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A B S T R A C T

In the information age, smart search is essential due to the enormous amount of accumulated 
information. However most of the query entered into search engines are general nouns with various 
meanings and are only about 2.4 words on average, making it difficult for search engines to grasp the 
exact search intention of users. To mitigate this situation, figuring out exact search intention of users is 
supported by query expansion. In order to develop the query expansion of Korean Medicine clinical 
decision support system (KM-CDSS), we suggest novel algorithm that consist of 4 steps; first, symptom 
names are extracted from the prescription information fetched by the initial query. second, extracted 
symptoms are embedded into a vector space. third, vector space are clustered and each cluster’s quality 
is evaluated by silhouette coefficient. finally, each words which are laid nearest to the center is 
suggested as representative symptom. In the experiments, we examined relevance and comprehensiveness 
qualitatively by KM doctors and utility are analyzed quantitatively. The results of the evaluation of the 
three indicators were analyzed in an integrated manner. The proposed model showed good enough 
results in relevance and comprehensiveness test and best result in utility test. It turned out that the 
proposed model is most suitable as a query expansion model for KM-CDSS. If user search logs are 
collected in the future, it is expected that related search words will be provided in more sophisticated 
ways through improved query expansion.
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1. 서론 

정보화 시대에는 막대하게 축적된 정보량으로 

인해서 스마트한 정보 검색이 필수적이다. 이를 위

해서 오랫동안 정보 검색 분야에서 다양한 연구가 

수행되어 사용자의 편리한 검색을 돕고 있다[1]. 그

러나 사용자가 자신의 검색 의도를 명확하게 인지

하고 있으며 적합한 키워드를 사용하여 검색 엔진

에 입력할 수 있을 때, 스마트한 정보 검색이 이루

어지나 실상은 그렇지 않다[2, 3]. 인터넷 검색 엔

진에 입력되는 키워드는 대부분 다양한 의미를 지

닌 일반 명사이며 평균적으로 2.4 단어 정도에 불

과하여 사용자의 정확한 검색 의도를 검색 엔진이 

파악하기 힘들다. 이러한 사용자 검색 패턴을 보완

하기 위해서 검색 엔진에서는 ‘연관 검색어’를 

제시하여 사용자의 정확한 검색을 돕고 있다[4]. 

정보 검색 분야에서는 이와 관련하여 질의 확장 

(Query Expansion)에 관한 연구가 수행되고 있으며, 

질의 확장은 유의미한 질의를 추가하여 최초 질의

의 모호함을 제거함으로써, 사용자의 의도가 정확

하게 반영된 검색 결과를 제공하는 것이 목적이다. 

질의 확장 연구는 확장된 질의를 생성하는 방법, 

정보 리소스, 응용 분야에 따라서 다양하게 구분된

다. 최근에는 사용자의 검색 기록을 분석하여 연관 

검색어를 제공하는 방법과 외부 리소스 또는 최초 

검색 결과를 분석하여 질의를 확장하는 방법에 관

해서 많이 연구되고 있다[3, 4]. 사용자의 검색 기

록을 이용하는 접근 방법은 콜드 스타트 이슈로 

신규 정보 시스템에 적용할 수 없는 단점이 있다. 

외부 리소스 또는 최초 검색 결과를 이용하는 질

의 확장에는 키워드 코퍼스를 벡터 공간으로 변형

하거나 네트워크로 변형한 이후에, 다양한 클러스

터링 기법을 적용하여 대표 키워드를 생성해서 질

의를 확장한다[5].

한국한의학연구원에서는 2009년 ~ 2014년에 걸

쳐서 전국 한의과대학에서 교재로 사용되는 텍스트

에서 약재, 병증, 처방, 침구, 증상 등의 정보를 추

출하여 한의학 온톨로지를 구축하였다[6, 7]. 또한 

기 구축된 온톨로지를 활용하여 한의사가 사용할 

수 있는 진료 지원 시스템 (Clinical Decision 

Support System, CDSS)을 개발하고 한방병원 및 한

의원에서 사용하고 있는 전자차트와 결합하기 위해

서 작업이 진행 중이다. 한의사의 처방 선정을 지원

하기 위해서, 한의 온톨로지에서 관련 증상 또는 질

병을 효과적으로 치료할 수 있는 처방 검색 기능이 

진료 지원 시스템에 구현되어 있다. 한의 온톨로지

에는 18,000개의 처방명 및 관련 정보가 구축되어 

있어, 한의사의 의도가 정확하게 반영된 검색 결과

를 제공하는 것이 진료 지원 시스템이 한의 진료 

현장에 성공적으로 보급되기 위한 필수요소이다.

이에 본 논문에서는 한의학 온톨로지 기반의 처

방지원 시스템에서 증상 질의의 모호함을 제거하

여 한의사의 검색 의도가 정확하게 반영된 검색을 

지원하기 위해서 질의 확장을 위한 알고리즘을 제

안하고 사용자 평가를 수행하였다. 제안된 알고리

즘은 최초 질의로부터 생성된 처방 정보에서 증상

명을 추출하여 벡터공간으로 임베딩 및 클러스터

링하고 각 클러스터의 품질을 평가하여 높은 순위

의 증상명부터 확장 질의로 추천하는 방법이다. 제

안된 알고리즘을 평가하기 위해서 한의사에 의한 

정성적 평가와 검색 건수에 대한 정량적 평가 수

행하였으며, 실험을 통해서 제안된 알고리즘이 우

수한 질의 확장이 가능한 것으로 평가되었다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 논

문에서 제안하는 한의학 증상 질의 확장 방법에 

대해서 구체적으로 기술하고, 3장에서는 제안된 방

법을 평가하기 위해서 정성적 및 정량적 지표를 

설계하고 실험하였다. 4장에서는 실험 결과를 통합

적으로 분석하고 제안된 방법이 동작하는 사례를 

제시하고 5장에는 결론을 기술한다.
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구분 개수 구분 개수

처방

중복 

포함
5,181

증상

중복 

포함
10,917

중복 

제외
2,486

중복 

제외
4,546

표 1. 논문에서 사용된 온톨로지 데이터 셋
Table 1. Ontology dataset in the paper 

그림 1. 한의 진료 지원 시스템에서의 처방정보 샘플
Figure 1. Prescription sample in KM-CDSS

2. 한의학 증상 질의 확장 방법

2.1 데이터 셋

한의학 온톨로지는 전국 한의과대학에서 교재로 

사용되는 텍스트에서 약재, 병증, 처방, 침구, 증상 

등의 정보를 추출하여 구축되었다. 처방이란 한의

학적 원리에 의해서 2종 이상의 한약재를 가공하

여 조재한 약물로써, 특정 증상을 완화하거나 질병

을 치료하는 효능을 가지며, 치료대상이 되는 증상 

및 질병은 주치로써 표기된다. 한의학 온톨로지에

는 처방명이 약 18,000개 및 증상명이 약 1만개 존

재[6]하며, 한의 진료 지원 시스템에서 처방정보는 

<그림 1>과 같이 처방명, 출전, 주치, 효능, 구성약

재 등의 정보가 도시된다. 본 연구에서는 18,000개

의 처방 중에서 주치 정보가 함께 구축된 처방을 

대상으로 하였으며 구체적인 처방 및 증상 개수는 

<표 1>과 같다.

2.2 단어 임베딩 기반의 질의 확장 방법

본 논문에서 제안하는 한의학 증상명 질의 확장 

방법은 <그림 2>와 같다. 첫 번째, 사용자가 입력

한 증상으로 검색된 처방에서 주치 정보를 분석하

여 증상에 해당하는 단어를 추출한다. 두 번째, 추

출된 증상을 FastText를 활용하여 벡터공간으로 임

베딩한다. 세 번째, 벡터 공간에 임베딩된 증상을 

K-Means 기반으로 클러스터링하고 각 클러스터의 

품질을 평가하여 랭크를 계산한다. 네 번째, 높은 

랭크의 클러스터부터 중심에서 가장 가까운 증상

명을 확장 질의로 추천한다.

2.2.1 주치 분석 및 증상 임베딩

질의 확장을 위해서 외부 리소스를 활용하는 연

구와 검색 결과 문서를 활용하는 다양한 연구들이 

수행되었다. 검색 결과 문서를 활용하는 잠정적 적

합 피드백(Pseudo Relevance Feedback, PRF) 방법

은 정보 검색 분야의 많은 연구에서 효과적인 것

으로 파악되었다[8, 9]. 그리고 검색 결과 문서의 

활용에는 전역적인 정보와 국지적 정보를 사용할 

수 있으며, Vechtomova et al (2003)에 의하면 전역

적인 정보는 일반화 경향이 두드러져 질의 확장에

는 국지적 정보 활용이 더욱 적합하다고 밝혔다 

[10]. 한의학 용어는 증상, 질병, 진단법의 구분이 

명확하지 않으며, 기 구축된 한의학 온톨로지 처방

의 주치도 세 가지 정보가 함께 표기되어 있다. 이

에 본 연구에서는 사용자가 입력한 증상으로 검색

된 처방에서 주치 정보를 분석하여 증상명으로만 

사용되는 용어를 추출하여 임베딩 하였다.  

자연어 처리에서 임베딩은 단어를 계산 가능한 벡

터 공간으로 맵핑하는 것으로 단어의 통계적 패턴 

정보를 벡터 공간으로 투영하는 것이다. 단어 임베딩

을 만드는 세 가지 주요 방법은 <표 2>와 같다[11].
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그림 2. 질의 확장을 위해 제안된 기법

Figure 2. The proposed query expansion method 

백오브워즈 

모델
언어 모델 분포 모델

가정

어떤 단어가 

많이 

쓰였는가?

단어가 어떤 

순서로 

쓰였는가?

어떤 단어들이 

같이 

쓰였는가?

대표
Data Clouds, 

DAN
ELMo, GPT

Word2Vec, 

FastText

표 2. 임베딩을 만드는 세 가지 철학, Lee (2013)에서 인용[11]
Table 2. Three principles of embedding, quoted from Lee 

(2013)[11]

본 연구에서는 윈도우내에서 동시에 등장하는 단

어 쌍의 패턴을 점별 상호 정보량(Pointwise Mutual 

Information, PMI)으로 계량화하는 분포 모델 중에서 

FastText를 채택하였다. 

FastText는 페이스북에서 2017년에 공개한 임베

딩 기법으로, 널리 활용되고 있는 구글의 Word2Vec

을 n-gram이 가능하도록 개선한 모델이다. 다른 임

베딩 기법은 미등록 단어의 벡터를 추정할 수 없는 

단점이 있으나, FastText는 오타나 미등록 단어도 

강건하게 임베딩할 수 있는 장점이 있다. 수식1은 

FastText가 최대화하는 로그우드 함수로써 포지티

브 샘플 (tp, cp)과 네거티브 샘플 (tn, cn)을 학습해

서 모델을 갱신한다[12].

  




      (1)

2.2.2 증상 클러스터링 및 추천

고전적인 K-means는 여전히 다양한 현실세계 

클러스터링에서 효과적으로 활용되고 있으며[13, 

14], 수식2의 목적 함수를 최소화하는 클러스터 중

심 C를 찾는 기법이다. 그러나 K-means는 고차원

이나 빅데이터의 경우에는 계산 속도가 느려지는 

단점이 있어, 이를 해결하기 위해서 미니 배치 기

법을 이용하여 클러스터링 품질은 유지하면서 속

도를 개선한 알고리즘이 제안되었다. mini-batch 

K-means 기법[15]에서는 학습 데이터 셋에서 임의

로 추출된 미니 배치에 대해서 수식2의 K-means와 

동일한 목적 함수를 최소화하고, 이러한 과정을 여

러 번 반복하여 최선의 결과를 도출하게 된다. 본 

연구에서는 고차원의 벡터공간에 존재하는 증상을 

클러스터링하기 때문에, mini-batch K-means 기법
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순서 질의

1 咳嗽 해수

2 頭痛 두통

3 發熱 발열

4 喘 천

5 腹痛 복통

6 虛勞 허로

7 小便不利 소변불리

8 惡寒 오한

9 心悸 심계

10 泄瀉 설사

표 3. 실험에 사용된 질의 집합
Table 3. Query set used in the experiments

을 적용하여 계산량을 최소화하고 실시간 응답성

을 확보하였다.

     


     (2)

클러스터링으로 생성된 증상명 군집의 품질을 

평가하기 위해서 실루엣 지표(Silhouette Index)를 

사용하였다. 실루엣 지표는 군집에 속한 모든 개체

에 대해서 같은 군집에 속하는 개체와의 평균 거

리와 가장 가까운 이웃 군집에 속하는 개체와의 

평균 거리를 비교하는 지표로써, -1에서 1사이의 

값을 가진다[16]. 실루엣 지표 값이 1에 가까울수

록, 해당 클러스터가 동일한 특성을 공유하고 있다

는 것을 의미하게 된다. 본 연구에서는 mini-batch 

K-means로 생성된 클러스터의 실루엣 지표를 계산

하여 질의 추천의 우선순위로 사용하였다. <수식 

2>에서 클러스터 중심 C는 해당 군집을 대표하므

로, C에 가장 가까운 증상을 질의 확장을 위해서 

사용하였다. 최종의 질의 확장을 위한 증상 추천은 

실루엣 지표에 의해서 내림차순으로 제시되었다.

3. 한의학 증상 질의 확장의 실험 설계 

및 결과

3.1 실험 설계

본 논문에서 제안된 방법의 성능을 평가하기 위

해서, 2018 한국한의학 연감[17]의 다빈도 상병 급

여 현황에서 기능성 소화불량, 감기, 복부 및 골반 

통증, 두통, 비염, 중풍 질병을 기준으로 하여 해당 

질환과 관련 있는 증상을 선택하여 <표 3>의 질의 

집합을 구성하였다. 검색 시스템에서 연관 검색어

를 제시할 경우, 일반적으로 5개 ~ 10개의 키워드

를 추천하는 것을 반영하여, 실험에서는 각 질의 

증상에 대해서 모델별로 10개의 질의 확장을 가정

하고 실험하였다.

Data Clouds 모델은 검색된 문서를 키워드 형태

로 요약하는 모델로써, 질의 확장에 효과적으로 활

용되고 있어[18], 본 논문에서 제안된 방법을 평가

하기 위한 비교 모델로 선정하였다. 그리고 제안된 

단어 임베딩 기반 질의 확장은 증상을 벡터 공간

으로 임베딩할 때, 증상명의 출현 빈도를 반영하지 

않는 모델(M-wo)과 증상명의 출현 빈도를 반영하

는 모델(M-tf)의 두 가지 형태로 평가하였다. 

  앞에서 언급되었듯이, 질의 확장의 목적이 한

의 진료지원 시스템에서 한의사가 환자의 증상에 

효과적인 처방 검색 지원이므로, 질의 확장 평가에

서 많이 사용되고 있는 지표를 목적에 적합하도록 

수정하였다[3, 19]. 첫째, 사용자가 인지하지 못하는 

관련 증상을 제시하여 검색의 정밀도를 향상할 수 

있으므로 연관성(Relevance) 지표를 평가하였다. 둘

째, 사용자에게 다양한 한의학적 증상을 추천하여 

검색의 재현성을 확장할 수 있으므로 포괄성

(Comprehensiveness) 지표를 평가하였다. 셋째, 한

의사에게 제시되는 검색 결과가 각 처방의 상세 

정보를 자세히 검토할 수 있을 정도의 건수인지를 

유용성(Utility) 지표를 통해서 평가하였다. 연관성
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그림 4. 포괄성 실험 결과 
Figure 4. Comprehensiveness experiment results

그림 3. 연관성 실험 결과
Figure 3. Relevance experiment results

Data 

Clouds
M-wo M-tf

평균 점수 2.65 1.23 2.12

3점 개수 41 3 16

2점 개수 17 8 35

1점 개수 2 49 9

표 4. 연관성 실험 결과
Table 4. Relevance experiment results

과 포괄성은 한의사 6명이 정성적 평가를 통해서 1

점(미흡) ~ 3점(우수)을 세 가지 평가모델에 대해서 

상대적으로 부여하였다. 유용성 지표는 질의확장 전

후의 검색결과 건수를 비교하여 모델에서 확장 질

의로 제시되는 증상 용어를 정량적으로 평가하였다.

3.2 실험 결과

실험에 사용된 10개의 질의에 대해서 세 가지 모

델에서 도출된 질의 확장 결과는 별첨 <표 S1>과 같

다. 추천된 10개의 증상에 대해서 상위에 있는 증상

이 우선순위가 높다. 예를 들어서 질의어 咳嗽(해수)

에 대해서 Data Clouds 모델은 鼻塞(비색)을, M-wo 

모델은 手足心熱(수족심열)을, M-tf 모델은 喘息(천

식)을 최우선으로 추천하였다. 각 모델별로 상이한 

증상으로 질의 확장하는 경우가 많지만, 질의어 喘

(천)에 대해서 上氣(상기)는 모든 모델에서 공통으로 

나타나며 Data Clouds 모델은 2번째, M-wo 모델은 

4번째, M-tf 모델은 3번째로 추천하였다.

“입력된 증상용어와 얼마나 관련 있는 증상용

어를 추천하는가?”에 대한 연관성 평가 결과는 

<그림 3>과 <표 4>에서 확인할 수 있다. 

실험에 참가한 한의사는 제시된 10개의 질의에 

대해서 Data Clouds 모델이 가장 연관성 있는 질의 

확장 결과를 도출했다고 평가하였으며, 그 다음으

로 M-tf 및 M-wo 순이었다. 구체적으로 Data 

Clouds 모델은 3점 만점에 2.65점을 획득하였으며 

총 60개(10 질의어 * 6명) 중에서 3점이 41개였다. 

M-tf 모델은 2.12점을 획득하였고 16개의 3점과 35

개의 2점을 획득하였다.

“추천된 증상용어가 얼마나 다양한 한의학적 

증상을 포함하는가?”에 대한 포괄성 평가 결과는 

<그림 4>와 <표 5>에서 확인할 수 있다. M-wo 모

델이 가장 포괄적인 질의 확장 결과를 도출했다고 

평가하였으며, 그 다음으로 M-tf 및 Data Clouds 

순이었다. 구체적으로 M-wo 모델은 3점 만점에 

2.68점을 획득하였으며 총 60개 중에서 3점이 46개

였다. M-tf 모델은 1.92점을 획득하였고 13개의 3

점과 29개의 2점을 획득하였다.
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Data 

Clouds
M-wo M-tf

평균 점수 1.40 2.68 1.92

3점 개수 1 46 13

2점 개수 22 9 29

1점 개수 37 5 18

표 5. 포괄성 실험 결과
Table 5. Comprehensiveness experiment results

질의 

확장 전

질의 확장 후

Data 

Clouds
M-wo M-tf

咳嗽 143 16 2 3

頭痛 100 27 3 6

發熱 80 20 1 27

喘 74 15 1 6

腹痛 66 9 1 5

虛勞 54 5 1 5

小便不利 48 2 1 2

惡寒 43 20 4 5

心悸 36 24 1 23

泄瀉 31 9 1 9

평균 67.5 14.7 1.6 9.1

표 6. 질의 확장 전/후의 검색결과 건수 비교
Table 6. Comparison fetched results between before and after 

query expansion

“입력 증상과 첫 번째 추천 증상 용어를 사용

(AND)해서 검색된 처방이 얼마나 유용한가?”에 

대한 유용성 평가 결과는 <표 6>에서 확인할 수 있

다. 질의 확장 전에는 평균적으로 67.5개의 처방이 

제시되어 한의사가 각각의 처방을 확인하기에는 

불가능하다는 것을 알 수 있다. M-tf 모델에서 추

천하는 첫 번째 확장 질의를 포함해서 검색할 경

우, 평균 9.1개의 처방이 검색되어 한의사가 각각

의 처방의 상세 정보를 확인하고 환자의 증상에 

효과적인 처방을 선택할 수 있을 것으로 파악되었

다. Data Clouds 모델은 14.7개, M-wo 모델은 1.6개

의 처방이 검색되어 한의사가 구체적인 처방 정보

를 확인하고 활용하기에 많거나 너무 적은 검색 

결과를 보여주었다.

4. 논의

앞에서 밝혔듯이 한의 진료 지원 시스템에서 한

의사에게 유용한 연관 검색어를 제안하는 질의 확

장 모델을 평가하기 위해서, 실험에서는 연관성, 

포괄성, 유용성의 세 가지 지표를 평가하였다. 모

든 지표에서 가장 좋은 결과를 보여준 모델은 없

었다. 이는 연관성과 포괄성은 모델의 상반되는 측

면을 평가하는 지표이기 때문이다. 세 가지 지표에 

대한 평가 결과를 통합적으로 분석하여, M-tf 모델

이 한의 진료 지원 시스템의 연관 검색어 제시를 

위한 질의 확장모델로 가장 적합한 것으로 드러났

다. M-tf 모델은 연관성 및 포괄성 모두에서 적합

한 평가 결과를 보여주었으며 유용성에서는 가장 

좋은 결과를 보여주었다. 반면, Data Clouds 모델은 

연관성에서는 가장 좋은 결과를 보여주었으나 포

괄성에서는 미흡한 것으로 나타났다. 또한 M-wo 

모델은 연관성에서는 미흡한 결과를 보여주었으나 

포괄성에서는 가장 우수한 결과를 보여주었다. 

Data Clouds와 M-wo 모델은 특정 부문에서는 장점

이 있으나 다른 부문에서는 미흡한 점이 드러나, 

연관 검색어 추천을 위한 질의 확장 모델로 부족

한 것으로 판명되었다.

본 논문에서 제안한 M-tf 모델의 클러스터링 및 

추천 증상명 생성 결과를 외감질환인 咳嗽(해수)와 

내상질환인 腹痛(복통)에 대해서 분석해보았다. 먼

저 해수는 기침을 심하게 하는 증상으로 한의 온

톨로지에서 중복을 포함하여 332개의 증상이 검색

되었고, 해당 증상을 50차원 벡터공간에 임베딩하

고 클러스터링하였다. 50차원의 벡터공간은 t-SNE

를 사용하여 <그림 5>와 같이 도시되었고, 하단의 

그림에서 점의 색깔은 클러스터 구분, 점의 크기는 

증상의 중복, 붉은색 텍스트는 클러스터 중심에서 

가장 가까운 추천 증상이다. 10개의 클러스터 중에

서 특징적인 몇 가지 살펴보면 다음과 같다. ① 클
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그림 5. 咳嗽(해수)에 대한 임베딩 및 클러스터딩 결과

Figure 5. The embedding and clustering of symptom cough

그림 6. 腹痛(복통)에 대한 임베딩 및 클러스터딩 결과

Figure 6. The embedding and clustering of symptom colic 

러스터는 潮熱(조열)만으로 구성되어 있으며 해수-

객혈의 陰虛(음허)변증과 연관성이 높은 유사 증상

이어서 추출된 것으로 보인다. ② 클러스터는 喘

(천)과 上氣(상기)로 구성되어 있고 기침이 천식의 

숨이 차는 증상이고 기가 위로 치미는 증상과 유

사하여 추출된 것으로 보인다. ③ 클러스터는 18개

의 증상으로 구성되어 있고 중심에는 咯血(객혈)이 

있으며, 陰虛火動(음허화동)으로 인한 해수로 발현

되는 증상들이다. 동의보감의 잡병편에 의하면 해

수는 발열, 각혈, 오후에서 밤까지 열이 나는 것, 

얼굴과 입술이 붉은 것, 소변이 붉고 잘 나오지 않

는 증상들이 있는 것으로 기술되어 있다. ④ 클러

스터는 13개의 증상으로 구성되어 있고 중심에는 

鼻塞(비색)이 있다. 특이할 점은 코막힘과 쉰 목소

리, 목의 통증이 같이 발현되는 비율이 높은 것인

데 이는 바이러스로 인한 상부 기도의 감염으로 

인한 증상과 유사점이 있다. 감염에 의해 상기도인 

후두, 인두, 부비동 등의 염증으로 인해 부어올라 

정상적인 호흡이 곤란해지며 쉰 목소리와 기침 등

을 보이는 증상이다. 변증으로 보면 해당 증상은 

濕(습), 風(풍), 寒(한)으로 인한 경우가 많으며 그로 

인한 감기 증상도 같이 동반되어 그룹화된 것으로 

판단된다.

복통은 한의 온톨로지에서 중복을 포함하여 188

개의 증상이 검색되었고, 해당 증상을 50차원 벡터

공간에 임베딩하고 클러스터링한 결과가 <그림 6>

과 같이 도시되었다. 10개의 클러스터 중에서 특징

적인 몇 가지 살펴보면 다음과 같다. ① 클러스터

는 4개의 증상으로 구성되어 있고 중심에는 不思

飮食(불사음식)이 있으며, 비위가 허약하여 생긴 복

통으로 볼 수 있다. 이와 연관 증상으로는 팔다리

가 싸늘하며 힘이 없고 권태로우며 설사하는 것을 

들 수가 있다. 동의보감 내경편에 의하면 설사의 

종류도 허설(虛泄)에 속하는 오경설사(五更泄瀉)에 

속한다고 분석된다. ② 클러스터는 8개의 증상으로 

구성되어 있고 중심에는 腸鳴(장명)이 있다. 장명은 

음기가 넘치는 상태, 脾虛(비허) 또는 대장에 한기

가 있는 경우 나타난다. 따라서 허증, 한증에 속하

는 증상인 脫肛(탈항), 喜按(희안), 便溏(변당), 四肢
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不溫(사지불온)의 증상과 동반된다고 볼 수 있다. 

③ 클러스터는 13개의 증상으로 구성되어 있고 중

심에는 裏急(이급)이 있다. 복통의 표현 중 뱃속이 

당기는 증상인 이급은 뒤가 묵직한 증상과 같이 

발현하는 경우가 많다. 원인이 화기에 속하는 경우

는 渴欲飮水(갈욕음수), 手足煩熱(수족번열), 口臭

(구취), 小便短赤(소변단적)의 열증 증상과 같이 출

현하게 된다. 

5. 결 론

 한국한의학연구원에서는 전국 한의과대학에서 

교재로 사용되는 텍스트에서 약재, 병증, 처방, 침

구, 증상 등의 정보를 추출하여 한의학 온톨로지를 

구축하였으며, 이를 활용하여 한의 진료 지원 시스

템을 구축하여 임상현장 보급하기 위한 작업이 진

행 중이다. 약 18,000개의 처방명 중에서 한의사의 

검색 의도가 정확하게 반영된 검색 결과를 제공하

기 위해서, 질의 확장을 통한 연관 검색어 제공을 

위한 새로운 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리

즘은 최초 질의로부터 생성된 처방 정보에서 증상

명을 추출하여 벡터공간으로 임베딩 및 클러스터

링하고 각 클러스터의 품질을 평가하여 높은 순위

의 증상명부터 확장 질의로 추천하는 방법이다. 본 

논문에서 제안된 방법의 성능을 평가하기 위해서, 

2018 한국한의학 연감에서 10개의 증상을 선택하고 

한의사에 의한 연관성과 포괄성에 대한 정성 평가 

및 검색 결과 유용성에 대한 정량 평가를 실시하

였다. 실험 결과에서 연관성 지표에서는 Data 

Clouds, M-tf, M-wo의 순서를 나타내었고 포괄성 

지표에서는 M-wo, M-tf, Data Clouds의 순서를 나

타내었다. 유용성 지표 평가에서는 M-tf가 가장 좋

은 결과를 보였다. 세 가지 지표에 대한 평가 결과

를 통합적으로 분석하여, M-tf 모델이 한의 진료 

지원 시스템의 연관 검색어 제시를 위한 질의 확

장모델로 가장 적합한 것으로 드러났다. 그러나 본 

연구에서 사용한 한의학 온톨로지는 증상에 대한  

계층구조가 없어 모든 레벨의 증상어가 동시에 임

베딩 되는 제한점과 클러스터 개수를 사용자가 선

정해야 하는 단점이 있다. 향후, 이러한 제한점이 

개선되고 한의 진단 지원 시스템이 임상 현장에서 

활용되어 사용자 검색 기록이 수집된다면, 더욱 개

선된 질의 확장을 통한 연관 검색어 제공이 가능

해질 것으로 기대된다.
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에서 증상명을 추출하여 벡터공간으로 임베딩 및 클러

스터링하고 각 클러스터의 품질을 평가하여 높은 순위

의 증상명부터 확장 질의로 추천하는 방법을 제안하고 

한의사에 의한 정성평가 및 검색 결에 대한 정량평가를 

실시하였다. 실험에서는 연관성, 포괄성, 유용성의 세 

가지 지표를 평가하였으며, 세 가지 지표에 대한 평가 

결과를 통합적으로 분석하여, 제안된 모델이 한의 진료 

지원 시스템의 연관 검색어 제시를 위한 질의 확장모델

로 가장 적합한 것으로 드러났다. 향후 사용자 검색 기

록이 수집된다면, 더욱 개선된 질의 확장을 통한 연관 

검색어 제공이 가능해질 것으로 기대된다.
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입력 증상

질의 확장

Data Clouds M-wo M-tf

咳嗽

鼻塞

聲重

喘急

發熱

頭痛

氣喘

咽痛

手足心熱

腹中痛

發熱惡風

惡心

氣逆

午後潮熱

哮喘

喘息

潮熱

喘

頭痛

咯血

鼻塞

發熱

표 S1. 실험에 사용한 질의확장 결과

Table S1. Query expansion results in the experiment
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盜汗

潮熱

咯血

無汗

盜汗

虛勞

氣逆

痰多

虛勞

頭痛

發熱

身熱

惡寒

無汗

身痛

咳嗽

口渴

小便不利

惡風

鼻塞

頭痛身疼

手足厥冷

眼昏

氣逆

頭痛目眩

子宮下垂

言語低微

神昏

聲重

無汗

頭痛身疼

惡寒

咳嗽

發熱

身熱

惡風

惡寒無汗

項强

口渴

嘔吐

發熱

惡寒

頭痛

惡寒發熱

口渴

咳嗽

無汗

腹痛

小便不利

發熱惡寒

胸悶

心煩不寐

鼻塞流涕

腹脹泄瀉

噴嚔
少腹急結

虛勞

煩渴引飮

泛惡

咳嗽

口渴

頭痛

乾嘔

咳嗽

惡寒

咽乾

盜汗

惡寒發熱

神昏

腹痛

口渴

喘

咳嗽

上氣

喘急

喘促

上氣喘急

上氣喘促

汗出

氣逆

頭痛

鼻塞

心下硬

乾咳無痰

咽喉不利

上氣

癲狂

咳嗽喘急

鼻塞

不思飮食

嗽

口渴

喘促

喘急

上氣

上氣喘促

頭痛

咳嗽

汗出

口苦口乾

氣逆

四肢厥逆

腹痛

泄瀉

腸鳴

不思飮食

不渴

身熱

手足厥冷

裏急

發熱

嘔吐

手足厥逆

氣脹

裏急

手足厥冷

耳聾

身反不惡寒

五更泄瀉

四肢厥冷

泛惡

月經不調

口燥

不思飮食

不渴

腸鳴

裏急

惡寒

泄瀉

口燥

發熱

身熱

神疲

虛勞

自汗

少氣

咳嗽

吐唾血

咽乾

腹中時痛

自汗

少氣

咳嗽

盜汗

潮熱

裏急

遺精

骨蒸

乾咳

倦怠

心動悸

盜汗

心煩

腹痛

腰痛

寒熱

骨蒸潮熱

腹中時痛

骨蒸

吐唾血

腰痛

乾咳

盜汗

腹痛

小便不利

黃疸

頭痛

煩渴

發熱

腹痛

泄瀉

水腫

腹脹

下痢膿血

腰痛

心煩不寐
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腹中痛

身痛

肢體沈重
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足冷

肢體浮腫

口舌乾燥

水腫

乾嘔

腹滿

腹中痛

泄瀉

腹滿便秘

煩渴引飮

發熱

往來寒熱

肢體浮腫

惡寒

發熱

惡寒發熱

頭痛

無汗

身熱

惡風

胸悶

鼻塞

肢冷

發熱惡寒

項强
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口脣靑紫
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泛惡

微惡風寒

目眩
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頭痛

發熱

身熱
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惡風

心悸
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寒熱
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健忘
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