQR, and points indicate outliers (Kruskal-Wallis H =  
2060.3, p<0.001).
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Stirnberg et al., 2021). 높은 학습 R2는 각 유형 내에서 

모델이 기상 - 오존 관계 구조를 충실하게 학습하였음

을 보여준다. 군집 간 검증 성능 차이는 유형별로 기

상 - 오존 관계가 나타나는 방식이 다르기 때문으로 해

석된다. 정체 고기압형 (C1, n = 5,786)은 대기 정체와 

높은 일사량이 비교적 일관되게 작용하는 유형으로 

기상요인만으로도 오존 변동을 상대적으로 잘 설명할 

수 있었던 반면, 저기압 강수형 (C3, n = 1,724)은 강수·

일사량 감소·혼합층 변화·전구물질 농도 변화 등이 

동시에 작용하여 기상인자만으로 오존 변동을 설명하

는 데 상대적으로 큰 한계가 나타난 것으로 해석된다 

(Colombi et al., 2023; Bak et al., 2022).

군집별 모델의 성능을 해석하기 위한 기준으로, 군

집 구분 없이 전체 13,005개 관측치에 단일 전역 모델

을 별도로 구축하고 동일한 LOYO 절차로 평가하였다. 

전역 모델의 검증 성능 (LOYO R2 = 0.511)은 군집별 모

델보다 높게 나타났는데, 이는 군집화에 따라 군집 내 

오존 분산이 감소하여 결정계수 산정의 기준이 되는 

총분산 자체가 작아졌기 때문으로 해석된다 (표 S8). 

본 연구는 예측 정확도보다 각 기상 유형에서 오존 - 기

상 관계가 갖는 이질적 구조를 특성화하는 것을 목적

으로 하므로 (Molnar, 2022; Wu, 2022), 단일 전역 모델

과의 성능 비교는 이러한 맥락에서 이해되어야 한다. 

LORO 검증 결과, 세 유형 모두 LORO R2 (정체 고기

압형 0.459, 저일사 습윤형 0.474, 저기압 강수형 0.485)

가 LOYO R2보다 높게 나타나, 공간적 일반화가 시간

적 일반화보다 상대적으로 용이한 것으로 나타났다 

(표 S5). 다만 LOYO는 5개 연도, LORO는 17개 지역을 

기준으로 폴드를 구성하여 학습 : 검증 자료 비율이 서

로 달라 (약 4 : 1 대 16 : 1), 두 결과의 직접적 비교에는 

이러한 폴드 구성 차이를 감안할 필요가 있다. 이는 세 

기상 유형이 특정 지역에 국한되지 않고 여러 지역에

서 공통적으로 나타나는 종관 규모의 기상 조건을 반

영하며, 반면 연도 간 차이는 기상변수로 포착되지 않

는 배출량 변화 등 비기상요인의 영향을 상대적으로 

크게 받기 때문으로 해석된다 (Grange et al., 2018). 지

역별 상세 결과는 표 S9에 제시하였다. LOYO 폴드 간 

변수 중요도 순위의 스피어만 상관계수는 정체 고기

압형 (C1) r = 0.96, 저일사 습윤형 (C2) r = 0.91, 저기압 

강수형 (C3) r = 0.94로 나타나, 표본 수가 상대적으로 

적은 저기압 강수형 (C3)을 포함하여 세 유형 모두에

서 연도 간 높은 재현성이 확인되었다 (그림 S3).

3. 4  기상변수의 오존 기여 메커니즘 분석

3. 4. 1  군집별 변수 중요도

그림 5는 군집별 SHAP beeswarm 도표 결과를 나타

낸 것이다. 이때 제시된 SHAP 중요도는 각 군집 내부

Fig. 4. Observed versus predicted MDA8 O3 concentrations by cluster: (a) C1, stagnant high-pressure; (b) C2, low-radiation 
humid; (c) C3, low-pressure precipitation. Gray points indicate in-sample training predictions; colored points indicate out-of-
sample Leave-One-Year-Out (LOYO) predictions. The dashed line indicates the 1 : 1 line.

(a) C1 (b) C2 (c) C3
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에서 산출된 조건부 기여도로, 군집 구분 자체에 사용

된 변수의 중요도와는 구분된다. 정체 고기압형 (C1) 

은 상대습도의 mean |SHAP|가 6.90 ppb로 가장 높았 

으며, 기온 (2.92 ppb)과 850 hPa 동서 방향 바람 성분 

(2.59 ppb)이 뒤를 이었다. 이는 대기 중 수증기가 오존 

광분해로 생성된 여기상태 산소원자와 반응하여 OH 

라디칼을 생성함으로써, 오존의 광화학적 소멸 및 생

성 효율에 직접 관여하는 독립적 화학인자로 작용하

기 때문으로 해석된다 (Porter and Heald, 2019). 동서 

방향 바람 성분의 중요도는 대기가 전반적으로 정체

된 상태에서도 미세한 풍향 변화가 유입 기단의 기원

과 전구물질의 국지적 축적 정도에 영향을 줄 수 있음

을 시사하며, 혼합층고도 (2.32 ppb) 역시 4순위로 나타

나 연직 확산 조건의 변동이 오존 농도에 부가적으로 

기여한 것으로 해석된다.

저일사 습윤형 (C2)에서도 상대습도 (4.02 ppb)가 가

장 높았으며, 강수량 (2.43 ppb)과 전운량 (2.13 ppb)이 

기온 (1.74 ppb)보다 높은 중요도를 보여 구름·강수에 

따른 오존 생성 억제 효과를 반영하는 것으로 해석된

다. 850 hPa 동서 방향 바람 성분 (1.73 ppb)은 기온과 

비슷한 수준의 중요도를 보여, 흐리고 습윤한 조건에

서도 하층 바람에 의한 수증기·오염물질 이류가 오존 

변동에 일부 기여하는 것으로 판단된다.

저기압 강수형 (C3)에서는 기온 (4.36 ppb)의 mean 

|SHAP|가 가장 높았고 상대습도 (2.21 ppb)와 850 hPa 

남북 방향 바람 성분 (1.95 ppb)이 뒤를 이었다. 남북 방

향 바람 성분의 높은 중요도는 저기압·전선 통과에 수

반되는 남풍·북풍 전환이 기단 교체 및 수증기 유입 

경로 변화와 연관됨을 시사한다. 반면 지표기압의 중

요도는 0.86 ppb로 상대적으로 낮았는데, 이는 이 유형

이 이미 낮은 기압 (989.1 hPa 내외)으로 정의되어 군집 

내부에서 기압 자체의 변동 폭이 작기 때문으로 해석

된다. 일사량 역시 0.68 ppb로 9개 변수 중 가장 낮았으

며, 같은 이유로 이 유형 내에서 이미 제한된 범위를 

가지므로 설명력이 낮게 나타난 것으로 판단된다.

3. 4. 2  기온에 따른 비선형 의존성

군집별로 기온 - SHAP 관계의 비선형 구조는 뚜렷

하게 다르게 나타났다 (그림 6). 정체 고기압형 (C1)과 

저일사 습윤형 (C2)에서는 공통적으로 기온 상승에 

따라 SHAP 값이 증가하다가 특정 온도 (각각 약 26°C, 

24°C) 이후 정체되거나 감소하는 역U자형 패턴이 나

타났다. 이 전환 구간은 고온 조건이 구름 증가·일사 

차단을 동반하는 시기와 관련될 수 있으며, 고온 구간

에서 양의 기여가 약화되는 현상은 기온 자체의 효과

가 역전된 것이 아니라 고온에 수반되는 복합 기상 조

건이 오존의 광화학적 생성을 부분적으로 제한한 결

과로 해석된다 (Colombi et al., 2023; Bak et al., 2022). 

Fig. 5. SHAP beeswarm plots of feature contributions to MDA8 O3 predictions by cluster: (a) C1, stagnant high-pressure; (b) C2, 
low-radiation humid; (c) C3, low-pressure precipitation. Features are ranked by mean absolute SHAP value (top = most impor-
tant). Point color indicates the standardized (z-score) value of each feature; horizontal position indicates the SHAP value (ppb).

(a) C1 (b) C2 (c) C3
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다만 저일사 습윤형 (C2)의 고온 구간 감소 폭이 정체 

고기압형 (C1)보다 더 급격하게 나타나, 이미 흐리고 

습윤한 배경 조건에서는 고온이 동반하는 억제 효과

가 상대적으로 크게 작용하는 것으로 보인다.

반면 저기압 강수형 (C3)에서는 역U자형이 아니라, 

관측된 온도 범위 (약 16~27°C) 전 구간에서 SHAP 값

이 지속적으로 감소하는 단조 감소 패턴이 나타났다. 

이는 이 유형의 관측치가 애초에 저기압·강수와 결부

된 서늘한 조건에 상대적으로 집중되어 있어, 기온이 

낮을수록 강한 양의 기여를 보이고 기온이 높아질수

록 강수·구름 조건에서 벗어나며 기여가 급격히 감소

하는 것으로 해석된다.

그림 7의 색상 분포에서, 정체 고기압형 (C1)과 저일

사 습윤형 (C2)에서는 고온 관측치 (붉은 점)가 양의 

SHAP 영역에 상대적으로 많이 분포하여 기온과 일사

량의 결합 효과가 MDA8 오존 예측에 반영되었음을 

보여준다 (Lundberg and Lee, 2017). 일사량의 군집별 

비선형 반응을 보면, 정체 고기압형 (C1)에서는 일사량 

증가에 따라 SHAP 값이 상승하다 약 14~15 MJ m-2 이

후 정체되는 완만한 역U자형을 보였고, 저일사 습윤

형 (C2)에서는 관측 범위가 좁게 제한되는 가운데 단

조 증가 경향이 유지되었다. 반면 저기압 강수형 (C3)

에서는 일사량 자체가 좁은 범위 (0~6 MJ m-2 내외)에 

국한되어 있어 뚜렷한 추세 없이 SHAP 값이 0 부근에

Fig. 7. SHAP dependence plots for solar radiation by cluster: (a) C1, stagnant high-pressure; (b) C2, low-radiation humid; (c) C3,  
low-pressure precipitation. Point color indicates the standardized (z-score) value of temperature; the black line indicates the 
binned mean SHAP value.

(a) C1 (b) C2 (c) C3

Fig. 6. SHAP dependence plots for temperature by cluster: (a) C1, stagnant high-pressure; (b) C2, low-radiation humid; (c) C3, 
low-pressure precipitation. Point color indicates the standardized (z-score) value of solar radiation; the black line indicates the 
binned mean SHAP value.

(a) C1 (b) C2 (c) C3
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서 등락하는 양상을 보였는데, 이는 이 유형에서 일사

량의 mean |SHAP|가 9개 변수 중 가장 낮았던 결과

와도 일치한다.

  4. 결     론

본 연구는 2020~2024년 5~9월 전국 17개 시·도의 

일별 MDA8 오존 및 ERA5 기상 자료 (13,005개 관측

치)를 대상으로, K-평균 기반 기상 유형 군집화와 군

집별 LightGBM-SHAP 분석을 수행하여 오존 - 기상 

관계의 유형별 이질성을 규명하였다.

(1) K-평균 군집화 결과 3개의 기상 유형 (정체 고기

압형 C1, 44.5%; 저일사 습윤형 C2, 42.3%; 저기압 강수

형 C3, 13.3%)이 도출되었으며, Bootstrap ARI = 0.893

으로 안정성이 확인되었다.

(2) MDA8 오존 평균 농도는 정체 고기압형 (58.2 

ppb)>저일사 습윤형 (50.1 ppb)>저기압 강수형 (38.8 

ppb) 순으로 유의하게 달랐다 (Kruskal-Wallis, p< 

0.001). 정체 고기압형은 대기 정체·높은 일사량·낮은 

강수량이, 저기압 강수형은 강수·운량 증가에 따른 

일사 제한이 이러한 차이를 설명한다.

(3) 군집별 LightGBM 모델의 LOYO 검증 R2는 정 

체 고기압형 (0.407)>저일사 습윤형 (0.369)>저기압 

강수형 (0.360) 순이었다. 이는 단일 전역 모델 (R2 =  

0.511)보다 낮은 값이나, 이는 군집화로 군집 내 오존 

분산이 감소하여 R2 산정 기준이 되는 총분산 자체가 

작아졌기 때문이다. 실제로 군집별 모델의 표본크기 가

중 평균 RMSE는 11.42 ppb로 전역 모델 (11.30 ppb)과 

1% 이내로 유사하며, 이를 전역 분산 기준으로 환산하

면 R2 ~0.50 수준으로 전역 모델과 사실상 동등하다. 

즉 군집별 모델은 예측 성능을 잃지 않으면서도 유형

별 해석 해상도를 확보하였다는 점에서 의의가 있다.

(4) SHAP 분석 결과 정체 고기압형·저일사 습윤형

에서는 상대습도가, 저기압 강수형에서는 기온이 가장 

중요한 변수로 확인되어, 군집을 정의하는 배경 조건

과 내부 설명변수가 다를 수 있음을 보여주었다. 기

온 - 오존 관계의 비선형 구조 역시 유형별로 달랐다 

(정체 고기압형·저일사 습윤형의 역U자형, 저기압 강

수형의 단조 감소).

본 연구는 지역·계절을 사전에 고정하지 않고 기상 

조건에 기반해 유형을 식별함으로써, 단일 모델에서는 

가려질 수 있는 오존 - 기상 관계의 유형별 이질성을 드

러냈다는 점에서 의의가 있다.

다만 기상변수만을 사용하여 전구물질 (NOx, VOCs) 

배출량과 장거리 수송의 영향은 반영하지 못하였다. 

오존 생성은 NOx·VOCs 비율에 따라 민감도가 달라

지므로, 향후 전구물질 자료를 함께 활용하면 오존 생

성 메커니즘을 더 정교하게 규명하고 저감 전략 수립

에도 근거를 제공할 수 있을 것이다. 일별 자료의 한계

상 고해상도 시간 자료를 결합한 후속 연구도 필요하

다.
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  Supplementary Materials

Fig. S3. Reproducibility of SHAP-based variable importance 
rankings across Leave-One-Year-Out (LOYO) folds, expressed 
as the mean Spearman rank correlation (bars) with the range 
down to the minimum observed correlation (error bars) for 
each cluster (C1, stagnant high-pressure; C2, low-radiation 
humid; C3, low-pressure precipitation).

Fig. S1. Spatial correspondence between AirKorea monitoring stations and the ERA5 0.25° grid. (a) Locations of the 665 stations 
used in the analysis (dark points) over the South Korean coastline, overlaid on a 0.25° grid (dashed lines) shaded by the number 
of stations mapped to each cell. (b) Histogram of the number of stations per occupied grid cell (median = 3, maximum = 31, at a 
cell in central Seoul).

(a) 

(b) 

Fig. S2. Clustering evaluation metrics across candidate num-
bers of clusters (k = 2~8): (a) Calinski-Harabasz index, (b) Sil- 
houette coefficient, (c) Davies-Bouldin index, (d) Kruskal-Wallis 
H statistic for MDA8 O3. The vertical dashed line indicates the 
selected k = 3.

(a) (b) 

(c) (d) 
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Fig. S4. UMAP projection of nine-dimensional standardized monthly ERA5 meteorological anomalies, colored by K-means clus-
ter assignment (C1, stagnant high-pressure; C2, low-radiation humid; C3, low-pressure precipitation). UMAP was used for visual-
ization only and was not involved in the clustering procedure (n_neighbors = 15, min_dist = 0.1).

Table S1. Variable-level agreement between station-weighted daily regional means (current method) and grid-weighted 
means (removing duplicate weighting from densely monitored cells), for all nine meteorological variables: Pearson correla-
tion, mean absolute difference (MAD), and MAD/SD.

Variable
Pearson r 

(station-weighted vs. 
grid-weighted)

Mean absolute 
difference MAD/SD

Temperature (°C) 0.997882 0.175267 0.045176
Relative humidity (%) 0.995658 0.902514 0.063811
Solar radiation (MJ m-2) 0.981074 0.597617 0.116546
Precipitation (mm) 0.98957 0.219559 0.040876
Surface pressure (hPa) 0.98228 1.730874 0.170413
Boundary layer height (m) 0.97811 40.401430 0.137371
850 hPa zonal wind (m s-1) 0.996758 0.268322 0.047275
850 hPa meridional wind (m s-1) 0.994222 0.277225 0.06186
Total cloud cover (frac) 0.992328 0.022829 0.073739

Table S2. Agreement between K-means (k = 3) cluster labels 
derived from the station-weighted and grid-weighted meteo-
rological aggregation schemes described in Table S1, summa-
rized as the Adjusted Rand Index and the identical-assign-
ment rate across all 13,005 sido-day observations.

Metric Value

Adjusted rand index 0.822
Identical assignment rate 0.9409

N 13,005
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Table S3. Bootstrap Adjusted Rand Index (ARI) for candidate numbers of clusters (k = 2~4), assessing the stability of K-means 
cluster assignments under resampling.

k Calinski-Harabasz 
index

Silhouette 
coefficient

Davies -Bouldin 
index

Kruskal -Wallis H 
(MDA8 O3)

Bootstrap ARI 
(mean)

Bootstrap ARI 

(SD)

2 4,089.109 0.226 1.65 1,540.186 0.98 0.01
3 2,912.397 0.177 1.873 2,060.272 0.893 0.11
4 2,463.475 0.133 1.858 1,973.882 0.716 0.176

Table S4. Optimal LightGBM hyperparameters for each cluster, selected via 5-fold grid search cross-validation minimizing 
validation RMSE.

Cluster n Colsample 
by tree

Learning 
rate

N 
estimators

Num 
leaves Subsample Min child 

samples
Reg. Alpha 

(L1)
Reg. Lambda 

(L2)

C1 5,786 0.9 0.03 300 127 0.7 20 0.1 0.1
C2 5,495 0.8 0.03 300 127 0.7 20 0.1 0.1
C3 1,724 0.7 0.03 200 63 0.7 20 0.1 0.1

Table S5. Cluster-specific model performance (R2, RMSE, MAE) under Leave-One-Year-Out (LOYO) and Leave-One-Region-Out 

(LORO) cross-validation, along with training performance and the single global model’s LOYO R2.

Cluster LOYO R2 LOYO RMSE 
(ppb)

LOYO MAE 
(ppb) LORO R2 LORO RMSE 

(ppb)
LORO MAE 

(ppb) Train R2 Global model 
LOYO R2

C1 0.407 11.953 9.24 0.459 11.184 8.646 0.938 0.511
C2 0.369 11.276 8.94 0.474 10.009 7.948 0.935 0.511
C3 0.36 9.956 8.002 0.485 8.852 7.003 0.915 0.511

Table S6. Mean absolute SHAP values for all nine ERA5 mete-
orological variables, by cluster.

Variable C1 C2 C3

Temperature (°C) 2.918 1.738 4.358
Relative humidity (%) 6.901 4.02 2.207
Solar radiation (MJ m-2) 1.129 1.312 0.679
Precipitation (mm) 0.799 2.429 1.157
Surface pressure (hPa) 1.25 0.999 0.856
Boundary layer height (m) 2.322 1.727 0.698
850 hPa zonal wind (m s-1) 2.591 1.732 1.243
850 hPa meridional wind (m s-1) 1.73 1.329 1.949
Total cloud cover (frac) 0.922 2.126 1.65

Table S7. Leave-One-Year-Out (LOYO) predictive perfor-
mance of four tree-based ensemble models (LightGBM, Ran- 
dom Forest, Gradient Boosting, XGBoost).

Model LOYO R2 LOYO RMSE 

(ppb)
LOYO MAE 

(ppb)

XGBoost 0.506 11.221 8.801
LightGBM 0.500 11.291 8.838
GradientBoosting 0.500 11.299 8.889
RandomForest 0.498 11.326 8.859
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Table S8. Comparison of predictive performance (LOYO R2, RMSE, MAE) between the single global model and the three cluster-
specific models.

Model n LOYO R2 LOYO RMSE (ppb) LOYO MAE (ppb)

Single global model 13,005 0.511 11.3 8.84
Stagnant high-pressure (C1) 5,786 0.407 11.95 9.24
Low-radiation humid (C2) 5,495 0.369 11.28 8.94
Low-pressure precipitation (C3) 1,724 0.36 9.96 8.00

Table S9. Cluster-specific and mean Leave-One-Region-Out (LORO) R2 and RMSE by metropolitan region, sorted by mean R2 
in descending order.

Region C1 R2 C2 R2 C3 R2 Mean R2 C1 RMSE 

(ppb)
C2 RMSE 

(ppb)
C3 RMSE 

(ppb)

Gyeonggi 0.512 0.552 0.686 0.583 11.306 10 7.166
Chungbuk 0.681 0.559 0.49 0.577 9.05 8.914 9.142
Gyeongnam 0.521 0.593 0.569 0.561 10.169 8.815 7.711
Jeonbuk 0.532 0.511 0.609 0.551 9.772 9.618 8.461
Jeonnam 0.446 0.588 0.601 0.545 9.591 8.41 7.008
Gyeongbuk 0.705 0.54 0.387 0.544 8.017 7.754 7.861
Daejeon 0.573 0.414 0.561 0.516 10.14 10.289 9.22
Daegu 0.581 0.552 0.413 0.515 10.212 8.523 9.3
Gwangju 0.381 0.488 0.617 0.495 11.425 10.248 7.567
Sejong 0.513 0.428 0.52 0.487 11.17 10.344 8.988
Ulsan 0.519 0.474 0.443 0.479 11.733 9.3 8.51
Busan 0.431 0.486 0.466 0.461 11.105 10.377 8.558
Gangwon 0.457 0.457 0.427 0.447 11.76 10.474 9.816
Seoul 0.375 0.446 0.431 0.417 13.94 11.979 9.425
Chungnam 0.358 0.498 0.345 0.4 10.296 9.619 10.023
Jeju 0.358 0.37 0.263 0.33 12.741 10.654 11.74
Incheon -0.136 0.109 0.422 0.132 17.696 14.833 9.987
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