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            초록
          
        

        
          Industrial emissions of volatile organic compounds(VOCs) are a significant environmental concern. Once released, VOCs undergo photochemical and oxidative reactions, generating secondary degradation products with structural and toxicological characteristics that differ from those of the parent compounds. However, understanding of the formation mechanisms and environmental behavior of these degradation products remain limited and current regulations primarily focus on VOC emission reduction rather than on the management of their transformation products. This study proposes an integrated analytical framework to predict and evaluate the potential hazards associated with VOC degradation products emitted from an industrial area. This framework was applied using VOC measurement data collected near an industrial complex in Incheon, South Korea. Two predictive models were applied to simulate atmospheric degradation processes: Zeneth, a rule-based system that identifies major reaction pathways under defined environmental conditions(pH, temperature, radicals, light, and humidity), and Reaction Mechanism Generator (RMG), a mechanistic model that automatically constructs reaction networks based on temperature, pressure, and concentration parameters. Applying both models enabled simultaneous structural prediction and kinetic interpretation, allowing realistic simulation of atmospheric VOC degradation processes. For toxicity assessment, in silico predictive tools such as VEGA QSAR, DEREK NEXUS, and the OECD QSAR Toolbox were used to analyze multiple toxicological endpoints. Some degradation products exhibited potential toxicity, and the prediction results were compared with GHS classifications to verify the reliability of the models. Overall, this integrated approach provides a scientific basis for understanding the degradation and toxicity characteristics of VOCs and can be utilized to identify and prioritize hazardous substances in environmental risk management.
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      1. 서 론
      산업 공정에서 유출되는 대표적인 물질인 휘발성 유기화합물(VOCs, Volatile Organic Compounds)은 상온·상압 조건에서도 쉽게 기화되며, 대기 중으로 방출될 경우에는 광화학 및 산화 반응을 거쳐 구조적 변화를 겪을 수 있다(Li et al., 2021). 이 과정에서 기존 휘발성 유기화합물과는 다른 물리적·화학적 특성을 지닌 다양한 분해산물이 형성될 수 있다(Huang et al., 2016). 분해산물은 빛, 산화제, 농도, 습도, 노출 시간 등 생성 조건에 따라 다양한 경로를 통해서 형성되기 때문에 표준화된 규제 물질로 정의하기에는 기술적 한계가 따른다(Goldstein and Galbally, 2007). 이러한 한계로 인해 우리나라 대기환경보전법에서는 휘발성 유기화합물의 배출 총량, 배출허용기준, 배출원 관리 등에만 초점을 맞추고 있어, 그로부터 생성되는 분해산물에 대한 고려는 미흡하다(MCEE, 2025).

      분해산물은 다양한 환경 조건에서 원물질의 화학 구조가 변형되며 생성될 수 있고, 이 과정에서 농도가 매우 낮게 나타나는 경우가 많아 많은 분해산물이 현재 규제 목록에 포함되지 않고 있다(Zahn et al., 2024). 또한, 분해경로는 온도, 광화학 반응, 라디칼 농도, 공존 물질 등 환경 요인에 따라 달라질 수 있어 실제 환경에서의 최종 생성물과 생성 비율을 정밀하게 예측하기는 쉽지 않다(Goldstein and Galbally, 2007). 분해산물은 단순 절단뿐 아니라 새로운 작용기 부착을 통해 형성되기도 하며, 이에 따라 독성이 원물질보다 낮아지거나 높아질 가능성이 모두 존재한다(Escher and Fenner, 2011). 따라서 분해 과정과 생성물을 체계적으로 이해하는 것은 화학적 시스템 전체의 반응성과 거동을 해석하는 기반이 되며, 잠재적 위해 요인이 실제 환경에서 문제로 발전하기 전에 파악할 수 있는 선제적 관리 관점에서도 중요하다(Cwiertny et al., 2014).

      분해산물에 대한 연구는 그동안 주로 실험 분석을 통해 생성물의 구조와 특성을 규명하는 방향으로 발전해왔으나 다양한 환경 조건에서 발생할 수 있는 반응경로의 복잡성과 미량 생성물의 검출 한계가 지적되면서, 분해 과정에 대한 예측 시뮬레이션 기반 접근이 확대되고 있다(Zahn et al., 2024; Angeles and Aga, 2020). 더불어 독성 예측 분야에서는 Quantitative Structure Activity Relationship (QSAR) 기법이 환경오염물질 관리와 규제 대응 측면에서 최근 중요성이 증가하고 있으며, 기존 화학물질뿐 아니라 예측된 분해 산물의 독성까지 사전적으로 예측하려는 시도가 등장하고 있다(Romano et al., 2022). 이러한 흐름 속에서 분해산물 예측 모델과 QSAR 기반 독성 예측 모델을 결합한 통합적 접근은 잠재 위해물질을 조기에 식별하고 선제적으로 관리하기 위한 연구 방향으로 주목받고 있다(Löffler et al., 2025).

      분해산물을 예측하기 위한 대표적인 방법으로 Lhasa사의 상용 소프트웨어인 Zeneth와 Massachusetts Institute of Technology에서 개발한 반응 메커니즘 생성 모델인 Reaction Mechanism Generator (RMG)가 주로 활용된다(Green et al., 2025; Hemingway et al., 2024; Gao et al., 2016). Zeneth는 의약품 안정성 평가에 주로 사용되는 프로그램으로, pH, 온도, 라디칼, 빛, 수분 등 환경 조건을 설정하여 입력 물질의 분해산물을 정성적으로 예측할 수 있다(Hemingway et al., 2024). RMG는 반응 메커니즘 생성 모델로서 온도, 압력, 화학종 및 농도 입력이 가능하며, 시계열 농도 예측 시뮬레이션에 활용될 수 있는 상세한 화학 반응 메커니즘을 생성해 대기환경 모사에 적합하다(Green et al., 2025; Gao et al., 2016). 독성 분석은 전통적으로 In vivo와 In vitro 방법이 많이 활용돼왔으나, 최근에는 In silico 기법이 주목을 받고 있다(Cronin et al., 2022). In silico 기법은 기존 In vivo, In vitro 실험에서 축적된 데이터와 물질 특성 정보를 바탕으로 컴퓨터 시뮬레이션을 실험하지 않은 대상 물질에 대해서도 구조적인 특징을 통해 독성을 예측할 수 있다(Myatt et al., 2018). 이는 시간과 비용을 대폭 절감할 수 있을 뿐만 아니라, 윤리적 문제까지 해결할 수 있어 최근 그 활용도가 높아지고 있다(Benfenati et al., 2010). 특히 QSAR 모델은 복잡한 생물학적 반응을 예측하는 대표적인 In silico 기법으로 과거에는 낮은 정확도와 신뢰도의 한계로 활용이 제한적이었으나(Kim et al., 2014), 인공지능 기술이 발전함에 따라 그 성능이 크게 향상되어 독성 예측 연구에서 중요한 대안으로 주목받고 있다(Mayr et al., 2016). 대표적인 독성 예측 모델로는 VEGA QSAR, DEREK NEXUS, OECD QSAR Toolbox 등이 있다(KOSHA, 2019). 이처럼 분해 생성물과 독성 예측을 위한 시뮬레이션 기반 방법론들이 많이 개발되고 있음에도 불구하고, 이를 통합 활용하여 대기환경에서 휘발성 유기화합물의 분해산물과 그 독성을 파악한 국내 사례는 찾아볼 수 없다.

      본 연구에서는 휘발성 유기화합물의 분해산물 수준에서의 잠재적 위해성을 체계적으로 탐색하기 위해, 우리나라의 산업단지에서 배출되는 휘발성 유기화합물을 대상으로 대기 중 형성될 수 있는 분해산물 및 분해산물의 독성을 예측하였다. 인천 남동국가산업단지에서 발생되는 휘발성 유기화합물의 농도 실측 데이터를 활용하였으며, RMG와 Zeneth의 예측 결과를 비교 분석하여 두 모델의 예측 특징과 도출된 분해산물의 구조적 특성을 분석하였다. 독성 예측은 대표적인 세 가지 QSAR 예측 모델(VEGA QSAR, DEREK NEXUS, OECD QSAR Toolbox)을 활용하였으며, 예측 결과를 Globally Harmonized System (GHS), United States Environmental Protection Agency Integrated Risk Information System (US EPA IRIS) 규제기준과 비교함으로써 예측 모델 간의 일치도, 신뢰도 및 과대·과소평가 경향을 예측하였다. 이를 통해, 분해산물 예측과 독성 예측을 통합적으로 활용한 휘발성 유기화합물의 유해성 예측 방법론을 제시하고자 하였다. 이는 향후 산업단지 내 휘발성 유기화합물 관리 및 규제 평가에 대한 과학적 근거 마련에 활용될 수 있으며, 본 연구에서 활용된 예측 모델들의 특성을 분석하여 환경, 산업 안전관리 등 다양한 분야에서 추가 활용 가능성을 검토하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2. 1 분석 지역 및 VOCs 선정
        인천광역시 남동구에 위치하고 있는 남동국가산업단지는 1985년부터 조성을 시작하여 현재까지 운영되고 있다. 해당 산업단지에는 기계, 석유, 식품, 목재 등 다양한 업종이 분포해 있으며, 이에 따라 업종별로 다양한 화학물질이 활용되고 있다. 또한, 산업단지 동쪽에는 주거단지가 위치하고 있으며, 인천 서해안의 편서풍에 의해 산업단지에 발생하는 대기오염물질이 주거단지까지 확산될 가능성이 존재하는 복합 산업단지이기 때문에 본 연구의 분석 지역으로 선정하였다.

        남동국가산업단지에서 발생하는 휘발성 유기화합물 측정 자료는 인천광역시 보건 환경연구원에서 제공하는 2024년 월별 데이터를 활용하였으며, 해당 자료가 측정된 측정소(그림 1B)는 논현동 근린공원에 설치돼 있다. 측정 장비는 Agilent 8890 GC-FID 기기가 사용되었으며, 해당 장비는 정밀한 분리능과 높은 검출 감도를 제공하여 환경 모니터링 분야에서 널리 활용되고 있다. 측정소에 제공하는 휘발성 유기화합물은 총 56종으로 Alkane 29종, Alkene 10종, Alkyne 1종, Aromatic 16종이었다. 해당 56종의 물질들 중 상대적으로 계절별 연평균 농도가 높은 상위 20종에 대한 농도 정보는 표 1에서 확인할 수 있으며, 측정소에 대한 자세한 정보는 인천광역시 보건환경연구원 환경정보공개시스템에서 확인할 수 있다(IIHE, 2025).

        
          
          

          Fig. 1.  
				
          

          
            A) Location of Namdong National Industrial Complex, B) VOCs monitoring site (operated by the Incheon Institute of Health and Environment) at (37.404236°N, 126.726131°E).
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Top 20 VOCs with the highest seasonal average concentrations.
            (unit : ppb)

          
          

        

        
          
            
              	VOC species
              	Spring
              	Summer
              	Fall
              	Winter
              	Avg
            

          
          
            	Ethane
            	2.97
            	1.75
            	2.44
            	4.12
            	2.82
          

          
            	Propane
            	2.66
            	1.19
            	2.79
            	3.53
            	2.55
          

          
            	Toluene
            	2.36
            	1.93
            	2.21
            	1.73
            	2.06
          

          
            	n-Butane
            	0.59
            	0.45
            	1.15
            	1.49
            	0.92
          

          
            	Ethylene
            	0.6
            	0.48
            	0.7
            	1.01
            	0.7
          

          
            	Ethylbenzene
            	0.71
            	0.55
            	0.63
            	0.43
            	0.58
          

          
            	iso-Butane
            	0.38
            	0.41
            	0.64
            	0.77
            	0.55
          

          
            	m/p-Xylene
            	0.67
            	0.38
            	0.52
            	0.45
            	0.5
          

          
            	n-Hexane
            	0.24
            	0.24
            	0.4
            	0.62
            	0.37
          

          
            	Benzene
            	0.4
            	0.22
            	0.28
            	0.49
            	0.35
          

          
            	o-Xylene
            	0.37
            	0.33
            	0.39
            	0.29
            	0.34
          

          
            	Acethylene
            	0.04
            	0.68
            	0.39
            	0.22
            	0.33
          

          
            	Cyclopentane
            	0.35
            	0.54
            	0.12
            	0.16
            	0.29
          

          
            	Styrene
            	0.15
            	0.42
            	0.33
            	0.2
            	0.27
          

          
            	1,2,4-Trimethylbenzene
            	0.23
            	0.27
            	0.31
            	0.22
            	0.26
          

          
            	Propylene
            	0.21
            	0
            	0.25
            	0.49
            	0.24
          

          
            	1,2,3-Trimethylbenzene
            	0.21
            	0.28
            	0.26
            	0.2
            	0.24
          

          
            	n-Pentane
            	0.07
            	0.14
            	0.31
            	0.39
            	0.23
          

          
            	n-Heptane
            	0.2
            	0.28
            	0.22
            	0.12
            	0.21
          

          
            	iso-Pentane
            	0.02
            	0
            	0.52
            	0.26
            	0.2
          

        

        

      

      
        2. 2 분해산물 예측 모델
        본 연구에서는 휘발성 유기화합물의 분해산물 예측을 위해 Zeneth와 RMG 모델을 활용하였다. Zeneth는 pH와 온도의 세부 조정이 가능하며 이외 Radical, Peroxide, 물, 산소, 빛, 금속은 세부 조정 대신 활성화/비활성화를 지정할 수 있다. Zeneth 분해산물 예측을 위한 환경 조건은 기상청에서 제공하는 2024년 인천 지역 연평균 기온을 활용하였다. 대기 pH의 경우, 직접적인 현장 측정 방법이 기술적으로 제한적이라는 사실을 고려하여(Pye et al., 2020), 대기환경의 전반적인 산성화 수준을 평가하는 공식 지표로 널리 활용되는 강우 pH를 문헌 참고하여 대리 지표로 활용하였다(Likens et al., 1996). 지표나라에서 제공하는 10년간(2014~2023)의 강우 pH 평균값인 4.9를 모델의 입력 조건으로 반영하였으며, 이외에 Radical, Peroxide, 물, 산소, 빛, 금속을 활성화하여 환경 조건에 반영하였다. RMG는 압력, 온도, 분석 물질 종 추가, 분석 물질 농도의 세부 조정이 가능하다. RMG 분석 환경 조건의 현실성을 높이기 위해 인천광역시 보건환경연구원 환경정보공개시스템에서 제공하는 휘발성 유기화합물 56종의 월평균 농도를 반영하였으며, 계절적 차이를 확인하기 위해 여름과 겨울 두 가지 시나리오를 설정하였다. 겨울은 휘발성 유기화합물의 농도가 높은 계절(1월)을 대표하며, 여름은 높은 일사량과 강우량으로 인해 낮은 휘발성 유기화합물의 농도를 대표하도록 선정하였다(Kim et al., 2018). 압력과 온도는 기상청에서 제공하는 인천 지역 2024년 월 평균 자료를 사용하였으며, 대기오염물질 농도는 에어코리아에서 제공하는 인천 지역 2024년 월 평균 대기오염물질(O3, CO, NO2, SO2)을 반영하였다. 분해반응을 유도하기 위한 OH 라디칼 농도의 경우 본 연구에서는 인천 남동국가산업단지 지역을 대상으로 하였으나, 해당 지역의 실제 OH 라디칼 농도 자료가 부재하여, KORUS-AQ 캠페인 기간 중 서울 대기에서 관측된 평균 OH 라디칼 농도(1.5×106 molecules cm-3)를 참고값으로 적용하였다(Nault et al., 2018). 두 모델을 병행하여 사용한 이유는, Zeneth는 구조 기반 규칙에 따라 잠재적 분해경로를 폭넓게 제시한다는 장점이 있고, RMG는 대기조성과 휘발성 유기화합물 간의 반응을 시간 축에서 동적으로 확인할 수 있다는 장점을 지니고 있기 때문이다. 따라서 본 연구에서는 Zeneth와 RMG의 결과를 상호보완적으로 활용하여 분해산물을 효과적으로 예측하고자 하였다. 분해산물 예측 모델별 구체적인 특징은 표 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparison of characteristics of degradation prediction models: Zeneth and RMG.
          
          

        

        
          
            
              	Decomposition
prediction model
              	Zeneth
              	RMG
            

          
          
            	Features
            	• Prediction of degradation products and pathways based on structure and conditions (in silico simulation)
            	• Automatic generation of oxidation and pyrolysis mechanisms
          

          
            	Environmental
condition
            	• Intuitive selection of conditions (e.g., temperature, pH, oxygen, radicals)
            	• Requirement of initial settings (e.g., T, P, species); Focused on process conditions
          

          
            	Advantages
            	• Structure-based pathway analysis without pre-defined mechanisms
• Integrated prediction of structure, pathways, and toxicity (linked with DEREK NEXUS)
            	• Generation of diverse reaction pathways (potential pathway exploration)
• Suitable for combustion mechanisms at high T/P
• Specialized for chemical process conditions
          

          
            	Applicability
            	• Compliant with ICH standards; applicable for regulatory use
            	• Effective for screening and simulating experimental results; Serves as a supplementary tool for regulatory support
          

        

        

      

      
        2. 3 독성 예측 모델과 종말점 선정
        Zeneth와 RMG를 이용하여 확보한 분해산물 예측 결과를 기반으로 독성 예측을 수행하였다. 독성 예측에 활용된 모델은 VEGA QSAR, DEREK NEXUS, OECD QSAR Toolbox 세 가지 도구를 활용하였다. VEGA QSAR은 다양한 QSAR 모델을 내장하고 있어 환경 독성, 생태 독성, 유전 독성 등 여러 종말점을 대상으로 예측할 수 있으며, 적용 가능 영역 지수(Applicability Domain Index) 평가 기능을 통해 예측 결과의 신뢰성을 검증할 수 있다는 장점이 있다(Benfenati, 2023; Danieli et al., 2023). DEREK NEXUS는 전문가 지식 기반의 규칙(rule-based) 접근 방식을 사용하여 화학 구조와 독성 간의 상관성을 분석할 수 있으며, 특히 발암성, 돌연변이성 등 규제 중심 종말점에 대한 예측 기능을 갖추고 있어 보수적인 결과를 제공한다는 특성이 있다(Lhasa Limited, 2025; KOSHA, 2019). OECD QSAR Toolbox는 구조 유사성을 기반으로 화합물을 그룹화하고 read-across 기능을 제공한다. 또한, 예측 과정과 근거 자료를 명확히 제시한다는 점에서 설명력이 높다는 장점이 있다(Chembrain, 2023; KOSHA, 2019). 본 연구에서는 언급한 세 가지 모델을 이용하여 가장 대표적인 규제 종말점인 발암성(Carcinogenicity)과 돌연변이성(mutagenicity)을 분석 종말점으로 선정하여 독성 예측을 수행하였으며, 각 모델별 예측 결과를 상호보완적으로 활용하여 단일 모델 의존으로 인한 편향성을 줄이고 신뢰성 있는 결과를 도출하고자 하였다. 독성 예측 모델별 구체적인 특징은 표 3과 같다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Characteristics and evaluation criteria of toxicity prediction models.
          
          

        

        
          
            
              	Toxicity prediction
model
              	VEGA QSAR
              	DEREK NEXUS
              	OECD QSAR Toolbox
            

          
          
            	Features
            	• Toxicity prediction via multiple QSAR models
            	• Toxicity prediction based on proprietary algorithms (Rule-based)
            	• Grouping-based prediction (Read-across) via structural similarity
          

          
            	Advantages
            	• Built-in diverse models and reliability assessment tools
• High-throughput processing and fast prediction
            	• Specialized in regulatory endpoints
• High reliability due to conservative prediction
            	• High explainability of results (Direct verification of analogues and mechanisms)
• Data grouping based on structural similarity
          

          
            	Applicability
            	• Suitable for quantitative prediction of diverse regulatory endpoints and model comparison
            	• High reliability due to conservative review; Suitable for regulatory submission
            	• Advantageous for regulatory compliance prediction and securing evidence
          

          
            	Evaluation criteria
(in this study)
            	ADI≥0.85
            	At least plausible
            	Positive result≥1
          

        

        

      

      
        2. 4 분해산물 및 독성 예측 결과의 신뢰성 확보
        본 연구에서는 예측 결과의 신뢰성을 확보하기 위해 단계별로 도구의 특성에 따른 검증 기준을 설정하였다. 분해산물 예측 단계에서는 Zeneth의 경우 Hemingway et al. (2024)에서 제시한 Pathway score 구간표를 참고하여 신뢰도를 검토하였으며(표 4), 해당 연구에서는 Pathway Score가 600 이상의 분해산물만을 분석 대상으로 선정하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Zeneth pathway score (adapted from Hemingway et al., 2024).
          
          

        

        
          
            
              	Pathway score
              	Likelihood categories
            

          
          
            	1000
            	Certain
          

          
            	800~999
            	Very likely
          

          
            	600~799
            	Likely
          

          
            	400~599
            	Equivocal
          

          
            	200~399
            	Unlikely
          

          
            	1~199
            	Very unlikely
          

          
            	0
            	Impossible
          

        

        

        RMG는 다음 제시되는 기존 연구를 기반으로 신뢰 가능함을 확인하였다. Barber et al. (2021)에 따르면, RMG는 RO2에서 수소원자의 이동으로 인한 이성질화와 같이 최근 중요성이 입증된 비정규적 메커니즘을 성공적으로 포착함으로써 신뢰성이 입증되었다(Barber et al., 2021). 또한, RMG를 이용해 1500~4500 K의 고온 열 플라즈마 조건에서 에탄 건식 개질의 상세 반응 메커니즘을 생성한 연구에서는 시뮬레이션 결과와 가스 크로마토그래피로 측정한 실험 결과가 좋은 일치율을 보여 RMG의 우수한 예측 성능이 입증되었다(Kang and Bak, 2025). 따라서, RMG가 대기환경의 복잡하고 방대한 화학 반응을 효율적으로 탐색하기 적합하다고 판단하여 본 연구에서 분해산물 예측 도구로 활용하였다.

        추가로 Zeneth와 RMG를 통해 휘발성 유기화합물에서 생성된 분해산물의 타당성과 신뢰성을 선정하기 위해서 Atkinson and Arey (2003)에서 제시한 대기 중 휘발성 유기화합물 분류 기준 및 분해 메커니즘 체계를 참고하였다. 해당 문헌에서는 알케인, 알켄, 방향족, 산소화 VOCs 등 화학 구조별 분류와 이들로부터 유도되는 분해경로(OH-, O3, NO3-, 광분해) 및 알데하이드, 카보닐류, 다이카보닐류 등 주요 생성산물을 제시하고 있다. 따라서 예측된 분해산물이 이 분류체계에 부합하는지를 대조함으로써, 실제 대기 중에서도 형성 가능성이 높은 신뢰성 있는 분해산물인지 여부를 판단하였다. 해당 분류체계는 다음의 표 5와 같이 분류하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Classification of VOCs and their representative degradation products (adapted from Atkinson and Arey, 2003).
          
          

        

        
          
            
              	VOC class
              	Product category
              	Major degradation products
            

          
          
            	Alkanes & Cycloalkanes
            	Alkyl Nitrates
Carbonyl Compounds
Multifunctional Compounds
Alcohols
            	Alkyl Nitrates (RONO2)
Aldehydes, Ketones
1,4-Hydroxycarbonyls
Alcohols
          

          
            	Alkenes
            	Carbonyl Compounds
Oxygen-containing Rings
Multifunctional Nitrates
Multifunctional Carbonyls
Dicarbonyl Compounds
            	Aldehydes, Ketones
Epoxides
1,2-Hydroxyalkyl Nitrates
Dihydroxycarbonyls
Glyoxal, Methylglyoxal
          

          
            	Aromatics
            	Phenolic Compounds
Dicarbonyl Compounds
Secondary Phenolic Products
            	Phenol, Cresols
Glyoxal, Methylglyoxal
Catechols, Nitro-phenols, Quinones
          

        

        

        독성 예측 단계에서는 각 독성 예측 모델별 결과를 기반으로 신뢰도를 선정하였다. VEGA QSAR은 신뢰성이 높음으로 확인되는 기준인 ADI 0.85 이상을 충족하는 결과를 채택하였다. VEGA QSAR의 ADI 신뢰도 분류 기준(High>0.85)은 Danieli et al. (2023)의 제안을 따른 것이다. DEREK NEXUS는 자체 세부 분류체계가 존재하는데 그중 독성 가능성이 있을 것으로 제시되는 등급인 Plausible 이상의 결과를 채택하였다. 마지막 OECD QSAR Toolbox는 모델에 종말점별로 여러 예측 모델이 내재되어 있으며, 독성 여부를 Positive/Negative로 출력하기 때문에 본 연구에서 OECD QSAR Toolbox는 종말점별로 여러 모델 중 하나라도 Positive로 도출된 경우 해당 물질은 독성이 있는 것으로 판정하였다. 모델별 신뢰도의 기준에 대한 분류체계는 다음 표 3과 같다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3. 1 분해산물 예측 결과
        인천 남동국가산업단지 주변에서 측정된 56종의 휘발성 유기화합물의 분해산물을 예측한 결과 Zeneth에서는 23종의 휘발성 유기화합물에서 분해가 일어났으며, 23종의 휘발성 유기화합물에서 총 171종의 분해산물이 생성됨을 확인하였다. 반면, RMG의 경우 휘발성 유기화합물의 농도가 높은 겨울(1월)과 휘발성 유기화합물의 농도가 낮은 여름(7월) 두 계절 시나리오 모두에서 Zeneth에 비해 상대적으로 적은 겨울(1월) 8종, 여름(7월) 7종의 분해산물이 형성되었다. 이러한 모델별 예측된 분해산물의 차이는 두 모델의 예측 접근 방식의 차이에서 기인하는 것으로, Zeneth는 화학종의 구조적 특성을 중심으로 구조 의존적인 예측을 수행한다. 또한, 온도나 산화 조건 등 환경 조건을 함께 고려하여 특정 분해경로의 개연성을 조정할 수 있기 때문에 다양한 분해경로를 탐색하여 예측된 분해산물의 수가 다양하다. 반면 RMG의 경우 열역학적 데이터 기반의 반응 메커니즘 생성 도구로 특정 온도와 압력 조건에서 입력한 물질의 농도 범위에서 실제 반응 가능성이 높은 경로에 집중하기 때문에 실제 남동국가산업단지에서의 수 ppb 미만의 낮은 휘발성 유기화합물 조건에서는 Zeneth에 비해 분해산물의 수가 제한적이었다. 그림 2에서 분석 대상의 일부 화합물에 대한 Zeneth와 RMG의 분해산물 생성경로를 확인할 수 있다. 예측을 통해 얻은 분해산물들을 표 5의 분류체계에 맞춰 분류해보았을 때, Zeneth 모델을 통해 도출된 분해산물은 Carbonyl Compounds, Alcohols, Oxygen-containing Rings, Multifunctional Carbonyls, Dicarbonyl Compounds로 분류되었다. 이처럼 다양한 종의 분해산물 예측 결과는 Zeneth가 휘발성 유기화합물이 내재하고 있는 구조에 의존하여 분해경로를 포괄적으로 탐색한다는 점과 일치한다. 반면 RMG의 경우 휘발성 유기화합물에 기인한 분해는 거의 일어나지 않아 문헌에서 제시한 분류체계에 포함되지 않고, Inorganic Compounds, Nitro Compounds 물질로 분류되었다. RMG에서 도출된 분해산물은 산업단지의 휘발성 유기화합물에 의한 분해산물이 아닌, RMG 구동을 위한 초기설정에서의 OH 라디칼과 대기오염물질(O3, NO2, CO, SO2) 간의 반응에 기인한 것으로 NOx 및 산화 라디칼 반응에서 생성된 분해산물인 것으로 확인되었다. 즉, RMG는 개별 휘발성 유기화합물의 분해산물 규명에는 한계가 있으나, 예측된 산물에 대기 산화 종의 반응이 반영된 점을 고려하였을 때 대기화학 반응경로를 모사하는 도구로서의 기능을 확인하였다. 모델별 분해산물 분류는 표 6과 같다.

        
          
          

          Fig. 2.  
				
          

          
            Predicted degradation products and toxicity assessment. (A, B) Metabolic pathways predicted by Zeneth for (A) 1,3-Diethynylbenzene and (B) o-Xylene. The right panel displays reaction mechanisms predicted by RMG. Toxicity codes are labeled on the endpoints or listed in the right column (C: Carcinogenicity, M: Mutagenicity). Subscript numbers indicate the predictive models: 1 (DEREK NEXUS), 2 (VEGA), 3 (OECD QSAR Toolbox), and 4 (GHS Classification) (e.g., C1,2, M1,2 indicates predictions by models 1 and 2).
          
          

          

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparison of existing Zeneth results with RMG-predicted degradation products in high concentration scenarios.
          
          

        

        
          
            
              	Product category
              	Predicted degradation
products by Zeneth
              	Predicted degradation
products by RMG
            

            
              	Zeneth
              	Winter
(Jan. 2024)
              	Summer
(Jul. 2024)
              	High concentration
VOC only
            

          
          
            	Carbonyl Compounds
            	22
            	0
            	0
            	2
          

          
            	Multifunctional Carbonyls
            	74
            	0
            	0
            	6
          

          
            	Dicarbonyl Compounds
            	18
            	0
            	0
            	0
          

          
            	Alcohols
            	52
            	0
            	0
            	1
          

          
            	Oxygen-containing Rings
            	5
            	0
            	0
            	21
          

          
            	Radical
            	0
            	0
            	0
            	50
          

          
            	Non-Oxygenated Reactants
            	0
            	0
            	0
            	2
          

          
            	Inorganic Compounds
            	0
            	6
            	6
            	0
          

          
            	Nitro Compounds
            	0
            	2
            	1
            	0
          

          
            	Total
            	171
            	8
            	7
            	82
          

        

        

      

      
        3. 2 독성 예측 결과
        Zeneth에서 도출된 분해산물 171종의 독성 예측 결과는 DEREK NEXUS 38종, VEGA QSAR 162종, OECD QSAR Toolbox 57종의 분해산물에서 독성 가능성이 있는 것으로 나타났다. 하지만, 독성 가능성이 있을 것으로 예측된 분해산물을 GHS 기반 분류 표시체계 등급에 적용하였을 때 발암성 3종, 돌연변이성 2종으로 총 3종의 분해산물만 독성 물질로 분류되었다. 이러한 결과는 독성 예측 모델이 전반적으로 독성을 과대예측하는 경향을 보인다는 것을 시사할 수 있다. GHS는 독성 시험에서 도출된 중앙 치사량(LD50) 등의 실험적 독성 데이터를 기반으로 하는 국제 표준 독성 분류체계이며, GHS의 분류는 공중 보건 보호를 최우선 목표로 하는 보수적인 접근 방식을 원칙으로 한다(Bercu et al., 2021). 반면, 본 연구에서 활용한 QSAR 독성 예측 모델은 화학 구조 정보를 기반으로 신속하고 비용 효율적으로 독성을 예측하는 대체 수단을 제공한다. 다만 QSAR 모델은 현재 국제적으로 인정되는 단독 대체재로서의 지위를 갖지는 못하고 있으므로, QSAR 독성 예측 결과와 GHS와의 비교는 신뢰성을 높이는 부분에서 중요하다고 판단된다. 이를 근거로 모델 간 과대예측 정도를 비교하였을 때 VEGA QSAR, OECD QSAR Toolbox, DEREK NEXUS 순으로 과대예측이 큰 것을 확인할 수 있었다. 추가적으로 QSAR 독성 예측 결과와의 비교를 위해 GHS와 함께 RfD (Reference Dose) 및 RfC (Reference Concentration) 등 정량적 지표가 포함된 US EPA IRIS 규제 기준을 활용하고자 하였으나, US EPA IRIS 규제 기준을 조회한 결과, 극히 제한된 분해산물에 대해서만 정보를 획득할 수 있었으며, 조회된 물질들은 신장 독성 등 상대적으로 낮은 위험성을 나타내어 본 연구의 목표 종말점(발암성, 돌연변이성 등)과의 직접적인 비교가 불가능하였다. 이는 신규 분해산물의 독성 예측 시 QSAR 모델의 과대예측 가능성을 염두에 두어야 하며, 규제 데이터가 부재한 상황에서 신뢰성 있는 안전 관리를 위해 QSAR 예측과 정량적 지표가 포함된 규제 기준을 연계한 단계적·통합적 평가체계 구축이 필요함을 시사한다.

        RMG로 예측된 분해산물의 계절별 독성 분석 결과는 겨울(1월)과 여름(7월) 시나리오에서 RMG로 예측된 분해산물의 독성 분석 결과 두 시나리오 모두 Zeneth에 비해 생성물의 개수가 현저히 적어, GHS 분류체계와의 비교에는 한계가 있었다. 그러나 DEREK NEXUS와 VEGA QSAR의 예측 결과를 비교한 결과, 동일한 대상 물질에 대해 동일한 유형의 독성이 예측됨을 확인하였다. QSAR Toolbox는 RMG 분해산물에 대해서 발암성과 돌연변이성이 없는 것으로 예측되어 다른 모델들과 결과에서 차이를 보였다. 결과적으로 RMG를 통한 분해산물 예측에 대한 독성 예측 결과는 DEREK NEXUS와 VEGA QSAR을 상호보완적으로 병행 활용하는 것이 예측 결과의 신뢰성과 타당성을 높일 수 있음을 시사한다. 분석 휘발성 유기화합물 중 대표적인 화합물들의 분해산물 생성경로와 독성 예측 결과를 표 7과 그림 2에 나타내었다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Toxicity prediction results of degradation products categorized by prediction models: Zeneth and RMG under seasonal conditions.
          
          

        

        
          
            
              	Toxicity prediction
model
              	Predicted degradation
products by Zeneth
              	Predicted degradation
products by RMG
            

            
              	Zeneth
              	Winter
(Jan. 2024)
              	Summer
(Jul. 2024)
            

            
              	Endpoints
              	Carc
              	Muta
              	Sum
              	Carc
              	Muta
              	Sum
              	Carc
              	Muta
              	Sum
            

          
          
            	DEREK NEXUS
            	33
            	28
            	38
            	2
            	2
            	2
            	1
            	1
            	1
          

          
            	VEGA QSAR
            	146
            	146
            	162
            	1
            	2
            	2
            	1
            	1
            	1
          

          
            	OECD QSAR Toolbox
            	17
            	57
            	57
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	GHS (Reference standard)
            	3
            	2
            	3
            	0
            	1
            	1
            	0
            	1
            	1
          

        

        

      

      
        3. 3 분해산물 구조적 특성에 따른 독성 예측 및 민감도 분석 결과
        분해산물에 대한 독성 예측 모델의 판정 결과와 작용기별 분류를 연계하여 분석함으로써, 화학적 구조 특성이 독성 판정에 미치는 영향과 모델별 예측 민감도를 분석하였다(그림 3).

        
          
          

          Fig. 3.  
				
          

          
            Comparative analysis of toxicity assessments by in silico models and GHS classification categorized by chemical functional groups. The stacked bar charts display the count of positive predictions for carcinogenicity and mutagenicity by three QSAR models compared with GHS classification standards. The results are grouped by chemical class for: (A) degradation products predicted by Zeneth; (B) degradation products predicted by RMG in winter; (C) degradation products predicted by RMG in summer; and (D) representative chemical structures corresponding to the classified functional groups.
          
          

          

        

        모델별 예측 민감도의 경우 VEGA QSAR은 잠재적 위해 물질을 누락하지 않으려는 보수적인 예측 알고리즘으로 인해 세 모델 중 가장 높은 독성 예측 비율을 나타낸 것으로 추정된다. 반면, 전문가 지식 기반의 규칙(rule-based) 접근 방식을 취하는 DEREK NEXUS는 화학 구조와 독성 간의 엄격한 상관성 분석을 통해 비독성 물질을 독성으로 잘못 예측하는 위양성(False Positive)을 최소화하려는 경향을 보여 낮은 독성 예측 비율을 나타냈다. Van Bossuyt et al. (2018)의 연구에 따르면, 식품 접촉 물질의 변이원성 예측에 있어 실제로 독성인 물질을 독성이라고 올바르게 예측한 비율인 민감도의 경우 VEGA QSAR은 78%를 기록하여, 64%의 민감도를 보인 DEREK NEXUS보다 독성 물질 탐지율이 높았다. 이와 대조적으로 OECD QSAR Toolbox 결과는 구조 유사성 기반의 그룹화 방식을 사용하기에 중간 수준의 독성 예측 비율을 나타낸 것으로 추정되며, 실제 적용 사례에서는 모델의 판별 기준에 따라 상이한 결과가 나타날 수 있다. 일례로 Verheyen et al. (2017)의 피부 감작성 평가 연구에 따르면, VEGA QSAR, DEREK NEXUS, OECD QSAR Toolbox를 사용한 예측 결과의 민감도가 각각 91%, 78%, 43%로 나타나 본 연구에서 독성 가능성 분해산물과 경향성이 일치했다. 하지만, 목표하는 독성 종말점의 종류에 따라 독성 예측 모델의 민감도와 특이도 패턴이 상이하게 나타날 수 있다(Van Bossuyt et al., 2018; Verheyen et al., 2017). 이는 단일 모델에만 의존 시 민감도와 특이도 간의 불균형을 유발할 수 있어, 폭넓은 탐색과 결과의 신뢰성 확보를 위해서는 다중 모델을 사용하는 것이 필수적임을 의미한다.

        주요 작용기별 분자적 독성 기전 분석을 통해 분해산물의 독성 가능성을 정성적으로 분석하였을 때, Carbonyl Compounds는 C=O 결합의 극성으로 인한 강력한 친전자성을 바탕으로 생체 내 DNA 및 단백질의 친핵성 잔기와 비 가역적인 공유 결합 부가체를 형성함으로써 유전체 불안정성과 세포 독성을 유발하는 핵심적인 분자적 기전을 갖는다(Vijayraghavan and Saini, 2023). Alcohol류는 직접적인 DNA 손상을 유발하기는 어렵지만, 생체 내 대사적 활성화에 따라 알코올 탈수소효소에 의해 산화된 뒤 생성되는 α,β-불포화 Carbonyl 대사체가 강한 친전자성을 띠며 DNA 염기의 친핵성 부위와 Michael addition 반응을 통해 공유결합을 형성함으로써 유전 독성을 유발한다(Eder et al., 1982). Oxygen-containing Ring Compounds는 동물 실험에서 신장 세뇨관 선종, 고환 선종 및 유선 종양 등 다발성 장기 암을 유발하는 강력한 독성을 나타냈으며, 이러한 발암성과 돌연변이성의 분자적 기전은 화합물 구조 내 존재하는 메틸기의 독특한 입체적 영향에 기인하는 것으로 알려져 있다(Watson et al., 2001). Dicarbonyl Compounds는 기본적으로 매우 강한 친전자성을 띠고 특히 C=C 구조를 포함하는 경우 전자 밀도가 더욱 낮아져 주변 생체 분자와의 반응성이 극대화되는데, 이러한 특성으로 인해 단백질의 라이신, 아르기닌, 시스테인 잔기와 결합하여 해리가 어려운 안정한 공유 결합을 형성할 뿐만 아니라 DNA와의 반응을 통해 돌연변이의 원인이 되는 변형된 결합체를 생성하기도 하며, 결과적으로 대사에 필수적인 효소나 수용체의 구조적 손상을 초래할 수 있다(Vistoli et al., 2013). Multifunctional Carbonyls는 분자 내에 C=C과 알데하이드기(-CHO)뿐만 아니라, 수산기(-OH)와 같은 추가적인 산소 함유 기능기를 동시에 보유하는 구조적 특징을 가지는데, 이러한 다중 작용기가 DNA 염기와 결합하여 고리 형태의 외환성 DNA 부가체를 형성함으로써 염기 치환 돌연변이를 유도하고 궁극적으로 암 발생의 원인이 된다(Nair et al., 2007). Nitro Compounds의 독성은 핵심 작용기인 니트로기(-NO2)가 세포 내 효소에 의해 대사적으로 변환되면서 반응성이 높은 중간체로 전환되는 니트로 환원 과정에 주로 기인하며, 그 효율은 화합물의 전자적 특성에 의해 크게 좌우된다. QSAR 연구에 따르면 화합물의 환원 전위가 낮거나 LUMO 에너지가 낮을수록 니트로기는 전자를 보다 쉽게 수용하여 DNA와 결합할 수 있는 반응성 중간체로 빠르게 전환되는 경향을 보이기 때문에 니트로기가 놓인 전자적 환경과 이에 따른 환원 용이성은 니트로 화합물의 독성 잠재력을 결정하는 핵심 요인으로 작용한다(Purohit and Basu, 2000).

      

      
        3. 4 분해산물 예측 모델 비교 및 고농도 조건 추가 분석
        본 연구에서는 Zeneth와 RMG의 분해산물 예측 결과가 서로 다른 양상을 나타냈다. Zeneth는 구조 의존적 분해경로에 따라 다양한 산물을 제시하는 반면, RMG는 실제 대기 조건을 고려하여 생성 가능성이 높은 산물만을 선택적으로 예측한다(Barber et al., 2021). 농도에 대한 고려 없이 정성적인 분해산물을 모두 도출하는 Zeneth와 달리, RMG 예측의 경우 본 연구에서 활용된 농도가 수 ppb 수준으로 매우 낮아 RMG 분해산물 종의 수가 적은 것으로 나타났다. 따라서, 배출원 직접 배출 농도가 아닌 확산 후 대기에서 측정된 ppb 단위의 저농도 수준에서는 휘발성 유기화합물의 분해산물이 다양하게 발생하지는 않음을 의미할 수 있다. 하지만, 휘발성 유기화합물이 배출된 직후에는 대기 중 농도가 높을 수 있으므로, 비교적 고농도 상황에서의 RMG 분해산물이 많아지는지를 확인하기 위해 연구에 반영된 주요 휘발성 유기화합물의 농도를 수~수십 ppm으로 상향 조정하여 RMG 예측을 추가로 수행하였다. 그 결과 분해산물이 82종으로 증가하였다. 이를 분해산물 분류 그룹으로 나타낸 것은 표 6과 같다. 추가로 도출된 RMG 분해산물은 주로 Radical, Oxygen-containing Rings 그룹으로 분류돼 Zeneth의 분해산물과는 차이가 나타났다. Zeneth가 주로 최종산물에 가까운 분해산물을 예측하는 반면, RMG는 최종산물에 도달하기 위한 중간 분해산물과 라디칼종을 예측함을 확인할 수 있었다. RMG는 휘발성 유기화합물의 화학반응을 예측하기 위해 반영한 OH 라디칼 및 대기오염물질과 같은 대기 중 다른 물질의 영향을 많이 받으므로, 본 연구의 결과는 반응성이 존재하는 조건을 가정한 예측으로 해석할 수 있다. 반응성을 가진 중간 산물은 추가 반응을 통해 최종 산물로 대체될 수 있으므로, Zeneth에서 도출된 분류 그룹으로 전환될 가능성이 있다.

        종합해보면, 휘발성 유기화합물의 농도, OH 라디칼, 대기오염물질 유무, 온도, 습도와 같은 환경 조건은 RMG의 반응성을 조절하는 핵심 인자이며, RMG를 통해 효과적으로 분해산물을 예측하기 위해서는 배출원에서의 고농도 환경 조건을 반영하고, 대기화학 메커니즘의 주요 산화제를 적절히 설정하는 것이 필요할 것으로 예상된다.

      

      
        3. 5 분해산물 및 독성 예측 방법론 수립
        Zeneth, RMG, QSAR 모델의 통합 결과를 바탕으로, 그림 4와 같이 휘발성 유기화합물 분해산물의 예측과 독성 예측을 단계적으로 수행하는 방법론을 수립하였다. 본 절차는 휘발성 유기화합물의 배출원 선정, 환경 조건 확보, 분해산물 예측 모델 적용, QSAR 기반 독성 예측, GHS 비교를 통한 신뢰성 검증의 다섯 단계로 구성되어 있다. 이 절차를 통해 구조 기반 반응성을 통한 폭넓은 분해산물 예측과 농도 및 환경 의존적 대기 반응성을 연계한 실질적인 분해산물 예측이 가능하다. 또한, 다양한 독성 예측 모델을 동시에 활용함으로써 휘발성 유기화합물의 분해 및 독성의 상호보완적 해석을 가능하게 한다. 휘발성 유기화합물뿐만 아니라 신규 화합물이나 실험적 검증이 어려운 분해산물에 대한 예측적 유해성 평가체계로 적용될 수 있으며, 향후 화학물질 관리 및 규제 전략 수립에도 기여할 것으로 기대된다.

        
          
          

          Fig. 4.  
				
          

          
            Procedural framework for exploring the potential risks of VOC degradation products in industrial complexes.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 산업단지에서 발생하는 휘발성 유기화합물 분해산물의 예측 및 독성 예측을 통한 잠재적 유해성을 탐색하기 위해 인천 남동국가산업단지 주변에서 측정된 휘발성 유기화합물 농도 자료를 대상으로 분해산물 예측과 독성 예측을 수행하였다. Zeneth와 RMG 분해산물 예측 모델 적용 결과, Zeneth는 총 171종의 분해산물이 도출되었으며, Carbonyl Compounds와 Alcohols 그리고 Multifunctional Carbonyls이 주요 비중을 차지하였다. 이는 Zeneth가 화학종의 구조 의존적 분해경로를 기반으로 다양한 분해산물을 탐색한 결과로, Zeneth를 이용해 정성적으로 화학종이 분해될 수 있는 분해산물의 수많은 경로를 탐색할 수 있음을 확인했다. 반면 수 ppb 수준의 대기 중 휘발성 유기화합물 농도를 활용한 RMG 모델에서는 겨울(1월) 8종, 여름(7월) 7종만이 확인되었으며, 이들은 Inorganic Compounds와 Nitro Compounds 계열 분해산물로, 휘발성 유기화합물에 기인한 분해산물이 아닌 대기 중 NOx 및 라디칼 반응에서 비롯된 중간 부산물의 성격이 강했다. 배출원 수준으로 휘발성 유기화합물 농도를 높여 RMG 모델을 추가 수행한 결과, 도출된 분해산물은 82종으로 유의미한 차이를 보였다. 이를 통해 RMG의 분해산물 예측 결과는 입력되는 농도에 크게 좌우되며, OH 라디칼, 대기오염물질(O3, NO2, CO, SO2)의 유무가 반응 메커니즘을 결정하는 핵심 인자인 것을 확인할 수 있었다. 따라서 연구 목적에 맞춰 모델과 입력 조건을 선택하고 그 결과를 신중하게 해석할 필요가 있다.

      Zeneth 분해산물의 독성 예측 결과를 GHS 분류와 비교했을 때 VEGA QSAR>OECD QSAR Toolbox>DEREK NEXUS 순으로 과대예측 경향이 확인되었다. 이는 GHS가 실험값과 농도 기반 기준치를 사용하여 유해성을 판정하는 반면, 독성 예측 모델은 분자구조에 내재된 독성 작용기와 구조적 특징을 기반으로 독성의 잠재성을 판별하기 때문으로 보인다. 특히 이러한 모델의 민감도는 분해산물의 작용기별 분자 기전과 밀접한 연관성을 보였다. Carbonyl 및 Multifunctional 화합물은 DNA 부가체 형성을 통해 돌연변이를 유발하며, Allylic alcohols는 생체 내 대사 활성화를 거쳐 강력한 친전자성 대사체로 전환되는 기전이 규명되었다. 또한 Dicarbonyl류의 강한 친전자성과 Nitro 화합물의 낮은 환원 전위 등 구조적·전자적 특성이 독성 발현의 핵심 인자로 작용할 수 있다. 이는 현행 규제망(GHS, US EPA IRIS)에서 간과될 수 있는 미관리 분해산물들이 구조적 반응성에 근거한 실질적인 위해성을 내포하고 있음을 시사한다. 따라서 독성 예측 모델은 농도 효과를 반영하지 못하여 실제 노출 수준과는 무관하게 독성이 있다고 판단하는 경우가 발생할 수 있으며, 이로 인해 과대예측 경향이 나타날 수 있다. 반면, RMG에서 예측된 분해산물 독성 예측 결과는 DEREK NEXUS와 VEGA QSAR의 결과가 일관되게 나타났다. 다만 본 연구에서 RMG 분해산물의 표본 수가 제한적이었고, 예측된 독성 분류의 다양성이 부족하여 휘발성 유기화합물의 개별 특이적 분해산물의 잠재적 독성보다는 공통 대기 반응에 따른 부산물의 발생과 그 부산물의 유해성을 확인하는 수준에 머물렀다. 또한 선행 연구를 기반으로 독성학적 관점에서의 민감도와 특이도를 적용하여 모델별로 분석한 결과 단일 모델만 사용하는 것은 신뢰성 확보 측면에서 부족할 것으로 사료되어 본 연구와 같이 다중 모델 적용이 필수적임을 확인하였다.

      본 연구에서는 산업단지에서 배출되는 휘발성 유기화합물 분해산물의 잠재적 유해성을 다각적으로 탐색하였으며, 예측 도구별 차이를 통해 분해산물의 특성과 독성 예측에서 발생하는 불확실성을 확인하였다. 또한, 분해산물 예측 모델과 독성 예측 모델의 통합 결과를 기반으로, 휘발성 유기화합물의 분해산물 예측 및 독성 예측방법론을 제안하였다. 본 연구에서 활용된 독성 예측 모델들은 GHS 및 EPA IRIS 등 현행 규제 기준보다 높은 독성 예측 민감도를 나타냈는데, 이는 잠재적 위험을 누락하지 않으려는 모델의 보수적 특성에 기인한다. 비록 데이터 기반 규제치와 예측 모델 간의 본질적 차이로 인해 분해산물에 대한 직접적인 독성 예측 성능 평가에는 한계가 있으나, 본 연구에서 제안한 방법론은 향후 세포 실험(in vitro)이나 동물 실험(in vivo)을 통한 생물학적 검증이 필요한 고위험 물질의 우선순위를 선별하는 전략적 스크리닝 도구로서 활용될 수 있다. 이는 실제 산업 환경에서 배출되는 휘발성 유기화합물의 분해산물 발생 가능성과 분해경로 분석, 잠재적 독성 여부를 사전에 탐색하는 데 활용될 수 있으며, 향후 대기화학 반응 모사 및 실측 검증을 통한 추가 연구를 통해 정확도 향상 및 실제 규제를 위해 활용될 수 있는 방법론 개발로 이어질 수 있는 기반이 될 것으로 기대된다.
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