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요       약 

임상 환경에서 진료시간의 대부분은 환자의 증상을 듣고, 추가 증상을 이끌어내는데 사용된다. 
이를 병력 청취라고 하며, 진료에 있어서 가장 기본적이고 필수적인 활동이다. 하지만 병력 청취에 
대한 연구가 1940 년대부터 계속되고 있음에도 아직까지 표준이 정립되지 않았으며, 다양한 분야에 
접목되는 딥러닝 기술 또한 병력 청취와 관련해서는 연구가 부족한 현실이다. 본 논문에서는 
Symptom2Vec 을 새롭게 제안하였으며, 이를 활용하여 질병에 따른 증상의 평균 cosine 유사도 점수
(0.962)로 병력 청취의 기준을 확립하였다. 또한 most similar word Top5를 확인하는 것을 통해 환자의 
증상에 따른 유사 증상을 묻는 병력 청취가 가능한 것을 확인하였다. 이를 통해 실제 임상 환경에
서의 자동화된 병력 청취 시스템을 제안한다.  

 

1. 서론 

진료에 있어서 병력 청취는 환자의 경험을 토대로 
의사의 진단 정확도를 크게 높일 수 있는 활동으로, 
반드시 기초적으로 수행해야한다. 병력 청취를 이용
해 수집한 환자의 증상은 질병 진단에 있어서 결정적
인 단서가 되기 때문이다. 예를 들면 어지럼은 흔한 
증상 중 하나지만, 의식소실이 함께 있다면 중추성 
또는 심장질환의 가능성을 시사하기 때문에 어지럼 
증상이 있는 환자에게 체계적이고 자세한 병력 청취
는 필수적이다. [1] 
따라서 본 연구는 병력 청취를 자동화할 수 있는 

시스템을 연구하였다. 현재 미리 수집된 데이터를 활
용하여 머신러닝을 학습하고, 이를 통해 질병을 진단
하고 예측하는 연구는 많이 진행되고 있다. [2] 하지만 
인공지능 분야에서 병력 청취와 관련된 연구는 부족
한 상황이다. 본 연구에서는 병력 청취의 자동화를 
위하여 Word2Vec 을 기반으로 한 Symptom2Vec 을 새
롭게 제안한다.  

 
2. 데이터셋 

데이터는 미국과 영국의 공인 데이터인 WebMD 
Dictionary, NHS inform, snomed ct, clevelandclinic 등을 이
용하여 수집했으며, 각 사이트에서 수집한 데이터의 

중복을 제거하는 등의 전처리 과정을 진행했다. 이를 
통해 총 526 개의 질병과 2615 개의 증상이 포함된 데
이터셋을 완성하였다. 해당 데이터셋의 구성은 <표 
1>과 같다.  
 

No. Attribute Description 
1 Name 질병명 
2 Symptom 질병에 해당하는 증상 
3 Accompany 해당 질병의 동반질환 

<표 1> 데이터셋 구성 

3. 제안 방법 

본 논문에서는 효율적인 병력 청취를 위하여 자연
어처리 분야에서 주로 사용되는 Word2Vec 에 기반한 
Symptom2Vec 을 새롭게 제안하였다. 이는 기존 
Word2Vec과 다르게 문장에 해당하는 단어가 아닌, 질
병에 해당하는 증상을 vector 상에 embedding 한다. 이
를 통해 Symptom2Vec 은 그림 1 과 같이 특정 질병에 
해당하는 증상끼리 군집이 형성될 수 있다. 
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(그림 1) Symptom2Vec 예시 

 이는 환자의 증상과 유사도가 높은 증상을 묻는 
것을 통해 추가 문진을 가능하게 하며, 일정 군집이 
형성되는지 여부에 따라 추가문진의 진행 여부도 판
단할 수 있다.  
질병에 따른 증상의 연관성과 추가문진의 진행여부

를 파악하기 위해서는 군집 형성이 잘 되는지 계산이 
필요하다. 이는 각 질병의 증상 리스트로 정의한다. 
해당 기준은 질병에 따른 증상들의 유사도 점수
(cosine similarity score)를 각각 계산하여 평균을 구해 
수식 1과 같이 계산한다.  

 
기준 유사도 점수 = (질병 1 의 증상 유사도 평균 + 
질병 2의 증상 유사도 평균 + … + 질병 526의 증상 유
사도 평균) / 526        (1) 
 
질병의 증상 유사도 평균은 증상 간의 cosine 

similarity score를 구해 평균을 낸 것이며, 이렇게 생성
한 기준 유사도 점수를 활용하여 추가 문진을 진행할 
것인지에 대한 유무를 판별할 수 있다. 

 
4.  실험 및 결과 

본 논문에서는 데이터셋의 symptom 과 accompany
를 합쳐 질병에 해당하는 증상들의 집합을 Skip-
gram 모델을 활용하여 학습하였다. 학습된 
Symptom2Vec 모델에 증상을 넣었을 때, 유사 증상
은 <표 2>와 같다. 

 
Cough 유사도 Headache 유사도 

Sore throat 0.981 chills 0.989 
Muscle aches 0.978 Muscle aches 0.985 

Headache 0.975 fever 0.979 
Rash 0.974 Couch 0.975 

Chest pain 0.970 Rash 0.972 

<표 2>  Symptom2Vec에 Cough와 Headache를  
입력했을 때, 유사 증상 Top 5와 유사도 

 

증상 유사도 평균 유사도 
최소값 0.855 

최대값 0.995 
평균 0.962 

<표 3> 수식 1로 계산한 Sympom2Vec의 
증상 유사도 평균 

 
<표 2>를 통해 Symptom2Vec이 환자의 증상이 입력
될 경우, 유사 증상을 묻는 과정에서 병력 청취가 가
능한 것을 확인할 수 있다. <표 3>은 수식 1 을 활용
한 계산 결과를 정리한 것으로, 질병에 따른 증상들
의 유사도 평균 최소값이 0.855 인 것을 확인했을 때, 
군집이 잘 형성된 것을 알 수 있다. 또한 모든 질병
의 증상 유사도 평균을 기준으로 추가 문진에 대한 
기준을 정의할 수 있다. 
 
5. 결론 

본 논문에서는 질병에 따른 증상을 vector상에 표현
하여 Symptom2Vec 을 통한 병력 청취 시스템 연구를 
진행하였다. 그 결과, 질병에 따른 증상의 평균 cosine 
유사도 점수가 0.962 로 확인되었고 최소 유사도 점수
는 0.855 로 확인되었다. 이를 통해 증상의 군집도를 
파악할 수 있었으며, 병력 청취 수집 지속성에 대한 
기준을 확립할 수 있었다. 그리고 Symptom2Vec 에 임
의의 증상을 넣어 most similar word Top5 를 확인하는 
과정을 통해 환자의 증상에 따른 유사 증상을 확인할 
수 있었다.  
이를 활용할 경우 임상의가 환자의 증상을 이끌어
내는 시간을 줄이고, 환자가 공개하기 꺼려하는 정보
에 있어서 환자 순응도를 높여 정보 수집이 원활하게 
이루어질 수 있을 것이라 예상한다. 실제로 [3]의 연
구에서 PDA 방식을 사용할 경우, 93%의 환자 순응도
가 보고되었다.  
또한 증상을 토대로 질병을 유추하고, 해당 질병에 

대한 증상을 추가 문진을 진행하는 연역법적 문진 시
스템은 특정 질병에 대한 추론 편향 문제를 야기할 
수 있지만, Symptom2Vec 은 환자의 증상을 토대로 유
사 증상을 수집하는 과정을 통해 귀납법적 문진을 진
행하기 때문에 추론 편향을 예방할 수 있어 실제 임
상 환경에서 활용도가 클 것이라 예상한다. 
향후 Symptom2Vec과 담화분석 모델을 결합하여 실

시간으로 병력 청취를 진행할 수 있는 의료용 챗봇 
연구를 진행할 예정이다. 이를 통해 환자에게 질병 
및 진료과를 추천할 경우, 기존의 방법보다 편의성과 
정확도 측면에서 높은 성능의 추천이 가능할 것이라
고 기대하는 바이다. 
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