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Ⅰ. 서  론

국제민간항공기구(ICAO)는 Annex 19에 따라 회원

국 및 관련 항공 서비스 제공자들에게 안전관리시스템

(safety management system, SMS)의 운영을 의무

화하고 있다. 국내의 경우에도 항공안전법 제58조 2항 

각호에 따라 전문교육기관 등은 SMS를 마련하고 국토

교통부장관의 승인을 받아 운용하도록 하고 있으며 항

공안전데이터를 체계적으로 관리하여야 한다. 

전문교육기관은 항공안전법 제58조 2항 2호에 따라 

항공종사자의 의무보고 및 자율보고 등을 통해 항공안

전데이터 정보가 수집되고 이때 수집된 항공안전데이

터는 표준 분류체계로 데이터 일관성을 확보해야 한다. 

항공안전데이터는 표준코드로 변환되어야만 특정 기상
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조건 또는 특정 기종에서 반복적으로 발생하는 위험의 

패턴을 정확히 분석하고 선제적인 예방 조치를 취할 

수 있기 때문이다. 

항공기 사고, 준사고는 CICTT(CAST/ICAO com-

mon taxonomy team) 분류법을 활용해 발생 유형

(occurrence category), 비행 단계(event phase) 등

으로 분류하고 위해요인(hazard)은 항공안전데이터 처

리 및 활용에 관한 규정(행정규칙) 별표 8 및 별표 8의

2에 따라 항공안전데이터를 표준분류하고 있다. 

그런데 공항이 아닌 비행장이나 민간 전문교육기관
과 같이 소규모 조직의 경우 이러한 데이터를 수작업
으로 코딩할 수 있는 안전관리 전담인력이 부족하여 
수집된 보고서를 일일이 표준 분류코드로 정리하기 어
렵다. 게다가 자율보고서는 자유서술형 텍스트로 작성
되며 보고자마다 표현 방식이 달라 일관된 데이터 분
석이 어렵다는 한계가 있다. 

최근 인공지능 분야에서 대형언어모델(large lan-

guage model, LLM)이 비약적인 발전을 거듭하고 

2026년에는 고도화된 추론 역량을 확보함에 따라 서

술식 텍스트의 맥락을 이해하고 이를 표준코드로 자동 

매핑하는 기술적 대안이 대두되고 있다. 

이에 본 연구는 인력과 전문성이 제한된 소규모 항

공 조직이나 민간 전문교육기관 환경을 고려하여 비정

형 자율보고서의 위해요인(hazard) 표준코드 분류를 

자동화하기 위한 대안으로서 환각(hallucination) 완화 

기법으로 알려진 검색증강생성(retrieval-augmented 

generation, RAG) 기반 LLM의 적용 가능성과 정확도

를 검증하는 것을 목적으로 한다.

Ⅱ. 이론적 배경

2.1 ICAO ADREP 및 CICTT 분류체계

국제민간항공기구(ICAO)의 ADREP(accident/ in-

cident data reporting programme) 분류체계는 사

고 및 준사고 유형을 표준화된 용어 및 코드로 표준분

류를 제시하고 있는데 항공기 카테고리, 발생 유형

(occurrence category), 사건 단계(event phase), 설

명요인(explanatory factors) 등 다수의 속성과 값으

로 구성된다(ICAO, 2026). 

아울러 CICTT는 SMS에서 활용할 위해요인 분류를 

위해 환경(environmental), 기술(technical), 조직

(organizational), 인적(human)의 4가지 카테고리를 

설정했다. 현재 미국 FAA, 유럽 EASA 뿐만 아니라 국

내에서도 CICTT 분류체계를 표준으로 사용하고 있다. 

표준 분류체계를 사용하면 서로 다른 보고서에서 동

일한 사건을 동일한 코드로 식별할 수 있어 안전 추세 

분석과 위험평가가 가능하다.  그러나 분류체계가 도입

되어 있더라도 보고 주체와 시스템이 분산되어 있으면 

데이터의 일관된 통합 관리는 별개의 과제로 남는다. 

Kim et al. (2020)은 이러한 문제를 지적하며 국내 항

공안전데이터의 통합 관리를 위한 표준 데이터 구조의 

정립이 필요하다고 제안하였다. 

항공안전데이터의 분류 작업은 단순한 키워드 매칭 

수준을 넘어선다. 동일한 사건이라 하더라도 사고 원인

과 상황에 따라 복합 코드가 부여될 수 있으며 난기류

와 같은 환경요인 또한 발생 원인에 따라 서로 다른 코

드로 구분된다. 이와 같이 ICAO 분류체계는 구체적인 

사용 지침에 따라 세밀한 코드 할당을 요구하므로 정확

한 코딩을 위해서는 전문적인 이해와 해석이 필요하다.

대형 항공사의 경우 전문가 및 SMS 데이터 분석팀

이 항공안전데이터를 분석하고 결과에 대한 교차 검증

을 수행한다. 나사(NASA)의 보고서에 따르면 전문가가 

이러한 보고서를 수작업으로 검토하는 데에는 많은 시

간이 소요되며 보고서 1건당 최대 5일이 걸리기도 한

다고 하였다(NASA, 2023). 

더욱이 항공안전보고서는 비정형 구조의 자유 서술식 

텍스트로 작성되는 경우가 많아 대규모 데이터 분석이 

어려우며 보고서에 내재된 복잡한 맥락 정보를 충분히 

반영하지 못하는 한계가 있다. 이러한 특성은 위험요소

의 신속한 식별과 효과적인 안전 개선조치 도출을 저해

하는 요인으로 작용할 수 있다(Zhou et al., 2024).

소규모 항공 조직이나 민간 전문교육기관에서는 제

한된 인력과 조직 구조로 인해 복잡한 위해요인 분류 

기준을 일관되게 적용하기 더욱 어려운 환경이다. 또한 

보고자나 분류 담당자의 주관적 해석에 따라 동일 사

건에 서로 다른 코드가 부여되는 분류 비일관성이 발

생할 수 있으며 이는 항공안전데이터베이스의 데이터 

품질과 무결성을 저하시키는 원인이 된다.

2.2 국내 자율보고 데이터 분류 체계 

국내에서는 항공안전법 및 관련 시행규칙에서 의무

보고 및 자율보고제도를 규정하며 나르미(NARMI)와 

항공자율보고시스템(KAIRS) 등을 통해 데이터가 수집
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되고 있다. 항공자율보고시스템(KAIRS)은 항공안전법 

제61조에 근거하여 잠재적 위해요인을 자율적으로 보

고하도록 하는 제도이다. 수집된 보고서는 운영기관에 

의해 전문적으로 분석되며 보고자의 익명성이 보장된 

상태로 항공종사자와 관련 기관에 공유되어 안전 개선 

조치 수립과 항공사고 예방을 위한 기초 자료로 활용

된다. 나르미는 국토교통부장관이 항공안전 활동의 과

정 및 결과 등으로 생성된 안전데이터를 저장 및 기록

하는 전자시스템이다(Park et al., 2022). 

그러나 이러한 시스템에도 보고서 내용은 서술식으

로 저장되어 후속 분석을 위해서는 별도의 분류 작업

이 필요하다.

국내 항공안전 자율보고 데이터의 분류는 항공안전데

이터 처리 및 활용에 관한 규정(행정규칙) 별표 8의 

SM-ICG 분류체계와 별표 8의2에 제시된 한국형 위해

요인 분류체계를 기반으로 수행된다. 별표 8의 SM-ICG 

분류체계는 위해요인의 성격을 기준으로 조직적(orga-

nizational), 환경적(environmental), 인적(human), 

기술적(technical) 요인의 네 가지 상위 범주로 구성되

며 하위 단계에서는 운영영역과 유형에 따라 세부 분류

가 이루어진다(MOLIT, 2024).

그러나 이 분류체계는 구조적 측면에서 몇 가지 한계

를 가진다. Table 1과 같이 별표 8에 제시된 SM-ICG 

분류체계는 일부 항목에서는 ‘운영’ 항목에 감독당국, 

항공사 운항, 공항 등 특정 조직이나 운영 영역이 포함

되는 반면, 환경적 또는 인적요인의 경우 ‘전 분야’로 포

괄적으로 정의되어 계층 간 일관성이 부족하다. 

이로 인해 ‘운영’ 항목이 항상 ‘유형’의 상위 범주로 

작동하지 못하며 결과적으로 완전한 계층적 트리 구조

를 형성하기 어렵다는 문제가 존재한다.

한편 별표 8의2에 제시된 한국형 위해요인 분류체계

는 식별번호, 분야, 유형, 위해요인 명칭 및 설명 등으

로 구성된 데이터베이스 형태의 구조를 가진다. 이 체

계에서는 ‘분야’(운항, 공항, 관제 등)와 ‘유형’(human, 

OPS, ORG, weather 등)이 상하 계층 관계가 아니라 

독립적인 속성으로 존재하는 매트릭스 구조를 형성하고 

있어 분류 기준의 일관성을 확보하기 어렵다는 문제가 

있다.

이러한 구조적 특성은 자율보고 데이터의 위해요인

(hazard) 코딩 과정에서 분류 기준의 해석과 코드 선

택에 대한 전문적 판단을 요구하며 특히 인력과 전문

성이 제한된 소규모 항공 조직이나 민간 전문교육기관

에서는 일관된 데이터 분류를 수행하는 데 어려움을 

초래할 수 있다. 

이러한 구조적 한계에도 불구하고 한국형 위해요인 

분류체계는 현재 국내에 공식적으로 적용되는 유일한 

분류기준이므로 실제 SMS 자율보고 데이터의 분석과 

관리 과정에서는 이를 기반으로 한 코딩 작업이 수행

될 수밖에 없다. 따라서 본 연구에서는 한국형 분류체

계를 기준으로 정의된 270여 개의 위해요인 코드를 활

용하여 데이터 분류 체계를 구성하고 이를 분석에 적

용하였다. 다만 본 연구의 분석 과정에서 위해요인 코

드 간 중복 및 정의 모호성 등 분류체계 자체의 추가적

인 문제점도 함께 도출되었으며 이는 V장 논의에서 구

체적으로 다룬다.

2.3 자연어 처리 기술의 진화

항공안전보고서 텍스트의 분류 자동화는 오랫동안 학

Category Attached table 8(SM-ICG) Category Attached table 8-2(Korean hazard taxonomy)

Top-level 
category

Organizational, environmental, 
human, technical

Identification 
number (Not applicable)

Operation
Airline operations & 

maintenance, airport operations, 
air navigation service providers, 

etc.
Domain Flight operations, airport, air traffic control, 

maintenance, ground handling, etc.

Type Management, Documentation, 
Weather, Facilities, etc. Type Human, OPS, Weather, ORG, Tech

Classification 
list Detailed classification list Hazard 

description Detailed description of the hazard

Table 1. Comparison of hazard taxonomy structures between attached table 8(SM-ICG) and the 
Korean hazard taxonomy
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계와 산업계의 숙원이었다. 과거의 연구들은 미국의 

ASRS(aviation safety reporting system) 데이터 등을 

대상으로 텍스트 분류, 원인요인 식별, 네트워크 기반 분

석 등 고전적인 자연어 처리 기법을 폭넓게 적용해 왔다. 

하지만 초기 형태의 신경망 모델들은 텍스트 내에 

존재하는 단어의 출현 빈도나 단순한 통계적 패턴에 

의존했기 때문에 문맥 내 깊이 숨겨진 인적 요인이나 

복잡한 상황인식의 오류 같은 추상적 맥락을 파악하는 

데 명확한 한계를 보였다(Tanguy et al., 2016; Yang 

et al., 2022).

이후 트랜스포머 아키텍처 기반의 BERT(bidi-

rectional encoder representations from trans-

formers) 모델이 등장하면서 문맥을 양방향으로 이해

할 수 있는 길이 열렸다(Devlin et al., 2019; Nan-

yonga et al., 2025). 

최근 항공안전데이터를 활용한 연구에서는 대규모 

데이터베이스를 기반으로 다양한 자연어 처리 및 인공

지능 기법이 적용되고 있다. 미국의 ASRS 보고서를 대

상으로 LLM을 활용하여 사건 보고서를 요약하고 사고 

분석을 지원하는 연구가 수행된 바 있다(Basil, 2025). 

또한 최근에는 항공사고 보고서를 대상으로 HFACS 

(human factors analysis and classification system) 

분류를 자동화하기 위해 강화학습 기반 방법을 적용한 

연구도 보고되고 있다(Ahmadi et al., 2025).

그러나 이러한 연구들은 대규모 학습 데이터 구축과 

모델 학습을 전제로 하는 경우가 많아 인력과 데이터

가 제한된 소규모 항공 조직이나 민간 전문교육기관에

서 직접 적용하기에는 현실적인 제약이 존재한다. 그런

데 2024년을 기점으로 LLM은 폭발적으로 성장하여 

2026년 현재 고도화된 LLM 생태계는 이러한 패러다

임을 완전히 뒤집었다. 1,750억 개 이상의 파라미터를 

지닌 초창기 GPT-3의 성공을 넘어 현재의 GPT- 

thinking 5.4, Gemini 3.1 Pro, Claude Opus 4.6 

등과 같은 모델들은 프롬프트(prompt)만으로 텍스트

를 분석하고 추론하며 기존의 파인튜닝 모델을 압도하

는 성능을 보여주고 있다. 

그럼에도 불구하고 생성형 AI의 본질적인 한계인 환

각(hallucination) 현상이 존재한다. 이 문제는 신뢰도

가 중요한 SMS 자율보고 표준분류에 치명적이므로 완

화 대책이 필요하다. 여러 연구에서 검색증강생성

(RAG)이 환각 완화 기법으로 주목된다. 검색증강생성

(RAG)은 입력 문장과 관련된 외부 문서를 검색하여 모

델 입력으로 포함시키므로 모델이 생성하는 답변이 검

색된 문서와 일치하도록 유도한다. 검색증강생성(RAG) 

방식은 모델의 사전학습 파라미터만 사용하는 전통적

인 LLM과 달리, 외부 문서나 데이터베이스에서 관련 

정보를 동적으로 검색한 뒤 이를 바탕으로 응답을 생

성하므로 사실성을 크게 개선하고 환각(halluci-

nation)을 줄일 수 있다(Tonmoy et al., 2024; 

Bernardi et al., 2025).

최근 OpenAI, Google 등은 API의 File Search 

기능을 발표하여 사용자가 파일이나 문서를 업로드하

면 자동으로 임베딩, 인덱싱, 검색 등을 수행하고 이 

검색된 내용만을 기반으로 답변을 생성하도록 지원한

다(OpenAI, 2024; Google, 2025). 

Ⅲ. 연구방법

3.1 연구설계

본 연구는 LLM이 비정형 자율보고서 텍스트로부터 

위해요인 표준코드를 얼마나 정확하게 자동 분류할 수 

있는지를 평가하기 위한 후향적 비교연구(retro-

spective comparative study)로 설계되었다. 이를 위

해 동일한 자율보고 사례에 대해 인간 전문가가 부여

한 위해요인 코드를 기준 정답(ground truth)으로 설

정하고 동일한 입력 텍스트를 기반으로 LLM이 생성한 

위해요인 코드와 이를 비교·평가하는 방식으로 연구를 

수행하였다.

LLM 기반 분류 과정에서 발생할 수 있는 환각

(hallucination) 문제를 완화하고 위해요인 코드 분류

의 정확도와 신뢰성을 향상시키기 위해 본 연구에서는 

검색증강생성(RAG) 기법을 적용하였다. 이를 위해 Fig. 

1과 같이 SMS의 한국형 위해요인 분류체계에 따른 표

준코드 정의서를 기반으로 지식 데이터베이스를 먼저 

구축하였다. 해당 지식 데이터베이스는 위해요인 표준

코드 정의와 분류 기준을 포함하며 검색증강생성(RAG) 

구조를 통해 모델의 입력 컨텍스트에 제공되어 위해요

인 기술(hazard description)의 의미 해석과 코드 선

택과정에서 참조 정보로 활용되도록 설계하였다.

본 연구에서는 검색증강생성(RAG) 기반 분류 접근

을 적용한 LLM 모델로 ChatGPT 5.2 thinking 

model, Gemini 3.1 Pro, NotebookLM(Google), 

Google AI Studio(Gemini 3 Flash)의 4가지 모델을 
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비교 대상으로 선정하였다. 각 모델에는 동일한 프롬프

트 구조를 적용하여 위해요인 표준코드를 생성하도록 

하였으며 LLM 모델이 생성한 코드 결과는 인간 전문

가의 분류 결과를 기준 정답(ground truth)으로 설정

하여 분류성능을 평가하였다. 

Table 2와 같이 프롬프트에는 다음과 같은 핵심 지

침이 포함되었다. 첫째, 입력된 자율보고 데이터를 검

토하여 위해요인의 명칭(hazard name), 내용(des-

cription), 대분류(category), 운영(operation), 유형

(type), 목록(list) 등 6개의 항목을 추출하도록 지시하

였다. 둘째, 각 항목의 분류 기준은 항공안전 자율보고 

데이터 분류에 사용되는 별표 8 및 별표 8의2의 위해

요인 분류체계를 기반으로 수행하도록 하였다. 셋째, 

분석 결과는 표 형식으로 정리하여 구조화된 정보로 

제공하도록 하였으며, 누락된 정보가 존재할 경우에는 

데이터 미비로 표시하도록 지시하였다. 

3.2 데이터 수집 및 전처리

본 연구에 사용된 데이터는 대학교 전문교육기관에

서 수집된 최근 2년간의 SMS 자율보고서 서술형 데이

터를 수집하였다. 최종적으로 분석에 사용된 데이터셋

은 총 50건의 자율보고 사례로 구성되었다. 위해요인 

표준코드는 항공안전 분야 전문가가 SMS 위해요인 분

류체계에 따라 부여한 결과를 사용하였으며 본 연구에

서는 해당 전문가 분류 결과를 기준 정답(ground 

truth)으로 간주하였다. 

각 사례는 사례 식별번호(case identifier), 인간 전

문가가 부여한 위해요인 코드 집합 그리고 각 LLM이 

생성한 위해요인 코드 집합으로 구성된다. SMS 위해요

인 분류체계에서는 하나의 사건이나 상황이 복수의 위

해요인에 동시에 해당할 수 있으므로 단일 사례에 여러 

개의 위해요인 코드가 부여될 수 있다. 따라서 본 연구

의 분류 문제는 단일 클래스 분류가 아닌 다중라벨 분

Fig. 1. Research design: framework for 
LLM-based hazard classification

Role : 
You act as an aviation safety management expert 
responsible for constructing a hazard map based 
on SMS safety reports.
Objective : 
Identify potential safety hazards and map them 
according to the official hazard taxonomy.
Tasks :
1. Extract the following fields:
   - Hazard Name
   - Description
   - Category
   - Operation
   - Type
   - List
2. Classify hazards according to the taxonomy 

defined in Attached Table 8 and Table 8-2.
3. Present the results in a structured table format.
4. Provide expert commentary on potential safety 

implications.
5. If information is missing, indicate "Insufficient 

data".

Table 2. Prompt template used in the study
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류(multi-label classification) 문제로 정의하였다. 

LLM 출력 결과와 인간 전문가의 분류 결과는 모두 

문자열 형태로 저장되어 있었기 때문에 코드 단위 비

교가 가능하도록 전처리 과정을 수행하였다. 수집된 위

해요인 코드는 발생 요인의 속성에 따라 영문 접두사

(prefix)와 세부 분류 숫자가 결합된 형태[예 : OP(운

영), H(인적), T(기술), W(기상) 등]로 구성되어 있다. 

그리고 각 셀에 포함된 문자열을 쉼표(,) 기준으로 분리

하여 OP105, OP050, OR032와 같이 코드 목록 형태

로 변환하였다. 이후 각 코드의 앞뒤 공백을 제거하고 

동일 코드가 중복 포함된 경우 하나만 유지하도록 정

리하였다. 또한 빈 문자열이나 분류체계에 존재하지 않

는 비표준 코드 형식은 제거하였다.

본 연구에 사용된 자율보고 데이터는 연구 목적에 

맞게 필요한 정보만을 활용하였으며 개인식별 정보가 

포함된 경우에는 분석 과정에서 제외하였다.

3.3 분석 방법

모델의 분류 성능을 평가하기 위해 정확도(acc-

uracy), 정밀도(precision), 재현율(recall) 그리고 

F1-score를 산출하였다. 모델이 인간 전문가가 부여한 

위해요인 코드 중 최소 하나 이상을 올바르게 포함하

는지를 기준으로 정확도를 계산하고 정확도 추정의 불

확실성을 고려하기 위해 95% Wilson 신뢰구간(con-

fidence interval)을 함께 산출하였다. 그리고 다중라

벨 분류 성능을 보다 정밀하게 평가하기 위해서 정밀

도, 재현율 그리고 F1-score를 계산하였다.

     (1)

    (2)

    (3)

 PrPr× (4)

정량적 성능 지표 외에도 모델이 특정한 위해요인 

유형(hazard category)을 체계적으로 과대 또는 과소 

예측하는지를 파악하기 위해 위해요인 코드의 접두사를 

기준으로 유형별 예측 편향성을 분석하였다. SMS 위해

요인 분류체계에서 위해요인 코드는 코드의 앞부분

(Prefix)이 위해요인의 상위 범주를 나타내는 구조를 

가지는데 예를 들어 OP는 operational, OR은 

organizational, T는 technical, H는 human cate-

gory를 의미한다. 본 연구에서는 이러한 코드 접두사를 

기준으로 각 모델이 생성한 위해요인 코드의 유형 분포

를 산출하고 이를 인간 전문가의 분류 결과와 비교하여 

특정 유형에 대한 예측 편향성을 분석하였다.

Ⅳ. 연구결과

4.1 모델 간 성능평가 분석 결과

Table 3과 Fig. 2는 각 LLM 모델의 정확도와 성능

을 비교한 결과이다. 정확도를 비교한 결과 Note-

bookLM(Google)이 80.0%로 가장 높은 값을 나타냈

으며 이에 대한 95% Wilson 신뢰구간은 0.670에서 

0.888 범위로 추정되었다. 이는 동일한 조건에서 반복

적으로 표본을 추출할 경우 실제 정확도가 해당 구간 

내에 포함될 가능성이 95% 수준임을 의미한다.

Gemini 3.1 Pro와 Google AI Studio(Gemini 3 

Flash)는 각각 0.74의 정확도를 보였으며, 95% 

Fig. 2. Comparison of precision, recall, and 
F1-scores across LLM models

Model Accuracy 95% Wilson CI

ChatGPT 5.2 
thinking model 0.640(64.0%) [0.501, 0.759]

Gemini 3.1 Pro 0.740(74.0%) [0.604, 0.841]

NotebookLM Google 0.800(80.0%) [0.670, 0.888]

Google AI 
studio(Gemini 3 

Flash)
0.740(74.0%) [0.604, 0.841]

Table 3. Accuracy comparison of LLM models 
with 95% Wilson confidence intervals
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Wilson 신뢰구간은 모두 0.604~0.841로 나타났다. 

ChatGPT 5.2 thinking model은 0.64의 정확도를 

보였으며, 95% Wilson 신뢰구간은 0.501~0.759 범

위로 나타났다.

정밀도도 NotebookLM(Google)이 70.0%으로 가장 

높은 값을 나타냈으며 Google AI Studio(Gemini 3 

Flash)는 54.3%, Gemini 3.1 Pro는 43.9%, ChatGPT 

5.2 thinking model은 28.6% 순으로 나타났다. 재현

율은 Gemini 3.1 Pro가 48.9%로 가장 높은 값을 보였

으며 NotebookLM(Google)은 47.7%, Google AI 

Studio(Gemini 3 Flash)는 43.2%, ChatGPT 5.2 

thinking model은 38.6%으로 나타났다. F1-score는 

NotebookLM(Google)이 56.8%로 가장 높은 값을 보

였으며 Google AI Studio(Gemini 3 Flash)는 48.1%, 

Gemini 3.1 Pro는 46.2%, ChatGPT 5.2 thinking 

model은 32.9% 순으로 나타났다.

종합적으로 NotebookLM(Google)은 정밀도와 

F1-score에서 가장 높은 값을 보여 가장 균형 잡힌 코

드분류 성능을 나타냈으며 Gemini 3.1 Pro는 높은 

재현율을 통해 전문가가 부여한 위해요인 코드를 가장 

많이 회수하는 경향을 보였다.

반면 ChatGPT 5.2 thinking model은 가장 낮은 

정밀도와 F1-score로 분석되었다.

4.2 코드 생성 특성

Table 4는 각 모델이 자율보고의 사례당 생성한 위

해요인 코드 수의 분포와 과다 생성 비율을 비교한 결

과를 나타낸다. 인간 전문가 분류 결과의 경우 사례당 

평균 위해요인 코드 수는 1.76개였으며 중앙값은 2.0, 

범위는 1~3개로 나타났다.

LLM 모델별 평균 생성 코드 수를 비교하면 Chat-

GPT 5.2 thinking model이 2.38개로 가장 높은 값

을 보였으며 중앙값은 2.0, 범위는 1~4개로 나타났다. 

Gemini 3.1 Pro는 평균 1.96개, 중앙값 2.0, 범위 

1~3개로 전문가 분포와 비교적 유사한 수준을 보였다. 

NotebookLM(Google)은 평균 1.20개로 가장 낮은 

값을 나타냈으며 중앙값은 1.0, 범위는 1~3개였다. 

Google AI Studio(Gemini 3 Flash)는 평균 1.4개, 

중앙값 1.0, 범위 1~3개로 나타났다.

코드의 과다 생성비율을 보면 ChatGPT 5.2 

thinking model이 40.0%로 가장 높은 값을 보였으며 

Gemini 3.1 Pro 역시 38.0%로 높은 수준을 나타냈다. 

이는 두 모델이 인간 전문가보다 더 많은 위해요인 코드

를 생성하는 경향이 비교적 빈번하게 나타남을 의미한다. 

반면 NotebookLM(Google)은 12.0%, Google AI 

Studio(Gemini 3 Flash)는 16.0%로 상대적으로 낮은 

과다 생성 비율을 보였다. 앞의 모델 성능평가에서 가

장 높은 정밀도(precision)와 F1-score를 보였던 

NotebookLM(Google)은 평균 생성 코드 수 역시 

1.20개로 가장 낮게 나타났다. 이는 NotebookLM 

(Google)이 불확실한 코드를 추가로 생성하기보다는 

비교적 확실성이 높은 코드만 선택하는 보수적인 전략

을 취하는 것으로 해석된다.

4.3 카테고리 예측 편향성 분석

본 연구에서는 위해요인 코드의 접두사가 위해요인

의 상위 범주를 나타내는 구조를 이용하여 OP 

(operational), H(human), T(technical), OR(orga-

nizational) 등의 카테고리 분포를 기준으로 모델의 카

테고리 예측 편향을 분석하였다.

그 결과 Table 5와 같이 인간 전문가가 분류한 코

드는 OP(운영)이 전체의 73.9%로 가장 높은 비중을 

차지하였으며 H(인적)이 19.3%로 그 다음을 차지하였

다. 반면 T(기술), OT(기타), W(기상) 범주는 각각 

2.3% 수준으로 매우 낮은 빈도를 보였다.

모델별 카테고리 분포를 비교한 결과 Gemini 3.1 

Pro가 전체적으로 인간 기준 분포와 가장 유사한 경향

Model
Mean 

number of 
generated 

codes
Median

Range
(min~
max)

Over-
genera-
tion rate

Human
(ground 
truth)

1.76 2.0 1∼3 -

ChatGPT 
5.2 2.38 2.0 1∼4 40.0%

Gemini 3.1 
Pro 1.96 2.0 1∼3 38.0%

NotebookLM 
Google 1.20 1.0 1∼3 12.0%

Google AI 
Studio 

(Gemini 3 
Flash)

1.40 1.0 1∼3 16.0%

Table 4. Code generation characteristics
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을 보였다. 

다만 T(기술) 카테고리 분류는 높은 비율이 나타나 

기술적 위해요인에 대한 예측이 다소 증가하는 경향이 

확인되었다. 

NotebookLM(Google)은 H(인적) 범주가 다소 과

대 표현되는 비율이 나타났으나 전반적으로 인간 전문

가와 비교적 유사한 패턴을 유지하였다.

ChatGPT 5.2 thinking model의 경우 OP(운영)

의 비율(73.9%)은 인간 전문가 기준과 동일하게 나타

났으나 인간 전문가가 분류하지 않은 OR(조직) 분류 

코드를 10.1% 생성하는 것으로 확인되었다. 이는 실제 

데이터에 존재하지 않는 카테고리를 생성한 것인데 카

테고리 범주를 넓게 포함하는 경향이 있다고 해석되며 

이러한 현상은 위의 분석에서 확인된 많은 코드 생성 

수와도 일관된 결과를 보인다.

가장 큰 카테고리 예측 편향은 Google AI Studio 

(Gemini 3 Flash)에서 나타났다. 해당 모델은 OP(운

영) 카테고리를 매우 낮은 비율로 예측하는 반면 H(인

적)와 T(기술) 카테고리의 비중을 상대적으로 높게 생

성하는 비율을 보였다.

종합적으로 볼 때 Gemini 3.1 Pro와 Notebook-

LM(Google)은 인간 전문가와 비교적 유사한 카테고리 

예측 분포를 보인 반면 ChatGPT 5.2 thinking 

model, Google AI Studio(Gemini 3 Flash)는 강한 

편향을 보이는 것으로 분석된다.

Ⅴ. 논 의

본 연구는 검색증강생성(RAG) 기반 LLM을 활용하

여 비정형 항공안전 자율보고서에서 위해요인 표준코

드를 자동으로 분류하는 모델의 성능을 검증하였다. 성

능평가 및 카테고리 편향성 분석 결과를 바탕으로 도

출된 주요 시사점은 다음과 같다.

첫째, LLM의 코드 과다생성 현상은 단순한 오류가 아

닌 새로운 위험 식별의 기회로 해석될 수 있다. 분석 결

과 ChatGPT 5.2 thinking model과 Gemini 3.1 Pro 

등 일부 모델은 인간 전문가보다 더 많은 수의 코드를 

생성하는 경향을 보였다. 그러나 이러한 생성 결과물들

을 심층 분석한 결과 단순히 환각(hallucination)에 의

한 오분류라기보다는 인간 전문가가 수작업 검토 과정에

서 미처 발견하지 못하거나 누락한 잠재적 위해요인을 

LLM이 찾아낸 사례가 일부 존재하는 것으로 확인되었

다. 이는 LLM이 인간의 인지적 사각지대를 보완하고 안

전보고서를 교차 검증할 수 있는 유용한 도구로 활용될 

수 있는 긍정적인 계기를 시사한다.

둘째, 현재 국내에서 사용 중인 한국형 위해요인 분

류체계 자체의 구조적 모순과 중복성 개선이 시급하다. 

연구 과정에서 분류 기준 정의서(별표 8의2) 내에 동일

하거나 매우 유사한 위해요인이 각기 다른 코드로 산

재되어 있는 문제가 발견되었다. 대표적으로 조류 및 

야생동물 통제와 관련된 위해요인의 경우 OP048(공항 

조류 및 야생동물 생물학적 환경 서식지 관리, 활동 관

리), OP024(운항 조류 및 야생동물 생물학적 환경 조

류/야생동물 통제), OP105(공항 조류, 야생동물 통제 

미흡 생물학적 환경 관리 미흡)와 같이 다수의 코드가 

중복적으로 존재한다. 이처럼 표준코드 자체에 잘못되

거나 모호한 부분이 있음에도 불구하고 본 연구는 규

정에 따른 공식 기준을 임의로 조정할 수 없어 해당 코

드를 그대로 분석에 적용해야만 했다. 이러한 문제는 

LLM뿐만 아니라 인간 전문가의 분류 일관성까지 저해

하는 원인이 되므로 표준코드 기준을 체계적으로 재정

비할 필요가 있다. 

Category Human ChatGPT 5.2 Gemini 3.1 Pro NotebookLM 
Google

Google AI Studio
(Gemini 3 Flash)

OP(operational) 73.9% 73.9% 69.4% 68.3% 47.1%

H(human) 19.3% 15.1% 20.4% 23.3% 34.3%

W(weather) 2.3% 0.8% 2.0% 3.3% 2.9%

T(technical) 2.3% 0.0% 6.1% 3.3% 10.0%

OT(other) 2.3% 0.0% 2.0% 0.0% 0.0%

OR(organizational) 0.0% 10.1% 0.0% 1.7% 5.7%

Table 5. Comparative distribution of hazard categories between human experts and LLM models



한국항공운항학회 19항공안전관리시스템(SMS) 자율보고서의 Hazard 표준코드 자동 분류를 위한 LLM·RAG 기반 …

셋째, 상황 인식(situational awareness)과 같은 인

적요인(human factor) 항목이 지닌 개념적 포괄성이 

LLM의 다중라벨 분류에 직접적인 영향을 미쳤다는 점

이다. 항공안전관리의 특성상 거의 모든 기술적·운영적 

결함의 근본원인을 역추적하면 결국 정보누락, 인지실

패 등 작업자의 상황인식 오류로 귀결될 수 있다. 자유 

서술형 텍스트에 내포된 복잡한 문맥과 근본원인을 추

론하는 데 능한 LLM은 이러한 연결고리를 논리적으로 

포착하여 표면적인 1차 위해요인(시설 결함, 기상 악화 

등) 외에도 인적(H) 카테고리 코드를 빈번하게 동시 부

여하는 경향을 보였다. 이는 LLM의 단순한 오분류라

기보다는 사실상 모든 위해요인의 원인으로 확장될 수 

있는 상황인식이라는 범주의 광범위함이 LLM의 추론 

과정에서 그대로 투영된 결과로 해석할 수 있다.

Ⅵ. 결  론

본 연구는 인력과 전문성이 부족한 소규모 항공 조

직 및 민간 전문교육기관의 환경을 고려하여 비정형 

항공안전 자율보고서의 위해요인(hazard) 표준코드 분

류를 자동화하기 위해 검색증강생성(RAG) 기반 대형

언어모델(LLM)의 적용 가능성과 정확도를 검증하였다. 

이를 위해 50건의 자율보고 사례를 대상으로 인간 전

문가의 분류 결과를 기준 정답으로 설정하고 4종의 최

신 LLM인 ChatGPT 5.2 thinking, Gemini 3.1 

Pro, NotebookLM, Google AI Studio(Gemini 3 

Flash)의 다중라벨 분류성능을 비교 분석하였다.

연구 결과, NotebookLM이 80.0%의 가장 높은 정

확도(accuracy)와 56.8%의 F1-score를 달성하며 가

장 균형 잡힌 분류성능을 보였다. 카테고리 예측 편향

성 측면에서는 NotebookLM과 Gemini 3.1 Pro가 

인간 전문가와 가장 유사한 분포를 보인 반면 Chat-

GPT 5.2 thinking 모델은 존재하지 않는 OR(조직) 

카테고리를 생성하는 등 코드를 과잉생성하고 카테고

리를 넓게 확장하는 편향이 확인되었다.

이러한 결과는 LLM과 검색증강생성(RAG) 기반 위

해요인 코드 분류가 SMS 자율보고 데이터 처리에서 

충분한 활용 가능성을 지니고 있음을 알 수 있다. 특히 

안전관리 전담인력이 부족한 소규모 항공조직이나 민

간 전문교육기관에서는 자율보고서의 1차 분류단계에

서 실무적 효용이 클 것으로 판단된다. 그러나 현 시점

에서 LLM이 인간 전문가 판단을 완전히 대체하기에는 

아직 한계가 있다. 

본 연구 결과는 LLM 기반 위해요인 자동 분류의 가

능성을 확인하는 동시에 현행 한국형 위해요인 분류체

계 자체의 구조적 한계도 함께 드러냈다. LLM 분석 과

정에서 규정상 임의로 조정할 수 없는 현행 표준코드 

체계의 문제점이 일부 확인되었다. 예를 들어 조류 및 

야생동물 통제와 관련된 위해요인 코드가 OP048, 

OP024, OP105 등 여러 항목으로 중복되어 존재하는 

등 분류 체계의 일관성 부족 문제가 관찰되었다. 이러

한 문제는 LLM 기반 자동 분류과정에서 정확도와 일

관성을 저하시킬 수 있다. 따라서 향후 LLM 기반 위험

요인 분석 시스템의 정확도를 더욱 향상시키고 실제 

현장 적용성을 높이기 위해서는 현행 위해요인 분류체

계 자체의 중복성과 구조적 불일치를 정비하는 작업이 

병행될 필요가 있다.

결론적으로 본 연구는 항공안전데이터 처리 및 활용 

과정에서 생성형 AI 기술을 적용할 수 있는 가능성을 

실증적으로 확인하였다는 점에서 의의를 가진다. 따라

서 실제 현장에서 적용 시 검색증강생성(RAG) 기반 모

델을 전문가 보조 도구로 활용하되 최종 분류결과에 

대해서는 항공안전 전문가들의 검토과정을 거치는 병

행체계로 유지하는 것이 바람직할 것이다.
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