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스캔통계량 분석을 통한 상수도 누수 및 수질 

민원 발생 클러스터 탐색
Cluster exploration of water pipe leak and complaints 

surveillance using a spatio-temporal statistical analysis

이주원ㆍ김은주ㆍ남숙현ㆍ황태문*

Juwon LeeㆍEunju KimㆍSookhyun NamㆍTae-Mun Hwang*

한국건설기술연구원 환경연구본부

Korea Institute of Civil Engineering and Building Technology, The Department of Environmental Research

ABSTRACT

In light of recent social concerns related to issues such as water supply pipe deterioration leading to problems like leaks

and degraded water quality, the significance of maintenance efforts to enhance water source quality and ensure a stable

water supply has grown substantially. In this study, scan statistic was applied to analyze water quality complaints and 

water leakage accidents from 2015 to 2021 to present a reasonable method to identify areas requiring improvement 

in water management. SaTScan, a spatio-temporal statistical analysis program, and ArcGIS were used for spatial information

analysis, and clusters with high relative risk (RR) were determined using the maximum log-likelihood ratio, relative risk, 

and Monte Carlo hypothesis test for I city, the target area. Specifically, in the case of water quality complaints, the

analysis results were compared by distinguishing cases occurring before and after the onset of "red water." The period

between 2015 and 2019 revealed that preceding the occurrence of red water, the leak cluster at location L2 posed

a significantly higher risk (RR: 2.45) than other regions. As for water quality complaints, cluster C2 exhibited a notably

elevated RR (RR: 2.21) and appeared concentrated in areas D and S, respectively. On the other hand, post-red water

incidents of water quality complaints were predominantly concentrated in area S. The analysis found that the locations
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1. 서 론

최근 몇 년간 정수장에서 생산한 물이 소비자에게 

도달하는 과정에서 가압장 운영자의 오조작, 배급수 

계통 관로 노후화 및 부식에 따른 누수 및 오염물 침

투 등 다양한 수질 사고가 발생하고 있으며, 이에 따

른 시민들의 불안과 민원이 지속적으로 발생하고 있

다 (Lalle et al., 2021; Kang et al., 2013). 최근 I시의 상

수도에서 적수 및 유충 발견 등 수질 사고가 발생한 

바 있는데, 이러한 사회적 이슈를 사전 예방하기 위한 

방법은 스마트 상수도 관리를 통한 상수도 서비스 개

선을 위해 다양한 정책 사업이 추진되고 있다. 상수도 

수질 사고는 사전예방 기술이 무엇보다 중요하다. 이

를 위해서는 상수 공급과정에서 발생하는 수질 관련 

각종 사고 및 민원을 통계적으로 분석하고 이력 관리

를 체계화 및 표준화하는 것이 필요하다. 따라서, 사

고 발생에 영향을 줄 수 있는 요인을 미리 파악하여, 

사고우려 지역에 대한 사전예방 차원의 중점관리 선

정 및 관리가 중요하므로, 이를 위해 지리정보시스템 

기반의 클러스터 분석 기법 적용이 요구된다. 최근 스

캔 통계학은 지역별 비교를 통해 사건 발생 빈도가 

높은 고위험 지역을 선정하여 위험반경을 추정하는 

방법으로 널리 사용되고 있다.

스캔 통계학은 대상 공간의 클러스터를 탐색하여 

핫스팟 지역을 찾는 통계 기법이다 (Han and Lee, 

2016). 관측된 영역의 원을 스캐닝 윈도우(Window)로 

가정하고 윈도우의 크기와 위치를 바꿔가며 대상 지

역을 탐색 후, 원의 내부 및 외부 위험도의 상대적 비

율(Relative Risk; RR)을 계산하여 최대우도비가 발생

하는 군집을 찾는 방법이다 (Kulldorff, 1997). 위 과정

을 통해 다른 지역에 비해서 비교적 높은 위험률을 

보이는 클러스터를 찾아낼 수 있다. 시공간 자료를 

SaTScan v10.1.2를 활용하여 분석함으로써 위험 지역

의 탐지 및 반경 추정이 가능하다. SaTScan은 공간 분

포의 상관관계를 시공간적으로 분석하여 위험 클러스

터를 결정할 수 있는 프로그램이며(http://www.satscan. 

org/), Kulldorff(2010)에 의해 개발되었다. 이 프로그램

은 클러스터를 통계적으로 정량화할 수 있기 때문에 

일반적으로 질병 발생 위험이 큰 지역의 조기 감지를 

위해 널리 사용된다 (Desjardins et al., 2018; Whiteman 

et al., 2019). 또한, GIS(Geographic information system)

에서 데이터를 규칙적이거나 무작위적인 패턴으로 공

간상에 나타낼 수 있다. 이렇게 표현된 패턴은 시각적

으로 판단하기 어려울 수 있는데, 본 연구에서는 공간 

패턴을 빠르고 쉽게 파악할 수 있는 커널밀도추정

(kernel density estimation; KDE) 방법을 적용한다 (Milic 

et al., 2019). KDE는 입력된 현상의 양을 공간에 퍼뜨

리며 이때 확산은 반지름의 매개 변수에 의해 제어된

다. 커널이 각 포인트에 배치되고 추가되어 영향 영역

의 중첩을 기반으로 현상의 발생 밀도를 추정한다. 커

널의 크기는 포인트의 가중치, 커널의 모양 및 반경에 

따라 변화하며 값이 클수록 부드럽고 일반화된 밀도

맵(Density map)이 생성된다 (Herzog and Yepez, 2010; 

Oliveira et al., 2015). 커널밀도추정 방법은 공간 데이

터의 패턴을 시각화하고 사고지역의 핫스팟을 정의하

는데 이용된다 (Harirforoush and ellalite, 2019; Milic et 

al., 2019; Srokanth, 2019). 

본 연구에서는 2015년부터 2021년까지 국내 I시에

서 발생한 상수도 수질 사고 및 민원 데이터 정보를 

스캔 통계학 방법론으로 분석하여 상수도 수질 중점

관리 지역을 추정하고자 하였다. 해당 과정에서 적수

사태 전후 수질 민원 발생 위치의 변화를 비교하기 

위하여 사고 이전(2015-2019년) 발생된 민원 데이터와 

이후 발생된 민원 데이터를 나누어 분석하여 통계적

으로 유의한 상대적 리스크(Relative risk)가 높은 클러

스터의 위치 변화를 비교하였다. 이후 분석된 클러스

터 중심지점의 위치와 상대 위험도 값을 데이터의 공

간 분포패턴을 이용한 분석결과를 지도위에 시각화하

of complaint clusters were similar to those of red water incidents. Of these, cluster C7 exhibited a substantial RR of

4.58, signifying more than a twofold increase compared to pre-incident levels. A kernel density map analysis was performed

using GIS to identify priority areas for waterworks management based on the central location of clusters and complaint

cluster RR data.

Key words: Leakage, Clustering, GIS, Space-time scan statistic, Water quality complaints

주제어: 누수, 밀도맵, 수질 민원, 스캔 통계학, 위험반경 
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고 관리가 우선시되는 지역을 제시하였다.

2. 연구방법 

2.1 데이터 수집 및 처리

본 연구의 대상지역은 최근 적수 등 사고 사례가 

발생했던 I시로 하였다. I시의 상수관망 시스템의 경

우 총 7개의 정수장을 중심으로 6개 계통으로 분류되

며 지역 전체를 대상으로 하루 약 108만 톤의 용수를 

생산 및 공급하고 있다. 일반적으로 상수도 안전에서, 

물리역학적 측면에서의 수리 안전사고는 파손된 관로

에서 발생하는 누수를 고려한다. 따라서 2015년부터 

2019년까지 대상 지역에서 발생된 누수 데이터와 수

질 민원 데이터를 분석에 적용하였으며 사용된 모든 

데이터는 행정동을 기준으로 블록코드 기반으로 정리

하였다. Table 1은 해당 데이터의 발생 건수와 위⋅경

도를 포함한 자료이며 지역의 위치정보는 주소를 지

리적 좌표로 변환하는 오픈소스 웹인 지오서비스웹

(Geoservice-web)을 통해 변환하였다. SaTScan 분석시 

필요한 I시의 인구데이터는 웹싸이트(DATA.co.kr)에서 

크롤링하여 사용하였다. 

2.2 푸아송 시공간 스캔 통계 

본 연구에서는 SaTScan에서 구현된 푸아송 시공간 

스캔 통계(Space–time scan statistic(STSS))를 사용하여 

수질 사고 사례 클러스터를 탐색하였다. 클러스터는 

모든 가능한 지점으로부터 시작되는 소구간 내의 최

대 관측치와 구간외 관측치 수를 비교하여 결정된다. 

위 과정에서 다른 지역에 비해서 비교적 높은 위험률

을 보이는 클러스터를 찾아내며, 관측치는 일반적으

로 공변량을 고려하여 푸아송 분포를 따른다고 가정

된다 (Kulldorff, 1997). STSS는 가설검정을 기본 원리

로 이루어지며 귀무가설과 대립가설 사이에서 우도

(Likelihood)를 계산하고 이 둘을 비교하는 우도비 검

정(Likehood ratio; LR)을 이용하여 통계적으로 유의한 

클러스터를 찾는다. 우도비는 어떤 사건이 특정 속성

에서 일어나지 않을 확률에 대한 일어날 확률의 비로, 

정량적으로 그 차이를 부각한다는 장점이 있다 

(Chung, 1998). 본 연구에서는 윈도우 내의 관측 케이

스 수보다 위험도가 높은 예측(Expected case) 케이스 

수가 더 많은 클러스터를 찾는 것이 목적이며(I(qz>pz)), 

SaTScan의 경우에는 우도비에 로그를 취한 로그우도

비(Log likelihood ratio; LLR)가 적용된다. 모든 발생 

가능한 윈도우의 집합을 Z, Z의 임의 원소를 z(행정구

역), qz와 pz를 윈도우 z내의 실제 관측된 케이스 수와 

예측 케이스 수라고 하고, 연구 영역내의 모든 관측된 

케이스의 합과 모든 예측 케이스의 합은 식 (1)과 같다.




 , 


 (1)

푸아송 모델을 가정할 경우 z에 대한 우도비 LR는 

식 (2) 및 식 (3)과 같다. Z내의 모든 윈도우에 대해 

로그우도비의 최대값 T(Maxz LLR(z))를 구하면, 그 때

의 윈도우가 가장 유의한 주요 클러스터(Primary 

District Population Leaks Complaints Longitude Latitude

B 488,579 7,842 501 126.72191 37.50784

D 60,023 1,660 85 126.64324 37.47402

G 59,968 3,474 50 126.48784 37.74693

K 223,999 4,368 243 126.73774 37.53771

J 92,773 3,692 197 129.33282 35.56971

NU 443,626 6,634 507 126.73097 37.44971

N 330,375 7,549 54 126.65030 37.46370

O 6,608 333 3 126.46085 37.25569

S 401,134 7,195 580 126.67596 37.54546

Y 377,669 2,248 291 126.67827 37.41038

Table 1. Number of cases in regions with latitude and longitude (Study period: 2015-2019)
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cluster)가 된다 (Han and Lee, 2016). 

 
 




 

 
 



    (2)

 log (3)

여기서, LR : 우도비(Likelihood)

       LLR : 로그 우도비(Log likelihood ratio)

       qz, pz : Z 지역내 실제 관측된 케이스 수 및 

예측된 케이스 수

이후 몬테카를로(Monte Carlo) 접근법으로 유의성을 

검정한다, 몬테카를로법은 임의 지점을 원의 중심으

로 고정 후 반경의 크기를 변화시켜가며 사고 발생률

이 통계적으로 유의하게 높게 계산된 원의 반경을 위

험 반경으로 결정하는 방식이다. 몬테카를로 결과의 

p-value는 모든 연구영역에서 위험 정도가 같다는 가

정 하에 수많은 데이터 셋을 임의로 생성 후, 각 데이

터 셋에 대한 T를 계산하여 실제 데이터로부터 계산

된 검정 통계량 값의 순위를 확인하여 유의성을 판별

한다(식 (4)). SaTScan은 몬테카를로 시뮬레이션(Monte 

Carlo simulation)을 통해 가설의 유의성 검정이 이루

어진다. 실제 데이터와 같은 전체 관측치의 개수 및 

사건으로부터 발생된 관측치의 개수를 가지는 공간맵

을 랜덤하게 생성하여 T 통계량을 가지는 클러스터가 

분석된다. 몬테카를로 시뮬레이션을 통해 생성된 데

이터셋에서 계산된 검정통계량 값과 비교했을 때 실

제 데이터에서 계산된 값이 상위 5%에 든다면 이는 

유의하며, SaTScan은 보통 999번의 시뮬레이션 과정

을 거치기 때문에 계산된 값이 상위 50% 안에 든다면 

해당 클러스터가 유의하다고 판단한다 (Hohl et al., 

2020).





(4)

여기서, r은 계산된 테스트 통계 순위이며, m은 시

뮬레이션 수를 나타낸다.

2.3 공간패턴 시각화

KDE 방법은 오랫동안 사고 핫스팟을 식별하기 위

해 널리 적용되었다. 식 (5)에 의해 공간상 지점에 의

한 강도가 계산된다 (Xia and Yan, 2008).


 












 (5)

여기서, f(s)는 s 지점에 대한 강도이며, r은 검색반

경이며, k는 커넬 함수, dis는 s와 ith사이의 거리이다. 

KDE는 ArcGIS Pro(version 3.1)(ESRI, Redlands, CA, 

USA)를 사용하여 표현하였다.

3. 결 과

3.1 시공간 클러스터

Table 2는 2015년부터 2019년까지 5년간 발생한 누

수와 수질 민원의 전체 데이터를 SaTScan을 통해 분

석하여 도출된 상위 5개 고위험 클러스터의 속성값이

며, Table 3은 2019년도 발생한 적수 사태 이후 발생한 

수질 민원 데이터를 SaTSacn으로 분석한 결과이다. 

실제 자료로부터 계산된 로그우도비(LLR), 실제 관측

된 사고건수(Observed), 각 지역의 사고 발생율이 동일

하다는 가정에서 계산된 사고건수(Expected)를 나타낸

다. 상대 위험도(RR)는 관측치를 클러스터 내부의 예

측값(Expected value)로 나눈 값과 클러스터 외부의 예

측값의 비율로 나타낼 수 있으며(식 (6)), 각 클러스터

에 대한 상대 위험도를 나타낸다 (Xu and Beard, 

2021). 

 



(6)

여기서, RR은 상대 위험도, c는 데이터 세트의 총 

케이스 수, C는 클러스터에서 관찰된 총 사례 수, e는 

대상 지역의 인구로 계산된 예상 사례 수×C를 총 인

구수로 나눈 값이다.

Fig. 1 및 2는 각각 SaTScan으로 년도별 누수 데이

터와 2015년부터 2019년까지 5년 동안 발생된 누수 

데이터와 민원 데이터의 위성 클러스터 맵(Cluster 
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map) 분석 결과를 나타낸 것이다. 분석된 클러스터가 

클수록 클러스터 자체의 상대 위험도는 낮으며, 크기

가 작아질수록 상대 위험도가 증가한다고 볼 수 있다. 

클러스터의 크기의 경우 윈도우 내의 인구수가 연구

영역의 전체 인구수에서 차지하는 비율로 정의되며, 

이때 윈도우의 최대 허용 크기는 50% 보다 작아야 한

다. 본 연구에서는 사고발생 확률이 높은 중점지역을 

찾는 것이 목표이므로, 최대 클러스터 반경 허용 범위

를 5 km로 제한하였다. 몬테카를로 검정법 결과, 모든 

p-value의 분석값이 0.05 보다 작은 값을 나타내었으

며, 해당 클러스터의 발생률은 통계적으로 유의한 것

으로 판단되었다. Table 2에 정리된 누수클러스터(L1∼

L5)와 민원클러스터(C1∼C5) 5개를 대상으로 고위험 

클러스터를 선택하였다. 누수클러스터 중 가장 위험

한 클러스터는 D 지역에 포함되는 클러스터 L2로 

LLR 값이 1618.89, 상대 위험도가 2.45이며 두 번째로 

위험한 클러스터는 L1으로 D 지역에 포함되며, LLR 

값이 663.77, 상대 위험도가 2.25이다. 민원클러스터의 

경우 가장 위험한 클러스터는 S 지역에 위치하는 클

러스터 C2로 LLR 값이 88.97, 상대 위험도가 2.21이었

으며, 두 번째로 위험한 클러스터는 J 지역에 위치한 

C3로 LLR 값은 69.97, 상대 위험도는 4.64이다.

I시의 적수 사태는 2019년도에 발생하였으며, 따라

서 사고 이후 민원클러스터 발생 위치의 추이를 비교

하였다. Fig. 3은 사고 이후 발생한 수질 민원 데이터

의 위성 클러스터 맵 분석 결과이다. 적수 피해 지역

은 I시 S 지역, J 지역 Y 지역, K 지역 일대였으며, 주

요 사고 발생지역인 S지역에 클러스터가 집중된 것을 

확인할 수 있다. 발생된 고위험 클러스터 C6∼C10의 

경우 사고 이전과 비교했을 때(Table 2, 3), LLR과 상

대 위험도 값이 증가하는 것을 확인하였다. 특히 C7

의 경우 LLR이 252.52이며, 상대 위험도는 4.57로, 사

고 이전과 비교하여 두 배 이상 증가하는 것으로 분

석되었으며, 해당 지역의 경우 다른 지역보다 집중적

인 감시가 이루어져야 할 것으로 판단된다.

3.2 커널밀도추정

본 연구에서는 다양한 방법론 중 실제 값과 예측 

값 사이의 편차가 크지 않은 안정적인 방법을 적용하

Accident Cluster
Radius 

(km)
LLR

Observed/

Expected
p-value RR Population at risk Longitude Latitude

Complaints

C1 3.10 21.48 1.35 <0.00000011 1.42 327790 126.73373 37.45323

C2 5.35 88.97 2.01 <1E-17 2.21 197242 126.69093 37.58733

C3 0.45 69.43 4.5 <1E-17 4.64 20401 126.63544 37.46577

C4 0.00 42.78 8.83 <3.3E-16 8.93 3654 126.37645 37.45530

C5 0.00 14.52 2.03 <0.000067 2.06 34182 126.73059 37.53019

Water leak

L1 0.00 663.77 2.18 <1E-17 2.25 67623 126.68532 37.45839

L2 3.98 1618.89 2.27 <1E-17 2.45 138385 126.62308 37.48586

L3 0.00 100.02 15.71 <1E-17 15.73 191 126.70371 37.57343

L4 0.00 47.68 1.37 <1E-17 1.38 41657 126.71246 37.51363

L5 0.00 35.09 1.30 <8.2E-13 1.30 46904 126.66485 37.50639

Table 2. Attributes of prospective space-time clusters for total water leak and complaints at the district level

Accident Cluster
Radius 

(km)
LLR

Observed/

Expected
p-value RR Population at risk Longitude Latitude

Complaints C6 0.00 17.48 2.18 <3.6E-7 2.22 41657 126.71246 37.51363

C7 5.35 252.52 3.87 <1E-17 4.57 122429 126.64195 37.61584

C8 1.49 43.14 2.37 <2.2E-16 2.48 77114 126.66485 37.50639

C9 0.00 37.12 2.87 <4.6E-15 2.96 39515 126.67925 37.54136

Table 3. Attributes of prospective space-time clusters of 2021 water quality complaints at the district level
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여 측정되지 않은 미지 공간에서 발생 가능한 누수와 

수질 민원 발생 빈도를 추정하고 등고선이 표출된 레

스터(Raster) 결과를 도출하였다. Fig. 4는 2015년부터 

2019년까지 발생한 수질 민원과 누수데이터의 전체 

(a) (b)

Fig. 3. Comparison of significant water quality complaints clusters location changes through SaTScan analysis;
(a) 2015-2019, (b) 2021.

(a) (b)

Fig. 1. Location of significant clusters by SaTScan analysis; (a) 2015, (b) 2019.

(a) (b)

Fig. 2. Location of significant clusters by SaTScan analysis; (a) Complaints, (b) Leaks.
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값을 적용하여 도출된 클러스터의 중심위치를 기반으

로 수행된 커널밀도추정 분석 결과이며, I시 전역에서 

발생 가능한 민원과 누수 사고의 상대 위험도 예측값

을 나타낸다. 적색에 가까울수록 상대적으로 상대 위

험도가 높은 지역을 의미한다. 여기서, 상대 위험도는 

대상지역의 실제 발생한 수질 민원 및 누수 사고에 

대한 실제 건수를 푸아송 통계분포로 추정한 추정값

에 대한 상대적 비율을 의미하는데, 상대 위험도가 수

치로 표출됨으로 상수도 수질 민원 및 누수 사고에 

대한 우선관리 위치를 결정하는데 중요한 지표로 활

용할 수 있다. 누수의 경우 G지역에서 가장 높은 상대 

위험도 값을 나타냈으며 J 지역, S 지역, D 지역 일부 

지역에서 높은 값을 보이는 것을 확인하였다. 수질 민

원의 경우 J 지역의 서쪽 지역에서 가장 높은 값을 나

(a) (b) 

Fig. 5. Map of changes in the relative risk of water quality complaints before and after the red water accidents (a) 2015-2019,
(b) 2019-2021.

Fig. 4. Map based on water leak accidents hotspot.
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타냈으며 D지역, S 지역과 G 지역 북쪽 일부 지역 순

으로 높게 분석되었다. 예측값의 유의성 순위는 상이

하나 누수와 민원데이터 분석 결과 G 지역, S 지역, J 

지역, D 지역이 공통 지역으로 나타나 해당 지역을 수

질 사고의 주요 감시 대상으로 선택하였다. Fig. 5는 

적수 사태 이전과 이후 발생한 수질 민원클러스터의 

중심위치를 사용하여 보간하였을 때 상대 위험도의 

변화를 비교한 것이다. 사고 이후, 주요 적수 피해 지

역인 S 지역에 높은 상대 위험도 값이 밀집된 것으로 

분석되었다. SaTScan는 지역 크기와 인구수에 따라 

통계 분석을 통해 유의한 시공간 클러스터를 도출하

며 이는 GIS의 클러스터링 방법의 수치적 한계를 보

완하는 방법으로 적용가능하다. 수도법 제21조에 근

거하여 수도사업자는 상수도관망 중점관리지역을 선

정하고 정기적인 수질측정 등을 실시하고 관망관리 

개선계획을 수립하여야 한다. 본 연구에서 제안한 

SaTScan-GIS을 활용한 지리적 통계 분석방법은 상수

도관망의 노후 등으로 수질오염이 발생하거나 발생할 

우려가 있는 지역을 선정함에 있어 보다 객관적인 평

가도구로 활용 가능할 것으로 판단된다. 

4. 결 론

본 연구에서는 시공간데이터에서 비교적 위험률이 

높은 클러스터를 찾는 방법인 스캔 통계량을 먹는물 

공급과정에서 발생하는 수질 사고 분석에 적용하였

다. 2015년부터 2021년까지 I시에서 발생한 누수 사고

와 수질 민원 발생 수를 분석하여 주요 감시 지역을 

제안하였으며 2019년 적수 사고 전후의 민원발생 추

이를 비교하여 고위험 클러스터의 발생 분포를 비교

하였다. 

SaTScan에서 구현된 푸아송 시공간 스캔 통계를 통

해 우도비를 이용한 몬테카를로법으로 검정 결과, 유

의한 고위험 클러스터는 2015∼2019년에는 D 지역, S 

지역, J 지역에 위치하는 것으로 분석되었으며 적수 

사태 이후에는 사고 주요 발생지인 S 지역에 밀집된 

것으로 분석되었다. 특히 사고 이후 분석된 클러스터

의 경우 사고 이전보다 높은 상대 위험도 값을 나타

내어, 해당 지역의 경우 사고 예방과 대응을 위한 감

시체계를 보다 완벽하게 수립해야 할 필요가 있을 것

으로 판단하였다.

분석된 누수와 민원클러스터의 중심위치와 상대 위

험도 값을 ArcGIS에 적용하였으며 커널밀도추정을 통

해 사고발생 위험도를 지도에 가시화하였다. 적수 사

태 이전에는 G 지역, S 지역, J 지역, D 지역에 높은 

상대 위험도 값이 분포하였으나, 사태 이후 주요 사고 

발생지인 S 지역이 가장 위험도가 높은 것으로 분석

되었다.

본 연구에서 적용한 상수관망에 대한 스캔 통계학

을 활용한 연구사례는 많지 않으며, 추후 지역 범위와 

데이터의 확장을 통해 다양한 적용이 가능할 것으로 

예상된다. SaTScan의 장점은 인구수를 고려하여 통계

적으로 유의한 시공간 클러스터를 도출하여 해당 지

역에 대한 로그우도비와 상대 위험도 등을 산출하여 

이를 구글어스, GIS 등과 같은 지리정보 시스템에 해

당 정보를 표출해주는 것이다.

특히 상대 위험도가 수치로 표출됨으로 상수도 수

질 민원 및 누수사고에 대한 상수도 중점관리지역을 

결정하는데 객관적 지표로 활용할 수 있으며, 향후 상

수도 수질 사고 예방을 위한 감시 방법으로 유용할 

것으로 기대된다.
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