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요 약

본 연구는 PM10 농도에 대한 계량치 예측모형 개발을 목적으로 한다. 세 종류의 자료 (기상관측

자료, 세계기상통신망 중국 관측자료, 대기질 화학수치모델자료)를 예측인자로 사용하였으며, 일일 단

기예보 시스템에 쉽게 적용할 수 있도록 시간자료를 일자료로 변환하였고 시차변환을 수행하였다. 상

관분석과 다중공선성 진단을 통하여 예측인자를 선택하고 두 종류의 모형 (중회귀모형, 문턱치 회귀모

형)을 각각 적합하였다. 모형 안정성 검사를 위하여 모형검증을 수행하였으며, 전체자료를 사용하여

모형을 재추정한 후 예측치와 관측치 사이의 산점도와 시계열그림, RMSE, 예측성 평가측도를 작성

및 산출하여 두 모형을 비교하였다. 문턱치 회귀모형의 예측력이 고농도 PM10예측에서 다소 우수한

결과를보였다.

주요용어: 계량치예측, 문턱치회귀모형, 미세먼지농도, 예측성평가측도.

1. 서론

대기 중 미세먼지 (particulate matter, PM)는 대기오염의 주요원인으로 천식과 같은 호흡기계 질병

의 악화, 가축의 피해, 반도체와 같은 정밀기기의 불량률 증가, 항공기 및 선박 운항제한 등 사회 · 경
제 전반에서 악영향을 끼치고 있다. 미세먼지는 크기에 따라 PM10, PM2.5, PM1 등으로 구분하며,

PM10의 경우 직경이 10μm 이하인 미세먼지를 통칭한다. PM10의 발생원인은 자연적인 원인과 인위

적인 원인으로 구분되며, 대부분 자동차 배기가스, 발전시설 및 공장의 배출물질과 황산염 (SO2−
4 ), 질

산염 (NO−
3 ), 암모늄 (NH+

4 ), 탄소화합물, 금속 화합물 등의 화학반응 과정에 의한 인위적인 원인에 의

해발생한다.

현재 기상청에서 β-ray 장비로 국내 28지점에서 PM10 농도를 관측하고 있으며, 환경부에서는

PM10에 대한 네 범주 예보를 CMAQ (community multiscale air quality) 모형에 의해 생성되는

예측치를이용하여실시하고있다 (Moon 등, 2006; Cho 등, 2007; Itahashi 등, 2012). CMAQ 모형은

미국 환경보호청에서 개발한 수치예보모형으로 국내 PM10 범주예보모형으로 사용시 한반도와 동아시

아 지역의 국지 기상정보를 수정해 사용해야 한다. 하지만 그 세부조건을 정확히 설정하는데 어려움이

있어 현재 PM10 범주예보 정확도가 높지 못한 한계점이 있으므로 한반도 실정에 맞는 PM10 예보모형

개발의필요성을시사한다.
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본연구는서울지역 PM10 농도에대한계량치예측치를생산하는통계모형개발을목적으로하고있

으며, PM10에 초점을 맞추어 연구설계와 분석이 수행되었다. PM10 생성에는 복잡한 화학반응 과정이

포함되어 있어 통계모형 개발에서 이를 모형에 포함시키기 어려우므로, 화학반응과정에 기초하여 모의

실험을 수행하는 화학수치모델에서 생산된 예측치를 예측인자로 사용하고자 하였다. 이는 복잡한 화학

반응 과정을 간접적으로 통계모형에 포함시킬 수 있어 통계모형의 예측성 (predictability)을 향상시킬

것으로 기대하기 때문이다. 한국기상청 자료에 따르면 PM10 발생 원인물질 중 30-50%는 서풍을 통해

중국에서 유입되는 것으로 알려져 있어 세계기상통신망 (global telecommunication system, GTS)에

의해 수집된 중국 기상관측자료를 사용하여 모형의 타당성을 확보하도록 하였다. 추가하여 국내에서 관

측된다양한기상정보도예측인자에포함시켰다.

시계열모형에 의한 예측은 과거로부터 현재까지의 변화패턴이 미래에도 유지된다는 가정아래 이루어

진다. 이를 뒷받침하기 위하여 모형검증이 수행된다. 모형훈련자료로 모형을 추정한 후 추정된 모형을

검증자료에 적용하여 예측모형의 안정성을 검토한다. 안정성이 있다고 판단되면 전체자료로 재추정하

여예측모형으로사용한다.

단기예보 시스템에서는 예측의 정확도 (accuracy)가 중요하며, PM10 농도 예측의 경우에 전체적 정

확도보다 고농도에 대한 예측 정확도에 초점을 맞추어야 한다. 이를 위해 문턱치 회귀모형 (threshold

regression model)을 고려하여 고농도에서 예측의 정확도를 향상시키도록 하였다. 문턱치 회귀모형은

다양한 종류가 있으며, 본 연구에서는 문턱치 (threshold)에 의하여 두 가지 모형으로 구성되는 문턱

치 회귀모형을 고려하였다. 문턱치를 고려하지 않았을 때의 중회귀모형을 적합시켜 문턱치 회귀모형의

결과와 비교하였다. Tong (1983)에서 다양한 형태의 문턱치 회귀모형들을 소개하고 있으니 참고하기

바란다. 모형비교를 위한 예측성 평가측도 (skill score)에 대하여는 Murphy (1993), Storch와 Zwiers

(1999)를참고하기바란다.

2. 자료와 연구방법

2.1. 모형 개발에 사용된 자료

PM10 농도예측은 통계모형에 의해 생성된 예측치를 통해 이루어진다. 통계모형 개발을 위하여 세

종류의 자료 (기상관측치, 중국 GTS 자료, 대기질 화학수치모델에 의하여 생산된 대기질 자료 예측치)

를 예측인자로 사용하였다. 중국 GTS 자료는 고층 (850 hPa) 기상관측이 가능하고, 한반도 수도권지

역 PM10 농도에 영향을 준다고 생각되는 베이징과 칭다오 지역의 관측치를 이용하였다. 모형개발 대

상지점은서울지역이며, 사용된예측인자의종류, 변수명, 단위는 Table 2.1에요약하였다.

Table 2.1 Meteorological variables with their notations and units in parentheses

KMA observations wind direction (WD, 22.5◦), wind speed (WS, m/s), pressure (PA, hPa), sea-level

pressure (PS, hPa), air temperature (TA,◦C), dew point temperature (TD,◦C),

surface temperature (TS,◦C), daily range of temperature (Tdif,◦C), relative hu-

midity (HM,%), water vapor pressure (PV, hPa), amount of precipitation (RN,

mm), total amount of cloud (Ctot, 1/10), visibility (VS, 10m), sunshine time (SS,

hr), solar radiation (SI, MJ/m2), haze (HZ)

China GTS observations wind direction (WD), wind speed (WS, m/s), haze (HZ)

Air pollution materials nitrogen oxide (NOX, ppmV), sulfate (SULF, ppmV), PM10 concentration (PM10,

μg/m3)

한국기상청에서 시정이 10 km미만이고 상대습도가 75%미만인 경우에 연무발생으로 정의하므로 연

무발생을 산출하여 예측인자로 사용하였다. 중국에서 발생된 PM10 원인물질이 서풍에 의하여 한반도
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PM10 농도에 영향을 미치므로 고층자료인 850 hPa지점의 풍향 중 서풍에 해당하는 자료만 사용하였

다. 즉, 서풍계열은 WD=1로, 아니면 WD=0으로이진자료를생성하여사용하였다.

모든 자료는 시간자료 (hourly data)이며, 자료기간은 세 종류의 자료가 모두 존재하는 기간으로

2012년 5월 1일부터 2013년 8월 12일, 2014년 1월 1일부터 2014년 7월 31일까지의 자료를 사용하

였다. 세 종류의 자료에서 기준시간을 한국표준시 (korean standard time, KST)로 통일시킨 후, 결측

치 보정작업을 수행하여 자료의 등간격화를 실시하였다. 17시에 기상청예보가 발표된다는 가정아래 국

내 기상관측치의 경우 전날 0시부터 14시까지, 중국 GTS 자료는 전날 0시부터 12시까지, 대기질 수치

모델자료는해당일전체의자료를각각사용하였다.

본 연구는 PM10 농도 일일 단기예보를 목표로 하므로 시간자료를 일자료로 변환하여 사용하였다.

가능한 PM10 농도증가에 영향을 주는 값을 예측인자로 사용하기 위하여 기상청 관련부서와 협의하여

다음과 같이 변환작업을 수행하였다. 국내 기상관측치의 경우 기온을 이용하여 일교차를, 시정과 상대

습도를 이용하여 연무발생 여부를 결정하였다. 풍향, 해면기압은 일중 평균치를, 강우량, 시정, 온도의

경우 일중 최소치를 사용하였고 나머지 예측인자들은 일중 최대치를 사용하였다. 중국 GTS 자료는 풍

향, 연무발생은 최대치를, 풍속의 경우 평균치를 사용하였고, 수치모델 예측치는 모두 평균치를 사용하

였다. 예측 대상인 PM10 농도는 기상관측소 관측치이며, 자료 변환시 일중 최대치를 사용하였고, 단위

는 μg/m3이다.

2.2. PM10 농도 예측모형 개발방법과 기준

일자료로변환된자료를사용하는예측모형개발에서다음과같은원칙과기준들을고려하였다.

첫째, 예측모형 개발이므로 미래시점에 대한 예측치를 생산하기 위하여 현실적으로 사용가능한 자료

들을 예측인자로 사용하여야 한다. 본 연구에서는 일일 예보시스템에 적용이 가능하도록 모형 개발을

하였다. 즉, t 시점의 예측치 생산을 위하여 t − 1 시점의 관측치들을 사용한다. 관측자료의 경우 시차

변환된 기상인자들을 예측인자로 활용하였다. 반면 수치모델 예측치는 t − 1 시점에 t 시점의 예측치가

생산되므로시차변환없이예측인자로활용하였다.

둘째, PM10 농도와 유의한 상관을 보이는 기상인자들을 선택하기위해 예측인자들에 대하여 상관분

석을실시하여유의한 (p-value<0.15) 변수들만예측모형개발에사용하였다.

셋째, 모형개발에 사용되는 예측인자들 사이에 다중공선성의 해결을 위하여 문제가 되는 변수를 제거

하였다. 분산팽창인수가 10보다큰경우다중공선성이존재한다고판단하였다.

넷째, PM10 농도예측을 위하여 두 가지 모형 (중회귀모형, 문턱치 회귀모형)을 적용하고 비교한다.

문턱치 회귀모형을 고려한 것은 PM10 농도가 지속성이 있을 것이라는 가정 하에서 이용하였다. 본 연

구에서는다음의모형식으로표현되는문턱치회귀모형을적합하였다.

PM(t) =

{
f1(X1(t)) if PM(t− 1) ≤ TH

f2(X2(t)) if PM(t− 1) > TH

여기서 X1(t)과 X2(t)는예측인자들, PM(t)는 t시점의 PM10 농도, TH는문턱치이다. 전날 PM10 관

측치가 문턱치보다 작다면 를 예측인자로 하는 중회귀모형을 적합시키고, 전날 PM10 관측치가 문턱치

보다 크거나 같다면 를 예측인자로 하는 중회귀모형을 적합한다. 이를 통해 고농도 PM10에 대한 예측

의정확도를향상시키는데초점을맞추었다.

다섯째, 자료를 모형 훈련자료와 검증자료로 나누어 모형검증을 실시하여 모형의 안정성을 검사한다.

먼저 훈련자료로 모형을 적합시킨 뒤 예측치를 생산한다. 연속형자료인 예측치를 중앙값을 기준으로 하

여 이진자료로 변환한다. 변환된 자료를 이용하여 작성된 두 이원분할표의 동일성검정을 실시하여 두

분할표가 동질적이라면 모형의 안정성이 확보되었다고 판단한다. 두 이원분할표의 동일성을 검정하기
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위해 반응변수를 다항분포로 가정하는 로그선형모형 (log-linear model)을 고려하였다. 로그선형모형에

대한자세한설명은 Jeong과 Choi (2009)를참고하길바란다.

여섯째, 전체자료를 이용해 중회귀모형과 문턱치 회귀모형 (문턱치=120 μg/m3)을 각각 독립적으로

적합시킨다. 두모형모두단계적회귀방법으로유의한 (p-value<0.1) 변수들만선택하였다. 문턱치선

정기준은 문턱치를 기준으로 데이터를 분할했을 때 데이터개수가 적절히 선택되도록, PM10이 고농도

일때모형의예측성을높일수있도록선택하였다.

일곱째, 두 모형의 예측성을 비교하기 위하여, 두 모형에서 생산된 PM10 농도 예측치를 사용하였으

며, 다음절에설명되는예측성평가측도를산출하여비교하였다.

2.3. 모형에 대한 예측성 평가

적합된두모형의비교는다음과같은예측성평가기준을고려한다.

첫째, 예측치와 관측치 사이의 산점도 및 시계열그림을 작성하여 예측의 정확도를 가시적으로 비교한

다. 시계열그림을 통해 예측의 정확도 및 추세, 주기성을 살펴보고, 두 모형에서 관측치가 고농도일 때

예측의예측정도를비교한다.

둘째, RMSE (root mean square error)를 비교한다. RMSE는 예측오차의 변동성에 대한 수치적인

값으로 전체 변동성에서 모형에 의해 설명되는 변동성을 제외한 값을 제공해준다. 즉 RMSE가 작을수

록전체적인예측의정확도가높다고판단한다.

셋째, 계량치 예측치를 문턱치 120을 기준으로 이범주자료로 변환하여 Table 2.2와 같이 이원분할표

를 작성한 후, 예측성 평가측도를 산출하여 비교한다. Murphy (1993)는 좋은 예측모형의 조건을 제시

하면서 예측성 평가측도의 사용을 강조하였다. 본 연구에서는 예측품질과 가치에 중점을 두고 예측정확

도 (Accuracy), 탐지확률 (probability of detection, POD), 허위경고율 (false alarm ratio, FAR)을고

려하였다. Accuracy는 모형의 전체적인 정확도를 나타내고, POD는 실제 고농도 PM10이 관측되었을

때 모형에서 고농도 PM10이라고 예측할 확률을 나타낸다. FAR은 모형에서 고농도 PM10이라고 예측

한경우대비실제관측치는저농도 PM10일때의비율이다. Accuracy와 POD는높을수록, FAR은낮

을수록예측의품질이좋다. 각각의계산식은다음과같다.

Accuracy =
hits+correct negatives

total
, POD =

hits

observed high
, FAR =

false alarms

forecast high

Table 2.2 Contingency table for forecasts vs. observations

Observed

high (>120) low (≤120) total

high (>120) hits false alarms forecast high

Forecast low (≤120) misses correct negatives forecast low

total observed high observed low total

3. PM10 농도 예측모형 개발 결과

3.1. 중회귀모형 적합 결과

중회귀모형에 대한 모형 적합과정을 소개하도록 한다. 2.1절에서 제시한 기준에 따라 시간자료를 일

자료로 변환하였으며, 2.2절의 기준에 따라 시차변환된 예측인자와 PM10 농도의 상관분석을 통해 예측

인자를 선정한 결과는 Table 3.1과 같다. 예측인자 중 LPM과 LHZ는 PM10 농도와 연무발생 관측치

의 시차변환된 변수고, TSmin은 하루 중 지면온도의 최소값이다. 중국 기상관측치 중 베이징과 칭다오



Development of statistical forecast model for PM10 concentration over Seoul 293

지역에서의 연무발생, 풍속이 PM10 관측치와 유의한 상관을 가짐으로서, 중국 기상관측치 사용의 타당

성을 확보하였다. 수치모델 예측치는 세 변수 (PM10, SULF, NOX) 모두 유의한 상관을 나타냈으며,

이는 수치모델 예측치 사용이 모형개발에 타당함을 나타낸다. 선택된 예측인자 (Table 3.1의 변수들)

사이에다중공선성문제가발생하므로분산팽창인수가 10보다큰변수를제거하였다.

2.2절에서 언급한 PM10 농도가 지속성이 있을 것이라는 가정은 전날과 그 다음날의 PM10 농도 관

측치의상관계수가 0.484로가장높은상관관계를나타나가정에대한타당성을확보하였다.

Table 3.1 Significant variables based on correlation analysis for Seoul

variable LPM PM10 LHZ VS SULF Tdif NOX HZ BJ WS QD

corr. coef. 0.484 0.481 0.343 -0.288 -0.204 0.200 0.177 0.165 -0.142

p-value <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001 <.001

variable TSmin HZ QD PV Ctot WS BJ SS PS HM

corr. coef. -0.128 0.111 -0.109 -0.085 -0.085 0.066 0.064 0.062

p-value <.001 0.004 0.004 0.026 0.027 0.086 0.097 0.107

예측모형의 안정성을 평가하기 위해 자료를 훈련자료 (2012 ∼ 2013년)와 검증자료 (2014년)로 나누

어 모형검증을 실시하였다. 2.2절의 기준에 따라 중회귀모형을 적합시키고 예측치를 생산하였으며 예

측치와 관측치를 중앙값 (67 μg/m3)을 기준으로 나누어 이원분할표로 만든 결과는 각각 Table 3.2와

Table 3.3과같다.

Table 3.2 Contingency table of multiple regression model for training data

Observed

high (>67) low (≤67) total

high(>67) 154 71 225

Forecast low (≤67) 61 183 244

total 225 254 469

Table 3.3 Contingency table of multiple regression model for validation data

Observed

high (>67) low (≤67) total

high(>67) 105 30 135

Forecast low (≤67) 16 61 77

total 121 91 212

카이제곱 검정통계량에 의한 검정결과 (p-value=0.072) 두 이원분할표는 유의수준 0.05에서 다르다

고 할 수 없다. 훈련자료로 적합시킨 모형이 검증자료에서 일관성을 보이므로 모형이 안정적이라고 판

단할수있다. 모형의안정성이확인되었으므로전체자료를이용하여예측모형을적합하였다.

전체자료를 이용하여 중회귀모형을 적합시킨 결과는 Table 3.4와 같다. 모형의 전체적인 설명력

R2는 41% 정도이며, 최종 예측인자는 중국 기상관측치의 경우 칭다오 지역의 변수만 유의하였고, 상대

적으로 거리가 먼 베이징의 경우 유의하지 않음을 확인하였다. 변수의 단위를 표준화하여 상대적인 영

향력을 나타내는 표준화계수를 살펴본 결과 PM10-LPM-NOX-Tdif-VS-WS-HZ-SS-SULF 순으로 모

형에서의상대적인영향력이크다고해석할수있다.

PM10 생성 원인물질인 황산화물과 질소산화물의 수치모델 예측치인 SULF와 NOX의 회귀계수 부

호가 음수로써 원인물질이 적을수록 PM10 농도가 높다는 해석을 할 수 있다. 이는 다른 예측인자의 영

향력이 상대적으로 커서 SULF와 NOX가 억제변수 역할을 하여 부호가 음수이거나, SULF와 NOX가

PM10 생성원인물질이기때문에 PM10으로화학반응을많이일으키면그만큼원인물질은합성되어사

라지기때문에회귀계수부호가음수라고해석할수있다.
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Table 3.4 Estimates of parameters in multiple regression model

Parameter Estimate SE P-value
Standardized R2

RMSE
Estimate (adj R2)

Intercept 48.129 5.700 <.001 -

PM10 0.626 0.061 <.001 0.454

LPM 0.291 0.036 <.001 0.291

NOX -136.058 28.921 <.001 -0.192

Tdif 2.095 0.632 0.001 0.141 0.4122
28.864

VS -0.006 0.002 0.004 -0.105 (0.4043)

WS QD -0.215 0.076 0.005 -0.086

HZ QD 6.949 2.739 0.011 0.078

SS -7.135 3.859 0.065 -0.075

SULF -8013674 4115817 0.052 -0.064
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Figure 3.1 Time series plot of multiple regression model: observations (gray) and forecasts (black)

관측치와 예측치의 시계열그림은 Figure 3.1과 같다. 특별한 추세나 주기성은 나타나지 않으며, 서울

지점 최근 자료에서 고농도 PM10의 빈도가 높아짐을 확인할 수 있다. PM10 농도가 저농도에서는 예

측치가잘맞는것을알수있으나, 고농도에서는예측치가과소예측되는한계점이있었다.

3.2. 문턱치 회귀모형 적합 결과

문턱치 회귀모형에 대한 모형 적합과정을 소개하도록 한다. 기준시간 통일, 자료 등간격화 및 상관

분석을 통한 예측인자의 사용은 3.1절과 동일하다. 예측모형의 안정성을 평가하기 위해 모형검증 3.1과

같은방법으로실시한결과는각각 Table 3.5와 Table 3.6과같다.

Table 3.5 Contingency table of threshold regression model for training data

Observed

high (>67) low (≤67) total

high (>67) 153 75 228

Forecast low (≤67) 62 179 241

total 215 254 469
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Table 3.6 Contingency table of threshold regression model for validation data

Observed

high (>67) low (≤67) total

high (>67) 104 28 132

Forecast low (≤67) 17 63 80

total 121 91 212

3.1절과 같이 로그선형모형을 고려하여 두 분할표의 동일성 검정결과 (p-value=0.072) 두 이원분할

표는 유의수준 0.05에서 다르다고 할 수 없다. 문턱치 회귀모형에서도 모형의 안정성이 확보되었으므로

전체자료를 이용하여 모형을 적합시켰다. 전날 PM10농도 (LPM)에서 문턱치를 기준으로 자료를 나누

어회귀모형을각각적합한결과는각각 Table 3.7, Table 3.8과같다.

Table 3.7 Estimates of parameters in threshold regression model (LPM≤120)

Parameter Estimate SE P-value
Standardized R2

RMSE
Estimate (adj R2)

Intercept 51.365 6.129 <.001 -

PM10 0.651 0.064 <.001 0.494

NOX -154.553 28.761 <.001 -0.242

LPM 0.247 0.056 <.001 0.175 0.3658
27.028

VS -0.008 0.002 <.001 -0.151 (0.3574)

Tdif 1.670 0.523 0.002 0.122

WS QD -0.215 0.076 0.005 -0.095

SULF -9138422 3955155 0.021 -0.082

HZ QD 6.455 2.728 0.018 0.079

Table 3.8 Estimates of parameters in threshold regression model (LPM>120)

Parameter Estimate SE P-value
Standardized R2

RMSE
Estimate (adj R2)

Intercept 2628.311 966.412 0.009 -

PM10 0.649 0.150 <.001 0.492

PS -2.544 0.942 0.009 -0.473 0.3553
41.615

PV -2.109 1.044 0.048 -0.348 (0.3109)

LPM 0.363 0.141 0.013 0.277
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Figure 3.2 Time series plot of threshold regression model: observations(gray) and forecasts(black)
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LPM이 문턱치보다 작거나 같을 때 모형적합 결과는 Table 3.7과 같다. 선택된 최종 예측인자의 표

준화계수는 PM10-NOX-LPM-VS-Tdif-WS-SULF-HZ QD 순으로 모형에서의 상대적인 영향력이 크

다고해석할수있다. LPM이문턱치보다클때모형적합결과는 Table 3.8과같으며, 모형의 RMSE가

41.615로 상대적으로 큰 값을 나타낸다. 예측인자의 표준화계수의 절대값은 PM10-PS-PV-LPM 순으

로 컸으며, 이를 통해 고농도 PM10 자료만 사용하여 선택된 예측인자와 중회귀모형의 예측인자 사이

에 많은 차이가 있음을 확인하였다. Figure 3.2의 시계열그림을 살펴보면 문턱치 회귀모형에서도 여전

히고농도 PM10 예측이과소예측되는한계점을살펴볼수있다.

3.3. 모형 비교

모형 비교를 위하여 수치모형, 중회귀모형, 문턱치 회귀모형 예측치들의 관측치와의 상관계수와

RMSE를 산출하여 Table 3.9에 정리하였다. 문턱치 회귀모형의 RMSE 산출을 위한 계산식은 식

3.1과 같다. 대기질 화학수치모형인 CMAQ의 PM10 농도예측치와 관측치의 상관계수는 0.481에 불과

하고, RMSE는 47.724로 크게 나타나 예측모형으로 사용하는데 문제가 있다. 중회귀 모형은 상관계수

가 0.642로 증가하였으며 RMSE는 28.864로 감소하였다. 문턱치 회귀모형의 RMSE는 중회귀모형보

다 0.292 감소하였다.

Table 3.9 Model comparison

Model N
Number of

SSE RMSE corr. coef.
parameters

CMAQ 681 - 1551067 47.724 0.481

Multiple regression 681 9 559031 28.864 0.642

Threshold regression (LPM≤120) 618 8 444892
28.572 0.653

Threshold regression (LPM>120) 63 4 100443

√
SSE1 + SSE2

n1 + n2 − p1 − p2 − 1
=

√
444892 + 100443

618 + 63− 8− 4− 1
= 28.572 (3.1)

여기서 n1과 n2는 자료수이고, p1과 p2는 모수의 갯수이다. 두 모형에 대한 예측치와 관측치 사이의 산

점도는각각 Figure 3.3, Figure 3.4과같다. PM10 농도가저농도일때는큰차이를보이지않는것처럼

보이나, 고농도일때는 문턱치를 고려했을 때 예측의 정확도가 조금 향상되었음을 알 수 있다. 종합적으

로판단할때문턱치회귀모형이중회귀모형보다향상된결과를보이고있다.
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Figure 3.3 Scatter plot of multiple regression model: forecasts vs. observations
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Figure 3.4 Scatter plot of threshold regression model: forecasts vs. observations

Table 3.10 Contingency table of obsetvations and forecasts using multiple regression model

Observed

high (>120) low (≤120) total

high (>120) 20 16 36

Forecast low (≤120) 43 602 645

total 63 618 681

Table 3.11 Contingency table of obsetvations and forecasts using threshold regression model

Observed

high (>120) low (≤120) total

high (>120) 23 16 39

Forecast low (≤120) 40 602 642

total 63 618 681

Table 3.12 Skill scores for multiple regression model and threshold regression model

Accuracy POD FAR

Multiple regression model 91.34% 31.75% 44.44%

Threshold regression model 91.78% 36.51% 41.03%

중회귀모형과문턱치회귀모형에서생산된예측치와관측치를문턱치 (120 μg/m3)로나눈결과는각

각 Table 3.12와 Table 3.13과 같고, 분할표를 이용하여 예측의 정도를 비교한 결과는 Table 3.14와 같

다. 문턱치 회귀모형이 중회귀모형 대비 Accuracy가 0.44%P 높았고, POD가 4.76%P 높아 모형의 품

질이 좋아졌음을 알 수 있다. FAR 또한 문턱치 회귀모형이 중회귀모형 대비 3.41%P 낮아 허위경고율

이 더 낮음을 확인하였다. 두 모형에서의 예측치와 관측치의 이원분할표의 도수가 큰 차이는 없었지만,

고농도 PM10에서문턱치를고려한모형이중회귀모형보다향상되었음을확인하였다.

4. 결론

본 논문은 서울지역 PM10 농도 예측모형 개발을 위하여 중회귀모형과 문턱치 회귀모형을 각각 적합

하고 비교한 결과이다. 모형의 타당성을 확보하기 위하여 국내 기상관측치, 중국 GTS 관측치, 대기질

수치모델 예측치를 예측인자로 고려하였다. 문턱치 회귀모형에서 PM10 농도가 고농도일때 예측성이
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중회귀모형보다 향상되었으나, 고농도에서 과소예측되는 점은 여전히 해결해야할 문제로 남아있다. 예

측모형 개발은 고농도 PM10으로 인한 피해로부터 국민건강 보호 및 경제적 피해 감소에 초점을 맞추고

있으므로 전체적인 정확성보다 고농도일 때의 정확성을 향상시키는데 중점을 두는 것이 바람직하다. 이

번 연구에서 문턱치 회귀모형을 고려했을 때 고농도 PM10에 대한 예측성 향상에 대한 가능성을 보았

다. 이를 바탕으로 PM10 농도예측을 전국으로 확대하고자 한다. 지역에 따라 미세먼지의 원인이 다양

하게구성되므로이에대한고려가필요하다. 예를들어, 부산지역은선박에의한대기오염이유의한영

향을 미칠 것으로 예상되어 관련된 자료의 추가가 요구된다. 현재 미세먼지 농도 예측을 위한 통계모형

에서예측의정확도가미흡한상태이므로더향상된예측품질을위하여향후연구로다양한모형을고려

하고자 한다. 비선형 회귀모형, 다중 문턱치 모형 등 예측모형에 대한 지속적인 연구가 필요하며, 교차

상관분석을통하여예측인자를추가하고자한다.
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Abstract

The objective of the present study is to develop statistical quantitative forecast

model for PM10 concentration over Seoul. We used three types of data (weather ob-

servation data in Korea, the China’s weather observation data collected by GTS, and

air quality numerical model forecasts). To apply the daily forecast system, hourly data

are converted to daily data and then lagging was performed. The potential predictors

were selected based on correlation analysis and multicollinearity check. Model valida-

tion has been performed for checking model stability. We applied two models (multiple

regression model and threshold regression model) separately. The two models were

compared based on the scatter plot of forecasts and observations, time series plots,

RMSE, skill scores. As a result, a threshold regression model performs better than

multiple regression model in high PM10 concentration cases
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