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Ⅰ. 서  론

항공사의 스케줄은 고객에게 제공하는 가장 기본적

인 항공 정보이며, 마케팅의 결과이자 항공사가 수익을 

실현할 수 있는 기초라고 할 수 있다. 스케줄은 회사 이

윤 추구뿐만 아니라, 충성 고객 확보, 회사 이미지 제고 

등의 측면에서 매우 중요하며, 항공당국으로부터 배정

받은 운수권, 공항 슬롯(slot), 운항허가 등에 구속된 

항공사 고유의 자산으로 분류될 수 있다.

항공사 스케줄에 대한 기존 연구의 대부분은 초기 

스케줄에 대한 계획과 비정상적인 항공기의 운항스케

줄을 원래의 스케줄로 복원하는 데 필요한 최적화 기법

에 초점이 맞춰져 있다. 항공기뿐만 아니라, 승무원의 

스케줄을 최적화하는 연구도 진행되어 왔으며(Gurkan, 

2016; Barnhart, 2004), 항공기 결함, 기상 등으로 스

케줄에 변동이 생겼을 때 이를 정상으로 되돌리는 복원 

기법 등에 관한 연구도 활발히 진행되어 왔다(Evler, 

2021; Clarke, 1998; Mathaisel, 1996).

항공기와 노선이 증가할수록 글자와 숫자의 조합으

로 표현된 스케줄을 사람이 인지하는 데 한계가 있으

며, 이를 해결하기 위해 시각 보조물인 간트차트(Gantt 

chart)를 대부분의 항공사들이 활용하고 있다(Wilson, 

2003). 간트차트(Fig. 1)는 실시간으로 특정 항공기가 

시간대별로 어떠한 노선에 배정되어 있는지 보여줄 뿐

만 아니라, 각종 운항 정보나 제한사항들을 임의로 삽입
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하여 항공기별 스케줄을 직관적으로 관리할 수 있는 데 

그 장점이 있다(Jo, 2014).

최근 빅데이터의 중요성이 높아지면서 데이터 기반 

의사 결정기법의 활용 사례가 증가하고 있으며(Shihab, 

2019; Provost, 2013), 항공산업에서도 데이터를 기반

으로 자료를 시각화하여 분석하는 것이 회사 경영의 중

요한 축으로 자리매김하고 있다(DeGiovanni, 2017; 

Davenport, 2013).

항공사 스케줄은 수요 예측을 통해 노선, 시간, 기종, 

정비사항 등이 확정된 영업스케줄(planned schedule)

과 실제 운항 전 기상, 공항 시설, 항로제한 사항이 반

영되어 조정된 운항스케줄(actual schedule)로 구분할 

수 있다. 결항, 회항 등의 문제가 심각할 경우, 운항스

케줄과 영업스케줄 간에는 현저한 시간 차이가 발생할 

수 있으며, 운항스케줄의 정상화가 지연되면 대외적인 

이미지 실추로도 이어질 수 있다. 본 연구에서는 기계

학습1) 기법을 사용해 항공사 스케줄이 정상적으로 운

영되고 있는지를 시각적으로 표출하는 방법을 제안하

였다. 제안된 방법은 항공기가 시간에 따라 계획된 노

선을 운항하는지에 대한 실시간 데이터를 활용하여 항

공사 기단(fleet)의 상태변화를 시각적으로 확인하고자 

한다. 특정 시간에서의 기단의 상태가 다른 시간대와 

비교하여 어떠한지를 확인할 수 있으며, 이를 통해 비

정상적인 스케줄 패턴을 찾아낼 수 있다. 이는, 항공사 

스케줄의 건강 상태를 측정할 수 있는 도구로써, 운항

통제센터, 스케줄 기획자, 회사 경영진 등에게 활용될 

수 있을 것으로 기대된다.

Ⅱ. 연구 방법론

2.1 t -SNE

본 연구에서는 t -분포 확률적 임베딩(t -stochastic 

neighbor embedding; t -SNE)을 통해 항공사 기단

의 상태변화를 시각적으로 표현하였다. 가장 전통적인 

차원 축소(dimension reduction) 방법은 주성분 분

석(principal component analysis; PCA)으로 고차

원 데이터를 기존 변수들의 선형결합으로 변환한 후, 

분산을 가장 잘 설명하는 저차원의 축으로 데이터를 

표현하는 방식이다(Jolliffe, 2002). PCA는 원리가 수학

적으로 이해하기 쉽고, 대부분 분야에 자료가 적용될 수 

있을 정도로 활용성이 뛰어나지만 데이터의 시각화에 있

어서 여러 군집을 명확히 구분하는 데 한계가 있다(Lu, 

2008; Platzer, 2013). PCA 외 데이터의 시각화와 관련

된 대표적 기법은 Sammon Mapping(Sammon, 1969), 

Isomap(Tenenbaum, 2000), t -SNE(Maaten, 2008) 

등이 있다. 이 중, t -SNE는 데이터의 세부 구조를 탐

색하여 군집 결과를 시각화하는 데 뛰어난 성능을 보여

준다. t -SNE는 생물학 유전자의 시각화에 자주 활용되

고 있으나(Kobak, 2019; Platzer, 2013), 다른 기계

학습 사례(Barrat, 2019; Hong, 2015)와 달리 항공

교통분야에 적용된 사례는 없으며, 본 연구에서는 항공

교통, 특히 항공사 데이터가 t -SNE를 통해 효과적으

로 학습이 가능한지를 살펴보았다.

t -SNE의 기본 원리는 SNE에 관한 기존 연구(Hinton, 

2002)를 통해 확인할 수 있으며, 개략적인 내용은 다

음과 같다. SNE는 고차원 공간에서의 데이터 점간 유

사도를 조건부확률로 변환한다. 점 를 중심으로 하는 

가우시안(Gaussian) 확률밀도에 비례하여 이웃으로 를 선택한다면 가 를 이웃으로 선택할 조건부확

률 는 식 (1)과 같다.

 ≠exp 
exp        (1)

인근 점들 간 는 상대적으로 값이 크고, 멀리 이

격된 점들은 값이 매우 작아질 수 있다. 는 점 를 

중심으로 하는 가우시안에 대한 표준편차이다. 고차원 

공간에 대응하는 저차원 공간의 점 와 간의 관계는 

식 (2)와 같은 조건부확률 로 나타낼 수 있다. 여기

서 적용되는 표준편차는 가 점 의 함수로 표현될 

수 있도록 고차원 공간에서의 표준편차와 차별을 두었

으며, 로 고정하였다. 다른 고정값을 사용하더라

도 저차원 공간에서 점의 분포 비율만 달라지는 특성

이 있다.

1) 컴퓨터가 어떤 작업을 위해 특정 경험(데이터)으로부터 학습하여 성능에 대한 측정을 향상시키는 학문(Mitchell, 1997).

Fig. 1. Gantt chart(Lufthansa systems, 2015)
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 ≠exp 
exp          (2)

SNE는 와 의 차이가 최소화될 수 있는 최적

의 저차원 데이터를 찾기 위해 KL발산(Kullback- 

Leibler divergence)의 합인 비용함수(cost function)

를 경사 하강법(gradient descent method)을 이용해 

최소화한다. 비용함수는 식 (3)과 같으며, , 는 점 

, 와 이웃 점들간 조건부확률분포를 각각 나타낸

다. 경사도(gradient)는 비용함수를 에 대하여 미분

한 형태로 식 (4)와 같다.

          log     (3)

           (4)

t -SNE는 대칭형 SNE를 사용함으로써 비용함수를 최

적화하기에 용이한 형태로 개선한 것으로, 데이터를 고차

원에서 저차원으로 변환할 때 자주 겪는 밀집현상

(crowding problem)을 가우시안이 아닌 t 분포(Student-t 

distribution)로 대체함으로써 해결하였다. t -SNE는 

PCA가 전역(global) 구조를 읽을 수 있는 것과 달리 

국부(local) 구조를 심층적으로 이해하는 데 유용하고, 

군집 특성과 같은 중요한 전역 구조를 표출하기도 한

다. 아울러, 하이퍼 파라미터인 perplexity2), learning 

rate3) 등에 따라 결과가 다양하게 나와 반복 계산하는 

어려움이 있으나, 다른 기법보다 점들의 군집 구분이 

시각화하기에 상대적으로 명확하고 SNE보다 속도가 

빠르다는 장점이 있다(Wattenberg, 2016; Maaten, 

2008).

2.2 데이터 모델링

2.2.1 기단 상태변수 정의

시간 에서 개의 항공기로 구성된 전체 기단의 운

항상태에 관한 상태변수 S 는 식 (5)와 같다. 는 항공

기 의 시간 에서의 상태값으로 운항 구간 또는 주

기공항에 대응한다. 즉, 항공기가 특정 노선을 비행 중

이었다면 운항하고 있는 구간에 부여된 ‘출발공항-도착

공항’ 형태의 코드가 할당되고, 항공기가 착륙하여 지

상에 대기 중이었다면 해당 공항에 부여된 코드가 할당

된다.

  



 


                 (5)

항공사는 통상적으로 편명을 기준으로 구간을 구분

하고 있으나, 동일 편명으로 서로 다른 구간(이원구간, 

회항 후 재운항, 부정기편 등)을 운항할 수 있으므로 

편명이 아닌 출발, 도착공항의 조합으로 구간을 구분하

였다.

Table 1은 기단의 크기가 4인 경우, 시간 t1∼t4에 따

른 상태변수를 표로 나타난 예시이다. 상태변수 S (t1)에

서 항공기 k1, k4는 ICN-NRT(인천-나리타)와 GMP-CJU 

(김포-제주)를 각각 운항 중인 상태이며, 항공기 k2, k3

는 ANC(앵커리지)와 SIN(싱가포르)에서 각각 주기 중

인 상태이다.

상태변수의 시간 단위는 5분 단위로 추출하였으며, 

시간 간격이 커질수록 데이터 처리 속도 또는 기계학습 

계산 속도가 빨라지는 장점이 있으나, 기단의 상태변화 

감지 능력이 떨어지는 것을 확인하였다(Appendix 1).

2.2.2 데이터 부호화

상태변수의 각 상태값은 범주형(categorical) 값으

로 기계가 읽을 수 있도록 부호화(encoding) 과정을 

2) 2H(H : 섀넌 엔트로피)로 정의되며, 정보 값에 대한 측정치이다. 이는 특정 점에서의 유효한 인근점 개수를 측정하며 

고차원 데이터의 조건부확률의 표준편차인 을 조정한다.

3) 국부 최적해에 수렴하기 위해 현재의 경사도에 특정 수를 곱하여 선형 증가하도록 조정하는 변수 즉, 단일 학습에서 
변수가 변화되는 정도를 나타낸다.

항공기 S (t1) S (t2) S (t3) S (t4)

k1 ICN-NRT ICN-NRT ICN-NRT ICN-NRT

k2 ANC ANC-JFK ANC-JFK ANC-JFK

k3 SIN SIN SIN SIN

k4 GMP-CJU GMP-CJU GMP-CJU CJU

Table 1. Example of state variable
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거쳐야 한다. 연속된 정수(integer)로 부호화할 경우, 

임의로 부여된 숫자값 간의 크기 차이로 t -SNE를 이

용한 거리 계산이 왜곡될 수 있다. 따라서 본 연구에서

는 범주형 변수를 부호화하는 대표적인 방법인 One 

Hot Encoding(이하, OHE)을 적용하였다.

OHE는 상태변수 전체 크기만큼의 벡터로 상태값이 

표현되며, 각각의 상태값을 표현할 수 있도록 벡터 내 

서로 다른 위치에 1을, 나머지 위치에 0을 할당하는 방

식이다. OHE 벡터는 상태값 간 서로 중복하지 않고 

등거리(equidistant) 및 직교(orthogonal)하는 성격을 

가지므로 서로를 물리적으로 동등하게 대변할 수 있다

(Cerda, 2019; Cohen, 2003). Table 2는 Table 1

의 6개 상태값을 OHE한 예시이다. 실제 항공사 데이

터를 OHE한 데이터 차원 결과는 3.1에서 확인할 수 

있다.

III. 분석 결과

3.1 연구 대상

본 연구에서는 2016년 1월 23일 제주공항의 폭설

로 인해 스케줄에 큰 변화가 생겼던 기간을 대상으로 

제안된 방법을 확인하였다. 2016년 1월 23일 제주도

에 12cm의 기록적인 폭설이 내리면서 같은 날 08:50 

UTC (17:50 KST)부터 1월 25일 05:48 UTC까지 약 

45시간 동안 공항 활주로가 폐쇄되어 국내선 전체항공

사 운항편 528대가 결항 되고, 제주공항에 체류객 9만

여명이 발생하였다(김아미, 2016). 1월 25일 공항 운

항을 재개하고, 1월 26일 14:56 UTC까지 추가 공급

석을 제공하면서 2일간 체류객 수송을 마치며 스케줄

이 정상화되었다.

스케줄 데이터는 폭설이 내린 기간을 포함한 2016

년 1월 1일에서 2월 29일까지 A항공사의 실제 운항 

실적을 사용하였다. 해당 기간동안 비정상 운항편을 포

함한 A항공사의 운항 편수는 Table 3과 같으며, 운항 

실적 데이터 중 운항 날짜, 항공기 기번, 실제 운항 시

간(block to block), 운항구간(출발 공항과 도착 공항

의 조합), 주기공항 자료를 사용하였다. A항공사는 제

주공항에 국제선을 운항하지 않고 있으며, 제주 폭설에 

따른 기단의 국내선 상태변화를 보기 위해 국제선 운

항 실적은 포함하지 않았다. Fig. 2는 폭설이 내린 1월 

23일 전후 1월 14일부터 1월 31일까지의 국내선 결항 

현황이다.

대상 스케줄 데이터를 분석하기 위해 상태변수를 

OHE한 결과는 다음과 같다. 연구 대상의 분석 기간인 

2016년 1월∼2월 (60일) 스케줄 데이터 내에서 기단

은 총 85대의 항공기로 구성되며, 상태 공간의 크기는 

422개(운항 구간 315개, 주기공항 107개)이다. 따라

서 OHE를 적용할 경우, 기단의 상태변수 S 는 35,870 

(85×422)의 크기를 가진다. 5분 단위로 60일간의 상

태변수를 추출한 결과, 샘플 데이터의 개수는 17,280 

(12×24×60)가 되며, 따라서 최종 데이터 차원 크기

는 17,280×35,870이 된다(Table 4).

항공기별 상태값의 카디널러티4)는 해당 분석 기간 

4) Cardinality(관계수): 하나의 벡터에 중복되는 변수가 적을수록 카디널러티가 높음.

개수  One hot encoding

1 ANC-JFK [ 1 0 0 0 0 0 ]

2 GMP-CJU [ 0 1 0 0 0 0 ]

3 ICN-NRT [ 0 0 1 0 0 0 ]

4 ANC [ 0 0 0 1 0 0 ]

5 CJU [ 0 0 0 0 1 0 ]

6 SIN [ 0 0 0 0 0 1 ]

Table 2. Example of OHE

Fig. 2. Domestic operation status from 
14 to 31 January 2016

편수 국제선 국내선 합계

운항 13,164 5,848 19,012

결항 51 314 365

회항 13 10 23

리턴 26 11 37

합계 13,254 6,183 19,437

Table 3. Operation status from January to February 
2016
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내 평균 13개로 높지 않았음을 확인하였다. 통상 서로 

중복되지 않는 고유한 데이터가 100개 이상인 경우 높

은 카디널러티에 해당되며(Moeyersoms, 2015), 기계

학습 결과에 통계적 혹은 계산상의 문제가 발생할 수 있

다(Cerda, 2019).

3.2 t -SNE 하이퍼 파라미터 설정

t -SNE를 적용할 때는 일반적인 기계학습 기법과 

같이 모델의 성능에 영향을 미칠 수 있는 하이퍼 파라미

터를 다양하게 실험해야 한다(Claesen, 2015; Maaten, 

2008). 가장 중요한 하이퍼 파라미터인 perplexity는 

통상 5와 50 사이가 전형적인 값이지만, 데이터의 특성

에 따라 더 큰 값에서 좋은 결과가 나올 수 있다(Kobak, 

2019; Cao, 2017). OHE를 적용할 경우, 데이터가 드

문(sparse) 특성을 가지게 됨을 감안하여, 본 연구에서

는 perplexity 값을 10에서부터 최대 290까지 20단

위씩 증가시켜 가면서 결과를 확인하였다. 또, 다른 하

이퍼 파라미터인 learning rate는 매우 큰 경우(10,000 

이상) 점들간 구분이 어려운 경우가 종종 발생하므로 우

리는 500, 1,000, 1,500을 각각 적용하였다. 그 밖에, 

반복 실행 횟수(iteration)는 10,000으로 고정하였다.

데이터 크기 및 차원이 커질수록 각 점간 확률분포

를 계산하는 시간 및 메모리 할당량이 급격히 증가하

여 인근 점들을 그룹으로 묶어 계산하는 Barnes-Hut 

근사법을 적용하였다(Maaten, 2013). 또한, t -SNE 실

행 시마다 초기 점들이 무작위로 설정되는 것을 막기 

위해 인위적으로 초기값을 고정하여 동일 초기값에 대

한 각 하이퍼 파라미터별 변화를 일관되게 확인하였다.

데이터 차원이 커질수록 점간 유사도 측정이 어려워

지게 되며(Aggarwal, 2001), 계산 속도 또한 느려져

(Maaten, 2008) 기계학습 전 PCA와 같은 차원 축소

를 시행하지만, 본 연구의 OHE 데이터의 경우 비록 

고차원이라도 t -SNE를 통한 직접적인 군집 및 시각화

에 무리가 없다고 판단하여 차원 축소를 하지 않았다. 

실제로 PCA를 통해 차원 축소(주성분 50개 이상 기준)

를 시행하더라도 결과에 유의미한 변화가 없음을 별도

로 확인하였다(Appendix 2). 분석을 위해 MATLAB 

(ver. R2020b)을 이용하였다.

3.3 t -SNE 분석 결과

2016년 1월∼2월 국내선 데이터에서 5분 단위로 추출

된 기단의 상태변수를 OHE 후 부호화된 자료에 t -SNE

를 적용하였다. t -SNE는 각 상태변수에 대하여 2차원 

값을 반환하므로, Table 4의 17,280개의 샘플 데이터

를 2차원 공간에 그릴 수 있다. Perplexity 30에서 

170, learning rate 1,000의 계산 결과는 Fig. 3과 

같으며, 실험 결과 learning rate보다 perplexity 값에 

결과가 민감하게 반응함을 확인하였다. Perplexity 110 

이상부터 육안으로 군집이 형성되는 것을 확인할 수 있

고, 200을 넘어가는 경우 비약적인 변화는 볼 수 없어 

결과에서는 생략하였다. 그림에 나타난 바와 같이, 기

단의 상태가 주(week) 단위로 군집이 되는 것을 알 수 

있는데, 이는 항공사 스케줄이 주 단위로 반복되는 특

징을 가지기 때문이다.

Fig. 4는 Fig. 3의 perplexity 150, learning rate 

1,000의 결과에 대해 제주 폭설 기간에 해당하는 영역

을 확대한 것이다(Fig. 3 적색 사각형). 그림의 상단은 

일자별(1월 23일~1월 31일), 하단은 UTC 기준 시간

대별(0시~23시) 레이블을 적용하였다. 확대된 분포를 

보면 일자별, 시간대별 점들이 선 형태로 연결되어 있는 

것을 볼 수 있는데, 일반적으로 직교(orthogonal) 성분 

자료를 t -SNE에 적용하면 데이터의 군집이 선 형태로 

나타나게 된다(Wattenberg, 2016). 거의 모든 날짜에 

대해 14:00∼21:00 UTC에 해당하는 데이터는 작은 

타원형 군집을 이루는 것이 확인된다. 이는 해당 시간

대에는 김포공항을 포함한 국내선 일부 공항에 심야 

운항 제한(이하, curfew)이 적용되기 때문이다. 즉, 국

내선의 기단 상태의 경우 시간에 따라 일정한 폭으로 

표류하는 형태를 보이다가, 운항이 전무한 curfew 시

간에는 표류를 멈추고 타원 군집을 형성 후 다시 표류

하는 과정을 반복함을 알 수 있다.

구분 내용

분석 기간 2016.1.1∼2016.2.29 (60일)

추출 단위 5분

샘플 데이터 개수 17,280

기단 크기 85

상태공간 크기

(운항구간/주기공항)

422

(315/107)

상태변수 S 크기 35,870

데이터 차원(샘플 개수 
× 상태변수 크기)

17,280×35,870

카디널러티 Avg13 / Max32 / Min2

Table 4. OHE data dimension and cardinality



한국항공운항학회 89항공사 기단의 상태변화 시각화에 관한 연구

Fig. 3. Visualization of fleet state from January to February 2016 using t -SNE(labels are in weeks)

Fig. 4. Enlarged view of Fig. 3 for schedule disruption period at Jeju Airport
(Labels: Days for upper figure, hours for lower figure)
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제주 폭설로 결항이 다수 발생한 2016년 1월 23일∼

1월 25일에는 기단의 상태변수가 다른 날들과는 구별

되게 행동함을 알 수 있다. 우선 제주공항 활주로가 

폐쇄되기 전 폭설이 내리기 시작하여 결항이 실제 시작

된 1월 23일 01:00 UTC부터 1월 24일 사이의 기단

의 상태변수 값이 해당 주(1월 4째주)의 군집에서 매우 

멀리 떨어져 있음을 알 수 있는데, 이는 비정상적인 상

황이 발생했음을 말해 주고 있다. 또한, 제주공항 활주

로가 처음 폐쇄된 1월 23일 09:00 UTC 전후 점들은 

일부 흩어져 있으나 육안으로 변화를 인지하기 힘들 

정도로 상태변수의 변화가 적으며, 특히 비행이 완전히 

중단된 1월 24일은 선 형태가 아닌 산개한 구조로 기

단의 상태가 표출되어 있어 기단의 상태가 비정상적임

을 쉽게 알 수 있다. 또한, 제주공항 활주로 폐쇄가 종

료된 1월 25일 06:00부터 점들의 정상적인 표류 흐름

이 재개된 것은 눈여겨볼 만한 특징이다.

1월 23일과 1월 24일은 항공기 운항시간대인 01:00

∼12:00 UTC에도 결항편이 많이 발생하여 해당 시간

대의 일부 점들이 curfew에 편입되면서 다른 날보다 

타원 군집이 다소 커진 것을 볼 수 있다. 또한, 1월 25

일은 제주공항 운항 재개 이후 체류객 수송을 위해 김포

공항 curfew가 최초로 해제(강동효, 2016)되면서 19편

이 심야 시간에 운항하였는데, 이로 인해 1월 25일은 

curfew 시간대에 타원형 군집을 형성하지 못하고 일반 

운항시간대와 같이 표류하는 흐름을 보이고 있다. 1월 

26일은 다소 적은 3편이 심야 시간에 운항하여 타원 

군집이 다른 날 대비 성숙하지 못한 것도 확인이 된다.

t -SNE 적용 시 제주공항 활주로 폐쇄 등과 같은 정

보를 반영하지 않았음에도 불구하고, 시각화된 데이터

를 통해 해당 기간 동안 기단의 스케줄이 비정상적으로 

작동하였음이 드러나게 되었다는 사실에 주목할 필요가 

있다. 즉, 항공기 스케줄이 일반적으로 이행되는 경우 t

-SNE 점들이 거의 일정한 간격으로 표류하듯 흘러간다

는 것을 알 수 있었으며, 반대로 비운항 시간대에는 t

-SNE 점들의 움직임이 멈춰 해당 시간대 스케줄이 없

다는 점을 알 수 있었다. 또한 일반적인 스케줄을 벗어

난 비정상적인 상황에서는 점들의 흐름이 기존과 다르

게 산개되거나 갑작스럽게 다른 공간으로 튀는 현상이 

발생한다는 점을 확인할 수 있었다. 이는 제안된 기법

을 이용하여, 스케줄의 정상, 비정상 상황을 감지할 수 

있을 뿐만 아니라, 정상 스케줄 중에서도 운항, 비운항 

사항을 구분할 수 있음을 의미하고, 이와 같은 정보는 

항공사의 기단 운영상태를 모니터링하는 데 활용될 수 

있다.

Ⅳ. 결  론

기업의 데이터를 기계 학습하여 고객에게 서비스의 

질과 업무 효율성을 높이려는 움직임이 최근 대부분의 

산업 분야에서 각광을 받고 있다. 하지만 항공산업에서

의 항공사 자료에 대해 기계학습을 적용한 사례는 제한적

이다. 본 연구에서는 항공사 기단의 상태변화를 t -SNE 

기법을 활용해 모니터링할 수 있는 방법이 제안되었다. 

이를 위해 기단의 상태변수를 정의하고, 항공사 스케줄 

데이터를 추출 및 부호화한 후 t -SNE를 적용하여 시

각화하였다. 본 연구에서 제안한 방법을 통해, 기단의 

상태를 일자별, 시간대별로 구분할 수 있음을 확인하였

고, 특히 비정상 운항에 대한 상태변화를 충분히 감지

할 수 있음을 확인하였다.

본 연구는 특정 항공사의 운항 네트워크 및 항공기 

규모 기준의 결과만을 보여주고 있지만, 유사한 규모의 

항공사에 동일 방법론의 적용이 가능할 것으로 판단된

다. 또한, 과거 실적뿐만 아니라, 항공사의 실시간 스케

줄을 이용해 기단의 상태가 특정 경계 이상으로 변하는 

시점을 확인함으로써 특이 상태를 탐지하는 데 활용할 

수 있을 것으로 기대된다. 또한 항공사의 주요 미래 스

케줄(신규 노선, 시즌 스케줄 변화, 운휴 후 재운항, 항

공기 도입, 항공기 운항정지 후 재운항 등)을 활용하여 

기단의 건강 상태를 사전에 진단할 수 있을 것으로 기

대된다. 이러한 후속 연구를 통해 항공사의 안전관리시

스템(safety management system)에서 추구하는 예

방형, 예측형 안전활동에 기여할 수 있다.

향후 연구로는 항공사 데이터에 적합한 보다 다양한 

기계학습 기법을 적용해 볼 필요가 있다. 범주형 자료

에 대한 부호화 방법을 달리하고(예, target encoding 

등), 시각화 툴을 다양하게 적용(예, Isomap 등)하여 

결과를 개선할 수 있다. 또한, 기단의 상태변화를 확인

하기 위해 스케줄의 미세한 증감에서부터 기타 항공대

란급 사건에 대해 제안된 방법을 폭넓게 적용해 볼 필

요가 있으며, 화물기와 여객기, 정기편과 부정기편, 대

형기와 소형기 등으로 대상을 다변화하여 기단의 상태

를 확인하는 작업이 필요하다.

본 연구가 건강진단, 비정상 상태 탐지의 툴로 활용

되기 위해서는 현재, 미래 스케줄을 접목하는 것도 중

요하지만, 기단 상태가 특이 상태로 전환되는 경계

(threshold)에 관한 후속 연구가 필수적이다. 마지막으

로, 항공사의 규모는 서로 다를 수 있으므로 각 규모에 

적합한 다양한 기계학습 기법을 실험할 필요가 있다.
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Appendix

본문에서는 상태변수의 시간 간격을 5분으로 설정

하였다. 시간 간격이 커질수록 기단의 상태변화 감지 

능력이 떨어지는 것을 확인하기 위해, 시간을 5분, 30

분, 60분 간격으로 추출한 경우에 대한 t -SNE 결과 비

교는 Fig. A.1과 같다.

t -SNE의 데이터 분류 성능을 향상시키기 위해 PCA

를 통한 차원 축소를 적용할 수 있다. 하지만 본 연구

Fig. A.1. Comparison of t -SNE results for 
different time intervals (Jan 1 to 10, 2016)
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에서 사용한 데이터의 경우 PCA 차원 축소로 인한 효

과가 크지 않았는데, Fig. A.2는 PCA 적용 전과 70, 

50개의 주성분으로 차원 축소 후 t -SNE를 적용하여 

비교한 결과이다.

 

Fig. A.2. Comparison of t -SNE results before 
and after applying PCA (Jan 1 to 10, 2016)


