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화학물질 사고 현황 및 사례 데이터를 이용한
인공지능 사고 원인 예측 모델에 관한 연구

A Study on Artificial Intelligence Models for Predicting the Causes of 
Chemical Accidents Using Chemical Accident Status and Case Data

이경현*, 백락준**, 정혜성***, 김우수****, 최희정*****

KyungHyun Lee*, RackJune Baek**, Hyeseong Jung***,
WooSu Kim****, HeeJeong Choi*****

요 약 본 연구는 환경부 산하 화학물질안전원에서 제공하는 2014년 1월부터 2024년 1월까지의 화학물질 사고 현황

및 사례 데이터 865건을 활용하여 인공지능 기반 사고 원인 예측 모델을 개발하는 것을 목표로 한다. 본 연구에서는

6개의 인공지능 모델을 사용해 데이터를 학습시키고, 평가지표로는 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율

(Recall), F1 스코어(F1 Score)를 비교 분석하였다. 2020년부터 2024년까지의 화학물질 사고 사례 데이터 356건을 바

탕으로, 2021년부터 2022년까지 화학물질안전원에서 제시한 화학사고 원인 조사 및 유사 사고 재발 방지 방안을 추

가로 학습 데이터셋에 적용했다. 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron) 모델의 경우 정확도 0.6590, 정밀도 0.6821

로 분석되었고, 로지스틱 회귀(Logistic Regression) 모델은 정확도는 0.6647에서 0.7778로, 정밀도는 0.6790에서

0.7992로 향상되어 로지스틱 회귀 모델이 화학사고 원인 예측에 가장 효과적임을 확인하였다.

주요어 : 화학사고, 인공지능, 사고 원인 예측, 데이터 분석, 모델 성능 평가

Abstract This study aims to develop an artificial intelligence-based model for predicting the causes of chemical 
accidents, utilizing data on 865 chemical accident situations and cases provided by the Chemical Safety Agency 
under the Ministry of Environment from January 2014 to January 2024. The research involved training the data 
using six artificial intelligence models and compared evaluation metrics such as accuracy, precision, recall, and 
F1 score. Based on 356 chemical accident cases from 2020 to 2024, additional training data sets were applied 
using chemical accident cause investigations and similar accident prevention measures suggested by the Chemical 
Safety Agency from 2021 to 2022. Through this process, the Multi-Layer Perceptron (MLP) model showed an 
accuracy of 0.6590 and a precision of 0.6821. the Multi-Layer Perceptron (MLP) model showed an accuracy of 
0.6590 and a precision of 0.6821. The Logistic Regression model improved its accuracy from 0.6647 to 0.7778 
and its precision from 0.6790 to 0.7992, confirming that the Logistic Regression model is the most effective for 
predicting the causes of chemical accidents.

Key words : Chemical Accident, Artificial Intelligence, Accident Cause Prediction, Data Analysis, Model 
Performance Evaluation
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Ⅰ. 서 론

화학사고는 화재나 폭발뿐만 아니라 누출의 위험성

도 가지며, 독성과 부식성으로 인해 2차 피해 우려가

크다. 화학물질의 확산성, 비가시성, 유해성, 잔류성으로

인해 국민과 환경에 치명적인 영향을 미칠 수 있으며,

발생 유형이 복합적이어서 대량 피해로 확대될 가능성

이 높다.[1]

2024년 1월 3일 소방청 보도자료에 따르면, 2012년 9

월 경북 구미의 한 공장에서 불산 가스 저장탱크가 폭

발해 공장 근로자 5명이 사망하고 소방대원 등 18명이

부상을 입었다. 또한, 불산 가스가 인근 마을로 퍼져 3

천여 명의 주민 등이 병원 진료를 받았으며, 주변 농작

물과 가축도 피해를 입었다.

2018∼2022년 전국 화학단지에서 발생한 화학물질

관련 사고는 145건으로, 사망자는 62명에 달했다. 국내

화학산업단지의 대부분이 노후시설로 인한 장비 결함,

저장탱크 부식, 관리 소홀 등으로 인해 화학 사고의 위

험이 상존하고 있어 체계적이고 전문적인 대응이 요구

된다. 소방청은 전국 주요 화학단지를 중심으로 전문

화학구조센터를 운영하고 있으나, 현장 관계자나 전문

가를 통한 물질 확인에 오랜 시간이 걸리고, 그사이 피

해가 확산할 우려가 있다. 이에 인공지능(Artificial

Intelligence, AI)을 접목한 혁신적 대응 기술인 유해화

학물질 판독에 인공지능 기술을 활용하여 초기 대응을

강화하고자 했다. 이에 따라, 2024년부터 실증사업으로

인공지능 활용, 재난 현장 영상 분석을 통해 유해화학

물질 판독, 신속한 물질 정보 파악으로 초기 대응 강화

및 피해 범위 예측, 질산, 수산화나트륨, 시너, 등유 등

유해화학물질 총 10종의 학습데이터 생성 사업 등을 추

진하고 있다.[2]

환경부 산하 화학물질안전원은 화학물질관리법 제48

조(화학물질종합정보시스템 구축·운영)에 따라 화학물

질 안전관리 정보, 화학사고 발생 이력 등과 관련된 정

보를 제공하고 있으며 2021년도와 2022년도 화학 사고

에 대한 원인 조사를 통해 유사 사고 재발 방지 방안을

제시하고, 이를 담은 사례집을 배포하였다.[3][4] 또한,

2025년까지 화학사고 발생 빈도가 높고 대형 사고 위험

이 상존하는 전국 주요 노후 산단 15곳에 광화학 카메

라, 인공지능 등 지능형 기술을 활용한 ‘원격 감시 체계’

를 구축하여 운영할 예정이다.[5]

정부는 화학사고 관리에 인공지능 기술을 도입하고

있다. 인공지능 기술은 위험 예측, 유해화학물질 사고

대응, 건설 시 안전 대응 등 다양한 분야에서 활용되고

있으며, 이를 활용한 화학사고 예측, 관리, 통계, 분석

등 다양한 연구들이 진행되고 있다.

조철희(2017)는 119화학구조센터에서 대응한 출동

내역 및 사고 유형을 살펴보고, 화학 사고에 대한 대응

전략을 마련하고자 화학사고 통계 및 분석을 하였고,

2020년에는 국내 화학사고 조사 분석 및 효율적 대응

방안에 관해 연구하였다. [6][7]

김원덕(2021)는 기상 정보에 따른 화학사고 중대성

예측을 머신러닝 알고리즘 기술을 이용하여 연구를 진

행하였고, 김남준(2022)는 인공지능 및 빅데이터를 활

용한 화학사고 예측에 관한 연구를 진행하였다.[8][9]

이경현(2023)는 중대 산업사고 및 화학물질 사고 등

을 예방하기 위한 인공지능 기반 통합 공정안전관리 시

스템에 관한 연구를 수행했다.[10]

본 연구는 위의 선행 연구와 같이 화학물질 관련 사

고 현황 및 사례 데이터를 활용한 인공지능 사고 원인

예측 모델에 관한 연구를 진행하고, 연구 결과를 바탕

으로 사고 예방 및 대응 전략을 효율적으로 수립하여

안전한 작업 환경을 조성하는 데 기여하고자 한다.

Ⅱ. 연구 개요

1. 학습데이터

인공지능 모델의 데이터 셋은 입력 특징(Feature)과

해당 입력에 대한 정답 레이블(Label)로 구성된다. 학습

데이터는 모델이 특정 입력에 대해 어떤 출력을 내야

하는지 배우도록 도와주고, 모델은 새로운 데이터에 대

해 정확한 예측을 할 수 있도록 학습된다.

본 연구에서 사용된 학습데이터는 환경부 산하 화학

물질안전원에서 제공하는 2014년 1월부터 2024년 1월까

지 총 865건의 화학물질 사고 현황 및 사례 데이터이

다. 표1에 865건의 사례 데이터를 사고 원인 및 사고

형태에 따라 분류하였다.[11]

사고 원인 건수 사고 형태 건수
안전기준 미준수 363 누출 685
시설 결함 327 화제 66
운송 차량 167 폭발 69
자연재해 8 기타 45

표 1. 사고 원인 및 사고 형태의 집계 현황표[11]
Table 1. Summary of Accident Causes and Types
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사례 데이터에서 ‘사고 일자’, ‘사고 유형’, ‘사고 내

용’, ‘제1 사고 물질’, ‘제2 사고 물질’, ‘제3 사고 물질’,

‘사고 원인’ 등의 항목을 인공지능 사고 원인 예측 모델

의 학습데이터 셋으로 활용하였다.

연구에 활용된 6개의 인공지능 모델(랜덤 포레스트

(Random Forest), 서포트 벡터 머신(Support Vector

Machine, SVM), 로지스틱 회귀(Logistic Regression), 나

이브 베이즈(Naive Bayes), K-최근접 이웃(K-Nearest

Neighbors, KNN) 중에서 평가지표 결과의 값이 높은

인공지능 모델에는 화학물질안전원의 화학사고 원인

조사를 통해 유사 사고 재발 방지 방안으로 2021년도(5

건), 2022년도(7건) 데이터를 학습데이터로 추가 적용하

여 비교 분석하였다.[3][4]

2. 인공지능 모델

학습데이터를 사용하여 사고 원인을 예측하는 인공

지능 모델을 개발하기 위해 총 6개의 인공지능 모델의

평가지표 값을 구하여 비교하였다. 본 연구에서 사용된

6개의 인공지능 분류 모델 관련 식은 다음과 같다.

2-1. 로지스틱 회귀 모델

로지스틱 회귀 모델은 이진 분류를 위한 선형 모델

로서, 확률값을 출력하는 형태로 일반화된 선형 회귀이

다. 다중 클래스 문제를 해결하기 위해 일반적으로 "일

대다"(One vs Rest, OvR) 방식을 사용한다.

가. 시그모이드 함수(Sigmoid Function)

로지스틱 회귀 모델에서 출력값을 확률로 변환하기

위해 사용하는 함수로서 수식(1)과 같다.

   
식(1)

여기서 는 특징 벡터 와 가중치 벡터 의 선형

결합이다.

  
    식(2)

나. 손실 함수(Loss Function)

로지스틱 회귀 모델의 손실 함수로는 로그 손실 함

수(Log loss) 또는 교차 엔트로피 손실 함수(Cross

entropy loss)가 사용된다. 엔트로피 손실 함수는 모델

의 예측 확률과 실제 레이블 간의 차이를 측정하여, 모

델의 학습 과정에서 손실을 최소화하려고 한다.

  



  



 log log
  식(3)

여기서 는 실제 레이블(0 또는 1), ​는 예측된 확

률(모델이 예측한 해당 클래스일 확률), m은 샘플의 수

이다.

2-2. 다층 퍼셉트론 모델

신경망 모델의 일종으로, 입력 데이터를 여러 개의

층을 거쳐 비선형 변환하여 최종 출력값을 예측한다.

예측 과정에서 사용된 주요 수학적 개념과 식은 다음과

같다.

가. 입력과 가중치

식(4)는 다층 퍼셉트론의 뉴런에서 입력값과 가중치의

결합을 나타내는 식으로 는 선형 결합의 결과이다.

  
    식(4)

나. 활성화 함수

활성화 함수는 노드의 출력을 비선형 변환한다.

MLP에서는 주로 ReLU(Rectified Linear Unit) 활성화

함수를 사용한다.

  max  식(5)

다. 손실 함수 (Loss Function)

MLP 분류기는 교차 엔트로피 손실 함수를 사용하여

모델의 예측값을 실제 레이블과 비교한다.

    
  



 log
 식(6)

여기서 는 실제 레이블,
는 예측 확률, C는 클래

스의 수이다.

2-3. 랜덤 포레스트(Random Forest) 모델

다수의 결정 트리(Decision Tree)를 이용하여 예측을

수행하는 앙상블 학습 알고리즘이다. 각 트리는 무작위

로 선택된 데이터와 특성으로 학습된다. 최종 예측은

모든 트리의 예측 결과를 투표 또는 평균 내는 방식으

로 결정한다. 결정 트리는 데이터 분할 시 정보 이득이

최대가 되는 지점을 찾으며, 정보 이득은 분할 전후의

엔트로피(불확실성)의 감소량으로 정의된다.

Information Gain=Entropy(before)−Entropy(after)

여기서 엔트로피는 다음과 같이 정의된다.
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   
  



 log  식(7)

는 클래스 의 확률이다.

2-4. SVM 모델

SVM은 분류 문제를 해결하기 위한 지도 학습 모델

로서 클래스 간의 최대 마진을 가진 초평면(하이퍼플레

인)을 찾는 것과 데이터를 고차원 공간으로 매핑하여

비선형 분리를 가능하게 하는 두 가지 목적을 가진다.

가. 선형 SVM

선형 SVM은 두 클래스 사이의 최적의 초평면을 찾

아 데이터를 분류한다. 최적의 초평면은 두 클래스 사

이의 마진(두 클래스의 가장 가까운 데이터 포인트와

초평면 사이의 거리)을 최대화한다.

∙     식(8)

식(8)은 초평면의 방정식으로 는 초평면의 가중치
벡터, 는 편향(term)을 나타낸다.
식(9)는 결정 경계로 두 클래스의 마진이 동일한 지

점을 나타낸다.

∙      
∙     

식(9)

나. 비선형 SVM

비선형 데이터를 분류하기 위해 SVM은 커널 트릭

을 사용하여 데이터를 고차원 공간으로 매핑한다. 본

연구에서는 RBF 커널을 이용하였다.

RBF(Radial Basis Function) 커널


   exp ∥

 ∥ 식(10)

2-5. 다항 나이브 베이즈 모델

나이브 베이즈 분류기 중 하나로, 특히 텍스트 분류

문제에 자주 사용된다. 이 모델은 각 클래스의 단어 빈

도 분포를 기반으로 텍스트를 분류한다.

가. 나이브 베이즈 정리

조건부 확률을 사용하여 클래스 가 주어진 데이터
포인트 에 속할 확률을 계산하고, 식(11)과 같은 형태
를 가진다.

   
  식(11)

  는 데이터 가 주어졌을 때 클래스 일

확률,   는 클래스 가 주어졌을 때 데이터 

일 확률, 는 클래스 의 사전 확률, 는 데

이터 의 사전 확률이다.

나. 다항 나이브 베이즈

다항 나이브 베이즈 모델은 단어 빈도를 특징으로

하는 데이터에 적합하다. 각 클래스 ​에 대해 식(12)

와 같은 확률을 계산한다.

여기서 는 텍스트의 번째 단어,  는 클

래스 에서 단어 의 확률이다.


   



  








식(12)

학습 단계로 모델은 주어진 데이터로부터 각 클래스

의 사전 확률 와 각 단어의 조건부 확률

 를 추정한다.


  

     식(13)

   
  ∈ 

  
 

   
 

식(14)

여기서 는 라플라스 스무딩(Laplace Smoothing) 파
라미터, 는 단어의 전체 집합이다.

2-6. K-최근접 이웃 모델

비모수적 방법의 지도 학습 알고리즘으로, 새로운 데

이터 포인트를 기존 데이터와 가장 가까운 K개의 이웃

으로 분류한다.

가. 거리 측정

KNN 알고리즘은 주로 유클리드 거리를 사용하여

포인트 간의 거리를 측정한다. 유클리드 거리(Euclidean

Distance)는 식(15)와 같이 정의된다.

    



  



   
 식(15)

와 는 두 데이터 포인트, 은 특징의 수이다.

나. 다수결 투표

새로운 데이터 포인트의 클래스를 결정하기 위해 K

개의 최근접 이웃의 클래스를 투표하여 다수결로 결정

한다.
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  arg 
 ∈ 

∏   식(16)

식(16)에서 는 K개의 최근접 이웃, ∏는 인디케

이터 함수로, 이웃의 클래스 ​가 특정 클래스 와 일
치하면 1, 그렇지 않으면 0을 반환한다.

3. 데이터 전처리

데이터 전처리는 모델이 학습할 수 있도록 원시 데

이터를 준비하는 과정으로 데이터의 품질을 향상시키

고 모델의 성능을 극대화하기 위해 필수적인 단계이다.

데이터 전처리에는 여러 단계가 포함될 수 있으며, 여

기에는 결측값 처리, 데이터 정규화, 범주형 데이터 인

코딩, 특성 선택 및 추출 등이 포함된다.

가. 텍스트 데이터 벡터화

TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)

벡터화 방법을 사용하여 텍스트 데이터를 수치화한다.

     ×  식(17)

식(17)에서  는 문서 에서 단어 의 빈도,
는 단어 의 역문서 빈도이다.

나. 범주형 데이터 라벨 인코딩

라벨 인코딩을 통해 범주형 데이터를 수치형 데이터

로 변환한다.

다. 표준화

표준화는 데이터의 분포를 평균이 0, 표준편차가 1이

되도록 변환한다.

  

  
식(18)

식(18)에서 는 평균, 는 표준편차이다.

4. 평가지표

인공지능 모델의 성능을 평가하기 위해 다양한 평가

지표가 사용되며, 이 평가지표들은 모델의 예측 성능을

여러 측면에서 평가하며, 모델의 강점과 약점을 파악하

는 데 도움을 준다. 본 연구에서 사용되는 평가지표들

을 아래에 나타내었다.

4-1. 정확도(Accuracy)

전체 예측 중에서 올바르게 분류된 샘플의 비율을

말한다.

      
식(19)

여기서 TP(True Positive)는 실제 Positive인 샘플을

Positive로 올바르게 분류한 경우의 수

TN(True Negative)는실제Negative인샘플을Negative로

올바르게 분류한 경우의 수

FP(False Positive)는실제 Negative인샘플을Positive로

잘못 분류한 경우의 수

FN(False Negative)는실제Positive인샘플을Negative로

잘못 분류한 경우의 수를 나타낸다.

4-2. 정밀도(Precision)

Positive라고 예측한 샘플 중 실제로 Positive인 샘플

의 비율을 나타낸다.

Pr  
식(20)

4-3. 재현율(Recall)

실제로 Positive인 샘플 중 모델이 Positive로 예측한

샘플의 비율을 나타낸다.

   식(21)

4-4. F1 점수 (F1 Score)

정밀도(Precision)와 재현율(Recall)의 조화 평균으로,

두 메트릭의 균형을 평가하는 데 사용된다. 불균형한

클래스 분포에서 모델의 성능을 종합적으로 평가하는

데 유용하다. F1 점수는 모델이 예측한 Positive 클래스

중 실제로 Positive인 비율(정밀도)과 실제로 Positive인

샘플 중 모델이 Positive로 예측한 비율(재현율)의 조화

를 반영한다. 수식은 식(22)와 같다.

   ×Pr Pr ×
식(22)

F1 점수는 0에서 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까울

수록 모델의 성능이 좋음을 나타낸다. 특히, 클래스 불

균형이 심한 경우, F1 점수는 모델 성능을 더 공정하게

평가할 수 있는 지표로 사용된다.

4-5. 혼동 행렬(Confusion Matrix)

모델의 예측 결과를 실제 클래스와 비교하여 TP,

FP, FN, TN을 표현하는 행렬이다. 모델의 예측 오류를

시각적으로 확인할 수 있다.



A Study on Artificial Intelligence Models for Predicting the Causes of Chemical Accidents 

Using Chemical Accident Status and Case Data

- 730 -

혼동 행렬은 분류 모델의 성능을 평가하는 데 사용되

는 표이며, 실제 클래스와 모델이 예측한 클래스를 비교

하여 구성된다. 주로 이진 분류(Binary Classification)에

서 사용되지만, 다중 클래스(Multi Class) 분류에서도

적용할 수 있다.

4-6. ROC(Receiver Operating Characteristic) Curve

및 AUC (Area Under the Curve)

ROC Curve는 다양한 임곗값에서 분류 모델의 성능

을 평가하는 그래프로 y축은 TPR(True Positive Rate),

x축은 FPR(False Positive Rate)을 나타낸다.

    


식(23)

   


식(24)

AUC는 ROC 곡선 아래의 면적을 나타내며, 0.5에서 1

사이의 값을 가진다. AUC가 1에 가까울수록 모델의 성

능이 좋음을 나타낸다.

사고 원인 예측 모델에 사용된 평가지표와 ROC 곡선

은 모델의 성능을 종합적으로 평가하는 데 중요한 역할

을 하며, 모델의 각 클래스에 대해 얼마나 잘 예측하는

지, 오류가 얼마나 발생하는지를 시각적으로 확인할 수

있다.

Ⅲ. 본 문

본 연구는 6개 사고 원인 예측 인공지능 분류 모델

을 사용했으며, 사고 원인 예측 인공지능 분류 모델 프

로그램의 순서도를 그림1에 정리하였다.

그림 1. 사고 원인 예측 인공지능 분류 모델 프로그램 순서도
Figure 1. Artificial intelligence predicts the cause of the accident
and the scheduled time

위의 순서도를 설명하면, 다음과 같다.

가. 데이터 수집 및 준비

Excel로 처리된 데이터베이스를 불러온 후, ‘사고

원인’을 y 변수로 설정하고, x 항목으로는 '사고 일자',

'사고유형', '사고내용', '제1 사고물질', '제2 사고물질',

'제3 사고 물질' 등을 선택하였다.

평가지표 나이브 베이즈 K-최근접 이웃 서포트벡터머신 랜덤 포레스트 로지스틱 회귀 다층 퍼셉트론
Accuracy 0.3526 0.4335 0.5954 0.6474 0.6647 0.6590
Precision 0.4267 0.5519 0.6584 0.6614 0.6790 0.6821
Recall 0.3526 0.4335 0.5954 0.6474 0.6647 0.6590
F1 Score 0.3769 0.3711 0.5885 0.6490 0.6662 0.6632

Confusion
Matrix


 

            

 

            

 

            

 

            

 

            

 

            

표 2. 인공지능 모델별 평가지표 결과 값
Table 2. Evaluation index results for each artificial intelligence model
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나. 데이터 전처리

텍스트 데이터를 벡터화하고, 범주형 데이터는 라벨

인코딩을 통해 수치형 데이터로 변환하였다. 또한, 데이

터 합치기 및 표준화를 통해 데이터의 분포를 평균이 0

이고 표준편차가 1이 되도록 변환하였다.

다. 모델 학습 및 평가

데이터를 학습용과 테스트용으로 8 : 2 비율로 분할

하고, 6개의 인공지능 모델을 생성하고 학습하도록 하

였다. 학습된 모델을 사용하여 데이터를 예측하고, 평가

지표를 계산하여 모델의 성능을 평가하였다.

라. 모델 저장

모델 성능을 평가하여 기준값 이상의 결과 값을 갖는

사고 원인 예측 인공지능 모델을 저장하도록 하였다.

마. 모델 성능 비교

6개의 인공지능 모델(K-최근접 이웃, 서포트 벡터

머신, 나이브 베이즈, 랜덤 포레스트, 로지스틱 회귀, 다

층 퍼셉트론)에 대해 다중 클래스 평가지표인 정확도,

정밀도, 재현율, F1 점수를 계산하여 성능을 평가하였

다. 또한, ROC 곡선을 그려 각 모델의 성능을 시각적으

로 평가할 수 있도록 하였다.

각 인공지능 모델의 실행 결과를 표2)에 정리하였다.

평가지표 결과 값이 큰 다층 퍼펙트론 모델, 로지스틱

회귀 모델을 이용하여 2020년 1월부터 2024년 1월까지

의 화학물질 사고 현황 및 사례 데이터 356건과 화학물

질안전원에서 제시한 화학사고 원인 조사와 유사 사고

재발 방지 방안 제시안(12건, 2021∼2022년)을 학습데이

터에 추가 적용한 결과 값을 표3)와 표4)에 정리하였다.

표3)과 표4)의 Ⅰ은 2014년부터 2024년까지의 화학물

질 사고 데이터 865건에 대한 평가지표 결과 값을, Ⅱ

은 2020년 1월부터 2024년 1월까지의 사고 데이터 356

건에 대한 평가지표 결과 값을, Ⅲ은 Ⅱ의 사고 데이터

356건에 2021∼2022년 화학물질안전원이 제시한 화학

사고 원인 조사와 유사사고 재발 방지 방안 12건의 데

이터를 추가 적용한 학습데이터를 사용하여 나온 평가

지표 결과 값을 정리하였다.

실행 결과, 표3) 의 다층 퍼셉트론 모델에서는 2021~

2022년 화학사고 원인 조사와 재발 방지 방안을 추가한

데이터 셋에서 정확도와 정밀도, 재현율, F1 점수에 있어

성능이 저하되었다. 추가된 데이터가 모델의 일반화 성능

에 부정적인 영향을 미쳤을 가능성이 있다고 판단하였다.

평가지표 Ⅰ Ⅱ Ⅲ
Accuracy 0.6590 0.6944 0.625
Precision 0.6821 0.7293 0.6467
Recall 0.6590 0.6944 0.625
F1 Score 0.6632 0.6945 0.6287

Confusion
Matrix


 

            

 

      

 

      

표 3. 다층 퍼셉트론 모델 평가지표 비교표
Table 3. Multilayer perceptron neural network evaluation index
comparison table

평가지표 Ⅰ Ⅱ Ⅲ
Accuracy 0.6647 0.75 0.7778
Precision 0.6790 0.7655 0.7992
Recall 0.6647 0.75 0.7778
F1 Score 0.6662 0.7463 0.7707

Confusion
Matrix


 

            

 

      

 

      

표 4. 로지스틱 회귀 모델 평가지표 비교표
Table 4. Logistic regression evaluation index comparison table

표4) 의 로지스틱 회귀 모델 실행 결과에서 Ⅱ의 결

과 값의 정확도와 정밀도, 재현율, F1 점수 모두에서 I

의 결과에 비하여 13% 이상의 성능향상을 확인하였고,

화학물질안전원이 제시한 화학사고 원인 조사와 유사

사고 재발 방지 방안이 추가 적용된 Ⅲ의 결과 값은 I

의 결과 값에 비하여 정확도와 정밀도, 재현율, F1 점수

모두에서 약 17%의 성능 개선을 확인할수 있었다.

추가된 데이터가 모델의 성능 향상에 기여하고 있음

을 판단하였다.

그림2, 그림3, 그림4은 로지스틱 회귀 모델의 I, II, III

의 학습데이터대한 ROC커브및 AUC 값에 대한것이다.

로지스틱 회귀 모델의 ROC 커브 또한 각 클래스에

대한 TPR과 FPR를 나타내며, AUC가 1에 가까울수록

분류 성능이 우수하다. 그림2에서 class는 사고 원인을

나타내며 class 0(■)은 시설 결함, class 1(▲)은 안전

기준 미준수, class 2(★)는 운송 차량, class 3(●)은 자

연재해 등의 결과 값이다. 그림3과 그림4에서 class 0

(■)은 시설 결함, class 1(▲)은 안전기준 미준수, class

2(★)는 운송 차량 등의 결과 값을 나타낸다.
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그림 2. 로지스틱 회귀(865건) ROC Curve
Figure 2. Logistic regression (865 cases) ROC Curve

그림 3. 로지스틱 회귀(356건) ROC Curve
Figure 3. Logistic regression (356 cases) ROC Curve

그림 4. 로지스틱회귀(356건+화학사고 내용, 원인 재작성) ROC
Curve
Figure 4. Logistic regression (356 cases + chemical accident
details and causes rewritten) ROC Curve

ROC 커브와 AUC를 통해 각 클래스에서의 예측 성

능을 시각적으로 평가할 수 있으며, III 데이터 셋에서

로지스틱 회귀 모델 AUC 값이 class 0은 0.84, class 1

은 0.88, class 3은 0.99로, 분류 성능이 우수함을 알 수

있다.

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 2014년부터 2024년까지의 화학사고

데이터를 바탕으로 6개의 인공지능 모델을 사용하여 사

고 원인 예측 모델을 개발하였다. 그 결과, 로지스틱 회

귀와 다층 퍼셉트론 모델이 가장 높은 성능을 보였으

며, 특히 2020년부터 2024년까지의 데이터를 추가 학습

데이터로 사용하여 모델 성능이 향상됨을 확인하였다.

다층 퍼셉트론 모델은 정확도 0.6590, 정밀도 0.6821

로 분석되었고, 로지스틱 회귀 모델의 경우 정확도가

0.6647에서 0.7778로 향상되었으며, 정밀도는 0.6790에서

0.7992로 증가하였다. 추가된 데이터로 인해 모델의 성

능이 향상되었음을 보여준다.

결론적으로, 로지스틱 회귀 모델이 화학사고 원인 예

측에 가장 적합한 모델임을 확인할 수 있었고, 다층 퍼

셉트론 모델은 일부 클래스에서 예측 정확도가 낮았지

만, 전체적인 성능은 여전히 우수하였다.

향후 연구로는 다양한 인공지능 모델을 결합하거나,

같은 모델의 다른 하이퍼파라미터 조합을 사용하여 앙

상블 기법의 적용이 가능하며, 화학사고 원인을 더 정

확하게 예측하고, 실시간 경보 시스템을 구축하여 안전

사고를 예방할 수 있을 것으로 예상된다. 이러한 연구

를 통해 안전한 작업 환경을 조성하고, 사고 예방 및

대응 전략을 효율적 수립이 가능할 것이다.
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