
1. 서론

1.1 연구의 배경 및 목적

건설구조물이 고층화, 대형화됨에 따라 공정이 매우 

복잡해지고 고소작업이 많아짐에 따라 현장에서 일하던 

작업자가 높은 곳에서 떨어지는 안전재해가 빈번하게 발

생하고 있다[1,2]. 공사 전에 가설 구조물을 설치하거나, 
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리를 하였고 Perplexity 점수로 평가하여 모형의 신뢰성을 높였다. 각 토픽에서 공통으로 도출된 추락재해의 대부분은 

소규모 사업장에 속한 일용직 작업자들에게 발생하였다. 추락재해의 대부분의 원인은 안전장비 미착용, 현장 정리·정돈 
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위해서는 소규모 사업장에 맞는 안전교육과 작업장의 정리·정돈과 개인 안전장비의 적절한 착용 상태 및 성능을 확인하

는 것이 중요한 것으로 도출되었다.
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Abstract  We classify topics on fall incidents occurring in construction sites using topic modeling among 

machine learning techniques and analyze the causes of the accidents according to each topic. In order 

to apply topic modeling based on latent dirichlet allocation, text data was preprocessed and evaluated 

with Perplexity score to improve the reliability of the model. The most common falling accidents 

happened to the daily workers belonging to small construction site. Most of the causes were not 

operated properly due to lack of safety equipment, inadequacy of arrangement and wearing, and low 

performance of safety equipment. In order to prevent and reduce the falling accidents, it is important 
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of personal safety equipment and device. 
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본 공사 완료 후 해체하는 작업에서 추락재해가 많이 발

생하고 있으며 추락재해는 사망에 이르는 확률이 높다. 

다양한 개인안전장비, 안전난간, 추락 방지용 안전망 

등의 시설과 관련법과 규정에 따라 추락재해를 방지하기 

위하여 노력하고 있으나 여전히 안전구조물 설치와 작업

자 통제가 형식적으로 이행되는 경우가 많고 안전교육 

미흡과 낮은 안전의식 수준으로 인해 추락 재해가 발생

하고 있는 실정이다[3]. 비교적 대형 건설현장에서는 안

전관리자가 업무상 재해 예방과 안전의식의 제고를 위하

여 안전관리 교육을 집중적으로 하고 작업자가 안전 시

설물을 체계적으로 구축한 이후에 작업을 진행하도록 하

고 있다. 그러나 중·소규모 건설현장은 상대적으로 열악

한 작업환경에 노출되어 있어 안전 재해의 발생 빈도가 

높다. 중·소규모 건설현장은 시공능력이 부족하거나 재정

이 열악한 소규모 업체가 시공하고 있는 현장이 대부분

으로 안전보다는 원가와 공사 기간과 같은 결과에만 편

중되어 있어 안전관리는 불필요한 낭비로 인식하는 경향

이 있다[4,5]. 

건설현장에서 발생하는 빈도가 높은 업무상 재해 유형

은 추락, 전도·전복, 충돌, 낙하물 등 있으며, 추락재해는 

건설업뿐만 아니라 전체 산업 분야에서 15.92%를 차지

할 정도로 전도·전복 다음으로 빈도가 높은 재해 유형 중 

하나이다. 이러한 추락재해에 관해 많은 연구가 진행되어

왔으나, 추락으로 인해 발생하는 재해자수는 크게 줄어들

지 않고 있다[2]. 업무상 재해 유형 중 추락은 건설현장뿐

만 아니라 전체 산업에서도 중점적으로 연구되고 관리되

는 재해 중 하나이다. 건설안전에서 추락재해에 관한 많

은 연구가 진행되어왔으나 추락으로 인해 발생하는 재해

는 크게 줄어들지 않고 있다. 

따라서 빈번히 발생하는 추락재해의 패턴을 도출하고 

직관적으로 이해하고 건설현장에 적용할 수 있도록 하는 

것이 중요하다. 본 연구는 추락사고로 산재보상을 받은 

재해자들의 정보를 바탕으로 안전사고의 주요한 주제를 

도출한다. 기계학습 기법 중 잠재 디리클레 할당(latent 

Dirichlet allocation, LDA) 기반의 토픽 모델링(topic 

modeling)을 적용하여 재해위험 요소와 세 개의 토픽 

시나리오를 중심으로 분석한다.

1.2 연구의 방법 및 범위 

본 연구에서는 추락으로 발생한 재해자들의 정보를 효

과적으로 분석하기 위해 토픽 모델링을 적용하였다. 토픽 

모델링을 적용한 본 연구의 수행 절차는 Fig. 1과 같다. 

Fig. 1. Research process using topic modeling

첫째, 한국산업안전보건공단의 데이터를 바탕으로 추

락재해로 인해 발생한 재해자들의 정보를 수집하였다. 둘

째, 수집된 텍스트 데이터를 컴퓨터가 이해할 수 있도록 

전처리 과정을 진행하였다. 셋째, LDA 기반의 토픽 모델

링을 적용하고 해당 모형의 성능을 평가하였다. 마지막으

로 모형에서 도출된 결과를 분석하여 향후 활용방안을 

제시하였다.

2. 토픽 모델링과 잠재 디리클레 할당

2.1 토픽 모델링

토픽 모델링은 자연어 처리(natural language processing, 

NLP) 분야에서 문서 집합의 추상적인 토픽을 발견하기 

위한 통계적 모형으로 비정형 데이터 중 보고서, 잡지, 논

문, 소설, 설문지 등과 같이 다양한 문서에서 숨겨진 의미

를 발견하는 기법이다. 특정 토픽에 대한 문서에서 자주 

등장하는 단어들은 유사한 의미를 지니는 데 이를 잠재

적인 토픽으로 정의하고 또 다른 토픽으로 묶는 모형을 

만드는 것이다. 토픽 간 비중이 어떤지 문서 내의 단어 

통계를 수학적으로 분석하기 때문에 확률적 토픽 모형이

라고 불리며 유의미한 구조를 발견하는 데 유용하게 사

용되며 연구되고 있다[6]. Hur et al. [7]은 디지털 웹 문

서가 증가함에 따라 기존의 방법론으로 정보를 탐색할 

수 없는 비정형 데이터의 문서를 분류하기 위해 기계학
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습 기반의 자연어 처리 모형을 적용하여 분류 모형을 개

발하였다. 

토픽 모델링을 통해 이슈를 분석하는 다양한 분야에서 

연구가 활발하게 진행되고 있다. Parimi와 Caragea [8]

는 SNS(social network service) 데이터를 활용하여 연

결된 친구 링크를 예측하고 추천하는 문제를 다루었다. 

온톨로지(ontology) 접근법으로 다루기엔 계산 비용이 

많이 들기 때문에 LDA 기법을 적용하여 사용자 관심을 

모델링하고 이를 활용하여 토픽 분포를 기반으로 링크를 

예측하는 문제를 실험하였으며, 실험 결과 친구 관계를 

예측하기 위한 LDA가 유용하다고 도출되었다.

DiMaggio, Nag와 Blei [9]은 토픽 모델링을 활용하

여 문화에 대한 사회학적 관점 간 동질성의 활용을 미국 

정부 예술기금에 관한 8,000개의 신문기사에서 정책 영

역을 분석하였다. 텍스트 분석 방법을 설명하고 올바른 

모형 선택과 결과해석, 토픽 모형 솔루션의 유효성 검증

방법과 통계기법을 적용하여 설명하였다. Nie, et al. 

[10]은 위치기반 SNS의 데이터를 활용하여 데이터가 생

성된 위치를 기반으로 공간의 의미를 추출하기 위해 토

픽 모델링을 활용하였다. SNS 사용자가 장소를 쉽게 이

해하고 경험을 얻을 수 있게 의미론적 토픽을 통합하고 

경험을 제공하는 토픽 모델링에 기초하여 제안된 프레임 

워크의 효과를 검증하는 시맨틱 기반의 장소 요약을 제

시하였다. 

Bae, Han과 Song [11]은 모바일 기기와 SNS의 결합

으로 수많은 데이터를 생성하며 사회적으로도 큰 영향을 

미치는 SNS 데이터를 토픽 모델링을 활용하여 트위터 

사용자간에 이야기하는 주제를 찾고자 하였다. 트위터에 

어떤 주제가 있었는지 추출하고 이를 웹상에 시각화하는 

트위터 이슈 트래킹 시스템을 설계하였다. Na et. al. 

[12]은 문헌조사 및 전문가 평가와 같은 정성적인 연구방

법으로는 많은 비용과 시간이 소요되고 주관적 관점이 

반영되고 있는 문제점을 지적하고 토픽 모델링을 이용하

여 시뮬레이션 연구 동향을 분석하였다. 그 결과 시뮬레

이션을 가장 활발하게 활용되는 분야는 전기·전자 분야

이며 사회과학 분야에서는 교육 및 오락 중심으로 연구 

수행된다고 하였다. 

Lee [13]는 540개의 건설 안전재해 관련 뉴스 데이터

를 수집하여 10가지 토픽 내에서 10가지 키워드를 통해 

주요 이슈를 도출하고, 월별 시계열 분석을 통해 향후 토

픽에 대한 이슈를 예측하였다. Kim과 Kim [14]은 토픽

모델링을 이용한 국내 헬스 케어 학술연구 동향을 분석

하였다. DBpia 학술 DB에서 논문 데이터를 수집하여 수

집된 텍스트 데이터를 DMR(Dirichlet multinomial 

regression) 모형을 활용하여 40개의 토픽을 도출하고, 

시계열 분석을 통해 헬스 케어 연구 동향을 제시하였다. 

Jang과 Kim [15]은 한국패션디자인학회지의 논문의 주

제어와 초록을 수집하고 토픽 모델링 기법을 적용하여 

국내 패션디자인의 연구 동향을 파악하였다. 연구주제 및 

트렌드 추이 파악으로 패션 디자인 연구 내용과 향후 방

향성을 제시하였다. Yang [16]은 갑상선암 관련 연구 논

문을 대상으로 LDA 기반의 토픽 모델링을 적용하여 논

문에서 내재된 4개의 공통된 토픽을 도출하였다. 이처럼 

토픽 모델링은 다양한 연구 분야에서 특정 토픽과 토픽

에 연관된 요인들을 찾기 위해 활발히 사용되고 있다. 

2.2 잠재 디리클레 할당

토픽 모델링은 수집된 문서에서 나타나는 단어를 기반

으로 토픽별 단어의 분포와 문서별 토픽의 분포를 추정

하는 알고리즘이다. 잠재 표현된 텍스트 데이터 안에서 

의미 있는 토픽과 연관된 잠재요인을 추출해주는 확률모

형으로 주로 사용되고 있는 기법은 LDA, LSA(latent 

semantic indexing), HDP(hierarchical dirichlet 

process) 등이 있으며 본 연구에서는 대표적인 기법인 

LDA 기반의 토픽 모델링을 적용하였다. LDA는 수집된 

데이터에서 각 데이터에 어떤 토픽들이 존재하는지에 대

한 확률모형이다[17]. 

LDA는 특정 토픽에 특정 단어가 나타날 확률을 만들

어주는데 이는 특정 토픽을 가진 문서를 만들기 위해 토

픽을 선택하고 그 토픽에 맞는 글을 작성하면서 어떤 단

어를 선택하고 하나의 문서를 만들어 가는 과정을 그대

로 표현한 것이다. 즉, 문서가 만들어지는 과정을 확률모

형으로 모형화한 것이다. LDA는 의미적으로 일관성 있

는 토픽을 생성한다는 장점을 가지고 있기 때문에 토픽 

모델링에서 가장 좋은 모형으로 사용되고 있다[18]. LDA

의 문서를 생성하는 확률과정과 결합확률은 Fig. 2와 같

다. 

Fig. 2. LDA(latent Dirichlet allocation) Model
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 번째 문서의 단어 수

 말뭉치 전체의 문서의 수

 전체 토픽의 수

 문서별 토픽 분포 생성을 위한 디리클레 분포 파라미터

 번째 문서가 가진 토픽의 비중

 해당 토픽을 문서 의 번째 단어에 할당

 문서 의 번째 등장하는 단어를 할당

 번째 토픽에 해당하는 벡터

 토픽별 단어 분포 생성을 위한 디리클레 분포 파라미터

각 노드는 변수를 나타내며 화살표가 시작되는 노드는 

조건, 화살표가 끝나는 노드는 결과이며 네모 칸은 각 토

픽, 문서, 단어의 수만큼 반복하는 것이다. 와  노

드를 제외한 모든 잠재 변수(latent variables)를 확률

적으로 추정하는 것이다. 잠재 변수는 문서의 토픽이 

무작위로 혼합되어 있고 문서의 단어가 분산되어 있

는지를 결정하며 LDA의 목표는 관찰된 단어를 사용

하여 숨겨진 토픽의 구조를 추론하는 것이다[19,20]. 

본 연구에서는 Python 프로그래밍 언어로 LDA를 구

현하였으며, 모형을 구축하기 전 평가 지표인 

Perplexity로 모형의 성능을 평가하고 최적의 토픽 수

를 결정하였다.

3. 추락 재해 데이터와 빈도 분석

3.1 추락재해 데이터와 토큰화

건설현장에서 발생하는 업무상 재해 유형인 추락을 분

석하기 위하여 한국산업안전보건공단의 2008년부터 

2014년까지 수집한 데이터를 활용하였다. 분석에 사용

된 데이터는 총 4,319건으로 텍스트로 이루어진 데이터

이다. 수집 데이터는 2008년도부터 산재보험에 승인된 

재해자를 대상으로 전수조사로 수집된 사망 사고 데이터

와 모집단을 대상으로 10% 표본추출로 수집한 부상 사

고 데이터로 데이터의 신뢰성이 높다.

텍스트 기반의 비정형 데이터를 토픽 모델링에 적용하

기 위해서 다음과 같은 전처리 과정을 진행하였다. 각 문

서의 문장을 가장 작은 단위인 단어로 토큰화(tokenization)

하여 전체적인 형태를 관찰하고 단어의 의미를 그대로 

활용하기 위한 전치사, 관사, 기호는 사용하고 불필요한 

용어는 제거하였다. 그리고 유의어 사전을 구축하여 의미

는 같지만 다르게 표현된 단어들을 한 단어로 변환하였

다. 예를 들면, 추락, 추락사고, 떨어짐과 같은 단어를 추

락으로 표준화하였다. 하나의 단어만으로 의미를 표현하

지 못하는 것은 문장으로 다시 연결하였다.

이를 컴퓨터가 이해할 수 있도록 문서-단어 행렬

(document-word matrix)로 표현하였다. 이는 모든 문

서에서 나타나는 단어의 사전을 구축하여 각 단어를 위

치와 사전의 단어를 매칭하여 벡터화 과정이다. 

이렇게 구성된 단어들을 빈도를 분석한 결과는 Fig. 3

과 같다. 세로축은 추락재해와 관련된 단어이며, 가로축

(Ratio)은 전체 문서에서 도출되는 각 단어의 비율이다. 

Fig. 3. Frequent of factors

3.2 추락재해 데이터의 빈도 분석

추락재해에서 나타난 단어들의 빈도를 분석하여 상위 

20개의 재해요인을 요약하면 Table 1과 같다. 은 전

체 문서에서 나타난 단어의 횟수, %는 전체 문서에서 

해당 단어가 나오는 비율이다.

외상성 손상 및 중독(4,283/5.5%), 일용직

(3,623/4.6%), 부상(2,673/3.4%), 근무 손실일수 181일 

이상(2,424/3.1%), 추락으로 인해 떨어진 장소는 옥외바

닥 및 지표면(2,372/3.0%)이다. 불안전한 행동은 구조물 

등 그 밖의 위험방치 및 미확인(2,115/2.7%)이다. 작업

자가 재해 당시 착용하고 있던 개인안전장비는 안전대

(1,957/2.5%)이다. 또한, 안전장비 미착용(1,839/2.4%), 

사망(1,646/2.1%), 작업 통로 등 장소 불량 및 위험

(1,509/1.9%), 공정은 마감 공사지역·공정(1,460/1.9%), 

옥내바닥(1,444/1.9%) 등으로 도출되었다. 
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Factor names  %

Traumatic injury and poisoning 4283 0.055

Daily 3623 0.047

Nonfatal 2673 0.034

≥ 181 2424 0.031

Outdoor floor or ground 2372 0.031

Unidentified risks such as structures 2115 0.027

Safety harness 1957 0.025

Not wearing 1839 0.024

Fatal 1646 0.021

Risk of defective place such as work path 1509 0.019

Finishing work areas 1460 0.019

Indoor floor 1444 0.019

Scaffolding or work step 1379 0.018

< 5 1366 0.018

Under 1 month 1347 0.017

Soma(body) 1326 0.017

Head 1291 0.017

Improper protection method 1288 0.017
Steel structure or concrete construction work 
areas

1096 0.014

Improper use of protective equipment 1026 0.013

Table 1. Summary of frequent factors 

4. 토픽 모델링 결과

4.1 최적의 토픽 수 도출

본 연구는 적합한 토픽의 수에 따른 모형의 성능을 평

가하고 이를 토대로 모형을 구축하였다. 모형 성능 평가

에 사용되는 평가 지표로는 Perplexity로 불순도 정도를 

나타내며 구축한 모형이 얼마나 정확하게 예측하는지 평

가하여 가능한 경우의 모형을 구축하고 전체 모형 중 

Perplexity 점수가 가장 낮은 토픽의 수를 사용하여 모

형을 구축한다. 

Fig. 4. Choosing optimal number of topics 

토픽의 수에 따라 모형의 성능 오차가 발생하기 때문

에 토픽의 개수를 2에서 100까지 10씩 증가시켜 모형을 

구축하여 전반적인 점수를 평가하고 결과를 다시 반영하

여 다시 구간을 2에서 30구간으로 1씩 증가하여 모형을 

구축한 다음 세부적으로 평가한 결과는 Fig. 4와 같다.

토픽의 수에 따라 모형의 성능이 상이하며 가장 우수

한 평가 결과를 나타내는 토픽 수는 세 개로 Perplexity 

점수는 95.46로 가장 낮다. 기계학습에서 정답이 없는 

비지도 학습(unsupervised learning) 기법은 현재 다양

한 분야에서 훌륭한 성능을 나타내고 있지만 이를 수치

상으로 평가하기 위해서는 아직 많은 한계가 존재한다. 

이를 수치로 평가하기 위해 다양한 평가 지표가 개발되

고 있으며 본 연구에서는 의미론적으로 일관성이 있는지 

그리고 신뢰성이 있는지 확인하기 위해 Newman [19,20]

의 연구에 기초하여 일관성(topic coherence)을 평가하

였다. 

일관성 평가는 인간의 해석 능력을 기반으로 토픽 모

델링과 비교하는 방법으로 사람이 직접 평가한 토픽 적

합성에 따라 뉴스는 약 80%, 책은 약 51% 정도의 차이

로 일치한다. 선행연구를 통해 그 외 데이터에서 도출되

는 일관성 점수는 약 30%로 기준으로 하여 평가하였으

며 본 모형의 일관성 점수는 평가 기준에 근사한 29.72%

이다. 토픽 모델링 결과를 바탕으로 문서를 분류한 결과

는 Table 2와 같이 토픽 1에서 1,595건, 토픽 2는 

1,569건, 토픽3은 1,159건으로 분류되었다. 

Topic number Documents number

1 1,595

2 1,569

3 1,155

Table 2. Topic and documents number by topic modeling

4.2 세 개의 토픽 시나리오 분석

구축한 모형에서 도출된 각 토픽에 따른 재해요인의 

상위 20개를 정렬하여 요약한 결과는 Table 3과 같다. 

건설현장에서 발생한 업무상 재해 유형 중 추락에 대

한 토픽은 세 가지 시나리오로 나타났다. 토픽 1은 추락

재해로 인해 가벼운 부상, 토픽 2는 재해로 인해 심각한 

부상 그리고 토픽 3은 사망 사고로 분석된다. 
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Topic senario Factors

Topic 1

nonfatal, traumatic injury and poisoning, daily, not 
wearing, unidentified risks such as structures, risk of 
defective place such as work path, architectural wood 
worker, stairway or ladder, outdoor floor or ground, 

ladder, steel structure or concrete construction work 
areas, scaffolding or work step, soma(body), 29-90, 
2m-3m, <5, lower limb, form assembly and dis-
assembly work, indoor floor, under 1 month…

Topic 2

finishing work areas, traumatic injury and poisoning, 

daily, nonfatal, not wearing, scaffolding or work step, 
unidentified risks such as structures, outdoor floor or 
ground, under 2m, under 1 month, indoor floor, so-
ma(body), <5, risk of defective place such as work 

path, 29-90, ≥181, negligence in the course of work, 
improper protection method, lower limb, 91-180…

Topic 3

≥181, fatal, traumatic injury and poisoning, safety har-
ness, daily, head, outdoor floor or ground, improper 
use of clothing and protective equipment, improper 
protection method, other structures, 5m-10m, un-

identified risks such as structures, defects of wearing 
and function with protective gear, safety helmet, in-
door floor, over 20 years, 10m-20m, steel structure or 
concrete construction work areas, <5, under 1 month…

Table 3. Factors of three topics by topic modeling

4.2.1 토픽 1의 시나리오(추락으로 인한 부상)

토픽 1에서 도출된 재해요인들을 중심으로 시나리오

를 분석하면, 추락으로 발생한 질병은 외상성 손상 및 중

독이다. 안전장비 미착용 및 불안전한 행동은 구조물 등 

그 밖의 위험방치 및 미확인이다. 불안전한 상태는 작업 

통로 등 장소 불량 및 위험이다. 직업은 건축 목공, 기인

물은 계단 및 사다리, 5인 미만 사업장, 부상 신체 부위는 

하지이며, 1개월 미만의 경력을 가진 작업자이다. 

토픽 1의 시나리오와 빈도 분석을 종합적으로 살펴보

면, 심각하지 않은 부상은 대부분 개인안전장비 미착용, 

작업장 내 위험물 방치 그리고 작업장 정리정돈 미흡 등

으로 인하여 하지를 다쳐 외상성 손상 및 중독으로 도출

되었다. 이런 작업환경에서 다치는 대부분 작업자는 1개

월 미만의 경력을 가진 작업자이며 이러한 유형의 추락

재해를 예방은 개인안전장비 착용과 작업현장의 정리정

돈 및 위험물 관리를 교육하고 관리한다면 절감될 것으

로 나타났다.

4.2.2 토픽 2의 시나리오(추락으로 인한 중상)

토픽 2에서 도출된 재해요인들을 중심으로 시나리오

를 분석하면, 작업공정은 마감공사, 추락으로 인한 질병

은 외상성 손상 및 중독, 근무형태는 일용직, 안전장비는 

미착용, 기인물은 비계 및 작업 발판이다. 불안전한 행동

은 구조물 등 그 밖의 위험방치 및 미확인과 작업수행 중 

과실, 가해물은 옥외바닥 및 지표면, 추락 높이는 2미터 

미만, 1개월 미만의 경력, 다친 부위는 체간이다. 불안전

한 상태는 작업통로 등 장소 불량 및 위험과 방호조치의 

부적절이다. 추락재해로 인해 발생한 근무 손실일수는 

29일에서 90일 또는 181일 이상이며 심각한 부상으로 

연결된다.

토픽 2의 시나리오와 빈도 분석을 종합적으로 살펴보

면, 토픽 1과 같은 안전장비 미착용과 작업현장 내 위험

물 방치 및 미관리로 나타났다. 또한, 부적절한 작업 절차

나 작업자의 작업수행 중 과실로 인해 발생하는 것으로 

나타났다. 추락을 예방하려는 방호조치는 미흡하거나 불

량인 사례로 추락재해가 발생하며 181일 이상의 근무 손

실일수가 도출되었다. 

토픽 1과 토픽 2의 시나리오는 대부분 소규모 작업장

에서 발생하며 안전교육 및 관리·감독의 부실로 인해 재

해가 발생하며 이를 지속해서 권고하거나 교육하지 못하

면 소규모 작업장에서 발생하는 안전재해를 예방하거나 

절감하지 못하는 것으로 판단된다. 

4.2.3 토픽 3의 시나리오(추락으로 인한 사망)

토픽 3의 경우, 181일 이상, 사망, 외상성 손상 및 중

독, 안전장비는 안전대과 안전모, 일용직이고 다친 부위

는 머리이다. 불안전한 행동은 복장, 보호장비 부적절한 

사용, 구조물 등 그 밖의 위험방치 및 미확인과 보호구 

착용 상태 및 성능 불량, 근무 경력은 20년 이상, 추락 

높이는 5미터에서 이상 20미터 이하로 도출되었다. 불안

전한 상태는 방호조치가 부적절한 것으로 나타났다. 

특히, 토픽 3의 경우 개인안전장비인 안전대와 안전모

를 착용하고도 안전 사고시 사망으로 연결되는 것은 추

락의 높이가 토픽 1과 2와 다르게 5∼20미터로 높았다. 

즉, 개인안전장비 자체가 불량하거나 부적절한 착용으로 

인해 추락재해가 발생하는 것으로 나타났다. 5인 미만의 

소규모 사업장의 고소에서 안전장비를 착용하지만 장비

의 결함 여부를 확인하지 않고 사용하였으며 안전장비의 

유지·관리가 매우 미흡한 것으로 판단된다. 

토픽 3의 중요한 재해요인은 근무 경력이 20년 이상

으로 작업자들이 고소에서 많이 작업하고, 오래된 현장 

경험으로 인하여 안전불감증과 같은 개인의 심리 요인이 

크게 작용하고 있는 것으로 판단된다. 따라서, 근무경력

이 많더라도 안전에 있어서는 초심을 잃지 않고 경각심

을 갖고 안전 장비의 유지·관리를 하여야 한다. 작업 전 

안전장비 성능과 착용 상태를 확인하고 고소 작업을 수

행하여야 한다. 토픽 모델링 결과에서 대부분 소규모 사
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업장에 속한 일용직 작업자들이 추락재해의 대부분을 차

지하였으므로 소규모 작업장에 대한 지속적인 안전 관리

와 교육이 중요한 것으로 판단된다.

4.2.4 세 토픽 시나리오의 종합 분석

추락재해에서 도출된 세개의 토픽과 빈도를 종합적으

로 검토하여 재해요인에 대한 의미와 발생 시나리오를 

분석하면 다음과 같다.

첫째, 세 토픽의 추락재해는 공통적으로 소규모 사업

장에 속한 일용직 작업자들에게 발생하였다. 각 토픽은 

업무상 재해 정도의 심각성으로 토픽 1은 가벼운 부상, 

토픽 2는 심각한 부상, 토픽 3은 사망으로 의미가 분석되

었다. 

둘째, 토픽 1과 토픽 2의 부상의 정도에서 발견되는 

공통요인으로는 근무 경력이 1개월 미만인 작업자들에게 

발생하며, 토픽 3의 사망의 경우 근무 경력이 많은 20년 

이상 작업자들에게 발생하는 것으로 나타났다. 낮은 높이

에서 작업하는 경우 안전장비 미착용으로 추락재해가 발

생하며, 높은 고소작업의 경우 안전장비를 작용하지만, 

안전장비의 성능 및 착용 상태로 인해 제대로 작동하지 

않은 것으로 판단되었다. 

셋째, 추락재해를 예방하고 절감하기 위해서는 소규모 

사업장에 맞는 안전교육과 현장에서의 감독과 관리가 매

우 중요한 것으로 나타났다. 특히, 1개월 미만 작업자들

의 교육과 20년 이상의 작업자들의 안전불감증 해소 등

의 노력이 필요하다. 건설현장에서의 관리는 작업장의 정

리·정돈과 위험물 관리 그리고 개인안정장비의 적절한 

착용 상태 및 성능 확인과 같은 것으로 도출되었다. 

5. 결론

본 연구는 기계학습 기법 중 토픽 모델링을 활용하여 

건설현장에서 발생하는 추락재해에 대한 토픽을 분류하

고 각 토픽에 따른 재해요인을 분석하였다. 텍스트 데이

터에 LDA 기반의 토픽 모델링 적용하기 위해 데이터의 

전처리를 하였고 Perplexity 점수를 통해 모형을 평가하

고 토픽의 수를 결정하여 결과에 대한 신뢰성을 높였다. 

본 연구는 토픽 모델링 기법을 통한 기존 텍스트 분석

에서 사용하는 워드 클라우드 시각화나 주제어 분석과는 

다르게 기계학습 방법을 적용하여 토픽별 재해요인을 도

출 및 분류하여 기존 안전재해 연구에서 다루었던 분석

과 차별성을 두었다. 

본 연구는 LDA 기반의 토픽 모델링을 텍스트 데이터

에 적용하여 데이터 내 의미가 있는 세 가지 토픽을 추출

하고 각 토픽에서 나타나는 재해요인을 분석하였다. 토픽 

모델링 결과에서 나타나는 추락재해 대부분은 소규모 작

업장의 미흡한 현장관리와 안전교육 그리고 개인안전장

비에 대한 결함과 착용 상태 미흡으로 나타났으며 이를 

예방하기 위한 안전과 교육 정책에 대해서 좋은 방향을 

제시할 것으로 기대한다. 또한, 본 연구의 결과로서 제시

되는 추락재해에 관련된 안전재해 토픽을 바탕으로 향후 

건설안전 정책 및 연구 방향에 기여할 수 있을 것으로 판

단된다.  
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