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1)1. 서  론

전자 건강 기록(Electronic Health Records, EHR)은 환

자의 종이 차트의 필기 문제로 인한 오류를 줄이고자 작성되

기 시작하였다. 실제 미국 보건의료 정보기술조정국의 통계

에 따르면 2014년 기준 미국 97%의 병원에서 인증된 EHR 

시스템을 보유하고 있다[1]. 이처럼 대부분 병원에서 EHR 시

스템에 사용으로 EHR 데이터가 증가하였다. 특히 EHR 데이

터 중 뇌파에 대한 활용이 많아지고 있다.

뇌파검사(electroencephalography, EEG)는 뇌의 각 고
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유 영역의 기능을 객관적으로 평가하기 위한 검사이다. EEG

를 통해 뇌파 신호가 기록되고 임상 전문의에 의해 EEG 결과 

보고서(EEG Report)가 작성된다. 이러한 EEG를 통해 주로 

간질, 뇌졸중, 치매 등과 같은 뇌 질환과 원인 모르는 의식장

애, 정신 질환 등을 진단할 수 있다[2]. 또한, EEG를 통해 발

생한 기록된 뇌파 신호를 활용하여 간질 유형을 분류하는 연

구[3,4]도 활발히 진행되고 있다.

Gao Y는 EEG 신호를 PSDED(Power Spectrum Density 

Energy Diagrams)로 변환하였고, DCNNs(Deep Convolutional 

Neural Networks) 및 전이 학습을 통해 PSDED의 특징을 

추출하여 간질 상태를 분류하였다[3]. Ranghu S는 간질 발

작 유형을 분류하기 위해 CNN(Convolutional Neural 

Networks)를 사용한 방법을 제안하였다[4]. 하지만 EEG 신

호 데이터를 활용한 연구는 활발하지만 EEG Report 데이터

를 활용한 연구는 많지 않다. 따라서 본 연구는 EEG Report

를 활용을 위한 연구를 진행하였다.

텍스트로 된 EHR 데이터를 활용한 기저 연구[5,6]에서는 
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환자의 상태를 분류하였다. Whang Y는 SVM, 랜덤 포레스

트, MLPNN(Multilayer Perceptron Neural Networks), 

CNN에 대해 Mayo Clinic에서 1차 진료를 받은 환자 코호

트의 흡연 상태 분류하거나 근위 대퇴골 골절 발생 여부를 분

류하였고 i2b2 2006 흡연 상태 분류 데이터에 대해 테스트

를 진행하였다[5]. Goodwin TR은 EEG Report 데이터를 

Word2vec를 통해 벡터화시켜 DAN(Deep Averageing 

Network)과 LSTM(Long Short-Term Memory) 모델에 

넣어 학습 시켜 EEG를 한 환자의 정상 유무를 분류하였으며 

약 91%의 정확도를 얻었다[6]. 하지만 EEG 검사를 한 환자

가 간질 검사, 외래 진료 환자 등 구분이 이루어지지 않았다. 

EEG 환자를 구분하기 위해서는 EEG Report의 텍스트 분류

가 이루어져야 한다.

텍스트 분류는 단어, 문장 또는 문서 전체를 이용하여 텍

스트의 카테고리를 분류하는 작업이다. Kim은 SNS의 포스

터의 스팸 여부를 분류하는 연구를 진행하였으며[7], Kim은 

한국어 신문 기사의 카테고리를 분류하는 연구를 진행하였다

[8]. Liu는 7개의 감성 분석 데이터에 대해 성능을 비교하여 

AC-BiLSTM(Attention-based Bidirectional Long Short- 

Term Memory) 모델을 제시하였다[9]. 이처럼 다양한 분야

에서 텍스트 분류를 위한 연구가 진행되고 있다. 하지만 텍스

트로 작성된 의무기록의 경우 환자의 특정 상태를 분류하는 

연구는 많이 이루어졌지만, 의무 기록의 발생한 곳이나 유형

에 대한 분류는 거의 이루어지지 않고 있다[10,11].

진료기록을 스캔하여 보관하는 과정에서 다양한 진료기록

이 혼재되는 문제를 극복하고자 의료 기록 이미지와 텍스트

를 사용하는 연구가 진행되었다[10]. 또한, 의학 텍스트는 의

학 분야의 개념 또는 약어를 나타내는 의학 용어가 포함되며, 

문법적으로 문제가 있는 문장들로 인해 발생되는 분류의 어

려움을 해결을 위한 연구도 진행되었다[11]. 이처럼 의학 텍

스트의 전문 용어 및 보관 과정에서 혼재되는 문제를 해결할 

필요성은 높아졌지만, 환자의 상태 분류 연구에 비해 부족한 

실정이다. 특히 EEG Report의 경우 외래, 입원, 집중치료실, 

간질 모니터링 등 다양하게 작성되지만 환자의 상태 분류를 

위한 연구만 진행되었다.

보건의료 분야에 인공지능 등의 기술이 적용되며 여러 기업

에서 활용 중이다[12]. 보건의료 데이터가 많은 곳에서 활용됨

에 따라 미국은 데이터를 쉽게 찾을 수 있고, 접근이 용이하며, 

상호 호환할 수 있고, 재활용 가능해야 한다는 연구데이터 개방 

원칙 FAIR[13]을 발표하였다. 또한, 미국 국립보건원은 바이오 

메디컬 데이터 세트 접근 및 컴퓨팅에 대한 경제적, 기술적 장벽

을 낮추는 것을 목표로 STRIDES Initiative[14]를 발표하였다. 

국내의 경우 보건의료 데이터 활성화를 위해 2020년 1월 

「개인정보 보호법」, 「정보통신망 이용촉진 및 정보보호 등에 

관한 법률」, 「신용정보의 이용 및 보호에 관한 법률」 개정안

이 국회 본회의를 통과하였다[15]. 또한, 보건의료 데이터 결

합을 지원하는 결합 전문기관으로 국민건강보험공단, 건강보

험심사평가원, 한국보건산업진흥원을 지정하여 보건의료 데

이터 활성화에 노력하고 있다. 하지만 의료기관이 폐업했을 

경우 기록물 관리 및 보존에 있어서 폐업 의료기관이 보건소

로 기록을 이관하지 않거나 전자의무기록 시스템이 의료기관

마다 사용하는 시스템 및 서식이 다른 문제 등이 있다[16].

의료기관마다 사용하는 시스템 및 서식을 다른 부분을 해

결하고자 표준화에 필요성이 대두되고있다[17]. 하지만 표준

모델 도입에 있어 비용, 데이터 비표준화, 전문 인력 부재 등

의 어려움을 겪고 있다[18]. 이에 본 연구는 EEG Report의 

의무기록 유형을 분류하는 모델을 제시하였다. 이를 통해 향

후 여러 보건의료기관의 텍스트로 된 데이터를 유형, 서식 등

에 따라 분류하여 활용성을 높이는 기저 연구로써 기반을 구

축하고자 한다. 

2. 관련 연구

2.1 의무기록

의무기록은 환자에게 일관성 있고 지속적인 치료를 제공할 

수 있는 근거 자료로서 과거 병력과 치료의 내용을 알려줌으

로써 진단과 치료의 방향을 쉽게 설정하게 해 준다[19]. Y 병

원의 경우 의무기록은 업무에 따라 응급진료기록, 초진 기록, 

입원기록 등 다양하게 존재[20]한다. 종류에 따라 서식, 기재

항목 등의 내용이 다르게 나타난다.

본 연구에서 사용한 EEG Report의 의무기록 유형은 외래

진료 환자(Outpatient)의 기록, 입원 진료 환자(Inpatient)

의 기록, 집중치료실 환자(Intensive Care Unit, ICU)의 기

록, 간질 모니터링 환자(Epilepsy Monitoring Unit, EMU)

의 기록을 종속변수로 사용하였다.

2.2 EEG Report

EEG Report는 의무기록의 한 종류로 두피 전체의 정해진 

위치에 전극 크림을 이용해 전극을 두피에 붙이고 진행된 검

사를 신경과 전문의가 검토하여 작성된다. 미국의 경우 임상 

신경 생리학 학회(American Clinical Neurophysiology 

Society, ACNS)의 EEG Report 작성 지침[21]에 따라 다음 

세 가지 주요 부분으로 구성되어야 한다.

1) 서론

서론은 기록 시작 시 환자의 의식상태, 금식 여부, 일반 약

물과 관계없이 환자가 받는 약물 등에 대한 내용이 포함되어

야 한다. 또한, 사용된 전극의 수가 10-20시스템의 표준 21

이 아닌 다른 생리학적 매개변수의 모니터링이 사용되는 경

우 도입부에 이를 명시해야 한다. 특별한 이유로 인해 총 기

록 시간이 ACNS의 권장보다 길거나 짧은 경우 총 기록 시간

에 대해 보고하는 것이 권장된다.

2) 기록에 대한 설명

EEG에 대한 정상 및 비정상 기록의 모든 특성을 포함하
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며, 객관적으로 작성해야 한다. 다른 전문의가 EEG를 보지 

않고도 EEG Report만으로 정상 또는 비정상 정도에 관한 

결론에 도달할 수 있게 작성된다. 설명에서는 진폭, 대칭 여

부 등의 내용을 포함하며 주파수는 Hz 또는 초당 사이클 단

위로 지정한다.

3) 해석

EEG 기록의 정상 유무에 대한 주관적인 기록으로 가능한 

간결하게 작성해야 한다. 또한, EEG 소견이 전체 임상 사진

에 어떻게 맞는지 또는 맞지 않는지를 설명하려는 임상적 상

관관계에 대해 작성하여야 한다.

3. EEG Report 분류 모델

3.1 실험 환경 구성

본 연구에서는 EEG Report의 의무기록 유형을 분류하기 위해 

구글에서 제공하는 클라우드 실험 환경인 코랩(Colaboratory)을 

사용하였다. 코랩은 컴퓨터의 사양과 관계없이 웹 브라우저

를 통해 동일한 환경에서 Python을 실행할 수 있다. 본 연구에서 

사용한 코랩의 사양은 “Python 3.7.11, Ubuntu 18.04.5 LTS, 

IntelⓇ XeonⓇ CPU @ 2.00GHz, MemTotal 13302928kB"

이다. 본 연구에서 사용한 플랫폼은 데이터 전처리를 위해 

Pandas 1.1.5와 nltk 3.2.5를 사용했으며, 모델 구축에는 Keras 

2.6.0을 사용하였다. 모델의 성능 비교를 위해 Scikit-learn 

0.22.2.post1을 사용하였다.

3.2 EEG Report 분류 모델 설계

Fig. 1는 본 연구의 파이프라인이다. 먼저 EEG Report의 4

가지 유형을 분류하기 위해 EEG Report에 대한 데이터 전처리

를 진행한다. 전처리된 데이터 중 20%는 평가를 위해 사용하며 

80%는 학습을 위해 사용한다. 학습은 인공신경망(Artificial 

Neural Network, ANN), CNN, BiLSTM (Bidirectional 

Long Short-Term Memory), CNN과 BiLSTM을 결합한 

CNN-BiLSTM 모델에 대해 이루어졌다. 각 모델의 성능을 

비교하기 위해 F1-score, 정확도(Accuracy), 재현율(Recall), 

정밀도(Precision)에 대해 평가하였다.

1) 연구 데이터

본 연구에서는 미국 펜실베이니아에 위치한 Temple University 

Hospital(TUH)에서 2002년부터 2015년까지 아카이브 기

록에서 수집된 TUH EEG Corpus(TUEG) v1.1.0을 사용하

였다[22]. TUH는 IRB에 대한 승인을 받아 데이터셋을 수집

하였으며, HIPAA 규정에 따라 식별자를 제거하여 데이터를 

공개하였다. TUEG v1.1.0은 크게 EEG 전극 신호 데이터와 

해당 EEG에 대한 Report로 구성되어있다. Fig. 2은 TUEG 

v1.1.0의 EEG Report의 예시로 서론, 기록에 대한 설명, 해

석이 포함되어있다. TUEG v1.1.0의 EEG Report는 23,000

개가 있으며, 본 연구에서는 전처리 이후 20,652개의 EEG 

Report를 사용하였다.

2) 데이터 전처리

Table 1은 종속 변수별 데이터 수를 나타낸 것이다. 

8,027개는 Outpatient이지만, 2개의 데이터가 outpatient

로 작성되었고 5,727개는 ICU이지만, 1개의 데이터가 iCU

로 작성되었다. 이는 작성자의 실수로 판단하여 Outpatient

와 ICU로 변경하였다. 또한, 결측 데이터와 중복된 데이터를 

제거하여 21,260개를 사용하였다.

텍스트 데이터는 숫자, 알파벳, 작은따옴표(’), 줄표(-)를 

제외한 문자는 제거하였다. 또한, 알파벳의 대문자는 소문자

로 모두 변경하였다. 변경된 텍스트에 대해 띄어쓰기 단위로 

Fig. 1. Research Pipeline

Fig. 2. EEG Report of Example
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토큰화하였으며, NLTK 영어 불용어 목록을 사용하여 179개

의 불용어를 제거하였다[23,24].

Fig. 3는 텍스트의 길이에 대한 분포를 나타낸 것으로 최

소 0부터 최대 18,419였으며, 평균 1,137.98로 구성되었다. 

길이가 짧은 텍스트는 이상치로 판단하여 제거하여 20,652

개의 텍스트를 사용하였으며 각 텍스트의 토큰을 기반으로 

단어 사전을 만들었다.

만들어진 사전을 통해 3가지 방법으로 벡터화를 진행하였

다. 우선 사전의 단어가 존재 여부를 나타내는 원-핫 인코딩

(One-hot encoding, One-hot)[25]을 사용해 벡터화시켰

다. One-hot은 각 텍스트에 토큰의 유무를 나타내는 벡터로 

표시되며 문장에서의 토큰의 순서를 고려하지 않는다.

두 번째로는 사전의 단어가 텍스트에 몇 번 존재하는지를 

나타내는 Bag of Words(BoW)[26]를 사용해 벡터화시켰다. 

BoW는 각 텍스트에 토큰이 몇 번 나타나는지를 벡터로 표시

되며 문장에서의 토큰의 순서를 고려하지 않는다.

마지막으로 특정 문서 내에서 해당 토큰이 얼마나 중요한 

것인지에 따라 가중치를 주는 TF-IDF(Term Frequency- 

Inverse Document Frequency)[27]를 통해 벡터화하였다. 

TF-IDF는 각 문서에서 등장한 토큰들에 대해 전체 문서에서 

해당 토큰을 고려하여 가중치를 준다.

3) EEG Report 분류 모델 구축

본 연구에서 ANN, CNN, BiLSTM, CNN-BiLSTM 알고

리즘을 사용하여 EEG Report의 의무기록 유형을 분류하는 

모델의 성능을 비교하였다. 모델은 학습 데이터 중 20%를 평가

데이터로 사용하여 최적의 epoch 값을 구하였으며, batch는 

128로 학습하였다.

Table 2은 ANN 모델의 구조를 나타낸다. 입력 레이어와 

히든레이어는 32개의 노드와 활성화 함수로 Relu를 가진다. 

출력 레이어는 4개의 노드와 Softmax를 활성화 함수로 가진

다. ANN 모델의 최적화 함수는 RMSprop를 사용하였다.

Table 3는 CNN 모델의 구조를 나타낸다. 임베딩 레이어

의 입력 길이는 1,500이며 Convolution 레이어는 32개의 

필터와 padding의 크기는 7, 활성화 함수로 Relu를 사용한

다. Maxpooling 레이어는 padding의 크기를 5로 하였다.

Table 4는 BiLSTM 모델의 구조를 나타낸다. 임베딩 레이어

와 BiLSTM 레이어의 노드는 32이고 출력 레이어는 4개의 노드

를 사용하며 활성화 함수로 softmax를 사용한다. BiLSTM 모

델의 최적화 함수로 RMSprop를 사용하였다.

Table 5은 CNN-BiLSTM 모델의 구조를 나타낸다. 이는 

CNN 모델과 BiLSTM 모델을 결합한 것으로 Convolution 

레이어 2개와 Maxpooling 레이어 1개, BiLSTM 레이어로 

구축하였다. 각 레이어의 노드와 활성화 함수는 본 연구에서 

사용한 CNN, BiLSTM의 레이어와 같으며 최적화 함수도 동

일하다.

Target variable Count

Outpatient 8,027

Inpatient 8,003

ICU 5,727

EMU 1,240

outpatient 2

iCU 1

Total 23,000

Table 1. Count of Data by Value of Target Variable

Fig. 3. Distribution of Length of Text

Layer Output Shape Param #

dense (Dense) (None, 32) 488448

dense_1 (Dense) (None, 32) 1056

dense_2 (Dense) (None, 4) 132

Table 2. ANN Model Structure

Layer Output Shape Param #

embedding 1 
(Embedding)

(None, 1500, 128) 1953664

conv1d (Conv1D) (None, 1494, 32) 28704

max_pooling1d 

(MaxPooling1D)
(None, 298, 32) 0

conv1d_1 (Conv1D) (None, 292, 32) 7200

global_max_pooling1d 
(GlobalMaxPooling1D)

(None, 32) 0

dense_4 (Dense) (None, 4) 132

Table 3. CNN Model Structure

Layer Output Shape Param #

embedding (Embedding) (None, None, 32) 488416

bidirectional 
(Bidirectional)

(None, 64) 16640

dense_3 (Dense) (None, 4) 260

Table 4. BiLSTM Model Structure
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4) EEG Report 분류 모델 평가

본 연구에서 구축된 EEG Report 분류 모델의 학습에 사

용되지 않은 나머지 20%의 데이터로 평가하였다. 평가에 사

용된 데이터는 학습에 사용되지 않았다. 평가 기준은 정확도

(Accuracy)와 매크로 평균과 마이크로 평균을 사용한 정밀

도(Precision), 재현율(Recall), F1-score로 성능을 평가하

였다.

이진 분류에서 실제 정답과 분류 결과에 따라 참 긍정

(True Positive, TP), 거짓 긍정(False Positive, FP), 거짓 

부정 (False Negative), 참 부정(True Negative)으로 구분

되어 진다. 정확도(1)는 전체 데이터 중 TP와 FN으로 예측한 

것의 비율로 수치가 높을수록 정확히 분류한 데이터가 많음

을 의미한다. 정밀도(2)는 모델이 참으로 분류한 것 중 실제 

정답이 참인 것의 비율로 TP를 FP와 TP의 합으로 나눈 값이

다. 재현율(3)은 실제값이 참인 데이터를 모델이 얼마나 참으

로 예측하였는지를 나타내며 TP를 TP와 FN의 합으로 나눈 

값이다. F1-score(4)는 정밀도와 재현율의 조화평균을 나타

내며 데이터 불균형을 이루는 모델을 평가에 주로 사용된다. 

이를 식으로 나타내면 다음과 같다.

          
    

  
(1)

             Pr 
 


(2)

               



(3)

          ×
Pr  

Pr ×
 (4)

본 연구는 다중 분류를 하는 모델임으로 정밀도, 재현율, 

F1-score를 각 클래스의 샘플의 빈도를 고려한 마이크로 평

균 방법과 빈도를 고려하지 않는 매크로 평균 방법[28]을 사

용하였다.

4. 실험 결과

4.1 데이터 전처리 결과

Table 6은 데이터 전처리 이후 EEG Report의 의무 기록 

유형별 데이터 수를 나타낸 표이다. Outpatient이 7,749개

로 가장 많았으며, EMU가 798개로 가장 적었다. Fig. 4는 

데이터 전처리 이후 텍스트의 길이 분포를 나타낸 것으로 텍

스트의 길이는 최소 570에서 최대 18,419였으며, 평균 

1166.23였다.

4.2 EEG Report 분류 모델 결과 비교

Table 7은 EEG Report 분류 모델의 성능을 비교한 결과

표이다. 딥러닝 기반의 ANN, BiLSTM, CNN, CNN-BiLSTM

을 사용하였으며 One-Hot, BoW, TF-IDF로 토큰을 벡터화

하였다. One-Hot을 사용하여 벡터화한 ANN 모델에서 매크

로 평균을 이용한 재현율을 제외한 모든 성능이 가장 높았다. 

One-Hot을 사용한 ANN 모델이 71%로 가장 높았다. 그

다음으로는 BoW를 사용한 ANN이 70%, TF-IDF를 사용한 

ANN이 67% 순으로 나타났다. CNN과 BiLSTM을 각각 사

용하여 예측한 정확도보다 둘을 결합한 CNN-BiLSTM 모델

의 정확도가 모든 벡터화 방식에서 약 4%에서 최대 14%까지 

높았다. BoW와 TF-IDF로 벡터화한 데이터로 학습된 Bi- 

LSTM의 정밀도를 제외한 모든 평가에서 마이크로 평균 방법

이 높거나 같았다.

Fig. 5은 성능이 가장 높았던 One-Hot을 사용한 ANN 

모델의 혼동 행렬을 나타낸 것으로 EMU의 경우 대체로 

Target variable Count

Outpatient 7,749

Inpatient 7,191

ICU 4,914

EMU 798

Total 20.652

Table 6. Count of Target Variables with Data Preprocessed

Layer Output Shape Param #

embedding 1 

(Embedding)
(None, 1500, 128) 1953664

conv1d (Conv1D) (None, 1494, 32) 28704

max_pooling1d 
(MaxPooling1D)

(None, 298, 32) 0

conv1d_1 (Conv1D) (None, 292, 32) 7200

bidirectional_1 
(Bidirectional)

(None, 32) 0

dense_4 (Dense) (None, 4) 132

Table 5. CNN-BiLSTM Model Structure

Fig. 4. Distribution of Reomved Outlier in Text
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Inpatient로 예측한 경향을 보인다. 또한, 다른 카테고리에

서도 Inpatient로 잘못 예측하는 경우가 가장 많았다. 데이

터는 Outpatient이 Inpatient보다 많았지만, 모델이 예측한 

결과는 Inpatient로 예측한 데이터가 약 100개 많았다.

5. 결  론

본 연구는 여러 보건의료기관의 텍스트로 된 데이터를 유

형, 서식 등에 따라 분류하여 관리 및 활용을 위한 기저 연구

로써 기반을 구축하고자, EEG Report의 의무기록 유형을 분

류하였다. 이를 위해 딥러닝 기반 알고리즘을 사용하여 구축

된 분류 모델의 예측 정확도를 산출하여 비교하였다. 비교 결

과 One-Hot으로 벡터화하여 학습한 ANN 모델의 성능이 

71%로 가장 높은 것을 확인하였다.

CNN-BiLSTM 모델은 텍스트의 순서를 고려하는 이점이 있

는 모델이다. 하지만 본 연구에서는 벡터화에서 단어의 의미

와 문장에서 위치를 고려하지 않아 CNN-BiLSTM 모델이 64%

의 정확도로 ANN 모델보다 낮은 성능을 보였다. 이에 향후 

Word2Vec[29]나 Doc2Vec[30]을 사용하여 단어의 의미와 순

서를 반영한다면 더 높은 예측 결과를 도출할 수 있을 것이다.

본 연구에서 사용한 데이터의 경우 데이터 불균형이 나타나

고 있다. 이를 극복하기 위해 오버샘플링(Oversampling)의 

경우 의료 기록의 특성상 실제로 존재할 수 없는 데이터 생성

될 수 있기에 적합하지 않다고 판단하여 사용하지 않았다. 하

지만 최근 실제와 더욱 유사한 데이터로 oversampling 하는 

Generative Adversarial Network 기반 알고리즘[31]을 활

용하여 오버샘플링을 적용한다면 더 높은 예측 결과를 도출할 

수 있을 것이다.

보건의료 데이터는 아직 개방된 데이터가 적어 본 연구에

서도 한 기관의 데이터를 사용하였다. 이는 모델의 일반화 가

능성을 낮추고 과적합되기 쉽게한다. 향후 다기관 연구를 통

해 일반화된 모델을 제시할 것이다.
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