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요  약  충수돌기염 환자의 LoS(Length of Stay)를 예측하는 것은 병상의 운영에 적지 않은 영향을 준다. 본 논문에
서는 Neural Networks와 Decision Tree를 이용하여 LoS와 연관이 높은 입력변수들을 찾아 그 의미를 분석하며, 찾아
낸 입력변수들을 이용하여 다양한 LoS 예측 모형을 개발하고 그 성능을 비교하였다. 모형의 예측 정확성을 높이기 
위하여 Bagging과 Boosting 등의 Ensemble 기법도 적용하였다. 실험 결과, Decision Tree 모형이 Neural Networks 모
형보다 좀 더 적은 수의 속성을 가지고도 거의 동일한 예측력을 보였으며, Ensemble 기법 중에서는 Bagging 기법이 
Boosting 기법보다 좋은 결과를 보여주었다. 의사결정나무 기법은 Neural Networks 기법에 비해 설명력이 있으며, 충
수돌기염의 LoS 예측에 매우 효과적이었고, 중요 입력 변수의 선정에도 좋은 결과를 보여줌에 따라 향후 적극적인 
기법의 도입이 필요하다고 할 수 있다. 

Abstract  For the efficient management of hospital sickbeds, it is important to predict the length of stay (LoS) 
of appendicitis patients. This study analyzed the patient data to find factors that show high positive correlation 
with LoS, build LoS prediction models using neural network and decision tree models, and compare their 
performance. In order to increase the prediction accuracy, we applied the ensemble techniques such as bagging 
and boosting. Experimental results show that decision tree model which was built with less number of variables 
shows prediction accuracy almost equal to that of neural network model, and that bagging is better than 
boosting. In conclusion, since the decision tree model which provides better explanation than neural network 
model can well predict the LoS of appendicitis patients and can also be used to select the input variables, it is 
recommended that hospitals make use of the decision tree techniques more actively. 
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1. 서론

병원 관리에 있어서 재원기간(LoS: Length of Stay)에 
대한 연구는 한정된 병원자원의 효율적 활용을 위하여 
의료 데이터 연구분야에서 매우 중요한 분야 중 하나로 

자리매김 하고 있다[1]. 특히, 재원기간에 대한 정확한 예
측은 효율적인 Medical Pathways를 개발하거나 Intensive 
Care Unit과 같은 병원의 자원을 효율적으로 운용하는데 
많은 도움을 줄 수 있다[2]. 따라서 근래에는 환자의 재원
기간이 병원 역량의 평가와 병원 진료 활동의 중요한 잣
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대가 되고 있다[3,4]. 이와 더불어 한국에서의 포괄수가제
(DRG: Diagnosis Related Group) 도입은 병원 자원의 효
율적 배분 문제를 포함한 병원의 경영적 문제에 대해서
도 많은 변화들을 가져 올 것으로 예측되고 있다. DRG 
제도란 특정 질병군에 대하여 수행된 치료나 조치 및 
LoS에 상관없이 일정하게 정해진 수가만을 청구 하도록 
한 제도이다. 따라서, DRG의 도입으로 인해 과도하게 길
어지는 LoS는 곧바로 병원의 비용으로 발생하게 되며 이
러한 비용의 과도한 발생은 재정 상태를 악화시키는 결
과를 초래할 수도 있게 된다.

지금까지 많은 연구자들이 LoS에 관련된 연구들을 수
행하여 왔다. 특히, 각급 병원들에 정보시스템이 도입됨
에 따라 의료 행위 등에 대한 대용량의 데이터가 확보되
면서 LoS에 대한 좀 더 과학적인 연구들이 수행될 수 있
게 되었다. 그러나 이러한 의료분야의 대용량 데이터 분
석에서 기계학습과 같은 데이터마이닝 기술이 매우 효과
적으로 이용될 수 있음에도 불구하고[5], 몇몇 연구를 제
외하고는 LoS 예측에 대한 대부분의 연구는 간단한 회귀
모형이나 기술 통계 분석을 통해서 이루어 진 것들이 주
를 이루어 왔다[6-11]. 

신경망(NN: Neural Networks)를 LoS 예측에 사용한 
연구들을 살펴보면, Dombi GW는 늑골 골절 환자들의 
재원기간을 예측하기 위하여 feed-forward 방식을 이용한 
NN 모형을 개발했으며[12], Pofahl WE는 췌장염 환자들
의 LoS를 6일 이상과 그 이하로 나누어 예측함으로써 췌
장염의 심각성 정도를 고려하는데 사용하는 연구를 수행
하였다[13]. Lowell WE 등은 정신병 환자들의 LoS를 여
러 개의 NN 모형을 이용하여 예측하는 모형을 개발하였
다[14]. 그러나 상대적으로 Decision Tree를 적용한 연구
는 아직 많이 이루어지지 않고 있다.

LoS를 직접 예측하는 연구와 더불어 LoS에 중요한 영
향을 미치는 요인이 무엇인지 밝히고 분석하는 연구들도 
수행되었다. Sheng 등은 ‘병원 내 감염’의 문제가 의료기
관의 형태에 따라 치료비, LoS, 그리고 치료 결과에 대해 
어떤 영향을 주는지 분석하였으며[15], Demir 등은 통계
적 기법을 사용하여 군 훈련소의 병원 데이터에서 충수
절제 환자의 재원기간에 영향을 미치는 요인들을 찾아내
고자 하였다[16]. 이와 같이 LoS와 관련된 연구들이 대부
분 통계적인 기법을 이용하고 있고, 몇몇 소수의 연구에
서 비교적 간단한 형태의 NN을 이용하고 있다. 그러나 
데이터의 형태가 숫자형이나 문자형이 혼재되어 있거나 
강력한 설명력이 요구되는 의학 분야 데이터 연구에서는 
숫자형 데이터만 처리할 수 있고, 또 데이터 특성에 가정
이 필요한 전통적인 통계 기법이나 설명력이 떨어지는 
NN 기법보다는 데이터의 형태에 제한이 없고 이해하기 

쉬운 결과를 보여주는 Decision Tree 기법이 더 효과적일 
수 있다. 또한 기존의 임상학적 해석을 사용하지 않고 데
이터마이닝 기법을 사용하여 데이터에서 직접 LoS와 연
관이 있는 요인들을 찾아내는 연구에서는, 좀 더 다양한 
기법들을 적용하여 그 결과를 상호 비교하면서 신중하게 
접근할 필요가 있다. 그러나 지금까지 LoS에 관련된 연
구들은 보통 하나의 기법만을 이용하여 예측 모형을 개
발 하거나, 중요 요인을 분석하고 있다. 따라서 본 연구에
서는 충수돌기염 수술 환자의 LoS에 영향을 미치는 요인
들의 중요도를 다양한 기법을 적용하여 비교 분석하고, 
최적의 중요 요인 집합을 찾아 LoS를 예측하는 모형을 
개발하고자 한다. 재원일수 예측 모형의 개발에는 
Boosting이나 Bagging과 같은 Ensemble 기법들을 사용하
여 좀 더 예측력이 좋은 모형을 개발하고자 하였다. 

충수돌기염은 충수의 폐쇄로 인해 염증반응이 일어나
는데, 이것이 충수내의 압력을 더욱 증가시켜 정맥압
(venous pressure)의 증가 및 모세혈관차단(capillary 
block)으로 인해 혈류(blood flow)의 정체현상이 초래되
면서 이곳에 2차적인 세균감염이 발생하게 되는 것을 말
한다. 충수돌기염의 병리학적 분류를 보면 초기의 것은 
림프액의 순환장애로 인한 충수 부종 및 세균의 침입과 
점막 궤양을 보이는 급성 병소성 충수염(acute focal 
appendicitis)과, 염증 반응이 더욱 진행되어 충수 내에서 
점액분비(blennorrhagia)가 발생하여 압력이 증가되고 혈
전(thrombus) 형성으로 충수의 부종과 허혈(ischemia)을 
일으키는 급성 화농성 충수염(acute suppurative 
appendicitis)이 있다. 이 단계에서 염증이 더욱 심해지면 
동맥혈 공급에 장애가 오게 되며, 조직의 괴사(necrosis)
를 초래하여 괴저성 충수염(gangrenous appendicitis)으로 
발전한다. 만약 남아 있는 정상의 점막에서 점액이 계속 
분비되는 경우에는 압력이 더욱 증가하게 되어 괴사부위
가 파열되며, 천공성 충수염(perforativeappendicitis)을 일
으키게 된다. 또한 충수염이 진행하여 국한성의 복막염
(peritonitis)을 일으킨 경우에 우하복부에 근성 방어
(muscular defense)를 볼 수가 있으며, 농양(abscess)의 형
성으로 인한 종기(lump)를 촉지하는 경우도 있다. 혈액상
(blood picture)은 백혈구(leukocyte)의 증가가 중요한 소
견인데, 이것이 두드러지지 않은 경우라도 호중구 증가
(neutrophilia)나 백혈구 백분율(leukocyte analysis 
percent)의 좌방이동이 도움이 된다. 이러한 특징을 갖는 
충수돌기염의 재원일수 단축노력은 의료제공 체계의 효
율적 운영을 위해서도 매우 중요하다.

이에 본 연구에서는 충수돌기염과 LoS의 관련성을 
NN과 Decision Tree를 이용하여 분석하고자 하였다.
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2. 연구대상 및 방법

2.1 연구대상

본 연구에 사용된 데이터는 일개 대학병원에서 수집한 
충수돌기염 수술 환자를 대상으로 하였다. 변수 중에서 
‘수술 월’ 그리고 ‘수술 계절’과 같이 상호 높은 상관이 
예상되는 변수는 좀 더 상세한 정보(예, 계절 단위 보다
는 월 단위)를 담고 있는 변수를 택하고 나머지 하나는 
제거하였다. Null value를 갖고 있는 변수는 명목 변수의 
경우에는 ‘NULL’이라는 새로운 변수 값을 부여하였으며, 
연속형 변수인 경우에는 평균값으로 대체하였다. 우리가 
예측하려고 하는 목표변수의 경우 총 LoS가 3일 이상인 
경우에는 장기 입원자(long), 그 미만인 경우에는 단기 입
원자(short)로 하여 두 가지 종류의 변수 값을 갖게 하였
다. 충수돌기염의 LoS가 얼마 이상이면 장기인지에 대한 
정의는 사실 매우 다양한 상황에서 각각 다르게 내려져 
있다. Mohammed(2003)의 연구에 의하면 천공성 충수염
이 있는 환자의 평균 LoS는 6.2일이며 천공이 없는 환자
의 경우에는 3일로 보았는데, 이는 대한민국에서의 충수
돌기염 평균 재원일수(3일)와 일치하는 수치임을 알 수 
있다[17]. 그러나 Towfigh 등(2006)은 복강경 충수 절제
술을 받은 환자의 LoS는 1.2일로 개복 충수 절제술을 받
은 환자보다 짧아지는 것을 관찰하였으며, 특히 LoS는 
파열된 충수염인지 아닌지의 여부에 따라 크게 영향을 
받는다고 학계에 보고하기도 하였다[18] 이렇게 각 상황
에 따라서 LoS의 장기 또는 단기에 대한 정의가 달라지
지만 본 연구에서는 한국에서의 평균 재원일수인 3일을 
사용하였다. 따라서 LoS가 3일 이상인 경우에는 장기 입
원 환자로 보았으며 그 미만일 경우에는 단기 환자로 보
았다. 위와 같은 전처리 과정을 거쳐 최종적으로 총 29개
의 candidate input variable과 1개의 목표 변수를 구성하
였다. Candidate input variable에는 ‘성’, ‘나이’ 등과 같은 
환자 개인의 인구통계학적 데이터와 ‘재원 월’, ‘재원 과’, 
‘수술 월’, ‘수술 요일’ 그리고 ‘재원 경로’ 등 환자의 행
동과 관련된 데이터 그리고 ‘BUN’, ‘Creatinine’, ‘Protein’ 
그리고 ‘AST_ALT’ 등 내원 직후 검사를 통하여 얻은 검
사수치들을 포함하고 있다. 

Raw data에서 사망환자 1인을 제외한 총 466명의 환
자들에 대한 정보가 실험에 사용되었으며, 이 중 남자 환
자는 239명 여성 환자는 227명이다. 환자들의 연령은 최
소 3세에서 최고 85세로 평균 32세이고, 목표 변수의 경
우 장기 환자는 215명이며 단기 환자는 251명으로 구성
되어 있다.

2.2 연구방법

본 연구는 classification을 목적으로 가장 많이 사용되
고 있는 데이터마이닝 기법은 NN와 Decision Tree으로
써, 본 연구에서도 이 두 기법을 사용하였다. 아래에서 간
략하게 이 두 기법을 소개하고자 하였다.

2.2.1 Neural Networks

NN 기법은 가장 많이 사용되고 있는 기계 학습방법 
중 하나이다. 인간의 뇌세포들이 신경망을 통하여 주변의 
다른 뇌세포들과 정보를 주고 받으면서 계산을 하거나 
의사결정을 내리는 과정을 모방하고 있는 기법이다. 이 
기법을 사용하기 위해서는 먼저 뇌의 구조를 모방한 형
태로 input layer, hidden layer 그리고 output layer로 구성
된 NN의 구조를 정의하고, 일정한 learning process를 거
쳐 예측이나 분류를 할 수 있는 모형을 생성하였다.

우선, NN의 구조는 input layer의 node 수, hidden 
layer의 수와 각 hidden layer의 node 수, 그리고 output 
layer의 node 수에 의하여 정의된다. 그 다음, neural 
networks에서의 learning은 인접한 다른 층의 node와 
node를 이어주는 arc들의 weight를 적절한 값으로 조정하
는 과정을 통하여 이루어진다. 이러한 NN의 learning 과
정에서 중요한 점은 weight들을 조절할 때 어느 정도씩 
어느 방향으로 조절할 것인가를 결정하는 것과, 또 언제 
이 learning 과정을 멈추도록 할 것인가를 지정하는 일이다.

Commercial data-mining tool에서는 여러 가지 옵션을 
제공함으로써 사용자가 원하는 NN의 구조를 결정할 수 
있도록 하고, learning과 관련된 내부 변수들의 값을 변경
해 봄으로써 학습과정을 조절할 수 있도록 하며 학습을 
멈추기 위한 기준도 사용자가 지정하도록 하고 있다. NN 
기법은 noisy data에 크게 영향 받지 않는 장점이 있으나, 
Decision Tree에 비하여 설명력이 부족하다는 단점을 갖
고 있다. 그러나 모형의 결과에 대한 설명력이 강력히 요
구되는 의료 분야의 데이터 분석에도 많이 이용되고 있
으며 LoS 예측에도 종종 이용되고 있다[12-14].

2.2.2 Decision Tree

Classification model을 생성하는데 많이 사용 되어온 
Decision Tree 기법은 이질적인 사례들로 구성된 큰 집합
을 점차 덜 유사한 사례들의 작은 여러 집합으로 분할하
는 과정을 반복적으로 수행함으로써 decision making에 
사용될 나무구조의 모형을 형성한다. 따라서 이 과정에서 
고려해야 할 것은 나무구조를 형성하는 각 node에서의 
분할 기준으로 사용되는 변수와 그 값의 선택은 어떻게 
할 것인가와, 분할 과정은 언제 멈추게 할 것인가 그리고 
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작성된 모델의 분류 정확도가 떨어지면 어떻게 해결할 
것인가 등이다.

먼저, 분할 기준은 큰 집합이 여러 작은 집합으로 분할
된 후 이들의 확률적 순수도의 합이 분할 전 집합의 순수
도 보다 가장 크게 하는 변수와 그 값을 찾게 되는데 이
때 Gini index 또는 Entropy index 등을 활용한다. 이러한 
분할 작업을 반복적으로 수행하다가 분할된 집합에 속하
는 사례들의 수가 사용자가 지정한 수치보다 작거나, 그 
집합의 순수도가 사용자가 지정한 수치보다 크게 되면 
분할 작업을 멈추게 된다. 이렇게 형성된 의사결정나무 
모델을 테스트 데이터 세트를 이용하여 분류 오류가 높
은 node들은 pruning 과정을 통해 제거하는 작업을 수행
하게 된다.

상용 툴마다 분할 기준을 정하는 데 사용하는 방법들
을 다양하게 제공하고 있으며, 분할 과정을 멈추게 하기 
위한 다양한 옵션을 제공하여 사용자가 지정하게 하고 
있다. Decision Tree에서 생성된 규칙은 인간이 이해하기 
매우 쉬운 형태로 만들어지기 때문에 그 설명력이 매우 
뛰어나다는 장점이 있다[19] 그러나 아직 LoS 예측의 문
제에 사용된 예가 극히 드물다.

2.2.3 모형 형성

Classification model을 생성할 때에는 candidate input 
variable들 중에서 target 변수에 영향을 미치는 주요 변수
들을 선정하여 사용하게 된다. 특히 본 연구에서 사용한 
데이터 세트는 환자들에 대한 기본 검사 결과자료가 입
력변수들로 사용되었다. 따라서 본 실험에서의 변수 선정
은 환자들에 대한 기본 검사의 필요성을 확인한다는 의
미도 있을 수 있기 때문에 특별히 변수 선정에 주의를 기
울이면서 변수 선정 기법에 따라 크게 두 가지로 실험을 
진행하였다. 첫 번째 연구는 Backward Elimination 기법
을 사용한 classification model 개발이며, 두 번째 연구는 
Genetic Algorithm을 이용한 classification model 개발이
다. 두 연구 모두 Classification을 위한 induction 
algorithm으로는 위에서 설명한 NN 기법과 decision Tree 
기법을 적용하여 비교하였다. Kohavi의 분류방식에 의하
면 첫 번째 실험은 wrapper 기법으로 볼 수 있으며, 두 번
째 실험은 filtering 기법과 wrapping 기법을 함께 사용한 
것으로 볼 수 있다[20].

Backward Elimination 기법은 최초에 모든 변수들을 
사용하여 변수들의 중요도 순위를 산정한 후, 그 다음 단
계에서는 가장 중요하지 않았던 변수를 하나씩 제거하면
서 그 결과를 관찰하는 기법이다. 매 단계마다 가장 중요
하지 않은 하나의 변수를 제거한 후 나머지 변수들끼리 
새롭게 변수의 중요도를 다시 산정하기 때문에 보통 

Feed-forward 기법보다 그 성능이 좋은 것으로 알려져 있
다. 그림 1은 Backward Elimination 기법을 사용하여 입
력 변수를 선정한 첫 번째 연구의 흐름도이다.

[그림 1] Experiment flow of research #1

첫 번째 연구에서는 최초 29개의 candidate input 
variable들에 대하여 NN 또는 Decision Tree를 이용하여 
목표 변수의 예측에 영향을 미치는 정도의 순위를 매긴 
후, 중요하지 않은 변수들은 하나씩 제거해 나가면서 가
장 예측력이 높은 입력 변수의 집합을 최종 예측 모형의 
입력 변수 세트로 사용하였다. 

Genetic Algorithm을 사용한 두 번째 연구는 Genetic 
Algorithm을 이용하여 최적의 입력 속성의 집합을 찾은 
다음 선정된 변수들을 induction algorithm에 적용시키는 
방법이다. Genetic Algorithm을 사용할 경우 이론적으로 
Sub-optimal set of variables를 비교적 빠른 시간에 찾을 
수 있다는 장점이 있지만, 실제 적용함에 있어서는 
maximum population, initial population 등 parameter 값을 
어떻게 부여하는가에 따라서 그 결과에 많은 영향을 미
칠 수 있으며 시간도 많이 소모될 수 있다. 따라서 두 번
째 연구에서는 시간도 줄이고, 더 나은 결과를 유도하기 
위하여 29개의 candidate input variable 중에서 덜 중요하
다고 판단되는 변수들을 1차로 제거하였다. 이렇게 줄여
진 변수들 중에서 다시 Genetic Algorithm을 이용하여 중
요한 변수를 찾았다. 

1차로 제거할 변수는 다음과 같이 결정하였다. 먼저 
Tree 기법을 이용하여 29개의 후보 입력 변수들에 중요
도 순위를 부여해 본 결과 상위 16개까지만 중요도가 산
정되고 나머지들은 모두 중요도가 0값을 보였다. 이 결과
는 Tree기법으로 중요도를 산정했을 때 17위 밖에 위치
한 변수들은 목표 변수의 예측에 아주 미미한 영향만을 
준다는 것을 나타낸다. 따라서 이들 29개 입력 후보 변수
들로부터 다시 NN를 이용하여 상대적 중요도 상위 16위
까지 만의 변수들을 선정한 후** SPSS 사의 Clementine 
을 사용하였으며, 두 기법(Decision Tree and Neural 
Networks)에서 공통으로 선정한 변수들만을 Genetic 
Algorithm에 적용시켰다. 이러한 방법으로 찾아진 변수는 
16위까지의 변수 중에서 age와 gender가 제거되고 총 14
개가 선정됐으며 그 내용은 표 1과 같다. 표에서 변수들
의 순서는 중요도 순위와는 상관이 없었다. 그림 2는 두 
번째 연구의 흐름도이다. 확보된 환자들의 수가 다소 적
기 때문에 두 실험에서 모든 모형들은 5-fold cross 
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validation 기법을 적용하여 그 결과에 일관성을 도모하였
으며, 모든 모형은 예측력을 높이기 위하여 Ensemble기
법 중 하나인 Boosting과 Bagging 기법을 각각 적용하여 
Ensemble 기법을 적용하지 않은 모형과 그 성능을 비교
하였다. K-cross validation 기법은 데이터 세트를 k개로 
나눈 후, 이 중 하나의 데이터 세트는 test set으로 사용하
고 나머지 k-1개의 data set들은 training set으로 사용하는 
방법을 말하는데, 이 때 모든 k 개의 data set은 돌아가면
서 한 번씩 test set이 되어 k개의 결과들을 나중에 평균하
는 방법이다. 이 방법을 사용하면 적은 데이터 세트에서 
나온 결과에 대하여도 어느 정도 일관성을 부여할 수 있
다. Ensemble 기법은 모형을 개발 할 때, 하나의 데이터 
세트를 이용하여 한 개의 모형을 개발하여 사용하는 것
이 아니라 데이터 세트에서 여러 개의 하위 데이터 세트
를 만들어 내고 각 하위 데이터 세트마다 모형을 개발한 
후, 그 여러 개의 결과들을 통합하여 최종 모형의 결과로 
사용하는 방법이다. Bagging은 그 다음 하위 데이터 세트
를 만들 때 무작위로 구성 하는 반면에, Boosting은 그 다
음 단계의 하위 데이터 세트를 만들 때 전 단계에서 잘 
예측하지 못한 instance들이 좀 더 많이 포함되게끔 조절
해 주는 방법을 사용하고 있다. 본 연구에서는 여러 
Boosting 방법 중 가장 널리 사용되고 있는 Ada-Boosting 
기법을 사용하였다. Genetic Algorithm의 parameter는 
Max Generation을 1,000, 그리고 초기 population의 수를 
200으로 설정 해주었다*** WEKA v3.4.12를 사용*.

[표 1] Genetic Algorithm에 적용된 14개 변수
연번 변수명 의 미

1 진단코드 ICD-10를 토대로 환자에게 내려진 
주진단명

2 입원과 환자가 입원한 당시 배정된 진료과
3 수술월 환자가 수술을 받은 월
4 입원월 환자가 입원한 월
5 Glucose 포도당 수치
6 입원경로 환자가 어떤 경로로 이송 및 입원 의

뢰되었는지에 대한 정보
7 Blood

8 입원일
9 수술일 수술일자, 수술입실시간, 마취시간 및 

수술이 끝난 시간 파악
10 HBS-Ag B형간염표면항원
11 Protein 단백질
12 Wbc2

White blood cell(만성백혈병 혹은 재
생불량성 악성빈혈 체크)

13
Ab_Screening

Test
B형 간염보균자 확인 유무 상태

14 Anti HBs B형 간염보균자 확인 유무 상태
15 Age

(탈락)
16 Gender

[그림 2] Experiment flow of research #2

3. 연구결과 및 토의

3.1 연구결과-1

Decision Tree를 사용하고 Backward Elimination을 적
용한 모형의 경우 입력변수가 24개일 때와 9개일 때 예
측률이 68.67%로 공동으로 가장 좋은 결과를 보여주었
다. NN의 경우에는 입력변수의 수가 20개일 때 68.67%
로 Decision Tree의 경우와 동일한 최고 예측력을 보여주
고 있다. 따라서 최고 예측률로 보았을 때, 좀 더 적은 수
의 입력 변수를 이용하여 동일한 예측력을 보여준 
Decision Tree가 NN보다 좀 더 효과적이라고 할 수 있다. 
[그림3]은 9개의 최적 input variable로 만든 Decision tree
의 모습이다. 그림에서 볼 수 있는 것과 같이 Decision 
Tree 기법은 결정 과정을 자세히 확인할 수 있는 tree를 
만들어 주기 때문에 모형의 결과에 대한 이해도 및 설명
력이 높았다. 따라서 Decision Tree가 NN보다 충수돌기
염 환자의 LoS 예측에 적용하기에는 좀 더 적합할 수 있
음을 보여준다고 할 수 있다. 표 2와 표 3은 Backward 
Elimination 적용 실험에서 변수를 하나씩 제거해 나가면
서 얻어진 classification model의 예측률 변화를 보여주고 
있다.

표에서 확인할 수 있는 것과 같이 ‘입원 월(in_mon)’이 
재원일수 예측에 비교적 중요한 변수로 선정되었는데, 
Robin(2003)에 의하면 급성 충수돌기염의 연령과 성별-
조정 발생률은 인구 10만 명 당 75명이었으며, 연령-조정
율 성별 비는 1:1.4로 급성 충수돌기염은 타 계절에 비해 
여름에 더 높게 나타나는 것을 관찰하였다[17].

3.2 연구결과-2

Genetic Algorithm에 의해 입력 변수를 먼저 선정한 
후 Decision Tree와 NN를 적용시킨 경우에는 Backward 
Elimination을 적용시킨 모형보다 예측력이 다소 떨어지
는 것을 관찰할 수 있었다. [표4]에서 그 결과를 확인할 
수 있듯이, Decision Tree의 경우 총 10개의 입력변수가 
최종 선정되었는데, 예측력은 plain model이 67.60%, 
Boosting 적용 모형은 63.09% 그리고 Bagging 적용 모형
은 65.23%의 예측률을 보였다. Neural Networks 기법의 
경우에는 이 보다 예측력이 더 떨어졌는데, 총 13개의 변
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입력변수
개수 제거변수 plain boosting bagging

29 없음 64.16 64.16 65.24

28 AST_ALT 63.52 64.38 64.16

27 Protein-Total 64.60 61.16 63.73

26 Creatine 66.31 64.38 65.02

25 ALT-GPT 65.45 62.88 64.16

24 BUN 66.09 65.45 66.52

23 Wbc 65.67 65.02 68.67

22 Glucose1 65.45 65.45 66.31

21 in_num(입원횟수) 65.02 65.45 68.24

20 Hb 65.02 64.38 67.81

19
Oper_code(수술코
드)

65.02 66.09 67.81

18 PLT 64.59 63.52 68.24

17 CPK 63.95 61.16 65.24

16 HCT 64.81 61.37 66.52

15 sex 65.67 59.66 67.60

14 Anti-Hbs 65.67 65.88 66.52

13 Ab_screening_Test 65.45 65.67 67.38

12 Wbc2 66.09 65.67 66.52

11 Protein 67.17 66.74 68.03

10 HBS_Ag 67.60 67.60 67.17

9 Oper_day(수술일) 66.52 66.52 68.67

8 in_day(입원일) 67.60 67.60 66.31

7 Blood 66.95 66.95 66.31

6 in_path(입원경로) 65.02 65.02 66.31

5 glucose 65.45 65.45 63.30

4 in_mon(입원일) 65.45 65.45 63.30

3 oper_mon(수술월) 65.24 65.24 63.52

2 Age(나이) 65.02 65.02 65.02

1 in_dep(입원과) 63.73 63.73 63.73

0 diag_code(진단코드) X X X

수가 선정되었으며 plain model은 60.51%, Boosting 적용 
모형은 59.44% 그리고 Bagging 적용 모형은 63.30%의 
예측률을 보였다. 이렇게 Genetic Algorithm을 사용한 모
형의 예측률이 비교적 낮게 나온 이유는 충분한 량으로 
parameter 값들을 설정해 주지 못해서 일 것으로 추정된
다. 그러나 Max generation의 수나 초기 population의 수
를 무작정 늘려 주는 것은 시간이나 비용상 현실적으로 
불가능 한 것이기 때문에 적절한 parameter 값들을 찾아
내는 것에 대한 충분한 연구가 뒤따라야 할 것이다.

WBC의 경우에도 비교적 중요한 입력변수로 선택 되
었다. 따라서 전체적인 실험의 결과로 보았을 때, NN 보
다는 Decision Tree의 성능이 다소 좋은 것을 관찰할 수 
있었으며, Ensemble 기법 중에서는 Boosting 기법 보다는 
Bagging 기법이 좀 더 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 
수 있었다.

[그림 3] 최적 의사결정나무 (일부)

[표 2] Results of Decision Tree Backward Elimination 

Model(%)

[표 3] Results of Neural Network Backward Elimination 

Model(%)

입력변수
개수 제거변수 plain boosting bagging

29 없음 61.16 61.16 64.8

28 BUN 63.09 63.3 65.24

27 Creatine 66.31 66.31 65.02

26 in_num(입원횟수) 63.52 63.09 64.81

25 CPK 63.73 63.3 63.95

24 AST_ALT 63.73 63.73 65.24

23 sex 66.31 66.31 65.88

22 glucose1 65.88 65.88 66.52

21 Ab_Screening Test 67.6 67.6 66.74

20 AST_ALT 64.16 64.16 68.67

19 in_path(입원경로) 64.38 64.38 66.52

18 wbc 64.38 64.38 64.81

17 Protein_Total 61.16 61.16 65.88

16 HCT 64.16 64.16 65.02

15 oper_code(수술코드) 62.23 62.23 64.38

14 PLT 64.16 64.16 65.02

13 HBS_Ag 63.95 63.95 63.73

12 Protein 63.95 64.59 67.38

11 in_mom(입원월) 67.16 68.45 68.24

10 oper_mom(수술월) 63.95 64.16 66.31

9 Anti_Hbs 62.23 62.44 64.59

8 Age(나이) 63.95 61.37 65.24

7 Hb 65.45 65.67 66.09

6 wbc2 68.02 67.38 66.31

5 oper_day(수술일) 62.88 62.45 62.44

4 in_day(입원일) 65.67 65.23 66.09

3 Blood 65.02 65.24 65.45

2 glucose 65.02 65.02 65.02

1 in_dep(입원과) 63.73 63.73 63.73

0 diag_code(진단코드) X X X
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[표 4] Results of Research #2

 입력번수 Decision Tree Neural Networks

1 입원 월 입원 월
2 입원 일 입원 일
3 입원 과 입원 과
4 진단코드 진단코드
5 수술 일 수술 월
6 HBS_Ag 수술 일
7 Anti_HBs 입원 경로
8 Ab_Screening Tests HBS_Ag

9 Blood Anti_HBs

10 Wbc2 Ab_Screening Tests

11 Protein

12 Blood

13 Wbc2

Plain Model 67.60% 60.51%

Boosting Model 63.09% 59.44%

Bagging Model 65.23% 63.30%

4. 결론

정보화 사회를 앞두고 국민의 생활과 직결되는 보건복
지 분야에도 정보화의 필요성이 그 어느 때보다 강하게 
요구되고 있으며, 이러한 보건정보화를 통한 충수돌기염 
환자의 신속한 치료방침의 결정과 해결 능력은 1차 진료
를 담당하는 전문분야로써 해당 병원의 포괄적인 종합 
관리능력의 지표로 활용될 수 있을 것이다. 따라서 실험
의 결과에 의하면 의사결정나무 기법이 NN 보다 다소 효
율이 좋거나 미미하지만 좋은 성능을 내 주는 것을 확인
할 수 있었다. 또한 기대와는 달리 Boosting 기법은 본 데
이터에서는 좋은 성능을 보여주진 못하였다. 오히려 
plain model 이나 Bagging 모형이 더 좋은 성능을 보여주
기도 하였다. 모형의 성능이 전체적으로 다소 떨어지는데 
이것은 데이터의 양이 매우 적었기 때문인 것으로 추측
해 볼 수 있다. 모형 성능을 발휘하는데 충분한 양의 학
습 데이터를 사용할 수 없었기 때문일 것이다. 또한 데이
터의 수집기간도 6개월 이내로 매우 짧은 기간 수집된 데
이터이다. 좀 더 정확하고 의미 있는 모형을 개발하기 위
해서는 좀 더 풍부한 데이터 세트를 수집해야 할 것이다.

본 연구는 충수돌기염의 진료비 예측 모형을 데이터마
이닝 기법을 이용하여 개발하고 그 성능을 비교하여 보
았다. 의료비 예측 분야에 데이터마이닝 기법을 적용시키
고 의료비에 중요한 영향을 미치는 입력 변수들을 분석
해 보았다는 것에서 본 연구의 의의를 찾을 수 있다. 이
러한 재원일수 예측 등을 통한 재원일수의 단축노력은 

의료제공 체계의 효율적 운영을 위해서도 매우 중요하다. 
대부분의 종합전문요양기관들이 겪고 있는 입원환자 대
기현상은 장기적으로 의료전달체계의 확립, 병상공급 증
대 등의 정책을 통해 해결해야 하겠지만 단기적으로는 
재원기간의 단축과 병상운영의 효율화를 통해 많은 부분
을 해결할 수 있을 것이다. 또한 재원기간이 줄어드는 것
은 환자의 입장에서는 의료비는 물론 불필요한 입원에 
따른 제반 비용을 절감하는 방안이 될 수 있으며 국민의
료비 차원에서는 낭비요인을 줄이는 방안이 될 수 있을 
것이다.
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