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요  약

교통사고는 인적요인, 차량요인, 환경요인이 복합적으로 작용하여 발생한다. 이 중 렌터카 

교통사고는 운전자의 평소 익숙하지 않은 환경 등으로 인해 교통사고 발생 가능성과 심각도

가 다른 교통사고와는 다를 것으로 예상된다. 이에 본 연구에서는 국내 대표 관광도시인 부

산광역시, 강릉시, 제주시를 대상으로 최근 빅데이터 분석에 사용되는 기계학습 기법중 하나

인 나이브 베이즈 분류기를 이용하여 렌터카 교통사고의 심각도를 예측하는 모형을 개발하

였다. 또한, 기존 연구에 유의성이 검증된 변수와 수집 가능한 모든 변수를 이용하는 두 가

지 모형에 대하여 모형의 예측 정확도를 비교하였다. 비교 결과 통계적 기법을 통해 유의성

이 검증된 변수를 사용할 경우 모형이 더 높은 예측 정확도를 보이는 것으로 나타났다.
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ABSTRACT

Traffic accidents are caused by a combination of human factors, vehicle factors, and 
environmental factors. In the case of traffic accidents where rental cars are involved, the possibility 
and the severity of traffic accidents are expected to be different from those of other traffic 
accidents due to the unfamiliar environment of the driver. In this study, we developed a model to 
forecast the severity of rental car accidents by using Naive Bayes classifier for Busan, Gangneung, 
and Jeju city. In addition, we compared the prediction accuracy performance of two models where 
one model uses the variables of which statistical significance were verified in a prior study and 
another model uses the entire available variables. As a result of the comparison, it is shown that 
the prediction accuracy is higher when using the variables with statistical significance.

 

Key words : Big data, rental car, traffic accident, severity, Naive Bayes, machine learning
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Ⅰ. 서  론

1. 연구의 배경  목

우리나라의 교통사고 발생 건수는 꾸준히 감소하고 있지만 여전히 높은 수준이다. 우리나라에서 발생한 

인구 10만 명당 교통사고 발생 건수는 1980년에 315.2건 이었으며, 2000년 617.9건의 교통사고 발생건수를 

정점으로 기록한 후 현재까지 꾸준히 감소하는 추세를 보이고 있다. 국제 비교가 가능한 최신 년도인 2014년

에는 인구 10만 명당 약 443.3건의 교통사고가 발생하여 2000년 교통사고 발생 건수에 비해 약 28%가 감소

하였다. 하지만 2014년 OECD 국가별 자동차 1만 대당 교통사고 발생건수 추이를 살펴보면 핀란드 12.3건, 

그리스 12.4건, 노르웨이 12.4건 등으로 나타났으나, 우리나라는 93.7건의 사고가 발생하여 OECD 회원국 평

균인 40.2건과 비교하여 약 2.3배 높은 것으로 나타났다. 참고로 우리나라 2016년 인구 10만 명당 교통사고 

발생 건수는 435.9건이다(Korea Road Traffic Authority, 2016). 이러한 자료를 통해 볼 때 우리나라의 교통사고 

발생 건수는 여전히 심각한 수준이며, 교통사고 감소를 위해 더 많은 노력이 필요함을 알 수 있다.

교통사고는 인적요인, 차량요인, 환경요인에 의해 발생한다고 알려져 있으며, 이 세 가지 요인이 복합적으 

작용하여 교통사고가 발생한다. 하지만, 실제 교통사고는 인적 요인에 의한 사고가 대다수로 2011년 국내에

서 발생한 사망사고 중 인적요인 98.6%, 도로요인 25.6%, 차량요인 0.2%로 대부분의 심각한 사고는 인적요

인에 의해 발생한 것으로 분석된 사례가 있다(Korea Transport Institute, 2013).

특히, 렌터카의 경우 운전자 자신이 차량을 소유하고 있지 않은 경우 또는 직접 소유한 차량이 있지만 여

러 가지 이유로 인해 차량을 대여하여 평소 자신의 차량과 다른 차종을 운전하게 되는 경우가 많다. 따라서 

평소 익숙하지 않은 차량과 도로구조, 신호체계 등의 환경 그리고 운전자 개인의 운전경험과 실력에 의해 교

통사고가 발생할 확률과 심각도 또한 일반적인 경우와 다를 것으로 예상된다(Korea Transportation Safety 

Authority, 2013).

기존에는 교통사고 원인 도출 및 주요 요소 구분과 같은 분석에 포아송 회귀모형과 같은 통계적 기법들이 

주로 사용되어졌다. 이러한 통계적 분석을 통해 교통사고와 관련된 다양한 요인들 간의 관계를 규명하였다.. 

하지만, 최근에는 빅데이터 분석 기법을 이용하여 예측력 자체를 높이기 위한 많은 시도들이 있어왔다. 따라

서 교통사고 분석에도 이러한 빅데이터 분석 기법들을 적용할 필요성이 있다고 판단된다.

이에 본 연구에서는 국내 대표 관광도시인 부산, 강릉, 제주시를 대상으로 2011년부터 2013년 동안의 렌터

카 교통사고자료를 이용하여 렌터카 교통사고의 심각도를 예측하는 모형을 개발하였고, 이를 실제 사회에 

활용할 방안을 제시하고자 한다. 또한, 기존 연구에 유의성이 검증된 변수와 수집 가능한 모든 변수를 이용

하는 두 가지 모형에 대하여 모형의 예측 정확도를 비교하였다. 렌터카 교통사고 심각도 예측 모형 개발을 

위해 최근 빅데이터 분석에 사용되는 머신러닝 기법을 사용하였고 분류 기법 중 하나인 나이브 베이즈 분류

기법을 사용하였다.

2. 연구의 범   차

1) 연구의 범위

본 연구의 시간적 범위는 수집 가능한 교통사고 자료의 시간적 한계에 따라 2011년부터 2013년으로 설정

하였다. 공간적 범위는 앞서 말한 바와 같이 렌터카 운전자에 작용하는 차량, 도로 등의 익숙하지 않은 환경

의 영향이 잘 나타나는 관광지를 대상으로 하였고, 그 중 국내 대표 관광도시인 부산광역시, 강릉시, 제주시
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를 공간적 범위로 선정하였다. 내용적 범위로는 렌터카 교통사고 자료를 이용한 렌터카 교통사고 심각도 예

측으로 설정하였다.

2) 연구의 방법 및 절차

렌터카 교통사고 심각도 예측 모형 개발을 위해 <Fig. 1>과 같은 절차에 따라 연구를 수행하였다. 우선, 

연구의 배경 및 목적, 범위 및 절차와 같은 연구의 계획을 설정하였다. 다음으로 관련 이론과 연구에 대한 

고찰을 통해 기계학습 분류 기법 중 간단한 계산 과정을 요구함에도 불구하고 좋은 성능을 보이는 나이브 

베이즈 분류 기법을 선정하였다. 다음으로 렌터카 교통사고 데이터에 나이브 베이즈 분류 기법을 적용하여 

렌터카 교통사고 심각도 예측 모형을 개발하였다. 본 연구에서는 사용한 데이터인 렌터카 교통사고 자료는 

운전자 특성, 기하구조 특성, 사고 특성으로 이루어져 있으며, 이러한 데이터의 특성 상 이상치를 정의하기 

어려워 이상치를 제거하는 전처리과정을 생략하였다. 그리고 모형 개발에 사용한 입력 변수의 차이에 따른 

분류 성능의 비교를 위해 전체 변수를 사용한 경우와 기존 통계적 분석 방법을 통해 유의성이 나타난 변수

를 사용한 경우의 총 2가지 모형을 개발하였다. 또한 검증 데이터를 이용하여 각 모형의 예측 정확도를 비교

하였고 이를 통해 두 모형의 성능을 비교하였다. 

본 연구는 기존 포아송 회귀모형과 같은 통계적 분석 기법과 빅데이터 분석 기법의 성능을 비교하는 논문

은 아니다. 즉, 기존에 다른 분야에서 활용되고 있는 빅데이터 분석 기법인 나이브 베이즈 분류 기법이 교통

사고 예측에 적용될 수 있는 지에 대한 검증에 초점을 두고 있다는 점을 다시 한 번 밝히고자 한다.

<Fig. 1> Research Process
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Ⅱ. 련 이론  연구 고찰

1. 기계학습

머신러닝(machine learning)으로 흔히 알려진 기계학습은 인공지능(artificial intelligence)의 한 분야이며, 패턴

인식과 컴퓨터학습 관련 연구로부터 진화하였다. 기계학습은 데이터를 기반으로 컴퓨터가 스스로 학습을 하

고 예측을 하며, 성능을 향상시키는 시스템과 이를 위한 알고리즘을 구축하는 기술이다. 최근 구글(Google)에

서 주최한 구글 딥마인드(deepmind) 바둑 대국에서 이세돌을 승리한 알파고(AlphaGo)를 학습시킨 딥러닝

(deep learning) 또한 기계학습의 한 종류이다.

이러한 기계학습은 크게 지도학습(supervised learning)과 비지도학습(unsupervised learning)으로 나뉜다. 이 두 

가지의 가장 큰 차이점은 학습시키는 학습에 주어진 데이터에 분류 항목 표시나 목적 변수의 유무 차이이다. 

따라서 무엇을 예측하고 분류할 지를 알려주는 지도학습을 통해 각 데이터들을 분류하는 것이 가능하며, 대표적

인 방법으로 나이브 베이즈(Naive Bayes), K-최근접 이웃(K-Nearest Neighbors, KNN), 지지 벡터 머신(Support 

Vector Machines, SVM) 등이 있다. 학습 데이터에 분류 항목이나 목적 변수가 없는 비지도학습을 통해서는 유사

한 데이터들을 군집으로 모으는 것이 가능하며, 대표적으로 K-평균(K-Means), 디비스캔(DBSCAN), 기대 극대화

(Expectation Maximization) 등이 있다. 

적절한 기계학습 알고리즘을 선정하기 위해서는 먼저 목적에 대한 정의와 데이터에 대한 이해가 필요하

다. 본 연구의 목적과 같이 어떠한 교통사고 심각도 예측과 같은 목적과 이를 위해 사용되는 데이터에 목적 

변수의 존재에 따라 지도학습과 비지도학습 중 어떤 것을 사용할지 결정할 수 있다. 또한 데이터에 적합한 

알고리즘을 선택하기 위해서는 각 알고리즘이 작동하는 과정을 이해해야 하며, 여러 알고리즘을 적용하여 

성능을 비교하는 시행착오의 과정을 통해 가장 적절한 알고리즘을 선택할 수 있다(Peter, 2013).

2. 나이  베이즈 분류기

나이브 베이즈 분류기(Naive Bayes Classifier)는 머신러닝의 지도학습을 사용한 가장 간단한 기법 중 하나

이다. 나이브 베이즈 분류기의 장점으로는 모형이 단순하며, 계산 과정이 간단함에도 분류 성능이 우수하다

는 점과 독립성 가정으로 인해 독립 변수의 차원이 늘어날 경우 늘어난 독립 변수의 수에 비해 기하급수적

으로 많은 데이터를 필요로 하는 차원의 저주(curse of dimensionality) 문제를 완화 할 수 있다는 점이 있다. 

단점으로는 단순히 학습에 사용하는 데이터를 이용하여 확률 값을 계산하여 그 크기를 비교하기 때문에 학

습에 사용되는 데이터에 따라 분류 성능이 차이가 크게 난다는 특징이 있다.

나이브 베이즈 분류기는 사용되는 데이터의 모든 특성 값은 서로 독립임을 가정하며, 분류를 위해 베이즈

의 정리(Bayes’s Theorem)를 기본적으로 사용한다. 분류를 위해 입력한 데이터의 특성인 

⋯


로 구성된 

집합을 X, 각 데이터의 분류를 나타낸 값을 

로 가정할 경우, 새로운 정보인 X의 특성을 가진 데이터가 분

류 

에 속할 확률은 베이즈의 정리를 이용하여 아래 식(1)과 같이 표현 가능하다. 또한, 베이즈의 정리는 

이전의 경험과 현재의 자료를 바탕으로 어떤 새로운 사건의 확률을 추론하는 것이라고도 볼 수 있다(Park et 

al., 2013).









(1)
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새로운 정보가 각 분류에 속할 확률은 베이즈의 정리에 따라 식(1)의 우변과 같이 표현가능하며, 이를 계

산하기 위한 과정에서 만약 데이터의 모든 특성 값에 대하여 독립성 가정을 하지 않을 경우 식(2)의 우변과 

같이 각각의 특성이 다른 특성에 미치는 영향을 고려해야하는 복잡한 연산을 수행해야만 한다. 하지만 독립

성 가정을 통해 식(3)과 같이 각 특성의 확률에 대한 곱으로 표현가능하며, 간단하게 계산할 수 있다(Park et 

al., 2013).
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(3)

나이브 베이즈 분류기는 아래 식(4)와 같이 각 데이터에 대하여 속할 수 있는 모든 분류에 대한 확률을 계

산하여, 가장 높은 확률을 가지는 분류를 해당 데이터가 속할 분류로 예측하게 된다(Park et al., 2013).
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 arg







 arg 




････････ (4) (4)

이러한 나이브 베이즈 분류기는 기존 통계모형들이 중요시 하는 교통사고와 관련된 각 요인(elements) 또

는 요인들 간의 관계 또는 중요도를 밝히는 데는 기여하는 바가 적으나, 그러한 관계들을 바탕으로 예측을 

정확도를 높이는 데는 기존 통계모형들 보다 우수할 수 있을 것으로 판단된다.

3. 련 연구

1) 교통사고 심각도 관련 연구

Choi et al.(2004)는 신호교차로 교통사고심각도 예측을 위해 인공신경망을 사용한 모형을 개발하였다. 모

형의 검증을 위해 다중회귀모형을 개발하여 비교하였으며 그 결과 인공신경망을 사용한 사고심각도 예측모

형이 더 뛰어난 예측력을 보였다.

Choi et al.(2011)는 초보 운전자가 보행자-차량 교통사고 발생 시 교통사고 심각도에 미치는 영향을 이

항 로지스틱 회귀분석을 적용하여 분석하였다. 독립변수에는 교통사고 심각도에 영향을 미칠 것으로 판단
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되는 성별, 연령, 법규위반 횟수 등을 설정하였고, 이를 운전자 운전 경력에 따라 분류하였다. 분석 결과, 

운전경력에 관계없이 연령, 법규위반 횟수, 교통사고 위치가 교통사고 심각도 증가에 영향을 주는 것으로 

나타났다.

Ko et al.(2016)는 국내 관광도시인 부산, 강릉, 제주시의 2011년부터 2013년까지의 렌터카 교통사고의 심

각도를 분석하였다. 또한, 렌터카 교통사고와 함께 승용차 교통사고를 함께 분석하여 교통사고에 영향을 주

는 요인을 비교하였다. 분석에는 포아송회귀모형과 음이항회귀모형을 이용하였고 모형 분석결과 모형의 로

그우도함수값, AIC, BIC 등을 기준으로 음이항회귀모형이 더 적합한 것으로 나타났다. 렌터카 교통사고 심

각도에 영향을 미치는 요인으로는 사고발생지역 거주 여부, 사고유형, 법규위반 등이 도출되었다. 사고발생

지역 거주 여부의 경우 운전자의 거주지역과 사고발생지역이 같은 경우의 계수가 –0.0859로 비거주지역과 

비교하여 사고심각도가 낮고, 사고유형의 경우 차대차와 차대사람 일 때의 계수가 각각 –0.2882와 –0.5384

로 차량 단독 사고일 때보다 심각도가 낮은 것으로 분석되었다. 또한, 정면충돌, 진행 중 추돌, 주정차 중 추

돌이 기타사고에 비해 심각도가 높으며 특히 정면충돌의 계수가 0.4294로 가장 높아 사고 심각도에 큰 영향

을 주는 것으로 분석되었다.

Park et al.(2008)는 도시부 4지 신호교차로에서 발생한 교통사고 이력자료와 교차로 현장 조사자료를 이용

하여 사고예측 모형 및 사고심각도 모형을 개발하였다. 사고심각도 모형 개발을 위해 순서형 프로빗 모형과 

순서형 로짓모형의 2가지 모형을 개발하였으며 모형의 설명력과 적합성을 비교한 결과 사고심각도 모형에 

순서형 프로빗 모형이 적합한 것으로 나타났다. 또한 교차로 사고심각도에 영향을 주는 변수로는 부도로 중

차량 비율, 주도로 차량속도 제약시설, 부도로 차로당 평균폭으로 나타났다.

Won et al.(2009)은 2004년부터 2006년까지 서해안 고속도로에서 발생한 구간별 교통사고자료를 이용하여 

사고 심각도 예측모형을 개발하였다. 개발된 모형을 이용하여 사고심각도에 영향을 주는 주요요인을 분석하

였고 과속, 차량결함, 사고 유형, 교통량, 곡선반경 등에 따라 사고심각도가 달라지는 것으로 나타났다. 또한, 

분석된 주요요인들을 통해 서해안 고속도로의 특정구간에서 주로 교통사고가 발생하며, 해당 구간에 구간 

단속 카메라, 차내·외 경고정보제공 등의 교통정보 및 시설을 제공하는 방안을 제시하였다.

2) 나이브 베이즈 분류기

나이브 베이즈 분류기의 경우 교통분야에서 사용된 사례가 없으며, 대부분 스팸문서 처리와 같이 문서를 

분류하는 것을 목적으로 많이 사용되고 있는 것으로 나타났다.

Kim et al.(2000)는 나이브 베이즈 분류기를 이용하여 문서의 주제를 자동으로 구분하는 분류기를 개발하

였다. 이를 위해 유즈넷 뉴스그룹의 문서들을 이용하였고 20개 분류에 대하여 각 분류당 1,000개씩 총 20,000

개의 문서를 이용하였다. 뉴스그룹 분류 성능의 평가를 위해 전체 데이터의 30%를 실험데이터로 사용하였고 

예측 정확도는 77.77%로 나타났으며, 학습에 사용되는 특성의 수가 20,000개 일 경우에 가장 높은 예측 정확

도를 보였다.

Park et al.(2013)는 나이브 베이즈 분류기와 의사결정나무를 이용하여 유방암 진단 데이터를 분석하였고 

두 가지 방법론의 성능을 비교하였다. 분석을 위해 UCI(University of California, Irvine)에서 제공하는 유방암 

진단 관련 데이터 699개를 사용하였다. 분석 결과 나이브 베이즈 분류기가 96.0%로 의사결정나무에 비해 약 

1.4%정도 높은 성능을 보였다.

Kang et al.(2016)는 특허 문서 분류를 위해 연구 분야와 관련성이 떨어지는 자료를 제거하는 과정을 기계

학습을 통해 자동화 하고자 하였다. 이를 위해 나이브 베이즈, KNN, SVM 방법론을 이용하였고 방법론의 성
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능을 비교하였다. 연구에 사용한 700여 건의 자료를 수집하여 분류한 결과 나이브 베이즈, KNN, SVM 순으

로 분류 성능이 높게 나타났다.

Ⅲ. 자료 수집  구성

1. 터카 교통사고 자료 수집

본 연구에서는 2011년부터 2013년까지 국내 대표 관광도시인 부산광역시, 강릉시, 제주시에서 수집된 렌

터카가 초래한 인사 교통사고 자료를 이용하였다. 분석기간인 2011년부터 2013년 동안 발생한 렌터카 교통

사고는 총 1,858건으로 <Table 1>과 같다. 이 중 사고심각도별 발생한 사고는 사망사고 36건, 중상사고 718

건, 경상사고 1,036건, 부상신고 68건이 발생한 것으로 나타났다. 지역별 발생한 사고는 부산시가 749건, 강

릉시가 144건 그리고 제주시가 965건의 교통사고가 발생하여 분석 대상인 3개 도시 중 가장 많은 교통사고

가 발생한 것으로 나타났다.

Classification Killed Serious injured Slightly injured Minor injured Total

Busan 7 309 411 22 749

Gangneung 4 40 95 5 144

Jeju 25 369 530 41 965

Total 36 718 1,036 68 1,858

<Table 1> Summary of Rent Car Traffic Accidents 

2. 터카 교통사고 자료의 구성

렌터카 교통사고는 아래 <Table 2>와 같이 총 14개의 항목으로 구성되어 있다. 이 중 교통사고의 피해 정

도에 따라 사망, 중상, 경상, 부상으로 구분한 사고심각도를 종속변수로 사용하였다. 이를 제외한 나머지 13

개의 변수를 크게 동일거주지 거주 유무, 성별, 연령 등과 같은 운전자 인적사항과 주야, 교통사고 유형, 법

규위반 유형과 같은 사고 특성 그리고 도로선형, 구배, 기상 상태, 노면 상태 등과 같은 도로 기하구조적 특

성으로 구분할 수 있으며 렌터카 교통사고의 심각도를 예측하기 위한 독립변수로 사용하였다.

Variables Variables Properties (Counts)

Dependant variable Accident severity Killed(36), Serious injured(718), Slightly injured(1,036), Minor injured(68)

Independantv

ariable

Personal

characteristic

Residence Same residence(867), Other residence(991)

Gender Male(1,503), Female(352), Unknown(3)

Age
10s(460), 20s(109), 30s(741), 40s(323), 50s(173), 60s or Older(49), 

Unknown(3)

No. of years 

after getting

a driving license

Less than 5yr(294), Less than 10yr(664), Less than 15yr(394), 

More than 15yr(423), Unlicensed(18), Unknown(65)

<Table 2> Composition of Rent Car Accident Data
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Variables Variables Properties (Counts)

Independant

variable

Accident

characteristic

Time of day Day(1,031), Night(827)

Type I Accidents Car-to-Person(170), Car-to-Car(388), Single Car only(1,300)

Type II Accidents

Collision with structures(539), While passing on roadside(32), Running 

off the road other(15), Running off the road rolling down(43), While 

passing on sidewalk(129), Turning Over(201), Head-on collision(619), 

Collision with parked vehicle(165), Rear-end collision when parking or 

stopping(0), Rear-end collision when moving(0), While passing on 

road(0), Crossing collision(0), While crossing(0), Other(0)

Type of Violation

Speed limit violation(31), Improper driving at intersection(7), Violation 

of pedestrian protection(140), Carelessness of pedestrian(82), Improper 

turning(9), Failure to slow down and temporarily stop(10), Violation of 

traffic signal(186), Driving too close to vehicle ahead(175), Infringement 

of safe driving(998), Violation of overtaking prohibition(0), Improper 

overtaking(0), Intrusion of median strip(109), Impending travelling for 

Straight or right turn(111), Failure to yield of course(0), Failure to drive 

on proper traffic passageway(0), Failure to yield of priority(0), Other(0)

Geometric 

characteristic

Road Alignment Straight(1,684), Left curve(75), Right curve(83), Other(16)

Grade Flat area(1,577), Ascent(166), Descent(99), Other(16)

Weather Condition Clear(1,518), Cloud(114), Rain(173), Snow(30), Fog(5), Unknown(99)

Road Condition Dry(1,556), Wet(228), Snow/Slush(13), Icy(17), Other(44)

Signal operation
Signal operation(493), Non signal(1,282), Flashing(75), Lights out(8), 

Breakdown(0)

<Table 2> Composition of Rent Car Accident Data (continued)

Ⅳ. 터카 교통사고 심각도 측

1. 모형 개발 방법론

1) R 프로그램

R 프로그램은 뉴질랜드 오클랜드 대학에서 통계 및 데이터 분석을 위해 개발된 프로그래밍 언어이다. R

의 장점으로는 첫째, 무료로 배포되고 있어 별도의 요금을 지불하고 구입하지 않아도 된다. 둘째, R에는 기

본적으로 제공되는 기능에 패키지를 설치하여 원하는 기능을 추가할 수 있다. 이러한 패키지는 함수, 데이

터, 컴파일된 코드 등을 모아놓은 것을 뜻하며, 인터넷 등을 통해 무료로 이용가능하다. 본 연구에서 사용한 

패키지인 klaR은 기계학습의 지도학습에 속하는 나이브 베이즈 분류기와 지지 벡터 머신 분석 기능이 포함

되어 있다(The R Foundation, 2017).

2) 성능 비교 방법 설정

렌터카 교통사고 데이터에 나이브 베이즈 분류기를 적용하기 위하여, 앞서 말한 데이터 분석에 널리 사용

되는 프로그래밍 언어인 R을 사용하였고 R에서 제공하는 기계학습 라이브러리인 KlaR을 사용하였다. 또한, 



나이  베이즈 빅데이터 분류기를 이용한 터카 교통사고 심각도 측

Vol.16 No.4 (2017. 8) The Journal of The Korea Institute of Intelligent Transport Systems   9

아래 <Table 3>과 같이 나이브 베이즈 분류기에 사용한 독립변수에 교통사고 내용을 제외한 13개의 모든 변

수를 사용한 경우와 Ko et al.(2016)의 연구를 통해 렌터카 교통사고 심각도에 영향을 주는 동일 거주지 여부, 

교통사고 유형 I, 교통사고 유형 II, 법규위반, 도로구배의 5개의 변수만을 사용한 경우의 총 2가지 경우에 대

하여 예측 정확도 비교를 하였다. 여기서 동일 거주지 여부란 렌트카 교통사고를 발생시킨 운전자가 해당 지

역 거주자인 지 여부를 말한다. 교통사고 유형 I은 차대사람, 차대차, 차량단독 해당 여부를 말한다. 교통사

고 유형 II는 공작물 충돌, 길가장자리 구역 통행 중, 도로 이탈 기타, 도로 이탈 추락, 보도 통행 중, 전도 전

복, 정면충돌, 주정차차량 충돌, 주정차중 추돌, 진행중 추돌, 차도 통행 중, 측면직각 충돌, 횡단 중, 기타로 

구성된다. 법규위반은 과속, 교차로 통행방법 위반, 보행자보호 의무 위반, 보행자 과실, 부당한 회전, 서행 

및 일시정지 위반, 신호 위반, 안전거리 미확보, 안전운전 의무 불이행, 앞지르기금지 위반, 앞지르기방법 위

반, 중앙선 침범, 직진 및 우회전차량의 통행 방해, 진로양보 의무 불이행, 차로 위반(진로변경 위반), 통행 

우선순위위반, 기타(운전자 법규위반)로 구성된다. 도로구배는 평지, 내리막, 오르막, 기타구역으로 구분된다

(Ko et al., 2016).

Using All Variable Using Significant Variable

Residence Gender Residence Type I accidents

Age
No. of years after getting

a driving license
Type II accidents Type of violation

Time of Day Type I accidents Grade

Type II accidents Type of violation

Road Alignment Grade

Weather Condition Road Condition

Signal operation

<Table 3> Comparison of Variable Used for Model Development

모형의 성능을 평가하기 위하여 전체 1,858개의 데이터 중 80.0%를 임의로 학습 데이터로 사용하였고, 나

머지 20.0%를 평가 데이터로 지정하여 예측 정확도를 평가하였다. 이러한 과정을 각각 5회씩 반복하여 그 

값을 산술평균한 값을 예측 정확도로 사용하였다.

2. 교통사고 심각도 측 모형 개발

앞의 과정에 따라 나이브 베이즈 분류기를 이용하여 렌터카 교통사고 심각도 예측 모형을 개발하였다. 개

발된 모형은 아래 <Fig 2>과 같이 각 데이터별 4가지 사고심각도 분류에 속할 확률을 산출하게 되며, 이 중

에 가장 큰 확률 값을 가지는 분류를 예측 값으로 선정하게 된다. 다음으로 <Fig 3>과 같이 실제 데이터의 

값과 예측 값을 비교하여 혼동행렬(confusion matrix)로 표현 된다. 모형을 통해 기존 통계적 기법이 어떤 변

수가 사고 심각도에 영향을 주는지에 분석이 가능한 반면 기계학습이라는 방법의 특성 상 변수에 대한 분석

이 아닌 해당 데이터가 총 4가지 분류 중 어디에 속할 것인지에 대한 예측 값을 얻을 수 있다.
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<Fig 2> Result of Probability Calculation <Fig 3> Confusion Matrix of Result 

3. 측 정확도 비교 결과

모형의 성능을 평가하기 위해 두 가지 모형에 대하여 앞서 말한 바와 같이 검증 데이터를 사용하여 5회씩 

반복하여 산술평균하였고, 그 결과는 아래 <Table 4>와 같다. 전체 변수를 사용했을 경우 88.1%의 예측 정확

도를 보였고, 기존 연구를 통해 교통사고 심각도에 유의한 영향을 주는 변수를 사용 한 경우는 94.1%의 예측 

정확도를 보였다. 예측 정확도의 표준편차는 유의 변수를 사용한 경우가 더 낮은 것으로 나타났다. 이는 단

순히 모든 변수를 사용할 때보다 1차적으로 통계적 기법을 통해 사고에 영향을 주는 변수만을 사용할 경우 

더 우수한 예측성능을 가지는 것을 의미한다.

Classification Using All Variable Using Significant Variable

Prediction Accuracy 88.1% 94.1%

Standard Deviation 7.5% 1.7%

<Table 4> Prediction Accuracy of Rent Car Accident Severity

이러한 나이브 베이즈 분류기는 기존 통계모형들이 중요시 하는 교통사고와 관련된 각 요인(elements) 또

는 요인들 간의 관계 또는 중요도를 밝히는 데는 기여하는 바가 적다. 따라서 교통사고에 영향을 미치는 요

인(elements)들의 상호 중요도 등을 확인하기 위해서는 나이브 베이즈 분류기가 아닌 다른 방법론을 고려해

야 할 것으로 판단된다.
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Ⅴ. 결론  향후 연구과제 

1. 결  론

본 연구에서는 국내 대표 관광도시인 부산, 강릉, 제주시를 대상으로 2011년부터 2013년 동안의 렌터카 교

통사고 자료와 나이브 베이즈 분류기를 이용하여 교통사고 심각도를 예측 모형을 개발하였다. 

우선, 연구의 범위와 내용을 설정한 후, 관련 이론과 연구에 대한 고찰을 하였다. 다음으로 렌터카 교통사

고 데이터에 나이브 베이즈 분류 기법을 적용하여 교통사고 심각도 예측 모형을 개발하였고 입력 변수의 차

이에 따른 분류 성능의 비교를 위해 전체 변수를 사용한 경우와 유의 변수를 사용한 경우의 총 두 가지 모

형을 개발하였고, 검증 데이터를 이용하여 각 모형의 예측 성능을 비교하였다. 

나이브 베이즈 분류기를 이용하여 렌터카 교통사고 심각도를 예측한 결과 전체 변수를 사용했을 경우에

도 88.1%의 어느 정도의 신뢰성을 보이지만, 통계적 기법을 통해 유의하다고 분석된 변수만을 사용할 경우 

94.1%로 더 정밀하게 분류한 것으로 나타났다. 따라서 머신러닝 기법을 이용하여 분석할 경우에도 기존 통

계적 분석 방법을 함께 이용할 경우 좀 더 나은 결과를 도출할 수 있을 것으로 예상된다. 

본 연구를 통해 렌터카 교통사고 데이터를 이용하여 렌터카 교통사고의 심각도를 분류하였다. 이를 이용

하여 렌터카 대여업체, 보험사 등과 같은 관련 업종에서 운전자 인적정보를 활용하여 사고발생 시의 심각도

를 예측하여 보험료와 차량 대여료 조정에 참고할 수 있을 것으로 예상된다.

2. 향후 연구과제

본 연구에서는 렌터카 교통사고 데이터를 머신 러닝 기법중 하나인 나이브 베이즈 분류기를 통해 렌터카 

교통사고 심각도 분류 모형을 개발하였고 교통사고 심각도 분류가 가능함을 확인하였다. 본 연구를 토대로 

발전된 결과를 얻기 위해서 다음과 같은 연구가 필요하다.

첫 번째는 연구의 시간적 공간적 범위에 대한 확대가 필요하다. 본 연구에서는 데이터의 한계로 인해 

2011년에서 2013년까지 3년 동안의 데이터를 사용하였다. 향후 연구에서는 교통사고의 시계열적 특성 및 차

이점을 고려하기 위해 시간적 범위의 확대가 필요하며, 공간적 범위의 확대를 통해 렌터카에 대한 공간적인 

대표성을 보완하는 것이 필요하다.

두 번째는 나이브 베이즈 분류기의 정확도를 좀 더 높이는 방안에 대한 연구가 필요하다. 본 연구의 결과

인 94.1%로 대부분의 경우에 대하여 정확한 판단을 하고 있다고 볼 수 있지만, 실제 상황에 적용할 경우 제

대로 분류하지 못한 케이스에 속하여 잘못된 판단으로 인한 불이익을 겪을 수 있다. 따라서 실생활에 적용하

기 위해서는 분류 성능의 향상이 필요하다.

세 번째는 렌터카의 특성을 보다 잘 나타내기 위한 데이터 및 변수의 추가가 필요하다. 렌터카를 대여한 

사람이 기존에 운전하던 차량과 대여한 차량의 차이에 대한 정보가 있다면 새로운 결과가 도출될 것으로 예

상되며 이러한 렌터카의 특성을 보다 잘 반영할 수 있는 데이터를 추가한다면 사고의 유형과 연계하여 더 

의미 있는 결과를 도출할 수 있을 것으로 예상된다.

네 번째는 모형 구축 시 사용할 변수 선정에 대한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 기존 통계적 분석방법

의 결과를 통해 선정된 변수를 사용하여 분류 성능이 향상된 것을 확인하였고 변수 선정에 따라 성능의 변

화가 일어날 수 있는 가능성을 보였다. 하지만 이러한 방법이 모든 경우에 해당하는지에 대한 검증이 부족하

며, 이와 관련한 추가적인 연구가 필요하다.

마지막으로 추가적인 머신러닝 기법을 이용한 연구가 필요하다. 본 연구에서는 머신러닝 기법 중 간단한 
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방법 중 하나인 나이브 베이즈 분류기를 이용하여 예측 정확도만을 분석하였다. 하지만, 추가적인 연구를 통

해 렌터카 교통사고 심각도 분류 및 예측에 좀 더 나은 성능을 보이는 방법론과 데이터의 각 요소들이 교통

사고심각도에 미치는 영향을 분석가능한 방법론을 이용하여 기존 통계적 분석방법의 결과와 비교하는 것도 

의미있을 것으로 판단된다.
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