
1. 서 론

건설현장은 다양한 중장비 혼재와 가설구조 등으로 

인해 심각한 위험요인들이 근본적으로 잠재되어 있어 

다른 산업에 비해 산업재해의 위험이 높다1,2,3). 영국의 

경우 건설업의 치명적 부상비율은 전체 산업대비 3배 

이상 높은 것으로 보고되고 있다4). 또한, 미국은 건설

업의 위험성이 일반 제조업과 석유화학업 대비 2배와 

6배 높은 것으로 알려지고 있다. 한국은 전체 산업재해 

사고사망의 절반 이상이 건설업에서 발생하고 있으며, 

건설업의 사고사망만인율은 전체 산업 대비 3.7배 높

은 것으로 보고되고 있다5). 

기존 연구들은 건설현장의 산업재해 경감을 위해 사

고인과모델 및 재해위험요인 등을 분석 및 제시하고 

있다. Choi and Cho4), Lim et al.6), Zhang et al.7), 그리고 

Jeong and Jeong8)은 건설현장의 사고원인 분석을 위한 

시스템적 관점의 인과모델과 위험분류체계를 구축하

였다. Yang and Paik9), Park and Han10), Jang and Go11), 

Kim and Shin12), 그리고 Kim et al.13)은 재해통계 및 설

문조사를 통해 건설기계, 공종, 추락재해 등에 대한 위

험성평가 방안 및 개선 방안을 제안하였다. Lee et al.14)

와 Ha et al.15)는 건설현장의 사망재해 다중요인과 건설

공사의 위험도를 도출하였다. 마지막으로, Kim et al.16)

과 Chi et al.17)는 건설업의 재해위험요인인 화재 및 감
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Abstract : In Korea, more than half of work-related fatalities have occurred on 
construction sites. To reduce such occupational accidents, safety inspection by 
government agencies is essential in construction sites that present a high risk of 
serious accidents. To address this issue, this study developed risk prediction models 
of serious accidents in construction sites using five machine learning methods: 
support vector machine, random forest, XGBoost, LightGBM, and AutoML. To this end, 
15 proactive information (e.g., number of stories and period of construction) that are 
usually available prior to construction were considered and two over-sampling 
techniques (SMOTE and ADASYN) were used to address the problem of class- 
imbalanced data. The results showed that all machine learning methods achieved 
0.876~0.941 in the F1-score with the adoption of over-sampling techniques. LightGBM 
with ADASYN yielded the best prediction performance in both the F1-score (0.941) and 
the area under the ROC curve (0.941). The prediction models revealed four major 
features: number of stories, period of construction, excavation depth, and height. The 
prediction models developed in this study can be useful both for government agencies 
in prioritizing construction sites for safety inspection and for construction companies 
in establishing pre-construction preventive measures.
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전사고 분석을 통해 사고 패턴과 예방 방법을 제안하

였다. 

건설현장의 위험요인을 체계적으로 통제하기 위해

서는 상술한 재해모델 및 위험요인 분석과 같은 이론

적인 연구에 더해 재해위험이 높은 건설현장에 대한 

정부 차원의 안전점검이 필요하다. 산업안전보건 규제

와 개입은 사업장의 사망과 부상 재해를 효과적으로 

감소시키는데 공헌하는 것으로 알려지고 있다18). 예를 

들면, 미국 캘리포니아의 산업안전보건청(Cal/OSHA)은 

재해율이 높은 사업장 중에서 일부를 선정하여 안전점

검을 실시하여 재해율을 감소시키는데 공헌하였다고 

보고하였다19). 이러한 이유로 우리나라도 2019년부터 

사고사망이 다발하고 있는 고위험 건설현장에 대해 집

중적인 안전점검(특별기획점검 또는 패트롤 점검)을 

실시하고 있다. 

전체 건설현장을 대상으로 안전점검을 진행하는 것

은 인력 및 자원의 한정으로 인해 현실적으로 어렵다. 

따라서 효율적인 안전점검을 위해 재해발생의 위험도

가 높은 건설현장을 선별하는 것이 필요하다. 현행 

접근법은 중대재해가 발생하면 재해를 유발한 정보

(예: 기인물)를 파악하여 동종의 재해를 예방할 수 있

도록 위험 현장의 선정 및 점검을 진행하고 있다. 예

를 들면, 타워크레인의 전복으로 인해 중대재해가 발

생하면 타워크레인을 사용하는 공사현장에 대한 안전

점검을 수행한다. 이러한 수동적(사후) 대응은 한계가 

있으며 안전사고를 근본적으로 예방하기 위해서는 보

다 적극적인(선제적인) 대응이 필요하다20). 한편, 공사

사전정보는 사고예방 방안을 선제적으로 찾는 데 도

움을 주는 선행지표로 활용될 수 있는 것으로 알려지

고 있다21). 공사 착공 전에 알 수 있는 공사사전정보

를 활용하여 건설현장의 재해위험도를 예측할 수 있

다면, 공사 착공 전 또는 직후에 해당 건설현장을 안

전점검 대상으로 선별하여 효과적으로 점검할 수 있

으며, 예측된 위험도를 고려하여 건설현장의 안전관

리 체계 및 안전예산을 전향적으로 편성하는 근거로

도 활용할 수 있다.

본 연구는 공사 착공 전에 확인할 수 있는 공사사전

정보를 활용하여 건설현장의 사고사망 발생을 예측하

는 기계학습 모델을 개발하였다. 본 연구는 기계학습

을 위해 1,079개의 건설현장에서 사전적 정보(15종)와 

사고사망 통계를 수집하였다. 또한, 본 연구는 수집된 

자료의 표본불균형을 보정하기 위해 과표본화(Over-

sampling)를 적용하였다. 마지막으로, 본 연구는 유관 

연구22)와 예측 성능의 우수성에 대한 기존 연구를 참

고하여 5종(Support vector machine (SVM), Random 

Forest (RF), Extreme gradient boosting (XGBoost), Light 

gradient boosting machine (LightGBM), Automated 

machine learning (AutoML))의 대표적 기계학습 방법을 

적용하여 예측 모델을 개발하고 성능을 비교 평가하였

다. SVM은 기계학습 분야에서 가장 기본이 되는 기법

이며, RF, XGBoost, LightGBM은 의사결정나무를 기반

으로 하는 앙상블(Ensemble) 학습을 통해 예측 정확성

을 향상시킨 기법이다. 마지막으로, AutoML은 여러 가

지 기계학습 방법 중에서 최적의 결과를 자동으로 도

출하여 사용하는 가장 최근에 개발된 기법이다. 본 연

구의 예측 모델은 한정된 자원을 활용하여 더욱 효과

적으로 건설현장을 관리할 수 있도록 사고사망 발생 

가능성이 높은 건설현장을 파악하여 안전점검 대상의 

우선순위를 결정하는데 유용하게 활용될 수 있을 것으

로 기대된다.

2. 연구 방법

본 연구는 Fig. 1과 같이 4단계 과정을 통해 건설현

장의 사고사망 위험도를 예측하는 모델을 개발하였다. 

첫째 단계에서는 기계학습을 통한 예측 모델을 만드는

데 사용할 데이터를 수집하고 전처리를 수행하였다. 

둘째 단계에서는 다양한 기계학습 방법(SVM, RF, 

XGBoost, LightGBM and AutoML)을 적용하여 건설현

장의 사고사망을 예측하는 모델을 구축하였다. 셋째 

단계에서는 도출된 예측 모델의 적합성을 검증하기 위

해 성능 평가 척도를 선정하고 교차검증 방법을 적용

하여 성능을 객관적으로 비교 분석하였다. 마지막 단

계에서는 도출된 예측 모델을 분석하여 사고사망에 영

향을 미치는 주요 인자를 도출하였다.

Fig. 1. Research process to develop prediction models for 
fatal accidents in construction sites.
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2.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구는 총 1,079개 건설현장의 공사 및 공법 정보

(15종의 사전정보)와 산재 사고사망자 통계자료(각 건

설현장의 사고 유무)를 활용하였다. 본 연구에서 고려

된 15종의 사전정보는 건축계획서 및 건축허가 신청서 

등에서 공통적으로 확인할 수 있는 정보로서 건설현장

의 기본적인 특징을 나타내고 수집이 용이하다. 산재 

사고사망자 통계자료는 지도학습을 위해 각 건설현장

에서의 사고사망이 발생하였는지 여부로 조사되었다. 

본 연구는 2014년부터 2020년까지의 건설현장 중에서 

아파트, 근린생활시설, 기숙사 등과 같은 대규모 건설

현장을 대상으로 하였다. 본 연구는 중대재해 위험이 

높은 건설현장을 예측하기 위해 Table 1에 나타낸 공

사 및 공법 정보(공사기간, 지하층수, 지상층수, 개소, 

Table 1. Definition of features and factors considered in this 
study

Feature name Description Type

Period of 
construction

Period in time during which the 
building was constructed

Continuous

Basement level Number of floors below ground Continuous

No. of stories Number of floors including the ground 
level Continuous

No. of 
buildings

Number of buildings constructed Continuous

Height The highest height of buildings Continuous

Excavation 
depth Depth of excavation for constructions Continuous

Construction 
cost Total cost of the construction project Continuous

Structure

Frame materials of a building 
(reinforced concrete, steel 

frame/reinforce concrete, steel reinforced 
concrete, steel reinforced 

concrete/reinforced concrete, etc)

Categorical 
(8 categories)

Site area Area of the land where a building is to 
be built

Continuous

Building area
Area occupied by building on the 

ground Continuous

Total floor 
area Sum of the floor area of a building Continuous

Scaffolding Type of scaffolding installed externally 
(steel pipe, system, steel pipe/system)

Categorical 
(3 categories)

External 
finishing

the finishing material such as 
‘painting/stone’, ‘stone’, ‘painting’, 

‘stone/panel’, ‘panel’, etc.

Categorical
(25 categories)

Retaining wall 
method

Type of retaining wall constructed to 
withstand lateral pressure of soil (CIP, 

braced wall, braced wall/CIP SCW, 
braced wall/SCW, etc)

Categorical 
(19 categories)

Excavation 
support 
method

Type of excavation support system to 
prevent collapse of soil (STRUT, 
STRUT/RAKER, EA, STRUT/EA, 

STRUT/EA/RAKER, etc)

Categorical 
(37 categories)

최고높이, 굴착깊이, 공사금액, 구조, 대지면적, 건축면

적, 연면적, 외부비계, 외부마감, 흙막이 벽체공법, 지

지공법)를 사용하였다. 그리고 산재 사고사망자는 연

구 대상 건설현장 중에서 111개(전체 데이터의 10.3%)

에서 발생한 것으로 나타났다. 공사사전정보(15종)에 

따른 사고사망 발생 여부에 대한 자료는 Fig. 2와 같

이 연속형 변수는 평균에 대한 95% 신뢰구간을 나타

내는 구간 그림(Interval plot)으로 표시하였으며, 범주

형 변수는 상위 5개 범주를 중심으로 구성 비율을 나

타내었다.

본 연구에 사용된 공사 및 공법 정보는 데이터의 유

형을 고려하여 전처리되었다. 연속형 정보(예: 공사기

간, 공사금액)는 데이터 간의 규모(Scale) 차이가 크기 

때문에 정규화(Normalization)되었다. 데이터 정규화는 

기계학습 시 변수별 영향력의 차이를 줄이고, 학습 속

도를 개선하며, 지역 최적화(Local optimum)의 가능성

을 줄일 수 있다23). 한편, 범주형 정보(예: 구조, 외부비

계)는 다양한 기계학습 방법에 범용적으로 적용될 수 

있도록 원 핫 인코딩(One hot encoding)하였다. 마지막

으로 결측치가 있는 경우 해당 데이터는 모두 제거

(149개)되었다. 

2.2 기계학습 모델 개발 

2.2.1 예측 모델

본 연구는 건설현장의 사전 정보를 이용하여 사망재

해가 발생할 가능성이 높은 현장을 선별하기 위한 기

계학습 기반의 예측모델을 구축하였다. 이를 위해, 본 

연구에서는 적용 데이터의 특성에 따라 우수한 기계학

습 방법이 상이하다는 기존 연구를 참고하여24), 5가지 

기계학습 알고리즘(SVM, RF, XGBoost, LightGBM and 

AutoML)의 성능을 정량적으로 비교 평가하였다. 먼저 

SVM은 분류 문제를 예측하는 기계학습 방법으로25), 본 

연구는 사고사망의 발생 유무를 분류하도록 개발되었

다. RF는 다수의 의사결정나무를 학습한 후 다수결로 

투표한 결과를 종합하여 사고사망의 발생 유무를 판별

하도록 구현되었다26). XGBoost는 의사결정나무를 순차

적으로 학습하는 부스팅(Boosting) 방법의 단점인 과적

합 문제를 해결한 기법이다27). LightGBM은 XGBoost와 

같이 부스팅을 활용하나 리프 중심(Leafwise) 방식을 

채용한 차이가 있다28). AutoML은 데이터 전처리, 특징 

분석, 분류 알고리즘 선택, 초매개변수의 최적화 등을 

통계적 기법을 활용하여 자동화한 학습 방법이다29,30). 

본 연구는 다양한 AutoML 중에서 Auto-sklearn 방법을 

사용하였다.

본 연구의 예측 모델은 파이썬(v. 3.6.5)를 사용하여 
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구현하였다. 데이터 처리 및 기계학습 및 성능평가를 

위해 pandas, numpy, matplotlib, scikit-learn, imbalanced- 

learn, XGBoost, LightGBM, auto-sklearn, optuna 등의 라

이브러리를 사용하였다.

 

2.2.2 초매개변수

본 연구는 기계학습 알고리즘의 초매개변수(Hyper- 

parameters)를 Optuna32)를 활용하여 결정하였다. 본 연

구에 고려된 기계학습 알고리즘은 데이터 학습을 위해 

초매개변수 설정이 필요하다. 초매개변수는 예측 모델

의 성능에 영향을 주기 때문에 적절하게 설정하는 것

이 중요하다31). 따라서 초매개변수의 최적 조건을 찾기 

위해 Optuna, 격자탐색(Grid search), Hyperopt 등의 다

양한 방법이 사용되고 있다. 본 연구에서는 Optuna를 

활용하여 예측 모델의 초매개변수를 최적화하였다.

2.2.2. 과표본화

본 연구는 사망재해 데이터의 불균형을 보완하기 위

해 과표본화를 적용하였다. 일반적인 기계학습 알고리

즘은 계급의 균형 분포(balanced class distribution)를 가

정하고 전체 데이터의 오분류를 최소화 하도록 예측 

모델을 구성한다33). 따라서 사망재해와 같이 발생빈도

가 상대적으로 적은 불균형(imbalance) 데이터(본 연구

의 사망재해는 전체 데이터의 약 10%)는 사망재해에 

대한 예측 성능이 저하되는 한계점이 있다34). 불균형 

데이터 문제를 해결하기 위해 다수 데이터를 줄이는 

과소표본화(Under-sampling)나 소수 데이터를 늘리는 

과표본화(Over-sampling)를 수행하게 된다35). 본 연구는 

불균형 데이터 문제 해결을 위해 과표본화 기법인 

Synthetic minority over-sampling technique (SMOTE)와 

Adaptive synthetic sampling (ADASYN)을 적용하였다. 

(a) Period of consturction (b) Basement level (c) No. of stories (d) No. of buildings

(e) Height (f) Excavation depth (g) Construction cost (h) Structure

(i) Site area (j) Building area (k) Total floor area (l) Scaffolding

(m) External Finishing (n) Retaining wall method (o) Excavation support method

Fig. 2. Data distribution by fatality.
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SMOTE는 k nearest neighbor (KNN) 알고리즘을 사용

해 소수 계급의 데이터를 보간하여 새로운 데이터를 

만들어 추가하는 방법이다36). ADASYN은 SMOTE를 

적용한 보간 시 데이터의 밀도 분포를 가중치로 추가 

고려하는 방법이다37). 본 연구는 소수 데이터(사고사망 

발생)의 수를 다수 데이터(사고사망 미발생) 수와 동일

하게 되도록 과표본화 비율을 1(사고사망 발생):1(사고

사망 미발생)로 설정하였다. 

2.3 예측 모델의 성능 평가

본 연구는 k겹 교차검증(k-fold cross validation)을 활

용하여 예측 모델의 성능을 비교 평가하였다. 예측 모

델의 일반화된 성능 향상을 위해서는 학습에 사용되

는 데이터와 평가에 사용되는 데이터를 분리해야 한

다. k겹 교차검증은 데이터를 무작위로 k개의 집단으

로 나누고 k-1개는 학습에 사용하고 나머지 하나는 평

가에 사용한다. 이러한 과정을 k번 반복하여 계산된 

성능의 평균을 예측 모델의 최종 성능으로 간주한다. 

k겹 교차검증은 데이터가 적은 경우 정확도를 향상시

킬 수 있으며, 학습 데이터와 평가 데이터로 한번 나

눈 것보다 더 일반화된 결과를 얻을 수 있다38). 본 연

구는 k가 5인 교차검증을 사용하였다. 한편, 교차검증 

시 과표본화는 학습에 사용할 k-1개의 데이터 집단에 

대해서만 적용하였고, 평가에 사용할 데이터에는 적용

하지 않았다.

본 연구의 정량적 성능 평가는 F1-score와 AUC 

(Area under curve)를 적용하였다. 예측모델의 성능 평

가 척도는 예측 성공 여부를 나타내는 Table 2의 혼동

행렬(Confusion matrix)에 기반한다. 기계학습 분야에서 

널리 사용되는 척도에는 정확도(Accuracy, 식 1), 정밀

도(Precision, 식 2), 재현율(Recall, 식 2) 등이 있다.

Table 2. Example of confusion matrix

Predicted values

Positive Negative

Actual 
values

Positive TP
(True Positive)

FN
(False Negative)

Negative FP
(False Positive)

TN
(True Negative)

 


(1)




  


(2)

정확도는 전체 데이터 중에서 정확히 예측된 비율을 

의미하므로, 본 연구와 같이 데이터가 불균형할 경우 

다수 계급(예: 사고사망 미발생)만을 잘 예측해도 높은 

정확도를 가지게 되므로 적합하지 않다. 반면, 재현율

은 사망재해가 발생한 데이터에 대해 예측 모델이 정

확히 분류한 정도(Sensitivity)를 나타내는 것으로 사망

재해와 같이 가능한 많이 찾아내는 것이 중요한 경우

에 사용되고 있다39). 정밀도는 사망재해가 발생할 것으

로 예측된 경우 중에서 정확히 예측된 정도를 나타내

는 지표이다. 일반적으로 정밀도와 재현율은 반비례 

관계를 가지고 있어, 모델의 성능을 충분히 나타내기

에는 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 정밀도와 재

현율을 동시에 고려(조화평균)할 수 있는 F1-score(식 

3)를 적용하였다. 

  ×









 ×
×

(3)

 


(4)

ROC (Receiver operation characteristic) 곡선은 민감도

(Sensitivity)와 특이도(Specificity, 식 4)의 관계를 곡선

으로 나타낸 것으로 모델의 성능을 시각화한 것이다. 

민감도는 재현율과 같으며, 특이도는 관심이 없는 계

급에 대한 재현율(사망재해가 발생하지 않을 것으로 

예측된 경우 중에서 정확히 예측된 정도)을 의미한다. 

ROC 곡선의 성능은 곡선 아래의 면적을 계산한 AUC

를 사용해 정량화된다. AUC는 0~1사이의 값을 가지며 

수치가 높을수록 성능이 우수함을 의미한다. 본 연구는 

ROC 곡선이 불균형 데이터의 예측 정확도를 평가하는 

데 많이 사용되고 있는 추세40)를 고려하여 F1-score와 

함께 예측 모델의 성능 평가에 사용하였다.

3. 연구 결과 

3.1 예측 모델의 성능 비교

과표본화를 적용한 모델의 F1-score는 Table 3에 나

타낸 것과 같이 원시 데이터를 활용한 경우보다 현저

히 높은 것으로 분석되었다. 과표본화 적용 모델의 평

균 F1-score는 기계학습 방법에 따라 0.918~0.929의 범

위를 보였다. 반면, 원시 데이터 활용 모델의 평균 

F1-score는 0~0.181의 범위를 보여 현저히 낮은 것으로 

분석되었다.
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Table 3. F1-score for machine learning algorithms with/ 
without over-sampling

Algorithm Raw data

Over-sampling data

SMOTE
(A)

ADASYN
(B)

Difference
(A-B)

SVM 0.181* 0.876 0.904 -0.028

RF 0.133 0.940* 0.939 0.001

XGBoost 0.150 0.921 0.936 -0.015

LightGBM 0.067 0.940* 0.941* -0.001

AutoML 0.000 0.914 0.926 -0.012

Average 0.106 0.918 0.929 -0.011

* The best algorithm is highlighted for each data type.

과표본화 기법인 ADASYN은 SMOTE보다 F1-score

가 다소 높은 것으로 나타났다. ADASYN의 F1-score는 

기계학습 방법에 따라 0.926~0.941의 범위를 보이는 것

으로 분석되었다. 반면, SMOTE의 F1-score는 0.876~ 

0.940의 범위를 보여 ADASYN보다 평균적으로 0.011 

낮은 것으로 파악되었다.

LightGBM은 두 가지 과표본화 기법에 대해 공히 

가장 높은 F1-score를 보이는 것으로 파악되었다. RF

와 LightGBM은 과표본화 기법인 SMOTE에 대해 가

장 높은 F1-score(0.940)를 보였다. 한편, LightGBM은 

ADASYN에 대해 가장 높은 F1-score(0.941)를 보이는 

것으로 분석되었다. 

가장 성능이 높았던 과표본화 기법인 ADASYN에 

대한 ROC 곡선은 Fig. 3과 같다. ROC곡선 아래의 

면적인 AUC는 기계학습 방법에 따라 0.904~0.941

의 범위를 보이는 것으로 나타났으며, 이러한 결과는 

F1-score와 매우 유사한 것으로 분석되었다.

Fig. 3. ROC curve for machine learning algorithms with 
ADASYN (the ROC curve for AutoML is not visualized since 

the visualization function is not implemented in the AutoML 

library yet).

3.2 공사사전정보의 중요도 분석

본 연구는 과표본화 데이터에 대해 가장 성능이 우

수한 RF와 LightGBM에 대해 공사사전정보의 중요도

를 Table 4와 같이 도출하였다. 중요도는 예측 성능에 

영향을 미치는 정도를 나타내는 것으로, 값이 클수록 

영향력이 크다고 해석할 수 있다. 본 연구는 기계학습 

기법에 따라 중요도의 표현방식이 달라 상대적 비교가 

가능하도록 백분율로 환산하였다. 가장 중요도가 높은 

사전적 정보는 두 기계학습 방법에서 동일하게 지상층

수로 파악되었다. 또한, 공사기간, 굴착깊이, 최고높이

는 공통적으로 두 기계학습 방법에서 상위 5위 내에 

포함되었다. 반면, 지하층수는 RF에서 두 번째로 중요

하였으나, LightGBM에서는 9번째로 중요한 요인으로 

나타나 차이가 있는 것으로 분석되었다. 

Table 4. Feature importances of two major algorithms with 
ADASYN

Rank
Random Forest LightGBM

Feature Importance Feature Importance

1 No. of stories 9.555 No. of stories 11.834

2 Basement level 8.035
Period of 

construction 10.918

3
Period of 

construction 7.857 Excavation depth 10.550

4 Height 7.485 Height 10.071

5 Excavation depth 7.473 Construction cost 9.146

6 Total floor area 6.852 Site area 8.990

7 Site area 6.537 Building Area 8.174

8 Construction cost 6.521 Total floor area 8.131

9 Building Area 5.805 Basement level 5.575

10 No. of buildings 4.568 No. of buildings 3.573

4. 결론 및 고찰

본 연구는 건설현장의 사망재해 감소를 목적으로 사

망재해 발생 위험 현장을 예측하는 기계학습 모델을 

개발하였다. 이를 위해 2014년부터 2020년까지의 건설

현장의 사전적 정보(예: 공사기간, 층수, 건축면적)를 

활용하였다. 이러한 사전적 정보의 활용은 공사 착공 

전 또는 공사 초기에 건설현장의 사고 위험도를 예측

할 수 있다는 장점이 있다. 또한, 본 연구는 다양한 기

계학습 방법의 예측 성능을 비교 평가하여 본 연구의 

목적에 가장 부합하는 기계학습 방법(예: LightGBM)을 

식별하였다는 측면에서 의의가 있다.

본 연구는 사망재해와 같은 불균형 데이터에 대한 

기계학습을 위해 과표본화 기법을 활용하였다. 건설현
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장은 다른 산업에 비해 사고사망의 심각성이 상대적으

로 높으나, 사망재해가 발생한 건설현장은 전체 현장 

대비 소수에 불과하다(본 연구의 경우 약 10%). 이러한 

데이터 불균형은 기계학습의 편이(bias)를 야기할 수 

있다. 예를 들면, 본 연구의 원시 데이터에 대한 기계

학습 모델은 F1-score가 0.2 이하로 매우 낮게 나타나 

불균형 데이터를 그대로 사용할 경우 기계학습이 적합

하게 이루어지지 못하는 것으로 나타났다. 반면, 과표

본화 기법인 SMOTE와 ADASYN을 적용할 경우, 기계

학습 모델의 F1-score가 0.88 이상으로 증가하여 데이

터 불균형으로 인한 영향을 효과적으로 통제할 수 있

는 것으로 파악되었다. 

건설현장의 사고사망에는 지상층수, 공사기간, 굴착

깊이, 최고높이가 상대적으로 중요한 요인인 것으로 

나타났다. 본 연구는 RF와 LightGBM의 예측 모델로부

터 공사사전정보 중에서 중요한 요인을 도출하였다. 

일반적으로 지상층수, 공사기간, 굴착깊이, 최고높이가 

증가할 경우 공사의 난이도가 높아져 사망재해의 위험

이 높아지는 것으로 해석할 수 있다. 그러나 RF와 

LightGBM은 앙상블 기법으로 예측 모델이 복잡하여 

각 요인의 독립적인 영향을 정량적으로 계산하기에 어

려움이 있다. 그로 인해, 본 연구에서 파악된 중요 요

인과 사망재해 간의 연관성을 정량적으로 분석 및 해

석할 수 없는 한계점이 있다. 따라서 두 앙상블 기법에

서 공통적으로 파악된 중요 요인에 대해 사망재해와의 

연관성을 과학적으로 분석하는 후속연구가 필요하다. 

본 연구의 결과를 일반화하기 위해서는 보다 많은 

데이터에 대한 후속 연구가 필요하다. 본 연구는 최근 

7년 동안의 건설현장 사전 정보와 사망재해 통계자료

를 활용하여 건설현장의 사고사망 위험도를 예측하는 

모델을 개발하였다. 그러나 기계학습의 성능은 학습 

데이터의 양과 질에 크게 영향을 받는다41). 또한, 입력 

변수 간에 상관관계가 높을 경우(예: 최고높이와 지상

층수) 다중공선성 문제가 발생할 수 있다. 회귀분석에

서는 이러한 다중공선성이 부정적 영향을 미치는 것으

로 알려지고 있으나, 기계학습 분야에서는 다중공선성

으로 인한 부정적 영향과 긍정적 영향이 공존하는 것

으로 보고되고 있다. 예를 들면, 다중공선성을 줄이기 

위해 상관관계가 높은 변수를 제외할 경우 의사결정나

무의 예측성능이 낮아진다는 연구결과도 있다42). 따라

서 다중공선성에 따른 예측 성능의 변화를 보다 심도 

있게 다루는 후속연구가 필요하다. 

본 연구는 1,079개의 건설 현장에 대한 사전정보를 

활용하여 예측 모델을 구축하였으나, 사고사망의 발생

건수는 총 130건으로 제한적이었다. 따라서 사고사망

과 공사사전정보 간에 연관성은 있으나 그 발생빈도가 

낮아 상대적으로 중요도가 낮게 예측된 공사사전정보

가 있을 수 있다는 한계점이 있다. 또한, 발생확률이 

낮은 사고사망의 복합적인 원인은 데이터 부족으로 인

해 예측 모형 개발에 반영되지 못했을 가능성도 있다. 

향후 연구로 보다 많은 건설 현장과 재해 데이터를 확

보하여 본 연구에서 개발된 예측모델을 검증과 보완하

는 것이 필요하다. 또한, 본 연구에서 사용한 공사사전

정보에 더해 기존 연구에서 산업재해와 연관이 있을 

것으로 보고되고 있는 현장 안전관리 조직, 안전관리 

상태, 안전교육 여부, 안전문화 등43)의 데이터를 축적

하여 예측 모델을 보완하는 후속연구가 필요하다. 

본 연구에서 개발된 건설현장의 사망재해 예측 모델

은 2가지 측면의 실용성이 있다. 첫째, 본 연구의 예측 

모델은 안전 감독기관이 과학적인 근거에 의해 안전점

검을 수행할 건설현장을 선별할 때 활용될 수 있다. 둘

째, 본 연구의 예측 모델은 건설 사업자가 사망재해의 

발생 가능성을 공사 전에 파악하고, 사망재해의 위험

이 높을 경우 안전 대책을 사전에 마련(proactive)하는 

근거로 활용될 수 있다. 
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