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A B S T R A C T

We developed a suggestion system that recommends related Korean Medicine symptoms from natural 
language description of patient's health condition. First, we collected medical information from 200 
patients who suffer digestive disorder. Then, three groups of Korean medicine doctors belonging to each 
of the major Korean medicine associations examined clinical report forms (CRFs) of the patients and 
specified primary symptoms of the patients. The Korean medicine doctors also attached text evidences of 
their decision based on the descriptions in the CRFs. Those text descriptions and the symptoms were 
used as the input text and the label of the system. The features of the multi label support vector 
machine are term frequencies of the input text. Those terms are the morphemes from Korean 
morphological analyzer. The model performance measure was the area under cover (AUC) values that is 
calculated based on the predicted ranks of the true symptom. All AUC values of the models from three 
independent datasets generated by the three different groups of Korean medicine doctors are more than 
0.85 which suggests our system shows consistent and robust performances regardless of the given 
datasets. Our study is an artificial intelligence (AI) application to Korean medicine and our approach is 
useful to explore proper symptom names from the thousands of Korean medicine terms. It can be 
expanded to application to other kinds of disorders easily. Better performance can be achieved by 
adapting advanced text processing technique and AI models.
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1. 서론 

최근 인공지능 기법이 다양한 분야에 적용되고 

있다. 의료분야에서는 의료 종사자의 의사결정을 

도와주는 임상 의사결정 지원 시스템(Clinical 

decision support system, CDSS)에서 인공지능 기술

을 활용하는 비지식기반(Non-knowledge-based) 시

스템이 주요하게 다루어지고 있다[1].  이러한 기술

의 발전은 의료 전문가가 효율적이면서도 정확한 

의료서비스를 할 수 있도록 하고 결과적으로 환자

들의 의료 복지에 기여하게 된다.

한의학은 수천 년 계승되어 발전되어온 진단 및 

치료 기술이다. 한의학은 망문문절(望聞問切)을 통

해 다양한 질환에 대한 진단을 수행하고 약물과 

침구 등을 이용해 치료를 수행하고 있다. 한의학에

서도 CDSS 및 인공지능 기법을 도입하여 진단 및 

치료의 질을 향상 시키려는 시도가 수행되어오고 

있다. 김상균 외 연구자들은 한의 서적으로 부터 

생성된 온톨로지에 기반해서 증상 조합에 대한 한

의 처방을 추천해주는 시스템을 개발 했다[2]. 정원

모 외 연구자들은 Artificial neural network (ANN) 

모델을 이용해서 환자의 증상 조합에 기반해서 침

자리를 추천해주는 연구를 수행했다[3].  Xiaoyu Mi 

외 연구자들은 ANN 모델을 이용해서 증상 조합에 

기반해서 한약 처방을 추천해주는 모델을 개발 했

다[4]. 

이처럼 다양한 추천 시스템 및 기법들이 증상명

을 입력으로 받아서 수행되고 있다. 그러나 한의학

은 오랜 시간에 걸쳐 발전되어왔기에 한의학 용어

들은 매우 다양하며 많은 동의어가 있다. 덧붙여 

한의학에는 다양한 이론적 기반을 둔 학파들이 있

고 학파별로 사용하는 용어들에는 다소 차이가 있

다. 이런 점이 증상에 기반한 추천 시스템의 연구 

및 사용자  이용의 접근성을 저해하고 있다. 

텍스트 분류(Text classification) 기법은 자연어 

입력이 특정 군(Class)에 포함되는지 여부를 자동으

로 판단하는 기법으로, 스팸 메일을 필터링 하거나 

감성 분석을 하는 등 여러 도메인에 적용이 되어 

왔다[5-6]. Naive Bayesian, SVM (Support vector 

machine) 방법 등이 현재의 딥러닝이 대두된 이후

에도 널리 사용되고 있다. 그리고 SVM은 모델의 

특징(Feature)의 개수가 많고 Sparse 한 특성을 가

지는 텍스트 데이터의 분류 문제에 적합하여 여러 

텍스트 분류 모델 비교 연구에서 우수하고 안정된 

성능을 보였다[7]. 

 증상 입력에 기반한 추천 시스템에서의 사용자 

접근성을 개선하기 위해서, 한글 형태소 분석 및 

SVM을 사용하는 텍스트 분류 기법을 적용하여 자

연어 서술 기반 한의 증상명 추천 시스템을 개발

하였다. 환자의 상태에 대한 자연어 입력으로 부터 

관련된 증상 용어들을 자동 추천하여, 의료종사자

가 한의 증상명을 탐색하는데 도움을 주어 의료의 

질을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다. 

2. 연구 방법

<그림 1>는 연구의 전 과정을 보여준다. 임상에

서 환자의 증상과 관련된 자연어로 기술된 원시 

데이터가 수집 되었고, 각 한의학파의 한의사들이 

환자의 질병과 관련성이 높은 증상들을 선별해서 

AI모델의 학습 데이터를 만들었다. 시스템의 입력

으로 사용되는 자연어 데이터는 데이터 전처리 과

정을 거쳐서 모델에서 사용할 수 있는 형태로 변

환이 되었다. 

학파의 한의사가 지정한 증상명이 모델에서 얼

마나 높은 순위로 예측 되었는지를 Area under 

cover (AUC)를 이용해서 계산하고 이를 모델 성능 

평가에 사용하였다. 모델은 5-fold cross validation

으로 평가되었다. 데이터 처리, 시스템 구축, 성능

평가를 위해 Python과 R이 사용되었다.
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그림 1. 연구 절차
Figure 1. Development process

2.1 원시 데이터 생성

연구 참여자는 소화기계 증상을 호소하는 환자

들로, 부산대학교 한방병원에서 모집이 되었다.* 

한의사가 환자들에게 질환에 대한 문진을 한 후, 

문진 결과를 텍스트 데이터로 생성하는 작업을 수

행하였다. 총 200명의 환자에 대해 원시 데이터

(Raw data)가 수집되었다. 이후 주요한 한의학파에

서 선별된 한의사들이 원시 자연어 데이터를 분석

해서 2차 데이터를 생성했다.

구체적으로, 환자의 질환과 관련 있는 증상들이 

학파 한의사들에 의해서 선정 되었다. 또한 한의사

들은 그 증상과 관련된 자연어 서술 부분을 원시 

데이터로부터 발췌하였다. 사상체질의학회, 대한형

상의학회, 대한상한금궤의학회의 3개의 학파에서 

각각 한의사 3인의 합의에 의해서 환자의 질환과 

관련된 증상들이 추천되었다. 3개의 학파 별로 데

이터셋이 만들어졌다.

* 환자는 부산대학교 한방병원 연구윤리심의위원
회의 승인 (승인번호 : PNUKH-IRB-2019005)하에 
모집되었다.

2.2 학습 데이터 생성

증상의 추천은 텍스트 분류 모델(Text 

classification model)을 사용하여 이루어진다. 분류 

모델은 Term frequency (TF) 행렬을 입력으로 사

용한다. 

행(Row)는 각 데이터이고 열(Column)은 형태소

이다. 행렬의 값은 형태소가 한 번도 등장하지 않

으면 0, n번 등장하면 n이다. 예를 들어 i번째 데이

터가 ``갈증을 자주 느낀다''이고 j번째 형태소가 `

갈증'이면 TF 행렬의 i행의  j열의 값은 1이다. 행

렬의 구성을 위해 Python의 KoNLPy 패키지의 

Twitter 형태소 분석기가 사용되었다. 명사, 동사, 

영단어, 숫자 등이 형태소로 추출 되었다. 5-fold 

cross validation으로 성능 측정을 위해서 최소 10개

의 데이터를 가진 증상들만 학습 및 평가에 사용

했다.

2.3 분류 모델 적용 및 성능측정

시스템은 다양한 증상을 판별해야하므로  

Multi-label classification이 가능한 SVM모델이 사용

되었다. Label은 증상이다. 증상 간의 비교를 위해 

One-vs-one decision function이 사용되었다. 성능 

평가를 위해 5-fold cross validation이 사용되었고, 

각 증상에 해당하는 데이터들이 Fold별로 고르게 

샘플링 되도록 계층적 샘플링을 사용했다. Fold별

로 약 80%의 데이터가 모델 생성을 위한 학습 데

이터로 사용되었고 나머지 20%가 테스트 데이터로 

사용되었다. 학습된 모델은 입력에 대해 각 증상일 

확률 값을 반환한다. 자연어 입력에 대한 전문가들

에 의해 레이블링(Labeling)된 증상명이 모델에서 

얼마나 높은 순위로 예측 되었는지를 아래의 수식

을 이용해서 계산하고 이를 성능 평가에 사용하였

다. 
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그림 2. 한의 학파별 증상별 데이터 개수
Figure 2. Number of data by symptom
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.             (1)

N은 테스트 데이터의 총 개수, M은 증상의 개수

이다. 는 다음과 같다.

  
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(2)

model(i,k)은 i번째 테스트 데이터를 모델에 넣었

을 때, 모델이 반환한 k번째로 높은 확률 값에 대

한 증상명이다. label(i)는 i번째 테스트 데이터에 대

해서 한의사들이 지정한 증상명이다. I는 indicator 

함수로 model(i,k)과 label(i)이 같으면 1을 다르면 0

을 반환한다. 즉 i번째 입력 데이터를 학습된 모델

에 넣었을 때 모델이 반환한 j번째 추천 증상까지 

봤을 때 한의사들이 선정한 증상이 포함되면 1, 아

니면 0의 값을 반환한다. 임의로 생성한 데이터에 

의한 AUC값은 0.5이므로, 모델이 0.5 이상의 값을 

반환하면 이것은 모델의 추천 성능이 무작위 결과 

이상임을 함의한다. Python 패키지 Sklearn을 이용

해서 데이터 샘플링, 모델 생성, 성능평가가 수행

되었다. 

3. 결과

3.1 데이터 기초 통계

모집된 환자들로부터 사상체질의학회 한의사들

은 628개, 대한형상의학회는 802개, 대한상한금궤

의학회는 468개의 자연어서술-증상명 쌍 데이터를 

만들었다. 이 데이터들에 대해서, 사상체질의학회

는 125개, 대한형상의학회는 164개, 대한상한금궤

의학회는 167개의 구별되는 증상명을 이용해서 환

자의 증상을 지정하였다. 증상별 데이터 개수는 사

상체질의학회는 평균 5개, 중앙값은 1개,  대한형

상의학회는 평균 5개, 중앙값은 1개, 대한상한금궤

의학회는 평균 3개, 중앙값은 2개였다.

<그림 2> 는 각 학파에서 사용한 증상 용어들을, 

데이터 개수가 많은 순으로 상위 20개를 나열한 것

이다. 사상체질의학회의 경우는 ‘외한’을 가지는 

데이터의 수가 59개로 가장 많았고, 대한형상의학

회는 ‘소화불량’이 112개로 가장 많았고, 대한상

한금궤의학회는 ‘하리’가 23개로 가장 많았다. 
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그림 3. 전반적인 성능 (사상체질의학회)
Figure 3. Overall performance

증상명
(사상체질의학회)

개수
증상명

(대한형상의학회)
개수

증상명
(상한금궤의학회)

개수

외한(畏寒) 59
 소화불량
(消化不良) 

112 하리(下利) 23

비만(痞滿) 37
 복부압통
(腹部壓痛)

55  구(嘔) 18

대변연(大便軟) 30  대변(大便)  49  건구(乾嘔)  15

외열(畏熱)   29  설사(泄瀉) 19  토(吐) 11

외열구갈
(畏熱口渴)

27  변비(便秘) 18  맥세(脉細)  10

대변비(大便秘)  25  칠정(七情) 17
 왕래한열
(往來寒熱)

10

탄산(呑酸)   23  탄산(呑酸) 15           

과식(過食) 22  두통(頭痛) 13           

소화불량
(消化不良)

22  복진(腹診) 13           

구갈(口渴)  20  흉비(胸痞) 13           

한출다(汗出多) 18  복만(腹滿) 10           

설사(泄瀉)   16  상열(上熱) 10           

상열(上熱) 15  음주(飮酒) 10           

소식(少食) 14  조잡(嘈雜) 10           

수면불녕
(睡眠不寧)

14                      

외열다한
(畏熱多汗) 

14                      

대변견(大便堅)  11                      

대변난(大便難) 10                      

두통(頭痛)   10                      

심계(心悸) 10                      

총    426  총    364  총    87

표 1. 학파별 증상별 데이터 개수
Table 1. Number of data by symptom

이후의 과정에서는 모델 학습을 위해서 데이터가 

10개 이상인 증상들로 그리고 한의사들이 증상 관

련 자연어 기술을 근거로 달아준 증상들로 한정했

다. 사상체질의학회의 경우는 20개, 대한형상의학

회의 경우는 14개, 대한상한금궤의학회는 6개의 증

상이 남았다. <표 1>은 실제 모델의 개발에 사용된 

증상별 데이터 개수 및 총 데이터 개수를 보여준

다. 데이터의 총 개수는 사상체질의학회의 경우는 

426개, 대한형상의학회의 경우는 364개, 대한상한

금궤의학회의 경우는 87개였다. 대한상한금궤의학

회의 경우는 총 167개의 증상들 중 데이터 개수가 

10개 이상인 증상은 단 6개였기 때문에  468개 중 

87개의 데이터만 연구모델 구축 및 평가에 사용되

었다.

3.2 전반적인 성능 평가

<그림 3>은 사상체질의학회의 데이터에 대한 모

든 증상을 아우르는 전반적인 성능 및 Fold별 성능

을 보여준다. X축은 모델이 반환한 추천 증상을 어

디까지 고려할지를 의미하고, Y축은 그때 각 학파

의 한의들이 지정한 증상이 모델의 추천 증상에 

포함되는 경우의 총 개수를 의미한다. 각 Fold에서

의 테스트 데이터의 개수는 85개 이상이고, AUC값

은 모두 0.92이상 이었다. 모든 결과를 합한 AUC값

은 0.93이었다.

<그림 4>는 대한형상의학회의 데이터에 대한 성

능을 보여준다. 각 Fold에서의 테스트 데이터의 개

수는 72개 이상이고 AUC값은 모두 0.92이상 이었

다. 모든 결과를 합한 전반적인 성능은 0.94였다. 

<그림 5> 대한상한금궤의학회의 데이터에 대한 

성능을 보여준다. 각 Fold에서의 테스트 데이터의 

개수는 17개 이상이고 AUC값은 모두 0.78이상 이

었다. 모든 결과를 합한 AUC값은 0.85였다. 대한상

한금궤의학회의 경우는 데이터의 수가 적기 때문

에 다른 학파들에 비해 고르지 않은 Fold별 AUC값

을 보였다. 이후에는 학파별 증상별 추천 성능 및 

성능과 관련하여 다빈도로 등장하는 형태소의 분

석 결과를 설명한다.
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그림 4. 전반적인 성능 (대한형상의학회)

Figure 4. Overall performance 

그림 5. 전반적인 성능 (대한상한금궤의학회)
Figure 5. Overall performance

3.3 증상별 추천 성능(사상체질의학회)

<표 2>은 사상체질의학회의 전문가가 생성한 데

이터를 모델에 적용했을 때의 증상별 추천 성능을 

AUC값 순으로 보여준다. 행은 각 증상에 등장했던 

다빈도 형태소 10개를 설명한다. 괄호 안의 숫자는 

데이터에서 형태소의 등장 빈도수이다. ‘외열다

한’의 경우는 가장 높은 AUC값을 가지며, 모든 

데이터에 `다한' 및 `더위'라는 형태소가 포함되어 

있었다. ‘외한’은 두 번째로 높은 AUC값을 보였

다. 59개의 데이터 중 추위를 직접적으로 표현한 

경우는 54개 였다. ‘외열구갈’의 경우는 ‘더

위’와 ‘구갈’ 형태소가 높은 비중을 차지하였

다. ‘상열’의 경우는 ‘오르다’, ‘올라오다’, 

‘위로’, ‘(열이)나다’ 와 같은 더위와 관련된 

형태소 들이 상위에 있다. ‘한출다’의 경우는 땀

이 많이 나는 것과 관련한 증상명인데 모두 ‘다

한’이라는 형태소를 가지고 있었다. ‘비만’ 은 

속이 더부룩한 상태와 관련이 있는데 ‘먹다’, 

‘소화’, ‘가스’와 관련한 형태소들이 자주 등

장 했다. ‘대변연’은 변이 무른 양상을 나타낸

다. ‘대변연’과 ‘설사’의 형태소 등장 패턴은 

유사 하나 ‘무르(다)’는 형태에 대한 형태소가 

더욱 많이 등장하여 둘 사이의 구분에 기여한 것

으로 보인다. ‘외열’ 증상에 대해서는 `더위'라는 

형태소가 가장 빈번하게 등장했다. ‘수면불녕’은 

양방의 불면증과 관련이 있는 증상명으로 `(잠이)깨

다'라는 형태소가 자주 등장하여 예측 성능에 기여

를 한 것으로 보인다. 증상‘대변비’는 양방의 변

비와 관련이 있다. 직접적으로 ‘변비’ 형태소가 

가장 많이 등장했고 `(변을)보다', '(변이)나오다'와 

같은 배변을 묘사하는 형태소들이 많이 등장했다. 

증상 ‘과식’의 경우는 '(과식을)하다'와 같은 형

태소와 먹는 행위에 대한 '먹다'와 같은 형태소들

이 다빈도로 등장했다. 또는 직접적으로 '과식'을 

기술한 형태소가 나오기도 했다. 과식을 하는 상황 

예를 들어 ‘스트레스’와 같은 것을 기술 하는 

경우도 5건이 있었다. ‘구갈’은 양방의 갈증과 

관련성이 있는 증상으로 16개의 샘플에서 ‘구

갈’을 직접적으로 사용했고 ‘갈증’을 기술한 

샘플도 5개였다. ‘소화불량’과 관련된 형태소로

는 17개의 데이터가 ‘소화’를 직접적으로 기술

하였고 '먹다', '불량', '스트레스'와 같이 상황을 기

술하는 형태소들이 등장했다. ‘탄산’은 신물이 

올라오는 증상으로 '먹다'와 같은 형태소, ‘식도

염’, ‘신물’, ‘역류성’, ‘올라오다’와 같은 

형태소들이 다빈도로 등장한다. ‘두통’의 경우는 
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Cutoff 추천1 추천2 추천3 추천4 추천5

1 비만(10) 과식(2) 상열(1) 소화불량(1)

2 비만(12) 소화불량(6) 과식(4) 대변비(2) 상열(1)

3 비만(12) 소화불량(8) 탄산(6) 과식(4) 대변비(3)

4 비만(12) 탄산(9) 소화불량(8) 과식(7) 대변비(5)

5 비만(12) 과식(11) 소화불량(10) 탄산(10) 소식(7)

6 과식(13) 비만(12) 소식(11) 소화불량(11) 탄산(11)

7 과식(14) 비만(13) 소식(11) 소화불량(11) 탄산(11)

8 과식(14) 비만(14) 소식(11) 소화불량(11) 탄산(11)

9 과식(14) 비만(14) 대변비(12) 소화불량(12) 소식(11)

표 3. ‘소식’의 예측 추천 결과
Table 3. Prediction results of symptom whose AUC is the 

lowest

증상 AUC
 데이터
개수 

 형태소
1

 형태소
2

 형태소
3

형태소
4

 형태소
5

형태소
6

형태소
7

형태소
8

형태소
9

형태소
10

외열다한 1.000 14  다한(14)  더위(14)  추다(14)  민감(12)   수족(12)  하다(9)    냉음(7)    선호(6)   얼굴(5)   피로(5)   

외한   0.996 59  추위(54)  수족(48)  민감(40)  선호(29)   찬물(18)  하다(14)   구갈(8)    더위(8)   먹다(8)   외한(6)   

외열구갈 0.987 27  더위(26)  구갈(24)  수족(23)  민감(17)   다음(16)  선호(10)   냉음(9)    찬물(9)   먹다(7)   음수(5)   

상열   0.983 15  오르다(7)  가끔(5)   위로(5)   나다(2)    되다(2)   오후(2)    올라오다(2)  원인(2)   이유(2)   내려가다(1) 

한출다  0.983 18  다한(18)  추다(18)  하다(14)  피로(9)    나다(5)   상쾌(5)    겨드랑이(3)  얼굴(3)   구갈(2)   다음(2)   

비만   0.977 37  하다(22)  먹다(21)  소화(14)  속이다(12)  되다(9)   자다(9)    받다(8)    가끔(7)   가스(7)   느낌(7)   

대변연  0.94 30  설사(16)  하다(13)  무르(10)  자주(10)   평소(10)  가다(9)    보다(9)    약간(8)   화장실(8)  가스(7)   

설사   0.934 16  설사(16)  하다(15)  먹다(9)   자다(6)    자주(6)   나다(5)    가다(4)    문제(4)   우유(4)   기르다(3)  

외열   0.931 29  더위(27)  수족(19)  민감(18)  찬물(11)   선호(8)   하다(8)    냉음(7)    먹다(6)   추위(6)   타다(6)   

수면불녕 0.929 14  깨다(8)   하다(5)   편이(4)   가끔(3)    때문(3)   못자다(3)   않다(3)    야간(3)   오다(3)   항상(3)   

대변비  0.928 25  변비(15)  먹다(12)  보다(8)   약간(8)    하다(8)   않다(7)    나오다(6)   생기다(6)  평소(6)   한번(6)   

과식   0.911 22  하다(17)  먹다(15)  과식(8)   공기(5)    받다(5)   스트레스(5)  야식(5)    편이(5)   요새(4)   원래(4)   

구갈   0.908 20  구갈(16)  다음(9)   갈증(5)   음수(5)    먹다(4)   자다(4)    mild(2)  냉음(2)   노력(2)   느끼다(2)  

소화불량 0.905 22  소화(17)  먹다(15)  하다(12)  되다(9)    않다(9)   자다(9)    자주(9)    받다(6)   불량(6)   스트레스(5) 

탄산   0.889 23  먹다(13)  하다(10)  받다(9)   식도염(8)   신물(8)   역류성(8)   올라오다(8)  자주(8)   증상(8)   가끔(6)   

두통   0.87 10  헐다(6)   nrs(5)  두부(5)   머리(5)    통증(5)   두통(3)    나다(2)    느낌(2)   들다(2)   먹다(2)   

심계   0.85 10  가슴(4)   하다(4)   가끔(3)   느낌(2)    되다(2)   받다(2)    스트레스(2)  헐다(2)   검사(1)   그냥(1)   

대변난  0.745 10  변비(5)   보다(3)   않다(3)   음식(3)    한번(3)   거나(2)    걸리다(2)   느낌(2)   되다(2)   먹다(2)   

대변견  0.727 11  약간(5)   가끔(4)   나오다(4)  보다(4)    자다(4)   하다(4)    평소(3)    다음(2)   대변(2)   되다(2)   

소식   0.718 14  먹다(11)  하다(8)   자다(7)   간식(6)    않다(6)   과식(5)    소화(4)    속이다(4)  식탐(4)   공기(3)  

표 2. AUC값 및 자주 등장하는 형태소 상위 10개(사상체질의학회)
Table 2. Performance evaluation (AUC) by symptom and top 10 frequent terms

‘간헐적’이라는 원 표현이 형태소 분석 후 변

형되어 나온 '헐다'라는 형태소와 NRS (Numeric 

rating scale) 통증 척도와 관련된 형태소인 `nrs', `

통증', `두통'과 같은 형태소들, 머리를 지칭하는 

‘두부’, ‘머리’와 같은 형태소들이 자주 등장 

했다. ‘심계’는 가슴이 두근거리면서 불안해하는 

증상을 이르는데, `가슴', `느낌', `스트레스' 등의 

형태소들이 자주 등장했다. ‘대변난’은 변을 보

기 어려운 상황과 관련이 있고 ‘보다’, ‘않

다’, ‘느낌’과 같은 형태소들이 자주 등장을 한

다. ‘변비’가 직접적으로 언급이 되기도 한다. 

‘대변견’은 단단한 변의 상태를 나타내는 증상

으로 다른 증상에 비해서 상대적으로 낮은 AUC를 

보인다. 실제 자연어 기술에는 단단함을 기술한 표

현이 등장하는데 형태소 분석과정에서 누락되었고 

이것이 성능에 영향을 주었다. ‘소식’은 음식 섭

취가 적은 것과 관련이 있는 증상으로 다른 증상

들에 비해 가장 낮은 성능을 보인다. 주로 섭취의 

양태와 관련된 용어들이 많이 등장한다. ‘과식’

하지 ‘않다’와 같은 부정 표현으로 기술이 되는

데 TF행렬로 데이터를 변환하면서 부정 의미가 특

징으로 표현이 되지 못했기 때문에 낮은 AUC를 보

인 것으로 보인다.

<표 3>는 AUC 기준 가장 하위의 증상인 ‘소

식’에 대해 cutoff를 달리 했을 경우의 결과를 보

여준다. 각 행은 모델의 증상 예측결과를 상위 부

터 cutoff개까지 참고하는 것을 고려하는 것이고, 

각 열은 그때 모델이 추천한 증상의 개수를 가장 
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증상 AUC
 데이터
개수 

 형태소
1

 형태소
2

 형태소
3

형태소
4

 형태소
5

형태소
6

형태소
7

형태소
8

형태소
9

형태소
10

복부압통 1.0000 55 중완부(45)  압통(39)    하부(34)   긴장감(26)  하복부(14)  긴장(8)    복부(2)   통증(1)    

흉비   0.9890 13  가슴(13)   가끔(3)     하다(3)    나타나다(2)  스트레스(2)  자다(2)    긴장(1)   느낌(1)   되다(1)   들다(1)  

소화불량 0.9795 112  먹다(51)   하다(47)    소화(41)   자다(35)   자주(26)  속이다(22)  느낌(20)  가끔(14)  되다(14)  받다(14) 

대변   0.9562 49  설사(35)   자다(33)   생기다(30)  변비(13)   대변(11)   보다(10)   않다(9)   먹다(8)   무른변(8)  하다(8)  

설사   0.936 19  설사(17)   하다(13)    자주(10)   먹다(7)    가다(5)    화장실(5)   음식(4)   가스(3)   기르다(3)  긴장(3)  

상열   0.9285 10  느낌(3)    머리(3)     얼굴(3)    하다(3)    나서다(2)   들다(2)    나다(1)   동반(1)   되다(1)   두통(1)  

탄산   0.9190 15  신물(6)    올라오다(6)   식도염(5)   역류성(5)   가끔(3)    느낌(3)    쓸다(3)   과식(2)   먹다(2)   속이다(2) 

복만   0.8857 10  가스(5)    더부(4)     차고(4)    가끔(2)    먹다(2)    가다(1)    나다(1)   느낌(1)   밀가루(1)  변비(1)  

변비   0.8809 18  변비(13)   먹다(5)     3일(4)    대변(4)    생기다(4)   자다(4)    보지(3)   되다(2)   배변(2)   하다(2)  

음주   0.8785 10  소주(8)    1회(4)     2-3회(3)  맥주(3)    먹다(2)    설사(2)    하다(2)   2-3(1)  과식(1)   다음(1)  

칠정   0.8781 17  받다(11)   스트레스(11)  하다(8)    가다(4)    신경(4)    되다(3)    자다(3)   가끔(2)   긴장(2)   막히다(2) 

복진   0.8681 13  긴장감(9)   중완부(9)    하부(5)    압통(2)    긴장(1)    복부(1)       

두통   0.8626 13  통증(8)    nrs(7)    헐다(6)    두부(5)    두통(4)    발생(4)    소화(4)   신경(4)   우리(4)   하다(4)  

조잡   0.7285 10  먹다(4)    올라오다(3)   가끔(2)    공복(2)    느낌(2)    새벽(2)    속이다(2)  식도염(2)  역류성(2)  예전(2)  

표 4. AUC값 및 자주 등장하는 형태소 상위 10개(대한형상의학회)
Table 4 Performance evaluation (AUC) by symptom and top 10 frequent terms

많이 추천한 순으로 보여준다. ‘소식’의 경우는 

상위 5개 까지 보았을 때 14개 중 7개(50%)가 포함

되었고 상위 6개 까지 보았을 때 11개(78.5%)를 포

함하였다. 그러나 ‘소식’과 관련한 자연어 기술

에 대해서 모델이 예측한 증상들은 ‘비만’, ‘과

식’, ‘소화불량’, ‘탄산’ 같은 소화와 관련된 

증상들이 주로 예측되어 유사한 증상의 군을 형성

했다. 이는 대변의 양상을 나타내거나 열감을 나타

내는 다른 증상 군들과는 구별되었다.

3.4 증상별 추천 성능(대한형상의학회)

<표 4>는 대한형상의학회의 전문가가 생성한 데

이터를 모델에 적용했을 때의 증상별 추천 성능을 

보여준다. 형상의학은 얼굴을 포함한 신체의 외형

을 진단 및 치료에 고려한다. 이 학파의 전문가들

이 선정한 일부 증상들은 환자의 사진을 보고 판

단되었다. 우리는 사진에 근거하여 선정된 데이터

들을 제외하고 자연어 기술에 근거한 데이터들로 

한정하여 모델에 적용을 시켜보았다. 총 164개의 

증상들 중 14개의 증상들이 자연어 기술에 근거한 

10개 이상의 데이터를 가지고 있었다. ‘복부압

통’은 복부에 느껴지는 통증과 관련이 있는 증상

명으로 ‘중완부’, ‘하부’, ‘하복부’와 같은 

통증의 위치 및 압통을 직접적으로 표현하는 형태

소들이 자주 등장했다. ‘흉비’는 가슴의 답답함

과 관련된 증상으로 ‘가슴’, ‘스트레스’, ‘긴

장’과 같은 형태소가 주를 이루었다. 증상 ‘소화

불량’은 가장 많은 데이터를 가진다. ‘먹다’, 

‘소화’와 같은 직접적인 형태소들이 자주 등장

을 하고 ‘(소화가 안되는) 느낌’과 같은 형태소

들의 비중도 컸다. 증상‘대변’은 대변과 관련된 

설사, 변비와 같은 다양한 양상을 포괄한다. 증상

명 ‘설사’는 설사가 나오는 상황에 대한 묘사가 

많았다. 형태소에서도 그러한 상황과 관련된 것들

이 다수였다. ‘상열’은 열이 나는 상황에 대한 

묘사나 열이 나는 부위에 대한 묘사가 많았다. 형

태소에도 ‘머리’, ‘얼굴’과 같은 것들이 등장 

했다. ‘탄산’은 식도염이나 신물, 쓴물 올라오는 

상태에 대한 묘사가 많았다. ‘복만’은 ‘가스(가 

차다)‘ 또는 ‘더부(룩하다)’와  증상을 나타내는 

묘사가 많았다. 증상 ‘변비’는 자연어로‘변비’

를 직접 기술하거나 변을 보는 주기를 기술한다. 
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Cutoff 추천1 추천2 추천3 추천4 추천5

1 소화불량(8) 칠정(1) 탄산(1)

2 소화불량(10) 탄산(6) 대변(1) 변비(1) 설사(1)

3 소화불량(10) 탄산(8) 조잡(3) 대변(2) 상열(2)

4 소화불량(10) 탄산(8) 상열(5) 조잡(4) 칠정(4)

5 소화불량(10) 탄산(8) 상열(7) 조잡(7) 칠정(5)

6 소화불량(10) 조잡(9) 탄산(9) 상열(8) 칠정(6)

7 소화불량(10) 상열(9) 조잡(9) 칠정(9) 탄산(9)

8 변비(10) 소화불량(10) 조잡(10) 상열(9) 칠정(9)

9 변비(10) 상열(10) 소화불량(10) 조잡(10) 복만(9)

10 변비(10) 복만(10) 상열(10) 소화불량(10) 조잡(10)

표 5. ‘조잡’의 예측 추천 결과
Table 5. Prediction results of symptom whose AUC is the lowest

증상 AUC
 데이터
개수 

 형태소
1

 형태소
2

 형태소
3

형태소
4

 형태소
5

형태소
6

형태소
7

형태소
8

형태소
9

형태소
10

구    0.9444 18  과식(4)   문제(4)   소화(4)  먹다(3)  불량(3)   하다(3)  되다(2)   발생(2)   속이다(2)  음식(2)  

하리   0.9347 23  설사(22)  문제(2)   되다(1)  발생(1)  자다(1)   자주(1)  하다(1)    

건구   0.8555 15  공복(4)   속이다(4)  먹다(3)  빈속(3)  당뇨(2)   과식(1)  문제(1)   발생(1)   소화(1)   음식(1)  

맥세   0.8500 10  어리다(7)  발생(2)   증상(2)  되다(1)  먹다(1)   부터(1)  소화기(1)  자다(1)   자주(1)   하다(1)  

왕래한열 0.7333 10  환절기(4)  날궂(3)   문제(3)  하다(3)  소화기(2)  증상(2)  걸리다(1)  당뇨(1)   되다(1)   비염(1)  

토    0.6363 11  나다(3)   먹다(2)   음식(2)  증상(2)  되다(1)   불량(1)  소화(1)   속이다(1)  자다(1)   하다(1)

표 6. AUC값 및 자주 등장하는 형태소 상위 10개(대한상한금궤의학회)
Table 6. Performance evaluation (AUC) by symptom and top 10 frequent terms

‘음주’는 ‘맥주’나 ‘소주’와 같은 주종이나 

주량에 대한 표현이 많았다. ‘칠정’은 심적인 어

려움이나 스트레스와 관련한 형태소가 자주 등장

했다. ‘복진’은 ‘복부압통’과 유사한 자연어 

기술을 보였고 주로 특정 부위의 긴장감에 대한 

기술이 주를 이루었다. 증상 ‘두통’은 두통의 양

상, 위치, 조건에 대한 내용 및 두통의 정도를 표

현한 ‘NRS’를 기술하는 경우가 많았다. 증상

‘조잡’은 기술된 내용에서 증상‘탄산’과 유사

했으나 속이 쓰리거나 미식거리는 증상표현이 두

드러졌다.

<표 5>는 가장 낮은 예측 성능을 보인 ‘조잡’

에 대한 모델의 예측 결과를 상위부터 Cutoff까지 

보았을 때 빈번하게 등장한 증상 순으로 보여준다. 

‘조잡’의 경우는 상위의 6개까지 고려할 때 10개 

중 9개(90%)의 조잡 관련 데이터가 포함되었다. 모

델은 ‘조잡’에 대한 입력에 대해 ‘소화불량’

과‘탄산’을 상위로 추천했다. 이는 ‘소화불량’

이나 ‘탄산’의 특징들과 다른 증상들보다 ‘조

잡’과 가까웠기 때문으로 보인다. 즉 모델은 유사

한 증상 군을 상위로 추천한다.

3.5 증상별 추천 

성능(대한상한금궤의학회)

<표 6>는 대한상한금궤의학회의 전문가가 생성

한 데이터를 모델에 적용했을 때의 증상별 추천 

성능을 보여준다. 이 학파는 상한론(傷寒論)에 바탕

을 둔 독자적인 치료 체계를 가지고 환자의 진단 

및 치료에 적용한다는 특징이 있다.  데이터가 개

별 증상들에 고르게 분포하고 있어 AI모델에 적용

하기에 충분한 데이터가 없어 6개의 증상들에 대

해서 모델의 성능이 측정되었다. 가장 높은 성능을 

보인 ‘구’는 소화가 안 되는 상황과 관련한 증

상명이다. ‘과식’, ‘(소화)문제’등을 직접 언급

하는 형태소의 빈도수가 높았다. ‘하리’는 설사

를 이르는 증상 용어로 실제 자연어 입력에서도 

‘설사’를 직접 언급하는 경우가 많았다. ‘건

구’는 속쓰림과 관련이 큰 증상으로 속쓰림이 발

생하는 상황인 ‘공복’, ‘빈속’등이 직접 언급

되거나 원 표현인 ‘속쓰림’이 자연어의 형태소 

분석 과정에서 변형된 형태소인‘속이다’가 빈번
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Cutoff 추천1 추천2 추천3 추천4 추천5

1 구(7) 건구(2) 왕래한열(2)

2 구(11) 건구(9) 왕래한열(2)

3 구(11) 토(10) 건구(9) 왕래한열(2) 맥세(1)

4 건구(11) 구(11) 토(10) 왕래한열(7) 맥세(5)

5 건구(11) 구(11) 맥세(11) 토(11) 왕래한열(9)

6 건구(11) 구(11) 맥세(11) 왕래한열(11) 토(11)

표 7. ‘조잡’의 예측 추천 결과
Table 7. Prediction results of symptom whose AUC is the lowest

하게 등장하였다. ‘맥세’는 과민한 장의 상태와 

관련해서 빈번하게 사용되는 증상명으로 어려서부

터 문제 상황이 발생 했다는 자연어 기술이 형태

소 분석을 통해서 추출된 ‘어리다’라는 형태소

가 빈번하게 등장하였다. ‘왕래한열’의 경우는 

추위와 열감을 번갈아 느끼는 증상으로 해당 증상

이 생기는 조건인 ‘환절기’, ‘날궂(이)’와 같은 

형태소들이 많이 등장했다. ‘토’는 속쓰림, 식도

염, 구취와 관련한 자연어 기술들이 주를 이루었으

나 형태소 분석 과정에서 형태소로 추출되지 않았

기에 가장 낮은 AUC값을 보였다.

<표 7>은 가장 낮은 AUC를 보인 증상인‘토’

의 자연어 입력에 대해 모델이 예측한 증상들을 

Cutoff별로 나타낸 결과이다. 상위 3개 까지 보았

을 때 11개 중 10개를 맞출 수 있었다. ‘토’의 

자연어 입력에 대해 ‘구’,‘건구’같은 증상들이 

상위로 추천되었다. ‘토’의 자연어 입력에 대해 

‘토’가 상위에 오지는 못했지만, ‘토’와 유사

한 증상군인 ‘구’, ‘건구’를 추천함을 확인 했

다.

4. 논의 및 결론

우리는 한의 증상 관련 자연어 기술을 입력으로 

받아 증상명을 추천하는 시스템을 개발했다. 본 시

스템은 자연어 입력으로부터 적절한 한의 증상명

을 탐색하기 위한 용도로도 사용될 수 있을 뿐 아

니라, 한의 병증 및 치료 정보를 제공해주는 시스

템([8-13])과 연계하여 그러한 시스템의 활용에 있

어서도 유용성을 높여 줄 것으로 기대된다. 

본 연구에서 수집된 소화기계 관련 증상을 가진 

환자들 데이터를 분석한 결과, 다양한 한의학파의 

한의사들이 사용하는 증상 용어에 차이가 있음을 

확인 했다. 동일한 환자에 대해서 학파별로 유사하

지만 동일하지 않은 용어로 기술한 경우가 있었다. 

대한형상의학회에서 `칠정'으로 기술한 환자에 대

해서 사상의학회의 경우는 `불안'으로 대한상한금

궤학회의 경우는 `양명병', `심번'으로 기술된 사례

가 있었다. `설사'에 대해서는 사상의학회의 경우는 

`설사'또는 `대변연', 상한금궤학회의 경우는 `하리'

로 표현하는 경우가 있었다. 

다른 학파에서 생성된 데이터와 비교해서, 대한

상한금궤의학회 전문가가 생성한 데이터들은 가장 

적은 수의 데이터만 모델 생성 및 성능평가를 위

해서 이용되었다. 증상들 별로 할당된 데이터 수가 

10개 이하인 경우가 다수였고, 이는 학습 및 평가

를 하기 에는 부족한 양이기 때문이다. 이 학파의 

전문가들이 생성한 데이터의 자연어 기술 부분은 

큰 차이가 없으나 서로 다른 증상명으로 기술한 

경우가 있었다. 상한금궤학파의 전문가들이 사용한 

증상명에는 자연어 기술에 직접 드러나지 않은 고

려사항들이 함의 되어 있기 때문으로 보인다.

모든 학파의 데이터셋에 대해, 학습된 모델의 전

반적인 AUC값은 0.85이상이었다. 증상별로 성능을 

평가 했을 때는, 가장 낮은 성능을 보인 증상이라 

할지라도 모든 학파에서 0.6 이상의 AUC값을 보였

다. 그러나 낮은 예측 성능을 보인 증상들이라도, 

모델은 최소한 해당 증상과 유사한 증상들을 추천

할 수 있음을 확인했다.

일부 증상들에 대해 모델의 예측 성능이 낮은  

것에는 다양한 원인이 있을 수 있다. 같은 학파 내

의 두 증상 사이에도 명확하게 구별되지 않는 경
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우가 있었다. 예를 들어‘대변난’과 ‘대변비’와 

같은 경우는 입력으로 사용된 자연어 서술로는 구

별이 어려운 경우가 있었다. 다른 원인으로, 형태

소 분석 기법의 한계 때문일 수 있다. 예를 들어 

증상의 구별에 주요한 어떤 형태소가 형태소 분석 

과정에서 추출이 되지 않았기 때문일 수 있다. 또

는 우리의 분류 모델이 TF를 특징으로 사용했기에 

생긴 한계 때문일 수 있다. 예를 들어 환자의 상태

에 대한 자연어 기술이 TF 특징에서 잘 드러나지 

않는 부정 표현으로 기술되어 있는 경우는 낮은 

분류 성능을 보일 수 있다.

우리는 한글 형태소 분석을 위해 KoNLPy의 

twitter를 사용했다. 명사, 동사, 영단어, 숫자를 형

태소로 사용했다. <표2>, <표4>, <표6>에서 볼 수 

있는 것처럼 ‘하다’, ‘되다’와 같은 표현이 다

수 등장했다. 형태소 분석기에서 위의 단어들을 

Stop word로 제외한 후 성능을 측정한 결과, 두 학

파의 데이터에 대한 AUC값은 큰 변화가 없었지만 

대한상한금궤의학회의 데이터에 대한 AUC는 0.88

로 상승하였다. 이는 적절한 Stop word를 선정하여 

추가적인 성능의 향상을 기대할 수 있음을 시사한

다. 또한 형태소 분석의 결과로 ‘더부룩하다’가 

‘더부’로, ‘간헐적’이 ‘헐다’로, ‘어릴 

때’가 ‘어리다’로 변환되었다. 비록 형태소 분

석 후 원형을 알기 어렵게 되었지만, 이러한 형태

소를 제외 시켰을 경우 예측 성능이 감소됨을 확

인했다. 형태소분석기 별로 특징과 장단점이 다르

므로 임상 텍스트 분석에 적합한 형태소 분석기를 

비교 분석 후 선택하여 이런 한계를 극복하고 성

능의 향상을 기대할 수 있다.

우리는 증상 추천을 위해서 TF를 특징으로 사용

한 SVM을 사용했다. 최근에는 텍스트 분류 문제를 

위해 워드 임베딩에 기반한 CNN (Convolutional 

neural network)등도 적용되고 있다. CNN은 이미지 

분류에 좋은 성능을 보이는 것으로 잘 알려져 있

으나([14]) 워드 임베딩과 결합하여 텍스트 분류 문

제에도 좋은 성능을 보인다[15]. 그러나 임베딩 벡

터의 구성 및 데이터 개수의 제한 등 이 최신의 기

법을 도입하기 위해 앞서 고려할 사항들이 있다. 

향후에 추가적인 데이터를 생성하여 데이터의 양

을 늘리거나 또는 적은 데이터 개수 문제를 해결

할 수 있는 기술적인 방법을 적용하여 더욱 향상

된 추천 성능을 기대할 수 있다.

우리의 시스템은 방대한 한의 증상명에 대한 탐

색을 용이하게 함으로써 한의 임상의 및 일반 사

용자들의 한의 의료에 대한 접근성 및 활용성을 

향상시켜 한의학의 대중화에 기여할 수 있다.
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최근 다양한 정보통신 및 인공지능 기술들이 의료 

서비스의 수준을 향상시기기 위해 연구되고 있다. 한의

학 분야에서도 관련 연구자들이 다양한 연구를 수행하

고 있다. 임상 한의사는 망문문절을 통해서 얻어진 환

자의 정보와 다년간의 진료 경험을 통합해서 환자 변증

을 특정하고 환자 상태에 맞는 처방을 결정한다. 이를 

모사하여 알고리즘에 기반한 병증의 탐색 및 치료 추천

을 위한 다양한 모델이 제안되어왔다. 증상특정-처방추

천으로 이어지는 모델은 가장 널리 연구되어오던 접근 

방법 중 하나이다. 그러나 한의 용어는 매우 광범위하

고 한의 학파마다 사용하는 용어에 차이가 있기에 개발

된 시스템의 원활한 이용에 한계가 있다. 따라서 우리

는 환자의 상태와 관련한 자연어 기술로 부터 관련성이 

높은 한의 증상명을 추천해주는 시스템을 개발했다. 이

를 위해서 소화기계 질환을 가진 환자를 모집하고 환자

의 상태를 자연어로 기술한 데이터를 만들었다. 한의 

학파별 한의사들은 환자의 질병과 연관성이 큰 증상들

을 선별하고 그 증상의 근거가 되는 자연어 기술 부분

을 태깅해주었다. 이 데이터는 한글 형태소 분석 및 

Multi-level support vector machine (SVM) 모델에 기반

한 시스템의 입력 데이터로 활용되었다. 모델 성능 평

가를 위해 5-fold cross validation 사용되었고 한의사들

이 설정한 증상명이 학습 모델에서 어느정도 우선순위

로 예측되었는지를 바탕으로 Area under curve (AUC) 

값으로 계산했다. 전반적인 성능은, 사상체질의학회의 

경우 93%의 AUC값을 보였고 대한형상의학회의 경우 

94%의 AUC값을 보였다. 대한상한금궤의학회의 경우 

85%의 AUC값을 보였다. 우리의 자연어 기반 증상명 추

천 시스템은 한의 증상명 탐색의 편의성을 증진시켜 한

의사들의 시스템 접근성을 도울 수 있다. SVM 모델을 

바탕으로 만들어진 우리의 시스템은 이후 딥러닝에 기

반한 고수준의 모델로 확장하여 성능의 향상을 도모하

거나 다양한 질환들로 확장될 수 있다.
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