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Selecting Machine Learning Model Based on Natural 
Language Processing for Shanghanlun Diagnostic 

System Classification
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Objective : The purpose of this study is to explore the most suitable machine learning model 
algorithm for Shanghanlun diagnostic system classification using natural language 
processing (NLP).
Methods : A total of 201 data items were collected from 『Shanghanlun』 and 『Clinical 
Shanghanlun』, ‘Taeyangbyeong-gyeolhyung’ and ‘Eumyangyeokchahunobokbyeong’ were 
excluded to prevent oversampling or undersampling. Data were pretreated using a twitter 
Korean tokenizer and trained by logistic regression, ridge regression, lasso regression, naive 
bayes classifier, decision tree, and random forest algorithms. The accuracy of the models 
were compared.
Results : As a result of machine learning, ridge regression and naive Bayes classifier showed 
an accuracy of 0.843, logistic regression and random forest showed an accuracy of 0.804, 
and decision tree showed an accuracy of 0.745, while lasso regression showed an accuracy of 
0.608.
Conclusions : Ridge regression and naive Bayes classifier are suitable NLP machine learning 
models for the Shanghanlun diagnostic system classification.
Key words : Artificial intelligence, Machine learning, Natural Language Processing, 
Shanghanlun, Diagnostic system
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서  론

최근 기계학습 분야의 진보와 함께 자연
어 처리(Natural Language Processing, 이하 
NLP) 기술이 주목받고 있다. 자연어 처리
(NLP)란, 인공지능의 한 분야로서 인간이 
사용하는 일상언어를 컴퓨터가 이해할 수 
있는 형태로 변환시켜주는 기술이다. 그간 
텍스트는 혈압, 혈당 등 수치화된 생의학 데
이터와 달리, 언어를 사용하고 기록하는 사
람에 따라 매우 다양한 형태를 보이는 비정
형화된 데이터이기에 활용의 장벽이 높은 
편이었다1). 그러나 기계학습 기술의 발달로 
인간의 일상언어를 정형화된 데이터로 변환
하여 컴퓨터에 학습시키는 것이 가능해짐에 
따라 점차 텍스트 데이터 또한 분석의 대상
으로 인식되기 시작하며, 뉴스와 신문 기사 
등의 주제 분류(topic modeling), 문서 작성
자의 심리와 감정을 파악하는 감성 분석
(sentiment analysis) 등에 텍스트 데이터가 
활용되기 시작하였다2). 최근 자연어 처리 
기술은 무엇보다 의료 영역에서 큰 주목을 
받고 있다. 환자가 호소하는 주소증(chief 

complaint) 등 전자의무기록(EMR)의 텍스
트 데이터를 활용하여 제2형 당뇨병 환자의 
경증 저혈당 발생을 진단해내는 기계 학습 
모델이 개발되었고3), 이 밖에도 자연어 처
리를 통하여 외과 수술 후 합병증 환자를 분
류하는 모델4)과 폐렴 치료를 위한 모델이 
개발되었다5). 한편, 한의학 분야에서는 동

의보감을 자연어 처리하여 한의변증진단 분
류 모델을 개발한 것6)과 사상체질 진단을 
위한 기계 학습 모델7)8) 및 한의 증상 추천 
모델 개발9) 등 주로 후세방을 대상으로 진
행된 연구가 존재한다. 이러한 텍스트 분석
은 특히 정신과 영역에서 활용도가 매우 높
다. 정신과의 진단은 수치화된 생의학 데이
터가 아닌, 환자가 호소하는 임상 증상과 환
자가 이야기하는 서사(narrative) 및 의사의 
관찰에 의해 기술된 텍스트 데이터에 의존
할 수 밖에 없기에 객관화가 어려웠는데10), 

자연어 처리 기술이 발달함에 따라 비로소 
진단의 객관화가 가능해진 것이다11). 본 연
구자는 이 점에 주목하였다. 김과 이의 연구
12)에서 밝혔듯, 『傷寒論』의 辨病診斷體系
는 근본적으로 서사의학적 체계를 지니고 
있다. 이는 환자를 기계로 보지 않고 전인적
으로 진단해내는 장점을 갖고 있으나, 서사
의학의 특성상 기존의 생의학 모델과 달리 
객관화가 어려웠다. 본 연구를 통해 환자와
의 대화를 중요한 수단으로 활용하는 『傷
寒論』의 辨病診斷體系를 자연어 처리
(NLP) 기술을 활용하여 분류하기 위해 가장 
적합한 기계 학습 모델을 선정하고자 한다.

방  법

1.상한론 변병진단 임상증례 수집

『상한론, 고문자적 번역과 해석』*9)에 

* 傷寒論 조문들을 甲骨文 등 古文字적 해석을 통하여 번역한 서적이다. 傷寒論 辨病診斷體系의 기초 이론
을 담고있는 서적이기에 선택하였다. 宋代 교정의서국의 교정을 거치지 않은 康平本 傷寒論을 판본으로 삼
고 있다.
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수록된 상한론 조문 중 처방이 명시되어 있
는 조문들 및 『임상 상한론, 상한론의 정신
질환 및 난치성질환 적용과 실제』*10)에 수
록된 임상증례 중 총 201례를 수집하였고, 

이를 Python 3.8의 pandas 패키지가 제공하
는 DataFrame 클래스를 사용하여 데이터베
이스화 하였다. 데이터의 과대표집
(oversampling) 및 과소표집(undersampling)

을 방지하기 위하여 임상증례 수가 너무 많
은 太陽病 중 結胸篇과, 임상증례 수가 너무 
적은 隂陽易差後勞復病은 분석에서 제외하
였다. 수집된 데이터의 구성은 [Tab. 1]과 같
다.

Table 1. Number of Data by Shanghanlun 

Diagnostic System

2.학습 데이터 전처리

자연어는 비정형 데이터이기 때문에, 컴
퓨터가 학습할 수 있는 정형데이터 형태로 
표준화시키는 전처리 작업이 선행되어야한
다. 텍스트 데이터 전처리를 위해 KoNLPy 

패키지가 제공하는 twitter 한글 형태소 분석
기를 사용하여 201개의 임상증례들을 토큰
화(tokenization)하였다11). 형태소 분석을 수
행한 이후에는, 모델의 성능 극대화를 위하
여 각 토큰에 품사를 태깅(POS tagging)한 
후7), TF-IDF (Term Frequency–Inverse 

Document Frequency)를 수행하였다. 

TF-IDF는 토큰이 여러 문서 중 특정 문서 
내에서 얼마나 빈도수가 높은지를 평가하기 
위한 통계적 기법으로, 텍스트 분류와 문서 
유사도 측정 등에 활용된다12).

3.기계 학습 및 성능 평가

전처리된 데이터들을 바탕으로 傷寒論 辨
病診斷體系의 기계 학습을 위해 가장 적합
한 분류 모델을 선정하기 위하여 텍스트 분
류에 주로 활용되는 6가지 모델의 성능을 
평가하였다. train_test_split로는 디폴트값
인 0.25를 사용했다.

1) 로지스틱 회귀분석(Logistic regression) 

: 로지스틱 회귀분석은 회귀분석에서 파생
된 분류 알고리즘으로서, 회귀분석이 예측
하고자 하는 값이 연속변수일 때 활용되는 
반면 로지스틱 회귀분석은 불연속적인 범주
형 변수의 분류에 가장 보편적으로 사용된
다. 본 연구에서는 Python 패키지의 사이킷
런(sklearn) 1.1 version이 제공하는 
LogisticRegression 클래스를 사용하였다. 

본 연구는 분류의 수가 6개인 다중분류이기
에 이진분류와 달리 별도의 알고리즘을 사

* 傷寒論 辨病診斷體系를 활용하여 환자들을 진단하고 치료한 증례를 모아놓은 임상 서적이다. 위와 마찬가지
로 傷寒論 조문들은 康平本 傷寒論을 판본으로 삼고 있다.

Class Num

Taeyangbyeong (TYB) 83

Yangmyeongbyeong (YMB) 34

Soyangbyeong (SYB) 7

Taeeumbyeong (TEB) 11

Soeumbyeong (SEB) 43

Gworeumbyeong (GEB) 23

total 201
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용해야하지만, 사이킷런은 이를 자동으로 
반영해주고 있다. 모델의 성능은 기계 학습 
분류 모델 평가에 가장 많이 활용되는 정확
도(accuracy)를 지표로 평가하였다7).

2) 릿지 회귀(Ridge regression): 릿지 회귀
는 회귀분석에 정규화까지 활용하는 알고리
즘으로, 최적화를 위한 목적함수에 정규화 
항목을 넣어 특성(feature)에 대한 계수가 지
나치게 커지는 것을 방지한다. 본 연구에서
는 사이킷런이 제공하는 RidgeClassifier 클
래스를 사용하였고, 정확도를 지표로 성능
을 평가하였다.

3) 라쏘 회귀(Lasso regression): 라쏘 회귀
는 특성의 계수에 대해 정규화를 하는 점에
서 릿지 회귀와 유사하나, 정규화 항에서 차
이가 있다. 릿지 회귀는 L2 정규화를 쓰는 
반면, 라쏘 회귀는 L1 정규화를 사용한다. 

L1 정규화는 특성을 정규화할 때 특성의 계
수가 0에 가까워지면 이를 완전히 0으로 대
체한다는 점에서 L2 정규화와 차이가 있다. 

이는 자연어 처리에 거의 영향을 미치지 않
는 특성의 값은 사용되지 않게 하여, 결과적
으로 특성의 수를 줄여 빠른 속도로 정보를 
처리하게 된다는 장점이 있다. 라쏘 회귀는 
사이킷런의 LogisticRegression 클래스에서 
매개변수를 L1 정규화 방식으로 입력하여 
활용하였으며, 정확도를 지표로 성능을 평
가하였다.

4) 나이브 베이즈(Naive bayes): 나이브 
베이즈는 위의 회귀분석 기반 모델들과는 

달리 모든 특성들이 서로 독립이라고 가정
한 조건부 확률 모델로서, 자연어 처리 분야
에서 회귀분석 모델에 비하여 높은 성능을 
발휘하는 것으로 알려져있다14). 나이브 베
이즈 기계 학습을 위하여 사이킷런이 제공
하는 MutinomialNB 클래스를 사용하였고, 

모델의 성능은 정확도를 지표로 평가하였다.

5) 디시전 트리(Decision tree): 디시전 트
리는 결정나무 모델이라고도 부르며, 종속
변수를 가장 잘 나눠주는 독립변수의 특성
을 가지고 데이터를 점진적으로 Yes/No로 
가지치듯 분류해나가는 모델이다. 일반적
으로 높은 정확도를 보이는 등 좋은 성능을 
지니지만, 학습 데이터에 과적합 되는 성향
이 강하여 보편 모델을 형성하기 어렵다는 
단점이 있다. 사이킷런이 제공하는 
DecisionTreeClassifier 클래스를 사용하였
고, 모델의 성능은 정확도를 지표로 평가하
였다.

6) 랜덤 포레스트(Random forest): 랜덤 
포레스트는 기본적으로 디시전 트리와 같은 
원리로 학습을 진행하나, 데이터를 여러 디
시전 트리로 나누어서 학습시킨 후 다시 합
치는 앙상블 기법을 사용하는 것이 특징이
다. 디시전 트리의 단점인 과적합을 방지할 
수 있으며, 일반적으로 디시전 트리에 비하
여 성능이 좋다고 알려져있다. 사이킷런이 
제공하는 RandomForestClassifier 클래스를 
사용하였으며, 모델의 성능은 정확도를 지
표로 평가하였다.
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Table 2. Pretreated Data by Twitter Korean Tokenizer

결  과

각 모델에 학습시킬 데이터를 twitter 한글 
형태소 분석기로 토큰화(tokenization) 및 품
사 태깅(POS tagging)하여 전처리한 결과는 

[Tab. 2]과 같다. 각 토큰에 태깅된 ‘/Noun’은 
명사를, ‘/Verb’는 동사를, ‘/Adjective’는 형
용사를, ‘/Josa’는 조사를, ‘/Number’는 수사
를, ‘/Suffix’는 접미사를, ‘/Prefix’는 접두사
를, ‘/Conjunction’는 접속사를, ‘/Determiner’

N u

m
Pretreated Data

Clas

s

1

'이/Noun', '환자/Noun', '는/Josa', '20년/Number', '전/Noun', '마루/Noun', '에서/Josa', '떨어지다
/Verb', '외상/Noun', '을/Josa', '입다/Verb', '틀니/Noun', '가/Josa', '부러지다/Verb', '얼굴/Noun', '을
/Josa', '다치다/Verb', './Punctuation', '그/Noun', '후/Noun', '겨울/Noun', '이/Josa', '시작/Noun', '되다
/Verb', '안면/Noun', '부/Noun', '우측/Noun', '으로/Josa', '칼/Noun', '로/Josa', '자르다/Verb', '한
/Determiner', '통증/Noun', '이/Josa', '발생/Noun', '하다/Verb', '시작/Noun', '하다/Verb', 

'./Punctuation', '그/Noun', '이후/Noun', '에도/Josa', '증상/Noun', '이/Josa', '계속/Noun', '되다/Verb', 

'12년/Number', '전/Noun', '병원/Noun', '에서/Josa', '시술/Noun', '을/Josa', '받다/Verb', '증상/Noun', '

은/Josa', '지속/Noun', '되어다/Verb', './Punctuation', '추워지다/Verb', '바람/Noun', '이/Josa', '불면
/Noun', '눈동자/Noun', '가/Josa', '쑤시다/Verb', '우측/Noun', '안면/Noun', '부위/Noun', '통증/Noun', '

이/Josa', '심해지다/Verb', '경향/Noun', '도/Josa', '있다/Adjective', './Punctuation'

TYB

··· ··· ···

201

'3년/Number', '간/Foreign', '취업/Noun', '준비/Noun', '를/Josa', '하다/Verb', '정신/Noun', '적/Suffix', '

으로/Josa', '스트레스/Noun', '를/Josa', '많이/Adverb', '받다/Verb', '매우/Noun', '몰입/Noun', '하다
/Verb', '준비/Noun', '하다/Verb', './Punctuation', '1년/Number', '전/Noun', '부터/Josa', '속/Noun', '쓰
리다/Adjective', '명치/Noun', '부위/Noun', '가/Josa', '체/Noun', '한/Josa', '것/Noun', '처럼/Josa', '막히
다/Verb', '증상/Noun', '이/Josa', '발병/Noun', '하다/Verb', './Punctuation', '현재/Noun', '취업/Noun', 

'1/Number', '개월/Noun', '정도/Noun', '되다/Verb', '상황/Noun', '에서/Josa', '직장/Noun', '내/Noun', '

에서/Josa', '자신/Noun', '의/Josa', '일/Noun', '을/Josa', '완벽하다/Adjective', '해내다/Verb', '한다는
/Modifier', '부담/Noun', '과/Josa', '스트레스/Noun', '를/Josa', '겪다/Verb', '있다/Adjective', '상태
/Noun', '이다/Verb', './Punctuation', '소화도/Noun', '자다/Verb', '안/Noun', '되다/Verb', 

',/Punctuation', '취업/Noun', '을/Josa', '준비/Noun', '하다/Verb', '상황/Noun', '에서도/Josa', '공부
/Noun', '하다/Verb', '잠/Noun', '을/Josa', '자다/Verb', '자지/Noun', '못/VerbPrefix', '하다/Verb', '하다
/Verb', './Punctuation'

GEB

Figure 1. Naive bayes Classifier Expression (Each of ‘x1,...,xn’ means featu
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는 어미를, ‘/Modifier’는 수식언을, 

‘/Punctuation’은 문장부호를 의미한다.

위와 같이 전처리된 데이터를 바탕으로, 

‘로지스틱 회귀분석(Logistic regression)’, 

‘릿지 회귀(Ridge regression)’, ‘라쏘 회귀
(Lasso regression)’, ‘나이브 베이즈(Naive 

bayes)’, ‘디시전 트리(Decision tree)’, ‘랜덤 
포레스트(Random forest)’의 6가지 알고리
즘 모델에 기계학습을 수행하였다. 분류 모
델의 성능을 평가하기 위하여 정확도
(accuracy)를 지표로 삼았다. 각 모델에 모든 
품사를 학습시켰을 때의 정확도는 로지스틱 
회귀가 0.804, 릿지 회귀가 0.824, 라쏘 회귀
가 0.510, 나이브 베이즈가 0.843, 디시전 트
리가 0.725, 랜덤 포레스트가 0.804를 나타
냈으며, 그 결과를 [Tab. 3]로 정리하였다. 

Table 3. Accuracy of Algorithms Using All 

POS

반면에 ‘명사(Noun)’와 ‘동사(Verb)’, ‘형용
사(Adjective)’만을 학습시켰을 때의 성능은 
[Tab. 4]과 같았다. 로지스틱 회귀와 나이브 
베이즈, 랜덤 포레스트의 경우 모든 품사를 
사용했을 때와 정확도의 차이가 없으나, 릿지 
회귀와 라쏘 회귀, 디시전 트리의 경우 ‘명사

(Noun)’와 ‘동사(Verb)’, ‘형용사(Adjective)’

만을 학습시켰을 때의 성능이 각각 0.843과 
0.608, 0.745로 개선됨을 확인하였다.

Table 4. Accuracy of Algorithms Using 

‘Noun’, ‘Verb’, ‘Adjective’

추가적으로 인공지능이 어떤 특성
(feature)을 높은 coef_ 값으로 처리하였는지 
확인하고자 상위 10개의 특성들을 [Tab. 5]

로 정리해보았다. 사이킷런(sklearn) 1.1부
터는 본 연구에서 우수한 성능을 보이는 나
이브 베이즈와 릿지 회귀 모델 중, 나이브 
베이즈 분류기의 coef_ 값을 제공하지 않기
에 coef_ 값을 제공하는 릿지 회귀 모델의 
상위 10개의 특성을 추출하였다. 릿지 회귀 
모델은 ‘과도’, ‘일’, ‘낮’, ‘짜증’, ‘시작’, ‘계
지’, ‘증상’, ‘부위’, ‘호전’, ‘있다’를 태양병
의 주된 분류 특성으로 판단하였다. 이 중에
서 ‘부위’나 ‘있다’의 경우 태양병의 특성을 
특별하게 반영한다고 보기 어렵기에 불용어 
처리(stop word)를 해준다면 모델의 성능이 
조금 더 개선될 수 있을 것으로 보인다. 불
용어란 대체로 텍스트에서 높은 출현빈도를 
갖지만 텍스트 주제 구현에는 기여도가 매
우 낮은 단어들을 말한다. 다시 말해 텍스트

Algorithm Accuracy

Logistic regression 0.804

Ridge regression 0.824

Lasso regression 0.510

Naive bayes 0.843

Decision tree 0.725

Random forest 0.804

Algorithm Accuracy

Logistic regression 0.804

Ridge regression 0.843

Lasso regression 0.608

Naive bayes 0.843

Decision tree 0.745

Random forest 0.804
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의 주제와는 상관성이 적은 잉여 성분들로
서, 제거해준다면 모델의 성능이 개선되게 
된다18). 양명병의 경우에는 ‘정확하다’, ‘분
명하다’, ‘열등감’, ‘채우다’, ‘것’, ‘만족하
다’, ‘확인’, ‘대변’, ‘자신’, ‘반복’을 주된 분
류 특성으로 판단하였는데, 마찬가지로 의
존명사 ‘것’의 경우 양명병의 특성을 특별히 
반영한다고 볼 수 없기에 불용어 처리한다
면 성능이 개선될 것이다. 소양병의 경우 
‘눈’, ‘악화’, ‘어지럽다’, ‘거나’, ‘목’, ‘토’, 

‘낮’, ‘ 경우’, ‘입’, ‘설사’를 주된 분류 특성
으로 파악하였는데, ‘-(하)거나’는 어미에 
해당하는 토큰이기에 학습에서 제외되었어
야함에도 불구하고, twitter 한글 형태소 분
석기의 성능 한계로 인하여 고유명사로 판

단한 것으로 보인다. 태음병의 주된 분류 특
성은 ‘가스’, ‘복부’, ‘배’, ‘식사’, ‘늦다’, ‘차
고’, ‘차다’, ‘아프다’, ‘과도’, ‘앉다’로 나타
났는데, ‘차고’와 ‘차다’는 같은 어근이지만 
twitter 한글 형태소 분류기는 ‘차고’를 명사
로, ‘차다’는 형용사로 오판하여 별도의 특
성으로 취급된 것으로 보인다. 소음병은 ‘염
려’, ‘수면’, ‘방해’, ‘근심’, ‘무기력’, ‘움직
임’, ‘줄어들다’, ‘걱정’, ‘사소하다’, ‘건강’

이 주된 분류 특성으로 판단되었는데, 다른 
분류에 비하여 가장 잘 판별된 것으로 생각
된다. 궐음병은 ‘몰입’, ‘집중’, ‘구역질’, ‘끊
다’, ‘냄새’, ‘대해’, ‘스트레스’, ‘다시’. ‘민
감하다’, ‘설사’가 주된 분류 특성으로 나타
났다. 이 중 ‘대해’는 불용어로 여겨진다.

Table 5. Top 10 Features by Ridge Regression

TYB YMB SYB TEB SEB GEB

1
과도
(overwork)

정확하다
(precise)

눈
(eye)

가스
(gas)

염려
(concern)

몰입
(immerse)

2
일
(work)

분명하다
(clear)

악화
(degeneration)

복부
(abdomen)

수면
(sleep)

집중
(concentration)

3
낮
(day)

열등감
(complex)

어지럽다
(dizzy)

배
(abdomen)

방해
(disturbance)

구역질
(nausea)

4
짜증
(irritation)

채우다
(fill)

거나
(Geona)

식사
(meal)

근심
(anxiety)

끊다
(stop)

5
시작
(start)

것
(Geot)

목
(throat)

늦다
(late)

무기력
(lethargy)

냄새
(smell)

6
계지
(Gyeji)

만족하다
(satisfy)

토
(vomit)

차고
(cold)

움직임
(movement)

대해
(about)

7
증상
(symptom)

확인
(confirmation)

낮
(day)

차다
(cold)

줄어들다
(decrease)

스트레스
(stress)

8
부위
(region)

대변
(stool)

경우
(case)

아프다
(sick)

걱정
(worry)

다시
(again)

9
호전
(improvement)

자신
(self)

입
(mouth)

과도
(overwork)

사소하다
(trivial)

민감하다
(sensitive)

10
있다
(be)

반복
(repeat)

설사
(diarrhea)

앉다
(sit)

건강
(health)

설사
(diarrhea)



J of KMediACS ― Vol. 14, No. 1, 2022

- 48 -

고  찰

본 논문은 실제 의무기록을 바탕으로 자
연어 처리 기술(NLP)을 傷寒論 辨病診斷體
系에 적용한 최초의 논문으로서, 傷寒論 辨
病診斷體系에 대한 자연어 처리 기술 적용
의 가능성을 확인했으며, 향후 관련 연구자
들을 위한 연구 모델을 제시하였다는 것에 
큰 의의가 있다. 노와 김9)10)의 저서에서 201

개의 데이터를 수집하여 twitter 한글 형태소 
분석기로 전처리 과정을 거친 후 ‘로지스틱 
회귀분석(Logistic regression)’, ‘릿지 회귀
(Ridge regression)’, ‘라쏘 회귀(Lasso 

regression)’, ‘나이브 베이즈(Naive bayes)’, 

‘디시전 트리(Decision tree)’, ‘랜덤 포레스
트(Random forest)’의 6가지 모델을 기반으
로 기계학습을 수행하였다. 대체적으로 품
사는 모든 품사를 학습시키는 것 보다 명사, 

동사, 형용사만을 학습데이터로 사용할 때 
성능이 개선되었는데, 그 결과 릿지 회귀 모
델과 나이브 베이즈 분류기가 0.843로 가장 
높은 정확도(accuracy)를 나타내었고, 로지
스틱 회귀분석과 랜덤 포레스트는 0.804의 
정확도를, 디시전 트리는 0.745를, 라쏘 회
귀는 0.608로 가장 낮은 정확도를 보였다
[Tab. 4]. 따라서 환자들의 임상증례를 기반
으로 한 傷寒論 辨病診斷體系의 자연어 처
리에는 릿지 회귀와 나이브 베이즈 분류기
가 가장 적합한 것으로 보인다. 릿지 회귀 
모델의 경우, 후속 연구에서 의존명사 '것', 

어미 ‘-(하)거나’ 등을 불용어 처리
(stopword) 한다면 성능이 더욱 개선될 것으
로 보인다. 또한, 본 연구에서는 어간 추출

(Stemming)을 전처리에 사용하였으나 표제
어 추출(Lemmatization)을 사용해보는 것도 
성능개선에 도움이 될 수 있다. 그러나, 보
편적인 기계학습 모델을 개발하기에는 494

개의 임상증례 데이터를 사용한 백 등의 연
구7)에 비하여 데이터의 수가 201개로 비교
적 적기에 정확도 개선에 한계를 지닌다. 특
히, 소양병과 태음병의 경우 데이터가 현저
히 적기에 실제 임상현장에서 적용되기에는 
주의를 요한다. 또한 이러한 한계로 인하여 
많은 데이터가 필요한 딥러닝(deep 

learning) 모델 개발은 시도해보지 못하였다. 

딥러닝 모델은 여러 연구를 통하여 일반적
인 기계학습 모델 보다 성능이 뛰어난 모델
로 밝혀졌다1). 향후 허락을 구하여 傷寒論 
辨病診斷體系를 활용하는 임상의 및 연구자
들로부터의 다양한 임상증례들을 활용할 수 
있다면, 기계학습뿐 아니라 보다 정확도가 
우수하며 실제 임상에서까지 활용가능한 딥
러닝 모델에 기반한 연구도 진행해볼 수 있
을 것으로 기대된다.

결  론

1. 자연어 처리(NLP)에 기반한 기계 학습
(machine learning)을 통하여 傷寒論 辨病診
斷體系진단에 대한 객관화의 가능성을 확인
할 수 있었다.

2. 傷寒論 辨病診斷體系를 자연어 처리하
여 분류하기 위한 최적의 알고리즘 모델은 
릿지 회귀(Ridge regression)와 나이브 베이
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즈(Naive bayes) 분류기이며, 모든 품사를 
학습시키는 것 보다는 명사와 동사 및 형용
사를 학습 데이터로 활용할 때 성능이 개선
됨을 확인할 수 있었다.

3. 기계 학습뿐 아니라 추후 傷寒論 辨病
診斷體系에 대한 딥러닝(deep learning) 모
델 연구가 수행된다면, 첨단 인공지능을 통
하여 한의사가 환자의 진단에 도움을 받는 
등 한의학 과학기술의 발전이 기대된다.
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