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요약

  사람들의 건강에 대한 관심이 증가함에 따라, 임상 의사결정지원 시스템(clinical decision support 
system)에 대한 필요성이 증가해 왔다. 기존의 의사결정지원 시스템은 규칙 베이스와 추론 엔진을 바탕으
로 전문가의 의사결정을 보조했다. 하지만 이 시스템을 위한 규칙 베이스를 구축하는 과정은 전문가에게 
부담이 될 수 있다. 따라서 본 논문에서는 이미 전문가가 생성한 데이터에 기계학습 기법을 적용해 의사
결정지원 시스템을 구축하려 한다. 본 논문에서는 씨젠의료재단에서 제공한 익명화된 환자의 혈액검사 데
이터에 기계학습 기법을 적용해 전문가 소견을 생성하는 기계학습 모델을 구축한다. 의사결정 트리
(decision tree), 랜덤 포레스트(random forest), 심층 신경망(deep neural network)을 사용해 성능비교
를 하였으며, 그 결과 심층 신경망(deep neural network)의 성능이 가장 높게 나타났다. 

1. 서론

  한국인의 평균수명은 2013년 기준 81.94세, 2014년 기준 
82.40세로 지속적으로 늘어나고 있으며[1], 그에 따라 건강한 
삶에 대한 사람들의 관심이 높아지고 있다. 혈액검사는 혈당 
등 건강상태에 대한 정보를 제공하며, 질병진단을 위해 사용된
다. 검사결과의 판독에는 의료 전문인이 필수적이며, 사람들의 
건강에 대한 관심이 증가함에 따라 의료 전문인에 대한 수요가 
점점 증가하고 있다. 
  그러나 증가하는 혈액검사 판독 수요에 비해, 제한된 의료 
전문인의 공급으로 판독 작업에 병목 현상이 발생하고 있는 상
황이다. 따라서 이러한 부담을 완화하기 위해 임상 의사결정지
원 시스템(clinical decision support system)에 대한 필요성이 
증가해 왔다. 
  의사결정지원 시스템은 컴퓨터 시스템에 특정분야의 전문적
인 지식을 기억시켜 의사결정을 내리는데 이용하는 시스템[2]
으로, 일반인들이 전문가의 부재에도 전문지식에 쉽게 접근할 
수 있게 한다. 
  이러한 의사결정 지원 시스템은 통상적으로 규칙 베이스에 
기반해 생성된다. 본 논문에서는 이러한 규칙 베이스를 구축하
지 않고, 데이터로부터 패턴을 파악하는 기계학습 기반으로 의
사결정 지원 시스템을 구축하려 한다. 왜냐하면, 규칙 베이스를 
전문가가 직접 구축하는 과정은 번거롭고, 이미 전문가가 생성
한 데이터가 매우 많이 존재하기 때문이다.
  본 논문의 연구 목표는 특정 환자의 혈액검사 데이터로부터 
전문가 소견을 생성하는 의사결정지원 시스템을 기계학습 
기술을 이용하여 구축하는 것이다. 이를 위해, 
씨젠의료재단에서 제공한 익명화된 혈액검사 데이터에 지도 
학습(superviesed learning) 기반의 의사결정 트리(decision 
tree), 랜덤 포레스트(random forest), 심층 신경망(deep 
neural network) 기법을 적용해 혈액검사 소견 생성 모델을 
구축하였고, 다중-레이블 분류 문제를 위해 정의된 평가 
척도를 통해 각각의 성능을 비교하였다.
  본 논문은 다음과 같이 구성되어있다. 2장에서는 의료 도메
인의 의사결정지원 시스템에 대한 연구 사례를 소개하고, 3장
에서는 혈액검사 데이터로부터 소견문장을 생성하는 기계학습 
모델 생성 방법에 대해 설명한다. 4장에서는 사용한 데이터와 
생성한 기계학습 모델의 실험 결과를 보이고, 5장에서는 본 논
문의 결론을 논한다.

2. 관련 연구

  의사결정지원 시스템은 컴퓨터 시스템에 특정분야의 
전문적인 지식을 기억시켜 의사결정을 내리는데 도움을 주는 
시스템[2]이다. 이러한 시스템은 지식 베이스와 추론 엔진으로 
구성되어 전문가의 다양한 의사결정 과정을 보조한다. 
  의료 도메인에서 다양한 의사결정지원 시스템에 대한 연구 
사례들이 있다. Polat는 [4]에서 당뇨병 진단 시스템을 
제안하였으며, Liu는 [5]에서 알츠하이머 질병 여부와 진행 
단계를 판단할 수 있는 심층 신경망 구조를 제안하였다.
  Elshami은 나이브 베이즈(naïve Bayes), 의사결정 트리, 
신경망(neural network)을 통해 지중해빈혈(thalassemia)을 
진단하였으며[6], Symen은 혈액검사 데이터를 전방향 역전파 
신경망(feedforward backpropagation neural network) 
모델에 학습시켜, 철-결핍 빈혈을 진단하였다[7].

3. 방법

  본 논문의 연구 목표는 특정 환자의 혈액검사 데이터로부터 
전문가 소견을 생성하는 의사결정지원 시스템을 기계학습 
기술을 이용하여 구축하는 것이다.

3.1 혈액검사 데이터
  본 논문에서는 씨젠의료재단으로부터 제공받은 혈액검사 
데이터를 사용하였다. 해당 데이터는 685개의 검사, 232개의 
소견문장으로 구성되어있다. 데이터는 환자 별로 정리되어 
있으며, 각 환자가 실시한 검사의 종류와 개수는 모두 다르다. 
또한 환자는 검사결과에 따라 다수의 소견문장을 가질 수 
있다.
  그림 1은 혈액검사 데이터를 전문가에게 보여주는 기존 
씨젠의료재단의 의사결정지원 시스템의 스크린샷 이다. 왼쪽엔 
검사 데이터, 오른쪽엔 규칙 기반으로 생성된 소견문장을 
보여주고 있다.
  그림 2는 혈액검사 데이터에 대한 간단한 예시이다. 한 
환자의 데이터는 해당 환자의 나이, 성별 그리고 검사결과로 
구성되어 있다. 검사결과는 검사 코드와 검사 값으로 이루어져 
있고, 검사 값은 분류형(nominal type) 또는 실수형(numeric 
type) 값을 가진다.



그림 1 씨젠의료재단의 기존 의사결정지원 시스템
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그림 2 혈액검사 데이터 예시

3,2 기계학습 모델 설정
  각각의 환자마다 혈액검사 결과에 따른 다수의 소견문장을 
가지므로, 한 입력사례에 대해 하나 이상의 레이블을 갖는 
다중-레이블 분류(multi-label classification) 문제이다[3]. 
따라서 이를 다룰 수 있는 적절한 기계학습 기법을 선택하는 
것이 중요하다. 본 논문에서는 의사결정 트리, 랜덤 포레스트, 
그리고 심층 신경망 기계학습 기법을 사용한다.
  의사결정 트리의 경우, 지니 불순도(Gini impurity)를 
기준으로 사용해 모델을 구축하였고, 랜덤 포레스트의 경우, 총 
200개의 의사결정 트리로 구성이 되도록 하였다. 

계층 뉴런 수 활성화 함수

입력 1,041 ReLU

1 1,024 ReLU

2 512 ReLU

3 256 Sigmoid

출력 232 -

표 1 심층 신경망 모델의 구조

  심층 신경망의 경우, 표 1과 같은 구조를 갖도록 설정한 뒤, 
100회 학습을 진행했다. 마지막 계층의 경우 활성화 함수로  
시그모이드(sigmoid)를 사용해, 각 소견문장이 발현될 확률을 
학습할 수 있도록 했다.
  모든 기계학습 모델의 초모수(hyper-parameter)는 5-fold 
교차 검증을 통해 선택되었다.

4. 실험 및 결과

4.1 학습 데이터
  본 논문에서는 씨젠의료재단으로부터 제공받은 총 
14,479명의 익명화된 혈액검사 데이터를 사용해 의사결정 
트리, 랜덤 포레스트, 심층 신경망 기계학습 모델을 구축했다. 
해당 데이터의 예시는 그림 2에 나타나 있다.

4.2 데이터 전처리 
  혈액검사 데이터로부터 기계학습 모델을 생성하기 전, 
데이터 전처리를 수행하였다. 왜냐하면, 제공받은 데이터가 
기계학습에 적합하지 않은 불규칙한 형태를 가지고 있었기 
때문이다. 예를 들면, Non-Reactive 1.0과 같이 분류형과 
실수형이 혼재된 검사 결과 값이 존재하였다. 따라서 이러한 
불규칙한 값들을 규칙적인 형태로 표현할 필요가 있다. 또한, 
분류형 데이터를 One-hot 벡터로 표현해 기계학습에 적용이 
가능하도록 하였다. 이러한 전처리 과정을 통해, 685개의 
혈액검사와 환자의 나이 및 성별을 1,041 크기의 벡터로 
표현할 수 있었다.

4.3 평가 척도
  본 논문에서 다루는 혈액검사 데이터는 한 데이터마다 
다수의 소견문장을 갖는 다중-레이블 분류 문제이다. 따라서 
기존의 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현도(recall), 
F1-measure의 평가 척도 정의를 그대로 사용하는 것은 
적합하지 않다. 왜냐하면, 다중-레이블 분류 문제에선 부분 
일치(partially correct)라는 새로운 관점이 존재하기 때문이다. 
[8]
  그러므로 본 논문에서는 위의 평가 척도에서 부분 일치를 
고려하도록 Godbole가 제안한 정의를 사용한다 [9].

 개의 데이터 xY  ≤  ≤ 로 이루어진 데이터 집합을 

 , 다중-레이블 분류기를 라 하고, 분류기 의 분류 결과 

x를 라고 하자. 이 때, 정확도, 정밀도, 재현도, 

F1-measure는 다음과 같이 정의된다.

정확도(A): 실제( ) 및 예측한() 레이블 중 예측에 성공한 

레이블 비율의 평균 

  


  



 ∪

 ∩

정밀도(P): 예측한() 레이블 중 예측에 성공한 레이블 비율의 

평균 

  


  





 ∩

재현도(R): 실제( ) 레이블 중 예측에 성공한 레이블 비율의 

평균 

  


  



 

 ∩

F1-measure(F): 정밀도와 재현도의 조화 평균 

  


  



   

 ∩

  위와 같이 정의된 평가 척도는 기존과 같이 높을수록 모델의 
성능이 좋음을 의미한다.  또한, 본 논문에서는 Hamming 
loss를 사용해 예측 오류율과 미발견 오류율 평가하였다.

 

 



  




  



∈ ∧∉  ∉∧∈ 

  여기서, 는 지시 함수이고, 는 데이터 집합 가 소유한 
모든 레이블의 개수이다. Hamming loss는 작을수록 모델의 
성능이 좋음을 의미한다.



4.4 실험 결과
  본 논문에서는 의사결정 트리(DT), 랜덤 포레스트(RF), 심층 
신경망(DNN) 기계학습 모델을 사용해 실험을 진행하고 결과를 
평가했다. 모든 평가는 5-fold 교차 검증을 통해 진행되었고, 
평가 결과는 표 2에 요약되어 있다. 
  평가 결과에 따르면, 심층 신경망이 모든 평가 척도에 대해 
우위에 있음을 볼 수 있다. 의사결정 트리와 랜덤 포레스트의 
경우 다중-레이블 분류 문제를 지원하는 기계학습 기법인데도 
불구하고 그렇지 않은 심층 신경망 기법보다 보다 낮은 성능을 
보였다.
  표 3은 가장 성능이 높은 심층 신경망 모델이 생성한 소견 
문장의 예시를 보여준다. 

모델 A P R F HL

DT 0.712 0.816 0.810 0.810 0.023

RF 0.760 0.902 0.804 0.846 0.016

DNN 0.821 0.904 0.879 0.888 0.012

표 2 기계학습 모델에 따른 성능 비교

실제 소견 문장 생성 소견 문장
B형간염항체 양성으로 B형간

염 면역상태입니다.

B형간염항체 양성으로 B형간

염 면역상태입니다.

간 기능 검사의 결과는 정상입

니다.

간 기능 검사의 결과는 정상입

니다.

공복 혈당이 정상입니다. 당뇨

검사의 결과가 정상입니다.

공복 혈당이 정상입니다. 당뇨

검사의 결과가 정상입니다.

백혈구수(WBC)가 다소 감소

되었습니다. 백혈구가 심하게

감소하면 면역기능이 손상됩니

다. 일내변화를 보이므로 주기

적으로 검사하면 도움이 됩니

다.

빈혈이 없습니다. 빈혈이 없습니다.

신장기능 검사 결과는 정상입

니다.

신장기능 검사 결과는 정상입

니다.

지질검사의 결과 정상 입니다. 지질검사의 결과 정상 입니다.

혈구질환 관련 검사의 결과 정

상입니다.

표 3 심층 신경망 모델에 의해 생성된 소견 문장

5. 결론

  본 논문에서는 기계학습을 이용하여 혈액검사 데이터로부터 
전문가 소견을 생성하는 방법을 제안하였다. 의사결정지원 
시스템을 구축하기 위해 규칙 베이스를 사용하던 기존의 
방법과 달리, 기계학습을 통해 의미 있는 수준의 시스템을 
구축할 수 있음을 볼 수 있었다.
  혈액검사는 다중-레이블 분류 문제이기 떄문에, 이를 다룰 
수 있는 적절한 기계학습 방법을 선택하는 것이 중요하였다. 
따라서 본 논문에서는 의사결정 트리, 랜덤 포레스트, 심층 
신경망 기계학습 기법을 통해 혈액검사의 소견 문장을 
생성하는 방법에 대해 살펴보았다. 
  또한, 다중-레이블 분류 문제를 다루는 모델의 성능을 
평가하기 위해 기존의 척도가 아닌 다중-레이블 분류 문제를 
위해 정의된 평가 척도를 사용하였다. 그 결과, 심층 신경망을 
사용한 모델에서 가장 높은 성능을 확인할 수 있었다.
  후속 계획으로 다중-레이블 분류 문제를 위한 학습 방법인 
BP-MLL을 심층 신경망에 적용해, 모델의 성능을 더욱 

향상시킬 예정이다. [10]
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