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1)1. 서  론

2015년 4월 25일, 네팔 카트만두 북서쪽에서 규모 7.8의 

강력한 지진이 발생했다. 17일 후, 규모 6.8의 여진이 발생하

였고 이 두 차례의 지진으로 인해 수십만 명의 사람들이 집을 

잃었을 뿐만 아니라 많은 문화재 또한 상당수 파괴되어 상당

한 재산 피해가 발생했다. 또한, 최소 8천여 명의 사망자와 

22,000여 명의 부상자가 발생하는 등, 인명 피해 또한 극심했

다. 대규모의 지진이었기 때문에 피해가 극심한 것은 불가피

한 결과였지만, 피해 규모의 근본적인 이유로는 네팔 건축물
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의 대부분이 내진 설계를 고려하지 않은 흙벽돌, 짚 지붕과 같

은 취약한 재료로 지어졌다는 점을 지적할 수 있다[1].

내진 설계를 도입하여 건물을 재건축하거나 기존 구조물을 

적절히 보강하는 것으로 지진 피해를 줄일 수 있지만, 이를 모

든 건물에 적용하는 것은 현실적으로 어려운 일이다. 따라서 

지진으로 인한 건물 피해를 예측하는 모델은 지진 발생 전에 

건물의 취약점을 파악하여 보강 작업을 수행함으로써 잠재적

인 인명 피해를 사전에 방지하고 건물의 내구성을 높이는 데 

도움이 될 것이다. 또한, 2015년 네팔 지진의 경우 피해 평가 

조사가 9개월이나 걸렸다는 사실을 고려할 때, 지진 발생 시 

인적 자원과 물적 자원을 투입하지 않아도 현장의 피해 정도

를 신속하게 파악할 수 있는 피해 예측 모델은 긴급 상황에서 

빠른 대응을 가능하게 하고 복구 작업의 우선순위를 정하는 

데 도움이 된다. 따라서 지진으로 인한 건물 피해를 예측하는 

모델의 성능을 평가하는 것은 제한된 자원을 효과적으로 활용

하여 지진으로 인한 피해를 최소화하고 빠른 복구에 도움을 

줄 수 있을 것이라 예상된다.
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2. 데이터 수집 및 전처리

2.1 데이터 수집

본 논문에서는 2015년 네팔 대지진으로 인해 피해를 입은 

11개 지역의 건물 특성 정보 및 해당 건물들의 지진 피해 정

도를 나타내는 데이터 세트를 활용하여 지진으로 인한 건물 

피해 정도를 예측하기에 적절한 모델을 찾고자 하였다. 해당 

데이터 세트는 2015년 네팔 지진 이후, 네팔의 국가계획위원

회와 중앙 통계국이 주택 재건을 위해 실시한 피해 평가 조사

를 통해 수집된 데이터로, 건물의 바닥, 토대, 지붕, 나이 등 

총 762,106개 건물의 특성 정보와 지진으로 인한 피해 정도를 

나타내는 Damage Grade로 구성되어 있다[2]. 피해 정도는 

Grade 1부터 5까지 다섯 단계로 구분되며, 숫자가 증가함에 

따라 피해 정도가 증가함을 의미한다.

2.2 데이터 전처리

데이터를 학습에 활용하기 전, 데이터를 무작위로 섞은 후 

전체 데이터 셋 중 20%를 테스트 세트로 지정하였다. 학습에 

사용할 80%의 데이터는 모델 학습에 적합한 형태를 갖추도록 

전처리를 실행하였다. 

실제 데이터에는 도메인을 더 정확하게 표현하기 위해 다

양하고 많은 특징이 도입되는데, 이는 목표와 무관하거나 중

복된 특징을 발생시킬 수 있다. 이러한 특징들은 직접적인 연

관성이 없더라도 학습 과정에 영향을 미칠 수 있다[3]. 따라

서, 학습 알고리즘의 실행 시간을 줄이고 성능을 향상시키기 

위해 학습 전에 상관계수가 0.7 이상인 높은 상관성을 가진 

특징들을 시각화하고 제거하였다(Fig. 1).

모델에 입력된 최종 특징은 지진 발생 이전 건물 층수, 건

물 연식, 건물 주추 영역, 지표면 상태, 건물 토대 유형, 건물 

지붕 유형, 건물 바닥 유형, 건물 소재지, 평면 구조, 건물 상

부 구조 유형, 지진 발생 이후 건물 상태로 구성되었다.

Fig. 1. Correlation Coefficient Between Features

Features Definition

count_floors_post_eq
Count of floors in the building

after the earthquake

height_ft_post_eq
Height of the building

after the earthquake

roof_type_RCC/RB/RBC
Type of building roof

with reinforced materials

foundation_type_RC
Type of building foundation

with reinforced concrete

other_floor_type

RCC/RB/RBC

Type of building floor

with reinforced materials

heigth_ft_pre_eq
Height of the building

before the earthquake

Table 1. Removed Features

Fig. 2. Class Ratios Before SMOTE Processing

Fig. 3. Class Ratios After SMOTE Processing

사용 데이터의 종속 변수인 Damage Grade는 Fig. 2와 같

이 총 다섯 단계로 구분되어 있다. 하지만 Grade 4와 Grade 

5의 비율이 약 60%로 불균형한 데이터의 양상을 띠고 있다. 

불균형한 데이터는 분류기 성능을 저하하고, 다수 클래스보다 

소수 클래스의 오 분류를 발생시킬 수 있다. 

따라서 데이터 불균형 문제를 해결하기 위해 합성 데이터

를 오버 샘플링하는 기법인 SMOTE를 데이터에 적용하여 그

림 3과 같이 각 Grade 간의 비율을 균형 있게 조정하였다[4]. 

성능 평가의 신뢰도를 위해 SMOTE를 통해 데이터를 오버 샘

플링 하는 기법은 학습 데이터에만 적용되었다.

건물의 특징을 나타내는 데이터인 만큼, 주로 범주형 변수

로 이루어져 있다. 이 범주형 변수들은 값 간에 관련이 상관관

계가 없고 명확하게 구분되어 있다는 특성이 있으므로 학습에 

활용하기 위해 원 핫 인코딩을 통해 수치형 또는 이진 변수로 
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변환하였다. 숫자형 변수에 대해서는 데이터의 균형을 위해 

표준화와 정규화를 진행하였으며, 낮은 분산 값을 가진 변수

를 제거하였다.

3. 모델 학습 및 성능 평가

3.1 모델의 특성 및 설계

본 논문에서는 Random Forest(RF), Extreme Gradient 

Boosting(XGB), LightGBM(LGBM), CatBoost, 총 네 가지의 

기계학습 분류 알고리즘을 사용하여 건물 지진 피해 예측을 

수행하였다.

RF는 이진, 숫자, 범주형 특징을 쉽게 처리하며 단일 트리

에 비해 높은 성능을 제공하고 낮은 오류율, 뛰어난 정밀도 및 

효율성과 함께 탁월한 노이즈 저항성을 제공하기 때문에 예측 

모델에 적합하다는 장점이 있다[5]. 

XGB는 기존의 Gradient Tree Boosting 알고리즘의 약점인 

과적합을 방지하기 위해 추가적인 파라미터를 도입한 지도 학

습 알고리즘으로, 수렴 속도와 일반화 능력을 만족시키는 것

으로 입증되었다[6]. 

LightGBM은 효율적인 병렬 훈련을 통해 빠른 훈련 속도를 

제공하는 알고리즘으로, 많은 양의 데이터를 효율적으로 처리

하면서도 낮은 메모리를 소비하는 특징을 가지고 있어 다양한 

환경에서 신속하게 모델을 학습할 수 있다는 장점이 있다[7].

CatBoost는 효율적이고 합리적인 처리를 위해 클래스 변수

를 제공함과 동시에 높은 정확도를 유지한다. 또, 데이터의 특

정 부분에 대한 지나친 학습을 방지하여 과적합 발생을 줄일 

수 있는 알고리즘이다[8]. 

이와같은 네 가지 모델은 모두 의사결정 트리를 기반으로 

한 앙상블 모델이고, 앙상블 모델은 다수의 약한 분류기를 결

합하여 과적합을 효과적으로 관리하는 특성이 있어, 단일 의

사결정 트리보다 일반화 능력이 뛰어나다. RF는 배깅을, XGB

와 LGBM은 부스팅을, CatBoost는 부스팅의 변형을 사용하고 

있으므로 세 가지의 성능 평가지표를 통해 앙상블 모델 내에

서도 각 기법의 차이에 따른 성능을 비교하고자 하였다. 각 기

계학습 모델에서 사용된 하이퍼파라미터 값은 다음과 같다.

3.2 실험 결과

1) 정확도

본 논문에서 네 기계학습 기법을 SMOTE를 적용하지 않은 

데이터와 SMOTE를 적용하여 Grade 간의 불균형을 해결한 데

이터를 사용한 결과, 성능상의 큰 차이가 없음을 확인하였다. 

2) F1 Score

모델의 전반적인 분류 성능을 평가하기 위해 혼동 행렬을 

기반으로 각 클래스의 F1 Score의 평균값인 macro average

를 도출했을 때, 네 개의 모델 간의 성능은 유사함을 확인할 

수 있다.

Estimators Max depth Learning rate

RF 100

XGB 100 3 0.1

LGMB 100 0.1

CatBoost 100 6 0.03

Table 2. Hyperparameters used in Models

Fig. 4. Comparison of Accuracy

Fig. 5. F1 Score of 4 Models

3) AUC

AUC는 ROC 곡선 아래의 면적으로, 이진 및 다중 클래스 

분류 모델의 성능을 평가하는 데 널리 사용된다[9]. 해당 연구

는 피해 정도를 다섯 단계로 나누는 다중 클래스 분류 모델이

기 때문에 AUC를 성능 평가지표로 활용하였다.

Fig. 6에서 보는 바와 같이 다중 클래스의 ROC 커브를 이

용한 AUC 또한 정확도, F1 Score와 비슷하게 유사한 추세의 

차이를 보이나 네 개의 모델 성능이 유사함을 확인할 수 있다. 

네 개의 모델 하이퍼파라미터에서 생성되는 결정 트리의 개수

가 같고, 그 외의 하이퍼파라미터의 설정이 유사하여 네 개의 

모델의 성능이 비슷한 결과를 보이는 것으로 추측된다.
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Fig. 6. Comparison of AUC Among Models

4. 결  론

본 논문에서는 지진 데이터를 통해 RF, XGB, LGBM, 

CatBoost와 같은 기계학습 분류 알고리즘을 활용하여 건물 

지진 피해를 예측하는 모델의 성능을 평가하였다. 향후 지진

으로 인한 인명 및 자산 피해를 최소화하기 위해 더욱 다양한 

모델을 활용한 추가적인 연구가 필요하다. 본 연구에서는 기

계학습만을 사용하였고, 데이터는 건물의 구성 요소 특성만을 

고려했으나, 지진은 시간에 따라 변화하고 지역에 따른 피해 

정도가 다르다는 특징을 가지고 있다. 이에 향후 시계열 데이

터와 공간 데이터를 함께 고려하여 기계학습뿐만 아니라 딥러

닝 모델에도 적용한다면, 지진의 동적이고 복잡한 패턴을 더 

잘 이해할 수 있어 더욱 실용적인 연구가 될 것이라 예상된다. 

따라서, 향후 다양한 데이터를 활용한 추가적인 연구를 진행

할 예정이다.
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