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Abstract

Model for stability evaluation on a slope using machine learning

By JEONGDU NOH

Adv. Prof. : Seong-Seung Kang, Ph.D,

Dept. of Advanced Energy Resources Engineering

Graduate School of Chosun University

In Korea, where more than 70% of the land is mountainous, the slopes are 

vulnerable due to topographical and meteorological influences. Traditional methods for 

determining slope stability include the theoretical method, statistical method, and 

numerical method. Recently, technologies such as artificial intelligence and big data 

have been introduced, and many studies using them have been conducted. However, it 

is considered that most studies are difficult to use generally because the number of 

data and variables is small. Therefore, this study suggests a prediction model for slope 

stability using more than 30,000 slope data and XGBoost, LightGBM, and CatBoost, 

which have been awarded and certified for excellence in various artificial intelligence 

competitions. For the purpose, first, input variables and output variable were selected 

through data pre-processing and statistical verification. Second, to understand the 

characteristics of slope investigation and to improve the performance of the prediction 

model for slope stability, analysis cases were set according to the data types of the 

input variables. Third, prediction models for slope stability using XGBoost, LightGBM, 

and CatBoost were compared. Finally, by summarizing the results, the prediction model 

for slope stability was cross-checked and proposed.

Slope data that were composed of 84 variables can be divided into basic survey, 

which are objective, and detailed surveys, which are subjective, Among these data, 31 

input variables and 1 output variable were selected by performing outlier removal, 

binning, correlation analysis, statistical verification, and logistic regression. For carrying 

out analysis and comparison of feature importance and prediction model for slope 

stability, analysis steps were divided into Case-1, Case-2, and Case-3 using input data. 
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Case-1 was composed of 9 numerical data, and Case-2 consisted of 22 categorical data. 

Case-3 was formed of 31 numerical and categorical data. For each analysis step and 

machine learning model, training performance, AUC, prediction performance, and feature 

importance were estimated. The ratio of training data and test data was set to 7:3, and 

Bayesian optimization was used for hyper-parameter tuning. To prevent overfitting, 

k-fold cross-validation was used.

As a result of analyzing the prediction model for slope stability using XGBoost, 

AUC was found to be 0.668 for Case-1, 0.771 for Case-2, and 0.770 for Case-3. An 

analysis of the training and prediction performance for Case-1, Case-2, and Case-3 

obtained good results. However, prediction imbalance occurred in precision and recall. 

Feature importance in Case-1 was similar to most of variables except for berm and 

valley. Feature importance in Case-2 was relatively higher in topography, bedrock 

shape, stability method 2, and weathering than other variables. Feature importance in 

Case-3 was higher in slope length, angle of upper slope, and soil depth than other 

variables.

As a result of analyzing the prediction model for slope stability using LightGBM, 

AUC was found to be 0.681 for Case-1, 0.766 for Case-2, and 0.783 for Case-3. An 

Analysis of the training and prediction performance for Case-1, Case-2, and Case-3 

obtained the favorable results. Additionally, prediction imbalance did not occur. Feature 

importance in Case-1 was similar most of variables except for berm and valley. Feature 

importance in Case-2 was relatively higher bedrock shape and topography than other 

variables. Feature importance in Case-3 was higher in soil depth, angle of upper slope, 

slope angle, slope length, slope height, and distance from the road than other variables.

As a result of analyzing the prediction model for slope stability using CatBoost, 

AUC was found to be 0.672 for Case-1, 0.777 for Case-2, and 0.794 for Case-3. An 

analysis of the training and prediction performance for Case-1, Case-2, and Case-3 

obtained the highest results. Feature importance in Case-1 was higher in soil depth, 

angle of upper slope, and slope height than other variables. Feature importance in 

Case-2 was higher in soil depth, the direction of discontinuities, the shape of slope 

side, and type of discontinuities than other variables.

Although XGBoost showed good performance in the training and prediction, there 
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was an imbalance in precision and recall. Feature importance was found to be relatively 

higher in the numerical data than in the categorical data using XGBoost. LightGBM 

showed good performance in the training and prediction. However, prediction 

imbalanced in precision and recall did not occur. Feature importance was found to be 

relatively higher in the numerical data than in categorical data using LightGBM. 

CatBoost showed the best performance in the training and prediction, but overfitting 

with train data occurred. Feature importance was found to be relatively higher in the 

categorical data than in the numerical data.

Putting together, based on the prediction performance of the model, it was found 

that categorical data played an important role in evaluating slope stability based on 

prediction performance than numerical data. Still, it was also likely to cause overfitting 

in training performance. Therefore, it is considered that XGBoost, LightGBM, and 

CatBoost can be used all as prediction models for slope stability. but among them, 

LightGBM is deemed to be able to predict slope stability most stably, and CatBoost is 

considered to predict slope stability most accurately.
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1. 서론

1.1 연구배경 및 목적

인류는 생활의 편의성을 위해 끊임없이 기술을 발전시키고 있다. 전자기기를 통

해 생활 대부분을 통제할 수 있으며, 기계 스스로 교육하여 사용자가 관여하지 않

아도 임무를 수행한다. 이러한 기술 발전은 인류, 자연환경, 동·식물 등에 부정적인

영향을 미치기도 한다. 자연환경의 부정적인 요인으로는 환경오염, 지구온난화, 가

뭄, 그리고 폭우 등을 예로 들 수 있다. 특히, 폭우와 집중호우에 의한 산사태, 홍

수, 지반침하는 지속적으로 증가하는 추세이다. 2021년 여름 미국을 포함한 북미는

폭염, 서유럽과 서호주, 그리고 동북아시아는 집중호우와 태풍에 의한 인명 및 재

산피해가 발생하였다. 전국토의 약 70%가 산지인 우리나라는 인구 증가, 도시화,

도로 확장, 국토 효율화 등의 이유로 대규모 산지 개발의 빈도가 점점 더 증가하고

있기 때문에, 이것에 의한 자연환경에 취약하게 노출된 상태이다. 2021년 산림청

통계에 따르면 산사태 발생 빈도수는 해마다 증가하고 있으며, 특히 여름철 집중되

는 태풍 및 집중호우의 영향으로 산사태 발생 규모가 시기별 및 지역별로 편중되

어 나타나는 경향이 있음을 보고하였다(Korea Forest Service, 2021).

산사태 발생을 판단하고 예측하는데 사용되는 전통적인 방법으로는 이론적 해석

및 통계적 해석을 들 수 있다. 산사태 관련 연구에 가장 많이 사용되고 있는 방법

으로는 산사태를 유발시키는 성향을 정의하고 대상 지역을 확률적으로 표현하는

산사태 취약성 분석을 들 수 있다(Guzzetti et al., 2006; Guzzetti et al., 2007). 산

사태 취약성은 각 분석 요소를 등급화하여 산사태 취약성 지도를 작성해 관리한다.

산사태 취약성 지도를 제작하는 방법은 크게 정성적 및 정량적 해석기법으로 구분

할 수 있다. 초기 산사태 취약성 분석의 불확실성을 고려하기 위해 조건부 확률,

증거비중 (Weight of Evidence, WOE), 빈도비 (Frequency Ratio, FR), 로지스틱

회귀분석 (Logistic Regression, LR) 등이 사용되었고, 2010년에 들어서 인공신경망

(Artificial Neural Networks, ANN), 딥러닝 (Deep Learning, DN) 등의 방법에 대

한 다양한 연구가 많이 진행되었다. Chung and Fabbri(1999)는 조건부 확률과 확

신도 (Certainty Factor, CF) 등을 이용하였고, Suzen and Doyuran(2004)는 WOE

를 이용하였다. Pham et al.(2016)은 구글 이미지로 분석한 930개 산사태 발생지역
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에 대하여 Support Vector Machine (SVM), LR, Fisher's Linear Discriminant

Analysis (FLDA), Bayesian Network (BN), Naive Bayes (NB)를 이용해 산사태

취약성을 분석하였고, Wang et al.(2016)은 LR, FR, Decision Tree (DT), WOE,

ANN을 이용해 산사태 예측 모델을 제안하였다. Chen et al.(2017)은 DEM 자료와

Landsat-8의 자료를 토대로 Random Forest (RF)을 통해 산사태 취약성 모델을 제

안하였다. Xiao et al.(2020)은 하이브리드 모델로서 RF, FR, CF, Index of Entropy

(IOP)를 각각 결합한 RF-FR, RF-CF, RF-IOE, IOE-CF, CF-FR을 이용해 산사태

취약성 모델을 제안하였다.

최근에는 더 진보된 기술의 발전으로 빅데이터, 머신러닝 (machine learning) 및

딥러닝 (deep learning)이 기존의 수학적, 공학적 한계점을 극복할 수 있는 방법 중

하나로 인식되었다. 예측 모델의 정확도를 향상시키기 위한 노력은 꾸준히 진행되

고 있으며, 대표적인 예측 모델로 부스팅 기반 모델인 XGBoost, LightGBM,

CatBoost 등이 있다(Chen and Guestrin, 2016; Ke et al., 2017, Prokhorenkova et

al., 2017). XGBoost (eXtrme Gradient Boosting)는 GBM (Gradient Boosting

Machine)을 기반하는 Boosting의 대표적인 기법으로 2015년 Kaggle의 총 29개 대

회에서 17개가 XGBoost를 사용해 우승하였다. XGBoost는 기존 Boosting 기반의

트리 모델 (tree model)과 달리 효율적인 계산을 위한 Weighted quantile sketch,

병렬 학습을 위한 Novel sparsity aware 알고리즘과 트리를 학습하기 위한 효율적

캐시 인식 블록 구조를 제안하였다(Chen and Guestrin, 2016). LightGBM (Light

Gradient Boosting Machine)은 Microsoft에서 개발한 모델로 잎 분할 (leaf wise)

방식을 사용하여 기존의 트리 구조 모델들의 방식과 다르며, GOSS

(Gradient-based One-Side Sampling)와 EFB (Exclusive Feature Bundling)를 통

해 데이터 차원을 줄여 보다 정확한 모델을 만들고 학습 속도를 높이는 방식을 사

용하고 있다(Ke et al., 2017). CatBoost (Category Boost)는 Yandex에서 개발한 방

법으로 범주형 데이터 처리와 훈련 과정에서 발생하는 예측 변화 (prediction shift)

를 해결하기 위해 순차적 부스팅 (ordered Boosting)을 사용하였다(Prokhorenkova

et al., 2017). 이 세 가지 트리 기반 앙상블 모델의 구조는 Figure 1-1과 같고, 다

양하고 많은 양의 데이터가 요구된다. 이 3개의 모델은 여러 인공지능 대회에서 높

은 성능으로 여러 차례 우승하였고, 다양한 연구 분야에서 그 사용 빈도가 증가하

고 있다. 대표적인 연구로 Yoon(2020b)은 심혈관질환을 분석하기 위해 LightGBM

과 심전도 자료를 이용해 정상 심박 분류에 높은 해석력을 나타냈다. Kim(2020)은
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주택보유기간에 영향을 미치는 결정요인을 추정하기 위해 Random Forest,

XGBoost, LightGBM 등의 머신러닝 모델들을 이용하여 비교분석을 수행하였다.

Yoon(2020a)은 XGBoost, Random Forest를 이용한 공기업 재무 건전성을 예측하

였다. An(2021)은 기업혁신과 경영 성과를 예측하기 위해 XGBoost, LightGBM,

CatBoost를 이용하여 비교 분석하였다. Lee(2021)는 머신러닝 모듈인 XGBoost,

LightGBM, Random Forest와 입력변수 39개를 이용한 토지 피복 분류 자동화 모

델의 성능을 비교 분석하였다. Kim(2021)은 인터넷상에서 유포되는 악성코드의 변

종들을 분류 및 탐지하기 위해 LightGBM을 이용하여 악성코드 탐색 및 분류하는

시스템을 제안했다. Cheon et al.(2021)은 교통 혼잡 예측 모델을 제안하기 위해 여

러 개의 머신러닝과 딥러닝을 이용하였고, 그 중 CatBoost가 가장 높은 성능을 나

타냈다. 지금까지 머신러닝 및 딥러닝을 이용한 선행연구들은 여러 학습 지표와 평

가 자료를 통해 높은 정확도와 예측률을 나타냈지만, 제한된 데이터 수와 입력변수

로 인해 낮은 범용 가능성과 신뢰성을 보여주기도 한다.

앞서 설명한 비탈면 안정성 예측에 관한 대부분의 연구는 위성 및 항공사진,

DEM 등의 비정형 데이터와 10개 이하의 현장 조사자료로부터 얻은 변수들이 이용

되었다. 또한 산사태 자료는 대부분 약 300개가 이용되었다. 따라서 선행연구에서

제안된 모델들은 지질학적 및 지형학적 특성을 충분하게 반영되었다고 보기에 어

려움이 있어 보이므로, 보편적으로 사용하는 것에도 무리가 있을 수 있다. 이러한

점을 고려하여 비탈면의 다양한 조건과 현황에 적용 가능한 비탈면 안정성 예측

모델을 개발함으로써 비탈면을 효율적으로 관리할 수 있는 방안을 제안하고자 한

다. 이러한 목적을 달성하기 위하여, 첫째, 2006년부터 2020년에 수집된 국내의 약

30,000여 개의 비탈면 조사자료를 각 특성에 대해 이상치를 제거와 인코딩 등의 데

이터 전처리 과정을 수행하였다. 둘째, 비탈면 자료는 크게 사면의 객관적 정보인

일반현황과 전문가의 주관적 판단인 정밀 조사자료로 구성되어 있다. 비탈면 안정

성에 영향을 미치는 특성을 파악하고 통계적 분석을 실시하였고, 비탈면 안정성 평

가 모델의 성능을 향상시키기 위해 사면 조사자료의 구성에 따른 해석 단계를 설

정하였다. 셋째, 머신러닝의 앙상블 대표 모델인 XGBoost, LightGBM, CatBoost를

이용해 비탈면 안정성 예측 모델을 비교하고 분석하였다. 마지막으로 이들 결과를

종합하여 비탈면 안정성 예측 모델을 교차 검정하였다.
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Figure 1-1. Tree structure of boosting based model (a) XGBoost, (b) LightGBM, (c) 

CatBoost.
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1.2 비탈면 안정성에 관한 연구 동향

산사태는 산지의 급사면을 구성하는 물질이 하부로 급격히 이동하는 현상을 말

한다. 급경사의 사면이 자중으로 붕괴되는 사면붕괴, 전단 응력에 의해 약한 면을

따라 파괴가 일어나는 활동파괴, 폭우 시 급사면의 토사가 느슨해져 물과 함께 흘

러내리는 토석류, 고운 입자 크기의 토양과 암석이 붕괴하는 이석류, 중력에 의해

암석이 탈락하는 낙석 등을 산사태로 나눌 수 있다(USGS, 2008; Wikipedia,

2022d). 산사태는 내부적 요인과 외부적 요인에 의해 발생한다. 내부적 요인으로는

지형적 및 지질학적 조건 등이며, 외부적 요인으로는 기상, 지진, 사회적 조건 등이

이에 해당한다. 산사태는 무분별한 개발로 지반이 약해지는 경우가 아니면 주로 외

부적 요인에 의해 갑작스럽게 발생한다(Wiezorek, 1994; Skilodimou et al., 2018;

Yang et al., 2020; Getachew and Meten, 2021). 산사태가 발생하면 대규모의 인명

및 재산피해가 발생하기 때문에 사전에 예측해 피해를 최소화하는 것이 중요하다.

기존의 산사태 연구는 주로 이론에 근거한 접근법, 통계적 방법, 수치해석 방법

등이 사용되었다. 대표적으로 Caine(1980)은 토석류를 유발하는 임계강우개념

(Critical rainfall threshold concept)을 제안하였다. Lee et al.(2002)은 지형, 토양,

임상, 토지 이용, 지질구조 등을 점수화해 광역적 산사태 취약성을 분석하였다.

Kim et al.(2005)은 GIS (Geographic Information System)와 RS (Remote Sensing

technique)를 이용해 산사태 취약성을 분석하였다. Kim et al.(2008)은 비탈면의 효

율적 관리를 위해 약 2,500여 개의 비탈면에 대해 정밀조사를 실시하였고, 지역별

위험 사면 분포도를 제시하였다. Xu et al.(2011)은 산사태 취약성에 대하여 민감성

(sensitivity), 노출 (exposure), 적응성 (adaptation capacity)으로 구분하여 평가하

였다. Ko et al.(2014)은 LiDAR를 이용하여 도출해낸 지형 인자들에 대한 단위면적

당 산사태 발생 빈도를 분석하였다. Oh and Park(2014)은 산사태 발생을 예측하기

위해 지역적, 지질학적 특성과 강우강도-지속시간 (Intensive-Duration method,

I-D method)을 고려하여 강우 기준을 결정하였다. Lee et al.(2015)은 10년간 발생

한 산사태의 지형 특성을 이용하여 산사태 예측 방법을 비교 분석하였다. Cha et

al.(2015)은 지형 특성과 산사태 위험도의 상관관계를 분석하고자 벡터 분산과 평면

도 기법을 사용하였다. Yoon et al.(2015)은 국내 풍화토에 대한 실내 강우 침투실

험 결과와 수치해석 프로그램을 이용해 불포화 사면의 안정성을 분석하였다. Hong
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et al.(2016)은 선행강우의 영향을 고려한 국내 산사태 유발강우기준

(Intensity-Duration, ID curve)을 제안하였다. Seo et al.(2017)은 극한 강우에 의한

비탈면의 거동을 파악하기 위해 국내 산사태 발생 빈도가 높은 화강암 풍화토, 편

마암 풍화토로 이루어진 산사태 모형을 제작하여 강우 침투에 의한 비탈면의 거동,

모관흡수력과 체적함수비의 변화를 분석하였다. Kim et al.(2017)은 산지 내 임도

개설을 위해 극한 강우의 침투 특성을 고려하여 사면안정해석을 수행하였다.

Kwak et al.(2018)은 강우변화에 따른 강우의 토층 내 침투깊이를 고려한 산사태

위험지수를 개발하였다.

최근에는 빅데이터와 인공지능을 활용한 비탈면 분야의 연구가 활발하게 진행되

고 있다. 이것은 크게 3가지로 분류할 수 있는데, 첫째는 모니터링 자료를 활용해

비탈면의 거동을 예측하는 것이다. 둘째는 강우강도에 의한 비탈면의 안정성 분석

또는 강수량과 강우발생빈도를 예측하여 산사태 발생을 판단하는 것이다. 마지막으

로 항공사진, 위성사진 등의 비정형 데이터와 비탈면 조사자료를 이용한 비탈면 안

정성을 예측하는 것이다. 대표적인 연구로 Zhou et al.(2018)은 hybrid ML

(Machine Learning)을 비탈면의 변위를 예측하여 산사태 발생 가능성에 대해 조사

하였고, Yang et al.(2019)은 Long Short Term Memory (LSTM)를 이용하여 비탈

면의 변위를 예측 산사태 발생 여부를 판단하였다. Gao et al.(2019)은 Gray

System Method (GSM)과 Evolutionary Neural Network (ENN)을 결합한 모델로

비탈면의 변위를 계측한 자료를 이용해 산사태 발생 여부를 분석하였다. Krkac et

al.(2020)은 조기 경보 시스템과 비탈면의 움직임을 예측하기 위해 비탈면 모니터링

자료와 지하수위, 강수량 자료를 RF와 multiple linear regression을 사용해 비탈면

안정성 예측 모델을 제안하였다. Hong et al.(2019)는 급경사지 붕괴 이력과 유발강

우량 분석을 통하여 일 누적 강우량과 최대 시간 강우량이 급경사지 붕괴와 관련

이 높다고 분석하였다. Kim et al.(2020)은 613개 산사태 데이터를 통해 I-D

threshold를 분석한 결과, 한반도 남쪽 지역은 강우에 의한 산사태 발생에 취약한

것으로 나타났다. Gomez and Kavzoglu(2005)는 DEM, remote sensing imagery,

현장 조사자료를 ANN으로 분석해 산사태 예측 모델을 제안하였다. Melchiorre et

al.(2008)은 ANN과 Cluster analysis (CAF)를 사용하여 산사태 취약성 분석 모델

을 제안하였다. Saito et al.(2009)는 8개 비탈면의 변수와 DT를 이용해 산사태 취

약성을 분석하였다. Pradhan et al.(2010)은 비탈면의 15개 인자를 ANN으로 분석

해 산사태 취약성 모델을 제안하였다. Yeon(2011)은 산사태 취약성 분석을 위해 로
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지스틱 회귀분석 기법과 비탈면의 지형적 형태, 지질학적 요소 등을 고려하여 예측

성능을 분석하였다. Lee and Kim(2012)는 현장 조사자료와 항공사진, DEM 자료를

분석하여 취득한 자료를 바탕으로 로지스틱 회귀분석을 실시하였다. Bui et

al.(2016)은 Bagging, Adaboost, MultiBoost를 이용해 산사태 취약성 모델을 제안했

다. Su et al.(2017)은 SVM, LR, ANN을 이용해 산사태 취약성 모델을 제안했으며,

암종, 도로부터의 거리, 사면각도, 높이, 사면 이용 종류가 변수 중요도가 높게 나

타났다. Kim et al.(2017)은 17개의 비탈면 특성으로 구성된 2,100개의 산사태 자료

와 RF, Boosted tree model을 사용하여 산사태 취약성 모델을 제안하였고

Topographic Wetness Index (TWI), Slope gradient, Slope aspect 순으로 변수 중

요도가 높았다. Liu and Wu(2018)은 Auto Encoder, ANN, SVM을 이용해 지질재

해 인식 모델을 제안하였다. Huang et al.(2019)는 약 300개 산사태 자료의 27개 환

경 영향 요소를 대상으로 Fully Connected Sparse Auto Encoder (FC-SAE),

SVM, Back Propagation Neural Network (BPNN)을 이용하여 분석해 산사태 취약

성 예측 모델을 제안하였다. Di et al.(2019)는 약 3,800개 토석류 자료를 LR,

K-Nearest Neighbor (KNN), SVM, ANN, GBM을 이용해 산사태 취약성 모델을

제안하였고, 변수 중요도는 강수량, 고도, 건조지수 순으로 높게 나타났다. Dao et

al.(2020)은 217개 산사태 자료에 대한 9개 산사태 발생 요인의 데이터 셋을 확보하

고 Quadrtic Discriminant Analysis (QDA), FLDA, Multilayer Perceptron Neural

Network (MLP), Deep Learning (DL)로 산사태 취약성에 대해 분석하였다.

Sahin(2020)은 Gradient Boosting 알고리즘 계열의 GBM, XGBoost, LightGBM,

CatBoost을 이용해 산사태 취약성을 비교 분석하였다. Nhu et al.(2020)은 66개 얕

은 산사태 자료를 SVM, Bayesian Logistic Regression (BLR), Alternating

Decision Tree (ADTree)를 이용해 산사태 취약성 모델을 제안했다. Wang et

al.(2021)은 지형자료, 지질자료, 강우 자료를 3가지 데이터셋으로 구분하여 LR,

SVM, RF, CNN, Boosting model로 산사태 취약성 모델을 제시하였다. Nhu et

al.(2020)은 152개 산사태 자료의 17개 비탈면 변수와 Adaboost, ADTree, 그리고

Adaboost-ADTree 모델을 이용해 산사태 예측 모델을 제안하였다. Pradhan et

al.(2018)은 260개의 산사태 자료와 그 중 35개 자료의 산사태 발생시간, 그리고 해

당 시간의 강우 강도 및 강우 기간을 데이터셋에 구성하여 분석하였다. 산사태 취

약성 분석을 위해 Topographic factors, Hydrology factors, Soil factors, Forest

factors, Geological factors와 ANN을 사용하여 산사태 발생을 분석하였고, 이를 국
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립재난안전연구원(National Disaster Management Institute, NDMI)에서 제시한 강

우의 위험수준 및 대응방안과 결합해 산사태 취약성 모델을 제안하였다. 이상의 연

구들은 앞서 설명했듯이 비탈면 안정성 예측 모델을 비정형 데이터와 10개 이하의

현장 조사자료를 사용하였다. 대규모 단위로 비탈면 안정성을 예측 및 관리하거나

보편적으로 사용하는데 무리가 있는 것으로 판단된다.

2019년 이후 본 연구와 유사한 데이터를 이용한 연구가 Nam et al.(2020), Woo

et al.(2020a), Woo et al.(2020b), 그리고 Lee et al.(2021)에 의해 수행되었다. Nam

et al.(2020)은 2007년부터 2020년까지 조사된 30,165개 비탈면 현장 조사자료와

DNN, Bagging, Distribution Random Forest (DRF), extremly Randomized Trees

(XRT), GBM, XGBoost를 이용하여 산사태 예측 모델을 비교 분석하였다. 이를 위

해 지형학적 변수 8개와 지질학적 변수 6개 등을 입력데이터로 활용하였다. 출력데

이터는 산새태 발생지역과 미발생지역으로 구분되는 이진변수를 사용하였고, 훈련

데이터와 시험데이터 비율은 7:3으로 설정하였다. 그 결과 XRT가 예측 성능이 가

장 좋았고, 다음으로 GBM, DRF, XGBoost, DNN, LR순으로 나타났다. Woo et

al.(2020a)은 도로비탈면관리시스템을 이용하여 해당 비탈면을 LR을 이용해 ‘조치’

에 대한 예측 모델을 구축하고 검증하였다. 입력데이터는 ‘행정구역’, ‘왕복/편도’,

‘암반형태’, ‘불연속면 종류’ 등 총 29개로 구성되었다. 출력데이터는 전문가의 주관

적 판단 자료 중 비탈면의 ‘응급’과 ‘미응급’을 나타내는 ‘조치’를 사용하였다. 훈련

데이터와 시험데이터의 비율은 9:1로 설정하여 이진분류 로지스틱 회귀분석을 실시

하였고, 예측 성능은 정확도 95.29%로 나타났다. Woo et al.(2020b)은 강원도와 경

상도 지역의 도로 비탈면 조사보고서와 정규 크리깅을 이용해 분석한 일 단위 기

상 데이터를 Adaboost를 통해 비탈면 안정성 예측 모델을 제안하였다. 비탈면 현

장 조사자료 중 해빙기 조사가 아닌 수시 조사 711건을 대상으로 한정하였고, 비탈

면의 기본적 제원 정보와 기타 붕괴 발생과 유관한 인자를 사용하였다. 기상자료는

기상청에서 제공하는 일 단위 종관기상관측 데이터를 이용하였다. 학습데이터와 시

험데이터 비율은 9:1로 설정하였고, 예측 모델의 정확도는 94.49%로 나타났다. Lee

et al.(2021)은 2006년부터 2019년까지 조사된 도로비탈면관리시스템의 비탈면 데이

터와 LR, DNN을 활용해 변수의 결측치를 예측하여 해당 결측값을 보완할 수 있는

예측 모델을 비교분석 하였다. 이를 위한 입력데이터로 Woo et al.(2022a)와 동일

한 29개의 입력데이터를 사용하였고, 출력데이터는 3개 이상의 클래스를 갖는 변수

들을 사용하였으며, 훈련 및 시험데이터의 비율은 19:1로 설정하였다. 다항 로지스
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틱 회귀모델의 예측 성능 결과 대부분 LR 보다 DNN이 더 높은 정확도를 나타냈

다. 하지만 이러한 연구들은 모델 학습에 비탈면 위치 정보와 도로 현황 등 비탈면

특성과 관련 없는 데이터를 사용하거나, 붕괴 발생과 유관한 인자를 사용하였다.

또한 예측 성능 평가를 1가지 또는 2가지 지표를 이용하였으며, 모델 학습시 검증

데이터 비율이 현저히 낮다는 단점이 있다.
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2. 분석 모형

2.1 머신러닝

2.1.1 머신러닝 알고리즘

머신러닝은 데이터를 학습시켜 모델을 만드는 기법으로 명시적 프로그래밍 없이

컴퓨터 스스로 학습하는 능력을 부여하는 것이다. 명시적 프로그래밍은 개발자가

규칙을 정해놓고 그것에 맞게 반응하도록 하는 프로그래밍 기법이다. 명시적 프로

그래밍은 간단하게 수행할 수 있지만, 데이터가 많아지고 복잡해지면 문제를 해결

하기 어렵다는 단점이 있다. 따라서 이러한 명시적 프로그래밍의 한계를 극복하기

위해 적용되는 방법이 컴퓨터가 스스로 학습하도록 하는 머신러닝이다(Yoon et al.,

2018; Oh, 2020).

머신러닝 기법은 학습 형태에 따라 지도 학습, 비지도 학습 등으로 분류할 수

있다. 그중 지도 학습은 학습데이터가 입력데이터와 출력데이터의 쌍으로 구성되어

야 하는 기법으로, 대표적인 지도 학습의 기법은 인공신경망, 심층신경망, 앙상블

모델 등을 들 수 있다. 또한 지도 학습은 모델의 쓰임새에 따라 분류와 회귀로 나

눌 수 있다. 분류는 학습데이터의 출력데이터로 범주를 학습시켜 입력데이터가 어

떠한 범주에 속하는지 찾아내는 모델이다. 회귀는 입력데이터와 예측하려고 하는

값인 출력데이터로 모델을 학습시켜 새로운 입력데이터에 대한 출력값을 예측하는

모델이다. 비지도 학습은 입력데이터만 있는 훈련데이터를 이용하여 모델이 스스로

규칙성을 찾는 학습 방법이다. 준지도 학습은 훈련데이터의 일부만 정답이 있는 경

우에 해당하는 학습 방법이다(Kim, 2016; Oh, 2020).

(1) Artificial Neural Network(ANN)

인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)은 인간의 신경계와 비슷한 성능과

특성을 갖는 정보처리 시스템의 하나이다. 인공신경망은 인간의 뇌가 대량의 데이터

를 효율적이고 병렬적으로 학습하고 처리할 수 있다는 사실을 기반으로 인간의 신
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경세포를 컴퓨터를 통해 모델링하여 구현하는 방식이다(Fausett, 1994; Oh, 2020).

인공신경망은 Figure 2-1과 같이 입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되어 있다. 인

공신경망에서 각각의 층에 존재하는 인공뉴런을 노드라고 칭한다. 노드를 연결하는

선은 가중치를 가지고 있다. 입력층은 외부에서 입력받은 신호를 은닉층으로 전달

하는 역할을 수행한다. 입력층과 출력층 사이에는 은닉층이 존재하고 있으며, 은닉

층은 입력층으로부터 전달받은 데이터를 처리하여 출력값을 결정하고, 이를 출력층

으로 전달하는 역할을 수행한다. 즉, 인공신경망은 외부에서 받은 입력데이터에 대

해 가중치를 곱한 합을 내부 활성함수를 거쳐 출력하여 은닉층 노드와 출력층 노

드의 출력값을 출력한다. 출력에 사용되는 수식은 식 (2.1)과 같다. w는 가중치, b

는 편향(bias)이다. 모델의 훈련은 순전파로 진행이되며 모델 학습을 위한 가중치

업데이트는 역전파를 이용한다(Olivares, 2012; Kang, 2018; Oh, 2020).

   

  
(2.1)

Figure 2-1. Example of artificial neural network.
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(2) Deep Neural Network(DNN)

단순한 데이터가 아닌 수 만개의 데이터를 학습시키기 위해서는 하나 또는 두

개의 은닉층이 있는 인공신경망으로는 학습이 불가능하다. 따라서 은닉층의 개수를

수십 개 이상으로 늘린 복잡한 구조를 가진 신경망을 사용해야한다. 이와 같이 깊

고 복잡한 신경망을 이용하는 머신러닝 기법을 딥러닝이라 한다. 심층신경망(Deep

Neural Network, DNN)은 딥러닝 기법 중 하나로 앞에서 설명한 인공신경망에서

은닉층 2개 이상으로 늘려 깊어진 구조를 말한다(Yoon et al., 2018). Figure 2-2는

심층신경망의 구조를 나타낸 것이다.

인공신경망을 여러 층으로 겹치는 것은 인공신경망의 선형성에 의해 하나의 층을

사용하는 것과 차이가 없다. 여러 개의 층을 사용할 때, 이를 의미 있게 하기 위해

서는 각 층을 지날 때 마다 비선형 활성화 함수을 적용해야 한다. 비선형 활성화 함

수로는 시그모이드 함수와 ReLU 함수 등이 주로 사용된다. 식 (2.2)은 번째 층에서

이전 층의 출력   이 입력데이터로 주어질 때 출력데이터 을 계산하는 과정을

나타낸 것이다. 여기서 는 활성화 함수를 의미한다(Kim, 2016; Oh, 2020).

      (2.2)

Figure 2-2. Example of deep neural network.
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(3) Ensemble model

앙상블이란 여러 분류기로부터 얻은 복수의 의견을 적절한 방법으로 결합하여

좀 더 적합한 의사결정을 하는 접근방법이다. 앙상블을 사용하는 가장 중요한 이유

는 가장 뛰어난 예측기 하나 보다 여러 개의 계측기로 이루어진 앙상블 모델의 성

능이 더 우월하기 때문이다. 앙상블 모델(ensemble model)의 모식도는 Figure 2-3

과 같고, 분류와 회귀에 모두 적용할 수 있다. 여러 의견은 결합할 때 의견의 다양

성이 매우 중요하다. 다양한 개별분류기를 생성하는 방법에는 여러 가지가 있는데,

주로 훈련(training) 집단을 재표본 방법(resampling method)와 특성(feature)의 공

간 일부를 선택하는 부분 공간 방법(subspace method)이 사용된다. 재표본 방법은

훈련 집합에서 p %를 임의로 선택하는 일을 여러 번 반복하여 서로 다른 훈련 집

합을 여러 개 만들고, 이 훈련 집합들로 여러 개의 개별분류기를 만드는 방법이다.

부분 공간 방법은 d 차원의 원래 특징 공간에서 d 보다 작은 수의 특징을 임의로

선택하는 일을 반복하여 여러 개의 부분 공간을 구성한 후, 이 부분 공간에서 학습

을 수행하여 개별분류기를 여러 개 만든다. 대표적인 앙상블 방법은 부스팅이 있다

(Wikipedia, 2022b).

Figure 2-3. Example of ensemble model.
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(4) Boosting

부스팅(boosting)은 1990년 Robert Schapire가 제안한 방법으로 순차적 약한 학

습기(sequential weak learner)들을 여러 개 결합하여 예측 혹은 분류 성능을 높이

는 알고리즘이다. 순차적 약한 학습기들을 이용하여 이전의 약한 학습기의 오차

(error)를 다음 순서의 약한 학습기에 반영하여 모델을 개선해가는 방법이다. 기존

의 학습 데이터에서 무작위 표본(random sampling)을 하고 1번 약한 학습기로 학

습시킨다. 그 결과로 생긴 오차를 반영해 그다음 데이터 표본과 2번 약한 학습기에

학습시킨다(Freund et al., 1999; Schpaire, 1999). 이 과정을 N 번 반복을 거치면 N

번 학습한 부스팅 모델이 된다(Figure 2-4). 부스팅 계열의 모델은 Gradient

Boosting Machine, XGBoost, LightGBM, CatBoost가 있다.

Figure 2-4. Example of boosting.

(5) GBM(Gradient Boost Machine)

순차적 약한 학습기들의 잔차(residual)를 줄이는 방향으로 결합하여 목적 함수

(objective function)와 손실(loss)를 줄여나가는 것을 Gradient Boost Machine

(GBM)이라 한다. GBM은 회귀와 분류를 수행할 수 있는 예측모형이며, 앙상블 방

법론 중 부스팅 계열에 속하는 알고리즘이다. 표 형식(tabular format) 데이터에 대

한 예측에서 엄청난 성능을 보여주고 머신러닝 알고리즘 중에서도 예측 성능이 높

다고 알려져 이를 이용한 패키지들이 많다. 구체적인 과정은 Algorithm 1과 Figure
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2-5와 같다(Natekin and Knoll, 2013; Wikipedia, 2022c).

Figure 2-5. Example of gradient boost machine.

Algorithm 1. Gradient Boosting Machine

Input:training set    


, a differentiable loss function  , number of iterations  .

Algorithm:

1. Initialize model with a constant value:

   arg
  
  

2. For m = 1 to M:

1. Compute so-called pseudo-residuals.

 






 




      
 

 for   ⋯

2. Fit a base learner (or weak learner, e.g. tree) closed under scaling   to pseudo-residuals, i.e. 

train it using the training set    



3. Compute multiplier   arg涺眗擼  
       

4. Update the model:

        

3.Output  
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2.1.2 분류 모델의 평가 지표

우수한 모델이 갖추어야 할 요소들을 고려해 볼 때, 모델 평가는 여러 통계 모

형을 비교 분석하는 것이 바람직하다. 이들 중 자료를 최적으로 설명하는 모형을

선택해야 한다. 최적의 모형을 선택하기 위해서는 여러 모델을 비교 평가해야 하고

선정된 최적의 모형이 다른 모형에 비하여 우수하다는 사실을 입증해야 한다. 모형

을 평가하는 방법에는 예측력, 해석력, 효율성, 안정성 4가지 요소를 주로 평가하며

예측 문제에서 가장 중요한 고려사항은 예측력이다. 아무리 안정적이고 효율적이며

해석이 쉽더라도 실제 상황에 적용했을 때 빗나간 결과를 도출하는 경우 모델을

적용하는 의미가 없다. 따라서 모델의 평가는 예측을 위해 만든 모델이 임의의 모

형보다 예측력이 우수한지 고려된 다른 모형 중 어느 모형이 가장 우수한 예측력

을 보유하고 있는지를 비교 및 분석하는 과정이라 할 수 있다(Cho, 2017).

분류는 크게 이진 분류와 다중 분류로 나눌 수 있다. 이 분류의 평가 지표는 주

로 2가지 방법을 사용한다. 첫째는 각 행 데이터가 양성(positive)인지 음성

(negative)인지를 예측값으로 삼아 평가하는 지표이다. 둘째는 각 행 데이터가 양성

(positive)일 확률을 예측값으로 삼아 평가하는 지표이다. 전자에는 혼동행렬

(confusion matrix), 정확도, 오차율, 정밀도, 재현율, F1-Score 등이 있고 후자의

경우에는 AUC (Area Under the Curve)와 ROC (Receiver Operating

Characteristic)가 있다.

(1) 혼동행렬

혼동행렬은 평가 지표는 아니지만, 양성인지 음성인지를 예측하는 정량적 수치

의 지표로서 자주 활용되고 있다(Figure 2-6). 실제값과 예측값 모두 True인 빈도

(True Positive), 실제값과 예측값 모두 False인 빈도(True Negative), 실제값은

False이나 True로 예측한 빈도(False Positive), 실제값은 True이나 False로 예측한

빈도(False Negative)로 구성된다. 이 산출 값들을 재가공하여 통계치로 사용한다.

이를 간단하게 정리하면 다음과 같다.

True Positive (TP) : 예측 모델은 양성이라고 진단한 반면, 실제로 양성인 경우
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True Negative (TN) : 예측 모델은 음성이라고 진단한 반면, 실제로도 음성인 경우

False Positive (FP) : 예측 모델은 양성이라고 진단한 반면, 실제로 음성인 경우

False Negative (FN) : 예측 모델은 음성이라고 예측한 반면, 실제로 양성인 경우

Figure 2-6. Example of confusion matrix.

(2) 정확도와 오차율

정확도(accuracy)는 예측이 정확한 비율, 오차율(error rate)은 예측이 잘못된 비

율을 나타내는 지표로 식 (2.3)과 (2.4)로 표현 된다. 정확하게 예측한 행 데이터 수

를 전체 행 데이터 수로 나누어 구할 수 있는 직관적으로 이해하기 쉬운 평가 지

표다. 불균형 데이터의 경우 모델의 성능을 평가하기가 어려워 많이 사용하지는 않

는다.

       
  

(2.3)

      (2.4)
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(3) 정밀도와 재현율

정밀도(precision)는 양성으로 예측값 중에 실제값도 양성일 비율, 재현율(recall)

은 실제값이 양성인 것 중에 예측값이 양성일 비율로 식 (2.5)와 (2.6)으로 표현할

수 있다. 정밀도와 재현율은 어느 한쪽의 값을 높이려 할 때 다른 쪽의 값은 낮아

지는 트레이드 오프(Trade-off) 관계다. 반대로 어느 한쪽의 지표를 무시하면 다른

쪽 지표를 1에 가깝게 할 수 있다. 따라서 둘 중 하나만을 모델 성능의 지표로 삼

는 일은 없어야 한다. 잘못된 예측(오답)을 줄이고 싶다면 정밀도를 중시하고, 실제

양성인 데이터를 양성으로 올바르게 예측하고 싶다면 재현율을 중요시해야 한다.

    


(2.5)

   


(2.6)

(4) F1-Score

F1-Score는 정밀도와 재현율의 조화평균으로 계산되는 지표로 식 (2.7)과 같다.

F1-Score는 데이터 타겟이 불균형 구조일 때, 모델 성능을 정확하게 평가할 수 있

으며 성능을 하나의 숫자로 표시할 수 있다.

  

 







    

  × 
 (2.7)

(5) AUC-ROC Curve

대표적인 머신러닝을 평가하는 지표인 AUC와 ROC 곡선은 여러 절단값의 변화

를 보면서 분류기의 성능 변화를 시각적으로 확인할 수 있다. ROC 곡선은 모든 임

계값에서 분류 모델의 성능을 보여주는 그래프이다. ROC 곡선은 민감도가 y축,

1-specificity가 x축에 위치하며, 그래프의 좌상단에 붙어 있을수록 더 좋은 분류기

를 의미한다. Figure 2-7의 노란색 ROC 곡선이 녹색 ROC보다 더 좋은 분류기로
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평가될 수 있다. AUC는 ROC 곡선 아래의 영역이며 일반적으로 AUC 통계량 값이

클수록 예측력이 우수한 분류기로 평가하며, Figure 2-7의 파란색 AUC가 빨간색

AUC보다 높은 예측 성능 모델을 의미한다.

Figure 2-7. Example of AUC-ROC curve.
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2.1.3 초매개변수 최적화

초매개변수(hyper-parameters)란 가중치(weight)와 같이 모델이 스스로 설정 및

갱신하는 변수가 아닌 사람이 직접 설정해야 하는 매개 변수(parameter)를 말한다.

인공신경망에서는 뉴런의 수, 배치의 크기, 학습률, 규제 등을 예로 들 수 있다. 모

델은 이러한 초매개변수의 값에 따라 그 성능이 크게 좌우되기도 한다. 초매개변수

최적화(hyperparameter optimization)는 모델의 성능을 최대로 향상시킨 초매개변수

를 탐색하는 것을 지칭하며, 크게 2가지로 구분할 수 있다. 초매개변수의 대략적인

범위를 설정한 후, 모델의 정확도를 평가 기준으로 사용자가 직접 최적값의 존재

범위를 조금씩 줄여나가는 방식인 수동 탐색(manual search)과 일정 범위를 프로

그램이 자동으로 탐색하는 자동 탐색으로 분류할 수 있다. 초매개변수 자동 탐색은

주로 그리드 탐색(grid search), 무작위 탐색(random search), 그리고 베이지안 최

적화(bayesian optimization)가 사용된다(Snoek et al., 2012).

그리드 탐색은 탐색 대상이 되는 특정 구간 내의 초매개변수 후보 값들을 일정

한 간격으로 선정하여 가장 높은 성능을 발휘했던 초매개변수의 값을 선정하는 방

법이다. 예를 들면, Figure 2-8 (a)는 초매개변수 A와 B를 그리드 탐색을 이용해

초매개변수를 찾는 과정을 나타낸다. X축, Y축 상단의 빨간색 선과 주황색 선은

각 매개변수의 성능을 나타낸 그래프이고 가장 높은 지점이 최적의 값이다. 따라서

매개변수 A는 매개변수 B 보다 상대적으로 중요한 매개변수이다. 매개변수 A와 B

모두 0∼20을 5 간격으로 탐색 구간을 선정하여 총 16번 최적값 탐색한 결과, 매개

변수 A에 대해서는 모델의 최고 성능을 수행할 수 있는 값을 탐색하지 못하였다.

그리드 탐색은 앞선 수동 탐색과 비교하면 좀 더 균등한 전역 탐색이 가능하다는

장점이 있다. 반면, 탐색 대상의 초매개변수 개수를 한 번에 여러 종류로 가져갈수

록 전체 탐색 시간이 기하급수적으로 증가한다는 단점도 있다.

무작위 탐색은 그리드 탐색과 유사하나 탐색 대상 구간 내의 초매개변수 후보

값들을 무작위 샘플링 한다는 점에서 크게 다르다. Figure 2-8 (b)는 그리드 탐색

과 같은 매개변수와 같은 구간에 대해 무작위 탐색 총 6회를 실시하였다. 무작위

탐색의 초매개변수 탐색 결과 총 16번 탐색한 그리드 탐색과 비슷한 모델성능을

나타냈다. 무작위 탐색은 그리드 탐색에 비해 불필요한 반복 수행 횟수를 대폭 줄

이고, 동시에 정해진 간격 사이에 위치한 값들에 대해서도 확률적으로 탐색이 가능

하여 최적의 초매개변수를 더 빨리 찾을 수 있는 반면, 정확도가 낮을 수 있다는
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단점도 있다.

Figure 2-8. Schematic diagram of grid search and random search.

베이지안 최적화(bayesian optimization)는 어느 입력값 x를 받는 미지의 목적함

수(objective function) f를 상정하여 그 함수값 f(x)를 최대로 만드는 최적해 x*를

찾는 것으로 식 (2.13)과 같다. 베이지안 최적화는 Surrogate model과 Acquisition

function로 구성되었다. Surrogate model은 가우스 과정을 기반으로 현재까지 조사

된 입력값과 함수값 점들을 바탕으로 미지의 목적함수 형태에 대한 확률적인 추정

을 수행하는 모델이다. Acquisition function은 목적함수에 대한 현재까지의 확률적

추정 결과를 바탕으로 최적 입력값 x*를 찾는데 있어 가장 유용할 만한 다음 입력

값 후보 xt+1을 추천해주는 함수이다. 쉽게 말하면 Surrogate model은 지금까지 확

보된 데이터와 평가지표의 숨겨진 관계를 모델링하며 Acquisition function은

Surrogate model을 활용해 다음 탐색 지점을 결정하는 함수이다(Snoek et al.,

2012; Frazier, 2018; Wikipedia, 2022a).

  arg∈

 arg 

(2.13)
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Figure 2-9은 학습률에 대하여 베이지안 최적화를 이용한 예시이다. 실선은 목

적 함수(unkown black box function)를 나타내고, 점선은 지금까지 관측한 데이터

를 바탕으로 예측한 추정함수(estimated function)이다. 점선 주변의 음영 영역은

목적함수 f(x)가 존재할만한 confidence bound (variance of function)을 의미한다.

EI(x) 그래프는 Acquisition function을 나타내며, 다음 차례 입력값 후보를 추천해

준다. 획득함수(acquisition function) 값이 컸던 지점의 함수값을 관측하고 추정값

(estimation)을 최신화(update)한다. 관측한 지점 중 최적 지점(best point)을

argmax f(x)로 선택한다(Snoek et al., 2012; Frazier, 2018; Wikipedia, 2022a).

Figure 2-9. Example of Bayesian optimization for learning rate parameter.
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2.2 XGBoost

2.2.1 XGBoost 이론적 배경

XGBoost는 기존 Gradient Boosting 알고리즘에 CART (Classification And

Regression Tree) 모델을 사용하고 병렬처리를 가능하게 하여 데이터마이닝을 활

용한 다양한 문제를 해결하는데 이용되는 방법이다(Chen and Guestrin, 2016;

DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

XGBoost에서 사용하는 목적 함수는 CART 알고리즘을 기반한다. 범주형 및 연

속형 데이터 모두 학습이 가능한 CART의 계산과정은 일반적인 의사결정나무와

다르다. 의사결정나무(decision tree)는 잎 하나에 대해 결정값을 갖지만 CART는

모든 잎이 최종 점수와 연관되어 있다. 따라서 일반적인 의사결정나무는 분류의 정

확도에만 초점을 맞추지만, CART는 트리의 모든 잎이 최종 점수와 연관되어 있어

같은 분류 결과를 갖는 모형들의 우위를 점수로 비교할 수 있다. Figure 2-10(a)은

9개 입력데이터에 형태와 색을 기준으로 노드를 나누고, 임의의 값이 할당된다. 하

나의 트리의 결과는 예측 모델로 적합하지 않기 때문에, 여러 개의 트리를 사용해

각 트리의 결과의 합을 예측값으로 사용한다. 따라서, Figure 2-10(b)와 (c)로 분류

한 결과를 종합하면 Figure 2-10(d)와 같다. 세모는 –1, 원은 3.5, 네모는 0.5의 예

측값을 가지게 된 것으로 나타난다. 그 결과를 수식으로 일반화시키면 식 (2.16)과

같다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

 
  



 ∈ (2.16)

여기서, 은 예측 점수, k는 트리 개수, F는 CART 공간, f는 F 공간 함수를 나

타낸다. 트리 앙상블에 대한 목적함수를 나타내는 식 (2.17)에서 





은 학습

손실의 합, 
  



Ω  은 트리 복잡도의 합으로 나타난다(Chen and Guestrin, 2016;

DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).
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Ω   (2.17)

Figure 2-10. Example of tree ensemble model (a) flow chart of tree based model, (b) 

first weak learner, (c) second weak learner, (d) prediction score in each leaf.

XGBoost는 첨가(additive) 훈련방식을 사용한다. 첫 단계에서 예측값을 0으로 설

정하고 t 단계의 예측값은 Boosting 원리에 따라 식 (2.18)과 같이 표현할 수 있다

(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).



 
 



 
    

 
  



 
      

 
  

⋯



 
 

  



  

  
  

(2.18)
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t 단계에서 훈련시킬 목적함수는 식 (2.19)와 같이 정의할 수 있다(Chen and

Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

  
  






 
 

  



Ω   
  






   
  Ω  (2.19)

Boosting은 t가 지날수록 모형의 오차를 줄이는 과정이므로 손실함수가 평균제

곱오차 (Mean Squared Error, MSE)면 식 (2.19)는 식 (2.20)로 나타낼 수 있다

(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

  
  



  

   
  

 Ω  

 
  





  
    

  Ω  

(2.20)

목적함수의 복잡성을 해소하기 위해 Tayler 급수를 활용하면 목적함수의 근사치

는 식 (2.21)과 같이 표현할 수 있다. 여기서, g함수는   
 

   
로 정의

되고, h함수는   
 

 


  
로 표현된다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA,

2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

≃ 
  






   
   




  Ω   (2.21)

기존 수식에서 상수를 제거하면 미분 형태의 계산만으로 손실함수를 재정의할

수 있으며 새로운 트리에 대한 학습을 최적화할 수 있는 t 단계의 최종 목표 함수

식인 식 (2.22)와 같이 표현할 수 있다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a;

Yoon, 2020; An, 2021).

≃ 
  



  




  Ω (2.22)
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g함수와 h함수는 t번째 이전 단계의 미분이므로 무한히 전개했을 때 수렴하는

형태가 된다. XGBoost는 g함수와 h함수에 대한 모든 근사식을 수정하여 다양한

손실함수를 활용할 수 있으며, 트리함수 f(x)는 식 (2.23)과 같이 정의된다(Chen

and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

     ∈     →⋯ (2.23)

여기서 w는 트리 잎의 가중치, q는 트리 잎의 할당 함수, T는 마디 개수를 나타

낸다. 트리 한 개의 복잡도를 정의하면 식 (2.24)와 같다(Chen and Guestrin, 2016;

DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

     




  




 (2.24)

j번째 잎에 있는 인스턴스 구성을   ∣   로 정의하고, 목적함수를 다

시 정리하면 식 (2.25)와 같다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon,

2020; An, 2021).

  ≃ 
  



  




    

≃ 
  



  




     




  






≃ 
  




∈ 

  



∈ 

  
   

(2.25)

G를 g의 총합이라고 하면   
∈  

로 표현할 수 있고, H도 h의 총합으로 정의

하면    
∈  

로 표현할 수 있다. 이들 함수를 식 (2.25)에 대입하면 다음과 같은

식 (2.26)을 얻을 수 있다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020;

An, 2021).
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    (2.26)

여기서, 트리의 구조 는 고정되어 있고 잎 j에 최적의 가중치를 
라고 하

며 식 (2.27)로 표현할 수 있다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon,

2020; An, 2021).


    


(2.27)

최적의 목적함수는 이며, 모형이 목적값을 통해 좋은 정도를 평가한다. 그

값이 낮을수록 더 좋은 트리 구조를 의미하며 구체적인 수식은 식 (2.28)과 같다

(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon, 2020; An, 2021).

  



  



  




  (2.28)

Figure 2-11은 각 입력데이터 별로 , 를 계산하고 이를 통해 해당 단계의 목

적함수 값을 얻는 과정을 보여준다. 이 목적함수가 낮을수록 좋은 CART 모델이

며, 각 노드의 G, H는 노드에 속하는 데이터들의 g와 h의 합으로 결정된다. 이상적

인 방법으로는 가능한 모든 트리를 생성하고, 그 중에서 가장 최적의 트리를 선택

하는 것이다. 깊이가 0인 트리에서 하나의 잎을 2개로 분리할 때, 식 (2.29)로 나타

낼 수 있다. Gain은 식 (2.29)로 나누어진 2개의 노드에서 얻어진 최적값에 부모 노

드의 최적값을 빼준 것이다. 는 하이퍼 파라미터이며, Gain이 보다 작을 경우는

노드를 더 이상 분기하지 않는다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a; Yoon,

2020; An, 2021).

  


  




  




    

   

   (2.29)
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Figure 2-11. Example of structure score calculation in XGBoost.

트리 구조 학습의 핵심적인 문제 중 하나는 가장 좋은 분할 방법을 찾는 것이

다. XGBoost에서는 트리분할 방법으로 Exact Greedy Algorithm과 Approximate

Algorithm를 사용하고 각 방법의 절차는 Algorithm 2, 3과 같다. Exact Greedy

Algorithm은 기존 부스팅 트리의 대부분에서 사용하는 알고리즘으로서 연속적인

feature들의 모든 구간을 분할하는 방법이다. Approximate algorithm은 분할 기분

에 따라 global과 local로 나뉘고, Feature 분포의 백분위수(Percentiles)에 따라 후

보 분할지점을 제시하고 그 지점으로 나뉜 버킷(Bucket)에 맵핑(mapping)을 하여

통계량을 집계해 가장 좋은 해를 찾는 방법이다. 입력데이터가 Figure 2-12(a)와

같이 분포할 때, greedy algorithm은 모든 구간에 대해 총 19번 분할 하여 연산을

수행한다(Figure 2-12(b)). Approximate algorithm의 경우는 지정한 초매개변수 수

만큼 버킷으로 분할 하여 각 구간에 대해 연산을 한다. Figure 2-12(c)와 Figure

2-12(d)는 approximate algorithm의 버킷 개수를 5로 지정했을 때 각 트리의 연산

횟수를 보여준다. Figure 2-12(c)의 최적 분할 지점(best split point)으로 분할되기

전 연산 횟수는 버킷의 수와 버킷 안의 분할 가능 개수를 곱해 총 15회이며, 최적

분할 지점으로 분할된 후의 연산 횟수는 14회임을 보여준다. Figure 2-12(d)는 트

리 분할 전 분할과 연산 횟수는 15회이며, 트리 분할 후 연산 횟수는 20회임을 보

여준다. 트리 당 Approximation algorithm의 경우, 분할 구간 기준이 나무이므로
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나무의 깊이가 깊어져도 버킷의 수가 일정하지만, 분할 당 Approximation

algorithm의 경우는 버킷의 분할 기준이 잎이므로 나무의 깊이가 깊어질수록 분할

구간과 연산 횟수도 증가한다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a).

Algorithm 4와 Figure 2-13은 데이터 내의 결측치를 다루는 방법으로서 결측치

가 존재하는 경우 또는 ‘0’이 많은 때 One-Hot encoding 같은 feature engineering

artifacts를 사용한 경우에 유용하다. Figure 3-13(d)에서 A와 C는 하나의 결측치가

각각 존재한다. 이를 해당 트리 모델에서 분류할 경우 전 모델에서 산정된 default

방향으로 분류된다(Chen and Guestrin, 2016; DSBA, 2020a).

Figure 2-12. Examples of Exact Greedy and Approximate algorithm for split finding.
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Algorithm 2. Exact greedy algorithm for split finding
Input : I, instance set of current node

Input : d, feature dimension

gain ← 0

←∑∈   ←∑∈  

for k = 1 to m do

← ←

for j in sorted(I, by  ) do

←   ←  

←   ←  

score←max(score,   




  




  

 

)

end

end

Output:Split with max score

Algorithm 3. Approximate algorithm for split finding
for k = 1 to m do

Propose    ⋯  by percentiles on feature k.

Proposal can be done per tree(global), or per split(local)

end

for k = 1 to m do

← ∑∈  ≥       

← ∑∈  ≥       

end

Follow same step as in previous section to find max score only among proposed splits.
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Figure 2-13. Example of Sparsity-Aware split finding (a) initial dataset, (b) missing 

value goto right in dataset, (c) missing value goto left in the dataset, (d) Tree structure 

with missing values for age and gender.
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Algorithm 4. Sparsity-aware split finding 
Input: I, instance set of current node

Input:   ∈  ≠ 
Input: d, feature dimension

also applies to the approximate setting, only collect statistics of non-missing entrics into buckets

←

←∑∈   ←∑∈  

for k = 1 to m do

//enumerate missing value go to right

← ←

for j in sorted ( , ascent order by ) do

←   ←  

←   ←  

score←max(score,   




  




  

 

)

end

//enumerate missing value go to left

← ←

for j in sorted ( , ascent order by ) do

←   ←  

←   ←  

score←max(score,   




  




  

 

)

end

end

Output: Split and default discretions with max gain
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2.2.2 XGBoost 학습 파라미터

XGBoost를 사용하기 위해서는 3가지 유형의 파라미터를 설정해야 한다. 일반

매개변수(general paramter)는 일반적으로 트리 또는 선형 모델에서 부스팅을 수행

하는데 사용하는 부스터와 관련된 파라미터이다. 부스터 매개변수(booster

parameter)는 각 스텝에서 부스터(booster)를 가이드하는 역할을 수행한다. 학습 임

무 수행 파라미터(learning task parameter)는 학습 시나리오를 결정한다. 각각 유

형에 해당하는 주요 파라미터는 다음 Table 2-1과 같다.

Table 2-1. Parameters mainly used in XGBoost

Parameter Description

booster A parameter to set the tree based model of XGBoost.

colsample_bylevel
A family of parameters for subsampling of columns.

The subsample ratio of coluns for each level.

colsample_bytree
A family of parameters for subsampling of columns.

The subsample ratio of columns when constructing each tree.

gamma
Minimum loss reduction required to make a further partition 

on a leaf node of the tree.

learning_rate Step size shrinkage used in update to prevents overfiting.

max_delta_step Maximum delta step we allow each leaf output to be.

max_depth Maximum depth of a tree.

min_child_weight Minimum sum of instance weight needed in a child.

n_estimators The number of weak learners.

reg_alpha L1 regularization term on weights.

reg_lambda L2 regularization term on weights.

scale_pos_weight
Control the balance of positive and negative weights, useful 

for unbalanced classes.

subsample Subsample ratio of the training instances.

objective Objective function. Specifying the learning task.

eval_metric Specifying the evaluation parameter about training.
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2.3 LightGBM

2.3.1 LightGBM 이론적 배경

Microsoft에서 개발한 LightGBM은 Gradient boosting 알고리즘을 기존알고리즘

보다 가볍게 구현하여 학습시간을 획기적으로 단축시킨 알고리즘이다. 따라서 학습

하는데 소요되는 시간이 다른 앙상블 알고리즘에 비해 적고, 메모리 사용량이 낮

다. LightGBM은 잎 분할 방식을 사용한다(Figure 1-1(b)). 기존 의사결정트리 알

고리즘들은 트리의 깊이를 균등하게 분할하는 방식을 사용하지만, LightGBM은 깊

이를 고려하지 않고 무조건 최대손실 값을 가지는 노드를 분할하여 비대칭적인 트

리가 구축된다. 따라서 기존에 트리의 깊이를 균등하게 분할하기 위해 소요되던 시

간을 줄였다. 하지만, 다른 의사결정 트리기반의 알고리즘보다 과적합의 위험에 노

출되며, 특히 10,000건 이하의 데이터에 적용할 경우 과적합의 위험이 크다(Ke et

al., 2017; Al Daoud, 2019; Yoon, 2020; An, 2021).

LightGBM의 Histogram-based algorithm은 Algorithm 5와 Figure 2-14에서 볼

수 있듯이 연속적인 변수를 이산적 구간(bin)으로 나누고, 이 구간을 학습 과정에서

피쳐 히스토그램(Feature histogram)을 구성한다. 이 방법은 결정트리를 사용하여

입력공간 Xs에서 기울기 공간 g까지의 함수를 학습한다. n개의 독립항등분포(i.i.d)

개체  ⋯ 의 훈련셋을 가지고 있을 때, 각 xi는 공간 Xs 내 차원이 s인 벡터

다. 그래디언트 부스팅은 매회 반복마다 발생하는 모형 출력값에 대한 손실함수의

음의 기울기를  ⋯ 로 정의한다. 이 모형은 가장 큰 정보획득(information

gain)을 갖는 변수로 각 노드를 분할한다. 이 때 사용한 정보 획득은 다음과 같은

식 (2.30)으로 정의될 수 있다(Ke et al., 2017; Al Daoud, 2019; DSBA, 2020b;

Yoon, 2020; An, 2021).

∣    
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여기서, O는 트리 노드 안에 있는 훈련데이터 셋이고, d는 노드, j는 점 d에서

분할하는 변수이다. 변수 j에 대해 트리 알고리즘은 
  arg 를 선택하고

최대 획득  
 를 계산한다. 다음으로 데이터를 변수 j*의 점 dj

*에 따라 왼쪽과

오른쪽 하위 노드로 분할한다. 하지만 이 방법은 모든 데이터 구간을 탐색해야 하

므로 데이터셋이 큰 경우 효율적이지 못하다. 학습 데이터의 양을 줄이기 위해 가

장 쉽게 생각할 수 있는 방법은 다운샘플링이다. 이 방법은 데이터 개체의 중요도

(weight)가 설정한 임계값을 넘지 못할 경우 데이터 개체들이 필터링 되는 과정을

말한다. 다운샘플링 외에도 중복요소가 많이 포함되어 있는 약한 피쳐들을 필터링

하는 방법도 있다. 실제 상황에서 사용되는 대용량의 데이터셋은 희소한(sparse) 성

질을 갖는 확률이 높다. LightGBM은 데이터 개체의 중요도(weight)를 사용하지

않는 Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)를 기반하므로 희소한 데이터셋은

제외시켜야 한다. 이를 위한 해결책은 앞서 설명한 데이터 개체 수를 줄이는

GOSS (Gradient-based One-Side Sampling)와 피쳐 수를 줄이는 EFB (Exclusive

Feature Bundling)이다(Ke et al., 2017; Al Daoud, 2019; DSBA, 2020b).

Figure 2-14. Example of Histogram-based algorithm.
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Algorithm 5. Histogram-based Algorithm
Input: I: training data, d: max depth

Input: m: feature dimension

nodeSet←{0} ▷ tree nodes in current level

rowSet ←{{0,1,2,...}} ▷ data indices in tree nodes

for i = 1 to d do

for node in nodeSet do

usedRows←rowSet[node]

for k = 1 to m do

H←new Histogram()

▷biuld histogram

for j in usedRows do

bin←I.f[k][j].bin

H[bin].y←H[bin].y+I.y[j]

H[bin].n←H[bin].n+1

Find the best split on histogram H

...

Update rowSet and nodeSet according to the best split points.

...
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GBDT에서는 기울기가 데이터 개체의 중요도를 알려주는 역할을 수행한다. 각

데이터 개체의 기울기가 작으면 훈련 오차가 작다는 것을 의미하고 이는 학습이

잘되었다는 것을 뜻한다. GOSS는 데이터 개체들을 기울기의 절대값에 따라 정렬

하고(Figure 2-15, Algorithm 6), 상위 a% 유지하고 작은 기울기를 갖는 데이터 개

체는 b% 만큼 무작위 샘플링을 진행한다(Ke et al., 2017; DSBA, 2020b).

Figure 2-15. Example of Gradient-based One Side Sampling (GOSS).

Algorithm 6. Gradient-based One-Side Sampling
Input: I: training data, d: iterations

Input: a: sampling ratio of large gradient data

Input: b: sampling ratio of small gradient data

Input: loss: loss function, L: weak learner

models←{ }, fact ←

  

topN←a×len(I), randN←b×len(I)

for i=1 to d do

preds←models.predict(I)

g←loss(I, preds), w←{1,1,...}

sorted←GetSortedIndices(abs(g))

topSet←sorted[1:topN]

randSet←RandomPick(sorted[topN:len(I)], randN)

usedSet←topSet+randSet

w[randSet]×←fact ▷ Assign weight fact to the small gradient data 

newModel←L(I[usedSet], -g[usedSet], w[usedSet])

models.append(newModel)
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EFB는 변수 개수를 줄이기 위해 희소한 변수 공간의 특성에 따라 상호배타적인

변수들을 묶는 기법이다. 이를 위해 Greedy bundling을 사용해 어떤 변수를 함께

묶을지 결정하고(Figure 2-16, Algorithm 7), Merge Exclusive Feature를 이용하여

어떻게 묶을지도 결정한다(Figure 2-17, Algorithm 8). 이를 위해 가장 적은 수의

배타적 묶음으로 변수를 나누는 문제는 LightGBM에서는 NP-hard라 한다.

NP-hard는 NP (non-deterministic polynomial)에 속하는 모든 판정 문제를 다항시

간에 다대일 환산할 수 있는 문제들의 집합이며, 복잡계 이론에서는 NP-hard라 불

리는 문제들은 모든 경우의 수를 전부 확인해보는 방법 이외에는 정확한 답을 구

하는 방법이 없는 것을 뜻한다. 따라서, 가능한 모든 변수들의 관계를 전부 확인해

야 한다. 우선, G=(V, E)라는 임의의 그래프가 있다고 가정하면, G의 발생 행렬

(Incidence matrix)의 행들이 문제의 모든 변수에 해당한다. 변수(feature)들을 꼭지

점(vertices)으로 간주하고 두 변수가 상호배타적일 경우, 그들 사이에 변(edge)을

추가하는 방식으로 이루어진다. Figure 2-16(a)는 7개의 변수가 있을 때 변수 간의

상호 관계를 나타낸다. Figure 2-16(a)에서 충돌(conflict)은 가중치를 의미하고 충

돌이 없는 관계는 non-zero value가 동시에 존재하여 상호배타적이지 않은 상태를

의미한다. 그래프 내의 꼭지점 차수에 따라 내림차순으로 변수를 정렬하고 상호배

타적인 변수끼리 묶음을 실행하면 Figure 2-16(b) 경우 4개의 묶음(bundle)이 생성

된다(Ke et al., 2017; DSBA, 2020b).

하나로 묶여진 변수들은 훈련 복잡도를 줄이기 위해 같이 묶인 변수를 병합하는

방법이 필요하다. 원래의 변수값이 변수 묶음에서 식별 가능한지 확인하는게 중요

하다. 히스토그램 기반 알고리즘은 변수의 연속적인 값 대신 개별 구간을 저장하기

때문에 배타적 변수를 각기 다른 구간에 두고 변수 묶음을 구성할 수 있다. EFB는

변수의 원래 값에 기준이 되는 변수의 값을 더하는 오프셋(off-set)을 사용한다.

Figure 2-17은 두 변수 parameter 1과 parameter 2를 병합하는 과정을 나타내고

있다. parameter 1이 기준일 경우, 서로 배타적일 때 parameter 2에 parameter 1의

최대값을 더해 묶음 변수(bundle parameter) 값을 취하게 된다. EFB는 많은 배타

적 변수를 훨씬 적은 밀집 변수로 묶어 줄 수 있기 때문에 변수의 0 값에 대한 불

필요한 계산을 효과적으로 피할 수 있다(Ke et al., 2017; DSBA, 2020b).
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Figure 2-16. Example of Greedy Bundling (a) before bundling (b) after bundling.

Algorithm 7. Greedy Bundling
Input: F: features, K: max conflict count

Construct graph G

searchOrder←G.sortByDegree()

bundles←{ }, bundlesConflict←{ }

for i in searchOrder do

needNew←True

for j=1 to len(bundles) do

cnt←ConflictCnt(bundles[j], F[i])

if cnt+bundlesConflict[i]≤K then

bundles[j].add(F[i]),needNew←False

break

if needNew then

Add F[i] as a new bundle to bundles

Output: bundles
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Figure 2-17. Example of Merge Exclusive Feature.

Algorithm 8. Merge Exclusive Features
Input: numData: number of data

Input: F; One bundle of exclusive features

binRange←{0}, totalBin←0

for f in F do

totalBin +=f.numBin

binRanges.append(totalBin)

newBin ← new Bin(numData)

for i=1 to num Data do

newBin[i]←0

for j=1 to len(F) do

if F[j].bin[i]≠0 then

newBin[i]←F[j].bin[i]+binRanges[j]

Output: newBin, binRanges
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2.3.2 LightGBM 학습 파라미터

LightGBM의 파라미터는 목적에 따라 핵심 파라미터(core parameters), 학습 억

제 파라미터(learning control parameters), 지표 파라미터(metric parameter) 등으

로 분류할 수 있다. 학습에 사용되는 주요 파라미터는 Table 2-2와 같다.

Table 2-2. Parameters mainly used in LightGBM

Parameter Description

booster A parameter to set the tree based model of LightGBM.

num_threads
Parameter to set  the thread  to be processed in parallel 

processing.

learning_rate Parameter that controls the learning rate of the model.

num_iterations Parameter that specifies the number of boosts.

max_depth Parameter that controls the depth of the tree.

num_leaves
Parameter that controls the maximum number of leaves a tree 

can have.

bagging_fraction
A parameter that increases diversity by extracting a part of 

data.

bagging_freq Parameter that regulates data updataes in an iterative process.

feature_fraction
Parameter that control the diversity of each column through 

sampling.

lambda_l1 L1 regularization term on weights.

lambda_l2 L2 regularization term on weights.

scale_pos_weight
Control the balance of positive and negative weight, useful for 

unbalanced classes.

objective Objective function. Specifying the learning task.

eval_metric Specifying the evaluation parameter about training.
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2.4 CatBoost

2.4.1 CatBoost 이론적 배경

CatBoost (Categorical Boosting)는 Yandex에서 개발한 알고리즘으로 범주형 데

이터 처리에 유용하다고 알려져 있다. Yandex에 의하면 기존의 Gradient Boosting

을 사용하는 모델에는 크게 2가지 문제가 있다. 첫째, 범주형 데이터의 처리 문제

다. 이전까지 범주형 데이터는 새로운 이진변수를 추가하거나 수치 형태로 변환하

여 사용하였다. 범주형 데이터가 많아질수록 feature의 수가 급격하게 증가하고, 범

주형 데이터의 target statistics (TS)를 추정하여 사용하기 때문에 타겟(target) 정

보들이 사전에 유출되는 문제점인 타겟 유출(target leakage)이 발생하게 된다. 둘

째로는, 잔차(residual)를 이용하여 손실함수를 사용하는 gradient boosting의 특성

상 타겟을 활용하여 생기는 타겟 유출(target leakage)로 인해 훈련과 시험데이터셋

의 예측값의 분포에 차이가 생기게 되며, 과적합 또는 부정확한 예측을 발생시키는

예측 변화(prediction shift)가 나타난다. CatBoost는 이런 타겟 유출과 예측 변화로

인한 과적합 문제를 Ordered TS와 Ordered boosting을 이용하여 해결하였다

(Prokhorenkova et al., 2017; An, 2021).

먼저 범주형 변수들은 서로 겹치지 않은 그룹으로 구성된 데이터다. 학습을 위

해서는 범주형 데이터를 숫자형으로 바꿔야 하며, 대표적인 방법으로는 one-hot

encoding을 들 수 있다. 하지만 범주형 데이터가 많을 경우 one-hot encoding 사용

시 데이터셋의 크기가 커지게 된다. 이를 방지하기 위해 one-hot encoding 수행 전

범주를 군집화하여 그 수를 줄이거나, 새로운 숫자형 데이터로 변환시킨다. 후자의

경우를 target statistic이라 하며, 식 (2.31)과 같이 


는 가 

일 때 y의 예측값

으로 추정한다(Prokhorenkova et al., 2017; DSBA, 2020c).




≈ ∣   

  (2.31)

보편적으로 사용했던 방식은 식 (2.32)와 같은 Greedy TS이다. 여기서, 는 1차

원 이진변수 공간을 나타낸다. k번째 인스턴스(instance) 의 categorical feature i
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를 추정하는 

은 와 같은 카테고리에 속하는 모든 인스턴스들의 타겟 y의 예측

값으로 추정한다. 여기서, a는 파라미터로서 a>0 조건을 만족해야하고, p는 데이터

셋 타겟값의 평균이다. a와 p 값을 사용하는 이유는 빈도가 낮은 범주의 경우, 발

생하는 데이터 노이즈를 최소화하기 위해서다(Prokhorenkova et al., 2017; DSBA,

2020c).







  



 
   

  


  



 
  

 ∙   

(2.32)

Greedy TS도 범주형 변수를 가지고 있는 k번째 객체를 수치형 변수로 바꾸는

과정에서 해당하는 객체의 정보 가 사용되어 타겟 유출이 발생한다. 또한 범주형

변수 i에 대해 모든 값이 다르고, 각 범주 A에 대해 확률    ∣     일

경우 훈련과 시험데이터셋 사이에서 


의 분포가 상이한 conditional shift가 발생

할 수도 있다. 이를 방지하기 위해 훈련데이터셋과 시험데이터셋에서 산출된 TS

값의 평균이 서로 같아야 한다는 Property 1을 제안되었다(Prokhorenkova et al.,

2017; DSBA, 2020c).

Property 1:  

∣     


∣  

Conditional shift를 방지하기 위한 일반적인 방법은 k번째 데이터 의 TS를 계

산할 때 해당 데이터를 제외하고 TS를 산출하는 것이다. 즉 데이터셋  ⊂ 에

대하여 를 식 (2.33)와 같이 TS를 산출하는 것이다(Prokhorenkova et al., 2017;

DSBA, 2020c).





 ∈ 

 
   

  


 ∈ 

 
   

 ∙   

(2.33)
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Conditional shift를 방지하기 위한 또 다른 방법으로는 Holdout TS가 있다.

Holdout TS는 훈련데이터셋을 두 부분으로 나누어 하나()는 TS계산(), 나머

지 하나()는 학습에 활용하는 방법으로 식 (2.34)와 같다(Prokhorenkova et al.,

2017; DSBA, 2020c).

 ∪


 

(2.34)

하지만 이 방법의 경우 property 1은 만족하지만, 학습과 TS 계산에 사용하는

데이터가 분리되어 데이터양이 줄어든다는 단점이 있다. 이를 극복하기 위해

Property 2가 제안되었다(Prokhorenkova et al., 2017; DSBA, 2020c).

Property 2: Effective usage of all training data for calculating TS features and for 

learning a model

CatBoost는 property 1과 2, 식 (2.31)과 (2.32)를 모두 만족하는 방법으로

Ordered TS를 제안한다. 데이터셋에 임의시간(random permutation, σ)을 부여해 k

번째 데이터의 TS를 계산할 때, k-1번까지 데이터의 타겟값(target value)만을 사

용하는 것이다. Figure 2-18(a)는 임의시간 적용 전, Figure 2-18(b)는 적용 후를

나타낸다. 임의시간 7번째의 를 구하기 위해서 이전시간의 데이터셋 를 이용

하며, 임의시간 n까지 이를 반복하여 Figure 2-18(b)의 boosting 단계에서의 TS를

구한다. 종합하면, Ordered TS는 observed history를 이용하는 방식으로 현 시점을

기준으로 과거 데이터로 TS를 추정하기 위해서 무작위 순열이라는 인공적 시간이

도입된다. 한 boosting 단계에서 하나의 무작위 순열만으로 TS를 추정하며, 각

boosting 단계마다 다른 무작위 순열을 활용한다(Prokhorenkova et al., 2017;

DSBA, 2020c).
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Figure 2-18. Ordered target statistics (a) before random permutation,  (b) after random 

permutation.

예측 변화의 원인이 되는 타겟 유출을 방지하기 위해서는 트리를 학습하는 각

스텝마다 다른 데이터셋을 활용해야 한다. CatBoost에서 제안한 Ordered boosting

은 임의 순열을 만들어 순차적으로 잔차를 계산하여 트리를 학습하면서 타겟 유출

을 방지하는 것이다(Algorithm 9). Figure 2-19는 순차적 부스팅을 나타낸 것으로

Figure 2-19(a)는 무작위 순열 전 데이터셋을 나타낸다. Figure 2-19(b)는 무작위

순열 후 1번째 잔차를 구하는 단계이고, Figure 2-19(c)는 2번째 모델에 대한 잔차

를 구하는 단계이다. 이 과정을 계속 반복하여 Figure 2-19(d)는 7번째 모델의 잔

차를 구하고 모델을 업데이트하는 단계를 나타낸다. 하지만, 이러한 방식은 데이터

개수만큼의 서로 다른 학습 모델을 필요로 하고 이는 모델의 복잡도와 메모리 요

구량을 상승시킨다. CatBoost의 Ordered Boosting은 이를 방지하기 위해 Gradient

boosting 알고리즘이 일부 수정되었다(Algorithm 10). Algorithm 10은 훈련데이터

셋의 독립적인 s+1개의 무작위 순열을 생성하는데 이는 순열의 위치에 따라 최종

모델 예측의 분산을 증가시킬 수 있다. 이를 극복하기 위해 각 반복 t의

 ⋯ 에서 무작위 순열 을 샘플링하여, 이것을 기반으로 트리 T를 구

축한다. 에 따라 모든 데이터로부터 TS와 잔차를 계산하고, 이를 독립적으로 유

지하기 위해   를 만든다.   는 순열 에서 j개의 인스턴스를 이용한 현재 모

델을 말하며,    는 의 j번째까지 데이터로 학습된 모델의 i번째 데이터에 대

한 예측값이고 그때의 기울기(gradient)는 코사인 유사도(cosine similarity)를 이용
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하여 구하고 그 수식은 식 (2.35)과 같다. 잎 노드의 값(leaf value)인 ∆ 에 대해

이전 스텝의 트리 잎(leaf)의 잔차 평균을 할당하고 이전에 계산한 잔차와 새로 할

당된 잔차 사이의 코사인 유사도가 적은 구간을 분할 구간(split point)으로 선정한

다. 이 일련의 과정들을 반복하여 최종적으로  ′ 
를 구축한다(Prokhorenkova

et al., 2017; DSBA, 2020c).

     

 
∣    (2.35)

Figure 2-19. Ordered boosting according to random permutation (a) dataset before 

random permutation, (b) 1st step of calculating gradient, (c) 2nd step of calculating 

gradient, (d) 7th step of calculating gradient.
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Algorithm 9. Ordered Boosting

input:    
  

σ←random permutation of [1,n];

←0 for I=1...n;

for t←1 to I do

for i←1 to n do

←      

for i←1 to n do

△M←

LearnModel(( ):

 ≤ 

← ∆

return M
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Algorithm 10. Building a tree in CatBoost

input :       

 

←
←
if    

 ←  for   

if    

 ←     for   

T←empty tree;

foreach step of top-down procedure do

foreach candidate split c do

←   

if    

∆ ← for

       for   

if    

∆ ←      for

          ≺   for   

 ←cos∆ 

← arg涺眗晬

if    

 ′  ←  ′   ′ for

   ′     ′ for ′     

if    

 ′  ←  ′   ′ for

   ′     ′   ′  ≤ for ′  

    ≥  ′  

return T, M
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2.4.2 CatBoost 학습 파라미터

CatBoost는 다른 GBM 기반 알고리즘과 데이터 훈련방식과 인코딩하는 방식 등

에 의해 학습시간, 결측치 유무에 따른 훈련시간 소요, 그리고 정확도 등에서 큰

약점을 보인다. 이를 극복하기 위해 학습속도를 향상시키는 다양한 파라미터가 있

다(Table 2-3).

Table 2-3. Parameters mainly used in CatBoost

Parameter Description

boosting_type Boosting scheme.

depth Depth of tree.

rsm

Random subspace method. The percentage of features to use 

at each split selection, when features are selected over again 

at random.

min_data_in_leaf The minimum number of training samples in a leaf.

iterations
The maximum number of trees that can be built when solving 

machine learning problems.

subsample sample rate for bagging.

learning_rate Used to reducing the gradient step. The learning rate.

l2_leaf_reg Coefficient at the L2 regularization term of the cost function.

bagging_temperature Defines the settings of the Bayesian bootstrap. 

border_count The number of splits for numerical features.

scale_pos_weight

The weight for class in binary classification.

the value is used as a multiplier for the weights of objects 

from class 1.

sampling_frequency Frequency to sample weights and objects when building trees.

objective The metric to use in training.

eval_metric
The metric used for overfitting detection and best model 

selection.
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3. 데이터 분석

3.1 비탈면 조사자료

비탈면 데이터는 국도 주변의 모든 깎기비탈면에 대한 데이터베이스를 산림청이

나 한국건설기술연구원과 같은 관련 기관에 의해 구축되고 있으며, 그 자료는 매년

갱신되고 있다. 이렇게 구축된 데이터를 바탕으로 위험성이 높은 비탈면에 대해 전

문가의 정밀조사가 수행되며, 그 결과로부터 적정대책 공법이 제안된다. 비탈면 데

이터는 크게 두 가지로 분류된다. 첫 번째는 기초조사자료이며, 두 번째는 이를 바

탕으로 수행되는 정밀조사에 의해 수집된 자료이다. 기초조사는 국도의 확장, 신설

노선 발생 등에 따른 새로운 비탈면이 준공되었을 때, 국토관리사무소(또는 지자

체)로부터 행정구역, 구간, 연장 등 기초사항 정보를 받고, 비탈면 기초조사 매뉴얼

에 따라 비탈면 기본정보를 직접 현장에서 취득하는 것을 말한다. 이러한 기초조사

자료는 위험한 깎기비탈면을 파악할 수 있는 기본 정보를 내포하고 있으며, 정밀조

사 우선순위를 결정하는 주요한 자료가 된다. 반면 기초조사 이후에 수행되는 정밀

조사는 비탈면의 불연속면 특성, 풍화도, 암반강도, 누수 현황, 배수시설 상태 등을

상세하게 조사하는 것으로 안정성 해석을 위한 기본 자료 및 대책공법 수립 등에

사용된다. 하지만 기초조사와 달리 정밀조사는 전문가에 의해 수행되기 때문에 전

문가의 판단이 매우 중요하다. 이 과정에서 조사 수행자의 전문성 부족 및 자의적

해석 등으로 인해 잘못된 사례가 발생할 수 있다(MOLIT, 2018; Woo et al., 2020a;

Woo et al., 2020b).

본 연구에서 사용한 비탈면 자료는 2006년부터 2020년까지 수집한 비탈면 자료

로 샘플 수는 30,746개, 조사항목은 84개이다(Table 3-1). 조사항목에 대한 사항은

다음과 같다.

- 비탈면 관리코드 : 해당 비탈면을 식별할 수 있는 기초조사 코드.

- 관리청 및 관리기관 : 대상 비탈면를 관리하는 국토 유지건설사무소 및 지자

체 도로사업소의 명칭.

- 도로호선 : 비탈면 주변 도로의 수.
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- 행정구역 : 비탈면이 행정상 위치한 지역.

- 거리표 : 도로 관리를 위한 국도변 1 km 마다 설치된 거리.

- 위도, 경도 : GPS (Global Position System)를 활용한 비탈면의 좌표.

- 차선 : 비탈면이 위치한 도로의 차선.

- 조사일자 : 비탈면 현장 조사 일자.

- 사면길이 : 비탈면 밑단부터 끝단까지의 직선거리.

- 사면높이 : 비탈면 밑단부터 끝단까지의 수직거리.

- 사면경사 : 비탈면 밑단의 수평선이 인공으로 형성된(깎기) 비탈면 최정점과

이루는 각도.

- 사면상부경사 : 비탈면 상부 자연비탈면과 인공비탈면 최정점의 수평선이 이

루는 각도.

- 이격거리 : 비탈면 끝단에서 길어깨까지의 거리.

- 소단 개소 : 비탈면 안정 및 유지관리를 위하여 높이에 따라 좁은 폭으로 조

성되는 수평공간.

- 사면종류 : 비탈면의 구성 물질의 종류 또는 사면 높이와 토층심도의 비에 따

라 암반비탈면, 토사비탈면, 혼합비탈면으로 분류.

- 주변지형 : 비탈면 주변 수계 및 산계의 특성을 산악, 준산악, 구릉, 평지로 구

분.

- 지하수 : 비탈면에서 발생하는 누수의 정도와 위치.

- 풍화도 : 비탈면을 구성하는 암반의 풍화 등급.

- 불연속면 방향성 : 비탈면 내의 틈을 이루고 있는 절리면이 놓인 방향 또는

암석의 결 방향을 비탈면 경사방향과 일치, 수평방향, 비탈면 후방으로 향함,

확인할 수 없음 4가지로 구분.

- 사면형상 : 비탈면이 위치하는 도로의 종단현상 또는 비탈면방향으로 자른 단

면의 형상. 볼록형(철형), 직선형, 오목형(요형), 복합형으로 구분.

- 측면형상 : 비탈면을 측면에서 바라보았을 때의 형상. 비탈면을 세로 방향으로

절단하였다고 가정할 때 나타나는 형태. 돌출형, 요철형, 직선형, 탈락형으로

구분.

- 계곡부 개소 : 비탈면에 위치한 계곡부의 수.

- 붕괴 이력 : 과거 비탈면 내 붕괴, 낙석, 표층유실 등의 발생 흔적.

- 뜬돌 : 비탈면 내 암반이 느슨하게 매달려 있거나 후일에 빠져나오기 쉬운 바
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위나 큰 돌. 크기나 양을 기준으로 무, 소, 중, 대로 구분.

- 낙석 : 암반 내 불연속면이 이완되어 암편이 모암으로부터 분리되어 낙하하는

현상. 낙석의 양, 낙석의 크기를 기준으로 무, 소, 중, 대로 구분.

- 암종 : 비탈면의 주요 지질 및 암석.

- 토층심도 : 토층과 기반암 사이의 평균 두께.

- 암반형태 : 비탈면을 구성하는 암반의 크기와 모양에 의한 암반 분류. 비탈면

의 리스크와 거동 특성 등을 파악할 수 있는 변수로서 절리가 거의 없거나 넓

은 간격으로 존재하는 괴상(massive) 암반, 절리가 규칙적으로 존재해 암반이

거의 같은 크기로 존재하는 블록성(blocky) 암반, 절리가 심하게 발달된 파쇄

(crushed) 암반, 암반의 크기가 다양한 불규칙(irregular) 암반, 절리의 한 면의

크기가 다른 두면 보다 적은 형태의 층상(tabular) 암반, 절리의 한 면의 크기

가 다른 두 면보다 큰 형태의 층상 (columnar) 암반으로 구분.

- 불연속면 종류 : 비탈면에 발달되어 있는 여러 가지 형태나 크기의 약면. 암반

이 연속체가 아닌 불연속체로 거동하도록 만드는 연약면의 총칭. 균열, 절리,

단층, 층리, 엽리, 편리, 파쇄대 등으로 구분.

- 시공 현황/비탈면 보강공법 : 비탈면에 시공된 보강공법 및 보호공법의 종류

와 시공된 그 공법의 현상태로 조사구간에 시공된 모든 공법에 대해 최대 7개

까지 조사함.

- 위험도 : 토석류 등 비탈면 파괴에 따른 위험 정도를 조사자 주관적 판단에

근거하여 ‘상’, ‘중’, ‘하’로 구분.

- 피해도 : 토석류 등 비탈면 파괴에 따른 피해 정도를 조사자 주관적 판단에

근거하여 ‘상’, ‘중’, ‘하’로 구분.

- 붕괴유형 : 비탈면 붕괴의 형태와 규모.

- 위험구간 및 붕괴유형 : 비탈면의 위험구간의 위치와 규모 그리고 붕괴유형의

종류로 최대 3개의 위험구간에 대해 조사함.

- 필요 주공법 : 조사자 판단에 근거하여 비탈면 파괴에 대한 대책안. 최대 3가

지 방법을 제안함.

- 조치 : 공법 적용의 필요성을 조사자 판단에 근거하여 ‘응급’과 ‘미응급’으로 구

분.
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Table 3-1. Slope investigation data for 15 years in Korea

Investigation contents Data type
Number of 

class(value)
Part

1 No. Numerical 30747

Slope 

manage-

ment and 

location 

information

2

Management code

Road number Categorical 480

3 Up/Down Categorical 7

4 Number Numerical 4308

5 Code name Categorical 30742

6 Administration Categorical 5

7 Management agency Categorical 26

8 Road line Numerical 51

9

Administration 

distriction

-do (province) Categorical 27

10
-si

(city)
Categorical 163

11
-dong, -eup

(distriction)
Categorical 1020

12
-ri

(village)
Categorical 2506

13

Distance mark

Start Categorical 505

General 

information

14 End Categorical 522

15 km Numerical 76

16 m Numerical 420

17 Up/Down Categorical 2

18 Existence Categorical 2

19

Latitude

Degree Numerical 7

20 Minutes Numerical 63

21 Seconds Numerical 1236

22

Longitude

Degree Numerical 7

23 Minutes Numerical 61

24 Seconds Numerical 1232

25

Lane

Lane Categorical 3

26 Number of lane Numerical 8

27 Additional lane Numerical 5

28

Investigation date

Year Numerical 15

29 Month Numerical 12

30 Day Numerical 31
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Table 3-1. Continued

Investigation contents Data type
Number of 

class(value)
Part

31 Slope length Numerical 438

Slope char-

acteristics

32 Slope height Numerical 136

33
Slope angle

Angle Numerical 78

34 Gradient Numerical 57

35 Angle of upper slope Numerical 128

36 Distance from road Numerical 83

37 Berm Numerical 14

38 Slope type Categorical 6

39 Topography Categorical 4

40 Groundwater Categorical 9

41 Leakage in vertical direction Categorical 6

42 Leakage in horizontal direction Categorical 5

43 Weathering Categorical 7

44 Direction of discontinuities Categorical 6

45 Slope shape Categorical 4

46 Shape of slope side Categorical 4

47 Valley Numerical 8

48 Collapse record Categorical 5

49 Floating rock Categorical 4

50 Rockfall Categorical 4

51 Lithology Categorical 116

52 Soil depth Numerical 102

53 Bedrock shape Categorical 11

54 Type of discontinuities Categorical 13

55
Stability method 1

Type Categorical 94

56 State Categorical 6

57
Stability method 2

Type Categorical 132

58 State Categorical 7

59
Stability method 3

Type Categorical 166

60 State Categorical 6

61
Stability method 4

Type Categorical 142

62 State Categorical 6

63
Stability method 5

Type Categorical 110

64 State Categorical 4

65
Stability method 6

Type Categorical 81

66 State Categorical 5

67
Stability method 7

Type Categorical 17

68 State Categorical 1



- 55 -

Table 3-1. Continued

Investigation contents Data type
Number of 

class(value)
Part

69 Risk grade Categorical 3

Investigator’s 

opinion

70 Damage grade Categorical 5

71 Slope stability Categorical 7

72

Danzer zone 3

Vertical direction Categorical 8

73 Horizontal direction Categorical 8

74 Type Categorical 52

75

Danger zone 2

Vertical direction Categorical 7

76 Horizontal direction Categorical 6

77 Type Categorical 22

78

Danger zone 3

Vertical direction Categorical 3

79 Horizontal direction Categorical 3

80 Type Categorical 12

81 Required 

stability method

method 1 Categorical 211

82 method 2 Categorical 73

83 method 3 Categorical 17

84 Follow-up Categorical 4
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Table 3-1의 1번 ∼ 30번은 비탈면의 행정구역, 관리번호, 위치 정보로서 비탈

면 관리를 위한 정보이고, 31번 ∼ 84번은 비탈면의 기초 및 정밀조사자료 결과에

해당한다. 그중 31번 ∼ 68번은 비탈면의 특성에 대한 조사자료로, 수치형 데이터

9개와 범주형 데이터 39개로 구성되었다. Table 3-1의 69번 ∼ 84번은 비탈면의

현 상태에 대한 전문가의 판단형 자료로 ‘낙석’, ‘뜬돌’, ‘붕괴이력’과 함께 비탈면 붕

괴 발생과 유관한 인자이다. 그중 Table 3-1의 81번 ∼ 84번은 비탈면의 안정성

확보에 대한 향후 계획에 해당한다. 현장 상황에 따라 중복조사 된 자료들이 존재

한다. 대표적으로 ‘비탈면 보강공법’, ‘위험지역’, 그리고 ‘필요주공법’ 이에 해당한다.

각 비탈면의 여건에 따라 ‘비탈면 보강공법’은 최대 7개, ‘위험지역’과 ‘필요주공법’

은 최대 3개까지 조사 및 제안되었다. 또한 수치형 데이터 9개를 제외한 대부분의

범주형 데이터들은 전문가에 의해 조사되었기 때문에 개인 의견과 작성 방법에 따

라 인간오차(human error)가 발생하였다. 그 결과로 ‘비탈면 보강공법 3번의 공법

종류’에 166개의 항목이 조사되었다. 이처럼 범위가 넓은 데이터들은 모델 학습 시

훈련데이터에 과적합 될 가능성이 있으므로, 데이터 특성에 맞게 데이터 전처리 작

업을 적용해야 한다.

비탈면 안정성 예측 모델을 위한 입력데이터는 비탈면의 특성과 관련 없는 자료

인 위치 정보와 관리번호 등을 나타내는 Table 3-1의 1번 ∼ 30번과 향후 계획 등

을 의미하는 81번 ∼ 84번을 제외한, 31번 ∼ 80번의 총 50개 자료를 선정하였다.

출력데이터는 50개의 입력데이터 중에서 현재 비탈면의 붕괴 상태를 파악할 수 있

는 ‘붕괴유형’으로 설정하였다. 데이터 전처리로 범주형 데이터의 구간화(또는 단순

화)와 인코딩 그리고 수치형 데이터의 이상치 제거와 스케일링 등을 실시하였다.
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3.2 범주형 데이터의 변수 구간화 및 인코딩

Table 3-1의 현장 조사자료와 머신러닝 모델을 이용하여 예측 모델을 평가하기

위해 범주형 변수에 대한 데이터 전처리를 실시하였다.

3.2.1 변수 구간화

Figure 3-1는 조사항목 중 ‘암종’의 상위 10개의 값을 나타낸 그림이다. 이 항

목은 총 116개의 값이 할당되어있는 변수이다(Table 3-2). 이렇게 다양한 값이 할

당되어있는 변수를 그대로 모델에 학습시킬 경우, 과적합 문제가 발생할 수 있으므

로 변수를 단순화시킬 필요성이 있다. 예를 들면, ‘암종’의 경우 암석명 보다 ‘화성

암’, ‘퇴적암’, ‘변성암’, ‘기타’ 등과 같이 암석 성인에 따라 분류하는 방안으로 데이

터의 범위를 줄일 수 있다(Figure 3-2(m)). ‘비탈면 보강공법의 공법 종류’의 경우

에는 ‘없음’, ‘보강’, ‘보호’, ‘그 외’로 총 4개의 클래스로 구간화(binning)하였다

(Figure 3-2(q), (s), (u), (w), (y), (aa), (ac)). 또한 출력데이터인 ‘붕괴유형’은 조사

자료 시 인간 오차로 인해 비탈면의 파괴 형태를 7가지로 조사되었다. 이를 ‘안정’

과 ‘불안정’으로 이진 분류(binary classification)가 가능하도록 구간화하였다(Figure

3-2(ag)). 데이터 셋에 대한 각 변수의 구간화 결과는 Figure 3-2과 같다.
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Figure 3-1. Top 10 values of lithology in the original dataset.



- 58 -

Table 3-2. The number of classes for each slope investigation contents

Investigation contents Data type
Number of 

class(value)
Part

1 Slope type Categorical 3

Slope char-

acteristics

2 Topography Categorical 4

3 Groundwater Categorical 9

4 Leakage in vertical direction Categorical 4

5 Leakage horizontal direction Categorical 4

6 Weathering Categorical 6

7 Direction of discontinuities Categorical 4

8 Slope shape Categorical 4

9 Shape of slope side Categorical 4

10 Collapse record Categorical 2

11 Floating rock Categorical 4

12 Rockfall Categorical 4

13 Lithology Categorical 4

14 Bedrock shape Categorical 6

15 Type of discontinuities Categorical 5

16
Stability method 1

Type Categorical 4

17 State Categorical 5

18
Stability method 2

Type Categorical 4

19 State Categorical 5

20
Stability method 3

Type Categorical 4

21 State Categorical 5

22
Stability method 4

Type Categorical 4

23 State Categorical 5

24
Stability method 5

Type Categorical 4

25 State Categorical 5

26
Stability method 6

Type Categorical 4

27 State Categorical 4

28
Stability method 7

Type Categorical 4

29 State Categorical 2

30 Risk grade Categorical 3
Investigator’s 

opinion
31 Damage grade Categorical 3

32 Slope stability Categorical 2
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Table 3-2. Continued

Investigation contents Data type
Number of 

class(value)
Part

33

Danger zone 1

Vertical 

direction
Categorical 4

Investigator’s 

opinion

34
Horizontal 

direction
Categorical 4

35 Type Categorical 5

36

Danger zone 2

Vertical 

direction
Categorical 4

37
Horizontal 

direction
Categorical 4

38 Type Categorical 5

39

Danger zone 3

Vertical 

direction
Categorical 4

40
Horizontal 

direction
Categorical 4

41 Type Categorical 5
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Figure 3-2. Distribution of simplified categorical values on each categorical data.
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Figure 3-2. Continued.
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Figure 3-2. Continued.
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Figure 3-2. Continued.
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Figure 3-2. Continued.
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3.2.2 변수 레이블링

머신러닝 모델들은 데이터 형태가 문자형일 경우 인식하지 못하기 때문에 문자

를 숫자 형태로 인코딩(encoding) 해야 한다. 문자 형태로 이루어진 범주형 데이터

는 개체들의 관계에 따라 우위가 존재하는 형식인 순서형(ordinal)과 우위가 존재하

지 않는 명목형(nominal) 2가지로 나뉠 수 있다. 인코딩할 때는 각 범주형 변수의

특성을 고려하여 적용해야 한다.

대표적인 인코딩 방법으로는 라벨 인코딩(label encoding)과 원-핫 인코딩

(one-hot encoding)이 있다. 라벨 인코딩은 변수의 값(value or class)을 알파벳 순

서에 따라 정수가 할당되는 방법이다. 데이터 자체의 속성을 숫자 형태로 바꾸기

때문에 데이터 크기와 모양은 바뀌지 않는다. 원-핫 인코딩은 변수의 크기를 벡터

의 차원으로 가정하고, 해당하는 속성에 ‘1’, 다른 인덱스에는 ‘0’을 부여하는 벡터

표현 방식이다. 이 방법은 속성의 크기가 클수록 벡터를 저장하기 위한 공간이 계

속 늘어나는 단점이 있다. 인코딩 방식에 따라 모델이 알고리즘을 받아들이는 기준

이 다르다. 인간은 해당 변수의 정보를 보고 파악이 가능하지만, 컴퓨터는 그렇지

못하기 때문이다. 이로 인하여 발생하는 정보손실을 최소화하기 위해 데이터 특징

에 맞는 인코딩 방법을 적용함으로써 학습과 예측에서 좋은 성능을 보일 수 있다.

트리 계열 알고리즘도 숫자로 된 데이터 형태가 입력되면 그 데이터들을 숫자로

인식한다. 예를 들면, 개나 고양이를 인코딩하여 각각 1, 2로 변환시킨 뒤 학습시키

면, 트리 계열의 알고리즘은 개보다 고양이가 큰 개체라고 인식하게 된다. 따라서

트리 계열 알고리즘에서 순서가 없는 명목형 데이터를 라벨 인코딩하고 학습시킨

다면 성능이 잘 나오더라도 정보를 제대로 인식해서 학습하였다고 볼 수 없다. 따

라서 해당 범주형 변수가 순서형인지 명목형인지를 고려해야 한다. 또 트리 계열의

알고리즘은 변수의 정보 이득이 최대가 될 때 가지를 분기하는데, 원-핫 인코딩의

경우 중요 변수가 변수값의 개수로 나뉘기 때문에 해당 변수가 높은 정보 이득을

가질 가능성은 원-핫 벡터로 표현된 값의 수만큼으로 분산되게 된다. 결국 알고리

즘에 의해 잘 선택되지 않고 중요도도 낮아지게 된다. 변수 중요도는 모델 예측을

위한 절대적인 변수값은 아니지만, 해당 모델을 평가할 때 중요한 요소가 된다. 이

러한 점을 고려하여 본 연구에서는 비탈면 안정성에 영향을 미치는 변수를 각 모

델마다 비교 분석하기 위해 라벨 인코딩을 이용하여 범주형 데이터를 변환하였다.
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3.3 수치형 데이터의 이상치 제거 및 스케일링

3.3.1 이상치 제거

이상치(Outlier)는 관측된 데이터의 전체적인 패턴이나 범위에서 벗어난 값을 의

미하며, 모델의 예측 성능에 영향을 미칠 수 있으므로 제거할 필요성이 있다. 각

변수의 이상치를 제거해주기 위해 표준화(Standardization)를 진행하였다. 표준화를

적용하면 해당 데이터가 평균으로부터 얼마나 떨어져 있는지 파악할 수 있다. 표준

화는 식 (3.1)로 구할 수 있으며, 각 변수의 평균을 0, 분산을 1로 변경하여 모든

피처가 같은 크기를 가지게 해야 한다. 여기서, z는 표준점수 또는 Z-점수

(Z-score), μ는 평균, σ는 표준편차를 나타낸다. Figure 3-3은 수치형 데이터 9개에

표준화를 적용한 결과를 보여준다. 이때 제1사분위수와 제3사분위수로 분류된 값들

을 이상치로 분류하여 제거하였다.
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Figure 3-3. Distribution of each numerical data applied standardization.

Figure 3-3의 사면길이, 사면높이, 사면각도, 사면구배, 사면상부경사 그리고 토

층심도의 이상치로 분류된 샘플을 제거해 주었지만, 소단과 계곡부 개소의 경우 이

상치로 분류된 샘플의 수가 전체 데이터에서 차지하는 비율이 높아 제거하지 않았
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다(Figure 3-4).
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Figure 3-4. Distribution of standardized numerical data without outliers.
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3.3.2 스케일링

데이터 스케일링(Data Scaling)은 각 변수들의 범위 혹은 분포를 같게 만드는

작업이다. 이를 통해 각 변수들이 동일한 조건을 가지게 되면 이 변수들에 대한 상

대 비교가 가능하게 된다. 데이터 스케일링에는 표준화(Standardization), Min Max

scaling, Max Abs scaling, Robust scaling 등이 있다.

(ⅰ) Min Max Scaling

식 (3.2)로 표현되는 Min Max Scaling은 각 변수 특성을 특정 범위(주로 0∼1)

로 스케일링하는 방법이다. 즉, 가장 작은 값은 ‘0’, 가장 큰 값은 ‘1’로 변환된다. 하

지만 이 방법은 이상치에 매우 민감하므로 주로 분류 보다 회귀에서 사용된다.

′ max  min

  min
(3.2)

(ⅱ) Max Abs Scaling

식 (3.3)으로 표현되는 Max Abs Scaling은 각 특성의 절대값이 0과 1 사이가

되도록 스케일링하는 방법이다. 모든 값이 –1∼1의 값을 갖게 되며, 이 방법도 이

상치에 매우 민감하다.

′  max  min

  min
  (3.3)

(ⅲ) Robust Scaling

식 (3.4)로 표현되는 Robust Scaling은 평균과 분산 대신 중간값과 사분위값을

사용하는 방법으로 이상치에 미치는 영향을 최소화하는 방법이다.

′   

    
(3.4)
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표준화를 사용해 이상치를 제거하는 경우 대부분 Min Max Scaling이 사용되는

데, 그 이유는 모든 특성을 0과 1 사이의 동등한 기준으로 비교할 수 있기 때문이

다. 하지만 본 연구에서는 소단과 계곡부 개소의 이상치로 분류된 샘플을 제거하지

못하였므로, Robust Scaling 방법을 적용하여 모델에서 발생하는 이상치의 영향을

최소화하였다(Figure 3-5).
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Figure 3-5. Distribution of scaled numerical data.
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3.4 교차 분석

교차 분석(cross tabulation analysis)은 두 범주형 변수 간의 관계가 상호 독립

관계인지, 아니면 상호 연관성을 맺고 있는지를 검증하는 통계적 방법이다. 이 중

카이제곱(chi-square) 교차 분석이 가장 많이 사용되고 있다. 이 방법은 실제 관찰

빈도와 통계적으로 기대할 수 있는 빈도인 기대빈도 간의 차이를 카이제곱분포

(chi-squared distribution)를 이용하여 통계적으로 검증하는 기법이다. 여기서 기대

빈도는 모집단의 빈도 모수와 일치하는 값을 나타낸다. 만일 각 변수에 대한 관찰

빈도와 기대빈도가 거의 차이가 없다면 두 변수는 상호 독립으로 평가할 수 있고,

그 차이가 크면 독립성이 없고 연관성이 있다고 평가할 수 있다. 기대빈도와 카이

제곱 통계량을 산출하는 공식은 식 (3.5)와 식 (3.6)으로 나타낼 수 있다. 여기서, E

는 기대빈도로서, 데이터의 행과 열의 각 관측치의 합을 곱한 후 총빈도수로 나눈

것이다. C와 R은 각 행과 열에 속한 관측치의 수, N은 전체 관측치의 수, O는 관

찰빈도를 나타낸다. 따라서 검증 통계량인 카이제곱은 관찰빈도인 O와 E의 차이를

제곱한 후 기대빈도로 나눈 값을 합산한 값이다.

 

  
(3.5)

  

   

(3.6)

본 연구에서는 모든 범주형 형태의 입력데이터와 출력데이터인 ‘붕괴유형(slope

stability)’과의 연관성을 알아보기 위해 교차 분석을 실시하였고, 유의 수준은 일반

적으로 많이 사용하는 5%로 설정하였다. 교차 분석 결과 유의확률(p-value)이 5%

이상으로 나타난 변수는 ‘비탈면 보강공법 6번의 공법 종류’과 ‘비탈면 보강공법 7

번의 공법 종류’, ‘비탈면 보강공법 6번의 상태’과 ‘비탈면 보강공법 7번의 상태’으로

나타났다(Table 3-3). 따라서, 4개의 입력데이터들은 ‘붕괴유형’과 관련이 없는 것으

로 나타났고, 입력데이터 49개 중에서 이 4개의 변수를 제외한 총 45개를 입력데이

터로 사용하였다.
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Table 3-3. Results for cross tabulation of categorical data

Input variables p-value of cross tabulation analysis

Slope type 0.00

Topography 0.00

Groundwater 0.00

Leakage in vertical direction 0.00

Leakage in horizontal direction 0.00

Weathering 0.00

Direction of discontinuities 0.00

Slope Shape 0.00

Side shape of slope 0.00

Collapse record 0.00

Floating rock 0.00

Rockfall 0.00

Lithology 0.00

Bedrock shape 0.00

Discontinuities 0.00

Stability method 1
Type 0.00

State 0.00

Stability method 2
Type 0.00

State 0.00

Stability method 3
Type 0.00

State 0.00

Stability method 4
Type 0.00

State 0.00

Stability method 5
Type 0.00

State 0.00

Stability method 6
Type 0.06

State 0.40

Stability method 7
Type 0.49

State 0.25
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Table 3-3. Continued

Input variables p-value of cross tabulation analysis

rick grade 0.00

damage grade 0.00

Danger zone 1

Vertical direction 0.00

Horizontal direction 0.00

Type 0.00

Danger zone 2

Vertical direction 0.00

Horizontal direction 0.00

Type 0.00

Danger zone 3

Vertical direction 0.00

Horizontal direction 0.00

Type 0.00
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3.5 상관관계 분석

각 입력변수들의 관계를 정량적으로 분석하기 위해 각 변수들 간의 상관관계를

분석하였다. 상관관계는 두 변수 간의 관계를 –1 ∼ 1 사이의 수치로 표현한 값이

며, -1이나 1에 가까울수록 상관성이 높고, 0에 가까울수록 상관성이 낮다. 각 변수

들의 상관관계는 식 (3.7)의 피어슨(Pearson) 상관계수를 사용하였다.

 





  



  
 



  



  



  



    
(3.7)

여기서, n은 샘플 데이터의 수, xi는 i번째 x 값, yi는 i번째 y의 값, 는 변수 x

의 평균, 는 변수 y의 평균을 나타낸다. 상관관계 분석 결과는 Figure 3-6과 같

고, ‘붕괴유형’과 상관관계가 높은 변수는 비탈면 현장 조사자료 중 전문가의 판단

형 자료들로서 비탈면 붕괴 발생과 유관한 변수들인 ‘붕괴이력’, ‘뜬돌’, ‘낙석’, ‘위험

도’, ‘피해도’, ‘위험구간 1번의 세로 방향’, ‘위험구간 1번의 가로 방향’, ‘위험구간 1

번의 종류’, ‘위험구간 2번의 세로 방향’, ‘위험구간 2번의 가로 방향’, ‘위험구간 2번

의 종류’, ‘위험구간 3번의 세로 방향’, ‘위험구간 3번의 가로 방향’, ‘위험구간 3번의

종류’ 등의 총 14개로 나타났다.
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Figure 3-6. Correlation of variables in slope investigation data.
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3.6 해석 단계 설정

분류에서는 일반적으로 상관계수가 높게 나타나면 모델의 예측 성능이 높아진

다. 하지만 입력데이터가 출력데이터의 역할을 하거나, 공분산으로 인해 예측력을

저하시키는 등의 몇몇 경우에는 잡음으로 판정해 그 변수들을 제외하는 예도 있다.

즉, ‘위험도’, ‘피해도’, ‘붕괴 이력’ 등 14개의 상관관계가 높은 변수들이 모델의 예

측 성능을 향상시켜도, 비탈면 안정성 예측 모델을 사용할 때 비탈면 특성 자료들

의 비중이 줄어든다면 안정성 예측 모델로서의 가치를 상실하게 된다. 본 실험에

앞서 입력데이터를 최종적으로 선정하고, 해석 단계를 설정하기 위해 로지스틱 회

귀분석을 사용하여 비탈면의 안정성을 예측하였다. 로지스틱 회귀분석(Logistic

Regression, LR)은 이진분류를 해결할 수 있는 가장 쉬운 도구 중 하나로 데이터

가 어떤 범주에 속할 확률을 0∼1 사이의 값을 예측하고 그 확률에 따라 가능성이

더 큰 범주에 속하는 것으로 분류해주는 지도학습 알고리즘이다. 로지스틱 회귀분

석은 식 (3.8)과 같은 Sigmoid 함수를 이용하여 확률을 계산한다.

 
   


(3.8)

해석 단계를 설정하기 위해 상관계수가 높은 변수 14개를 포함한 총 45개의 입

력데이터를 이용한 LR-1과 14개의 변수를 포함하지 않은 총 31개의 입력데이터를

이용한 LR-2로 구분해 로지스틱 회귀분석을 이용해 분류 성능을 비교하였다(Table

3-4, 3-5). 이때 사용한 매개변수는 모두 기본값(default)을 이용하였고, 훈련과 시

험데이터의 비율은 7:3으로 설정하였다. 모델의 예측 성능 평가는 정확도와 AUC를

이용하였다.
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Table 3-4. Datasets of the LR-1 analysis model

Input variables Output variable 

LR-1

Slope length Slope height Slope angle

Slope stability

Slope gradient Angle of upper slope Distance from road

Berm Valley Soil depth

Slope type Topography Groundwater

Leakage in 

vertical direction

Leakage in 

horizontal direction

Type of 

discontinuities

Direction of 

discontinuities
Lithology Slope shape

Bedrock shape Weathering Side shape of slope

Type of stability 

methods 1

State of stability 

methods 1

Type of stability 

methods 2

State of stability 

methods 2

Type of stability 

methods 3

State of stability 

methods 3

Type of stability 

methods 4

State of stability 

methods 4

Type of stability 

methods 5

State of stability 

methods 5

Type of danger 

zone 1

Danger zone 1 in 

vertical direction

Danger zone 1 in 

horizontal direction

Type of danger 

zone 2

Danger zone 2 in 

vertical direction

Danger zone 2 in 

horizontal direction

Type of danger 

zone 3

Danger zone 3 in 

vertical direction

Danger zone 2 in 

horizontal direction
Rockfall Floating rock

Risk grade Damage grade Collapse record
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Table 3-5. Datasets of the LR-2 analysis model

Input data Output data

LR-2

Slope length Slope height Slope angle

Slope stability

Slope gradient Angle of upper slope Distance from road

Berm Valley Soil depth

Slope type Topography Groundwater

Leakage in 

vertical direction

Leakage in 

horizontal direction

Type of 

discontinuities

Direction of 

discontinuities
Lithology Slope shape

Bedrock shape Weathering Side shape of slope

Type of stability 

methods 1

State of stability 

methods 1

Type of stability 
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비탈면 안정성 예측 모델의 입력데이터를 결정하기 위하여 해석 단계를 2단계로

구분해 로지스틱 회귀분석 한 결과는 Table 3-6과 Figure 3-7, 3-8과 같다. LR-1

의 정확도는 89%, AUC는 0.946으로 나타났고, LR-2의 경우 정확도는 71%, AUC

는 0.777로 나타났다. LR-1과 LR-2의 예측 성능 지표들의 결과 차이가 크게 발생

한 것을 고려해 볼 때, 비탈면 붕괴와 유관한 14개의 변수들이 LR-1 모델에서 출

력데이터와 유사한 역할을 하는 것으로 판단되며 또한 비탈면 안정성에 영향을 미

치는 특성을 파악하는데 어려움이 있을 것으로 사료된다. 따라서 본 연구에서는 이

들 변수를 입력변수에서 제외시켰다.

Table 3-6. Results for logistic regression according to the analysis steps

Accuracy (%) AUC

LR-1 89 0.946

LR-2 71 0.777
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Figure 3-7. AUC of LR-1 as a result of logistic regression.
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Figure 3-8. AUC of LR-2 as a result of logistic regression.
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출력 변수인 ‘붕괴유형’은 Figure 3-9(a)와 같이 ‘불안정’은 ‘0’, ‘안정’은 ‘1’로 인

코딩되었다. ‘0’은 15,092개로 ‘1’의 10,806개보다 4,286개 많다. 이러한 데이터 불균

형은 예측 성능에 악영향을 미치기 때문에 균형을 맞추어야 한다. 따라서, 붕괴유

형의 두 클래스를 10,806개로 동일하게 조절하였다(Figure 3-9(b)).

비탈면 안정성 예측 모델을 평가하기 위해 데이터 전처리를 실시하였고, 모델

학습을 위한 입력데이터와 출력데이터를 선정하였다. 선정된 입력데이터는 수치형

데이터 9개와 범주형 데이터 22개로 총 31개의 변수로 구성되었다. 수치형 데이터

는 비탈면 길이, 높이 등 비탈면의 크기를 의미하는 객관적 자료에 해당하고, 범주

형 데이터는 전문가의 현장 조사 결과로 비탈면의 질적 상태를 나타낸다. 각각의

머신러닝 모델과 비탈면 조사자료의 특성에 따른 변수의 중요도를 비교분석하기

위하여 해석 단계를 수치형 데이터 9개로 구성된 Case-1, 범주형 데이터 22개로

구성된 Case-2, 그리고 전체 데이터 31개로 구성된 Case-3로 구분하였다(Table

3-7).
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Figure 3-9. Adjusting the imbalanced target value (a) before adjusting about data 

imbalanced (b) after adjusting about data imbalanced.
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Table 3-7. Variable names and types according to each analysis step

No Feature name

Data type

(The number 

of index)

Analysis Case

Input

data

1 Slope length numerical Case-1, Case-3

2 Slope height numerical Case-1, Case-3

3 Slope angle numerical Case-1, Case-3

4 Slope gradient numerical Case-1, Case-3

5 Angle of upper slope numerical Case-1, Case-3

6 Distance from road numerical Case-1, Case-3

7 The number of berm numerical Case-1, Case-3

8 The number of valley numerical Case-1, Case-3

9 Soil depth numerical Case-1, Case-3

10 Slope type categorical (3) Case-2, Case-3

11 Topography categorical (4) Case-2, Case-3

12 Groundwater categorical (5) Case-2, Case-3

13 Leakage in vertical direction categorical (4) Case-2, Case-3

14 Leakage in horizontal direction categorical (4) Case-2, Case-3

15 Weathering categorical (6) Case-2, Case-3

16 Direction of discontinuities categorical (4) Case-2, Case-3

17 Slope shape categorical (4) Case-2, Case-3

18 Side shape of slope categorical (4) Case-2, Case-3

19 Lithology categorical (4) Case-2, Case-3

20 Bedrock shape categorical (6) Case-2, Case-3

21 Type of discontinuities categorical (5) Case-2, Case-3

22

Stability method

Type categorical (4) Case-2, Case-3

23 State categorical (5) Case-2, Case-3

24 Type categorical (4) Case-2, Case-3

25 State categorical (5) Case-2, Case-3

26 Type categorical (4) Case-2, Case-3

27 State categorical (5) Case-2, Case-3

28 Type categorical (4) Case-2, Case-3

29 State categorical (5) Case-2, Case-3

30 Type categorical (4) Case-2, Case-3

31 State categorical (5) Case-2, Case-3

Output data

(Target 

value)

Slope stability binary (2)
Case-1, Case-2, 

Case-3
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4. 연구 결과

4.1 XGBoost 예측 모델

4.1.1 XGBoost 비탈면 안정성 예측 모델 초매개변수

XGBoost를 활용한 비탈면 안정성 예측 모델을 평가하기 위하여 훈련데이터와

시험데이터 비율 7:3으로 설정하였다. 초매개변수 최적화는 2.1.3절에서 설명한 베

이지안 최적화 방법을 사용하였다. 훈련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하여

계층별(Stratified) k-fold 교차 검증은 5개로 분할하여 실시하였다. 그 결과를 정리

하면 Table 4-1과 같다.

Table 4-1. Results of hyperparameter tuning for XGBoost according to each analysis step

Case-1 Case-2 Case-3

booster gbtree gbtree gbtree

colsample_bylevel 0.36351 0.41347 0.11039

colsample_bytree 0.60658 0.84282 0.87846

eval_metric logloss logloss logloss

gamma 1.80801 1.52439 4.97449

learning_rate 0.44531 0.09860 0.13989

max_delta_step 0.03875 3.32170 7.87089

max_depth 4.29314 14.71294 4.36912

min_child_weight 83.20334 51.28230 30.73817

n_estimators 2252.502226 7966.31419 7645.546

objective binary:logistic binary:logistic binary:logistic

reg_alpha 9.88183 3.20082 9.83848

reg_lambda 2.65249 9.62206 4.12595

scale_pos_weight 2.14001 1.37892 1.81335

subsample 0.31884 0.459430 0.34066
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4.1.2 XGBoost 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-1

수치형 데이터 9개로 구성된 Case-1과 XGBoost를 이용한 비탈면 안정성 예측

모델에 대해 학습 성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모델 학습에 대한

학습 성능 평가는 Logloss를 이용하였다. Logloss는 분류에서 평가지표로 사용하는

지표 중 하나이며 식 (4.1)을 이용하여 구하며, 그 값이 0에 가까울수록 모델의 예

측 성능이 좋음을 의미한다.

log
 

 log  log     (4.1)

학습 성능 평가 결과, 훈련데이터와 시험데이터가 유사한 성능을 나타냈으며 과

적합 현상은 발생하지 않았다(Figure 4-1). 분류 성능 지표로 많이 사용되는 AUC

의 경우는 0.668로 산출되었다(Figure 4-2). 훈련 및 시험데이터에 대한 출력데이터

의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-3과 같이 나타났으며, 이를 통해 산출

한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다음과 같다(Table 4-2).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 70.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 64.0%, 평균 정밀도는 68.0%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한

경우의 정밀도는 69.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 65.0%, 평균 정밀도는

67.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 61.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 74.0%, 평균 재현율은 67.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 61.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 73.0%, 평균 재현율은

67.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 66.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 70.0%, 평균 F1-Score는

68.0%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 65.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 67.0%, 평

균 F1-Score는 66.0%로 나타났다.
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트리를 분할할 때 사용되는 변수 중요도는 ‘사면길이’, ‘사면각도’, ‘토층심도’ 순

으로 나타났으며, ‘소단 개소’, ‘계곡부 개소’를 제외하고 대부분 큰 비중을 차지하였

다(Figure 4-4).

Table 4-2. Performance of Case-1 as a result of classification using XGBoost

Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Accuracy(%)

Prediction 

performance 

for train data

Unstable

(Label : 0)
70.0 61.0 66.0

68.0
Stable

(Label : 1)
66.0 74.0 70.0

Average 68.0 67.5 68.0

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
69.0 61.0 65.0

67.0
Stable

(Label : 1)
65.0 73.0 67.0

Average 67.0 67.0 66.0
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Figure 4-1. Result for prediction performance of Case-1 using XGBoost.
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Figure 4-2. Result for AUC of Case-1 using XGBoost.

Figure 4-3. Results for confusion matrix of Case-1 on (a) train data and (b) test data 

using XGBoost.
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Figure 4-4. Result for feature importance of Case-1 using XGBoost.
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4.1.3 XGBoost 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-2

범주형 데이터 22개와 XGBoost을 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에 대해 학습

성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모델 학습에 대한 학습 성능 평가는

Logloss를 이용하였다. 그 결과에 의하면, 모델 성능은 학습데이터에 약한 과적합

을 보이는 것으로 나타났다(Figure 4-5). 분류 성능 지표로 많이 사용되는 AUC의

경우는 0.771로 산출되었다(Figure 4-6). 훈련 및 시험데이터에 대한 출력데이터의

실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-7과 같이 나타났으며, 이를 통해 산출한

정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다음과 같다(Table 4-3).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의 정

밀도는 87.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 79.0%, 평균 정밀도는 83.0%로 나

타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우

의 정밀도는 81.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 74.0%, 평균 정밀도는 77.5%

로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 76.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 89.0%, 평균 재현율은 82.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 70.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 84.0%, 평균 재현율은

77.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 82.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 84.0%, 평균 F1-Score는

83.0%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 75.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 79.0%, 평

균 F1-Score는 77.0%로 나타났다.

트리를 분할할 때 사용되는 변수 중요도는 ‘주변지형’, ‘암종’, ‘암반형태’, ‘비탈면

보강공법 2번 공법 종류’, ‘풍화도’가 다른 변수들보다 상대적으로 높게 나타났다

(Figure 4-8).
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Table 4-3. Performance of Case-2 as a result of classification using XGBoost

Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Accuracy(%)

Prediction 

performance 

for train data

Unstable

(Label : 0)
87.0 76.0 82.0

83.0
Stable

(Label : 1)
79.0 89.0 84.0

Average 83.0 82.5 83.0

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
81.0 70.0 75.0

77.0
Stable

(Label : 1)
74.0 84.0 79.0

Average 77.5 77.0 77.0
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Figure 4-5. Result for prediction performance of Case-2 using XGBoost.
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Figure 4-6. Result for AUC of Case-2 using XGBoost.

Figure 4-7. Results for confusion matrix of Case-2 on (a) train data and (b) test data 

using XGBoost



- 92 -

0 1000 2000 3000 4000 5000

Topography

Lithology

Bedrock shape

Type stability method 2

Weathering

Leakage vertical direction

Slope type

Slope shape

Type of discontinuities

Type stability method 1

Leakage in horizontal direction

Direction of discontinuities

Type stability method 3

Shape of slope side

State type stability method 2

Groundwater

State type stability method 1

State type stability method 3

Type stability method 4

State type stability method 4

Feature importance

Figure 4-8. Result for feature importance of Case-2 using XGBoost.
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4.1.4 XGBoost 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-3

수치형과 범주형 데이터를 포함한 31개의 입력데이터와 XGBoost을 이용한 비탈

면 안정성 예측 모델에 대해 학습 성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모

델 학습에 대한 학습 성능 평가는 Logloss를 이용하였다. 그 결과에 의하면, 모델

성능은 Case-2와 비슷하게 학습데이터에 약한 과적합을 보였다(Figure 4-9). 분류

성능 지표로 많이 사용되는 AUC의 경우는 0.770로 산출되었다(Figure 4-10). 훈련

및 시험데이터에 대한 출력데이터의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-11

과 같이 나타났으며, 이를 통해 산출한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는

다음과 같다(Table 4-4).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 89.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 76.0%, 평균 정밀도는 82.5.0%

로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측

한 경우의 정밀도는 85.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 72.0%, 평균 정밀도

는 78.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 71.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 92.0%, 평균 재현율은 81.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 66.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 88.0%, 평균 재현율은

77.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 79.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 83.0%, 평균 F1-Score는

81.0%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 74.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 79.0%, 평

균 F1-Score는 76.5%로 나타났다.

트리를 분할할 때 사용되는 변수의 중요도는 ‘사면길이’, ‘사면상부경사’, ‘토층심

도’ 등 ‘소단 개소’, ‘계곡부 개소’를 제외한 수치형 데이터 7개가 다른 변수들에 비

해 상대적으로 높게 나타났다(Figure 4-12).
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Table 4-4. Performance of Case-3 as a result of classification using XGBoost

Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Accuracy(%)

Prediction 

performance 

for train data

Unstable

(Label : 0)
89.0 71.0 79.0

81.0
Stable

(Label : 1)
76.0 92.0 83.0

Average 82.5 81.5 81.0

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
85.0 66.0 74.0

77.0
Stable

(Label : 1)
72.0 88.0 79.0

Average 78.5 77.0 76.5
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Figure 4-9. Result for prediction performance of Case-3 using XGBoost.
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Figure 4-10. Result for AUC of Case-3 using XGBoost.

Figure 4-11. Results for confusion matrix of Case-3 on (a) train data and (b) test data 

using XGBoost.
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Figure 4-12. Result for feature importance of Case-3 using XGBoost.
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4.1.5 XGBoost 비탈면 안정성 예측 모델 결과

비탈면 안정성 예측 모델을 제안하기 위해 XGBoost와 입력데이터에 따른 3가지

의 해석 단계를 이용하여 각 모델의 결과를 산출하였다. 비탈면 안정성에 대한 각

변수의 영향을 비교 분석하기 위해 해석 단계를 수치형 데이터 9개로 구성된

Case-1, 범주형 데이터 22개로 구성된 Case-2, 수치형 데이터와 범주형 데이터 31

개로 구성된 Case-3으로 구분하였다(Table 3-6). 훈련데이터와 시험데이터 비율은

7:3으로 설정하였고, 초매개변수 최적화는 베이지안 최적화 방법을 사용하였다. 훈

련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하여 계층별 k-fold 교차 검증을 5분할 하여

실시하였다. 각 해석 단계에 따른 초매개변수 산정 결과는 Table 4-1과 같다. 모델

학습에 대한 평가는 Logloss를 이용하였고, 모델의 예측 성능 평가는 AUC, 정밀

도, 재현율, F1-Score, 정확도를 사용하였다.

3가지 해석 단계에 대한 학습 성능 분석 결과, Case-2가 가장 좋은 성능을 보였

고, 다음으로 Case-3, Case-1 순으로 나타났다. Case-1은 훈련데이터와 시험데이

터가 유사한 학습 곡선을 나타냈지만, Case-2와 Case-3은 훈련데이터에 약한 과적

합 현상이 나타났다. AUC는 Case-1의 경우 0.668, Case-2의 경우 0.771, Case-3의

경우 0.770으로 나타났다. AUC는 3가지의 해석 단계 중 Case-2가 성능이 가장 좋

게 나타났고, 그다음 Case-3, Case-1 순으로 나타났다.

Case-1의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시험데이터 사이의 정밀도, 재현율,

F1-Score, 그리고 정확도는 유사하게 나타났고, 출력데이터의 값에 따른 정밀도,

재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이터에서 4∼12% 차이를 나타냈다. 또한

정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시험데이터에서 8∼9%의 예측 성능 불균형이 나

타났다(Figure 4-13). Case-2의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시험데이터 사이의

정밀도, 재현율, F1-Score, 그리고 정확도는 약 5%의 차이를 보였고, 출력데이터의

값에 따른 정밀도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이터에서 4∼14% 차이

를 나타냈다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시험데이터에서 약 10∼11%의

예측 성능 불균형이 나타냈다(Figure 4-13). Case-2의 경우 Case-1 보다 예측 성

능 불균형이 2% 더 크게 나타났다. Case-3의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시험

데이터 사이의 정밀도, 재현율, F1-Score, 그리고 정확도는 약 5%의 차이를 보였

고, 출력데이터의 값에 따른 정밀도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이터
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에서 4∼22% 차이를 보였다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시험데이터에

서 약 16∼19%의 차이를 보이는 예측 성능 불균형이 나타났다(Figure 4-13). 예측

성능의 결과를 종합하면 해석 단계에 따른 예측 성능은 Case-2가 가장 좋게 나타

났고, 그다음 Case-3, Case-1 순으로 높게 나타났다. 각 해석 단계에 따른 예측 결

과 성능 불균형은 범주형 데이터가 포함된 Case-2와 Case-3에서 크게 발생하였다.

이는 XGBoost가 사용하는 트리 분할 방식과 데이터 형태에 따른 데이터 전처리의

차이로 인한 것으로 사료 된다. 수치형 데이터는 이상치를 제거해 정규분포형태를

띄고 있는 반면에, 범주형 데이터는 각각의 변수마다 편향되어 있기 때문이다. 또

한 예측 성능이 높은 만큼 훈련데이터에 과적합 하려는 현상과 예측 불균형의 증

가하는 추세가 함께 나타났으며 이를 통해 전문가에 의해 조사된 주관적 자료인

범주형 데이터가 모델 예측 성능에 있어 중요한 자료인 동시에 훈련데이터에 과적

합을 발생시키는 자료이며, 예측 오류를 증가시키는 요인으로 판단된다.

Case-1의 변수 중요도는 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 ‘사면길이’, ‘사면

경사’ 등의 변수들은 비슷한 중요도를 나타냈다(Figure 4-4). Case-2의 변수 중요

도는 ‘주변지형’, ‘암종’, ‘암반형태’, ‘비탈면 보강공법 2의 공법 종류’, ‘풍화도’가 다

른 변수들보다 상대적으로 높게 나타났다(Figure 4-8). Case-3의 변수 중요도는

‘사면종류’가 가장 높게 나타났고, 그다음 ‘사면길이’, ‘사면상부경사’, ‘토층심도’ 등

‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 수치형 데이터가 높게 나타났다(Figure

4-12). XGBoost를 활용한 비탈면 안정성 예측 모델의 변수 중요도는 전반적으로

범주형 데이터보다 수치형 데이터가 상대적으로 높게 나타났다. 수치형 데이터 중

에서 ‘사면상부경사’, ‘토층심도’, ‘사면각도’의 변수 중요도가 높게 나타났으며, 범주

형 데이터 중에서는 ‘암반형태’, ‘주변지형’, ‘지하수’의 변수 중요도가 높게 나타났

다.
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Figure 4-13. Result for slope stability prediction model using XGBoost (a) precision, (b) 

recall (c) F1-Score, (d) accuracy.
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4.2 LightGBM 예측 모델

4.2.1 LightGBM 비탈면 안정성 예측 모델 초매개변수

LightGBM을 활용한 비탈면 안정성 예측 모델을 평가하기 위하여 훈련데이터와

시험데이터 비율 7:3으로 설정하였다. 초매개변수 최적화는 2.1.3절에서 설명한 베

이지안 최적화 방법을 사용하였다. 훈련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하여

계층별 k-fold 교차검증은 5개 분할하여 실시하였다. 그 결과를 정리하면, Table

4-5와 같다. 다른 모델들과 다르게 LightGBM의 초매개변수는 Case-1, Case-2, 그

리고 Case-3 모두에서 동일한 초매개변수 값이 산출되었다.

Table 4-5. Results of hyperparameter tuning for LightGBM according to each analysis 

step

Case-1 Case-2 Case-3

boosting_type gbdt gbdt gbdt

colsample_bytree 0.781015 0.781015 0.781015

eval_metric neg_log_loss neg_log_loss neg_log_loss

learning_rate 0.015960 0.015960 0.015960

max_depth 14.362484 14.362484 14.362484

min_child_samples 18.1188758 18.1188758 18.1188758

min_child_weight 0.5185915 0.5185915 0.5185915

min_split_gain 0.66310916 0.66310916 0.66310916

n_estimators 1612.7317 1612.7317 1612.7317

num_leaves 181.265637 181.265637 181.265637

objective binary binary binary

reg_alpha 2.942950 2.942950 2.942950

reg_lambda 3.26875 3.26875 3.26875

subsample 0.15830287 0.15830287 0.15830287

subsample_for_bin 370736 370736 370736
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4.2.2 LightGBM 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-1

수치형 데이터 9개와 LightGBM을 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에 대해 학

습 성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모델 학습에 대한 학습 성능 평가

는 Logloss를 이용하였다. 그 결과에 의하면, 훈련데이터와 시험데이터가 유사한

성능을 나타냈으며 과적합 현상은 발생하지 않았다(Figure 4-14). 분류 성능 지표

로 많이 사용되는 AUC의 경우는 0.661로 산출되었다(Figure 4-15). 훈련 및 시험

데이터에 대한 출력데이터의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-16과 같이

나타났으며, 이를 통해 산출한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다음과

같다(Table 4-6).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의 정

밀도는 74.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 72.0%, 평균 정밀도는 73.0%로 나

타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우

의 정밀도는 69.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 68.0%, 평균 정밀도는 68.5%

로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의 재

현율은 72.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 74.0%, 평균 재현율은 73.0%로 나

타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한 경

우의 재현율은 67.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 69.0%, 평균 재현율은

68.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 73.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 73.0%, 평균 F1-Score는

73.0%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 68.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 68.0%, 평

균 F1-Score는 68.0%로 나타났다.

트리를 분할할 때 사용되는 변수 중요도는 ‘사면길이’, ‘사면상부경사’, ‘사면경사’

가 다른 변수들에 비해 상대적으로 큰 비중을 차지한 것으로 나타났다(Figure

4-17).
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Table 4-6. Performance of Case-1 as a result of classification using LightGBM

Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Accuracy(%)

Prediction 

performance 

for train data

Unstable

(Label : 0)
74.0 72.0 73.0

73.0
Stable

(Label : 1)
72.0 74.0 73.0

Average 73.0 73.0 73.0

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
69.0 67.0 68.0

68.0
Stable

(Label : 1)
68.0 69.0 68.0

Average 68.5 68.0 68.0
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Figure 4-14. Result for prediction performance of Case-1 using LightGBM.
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Figure 4-15. Result for AUC of Case-1 using LightGBM.

Figure 4-16. Results for confusion matrix of Case-1 on (a) train data and (b) test data 

using LightGBM.
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Figure 4-17. Result for feature importance of Case-1 using LightGBM.
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4.2.3 LightGBM 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-2

범주형 데이터 22개와 LightGBM을 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에 대해 학

습 성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모델 학습에 대한 학습 성능 평가

는 Logloss를 이용하였다. 그 결과에 의하면, 학습데이터와 시험데이터에서 유사한

성능을 보이는 것으로 나타냈으며 과적합 현상은 발생하지 않았다(Figure 4-18).

분류 성능 지표로 많이 사용되는 AUC의 경우는 0.766로 산출되었다(Figure 4-19).

훈련 및 시험데이터에 대한 출력데이터의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure

4-20과 같이 나타났으며, 이를 통해 산출한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결

과는 다음과 같다(Table 4-7).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 80.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 78.0%, 평균 정밀도는 79.0%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한

경우의 정밀도는 78.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 75.0%, 평균 정밀도는

76.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 78.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 81.5%, 평균은 79.5%로 나타났

다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한 경우

의 재현율은 75.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 79.0%, 평균 재현율은

77.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 79.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 80.0%, 평균 F1-Score는

79.5%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 76.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 77.0%, 평

균 F1-Score는 76.5%로 나타났다.

트리를 분할할 때 사용되는 변수 중요도는 ‘암반형태’, ‘주변지형’의 변수들이 다

른 변수들보다 상대적으로 크게 나타났다(Figure 4-21).
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Table 4-7. Performance of Case-2 as a result of classification using LightGBM

Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Accuracy(%)

Prediction 

performance 

for train 

data

Unstable

(Label : 0)
80.0 78.0 79.0

79.0
Stable

(Label : 1)
78.0 81.0 80.0

Average 79.0 79.5 79.5

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
78.0 75.0 76.0

77.0
Stable

(Label : 1)
75.0 79.0 77.0

Average 76.5 77.0 76.5
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Figure 4-18. Result for prediction performance of Case-2 using LightGBM.
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Figure 4-19. Result for AUC of Case-2 using LightGBM.

Figure 4-20. Results for confusion matrix of Case-2 on (a) train data and (b) test data 

using LightGBM.
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Figure 4-21. Result for feature importance of Case-2 using LightGBM.
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4.2.4 LightGBM 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-3

수치형과 범주형 데이터를 포함한 31개의 입력변수와 LightGBM을 이용하여 비

탈면 안정성 예측 모델에 대해 학습 성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다.

모델 학습에 대한 학습 성능 평가는 Logloss를 이용하였다. 그 결과에 의하면,

Case-2 보다 훈련데이터에 과접합하는 현상이 나타났다(Figure 4-22). 분류 성능

지표로 많이 사용되는 AUC의 경우는 0.783로 산출되었다(Figure 4-23). 훈련 및

시험데이터에 대한 출력데이터의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-24과

같이 나타났으며, 이를 통해 산출한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다

음과 같다(Table 4-8).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 85.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 83.0%, 평균 정밀도는 84.0%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한

경우의 정밀도는 80.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 77.0%, 평균 정밀도는

78.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 83.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 86.0%, 평균 재현율은 84.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 76.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 80.0%, 평균 재현율은

78.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 84.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 85.0%, 평균 F1-Score는

84.5%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 78.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 79.0%, 평

균 F1-Score는 78.5%로 나타났다.

트리를 분할할 때 사용되는 변수 중요도는 ‘토층심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면경사’

등 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 수치형 변수들이 다른 변수들보다 비해

상대적으로 큰 비중을 차지하는 것으로 나타났다(Figure 4-25).
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Table 4-8. Performance of Case-3 as a result of classification using LightGBM

Precision(%) Recall(%) F1-Score(%) Accuracy(%)

Prediction 

performance 

for train 

data

Unstable

(Label : 0)
85.0 83.0 84.0

84.0
Stable

(Label : 1)
83.0 86.0 85.0

Average 84.0 84.5 84.5

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
80.0 76.0 78.0

78.0
Stable

(Label : 1)
77.0 80.0 79.0

Average 78.5 78.0 78.5
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Figure 4-22. Result for prediction performance of Case-3 using LightGBM.
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Figure 4-23. Result for AUC of Case-3 using LightGBM.

Figure 4-24. Results for confusion matrix of Case-3 on (a) train data and (b) test data 

using LightGBM.
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Figure 4-25. Result for feature importance of Case-3 using LightGBM.
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4.2.5 LightGBM 비탈면 안정성 예측 모델 결과

비탈면 안정성 예측 모델을 제안하기 위해 LightGBM과 입력데이터에 따른 3가

지의 해석 단계를 이용하여 각 모델의 결과를 분석하였다. 비탈면 안정성에 대한

각 변수의 영향을 비교 분석하기 위해 해석 단계를 수치형 데이터 9개로 구성된

Case-1, 범주형 데이터 22개로 구성된 Case-2, 수치형 데이터와 범주형 데이터 31

개로 구성된 Case-3으로 구분하였다(Table 3-6). 훈련데이터와 시험데이터 비율은

7:3으로 설정하였고, 초매개변수 최적화는 베이지안 최적화 방법을 사용하였다. 훈

련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하여 계층별 k-fold 교차 검증을 5분할 하여

실시하였다. 각 해석 단계에 따른 초매개변수 산정 결과는 Table 4-5과 같다. 모델

학습에 대한 평가는 Logloss를 이용하였고, 모델의 예측 성능 평가는 AUC, 정밀

도, 재현율, F1-Score, 정확도를 사용하였다.

3가지 해석 단계에 대한 학습 성능 분석 결과, Case-3이 가장 좋은 성능을 보였

고, 다음으로 Case-2, Case-1로 나타났다. Case-1과 Case-2는 훈련데이터와 시험

데이터가 유사한 학습 곡선을 나타냈지만, Case-3은 훈련데이터에 약한 과적합 현

상을 보였다. AUC는 Case-1의 경우 0.681, Case-2의 경우 0.766, Case-3의 경우

0.783으로 나타났다. 3가지의 해석 단계 중 AUC는 Case-3가 성능이 가장 좋게 나

타났고, 그다음 Case-2, Case-1 순으로 나타났다.

Case-1의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시험데이터 사이의 정밀도, 재현율,

F1-Score, 그리고 정확도는 약 5%의 차이를 보였다. 출력데이터의 값에 따른 정밀

도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이터에서 2% 이하로 나타나 서로 유

사한 것으로 나타났다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시험데이터 모두에서

1∼2%의 미세한 차이를 나타냈다(Figure 4-26). Case-2의 예측 성능 결과, 훈련데

이터와 시험데이터 사이의 정밀도, 재현율, F1-Score, 그리고 정확도는 약 2%의 차

이를 보였다. 출력데이터의 값에 따른 정밀도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와

시험데이터에서 1∼4%의 차이를 나타냈다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와

시험데이터에서 2∼4%의 차이가 나타났다(Figure 4-26). Case-3의 예측 성능 결

과, 훈련데이터와 시험데이터 사이의 정밀도, 재현율, F1-Score, 그리고 정확도는

약 6%의 차이를 보였다. 출력데이터의 값에 따른 정밀도, 재현율, F1-Score는 훈련

데이터와 시험데이터에서 1∼4%의 차이를 나타냈다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련
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데이터와 시험데이터에서 2∼4%의 차이가 나타났다(Figure 4-26). 예측 성능의 결

과를 종합하면 해석 단계에 따른 예측 성능은 Case-3가 가장 좋게 나타났고, 그다

음 Case-2, Case-1 순으로 높게 나타났다. LightGBM은 XGBoost와 다르게 정밀도

와 재현율의 차이가 4% 이하로 발생하였기 때문에, 각 해석 단계에 따른 예측 성

능 불균형은 발생하지 않았다.

Case-1의 변수 중요도는 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 ‘사면길이’, ‘사면

상부경사’, ‘사면경사’ 등이 다른 변수들에 비해 크게 나타났다. Case-2의 변수 중요

도는 ‘암반형태’, ‘주변지형’이 다른 변수들보다 상대적으로 크게 나타났다. Case-3

의 변수 중요도는 ‘토층심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면경사’, ‘사면길이’, ‘사면높이’, ‘이

격거리’ 등의 변수가 다른 변수들에 비해 높게 나타났다. LightGBM을 활용한 비탈

면 안정성 예측 모델의 변수 중요도는 전반적으로 XGBoost와 유사하게 범주형 데

이터보다 수치형 데이터가 상대적으로 높게 나타났다. 수치형 데이터 중에서 ‘토층

심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면각도’의 변수 중요도가 높게 나타났고, 범주형 데이터 중

에서는 ‘암반형태’와 ‘주변지형’의 변수 중요도가 높게 나타났다.
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Figure 4-26. Result for slope stability prediction model using LightGBM (a) precision, 

(b) recall (c) F1-Score, (d) accuracy.
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4.3 CatBoost 예측 모델

4.3.1 CatBoost 비탈면 안정성 예측 모델 초매개변수

CatBoost을 이용한 비탈면 안정성 예측 모델을 평가하기 위하여 훈련데이터와

시험데이터 비율은 7:3으로 설정하였다. 초매개변수 최적화는 2.1.3절에서 설명한

베이지안 최적화 방법을 사용하였으며, 훈련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위해

계층별 k-fold 교차 검증은 5개 분할하여 실시하였다. 그 결과 Case-2와 Case-3은

Case-1과 다르게 동일한 초매개변수 값이 산출되었다(Table 4-9).

Table 4-9. Results of hyperparameter tuning for CatBoost according to each analysis 

step

Case-1 Case-2 Case-3

bagging_temperature 834.01310 628.22796 628.2279665

border_count 69.37383 200.36720 200.36720

boosting_type Ordered Ordered Ordered

depth 5.191896 14.52670 14.52670

eval_metric Accuracy Accuracy Accuracy

iterations 3580.34668 4148.65475 4148.65475

l2_leaf_reg 2.13075 2.7142200 2.7142200

learning_rate 0.009284 0.02145 0.02145

loss_function Logloss Logloss Logloss

min_data_in_leaf 12.65645 8.42800 8.42800

rsm 0.74195 0.20198 0.20198

sampling_frequency PerTreeLevel PerTreeLevel PerTreeLevel

subsample 0.972413 0.98132 0.98132
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4.3.2 CatBoost 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-1

수치형 데이터 9개와 CatBoost을 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에 대해 학습

성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모델 학습에 대한 학습 성능 평가는

Logloss를 이용하였다. 모델 성능은 학습데이터에서 과적합되지 않고, 학습데이터

와 시험데이터에서 유사한 성능을 보였다(Figure 4-27). 분류 성능 지표로 많이 사

용되는 AUC의 경우는 0.672로 산출되었다(Figure 4-28). 훈련 및 시험데이터에 대

한 출력데이터의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-29과 같이 나타났으며,

이를 통해 산출한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다음과 같다(Table

4-10).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 70.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 69.0%, 평균 정밀도는 69.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한

경우의 정밀도는 67.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 66.0%, 평균 정밀도는

66.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 68.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 71.0%, 평균 재현율은 69.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 64.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 69.0%, 평균 재현율은

66.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 69.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 70.0%, 평균 F1-Score는

69.5%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 66.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 67.0%, 평

균 F1-Score는 66.5%로 나타났다.

트리를 분할할 때 사용되는 변수 중요도는 ‘토층심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면높이’

순으로 나타났다(Figure 4-30).
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Table 4-10. Performance of Case-1 as a result of classification using CatBoost

Precision Recall F1-Score Accuracy

Prediction 

performance 

for train 

data

Unstable

(Label : 0)
70.0 68.0 69.0

70.0
Stable

(Label : 1)
69.0 71.0 70.0

Average 69.5 69.5 69.5

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
67.0 64.0 66.0

66.0
Stable

(Label : 1)
66.0 69.0 67.0

Average 66.5 66.5 66.5
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Figure 4-27. Result for prediction performance of Case-1 using CatBoost.



- 119 -

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

T
ru

e
 p

o
s
it
iv

e
 r

a
te

False positive rate

ROC curve (area = 0.672)

Figure 4-28. Result for AUC of Case-1 using CatBoost.

Figure 4-29. Results for confusion matrix of Case-1 on (a) train data and (b) test data 

using CatBoost.
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Figure 4-30. Result for feature importance of Case-1 using CatBoost.
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4.3.3 CatBoost 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-2

범주형 데이터 22개와 CatBoost을 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에 대해 학습

성능, AUC, 혼동행렬을 사용해 평가하였다. 모델 학습에 대한 학습 성능 평가는

Logloss를 이용하였고, 그 결과에 의하면 훈련데이터에서 과적합된 현상을 보이는

것으로 나타났다(Figure 4-31). 분류 성능 지표로 많이 사용되는 ROC의 경우는

0.777로 산출되었다(Figure 4-32). 훈련 및 시험데이터에 대한 출력데이터의 실제값

과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-33과 같이 나타났으며, 이를 통해 산출한 정밀

도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다음과 같다(Table 4-11).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 89.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 84.0%, 평균 정밀도는 86.5%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한

경우의 정밀도는 79.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 76.0%, 평균 정밀도는

77.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 83.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 89.0%, 평균 재현율은 86.0%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 75.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 80.0%, 평균 재현율은

77.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 86.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 87.0%, 평균 F1-Score는

86.5%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 77.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 78.0%, 평

균 F1-Score는 77.5%로 나타났다.

트리를 분할할 때 변수 중요도는 ‘불연속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘주변지형’, ‘불연

속면 종류’ 순으로 나타났다(Figure 4-34).
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Table 4-11. Performance of Case-2 as a result of classification using CatBoost

Precision Recall F1-Score Accuracy

Prediction 

performance 

for train 

data

Unstable

(Label : 0)
89.0 83.0 86.0

86.0
Stable

(Label : 1)
84.0 89.0 87.0

Average 86.5 86.0 86.5

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
79.0 75.0 77.0

78.0
Stable

(Label : 1)
76.0 80.0 78.0

Average 77.5 77.5 77.5
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Figure 4-31. Result for prediction performance of Case-2 using CatBoost.
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Figure 4-32. Result for AUC of Case-2 using CatBoost.

Figure 4-33. Results for confusion matrix of Case-2 on (a) train data and (b) test data 

using CatBoost.
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Figure 4-34. Result for feature importance of Case-2 using CatBoost.
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4.3.4 CatBoost 비탈면 안정성 예측 모델 : Case-3

수치형과 범주형 데이터를 포함한 31개의 입력변수와 CatBoost을 이용한 비탈면

안정성 예측 모델에 대해 학습 성능, AUC, 혼동행렬 사용해 평가하였다. 모델 학

습에 대한 학습 성능 평가는 Logloss를 이용하였으며 그 결과에 의하면, 훈련데이

터에서 과적합된 현상을 보이는 것으로 나타났다(Figure 4-35). 분류 성능 지표로

많이 사용되는 ROC의 경우는 0.794로 산출되었다(Figure 4-36). 훈련 및 시험데이

터에 대한 출력데이터의 실제값과 예측값에 대한 빈도는 Figure 4-37과 같이 나타

났으며, 이를 통해 산출한 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도의 결과는 다음과 같다

(Table 4-12).

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

정밀도는 92.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 88.0%, 평균 정밀도는 90.0%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한

경우의 정밀도는 80.0%, 안정으로 예측한 경우의 정밀도는 78.0%, 평균 정밀도는

79.0%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

재현율은 87.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 93.0%, 평균 재현율은 90.0%로

나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우의 재현율은 78.0%, 안정으로 예측한 경우의 재현율은 81.0%, 평균 재현율은

79.5%로 나타났다.

훈련데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로 예측한 경우의

F1-Score는 90.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 90.0%, 평균 F1-Score는

90.0%로 나타났다. 시험데이터를 사용한 예측 모델에서 비탈면 상태를 불안정으로

예측한 경우의 F1-Score는 79.0%, 안정으로 예측한 경우의 F1-Score는 80.0%, 평

균 F1-Score는 79.5%로 나타났다.

트리를 분할할 때 변수의 중요도는 ‘토층심도’가 가장 크게 나타났으며, ‘불연속

면 방향성’, ‘측면형상’, ‘불연속면 종류’, ‘주변지형’ 순으로 XGBoost, LightGBM과

다르게 범주형 변수가 더 높은 중요도를 갖는 것으로 나타났다(Figure 4-38).
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Table 4-12. Performance of Case-3 as a result of classification using CatBoost

Precision Recall F1-Score Accuracy

Prediction 

performance 

for train 

data

Unstable

(Label : 0)
92.0 87.0 90.0

90.0
Stable

(Label : 1)
88.0 93.0 90.0

Average 90.0 90.0 90.0

Prediction 

performance 

for test data

Unstable

(Label : 0)
80.0 78.0 79.0

79.0
Stable

(Label : 1)
78.0 81.0 80.0

Average 79.0 79.5 79.5
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Figure 4-35. Result for prediction performance of Case-3 using CatBoost.
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Figure 4-36. Result for AUC of Case-3 using CatBoost.

Figure 4-37. Results for confusion matrix of Case-3 on (a) train data and (b) test data 

using CatBoost.
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Figure 4-38. Result for feature importance of Case-3 using CatBoost.
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4.3.5 CatBoost 비탈면 안정성 예측 모델 결과

비탈면 안정성 예측 모델을 제안하기 위해 CatBoost와 입력데이터에 따른 3가지

의 해석 단계를 이용하여 각 모델의 결과를 분석하였다. 비탈면 안정성에 대한 각

변수의 영향을 비교 분석하기 위해 해석 단계를 수치형 데이터 9개로 구성된

Case-1, 범주형 데이터 22개로 구성된 Case-2, 수치형 데이터와 범주형 데이터 31

개로 구성된 Case-3으로 구분하였다(Table 3-6). 훈련데이터와 시험데이터 비율은

7:3으로 설정하였고, 초매개변수 최적화는 베이지안 최적화 방법을 사용하였다. 훈

련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하여 계층별 k-fold 교차 검증을 5분할 하여

실시하였다. 각 해석 단계에 따른 초매개변수 산정 결과는 Table 4-9과 같다. 모델

학습에 대한 평가는 Logloss를 이용하였고, 모델의 예측 성능 평가는 AUC, 정밀

도, 재현율, F1-Score, 정확도를 사용하였다.

3가지 해석 단계에 대한 학습 성능 분석 결과, Case-3이 가장 좋은 성능을 보였

고, 다음으로 Case-2, Case-1로 나타났다. Case-1는 훈련데이터와 시험데이터가

유사한 학습 곡선을 나타냈지만, Case-2와 Case-3은 훈련데이터에 과적합 현상을

보였다. AUC는 Case-1의 경우 0.672, Case-2의 경우 0.777, Case-3의 경우 0.794

으로 나타났다. 3가지의 해석 단계 중 AUC는 Case-3가 성능이 가장 좋게 나타났

고, 그다음 Case-2, Case-1 순으로 나타났다.

Case-1의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시험데이터 사이의 정밀도, 재현율,

F1-Score, 그리고 정확도는 3∼4% 차이를 나타냈고, 출력데이터의 값에 따른 정밀

도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이터 모두에서 1∼5%의 차이를 나타

냈다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시험데이터에서 2∼3% 미세한 차이가

나타났다(Figure 4-39). Case-2의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시험데이터 사이

의 정밀도, 재현율, F1-Score, 그리고 정확도는 약 8∼9%의 차이를 보였고, 출력데

이터의 값에 따른 정밀도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이터에서 1∼

6%의 차이를 나타냈다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시험데이터에서 3∼

6%의 차이가 나타났다(Figure 4-39). Case-3의 예측 성능 결과, 훈련데이터와 시

험데이터 사이의 정밀도, 재현율, F1-Score, 그리고 정확도는 약 11%의 차이를 보

였고, 출력데이터의 값에 따른 정밀도, 재현율, F1-Score는 훈련데이터와 시험데이

터 모두에서 1∼6%의 차이가 나타났다. 또한 정밀도와 재현율은 훈련데이터와 시
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험데이터에서 2∼5%의 차이를 나타냈다(Figure 4-39). 예측 성능의 결과를 종합하

면 해석 단계에 따른 예측 성능은 Case-3가 가장 좋게 나타났고, 그다음 Case-2,

Case-1 순으로 높게 나타났다. CatBoost도 LightGBM과 유사하게 정밀도와 재현

율의 차이가 약 5% 이하로 발생했기 때문에, 각 해석 단계에 따른 예측 성능 불균

형 현상이 발생하지 않았다. 하지만, 다른 모델들과 다르게 입력데이터 수가 많아

지고, 입력데이터 형태가 범주형일 경우 훈련데이터에 심하게 과적합 되는 현상이

나타났다.

Case-1의 변수 중요도는 ‘토층심도’가 가장 높게 나타났고, 그다음 ‘사면상부경

사’, ‘사면높이’ 순으로 나타났다. Case-2의 변수 중요도는 ‘불연속면 방향성’, ‘측면

형상’, ‘주변지형’ 등의 변수가 순서대로 높게 나타났다. Case-3의 변수 중요도는 다

른 머신러닝 모듈의 Case-3와 다르게 ‘토층심도’가 가장 크게 나타났고, 그다음 범

주형 데이터인 ‘불연속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘불연속면 종류’ 등의 변수들이 순서대

로 높게 나타났다. 변수 중요도는 다른 머신러닝 모델과 다르게 수치형 데이터보다

범주형 테이터가 상대적으로 높게 나타났고, 범주형 데이터 중에서 ‘불연속면 방향

성’, ‘측면형상’, ‘주변지형’의 변수 중요도가 높게 나타났고, 수치형 데이터 중에서는

‘토층심도’의 변수 중요도가 높게 나타났다.
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Figure 4-39. Result for slope stability prediction model using CatBoost (a) precision, (b) 

recall (c) F1-Score, (d) accuracy.
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5. 토의

5.1 머신러닝 방법에 따른 비탈면 안정성 예측 모델 결과

비탈면 안정성 예측 모델을 제안하기 위해 XGBoost, LightGBM, 그리고

CatBoost와 비탈면 조사자료를 이용해 예측 모델을 비교 분석하였다. 이를 위해 먼

저 비탈면 조사자료를 파악하여 입력데이터를 선정한 후, 데이터 전처리를 실시하

였다. 비탈면 조사자료는 크게 객관적 자료에 해당하는 기초조사자료와 전문가에

의해 조사된 주관적 조사자료인 정밀조사자료로 구분할 수 있다. 이들 중 관리번

호, 위치정보, 향후 비탈면 보강 계획 등의 변수를 제외한 50개의 변수를 선정하였

고, 각 데이터 형태에 따라 이상치 제거, 구간화 등의 데이터 전처리를 실시하였다.

또한, 통계적 검증을 실시하여 입력데이터 31개와 출력데이터 1개를 선정하였다.

비탈면 안정성에 영향을 미치는 입력데이터의 변수 중요도와 모델을 교차검정 하

기 위하여 해석 단계를 Case-1, Case-2, Case-3로 분류하였다. Case-1은 9개의 수

치형 데이터로만 구성되었고, Case-2는 22개의 범주형 자료로 구성되었며, Case-3

는 수치형과 범주형 데이터 31개로 구성되었다. 각 해석 단계에 대하여 학습 성능

과 예측 성능 그리고 변수 중요도를 산정하였다. 모델 학습에 사용한 훈련데이터와

시험데이터의 비율은 7:3으로 설정하였고, 초매개변수 최적화는 베이지안 최적화

방법을 사용하였다. 훈련데이터에 대한 과적합을 방지하기 위하여 계층별 k-fold

교차 검증을 5분할 하여 실시하였다.

(1) 머신러닝 방법에 따른 Case-1의 비탈면 안정성 예측 모델의 예측 성능 평가

수치형 데이터 9개로 이루어진 Case-1과 XGBoost, LightGBM, 그리고

CatBoost를 이용해 비탈면 안정성 예측 모델 평가를 수행한 결과는 다음과 같다

(Figure 5-1, Table 5-1).

Case-1의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 정밀도는 70.0%, LightGBM의 정밀도는 74.0%, CatBoost의 정밀도는

70.0%로 나타났고, Case-1의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으
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로 예측한 XGBoost의 정밀도는 66.0%, LightGBM의 정밀도는 72.0%, CatBoost의

정밀도는 69.0%로 나타났다. Case-1의 훈련데이터를 이용한 XGBoost의 평균 정밀

도는 68.0%, LightGBM의 평균 정밀도는 73.0%, CatBoost의 평균 정밀도는 69.5%

으로 산출되었다. Case-1의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정

으로 예측한 XGBoost의 정밀도는 69.0%, LightGBM의 정밀도는 69.0%, CatBoost

의 정밀도는 67.0%로 나타났고, Case-1의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의

상태를 안정으로 예측한 XGBoost의 정밀도는 65.0%, LightGBM의 정밀도는

68.0%, CatBoost의 정밀도는 66.0%로 나타났다. Case-1의 시험데이터를 이용한

XGBoost의 평균 정밀도는 67.0%, LightGBM의 평균 정밀도는 68.5%, CatBoost의

평균 정밀도는 66.5%으로 산출되었다(Figure 5-1(a)).

Case-1의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 재현율은 61.0%, LightGBM의 재현율은 72.0%, CatBoost의 재현율은

68.0%로 나타났고, Case-1의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으

로 예측한 XGBoost의 재현율은 74.0%, LightGBM의 재현율은 74.0%, CatBoost의

재현율은 71.0%로 나타났다. Case-1의 훈련데이터를 이용한 XGBoost의 평균 재현

율은 67.5%, LightGBM의 평균 재현율은 73.0%, CatBoost의 평균 재현율은 69.5%

으로 산출되었다. Case-1의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정

으로 예측한 XGBoost의 재현율은 61.0%, LightGBM의 재현율은 67.0%, CatBoost

의 재현율은 64.0%로 나타났고, Case-1의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의

상태를 안정으로 예측한 XGBoost의 재현율은 73.0%, LightGBM의 재현율은

69.0%, CatBoost의 재현율은 69.0%로 나타났다. Case-1의 시험데이터를 이용한

XGBoost의 평균 재현율은 67.0%, LightGBM의 평균 재현율은 68.0%, CatBoost의

평균 재현율은 66.5%으로 산출되었다(Figure 5-1(b)).

Case-1의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 F1-Score는 66.0%, LightGBM의 F1-Score는 73.0%, CatBoost의

F1-Score는 69.0%로 나타났고, Case-1의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상

태를 안정으로 예측한 XGBoost의 F1-Score는 70.0%, LightGBM의 F1-Score는

73.0%, CatBoost의 F1-Score는 70.0%로 나타났다. Case-1의 훈련데이터를 이용한

XGBoost의 평균 F1-Score는 68.0%, LightGBM의 평균 F1-Score는 73.0%,

CatBoost의 평균 F1-Score는 69.5%으로 산출되었다. Case-1의 시험데이터에서 예

측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한 XGBoost의 F1-Score는 65.0%,



- 134 -

LightGBM의 F1-Score는 68.0%, CatBoost의 F1-Score는 66.0%로 나타났고,

Case-1의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으로 예측한 XGBoost

의 F1-Score는 67.0%, LightGBM의 F1-Score는 68.0%, CatBoost의 F1-Score는

67.0%로 나타났다. Case-1의 시험데이터를 이용한 XGBoost의 평균 F1-Score는

66.0%, LightGBM의 평균 F1-Score는 68.0%, CatBoost의 평균 F1-Score는 66.5%

으로 산출되었다(Figure 5-1(c)).

Case-1의 훈련데이터를 이용한 비탈면 안정성 예측 모델의 정확도는 XGBoost의

경우 68.0%, LightGBM 73.0%, CatBoost 70.0%, 시험데이터를 이용한 비탈면 안정성

예측 모델의 정확도는 XGBoost의 경우 67.0%, LightGBM의 경우 68%, CatBoost의

경우 66%로 나타났다(Figure 5-1(d)). Case-1의 AUC는 LightGBM이 0.681로 가장

높게 나타났고, 그다음 CatBoost, XGBoost 순으로 각각 0.672, 0.668로 나타났다.

변수 중요도는 XGBoost의 경우 ‘소단 개소’, ‘계곡부 개소’를 제외한 ‘사면길이’,

‘사면각도’, ‘토층심도’ 등의 변수가 유사하게 나타났다. LightGBM도 역시 ‘소단 개

소’, ‘계곡부 개소’를 제외한 변수들이 상대적으로 높은 중요도를 나타냈고, 특히 ‘사

면길이’, ‘사면상부경사’가 다른 변수들에 비해 크게 나타났다. CatBoost는 ‘토층심

도’가 가장 높게 나타났고, ‘사면상부경사’, ‘사면높이’, ‘사면각도’ 순으로 나타났다.

3개의 모델을 종합하면 ‘소단 개소’, ‘계곡부 개소’를 제외한 변수들의 변수 중요도

가 높게 나타났고, 그들 중 ‘토층심도’, ‘사면길이’, ‘사면상부경사’가 다른 변수들에

비해 큰 변수 중요도를 갖는 것으로 판단된다.

전체적으로 XGBoost, LightGBM, CatBoost와 수치형 데이터 9개로 구성된

Case-1을 비탈면 안정성 예측 모델로 분석한 결과 학습 성능에 있어 3개의 모델에

서 모두 훈련데이터에 과적합 되지 않고, 양호한 학습 곡선을 나타냈다. 예측 성능

결과에서도 60% 후반에서 70% 초반의 준수한 예측 성능을 나타냈다. 특히, 정밀도

와 재현율에 있어, LightGBM과 CatBoost의 경우 각 예측 성능의 결과가 큰 차이

를 나타내지 않았지만, XGBoost의 경우 8∼9%의 차이가 나타나 예측 성능 불균형

이 발생하였다. 수치형 데이터의 경우 데이터 전처리 시 ‘소단 개소’와 ‘계곡부의

개소’를 제외한 7개의 변수에 대해 이상치를 제거하였기 때문에 일반화가 잘되어있

다고 판단할 수 있다. 이로 인해 모델 학습과 예측 성능에서 훈련데이터와 시험데

이터가 서로 유사한 성능을 나타낸 것으로 사료 된다. 각각의 머신러닝 모델의 목

적함수와 트리 분할 방법이 다르기 때문에 XGBoost에서 예측 성능 불균형이 발생

한 것으로 판단된다.
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Table 5-1. Result for prediction performance of slope stability model using Case-1 

depending on machine learning methods

XGBoost LightGBM CatBoost

Precision

Train

data

Unstable 70.0 74.0 70.0

Stable 66.0 72.0 69.0

Average 68.0 73.0 69.5

Test

data

Unstable 69.0 69.0 67.0

Stable 65.0 68.0 66.0

Average 67.0 68.5 66.5

Recall

Train

data

Unstable 61.0 72.0 68.0

Stable 74.0 74.0 71.0

Average 67.5 73.0 69.5

Test

data

Unstable 61.0 67.0 64.0

Stable 73.0 69.0 69.0

Average 67.0 68.0 66.5

F1-Score

Train

data

Unstable 66.0 73.0 69.0

Stable 70.0 73.0 70.0

Average 68.0 73.0 69.5

Test

data

Unstable 65.0 68.0 66.0

Stable 67.0 68.0 67.0

Average 66.0 68.0 66.5

Accuracy
Train data 68.0 73.0 70.0

Test data 67.0 68.0 66.0
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Figure 5-1. Result for prediction performance of slope stability model using Case-1 

depending on machine learning methods (a) precision, (b) recall, (c) F1-Score (d) 

accuracy.
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(2) 머신러닝 방법에 따른 Case-2의 비탈면 안정성 예측 모델의 예측 성능 평가

범주형 데이터 22개로 이루어진 Case-2와 XGBoost, LightGBM, 그리고

CatBoost를 이용해 비탈면 안정성 예측 모델 평가를 수행한 결과는 다음과 같다

(Figure 5-2, Table 5-2).

Case-2의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 정밀도는 87.0%, LightGBM의 정밀도는 80.0%, CatBoost의 정밀도는

89.0%로 나타났고, Case-2의 훈련데이터에서 비탈면의 상태를 안정으로 예측한

XGBoost의 정밀도는 79.0%, LightGBM의 정밀도는 78.0%, CatBoost의 정밀도는

84.0%로 나타났다. Case-2의 훈련데이터를 이용한 XGBoost의 평균 정밀도는

83.0%, LightGBM의 평균 정밀도는 79.0%, CatBoost의 평균 정밀도는 86.5%으로

산출되었다. Case-2의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로

예측한 XGBoost의 정밀도는 81.0%, LightGBM의 정밀도는 78.0%, CatBoost의 정

밀도는 79.0%로 나타났고, Case-2의 시험데이터에서 비탈면의 상태를 안정으로 예

측한 XGBoost의 정밀도는 74.0%, LightGBM의 정밀도는 75.0%, CatBoost의 정밀

도는 76.0%로 나타났다. Case-2의 시험데이터를 이용한 XGBoost의 평균 정밀도는

77.5%, LightGBM의 평균 정밀도는 76.5%, CatBoost의 평균 정밀도는 77.5%으로

산출되었다(Figure 5-2(a)).

Case-2의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 재현율은 76.0%, LightGBM의 재현율은 78.0%, CatBoost의 재현율은

83.0%로 나타났고, Case-2의 훈련데이터에서 비탈면의 상태를 안정으로 예측한

XGBoost의 재현율은 89.0%, LightGBM의 재현율은 81.0%, CatBoost의 재현율은

89.0%로 나타났다. Case-2의 훈련데이터를 이용한 XGBoost의 평균 재현율은

82.5%, LightGBM의 평균 재현율은 79.5%, CatBoost의 평균 재현율은 86.0%으로

산출되었다. Case-2의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로

예측한 XGBoost의 재현율은 70.0%, LightGBM의 재현율은 75.0%, CatBoost의 재

현율은 75.0%로 나타났고, Case-2의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를

안정으로 예측한 XGBoost의 재현율은 84.0%, LightGBM의 재현율은 79.0%,

CatBoost의 재현율은 80.0%로 나타났다. Case-2의 시험데이터를 이용한 XGBoost

의 평균 재현율은 77.0%, LightGBM의 평균 재현율은 77.0%, CatBoost의 평균 재

현율은 77.5%으로 산출되었다(Figure 5-2(b)).
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Case-2의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 F1-Score는 82.0%, LightGBM의 F1-Score는 79.0%, CatBoost의

F1-Score는 86.0%로 나타났고, Case-2의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상

태를 안정으로 예측한 XGBoost의 F1-Score는 84.0%, LightGBM의 F1-Score는

80.0%, CatBoost의 F1-Score는 87.0%로 나타났다. Case-2의 훈련데이터를 이용한

XGBoost의 평균 F1-Score는 83.0%, LightGBM의 평균 F1-Score는 79.5%,

CatBoost의 평균 F1-Score는 86.5%으로 산출되었다. Case-2의 시험데이터에서 예

측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한 XGBoost의 F1-Score는 75.0%,

LightGBM의 F1-Score는 76.0%, CatBoost의 F1-Score는 77.0%로 나타났고,

Case-2의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으로 예측한 XGBoost

의 F1-Score는 79.0%, LightGBM의 F1-Score는 77.0%, CatBoost의 F1-Score는

78.0%로 나타났다. Case-2의 시험데이터를 이용한 XGBoost의 평균 F1-Score는

77.0%, LightGBM의 평균 F1-Score는 76.5%, CatBoost의 평균 F1-Score는 77.5%

으로 산출되었다(Figure 5-2(c)).

Case-2의 훈련데이터를 이용한 비탈면 안정성 예측 모델의 정확도는 XGBoost

의 경우 83.0%, LightGBM 79.0%, CatBoost 86.0%, Case-2의 시험데이터를 이용한

비탈면 안정성 예측 모델의 정확도는 XGBoost의 경우 77.0%, LightGBM의 경우

77%, CatBoost의 경우 78%로 나타났다(Figure 5-2(d)). Case-2의 AUC는

CatBoost가 0.777로 가장 높게 나타났고, 그다음 XGBoost, LightGBM 순으로 각각

0.771, 0.766으로 나타났다.

변수 중요도는 XGBoost의 경우 ‘주변지형’, ‘암종’, ‘암반형태’, ‘비탈면 보강공법

2번의 공법 종류’, ‘풍화도’가 다른 변수들에 비해 상대적으로 크게 나타났다.

LightGBM의 경우에는 ‘암반형태’, ‘주변지형’이 다른 변수들에 비해 크게 나타났고,

CatBoost의 경우 ‘불연속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘주변지형’ 순으로 나타났다. 3개의

모델을 종합하면 범주형 데이터 22개 중에서 ‘암반형태’, ‘주변지형’, ‘불연속면 방향

성’이 다른 변수들에 비해 상대적으로 큰 변수 중요도를 갖는 것으로 판단된다.

전체적으로 XGBoost, LightGBM, CatBoost와 범주형 데이터 22개로 구성된

Case-2에 대해 비탈면 안정성 예측 모델로 분석한 결과 학습 성능은 CatBoost가

가장 크고, 그다음 XGBoost, LightGBM 순으로 나타났다. 하지만, CatBoost는 학

습과정에 있어 훈련데이터에 과적합하는 현상이 나타났다. 예측 성능은 70% 중반

에서 80% 후반의 준수한 예측 성능을 나타냈다. 특히, 정밀도와 재현율에 있어
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Case-1과 동일하게 LightGBM과 CatBoost의 경우 각 예측 성능의 결과에 큰 차이

가 나타나지 않았지만, XGBoost의 경우 10∼11%의 차이가 나타나 예측 성능 불균

형이 Case-1 보다 더 크게 발생하였다. 이러한 현상을 보이는 요인으로는 범주형

데이터의 특성과 지질학적 및 지형학적 특성상 어느 한 값에 편향되었거나, 각 머

신러닝 모델의 목적함수와 트리 분할 방법이 다르기 때문에 약간의 차이가 발생한

것으로 판단된다.
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Table 5-2. Result for prediction performance of slope stability model using Case-2 

depending on machine learning methods

XGBoost LightGBM CatBoost

Precision

Train

data

Unstable 87.0 80.0 89.0

Stable 79.0 78.0 84.0

Average 83.0 79.0 86.5

Test

data

Unstable 81.0 78.0 79.0

Stable 74.0 75.0 76.0

Average 77.5 76.5 77.5

Recall

Train

data

Unstable 76.0 78.0 83.0

Stable 89.0 81.0 89.0

Average 82.5 79.5 86.0

Test

data

Unstable 70.0 75.0 75.0

Stable 84.0 79.0 80.0

Average 77.0 77.0 77.5

F1-Score

Train

data

Unstable 82.0 79.0 86.0

Stable 84.0 80.0 87.0

Average 83.0 79.5 86.5

Test

data

Unstable 75.0 76.0 77.0

Stable 79.0 77.0 78.0

Average 77.0 76.5 77.5

Accuracy
Train data 83.0 79.0 86.0

Test data 77.0 77.0 78.0
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Figure 5-2. Result for prediction performance of slope stability model using Case-2 

depending on machine learning methods (a) precision, (b) recall, (c) F1-Score (d) 

accuracy.
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(3) 머신러닝 방법에 따른 Case-3의 비탈면 안정성 예측 모델의 예측 성능 평가

수치형 데이터 9개와 범주형 데이터 22개로 이루어진 Case-3와 XGBoost,

LightGBM, 그리고 CatBoost를 이용해 비탈면 안정성 예측 모델 평가를 수행한 결

과는 다음과 같다(Figure 5-3, Table 5-3).

Case-3의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 정밀도는 89.0%, LightGBM의 정밀도는 85.0%, CatBoost의 정밀도는

92.0%로 나타났고, Case-3의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으

로 예측한 XGBoost의 정밀도는 76.0%, LightGBM의 정밀도는 83.0%, CatBoost의

정밀도는 88.0%로 나타났다. Case-1의 훈련데이터를 이용한 XGBoost의 평균 정밀

도는 82.5%, LightGBM의 평균 정밀도는 84.0%, CatBoost의 평균 정밀도는 90.0%

으로 산출되었다. Case-3의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정

으로 예측한 XGBoost의 정밀도는 85.0%, LightGBM의 정밀도는 80.0%, CatBoost

의 정밀도는 80.0%로 나타났고, Case-3의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의

상태를 안정으로 예측한 XGBoost의 정밀도는 72.0%, LightGBM의 정밀도는

77.0%, CatBoost의 정밀도는 78.0%로 나타났다. Case-1의 시험데이터를 이용한

XGBoost의 평균 정밀도는 78.5%, LightGBM의 평균 정밀도는 78.5%, CatBoost의

평균 정밀도는 79.0%으로 산출되었다(Figure 5-3(a)).

Case-3의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 재현율은 71.0%, LightGBM의 재현율은 83.0%, CatBoost의 재현율은

87.0%로 나타났고, Case-3의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으

로 예측한 XGBoost의 재현율은 92.0%, LightGBM의 재현율은 86.0%, CatBoost의

재현율은 93.0%로 나타났다. Case-3의 훈련데이터를 이용한 XGBoost의 평균 재현

율은 81.5%, LightGBM의 평균 재현율은 84.5%, CatBoost의 평균 재현율은 90.0%

으로 산출되었다. Case-3의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정

으로 예측한 XGBoost의 재현율은 66.0%, LightGBM의 재현율은 76.0%, CatBoost

의 재현율은 78.0%로 나타났고, Case-3의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의

상태를 안정으로 예측한 XGBoost의 재현율은 88.0%, LightGBM의 재현율은

80.0%, CatBoost의 재현율은 81.0%로 나타났다. Case-3의 시험데이터를 이용한

XGBoost의 평균 재현율은 77.0%, LightGBM의 평균 재현율은 78.0%, CatBoost의

평균 재현율은 79.5%으로 산출되었다(Figure 5-3(b)).
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Case-3의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

XGBoost의 F1-Score는 79.0%, LightGBM의 F1-Score는 84.0%, CatBoost의

F1-Score는 90.0%로 나타났고, Case-3의 훈련데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상

태를 안정으로 예측한 XGBoost의 F1-Score는 83.0%, LightGBM의 F1-Score는

85.0%, CatBoost의 F1-Score는 90.0%로 나타났다. Case-1의 훈련데이터를 이용한

XGBoost의 평균 F1-Score는 81.0%, LightGBM의 평균 F1-Score는 84.5%,

CatBoost의 평균 F1-Score는 90.0%으로 산출되었다. Case-3의 시험데이터에서 예

측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한 XGBoost의 F1-Score는 74.0%,

LightGBM의 F1-Score는 78.0%, CatBoost의 F1-Score는 79.0%로 나타났고,

Case-3의 시험데이터에서 예측 모델이 비탈면의 상태를 안정으로 예측한 XGBoost

의 F1-Score는 79.0%, LightGBM의 F1-Score는 79.0%, CatBoost의 F1-Score는

79.5%로 나타났다. Case-3의 시험데이터를 이용한 XGBoost의 평균 F1-Score는

76.5%, LightGBM의 평균 F1-Score는 78.5%, CatBoost의 평균 F1-Score는 79.5%

으로 산출되었다(Figure 5-3(c)).

Case-3의 훈련데이터를 이용한 비탈면 안정성 예측 모델의 정확도는 XGBoost

의 경우 81.0%, LightGBM 84.0%, CatBoost 90.0%, Case-3의 시험데이터를 이용한

비탈면 안정성 예측 모델의 정확도는 XGBoost의 경우 77.0%, LightGBM의 경우

78%, CatBoost의 경우 79%로 나타났다(Figure 5-3(d)). Case-3의 AUC는

CatBoost가 0.794로 가장 높게 나타났고, 그 다음 LightGBM, XGBoost 순으로 각

각 0.783, 0.777로 나타났다.

변수 중요도는 XGBoost의 경우 전반적으로 범주형 데이터보다 수치형 데이터의

변수 중요도가 높게 나타났고, 특히 ‘사면길이’, ‘사면상부경사’, ‘토층심도’ 등의 변

수가 다른 변수들에 비해 크게 나타났다. LightGBM의 경우 XGBoost와 유사하게

범주형 데이터보다 수치형 데이터가 상대적으로 높게 나타났고, 그들 중에서도 ‘토

층심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면경사’, ‘사면길이’ 등의 변수가 다른 변수들에 비해 높

게 나타났다. CatBoost는 다른 모델들과 다르게 전반적으로 수치형 데이터보다 범

주형 데이터의 변수 중요도가 상대적으로 높게 나타났다. ‘토층심도’가 가장 크게

나타났고, 그다음 ‘불연속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘불연속면 종류’ 등의 변수들이 높

게 나타났다. 3개의 모델을 종합하면 ‘토층심도’와 ‘사면경사’의 변수가 다른 변수들

에 비해 변수 중요도가 높게 나타났다.

전체적으로 XGBoost, LightGBM, CatBoost와 수치형 및 범주형 데이터 31개로
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구성된 Case-3에 대한 비탈면 안정성 예측 모델을 분석한 결과, 학습 성능은

CatBoost가 가장 크고, 그다음 LightGBM, XGBoost 순으로 나타났다. 하지만,

CatBoost는 학습과정에 있어 훈련데이터에 과적합 현상이 나타났고, Case-2 보다

더 크게 발생하였다. 예측 성능은 70 후반에서 90%까지로, 해석 단계 중 가장 높게

나타났다. 특히, 정밀도와 재현율에 있어 이전 해석 단계들과 동일하게 LightGBM

과 CatBoost의 경우 각 에측 성능의 결과에 큰 차이가 나타나지 않았지만,

XGBoost의 경우 약 16∼19%의 차이가 나타나 예측 성능 불균형이 Case-3에서 가

장 크게 발생하였따. 이러한 현상을 보이는 요인으로는 수치형 데이터와 비교했을

때, 범주형 데이터의 특성과 지질학적 및 지형학적 특성상 어느 한 값에 편향되었

거나, 각 머신러닝 모델의 목적함수와 트리 분할 방법이 다르기 때문에 약간의 차

이가 발생한 것으로 판단된다.
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Table 5-3. Result for prediction performance of slope stability model using Case-3 

depending on machine learning methods

XGBoost LightGBM CatBoost

Precision

Train

data

Unstable 89.0 85.0 92.0

Stable 76.0 83.0 88.0

Average 82.5 84.0 90.0

Test

data

Unstable 85.0 80.0 80.0

Stable 72.0 77.0 78.0

Average 78.5 78.5 79.0

Recall

Train

data

Unstable 71.0 83.0 87.0

Stable 92.0 86.0 93.0

Average 81.5 84.5 90.0

Test

data

Unstable 66.0 76.0 78.0

Stable 88.0 80.0 81.0

Average 77.0 78.0 79.5

F1-Score

Train

data

Unstable 79.0 84.0 90.0

Stable 83.0 85.0 90.0

Average 81.0 84.5 90.0

Test

data

Unstable 74.0 78.0 79.0

Stable 79.0 79.0 80.0

Average 76.5 78.5 79.5

Accuracy
Train data 81.0 84.0 90.0

Test data 77.0 78.0 79.0
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Figure 5-3. Result for prediction performance of slope stability model using Case-3 

depending on machine learning methods (a) precision, (b) recall, (c) F1-Score (d) 

accuracy.
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(4) 머신러닝 모듈에 따른 비탈면 안정성 예측 모델의 비교분석

XGBoost, LightGBM, CatBoost 등 각 모듈에 따른 비탈면 안정성 예측 모델을

분석한 결과, XGBoost를 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에서 양호한 AUC, 예측

성능을 보였지만, 정밀도와 재현율에 불균형 현상이 크게 나타났다. LightGBM을

이용한 비탈면 안정성 예측 모델에서는 양호한 AUC, 학습 성능, 예측 성능을 나타

냈다. CatBoost를 이용한 비탈면 안정성 예측 모델에서는 머신러닝 모델 중에서 가

장 큰 AUC와 예측 성능을 보였지만, 범주형 데이터가 포함된 해석 단계에서 훈련

데이터에 대해 심한 과적합 현상이 나타났다.

변수 중요도는 XGBoost의 경우 범주형 데이터보다 수치형 데이터가 상대적으로

높은 값을 나타냈고, 수치형 데이터 중에서는 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한

모든 수치형 데이터가 높게 나타났다. 범주형 데이터 중에서는 ‘암반형태’, ‘주변지

형’, ‘지하수’의 변수 중요도가 높게 나타났다. LightGBM의 경우 XGBoost와 마찬

가지로 범주형 데이터보다 수치형 데이터의 변수 중요도가 상대적으로 높은 값을

보였으며, 수치형 데이터 중에서도 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 모든 수치

형 데이터가 높게 나타났다. 범주형 데이터 중에서는 ‘암반형태’, ‘주변지형’의 변수

중요도가 높게 나타났다. CatBoost의 경우 수치형 데이터보다 범주형 데이터의 변

수 중요도가 상대적으로 높게 나타났다. 수치형 데이터 중에서는 ‘토층심도’, 범주

형 데이터 중에서는 ‘불연속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘주변지형’의 변수 중요도가 높게

나타났다. XGBoost와 LightGBM은 수치형 데이터의 변수 중요도가 높게 나타났고,

CatBoost의 경우 범주형 데이터의 변수 중요도가 높게 나타났다.

XGBoost, LightGBM, CatBoost 모델의 모든 해석 단계에 대한 예측 성능이 선

행연구들의 예측 성능 보다 높은 수치인 60% 후반의 준수한 예측 성능을 나타냈

다. 하지만 XGBoost의 경우 모든 해석 단계에서 정밀도와 재현율의 불균형이 발생

하였다. LightGBM의 경우 모든 해석 단계에서 양호한 학습 성능과 예측 성능을

나타냈다. CatBoost의 경우 모든 해석 단계에서 3개의 머신러닝 모델 중에서 가장

좋은 학습 성능과 예측 성능을 나타냈지만, 학습데이터에 과적합이 발생하였다. 따

라서, XGBoost, LightGBM, CatBoost 모두 비탈면 안정성 예측 모델로서 사용 가

능 할 것으로 사료되지만, 이들 중 LightGBM이 가장 안정적으로 비탈면 안정성을

예측할 수 있을 것으로 판단되고, CatBoost는 가장 정확하게 비탈면 안정성을 예측

할 것으로 사료된다.
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5.2 비탈면 조사자료의 시각화를 통한 비탈면 관리 방안

전국 비탈면 현장 조사자료를 이용해 ‘붕괴유형’과 ‘사면길이’를 일정 간격으로

분할하여 시각화하여 나타내면 Figure 5-4 및 Figure 5-5와 같다. Figure 5-4는 전

국 비탈면 형장 조사자료를 이용하여 사면의 안정성을 ‘붕괴’와 ‘안정’으로 구분하

여 나타낸 것이다. 이것을 전라남도지역으로 한정하여 나타내면 그림의 오른쪽과

같다. Figure 5-5는 전국 비탈면의 사면길이를 50 m 범위로 5구간으로 구분하여

표시한 것으로서, 이를 전라남도지역만을 상세하게 나타내면 오른쪽과 같다. 이들

그림에서 보는 바와 같이 본 연구 결과물의 하나로써 비탈면 대상지역을 목적에

따라 광역적 및 국지적으로 시각화할 수 있으므로, 비탈면 현장 조사자료를 시각화

하여 이용한다면 전국에 존재하는 비탈면을 보다 효율적이고 효과적으로 유지 및

관리할 수 있을 것으로 사료 된다. 특히, 출력데이터를 각 ‘필요주공법’, ‘조치’, ‘붕

괴 발생과 유관한 인자’ 등으로 설정함으로써, 보강 공법 또는 후속 조치에 대한

판단이 가능할 것으로 판단된다. 예측 모델이 비탈면의 상태를 불안정으로 예측한

경우 보강 공법을 제안함으로써 분류의 약점인 비탈면의 안전율을 고려하지 않은

점을 보완 가능할 것으로 사료 된다. 더 나아가 비탈면의 위치 정보를 이용하여 현

장 조사자료와 현장을 실시간으로 확인할 수 있는 위성자료, CCTV의 영상자료와

의 교차 검증을 통해 현장 조사자료의 신뢰도 향상은 물론, 비탈면에 대해 실시간

평가와 관리도 가능할 것으로 판단된다.
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Figure 5-4. Visualization of slope stability through national slope investigation data.
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Figure 5-5. Visualization of slope length through national slope investigation data..
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6. 결론

비탈면에 대한 안정성 예측 모델을 제안하기 위해 XGBoost, LightGBM, 그리고

CatBoost와 비탈면 조사자료를 활용하여 분류 모델을 생성하여 평가하였다. 이를

위해 비탈면 조사자료에 대해 결측치 및 이상치 제거, 변수 단순화 및 변환 등의

데이터 전처리 과정을 실시하였다. 또한 비탈면 안정성과 조사자료에 대한 통계적

검증과 상관 관계를 분석하여 예측 모델의 입력변수 31개와 출력변수 1개를 선정

하였다. 마지막으로 비탈면 예측 모델을 크게 수치형 데이터 9개로 이루어진

Case-1, 범주형 데이터 22개로 이루어진 Case-2, 수치형 및 범주형 데이터 31개로

이루어진 Case-3 등 3가지 경우의 비탈면 안정성 예측 모델에 대한 비교 분석을

수행하였다. 모델 훈련에 사용한 훈련데이터와 시험데이터의 비율은 7:3으로 설정

하였고, 초매개변수 최적화는 베이지안 최적화 방법을 사용하였다. 훈련데이터에

과적합하는 현상을 방지하기 위해 계층별 k-fold 교차 검증을 5 분할하여 실시하였

다. 각 해석 단계에 대한 모델 결과는 학습 성능과 예측 성능, 그리고 변수 중요도

를 산정하여 비교 분석하였다.

XGBoost를 활용하여 비탈면 안정성 예측 모델을 분석한 결과, AUC는 Case-1

의 경우 0.668, Case-2의 경우 0.771, Case-3의 경우 0.770으로 나타났다. Case-1에

대한 예측 모델의 학습 성능은 훈련데이터와 시험데이터가 유사한 학습 성능을 나

타냈으며, 훈련데이터와 시험데이터에서 F1-Score와 정확도가 각각 68%, 67%로

비슷한 예측 성능을 나타냈다. 정밀도와 재현율은 약 8∼9%의 차이를 보였다. 변수

중요도는 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 ‘사면길이’, ‘사면경사’ 등의 변수들

은 비슷한 중요도를 나타냈다. Case-2에 대한 예측 모델의 학습 성능은 훈련데이

터에 약한 과적합하려는 현상을 보였다. 예측 성능 결과 훈련데이터와 시험데이터

의 정확도와 F1-Score가 각각 83%, 77%로 약 5%의 차이를 보였으며, 정밀도와

재현율은 약 10%의 예측 성능 불균형을 나타냈다. 변수의 중요도는 ‘주변지형’, ‘암

종’, ‘암반형태’, ‘비탈면 보강공법 2번의 공법 종류’, ‘풍화도’가 다른 변수들보다 상

대적으로 높게 나타났다. Case-3에 대한 예측 모델의 학습 성능은 Case-2와 마찬

가지로 훈련데이터에 약한 과적합하려는 현상을 보였다. 예측 성능 결과 훈련데이

터와 시험데이터의 정확도와 F1-Score가 각각 81%, 77%로 약 5%의 차이를 보였

으며, 정밀도와 재현율은 16∼19%의 예측 성능 불균형을 나타냈다. 변수의 중요도
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는 ‘사면길이’, ‘사면상부경사’, ‘토층심도’ 등 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한

수치형 데이터가 높게 나타났다.

LightGBM을 활용한 비탈면 안정성 예측 모델을 분석한 결과, AUC는 Case-1의

경우 0.681, Case-2의 경우 0.766, Case-3의 경우 0.783으로 나타났다. Case-1에 대

한 예측 모델의 학습 성능은 훈련데이터와 시험데이터가 유사한 학습 성능을 나타

냈으며, 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도가 각각 약 73%, 68%로 비슷한 예측 성

능을 나타냈다. 변수 중요도는 ‘소단 개소’와 ‘계곡부 개소’를 제외한 ‘사면길이’, ‘사

면상부경사’, ‘사면경사’ 등의 변수들은 비슷한 중요도를 보였다. Case-2에 대한 예

측 모델의 학습 성능은 Case-1과 마찬가지로 훈련데이터와 시험데이터가 유사한

학습 성능을 나타냈다. 예측 성능은 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도가 훈련데이

터와 시험데이터에서 각각 약 79%, 77%로 유사한 성능을 나타냈다. 변수 중요도는

‘암반형태’, ‘주변지형’이 다른 변수들보다 상대적으로 크게 나타났다. Case-3에 대

한 예측 모델의 학습 성능은 양호한 성능을 나타냈지만, 다른 해석 단계 Case-1,

Case-2 보다 상대적으로 훈련데이터에 과적합되는 양상을 보였다. 예측 성능 결과

훈련데이터와 시험데이터의 정밀도, 재현율, F1-Score, 정확도가 각각 84%, 78%로

5% 이하의 오차를 나타냈다. 변수 중요도는 ‘토층심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면경사’,

‘사면길이’, ‘사면높이’, ‘이격거리’ 등의 변수들이 다른 변수들에 비해 상대적으로 중

요도가 높게 나타났다.

CatBoost를 활용한 비탈면 안정성 예측 모델을 분석한 결과, AUC는 Case-1의

경우 0.672, Case-2의 경우 0.777, Case-3의 경우 0.794으로 나타났다. Case-1에 대

한 예측 모델의 학습 성능은 훈련데이터와 시험데이터가 유사한 학습 성능을 나타

냈으며, 정밀도, 재현율, F1-Score가 훈련데이터와 시험데이터에서 각각 약 70%,

67%로 비슷한 예측 성능을 나타냈다. 훈련데이터를 사용한 예측 모델과 시험데이

터를 사용한 예측 모델의 정확도는 각각 70%, 66%로 4% 차이를 보였다. 변수 중

요도는 ‘토층심도’, ‘사면상부경사’, ‘사면높이’ 순으로 중요도가 높게 나타냈다.

Case-2에 대한 예측 모델의 학습 성능은 훈련데이터에 과적합 현상을 보였다. 예

측 성능 결과에서 훈련데이터와 시험데이터의 정확도는 각각 86%, 78%로 8%의

차이를 보였고, 정밀도와 재현율은 4∼6%의 오차를 나타냈다. 변수 중요도는 ‘불연

속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘주변지형’ 등의 변수가 순서대로 높게 나타났다. Case-3

에 대한 예측 모델의 학습 성능은 Case-2 보다 훈련데이터에 과적합하는 현상을

나타냈고, 훈련데이터와 시험데이터의 정확도는 각각 90%, 79%로 11%의 오차를
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보였고, 정밀도, 재현율, F1-Score의 예측 성능 모두에서 약 5%의 차이를 나타냈

다. 변수 중요도는 다른 머신러닝 모듈의 Case-3와 다르게 ‘토층심도’가 가장 크게

나타났고, 그다음 범주형 데이터인 ‘불연속면 방향성’, ‘측면형상’, ‘불연속면 종류’

등의 변수들이 순서대로 높게 나타났다.

XGBoost은 전체적으로 양호한 AUC와 학습 성능을 나타냈지만, 약한 예측 불균

형이 나타났다. 학습 성능의 경우 Case-1에서 훈련 및 시험데이터에서 좋은 결과

를 나타냈지만, Case-2와 3에서 훈련데이터에 약한 과적합 현상을 보였다. 변수의

중요도는 사면의 형상을 나타내는 수치형 데이터들이 상대적으로 높게 나타났으며,

범주형 데이터 중에서는 ‘암반형태’, ‘주변지형’, ‘지하수’ 등이 높게 나타났다.

LightGBM은 XGBoost와 다르게 3가지 해석 방법에서 예측 불균형을 보이지 않았

으며, 학습 성능에서도 훈련데이터와 시험데이터에서 유사한 양상을 나타냈다. 변

수의 중요도는 수치형 데이터가 상대적으로 높게 나타났고, 범주형 변수 중에서는

‘암반형태’, ‘주변지형’이 높게 나타났다. CatBoost는 학습 성능에 있어서 Case-1을

제외하고 다른 모델들에 비해 훈련데이터에 과적합 현상이 크게 나타났다. 변수 중

요도는 다른 모델들과 다르게 수치형 데이터보다 범주형 데이터가 상대적으로 높

게 나타났다. 변수 중요도의 최대값은 ‘토층심도’지만 다른 상위 변수들은 ‘불연속

면 방향성’, ‘측면현상’, ‘불연속면 종류’ 등의 범주형 변수로 나타났다.

본 연구의 결과를 종합해 볼 때, 모델의 예측 성능 평가를 기준으로 수치형 또

는 범주형 데이터로 구성된 각각의 모델들은 단독으로 비탈면 안정성 예측 모델로

사용 가능할 것으로 판단된다. 또한 예측 성능을 기준으로 비탈면 안정성을 평가하

는데 수치형 데이터보다 범주형 데이터가 더 중요한 역할을 할 것으로 판단된다.

하지만, 학습 성능에 있어서 범주형 데이터는 과적합 발생 가능성도 함께 나타날

수 있으므로 데이터 사용 시 이에 대한 충분한 고려도 있어야 할 것으로 사료 된

다. 결과적으로 본 연구에서 사용된 XGBoost, LightGBM, CatBoost 등은 비탈면

안정성을 예측하기 위한 모델로서 충분히 사용 가능할 것으로 판단된다. 이들 모델

중 LightGBM은 가장 안정적으로 비탈면 안정성을 예측할 수 있는 모델, CatBoost

는 가장 정확하게 비탈면 안정성을 예측할 수 있는 모델로서 이용될 수 있을 것으

로 사료 된다.
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합니다. 그리고 같이 열심히 공부했던 내 동기 마루와 주호, 동생들이지만 배울 점

많고 항상 최선을 다해 도와줬던 지현이, 건주, 정원이, 열심히 일하고 있는 채훈이

와 남현이, 박사과정 동안 힘든 일 있을 때 많이 도와주셨던 성환이형과 홍찬이형

에게도 감사의 인사 전합니다. 또한, 다른 연구실이지만 많은 도움을 준 석유공학

실험실의 영경이형, 현승이, 주환이, 유미, 득선이, 응용광물 실험실의 현수, 타국에

서 공부하러 온 분지해석 실험실의 반로가, 바이오에너지공학 실험실의 희원이와

종화에게도 고맙다는 말 전하고 싶습니다. 이 외에도 현재 각자의 자리에서 열심히

일하고 있는 에너지자원공학과 선·후배님들 모두에게 감사의 인사 전합니다.

주변 지인 중에서 꿈을 위해 향해 공부하는 저를 응원하는 중학교 2학년 때부터

지금까지 좋은 일과 힘든 일 모두 함께 해줬던 정경이, 무리한 요구에도 흔쾌히 승

낙해주는 영흔이, 내 디스코드 아이디 사용하는 은국이, 이제 막 아기 아빠가 된

병옥이, 관상 잘 보는 제욱이, 사이가 좋아 부러운 형제 상오형과 상암이, 듬직하게

말 잘 들어주는 진우, 이룬이 자랑하는 은안이, 목소리 큰 욜로족 창호, 전화로 응

원 많이 해주는 형우와 찬송이에게도 감사의 인사 전합니다.

마지막으로 지금까지 키워주시고 아낌없이 사랑해주시고, 제가 어떤 일이든 할

수 있게 만들어주는 우리 아빠, 엄마, 그리고 여러 가지 방법으로 지원 및 응원해



주는 누나에게 고맙고 사랑한다는 말을 전하고 싶습니다.

여러분들과 함께한 시간이 있기에 지금의 제가 있습니다. 모든 분들이 항상 건

강하고 행복하길 기원합니다. 감사합니다.
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