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요  약 COVID-19 여파로 인한 비대면 서비스와 가정 재정 불안정성의 증가로 이륜차 보험사기 발생이 예상되고 있다. 

이와 함께 보험사기 수법도 갈수록 교묘해지고 있다. 하지만 비대면 배달 수요와 연관된 이륜차 교통사고와 보험사기 

적발 모형 관련 연구는 매우 미흡한 실정이다. 이에 본 연구는 보험사기의 표본 편중문제를 해결하기 위해 균형 랜덤포

레스트 알고리즘을 이용하고 보험사기 조사 전문가의 정성적인 판단 기준을 반영한 변수를 모델에 포함하여 적용성을 

향상시키며 적발력 높은 이륜차 보험사기 모형을 개발하고자 한다. 보험사기 적발 모형 개발 결과, 기존의 비균형 랜덤

포레스트 모형에 비해 균형 랜덤 포레스트가 보험 사기혐의자를 분류하는 데 있어 통계적으로 우수한 점을 확인할 수 

있었다. 특히, 총 26개의 변수를 토대로 탐색적 변수 조합을 적용한 모형의 예측 성능이 가장 높았지만 일부 변수만을 

사용한 확인적 모형의 예측 성능도 크게 떨어지지 않은 와중에, 정성적인 보험사기 전문가가 선정한 변수만을 사용한 

확인적 모형은 예측력이 떨어지는 것을 확인하였다. 또한, 총 26개의 변수 중 운전자 성별, 연령, 운전자 피보험자 일치

여부, 미수선 청구금액, 대인보험금 등이 중요한 변수로 확인되어 이를 활용해 이륜차 보험사기 혐의자 선별을 위한 

적극적인 대처가 필요해 보인다.

주제어 : 플랫폼 배달 서비스, 이륜차 보험사기 랜덤포레스트 알고리즘, 데이터불균형

Abstract  Due to the COVID-19 pandemic, with increased ‘untact’ services and with unstable household 

economy, the bike insurance fraud is expected to surge. Moreover, the fraud methodology gets 

complicated. However, the fraud detection model for bike insurance is absent. we deal with the issue 

of skewed class distribution and reflect the criterion of fraud detection expert. We utilize a balanced 

random-forest algorithm to develop an efficient bike insurance fraud detection model. As a result, 

while the predictive performance of balanced random-forest model is superior than it of non-balanced 

model. There is no significant difference between the variables used by the experts and the 

confirmatory models. The important variables to detect frauds are turned out to be age and gender of 

driver, correspondence between insured and driver, the amount of self-repairing claim, and the amount 

of bodily injury liability.
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1. 서론

1.1 연구의 배경 및 목적

COVID-19 여파로 플랫폼 기반의 배달시장이 급격히 

성장하면서 이륜차 통행량이 증가하고 있다. 이러한 통

행량 급증은 이륜차 관련 교통사고와 사망자 또한 증가

시키고 있다. 2020년 6월 발표된 국토교통부·경찰청 보

도 자료를 살펴보면, 2020년 1∼4월까지 이륜차 교통사

고 사망자는 148명으로 2019년 같은 기간 131명에 비

해 13.0% 증가하였다. 이는 해당 기간 보행자(-13.6%), 

고령자(-18.1%), 화물차(-19.0%)의 교통사고 사망자 수

가 각각 감소한 것과는 대조적이다. 또한 교통사고 건수

도 6,055건으로 지난해 같은 기간 5,715건에 비해 5.9% 

수준으로 증가하고 있다. 이는 비교적 낮은 구매비용과 

운전면허 취득의 용이성 덕분에 이륜차를 이용하는 배달 

산업으로 진입하는 장벽이 높지 않아, 새로운 이륜차 배

달원들이 증가하고 있고. 이에 미숙한 주행, 배송 시간을 

맞추기 위한 위험한 운행으로 인해 사고율이 높아지고 

있는 것으로 분석된다.

이륜차 통행량 및 사고 수의 증가와 함께 코로나19로 

인한 경기 침체가 계속되면서 이륜차 보험사기 또한 증

가하고 있다. 국내 A보험사에 따르면 이륜차 보험사기 

적발 규모는 2020년 836억원으로 전년 793억원 대비 

5.4% 증가한 것으로 발표하였다. 또한, 보험사기 기법이 

복잡 교묘해지고 있어 손해보험업계 차원의 적극적인 대

응이 필요하다[1]. 최근 교묘해지고 있는 이륜차 보험사

기의 주요 특징은 첫째, 플랫폼 정비업체 종사자와의 공

모 강화로 수리비용을 과잉 청구하는 수법의 전문성이 

고도화되었다. 둘째, SNS 플랫폼을 기반으로 공모자를 

모집하여 사기수법을 불특정 다수에게 전파시킨다. 셋째, 

10대 이륜차 사기를 시작으로 20∼30대 공유차, 렌트차, 

중고 외산차로 보험사기 규모를 확대해가는 것으로 요약

된다. 이와 같은 보험사기 특성은 기존의 승용차 기반의 

보험사기 특성과 차별성을 가진다. 그러므로 이륜차 보

험사기를 적발하기 위해서는 이륜차 보험사기 만의 인적

특성, 물차 청구 특성(대인 관련 보험금이 없는 경우의 

대물과 자차 관련 보험금 청구 특성), 사기 확산 형태 등

을 반영한 적발 모형 개발이 시급하다. 본 연구는 기존의 

보험사기 연구를 검토하고, 이륜차 보험사기 특성을 고

려한 물차 특성 변수를 이용하여 이륜차 보험사기 혐의

자를 선별할 수 있는 모형을 개발하고자 한다.

1.2 연구의 방법 및 구성

본 연구에서는 기존연구 고찰을 통해 연구의 착안점을 

도출하고, 실제 자동차 보험사고 데이터를 대상으로 머

신러닝 알고리즘(랜덤포레스트)을 이용해 보험사기 적발 

모형을 개발한다. 이를 위해 첫째, 차량 보험사기 선행연

구를 변수와 방법론 측면에서 고찰한다. 둘째, 이륜차 사

기 수법을 선별할 수 있는 변수 측면의 연구 착안점을 검

토 제시한다. 셋째, 머신러닝 알고리즘을 이용해 방법과 

변수 조합별 보험사기 적발모형을 개발한다. 넷째, 개발

된 모형의 성능 비교·평가를 통해 최적의 모형을 선정한

다. 다섯째, 보험사기 적발 관련 시사점을 제시한다.

2. 이론적 배경

2.1 보험사기 개념

보험사기는 “보험사고의 발생, 원인, 내용에 관하여 

보험자를 기망하여 보험금을 청구하는 행위”로 규정된다 

(보험사기 방지법, 법률 제 14123호, 2016. 3. 29. 제

정). 보험사기는 보험회사에 큰 재정적 손실과 신뢰성 저

하를 야기할 수 있다[2]. 또한, 보험사기는 고의적인 사

고를 유발하고, 기존에 발생한 손해를 과장·확대해서 선

의의 보험 계약자의 부담을 증가시키고 보험 재원의 누

수를 초래할 수 있다[3]. 

2.2 국내외 선행연구 검토

보험사기에 대한 연구는 1980년대에 국외에서 시작

되었다[3]. 초기에는 주로 보험사기에 대한 특성과 대응 

(Fraud Prevention System, FPS)이 주요 대상이었지

만, 최근에는 보험사기 적발을 목적으로 한 시스템

(Fraud Detection System, FDS) 개발이 주요 분야로 

정착되었다. 또한 FDS는 초기의 보험사기 조사원의 감

시 및 적발 방법 연구에서 데이터 마이닝 기반 통계분석 

연구로 전환되고 있다[2]. 보험사기 데이터는 획득하기가 

어렵고  보험사기 여부가 이진 변수(0=사기 無, 1=사기 

有)화 되어 있어 사용할 수 있는 통계 모형 및 머신 러닝 

알고리즘에 한계가 있다. 이에 기존 연구방법으로는 

Logistic Models(LM), Decision Trees(DT), Artificial 

neural networks(ANN), Fuzzy-Neural Network(FNN) 등

이 사용되었다[2]. 예를 들면 Wen, Wang & Lan 

(2005)[6]는 로지스틱 모형들을 사용하여 자동차 보험의 

종류와 특성, 청구 내용 등과 보험사기 여부(이진 변수)
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의 상관성을 산정하였다. Artís, Ayuso, & Guillén 

(2002)[7]는 오분류율을 반영한 보험사기 적발 Logistic 

Models(LM)을 개발하였다. 한편, 국내에서는 조해균

(1990, 2001)[8-9]이 보험사기의 발생원인/방안 등을 

정성적으로 제시한 것이 본격적인 연구의 시초였고, 김

철영(1996), 김영중(1998), Sung (2003), [10-12]의 사

례연구와 김광용(1996), 김헌수(1999, 2000)[13-15]등

이 보험사기 적발 모형개발을 위한 실증 연구를 수행하

였다. 김정동·박종수(2006)[16]는 LM을 사용해 보험사

기 모형을 개발하였다. 또한 이명진·김광용(2007)[3]이 

설문 조사를 통하여 개인의 태도, 주관적 규범 지각된 행

동통제 등이 보험사기 행동의도에 미치는 영향을 정성적

으로 분석하였다. 최근에는 김태호·임종인(2020)[17]이 

Social Network Analysis 기법을 이용한 보험사기 적

발 모형의 적용 가능성을 제시하였다.

2.3 방법론 검토

2.3.1 불균형 자료 분석

Abdallah et al. (2016)[2]은 차량 보험사기 적발 연

구를 고찰하면서 다양한 문제점을 제시하였다. 그 중 하

나가 데이터의 불균형 문제이다. 불균형 데이터란 종속

변수 계급 중 한 개 이상의 계급이 차지하는 비중이 다른 

계급에 비해 월등히 높은 자료를 의미하며, 대부분의 보

험사기 데이터는 여기에 해당된다[20]. 왜냐하면 사기가 

적발된 케이스가 그렇지 않은 케이스에 비해 월등히 적

기 때문이다. 보통의 분류 머신러닝 알고리즘들은 이러

한 불균형 데이터를 분석하는 데에 있어 비효율적이다. 

그 이유는 전통적인 머신러닝 알고리즘들은 보통 전체 

오류율을 최소화시키는 데에 그 목적이 있기 때문이다. 

곧 머신러닝 알고리즘들은 데이터 내의 주류를 이루고 

있는 케이스(다수 계층, majority)를 정확도 있게 예측·

분류하는 데에만 집중하게 된다[20]. 그러므로 주 목적이 

비주류 케이스(소수 계층, minority)를 선별하는 보험사

기 연구의 경우 불균형적인 데이터의 분포는 효율적인 

모형개발에 제약조건으로 작용한다[2, 21-22]. 따라서 

다수 연구들이 이러한 문제를 해결하기 위해 두 가지 해

결 방법을 제안하였다. 첫째, 비용 민감성 분석

(cost-sensitive learning)으로. 이 방법은 소수 계층의 

오분류(misclassification) 비용을 다수 계층의 오분류 

비용보다 높게 설정하는 것이다. 이는 알고리즘 내의 함

수와 파라미터의 변형이 필요하며 적용 가능한 알고리즘을

선택해야 한다. 둘째, 복합표본 추출(hybrid-sampling)

을 이용하여 다수와 소수 계층의 표본 수를 조정하는 것

이다. 보통 저표본 추출은 분석 시간이 단축되고 과설명

(overfitting)의 문제가 발생하지 않으나, 다수 계층의 표

본 추출과정에서 정보가 손실될 가능성이 있다. 반면 과

표본 추출은 분석 시간이 길고 소수 표본의 중첩으로 과

설명의 문제가 발생하는 것으로 알려져 있다[23]. 그리하

여 이와 같은 문제점을 해결하기 위해 SMOTE 

(Synthetic Majority Oversampling Technique)과 같

은 복합표본 추출법이 개발되고 있다[20, 23]. 이러한 방

법론적 문제점을 해결하기 위해 본 연구에서는 랜덤 포

레스트와 복합표본 추출법을 결합한 균형 랜덤 포레스트

를 활용하였다[24, 25].

2.3.2 균형 랜덤 포레스트

Breiman에 의해 개발된 랜덤 포레스트는 앙상블 기

법 중 하나로 bootstrapping과 bagging을 결합하여 다

수의 의사결정 나무 모형(CART)을 개발한 후 다수결에 

따라 관측치의 계급을 예측하는 방법이다. 국내에서 주

로 사용되는 로지스틱 모형과 같은 parametric 모형은 

독립변수와 종속변수 간의 선형관계를 전제로 하지만 랜

덤 포레스트에 쓰인 의사결정나무 기반의 모형들은 그러

한 가정에서 자유롭다. 한편 단일 나무 기반의 의사결정

나무 모형은 데이터를 과설명하여 설명력이 높지만 예측

력이 높지 않다. 랜덤 포레스트는 이러한 단점을 보완하

기 위하여 데이터를 bootstrapping하여 매 의사결정나

무 모형마다 training set과 test set을 구분한 후 각 의

사 결정나무에 각기 다른 training 데이터를 사용한다. 

또한 각 의사결정나무에 이용되는 변수는 무작위 선택되

므로 의사결정나무 모형의 다양성이 증가한다. 마지막으

로 개발된 모든 의사결정나무모형의 예측값들을 다수결로 

결합하여 좀 더 예측력이 높은 모형을 만들 수 있다[24]. 

랜덤 포레스트는 모형의 분석 구조상 불균형 상태의 

데이터 분석에 적합하게 변형될 수 있다. 그 중 한 알고

리즘인 균형 랜덤 포레스트는 가중치 랜덤 포레스트와 

더불어 불균형 데이터 분석이나 비용 민감성 분석에 쓰

일 수 있다. 본 연구에서는 균형 랜덤포레스트를 사용하

였다. 균형 랜덤포레스트는 알고리즘내의 표본 추출과정

에서 다수계층의 표본 수와 소수계층의 표본 수를 일치

시키는 방법을 이용한다[24]. 모형에 대한 자세한 설명은 

Chen & Breiman(2004)[24]의 논문을 참조하면 된다. 

2.3.3 연구의 착안점
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선행 연구와 연구방법론 고찰 결과를 토대로 다음과 

같은 연구의 착안점을 제안한다. 

첫째, COVID-19로 인한 이륜차 보험사기 급증에 대

응할 수 있는 국내 보험사기 적발모형 연구는 매우 미흡

하다. 둘째, Abdallah et al.(2016)[2]이 주장한 데이터 

불균형 문제를 해결하기 위해 균형 랜덤 포레스트 모형

을 사용한다. 선행 연구는 대부분 표본 추출 기반의 해결

책을 제시하였으나, 저표본 추출의 경우에는 데이터 손

실의 문제점이, 과표본 추출의 경우에는 과설명의 문제

점과 분석시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 이와 같은 한

계점들을 극복하기 위해 Hofmann은 SMOTE 기법을 

사용하였다. 셋째, 보험 데이터는 방대한 변수 조합을 수

반한다. “The Curse of Dimensionality”로 알려진 이 

문제는 많은 수의 변수를 이용한 모형이 보다 적은 수의 

변수를 이용한 모형보다 성능이 반드시 뛰어나지는 않다

는 것이다. 이 문제를 해결하기 위해 일부 선행 연구는 

요인분석(Principal Component Analysis, PCA)와 같

은 차원 감소법(Dimensionality Reduction)을 이용하

였다[26-28]. 

본 연구에서는 실제 적용 가능한 변수 추출을 위해 보

험사기 조사팀의 정성적 의견을 반영하였다. 이는 통계

적인 분석 방법 대신 실제 사기적발에 적용 가능한 주요 

변수 도출에 전문가 지식과 경험을 적용하는 사례라 할 

수 있다. 

3. 변수추출 및 분석결과

3.1 모형의 개발 

3.1.1 변수 추출 

본 연구에 사용된 자료는 2017-2020년 A보험사 내

부 데이터에서 사후 보험금 지급 완료 후 이륜차 사기 관

련 케이스를 추출하였다. 자동차 보험사기는 두 가지로 

구분할 수 있다. 경성 사기(Hard Fraud)는 개인이 사고

를 고의 혹은 의도적으로 유발한 경우이다. 연성 사기

(Soft Fraud)는 실제 사고가 부주의 및 비고의로 발생한 

경우 보험료 및 내용 청구를 조작하는 경우이다. 연성사

기는 실제 수리비보다 과다 청구하거나, 손상되지 않은 

부품을 교체하는 경우까지 포함한다[2,4-5]. 단 최근에

는 경성과 연성사기의 경계가 모호한 사고 또한 증가하

고 있는 추세이다. 본 연구에서는 경성과 연성을 구분하

지 않고 사기(Fraud)와 비사기(Non-Fraud)로 구분하였다. 

Variable Scale Definition

Fraud nominal
If an accident is bike insurance fraud or 
not
(No=0, Yes=1)

Insured Age ratio The age of the Insured in 2020

Driver-
Insured 

nominal
If a driver is the insured
(No=0, Yes=1)

Night Accident nominal
The time that an accident occurred 
(before midnight = 0, midnight~4am = 1, 4 
am ~ 6 am = 2)

Redemption ratio The amount of redemption

Delayed Time nominal

The time difference between reporting 
time and accident time
(0~2 hours=0, 2~24 hours=1, 24~72 
hours=2)

Accident Type nominal
Type of accident
(1=car to person, 2=car to car 3=car, 4=car 
to others(bike, bicycle))

Foreign Brand nominal
If an insured car is foreign branded
(No=0, Yes=1)

Gross Fault nominal
If an accident is caused by any gross fault
(No=0, Yes=1)

Type of Gross Fault nominal

Type of gross fault
(1=getaway, 2=unlicensed, 3=traffic signal, 
4=speed, 5=impaired, 6=center-line, 
7=crosswalk, 8=overtake)

Police report nominal
If an accident is reported to police
No=0, Yes=1

Police On-site nominal
If a police officers go out on the site
(No=0, Yes=1)

Driver Gender nominal
Gender of a driver(insured car)
(0=female, 1=male)

Driver Age ratio Age of a driver(insured car)

Driver Age_20 nominal
If a driver’s age is 20s
(No=0, Yes=1)

Insurance Duration ordinal

The duration of an insurance
1=less than 1 year , 2=2~3 years, 3=3~4 
years, 4=4~5 years, 5=5~6 years, 
6=6~7years, 7=more than 7 years

Vehicle Year ordinal Vehicle year in 2020

Rental nominal
If an insured car is rental
(No=0, Yes=1)

Corporate 
Vehicle_insured

nominal
If an insured car is a corporated car
(No=0, Yes=1)

# of 

Passenge
rs

insurded ratio A number of passengers in an insured car

opponent ratio
A number of passengers in an opponented 
car

Corporate 
Vehicle_opponent

nominal
If an opponent car is foreign branded
(No=0, Yes=1)

Self-
repair

insurded nominal
If an insured car is fixed by 
self-repairment
(No=0, Yes=1)

opponent nominal
If an opponent car is fixed by 
self-repairment
(No=0, Yes=1)

payout ratio The amount of payouts of self-repairment

Drunken nominal
If an accident is caused by a drunken 
driver
No=0, Yes=1

Payouts_Opponent 
passengers

ratio The mount of payouts for opponents

Table 1. List of variables
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3.1.2 분석 방법

본 연구의 최종 목적은 보험사기 가능성이 높은 사고

를 효과적으로 선별할 수 있는 예측 모형을 개발하는 것

이다. 보험사기 예측 모형을 개발하기 위해서 의미가 있

는 변수를 선정하는 과정이 필요하다. 이는 의미가 없는 

변수를 랜덤포레스트 알고리즘에 투입할 경우에 예측력

을 저하시킬 수 있기 때문이다. 변수 선정을 위해 첫째, 

전체 데이터와 모든 변수를 이용하여 랜덤포레스트 모형

을 개발한 후, 중요 변수를 선정한다. 둘째, A 보험사의 

보험사기 조사 팀을 대상으로 이륜차 보험사기 적발에 

필요한 변수에 대해 설문조사를 실시한다. 다양한 변수 

구성을 이용하여 랜덤포레스트와 균형 랜덤포레스트 모

형을 개발한 후, 모형의 예측 성능을 비교하여 최적의 모

형을 도출한다(Fig 1 참조).

Fig. 1. Analytical framework

3.1.3 분석 과정

1) 변수 중요도 분석

모든 변수를 포함한 랜덤포레스트 모형 개발을 통해 

영향력이 높은 변수를 선정하였다. 최적의 랜덤 포레스

트 모형개발을 위해서 R 프로그램을 활용하였으며, 모형

의 분석 결과는 다음과 같다. 

Call:
randomForest(x = x, y = y, ntree = 500, mtry = param$mtry) 
    Type of random forest: classification
    Number of trees: 500
    No. of variables tried at each split: 13
    OOB estimate of error rate: 1.12%
      Confusion matrix:
       No Yes  class. error
No  37272  24 0.0006435006
Yes   398   6 0.9851485149

10-fold Cross-Validation 결과, 500개의 의사 결

정 나무에 12개의 변수가 최적 모형으로 나타났다. 이 모

형은 약 99%의 예측력을 보이지만 대부분 사기가 아닌 

사고를 성공적으로 분류한다(37284+7 / [37284+12+397+7] 

= 98.9%). 반면 사기 사건은 총 384 건 중 7건(1.8%) 만

을 성공적으로 분류하였다. 이는 종속변수의 계급(class)

구성이 균등하지 않기 때문이다. 다시 말하면,  종속변수 

내 사기자가 아닌 표본이 편중되어 있기 때문에 (총 

37,700 중 37,296건) 기계 학습모형은 사기자가 아닌 

계급을 예측하는 것에 더 중점을 두게 된다. 이와 같은 

단점을 보완하기 위해 본 연구는 균형 랜덤포레스트를 

활용하여 소수 케이스인 사기 적발 사고를 예측하는 데

에 중점을 두었다. 한편, 영향력이 높은 변수를 선정하기 

위하여 Mean Decrease Gini 계수에 기반을 둔 변수의 

중요도를 분석하였다. 상위 10개 중요 변수는 미수선 청

구 금액, 피보험자 나이, 운전자 연령, 대인 보험금, 사고 

형태, 차량 연식, 접수 지연시간, 보험 가입 경력, 운전자 

성별, 현장 출동 여부 순으로 확인되었다. 

2) 보험사기 전문가 설문조사 분석

A 보험사의 보험사기 적발 전문가를 대상으로 보험사

기 적발에 실제 활용 가능한 변수에 대해 설문조사를 실

시하였다. 중요도-만족도 설문 조사 결과를 토대로 

Portfolio 분석을 진행한 결과, 만족도와 중요도가 비교

적 높게 나온 변수들은 접수 지연시간, 대차 미수선 청

구, 심야사고, 차량 연식, 20대 여부, 현장 출동 여부, 외

산차 여부, 경찰 신고, 보험 가입경력 등이다. 데이터 분

석을 통해 선정된 중요변수와 실무에서 고려되는 변수를 

비교해보면, 접수 지연시간, 보험가입경력, 연령(운전자, 

보험 가입자), 현장 출동여부, 차량 연식 등 많은 변수들

이 공통으로 나타났고 운전자 성별이나 운전자 일치 여

부 등은 데이터 분석에서 중요하게 나타난 반면, 전문가 

판단에서는 제외해도 되는 것으로 나타났다. 
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3) 분석의 변수 구성

전문가 설문조사 및 데이터 분석 결과를 비교∙대조해

본 결과, 본 연구에서는 다양한 변수 조합을 구성하여 효

율적인 이륜차 보험사기 적발 모형을 개발하고자 한

다.(Table 2)

Variable
Model

Conf 1
*

Conf 2 Conf 3 Exp
**

Delayed Time o o o o

Police On-site o o o o

Insurance Duration o o o o

Vehicle Year o o o o

Insured Age o x o o

Driver-Insured o x o o

Driver Gender o x o o

Driver Age o x o o

Self-repair payout o x o o

Payouts_Opponent 
passengers

o x o o

Night Accident x o o o

Corporate 
Vehicle_insured

x o o o

Police report x o o o

Driver Age_20 x o o o

Self-repair opponent x o o o

Redemption x x x o

Accident Type x x x o

Gross Fault x x x o

Type of Gross Fault x x x o

Rental x x x o

Corporate 
Vehicle_insured

x x x o

# of Passengers 
insured

x x x o

# of Passengers 
opponent

x x x o

Corporate 
Vehicle_opponent

x x x o

Self-repair insured x x x o

Drunken x x x o

* Conf: Confirmatory model
** Exp: Exploratory model

Table 2. Variable usage for each models

4) 데이터의 분할

기계학습 알고리즘의 과적합을 방지하기 위하여 원본 

데이터로부터 훈련데이터와 검증데이터를 비복원 랜덤 

추출한다. 추출 비율은 많은 기존 연구들이 채택해온 훈

련데이터 70%, 검증데이터 30%이며, 기계학습 알고리

즘을 훈련데이터에 적합 시킨 후 검증데이터에 적용하여 

모형을 평가한다. 훈련데이터와 검증데이터의 종속변수 

구성비는 Figure 2에 나타내었다. 각 데이터 셋에서의 

종속변수의 계층 분포는 동일하며 비사기 계층에 편중되

어 있다는 것을 알 수 있다.

Fig. 2. Distribution of the dependent variable

3.2 분석 결과 

3.2.1 학습 결과

본 연구는 R의 Caret패키지를 이용하여 8개의 랜덤 

포레스트 모형을 개발하였다. 10-fold cross- 

validation을 통하여 500개의 의사결정나무를 이용하여 

각 모형을 훈련데이터를 이용하여 학습하였다(Table 3). 

학습된 모형은 검증데이터를 이용하여 모형의 성능을 분

석하였다. 분석 결과, 불균형 모형의 오차율이 균형 모형

의 오차율보다 적은 가운데 특이하게 확인적 모형 2 균

형 모형의 오차율이 다른 모형들보다 크게 나타났다. 이

는 설문조사 중요 변수들이 이륜차 보험사기를 적발하는

데 효율적으로 쓰이지 않았다는 것을 시사한다. 

3.2.2 모형의 성능 비교 분석

모형의 예측력 및 성능을 평가·비교하기 위하여, 본 

연구는 오분류표(confusion matrix)에 기반을 둔 

performance metrics와 Receiver Operation 

Characteristic (ROC) 그래프를 사용한다.

1) 오분류표 기반의 성능지표 분석

모형들의 오분류표와 성능지표 비교 분석결과, 첫째, 

불균형 모형의 Accuracy가 균형모형보다 전반적으로 

우수한 것으로 나타났다. 불균형 모형들의 Accuracy 범

위는 98.92% ~ 98.93%으로 99%에 가까운 수치를 보였

다. 반면 균형 모형의 Accuracy 범위는 68.88% ~ 

83.65%으로 비교적 낮다(Table 3 참조). 하지만 불균형 
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변수

Exploratory model
(Exp)

Confirmatory model 1
(Conf 1)

Confirmatory model 2
(Conf 2)

Confirmatory model 3
(Conf 3)

Imbalanced Balanced Imbalanced Balanced Imbalanced Balanced Imbalanced Balanced

Accuracy 98.92% 83.65% 98.94% 82.74% 98.93% 68.88% 98.93% 83.45%

Precision 33.33% 3.69% 100.00% 3.29% - 1.78% - 3.86%

TPR 0.73% 56.93% 0.73% 53.28% 0.00% 51.82% 0.00% 60.58%

TNR 98.94% 99.45% 98.94% 83.06% 100.00% 69.06% 100.00% 83.70%

FPR 0.02% 16.06% 0.00% 16.94% 0.00% 30.94% 0.00% 16.30%

F1 1.43% 6.93% 1.45% 6.19% - 3.44% - 7.26%

* TPR: True Positive rate
** TNR: True Negative rate

*** FPR: False Positive rate
**** F1: F-score (    )

Table 3. Performance metrics

모형의 Accuracy가 높은 이유는 대부분의 보험사고를 

non-Fraud로 구분하기 때문이다(Table 4 참조). 이는 

다른 예측 성능 지수들과 함께 더 자세히 설명하겠다. 

둘째, precision의 경우에도, 불균형 모형이 각각 

33.00% 혹은 100%으로 균형모형보다 우위를 보인다. 

precision은 모형에 의해 예측된 보험사기 사고 중 실제 

보험사기 사고인 경우의 비율로서 모형이 어떤 사고를 

보험사기로 인지한 경우, 그 예측값을 얼마나 신뢰할 수 

있는지를 나타낸 지표이다. 단, 확인적 불균형 모형 2와 

3의 경우 TP와 FP 케이스가 0 이기 때문에(보험사기로 

인지한 사고가 없기 때문에) precision이 계산될 수가 

없었다.

Observed
Predicted

Fraud Non-Fraud

Exp

IMB*
Fraud 1 2

Non-Fraud 136 12679

B
**

Fraud 78 2037

Non-Fraud 59 10644

Conf 1

IMB
Fraud 1 0

Non-Fraud 136 12681

B
Fraud 73 2148

Non-Fraud 64 10533

Conf
2

IMB
Fraud 0 0

Non-Fraud 137 12681

B
Fraud 71 3923

Non-Fraud 66 8758

Conf
3

IMB
Fraud 0 0

Non-Fraud 137 12681

B
Fraud 83 2067

Non-Fraud 54 10614

* IMB: a model using original random-forest algorithm
** B: a model using balanced random-forest algorithm

Table 4. Confusion matrix

셋째, 균형 모형들의 TPR이 불균형 모형들보다 현저

히 높은 것으로 나타났다. TPR은 실제 보험사기 중 보험 

사기로 적발된 비율로써 모형의 얼마나 많은 보험사기사

고를 찾아낼 수 있는지를 측정하는 중요한 지표 중 하나

이다. 하지만, 불균형 데이터를 분석함에 있어 Accuracy

와 Precision, TPR와 같은 성능 지표들의 올바른 해석

을 위해서는 반드시 오분류표(Table 4)를 참고해야 한다. 

불균형 모형들의 높은 Accuracy는 대부분의 보험사

고가 Non-Fraud로 예측되었기 때문이다. 이는 오분류

표에서 불균형 모형들의 예측된 Fraud 케이스 수가 0~2

에 불과하다는 것을 보면 알 수 있다. 같은 맥락에서 불

균형 모형의 높은 precision이 예측된 Fraud가 높은 확

률로 실제 Fraud라 하더라도, 고작 3건 중 1건(탐색적 

불균형 모형) 혹은 1건 중 1건(확인적 불균형 모형1)에 

불과하다. 반면, 균형 모형들은 비록 Fraud로 분류해 낸 

사고들 중 상당수가 Non-Fraud이더라도 (낮은 precision

이더라도) 보다 많은(71~83건) 수의 보험사기 사고를 적

발해낼 수 있다(높은 TPR). 요약해보면, 균형 모형이 불

균형 모형보다 많은 수의 사고를 보험사기로 분류하여 

절대적으로 많은 수의 보험사기 사고를 찾아 낼 수 있다.

넷째, FPR은 모형이 보험 사기가 아닌 사고를 보험 

사기로 예측한 비율로서, 불균형 모형들이 균형 모형보

다 낮은 수치로 우월함을 보였다. 이는 피보험자가 보험

사기행위를 하지 않았음에도 의심 혹은 조사를 받을 확

률이다. 이 성능 지표는 두 가지 측면으로 해석 될 수 있

다. 무엇보다, 피보험자 혹은 계약자 개인의 입장에서는 

보험 사기행위가 없음에도 불구하고 추가 조사를 받거나 

의심을 받아 피해를 입을 수 있다. 이는 보험 회사 이미

지에도 손상을 입힐 수 있으며, 만약 이러한 분쟁이 소송

으로 이어질 경우, 막대한 재정과 시간이 소모될 수 있

다. 또한, 보험 회사 내의 보험사기 조사 업무의 효율성

의 측면에서 보면(모형에서 Fraud로 분류한 사고를 조사
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한다고 가정), 어떤 모형이 과도하게 많은 수의 사고를 

보험사기로 분류하고 이중 상당수가 보험사기가 아닐 경

우, 보험사기 조사 자원의 낭비를 가져올 수 있다[27]. 

2) ROC 그래프

ROC (Receiver Operating Characteristic) 그래프

는 분류 모형의 예측 성능 나타내기 위한 지표이다. 만약 

어떤 모형의 예측력이 전혀 없다면 대각선을 그리며 예

측이 완벽하다면 (어떠한 경우에도 모든 사건을 완벽히 

분류해 낸다면) (specificity, sensitivity) (1,0)(1,1)(0,1)

을 지나는 그래프를 가지게 된다. 본 연구에서는 모형의 

성능을 측정하기 위해서 ROC 그래프 아래의 면적 (area 

under the ROC curve, AUC)값을 지표로 이용하였다. 

AUC가 1에 가까운 모형일수록 예측 성능이 뛰어나다.

Fig. 3. ROC graph

ROC 그래프 분석 결과, 균형 모형이 불균형 모형보

다 예측 성능이 뛰어났으며 확인적 모형과 탐색적 모형

의 차이는 거의 없는 것으로 나타났다. 즉 탐색적 균형 

모형이 가장 뛰어난 예측력을 보였으며 (AUC = 0.7649) 

확인적 균형 모형 3과 1이 큰 차이 없이(0.7600, 

0.7506) 그 뒤를 따랐다. 가장 예측력이 떨어지는 모형

은 확인적 불균형 모형 2이었다. (0.5380) 

4. 결론

본 연구는 COVID-19의 여파와 최근 성장하는 배달

시장 등의 여파로 인한 외산 이륜차의 보험사기 적발 모

형을 개발하였다. 또한 기존 연구 고찰을 통해 보험사기 

특성을 규명하고 균형 모형의 적용 필요성을 주장하였

다. 이에 따라 본 연구에서는 랜덤포레스트 알고리즘을 

이용, 확인적, 탐색적 방법론을 적용하여 불균형 모형과 

균형 모형을 개발하고 예측 성능을 비교하여 발전된 보

험사기 적발 모형 개발에 기여하고자 하였다. 

4.1 최적 모형의 선정

모형 개발 및 비교 평가 결과, 모형 전체의 예측 정확

도(Accuracy)에 기반을 둔다면 불균형 모형들이 균형 

모형들에 비해 뛰어난 것으로 보인다. 하지만 불균형 모

형의 높은 예측력은 대부분 비사기(Non-Fraud) 사고를 

예측함으로써 얻어지는 것이다. 그러나 보험사기 적발 

모형의 목적은 사기 (Fraud) 사고를 찾아내는 것이다. 그

러므로 만약 보험 회사가 보험사기 적발에 충분한 자원

을 투자할 용의가 있다면 비록 높은 수치의 FPR과 낮은 

Accuracy와 Precision 값을 보이더라도 균형 모형을 

선택할 것을 권장한다. 그러나 균형 모형을 이용할 시에

는 많은 수의 Non-Fraud 보험사고가 Fraud로 분류되

어 보험사기 조사 자원의 비효율성이 예상되므로 보험회

사의 상황과 목적에 따라 적절한 모형 선정이 필요하다.

또한, 본 연구는 일부 변수만을 이용한 확인적 모형들

과 탐색적 모형의 성능 비교분석을 수행하였다. 그 결과, 

예측 성능에는 큰 차이가 없는 것으로 나타났다(랜덤 포

레스트 모형의 장점). 이는 곧 한정적인 정보만을 바탕으

로 사기 적발 모형을 이용하더라도 어느 정도 소기의 목

적(보험사기 조사 대상을 선별하는 것)을 달성할 수 있다

는 것을 시사한다. 한편, 확인적 모형중 실무팀이 중요하

게 고려하는 변수를 이용한 모형은 다른 모형들보다 예

측 성능이 확연히 떨어지는 것으로 나타났다. 

4.2 중요변수 분석

최적 모형의 선정과정에서 이륜차 보험사기 적발을 위

한 효과적인 변수 구성을 조사하였다. 가능한 모든 변수

를 사용하는 탐색적 모형의 예측 성능이 일부 변수만 사

용하는 확인적 모형에 비해 월등히 뛰어나지 않은 가운

데 3가지의 확인적 모형의 변수 구성에 따른 예측 성능

은 확연한 차이를 보였다. 즉, 사기조사 실무진이 주로 

중요하게 생각하는 변수만을 이용하여 학습시킨 모형의 

경우 낮은 예측 성능을 보인다. 확인적 분석 모형 2의 낮

은 예측성능이 암시하는 바는 조사원의 고려하는 중요변

수들과는 달리 실제 보험사기를 분류하기 위해서는 보다 

많은 변수가 필요하다는 것이다. 반면에 데이터 중요변

수와 실무팀 중요변수를 모두 사용한 확인적 분석 모형 
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3의 경우에는 확인적 분석 모형 2 보다 높은 예측 성능

을 보여준다. 곧 확인적 분석 2에 포함되지 않았던 변수 

피보험자 나이, 운전자 일치여부, 운전자 성별, 운전자 

연령, 미수선 청구 금액, 대인보험금 등이 모형의 예측성

능 향상에 높은 기여를 하였다. 반면에 확인적 분석 모형 

3은 확인적 분석 모형 1에 비해 확연히 향상된 예측성능

을 보이지는 않는다. 이는 사기조사 실무팀이 데이터 분

석결과와 다르게 중요시했던 변수들 심야사고 여부, 외

산차 여부, 경찰신고여부, 20대 여부, 대차 미수선 청구 

여부 등이 모형의 보험사고사기 분류에 크게 공헌하지 

않았다는 것을 보여준다. 

이와 같은 분석 결과는 2000년대에 들어서 보험사기 

조사기법이 보험사기 조사원에 의한 보험사기 조사에서 

데이터 마이닝을 이용한 보험사기 분류 기법으로 전환되

고 있는 이유를 보여준다. 그러나 데이터 마이닝 만을 이

용한 보험사기 분류는 그 한계를 보여준다. 균형 모형의 

경우, 비록 많은 사고를 비사기로 구분함으로써 높은 예

측성능을 보이지만 대부분의 사기 사고를 찾아내지 못했

고, 균형 모형의 경우 많은 수의 사기사고를 분류예측할 

수 있지만 많은 비사기사고를 사기사고로 구분하여 문제

를 야기할 수 있다. 그러므로 본 연구는 균형 모형을 이

용할 경우, 보험사기 조사원이 보험사기로 분류된 사고 

중 비보험사기사고를 걸러내는 과정을 추가할 것을 제안

한다. 

4.3 연구의 한계점 향후 연구방향

본 연구의 한계점은 다음과 같다. 

첫째, 랜덤포레스트 모형의 특성 상, 모형의 정확한 

사기 적발 예측 사유가 제공되지 않는다. 즉, 랜덤포레스

트 모형은 여러 의사결정나무를 생성하여 다수의 의사결

정나무의 분류값을 따라 최종 분류를 수행하기 때문에 

단일의사결정나무를 이용한 모형과 같은 사기 적발 논리

를 제공하지 않는다. 그러므로 이와 같은 한계점을 보완

하기 위해서는 사기로 예측된 케이스들을 재분석

(post-analysis)하는 과정이 요구된다(교차분석, 판별분

석 등). 

둘째, 본 연구는 과거의 보험사기 행태를 분석해 현재 

혹은 미래에 있을 보험사기를 적발하고자 하는 것으로 

새로운 형태나 기존의 규칙에 어긋나는 보험사기를 분류

해내지 못할 가능성이 크다. 한편 이러한 특이한 사고의 

형태를 인지하여 사기를 적발할 수 있는 방법론은 비지

도 학습의 클러스터링, 의사나무모형의 등이 있다. 

셋째, 비록 본 연구는 한 개의 알고리즘만을 사용하였

지만, 차후에는 최적의 모형을 선별하기 위하여 여러 종

류의 알고리즘을 여러 조건에서 시행 할 필요가 있다. 또

한 neural network 기반의 딥러닝 및 AI를 이용한 분석

도 요구 된다. 

넷째, 현재 SNS등의 플랫폼을 이용한 보험사기가 횡

행하고 있으므로 SNA(Social Network Analysis)를 이

용한 보험사기 모형을 결합하여 융합된 모형을 개발한다

면 보다 효과적으로 보험사기를 예방 및 적발할 수 있을 

것으로 사료된다. 
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