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1. 데이터 전처리 과정

Keyword ㅡ 이전사례, EDA
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1. 수 많은 칼럼들 중 불필요한 칼럼은 삭제

2. 새로운 파생변수 생성
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1. 결측치가 1/2 이상인 칼럼 삭제
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이전 사례에서 화재발생일시가
큰 의미가 있었음

출처 : 한국화재보험협회
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year month day time

2. 화재발생일시 칼럼화
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연도, 월, 일, 시간, 요일으로 분리

year month day time
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- 발생일시 변수화 연도
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- 발생일시 변수화 연도

연도에는 의미부여 불가능
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- 발생일시 변수화 월
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- 발생일시 변수화 월

특정 기간에 화재발생이 적음
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- 발생일시 변수화 일

14



- 발생일시 변수화 일

31일의 경우는 존재하지 않는
월이 많기때문에 의미x
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- 발생일시 변수화 일

월과 마찬가지로 특정 기간에 발생 수가 적음

31일의 경우는 존재하지 않는
월이 많기때문에 의미x
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- 발생일시 변수화 시간
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- 발생일시 변수화 시간

새벽과 오후의 발생건수 차이가 매우 큼
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- 발생일시 변수화 요일

큰 차이는 없지만 금요일과 화요일에 발생건수가 적음
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3. 날씨변수 결측치 처리

발생일시를 사용하여 결측치가 아닌 시점으로 학습(fit) 
시킨 뒤, 결측 시점 값을 예측(predict)하여 처리.
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4. 범주형 데이터 결측치 처리

NA
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4. 범주형 데이터 결측치 처리

결측치인 값들은 화재 발생 빈도가 낮은 경향을 보임

결측치의 화재 발생유무 비율
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4. 범주형 데이터 결측치 처리

결측치인 값들은 화재 발생 빈도가 낮은 경향을 보임

결측치의 화재 발생유무 비율
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4. 범주형 데이터 결측치 처리

결측치도 의미가 있다고 판단하여 범주형 데이터들의 결측치는
“결측”으로 처리하여 One-Hot-Encoding 하였음
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5. 이외의 수치형 데이터 전처리(1)

지상·지하 층수의 총 합과 같은 데이터의
결측치의 경우 결측 유무 칼럼을 생성

지하 층수의 총 합의 결측치 수

25



5. 이외의 수치형 데이터 전처리(2)

Train 에서 건축승인연도의 경우
결측치인 값들은 모두 화재발생이 N
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2. 머신러닝 과정

Keyword ㅡ
Over-fitting, Join, Probability
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1. Over-Fitting (과대적합)
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ex) 목표 : 공 분류

탁구공 축구공 사과
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1. 음식이 아니다.
2. 육각형과 오각형으로 이루어져 있다.

1. 첫 번째 모델

ex) 목표 : 공 분류
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1. 음식이 아니다.
2. 육각형과 오각형으로 이루어져 있다.

1. 첫 번째 모델

ex) 목표 : 공 분류
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1. 플라스틱으로 만들어졌다.
2. 속이 비어 있다.

2. 두 번째 모델

ex) 목표 : 공 분류
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1. 플라스틱으로 만들어졌다.
2. 속이 비어 있다.

2. 두 번째 모델

ex) 목표 : 공 분류
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- 각 모델 구성 방법

• 서로 다른 알고리즘 및 하이퍼파라미터 사용
- ( KNN, LogisticRegression, Tree, Bagging, Boosting … )

• 서로 다른 학습 데이터
- Train만으로 학습한 모델, Val만으로 학습한 모델, Train+Val로 학습한 모델을 각각 사용

KNN Tree Bagging Boosting 34



1. 첫 번째 모델

2. 두 번째 모델

2. Join
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OR ( 둘 중 하나라도 True면 True )

1. 첫 번째 모델

2. 두 번째 모델

Join 결과

2. Join
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OR ( 둘 중 하나라도 True면 True )

1. 첫 번째 모델

2. 두 번째 모델

Join 결과

2. Join

모델구성 – Join 반복
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3. Probability

분류모델에서 예측 시 분류 연산에
사용된 확률 값을 이용
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3. Probability

predict_proba 를 이용
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확실한 화재예측 대상으로 분류하여
화재예방에 대한 기회비용을 낮추기 위함.

3. Probability
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3. Probability

모델이 ‘화재발생’으로 예측한 값 중 확률이 높은 값들을
진짜 화재발생으로 간주하여 예측 값 구성
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3. 결론
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데이터 전처리
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데이터 전처리

모델1 구성

Proba 연산

모델2 구성

Proba 연산

모델3 구성

Proba 연산

모델4 구성

Proba 연산

모델5 구성

Proba 연산

모델6 구성

Proba 연산

모델7 구성

Proba 연산
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예측 값1 예측 값2 예측 값3 예측 값4 예측 값5 예측 값6 예측 값7

모델1 구성

Proba 연산

모델2 구성

Proba 연산

모델3 구성

Proba 연산

모델4 구성

Proba 연산

모델5 구성

Proba 연산

모델6 구성

Proba 연산

모델7 구성

Proba 연산
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최종 Submission

예측 값1 예측 값2 예측 값3 예측 값4 예측 값5 예측 값6 예측 값7

JOIN

or or or or or or
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단일 모델 사용 시 F1 Score : 약 55%
3개의 모델을 Join한 F1 Score : 약 57%

.

.

.

.

.
13개의 모델을 Join한 F1 Score : 60%
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+ 부록
구현 시스템 제원( 소프트웨어 )

Excel office 365

Anaconda3
jupyternotebook

python 3.7

• Pandas
• Numpy
• matplotlib
• seaborn
• shap
• sklearn

• catboost
• lightGBM
• XGBoost
• warnings
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+ 부록
구현 시스템 제원( 하드웨어 )

랩탑
CPU : Ryzen7 2700U 4 core
RAM : DDR4 16GB
GPU : Radeon VEGA 10
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감사합니다.
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