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[Abstract]

In this study, we developed a model to support nurse decision-making using Korean nursing record 

data and explored methods to enhance performance by applying data augmentation techniques. Previous 

research primarily focused on English medical data, resulting in a lack of studies on Korean medical 

data. To address this gap, we utilized electronic medical record (EMR) data from abdominal surgery 

patients and developed a KoBERT-based model for predicting nursing actions. Additionally, we applied 

techniques such as up/down sampling, few-shot augmentation, back-translation, and synonym replacement 

to mitigate data imbalance and compared their performance. Experimental results show that the Few-shot 

Augmentation achieved the highest performance, confirming that data augmentation is effective in 

increasing the diversity of EMR data. 
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[요   약]

본 연구에서는 한국어 간호기록 데이터를 활용하여 간호사의 의사결정을 지원하는 모델을 개발

하고, 데이터 증강 기법을 적용하여 성능을 향상시키는 방안을 탐구하였다. 기존 연구들은 영어 

의료 데이터를 중심으로 이루어져 한국어 의료 데이터에 대한 연구가 부족한 상황이었다. 이를 

해결하기 위해 복부 수술 환자의 전자의무기록(EMR) 데이터를 활용하고, KoBERT 기반의 간호 

조치 예측 모델을 개발하였다. 또한, 데이터 불균형 문제를 완화하기 위해 Up/down sampling, 

Few-shot Augmentation, Back-translation, Synonym Replacement 등의 기법을 적용하고 성능을 비교 

분석하였다. 실험 결과, Few-shot Augmentation 기법이 가장 높은 성능을 기록하였으며, 이를 통해 

데이터 증강이 EMR 데이터의 다양성을 높이는 데 효과적임을 확인하였다.

▸주제어: 데이터 증강, 퓨샷 증강, 역번역, 동의어 대체
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I. Introduction

의료 현장에서는 인공지능 기술의 발전과 함께 방대한 

환자 데이터를 활용한 임상 의사결정 지원시스템(CDSS)

에 대한 관심이 높아지고 있다. 특히 간호사는 한국 보건

의료 인력의 약 19.5%를 차지하면서도 환자 상태 모니터

링과 판단 업무에 중요한 역할을 담당하는 핵심 인력이다

[1]. 고령 인구 증가와 만성질환자의 급증으로 환자 감시와 

신속한 판단의 중요성이 더욱 커졌지만, 간호 인력의 부족

과 기록, 인수인계와 같은 간접간호 업무 비중 증가로 인

해 간호사의 업무 부담은 지속적으로 증가하고 있다. 이러

한 배경 아래에서 디지털 헬스 기술과 AI를 간호 영역에 

도입하여 간호사의 감시 및 판단 업무를 지원하고 업무 효

율성을 높이기 위한 노력이 필요하다. AI 기반 CDSS는 간

호사가 의사결정을 내릴 때 필요한 정보를 쉽게 빠르게 제

공하여 간호 업무 부담을 경감하고, 환자 간호의 질을 향

상할 수 있다[2].

그러나 현존하는 의료 AI 연구의 상당수가 영어권 임상 

데이터에 집중되어 있어 한국어 의료 데이터의 활용에 한

계가 있다. MIMIC-IV 등과 같은 대규모 공개 의료 코퍼스

의 대부분이 영어로 구성되어 있고, 기존의 BERT와 같은 

사전 학습 언어모델은 주로 영어 대규모 코퍼스를 기반으

로 개발되었기 때문에 의료 도메인에 특화되거나 한국어

의 형태론적 특성을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있

다[3]. 이를 보완하기 위해 한국어 형태소와 어휘를 반영하

여 사전 학습된 KoBERT와 같은 한국어 특화 언어모델이 

개발되었으나, 여전히 의료 도메인 특화 학습이 부족하거

나 한국어 의료 문서의 구조적 특성을 반영하는 연구는 상

대적으로 드문 실정이다[3]. 또한 국내 전자의무기록(EMR)

의 간호기록 데이터는 한글과 영문이 혼영 되어 사용되는 

경우가 많아 일반적인 자연어 처리 도구로 처리하기에 어

려움이 따른다[4]. 한국어 형태소 분석기는 의료 분야 용어

를 충분히 인식하지 못하기 때문에 한영 혼용 텍스트를 전

처리하는 과정에서 정보 손실이 발생하는 문제도 보고되

었다[3]. 이러한 언어 장벽과 데이터 부족 문제로 인해 한

국어 간호 기록을 활용한 AI 연구는 아직 현저히 부족하며

[1] 영어 중심으로 축적된 지식을 그대로 적용하기 어려운 

것이 현실이다. 

본 연구는 이러한 한계를 극복하고자 실제 의료기관에

서 수집된 한국어 간호 기록 데이터를 활용하여 CDSS 예

측 모델을 구축하는 것을 목표로 한다. 국내 간호기록에서 

널리 사용되는 DAR(Data, Action, Response) 형식을 바

탕으로, 환자 상태(D)에 따른 간호활동(A)을 예측하는 작

업을 설계하였다. 이를 위해 한국어 텍스트 처리에 적합한 

사전 학습 모델인 KoBERT를 기반으로 모델을 설계하고, 

데이터 증강 기법(Data Augmentation)을 적용하여 데이

터의 다양성과 학습 안정성을 확보하였다. 다만 실제 간호 

현장에서는 하나의 환자에 대해 복수의 간호 활동이 연속

적으로 시행되는 경우가 많지만, 본 연구에서는 학습 가능

한 구조를 설계하기 위해 단일 중재 예측을 중심으로 모델

을 구성하였다. 

II. Related Works

1. Nursing Surveillance

간호중재분류체계(NIC)에서 간호감시는 “임상 의사결정

을 위한 환자 데이터의 지속적이고 목적적인 수집, 해석 

및 통합”으로 정의된다[5]. 이러한 감시 활동은 간호사가 

환자의 상태 변화를 초기에 포착하고 위험을 판단하는 핵

심 역량으로 간주된다. 실제로 간호사는 임상 현장에서 환

자와 가장 오랜 시간 밀접하게 상호작용하며, 합병증 예방

과 이상 징후 탐지에 있어 최적의 위치에 있다는 보고가 

있다[6]. 특히 숙련된 간호사는 활력징후, 검사 결과, 임상 

징후 등 다양한 정보를 종합하여 데이터의 패턴과 의미를 

해석함으로써 환자의 위험 수준을 분류하고 선제적으로 

대응한다. 

그러나 임상에서 간호사에 의한 수작업 감시에는 한계

가 존재한다. 환자 감시 업무는 인력 부족과 업무 부담으

로 인해 지속성과 정확성에 영향을 받을 수 있으며, 주관

적 판단에 의존하기 쉽다. 이러한 한계를 보완하기 위해 

초기 경보 점수(Early Warning System, EWS)가 도입되

어 활력징후 기반의 점수를 통해 악화 가능성을 객관적으

로 경고하고 있다[7]. 더 나아가 스페인의 Catalonia 병원

에서는 간호사 주도의 환자 모니터링 체계인 VIDA 시스템

을 개발하여 환자 위험도를 5단계로 분류하고, 조기 악화 

징후를 체계적으로 감시하고 있다[8]. EWS, VIDA와 같은 

시스템은 간호사의 위험 판단을 지원하는 실제 사례를 보

여주며, 간호 감시의 실무적 한계를 보완하는 기술적 도구

의 필요성을 보여준다. 

2. EMR(Electronic Medical Record) 

의료 현장의 기록 체계는 종이 문서에서 전자의무기록

(EMR)으로 급속히 전환되며 환자 정보의 디지털화가 이루

어졌다. 간호기록 역시 다양한 임상 관찰과 중재 내용이 

EMR에 구조화 또는 비구조화된 형태로 저장되고 있다. 하
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지만 한국어 임상 문서는 언어적 특성상 분석이 복잡하여 

전처리에 어려움이 따른다. 한국어 의료 데이터는 교착어적 

특성과 의료 분야의 복잡한 전문용어로 인해 기계 처리 난이

도가 높으며[3], 간호기록에는 한글 약어, 영어 혼용, 축약 

표현 등이 빈번하여 자연어 처리 과정에서 특수한 난제를 

제시한다. EMR 데이터의 축적은 임상 의사결정 지원을 위

한 인공지능 연구를 활성화하였다. 실제로 대규모 환자 기록

을 활용해 임상 결과를 예측하거나 의료진에게 조언을 제공

하는 다양한 연구가 국내외에서 보고되었다[9][10].

3. CDSS with AI

임상 의사결정 지원시스템(CDSS)은 환자 진료의 예방, 

진단, 처치, 투약, 예후 등의 단계에서 임상의의 의사결정

을 보조하도록 설계된 지식 기반 상호작용 시스템을 말한

다[11]. CDSS는 환자로부터 얻어진 임상 정보를 분석하여 

적시에 경고나 권고안을 제시함으로써 의료인의 판단을 

지원한다. 예를 들어 약물 처방 시 부작용 또는 상호작용

을 자동으로 확인해 경고하거나, 환자 상태에 따른 진단 

가능성을 제안하는 등 다양한 형태의 CDSS가 개발되어 

임상 현장에 도입되어 왔다. 이러한 시스템은 의료 지식베

이스와 환자 데이터의 연계를 통해 의료진의 인지 부하를 

줄이고 진료의 안전성과 효율성을 높이는 것을 목적으로 

한다. 그러나 지금까지의 CDSS 개발은 주로 의사를 대상

으로 한 진단, 처방 지원에 초점을 맞추고 있어 간호사의 

임상 판단을 직접 보조하는 사례는 상대적으로 드물다. 

CDSS 활용이 환자 안전과 간호 업무 효율을 향상할 수 있

음에도 불구하고 간호 분야에서의 도입은 제한적이며, 실

제 구현의 성공률도 낮은 것으로 보고된다[12]. 

4. Medical Data Augmentation

의료 도메인 자연어처리(NLP) 과제에서는 데이터 부족으

로 인한 모델 학습 한계가 빈번한 문제로 대두된다. 이를 보

완하기 위해 다양한 데이터 증강(Data Augmentation) 기

법이 연구되고 있다. 데이터 증강은 기존 데이터로부터 새로

운 학습 샘플을 생성해 데이터의 양과 다양성을 늘리는 방법

으로, 최근 임상 텍스트 분류나 개체 인식 등 의료 NLP 작업

의 성능 향상을 위해 적극 활용되는 추세이다. 대표적인 텍

스트 증강 기법으로 역번역(Back-Translation)과 동의어 

치환(Synonym Replacement)이 있다. 

역번역은 원문 문장을 다른 언어로 번역한 뒤 다시 원래 

언어로 역번역하여, 의미는 유지하되 표현이 다른 문장을 

생성하는 방법이다. 이 기법은 문장 단위로 데이터 다양성

을 크게 높여주지만, 단순 역번역 결과는 문법 오류 등 품

질 저하 문제가 있어 무분별한 사용 시 모델 성능에 악영

향을 줄 수 있다. 이러한 한계를 보완하기 위해 최근에는 

역번역으로 생성된 문장을 판별기로 거르거나, 다국어 번

역을 활용하는 등 품질을 향상시키는 변형 기법들도 제안

되고 있다[13]. 최근 연구에서는 의료 도메인의 Aspect 

Term Extraction(ATE) 작업을 개선하기 위해 역번역 기

법을 적용하였다[14]. 해당 연구에서는 프랑스어, 중국어, 

독일어를 중간 언어로 활용하여 의료 텍스트를 역번역한 

후, 번역된 텍스트를 원문과 비교하여 일관성을 유지하는 

방법을 도입하였다. 역번역 기법을 적용한 데이터셋을 학

습한 모델은 ATE 성능이 최대 3.46% 향상되며 역번역 증

강 기법을 통해 다양한 문맥에서의 표현을 보다 효과적으

로 학습할 수 있음을 보였다. 

동의어 치환은 문장 내 특정 단어를 동일한 의미의 다른 

표현으로 바꾸어 새로운 문장을 만드는 방식으로, 의료 용

어 사전이나 UMLS 같은 지식 그래프를 활용해 의미를 보

존하면서 표현을 다양화한다. 의료 도메인에서는 Named 

Entity Recognition(NER) 성능을 개선하기 위해 동의어 

치환 기법을 적용한 연구 사례가 있다[15]. 연구진은 Easy 

Data Augmentation(EDA) 기법을 활용하여 의료 데이터

셋에서 특정 의료 용어를 해당 도메인에서 자주 사용되는 

동의어로 치환하는 방법을 제안하였다. 실험 결과, 동의어 

치환 기법을 적용한 NER 모델이 기존 모델보다 높은 성능

을 기록하며, 데이터 다양성을 확보하는 데 효과적인 방법

임을 입증하였다.

또 다른 데이터 증강 방법으로는 Few-shot Augmenta

tion 기법이 있다. Few-shot 기반 데이터 증강은 소량의 

예시만으로 사전 학습 언어모델을 조정하거나 프롬프트에 

삽입해 라벨이 붙은 합성 문장을 대량 생성함으로써 학습 

데이터의 양과 다양성을 동시에 확보할 수 있는 증강 기법

이다[16][17]. 최근 ChatGPT로 생성한 Few-shot 증강 문

장과 다중 스케일 추출을 결합해 Few-shot NER 성능을 

높인 연구가 발표되었다[18]. 해당 연구에서는 PubMedBE

RT 기반 실험에서 BC5CDR-Disease 등 4개의 의료 코퍼

스의 5-shot 설정에서 F1-Score를 최대 10.2%까지 향상

시켰다.
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III. Methodology

Fig. 1. CDSS Model Development Pipeline

[Fig. 1]은 본 연구의 CDSS 개발 파이프라인을 나타낸 

것이다. 먼저 DAR 간호기록에 대한 데이터 전처리를 진행

하고, 증강 기법을 적용한 데이터를 통해 신경망 모델을 

학습시켜 간호 활동을 예측하고 임상 의사결정을 지원하

도록 한다.

1. Data Preprocessing

불필요한 공백, 줄 바꿈, 특수문자 등으로 인해 A 클래

스 수가 불필요하게 늘어나는 문제를 줄이고자 정규표현

식을 사용해 모든 기록 문장의 양 끝 공백이나 줄 바꿈, 문

자 등을 제거하였다. 하나의 D에는 여러 개의 A가 따라올 

수 있으며, 전처리 후 평균적으로 따라오는 A의 개수는 

1.23개이다. [Table 1]은 DAR 간호기록의 예시로, 동일한 

D에 대해 단일 조치로 기록된 경우와, 다중 조치로 기록된 

경우가 모두 존재하는 것을 확인할 수 있다. 하지만 현재 

데이터에서 활용할 수 있는 변수는 DAR 항목 하나뿐이기 

때문에 현실적으로 다중, 단일 조치를 구분하여 학습하기 

어렵다는 문제가 존재했고, 이를 위해 각 D에 가장 자주 

나타난 A를 해당 D에 대한 대표 조치로 지정하고, 빈도가 

같을 경우 둘 중 먼저 기록된 A를 선택하여 예측 문제를 

단일 조치 형태로 단순화하였다. 최종적으로 데이터는 환

자가 어떤 증상을 보이는지 서술된 D 데이터 하나와 해당 

증상에 대해 간호사가 어떤 조치를 했는지가 서술된 A 데

이터 하나의 쌍으로 구성된다. [Table 2] 는 최종 데이터

셋 쌍의 예시를 보여준다.

DAR Contents

D

진단명:(Cholecystitis, 

unspecified),주증상:(복통으)

로 (선제격리)위해 입원함

A
간호요구에 대한 간호계획을 

본인과 보호자에게 설명함

A

담당 간호사를 소개하고 병실 

안내함. 환자, 보호자에게 

입원생활 안내문 제공하고, 

입원생활(병실구조 및 

편의시설,환자권리보호,불편신

고체계, 비상시 대피요령 등)에 

대하여 설명함

A

간호사 호출기와 침상난간 

사용법,낙상주의,도난사고 

예방,화재,비상시 대피방법에 

대해 교육함

A 보호자 상주에 대해 설명함

D

진단명:(Cholecystitis, 

unspecified),주증상:(복통으)

로 (선제격리)위해 입원함

A
간호요구에 대한 간호계획을 

본인과 보호자에게 설명함

Table 1. Nursing Record DAR Data Example

D A

진단명:(Cholecystitis, 

unspecified),주증상:(복통으)로 

(선제격리)위해 입원함

간호요구에 대한 

간호계획을 본인과 

보호자에게 설명함

Table 2. Nursing Record DAR Data Example After 

Preprocessing 

2. Data Augmentation

각 A의 클래스들의 등장 빈도에 대한 평균은 15.17, 표

준편차는 768.07로 굉장히 극단적인 데이터 불균형을 갖

고 있다. 특히 일부 클래스는 데이터 샘플이 매우 많거나, 

매우 적어 모델의 학습 및 일반화 능력에 부정적인 영향을 

미칠 수 있었다. 데이터셋에서 A 데이터 빈도수 상위 5개 

클래스의 비율을 조사한 결과는 [Table 3]과 같다. 결과에

서 나타난 것과 같이 상위 5개의 클래스가 전체 데이터셋

의 52.9%를 차지할 정도로 A 클래스 데이터의 불균형이 

극단적으로 심한 상태였다. 
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Contents
Percentage of total 

dataset

“통증을 표현하도록 격려함” 21.34%

“통증 증가시 간호사에게 

알리도록 교육함”
16.47%

“통증이 심해지기 전에 

필요시 진통제를 요구하도록 

교육함”

11.05%

“간호 요구에 대한 간호 

계획을 본인에게 설명함”
2.58%

“담당 간호사를 소개하고 

병실 안내함 . 환자 , 

보호자에게 입원 생활 안내문 

제공하고 , 입원 생활 병실 

구조 및 편의 시설 , 환자 

권리 보호 , 불편 신고 체계 , 

비상 시 대피 요령 등 에 

대하여 설명함”

1.46%

Table 3. Top 5 frequency A data classes

이러한 데이터 불균형 문제를 해소하고 모델의 학습 효

율성을 높이기 위해, 샘플 수가 적은 희소 A 클래스에 대

해, 해당 클래스와 매핑된 D 문장들을 증강 대상으로 선정

하여 증강 기법을 적용하고 D-A 쌍을 추가 생성하였다. 

[Fig. 2]는 A 클래스 발생 빈도를 로그 스케일로 나누어 

각 구간에 포함된 샘플 비중을 그래프로 나타낸 것으로, 

데이터가 10개 이하인 클래스가 전체 클래스 중 97.1%를 

차지할 만큼 A 클래스 대부분은 소수 클래스로 구성되어 

있음을 보여준다. 이러한 통계적 근거를 바탕으로 본 연구

에서는 10개 이하의 샘플 데이터를 보유한 희소 A 클래스

와 쌍을 이루는 D 문장들에 데이터 증강을 적용하였다. 

본 연구에서는 데이터 불균형 완화 및 모델 성능 향상을 

위해 Up/down Sampling, Few-shot Augmentation, 

Back-Translation, Synonym Replacement의 네 가지 

데이터 증강 기법을 적용하였다. [Table 4]에서는 각 기법

의 정의, 적용 기준 및 적용 방식을 확인할 수 있다.

Up/down Sampling은 특정 A 클래스의 샘플 수가 다

른 클래스에 비해 현저히 적거나 많을 경우, 과소표본추출

(under-sampling) 및 과대표본추출(over-sampling)을 

수행하여 데이터의 균형을 맞추었다. 소수 클래스의 경우 

샘플 개수가 설정한 최소 임계값(10개)보다 적을 경우 해

당 클래스를 가진 D-A 샘플 데이터 쌍을 랜덤 복제하여 

부족한 샘플을 추가 생성하였다. 반대로 다수 클래스의 경

우 샘플 개수가 설정한 최대 임계값(100개)을 초과하는 경

우 해당 클래스에서 무작위로 일부 샘플을 추출하여 샘플 

수를 제한하였다.

Fig. 2. Weight by A class count range

Few-shot Augmentation은 Google의 사전 학습된 다

국어 모델인 mT5(Multilingual T5)[19]를 활용하여 수행되

었다. 본 연구에서는 특정 D-A 쌍을 입력으로 주어 새로운 

D 문장을 생성하도록 하였다. 프롬프트를 통해 모델에게 기

존 D 문장과 A 문장을 제공하고, A 문장에 적절한 새로운 

D 문장을 생성하여 새로운 D-A 쌍을 생성하고, 이를 원본 

데이터와 결합하여 최종 학습 데이터셋을 구성하였다. 

Back-Translation은 원본 D 문장을 영어로 번역한 후 

다시 한국어로 번역하는 과정을 통해 이루어졌으며, 한국

어에서 영어로 번역하는 과정에서 Helsinki-NLP의 Maria

nMT 모델[20]을, 영어에서 한국어로 역번역하는 과정에서 

Facebook의 M2M100 모델[21]을 사용하였다.

Synonmy Replacement는 Few-shot Augmentation

과 동일하게 사전학습된 mT5 모델을 통해 수행하였다. 각 

D 문장에서 랜덤하게 선택된 20%의 단어를 마스크 처리

한 후, mT5 모델이 이를 대체할 단어를 생성하도록 하였

다. mT5 모델은 마스크 처리된 문장을 입력받아 대체할 

단어 후보를 생성하고, 상위 5개 후보 중 하나를 무작위로 

선택하여 원래 문장의 단어를 치환했다. 

3. CDSS with KoBERT

본 연구는 한국어 의료 도메인 간호 기록에 데이터 증강 

기법을 적용하고, KoBERT 기반 모델에 학습시켜 간호사

의 임상 의사결정을 예측하도록 하였다. KoBERT는 구글

의 BERT[22] 모델을 기반으로 한국어 대규모 코퍼스에 사

전 학습된 모델이다. 모델은 환자의 증상 데이터를 입력받

아 가장 적절한 간호 조치를 예측하는 방식으로 설계되었
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다. 이를 위해 KoBERT에 D 데이터를 입력으로 주어 임베

딩 벡터로 변환한 후, 다중 신경망을 통해 최종적으로 A 

클래스를 예측하는 모델을 구축하였다. [Fig. 3]은 KoBER

T Classifier의 구조를 나타낸 그림이다. KoBERT를 통해 

768차원의 임베딩 벡터로 변환된 문장을 Linear 레이어를 

거쳐 512차원의 표현 공간으로 변환한 후, 비선형 변환을 

위해 ReLU 함수를 적용하였다. 이후 과적합을 방지하기 

위해 Dropout 레이어를 추가하였고, Dropout 값은 0.3으

로 설정하였다. 이후 최종적으로 Linear 레이어를 통해 A 

클래스를 예측한다. 모델의 가중치 최적화에는 Adam Opt

imizer를 사용하였으며, 손실 함수는 Cross-Entropy Lo

ss를 사용했다.

Fig. 3. KoBERT Classifier 

IV. Experiment and Result

1. Dataset

본 연구에서 사용된 데이터는 경남 지역 A 상급종합병

원에서의 EMR 데이터와 전자 간호기록 데이터로, 2018년 

10월 1일부터 2023년 9월 30일까지 일반외과 병동에 입

원하여 복부 수술을 받은 약 8,500명의 환자를 대상으로 

수집한 데이터들이 포함되어 있다. 해당 EMR 데이터셋은 

S 대학병원 IRB 승인과 데이터심의위원회의 승인을 받은 

뒤, 병원정보시스템 및 EMR 담당 부서와 협의를 거친 후 

사용되었다. EMR 데이터셋은 총 16개의 데이터 테이블로 

구성되어 있고, 본 연구에서는 그 중 DAR 간호기록 테이

블만을 사용하였다. DAR 간호기록 데이터는 환자의 식별 

번호, 기록 일자, 기록시간, 환자의 증상 호소 내용, 상태 

등이 기록된 D(Data), 그에 대한 간호사의 활동이 기록된 

A(Action), 활동 이후 환자의 징후를 기록한 R(Result) 데

이터로 구성되어 있다. 모든 기록 내용은 텍스트 데이터로 

구성되어 있다. D 데이터와 R 데이터에는 환자가 느끼는 

고통의 정도를 표현한 NRS 수치가 함께 기록되어 있다. 

하지만 이는 기구를 통해 객관적인 값을 측정한 것이 아

닌, 환자의 주관적인 기준에 의해 기록된 수치이며 대부분

의 케이스에서 간호사의 조치 이후 NRS 수치의 변동이 없

었기 때문에 본 연구에서는 D 데이터와 A 데이터만을 활

용하였다. 최종적으로 사용한 DAR 간호기록 데이터셋은 

총 230,406개의 D-A 쌍으로 구성되어 있으며, 학습, 검

증, 테스트 데이터셋은 각각 161,284개, 34,561개, 

34,561개의 데이터로 구성되었다. 

2. Experiment Environment & Metric

본 연구의 실험 환경은 GeForce RTX 2080 SUPER 

16GB를 통해 수행되었다. Batch size는 32, 학습률은 

Augmentation Definition Application Criteria Application Method

Up/down Sampling

데이터의 균형을 맞추기 위해 

과소표본추출 및 과대표본추출 

수행

샘플 개수가 최소 임계값 

미만이거나 최대 임계값 초과 시

소수 클래스 랜덤 복제, 다수 

클래스 랜덤 추출

Few-shot Augmentation

소량의 예시로 사전학습 

언어모델을 조정하여 새로운 

학습 샘플 생성

샘플 개수가 10개 이하인 희소 

A 클래스

mT5 모델에 D-A 쌍을 입력으로 

주어 새로운 D 문장 생성

Back-Translation

문장을 다른 언어로 번역 후 다시 

원래 언어로 변환하여 데이터 

다양성 확보

샘플 개수가 10개 이하인 희소 

A 클래스

한국어에서 영어로 번역 

(MarianMT) 후

영어에서 한국어로 

역번역(M2M100) 

Synonym Replacement
기존 텍스트에서 특정 단어를 

의미가 유사한 동의어로 대체

샘플 개수가 10개 이하인 희소 

A 클래스

임의 단어 마스킹 후 mT5 모델로 

동의어 생성 및 치환

Table 4. Augmentation Methodology Summary
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2e-5, epoch 수는 10으로 설정하였으며, 모델의 성능 평가 

지표로 Accuracy, Precision, Recall, F1-Score를 사용하

였다. 본 연구에서는 데이터 전처리 단계에서 각 D에 대해 

가장 빈도수가 높은 A를 대표 조치로 설정하였다, 따라서 

모델의 정확도는 입력된 D에 대해 미리 정의된 단일 정답 

A를 얼마나 정확하게 예측하는지를 기준으로 평가된다. 

3. Single Augmentation Result

Model Acc Prec Recall F1

w/o 

Augmentation
0.7360 0.6949 0.7360 0.7003

Up/down 

sampling
0.7997 0.7768 0.7997 0.7746

Few shot 0.9028 0.8898 0.9028 0.8867

Back

translation
0.8348 0.8464 0.8348 0.8208

Synonym

replacement
0.7765 0.7839 0.7765 0.7611

Table 5. Single Augmentation Result

[Table 5]는 단일 증강 기법 적용 시 실험 결과를 나타낸 

표로, w/o Augmentation은 데이터 증강을 적용하지 않고 

예측을 수행했을 때를 의미한다. 실험 결과, Few-shot 

Augmentation 기법이 Accuracy 90.28%, Precision 

88.98%, Recall 90.28%, F1-Score 88.67%를 기록하며 

가장 우수한 성능을 보였다. 이는 Few-shot 

Augmentation이 희소 클래스에 대해 맥락적으로 적절한 

문장을 생성함으로써 모델이 데이터가 부족한 특정 간호 

조치 유형에 대해서도 견고하게 학습할 수 있는 기반을 마

련했음을 의미한다. Back-Translation 기법 또한 

Accuracy 83.48%를 기록하며 데이터 표현의 다양성을 높

이는 데 기여하였다. 원문의 의미를 유지하면서도 다양한 

표현을 학습할 수 있도록 지원하는 특성이 모델 성능 향상

이 긍정적인 영향을 미친 것으로 해석할 수 있다. 이는 모

델이 동일한 의료 개념을 다양한 언어적 형태로 인식하고 

처리할 수 있도록 하는 데 기여했음을 의미한다. 반면, 

Up/down sampling 기법은 Accuracy 79.97%를 기록하

며 불균형 데이터를 보완하는 데 유의미한 효과를 보였지

만, 극단적인 클래스 불균형을 해결하고 데이터의 질적 다

양성을 확보하는 데는 한계가 있었다. Synonym 

Replacement 기법은 77.65%의 Accuracy로, 상대적으로 

낮은 성능을 기록하였다. 이는 mT5 모델과 같은 일반적인 

언어 모델이 한국어 의료 도메인 지식을 충분히 포함하지 

못하는 한계점으로 기인한 것으로 분석된다. 일반적인 한

국어 코퍼스로 학습된 모델은 “통증”과 “고통”과 같은 일

반적인 동의어는 잘 치환할 수 있지만, “복부 수술”과 같은 

특정 의료 용어는 그 문맥적 의미를 정확히 이해하고 적절

한 동의어를 찾아내기 힘들다. 또한 본 연구에서 사용한 데

이터의 경우 “우리한”과 같은 지방 방언 표현들도 포함되

어 있었기 때문에, 한국어에 특화된 사전 학습 모델이 아닐 

경우 이러한 지역의 언어적 특성을 반영해야 하는 용어의 

치환은 의미 왜곡을 초래하거나, 실제 임상에서 사용되지 

않는 부적절한 표현을 생성하여 데이터에 노이즈를 추가할 

가능성이 있다. 이러한 현상은 결과적으로 모델이 의미론

적으로 부정확하거나 문맥에 맞지 않는 증강된 데이터를 

학습하게 되어 성능 저하로 이어질 수 있다.

4. Combination Augmentation Result 

데이터 증강 기법들의 조합이 모델 성능에 미치는 영향

을 추가로 분석하기 위해, 여러 증강 기법을 함께 적용한 

추가 실험을 진행하였다. 조합 실험 결과는 [Table 6]과 

같다. 실험은 첫 번째 증강 기법을 적용한 데이터에 이어

지는 데이터 증강 기법을 적용하는 방식으로 수행하였다. 

예를 들어, Few-shot + Back Translation의 경우, 

Few-shot Augmentation을 적용하여 생성한 D-A 쌍 데

이터의 D 데이터에 다시 Back-Translation을 적용하여 

문장을 한 차례 더 변형하는 식으로 진행했다. 실험 결과, 

모든 조합 기법이 단일 Few-shot Augmentation 기법보

다 낮은 성능을 기록하였다. 이는 Few-shot 

Augmentation이 단독으로도 매우 강력한 증강 효과를 제

공하며, 다른 기법과의 조합이 반드시 추가적인 성능 향상

으로 이어지지 않을 수 있음을 의미한다.

Model Acc Prec Recall F1

Few shot 

+ 

Back

Translation

0.8632 0.8550 0.8617 0.8583

Few shot 

+ 

Synonym 

Replacement

0.8352 0.8290 0.8370 0.8330

Back Translation 

+ 

Synonym 

Replacement

0.7924 0.7874 0.7819 0.7846

Table 6. Combination Augmentation Result

5. Qualitative Analysis and Error Cases

본 연구에서 사용한 EMR 데이터의 경우 경남 지방 방

언이 함께 포함된 간호 기록이 종종 존재한다. 예를 들어 
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“우리한”이라는 표현은 “신체의 일부가 몹시 아리고 욱신

욱신한 느낌이 있다”는 뜻의 경상 지방 방언으로, 해당 표

현이 사용된 간호 기록이 상당수 존재하는 것을 확인할 수 

있었다. Few-shot Augmentation의 경우 “우리한”이라

는 표현의 의미를 모르더라도 주어진 D와 A의 맥락을 파

악한 후 해당 표현의 의미를 추론하고 유사한 의미를 가진 

D를 비교적 안정적으로 생성하는 경우가 많았지만, 주어

진 문장을 번역하는 Back-Translation의 경우 해당 표현

을 제대로 번역하지 못하는 경우가 많았고, Synonym 

Replacement의 경우 “우리한”을 “유리한”, “우려한” 등

으로 치환하는 등 문장의 의미가 완전히 왜곡된 형태로 증

강 데이터가 생성되는 오류가 빈번하게 발생하였다. 

6. Imbalance Mitigation Analysis 

데이터 불균형 문제를 보완하기 위한 증강 기법의 효과

를 더욱 정밀하게 평가하기 위해 micro F1-Score 외에도 

macro F1-Score를 추가로 분석하였다. [Table 7]에 따

르면 증강 없이 학습한 모델의 경우 macro F1은 0.6092

로 micro F1 대비 약 0.09 낮은 값을 기록하였으며, 이는 

다수 클래스 예측 성능이 집중된 불균형한 분포를 반영한

다. 모든 증강 기법은 micro와 macro F1에서 모두 성능 

향상을 보였으며, 특히 Few-shot 증강은 두 지표 모두에

서 가장 높은 성능을 기록했다. 그뿐만 아니라 micro F1

과 macro F1 간의 차이가 약 0.05로, 모든 증강 기법 중

에서도 가장 적은 차이를 보였다. 이는 단순히 전체 예측 

정확도를 높이는 데 그치지 않고, 소수 클래스에 대한 예

측 성능까지 효과적으로 개선했음을 보여준다.

Model micro F1 macro F1

w/o Augmentation 0.7003 0.6092

Up/down Sampling 0.7746 0.6984

Few-shot 0.8867 0.8343

Back Translation 0.8208 0.7510

Synonym 

Replacement
0.7611 0.6644

Table 7. micro, macro F1-Score by model

V. Discussion

본 연구는 한국어 간호 기록 데이터에 데이터 증강을 적

용하여 간호사의 임상적 의사결정을 지원하는 모델의 성

능을 향상하는 데 기여했으나 여전히 개선해야 할 여러 한

계점들이 남아있다. 실험은 하나의 D 데이터에 대해 하나

의 A 데이터만을 매핑하는 단일 활동 예측 방식으로 진행

되었는데, 이는 실제 간호 현장에서 하나의 증상에 대해 

복수의 간호 활동이 연속적으로, 또는 복합적으로 시행되

는 실무와의 괴리가 있다. 현재 데이터에서 활용할 수 있

는 변수가 DAR 항목에 국한되어 있어 다중 조치 상황을 

구분하기 어려운 문제로 인해 가장 빈도수가 높은 A를 정

답으로 정의했지만, 해당 방식에 대한 의학적 타당성이 불

충분하다는 문제도 있다. 이러한 한계점을 극복하기 위해 

향후 연구에서는 DAR 간호기록과 다른 테이블을 함께 사

용하여 하나의 증상에 대해 여러 간호활동을 동시에 예측

하는 multi-label classification이나 순차적으로 필요한 

활동을 예측하는 sequence-to-sequence 방식의 간호감

시 모델 개발을 고려할 수 있다. 또한 최근 한국어를 지원

하면서도 의료 도메인에 특화되어 파인 튜닝된 

Med-Gemini[23]와 같은 LLM의 적용을 고려할 수 있다.

VI. Conclusion

본 연구에서는 한국어 간호 기록 데이터에 데이터 증강 

기법을 적용하여 해당 기법이 임상 의사결정 지원 모델(C

DSS)의 개발에 있어 어떤 기여를 줄 수 있는지 연구하였

다. 의료 데이터의 희소성과 클래스 불균형이라는 문제를 

해결하기 위해 Up/down sampling, Few-shot Augmen

tation, Back-Translation, Synonym Replacement 기

법을 적용하고 KoBERT를 통해 그 효과를 비교 분석하였

다. 실험 결과, Few-shot Augmentation 기법이 모든 평

가 지표에서 가장 높은 예측 수치를 기록하며, 한국어 의

료 도메인에서의 데이터 증강의 중요성을 입증하였다. 이

러한 결과는 한국어 의료 환경에서 데이터 부족 문제를 극

복하고 임상 의사결정 지원 모델의 예측 성능을 향상하는 

데 데이터 증강이 필수적인 전략임을 의미한다.

본 연구를 통해 간호사의 의사결정 과정을 지원하고, 궁

극적으로 의료 서비스의 효율성과 품질을 향상할 수 있는 

기반을 마련하였다. 다만, 다중 조치가 빈번하게 필요한 

실무 간호사 환경과 다르게 본 연구의 실험은 단일 조치 

예측을 수행했다는 한계점이 있고, 이러한 한계점을 보완

하기 위해 향후 연구에서 multi-label classification, 

sequence-to-sequence 모델, 그리고 LLM의 적용 등을 

통해 지속적으로 개선해 나갈 수 있을 것으로 기대된다.
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