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Background: Multiple artificial intelligence (AI) methods are being applied 
to estimate health care sectors’ capacities. This study evaluated AI techniques’ 
predictive performance for determining the annual number of patients in hospitals.
Methods: The units of analysis were individual hospitals. This study used a dataset 
consisting data from 708 hospitals in 2021. Training and test datasets were divided 
by a ratio of 8:2. The two dependent variables were total length of inpatient stay 
(TLOS) and total number of outpatient visits (TNOV). Four machine learning 
techniques were used: linear regressor (LR), random forest (RF), gradient boosting 
model, and extreme gradient boost. Model performance was evaluated with 
coefficient of determination (R2) in addition to mean squared error (MSE), mean 
absolute error (MAE), and root mean square error (RMSE). The study used Python 
version 3.7.0.
Results: The best-fit model for predicting TLOS (R2=0.730) and TNOV (R2=0.707) 
was RF and LR, respectively. Both RF and LR also had the lowest MSE, MAE, and 
RMSE scores for inpatient and outpatient predictions. The most remarkable 
factor associated with a good prediction of the inpatient sector was number of 
beds followed by number of nurses. In contrast, the best predictive factor for the 
outpatient sector was number of doctors followed by number of local households.
Conclusion: This study confirmed that AI methods are successful at predicting 
hospitals’ annual patient loads. Among them, the RF and LR models showed 
the best performance in predicting both inpatient and outpatient annual loads, 
respectively. This study proposes that the AI tools utilized in this study can 
accurately predict future medical demand.

Keywords: Patients; Machine learning; Artificial intelligence

병원 연간 환자 수를 추정하는 인공지능 학습방법의 
성능평가
박영택1, 이선민2, 이율희3, 김광기2,4

1건강보험심사평가원 심사평가연구실, 2가천대 길병원 의료기기 R&D센터, 3가천대학교 간호대학 간호학과, 4가천대학교 의과대학 의공학교실

Performance Evaluation of Artificial Intelligence Methods Predicting Annual 
Number of Patients in Hospitals
Young-Taek Park1, Seon Min Lee2, Yul Hee Lee3, Kwang Gi Kim2,4

1Review and Assessment Research Department, Health Insurance Review & Assessment Service, Wonju; 2Medical Devices R&D 
Center, Gachon University Gil Medical Center; 3Department of Nursing, College of Nursing, Gachon University; 4Department of 
Biomedical Engineering, Gachon University College of Medicine, Incheon, Korea

Correspondence to:

Kwang Gi Kim
Department of Biomedical Engineering, 
Gachon University College of Medicine, 
21 Namdong-daero 774beon-gil, 
Namdong-gu, Incheon 21565, Korea
Tel: +82-32-458-2770
Fax: +82-32-460-2361
E-mail: kimkg@gachon.ac.kr

Received: March 27, 2024
Revised: May 8, 2024
Accepted: May 9, 2024
Published online: May 30, 2024

http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0
http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0


74 www.hira-research.or.kr

Park YT, et al. • Predicting Annual Number of Patients Using AI

|  HIRA RESEARCH  2024;4(1):73-86

서  론

과학 및 정보통신기술의 발전, 전산시스템의 성

능 고도화, 통계적 방법론의 진보에 따라 다양한 통

계적 방법론들이 보건의료분야 산업 및 연구에 이용

되고 있다[1-3]. 대표적인 사례는 인공지능(artificial 

intelligence, AI) 기법들이며, 구체적으로는 기계적 학

습(machine learning) 방법과 딥러닝(deep learning) 등

이 있다[4]. 이 기법들은 4차 산업혁명과 함께 보건

의료분야를 포함한 산업 전반으로 급속히 확산되고 

있으며[5], 특히 보건의료분야에 도입되는 이유는 의

료기관의 비용 절감, 운영의 효율성, 효과성 등을 크

게 개선하기 때문이다[6]. 의료기관들은 이러한 기법

들을 비용효과성 제고, 자원배분의 최적화, 병상 점

유율 등의 관리에 이용하고 있다[7,8]. 

인공지능기법을 보건의료에 적용한 연구에서는 

응급실이나 중환자실의 환자[9,10], 재원일수[11, 

12], 재입원[13,14], 진료비[2] 등을 예측한 사례가 

있다. 환자 수 예측에는 병원의 외래환자 수 예측을 

위한 시계열 데이터처리 딥러닝 시스템[10], 기계

적 학습방법을 이용한 응급실 환자 수[9]가 있으며, 

병원의 입원 재원기간 예측에 관한 연구들도 다수 

존재한다[15,16].

환자 수는 의료기관의 운영이나 폐업에 직접적

인 영향을 주는 경제적 요인이기 때문에 중요하다. 

그러므로 의료기관들이 환자 수를 예측하고 이에 

영향을 미치는 중요한 요인들을 파악할 수 있다면 

의사결정에 많은 도움을 받을 수 있을 것이다. 의료

기관의 운영자는 그러한 요인을 고려하여 의료기관 

운영의 개선, 폐업 예방과 같은 사전적인 방안을 마

련할 수 있다. 정부나 공공기관의 정책담당자들도 

의료기관의 환자진료 실적을 모니터링하여 운영이 

취약한 부분을 보완할 수 있으며, 합리적으로 계획

을 세우도록 돕고, 자원배분의 효율성을 높일 수도 

있다[17].

앞서 언급한 인공지능을 이용한 연구들은 보건

의료분야의 환자 수 예측, 재입원 예측 등의 주제와 

관련한 연구로 선구자적인 역할을 해왔다. 그러나 

대부분 제한된 표본 병원을 대상으로 한 연구들로 

그 연구결과들을 전체를 대상으로 일반화시키기에

는 한계가 있다. 이에 국가 단위로 수집된 다량의 

실증적인 데이터를 바탕으로 한 인공지능 연구가 

필요한 시점이다.

이 연구의 목적은 건강보험심사평가원 진료비 

청구명세서의 입원과 외래환자 수를 이용하여 다양

한 인공지능의 방법론을 적용 및 평가해 보고, 예측

에 중요하게 영향을 미치는 변수들을 파악하는 데 

있다. 

방  법

1. 연구설계

이 연구는 횡단면적 연구설계(cross-sectional study 

design)로, 분석단위(unit of analysis)는 병원이다. 연

구대상자의 동질성, 연구결과의 일반화를 위하여 

병원급 의료기관만 선택하였다. 2021년도 12월을 

기준으로 운영 중에 있는 병원 중 데이터의 전처리 

과정을 거친 708개 병원을 대상으로 연간 입원환

자와 외래환자의 연인원수를 각각 산출하여 분석에 

이용하였다. 연구대상자 708개의 병원 자료는 머

신러닝 모델을 위한 학습 데이터셋과 테스트 데이

터셋으로 분리하여 사용하였고, 이때 분리비율은 

8:2로 설정하였다(Figure 1). 연구설계 시 t년도를 

학습하고 t+1년도를 테스트하도록 할 수도 있었으

나, 다수의 보건의료분야 인공지능 선행연구들이 

동일 연도 투입변수, 동일 연도 결과변수를 가지는 

연구를 진행한 바 있고[16,18], 학습 연도를 t연도, 
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테스트 연도를 t+1로 할 경우 투입변수의 시차효과

가 있을 수 있어, 선행연구의 방법론에 따라 동일 

연도 투입변수와 결과변수를 이용하였다(Figure 1). 

이 연구는 2024년 4월 24일 건강보험심사평가원 

기관생명윤리위원회(Institutional Review Board, IRB)

의 심의를 거쳐 수집된 데이터를 이용하였다(HIRA 

IRB 승인번호: 2024-030-001).

2. 연구대상 및 자료원

연구대상은 건강보험체계 내 의료기관 종별기준

에서 ‘병원’으로 등록된 기관을 대상으로 하였다. 

2021년 12월 기준 운영 중에 있는 병원으로 한정

하였으며, 분석자료의 전처리 과정에서 중요변수의 

결측치 및 이상치가 있는 경우는 분석에서 제외하

였다. 이러한 과정을 거쳐 최종 선정된 병원은 총 

708개였으며, 자료원은 건강보험심사평가원으로 

청구된 건강보험 청구자료를 이용하였다. 보건의료

인력 및 고가장비 등에 대한 분석자료는 OLAP (on-

line analytical processing) 프로그램에서 추출하였으

며, 분석자료 추출 시 이용한 코드는 건강보험심사

평가원 실무부서에서 제공하고 있는 ‘일반현황통계 

정형리포트’를 이용하였다. 기타 지역의 거주 인구 

수 등은 행정안전부의 인구통계(https://jumin.mois.

go.kr)를 의료기관의 소재 지역별로 매칭하여 분석

에 이용하였다.

3. 변수선정

이 연구의 종속변수는 2021년도 연간 외래와 입

원 연인원수이다. 환자 수 추정에 이용된 변수들은 

소재 지역, 설립 구분, 병원의 운영기간, 의사 수, 

간호사 수, 병상 수, 전체 의사 중 전문의 비율, 전

체 간호 인력 중 간호사 비율, 보유한 컴퓨터 단층

촬영(computed tomography, CT) 장치 수, 보유한 자

기공명영상(magnetic resonance imaging, MRI) 장치 

Figure 1. Flow-chart for data pre-processing and machine learning modeling. ML, machine learning.

Pre-processing Train data
(n=566 hospitals)

Train data
(n=142 hospitals)

Training regression ML models
- Data merge
- Remove missing data
- Data splitting
  (inpatient & outpatient)

- Linear regressor
- Random forest
- Gradient boosting machine
- Extreme gradient boost

Model evaluation
- MSE (mean squared error)
- MAE (mean absolute error)
- RMSE (rooted mean squared error)
- R2 (R squared score)

Data collection

Output

https://jumin.mois.go.kr
https://jumin.mois.go.kr
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수, 2021년 기준의 지역 인구수, 지역 가구 수이다. 

병원의 설립 구분은 ‘민간’과 ‘공공’으로 분류하였

고, 소재 지역은 시, 구의 경우는 도시, 그 외 지역

은 ‘군’으로 하였다. 전체 의사 중 전문의 비율은 전

문의 수를 인턴 및 레지던트를 제외한 전체 의사 수

로 나누어 100을 곱한 값을 이용하였고, 전체 간호 

인력 중 간호사 비율은 간호사와 간호조무사의 합

계로 간호사를 나누어 100을 곱한 값으로 하였다. 

4. 통계 분석

환자 수 예측에는 다양한 통계적 방법들이 이용되

고 있다. 전통적인 방법들로는 ARIMA (autoregressive 

integrated moving average) 모델[19], 시계열분석 등이 

있다[20-22]. 이 연구에서 환자의 수 예측은 AI 방법 

중 머신러닝 방법을 이용하였다. 이용한 머신러닝 모

델은 linear regressor (LR), random forest (RF), gradient 

boosting model (GBM), extreme gradient boost (XGB) 4

가지로 하였다. 연속형 종속변수는 다수의 독립변수

군을 이용하여 예측하였다. 주요 분석에 앞서 분석자

료의 전처리는 첫째, 분석자료의 전처리 과정에서 환

자 수 등 중요 변수에 결측치가 있는 병원은 분석에

서 제외하였다. 둘째, 모든 독립변수는 범주형 변수

와 수치형 변수로 분리하고, 범주형 변수(병원의 소

재 지역, 병원의 설립 구분)는 각 범주를 정수형 숫자

로 인코딩하여 분석자료로 변환하였다. 셋째, 모든 

독립변수의 분석자료는 0부터 1 사이의 범위로 정규

화 처리하였으며, 이는 선행연구의 방법론을 적용하

였다[23,24]. 끝으로, 이상치는 Cook’s distance를 기

반으로 1 이상인 값들을 선별하였고[25-27], 발견된 

입원 19건, 외래 27건의 이상치는 선행연구의 방법

론에 근거하여 분석에서 제외하였다.

이 연구의 4가지 모델 학습 파라미터는 각각 

GridSearchCV를 이용하여 최적화(hyper parameter 

optimization)하였고, 최적의 파라미터를 도출하기 

위해 학습 데이터셋을 대상으로 5-fold 교차검증을 

수행하였다. 순열 특성 중요도(permutation impor-

tance)는 모델 예측에 영향을 미치는 독립변수를 확

인하기 위해 나타내었고, scikit-learn 라이브러리에

서 제공하는 순열 중요도 알고리즘을 사용하였다. 

각 독립변수( j )의 중요도( i )는 모델의 성능( s ), 즉 

결정계수(coefficient of determination, R2)를 이용하여 

아래의 식과 같이 계산되었다[28-31].

K

j k , j
k

i s s
K =

= − ∑
1

1

독립변수의 부분의존도(partial dependence plot, 

PDP)는 각 변수와 환자 수 예측값의 상관관계를 확

인하기 위해 사용하였고, scikit-learn에서 제공하는 

PDP 알고리즘을 통해 시각화하였다. 한편 모델의 

예측 성능은 평균 제곱 오차(mean squared error, 

MSE), 평균 절대 오차(mean absolute error, MAE), 평

균 제곱근 오차(root mean square error, RMSE), R2를 

이용하여 비교 검증하였다[32].

분석환경은 Intel CoreTM i9-10900 (Intel, Santa 

Clara, CA, USA) 및 32GB RAM으로 구성하였다. 분

석자료 전처리와 모델 학습은 Python 3.7.0 (Python 

Software Foundation, Wilmington, DE, USA)과 scikit-

learn 1.0.2 패키지를 사용하였다.

결  과

1. 조사대상자 일반적 특성

조사대상자는 총 708개의 병원으로 일반적인 특

성은 다음과 같다(Table 1). 병원의 평균 운영기간은 

13.8년, 평균 의사 수는 8.6명, 평균 간호사 수는 

27.9명, 평균 병상 수는 100.3병상이었다. 전체 의
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사 중 평균 전문의 비율은 96.4%, 전체 간호 인력 중 

평균 간호사 비율은 52.3%, 평균 CT 보유대수는 0.6

대, 평균 MRI 보유대수는 0.7대였다. 2021년도  

평균 인구수는 338,753.5명, 평균 가구 수는 

151,195.2가구였다. 2021년 입원환자와 외래환자 

수의 평균은 각각 16,537.8명과 49,878.2명이었다.

2. 모델별 예측값과 실제값 비교 평가

각 머신러닝 모델에 의한 예측 결과는 피어슨의 

상관계수(correlation coefficient, r)를 이용하였고, 실

제 2021년도 환자 수와 비교 분석한 예측 모델의 

상관계수는 Table 2에 제시하였다(p<0.001). 입원환

자 수와 외래환자 수의 예측에서 각각 RF, LR의 상

관계수가 가장 높았고, 예측값과 실제 환자 수는 약 

0.855와 0.844의 높은 상관관계가 있었다. 입원환

자 수(p=0.954)와 외래환자 수(p=0.996) 모두 예측 

모델 간의 유의한 차이는 없었다.

Figure 2와 3은 각 모델의 입원 및 외래환자 예측

값과 실제 환자 수를 산점도로 도식화한 것이다. 그

림에서와 같이 입원환자 예측에서는 RF 모델이, 외

래환자 예측에서는 LR 모델이 우상향으로 일치하

는 경향이 있었다.

3. 모델의 성능 평가

각 모델의 성능은 MSE, MAE, RMSE, R2 4가지 

지표를 통해 평가하였고, 모든 지표는 정규화된 예

측값을 통해 나타낸 것이다. 예측오류 값은 낮을수

록, R2는 1에 가까울수록 우수한 예측 성능을 의미

한다. Table 3은 예측 모델의 성능을 제시한 것이다. 

입원환자 수의 예측은 RF에서, 외래환자 수의 예측

은 LR에서 실측치와 예측값의 오차 값(MSE, RMSE)

이 가장 낮았고, R2가 가장 높아, 상대적으로 우수

한 성능을 보였다.

4. 환자 수 추정에 영향을 미치는 주요인

모든 독립변수의 종속변수 예측에 대한 중요도

Table 1. Characteristics of hospitals

Variable Value Max. Min.

Number of hospitals 708 (100.0) - -

Locations; -si, -gu 656 (92.6) - -

Foundation type; 
private

674 (95.2) - -

Years of operation 13.8±6.8 43.0 2.0

Number of doctors 8.6±6.3 50.0 1.0

Number of nurses 27.9±28.8 190.0 1.0

Number of beds 100.3±68.6 456.0 30.0

% of physician 
specialists

96.4±8.6 100.0 50.0

% of nurses among 
all nursing staff

52.3±23.3 100.0 3.2

Number of CTs 0.6±0.5 2.0 0.0

Number of MRIs 0.7±0.8 4.0 0.0

Local population 
(2021)

338,753.5±168,573.2 887,015.0 16,320.0

Local households 
(2021)

151,195.2±71,913.8 372,888.0 9,055.0

Number of 
inpatients (2021)

16,537.8±14,193.0 109,376.0 25.0

Number of 
outpatients (2021)

49,878.2±36,797.9 364,310.0 2,985.0

Values are presented as number (%) or mean±standard deviation.

CT, computed tomography; MRI, magnetic resonance imaging; Max., 
maximum; Min., minimum. 

Table 2. Correlation (r) of 2021 patient volume predictions 
to actual values

Category LR RF GBM XGB p-value*

Inpatient 0.808 0.855 0.845 0.842 0.954

Outpatient 0.844 0.791 0.791 0.792 0.996

LR, linear regressor; RF, random forest; GBM, gradient boosting machine; 
XGB, extreme gradient boost.

*The p-value indicates the difference between the models using a one-
way ANOVA. Correlation coefficient between actual and predicted 
values is p<0.001. 
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를 나타내기 위해, 각 특성값을 순열로 변환하고 특

성마다 종속변수 예측값의 오차 증가량을 계산하였

다. Figure 4는 4개의 모델에서 각각의 변수 중요도

를 산출하고, 모델 간 평균을 계산하여 상위 10개 

요인을 제시한 것이다. 입원환자 예측에 영향을 미

치는 요인은 병상 수, 간호사 수, 지역 내 인구수, 

보유한 CT 수, 전체 간호 인력 중 간호사 비율 등의 

순이었다. 외래환자 수 예측에 크게 영향을 미치는 

요인은 의사 수, 지역 내 가구 수, 지역 내 인구수, 

전체 간호 인력 중 간호사 비율, 병상 수 등의 순이

었다.

Figure 5는 환자 수의 예측값과 Figure 4에서 나타

난 주요인 간의 관계를 나타내는 PDP를 제시한 것

이다. 특정 요인의 PDP란, 나머지 요인들의 정보에 

대해서는 주변화(marginallization)를 적용하고, 특정 

요인의 정보에 한해서만 종속변수의 값을 추정하여 

나타낸 것이다[33]. 의사 수, 간호사 수는 입원환자 

및 외래환자 수 예측값과 서로 정적(+) 상관관계의 

경향을 보였다. 병상 수와 입원환자 수의 예측값은 

정적 상관관계의 경향을 보인 반면, 외래환자 수의 

Figure 2. Scatter plot comparing prediction of inpatient volume to actuals. LR, linear regressor; RF, random forest; GBM, gradient 
boosting machine; XGB, extreme gradient boost.
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Table 3. Evaluating the performance of prediction models for patient volume

Item Models MSE MAE RMSE R2

Inpatient LR 0.006 0.046 0.074 0.637 

RF 0.004 0.043 0.064 0.730 

GBM 0.004 0.044 0.066 0.712 

XGB 0.004 0.044 0.067 0.709 

Outpatient LR 0.004 0.043 0.061 0.707 

RF 0.005 0.045 0.071 0.611 

GBM 0.005 0.045 0.070 0.619 

XGB 0.005 0.046 0.070 0.622 

LR, linear regressor; RF, random forest; GBM, gradient boosting machine; XGB, extreme gradient boost; MSE, mean squared error; MAE, mean absolute 
error; RMSE, root mean square error; R2, coefficient of determination.

Figure 3. Scatter plot comparing prediction of outpatient volume to actuals. LR, linear regressor; RF, random forest; GBM, gradient 
boosting machine; XGB, extreme gradient boost.
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예측값은 부적(-) 상관관계의 경향을 보였다.

고  찰

이 연구는 다양한 인공지능기법을 이용해 병원의 

환자 수를 예측하고, 실제값과 예측값을 비교해 인

공지능기법의 성능을 평가하고, 예측에 있어서 중요

한 역할을 하는 변수를 살펴보는 것이다. 이를 위하

여 2021년도의 진료비청구명세서를 이용하여 병원

별 입원과 외래 연인원 환자 수를 각각 산출하여 분

석에 이용하였다. 적용한 인공지능기법은 LR, RF, 

GBM, XGB였다. 분석결과 입원과 외래 각각 RF와 

LR 기법이 가장 우수한 성능을 보였다. 환자 수 예측

에 있어 가장 중요한 역할을 하는 변수가 입원은 병

Figure 4. Top 10 variables affecting prediction models. CT, computed tomography; MRI, magnetic resonance imaging. * The unit of 
measure is R2 [28-31].

0.3
Permutation importance* of prediction for inpatients

Local households

Number of doctors

Number of MRIs

Foundation type

Years of operation

Number of CTs

% of nurses among all nursing sta�

% of nurses among all nursing sta�

Local population

Number of nurses

Number of beds

0.0 0.1 0.2

Permutation importance* of prediction for outpatients

Number of CTs

Foundation type

Number of MRIs

Years of operation

Number of nurses

Number of beds

Local population

Local households

Number of doctors

0.0 0.1 0.2 0.3



81www.hira-research.or.kr

인공지능을 이용한 연간 환자 수 추정 • 박영택 외

HIRA RESEARCH  2024;4(1):73-86  |

Figure 5. Partial dependence plot of significant variables for predicted patient volume (linear regressor model).
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상 수, 간호사 수 순이었고, 외래는 의사 수, 지역 내 

가구 수 순으로 나타나는 것을 확인할 수 있었다.

입원환자 수 예측에 가장 성능이 높은 방법은 RF 

기법이었다. 이러한 연구결과는 초음파 시행횟수를 

시계열로 분석했을 때 LR 기법이 가장 우수한 성능

을 나타낸 선행연구 결과와 비교된다[2]. 외래환자 

수를 예측한 인공지능기법은 LR 기법이 가장 우수

한 성능을 보여 선행연구와 일치하였다[2]. 환자 수 

예측 성능과 관련해 입원과 외래가 서로 다른 인공

지능 모델에 적합하다는 것은 향후 관련 연구에서

도 비교해 볼만한 결과라고 할 수 있다.

의료기관의 환자 수 예측에 영향을 주는 요인과 

관련하여, 인공지능은 환자 수 예측에 입원은 병상 

수, 간호사 수 순으로, 외래는 의사 수와 지역 내 가

구 수가 중요하다는 것을 제시하였다. 연구진은 입

원과 외래 모두 의사와 간호사 수가 중요한 역할을 

할 것이라고 초기 예측하였으나, 분석결과는 이와 

전혀 다른 결과를 산출한 것을 볼 수 있었다. 아마

도 인공지능은 외래환자 수는 직접적으로 의사의 

진료를 통하여 그 수가 증가하는 반면, 입원의 경우

는 환자가 병상을 통해 수용되고, 이를 지원하는 인

력은 대부분 간호 인력이기 때문에 이러한 결과를 

제시한 것으로 추측된다. 입원의 경우 병상 수, 외

래의 경우 의사 수가 가장 중요한 변수라는 것을 머

신러닝 모델링을 통해서 확인한 것은 의미 있는 결

과라고 할 수 있다. 이러한 연구결과는 병원이나 요

양병원 폐업에 영향을 미치는 요인[34,35]을 분석

한 연구에서 의료기관에 영향을 미치는 요인은 CT

나 MRI와 같은 고가 장비였으며, 환경적으로는 지

역의 경쟁 정도가 중요한 역할을 한 것으로 나타난 

결과와 대비된다. 요양병원의 폐업도 전년도 환자 

수, 의사 수, 간호사 수가 관련성이 있었다.

이 연구는 다음과 같은 몇 가지 제한점이 있다. 첫

째, 이 연구에서 모델의 성능을 나타내는 R2 값이 

0.6-0.7 정도로 나타나, 극히 높거나 낮은 수준이 아

닌 중간 정도의 결과를 보여주고 있다. 그럼에도 불

구하고 인공지능 선행연구에서는 0.6 전후의 R2를 

제시한 경우가 많아[36-38], 이 연구의 결과 값이 크

게 낮지 않음을 평가할 수 있다. 이렇게 중간 수준의 

R2 값이 제시된 이유는 병원의 규모는 의원보다 크기 

때문에 나타난 결과일 수 있다. 의료기관의 크기가 

작을수록 내부와 외부 환경에 의하여 크게 영향을 

받는데[39], 의원보다 큰 병원급을 연구대상으로 하

였기 때문에 모델의 성능이 크게 높지 않았을 것으

로 추정된다. 향후, 의료기관의 규모가 작은 의원급

을 대상으로 하여 이러한 상관계수가 높아지는지를 

확인할 필요가 있다. 둘째, 환자 수에 영향을 주는 요

인은 전년도의 진료실적이 크게 영향을 미칠 수 있

는데, 이 연구는 이러한 시계열적 실적을 연구에 적

용할 수 없었다. 향후, 시계열적 분석자료 구축을 통

한 인공지능기법의 연구를 환자 수 예측에 활용할 

것을 제안하고자 한다. 셋째, 연구대상을 전체 병원

급으로 하였으나 이용한 자료에 결측값들이 많아 이

들을 제외하였는데, 이러한 것은 통계적 검정력을 

떨어뜨릴 수 있다. 향후 이러한 부분을 보완하여 추

가적인 분석이 이루어질 수 있기를 기대해 본다.

이러한 한계점에도 불구하고 이 연구는 다음과 

같은 의미가 있다. 첫째, 우리나라 병원의 모든 모

집단을 대상으로 인공지능기법을 분석에 이용한 점

이다. 이렇게 다량의 분석자료와 인공지능기법을 

이용하여 환자 수를 예측한 선행연구는 매우 적었

다. 둘째, 연구결과 측면에서 새로운 지식을 제공한 

것을 들 수 있다. 구체적으로 입원과 외래에 이용한 

환자 수 예측 인공지능기법은 상이한 모델이 다르

게 성능을 보인 점을 들 수 있다. 단일 연구로 일반

화가 어려우나, 향후 추가적인 연구가 수행된다면 
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일반화가 가능한 유의미한 성과일 수 있다. 셋째, 

이 연구는 병원의 다양한 특성을 이용하여 환자 수

를 추정할 수 있는 기법을 소개한다는 측면에서, 방

법론의 확장성을 제공한다. 향후 의원, 치과의원과 

같은 보다 시설 규모가 작은 의료기관을 대상으로 

유사한 연구가 진행되기를 제안하고자 한다. 마지

막으로 이 연구 결과에서 제시된 중요 변수는 원인

관계를 의미하는 것이 아닌 관련성 및 예측에 기여

하는 것이므로 이를 해석하는 데 주의가 필요하다.

결론적으로, 이 연구에서는 다양한 인공지능기법

의 예측 성능을 병원의 입원과 외래환자 수를 대상

으로 평가해 보았다. 평가결과 입원과 외래 각각 RF, 

LR 방법이 가장 좋은 예측 성능을 보이는 것을 확인

할 수 있었다. 또한 이러한 예측에 중요한 역할을 하

는 변수는 입원의 경우 병상 수와 간호사 수, 외래의 

경우 의사 수가 중요 변수라는 것을 확인하였다. 다

양한 인공지능기법이 분석대상, 관점에 따라 다른 

성능을 보일 수 있다는 가정하에 이 연구에서는 다

양한 인공지능 방법론을 환자 수 예측에 활용한 측

면에서 의의가 있다. 이러한 연구는 보건의료 빅데

이터를 이용하는 연구자들에게 인공지능 방법론의 

활용, 성능비교 등에 대한 정보를 제공할 것이며, 예

측 방법론의 확장성을 제공할 것이다. 또한 인공지

능기법을 이용한 다양한 예측값들이 병원관계자와 

정책담당자들에게 제공될 수 있다면 병원관리, 근거

에 기반한 보건의료정책 수립에 많은 도움이 될 것

이다. 향후 이러한 연구를 통해 다양한 인공지능기

법이 보건의료분야에 적용되어 보다 예측력을 높이

는 정책지원 도구로 이용될 수 있기를 기대해 본다.

이해상충

이 연구에 영향을 미칠 수 있는 기관이나 이해당

사자로부터 재정적, 인적 지원을 포함한 일체의 지

원을 받은 바 없으며, 연구윤리와 관련된 제반 이해

상충이 없음을 선언한다.
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