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1. 서론
욕창은 고령·와병 환자에서 흔하며 통증, 감염, 재원 연장, 비

용 증가를 유발한다[1]. 간헐적 수동 점검과 정적 위험 척도(예: 
Braden Scale)만으로는 선제적 개입의 타이밍을 놓치기 쉽다
[2]. 본 연구는 환자 움직임 데이터의 지속 모니터링, 72시간 욕
창 위험 예측, 임계치·쿨다운·에스컬레이션**을 갖춘 알림 엔진, 
그리고 대시보드 기반 임상 워크플로를 통합한 웹 서비스 설계를 
제안한다.

우리는 (i)수집→특징→예측→알림→조치의 폐 루프
(Closed-loop), (ii) SLA≤2분의 운영 목표, (iii) 접근성·보안·상
호 운용성 기준을 충족하는 구현 원칙을 제시하고, (iv) 임상 현장
에서의 재현 가능성을 보장하기 위한 평가 및 거버넌스 절차를 
기술한다[6]-[8].

2. 본론

2.1 전체 아키텍처 및 파이프라인

[그림 1] 환자 움직임 모니터링 및 예측 알림 웹 서비스 아키텍처
데이터 수집과 동기화는 모든 장치를 NTP로 맞추고 

UTC 타임스탬프를 저장하며, 게이트웨이는 24시간 로컬 
버퍼와 멱등 키(Idempotency Key)를 사용해 유실 데이터
를 안전하게 재전송한다. 특징 추출은 1분 단위로 집계한 
뒤 5분 이동 윈도우에서 총 움직임, 무반응 시간, 방향성 
엔트로피, 주야 비율, 자리 비움 빈도와 지속 시간 등을 산
출한다. 예측은 로지스틱 회귀 또는 의사결정나무로 72시
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간 위험 확률을 계산하고 Platt Scaling또는 Isotonic 
Regression 방법으로 이를 보정 한다[3]-[4]. 전체 E2E 지
연은 데이터 수집부터 대시보드 반영까지 2분 이내로 유지
한다.

2.2 데이터 모델 & 예측 모델

[그림 2] 욕창 72시간 위험 예측을 위한 데이터 모델 및 예측 모델
시스템은 여섯 개의 핵심 엔터티/모듈로 데이터를 정의하고 

운용한다.
첫째, patients 엔티티는 환자 기본 정보와 현재 위험 상태를 

보관한다. 주요 속성은 patient_id(기본 키), 병동(ward), 
Braden 점수(Braden_score, 6–23 범위 체크), 예측 위험도
(risk_prediction, 0–1 범위 체크), 적용 모델 버전
(model_version)이며, 참조 무결성과 범위 제약을 통해 데이터 
일관성을 보장한다[2]. 이 테이블은 상시 보존한다.

둘째, movement_logs는 환자 움직임의 시계열 로그를 UTC 
기준으로 저장한다. 핵심 속성은 이벤트 시각(timestamp), 이벤
트 유형(event_type, 예: LEFT_TURN, RIGHT_TURN, 
SIT_UP, LEAVE_BED 등으로 구성된 폐쇄형 ENUM), 수집 원
천(source), 품질 플래그(quality_flag), 순번(seq_no)이다. 대
용량 시계열 처리를 위해 월별 파티셔닝을 적용하고, 조회 성능
을 위해 (patient_id, timestamp) 복합 인덱스를 둔다. 또한 
(patient_id, timestamp, source, seq_no)에 복합 유니크 제

약을 부여해 중복 기록을 방지한다. 원시 로그는 90일 보존 후 
요약/집계 테이블로 이관하여 장기 보관한다.

셋째, prediction_runs는 예측 실행 이력과 감사를 위한 메타
데이터를 저장한다. 주요 속성은 예측 시각(predicted_at), 예측 
지평(horizon_hours, 기본 72), 예측 확률(probability), 모델 
버전(model_version), 입력 특징 해시(features_hash), 보정 
여부(calibrated)이며, 최근 이력을 빠르게 조회할 수 있도록 
(patient_id, predicted_at) 인덱스를 둔다. 재현성과 추적성을 
위해 이 테이블을 최소 1년 이상 보존한다.

넷째, alerts는 예측 결과로 생성된 알림의 상태를 관리한다. 
주요 속성은 생성 시각(created_at), 등급(grade: 
LOW/MEDIUM/HIGH), 상태(status: NEW → ACKED → 
IN_PROGRESS → 
RESOLVED/EXPIRED/AUTO_RESOLVED), 쿨다운 판별용 키
(cooldown_key), 에스컬레이션 단계(escal_level)이다. 알림은 
정의된 상태 전이 규칙과 쿨다운 정책을 엄격히 따른다. 감사와 
품질 관리를 위해 최소 1년 이상 보존한다.

다섯째, alert_events는 알림 상태 전이의 상세 이력을 불가역
적으로 기록한다. 주요 속성은 이전 상태(from_status), 이후 상
태(to_status), 행위자 식별자(actor_id), 비고(note), 이벤트 시
각(event_time)이며, 포렌식과 컴플라이언스를 위해 2년 이상 
보존한다.

여섯째, 예측 모델(이진 분류)은 향후 72시간 내 욕창 발생 위
험 확률을 산출한다. 특징 공학은 총 움직임 양, 최대 무반응 시
간, 주·야 활동 비율, 방향성 엔트로피, 자리 비움 빈도·지속 등의 
행동 지표와, 나이·성별·BMI·Braden 6개 하위 항목(감각인지, 
습기, 활동, 기동력, 영양, 마찰/응전력) 같은 임상 지표를 결합한
다. 검증은 시간 분할과 환자 ID 기반 그룹 분리를 병행하여 누수
를 방지하고 일반화 성능을 점검한다. 확률 보정은 Platt 또는 
Isotonic 방식을 사용하며, 운영 과정에서 분기 1회 이상 재보정
한다. 핵심 평가 지표로 AUROC, AUPRC, ECE 등을 산출·관리
한다[3]-[4].

2.3 알림 정책·임상 워크플로·접근성
알림 엔진은 등급화 규칙, 임계치/쿨다운/SLA/에스컬레이션, 

라우팅과 UI 우선순위, EMR 연동과 사후 추적, 접근성 기준을 
통합적으로 적용한다.

먼저 등급화 규칙은 다음과 같다. 예측 확률 p가 상한 임계치 
τ_high 이상이거나, 하한 임계치 τ_low 이상이면서 최근 무반
응 시간이 2시간 이상이면 HIGH 등급으로 분류한다. τ_low ≤ 
p < τ_high 구간은 MEDIUM, p < τ_low는 LOW로 분류한다. 
이 설계는 조기 개입의 민감도를 확보하면서 알림 피로를 억제하
는 균형을 노린다.

임계치 설정은 기본값으로 τ_low=0.25, τ_high=0.60을 제
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시하고, 병동 인력/병상수에 맞춰 조정한다. 예컨대 30병상 기준
으로 일일 총 알림 양을 12건 이하로 제한하는 운영 상한을 설정
하여 임계치를 보정한다. 쿨다운 정책은 동일 환자·동일 등급 알
림에 60분의 재발행 금지 기간을 적용해 중복 알림을 억제한다.

SLA는 응답 속도와 책임 소재를 명확히 정의한다. 신규 알림
은 5분 내 확인(ACK) 해야 하며, 10분 내 IN_PROGRESS로 전
환하여 조치를 개시한다. 조치 없이 4시간이 지나면 알림을 
EXPIRED로 만료시킨다. 에스컬레이션 규칙은 미 ACK 5분 경
과 시 책임 간호사로, 10분 경과 시 상처 전문간호사(WOCN) 또
는 당직자로 승급하여 누락을 방지한다.

라우팅은 근무표와 병동 배치를 반영해 적절한 채널(푸시, 벨, 
전화 등)로 전달 경로를 선택한다. 야간이나 소음 환경에서는 더 
확실한 채널을 우선하여 전달 신뢰성을 높인다. UI 우선순위는 
기본 정렬을 “HIGH → ACK 지연 순 → 무반응 시간순”으로 두
고, 등급/병동 필터와 검색 기능을 제공한다. 간호사는 상세 화면
에서 “조치 완료/메모/사진” 첨부를 입력해 알림을 RESOLVED
로 종료할 수 있다. 이러한 상호작용은 알림을 행동으로 연결하
도록 설계했다.

EMR 연동은 HL7/FHIR 표준을 사용해 오더 생성과 간호기록
을 교환한다. 이를 통해 예측-알림-조치-기록까지 Closed-loop
을 완결한다. 또한 사후 추적으로 알림 발생 후 24/48/72시간에 
피부 상태와 재 알림 여부를 자동 수집하여 효과를 평가한다[7].

마지막으로 접근성 기준은 WCAG 2.2 AA를 준수한다. 색상
만으로 의미를 전달하지 않도록 아이콘·패턴·텍스트를 중복 사용
하고, 모바일 환경에서도 동일한 기능과 가독성을 제공한다. 이
러한 기준은 임상 현장에서 다양한 사용자와 환경을 고려한 사용
성을 보장한다[6].

2.4 평가·운영·거버넌스
우리는 모델과 알림 엔진의 품질을 정량적으로 관리하기 위해 

AUROC, AUPRC, F1@k, Brier Score, ECE(Expected 
Calibration Error), Alert Rate(건/환자-일) 등 핵심 지표를 주
기적으로 산출하고 장기 보관한다. 이러한 지표 산출은 단순 보
고에 그치지 않고 임계치 조정과 운영 정책 개선의 근거로 활용
하며, 대시보드에 시계열로 노출하여 추세를 상시 모니터링한다.

검증 단계에서는 시간 분할 방식과 환자 ID 기반 그룹 분리를 
병행하여 데이터 누수를 차단하고 일반화 가능성을 점검한다. 우
리는 내부 검증만으로 결론을 내리지 않고 최소 1개 이상의 외부 
코호트에서 동일한 프로토콜로 재평가하여 기관·집단 간 편향을 
확인한다. 예측 확률은 Platt 또는 Isotonic 방법으로 보정하고, 
운영 환경의 분포 변화에 대응하기 위해 분기마다 보정 모델을 
재학습하여 교정 오차(ECE)를 허용 범위로 유지한다[3]-[4].

운영 거버넌스 측면에서 우리는 모든 모델과 특징 세트를 레지
스트리에 등록하여 버전, 학습 데이터 해시, 성능 지표를 추적한

다. 배포는 Shadow 단계에서 안전성을 확인한 뒤 Canary(10%)
로, 점진적으로 노출하고, 문제가 없을 때 전면 배포로 확장한다. 
배포 이후에는 입력 분포를 PSI(Population Stability Index)로 
감시하고, 운영 AUPRC·Alert Rate 등 성능 지표를 함께 모니터
링한다. 모니터링 값이 사전 정의한 기준을 이탈하면 자동 롤백
을 즉시 수행하고, 원인 분석과 재학습 일정을 후속으로 실행한
다[8]. 

보안과 컴플라이언스에서는 간호사·책임 간호사·WOCN·관리
자로 구분되는 RBAC을 적용해 최소 권한 원칙을 준수한다. 데이
터는 전송 구간에서 TLS로, 저장 구간에서 강한 암호화로 보호하
며, 모든 접근·변경·배포·알림 처리 행위를 감사 로그로 남긴다. 
우리는 감사 로그를 최소 2년 보존하고, 원시 움직임 로그는 90
일 보관 후 요약·집계 형태로 장기화하며, 집계 데이터와 학습용 
파생 데이터는 3년 보존 정책을 적용한다. 이러한 평가·운영·보안 
체계는 예측-알림-임상 조치의 Closed-loop을 안정적으로 유지
하면서도 재현성과 확장성을 보장한다.

3. 예상 결과
우리는 운영 목표를 지연과 응답 측면에서 명확히 설정하고 준

수한다. 수집에서 특징 산출과 예측을 거쳐 대시보드에 반영되기
까지의 엔드투엔드 지연을 95퍼센타일 기준 2분 이내로 유지하
고, 모든 알림이 95퍼센타일 기준 5분 이내에 ACK되도록 관리
한다. 배포 승인 전에는 경보 품질 기준을 충족한다. 불균형 데이
터 가정을 전제로 AUPRC 0.25 이상, ECE 0.05 이하의 보정 정
확도를 확보하며, 30병상 기준 일일 알림량 12건 이하라는 운영 
상한을 지킨다[3]-[4]. 현장 효과 측면에서 우리는 고위험 환자의 
개입을 집중해 체위 변경과 피부관리를 신속히 수행하고, 쿨다운
과 에스컬레이션 규칙으로 알림 피로를 통제한다. 이 
Closed-loop 운영을 통해 욕창 발생률과 재원일 수 등 핵심 임
상 품질 지표의 유의미한 개선을 유도한다.

4. 결론
본 연구는 환자 움직임 데이터와 예측형 알림을 단일 웹 서비

스로 통합하여 “예측 - 알림 – 임상 조치”의 Closed-loop을 구
현했다. 우리는 데이터 표준화, 알림 운영 규칙(임계치·쿨다
운·SLA·에스컬레이션), 그리고 거버넌스(지표 관리·검증·보정·배
포·모니터링)를 명시해 임상 수용성을 높였다. 구현 측면에서 우
리는 React–Vite(JavaScript+SWC) 프런트엔드와 FastAPI 백
엔드, PostgreSQL 데이터베이스를 사용해 빠른 인터랙션과 트
랜잭션 무결성을 확보하고, Docker + AWS EC2로 환경 일관성
과 롤링 배포를 유지했다. 또한 WCAG 2.2(접근성), RBAC·전송
/저장 암호화·감사로그(보안), HL7/FHIR(상호운용성), MLOps
(레지스트리·보정·드리프트 감시·자동 롤백)을 적용해 임상 현장
에서 운영 가능하고 확장 가능한 서비스로 정착시켰다[6]-[8]. 동
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시에 우리는 본 연구의 한계를 인정한다. 단일 기관과 특정 센서
에 대한 의존, 라벨 정의(입원 시 기왕증(POA) 제외 및 Stage 
II+ 기준), 클래스 불균형, 그리고 알림 피로가 잠재 리스크로 남
아 있다. 이에 우리는 다기관 외부 검증, 적응형 임계치 도입, 다
양한 센서 융합, 자동 재학습과 운영 지표 기반의 지속 보정, 그
리고 사용자 워크플로 중심의 피로 저감 설계를 향후 과제로 설
정하고 단계적으로 추진한다. 이러한 방향을 통해 우리는 예측 
기반 욕창 예방의 임상 효과와 일반화 가능성을 한층 강화할 
것이다.
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