
데이터 사이언스를 활용한 사회안전망 강화:

의료보장제도 가입자의 위험 예측 모형 구축

정우진*4)

본 연구의 목표는 데이터 사이언스를 활용하여 공적의료보장제도 가입자의 위험률을 예측하

는 모델을 구축하는 것이다. 이를 위해 먼저 본고는 데이터 사이언스적 접근의 개념과 최근 

연구 추세를 살펴보았다. 다음으로는 이러한 논의를 적용하여 미국 공적의료보장제도 보험가

입자의 입원율을 예측하는 모형을 구축하였다. 전통적 회귀모형, 일반 기계 학습모형, 딥러

닝 모형을 포함한 6개의 모형을 비교했을 때, 딥러닝 모형들이 가장 재현율이 높았다. 특히 

전방향 다중 신경망 모델은 사회 인구학적 정보를 통해 80%의 정확도로 환자의 재원 여부

를 예측할 수 있었다. 결론에서는 모형의 예측력을 높일 수 있는 방안과 함께, 고위험 대상

자에 대한 예방적 개입을 실시함에 있어 시사점을 논의하였다. 이러한 논의는 인공지능 기

술을 이용하여 사회안전망을 강화하고 사회복지 재원이 위기 가정 및 개인에게 적절히 전달

될 수 있도록 하기 위한 학술 및 정책 연구의 일환으로 기여할 수 있을 것이다. 
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I. 서론

최근 2020년 7월 정부는 「한국판 뉴딜」 종합계획을 발표하면서 지능형 정부로의 

혁신을 천명하였다 (관계부처합동, 2020). 뉴딜은 공공데이터 14.2만 개 및 제조, 의

료, 바이오 등 분야별 데이터를 수집, 가공, 연계 하면서 개인맞춤형 공공서비스를 신
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속 처리하는 방안을 담고 있다. 특히 사회복지 정책 관련해서는 국가보조금, 연금 맞

춤형 안내, 취약계층 대상 디지털 안전진료 등 비대면 맞춤행정에 투자하고 관련제도

를 개선하는 방안이 눈에 띈다. 이러한 정부의 계획은 최근 증거기반 정책을 강화하고 

반복적 행정 업무를 처리하기 위한 도구로 빅데이터와 기계 학습이 활용되는 추세 

(Coglianese & Lehr, 2016)와 맞닿아 있다. 

국내 학계에서도 인공지능(Artificial Intelligence: AI) 및 기계학습(Machine 

learning: ML) 기법을 정책, 행정, 사회복지, 보건학 분야에 적용하는 연구가 이루어

지고 있다. 현재까지의 주요 연구들은 인공지능과 빅데이터의 발전을 위한 정부의 역

할이나 이러한 방법론을 도입할 때 나타나는 변화에 대한 거시적 시론적 연구가 주가 

되고 (김병조ㆍ은종환, 2020), 실증적 데이터 분석을 통해 공공정책과 서비스를 개선

시킬 수 있는 방안을 탐색하는 연구는 아직 초기단계이다 (이제복ㆍ최상옥, 2018). 선

행 연구들은 크게 세 가지로 나눠 볼 수 있다. 먼저 정부의 역할에 관한 연구로 주로 

정부대책을 다룬다. 여기에는 데이터의 생산, 연계 및 활용을 (윤상오ㆍ김기환, 2016; 

지광석, 2014; 임상규, 2014) 비롯한 데이터 거버넌스 시스템 구축 (이동규, 2016), 

공공부문 빅데이터 관련 정책 및 연구 과제 제안 (성욱준, 2016; 오철호, 2017; 권설

아ㆍ김지은ㆍ이재은, 2016) 등이 포함된다. 다음으로는 개념 및 사례분석을 통한 새로

운 방법론에 대한 논의가 있다. 빅데이터를 활용한 기계학습과 전통적 연구 방법론과

의 차이 (김선영, 2020; 김기환, 2013), 머신러닝 기반 의사결정 사례 분석 (김병조ㆍ

은종환, 2020), 공공부문 서비스에 인공지능을 도입한 사례분석 (이제복ㆍ최상옥, 

2018), 보이스피싱과 같은 위험을 예측하는 방법론 제안 (이승용ㆍ이주락, 2020) 등이 

이에 해당한다. 마지막으로는 실질적인 데이터 분석을 통해 정책수요 분석이나 정책방

향 설정 및 평가에 사용하고자 하는 연구가 있다. 인터넷 사용자의 검색활동을 분석하

여 기후변화 정책수립이나 재난 위기 대응과 같은 정부 의사 결정에 반영 가능성을 본 

논문들 (정예림ㆍ강정은, 2019; 이은미, 2015)이 그 예이다. 

정책, 행적 분야에서 실증적 사례 연구는 AI/ML 기법을 통한 빅데이터의 활용 가

능성을 보여주고 있지만 몇 가지 한계도 있다. 먼저, 정예림ㆍ강정은 (2019), 송태민ㆍ

송주영 (2016), 이은미 (2015), 송태민 외 (2014) 연구의 방법론이 모두 일반대중이 

기여하는 크라우드소싱(crowdsourcing) 방법에 편중되어 있다는 것이다. 소셜 미디어

나 검색엔진을 활용하여 얻어진 문자 데이터 분석은 방대한 자료를 비교적 손쉽게 얻

을 수 있는 장점이 있으나 데이터의 진위나 질에 대한 검증이 필요하다. 한편 보건 복

지 분야에서는 위험 예측모델 (predictive risk modeling)이 활용되는데, 이는 정기적

으로 수집되는 행정 데이터를 활용하여 미래의 부정적인 결과를 미리 예측하고 재원을 
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분배하는 것이다. 예를 들어 복지사각지대발굴을 위한 복지수급 예측모형 개발 연구 

(오미애 외, 2017)에서는 딥러닝(deep learning)의 한 종류인 합성곱신경망이 사용되

었으나, 사용된 데이터베이스가 모의자료이고 횡단면 데이터이다. 중증도를 보정하여 

환자의 재원일수를 예측하는 연구들은 (최병관ㆍ함승우ㆍ김촉환ㆍ서정숙ㆍ박명화ㆍ강성

홍, 2018; 박종호ㆍ강성홍, 2019) 시계열 자료 분석을 위해 딥러닝의 한종류인 다층퍼

셉트론을 활용하였다. 이러한 연구들은 기존 이론과 선행 연구를 통해 분석에 사용될 

변수를 정리, 정제 하였다는 면에서 머신러닝의 자동화된 변수선택 기능을 이용하기 

보다는 전통적인 분석 방법을 혼합 하였다고 볼 수 있다. 또한 독립변수가 인구사회학

적 변수라기 보다 주로 의학 정보이고, 시퀀스 데이터의 특성을 활용할 수 있는 순환

적 신경망은 분석되지 않았다. 

본 연구는 이러한 선행연구를 바탕으로 보건복지 정책 및 서비스와 관련된 실증적 

분석 사례를 통해 예측모델의 가능성을 살펴보면서도 연구의 의미를 데이터 사이언스

라는 관점에서 짚어 보고자 한다. 최근 연구들은 빅데이터, 기계학습, 인공지능과 같은 

새로운 개념들을 사회복지, 보건, 정책, 행정 분야에 도입하고 있는데, 아직 이러한 개

념들을 통합하여 데이터사이언스의 관점을 적용한 연구는 찾아보기 어렵다. 따라서 본 

연구의 목적은 사회과학에서 데이터 사이언스적인 접근을 고찰해 보고, 이러한 접근법

을 활용하여 공적의료보장제도 가입자의 위험률을 예측하는 모델을 구축하며, 정책적 

함의에 대해 논하는 것이다. 본 연구는 먼저 데이터사이언스적 접근의 개념과 최근 연

구추세 및 정책 활용성, 그리고 사회과학적 관점에서 짚어봐야 할 시사점을 논의한다. 

다음으로는 실증적 분석 예시를 통해 이러한 데이터 사이언스적 접근이 어떻게 예측분

석 모형개발과 활용에 적용될 수 있는지 논하고자 한다. 신경망 분석 모델 분석 과정

에 대한 기술이 부족한 기존 연구와 달리, 본 연구는 모형의 선택이유와 모델링 과정

에 대해 보다 구체적으로 논함으로서 후속 연구 시 유사 모형을 적용하고 비교, 발전

시킬 수 있는 가능성을 높이고자 했다. 

II. 데이터 사이언스의 활용

1. 개념

데이터 사이언스는 분야별 전문성과 컴퓨터 과학 및 프로그래밍 기술, 그리고 통계ㆍ

수학적 지식이 결합되어 다양한 사회적 현상을 분석하고 이를 문제해결에 활용하는 융
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합 학문이라 볼 수 있다1). 특히 응용사회과학에서 데이터 사이언스적 접근은 인류가 

당면한 중요한 사회적 문제를 연구하고 해결하기 위해 데이터를 발견하고 구조화 하며 

가설 형성과 검증을 통해 데이터로부터 실천 가능한 지식을 추출하는 하는 것이라 할 

수 있다2). 데이터 사이언스의 요소를 보다 자세히 살펴보면 i) 분야 전문성에 기반을 

두어 연구 목적에 맞는 데이터를 수집하고, ii) 프로그래밍 기술을 통해 원 자료를 분

석가능 데이터로 표현하고 구조화하며, iii) 여기서 통계적, 수학적으로 데이터를 모델

링하여 통찰을 얻고, iv) 데이터를 시각화하여 묘사하며, v) 기술기록보관 및 색인과 

데이터 관리정책을 다루는 일련의 과정으로 이루어져 있다 (Brady, 2019). 

데이터 사이언스보다 더 많이 개념화 되어 있고 많이 쓰이는 용어 중에 빅데이터와 

인공지능, 그리고 기계학습이 있다. 이러한 개념들은 서론에서 논의한 방법론 분야 연

구들이 문헌정리를 통한 정의를 제시하고 있다. 따라서 본 연구에서는 이러한 유사 개

념들이 데이터사이언스와 어떻게 연관되는지에 초점을 두고 관련 연구 동향을 살펴보

고자 한다. 

2. 연구 추세

데이터 사이언스적 접근을 활용한 현재까지의 연구추세는 크게 세 가지로 나누어 

볼 수 있다. 이는 i) 새로운 변수의 개발, ii) 새로운 변수를 활용한 전통적인 측정, iii) 

새로운 알고리즘을 통한 관계분석이다. 이 세 연구 분야는 각각 빅데이터, 통계, 기계

학습과 밀접하게 관련되어 있다. 실제 연구에서는 모든 요소가 다 사용되지만 각 분야

별로 특히 중요한 요소에 대해서 생각해 볼 수 있다. 먼저 새로운 변수의 개발을 위해

서 빅데이터가 주로 활용되며, 다음으로 새로운 변수를 활용한 전통적인 측정에는 통

계와 수학적 모델링이 강조되고, 마지막으로 새로운 관계분석에는 기계학습을 통한  

데이터의 구조와 양식(pattern) 파악, 그리고 인간의 지능을 모방한 자동화된 의사결

정, 즉 인공지능이 유용하다. 세 가지 추세를 보다 자세히 살펴보면 아래와 같다. 

첫 번째 연구의 흐름은 새로운 데이터 원천을 이용해 새로운 변수를 개발하려는 것

이다. 이는 빅테이터, 즉 빠른 처리속도를 요구하는 대규모의 데이터, 출처가 다원화되

 1) Drew Conway의 벤다이어그램은 분야 전문성, 프로그래밍 기술, 통계적 지식이 골고루 접
목되어야 함을 보여준다. 만약 분야 전문성과 통계 지식에만 의존한다면 전통적 연구의 영

역에 가깝고, 프로그래밍 기술과 통계적 지식에만 의존한다면 기계학습에 가까울 것이다. 한
편 분야 전문성과 프로그래밍 기술에만 의존한다면 분석된 결과에 대한 해석과 검증이 어려
울 것이다. 

 2) (NIST, 2015)를 참고로 사회과학 분야에서의 데이터 사이언스를 개념화 함. 
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고, 미검증된 정보를 포함하는 데이터를 이해하고 활용하는 것과 관련된다3). 즉 비 정

형적이고 비 구조화된 대규모의 데이터를 다양한 경로를 통해 수집, 분석하여 기존의 

전통적인 변수를 보완하는 새로운 변수를 개발할 수 있다. 빅데이터에는 보통 시ㆍ공간

적 정보가 포함되어 있으며 더 나아가 실시간으로 생성 확장이 가능한 경우도 있다. 관

련 연구로는 핸드폰에서 얻어진 전화통화기록 메타 데이터(Call Detailed Records, 

CDR)를 빈곤 대용지표로 활용할 수 있음을 검증한 경우나 (Blumenstock, 

Cadamuro & On, 2015), 구글 거리 보기에 포착된 자동차의 종류를 통해 지역별 인

구사회학적 특성의 대용지표로 사용한 연구 (Gebru et al., 2017), 착용가능한 센서

(sociometer)에서 나오는 신호를 통해 사람간 거리를 측정하고 이를 사회적 상호작용 

이라는 대용지표로 만들어 낸 연구 (Onnela, Waber, Pentland, Schnorf, & Lazer, 

2014) 예시가 있다. 이러한 데이터는 보통 고해상도이면서 높은 밀도로 수집되고 수집 

방법도 자동화 되어 있어서 기억력과 자가보고에 의존하는 조사방법보다 정보의 편향 

(예: 사회적 바람직성 편향)을 줄일 수 있고, 시공간적으로 촘촘한 데이터가 필요할 때 

효과적이며, 비용 효율적이다. 그러나 데이터의 접근성, 복잡한 데이타 처리 및 분석과

정이 문제일 수 있다. 

둘째, 빅데이터에서 얻어진 새로운 변수를 포함하되, 변수들간의 관계는 전통적인 

계량경제학이나 통계학적 방법으로 분석 할 수 있다. 여기서는 전통적 통계분석이 강

조된다. 지역 간 이동이라는 변수를 모바일폰이라는 빅데이터로 측정하되, 말라리아 발

병율이 높은 지역에서 온 여행자가 특정지역의 발병율 확산에 미치는 영향을 모수적인 

방법으로 측정한 연구 (Milusheva, 2016)가 그 예이다. 인종비하 단어의 검색빈도를 

인종편견을 측정하는데 활용한 후 이를 흑인대통령 후보에 대한 투표성향과 연계한 경

우도 (Stephens-Davidowitz, 2014) 이에 해당된다. 

셋째, 인공지능, 기계학습 분야에서 개발된 알고리즘을 복잡한 변수들 간의 관계 규

명에 사용하는 접근법이 있다. 여기서는 인공지능이나 기계 학습적 개발과 활용에 초

점을 맞춘다. 사회과학에서 전통적 분석은 특정 이론과 가정 하에 연구자가 수학적 통

계적 모형을 통해 설명변수와 반응변수(ŷ)의 관계를 설명하고, 주요 요인 변수들을 규

명하는 것이다. 그러나 기계학습은 비선형적, 고차원적 데이터세트를 비모수적(non- 

parametric)으로 유연하게 탐험하므로 특별한 이론적 분석모형 설정 없이도 ŷ의 예측

을 높일 수 있다. 

 3) 빅데이터의 특징은 4V라고 불리는데, 양(volume)이 많고, 빠른 처리속도(velocity)를 요구
하며, 정보가 다원화(variety)되어 있고, 정보에 대한 정확성과 검증(veracity)이 요구되기 
때문이다. 
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세 번째 분야는 크게 두 가지로 나뉘는데, 먼저 컴퓨터 과학적 입장에서 알고리즘

을 향상시키는데 초점을 맞추는 연구가 있다. 자연어처리 분야(natural language 

processing, NLP)에서 설득력 있는 단어의 속성을 포착할 수 있는 알고리즘을 개발

하는 연구 (Atkin, Srinivasan, Tan, 2019)가 그 예이다. 이와 함께 원격 탐사 데이

터의 기저 특징을 자율적으로 학습(unsupervised learning)할 수 있는 알고리즘을 개

발하는 노력 (Jean, Samar, Zaari, Lobell, & Ermon, 2019)이 또 다른 예이다. 이

는 기계학습 분야에서 라벨(label)이라고 불리는 종속/타깃 변수가 부족하고, 라벨링 

과정과 데이터 훈련의 품질을 담보할 수 없는 단점 (Geiger, Yu, Yang, Dai, Qui, 

Tang, Huang, 2019)4)을 개선하고자 하는 노력의 일환이다.

사회과학적으로는 알고리즘 개발 자체보다는 이미 개발된 알고리즘을 응용하여 예

측분석(predictive analytics)을 하고 이를 전략적 자원 분배에 활용하는 접근법이 관

심을 받고 있다. 존재하는 방대한 데이터를 활용하고 일관적으로 규칙을 적용하는 기

계학습의 장점은 많은 연구에서 보여지고 있다. 범죄행정학 분야에서 인간판사가 내리

는 보석 결정보다 알고리즘이 내리는 결정이 재범죄율을 낮추는데 효과적이라는 점은 

판사들이 재범죄라는 결과를 예측함에 있어 유용한 신호보다는 ‘잡음’에 반응한다는 것

을 보여 준다 (Kleinberg, Lakkaraju, Leskovec, Ludwig & Mullainathan, 2018). 

재무, 금융 분야에서도 ML 알고리즘이 투자자 집단보다 채무불이행 예측에 더 우수하

며, 이를 활용할 경우 투자자와 대출 신청자 모두에게 이익이 될 수 있다는 연구가 있

다 (Fu, Huang & Singh, 2018). 사회복지 분야에서는 아동학대 신고 전화 접수에 

대해서 추가적인 개입의 필요성을 결정하는데 도움을 주는 알고리즘이 연구ㆍ개발되고 

있다 (Chouldechova et al., 2018). 고위험군 임산부를 위한 산전관리 프로그램의 

수급 결정에서도 기계학습이 (assessment)이 서류기반의 사정보다 더 효과가 있음이 

연구되었다 (Pan et al., 2017). 

3. 예측모형구축

데이터 사이언스는 자동화된 의사결정에 의존하는 것처럼 보이지만 각 단계별로 사

회과학적 통찰력 및 정책ㆍ실무적 전문성이 요구되는 판단을 필요로 한다. 특히 본 연

구가 초점을 두는 예측 모형의 경우 분석과정에서 다음과 같은 판단이 필요할 것이다. 

먼저 질문의 형성에서는 정확성과 계산 비용이라는 두 가치가 상충하는 상황에서 

 4) 표준화된 절차를 지켜 라벨링 작업을 하지 않는다면 라벨의 질이 떨어질 것이고, 따라서 이 
타깃변수에 맞추어 훈련된 데이터의 예측력도 떨어질 수밖에 없다.



데이터 사이언스를 활용한 사회안전망 강화 35

데이터 셋(data set)의 크기를 결정해야 할 것이다. 그리고 타깃으로 정한 반응 변수는 

보통 관찰 가능한 변수인데 이것이 실제 관심 있는 결과나 잠재변수(latent variable)

를 대변하는지 여부를 살펴야 한다. 예를 들어 펜실베니아 주 알레기니 카운티 

(Allegheny County) 아동국에서는 아동학대가 신고된 아동에 대한 추가의뢰(referral)

가 이루어진 경우 해당 아동이 ‘2년 내 가정 외 보호라는 분리조치를 받는지 여부’를  

가지고 훈련되었는데 이는 ‘반복적이고 심각한 아동학대’라는 잠재변수를 나타내는 여

러 관측변수 중 하나이다. 이 관측 변수가 잠재변수를 적절히 대변하는지, 기간을 2년

으로 할 것인지 1년으로 할 것이지 등에는 사회복지 전문가나 아동보호전문기관의 판

단이 필요할 것이다. 다음으로 얼마나 많은 설명변수를 사용할 것이며, 특히 민감한 

변수를 사용할 것인지에 대한 결정을 하여야 한다. 예측하고자 하는 사건의 위험도가 

높고 (예: 반복되는 아동학대)  낮음에 따라 민감한 개인정보 (예: 전과기록)나 통계적 

차별성, 편향성(bias)을 가진 정보 (예: 인종, 우편번호 등)의 사용여부가 달리 결정될 

수 있을 것이다(Shroff, 2017)5). 또한 선별적 반응변수(selective label), 즉 훈련에 

사용할 표본이 편향되어 있음에서 오는 문제를 해결해야 한다. 예를 들어 판사의 보석 

결정 연구에서는 보석결정을 받은 사람들의 재범율만 알 수 있고, 아동학대 핫라인의 

경우도 추가조사를 실시하기로 한 아동만 2년 내 학대로 인한 분리조치가 있었는지 알 

수 있으므로, 이에 속하지 않은 집단의 결과는 예측 할 수 밖에 없다. 

그 밖에도 전처리(pre-processing)시 분석의 단위, 결측치, 행정 데이터에서 흔한 

비일관적인 기록에 대해서 다루어야 한다. 알고리즘 결정에서는 예측력과 해석력에 따

라서 모형과 모형평가 방법을 선택할 수 있다. 결과 및 해석 단계에서는 인간이 결정

을 내리는데 보조 자료로 활용되기 위한 위험점수를 보여줄 수도 있고, 가부 여부를 

보여주는 분류 과제로 만들 수도 있다. 위험점수의 경우는 점수의 범위와 위험 기준점

을 결정해야 한다. 그리고 결과 이후에 적절한 후속조치와 보상(payoffs)이 무엇인지 

결정해야 한다. 

4. 정책 활용

데이터 사이언스는 정책 타깃팅, 모니터링, 그리고 평가에 활용될 수 있다. 위에서 

논한 위험예측모형은 정책에서 주로 수요 분석 등을 통한 정책 표적화, 즉 타깃팅

 5) 데이터 자체가 가지는 편향성이 있다. 예를 들어 사회복지 수급자로서 정부 행정 데이터의 

많은 비중을 차지하는 빈곤한 가정, 유색인종 가정들은 그 그룹에 대한 데이터 자체가 많이 
쌓여 있기 때문에 어떤 위험률 예측 모형에서도 위험도가 높은 가정으로 나타날 가능성이 
높다. 
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(targeting)과 연결이 된다. 위성사진과 딥러닝으로 마을별 빈곤을 측정하여 지역개발

원조가 빈곤한 지역으로 가고 있는지 측정한 연구 (Jung, 2019a)도 첫 번째 사례에 

해당한다. 다음으로 데이터 사이언스를 현재 시행중인 정책이나 프로그램을 모니터링 

하고 이를 개선시키는데 활용할 수 있다. 환경오염을 줄일 수 있는 친환경적 화덕을 

지원한 프로젝트에서 화덕에 센서를 부착하여 화덕 사용 데이터를 실시간으로 관찰하

였던 연구가 그 예이다 (Wilson et al., 2016). 어떤 개입의 영향을 평가하기 위해서

는 먼저 참가자들이 그 프로그램을 정해진 데로 따르는 것이 선행돼야 하므로 사용데

이터에 대한 분석은 정책대응과 사회경제적 결과 간의 잃어버린 고리를 찾는데 도움이 

된다 (Jung, 2019b). 인과관계 검증을 해야 하는 평가의 영역은 Athey (2017)와 

Clark & Golder (2014) 등이 지적했듯 반사실적 가정(counterfactual)과 식별전략

(identification strategy)을 갖추는 연구 설계가 핵심이므로 빅데이터와 ML을 통한 

접근이 한계가 있다. 다만 전통적인 영향평가의 보조적인 방법으로 쓰일 수 있는데, 

유치원 교육에 관한 정책실험에 참가한 유치원생들의 추후 소득공제에 관한 빅데이터

를 활용한 연구 (Chetty et al., 2011)가 한 예이다. 또한 무작위로 올린 인터넷 포스

트(post) 중 어떤 내용이 검열을 받는지 실험을 통해 중국정부의 검열을 평가한 방법

도 있다 (King, Pan, & Roberts, 2014). 이러한 세 부분 중 지금까지 가장 활발하게 

이루어지는 것은 타깃팅이며 본 연구도 그에 초점을 맞추고 있다. 

다음으로, 더 구체적인 논의를 위해 위에서 살펴본 데이터 사이언스적 접근을 실제

의 예측모형 구축에 적용해 보겠다. 

III. 분석 예시
6)

1. 배경

보건 의료산업은 개인에 대한 대규모의 정보를 수집한다. 그러나 보건의료분야 빅데

이터는 개인정보 보호 등 여러 가지 이유로 충분히 활용이 되기 어렵고, 활용이 된다 

하여도 데이터의 소유 주체마다 단편적으로 운용이 될 수 있어 데이터로서 규모의 경

제를 살리기 어렵다. 개인정보보호법 등 관련 법률을 자의적으로 해석하여 수집된 개

 6) 본 분석은 캘리포니아대학교 버클리캠퍼스에서 2018년에 실시한 Data Mining and 
Analytics 의 과제를 발전시킨 것으로 분석에는 Woojin Jung, David Proudman, Kyungna 
Kim, Zhiling Pan, Dunyang Wang, Michael Fermanian이 참여하였다. 
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인 데이터를 공공의 목적으로 활용하기 위해 제삼자에게 제공하는데 소극적인 기관도 

적지 않다 (송태민 외, 2014). 이와 반면, 정부나 보험회사의 경우는 보험가입자들과 

보건의료 서비스 제공자들에 대한 통합적인 데이터를 가지고 있어 이를 활용하면 보건

의료 정책과 실무에 활용하고 비용을 절감할 수 있을 것이다. 

따라서 본 연구에서는 미국의 공적의료보장제도인 메디케어(Medicare, 미국의 공적

의료보험)와 메디케이드(Medicaid, 미국의 공적의료부조로 한국의 의료급여제도에 해

당) 보험 청구 데이터베이스를 활용하여 환자의 재입원율의 예측을 다양한 분석 모델

을 비교해 보고자 한다. 전통적으로 연구자들은 관측 데이터를 분석할 때 회귀분석 모

형을 사용해 왔다. 특히 로지스틱 회귀분석은 임상적 시계열 데이터를 통한 예측 모델 

개발에 빈번하게 사용되고 있다. 그러나 이러한 모수적인 방법은 데이터 구조에 대한 

특정한 가정을 기반으로 하는데, 이 가정이 위배될 수도 있고, 이론적으로 잘 정립되

지 않은 분야나 잘 알려지지 않은 데이터 구조를 탐험하기에는 한계가 있을 수 있다. 

또한 표본 수에 비해 모수의 수가 지나치게 많고, 모수가 무한차원의(hyper- 

dimensional) 함수형태 모형인 경우, 또 변수들끼리 상관관계가 커 예측 값과 실측값

의 차이인 편향이 클 경우 분석의 어려움이 있다. 

본 연구에서는 먼저 보험청구 데이터를 통해 병원 입원여부를 예측하는 모델을 만

들고, 이와 함께 예측에 영향을 미치는 변수들을 분석하고자 한다. 병원 입원 여부는 

환자의 진단명과 관련 없이 ‘심각한 건강 위험’이라는 잠재변수를 나타내는 대표적 지

표이므로 반응변수로서 적절할 것이다. 입원여부 대신 입원율이라는 확률계산이나 입

원위험 점수를 계산할 수도 있으나, 입원과 비입원은 연속적이라기보다 서로 분리된 

이산형(discrete) 사건이므로 분류과제(classification task)로 보았다. 대안적인 지표

로는 소수의 고위험 환자에 대한 신호를 파악할 수 있는 재입원 여부를 사용할 수 있

을 것이다. 하지만 병원 입원에 드는 막대한 개인적, 국가적 비용을 고려한다면 입원

이라는 위험 자체가 횟수와 관련 없이 단 한번이라도 일어나는지 파악하는 것이 중요

할 것이다. 입원 가능성에 대한 정확한 예측은 위험 환자에 대한 예방적 개입을 함으

로서 사후적 치료에 드는 의료비와 사회적 비용을 절감할 수 있게 한다. 이를 통해 넓

게는 사회 전체적으로 요구되는 의료자원에 대한 수요와 공급을 가늠하여 희소한 자원

을 보다 효율적으로 분배할 수 있게 할 것이다. 

 

2. 데이터

본 연구의 데이터 셋은 비식별화 되었으며, 미국의 공적의료보장인 메디케어와 메디
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케이드 수급자 45,000명의 데이터로 이루어져 있다. 메디케어 가입자들이 메디케어 수

급 자격조건을 갖게 된 주 이유는 65세 이상의 고령이 되었거나 지난 2년간 장애를 

가졌기 때문이고, 메디케이드는 저소득 자격을 만족하였기 때문이다. 본 데이터 셋에는 

보험 가입자의 건강 상태 및 의학 관련 정보, 인구 사회적 특성(feature) 관련 939 개

의 지표가 포함되어 있으며 2014년에서 2015년까지 8개의 분기별 정보가 들어있다. 

반응 변수는 본 분석에서 예측하고자 하는 목표변수인 2016년 병원 입원 여부이다. 

이는 환자별 2016년의 병원입원 횟수를 변환한 지표이다. 한편 주요 설명 변수로는 

연령과 성별 특정 쿼터에 특정 의료 기관 및 서비스 이용 횟수 (예: 1분기인 2014년 

1월-3월에 외래 방문), 특정 쿼터에 특정 질병과 연관된 의료 기관 이용 횟수 (예: 2

분기인 2014년 4월-5월에 관상동맥질환으로 내원)가 있다. 그 밖에 보험가입기간, 처

방 약 그룹별(예: 백신, 항생제), 미국 보건복지부(Department of Health and 

Human Service) 산하의 보험청(Center for Medicare and Medicaid Services: 

CMS)에 의해 계산된 의학적 위험 지수, 메디케어 수급이유, 메디케어 메디케이드 이

중 수급자격, 저소득층 보조금 수급 자격, 보험보장 종류, 소득, 빈곤율, 가구원 수, 집 

가치, 주거형태, 거주기간, 거주지역이 속하는 센서스 블록그룹(block group) 등을 포

함하고 있다. 대부분의 변수들은 범주형 변수, 특히 이진변수이며 연속형 변수는 소득

과 관련된 지표들이 있다. 10%의 표본은 일부 특성에서 결측값이 있었다. 보다 정교

하게 결측값과 관련된 분석을 하고 결측값 대체를 할지 여부와 어떤 모형으로 결측값 

대체를 할 것인지 설정해야 하나, 본 분석에서는 간편하게 평균값이나 중위 값을 사용

하였다. 

<표 1>은 분석대상자의 일반적 특성을 파악하기 위한 기술통계 표이다. 표에서 보

이듯 본 데이터에서 예측하고자 하는 목표 지표인 “2016년 입원”이라는 결과 값은 전

체 환자의 약 20%에서만 보이므로 비입원의 결과값 80%에 비해 훨씬 적은 불균형을 

보였다. 입원 경험이 있는 환자의 경우 평균 입원 횟수는 2회로, 80%가 2회 이하로 

입원하였으나, 20%는 3회 이상에서 최대 19회까지 입원을 하였다. 전체 환자의 4.4 

%가 재입원을 하였다.

본 데이터 셋은 40세 이상의 성인을 대상으로 하였으며 메디케이드 수급자격이 연

령이므로 평균연령대가 70대인 노년층이 많았다. 장애인이 전체의 35%이고, 성별은 

균형을 이루었다. 평균 빈곤선 이하 80%에 살고 있고, 연간 추정 소득은 $53,851 정

도이며, 평균적으로 2인 가구였다. 교육은 고등학교 졸업에서 약간의 전문대학 교육을 

받은 정도이고, 주요 주거형태는 단독 주택이었다. 보건복지부 보험청에서 계산한 의학

적 위험지수는 대부분 1.3으로 낮은 편이었으며 대부분의 표본이 0-6사이에 있어서 
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오른쪽으로 꼬리가 긴 분포를 보여주었다. 보험청에서 계산한 처방 위험성 지수 역시 

평균 1.01으로 양의 왜도(positive skewness)를 보였으나 표준편차와 최대값이 의학

적 위험지수보다 낮았다. 

데이터 전처리 과정에서는 다음과 같은 점을 고려하였다. 먼저 본 데이터 셋은 보

험 가입자 전체에 대한 입원 및 비입원 결과변수가 모두 있기 때문에 선택적 라벨로 

인한 표본편향 문제는 없었다. 또한 기계학습에서는 가용 가능한 모든 특성을 활용하

는 것이 일반적인 철학이므로 (Shroff, 2017), 이론적 지식에 따라 사전에 특성을 선

택하기 보다는 가능한 모든 특성을 분석에 활용하였다. 다음으로 변수를 분석 가능한 

형태로 만들기 위해 범주형 지표를 원핫코딩(one-hot-encoding)의 이진 변수로 변환

하였다. 그밖에 정규화(normalization)와 평균중심화(centering), 스케일링(scaling)을 

하였으며, 결측값이 많은 변수와 2016년 변수 중 입원 전후의 시간순서가 분명치 않

은 변수를 삭제하였다. 정규화는 단위가 전혀 다른 두개의 데이터가 존재할 때7) 단위

가 큰 특성이 과대평가 되고 예측력에 영향을 미칠 수 있는 경우 필요하다.  

변수 평균 표준편차 최소 최대 

입원율 (2016년) 19.33%  

입원횟수 0.37 1.01 0 19

 재입원율 (2016년) 4.33%

재입원횟수 0.06 0.4 0 12

 나이 (2014년 12월) 70.54 9.58 40.00 95.00 

 추정소득 (달러/연) 53,851 44,718 7,500 500,000 

 빈곤선 이상 (%) 86.49 10.47 0  99.00 

 가구수 2.46 1.79 1.00 16.00 

 의학적 위험지수 1.30 1.05 0 10.60 

 처방 위험지수 1.10 0.61 0 6.60

 성별 여성 50.56%, 남성 49.44% 

 수급 이유 
나이:66.55%, 장애: 33.37%, 말기신질환: 0.06%, 

장애+말기신질환: 0.02%

 주거 종류 단독주택  80.27%, 아파트 10.64% 

 교육수준 고등학교 48.23%, 약간의 전문대학 교육 40.5% 

<표 1> 메디케어 메디케이드 보험청구 환자의 특성

 7) 예를 들어 나이의 범위는 40-95임에 반해 소득의 범위는 7,500-500,000으로 소득이 범위
가 훨씬 크다.
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3. 분석방법 

본고에서는 인공지능 및 기계학습을 통한 분석 사례의 적용성을 보기 위해, 지도학

습(supervised learning)을 통한 예측모형 개발을 주 분석방법으로 삼았다. 최적인 

모형을 찾기 위해서는 하나의 모델 보다는 여러 통계모형들을 비교하여 분석하고 이 

중 자료를 최적으로 설명하는 모형을 찾아낼 필요가 있다. 따라서 본고에서는 기본적

인 로지스틱 회귀모형을 일반적 기계학습 및 딥러닝과 비교해 볼 예정이다. 본 연구

는 오픈소스 프로그래밍 언어인 파이썬(Python)을 통해 예측모형 개발 및 평가를 실

시하였다. 

좋은 모형의 조건은 모델이 현실을 잘 대표할 수 있도록 타당해야 하고, 이를 가급

적 간단하고 이해하기 쉬운 모형으로 구현하는 효율성을 가지고 있어야 한다. 또 작은 

가정 및 모수의 변화에 안정적이어야 하고, 잡음에 대응할 수 있어야 하며, 큰 규모의 

데이터를 다룰 수 있는 확장성이 있어야 한다. 이러한 여러 고려 요소 중에서도 예측

을 중심으로 하는 모델에서는 가장 중요한 요소는 예측력이 높은지 하는 것이다 (오미

애 외, 2017). 따라서 모형의 평가는 예측을 위해 만든 모형이 임의의 모형보다 예측

력에 있어 우수한지 비교해 볼 수 있다. 

1) 평가방법

예측력을 평가하는 데는 다양한 방법이 있으나 본 분석은 의료보장제도 가입자의 

사회인구학적 지표와 의료 기록을 통해 특정 시점에 병원 입원이라는 사건이 일어났는

지를 예측하는 것을 목적으로 하기 때문에 오분류율을 활용하였다. 오분류율을 산정하

는 것은 목표변수의 실제 범주, 즉 환자 i 가 2016년에 실제 입원을 했는가와 예측된 

결과의 범주, 즉 모형이 환자 i 가 2016년에 입원을 했는지 예측한 결과가 얼마나 비

슷한지 분류 성능을 평가하는 것이다. 이를 위해 다양한 오류 행렬(Error metrics)을 

참고할 수 있는데, 아래는 이러한 분류결과를 분석할 때 쓰이는 혼동행렬(confusion 

matrix), 즉 오분류표를 보여준다. 
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참 (True, T) 거짓 (False, F)

양성

(Positive, P)

TP

P=TP+FP

정밀도

(Precision)

TP

TP+FN

재현율 (Recall)

민감도 (Sensitivity)

참양성 비율 (True

Positive Rate: TPR)

위양성 비율(False Positive 

Rate: FPR, Fall-out)

FP

TN+FP

=1-특이도

Type I 오류

음성

(Negative, N)

특이도 (Specificity)

TN

TN+FP

Type II 오류

정확도 (Accuracy)

All PN

TrueTPTN

오류항(Error term)

All PN

FalseFPFN

총합

(ALL)

<표 2> 오분류표

∙ F1 스코어: 정밀도와 재현율의 조화 평균



정밀도



재현율





∙ 곡선아래면적 (Area Under Curve, AUC): TPR (y축, 실제 양성을 양성으로 예

측)와 FPR (x축, 실제 음성을 양성으로 예측) 사이의 Receiver Operating 

Characteristic (ROC) 곡선 아래의 면적 

여러 기준 중 본 분석은 Chouldechova et al. (2018)의 연구와 같이 정밀도와 재

현율을 사용하였다. 데이터의 분류가 한쪽으로 편중될 경우, 정확도만 사용한다면 지나

치게 높은 예측결과를 보여줄 수 있다. 입원율이 비입원율 보다 훨씬 낮을 경우, 비입

원율을 정확히 맞추는 것은 어렵지 않기 때문이다. 이에 반해 정밀도는 모델이 양성으

로 분류한 모든 사례 중 실제로 양성이었던 경우를 측정한다. 한편 재현율은 실제 양

성인 사례 중 모델이 올바르게 양성으로 예측한 경우의 비율로 본 분석에서 가장 의미 

있는 지표이다. 다만, 정밀도의 경우 보수적으로 확실한 양성 사례만 양성으로 분류하

고 확실하지 않은 경우 모두 음성이라고 한다면 예측력을 극대화 할 수 할 수 있고, 

반면 재현율은 확실한 음성의 경우만 음성으로 분류하고 대부분을 양성으로 분류한다

면 예측력을 극대화 할 수 있다. 따라서 상충 관계에 있는 정밀도와 재현율 두 지표를 

종합해서 보여주는 F1 점수도 참고할 수 있다. 
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2) 분석 모형 

본 연구는 안정적이며 직관적 해석이 가능한 로지스틱 회귀 모형을 기본 모델로 사

용하였다. 이는 이항(binary) 종속 변수와 독립변수가 연결 함수를 통해 선형적 관계

로 연결되어 있다는 가정에서 출발한 것이다. 하지만 이러한 가정이 위배될 여지가 있

다고 보고, 기계학습을 활용하였다. 먼저 일반 기계학습 모형으로 의사결정 나무를 사

용하였다. 의사결정 나무는 지도학습(supervised learning) 중 특정 임계치를 넘었을 

때 사건이 일어난다고 보는 분류 과제를 수행할 수 있는 모형이기 때문이다. 그리고 

다수의 예측이 하나의 예측보다는 더 정확하다는 가정 하에 다수의 의사결정나무를 종

합해서 모형을 도출하는 앙상블(ensemble) 방법을 사용하였다. 또한 표본 수는 한정

적인데 1,000여개 가까운 설명변수를 효과적으로 축소시키기 위한 방법으로 서포트 

벡터 기계(Support Vector Machine: SVM)를 차용하였다. 마지막으로 수많은 비선

형적 종속변수와 설명변수가 어떻게 연결되는지에 대한 이론이 부족하다는 면에서 복

잡한 대규모 데이터의 구조를 발견할 수 있는 효과적인 방법으로 제시된 딥러닝

(LeCun, Bengio & H inton, 2015)을 사용하였다. 각각의 모형에 대해서는 아래에 

보다 자세히 다루도록 하겠다. 

① 일반적 기계학습

a. 의사결정 나무(decision tree)

의사결정 나무는 만약 A 라면 B라는 “if and then” 의 설명 변수간 규칙을 배워 

타깃인 Y에 적용하며 모형에 대한 가정이 필요 없는 비모수적 방법이다. 특정 임계치

를 넘으면 입원과 비입원을 구분하는 분할점이 생기는데 가장 설명력이 있는 변수에 

대해 최초로 분리가 일어난다. 직관적이고 이해하기 쉬운 규칙을 생성하므로 지도학습 

문제에서 최종모형의 해석력이 중요할 경우 사용할 수 있으며 이상치(outlier)에 덜 민

감하다는 장점이 있다. 그러나 자료에 약간의 변화가 있는 경우에 전혀 다른 변화를 

줄 수도 있어 안정성이 떨어질 수 있다 (Kotu & Deshpande, 2014). 

비입원율에 대한 입원율의 비율이 1:4로 큰 차이가 있기 때문에 전체적인 오류를 

줄이기 위해 모든 모델에서 입원율이 과소 측정되는 경향이 있었다. 이를 보정하기 위

한 다양한 방법이 있지만 본 연구에서는 비입원 환자를 적게 표본 추출하여 입원, 비

입원간 분류, 즉 클래스(class)의 균형을 맞추었고, 이를 통해 재현율을 높일 수 있었

다. 최대나무 깊이와 같은 정지규칙은 재현율을 최대화 하면서도 과적화(overfitting)
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를 피할 수 있는 50으로 결정하였다. 아래 의사결정 나무 <그림 1>은 미국 보험청에

서 계산한 위험점수 (x=2)와 2015년 10월에서 12월 요양시설에 방문한 횟수 (x=385)

가 상대적으로 가장 설명력 있는 두 개의 변수임을 보여준다.

<그림 1> 의사결정 나무

b. 앙상블: 무작위 숲(Random Forest)

무작위 숲, 즉 랜덤포레스트는 개별 결정 나무들의 예측을 다수결 방식으로 조합하

는 앙상블 방법이며, 숲을 구성하는 모든 나무들은 동일한 분포로부터 독립적으로 표

본 추출된 무작위 벡터로 만들어 진다 (Brieman, 2001). 무작위 숲은 무작위중복표본

추출(bootstrapped)된 샘플이 각기 다른 특성변수의 조합으로 구성되어 있어 과적화 

및 다차원성을 줄이는데 효과적이며, 대체로 좋은 예측력과 정확성, 안정성, 사용의 편

의성 때문에 널리 쓰이는 방법이다. 스스로 중요한 특징들을 자동으로 선택하며 특정 

설명변수/특성을 사용하는 노드가 얼마나 분류의 불순성(impurity)을 줄일 수 있는지

를 통해, 상대적 중요성 지수를 제공한다. 그러나 모델 간 독립성을 달성하기 어렵고 

모델 안에서 어떤 작용이 일어나는지 이론적 설명이 부족하며 최종 결과에 대한 해석

이 어렵다. 

본 분석에서는 초매개변수(hyper-parameter)의 조율(tuning)을 위한 무작위 탐색

(randomized search) 및 격자 탐색(grid search) 알고리즘을 통해서 자동으로 중요 

특성을 선택하고 상대적 중요성 지수를 구하였다. 격자탐색의 경우 무작위표본추출, 불

확실성 (entropy) 기준 사용, 최대특성 10, 최소 나뭇잎 3, 최소 분열(min sample 

split) 3으로 설정하였다8). 

 8) 훈련, 시험 데이터를 나누기 전에 변수선택 과정을 거치면 실제보다 더 예측력이 높게 판명
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<그림 2>의 상대적 중요 변수를 보면 무작위 숲에서는 격자탐색방법으로 초매개변

수를 조율할 때 의사결정 나무와 마찬가지로 위험 점수와 나이가 상대적으로 가장 중

요한 변수로 나타났다. 무작위 탐색 방법을 사용할 때는 8분기의 외래방문과 위험점수

가 상대적으로 중요한 변수로 나타났다. 이와 달리 로지스틱 회귀분석에서는 6분기에

서의 약국방문과 1분기에서의 이동진료소 방문이 가장 큰 결정계수로 나타났다. 

<그림 2>  상대적으로 중요한 변수 (로지스틱 회귀분석과 무작위 숲 비교)

  

c. 서포트 벡터 기계(Support Vector Machine, SMV)

서포트 벡터 기계는 커넬(kernel, 벡터부등식)을 통해 데이터를 고차원의 벡터 공간

에 표현한 후, 데이타 간 거리(margin)를 최대화하여 각 데이터를 분류하기 위한 최적

의 선형 결정경계 (decision boundary, decision surface), 즉 초평면 (hyper-plane)

을 찾는 기법이다. 로지스틱 회귀분석은 설명변수들이 주어졌을 때 반응변수의 조건부 

되는 결과가 나올 수 있으므로, 시험 데이터 안에서 변수선택 과정을 거칠 수 있다. 
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확률을 구하나, 서포트벡터기계는 확률 계산 없이 예측만을 하고, 데이터 포인트 중 

서포트 벡터, 즉 입원과 비입원의 경계선상에 있는 환자의 데이터를 주로 활용하기 때

문에 효율적이고 예측력이 좋다. 특히 표본의 개수에 비해 차원이 큰 경우에 장점이 

있다. 과적화를 안정적으로 해결하며, 입력 데이터의 작은 차이에 민감하지 않아 비선

형적 관계의 모델링하는데 좋다. 그러나 서포트 벡터와 같은 초매개 변수를 설정하여 

결정 표면을 정의하는 최적화의 문제가 간단치 않고, 모형 해석도 쉽지 않다. 

여기서는 격자탐색법을 이용하여 초매개변수를 세팅하였으며, 데이타를 고차원적인 

공간에 투시할 커넬 함수로 비선형 함수인 방사기저함수 (Radial Bias Function, 

RBF), 다항식, 지그모이트(Sigmoid) 커넬을 시도하였다. Hsu & Chang (2003)에 따

라 c(오류 허용값)과 감마(gamma, 결정 경계의 유연성)을 변화시켰으며, C 10과 감

마 1, 그리고 5차 다항식 커넬에서 가장 재현율이 높았다. 

② 딥러닝: 다중 신경망학습(Deep Neural Network)

신경망 학습은 생물학의 신경망에서 영감을 얻은 방법으로, 행렬곱셈의 시리즈를 설

명변수에 적용하여 종속변수를 분류한다. 신경망 모델은 입력층, 은닉층, 출력층으로 

구성되어 있고, 은닉층이 다층으로 된 인공신경망을 학습하는 알고리즘을 딥러닝(deep 

learning) 이라고 한다. 입력값은 데이터의 특성을 나타내는 값으로 이루어져 있고, 각 

층에서 순입력 함수값 (특성값에 가중치를 더한 합)을 계산 후 활성함수(activation 

function)에 의한 결과값과 실제값이 허용오차 이내가 되도록 경사하강법(gradient 

descent) 알고리즘을 사용, 각층에서 가중치를 업데이트 한다. 과적화 방지를 위한 정

규화 기법으로, 학습시 무적위로 일정한 비율의 노드들을 비활성화 하는 하차

(drop-out) 기법 등을 사용한다. 

딥러닝은 언어, 이미지, 오디오 등 비정형적인 데이터를 다룰 수 있고, 데이터의 잡

음에 크게 구애받지 않으며 차원축소(dimension reduction)에 획기적이다. 그러나 많

은 연산량으로 데이터 훈련 시간이 길고 초매개변수가 많으며 결과에 대한 직관적 설

명이 어렵다. 

d. 순전파 다층신경망(Feedforward Multi-Layer Perceptron, MLP)

인공신경망의 단층 퍼셉트론은 비선형으로 분리되는 데이터에 대해서는 제대로 된 

학습이 어려우므로 대신 순전파 다층퍼셉트론을 활용할 수 있다. 입력 층에서 은닉층

으로 이동시 각 입력에 가중치가 곱해지고 가중치의 합이 각층의 출력 값이 되며, 이
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는 다음 층의 입력 값이 된다. 전형적인 순전파 MLP는 이전 층의 노드(node)와 다음 

층의 노드가 완전히 연결되어 있다. 지도학습에서는 출력 층에서 발생하는 오차 값을 

이용하여 은닉층으로 역전파(backpropagation) 시켜 은닉층의 가중치를 업데이트 하

게 된다. 완만하게 증가하는 지그모이드(Sigmoid) 함수를 사용하면 은닉층이 깊어질수

록 가중치가 0으로 수렴되는데 이를 방지하기 위해 최근 Relu(Rectified linear unit, 

ReLu, f(x)=max(0,x)) 알고리즘을 사용한다. 

한번 훈련을 반복할 때의 표본 사이즈(batch size)는 256, 순전파와 역전파를 1회 

완료 하는 순환 학습(epochs) 횟수는 10세대로 설정하였으며, 배치정규화(batch 

normalization)를 도입하여 학습속도를 개선시켰다. 이는 또한 초기 값의 의존도를 

줄이며, 기울기가 줄어드는 것을(gradient vanishing)을 방지하고자 했다. 또한 하차

기법으로 과적합을 방지하여 모델의 일반화 가능성을 높였다. 클래스 불균형을 맞추기 

위해 전체 39,549개의 샘플과 833개의 특성을 이용했고, 훈련 세트 73%, 검증세트 

18%, 시험세트 9%로 나누었다. 전체 348,674개의 모수들 중 훈련이 가능한 347,138

개의 모수를 훈련시켜 <그림 3>의 혼동행렬(confusion matrix)을 얻었다. 과적화와 

과소적화 없이 적절히 훈련되었음을 그림 4의 정확도 곡선 및 정보손실 곡선이 보여

준다. 

<그림 3> 다층신경망 분석으로 얻은 혼동행렬
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<그림 4> 순환학습 횟수별 정확도 (왼쪽) 및 순환학습 횟수별 손실 곡선 (오른쪽)

 

e. 합성곱신경망(Convolution Neural Network, CNN)

합성곱신경망은 가공되지 않은 데이터로부터 자동으로 특성을 추출하고 학습하는 

대표적인 알고리즘이며 이미지 인식에 우수한 성능을 보인다. CNN은 완전히 연결된 

층들 이전에 합성곱층(convolution layer)과 풀링층(pooling layer)이라고 하는 새로

운 층을 추가함으로써 여과처리(flitering)된 이미지에 대해 효과적으로 분류연산이 수

행되도록 구성된다. 커넬은 데이터에서 중요한 상위차원의 특성들을 (예: 이미지의 모

서리, 모양, 위치 등) 파악하는 역할을 하며 이러한 합성곱 채널의 출력을 특성지도라

고 부른다 <그림 5>. 풀링층은 하위 표본을 추출하는 방법으로 여러 개의 픽셀들을 하

나의 픽셀로 지도화하여 차원을 감소시킬 수 있다. 이를 반복적으로 거치면, 추출된 

주요 특징은 평평한 층(flatten layer)을 통해 벡터의 1차원 자료로 변환되어 완전결합

된 순전파 신경망에 전달되고 다음으로는 다층신경망과 같이 순전파와 역전파 작업이 

되풀이 된 후 분류작업이 일어난다. 

<그림 5> 미얀마 마을의 위성사진을 CNN으로 분석하는 과정 



48 ｢정부학연구｣ 제26권 제2호(2020)

합성곱망의 장점은 이미지와 같은 원 자료를 처리가 손쉬운 데이터로 축소할 때, 

예측에 필요한 주요 특성을 보존하는 행렬 형태의 데이터를 입력 받기 때문에 인접 픽

셀간의 공간적 시간적 자기상관성(autocorrelation)을 이용할 수 있다. 또한 커넬과 

활성함수가 이미지 전체에 적용되는 것이 아니라 일부에 적용되므로, 완전히 연결된 

신경망처럼 기하급수적으로 많은 모수들이 필요치 않아 빠른 연산이 가능하다. 하나의 

필터가 입력 이미지를 순회하면서 적용된 결과 값을 모아 출력 이미지가 생성되므로 

적용 가중치가 동일하고(parameter sharing, 모수 공유) 이는 학습해야 할 가중치 수

를 현저히 줄인다.

본 분석에서는 단차원적 합성곱층(1-D convolution layer)을 넣어서 분석을 하였

다. 최적화 알고리즘은 아담(Adam), 손실함수는 범주형 교차 불확실성(categorical 

cross entropy), 보폭(stride) 은 1, 패딩(padding) 크기는 같게 하여 모델을 평가하

였다. 풀링시에는 최대값을 반환하는 형태의 맥스풀링(max-pooling) 기법으로 지역적 

사소한 변화에 영향을 받기보다 우세한 특성을 추출하고자 했다.

f. 순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)

순환신경망은 시퀀스 데이터를 모델링하기 위한 방법으로 내부의 루프(loop)가 정

보가 지속되는 것을 도와준다. RNN은 다음 정보가 신경망에 통과될 때 이전 정보 값

이 다시 고려되어 연속적 성질을 가진 데이터를 학습할 때 효과적이다. 기존의 네트워

크와 다른 점은 은닉상태(hidden state)라는 기존 입력데이터를 요약한 정보를 갖고 

있다는 점이다. 

<그림 6>에서 Xt는 t시간 스텝에서의 입력벡터, St는 t시간 스텝에서 기억을 담당하

는 은닉상태, O는 1과 0의 값으로 이루어진 출력벡터라고 한다면, St는 입력 Xt와 과

거의 기억 St-1을 조합하여 만들어진다. 조합의 방식은 모수/가중치에 의해 결정되며, 

활성함수는 비선형 함수인 Tanh나 ReLu가 주로 사용된다. 출력 벡터를 확률값으로 

변환할 때는 소프트맥스(Softmax) 함수를 적용한다. 

RNN은 관련 정보와 그 정보를 사용하는 지점 사이 거리가 멀 경우 역전파의 기울

기, 즉 그라디언트(gradient)가 점차 줄어드는 문제가 있다. 이를 극복하기 위해 장기

의존성을 학습할 수 있도록 장단기 기억(Long Short Term Memory, LSTM) 모델을 

활용한다. LSTM은 은닉상태에 컨베이터 벨트와 같은 셀 상태(cell-state)의 개념과 어

떤 정보를 버릴지 저장할지 출력할지 결정하는 문 개념을9) 도입하여 그라디언트가 잘 

전파되게 한다. 

 9) 망각문(forget gate), 입력문 (input gate), 출력문(output gate).
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Xt-1

O
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<그림 6> 순환신경망을 활용한 분석 도식

본 연구는 <그림 6>과 같이 8개의 쿼터별로 각 환자의 질환 및 이용한 의료기관과 

서비스에 대한 시퀀스 데이터(sequence data)를 활용하므로 RNN 도입이 가능하다. 

이론적으로도,  의료서비스 이용이 시간에 따라 증가했다면 해당 환자의 입원 가능성

이 증가할 것으로 가정할 수 있다. 

이러한 모델을 훈련시키기 위해서, 데이터를 각 쿼터별로 재정비 하였다. 이는 종단

자료를 긴 형태(long form)에서 넓은 형태(wide form)로 바꾸는 과정과 유사하다고 

볼 수 있다. 먼저 쿼터별로 의료기관 별 방문 변수와 환자의 질병 코드별 방문 변수를 

합하였다10). 예를 들어 첫 번째 분기(Quarter 1, Q1)인 2014년 1월과 3월 사이에 

일어나는 방문 및 질병관련 변수를 모두 합한 후 0이 아닌 변수를 제외하면 68개였

다. 여기에 소득, 성별, 연령과 같은 시간에 따른 큰 변화가 없다고 가정한 데이터를 

각 쿼터별로 포함하였다11). 이러한 재배열로 인해 변수의 수는 8,292개로 늘어났다. 

모델의 구조는 여러 시퀀스의 입력이 1개의 출력을 예측하는 다 대 일 대응이다. 

LSTM이 이용되었고 64개의 셀이 모델의 기본이었다. 이를 하차층에 30% 제거 비율

로 연결하였는데, 이러한 초매개변수는 교차검증에 의해 결정되었다. 마지막으로는 완

전 연결된 출력층에 연결하여 이분적 분류에 강한 지그모이드 활성함수에 통과시켰다. 

최적화알고리즘(optimizer)은 이분적 불확실성 손실함수(binary cross entropy loss 

function)에서 훈련된 아담(Adam)을 활용하여 학습의 속도(learning rate)와 방향

(gradient)를 개선하고자 했다. 4번째의 순환 학습을 마쳤을 때 가장 높은 정확도를 

나타내었다. 

 10) 총의료기관 및 서비스의 종류는 64개이며, 총 환자의 질병코드와 관련된 변수는 34개이다.

11) 연령은 2015년과 2016년에 1년씩 증가하나 본 분석에서는 고정된 것으로 보았다. 
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3) 모형별 평가 

모형별 예측력 평가표 <표 3>을 보면 가장 성능이 높은 모형은 80% 가까운 비교적 

높은 예측율을 보임을 알 수 있다. 재현율과 정밀도 모두 딥러닝 모델들에서 높게 나

왔다. 재현율은 전방향 다중신경망 MLP가 0.78로 가장 높고, 정밀도는 CNN이 0.68

로 MLP의 0.60보다 약간 더 높게 나왔다. 재현율과 정밀도를 종합한 F1점수 역시 

MLP가 가장 높았다. 모형 분류별로 보면 전통적 로지스틱 회귀분석보다 일반 기계학

습인 의사결정 나무가 더 높은 예측력을 보였고, 일반적 기계학습보다 딥러닝인 MLP

의 예측력이 더 높았다. 

모형 정밀도 재현율 F1 점수

로지스틱 회귀분석 0.58 0.17 0.26

의사결정 나무 0.58 0.55 0.56

전방향 다중신경망 (MLP) 0.60 0.78 0.68

합성곱신경망 (CNN) 0.68 0.61 0.64

순환신경망 (RNN) 0.57 0.17 0.26

서포트 벡터 기계 (SVM) 0.40 0.41 0.40

무작위 숲 0.55 0.57 0.57

<표 3> 모형별 예측력 평가

본 분석은 기계학습의 장점으로 알려진 종속변수에 대한 예측력이 전통적 방법보다 

높음을 보여준다. 기존연구와 비교했을 때 딥러닝이 예측력, 특히 재현율이 높은 것이 

유사했다. 보건의료 분야에서 중증도 보정 재원일수 예측모형을 개발한 박종호ㆍ강성

홍(2019) 및 최병관 외(2018)의 연구에서도 딥러닝이 모형설명력(R2)과 예측력이 높은 

것으로 나왔다. 위 연구에서도 회귀분석, 의사결정나무, 랜덤포레스트, 서포트 벡터 회

귀분석, 신경망이 비교되었는데 어떤 신경망 모델인지는 정확히 논의되지 않았다. 사회

복지 분야에서는 오미애 외(2017)가 인구사회학적 변수를 통해 생계급여 수급여부를 

예측한 모의실험에서 CNN을 사용하였는데 본 연구처럼 민감도, 즉 재현율이 일반 MI

보다 높았다. 그러나 전반적으로는 앙상블 방법의 하나인 부스팅(boosting)이 우수한 

성능을 보였다. 부스팅은 오분류에 대한 훈련을 강화함으로서 편향과 분산을 줄일 수 

있는 방법이다. 딥러닝을 활용하지 않은 연구들의 경우 앙상블 방법, 특히 부스팅이 

효과적으로 보인다. 실제 인구 사회학적 데이터를 활용한 복지 사각지대 연구인 최현

수 외(2018)와 Chouldechova (2018)에서는 특히 XGBoost가 높은 예측력을 보였다. 
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범죄행정학 관련 데이터를 사용한 Kleinberg et al. (2018)도 그라디언트 부스팅

(gradient boosting) 알고리즘을 사용하였다. 

이와 같이 본 연구에서 도출한 가장 적합한 모델이 다른 유사한 데이터를 사용한 

연구로 일반화 될 수 있느냐 하는 부분은 이 연구의 한계일 것이다. 위험 예측 연구별

로 데이터 셋의 차이, 데이터 전처리 및 분석방법의 차이가 존재하며, 모델의 선택과 

구축에 있어 가치적, 자의적 판단이 들어가기 때문이다. 대개는 정확한 예측, 효율적 

분석, 투명성, 공정성, 책무성이라는 윤리적 판단의 상충관계 속에 각 분석의 목적에 

가장 부합하는 선택을 해야 하고, 이는 상황이나 맥락에 따라 달라질 수 있다. 

 다만 분야별로 이러한 연구가 쌓이면서 일반적인 교훈을 도출해 가는데 도움을 줄 

수 있을 것이다. 본 연구와 기존 연구를 종합해 보면, 예측력이 비교적 우수한 두 모델

은 딥러닝과 앙상블 모델이라고 보인다. 고위험 대상을 찾아내어 예방적 대응을 하는 

자체가 중요한 과제는 딥러닝과 같이 예측력이 높은 모형이 유용할 것으로 보이고, 주

요 변수의 영향도를 파악하여 대응 방안에 대한 시사점을 얻고 이를 정책 결정자들과 

의사소통 할 때는 앙상블과 같이 변수를 보여주는 모형이 유용해 보인다. 기술적으로는 

어떤 종류의 딥러닝 모델을 어떻게 활용했는지에 관한 차이 역시 존재할 것이지만 선

행연구에는 딥러닝의 종류나 분석과정이 자세히 나와 있지 않아 자세한 비교가 어렵다. 

본 분석에서 딥러닝 중 하나인 MLP의 높은 성과는 매우 복잡하게 연결되어 있는 

비선형적인 관계를 포착하는데 우수하기 때문일 것으로 보인다. 그러나 예상과 달리, 

보다 진화된 형태의 딥러닝인 RNN과 CNN의 예측력이 기본적 딥러닝인 MLP보다 낮

았다. 여러 가지 요인이 있겠으나 RNN의 경우는 데이터 셋의 크기에 비해서 모델이 

지나치게 복잡한 면이 있을 것이다. 데이터를 8개의 쿼터로 쪼갬으로서 특성공간의 수

를 급격히 늘렸지만, 시계열성에서 얻는 기억 학습의 이득이 크게 없을 수 있다. 예를 

들어 환자의 의료기관 방문 수나 패턴이 중요하기 보다는 환자의 상태의 심각성이 중

요해서, 그 심각성이 특정 임계점을 넘으면 입원이라는 사건이 발생한다고 볼 수 있다. 

몇 번의 학습 이후 과적화가 일어나는 것을 보면 지나치게 복잡한 모델을 적용하기에

는 데이터가 작다고 볼 수도 있다. CNN의 경우는 이미지와 같이 서로 연관된 부분의 

공간 상관성이 크거나 경우나 지엽적인 특징을 포착하는 데 높은 성능을 보인다.  그

런데 데이터에서 지엽적 특징이나 인접 데이터 간 시공간적 의존성이 뚜렷치 않다면 

CNN의 알고리즘이 예측력 향상에 큰 영향을 미치지 않은 것으로 추측해 볼 수 있다. 

 

4) 정책적 함의

본 분석은 환자의 사회 인구학적 및 보건 의학적 데이터를 통해 입원율을 80% 정
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도 예측할 수 있는 것으로 나타났다. 이러한 시험적 예측모형은 예방적 서비스의 수요

를 파악하고 이를 적절히 분배하는 데 활용될 수 있다. 즉 입원 위험도가 높은 환자를 

대상으로 하는 비용효과적이고 예방적 개입을 할 수 있을 것이다. 그 예시로는 처방약

을 제때 타는지, 처방법과 용량을 준수하는지, 정기적으로 의사와 상담하는지 등을 체

크해 보고 주위를 환기시키거나(nudge) 관련된 위험 질환에 대한 조기 검사(screening)

를 하는 것이다12). 

이 모델을 비롯하여 앞으로 개발될 모델의 적용 가능성은 정밀도, 재현율 등의 예

측력에 달려 있을 것이다. 예를 들어 아래와 같은 부등식을 만들어 볼 수 있다. 

정밀도× (병원 입원비용 – 예방적 개입의 비용) – (1 – 재현율) ×입원율 비용

이는 예측모델이 선정한 환자에 대한 예방적 케어를 함으로서 절약되는 비용이 예

측모델이 미처 찾아내지 못한 환자에 대해 치료하는 비용보다 클 때 유용하다는 것을 

보여준다. 여기서 비용효율성을 높게 하는 방법은 정밀도와 재현율을 높이는 것이다.

특정 기계학습 모형은 입원율을 낮추기 위한 방안과 관련된 설명변수에 대한 정보

를 보여준다. 입원율과 같은 위험과 연관이 되어 있는 직ㆍ간접적인 변수들이 의사결

정나무나 랜덤포레스트에서는 중요 특성이라는 지표로 나타나기 때문이다. 본 연구에

서는 전통적 회귀분석과 기계학습 모두, 질병의 종류와 관련된 컨디션코드(condition 

code) 보다는 의료 서비스를 받은 장소가 입원 예측에 중요하다고 나타났다. 차이점으

로는 회귀분석은 2015년 4-6월 사이 외래 방문을 높은 위험으로 보는 반면, 의사결정

나무와 랜덤포레스트 같은 기계학습은 모두 미국 보건복지부 보험국이 계산한 의학적 

위험 지수가 입원율과 관련성이 높다고 나타냈다. 이는 의학적 위험지수라는 전통적 

지표가 입원율과 관련이 있다는 것을 보여주며, 기계학습은 이러한 지표를 검증하고 

향상시키는 데도 사용될 수 있을 것이다.

회귀 분석은 대개 이론과 선행연구를 바탕으로 수작업을 통해 연구자가 이미 선택되

어 있는 변수를 가지고 분석하기 때문에 이미 알려져 있지 않은 의외의 요인들을 찾아

내기 쉽지 않을 수 있으며 특히 표본이 적은 경우는 다룰 수 있는 변수 수의 제약이 클 

것이다. 또한 타 변수들에 의해 효과가 상쇄되기 쉬운 변수, 직접관찰에 의한 파악이 어

려운 잠재변수, 다중공선성을 가진 변수들이나 교란변수가 존재 경우, 교호작용이 복잡

할 경우 전통적 설명요인을 보완할 수 있는 새로운 통찰을 줄 가능성이 있을 것이다. 

12) 이러한 일상의 자기관리 부족은 심각한 문제를 초래할 수 있는데, 이런 문제를 다루기 위해 
Clover Health 와 같은 보험회사가 생겼을 정도이다.
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IV. 결론

본 연구는 데이터사이언스적인 접근을 적용하여 공적의료보장 제도 가입자들의 위

험률을 예측하는 모형을 구축하였다. 이러한 시도는 방대하게 축적돼 온 공공데이터를 

활용하여 비교적 신속하고 일관성 있게 서비스 대상자를 파악하고 개입해야 할 때 유

용할 것이다. 특히 더 가속화되고 있는 비대면 시대에 AI 기술이 접목되어서 가장 필

요한 대상에게 우선적으로 서비스가 배분된다면 희소한 사회복지 자원의 분배에 도움

이 될 것이다. 이러한 연구는 정부의 「한국판 뉴딜」 종합계획을 실행하는 데도 참고가 

될 수 있을 것이다.  

본 분석은 해외 데이터를 사용하였지만, 우리나라 공공데이터의 분석과 활용에도 시

사점이 있을 것이다. 기존의 사회보장 연구는 주로 보건사회연구원, 사회보장원 등과 

같은 공공기관이나 국책기관에서 혹은 대학과 연계해서 이루어진 경향이 있었다. 앞으

로는 개별연구자 단위에서도 보건의료 빅데이터 개방 시스템이나 보건복지부 R & D 

사업, 그리고 기관 연계 맞춤형 데이터베이스13) 등의 플랫폼을 활용하면 다양한 연구

가 가능할 것으로 본다. 후속 연구로는 작은 규모의 복잡한 행정 데이터, 시퀀스의 길

이가 다른 데이터, 불규칙적 샘플링, 많은 결측치가 있는 데이터와 같이 보다 더 도전

적인 사례를 가지고 분석해 볼 수 있을 것이다.

본 연구의 함의는 데이터 사이언스를 활용한 사회과학 연구, 그리고 이를 정책에 

적용하는 것이라 볼 수 있다. 본 고에서는 데이터를 설계 수집하고, 예측 모형을 개발, 

실행, 평가, 환류하는 것은 분야 전문성, 기계학습, 통계가 유기적으로 연계되는 영역

임을 논했다. 

먼저 연구에 필요한 데이터를 설계하여 수집하거나 이미 존재하는 데이터를 발견, 

연계, 병합해서 활용할 때는 분야 전문성이 중요할 것이다. 이 전문성에는 공공의 가

치창출이라는 목적과 더불어 연구 설계에 필요한 학술적 이론적 지식, 데이터 접근 가

능성, 데이터 획득 과정의 윤리성이 조화되어야 한다. 케냐 통신위원회는 말라리아 유

병률 추적의 명분하에 15만 케냐 국민의 통신 데이터를 가입자의 동의 없이 하버드 

공중보건대학원에 제공하였는데 (Nation, 2013), 이는 데이터 획득의 합법성과 투명성

이 부족한 예이다. 한편 연구목적 및 필요성과 별도로 일반 연구자들에게는 데이터 자

체에 대한 접근 장벽이 클 수 있다. 예를 들어 코로나 바이러스 감염경로 추적 연구 

시 통화기록, 신용카드 사용기록, CCTV 영상과 같은 민감한 데이터는 접근이 어려울 

13) 건강보험공단, 건강보험 심사평가원, 질병관리 본부 등
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수 있으므로, 출처와 경로를 다각화 한 데이터 발굴이 필요하다. 일단 데이터에 접근

을 하였더라도 데이터의 특성에 대한 지식이 필요하다. 데이터가 포함하지 않은 정보, 

따라서 ‘데이터 사각지대’에 있는 집단의 특성을 파악하는 것이 그 예이다. 자원분배를 

위해서 예측이 필요한 경우는 데이터에 빠진 집단이 더 취약한 계층일 수 있다. 예를 

들어 사회복지 사각지대 예측모델의 경우 주거정보가 중요한 축인데 노숙자와 같은 취

약계층은 모델 개발에 반영이 되기 어렵기 때문이다. 반대로 제재를 위주로 하는 범죄 

위험율 예측의 경우 데이터에 취약계층의 특성이 과도하게 반영되는 편향에 대해 고려

해야 할 것이다. 

다음으로, 모형의 개발과 평가에 있어서는 기계학습과 통계적 지식이 주로 활용되지

만, 분야 전문성 역시 뒷받침 되어야 할 것이다. 대표적으로 데이터 전처리 과정에서 

설명변수와 반응 변수를 선택하고 이들을 분석에 최적화된 형태로 변환 하는 과정을 

생각해 볼 수 있다. 예를 들어 변수 선택에 있어서는 학술적 이론, 선행연구, 회귀분석

의 상관계수, 전문가 의견 수렴, 이해관계자 표적 집단면적 등을 통해 미리 선택, 정제

한 변수를 사용한 경우와 모든 변수를 활용한 경우, 알고리즘이 자동으로 선택해 준 

변수를 넣은 경우를 비교하여 최적의 모형을 개발할 수 있을 것이다. 또한 연구나 정

책 필요에 따라 데이터를 특성별로 층화하여 성별, 연령별, 가구 형태별, 지역별, 위험 

정도별 등으로 특화된 모델을 만들 수도 있을 것이다. 이를 위해서는 다학문적 연구팀

의 구성이 필요할 것이다.

모형의 평가에서는 기술적인 면과 이론적 판단의 균형이 필요할 것이다. 예측하고자 

과제, 위험의 종류, 예측을 필요로 하는 위험 대상인구의 규모 등에 따라 오류행렬의 

종류와 가중치, 예측목표 등을 달리해야 하기 때문이다. 어떤 평가 지표를 사용할 것

인지는 먼저 타깃변수 유형이 범주형인지 연속형인지, 예측의 질을 어떻게 판단할 것

인지에 따라 다르다. 본 분석과 같은 입원율을 파악하는 과제와 신용점수를 예측하는 

과제, 3차원에서 어떤 물체의 위치를 파악하는 과제는 서로 다른 평가지표를 필요로 

할 것이다. 또한 위험의 종류에 따라 서로 상충관계에 있는 지표의 가중치를 조절해야 

한다. 다수의 재입원 환자나 반복되는 아동학대의 경우, 안전과 직결된 위기 상황에서

는 예산이 많이 발생하더라도 민감도를 높이는 것이 특이도를 높이는 것보다 중요할 

것이다. 대상 인구 규모에 따라서도 얼마나 정확한 예측을 필요로 하는지 기준이 달라

질 것이다. 본 분석에서 8,696 명의 입원환자 중 오분류 가능성이 있는 20%는 174명

이지만 특정 지자체의 주민 혹은 국민전체를 대상으로 할 때는 1%도 절대적으로 큰 

수치가 될 수 있다. 
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이와 함께 모델 예측 다음에는 어떤 대응을 할 것인가 하는 정책적 영역도 있다. 

예를 들어 건강 위험신호가 높은 사람들에게 자동으로 문자 메세지를 보내 관련된 서

비스를 안내하는 것은 비교적 비용 효과적이고 많은 이들에게 제공할 수 있는 활동이

다. 이와 달리 위험군으로 분류된 가입자들에게 의료관계자가 전화를 해서 개별 상담

을 하거나, 더 나아가 선별적 공공 의료 서비스를 제공하는 것은 다른 차원의 개입이 

될 것이다. 의학정보나 바람직한 행동을 환기시키는 자동안내는 실질적 효과가 작을 

수도 있지만 환자 분류를 잘못했을 때의 영향 또한 크지 않을 것이다. 반면 중요한 예

방적 의료서비스가 예측환자에게만 제공된다면, 효과 못지않게, 잘못된 분류의 파급력

이 클 수 있다. 

예측 결과를 해석하고 이를 실제에 활용하기 위해서는 일선 기관의 리더십과 함께 

제도적 뒷받침이 필요할 것이다. 먼저 일선기관에서 위험도 지수를 보여주는 모델을 

활용한다면, 위험도 지수의 점수나 등급, 개입이 필요한 기준점을 실무적으로 결정해야 

할 것이다. 또한 담당자들이 기계의 신호를 얼마나 신속히, 어떤 가중치를 두고 반영

해야 하는지, 자율적으로 따를 것인지, 강제력이 있는 것인지에 대한 판단도 기관 및 

지자체 자원, 넓게는 국가 차원에서 내려야 할 것이다. 예를 들어 우리나라에서는 

2018년 3월부터 e아동행복지원시스템을 통해 위험 징후 정보를 연계하여 위기 아동을 

발굴, 개입해왔다. 그러나 위기 아동으로 발굴된 후에도 지자체별로 대응이 다르며 가

정방문조사가 이루어지지 않는 경우, 이를 보완할 어떤 장치가 필요한지는 사회적으로 

합의되어야 할 부분이다. 

마지막으로 평가의 환류를 통한 모형의 지속적인 활용을 위해서는 부문 간 협력이 

중요하다. 예측과제가 복잡해질수록 고도화된 머신러닝 기술을 활용하기 위해서 민간

부문의 역할이 커질 것이다. 다만 이를 위해서는 긴밀한 민관협력 및 산학협력이 전제

되어야 한다. 미국 일리노이주 아동국에서는 위기가정이 아니라고 예측된 가정의 아동

이 사망하는 사고가 있었으나, 모형 개발 업체가 알고리즘의 공식을 밝히기를 거부하

여 결국 알고리즘의 사용이 중지되었다 (Hurley, 2018). 이 사례는 모형 개발을 순수

한 기술의 영역에만 맡길 경우 유기적이고 투명한 평가 및 환류의 과정이 어려울 수 

있음을 보여준다. 결론적으로 데이터 사이언스의 다 학문적, 다부문적 접근은 모형 활

용의 전 과정에서 사회과학 연구자들과 정책 입안자들이 공적 가치 창출이라는 목적을 

달성할 수 있도록 충분한 관여를 해야 함을 의미한다. 
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Using Data Science to Strengthen the Social Safety Net:

Predicting Risk for Medicare and Medicaid Insurers*14)

Woojin Jung

This paper explores how data science can be used to strengthen the 

social safety net. As one such approach, the paper develops a model to 

predict the likelihood of hospital admission for Medicare and Medicaid 

insurers in the U.S. The analysis draws from the health insurance claims 

data of 45,000 patients with 939 features, spanning eight quarters from 

2014 and 2015. Six models are adopted to predict patients' hospital 

admissions in 2016, based on their sociodemographic and health-related 

characteristics. The paper presents the rationale, processes, and results of 

analysis from logistic regression, Decision Tree, Random Forest, Support 

Vector Machine, feed-forward Multi-layer Perceptron (MLP), Convolution 

Neural Network, and Recurrent Neural Network. The best performing 

model, evaluated against recall and precision scores, is the MPL. This 

simple deep learning model was correct about 80% of the time for 

patient admissions to hospital. Additionally, tree-based algorithms provide 

important features related to hospital admission, such as medical risk 

scores. As a policy implication, the paper discusses predictive risk 

modeling to provide preventive care for at-risk populations. The paper 

concludes by suggesting strategies for using the data science approach in 

the allocation of social welfare programs and services.

※ Key Words: Data science, Artificial intelligence, Big data, Social 

safety net
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