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서      론

전자의무기록(electronic medical records)의 분석은 최근 

활발하게 연구되고 있는 분야 중 하나로 개별 환자의 의무기

록을 분석하여 질병의 위험군을 분류하거나 치료 경과를 예

측하는 데 활용되고 있다.1)2) 이러한 연구들은 대부분 환자의 

활력 징후 또는 검사 수치 등 객관적인 데이터의 변화를 분석

하고 있으나 정신과의 진단은 임상적 관찰에 의해 기술된 비

정형적인 설명적 텍스트 데이터(descriptive text data)를 통해 

하기 때문에 진단을 표준화하는 것이 상대적으로 쉽지 않다.3) 

비정형적인 텍스트 데이터로부터 유용한 정보를 추출해내
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는 과정을 텍스트 마이닝(text mining)이라 하며 최근 이에 

대한 연구 또한 활발히 진행되고 있다.4) 텍스트 마이닝은 주

제에 따라 문서를 나누는 텍스트 분류(text classification), 

원하는 정보를 가진 문서를 찾는 정보 검색(information re-

trieval), 문서로부터 필요한 정보를 찾는 정보 추출(infor-

mation extraction), 문서 작성자의 심리, 감정 상태 등을 파

악하는 감정 분석(sentiment analysis) 등 여러 분야에서 활

용되고 있다.5) 

최근의 의학 연구자들은 인공지능(artificial intelligence)

을 활용하여 방대한 양의 의료 데이터를 컴퓨터에게 수학적

인 방법으로 학습시켜 분석하고 있으며, 이를 통하여 진단 및 

치료반응 예측을 시도하는 등 의료 전반에 인공지능의 활용

도가 증가하고 있다.6-8) 이러한 연구 중, 텍스트 마이닝에 활

용되는 기계학습 기반의 연구들이 소개되고 있으며 최근에는 

딥러닝(deep learning) 기반의 텍스트 분류가 영상판독 리포

트 등 의료 데이터의 분류에도 좋은 성과를 내고 있다.9)10) 정

신과학 분야에서도 환자의 외래 내원 초진 기록을 분석하여 

우울, 불안 등 11가지의 정신병리 상태를 추론하는 연구가 진

행되어 63%의 예측률을 보이기도 하였다.11) 

정신질환은 다양한 검사 결과를 활용하는 내외과적 질환

과는 다르게 병력 청취를 통해 환자의 상태를 기술한 의무기

록을 바탕으로 진단을 한다.12) 앞서 설명한 텍스트 분류 기법

을 의무기록에 적용할 경우 각기 다른 진단명에 따른 분류를 

시도할 수 있다. 이에 본 연구에서는 비정형적인 텍스트 데이

터인 정신과 입원 환자의 현병력을 자연어 처리(natural lan-

guage process) 및 벡터화(vectorization) 후 텍스트 분류 기

반의 기계학습(machine learning)으로 분석하여 각기 다른 

세 가지 정신질환에 대한 진단 분류 정확도를 평가하였다.

방      법

연구 대상

2008년 1월 1일~2018년 12월 31일까지 주요우울장애, 제 

1형 양극성 장애, 조현병으로 진단하 순천향대학교 서울병원 

정신건강의학과에 처음 입원한 환자들의 전자의무기록을 대

상으로 후향적 연구를 시행하였다. 국제 질병 분류(Interna-

tional Statistical Classification of Diseases and Related 

Health Problems) 10판의 한국번역 판인 한국표준질병·사

인분류(Korean Standard Classification of Diseases 7)상 

상기 진단에 해당하는 F200, F201, F202, F203, F203, F206, 

F208, F209, F250, F258, F259, F301, F311, F312, F313, 

F314, F315, F316, F318, F319, F321, F322, F323, F328, 

F329, F331, F332, F333, F339 진단 코드로 입원한 환자의 

입원 초기 의무기록을 수집하였다. 정신건강의학과 전문의에 

의하여 정신장애의 진단 및 통계 편람 제4판13) 및 제5판14) 기

준으로 입원 당시 주요우울장애(n = 300), 제1형 양극성장애

(n = 91), 조현병(n = 103)이 진단된 494명의 환자를 연구 대

상으로 하였다. 표 1은 각 군의 대상자들의 사회인구학적 특

징을 나타내었다. 진단의 객관성을 확보하기 위해, 입원 시 

담당 전공의가 반구조화된 면담을 통해 작성한 현병력에 대

해 4명의 전문의가 의견을 종합하는 논의 과정을 거쳤다. 이

후 치료 경과 중에 담당 전문의가 가장 가능성이 높다고 판단

한 진단명을 기계학습의 레이블(label)로 사용하였다. 세 가지 

정신질환의 분류만을 목적으로 하였기 때문에 명시(specifi-

er) 및 동반 이환(comorbidity)의 종류가 다를 경우 이에 대한 

세부적인 구분은 시행하지 않았다. 문서의 평균 글자 수는 

2904자, 표준편차는 697.62였다. 입원 당시 여러 개의 배제 진

단이 내려진 환자의 경우 퇴원 후 외래 경과상에서 정신건강

의학과 전문의의 판단으로 주 진단이 상기 기술한 3개의 진

단 중 하나로 명확한 경우에만 해당 진단으로 본 연구에 포

함하였다. 본 연구는 임상연구심의위원회의 승인을 받았다

(승인번호 2018-09-003). 

데이터의 분리(Data splitting)

의무기록에서 현병력을 추출하여 하나의 문단으로 만든 

494개의 데이터 세트는 훈련용(n = 400)과 검증용(n = 94)

으로 세 가지 진단명의 비율에 맞게 층화 무작위 배정(strat-

ified randomization)을 하였다. 

Table 1. Demographic information of the subjects
MDD 

(n = 300)

BP1 
(n = 91)

Schizophrenia 
(n = 103)

Age 48.55 ± 20.61 39.04 ± 15.94 38.45 ± 12.46
Sex, n (%)

Male 86 (28.7) 32 (35.2) 40 (38.8)

Female 214 (71.3) 59 (64.8) 63 (61.2)

Marital status, n (%)

Married 139 (46.3) 29 (31.9) 34 (33.0)

Unmarried 107 (35.7) 52 (57.1) 65 (63.1)

Divorced,  
  widowed

54 (18.0) 10 (11.0) 4 (3.9)

Education, n (%)

Elementary  
  school

73 (24.3) 7 (7.7) 4 (3.9)

Middle school 44 (14.7) 3 (3.3) 8 (7.8)

High school 114 (38.0) 40 (44.0) 41 (39.8)

College 69 (23.0) 41 (45.1) 50 (48.5)

Data represent mean ± standard deviation for age. MDD : Ma-
jor depressive disorder, BP1 : Type 1 bipolar disorder
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의무기록의 전처리 

비정형적인 텍스트 데이터를 컴퓨터가 이해할 수 있는 수

치형 자료로 표현하기 위해서는 자연어 처리(natural lan-

guage processing)라는 전처리 과정을 거쳐야 한다.15) 텍스트 

마이닝을 위해서는 연속된 문자열로 표현된 텍스트 데이터를 

의미 표현의 기본 단위인 토큰(token)으로 나누어주는 토큰

화(tokenization) 작업을 한다. 한글의 경우 일정한 의미를 지

닌 가장 작은 말의 단위를 형태소(morpheme)라 하며 이렇게 

의미를 나타내는 데 적합한 가장 기본적인 단위를 텍스트 마

이닝에서는 토큰이라 한다. 토큰화를 위해서 파이썬 기반 한

국어 정보처리 패키지인 Korean natural language process-

ing in python(KoNLPy)에 내장된 한글 형태소 분석기를 활

용하였다.16) 현병력은 전문적인 의학 용어 및 영어, 약어 등이 

배제된 채 일반용어로 서술되어, 한글 형태소 분석기를 적용

하였다. 품사(part-of-speech) 태깅(tagging)은 형태소의 뜻

과 문맥을 고려하여 그것에 표식(mark-up)을 하는 일로 각 

토큰을 태깅하기 위하여 KoNLPy에 내장된 태그 패키지(tag 

package) 중 하나인 MeCab-ko(https://bitbucket.org/eun-

jeon/mecab-ko-dic)를 사용하였다. 각 데이터 세트를 토큰

화 후 평균 형태소 개수는 1506개, 표준편차는 367.64였다. 

진단명을 시사하는 특정한 단어를 포함하는 자료의 비율을 

표 2에 나타내었다. 이러한 단어를 포함하고 있는 자료는 약 

17.2%(n = 85)로 나타났다.

데이터의 수치화

태깅된 토큰을 키워드 추출하여 수치형 자료인 행렬로 벡

터화하기 위하여 term frequency-inverse document fre-

quency (TF-IDF) 모델과 Doc2vec 모델을 각기 이용하였다. 

TF-IDF 모델은 토큰이 여러 문서 중 특정 문서 내에서 얼마

나 빈도수가 높은지를 평가하기 위한 통계적 기법으로 문서 

유사도 측정에 활용된다.17) 본 연구에서는 파이썬 기계학습 

패키지인 scikit-learn의 TF-IDF vectorizer(https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_ex-

traction.text.TfidfVectorizer.html)를 활용하여 형태소 빈도

수를 기반으로 문서를 통계적으로 벡터화하여 벡터 공간에 

대해 유사도를 측정하였다. 본 연구와 같이 방대한 양의 문서

에서 작업을 하는 경우 전체 문서에서 분류한 총 토큰의 수

가 많아지는 만큼 벡터의 차원 또한 크게 늘어나게 된다. 각 

문서의 벡터값은 각각의 문서에서 등장하지 않는 토큰에 대

해 0으로 채워지게 되므로 TF-IDF로 표현된 벡터는 고차원

(high-dimentional)의 성긴(sparse) 구조를 지니게 된다.18)

Doc2vec 모델은 문장, 단락, 문서와 같은 가변 길이의 텍

스트를 비지도 학습하여 고정 길이의 벡터로 표현하기 위해 

제안되었다.19) Doc2vec은 문서의 의미가 반영된 유사도에 기

반하여 각각의 문서를 하나의 고유한 벡터로 생성하는 알고

리즘으로서, 문서에 포함된 토큰의 개수와 상관없이 문서 자

체를 하나의 고정된 크기의 벡터로 표현한다. Doc2vec은 동

일한 범주에 속한 문서들에 대해 유사한 문서 벡터를 생성하

므로 레이블과 실제 데이터가 필요하며, 본 연구에서는 주요

Table 2. The number of cases which had the words indicating psychiatric disorders in each subgroup

MDD (n = 300) BP1 (n = 91) Schizophrenia (n = 103) Total (n = 494)

Number of cases which had only a single word, n (%)

‘우울증’ 43 (14.3) 7 (7.7) 6 (5.8) 56 (11.3)

‘우울장애’ 2 (0.7) 0 (0) 0 (0) 2 (0.4)

‘조울증’ 0 (0) 11 (12.1) 0 (0) 11 (2.2)

‘조울병’ 0 (0) 1 (1.1) 0 (0) 1 (0.2)

‘양극성’ 0 (0) 2 (2.2) 0 (0) 2 (0.4)

‘분열병’ 7 (2.3) 0 (0) 9 (8.7) 16 (3.2)

‘조현병’ 2 (0.7) 1 (1.1) 2 (1.9) 5 (1.0)

‘스키조’ 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0)

Number of cases which had two words concurrently, n (%)

‘우울증’ and ‘조울증’ 0 (0) 2 (2.2) 0 (0) 2 (0.4)

‘우울증’ and ‘우울장애’ 1 (0.3) 0 (0) 0 (0) 1 (0.2)

‘우울증’ and ‘분열병’ 1 (0.3) 0 (0) 1 (1.0) 2 (0.4)

‘조울증’ and ‘양극성’ 0 (0) 1 (1.1) 0 (0) 1 (0.2)

Number of cases which had three words concurrently, n (%)

‘우울증’ and ‘조울증’ and ‘조현병’ 0 (0) 1 (1.1) 0 (0) 1 (0.2)

Total number of cases which had any words, n (%) 52 (17.3) 17 (18.7) 16 (15.5) 85 (17.2)

MDD : Major depressive disorder, BP1 : Type 1 bipolar disorder
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우울장애, 제1형 양극성장애, 조현병을 각기 0, 1, 2로 레이블

링(labeling)하였다. TF-IDF를 이용하여 생성된 벡터의 크

기는 평균적으로 13323였으며 Doc2vec 시행 시 5겹 교차 검

증(five-fold cross-validation)을 통해, 초매개변수(hyper-

parameter) 중 토큰의 분석 단위 개수(window)는 16, 총 토

큰 수이자 최종 출력 벡터의 크기(vector size)는 100, 문서에 

등장하는 토큰의 최소 빈도는 3으로 설정하여 기계학습 모

델 성능에 최적화하였다.

기계학습

TF-IDF와 Doc2vec으로 벡터화하여 수치화한 데이터 세

트를 각기 다른 학습 알고리즘(training algorithm)으로 기계

학습을 시행하였다. TF-IDF로 벡터화한 데이터 세트를 확률

적 경사 강하(stochastic gradient descent, SGD), 로지스틱 

회귀(logistic regression, LR), 지지벡터기계(support vector 

machine, SVM)로 각기 기계학습을 시행하였다. Doc2vec으

로 벡터화한 데이터 세트는 SGD, LR, SVM 및 딥러닝으로 

각기 기계학습을 시행하였다. SGD, LR, SVM의 초매개변수

는 모두 기본값으로 진행하였으며 딥러닝에 대해서 노드 개

수(256)와 은닉층 수(5)에 대한 결과값을 산출하여 초매개변

수값을 최적화하였다. TF-IDF에서는 문서에 나타난 총 토

큰의 수만큼 고차원의 성긴 구조의 벡터를 생성하기 때문에 

딥러닝을 시행하기에 부적합하다고 판단하였다. 

딥러닝의 심층 신경망(deep neural network)은 기존 인공 

신경망(artificial neural network)에서 발전되어 온 기계학습

법 중의 하나로서 인공 신경망보다 더 깊고(deep) 넓은(wide) 

구조를 가지고 있다.20) 심층 신경망은 은닉층(hidden layer)의 

수를 증가시켜 일반적인 인공 신경망보다 더 정밀한 분류가 

가능해지도록 발전하였으며 본 연구는 256개의 노드로 이루

어진 총 5개의 은닉층을 적용하였다. 심층 신경망 구조에 정

류 선형 유닛(rectified linear unit) 함수를 활성화 함수로 적

용하여 가중치 재추정이 더욱 용이하게 만들었다. 본 연구에

서는 전체 데이터 대신 일부 조그마한 데이터의 모음(mini-

batch)에 대해서만 오차 함수(error function)를 계산하는 확

률적 기울기 하강(stochastic gradient descent) 방법 중 하나

인 아담 옵티마이저(Adam optimizer)를 사용하였다.21) 기계

학습 모델의 일반화를 위하여 5겹 교차 검증을 시행하였다. 

데이터 전처리 및 학습과 관련된 연구 방법은 그림 1과 같이 

요약하였다.

기계학습 모델 간의 성능 평가

이범주 분류를 위한 알고리즘을 다범주 분류 문제에 적용

하기 위하여 세 군 간의 분류는 one versus rest 방법으로 진

행하였다.22) 이 방법은 k개의 범주 중 한 범주를 선택하여 그 

범주는 양의 범주로, 선택하지 않은 다른 모든 범주는 음의 

범주로 지정하여 이범주로 이루어진 자료 k개를 만든다. 각 

레이블에 이범주 분류 알고리즘을 적용하여 각 레이블이 가

지는 양의 범주에 대한 확률을 음의 범주에 대한 확률과 비

교하였다. 다음과 같은 4가지 값을 분류 성능을 평가하기 위

한 수치적 방법으로 활용하였다. 먼저 정확도[accuracy = 참

양성 + 참음성/(참양성 + 참음성 + 거짓 양성 + 거짓 음성)]

는 전체 자료 중 정확히 분류된 자료의 비중을 뜻한다. 정확

도가 분류 성능 평가의 한 기준이 되지만 분류 성능을 정확

히 평가하기 위해서는 다른 지표들도 확인해 볼 필요가 있

다.23) 정밀도[precision = 참양성/(참양성 + 거짓 양성)]는 양

으로 분류된 자료들 중 참값이 실제로 양인 자료의 비중을 

의미한다. 민감도[sensitivity, recall = 참양성/(참양성 + 거짓 

음성)]는 참값이 양인 자료들 중 분류 결과 양으로 식별된 자

료의 비중을 의미한다. 참값이 양인 자료를 정확히 분류하는 

것이 중요할 때에는 이들 지표 중에서 정밀도와 민감도가 상

대적으로 중요한 지표가 되며, 이 둘의 조화평균이 F1-score 

[2 × (정밀도 × 민감도)/(정밀도 + 민감도)]이다. F1-score는 

데이터 레이블이 불균형 구조일 때, 모델의 성능을 정확하게 

평가할 수 있다. 여러 범주를 가진 데이터의 평균을 구할 때

는 마이크로 평균(micro-average)과 매크로 평균(macro-

average)을 사용하며, 균형 잡힌 평균을 구하기 위하여 매크

로 평균보다 마이크로 평균을 이용하는 것이 좋다. 매크로 

평균은 각 범주의 평균 합/범주 개수의 합으로 범주를 구별

하여 평가하기 위해 사용하며 마이크로 평균은 개별 수치의 

합/전체 개별 수치의 개수로 각 개별 수치를 구별하여 평가하

기 위해 사용된다.

결      과

5겹 교차 검증을 한 훈련용 데이터 세트(train data set)에 

대하여 TI-IDF로 벡터화를 한 후 SGD, LR, SVM를 시행하

여 정확도는 SVM에서 0.79, 정밀도는 SVM에서 0.79, 민감도

는 SVM에서 0.79, F1-score는 SVM에서 0.79로 제일 높게 

측정되었다. Doc2vec으로 벡터화를 한 후 SGD, LR, SVM 

및 딥러닝을 시행하여 정확도는 딥러닝에서 0.87, 정밀도는 

딥러닝에서 0.87, 민감도는 딥러닝에서 0.87, F1-score는 딥

러닝에서 0.87로 제일 높게 측정되었다. 검증용 데이터 세트

(test data set)에 대하여 TI-IDF로 벡터화를 한 후 SGD, LR, 

SVM을 시행하여 정확도는 SGD 및 SVM에서 0.78, 정밀도는 

SGD 및 SVM에서 0.78, 민감도는 SGD 및 SVM에서 0.78, 

F1-score는 SGD 및 SVM에서 0.78로 제일 높게 측정되었다. 
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Doc2vec으로 벡터화를 한 후 SGD, LR, SVM 및 딥러닝을 

시행하여 정확도는 LR 및 SVM에서 0.80, 정밀도는 LR 및 

SVM에서 0.80, 민감도는 LR 및 SVM에서 0.80, F1-score는 

LR 및 SVM에서 0.80으로 제일 높게 측정되었다. TF-IDF로 

벡터화를 하고 LR로 기계학습을 시행한 경우 훈련용 데이터 

세트와 검증용 데이터 세트 모두에서 제1형 양극성장애 및 

조현병을 주요우울장애로 예측하여 정밀도, 민감도 및 F1-

score가 0으로 측정되었다. 본 연구의 데이터는 레이블 0, 1, 

2의 숫자가 각기 300, 91, 103으로 불균형 구조를 이루고 있

어 F1-score를 기준으로 분류 모델의 성능을 평가하였다. 훈

련용 데이터 세트에 대하여 Doc2vec으로 벡터화를 한 후 딥

러닝을 시행하였을 때 가장 높은 성능을 나타내었고 검증용 

데이터 세트에 대하여 Doc2vec으로 벡터화를 한 후 LR와 

SVM를 시행하였을 때 가장 높은 성능을 나타내었다. 표 3은 

TF-IDF와 Doc2vec으로 데이터를 수치화한 후 훈련용 데이

터 세트와 검증용 데이터 세트에서 각기 기계학습을 시행한 

결과값을 나타낸다. 표 4는 주요우울장애, 제1형 양극성장애 

및 조현병의 검증용 세트에 대한 실제값을 LR, SVM, 딥러닝

으로 분류한 관측값과 비교하여 혼동 행렬(confusion matrix)

의 형태로 나타내었다.

고      찰

본 연구는 한국어로 기록된 전자의무기록인 정신과 입원 

환자의 현병력을 토대로 하여 기존 텍스트 분류에 사용되어 

온 벡터화와 기계학습 두 과정의 각기 다른 모델 간의 성능을 

비교하였다. 같은 조건에서 F1-score를 비교 시 Doc2vec을 

적용한 모델이 TF-IDF를 적용한 모델보다 높은 성능을 산

출하는 것을 확인할 수 있었다. 이것은 장문의 문서를 벡터

화할 시 TF-IDF로 생성한 벡터가 Doc2vec으로 생성한 벡

Present illness

text data
(n = 494)

Train data (n = 400)

Train set (n = 320)

Averaged metrics

Prediction

Vectorization

ML model training
Final validation Metrics

Vectorization

ML model training

Selection of vectorization and ML model with the 

  best performance

Final working model
(vectorization + ML)

TF-IDF

SGD, LR, SVM

Doc2Vec

SGD, LR, SVM, DL

Validation set (n = 80)

5-Fold cross validation

Tokenization

Validation split

Tokenization

Train data (n = 94)Random split

Fig. 1. Flow diagram of text-classification based machine learning for psychiatric diagnosis using present illness of admission records. 
ML : Machine learning, SGD : Stochastic gradient descent, LR : Logistic regression, SVM : Support vector machine, DL : Deep learn-
ing, TF-IDF : Term frequency-inverse document frequency.
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터보다 고차원의 성긴 구조를 지니고 있으며, 고차원의 성긴 

구조의 자료를 학습하기 위해서는 대량의 학습 데이터가 요

구되어(차원의 저주)24) 본 연구와 같이 제한된 수의 자료로 

학습하는 경우 모델의 성능이 낮게 나올 수밖에 없는 것으로 

생각된다. 이 연구 결과에 기반하여, TF-IDF보다 Doc2vec을 

활용하여 현병력을 벡터화하는 것이 진단 분류 성능 향상에 

효과적임을 알 수 있다.

본 연구는 기존 의학 외 분야에 활용되고 있는 기계학습을 

통한 텍스트 분류 기법을 정신과 진단 분류에 활용한 국내 

최초의 연구이다. 특히 한국어 텍스트 분류를 위한 최적의 

전처리 방법과 기계학습 모델이 정형화되지 않은 만큼 이를 

의무기록에 적용하여 분류 성능을 측정하는 것은 기존 의학 

연구에서는 시도되지 않았던 접근 방법이다. 기존의 인공지

능을 활용한 국내의 의학 연구에서는 각종 수치화된 자료를 

활용하여 왔으나 본 연구에서는 비정형적인 텍스트 데이터만

을 분석하여 정신과 진단 분류가 가능함을 밝혀내었다. 이는 

영상 자료를 분석하여 의사의 영상 판독 및 진단을 보조하

는 컴퓨터 보조 진단(computer-aided detection and diag-

nosis)25) 시스템을 텍스트 데이터를 활용하여 정신과 분야에 

적용시킬 수 있는 가능성을 제시하였다.

Table 3. Metrics of each vectorization method and machine learning model

Metrics
ML Models

TF-IDF DOC2VEC
SGD LR SVM SGD LR SVM DL

Train set (5-fold CV) Accuracy 0.73 0.61 0.79 0.82 0.85 0.84 0.87*
Precision

MDD 0.73 0.61 0.79 0.84 0.87 0.89 0.90*
BP1 0.52 0 0.70 0.91* 0.89 0.84 0.85
Schizophrenia 0.74 0 0.87 0.76 0.78 0.71 0.83*
Micro-average 0.73 0.61 0.79 0.82 0.85 0.84 0.87*

Recall
MDD 0.98 1.00 0.95 0.97* 0.97* 0.93 0.96
BP1 0.31 0 0.47 0.53 0.63 0.66 0.78*
Schizophrenia 0.37 0 0.62 0.67 0.70 0.72* 0.72*
Micro-average 0.73 0.61 0.79 0.82 0.85 0.84 0.87*

F1-score
MDD 0.83 0.75 0.86 0.89 0.92* 0.91 0.93
BP1 0.38 0 0.56 0.66 0.73 0.73 0.81*
Schizophrenia 0.47 0 0.72 0.71 0.73 0.71 0.76*
Micro-average 0.73 0.61 0.79 0.82 0.85 0.84 0.87*

Test set Accuracy 0.78 0.61 0.78 0.78 0.80* 0.80* 0.79
Precision

MDD 0.83 0.61 0.83 0.89 0.89 0.91* 0.91*
BP1 0.69 0 0.75 0.79* 0.77 0.73 0.79*
Schizophrenia 0.67* 0 0.63 0.54 0.58 0.60 0.54
Micro-average 0.78 0.61 0.78 0.78 0.80* 0.80* 0.79

Recall
MDD 0.91 1.00* 0.91 0.84 0.89 0.86 0.86
BP1 0.65* 0 0.53 0.65* 0.59 0.65* 0.65*
Schizophrenia 0.50 0 0.60 0.70 0.70 0.75* 0.70
Micro-average 0.78 0.61 0.78 0.78 0.80* 0.80* 0.79

F1-score
MDD 0.87 0.75 0.87 0.86 0.89* 0.88 0.88
BP1 0.67 0 0.62 0.71* 0.67 0.69 0.71*
Schizophrenia 0.57 0 0.62 0.61 0.64 0.67* 0.61
Micro-average 0.78 0.61 0.78 0.78 0.80* 0.80* 0.79

* : The best metric among the models. TF-IDF : Term frequency-inverse document frequency, ML : Machine learning, SGD : Sto-
chastic gradient descent, LR : Logistic regression, SVM : Support vector machine, DL : Deep learning, CV : Cross-validation, MDD : 
Major depressive disorder, BP1 : Type 1 bipolar disorder
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기존 한국어 텍스트 분류 성능 비교를 위한 연구는 의학 

외의 분야에서 다양하게 시도되었다. 생활 화학제품 관련 

4800개의 뉴스 기사를 Doc2vec으로 벡터화한 후 각 기사에

서 다루는 화학제품의 위해성 여부에 대하여 각기 다른 4개

의 기계학습 알고리즘(LR, decision tree, naive bayesian, 

SVM)의 이진 분류 성능을 비교하였던 실험 결과, SVM의 

F1-score가 0.83으로 가장 좋은 성능을 보였다.26) 10000개의 

신문기사 데이터를 Doc2vec 모델로 학습시킨 후 10개의 범

주로 주제 분류 성능을 측정한 결과 딥러닝의 하나인 con-

volutional neural network(CNN)의 정확도가 0.82로 측정되

었으며 Doc2vec과 Word2vec 모델을 함께 적용한 경우 분

류율이 0.89로 향상되었다.27) 20000개의 네이버 영화 평점을 

15000개의 훈련용 세트와 5000개의 검증용 세트로 나눈 후 

Word2vec으로 벡터화한 후 CNN 모델로 분류한 경우 F1-

score가 0.73이 측정되었으며 recurrent neural network(RNN) 

모델로 분류한 결과 분류율이 0.88로 향상되었다.28) 본 연구

는 평균 1000자 내외로 알려져 있는 신문기사29) 및 1000자 

이하로 글자 수 제한이 있는 네이버 영화 평점에 비하여 평균 

2904자의 긴 문서를 분석 대상으로 삼았다. 또한 상기 연구

들에 비해 494개의 비교적 적은 표본 수를 3개의 범주로 분

류를 하였음에도 LR과 SVM의 F1-score가 0.80으로 측정되

어 Doc2vec을 활용하는 것이 정신과 문서의 진단 분류에 효

과적임을 국내에서 처음으로 검증하였다.

본 연구가 갖는 한계점과 추후 연구 제안은 다음과 같다. 

첫째, 본원 입원 환자의 비율상 주요우울장애(n = 300)가 제 

1형 양극성장애(n = 91) 및 조현병(n = 103)보다 세 배 가량 

많아 표본의 크기를 동일화하지 못하였다(imbalanced da-

taset). 이는 집단간 표본 개수의 차이가 커서 표본의 대부분

을 표본의 수가 적은 소수 집단(minority class)보다 표본의 

수가 많은 다수 집단(majority class)으로 예측하게 되는 집

단 불균형 문제(class imbalance problem)를 야기한다.30) 일

반적인 기계학습 알고리즘은 각 집단의 표본 수가 비슷하다

고 가정하기 때문에, 집단 불균형 문제가 있는 경우 전체 문

서의 분류 성능이 높더라도 소수 집단의 문서를 제대로 예측

하지 못하는 경우가 많다. 다수 집단 예측과 관련한 모델의 

성능이 과대평가되는 점을 보완하기 위하여 F1-score를 모

델 성능 평가에 사용하였다.31) 그럼에도 불구하고, 본 연구 결

과 해석에 집단 불균형의 문제를 반드시 고려해야 할 것으로 

생각된다. 집단 불균형 문제를 완화하기 위해 소수 집단에 속

하는 표본의 수를 늘리는 과대표집(oversampling) 기법과 

다수 집단에 속하는 표본의 수를 줄이는 과소표집(unders-

ampling) 기법 등이 연구되고 있다.32) 둘째, 기존 다양한 분

야에서 기계학습을 통한 한국어 문서분류에 활용되었던 표

본의 수는 수천 개 이상으로 본 연구에서 사용한 494개의 

현병력은 기계학습을 시행하기에 비교적 적은 수이다. 하지만 

총 1000개의 평균 300자 이내의 정신과 외래 초진 현병력으

로 11개의 각기 다른 진단 분류를 시도하였던 해외 연구33)와 

비교하여 한 범주에 속하는 평균 표본 수는 본 연구에서 더 

많았다. 494개라는 적은 표본 수로 인하여 교차 검증 시 학습 

세트보다 검증 세트에서의 기계학습의 성능(특히 딥러닝)이 

저하되는 과적합(overfitting)34)이 발생한 것으로 추정된다. 

추후 다기관 협력 연구를 통하여 표본 수를 증가시킨다면 딥

러닝을 포함한 기계학습의 성능이 개선될 것으로 기대된다. 

셋째, 본 연구에서 사용한 현병력은 일 대학병원의 입원 환자

의 기록을 대상으로 후향적으로 수집하였기 때문에 입원치

료가 필요할 수 있는 3개의 주된 진단명으로 제한할 수밖에 

없었으며, 진단명 내에서 명시 및 동반 이환의 종류가 다를 

경우에 대한 세부적인 구분을 시행하지 못하였다. 구조적인 

면담 도구를 활용하지 않고 임상진료시 내려진 진단명을 사

용하였기 때문에 진단명의 타당성에 대한 근거가 부족한 부

분이 본 연구의 또 다른 제한점이 될 수 있다. 추후 다기관 협

력 연구를 통하여 구조화된 진단 도구를 이용하여 전향적으

로 대량의 표본을 수집한다면, 이러한 제한점이 극복될 수 있

을 것이다. 넷째, 현병력 작성 시, 해당 환자의 진단명 및 복용

했던 약물명이 현병력에 포함될 가능성이 있으며, 이러한 진

단명이 기계학습 성능에 영향을 주었을 수 있다. 본 연구에서 

활용된 494개의 현병력의 17.2%에서 정신질환 진단명과 연

관된 단어가 사용되었다(표 2). 그 외 약물명은 현병력에서 

Table 4. Confusion matrices of LR, SVM, and DL

Actual labels
Predicted labels

MDD BP1 Schizophrenia Actual total

LR
MDD 51 1 5 57
BP1 2 10 5 17
Schizophrenia 4 2 14 20
Predicted total 57 13 24 94

SVM
MDD 49 2 6 57
BP1 2 11 4 17
Schizophrenia 3 2 15 20
Predicted total 54 15 25 94

DL
MDD 48 2 7 57
BP1 1 12 4 17
Schizophrenia 4 2 14 20
Predicted total 53 16 25 94

LR : Logistic regression, SVM : Support vector machine, DL : 
Deep learning, MDD : Major depressive disorder, BP1 : Type 1 
bipolar disorder
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사용되지 않았다. 이러한 진단을 시사하는 단어가 제한적으

로 포함된 경우, 학습성능에 미치는 영향에 대해서는 본 연

구에서 확인하지 못한 것이 또 다른 연구의 제한점이다. 추후 

연구에서 이러한 진단명과 정신병리 용어가 포함된 데이터를 

배제한 경우와 포함시킨 경우 차이를 비교하여 분류 성능에 

미치는 영향을 확인할 수 있을 것이다.

본 논문은 벡터화에 있어서 TF-IDF와 Doc2vec의 활용이 

텍스트 분류 성능에 끼치는 영향 및 각기 다른 기계학습 알

고리즘을 적용하였을 때 텍스트 분류 성능의 차이를 비교 검

증하는 것을 목적으로 하였다. 한국어 문서의 분류를 위한 

토큰화, 벡터화, 기계학습 과정에 있어 각기 다른 설정을 적

용하여 분류율의 향상을 기대할 수 있으나 방법론의 조합의 

수가 많아 본 연구에서 모두 다루지 못하였다. 토큰화 방법으

로 어절 단위, 형태소 분석, word piece model 등 다양한 방

법을 적용해 볼 수 있다. 벡터화에 있어 TF-IDF에서 일부 특

징(feature)을 추출하는, 특징 선택(feature selection)을 통

해 차원의 저주를 해결하기 위한 다양한 연구들이 제안되었

다.34)35) 본 연구 자료에서 진단명별로 출현하는 단어의 빈도를 

확인하여, 차이가 있는 단어를 문서별로 조합하여 학습에 사

용하며 입력 데이터의 크기를 줄이고, 성김 정도를 줄이는 연

구를 추후에 고려해 볼 수 있다. 그 외, Doc2vec의 성능 개선

을 위하여 Word2vec과 함께 적용하는 시도 또한 있었다.27) 

딥러닝 모델의 경우 매개변수 튜닝 및 신경망 층 구조 변경

(CNN, RNN 등)을 통한 성능 향상이 기대되므로 서로 다른 

토큰화, 벡터화 모델의 적용 및 최적의 딥러닝 모델을 찾는 

후속 연구를 할 필요가 있다.

또한 K겹 교차 검증 과정에 있어 K가 작은 경우 분산(vari-

ance)은 감소하나 편향(bias)이 증가할 확률이 높다고 하며, 

K가 커질 경우 분산은 증가하나 편향이 감소한다고 알려져 

있어36) 추후에 K겹 교차 검증에서 K값의 변화나 무작위 추

출의 반복을 통하여 모델의 성능 평가를 현재와 비교해보는 

연구도 필요할 것으로 보인다.

결론적으로 본 연구는 정신건강의학과 병동에 각기 다른 

세 가지 진단명으로 입원한 환자의 현병력에 토큰화, 벡터화 

및 기계학습을 시행하여 진단 분류 정확도를 확인하였다. 

TF-IDF보다 Doc2vec으로 벡터화를 한 경우 진단 예측률이 

높았으며, 기계학습 모델 간 진단 예측에는 차이가 크지 않

았다. 본 연구 결과를 통해 향후 정신건강의학 분야에서 인

공지능을 활용하여 한국어로 된 텍스트 데이터를 분석하는 

데 기여할 수 있을 것으로 기대한다.

중심 단어：텍스트 분류·전자의무기록·벡터화·기계학습·

현병력·정신과 진단.
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