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    빅데이터 예측 분석 모델이 적용되고 있는 공공 분야 및 민간 분야의 다

양한 사례들을 살펴보면 머신러닝 예측 분석 모델의 모형 평가에 의한 성능 

검증은 기본적으로 포함하고 있으나 머신러닝 기법에 의해 예측한 분석 결과

가 이후 실제로 발생되는 결과 데이터와 잘 맞는지 확인하는 현실적 검증을 

한 사례는 생각보다 많지 않다. 

   따라서 이와 관련하여 범죄율, 요금체납, 영화흥행, 온라인판매, 유동인구

수 등을 예측하는 그 분야별 사례들을 살펴보고 현실적 검증을 효과적으로 

할 수 있는 방안에 대해서 하나의 <예측 모델의 현실적 검증 평가방법론>으

로 정립할 수 있도록 시사점 및 발전 방향을 찾아보고자 한다.

【주요어】 빅데이터 분석, 누수 위험도, 머신러닝, 예측 모델, 공공 빅데이터 
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Ⅰ. 서론

1.1 연구의 배경 

 상수도 누수 위험도 예측 모델은 유사사업 결과를 바탕으로 표준화된 표준

분석모델을 정립하는데 목적이 있으며 상수관로 및 누수발생 패턴 분석과 함

께 상수관로 누수 위험도를 예측하는 분석 기능을 제공한다. 

  정립된 분석 모델을 향후 다른 기관들에서도 활용할 수 있도록 개방하고 

공유하여 지자체 상수관로 데이터 및 누수발생이력 데이터를 기반으로 상수

관로 누수 위험도를 분석하여 상수관로의 신설 및 교체 우선순위 대상을 데

이터 기반의 의사 결정 체계로 전환시키는 동시에 상수도 관련 누수발생 민

원이나 타 기관들의 요구에 객관적인 근거자료로 활용하는데 그 목적이 있다

고 할 수 있다. 

 

1.2 연구의 목적 

 빅데이터 분석 모델 측면에서 여러 분야별로 사례들을 살펴보면 분석모델의 

모형 평가에 의한 성능 검증은 기본적으로 하고 있으나 머신러닝 기법에 의

해 예측한 분석 결과가 발생 결과와 잘 맞는지 확인하는 현실적 검증을 한 

사례는 생각보다 그렇게 많지 않아 이에 대해 그 분야별 사례들까지 한번 살

펴보고 시사점 및 향후 발전 방향에 대해 짚어보고자 한다. 

 빅데이터 분석 모델에 있어서 모형 평가에 의한 성능 검증과 머신러닝 예측 

결과에 대한 사후 현실적 검증 사례들을 살펴보고 실제 이 둘 간의 관계에 

있어서 어떤 시사점 및 발전방향을 도출할 수 있는지 알아보고자 한다.



- 2 -

Ⅱ. 선행연구

2.1 빅데이터 분석 조사 

2.1.1  빅데이터 개념 

빅데이터는 기존의 데이터들보다 너무 양이 많고 범위가 넓어서 기존의 방

법이나 도구들로는 수집, 저장, 분석이 어려운 정형 데이터 또는 비정형 데이

터들을 의미한다. 

빅데이터의 특징으로는 대규모(Volume), 속도(Velocity), 다양성(Variety) 

및 분석가치(Value)를 들 수 있다. 데이터의 크기는 수십 테라 또는 수십 페

타바이트 이상의 데이터 속성을 의미한다. 

[그림 2-1] 빅데이터의 4가지 요소

앞으로의 시대는 디지털의 시대(2000년대)와 연결의 시대(2010년대)를 넘

어서 데이터의 시대(2020년대), 즉 빅데이터, 인공지능, IOT 융합의 시대에 

진입했다고 할 수 있다. 

[그림 2-2] 10년 주기 시대의 변화
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다양한 기기를 인터넷에 연결 작업이 완료되고 연결된 장치가 생성하는 데

이터 수집과 활용도로 초점이 옮겨졌다. 즉, 요즈음 시대에 많은 소비자의 선

택이나 비즈니스 의사결정들이 데이터 기반으로 진행되고 있음을 말한다.

[그림 2-3] Data Decade defined by Morgan Stanley

2020년 현재 ‘데이터는 잠을 자지 않는다’(Data Never Sleeps 8.0, 출처: 

https://www.domo.com/learn/data-never-sleeps-8)라는 이름으로 정리된 

이 인포그래픽에는 2020년 기준으로 매 1분간 인터넷의 주요 서비스에서 일

어나는 일들을 보여준다. 

대략 지난 1분 사이 인스타그램에서는 347,222개의 스토리가 만들어졌고 

유튜브에는 500시간 분량의 동영상이 업로드되고, 트위터에는 319명의 새 사

용자가 생겼고 페이스북에서는 15만 개 이상의 메시지가 공유됐다. 틱톡 앱

은 2,700여 번 설치됐고, 스포티파이에는 28곡이 새로 올라갔으며 넷플릭스

에선 40만 시간이 넘는 분량의 동영상이 재생됐다고 한다. 
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[그림 2-4] 1분간 인터넷의 주요 서비스에서 일어나는 일들

이렇게 우리 주변에는 데이터가 넘쳐나는데 표현그대로 빅데이터 시대에 

머신러닝이 본격적으로 주목받기 시작했다. 데이터를 보유한 기업이나 공공기

관에서 추진해볼 수 있는 가장 효과적인 접근 방식 중 하나이기도 하며 이제 

모든 기업과 공공기관은 비즈니스 혁신을 위해 머신러닝이 필수적으로 필요

하게 되었다. 
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2.1.2  빅데이터 분석 기법 

빅데이터 분석 컨설팅 시장에서는 다양한 분석 기법들이 사용되고 있는데 

그 가운데 머신러닝(Machine Learning)은 인공지능(Artificial Intelligence)의 

하나의 분야로써 기계가 대용량의 데이터로부터 스스로 지식이나 패턴을 찾

아 학습하고 이를 통해 예측 활동을 수행하는 것이다.

머신러닝 예측기법을 적용하기 위해 일반적인 프로세스는 다음과 같다.

[그림 2-5] 머신러닝 일반적인 프로세스

첫째, 문제 정의 및 분류 단계에서는 비즈니스 요청사항에 대해 문제를 해

결하거나, 분류할 수 있도록 정의하는 것이 필요하다. 

둘째, 데이터 병합 단계에서는 데이터가 어디 있는지 식별하고, 필요하다면 

병합 또는 분리한다. 머신러닝에 사용하는 데이터들은 다양한 곳에 존재하며 
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직접 고객사에게 요청해서 수급 받거나 직접 개방 공공 데이터들을 수급할 

수 있으며, 민간 판매용 데이터를 구매해야 될 수도 있다. 

셋째, 데이터 처리 단계에서는 훈련 및 검증 데이터 세트를 만들어 데이터 

변환, 정규화 및 클랜징과 같은 데이터 전처리 프로세싱을 하는 단계이다. 

넷째, 머신러닝 모델링 단계에서는 데이터 분류를 위해 클러스터링을 할 것

인지, 정확한 예측 값을 얻기 위해 훈련할 것인지 머신러닝 알고리즘을 선택

하는 단계이다.  

참고로 머신러닝에는 수많은 알고리즘이 있으며, 다양한 환경에서 다양한 

목적으로 결과값을 얻도록 한다. 

다섯째, 모델 검증 및 실행 단계어서는 예측한 결과 값이 맞는지 검증하고, 

머신러닝 모델들과 알고리즘들을 실행하는 플랫폼을 판별하는 단계이다.

또한 머신러닝 루틴을 구성하고, 그 결과값을 조율하며 정제한다. 

여섯째, 모델 배포 단계에서는 머신러닝으로 처리한 데이터 값을 비즈니스 

의사결정에 활용할 수 있도록 확인하거나, 또 다른 어플리케이션, 시스템에 

다시 입력 데이터로 활용하도록 한다. 

마지막으로 유지보수 및 운영관리 단계어서는 데이터 사이언티스트, IT 운

영자 등과 함께 배포 및 유지보수를 자동화할 수 있는데 이러한 운영 관리를 

MLOps (Machine Learning Operations)라고 부르며 요즘 이를 위해 머신러

닝 전담팀을 별도로 꾸리는 IT 부서가 많이 생기고 있는 추세이다.
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머신러닝 개발에 많이 사용되고 있는 언어는 R과 Python이다.

R은 1만개 이상이 패키지로 구성된 강력한 오픈소스 통계분석 언어이다.

[그림 2-6] R언어의 소개 및 특징

또한, Python은 쉽고 가장 강력한 머신러닝 개발 언어이다.

[그림 2-7] Python 언어의 소개 및 특징
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머신러닝 알고리즘은 다양한 환경에서 매우 다양한 알고리즘들이 사용되고 

있는데 여기서는 본 연구와 연관된 알고리즘 위주로 살펴보기로 한다.

머신러닝은 인공지능의 한 분야로 기존의 데이터를 기반으로 학습을 통해 

예측을 수행하는 시스템 및 그 알고리즘을 연구하는 기술이다. 머신러닝 분야

의 알고리즘들은 입력 데이터들을 기반으로 예측이나 의사결정을 도출하기 

위해 맞춤형 모델을 구축하는 방식을 취한다. 

 머신러닝 알고리즘은 아래와 같이 크게 세 가지로 분류하고 있다.

[표 2-1] 머신러닝 알고리즘 유형

구 분 예측 기법

지도 학습

(supervised)

입력과 이에 대응하는 출력(인간 제공)을 

매핑(mapping)하는 함수를 학습하는 과정

비지도 학습

unsupervised)

출력 없이 입력만으로 모델을 구축하여 학습.

데이터마이닝의 대부분의 기법이 이에 해당

강화 학습

(reinforcement)

컴퓨터가 주어진 여건에서 최적의 판단을

통한 행동을 하도록 선택하는 학습 방법
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앞에서 말한 지도 학습과 비지도 학습에는 다음과 같은 종류가 있다.

[그림 2-8] 지도 학습과 비지도 학습

먼저 회귀 분석(regression analysis) 방법론에 대한 설명이다.

□ 회귀 분석은 데이터를 바탕으로 어떤 현상의 원인이 되는 변수들을 독

립 변수로 보고, 그 결과를 종속 변수로 보며 독립 변수와 종속 변수사이의 

모델을 구한 뒤 모형의 적합도를 측정하여 최적의 모형을 구해내는 분석 방

법이다. 

□ 종속 변수가 하나이고 독립변수도 하나인 경우를 단순 회귀 분석(simple 

regression analysis), 종속변수가 하나이고 독립변수가 여러개인 경우를 다중 

회귀 분석(multiple regression analysis)이라고 한다.
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[그림 2-9] 회귀(Regression) 함수

다음은 로지스틱 회귀(Logistic Regression) 방법론에 대한 설명이다.

□ 로지스틱 회귀는 독립 변수의 선형결합으로 종속 변수를 설명하는 선형

회귀와 유사한 모델이며 선형회귀와는 다르게 종속변수가 범주형 변수일 때 

사용된다. 

□ 특징으로는 계산비용이 적고 구현하기 쉽다는 장점이 있으며 아래의 그

림과 같이 연속이고 증가함수이다.

[그림 2-10] 로지스틱 회귀(Logistic Regression) 함수
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다음은 의사결정나무(Decision Tree) 방법론에 대한 설명이다.

□ 의사결정나무(Decision Tree)는 의사결정규칙(decision rule)을 트리 방식

으로 구조화하여 관심대상 집단을 여러개 소집단으로 분류(classification)하거

나 예측(prediction)을 수행하는 분석방법의 하나이다. 

□ 의사결정나무는 주어진 데이터를 바탕으로 종속변수와 독립변수와의 관

계를 통해 나무를 생성하며, 각 노드는 각각의 독립 변수 및 조건을 가지며, 

마지막의 잎 노드는 종속 변수의 클래스와 확률 값을 가진다. 

□ 출력변수가 연속형 회귀모형에서는 예측력이 낮아지며, 복잡한 나무모형

일수록 예측력이 저하된다는 단점이 있다. 

[그림 2-11] 의사결정나무(Decision Tree) 방법론
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다음은 랜덤포레스트(Random Forest) 방법론에 대한 설명이다.

□ 랜덤포레스트(Random Forest)는 분류 분석의 한 방법론으로 분석하고

자 하는 대상들이 두개의 집단으로 나누어진 경우에 개별 관측 데이터들이 

어느 집단으로 분류될 수 있는가를 분석하고 예측하는 분석기법이다.

□ 또한 랜덤 포레스트는 앙상블(Ensemble) 학습 기반의 모델로써

앙상블 학습은 데이터들로부터 여러 개의 모델을 동시에 학습한 다음, 예측 

단계에서 여러 모델의 예측 결과들을 종합해 정확도를 높이는 기법이다. 

□ 일반적으로 랜덤 포레스트(Random Forest)는 성능이 뛰어나며 의사결

정 나무 한개가 아니라 여러 개의 나무를 사용해 과적합 문제를 피한다.

[그림 2-12] 랜덤포레스트(Random Forest) 프로세스
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다음은 XGBOOST(Extreme Gradient Boosting) 방법론에 대한 설명이다.

□ 여러 개의 의사결정나무를 조합한 앙상블(Ensemble) 모델로 이전 의사

결정나무의 오차를 보완하는 방식으로 순차적 의사결정나무를 만든다.

□ 서브샘플링을 통해 주어진 데이터를 분할하여 반복학습을 통해 과적합

의 위험도를 낮추는 특징을 가진다.

□ 병렬 처리를　하기 때문에 타 부스팅 모델에 비해 수행시간이 짧다는 

장점이 있다.

□ Greedy-algorithm(탐욕 알고리즘 - 현 상태에서의 최선의 방법 선택)을 

사용한 자동 가지치기로 인해 과적합이 잘 일어나지 않는다.

[그림 2-13] XGBOOST(Extreme Gradient Boosting) 프로세스
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다음은 SVM(Support Vector Machine) 방법론에 대한 설명이다.

□ SVM은 분류 과제에 사용할 수 있는 지도학습 모델이고 써포트 벡터

(support vectors)를 사용하여 결정 경계(Decision Boundary)를 정의하고, 분

류되지 않은 점들은 해당 결정 경계와 비교해서 분류한다.

□ 분류문제나 예측문제에 동시에 사용하는 것이 가능하며 신경망기법에 

비해 과적합도가 낮으며 예측의 정확도가 높은 반면 사용하기 용이하다.

□ 단점은 Kernel 모델과 파라미터를 조절하기 위한 테스트 과정을 여러 

번 수행해야 최적화된 모형을 개발할 수 있고 모형 구축 기간이 오래 소요되

며 결과에 대한 설명력이 낮다. 

[그림 2-14] SVM(Support Vector Machine) 개념

이상으로 실제 필드에서 많이 사용하고 있는 다양한 머신러닝 알고리즘들

을 간단히 살펴 보았다. 
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2.2 선행 연구 조사 

2.2.1  사례1: 범죄율 예측분야 

<공간 빅데이터를 활용한 범죄 발생 위험지역 예측 모형 구축> 사례이다.

사례1에서 보면 범죄에 관한 연구들은 범죄 발생 영향요인 분석, 범죄자 예

측, 범죄 위험지역 예측, 범죄 발생 분석 등 다양한 분야에서 진행되어왔다. 

여기서는 범죄 발생 영향요인 및 범죄발생에 대한 연구가 진행되었다.

[그림 2-15] 범죄율 예측 연구모형

다중회귀분석을 통하여 도출된 6개의 변수 즉, (주상복합, 건폐율, 아파트, 

인구, 유동인구, 기타주택)을 기반으로 AMOS 소프트웨어를 활용하여 베이지

안 추론 수행, 블록당 발생범죄건수 평균값 기준으로 적음과 높음으로 구분하

였다.
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[그림 2-16] 범죄율 예측 다중회귀식

예측된 결과의 검증을 위하여 실제로 범죄가 발생한 지점의 밀도 분석결과

와 중첩해서 비교하였으며, 정량적인 검증을 위하여 ROC곡선을 이용하였다. 

그 결과 아래 그림과 같이 AUC값이 86.1%의 정확도를 나타냈다.

[그림 2-17] 범죄율 예측모형 검증 및 비교
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2.2.2 사례2: 상수도 체납 예측 

<빅데이터 기반 체납 수용가 예측 모델 개발> 연구사례이다.

 본 연구에서는 수용가의 체납 발생에 영향을 줄 것으로 예상되는 71종의 

데이터들에 대해서는 데이터 전처리를 통해 체납예측 모델을 만드는데 사용

하고, 체납예측 모델 검증을 위해 K사가 N지자체 대상으로 시범운영을 통해 

체납 예측 정도를 검증하였다.

N지자체 데이터를 기반으로 성능 비교를 해보니 아래 표와 같이 의사결정

트리가 로지스틱회귀보다 조금 더 정확한 수용가 납부 패턴을 찾아 낼 수 있

음을 확인하였다.

[표 2-2] 알고리즘 성능 비교 결과
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[그림 2-18] 당월 납부유형 예측 규칙

이번 연구에서 개발한 요금 체납 수용가 사전 예측 결과와 실제 납부 현황

의 비교 결과는 아래 표와 같다.  

[표 2-3] 예측 결과와 실제 납부 결과 비교

 N지자체를 대상으로 하여 실제 업무에 적용해 운영해 본 결과 기대한 예

측치 보다는 낮게 나왔는데 본 서비스를 운영하는 과정에서 체납에 영향을 

주는 변수들이 새로 도출 가능하고 모델의 업그레이드도 필요하다고 하겠다.
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2.2.3  사례3: 영화 흥행 예측 

 본 연구는 영화 흥행 예측을 위하여 2011년에서 2017년 11월까지 국내 

극장에서 개봉한 한국 국적 일반 상업영화들의 데이터를 수집, 정제하였다. 

회귀분석을 통해 흥행에 유의미한 영향을 미치는 요인을 분석하고, 그를 바탕

으로 나이브 베이즈 분류(Naïve Bayes Classification)를 통해 2017년 12월~ 

2018년 4월에 개봉한 영화의 흥행을 예측, 실제 결과와 비교하였다.

[그림 2-19] 회귀분석 결과 및 추정 회귀식

나이브 베이즈 분류는 주로 스팸 메일 분류에 사용되어 왔으며 영화 흥행 

예측 분야에서도 많이 사용되는 방법으로 분류 학습에서 매우 정확한 결과를 

보여준다.
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[그림 2-20] 나이브 베이즈 분류식

분석 대상은 2011년에서 2017년 11월 사이 개봉한 1,118편 한국영화이다. 

영화관입장권통합전산망 대상 영화의 관객 수, 스크린 수, 배우, 감독, 배급사 

등의 데이터를 수집하고 정제하였고 흥행에 영향을 미치는 요인들을 분석한 

후 2017년 12월 1일에서 2018년 4월 30일까지 국내 개봉한 167편의 한국 

상업영화 배우와 감독 등의 정보가 정확한 영화 중에서 영화 56편을 선정하

여 한국영화의 흥행을 예측하였다. 

[표 2-4] 흥행 예측 결과

본 논문에서는 총 관객수가 2,650,000명 이상일 경우 흥행이라고 판단 

하였는데 분석 결과 56편 영화 가운데 51편이 실제로 흥행 여부와 동일하게 

나타났는데 분류 정확도(Accuracy)는 91% 정도로 나타났다.
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2.2.4 사례4: 온라인 판매 예측

<빅데이터 분석을 활용한 온라인 판매 수요 예측> 연구사례이다.

본 논문에선, 2014년부터 2018년까지 온라인쇼핑몰 'A’에서 판매된 약 18

만개 반팔 티셔츠의 판매량과 약 4.1만 아우터 판매량 그리고 기상청의 하루 

평균 기온 데이터를 수집하여 기온변화에 따른 반팔 티셔츠와 아우터웨어의 

판매량을 분석하였다. 

평균 온도, 평균 가격 변화에 따른 판매량에 대한 분석이며 반팔 티셔츠, 

아우터 웨어(Outer Wear) 2가지 제품에 대한 분석을 다뤘다.

[그림 2-21] BAPP(Big Data Analysis for

sales Prediction Platform) 시스템 개요
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BAPP는 Date:날짜, avg Temp:평균 온도, min Temp:최소 온도, max

Temp:최고 온도, rain Fall:강수량, avg Price:평균 가격, Sales:판매량의 데

이터를 통해 수요 예측 시스템을 구성한다.

2014년부터 2017년도까지의 데이터를 분석하여 2018년도 판매량을 예측하

였으며 반팔 티셔츠와 아우터웨어의 예측값과 실제 판매량의 오차율은 각각 

±1.5%, ±8%를 나타냈다.

[그림 2-22] 예측 판매량과 실제 판매량 비교

본 연구를 통해 장기간에 걸쳐 데이터가 누적될수록 기간적인 더 정확한 

예측이 가능할 것으로 기대되며 이를 활용하여 판매량을 예측하고 효율적인 

재고관리가 가능할 것으로 기대된다.
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2.2.5 사례5: 유동 인구 예측

몇 가지 머신러닝 기법을 활용하여 기후, 날씨, 시간 정보 등 다양한 변수

를 활용하여 지역별 유동 인구수를 예측하는 모델을 만들고자 하였다.

예측 모델은 다중회귀분석, 의사결정나무 등 머신러닝 기법을 활용하여 모

델링 한 후 성능 비교를 진행하였다.

학습용 데이터는 2017년 1월에서 2018년 8월까지의 데이터를 활용하였고, 

테스트용 데이터는 2018년 9월 데이터를 활용하였다.

예측 모델을 학습시키기 위한 종속 변수는 다음과 같다. 

[표 2-5] 모델에 사용된 독립 변수

회귀분석 모델링 시행 결과, Adjusted R-squared 이 0.5477 되어 54.8%의 

설명력을 가지고, p-value  0.05 이하로 유의미한 모델이 생성 되었다. 

의사결정나무 모델의 경우 약 75%의 정확률을 보였고 시계열 예측 모델 

경우는 약 67%의 정확률을 나타냈다.
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[그림 2-23] 다중회귀분석 예측 수치와 실제 수치 비교

인구수 예측 성능은 다음과 같이 의사결정나무가 가장 좋은 성능을 보였다.

[표 2-6] 모델별 예측 정확률 비교

인구수 예측 모델에 큰 영향을 주는 변수는 요일, 시간, 휴일여부 등으로 

나타났고 이 패턴은 결과에 잘 반영하였지만, 날씨나 기후 변수만으로 인구수 

예측을 하기에는 분명 한계점도 있었다. 따라서 추가적인 변수들을 확보하고, 

최적의 변수 생성 및 분석 기법을 통해 모델의 성능 향상을 가져온다면 활용 

분야는 매우 많을 것으로 기대한다.
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2.3 선행 연구 요약 

앞에서 살펴본 선행연구들을 요약하면 다음과 같다. 

[표 2-7] 기존 선행연구 요약

선행 
연구

적용 분
야

예측 기법 통계적 성능 지표 현실적 검증 항목

사례1
범 죄 율 

예측

다중회귀분석(6개

의 주요 변수 도

출) 기반으로 

AMOS 베이지안 

추론 수행

ROC 곡선

AUC값이 0.861

집계구당 범죄발생 

예측건수 VS 블록당 

범죄 발생 건수(관할 

경찰서 범죄관리대

장) 비교

사례2
체납 예

측

의사결정트리 및 

로지스틱회귀

의 사 결 정 트 리

(76.294%, ±0.075, 

로 지 스 틱 회 귀

(75.654%, ±0.035)

체납 예측 결과와 실

제 납부 현황 데이터 

비교

사례3
영화흥행 

예측

회귀분석(유의미한 

변수) 및 나이브 

베이즈 분류

나이브 베이즈 분류

의 정확도

(Accuracy)는 91%

총 관 객 수 가 

2,650,000명 이상 흥

행 판단, 56편 중 51

편의 영화가 실제 흥

행 여부와 동일

사례4

온라인 

판매 예

측

시계열 예측방법 

ARIMA 모형

반팔 티셔츠와 아우

터웨어의 예측값과 

실제 판매량의 오차

율은 각각 ±1.5%, 

±8%

2018년도 판매량 예

측 VS 실제 2018년 

판매량 비교

사례5

유 동 인 구

수 

예측

다중 회귀 분석, 

의사결정나무, 시

계열 분석 

회귀분석 60%, 의사

결정나무 75%, 시계

열 예측 67%

인구수 예측값 VS 

유원지 시간대별 인

구 수
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Ⅲ. 연구방법

본 연구에서 제시하는 연구모형을 도식화하면 다음과 같다. 

[그림 3-1] 연구 모형 요약
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3.1 상수도 누수 위험도 예측모델 개요 

3.1.1 상수도 분석 목적 및 배경

상수도 누수는 도로 대형 포트홀, 교통마비, 상가영업 중지, 주민생활 불편 

등으로 이어지고 막대한 복구 예산이 소요된다. 

[그림 3-2] 상수도 누수 피해복구 기사

또한, 매년 상수도 누수로 인해 낭비되는 예산은 매년 증가하고 있다. 

[그림 3-3] 상수도 전국 누수율 
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3.1.2 상수도 표준분석모델 개요

상수도 누수 위험도 예측 모델은 상수관로 및 누수 패턴 분석, 상수관로 누

수 위험도 분석 같은 지자체 상수도 관련하여 핵심 기능을 제공한다. 

[그림 3-4] 상수도 표준분석모델 개요

상수도관 노후 문제와 교체 예산 부족으로 인한 효율적인 누수관리 및 

개선방안의 해결책으로 노후 수도관 교체 우선 지역 선정을 위한 누수 예측 

모델을 개발하여 보다 나은 의사결정 및 정책에 반영할 수 있도록 하는데 그 

목적이 있다. 
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3.1.3 상수도 표준분석모델 방향

상수도 누수 위험도 표준분석모델은 데이터 수급측면, 분석방법론 측면 및 

모델 확산화 측면에서 각각 다음의 특장점을 가지고 있다.

상수도 누수와 관련된 가장 핵심적인 요인 위주로 핵심 변수화를 통해 수

급데이터를 최소화하고, 개방 공공 데이터들을 최대한 활용하였다. 

[그림 3-5] 분석모델 구축방향 - 데이터수급 측면

모델을 사용하는 분석 사용자의 현실에 맞춰 사용되는 분석 기능과 함께 

분석 프로세스, 분석 결과, 시각화 난이도 등을 설계하였다. 

[그림 3-6] 분석모델 구축방향 - 분석방법론 측면



- 30 -

분석 Tool의 비용, 확장성 등을 고려하여 오픈소스 기반의 공간분석 Tool

인 QGIS 및 오픈소스 통계분석 패키지인 R스튜디오를 채택하였다. 

[그림 3-6] 분석모델 구축방향 - 모델 확산화 측면
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3.2 상수도 누수 위험도 분석 프로세스 

상수도 누수 위험도 예측 모델의 전체 분석 프로세스는 다음과 같다. 

[그림 3-8] 상수도 누수 위험도 예측 분석 프로세스 개요

프로세스는 데이터 수집, 데이터 전처리, 데이터 분석 및 분석결과 시각화 

로 구성되며 세부적인 내용은 다음 페이지 이후부터 설명하도록 한다. 

3.3 데이터 수집 및 전처리 

3.3.1 데이터 수집

상수도 누수 위험도 분석을 위해 수급 표준 데이터들은 다음과 같다.

아래의 표에서 보면 상수관로 데이터, 누수복구내역 데이터, 수용가 검침 

데이터, 계량기 데이터, 블록 데이터들은 지자체 담당부서로부터 수급이 가능
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하고 개방 공공 데이터는 각각의 보유기관 사이트에서 다운로드가 가능하다.

[표 3-1] 상수도 누수 위험도 모델 표준 데이터 리스트

분석 모델링을 위해 표준화 작업한 데이터셋은 다음과 같다. 

[표 3-2] 상수관로 GIS 데이터 표준화 예시

분석 모델 수집데이터 보유 기관 수집 유형 수집 방식

상수도관로
누수위험도예측

상수관로GIS
급수관로GIS 상수도과/

(누수방지과)

SHP

오프라인

누수민원지점복구내역 SHP

옥내 누수
판별

수용가검침량 요금과 Excel

급수전계량기 상수도과 SHP

블록 상수도과 SHP

개방공공데이터

도로명주소 행정안전부 SHP

온라인토양종류 농촌진흥청 SHP

격자100m 국토교통부 SHP



- 33 -

[표 3-3] 누수지점복구내역 데이터 표준화 예시

위에서 수급한 데이터들의 시각화한 화면은 다음과 같다. 

[그림 3-9] 수급 데이터 시각화
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3.3.2 데이터 전처리

◇ 지오코딩(공간정보화)

 상수도 분석모델을 적용하기 위해 관련 데이터들을 공간정보로 변환해야

될 필요가 있는데 누수지점복구내역 데이터는 경우에 따라 GIS 세이프 파

일(shp) 형태가 아닌, 관리DB 형태인 엑셀파일(xls) 형태로 존재하는 경우

가 있다.  

지오코딩(Geocoding)이란 텍스트 형태의 주소 데이터를 정제하여 표준행정

구역과 주소체계로 표준화하고 지도상의 좌표(위도, 경도)로 변환하는 과정

을 지오코딩(Geocoding)이라 하는데 여기서는 개념만 설명하고 구체적인 

내용은 생략하기로 한다. 

[그림 3-10] 지오코딩 개념



- 35 -

다음은 지오코딩 과정을 통해 컬럼별 X,Y 좌표를 생성한 화면이다.

[표 3-4] 지오코딩 변환 예시

다음은 GIS프로그램을 이용하여 누수복구내역 데이터를 불어온 화면이다. 

[그림 3-11] 누수복구내역 업로드 화면
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◇ 속성 데이터 추출

 여기에서는 오픈소스인 QGIS 프로그램을 활용하여 상수관로에 포함되어 

있는 설치일자, 관용도, 관재질, 관경, 연장, 접합종루, 매설심도, 공사번호, 

관라벨 등의 상수관로 관련 데이터들을 추출하였다. 

[그림 3-12] 상수관로 속성 데이터 추출

다음은 상수관로 레이어가 포함하고 있는 속성정보들을 추출한 화면이다.

[그림 3-13] 상수관로 레이어 속성정보 
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 ◇ 상수관로와 누수지점 및 복구내역 매칭

누수지점복구내역 데이터는 QGIS에서 업로드 가능한 GIS 세이프 파일

(shp) 또는 엑셀파일(xls) 형태로 존재한다. 후자의 경우 문제는 GIS시스템 상

에서 직접 상수관로를 직접 지정하는 작업을 저장해 놓지 않아서 어느 상수

관로에서 누수복구 문제가 발생했었는지 이력을 알 수 없는 문제가 발생한다.

이 경우 상수관로 데이터와 누수지점 및 복구내역 데이터를 매칭해야 되는

데 GIS 공간정보 시스템 상에서 최단거리에 매칭되는 상수관로임을 확인함과 

동시에 누수복구내역의 속성정보와 비교하여 판단하게 되는 과정을 거친다. 

[그림 3-14] 누수지점복구내역 데이터 공간 불일치 경우 예시
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3.3.3 데이터 셋 생성

다음은 상수도 누수 위험도 분석 모델 변수 표준화 결과이다.

[표 3-5] 표준화 변수 리스트

데이터 전처리 단계인 지오코딩, 속성 데이터 추출 및 상수관로와 누수지점 

및 복구내역 매칭 등의 전처리 작업을 통해 위와 같이 분석 모델링용 최종 

표준 데이터 셋을 생성할 수 있다. 

필드명 필드 설명

FTR_IDN 상수관로관리번호

SAA_CDE 관용도

MOP_CDE 관재질

PIP_DIP 관경

PIP_LEN 관연장

JHT_CDE 접합종류

PIP_DEP 매설심도

PIP_LBL 관라벨

LEK_YMD 누수발생일자

WTLKG_CHK 누수여부체크

WTLKG_CNT 누수발생건수

CNSMR_CNT 수용가수

ROAD_CD 도로종류

DRNG_CD 토양배수등급
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다음은 상수도 누수 위험도 예측분석을 위한 R스튜디오 실행화면이다.

[그림 3-15] 프로젝트 파일 실행 화면

아래는 분석모형 프로세스 단계별로 R소스코드 리스트이다.

[그림 3-16] R스튜디오 분석모델 코드 리스트
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 데이터 전처리 단계에서는 각종 변수 생성과 함께 결측치 확인 및 제거 

등을 통해 분석용 데이터 셋 생성하며 그 다음 데이터 분할(train data, 

validation data, test data), 훈련용 데이터세트의 over sampling을 포함하

고 있다.

다음은 R코드에서 전처리한 데이터 셋을 업로드하는 작업 단계이다.

[그림 3-17] R스튜디오에서 데이터 업로드 단계

다음은 위의 명령에 따라 결측치 개수를 출력하는 화면이다.

[그림 3-18] 결측치 결과값 확인
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다음은 표준 데이터 셋에서 파생변수를 생성하는 단계이다.

[그림 3-19] R스튜디오에서 파생변수 생성 단계

다음은 위의 명령에 따라 결측치 개수를 출력하는 화면이다.

[그림 3-20] 결측치 결과값 확인

관로 경과년수 변수는 관 라벨 변수의 매설년도 기준으로 산출 하였다.

[표 3-6] 상수관로 누수 경과년수 생성 기준

종 류 경과년수

누수이력이 없는 관로 현재년도에서 매설시점의 년도를 뺀 년수

누수이력이 있는 관로
누수시점에서 매설시점의 년도를 뺀 년수

누수시점 이후에 새로 매설된 관로 경과년수
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 아래는 전처리 과정을 통해 분석용 데이터 셋을 최종 생성하는 단계이다. 

[그림 3-21] R스튜디오에서 모델링 데이터셋 생성 단계

다음은 위의 명령에 따라 결측치 개수를 출력하는 화면이다.

[그림 3-22] 결측치 결과값 확인 
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3.3.4 데이터 분할

 모형 평가와 모형 선택 단계에서는 정확한 모형 평가를 위해서는 데이터

를 개념적으로 훈련용(Train data), 검증용(Validation data), 테스트용(Test 

data) 형태로 구분해야 한다.

훈련용 데이터세트(train dataset)는 모형의 적합과 모수의 추정에 사용되고 

검증용 데이터세트(validation dataset)는 파라미터 튜닝과 변수 선택, 모형 선

택에 사용되고 테스트용 데이터세트(test dataset)는 모형 적합과 모형 선택이 

끝난 후 최종 모형의 오류 확률을 추정하기 위해 사용된다. 

데이터를 훈련용 60%, 검증용 20%, 테스트용 20%로 나눈다.

다음은 분석용 데이터에서 모델 훈련용(Train) 데이터과 모델 테스트용

(Test) 데이터를 생성하는 단계이다. 

[그림 3-23] Train data & Test data 생성
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□ 훈련용 데이터세트의 오버샘플링(over-sampling) 문제

앞에서도 보았듯이 훈련용 데이터 셋의 누수여부 분포를 살펴 볼 때,  

누수가 없는 정상관로(N으로 표기)보다 누수발생 이력이 있는 누수관로(Y로 

표기)가 매우 작음을 확인 할 수 있는데 이러한 자료를 불균형자료라고 

정의한다. 

반응변수(여기서는 누수여부)의 클래스 비율이 상대적으로 불균형한 경우, 

다시 말해 대부분의 데이터가 누수가 없는 정상관로(N으로 표기)로 구성 

되었을 때 이러한 데이터의 불균형 상태는 분류 모형의 성능에 문제가 될 수 

있다. 그래서 이 부분에서의 문제를 해결하기 위해 우리는 오버샘플링 

(over-sampling) 방법을 적용하였다. 

[그림 3-24] 오버샘플링 전과 후의 데이터 개수 변화

위의 좌측 그림은 원래의 훈련용 데이터세트이고 우측 그림은 오버샘플링 

(over-sampling)을 통해 정상관로(N으로 표기)와 누수관로(Y로 표기)의 

개수를 균형적으로 맞춘 결과이다.
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3.4 예측모델 생성 및 성능평가

3.4.1 예측 모형 생성 

상수관로 누수 위험도 예측분석은 분류분석 모형인 로지스틱 회귀분석, 그

레디언트 부스팅, 랜덤 포레스트 3가지를 기본적으로 생성하였으며, 여기서는 

모형의 성능이 가장 우수했던 랜덤포레스트 모형을 중심으로 설명하겠다.

다음은 랜덤포레스트(Random Forest) 모형을 생성하는 단계이다. 

[그림 3-25] 랜덤포레스트 모형의 생성



- 46 -

아래 그림은 나무개수에 따른 에러율 변화를 출력한 화면이다.

[그림 3-26] 모형의 나무갯수에 따른 에러율

아래 그림은 모형에 사용된 변수별 중요도를 출력한 화면이다.

[그림 3-27] 모형에 사용된 변수별 중요도
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다음은 랜덤포레스트(Random Fores) 모형을 평가하는 단계이다. 

[그림 3-28] 랜덤포레스트 모형 평가

다음은 ROC Curve를 생성하는 R소스코드 화면이다.

[그림 3-29] ROC Curve 생성 코드
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[그림 3-30] ROC Curve 생성 결과

다음은 모형의 성능 평가 지표로 사용된 결과를 출력한 화면이다.

[그림 3-31] 모형 성능 출력 코드
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3.4.2 모형별 성능 평가

상수관로 누수 위험도 예측분석은 분류분석(로지스틱 회귀분석, 그레디언트 

부스팅, 랜덤 포레스트)모형 3가지를 성능 비교 및 평가하였다. 

[표 3-7] 모델별 성능 비교 및 평가

아래는 적용했던 모형별로 비교한 ROC Curve이다. 

[그림 3-32] 분석모형별 ROC Curve

평가지표 Logistic Regression Gredient Boosting Random Forest

정확도 78.87% 79.24% 93.99%

F-score 0.8563 0.8688 0.9361

이항편차 50087.60 46164.04 24243.67

AUC 0.8016 0.8084 0.8568
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3.4.3 최종 모형 채택

K시, 상수관로 데이터셋 분석결과, 로지스틱 회귀 (Logistic Regression), 그

라디언트 부스팅 (Gredient Boosting), 랜덤 포레스트 (Random Forest) 중에

서 예측 성능이 가장 우수한 랜덤 포레스트 예측 방법론을 채택하였다. 

이는 정확도(Accuracy)가 높고 F-score값이 높으며, 이항편차가 작은 결과

가 나타났으며 최종 평가지표 수치는 다음과 같다. 

[표 3-8] 최종 모형 최종 평가지표 수치

[그림 3-33] 최종 채택 모형 ROC Curve 

정확도가 86.74%, F-score는 0.9241로 높은 값을 가지므로 모형의 정확도

가 높은 수준이며, AUC은 0.856로 평가 등급(Good) 역시 높은 수준이다. 

Area Under Curve(AUC) : 0.856

평가지표 Random Forest

정확도 86.74%

F-score 0.9241

이항편차 28296.176

AUC 0.856
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3.5 상수도 누수 위험도 분석결과 시각화

3.5.1 탐색적 분석(EDA)

K시 상수관로 데이터 탐색적 현황 분석결과는 아래 그림들과 같다.

[그림 3-34] 상수관로 년도별 누수발생건수

[그림 3-35] 상수관로 읍면동별 누수민원건수
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[그림 3-36] 도로종류별 상수관로 분포

[그림 3-37] 관재질별 상수관로 분포
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[그림 3-38] 토양배수등급별 상수관로 현황

 [그림 3-39] 읍면동별 누수다발지역 현황
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[그림 3-40] 상수관로별 누수발생 현황

[그림 3-41] 상수관로별 수용가수 현황
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3.5.2 분석결과 시각화

K시 누수 위험도 상위관로 분포 현황은 아래 그림과 같다.

분석결과 시각화는 예측모델로부터 도출한 누수 위험도 수치를 GIS 상수관

로에 속성정보 컬럼 추가하고 그것을 시각화 단계 등급화로 나눠 사용하였다.

[그림 3-42] K시 누수 위험도 상위관로 전체 현황

 분석결과를 히트맵(Heat Map)으로 살펴보면, K시의 구도심인 우측 

집중되어 있는 지역을 중심으로 한 반경 1.5 ~ 2.0km 내에 누수 위험도 

상위관로가 최다 분포되어 있음을 시각적으로 확인 할 수 있다.
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[그림 3-43] 누수 위험도 상위관로 분포 히트맵

분석결과로 산출한 K시 누수 위험도 상위관로들은 QGIS 프로그램상에서 

영상지도 배경으로 상수관로 속성정보와 함께 확인 할 수 있다.

[그림 3-44] 누수 위험도 상위관로 QGIS 시각화 화면
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아래와 같이 확대해서 누수 위험도 상위 상수관로의 위치를 확인할 수 있

다.

[그림 3-45] 누수 위험도 상위관로 상세정보 보기

누수 위험도 상위관로들의 최종 분석 결과는 위치를 확인할 수 있는 

그림과 함께 아래 리스트가 함께 제공되며 세부 속성정보 내역은 다음과 

같다. 

[표 3-9] 누수 위험도 상위관로 컬럼 속성정보
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Ⅳ. 연구 결과

4.1 누수 위험도 예측결과의 현실적 검증

4.1.1 현실적 검증 과정

실제 누수 위험도가 높게 나온 상수관로에 대해 담당자, 누수점검업체와 함

께 현장을 방문하여 지하 매설된 상수관로의 누수 여부 상태를 확인하였다. 

아래 그림은 누수 위험도 상위지역을 실제 방문한 현장 사진이다. 

[그림 3-46] 상수도 누수 위험도 상위지역 현장 방문
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아래 그림은 누수점검업체 담당자가 누수 위험도가 높다고 판단된 상수관

로를 실제 점검하는 현장과 점검 장비를 확인한 사진이다. 

[그림 3-47] 누수점검업체와 상수관로 현장 확인

[그림 3-48] 누수점검업체 현장 점검 장비
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4.1.2 현실적 검증 결과

데이터 수급이후 예측 분석결과가 산출되는 기간 동안 자연적으로 발생한 

누수내역 데이터를 가지고 지자체 공간 내 특정 영역(블록 단위)에 분포하는 

누수 위험도가 높은 264개 상수관로를 대상으로 사업초기 데이터 수급시점 

이후부터 발생한 13개 자연누수 가운데 11개 관로가 서로 일치하여 수치상으

로는 84% 예측 정확도를 나타냈다고 볼 수 있다. 

[그림 3-49] 누수 위험도 상위관로 VS 자연누수발생 지점 비교

여기서 누수 위험도 상위관로 264개는 예측분석모델을 통해 산출한 K시 

전체 누수 위험도 상위 판별관로 9,212개(K시 전체 상수관로의 15%)에 포함

된다. 
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아래는 예측분석모델을 통해 산출된 누수 위험도 상위관로들에 대해 실제 

누수가 발생한 상수관로들과 비교를 통해 일치여부를 확인한 결과이다. 

[표 4-1] 누수 위험도 상위관로 VS 자연누수발생 일치 비교

위의 표에서 보듯이 해당 블록의 13개 자연누수 발생중 11개 관로가 서로 

예측분석 결과와 일치하여 84%의 판별 정확도를 나타냈다고 볼 수 있다. 

최종 모형의 평가지표 중인 하나인 정확도가 86.74%인 점과 비교해 볼 때, 

80% 대의 비슷한 수준의 결과 정확도를 보인다. 

이것은 앞에서 선행연구들 가운데 예측 분석 결과에 대해 현실적 검증 단

계를 적용한 체납 예측(63.85%), 유동인구수 예측(75%) 정확도와 비교해 볼 

때, 현실적으로 적용해도 상수관로 누수 위험도 정확도(K시 샘플링 84% 정

확도)가 상당히 높은 우수한 예측모델이라고 평가할 수 있다. 

관로번호 블록명 누수원인 일치 여부
39022 - 노후 ○

659002460 - 노후 ○

1531058 - 노후 ○
13524 - 노후 ○
39981 - 노후 ○
51612 - 노후 X
40066 - 노후 ○
37990 - 노후 X
39142 - 노후 ○
38095 - 노후 ○
39581 - 노후 ○
41978 - 노후 ○

659002416 - 노후 ○
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4.2 연구 모형 요약 및 비교

4.2.1 연구 모형 요약

본 연구의 연구모형 프로세스를 요약하면 다음과 같다.

[표 4-2] 연구모형 프로세스 요약

항 목 세부 내용 비 고

적용분야 상수관로 누수 위험도 예측 고장 예측 분야

데이터 

수집
내부 데이터, 외부 데이터 수집 지자체 및 공공 데이터

데이터 

전처리

상수관로 속성 데이터 추출, 

데이터 지오코딩 및 공간 매칭

파생변수 생성, 변수 범주화, 결측치 처리

표준 데이터셋 생성

(QGIS)

데이터 

분할

훈련세트 60%, 검증세트 20%, 테스트세트 

20% 데이터 분할 생성

전처리(R)

오버샘플링 적용

모형 성능

비교 평가

로지스틱 회귀, 그래디언트부스팅, 랜덤포레

스트
모델링(R)

최종 모형

채택

성능평가지표 : 정확도/F스코어/이항편차

/AUC 

누수 위험도 지수

(0.0~1.0)

분석 결과

시각화
누수 위험도를 상수관로와 결합 및 시각화 공간 시각화(QGIS)

현실적 검증
예측분석 결과와 실제 발생 데이터를 비교

평가

누수 위험도 상위 10% 

VS 누수발생내역 비교
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4.2.2 선행 연구 요약

기존 선행 연구들을 요약하면 다음과 같다.

[표 4-3] 기존 선행연구 요약 및 비교

선행 
연구

적용 분
야

예측 기법 통계적 성능 지표 현실적 검증 항목

사례1
범 죄 율 

예측

다중회귀분석(6개

의 주요 변수 도

출) 기반으로 

AMOS 베이지안 

추론 수행

ROC 곡선

AUC값이 0.861

집계구당 범죄발생 

예측건수 VS 블록

당 범죄 발생 건수

(관할 경찰서 범죄

관리대장) 비교

사례2
체납 예

측

의사결정트리 및 

로지스틱회귀

의 사 결 정 트 리

(76.294%, ±0.075, 

로 지 스 틱 회 귀

(75.654%, ±0.035)

체납 예측 결과와 

실제 납부 형태 비

교

사례3
영 화 흥

행 예측

회귀분석(유의미

한 변수) 및 나이

브 베이즈 분류

나이브 베이즈 분류

의 정확도

(Accuracy)는 91%

총 관 객 수 가 

2,650,000명 이상 

흥행 판단, 56편 중 

51편의 영화가 실

제 흥행 여부와 동

일

사례4

온 라 인 

판매 예

측

시계열 예측방법 

ARIMA 모형

반팔 티셔츠와 아우

터웨어의 예측값과 

실제 판매량의 오차

율은 각각 ±1.5%, 

±8%

2018년도 판매량 

예측 VS 실제 

2018년 판매량 비

교

사례5

유 동 인

구수 예

측

다중 회귀 분석, 

의사결정나무, 시

계열 분석 

회귀분석 60%, 의

사결정나무 75%, 

시계열 예측 67%

인구수 예측값 VS 

유원지 시간대별 

인구 수
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4.2 기존 연구와의 차별성

본 연구모델의 차별성은 기존 선행연구들과는 달리 예측한 결과를 실제 발

생한 데이터와 비교한 점과 선행연구들이 예측결과 값의 해상도(분석 단위)가 

너무 낮아 현실에 적용하기가 무리가 있는 반면, 본 연구모형은 실제 표준화 

모델로 개발되어 지자체에 실제 적용해서 검증된 모형이라는 차이점이 있다.

[표 4-4] 기존 연구와의 차별성

 

항 목
적용 분

야
예측 기법 통계적 성능 지표 현실적 검증 항목 실제검증

연구

모형

상 수 도 

누수 위

험도 예

측

로지스틱 회귀, 

그래디언트부스

팅, 랜덤포레스

트 

정확도/F스코어/이항

편차/AUC 

(93.99%/0.9361/2424

3.67/0.8568)

누수 위험도 상위 

10%  VS 누수발생

내역 비교(6개월 발

생데이터 80% 일치)

O

자연누수

검증

선행 

연구

범 죄 율 

예측

다중회귀분석(6

개의 주요 변수 

도출) 기반으로 

AMOS 베이지

안 추론 수행

ROC 곡선 AUC값이 

0.861

집계구당 범죄발생 

예측건수 VS 블록당 

범죄 발생 건수(관할 

경찰서 범죄관리대

장) 비교

X

(과거

자료)

체납 예

측

의사결정트리 및 

로지스틱회귀

의 사 결 정 트 리

(76.294%, ±0.075, 

로 지 스 틱 회 귀

(75.654%, ±0.035)

체납 예측 결과와 실

제 납부 현황 데이터 

비교

△

(정확도

낮음)

영화흥행 

예측

회귀분석(유의미

한 변수) 및 나

이브 베이즈 분

류

나이브 베이즈 분류의 

정확도(Accuracy)는 

91%

총 관 객 수 가 

2,650,000명 이상 흥

행 판단, 56편 중 51

편의 영화가 실제 흥

행 여부와 동일

△

(해상도

낮음)

온라인 

판매 예

측

시계열 예측방법 

ARIMA 모형

반팔 티셔츠와 아우터

웨어의 예측값과 실제 

판매량의 오차율은 각

각 ±1.5%, ±8%

2018년도 판매량 예

측 VS 2018년 판매

량 비교

X

(과거

자료)

유동인구

수 

예측

다중 회귀 분석, 

의 사 결 정 나 무 , 

시계열 분석 

회귀분석 60%, 의사

결정나무 75%, 시계

열 예측 67%

인구수 예측값 VS 

유원지 시간대별 인

구 수

△

(정확도

낮음)
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Ⅴ. 연구의 한계 및 극복 방안

5.1 연구의 한계점

 머신러닝(Machine Learning) 예측 모델의 특성상 예측 모델의 결과에 영향

을 미치는 요인(변수)들은 매우 다양하고 복잡한데 현실적으로 이 요인들을 

모두 고려하지 못하는 한계가 있으며, 모델을 만드는데 있어서 정제된 데이터

의 양이 충분히 많지 않고 제한적인 데이터만 사용한다는 현실적인 문제가 

선행연구 모델 대부분에 존재했다고 추측되므로 추가적인 핵심 변수의 확보

와 높은 성능을 위한 모델 정교화 작업이 필요하다고 하겠다.

 그리고 빅데이터 분석 모형의 성능 평가 검증과 실제 발생 데이터 기반으로 

현실적 검증 간의 비교를 업종별 분야별로 다양하게 확인해 보려 하였으나 

그 사례들이 충분히 많지 않아서 만족할만한 시사점을 도출 할 수는 없었다. 

5.2 향후 발전 방향

 빅데이터 예측 모델의 성능 평가와 별개로 예측 시점 이후에 실제로 발생한 

데이터에 의한 현실적 검증을 효과적으로 할 수 있는 방안을 업종별 분야별

로 연구를 진행하여 하나의 <예측 모델의 현실적 검증 평가방법론>분야로 발

전 가능하도록 정립이 필요하다고 하겠다. 
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ABSTRACT  

A Study on the Establishment and Verification of 
the Prediction Model for Water Leakage Risk 

through the Analysis of Big Data

Park, Jin-Woo
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Graduate School of Knowledge Service 

Consulting

Hansung University

     Looking at the various cases in the public and private sectors where 
the big data predictive analysis model is applied, the performance 
verification by the model evaluation of the machine learning predictive 
analysis model is basically included, but there are fewer realistic 
verification cases than expected to confirm that the results of the analysis 
predicted by the machine learning technique actually fit the data.
 Therefore, we would like to look at the cases in each field that predict 
crime rates, overdue charges, movie shows, online sales, and floating 
population, and look for implications and development directions so that 
we can establish them as a "Realistic Verification Evaluation Methodology 
for Predictive Models" for effective practical verification.

【Keywords】 Big data analysis, water leak risk, machine learning, 
predictive model, public big data


