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의료기관의 예약부도는 의료 서비스 자원의 낭비와 운영 효율성 저하를 초래하는 문제이며, 특히, 예약부도 이후 고객의 

방문 여부를 예측하는 것은 실무적으로 중요하다. 본 연구는 한국건강관리협회의 2020~2022년 데이터를 활용하여 예약

부도 이후 고객의 방문과 미방문 가능성을 예측하고, 설명 가능한 인공지능(Explainable AI, XAI) 기법을 이용해 주요 

기여 요인을 분석하였다. Random Forest, Decision Trees, LightGBM을 포함한 머신러닝 및 앙상블 모형을 비교하였

으며, 방문 예측에는 LightGBM 모형, 미방문 예측에는 Random Forest 모형이 가장 우수한 성능을 보였다. SHAP 기법

을 적용한 결과, 과거 재예약 여부와 신규 고객 여부 변수가 공통적으로 중요한 요인으로 나타났다. 또한, LIME 기법을 통

해 변수별 영향력의 방향성과 중요도를 시각적으로 해석할 수 있도록 하였다. 본 연구는 의료기관의 예약 시스템 개선에 기여

하며, 예약부도 이후 고객 행동을 예측함으로써 의료 자원의 효율적 운영과 맞춤형 고객 관리 전략 수립에 통찰을 제공한다.

주제어: 예약부도, 건강검진, 머신러닝, 운영효율성, 설명가능한 AI

Patient appointment no-shows constitute a significant challenge in healthcare institutions, leading to a 

substantial waste of medical service resources and a deterioration of operational efficiency. Consequently, 

accurately predicting patient visit propensity following initial appointment absenteeism holds considerable 

practical significance for effective healthcare management. This study leverages longitudinal data from 

the Korea Association of Health Promotion, spanning 2020–2022, to predict the likelihood of patient 

visitation versus non-visitation subsequent to appointment defaults. Crucially, the research employs 

eXplainable Artificial Intelligence (XAI) methodologies to elucidate key contributory factors. A comparative 

analysis was conducted across multiple machine learning and ensemble modeling approaches, specifically 

Random Forest, Decision Trees, and LightGBM algorithms. The empirical findings demonstrate that 

LightGBM exhibited superior predictive performance for visit prediction, whereas Random Forest achieved 

optimal efficacy for non-visitation forecasting. Application of the SHapley Additive exPlanations (SHAP) 

methodology revealed that historical rescheduling behavior and new patient status emerged as pivotal 

determinants across both predictive models. Furthermore, Local Interpretable Model-agnostic Explanations 

(LIME) techniques were employed to provide a visual interpretation of variable-specific influence directionality 
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Ⅰ. 서 론

검진 예약 제도는 의료 서비스의 질을 향상하고 

고객에게 편리함을 제공하기 위해 여러 의료 기관에

서 도입하고 있는 중요한 시스템이다(Kammrath et 

al., 2025). 하지만 예약부도 고객은 여전히 많으며 

이로 인해 다른 고객의 검진 기회를 박탈하고, 의료

진의 대기시간이 늘어나는 문제가 발생하고 있다(조

규철&정다운, 2023). 이는 의료 서비스의 질관리와 

의료 인력의 유지에 어려움을 초래한다. 이러한 문제

를 해결하기 위해 의료기관에서는 예약부도 문제를 

보다 체계적으로 관리할 필요성이 커졌으며, 많은 의

료기관에서 예약부도에 영향을 미치는 요인을 파악하

여 경영 안정성을 확보하고, 예약부도 고객의 방문율

을 높이기 위해 노력하고 있다.

특히, 예약부도에 따른 경제적 손실이 심각한데, 고

객 1명당 예약부도 평균 비용은 196달러(Kheirkhah 

et al., 2016), 예약부도에 의한 예상 연간 손실은 약 

1,500억 달러 정도이고(Srinivas and Ravindran, 

2018), 반복 가능성(Berg et al., 2013) 때문에 대

부분의 의료기관이 부정적으로 인식되고 있으며 실

제로 전체 예약의 평균 14% ~ 50%가 예약부도로 

이어지고 있다(Daggy et al., 2010).

예약부도 이후 고객의 방문 가능성을 높이려면, 고

객의 행동 패턴을 파악하고 이를 예측해 의료기관의 

경영 안정성을 도모해야 한다. 의료 기관의 안정적인 

운영을 위해서는 예약부도를 효율적으로 관리하는 것

이 필수적이며, 이를 통해 의료 서비스의 질을 향상

하고 고객 방문을 증가하려 한다. 이러한 문제 해결을 

위해, 머신러닝, 앙상블 모형을 활용하여 예약부도 

후 방문에 높은 영향을 주는 요인을 밝혀 내고, 설명

가능한 AI(eXplainable Artificial Intelligence, 

XAI) 연구로 예약부도자들의 방문과 미방문 현상을 

깊이 이해하고자 한다. 

의료 분야는 AI시스템의 의사결정이 신뢰 가능하고 

검증될 수 있어야 함을 요구한다(Doshi-Velez and 

Kim, 2017; Holzinger et al., 2019; Samek, 

2017). 기존의 블랙박스 모형의 잘못된 상관관계에 

의존하여 문제를 해결하는 Clever Hans현상은, 상

관관계가 존재하지 않을 경우 유용성을 제공하지 못

할 가능성이 높아진다(Lapuschkin et al., 2019). 

이를 충족시키기 위해서는 XAI가 필수적이며, 블랙

박스 모형의 한계를 극복하고, 예측 모형의 투명성과 

설명 가능성을 높이는 데 중요한 역할을 한다(Adadi 

and Berrada, 2018). 

Hu et al.(2020)은 의료 기관의 예약 관리 시스

템에서 발생하는 예약부도 문제를 다루며, 주요 결정 

요인으로 의식적 요인과 무의식적 요인을 제시한다. 

이러한 요인들이 검진 예약 시스템에 적용될 경우, 

예약부도 행동을 관리하고 의료기관 예약 시스템, 

고객 중심의 지속 가능한 의료서비스 제공이 중요하

and feature importance magnitudes. This investigation contributes significantly to the advancement of 

healthcare appointment management systems and provides actionable insights for efficient medical 

resource allocation and personalized patient engagement strategies through predictive modeling of post- 

default patient behavioral patterns.

Keyword: No Show, Health Screening (Health Examination), Machine Learning, Operational Efficiency, 

eXplainable Artificial Intelligence (XAI)
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다고 강조한다. 또한, 의식적 요인과 무의식적 요인

을 파악하여 예약부도를 반복하는 경험이 있는 고객

을 구분하고 체계적으로 관리해야 한다는 전략적 접

근이 필요하다고 주장한다.

본 연구는 예약부도 후 방문과 미방문을 예측하는 

데 핵심적인 요인을 규명하고, XAI를 활용해 이를 

정밀하게 해석하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 XAI 

기술을 활용하여 예측 모형의 투명성과 설명 가능성

을 향상하고, 검진 예약부도자들의 방문 문제를 보다 

효과적으로 해결할 수 있는 새로운 통찰력을 제공하

는 것을 목표로 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같은 순서로 전개된다. 

2절에서는 선행연구를 통해 예약부도의 요인과 예측 

모형에 대해 다룬다. 3절 데이터 및 방법론에서는 종

속변수와 독립변수에 대한 설명, 데이터 수집과 처리, 

예측 모형 성능 평가에 대해 다룬다. 4절 결과분석에

서는 예측성능을 비교하고 예측 영향 요인을 분석하

기 위해 각 종속 변수별 SHAP(SHapley Additive 

exPlanations)와 LIME(Local Interpretable 

Model-agnostic Explanations) 해석의 결과를 

제시한다. 5절 결론은 본 연구의 주요 내용을 정리

하고, 시사점 및 한계점을 서술한다.

Ⅱ. 문헌연구

예약 후 서비스를 이용하기 위해 예약 시간과 장소

에 나타나지 않고, 사전 통보나 취소를 하지 않는 행

위를 일반적으로 예약부도라고 정의한다. 권성탁 외

(2015)은 의료기관을 방문하기로 예약한 후 예약일

에 방문하지 않는 사례를 예약부도로 간주하였으며, 

Ahmadi et al.(2019)은 고객이 예약 날짜에 방문

하지 않고 취소도 하지 않은 경우를 예약부도로 정의

했다. 본 연구는 예약을 한 고객이 예약일에 의료기

관을 내원하지 않는 고객의 경우를 예약부도로 정의

한다(임지현 외 2017).

머신러닝은 최근 다양한 산업과 학문 분야에서 폭

넓게 활용되며, 복잡한 의사결정 문제를 해결하는 

핵심 도구로 자리매김하고 있다. 나아가 머신러닝은 

의료 분야를 넘어 출판산업의 수요 예측(이승필 외 

2025), 공공부문의 자원 조달 시점 예측(임세환 외 

2024), 기업가치 평가를 통한 투자 의사결정(Kang 

and Park, 2024) 등 다양한 영역에서도 실무적 

의사결정을 지원하는 데 활용되고 있다. 이러한 흐름

은 의료 영역에도 확산되어, 의료기관의 예약부도 연

구에서도 머신러닝을 적용한 사례가 꾸준히 증가하

고 있다(Dashtban and Li, 2022). 이는 단순히 

예약부도율을 설명하는 기존 연구와 달리, 고객이 방

문하는 현상에 대한 새로운 관점을 제시한다.

Hu et al.(2020)은 의료기관 예약 시스템에서 

고객의 예약부도 행동을 다단계 관점에서 분석하며, 

이러한 행동이 단순한 개인적 요인이 아닌 각 단계에

서 발생하는 다양한 요인의 복합적 결과임을 강조했

다. 연구에 따르면, 예약 채널의 편리성, 대기 시간, 

예상 기술적 품질 같이 의식적인 결정 요인과 예약부

도의 습관적 행동과 같은 무의식적인 요인이 주요 결

정 변수로 작용한다. 또한, 이들 요인 간의 상호작용

이 고객의 행동에 미치는 영향을 분석하여 예약부도 

가능성을 체계적으로 예측하고 관리 전략을 수립할 

필요성을 제시하였다. 이러한 접근은 각 단계별 문제

점을 식별하고 개선함으로써 의료기관 예약 시스템

의 효율성을 높이는 데 기여할 수 있음을 의미한다​.

의식적인 결정 요인 중 예약 채널의 편리성은 개인

이 의료 서비스를 받기 위해 부담해야 하는 금전적 부

담 이외의 부분과 관련이 있다(Berry et al., 2002). 
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이는 개인의 행동 통제 수준을 긍정적으로 향상하고, 

예약부도를 줄일 수 있다. 또한 예약 채널의 편리성

은 실용성 또는 고객이 의료기관의 예약 시스템을 

통해 예약을 신속하게 진행할 수 있는 반응 속도를 

의미한다(Yang et al., 2015). 

Fan et al.(2023)은 인터넷 기반 예약 시스템에

서는 고객의 예약 시간, 날짜, 의료기관 의사의 전문

성, 의사에 대한 온라인 평판, 고객과 의료기관 사이

의 거리, 이전 외래 방문 경험 등이 예약부도에 중요

한 영향을 미친다고 제시한다. 특히, 리드타임이 길

어질수록 고객이 예약을 지키지 못할 가능성이 커진

다고 주장했다. 이는 고객이 긴 리드타임 동안 예약을 

잊어버릴 가능성이 증가하기 때문이다. 아울러, 오전 

예약보다 오후 예약에서 부도율이 높은 경향이 관찰

되었는데, 이는 고객의 일정 관리 및 대기 시간에 대

한 부담과 관련될 수 있다. 이전 의료기관 방문 경험

은 기존 방문 경험이 있는 고객이 신규 고객에 비해 

예약부도율이 낮은 경향과 관련되어 생각해 볼 수 있

다. 이는 고객의 경험적 지식과 인지적 기대가 예약부

도 행동을 완화하는데 기여할 수 있음을 의미한다.

대기시간은 고객이 의료 서비스를 받기 위해 내원

한 시점부터 서비스가 시작될 때까지의 경과 시간을 

의미한다(Casado and Ruz, 2002). 기다림은 부정

적인 감정을 유발하고, 그에 대한 행동적 반응으로 예

약부도가 나타날 수 있다(Djelassi et al., 2018). 

Zhou et al.(2025)은 대기 시간 허용치는 예약 스

케줄링에서 중요한 요소로 작용하며, 대기 시간을 줄

이는 것은 고객 만족도를 높이고 예약부도를 감소시

키는 데 기여한다고 분석하였다. 고객들은 대기 시간

의 공정성에 민감하며, 긴 대기 시간은 고객 만족도 

감소의 주요 원인 중 하나로 제시되었다. 특히, 대기 

시간이 고객들의 기대치를 초과할 경우 부정적인 감

정이 증폭되어 예약부도가 증가할 가능성이 높아진

다. 연구 결과는 예약부도와 대기 시간의 상관관계를 

강조하며, 예약 순서와 스케줄링 전략이 대기 시간 

및 부도율에 미치는 영향을 체계적으로 평가하였다. 

Kagedan et al.(2021)의 연구는 하루 중 늦은 시

간대로 예약이 배정될수록 대기 시간이 증가하는 경

향이 있으며, 이는 고객 만족도와 공정성 측면에서 

부정적인 결과를 초래할 수 있음을 나타낸다. 이러한 

결과는 의료기관이 예약 시스템의 효율성을 개선하고, 

대기 시간 관리를 통해 고객 경험을 최적화할 필요

가 있음을 강조한다.

예상 서비스 품질은 고객이 실제로 받았다고 인식

한 의료 서비스의 결과로 정의된다(Wulandari et 

al., 2024). 특히 의료 서비스와 같은 고 신뢰(high- 

credence) 산업에서는 고객의 서비스 제공 과정에서 

신뢰성 요소를 더 중요하게 고려하는 경향이 있다

(Kang, 2006). 

Andrade et al.(2013)은 고객의 서비스 품질 인

식은 행동 반응에 중요한 요인으로 작용하며, 이를 개

선하면 의료 서비스의 질과 고객 만족도를 높일 수 

있다고 강조했다. 또한, 이러한 환경적 요인은 고객

과 의료기관의 관계 형성 및 고객 만족도 향상에도 

기여한다.

무의식적 결정 요인에는 예약부도 습관을 학습한 후 

예약된 약속에 대해서 자동화되는 행동이다(Limayem 

et al., 2007). 무단결석 습관 수준이 높을수록 향후 

예약된 예약부도 행동이 발생할 가능성이 높아진다. 

Hu et al.(2020)은 고객의 예약부도 행동을 심층적

으로 분석하며, 행동 경제학 및 심리학 관점에서 자

동화된 의사결정 및 습관적이고 반복적인 예약부도 

경험은 고객에게 예약에 대한 부주의한 태도를 학습

시킬 수 있음을 주장했다.

검진 예약부도와 같은 행동을 예측하기 위해 Explainable 

AI를 활용하면 AI 모형의 예측 결과를 투명하게 이
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해할 수 있으며, 예약부도의 원인과 패턴을 명확하게 

파악할 수 있다. 이는 의료 기관이나 서비스 제공자가 

효과적인 대응 전략을 수립하는 데 큰 도움이 된다. 

XAI는 두 가지 측면에서 중요하다. 첫째, XAI는 인

공지능의 예측을 평가하고 검증하는 데 도움을 준다. 

이는 잘못된 예측으로 인한 부정적인 결과를 최소화

하고, 모형을 지속적으로 개선하기 위해 중요하다. 

예약부도에 대한 해당 예측 모형의 결과를 정당화하

고, 모형의 오류를 신속하게 식별하고 수정하는 데 도

움이 된다. 둘째, XAI를 통해 예약부도 후 방문을 유

도하는 주요 요인을 식별함으로써 보다 효과적인 접

근이 가능하다. 이는 각 요인의 중요도를 명확히 이

해하고, 이를 기반으로 맞춤형 전략을 수립하여 고객

들이 방문할 수 있도록 하는 데 기여한다. 예약부도 후 

방문과 미방문의 특정 요인들을 파악함으로써, 의료

기관은 이러한 요인들을 강화하거나 조정하여 고객 

방문율을 높일 수 있다. 이와 같은 접근 방식은 예약

부도 문제를 보다 효과적으로 해결하고, 의료 서비

스의 질을 향상하는 데 중요한 역할을 한다. 

Yiye et al.(2024)의 연구는 의료 서비스에서 

XAI를 활용해 고객의 예약부도(No-show) 행동의 

주요 예측 요인을 분석하였다. 연구는 SHAP와 LIME

과 같은 XAI 도구를 사용해 No-show 예측 모형의 

해석 가능성을 높였다. 특히, 예약부도 행동의 주요 요

인으로 이전 예약부도 횟수(Number Missed), 예약 

대기 시간(Awaiting Time), SMS 알림 수신 여부

(SMS Received), 그리고 고객의 나이를 변수로 

지정했다. SHAP 분석 결과, 과거 예약부도 이력이 

높은 SHAP 값을 나타내며, 이는 고객이 예약을 지

키지 않을 가능성을 크게 높이는 요인으로 작용함을 

의미한다. 또한, SMS 알림을 받은 고객은 부도율이 

낮아지는 경향을 보였는데, 이는 효과적인 의사소

통 전략이 고객 행동에 핵심적인 요인으로 작용할 

가능성을 나타낸다. LIME 분석에서는 개별 고객의 

행동을 설명할 수 있는 구체적인 요인들이 드러났으

며, 이러한 분석은 모형의 예측 결과를 이해하고 신

뢰성을 확보하는 데 도움을 준다. 결과적으로, XAI 

기술을 활용한 분석은 예약부도 행동을 관리하고, 

의료 자원의 낭비를 줄이는 데 중요한 통찰을 제공

한다. 

기존 연구는 대부분이 예약부도 발생의 원인이나 관

련 요인에 초점을 맞추고 있으며, 예약부도 후 방문 여

부에 관한 연구는 상대적으로 부족하다. Elkhider 

et al.(2022)은 과거 방문 경험이 많을수록 재방

문 가능성이 높다고 주장하였으며, Drewek et al. 

(2017)은 예약 시점과 진료일 간의 시간 간격이 길

수록 방문율이 감소하는 결과를 제시하였다. 이는 고

객의 이전 예약 이력, 리드타임, 예약 요일 및 시간대 

등은 단순한 예약부도 예측을 넘어 예약부도 이후의 

실제 방문 행동 예측에도 의미 있는 변수로 작용할 

수 있음을 시사한다. 

본 연구는 예약부도 이후 고객의 방문 및 미방문 

행동을 예측하기 위해 기존 연구와 유사한 변수 구성

을 바탕으로 LightGBM, Random Forest 등 다

양한 머신러닝과 앙상블 모형을 적용하여 높은 예측 

성과를 도출하였다. 특히, SHAP와 LIME과 같은 

설명 가능한 인공지능(XAI) 기법을 활용하여 변수의 

방향성과 기여도를 시각적으로 제시하고, 모형 해석

의 투명성과 실무 적용 가능성을 동시에 확보하였다. 

이러한 접근은 기존의 통계 기반 연구와 차별화되며, 

예약부도 이후 고객의 행동에 대한 정량적 해석과 예

측이라는 측면에서 학술적 기여점을 가진다.
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Ⅲ. 데이터 및 방법론

3.1 데이터 확보 및 변수 선정

본 연구는 2020년 ~ 2022년 사이에 예약부도 

1,010,908건, 한국건강관리협회(Korea Association 

of Health Promotion [KAHP])의 전국 16개 지

부를 대상으로 예측 모형을 개발한다. 결측 데이터를 

제외한 후 분석에 활용하였으며, 연구 진행 전 한국

건강관리협회(IRB No. 130750-202306-HR-009)

의 승인을 받았다. 

독립변수는 인구사회학적인 특성, 문화적인 특성, 

예약에 대한 행동 패턴, 신규 고객 영역으로 나누었

으며 기존 연구에서 다룬 변수를 포함하고 있다. 선

행연구에서는 예약부도의 원인을 의식적 요인과 무

의식적 요인으로 구분한다. 의식적 요인으로는 예약 

채널의 편리성, 대기 시간, 예상 기술적 품질이 있으

며, 무의식적 요인으로는 예약부도의 습관적 행동이 

포함된다(Hu et al., 2020).

<Table 2>에서 보면 인구사회학적 변수 중 연령 

항목은, 연령이 증가할수록 정기적인 건강검진의 필

요성을 더 잘 인지하게 되어 의료 서비스 이용 행태

에 영향을 미칠 수 있다는 선행 연구(Shenson et 

al., 2012)를 참고하여, 본 연구에서는 고객을 20대

부터 90대까지 연령대별로 구분하여 분석에 반영하

였다. 여성이 남성보다 의료 서비스에 대한 이용률이 

높고 관련 비용도 더 높다(Bertakis et al., 2000). 

성별은 남, 여로 구분하였다(Guzek et al., 2015). 

방문 일정, 공휴일, 그리고 명절과 같은 요인들이 고

려되었다. 검진일정이 명절 전, 후와 공휴일 전, 후 

여부는 의료 서비스 제공에 제약 발생 및 의료 인력

의 부재 등에 따른 의료 서비스 제공 한계와 휴일에 

따른 예약부도의 증가 가능성이 있어, 이는 예상 기

술 품질에 영향을 줄 수 있다. Ratmansky et al. 

(2017)의 연구에 따르면, 주요 휴일 기간 동안의 예

약부도율이 32%로 비교 대상 기간의 24.1% 보다 

높은 수치였다. 공휴일이 고객의 내원 여부에 영향을 

미칠 수 있음을 보여준다. 예약 채널의 편리성 측면

에서 예약 방식은 웹사이트, 전화, 대면 예약으로 구

분되며, 각 예약 방식의 편리성을 고려하여 고객이 

특정 예약 채널을 선택하는 데 미치는 영향을 분석

하고자 하였다(Simanjuntak and Sakti, 2023). 

예약일은 예약 고객이 의료기관의 예약 시스템(전화, 

인터넷, 대면 등)을 통해 건강검진 일자를 확정한 날

짜를 의미하며, 이는 변경이나 취소 이전에 고객과 

의료기관 간에 합의된 최초의 검진이 확정된 날짜를 

기준으로 한다. 대기시간 관점에서 리드타임 변수는 

예약일과 검진일 간의 시간 차를 기반으로 하여 예약

부도 이후 실제 검진 여부에 영향을 미치는 요인으

로 정의하였다. 일반적으로 리드타임이 길어질수록 

방문 가능성이 낮아지는 경향이 있는데, Elkhider 

et al.(2022)은 리드타임이 7일 이하인 경우 예약부

도율은 8%, 7~14일은 11%, 60일 이상일 경우 19%

로 증가하였으며, 리드타임이 길수록 예약부도 가능

성이 유의하게 상승하는 경향을 보였다. Drewek et 

al.(2017)은 리드타임이 30일 이상일 경우 예약부

도율이 23%에서 47%로 증가하는 것으로 나타났다. 

본 연구에서 리드타임은 1주, 2주, 3주, 4주에서 2

개월, 3개월 이상으로 구분되었으며, 방문과 미방문

에 영향을 미치는 요인을 파악하기 위해 7일 단위로 

계산하였다. 예상 기술 품질은 검진 방문의 월, 요일, 

시간과 같은 변수를 포함할 수 있다. 특정 시기와 시

간대에 검진 수요가 집중되면 서비스 품질에 영향을 

미칠 가능성이 있다. 검진월 변수는 계절적 특성과 

건강검진 수요의 시기적 편차를 반영하기 위해 1월부
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터 12월까지 월별로 구분하였다(Huang and Hanauer, 

2014). 방문 요일 변수는 평일과 주말에 따라 고객

의 방문 가능성에 차이가 있을 수 있어 요일별로 구

분하였다(AlMuhaideb et al., 2019). 방문 시간 변

수는 오전과 오후로 구분하여 시간대별 예약 이행 패

턴을 분석하고자 하였다(Dashtban and Li, 2022). 

재예약 여부 변수는 해당 고객이 해당 연도에 예약

부도 후, 동일 의료기관에 다시 예약을 진행한 이력

이 있는지를 보여주는 이진 변수이다. 예약을 했던 연

도 내에 재예약한 경험 여부를 기준으로 정의되며, 

이는 고객의 재이용 의향이나 병원에 대한 관계 지속 

가능성을 간접적으로 파악하는 데 활용할 수 있다. 

예약 횟수는 고객의 건강검진 이용 빈도를 반영하는 

변수로, 예약 횟수가 많을수록 예약부도 가능성이 낮

다는 기존 연구 결과에 기반하여 포함하였다(Dashtban 

and Li, 2022). 예약부도 횟수는 반복적인 부도 

경험이 향후 예약 이행에 부정적인 영향을 미친다는 

점을 고려하여 변수로 설정하였으며, 데이터 분포와 

예측 안정성을 바탕으로 2회부터 8회까지의 구간으

로 구성하였다(Joseph et al., 2022). 특히, 예약부

도 습관 변수는 부도 횟수를 예약 횟수로 나눈 값에 

정규화된 검진일과 예약일 간의 간격을 곱하여 생성

되었다. 이를 통해 개별 고객의 예약 습관과 부도 성

향을 상대적인 수치로 표현할 수 있다. 부도 횟수가 

많고 리드타임이 길수록 해당 값이 커지며, 이를 통

해 고객의 예약 성실도를 보다 명확하게 평가할 수 

있다. 또한, 예약일과 검진일 간의 간격을 정규화하

여 변수에 반영함으로써 예약과 실제 방문 간의 시간

적 요소를 고려하여 고객의 예약 이행 가능성을 정밀

하게 분석하고자 하였다. 더불어, 고객의 과거 예약

부도 경험과 고객의 부도 빈도는 추후 예약 이행 여

부에 작용할 가능성이 있다는 가정하에, 방문과 미

방문 행동을 예측할 수 있는지 검증하고자 하였다.

<Table 1>에서 종속변수는 2022년 한 해 동안의 

고객 방문 여부를 기준으로 예약부도 발생일 이후 2년 

이내에 동일 기관을 방문한 경우를 방문(Visit=1), 

방문하지 않은 경우를 미방문(No Visit=1)으로 정

의하여 이진형(Binary) 종속변수를 생성하였다. 이

는 국가건강검진이 2년 주기로 시행되기 때문으로 장

기적인 방문까지 감안하여 설정했으며, 예약부도 후 

방문과 미방문의 두 가지 패턴을 분석하였다. 이를 

통해 방문과 미방문 예측 모형의 신뢰성을 높이고 예

약 시스템 개선과 고객 관리 전략 개발을 개발하고

자 한다.

3.2 분석방법

예약부도 후 고객이 방문할 가능성을 예측하는 것

은 의료기관 입장에서 매우 중요한 과제다(Suk et 

al., 2021). 이러한 예측은 진료 공백을 줄이고, 과

잉 예약(overbooking), 대기 고객 리스트 활용, 리

마인더 발송 등 다양한 운영 전략 수립을 가능하게 하

여 의료기관의 운영 효율성과 수익성을 제고하는 데 

기여한다. 특히, 예약부도로 인한 의료 자원의 비효

종속변수 빈도 비율(%)

방문(Visit = 1) 147,524 48.6

미방문(No Visit = 1) 156,218 51.4

<Table 1> 종속변수 설명
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변수명 설명 n=707,166 변수명 설명 n=707,166

Age group

20대 73,675(10.4%)

Lead 
time(days)

1 ~ 7일 213,512(30.2%)
30대 75,351(10.7%) 8 ~ 14일 153,692(21.7%)
40대 115,233(16.3%) 15 ~ 21일 90,824(12.8%)
50대 155,470(22%)

22 ~ 29일 64,185(9.1%)
60대 174,479(24.7%)

30 ~ 59일 114,468(16.2%)70대 92,098(13%)
60 ~ 89일 32,732(4.6%)80대 20,588(2.9%)

90일 이상 334(0.0%)90대 이상 272(0.0%)

Gender
남 402,281(56.9%)

Number of 
past 

reservations

2번 167,705(23.7%)

여 304,885(43.1%) 3번 73,992(10.5%)

Public 
holidays

공휴일 전후1일 
(±1일)

11,647(1.6%)
4번 31,903(4.5%)

5번 14,913(2.1%)

6번 7,400(1%)Traditional 
holidays

명절 전후 
1일(±1일)

14,785(2.1%)
7번 4,118(0.6%)

8번 2,345(0.3%)
Reservation 

channel

홈페이지 60,410(8.5%)
9번 1,439(0.2%)전화 556,351(78.7%)

10번 이상 2,108(0.3%)방문 90,405(12.8%)

Scheduled 
appointment 

month

1월 41,941(5.9%)

Number of 
past

no shows

2번 579,501(81.9%)

2월 68,194(9.6%) 3번 89,455(12.6%)
3월 57,378(8.1%)

4번 24,343(3.4%)
4월 56,397(8.0%)

5번 8,170(1.2%)
5월 54,874(7.8%)

6번 3,226(0.5%)6월 64,439(9.1%)

7번 1,446(0.2%)7월 62,169(8.8%)

8월 55,099(7.8%) 8번 이상 691(0.1%)
9월 54,218(7.7%)

[Number of 
past no shows / 
Number of past 
reservations] × 

Lead time 
(regularization)

 0.010 이하 334(0%)
10월 64,280(9.1%) 0.011 ~ 0.020 152,514(21.6%)
11월 61,078(8.6%) 0.021 ~ 0.030 89,219(12.6%)

12월 67,099(9.5%) 0.031 ~ 0.040 67,728(9.6%)

Scheduled 
appointment 

day

일 23,880(3.4%) 0.041 ~ 0.050 44,792(6.3%)

월 124,749(17.6%) 0.051 ~ 0.060 28,574(4%)

0.061 ~ 0.070 20,163(2.9%)화 112,553(15.9%)
0.071 ~ 0.080 21,318(3%)수 103,966(14.7%)

0.081 이상 52,039(7.4%)목 107,270(15.2%)
Past 

Rebooking

이력 있음(1) 471,421(66.7%)금 107,998(15.3%)

이력 없음(0) 235,745(33.3%)토 126,750(17.9%)

Scheduled 
appointment 

time

오전 606,154(85.7%)
New client

신규고객(1) 20,165(2.9%)

오후 101,012(14.3%) 기존고객(0) 687,001(97.1%)

<Table 2> 독립변수 설명과 데이터 특성
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율적 낭비를 방지하고, 고객의 접근성을 높이는 데

에도 효과적이다(Deina et al., 2024). 더 나아가, 

AI 및 머신러닝 기반의 예측 모델은 단순한 방문 예

측을 넘어서 자원 배분의 최적화, 고객 유지 관리, 서

비스 품질 향상 등 의료기관의 중요 의사결정에 활용

이 가능하여 폭넓은 경영 전략 수립의 기반이 된다

(Amalina et al., 2025; Liu et al., 2022).

본 연구에서는 전국 16개 지역 한국건강관리협회 

지부에서 수집한 20세 이상 고객의 약 101만 건의 예

약부도 데이터를 분석하였다. 예측 모형 개발을 위해 

Python(버전 3.12.3)과 Anaconda(버전 23.7.4) 

패키지를 활용하여 머신러닝 및 앙상블 모형을 적용

하였다. Random Forest, LightGBM, XGBoost

와 같은 머신러닝 및 앙상블 기법을 사용하였으며, 독

립 변수의 통계적 유의성을 검증하기 위해 독립 표본 

t-검정을 수행하였다. t-검정에서 특정 변수의 p값

이 0.05 미만일 경우, 해당 변수는 방문 여부에 따

라 평균 차이가 통계적으로 유의미하게 나타나는 변

수임을 의미한다. 따라서 두 집단 간에 차이가 없는

(p > 0.05) 변수는 분석에서 제외하였다. 이후, 다중 

로지스틱 회귀분석을 통해 예약부도 이후 고객 행동

을 예측하는 데 통계적으로 유의미한 독립변수를 도출

하였다. 특히, 유의확률(p-value)이 높은 변수를 하

나씩 제거하는 후진 소거법(Backward Elimination)

을 적용하였으며, 모든 비유의 변수들이 제거될 때

까지 이 과정을 반복하였다. 그 결과, 예약부도와 관

련하여 통계적으로 유의하고 예측력이 높은 14개의 

독립변수가 최종적으로 선정되었다. 본 연구에서는 

2020년 ~ 2021년 데이터 707,167건을 학습 데이

터로 하였으며 2022년 데이터 303,741건을 테스

트 데이터로 나누어 모형의 일반화 가능성과 예측 성

능을 평가하였으며, Random Sampling 기법을 활용

하여 모형의 신뢰성을 강화하였다(Mamandipoor et 

al., 2022). 훈련 데이터에 과도하게 적합되는 과적

합(overfitting) 문제를 방지하고자 5겹 교차검증

(K-Fold Cross Validation)을 수행하였다(Varma 

and Simon, 2006). 

3.3 예측모형

머신러닝 알고리즘을 활용하여 예측 모형을 구축하

였다. 머신러닝은 인공지능(AI)의 한 분야로, 데이

터로부터 패턴을 학습하여 자동으로 의사결정을 수행

하고 예측 성능을 개선하는 기술이다. 예측 모델링에

는 분류(classification)와 회귀(regression) 기법이 

있으며, 회귀는 연속형 숫자 값을 예측하는 데 사용

되고, 분류는 다수의 클래스 중에서 하나를 예측할 때 

사용된다. 본 연구는 의료기관 예약부도 이후의 방문

과 미방문 고객 행동을 예측하는 분류기법으로 분석

을 수행하였다(Sarker, 2021).

본 연구에서는 확률 기반 모형, 선형 모형, 트리 기

반 모형, 그리고 앙상블 모형을 비교 및 분석하였다. 

확률 기반 모형 중 Multiple Logistic Regression

은 이진 분류 문제 해결에 적합한 선형 모형으로, 입

력 특징의 선형 조합으로 계산된 로짓(logit)을 시그

모이드(sigmoid) 함수에 적용해 확률로 변환하고 이

를 기반으로 분류를 수행한다(Yang et al., 2014).

트리 기반 모형인 Decision Trees는 트리 구조를 

통해 데이터를 분할하며 각 노드에서 조건 분기를 통

해 최종 리프 노드에서 예측값을 산출한다(Bagriacik 

and Otero, 2024). Random Forest는 다수의 결

정 트리를 결합하여 예측 성능을 향상하며, 개별 트리

의 예측 결과를 투표 또는 평균 방식으로 통합한다

(Breiman, 2001). 이러한 트리 기반 모형은 변수 간

의 비선형 관계를 포착하는 데 강점을 가지며, 본 연

구와 같이 복잡한 예약 행동 패턴을 예측하는 데 효
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과적이다.

앙상블 학습(Ensemble learning)은 복수의 예측 

모델을 결합하여 단일 모델보다 더 강력한 예측 성

능을 구현하는 기법으로, 특히 데이터가 불균형하거

나 노이즈가 존재하는 경우에 유리하다. 본 연구에서

는 성능과 효율성 측면에서 우수하다고 평가받는 부

스팅 기반 앙상블 모형인 XGBoost와 LightGBM을 

활용하였다. XGBoost는 Gradient Boosting 알고

리즘을 기반으로 하며, 정규화 기법과 병렬 학습을 

통해 빠르게 학습하고 과적합을 방지한다(Mitchell 

et al., 2018). LightGBM은 리프 중심 트리 분할

(leaf-wise growth)을 사용하여 학습 속도를 개선

하고 대용량 데이터 처리에 최적화된 구조를 제공한

다(Hajihosseinlou et al., 2023). 예약부도 후 방

문 및 미방문 예측은 독립변수를 포함한 알고리즘 모

형을 학습시키는 방식으로 수행되었으며, 해당 종속 

변수들은 이분법적 분류 구조를 기반으로 구성되었다. 

각 모형별 패키지와 하이퍼 파라미터의 값은 <Table 

3>과 같이 설정되었다.

3.4 예측 모형 성능 평가

이진 분류 문제의 성능은 혼동 행렬(confusion matrix)

을 통해 정량적으로 평가할 수 있으며, 예측 모형의 

성능은 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재

현율(Recall), F1 점수(F1 Score), ROC AUC 

(Receiver Operating Characteristic Area Under 

the Curve), PR AUC(Precision-Recall Area 

Under the Curve), MCC (Matthews Correlation 

Coefficient)와 같은 지표를 사용하여 분석되었다. 

Model Package Hyperparameters

Decision Trees sklearn
criterion=gini

max_depth=10

Random Forest sklearn

n_estimators= 50

min_samples_split=5

max_depth=15

min_samples_leaf=4

Multiple Logistic Regression sklearn

penalty=l2

solver=liblinear

C=1.0

max_iter=1000

LightGBM lightgbm

objective=binary

metric=binary_logloss

reg_lambda=5.0

max_depth=4

XGBoost xgboost

objective=binary:logistic

eval_metric=logloss

reg_lambda=5.0

max_depth=6    

<Table 3> 모델 패키지 및 하이퍼파라미터 설정
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정확도는 실제 분류 카테고리를 정확히 예측한 비

율을 의미하며, 식 (1)에서, TP는 실제 양성 클래스

(Positive)를 양성으로 예측한 경우이며, TN은 실

제 음성 클래스(Negative)를 음성으로 예측한 경우

를 뜻한다. 반대로, FP는 실제는 음성이지만 양성으

로 잘못 예측한 경우이고, FN은 양성인데 음성으로 

예측한 경우를 말한다.

       


(1)

모형이 예측한 값 중 정확히 예측된 값의 비율은 

정밀도로 정의된다. 식 (2)에서 양성으로 예측한 사례

들 중에서 실제로도 양성인 경우의 비율을 나타내며, 

잘못된 양성 예측(False Positive)을 얼마나 효과

적으로 억제했는지를 평가하는 데 유용하다. 

            Pr 


 (2)

재현율은 실제 값 중 모형 이 올바르게 예측한 비율

을 나타내며, 식 (3)에서 양성 클래스(Positive) 중

에서 모델이 이를 정확하게 양성으로 식별한 비율을 

의미한다. 재현율 값이 높다는 것은 실제로 존재하는 

양성 케이스들을 모델이 잘 감지하고 있다는 것을 

뜻한다.

                


 (3)

F1 Score는 정밀도와 재현율 간의 균형을 수치로 

나타낸 지표로, 이 둘의 조화 평균으로 계산된다. 식 

(4)에서 두 지표 간의 균형을 고려하여, 한쪽 값이 

지나치게 높거나 낮을 때 발생할 수 있는 왜곡을 줄

여준다. F1 Score 값이 1에 가까울수록 정밀도와 재

현율이 모두 높은 상태를 의미하며, 0에 가까울수록 

두 성능 지표 중 하나 이상이 매우 낮다는 것을 나타

낸다. 따라서 F1 Score는 전체적인 분류 성능을 한

눈에 파악할 수 있는 중요한 지표로 자주 사용된다.

       ×Pr

Pr× 
(4)

클래스 불균형을 고려한 이진 분류 성능 평가 지표

로 매튜 상관계수(MCC)를 활용하였다. MCC는 예

측값과 실제 값 간의 상관관계를 기반으로 하며, 정

답과 오답(TP, TN, FP, FN)의 비율을 종합적으로 

고려하는 지표이다. 식 (5)에서 클래스 간 불균형이 

클 때에도 신뢰성 있는 평가가 가능하다는 점에서 정

확도(Accuracy)나 F1 점수보다 우수한 특성을 가진

다. MCC의 값은 -1에서 +1 사이에 분포하며, 1에 

가까울수록 예측력이 높고, 0은 무작위 예측 수준, 

-1은 완전히 반대되는 예측 결과를 의미한다. 따라서 

MCC는 단순히 양성과 음성 비율에 치우치지 않고 

모델 전반의 균형 잡힌 성능을 정량적으로 평가하는 

데 유용하다(Chicco and Jurman, 2020).




××
 

(5)

분류 모델의 성능 측정을 위해 ROC AUC 지표를 

활용하였다. AUC는 수신자 조작 특성 곡선 하의 면

적을 나타내며, 모델이 임의로 선택된 양성 사례와 

음성 사례를 얼마나 잘 구분하는지를 수치적으로 표

현한다. 

PR AUC는 양성 클래스에 대한 예측의 신뢰도와 

포착률에 중점을 둔다. 특히 데이터 내에서 양성 샘
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플이 극히 적은 경우, PR AUC는 ROC AUC보다 

더 실질적인 성능 평가 지표로 간주된다. PR AUC

는 이러한 곡선 아래 면적을 수치화한 값으로, 1에 

가까울수록 모델이 양성 클래스에 대해 높은 정밀도

와 재현율을 동시에 달성하고 있음을 의미한다. 

3.5 모형 해석을 위한 XAI 기법 활용

예약부도 이후 방문 및 미방문 요인을 분석하기 

위해, XAI 기법을 사용하였다. 복잡한 기계학습 모

델의 예측 결과를 해석 가능하게 만들기 위해 특성

(feature)이 예측 결과에 미치는 영향을 정량적으

로 분석할 수 있는 SHAP 값을 산출하여 예측 결과

에 대한 영향력을 정량적으로 평가하였다. SHAP는 

게임 이론의 개념을 기반으로 개발된 기계 학습 모

형의 예측 결과 해석 기법으로, 각 특성이 모형 예측

에 기여하는 정도를 정량적으로 평가함으로써 예측 

결과에 대한 직관적이고 체계적인 통찰을 제공한다

(Lundberg and Lee, 2017).

Shapley 값은 협력 게임에서 각 플레이어의 공헌

도를 공정하게 평가하기 위한 방법으로, 기계 학습에

서는 각 데이터 특성이 예측 결과에 미치는 영향력을 

평가하는 데 사용된다. 각 특성의 Shapley 값은 모

형의 예측에 대한 그 특성의 한계 기여도를 나타내며, 

모든 특성의 Shapley 값의 합은 모형의 예측과 일

치한다. 또한 모형의 전반적인 해석 가능성을 향상하

는 데 유용하다. 특성 중요도를 시각화하여 가장 큰 

영향을 미치는 변수를 파악할 수 있으며, 특성 간의 

상호작용도 평가할 수 있다(Nohara et al., 2022).

LIME(Local Interpretable Model-agnostic 

Explanations)은 복잡한 기계학습 모형의 예측을 

이해하고 해석하기 위해 개발된 기법이다. 이 방법은 

모형의 예측에 대한 설명을 제공함으로써 긍정적 요

인과 부정적 요인을 식별할 수 있도록 도와준다. 개별 

데이터 포인트 주변에서 데이터를 샘플링하고, 이 샘

플들을 사용하여 간단한 모형을 학습한다. 복잡한 원

래 모형의 로컬 동작을 근사화하며, 모형의 예측에 

기여하는 각 특성의 영향력을 가중치로 나타낸다. 

LIME은 모형의 예측이 어떠한 특성에 의해 주로 영

향을 받는지 명확하게 이해할 수 있으며, 이는 모형의 

투명성과 신뢰성을 증진시키는 데 기여한다(Huang 

et al., 2023).

Ⅳ. 결과 분석

4.1 예측성능 비교

본 연구는 총 5개의 기계학습 모델에 대해 예측 

성능을 비교 분석하였다. <Table 4>는 각 모델별로 

정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1 Score, 

정확도(Accuracy), ROC AUC, PR AUC, 매튜 

상관계수(MCC) 등의 평가 지표를 통해 성능을 종

합적으로 비교한 결과를 나타낸다. 이때 Class 항목

의 Visit과 No Visit은 각각 예약부도 후 의료기관 

방문 및 미방문 사례를 지칭한다. 일반적으로 이진 

분류 모형의 평가에서는 정확도가 많이 활용되지만, 

데이터의 클래스 불균형이 존재하는 경우 단일 정확

도만으로는 모형의 성능을 적절히 판단하기 어렵다. 

따라서 본 연구에서는 F1 Score, ROC AUC, PR 

AUC, MCC와 같이 불균형 문제에 더 민감하게 반응

하는 지표들을 함께 고려하여 모형을 전반적으로 평

가하였다. 특히, 매튜 상관계수는 참값과 예측값 간의 

상관관계를 종합적으로 반영하기 때문에 클래스 간 불

균형 상황에서도 균형 잡힌 평가 기준으로 적합하다.
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<Table 4>의 모형별 예측 성능 비교 결과에 따르면, 

방문 예측 종속변수의 경우 F1 Score(0.8371), 

ROC AUC(0.8921), MCC(0.6791) 지표에서 

LightGBM이 가장 우수한 성능을 보였다. 미방문 

예측 종속변수에 대해서는 F1 Score(0.8416), MCC 

(0.6791) 지표에서 Random Forest가 주요 지표

에서 뛰어난 결과를 나타냈다. 일반적으로 머신러닝 

분야에서는 F1 Score가 0.8 이상일 경우, 정밀도와 

재현율 간 균형이 잘 이루어진 우수한 예측 성능으로 

간주된다(Asimopoulos et al., 2024). F1 score 

기준에서는 LightGBM(0.8371), Random Forest 

(0.8359), XGBoost(0.8357) 순으로 우수한 성능

을 보였다. ROC AUC는 이진 분류에서 모델이 긍정 

클래스와 부정 클래스를 얼마나 효과적으로 구분하

는지를 나타내는 평가 지표다. ROC AUC 기준으로는 

LightGBM(0.8921), XGBoost(0.8919), Random 

Forest(0.8914) 순으로 우수한 성능을 보였다. MCC

는 불균형 데이터에서도 신뢰도 높은 성능 평가가 가

능한 지표다(Chicco and Jurman, 2023). 일반적

으로 0.6 이상일 경우 신뢰도를 갖는 것으로 간주된

다. 이에 따라 MCC 값이 0.6791인 LightGBM은 

데이터 불균형 상황에서도 견고한 예측 성능을 보이

는 모형으로 해석될 수 있다. 그다음으로 Random 

Forest는 MCC 0.6785로 우수한 성능을 보였으며, 

Decision Trees가 0.6752로 안정적인 분류 능력을 

확인할 수 있다.

4.2 예측 영향 요인 분석

건강검진 예약부도 이후 고객의 방문 여부를 예측

하는 데 영향을 미치는 요인을 분석하는 것이다. 이

러한 분석을 통해 의료기관은 고객의 행동 특성을 보

다 명확히 이해하고, 이를 기반으로 예약 관리 및 자원 

배분에 효과적인 전략을 수립할 수 있다. 본 연구에

서는 방문 예측에 영향을 미치는 주요 요인을 파악

하기 위해 SHAP의 특성 중요도 기법과 LIME 기

법을 활용하였다.

4.2.1 방문(Visit) 종속변수

LightGBM 모형은 Gradient Boosting Decision 

Tree 계열의 알고리즘으로, 특히 범주형 변수 처리에 

MODEL Label Precision Recall F1 Score Accuracy ROC AUC PR AUC MCC

LightGBM
Visit 0.8249 0.8498 0.8371 

0.8394 0.8921 0.8836 0.6791 
No Visit 0.8540 0.8296 0.8416 

Random 

Forest

Visit 0.8288 0.8432 0.8359 
0.8392 0.8914 0.8830 0.6785 

No Visit 0.8494 0.8355 0.8424 

Decision 

Trees

Visit 0.8214 0.8500 0.8355 
0.8374 0.8887 0.8753 0.6752 

No Visit 0.8538 0.8254 0.8393 

XGBoost
Visit 0.8189 0.8532 0.8357 

0.8371 0.8919 0.8847 0.6748 
No Visit 0.8556 0.8219 0.8384 

Multiple logistic 

regression

Visit 0.8030 0.8613 0.8311 
0.8300 0.8859 0.8746 0.6620 

No Visit 0.8594 0.8004 0.8288 

<Table 4> 모델 간 성능 분석(Precision, Recall, F1 Score, Accuracy, ROC AUC, PR AUC, MCC)
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강점을 가지며, 데이터 전처리를 최소화하면서도 높

은 예측 성능과 과적합 방지 능력을 보인다. 이러한 

특성으로 의료 예약 데이터처럼 범주형 변수가 많은 

구조적 데이터 셋에 효과적으로 적용될 수 있다(Yan 

et al., 2021).

<Figure 1>에서 개별 요인들의 특징들이 특정 모형 

예측에 어떻게 기여하는지 보여주고 가장 기여도가 

높은 요인들 순서대로 표시한다. 과거 재예약 여부

(0.31973)가 가장 중요한 변수로 나타났다. 해당 변

수는 예측값에 가장 큰 영향을 미치며, 재예약 이력

이 있는 고객일수록 방문할 가능성이 크다는 점을 확

인할 수 있다. 이는 과거 재예약 경험이 향후 행동에 

중요한 영향을 미친다는 것을 의미한다. 다음으로 신

규 고객 여부(0.02243)가 두 번째로 중요한 변수로 

나타났다. 이는 해당 변수가 방문 여부 예측에 있어 

민감하게 작용하며, 해당 의료기관의 이용 경험 유무

가 예측 정확도에 영향을 미치는 주요 요인임을 나타

낸다. 세 번째로 중요한 변수는 과거 예약부도 횟수

(0.01373)였다. 이는 고객의 이전 미방문 이력이 향

후 방문 여부 예측에 영향을 미치는 요인임을 의미한

다. 네 번재로 중요한 변수는 과거 예약 횟수(0.01242)

였다. 고객의 의료기관 예약 경험이 방문 여부를 예측

하는 데 있어 유의미한 정보로 작용함을 의미하며, 

반복적인 예약 이력이 있는 고객일수록 예측 결과에 

일정한 영향을 미친다는 점을 나타낸다. 이외에 예약 

채널(0.00714), 나이(0.00594), 예약월(0.00409) 

순으로 예측에 중요한 요소로 작용한다.

<Figure 2>에서 검진 방문에 긍정적인 기여는 오

른쪽에 표시되고 부정적인 기여를 하는 요인은 왼쪽

에 표시된다. 긴 막대는 해당 기여에서 중요도가 더 

높다는 것을 의미한다. 방문 가능성을 높이는 주요 

요인으로는 예약 채널(0.0500), 과거 예약 횟수

(0.0250), 나이(0.0155), 예약월(0.0146) 등이 확

인되었다. 이들 변수는 값이 높을수록 방문 예측값을 

<Figure 1> 특성 중요도 그래프(LightGBM Model)
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증가시키는 방향으로 작용하였으며, 특히 예약 채널

과 과거 예약 경험은 고객의 의료기관 이용에 있어 긍

정적인 행동 패턴으로 해석할 수 있다.

신규 고객(0.0967), 예약 시간(0.0195), 전통 휴

일 전후 여부(0.0149) 등은 방문 가능성을 낮추는 

부정적인 요인으로 작용하였다. 이들 변수는 예측값

을 감소시키는 방향으로 기여하며, 특히 신규 고객 변

수는 방문 경험이 부족하여 미방문 가능성을 높이는 

요인으로 작용하는 것으로 해석된다.

4.2.2 미방문(No Visit) 종속변수

의료 기관의 예약부도 고객에 대한 방문 여부 예측 

문제는 다양한 변수 간 상호작용과 비선형성이 존재

하는 복잡한 데이터 구조를 가지기 때문에, 변수 간 

관계를 자동으로 포착하고 비선형 결정 경계를 학습

할 수 있는 Random Forest의 특성이 잘 부합된다. 

또한 결측값에 상대적으로 강하며, 다수의 결정 트

리를 활용한 앙상블 학습 기반 모형으로, 과적합을 

줄이고 높은 예측 정확도를 확보할 수 있다(Tang 

and Ishwaran, 2017).

<Figure 3>에서 재예약 여부(0.32470)가 가장 

중요한 변수로 나타났으며, 이는 해당 변수가 고객의 

미방문 가능성을 예측하는 데 있어 가장 강력한 신호

로 작용한다는 점을 의미한다. 재예약 이력이 없는 

고객일수록 실제 미방문할 가능성이 크다는 점에서, 

과거 재예약 이행 여부가 추후 행동 예측에 중요한 

영향을 미친다는 것을 시사한다. 

두 번째로 중요한 변수는 신규 고객 여부(0.00990)

로 나타났으며, 이는 신규 고객의 경우 방문 확률이 

낮아질 가능성이 있음을 시사한다. 신규 고객은 의료

<Figure 2> LIME 해석 결과(LightGBM Model)
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기관 시스템에 익숙하지 않거나, 예약 이후 방문까지 

이어질 동기가 부족할 수 있어, 변수 중요도에 반영

된 것으로 해석된다.

그 외에도 나이(0.00103), 과거 예약부도 횟수

(0.00100), 리드타임(0.00054), 예약월(0.00048) 

등도 상대적으로 낮은 수준이지만 예측에 일정 수준

의 기여를 하고 있는 변수로 나타났다. 특히 과거 예

약부도 횟수는 고객의 이전 행태를 기반으로 한 반

복적 행동 예측을 가능하게 하며, 일정한 패턴을 보

이는 고객군을 식별하는 데 유용한 정보로 해석할 

수 있다.

반면, 예약 요일, 공휴일 등은 중요도 값이 거의 0에 

수렴하며, 본 예측 모형에서는 상대적으로 기여도가 

낮은 변수로 평가된다. 이는 해당 변수들이 고객의 방

문 여부 결정에 미치는 영향이 제한적임을 의미한다.

이러한 분석 결과는 의료기관 예약부도 예방을 위

한 선제적 전략 수립에 활용될 수 있다. 특히, 재예

약 이력이 없거나 신규 고객인 경우에는 예약 확정 

시점에 알림 메시지를 강화하거나 일정 재확인 절차

를 추가하는 등의 맞춤형 대응 방안을 설계함으로써 

부도율을 낮추는 데 기여할 수 있다(Atta et al., 

2024). 또한, 인센티브 제공 또는 페널티 제도(Ma 

et al., 2019)를 통해 방문 유도를 강화하는 전략 

역시 효과적인 방안으로 고려될 수 있다.

<Figure 4>에서 긍정적인 기여는 왼쪽에 표시되

고 부정적인 기여를 하는 요인은 오른쪽에 표시된다. 

모형은 예약부도 이후 미방문할 확률이 0.70, 방문

할 확률이 0.30으로 예측했으며, 미방문 가능성을 

증가시키는 요인으로는 신규 고객(0.5829), 재예약 

여부(0.2423), 예약 채널(0.0695), 리드 타임

(0.0244) 변수로 나타났다. 방문 가능성을 높이는 

요인으로 나이(0.0598), 과거 예약 횟수(0.0457), 

<Figure 3> 특성 중요도 그래프 (Random Forest Model)
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예약월(0.0437), 정기휴일(0.0120) 변수로 나타났다.

신규 고객, 재예약 여부, 예약 채널 변수는 미방문 

확률을 증가시키는 주요 요인으로 나타났다. 의료기

관의 예약 이행률 개선을 위한 우선적 관리 대상으로 

분류될 수 있다. 반면, 나이, 과거 예약 횟수, 예약

월은 예측 결과에서 미방문 가능성을 낮추므로, 고

객의 행동 안정성 또는 신뢰 기반의 반복 이용 가능

성을 나타내며, 해당 고객군은 안정적인 예약 이행을 

기대할 수 있는 집단으로 고려할 수 있다(Ferro et 

al., 2020). <Figure 2>와 <Figure 4>의 Visit 예

측 확률 0.55와 0.70 사이의 차이는 각각 특정 사

례에 대한 모델의 개별 예측 확률이기 때문에 전체 

데이터에서 산출한 방문율(48.6%)과 직접 비교할 

수 없다. 로컬 예측값은 사례별 변수 조합과 모델 구

조에 따라 변동되므로 모집단 수준의 기술 통계 비

율과 1:1로 대응되지 않는다.

Ⅴ. 결 론

의료기관에서는 고객 예약부도는 의료 서비스 자원 

낭비로 이어질 수 있으므로, 이를 최소화하기 위해 

선제적 대처와 지속적인 노력이 요구된다. 예약부도

는 여러 가지 원인에 의해 발생하며, 이는 의료기관 

운영 비용 증가와 예약 시스템 과부하를 초래할 뿐

만 아니라, 의료 혜택이 필요한 고객들이 적시에 검

진이나 치료를 받을 기회를 잃게 되는 결과를 초래

한다. 이로 인해 의료기관과 고객 모두에게 손실과 

잠재적인 피해가 발생할 수 있다(Bech, 2005). 예

약에 실패한 고객이 다시 예약을 시도할 경우, 해당 

예약이 성공적으로 이행될지 여부에 대한 불확실성은 

의료기관에 운영적 부담을 가중시킬 수 있다(Hu et 

al., 2020).

<Figure 4> LIME 해석 결과(Random Forest Model)
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종속변수별 예측모형의 성능 비교 결과를 요약하면, 

예약부도 후 방문 예측에서는 F1 Score, MCC 값의 

LightGBM 모형이 0.8371, 0.6791로 가장 우수

했으며, 예약부도 후 미방문 예측에서는 F1 Score, 

MCC 값의 Random Forest가 0.8424, 0.6785로 

우수한 성능을 보였다. 

모델의 예측 내용을 이해하기 위해 SHAP 기법의 

상대적 변수 중요도를 해석한 <Figure 1>을 보면 방

문 종속변수에서는 재예약 여부 변수 중요도가 가장 

높았으며, 다음으로 신규자 변수가 높았다. <Figure 

3>을 보면 미방문 종속변수에서도 과거 예약부도 횟

수 변수 중요도가 가장 높았으며, 다음으로 신규자 

변수가 높았다.

5.1 학술적 기여점

본 연구는 기존의 예약부도에 초점을 맞춘 연구들

과 차별화되어, 예약부도 이후 고객의 행동 패턴을 보

다 정밀하게 이해하기 위해 예약부도 후 방문과 미방

문이라는 두 가지 종속 변수를 중심으로 분석을 시

도하였다. 이와 같은 접근을 통해 단순히 예약을 하

지 않은 현상 자체에 머무르지 않고, 예약부도 이후 

고객이 실제로 의료기관을 방문했는지, 혹은 끝내 방

문하지 않았는지를 기준으로 고객 행동을 보다 구체

적으로 규명하고자 하였다.

분석 결과, 두 가지 종속 변수에 대해 예측 모형을 

구성하고 변수 중요도를 도출한 결과, 재예약 여부 

변수가 가장 핵심적인 영향 요인으로 부각되었다. 이

는 과거 예약부도 이후 고객이 다시 예약을 시도한 

여부가, 향후 실제 방문으로 이어질 가능성에 결정적

인 영향을 미친다는 사실을 입증한다. 특히, 예약부도 

후 방문과 미방문 예측 모두에서 명절보다는 일반적

인 휴일 변수가 더 높은 중요도를 보였으며, 이는 사

회문화적 요인 중에서도 일반 휴일이 고객의 행동에 

보다 실질적인 영향을 미친다는 점을 나타낸다.

또한, 방문 행동과 관련하여 과거 예약 횟수가 중요

한 변수로 평가되었으며, 이는 고객이 과거에 여러 

차례 예약을 했던 경험이 있을수록 실제 방문으로 이

어질 가능성이 높다는 것을 의미한다. 반면, 미방문 

행동을 예측하는 데 있어서는 과거 예약부도 횟수가 

더 중요한 변수로 작용하여, 반복적으로 예약부도를 

낸 고객일수록 향후 방문 가능성이 낮다는 경향성을 

보여주었다. 또한 예약 채널은 방문 예측에서 보다 

큰 중요도를 보였으며, 고객이 어떤 채널을 통해 예

약 및 재예약을 진행했는지가 방문 여부에 유의미한 

영향을 미치는 것으로 나타났다. 반면 미방문 예측

에서는 리드타임과 나이 변수가 더 큰 영향을 주었

으며, 이는 예약 시점부터 실제 예약일까지의 기간

(리드타임)과 고객의 연령대가 의료기관 방문 여부

에 중요한 역할을 한다는 것을 확인할 수 있다.

이러한 결과는 SHAP 및 LIME 기반의 시각화를 

통해 더욱 직관적으로 해석할 수 있었으며, 이는 의

료기관이 예약 정책을 수립함에 있어 어떤 요인들을 

우선적으로 고려해야 하는지를 명확하게 파악할 수 

있도록 도와준다. 이는 향후 AI 기반의 설명 가능한 의

사결정지원시스템(Explainable Decision Support 

System, EDSS)을 의료 행정 시스템에 통합하는 

데 있어 실질적인 기반이 될 수 있다(Kostopoulos 

et al., 2024).

더불어, LightGBM 모형을 통해 고객 방문에 긍

정적인 영향을 미치는 요인으로는 과거 예약 횟수, 

예약부도 횟수, 고객의 나이, 성별, 예약월, 예약 요

일 등이 확인되었다. 이는 전반적인 고객의 특성과 

예약 습관이 의료기관 방문과 직결된다는 점을 의미

한다. 반면, 미방문 행동은 Random Forest 모형을 

통해 신규 고객 여부, 재예약 여부, 예약 채널, 리드
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타임, 예약 요일, 전통적인 휴일 등의 변수 값이 높

을수록 미방문 가능성이 증가하는 경향을 보였다. 즉, 

예약부도를 낸 이후에도 재예약을 하지 않고 리드타

임이 긴 경우, 또는 예약 날짜가 특정한 요일이나 전

통적인 휴일과 겹치는 경우 실제 방문 가능성이 낮

아진다는 의미다.

마지막으로 사회문화적 변수의 중요성도 본 연구

를 통해 다시금 확인되었다. 전통적인 휴일과 일반적

인 휴일을 독립 변수로 포함시킨 분석에서, 일반 휴

일 전후의 변수들이 전통적인 명절 변수보다 모든 종

속 변수에서 더 높은 중요도를 나타내었다. 이는 실

질적인 방문 행동에 영향을 미치는 요인으로서 사회

적 맥락을 정밀하게 반영하는 것이 중요함을 시사한다.

5.2 실무적 기여점

예약부도 후 방문 및 미방문 여부의 종속변수별로 

LightGBM 모형과 Random Forest 모형을 적용

하여 예약부도 후 방문을 유도하는 전략을 제시하고 

개인 맞춤형 관리 시스템 구축 가능성을 탐색하였다. 

각각의 종속변수에서 공통적으로 중요한 과거 재예약 

여부 변수는 고객의 예약부도 후 방문과 미방문 전략

에서 중요시되어야 한다. 특히, 방문 고객은 LightGBM 

모형을 활용하여 재예약 여부, 과거 예약 횟수에 따

라 재예약을 유도하여 방문시키는 전략을 제시한다. 

미방문 고객을 위한 Random Forest 모형을 통해 

재예약 여부와 신규 고객이 주요 변수로 작용하는 것

으로 나타나, 이들을 타깃으로 한 맞춤형 유입 전략

이 필요하다. 또한 본 연구는 학습용과 테스트 데이

터를 시계열에 따라 구분하여, 모형의 일반화 가능성

과 시간적 예측 타당성을 확보했다는 점에서 기존 무

작위 분할 기반 연구와 차별성을 가진다. 이러한 분

석 결과는 의료기관이 예약부도 이후의 고객 행동을 

사전에 예측하여, 부도 가능성이 높은 고객군을 대상

으로 이중 확인, 검진 전일 예약확인 전화, 검진 당일 

알림 톡과 위치 공유 링크의 실시간 메시지 발송을 통

해 예약부도를 줄일 수 있을 것이다. 방문 가능성이 

높은 고객군을 대상으로는 모바일 간편 예약 링크 제

공, 검진 필요성에 대한 맞춤형 메시지 전달, 자동 

예약 제안 등의 전략을 우선 적용함으로써 실제 방문

으로 이어질 가능성을 더욱 높일 수 있을 것이다. 이

는 검진 참여율 제고와 의료기관 자원 활용 효율성 

향상에 기여할 수 있으며, 예약 이행 예측 시스템 구

축 및 운영 효율성 향상에 실질적으로 도움이 될 수 

있을 것으로 기대된다.

5.3 한계점 및 향후 연구방향

이 연구의 한계는 다음과 같이 정리된다. 첫째, 과

거 의료기관에서 제공된 서비스에 대한 만족도나 의

료기관 방문 대기 시간과 같은 고객 경험과 관련된 변

수를 고려하지 못했다. 둘째, 고객의 진료 이력, 질

병명, 건강 상태와 같은 개인 의료 정보는 분석에 반

영할 수 없었다. 셋째, 연구는 한국건강관리협회의 검

진 방문 데이터를 기반으로만 진행되었기 때문에, 다

른 의료기관에서 제공되는 다양한 의료 서비스에 결

과를 일반화하는 데 한계가 있다. 특히, 연구 대상 

기관의 특성과 환경적 요인을 충분히 고려하지 못했

기 때문에 동일한 결과를 다른 기관에 일반화하기 어

려운 한계가 존재한다. 따라서 후속 연구에서는 다양

한 기관의 데이터를 활용하여 모형을 보완하고, 각 

기관별 특성이 반영된 맞춤형 예측 모형을 개발하는 

것이 필요하다. 따라서, 이러한 과정을 거치면 연구 

결과의 적용 범위를 넓히고, 보다 신뢰성 있는 예측 

모형을 마련할 수 있을 것으로 기대된다.

향후 연구에서는 검진을 위해 사용하는 교통수단, 
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거주지와 검진 시설 간의 거리, 과거 검진 대기 시간, 

과거 검진 비용 등 고객 행동에 영향을 미칠 수 있는 

변수를 추가로 고려할 필요가 있다. 이러한 노력들

을 통해, 예약부도 후 고객 행동을 보다 정확히 예측

하고, 예약부도 고객을 효과적으로 관리하기 위한 

전략을 마련할 수 있을 것으로 예상된다.
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