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요   약 

 기존 cross-entropy를 이용한 모델의 학습에서는 부적절한 레이블에 대해서는 학습이 어려웠다. 우리

는 부적절 판정을 받은 처치 데이터를 처치 추천 모델의 학습에 사용하기 위해 cross-entropy 대신 리

워드를 이용한 학습 방법을 제안한다. 결과적으로 부적절 처치에 대한 데이터가 적절한 처치를 분류하는

데 노이즈로 작용할 수 있으나 처치를 추천하는데 추가 정보를 제공할 수 있음을 확인하였고 제안 방법

을 통해 부적절 처치 데이터를 이용한 모델 성능 개선 가능성을 보였다. 

1. 서  론 

딥러닝이 다양한 분야에서 괄목할만한 성능을 보이고 

있음에 따라 의료 분야에서도 현재 존재하는 대용량 의료 

정보를 사용하여 보다 정확하고 안전한 의료 보조 방법을 

연구하고자 하는 요구가 증가하고 있다. 이에 질병을 

예측하거나 의료 행위를 추천해주는 딥러닝 모델에 대한 

연구들이 진행되고 있다. 주로 환경요소 및 환자의 신체 

정보를 이용하여 고혈압[1,2,3]이나 당뇨[4,5]와 같은 

질병을 진단하거나 발병 가능성을 예측하여 그에 대한 의료 

서비스를 제공하는 것을 목표로 하는 연구들이 

진행되어왔다. 수술 중 마취와 같은 특정 분야에 대해서 

도움을 주고자 진행된 연구는 매우 드문 편이다[6,7]. 

우리는 수술 중 변화하는 환자의 생체 정보와 임상 정보를 

이용하여 수술 중 마취전문의에게 적절한 처치 후보와 그에 

대한 근거를 제시하는 딥러닝 모델을 구축하고자 한다. 

환자의 상태는 매우 다양하기 때문에 의료진이 수행한 

처치가 때때로 부적절하다고 판단될 수 있다. 따라서 

적절한 의료 처치를 추천하는 것만큼 부적절한 의료 처치를 

추천하지 않는 것 또한 중요하다. 의료 데이터 내에 수행된 

처치가 적절한지 부적절한지에 대한 판단이 포함되어있을 

때 Cross-entropy(CE)를 이용한 기존 분류 모델 학습 

방법에서는 정답과 예측을 비교하기 때문에 정답 정보가 

없고 해당 처치가 부적절함만을 나타내는 데이터는 학습에 

사용할 수 없다. 

부적절한 처치에 대한 정보를 모델에 반영하기 위해 본 

논문에서는 고정된 정답 대신 리워드를 이용하여 모델을 
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학습하는 방법을 제안한다.  

 

2. 데이터 

학습에 사용하는 데이터는 [8]와 동일한 데이터로, 이는 

양산부산대학교 병원에서 직접 2019년도부터 2020년까지 

수술 중 이상이 생긴 생체정보와 그에 대한 처치를 

시간대별로 기록한 데이터이다. 데이터는 수술 중 환자에 

대한 17개의 생체정보(Vital Sign)를 포함하며 각 생체정보가 

이상치를 나타내었을 때 수행할 수 있는 처치 후보를 

갖는다. 이 중 처치 방법이 0~1개인 생체정보와 후보는 

2개 이상이나 데이터에 나타나는 처치가 1개 이하인 

생체정보가 존재한다. 또한 데이터양이 적어 적절 혹은 

부적절이 나타나지 않는 경우, 데이터 불균형이 심해 

고빈도 처치가 95%를 차지하는 경우가 존재하는데 이러한 

생체신호를 제외하고 SBP&DBP&HR와 glucose에 대하여 

처치 추천 모델을 각각 구축한다. 

 

표 1 생체정보에 대한 처치 후보 
생체정보 처치 후보 

SBP 
& 

DBP 
& 

HR 

Ephedrine, PE(Phenylephrine), NE(Norepinephrine), 
Dobutamie, Vasopressin, Epinephrine, Dopamin, 

Diltiazem(herben), Atropine, Nicardipine(perdipine), 
Albumin,  Esmolol(brevibloc), Colloid(voluyte), 

Cardioversion, CPCR 
glucose Defibrillation, CPCR 

 

데이터를 분류 대상인 SBP&DBP&HR, glucose을 

기준으로 분리하였을 때 두 데이터 모두 입력으로 17개의 



생체정보를 모두 사용하며, 실제 수행된 처치와 그 처치에 

대한 적절성 판단 결과를 포함한다. 두 생체정보에 대해 

수행할 수 있는 처치 후보는 표 1과 같다. 

기존 CE를 이용한 분류 모델 학습에서는 정답이 아닌 

것에 대해 정보를 줄 수 없어 적절 판정을 받은 처치 

데이터로만 학습을 수행할 수 있다. 부적절 판정을 받은 

처치 또한 해당 처치를 추천하지 않아야한다는 정보를 

가지고 있으나 기존 방법에서는 이를 학습에 반영할 수 

없다. 우리는 부적절 판정을 받은 데이터를 사용하는 것이 

도움이 되는지 확인하기 위해 적절 처치만 분리한 데이터와 

적절, 부적절이 모두 포함된 데이터로 실험을 진행한다. 표 

2는 SBP&DBP&HR 데이터와 glucose 데이터 내 샘플 수를 

나타낸다. 

표 2 데이터 내 샘플 수 
생체정보 유형 학습 검증 평가 

SBP&DBP 
&HR 

적절 3,263 479 
678 

적절+부적절 4,493 1,292 

glucose 
적절 93 11 

34 
적절+부적절 103 17 

 

3. 제안 방법 

제안 모델은 [8]에서 제안한 모델 구조를 기반으로, 자질 

추출 레이어 모듈을 2층으로 쌓은 모델을 2개 사용한다. 

모델 구조는 그림 1과 같다. 

 

 

그림 1 모델 구조도 

 

Fully-connected layer 대신 hadamard product를 이용한 

식1,2,3으로 레이어 연산을 정의하여 입력 자질의 연산 

값이 다음 레이어로 온전히 전달되도록 한다. 입력 자질의 

연산 값이 다른 입력 자질의 연산값과 혼합되지 않기 

때문에 예측 결과에 가장 큰 영향을 미친 입력 자질을 

추적할 수 있다. 

ℎ! = max(𝑥! ⊗𝑊!
")                    (1) 

𝐻 = [ℎ#, ℎ$, … , ℎ%]                     (2) 
𝑦&1 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥!(max	(𝐻 ⊗𝑊"'#))         (3) 

 

여기서 𝑖는 입력 자질의 개수, 𝑗는 클래스의 개수,  𝑛은 

자질 추출 레이어 가중치의 크기이다. 𝑊! 는 𝑊의 𝑖번째 

열을 의미하며, ⊗는 element-wise product를 의미한다. 

𝑊" ∈ 𝑅!×%와 𝑊"'# ∈ 𝑅%×)는 각각 자질 추출 레이어와 그 

다음 자질 추출 레이어의 가중치이다. 

[8]에서는 데이터에 나타나는 처치를 모두 정답으로 보고 

분류 모델로서 모델을 학습하였으나, 본 연구에서는 각 

처치의 적절성 판단 결과에 따라 각 처치 후보에 리워드를 

부여하여 적절한 처치의 확률은 높이고 더하여 부적절한 

처치의 확률은 낮추도록 설계하였다. 각 처치 후보는 

기본적으로 0의 값을 가지고 입력에 대하여 적절한 처치 

후보는 1, 부적절한 처치 후보는 -1의 값을 갖도록 

리워드를 정의한다. 따라서 손실 함수 또한 CE 대신 

MSE(Mean Squared Error)를 사용한다. 리워드를 이용한 

손실값 계산은 식 4, 5와 같다. 

𝑟! = <
1, 𝑖𝑓	수행된	처치,적절

−1, 𝑖𝑓	수행된	처치,부적절

0, 𝑖𝑓	수행되지않은	처치

	           (4) 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = #
%
∑ (𝑦&1 − 𝑟!)$%
!                 (5) 

𝑟!은 𝑖번째 처치 후보에 대한 리워드 값을 의미하고, 𝑛은 

처치 후보 개수,  𝑦&1 는 모델이 𝑖번째 처치 후보에 대해 

예측한 확률값을 의미한다. 

 

4. 실험 및 분석 

4.1 실험 결과 

모델의 처치 추천 성능은 처치의 적절성에 따라 분리하여 

측정한다. “적절” 처치는 실제 수행된 처치가 적절한 것이기 

때문에 해당 처치와 추천된 처치가 동일한 경우의 비율을 

정확도로 사용한다. “부적절” 처치는 실제 수행된 처치가 

부적절한 것이기 때문에 해당 처치와 추천된 처치가 동일한 

경우 적절하지 못한 추천 결과가 된다. 따라서 실제 수행된 

처치와 추천된 처치가 동일하지 않은 경우의 비율을 

정확도로 사용하였다.  

 

표 3 성능 평가 결과 
SBP&DBP&HR 

처치의 
적절성 

적절 
(CE) 

적절 
(Reward) 

적절+부적절 
(CE) 

적절+부적절 
(Reward) 

적절 0.6334 0.6501 0.6116 0.6397 
¬부적절 0.7994 0.7812 0.8176 0.8389 

평균 0.7164 0.7157 0.7146 0.7393 

Glucose 

처치의 
적절성 

적절 
(CE) 

적절 
(Reward) 

적절+부적절 
(CE) 

적절+부적절 
(Reward) 

적절 0.8929 0.9643 0.8929 1.0 

¬부적절 0.0 0.0 0.1667 0.1667 

평균 0.4465 0.4822 0.5298 0.5834 

 

성능 평가 결과는 표 3과 같다. 적절(CE), 

적절(Reward)는 적절한 처치인 샘플에 대해 각각 CE와 

reward를 이용하여 학습한 모델이고, 적절+부적절(CE), 

적절+부적절(Reward)는 적절한 처치와 부적절한 처치 샘플 

모두에 대해 각각 CE와 reward를 이용하여 학습한 

모델이다. 적절한 처치를 잘 하는 모델과 부적절 처치를 

하지않는 모델이 나누어질 수 있기 때문에 모델의 성능을 



비교하기 위해 적절 샘플에 대한 성능과 부적절 샘플에 

대한 성능을 평균한 값을 모델의 점수로 사용한다.  

SBP&DBP&HR 데이터에서, 적절+부적절(CE) 모델의 

적절 샘플에 대한 성능이 적절(CE) 모델의 적절 샘플에 

대한 성능보다 2.2% 낮다. 이는 부적절 샘플이 기존 분류 

모델 학습 방식에서는 노이즈로 작용함을 보여준다. 하지만 

부적절 샘플에 대해서는 SBP&DBP&HR과 glucose 

데이터셋 모두에서 적절+부적절 모델이 적절 모델 보다 

높은 성능을 보여 부적절 샘플이 어떤 방식이든 처치 

추천에 도움을 줌을 알 수 있다. 

부적절 샘플이 적절 샘플의 학습에 방해가 되지만 처치 

추천에 추가적인 정보를 제공할 수 있다는 사실을 

확인하였다. 이에 정답을 최대 확률값을 가져야하는 처치 

하나로 주는 것이 아닌 각 처치 후보에 리워드 값을 부여한 

형태로 변형시키고 손실 함수를 MSE로 수정한 

모델(적절(Reward), 적절+부적절(Reward))을 학습시켜 그 

효과를 확인한다. 

SBP&DBP&HR 데이터에서 적절+부적절(Reward) 모델은 

가장 높은 부적절 샘플에 대한 성능을 보인다. 적절 샘플에 

대해서는 적절(Reward)의 성능이 1% 정도 높으나 모델의 

평균 점수를 비교하였을 때 적절+부적절(Reward)가 2.5% 

정도 우세한 것을 알 수 있다. 

glucose 데이터는 적절, 부적절 샘플 모두 

적절+부적절(Reward) 모델이 다른 모델보다 성능이 높아, 

더 적절한 처치를 추천하고 부적절한 처치는 추천하지않는 

것을 알 수 있다. 

 

4.2 설명 가능성 

제안 모델은 [8]의 모델 구조에서 손실 함수를 수정한 

것으로 기존 모델이 가지고 있던 설명 가능성을 유지하고 

있어 모델이 추천 결과를 도출하는데 가장 영향을 많이 

미친 중요 입력 자질을 추적할 수 있다. 

Glucose 데이터에 대해 처치 추천에 영향을 미치는 

자질을 추출해 본 결과는 표 4와 같이 나타난다.  

 

표 4 각 모델의 중요 입력 자질  
중요 입력 자질 

적절(CE) 

DBP,SBP(0.44) / glucose,SBP(0.42) / 
HR,SBP(0.06) / HR,HR(0.04) / DBP,HR(0.02) / 

SBP,SBP(0.01) / glucose,glucose(0.0) / 
DBP,glucose(0.0) / BIS,SBP(0.0) 

적절+부적절 
(Reward) 

glucose,glucose(0.71) / DBP,BIS(0.07) / 
DBP,glucose(0.07) / SBP,glucose(0.07) / 

HR,glucose(0.03) / HR,BIS(0.01) / DBP,HR(0.01) 
/ SBP,BIS(0.01) / HR,HR(0.01) / BIS,BIS(0.0) / 
SBP,HR(0.0) / DBP,DBP(0.0) / BIS,glucose(0.0) 

 

두 모델 모두 하나의 입력 자질에 편향되지 않고 여러 

자질을 처치에 고려한다. 비율의 변화를 살펴보면 

적절(CE)에 비해 적절+부적절(Reward)에서 glucose가 

중요 입력 자질로 고려되는 비율이 증가하였다. 이는 

[9]에서 분석한 제안 모델에서 glucose의 중요 입력 

자질과 의사 결정 나무 모델의 중요 입력 자질이 

glucose였던 것을 볼 때 긍정적인 변화라고 볼 수 있다. 

 

5. 결론 

본 연구에서는 부적절한 처치가 포함된 데이터에서 

부적절 샘플이 처치 추천에 도움이 되는 정보를 가지는지 

확인하고 이러한 정보를 모델에 반영하기 위해 리워드로 

모델을 학습 하는 방법을 제안하였다. 부적절 샘플은 기존 

CE를 이용한 방법에서는 적절 샘플에 대해 노이즈로 

작용하여 성능을 하락시켰지만 부적절한 처치의 추천 

확률을 낮추는데 도움을 주었다. 이에 적절성 판단 결과를 

바탕으로 처치 후보에 대해 리워드를 부여하여 모델을 

학습시켰을 때 적절한 처치의 추천 확률을 높이고 부적절한 

처치의 추천 확률을 낮출 수 있었다. 

본 연구에서는 SBP&DBP&HR과 glucose에 대한 처치 

추천만을 수행하고 있어, 향후 추가 데이터 수집을 통해 

나머지 생체정보에 대한 모델을 구축할 것이다. 또한 부정 

샘플을 포함하는 다른 분야의 데이터를 사용한 실험을 통해 

제안 방법의 일반성을 확인할 예정이다. 
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