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Ⅰ. 서  론

항공기 사고를 예방하기 위해서는 사고 발생 이전에 
위해요인을 식별하는 것은 무엇보다 중요하다(Paek et 
al., 2022). 이러한 관점에서 국제민간항공기구(ICAO; 

International Civil Aviation Organization)는 부속서 
13(Aircraft Accident and Incident Investigation)
을 통해 회원국들로 하여금 항공안전 위해요인에 관한 
정보를 수집하기 위하여 각 국가의 항공안전 의무보고
체계(Mandatory Occurrence/incident Reporting 
System)를 구축하도록 권고하고 있다(ICAO, 2020). 
우리나라는 현행법령에서 정하는 유형의 항공기 사고, 
준사고 및 항공안전장애가 발생한 경우, 항공종사자 또
는 관계인이 의무보고서를 통해 해당 이벤트와 관련된 
사항을 의무적으로 국가에 보고하도록 하고 있다(국토
교통부, 2021).
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항공안전 의무보고에는 발생한 이벤트의 개황과 더불
어 대상 항공편, 기종, 기번 및 조치사항 등에 관한 내용
이 담겨 있으므로, 이벤트에 직․간접적으로 영향을 미친 
요인을 식별하기에 유용한 정보를 제공한다(de Vries, 
2020). 또한, 항공당국이 국가의 전반적인 항공안전 추
세를 모니터링하거나 특정 이슈에 관한 정책을 마련하는 
등 국가의 항공안전을 증진하고 안전 수준을 유지를 위한 
활동을 수행하는 데 있어 가장 핵심적인 데이터로 활용된
다(Karanikas and Nederend, 2018).

항공안전 의무보고 데이터를 전문적으로 분석하기 
위한 방안을 마련하는 것은 국가 항공안전 증진을 위해 
수행해야 하는 핵심적인 업무 중 하나이다. 우리나라의 
경우, 항공안전법 시행령 제26조(권한 및 업무의 위
임․위탁) 10항의 4에 따라 의무보고 대상 항공안전장
애에 대한 연구․분석 업무를 전문기관인 항공안전기술
원에서 위탁받아 수행하고 있다(국토교통부, 2023). 

항공안전기술원 항공안전데이터분석센터는 해당 업
무를 수행하기 위하여 운항․관제․정비․통계 및 데
이터 분석 등 유관 분야에 대한 근무 경력과 전문성을 
가지고 있는 인력(전문 분석원)을 보유하고 있다. 전문 
분석원은 접수된 항공안전 의무보고를 건별로 정독하
여 해당 이벤트가 발생하는 데 영향을 준 위해요인을 
식별하고, 이벤트 발생유형, 비행 단계, 국가항공안전
성과지표 해당 여부 및 이벤트 등급(항공기 사고, 준사
고, 항공안전장애)을 구분하는 등 비정형 텍스트 데이
터를 정형 데이터로 가공한다.

상기 항공안전 의무보고 데이터 분석 방식은 절대적으
로 인력(Manpower)에 의존하는 방식이기 때문에 항공안
전 의무보고가 일시에 다량으로 접수되거나, 예상치 못한 
인력 손실이 발생하는 경우 정상적인 업무수행이 어려워
진다는 한계가 존재한다. 이러한 한계점을 보완하고자, 본 
연구에서는 대표적인 텍스트 분석 기법 중 하나인 LDA 
(Latent Dirichlet Allocation) 토픽 모델링 기법과 실제 
항공안전 의무보고 데이터를 기반으로 이벤트 발생유형을 
특정할 수 있는 단어 집합(Event Dictionary)을 생성하
고, Naive-Bayes 방식을 기반으로 새로 접수되는 항공안
전 의무보고서에 대한 이벤트 발생유형을 확률적으로 예
측하는 모형을 개발하고, 그 성능을 검증하였다.

Ⅱ. 본  론

2.1 국내 항공안전 의무보고 시스템

국제민간항공기구는 항공안전 의무보고 시스템이 항
공안전 관리 시스템의 일부로 관리되어야 하며, 항공안

전 의무보고를 접수, 처리, 평가할 수 있는 체계를 구
축하는 것을 권고하였다(ICAO, 2020). 이에 따라 우
리나라의 경우, 통합항공안전정보시스템 내에 항공안
전 의무보고 분석 시스템을 구축하고 있다. 또한, 항공
안전법 제59조(항공안전 의무보고)를 통해 의무보고 
대상 이벤트가 발생한 것을 알게 된 항공종사자 또는 
관계인이 항공안전법 시행규칙 별지 제65호 서식에 따
른 항공안전 의무보고를 수행하도록 규정하고 있다. 해
당 양식은 Fig. 1과 같이 보고자 정보, 이벤트 발생개
요 및 조치사항 등을 작성할 수 있도록 구성되어 있으
며, 의무보고 대상이 되는 이벤트 유형은 항공안전법 
시행규칙 별표 20의2 “의무보고 대상 항공안전장애의 
범위”에 작성되어 있다(국토교통부, 2023). 

항공안전 의무보고는 항공당국이 안전 문제에 대한 
추세를 분석하고, 새로운 위협을 식별하며,  관련 정책 
및 경감방안을 마련하는 데 있어 유용한 정보를 제공
한다(de Vries, 2020). 우리나라에서 항공안전 의무보
고를 분석․연구하는 절차는 Fig. 2와 같으며, 의무보
고 데이터 분석을 통해 국가의 항공안전을 저해하는 
핵심 위해요인을 도출하고 그것의 위험도를 경감시키
기 위한 방안을 주기적으로 마련한다.

Fig. 1. Aviation safety mandatory report 
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항공종사자의 노력에도 불구하고, 항공안전 의무보
고에는 필수 정보의 누락, 어휘 오류 및 표준 용어 미
사용 등 인적 요인에 의한 데이터 결함이 불가피하게 
발생하므로, 이를 해석하고 분류하는 데 있어 많은 물
적․인적 비용이 소요된다(de Vries, 2020). 또한, 전
문 분석원이 접수된 항공안전 의무보고를 수동적으로 
분석하는 현행 업무 체계에서 다량의 의무보고가 동시
다발적으로 접수되거나, 접수된 의무보고 내 데이터 결
함이 존재하는 경우에는 업무 수행의 일관성, 객관성 
및 효율성이 저하될 수 있다.

이와 같은 한계점을 보완하고, 국내 통합항공안전정
보시스템의 자동화를 이룩하기 위하여 본 연구에서는 
토픽 모델링 기법에 기반한 항공안전 의무보고 토픽 
예측 모형을 제안하였다.

2.2 토픽 모델링

토픽 모델링은 문서 내 숨겨진 의미 구조(Semantic 
structure)를 발견하고, 특정 주제에 따른 토픽을 발견
하기 위한 하나의 통계 분석 방식이다. 본 논문에서는 
항공안전 의무보고의 토픽(이벤트 발생유형)을 식별하
기 위하여 잠재 디레클레 할당(Latent Dirichlet 
Allocation, 이하 LDA) 기법을 사용하였다. LDA 기법
은 베이지안(Bayesian) 확률에 기반한 말뭉치(Corpus) 
클러스터링 기법이며(Blei et al., 2003; Nam et al., 

2018), 특정 문서 내 등장한 단어의 동시 발생 확률
(Co-occurrence probability)을 계산하여 해당 문서
의 잠재적 주제를 도출하는 비지도 기계 학습 기법
(Unsupervised learning technique)이다(Bastani et 
al., 2019). 특히, LDA 기법은 문서에 대해 특정 토픽
별로 유사성을 가지는 단어들의 집합(단어사전)을 만들 
수 있다는 점에서 데이터 분류, 감성 분석 연구에 주로 
사용되었다(e.g. Bao et al., 2011; Rao et al., 2014; 
Kozareva, 2015; Kim and Gil, 2019).

본 연구에서는 LDA 기법을 활용하여 항공안전 의무
보고 데이터의 토픽 분류를 위한 단어사전을 만들고 이
에 기반하여 접수되는 항공안전 의무보고 데이터의 토
픽을 자동적으로 분류하기 위한 프로세스를 제안한다.

축적된 의무보고 데이터에 LDA 기법을 적용하여 특
정 토픽과 단어들로 구성된 단어사전을 만들고 각 토픽
을 이벤트 유형으로 명명하였다. 각 토픽 내 포함된 단
어들은 해당 토픽과 높은 연관성을 갖는 단어라고 할 
수 있다. 즉, 제안된 방법을 사용하면, 항공안전 의무보
고라는 문서에서 특정 이벤트 유형 또는 토픽과 연관성
이 높은 단어들을 식별할 수 있으며, 해당 의무보고에 
대한 이벤트 발생 유형을 확률적으로(Stochastic) 구분
할 수 있다. 이러한 접근 방식은 현재 정성적․수동적
으로 수행되고 있는 항공안전 의무보고 이벤트 유형 분
류 작업을 자동화 할 수 있을 것으로 기대되며, 데이터 
기반의 클러스터링 기법을 적용함으로써 보다 일관성 
있는 분석이 가능할 것으로 판단된다.

2.3 방법론

2.3.1 사용 데이터

본 연구에서는 2018년부터 2022년까지 접수된 항
공안전 의무보고 데이터를 사용하였으며, 여러 데이터 
필드 중에서 이벤트 발생개요와 조치사항 전체를 모델
링을 위한 텍스트 데이터로 활용하였다. 발생개요는 항
공안전 의무보고 대상 이벤트가 발생한 전반적인 상황
을 설명하는 부분으로, 실제 항공안전 의무보고 분석 
업무를 수행하는 전문 분석원 또한 해당 내용을 통해 
보고된 발생유형이 적합한지 검토하고 있다. 조치사항
은 이벤트 발생 이후 보고자 및 관계인이 수행한 사후 
조치에 관한 내용으로, 발생한 이벤트에 대한 실제 원
인이거나 원인으로 추정되는 부분에 대한 조치 내용을 
포함하고 있으므로 이벤트 유형과 관련된 단어를 식별
하는 데 유용하다.

Fig. 2. Aviation safety mandatory report analysis 
procedure
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2.3.2 LDA 기법 적용 절차

항공안전 의무보고에 LDA 기법을 적용하기 위한 절
차는 다음과 같은 4단계로 구성된다. 

첫 번째 단계는 데이터 전처리 단계이다. 데이터 전
처리는 한글 또는 영문 텍스트 데이터를 형태소 또는 
단어(word) 단위로 변환하는 과정으로, ① 특수문자 
제거, ② 자음 또는 모음으로만 이루어진 단어 제거(오
탈자), ③ 조사 제거 순으로 이루어진다.

두 번째 단계는 불용어(Stopword)를 제거하는 단계
로, 접속사 등과 같이 항공안전 의무보고에 자주 등장하
지만 실제 의미가 없는 단어들을 삭제하는 단계이다. 본 
연구에서는 총 840개의 불용어를 식별 및 제거하였다.

세 번째 단계는 LDA 모형의 최적 토픽 개수를 산출
하기 위한 단계이다. LDA 모형의 유효성은 토픽 개수에 
따라 크게 좌우되기 때문에(Blei et al., 2003), 최적 토
픽 개수를 식별하여 모형의 정확도와 유효성을 확보하는 
것은 매우 중요하다(Hasan et al., 2021). 본 연구는 최
적 토픽 개수를 결정하기 위해 클러스터링 기법을 평가
하는 대표적인 기법인 Topic coherence와 Perplexity
의 평균값을 사용하였다. Topic coherence는 토픽에 
속하는 N개의 단어에 대한 공동 문서 빈도와 문서 빈도 
사이의 로그 비율의 합이며(Aletras and Stevenson, 
2013), 동일 토픽 내 포함된 단어 간 의미적 유사성을 
측정하여 토픽 대표성(Representativeness)을 평가하기 
위한 척도로 사용된다(Mimno et al., 2011; Newman 
et al., 2010; Stevens et al., 2012). 따라서 Topic 
coherence의 값이 높을수록 모델링 결과가 우수한 것
으로 평가할 수 있다. Perplexity는 토픽 모델링의 일반
화 정도(Generalization)를 평가하는 척도로, 그 값이 
작을수록 개발된 모델의 군집 개수가 더 적절하며, 입력
된 데이터에 대한 우도(尤度, Likelihood)가 높다는 의
미를 가진다. 본 연구에서 수립한 모형의 경우, 토픽 개
수 k를 4부터 100까지 설정하여 각 경우에 대한 Topic 
coherence와 Perplexity 값을 계산하였으며, 최적 토
픽의 개수가 6개인 것을 확인하였다. 또한, 각 토픽에 포
함되는 단어의 개수는 단어별 가중치가 1.0% 이상인 단
어로 선택하였고, 그 결과 토픽별로 16개의 단어를 포함
하는 단어사전이 생성되었다.

마지막 단계는 6개의 토픽을 명명하는 과정이다. 토
픽 명명 기준은 항공안전법 시행규칙 별표 20의2에서 
규정하는 의무보고 대상 항공안전장애 범위를 활용하
였다. 토픽 명명을 위해 분야(항공정비, 항공관제, 항공
운항)별 전문가 중 항공안전 의무보고 데이터 분석 경
험이 있는 전문가를 대상으로 설문조사를 실시하였다. 

본 연구는 선행 연구(Nam and Lee, 2019)에서 제시
한 2가지 평가 기준(① 각 토픽에서 등장 확률이 높은 
단어가 작은 단어보다 더 큰 설명력을 가짐, ② 여러 
토픽에 동시에 존재하는 유사 단어보다는 토픽 간의 
차이를 나타낼 수 있는 단어에 초점을 맞출 것)을 응답
자에게 충분히 설명한 후 설문을 실시하였다. 또한, 응
답자에게 각 토픽에 포함된 단어 중 해당 토픽과 연관
성이 가장 높은 단어를 별도로 표시하도록 요청하였다. 
각 토픽에 대한 최종 명명은 전체 응답자 중 절반 이상
이 동의하며, 가장 응답률이 높은 이벤트 유형(항공안
전장애 유형)으로 결정하였다.

2.4 분석 결과

2.4.1 항공안전 의무보고 단어사전

LDA 기법을 적용한 후 생성한 단어사전은 Table 1
과 같으며, 단어사전의 토픽은 6개로 구분되고 각 토픽
별로 16개의 단어를 포함한다. 단어사전에서 단어별 중
요도는 해당 단어의 출현 빈도와 동일 문서 내에서 자주 
출현하는 단어 간 동시 출현 가능성에 따라 계산되며, 
여러 선행 연구에서 해당 수치가 각 토픽에서 단어가 갖
는 중요도로 활용할 수 있음을 입증하였다(e.g. Bi et 
al., 2019; Nam et al., 2018; Nam and Lee, 2019).

토픽 단어 중요도

T1

Landing 2.5%

추정 2.3%

Hard 2.1%

Gear 2.0%

승무원 2.0%

수신 1.8%

접지 1.7%

Well 1.3%

Wheel 1.3%

운항 1.3%

통보 1.2%

적용 1.2%

ACC 1.2%

Hard 1.1%

FOQA 1.1%

자료 1.0%

Table 1. LDA results
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2.4.2 토픽 명명 결과

6개 토픽을 적절한 이벤트 유형으로 명명하기 위해 
항공안전 의무보고 데이터 분석 경험이 있는 운항, 관
제, 정비, 항공안전 분야의 전문가를 구성하여 설문을 
진행하였다. 각 분야 평가위원은 토픽 내 단어와 가장 
높은 연관성이 있는 유추되는 이벤트 유형을 ‘항공안전

T2

드론 3.3%
상황 3.0%
테러 2.0%
외곽 1.8%
탐지 1.8%

이착륙 1.7%
발행 1.7%

레이더 1.4%
중단 1.3%
착륙 1.3%
입수 1.2%
승인 1.1%

관제탑 1.0%
재개 1.0%
신호 1.0%
지상 1.0%

T3

Level 8.9%
통합 5.3%
부식 4.7%
지침 3.5%

Doubler 3.4%
Waste 3.3%
제거 3.0%

Corrosion 2.9%
제작사 2.8%
Repair 2.7%
관리 2.6%
기존 2.6%
발견 2.6%
결함 2.5%

Stringer 2.3%
Drain 2.2%

T4

접근 5.7%
TCAS 4.5%
착륙 3.8%
관제 2.4%
지시 2.2%
기동 2.2%
강하 2.1%
고도 1.9%
ATC 1.9%
상승 1.8%

활주로 1.6%

Table 1. Continued ILS 1.6%
RWY 1.5%
발령 1.5%
항적 1.4%
회피 1.4%

T5

부식 7.1%
수리 5.7%
정비 3.5%
STA 2.9%
SRM 2.6%
Wing 2.5%
제작사 2.4%
소재 1.9%
지침 1.8%
부위 1.8%
발견 1.7%
초과 1.7%
결함 1.5%
허용 1.5%
교범 1.2%
등급 1.2%

T6

점검 5.1%
시스템 4.9%
대체 4.4%
이상 3.5%
연결 2.7%

프로그램 2.5%
수리 2.4%
장비 2.4%
입력 2.3%
의무 2.3%
일반 2.2%
작업 1.5%
운항 1.4%
관제 1.4%
교체 1.3%
ATIS 1.0%
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법 시행규칙 별표 20의2에서 규정하는 의무보고 대상 
항공안전장애 범위’ 중 1개의 유형으로 지정하였으며, 
그 결과는 Table 2와 같다.

2.4.3 항공안전 의무보고 토픽 예측 모형

2018년부터 2022년까지 수집한 항공안전 의무보고 
데이터를 기반으로 생성한 LDA 모형(단어사전)을 보면 
6개의 토픽(     )과 각 토픽()에 포함된 

16개 단어(    ) 및 각 단어에 대한 중

요도(    )가 포함되어 있다. 본 연구
에서는 해당 모형을 기반으로 새로운 의무보고 문서의 
이벤트 유형(토픽)을 예측하고자 하였으며, 그 절차는 
다음과 같다. 첫 번째 과정으로, 새로 접수된 의무보고 
문서()에 대해 데이터 전처리를 수행한다. LDA 모형 
생성을 위한 데이터 가공 방식과 마찬가지로 의무보고 
문서()에 포함된 특수문자, 접속사, 오탈자 및 불용어 
등을 제거한 후, 식 (1)과 같이 접수된 의무보고 문서를 
개의 형태소( ) 단위로 구분한다.

                         (1)

두 번째 과정으로는, 단어사전에 포함된 토픽별․단어별 
중요도를 사용하여 해당 의무보고 문서가 각 토픽()에 포
함될 확률()을 식 (2)와 같은 방법으로 계산한다. 단, 문
서()내 각 형태소( )가 특정 토픽에 대한 단어 집합()

에 포함된 경우에만 그에 상응하는 중요도( )를 합한다. 
또한, 문서() 내에서는 동일한 형태소가 중복하여 등장할 
수 있으며 이때는 해당 형태소에 상응하는 중요도를 중복

하여 합한다. 이는 의무보고 상에 여러 차례 반복하여 등장
하는 형태소에 대한 중요성을 고려하기 위함이다.

 
  




                            (2)

마지막 세 번째 과정으로, 식 (3)과 같이 접수된 의무보
고()가 각 토픽에 속할 확률(       ) 
중 가장 큰 값을 찾아 해당 의무보고()의 토픽()을 
예측한다.

  arg                        (3)

2023년 상반기에 접수된 의무보고 40건을 대상으
로 제안된 모델을 적용하여 토픽 예측 정확도를 확인
한 결과, 75%(30건)의 의무보고가 실제 전문 분석원이 
분석한 결과와 일치하는 것을 확인하였다.

제안된 의무보고 토픽 예측 모형은 접수된 의무보고
에 작성된 단어를 기반으로 해당 의무보고가 각 토픽
에 해당할 확률을 조건부(Bayes) 확률로 구한 후, 확률
이 가장 높은 토픽을 해당 의무보고의 이벤트 유형(토
픽)으로 채택한다. 이는 전적으로 데이터에 기반한 방
법론으로, LDA 모형 수립 시 사용하는 데이터의 품질
과 양에 따라 제안된 모형의 성능이 달라질 수 있다. 

또한, 새로 접수된 의무보고가 기존에 접수되었던 
의무보고와 전혀 다른 단어를 사용하는 경우에는 모형
이 해당 의무보고의 토픽을 부정확하게 분류할 수 있
다. 따라서 제안된 모형을 실제 업무에 활용하기 위해
서는, 유관 규정에서 사용하는 용어의 변경이나 새롭게 
등장하는 단어 및 종사자들이 사용하는 단어의 경향성
을 모두 고려할 필요가 있다. 

Ⅲ. 결  론

본 연구에서는 국가 항공안전관리의 핵심 업무 중 
하나인 항공안전 의무보고 데이터 분석 업무의 효율성
을 증진하기 위하여 항공안전 의무보고 토픽 예측 모
형을 제안하였다. 

이를 위해 대표적 토픽 모델링 기법 중 하나인 LDA 
기법을 실제 접수된 항공안전 의무보고 데이터에 적용
하여 단어사전을 생성하고, 단어 간 동시 출현 빈도 등
을 기반으로 토픽별 단어의 중요도를 산출하였다. 이
후, 운항, 정비, 관제 등 각 분야 전문가로 구성된 집단
을 구성하고 유관 규정을 참고하여 단어사전의 각 토

구분 명명 결과 관련 규정 조항
Topic 1

()
하드랜딩

(Hard Landing)
항공안전법 시행규칙 
[별표 20의2] 2.가.2)

Topic 2
()

드론위협
(Drone Interference)

항공안전법 시행규칙 
[별표 20의2] 7.가.2)

Topic 3
()

항공기 부식
(Aircraft Corrosion)

항공안전법 시행규칙 
[별표 20의2] 5.마

Topic 4
()

공중충돌경보
(ACAS RA)

항공안전법 시행규칙 
[별표 20의2] 1.가

Topic 5
()

항공기 부식
(Aircraft Corrosion)

항공안전법 시행규칙 
[별표 20의2] 5.마

Topic 6
()

항행안전시설 장애
(Navigation Safety 

Facilities Malfunction)
항공안전법 시행규칙 
[별표 20의2] 6.마

Table 2. Result of topic naming
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픽을 명명하는 작업을 수행하였다. 마지막으로, 생성한 
단어사전을 활용하여 접수된 의무보고의 토픽을 예측
하는 모형을 제안하였다.

해당 모형의 토픽 예측 정확도는 75%로, 제안된 모
형이 실제 업무 수행에 충분히 활용될 가능성이 있음
을 확인하였다.

본 연구는 기존 인력 기반의 정성적 방식에 의존하
던 항공안전 의무보고 분석 업무체계를 데이터 기반의 
자동화 방식으로 전환한다는 점에서 의의가 있다. 기존 
정성적 방식의 경우, 항공안전 의무보고 데이터를 분석
할 때 분석원의 주관적 판단에 의존한다는 점에서 과
학적 근거가 부족하고, 분석원별로 분석 결과의 일관성
이 떨어진다는 한계가 존재한다. 또한, 분석원의 인력 
변동, 업무량 과중 등 환경적 변화에 따라 업무 처리의 
효율성이 감소할 수 있다는 문제점도 존재한다. 

제안된 의무보고 토픽 예측 모형은 단시간 내에 많
은 양의 의무보고 데이터 토픽 분류를 빠르게 처리할 
수 있고, 관련 지식이 부족한 사람이라도 누구나 쉽게 
업무를 수행할 수 있도록 접수된 의무보고의 토픽을 
제시해줄 수 있다는 장점이 존재한다. 또한, 실제 과거 
데이터에 기반한 객관적 분석결과를 제시하므로 분석 
결과에 일관성이 존재한다는 강점이 있다.

다만, 모형 개발에 가용할 수 있는 전체 항공안전 의
무보고 데이터를 사용했음에도 불구하고 절대적인 데
이터 크기(Volume)가 부족할 수 있다는 한계점이 존
재한다. 따라서 향후 접수되는 항공안전 데이터를 지속
적으로 학습 데이터로 활용하여 모형을 고도화함으로
써 산출 결과의 신뢰성을 제고할 필요가 있다.
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