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ABSTRACT

Introduction: Acknowledging the global issue of diseases potentially caused by overwork, this study aims to 
develop an AI model to help workers understand the connection between cerebrocardiovascular diseases and their 
work environment.

Materials and methods: The model was trained using medical and legal expertise along with data from the 2021 
occupational disease adjudication certificate by the Industrial Accident Compensation Insurance and Prevention 
Service. The Polyglot-ko-5.8B model, which is effective for processing Korean, was utilized. Model performance 
was evaluated through accuracy, precision, sensitivity, and F1-score metrics.

Results: The model trained on a comprehensive dataset, including expert knowledge and actual case data, 
outperformed the others with respective accuracy, precision, sensitivity, and F1-scores of 0.91, 0.89, 0.84, and 
0.87. However, it still had limitations in responding to certain scenarios.
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Discussion: The comprehensive model proved most effective in diagnosing work-related cerebrocardiovascular 
diseases, highlighting the significance of integrating actual case data in AI model development. Despite its 
efficacy, the model showed limitations in handling diverse cases and offering health management solutions.

Conclusion: The study succeeded in creating an AI model to discern the link between work factors and 
cerebrocardiovascular diseases, showcasing the highest efficacy with the comprehensively trained model. Future 
enhancements towards a template-based approach and the development of a user-friendly chatbot webUI for 
workers are recommended to address the model's current limitations.

Key words: Cerebrovascular disease, occupational disease, artificial intelligence, large language model

I. 서    론

뇌심혈관 질환은 심혈관질환과 뇌혈관질환을 아울러 

이르는 용어로, 혈관과 관련된 일부 병리학적 상태로 

인해 발생하는 심장 및 뇌 기능의 저하로 광범위하게 

정의되며(Mora & Bornstein, 1998), 고도의 스트레

스, 과도한 업무부담 등이 주요 원인으로 꼽힌다. 이 질

환은 전 세계적으로 주요 사망 원인 중 하나로(Deaton 

et al., 2011; Thrift et al., 2014; Roth et al., 

2018), 세계보건기구(WHO)에 따르면 뇌심혈관 질환은 

2019년 전세계 사망자의 32%를 차지하였다(WHO, 

2017). 한국에서도 뇌심혈관 질환이 최근 10년 동안 

주요 사망원인으로 꼽혔으며, 통계청 2021년 사망 원

인통계에 따르면 심장질환으로 인한 사망이 전체 사망

원인의 2위를 차지하였다(KOSIS, 2022). 

뇌심혈관 질환은 개인의 유전적 소인, 생활 습관, 기

존의 건강 상태와 같은 내부 요인에 기인하게 되는 경

우와 함께, 외부 환경적 요인, 특히 근무 환경이 이러한 

질환의 발병에 중요한 역할을 하는 경우가 많다(Vineis 

et al., 2020; Kim et al., 2022; Wu et al., 2022). 

이러한 연관성은 직업병으로 분류될 수 있는데, 직업병

이란 특정한 업무 환경이나 작업 특성상 노출되는 물질

이나 조건에 의해 발생하는 질병을 의미한다(Cherry, 

1999). 근무 환경은 뇌심혈관 질환의 발병에 중요한 역

할을 하며, 특히 장시간 근무와 업무부담은 질병 발병

의 위험을 증가시킨다. 국내에서도 고용노동부에서 고

시한 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정에 필요한 사항

에 따르면, 근로자가 만성적인 과중한 업무로 인해 뇌

심혈관 질환이 발병된 경우, 업무상 질병으로 인정한다. 

국내외로도 장시간 근무 및 업무부담 가중요인과 뇌심

혈관질환과의 연관성을 확인한 연구가 활발히 진행되었

다(Park et al., 2015; Lin et al., 2018; Kim & 

Jung, 2021; Kamardeen, 2022). 이렇게 특정 직업 

환경이 뇌심혈관 질환의 발병 및 악화에 큰 영향을 끼

칠 수 있기 때문에, 직업병의 범주 내에서 근로자들의 

뇌심혈관 질환의 발병 원인 및 관련 요인을 파악하고 

대응하는 것이 중요하다고 판단된다.

뇌심혈관 질환의 발병 이해는 깊은 의학적 지식과 전

문적 판단을 요구하지만(Picciotto, 2010) 대부분의 근

로자는 이러한 지식이 부족해 자신의 건강 문제와 작업 

환경 간의 연관성을 정확히 인식하기 어렵다. 또한 종

종 일상 생활 습관이나 유전적, 환경적 요인 중에서 직

장 환경의 영향을 간과하고, 업무 중 발생하는 스트레

스나 사건들이 건강에 장기적으로 미치는 영향을 인지

하지 못한다. 마지막으로 직업병으로 인정받기 위한 과

정의 복잡성, 높은 비용, 경제적 위험, 그리고 직장 내

에서 부정적인 인식 등은 근로자들이 자신의 질병과 업

무 환경 간의 연관성을 주장하는 것을 어렵게 만든다

(Guthrie & Westaway, 2009; Kelly & Romero, 

2019). 이러한 여러 요인이 근로자들이 자신의 질병과 

업무 환경 간의 연관성을 제대로 인식하고 이를 주장하

는 것을 어렵게 만들고 있다.

이러한 문제의식에서 출발하여, 전문지식이 없는 근

로자들도 경제적 및 심리적 부담 없이 자신의 건강 문

제와 업무 환경과의 관계를 쉽게 이해하고 판단할 수 

있게 도와주는 도구의 필요성이 대두되었다. 인공지능

(artificial intelligence, AI) 기술의 발전은 이러한 문

제 해결에 획기적인 방안을 제공할 수 있다는 가능성을 

내비치고 있다. 이 기술들은 거대하고 다양한 데이터 

세트에서 유의미한 패턴을 찾아내는 능력을 가지고 있

으며(Zhuang et al., 2017), 이를 통해 개인의 건강 데

이터와 작업 환경 데이터를 종합적으로 분석하여 근로

자 개개인의 뇌심혈관 질환에 대한 업무상 질병을 판정

하는 모델을 구축할 수 있다. 

그러나 AI 모델은 특정 도메인의 전문적 지식을 내재

화하는 데 한계가 있으며, 이는 업무상 질병 판정과 같
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이 전문적이고 특수한 지식을 요하는 분야에서는 AI 모

델을 해당 분야에 맞게 조정하는 과정이 필요하다

(Trivedi & Mishra, 2022). 또한 이러한 AI 모델의 판

단이 실제 전문가의 판단과 얼마나 일치하는지에 대한 

연구도 아직 부족하여, AI 모델의 판단에 대한 신뢰성 

확보가 필요하다. 따라서 AI 모델의 판단 기준이 전문

가의 의견과 얼마나 일치하는지를 검증하고, 근로자가 

본인의 뇌심혈관 질환과 업무관련성을 스스로 판단할 

수 있는 능력과 건강관리 인식을 향상시키는 데 AI 모

델이 어떻게 기여할 수 있는지 탐구해야 한다. 이에 따

라 본 연구의 목적은 다음과 같다.

뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정 AI 모델의 개발: 

근로자의 뇌심혈관 질환과 업무 환경의 연관성을 판단

하기 위한 AI 모델을 개발한다. 이 모델은 근로자들의 

업무 환경 데이터를 기반으로 그들의 뇌심혈관 질환과 

업무 환경 간의 관계를 예측하도록 설계될 것이다.

AI 모델의 정확성 평가: 개발된 AI 모델의 예측 성능

을 평가한다. 이를 위해, 실제 근로자들의 건강 데이터

와 업무 환경 데이터를 모델에 적용하여 그 결과를 실

제 판정 결과와 비교한다.

전문가 의견의 질적 분석: AI 모델의 판단 결과와 직

업환경의학 전문가의 판단 사이의 일치도를 분석한다. 

여기서는 AI 모델이 얼마나 전문가의 의견과 일치하는

지, 그리고 어떤 경우에 불일치하는지를 중점적으로 조

사하고자 한다.

Ⅱ. 연구 방법

1. 모델 학습 데이터 및 전처리 과정 
AI 모델 개발을 위해 사용된 데이터는 세 가지 주요 

유형으로 구성되어 있다: 의학적 및 법적 전문 지식, 근

로복지공단의 업무상질병판정서에서 얻은 실제 사례, 그

리고 업무상 질병 판정 신청 사례와 판정 결과를 포함한 

2021년도 근로복지공단 업무상질병판정서 홈페이지의 

정보다. 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 인정기준은, 산업

재해보상보험법I(업무상 재해)의 제 34조 제 3항 및 제 

37조 제 5항(2023a; 2023b)에 따라 뇌심혈관 질환의 

업무상 질병 인정 기준을 고시한 고용노동부고시 제

2022 - 40호 『뇌혈관 질병 또는 심장 질병 및 근골격계 

질병의 업무상 질병 인정 여부 결정에 필요한 사항』을 

참고하였다. 모델 학습에 사용한 뇌심혈관 질환의 업무

상 질병 인정기준의 상세 내용은 다음과 같다. 

① 발병 전 12주 동안 근로 시간이 1주 평균 60시간 

초과 또는 발병 전 4주 동안 1주 평균 64시간을 

초과한 경우에 업무상 질병과의 관련성이 강하다

고 평가함.

② 발병 전 12주 동안 1부 평균 근로 시간이 52시간

을 초과하는 경우, 근로 시간이 길수록 업무상 질

병과의 관련성이 증가하는 것으로 평가함. 특히 다

음 업무부담 가중요인 중 어느 하나에 해당하는 경

우, 업무상 질병과의 관련성이 강하다고 평가함.

∙ 업무가 돌발적이고 예측이 어려운 업무

∙ 교대제 업무

∙ 휴일이 부족한 업무

∙ 유해한 작업환경

∙ 육체적 강도가 높은 업무

∙ 시차가 큰 출장이 잦은 업무

∙ 정신적 긴장이 높은 업무

③ 발병 전 12주 동안 근로 시간이 1주 평균 52시간

을 초과하지 않더라도 업무부담 가중요인에 복합

적으로 노출되는 업무의 경우, 업무상 질병과의 관

련성이 증가한다고 평가함.

④ 오후 10시부터 오전 6시 사이의 야간근무 경우, 주

간 근무의 30%를 가산하여 근로 시간을 산출함.

업무상질병판정서는 근로자의 개인 정보, 건강검진 

이력, 생활 습관, 근무 시간, 업무부담과 같은 상세 정

보를 제공하여 질병 발생 배경과 업무와의 연관성을 

평가하는 데 사용된다. 데이터 전처리 과정에서는 근로

자의 정보와 업무상 부담을 포함한 인정사실을 

gpt-3.5-turbo 모델을 이용하여 요약하고, 업무적 정

보만을 바탕으로 한 판단 사례를 추출하여 위원회의 

판단 및 결론을 출력 형식으로 준비한다. 이 과정을 거

쳐, 구어체로 변환된 인정사실(Instruction)과 위원회

의 판단 및 결론(Output)을 포함한 업무상질병판정서

가 모델 학습 자료로 사용된다. 최종적으로 1,000개의 

업무상질병판정서 중 800개를 학습 데이터로, 나머지 

200개를 테스트 데이터로 활용하여 모델의 학습과 검

증을 수행한다. 모델 학습에 사용된 업무상질병판정서

의 예시는 다음과 같다.

“Instruction:

저는 발병 전 1주간의 업무 시간은 35시간이었고, 이

는 발병 전 12주간의 주당 평균 업무 시간인 28시간 
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37분과 비교하여 30% 미증가되었습니다. 또한, 업무 

환경의 변화나 특이사항은 없었습니다. 발병 전 4주 동

안의 업무 시간은 1주 평균 33시간 18분이었고, 발병 

전 12주 동안의 업무 시간은 1주 평균 29시간 11분이

었습니다. 이 기간에도 특별한 업무 환경의 변화나 특

이 사항은 없었습니다. 또한, 저는 업무부담 가중요인이 

없었습니다.

이러한 정보를 바탕으로 제 뇌심혈관 질환이 업무상 

질병으로 인정될 수 있을까요?

Output:

발병 당일 돌발 상황이나 급격한 업무 환경 변화는 

없었고 발병 직전 1주간 업무 시간은 35시간 21분으로 

일상 업무 시간보다 30% 이상 증가된 사실 확인되지 

않으며, 발병 전 4주 및 12주 동안 1주 평균 근무시간

은 각 33시간 18분 및 29시간 11분으로 만성 과로에

도 해당하지 않는다. 그 외 업무부담 가중요인은 객관

적으로 확인되지 않는다. 따라서 신청인의 질병은 업무

상 질병으로 불인정한다.”

본 연구는 연세의료원 연구심의 위원회(Institutional 

Review Board, IRB) 심의에서 IRB 면제심의 승인을 받

아 진행되었다 (IRB number: 4-2023-1317).

2. 기반 모델 및 Fine-tuning
이 연구에서는 대규모 언어 모델의 한계를 극복하고, 

한국어에 특화된 AI 모델 개발을 목표로 하였다. 현재 시

장에는 GPT와 LLaMA와 같은 다양한 대규모 언어 모델

이 존재하지만, 이들은 주로 영어 데이터에 기반하여 학

습되어 비영어권 언어에 대한 성능이 상대적으로 낮고, 

고용량의 메모리 및 컴퓨팅 자원을 요구한다(Lin et al., 

2021; Joo et al., 2023; Ko et al., 2023). 이에 대한 

대안으로, EleutherAI의 Polyglot-ko-5.8B 모델을 선

택하였다. 이 모델은 1.2TB의 한국어 데이터로 학습된 

것으로, 256개의 A100 GPU에서 학습되었으며, 특히 한

국어 자료에 대해 높은 성능을 보인다(Ko, Yang, et al., 

2023). 비록 더 높은 성능을 가진 Polyglot-ko-12.8B 

모델도 존재하지만, 그 큰 용량 때문에 5.8B 모델이 연구 

목적에 더 적합하다고 판단하였다.

언어 모델의 성능과 유용성은 특정 분야나 주제에 대

한 지식을 얼마나 잘 이해하고 반영하는지에 크게 좌우

된다 따라서 모델의 성능을 뇌심혈관 업무상질병 판정 

분야에 맞추어 최적화하기 위해 fine-tuning 과정을 

진행하였다. Fine-tuning이란, 이미 학습된 모델에 특

정한 데이터를 추가로 제공하여, 모델이 그 데이터에 

특화된 지식을 습득하게 하는 과정이다(Trivedi & 

Mishra, 2022). 이 과정에서는 뇌심혈관 질환에 관한 

전문적 지식과 업무상 질병 판정 데이터를 추가로 학습

시켜, 모델이 업무상 질병 판정에 필요한 전문 지식을 

습득하도록 하였다. 이를 통해 모델은 업무상 질병 판

정의 패턴을 배우고, 판정의 정확성을 크게 향상시킬 

것으로 기대된다.

3. 학습 데이터에 따른 모델 결과 비교
이 연구는 언어 모델의 성능과 활용 범위를 세 가지 

다른 시나리오를 통해 비교하고자 한다(Figure 1). 첫 

번째 시나리오에서는 어떠한 데이터도 학습시키지 않은 

초기 상태의 Polyglot-ko-5.8B 모델에게 근로 시간과 

업무부담 가중 요인을 제공한 후, 뇌심혈관 질환의 업

무상 질병 인정 여부에 관해 묻는다. 이 모델은 뇌심혈

관 질환과 관련된 정보나 지식이 없는 상태이므로 적절

하지 못한 응답을 생성할 가능성이 높다. 두 번째 시나

리오에서는 뇌심혈관 질환에 대한 의학적 지식과 업무

상 질병 법적 인정 기준을 학습한 모델을 사용한다. 이 

모델은 뇌심혈관 질환과 업무상 질병 인정에 관한 기본 

지식을 갖추고 있으며, 근로자의 근로 시간과 업무 요

인을 입력했을 때 업무상 질병 판정이 가능한지 확인한

다. 세 번째 시나리오에서는 뇌심혈관 질환에 대한 의

학적 지식과 업무상 질병 법적 인정 기준에 더하여 실

제 근로자들의 근로 시간과 업무 요인에 대한 근로복지

공단의 업무상질병판정서 데이터를 학습한 모델을 사용

한다. 이 모델은 전문지식에 더해 다양한 실제 인정 사

례를 학습하여, 두 번째 모델보다 더 정확한 판단이 가

능한지 확인한다.

4. 모델의 성능 평가 및 전문가 의견과의 일치도 판정
AI 모델을 사용하여 업무상질병의 인정 여부를 판단

할 때, 그 성능 평가는 모델의 신뢰성과 적용성을 확보

하기 위한 필수적인 절차로 매우 중요하다. 성능 평가

를 위해 AI모델의 판단을 실제 업무상질병판정서의 결

론과 비교하여 다양한 지표들을 통해 성능을 평가하고

자 하였다. 모델에서 출력된 문장을 읽고 인정 또는 불

인정으로 이분류하여, 모델의 정확도(accuracy), 정밀

도, 민감도, F1-score를 계산하였다. 또한 실제 작업환

경의학 전문가의 판단 및 이에 대한 의견을 구하여 AI
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Figure 1. Preprocessing of training data using the GPT-3.5-turbo model

Consistent with actual 
adjudication

Actual adjudication of 
occupational disease 

adjudication certificate
Model before 

training
Expertise learning 

model
Complex learning 

model

Consistent
Approval 46 56 59

Disapproval 74 78 123

Inconsistent
Approval 11 6 11

Disapproval 32 34 7

Unable to judge
Approval 13 8 0

Disapproval 24 18 0

Table 1. Comparison of model responses with actual occupational disease adjudication outcomes

모델의 판단과 전문가의 판단과의 일치도를 판단해 보

고자 한다. 각 사례에 대해 AI모델이 내린 판단과 전문

가가 내린 판단을 비교한다. 이를 통해 어느 사례에서 

일치하고 어느 사례에서 불일치하는지, 불일치한다면 

어느 이유로 불일치하는지 구체적으로 파악해 보고자 

한다.

5. 사용 프로그램 
업무상질병판정서의 전처리를 위해서 openAI의 

GPT-3.5-turbo 모델을 이용하였고, 이는 R 4.1.0 (R 

Foundation for Statistical Computing, Vienna, 

Austria)에서 API 활용 방식으로 모델을 사용하였다. 또

한 Polyglot-ko-5.8B모델을 학습시키기 위해 Colab 

Pro에서 A100 GPU 40GB RAM에서 학습을 수행하였다.

Ⅲ. 결    과

전문지식 학습모델은 에폭 수 10으로 학습하였으며, 

학습 결과 training loss 0.0763으로 학습 완료되었

다. 복합 학습 모델은 전문지식 학습모델의 데이터에 

더하여 300건의 업무상 질병 인정사례와 500건의 업

무상 질병 불인정 사례로 이루어진 업무상질병판정 사

례를 에폭 수 10으로 학습하였으며, 학습 결과 최종 

training loss 0.225로 학습 완료되었다. 각 모델에 

대한 테스트는 70건의 업무상 질병 인정 사례와 130

건의 업무상 질병 불인정 사례로 이루어진 테스트 데

이터로 수행하였다. 각각의 모델은 동일한 테스트 데이

터에 대해 판정을 진행하였다. 

Table 1에서는 실제 업무상 질병 판정과 비교한 세 
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　 Model before training Expertise learning model Complex learning model
Accuracy 0.6 0.67 0.91
Precision 0.66 0.8 0.89
Sensitivity 0.45 0.52 0.84
F1-score 0.53 0.63 0.87

Table 2. Result of evaluation metrics for models

모델의 응답을 비교한 결과를 확인할 수 있다. 학습 이

전 모델은 200건 중 총 80건이 실제 판정과 결과가 

일치하지 않았고, 전문지식 학습 모델은 66건이 실제 

판정과 일치하지 않았다. 복합 학습 모델은 총 18건이 

실제 판정과 결과가 일치하지 않았다. 학습 이전 모델

은 불일치 80건 중 37건, 전문지식 학습 모델은 70건 

중 26건이 인정과 불인정을 판정하지 못하고 전문가의 

판단이 필요하거나, 판단을 위해서는 업무와 관련한 정

보가 더 필요하다는 응답을 출력하였다.

모델의 성능을 측정하기 위해 실제 판정과 각 모델의 

응답 값을 비교하여 정확도, 정밀도, 민감도, 그리고 

F1-score를 계산하였다. 모델의 응답을 읽고 업무상 

질병으로 인정하였는지 불인정하였는지 구분하여 인정

과 불인정 두 그룹으로 분류하여 계산하였다. 학습 이

전 모델과 전문지식 학습 모델에서 업무상 질병 판정을 

하지 못한 사례에 대해서는 실제 판정과 반대로 판정하

였다고 설정한 후 두 지표를 계산하였다. 

계산 결과, 학습 이전 모델은 정확도 0.60, 전문지식 

학습 모델은 정확도 0.65으로 계산되었으며, 복합 학습 

모델은 0.91로 복합 학습 모델이 가장 높았다. 정밀도는 

모델 순서대로 0.66, 0.80, 0.89로 복합 학습 모델이 제

일 높았고 그다음으로 전문지식 학습 모델이 가장 높았

다. 민감도는 모델 순서대로 0.45, 0.52, 0.84로 복합 

학습 모델이 가장 높았고, F1-score는 순서대로 0.53, 

0.63, 0.87으로 복합 학습 모델이 가장 높게 계산되었

다. 이에 대한 내용은 Table 2에서 확인할 수 있다. 

복합 학습 모델에서, 실제 판정과 비교하여 응답이 

달랐던 사례에 대하여 왜 모델의 응답이 실제 판정과 

다르게 나왔을지에 대한 작업환경의학 전문가의 의견을 

구하였다. 모델이 실제로 응답으로 도출했던 문장을 읽

고, 전문가와 함께 각 사례의 특성과 모델의 판정 과정, 

그리고 실제 판정과의 차이점을 검토하였다. 실제 인정 

판정과의 불일치 건 중 3건에 대한 전문가의 의견은 다

음과 같다. 

Instruction:
발병 전 4주간 및 12주간 주당 평균 업무 시간은 54시간이었습니
다. 업무의 양, 강도, 책임 및 업무 환경의 변화 등에 따른 부담 
요인으로 정신적 긴장을 겪었습니다. 이러한 정보를 바탕으로 제 
뇌심혈관 질환이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요?

Output:
발병 전 12주간 동안 및 업무 환경의 변화 등에 따른 부담 요
인으로 정신적 긴장을 겪었지만, 발병 전 1주 동안 및 업무 환
경의 변화 등에 따른 부담 요인으로는 업무량 증가 및 작업환
경의 변화는 없었습니다. 또한, 발병 전 1주일 동안 및 업무 
환경의 변화 등에 따른 부담 요인으로는 업무 시간이 30% 이
상 증가하지 않았으며, 업무 환경의 변화 및 업무상 부담의 증
가가 없었습니다. 따라서, 신청인의 뇌심혈관 질환은 업무상 
질병으로 불인정 된다.

직업환경의학 의사 의견:
질문을 줄때 법적 필수 요소인, 단기 과로 증가 (30% 증가) 
없는 경우 없다고, 또는 모른다고 질문에 명시하는 방안, 부가 
요인 (환경변화, 스트레스, 물리적 노출)에 대해서는 모델 학습
이 덜 되었을 가능성이 있음. 상기 정보에 대해서는 추가 데이
터를 수집하여 training 할 필요가 있다고 보임.

모델과 실제 판정의 첫 번째 불일치 사례에서, 모델

은 발병 전 12주 동안의 부담 요인을 파악했지만, 발병 

전 1주 동안의 업무부담 정보가 부족했다고 판단했다. 

전문가는 이 정보의 부재로 모델이 판정을 내릴 수 없

었을 것이라고 지적했으며, 추가적인 데이터 수집과 모

델 재학습을 권고했다.

Instruction:
저는 최근에 발병하기 전 1주 동안 총 업무 시간이 57시간 30
분으로, 일상 업무 시간보다 30% 이상 증가했고, 업무량도 
30% 이상 증가했습니다. 또한, 발병하기 전 4주간의 주당 평
균 업무 시간은 48시간이었고, 12주간의 1주당 평균 업무 시
간은 42시간 39분이었습니다. 제 업무는 육체적으로 매우 힘
든 업무를 수행하는 것이 가중요인입니다. 뇌심혈관 질환 업무
상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환이 업무상 질
병으로 인정될 수 있을까요?



208 오주연ㆍ유기봉ㆍ진익훈ㆍ윤병윤ㆍ심주호ㆍ박희주ㆍ이종민ㆍ이지안ㆍ윤진하

www.kiha.kr Journal of Korean Society of Occupational and Environmental Hygiene, 2024: 34(3): 202-213

Output:
신청인의 뇌심혈관 질환은 업무상 질병으로 불인정 된다. 발병 
전 12주간의 평균 업무 시간을 기준으로 30% 이상 증가하지 
않았고, 교대제 업무를 수행하지도 않았습니다. 또한, 발병 전 
6개월 이내에는 업무량, 환경변화, 업무상 부담 증가에 대한 
업무상 요인이 없었습니다. 발병 전 1주일 동안의 평균 업무 
시간은 26시간 24분으로, 일상 업무 시간보다 30% 이상 증
가하지 않았습니다. 또한, 발병 전 12주간의 평균 업무 시간을 
기준으로 30% 이상 증가하지 않았고, 업무부담 가중요인으로
는 교대제 업무 및 정신적 긴장이 높은 업무를 수행하지 않았
습니다. 그러나 주말 근무는 하지 않았습니다. 급속도 또는 만
성적인 과중한 업무를 수행한 사실은 인정되나, 신청인의 뇌심
혈관 질환이 업무상 질병으로 인정되지 않는다.

직업환경의학 의사 의견:
우선 48시간의 1.3배는 62시간임. 따라서 현재 57시간은 평
소의 30% 증가는 아님. 다만 57시간이라는 과로와 부가 요인
인 정신적 긴장이 있었음에도, 30% 증가에 대한 복합적 판단
은 어려운 것으로 보임. 질문을 줄 때 법적 필수 요소인, 단기 
과로 증가 (30% 증가)에 대한 모델 training이 필요할 것으로 
보임. 이것이 인정되는 사례만 oversampling 하여 training 
이 필요할 것으로 보임. 현재를 ver1으로 부르고 단기과로 
30%를 집중적으로 학습시킨 모델이 필요하다고 판단됨. 

두번째 건은 업무량과 근로 시간이 30% 이상 증가한 

사례였으나, 모델은 이를 감지하지 못하고 만성적인 과

중한 업무를 인지했다. 이에 대하여 전문가는 단기 과

로 상황에 대한 추가 학습이 필요하며, 이를 위해 해당 

상황을 중점적으로 학습하는 새로운 모델이 필요하다고 

제안했다.

Instruction:
저는 돌발상황이나 급격한 업무 환경의 변화로 인해 뇌심혈관 
질환이 발생할 수 있습니다. 제 업무량과 시간은 일상업무보다 
30% 이상 증가하지 않았으며, 발병 전 4주간의 평균 업무 시
간은 52시간이었고, 발병 전 12주간의 평균 업무 시간은 56
시간 35분이었습니다. 또한, 제 업무는 유해한 작업환경에 노
출되고 육체적으로도 강도가 높은 업무입니다. 이러한 뇌심혈
관 질환 업무상 질병 인정기준을 바탕으로, 제 뇌심혈관 질환
이 업무상 질병으로 인정될 수 있을까요?

Output:
신청인의 뇌심혈관 질환은 업무상 질병으로 불인정 된다. 발병 
전 1주일 동안의 평균 업무 시간은 53시간 37분이었고, 발병 
전 12주간의 평균 업무 시간은 55시간 30분이었습니다. 또한, 
발병 전 4주간의 평균 업무 시간은 57시간 43분이었고, 발병 
전 12주간의 평균 업무 시간은 53시간 23분이었습니다. 이 
외에도, 업무부담 가중요인으로는 교대제 업무수행과 정신적 

긴장이 높은 업무, 유해한 작업환경이 있으며, 업무상 질병으
로 인한 인정기준을 충족하지 못했으므로, 신청인의 뇌심혈관 
질환은 업무상 질병으로 불인정 된다.

직업환경의학 의사 의견:
이는 어떠한 기준이 업무부담으로 여길 지에 대한 데이터 학습이 
아직 없는 모델이기 때문에 발생한 문제임. 업무부담이 구체적으
로 무엇인지 판단하기 위한 모델 학습이 필요하고, 향후 chat 
방식일 경우 업무부담에 대해서 구체적 정보를 요구하는 모델을 
만들 필요가 있음. 이는 Template형식으로 가능하다고 보임.

세번째 건에서, 모델은 신청인의 뇌심혈관 질환을 업

무상 질병으로 불인정하였으나, 일부 정보와 모델의 응

답에 일관성이 없는 부분이 있었다. 전문가는 이러한 

결과는 업무부담에 대한 충분한 학습이 이루어지지 않

았기 때문이라고 지적하며, 업무부담에 대한 정의와 판

단 기준을 학습해야 한다고 제안했다. 또한, 향후 챗봇 

방식의 모델에서는 사용자로부터 구체적인 업무부담 정

보를 받아들일 수 있는 템플릿 형식의 질문을 구성하는 

것이 중요하다고 권고하였다.

실제 불인정 판정과의 불일치 건 중 2건에 대한 전문

가의 의견은 다음과 같다. 

Instruction:
저의 일상 업무량이 30% 이상 증가하였고, 일상 업무 시간은 
30% 이상 미증가하였습니다. 또한, 발병 전 1주간의 주당 평
균 업무 시간은 54시간, 발병 전 12주간의 주당 평균 업무 시
간은 51시간, 발병 전 4주간의 주당 평균 업무 시간은 54시간
이었습니다. 그러나 업무부담 가중요인 갯수는 0개입니다. 이
러한 정보를 바탕으로, 저의 뇌심혈관질환이 업무상 질병으로 
판정받을 수 있을까요?

Output:
신청인의 뇌심혈관 질환 상병은 업무상질병으로 인정된다. 업
무상질병판정위원회는 신청인의 뇌심혈관 질환 상병이 업무상
질병으로 인정되기 위해서는 발병 전 24시간 이내에 업무와 
관련된 뇌심혈관 질환의 증상이 발생하였어야 하고, 업무 시간
이 12주간은 주당 평균 51시간, 12주간은 주당 평균 50시간, 
4주간은 주당 평균 53시간이었다. 또한 업무부담 가중요인 갯
수는 0개였다.

직업환경의학 의사 의견:
상병 발생 1주전의 업무 시간은 52시간을 조금 넘긴 54시간
이었지만, 4주간의 주당 평균 업무는 54시간 등으로 매우 높
은 과로 수준은 아니었음. 여기에 가중 요인을 얼마나 높게 여
기냐에 따라 업무상질병 여부가 판단될 수 있다고 보임. 그러
나, 가중요인의 심각성에 대한 정보를 학습하지 않은 모델로, 
그 역할에 제한점이 있을 것으로 보임. 따라서 향후 가중 요인
의 심각도를 학습하도록 발전시킬 필요가 있음.
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Instruction:
제 일상 업무량과 업무 시간이 각각 30% 이상 증가하지 않았
으며, 발병 전 1주간의 주당 평균 업무 시간이 51시간, 발병 
전 12주간의 주당 평균 업무 시간이 44시간 2분, 발병 전 4주
간의 주당 평균 업무 시간이 46시간 45분이었습니다. 또한 업
무부담 가중요인 갯수는 2개였습니다. 이러한 정보를 바탕으로 
제 뇌심혈관질환이 업무상질병으로 판정받을 수 있는지 알려주
실 수 있을까요?

Output:
신청인의 뇌심혈관 질환 상병은 업무상질병으로 인정된다.

직업환경의학 의사 의견:
1주간 평균 51시간이며, 12주 평균 44시간으로 만성 과로가 
있다고 판단하기 어려움. 그러나 가중 요인이 3개 있는 경우
로, 아직 모델이 가중 요인의 심각도를 학습하지 못하여 발생
하는 부분으로 보임. 추후 가중 요인의 심각도를 학습시킬 필
요가 있음.

모델은 일부 불인정 사례에서, 업무부담 가중요인을 

잘 인식하지 못하였다. 이에 대해 전문가는 만성과로가 

없는 상태에서 가중요인이 여러 개인 경우 모델은 가중

요인에 대한 심각성을 얼마나 고려할지 모르고 있는 상

태라고 판단하였다. 가중요인의 영향력을 아직 학습하

지 못한 상태로, 이를 보완하기 위해서는 추후 여러 상

황에서의 업무부담 가중요인에 대한 개별적 학습이 필

요하다고 판단하였다. 

Ⅳ. 고    찰

본 연구에서는 학습 데이터에 따라 학습된 AI 모델의 

응답 결과를 비교하고 성능을 평가하였다. 학습 이전 

모델은 아무 데이터를 학습하지 않은 모델로 실험하였

고, 전문지식 학습모델은 의료 및 법적 분야의 전문 지

식을 학습하였다. 마지막으로 복합 학습 모델은 전문지

식에 더하여 실제 뇌심혈관 질환의 업무상 판정 사례까

지 학습하였다. 이 모델은 뇌심혈관 질환의 업무상 질

병 판정에 대한 다양한 상황과 시각을 학습하였으므로, 

학습 이전 모델 및 전문지식만 학습한 모델보다 훨씬 

더 유연한 판단 능력을 기대하였다. 세 모델 모두 동일

한 테스트 데이터로 응답을 출력하였을 때, 복합 학습 

모델이 전반적으로 더 정확한 판단을 하였다.

이러한 결과는 데이터 주도 방식으로 학습되는 딥러

닝 기반 모델에서 학습 데이터의 품질이 모델 성능에 

매우 중요함을 강조한다(Jang et al., 2020). 특히 뇌심

혈관 질환과 같은 의학적 주제를 다룰 때는 다양한 변

수와 패턴을 포함하는 정확한 학습 데이터가 필수적이

다(Ding et al., 2019). 실제 뇌심혈관 질환 업무상 질

병 판정에는 단순히 근로 시간, 업무 환경뿐만 아니라 

근로자의 나이, 성별, 건강 이력, 생활 습관 등 여러 요

소를 종합적으로 고려해야 하므로, 뇌심혈관 질환의 의

학적 정의나 업무상 질병으로의 법적 인정기준만 아는 

상태에서는 뇌심혈관 질환의 업무상 질병 판정은 어렵

다고 판단된다. 실제로 세 모델 중 복합 학습 모델의 모

든 성능 지표가 다른 모델보다 높았는데, 이는 복합 학

습 모델이 불인정 사례를 실제 판정과 일치하게 판단한 

사례 수가 다른 모델에 비해 압도적으로 많았기 때문이

다. 따라서 복합 학습 모델이 다양한 실제 불인정 판정 

사례를 학습하며 학습 이전 모델 및 전문지식 학습모델

보다 불인정 사례를 비교적 더 정확하게 판단하였을 것

으로 판단된다(Montesinos López et al., 2022). 

그러나 복합 학습 모델도 발병 전의 근로 시간과 업

무부담 등을 고려하여 업무상 질병을 판정하는 데 있어

서 한계를 보였다. 특히, 단기 과로나 야간 근무와 같은 

다양한 업무상 질병 인정 요소들을 충분히 판단하지 못

했으며, 다양한 조건에서의 업무부담 가중 요인을 제대

로 판단하지 못하였다. 이는 주로 학습 데이터의 수가 

부족하고 만성 과로 요인에 치중된 데이터로 인한 과적

합 현상 때문으로 판단된다. 과적합은 학습 모델이 실

제 환경이나 테스트 데이터에 대해 일반화된 성능을 보

이지 못하게 만드는 주요 문제이다. 이로 인해 모델은 

단기 과로와 같이 복잡한 패턴을 갖는 사례에 대해 충

분히 학습하지 못했으며, 이는 학습 데이터의 다양성 

부족 및 특정 유형의 데이터가 불충분했을 가능성을 나

타낸다. 실제로 업무상 질병을 판정할 때 단기 과로와 

같은 요소가 중요한 기준임에도 불구하고, 학습 데이터

에는 이러한 사례가 충분히 반영되지 않았던 것으로 보

인다. 연구 결과는 모델이 다양한 업무상 질병 판정의 

복잡성을 더 잘 이해하고 처리할 수 있도록 학습 데이

터의 다양성을 증가시키고, 특히 단기 과로나 야간 근

무와 같은 사례에 대한 데이터를 추가하는 것에 초점을 

맞추어야 한다는 방향을 제시한다. 이러한 접근은 모델

의 일반화 능력을 강화하고 실제 업무 환경에서 발생할 

수 있는 다양한 상황에 보다 효과적으로 대응할 수 있

게 할 것이다.

추가적인 모델의 발전 방향에 대하여 전문가는 업무

부담에 대한 구체적 정보를 효과적으로 수집하고 분석
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Figure 2. The process of machine-in-the-loop

하는 능력을 갖춘 모델의 개발이 필요하며, 이를 위해 

챗봇 형태의 모델이 사용자로부터 업무부담과 관련된 

상세 정보를 요구하고 처리할 수 있어야 한다고 강조하

였다. 이러한 접근은 사용자의 개별적인 상황을 더 잘 

이해하고, 그에 따른 적절한 판단을 제공하는 데 중요

할 것으로 판단되며, 챗봇의 개발을 위해서는 사용자가 

쉽게 정보를 제공하고 상호작용할 수 있도록 친숙하고 

직관적인 인터페이스를 제공하는 것이 필요하다고 지적

하였다.

한편 모델을 위해 10-fold cross-validation을 적용

하여 모델 성능을 보다 신뢰성 있게 평가하였다. 

10-fold cross-validation을 통해 각 모델의 평균 

accuracy를 산출한 결과, 첫 번째 모델은 61%, 두 번

째 모델은 66.7%, 세 번째 모델은 87.4%의 정확도를 

보였다. 초기 모델과 전문지식 학습 모델의 경우 교차

검증 전후의 accuracy가 소폭 증가하거나 거의 차이가 

없었으나, 복합 학습 모델의 경우 교차검증 전의 91% 

accuracy에서 교차검증 후 87.4%로 감소한다. 이는 

교차검증 전의 복합 학습 모델이 overfitting 또는 

underfitting의 영향을 받았음을 시사한다.

복합 학습 모델의 성능을 더욱 면밀히 분석하기 위해 

에폭 수를 변경하여 추가적으로 fine-tuning을 수행하

였다. 본 논문에서는 에폭 수 10의 결과를 기재하였으

나, 추가적으로 복합 학습 모델에 대하여 에폭 수 5와 

15로 fine-tuning을 진행하였다. 그 결과, 에폭 수 5와 

15에 대한 각각의 training loss는 0.412, 0.218로 산

출되었다. 또한 각 에폭 수에서의 모델 test 수행 후 정

확도 계산 결과, 85%, 89.5%로 계산되었다. 이는 에폭 

수와 모델의 accuracy가 반드시 정비례하지 않음을 시

사한다. 즉, 더 많은 에폭 수를 사용하여 모델을 학습시

키는 것이 항상 더 나은 성능을 보장하지 않는다는 점

을 확인할 수 있었으며, 적절한 에폭 수를 선택하는 것

이 중요함을 강조한다. 

이 연구의 주요 강점은 근로복지공단의 업무상질병판

정서 데이터를 활용하여 개발된 새로운 AI 모델을 통해 

뇌심혈관 질환과 업무 환경 간의 연관성을 깊이 있게 

탐색하는 데 중요한 발전을 이루었다는 점이다. 특히, 

이 모델은 업무상 질병, 예를 들어 만성 과로의 인정 여

부를 정확하게 판단할 수 있는 뛰어난 성능을 보여, 업

무 환경과 건강 상태 간의 복잡한 상호작용을 이해하는 

데 크게 기여할 수 있다. 이는 업무 환경이 개인의 건강

에 미치는 영향을 파악하는 데 있어 기초적인 스크리닝 

도구로 사용될 수 있으며, 특히 배경 지식이 부족한 사

람들에게 유용하게 활용될 수 있다. 또한, 이 연구는 한

국어에 특화된 Polyglot-ko 모델을 사용하여 한국어 

데이터의 처리 성능을 향상시켰다. 이는 한국어로 된 

업무상질병판정서 데이터의 특성을 더 잘 반영하고 이

해할 수 있게 해, 모델의 정확도와 효율성을 극대화하는 

데 기여했다. 연구의 또 다른 주요 강점은 ‘Machine In 

The Loop’ 프로세스를 통해 데이터 전처리 및 변환 과

정을 자동화한 점이다(Figure 2). ‘Human In The 

Loop’ 프로세스로 진행하면 연구자가 직접 전처리 및 

변환 과정에 가담하기 때문에 소량의 데이터 전처리 과

정에서는 좀 더 연구자의 목적에 부합하게 데이터를 만
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들 수 있으나, 이는 추후에 대량의 데이터를 처리하기

엔 처리 시간 및 효율성 측면에서 다소 무리가 있다. 따

라서 데이터 전처리 과정에 AI 모델을 도입하여 데이터 

처리 작업의 상당 부분을 자동화하여, 작업에 드는 시

간을 줄이고 효율성을 극대화하였다. 또한 이러한 

‘Machine In The Loop’ 프로세스는 추후에 학습데이

터 증량 및 학습모델을 챗봇에 응용하는 등 연구 규모 

확장에 유연하게 대응할 수 있을 것으로 판단된다.

그러나 이 연구는 몇 가지 중요한 단점과 한계를 가

지고 있다. 첫째, 모델은 주로 업무적 요인에 초점을 맞

추었으나, 뇌심혈관 질환의 발병과 악화에는 근로자의 

생활 습관, 건강 이력 등 다양한 요인이 영향을 미친다. 

이러한 다양한 요인들이 모델에 포함되지 않아, 모델의 

판정 범위와 정확성에 제한이 있었다. 둘째, 모델은 일

부 특정 사례에 대한 성능이 낮았고, 질병 관리에 대한 

조언을 제공하는 데에 한계가 있었다. 이는 모델이 이

러한 복잡하고 다양한 패턴을 갖는 사례를 충분히 학습

하지 못했기 때문일 수 있으며, 특히 이러한 유형의 사

례는 더욱 복잡한 인과 관계와 상황적 요소들을 포함하

고 있을 가능성이 있다. 셋째, 업무상질병판정서의 전처

리를 위해 gpt-3.5-turbo 모델을 사용하였는데, GPT 

모델의 특성상 동일한 입력에 대해서도 결과가 매번 동

일하지 않을 수 있다. 이는 직업적 특성이 제대로 추출

되지 않아서 불일치한 결과가 생성될 가능성을 내포한

다. 이를 최소화하기 위해 업무상질병판정서 결론의 문

체 및 단어 등을 텍스트를 동일한 포맷으로 맞춘 후 

GPT 모델을 활용하여 전처리를 진행하였다. 그러나 이

러한 노력에도 불구하고, 모델의 랜덤한 출력으로 인해 

성능에 영향을 줄 수 있는 가능성을 완벽히 배제하지는 

못하였고, 연구자가 일부 개입하여 검증을 수행하였다. 

추후에 더 많은 데이터를 빠르게 전처리하기 위한 

‘Machine in the Loop’ 프로세스를 위해서는 추가적

인 방법론적 개선이 필요하다. 마지막으로, 10-fold 

cross-validation을 통해 모델의 성능을 평가한 결과, 

복합 학습 모델의 accuracy가 교차검증 전후로 감소하

였다. 이는 교차검증 전 복합 학습 모델이 overfitting 

되었음을 시사한다. 그러나 교차검증 후의 87.4% 

accuracy는 여전히 높은 수치로, 모델 개발 초기 단계

로서는 유망한 결과로 판단된다. 그럼에도 불구하고 향

후 연구에서는 더 다양한 데이터와 고도화된 모델링 기

법을 적용하여 이러한 overfitting 문제를 해결할 필요

성이 있다. 

이러한 장단점을 고려할 때, 연구의 향후 방향은 다

양한 유형의 업무상 질병 사례에 대한 데이터를 모델에 

통합하고, 모델이 다양한 상황에 더욱 효과적으로 대응

할 수 있도록 개선하는 데 초점을 맞추어야 할 것이다. 

이를 통해 모델의 일반화 능력을 강화하고, 실제 업무 

환경에서 발생할 수 있는 다양한 상황에 더욱 정밀하고 

신뢰할 수 있는 업무상 질병 판정 도구로서의 역할을 

수행할 수 있을 것이다.

Ⅴ. 결    론

본 연구는 뇌심혈관 질환과 근로 시간, 업무 요인 간

의 관계 및 업무상 질병 인정 여부를 파악할 수 있는 

AI 모델을 개발하였다. 복합 학습 모델은 전문 지식과 

실제 업무상 질병 판정 사례를 학습하여 가장 높은 성

능을 보였지만, 다양한 사례에 대한 판단이 부족하다는 

점과 추후 건강관리 방안 제공이 어렵다는 점 등의 한

계점이 있었다. 따라서 모델의 성능 향상 후, 실제 근로

자들이 사용할 수 있게 챗봇 형식의 webUI 개발이 필

요하다고 판단되며, 이를 위해 근로자의 상세한 정보를 

반영할 Template-based 방식의 모델로의 보완이 필

요하다고 판단된다.
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