
18

QA한국의료 학회지

Volume 9, Number 1, 18 32∼

원 저
�������

1)

환자이탈군 특성요인과 이탈환자

예측모형에 관한 연구

민 경 진1) 송 규 문, 2) 김 광 환, 3)

계명대학교 공중보건학과1) 계명대학교 통계학과, 2) 단국대학교병원 의무기록과, 3)

A Study on the Characteristics of Prematurely Discharged

Patients and the Model for Predicting Premature Discharge

Kyung-Jin Min
1)
, Kyu-Moon Song

2)
, Kwang-Hwan Kim

3)

Department of Public Health, Keimyung University1), Department of Statistics, Keimyung

University
2)
, Dep. of Medical Record, Dankook University Hospital

3)

Abstract

Background : We developed a model for predicting premature discharge
and identifying related factors.

교신저자 김광환 천안시 안서동 단국대학교병원 의무기록과* ,：
교신저자* ：Tel) 041-550-6871-2, E-mail) dkwang@isdmc.co.kr



환자이탈군 특성요인과 이탈환자 예측모형에 관한 연구

19

Methods : Prediction model was developed by data mining techniques. Basic
data were collected from the total discharge data base of a university hospital in

Chungnam Province during the period from July 1, 1999 to June 30, 2000.

Results :
1. Among 22,873 patients, the number of patients discharged with usual

discharge orders were 21,695 or 94.8%. The number of the prematurely

discharged patients were 1,178 or 5.2%.

2. The primary reason for unusual discharge was transfer to other hospital.

Move to a local hospital closer to their home and burdensome medical

expenses were main reasons.

3. Predictability of each model was tested using the top 10 percent of patients

with the highest probabilities of premature discharge. The neural network

model was chosen as the most appropriate model for predicting prematurely

discharged patients.

4. Ten percent of the total number of patients had been selected randomly to

test the effectiveness of the neural network model. We have chosen the

threshold of the neural network model as 0.7. The number of patients who

were expected to discharge prematurely was 312. Among them, 241 had

been discharged prematurely (77.2%).

Conclusion : Of the several data mining techniques used, the neural
network model was the most effective, It can be used to identify and manage the

patients who are expected to discharge prematurely.

Key Words : Data Mining, Patient Discharge, UHDDS
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Ⅰ. 서 론

최근 급격한 사회경제 상태변화와 의료기기 및 기

술의 발달로 인하여 국민건강에 직 간접적으로 많□

은 영향을 미치고 있으며 이에 따라 보건의료서비스,

에도 많은 변화가 일어나고 있는 것으로 사료된다.

더욱이 경제사정 악화로 인한 의료분야에도 병원경

영이 힘든 상황에 직면해 있다 이러한 여건 속에서.

의약분업의 실시 포괄수가제 상대수가제 그리고 간, ,

호 등급제 같은 새로운 수가체계가 도입되는 등 의료

제도의 급격한 변화가 일어나고 있다 이렇게 급변(1).

하고 있는 의료환경에서 환자가 병원을 선택하는데

는 환자의 생활형태 질병의 정도 병원의 인지도 시, , ,

설 친절성 및 편리성 등 많은 요인들이 영향을 미치,

는 것으로 알려져 있다(2).

이와 같이 환자의 행태는 의원보다는 규모가 큰 병

원이나 종합병원에 있어서 환자 확보 및 관리를 위한

홍보전략 측면에서 특단의 마케팅 도구의 필요성이

요청되며 환자확보와 더불어 병원환자관리에서(3),

가장 문제시되는 고객이탈의 방지가 의료서비스 및

병원경영적 측면에서 중요한 관건인 것으로 사료된

다 통상 기업경영의 고객관리적 측면에서 고객 이탈.

예방은 불만족 고객을 관리하는 것을 말하며 이를,

병원경영에 도입하면 의료서비스의 합리화에 기여도

가 클 것으로 생각된다 신손문 은 고객 이탈이란. (4)

환자가 의사의 동의 없이 퇴원하는 경우라고 하였으

며 김옥남과 강성홍 은 고객 이탈을 예측하는 마케, (5)

팅이란 소비자와 한번 거래로 끝나는 일회성 만남을

지양하고 지속적인 관계를 통해 기업의 이익을 실현

하는 것을 말하며 병원이나 종합병원에 있어서도 환,

자이탈을 막는 환자만족과 신뢰구축이 선행되어야

한다고 생각된다 특히 환자이탈을 예방하기 위해서.

는 환자 불만의 근본원인을 알아야 할 것이다 탁관.

철 등 은 환자 불만의 근본 원인을 인지하여 이를(6) ,

해결하기 위해 불만족 요인을 파악하여 환자만족 최

우선 전략을 수립하는데 활용하였다 이를 실현할 수.

있는 마케팅시스템이 병원에서 갖추어야 한다고 생

각된다 또한 과 에 의하면 산업. Frederick Sasser(7) ,

에 따라 차이가 있지만 의 고객이탈을 방지하면5%

에서 까지의 이익신장을 가져온다고 하였으25% 85%

며 과 의 연구에 의하면 신규 고객, Giel Kathleen(8)

획득에 소요되는 시간과 비용이 기존 고객 유지의 그

것과 비교하여 배에서 배에 달한다고 하였다 이2 25 .

러한 패러다임의 하나로 환자중심의 마케팅에 대한

관심이 증가하고 있다 환자중심의 마케팅은 환자가.

치와 환자만족을 창조하고자 하는 것으로 환자들의

욕구를 이해하고 이를 만족시키는 것을 마케팅의 최

우선 목표로 삼고 있다(9).

최근 보건의료기관은 환자의 욕구를 파악하고 환

자가 원하는 양질의 진료를 제공함으로써 환자에게

최고의 만족도를 제공하고 이를 통하여 환자 이탈률

를 최소화하고 궁극적으로 경쟁우위를 확보해야 한

다 그러므로 환자중심의 마케팅을 함으로써 환(10).

자이탈을 예측할 수 있다고 생각된다.

병원에 있어서도 마케팅을 위해 우선적으로 정DB

확한 정보의 확보와 체계적인 정리가 요구되며 특히,

대형병원의 경우 를 활용하기 위해서는 산재해 있DB

는 자료를 체계화하는 작업이 필요하다고 사료된다.

아울러 병원이 추구하는 환자 관리에 맞는 솔루션을

구축해야 할 것이다 병원은 마케팅보다 환자관리라.

는 서비스가 우선되어야 하지만 환자 유인 효과도 현

재 무시할 수 없으며 이는 환자의 병에 대해 관심을

써주는 병원의 배려가 신뢰로 연결된다는 것이다 최.

근 의료기관내 진료비 정산으로 인한 전산화사업이

적극 추진되면서 각 의료기관은 생성된 자료의 목적

과는 무관하게 대량의 자료를 지니고 있으면서도 병

원경영과 관련하여 자료를 활용하고 있지 못하다 따.

라서 의료기관에서 지니고 있는 자료를 토대로 데이

터 마이닝을 적용하여 환자에 대한 포괄적인 보건의

료서비스를 제공하는 차원에서 환자의 불만을 초래
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하는 이탈의 이유를 정확히 규명해 볼 필요성이 강조

된다고 사료된다 이에 본 연구는 병원의 환자관리를.

위한 이탈환자의사의 동의나 지시없이 환자나 가족(

이 원하여 퇴원하는 경우이하 이탈환자라 함 관리; )

의 모형을 제시하기 위하여 한 종합병원의 퇴원요약

정보를 가지고 이탈환자의 특성과 요인을 파악하고,

환자이탈을 설명하는 모형을 구축하여 구축된 모형,

에 대해 예측도를 검증하고 이 모형의 활용프로그램

을 제시하고자 하였다 따라서 병원의 환자관리 측면.

에서 보건의료서비스의 질을 향상시킴으로써 궁극적

으로 지역사회의 보건증진에 기여하고자 하였다.

Ⅱ. 연구방법

조사대상1.

조사대상은 년 월 일부터 년 월 일까1999 7 1 2000 6 30

지 년 동안 충남에 위치한 대학병원의 퇴원환자1 D

명으로하였으며 본연구에서는 년 월이22,873 , 1999 7

전과 년 월 이후에는 경제사정의 악화와 의약분2000 7

업등의이유로자료가안정적이지못하여제외하였다.

자료수집 방법2.

본 연구에서 사용한 자료는 우리나라 병원의 의무

기록 퇴원요약정보와 미국의 퇴원요약 정보UHDDS

에 공통으로 포함되어 있는 항목을 토대로 하여 서순

원 부유경 장영식 등 이 수집한 방법으로(11), (1), (12)

추출하였다.

추출한 자료의 구체적인 내용은 일반적 특성으로

성별 연령 보험유형 과별 항목 입원상태로는 입원, , , 4 ,

이유 입원경로 내원사유 내원경유 입원시 진단명, , , ,

대분류 항목 진료형태로는 협의진료유무 수술유20 5 , ,

무 전과유무 주진단명 대 분류 주진단명 질병, , 20 , 15

대 순위 항목 퇴원상태로는 퇴원요일 퇴원계절 재5 , , ,

원일수 이탈이유 항목 등 총 개 항목 이었다 이, 4 , 18 .

들 항목 중 이탈이유 항목은 전화설문으로 수집하였

으며 나머지 개 항목은 퇴원요약 정보를 이용하였, 17

다.

연구모형3.

연구모형 개발 흐름도는 퇴원요약정보 전체 자료

중 를 샘플링하였으며 자료분할은 는 분석10% , 40%

용 는 평가용 그리고 는 검정용 자료로 사용, 30% 30%

하였다.

모델링은 의 분석용마트를 의사결정나무 신경40% ,

망분석 그리고 회귀분석을 통하여 모형을 개발하였

다 개발된 의 분석용마트 모형을 검증하기 위하. 40%

여 의 검정용마트 자료로 의사결정나무 신경망, 30% ,

분석 그리고 회귀분석을 통하여 분석용마트와 검정,

용마트의 설명력과 타당성이 높은 모형을 평가한후

최종모형을 선택하여 환자예측도분석를 하였다.

분석용 자료를 이용하여 모형을 구축하고 평가용

자료와 검정용 자료를 이용하여 모형의 비교 및 최종

적인 평가를 수행하였다 이때 모형 개발을 위한 흐.

름도는 그림 과 같다1 .

분석방법4.

조사대상의 일반적 특성 입원경로 치료상태 및 퇴, ,

원상태에 따른 정상퇴원환자와 이탈환자의 차이에

대한 유의성 검정을 실시하였고 환자 이탈예측 모형,

을 개발하고자 데이터 마이닝을 이용하여 다음과 같

은 분석기법을 사용하였다.

분석 방법으로는 의사결정나무분석 신경망기법, ,

로지스틱 회귀분석을 사용하였다 연구에 사용된 모.

든 자료처리와 분석은 통계소프트웨어 SAS(ver.

와 의 데이터 마이닝 툴인6.12) SAS Enterprise

를 이용하였다Miner(ver. 3.01) .
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연구의 제한점5.

본 연구의 제한점으로는 조사대상이 개 대학병원1

이었기 때문에 전국 종합전문요양기관 전체에 적용

하기는 무리가 있다 또한 조사대상 중 이탈환자.

가 적어 확률 표본을 선정한 제(target patient) 10%

한점이 있다.

Ⅲ. 조사결과

조사대상자의 일반적 특성1.

조사대상자는 총 퇴원환자 명 중 정상퇴원22,873 ,

환자 명 과 이탈환자 명 이21,695 (94.8%) 1,178 (5.2%)

었다.

성별로 보면 정상퇴원환자와 이탈환자는 모두 남

자의 비율이 높았다 또한 연령별로 보면 이탈환자는.

연령이 증가할수록 이탈률이 높은 경향을 보이고 있

다표( 1).

2. 이탈환자 데이터 마이닝을 이용한 스코어

링 단일모형

2.1 모형평가

모형의 타당성을 평가하고 여러 모형을 비교 검토,

하고자 자료를 전체 퇴원환자 명 중 이탈환자22,873 ,

가 적기 때문에 의 퇴원환자(target patient) 10%

명을 랜덤추출 하여 분석용 자료 평가용 자료2,289 ,

그리고 검정용 자료로 분할하였다.

자료분할은 분석용 로 모형적합의 예비단계에40%

사용되는 데이터세트이며 평가용 는 평가노드에, 30%

서 모형의 적합도를 평가하는 데이터세트이다 그리.

고 검정용 는 모형의 일반오류의 최종적인 불편30%

추정치를 선택하는데 사용하였으며 자료 분할은 표,

와 같다2 .

2.2 의사결정나무

의사결정나무모형을 통해 검정한 결과 주 진단명

대 분류 입원시 진단명 대분류 수술유무 입원20 , 20 , ,

경로 및 내 외과계에 따라 이탈환자 분류군이 결정□

되었다 그림( 2).

분석 Master Data

퇴원요약정보

이탈원인설문

자료분할
data partition

분석용
training data(40)

평가용
validation data(30)

검정용
test data(30)

모델링

의사결정나무
Decision Tree
       신경망
        Neural
 Network(MLP)
    회귀분석
      Logistic
   Regression
  혼성형 모델
 Hybrid Model

최종모형선정

모형평가

최종모형선정

Scoring

시스템 개발

1.그림 모형 개발 흐름도
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2.3 의사결정나무에 의한 오분류표

의사결정나무 오분류표에서 분석용 결과 정분류율

은 이고 검정용 결과 정분류율은 였다55.4% , 49.8%

표( 3).

1.표 조사대상자의 일반적 특성
단위 : N( % )

일반적 특성 정상퇴원환자 이탈환자 합 계

성 별 남자
여자

11,482(52.9)

10,213(47.1)

768(65.2)

410(34.8)

12,250(53.6)

10,623(46.4)

연 령 세이하9

10 19∼
20 29∼
30 39∼
40 49∼
50 59∼

세이상60

3,813(17.6)

1,201( 5.5)

2,941(13.6)

3,158(14.6)

2,664(12.3)

2,885(13.3)

5,033(23.2)

76( 6.5)

43( 3.7)

146(12.4)

161(13.7)

158(13.4)

177(15.0)

417(35.4)

3,889(17.0)

1,244( 5.4)

3,087(13.5)

3,319(14.5)

2,822(12.3)

3,062(13.4)

5,450(23.8)

합 계
21,695(100.0)

(94.8)

1,178(100.0)

( 5.2)

22,873(100.0)

(100.0)

2.표 자료분할
단위: N( % )

구 별
분석용자료
(training data)

평가용자료
(validation data)

검정용자료
(test data)

합 계

이탈환자

정상퇴원환자

41(40.0)

874(40.0)

31(30.0)

656(30.0)

31(30.0)

656(30.0)

103(100.0)

2,186(100.0)

합 계 915(40.0) 687(30.0) 687(30.0) 2,289(100.0)

3.표 의사결정나무에 의한 오분류표
단위: N( % )

예측
실제

분석용 결과 검정용 결과
정상퇴원 이탈환자 합계 정상퇴원 이탈환자 합 계

정상퇴원
456(99.8)

(52.8)

1( 0.2)

( 1.9)

457(100.0)

(49.9)

341(99.4)

(49.9)

2( 0.6)

(66.7)

343(100.0)

(49.9)

이탈환자
407(88.9)

(47.2)

51(11.1) 458(100.0)

(50.1)

343(99.7)

(50.1)

1( 0.3)

(33.3)

344(100.0

(50.1)(98.1)

합 계
863(94.3)

(100.0)

52( 5.7)

(100.0)

915(100.0)

(100.0)

684(99.6)

(100.0)

3( 0.4)

(100.0)

687(100.0)

(100.0)

분석용 정분류율 55.4%： 검정용 정분류율 49.8%：
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2.4 신경망

신경망 오분류표에서 분석용 결과 정분류율은 이고 검정용결과정분류율은 였다표73.0% , 71.8% ( 4).

주진단20순위

I ~ XIII XIV ~ XX

분석 검정
이탈   41(  4.5%)   28(  4.5%)
정상 874(95.5%) 656(95.5%)
Total 915(100.0%) 687(100.0%)

분석 검정
이탈   16(  2.3%)   17(  3.2%)
정상 691(97.7%) 520(96.8%)
Total 707(100.0%) 537(100.0%)

분석 검정
이탈   25(12.0%)   14(  9.4%)
정상 183(88.0%) 135(90.6%)
Total 208(100.0%) 149(100.0%)

입원시 진단명 20대 분류

분석 검정
이탈     0(  0.0%)     4(  1.6%)
정상 343(100.0%) 244(98.4%)
Total 343(100.0%) 248(100.0%)

분석 검정
이탈   16(  4.4%)   13(  4.5%)
정상 348(95.6%) 276(95.5%)
Total 364(100.0%) 289(100.0%)

분석 검정
이탈   24(15.7%)   14(13.0%)
정상 129(84.3%)   94(87.0%)
Total 153(100.0%) 108(100.0%)

분석 검정
이탈     1(  1.8%)     0(  0.0%)
정상   54(98.2%)   41(100.0%)
Total 181(100.0%)   41(100.0%)

I ~ IX X ~ X X

입원경로

외래응급

분석 검정
이탈     1(  5.6%)     0(  0.0%)
정상   17(94.4%)   15(100.0%)
Total   18(100.0%)   15(100.0%)

분석 검정
이탈     0(  0.0%)     0(  0.0%)
정상   37(100.0%)   26(100.0%)
Total   37(100.0%)   26(100.0%)

분석 검정
이탈     11(  3.4%)     9(  3.5%)
정상 310(96.6%) 248(96.5%)
Total 321(100.0%) 257(100.0%)

분석 검정
이탈     5(11.6%)     4(12.5%)
정상   38(88.4%)   28(87.5%)
Total   43(100.0%)   32(100.0%)

내외과계

외과계 내과계

수술유무

수술안
함

수술함

특정감염성 및 기생충성 질환:Ⅰ 신생물:Ⅱ 혈액 및 조혈기관질환:Ⅲ
내분비영양 및 대사질환: ,Ⅳ 정신 및 행동장애:Ⅴ 신경계의 질환:Ⅵ
눈 및 눈부속기의질환:Ⅶ Ⅷ 귀 및 유양돌기의 질환: 순환기계의 질환:Ⅸ
호흡기계의 질환:Ⅹ □ 소화기계의 질환: □ 피부 및 피하조직의 질환:

ⅩⅢ 근골격계 및 결합조직의 질환: ⅩⅣ 비뇨생식기계의 질환: ⅩⅤ 임신출산 및 산욕: ,
ⅩⅥ 주산기에 기원한 특정병태: ⅩⅦ 선천성기형 변형 및 염색체이상: , ⅩⅧ 달리분류되지않은증상:

ⅩⅨ 손상 및 중독외인에 의한 특정 결과: ⅩⅩ 건강상태 및 보건서비스:

2.그림 의사결정나무 구조

4.표 신경망에 의한 오분류표
단위: N( % )

예측
실제

분석용 결과 검정용 결과
정상퇴원 이탈환자 합계 정상퇴원 이탈환자 합 계

정상퇴원
274(60.0)
(81.1)

183(40.0)
(31.7)

457(100.0)
(49.9)

213(62.1)
(76.9)

130(37.9)
(31.7)

343(100.0)
(49.9)

이탈환자
64(14.0)
(18.9)

394(86.0)
(68.3)

458(100.0)
(50.1)

64(18.6)
(23.1)

280(81.4)
(68.3)

344(100.0)
(50.1)

합 계
338(36.9)
(100.0)

577(63.1)
(100.0)

915(100.0)
(100.0)

277(40.3)
(100.0)

411(59.7)
(100.0)

687(100.0)
(100.0)

분석용 정분류율 : 73.0% 검정용 정분류율 : 71.8%
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2.5 회귀분석

회귀분석 오분류표에서 분석용 결과 정분류율은

이고 검정용결과정분류율은 였다표72.8% , 66.4% ( 5).

세가지 단일 모형에 대한 평가 및 선택3.

세 모형의 설명력을 파악하기 위해 의사결정나무,

신경망 그리고 회귀분석을 수행해 본 결과 신경망 모

형이 로 가장 높은 설명력을 보였다 표73.0% ( 6).

의사결정나무와 혼성형 모형에 의한 평가4.

및 선택

4.1 의사결정나무와 혼성형 신경망

의사결정나무와 혼성형 신경망 오분류표에서 분석

용 결과 정분류율은 검정용 결과 정분류율은66.9%,

였다 표65.8% ( 7).

5.표 회귀분석에 의한 오분류표
단위: N( % )

예측

실제

분석용 결과 검정용 결과

정상퇴원 이탈환자 합계 정상퇴원 이탈환자 합계

정상퇴원
303(66.3)
(76.1)

154(33.7)
(29.8)

457(100.0)
(49.9)

230(67.1)
(66.1)

113(32.9)
(33.3)

343(100.0)
(49.9)

이탈환자
95(20.7)
(23.9)

363(79.3)
(70.2)

458(100.0)
(50.1)

118(34.3)
(33.9)

226(65.7)
(66.7)

344(100.0)
(50.1)

합 계
398(43.5)
(100.0)

517(56.5)
(100.0)

915(100.0)
(100.0)

348(50.7)
(100.0)

339(49.3)
(100.0)

687(100.0)
(100.0)

분석용 정분류율 : 72.8% 검정용 정분류율 : 66.4%

6.표 세 모형에 의한 정분류율표

모형종류 / 분석용결과 검정용결과

신 경 망 73.0% 71.8%

의사결정나무 55.4% 49.8%

회 귀 분 석 72.8% 66.4%

7.표 의사결정나무와 혼성형 신경망에 의한 오분류표
단위: N( % )

예측
실제

분석용 결과 검정용 결과
정상퇴원 이탈환자 합계 정상퇴원 이탈환자 합계

정상퇴원
305(66.7)
(66.9)

152(33.3)
(33.1)

457(100.0)
(49.9)

231(67.3)
(65.3)

112(32.7)
(33.6)

343(100.0)
(49.9)

이탈환자
151(33.0)
(33.1)

307(67.0)
(66.9)

458(100.0)
(50.1)

123(35.8)
(34.7)

221(64.2)
(66.4)

344(100.0)
(50.1)

합 계
456(49.8)
(100.0)

459(50.2)
(100.0)

915(100.0)
(100.0)

354(51.5)
(100.0)

333(48.5)
(100.0)

687(100.0)
(100.0)

분석용 정분류율 : 66.9% 검정용 정분류율 : 65.8%
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4..2 의사결정나무와 혼성형 회귀분석

의사결정나무와 혼성형 회귀분석 오분류표에서 분

석용 결과 정분류율은 이고 검정용 결과 정분72.6% ,

류율은 였다표71.2% ( 8).

최종모형 선택5.

모형의 정분류율을 파악하기 위해 신경망 모형 의,

사결정나무와 혼성형 신경망 모형 그리고 의사결정

나무와 혼성형 회귀분석 모형을 평가한 결과 두 모형

에 비해서도 신경망 모형이 로 설명력이 가장73.0%

높았다표( 9).

최종 선택된 신경망 이탈환자 예측모형6.

최종 선택된 신경망 이탈환자 예측모형을 나타내

면 다음과 같다.

f[α+ ∑
j→k
w kj f h ( α j+ ∑

i→j
w ji x i)]

여기서 f 는 로지스틱 함수 1
(1+ exp(-x))

,

w는 각 층의 노드들과 연결되는 가중값이고 α는 절

편항 이다.

신경망분석 이탈환자 예측모형 계산방법을MLP

그림으로 나타내면 아래와 같다 그림( 3).

따라서 위의 식을 이용해서 한 자료에 대한 예측모

형을 백분율로 환산하면 다음과 같다.

f[α+ ∑
j→k
w kj f h ( α j+ ∑

i→j
w ji x i)]

=f(13.697575+ ∑
j→k
wkj0.9587143)

=f(7.579697)=0.99

이때 최종이탈성향점수는 점이다99 .

8.표 의사결정나무와 혼성형 회귀분석에 의한 오분류표
단위: N( % )

예측

실제

분석용 결과 검정용 결과

정상퇴원 이탈환자 합계 정상퇴원 이탈환자 합계

정상퇴원
300(65.6)

(76.1)

157(34.4)

(30.1)

457(100.0)

(49.9)

238(67.3)

(74.1)

105(32.7)

(29.4)

343(100.0)

(49.9)

이탈환자
94(20.5)

(23.9)

364(79.5)

(69.9)

458(100.0)

(50.1)

83(24.1)

(25.9)

251(72.9)

(70.6)

344(100.0)

(50.1)

합 계
394(43.1)

(100.0)

521(56.9)

(100.0)

915(100.0)

(100.0)

321(46.7)

(100.0)

356(53.3)

(100.0)

687(100.0)

(100.0)

분석용 정분류율 : 72.6% 검정용 정분류율 : 71.2%

9.표 최종 이탈환자 정분류율표

모형종류 / 분석용결과 검정용결과

신경망 모형 73.0% 71.8%

의사결정나무와 혼성형 신경망 모형 66.9% 65.8%

의사결정나무와 혼성형 회귀분석 모형 72.6% 71.2%
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최종 선택된 신경망 모형 별7. threshold

적용 결과

최종 선택된 신경망 모형 별 적용결과의threshold

검출력과 검출효율을 비교하여 볼 때 이threshold 0.7

검출효율 설명에 적합하였다.

전체환자 중 이탈환자는 이었으나 최종 선택5.2% ,

된 신경망 모형에 의해 이탈환자를 예측하면 thre-

기준을 하였을 때 예상 이탈환자 명 중shold 0.7 , 312

실제이탈할환자는 명 으로무작위추출에241 (77.2%)

비해서 배의 이탈 예측 효과가 있다표14.8 ( 10).

이탈환자별 스코어링 산정화 검증8.

개발된 이탈환자 예측 모형에서 환자별로 이탈 스

코어를 계산하여 상대적으로 이탈율이 높은 환자를

대상으로 최종 선택된 모형인 신경망 모형에 적용시

켜 환자별 이탈 스코어를 산출하였다.

입 원 경 로 외 래( )

내 원 사 유 교 통( )

내 원 사 유 외 상( )

보 험 유 무 무( )

수 술 유 무 무( )

주 진 순 위20

연 령 대 그 룹

연 령 층 은 닉 층 출 력 층

출 력 층은 닉 층
W ji W k i

그림 3 MLP신경망분석 이탈예측도 시스템구축 계산방법

10. threshold표 신경망 모형의 별 적용 결과

threshold
검출력

실제이탈환자전체이탈환자( / )

검출효율
실제이탈환자예상이탈환자( / )

0.90 5.5%( 25/458) 73.5%(25/ 34)

0.85 8.3%( 38/458) 67.9%(38/ 56)

0.80 16.6%( 76/458) 71.7%(76/106)

0.75 49.8%(228/458) 80.3%(228/284)

0.70 52.6%(241/458) 77.2%(241/312)

0.65 66.6%(305/458) 76.3%(305/400)

0.60 80.6%(369/458) 78.4%(381/486)

0.55 83.2%(381/458) 71.7%(386/538)

0.50 86.0%(394/458) 70.9%(395/557)
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예를들어등록번호가 인환자는그2679945 ○○○

림 와 같은결과를얻었다면이환자는 으로이4 0.956

탈확률이 매우 높게 나타났다.

이탈환자의 특성9.

이탈환자의 특성분석은 전체 이탈환자 명 중1,178 ,

결번 및 부재중으로 통화를 하지 못한 명을 제외한30

명을 전화설문 하였다1,148 .

환자의 이탈이유는 더 큰 병원으로 개인병원으로,

가기 위해 그리고 집 근처로 가기 위해 순이었고 성,

별로는 남자와 여자 모두 더 큰 병원으로 가기 위해

서가 가장 높은 비율을 보였다표( 11).

Ⅳ. 고 찰

병원 선택은 친구나 가족 친지들과 같은 다른 사람

들의 의견이나 개인의 성격 가치관 인생경험 및 사, ,

성 별 남 자 여 자 합 계

이탈이유

더 큰 병원으로

개인병원으로 가기 위해

집 근처로

개인사정

자가판단 회복

진료비가 많아서

228(62.2)

172(66.9)

125(70.2)

78(62.4)

72(63.2)

73( 9.8)

138(37.8)

85(33.1)

53(29.8)

47(37.6)

42(36.8)

35( 8.8)

366(100.0)

257(100.0)

178(100.0)

125(100.0)

114(100.0)

108( 9.4)

합 계
748(65.9)

(100.0)

400(34.1)

(100.0)

1,148(100.0)

(100.0)

11.표 이탈환자의 이탈 특성
단위 : N( % )

4.그림 환자별 이탈할 확률의 예
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회경제적 상황 등이 요인이 된다 이때 한번 방문했.

던 병원에 대한 이미지가 가장 많은 선택의 기준이

되는데 이는 보건의료기관 내부에 속한 문제들이 기

인한다(13).

그러므로 어느 특정병원에 대한 신뢰가 형성되면

다른 병원으로 이탈하는 요인이 줄어 들 수 있다 따.

라서 의무기록과에서 생성하고 있는 퇴원요약정보를

활용하여 이탈환자 현황 및 특성을 자료화하고 이것,

을 데이타마이닝 분석함으로써 이탈환자 예측의 모

형을 만들 수 있을 것으로 사료된다.

이탈환자의 특성1.

조사대상 명중 정상퇴원환자 명이탈22,873 , 21,695

환자 명으로 이탈률은 였다 기존연구에서1,178 5.2% .

이탈환자의 이탈 요인에 대한 분석결과를 보면 윤상

섭 등 은 응급실에서 이탈환자가 홍준현 등(14) 3.6%,

은 재입원환자 중 이탈환자가 로 조사되어(15) 3.1% ,

이 조사에서 보다 낮은 비율로 나타났고 신손문 은, (4)

신생아 호흡곤란증후군에서는 이탈환자가 이11.2%,

한식등 은최근 년간 명의응급환자중이(16) 1 21,652

탈환자가 라고 보고하였다 조사시점과 조사기6.6% .

간에 차이가 있어 이 연구와 직접 비교하는 데는 무

리가 있었으나 비슷한 비율을 보였다.

이탈환자의 모형2.

이탈환자의 이탈동기를 밝혀 의료기관에서 표준

화되지 않은 대량의 자료에서 환자의 진료를 향상시

키기 위한 정보를 찾아내는데 데이터 마이닝 기법이

유용하다는 주장이 대두되었으며 와(17), Greg

도 환자행동을 예측하고 진료프로그램을Ellen(18)

향상시킬 수 있는 데이터 마이닝 기법을 제시한 바

있다.

김옥남과 강성홍 은 데이터 마이닝을 통하여 병(5)

원경영 전략을 수립하였으며 용왕식 등 은 데이, (19)

터 마이닝을 활용한 의료보험료 부과체계개발 호승,

희 등 은 보건의료분야의 지식경영을 위한 데이터(20)

마이닝 응용에 대해보고 하였다 본 연구에서는 구체.

적인 환자 이탈원인 및 이탈예측모형을 개발하고자

데이터 마이닝을 이용하였다.

의사결정나무기법에 관한 보고로는 김유미 등 의(3)

재입원 발생 예측력에 관한 연구 최길림 의 병원, (21)

이용 관련 특성변수의 상대적 중요도 평가 등, Park

의 예약취소환자를 예측 할 수 있는 모형의 수립(22)

등이 있다.

신경망분석은 다양한 모형을 포함하는 매우 유연

한 모형이다 선미옥 등 은 퇴원요약 를 이용하. (23) DB

여 신경망 분석을 시도하였고 강성홍과 최순호, (24)

는 지역주민 건강증진사업을 평가하는데 이용하였다.

신경망모형은 회귀분석모형이나 의사결정나무모형

분석의 결과를 비교적 쉽게 해석하고 이로부터 정보

를 얻을 수 있는 이점이 있다 반면에 신경망은 유연.

하기는 하지만 결과를 해석하는 것이 매우 어렵다.

즉 회귀분석이 제공하는 것과 같은 계수들에 대한,

간편한 해석이 불가능하며 어떤 입력변수가 중요한

지 또는 그것들이 어떻게 상호 작용하는지를 결정하

기가 어렵다 데이터 마이닝에서 해석의 용이함(25).

이 예측모형의 중요한 특성이 되는 것은 아니다 더.

많은 해석적 용이함을 가지고 있으면서도 예측에 덜

효과적인 모형보다는 매우 정확한 예측을 생산해 내,

는 신경망이 더 선호되는 경우가 많을 것으로 판단

된다.

회귀분석은 한 변수목표변수 가 다른 변수입력변( ) (

수 들에 의해서 어떻게 설명 또는 예측) (explanation)

되는 지를 알아보기 위한 적절한 함수식(prediction)

이다 은 회귀분석으로 은행 신규 고객유(26). Han(27)

치를 위한 모델링을 수행하였으며 강성홍과 최순호,

는 데이터 마이닝 기법을 이용하여 건강증진사업(24)

의 전략을 개발하는데 적용하였다.
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이탈환자의 모형에 의한 분석결과3.

본 연구의 의사결정나무모형을 평가하기 위하여

작성되는 오분류표 결과의 정분류율은 이고 검55.4% ,

정용 결과의 정분류율은 였다49.8% .

신경망 모형을 평가해 본 결과 이탈환자모형의 오

분류표에서 분석용 결과의 정분류율은 이고 검73.0% ,

정용 결과의 정분류율은 로 분류되었다71.8% .

회귀분석 모형을 평가해 본 결과 이탈환자모형의

오분류표에서 분석용 결과의 정분류율은 이고72.8% ,

검정용 결과의 정분류율은 로 분류되었다66.4% .

오분류표를 통하여 세 가지 단일모형을 이용한 모

형평가 한 결과 의사결정나무 신경망55.4%, 73.0%

및 회귀분석 로 신경망 모형이 가장 높은 설명72.8%

력을 가짐을 알 수 있다.

특히 신경망은 자료 값들이 연속형인 변수일 경우

예측을 실행하며 이산형인 변수일 때는 판별분석을,

실행하며 복잡한 도메인 자료에서도 좋은 예측결과,

를 도출한다고 하였다(28).

또한 단순모형과 혼성형 모형을 비교한 결과 의사,

결정나무와 혼성형 신경망 모형의 오분류표에서의

분석용 결과 정분류율은 검정용 결과의 정분66.9%,

류율은 이었다65.8% .

의사결정나무와 혼성형 회귀분석 모형 이탈환자

오분류표에서의 분석용 결과의 정분류율은 검72.6%,

정용 결과의 정분류율은 이었다71.2% .

세 가지 단일모형 중 가장 우수한 신경망 모형과

혼성형 모형의 오분류표를 서로 비교하여 최종 모형

을 선택하였다.

최종모형선택4.

오분류표를 통하여 세 가지 단일모형에서 선택된

신경망 모형과 혼성형 모형을 비교한 결과 전체 모형

중 신경망 모형이 로 설명력이 가장 높게 나타73.0%

났다.

최종 선택된 신경망으로 얻은 이탈요인은 다음과

같다 외래를 통한 입원의 경우는 응급실 입원보다.

이탈할 가능성이 적게 나타났는데 이는 외래 환자의,

경우 의료진과의 신뢰가 형성되어 입원함으로 이탈

할 확률이 적으나 응급실로 입원한 환자는 그렇치,

못한 상황으로 응급상황에서 전공의들을 만나게 되

어 응급상황이 종료되거나 의료진에 대한 신뢰가(29)

약하기 때문으로 생각된다.

이탈환자5. Scoring

전체환자 중 무작위로 이탈환자를 추출할 때 이탈

환자를 뽑을 확률은 였으나 최종 선택된 신경5.2% ,

망 모형에 의해서 이탈환자를 예측 할 경우 threshold

기준에서 이탈환자를 예측하면 예상 이탈환자0.7

명중실제로이탈한환자는 명 으로무312 241 (77.2%)

작위 추출에 비해서 배의 이탈예측 효과가 있다14.8 .

이상과 같은 결과는 퇴원요약정보로부터 데이터 마

이닝의 신경망 모형으로 이탈가능성이 높은 환자의

특성과 요인을 찾을 수 있었다 신경망 모형을 적용.

하여 이탈환자 예측모형을 개발하였으며 개별 의료,

기관에서는 환자관리를 통해 병원경영에 기여하고

나아가 국민들의 의료기관 이용패턴을 파악 국가단,

위의 의료이용제도 개선에 기여할 수 있을 것이다.

Ⅴ. 요약 및 결론

년 월 일부터 년 월 일까지 년동안1999 7 1 2000 6 30 1

충남지역 위치한 대학병원의 퇴원환자 요약정보를D

토대로 이탈환자특성과 요인을 파악한 후 요인을 점,

수화 하여 이탈환자예측 모형을 개발하고자 하였다.

1. 조사대상 명 중 정상퇴원환자 명22,873 , 21,695

과 이탈환자 명이었으며 성별(94.8%) 1,178(5.2%) ,
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로 보면 정상퇴원환자와 이탈환자 모두 남자가 여

자보다 높은 비율이었다.

2. 이탈환자의 입원경로를 살펴보면 외래에 비하여,

응급실을 통한 입원이 높았으며 내원사유로는 질,

병 외상 그리고 교통순으로 나타났고 내원경유로, ,

는 전원보다 직접내원이 높은 비율이었다.

3. 이탈환자의 입원이유를 보면 최신시설 때문 응급, ,

상황 그리고 타병원 소개 순이었다 이탈환자의 이.

탈이유는 더 큰 병원으로 개인병원으로 가기 위해,

그리고 집 근처로 가기 위해 순이었다.

4. 최종 모형에 대한 평가를 하고자 이탈환자를 모형

화 하고 그 결정요인을 분석하기 위해 신경망 모

형 의사결정나무와 혼성형 신경망 모형 그리고 의,

사결정나무와 혼성형 회귀분석을 이용하여 모형평

가 한 결과 두 모형에 비해서도 신경망 모형이

로 설명력이 가장 높았다73.0%

5. 최종 선택된 신경망 모형 별 적용결과의threshold

검출력과 검출효율을 비교하여 볼 때 threshold

이 검출효율 설명에 적합하였다0.7 .

전체환자 중 이탈환자는 이었으나 최종 선택5.2% ,

된 신경망 모형에 의해 이탈환자를 예측하면

기준으로 하였을 때 예상 이탈환자threshold 0.7 ,

명 중 실제 이탈할 환자는 명 으로312 241 (77.2%)

무작위 추출에 비해서 배의 이탈 방지 효과가14.8

있다.

이상과 같은 결과는 퇴원요약정보로부터 데이터

마이닝의 신경망 모형으로 이탈가능성이 높은 환자

의 특성과 요인을 찾을 수 있었다 신경망 모형을 적.

용하여 이탈환자 예측모형을 개발하였으며 개별 의,

료기관에서는 환자관리를 통해 병원경영에 기여하고

나아가 국민들의 의료기관 이용패턴을 파악 국가단,

위의 의료이용제도 개선에 기여할 수 있을 것이다.
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