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1. 서 론

건설업은 동일한 공종이라도 공법이나 현장의 여건, 

인력의 수준 등에 따른 작업 위험도가 다르고, 또한 필

요한 안전시설물의 종류 및 수량도 매우 큰 차이가 나

기 때문에, 안전관리에 필요한 비용도 건설프로젝트의 

제반 조건에 따라 차이가 날 수 밖에 없는 것이 현실이

다. 그러나, 이러한 현실에도 불구하고 건설공사의 안

전관리에 필요한 비용은 “산업안전보건관리비 계상 기

준”에 따라 공사의 종류와 대상액(재료비와 직접노무

비의 합)만을 기준으로 일률적으로 계상하고 있으며, 

이러한 일률적 계상의 불합리성이 자주 지적되고 있는 

실정이다1-5). 일례로 건설현장의 안전보건관리비 사용 

실태에 관한 여러 연구에서, 안전보건관리비가 조기에 

소진되어 부족하거나 또는 과다하게 책정되어 미집행 

잔액이 발생하는 경우가 매우 빈번한 것으로 보고하고 

있으며, 이러한 문제점을 해결하기 위해서는 보다 실

제적인 안전보건관리비의 책정 방법이 필요하다고 제

시하고 있다.1)-3) 건설공사에 실제적으로 필요한 안전보

건관리비를 책정하기 위해서는, 해당 건설공사에 필요

한 안전보건관리비를 정확하게 예측할 수 있는 건설공

사 안전보건관리비 예측 모델이 필요하다. 그러나, 아

직까지 건설공사 안전보건관리비를 예측할 수 있는 모

델에 대한 연구는 국내/외에서 거의 이루어지지 않은 

실정이어서 이에 대한 연구가 필요하다. 

한편, 건설프로젝트를 실행하고자 하는 발주자에게 

프로젝트에 소요되는 예상 비용과 그 추정 비용의 정

확도는 프로젝트의 수행 여부를 결정하는 중요한 요소

이다. 뿐만 아니라 프로젝트 초기에 견적된 비용은 실

제 공사에 필요한 예산 수립과 조정의 기반이 된다6). 

이에 따라 건설 프로젝트의 초기 단계에서 제한된 정

보를 이용하여 공사비를 정확하게 추정 예측할 수 있

는 방법에 대한 많은 연구가 이루어져 왔으며, 최근에

는 딥러닝 등 머신러닝(Machine Learning)기술의 발전

에 따라 공사비 예측 모델 개발에 이를 활용하는 연구

가 매우 활발하게 이루어지고 있다7-10). 머신러닝은 인
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과관계가 불분명하여 이론적으로 예측 모델을 구현하

기 어렵거나, 모델의 구조가 매우 복잡하여 단순 회귀

분석으로는 정확한 모델링이 어려운 경우에 통계학적 

데이터나 관측 자료 등을 이용하여 예측 모델을 구현

할 수 있는 방법이며, 대표적인 머신러닝 기법으로는 

인공신경망(Artificial Neural Network) 기법, 서포트 벡

터 머신(Support Vector Machine; 이하 SVM) 기법 등이 

있다11). Kim 등은 공동주택 공사비 예측에 인공신경망 

기법을 이용한 예측 모델과 회귀분석기법을 이용한 예

측모델의 예측 성능을 비교하는 연구를 수행하였으며, 

인공신경망 모델이 회귀분석 모델보다 더 정확하게 공

사비를 예측할 수 있음을 보였다.7) 그러나, Kim 등은 

인공신경망 기법을 이용할 경우 공사비를 정확하게 예

측할 수 있는 모델을 구현할 수는 있으나, 구현 과정에

서 입력 패턴의 분포를 추정하기 위해 다량의 학습 데

이터가 필요하고, 특히 입력데이터에 이상 데이터

(outlier) 등이 포함되어 있을 경우 이로 인해 과적합된

(over-fitted) 모델을 생성할 수 있어 결과를 일반화하기 

까다로운 문제점이 있음을 지적하였다8). 한편, An 등

은 공사비 예측 모델 개발에 있어서 인공신경망 기법

의 이러한 단점을 극복할 수 있는 방법으로, 일반화 능

력이 뛰어난 SVM 기법을 이용한 공사비 예측 모델을 

개발하였으며, 인공신경망에 비해 소수의 학습데이터 

만으로도 충분히 정확한 예측 모델을 생성할 수 있음

을 보였다9).

본 연구에서는 건설공사에 실제적으로 필요한 안전

보건관리비의 책정을 위해, 건설공사의 안전보건관리

비를 예측할 수 있는 모델을 SVM 기법을 이용하여 개

발하고, 그 적용 가능성을 검토하고자 한다. 이를 위해 

본 연구에서는 (1) SVM 기법의 이론에 대해 고찰하고, 

(2) SVM 기법을 이용한 안전보건관리비 예측 모델을 

개발하며, (3) 마지막으로 실제 사례를 이용하여 개발

된 모델의 예측 성능을 평가하고, 이로부터 개발된 모

델의 실적용 가능성을 검토하고자 한다. 

2. SVM 기법 

SVM은 Vapnik이 제안한 머신러닝 기법으로, 경험적 

위험 최소화 원칙을 기반으로 하는 다른 통상적인 머

신러닝 기법과는 달리 구조적 위험 최소화를 기반으로 

하여 일반화 오류의 상한을 최소화할 수 있는 머신러

닝 기법이다12,13). 특히, SVM은 인공신경망 기법의 문

제점으로 지적되는 과적합 문제를 벌칙(Penalty)항을 

이용하여 피할 수 있으며, 또한 함수 근사에 있어서 이

상데이터(outlier)에 둔감하기 때문에 높은 일반화 성능

을 가진다. 따라서, 만약 동일한 데이터를 활용할 경우, 

데이터의 특성에 따라 인공신경망 기법에 비해 상대적

으로 예측력이 우수한 모델의 구현이 가능한 장점이 

있다13). 한편, SVM 기법은 자료의 분류 (Classification)

에 이용하는 기법과 회귀(Regression)에 이용하는 기법

으로 나눌 수 있으며, 본 장에서는 안전보건관리비 예

측 모델에 맞는, 회귀에 대한 SVM 기법의 이론적인 

개념을 간단하게 소개하고자 한다. SVM 기법의 보다 

상세한 내용은 참고문헌에서 찾을 수 있다12). 

Vapnik에 의해 제안된 가장 단순한 형태의 SVM 회

귀 문제는, 개의 학습용(training) 데이터가 벡터 와 

의 쌍 ∈으로 주어질 경우, 주

어진 입력벡터값 에 대한 실제의 목표값 와 최대 

만큼의 편차 내에 가능한 좁은 범위의 가중치벡터값 

를 갖는 다음과 같은 함수 를 찾는 문제이다12). 

   (1)

여기서 상첨자 는 행렬의 전치(transpose)이며, 는 

바이어스(bias)이다. 이러한 함수 를 찾는 문제는, 

의 유클리드 놈(Euclidean norm)인 ∥∥을 최소화

하는 볼록 최적화(convex optimization) 문제로 간주할 

수 있다. 

minimize 
∥∥

(2)

subject to  
 ≤ 

  ≤ 
 

그러나, 식(2)와 같은 형태의 볼록 최적화 문제는 일

반적으로 해를 찾기가 매우 까다롭다. 이러한 문제점

을 해결하기 위해 SVM 기법에서는 새로운 slack 변수 

와 
를 도입하여, 식(2)를 다음과 같은 등가의 최적

화 문제로 치환한다. 

minimize 
∥∥






 
 (3)

subject to 










 
 ≤ 

  ≤ 



 ≥ 

 

여기서 C는 추정 오차에 대한 페널티로서 모델의 복

잡도를 결정하는 모수(parameter)이다. 즉, C가 크면 오

차에 대해 더 큰 페널티를 할당하여 낮은 일반화 수준

으로 오차를 최소화시킨다. 반면 C가 작으면 오차에 
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대해 작은 페널티를 할당하여 높은 일반화 수준을 갖

게 된다. 따라서 적절한 C를 선택하는 것은 모델의 복

잡도를 조정하는 효과뿐만 아니라 SVM 회귀의 일반화 

성능도 높일 수 있다. 식 (3)에서 slack 변수 와 
는 

각각 출력에 대한 상한조건과 하한조건을 나타낸다. 

SVM 기법에서는 일반화 능력을 최대화하기 위해 목표 

값으로부터 일정한 거리 이내의 오차를 무시하는 

-insensitive loss function을 slack 변수 에 대해 다음과 

같이 도입한다. 

    i f≤ 
 

(4)

SVM 기법에서는 Lagrange multiplier 방법을 이용하

여, 식 (4)의 조건을 포함한 식(3)의 최적화 문제를 다

음 식 (5)와 같이 Lagrange 함수로 변환한다. 

minimize   
∥∥






 







  
 









  
 






 



(5)

한편, 식(5)의 쌍대 최적화 문제는 다음과 같이 표현

된다.12) 

maximize  










 
 









 






  


(6)

subject to 














 
  

 
∈

여기서 제약 조건을 만족하는 방정식을 푸는 것은 

식(6)을 최대화하는 , 
를 구하는 것이며, 이를 만

족하는 , 
를 구하면 최초에 구하고자 했던 가중치

벡터 를 다음 식을 이용하여 구할 수 있다.

  




 
 (7)

한편, SVM 기법에서는 학습용 데이터의 비선형성으

로 인해 선형 예측 모델을 구현하기 어려운 경우에는, 

입력벡터를 고차원의 특성 공간으로 사상시켜(mapping) 

선형 모델로 변환한 후 이를 다시 사상하여 최적 모델

을 구하는 방법을 이용하며, 이때 입력벡터의 사상에 

커넬함수(kernel function)가 주로 이용된다. 즉, 비선형 

SVM 기법은, 식(6)에 커넬함수를 적용하여 다음 식(8)

과 같이 변환하고, 앞서 선형의 경우와 동일한 방법으

로 식(8)의 최적해를 구한다. 

maximize










 









 






 


(8)

subject to 














 
  

 
∈

일반적으로 많이 사용되는 커넬함수 는 다

항 함수, Radial Basis Function(RBF) 함수, 시그모이드 

함수 등이 있다12). 

 

3. SVM을 이용한 안전보건관리비 예측 모델링

3.1. 입력 및 출력 변수의 선정

SVM을 이용한 안전보건관리비 예측 모델을 개발하

기 위해서는, (1) 입력변수와 이에 대응하는 출력변수

를 결정하고, (2) 결정된 입력변수와 출력변수에 대한 

학습용 데이터 쌍을 획득하고, (3) 마지막으로 예측 모

델(즉, )을 구현하기 위해 학습용 데이터 쌍에 대

응하는 가중치벡터()를 구하여야 한다. 본 연구에서

는 건설현장에 필요한 안전보건관리비를 보다 실제적

으로 책정하기 위해, 완성된 공사에 대한 실제 공사비 

원가 결산 자료를 바탕으로 예측 모델을 개발하고자 

한다. 공사비 원가 결산 시의 회계 항목은 예산 수립시

의 회계 항목과 대부분 동일하며, 크게 재료비, 노무비, 

외주비, 현장경비의 4가지 대항목으로 분류된다. 또한 

대항목 중 노무비와 현장경비는 각각 2개와 29개의 하

위 항목으로 재분류되며, 안전보건관리비는 현장경비

의 하위 항목에 속한다14). 

본 연구는 안전보건관리비의 예측이 목적이기 때문

에 출력변수는 안전보건관리비로 선정하였다. 한편, 입

력변수의 경우 실제 안전보건관리비 사용에 영향을 미

치거나 또는 상관관계가 높은 비용 항목을 선정하는 것

이 예측 모델의 정확성 측면에서 타당하다고 볼 수 있

다. 그러나, 아직까지 안전보건관리비의 사용과 높은 연

관성을 갖는 비용 항목에 대해서는 밝혀진 바가 없는 

실정이다. 따라서, 본 연구에서는 실무 전문가의 의견을 
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Table 1. Model variables

Variables Unit Remarks

Safety and health 
management cost Million won Output (y)

Construction type

1: Civil 
2: Architectural 
3: Industrial facility 
4: Landscape

Input (x)

Total construction cost 
(contracted)

Million won

Material cost

Labor cost (direct)

Outsourcing cost

Transportation cost

Machine and equipment cost

Quality control cost

Temporary work cost

Safety inspection cost

조회하고, 대한건설협회와 국가통계포털에서 공개하는 

완성공사원가통계의 항목을 분석하여, 안전보건관리비 

사용과 연관성이 있다고 판단되는 10개의 항목을 입력

벡터를 구성하는 변수로 선정하였다 (Table 1 참조). 특

히, 공종별 특성을 반영하기 위해, 공종(Construction 

Type)을 입력 변수로 설정하고 이에 대한 자료 입력시

에는 Table 1에 제시된 바와 같이 공종별로 미리 부여한 

숫자를 입력하도록 설정하였다.

3.2. 커넬함수와 모수의 선정

일반적으로 입력 변수로 구성된 항목에 대한 데이터

의 선형성을 미리 알 수 없기 때문에, 본 연구에서는 

커넬함수를 이용한 비선형 SVM 기법을 예측 모델 개

발에 적용하였다. 비선형 SVM 기법의 커넬함수는 여

러 적용 가능한 커넬함수 중에 일반화 성능이 가장 우

수한 것으로 알려져 있는 RBF 함수로 이용하였다15). 

RBF 함수는 다음 식과 같이 표현되며, 여기서 는 

RBF 함수의 모수(parameter)이다. 

  exp  (9)

비선형 SVM 기법은 선형 SVM 기법과는 달리, 오차

에 대한 페널티에 해당하는 상수 C의 값 뿐 아니라 사

용하는 커넬함수의 모수에 해당하는 값에 따라서도 모

델의 예측력에 영향을 받는다. 따라서 예측력이 우수

한 모델을 개발하기 위해서는 최적의 C값과 커넬함수 

모수 값의 결정이 필요하다. 본 연구에서는 기존의 

SVM 관련 연구를 참고하여, C값은 0.1, 1.0, 50, 100의 

값을 분석 대상으로 하고, RBF 커넬함수의 모수 값은 

0.1에서 50 사이의 여러 값을 최적 예측 모델구현을 위

한 분석 대상으로 하였다. 연산을 종료하는 조건인  

값은 0.01을 적용하였다9,13,15). C값과 커넬함수 모수 값

의 변화에 따른 예측 모델의 오차율을 분석하여 가장 

우수한 예측력을 보이는 C값과 모수 값을 구하고 이를 

최적 모델 구현에 이용하였다. 

마지막으로 수집된 입/출력 데이터를 이용하여 SVM 

예측 모델을 구현하기 위해서는, 식 (8)에 대한 최적해를 

구할 수 있는 Solver가 필요하다. 본 연구에서는 MathworksⓇ 

사에서 제공하는 MATLAB기반 SVM Solver인 ‘svmtrain’

을 이용하여16), SVM 예측 모델을 구현하였다. 

4. 개발 모델의 검증 및 적용성 검토

4.1. 데이터의 수집 및 구성 

본 연구에서는 대한건설협회의 완성공사원가통계 

분석 시에 사용된 원가 결산 자료를 수집하여 모델 개

발 및 검증을 위한 데이터로 활용하였다. Table 2에 나

타낸 바와 같이 수집된 자료는 2013년에 완공된 공사

에 대한 공사원가 결산 자료이며, 공사계약액 기준 50

억 이상인 공사 150건을 수집하였다. 

Table 2. Data descriptions

Construction types Number of data Remarks

Civil 53 (10) Use

Architectural 81 (10) Use

Industrial facility 12 Discard

Landscape 4 Discard

Total 150

본 연구에서는 학습용 데이터로 충분하지 않은 숫자

로 판단되는 산업설비 공사 및 조경 공사에 대한 자료 

16건은 제외하고, 토목 및 건축 공사 자료 134건만 이

용하였다. 총 134건의 자료 중 예측 모델의 구현 및 검

증과정에서는 토목공사 10건과 건축공사 10건을 제외

한 114건의 자료만을 이용하였으며, 제외된 나머지 데

이터는 최적으로 구현된 모델의 예측 성능 평가에 이

용하였다. 

4.2. 결과 및 분석

본 연구에서는 k-중첩교차조사(k-fold cross validation) 

방법을 이용하여 개발 모델의 정확도를 검증하였다13,15). 

k-중첩교차조사 방법은 수집된 데이터를 크기가 비슷한 

k개의 부분 집합(,...,)으로 임의 분할한 후, 이들 부분 
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집합을 이용하여 학습 및 검정을 k번 반복 수행하는 검증 

방식이다. 즉, 첫 번째 반복에서는 을 제외한 나머지 

부분 집합 를 이용하여 학습을 수행하고, 학습된 

모델에 대한 정확도를 을 이용하여 검정한다. 본 연구

에서는 전체 데이터의 개수를 고려하여, 6-중첩교차조사

를 수행하였다. 교차조사 시 예측 모델의 정확도는, 실제 

안전보건관리비 금액과 SVM에 의해 예측된 금액과의 

오차율을 이용하여 분석하였다. 

우선 예측 모델에 적용할 C값과 커넬함수의 모수값

을 결정하기 위해, 6-중첩교차조사의 검정 과정에서 구

한 결과에 대한 오차율의 평균을 C값과 커넬함수의 모

수값에 따라 비교하였으며, 그 결과를 Fig. 1에 나타내

었다. 그림에서 확인할 수 있듯이 C값과 커넬함수의 

모수 값에 따라 최대 약 20%, 최소 약 5% 정도의 오차

율을 보임을 알 수 있다. 일부 결과에서 오차율의 요동

(fluctuation)이 발생하는 경우가 있으나, 전반적으로 커

넬함수의 모수 값이 증가함에 따라 오차율은 감소하다

가 다시 증가하는 경향이 나타남을 알 수 있다. 오차율

의 변동이 가장 작게 나타나는 경우는 C값이 50인 경

우이며, 가장 큰 변동을 보이는 것은 C값이 1.0인 경우

임을 알 수 있다. 한편, C값이 1.0인 경우는 변동성은 

상대적으로 크지만, 전체에서 가장 낮은 오차율인 

4.85%의 오차율을 보임을 알 수 있다. 이러한 결과를 

바탕으로, 본 연구에서는 최적 예측 모델의 구현에 적

용할 C값으로, 여러 모수 값에 대해 오차율의 변동성

이 상대적으로 가장 작은 C=50을 선정 하였으며, 커넬

함수의 모수 값은 C=50인 경우 중에서 최소 오차율이 

나타난 30을 선정하였다. 

한편, 본 연구에서의 최적 예측 모델인 C=50이고 커

넬함수의 모수값이 30인 SVM 예측 모델에 대한 예측 

성능을 평가하기 위해, 최적 예측 모델의 구현에 사용

Fig. 1. Error rate for various parameter values. 

Fig. 2. Prediction performance.

Table 3. Prediction error 

Civil (Million won) Architectural (Million won)

Real Predicted Error (%) Real Predicted Error (%)

29.9 33.2 11.03 33.3 34.5 3.60

35.2 38.8 10.22 52.2 53.8 3.06

56.4 58.2 3.19 68.7 72.3 5.24

78.9 81.2 2.91 107.2 112.1 4.57

105.3 102.1 3.03 132.3 137.3 3.78

158.3 149.5 5.55 152.4 148.2 2.75

183.2 177.8 2.94 164.2 157.6 4.02

213.2 198.1 7.08 228.1 236.3 3.60

258.1 236.3 8.44 257.3 254.1 1.24

313.3 302.8 3.35 289.1 298.2 3.14

Average 5.77 Average 3.50

하지 않은 데이터를 이용하여 예측 성능을 평가하였

다. Fig. 2는 예측에 사용하지 않은 토목공사에 대한 

데이터 10개와 건축공사에 대한 데이터 10개에 대한 

안전보건관리비의 예측값과 실제값을 비교한 결과를 

나타내며, Table 3은 이에 대한 오차 분석 결과를 나

타낸다. 

전반적으로 예측값이 실제값과 큰 차이가 나지 않

는 것을 그림에서 확인할 수 있다. 그러나, Table 3에

서 확인할 수 있듯이, 세부적으로는 토목공사의 경우 

최대 11% 정도의 오차가 발생하며, 안전보건관리비가 

40백만원 이하인 구간과 200백만원 이상인 구간에서 

오차가 크게 나타나는 것을 알 수 있다. 반면에 건축

공사의 경우는, 최대 오차가 약 5.2% 정도이고, 전체 

범위에서 고른 오차율을 보일 뿐만 아니라 평균 오차

도 3.5%로 토목공사에 비해 작은 값을 보임을 알 수 

있다. 이러한 차이가 나타나는 이유는 여러 가지가 있
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을 수 있으나, 모델 구현에 사용된 데이터의 개수가 

건축공사에 비해 토목공사가 적은 것이 주된 이유로 

사료된다. 한편, 전체의 평균 오차는 토목공사가 건축

공사에 비해 상대적으로 크지만, 이를 적중률로 환산

해 보면 약 94%의 적중률로 매우 우수한 적중률을 보

임을 알 수 있다. 이러한 결과는 개발된 SVM 예측 모

델이 안전보건관리비의 예측에 유효하게 적용 가능하

다는 것을 입증한다. 

 

5. 결 론

본 연구에서는 SVM 기법을 이용한 건설공사 안전보

건관리비 예측 모델을 개발하고자 하였으며, 이를 위해 

(1) 예측 모델 구현을 위한 SVM 기법의 이론을 고찰하

고, (2) SVM 기법을 이용한 안전보건관리비 예측 모델

을 구현하였으며, (3) 실제 데이터를 이용하여 구현된 

예측 모델의 예측 성능을 평가하여 실적용 가능성을 

검토하였다. 본 연구의 결과로부터, 개발된 SVM 예측 

모델은 건설공사 안전보건관리비를 상대적으로 정확하

게 예측하는 것을 알 수 있었으며, 또한 개발된 SVM 

예측 모델이 실제 안전보건관리비의 예측에도 유효하

게 적용이 가능하다는 것을 알 수 있었다. 한편, 본 연

구에서 개발된 SVM 예측 모델은 토목공사와 건축공사

에 대해서만 그 적용성이 검토되었으며, 타 공종의 공

사에 대해서는 이에 대한 검토가 아직 이루어지지 않

은 한계점이 있다. 따라서, 보다 보편적으로 사용할 수 

있는 안전보건관리비 예측 모델을 구현하기 위해서는, 

추후 다양한 공종의 건설공사에 대한 자료를 확보하여 

적용성을 검토하는 연구가 필요할 것으로 사료된다. 
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