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Abstract

In the study of traffic safety, it is utmost important to obtain more reliable estimates of the expected crashes for a site (or a

segment). The observed crashes have been mainly used as the estimate of the expected crashes in Korea, while the empirical

Bayes (EB) estimates based on the Poisson-gamma mixture model have been used in the USA and several European countries.

Although numerous studies have used the EB method for estimating the expected crashes and/or the effectiveness of the safety

countermeasures, no past studies examine the difference in the estimation errors between the two estimates. Thus, this study

compares the estimation errors of the two estimates using a Monte Carlo simulation study. By analyzing the crash dataset at

3,000,000 simulated sites, this study reveals that the estimation errors of the EB estimates are always less than those of the

observed crashes. Hence, it is imperative to incorporate the EB method into the traffic safety research guideline in Korea. How-

ever, the results show that the differences in the estimation errors between the two estimates decrease as the uncertainty of the

prior distribution increases. Consequently, it is recommended that the EB method be used with reliable hyper-parameter esti-

mates after conducting a comprehensive examination on the estimated negative binomial model.
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요 지

교통안전연구에서 한 지점 (또는 구간)의 기대교통사고건수를 신뢰성 높게 추정하는 것은 매우 중요하다. 기대교통사고건

수를 추정하기 위해 현재 국내에서는 주로 관측교통사고건수를 사용하고 있으나 국외에서는 포아송-감마 혼합모형에 기반한

경험적 베이즈 추정치를 활용하고 있는 추세이다. 그간 많은 연구들이 경험적 베이즈 추정치를 이용해 기대교통사고건수 추

정 및 교통안전개선사업의 평가를 시도 하였으나 전술한 2가지 추정방법의 추정오차를 비교연구한 문헌은 없는 실정인 바

본 연구는 2가지 추정방법의 추정오차를 모의실험을 통해 비교·분석하여 제시하였다. 모의 발생된 총 3,000,000개 지점의

교통사고 자료를 분석한 결과 기대교통사고건수를 경험적 베이즈 추정방법을 이용해 추정했을 경우 그 추정오차는 관측교통

사고건수만을 이용했을 때 발생하는 추정오차에 비해 항상 작은 것으로 나타나 국내의 교통안전연구 가이드라인에 경험적

베이지안 추정방법의 도입이 필요할 것으로 판단된다. 그러나 사전분포의 불확실성이 높아질수록 두 가지 추정방법의 추정오

차의 차이는 감소하는 것으로 나타나, 기대교통사고건수 추정 시 추정된 음이항 모형에 대한 종합적인 검증을 수행한 후 신

뢰성 있는 초모수의 추정치를 이용해 경험적 베이지안 방법을 적용하는 것이 바람직하다고 판단된다.

핵심용어 : 교통사고, 경험적 베이즈 추정치, 관측교통사고건수, 추정오차
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1. 연구배경 및 목적

교통안전연구에서 한 지점(또는 구간)의 기대교통사고건수

(expected crashes)를 신뢰성 높게 추정하는 것은 도로교통안

전을 향상시키기 위한 교통사고 잦은 곳의 선정, 교통안전

개선사업의 수행계획 수립, 교통안전 개선사업의 평가 등과

같은 다양한 활동을 위해 매우 중요하다. 기대교통사고건수

를 추정하기 위해 현재 국내에서는 주로 관측교통사고건수

(observed crashes)를 사용하고 있으나 국외에서는 포아송-감

마 혼합모형(Poisson-gamma mixture model)에 기반한 경험

적 베이즈 추정치(empirical Bayes estimate)를 활용하고 있

는 추세이다. 물론 국내외 많은 연구(Abbesse et al., 1981;

Hauer and Persaud, 1987; Elvik, 1997; 박민호 등, 2006;

박규영 등, 2006; Shin and Washington, 2007; Shin et

al., 2009)들이 경험적 베이즈 추정치를 이용해 기대교통사고

건수 추정 및 교통안전개선사업의 평가를 시도 하였으나 전
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술한 2가지 추정방법의 추정오차를 비교연구한 문헌은 없는

실정이다. 특히 전술한 선행연구는 실제 교통사고자료를 이

용하여 베이지안 기법의 적용 당위성을 언급하였으나 각 지

점의 기대교통사고건수는 알려지지 않은 모수(parameter)인

바 실증 데이터를 이용하여 2가지 추정방법의 오차를 비교·

분석 하는 것은 한계가 있다고 할 수 있다.

따라서 본 연구는 시뮬레이션을 통해 각 지점의 기대교통

사고건수를 정의하고 이를 추정하기 위해 사용될 수 있는

관측교통사고건수 기반 추정 방법과 경험적 베이지안 추정

방법의 추정오차를 비교·분석하여 제시하였다. 이를 위해

임의지점(1,000개)의 기대교통사고건수와 관측교통사고건수

를 포아송-감마 혼합모형(Poisson-gamma mixture model)을

이용하여 모의발생 시켰다. 모의 발생된 교통사고자료에 음

이항 모형(negative binomial model)을 적용하여 감마사전분

포(gamma prior distribution)의 초모수(hyper-parameter)를

추정한 후 이를 경험적 베이즈 추정치를 얻는데 사용했으며,

추정된 경험적 베이즈 추정치와 모의 발생시킨 관측교통사

고건수의 기대교통사고건수에 대한 추정오차를 비교하여 2

가지 추정방법의 적용 적합성을 분석하였다. 궁극적으로 본

연구는 관측교통사고건수를 이용한 기대교통사고건수 추정방

법과 경험적 베이지안 추정치를 이용한 기대교통사고건수 추

정방법의 추정오차를 비교·분석하여 현재 국내에서 사용되

고 있는 교통안전연구 방법론의 개선방향을 제시하기 위해

수행되었다.

2. 기대교통사고건수 추정방법

본 장에서는 한 분석 대상지점(또는 구간)의 기대교통사고

건수를 추정하기 위해 사용되고 있는 횡단면적(cross-

sectional) 관측교통사고건수 기반 추정방법과 경험적 베이지

안 방법을 제시하였다.

2.1 관측교통사고건수 기반 추정방법

기대교통사고건수 추정을 위해 가장 널리 사용되는 방법은

관측교통사고건수 기반 추정방법이라 할 수 있다. 관측교통

사고건수 기반 추정방법은 분석 지점에서 관측된 교통사고

건수(observed crashes)를 이용하여 기대교통사고건수를 추정

하는 간단한 방법으로, 분석 지점 i의 교통사고건수가 기대

교통사고건수 λi인 포아송 분포를 따를 때 관측교통사고건수

의 로그우도함수(log-likelihood function)은 식 (1)과 같이

표현 될 수 있다.

(1)

여기서 yi는 분석지점 i의 관측교통사고건수를나타내며, 위

로그 우도함수를 최대화하는 기대교통사고건수의 추정치는

식 (2)와 같이 관측교통사고건수와 동일함을 알 수 있다.

(2)

이처럼 관측교통사고건수를 이용하여 분석지점의 기대교통

사고건수인 포아송 모수를 손쉽게 추정할 수 있으며, 그 적

용의 용이성 때문에 관측교통사고건수 기반 추정방법은 교

통안전연구에서 널리 사용되고 있다(McMillen, 1999; 도로

교통공단, 2009). 

2.2 경험적 베이지안 기법

한 지점의 기대교통사고건수를 추정하기 위해서는 해당 지

점의 관측교통사고건수를 사용할 수 있으나 관측교통사고건

수만을 사용하여 기대교통사고건수를 추정했을 경우 “평균으

로의 회귀(RTM: regression-to-the-mean) 현상”으로 인한 기

대교통사고건수에 대한 오추정(mis-estimation)의 문제점이

제기되어 왔다(Hauer, 1980a, 1980b, 1997; Hauer and

Persaud, 1983; Hauer et al., 2002). 전술한 RTM 오차를

제거하기 위해 국외에서는 1980대 이후 베이지안 방법을 적

용한 기대교통사고건수 추정방법론이 적용되어 왔으며, 이

추정방법론은 분석지점에서 발생하는 기대교통사고건수의 사

전분포(prior distribution)와 우도(likelihood)를 각각 감마분

포(gamma distribution)와 포아송 분포(Poisson distribution)

로 가정하는 포아송-감마 혼합모형으로 설명될 수 있다.

구체적으로 교통안전연구에서 포아송-감마 혼합모형은 분석

지점 i의 기대교통사고건수인 포아송 모수(Poisson parameter:

λi)를 추정할 때 발생하는 불확실성을 고려하기 위해 포아송

모수 λi를 고정된 상수가 아닌 초모수 α, β를 가지는 감마

확률변수로 가정한다. 따라서 포아송-감마혼합모형에서 분석

지점 i의 관측교통사고건수를 yi라 할 때 포아송 모수 λi의

사후분포 f (λi|yi)는 식 (3)과 같다(Hauer, 1997).

(3)

여기서 f (yi|λi)는 관측교통사고건수 yi의 포아송 우도, f (λi)는

초모수 α, β를 가지는 포아송 모수 λi의 감마사전분포,

f (yi)는 포아송-감마 혼합모형의 주변확률분포이다.

한편 포아송-감마 혼합모형의 주변확률분포 f (yi)는 식 (4)

에서 제시된 바와 같이 음이항 분포로 표현할 수 있다. 

(4)

여기서 Γ( · )는 감마함수, α, β는 감마사전분포의 초모수,

그 외 변수는 식 (3)에서 정의된 바와 같다.

포아송-감마 혼합모형에서 전술한 감마사전분포, 음이항 주

변확률분포, 포아송 우도를 이용했을 때 식 (3)에 제시된 사

후분포(posterior distribution)은 식 (5)에 제시한 바와 같이

모수 (α+y)와 β (β+1)-1을 갖는 감마분포와 같다.

(5)

이러한 결과는 감마사전분포가 포아송우도의 공액사전분포

(conjugate prior distribution)이기 때문이다(Hauer, 1997).

추정된 감마 사후분포는 분석지점 i에 y건의 교통사고가

관측되었을 때 참조그룹(i.e. 분석지점과 유사한 외부조건을

가진 지점의 그룹)의 기대교통사고건수의 분포를 나타내는

것으로 교통안전연구에서는 주로 사후분포의 평균(posterior

mean)이 분석지점의 기대교통사고건수의 추정치로 사용된다.

감마사후분포의 평균은 형상모수(shape parameter)인 (α+yi)

lnL yi λi( ) λi– yilnλi ln yi!( )–+=

λ̂i yi=

f λi yi( )
f yi λi( ) f λi( )⋅

f yi( )
------------------------------=

f yi( )
Γ yi α+( )

yi!Γ α( )
--------------------

1
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와 척도모수(scale parameter)인 β (β+1)-1의 곱과 같으며 이

는 식 (6)과 같이 정리할 수 있다. 식 (6)에서 베이지안 가

중치(Bayesian weight) w는 포아송모수 λi의 사전평균

E(λi)=αβ=φ -1β와 사전분산 V(λi)=E(λi)
2φ의 함수로 0과 1

사이의 값을 가지며, φ는 감마 사전분포의 초모수인 α의

역수로 과분산계수(overdispersion parameter)를 의미한다. 여

기서 과분산계수는 사전분포의 분산을 결정짓는 모수 중 하

나로 사전평균값이 일정하다면 φ값이 커질수록 사전분포의

분산은 커지는 특성을 갖는다. 따라서 분석지점 i에 y건의

교통사고가 관측되었을 때 기대교통사고건수 λi의 사후평균

은 사전평균인 E(λi), 관측교통사고건수 yi, 베이지안 가중치

w를 이용하여 구할 수 있고, 이 사후평균은 관측사고건수 yi

와 사전분포의 평균인 E(λi) 값 사이의 값으로 나타난다.

(6)

전술한 바와 같이 기대교통사고건수의 추정량인 감마사후

평균은 관측교통사고건수, 감마사전분포의 평균, 감마사전분

포의 분산을 이용해서 얻을 수 있다. 포아송-감마 혼합모형

에서 관심대상이 되는 포아송모수의 감마사전분포의 초모수

는 주변확률분포인 음이항 분포를 이용하여 역추정될 수 있

으며, 이러한 역추정기법을 경험적 베이지안 방법(empirical

Bayes method)이라 한다(Maritz, 1970; Hauer, 1997).

전술한 음이항분포의 모멘트는 식 (7)와 같으며, 이를 이

용하여 감마사전분포의 초모수는 역추정될 수 있다.

, (7)

식 (7)에서 제시된 음이항분포의 모멘트를 구성하는 모수

E(λ)와 φ는 주어진 자료의 로그우도함수(log-likelihood

function)를 최대화시켜 추정할 수 있으며, 이는 음이항모형

(negative binomial model)에서 모수를 추정하는 통상적인 절

차를 따를 수 있다(Cameron and Trivedi, 1998; Cameron

and Trivedi, 2005; Greene, 2003; Washington et al., 2003).

구체적으로 음이항모형에서 분석지점 i의 로그우도함수는 아

래와 같다.

(8)

식 (8)에서 ui는 φ -1{φ -1+E(λ)}-1과 같으며 사전평균 E(λi)는

식 (9)와 같이 분석지점 i의 특성을 반영하는 설명변수 벡터

(xi)와 회귀계수벡터(β)를 가지는 지수평균함수(exponential

mean function)로 제시할 수 있다.

(9)

따라서 식 (8)에 제시된 음이항모형의 로그우도함수를 최

대화시켜 회귀계수(β)와 과분산계수(φ)를 추정할 수 있으며,

이 추정치들을 이용하여 기대교통사고건수의 사후분포의 평

균인 경험적 베이즈 추정치는 식 (10)과 같이 쉽게 얻을 수

있다(Hauer, 1997).

(10)

3. 모의실험

본 장에서는 기대교통사고건수를 추정하기 위해 사용될 수

있는 경험적 베이즈 추정치와 관측교통사고건수의 추정오차

를 비교·분석하기 위해 수행된 모의실험의 과정을 설명하

였다.

3.1 모의실험 시나리오

본 연구에서는 전장에서 설명한 포아송-감마 혼합모형의

특성을 반영하기 위해 기대교통사고건수의 평균과 과분산계

수를 아래와 같이 각각 10개의 수준으로 설정하여 총 100

개(10×10)의 모의실험 시나리오를 설정하였다.

•기대교통사고건수의 평균(µ)

1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10

•기대교통사고건수의 과분산계수(φ)

0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0

분석 시나리오에서 기대교통사고건수의 평균의 최대값은

“10”으로 설정하였는데 이는 어떤 지점의 기대교통사고건수

가 연간 10건 이하라는 가정을 충족시키기 위함이며, 과분

산계수의 최대값은 기대교통사고건수의 표준편차가 10건 이

하1)라는 가정하에 “1.0”으로 설정하였다.

3.2 모의실험 과정

본 모의실험에서는 각 분석 시나리오 별로 1,000개의 분

석지점별 기대교통사고건수와 이에 기반한 관측교통사고건수

를 모의 발생시킨 후 음이항 모형을 이용해 추정된 경험적

베이즈 추정치와 모의 발생된 관측교통사고건수를 이용한 추

정방법의 평균제곱오차(MSE: mean squared error)를 비교

분석하였다. 전술한 모의실험을 통한 교통사고건수 추정방법

절차는 아래와 같다.

Step 0: 1,000개의 교통사고 발생지점 발생(i=1, 2, ...,

1000)

Step 1: 시나리오 별 감마사전분포의 평균과 분산을 이용하

여 각 분석지점의 기대교통사고건수(λ i) 발생: λi ~Gamma

(µi, µi
2φ i)

Step 2: 각 지점의 기대교통사고건수(λ i)를 이용하여 관측

교통사고건수(yi) 발생: yi ~Poisson(λ i)

Step 3: 관측교통사고건수를 이용하여 음이항모형 추정: 

(yi)= , 

Step 4: 감마사후평균(경험적 베이즈 추정치: ) 추

정(식 (10) 참조)

Step 5: 각 추정방법의 평균제곱오차 계산(식 (11) 참조)

Step 6: Step 0부터 Step 5까지 반복(반복횟수=30회)

E λi yi( )
yi α+( )β

β 1+( )
--------------------=

E λi( )

E λi( ) V λi( )+
------------------------------

⎩ ⎭
⎨ ⎬
⎧ ⎫

E λi( )
V λi( )

E λi( ) V λi( )+
------------------------------

⎩ ⎭
⎨ ⎬
⎧ ⎫

yi+=

1

1 E λi( )φ+
------------------------

⎩ ⎭
⎨ ⎬
⎧ ⎫

E λi( )
E λi( )φ

1 E λi( )φ+
------------------------

⎩ ⎭
⎨ ⎬
⎧ ⎫

yi+=

wE λi( ) 1 w–( )yi+=

E yi( ) E λi( )= V yi( ) E λi( ) φE λi( )2+=

lnL lnΓ φ 1– y
i

+( ) lnΓ φ 1–( )– lnΓ y
i

1+( )– φ 1– lnu
i

y
i
ln 1 u

i
–( )+ +[ ]

i 1=

n

∑=

E λi( ) µi exp xi'β( )= =

Ê λi yi( ) 1

1 Ê λi( )φ̂+
------------------------

⎩ ⎭
⎨ ⎬
⎧ ⎫

Ê λi( )
Ê λi( )φ̂

1 Ê λi( )φ̂+
------------------------

⎩ ⎭
⎨ ⎬
⎧ ⎫

yi+=

Ê

µ̂i V̂ yi( ) µ̂i µ̂i
2φ̂i+=

Ê λi yi[ ]

1) 기대교통사고건수의 분산 (V[λ i]=µ
2φ)의 최대값은 102×1=100.
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, (11)

식 (11)에서 MSEEB와 MSEy는 각각 경험적 베이즈 추정

치와 관측교통사고건수의 평균제곱오차를 의미한다. 모의실

험은 100개의 시나리오 별로 동일한 과정을 거쳤으며, 모의

실험의 모든 과정은 통계패키지인 STATA version 10을 이

용하여 수행되었다.

4. 모의실험 결과

모의실험 과정을 통해 발생시킨 총 3,000,000개(1000×30×

100)의 교통사고 자료를 이용하여 관측교통사고건수와 경험

적 베이즈 추정치의 평균제곱오차를 구했으며, 그 결과는 표

1에 제시하였다. 분석결과 모든 시나리오에서 경험적 베이즈

추정치의 평균제곱오차가 관측교통사고건수의 평균제곱오차

보다 작은 것으로 나타났다. 따라서 현재 국내의 교통안전연

구에서 사용되고 있는 기대교통사고건수 추정방법론(i.e. 관

측교통사고건수 기반 추정방법론)은 경험적 베이지안 방법을

이용해 개선되어야 할 것으로 판단된다. 또한 이러한 결과는

기존의 베이지안 결정이론(Bayesian decision theory)을 뒷받

침하는 것으로 기대손실(expected loss)를 최소화하는 추정치

는 사후평균이라는 사실을 나타낸다(Lee, 2004; Cameron

and Trivedi, 2005). 한편 각 추정방법의 평균제곱오차는 과

분산계수가 커지거나 기대교통사고건수의 평균이 커질 때 증

가하는 현상을 보이는데 이는 모의 발생된 각 지점의 기대

교통사고건수의 값이 커짐에 따라 평균제곱오차의 값이 커

지기 때문이다.

표 2는 두 추정방법의 평균제곱오차를 비교하기 위해 계

산된 시나리오 별 상대평균제곱오차(MSE_y/MSE_EB)의 값

으로 그 값이 모든 시나리오에서 1보다 크게 나타나 전술한

바와 같이 관측교통사고건수를 이용하여 기대교통사고건수를

추정했을 경우 발생하는 오차가 경험적 베이즈 추정치를 이

용하여 기대교통사고건수를 추정했을 때 발생하는 오차보다

큰 것을 보여준다.

한편 경험적 베이즈 추정치의 추정오차는 관측교통사고건

수의 추정오차에 비해 항상 작지만 상대추정오차는 그림 1

과 같이 기대교통사고건수의 평균이 커지거나 과분산계수의

값이 커질수록 감소하는 것으로 나타났다. 이러한 현상은 기

대교통사고건수의 평균이 커지거나 과분산계수의 값이 커질

수록 베이지안 가중치의 값이 작아져 경험적 베이즈 추정치

와 관측교통사고건수의 값이 유사해지기 때문인 것으로 판

단된다(식 (6) 참조).

표 3은 시나리오 별 베이지안 가중치의 기대값을 나타내

는 것으로 전술한 바와 같이 사전평균에 대한 베이지안 가

중치는 기대교통사고건수의 평균이 커지거나 과분산계수가

커질 때 감소하는 것으로 나타났다. 이는 식 (6)에 제시된

바와 같이 사후평균의 값은 사전평균과 관측교통사고건수로

구성되어 있으나 사전분포에 대한 불확실성이 높아질 경우

(i.e. 베이지안 가중치가 커질 경우) 사후평균은 관측교통사고

MSEEB

λi Ê λi yi[ ]–{ }2

i 1=

30000

∑

30000
------------------------------------------------= MSEy

λi yi–( )2
i 1=

30000

∑

30000
--------------------------------=

표 1. 추정방법 별 평균제곱오차

MSEEB

E(λ i)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

φ i

0.1 0.09 0.34 0.71 1.17 1.70 2.26 2.86 3.55 4.26 4.96

0.2 0.17 0.58 1.13 1.80 2.56 3.26 4.13 5.01 5.82 6.79

0.3 0.23 0.74 1.46 2.18 3.00 3.87 4.72 5.70 6.72 7.50

0.4 0.29 0.90 1.64 2.46 3.31 4.28 5.07 5.96 7.15 8.06

0.5 0.34 1.01 1.81 2.68 3.54 4.49 5.51 6.49 7.32 8.34

0.6 0.38 1.09 1.91 2.83 3.78 4.74 5.64 6.67 7.63 8.50

0.7 0.40 1.15 2.03 2.97 3.86 4.85 5.80 6.84 7.81 8.78

0.8 0.45 1.22 2.17 3.07 3.96 4.90 6.01 6.94 8.06 8.79

0.9 0.48 1.30 2.18 3.16 4.09 5.08 6.09 7.10 8.13 9.13

1 0.50 1.34 2.25 3.19 4.33 5.20 6.03 7.30 8.14 9.14

MSEy

E(λ i)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

φ i

0.1 1.00 1.98 3.00 4.06 5.01 5.97 7.02 7.97 8.95 9.97

0.2 0.98 1.99 3.02 4.01 5.05 5.96 7.04 8.11 9.04 10.16

0.3 1.00 2.00 3.02 3.95 4.95 5.91 6.95 8.06 9.16 10.03

0.4 1.00 2.03 3.03 3.96 4.90 6.03 6.98 7.92 9.19 10.09

0.5 1.01 2.00 3.03 3.98 4.92 5.99 7.07 8.11 8.88 10.06

0.6 1.01 2.00 2.96 3.99 5.07 5.95 6.97 8.02 9.00 10.01

0.7 1.00 1.94 3.01 3.98 5.01 6.00 6.90 8.04 9.06 10.01

0.8 1.02 1.99 3.06 4.03 5.02 5.91 7.06 8.10 9.20 9.93

0.9 1.02 2.01 2.96 4.01 5.03 6.05 6.97 8.08 9.09 10.15

1 0.97 2.01 3.00 3.98 5.13 6.04 6.92 8.18 9.05 9.97
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건수와 유사해지는 특성을 반영한다. 예를 들어 기대교통사

고건수의 평균이 10이고 과분산계수가 1일 때 사전분포의

표준편차는 10( )으로 나타낼 수 있는데, 이 경우 사

전평균에 대한 베이지안 가중치는 0.09로 추정된 사전분포의

높은 불확실성을 반영한다. 반면 기대교통사고건수의 평균이

1이고 과분산계수가 0.1일 때 사전분포에 대한 베이지안 가

중치의 기대값은 0.91로 나타났는데 이는 사전분포의 표준편

차가 0.32( )로 작아 사전분포의 불확실성이 상대적으

100 1×

1 0.1×

표 2. 상대평균제곱오차(MSE_y/MSE_EB)

상대평균제곱
오차

E(λ i)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

φ

0.1 10.59 5.82 4.24 3.47 2.94 2.64 2.46 2.24 2.10 2.01

0.2 5.74 3.45 2.67 2.23 1.97 1.83 1.71 1.62 1.55 1.50

0.3 4.30 2.70 2.07 1.81 1.65 1.53 1.47 1.41 1.36 1.34

0.4 3.44 2.27 1.84 1.61 1.48 1.41 1.38 1.33 1.28 1.25

0.5 2.97 1.99 1.67 1.49 1.39 1.33 1.28 1.25 1.21 1.21

0.6 2.63 1.83 1.55 1.41 1.34 1.25 1.24 1.20 1.18 1.18

0.7 2.51 1.69 1.48 1.34 1.30 1.24 1.19 1.18 1.16 1.14

0.8 2.26 1.63 1.41 1.31 1.27 1.21 1.17 1.17 1.14 1.13

0.9 2.15 1.55 1.36 1.27 1.23* 1.19 1.14 1.14 1.12 1.11

1 1.96 1.50 1.33 1.25 1.18 1.16 1.15 1.12 1.11 1.09

*상대평균제곱오차가 1.25보다 작은 분석 시나리오를 나타냄

그림 1. 기대교통사고건수의 평균과 과분산계수에 따른 상대평균제곱오차 변화

표 3. 시나리오별 베이지안 가중치

베이지안
가중치

E(λ i)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

φ

0.1 0.91 0.83 0.77 0.71 0.67 0.63 0.59 0.56 0.53 0.50

0.2 0.83 0.71 0.63 0.56 0.50 0.45 0.42 0.38 0.36 0.33

0.3 0.77 0.63 0.53 0.45 0.40 0.36 0.32 0.29 0.27 0.25

0.4 0.71 0.56 0.45 0.38 0.33 0.29 0.26 0.24 0.22 0.20

0.5 0.67 0.50 0.40 0.33 0.29 0.25 0.22 0.20 0.18 0.17

0.6 0.63 0.45 0.36 0.29 0.25 0.22 0.19 0.17 0.16 0.14

0.7 0.59 0.42 0.32 0.26 0.22 0.19 0.17 0.15 0.14 0.13

0.8 0.56 0.38 0.29 0.24 0.20 0.17 0.15 0.14 0.12 0.11

0.9 0.53 0.36 0.27 0.22 0.18* 0.16 0.14 0.12 0.11 0.10

1 0.50 0.33 0.25 0.20 0.17 0.14 0.13 0.11 0.10 0.09

*베이지안 가중치가 0.2보다 작은 분석 시나리오를 나타냄
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로 낮기 때문이다.

따라서 기대교통사고건수를 추정함에 있어 사전분포의 불

확실성이 매우 클 경우(i.e. 사전평균에 대한 베이지안 가중

치가 작을 경우) 경험적 베이즈 추정치와 관측교통사고건수

의 추정오차는 유사해지는 특성을 갖는다. 그림 2는 분석

시나리오 별 베이지안 가중치의 기대값에 따른 두 추정방법

의 상대평균제곱오차의 변화를 나타내는데, 모든 시나리오에

서 상대평균제곱오차의 값은 1보다 크지만(i.e. 베이지안 추

정치의 추정오차가 관측교통사고건수의 추정오차에 비해 작

음) 베이지안 가중치가 작아질수록 상대평균제곱오차의 값은

1에 가까워지는 것을 알 수 있다. 즉 사전분포의 불확실성이

클 때 베이지안 가중치의 값은 작아지며, 이 경우 관측교통

사고건수를 이용하여 기대교통사고건수를 추정한다 할지라도

그 추정오차는 크지 않다는 것을 나타낸다. 본 연구에서 모

의 발생된 교통사고자료를 기반으로 이러한 특성을 살펴봤

을 때 베이지안 가중치가 0.2보다 작을 경우에는 관측교통사

고건수를 이용해 기대교통사고건수를 추정한다 할지라도 그

추정오차는 경험적 베이즈 추정치의 추정오차의 1.25배를 넘

지 않는 경향이 있음을 알 수 있다(그림 2 참조). 그러나

베이지안 가중치가 0.2보다 클 경우에는 관측교통사고건수만

을 이용해 기대교통사고건수를 추정했을 때 발생하는 추정

오차는 경험적 베이즈 추정치의 추정오차에 비해 최대 10.6

배 가량 커질 수 있음을 보였다.

5. 결론 및 향후 과제

본 연구는 관측교통사고건수를 이용한 기대교통사고건수

추정방법과 경험적 베이지안 추정치를 이용한 기대교통사고

건수 추정방법의 추정오차를 비교·분석하여 현재 국내에서

주로 사용되고 있는 관측교통사고건수 기반 교통안전연구 방

법론의 개선방향을 제시하기 위해 수행되었다. 이를 위해 포

아송-감마혼합모형을 따르는 교통사고자료를 기대교통사고건

수의 평균과 과분산계수에 따른 100가지의 분석 시나리오

별로 모의 발생시켰으며 모의 발생된 총 3,000,000개 지점

의 교통사고 자료를 분석하여 다음과 같은 결과를 얻었다. 

1. 한 분석지점의 기대교통사고건수를 경험적 베이즈 추정방

법을 이용해 추정했을 경우 그 추정오차는 관측교통사고

건수만을 이용했을 때 발생하는 추정오차에 비해 항상 작

다. 이러한 모의실험 결과는 기존 베이지안 결정이론을

확증하는 것으로 기대교통사고건수를 추정하기 위해 현재

국내에서 주로 사용되고 있는 방법인 관측교통사고건수

기반 추정방법은 경험적 베이지안 추정방법을 통해 개선

되어야 한다는 것을 나타낸다.

2. 음이항 모형을 이용해 추정된 사전분포의 불확실성이 매

우 높을 경우에는 경험적 베이지안 추정방법의 추정오차

와 관측교통사고건수를 이용한 추정방법의 추정오차는 유

사해진다. 이러한 결과는 사전분포의 불확실성이 커질 때

사전평균에 대한 베이지안 가중치가 작아져 경험적 베이

즈 추정치와 관측교통사고건수가 점점 유사해지기 때문이

다 (모의실험 결과 베이지안 가중치가 0.2보다 작을 경우

관측교통사고건수의 추정오차는 경험적 베이즈 추정치의

추정오차의 1.25배를 넘지 않음). 따라서 음이항 모형을

이용해 추정된 사전분포의 불확실성이 높을 경우에는 추

정된 음이항 모형에 대한 종합적인 검증을 수행하여 맹목

적인 경험적 베이지안 방법의 적용을 지양해야 할 것이다.

3. 전술한 바와 같이 사전분포의 불확실성이 높아질수록 두

가지 추정방법의 추정오차의 차이는 감소하나, 기대교통

사고건수를 추정함에 있어 경험적 베이지안 방법의 추정

오차는 관측교통사고건수만을 이용했을 때보다 항상 작다

는 측면에서 국내의 교통안전연구 가이드라인에 경험적

베이지안 추정방법의 도입이 필요하다고 할 수 있다. 

4. 따라서 한 지점 (또는 구간)의 기대교통사고건수 추정은

신뢰성 있는 음이항 모형을 통해 추정된 초모수를 이용한

경험적 베이지안 방법을 적용하는 것이 바람직하다고 할

수 있으며, 이러한 경험적 베이즈 추정치를 이용해 교통

사고 잦은 곳의 선정, 교통안전 개선사업의 수행계획 수

그림 2. 베이지안 가중치에 따른 상대평균제곱오차의 변화
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립, 교통안전 개선사업의 평가와 같은 교통안전연구가 수

행되어야 할 것으로 판단된다. 

본 연구는 기대교통사고건수를 추정하기 위해 사용되고 있

는 2가지 방법론의 추정오차를 모의실험을 통해 비교·분석

하여 교통안전연구에 경험적 베이지안 방법의 적용 당위성

을 밝혔다는 측면에서 큰 의의를 갖는다고 할 수 있다. 그

러나 본 연구는 횡단면적 교통사고자료의 특성만을 고려하

여 2가지 방법론의 추정오차를 비교·분석한 바 향후 교통

사고의 패널특성을 반영하여 2가지 방법론의 추정오차를 비

교할 필요가 있다. 또한 본 연구는 각 추정방법 별 기대교

통사고건수의 구간 추정치(interval estimate)의 오차를 분석

하지 못해 이에 대한 보완 연구가 추진되어야 할 것으로 판

단된다. 끝으로 향후 교통안전연구의 실증분석 수행 시 베이

지안 추정치와 관측교통사고건수만을 이용해 추정된 기대교

통사고건수의 차이를 본 연구결과인 과분산계수와 기대교통

사고건수의 추정치의 크기에 따라 비교 분석하여 제시할 필

요가 있다고 판단된다. 
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