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우리나라의 경제 성장과 도로 환경의 변화를 통해 국내 자동차 시장이 성장하였으나, 이로 인해 교통사고율 또한 증가
하였고, 인명 피해가 심각한 수준이다. 이에 따라, 정부에서는 교통사고 데이터를 개방하고 문제를 해결하기 위한 정책을
수립 및 추진 중이다. 본 논문에서는 교통사고 데이터를 이용하여 클래스의 불균형을 해소하고, Hybrid Model 구축을 통
한 교통사고 예측을 위해 원본 교통사고 데이터와 Sampling을 수행한 데이터를 학습 데이터로 사용한다. 두 학습데이터
에 연관규칙 학습기법인 FP-Growth 알고리즘을 이용하여 교통사고 상해 심각도와 연관된 패턴을 학습한다. 두 학습 데
이터의 연관 패턴을 분석을 통해 같은 연관된 패턴을 추출하고 의사결정트리와 다항 로지스틱 회귀분석기법에 연관된 속
성에 가중치를 부여하여 융합형 Hybrid Model을 구축하고 교통사고 피해자 상해 심각도를 예측하는 방법에 대해 제안한다.

■ 중심어 : 피해자 상해 심각도 예측; FP-Growth 알고리즘; 로지스틱 회귀분석; 의사결정트리; Hybrid Model

Although Korea's economic and domestic automobile market through the change of road environment are growth,
the traffic accident rate has also increased, and the casualties is at a serious level. For this reason, the government
is establishing and promoting policies to open traffic accident data and solve problems. In this paper, describe the
method of predicting traffic accidents by eliminating the class imbalance using the traffic accident data and
constructing the Hybrid Model. Using the original traffic accident data and the sampled data as learning data which
use FP-Growth algorithm it learn patterns associated with traffic accident injury severity. Accordingly, In this paper
purpose a method for predicting the severity of a victim of a traffic accident by analyzing the association patterns of
two learning data, we can extract the same related patterns, when a decision tree and multinomial logistic regression
analysis are performed, a hybrid model is constructed by assigning weights to related attributes.

■ keywords : Prediction of Victim Injury Severity Using Hybrid Model; FP-Growth Algorithm; Logistic
regression analysis; Decision Tree; Hybrid Model
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Ⅰ. 서 론

우리나라의 경제 성장과 도로 환경의 변화에 따라 국내 연간

차량 보급률이 높아지면서 2015년을 기준으로 자동차 등록 대

수는 약 2099만 대이며, 전년 대비 4.3%의 증가율을 보인다[1].

자동차 이용의 증가에 따라 교통사고율 또한 증가하였으며,

교통사고는 물적 피해, 인명 피해, 사회 비용을 발생시킨다. 우

리나라의 교통사고로 인한 사망자 수는 2013년을 기준으로 인

구 10만 명당 사망자수 10.1명, 자동차 1만 대당 사망자 수 2.2

명으로 OECD 국가 중 사망률이 상위권에 속하고, 교통사고로

인한 인명 피해액은 2013년에는 약 135억 원에서 2014년에는

156억 원으로 전년 대비 1.16% 증가하여 인명 피해가 심각한

수준이다[2]. 따라서 정부에서는 교통사고로 인한 피해를 줄이

기 위해 교통사고 빅 데이터를 구축하고 데이터를 개방하여 교

통사고 문제를 해결하기 위한 ‘교통사고 사상자 줄이기 종합대

책(2013~2017)’ 정책을 추진 중이며, 이에 따라, 빅 데이터 연구

를 활용하는 연구가 활발히 진행 중이다[3].

교통사고 데이터는 사고와 연관된 다양한 속성으로 이뤄져있

으며, 교통사고로 인한 인명 피해를 줄이기 위해서는 피해자 상

해 심각도와 관련된 다른 속성간의 패턴 분석 및 사고 발생 요

인을 찾아 개선하여 교통사고 피해에 따른 후속조치가 필요하
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그림 1. 교통사고 피해자 상해 심각도 예측을 위한 시스템 구성도

다[4]. 따라서 본 연구에서는 교통사고 데이터를 이용하여 데이

터 마이닝 기법을 Hybrid Model로 구축하고 교통사고 피해자

상해 심각도 예측을 위한 방법을 제안한다. 교통사고 데이터에

서 클래스불균형의문제를해결하기위해기존데이터와 Sampl

ing 기법을 적용한 교통사고 데이터를 학습 데이터로 사용한다.

각 학습데이터에 FP-Growth 알고리즘을 이용하여 교통사고

피해자 상해 심각도와 연관된 패턴을 추출하고 의사결정트리와

다항 로지스틱회귀 알고리즘이 결합된 Hybrid 기법을 활용하

여 교통사고 피해자 상해 심각도를 예측한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 교통사고 데이터를

이용한 기존 연구에 관해서 설명한다. 3장에서는 교통사고 데이

터를 이용하여 교통사고 피해자 상해 심각도를 예측하는 모델

에 대해서 기술하며, 4장에서는 본 논문에서 제안하는 예측 모

델에 대한 성능을 평가한다. 마지막으로 5장에서 결론 및 향후

연구를 기술하며 마무리한다.

Ⅱ. 관련 연구

국내 교통사고로 인한 피해가 증가됨에 따라 교통사고 관련

공공데이터가 개방되었다. 교통사고 데이터가 개방되기 이전의

연구는 미국 NASS의 GES Data Set를 주로 활용하였으며, 데

이터를 기반으로 예측을 위한 연구에서는 데이터 마이닝 기법

을 융합한 Hybrid Model을 이용하여 예측성능을 높일 수 있게

하였다[5].

Chong et al.은 미국 GES 데이터에서 1995년부터 2000년

사이에 발생된 정면충돌사고에 해당하는 데이터를 이용하여 의

사결정트리, 인공신경망, Support Vector Machines를 이용한

Hybrid Model을 구축하여 운전자의 상해 심각도를 예측하는

데 활용하였다[6].

이재식의 연구에서는 Chong et al.논문의 모델 구축 방식에

서 새로운 사고 데이터가 발생하였을 때, 모든 모델에서 상해

심각도를 판단하지 못하면 LOOP에 빠지는 단점을 지적하면서

인공신경망, 의사결정트리, 로지스틱 회귀분석 모델을 모두 적

용하고 적중률이 너무 낮은 경우에 사례기반 추론 기법을 이용

하여 ‘치명적 상해’의 경우 95.9%의 높은 적중률을 보였다[7].

홍성은의 연구에서는 국내 공공데이터를 활용하여 교통사고

상해 심각도 예측을 위한 연구를 하였다. 기존의 연구에서는 미

국의 데이터를 활용하여 국내 현실을 반영하지 못한다는 단점

을 지적하였으며, 공공데이터를 이용하여 분류 예측 모델 생성

시, 분류의 정확도나 순수도를 낮추는 속성을 제거하기 위해 전

처리 기능을 수행하는 역할로써, CART 의사결정트리 알고리

즘을 이용하여 변수를 선택한 후 랜덤 포레스트 알고리즘에 선

택 변수를 사용하는 Hybrid Model을 구축하였다[8].

이은정은 미국 GES 데이터를 이용하여 여러 개의 의사 결정

트리를 결합하여 앙상블 모델을 구축하고 적중률의 불균형을

해소하였으며, 후속 연구로 인공신경망을 이용한 모델을 적용하

고 Under-Sampling방식을 적용하여 데이터 수가 적은 상해

심각도의 적중률도 향상시켰다[9,10].

기존의연구에서는클래스의불균형을해소하기위해Up-Sampling,

Over-Sampling 혹은 Under-Sampling 방식을 수행하여 학

습 데이터의 셋으로 활용하였으나, 이는 데이터의 변형으로 인

해 분류 알고리즘을 수행할 때, 다수의 클래스 혹은 소수의 클

래스의 적중률은 높일 수 있으나, 다른 클래스의 적중률이 낮아

지는 문제를 발생시켜, 분류 알고리즘의 성능을 저하시킬 수 있

다[11]. 따라서 본 논문에서는 기존의 원본 교통사고 데이터와

Sampling을 수행한 데이터를 학습 데이터로 모두 사용하여, 클

래스의 불균형으로 인한 오⋅분류를 낮출 수 있도록 한다. 의사

결정트리를 이용하여 교통사고 피해자 상해 심각도의 주요 속

성을 선정하고, FP-Growth 알고리즘을 이용하여 연관된 패턴

추출 및 로지스틱 회귀분석을 결합한 Hybrid Model을 이용하

여 교통사고 피해자 상해 심각도를 예측하는 방법을 제안한다.

Ⅲ. 교통사고 상해 심각도 예측 모델

1. 시스템 구성도
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본 절에서는 교통사고 데이터를 추출하고 연관규칙 학습기

법인 FP-Growth알고리즘과 의사결정트리, 로지스틱 회귀분석

알고리즘을 이용하여 교통사고 피해자 상해 심각도 예측을 위

한 방법을 제안한다.

그림 1은 교통사고 데이터를 이용한 피해자 상해 심각도 예측

을 위한 시스템 구성도이다. 기존의 교통사고 데이터에서 피해

자 상해 심각도와 관련 없는 속성은 제거하였고, 피해자 상해

심각도 속성에서 ‘사망’의 경우 데이터가 많고 ‘부상 신고’의 경

우 데이터가 적어 분류 모델의 성능을 저하시키는 데이터 불균

형 현상이 발생한다. 따라서 기존 데이터와 Sampling기법을 적

용한 데이터를 학습데이터로 이용하고, 전처리 과정으로 이산화

및 Labeling 과정을 수행한 후 FP-Growth알고리즘을 수행하

여 교통사고 상해 심각도와 연관된 패턴을 추출하고 의사결정

트리와 다항 로지스틱 회귀를 10-fold Cross-validation을 수

행하여 분류 및 예측을 수행한다.

2. 교통사고 데이터

가. 교통사고 데이터 재정의

본 연구에서는 TAAS(Traffic Accident Analysis System)

에서 2012년부터 2015년까지 서울특별시, 경기도 일대와 광역

시에서 발생한 약 3000여개의 교통사고 데이터를 수집하여 활

용한다. 표 1은 원본 교통사고 데이터의 속성을 나타낸다.

유형 속성

사고
사고 번호, 발생 일시, 발생 요일, 발생시군
구, 사고유형, 법규위반, 노면상태, 기상상태,
도로형태, 사고 장소 

차량 가해 운전자 차종, 피해 운전자 차종

사람
인명 피해(사망, 중상, 경상, 부상 신고)자 
수, 가해 및 피해 운전자 성별, 연령, 상해 
정도

표 1. 교통사고 데이터 속성

교통사고 데이터는 크게 3가지 유형으로 분류되고, 속성은 총

23개로 구성되어 있지만 데이터의 일반화를 위해 피해자 상해

심각도와 관련이 없는 ‘사고 번호 ’, ‘부상자 수’, ‘피해운전

자의 성별 및 연령 ’과 지역적인 특성인 ‘발생 시군구’,

‘사고 장소’의 속성은 제외하였다.

FP-Growth 알고리즘 및 분류 알고리즘을 수행하기 위해 이

산화 및 Labeling 과정을 통해 교통사고 데이터를 재정의 하였

으며, 표 2는 재정의 한 교통사고 데이터이다.

속성 값

발생요일 평일/주말

발생시간 01～06시, 07～12시, 13～18시, 19～24시

사고유형
car-car, car-human, caronly (기타, 통행, 횡단
중, 정면충돌, 추돌, 추돌-주정차 중,
추돌-진행 중, 측면 직각 충돌)

법규위반

과속, 보행자보호 의무위반, 불법유턴,
신호위반, 안전운전불이행. 중앙선침범,
교차로운행방법위반, 직진우회전진행방해,
안전거리미확보, 차로위반, 기타

노면상태 건조, 결빙 및 적설, 습기, 기타

기상상태 맑음, 비, 흐림, 눈, 안개, 기타

도로형태
교차로(교차로 부근, 교차로 안),

단일로(횡단보도 부근, 횡단보도 상, 교량,
터널, 기타)

가해운전자
차종

건설기계, 승용, 승합, 원동기, 이륜, 자전거,
특수, 화물, 농기계

가해운전자
성별

남/여

가해운전자
연령

0～19, 20～29, 30～39, 40～49, 50～59, 60～69,
70～79, 80+

가해운전자
상해정도

상해 없음, 경상, 중상, 사망, 부상신고

피해운전자
상해정도

상해 없음, 경상, 중상, 사망, 부상신고

피해운전자
차종

건설기계, 승용, 승합, 원동기, 이륜, 자전거,
특수, 화물, 농기계, 보행자

표 2. 교통사고 데이터 재정의

재정의를 한 교통사고 데이터는 총 13개의 속성으로 구성되

었다. 상해정도의 속성은 ‘상해 없음’, ‘경상’, ‘중상’, ‘사망’, ‘부상

신고’, ‘원인 불명’으로 구성되어 있는데, 원인 불명은 상해 정도

를 알 수 없으므로 해당 데이터를 제거하였다. 연속치 데이터인

발생 시간은 ‘01～06시’, ‘07～12시’, ‘13～18시’, ‘19～24시’로 구

분하였으며, 연령의 경우 10년 단위로 구분하였다. 순서적 범주

형 데이터인 발생 요일은 평일과 주말로 단순화하여 구분하는

이산화 및 Labeling을 통해 전처리 과정을 수행하여 교통사고

를 재정의 하여 분류 학습 데이터의 모델로 사용한다.

나. 불균형 데이터 집합

교통사고 데이터의 ‘피해자 상해 심각도’는 전체 데이터 중,

다수클래스인사망은 40.83%, 소수클래스인부상신고는 8.67%

로데이터의불균형을나타낸다. 교통사고데이터를학습분류모델로

사용하기위해불균형데이터에Sampling 과정이필요하다. 표 3은

원본데이터의 피해자 상해 심각도에 따른 레코드 수 분포도이다.
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피해자 상해 
심각도

레코드 수 (개) 비율 (%)

상해 없음 638 21.42

경상 476 15.98

중상 389 13.06

사망 1220 40.95

부상 신고 256 8.59

합계 2979 100

표 3. 원본 피해자 상해 심각도 레코드 수 분포도

교통사고 데이터의 ‘피해자 상해 심각도’의 경우 전체 데이터

에서 상해 없음, 경상, 중상, 사망, 부상 신고 클래스가 차지하는

비율은 모두 다르다. 소수와 다수의 클래스의 분포로 나타나지

는 것을 불균형 데이터라고 하며, 불균형 데이터의 경우 분류

모델을 수행 시 소수 클래스가 다수의 클래스로 분류되는 등 오

⋅분류의 문제가 발생하게 된다. 이러한 문제점을 해결하기 위

해 기존 데이터에서 Sampling 과정을 수행하여 ‘피해자 상해

심각도’의 모든 클래스 분포가 20%인 균형적인 데이터를 구축

하고 불균형 데이터와 균형적인 데이터를 분류 모델을 수행하

기 위한 학습 데이터로 사용한다.

3. FP-Growth 알고리즘을 이용한 피해자 상해

심각도 연관 규칙패턴 추출

본 절에서는 전처리 과정이 수행된 데이터에서 FP-Growth

알고리즘을 이용하여 ‘피해자 상해 심각도’와 연관된 규칙 패턴

에 관해서 기술한다. FP-Growth 알고리즘은 후보 패턴을 만

들지 않고 데이터 필드를 두 번에 걸쳐 객체를 삽입하고 트리를

만드는 구조로 시간과 메모리를 절약하기 위해 제안한 연관규

칙학습기법의 대표적인 알고리즘이다[12]. ‘피해자 상해 심각도’

를 대상으로 FP-Growth 알고리즘의 최소 지지도를 적용하면,

만족하지 않은 패턴 규칙은 제외된 빈발 데이터 집합이 생성된

다. 최소 지지도가 높을 경우 신뢰성이 높은 패턴 규칙이 생성

될 수 있지만, 유용한 연관 패턴 추출을 할 수 없고, 최소 지지

도가 낮을 경우, 많은 패턴이 생성되어 신뢰성이 낮은 패턴이

추출되거나 연관 규칙 패턴 결과를 종합하기 어렵다. 표 4는 최

소 지지도별 피해자 상해 심각도의 연관규칙 패턴을 추출한 개

수이다.

표 4와 같이 최소 지지도별 추출되는 패턴의 개수는 모두 다

르며, 최소 지지도가 낮을수록 추출된 연관규칙패턴의 개수가

많아진다. ‘피해자 상해 심각도’에서 부상신고의 클래스가 가장

적은 레코드를 가지고 있기 때문에 적은 개수의 연관규칙이 추

출되고, 사망 클래스의 레코드 개수가 다른 클래스에 비해 많기

때문에 많은 연관규칙패턴이 추출된다. 최소 지지도가 50%를

넘어갈 경우, 다른 클래스의 유용한 패턴 규칙이 추출되지 않는

다. 따라서 본 논문에서는 각 클래스의 최소 지지도를 50%로

적용하고 연관규칙을 추출한다. 표 5는 불균형 클래스 집합을

가지는 데이터에서 피해자 상해 심각도와 연관된 패턴을 추출

한 결과이다.

피해자 상해 
심각도

최소 지지도

50% 60% 70%
상해 없음 53 39 21

경상 41 27 13
중상 39 15 7
사망 112 65 25

부상신고 33 25 7

표 4. 최소 지지도 별 상해심각도 연관패턴 개수

피해자 상해 
심각도

연관규칙패턴

상해 없음

법규위반 = 안전운전불이행

운전자 성별 = 남 & 기상상태 = 맑음

기상상태 = 맑음

기상상태 = 맑음 & 노면상태 = 건조

⁝

경상

도로형태 = 단일로 - 기타

기상상태 = 맑음 & 노면상태 = 건조

발생요일 = 평일

운전자 성별 = 남 & 기상상태 = 맑음

⁝

중상

운전자 차종 = 승용

피해자 차종 = 승용

도로형태 = 단일로-기타

운전자 성별 = 남 & 도로형태 = 단일로-기타 

⁝

사망

안전운전 불이행 & 발생요일 = 평일

운전자 상해 심각도 = 상해 없음 & 발생요일 
= 평일 & 법규위반 = 안전운전불이행

피해자 차종 = 보행자

운전자 성별 = 남 & 피해자 차종 = 보행자

운전사 상해 심각도 & 노면상태 = 건조

운전자 성별 = 남 & 운전자 상해 심각도 =
상해 없음 & 노면상태 = 건조

⁝

부상신고

법규위반 = 안전운전불이행 & 노면상태 =
건조

도로형태 = 단일로-기타

운전자 나이=50
운전자 차종 = 승용

법규위반 = 안전운전불이행 & 기상상태 = 맑음

법규위반 = 안전운전불이행 & 운전자 
상해심각도 = 사망

⁝

표 5. 50%의 최소 지지도를 적용한 피해자 상해 심각도의
연관규칙패턴
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‘피해자 상해 심각도’에서 주로 운전자의 성별이 남자이거나,

기상상태가 맑고, 노면상태가 건조한 경우는 모든 클래스에 공

통적으로 나온 연관규칙패턴들이다. 이는 운전자의 성별비가 남

자인 경우가 높고, 날씨가 좋은 날에 차량을 이용하는 경우가

많아 교통사고 데이터의 비율 자체가 높기 때문에 모든 클래스

에서 공통적으로 추출된다. 모든 클래스에 공통적으로 나온 연

관패턴들은 분류모델을 수행 할 때, 오⋅분류를 수행할 가능성

이 높은 속성들로, 해당 속성들을 제외하고 분류모델을 수행한

다. 또한, 다르게 나온 연관규칙패턴들은 해당 클래스에 높은 빈

도수를 가지고 있는 속성으로 분류모델을 수행할 시, 가중치를

주어 분류모델을 수행한다.

4. 피해자 상해심각도예측을위한 Hybrid Model

불균형 데이터와 균형 데이터에서 ‘피해자 상해 심각도’를 예

측하기 위한 데이터 마이닝 기법을 적용한다. 피해자 상해 심

각도의 예측성능을 높이기 위해 데이터마이닝 기법을 Single

Model이 아닌, 다양한 모델을 결합한 Hybrid Model을 이용한

다. Hybrid Model은 입력 데이터를 처리하는 방법과 모델을

통해 나온 결과를 처리하는 방법 등에 따라 여러 유형이 있다.

본 연구에서 사용된 Hybrid Model은 Whole Data Approach

접근법의 4가지 유형 중 W3 Type의 모델을 이용한다[13]. 그

림 2는 W3 Type의 Hybrid Model을 나타낸다.

그림 2 Whole Data Approach 접근법의 W3 Type
W3 Type은 데이터에서 모델 A를 수행한 결과와 기본 데이

터를 모델 B의 입력데이터로 사용한다. 본 연구에서는 Model

A는 의사결정트리이며, Model B는 다항 로지스틱회귀 기법

을 적용하였다. 의사결정트리는 입력 변수를 바탕으로 목표

변수의 값을 예측하는 모델을 생성하는 것으로, C4.5 알고리

즘을 이용하여 의사결정트리를 구축하고 중요 속성을 결정하

는 모델로 사용하였다. 다항 로지스틱 회귀기법은 예측변수의

값에 따라서 대상을 분류할 때 사용되는 기법으로 일반적인

로지스틱 회귀기법의 경우, 종속변수가 이항형 문제를 지칭할

때 사용되므로 다항 로지스틱 회귀기법을 사용하여 ‘피해자

상해 심각도’를 예측한다. 의사 결정트리에서 중요 변수를 추

출하기 위해 Entropy와 Information Gain 계산식을 이용한다.

식 1은 Entropy 계산식이며, 식 2는 Information Gain 계산식

이다.

 
 



log


 (1)

Entropy는 주어진 데이터 집합의 혼잡도를 의미하는 것으

로, 0에서 1사이의 값을 갖는다. 1에 가까울수록 다른 클래스

들로 구성되어있고, 0에 가까울수록 같은 클래스의 레코드들

이 많이 있다. 식 1에서 는 주어진 데이터의 집합을 나타내

며, 는 클래스 값들의 집합을 나타낸다. 는 에

서 클래스 에 속하는 레코드 개수를 말하며,  는 데이터

집합의 데이터 개수를 나타낸다.

 ⋯  (2)

Information Gain은 특정 속성을 기준으로 데이터를 구분

하게 될 때, 감소되는 Entropy의 양을 의미하며, 값이 클수록

정보 이득이 크고, 해당 속성의 변별력이 좋다는 것을 의미

한다. 식 2에서 ⋯ 는 상위노드의 Entropy를 의

미하며, 는 A 속성을 선택 시, 하위 노드의 Entropy를

이용하여 노드에 속한 레코드의 개수를 가중치로 하여 엔트로

피를 평균한 값이다. 표 6과 7은 Information Gain을 이용하여

의사결정트리를 구축하고 10겹 교차방식을 통해 불균형 데이

터와 균형데이터에서 각 피해자 상해 심각도를 구분하는 중요

속성들을 나타낸다.

피해자 상해 
심각도

중요 속성

상해 없음
사고유형, 법규위반, 운전자 나이, 운전자 
차량 종류, 피해자 차량 종류

경상 운전자 나이, 피해자 차량 종류, 도로 형태

중상
운전자 성별, 사고발생시간, 사고유형, 노면
상태

사망
피해자 차량 종류, 운전자 나이. 사고 발생 
시간, 도로 형태, 사고 유형

부상신고
운전자 차량 종류, 노면상태, 사고유형, 사
고 발생시간, 기상상태

표 6. 의사결정트리를 이용한 불균형 데이터 중요속성

불균형 데이터에서 의사결정트리를 통해 나온 중요 속성 중

상해 없음은 피해자 차량종류와 운전자 나이, 경상은 도로형

태, 중상은 법규위반사항, 사망은 피해자 차량 종류, 부상신고

는 노면상태와 사고 발생시간, 사고유형이 가장 중요한 속성

으로 작용한다.

균형 데이터에서 중요 속성 중 상해 없음은 운전자 차량 종

류, 경상은 운전자 차량종류와 사고 발생시간, 운전자 상해 심

79            2016년 12월 스마트미디어저널 Smart Media Journal  /  Vol.5, No.4  /  ISSN:2287-1322



각도, 중상은 노면 상태와 운전자 나이, 사망은 운전자 상해

심각도, 부상신고는 사고 발생시간, 운전자 나이, 도로 형태가

가장 중요한 속성으로 작용한다.

피해자 상해 
심각도

중요 속성

상해 없음
기상 상태, 법규 위반, 운전자 차량 종류,
운전자 나이, 사고 유형

경상
운전자 차량 종류, 사고 발생시간. 운전자 
상해 심각도, 운전자 나이, 사고유형, 도로
형태

중상
사고 유형, 사고 발생시간, 운전자 성별, 노
면상태, 도로 형태, 법규위반, 운전자 나이

사망 운전자 상해 심각도, 피해자 차량 종류

부상신고
사고 발생시간, 사고 발생요일, 운전자 상해 
심각도, 운전자 나이, 도로형태

표 7. 의사결정트리를 이용한 균형 데이터 중요속성

표 6과 7의 결과에 따라 불균형 데이터와 균형 데이터에서 분

류를 위한 가장 중요한 속성이 다른 점을 알 수 있다. 의사결정

트리는 입력 속성에 따라 목표 값을 예측하는 것으로 하향식 기

법을 통해 적합한 속성을 기준으로 분류된다. Sampling은 분류

를 수행하기 위해 목표 변수를 기준으로 데이터를 조절하기 때

문에 원본 데이터와 Sampling을 한 후의 데이터의 중요속성이

달라질 수 있고 모든 속성의 탐색이 어렵다. 따라서 본 논문에

서는 표 5에서 나온 연관규칙패턴의 결과와 표 6과 7을 통한 의

사결정트리를 이용한 중요속성에 따라 가중치를 부여하고, 다항

로지스틱회귀기법을 이용하여 불균형 데이터인 원본데이터와

균형데이터를 통해 피해자 상해 심각도를 예측한다.

Ⅳ. 실험 결과 및 고찰

본 연구에서는 혼동 행렬방식을 이용하여 Single Model과 H

ybrid Model을 적용한 정밀도를 통해 성능을 비교 평가하였다.

혼동 행렬은 총 4개의 요소로 구성되어 있으며, 표 8은 혼동행

렬의 예를 나타낸다[12].

예측된 ⊕ 예측된 ⊖

실제 ⊕ TP FN

실제 ⊖ FP TN

표 8. 혼동 행렬의 예

혼동 행렬에서 TP(True positive)는 실제 1인 값을 1로 예

측하여 올바르게 판단된 경우이며, TN(True Negative은 실

제 0인 값을 0으로 올바르게 판단된 경우를 말한다. 이와 반대

로 FP(False Positive)는 실제 0인 값이나 1로 예측을 한 잘

못된 판단이며, FN(False negative)는 실제 1이나 0으로 예측

한 잘못된 판의 경우를 말한다. 식 3은 혼잡행렬을 이용하여 민

감도를 구하는 식이다.

 


(3)

민감도는 실제 값이 1인 것 중 예측 값이 1인 경우를 나타내

며, 민감도가 1에 가까울수록 분류가 잘 이루어졌음을 알 수 있

다. 본 논문에서 제안한 Hybrid Model을 이용하여 피해자 상

해 심각도를 예측하는 방법이 Single Model을 사용하는 방법

보다 정확한지 확인하기 위해 3.2절에서 재정의한 데이터를 이

용하여 식 3을 이용하였다. 표 9는 균형데이터와 불균형 데이터

에서 Single Model로써, 각각 10겹 교차방식을 이용하여 의사

결정트리와 로지스틱회귀기법을 사용했을 경우 나타나는 민감

도이다.

피해자 상해 
심각도

의사결정트리 로지스틱회귀

불균형
데이터

균형
데이터

불균형
데이터

균형
데이터

상해 없음 0.73 0.62 0.72 0.69

경상 0.56 0.59 0.46 0.46

중상 0.63 0.67 0.47 0.58

사망 0.91 0.88 0.92 0.89

부상신고 0.89 0.95 0.86 0.98

표 9. Single Model 민감도 결과

표 9는 각 Single Model의 특성을 보여준다. Single Model

에 따라 피해자 상해 심각도별 예측 정확도는 모두 다르다.

의사결정트리는 레코드 개수가 적은 클래스의 민감도가 높은

것을 확인할 수 있으며, 로지스틱 회귀는 레코드 수가 많은 클

래스의 분류 정확도가 높다. 레코드의 수가 적은 부상신고가 민

감도가 높게 나온 이유는 활용한 기존 데이터에서 부상신고가

발생하였을 때 나타나는 중요속성이 많은 비중을 차지하여 민

감도가 높게 나왔다. 따라서 Single Model은 모든 클래스에서

예측 정확도가 높은 것은 아니기 때문에 Single Model만을 사

용할 수 없다. 또한, 표 9의 결과에 따라 Sampling한 데이터가

모든 분류 결과에서 좋게 나오지 않는다는 것을 확인할 수 있

다. 균형 데이터는 소수 클래스의 민감도는 향상되나 다수 클래

스의 민감도는 감소되는 것을 볼 수 있다. 이와 같이, 기존 연구

에서 Sampling 한 데이터만을 사용하여 분류 모델을 수행 시,

모든 클래스에서 높은 예측 성능을 보이는 것은 아니다. 따라서

본 연구에서는 불균형 데이터와 균형 데이터를 모두 사용하고,

데이터 마이닝 기법을 융합한 Hybrid Model을 구축하였다.
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표 10은 본 연구에서 구축한 Hybrid Model을 이용하여 예측

을 진행한 민감도의 결과이다.

피해자 상해 심각도 Hybrid Model
상해 없음 0.76

경상 0.50
중상 0.64
사망 0.93

부상신고 0.92

표 10. Hybrid Model 민감도 결과

기존연구에서다른클래스에비해레코드의수가많은상해없

음과 사망 클래스의 경우 균형데이터만 이용하여 Single Model

수행 시 불균형 데이터를 이용할 때보다 예측 성능이 저하되었

으나, 본 연구에서 구현한 Hybrid Model은 분류 모델의 성능

을 높여준다. 두 클래스의 예측 성능은 불균형 데이터, 균형 데

이터를 이용하여 Single Model을 수행했을 때보다 높은 결과

가나왔으며, 레코드수가적은경상과중상의경우로지스틱회귀

기법만을 사용할 때보다 높게 나왔으나, 의사결정트리보다는 낮

게 나온 결과를 확인할 수 있다. 부상신고의 경우 불균형 데이

터에서 Single Model 수행 시 보다 높게 나왔으나 균형 데이터

를 이용한 예측 결과에 비해 낮게 나오는 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 균형 데이터와 불균형 데이터를 이용하여 피

해자 상해 심각도를 예측하는 Hybrid Model에 관해 제안하였

다. 원본 데이터에서 전처리 과정을 수행한 후 분류 모델을 수

행할 수 있도록 교통사고 데이터를 재정의하였다. 원본 데이터

에는 총 23개의 속성으로 이루어져있으나 데이터의 일반화를

위해 피해자 상해 심각도와 관련이 없는 속성은 제거되어 총 13

개의 속성으로 재정의 되었으며, 연속치 데이터와 순서적 범주

형 데이터는 일정 구간으로 구분하였다. 원본 데이터에는 피해

자 상해 심각도 클래스의 레코드 수가 동일하지 않기 때문에 데

이터 불균형이 발생되며, Sampling과정을 수행하여 균형적인

데이터를 생성하였다. 원본 데이터를 이용하여 분류모델을 수행

할 때 고려해야할 사고 패턴을 확인하기 위해 FP-Growth 알

고리즘을 이용하여 피해자 상해 심각도와 연관된 패턴을 추출

하였고, 불균형 데이터와 균형데이터에서 의사결정트리를 이용

하여 중요 속성을 추출하여 비교하였다. 비교된 중요 속성은 로

지스틱회귀에서 분류를 수행할 때, 가중치의 역할로 사용하였

다. 기존 연구에서는 분류 모델을 수행하기 위해 Sampling 데

이터만 이용하였으나 이는 원본 데이터의 손실을 발생시켜 다

수 클래스의 예측 정확도가 낮아지는 것을 알 수 있다. 따라서

본 논문에서는 원본 데이터의 불균형 데이터와 Sampling된

균형데이터를 모두 이용하여 Hybrid Model을 수행하였으며,

Single Model과 균형 데이터만을 이용한 예측 모델에 비해 소

수 클래스의 예측 역시 비교적 좋은 결과를 얻을 수 있고, 다수

클래스의 예측 성능은 불균형 데이터, 균형 데이터만을 이용할

때보다 좋은 예측 성능 결과를 확인할 수 있다. 향후 연구로는

본 연구를 통한 피해자 상해 심각도 패턴들을 이용하여 지형과

교통사고 피해에 관한 연관 패턴을 분석하고 이를 예방하기 위

한 연구를 진행할 계획이다.
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