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머신러닝 기반의 호우피해 발생확률 예측 모형 개발
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Abstract

In this study, a prediction model (heavy rain damage occurrence probability or PM-HDOP) was developed for a metropolitan area.
The heavy rain damage and rainfall data were collected as dependent and independent variables, respectively. The dataset was
divided into training (2005-2016) and test sections (2017). We developed the PM-HDOP using machine learning methods such 
as logistic regression, artificial neural network, bagging, random forest, and boosting to predict the occurrence of nonlinear natural
disasters. An architectural model with the best performance was selected, and the PM-HDOP was subsequently used to predict 
the probability of occurrence. As a result, a boosting scheme showed the best performance in Gyeonggi-do and Seoul, and a bagging
scheme showed the best performance in Incheon. If the results of this study are used to predict the occurrence of heavy rain damage,
which is not currently being serviced in Korea, it is possible to effectively reduce the damages.
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요 지

본 연구에서는 수도권 지역을 대상으로 사전에 피해 발생 여부를 파악하기 위하여 머신러닝 기반의 호우피해 발생확률
예측 모형을 개발하였다. 종속변수로써 활용하는 호우피해 자료와 독립변수로써 활용하는 강우자료를 수집하였고, 학습기간
(2005-2016)과 평가기간(2017)으로 자료를 구분하였다. 로지스틱 회귀모형, 인공신경망, 배깅, 랜덤포레스트, 부스팅 등의 
머신러닝 기법들을 적용하여 모형을 개발하였다. 평가기간의 자료를 이용하여 각 모형들에 대해 피해 발생 여부를 예측하고,
F1-Score를 통해 성능이 가장 우수한 모형을 선별하였다. 그 결과 경기도 지역과 서울 지역에서는 부스팅이 가장 우수한
성능을 보였고, 인천 지역에서는 배깅이 가장 우수한 성능을 나타냈다. 본 연구 결과를 활용하여 현재 국내에서 서비스
되고 있지 않는 호우피해 발생 예측에 대한 서비스가 이루어진다면, 사전 대비 차원의 재난관리를 통해 효과적으로 피해를
저감할 수 있을 것이다.

핵심용어 : 머신러닝, 재난관리, 자연재난, 호우피해 발생확률 예측 모형
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1. 서 론

최근 세계적인 기후변화로 인해 국지성 집중호우, 태풍 

등의 자연재난이 빈번하게 발생하고 있으며, 이로 인해 피해

의 규모도 점점 대형화 되고 있다. 국내에서도 연평균 약 

3천 4백억 원의 피해가 발생하고 있으며, 그 중 호우로 인한 

피해는 약 1천 5백억 원의 피해를 차지하고 있다(MOIS, 

2018). 현재 우리나라의 경우 기상청에서 발표하는 기상특보

를 통해 예측되는 자연재난에 대해 파악할 수 있지만, 이는 

피해가 아닌 기상정보에 대한 예측 정보이기 때문에 피해 

발생 여부는 확인하기 어렵다. 행정구역별로 자연재난으로 

인한 피해 발생 여부를 예보할 수 있다면 재난관리 담당자는 

대비 차원의 다양한 재난관리를 수행할 수 있을 것이며, 

국민들은 스스로 자발적으로 대책을 마련함으로써 피해를 

최소화할 수 있을 것이다. 또한 기존 기상 특보는 피해의 

개념을 직접적으로 언급하지 않기 때문에, 심각성을 깨닫지 

못하고 이를 무시하여 인명피해가 발생한 사례가 수차례 

존재했다. 자연재난으로 인한 피해 발생 여부를 예보하게 

된다면 기존 기상특보 보다 피해의 개념을 직접적으로 언급

하기 때문에 예보에 대한 심각성을 깨닫지 못해 발생하는 

피해사례를 줄여 줄 수 있을 것이다. 

기후변화가 심화됨에 따라 기상정보를 예측하기 위한 

연구가 많이 수행되었다. 먼저 기후변화로 인한 자연재난을 

파악하기 위해 장기간 기상정보를 예측한 연구사례를 살펴

보면 주로 수치예보자료를 이용하여 다양한 모형에 적용함

으로써 장기간 기상정보를 예측하였다(Kannan et al., 2010; 

Abbot and Marohasy, 2012; Mekanik et al., 2013; Kim et 

al., 2013). 장기간 예측의 경우 불확실성으로 인해 정확도를 

보장할 수 없다는 문제가 제기됨에 따라, 단기간 기상정보 

예측에 관심이 집중되었다(El-Shafie et al., 2011; Abhishek 

et al., 2012; Cramer et al., 2017; Chatterjee et al., 2018; 

Mishra et al., 2018). 이와 같은 기상정보를 예측한 연구사례

에서는 간접적인 효과로써 자연재해를 줄이는데 기여를 

했지만, 피해의 개념이 고려되지 않았기 때문에 직접적으로 

자연재난으로 인한 피해를 저감하는데 기여하지는 못했다. 

자연재해를 사전에 예측하기 위한 연구사례를 살펴보면 

강수량, 풍속 등의 기상인자와 피해이력을 연계하여 다양한 

통계적 기법을 적용하였다(Dorland et al., 1999; Jang and 

Kim, 2009; Zhai and Jiang, 2014; Lee et al., 2016; Choi 

et al., 2017; Choo et al., 2017; Kim et al., 2017). 이러한 

연구에서는 대부분 선형적인 모형인 회귀모형 등을 이용하

였기 때문에, 비선형적 형태는 고려할 수 없었다. 또한 피해가 

발생했던 사례만을 이용하여 분석을 수행하였기 때문에, 

실제로 예측에 활용할 때에는 재난의 강도와는 상관없이 

항상 예측피해액이 도출된다는 문제가 있다. 즉, 이와 같은 

피해 금액을 예측하기 위해서는 선행적으로 피해 발생 여부

를 판단할 수 있는 모형을 추가적으로 고려할 필요가 있다. 

자연재해 발생 여부를 판단하기 위한 연구를 살펴보면 

피해자료와 기상정보를 연계하여 피해가 발생하는 임계 

기준을 설정하는 연구가 주를 이루었다(Montesarchio et al., 

2009; Park and Kang, 2014; Song et al., 2016; Jeong et 

al., 2017; Cho et al., 2018; Kim et al., 2018; Lee et al., 

2018). 그러나 기상정보에 대한 임계 기준을 설정할 경우 

기후변화로 인해 변동하는 기상 정보를 반영하기에는 무리

가 있다. 또한 임계 기준을 설정할 때 평균적인 개념으로 

설정하기 때문에 비선형적으로 발생하는 자연재난은 설명

할 수 없다. 따라서 본 연구에서는 국내에서 발생하는 자연재

난 중 많은 부분을 차지하는 호우피해에 대해 발생 여부를 

파악할 수 있는 모형을 개발하고자 하였다. 

Choi et al. (2018)는 본 연구와 가장 유사한 목적으로 

선행되었던 호우피해 발생을 예측하기 위한 연구사례이다. 

해당 연구에서도 호우피해 자료를 사용하였기 때문에 불균

형 자료를 사용한 것으로 판단된다. 불균형 자료의 경우 

예측시점에서 올바르게 피해를 분류하기 위한 확률에 대한 

경계를 결정해야하며, 상대적으로 개수가 적은 피해가 발생

한 날에 면밀하게 평가하기 위해서는 F1-Score를 활용해야

한다. 하지만 해당 연구사례에서는 이러한 부분에 대한 언급

이 부족하다. 본 연구에서는 불균형 자료를 사용하기 때문에 

각 모형들에 대한 확률 경계를 최적화 하였고, 적합한 평가지

표를 사용하였다. 또한 자연재난의 비선형적 특성을 파악 

할 수 있는 로지스틱 회귀모형, 인공신경망, 배깅, 랜덤포레

스트, 부스팅 등의 다양한 머신러닝 기법을 적용하여 호우피

해 발생확률 예측 모형을 개발하였다. 

2. 호우피해 발생확률 예측모형 방법론

2.1 호우피해 가능성 예측 모형 개발 절차

본 연구에서는 호우피해가 발생하는지를 파악할 수 있는 

호우피해 발생확률 예측모형(Prediction Model of Heavy Rain 

Damage Occurrence Probability, PM-HDOP)을 개발하기 위

하여 Fig. 1과 같이 3단계에 걸쳐 분석을 수행하였다. 붉은 

테두리는 학습기간, 하늘색 테두리는 평가기간을 의미하며, 

이탤릭체로 표기한 부분은 평가 지표를 의미한다. 

2.1.1 자료 구축

호우피해 자료를 수집하여 종속변수로 설정하고, 강우자

료를 수집하여 선행강우(1~7일), 지속시간별 최대강우(1~24

시간)를 1일단위로 계산하여 독립변수로 설정한다. 또한 

전체 자료 중 주로 피해가 발생하는 기간을 파악하고, 해당하

는 기간의 자료를 추출하여 호우피해 발생확률 예측모형

(PM-HDOP)을 개발하는데 활용하였다.

2.1.2 확률경계 및 매개변수 최적화를 통한 모형 학습

전체 자료를 학습기간(2005~2016)과 평가기간(2017)으로 
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Fig. 1. Procedure to Develop PM-PHD

구분하고, 학습기간 자료를 활용하여 각 모형을 학습하였다. 

모형은 랜덤포레스트(Random Forest, RF), 로지스틱 회귀모형

(Logistic Regression, Logit), 인공신경망(Artificial Neural 

Network, ANN), 배깅(Bagging, Bagg.), 부스팅(Boosting, 

Boost.)을 고려하였다. 모형들의 각 매개변수 마다 10-Fold- 

Cross Validation을 통해 데이터를 분할하여 모형을 학습하고, 

도출되는 확률값 중 Area Under ROC (AUC)를 최대로 하는 

확률 경계를 도출하여 각 매개변수의 최적 확률경계로 정의

하였다. 해당하는 확률 경계값을 통해 도출되는 호우피해 

발생 예측결과를 이용하여 F1-Score를 계산하고, F1-Score의 

성능이 가장 우수한 매개변수를 도출하였다. 

2.1.3 예측 성능 평가

각 모형들의 최적 매개변수에 대하여 평가기간 자료를 

적용하여, 예측 확률 값을 최적 Pcut과 비교하여 피해 발생을 

예측하였다. 또한 실제 피해와 비교하여 분류 성능을 평가하

고, 분류 성능이 가장 우수한 모형을 최종 모형으로 선정하였

다. 여기서 분류 성능 평가지표로써 F1-Score를 활용하였다.

2.2 로지스틱 회귀모형

로지스틱회귀는 확률 모델로서 독립변수의 선형 결합을 

이용하여 사건의 발생 가능성을 예측하는데 사용되는 통계 

기법이다(Cox, 1958). 로지스틱 회귀의 목적은 일반적인 

회귀 분석의 목표와 동일하게 종속변수와 독립변수 간의 

관계를 구체적인 함수로 나타내어 향후 예측 모형에 사용하

는 것이다. 이는 독립변수의 선형결합으로 종속변수를 설명

한다는 관점에서 선형 회귀분석과 유사하지만, 크게 다른 

점으로는 종속변수가 범주형 데이터를 하여 입력 데이터가 

주어졌을 때 해당 데이터의 결과를 분류하는 분류 기법이다. 

로지스틱 회귀 분석은 데이터 마이닝과 같은 다양한 분야에

서 분류 및 예측을 위한 모델로서 폭넓게 사용되고 있다. 

로지스틱 회귀 기법의 분석 과정은 독립변수를 로짓(logit) 

변환 후 최대우도추정법(Maximum likelihood estimation)을 

이용한다. 이러한 방식에서 로지스틱 회귀모형은 특정 사건 

발생의 확률을 추정한다(Dai and Lee, 2002). 로지스틱 회귀

모형은 독립변수에 대한 선형식으로 다음과 같이 표현할 

수 있다.

     ⋯ (1)

여기서 은 모형의 절편, 은 독립변수의 개수, 는 각 

의 계수를 의미한다. Eq. (1)을 통해 도출되는 값은 로짓으로

서, 이를 다시 역로짓으로 변환하는 작업을 통해 0과 1사이의 

확률 값으로 변환된다. 





(2)
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2.3 인공신경망

인공신경망은 인간의 뇌가 수많은 신경들로부터 입력과 

출력의 신호를 전달하는 과정을 착안하여 모델화한 방법이

다(Dreyfus, 1990). Fig. 2에서 인공신경망의 구조를 나타냈

다. 먼저 입력층과 은닉층, 출력층으로 구성되며, 각 노드간

의 가중치를 통해 결과값을 결정하게 된다. 

Fig. 2. Concept of Artificial Neural Network

인공신경망이 다른 모형과 가장 큰 차이점은 학습과정에

서 있다. 변수들간의 관계를 의미하는 가중치를 학습의 

반복을 통한 보정으로 결정되며, 학습방법으로는 역전파

(Backpropagation) 알고리즘이 사용된다. 인공신경망의 예

측 성능은 은닉층의 노드 수, 학습 횟수 등의 매개변수에 

따라 결정된다. 

2.4 배깅

배깅(Bagging)은 Boostrap aggregating의 줄임말로써 주

어진 데이터에 대한 여러 부스트랩 자료를 생성하고 각 

부스트랩 자료를 모델링 한 후 결합하여 최종 예측 모형을 

산출하는 방법이다(Aslam et al., 2007). 배깅은 랜덤포레스

트, 부스팅과 같이 기계학습(Machine learning) 알고리즘 

중 앙상블(Ensemble) 학습기법이다. 앙상블 알고리즘은 더 

좋은 예측 성능을 얻기 위하여 다수의 학습 알고리즘을 

사용하는 방법이다. 배깅은 전체 자료에서 동일한 크기의 

무작위 추출된 하위 표본자료를 생성하고, 각 하위 표본자료 

마다 학습 모델을 만들어준다. 이때 각 모델은 서로 다른 

알고리즘을 적용한다. 각 하위 모형에서 도출된 결과들을 

종합하여 최종 결과값을 표현한다. 최종 결과값을 도출하는 

방법은 평균값 혹은 투표를 통해 최종 결과를 표출한다. 

배깅은 여러 번의 샘플링을 통해 분산을 줄여주기 때문에 

모델의 변동성을 감소시킬 수 있다. 일반적으로 데이터가 

적을 경우에 우수한 성능을 보인다. 배깅의 조절 매개변수는 

샘플링의 개수로써, 많은 샘플링을 수행할수록 더 좋은 

결과를 나타낸다. Fig. 3에서는 배깅의 기본적인 개념을 나타

냈다. 

Fig. 3. Concept of Bagging

2.5 랜덤포레스트

랜덤포레스트(Random forest)는 앙상블 기반 모형으로 

다수의 의사결정나무로부터 분류 또는 평균 예측치를 출력

하는 모형이다. 즉 랜덤포레스트는 여러 의사결정나무를 

만들고, 가장 많은 등급으로 분류된 결과를 예측 결과로 

결정하는 방법이다. 여러 샘플결과를 통해 모형을 학습하고, 

최종 결과를 투표를 통해 표현하는 점에서 배깅과 유사한 

개념이다. 랜덤포레스트는 데이터를 부스트랩(Bootstrap)을 

통해 숲을 결정하게 되며, 전체 데이터를 전부 이용하는 

것이 아니라 샘플의 결과물을 각 트리의 입력 값으로 넣어 

학습하는 방식을 의미한다. 랜덤포레스트는 간편하고 빠른 

학습과정에도 높은 정확도를 가지며, 일반화 할 수 있는 

성능을 보유한 기법이다. 랜덤포레스트는 일반적으로 변수

의 개수가 m개이면 각 분할에서 랜덤으로 m/3개의 변수를 

선택하여 트리가 만들어진다. 랜덤포레스트는 데이터와 변

수를 샘플링하여 서로 조금씩 다른 나무들로 구성되었기 

때문에 각 나무들의 예측값은 과적합 문제가 발생하지 않는

다. 일반적으로 랜덤포레스트는 나무의 개수와 샘플링의 

개수를 매개변수로서 고려하며, 본 연구에서는 나무의 개수

는 독립변수에 따라 고정하여 분석을 수행하였다. Fig. 4에서

는 랜덤포레스트의 개념을 나타냈다. 

Fig. 4. Concept of Random Forest

2.6 부스팅

부스팅(Boosting) 알고리즘도 앙상블 기반의 모형으로써 

순차적으로 약한 분류기를 생성하여 강한 분류기를 만들어

내는 학습기법이다. 부스팅 알고리즘의 분류 시스템을 구성

하는 분류기의 수는 실험자에 의해 결정되며, 이를 매개변수



 머신러닝 기반의 호우피해 발생확률 예측 모형 개발  119

로써 조절할 수 있다(Wang and Japkowicz, 2010). 부스팅 

알고리즘은 매 반복학습 단계마다 이전 단계에서 만들어진 

수행결과를 기반으로 관측치들의 가중치를 재조정하게 되

는데, 자동 가지치기로 인해 과적합(Overfitting) 문제가 적게 

발생하는 장점이 있다. 이전 단계에서 만들어진 분류기에 

대하여 잘 맞춘 분류기의 가중치는 높이고, 틀린 분류기는 

가중치를 낮춰서 전체적으로 성능을 향상시키는 방향으로 

업데이트를 수행한다. 이러한 일련의 과정을 특정 조건이 

될 때까지 반복하고, 반복이 끝나면 누적된 각 분류기의 

가중치를 이용하여 최종 학습 모델을 만들게 된다(Fig. 5). 

Fig. 5. Concept of Boosting

앞서 설명한 배깅과 랜덤포레스트는 무작위 샘플링을 

기반으로 하나의 분류기가 하나의 결과를 도출하며, 해당 

결과를 투표 혹은 평균 개념으로 최종 결과를 표현한다. 

부스팅은 첫 번째 모형이 두 번째 모형에 영향을 미치는 

방식으로 점차 성능을 높여가는 과정을 거치고, 최종결과를 

표현할 때에도 모든 모형에 대한 가중치를 적용하여 결과를 

도출한다. 부스팅은 모델의 정확도를 향상시키는 방향으로 

반복하기 때문에, 데이터가 다수 존재할 경우 우수한 성능을 

보인다. 

2.7 분류 성능 평가 

본 연구에서는 호우피해가 발생할 경우 1, 발생하지 않을 

경우를 0이라고 정의하였다. 이와 같은 분류에 대한 검증은 

혼동행렬(Confusion Matrix)이라고 불리는 이진 분류 결과

표를 작성하여 다양한 성능지표를 통해 수행할 수 있다

(Fawcett, 2006). 혼동행렬은 Table 1과 같이 표현할 수 있다. 

Total Damage
Predicted(pred.)

0 1

Observed(obs.)
0 TN FP

1 FN TP

- TP : pred. is 1 and obs. is 1

- TN : pred. is 0 and obs. is 0

- FP : pred. is 1 and obs. is 0

- FN : pred. is 0 and obs. is 1

Table 1. Confusion Matrix

단순히 Confusion Matrix만을 이용하여 분류 성능을 나타

내기에는 어려움이 있다. Table 1을 활용하여 다양한 성능 

평가 지표를 산정할 수 있고, 활용 여부는 목적에 따라 결정할 

수 있다(Table 2). 성능 평가 지표의 종류로는 Accuracy(정확

도), Error Rate(오류율), Sensitivity(민감도), Precision(정밀

성), Specificity(특이도), AUC, F1-Score 등이 있다(Powers, 

2011). 

Evaluation index Equation

Accuracy 


Error Rate 


Sensitivity 


Precision 


Specificity 


Table 2. Equation of Each Evaluation Index

먼저 정확도는 전체 데이터 중에 실제 1을 1로 예측한 

비율을 말하고, 오류율은 전체 데이터 중에 실제 0을 0이라고 

예측한 비율을 말한다. 민감도는 실제 값이 1인 것 중 1이라고 

예측한 비율을 의미하며, 정밀성은 1이라고 예측한 것 중 

실제 값이 1인 비율을 의미한다. 또한 특이도는 실제 값이 

0인 것 중 0이라고 예측한 비율을 말한다. 민감도와 1-특이도

의 그래프를 통해 Receiver Operating Characteristics (ROC) 

곡선을 그릴 수 있고, 그 곡선의 아래 면적을 Area Under Curve 

(AUC)라고 한다. 정밀성과 민감도를 활용하여 F-Score를 

산정할 수 있으며, F-Score는 불균형적인 자료에 적합하다. 

본 연구에서는 확률 경계를 도출할 때에는 AUC를 활용하였

으며, 분류의 성능을 평가할 때 F1-Score 평가지표를 활용하

였다. 

 Pr
Pr×

(3)

여기서 F-Score는 일반적으로 는 1로 표기하고, F1-Score

라고 말한다.

3. 호우피해 발생확률 예측 모형 개발

3.1 대상지역 선정

본 연구에서는 수도권 지역에 대하여 시범적으로 호우피

해 발생확률 예측 모형(PM-HDOP)을 개발하고자 하였다. 

수도권 지역에는 경기도, 서울특별시, 인천광역시가 포함되

며, 각각 31개, 25개, 10개의 행정구역이 포함된다. 또한 

수도권 지역에 영향을 미치는 자동기상관측장비(Automatic 



120  한국방재학회논문집, 제19권 6호 2019년 11월
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개소로 파악되며, Fig. 6과 같이 표현하였다. 

Fig. 6. Study Area

3.2 자료 구축 

3.2.1 종속 변수 구축 

본 연구에서는 PM-HDOP을 개발하기 위한 종속변수로

써, 호우피해 자료를 고려하였다. 호우피해 자료는 행정안전

부(Ministry of the Interior and Safety, MOIS)에서 지난해의 

피해 현황을 정리한 보고서인 재해연보(MOIS, 2018)를 통

해 수집하였다. 재해연보는 1985년부터 기상 원인별, 시군

구별로 구분하여 피해 현황을 정리하고 있으며, 각각의 

재해는 불규칙하게 발생하기 때문에 재해 시작일시와 종료

일시를 함께 기록하고 있다. 종속변수와 독립변수의 전체 

자료 기간을 동일하게 구축해야 하기 때문에, 본 연구에서는 

2005년부터 2017년까지 자료를 수집하였다. 또한 호우피해

가 발생한 기간이 중요한 요소이기 때문에, 시군구 단위로 

호우피해가 발생한 기간을 수집하였다. 이를 통해 1일단위

로 호우피해가 발생한 경우 “1”로 표기하고, 호우피해가 

발생하지 않은 경우 “0”으로 표기하였다. 최종적으로 시군

구별 1일 단위 피해발생 여부를 나타낸 자료를 종속 변수로 

활용하였다. 

3.2.2 독립 변수 구축

기상자료는 기상청(KMA), 국토교통부(Ministry of Land, 

Infrastructure and Transport, MOLIT), 한국수자원공사(K- 

Water) 등에서 수집 및 관리하고 있다. 그 중에서 가장 신뢰도

가 높은 기관은 기상청으로써, 오랜 기간 동안 관측 자료에 

대한 관리가 꾸준하게 이루어지고 있다. 기상청에서 관리하는 

관측 장비는 종관기상관측장비(Automated Surface Observing 

System, ASOS)와 무인으로 운영되는 자동기상관측장비

(Automatic Weather System, Automatic Weather Station, 

AWS)로 두 가지 종류가 있다. ASOS의 경우 1970년대부터 

관측을 시작하여 자료의 보유기간이 길다는 장점이 있지만, 

총 101개소가 설치되어 조밀하지 않다는 단점이 존재한다. 

AWS의 경우 대부분 2000년대 초반부터 관측을 시작하여 

자료의 보유기간이 짧다는 단점이 있지만 총 501개소가 설치

되어 비교적 조밀하다는 장점이 있다. 본 연구에서는 자료의 

보유기간이 짧더라도 조밀하게 분포하여, 각 지역마다 발생

하는 강우특성을 상세히 파악할 수 있는 AWS를 사용하는 

것이 적합하다. 또한 본 연구에서는 지점 강우자료를 그대로 

사용하는 것이 아니라, Thiessen 다각형법을 활용하여 시군구 

단위 면적 강우로 환산하였다. 시군구 면적 강우자료를 2005

년부터 2017년까지 1시간 단위로 구축하였고, 이를 1일 단위

로 선행강우량(7일~1일)과 1일 총강우량, 지속시간별 최대강

우량(1~24시간)을 계산하였다. 최종적으로 앞서 설명한 32개

의 강우변수를 독립변수로써 고려하였다.

3.2.3 자료 전처리

호우피해 발생확률 예측 모형 개발을 위해 구축된 자료를 

Table 3에서 살펴보면 피해가 발생한 날 대비 피해가 발생하

지 않는 날이 현저하게 많다. 

Total
Number of data

1 0

Gyeonggi-do 2,658 144,530

Seoul-city 737 117,963

Incheon-city 573 46,907

Table 3. Number of Damage Data Each Region

이 경우 자료의 형태가 매우 불균형하다고 볼 수 있으며, 

반응변수의 불균형한 비율이 분류 모형의 성능에 문제를 

준다(Longadge et al., 2013). 예를 들어 0의 비율이 90%일 

때 모든 예측을 0으로 하는 모형의 정확도는 90%이기 때문에 

마치 좋은 예측 모형인 것처럼 보일 수 있지만, 이는 실제로는 

1에 대한 예측력이 전혀 없는 모형이라고 할 수 있다. 1(호우

피해 발생)과 0(호우피해 없음)이 균등하게 분포하는 자료를 

이용하여, 모형을 개발할 경우 가장 효과적일 것이다. 이러한 

불균형적인 데이터에서의 1과 0의 분류모형의 성능을 개선

하기 위한 방법으로 다양한 샘플링 기법들이 제안되었다. 

본 연구에서는 호우피해 발생을 나타내는 1에 대하여 적절하

게 예측할 수 있는 모형을 개발하기 위해 호우피해가 주로 

어느 기간에 발생하는지를 파악하고, 해당하는 기간의 자료

를 추출하여 활용하였다. Fig. 7과 같이 호우피해는 주로 

우기(6월~9월)에서 발생하였으며, 강우가 발생한 날 피해가 

발생한 것을 확인할 수 있었다. 
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Fig. 7. Frequency of Damage in Each Month

따라서 본 연구에서는 우기시즌에 해당하며 강우가 발생

한 날을 추출하여 데이터를 구축하였고, 자료의 개수를 Table 

4와 같이 정리하였다. 

Rainy season & 

Rainy days

Number of data

1 0

Gyeonggi-do 2,597 19,988

Seoul-city 737 15,900

Incheon-city 570 5,706

Table 4. Number of Damage Data After Sampling

본 연구에서는 호우피해 발생확률 예측 모형을 개발하기 

위하여, 앞서 구축한 자료를 총 2가지(Training section, Test 

section)로 구분하였다. Training section (2005년~2016년)에

서는 각 모형에 대하여 매개변수 및 확률경계를 최적화하였

고, Test section (2017년)에는 성능평가를 통해 최종모형을 

선정하였다. 

3.3 모형 학습을 통한 매개변수 및 확률 경계 

최적화

Training section (2005년~2016년)의 자료를 이용하여 각

각의 모형을 학습하였고, 학습과정에서 교차검증을 통해 

매개변수와 확률 경계를 최적화하였다. 일반적으로 학습에 

사용하지 않은 표본에 대해 종속 변수를 알아내고자 하는 

것을 예측이라고 하며, 예측 성능이 표본 내에서는 좋지만 

표본 외에서 좋지 않은 경우를 과적합화(Overfitting)이라고 

한다. 과적합문제가 발생할 경우 새로운 독립변수 데이터에 

대해 전혀 예측하지 못하기 때문에 목적에 맞지 부합하지 

못하게 된다. 이를 해결하기 위하여 교차 검증을 고려하게 

되며, 교차 검증은 수차례 모형 학습과정 및 검증과정을 

통해 예측 모형의 통계적 신뢰도를 높일 수 있는 방법이다. 

또한 데이터의 수가 적은 경우에도 검증 데이터를 적게 

성능을 평가하면 검증 성능의 신뢰도가 떨어질 수 있고, 

검증 데이터를 늘리면 학습용 데이터가 적어지기 때문에 

정상적인 학습이 이루어지지 않는다. 이러한 문제를 해결하

기 위한 방법이 K-fold-Cross Validation이다. 10-Fold-Cross 

Validation은 학습용 데이터를 10%씩 겹치지 않는 10개의 

조각으로 분할하여, 90%의 데이터를 이용하여 10%에 해당

하는 데이터를 예측하여 성능을 검증하는 방식이다(Fig. 8). 

3.3.1 매개변수별 확률경계 최적화 

본 연구에서는 PM-HDOP을 개발하기 위해 총 5개의 모형

(랜덤포레스트(RF), 로지스틱 회귀모형(Logistic), 인공신경

망(ANN), 배깅(Bagging), 그레디언트 부스팅(Boosting))을 

적용하였다. 

모든 모형에서 1로 분류할 확률을 예측할 수 있도록 설정

하여 모형을 학습하였다. 각 모형들의 매개변수에 대하여 

매번 10-fold-CV를 수행하여 최적의 확률경계(pcut)을 추출

하였고, 최적의 확률 경계를 도출하는 평가지표로써 Area 

Under the Curve (AUC)를 고려하였다. 적합된 모형을 10%의 

검증용 데이터 조각에 적용하여 1(호우피해 발생)에 대한 

확률 예측값을 계산하고, 특정 확률 경계값과 비교하여 호우

피해 발생여부를 판단하여 민감도와 1-특이도로 만들어지는 

2차원 곡선을 작성하며 이를 Reciever Operating Characteristic 

(ROC)곡선이라고 한다. 이 곡선의 아래 면적을 AUC라고 

한다(Fig. 9). 

Fig. 8. Concept of 10-Cross-Validation
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Fig. 9. Concept of ROC and AUC

AUC의 값은 0.5~1의 값을 가지며, 1에 가까울수록 예측

력이 우수한 모형이라고 판단할 수 있다. AUC는 확률 

경계에 관계없이 이항 분류 모형 간의 상대적인 예측력을 

비교할 수 있다는 장점 때문에 대표적인 성능 비교 척도로

써 널리 사용되고 있다. 균형 데이터일 경우 확률 경계를 

따로 설정하지 않아도 무방하지만, 본 연구에서 활용한 

자료와 같이 불균형한 자료의 경우 확률 경계를 추가적으로 

설정해야 한다. Fig. 10에서 예시로써 경기도 지역에 대한 

지역별 각 모형의 매개변수별 확률 경계(Pcut)를 추정한 

결과를 나타냈다. ROC 곡선은 각 매개변수 마다 10-fold-CV

를 통해 예측된 10개의 조각들을 병합함으로써 그릴 수 

있다. 로지스틱 회귀모형의 경우에는 매개변수를 고려할 

필요가 없기 때문에 1번의 ROC 곡선을 나타냈으며, 나머지 

모형들은 모두 총 8번씩의 모형을 표현하였다. 본 연구에서 

추정한 각 모형들의 매개변수를 정리하여 Table 5에 제시하

였다.

Parameter
ANN

(size)

Bagging

(nbagg)

RF

(ntree)

Boosting

(mfinal)

1 3 5 150 5

2 6 10 200 10

3 9 15 250 15

4 12 20 300 20

5 15 25 350 25

6 18 30 400 30

7 21 35 450 35

8 24 40 500 40

Table 5. Parameter Combination of Each Model

Fig. 10에서 각 모형들의 매개변수마다 최적의 확률경계

(Pcut)를 도출하는 과정에 대하여 예시로 나타냈으며, 대부

분 AUC가 80% 이상의 분류 성능을 나타내고 있었다. 

여러 모형들에 대한 ROC 곡선은 경기도 지역에 대한 결과

이다. 

3.3.2 모형별 매개변수 최적화 

모형들의 매개변수를 결정하기 위한 평가지표로는 1(피

해발생)에 대하여 면밀하게 검토할 수 있는 방법인 F1-Score

를 고려하였다. 모형별 매개변수마다 최적의 확률 경계를 

이용하여 F1-Score를 산정하고, 최종적으로 선정된 모형별 

매개변수 및 확률경계를 Tables 6, 7, 8에서 각각 경기도, 

서울, 인천에 대하여 정리하였다. 경기도 지역의 경우 랜덤포

레스트의 최적 매개변수가 450일 때 가장 높은 성능을 보였으

며, Pcut은 0.1733일 때 가장 높은 성능을 보였다. 로지스틱 

회귀모형은 Pcut이 0.1037일 때 가장 높은 성능을 보였으며, 

ANN은 노드 수가 12개와 Pcut이 0.1464일 때 가장 높은 

성능을 보였다. 배깅은 nbagg가 5이며, Pcut이 0.01일 때 가장 

높은 성능을 보였다. 부스팅의 경우 mfinal이 25이며, Pcut이 

0.2956일 때 가장 높은 성능을 보였다. 

Model AUC
Optimum 

Pcut
F1-score

Optimum 
Parameter

Logistic 84.59% 0.1037 47.35% 0

ANN 84.64% 0.1464 50.28% 12

Bagging 74.70% 0.0100 52.37% 5

RF 88.70% 0.1733 55.80% 450

Boosting 87.62% 0.2956 48.73% 25

Table 6. Optimum Pcut and Parameter of Each Model in 
Gyeonggi-do Province

Model AUC
Optimum 

Pcut
F1-score

Optimum 
Parameter

Logistic 87.92% 0.0332 27.40% 0

ANN 87.68% 0.0669 35.74% 21

Bagging 77.58% 0.0100 49.26% 5

RF 93.34% 0.0750 43.76% 200

Boosting 93.80% 0.2899 36.75% 30

Table 7. Optimum Pcut and Parameter of Each Model in Seoul
City

Model AUC
Optimum 

Pcut
F1-score

Optimum 
Parameter

Logistic 82.49% 0.0840 39.15% 0

ANN 84.29% 0.0675 35.57% 18

Bagging 79.93% 0.0200 45.09% 5

RF 87.51% 0.1540 47.12% 500

Boosting 88.13% 0.3344 45.50% 30

Table 8. Optimum Pcut and Parameter of Each Model in Incheon 
City
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Model Parameter 1 ⋯ Parameter 8

Logistic 

Regression

ANN ⋯

Bagging ⋯

Random Forest ⋯

Boosting ⋯

Fig. 10. ROC Plot to Optimize Pcut for Each Parameter of Models in Gyeonggi-do Province
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모든 지역에서 배깅의 확률 경계는 다른 모형들에 비해 

설정되었는데, 이는 호우피해가 발생할 확률이 낮게 설정되

어 약한 강도에도 피해가 발생한다고 분류할 수 있음을 

의미한다. 

부스팅의 확률 경계는 다른 모형들에 비해 항상 높게 

설정된 것을 확인할 수 있는데, 이는 모든 모형들 중에서 

가장 강한 강도의 재난일 때를 경계로 설정한 것을 의미한다. 

Tables 6~8까지의 결과를 이용하여 최종 모형을 선정하기에

는 무리가 있다. 이는 각 모형마다 매개변수의 성능을 평가한 

결과이며, 모형의 학습 과정에서 교차 검증을 수행하였기 

때문에 자료의 구분 없이 재학습하여 모형들의 계수 및 

가중치 등을 재산정할 필요가 있다. 모형들의 직접적인 성능

을 비교하기 위해 지역마다 앞서 결정된 최적의 확률 경계와 

매개변수를 이용하여 2005년부터 2016년까지 총 5개의 모형

(RF, Logistic, ANN, Bagging, Boosting)을 재학습하였다.

3.4 예측력 평가 및 최종 모형 선정

각 지역마다 최종 모형을 선정하기 위해 재학습 과정을 

거친 5개의 모형들을 Test section 자료를 적용하여, 성능을 

비교하였다. 단, Test section에서는 실제로 예측환경과 동일

하게 유지하기 위하여, 우기시즌과 강우가 발생한 날을 추출

하지 않았다. 2017년 1월 1일부터 12월 31일까지 1일 단위로 

지역마다 5개 모형에 자료를 적용하여 호우피해 발생확률을 

예측하였고 확률경계와 비교를 통해 호우피해가 발생여부

를 분류하였다. 그 결과를 Tables 9 ~ 11과 같이 Confusion 

Matrix를 통해 정리하였다. 

Logistic
Predict

0 1

Obs.
0 10353 627

1 127 208

ANN
Predict

0 1

Obs.
0 10647 333

1 149 186

Bagging
Predict

0 1

Obs.
0 10869 111

1 235 100

RF
Predict

0 1

Obs.
0 10666 314

1 143 192  

Boosting
Predict

0 1

Obs.
0 10621 359

1 118 217

Table 9. Confusion Matrix Each Model in Gyeonggi-do Province

Logistic
Predict

0 1

Obs.
0 5188 3893

1 16 28

ANN
Predict

0 1

Obs.
0 7532 1549

1 27 17

Bagging
Predict

0 1

Obs.
0 9032 49

1 39 5

RF
Predict

0 1

Obs.
0 8822 259

1 22 22

Boosting
Predict

0 1

Obs.
0 8824 257

1 20 24

Table 10. Confusion Matrix Each Model in Seoul City

Logistic
Predict

0 1

Obs.
0 2234 1343

1 40 33

ANN
Predict

0 1

Obs.
0 3287 290

1 46 27

Bagging
Predict

0 1

Obs.
0 3531 46

1 46 27

RF
Predict

0 1

Obs.
0 3452 125

1 46 27  

Boosting
Predict

0 1

Obs.
0 3492 85

1 52 21

Table 11. Confusion Matrix Each Model in Incheon City
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실제로 피해가 발생한 날 중 예측을 올바르게 한 결과(TP)

를 붉게 표기하였다. 경기도, 서울, 인천에서의 결과를 살펴

보면 로지스틱 회귀모형은 모든 지역에서 실제로 피해가 

발생하지 않은 날임에도 피해가 발생한다고 예측한 결과

(FP)가 다른 모형들에 비해 현저하게 많은 것을 확인할 수 

있다. 이는 로지스틱회귀모형에서의 Pcut이 적절하게 선정

되지 않았을 가능성이 있으며, 다른 모형에 비해 단순하기 

때문에 성능이 떨어지는 것으로 판단된다. 또한 경기도의 

경우에는 다른 지역에 비해 행정구역이 많이 분포하고 실제

로 피해가 발생한 날도 많기 때문에, 대부분의 모형의 성능이 

유사하며 비교적 좋은 성능을 나타나는 것을 확인할 수 

있다. 하지만 서울의 경우 다른 지역에 비해 피해가 발생하지 

않은 날 대비 피해가 발생한 날이 더 적게 분포하기 때문에, 

예측 성능이 비교적 떨어지는 것을 확인할 수 있다. 

위의 결과만을 이용하여 지역별 최종 모형을 선정하기에는 

어려움이 있기 때문에, 정량적인 평가 지표로써 F1-Score를 

산정하여 Table 12에서 각 모형에 대한 결과를 비교하였다.

Region
F1-Score

Logit. ANN Bagg. RF Boost.

Gyeonggi 35.6% 43.6% 36.6% 45.6% 47.6%

Seoul 1.4% 2.1% 10.2% 13.5% 14.7%

Incheon 4.6% 13.8% 36.9% 24.0% 23.4%

Table 12. Comparison of Quantitative Evaluation Indices

 

경기도와 서울 지역에서는 부스팅의 예측 성능이 가장 

높게 나타났으며, 인천 지역에서는 배깅의 예측 성능이 가장 

높게 나타났다. 인공신경망의 경우 모든 지역에서 중간 정도

의 예측 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다. 배깅의 경우 

인천의 경우 특별하게 예측 성능이 좋게 나타났으며, 나머지 

지역에서는 중간 정도의 성능을 보였다. 랜덤포레스트의 

경우 비교적 간단히 수행할 수 있는 머신러닝 계열임에도 

불구하고, 예측 성능이 모든 지역에서 두 번째로 좋은 결과를 

나타냈다. 본 연구에서 고려했던 머신러닝 계열 중 가장 

발전된 버전인 부스팅은 인천을 제외한 지역에서 모두 가장 

좋은 성능을 나타냈다. 따라서 경기도와 서울 지역에서는 

부스팅 모형을 최종 모형을 선정하였으며, 인천 지역에서는 

배깅을 최종 모형으로 선정하였다. 

4. 요약 및 결론

본 연구에서는 사전에 피해가 발생하는지를 파악하기 

위하여 다양한 머신러닝 기법을 활용한 호우피해 발생확률 

예측 모형(PM-HDOP)을 개발하였다. 먼저 호우피해 자료를 

이용하여 종속변수를 구축하고, 강우자료를 이용하여 다양

한 독립변수들을 구축하였다. 또한 자료의 특성을 고려하여 

샘플링을 수행하였고, 추출된 자료를 이용하여 모형의 학습

과정을 수행하였다. Training section에서는 10-fold-Cross- 

Validation을 통해 각 모형별 매개변수와 Pcut을 최적화 하였

고, Test section에서는 각 지역마다 최종 모형을 선정하기 

위하여 본 연구에서 고려한 5개의 머신러닝에 대한 예측 

성능을 비교하였다. 본 연구의 주요 결과를 요약하여 아래와 

같이 정리하였다. 

(1) 경기도와 서울에서는 F1-score가 47.67%, 14.77%로 

부스팅이 최종 모형으로 선정되었으며, 인천에서는 

36.99%로 배깅이 최종 모형으로 선정되었다. 

(2) 로지스틱 회귀모형의 경우 가장 예측성능이 떨어지는 

것으로 확인되었으며, 이는 다른 머신러닝 계열의 모

형에 비해 실제는 0인데 1로 예측한 사상(FP)이 현저하

게 많기 때문이라고 판단된다.

(3) 배깅의 경우 부스팅과 더불어 앙상블 계열의 머신러닝 

모형임에도 불구하고, 인천을 제외한 다른 지역에서는 

신경망과 비슷한 성능을 나타냈다.

(4) 신경망의 경우 Hidden layer를 1개로 설정하여 노드 

수만을 조절할 경우 예측 성능이 그다지 높지 않은 

것을 확인할 수 있었다.

(5) 랜덤포레스트의 경우 앙상블 계열의 머신러닝으로써 

최종모형으로 채택되지는 않았지만, 모든 지역에서 

우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

현재 국내에서는 호우피해가 발생하는지에 대한 주의 

및 경보는 이루어지고 있지 않다. 이러한 부분에서 본 연구

는 강점으로써 두드러질 수 있다고 판단되지만, 아직까지 

예측에 대한 성능이 월등히 높다고 판단하기에는 무리가 

있다. 이는 대부분의 모형에서 TP가 FP나 FN 보다 적기 

때문이라고 할 수 있으며, 향후 연구에서는 TP를 높이기 

위해 추가로 다양한 요소들을 고려하여 예측 모형을 개발할 

필요가 있다. 마지막으로 신경망 모형에서 Hidden layer를 

1개가 아니라 증폭시켜 비선형적 특성을 반영한 Deep 

learning 모형을 개발한다면 예측 성능이 큰 효과를 불러 

올 수 있을 것으로 판단된다. 본 연구 결과를 활용하여 

현재 국내에서 서비스 되고 있지 않는 호우피해 발생 예측

에 대한 서비스가 이루어진다면, 피해예상지역 긴급 대피 

및 위험지역 주민 사전대비 등의 효율적인 재난관리에 

기여할 수 있을 것으로 판단된다. 
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