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1. 서 론

 폴리프로필렌(polypropylene, PP) 섬유는 경량성, 내화학
성, 고강도 등의 다양한 장점에도 불구하고 극도의 소수성
과 높은 결정성으로 인해 기존 염료군을 사용한 일반적인
염색공정으로는 실용적인 색상 구현이 불가능했다[1−3]. 본
연구팀에서는 긴 알킬 치환기를 색소 모체에 도입하여 염
료 분자의 소수성을 극대화한 초소수성 염료를 합성했으며,
폴리프로필렌 섬유에 대해 높은 친화력과 우수한 견뢰도를
나타내는 염료들을 지속적으로 보고해 왔다[4−21]. 그 결

과, 알킬 치환기의 길이가 증가함에 따라 염색성이 향상되
는 경향을 관찰하였으며, 이는 염료 분자의 소수성이 극대
화될수록 폴리프로필렌 섬유와의 친화력이 향상되었기 때
문으로 확인되었다. 
이를 토대로 알킬 치환기 도입에 따른 염색성을 분석한
초기 선행연구에서는, 당시 합성된 모든 초소수성 염료를
대상으로 염료의 소수성(logP)에 따른 염색성을 해석한 바
있다[8]. 이후 색상 다양화를 목적으로 서로 다른 염료 모
체를 갖는 새로운 초소수성 염료들이 지속적으로 합성되면
서, 소수성과 같은 하나의 특성만으로는 염색성 변화를 충
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Abstract: Polypropylene fibers are difficult to dye because of their extreme hydrophobicity
and high crystallinity. Therefore, we have developed and reported superhydrophobic dyes
which have high affinity towards polypropylene fibers. In the previous studies, dyeability
(K/S) was analyzed using a single molecular descriptor (logP) which effectively represented
the hydrophobicity of the dyes. However, as more and more dyes were synthesized and
their dyeing results obtained, the dyeability could no longer be explained by the single
molecular descriptor alone. In order to numerically analyze the relationship between the
dye structures and dyeability on polypropylene fibers, a machine learning approach based
on multiple molecular descriptors was applied. Linear regression and random forest mod-
els were used, and model interpretation was performed using weight analysis and SHAP
for explainable artificial intelligence (XAI). Both models achieved high predictive perfor-
mance, indicating that the relationships between molecular descriptors and dyeability
were successfully captured. Model interpretation revealed that logP, degree of alkyl substi-
tution, and hydrogen-bond donors were consistently identified as the key molecular
descriptors affecting dyeability. These results demonstrate that dyeability is determined by
the combined effects of multiple molecular characteristics, providing a quantitative basis
for the rational design of dyes for polypropylene fibers.

Keywords: superhydrophobic dyes, polypropylene, molecular descriptors, dyeability, machine
learning, XAI
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분히 설명하지 못하는 한계점이 확인되었다. 이후, 후속 연
구에서 동일한 염료 모체 내에서 알킬 치환기 길이 증가에
따른 분자량 변화를 소수성과 함께 고려하여 염색성을 해
석하려는 시도가 이루어지기도 하였다[12]. 이 경우 동일한
색소 모체를 공유하는 염료군 내에서는, 분자량을 포함한
해석이 염색성 변화 경향을 효과적으로 설명할 수 있었다.
이와 같이 분자의 고유한 물리·화학적 특성을 정량적으로
표현한 지표를 분자표현자(molecular descriptor)라 하며, 이
러한 논의는 염색성이 염료의 소수성 외에도 분자량과 같
이 다양한 분자표현자와의 관련성을 시사한다. 따라서 염
료 모체가 상이한 초소수성 염료들을 포괄적으로 고려할
때도 염색성을 일관되게 설명하기 위해서는, 하나의 분자
표현자만으로 충분한 설명력을 확보하기 어렵기 때문에 여
러 개의 분자표현자를 동시에 고려하는 다차원적 관점에서
의 해석을 시도할 필요성이 있다. 
머신러닝(machine learning)은 인공지능의 핵심 기술로,
다수의 입력 특성을 동시에 고려해 결과를 예측하며, 이 과
정에서 특성과 결과 간의 복합적인 상관관계를 학습하는

기법이다. 이러한 접근은 최근 화학 및 재료과학 분야에서
단일 지표만으로는 설명하기 어려운 분자구조 기반 물성
예측과 상관관계 분석에 활용되고 있다[22−25]. 한편, 인공
지능 모델은 높은 학습 수준과 예측 성능에도 불구하고 내
부 작동 원리가 직관적으로 해석되기 어렵다는 한계를 지
니며, 이를 보완하기 위해 설명 가능한 인공지능(explainable
artificial intelligence, XAI) 기법이 제안되었다. XAI 기법은
모델 예측 결과에 기여한 입력 특성의 상대적 중요도를 정
량화함으로써, 인공지능 모델이 단순한 예측 도구를 넘어,
예측 결과의 근거를 해석할 수 있는 분석 도구로 활용될
수 있음을 보여준다[25,26].
이에 본 연구에서는 염료의 다양한 분자표현자를 동시에
고려할 수 있는 다차원적 분석 접근으로서 머신러닝 기법
을 도입하고, 이를 통해 초소수성 염료의 분자 구조와 폴
리프로필렌 섬유에 대한 염색성 간의 상관관계를 체계적으
로 분석하고자 한다. 더 나아가 구축된 인공지능 모델에 대
한 XAI 분석을 통해 염색성에 기여하는 주요 분자표현자
를 확인하고자 한다. 

Figure 1. Chemical structures of alkyl-substituted superhydrophobic dyes [4-21].
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2. 실 험

2.1. 염료 및 염색 
본 논문에서 사용된 섬유소재와 염료는 앞서 언급된 선
행연구를 통해 이미 보고된 것으로, 개질하지 않은 순수 폴
리프로필렌 섬유 편직물에 대해 두 개의 염료군으로 염색
되었다[4−21]. 하나의 염료군은 선행연구에서 새롭게 합성
된 초소수성 염료군으로, 극도의 소수성을 부여하기 위해
긴 알킬 치환기가 도입된 구조로 설계된 것이며(Figure 1),
다른 염료군은 비교를 위한 이미 상용화된 17종의 분산염
료와 10종의 솔벤트염료를 포함한다(Figure 2).
폴리프로필렌 섬유 1.0 g을 대상으로, 순수 염료 기준

5% owf, 욕비 1:50 조건에서 130 oC에서 1시간 동안 염색하
였으며, 염색을 완료한 후 일반적인 조건으로 환원 세정하
였다[4−21]. 염색된 직물의 염색성을 나타내는 색상 강도

를 평가하기 위해 측색기를 이용하여 각 염료의 최대 흡수
파장에서의 표면반사율을 측정하고, Kubelka–Munk 식(1)
을 적용하여 염색물의 겉보기 색농도를 나타내는 K/S 값을
산출하였다. 이용된 측색기는 Konica-Minolta CM-3600d
spectrophotometer이며 표준광원 D65 조건에서 10° 관찰자
시야각을 조건으로 측정하였다[4−21].

 (1)

K: absorption coefficient
S: scattering coefficient
R: reflectance

2.2. 염료의 분자표현자 계산

본 연구에서는 염료의 분자구조를 정량적으로 표현하기

K/S 1 R– 
2

2R------------------=

Figure 2. Chemical structures of conventional disperse and solvent dyes.
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위해 ChemDraw Ultra 10.0와 Chem3D Ultra 10.0을 사용
하여 다양한 분자표현자를 계산하였다. 프로그램상에 작성
된 염료 구조는 MM2 에너지 최소화(MM2 Minimize Energy)
과정을 통해 구조 최적화를 수행하였으며, 이때 minimum
RMS gradient는 0.100으로 설정하였다. 구조 최적화가 완
료된 후, 염료 분자의 조성, 입체적 크기, 구조적 유연성 및
소수성 특성을 정량화하기 위해 16종의 분자표현자(molecular
descriptor)를 선정하고 Chem3D의 Compute Properties 메
뉴를 통해 각 분자표현자 값을 계산하였다. 각 분자표현자

의 정의는 Table 1에 정리하였으며, 이들은 염색성 예측 모
델의 입력 특성으로 사용되었다.

2.3. 염료의 분자표현자 및 K/S 데이터 구축

본 연구에서는 총 92종의 서로 다른 분자구조를 갖는 염
료에 대해 정량적으로 계산된 16종의 분자표현자와 실험적
으로 측정된 색상 강도(K/S) 값을 포함한 데이터셋을 구축
하였으며, 이를 Figure 3에 정리하였다. 본 데이터셋은 염료
구조 변화에 따른 염색성의 경향을 효율적으로 분석하기

Table 1. Definition of molecular descriptors of the dyes used as input features for machine learning

Descriptor Definition
C Number of carbon atoms in the dye molecule
H Number of hydrogen atoms in the dye molecule
N Number of nitrogen atoms in the dye molecule
O Number of oxygen atoms in the dye molecule

MW Molecular weight of the dye molecule
SE_Vol Solvent excluded volume(Å3), representing the volume inaccessible to solvent molecules
Ovality Shape factor describing the deviation of the molecular shape from a perfect sphere

Rot_Bond Number of rotatable bonds, representing molecular flexibility
Access_Area Accessible surface area(Å2) of the molecule that is exposed to the surrounding environment and available for 

intermolecular interactions.
Polar_Area Polar surface area(Å2) associated with polar functional groups

H_bond_Acceptors Number of hydrogen bond acceptor sites in the molecule
H_bond_Donors Number of hydrogen bond donor sites in the molecule

Phenyl Number of phenyl groups in the dye structure
Alkyl/1chain Number of alkyl substituents per single alkyl chain
Total_alkyl Total number of alkyl substituents in the dye molecule

logP Octanol–water partition coefficient representing molecular hydrophobicity

Figure 3. Overview of the dataset including molecular descriptors of the dyes and color strength (K/S) on polypropylene fiber.  
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위해 다양한 색소 모체와 알킬 치환기 길이를 갖는 염료들
로 구성하였다. 또한, 서로 다른 물리적 의미와 단위를 갖
는 분자표현자를 입력 특성으로 사용하는 과정에서, 각 특
성 간 수치 범위와 분포의 차이가 인공지능 모델 학습에
영향을 미칠 수 있음을 고려하여, 모든 분자표현자 값이 유
사한 스케일을 갖도록 일부 정규화를 수행하였다. 

2.4. 머신러닝 기반 염색성 예측 모델 구축
본 연구는 염료의 여러 분자표현자와 염색성 간의 다차
원적 상관관계를 반영하기 위해 머신러닝 기법을 도입하였
다. 최근 염료와 섬유 간의 상호작용으로 염색성, 염료 흡
착과 같은 복합적인 현상을 분자 구조 기반 머신러닝 모델
로 예측하고 해석한 연구들이 보고되며, 이러한 접근의 유
효성이 제시된 바 있다[27,28]. 본 연구에서는 분자표현자
입력을 기반으로 염색성(K/S)을 정량적으로 예측하는 회귀
문제로 설정하였으며, 다양한 관점에서 분자표현자의 기여
양상을 비교분석하기 위해 서로 다른 학습 구조를 갖는 선
형 회귀 모델과 랜덤 포레스트 모델을 적용하였다. 선형 회
귀 모델은 입력된 분자 특성 지표와 이에 대응하는 가중치
(weight)의 가중합과 편향(bias)을 통해 염색성을 출력값으
로 예측하는 구조를 가지며, 식 (2) 같이 표현될 수 있다. 

(2)

여기서 xi는 각 분자표현자를, wi는 해당 특성이 염색성 예
측에 기여하는 가중치를 b는 편향를 의미한다. 이러한 구
조에서 모델의 예측 결과와 실제 결과 간의 오차를 최소화
하도록 가중치와 편향 값을 반복적으로 갱신하며 모델의
학습이 수행되었다. 
랜덤 포레스트 모델은 서로 다른 분자표현자와 염료 데
이터 조합을 기반으로 다수의 결정나무(decision tree)를 생
성하고, 각 결정나무의 예측 결과를 평균하여 최종 예측 결
과를 도출하였다. 각 결정나무는 분자표현자 값을 기준으
로 데이터를 단계적으로 분기하는 트리 알고리즘을 이용해
염색성(K/S)을 예측하였다. 
모델 학습은 전체 데이터셋을 8:2의 비율로 훈련용 데이
터와 테스트용 데이터로 분할하여 수행하였다. 훈련 데이
터는 모델의 학습에 사용되었으며, 테스트 데이터는 학습
이 완료된 모델의 예측 성능을 평가하는 데 활용하였다. 이
때 인공지능 회귀 모델의 예측 성능을 정량적으로 평가하
기 위해, 평균절대오차(MAE), 평균제곱근오차(RMSE), 그
리고 결정계수(R²)를 평가 지표로 사용하였으며, 각 평가
지표는 다음과 같이 계산하였다. 

MAE = (3)

RMSE = (4)

R² = (5)

 여기서 yi는 실제값을, 는 예측값을 의미하며 는 실제
값의 평균, m은 평가에 사용된 전체 데이터의 개수를 나타
낸다. 

2.5. 모델 해석(Explainable AI) 방법
본 연구에서는 인공지능 모델이 염색성 예측 과정에서
활용한 분자표현자를 해석하기 위해, 모델의 구조적 특성
과 학습 방식에 따라 적절한 해석 방법을 적용하였다. 먼
저 선형 회귀 계열 모델의 경우, 각 입력 특성에 대응하는
가중치를 기반으로 분자표현자와 염색성 간의 관계를 해석
하였으며, 가중치의 크기와 부호를 통해 각 분자표현자가
염색성 예측에 미치는 상대적 영향과 방향성을 확인할 수
있다[29]. 반면 랜덤 포레스트 모델은 분기 구조의 트리 알
고리즘을 통해 예측을 수행하므로, 선형 회귀 모델에서와
같은 명시적인 가중치가 존재하지 않는다. 이에 따라 개별
분자표현자가 염색성 예측에 미치는 영향을 직접 해석하
는 것은 어렵다. 따라서 본 연구에서는 동일한 기준에서 두
모델을 비교분석하기 위해 SHAP(SHapley Additive
exPlanations) 기법을 활용하였다. SHAP 기법은 각 분자표
현자가 포함되었을 때와 포함되지 않았을 때의 예측값 변
화가 반영된 Shapley value를 계산함으로써, 개별 예측 결
과 수준에서 분자표현자의 기여도를 정량화하는 분석을 가
능하게 한다[26,30]. 이와 같은 모델 해석 방법을 통해 염
색성 예측에 기여하는 핵심 분자표현자를 도출하고, 모델
이 학습한 분자구조와 염색성 간의 다차원적인 상관관계를
해석하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1. 염료의 분자표현자와 염색성(K/S) 간의 개별 상관성 분석
염료의 분자 구조적 특성과 염색성 간의 관계를 개별적
으로 분석하기 위해, 16가지 분자표현자와 염색성(K/S)간
의 개별 상관성 분석을 수행하고자, 개별 산점도를 Figure
4에 나타내었다. 이는 다양한 분자표현자 간의 다차원적
관계를 분석하기 이전에, 개별 분자표현자가 염색성과 관
계성을 가지는지 탐색해보기 위한 분석이다. 그 결과, 모
든 산점도에서 전반적으로 각 분자표현자와 K/S 간의 관계
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가 넓게 분산된 형태로 나타나 명확한 상관관계를 가진다
고 설명하기 어려운 것으로 확인되었다. 일부 분자표현자
산점도에서 상대적으로 조밀하게 분포하는 부분이 관찰되
어 경향성이 있을 수도 있으나, 제한적인 범위에서만 국소

적으로 나타날 뿐, 특정한 단일 분자표현자가 염색성과 명
확한 상관관계를 가진다고 해석하기에는 한계가 있다. 
한편, 선행연구에서 염료의 소수성을 나타내는 logP와 염
색성 간의 상관관계를 기반으로 염색성을 해석하고 그 결

Figure 4. Scatter plots of individual molecular descriptors versus K/S. 

Figure 5. LogP vs. K/S scatter plots showing (a) six dye groups with a good relationship and (b) all dye groups.
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과를 보고한 바 있으며, 동일한 색소 모체를 갖거나 제한
된 염료군을 대상으로 분석을 수행하였었다[8,12]. 이러한
경우, 제시된 Figure 5(a)와 같이 logP 증가에 따라 K/S가
선형적으로 증가하는 비교적 명확한 경향이 관찰되었다. 또
한, 비교를 위해 함께 제시된 기존 상용 분산염료의 경우,
일반적으로 소수성 염료로 분류됨에도 불구하고 전반적으
로 낮은 K/S를 나타내었다. 이는 분산염료의 소수성이 폴
리프로필렌 섬유에 대한 충분한 친화성을 확보하지 못하였
음을 의미한다. 이에 반해 선행연구에서 합성된 초소수성
염료들은 logP 값의 증가와 함께 염색성이 현저히 향상되
었으며, 기존 분산염료 대비 뚜렷한 염색성 개선 효과를 보
였다. 이는 염료 분자의 소수성이 극단적으로 강화될 때 폴
리프로필렌 섬유와의 친화성이 효과적으로 향상된다는 점
을 명확히 보여준다. 
이러한 접근을 바탕으로, 본 연구에서는 색상 다양화를
목적으로 합성된 서로 다른 색소 모체의 모든 초소수성 염
료들을 대상으로 logP와 K/S 간의 관계를 분석하였으며, 염
료 종류별로 구분하여 Figure 5(b)에 나타내었다. 그 결과,
동일한 색소 모체 내에서는 logP 증가에 따라 K/S가 증가
하는 경향이 동일하게 관찰되었으나, 서로 다른 색소 모체
를 포함한 전체 염료군을 포괄적으로 고려할 경우 logP와
K/S 관계가 뚜렷한 선형성을 보이지 않고 넓게 분산된 양
상을 나타냈다. 이는 logP와 같은 단일 분자표현자만으로

는 다양한 구조를 갖는 초소수성 염료의 염색성 차이를 일
관된 관계로 설명하기 어렵다는 점을 의미한다.

3.2. 분자표현자 기반 염색성 예측 모델 구축 및 학습양상

본 연구에서 분자표현자와 염색성(K/S) 간의 정량적 관
계를 학습하기 위해 선형 회귀 기반 모델과 랜덤 포레스트
모델을 구축하였다. 선형 회귀 모델은 분자표현자와 염색
성(K/S) 간의 관계를 학습하고, 각 분자표현자의 기여도를
직접적으로 해석할 수 있도록 단일층 구조로 설계하였다.
입력층(input)에 16종의 분자표현자를 입력한 뒤, 활성화 함
수로 linear를 사용하는 하나의 출력층(dense)을 통해 K/S
값을 예측하도록 구성하였다. 이와 같이 입력과 출력을 직
접 연결 구조에서는 중간 은닉층을 거치지 않으므로, 학습
된 가중치가 각 분자표현자의 기여도와 방향성을 직접적으
로 반영한다는 장점이 있다. 모델 학습은 학습률을 0.05로
설정한 Adam optimizer를 사용하여 안정적으로 최적화하
였고, 손실함수로는 평균제곱오차(MSE)를 적용하여 예측
오차를 최소화하였다. 선형 회귀 모델 학습 과정의 안정성
과 양상을 확인하기 위해 학습에 따른 가중치(weight) 및
편향(bias)의 분포 변화를 모니터링하였다(Figure 6(a), 6(b)).
학습이 진행됨에 따라 각 파라미터들이 최적화되었으며, 이
는 모델이 입력된 분자표현자 정보를 반영하여 파라미터를
점진적으로 조정해나가는 학습 과정으로 해석할 수 있다. 

Figure 6. Visualization of training behavior of the weight (a) and bias (b) parameters in the linear regression model, (c) example decision tree
from the trained random forest.
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랜덤 포레스트 모델은 scikit-learn의 RandomForestRegressor
를 이용하여 구축하였으며, n_estimators는 100으로 설정하
였다. 랜덤 포레스트는 다수의 결정트리를 기반으로 한 앙
상블 모델로, 각 결정트리는 입력된 분자표현자를 기준으
로 데이터를 반복적으로 분할하면서 예측값을 산출하는 구
조를 가진다. 이 과정에서 선형 회귀 모델과 달리 각 분자
표현자에 곱해지는 명시적인 가중치(weight)는 존재하지 않
으며, 대신 분자표현자의 특정 임계값을 기준으로 데이터
를 분기하는 과정이 반복적으로 최적화된다. Figure 6(c)는
랜덤 포레스트를 구성하는 결정트리 중 하나의 예시를 나
타낸 것으로, logP와 같은 소수성 관련 분자표현자를 기준
으로 1차 분기가 이루어진 후, 알킬 치환기 수, 수소 결합
특성 등 서로 다른 분자표현자들이 순차적으로 분기 기준
으로 사용되어 데이터가 세분화되는 과정을 확인할 수 있
다. 이러한 분기 구조를 통해 랜덤 포레스트 모델은 여러
분자표현자들이 조합하여 염색성(K/S)에 영향을 미치는 비
선형적 관계와 상호작용 효과를 자연스럽게 학습할 수 있다.

3.3. 분자표현자-염색성 관계를 학습한 예측 모델의 성능 평가

본 연구에서 구축한 모델이 여러 분자 특성 지표와 염색
성 간의 관계를 잘 학습하였는지 확인하기 위해, 분자표현
자를 기반으로 염색성을 얼마나 정확하게 예측하는지 평가
하였다. 선형 회귀 모델과 랜덤 포레스트 모델을 이용하여
예측한 K/S 값과 실험적으로 측정된 K/S 값의 산점도로 나
타내어 Figure 7에 제시하였다. 그래프에서 초록색 점은 인
공지능 모델이 머신러닝 과정에서 실제로 학습에 사용된
훈련 데이터의 결과이고, 빨간색 점은 학습에 사용되지 않
은 테스트 데이터에 대한 예측 결과이다. 
먼저 훈련 데이터에 대한 예측 결과를 보면, 두 모델 모
두 예측값이 실측값 인근에 분포하며 전반적인 선형적 대
응 관계를 형성하고 있어, 분자표현자와 염색성 간의 관계

를 적절히 학습하였음을 확인할 수 있다. 이는 모델이 입
력된 분자표현자 정보를 기반으로 염색성 변화를 합리적으
로 설명할 수 있는 예측 구조를 형성했음을 의미한다. 여
기서 중요한 점은 모델 학습에 사용되지 않은 테스트 데이
터에 대한 예측 결과이다. 테스트 데이터는 모델이 처음 접
하는 새로운 염료임에도 불구하고, 두 모델 모두에서 학습
에 사용되지 않은 데이터들의 예측값이 이미 학습에 사용
된 훈련 데이터의 분포와 거의 정확히 일치하는 경향을 유
지하였다. 이러한 결과는 모델이 단순히 학습 데이터를 기
억한 것이 아니라, 분자표현자와 염색성 간에 내재된 관계
를 학습하고 이를 새로운 염료 구조에 대해서도 적용할 수
있음을 시사한다.
모델별 예측 결과를 비교하면, Figure 7(a)의 선형 회귀
모델은 실측값의 전반적인 경향을 재현하였으나 예측값의
분산이 비교적 크게 분포하며 예측 오차가 상대적으로 크
게 나타났다. 반면, Figure 7(b)의 랜덤 포레스트 모델은 낮
은 K/S 영역부터 높은 K/S 영역까지 전 범위에서 예측값이
실측값 인근에 조밀하게 분포하며, 훈련 데이터와 테스트
데이터 모두에서 일관된 예측 성능을 나타냈다. 이러한 차
이는 선형 회귀 모델이 모든 분자표현자를 동시에 고려하
여 평균적인 경향을 반영하는 구조인 반면, 랜덤 포레스트
모델은 분자표현자를 기준으로 데이터를 단계적으로 분기
하며 보다 복합적인 관계를 반영하는 구조적 차이에 따른
것으로 해석할 수 있으며, 랜덤 포레스트 모델이 염색성 예
측에 더 적합한 모델로 작용한 것으로 판단된다.
종합적으로, 이러한 결과는 본 연구에서 구축한 예측 모
델들이 분자표현자와 염색성(K/S) 간의 관계를 효과적으로
학습하였음을 시각적으로 보여주며, 특히 랜덤 포레스트 모
델에서 상대적으로 더 정밀한 예측 성능이 나타났다. 이와
같은 예측 성능을 정량적으로 비교하고자 평균절대오차
(MAE), 평균제곱근오차(RMSE), 그리고 결정계수(R²)를 산

Figure 7. Comparison of predicted and experimental true K/S values using (a) linear regression and (b) random forest models. 
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출하였으며, Table 2에 정리하였다. 
학습 데이터에 대한 예측 성능 평가 결과, 선형 회귀 모
델은 낮은 수준의 MAE와 RMSE가 3.40과 4.28로 나타나
일정 수준의 예측 오차를 보였으며, 실제값의 변화를 얼마
나 잘 설명하는지 나타내는 결정계수 R²는 0.68로 나타나
염색성 변화를 부분적으로 설명하였다. 반면, 랜덤 포레스
트 모델은 MAE와 RMSE가 각각 0.99와 1.32로 선형 회귀
모델에 비해 현저히 낮은 오차를 보였고, R² 또한 0.97로
매우 높은 예측 정확도를 보였다. 테스트 데이터에 대한 예
측 성능 평가 결과, 선형 회귀 모델의 MAE와 RMSE는 각
각 4.17과 5.07로 나타났으며, R²는 0.71로 학습 데이터 대
비 유사한 수준의 설명력을 유지하였다. 랜덤 포레스트 모
델은 테스트 데이터에서도 MAE 2.53, RMSE 2.90으로 선
형 회귀 모델보다 낮은 예측 오차를 보였고, R² 역시 0.85
로 더 높은 값을 나타내어 새로운 염료 데이터에 대해서도
우수한 예측 성능을 유지하였다. 학습에 사용되지 않은 새
로운 염료 데이터에 대한 안정적인 예측 성능은 분자표현
자와 염색성 간의 일반화된 상관관계를 학습하였음을 시사
하며, 본 연구에서 제안한 분자표현자 기반 회귀 모델이 염
색성(K/S)을 정량적으로 예측하는 데 있어 충분한 신뢰성
과 활용 가능성을 지님을 정량적으로 뒷받침한다. 

3.4. 염색성에 영향을 미치는 분자표현자의 개별 중요도 분석

본 연구에서는 분자표현자와 염색성 간의 관계를 학습한
예측 모델을 해석함으로써, 염색성 예측 과정에서 각 분자
표현자가 어떠한 역할을 수행했는지 분석하고자 한다. 앞
서 식 (2)에 나타난 바와 같이, 선형 회귀 모델은 각 분자
표현자 xi는 염료 분자의 구조적 특징을 나타내는 지표로,
본 연구에서는 총 16개의 분자표현자가 사용되었다. 이에
대응하는 가중치 wi는 해당 분자표현자가 염색성 예측에
미치는 영향의 크기와 방향을 나타내는 계수로, 학습 과정
에서 예측 오차를 최소화하여 정확한 예측을 하도록 최적
화된다. 가중치의 절댓값이 클수록 해당 분자표현자가 염
색성 예측에 미치는 영향이 크다는 것을 의미하며, 양의 부
호를 갖는 경우 염색성을 증가시키는 방향으로, 음의 부호
를 갖는 경우 염색성을 감소시키는 방향으로 작용함을 나
타낸다. 학습이 완료된 이후 최종적으로 최적화된 각 분자
표현자에 대한 가중치 값은 Table 3에 정리하였다.

이 중 Ovality, 총 알킬 치환기를 나타내는 Total_alkyl,
logP, 알킬 치환기 당 사슬길이를 나타내는 Alkyl/1chain은
상대적으로 큰 양의 가중치를 나타내며, 염색성 예측에
주요하게 기여한 특성으로 확인되었다. 이러한 양의 가중
치는 해당 분자표현자의 값이 클수록 모델이 염색성을 우
수하게 예측하도록 학습하였음을 보여준다. 반면,
H_bond_Donor, 분자구조 내 극성기의 표면적을 의미하는
Polar_Area, 회전이 가능한 단일결합의 수를 의미하는
Rot_bond는 상대적으로 큰 음의 가중치를 보이며, 해당 분
자표현자의 값이 클수록 염색성을 낮게 예측하는 경향을
보여준다. 그 외 접근 가능한 표면적을 나타내는 Access_Area,
분자량, 용매 배제 부피를 나타내는 SE_Vol, 방향족 고리의
갯수는 의미하는 Phenyl, H_bond_Acceptors, C, H, O, N과
같은 분자표현자들은 가중치의 절댓값이 상대적으로 작
아, 염색성 예측에 있어 영향력이 작은 보조적인 역할을 하
는 특성으로 나타났다. 전반적으로 양의 가중치를 보인 특
성들은 알킬 치환기와 이에 따른 소수성, 구조적 변화에 관
련된 분자표현자인 반면, 음의 가중치를 보인 특성들은 소
수성 섬유와의 상호작용을 저해하는 극성 표현자 또는 구
조적 특성과 연관된 분자표현자로 나타났다. 이와 같은 가
중치 산출을 통해 선형 회귀 모델에서는 분자 특성별로 염
색성에 미치는 영향의 방향성을 확인할 수 있다. 
그러나, 이러한 해석은 가중치 개념이 존재하지 않는 랜
덤 포레스트 모델에서 시행할 수 없으므로, 본 연구에서는
SHAP 분석을 활용하였다. SHAP 분석은 각 입력 특성이 포
함되었을 때와 포함되지 않았을 때의 예측값 변화를 기반
으로 영향력을 평가하는 방법으로, 모델의 내부 구조와 무
관하게 입력 특성의 기여도를 분석할 수 있어, 서로 다른

Table 2. Prediction performance of linear regression and random
forest models evaluated using MAE, RMSE, and R²

Model
Linear regression Random forest
Train Test Train Test

MAE 3.40 4.17 0.99 2.53
RMSE 4.28 5.07 1.32 2.90

R2 0.68 0.71 0.97 0.85

Table 3. Weights and bias of the linear regression model 

Descriptor Weight
Ovality 4.158064 Positive

Total_alkyl 3.315855
logP 3.213423

Alkyl/1chain 3.140659
Access_Area 0.646156

MW 0.638094
SE_Vol 0.619332

H 0.403834
N 0.034308

H_bond_Acceptors -0.430209
Phenyl -0.572007

C -0.824683
O -1.286996

Rot_Bond -1.445437
Polar_Area -1.779099

H_bond_Donors -3.550233 Negative
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모델 간 해석 결과를 비교하는 데 유용하다. Figure 8은 분
자표현자와 염색성(K/S) 간의 관계를 학습한 선형 회귀 모
델과 랜덤 포레스트 모델의 SHAP 분석 결과를 나타낸다.

Figure 8에서 각 점은 단일 염료의 개별 분자표현자를 의
미하며, 각 분자표현자가 해당 염료의 염색성 예측 결과에
기여한 정도를 나타낸다. 점의 색상은 분자표현자 값의 상
대적인 크기를 의미하며, 붉은색은 높은 값, 푸른색은 낮은
값을 나타내며, x축의 SHAP value는 예측에 대한 기여 방
향과 크기를 의미한다. 양의 값은 염색성을 크게 예측하도
록, 음의 값은 염색성을 작게 예측하도록 작용했음을 나타
내며, SHAP value의 절댓값이 클수록 예측에 미치는 영향
이 크다. 그래프 상단에 위치한 분자표현자일수록 SHAP
value의 절댓값이 크고 분포 범위가 넓게 나타나 전반적인
중요도가 높은 것으로 해석된다.

Figure 8a에 제시된 선형 회귀 모델의 SHAP 분석 결과,
H_bond_Donor의 분포 폭이 가장 넓게 나타나 염색성 예
측에 가장 핵심적인 역할을 하는 분자표현자로 확인되었으
며, 값이 증가함에 따라 염색성을 낮게 예측하는 경향성을
확인할 수 있다. 이어서 중간 수준의 분포를 보이는 분자
특성지표들 중 총 알킬 치환기 수를 나타내는 Total_alkyl,
알킬 치환기 당 사슬 길이를 나타내는 Alkyl/1chain, logP와
접근 가능 표면적을 나타내는 Access_Area는 특성값이 높
을수록 염색성을 우수하게 예측하는 경향을 보였으며, 반
면 산소 원자 수(O), 회전 가능한 결합 수를 나타내는
Rot_bond, 방향족 고리 수를 나타내는 Phenyl은 특성값에
따라 염색성을 낮게 예측하는 경향을 나타냈다. 그 외, 분
자량, 극성 표면적을 의미하는 Polar_Area, H_bond_Acceptors,
C, H, N, 용매 배제 부피를 나타내는 SE_Vol와 Ovality는

SHAP 값 분포가 상대적으로 좁게 나타나 중요도가 약한
것으로 분석된다.
한편, Figure 8b에 제시된 랜덤 포레스트 모델의 SHAP
분석 결과, logP, H_bond_Donor는 상대적으로 넓은 분포
로 나타나 염색성 예측에 중요한 영향을 미친 분자표현자
로 확인되었다. 여기서 logP는 값이 클수록 염색성이 우수
하게 예측되는 경향을 보인 반면, H_bond_Donor는 값이
클수록 염색성을 낮게 예측하였다. 이어서 중간 수준의 분
포를 보이는 분자표현자들 중 총 알킬 치환기 수를 나타내
는 Total_alkyl, 알킬 치환기 당 사슬 길이를 나타내는 Alkyl/
1chain은 값이 클수록 염색성을 우수하게 예측하는 경향을
보였으며, 방향족 고리 수를 나타내는 Phenyl, 산소 원자 수
(O), 극성 표면적을 나타내는 Polar_Area는 특성값에 따라
염색성을 낮게 예측하였다. 그 외, H_bond_Acceptors,
Rot_bond, C, H, N, 분자량, Access_Area, Ovality 및 SE_Vol
는 SHAP 값 분포가 상대적으로 좁게 나타나 중요도가 약
한 것으로 분석된다.
비록 모델별 해석 결과에는 차이가 존재하지만, 두 모델
에서 공통적으로 높은 기여도와 동일한 방향성을 보이는
분자표현자들이 도출되었으며, 이는 염색성(K/S) 예측에 공
통적으로 작용하는 주요 분자 특성이 있음을 보여준다. 가
장 먼저 logP, 총 알킬 치환기 수를 나타내는 Total_alkyl, 알
킬 치환기 당 사슬 길이를 나타내는 Alkyl/1chain은 선형
회귀 모델과 랜덤 포레스트 모델 모두에서 SHAP value 분
포 폭이 넓게 나타나며 큰 영향력을 갖는 핵심 특성으로
도출되었고, 값이 클수록 염색성을 우수하게 예측하는 경
향이 나타났다. 이들은 모두 알킬 치환기 도입과 연관된 분
자특성지표로, 긴 알킬 치환기 도입으로 인한 소수성 증대

Figure 8. SHAP-based interpretation of molecular descriptor contributions to K/S prediction based on (a) linear regression and (b) random forest. 
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가 폴리프로필렌 섬유와의 친화력을 개선한 것으로 해석된
다. H_bond_Donor 역시 두 모델 모두에서 높은 영향력을
보였으며, H_bond_Donor의 증가가 염색성을 저해하는 방
향으로 학습하였다. 이는 H_bond_Donor가 염료 분자의 극
성을 증가시켜 소수성 환경과의 친화적 상호작용을 약화시
키기 때문으로 해석되며, 모델의 구조와 관계없이 염색성
발현에 있어 염료 분자의 소수성과 극성 간의 균형이 중요
함을 시사한다. H_bond_Donor와 함께 극성 특성을 반영
하는 산소 원자 수(O)와 Polar_Area 또한 염색성을 저해하
는 방향으로 유의미한 영향력을 보였으며, 염색성 예측에
있어 보조적인 기여를 한 것으로 해석된다. 
또한 방향족 고리 수를 나타내는 phenyl는 두 모델 모두
에서 유의미한 기여도를 보였으며, 값이 증가할수록 염색
성을 낮게 예측하는 경향을 나타냈다. 방향족 고리는 염료
모체를 구성하는 요소로 발색 특성과 밀접한 관련이 있으
며, 구조상 분자에 강직성과 평면성을 부여하여 섬유 내부
로의 침투 과정에서 불리하게 작용한 것으로 해석된다. 이
외에도 접근 가능 표면적(access area), 회전 가능한 결합 수
(rotatable bonds)는 선형 회귀 모델에서 유의미한 중요도를
보였으나, 예측 성능이 보다 우수한 랜덤 포레스트 모델에
서는 미약한 중요도를 보여, 염색성 예측에 있어 보조적인
역할을 수행한 것으로 해석된다. 
본 연구에서 염색성(K/S)은 단일 분자표현자에 의해 설
명되기보다 소수성, 알킬 치환 정도, 극성 작용기, 구조적
특성 등 다양한 분자 특성들이 복합적으로 작용한 결과로
해석될 수 있다. 이러한 해석은 단순한 수치적 상관관계를
나열하는 데 그치지 않고, 각 분자표현자가 갖는 물리·화학
적 의미를 바탕으로 염색성에 미치는 영향을 이해하고자
하였다. 이와 같이 다차원적 관계를 반영한 분석은 기존 단
일 분자표현자 중심의 염색성 해석이 갖는 한계를 보완하
며, 분자의 특성을 종합적으로 고려한 염색성 예측 모델의
필요성을 뒷받침한다.

4. 결 론

본 연구에서는 머신러닝 기법을 적용하여 분자표현자를
기반으로 선형 회귀 모델과 랜덤 포레스트 모델을 구축해
폴리프로필렌 섬유에 대한 염색성(K/S)을 예측하였다. 또
한 모델 해석을 위해 SHAP 분석을 하고 결과를 종합함으
로써 단일 분자표현자 중심의 기존 염색성 해석을 넘어, 다
양한 분자 표현자와 염색성 간의 다차원적인 상관관계를
규명하였다. 
본 연구에서 구축한 분자표현자 기반 예측 모델들은 학
습 데이터뿐만 아니라 학습에 사용되지 않은 새로운 염료
데이터에 대해서도 안정적인 예측 성능을 보였다. 이는 모
델이 단순히 개별 데이터의 패턴을 기억한 것이 아니라, 분

자표현자와 염색성(K/S) 간에 존재하는 내재된 상관관계를
효과적으로 학습하였음을 의미하며, 염색성 예측을 위한 정
량적 모델로서 충분한 신뢰성과 활용 가능성을 지님을 보
여준다. 
또한, 본 연구에서는 가중치 분석과 함께 SHAP 분석 같
은 모델 해석 기법을 활용하여 분자표현자 기반 예측 모델
의 예측 근거를 정량적으로 분석하였으며, 폴리프로필렌 섬
유에 대한 염색성이 단일 분자특성에 의해 결정되기보다는
서로 다른 물리·화학적 성격을 갖는 다차원적인 분자특성
들의 균형적 작용에 의해 형성됨을 확인하였다. 특히 소수
성을 반영하는 logP와 알킬 치환 관련 분자표현자들은 염
료–섬유 간 친화성을 결정하는 핵심 요인으로 작용한 반면,
H_bond_Donors와 같은 극성 관련 특성은 소수성 기반의
염색 과정을 방해하는 방향으로 영향을 미쳤다. 이는 폴리
프로필렌 섬유 염색에서 소수성 증대가 중요한 요인임과
동시에, 염료 분자에 내재된 극성 특성과 같은 구조적 요
소들이 염색성에 복합적으로 작용함을 의미한다. 또한 방
향족 고리 수와 같이 구조적 형상과 관련된 분자표현자들
도 핵심 특성을 보완하는 요인으로 작용하여, 염색성이 특
정 단일 분자 특성에 의해 결정되기보다, 다차원적 상호작
용이 이뤄진 결과임을 보여준다. 이는 트리 기반 분기 구
조를 통해 복합적인 특성 관계를 반영할 수 있는 랜덤 포
레스트 모델에서 효과적으로 학습되었으며, 본 연구에서 랜
덤 포레스트 모델이 선형 회귀 모델에 비해 우수한 예측
성능을 보인 결과와도 일관된 결과를 나타낸다. 
이러한 다차원적 분자표현자 기반의 모델 해석은 기존의
단일 분자표현자 중심 염색성 해석이 갖는 한계를 보완하
고, 분자의 구조적 특징이 염색성에 미치는 영향을 정량적
으로 이해할 수 있는 근거를 제공한다. 나아가 예측 성능
과 해석 결과를 연계함으로써, 폴리프로필렌 섬유에 적합
한 염료 분자 설계 방향을 제시하고, 고기능성 염료 개발
을 위한 합리적인 분자 설계 지침으로 활용될 수 있을 것
으로 기대된다.
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