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Even though cars have a good effect on modern society, traffic accidents do not. There are traffic laws that define the regulations 
and aim to reduce accidents from happening; nevertheless, it is hard to determine all accident causes such as road and traffic 
conditions, and human related factors. If a traffic accident occurs, the traffic law classifies it as ‘Negligence of Safe Driving’ for 
cases that are not defined by specific regulations. Meanwhile, as Korea is already growing rapidly elderly population with more 
than 65 years, so are the number of traffic accidents caused by this group. Therefore, we studied predictive and comparative analysis 
of the number of traffic accidents caused by ‘Negligence of Safe Driving’ by dividing it into two groups : All-ages and Elderly. 

In this paper, we used empirical monthly data from 2007 to 2015 collected by TAAS (Traffic Accident Analysis System), 
identified the most suitable ARIMA forecasting model by using the four steps of the Box-Jenkins method : Identification, Estimation, 
Diagnostics, Forecasting. The results of this study indicate that ARIMA (1, 1, 0)(0, 1, 1)12 is the most suitable forecasting model 
in the group of All-ages; and ARIMA (0, 1, 1)(0, 1, 1)12 is the most suitable in the group of Elderly. Then, with this fitted model, 
we forecasted the number of traffic accidents for 2 years of both groups. There is no large fluctuation in the group of All-ages, 
but the group of Elderly shows a gradual increase trend. Finally, we compared two groups in terms of the forecast, suggested 
a countermeasure plan to reduce traffic accidents for both groups.
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1. 서  론1)

1.1 연구배경 및 목적

자동차의 보 은 일상생활에 신속하고 편리함과 더불
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어 우리사회의 여러 측면에서 경제발 에 많은 향을 

미치고 있으나, 교통사고 발생으로 인한 많은 인명과 재
산의 피해는 우리사회의 여러 측면에서 좋지 않은 방향

으로 향을 미치고 있다. 교통사고로 인한 피해는 사
의 충분한 비와 방을 한 노력을 통해 일 수 있

는 재해이기 때문에 이를 감소시키기 해 지속 인 

책  해결방안을 마련해야 한다.
국내 도로교통법은 신호 는 지시에 따를 의무, 통행
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의 지  제한, 안 거리 확보, 진로 양보의 의무, 교차
로 통행방법 등 도로를 통행하는 과정에서 교통사고 

험이 발생하는 상황에 해 구체 으로 규율하고 있으나, 
도로통행상 환경요소, 인 요소, 교통운 요소 등을 모

두 법률로 규정하기에는 한계가 있다. 따라서 교통사고
가 발생하는 경우 도로교통법상에 개별 이고 구체 인 

조항으로 규정되지 않은 항목에 해서는 ‘안 운 불이

행’으로 용하고 있다. 를 들어 운 자 주의산만으로 

인한 방주시 태만, 운 미숙, 운 자 심리상태에 따른 

불규칙한 차량운행방법, 방교통상황 악미흡 등 도로

교통법 상에서 찾기 힘든 유형의 사고들이 여기에 포함

된다[2]. 
한편, 우리나라는 이미 65세 이상의 고령인구 비율이 

2010년 기 으로 11.3%에 이르고 있으며, 이러한 추세라
면 2026년에는 21%를 과하여 고령사회에 진입할 것
으로 망된다. 이처럼 고령인구가 빠르게 증가함에 따
라 고령화에 한 우려와 비의 목소리가 커지고 있으

며, 그  고령운 자에 의한 교통사고 발생건수의 증가

도 요한 사회  이슈로 떠오르고 있다. 경찰청 통계에 
따르면 2007년에서 2015년 까지 지난 9년간 체 교통사
고건수의 연평균증가율은 1.16%로 증가율이 미미한 반
면, 고령운 자 교통사고건수는 연평균 13.56%가 증가하
여 고령운 자의 교통사고 비율이 증하고 있음을 알 

수 있다. 
따라서 본 연구에서는 유형별 교통사고 발생건수를 고

령자와 체연령 운 자로 구분하여 발생 추이를 비교분

석하고, 이에 따라 비교 으로 큰 비율을 차지하고 있는 

항목인 ‘안 운 불이행’에 한 교통사고 발생건수를 
측 상으로 선정한다.

재까지 특정한 주제의 교통사고건수 측과 련된 

연구를 살펴보면, Han and Kim[6]은 도로종류별 교통사
고 추세분석과 시계열 분석모형 개발에 한 연구를 실시

하여 교통사고발생 추세를 도로종류별 교통사고건수, 사
망자수, 부상자수로 나 어 단순건수, 도로연장 당 건수, 
km당 건수 등으로 비교하 으며, 도로종류별 교통사고사
망자수에 하여 시계열 분석기법  하나인 ARIMA 모
형을 이용하여 시계열 분석모형을 추정하 다. Park and 
Kim[11]은 고속도로 터 구간을 상으로 교통사고의 특

성을 다각 으로 분석하여 다양한 독립변수를 선정하고 

종속변수를 건, 건/km, 건/백만  km로 다양화 하여 다
선형회귀모형을 개발하 다. 한 개발된 모형들을 비교 

검토하여 최종 인 교통사고 향요인으로 구성된 신뢰

성 있는 교통사고 측모형을 결정하 다. 
부분의 련 연구에서는 사고에 향을 미치는 외생

변수를 설정하거나 사고 요인을 해석하는 것을 목 으로 

특정 확률분포의 가정 하에 측 모형을 개발하는 연구

가 진행되고 있다. 그러나 추세나 계 유형 혹은 순환변

동을 띄우는 일반 인 유형의 자료에 해서 과거의 

측 값을 기 로 시간의 경과에 따라 사고건수를 측하

여 정책 으로 활용할 수 있는 모형을 다루는 연구는 많

이 이루어지지 않았다. 한 단기 측에서는 측변인을 

고려할 필요가 없는 시계열 분석방법인 지수평활법이나 

ARMA(Auto-Regressive Moving average) 모형을 활용하
여 과거 값들의 패턴을 인식하여 미래 값을 측하는 것

이 활용성도 높고, 측오차를 포함한 측변인을 활용

한 모형보다 합하다고 할 수 있다[9].
따라서 본 연구에서는 시계열 분석기법으로 자료의 

반 인 추세를 이해하거나 단기간의 측에 있어 유용한 

분석방법  하나인 Box-Jenkins 측기법을 용하여 

‘안 운 불이행’에 의해 발생하는 교통사고건수에 한 
합한 측모형을 제시하고 측 값을 도출하고자 하며, 
선정된 유형에 한 감소방안에는 어떠한 방법이 있는지 

제시하고자 한다.

1.2 연구내용 및 방법

본 연구에서 사용된 자료로는 경찰에 공식 으로 보

고되어 사고 처리가 이루어진 교통사고  가해운 자의 

연령이 만 65세 이상인 고령운 자와 체연령의 운 자 

사고를 상으로 TAAS(Traffic Accident Analysis System : 
교통사고분석시스템)에 의해 집계된 최근 9년간의 고령
운 자  체연령 운 자의 월별 교통사고 발생건수, 
고령운 자  체연령 운 자의 법규 반별 교통사고 

발생건수 등의 자료를 활용하 다. 
시계열 측분석에 활용한 모형은 Box-Jenkins의 통합

자기회귀이동평균모형(Auto-Regressive Integrated Moving 
Average : ARIMA)으로 어느 한 변수 자체의 재 값과 
과거의 값들만으로 구성되는 일변량 모형이며, 모형이 단
순하고 비교  간단한 통계자료를 통해 우수한 측값을 

도출할 수 있는 장 을 가지고 있어 본 연구에 활용하

다[13]. ARIMA 모형을 구축하기 해서는 50개 이상의 
시계열 자료가 필요한데, 본 연구에서는 100개 이상의 시
계열 자료를 이용하 기 때문에 자료의 수는 충분하 으며, 
측분석에 사용한 통계 로그램은 Minitab16, SPSS22
와 Excel2013을 병행하여 활용하 다.

2. 이론적 배경

2.1 시계열의 정의

시계열(Time-series)이란 한 사상(Event) 는 여러 종
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류의 사상에 하여 시간의 흐름에 따라 일정한 간격으

로 측하여 기록한 자료를 말하며, 시간  변화를 나타

내는 자료이므로 그 이 까지의 자료들은 앞으로 측될 

자료에 향을  것이라는 가정을 할 수 있다. 따라서 
시계열분석은 일정한 간격의 시간의 흐름에 따라 변화되

는 측 자료를 분석하고, 법칙성을 발견하여 이를 모형
화 하여 추정하고, 추정된 모형을 이용하여 미래에 측
될 값을 측하는 분석기법이다. 

2.2 Box-Jenkins 예측 방법

소  ARIMA 모형으로 일컬어지는 Box-Jenkins 측기

법은 이산  혹은 연속  시계열을 모형화 하고 측값을 

구하는데 사용하며, 자기회귀모형과 이동평균모형을 일
성 있게 통합함으로써 모든 시계열을 모형화 할 수 있

게 하며, 변수에 한 정보가 부족하거나 무 많은 변수
가 향을 미치고 있는 경우에도 과학 인 측치를 구할 

수 있는 측방법이다[12]. 이 측방법은 찰된 시계열
자료가 어떤 시계열 모형으로 단되는가를 식별하고, 시
계열자료를 식별된 모형에 용시켰을 때 모형의 모수 값

들을 추정하여 식별된 모형이 합한가를 진단하고, 합

한 경우 그 모형으로 측하고 합하지 않다면 다시 다

른 모형으로 식별될 수 없는가를 단하여 자료를 다른 

모형에 용시켜나가는 과정을 말한다. Box-Jenkins 모형 
구축 차는 아래의 <Figure 1>과 같다.

<Figure 1> Process of Box-Jenkins Approach

2.3 ARIMA 모형

과거 시계열의 형태가 미래에도 같은 형태로 반복되리

라는 가정 하에 과거 측치를 가지고 모형을 구축하여 

미래에 한 측을 하는 시계열 분석 과정에서 사용되는 

표 인 기법은 Box-Jenkins이며, 이에 사용되는 기본 
모형은 ARIMA 모형이다. 이러한 모형은 불안정한 비정
상 시계열을 차분(Difference)하여 평균을 안정화 시킨 후, 

재의 시계열이 과거의 측 값들로 설명되는 자기회귀

모형(Autoregressive model : AR)과 과거 오차항에 향을 
받아 설명되는 이동평균모형(Moving Average model : MA)
으로 표 할 수 있다. 여기서 자기회귀의 차수가 p이고, 
이동평균의 차수가 q이며, 차분차수가 d일 때 시계열은 
    모형을 따르며 모형화 과정은 다음과 같다.
평균이 일정하지 않은 비정상 시계열 측치를  

⋯ 라고 하면, d차 차분을 통해 추세를 제거함으로써 
정상시계열 가 된다면 그 계는 후진연산자(Backshift 
Operater)를 사용하여 다음 식 (1)로 표 된다.

∇                 (1)

여기에서 는 비정상 시계열 측치, 는 후진연산자, 
는 비정상 시계열 차분차수, 는 정상 시계열 측치

를 의미한다. 이 때, 차분에 의하여 평균이 안정된 시계
열 는 식 (2)와 같이 정상의 ARMA 과정으로 설명된다.

     ⋯    

     ⋯  

     (2)

여기에서 는 자기회귀계수, 는 이동평균계수, 는 

차분된 시계열 측치, 는 자기회귀시차, 는 이동평균

시차, 는 오차항 는 백색잡음(White Noise)을 의미한
다. 혹은 후진연산자를 사용하여 표 하면 다음 식 (3)과 
같다.

               (3)

여기에서 는 추세모수(Trend Parameter)를 의미하며, 보
통 0의 값을 갖는다.

2.4 계절 ARIMA 모형

시계열이 갖는 변동 에서 계 , 분기 는 년, 월, 주 
등과 같이 동일한 시간  구분 사이에서 존재하는 상 에 

의하여 동일한 상이 발생하는 변동을 계  변동(Sea-
sonal Variation)이라 한다[7]. 이러한 계 모형을 설명하

기 하여, 계 인 비정상 시계열인 경우 먼  계  

차분(Seasonal Differencing)으로 추세가 존재하는 계  

비정상시계열을 정상시계열로 안정화 시킨 후 계 주기 

의 주기간의 종속성  주기내의 종속성을 모두 설명할 

수 있는 계  자기회귀모형, 계  이동평균모형을 사

용할 수 있다. 이 때 시계열은   모
형을 따르며, 후진연산자를 사용하여 표 하면 다음 식 

(4)와 같다.
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         (4)

여기에서 는 계  비정상 시계열 측치, 는 계

 자기회귀 계수, 는 계  이동평균계수, 는 계

 자기회귀시차, 는 계  이동평균시차, 는 계  

비정상 시계열 차분차수, 는 후진연산자, 는 자기회귀

계수, 는 이동평균계수, 는 자기회귀시차, 는 이동평

균시차, 는 비정상 시계열 차분차수, 는 오차항 는 

백색잡음(White Noise)을 의미한다.

2.5 안전운전불이행 개념 정의

도로에서 안 하고 원활한 교통을 확보하기 해 법

률로써 차량과 사람의 통행을 규율하고 있으며, 이를 따
르지 않을 시 벌칙을 가하고 있다. 국내의 도로교통법으
로 규정하고 있는 교통법규 반 항목을 살펴보면, 안
운 의무 불이행, 신호 반, 안 거리 미확보, 앙선 침

범, 과속, 교차로 운행방법 반, 보행자 보호의무 반. 
직진  우회 차량의 통행방해, 앞지르기 반, 기타 등
으로 분류하고 있다. 교통안  련법령에서는 ‘안 운

의무 불이행’에 해 명확히 규정된 법규는 없지만 도
로교통법 제48조(안 운   친환경 경제운 의 의무) 
제1항에 다음과 같이 명시되어 있다. 

“모든 차의 운 자는 차의 조향장치와 제동장치, 그 
밖의 장치를 정확하게 조작하여야 하며, 도로의 교통상
황과 차의 구조  성능에 따라 다른 사람에게 험과 

장해를 주는 속도나 방법으로 운 하여서는 아니 된다.”
따라서 ‘안 운 의무 불이행’은 도로 상에서 발생하는 

모든 행 를 법률로써 규정하기 어렵기 때문에 행 에 

해 포 이고 추상 인 의무 규정으로 제시한 것으로, 다
른 구체 인 법규 반 사항이 없을 때 용하는 것이 일반

이다. 즉, 신호 반, 과속과 같은 의도 인 반행 가 

아닌 운 에 집 하지 못해 나타나는 안  불감증이나 

방주시태만의 결과로 일어나는 사고가 이에 해당한다[2]. 

3. 실증분석

3.1 자료 수집 및 분석

3.1.1 전체 교통사고 발생건수

교통사고분석시스템(TAAS)의 경찰청DB에서 수집한 자
료를 바탕으로 체연령에서 발생하는 월별 교통사고 발

생건수와 65세 이상의 고령층에서 발생하는 월별 교통사
고 발생건수 측 자료를 시계열 도표화 하여 비교하면 

아래 <Figure 2>, <Figure 3>과 같다.

체연령의 월별 교통사고 발생건수는 계 인 변동

이 존재하지만 연도에 따른 발생건수의 증감은 큰 차이

가 없는 것으로 보 다. 반면, 고령층에서 발생하는 교통
사고 발생건수는 해가 거듭할수록 증가하는 추세이고 계

인 변동이 존재하는 것으로 확인되었다. 

<Figure 2> The Number of Traffic Accident in All Ages

<Figure 3> The Number of Traffic Accident in Elderly

3.1.2 안전운전불이행에 의한 교통사고 발생건수

체연령에서 발생하는 안 운 불이행에 의한 월별 

교통사고 발생건수와 65세 이상의 고령층에서 발생하는 
안 운 불이행에 의한 월별 교통사고 발생건수 측 자료

를 시계열 도표화 하여 비교하면 아래 <Figure 4>, <Figure 
5>와 같다.
안 운 불이행에 의한 교통사고 발생건수의 시계열 도

표는 월별 체 교통사고 발생건수와 비슷한 추세를 보이

며, 체연령과 고령층 간의 차이도 월별 체 교통사고 

발생건수와 비교했을 때 큰 차이가 없는 것으로 보인다.

<Figure 4> The Number of Negligence of Safe Driving in 

All ages
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<Figure 5> The Number of Negligence of Safe Driving in 

Elderly

3.1.3 법규위반별 교통사고 발생비율

법규 반별 교통사고 발생비율을 체연령과 65세 이상 
고령층으로 구분하여 비교하면 아래 <Figure 6>, <Figure 
7>과 같다.

<Figure 6> Rate of Traffic Accidents Caused by Violation 

of Regulations in All Ages

<Figure 7> Rate of Traffic Accidents caused by Violation 

of Regulations in Elderly 

법규 반  안 운 불이행에 의한 교통사고 발생비

율이 체연령층과 고령층에서 모두 50% 이상을 차지하
으며, 나머지 요인들은 10% 내외의 수치를 나타내었다. 
따라서 안 운 불이행에 의한 교통사고 발생건수가 

가장 큰 비 을 차지하고 있으며, 도로통행상 법률로 규
정하기 힘든 인 요소에 의한 사고이기 때문에 측 

상으로 안 운 불이행 항목을 선정함으로써 체연령

과 고령층의 ‘안 운 불이행’ 에 의한 교통사고 발생건
수를 측하고자 한다.

3.2 정상성 확인

ARIMA 모형은 정상 인 시계열 자료에만 용하기 

때문에 모형을 식별하기 에 시계열 도표와 자기상 함

수를 이용하여 추세  계 성 존재여부를 확인하여 정

상성을 확인한다. 
우선 시계열 자료에 자연로그를 취함으로써 변수변환

을 통해 분산을 일정하게 만든다. 자연로그로 변수 변환
된 체연령 교통사고건수와 고령층 교통사고건수 시계

열의 자기상 함수를 살펴보면 아래 <Figure 8>, <Figure 
9>와 같다.

<Figure 8> ACF fo Traffic Accidents Transformed by Natural 

Logarithm in All ages  

<Figure 9> ACF fo Traffic Accidents Transformed by Natural 

Logarithm in Elderly
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<Figure 10> Time Series Plot of Traffic Accidents in All ages 

and ACF for Traffic Accidents with 1 Order of 

Seasonal Difference in All ages

<Figure 11> Time Series Plot of Traffic Accidents in Elderly

and ACF for Traffic Accidents with 1 Order of 

Difference in Elderly

체연령에 한 자기상 함수를 보면, 시차 1에서 신
뢰한계를 벗어난 스 이크(Spike)가 있으나 시차 12, 시
차 24에서 동시에 뚜렷한 스 이크가 발견된다. 따라서 
계 으로 일정한 주기간의 추세가 존재하는 계  비

정상 시계열로 간주할 수 있으므로, 주기가 12인 계  

차분이 필요하다.
반면, 고령층에 한 자기상 함수를 보면, 시차 5 
는 6에 걸쳐 신뢰한계선을 벗어나는 스 이크가 있

으므로 평균을 정상화하기 한 비계  차분이 필요

하다.
따라서 체연령에 한 계 인 1차 차분(D = 1)을 

실시한 시계열 도표와 자기상 함수는 <Figure 10>과 같
으며, 고령층에 한 비계 인 1차 차분(d = 1)을 실시
한 시계열 도표와 자기상 함수는 <Figure 11>과 같다.

<Figure 10>의 시계열 도표를 보면, 평균이 정상 이

지 않음을 의심할 수 있으며, 자기상 함수의 t-통계량 
값이 시차 5 는 6에 걸쳐 ‘1.6’까지 유지되기 때문

에 평균이 비정상 이라 단된다. 따라서 비계 인 1
차 차분(d = 1)을 통해 평균을 정상화 한다.  

<Figure 11>의 시계열 도표를 보면, 평균은 정상 으

로 안정화가 되었음을 알 수 있으며, 자기상 함수의 시

차 12, 시차 24에서 동시에 뚜렷한 스 이크가 발견되기 

때문에 계 인 변동이 존재한다고 할 수 있다. 따라서 
주기가 12인 계  1차 차분(D = 1)을 통해 계 인 

변동을 제거한다.

3.3 모형의 식별

체연령에 한 계   비계 인 1차 차분을 실시
한 자기상 함수와 부분자기상 함수를 살펴보면 아래 

<Figure 12>와 같으며, 고령층에 한 계   비계

인 1차 차분을 실시한 자기상 함수와 부분자기상 함

수는 <Figure 13>과 같다.
<Figure 12>를 보면, 자기상 함수는 시차 12 이후 시

차 24에서 단형태를 보이며 부분자기상 함수에서는 

시차 12와 시차 24에서 여 히 신뢰한계선을 넘어있음을 

알 수 있다. 
따라서 차수가 1인 계  이동평균항(Q = 1)을 포함

한  모형을 식별할 수 있으며, 모
형 추정 후 남아있는 잔차에 한 자기상 함수와 부분

자기상 함수를 이용하여 비계  요소인 자기회귀항 

혹은 이동평균항(p 는 q)을 재식별한다. 
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<Figure 12> ACF & PACF for Traffic Accidents with 1 Order

of Seasonal Difference and Difference in All ages

<Figure 13> ACF & PACF for Traffic Accidents with 1 Order

of Seasonal Difference and Difference in Elderly

 <Figure 14> ACF & PACF of Residuals for ARIMA(0,1,0) 

(0,1,1)12 in All ages

<Figure 13>을 보면, 자기상 함수와 부분자기상 함

수 모두 시차 12이후 시차 24에서 단형태를 보이고 있으
나, 자기상 함수에서 좀 더 뚜렷한 단형태를 보인다.
따라서 차수가 1인 계  이동평균항(Q = 1)을 포함한 

 모형을 식별할 수 있으며, 모형 추
정 후 남아있는 잔차에 한 자기상 함수와 부분자기상

함수를 이용하여 비계  요소인 자기회귀항 혹은 이

동평균항(p 는 q)을 재식별한다.  
모형 추정 후 체연령의 잔차에 한 자기상 함수와 

부분자기상 함수는 아래 <Figure 14>와 같으며, 고령층의 
잔차에 한 자기상 함수와 부분자기상 함수는 <Figure 
15>와 같다.

<Figure 14>를 보면, 체연령의 잔차에 한 자기상

함수와 부분자기상 함수 모두 시차 1이후 시차 2에서 
단형태를 보인다. 한 두 함수 모두 시차 12, 시차 24
에서는 모두 신뢰한계선을 벗어나는 스 이크가 발견되

지 않았기 때문에 추가 으로 고려할 계 인 요소는 

없다고 할 수 있다. 
따라서 차수가 1인 비계  자기회귀항(p = 1)을 포

함하는  모형 혹은 차수가 1인 비
계  이동평균항(q = 1)을 포함하는  
 모형을 식별할 수 있다.  
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 <Figure 15> ACF & PACF of Residuals for ARIMA(0,1,0) 

(0,1,1)12 in Elderly

<Table 2> BIC of Models in Elderly

Model BIC R-Square

ARIMA(3,1,0)(0,1,1)12 7,771 0.961

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 7,627 0.962
*BIC : Bayesian Information Criteria.

두 모형의 합성을 비교하기 해 모형의 합성과 련

된 통계량을 알아보면 베이지안 정보 기 (Bayesian Infor-
mation Criterion : BIC)과 정상 R-제곱 등을 고려할 수 있
다. 모형의 차수를 결정하기 해 차수가 높은 ARIMA 모
형에 시계열을 합 시키면 평균제곱오차는 작아지지만 

모수 약의 원칙에 배가 될 수 있기 때문에 베이지안 

정보 기 을 이용하여 높은 차수를 택하는 것에 한 험

성을 고려하여 객 으로 모형 후보군을 비교하는 것이 

필요하다. 정상 R-제곱의 경우 모형의 정상부분과 단순 평
균모형을 비교하는 측도로써, 계  패턴이 있는 경우 보통 

R-제곱 보다 이 측도를 사용하는 것이 정확하다. 정상 R-
제곱의 범 는 음의 무한 에서 1까지이며, 음수 값은 고
려 인 모형이 기 보다 나쁨을 의미하며, 양수 값은 고려
인 모형이 기 보다 좋음을 의미한다.
따라서 베이지안 정보 기 과 정상 R-제곱을 이용하여 

비교해보면 아래 <Table 1>과 같다.

<Table 1> BIC of Models in All ages

Model BIC R-Square

ARIMA(1,1,0)(0,1,1)12 12,114 0.835

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 12,075 0.841

*BIC : Bayesian Information Criteria.

<Table 1>의 결과를 보면, 두 모형의 BIC와 모델의 설
명력을 표 하는 R-제곱 값은 큰 차이가 없는 것으로 확인
되었고, 상 으로 BIC 값이 낮은  
모형을 선택할 수 있으나, Box-Jenkins 모형 구축 차의 
모형 검진단계에서  모형의 잔차가 
정규성을 따르지 않는다는 결과(P = 0.047)를 확인하
다. 따라서 체연령의 안 운 불이행에 의한 교통사고 

발생건수에 해서는  모형을 최종 
모형으로 고려하여 추정한다. 

<Figure 15>를 보면, 고령층의 잔차에 한 자기상
함수는 시차 1이후 시차 2에서 단형태를 보이며, 부분
자기상 함수는 시차 3이후 시차 4에서 단형태를 보인
다. 한 두 함수 모두 시차 12, 시차 24에서는 모두 신뢰
한계선을 벗어나는 스 이크가 발견되지 않았기 때문에 

추가 으로 고려할 계 인 요소는 없다고 할 수 있다. 
따라서 차수가 3인 비계  자기회귀항(p = 3)을 포

함한  모형 혹은 차수가 1인 비계
 이동평균항(q = 1)을 포함한  

모형을 식별할 수 있다.
두 모형의 합성을 비교하기 해 BIC를 이용하여 비

교해보면 <Table 2>와 같다.
<Table 2>의 결과를 보면, 두 모형의 R-제곱 값은 큰 

차이가 없으나  모형의 BIC 값이 

비교  낮은 것으로 확인되었다.
따라서 고령층의 안 운 불이행에 의한 교통사고 발

생건수에 해서는  모형을 최종 모
형으로 고려하여 추정한다.

3.4 모형의 추정

ARIMA 모형의 추정을 해 일반 으로 사용되는 방법

은 세 가지로 나타낼 수 있다. 첫째, 조건부 최소제곱(Con-
ditional Least Sqares) 추정법으로 기의 측값을 조건화
하여 잔차제곱합을 최소화하는 방법이다. 둘째, 비조건부 
최소제곱(Unconditional Least Sqares) 추정법은 조건부 최
소제곱 추정법의 조건 없이 잔차제곱합을 최소화 하는 방

법이다. 셋째, 최우추정법(Maximum Likelihood)은 오차항
의 분포를 이용하여 우도함수를 최 로 하는 계수를 찾는 

방법이다[4].
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본 연구에서는 식별단계에서 선정된 모형을 통계 소

트웨어인 Minitab16을 이용하여 최소제곱법으로 모수를 
추정하 고, 체연령에 한  모형
의 추정 결과는 아래의 <Table 3>과 같으며, 고령층에 한 

 모형의 추정 결과는 <Table 4>와 
같다.

<Table 3> Result of Model Estimation in All ages  

Type Order Coefficient SE T P

AR 1 -0.4196 0.0952 -4.41 0.000
SMA 12 0.8532 0.0801 10.66 0.000

*SMA : Seasonal Moving-Average.

<Table 3>을 보면, 체연령에 한 추정된 모수의 정상

성, 가역성 조건의 만족여부를 검한 결과      
 이므로 정상성, 가역성 조건을 모두 만족한다. 한 

추정된 모수의 통계  유의성을 검하면, t-검정통계량의 
값 T가 2보다 크고 P값의 유의확률이 0.05보다 작기 

때문에 추정된 계수 모두가 통계 으로 ‘0’이라는 귀무가
설을 기각하게 되므로 통계 으로 유의하다고 할 수 있다. 

<Table 4> Result of Model Estimation in Elderly 

Type Order Coefficient SE T P

MA 1 0.7574 0.0644 11.76 0.000
SMA 12 0.8518 0.0826 10.32 0.000

*SMA : Seasonal Moving-Average.

<Table 4>를 보면, 고령층에 한 추정된 모수의 가역
성 조건의 만족여부를 검한 결과    이므로 
가역성 조건을 만족한다. 한 추정된 모수의 통계  유

의성을 검하면, t-검정통계량의 값 T가 2보다 크고 
P값의 유의확률이 0.05보다 작기 때문에 추정된 계수 모
두가 통계 으로 ‘0’이라는 귀무가설을 기각하게 되므로 
통계 으로 유의하다고 할 수 있다. 

3.5 모형의 검진

모형의 검진을 통해서 추정된 모형이 측된 시계열

을 잘 반 하고 있는지에 한 검토가 필요하다. 추정된 
모형에서의 잔차는 ARIMA 모형의 백색잡음항을 만족해
야하므로 백색잡음이 갖는 세 가지 통계 인 성질(정규
성, 독립성, 등분산성)을 가져야 한다[3].
따라서 먼  잔차의 자기상 함수와 부분자기상 함수

를 통하여 추정된 모형의 잔차가 백색잡음항의 독립성을 

가지고 있는지 확인하기 해 체연령에 한 잔차의 자

기상 함수와 부분자기상 함수를 살펴보면 다음 <Figure 

16>과 같으며, 고령층에 한 잔차의 자기상 함수와 부

분자기상 함수를 살펴보면 아래 <Figure 17>과 같다.

 <Figure 16> ACF & PACF of Residuals for ARIMA(1,1,0) 

(0,1,1)12 in All ages

 <Figure 17> ACF & PACF of Residuals for ARIMA(0,1,1) 

(0,1,1)12 in Elderly
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<Table 5> Q-Statistics of Residuals in All ages

Lag ACF
Ljung-Box Q-Test

LBQ P

1 -0.0326 0.10 0.752 
2 -0.1039 1.17 0.557 
3 -0.1554 3.59 0.309 
4 -0.0684 4.07 0.397 
5 0.0956 5.00 0.416 
6 -0.0981 6.00 0.423 
7 -0.0747 6.58 0.474 
8 -0.0296 6.68 0.572 
9 0.0150 6.70 0.668 

10 0.0891 7.56 0.672 
11 -0.0137 7.58 0.750 
12 -0.0529 7.89 0.794 
13 -0.0054 7.89 0.851 
14 0.1089 9.24 0.815 
15 0.0314 9.36 0.858 
16 0.1236 11.14 0.801 
17 -0.1380 13.39 0.710 
18 0.0883 14.32 0.708 
19 -0.0984 15.5 0.690 
20 -0.0154 15.53 0.745 
21 -0.0472 15.8 0.781 
22 -0.1657 19.27 0.629 
23 0.0333 19.41 0.677 

<Table 6> Q-Statistics of Residuals in Elderly

Lag ACF
Ljung-Box Q-Test

LBQ P

1 0.0730 0.522 0.399 
2 0.0023 0.523 0.770 
3 -0.0327 0.630 0.890 
4 0.0924 1.494 0.828 
5 -0.0664 1.945 0.857 
6 -0.0277 2.025 0.917 
7 -0.1991 6.175 0.519 
8 0.1689 9.195 0.326 
9 0.0349 9.326 0.408 

10 0.1192 10.868 0.368 
11 -0.1208 12.470 0.329 
12 -0.0397 12.644 0.395 
13 -0.0211 12.695 0.472 
14 0.1636 15.740 0.330 
15 -0.0915 16.704 0.337 
16 0.0328 16.830 0.397 
17 -0.1219 18.587 0.353 
18 0.0621 19.048 0.389 
19 -0.0729 19.691 0.413 
20 -0.1191 21.433 0.372 
21 -0.0558 21.821 0.410 
22 0.1584 24.988 0.298 
23 0.0426 25.221 0.339 

<Figure 16>과 <Figure 17>을 보면, 체연령과 고령

층의 잔차에 한 자기상 함수와 부분자기상 함수가 

모두 단기시차에서 신뢰한계선 밖으로 튀어나오는 스

이크가 발견되지 않았고, 계 주기인 시차 12, 시차 24에
서도 스 이크가 발견되지 않았다. 따라서 추정된 모형
의 잔차가 백색잡음의 성질을 만족한다고 할 수 있다.
잔차에 한 Box-Ljung 카이제곱 검정(Ljung-Box Q- 

Test)을 통하여 모든 시차에 한 잔차의 자기상 함수가 

‘0’이라는 귀무가설 하에서 검정통계량을 고려하면 체
연령에 한 검정통계량은 <Table 5>와 같으며, 고령층에 
한 검정통계량은 <Table 6>과 같다.
체연령과 고령층에 한 LBQ 통계량 값의 p값이 

모든 시차에서 유의수  0.05보다 훨씬 큰 것을 확인할 
수 있으므로 잔차들의 자기상 함수는 모든 시차에서 

‘0’이라는 귀무가설이 채택되었고, 시계열을 잘 설명하고 
있는 합한 모형이라고 볼 수 있다.  
다음으로 추정된 모형의 잔차가 백색잡음항의 독립성

과 등분산성을 만족시키는지 시각 으로 확인하면 체연

령에 한 잔차의 순서 그래 는 <Figure 18>과 같으며, 
고령층에 한 잔차의 순서 그래 는 <Figure 19>와 같다.

체연령과 고령층에 한 잔차의 순서 그래 는 시각

으로 확인했을 때 모두 백색잡음의 형태를 보이고 있기 

때문에 백색잡음이라고 단된다.

<Figure 18> Versus Order Plot of Residuals for ARIMA(1,1,0) 

(0,1,1)12 in All ages

<Figure 19> Versus Order Plot of Residuals for ARIMA(0,1,1) 

(0,1,1)12 in Elderly
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마지막으로 추정된 모형의 잔차가 백색잡음항의 정규성

을 가지고 있는지 확인하기 해 정규확률도를 살펴보면 

체연령에 한 잔차의 정규확률도는 아래 <Figure 20>
과 같으며, 고령층에 한 잔차의 정규확률도는 <Figure 
21>과 같다.

<Figure 20> Normal Probability Plot of Residuals for ARIMA 

(1,1,0)(0,1,1)12 in All ages

<Figure 20>을 보면, 체연령에 한 AD 검정통계량
의 p값이 0.330으로 유의수  0.05보다 훨씬 크기 때문에 
“백색잡음이 정규모집단에서 추출되었다”라는 귀무가설
을 채택하게 되므로 추정된 모형의 잔차가 백색잡음의 성

질인 정규성을 만족한다고 할 수 있다. 
따라서 시계열 자료인 ‘ 체연령의 안 운 불이행에 

의한 교통사고 발생건수’에 한 한 측 모형으로 
 모형을 고려할 수 있다. 

<Figure 21> Normal Probability Plot of Residuals for ARIMA

(0,1,1)(0,1,1)12 in Elderly

<Figure 21>을 보면, 고령층에 한 AD 검정통계량의 
p값이 0.701로 유의수  0.05보다 훨씬 크기 때문에 “백
색잡음이 정규모집단에서 추출되었다”라는 귀무가설을 
채택하게 되므로 추정된 모형의 잔차가 백색잡음의 성질

인 정규성을 만족한다고 할 수 있다. 
따라서 시계열 자료인 ‘ 체연령의 안 운 불이행에 

의한 교통사고 발생건수’에 한 한 측 모형으로 

 모형을 고려할 수 있다. 

3.6 최적모형 선정 및 예측

Box-Jenkins 의 모형구축 차를 거쳐 모수 약의 원칙, 
자기상 함수와 부분자기상 함수, BIC 등을 고려하고, 
추가 으로 고려해볼만한 모형을 추가하여 체연령에 

한 교통사고 발생건수의 측모형 3가지와 고령층에 
한 교통사고 발생건수 측모형 4가지를 선정하 다. 선
정한 모형에 해서는 각 모형의 측력을 비교하여 최종

인 모형을 선택해야 한다. 따라서 최근 10% 자료에 해
당하는 2015년 교통사고 발생건수 측치를 제거하여 
측한 뒤, 실제 측치와 비교하여 MAE(Mean Absolute 
Error)와 MAPE(Mean Absolute Percentage Error)를 통해 
모형의 측력을 단할 수 있는데, MAPE가 10% 이하일 
때 정확한 측이라 할 수 있으며 최종 모형으로 고려할 

수 있다[5].
체연령과 고령층에 한 최근 10% 측치와 실제 

측치에 한 MAPE 값은 <Table 7>과 같으며, 이를 그래
로 나타내면 체연령에 한 최근 10% 측 그래

는 아래 <Figure 22>와 같고, 고령층에 한 최근 10% 
측 그래 는 <Figure 23>과 같다.

<Table 7> Model MAPE of both Two Groups

Group Model MAE MAPE

All ages

ARIMA(2,0,0)(1,1,0)12 455.60 3.96%

ARIMA(1,1,0)(0,1,1)12 227.95 2.03%

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 236.46 2.10%

Elderly

ARIMA(2,1,0)(1,1,0)12 61.78 6.00%

ARIMA(0,1,2)(1,1,0)12 56.68 5.52%

ARIMA(3,1,0)(0,1,1)12 48.72 4.67%

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 51.40 4.96%

 <Figure 22> Forecast Plot of 2015’s Traffic Accidents in 

All ages
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<Figure 24> Forecast Plot of Two-Years Traffic Accidents 

in All ages

<Figure 25> Forecast Plot of Two-Years Traffic Accidents 

in Elderly

<Figure 23> Forecast Plot of 2015’s Traffic Accidents in 

Elderly

<Table 7>에서 체연령에 한 측모형으로 모수가 가
장 으며 측치의 정확도인 MAPE가 가장 낮은  
 모형을 최종 모형으로 선정하고, 고령층에 
한 측모형으로는 MAPE는 가장 낮은 값과 비교했을 
때 다소 크지만 모수 약의 원칙에 따라 보다 은 모수를 

포함하고 있는  모형을 최종 모형
으로 선정한다. 
따라서 체연령과 고령층에 한 계  ARIMA 측

모형을 정리하면 체연령에 한 모형의 추정 값과 고

령층에 한 모형 추정 값은 <Table 8>과 같다.

<Table 8> Summary Results

Group Model Parameters

All ages




  


 

  

Elderly


 




   


 

따라서 선정된 두 모형을 이용하여 2016, 2017년의 안
운 불이행에 의한 교통사고 발생건수를 측한다.
체연령의 안 운 불이행에 의한 교통사고 발생건

수 측값의 시계열 도표는 아래의 <Figure 24>와 같으
며, 고령층의 안 운 불이행에 의한 교통사고 발생건수 

측값의 시계열 도표는 <Figure 25>와 같다. 
<Figure 24>를 보면, 체연령의 안 운 불이행에 의한 

교통사고 발생건수는 소폭으로 증가하는 추세임을 알 수 

있다. 2016년 9월까지의 교통사고 발생건수 자료는 명확하
게 집계되지 않았지만 앞서 2015년 자료의 측력을 검증하
고 가장 합한 모형인  모형으로 
측하 기 때문에 충분한 신뢰성을 가진다고 볼 수 있다.
<Figure 25>를 보면, 고령층의 안 운 불이행에 의한 

교통사고 발생건수는 진 으로 증가폭이 커지는 추세임

을 알 수 있다. 체연령의 교통사고 발생건수와 마찬가지

로 2016년 9월까지의 교통사고 발생건수 자료는 명확하게 

집계되지 않았지만 앞서 2015년 자료의 측력을 검증하
고 가장 합한 모형인  모형으로 
측하 기 때문에 충분히 신뢰성을 가진다고 볼 수 있다. 
체연령과 고령층의 안 운 불이행에 의한 교통사고 

발생건수의 2017년 측치는 아래의 <Table 9>와 같다.

<Table 9> Forecast Table of 2017’s Traffic Accidents both 

All ages and Elderly

Date

All ages Elderly

Lower 
Limits

Fore
-casts

Upper 
Limits

Lower 
Limits

Fore
-casts

Upper 
Limits

01 8168 9754 11648 837 975 1136 
02 7361 8859 10660 813 950 1110 
03 8939 10841 13148 1000 1172 1374 
04 9276 11333 13847 1113 1309 1539 
05 9946 12238 15059 1282 1511 1783 
06 9222 11426 14156 1152 1363 1612 
07 9508 11859 14792 1173 1392 1651 
08 9327 11709 14700 1212 1442 1716 
09 9387 11859 14982 1283 1530 1826 
10 9923 12614 16033 1415 1693 2026 
11 9448 12081 15449 1264 1517 1820 
12 8855 11389 14649 1021 1229 1479 
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<Table 10> Types of Negligence of Safe Driving[2]

Type Contents Details

Psychological 
Factor

- Driver’s Attitude
- Abnormal Decision
- Driver’s Tendency
- Personal Stress

- Unskilled Driving
- Defective Control in Brake 

or Wheel
- Wild Driving
- Distracting Thoughts

Physiological 
Factor

- Defect of Sight
- Defect of Hearing
- Decline of Kinesthetic 

caused by Ageing

- Decline of Cognitive 
Response 

- Tiredness, Sleepiness
- Convulsion, Pain

Behavioral
Factor

- Neglect Focusing the 
Front

- Unnecessary Driving 
Habit or Behavior

- Operating Devices

- Using Cell Phone
- Watching DMB
- Operating Radio or 

Navigation
- Joke in Vehicle
- Smoking, Eating

4. 결  론

4.1 분석결과

본 연구에서는 안 운 불이행에 의한 교통사고에 

하여 두 가지 인 체연령 측면과 고령층 측면에서 

발생건수의 합한 측모형과 측치를 제시함으로써 

향후 정책수립에 도움을  수 있는 시사 을 제공하기 

해 분석연구를 수행하 다. 
체연령의 안 운  불이행에 의한 교통사고 발생건

수는 2017년 총 135962건으로 2015년에 비해 약 4% 증
가하 으나, 고령층 사고건수의 경우 2017년 총 16083건
으로 2015년에 비해 약 32%가 증가할 것으로 상된다. 
하지만 월별 교통사고건수 자료가 2007년 이 에는 집계

되지 않았기 때문에 측을 한 자료량에는 한계가 있

었으나, 최소 50개의 측자료를 필요로 하는 ARIMA 
모형의 조건에는 만족하 으므로 측에 있어서 문제가

되는 사항은 발견되지 않았다. 따라서 이러한 고령층의 
안 운 불이행에 따른 사고건수가 매년 큰 폭으로 증가

함에 따라 사고를 이기 한 해결방안에 한 연구가 

필요하며, 안 운 불이행에 의한 교통사고 발생이 체

인 연령 에서 모두 높은 비율을 차지하고 있기 때문

에 사고 요인에 한 분석 연구 한 필요하다.

4.2 정책 제언

일반 으로 안 운 불이행은 도로교통상에서 발생하

는 모든 행 를 법률로써 규정하기 어렵기 때문에 만든 

추상 인 의무 규정으로 신호 반과 같은 구체 이고 개

별 인 항목으로 정의되지 않고, 운 에 집 하지 못하

는 방주시태만이나 안  불감증 등으로 분류되고 있

다. 이러한 불분명한 안 운 불이행을 세부 인 유형과 

원인에 한 기 연구를 국내에서 실시하 으며, 교통안
공단에서 제시한 안 운 불이행의 유형별 분류내용

은 <Table 10>과 같다.
안 운 불이행의 세부 유형을 보면, 크게 운 자의 운

습   성향, 운   운 자의 행동, 운 미숙 등으로 

구분할 수 있으며, 구분된 유형을 심리 , 생리 , 행태  

요소로 나 어 각 요소에 해당하는 심도 있는 후속연구와 

맞춤형 안 리 책을 수립할 필요가 있다[2].
한편, 고령자의 특성을 보면 나이가 들어감에 따라 근

육의 근력도 비고령자에 비해 최소 9%에서 최  59% 
정도 하된 근력을 보이며, 근육을 구성하는 세포의 수
는 그 로 유지되지만 근육의 크기와 신축성이 떨어져 

이크 페달을 밟는 동작과 같이 민첩성이 요구되는 

운  기능이 떨어지게 된다[14]. 즉, 고령운 자 사고 발

생의 주요요인은 노화에 따른 심신기능의 퇴화와 조작능

력 하, 청력이나 시각 능력 하 등에서 발생하는 문제

에 따른 것이라고 할 수 있다. 
따라서 고령운 자 사고 감소를 해서 차량의 경우 

주변운 자들에게 고령운 자임을 알리는 스티커를 부

착하게 함으로써 주변 운 자들의 배려를 유도하는 방안

과 고령운 자의 신체  정신  노화를 고려한 교통안

시설물의 크기  가시성 강화 등의 시설물 개선  보

완 등을 들 수 있다[1].
구체 으로 각종 도로교통시설물에 하여 씨의 

치, 크기, 휘도 등을 보다 높게 용하는 도로교통법 개
정이 필요하며, 도로이정표, 노면표지, 안 표지 등과 같

은 시설물에 한 시인성을 확보하고, 신호등, 발 형 횡

단보도, 야  차선표시, 야간 조명시설 등의 기능 인 확

도 필요하다.
한, 교통안 의식의 부족으로 인한 사고를 이기 

한 책으로는 외국의 사례와 같이 고령운 자의 운

면허 갱신주기 단축  성검사 내용을 강화하여 고령

층의 좁아진 시야, 감소된 반응속도 등의 신체노화를 
비한 제도 개선방안을 들 수 있다[10].
추가 으로, 이동복지서비스  체교통수단도 좋은 

개선방안으로 생각할 수 있다. 고령층의 자율 인 이동을 

한 차량운 은 험한 행동이 될 수 있다는 것이 문제이

다. 따라서 고령자의 자가운  보다는 이동복지서비스  

교통수단 확보를 통해서 자연스럽게 체교통수단 이용을 

통하여 편리함을 제공하고, 고령층의 이동성을 유지함으로
써 운 수요 자체를 감소하는 방안을 고려할 수 있다[8].
본 연구에서는 체연령과 고령층의 안 운 불이행

에 의한 교통사고 발생건수에 한 합한 측모형을 

찾고, 2017년까지의 교통사고 발생건수를 측함으로써 

체연령과 고령층의 사고 발생 추이를 비교할 수 있었
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고, 법규 반별 교통사고 발생건수  반이상의 비율

을 차지하는 안 운 불이행 항목을 다룸으로써 안 운

불이행이 래하는 교통사고의 험성, 지속 으로 높

아지는 고령운 자의 교통사고의 심각성 등을 되짚어 볼 

수 있는 시사 을 제공하 다. 그러나 다양한 법규 반

의 모든 종류를 포함하지는 않았으며, 고령층과 체연
령 두 그룹에서만 측을 수행하 기 때문에 좀 더 세부

으로 나  연령층에 한 측분석이 필요할 것이고, 
안 운 불이행 이외의 다른 법규 반에 의한 교통사고 

발생건수에 한 측 한 필요할 것이다. 더 나아가 법
규 반별 교통사고 이외에도 시간 별, 요일별, 도로형
태별, 사고유형별, 차량종류별, 도로종류별 교통사고 발
생건수에 한 측 한 필요할 것으로 단된다. 따라
서 앞서 언 한 다른 유형에 한 측분석을 통해 연구

의 범 를 넓힘으로써 좀 더 자세하고 명확한 교통사고 

감소에 한 책방안을 마련한다면 미래의 고령층  

각 연령 에서 발생하는 교통사고 발생건수를 효과 으

로 감소시킬 수 있을 것 이라고 단된다.
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