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Abstract: This study focuses on developing an Artificial Intelligence (AI) model for more accurately 

predicting and preventing impulsive suicidal behaviors in psychiatric wards by integrating Case Report 

Form (CRF) data with biosignal data. The data utilized in this research consists of CRF information 

collected from Seoul National University Hospital, Yongin Mental Hospital, and Dongguk University 

Hospital, along with biosignal data gathered using wearable devices provided by HealthConnect Inc. 

Considering the complexity of the data, missing and outlier detections were conducted, followed by 

dimension reduction through SHAP Value analysis to enhance the applicability of the model in actual 

clinical environments. The AI model developed in this paper is based on LSTM (Long Short-Term 

Memory) and features a multi-input structure that can simultaneously process CRF data and biosignal 

data. This approach not only accounts for the patterns of changing biosignals over time but also considers 

the comprehensive clinical characteristics of patients to assess the risk of suicide. Notably, this model 

proposes a new methodology by utilizing sensor data for the early detection of impulsive suicidal 

actions, distinguishing it from traditional methods reliant on mental scales or voice analysis. By 

exploring the potential application of AI in mental health care and suicide prevention, particularly in 

high-risk environments like psychiatric wards, this study offers a novel approach to detecting and 

preventing impulsive suicidal behaviors. It is anticipated that this research will improve the quality of 

mental health services and provide a foundation for more effective interventions for at-risk patients, 

thereby enhancing the overall management and prevention of suicide. 
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요약: 본 연구는 정신병동에서 발생할 수 있는 충동적 자타해 행위를 더 정밀하게 예측하고 

방지하기 위한 목적으로, 증례지 데이터와 생체 신호 데이터를 통합하여 분석하는 

인공지능(AI)모델 개발에 중점을 둔다. 연구 대상 데이터는 서울대병원, 용인정신병원, 

동국대병원에서 수집된 각 환자의 증례지 정보와 헬스커넥트(주)에서 제공하는 웨어러블 

디바이스를 통해 수집된 생체 신호 데이터로 구성된다. 이러한 데이터의 복잡성을 고려하여 

결측치 및 이상치 탐지 후, SHAP Value 분석을 통해 CRF에서 핵심변수를 선별하고 차원을 

축소함으로써 실제 임상 환경에서의 응용 가능성을 높였다. 본 논문에서 개발된 AI 모델은 

LSTM을 기반으로 하여, 증례지 데이터와 생체 신호 데이터를 동시에 처리할 수 있는 다중 

입력 구조를 갖추고 있다. 이는 시간에 따라 변화하는 생체 신호의 패턴뿐만 아니라, 환자의 

임상적 특성을 종합적으로 고려하여 자살 위험성을 평가한다. 특히, 이 모델은 충동적 자살 

행위의 사전 감지에 있어 센서 데이터의 활용이라는 새로운 방법론을 제안함으로써, 기존의 

정신 척도나 음성 분석 등에 의존한 방법들과 차별화된다. 정신 건강 관리와 자살 예방 

분야에서 AI의 적용 가능성을 탐색하며, 특히 정신병동과 같은 높은 위험도를 가진 

환경에서의 충동적 자살 행위 감지 및 예방에 기여할 수 있는 새로운 방법론을 제시한다. 

이를 통해, 향후 정신 건강 서비스의 질을 향상시키고, 위험에 처한 환자들에게 보다 효과적인 

개입을 제공할 수 있는 기반을 마련할 것으로 기대된다. 

 

핵심어: LSTM, 생체신호데이터, 다중입력모델,  SHAP Value, 웨어러블 디바이스 

 

1. 서론 

전 세계적으로 자살은 꾸준히 심각한 공중 보건 문제로 자리 잡고 있다. 

세계보건기구(WHO)의 최근 보고에 따르면, 매년 70만명이 자살로 생을 마감하며, 이는 

40초에 한 명꼴로 자살하는 것을 의미한다. 자살은 전 세계 사망 원인 중 4위를 

차지하는 주된 요인 중 하나로 기록되어 있으며, 이러한 통계는 자살 예방과 정신 건강 

증진이 긴급히 필요함을 시사한다[1]. 국내 상황도 예외는 아니다. 대한민국 보건복지부가 

발표한 2021년 정신건강실태 조사 결과에 따르면, 성인 4명 중 1명이 정신 건강 문제를 

겪고 있으나, 정신 장애로 진단받은 인구 중 단 12.1%만이 전문가의 치료를 받고 있는 

것으로 나타났다[2]. 국내 관련법상 정신의료기관 전문의 1인당 환자를 60명까지 

담당하기 때문에, 이는 OECD에서 가장 높은 수준이다. 제도적 차원에서도 이 문제가 

방치되어 정신건강의학과 입원환경 개선은 현재 시급한 문제이다. 이는 정신건강에 대한 

접근성과 이용률이 심각하게 제한적임을 드러내는 동시에, 정신 건강 서비스의 수요에 

비해 공급이 현저히 부족하다는 점을 보여준다. 서울시를 예로 들면, 2022년 기준으로 

인구 10만 명당 정신건강 전문 인력은 23명에 불과하며, 이는 증가하는 정신 장애 환자 

수를 감당하기에는 역부족이며, 특히 폐쇄 병상에서의 자타해 관리가 어렵다는 문제를 

지적한다[3]. 이러한 배경 속에서 인공지능(AI) 기술의 헬스케어 적용은 혁신적인 

전환점을 제시한다. AI를 통한 정밀 의료는 환자별 맞춤 치료를 가능하게 하며, 의료 

분야의 다양한 난제에 대한 해결책을 제공할 수 있다는 기대를 모으고 있다[4]. 멘탈 

헬스케어 분야, 특히 자타해 연구는 이러한 기술 혁신의 최전선에 서 있다. 현재까지의 

연구들은 우울증 척도 예측와 같은 정신병관련 예측을 진행해 오거나[5][6], 주로 
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정신척도와 각종 인구학적정보가 들어있는 증례지 데이터를 기반으로 진행되어왔다. [7-9] 

정신병동과 같이 높은 충동성을 가진 환경에서는 이러한 접근법이 충분하지 않을 수 

있다. 2017년 미국에서 진행된 파일럿 연구에서는 정신과 입원환자 28명에게 스마트폰을 

제공하여 스스로 생각과 행동을 기록하게 하고, 블루투스 센서를 이용하여 환자의 

행동과 위치를 추적하며 기록했다. 이 연구는 망상, 물질 금단, 신체활동의 변화량 감소, 

병동의 소음이 폭력 행동과 연관이 있음을 발견했다[10]. 이러한 선행 연구와 같이 

정신병동 내에서 센서를 이용한 모니터링 연구가 진행된 바 있다. 본 연구는 이러한 

연구를 바탕으로 하여, 정신병동과 같은 높은 위험도를 가진 환경에서 충동적 자살 

행위를 감지하고 예방하는 새로운 방법론을 제시한다. 이를 통해 향후 정신 건강 

서비스의 질을 향상시키고, 위험에 처한 환자들에게 보다 효과적인 개입을 제공할 수 

있는 기반을 마련할 것으로 기대된다. 특히, 본 논문은 센서를 이용하여 자타해 예측을 

즉각적으로 수행하는 것을 목표로 하여 기존 연구와 차별화된 방향성을 가지고 있다. 

2. 연구 과정 

2.1 데이터 수집 

각 데이터들은 서울대병원, 용인정신병원, 동국대병원 정신병동 에서 수집하였다. 

연구대상자들은 3개 기관의 네트워크에서 총 240명을 모집할 예정이며, 본 논문에서 

사용된 환자들은 총 97명을 대상으로 진행하였다. 본 연구에서는 환자의 사생활 정보의 

보호를 위해 연구에 참여하는 인원만 연구 자료를 열람할 수 있도록하며, 연구 자료에 

비밀번호를 사용하여 보완 시책을 수립하여 IRB의 검증을 받았다. 또한 폐쇄병동의 

입원중인 환자는 취약한 연구대상자에 해당할 가능성이 있으며, 그 가운데 다수는 

의사결정능력이 없을 가능성이 높다. 이에 따라 연구자들이 서울대병원 IRB와 구두로 

상의했을 때, 의사결정능력이 없는 입원 환자는 취약한 연구대상자에 해당하며, 이 경우 

보호자 또는 대리인의 동의를 취득하도록하였다. 

 

[그림 1] BLE 게이트웨이를 통해 수집한 생체 신호 데이터 

[Fig. 1] Biosignal Data Collected through BLE Gateway 

 

모집된 인원을 입원 기간 동안 추적 관찰하였다. 입원 7일 이내에 등록하였으며 

환자는 wearable device를 착용한 상태로 병동 생활을 권고하였지만, 셔워나 병동 외부로 
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나가서 검사를 받아야 할때, 외출할 때는 벗을 수 있도록 하였다. 대상자가 wearable 

device를 파괴하거나, 데이터 수집이 50% 이상의 시간동안 제대로 이뤄지지 않은 경우 

연구를 종료하였다. 환자의 생체 신호 데이터를 획득하고 가공할 수 있는 시스템을 

개발하여 환자의 활동 및 생체정보의 수집을 위한 웨어러블 기기의 도입을 진행하였다. 

본 연구의 참여연구기관 중 하나인 헬스커넥트(주)가 참여하였으며, 생산된 의료용 

스마트밴드의 제품 공급을 담당하여 생체 신호 데이터를 추출하였다. 환자에게 제공한 

스마트밴드에서 획득한 실시간 생체정보와 수면, 활동이력등을 [그림 1]과 같이 BLE 

게이트웨이를 통하여 수집하였고 저장할 수 있는 환경을 구축하였다. 

증례지는 인구학적정보, 진단정보, 투약정보, 임상적 척도의 평가는 연구간호사에 의해 

수행되었으며, 각 기관마다 1명 이상의 연구원을 배정시켰다. 양질의 증상 평가를 위해 

모든 평가는 2년 이상의 임상 경력을 갖추고, 40시간 이상의 맞춤 훈련 코스를 이수한 

국내면허 간호사들이 진행하였다. 평가자들은 초기 훈련 코스를 이수한 국내면허 

간호사들이 진행하였다. 평가자들은 초기 훈련 이후에도 매2주 간격의 정신건강의학과 

전문의가 주관하는 연구 컨퍼런스로 CRF 작성의 신뢰도를 확보하였다. 

 

[그림 2] 데이터 수집 및 처리 단계 구성도 

[Fig. 2] Data Collection and Processing Steps Diagram 

 

3개의 병원에 대한 표준화된 CRF를 구축하고 이에 따른 환자의 다학제적 정보 수집도 

표준화하여 진행하였다. 또한 딥러닝 모델의 훈련에서 불필요한 편향을 줄이기 위해 

서울대병원 정신 병동의 전문의와 협력하여 [그림 2]와 같이 월 간격으로 추출된 

데이터의 신뢰성 및 무결성을 확인하였다. 

2.2 데이터 구성 

본 데이터 구성은 CRF데이터와 wearable device를 통하여 수집한 생체 신호 데이터 

그리고 위치 데이터로 이루어져있다. 게이트웨이로 수집된 생체 신호 데이터와 위치 

데이터는 [그림 3]과 같이 서울대병원, 용인정신병원, 동국대병원별로 데이터 셋이 구성이 

되어있으며 CRF 데이터는 통합된 데이터로 구성되어있다. 본 연구는 CRF 데이터, 생체 
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신호 데이터를 이용하여 모델을 구축한다. 추후 위치데이터를 추가 작업하여 예측모델을 

고도화 할 예정이다. 

 

[그림 3] 데이터 구성도 

[Fig. 3] Data Diagram 

2.3 CRF 데이터 구성 

본 데이터 구성은 CRF_TRAIT 데이터와 CRF_STATE 두 종류의 데이터로 

나누어져있다. 서울대병원, 용인정신병원, 동국대병원 3개의 병원  CRF_TRAIT 데이터는 

시간에 따라 바뀌지 않은 환자의 정보이며 주로 초기 면담 때 얻은 데이터이다. 

CRF_STATE는 Timestamp가 중요한 정보이고 초기(initial), 주간(weekly), 응급(emergency) 

평가로 구분 된다. TRAIT데이터는 주로 인구학적 평가와 의학적 병력 평가가 들어가있다. 

인구학적 평가에는 생년월일, 학력, 직업, 성별, 월 가구 수입, 도시/농어촌, 사법처분의 

기왕력의 데이터로 이루어져있다. 의학적 평가는 신체질환, 정신질환, 정신과 치료현황, 

약물복용력이 존재한다. 약물 복용력은 평가 시점에 정신건강의학과에서 사용중인 

약물을 기록하였다. STATE는 18개의 항목으로 이루어져있으며 넓은 범위의 정신병적 

증상을 평가하는 BPRS, 조증 증상을 평가하는 YMRS, 불안 증상을 평가하는 HAM-A, 

우울증상을 평가하는 MADRS, 자살생각과 자살행동의 평가를 하는 C-SSRS, 

폭력위험성에 대한 평가인 HCR-20, AUDIT, CTQ, BIS, ASRS로 이루어져있는 자가보고 

평가로 구성되어 있다.인구학적정보와 의학적 병력평가, 각종 정신척도로 이루어진 

두개의 데이터를 병합하여 CRF 데이터를 구성하였다. CRF의 outcome은 자타해 위험 

행동은 다기관 측정의 정확도와 신뢰도를 위해 병동 내에서 위험행동으로 격리, 강박, 

주사처치를 받은 경우로 해당 처치를 받은 시점을 기록하였다. CRF 데이터는 변수가 

많아 임상적으로 쓰기위해 연구에서 SHAP VALUE 를 사용하여 변수 선택을 하였다. 

2.4 생체 신호 데이터 구성  

Hearbeat 변수는 심박수를 나타내며, step 변수는 걸음 수를 나타낸다. 

Calories,distance,sleep 변수는 각각 소비칼로리, 이동 거리, 수면 지수를 나타내며 bateery 

변수는 장치의 배터리 상태를 나타낸다. accelerationXais, accelerationYais, accelerationZais, 

angularXais, angularYais, angularZais는 환자의 각속도와 가속도를 나타낸다. 여기서 환자의 

각속도는 측정이 모호하여 제외하였다.  
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2.5 데이터 분포 

병동 내 환자의 인구학적 특성 분포를 상세히 조사하였다. 수집된 인구학적 변수에는 

나이, 성별, 결혼 상태, 교육 수준, 직업, 종교, 한 달 수입, 신체 질환 여부, 정신 질환 

유무, 등이 포함되었다. 연령 분포를 살펴본 결과, 20대와 30대의 청년층이 병동 내에서 

두드러지게 많은 비율을 차지하는 것으로 나타났다. 이는 젊은 성인기에 발생할 수 있는 

다양한 정신 건강 문제에 대한 관심을 촉구하는 동시에, 이 연령대를 대상으로 한 예방 

및 개입 프로그램의 중요성을 강조한다. 한달 수입과 관련하여서는 [그림 4]와 같이 

0에서 1000 사이의 수입을 보고한 환자의 비율이 상대적으로 높았다. 

 

(a) 정신병동 내 환자의 나이                     (b) 정신병동 내 환자의 한달 수입 

(a) Age of patients in psychiatric wards              (b) monthly income of patients in psychiatric wards 

 

[그림 4] 정신병동 내의 데이터분포(수치) 

[Fig. 4] Data Suicide Rate 

 

각 범주형 변수에 대한 상세한 탐색을 통해 환자 인구의 특성 분포에 관한 통찰을 

제공한다. 특히, [표 1] 과 같이 인구통계학적 특성이 환자 데이터에서 두드러지게 

나타났다. 성별로는 여성 환자가 남성 환자보다 많았으며, 결혼 여부에 있어서는 미혼인 

환자의 비율이 높았다. 교육 수준은 고등학교 졸업이 가장 큰 비중을 차지하였으며, 

종교가 없는 환자들의 비율도 주목할 만하게 나타났다. 직업과 관련해서는 무직인 

환자들이 상당한 부분을 차지했으며, 이는 위와 월 수입과의 관계를 보았을떄 경제적 

요인이 정신건강에 미치는 영향을 데이터상 고려해볼 수 있다. 신체 질환의 유무는 

데이터 세트에서 명확하게 구분되었으며, 특히 정신질환을 가진 환자들 중에서는 

조현병을 진단받은 개인들의 비율이 상당히 높게 나타났다.  

 

2.6 데이터 전처리 

이상치는 센서 데이터에서 발견되었으며 이 데이터는 튀는값이므로 삭제를 

진행하였으며, CRF에서의 이상치는 존재하지않았다. CRF 결측치는 0으로 대체하였다. 

센서데이터의 가속도 x 가속도 y 가속도 z 값은 아래 수식과 같이 계산을하여 기존의 

x,y,z의 값을 각각 제거하고 가속도합계변수를 새로 더하였다. 또한 센서데이터 에선  

데이터 불균형을 해결하기 위해 각 자해환자의 자해시간을 기준으로 24시간 동안의 센서 

데이터를 언더샘플링을 진행하였다. 또한 센서데이터의 표준화를 진행하여 데이터의 
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평균을 0으로 표준편차를 1로 만들어 데이터의 범위를 조절하였다[11]. 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐴𝑐𝑐𝑒𝑙𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = √𝑋 + 𝑌𝟐 + 𝑍𝟐                            (1) 

 

[표 1] 정신병동 내의 인구학적정보(범주)  

[Table 1] Demographic Information within the Psychiatric Ward (Category) 

항목 구분 숫자 

성별 여 61 

 남 36 

결혼여부 미혼 77 

 기혼 15 

 이혼 5 

교육수준 초등학교 졸업 1 

 중학교 졸업 14 

 고등학교 졸업 62 

 대학교 졸업 이상 20 

종교 무교 48 

 기독교 29 

 불교 10 

 천주교 9 

 기타 1 

직업 무직 37 

 학생 20 

 서비스/판매종사자 14 

 사무직원 9 

 가사 6 

 단순노무 근로자 5 

 군복무중 2 

 기타 4 

신체질환 유무 있음 63 

 없음 34 

정신질환 양극성 정동장애 18 

 조현병 16 

 중등도 우울에피소드 13 

 기타 47 

 

3. 연구 결과 

3.1 CRF 모델 

본 연구에서는 센서 데이터를 활용한 예측 모델 개발에 앞서, 조건부 랜덤 필드(CRF) 

모델을 통해 기존의 여러 기계 학습 방법들의 성능을 평가하였다. 이러한 평가는 랜덤 

포레스트, 로지스틱 회귀, XGBoost 등 다양한 알고리즘을 사용하여 수행되었다. [표 2]에서 

제시된 바와 같이, 각 모델은 정밀도(Precision), 민감도(Sensitivity), F1 점수, ROC-AUC 값 

등 여러 지표를 통해 성능이 평가되었다. 
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3.2 SHAP Value 

데이터의 차원성과 모델의 복잡성은 임상 모니터링 시스템에서 매우 중요한 

고려사항이다. 임상 환경에서 사용되는 모델은 높은 예측 정확도를 유지하면서도 계산 

효율성과 사용의 용이성을 동시에 충족시켜야한다. 

 

[표 2] CRF 모델 성능 평가 

[Table 2] CRF Model Performance 

 Random Forest Logistic Regression XGBoost 

Precision 0.7778 0.4000 0.7273 

Sensitivity 0.5385 0.3077 0.6154 

F1 Score 0.6364 0.3478 0.6667 

ROC-AUC 0.7646 0.6424 0.8020 

 

이를 위해 모델의 입력 차원을 줄이는 차원 축소는 필수적인 전처리 단계가 될 수 

있다. 본 연구에서는 46개의 정신 척도 문항을 포함한 CRF 데이터셋에 대하여, 

SHAP(Shapley Additive exPlanations)값을 활용하여 변수의 중요도를 평가하였다. SHAP 값은 

게임 이론의 샤플리 값에 기반을 두고 있으며, 각 변수가 모델의 예측에 기여하는 

정도를 정량화하는 강력한 방법론이다[12]. 본 연구에서 SHAP 값을 분석한 결과, [그림 

5]와 같이 변수 중요도에 따라 CRF xgboost 기계학습 모델을 기반으로 상위 10개의 

변수를 추려내었다. 추려진 변수들은 아래 그림에서 확인 할 수 있다. 

 

 

[그림 5] SHAP 값 

[Fig. 5] SHAP Value 
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3.3 모델 구축 

이 연구에서 제안하는 모델은 다중 입력 신경망으로, CRF 데이터와 센서 데이터를 

동시에 처리하여 해당 시간에 환자들이 자살을 시도할지 예측하는 이진 분류 작업을 

진행한다.  모델의 구조는 크게 두 개의 병렬 구조로 구성되며, 이는 각각 CRF 데이터와 

센서 데이터를 처리한다. 모델의 구성 요소는 [그림 6]과 같다. CRF데이터의 레이어층은 

다음과 같이 구성된다. SHAP Value를 통한 변수 중요도에 따라 Input Layer를 CRF 

모델에서의 SHAP Value값을 이용하여 10개의 특성을 처리하도록하였다. Dense Layer는 

64개의 뉴런을 가진 밀집층으로, 활성화 함수 ReLU를 사용하였다[13]. 이 레이어는 입력 

데이터의 비선형 표현을 학습한다. Dropout Layer는 과적합 방지를 위하여 특정 비율의 

뉴런을 임의로 비활성화 하였다. 센서데이터는 Input Layer는 가변 길이의 시계열 센서 

데이터를 입력으로 받는다. 입력 데이터는 총 7개의 특성을 가진다. LSTM Layer는 시계열 

데이터의 시간적 패턴을 학습하기 위해 사용되는 LSTM 레이어이다. 이 레이어는 64개의 

뉴런을 가지며, 시퀀스 데이터에서 장기 의존성을 모델링 할 수 있다. Concatenate Layer는 

CRF 데이터 경로와 데이터 경로에서 나온 결과를 결합한다. Dense Layer는 결합된 

데이터를 처리하기 위한 추가 밀집층이다.  64개의 뉴런을 사용하여 , ReLU 활성화 

함수를 적용하였다. Dropout Layer는 CRF데이터의 Dropout Layer 와 같이 과적합을 

방지하기 위한 또 다른 드롭아웃 층이다. 마지막 Output Layer는 최종 출력층으로, 하나의 

뉴런을 가지며 시그모이드 활성화 함수를 사용한다[14]. 이 레이어는 이진 분류 작업의 

결과를 예측한다.복잡한 데이터 구조를 효과적으로 처리하고, 정적 특성을 가진 CRF 

데이터와 동적 특성을가진 시계열 센서 데이터를 모두 고려한 예측을 수행할 수 있다.  

 

 

[그림 6] 모델 레이어 시각화 

[Fig. 6] Model Layer  
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3.4 평가 지표 

모델의 성능을 평가하기 위해 다양한 성능평가가 진행되었다. Sensitivity는 실제 양성 

케이스를 모델이 양성으로 정확히 예측한 비율을 나타내며, 특히 1을 예측하는 능력을 

평가하는데 중요하다. F1-Score는 정밀도와 민감도의 조화 평균으로, 두 지표를 동시에 

고려할 때 유용하다. Precision은 모델이 양성으로 예측한 ㅋ결과들 중 실제로 양성인 

경우의 비율을 말한다. Roc-auc는 모델이 양성 클래스를 얼마나 잘 구분하는지를 

나타내는 지표로, AUC 값이 1에 가까울수록 모델의 성능이 우수함을 의미한다. 이와 

같은 평가지표로 모델의 성능을 평가하였다. 이러한 평가 지표들을 통해 모델의 성능을 

평가하였다[15]. 

 

3.5 모델 검정 

본 연구에서는 개발된 예측 모델의 성능을 검증하기 위해 별도의 검증 데이터 셋을 

사용하였다. 모델의 일반화 능력을 평가하기 위해, 전체 데이터셋을 훈련 데이터(60%), 

검증 데이터(20%), 테스트 데이터(20%)로 분할하여 진행하였다. 이러한 분할은 데이터의 

다양성을 보장하고, 모델의 성능이 특정 데이터셋에 과적합되지 않도록 하기 함이다. 

 

[표 3] 모델 성능 평가 

[Table 3] Model Evaluation 

성능지표 validation test 

Precision 0.2770 0.2660 

Sensitivity 0.7845 0.8049 

F1-Score 0.4095 0.3998 

ROC-AUC 0.9532 0.9861 

 

사용된 분류 모델은 검증 데이터셋에 대해 [표 3]과 같이 27.70%의 정밀도와 78.45%의 

재현율을 달성하였으며, F1점수는 40.95%로 측정되었다. 테스트 데이터셋에 대해서는 

정밀도가 약간 낮은 26.60%였고, 재현율은 80.49%였다. F1 점수는 39.98%였다. CRF 

모델들의 정밀도(Precision)가 높았지만, 생체 신호 데이터를 추가한 모델은 훨씬 더 높은 

민감도를 달성하였다. 이는 모델이 실제 양성 케이스를 놓치지않고 잘 잡아내고 있음을 

의미한다. 높은 민감도는 질병 진단에 있어서 중효한 평가 지표이다. 센서 데이터의 

증례지 데이터를 통합하여 구축한 모델이 기존 모델보다 높은 민감도를 달성함으로써, 

특히 충동적 자살 감지와 같은 중요한 의료 분야에서 가치를 입증할 수 있다.  

4. 결론 

본 연구는 정신병동에 입원한 환자들을 대상으로 한 증례지 데이터(CRF)와 센서 

데이터를 종합하여, 충동적 자살 행위를 예측하는 LSTM(Long-Short-Term Memory) 기반의 

딥러닝 모델을 개발하고 적용하였다. 이 모델은 다차원 데이터를 통합하는 방식으로 

설계되었으며, 그 결과 민감도를 향상시킬 수 있었다. 높은 민감도는 실제 자타해 행동을 

선별하는데 필요하여, 이는 임상현장에서 본 모델을 적용할 때 장점으로 작용할 것이며, 
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특히 충동적 자타해와 같이 즉각적인 개입이 필수적인 상황에서는 유용하다. 이러한 

접근방식은 위기 상황을 신속하고 효과적으로 개입할 수 있게 하여 병동 안전을 

개선하고 병동 종사자들의 노동 강도를 경감하는데 도움을 주는 기술적 기반으로 마련할 

것으로 기대된다. 첫째, 정신병동 내 충동적 자살 행위는 환자 안전과 직접적으로 연관된 

중요한 문제로, 본 연구는 실시간으로 변화하는 생체 신호 데이터를 통합함으로써 보다 

정확한 예측을 가능하게 한다. 둘째, CRF 데이터와 센서 데이터를 동시에 처리하는 다중 

입력 신경망 모델을 제안하여, 기존의 단일 데이터 소스 기반 모델보다 높은 예측성능을 

달성하였다. 셋째, 높은 민감도를 통해 실제 자타해 행동을 정확히 예측할 수 있는 본 

모델은 임상현장에서 실질적으로 활용될 수 있어 환자 안전을 강화하고 의료진의 부담을 

경감하는데 기여할 수 있다. 마지막으로 정적특성(CRF 데이터)와 동적 특성(센서 

데이터)를 통합함으로써 더 포괄적인 분석이 가능해졌고, 예측의 정확도를 높였다. 향후 

연구 방향으로는, 추가적인 환자 데이터를 수집하여 모델의 예측 능력을 더욱 

일반화하고, 정신병동 내에서 환자의 위치 정보를 모델에 적용함으로써 충동적 자타해 

행위 예측의 정확성을 높이는 것을 목표로 한다. 
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