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Ⅰ. 서  론

세계 항공운송 시장은 세계화, 항공 기술의 발전, 저
비용항공사(LCC)의 성장, 항공 운임 인하 등의 요인으
로 지속적인 성장세를 보이고 있다(Yoon and Son, 
2023). 이에 따라 항공기 운항 횟수와 공항 이용 밀도 
역시 꾸준히 증가하고 있으며, 특히 주요 국제공항을 
중심으로 이착륙이 집중되는 시간대에는 활주로 포화

와 관제 부담이 가중되고 있다(Shin et al., 2024). 이
러한 고밀도 운항 환경은 항공 안전 확보의 중요성을 
더욱 부각하고 있으며, 항공사고 예방을 위한 체계적인 
안전관리의 필요성이 제기되고 있다(Kim, 2020; Yoo 
et al., 2024).

항공사고는 단일 원인에 의해 발생하기도 하지만, 
대부분 인적 요인, 환경 요인, 기계적 요인, 조직·시스
템 요인 등이 복합적으로 작용한 결과로 나타난다
(Gaur, 2005). 기존의 항공 안전 연구는 사고 발생 이
후의 원인 규명과 통계적 분석을 중심으로 발전해 왔
다. 특히 인명 피해 규모를 주요 지표로 활용하였으며, 
상당수 연구는 사고의 결과를 인명 상해 등급(injury 
severity) 중심으로 분석하였다(Yoon, 2025). 인명 상
해 등급을 포함한 인명 피해 분석은 항공사고 연구에
서 가장 중요한 지표 중 하나이지만, 항공기 기체 손상 
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심각도(aircraft damage severity) 역시 항공사의 직
접적인 경제적 손실과 운항 중단에 따른 간접 비용 등
으로 이어질 수 있으며, 항공 시스템 전반에도 중대한 
영향을 미친다(Silagyi and Liu, 2023; Rosadi et 
al., 2024). 하지만 국내에서 기체 손상 심각도를 정량
적으로 분석한 연구는 상대적으로 제한적이다.

항공기 기체 손상은 사고 당시의 운항 환경, 공항 접
근 조건, 기체 성능 특성, 정비 이력, 기상 요인 등 다
양한 요인의 상호작용에 의해 결정된다(Rosadi et al., 
2024). 이러한 복합적 관계는 전통적인 통계 분석 기
법만으로는 충분히 설명하기 어렵다. 최근 항공 안전 
분야에서는 대규모 사고 데이터를 활용하여 비선형적 
관계와 변수 간 상호작용을 효과적으로 포착할 수 있
는 머신러닝 기법의 활용이 확대되고 있다(Silagyi 
and Liu, 2023; Rosadi et al., 2024; Yoon, 2025). 
머신러닝은 사고 발생 가능성뿐만 아니라 사고 결과의 
심각도를 예측하는 데에도 효과적으로 적용될 수 있으
며, 데이터 기반의 예방적 안전관리 체계로의 전환을 
가능하게 한다(Rosadi et al., 2024).

미국 국가교통안전위원회(National Transportation 
Safety Board, 이하 NTSB)에서는 항공기 사고와 준사
고에 대한 체계적이고 신뢰성 높은 데이터를 제공하고 
있으며, 이는 항공 안전 연구에서 가장 널리 활용되는 
공공 데이터 중 하나이다(Kim et al., 2019). NTSB 데
이터에는 사고 발생 위치, 기체 특성, 조종사 정보, 기상 
조건, 공항 환경 등 사고와 관련된 다양한 변수가 포함
되어 있어, 항공기 사고의 원인과 결과를 다차원적으로 
분석하는 데 적합하다(Silagyi and Liu, 2023). 이러한 
데이터는 머신러닝 기반 분석을 통해 기존 연구에서 충
분히 조명되지 못했던 사고 결과의 구조적 특성을 규명
할 수 있는 잠재력을 지닌다.

이에 본 연구는 NTSB 항공사고 데이터를 활용하여 
항공기 사고 시 기체 손상 심각도에 영향을 미치는 주
요 요인을 머신러닝 기반으로 분석하는 것을 목적으로 
하였다. 이를 위해 비선형적 관계와 데이터 불균형 문
제에 강점을 지닌 XGBoost(eXtreme Gradient Boo-
sting) 알고리즘을 적용하고, SHAP(shapley add-
itive explanations) 분석을 통해 예측 결과에 대한 해
석 가능성을 확보하고자 하였다(Gwon et al., 2025). 
본 연구는 인명 상해 등급 중심의 기존 연구를 확장하
여 기체 손상 심각도를 결과 변수에 설정하여 항공기 
사고 분석의 범위를 확장하여 항공 안전관리 개선을 위

한 실증적 근거의 기초자료를 제시하고자 하였다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 항공기 사고의 복합적 특성

항공사고는 단일 요인에 의해 발생하기보다는 인적 
요인, 환경 요인, 기계적 요인, 그리고 조직·시스템 요
인이 상호작용한 결과로 나타나는 복합적 사건이다
(Hong, 2002). 조종사의 판단 오류 및 피로 누적과 같
은 인적 요인, 기상 악화 및 공항 접근 환경 등의 외부 
조건, 항공기의 성능 저하와 정비 상태 등 기계적 요
인, 그리고 관제 체계 및 안전관리 절차의 한계와 같은 
구조적 요인이 복합적으로 작용하여 사고로 이어지는 
경우가 많다(Hong, 2005). 이러한 특성으로 인해 항
공사고는 발생 여부뿐 아니라, 사고 이후 나타나는 결
과 역시 단선적으로 설명하기 어렵다.

전통적인 항공 안전 연구에서는 사고의 결과를 주로 
인명 피해 규모를 중심으로 평가해 왔다(Yoon, 2025). 
인명 상해 등급은 사고의 사회적 파급력과 안전 수준을 
직관적으로 보여주는 지표로 활용되어 왔으며, 항공 안
전 정책과 규제 체계에서도 중요한 판단 기준으로 작용
해 왔다(Kwon and Lee, 2023). 그러나 항공사고의 
결과는 인명 피해에 국한되지 않으며, 기체 손상 수준 
역시 사고의 심각성을 평가하는 핵심 요소 중 하나이다
(Park et al., 2025).

항공기 기체 손상은 사고 이후 항공사의 운영 안정
성, 재정적 부담, 공항 운영 효율성, 항공 교통 흐름 등
에 장기적인 영향을 미친다(Bae et al., 2016). 경미한 
손상은 단기간의 정비로 복구할 수 있지만, 중대 손상
이나 기체 전손의 경우 항공기 운항 중단, 노선 축소, 
보험 비용 증가 등으로 이어질 수 있다(Bae et al., 
2016). 따라서 항공기 사고의 위험을 종합적으로 평가
하기 위해서는 인명 상해 등급 분석과 함께 기체 손상 
심각도에 대한 정량적 분석이 병행될 필요가 있다.

2.2 기체 손상 심각도

기체 손상 심각도는 항공기 사고 발생 시 기체가 입
은 물리적 손상의 정도를 의미하며, 일반적으로 경미 손
상(minor), 중대 손상(substantial), 전손(destroyed)
의 범주로 구분된다(Amaral et al., 2023). 이러한 손
상 수준은 사고 당시 충돌 강도, 항공기 구조 특성, 속도 
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및 중량, 지면 또는 장애물과의 상호작용, 기상 조건 등 
다양한 요인의 영향을 받는다(Xu et al., 2024).

기체 손상 심각도는 사고의 즉각적인 위험뿐 아니
라, 항공 시스템의 회복탄력성을 평가하는 지표로도 활
용될 수 있다(Li et al., 2024). 유사한 사고 상황에서
도 기체 손상 수준이 낮게 나타나는 경우, 이는 기체 
설계, 운항 절차, 공항 환경 관리가 일정 수준의 안전 
여유를 확보하고 있음을 시사한다(Xiong et al., 
2024). 반대로 인명 피해가 없더라도 기체 손상이 심
각한 사고는 향후 유사 사고 발생 시 잠재적 위험 증폭
될 가능성을 내포한다(Li et al., 2024).

이러한 중요성에도 불구하고 기존 항공 안전 연구에
서는 기체 손상 심각도를 주로 사고의 사후적 결과 또
는 보조적 정보로 취급되어 왔다(Bae et al., 2016). 
일부 연구에서는 착륙 사고나 활주로 이탈 사고를 대
상으로 기체 손상 여부를 이진 변수로 분석하거나, 특
정 사고 유형에 한정하여 손상 수준을 비교하는 데 제
한되는 경향을 보였다(Si et al., 2024). 이러한 접근은 
기체 손상 심각도의 결정 요인을 체계적으로 규명하는 
데 한계를 지닌다. 따라서 기체 손상 심각도를 다범주 
결과 변수로 설정하고, 이에 영향을 미치는 요인을 종
합적으로 분석하는 연구가 필요하다.

2.3 항공 안전 연구의 데이터 기반 분석

항공 안전 연구는 오랫동안 사고 발생 빈도 분석, 로
지스틱 회귀, 생존 분석 등 전통적 통계 기법에 기반하
여 발전해 왔다(Amaral et al., 2023; Liu et al., 
2025). 그러나 항공사고 데이터는 희소한 중대 사고 
사례와 클래스 불균형, 변수 간 비선형적 관계를 포함
하는 특성을 지니므로, 복합적 상호작용을 충분히 반영
하는 데 한계가 있다(Farhadpour et al., 2024). 특히 
사고의 결과 심각도를 다범주로 분류하는 문제에서는 
전통적인 통계 모형의 예측력이 제한적으로 나타나는 
경우가 많다(Tu et al., 2025).

최근에는 대규모 사고 및 운항 데이터를 활용한 머
신러닝 기반 분석이 항공 안전 연구의 새로운 대안으
로 평가된다(Yoon, 2025). 머신러닝 기법은 변수 간 
복잡한 상호작용과 비선형적 관계를 효과적으로 학습
할 수 있으며, 다수의 설명 변수를 동시에 고려한 예측
이 가능하다. Random forest, gradient boosting, 
XGBoost 등 앙상블 기반 알고리즘은 항공사고 예측, 
위험 요인 중요도 분석, 이상 징후 탐지 등 다양한 분

야에서 활용되고 있다(Yoon, 2025).
특히 XGBoost는 과적합 제어, 결측치에 대한 내재

적 처리 메커니즘, 데이터 불균형 대응 등에서 강점을 
지니며, 항공기 사고와 같이 관측 빈도가 낮고 클래스 
분포가 불균형한 데이터에 적합한 알고리즘으로 평가
되고 있다(Benfaress et al., 2025). 더불어 SHAP와 
같은 설명 가능한 인공지능 기법을 적용할 경우, 단순
한 예측 정확도를 넘어 각 변수의 기여도를 정량적으
로 해석할 수 있어 정책적·실무적 활용 가능성을 높일 
수 있다(Benfaress et al., 2025).

선행연구들은 항공사고의 발생 원인과 인명 상해 심
각도에 영향을 미치는 요인을 중심으로 다양한 분석을 
수행해 왔다(Table 1). 다수의 연구에서 항공기 누적 
운항시간, 정비 이력, 기상 조건, 조종사 특성 등이 사
고 위험 및 인명 피해 수준과 관련이 있음을 보고하였
다. 그러나 이러한 연구들은 주로 인명 피해를 결과 변
수로 설정함으로써, 기체 손상과 관련된 구조적 요인을 
충분히 조명하지 못했다는 한계를 지닌다.

머신러닝 기반 능동형 모델 개선 피드백 기술을 적
용한 보안관제 모델을 제안한 선행연구에서는 운영 중 
예측된 유사 이벤트를 군집화하고, 피드백이 필요한 군
집을 생성하는 성능 개선 프로세스를 제안하였다(Shin 
and Jo, 2021). 해당 연구는 세 가지 시나리오 실험을 
수행하여 이상 탐지 및 분류 모델의 성능을 검증하였
다. 그 결과 탐지율 향상과 오탐률 감소에 따른 대응 
시간 단축 효과를 확인하였으며, 불확실한 데이터를 선
별함으로써 30% 이상의 성능 향상을 보고하였다.

다수의 의사결정나무를 앙상블로 구성한 머신러닝 
모형인 그래디언트 부스팅 분류기 (gradient boo-
sting classifier, 이하 GBC)와 랜덤 포레스트(ran-
dom forest, 이하 RF)을 적용해 항공기 사고 데이터
에서의 인명 상해 등급과 사고 요인 간의 상관관계를 
파악한 선행연구에서는 두 모델의 정확도, 재현율
(recall), F1-score 등의 성능 지표를 검증하였다
(Yoon, 2025). GBC는 과소 표집 또는 과대 표집 없
이 불균형 데이터인 항공기 사고 데이터에서 높은 분
류 성능을 보고하였다(Yoon, 2025),

최근 일부 연구에서는 착륙 사고나 특정 사고 유형
을 대상으로 기체 손상 분류를 시도하고 있으나(Si et 
al., 2024), 분석 범위가 제한적이거나 단일 요인 중심
의 접근에 머무르는 경우가 많다(Rosadi et al., 
2024). 또한 기체 손상 심각도를 종속변수로 설정하더
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라도, 변수 중요도에 대한 해석 가능성을 충분히 확보
하지 못한 연구도 존재한다(Silagyi and Liu, 2023).

이에 본 연구는 신뢰도 높은 NTSB 항공사고 데이
터를 활용하여, 기존의 인명 피해 중심 분석에서 기체 
손상 심각도를 포함한 다각적 분석을 수행함으로써 기
존 연구의 한계를 보완하고 분석 범위를 확장하는 데 
목적이 있다.

Ⅲ. 연구 설계

3.1 연구 절차

본 연구의 전체 분석 절차는 자료 수집 및 전처리, 변
수 정의, 머신러닝 기반 예측 모형 설계, 모형 성능 평가, 
변수 중요도 해석의 단계로 구성되었다(Fig. 1). 먼저 항
공사고 데이터의 신뢰성과 활용 가능성을 고려하여 신뢰
도 높은 공공 데이터를 수집하고, 분석 목적에 부합하지 
않는 변수를 제거하고, 결측치를 포함한 관측 변수를 정
제하였다(Yoon, 2025). 이후 항공기 기체 손상 심각도
를 종속변수로 설정하고, 사고 발생 당시의 기체·조종사·
환경·공항 관련 변수를 독립변수로 구성하였다(Rosadi 
et al., 2024). 머신러닝 모형으로는 XGBoost, GBC, 
RF 알고리즘을 성능 비교를 통해 최적 모형을 선정하였
다. 또한 예측 결과의 해석 가능성을 확보하기 위해 
SHAP 분석을 적용하여 각 변수의 기여도를 정량적으로 
해석하였다(Benfaress et al., 2025). 

3.2 자료 수집

항공기 사고의 원인을 체계적으로 분석할 수 있는 
데이터는 상대적으로 제한적이다. 이러한 제약에도 불
구하고, 본 연구에서는 신뢰성과 활용도가 높은 NTSB
의 항공기 사고 데이터를 모형 구축 및 항공기 사고 요
인 분석에 활용하였다. 본 연구에서 활용한 NTSB 데
이터는 2008년 1월부터 2025년 12월까지 항공기 사
고(accident, 이하 ACC) 및 준사고(incident, 이하 
INC)와 관련하여 사고 요인이 될 수 있는 다양한 변수
와 사고별 특성을 포함하고 있다. NTSB에서 제공하는 
avall.mdb 파일은 20개의 테이블로 구성되며, 이 가
운데 항공기 사고와 관련이 깊은 것으로 평가되는 3개

선행연구 연구 내용 연구 방법

Yoon
(2025) Injury severity GBC, RF

Shin & Jo
(2021)

System performance 
improvement model

System 
performance 
optimization

Liu et al.
(2025)

Dynamic determinants 
of aviation accidents

Random 
parameter 

bivariate probit 
approach

Silagyi & 
Liu (2023)

Prediction of severity 
of aircraft landing 

accidents
Support vector 
machine model

Rosadi et al.
(2024)

Prediction of 
classification of 
aircraft damage

Analysis of 
algorithms

Table 1. Summary of previous studies

Fig. 1. Research process flowchart
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의 테이블인 events, flight_crew, aircraft를 병합하
여 하나의 통합 데이터로 정리하여 분석하였다(Kim et 
al., 2019).

전처리 전 통합 데이터에는 총 36,742건의 항공기 
사고 기록이 있었다. 이 데이터셋의 ev_type에는 사고
에 해당하는 ACC가 34,256건(93.2%), 준사고에 해당
하는 INC가 2,486건(6.8%) 포함되어 있다. 준사고
(INC)는 기체 손상이 경미한 경우로, 다범주 손상 심각
도 분류 모형의 학습 및 평가 과정에서 클래스 분류 왜
곡을 초래할 가능성이 있다(Paek et al., 2022). 이에 
본 연구에서는 준사고는 제외하고 전체 사건의 93.2%
를 차지하는 사고(ACC) 34,256건을 최종 분석을 위한 
기본 데이터셋으로 선정하였다.

3.3 변수 정의 및 전처리

본 연구는 NTSB 데이터에서 기체 손상 수준 정보인 
damage 변수를 기반으로 경미 손상(MINR), 중대 손
상(SUBS), 전손(DEST)의 3가지 등급의 기체 손상 심각
도를 종속변수로 정의하였다(Rosadi et al., 2024).

먼저 해당 사고의 구분을 위한 식별자 ev_id를 기준
으로 events, flight_crew, aircraft를 통합하였다. 통
합 파일은 모두 191개의 변수를 포함한다. 이 변수들 
가운데에는 상당한 결측치를 포함하는 변수들이 존재
한다. 결측 비율이 50%를 초과하는 경우, 정보 대비 
노이즈가 급격히 증가해 무리한 보간을 하는 경우 잘
못된 패턴을 학습할 위험이 크다(Ahmad et al., 
2024). 본 연구에서도 결측값이 50% 이상인 변수를 
제거하였다. 그 결과 변수는 128개로 정제되었다.

다음으로 기체 손상 심각도 예측과의 관련성이 낮거
나 분산이 거의 없어 과적합과 잡음을 유발할 가능성
이 큰 변수를 제거하였다. ev_tmzn과 wx_obs_tmzn
은 UTC가 100%, acft_missing은 N가 99.9%, 
site_seeing은 N가 98.6%, certs_held는 Y가 100%, 
air_medical은 N가 99.1%, commercial_space_ 
flight는 F가 100%, unmanned는 F가 99.8%이었다. 
또한 해당 사고의 구분을 위한 식별자 ev_id, 
ntsb_no, aircraft_key, ev_type은 항공기 사고 예측
과 상관이 없으므로 제외하였다. ev_city는 좌표
(dec_latitude/dec_longitude)와 ev_state가 있어 대
체 가능하므로 제거하고 117개의 변수가 남았다.

충돌 에너지, 비행 단계, 기상 조건, 기체 구조 및 
항공기 기령과 같이 기체 손상 심각도에 직접적인 영

향을 미치는 요인들을 중심으로 분석을 수행하였으며, 
ev_date, ev_dow, 의학 인증등급 (med_certf), 의학
인증 유효성(med_crtf_vldty), 승무원 부상 수준
(crew_inj_level), 좌석 위치(seat_occ_pic), home-
built, light_condition, sky_cond, acft_category, 
crew_tox_perf 등 직접적인 인과 경로가 낮을 것으로 
판단되는 시간 관련 변수들은 예비 SHAP 분석을 통해 
실제 기여도가 0에 근접하게 나타나는 것을 확인한 후 
제거하였다.

그리고 항공기 사고에서 기체 손상 심각도는 인명 
피해 등급과 높은 상관 가능성이 존재한다. 그러나 이 
관계는 단순한 상관을 넘어 시간적·인과적 구조상 매우 
밀접하다. 일반적으로 항공사고가 발생하면 그 충격으
로 기체가 손상되고 인명 피해가 발생하게 된다. 즉 인
명 피해는 기체 손상의 결과이거나 최소한 동시 발생 
결과인 경우가 많다. 인명 상해 등급 변수를 설명 변수
로 포함할 경우, 결과 변수로부터 설명 변수를 예측하
는 인과 역전(causal inversion) 문제가 발생할 수 있
다. 본 연구는 기체 손상 심각도에 영향을 미치는 운
항·기체·환경 요인을 규명하고, 사고 예방 관점의 사전 
위험 요인 분석이 목적이므로 인명 상해 등급 변수를 
분석에서 제외하였다.

분석모형의 목표 특성으로 설정한 항공기 사고 당시
의 기체 손상 심각도에서 UNK(unknown)은 손상 수
준이 정의되지 않은 범주로, 다범주 분류의 레이블 불
확실성을 유발하므로 분석모형의 목표 특성으로 활용
하기에는 부적절하여 관측치에서 제거하였다. 결측값
을 제거한 후 최종 7,914건의 데이터 기준으로 da-
mage의 빈도 분석 결과, SUBS(중대 손상)가 6,857건
(86.7%)으로 가장 높은 비중을 차지하였으며, 다음으
로 DEST(전손) 974건(12.3%), MINR(경미 손상) 83
건(1.0%) 순으로 나타났다. 따라서 본 연구에서는 기체 
손상 심각도 등급을 나타내는 damage를 예측 모형의 
목표 특성으로 설정하였다. damage의 심각성 분포는 
Fig. 2에 제시하였다.

모델의 예측대상은 사고 당시 기체 손상 심각도이므
로 사후 결과에 해당하는 피해에 해당하는 기체 화재, 
기체 폭발 변수는 제외하였다. 다음의 27개의 변수를 
최종 분석 변수로 확정하였다. 기체/성능은 acft_year, 
afm_hrs, afm_hrs_since, cert_max_gr_wt, elt_ 
install, far_part, fixed_retractable, ifr_equipped_ 
cert, num_eng, total_seats의 10개의 변수를 사용하
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였다. 위치/환경은 altimeter, apt_dist, apt_elev, 
dec_latitude, dec_longitude, gust_ind, gust_kts, 
vis_sm, wind_dir_deg, wind_vel_kts, wind_cond_ 
basic, wx_dew_pt, wx_temp의 13개의 변수를 사용
하였다. 조종사 관련은 crew_age, second_pilot의 2
개의 변수를, 그리고 기타 ev_year, ev_month, 의 2개 
변수를 사용하였다.

3.4 머신러닝 모델 설계

기체 손상 심각도는 다범주 분류 문제이며, 클래스 
간 분포가 불균형한 특성을 가진다(Farhadpour et 
al., 2024). 이러한 데이터 특성을 고려하여 본 연구에
서는 비선형적 관계와 변수 간 상호작용을 효과적으로 
학습할 수 있는 XGBoost 알고리즘을 예측 모형으로 
선정하였다(Yu and Yang, 2025).

NTSB 데이터를 활용하여 결측 행과 일부 특성을 
제거한 뒤, 항공기 기체 손상 심각도를 목표 특성으로 
설정하고 27개의 설명 변수를 입력 특성으로 하여 항
공기 사고 시 기체 손상 심각도 등급을 예측하는 머신
러닝 모형을 구축하였다. 전체 7,914건의 데이터를 훈
련 데이터(70%)와 테스트 데이터(30%)로 분할하고, 교
차 검증은 훈련 데이터 내부에서 수행하였다(Tu et 
al., 2025).

모형 학습 과정에서는 교차 검증을 통해 주요 하이
퍼파라미터를 탐색하였다(Yu and Yang, 2025). 트리 
수는 최대 1,000개까지 학습을 시도하였으며, 조기 종

료(early stopping)를 적용하여 최적 반복 수를 자동
으로 선택하였다(Yu and Yang, 2025). 트리 깊이
(max_depth)는 과적합을 방지하면서도 충분한 비선
형성을 확보하기 위해 4∼10 범위에서 탐색하였으며, 
교차검증 결과 트리 깊이는 6으로 결정하였다. 리프 노
드의 최소 가중치 합(min_child_weight)은 기본값인 
1로 설정하였다(Benfaress et al., 2025). 또한 학습
률 η를 변화시키며 최적의 값을 탐색하여 적용하였고, 
클래스 가중치 조정 기법을 적용하여 소수 클래스의 
학습 비중을 보정하였다(Farhadpour et al., 2024).

모형 성능 평가는 accuracy, precision, recall, 
F1-score 등의 지표를 활용하여 수행하였다. 특히 다
범주 분류 문제의 특성을 고려하여 단순 정확도뿐만 
아니라 소수 클래스에 대한 예측 성능을 종합적으로 
평가하였다. 예측 결과의 해석을 위해 SHAP 분석을 
적용하여 각 설명 변수가 항공기 손상 심각도 예측에 
기여하는 정도를 정량적으로 산출하였다(Benfaress et 
al., 2025). 

본 연구는 머신러닝 모델 선정을 위해, 트리 기반 앙
상블 모델인 random forest(RF)와 gradient boosting 
classifier(GBC), XGBoost를 동일 조건에서 성능을 정
량적으로 평가하여, 최적의 모델을 선정하였다.

Ⅳ. 분석 결과

4.1 후보 모델 성능 비교 및 최종 모형 선정

본 연구는 기체 손상 심각도를 다범주 분류 문제로 설
정하고, 트리 기반 앙상블 모형인 random forest(RF), 
gradient boosting classifier(GBC), XGBoost의 예측 
성능을 동일 조건에서 비교하였다(Rosadi et al., 2024). 
모든 모형은 동일한 학습/검증 데이터 분할(70%/30%)과 
동일한 27개 입력 변수를 사용하였으며, 다범주·클래스 
불균형 특성을 고려하여 성능을 평가하였다.

모형 비교 결과는 Table 2에 제시된 바와 같다. 
Accuracy는 XGBoost(0.8959)가 가장 높았으며, preci-
sion(0.7149), recall(0.6990), F1-score(0.7009) 역시 
세 모델 중 가장 우수하게 나타났다. 특히 본 연구에서 핵심 
평가 지표로 설정한 재현율(recall) 측면에서 XGBoost가 
RF(0.5995) 및 GBC(0.6456) 대비 뚜렷한 향상을 보였다.

이는 항공 안전과 같은 고위험 영역에서 중요한 중
대 손상 사례를 놓치지 않는 탐지 능력 측면에서 

Fig. 2. Distribution of aircraft damage severity 
(N, %)
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XGBoost가 상대적으로 안정적임을 의미한다. 반면 
RF와 GBC는 일부 클래스에서 보수적인 예측 경향을 
보이며, 소수 클래스 탐지 성능에서 한계를 나타냈다.

결과적으로 XGBoost는 전체 성능 지표의 균형성 
및 재현율 중심 평가 기준을 동시에 충족하는 최적 모
델로 판단되었다. 이에 따라 이후의 학습률(η) 조정, 
PR/ROC 분석, 혼동행렬 및 SHAP 기반 변수 중요도 
분석은 모두 XGBoost 모형을 중심으로 수행하였다.

4.2 재현율 기반 학습률(η) 선택 결과

학습률 변화에 따른 정확도(accuracy), 정밀도(pre-
cision), 재현율(recall), F1-score의 검증 성능은 Fig. 3
에 제시하였다. 기체 손상 심각도 등급인 ‘MINR’, 
‘SUBS’, ‘DEST’에 대해서는 클래스 간 표본 수의 불균
형을 고려하여 정밀도, 재현율, F1-score를 가중 평균
(weighted average) 방식으로 산출하였다(Farhad-
pour et al., 2024). 본 연구는 사고 데이터의 물리적·
현실적 특성을 고려하여, 데이터 분포를 인위적으로 변

화시키는 증강 기법보다는 예측 안정성과 해석 가능성
을 우선한 비용 민감(cost-sensitive) 접근법을 채택하
였다(Tu et al., 2025). 분석 결과, 정확도는 데이터 불
균형의 영향으로 학습률 변화에 따른 유의한 변동을 보
이지 않았다.

오탐(false positive)은 실제로 중대한 기체 손상이 
발생하지 않았음에도 이를 고위험 사례로 분류하는 경
우로, 추가적인 점검이나 정비 절차가 요구되어 운영 
비용이 증가할 수 있다(Kim and Choi, 2025). 그러
나 이러한 비용은 예방적 조치의 하나로 사전에 관리·
통제 가능한 수준의 비용에 해당한다. 반면, 미탐(false 
negative)은 실제로 중대한 기체 손상이 존재함에도 
이를 식별하지 못하는 경우로, 정비 및 운항 의사결정
의 지연을 초래하여 사고 재발 위험을 증대시킬 수 있
다(Kwon and Lee, 2023). 이러한 비용 구조의 비대
칭성을 고려할 때, 본 연구에서는 항공사고와 같이 위
험 민감도가 높은 분야의 특성을 고려하여, 오탐 최소
화보다 미탐을 줄이는 것이 더 중요하다고 판단하여 
재현율(recall)을 주요 최적화 기준으로 설정하였다(Tu 
et al., 2025). 즉, 중대 기체 손상 사례를 놓치는 경우 
정비 및 운항 의사결정이 지연되고, 사고 재발 방지를 
위한 후속 조치가 충분히 이루어지지 않을 가능성이 
있다. 따라서 고위험 사례를 최대한 포착하는 능력이 
모델 평가의 핵심 기준이 된다.

이에 따라 학습률 η에 따른 성능 비교에서는 재현율
과 F1-score를 중심으로 지표 간 상충 관계(trade-
off)를 평가하였으며, 임계값 변화에 따른 분류 성능의 
안정성을 보조적으로 검증하기 위해 PR curve와 
ROC curve를 함께 제시하였다(Tu et al., 2025). 그 
결과, 기체 손상 심각도 발생 사례를 식별하는 재현율
은 학습률 η=0.05에서 가장 큰 값을 보였다. 다만 본 
연구에서 도출된 학습률 설정은 특정 데이터셋에서 재
현율을 최대화한 경험적으로 도출된 최적값에 기반한 
것으로, 다양한 항공 운영 환경에 대한 일반화를 위해
서는 추가적인 외부 검증이 필요하다.

4.3 Precision–Recall 곡선 기반 성능 평가

본 연구에서 클래스별 average precision(AP)은 
one-vs-rest(OVR) 전략을 기반으로 산출하였다
(Chen and Lin, 2020). 각 손상 등급을 양성 클래스
(positive class)로 설정하고, 나머지 등급을 모두 음성 
클래스(negative class)로 통합한 이진 분류 문제로 변

Metric RF GBC XGBoost

Accuracy 0.8839 0.8863 0.8959

F1 0.6885 0.7002 0.7009

Precision 0.6404 0.6765 0.7149

Recall 0.5995 0.6456 0.6990

Table 2. Performance comparison of XGBoost, 
random forest, and GBC models

Fig. 3. XGBoost performance metrics by 
learning rate (accuracy, F1, precision, recall)
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환한 후, 해당 클래스에 대한 예측 확률을 사용하여 
precision–recall(PR) 곡선을 계산하였다(Psaltakis 
et al., 2024).

PR 곡선은 분류 임계값을 0에서 1까지 연속적으로 
변화시키며 산출된 재현율(recall)과 정밀도(precision)
의 관계를 나타낸다(Farhadpour et al., 2024). AP는 
PR 곡선 아래 면적을 적분하여 산출한 값으로 정의되
며, 재현율 증가에 따른 정밀도의 변화를 종합적으로 반
영한다(Psaltakis et al., 2024).

구체적으로, AP는 다음 식 (1)과 같이 정의된다.

        (1)

여기서 Rn​은 n번째 임계값에서의 재현율, Pn은 해
당 지점에서의 정밀도를 의미한다. 즉, AP는 재현율 축
을 기준으로 한 계단형 적분(step-wise integration)
을 통해 계산되며, 이는 PR 곡선의 전체 형태를 하나의 
지표로 요약한다(Davis and Goadrich, 2006).

AP는 클래스 불균형 상황에서도 안정적인 성능 비
교가 가능한 지표로, 특히 고위험·희소 클래스의 판별 
성능을 평가하는 데 적합하다(Gaudreault and Bran-
co, 2024). 정확도나 ROC–AUC와 달리, AP는 양성 
클래스에 대한 예측 정밀도 저하를 직접적으로 반영하
므로, 항공기 기체 손상 심각도와 같이 안전상 중요한 
사건 분류 문제에서 적합한 평가 지표로 평가된다
(Psaltakis et al., 2024).

Fig. 4에 나타낸 바와 같이, 클래스별 precision–
recall(PR) 곡선의 평균 정밀도(AP)를 비교한 결과, 
SUBS 등급은 AP=0.959로 매우 우수한 PR 성능을 보
여 매우 우수한 분류 성능을 나타냈다. 이는 다양한 분
류 임계값 전반에서 정밀도와 재현율이 동시에 높은 
수준으로 유지됨을 의미하며, 모델이 SUBS 등급의 손
상 패턴을 안정적이고 명확하게 학습하였음을 시사한
다.

MINR 등급은 AP=0.701로 중간 수준의 성능을 보
였으며, 재현율이 증가함에 따라 정밀도가 점진적으로 
감소하는 비교적 완만한 PR 곡선 형태를 나타냈다. 이
는 경미 손상 사례에 대해 일정 수준의 판별력은 확보
하였으나, 다른 손상 등급과의 경계 영역에서 분류 불
확실성이 존재함을 의미한다.

반면, DEST 등급은 AP=0.580으로 가장 낮은 값을 
기록하였다. DEST 등급의 PR 곡선은 재현율이 증가

함에 따라 정밀도가 급격히 저하되는 양상을 보였는데, 
이는 해당 클래스가 데이터 내에서 상대적으로 희소할 
뿐 아니라, SUBS 및 MINR 등급과 특성 공간에서 중
첩되는 사례가 많아 분류 난이도가 가장 높은 범주임
을 시사한다.

이러한 결과는 항공기 기체 손상 심각도 분류가 본
질적으로 안전 중대 영역(high-risk domain)에 속하
는 문제임을 보여주며, 특히 DEST 등급에서의 낮은 
AP는 고위험 사고를 정확히 식별하는 데 구조적 한계
와 불확실성이 정량적인 지표를 통해 확인되었다(Tu 
et al., 2025). 이는 향후 고위험 손상 등급에 대해 비
용 민감 학습(cost-sensitive learning)이나 임계값 조
정 전략의 필요성을 시사한다.

4.4 ROC 곡선을 통한 분류 성능 검증

One-vs-Rest 설정에서 산출된 ROC 곡선과 AUC 
(area under the curve) 값은 기체 손상 심각도 각 등
급에 대한 분류기의 판별 성능을 정량적으로 평가하였다
(Fig. 5). 분석 결과, 세 클래스 모두 AUC가 0.8 이상으
로 나타나(DEST=0.839, SUBS=0.835, MINR=0.810), 
본 모델이 무작위 분류 수준(AUC=0.5)을 충분히 상회하
는 양호한 판별력을 확보하고 있음을 확인할 수 있다.

클래스별로는 DEST의 AUC가 0.839로 가장 높아, 
중대 손상 여부를 다른 손상 등급과 구분하는 가장 높

Fig. 4. PR curves and AP for aircraft damage 
severity classes, highlighting lower separability 

for the high-risk DEST class
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은 분리 성능을 보였다. SUBS(중대 손상) 역시 AUC가 
0.835로 DEST와 매우 근접하여, 두 클래스가 테스트 
세트 전반에서 유사한 수준의 평균적 판별 성능을 보
임을 시사한다. 

반면 MINR(경미 손상)은 AUC가 0.810으로 상대적
으로 낮았으나, 여전히 0.8을 상회하여 통계적으로 의
미 있는 판별력을 유지하였다.

다만 AUC는 모든 임계값(threshold)에 걸친 평균
적 분리 성능을 요약한 지표이므로, 실제 운용 관점에
서 중요한 낮은 거짓양성률(FPR) 구간에서의 성능 특
성을 추가로 고려할 필요가 있다. 이에 낮은 FPR 영역
에서의 진양성률(TPR)을 분석한 결과, 클래스별 성능 
양상은 AUC 순위와는 다른 특징을 보였다.

FPR=0.05 기준에서의 TPR은 MINR=0.750, DEST= 
0.497, SUBS=0.276으로 나타나, 매우 보수적인 임계값 
설정 하에서도 MINR 등급이 가장 높은 민감도를 확보
하고 있음을 확인할 수 있다. FPR=0.10에서도 유사한 
경향이 관찰되어, MINR의 TPR은 0.750으로 유지되었
으나 DEST는 0.586, SUBS는 0.445로 나타났다. 이러
한 결과는 낮은 FPR 구간에서는 DEST 및 SUBS 등급에 
대한 TPR이 상대적으로 감소하는 상보적 특성이 존재함
을 보여준다.

한편, FPR=0.25로 허용 오탐 범위를 확장한 경우, 
세 클래스의 TPR은 MINR=0.792, SUBS=0.767, 
DEST=0.774로 나타나, 클래스 간 탐지 성능 차이가 
상당 부분 축소되었음을 확인하였다. 이는 오탐 허용 
수준이 증가함에 따라 모델이 손상 심각도 전반에 대
해 보다 균형적인 식별 능력을 보이게 됨을 시사한다.

종합하면, 본 모델은 전체 임계값 범위에 걸친 평균
적 분리 성능(AUC) 측면에서는 DEST와 SUBS 등급에
서 상대적으로 우수한 성능을 보이는 반면, 낮은 FPR 
구간에서는 MINR 등급이 가장 높은 민감도를 확보하
는 상보적인 성능 특성을 나타낸다. 이러한 결과는 손
상 심각도별 분류 성능이 단일 지표(AUC)만으로는 충
분히 설명되기 어렵고, 실제 운용 환경에서 요구되는 
오탐 허용 수준에 따라 서로 다른 강점을 가질 수 있음
을 시사한다.

4.5 혼동행렬을 통한 분류 결과 분석

혼동행렬(confusion matrix)은 XGBoost 모형의 
예측 결과를 실제 값과 비교하여 분류 성능을 직관적
으로 파악할 수 있도록 시각화한 분석 도구이다

(Powers, 2011). 혼동행렬을 히트맵(heatmap) 형태
로 제시함으로써, 정확도(accuracy), 정밀도(preci-
sion), 재현율(recall), F1-score와 같은 주요 성능 지
표를 종합적으로 평가할 수 있으며, 범주별로 올바르게 
분류된 사례와 오분류된 사례를 구체적으로 확인할 수 
있다(Powers, 2011). 이러한 특성으로 인해 혼동행렬
은 머신러닝 분류 모형의 성능을 진단하는 데 효과적
인 분석 기법으로 활용된다.

Fig. 6에 나타낸 혼동행렬은 각 손상 심각도 등급에 
대한 모델의 실제 분류 행태를 구체적으로 보여준다. 
전반적으로 모델은 SUBS(중대 손상) 등급에 대한 예측 
비중이 상대적으로 높으며, 다른 두 등급(MINR, 
DEST)에 대해서는 보다 보수적인 예측 경향을 보였다.

먼저 SUBS 등급의 경우, 실제 SUBS 사례 2,057건 중 
1,909건이 정확히 SUBS로 분류되어 약 92.8%의 높은 
재현율을 나타냈다. 이는 SUBS 등급이 데이터 내에서 가
장 높은 빈도를 차지하고 있으며, 모델이 해당 클래스의 
전반적 패턴을 안정적으로 학습하였음을 시사한다. 다만 
실제 SUBS 사례 중 일부는 DEST(143건) 또는 MINR(5
건)로 오분류되어, 중간 손상 등급이 다른 손상 수준과 일
정 부분 특성 공간을 공유하고 있음을 시사한다.

DEST(중대 손상) 등급의 경우, 실제 DEST 사례 
292건 중 165건이 DEST로 정확히 분류되어 재현율은 
56.5%로 나타났다. 반면 127건(43.5%)은 SUBS로 오

Fig. 5. Receiver operating characteristic (ROC) 
curves for aircraft damage severity classes 

(MINR, SUBS, DEST) under a one-vs-rest setting
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분류되었다. 이는 중대 손상 사례가 데이터 상에서 상
대적으로 희소하며, 중간 손상(SUBS)과 특성 분포가 
중첩되는 경향으로 인해 모델이 DEST에 대해 보수적
인 예측을 수행하고 있음을 시사준다. 이러한 결과는 
ROC 분석에서 DEST의 AUC가 상대적으로 높게 나타
났음에도 불구하고, 실제 분류 임계값 하에서는 중대 
손상에 대한 민감도가 제한될 수 있음을 시사한다.

MINR(경미 손상) 등급의 경우, 실제 MINR 사례 24
건 중 12건이 MINR로 정확히 분류되어 재현율은 
50.0%로 나타났다. 나머지 12건(50.0%)은 SUBS로 오
분류되었으며, 이는 경미 손상 사례가 중간 손상과 구분 
경계가 제한적임을 시사한다. 이러한 분류 패턴은 모델
이 낮은 오탐을 유지하기 위해 MINR에 대해 상대적으
로 보수적인 의사결정을 수행하고 있음을 반영한다.

종합하면, 본 모델은 SUBS 등급에 대해 상당히 안
정적인 분류 성능을 보였으며, MINR 및 DEST 등급에 
대해서는 오탐을 최소화하는 방향으로 예측이 SUBS 
등급으로 상대적으로 집중되는 경향을 보였다. 이러한 
결과는 앞서 제시한 ROC 분석과도 일관되게, 낮은 거
짓양성률 환경에서 손상 심각도 간 분류 경계가 보수
적으로 형성됨을 시사한다. 즉, 본 분류기는 손상 심각
도 전반을 균등하게 구분하기보다는, 중간 손상(SUBS)
을 기준 축으로 한 안정적인 분류 구조를 형성하고 있
음이 확인되었다.

4.6 변수 중요도 분석

XGBoost 모형의 SHAP 중요도 분석 결과, Table 3

과 Fig. 7에 제시된 바와 같이 항공기 기체 손상 심각
도는 공항 환경(고도·거리), 기체의 구조적·물리적 특성
(중량·좌석 수), 운항 및 정비 이력, 그리고 접근·착륙 
단계의 기상 조건이 복합적으로 작용하는 경향을 보였
다. 다만 SHAP 값은 각 변수가 모델의 예측 결과에 기
여한 상대적 중요도를 의미하며, 개별 변수의 인과적 
효과를 직접적으로 의미하지는 않는다.

분석 결과, 공항 및 비행 환경과 관련된 공간·지리적 
변수가 가장 높은 중요도를 보였다. 특히 사고 발생 지
점과 가장 가까운 공항까지의 거리(apt_dist, Mean-
AbsSHAP=0.406)와 공항 기준점의 해발 높이인 공항 
표고(apt_elev, MeanAbsSHAP=0.302)는 전체 변수 
중 가장 높은 기여도를 나타내어, 사고 발생 시 비행 
환경의 물리적·지형적 조건이 기체 손상 심각도를 결정
하는 핵심 요인으로 작용할 가능성을 시사한다. 이는 

Fig. 6. Confusion matrix of the XGBoost model

Rank Variable
Mean
(SHAP)

1 apt_dist 0.406 

2 apt_elev 0.302 

3 afm_hrs 0.279 

4 cert_max_gr_wt 0.266 

5 afm_hrs_since 0.247 

6 wx_dew_pt 0.239 

7 dec_latitude 0.233 

8 ev_year 0.194 

9 wind_vel_kts 0.181 

10 wind_dir_deg 0.175 

11 acft_year 0.157 

12 dec_longitude 0.154 

13 crew_age 0.151 

14 altimeter 0.141 

15 fixed_retractable.RETR 0.115

16 total_seats 0.097

17 wx_temp 0.092

18 ev_month 0.090

19 ifr_equipped_cert 0.077

20 gust_kts 0.073

Table 3. SHAP feature importance ranking (top 20)
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고지대 공항에서의 이착륙 과정이 항공기 성능 부담을 
증가시키고, 사고 발생 시 손상 수준을 증가시킬 가능
성을 시사하는 결과로 해석할 수 있다.

다음으로 항공기 성능 및 운항 이력과 관련된 변수
들이 높은 중요도를 보였다. 총 비행시간(afm_hrs, 
0.279), 최대 인증 중량(cert_max_gr_wt, 0.266), 기
체 정비 이후 경과 비행시간(afm_hrs_since, 0.247)
은 기체의 사용 강도, 구조적 피로, 운용 조건을 간접
적으로 반영하는 지표로서, 사고 결과의 심각도에 유의
한 영향을 미치는 것으로 나타났다. 이러한 결과는 항
공기 노후도와 운항 이력이 사고의 결과 단계에 중요
한 역할을 한다는 기존 연구와도 일관된다.

또한 기상 및 대기 조건 변수 역시 상위 중요 변수
로 확인되었다. 이슬점(wx_dew_pt, 0.239), 풍속
(wind_vel_kts, 0.181), 풍향(wind_dir_deg, 0.175), 
기압계(altimeter, 0.141), 기온(wx_temp, 0.092), 
돌풍(gust_kts, 0.073)은 사고 당시의 기상 불안정성
과 조종 난이도를 반영하며, 기체 손상 심각도를 증폭
시키는 환경적 요인으로 작용함을 시사한다. 이는 악천
후 조건에서 발생한 사고가 단순 발생 여부를 넘어 결
과의 중대성에까지 영향을 미친다는 점을 정량적으로 
확인되었다.

한편 시간적·공간적 맥락 변수인 위도(dec_latitude, 

0.233), 경도(dec_longitude, 0.154), 사고 연도
(ev_year, 0.194), 사고 월(ev_month, 0.090)은 사고
가 발생한 지역적·시계열적 특성이 손상 심각도 분포와 
연관 가능성을 시사한다. 이는 특정 지역의 지형, 기후
대, 항공 인프라 특성이나 제도·기술 변화가 사고 결과
에 구조적으로 반영될 가능성을 시사한다.

마지막으로 조종사와 항공기 구성 요인도 의미 있는 기
여를 보였다. 조종사 나이(crew_age, 0.151), 항공기 제
작 연도(acft_year, 0.157), 착륙장치 유형(fixed_ret-
ractable.RETR, 0.115), 좌석 수(total_seats, 0.097), 
계기비행장비 여부(ifr_equipped_cert, 0.077)는 인적 
요인과 기체 설계 특성이 사고 결과의 심각도를 조절하는 
요인으로 작용함을 시사한다. 이는 사고 발생 이후 결과 
단계에서 인적·기체적 요인이 환경 요인과 상호작용하며 
복합적인 영향을 미친다는 점을 보여준다.

종합하면, 종합적인 SHAP 분석 결과는 기체 손상 
심각도가 단일 요인에 의해 결정되기보다는, 공항·지형 
조건, 항공기 성능 및 운항 이력, 기상 환경, 시공간적 
맥락, 인적 요인이 다층적으로 결합된 결과 변수임을 
보여준다. 이러한 결과는 항공사고의 결과 심각도를 설
명하는 데 있어 단순 발생 원인 중심 접근을 넘어, 사
고 발생 시점의 환경·운용 조건을 통합적으로 고려해야 
함을 시사한다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 항공기 사고 발생 시 기체 손상 심각도에 
영향을 미치는 핵심 요인을 머신러닝 기반으로 규명하
고, 이를 통해 항공 안전관리 및 관제·운항 체계 개선
을 위한 실증적 시사점을 도출하는 것을 목적으로 수
행하였다. 기존 항공사고 연구가 인명 피해 중심의 사
고 결과 분석에 주로 초점을 맞추어 온 것과 달리, 본 
연구는 사고 이후 항공 시스템 전반에 장기적 영향을 
미치는 기체 손상이라는 결과 변수에 주목함으로써 항
공 안전 분석의 범위를 확장하였다.

이를 위해 NTSB가 제공하는 대규모 항공사고 데이
터를 활용하여 사고·기체·조종사·환경 요인을 통합한 
다차원 데이터셋을 구축하였으며, 비선형적 관계와 변
수 간 상호작용, 데이터 불균형 문제에 강점을 지닌 
XGBoost 알고리즘을 적용하였다. 분석 과정에서는 결
측치 및 불필요한 변수를 제거한 후, damage를 목표 
특성으로 설정하고 나머지 27개 변수를 입력 특성으로 

Fig. 7. Feature importance by SHAP
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활용하였다. 분석 결과, 데이터 불균형으로 인해 전체 
정확도에는 큰 변화가 없었으나, 항공기 사고에서 기체 
손상 심각도를 탐지하는 재현율(Recall) 측면에서 학습
률(η)의 변화가 큰 영향을 미치는 것으로 나타났다. 특
히 학습률이 0.05일 때 재현율이 가장 높게 도출되어, 
항공 안전관리에서는 중대 사고와 같은 소수 클래스 
탐지 성능을 중시하는 유효한 접근 방식이 될 가능성
을 시사하였다. 또한 SHAP 분석을 병행함으로써 모델 
예측 결과의 해석 가능성을 확보하고, 각 요인이 기체 
손상 심각도에 기여하는 상대적 중요도를 정량적으로 
제시하였다.

분석 결과, 기체 손상 심각도는 단일 요인에 의해 결
정되기보다는 공항 환경 및 공간적 요인, 기체의 구조
적·물리적 특성, 운항 및 정비 이력, 그리고 접근·착륙 
단계의 기상 조건이 복합적으로 작용한 결과로 나타났
다. 특히 공항 고도와 공항까지의 거리와 같은 공간적 
환경 요인이 가장 높은 중요도를 보였는데, 이는 기체 
손상이 주로 이착륙 및 접근 단계와 같은 고위험 비행 
국면에서 발생하며, 해당 국면이 공항의 물리적·환경적 
특성과 밀접하게 연관되어 있음을 시사한다. 이는 기존 
연구에서 상대적으로 간과되어왔던 공간적 맥락이 기
체 손상 심각도 분석에서 핵심적 역할을 할 가능성을 
실증적으로 보여주는 결과로 확인되었다.

아울러 기체의 최대 인증 중량, 좌석 수, 제작 연도
와 같은 구조적·물리적 특성 변수와 최근 점검 이후 운
항 시간, 누적 운항 시간 등 운항·정비 이력 변수 역시 
기체 손상 심각도에 유의한 영향을 미치는 것으로 확
인되었다. 이는 기체의 사용 강도와 노후화, 정비 주기 
관리가 사고 발생 이후 손상 규모를 결정하는 중요한 
요인임을 의미한다. 더 나아가 기온, 이슬점, 풍속 및 
돌풍 여부, 시계비행조건(VMC)과 같은 기상 변수들은 
접근 및 착륙 단계에서 조종 난이도와 기체 제어 안정
성을 저하해 손상 위험 증가와 관련된 요인으로 나타
났다.

본 연구의 결과는 항공 안전관리 관점을 사고 발생 
여부나 인명 피해 중심의 사후적 평가에서, 기체 손상 
기반의 위험 평가 및 예방 중심 관리 체계로 확장할 필
요성을 시사한다. 기체 손상은 항공사의 직접적 복구 
비용뿐만 아니라 운항 중단, 공항 운영 차질, 항공 교
통 흐름의 불안정성으로 이어질 수 있다는 점에서, 항
공 시스템 전반의 안전성과 효율성을 동시에 고려한 
관리 지표로 활용될 수 있다. 특히 본 연구에서 제시한 

머신러닝 기반 예측 모델은 향후 FOQA(flight oper-
ational quality assurance) 데이터나 실시간 운항·기
상 정보와 결합될 경우, 사고 발생 이후의 분석 도구를 
넘어 기체 손상 위험을 사전에 탐지하는 예방적 안전
관리 시스템으로 발전 가능성을 시사한다.

다만 본 연구는 NTSB 공개 데이터에 기반하여 분
석을 수행하였다는 점에서, 일부 변수의 결측이나 보고 
편차가 존재할 수 있으며, 사고의 세부 기계적 손상 메
커니즘까지 충분히 반영하지 못하였다. 향후 연구에서
는 항공기 제조사 정비 데이터, FOQA, 고해상도 기상 
자료 등을 결합한 보다 정밀한 분석이 필요할 것이다. 
또한 본 연구에서 활용한 다중 분류 모델을 위험 수준
에 기반한 연속형 예측 문제로 확장하거나, 시간적 순
서를 고려한 시계열 기반 접근을 적용하는 것도 의미 
있는 연구 방향이 될 수 있다.

종합하면, 본 연구는 머신러닝 기법을 활용하여 항
공기 사고 시 기체 손상 심각도의 결정 요인을 다각적
으로 규명함으로써, 항공사고 분석의 이론적 지평을 확
장하고 실무적 안전관리 전략 수립에 기여할 수 있는 
실증적 근거를 제시하였다.
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