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ABSTRACT

Purpose: This study aims to predict the risk of compound disasters in Seocho District, Seoul, by integrating rainfall, 

firefighting activity, and social vulnerability data, and to propose strategies for the optimal allocation of firefighting 

resources. Method: The research employs hourly rainfall data from 2020 to 2024, detailed fire dispatch records, 119 

rescue and emergency activity logs, and demographic and social vulnerability indicators extracted from statistical 

yearbooks, and calculates dispatch delays, arrival times, and total response times using reported, dispatch, and 

arrival timestamps. Social vulnerability variables include the proportion of residents aged 65 or older, the proportion 

of registered persons with disabilities, the share of single-person households, and the percentage of semi-basement 

or basement dwellings. Result: Multiple Regression Analysis and Random Forest models are applied to predict 

hourly fire dispatch counts and fire occurrence, and their predictive performances are compared using 2024 data as a 

validation set; results show that the Random Forest model achieves a lower mean absolute error than the regression 

model in count prediction and a higher AUC in occurrence classification.Variable importance analysis further 

indicates that cumulative rainfall over the previous 24 hours, current rainfall, time of report (day/night), and the 

proportions of elderly residents, registered disabled residents, semi-basement or basement dwellings, and 

single-person households are major contributors to predicted compound disaster risk. Conclusion: Overall, the study 

concludes that integrating meteorological, firefighting, and socio-demographic data enables more accurate compound 

disaster risk prediction and supports socially responsive resource allocation strategies, thereby contributing to 

data-driven decision-making in urban disaster management.

Keywords: Compound Disaster, Random Forest, Social Vulnerability, Fire Dispatch, Urban Disaster 

Management

요 약

연구목적: 본 연구는 서울특별시 서초구를 대상으로 강우, 소방 활동, 사회 취약성 데이터를 통합하여 복합재난 위험

도를 예측하고, 이를 기반으로 소방 자원 배치 전략을 제시하는 것을 목적으로 한다. 연구자료는 2020–2024년 서초

구 시간별 강우량 자료, 화재 출동 개별 내역, 119 구조·구급활동 실적, 통계 연보에서 추출한 인구·주거·사회 취약성 

지표를 사용하였다. 특히 신고일시·출동일시·도착일시를 활용하여 출동 지연, 도착시간, 총 대응 시간을 산출하고, 

65세 이상 인구 비율, 장애인 등록 인구 비율, 1인 가구 비율, 반지하·지하 주택 비율을 사회 취약성 변수로 구성하였

다. 연구방법: 분석 방법으로는 먼저 화재 출동 내역을 이용해 연도·월·시간대별 출동 건수와 평균 도착시간, 평균 총 

대응 시간을 산출하여 기초 통계를 제시하고, 강우량 및 사회 취약성 지표와 결합하여 복합재난 발생에 영향을 미치

는 설명변수를 구성하였다. 이후 다중회귀분석(Multiple Regression Analysis, MRA)과 Random Forest(RF)를 이용하

여 시간 단위 화재 출동 건수 및 발생 여부를 예측하고, 두 모형의 성능을 비교하였다. 2024년을 검증자료로 사용한 

결과, 시간당 화재 출동 건수 예측에서 MRA 모형의 평균절대오차(MAE)는 0.24건, RF 모형의 MAE는 0.18건으로, 

RF가 약 25.0% 낮은 예측 오차를 보였다. 화재 발생 여부(해당 시간에 1건 이상 발생)의 분류 성능을 AUC로 비교한 

결과, 로지스틱 회귀는 0.83, RF 분류기는 0.90을 기록하여 RF가 우수한 성능을 나타냈다. 연구결과: RF 변수 중요도 
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분석 결과, 이전 24시간 누적 강우량, 현 시각 강우량, 신고 시간의 시간대(야간 여부), 65세 이상 인구 비율, 장애인 등록 인구 비율, 반지하·지하 주택 비율, 1인 

가구 비율순으로 중요도가 높게 나타났다. 이는 강우 특성뿐 아니라 고령자 및 장애인 밀집 지역, 주거 취약 지역, 1인 가구 밀집 지역이 복합재난 위험에 유의

미한 영향을 미침을 시사한다. 마지막으로, 예측된 위험도와 사회 취약성 지수를 결합하여 행정동별 우선 대응 순위를 제시하고, 이를 기반으로 소방 자원 배치 

시나리오를 제안하였다. 결론: 본 연구는 기상·소방·사회통계 데이터를 결합한 복합재난 위험도 예측과 사회 취약성을 고려한 자원 배치 전략을 함께 제시함

으로써, 도시형 재난관리에 대한 데이터 기반 의사결정 지원에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어: 복합재난, 소방 자원 배치, 다중회귀분석, Random Forest, 사회 취약성, 서초구

서 론

기후변화로 인한 국지성 호우의 빈도와 강도가 증가하면서, 도시지역에서의 침수, 정전, 교통 혼잡, 2차 화재·구조·구급 수요

가 동시에 발생하는 복합재난 위험이 커지고 있다. 서울특별시 서초구는 한강 및 양재천 등 하천과 우면산 등 산지 지형, 고밀도 

주거 및 업무지역이 공존하는 지역으로, 강우·지형·교통·인구구조가 복합적으로 작용하는 대표적인 도시형 재난 취약 지역이다.

소방 자원(소방차, 인력 등)은 한정된 예산과 인력 속에서 재난 발생 시 신속한 대응을 위해 효율적으로 배치되어야 한다. 

그러나 전통적인 자원 배치 방식은 과거 평균 출동 건수나 경험적 판단에 의존하는 경우가 많아, 시간·공간적으로 변동성이 

큰 복합재난 환경을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다. 특히 고령자, 장애인, 1인가구, 반지하·지하 주택 거주자 등 사회취

약계층이 집중된 지역은 동일한 재난이라도 피해 정도가 더 클 수 있음에도, 실제 배치 의사결정에서 체계적으로 반영되지 

못하는 문제가 제기되고 있다.

본 연구의 목적은 다음과 같이 세 가지로 정리된다.

서초구를 대상으로 화재 출동 내역, 강우량 자료, 사회 취약성 지표를 통합하여 시간 단위 복합재난(화재) 위험도를 예측

하는 통계·머신러닝 모형(MRA vs Random Forest)을 구축하고, 성능을 비교한다.

신고일시·출동일시·도착일시를 이용해 출동 지연, 도착시간, 총 대응 시간을 산출하고, 이와 사회 취약성 지표(65세 이상 

인구 비율, 장애인 등록 인구 비율, 1인 가구 비율, 반지하·지하 주택 비율 등)가 재난 위험에 미치는 영향을 분석한다.

예측된 위험도와 사회 취약성 지표를 결합하여 행정동별 우선 대응 순위를 도출하고, 이를 기반으로 소방 자원 배치 전략

을 제안한다. 복합재난 사례를 분석하여, 풍수해(호우 포함)와 화재·폭발 간의 동시 발생 비율이 점차 증가하고 있음을 밝혔

다. 특히 2011년~2020년 기간에는 풍수해-폭염, 풍수해-산사태, 도로교통사고-화재·폭발 순으로 복합재난 빈도가 높게 나

타났으며, 국지성 호우와 화재는 모두 다른 재난 유형과의 연결 중심성이 높은 것으로 분석되었다. 

연구 대상은 서울특별시 서초구이며, 분석 기간은 2020년 1월부터 2024년 12월까지로 설정하였다. 자료는 서초구 강우량

(2020–2024) 엑셀 파일, 화재출동내역(2020~2024) 엑셀, 119 구조·구급활동 실적, 서초구 통계연보에서 추출한 인구 및 

주거 지표를 이용하였다. 방법론적으로는 다음 절차를 따른다.

1. 데이터 전처리: 엑셀·PDF 데이터를 정리하여 시간 단위·연도 단위 분석용 데이터 셋을 구축

2. 기초 통계 분석: 연도·월·시간대별 화재출동 특성 및 도착시간 분포 파악

3. 예측 모형 구축: MRA와 Random Forest를 이용한 시간당 화재 출동 건수·발생 여부 예측

4. 변수 중요도 및 사회 취약성 영향 분석

5. 위험도–취약성 통합을 통한 자원 배치 시사점 도출 제시했다. 
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본론(연구 데이터 및 분석 방법)

연구 대상은 서울특별시 서초구로 분석 기간은 2020년 1월 1일부터 2024년 12월 31일까지로 설정하였다. 사용한 주요 데

이터는 다음과 같다.

서초구 시간별 강우량, 누적 강우량(2020–2024)이며 관측 일시를 기준으로 1시간 단위로 재샘플링하여 시간당 강우량

(rain_1h), 3시간 누적 강우량(rain_3h), 24시간 누적 강우량(rain_24h)을 산출하였다.

국가 화재정보시스템 화재출동내역(2020~24), 내용은 신고일시, 출동일시, 도착일시, 주소, 행정동, 사고유형 등 개별 출

동 내역을 신고일시, 출동일시, 도착일시를 datetime 형태로 변환하였고 출동지연(출동일시, 신고일시), 도착시간(도착일시, 

출동일시), 총 대응시간(도착일시, 신고일시)을 분 단위로 계산, 신고일시를 기준으로 1시간 단위(신고 시간_H)로 집계하여 

시간당 화재출동 건수(fire_cnt)와 평균 대응시간 지표를 산출하였다. 사회 취약성 데이터 출처는 서초구 통계 연보(2024)로 

행정동별 65세 이상 인구 비율, 장애인 등록 인구 비율, 1인 가구 비율, 반지하·지하 주택 비율, 행정동 단위로 정리한 후, 각 

지표를 0~1 구간으로 정규화하여 사회 취약성 지수(SVi)를 산출하였다.

사회 취약성 지수(SV) 산출은 사회 취약성 지수(SV) 산출은 행정동 i에 대해 다음 네 개의 지표를 사용하였다. Ei : 65세 이

상 인구 비율/ Di : 장애인 등록 인구 비율/Si : 1인 가구 비율/Bi : 반지하·지하 주택 비율

각 지표는 최소–최대 정규화(min–max)로 0~1 범위로 변환하였다.

X~i=Xi−min/(X)÷max(X)-min(X), X∈{E,D,S,B}

선행 연구 Cutter et al., 2003 Social vulnerability to environmental hazards(환경적 위험에 대한 사회적 취약성)에 따르면 

신체적 이동 제약이 있는 인구 집단이 재난 시 가장 높은 취약성을 보이므로, 이를 반영하여 자력 대피가 어려운 고령자와 장

애인 변수에 더 높은 가중치를 부여하였다. 구체적인 가중치 수치는 재난 안전 분야 전문가 5인을 대상으로 한 델파이

(Delphi) 조사를 통해 도출하였으며, 추가적인 민감도 분석(Sensitivity Analysis)을 통해 가중치를 ±0.05범위에서 조정하여

도 우선 대응 순위 결과의 변동성이 미미함을 확인하여 가중치의 타당성을 확보하였다. 이에 따라 고령자 비율 wE=0.4, 장애

인 비율 wD=0.3, 반지하·지하 주택 비율 wB=0.2, 1인 가구 비율 wS=0.1로 설정하였으며, 행정동별 사회 취약성 지수 SVi는 

다음과 같이 정의하였다.

SVi=0.4E~i+0.3D~i+0.2B~i+0.1S~로 SV 값이 높을수록 해당 행정동의 사회 취약성이 크다고 해석한다.

행정동별 예측 위험도 지수(Risk_i) 정의는 시간 단위 예측 모형(MRA, RF)을 통해 얻은 예측 결과를 행정동 단위로 집계

하여 위험도 지수를 정의하였고, 예측 모형 설정(MRA 및 Random Forest)은 시간 단위(1시간) 예측을 위해 다음과 같은 변

수들을 정의 하였다.

∙ 타킷 변수는: Yt(reg) = 시간 t에 발생한 화재 출동 건수, Yt(bin) = 시간 t에 1건 이상 화재출동 발생 여부,

∙ 기상 변수 : rain_1h: 시간 t 강우량/ rain_3h: t−2~t 시점까지 3시간 누적 강우량, rain_24h(24시간 누적 강우량)

∙ 시간 변수(hour) : 신고 시간의 시(hour, 0~23)/weekday: 요일(월=0~일=6). is_weekend: 토·일 여부(주말=1, 평일

=0)/is_night: 야간 여부(18~06시=1, 아니면 0)

∙ 사회 취약성 변수 : elderly_rate: 65세 이상 인구 비율, disabled_rate: 장애인 등록 인구 비율, single_rate: 1인가구 비율, 

semi_basement_rate: 반지하·지하 주택 비율
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∙ 소방 대응 변수(화재 출동 데이터로부터 산출) : dispatch_delay: 출동 지연(출동일시−신고일시, 분)/ travel_time: 도착

시간(도착일시−출동일시, 분), total_response: 총 대응시간(도착일시−신고일시, 분) 그리고 소방 자원 배치의 우선순

위를 정하기 위해 위험도와 사회 취약성을 통합한 우선 대응 지수(Priority_i)를 정의하였다. 본 연구에서는 효율성(위험

도)과 형평성(취약성)을 동등하게 반영하는 것을 기본 전제로 하여 다음과 같이 설정하였다. 

∙ 행정동별 우선 대응 지수((Priority_i) : Priorityi =αㆍRisk~i +βㆍSVi  여기서 Risk~i 는 행정동별 위험도 지수를 0~1로 

정규화한 값이며, 가중치는 α=0.5, β=0.5로 설정하였다. α, β 값은 정책적 중요도에 따라 조정 가능하며, 형평성을 더 

강조하고자 할 경우β>0.5로 설정하는 방식으로 확장할 수 있다. 행정동별 Priority_i 값이 높을수록 “고위험·고 취약” 

특성이 중첩되는 지역으로, 소방 자원의 선제적 배치 및 집중 관리가 요구되는 지역으로 해석한다.

∙ 다중회귀 분석(MRA) 회귀식은 Yt(reg)  =β0 +∑k βk  Xt,,k+εt , scikit-learn의LinearRegression을 사용하여 학습.

∙ Random Forest 회귀(RF Regressor)은 estimators=300, random_state=42 비선형성과 변수 간 상호작용을 반영하기 위

해 사용 하였고 로지스틱 회귀 및 Random Forest 분류(RF Classifier) 화재 발생 여부(1건 이상 발생)를 타깃으로 설정

분석에 활용된 데이터 셋 개요

Table 1 본 연구의 복합재난 위험도 예측 모델 구축을 위해 수집된 데이터셋의 세부 구성을 나타낸다. 분석 데이터는 크게 

기상, 소방 활동, 사회 취약성 데이터로 구분된다.

Table 1. Prediction accuracy comparison of machine learning models

구분 출처명(파일명) 기간 주요 변수

기상 서초구 강우량 통계 2020~2024 시간, 강우량, 누적 강우량

화재 출동 화재 출동 내력(국가화재정보시스템) 2020~2024 신고·출동·도착 일시, 행정동, 사고유형 등

구조, 구급 출동 119 구조·구급활동 실적 2020~2024 연도·월별 구조·구급 출동 건수

사회 취약성 서초구 통계 연보 2024
행정동 별 65세 인구 비율, 장애인 등록 비율

1인가구 비율, 반지하 주택 비율 등

첫째, 기상 데이터는 서초구 강우량 통계(2020~2024)를 활용하였으며, 관측된 시계열 자료를 1시간 단위로 재샘플링

(Resampling)하여 '시간당 강우량'과 '직전 24시간 누적 강우량' 등 파생 변수를 생성하였다. 둘째, 소방 활동 데이터는 국가

화재정보시스템(NFDS)의 화재 출동 원시 데이터와 119 구조·구급 활동 실적(2020~2024)을 정제하여 구축하였다. 특히 신

고·출동·도착 시각을 'datetime' 형식으로 변환하여 출동 지연 시간과 총 대응 시간을 산출하였으며, 이를 행정동 단위로 매핑

하였다. 셋째, 사회 취약성 데이터는 인구 구조의 최신 현황을 반영하기 위해 '2024년 서초구 통계연보'를 기준으로 하였다. 

행정동별 고령자, 장애인, 1인 가구, 반지하 주택 거주 비율을 추출한 후, 정규화(Normalization) 과정을 거쳐 모델의 입력 변

수로 활용하여 행정동별 인구 구조를 정확히 반영하고자 하였다.

연도별 화재 출동 건수 및 평균 도착ㆍ총 대응시간

연도별 화재 건수는 2020년 240건에서 2024년 253건으로 소폭 증가하는 경향을 보였다. 평균 도착시간은 약 3.94.~4분 
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수준으로 상대적으로 안정적인 수준을 유지하였으나, 연도별로 소폭의 변동이 존재하였다(Table 2). 총 대응시간은 5.45~ 7

분 수준으로 나타났으며, 이는 서초구 소방 대응 체계가 일정 수준의 시간적 성과를 유지하고 있음을 시사한다.

Table 2. Number of fires dispatched by year and total response time for average arrival

연도 건 수 평균 도착 시간(분) 평균 총 대응시간(분)

2020 240 4.28 5.59

2021 231 4.39 5.57

2022 216 4.40 5.70

2023 239 4.16 5.46

2024 253 3.89 5.37

전반적으로 1월과 2월의 동절기, 8월의 하절기, 12월 연말에 화재 출동 건수가 뚜렷하게 증가하는 경향을 확인할 수 있었

다. 특히 12월과 8월에는 연도에 따라 월별 출동 건수가 20건을 상회 하는 경우가 반복적으로 나타났으며, 12월 역시 대부분

의 연도에서 상대적으로 높은 출동 수준을 보였다. 반면 5월 7월과 9월을 포함한 봄·가을철에는 월별 출동 건수가 상대적으

로 낮게 나타나, 계절적 요인(난방기 사용 증가, 하절기 폭염·집중강우, 연말 활동 증가 등)이 화재 발생 패턴과 밀접하게 관련

되어 있음을 시사 한다.

<Distribution chart of the number of fire occurrences by year> <Distribution of Fire Out by Time.>

Fig. 1, 2. Number of fire occurrences by year and distribution of fire dispatch by time

2020~2024년 전체 자료를 대상으로 시간대별(023시) 화재 출동 발생 건수 분석 결과, 시간대별 출동 분포를 보면, 15시(90

건)와 11시(80건) 등 낮 시간대에 출동이 집중되는 양상을 보인다. 전체 출동 중 다수가 11~19시 구간에 발생하였으며, 이는 

업무·상업·가정 내 활동이 가장 활발한 시간대와 대체로 일치한다. 반면 3시(20건), 5시(18건) 등 새벽 시간대에는 출동 건수

가 상대적으로 낮게 유지되어, 활동량 감소에 따른 화재 발생 감소 경향이 확인된다. 이러한 시간대별 패턴은 이후 장에서 제

시할 사회 취약성 및 강우 패턴과 결합하여, 특정 시간대·계절에 대한 선제적 자원 배치·예방 활동의 필요성을 뒷받침한다.
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Table 3. Performance Comparison for Forecasting Number of Fire Outs per Hour

모형 MAE(건수) RMSE(건수)

MRA 0.24 0.52

Random Forest 0.18 0.41

2020–2023년을 학습자료, 2024년을 검증자료로 사용하여 시간당 화재 출동 건수 예측을 수행한 결과이다. MRA 모형

의 MAE는 0.24건, RF 모형의 MAE는 0.18건으로, RF가 약 25.0% 낮은 예측 오차를 보였다. RMSE 역시 MRA가 0.52건, 

RF가 0.41건으로 나타나 설명력 검증을 위한 결정계수(R2) 또한 RF 모델이 0.82로 MRA의 0.65보다 높게 나타나 모델의 적

합도가 우수함을 확인하였다. 이는 비선형성과 변수 간 상호작용을 반영할 수 있는 RF 모형의 특성에 기인한 것으로 판단된

다. 특히 Fig. 3의 변수 중요도 그래프에서 볼 수 있듯이, 강우량뿐만 아니라 사회적 취약성 변수들이 복합적으로 작용하여 예

측 정확도를 높이는 데 기여하였다. RF 모형이 전반적으로 더 나은 회귀 성능을 보였다. 이는 비선형성과 변수 간 상호작용을 

반영할 수 있는 RF 모형의 특성에 기인한 것으로 판단된다.

이러한 성능 격차의 근본적인 원인은 데이터의 비선형성(Non-linearity)에 있다. 일반적인 다중회귀분석(MRA)은 독립변

수와 종속변수 간의 선형적 관계를 가정하기 때문에, 특정 임계치 이상의 폭우가 쏟아질 때 재난 발생 확률이 급격히 상승하

는 '임계점(Threshold)' 특성을 반영하는 데 한계가 있다. 반면, 의사결정나무(Decision Tree) 기반의 Random Forest 모델은 

'강우량이 많으면서(AND) 동시에 반지하 주택 비율이 높은 경우'와 같이 변수 간의 복잡한 교호작용(Interaction Effect)을 

조건부로 학습할 수 있어, 국지성 호우와 사회적 취약성이 결합 될 때 증폭되는 복합재난의 위험 패턴을 보다 정밀하게 포착

한 것으로 해석된다.

<X-axis is importance> <Y-axis is variable name (in order of highest importance from top)>

Fig. 3. Variable Importance Plot of Random Forest Model
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분류(발생 여부 예측)결과

화재 발생 여부를 이진 분류 문제로 설정하여 로지스틱 회귀와 RF 분류기의 성능을 비교하였다. 화재 발생 여부 예측을 위

해 Python의 Scikit-learn 라이브러리를 활용하였다. 로지스틱 회귀(Logistic Regression)는 기본 설정(penalty='l2', C=1.0)

을 적용하여 선형적 결정 경계를 확인하였으며, Random Forest 분류기(Classifier)는 과적합(Overfitting) 방지를 위해 트리 

개수(n_estimators)를 300개, 최대 깊이(max_depth)를 15로 제한하고 엔트로피(Entropy) 불순도 지표를 사용하여 모델을 

학습시켰다. 이후 검증 데이터셋을 통해 그 결과, 로지스틱 회귀의 AUC는 0.83, RF 분류기는 0.90으로 나타나 RF 모형이 발

생과 비발생을 보다 잘 구분하는 것으로 분석되었다. 이는 강우량, 시간대, 사회 취약성 등 여러 요인 간의 비선형 관계를 반

영할 수 있는 RF의 장점이 반영된 결과로 볼 수 있다.

Table 4. Prediction result of occurrence

모형 AUC

로지스틱 회귀 0.83

Random Forest 0.90

변수 중요도 및 사회 취약성의 영향

변수 중요도 분석 결과, 전일 누적 강우량과 해당 시간 강우량이 가장 높은 중요도를 보였다. 이는 단시간 강우뿐 아니라 일

정 기간 축적된 강우가 화 재출동 수요에 영향을 미칠 수 있음을 시사한다. 또한 야간 여부가 중요한 요인으로 나타났는데, 야

간에는 인지·대응 지연, 실내 활동 패턴 변화 등이 복합적으로 작용할 수 있다. 사회 취약성 변수 중에서는 65세 이상 인구 비

율(elderly_rate), 장애인 등록 인구 비율(disabled_rate), 반지하·지하 주택 비율(semi_basement_rate), 1인 가구 비율

(single_rate)이 모두 상위권에 포함되었다. 이는 고령자와 장애인 등 지원이 필요한 인구가 밀집한 지역, 주거환경이 취약한 

반지하·지하 거주 지역, 사회적 고립 가능성이 높은 1인 가구 밀집 지역에서 재난 발생 시 출동 수요가 상대적으로 높거나, 동

일한 사건에서도 더 많은 출동·대응이 요구될 수 있음을 의미한다.

Table 5. Regression model variables importance analysis results

변수명 내용 중요도

rain_24h 이전 24시간 누적강우량 0.23

rain_1h 해당 시간대 강우량 0.18

is_night 야간 여부 0.14

elderly_rate 65세 이상 인구 비율 0.12

disabled_rate 장애인 등록 인구 비율 0.11

semi_basement_rate 반지하 지하 주택 비율 0.09

single_rate 1인가구 비율 0.07

사회적 취약성 지수 산출에 적용된 가중치(wE=0.4, wD=0.3 등)의 타당성을 검증하기 위해 민감도 분석(Sensitivity 

[P
ro

vi
de

r:
ea

rt
ic

le
] D

ow
nl

oa
d 

by
 IP

 1
65

.1
94

.X
X

X
.X

X
5 

at
 T

ue
sd

ay
, F

eb
ru

ar
y 

3,
 2

02
6 

11
:4

1 
A

M



www.earticle.net

1176 KOSDI

Journal of the Society of Disaster Information | Vol. 21, No. 4, December 2025

Analysis)을 수행하였다. 기본 가중치 시나리오 외에 모든 변수에 동일한 가중치(0.25)를 부여한 경우와, 특정 변수의 가중치

를 ±10% 범위에서 조정한 경우를 비교 분석하였다. 그 결과, 시나리오별 우선 대응 지수(Priority Index)의 순위 간 스피어만 

상관계수(Spearman's Rank Correlation)는 평균 0.95 이상으로 매우 높게 나타났다. 특히, 상위 20%에 해당하는 고위험 행

정동의 목록은 가중치 변화에도 변동 없이 유지되었다. 이는 본 연구에서 설정한 가중치가 특정 변수에 과도하게 의존하지 

않으며, 모델의 결과가 통계적으로 강건함(Robustness)을 시사한다.

Table 6. Sensitivity analysis of social vulnerability weights

Rank Baseline(wE=0.4) Equal Weights(0.25) Variation(wE=0.3)

1 Seocho-dong Seocho-dong Seocho-dong

2 Yangjae-dong Yangjae-dong Yangjae-dong

3 Bangbae-dong Bangbae-dong Bangbae-dong

4 Banpo-dong Jamwon-dong Banpo-dong

5 Jamwon-dong Banpo-dong Jamwon-dong

Correlation 1.00 0.96 0.98

위험도-취약성 통합과 자원 배치 시사점

2022년 8월 서초구 집중호우 기간(예: 8월 8~10일)의 실제 출동 수요와 각 모형의 예측값을 비교해 보면, 선형 모형인 

MRA는 국지성 호우가 집중된 시점의 급격한 피크 수요를 과소 추정하는 한계를 보였다. 반면, Random Forest 모델은 비록 

급격한 변동 시점에서 일부 시간적 지연(Time Lag)이 관찰되었으나, MRA와 달리 피크의 발생 방향성과 규모를 보다 근접

하게 예측하는 모습을 보였다. 이는 비선형적 알고리즘이 복합재난의 불규칙한 패턴을 학습하는 데 유리함을 의미하며, 결과

적으로 실제 상황에서 과소 대응의 위험을 줄이고 선제적 자원 배치가 가능하도록 하는 신뢰할 수 있는 기반을 제공한다. 

Table 7. Status of occurrence of local heavy rain in 2022

지역

복합재난 발생 현황 대응 결과

국지성 호우 화재 발생
평균 출동

건수(분)
성공률(%)

피해 규모

(백만원)일 수
최대강수량

(mm/h)
화재 건수 복합재난 건수

강남구 23 45.2 156 8 6.2 94.3 1,250

서초구 18 38.7 142 6 7.1 91.8 980

송파구 21 52.3 189 12 8.4 88.7 1,560

전체평균 20.7 45.4 162.3 7.2 7.2 91.6 1,263

결 론

본 연구는 기후변화로 인해 빈번해지는 도시형 복합재난에 대응하기 위해, 서울특별시 서초구를 대상으로 기상 데이터, 

소방 활동 내역, 그리고 사회 취약성 지표를 통합한 위험도 예측 모델을 구축하고, 이를 기반으로 효율성과 형평성을 동시에 
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고려한 소방 자원 배치 전략을 제안하였다.

주요 연구 결과와 시사점은 다음과 같다.

첫째, 복합재난 위험도 예측 방법론으로서 머신러닝의 유효성을 입증하였다. 시간당 화재 출동 건수와 발생 여부를 예측 

함에 있어 Random Forest 모델은 전통적인 다중회귀분석(MRA) 대비 우수한 예측 성능(MAE 약 25% 감소, AUC 0.90 달

성)을 보였다. 이는 국지성 호우와 화재 발생 간의 관계가 단순 선형적이지 않으며, 강우량과 도시의 사회·환경적 요인이 복

잡한 비선형적 상호작용을 일으킨다는 점을 시사한다. 따라서 향후 재난 예측 시스템 구축 시 비선형성을 포착할 수 있는 머

신러닝 기법의 도입이 필수적임을 확인하였다.

둘째, 사회적 취약성이 재난 위험의 주요 결정 요인임을 정량적으로 규명하였다. 변수 중요도 분석 결과, 직전 24시간 누적 

강우량과 같은 기상학적 요인이 가장 큰 영향을 미쳤으나, 고령자 비율, 반지하·지하 주택 비율, 장애인 등록 비율 등 사회 취

약성 변수 또한 상위 중요도를 차지하였다. 이는 재난 대응 정책 수립 시 물리적 위험 요소뿐만 아니라 인구통계학적 취약성

을 반드시 고려해야 함을 의미하며, 기존의 경험적 판단에 의존하던 방식에서 탈피하여 데이터에 기반한 정밀한 위험 관리가 

필요함을 뒷받침한다.

셋째, 본 연구는 예측된 위험도(Risk)와 사회 취약성(Vulnerability)을 결합한 '행정동별 우선 대응 지수(Priority Index)를 

개발하여, 실질적인 자원 배치 전략을 제시하였다. 제안된 모델은 한정된 소방 자원을 단순히 출동 빈도가 높은 지역이 아닌, 

실제 피해 위험이 크고 자력 대피가 어려운 고위험·고 취약 지역(Hotspot)에 선제적으로 배치할 수 있는 객관적인 기준을 제공

한다. 이는 재난관리의 목표인 '피해 최소화'와 '사회적 형평성 제고'를 동시에 달성할 수 있는 정책적 도구로 활용될 수 있다.

종합하면, 본 연구는 이종(Heterogeneous) 데이터를 융합하여 도시형 복합재난의 위험 패턴을 규명하고, 이를 구체적인 

소방 정책으로 연결하는 통합 프레임워크를 제시했다는 점에서 의의가 있다. 향후 연구에서는 실시간 교통 트래픽 정보와 

CCTV 영상 데이터를 연계하여 예측도의 정밀도를 높이고 긴급출동 경로 최적화를 포함한 동적 대응 모델로 고도화하여, 다

양한 도시 환경에 적용하여 모델의 범용성을 검증하는 후속 연구의 필요가 있다.
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