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[요    약]

우리나라의 산업재해 문제는 지속적으로 제기되어 왔으며, 산업재해를 줄이기 위한 노력이 계속되고 있지만 쉽게 줄지 않고 

있다. 본 연구는 업종 간의 경계가 허물어지고 있는 환경을 반영하여 전체 업종을 대상으로 산업재해 예측 모델을 개발하고, 

XAI(eXplainable Artificial Intelligence)를 활용하여 모델의 결과를 해석하는 데 의의가 있다. LightGBM 모델이 가장 우수한 

성능을 보였으며, 모델 해석 결과 사업장 내 위험한 기계·기구가 존재하는 경우와 안전보건 비용 지출이 많을수록 산업재해 발

생 가능성이 높은 것으로 나타났다. 반면, 안전보건 프로그램(위험성 평가 제도) 실시하는 기업과 안전보건 인력의 수가 많을 

때, 산업재해 발생 가능성이 낮다고 해석되었다.

[Abstract]

The problem of occupational accidents in Korea has been continuously raised, and efforts are continuing to reduce industrial 
accidents, but they are not easily reduced. This work is meaningful in developing an occupational accident prediction model for the 
entire industry, reflecting the environment in which boundaries between industries are being torn down, and in interpreting the results 
of the model using eXplainable Artificial Intelligence(XAI). The LightGBM model showed the best performance, and according to 
the model analysis, the more dangerous machinery and equipment in the workplace and safety and health expenses, the higher the 
possibility of occupational accidents. On the other hand, it was interpreted that occupational accidents were unlikely when the 
number of companies and safety and health personnel conducting safety and health programs (risk assessment system) was high.
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Ⅰ. 서  론

2021년 통계청에서 보고한 ‘한국의 지속가능 발전목표 이행

보고서 2021’에 따르면, 한국의 산업재해 사망사고 발생률이 

경제협력개발기구 국가 가운데 네 번째로 높았다[1]. 우리나라

의 산업재해 문제는 지속해서 제기되어왔으며, 2017년 정부에

서는 매년 1,000명 가까이 발생하는 산업재해 사고 사망자를 

절반으로 감축하기 위한 국정과제를 제시하고 산업재해 예방

과 감독에 주력해왔다. 그러나 2020년 산업재해 사망자 수는 

882명으로 전년도 855명보다 증가하였다. 이는 이천 물류창고 

화재 사건과 같은 예기치 못한 대형 사고가 발생한 것으로 풀이

된다. 이에 정부는 사업주 또는 경영책임자에게 더욱 엄중한 책

임을 묻는 ‘중대재해처벌법’을 도입하였고, 2022년 1월 27일부

터 시행된다. 이처럼 산업재해 발생을 줄이기 위한 노력은 정부

와 기업에서 모두 강조되고 있다.
산업재해 발생을 줄이기 위한 전략적인 관점으로는 크게 두 

가지가 있다. 사후 관점에서 근본적인 발생 원인을 분석해서 재

발을 방지하는 feed-back 방법과 미래 시점에 산업재해가 어느 

정도 발생할 것인지를 사전에 예측하여 장·단기적으로 산업재

해 예방 전략을 수립하여 대응하는 feed-forward 방법이 있다

[2]. 본 연구는 feed-forward 방법으로 산업재해 발생 예측 모델

을 개발하여 산업재해를 예방할 수 있도록 한다.
과거에는 산업 간 경계가 명확했기 때문에 기존 산업재해 예

측 연구는 특정 업종[3],[4]이나 특정 지역[5]을 대상으로 연구를 

진행했다. 그러나 최근에는 제품과 서비스의 디지털 전환을 통

해 제조업과 서비스업 등 분야 간 경계를 넘나드는 것처럼[6] 업
종 간 경계가 허물어지고 있다[7]. 이에 따라, 본 연구는 전체 업

종을 대상으로 하여 보편적인 모델을 개발하고자 한다. 한편, 기
계 학습 모델은 일종의 ‘블랙박스’ 모델로 해당 모델이 어떠한 

과정에 의해 결정을 내렸는지에 대한 명확한 이유를 파악하지 

못하는 한계가 있다. 따라서, 본 연구의 목적은 전체 업종을 포함

한 일반적인 산업재해 예측 모델을 개발하고, XAI(eXplainable 
Artificial Intelligence) 기법 중 하나인  SHAP(SHapley Additive 
explanations)을 활용하여 예측 모델의 각 변수 기여도를 계산하

여 설명 가능한 모델을 제시하는 것이다.
본 연구의 구성은 다음과 같다. 제Ⅱ장에서는 이론적 배경에 

대한 부분으로 산업재해 예측 관련 선행연구와 결정 트리 기반 

앙상블 모델 기법, 설명가능한 인공지능에 대해 살펴본다. 제Ⅲ

장에서는 본 연구에서 활용한 분석 방법 및 과정을 세부적으로 

설명한다. 제Ⅳ장에서는 분석 결과를 해석하고, 마지막으로 제

Ⅴ장에서는 연구의 학술적 의의 및 시사점 등을 제시한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2-1 산업재해 예측 관련 선행연구

Reference Field Techniques

Ayhan &Tokdemir[9] Construction Artificial Neural Networks

cho et al.[4] Construction Decision Tree

Choi et al.[11] Construction
logistic regression, DT, 
random forest, and 
AdaBoost

Leem et al.[5] Construction Decision Tree

Matías et al.[9] Mixed
CART, SVMs, extreme 
learning machines and 
Bayesian networks

Sarkar et al.[12] Steel Industry
SVM, RF, and Maximum 
Entropy

Sarkar, Raj, et al.[13] Metal
CART, C5.0, RF tuned 
with GA &PSO

표 1. 산업재해 관련 선행연구 요약

Table 1. Summary of some literature using ML Algorithms 
with occupational accidents prediction

산업재해 예측과 관련된 대부분의 선행연구는 특정 업종을 

한정을 지어 연구하거나, 전통적인 기계 학습 방법을 활용하여 

연구하였다. 특정 업종으로 예측 모델을 개발한 경우에는 다른 

업종에는 적용할 수 없다는 한계가 있다[4],[5],[8]. 또한 건설업

을 대상으로 산업재해를 예측하는 연구가 많이 이뤄지고 있는

데 이는 업종 특성상 건설업에서 산업재해 발생이 많기 때문이

다. 전체 업종에 대하여 기계 학습 방법을 활용하여 산업재해 예

측 모델을 개발한 연구가 있었으나, 해당 연구는 모델 결과에 대

한 해석이 부족하다는 한계점을 지닌다[9]. 결론적으로 기존 연

구들은 업종을 한정지어 연구하거나, 그 모델이 어떠한 과정에 

의해 결과가 도출되었는지 알 수 없다는 한계가 있었다. 이에 따

라, 본 연구에서는 전체 업종을 대상으로 다양한 기계 학습 기법

을 활용하여 더욱 정확하고 여러 업종에서 적용할 수 있는 예측 

모델을 개발하고, 예측 결과를 해석하여 설명할 수 있도록 한다.

2-2 결정 트리 기반 앙상블 모델 기법

1) 랜덤 포레스트(Random Forest)
랜덤 포레스트(Random Forest) 알고리즘은 여러 개의 의사

결정나무 알고리즘을 파생시켜 예측을 진행하는 기계 학습 방

법론이다. 의사결정나무 알고리즘은 데이터가 지닌 관계와 규

칙을 파악하고 모형화하는 분석기법으로 선형성, 정규성, 등분

산성 가정이 필요 없는 방법론이다[14]. 랜덤 포레스트는 이러

한 의사결정나무를 여러 개 파생시켜 그 결과를 종합하여 제공

한다. 랜덤 포레스트는 각 의사결정나무를 만들 때 무작위로 학

습 데이터와 독립 변수를 선택하여 예측을 진행하며, 개별적인 

정확도는 떨어질 수 있으나 모든 의사결정나무를 종합하여 예

측을 수행하므로 정확도와 안정성이 높아진다는 장점을 지닌

다[15]. 즉, 랜덤 포레스트는 무작위로 독립 변수를 N개 고르고, 
데이터 또한 무작위로 선정하는 의사결정나무 알고리즘을 T개 

만들어 다수결의 원칙으로 가장 많이 도출되는 값 또는 평균값

을 예측값으로 사용한다.
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2) Extreme Gradient Boosting : XGBoost
부스팅(Boosting) 기법은 초기 샘플 데이터를 이용하여 약한 

학습기를 만들고 학습 결과의 오차를 줄이는 방향으로 신규 학

습기를 반복적으로 추가하는 앙상블 기술이다[16]. 특히 기울

기 부스팅(Gradient Boosting)은 이전 학습기의 잔차를 예측하

는 신규 모델을 계속 추가해 나아가는 알고리즘인데[17], 학습 

속도가 느리며 과대 적합의 문제를 발생시키는 단점이 있다. 이
를 보완하기 위해 등장한 알고리즘이 바로 XGBoost이다. 
XGBoost는 2016년 8월 Tianqi Chen에 의해 소개되었는데, 의
사결정나무 기반 기계 학습 알고리즘이며 기울기 부스팅 구조

를 사용한다. XGBoost는 병렬 처리, 결측치 처리 및 규제 등을 

통해 훈련 손실을 최소화하면서 과적합을 방지하는 최적화된 

모델을 생성한다[18].

3) Light Gradient Boosting Machine: LightGBM
LightGBM은 2016년에 마이크로소프트MSRA(Microsoft 

Research Lab Asia) 에서 설계한 빠르고 효율적인 

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree) 기반 알고리즘이다

[19]. 기존 GBDT 기반 알고리즘은 모두 가능한 분할점에 대해 

정보 이득(Information gain)을 평가하기 위해 데이터 전부를 스

캔해야 했기 때문에 대용량의 고차원 데이터에서는 성능을 제

대로 발휘하지 못하는 문제가 있다. 여기서 정보 이득이란 어떤 

속성을 선택함으로써 데이터를 더 잘 구분하게 되는 것을 말한

다. LightGBM은 2가지 기술, GOSS(Gradient-based One-Side 
Sampling)와 EFB(Exclusive FeatureBundling) 기법을 도입함으

로써 문제를 해결하였다.
GBDT에서 기울기(Gradient)가 큰 데이터 속성이 정보 이득

에 있어 더욱 큰 역할을 한다. 따라서, GOSS는 기울기가 큰 데

이터 속성은 유지하고 기울기가 작은 데이터 속성은 일정 확률

로 랜덤하게 제거하는 기술이다. EFB는 변수 개수를 줄이기 위

해 희소한 변수 공간의 특성에 따라 상호배타적인 변수들을 묶

는 기법이다[20]. 즉, LightGBM은 이러한 기술을 통해 메모리 

사용량 감소, 빠른 훈련 속도 등의 장점이 있다.

4) Categorical Boosting: CatBoost
CatBoost 알고리즘은 범주형 변수 전처리와 과적합

(Overfitting) 문제 해결에 초점을 둔 순서형 부스팅(Ordered 
Boosting) 기법이다[21]. 모든 잔여 오차를 순차적으로 학습하

는 기존의 부스팅 모델과는 달리 순서형 부스팅은 일부 데이터

로 잔여 오차를 계산하여 모델을 만든다. 이후 해당 모델을 통

해 남은 데이터의 잔여 오차를 계산하는 기법이다. 또한, 순서

형 부스팅에 무작위 순열(Random Permutation)을 통해 데이터 

순서를 섞어줌으로써 과적합을 방지한다. CatBoost 알고리즘

은 동일한 정보 획득(Information gain)을 가진 변수들을 하나로 

묶는 변수 조합을 통해 훈련 속도를 향상시킨다. 또한, 최적의 

초매개변수(Hyper parameter)를 찾기 위해 Grid Search나 

Randomized Search를 사용하는 다른 앙상블 알고리즘과 달리 

초기 초매개변수 값이 최적화되어있어서 매개변수(Parameter) 
조정 절차가 요구되지 않는다는 특징을 가진다.

2-3 설명가능한 인공지능(XAI) : SHAP

설명 가능한 인공지능(XAI)은 인공지능에 의해 예측된 결과

를 설명하여, 사용자가 결과를 이해할 수 있도록 돕는 것을 말

한다. 이는 결과에 미치는 주요 요인들을 찾아내어 기계 학습 

모델의 예측 결과를 어떤 근거로 의사 결정을 내렸는지를 알 수 

있게 하며, 예측 결과에 대해 사람이 이해할 수 있는 직관적인 

설명을 가능하게 한다[22].
SHAP(SHapley Additive exPlanations)은 기계 학습 모델의 출

력을 설명하기 위해 게임 이론의 섀플리 값(Shapley Values)을 기

반으로 한 알고리즘이다. 섀플리 값은 하나의 변수에 대한 중요

도를 알기 위해 여러 변수들의 조합을 구성한 후 해당 변수의 유

무에 따른 평균적인 변화를 통해 얻어낸 값이다[23]. 학습 데이

터와 학습된 모델을 바탕으로 설명 가능한 모델을 생성하고 새

로 입력된 데이터에 대해 예측 결과에 대한 영향력을 방향과 크

기로 표현한 섀플리 값을 계산한다. 이를 통해, 입력 변수가 학습

된 모델의 출력값에 어느 정도의 공헌도를 가지는지 설명한다.
기존의 변수 중요도(Feature Importance) 기법은 순열

(Permutaion) 방법을 사용해서 변수가 모델에 미치는 영향을 측

정한다. 이 방법은 계산 속도가 빠르다는 장점이 있지만, 변수

들이 서로 의존적일 때는 결과가 왜곡될 수 있다. 또한, 음(-)의 

영향력은 계산하지 못한다. 따라서 실제 영향력보다 특정 변수

의 가치가 높게 책정될 수 있다. 반면에 SHAP 기법은 변수들이 

서로 영향을 미칠 가능성을 고려하고 음(-)의 영향력을 계산할 

수 있다. 그래서 속도가 느리다는 단점이 있지만, 변수 중요도 

기법보다 정확한 영향력을 측정한다고 볼 수 있다[24].

Ⅲ. 연구방법

3-1 데이터 수집: 산업안전보건 실태조사

한국산업안전보건공단은 근로자의 안전을 보장하고 사업주

가 재해예방에 관심을 두게 하여 국민 경제발전에 이바지하기 

위해 1987년 12월에 설립된 고용노동부 산하 준정부기관이다. 
산업안전보건연구원에서는 사업장의 안전보건활동에 대한 실

태 파악을 위해 전국 17개 시·도, 약 5,000개 사업장을 대상으로 

산업안전보건 실태조사를 실시하고 있다. 본 연구에서는 한국

산업안전보건공단에서 제공하는 2018년도 산업안전보건 실태 

설문조사 결과를 분석에 사용하였다. 각 문항은 사업장의 위험 

요소 및 안전보건관리 현황에 관한 내용으로 전체 12개 파트와 

각 파트별 세부 문항들로 구성되어 있으며, 본 연구에서는 총 

44개의 문항과 5,219개의 설문 결과를 사용하였다. 44개의 문

항 중 “산업재해 발생 여부(Q11_2)”를 예측 변수로 선정하였으

며 변수 설명은 다음 표 2와 같다.



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 22, No. 7, pp. 1115-1123, Jul. 2021

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2021.22.7.1115 1118

3-2 데이터 전처리 및 모델링 과정

본 연구의 분석 과정은 그림 1과 같다. 제공받은 설문조사 데

이터 전처리를 거쳐 결측치, 이상치를 처리하고 파생변수 생성

을 수행한다. 설문조사 데이터의 특성상 다지선다형 문항들이 

많아 분석에 사용하면 차원이 커져 ‘차원의 저주(Curse of 
dimensionality)’ 문제를 초래할 수 있다[25]. ‘차원의 저주’란 데

이터의 변수가 많아져서 학습 모델의 성능이 저하되는 현상을 

일컫는다. 학습하려는 데이터의 분포가 고차원 공간을 형성하

고 있다면 데이터 포인트 간 거리가 멀어져 비슷한 변수를 가지

는 패턴을 찾기 어려워진다. 따라서, 설문조사 문항별 유사한 

의미를 갖는 보기는 하나로 묶어서 분석에 사용하였다.
또한, 모델링 과정에서는 트리 기반 앙상블 모델인 Random 

Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost를 사용하여 모델을 구축하

였다. 그리고 K-중첩 교차검증(K-fold Cross Validation)을 통해 앙

상블 모델들의 초매개변수를 조정하여 최적화를 진행하였다[15].
마지막으로 분류 성능 평가 지표로는 정확도(Accuracy), 특

이도(Specificity), 정밀도(Precision), F1 score, ROC-AUC score 
등이 있으며 본 연구에서는 정확도를 사용하였다. 이후, XAI기
법을 통해 각 예측 모델의 변수 영향도를 확인하였다.

Ⅳ. 예측 모델링 및 평가

4-1 예측 모델링 개발

예측 모델을 구축하기 위해 무작위로 8:2 비율의 훈련 데이

터와 테스트 데이터를 나누었다. 훈련 데이터는 K-중첩 교차검

증을 통해 모델 평가 및 검증하였으며 각 모델의 최적 초매개변

수를 찾았다. 모델 구축에는 Python 모듈인 Scikit-Learn[26]을 

사용하였고, 베이지안 최적화(Bayesian Optimization)를 이용하

여 각각의 초매개변수를 탐색했다. 베이지안 최적화란 임의의 

목적함수를 최대로 하는 매개변수를 찾는 방법이다[27]. 매개

변수를 탐색하는 과정에서 이전의 매개변수로부터 얻은 목적

함수의 추정값을 활용하여 다음 매개변수의 값을 찾기 때문에 

사전지식을 반영한다는 장점이 있다. 그리고 모델 검증 결과 최

종 선정된 초매개변수는 표 3과 같다.

Alg. Hyper parameters

Random Forest

max_depth=161, 
min_samples_leaf=133,
min_samples_split=106,
n_estimators=66

XGBoost

gamma=16.9,
learning_rate=0.07,
max_depth=6,
n_estimators=998

LightGBM

bagging_fraction=0.226,
feature_fraction=0.784,
learning_rate=0.08,
max_depth=36,
n_estimators=100

CatBoost
iterations=100,
learning_rate=0.01

표 3. 초매개변수 탐색 결과

Table 3. Hyper parameter search

그림 1. 데이터 분석 과정

Fig. 1. Data Analysis Process
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Section Variables Description

Business establishment basics

SQ2 Industry

SQ3 Number of full-time workers

SQ5 Business location

General status of business
establishment

Q1_5 Business relationship

Q1_6 Annual sales of business sites

Q2_1D2 Proportion of male workers in 2017

Q2_1D3 Proportion of female workers in 2017

Q2_1D4 Percentage of non-regular workers in 2017

Q3_1_1 Number of full-time workers hired

Q3_1_2 Number of non-regular workers hired

Workplace General Organization

Q4 Labor union presence

Q5 Team Organization

Q8 Percentage of work shift workers

Q9_1_1 Design or development of products or services

Q9_3_1 Sale or marketing of goods or services

Risk factors
Q10_1_1
~
Q10_7_1

Presence of risk

Status of industrial accidents at 
workplaces

Q11_2
(target)

Whether an occupational accident occured

Health and Safety Management
Organisation Status at Workplaces

Q13 Organization of safety and health management

Q14_15.1_15.8 Number of safety and health managers

Q15_9 Safety and health education place

Q16_n Availability of safety and health personnel

Q17_1 Whether an occupational safety and health committee

Investment in industrial safety and 
health

Q18_1 Health and Safety Expenses

Q20 Adjustment of safety and health investment amount

Health and Safety Activities and Levels

Q21 Conduct safety and health education

Q22 Policies, management systems or countermeasures

Q23 Employee health check-up status check

Q24_1
~
Q24_3

Risk Assessment

Q25 Intensity of safety and health management activities

Q26 Level of employee safety behavior in the workplace

Worker engagement and
communication

Q27_n Intensity of employee participation in the division of work

Q29_1 Degree of awareness of policies related to occupational safety and health

Q29_6_n
Whether information is exchanged between the safety and health departments 
and staff.

Q29_7 Whether industrial safety information is exchanged between employees

Psychological and social risk
management

Q30_s Whether procedures are in place to respond to psychological and social risks

표 2. 변수 설명

Table 2. Variables used for the study
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4-2 모델 성능

최적화된 모델을 바탕으로 산업재해 발생 여부 예측을 진행

하였다. 산업재해 발생 여부는 산업재해가 발생한 경우는 1, 발
생하지 않은 경우는 0으로 분류하는 문제이며, 본 연구에서 모

델의 분류 성능 지표로 정확도를 사용하였다. 모델별 예측 성능 

비교는 표 4와 같으며, LightGBM의 성능이 87.9%로 가장 높은 

것을 확인할 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 LightGBM 모델을 

선정하여 결과를 해석하였다.

4-3 모델 해석

SHAP을 통한 LightGBM의 각 변수가 모델에 미치는 절대 

영향도는 그림 2와 같다. 산업재해 발생에 가장 큰 영향을 미치

는 변수는 ‘위험한 기구 존재 여부(Q10_6_1)’이며, 다음으로는 

‘상시근로자 수(SQ3)’, ‘안전보건 지출 비용(Q18_1)’, ‘위험성 

평가제도 여부(Q24_1)’ 등이다. 전반적으로 위험 요소 유무에 

대한 문항들이(‘Q10_6_1’, ‘Q10_3_1’, ‘Q10_4_1’) 산업재해 발

생에 많은 영향을 미치는 것을 확인할 수 있다.

Alg. Accuracy(%)

Random Forest 66.8

XGBoost 70.9

LightGBM 87.9

CatBoost 76.5

표 4. 알고리즘 성능 비교

Table 4. Algorithm Evaluation

그림 2. 변수별 섀플리 값의 절대 영향도 시각화

Fig. 2. Visualize the absolute impact of shapley values 
by variable

그림 3. LightGBM 예측을 설명하는 SHAP 값

Fig. 3. SHAP values plot explaining the LightGBM 
prediction

그림 3은 SHAP 요약 그래프(SHAP summary plot)로, 각 독

립 변수가 산업재해 예측에 미치는 영향 정도를 나타내는 시각

화이다. 붉은색 점은 그 지점에 해당하는 변수가 산업재해 발생

에 양(+)의 영향력을 미쳤음을 의미한다. 노란색 점은 변수가 

산업재해 발생에 음(-)의 영향력을 미쳤다는 의미다. 예를 들어, 
‘위험한 기구의 존재(Q10_6_1)’가 있으면(1) 산업재해 발생 확

률이 커진다는 것을 의미하고 없으면(0) 산업재해 발생 확률이 

낮아진다는 것을 뜻한다.
표 5와 그림 4는 LightGBM에서 실험 데이터(Test Data)로 얻

은 결과 예시이다. 해당 변수들이 예측 결과에 어느 정도의 크

기 및 방향으로 영향을 주었는지 알 수 있다. 붉은색은 산업재

해가 발생하도록 영향을 주는 변수들이며 노란색은 산업재해

가 발생하지 않도록 영향을 주는 변수들이다. 예를 들어, 첫 번

째 실험 데이터의 산업재해 발생 여부는 ‘발생 안 한다(0)’로 추

정되며, 이때 산업재해 발생에 음(-)의 영향을 준 요소는 

‘Q10_6_1(위험 기구 존재 여부)’이 가장 크다고 해석된다. 즉, 
사업장에 위험 기구가 없는 경우(Q10_6_1 = 0) 산업재해가 발

생할 확률이 낮다고 볼 수 있다. 두 번째 실험 데이터에서는 산

업재해가 발생할 것으로 추정되었는데, 이때 산업재해 발생에 

양(+)의 영향을 준 요소는 ‘Q14_15.1_15.8(안전보건 관리자 

수)’가 가장 크다고 해석된다.

Ⅴ. 토의 및 시사점

5-1 결과 토의 및 연구 한계
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본 연구는 전체 업종에 대해 SHAP 기법을 사용하여 설명가능

한 예측 모델을 개발하여 다양한 업종에서 활용할 수 있는 보편

적인 산업재해 예측 모델을 구축하였다. 기계 학습 알고리즘은 

Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost를 사용하였고, 
정확도로 성능을 비교하였을 때, LightGBM이 가장 우수했다.

이후, 그림 2와 그림 3의 변수 영향도 결과를 종합해 보았을 

때, 사업장 내 위험한 기계·기구가 존재하는 경우와 안전보건 

비용 지출이 많을수록 산업재해 발생 가능성이 높은 것으로 나

타났다. 이는 선행연구[28]에서 제시한 산업재해 발생 요인 중 

하나인 ‘위험물 노출상태’와 동일한 결과를 도출하였다. 또한, 
근로자 관련 항목으로는 상시근로자 수가 적을수록, 업무 교대 

근로자 비율이 높을수록, 비정규직 근로자 및 신규 근로자 수가 

많을수록 산업재해 발생 가능성이 높은 것으로 나타났다. 이 또

한 선행연구에서 산업재해 발생의 중요 요인이라고 제시한 “2
교대 근무가 정상 근무에 비해 1.48배 높은 산재 발생 위험이 

있는 점”[29], “근로자 숙련도”[28] 및 “재해자의 50%가 근속기

간 6개월 미만이고, 67%가 근속기간 1년 미만 근로자”[30]라는 

선행연구 결과와 같은 의미를 도출했다.

마지막으로 안전예방활동과 관련하여 안전보건 프로그램

(위험성 평가 제도)을 실시하는 기업과 안전보건 인력의 수가 

많을수록 산업재해 발생 가능성이 낮다고 해석된다. 안전교육

의 중요성은 재해 발생 요인으로 제기된 선행연구[28]와 같은 

결과를 가진다.
본 연구는 2018년도에 시행된 산업안전보건 실태 설문조사

를 대상으로 했기 때문에 한 해의 데이터만 활용했다는 한계점

을 지닌다. 향후 연구에서는 2년 마다 시행되는 산업안전보건 

실태 설문조사 데이터를 추가하여 모델을 고도화하거나, 추가

적으로 활용 가능한 외부 변수들을 결합하여 모델링 한다면 더

욱 정확한 모델이 될 수 있을 것이다.

5-2 연구의 학술적·실무적 의의

본 연구가 갖는 학술적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 특정 지

역이나 산업군에 국한되지 않고 전체 업종에 대한 모델을 구축

함으로써 더욱 많은 업종에서 적용할 수 있는 보편적인 모델을 

개발하였다. 둘째, 모델의 예측 결과를 설명 가능하게 했다는 

Variables Prediction label True label

Test
Data

Q10_4_1 = 1, Q10_3_1 = 1, Q24_1 = 1, Q14_15.1_15.8 = 21, Q16_n = 5,
Q8 = 70, SQ3 = 199.5, Q10_6_1 = 0, Q18_1 = 2.0, Q1_6 = 30000, SQ5 = 5, 
Q3_1_2 = 0, Q30_s=3, Q2_1D3 = 0.67

0 0

Q24_1 = 1, SQ2 = 1, Q2_1D3 = 0.04, Q18_1= 30000, Q8 = 70, SQ3 = 199.5,
 Q1_6 = 352600, Q10_6_1 = 1, Q14_15.1_15.8 = 63, Q3_1-1 = 0,
Q3_1_2 = 0

1 1

Q10_4_1 = 1, SQ5 = 3, Q10_3_1 = 1, Q30_s = 0, Q24_1 = 1, SQ3 – 199.5, 
Q8 = 70, Q10_6_1 = 1, Q14_151_158 = 43, Q1_6 = 6,000, Q18_1 = 3,500, 
Q3_1_1 = 2, Q3_1_2 = 0

1 1

Q2_1D4 = 1, Q16_n = 2, Q3_1_2 = 30, Q2_1D3 = 0, Q30_s = 0, Q26 = 3.25, 
Q10_3_1 = 1, Q24_1 = 1, Q10_6_1 = 1, SQ3 = 30, Q1_6 = 1.5e+4, 
Q14_151_158 = 6, Q3_1_1 = 0, Q29_1 = 0, Q18_1 = 7,500

0 1

표 5. 테스트 데이터 내 중요 변수 및 예측 결과

Table 5. Critical variables and predictive results within test data

그림 4. 테스트 데이터 내 SHAP 값 영향도

Fig. 4. Shap value impact plot in test data
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점이다. 본 연구에서는 SHAP 기법을 활용하여 성능이 가장 높

았던 모델에 대해 연구 결과를 설명하였다.
실무적 시사점으로는 “중대재해처벌법”이 실행되기 이전에 

개발된 예측 모델을 활용하여 해당 기업의 데이터를 적용하면 

해당 기업의 산업재해 위험 수준을 미리 파악하고 예방할 수 있

다. 이는 산업재해 예방을 가능하게 하여 기업의 불필요한 산업

재해 비용을 절감할 수 있고, 더욱 안정적인 운영을 할 수 있도

록 할 것이다.
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