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요 약
 본 연구에서는 러프 근사화 개념을 활용하여 섬망 환자를 사전에 구별할 수 있는 임상적 지식을 유

도할 수 있는 방법을 제안하였다. 실험 결과에서는 평균 섬망기간이 13일 이상 유지되는 6가지 임상적

분류기준을 유도하였고, 통계적 5겹 교차검정 실험을 통해 73%의 분류 성능을 제공함을 확인하였다.

1. 서론

섬망(delirium)은 다양한 원인에 의해서 갑자기 발생한

의식의 장애, 주의력 저하, 언어력 저하 등 인지 기능 전

반의 장애와 정신병력 증상을 유발하는 신경정신 질환이

다[1]. 섬망은 혼돈(confusion)과 비슷하지만 안절부절 못

하고 소리를 지르는 등의 심한 과다행동과 환각, 초조함과

떨림 등이 자주 나타나는 것을 의미한다. 또한 치매

(dementia)와 섬망의 가장 중요한 차이점은 지속성이라

볼 수 있는데, 섬망은 하루 중에도 증상의 변동이 심한 편

이며, 증상이 수일 이내 발생하여 원인이 교정되면 수일

이내에 호전되는 양상을 보이는 반면, 치매는 특히 퇴행성

치매의 경우 수개월에 걸쳐 증상이 나타나고, 증상의 심각

성 역시 큰 호전 없이 일정하게 유지되는 게 특징이다[2].

섬망은 전체 병원 입원환자의 10에서 15%가 경험하고, 특

히 수술 후 혹은 60세 이상의 노인에서 흔히 나타난다. 일

반적으로 노인이 외상이나 골절 등으로 수술을 받는 경우

섬망이 발생할 가능성이 높으며, 또한 감염이 되었을 때,

약물에 중독되었을 때 흔히 발생될 수 있다. 앞서 기술된

바와 같이, 섬망은 치매와는 증상이 시작되는 속도와 의식

수준에서 결정적인 차이를 보이기 때문에 회복이 가능하

다는 점에서 치매와 구별된다[3]. 그러나 치매환자가 섬망

을 동반할 경우 치매와 섬망을 구별하기란 쉽지 않으며,

섬망 환자의 40에서 50%는 섬망 발생 후 1년 내에 사망

한다.

본 연구의 목적은 섬망의 진단과 예후 예측을 위한 임

상의사결정지원시스템(clinical decision support system)의

개발을 위한 선행연구로서, 섬망 환자를 사전에 구별할 수

있는 임상적 지식을 유도하는데 있다. 이를 위해 기계학습

(machine learning) 분야에서 널리 사용되고 있는 러프집

합(rough set) 이론의 근사화(approximation) 개념을 활용

한 지식획득 기법을 응용하였다.

2. 로컬 커버링 기반 규칙 획득기법

특정 분야의 전문가가 주어진 문제를 해결하는데 도움

이 되는 정보를 찾고, 지식을 습득하는 과정은 오랜 시간

동안 수많은 시행착오를 겪으면서 얻은 경험이 있어야만

가능하다. 지식 획득(knowledge acquisition)은 다양한 종

류의 데이터들로부터 유용한 규칙들을 자동으로 도출하는

중요한 단계이다. 지식 획득의 목적은 데이터로부터 추출

된 규칙들을 사용하여 이전에 볼 수 없었던 새로운 사건

에 대해서 가능한 한 정확하게 의사결정을 할 수 있는 추

론 모델을 구성하는데 있다. 본 연구에서는 다양한 지식획

득 방법들 중에서 LERS (learning from examples using

rough sets) 시스템에 포함된 2가지 규칙생성 기법 중 러

프집합 이론의 2가지 근사화 개념[4], 즉 하한(lower)과 상

한 근사(upper approximations)를 활용한 규칙 획득 기법

인 LEM2 알고리즘[5]을 사용한다. 일반적으로 러프집합에

서 의사결정표(information table)   은 2개의 튜

플로 구성되고, 는 샘플(혹은 객체)들의 전체집합, 는

속성 ∈에 대해서 →로 사상되는 속성(혹은 변수)

들의 집합, 그리고 는 속성 의 값들의 집합을 나타낸

다. 또한 ∪로 구분되며, 는 입력속성, 는 출력

속성들의 집합을 의미한다. 의사결정표에서 임의의 속성

부분집합(subset) ⊆에 대한 동치관계(equivalence
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입력: B // 하한 또는 상한 근사에 포함된 샘플들의 위치

출력: R // 규칙 집합
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begin

G = B
R = ∅
while G != ∅
begin

T = ∅
T(G) = {t| [t]∩G != ∅} // 식 (5)
while T = ∅ or [T] ⊈ B
begin

select a pair t∈T(G) with the highest
attribute priority, if a tie occurs, select a

pair t∈T(G) such that |[t]∩G| is

maximum; if another tie occurs, select a

pair t∈T(G) with the smallest cardinality
of [t]; if a further tie occurs, select first
pair;

T = T∪{t}
G = [t]∩G
T(G) = {t|[t]∩G != ∅}
T(G) = T(G) - T

end while

for each t∈T do
if |T - {t}| ⊆ B then T = T - {t}

end for

R = R∪{T}
G = B - ∪T∈R[T]

end while

for each T∈R do
if ∪S∈R-{T}[S] = B then R = R - {T}
end for

end

<표 2> LEM2 알고리즘

relation) 는 다음과 같이 정의된다.

  ∈     ∀∈ (1)

동치관계 에서 샘플의 분할(partition)은

로 표기하고 식 (2)와 같이 정의된다.

 ⊗∈
⊗ ∩∈∈∩≠∅

(2)

만약 와 번째 샘플 간에 관계 가 동치관계

를 만족한다면, 와 는 속성 집합  상에서 식

별불가능(indiscernibility) 한 것으로 정의한다. 이때 속성

집합 의 식별불가능 관계로 인한 동치류(equivalence

class) 는 식 (3)과 같이 정의된다.

   ∈  ∀∈ (3)

러프집합의 근사화 개념의 간략한 설명을 위해서, 표 1

의 샘플 데이터를 고려하자. 샘플들의 집합, 입력과 출력

속성들의 집합은 위의 정의에 따라 다음과 같이 정의될

수 있다: U={1,2,3,4,5,6,7}, C={T, H, W, N}, D={F}. 이때

입력과 출력 속성 값들의 집합 는 다음과 같이 정의된

다: ={very high, high, normal},  =  =  =

{yes, no},  = {yes, no}.

Object T H W N F

1 very high yes yes no yes

2 high yes no yes yes

3 normal no no no no

4 normal yes yes yes yes

5 high no yes no yes

6 high no no no no

7 normal no yes no no

<표 1> 샘플 데이터

T, Temperature; H, Headache; W, Weakness; N, Nausea; F , Flu

만약 입력 속성의 부분집합 가 {H, W}로 정의된다

면, 샘플 1과 4, 샘플 3과 6, 그리고 샘플 5와 7은 식별불

가능하고, 식 (2)에 의해서 전체 샘플 집합을 다음과 같이

분할할 수 있고, 식 (3)에 의해서 4개의 동치류   ,

,   ,   을 추출할 수 있다.

 ⊗
⊗


러프집합의 2가지 근사화 개념 (즉 하한과 상한 근사)

은 입력과 출력 속성들 간에 동치류의 포함관계로부터 쉽

게 유도가 가능하다. 식 (4)와 (5)는 하한과 상한 근사화의

정의를 나타낸다.


 ∈  ⊆  (4)

 ∈ ∩≠∅ (5)

하한 근사는 속성 집합  상에서 각 샘플의 동치류가

출력 속성 값 (즉 클래스)의 동치류로 정확히 분류될 수

있는 경우를, 상한 근사는 각 샘플의 동치류가 출력 속성

값의 동치류로 분류될 수 있는 경우를 의미한다. 본 연구

에서는 전체 샘플 데이터 중 하한 근사영역에 포함된 샘

플만을 고려하여 분류 규칙을 유도하였다. 표 2는 본 연구

에서 활용된 LEM2 알고리즘[5]의 의사코드(pseudo code)

를 보여준다.

라인 7에서 t는 하나의 속성-값 쌍, 즉 (T, very high),

[t]는 속성-값 쌍의 동치류 (식 (3) 참조), 그리고 T(G)는

상한 근사에 포함된 속성-값 쌍들의 집합을 의미한다. 라

인 10에서 16은 T(G)에 포함된 속성-값 쌍들 중에서 가

장 큰 동치류의 원소 수를 가진 한 개의 속성-값 쌍 t를

선택하고, 해당 조건을 만족하는 속성-값 쌍이 더 이상

존재하지 않을 때까지 그 과정을 반복하게 된다 (라인 17

에서 21). 라인 22에서 24는 선택된 속성-값 쌍들 사이에

서 불필요한 속성-값 쌍을 순차적으로 제거함과 동시에

후보 규칙을 추출하고, 이들 후보 규칙들 사이에서 불필요

한 규칙을 제거하는 과정 (라인 28에서 30)을 설명한다.

3. 실험결과

본 실험의 목적은 섬망 환자를 사전에 구별할 수 있는

유용한 임상적 지식을 찾고, 객관적인 성능지표를 제공하
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는데 있다. 이를 위해 본 실험에서는 120개와 100개의 병

상을 보유한 대구와 경북지역에 각각 위치한 2곳의 장기

요양 시설(long-term care facilities)에 입원 환자를 대상

으로 전향적 코호트 연구(prospective cohort study)에 의

해 수집된 데이터를 활용하였다. 2016년 10월부터 2017년

3월까지 6개월 전향적 코호트 연구에 참가자 (n=321)는

섬망 혹은 치매가 없는 환자, 치매가 있는 환자, 섬망이

있는 환자, 그리고 치매로 발병된 섬망 환자로 분류하였

다. 이들 환자 중 입원 후 12시간 이내에 장기 요양 시설

에서 이송되거나 같은 기간 내에 사망한 환자의 제외 조

건을 만족하거나 본 연구에 참여를 거부한 148명을 제외

한 173명을 연구 대상자로 선정하였다[1].

본 연구에서는 섬망 환자를 구별할 수 있는 임상적 분

류 기준을 마련하기 위해서, 코호트 연구에 참여한 4 그룹

의 참가자들을 비섬망군(no delirium)과 섬망군(delirium)

으로 재분류하였다. 여기서 비섬망군은 섬망 증상이 없거

나 치매가 있는 환자를, 섬망군은 섬망 증상이 있거나 치

매로 발병된 섬망 환자를 의미한다.

3.1. 데이터 특성

표 3은 전향적 코호트 연구에 의해 수집된 데이터를

비섬망군과 섬망군으로 재분류하였을 때 연구 참여자의

특성을 보여준다.

Variable
No Delirium

(N=90)

Delirium

(N=83)

Total

(N=173)

나이 (years) 72.7±12.1 81.4±8.5 76.9±11.4

여성 63(70.0) 65(78.3) 128(74.0)

체질량지수

(kg/m2)
21.4±3.4 20.1±3.8 20.8±3.6

CCI* 3.1±3.1 6.6±2.9 4.8±3.5

총 복용약 6.8±3.2 7.6±3.3 7.2±3.2

흡연 18(20.0) 11(13.3) 29(16.8)

음주 8(8.9) 10(12.0) 18(10.4)

인지기능손상 32(35.6) 50(60.2) 82(47.4)

입원경로

집

병원

다른 요양원

기타

34(37.8)

33(36.7)

22(24.4)

1(1.1)

21(25.3)

47(56.6)

15(18.1)

-

55(31.8)

80(46.2)

37(21.4)

1(0.6)

<표 3> 연구 참여자의 특성

*CCI, Charlson Comorbidity Index

평균 나이는 76.9세인 것으로 조사되었고, 이들 중 비

섬망군과 섬망군의 평균 나이는 각각 72.7세와 81.4세였고,

섬망군은 비섬망군에 비해 평균 8.7세 많은 것으로 나타났

다. 성별에서는 전체 173명의 환자들 중 128명(74%)이 여

성으로 조사되었고, 섬망군의 경우 여성의 비율이 78.3%

를 차지하였다. 체질량지수(body mass index)에서는 섬망

군이 비섬망군에 비해 평균 1.3kg/m2가 낮은 것으로 조사

되었다. Charlson 동반질환 지수(CCI)의 경우 비섬망군에

비해 섬망군에서 평균 3.5점, 총 복용약의 수(total

number of medications)에서도 평균 0.8배 높은 것으로 나

타났다. 흡연(smoke)은 비섬망군이 섬망군에 비해 다소

높은 비율을 보였고, 반면에 음주(alcohol)는 섬망군에서

다소 높은 비율을 보였지만 큰 차이는 나타나지 않았다.

인지기능손상(cognitive impairment)은 전체 환자들 중

47.4%가 해당 병력을 가지고 있었고, 비섬망군은 35.6%,

섬망군은 60.2%를 차지하였고, 섬망군에서 높은 비율을

보였다. 또한 입원경로(admission path)에서는 전체 환자

들 중 46.2%가 병원으로부터 이송된 것으로 조사되었고,

그 다음으로 집, 다른 요양원 순을 보였고, 섬망군에서 이

와 유사한 특성을 보였다. 표 4는 섬망과 관련된 임상적

위험요인을 보여준다.

Variable
No Delirium

(N=90)

Delirium

(N=83)

Total

(N=173)

뇌손상 과거력 8(8.9) 8(9.6) 16(9.2)

영양결핍 11(12.2) 39(47.0) 50(28.9)

수분전해질 불균형 1(1.1) 7(8.4) 8(4.6)

탈수 3(3.3) 3(3.6) 6(3.5)

수술 3(3.3) 7(8.4) 10(5.8)

감염 11(12.2) 11(13.3) 22(12.7)

수면박탈 11(12.2) 30(36.1) 41(23.7)

억제대 1(1.1) 1(1.2) 2(1.2)

부동유지 3(3.3) 3(3.6) 6(3.5)

낙상 49(54.4) 26(31.3) 75(43.4)

욕창 9(10.0) 25(30.1) 34(19.7)

섬망 발병 시

약물사용
3(3.3) 15(18.1) 18(10.4)

인공도뇨 4(4.4) 10(12.0) 14(8.1)

위관영양 4(4.4) 11(13.3) 15(8.7)

기저귀 23(25.6) 50(60.2) 73(42.2)

통증점수 3.2±1.2 2.9±1.3 3.0±1.3

<표 4> 섬망의 위험요인

16가지 임상적 위험요인들 중 뇌손상 과거력(history

of brain disease), 탈수증상(dehydration), 감염여부

(infection), 환자의 움직임과 낙상(fall) 등의 위험을 줄이

기 위한 억제대(restraint)의 사용과 부동유지(immobility)

는 섬망군과 비섬망군에서 큰 차이를 보이지 않았고, 영양

결핍(nutritional deficiency), 수분전해질 불균형(fluid

imbalance), 수술(surgery) 여부, 수면박탈(sleep

disturbance), 욕창(bed sores), 섬망 발병 시 약물사용

(delirium medication), 인공도뇨(foley catheter), 위관영양

(nasogastric feeding) 처치, 기저귀 사용(diaper use)의 경

우 섬망군에서 높은 비중을 차지하였다. 반면에 낙상은 비

섬망군에서 발생이 빈번한 것으로 조사되었고, 통증점수

(pain score)의 경우에도 비섬망군이 평균 0.3점 높은 것으

로 나타났다.

3.2. 섬망의 분류 규칙

일반적으로 정량적인 값 혹은 정량 및 정성적인 값이

혼합된 이질적인 데이터(heterogeneous data)로부터 규칙

을 유도하기 위해서는 수치값으로 구성된 변수(혹은 특징)

를 이산화된 값으로 변환하는 범주화 과정 (discretization

process)이 선행되어야 한다. 본 연구에서는 여러 범주화
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알고리즘들 중에서 출력변수의 클래스를 판별하는데 관련

성이 낮은 입력변수들을 제거할 수 있는 기능을 가진

MDLP(minimum description length principle) 알고리즘[6]

을 활용하였고, 표 3과 4에서 제시된 5가지 정량적인 변수

들 (즉 나이, 체질량지수, CCI, 총 복용약, 통증점수)을 범

주화하는데 적용하였다. 총 복용약의 경우 비섬망군으로부

터 섬망군을 식별하는데 적절한 범주화 기준을 찾을 수

없었고, 나이, 체질량지수, CCI 및 통증점수의 범주화 기

준은 다음과 같았다: 가) 나이, 67.5와 92.5; 나) 체질량지

수, 19.26; 다) CCI, 4.5; 라) 통증점수, 2.5. 이들 기준을 활

용하여 정량적인 값으로 표현된 변수들을 정성적인 값으

로 범주화 하였다. 또한 섬망 분류를 위한 임상적 규칙을

유도하기 위해서 전체 샘플 데이터 중에서 하한 근사영역

에 포함된 169건 (비섬망군 88건과 섬망군 81건)의 샘플들

을 활용하였다. 그 결과 50개의 임상적 분류규칙을 유도할

수 있었고, 이들 규칙을 활용하여 전체 173건의 샘플 데이

터를 분류하였을 때 전체 분류 성능은 98.8%, 이때에 비

섬망군과 섬망군의 그룹별 분류 성능은 각각 100%와

97.6%, 두 그룹 간 평균값을 나타내는 ROC 곡선 상에

AUC(area under the ROC curve) 척도는 98.8% 수준이었

다. 아래의 규칙은 섬망군으로 구별된 환자들로부터 추출

된 상위 6개의 분류 기준을 나타낸다. 이들 규칙의 신뢰도

는 모두 1.0 (100%)을 보였다.

R1) 체질량지수가 19.26 이하이고 기저귀를 사용하고 영양결핍

병력을 가진 환자 9.83%에서 섬망 발생 (평균 섬망기간 13.5일)

R2) 인공도뇨 처지를 시행하지 않은 환자들 중 욕창 병력이 있

고 수면박탈이 있는 환자 6.36%에서 섬망 발생 (평균 섬망기간

13.1일)

R3) 낙상, 감염 병력 및 위관영양 처지를 받지 않은 환자들 중

체질량지수가 19.26 이하이고, 입원경로가 병원인 환자 6.36%에

서 섬망 발생 (평균 섬망기간 12.6일)

R4) 기저귀를 사용하지 않은 환자들 중 CCI가 4.5 이상이고, 수

면박탈이 있는 환자 5.78%에서 섬망 발생 (평균 섬망기간 14일)

R5) 비흡연자이면서 영양결핍 병력이 없었던 환자들 중 CCI가

4.5 이상이고, 수면박탈이 있는 환자 5.78%에서 섬망 발생 (평균

섬망기간 14일)

R6) 기저귀를 사용하고 감염 병력을 가진 환자 5.2%에서 섬망

발생 (평균 섬망기간 13.5일)

섬망 환자의 분류 규칙에 대한 객관적인 성능지표를

제공하기 위해서, 통계적 5-겹 교차검정(5-fold cross

validation) 실험을 추가적으로 실시하였다. 교차검정 실험

은 전체 173건의 샘플 데이터를 5개의 하위그룹으로 분할

한 뒤, 4개의 하위그룹에 포함된 샘플들은 섬망 환자의 분

류 규칙을 유도하기 위한 훈련 데이터로 사용하였고, 나머

지 1개의 하위그룹은 분류 규칙의 성능을 검증하기 위한

실험 데이터로 활용하였다. 분류 성능은 5번의 교차검정

실시 후, 이전의 실험에서 사용된 3가지 평가척도 (전체

분류 성능, 그룹별 분류 성능, AUC)의 평균 성능지표를

측정하였다. 그림 1은 5-겹 교차검정 실험 후 계산된 3가

지 평가척도에 대한 성능 변화를 나타낸다. 전체 평균 분

류 성능은 71.7±8%, 비섬망군과 섬망군에 대한 그룹별 평

균 분류 성능은 각각 71.6±14.8%와 74.4±9.6%를 보였다.

또한 평균 AUC 값은 73±8% 수준을 보였고, 사용된 평균

규칙의 수는 39±3.6개인 것으로 나타났다.

(그림 1) 분류 성능 변화

4. 결론

본 연구에서는 러프집합 이론의 하한 근사 개념을 활

용하여 섬망 환자를 사전에 구별할 수 있는 임상적 분류

기준을 획득할 수 있는 방법을 제시하였다. 향후 연구에서

는 본 연구에서 유도된 분류 기준의 임상 현장에 적용 가

능성을 검증하고, 다양한 지식 획득기법들과의 성능 비교

를 수행할 계획이다.
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