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시공간 베이지안 모형 기반의 대전광역시 근린지역 교통사고 위험 
분석
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Examining Neighborhood-Level Vehicle Crash Risks in Daejeon 
Metropolitan City using Spatiotemporal Bayesian Models
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요  약  이 연구는 대전광역시에서 2015~2020년 기간 발생한 교통사고를 대상으로 한 것으로, 개별 행정동을 분석단위
로 삼아 교통사고에 영향을 미치는 요인들을 탐색하고자 하였다. 이를 위해 시공간의 영향인 확률효과와 설명변수에 의
한 고정효과를 모두 고려할 수 있는 일반화선형혼합모형 기반의 시공간 베이지안 모형을 활용하였다. 연구의 결과에 따
르면 행정동 단위 면적 기준 교차로 밀도 및 횡단보도 밀도가 커지면, 그 사후평균이 각각 0.328, 0.711로 제시되어, 
교통사고의 상대위험도가 증가하는 것으로 나타났다. 한편, 인구밀도가 높아지게 되면 그 사후평균이 –0.351로 추정되
어, 상대위험도에 음(-)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 확률효과의 경우 시간종속성의 모수인 의 사후평균이 

0.971로 추정되어, 공간종속성의 모수인 의 사후평균 0.476에 비해 상대적으로 높게 나타나, 시계열적 자기상관이
확률효과의 큰 부분을 차지하고 있음을 알 수 있었다. 연구의 결과를 통해, 대전광역시 내 소규모 지역 단위에서의 교통
안전 정책 수립을 위한 객관적 근거자료로 활용할 수 있으며, 또한, 본 연구에서 제시한 연구기법의 타 지자체 적용을 
통해 보다 일반화된 결과를 얻을 수 있을 것이다. 

Abstract  This study examined vehicle crashes between 2015 and 2020 in Daejeon Metropolitan City, 
utilizing the administrative dong (a neighborhood-level division) as the unit of analysis to explore 
influential factors in these crashes. This study used generalized linear mixed models capable of 
addressing fixed and random effects within a spatiotemporal Bayesian framework. The results estimated
that the posterior mean of the variables high intersection density and high pedestrian crossing density
were 0.328 and 0.711, respectively, suggesting an increase in the relative risks of crashes. Conversely, 
the posterior mean of population density was estimated to be -0.351, implying a decrease in crash risks. 
Regarding random effects, the study estimates temporal autocorrelation at 0.971 and spatial 
autocorrelation at 0.476, pointing to the dominance of temporal factors in the overall random effects.
These findings provide objective evidence for formulating transportation safety policies at the localized 
level. Furthermore, the methodologies applied can be utilized to analyze crashes in other municipalities,
thereby enhancing the understanding of the associated risks.
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1. 서론

1.1 연구배경
우리나라의 교통정책은 산업화 과정에 따른 급격한 교

통 수요 증가로 인해 안전보다는 교통 인프라의 공급과 
이를 통한 사람 및 물류의 원활한 이동에 중점을 두고 이
루어졌다[1]. 도로교통공단에 따르면, 우리나라는 1990
년 OECD 국가 33개국 중 상위 5번째로 많은 교통사고
가 발생했으며, 2020년 인구 10만 명당 교통사고 발생 
건수는 OECD 회원국 평균인 162.6건의 약 2.5배인 
404.5건으로 나타나, 여전히 OECD 회원국 중 하위 수
준에 머물러 있다[1-3].

이에 대응하여 교통안전 수준 향상을 위해 정부 및 지
자체와 도로교통공단 등 관계기관의 노력이 있어왔고, 
전국 기초자치단체를 대상으로 교통안전지수 등을 산출
하여, 교통안전을 위한 지역의 관심과 경쟁을 유도하였
다[4]. 하지만, 교통안전지수의 경우 기초자치단체인 시
군구를 대상으로 하고 있기 때문에, 국가 전체의 교통 안
전 수준의 공간적 분포를 파악하기에는 용이하나, 소규
모 지역인 읍면동 수준에서의 교통사고 위험에 대한 파
악이 어려운 단점이 있다. 

한편, 교통사고는 차량 파손 및 사망과 부상 초래와 
같은 직접적인 피해 이외에도, 사고로 인한 의료비 및 수
리비, 장애인 지원 등 사회·경제적 비용을 발생시킨다. 
또한, 사고로 인한 교통체증 및 혼잡, 그리고 사회적 안
전감 저하와 같은 심리적인 피해를 주고 있으므로, 도시 
및 지역 안전정책의 주요 관심사 중 하나로 간주해 왔다
[5,6]. 

지역의 교통안전 정책 수립에 있어 필수적인 요소로는 
사고 영향요인의 파악에 있다. 교통사고의 사고 빈도를 
줄이거나 사고의 심각도를 낮추기 위한 다양한 영향요인 
파악을 위해 데이터 및 통계모형 기반의 연구가 국내외
에서 다수 이루어졌다[7-9]. 최근에는 빅데이터 및 기계
학습, 심층학습의 여러 알고리즘 활용을 통해 데이터 기
반의 교통사고 연구가 활발하게 이루어지고 있다[10-13].

이러한 데이터 기반 연구의 학문적 움직임과 궤적을 
같이 하여, 본 연구에서는 현재 국내 연구에서 제한적으
로 다루어진 시공간 베이지안 모형(spatiotemporal 
Bayesian model)을 활용하여 소규모 근린지역 단위에
서의 교통사고 영향요인을 탐색하고자 한다[14,15]. 최
근 기계학습 또는 심층학습 기반의 연구기법을 통해 교
통사고의 영향요인을 파악하고 있으나, 시간 및 공간에 
의한 불확실성과 같은 관측되지 않은 변동에 대한 이해 

또는 설명에는 한계를 보인다. 한편, 베이지안 기법의 경
우, 그 모형의 유연성으로 인해, 설명변수들에 의한 영향
요인과 공간 단위로 수집되는 자료의 분석에서 발생할 
수 있는 공간적 이질성에 의한 불확실성과 반복에 따른 
시계열적 특성에 의한 영향을 모두 파악할 수 있는 장점
이 있다. 

이 연구는 대전광역시를 실증 분석의 대상으로 선정하
여, 대전광역시 내 79개 행정동에서 2015~2020년 동안
에 발생한 교통사고에 대한 분석을 수행하고자 한다. 연
구의 대상 지역으로 대전광역시를 선정한 이유는 2019
년 기준, 특·광역시 중 대전광역시가 인구 10만 명당 교
통사고 사망자 수 5.2명으로 가장 높은 반면, 타 특·광역
시와 비교하여 대전광역시를 대상으로 한 연구가 부족하
기 때문이다[16]. 아울러 이 연구의 주된 관심사인 소규
모 근린지역인 대전광역시 내 행정동 단위에서의 사고위
험과 그 영향요인 파악에 관한 연구는 기존에 수행되지 
않았다. 또한, 대부분의 국내 소규모 지역(행정동) 교통
사고 분석 연구가 단일 시점에서의 공간의 영향을 고려
하고 있는 점과는 다르게, 이 연구는 6년 동안 대전광역
시 내 79개 행정동에서 발생한 교통사고건수를 반복적으
로 고려하고 있다는 점에서 다른 연구와 차이점이 있다. 

행정동별 교통사고 위험의 공간적 분포와 위험의 시간
에 따른 변화를 고려하여 그 영향요인을 데이터 및 모형
을 통해 파악해보는 것은 소규모 행정구역 단위에서의 
교통안전 정책 수립에 있어 객관적인 근거를 제시할 수 
있다는 점에서 연구의 의의가 있다 하겠다.

1.2 연구목적
일반적으로 교통사고에 대한 분석은 사고 빈도(crash 

frequency)와 사고 심각도(crash severity)로 구분되
며, 연구의 관심사가 사고의 빈도 또는 상대위험도
(relative risks)에 대해 규명하고자 하는지 혹은 사고 
심각도에 대한 분류인지의 여부에 따라 그 접근 방식이 
달라진다[17]. 이 연구는 개별 사고의 심각도에 미치는 
영향요인에 대한 탐색과 같은 미시적(microscopic) 분
석이 아닌, 소규모 근린지역인 행정동을 연구의 분석단
위 혹은 주체로 보고, 개별 행정동의 지역 특성이 연도
별 교통사고의 사고 빈도(상대위험도)에 어떠한 영향을 
미치는지 파악해 보기 위해 거시적(macroscopic)인 접
근을 고려하였다. 이를 위해 다양한 공공데이터를 수집
하여 교통사고 분석을 위한 데이터베이스를 구축한 후, 
통계모형을 활용하여 다음과 같은 연구 질문에 대한 해
답을 모색하고자 하였다. 
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1) 대전광역시 내 소규모 지역의 교통사고의 상대위험
도에 미치는 공간의 영향은 존재하는가?

2) 이러한 교통사고의 상대위험도는 시간에 따라 변화
하는가?

3) 시간 및 공간에 의한 확률효과 이외 행정동 별 교
통사고의 상대위험도에 미치는 근린환경 및 사회
인구학적 특성은 무엇인가? 

이 연구에서는 관측되지 않는 특성인 시간 및 공간의 
확률효과의 파악을 위해 일반화선형혼합모형 기반의 시
공간 베이지안 모형을 채택하고, 시뮬레이션을 활용하여 
분석을 수행하였다.

2. 연구방법

2.1 연구대상 지역 및 분석자료 구축
국내 다수의 교통사고 연구는 한국교통안전공단에서 

제공하는 공공데이터인 교통사고분석시스템(TAAS: Traffic 
Accident Analysis System, 이하 TAAS)의 사고데이터
를 주로 이용하여 수행되어 왔다[18]. TAAS 데이터에는 
발생한 개별 사고의 속성정보로 사고내용(경상, 부상신
고, 중상, 사망사고 등 사고의 심각도)과 사고유형, 법규
위반, 노면 상태, 사고 발생 시의 기상상태, 가해자 및 피
해 운전자의 정보, 사고 발생일시, 그리고 공간정보인 시
도, 시군구, 법정동에 관한 정보를 제공하고 있다. 하지
만, 사고 발생지점에 대한 좌표정보를 제공하지 않기에, 
공간정보를 활용한 교통사고 연구는 제한적으로 이루어
졌다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 이 연구에서는 웹 페이
지에서 데이터를 추출하는 기법인 웹 스크레이핑(web 
scraping)을 활용하여 교통사고가 발생한 지점의 좌표를 
수집한 후, 이 좌표를 TAAS의 원데이터와 결합하여 새
로운 데이터베이스를 구축하였다. 그리고 지리정보시스
템(GIS: Geographic Information System, 이하 GIS)
의 공간결합(spatial join) 기법을 통해 TAAS의 개별교
통사고에 대전광역시 행정동의 공간정보를 포함할 수 있
도록 데이터베이스를 확장하였다. 이 연구의 주된 관심
사가 대전광역시 내 행정동의 교통사고 위험에 대한 시
공간적 분석이기 때문에, 연구의 목적에 부합하도록 데
이터베이스의 적절한 변환이 이루어졌다. 

수집된 TAAS 데이터를 분석해 보면, 2007~2021년 
기간 대전광역시에는 총 98,205건의 교통사고가 발생하

였다. 이 중 본 연구는 2015~2020년에 발생한 45,207
건을 대상으로 하고 있는데, 그 이유는 해당 기간 대전광
역시 행정동이 79개로 변화가 없었기에, 소규모 지역 사
고위험의 시공간적 분석이 가능하기 때문이다. 아울러 
교통사고 위험의 영향요인으로 고려할 수 있는 사회인구
학적 지표 및 도로 및 버스정류장 밀도와 같은 근린환경
에 대한 변수 수집 또한 이를 기반으로 이루어졌다. 이와 
같은 분석데이터 구축, 시공간 베이지안 모형 개발 및 분
석 등 데이터마이닝 기법의 전반적인 과정은 Fig. 1에 제
시하였다.

Fig. 1. Flow chart of the study process 

2.2 변수선정
이 연구는 대전광역시 내 79개 행정동을 분석단위로 

보고, 2015~2020년 6년 동안의 자료들을 수집한 총 
79×6 = 474개 관측치를 대상으로 하고 있다. 연구의 종
속변수는 행정동 단위로 집계한 교통사고의 발생빈도이
며, 이에 영향을 미칠 수 있는 사고 영향요인으로 인구, 
인구밀도, 인당 차량등록 건수, 도로면적률, 교차로 밀
도, 버스정류장 밀도, 횡단보도 밀도를 고려하였다. 이 
때 인구는 연도별 주민등록 연앙인구를 수집하였으며, 
행정동별 사고의 기대교통사고 건수 계산 및 1인당 차량
등록 건수를 산출하는 데 활용하였다. 이 연구의 근린환
경은 주로 도로환경을 고려하였는데, 행정동 내 도로면
적과 버스정류장 수, 교차로의 개수, 그리고 횡단보도의 
개수와 같은 데이터가 수집되었다. 수집된 자료의 기술 
통계량은 Table 1에 제시되어 있다. 

연구의 종속변수인 행정동 별 교통사고 빈도는 평균이 
95.3, 분산의 경우 5,665.6(표준편차인 75.27의 제곱)으
로 나타났다. 이는 대전광역시 행정동별 교통사고 발생
빈도가 평균과 비교하면 분산이 큰 우측으로 치우친 분
포를 따르고 있으며, 과대 산포(overdispersion)의 문제



시공간 베이지안 모형 기반의 대전광역시 근린지역 교통사고 위험 분석

179

를 야기할 수 있음을 의미한다. 한편, 연구에서 활용된 
설명변수들은 Table 1의 기술 통계량에서 나타난 것과 
같이 그 척도(measurement scale)가 서로 다르기 때문
에, 인당 차량등록 대수, 단위 면적 당 버스 정류장 수, 
단위 면적당 교차로 수 등으로 변환하여, 변수 간의 상관
관계를 파악하고자 하였다. 

Variables Mean S.d Min Max

 Dependent variable
Number of crashes 95.3 75.27 9 549
 Independent variables
Sociodemographic
Population 18,912 9,392.9 2,491 51,122
Population density 10,802 7,973.9 39 36,771
Vehicle registration 8,385 4,602.7 1,223 25,733
Area(km2) 6.83 12.79 0.46 63.58
Road environment
Road area(km2) 0.575 0.479 0.104 2.662
No. of bus stops 18.1 15.83 0 76
No. of intersections 383 394 7 2,529
No. of crossroad 158 111.35 26 593
Note: 1) Each variable was measured by the administrative unit, 

Dong.
      2) Variables were further converted to meet the needs of 

statistical investigation 

Number of observations: 79(dongs) × 6(years) = 474 

Table 1. A brief summary of data used for this study

2.3 시공간 베이지안 모형
대전광역시 내 행정동() 및 특정 시점()에서 관측된 

교통사고 발생 건수를   라고 할 때, 이 값은 음
의 값을 가지지 않는 가산자료(countable data)라 볼 수 
있다. 가산자료의 분석은 일반적으로 포아송(Poisson) 
모형을 통해 이루어지는데, 모수(parameter)인  즉, 
평균 사고 건수를 따른다고 가정하자. 모수는 다음과 같이 
   × 로 분해(decomposition)할 수 있으며, 
이 때, 는 기대교통사고 건수 또는 오프셋(offset)을 
의미하고, 는 상대위험도를 나타낸다[19,20]. 이를 
수식으로 표현하면, 다음과 같다. 

∣  ∼  ×   (1) 

이 연구의 관심인 상대위험도()는 포아송 모형의 
정준연결함수(canonical link function)인 로그함수

(logarithmic function)를 이용하여 다음과 같이 나타
낼 수 있다. 

    (2)


 

  



   (3)

로그 상대위험도는 Eq. (2)와 같이 선형 예측자
(linear predictor)인 로 나타난다. 구체적으로는 
Eq. (3)에서 제시된 것처럼, 절편 를 포함한 계수값 벡

터인     ⋯  
와 독립변수인 

    ⋯    벡터의 선형결
합에 의한 고정효과(fixed effect) 부분과 확률효과
(random effect)를 나타내는 로 이루어져 있다. 관
련하여 다양한 시공간 베이지안 확률효과 모형이 연구되
어 왔고, 그 중 이 연구에서는 이 연구의 목적인 시공간
의 확률효과를 규명하기 위해 Rushworth et al.[21]이 
제안한 1차 시공간 자기 회귀 모형(AR1: first order 
spatiotemporal autoregressive model, 이하 AR1 모
형)을 활용하여 분석을 수행하였다. 

  

∣  ∼    QW S

 ∼   QW S

 ∼ InverseGammaa b

 ∼ Uni form  

 ∼ Uni form  

( 4 )  

                     
이 때,     ⋯  ,     ⋯ 이며, 는 

1차 시계열 모형의 자기상관 계수를,  는 공간 종속성
을 나타내는 모수를 의미한다. 이 연구에서는 공간의 확
률효과에 대하여 Leroux et al.[22]이 제안한 모형을 활
용하였는데, Eq. (5)와 같다.

QW S  SDW W  SI (5)

이 때, W는 공간가중치 행렬을 의미하며, 어떤 두 행
정동()와 행정동()가 인접하고 있는 경우   , 그
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Fig. 2. Pairwise correlation plot among variables

렇지 않은 경우   으로 구분되며, 자기 자신인 경
우   과 같이 공간의 영향을 반영하였다. 대각행렬
(diagonal matrix)인 DW는 공간가중치 행렬 W의 개별 
행을 통해 구축되며, W의 각 행에서 0이 아닌 값들의 개
수를 더하여 대각행렬 DW의 번째 대각 성분으로 반영
하였다. 그리고 I는 항등행렬(identity matrix)을 나타내
며, 공간의 영향을 나타내는 모수인 는  ≤  ≤ 

과 같이 제시하였다.
Eq. (5)를 구체적으로 살펴보면, 공간의 영향을 나타

내는 DW W 행렬 부분과 영향이 없는 부분인 I 행렬의 
선형결합으로 나타나며, 공간 종속성을 나타내는 모수 
가 가중치의 역할을 하고 있음을 알 수 있다. 만일 

의 추정치가 1에 가까우면, 그 확률효과가 매우 강한 공
간 상관성을 띠고 있음을 의미하며, 0인 경우 공간의 영
향이 없음을 나타낸다고 하겠다. 즉, 공간효과의 지역적 
차이 반영을 위해 공분산인 Q 에 Eq. (5)와 같은 구조
를 구축하였다고 볼 수 있다. 한편, 은 AR1 모형의 확
률효과의 크기를 나타내는 모수로 Eq. (4)와 같이 시간의 
확률효과 및 공간의 확률효과의 변동성이 하나의 모수를 
통해 나타나고 있음을 알 수 있다. 

3. 분석 결과 및 고찰

3.1 상관분석 
2.3절의 계층적 베이지안 접근 방식 기반의 AR1 모형

의 구축에 앞서, 투입변수(설명변수) 간 상관 정도를 파
악하기 위해 상관분석을 수행하였다. 설명변수들 사이에 
상관관계가 강하게 나타나는 경우 혹은 다중공선성
(multicollinearity)이 존재하는 경우 회귀모형의 계수 
추정치의 변동성이 커져, 잘못된 결론을 내릴 수 있는 우
려가 있기 때문이다. Fig. 2에서 나타나는 바와 같이, 이 
연구에서 고려하는 사회인구학적 변수들과 도로환경 변
수들 사이에는 큰 상관관계가 존재한다.

Fig. 2를 구체적으로 살펴보면, 1인당 차량등록대수
(CarPerPerson)와 트럭의 비율(TruckRate) 사이에는 
0.335로 유의미한 양(+)의 상관관계가 나타난다. 도로율
(Road ratio)과 단위면적당 버스정류장 수(Bus Stops), 
단위면적당 교차로 수(Intersections), 그리고 단위면적
당 횡단보도의 수(Crossings) 사이에는 각각 0.746, 
0.624, 0.850으로 매우 큰 양(+)의 상관관계가 존재하고 

있음을 알 수 있다. 또한, 도로율, 버스정류장 수, 교차로 수, 
횡단보도의 수 변수들은  인구밀도(Population Density)와
도 매우 큰 양(+)의 상관관계가 있는 것으로 나타났다. 

이러한 설명변수 간 다중공선성 문제를 우회하기 위해 
트럭의 등록비율 변수는 배제하고, 교통사고 위험에 영
향을 미칠 수 있는 중요한 변수라 볼 수 있는 인구밀도, 
행정동 단위 면적 당 버스 정류장의 수, 교차로의 수 및 
횡단보도 개수의 경우는 범주형 변수로 변환하였다. 이
러한 과정을 통해 최종적으로 얻은 본 연구의 활용 변수
들은 다음과 같다.

1) 종속변수: 행정동 별 교통사고 발생건수
2) 오프셋: 행정동별 인구
3) 설명변수(연속형): 1인당 차량등록대수, 도로율
4) 설명변수(범주형): 인구밀도(낮음, 중간, 높음), 단

위면적당 버스정류장 수(낮음, 중간, 높음), 단위면
적당 교차로의 수(낮음, 중간, 높음), 단위면적 당 
횡단보도의 수(낮음, 중간, 높음)   

3.2 AR1 모형 분석 결과  
이 연구는 대전광역시 79개 행정동을 대상으로 

2015~2020년의 연간 발생교통 건수를 종속변수로 두
고, 이러한 교통사고에 영향을 미치는 요인을 파악하고
자 하였다. 교통사고 발생빈도는 교통량에 대한 노출이
나 인구 등에 따라 지역에 따른 차이가 있다. 따라서 이
러한 지역적 차이를 반영하기 위해 인구를 바탕으로 오
프셋/기대교통사고 건수()를 산출하고, Eq. (2)와 같
이 교통사고의 상대위험도를 추정하였다. 

AR1 모형의 추정을 위해 이 연구에서는 마르코프 체인 
몬테카를로(MCMC: Markove Chain Monte Carlo, 이하 
MCMC) 기법을 활용하였다[23,24]. 독립된(independent) 
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MCMC 체인 3개 각각에 초기 번인(burn-in) 샘플 
200,000개, MCMC 샘플 5,200,000개 및 마르코프 체
인 샘플의 자기상관을 줄이기 위해 매 1,000번째의 샘플
을 가져올 수 있도록 thin = 1,000으로 지정해주어, 
MCMC 체인 1개당 5,000개씩 총 5,000×3 = 15,000
개의 MCMC 샘플을 도출하도록 하였다.

Table 2는 MCMC를 통해 도출된 결과를 정리한 것
으로, 연구관심사인 설명변수의 고정효과와 시공간의 확
률효과의 모수 추정값을 보여주고 있다. 여기에서는 모
수의 점추정값인 사후평균(posterior mean)과 이를 중
심으로 한 95% 신용구간(credible interval)을 통해 변
수들의 영향력을 파악하였다.

우선 고정효과에 대해 살펴보면, 행정동별 인당 차량
등록 대수(Car-registered per person)의 경우 사후평
균 2.379로 추정되었으며, 95% 신용 구간이 0을 포함하
고 있지 않아 교통사고의 (로그) 상대위험도에 유의미한 
영향을 끼치는 것으로 나타났다. 즉, 행정동의 인당 차량
등록 대수가 한 단위 높아질수록 교통사고의 상대위험이 
증가한다고 하겠다. 도로 비율(Road ratio)의 경우 사후
평균은 -0.708로 추정되었으나 신용 구간이 (-1.7, 
0.283)으로 구간 내 0이 포함되어 있어, 사고위험에 유
의미한 영향을 미치지는 않는 것으로 추정되었다. 

Mean 2.5% 97.5% Effective 
samples

Intercept -1.202 -1.510 -0.893 5963.1
Car-registered per 

person 2.379 1.824 2.929 3413.2

Road ratio -0.708 -1.700 0.283 1172.2
Population densityM -0.242 -0.364 -0.117 1591.3

Population densityH -0.351 -0.507 -0.197 1397.5
Bus stopsM 0.063 -0.115 0.239 3009.5

Bus stopsH -0.024 -0.237 0.190 6612.8
IntersectionsM 0.229 0.057 0.405 8465.0

IntersectionsH 0.328 0.123 0.540 8830.8
Pedestrian 
crossingsM 0.136 -0.076 0.352 3995.3

Pedestrian 
crossingsH 0.711 0.421 0.995 2226.1

 0.127 0.090 0.169 7283.0

 0.476 0.243 0.730 6653.1

 0.971 0.924 0.999 15044.9
1) DIC = 3,708.3, p.d = 333.23, LMPL = -1,933.2
2) Reference categories: Population densityL(Low), 

Bus stopsL, IntersectionL, Pedestrian crossingsL
3) All values of PSRF of parameters are less than 1.1, suggesting 

good convergence of MCMC chains.  

Table 2. MCMC results 

한편, Fig. 2의 상관분석 결과에 따라 인구밀도, 단위 
면적 당 버스정류장의 수, 교차로의 수, 및 횡단보도의 
수는 범주형 변수의 형태로 분석이 수행되었다. 우선 인
구밀도 변수(Population density)는 낮음(L) 대비
(reference), 중간(M), 높음(H)의 범주에서 음(-)의 유의
미한 영향을 미치고 있다고 추정되었다. 즉, 인구의 크기
를 오프셋으로 반영하고, 다른 변수들의 효과들을 고정
했을 때, 인구밀도가 높아지면, 인구밀도가 낮은 곳에 비
해 교통사고의 상대위험도가 낮아짐을 의미한다고 볼 수 
있다. 인구밀도가 높은 지역이 교통법규가 강하거나 단
속 등 교통안전을 위한 대응이 상대적으로 강하기 때문
이라 하겠다. 

근린환경을 나타내는 행정동 면적 당 버스정류장의 수
(Bus stops) 변수는 음(-)의 영향을 보여주는 것으로 추
정되어 졌으나, 그 변동성으로 인해 통계적으로 유의미한 
결과를 보여주지는 못했다. 교차로 변수(Intersections)
의 경우 교차로 밀도가 낮은 지역(L)과 비교하여, 중간(M), 
높음(H) 모두 양(+)의 유의미한 영향을 미치는 것으로 나
타났다. 마지막으로 횡단보도(Pedestrian crossings) 밀
도 변수의 경우 밀도가 낮은 지역(L) 대비, 높음(H)에서
만 통계적으로 유의미하게 사고의 상대적 위험이 증가하
는 것으로 추정되었다. 

Eq. (4)와 (5)에서 제시된 시공간의 확률효과에 대한 
MCMC 결과를 살펴보면, 시간의 효과를 나타내는 모수
인 의 경우 사후평균이 0.971로 나타나 매우 강한 시
간 종속성을 보임을 알 수 있다. 한편, 공간 종속성을 나
타내는 의 사후평균은 0.476으로 나타나 시간의 영향
에 비해 상대적으로 낮은 것으로 나타났다. 즉, 대전광역
시 교통사고의 상대위험도에는 79개 행정동 사이에 존재
하는 공간의 확률효과에 비해, 연도별로 반복되어 관측
되는 시간 종속성의 영향이 더 크다고 볼 수 있다 하겠
다. 마지막으로 확률효과의 변동성의 크기를 나타내는 
분산 의 사후평균은 0.127로 추정되었는데, 이는 모형
에서 고정효과를 반영하고 남은 잔차(residual)의 분포
를 설명하고 있다 하겠다. 

Fig. 3은 연구에서 활용된 일부 설명변수들의 MCMC 
시뮬레이션 결과를 보여준다. Fig. 3의 가장 윗부분은 행
정동의 인당 차량등록 대수의 영향을 보여주고 있는데, 
MCMC 체인 3개가 잘 혼합되어(mixed) 있으며 대부분
의 추정치가 1.5에서 3.5 사이에 위치하고 있어, 그 영향
이 양(+)임을 의미한다고 볼 수 있다. 두 번째 그림은 도
로 비율의 영향을 담고 있는데, MCMC 샘플의 값이 –2



한국산학기술학회논문지 제25권 제5호, 2024

182

와 1 사이에 분포하고 있어 0을 포함하고 있으므로 그 
영향이 유의미하지 않음을 알 수 있다. 세 번째와 네 번
째 그림은 각각 교차로 밀도 높음(H)과 횡단보도 밀도 높
음(H) 변수에 대한 것으로 MCMC 분포가 모두 0에서 벗
어난 양(+)의 범위에 있어, 교통사고 위험을 증가시키는 
영향요인이라 볼 수 있다. 

Fig. 3. MCMC plots for selected variables: 
Car-registered per person (Top), Road ratio 
(Upper middle), IntersectionsH (lower middle), 
Pedestrian crossingsH (Bottom) 

이러한 연구 결과를 종합하여, 2015~2020년 6년 동
안의 대전광역시 교통사고의 상대위험도 경향을 Fig. 4
와 같이 제시하였다. 이 결과는 MCMC 시뮬레이션을 통
해 적합된(fitted) 값을 활용하였으며, 사고위험의 중간
값(median)과 95% 신용 구간을 나타내고 있다. 대전광
역시 내 평균 교통사고 위험은 2015년부터 2018년까지 
대체로 증가하였으며, 2019년도에 가장 높은 위험도를 
보였다. 이는 TAAS 웹사이트 내 교통사고정보 인포그래
픽에서 제시된 우리나라의 최근 10년간 교통사고 추세에
서도 드러난다[25]. 우리나라의 교통사고는 2015년 이후 
감소하다가 2019년에 정점을 찍고, 다시 감소하는 패턴
을 보이고 있으며, 대전광역시 역시 2016년 이후 2019

년까지 지속적으로 증가하다가 2020년에 감소하였다. 
본 연구에서 제시한 모형이 교통사고 변화에 대한 이와 
같은 추세를 잘 반영하고 있다 하겠다. 

아울러 도로교통공단의 2019 및 2020년도 전국 기초
자치단체별 교통안전지수 보고서에 따르면, 대전광역시 
5개구의 교통안전지수는 대덕구(C → B), 동구(C → C), 
서구 (E → E), 유성구(C → B), 중구(D → C)로 2019년
에 비해 2020년의 등급이 상승하였다[26]. 이는 교통안
전에 대한 정부 및 지방자치단체의 지속적 노력과 시민
들의 의식개선이 2020년의 교통안전수준 향상과 그에 
따른 사고위험의 감소에까지 이어졌으리라 생각된다. 

Fig. 4. Posterior median and 95% credible interval for
the temporal trend in crash risk over 
2015~2020

4. 결론 및 시사점

이 연구는 2015~2020년의 6년 기간 동안 대전광역
시에서 발생한 교통사고를 대상으로, 웹스크레이핑을 활
용한 데이터 수집과 베이지안 모형을 적용한, 데이터마
이닝 기반의 교통사고 요인의 영향 분석에 관한 것이라 
볼 수 있다. 

이 연구에서 활용된 시공간 베이지안 모형의 추정은 
MCMC 시뮬레이션에 의해 이루어졌다. 이 모형은 고정
효과와 확률효과를 함께 고려한 일반화선형혼합모형
(generalized linear mixed model) 기반이며, 설명변
수에 의한 고정효과의 영향력은 다음과 같다. 

1) 유의미한 양(+)의 영향 : 행정동 1인당 차량등록 대
수, 교차로 밀도 중간(M) 및 높음(H), 횡단보도 밀
도 높음(H)
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2) 유의미한 음(-)의 영향 : 인구밀도 중간(M) 및 높음
(H)

한편, 시공간에 의한 확률효과 역시 추정되었는데, 시
간 종속성을 나타내는 자기 상관계수의 사후평균이 
0.971로 나타나 매우 강한 시간 종속성을 보임을 알 수 
있었다. 공간 종속성의 경우 모수의 사후평균 추정치가 
0.476으로 나타나 시간의 확률효과와 비교하여 상대적
으로 낮은 것으로 나타났다. 이는 대전광역시 교통사고
의 상대위험도가 행정동 간의 공간의 영향에 비해, 동일 
행정동 내에서 반복적으로 작용하는 시계열적 자기상관
의 영향이 크다는 것을 의미한다고 하겠다.

이러한 분석 결과를 종합하여, 모형 기반의 대전광역
시 교통사고의 상대적 위험도 변화 추이를 살펴보았다. 
대전광역시 내 평균 교통사고 위험은 2015년부터 증가
하다가 2019년도에 가장 높았던 반면 2020년에는 감소
하였다. 

이 연구는 대전광역시를 대상으로 하고 있는데, 대전
광역시의 경우 타 특·광역시에 비해 실증 데이터를 활용
한 교통사고 분석이 제한적으로 이루어졌으며, 대전광역
시 및 다른 지자체를 대상으로 한 시공간 베이지안 모형 
기반의 교통사고 연구는 현재 존재하지 않기에 연구의 
독창성이 확보된다고 하겠다. 따라서 이 연구에서 활용
한 기법을 다른 지역에도 적용한다면, 지방자치단체 간 
교통위험의 차이에 대한 비교와 함께, 소규모 행정구역 
단위에서의 교통안전 정책 수립을 위한 객관적인 근거를 
제시할 수 있다는 점에서 연구의 의의를 찾을 수 있을 것
이다.
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