
https://kshpa.jams.or.kr/co/main/jmMain.kci 15

보건행정학회지 2020;30(1):15-25 | ISSN 1225-4266
Health Policy and Management Vol.30 No.1, 15-25
https://doi.org/10.4332/KJHPA.2020.30.1.15

REVIEW ARTICLE

서  론

건강보험 데이터(claims data)는 전 국민의 의료이용1) 자료로 환자

의 외래방문 및 입원명세서 건 단위로 데이터베이스가 구축되어 있

다. 이는 연구목적에 따라 특정 시점별 진료내역 및 환자, 의료기관 단

위 등의 다양한 관점으로 분석 가능하여, 정책 시행 및 보완, 결정 등을 

위한 근거자료로서 활용되고 있다. 더욱이 4차 산업혁명이 이슈로 대

두되면서 보건의료 데이터의 활용방안에 대한 여러 논의가 활발하게 

이루어지고 있고[1,2], 2017년 제2차 미래보건의료포럼에서는 보건

의료 빅데이터, 인공지능(artificial intelligence) 기술 등의 활성화 방

안 등이 논의되었다.

한편, 축적된 정보 등을 이용해 의료이용패턴을 모델링하고, 이를 

질병 및 이용행태 예측에 활용하는 것은 보건의료분야의 주요 관심 

과제 중 하나이다[3]. 최근 보건의료 빅데이터의 축적 및 관련 기술의 

발전과 함께 관련 연구가 지속적으로 이루어져 왔고[4-9], 이에 보건

의료 빅데이터를 기반으로 정확도 높은 예측모형 개발을 위한 주요 

과제들도 논의되었다. 논의의 주된 내용으로는 환자의 과거 건강상

태와 시간에 따른 상태변화에 대한 정보가 모델에 반영되어야 하고

1) 건강보험 급여범위 내
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[10,11], 의료정보의 복잡성, 고차원, 시간의존성, 불규칙성 등을 고려

하여 충분한 설명변수(feature selection)가 필요하다는 것이다[3,10]. 

그러나 선형성, 간결성을 강조하여 데이터를 모델에 맞추는

(transforming data to model) 전통적 모델링 방법으로는 이런 내용을 

충분하게 반영하기 어렵다는 한계가 있었다[12-15]. 이러한 이유로 

Goldstein 등[10]은 기존 예측모델연구들의 대부분이 방대한 의료이

용 정보에 비해 소수의 가용 가능한 정보만이 활용되었고, 시간에 따

른 환자상태 등의 변화에 대한 정보(longitudinal factors)가 제한적으

로 활용된 것을 지적하였다.

국내 건강보험 데이터를 활용한 국내 연구환경에서도 과거 정보의 

반영 및 충분한 변수선택에 대한 제한점은 동일하게 나타난다. 그 이

유로 주요 정보들이 비수치형(범주형) 형태라는 것과 정보범주의 고

차원(high dimensional) 등을 들 수 있다. 국내 건강보험 데이터에서 

환자의 건강상태 및 의료이용행태 등을 나타내는 대표적 정보로는 진

단질환과 처치 및 시술, 검사, 처방 및 조제 약제내역 등을 고려할 수 

있다. 해당 정보들은 모두 범주형 형태인 문자코드로 이루어져 있고, 

각 정보의 범주가 최소 600개 이상2)으로 이루어져 있다. 일반적으로 

범주형 변수를 분석에 반영하기 위해서는 범주의 개수만큼 0과 1로 

이루어진 가변수를 만드는데3), 이를 반영할 시 데이터의 고차원화로 

인한 문제(curse of dimensionality)가 발생된다[16]. 이는 차원이 증

가할수록 모델추정에 필요한 데이터의 개수가 기하급수적으로 증가

하고, 통계적 유의성이 떨어지게 되어 모델의 성능을 크게 저하시키

는 문제를 발생시킨다. 또한 가변수들은 각 범주가 독립적

(orthogonal)임을 내포하기 때문에 범주 간의 유사-반대관계 등에 대

한 정보를 표현할 수 없어 이런 문제를 더욱 부각시킨다[17].

최근 이 문제에 대해 다른 연구에서는 딥러닝(deep learning)을 이

용한 자연어처리(natural language processing)기법을 적용하여 해결

방안을 모색하였다. 이는 뉴럴네트워크(neural network)를 활용한 단

어임베딩(word embedding) 기법으로 이를 활용하면 범주형 변수의 

벡터화를 통해 데이터의 차원축소가 가능하고 문자값들 간의 유사도 

비교가 가능해진다. Choi 등[18]은 심부전 예측모델에 Nagata 등[19]

은 2형당뇨 예측모델에 뉴럴단어임베딩(neural word embedding) 기

법을 이용하여 질환코드와 처치코드, 약제코드 내역을 벡터화하여 

분석에 이용하였다. 이 밖에도 다양한 관점에서 이를 활용한 연구들

이 지속적으로 이루어지고 있다[20-24].

이러한 배경하에 본 연구의 목적은 다음과 같다. 먼저 국내 보건의

료분야에서 아직 생소할 수 있는 단어임베딩기법을 소개하고 의료이

용 데이터에 이를 활용한 국외 연구들을 정리하고자 한다. 다음으로 

이에 기초하여 국내 건강보험 데이터에 단어임베딩기법을 활용할 수 

있는 다양한 관점들과 이를 적용하는 프레임워크를 제시하고자 한다. 

마지막으로 건강보험 데이터 분석에 있어 자연어처리기술의 활용 측

면에서의 향후 과제에 대해 논의하고자 한다. 이는 보건의료 빅데이

터에 대한 활용 논의가 활발한 현 시점에서 딥러닝기술의 활용에 있

어 주요 기초 가이드 자료가 될 것으로 기대된다.

뉴럴네트워크 기반 단어임베딩

1. 자연어처리와 단어임베딩

자연어처리는 인간의 언어를 컴퓨터가 처리할 수 있게 해주는 총체

적인 기술을 의미하고, 정보검색, 질의응답시스템, 번역 및 통역, 문서

작성, 요약분류 등의 여러 분야에서 활용되고 있다. 최근 인공지능영

역에서 딥러닝(심층뉴럴네트워크) 기술이 발전함에 따라 자연어처

리분야에서도 이를 이용한 관련 연구가 활발히 이루어지고 있다[25].

자연어처리분야에서 단어임베딩은 주요 기술 중 하나로 인식되고 

있다[26-28]. 단어임베딩은 주변 단어들의 분포에 기반하여 단어들

의 유사도를 계산하고 이를 n차원 벡터로 매핑 시키는 기법이다. 이는 

‘같은 맥락에서 사용되고 발생되는 단어는 유사한 의미를 나타내는 

경향이 있다’라는 언어학의 ‘distributional hypothesis’에 기초한다

[29]. 예를 들어 ‘왕은 A를 명령했다,’ ‘여왕은 A를 명령했다’라는 문장

을 학습하게 되면, 왕과 여왕은 비슷한 맥락에서 사용되었으므로 비

슷한 의미를 가지는 것으로 분석되고 벡터공간 내 가까운 위치로 나

타내진다. 이런 단어임베딩 방법은 일반적인 원핫인코딩기법을 적용

했을 때보다 적은 차원으로 단어의 벡터화가 가능하고, 단어 벡터 간

의 수학적 연산을 통해 단어들 간의 유사도를 계산할 수 있다(Figure 

1) [30,31].

뉴럴네트워크를 이용한 단어임베딩은 2003년 Bengio 등[32] 제안

한 neural network based language model에서 처음 소개되었다. 이는 

recurrent neural network language modeling으로 발전되었고[33], 이

후 속도 등의 문제를 개선한 word2vec 방법이 개발되어 여러 분야에

서 활발하게 활용되고 있다[34]. 최근 word2vec의 문제점을 개선한 

단어임베딩 방법이 제안되었는데, GloVe는 주변 단어뿐 아니라 전체 

말뭉치(copus)의 전체적인 통계정보를 반영하였고[35], 패스트텍스

트(Fasttext)은 skip-gram 모델을 기반으로 ‘부분단어(subword)’까지

를 모델에 반영하였다[36].

2) 제7차 한국표준질병 · 사인분류 3단 코드기준
3) 원핫인코딩(one-hot-encoding) 또는 더미변수방법
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본 연구에서는 이 방법들 중 가장 대표적인 단어임베딩 방법이면서 

토픽분석, 추천시스템 등 다양한 분야에 응용되는 word2vec을 중심

으로 건강보험 데이터의 적용방법에 대해 서술한다.

2. Word2vec

Word2vec은 구글에서 2013년에 발표한 단어임베딩모형이다. 이 

모형은 학습방식에 따라 “continuous bag of words (CBOW)”와 

“skip-gram” 두 가지 모델로 나뉜다. CBOW 모델은 주변 단어들로 그 

사이의 중간 단어를 예측하는 모델이고, skip-gram 모델은 반대로 하

나의 단어를 통해 주변 단어들을 예측하는 모델이다. 두 모델 모두 학

습을 통해 단어별로 n차원의 히든레이어(hidden layer) 값이 추정되

는데, 이 값이 해당 단어의 벡터값이 된다(Figure 2) [37].

CBOW 모델은 예측하고자 하는 ‘단어(target word)’와 동일 ‘문장’ 

안에서의 ‘주변단어(window)’에 기반하여 학습된다. 학습과정은 문

장마다 구성단어들이 순차적으로 하나의 출력변수(target)가 되고, 

선택된 단어의 주변단어들이 입력변수(input) 값이 되는 뉴럴네트워

크모형에 기반하여 손실함수4)를 최소화하는 매개변수(parameter) 값

을 계산하게 된다. Skip-gram 모델은 CBOW 모델과 구조는 비슷하지

만 입력값과 예측하고자 하는 방향이 반대로 구성된다(Figure 2) [37].

Word2vec 방법 적용 시 학습할 데이터(문장 리스트)와 주변단어의 

4) 실제값과 예측값의 차이에 대한 크기를 나타내는 함수

Word Encoding
Woman [1, 0, 0, 0]
Queen [0, 1, 0, 0]
Man [0, 0, 1, 0]
King [0, 0, 0, 1]

Queen

King
Woman

Man

Figure 1. The difference between one-hot_endocding and word embedding [31]. (A) One-hot-encoding. (B) Word embedding.

Figure 2. CBOW (A) and skip-gram (B) model [37]. CBOW, continuous bag of words.
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범위(window size), 적용모델방법(CBOW, skip-gram), 벡터의 차원 

등의 정의가 필요한데, 이는 시뮬레이션을 통한 모델의 성능비교를 

통해 적정값을 찾게 된다.

3. 단어임베딩의 건강보험 데이터 적용

건강보험 데이터에 단어임베딩기법을 적용하는 기본 아이디어는 

‘단어’를 진단상병 및 모든 진료내역 코드들로 정의하는 것이다. 즉 환

자가 의료기관에 방문하여 발생된 진단상병, 처치내역, 약제 등의 코

드를 각각 하나의 단어로 정의하고, 이런 단어들이 다양한 정의에 따

라 하나로 묶여 문장을 만든다. 이는 위에서 언급한 ‘같은 맥락에서 사

용되고 발생되는 단어는 유사한 의미를 나타내는 경향이 있다’는 

‘distributional hypothesis’를 확장하여 ‘환자의 의료이용내역5)들을 

문장으로 정의했을 때, 비슷한 주변코드들과 자주 발생되는 코드는 

유사한 의료상황에서 나타날 확률이 높다’는 가정에 기반하여 각 코

드 간 벡터값의 위치를 결정한다. 따라서 환자의 의료이용내역 코드

들로 어떻게 문장을 구성했는지에 따라(주변단어의 구성), 임베딩벡

터 값은 다양하게 나타난다.

문장구성 외에도 하나의 문장 내에서 각 코드가 다른 코드들에게 

영향을 미치는 범위(window size), 임베딩모델 방법(CBOW, 

skip-gram), 각 코드들을 나타내는 임베딩변수6)의 개수(n)를 결정하

고, 뉴럴네트워크 학습을 통해 각 코드별 n개의 임베딩변수 값이 산출

된다(Figure 3).

4. 연구사례

서론에 언급한 것과 같이 최근 보건의료데이터에 자연어처리기법

을 활용하는 연구가 활발히 이루어지고 있다. 이 중 진단질환, 약제, 치

료내역 코드 등을 활용한 사례도 꾸준하게 소개되고 있는데, 본 장에

서는 이런 사례들의 연구목적과 이를 위한 단어임베딩기법을 어떻게 

활용하였는지에 대해 소개하고자 한다.

2016년 Choi 등[23]은 청구자료(claims dataset)에서 단어임베딩기

5) 이후 진단상병, 처치내역, 약제, 치료재료 등의 내역을 ‘의료이용내역’으로 명칭함
6) 본 논문에서는 단어임베딩기법을 통해 생성되는 n차원 벡터를 ‘임베딩변수’로 명칭함

Figure 3. Word embedding in claim data. Codes: 7th Korean Standard Classification of Diseases: health insurance fee schedule (2018. 2): drug 
benefit list.
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법을 적용하는 방법을 소개하였다[23]. 해당 연구에서는 1년 동안 한 

환자에게서 발생되는 행위코드(Current Procedural Terminology), 

약제코드(National Drug Code), 국제질병사인분류(International 

Classification of Diseases-9th revision, ICD-9), 진단검사코드(Logical 

Observation Identifiers Names and Codes)를 하나의 문장으로 정의

하였고, 이를 통해 각 코드별로 임베딩변수 값을 산출하고 각 코드 간

의 유사도를 계산하였다.

2016년 Choi 등[18]은 전자건강기록(electronic health record, 

EHR) 자료를 이용한 심부전 예측모델에서 단어임베딩기법을 적용

하였다[18]. 문장은 특정기간 내(약 4년) 한 환자에게서 발생되는 진

단상병, 약제코드, 행위코드를 묶어서 정의하였고, 단어임베딩기법

을 적용하여 각 코드들을 100개의 임베딩변수로 나타내었다. 그 결과 

기존 원핫인코딩 방법을 적용했을 때보다 심부전 발생예측의 정확도

가 향상되는 것으로 나타났다.

2017년 Bai 등[21]은 EHR 자료에서 구조화된 정보(ICD-9 code)와 

비구조화된 정보(clinical note)를 결합하여 단어임베딩기법을 적용

하는 방법(JointSkip-gram)을 소개하였다. 연구에서 문장은 환자의 

병원 방문당 발생되는 진단질환 코드들과 임상노트의 단어들로 정의

하여 각 코드 간의 연관성과 코드와 임상노트의 단어 간의 연관성을 

산출하였다. 임상전문가 평가결과 기존 모형7)보다 연관성이 더 명확

한 것으로 나타났고, 환자의 다음 방문의 진단코드의 예측모형에 이

를 임베딩변수로 반영 시 기존 모형들보다 예측의 정확도가 향상되는 

것으로 나타났다.

2017년 Che 등[22]은 EHR 자료를 이용하여 단기간 위험예측에 효

과적인 모델을 제안하였다. 한 환자에게 발생된 전체 진단질환, 약제

내역을 문장으로 정의하고 단어임베딩기법을 적용하여 200개의 임

베딩변수로 변환하여 모델에 적용하였다[22]. 그 결과 90, 180일 심부

전, 당뇨 조기 예측모델의 정확도가 크게 향상되는 것으로 나타났다.

2018년 Nagata 등[19]은 건강검진(health checkup), 청구(claim)자

료를 이용하여 2형 당뇨 발병 예측모델을 개발하였는데, 여기서 청구

자료의 진단질환과 약제내역에 단어임베딩기법을 적용하였다[19]. 

이 연구에서는 매달 발생되는 청구내역의 진단질환 코드와 약제내역 

각각을 하나의 문장으로 정의하였고 이를 200개의 가변수로 변환하

였다. 그리고 추가적으로 건강검진변수들까지 포함하여 최종 모델의 

설명변수로 이용하였다. 연구결과 임베딩변수를 설명변수로서 모델

에 추가했을 때 예측정확도가 높게 나타났다.

2018년 Jin 등[20]은 EHR 자료를 통해 환자의 진단상병 이력을 하

나의 문장으로 정의하였고, 여기에 단어임베딩기법을 적용 후 이를 

이용한 시계열기반 심부전 예측모형을 제안하였다. 연구결과 기존 

방법을 적용한 것보다 단어임베딩을 이용했을 때의 예측의 정확도가 

높아지는 것으로 나타났다.

2018년 Zhang 등[24]은 EHR 자료를 통해 환자의 방문에서 발생되

7) 토픽모형(latent dirichlet allocation)

Data cleaning

Define the objective

Variable selection

Modeling

Test & validation

∙ Sentence structure

∙ Exclusion criteria and order

∙ Embedding model parameter

∙ Operational definition

∙ Simulation

∙ What is the unit of a sentence?∙ What is the scope of the sentence?∙ How are the compontents of a sentence made up?
(KCD procedure, medicine, therapeutic materials)

∙ World frequency, deplicate, etc.∙ Consider the order of worlds

∙ CBOW, skip-gram, etc.∙ Window size∙ Embedding vector size

∙ Matching (code to vector)∙ Summary (sum, max, avg, mid, etc.) sentence2vec,
doc2vec, etc.

∙ Optimal embedding model search

Word embedding

Figure 4. Analytics framework. KCD, Korean Standard Classification of Diseases; CBOW, continuous bag of words.
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는 코드들을 하나의 문장으로 정의하였고, 이를 이용하여 환자 단위 

시계열 예측모델인 “Patient2Vec”을 제안하였다. 연구에서는 이 모델

을 이용하여 불필요한 재입원 예방을 위한 재입원의 조기예측을 하였

고, 기존 시계열모형보다 예측정확도가 높게 나타났다.

단어임베딩 적용 연구프레임워크

본 장에서는 앞서 소개한 연구사례들에 기초하여 국내 건강보험데

이터 분석 시 고려될 수 있는 다양한 활용관점에 대해 정리하고자 한

다. 일반적으로 데이터 분석 프로세스는 분석기획, 데이터전처리, 변

수선택, 모델링, 검증 및 테스트의 순으로 이야기할 수 있다. 이 과정에 

따라 단어임베딩기법 적용을 위한 고려사항을 순차적으로 정리하면 

Figure 4와 같다.

1. 문장의 구조

일반적으로 문장은 환자 단위로 구성된다. 즉 한 문장은 한 환자에 

발생된 내역을 기준으로 만들어진다. 세부적으로는 이에 기초하여 

다양한 관점으로 나눠질 수 있는데, 선행연구들을 살펴보면 주로 문

장의 단위, 범위, 그리고 구성요소 등으로 구분되었다(Table 1).

1) 문장의 단위(unit)

먼저 단기, 중 · 장기모델이냐에 따라 문장을 환자 단위 의료이용 전

체(혹은 일부) 내역 또는 환자의 의료기관 방문당(명세서 건당)으로 

정의할 수 있다(Table 1). 연구의 목적이 미래의 질병 및 이용행태 등

의 중장기 예측(또는 설명)이라면 환자 단위 과거 의료이용내역 전체

(혹은 특정시간 단위)를 하나의 문장으로 정의해야 임베딩변수 값에 

중장기 의료정보패턴이 반영될 수 있다. 앞서 소개한 선행연구에서 

Choi 등[18]은 약 4년간의 의료이용내역을, Choi 등[23]은 1년간의 의

료이용내역을, Nagata 등[19]은 월에 발생된 의료이용내역을 문장을 

정의하였다. 만일 단기예측(또는 설명)이 목적일 경우에는 환자의 장

기간의 방문 의료이용패턴보다는 관심 시점의 바로 직전 어떤 의료이

용을 했는지가 더 중요하므로 방문당(명세서당)을 하나의 문장으로 

정의하는 것이 적정하다. Bai 등[21]과 Zhang 등[24]은 환자의 방문당 

발생되는 코드들과 임상기록의 단어들로 문장을 정의하였다.

2) 문장의 범위(scope)

건강보험 데이터에서 분석대상군(처리, 대조군)은 일반적으로 특

정 연령대, 보험자격 등의 환자 특성, 입원/외래, 방문주기 등의 의료

이용행태, 그리고 특정 질환 등으로 정해지지만 임베딩학습을 위한 

문장구성 시에는 분석대상보다 넓은 범위의 환자군의 기록을 대상으

로 할 수 있다(Table 1). 예를 들어 분석모델의 목적이 심부전 예측이

라면 문장의 범위는 심부전이 발생된 환자의 이전 의료이용내역 등이 

고려될 수 있다. 다만 심부전이 발생된 환자의 데이터가 충분하지 않

다면, 확보된 전체 데이터(전체 환자군)를 문장의 범위로 지정하는 것

이 더 좋은 분석결과를 얻을 수 있다. Choi 등[18]은 문장의 범위를 분

석대상군만으로8) 정의했을 때와 전체 환자군으로 정의했을 때 임베

딩변수를 도출하고 이를 모델에 반영했을 때의 예측정확도를 비교하

였는데, 단어임베딩기법 적용 시에는 전체 환자군을 모두 활용하는 

것이 정확도가 높게 나타났다. 따라서 연구의 성격 및 데이터에 따라 

문장범위에 대한 다각도적인 고려가 필요하다.

3) 문장의 구성요소(component)

임베딩학습을 위한 문장은 진단상병(주, 부상병), 약제, 행위(검사 

포함), 치료재료 코드들의 조합으로 만들어질 수 있는데, 이는 연구의 

목적과 분석자료의 고유값의 개수, 분석데이터의 크기 등을 고려하

여 연구자가 주관적으로 결정하게 된다(Table 1). 2016년 Choi 등[18]

은 약 26만 명의 환자의 4년간 의료이용 데이터를 이용하여 총 38,599

8) 처리군 혹은 처리군과 대조군

Components
Units

Short term (visit) Mid term (visits) & long term (visit history)
Disease Bai et al. [21] (2017)* Jin et al. [20] (2018)

Disease & medicine - Che et al. [22] (2017)*, Nagata et al. [19] (2018)

Disease & procedure - -
Disease & medicine & procedure Zhang et al. [24] (2018) Choi [23] et al. (2016)*, Choi [18] et al. (2016)*

*Apply word embedding using entire patient group instead of a group of patients with specific characteristics (sex, age, etc.), disease, utilization behavior (inpatients/outpatients), etc.

Table 1. Define sentence in claims data
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개9)의 진단상병, 약제, 행위코드를 문장의 구성요소로 정의해 단어임

베딩기법을 적용하였다. 그리고 Che 등[22]은 약 22만 명의 환자의 

14,969,489개의 관측값 기준, 총 14,690개의 진단상병, 약제코드를 문

장의 구성요소로 정의하였다.

2. 제외기준 및 문장 내 순서 결정

단어임베딩은 비슷한 주변단어의 분포에 기초하여 벡터값을 산출

한다. 따라서 특정 코드의 빈도가 낮게 발생되면 임베딩변수 값에 오

차가 발생 확률이 커질 수 있어 분석 시 이에 대한 제외기준이 필요할 

수 있다. Bai 등[21]은 연구에서 전체 발생빈도가 임상노트의 단어는 

50 미만, 진단질환 코드는 5 미만은 제외하고 임베딩변수 값을 산출하

였다. 또한 의료이용의 특성상 특정 환자의 경우 동일한(또는 유사한) 

의료이용내역이 단기간에 중복적으로 발생될 수 있는데, 이에 대한 

처리방법의 결정이 필요하다. Choi 등[23]은 청구자료에서 짧은 기간

에 발생되는 중복코드와 순서는 정보의 가치가 없다고 여겨 기간 

내10) 발생되는 중복값을 제거하였다.

또한 문장 내 순서에 대한 고려도 필요한데, 이는 앞서 설명한 것처

럼 문장은 환자의 의료이용내역을 기반으로 하고 진단코드, 약제코

드, 행위코드 등의 조합으로 구성되기 때문에 코드의 배치를 어떻게 

하느냐에 따라 학습에 영향을 줄 수 있기 때문이다. Word2vec 알고리

즘은 가까이에 위치해 있는 단어들 간의 유사도를 높게 학습시킴으로

써 문장 내에서 맥락을 고려한다. 자연어의 경우 문장 내에서 단어의 

순서가 자연스럽게 결정되기 때문에 이를 그대로 사용하는 것이 정당

하지만 의료내역의 경우 문장 내에서 코드의 순서가 특정한 의미를 

지니지 않는다면(예를 들어 시간의 흐름에 따른 상병코드의 변화가 

아닌 동일 명세서에서 발생되는 코드들의 자의적 순서) 데이터 자체

의 순서에 따라 word2vec 알고리즘을 학습시키는 것은 바람직하지 

않다. 만일 연구목적에 따른 특정 순서가 없다면 무작위 순서를 학습 

시 고려할 수 있다. Choi 등[23]은 반복훈련(epoch)마다 코드의 위치

를 랜덤하게 섞어(shuffle) 단어임베딩기법을 적용하였다.

3. 단어임베딩모델 파라미터 값 설정

최종 단어임베딩 적용을 위해서는 word2vec 방법 기준 CBOW, 

skip-gram 모델 선택, 주변단어의 범위설정 그리고 가변수의 개수를 

정의해줘야 한다. 먼저 모델 선택의 경우 skip-gram 모델의 성능이 빈

도가 낮은 단어에서 좋은 성능을 보이는 것으로 소개되었지만[34], 이

와 반대되는 연구결과도 있어[38], 연구 시 두 가지 모델에 대한 성능

의 비교는 필요할 것으로 판단된다. 그리고 임베딩변수의 개수는 구

글가이드라인에서는 많을수록 좋은 것으로 소개11)되었는데, 기존연

구들에서는 100, 200, 400개 등으로 지정해 주었다. 다만 레코드 수가 

충분히 많지 않을 때, 너무 많은 임베딩변수는 분석결과에 오차를 발

생시킬 수 있으므로 이를 고려하여 선택할 필요가 있다. 마지막으로 

주변단어의 범위는 구글 가이드라인에는 skip-gram의 경우 10 근처, 

CBOW의 경우 5 근처로 권고하고 있다. 기존 연구에서는 작게는 2부

터 많게는 20까지 적용하였고, 여러 값들의 예측정확도를 고려하여 

최종 범위를 결정하였다.

4. 단어임베딩 벡터의 조작적 정의

단어임베딩을 통해 각 진료내역 코드들은 n개의 임베딩변수로 표

현되고 이는 건강보험 데이터의 코드와 매칭(matching)하여 사용되

나(Figure 3), 최종 분석데이터의 레코드12) 단위(record units)에 따라 

임베딩변수의 조작적 정의가 필요하게 된다. 데이터 레코드의 단위

가 한 환자라면, 분석기간 내 각 환자의 모든 방문(명세서)당13) 발생

되는 진료내역 코드들의 정보들을 하나의 정보로 표현해야 모델의 설

명변수로 반영할 수 있다(Table 2). 예를 들어 Jin 등[20]은 환자의 방

문단위 데이터에 기반한 시계열(종단면)분석을 수행하였는데, 진단

상병 코드의 임베딩변수를 조작적 정의 없이 분석에 반영하였다

(Table 2). 이는 진단상병(주상병)의 경우 환자의 방문당 하나의 코드

가 발생되어 분석데이터에 바로 매칭하여 사용할 수 있었기 때문이

다. 반면, Choi 등[18]은 진단상병, 약제코드, 행위코드의 임베딩변수 

값을 이용하여 환자 단위 횡단면분석을 수행하고자 하였다. 따라서 

각 진료내역 코드별로 산출된 임베딩변수를 조작적 정의를 통해 환자 

단위의 값으로의 변환이 필요한데, 연구에서는 이를 환자별로 합산

하는 방법을 적용하였다(Table 2).

한편, 임베딩변수의 조작적 정의방법은 합계 외에도 다양하게 있을 

수 있다. 최근 word2vec 방법에 기초한 다양한 방법들이 활발하게 논

의되고 있는데, 대표적으로 doc2vec (document to vector), 

sentence2vec (sentence to vector) 방법 등이 있다[39,40]. 이는 

word2vec을 확장한 개념으로 문장과 문서를 n차원의 벡터로 임베딩

하는 방법이다. 여기서의 문장과 문서는 단어들의 모임으로 건강보

험 데이터 측면에서는 환자에게서 발생되는 진료코드들의 묶음정보 

등이 될 수 있어 분석단위에 따라 다양하게 적용 가능하다.

9) 진단상병 1,460개, 약제코드 17,769개, 행위코드 9,370개
10) 연구에서는 1년을 3등분한 기간을 기준으로 함.
11) https://code.google.com/archive/p/word2vec/
12) 또는 분석데이터의 행(row)
13) 외래, 입원 모두 방문당으로 표시하였고, 이는 건강보험 데이터에서 명세서당을 의미함. 다만, 입원의 경우는 한 에피소드를 의미함
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5. 시뮬레이션

앞서 살펴본 바와 같이 문장의 정의부터 임베딩변수의 적용까지는 

다양한 접근이 가능하다. 이는 이에 대한 전반적인 검토가 수반되어

야 함을 의미한다. 대부분의 기존 연구들은 다각도적인 시뮬레이션

을 통해 이를 비교하고 최종 모델을 선정하였다.

6. 적용 예시

본 장에서는 단어임베딩 적용 프레임워크의 이해를 돕기 위해 분석

사례를 소개하였지만 문장의 정의부터 임베딩변수의 산출까지만 다

루었다. 분석에는 2008–2015 한국의료패널14) 자료를 이용하였고, 

python3의 keras_talk 라이브러리를 이용하여 word2vec을 적용하였다.

먼저 문장은 4년간 발생된 환자별 주상병 이력으로 정의하였고, 외

래방문내역만 문장범위에 포함하였다. 그리고 주상병코드의 빈도가 

5 미만이면 해당 코드는 분석에서 제외하였고, 시간에 따른 중복상병

은 분석에 포함하였다. 또한 문장 내 순서는 방문일자에 따라 나열하

였다(Table 3). 끝으로 모델은 skip-gram을 사용하였고, 주변단어의 

범위를 5로 지정하여 200번 반복하여(iterations) 학습시켰다.

분석결과 분석데이터 내에서 주상병코드의 고유값은 총 903개로 

나타났다. 이는 주상병코드를 설명변수로 이용하기 위해 원-핫 인코

딩을 사용한다면 약 903개의 가변수가 필요하다는 의미와 같다. 문장 

수(환자 수)는 19,815개로, 평균 문장당 단어 수(환자당 외래 방문횟

수)는 49개로 나타났다. 최종적으로 빈도수가 5 미만인 단어(주상병

코드)를 제외하고 771개의 주상병코드에 대한 50개의 임베딩변수를 

산출하였다(Table 3).

Sentence
Patient ID

1 “E14, M15, E14, J00, J00, M15, ... E14, E14”
... ...
19,815 “A09, A09, J00, J00, J00, K29, ... H71, J00”

↓  ↓  ↓
KCD code V1 V2 ... V50

J00 -0.165949 -0.101547 ... -0.018292
E14 -0.498270 0.752446 ... 0.177178
... ... ... ... ...
M15 0.915924 0.569913 ... 0.012296

KCD, Korean Standard Classification of Diseases.

Table 3. Sentences and word embedding vector

임베딩변수 값의 적정성을 살펴보기 위해 2형 당뇨상병(E11) 근접

한 값을 가지는 상병을 살펴본 결과, ‘죽상경화증(I70),’ ‘외이염

(H60),’ ‘비뇨계통의 기타 증상 및 징후(R39),’ ‘고관절 및 대퇴부위의 

근육 및 힘줄의 손상(S76),’ ‘병적 골절을 동반한 골다공증(M80),’ ‘노

년백내장(H25)’ 등으로 나타났다. 이 중 대부분은 당뇨에 따른 합병

증으로 발생될 수 있는 상병 등으로, 단어임베딩의 목적에 따라 당뇨

14) http://www.khp.re.kr/

Record units
Embedding vector

V1 .... Vn

Patient (1) Operational definition value (per patient) Value Value
Visit (1) Medical records (1) Value .... Value

.... .... .... ....

Medical records (mij) ....

Operational definition value (per visit) Value .... Value
... Medical records (1) Value .... Value

.... .... .... ....

Medical records (mij) ....

Operational definition value (per visit) Value .... Value

Visit (vi) Medical records (1) Value .... Value
.... .... .... ....

Medical records (mij) Value .... Value

Operational definition value (per visit) Value .... Value
.... ....
Patient (p) ....

p, number of patients; vi, number of visits by patient; mij, number of records by patient visit.

Table 2. Record units and embedding vectors
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병 환자에게서 비슷하게 발생되는 코드들이 유사한 값으로 매칭된 것

으로 보인다. 다만 임베딩변수에 대한 정확한 판단은 임상적 근거와 

각 질환코드별 충분한 데이터가 뒷받침되어야 한다.

결  론

보건의료데이터는 방대한 정보를 가지고 있지만 이질성, 불규칙성

(longitudinally irregular), 잡음(noise) 등의 문제로 인해 분석에 있어 

제한점도 존재한다[22]. 특히 주요 의료이용내역 등의 정보가 텍스트

(코드)로 되어 있는데, 이를 반영할 시 설명변수의 고차원화 등의 문

제로 이 정보에 대한 활용이 제한적이었다. 최근 딥러닝기술이 발전

됨에 따라 이를 활용하여 이런 문제들을 극복하려는 시도가 지속적으

로 이루어지고 있는데, 자연어처리기법 중 하나인 단어임베딩의 적

용도 이런 시도 중 하나이다. 해외에서는 이에 대한 연구들이 지속적

으로 발표되고 있는데, 대부분의 연구에서 진료내역 코드들을 단어

임베딩을 통해 모델의 설명변수로 반영했을 때15) 기존 방법들보다 

예측정확도 및 연관성 등이 높게 나타났다[19,20,22]. 따라서 딥러닝 

기반 단어임베딩기법의 적용은 보건의료 빅데이터의 활용범위 확장 

및 분석모델의 설명력 향상 등에 기여될 수 있을 것으로 판단된다. 이

에 따라 본 연구에서는 딥러닝 기반 단어임베딩과 이를 보건의료분야

에서 활용한 연구사례들을 소개하였고, 최종적으로 국내 건강보험데

이터에 적용할 수 있는 다양한 관점들과 방법 등을 정리하여 분석 프

레임워크를 제안하였다.

본 연구에서는 단어임베딩기법 중 하나인 word2vec을 중심으로 설

명하였는데, 본문에 제시된 프레임워크는 건강보험데이터에 단어임

베딩기법을 적용하는 전반적인 가이드로 여러 임베딩모델 방법에도 

확장 적용이 가능하다. 또한 연구의 목적에 따라 건강보험 데이터에

서 발생될 수 있는 연구사례들을 주로 다루었지만, 해외 몇몇 연구에

서는 EHR 내 임상전문가의 텍스트 기록의 분석에도 단어임베딩기법

을 활용하였다[41-43]. 이에 국내 전자의무기록(electronic medical 

record)과 의약품 안전사용서비스(drug utilization review)의 예외사

유 등의 텍스트 정보가 발생되는 자료에서도 단어임베딩기법은 다양

하게 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

끝으로, 본 연구는 건강보험데이터를 분석함에 있어 단어임베딩기

법의 적용과정 및 방법들에 대한 설명에 초점을 맞췄고, 이해를 돕기 

위해 의료패널 데이터를 이용한 간단한 적용사례를 소개하였다. 그

러나 향후 단어임베딩기법을 적용한 모델개발 연구 시 의료패널 데이

터의 활용뿐만 아니라 분석목적에 따라 정보의 크기 등의 제한점이 

존재할 수 있어 건강보험 전체 데이터를 활용한 연구들이 필요할 것

으로 판단된다. 그리고 최근 해외에서는 기존 단어임베딩기법을 적

용하는 것이 아닌 보건의료데이터의 복잡성[44], 시간불규칙성[45] 

등을 반영한 다양한 응용 단어임베딩모델들이 개발되고 있다. 국내

에서도 보건의료데이터에 적정한 모델 검토 및 개발에 대한 다양한 

관점의 연구 및 논의가 필요하다.
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