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[요    약]

의료 기관 간의 효과적인 연계의 중요성이 다양한 질병에 대한 치료 과정에서 부각되고 있다. 예를 들어 뇌졸중의 경우 EVT 

(Endovascular thrombectomy)의 도입 이후, 효과적인 치료 예후에도 불구하고 도입 금액이나 인적 자원 등으로 인하여 모든 

병원에 도입하기 어렵다는 한계가 있으며, 이와 관련하여 병원 간의 연계 상황에 대한 연구나, 네트워크 형성 및 운영에 대한 연

구가 진행되고 있다. 여러 선행 연구에서는 이를 위하여 병원 간의 환자 이동 정보를 기반으로 한 네트워크를 도출하고, 해당 네

트워크에 대한 정량적 분석과 함께 시각적인 분석을 다양하게 시도해왔다. 하지만 대부분의 선행 연구들은 노드-링크 다이어그

램의 형태를 차용한 시각화를 활용했다. 이러한 시각화 방법은 병원의 수가 늘어남에 따라 시각적 혼란을 야기할 수 있으며, 더 

나아가 다른 형태의 시각적 표현을 통해 기존보다 더 많은 정보를 표현할 수 있다. 본 논문에서는 네트워크 시각화에 대한 선행 

연구들을 기반으로 데이터의 형태와 분석 목적에 따른 효과적인 시각화 방법을 제안한다.

[Abstract]

The importance of effective coordination between medical institutions is emerging in the treatment process for various diseases. 
For example, EVT (i.e., Endovascular thrombectomy) raised the demand for close coordination between medical centers for stroke 
patients. Despite the effective treatment prognosis, it is challenging to introduce EVT to all hospitals due to the cost and personnel 
limitations. To this end, several previous studies have inferred a network based on patient transfer data between hospitals and 
attempted visual analysis along with quantitative analysis of the network. However, the majority of prior work relied on variants 
of node-link diagrams for visual analysis. As the number of hospitals grows, such visualization could suffer from visual clutter, 
and the data could reveal additional information with other visual representations. In this paper, we propose effective visualization 
methods according to the data type and analysis purpose based on previous studies on network visualization.
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Ⅰ. 서  론

의료 기관 간의 효과적인 연계에 대한 연구가 뇌졸중의 치료 

과정과 치료 결과의 개선에 있어서 중요한 역할을 하고 있다 

[1]. 특히 뇌졸중의 경우 endovascular thrombectomy 

(EVT)의 도입 과정에서 의료 기관 간의 연계의 효용과 중요성

이 대두되었다 [2]. EVT의 효과는 2015년에 진행된 여러 연

구[3], [4]에서 입증되었으나, 모든 병원에서 이를 도입하기에

는 여건상 어려웠다. 이에 따라 일부 주요 병원들에 환경을 갖

추고 주변 병원에서는 환자가 발생했을 때 EVT가 가능한 병원

으로 환자를 이송하는 형태를 갖추게 되었다. 그 결과 뇌졸중 

환자의 이송에 대해서 관심을 갖고 어떤 형태로 병원 간의 네트

워크가 구성되는지에 대해 연구가 진행되고 있다 [1], [5].

한국에서는 병원 간의 연계를 위하여 상급종합병원을 중심

으로 한 17개의 권역과 함께 70개의 중진료권을 설정하여 관

리하고 있다 [6]. 하지만 정부에서 설정한 지역적 범위와 의

료 기관들이 상호 경쟁에 의해 시장을 점유하는 지역적 범위 

사이에는 차이가 있을 수 있다. 이로 인해 진료권 설정 방법

에 대해서는 아직도 논의가 계속되고 있는 상황이며, 실제로 

어떻게 병원 간 연계가 되고 있는지 확인하고자 노력하고 있

다. 그러나 기존 연구에서 언급된 것처럼 뇌졸중 치료를 위한 

네트워크 구성이 어떻게 되어 있고, 전 권역에 대해서 효과적

으로 동작하고 있는지를 확인할 수 있는 정보는 아직 알려져 

있지 않은 상태이다 [7].

병원 간 네트워크에 대한 시각화의 경우 연구자들의 목적

에 따라 다양한 형태가 필요하며, 선행 연구들 역시 목적에 

따라 시각화를 도입하였다. 예를 들어 일부 선행 연구들은 네

트워크 구조에 대한 시각화보다는 특정 질병에 대해 치료 경

과가 어떻게 변화했는지에 대해 정량적으로 분석했다 [1], 

[5]. 해당 연구들은 특정 지역에 한정하여 진행되었으나, 다

른 선행 연구들의 경우 분석의 범위를 국가 전체로 넓혀서 분

석했다 [8], [9]. 아울러 지리적인 정보 외에도 네트워크 내

에서 긴밀하게 서로 연결 된 클러스터를 도출하여 분석을 한 

사례도 있었다 [10].

본 연구에서는 병원 간의 네트워크에 대하여 시각적인 분

석을 했던 사례들을 살펴보고, 뇌졸중 환자의 이동 데이터를 

바탕으로 분석의 내용과 범위에 따라 효율적인 시각화 기법

들을 제안한다. 특히 지리적인 정보를 활용하는 경우와 이를 

배제하고 시각화하는 경우에 대해서 살펴봄으로써 각 방법의 

장단점을 제시한다.

Ⅱ. 관련 연구

환자의 이동에 대한 분석은 다양한 선행연구에서 진행되었

다. 미국의 환자 이동 네트워크에서 병원균이 퍼지는 과정을 

분석한 사례[8]가 있었으며, 지도 위에 2년간의 환자의 이동

을 바탕으로 구성한 네트워크 구조를 노드-링크 다이어그램 

형태로 표시하고, 링크의 색깔로 이동한 환자의 수를 표현했

다. 그리고 이를 바탕으로 병원균의 전파를 감지할 수 있는 

병원들을 네트워크 지표(i.e., in-degree)를 바탕으로 선택했

다. Nekkab et al.[9]은 병원에서의 감염(HAI, 

hospital-acquired infections) 여부에 따라 환자 그룹을 3

가지(with HAI, with suspected HAI, all patients)로 나누

고, 해당 환자들의 이동 패턴을 바탕으로 네트워크 연결 구조

를 도출하여 어떤 네트워크가 HAIs를 연구하기 위해 최적인

지 살펴보았다. 특히 프랑스의 각 지역과 광역 행정 구역에서

의 이송 패턴을 확인했으며 주요 병원을 찾을 때 중요한 역할

을 할 수 있는 환자 이송 패턴을 확인했다. 해당 연구에서 네

트워크는 지도상에 노드-링크 다이어그램 형태로 시각화 했

으며, Clauset[11]의 커뮤니티 검출 알고리즘을 사용하여 도

출한 커뮤니티에 따라 노드에 색깔을 칠하여 커뮤니티를 구

분했다. Dong et al.[10]의 연구에서도 경우 중국 내의 병원 

간 네트워크를 분석하면서 커뮤니티 검출 알고리즘[12]을 사

용했다. 다만 네트워크 분석 과정에서 지리적인 정보는 활용

하지 않았으며, Gephi [13]를 사용하여 노드-링크 다이어그

램 형태로 네트워크를 시각화 했다.

뇌졸중 환자의 치료와 관련하여 환자의 이동을 기반으로 

한 연구도 진행되었다. Adeoye et al.[2]은 미국에서 뇌졸중 

환자들의 지리학적 접근성에 대해서 연구를 진행했는데, 국가 

단위의 데이터 분석을 통해 치료를 받을 수 있는 병원에 대한 

접근성과 실제 치료 비율을 비교함으로써, 보다 효율적인 뇌

졸중 치료 시스템이 필요함을 주장했다. 이 때 치료 시설에 

대한 접근성은 choropleth map을 사용하여 시각화 했다. 

Zachrison et al.[7]은 네트워크에 대한 연구가 뇌졸중 치료 

시스템을 개선하는데 활용될 수 있음을 주장했으며, 다른 의

학 연구에서 커뮤니티 검출 알고리즘을 사용했던 사례를 소

개했다. 그리고 해당 연구 이후 다양한 지역을 대상으로 네트

워크 분석을 접목한 연구가 진행되었다. Zachrison et al.[5]

은 미국의 북동부 지역에서의 뇌졸중 환자 이동 데이터에 대

해 분석했고, ArcGIS[14]를 사용하여 네트워크를 시각화 했

다. 해당 연구에서는 두 시점(2007년과 2011년)의 환자 이

동 데이터를 바탕으로 구성한 네트워크를 지도 상에 노드-링

크 다이어그램 형태로 표현했으며, 환자를 많이 보내는 병원

과 받는 병원에 대한 분석을 진행했다. 뇌졸중 치료 시스템에 

대한 네트워크 분석은 California에 대해서도 진행되었다 

[1]. EVT를 도입에 따른 변화를 확인하기 위하여 2013년부

터 2014년 사이의 환자 이동을 기반으로 구성한 네트워크와, 

동일한 방법으로 2016년부터 2017년 사이의 데이터를 기반

으로 구성한 네트워크에 대해서 지도 위에 시각화를 했으며, 

EVT 치료를 진행 비율과 환자 이동 비율 등을 분석했다.

네트워크를 시각화 하는 방법은 자료의 크기나 시각화 목

적에 따라 다양한 방법이 연구되었다. Komarek et al.[15]

은 화면 상에 노드와 링크를 배치하는 layout 방식에 따라서 

7가지(i.e., force-directed, hive plot, adjacency matrix, 

arc diagram, Sankey diagram, chord diagram, pivot 
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graph)로 분류를 했으며, 시각화하기에 적합한 노드와 링크

의 수를 비교했다. Vehlow et al.[16]은 네트워크 내의 하위 

그룹 구조를 시각화 한 선행 연구들에 대하여 문헌 조사를 진

행하여 분석했다. 본 연구에서는 상술된 선행 연구에서의 시

각화 기법들에 대해서 지리적 정보를 더했을 때 고려해야 하

는 부분들과 커뮤니티 검출 결과를 나타낼 수 있는 방안들에 

대하여 살펴본다. 특히 이 과정에서 한국 내에서 환자들의 이

동 데이터가 가지고 있는 특성들을 반영한 효율적인 시각화 

방법을 제시하고자 한다.

Ⅲ. 연구 배경

3-1 데이터 소개

본 논문에서는 환자들의 이동 데이터를 기반으로 구성된 네

트워크에 대한 시각화를 목표로 한다. 공동 연구를 진행 중인 

연구 기관에서는 이를 위해 한국의 건강보험 심사평가원에서 

제공하는 환자들의 이동 데이터를 활용하고 있다. 제공된 데

이터는 특정 질병에 대한 치료 기관으로 등록된 병원들의 목

록과 해당 병원 사이에서의 환자들의 이동, 그리고 환자들의 

치료 과정과 그 결과에 관련된 데이터등이 있다. 이 중에서 공

동 연구를 진행한 의학 연구자들이 다룬 데이터는 2016년 7

월 1일부터 12월 31일 사이의 기간 동안 19,113명의 뇌졸중 

환자들이 1009개의 병원 간에 이동한 정보로 구성되어 있다.

<표 1>에서는 해당 데이터 중에서 본 논문에서 활용한 데

이터들을 정리했다. 병원의 고유 번호는 관리를 위해 부여한 

번호들이며, 각 병원의 규모에 따라 상급종합병원, 종합병원, 

병원, 의원으로 분류하고 있다. 병원의 주소는 건강보험 심사

평가원에서 시군구 정보까지만 제공했기 때문에 병원을 특정

하기 어려운 구조로 되어있으며, 지도상에 위치를 표시하기 

위하여 해당 지역의 관청 소재지의 좌표를 병원의 위치로 갈

음했다. 다음으로 SCH는 뇌졸중 집중 치료 병원(Stroke 

Care Hospital)의 지정 여부로써, 병원의 규모에 따른 분류 

외에 치료를 위한 일정 여건이 갖춰져 있는지를 나타낸다.

제공되는 데이터들은 병원의 주소에서 확인할 수 있듯이 

병원을 특정할 수 없도록 익명화되었다. 이 때문에 병원의 위

치를 지도에 개략적으로 나타내는 과정에서 동일 행정 구역 

내에 여러 개의 병원이 존재하는 경우 병원들이 겹쳐서 나타

날 수 있는 문제가 발생했다. 이를 보완하기 위하여 지도에 

렌더링하는 과정에서 픽셀 단위로 랜덤 지터링(jittering)을 

적용하여 겹치지 않고 화면에 표시하도록 했다. 다만 병원 사

이의 이동 거리를 산출할 때는 지터링이 적용되기 이전의 

GPS 좌표들을 기준으로 하여 직선 거리로 환자들의 이동 거

리를 산출했다.

환자의 이송 데이터 역시 환자 개인을 식별할 수 없도록 병

원 간에 몇 명의 환자가 이동했는지 합계만 제공되었다.

표 1. 병원 및 환자 이동 데이터

Table 1. Hospital and Patient Transfer Data

Data Item Description Note

Hospital
Data

ID Unique ID -

Type Hospital types by size 4 types

Address Address

Restricted to 
City, county, and 
district 
information

Location GPS coordinates

Calculated 
from the 
government 
office location

SCH Designated SCH or Not -

Patient
Transfer
Data

Type Transfer type
“Stay” or 
“Transfer”

Origin Transfer origin hospital ID -

Destination Destination hospital ID -

Patient 
Count

Number of the transferred 
patients

-

앞서 병원의 목록에 있었던 병원의 고유 번호를 바탕으로 

출발지 병원과 도착지 병원, 그리고 이동한 환자의 수만 제공

되었다. 환자의 이동 형태 중에서는 처음 방문한 병원에서 치

료를 받고 그대로 퇴원한 경우(stay)와 처음 병원에서 치료를 

받지 않고 다른 병원으로 한 번 옮겨서 치료를 받고 퇴원한 

경우 (transfer) 두 가지를 다루었다. 실제 이동 형태는 이 밖

에도 첫 병원에서 치료를 받고 다른 병원으로 이동한 후 퇴원

한 경우와 첫 병원에서 두 번째 병원으로 이동 후 치료를 받

고, 세 번째 병원으로 이동한 후 퇴원한 경우도 있었다. 다만 

이러한 경우들은 환자 수를 모두 합쳐서 약 0.43%의 비율이

었기 때문에, 본 연구에서는 가장 많은 비중을 차지하는 두 

가지 형태의 이동만을 시각화하는 것을 목표로 했다.

3-2 목업(Mockup) 데이터 생성

위에서 언급한 것처럼 익명화를 위하여 여러 가지 과정을 

거쳤음에도, 이번 연구에서 다루는 데이터는 민감 정보로 분

류되어 연구 목적을 위하여 지정된 기관 외부로의 반출이 어

려웠다. 이에 따라 본 연구의 경우 의학 연구자가 실제 데이

터셋을 살펴볼 수 있는 환경과는 별도로 개발 및 검증에 사용

할 수 있는 목업(mockup) 데이터를 준비하게 되었다. 목업 

데이터의 경우 먼저 실제 데이터의 통계적 대푯값을 바탕으

로 행정 구역 당 병원의 수가 실제와 유사하도록 생성했고, 

병원 간의 연결에서 환자를 보내는 병원과 받는 병원 역시 각 

지역에 소재한 병원의 수를 가지고 산출한 지역별 병원 분포

를 바탕으로 랜덤하게 생성했다. 또한, 해당 연결에서의 이동

한 환자 수도 원본 데이터의 병원 간 이동 사례로부터 몇 명

의 환자가 이동했는지에 대한 도수 분포를 조사하여, 이동한 

환자 수의 출현 비율에 따라 랜덤하게 선택되도록 했다 (e.g., 

10명의 환자가 이동한 사례가 전체 이동 사례의 10%일 경우, 

10%의 확률로 10명의 환자가 이동한 것으로 설정).
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3-3 시각적 분석 대상 분류

문헌 조사 및 의학 연구자들과의 면담을 통해 선행 연구에

서 진행되었던 네트워크 구조 분석 과정에서의 시각화 대상

들을 분류해보았다. 먼저 시각화할 데이터의 지정학적인 규모

를 대상으로 살펴보자면, (1) 국가 단위의 네트워크를 구성하

고 시각화 하는 것을 상정할 수 있다. 이 경우 전체 데이터에 

대해서 별다른 필터링 없이 모두 시각적 분석의 대상으로 삼

게 된다. 다음으로는 (2) 하위 행정 구역 단위로 시각화 대상

을 한정하는 경우이다. 이렇게 분석 대상이 전체 데이터 중 

일부분으로 한정되는 경우, 해당 지역 외에 다른 지역으로의 

환자 이동의 처리 방안에 따라 행정 구역 내에서의 이동만 고

려하거나, 해당 행정 구역과 환자를 주고받은 다른 행정 구역

들도 함께 시각화하는 방안이 있다. 전자의 경우 출발지와 도

착지가 특정 지역 내에 모두 존재하는 경우만 살펴보기 때문

에 시각적인 어수선함(visual clutter)을 상대적으로 줄일 수 

있으며, 지역 내의 네트워크 구조에 집중할 수 있다. 후자의 

경우에는 지역 간의 이동에 대해서도 시각화를 하기 때문에, 

지역 간의 불균형 등 주목할만한 경향성이 있는지 살펴볼 수 

있다. 다음으로는 행정 구역에 따른 데이터의 부분 집합을 시

각화하는 것이 아니라, (3) 네트워크 내에 존재하는 노드들을 

군집화하고, 이 결과를 바탕으로 군집 단위로 시각화하는 방

안이 있다. 이 경우 노드들 사이의 연결 관계에 따라 행정 구

역을 넘나드는 군집이 도출될 수도 있게 된다.

네트워크 시각화 과정에서는 노드 외에도 노드 사이의 연

결에 대한 시각화 역시 분석의 목적에 따라 결정되어야 한다. 

본 연구에서 목표로 하는 환자들의 이동에 대한 시각화의 경

우 이동의 방향성이 존재한다. 따라서 (1) 링크를 표시하지 

않는 경우, (2) 링크를 표시하되 방향성은 생략하고 연결 여

부만 표시하는 경우, (3) 연결의 방향성을 함께 표시하는 경

우가 존재한다. 추가로 본 연구에서 다루고 있는 데이터에는 

환자가 이동하지 않고 한 병원에서 머문 경우가 있었기 때문

에, 이러한 셀프-루프(self-loop)를 시각화의 범위에 포함할

지 여부 역시 선택이 필요하다. 아울러 각 연결의 경우 이동

한 환자의 숫자가 존재하기 때문에, 모든 정보를 포함할 경우, 

방향성이 있는 가중치 그래프의 형태가 된다.

3-4 사용자 과업 분석

본 연구는 뇌졸중 환자들에 대해서 병원 간 네트워크 구성을 

연구하는 의학 연구자들을 위한 시각화를 제안하는 것을 목표

로 했다. 해당 사용자들의 분석을 지원하기 위하여 선행 연구

에 대한 문헌 조사와 함께 대상 연구자들에 대한 인터뷰를 진

행했다. 참여한 연구자들은 신경과 전문의 2명과 임상 통계학

자 1명으로, 다음의 대표적인 분석 과업을 확인할 수 있었다.

연구자들이 언급한 주요 과업 중 하나는 군집 단위의 네트

워크 구조 분석이었다. EVT의 도입으로 인하여 병원의 군집

화와 관련된 연구가 의학계에서 진행되기 시작했다. 이에 따

라 군집을 확인할 수 있는 정량적인 방법들과 이를 시각적으

로 확인할 수 있는 방법들이 연구되었다. 먼저 정량적인 분석

의 경우 네트워크의 연결 관계를 확인할 수 있는 정량적 지표

(e.g., centrality 또는 density)를 분석하는 방법이 제시되었

으며, 시각적으로 이를 확인하기 위하여 노드-링크 다이어그

램 기반의 시각화 기법들이 활용되기도 했다. 인터뷰에 참여

한 연구자들은 두 가지 형태의 분석을 모두 주요 과업으로 상

정했으나, 본 논문에서는 이 중에서 시각적 분석을 지원하는 

것을 목표로 했다.

다음으로 연구자들이 꼽은 대표적인 과업은 지역 단위의 

환자 이동과 지역 간의 관계 분석이었다. 한국에서는 질병의 

치료를 위하여 진료권의 설정과 권역 내의 거점 추가 등 효율

적인 진료권 운영 방안에 대해서 연구를 진행하고 있지만, 진

료권의 설정 기준이나 방법에 있어서도 다양한 대안들이 제

시되고 있다. 협업을 진행한 연구자들은 이렇게 설정된 권역

이 잘 동작하고 있는지에 대한 간접적인 확인을 위해서 지역 

단위의 환자 이동 패턴을 분석하고자 했다. 예를 들어 한국의 

일부 지역에서는 특정 병원에 대한 의존도가 높고, 인근 지역

으로 환자를 보내는 사례도 많다고 통상적으로 알려져 있는

데, 이런 부분에 대해서 실제로 살펴볼 수 있으면 장기적으로 

진료권을 설정하고 개선하는데 있어서 도움이 될 것으로 기

대했다. 실제로 선행 연구 중에서는 이를 위해 병원의 위치 

정보를 바탕으로 지도상에 병원들을 배치하고 연결 관계를 

나타낸 사례들이 있었으며, 앞서 언급된 군집 단위의 분석에

서 나아가 지역 단위의 환자 이동과 지역 간의 관계에 대한 

분석도 수행하는 것을 목표로 했다.

Ⅳ. 병원 간 네트워크 시각화

본 논문에서는 다양한 병원 간 네트워크의 시각화를 웹 기

반으로 구현했다. Komarek et al.[15]이 분류한 7가지(i.e., 

force-directed, hive plot, adjacency matrix, arc 

diagram, Sankey diagram, chord diagram, pivot graph)

의 네트워크 시각화 방법 중에서 본 논문에서는 

forec-directed, chord diagram 및 adjacency matrix를 

기반으로 한 시각화들을 제안하며, 이 외의 시각화 방법에 대

해서는 향후 연구에서의 활용 방안에 대하여 다룬다. 시각화

에는 D3.js[17]를 사용했으며, 지도 상에서 노드들의 군집을 

표현하기 위하여 Bubble Sets[18]의 JavaScript 라이브러

리를 사용했다. 시각화 결과물은 HTML5와 CSS3 기반의 페

이지에 SVG 1.1로 출력되었다.

4-1 Node-link 다이어그램을 활용한 시각화

사용자의 주요 과업 중 하나로 확인 된 군집 단위의 네트워

크 구조 분석을 위하여 네트워크의 연결 관계 네트워크 시각

화 방법 중 노드-링크 다이어그램을 활용하여 시각화를 진행
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했다. 여기에서는 별도의 군집화 알고리즘은 적용하지 않았으

나, force-directed 레이아웃 알고리즘을 통해 노드들을 배

치함으로써 긴밀하게 연결된 노드들이 모이는 것을 확인할 

수 있었다(그림 1). 노드-링크 다이어그램의 경우 링크의 특

성을 바탕으로 방향성과 가중치를 표시할 수 있으나, 1000개 

내외의 노드들과 2000개 내외의 링크로 구성된 네트워크 규

모에서 방향성을 표시하는 것은 시각적 혼란을 일으킬 수 있

었기 때문에 방향성 없이 시각화했다. 이에 따라 한 방향으로

의 환자 이동만 있더라도 노드 사이를 연결했으며, 두 병원 

사이에서 이동한 전체 환자 수에 따라 두께를 다르게 설정했

다. 아울러 군집을 시각적으로 확인하는 과정에서 군집이 각 

병원이 속한 지역에 따라 형성이 되어있는지 확인하기 위하

여 각 노드의 색깔은 지역에 따라서 배정했다. 그 결과 군집

이 형성되어 있음을 확인할 수 있었고, 대체로 같은 지역에 

있는 병원들이 군집을 형성함은 확인할 수 있었지만, 지역 간

의 관계나 다수의 행정 구역에 걸쳐있는 군집들을 확인하기

에는 어려움이 있었다.

이러한 단점을 보완하기 위하여 위치 정보를 바로 확인할 

수 있도록 지도 위에 노드를 배치한 것이 (그림 2)의 시각화

이다. 먼저 위치 정보만을 활용해서 배치한 노드들 사이를 환

자 이동 정보에 따라 연결해본 결과, 주요 도시에 병원들이 

배치되어 있고, 해당 도시 인근의 병원들과 스타 토폴러지

(star topology)를 구성하고 있음을 확인할 수 있었다. 본 연

구에서는 실제로 군집의 분포를 확인하기 위하여 Louvain 알

고리즘[19]을 통해 군집화를 수행했다. 

그림 1. Force-directed 레이아웃 알고리즘을 통해 노드-링크 

다이어그램으로 시각화한 결과. 각 노드의 배경 색깔은 

병원이 속한 지역에 따라 결정되어 있으며, 이동한 환자의 

숫자에 따라 링크의 두께를 설정

Fig. 1. Node-link visualization with force-directed layout 
algorithm. Each node is colored by its province, 
and the width of the link corresponds to the 
number of transferred patients

도출된 군집들은 (그림 2b)와 같이 Bubble Sets[18] 형

태로 표현하여 지도 위에 나타내었다. 이는 도출된 군집의 수

가 90개 남짓으로 색깔로 모두 구분하기에는 어려움이 있었

기 때문으로, 군집의 영역을 외곽선으로 둘러쌓인 반투명한 

영역으로 표현함으로써 유사한 색깔의 군집이 겹치는 지역이 

있더라도 어느 정도는 구분할 수 있도록 했다. 그 결과 멀리 

떨어진 행정 구역들에 속한 병원들로 구성된 이질적인 군집

을 시각적으로 확인할 수 있었다.

4-2 Chord 다이어그램을 활용한 시각화

병원 간의 연결 관계를 노드-링크 다이어그램 형태로 표현

하는 방법은 군집의 확인과 지역별 분포를 시각적으로 분석

하는 데는 도움이 되었으나, 행정 구역 단위로 이동한 환자들

의 수나 병원별로 거쳐 간 환자들의 수에 대한 정보는 확인하

기 어려웠다. 이를 보완하기 위하여 Chord 다이어그램 기반

의 시각화를 도입하게 되었다(그림 3).

원을 따라 배치된 호의 색깔은 16개의 광역 행정 구역에 

따라 설정했으며, 두 개의 호의 쌍을 잇는 연결은 출발지의 

행정 구역에서 이동하는 환자의 수에 따라 두께가 결정되었

다. 따라서 호의 길이는 전체 환자들의 수에 대한 해당 행정 

구역에서 발생한 환자의 수의 비로 결정되었다. 

먼저 광역 행정 구역 단위로 환자들의 이동을 확인하기 위

하여 병원 단위로 chord diagram을 통한 시각화를 적용한 

결과, (그림 3a)와 같은 결과를 얻을 수 있었다.

그림 2. 각 노드를 주소에 따라 지도에 배치한 시각화 결과 (좌측) 

별도의 시각적 인코딩 없이 병원의 위치와 연결 관계만을 

시각화 (우측) 군집화를 했을 때 도출되는 군집에 따라 

색깔을 배정하고, Bubble Set으로 표현한 시각화 결과

Fig. 2. Visualization of nodes and links on a map. (Left) 
Nodes are in black dots and gray lines corresponds 
to patient transfers. (Right) Visualization of groups 
from community detection algorithm, each colored 
and presented using Bubble Sets.



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 24, No. 2, pp. 411-419, Feb. 2023

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.2.411 416

그림 3. Chord diagram 기반의 네트워크 시각화 결과. (a) 병원 

단위로 나타낸 다른 병원으로 이동한 환자들에 대한 

데이터 (b) 지역 단위로 묶은 전체 환자 데이터 (c) 다른 

병원으로 이동한 환자들에 대한 데이터 (d) 다른 행정 

구역으로 이동한 환자들에 대한 데이터.

Fig. 3. Chord diagram visualizations of network with (a) 
patients transferred to other hospitals for each 
hospital, (b) whole patient data grouped by 
province, (c) patients transferred to other hospitals 
grouped by province, and (d) patients transferred 
to other provinces.

광역 행정 구역에 속한 병원들을 모아서, 같은 색깔로 병원

의 고유 ID를 호 외부에 배치했고, 시각적 혼란을 줄이기 위하

여 비슷한 방향으로의 이동을 나타내는 링크들을 모아주는 계

층적 엣지 번들링(hierarchical edge bundling)을 적용했다. 

이를 통해 인접한 행정 구역 간의 연결과 단일 행정 구역 내의 

이동을 확인할 수 있었지만, 전체 노드의 수가 1000개가 넘었

기 때문에 행정 구역 간의 관계를 확인하는 데 어려움이 있었다.

이에 따라 이러한 한계를 극복하기 위하여 광역 행정 구역 

단위로 환자들을 집계한 시각화를 도입하게 되었다. 한 병원

에서 머문 환자들을 포함한 전체 환자 데이터를 시각화한 결

과가 (그림 3b)로, 지역별로 환자의 발생 비율을 효과적으로 

확인할 수 있었다. 그림의 오른쪽 상단에 있는 서울(A), 인천

(B), 경기(C) 지역 등 수도권에서 발생한 환자의 비율이 월등

히 높음을 확인할 수 있다. 하지만 이러한 시각화는 지역 내

에 머문 환자들의 수가 많은 경우 상대적으로 다른 지역으로

의 이동을 확인하기 어렵다는 단점을 확인할 수 있었다. 이처

럼 한 지역에 환자가 머무는 상황은 다음의 두 가지로 (1) 한 

병원에서 머물다가 퇴원하거나 (2) 동일 행정 구역 내에 존재

하는 다른 병원으로 이송된 후 퇴원하는 상황이다. 이러한 환

자들은 Chord 다이어그램 상에서 자신으로 향하는 링크(셀

프-루프, self-loop)가 되어 둥근 부채꼴 형태로 표시된다. 

본 연구에서 사용한 데이터는 이러한 두 종류의 셀프-루프 

중에서도 특히 한 병원에 머물다 퇴원한 환자의 수가 상대적

으로 많았기 때문에, 둥근 부채꼴 형태로 표시되는 구역의 크

기가 매우 커져서 (그림 3b)와 같이 행정 구역간의 환자 이동 

비율을 확인하기 어려웠다.

상술한 바와 같이 한 병원에 머물다 퇴원한 환자로 인해 다

른 환자들의 비율을 확인하기 어려운 단점을 극복하기 위하

여, 전체 데이터 중에서 다른 병원으로 이동한 환자들만 나타

낸 결과 (그림 3c)와 같은 패턴을 확인할 수 있었다. 서울(A)

의 경우 다른 지역과 비교하여 환자의 비율이 많이 줄어든 것

을 확인할 수 있었는데, 이를 통해 서울의 경우 한 병원에서 

치료를 받고 퇴원한 환자들의 비율이 매우 높음을 알 수 있다. 

또한, 다른 병원의 이동만 고려했을 때도 셀프-루프의 비중이 

높음이 확인되었는데, 이는 서울(A)이나 경기(B)의 경우, 다

른 지역으로 이동하지 않고 해당 행정 구역 내에 위치한 다른 

병원으로 이동한 환자의 비율이 높음을 의미한다. 다음으로 

서울(A)과 경기(C) 사이에서는 비대칭적인 환자의 이동을 확

인할 수 있었다. 두 지역을 잇는 리본의 경우 서울(A)쪽은 두

께가 얇고, 경기(C) 지역의 두께가 매우 두꺼웠는데, 이를 통

해 서울에서 경기로 이동하는 환자의 수가 반대 방향으로 이

동하는 환자의 수보다 상대적으로 적음을 알 수 있다.

마지막으로 (그림 3d)의 경우 한 지역 내에서만 있었던 환

자들(i.e., 한 병원에서 치료를 받고 퇴원했거나, 같은 지역 내

의 다른 병원으로 이동한 후 퇴원한 환자들)을 제외하고, 다

른 행정 구역으로 이동한 환자들을 시각화한 결과이다. 여기

에서도 서울(A)과 경기(C) 사이의 비대칭적 환자 이동 패턴

을 확인할 수 있었다. 아울러 전남(D)지역의 환자 비율이 이

전에 살펴본 시각화 결과와 비교했을 때 매우 높아진 것을 확

인할 수 있었으며, 매우 많은 수의 환자가 인접 행정 구역으

로 이동했음을 알 수 있다.

4-3 Adjacency matrix 기반의 시각화

앞서 살펴본 Chord diagram 기반의 시각화는 광역 행정 

구역 단위의 관계를 살펴보기에는 적합했으나, 데이터를 병합

하여 시각화한 관계로 병원 단위의 분석을 진행하기에는 어

려움이 있었다. 사용자 과업 분석 과정에서 확인된 분석 요구 

사항 중 하나는 군집에 대한 시각적 분석과 권역 내의 거점의 

확인이었는데, 본 연구에서는 이러한 분석을 지원하기 위하여 

adjacency matrix를 기반으로 한 시각화를 도입했다.

전체 환자 이동 데이터를 시각화한 결과 (그림 4)와 같은 

패턴을 확인할 수 있었는데, 행과 열은 병원에 대응되며, 행이 

출발지 병원, 열이 도착지 병원을 나타낸다. 따라서 대각선에 

있는 셀들의 경우 다른 병원으로 이동하지 않고 해당 병원에

서 치료받은 환자들을 표시하게 된다. 각 셀에는 해당 병원들 

사이에 이동한 환자의 수에 따라 환자의 수가 많을수록 농도

를 진하게 색깔을 칠했으며, 도착지 병원의 행정 구역에 따라 

색깔을 지정했다.
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그림 4. Adjacency matrix 기반의 병원 간 환자 이동 시각화. 

행과 열은 병원에 대응되며, 셀의 색깔은 도착 병원의 

행정 구역에 따라 결정된다. 색의 농도는 이동한 환자의 

수에 따라 많을수록 진하게 표시했다.

Fig. 4. Visualization of patient transfers between hospitals 
based on adjacency matrix. Each row and column 
corresponds to each hospital, and the color of 
each cell is determined from the province of the 
destination hospital. The saturation of each cell 
corresponds to the number of transferred patients.

그 결과 세로 방향으로 색깔이 진한 점이 찍힌 병원들을 확

인할 수 있었는데, 이는 여러 병원으로부터 하나의 병원에 환

자들이 이동했음을 의미한다. 위의 결과에서는 크게 두 가지 

형태의 세로로 긴 패턴이 있었는데, 첫 번째는 (그림 4A)와 

같이 한 지역 내에서 특정 병원으로의 이동이 많은 경우이다. 

이와는 달리 (그림 4B)에 있는 병원들의 경우 같은 지역으로

부터의 환자 이동뿐 아니라 다른 지역으로부터의 환자 이동

이 많았기 때문에 다른 색깔의 점들로 구성된 세로로 긴 패턴

이 확인되었다. 두 경우 모두 거점의 역할을 하는 병원임을 

추론할 수 있으나, 전자의 경우 행정 구역 내에서 군집이 도

출될 확률이 높지만, 후자의 경우 두 개 이상의 행정 구역에 

걸쳐 군집이 도출될 수 있기에, 권역에 대한 추가적인 분석이 

필요함을 확인할 수 있다. 또한, 인접하지 않은 행정 구역으로

부터의 환자 이동(그림 4C)도 확인할 수 있었는데, 이러한 이

동의 경우 권역을 벗어난 상대적으로 먼 거리의 이동을 의미하

기 때문에, 빠른 치료가 우선시되는 뇌졸중의 특성상 특이한 

이동 패턴임을 알 수 있다. 아울러 본 연구에서 다룬 데이터의 

경우, 병원의 수가 1000개를 넘는 관계로 각 행과 열의 수가 

많아서, 상술한 방법으로는 개괄적인 패턴만 확인할 수 있었다.

그림 5. 특정 행정 구역에 대한 adjacency matrix 기반의 병원간 

환자 이동 시각화 결과. 옅은 노란색 배경은 행정 구역 

내의 병원들을 나타내는 영역을 표시하며, 숫자는 병원의 

ID를 나타내고, 알파벳은 다른 행정 구역을 나타낸다.

Fig. 5. Visualization of patient transfers for a specific 
province based on adjacency matrix. Pale yellow 
background depicts hospitals within the province, 
the numbers on rows and columns correspond to 
hospital, and alphabets on rows and columns 
denotes other provinces.

이에 따라 세부적인 패턴을 확인할 수 있도록 마우스 휠 스

크롤을 통한 동적인 확대 및 축소를 구현했으며, 셀에 마우스 

커서를 올려놓을 경우, 관련된 병원들의 ID와 이동한 환자의 

수가 화면에 나타나도록 함으로써, (그림 4의 A, B, C)와 같

은 패턴을 나타내는 병원들의 ID와 환자의 수에 대한 정보를 

확인할 수 있었다.

다음으로는 앞서 살펴본 전국 단위의 시각화로부터 더 나

아가 지역 단위의 분석을 위한 (그림 5)와 같은 시각화를 구

성했다. 여기서는 각 행과 열에 표시된 숫자들은 병원의 ID를 

나타내고, 알파벳은 해당 지역을 제외한 나머지 행정 구역에 

대응되도록 구성했다. 또한, 행정 구역 내에 속한 병원들인지

를 명확하게 확인할 수 있도록 옅은 노란색 배경으로 행정 구

역 내의 병원들을 구분해주었다. 앞서 살펴본 (그림 4)의 시

각화와 동일하게 행이 출발지, 열이 도착지를 나타내도록 구

성했는데, (그림 4)의 시각화와는 달리 각 셀에는 색깔의 농

담이 아닌 원의 크기로 환자의 수를 표시하도록 했다. 이는 

행정 구역 내를 표시하는 배경 색깔에 의한 혼동을 막기 위한 

것으로, 정확한 환자 숫자의 확인을 위해서 마우스 커서를 셀 

위에 올려두는 상호 작용을 구현함으로써 실제로 이동한 환
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자의 수를 확인할 수 있도록 했다. 그 결과 (그림 5)에서 주황

색 테두리로 표시된 병원이 같은 행정 구역 내로부터 환자를 

많이 받을 뿐만 아니라 다른 행정 구역으로부터 들어오는 환

자들이 많이 있음을 확인할 수 있었다.

Ⅴ. 논의 및 결론

다양한 선행 연구들이 네트워크 구조를 표현하는 방법을 

연구했으나, 본 연구에서는 Komarek et al.[15]이 분류한 7

가지 중 hive plot, arc diagram, Sankey diagram, pivot 

graph를 제외한 나머지 시각화 방안들을 활용했다. 본 장에

서는 먼저 논문에서 다룬 시각화들을 제외한 나머지 시각화 

방법들에 대해 논의하고자 한다. Hive plot의 경우 방사형으

로 배치된 여러 개의 축에 노드들을 배치하고, 노드 사이의 

연결을 호를 통해 표시한다. 각 축은 네트워크들을 구성하는 

노드들에 대응되는 정량적인 자료가 있을 때, 해당 자료를 기

준으로 결정하게 되는데, 표시할 축의 수와 길이를 조절함으

로써 많은 수의 노드들에 대해서도 효과적인 시각화가 가능

하다. 하지만 본 연구에서 다룬 데이터의 경우 노드들에 대한 

다변량 데이터가 아니었기 때문에, 해당 방법을 적용하지 않

게 되었다. 다음으로 arc diagram과 Sankey diagram의 경

우 선행 연구[15]에 따르면 수백 개 정도의 노드들이 있을 때 

시각적 혼란 없이 표현할 수 있게 되는데, 이는 본 연구의 규

모와 비교했을 때 부족함이 있어 선택하지 않게 되었다. 마지

막으로 Pivot graph의 경우 각 노드가 여러 가지 특성을 갖

는 다변량 데이터에 적합하고, 효율적으로 표현할 수 있는 노

드의 수가 수십 개에 불과했기 때문에 활용하지 않았다.

한편, 노드의 수와 관련된 한계를 극복하기 위해 데이터를 

가공하는 방안이 있는데, 본 연구에서는 병원들이 속한 지역

별로 환자 데이터를 병합하여 지역 간의 관계를 분석하는데 

이를 활용했다. 이를 통해 실제로 몇 개의 지역에 대해서 차

별화된 특징을 발견할 수 있었으며, 의료 권역 설정 및 운영

관점에서의 연구에 대한 가능성을 확인할 수 있었다. 향후 연

구에서는 행정 구역 외에도 다양한 군집화 알고리즘을 적용

한 결과를 바탕으로, 병원들을 대신하여 군집들 사이의 관계

를 확인해봄으로써 의학 연구로 이어질 기회를 마련할 수 있

을 것으로 기대한다. 또한, 이 경우 각 병원은 행정 구역 외에 

군집에 대한 포함 관계를 갖게 되기 때문에 다변량 데이터에 

특화된 다른 시각화 기법을 활용할 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구에서는 환자들의 병원 간 이동 데이터를 기반으로 

네트워크를 구성하고, 해당 네트워크를 시각화하는 다양한 방

법들을 살펴봤다. 이 과정에서 사용자 과업 분석을 통해 의학 

연구자들이 관심을 갖고 있는 분석에 대한 수요를 확인했으

며, 선행 연구에서 제시된 시각화 기법들을 기반으로, 이러한 

요구를 충족할 수 있는 데이터 전처리 방법 및 시각화 방법에 

대해 다루었다. 이 과정에서 전체 분석 과정을 모두 지원할 

수 있는 시각화를 구성하기보다는 여러 형태의 시각화를 연

계함으로써, 데이터를 여러 각도로 분석하는 방안을 채택했

다. 향후 연구에서는 각 병원 및 행정 구역 중심의 시각적 분

석에서 나아가 군집 단위의 분석을 효율적으로 활용할 수 있

는 방안을 도출하고, 네트워크나 하위 군집들의 구조에 대한 

정량적인 지표들에 대해서도 분석을 진행해볼 수 있을 것으

로 기대한다. 아울러 병원이나 환자들에 대한 추가적인 의료 

정보를 확보함으로써 다변량 데이터를 구성하여, 본 연구에서 

활용하지 못한 다변량 데이터에 대한 다양한 시각화 기법들

의 도입도 가능할 것이다.
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