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미치는 특징 중요도 분석
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Abstract

The construction industry causes the most accidents and fatalities among all industries. Although many efforts have

been made to reduce safety accidents in construction, the study on the lost workdays that return to work place is

insufficient. Therefore, this study proposes a model that classifies the lost workdays lost into moderate and severity,

and derives the importance of variable and analyzes important factors through the trained random forest model. We

analyze the learning process of the random forest which is a black box model, and extracted important variables that

impact on the severity of the lost workdays through the extracted feature importance. The factors existing inside were

analyzed through the extracted variables. The purpose of this study is to analyze the accident case data at the

construction site through a random forest model and to review variables that have a high impact on the lost

workdays. In the future, this sutdy can apply to improve construction safety management and reduce the accident of

industrial accidents.
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1. 서 론

고용노동부의 2019년 산업재해현황분석 보고서에 따르면, 
대한민국 전체 산업 분야에서 발생한 산업 재해 중 건설업이 
차지하는 비중이 24.91%이며, 사망자는 517명으로 가장 많
다[1]. 건설 현장에서 산업 재해 발생 빈도와 사망자 수가 높은 
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원인으로 건설 현장이 지닌 특징을 세 가지로 정리할 수 있다. 
첫째, 건설 현장은 외부와 차단된 통제 가능한 실내 영역에서 
작업하는 제조업과 달리 대부분 실외에서 작업하므로 온도, 
습도, 바람 등의 날씨 조건과 같은 외부 위험요인에 추가로 
노출되어 있다[2]. 또한, 건설공사는 착공부터 타워크레인과 
같은 가설시설물로 공사를 수행하므로 영구적이지 않은 가변 
상황에 노출되어 있고, 중장비, 자재, 작업자들이 현장에 혼재
한다[3,4]. 이러한 혼잡하고 유동적인 건설 현장의 특징으로 
소수의 안전 관리자가 작업장과 작업자들을 체계적으로 관리
하기 매우 어렵게 만든다. 둘째, 흐름공정(flow shop) 또는 
개별공정(job shop) 일정계획으로 고정된 장소에서 반복 작
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업을 수행하는 작업장은 산업 재해를 통제하고 개선할 수 있
는 반면에 건설 현장은 프로젝트 일정계획으로 단일성과 유일
성으로 인하여 새로운 프로젝트를 수행할 때마다 새로운 안전 
위험요인을 제거해나가면서 작업해야 하므로 안전관리가 매
우 어려운 실정이다. 셋째, 건설 프로젝트는 대형화, 고층화, 
비정형화되어감에 따라 고소 작업이 많아지면서 떨어짐과 같
은 더욱 어렵고 위험한 작업으로 구성되어 있다. 따라서 타 
산업과 비교해 건설업의 안전 재해는 중대 재해의 형태로 발
생할 가능성이 매우 크다[5-7]. 

건설 현장에서 발생한 산업 재해의 결과로 근로자가 치명
적인 육체적·정신적 손상을 입게 될 경우, 회복 시간으로 인해 
발생한 근로손실일수에 따라 가족의 생계 및 고용유지가 어려
워질 수 있다. 근로손실일수는 재해로 인해 피해를 본 당사자
뿐만 아니라 생산성 저하와 건설 프로젝트 지연 등과 같은 
영향을 미치고 그들이 속한 가족, 구성원, 고용주에게 정신적·
경제적 영향을 미치며 나아가 사회적 비용뿐만 아니라 국가적
으로 인적 자원의 손실을 야기 시킨다[8-11]. 

이에 많은 연구가 건설 현장의 업무상 재해 유형을 분석하
였고, 예방을 위한 큰 노력이 있었다. 최근 데이터 분석 기법의 
발전으로 데이터 마이닝, 머신러닝 등과 같은 데이터 기반 
지도학습 방법과 해석 가능한 인공지능 방법론 등의 개발로 
전통적인 통계 기법을 벗어나 재해 유형에 미치는 중요 특징
을 추출하는데 활발히 적용되고 있다[12-14]. 하지만 산업 
재해 발생 후 따르는 근로손실일수에 영향을 미치는 중요 특
징과 특징 안의 세부 요인에 관한 연구는 매우 적은 편이다. 
작업자의 근로손실일수에 결정을 미치는 중요 특징을 추출하
여 원인을 체계적으로 파악하고 기준을 설정하는 것이 근로자
의 직장 복귀와 건설 생산성 향상에 필요하다. 즉, 업무상 재해 
유형별 영향을 미치는 원인 분석과 달리 또 다른 관점에서 
산업 재해 후 발생하는 근로손실일수, 산재 장애, 사회적 비용
과 같은 부분들도 고려한다면 또 다른 통찰력을 발견할 수 
있는 연구라 판단한다. 

본 연구는 건설 현장에서 업무상 재해로 인한 부상자를 대
상으로 근로손실일수를 결정짓는 중요 특징을 발견하고자 한
다. 수집한 데이터를 기반으로 근로손실일수에서 심각도를 
정의하고 이에 영향을 미치는 특징을 데이터마이닝으로 접근
하여 모형을 학습하고, 특징 중요도 추출 기법으로 결과를 
분석한다. 

2. 근로손실일수

산업 재해의 결과는 부상과 사망으로 분류할 수 있다. 사망
은 사회적인 비용이 가장 큰 부분이며 특히, 축적된 학습으로 
숙련된 인적 자원이 무용지물이 되며, 부상의 경우는 장기간 
요양으로 인한 근로손실일수가 증가하면서 생계 곤란, 고용유
지 불안정 그리고 장애 발생 시 노동시장 퇴출 등과 같은 다양
한 문제에 직면한다[15]. 산업 재해에서 말하는 근로손실일수
는 근로자가 업무상 재해로 육체적·정신적 피해를 치료하기 
위한 요양으로 정해진 업무시간을 정상적으로 수행하지 못하
고 발생하는 손실된 시간을 뜻한다[16,17]. 

근로손실일수는 생산성의 손실과 근무하는 근로자들의 작
업부담증가 등 조직의 비효율성을 초래한다. 결근으로 인한 
근로손실일수는 질환에 기인한 결근보다는 업무상 재해로 인
한 결근이 더 많으며 근로손실일수가 매우 크다[18]. 또한, 
근로자의 나이가 증가할수록 재해자 수와 평균 근로손실일수
가 급격한 증가세를 보인다. 일반적으로 나이가 들수록 근로
자의 작업 능력이 신체적 능력이나 인지능력에서 떨어지기 
때문으로 나타났다[19]. 

산업 재해로 인한 산재보험 환자의 평균 재원일 수와 타 
보험제도의 평균 재원일 수에서도 차이가 크다. 일반병원과 
특수병원 전체에서 산재보험 환자의 평균은 30.2일, 건강보
험 8.1일, 의료급여 19.2일, 자동차보험 12.5일, 일반 및 기타 
16.7일로 가장 높다[20]. 산재 환자는 장기 요양 환자가 많아 
요양비의 부담이 커지며 전반적인 사회적 비용의 증가를 의미
한다[21]. 근로자가 장기간 직장에 복귀하지 못하는 경우 회
사에서 해고되거나 업무의 제한이 있다. 직장으로 돌아오더라
도 근로자는 질병을 완전히 회복하지 못하고 업무를 수행한다
[22,23]. 

특히, 건설 현장에서 발생한 업무상 재해 유형은 떨어짐, 
넘어짐, 맞음, 절단, 끼임, 부딪힘 등이다. 떨어짐 사고는 떨어
진 높이에 따라 심각한 신체적 손상이나 사망으로 이어지며 
부상이라고 해도 근로손실일수가 매우 길다. 떨어짐으로 인해 
발생하는 근로손실일수는 평균 44일로 나타났으며, 이로 인
한 근로자 보상 및 입원비용이 가장 높은 재해로 연구되었다. 
영국에서는 일과 관련된 건강 악화, 업무상 재해로 인하여 
근로자 1인당 근로손실일수에 영향을 미치는 중요 질병들은 
1,540만 건 중 660만 건이 스트레스, 우울증, 근골격계 질환
에 영향을 주는 것으로 나타났다. 평균적으로, 산업 재해로 



167

고통받는 사람은 16.5일의 근로손실일수로 나타났다. 질병으
로는 19.8일, 스트레스 우울증 또는 불안과 같은 정신적 문제
는 25.8일 그리고 근골격계 질환은 14.0일이다[24]. 건설업
에서 산업 재해로 인해 가장 높은 근로손실일수를 나타내는 
직종은 중장비 운전자, 철근 근로자, 콘크리트 근로자, 방수 
근로자, 석공업 근로자, 일반 근로자 또는 목공 노동자 등이 
있다. 특히 중장비 운전자의 경우 194일로 가장 높았으며, 
비용은 약 1,600만 달러로 추정되었다[25]. 

국내와 해외의 산업 재해를 재해 발생 빈도를 통해 단순하
게 추정하는 것은 매우 위험하지만, 근로손실일수를 빈도와 
강도를 환산하여 체계적으로 비교할 수 있도록 하여 OECD 
회원국 중 미국, 일본, 프랑스 등을 포함한 대부분 국가에서 
산업재해통계자료로 활용되고 있는 국제적으로 통용되는 지
표이다. 산업재해통계 업무처리 규정에 따르면 강도율은 근로
시간 합계　1,000시간당 요양으로 인한 근로손실일수로 8단
계를 정의한다[26]. 이를 통해 근로손실일수를 특정 기준으로 
심각도로 정의하고 이에 영향을 미치는 특징을 분석한다면 
건설업에서 발생하는 업무상 재해를 좀 더 객관적으로 평가할 
수 있을 것이다.

3. 연구 방법론

3.1 연구설계

본 연구는 한국산업안전보건공단에서 수집한 데이터로 모
든 산업 분야에서 산재 보상보험 처리된 사망자와 부상자에 
대한 사고 당시와 이후의 상세한 정보를 기록한 산업 재해 
데이터이다. 본 연구는 설명한 데이터를 기반으로 근로손실일
수를 분석하였다. 연구설계는 다음 Figure 1과 같다. 

첫째, 산업 재해 데이터를 가공하여 분류 문제로 접근하기 
위해 근로손실일수 심각도를 탐색적 자료 분석하고 심각도 
기준을 정의한다. 

둘째, 모형이 데이터를 학습할 수 있도록 원본 데이터를 
정제하고 데이터를 모형이 학습하는 과정과 새로 정의된 근로
손실일수를 분류하는 모형의 성능을 평가한다. 

셋째, 두 가지 특징 중요도 기법으로 특징의 중요도를 산출
한다. 특징은 통계학에서 독립변수를 뜻한다. 추출된 특징을 
분석하여 근로손실일수의 심각도에 따른 관계를 파악하고 해
석한다.

인과관계를 분석할 수 있는 전통적인 통계 기법들이 있지

Figure 1. Process of the study

만, 최근 다양한 분야에서 좋은 성과를 나타내는 데이터 마이
닝과 기계학습 모형들이 좋은 대안이 될 수 있다. 특히, 정형 
데이터 학습에 활발히 사용되고 있는 랜덤 포레스트 모형을 
선택해서 데이터의 잠재된 특징을 발견해보고자 하였다. 기존 
의사결정나무와 다르게 확률모형인 랜덤 포레스트는 블랙박
스 모형이지만, 모형을 해석할 수 있는 다양한 기법들이 연구
되고 있다. 랜덤 포레스트 모형 해석에 사용되는 기본적인 
MDI(mean-decrease impurity)와 확장된 개념인 
MDA(mean-decrease accuracy) 두 가지를 통해 근로손
실일수 심각도에 영향을 미치는 잠재된 특징을 발견하고자 
한다. 

본 연구는 2008년부터 2014년까지 전체 산업 분야 중 건
설 현장에서 발생한 8,921명의 재해자를 대상으로 하였다. 
본 데이터는 총 55개 변수가 있으나, 연구목적에 맞게 20개를 
선택하였고 변수들의 특징으로는 순위형(ordinal) 또는 명목
형(nominal)으로 전부 범주형 변수들이다. 변수 중 결측값을 
가진 것은 공사금액(construction fund) 18개, 고용 형태
(employment type) 49개, 경력(career period) 463개, 안
전 보호구 종류(personal protective equipment)　7,751
개, 작업내용(work content) 2개, 떨어진 높이(heights) 
6,911개이다. 결측치가 많은 안전 보호구 종류와 떨어진 높이
는 다음과 같이 전처리하였다. 사고가 발생한 후 조사하였을 
때 안전 보호구를 착용하지 않은 상태로 결측치는 착용안함으
로, 떨어진 높이는 업무상 재해 유형과 비교하여 떨어짐 재하
가 아닌 대상자는 0으로 처리하였다. 산업 재해 데이터의 변
수명과 세부 요인은 다음 Table 1과 같다. 
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Variable names Factors (No. of factors)

Age 50-54, 55-59, 45-49,... (12)

Company size <5, 5-9, 15-29,... (11)

Construction funds 300k-500k, 2,000k-5,000k,... (18)

Occupation
architectural woodworker, mining work-
er,... (128)

Employment types daily, Full-time, Temporary,... (5)

Career periods
under 1 month, 10-20 years, over 20
years,... (14)

Occupational injury nonfatal, Fatal (2)

Diagnose
injury of bone, berve, spinal cord,
Intracranial injury traumatic,... (21)

Injured body part upper limb, Soma(body), Head,... (9)

Accident types fall from height, collision, rollover,... (9)

Original-cause
materials

scaffolding or workstep, Stairway or lad-
der,... (50)

Assailing material
outdoor floor or ground, Indoor floor,
form,... (372)

Protective equipment
safety harness, safety helment, safety
shoes,... (11)

Work process
finishing work areas, Steel structure or
concrete construction work areas,... (41)

Work content
mechanical equipment installation and
maintenance work, form assembly and
disassembly work,... (48)

Unsafe state
not installed and defective edge pro-
tection, Toe board was not installed or
defect,... (80)

Unsafe behavior
not wearing or poor wearing protective
equipment, omitted or defective work
platform or ladder,... (97)

Fall height 3m-5m, under 2m, 2m-3m,... (8)

Fall places ladder, Scaffolding structure,... (39)

Lost workdays >= 181, 29-90, 91-180,... (4)

Table 1. Summary of dataset on occupational accident/injures

in construction sites

3.2 분석 방법

3.2.1 심각도 정의

산업 재해 데이터에 기록된 근로손실일수 값은 연속형
(continuous)이 아닌 범주형(categorical)이다. 근로손실일
수 변수는 본 연구에서 목표변수로 사용될 값으로, 총 네 가지 
값으로 구성되어 있다. 28일 이하 808개, 29일에서 90일 
3,237개 91일에서 180일 2,008개 그리고 181일 이상 1,873
개로 불균형 클래스를 가진 데이터이다. 불균형 클래스를 가
진 데이터를 모형에 학습용으로 사용하게 되면 한쪽 클래스로 
편향될 수 있어 새로운 데이터를 예측하지 못하는 부정확한 
모형이 만들어진다. 본 연구는 데이터가 가진 근로손실일수를 
불균형 클래스 문제를 해소하기 위해 네 개의 클래스를 균형

을 맞추기 위해 이진 클래스(binary class)로 정의하였다. 이
는 국내에서 중대 재해를 기준으로 하는 일수와 같아 근로손
실일수 심각도(injury severity)는 180일 이하는 보통
(moderate), 181일 이상은 심각(severe)으로 구분하였다. 
학습에 사용될 각 클래스의 개수는 보통 6,064개이며 심각은 
5,161개이다. 심각도에 따른 영향 요인들을 분석하기 위한 
기계학습 기법과 중요도 추출을 위한 방법은 다음과 같다. 

3.2.2 랜덤 포레스트

하나의 모형을 학습하는 것보다 여러 개의 모형을 생성한 
다음 결합하여 예측 정확성을 높이는 것을 앙상블
(ensemble)이라고 한다. 랜덤 포레스트는 기계학습에서 대
표적인 앙상블 모형으로 다수의 의사결정나무(decision 
tree)를 생성하여 하나의 모형으로 사용한다. 의사결정나무
는 계층 구조로 이루어진 노드(nodes)와 에지(edges)의 집합
으로 구성되어 있으며 이름 그대로 결정을 내리기 위한 트리 
구조이다. 데이터에서 발견되는 패턴을 예측 가능한 규칙들의 
조합으로 나타내며 대상을 좁혀 나가는 방법으로 의사결정나
무에는 ID3, C4.5, CART 등과 같은 다양한 종류의 알고리즘
이 있다[27]. 

랜덤 포레스트는 CART(classification and regression 
tree)를 사용한다[28]. CART는 다른 알고리즘과 다르게 이
진 트리(binary tree)만 생성하며 리프 노드(leaf node)를 
제외한 나머지 노드는 자식 노드를 두 개씩 가진다. 각 노드는 
데이터를 특징과 임계 값(threshold)으로 구성된 각 분할에 
대해 데이터를 불순도를 계산하여 하위 집합을 생성한다. 각 
노드의 불순도를 계산하는 방법으로 지니(Gini)와 엔트로피
(entropy)가 있다. 엔트로피는 분자의 무질서함을 측정하는 
것으로 분자가 안정화되면 엔트로피는 0에 가깝다. 지니와 
엔트로피는 크게 차이가 없으며 비슷한 트리를 만들어낸다. 
하지만 지니 불순도는 연산시간이 빠르지만, 불균형 클래스에
서 한쪽으로 치우치는 경향이 존재하고 엔트로피는 좀 더 균
형 잡힌 트리를 생성한다. 

의사결정나무의 작동방식은 매우 직관적이며 해석이 쉽지
만, 결과 또는 성능의 변동 폭이 매우 크다는 단점을 가지고 
있다. 특히 학습 데이터에 따라 생성되는 의사결정나무는 무
작위성에 따라 매우 달라서 과적합(overfitting)되기 쉽고 일
반화하기 어렵다. 그리고 계층적 접근방식으로 학습 도중에 
에러가 발생하면 다음 단계로 전파되는 특징을 가지고 있다. 

랜덤 포레스트는 의사결정나무의 단점을 극복하고 월등히 
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높은 정확성, 간편하고 빠른 학습, 변수 소거(elimination) 
없이 수천 개의 특징을 다룰 수 있으며 무작위성으로 생성되
는 의사결정나무의 형태가 조금씩 달라 비상관화(decorrelation)
되어 일반화(generalization) 성능을 향상하게 시킨다. 무작
위성은 부트스트랩(bootstrap)을 통해 조금씩 다른 훈련 데
이터를 학습한 의사결정나무를 결합하는 방법이다. 이를 배깅
(bagging)이라고 한다. 또한, 훈련 단계에서 임의 노드 최적
화를 통해 목적 함수를 최대로 만드는 노드 분할 함수의 최적
화된 매개변숫값을 구한다. 배깅[29]을 통해 모형을 훈련하는 
과정은: (1) 부트스트랩으로 개의 훈련 데이터를 생성한다. 
(2) 개의 결정 트리를 훈련한다. (3) 훈련된 결정 트리들을 
하나의 모형으로 결합하여 평균(average) 또는 투표(vote) 
방식을 사용하여 결괏값을 예측한다. 

3.2.3 특징 중요도

데이터 마이닝을 통해 데이터에서 통계적 규칙이나 패턴을 
분석하여 가치 있는 정보를 추출하는 과정이며, 이를 데이터
베이스 속의 지식 발견이라 통찰력을 발견할 수 있다. 특징 
중요도는 학습된 모형에서 종속 변수에 영향을 미치는 독립변
수들의 영향도이다. 피처 엔지니어링(feature engineering)
에서 머신러닝 모형을 작동하기 위해 데이터에 대한 도메인 
지식을 활용하여 특징 또는 정형 데이터셋에서 속성, 독립변
수라 불리는 것들을 새로 만들거나 정리하는 과정이다. 다른 
말로, 머신러닝 모델을 위한 데이터 테이블의 칼럼을 조합하
여 파생 변수를 생성하거나 수많은 변수 중에서 종속 변수에 
영향을 끼치는 변수를 선택하거나 삭제하는 작업을 의미한다. 
피처 엔지니어링은 모델 성능에 미치는 영향이 크기 때문에 
데이터마이닝/머신러닝 응용에 있어서 중요한 단계이며, 전
문성과 시간과 비용이 많이 드는 작업이다.

다양한 모형들이 특징에서 중요도를 산출할 수 있다. 랜덤 
포레스트는 각 특징의 중요도를 계산해서 순위를 매길 수 
있다. 이를 특징 중요도라고 하며 상대적 특징의 중요도를 
계산하여 학습된 랜덤 포레스트 모형을 해석할 수 있다. 의사
결정나무의 특징 중요도는 일부 특징을 완전히 배제하지만, 
무작위성을 가진 랜덤 포레스트 모형은 거의 모든 특징에 
대해 평가할 수 있다. 이러한 장점으로 랜덤 포레스트 모형은 
의사결정나무 모형보다 더 넓은 시각으로 데이터를 살펴볼 
수 있다. 

특징 중요도는 어느 특징을 사용한 노드가 평균적으로 불
순도를 얼마만큼 감소시키는지 확인하여 중요도를 계산한다. 

특징 중요도를 도출하기 위한 대표적인 방법은 평균 불순물 
또는 지니 중요도 감소(mean decrease impurity or Gini 
importance)라고 한다. DT의 특징 중요도는 노드에 사용된 
특징별 (현재 노드의 표본 비율 불순도)-(왼쪽 자식 노드의 
표본 비율 불순도)-(오른쪽 자식 노드의 표본 비율 불순도)이
다. 표본 비율은 트리 전체 샘플 수에 대한 비율이며 RF의 
특징 중요도는 각 DT의 특징 중요도를 모두 계산하여 더한 
후 중요도의 합이 1이 되도록 전체 합으로 나누어 정규화
(normalize)한다[30]. 그러나 평균 감소 불순도를 사용한 특
징 중요도는 연속된 값이나 범주형 데이터에서 편향이 발생하
여 매 결과가 달라질 수 있어서 신뢰성이 낮다[31,32]. 이를 
극복하기 위해 순열(permutation) 방법을 적용한 평균 감소 
정확도(mean decrease accuracy)를 사용하였다. 

평균 감소 정확도는 순열 중요도(permutation importance) 
라고도 불리며 기본 개념은 각 특징의 값을 치환하고 해당 
순열이 모형의 정확도 점수 측정에 얼마나 부정적인 영향을 
미치는지 측정하는 것이다. 이는 학습된 모형이 특정한 특
징 없이 기본 모형에 대비하여 성능의 차이가 발생하는지를 
확인한다. 그러나 순열 중요도의 단점은 각 특징에 대한 
모형을 재학습하는데 들어가는 계산 비용이 많이 든다는 
것이다. 

4. 분석 결과 및 고찰

이 장에서는 학습된 데이터에서 근로손실일수에 관한 탐색
적 자료 분석, 랜덤 포레스트 모형을 학습 방법 및 성능 평가, 
그리고 두 가지 특징 중요도를 도출하여 각 특징을 분석하고 
논의한다. 근로손실일수 심각도를 분석하기 위해 Ubuntu 
20.04 환경에서 Python 3.8 그리고 pandas 1.2, scikit- 
learn 0.24 버전의 라이브러리를 사용하였다. 

4.1 근로손실일수의 탐색적 자료 분석

건설 현장에서 업무상 재해로 인해 다친 작업자들의 근로
손실일수 빈도를 분석하면 Figure 2과 같다. KOSHA의 산업 
재해 데이터에는 총 4개의 범주형 값으로 구성되어 있다. 28
일 이하의 근로손실일수가 가장 적으며 91일에서 180일, 29
일에서 90일 그리고 181일 이상 근로손실일수 순으로 빈도가 
높게 나타났다. 직접적인 비교는 어렵지만, 미국 Department 
of Labor의 보고서에 따르면, 2019년 건설에서 발생한 근로
손실일수는 평균 79일이다[33]. 
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Figure 2. Frequent lost workdays based on the occupational

accidents

우리나라 건설 현장에서 사고가 발생하면 근로손실일수가 
181일 이상으로 작업자의 심각한 상태로 이어진다. 해당 데
이터는 산재보험 처리된 기준으로 기록된 데이터이기 때문에 
산업재해현황분석 재해자 2만 명 이상과 수가 일치하지 않는 
것은 가벼운 부상은 산재 처리를 하지 않았다고 짐작해볼 수 
있다. 근로손실일수 181일 이상을 제외한 나머지 3개의 근로
손실일수를 합하여 심각과 보통 클래스로 구분하였다. 그리고 
생존한 근로자를 기준으로 중대 재해를 분석하기 위해 사망으
로 기록된 근로자의 데이터는 제거하였다.

9가지 업무상 재해 유형에 따른 근로손실일수의 빈도 분석 
결과는 Figure 3과 같다. 감전, 붕괴, 화재의 경우, 181일 
이상이 가장 높게 나타나는 재해 형태로, 사고가 발생하면 
심각한 신체적 손상을 받는 사고로 나타났다. 건설 현장에서 
전체 27,211건에서 화재폭발파열 111건, 무너짐 360건, 기
타에 포함된 감전 416건이다. 재해가 발생하면 근로손실일
수가 매우 길어지는 중대 재해로 해석된다. 두 번째 특징이 
나뉘는 재해 유형은 떨어짐(fall from height)과 기타
(others)이다. 

나머지 끼임, 물체에 맞음, 전복, 등은 중대 재해가 상대적
으로 낮으며 28일 이하의 비율도 다른 사고들에 비해 높은 
것으로 나타났다. 3대 다발 재해는 감김 끼임과 같은 안전사
고이기 때문에 생명에 지장을 주는 정도의 재해는 아닌 것으
로 판단된다. 

181일 이상 근로손실일수가 나타나는 업무상 재해 유형은 
감전, 붕괴, 화재, 추락으로 심각한 사고로 나타났으며, 이와 
반대는 부딪힘, 물체에 맞음, 넘어짐, 깔림-뒤집힘, 끼임과 같
은 사고는 근로손실일수가 대부분 29 – 90 사이로 나타났다. 

Figure 3. Occupational accident types based on the lost

workdays

4.2 랜덤 포레스트 모형 구축 결과

데이터 클리닝과 전처리 단계를 거쳐 모형을 구축하는 데 
사용하는 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋(test set)을 8:2
로 나눴다. 그리고 구축할 모형에 사용될 하이퍼 파라미터를 
설정하고 k-교차 검증(k-cross validation)을 5겹으로 사용
하여 학습한 뒤 결과를 평가하고 일반화(generalization) 성
능이 높을 때까지 반복한다. 

랜덤 포레스트에는 학습 과정에서 과적합을 방지하고 일반
화 성능을 높이기 위한 다양한 하이퍼 파라미터가 있다. 하이
퍼 파라미터는 모형이 훈련 데이터에 과적합되지 않고 새로운 
데이터에서도 예측 성능이 뛰어나도록 일반화시키는 것이다. 
랜덤 포레스트는 의사결정나무를 기반으로 모형이 만들어지
기 때문에 학습 데이터셋에 대한 제약사항이 없다. 따라서 
제한을 두지 않으면 훈련 데이터에 아주 가깝게 맞추려고 해
서 과적합이 되기 쉽다. 의사결정나무는 훈련되기 전에 파라
미터 수가 결정되지 않기 때문이다. 이런 모형을 비파라미터 
모형(non-parametric model)이라고 한다. 반대로 선형모
형 같은 파라미터 모형은 미리 정의된 모형 파라미터 수를 
가지므로 자유도가 제한되고 과적합될 위험이 줄어들지만, 
과소적합될 경향이 높다. 이를 방지하는 방법으로는 하이퍼 
파라미터를 조정하는 것이다. 하이퍼 파라미터에는 대표적으
로 의사결정나무의 최대 깊이 제한(max depth), 의사결정나
무의 자식 노드로 분할되기 위해 부모 노드가 가져야 할 최소 
데이터 수(min sample split), 의사결정나무의 최종 노드의 
수(max leaf nodes), 최종 노드에서 최소 가중치를 고려한 
데이터의 수(min weight fraction leaf) 등이 있다. Figure 
4는 파라미터 변화에 대한 예시이며 하이퍼 파라미터 중 최대 
깊이에 따른 성능 변화를 나타낸다. 

모형의 성능을 높이기 위해 하이퍼 파라미터를 조정하는 
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Figure 4. Example of variation based on hyper-parmeter of max

depth

다양한 방법론이 존재한다. 가장 좋은 접근 방법은 모든 경우
의 수를 고려하여 최적의 파라미터를 찾는 것이 가장 좋겠지
만 현실적으로 시간적·물리적 제약으로 불가능하다. 따라서 
랜덤 포레스트 모형의 대표적인 하이퍼 파라미터 다섯 가지를 
선택하고 해당 값의 구간을 지정한 뒤 무작위 탐색을 통해 
랜덤 포레스트를 최적화하였다. Figure 5는 최적화 가정에서 
모형의 성능이 수렴해가는 과정을 시각화한 것이다. 최적화 
과정은 50회 반복하였으며 반복 횟수 20회 중반 구간부터 
성능의 변화가 없으며 이 구간에 나타난 하이퍼 파라미터가 
최적해는 아니지만, 근사해로 받아들이고 모형의 학습을 종료
하였다.

모형의 전체적인 성능은 검증 데이터 정확도 80.01%, 
ROC-AUC 84.2%로 도출되었다. 근로손실일수의 심각은 잘 
구분되지만, 보통은 상대적으로 낮은 성능을 나타낸다. 그러
나 심각한 건설 재해의 관리가 보통의 건설 재해보다 더 중점
적으로 관리되어야 한다는 측면에서 분석할 가치가 높다고 
판단하였다. 

4.3 근로손실일수 심각도의 특징 중요도

모형의 분류 성능을 평가해 선택된 모형을 사용하여 근로
손실일수 분류에 영향을 미치는 특징 중요도를 두 가지 기법
을 통해 Figure 5와 같이 시각화하였다. 

상단 MDI에서 특징 중요도 순위는 질병명(diagnose)과 
부상 부위(injured body parts) 등으로 각 특징의 상자 그림
(box plot)을 살펴보면, 중앙값(median)이 비슷하고 중요도
의 편차가 매우 심한 것을 알 수 있다. 하지만 하단의 MDA를 
사용한 중요도를 보면 편차가 상대적으로 적고 질병명과 부상 
부위의 중앙값 차이가 MDI와 다르게 큰 것을 볼 수 있다. 

Figure 5. Comparison of feature importances between MDI

and MDA

특히 MDI는 랜덤 포레스트의 무작위성으로 인해 실험마다 
질병명과 부상 부위의 중요도가 달라진다. MDI는 각 의사결
정나무에서 계산된 중요도 값의 불순도의 분산이 큰 것을 확
인할 수 있다. 따라서 배깅 과정에서 데이터를 추출할 때마다 
특징 중요도가 달라질 수 있고 무작위성으로 인해 중요도 값
이 달라질 수 있다. 이와 반대로 MDA 기법으로 추출한 중요
도의 편차가 MDI보다 상대적으로 적다. 따라서 본 연구는 
특징 중요도를 추출하는 연구에서 기본적인 MDI보다 MDA 
방법을 제안한다. MDA는 매번 새로운 모형을 학습할 때 변수
를 하나씩 제거하면서 해당 변수가 학습에 영향이 없다고 판
단하는 과정을 통해 중요도를 추출하기 때문에 좀 더 높은 
신뢰성을 가진다. 

분석 결과, MDI의 특징 중요도의 순위는 질병명, 부상 부
위, 안전 보호구 종류, 불안전 상태, 떨어진 높이, 불안전 행동, 
기인물, 업무상 재해 유형 순으로 나타났으며, MDA의 중요도 
순위는 질병명, 부상 부위, 불안전 상태, 불안전 행동, 떨어진 
높이 등의 순서로 도출되었다. 업무상 재해 유형을 예측하는 
기존 연구와 비교하면 업무상 재해 유형별 판별에 영향이 높
은 변수는 발생 계절, 프로젝트 형태로 나타났으며[12], 인공
신경망을 적용한 연구에서는 발생 계절, 프로젝트 유형, 고용 
형태 등으로 중요도가 높다고 밝혔다. 하지만 기존 연구에서 
사용한 데이터는 관련 변수가 적어 재해 유형에 크게 상관없
다고 볼 수 있는 결론만 도출할 수 있었다[13]. 계절의 중요도
가 높은 이유는 특정 계절에 사고의 빈도가 집중되어있기 때



Analysis of the Feature Importance of Occupational Accidents Occurring at Construction Sites on the Severity of Lost Workdays

172

문이다[2]. 본 연구와 같이 랜덤 포레스트로 특징 중요도를 
뽑아낸 연구는 나이, 층수, 작업유형, 직종, 근무 연수, 재해 
횟수, 계절 공사, 종류 등으로 나타났다[14]. 이러한 이유는 
학습에 사용된 데이터의 설계와 건설안전에서 이론적인 불안
전 행동이나 불안전 상태와 행동 등과 같이 상세한 정보를 
수집하지 못했기에 나타난 경향으로 파악된다. 본 연구는 이
런 것들과 불안전 행동, 기존 이론에서 나타난 불안전 행동 
상태 등과 같은 수치를 정량적으로 증명되었고, 특징의 중요
도로 유의미하다고 판단된다.

5. 결 론

건설 현장에서 업무상 재해로 인해 발생한 근로손실일수는 
개인적, 기업적 그리고 사회적 측면에서 큰 비용과 인적 손실
을 일으킨다. 이러한 근로손실일수를 예측하고 예방하는 것은 
개인의 회복 기간과 관련 지출 비용, 직장 복귀 시기, 건설 
프로젝트의 지연 및 중단을 최소화하고, 사회적 비용을 절감
할 수 있다. 고 건설 프로젝트의 지연 및 중단을 최소화할 
수 있다. 

본 연구는 데이터 마이닝을 통해 건설 현장에서 발생한 업
무상 재해가 근로손실일수 심각도에 미치는 영향을 분석했다. 
심각도에 미치는 영향 변수를 추출하기 위해 특징 중요도 기
법으로 수치화하였고, 기존 연구들과 차이점을 발견했다. 연
구의 결과는 다음과 같다. 첫째, 사고 데이터를 학습한 랜덤 
포레스트 모형의 분류 성능은 84.2%로 심각(181일 이상) 클
래스의 분류 성능이 매우 높다. 둘째, 두 가지 특징 중요도 
적용하여 신뢰성 높은 MDA 방법을 제안하고 근로손실일수 
심각도에 영향을 미치는 특징을 추출하였다. 추출된 중요한 
특징은 질병명, 부상 부위, 불안전 상태, 안전 보호구 착용 
여부이다. 셋째, 데이터 학습 기반 모형에서 가장 중요한 부분 
데이터로, 기존 연구의 데이터와 비교하여 특징 중요도가 바
뀌는 패턴을 분석하였다. 

특징 중요도를 통해 근로손실일수는 산업 재해 발생 후 파
생되는 특징이기 때문에 질병명과 부상 부위에 영향을 크게 
받는다. 하지만 불안전 상태와 불안전 행동을 예방할 수 있다
면 업무상 재해와 근로손실일수가 절감될 수 있다. 산업 재해
를 예방하기 위해서는 안전 교육, 안전 불감증, 안전 보호구 
착용을 잘하며 감시·관리가 중요하다. 본 데이터에서 재해의 
절반 이상이 안전 보호구를 착용하지 않은 상태였기 때문에 

안전 보호구의 착용 상태를 확인하는 것이 매우 중요하다고 
분석되었다.

본 연구에서는 기존의 건설안전 연구에서 제시한 특징 중
요도 추출 기법과 제안한 방법에 따라 추출한 특징의 차이와 
모형이 학습한 데이터에 따라 유의미한 분석 결과에 영향을 
미칠 수 있다는 것을 확인하였다. 또한 본 연구는 기존의 업무
상 재해 유형이 아닌 근로손실일수를 다시 심각도로 정의하여 
이에 영향을 미치는 중요한 특징을 도출하고 분석하였다. 건
설 현장의 안전 관리자는 건설 현장에서 기록된 데이터를 모
형에 적용하여 건설안전사고로 인해 발생한 근로손실일수를 
최소화하기 위한 영향 요인들을 파악함으로써 건설안전사고
를 예방하고 개인, 기업, 사회적 비용을 최소화할 수 있다. 
차후 특징 중요도로 추출한 특징을 기반으로 특징 내 요인들
이 근로손실일수에 영향을 미치는 연관관계와 같은 구체적인 
연구가 필요하다. 

요 약

건설업은 전체 산업 분야 중에서 가장 많은 재해와 사망자
를 발생시키는 산업 분야이다. 건설안전 재해를 줄이기 위한 
큰 노력이 진행되어왔지만, 사망사고를 제외한 근로자의 업무 
복귀시간까지 회복되는 근로손실일수에 관한 연구는 매우 적
은 편이다. 따라서 본 연구는 근로손실일수를 심각도로 정의
하여 이를 분류하는 모형을 제안하고 학습된 모형을 통해 특
징 중요도를 도출하고 중요한 특징을 분석하고자 하였다. 블
랙박스 모형인 랜덤 포레스트의 학습 과정을 해석하고 추출된 
특징 중요도를 통해 근로손실일수 심각도에 영향력을 행사하
는 중요 변수를 추출하였다. 추출된 특징을 통해 내부에 존재
하는 요인들을 분석하였다. 본 연구의 목적은 건설 현장에서 
발생한 사고 사례 데이터를 랜덤 포레스트 모형을 통해 분석하
고자 하였다. 근로손실일수의 심각도에 미치는 중요한 특징을 
도출해 체계적으로 관리한다면 건설 재해를 예방할 수 있다. 
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