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서   론

    한의학은 임상현장에서의 결과가 오랜 기간 축적되어 다양한 
질병과 질환에 대한 치료의 유효성이 입증된 한국의 전통 의학이다. 
많은 한의학 이론 체계 중에서 사상의학은 한국에서 유래한 한의학 
이론으로, 체질이라는 개념을 사용하여 진료를 한다. 체질은 사람이 
태어날 때부터 가지는 개개인의 고유한 성질을 의미하며, 다른 한의
학 이론들과는 다르게 사상의학에서는 체질을 적극적으로 활용한다. 
사상의학을 활용하는 한의사들은 얼굴 생김새, 음성, 체형, 성격 등
의 다양한 증상을 개개인의 고유한 성질로 파악하고 이를 근거로 
진료를 하고 있다. 특히, 체질 별로 나타나는 생리적 증상인 소증은 
사상의학 이론 체계에서 사용되는 개념으로, 사상의학의 지식 체계
를 대표할 수 있는 지표 중 하나라 할 수 있다. 한의사들이 다양한 
소증을 이용하여 체질을 진단하는 것은 환자의 특성을 정밀하게 고
려하여 개인별 맞춤 치료를 할 수 있다는 장점이 있다. 하지만, 참
고하는 증상이 너무 다양할 뿐더러 한의사들마다 고려하는 증상의 
비중이 다른 경우도 있기 때문에 같은 환자를 진료하더라도 종종 
다른 체질 진단을 내리기도 한다. 한의학이 가지고 있는 장점이라 
할 수 있는 개인별 맞춤치료보다 단점이 될 수도 있는 진단의 불일
치에 더 주목하게 된다면, 한의 임상의 유효성과 재현성에 문제가 
제기될 수 있다. 이를 극복하기 위해서는 한의학 지식 체계가 가지
고 있는 보편성과 더불어 한의사 개인이 사용하는 합리적인 지식 

체계를 확인하는 방법이 필요할 것이다. 즉, 한의사가 어떠한 지식
을 사용하여 임상적 판단을 내리는 지 보여줌으로써 한의학의 전반
적인 진료 체계 내에서 한의사가 임상 현장에서 내리는 합리적인 
판단을 명시적으로 보여주어야 하는 것이다. 한의사들이 이러한 임
상 의사결정에 사용하는 지식은 명시적 지식1)과 암묵적 지식2)으로 
나누어진다3). 한의사들은 진료의 근거로 사용한 암묵적 지식을 온전
하게 명시적으로 표현하기 어렵기 때문에 본인이 사용한 임상 의사
결정의 근거를 전부 설명하기 어렵다. 그렇기 때문에, 한의사의 암
묵적 지식을 도출하는 방법에 대해 설명할 수 있어야 임상을 하는 
한의사의 합리적인 지식 체계를 확인할 수 있을 것이다.
    인공지능(Artificial intelligence, AI)은 지능을 가진 기계를 만
드는 과학이나 공학 분야의 기술을 의미한다. 과학 분야에 사용되는 
AI는 인간의 지능적 행동을 이해하는 데 사용하는데4) 이러한 특성
을 이용하여 인간의 암묵적 지식을 정량적으로 추출하기도 한다5). 
AI 종류의 하나인 지도 학습(supervised learning)은 사람이 쉽게 
발견할 수 없는 데이터의 내재된 패턴을 잘 식별하는 것으로 알려
져 있다6). 환자의 증상으로 변증, 처방을 맞추도록 학습시킨 지도 
학습 분류 모델은 한의사가 명시적으로 설명하기 힘든 암묵적인 진
료 패턴을 정량적으로 보여줄 수 있다. 이를 이용한다면, 한의사의 
암묵적 지식을 도출할 수 있기 때문에 임상 의사결정에 대한 차이
를 정량적으로 확인할 수 있을 것이다.
    최근에 한의사들의 암묵적 지식을 도출할 수 있는 AI 기반의 
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평가 도구가 제안되었다7). 해당 연구에서는 한방병원에 내원한 알레
르기 비염 환자의 임상 및 설문 데이터를 이용하여 AI 기반의 임상 
의사결정을 추출하는 도구를 구축했으며, 한의사 8명의 암묵적 지식
을 추출하였다. 하지만 알레르기 비염 환자 데이터 세트 하나만을 
이용하였기 때문에, 다른 한의학 임상 데이터를 사용해도 평가 도구
가 제대로 작동하는 지 확인할 수 없다는 문제가 있다. 또한, 변증
과 처방이 아닌 다른 한의학적 임상 판단에도 이러한 평가 방법을 
사용할 수 있는 지 확인할 수 없다는 문제가 있었다.
    한의사들의 암묵적 지식을 도출하였던 선행 연구7)의 결과에서 
교육 환경에 따라 전수되는 암묵적 지식이 달라 한의사가 사용하는 
암묵적 지식에 차이가 생길 수 있다는 결과를 확인하였다. 연구에 
참여한 한의사 8명 중 7명은 같은 한방병원에서 수련을 받았고 1명
만 다른 한방병원에서 수련을 받았는데, 다른 한방병원에서 수련 받
은 한의사의 임상 의사결정이 나머지 한의사들이 사용하는 암묵적 
지식과 다른 것을 확인하였다. 하지만 선행 연구에서는 경향성만을 
확인할 수 있다는 한계가 있었기 때문에 추가 연구가 필요하였다.
    그렇기 때문에 본 연구에서는 선행 연구7)에서 제안한 평가 도
구를 다른 한의학 임상 데이터에 적용하고, 한의사 간에 전수되는 
암묵적 지식을 확인하여 구체적인 활용 방안을 제시하고자 하였다. 
체질 진단 설문의 결과와 선행 연구에서 제안한 AI 기반의 평가 도
구를 변형하여 해당 도구가 사상의학의 지식 체계에서도 활용될 수 
있는 지 확인하였다. 또한, 임상 교수와 전공의 사이의 암묵적 지식
을 비교함으로써 AI 기반의 분석 도구가 임상 지식의 전달을 평가
할 수 있는 지 확인하였다.

연구 방법

1. 연구 데이터 수집
    평가 도구 구축에 사용한 데이터는 강동경희대한방병원 사상체
질과에 내원한 178명의 환자를 대상으로 수집되었다. 대면으로 체
질 진단을 실시한 한의사가 10개월 이상의 워시아웃 기간을 가진 
후 소증 정보만을 이용하여 비대면으로 다시 체질 진단을 하였고, 
178명 중 대면 진단과 비대면 진단이 일치하는 환자 106명을 분석 
대상으로 하였다. 평가 도구 구축에 사용한 데이터는 부산대 IRB에
서 심의하여 승인을 받았다(PNU IRB/2017_56_HR).

2. 한의사의 답변 작성
    본 연구에는 2년 이상의 체질 진단 경력을 가진 한의사 4명이 
참여하였다(Table 1), 먼저, 명시적 지식의 계산을 위해 4명의 한의
사들에게 체질 진단에 사용된 소증8,9)(첨부파일 1) 인구통계학적 변
수(나이, BMI)의 중요도 점수를 0~100점 사이로 작성하도록 하였다. 
다음으로 암묵적 지식의 계산을 위해 연구에 참여한 한의사들에게 
선정된 환자 106명의 소증과 인구통계학적 변수 정보를 이용하여 
환자의 체질을 진단하도록 하였다.

Table 1. Characteristics of Korean Medical Doctors who Participated in 
the Constitution Determination

Characteristics

A 임상 연차가 오래된 E 한방병원의 사상체질과 교수
(임상 연차 : 22년, 교수 연차 : 12년)

B A 한의사에게 수련을 받은 F 한방병원의 사상체질과 신임교수
(임상 연차 : 11년, 교수 연차 : 3년)

C A 한의사에게 지도를 받고 있는 3년차 전공의
D B 한의사에게 지도를 받고 있는 2년차 전공의

3. 명시적 지식과 암묵적 지식의 정의 및 계산
    한의사들이 기록한 변수(소증, 인구통계학적 변수) 중요도 점수
와 체질 진단 결과를 이용하여 한의사의 명시적 지식과 암묵적 지
식을 정의하였다. 명시적 중요도 점수는 연구에 참여한 4명의 한의
사가 작성한 46개 변수의 중요도 점수를 이용하여 계산되었는데, 한
의사마다 작성한 값이 다르기 때문에 비교를 위해 중요도 점수의 
합계가 100점이 되도록 정규화 하였다. 본 연구에서는 정규화 된 
명시적 중요도 점수를 명시적 지식으로 정의하였다.
    암묵적 중요도 점수는 중요도 점수 계산에 적합한 AI 모델을 
이용하였다. 암묵적 중요도 점수 계산에 적합한 AI 모델은 해석이 
가능해야 한다. 평가 도구를 제안하는 이유는 한의사의 암묵적인 임

상 지식을 명시적으로 제시하기 위함이다. 연결주의를 기반으로 한 
대부분의 AI는 작동 원리를 알 수 없는 블랙박스(black box)이기 
때문에, 사람과 유사한 결론을 도출할 수 있지만 결론이 나온 이유
를 설명할 수 없다10). 그러므로 임상 지식이 도출되는 근거를 제시
할 수 있는 AI를 사용해야 한다. 또한, 임상 지식을 도출하는 AI 모
델은 다양한 변수 유형을 학습할 수 있어야 한다. 임상현장에서 생
산되는 데이터는 주로 범주형 데이터(설문 데이터)와 연속형 데이터
(인구통계학적 데이터, 혈액 수치 등의 실험실 데이터 등)로 이루어
져 있기 때문에 두 유형의 데이터를 모두 사용할 수 있는 AI 모델
이어야 한다. 그래서 위의 특징들을 만족하는 AI 모델인 RF 모델을 
암묵적 점수 중요도 계산을 위한 평가 도구 모델로 사용하였다11,12). 
RF 모델도 다른 AI 모델처럼 블랙박스의 특징을 가지고 있지만, 모
델을 구축하는 데 사용된 증상 중요도 점수(feature importance)를 
계산할 수 있어 다른 AI 모델과 비교했을 때 증상과 결과 사이의 
상관성을 보여줄 수 있다는 장점이 있다. 또한, RF 모델은 다양한 
변수 타입을 사용하여 학습시킬 수 있기 때문에 RF 모델을 이용하
여 연구를 진행하였다. 본 연구에서는 환자의 소증과 한의사의 체질 
진단 결과를 학습시킨 RF 모델에서 도출된 증상 중요도 점수를 암
묵적 지식으로 정의하였다.
    RF 모델은 격자 검색 알고리즘(grid search algorithm)을 이
용해 가장 좋은 정확도를 나타내는 것으로 선택되었다. 한의사 개인 
별로 각각 다른 초매개변수(hyperparameter)를 가지는 트리가 생
성될 수 있기 때문에, 한의사 별로 각각 10만 개의 트리를 생성하
고 정확도(accuracy) 평균값이 가장 높게 나오는 초매개변수를 선
택하여 개인 별 맞춤 RF 모델을 생성하였다. 정확도 계산을 위하여 
환자 데이터를 8:2로 나누었으며, 데이터의 80%는 모델의 학습에, 
20%는 정확도 계산에 사용하였다. 본 연구에서는 RF 모델을 예측 
모델로 사용하는 것이 아닌, 지식을 추출하기 위한 용도로 사용하였
기 때문에 추가 검증(validation) 작업은 거치지 않았다. 개인 별 맞
춤 RF 모델을 이용하여 환자의 소증과 한의사들의 진료 결과를 학
습시킨 10만 개의 트리를 만들고, 10만 개의 분류기에서 추출된 증
상 중요도 점수의 평균을 사용하여 암묵적 중요도 점수를 계산하였
다. 계산된 명시적 중요도 점수의 순위와 암묵적 중요도 점수의 순
위는 첨부파일(첨부파일 2)로 제시하였다.
    RF 모델 구축과 증상 중요도 점수 계산은 python과 
scikit-learn library13)를 사용하였으며, 중요도 점수의 시각화는 
matplotlib library와 Cytoscape software14)를 사용하였다.

4. 평가 도구 구축 및 평가 항목 선정
    본 연구에서는 중요도 점수를 이용해 한의사들의 임상 지식을 
평가할 수 있는 도구를 본 연구에 맞게 변형하였다. 평가 도구는 4
개의 평가 점수로 구성되었으며(Table 2), 5가지의 평가 항목으로 
구성되었다(Table 3). 기존 연구에서 제시된 도구에서 중복된 정보
를 제공하는 네트워크 평가 항목은 제외하였고, 변증과 처방에 대한 
중요도 점수를 제공하는 항목은 체질 진단에 대한 중요도 점수로 
변경하였다.

Table 2. Types of Importance Scores
Types of importance 

scores Calculation method

1 한의사 개인의 명시
적 중요도 점수

환자의 소증과 인구통계학적 증상의 중요도에 한의사
가 직접 중요한 정도를 점수로 작성하고, 다른 한의사
와의 비교를 위해 개인 별로 증상 점수의 총합을 100

점으로 정규화한 점수

2 한의사 개인의 암묵
적 중요도 점수

한의사의 체질 진단 결과를 이용해 학습한 RF 모델이 
계산한 10만 개의 분류기 중요도 점수의 평균 점수

3 한의사 그룹의 명시
적 중요도 점수

연구에 참여한 한의사들의 개인 명시적 중요도 점수
의 평균 점수

4 한의사 그룹의 암묵
적 중요도 점수

연구에 참여한 한의사들의 개인 암묵적 중요도 점수
의 평균 점수

Table 3. Types of Evaluation Items

Evaluation items

Main 1 (M1) 한의사 개인 및 그룹의 명시적, 암묵적 중요도 점수 비교

Main 2 (M2) 한의사 개인의 명시적 중요도 점수와 암묵적 중요도 점수의 
상관관계 분석

Main 3 (M3) 레이더 차트 분석

Sub 1 (S1) 한의사 개인과 한의사 그룹의 명시적 중요도 점수 비교

Sub 2 (S2) 한의사 개인과 한의사 그룹의 암묵적 중요도 점수 비교



M. S. Park et al 75

5. 평가 도구를 활용한 암묵적 임상 지식 유사도 분석
    제안한 평가 도구를 활용하여 교수의 암묵적 임상 지식이 도제
식 교육으로 전공의에게 잘 전달되고 있는 지 확인하기 위한 분석
을 시행하였다. 한의사가 체질 진단 시 가장 많이 고려하는 소증이 
일치하는 지 확인하기 위하여, 한의사별로 암묵적 중요도 점수에서 
상위 25%에 속하는 12개의 소증을 한의사가 체질 진단 시 선호하
는 소증으로 정의하였다.
    한의사 간의 선호 소증의 유사도는 자카드 계수(Jaccard 
coefficient)를 이용하여 계산하였다15). 자카드 계수는 두 집합 사이
의 유사도를 계산하는 방법으로, 두 집합이 완전히 동일하면 1의 값
을 가지고, 두 집합 사이에 공통 원소가 하나도 없으면 0의 값을 가
진다.

  ∪
∩

  ∩
∩

결    과

1. 환자들의 일반적 특성
    본 연구에 참여한 환자들은 남자 45명, 여자 61명으로 여자 환
자가 남자 환자보다 많았다. 연령대는 여자 환자가 더 높으며, 특히 
50세~65세 사이의 여자 환자들이 동 나이의 남자 환자들에 비해 연
구에 많이 참여하였다. 한편, 남자 환자가 여자 환자보다 과체중
(BMI >25)인 비율이 많았다(Table 4).
    체질 환자의 소증 정보를 보고 체질을 진단한 4명의 한의사들
은 모두 소양 체질로 많이 진단하였다(Table 5). 체질 진단 데이터
를 이용하여 학습시킨 RF 모델은 50.1~78.9%의 일치율로 무작위로 
학습한 RF 모델보다 좋은 일치율을 보였다(Table 6).

Table 4. General Characteristics of Patients Included in the Sasang 
Constitution Patient Data

Category Participants Male Female
Age 15세 미만 8(7.5%) 5(11.1%) 3(4.9%)

15세~29세 24(22.6%) 12(26.7%) 12(19.7%)
30세~49세 37(34.9%) 17(37.8%) 20(32.8%)
50세~65세 26(24.5%) 6(13.3%) 20(32.8%)
66세 이상 11(10.4%) 5(11.1%) 6(9.8%)

평균 40.24±18.52 35.67±19.02 43.61±17.40
BMI <18.5 15(14.2%) 5(11.1%) 10(16.4%)

18.5~25 60(56.6%) 22(48.9%) 38(62.3%)
>25 31(29.2%) 18(40.0%) 13(21.3%)
평균 23.90±4.44 23.67±3.84 22.67±4.78
계 106(100.0%) 45(42.5%) 61(57.5%)

Table 5. Distribution of Constitution Chosen by Korean Medical 
Doctors Using Sasang Constitution Data

So-yang Tae-um So-um
A 70 32 4
B 49 40 17
C 47 47 12
D 39 36 31

Table 6. Classification Accuracy of Random Forest Classifier
Accuracy Weighted F1-score

A 0.7890±090 0.7510±110
B 0.6170±095 0.5750±105
C 0.6740±091 0.6370±098
D 0.5010±100 0.4880±109

  

2. 암묵적 지식 평가 도구 구성
    본 연구에서는 중요도 점수를 이용하여 5개의 평가 항목을 구
성하였다(첨부파일 3). Main 1은 4개 평가에 사용된 모든 중요도 
점수의 경향성을 한 눈에 파악하기 위한 평가 항목이다(Fig. 1). X
축은 한의사 그룹의 명시적 중요도 점수 평균값을 내림차순으로 정
렬한 설문 문항이며, 체질 데이터에서 도출된 4개의 중요도 점수(개
인-명시, 개인-암묵, 그룹-명시, 그룹-암묵)를 정렬된 설문 문항을 
기준으로 정렬하여 선 그래프로 나타내었다.
    Main 2에서는 명시적 중요도 점수와 암묵적 중요도 점수 간의 
상관관계를 이용해 명시적 지식과 암묵적 지식을 비교, 평가할 수 
있게 시각화하였다(Fig. 2). 두 개의 그림은 산점도로 표현되어 자료
를 보는 한의사가 경향성을 쉽게 볼 수 있게 제시하였고, 상관관계 

계수와 p-value를 제시하여 명시적 중요도와 암묵적 중요도 간의 
관계를 확인할 수 있게 하였다. 왼쪽 그림은 한의사 개인의 중요도 
점수를(Fig. 2A), 오른쪽 그림은 연구에 참여한 한의사 그룹의 중요
도 점수 평균값을 산점도로 나타낸 것이다(Fig. 2B).

Fig. 1. Representative example of Comparison of the individual and 
average explicit and implicit importance scores using Sasang 
constitution data. The explicit importance score and implicit 
importance score are visualized in orange and cyan. Individual results 
from each doctor and the average of all doctors’ results were expressed 
as a solid line and a dotted line, respectively. The graph was sorted in 
descending order according to the average explicit importance score. 
Avg, Average.

Fig. 2. Representative example of comparison of explicit and 
implicit importance scores using Sasang constitution data. Both 
graphs are sorted and visualized in ascending order based on the 
implicit importance score. The correlations were calculated using 
Spearman's rank correlation coefficient. (A) Intraindividual comparison of 
explicit importance score and implicit knowledge score; (B) Comparison 
of average explicit importance score and average implicit knowledge 
score.

Fig. 3. Representative example of radar chart analysis scores using 
Sasang constitution data. Explicit importance score and implicit 
importance score are visualized in orange and cyan. Individual results 
from each doctors and average of all doctors’ results were represented 
as a solid line and a dotted line, respectively. The radar chart was 
composed of four graphs: (A) Comparison of explicit importance score 
between individual and average results; (B) Comparison of implicit 
importance score between individual doctor and average results; (C) 
Comparison between explicit and implicit importance score results; (D) 
Comparison between explicit and implicit importance score (average 
results). In (A) and (B), the average score is visualized in grey. 
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    Main 3에서는 레이더 차트를 이용하여, 분석에 사용된 모든 변
수들을 인구통계학적 정보, 수면, 식욕-소화, 대변, 소변, 땀, 한열, 
기타증상, 특이증상의 9개 카테고리로 분류하여 시각화하였다(Fig. 
3). 임상 현장에서 한의사가 환자의 상태를 진단할 때, 개별 증상을 
중요하게 파악할 뿐만 아니라 증상을 종합적인 상태로 파악하는 경
우도 있기 때문에 증상을 카테고리로 분류하여 분석을 진행하였다. 
증상들의 중요도 점수를 레이더 차트에 나타내었으며, 한의사들이 
어떤 증상을 선호하는 지를 카테고리 별로 파악할 수 있게 구성하
였다. 다만, BMI의 중요도 점수가 너무 커서 다른 증상의 중요도 
점수를 확인하기 어렵기 때문에, 중요도 점수를 순위로 바꾸어 나타
내었다.
    Sub 1, 2에서는 한의사 그룹의 중요도 점수의 평균값과 한의사 
개인의 중요도 점수를 비교하였다(Fig. 4). Sub 1, 2는 각각 명시적 
중요도 점수, 암묵적 중요도 점수 데이터를 사용하여 시각화되었다. 
X축은 한의사 그룹의 중요도 점수의 평균을 내림차순으로 정렬한 
설문 문항이며, 평균 점수는 선 그래프(점선)로, 개인 점수는 막대 
그래프로 제시하였다. 스피어만 순위 상관계수를 이용하여 한의사 
그룹의 중요도 평균 점수와 개인 중요도 점수 간의 상관관계를 제
시하여 통계적 유의성을 확인하였다. Sub 2에서는 증상 선호도의 
평균값과 비교할 수 있게 암묵적 중요도 점수의 평균값인 baseline
을 추가하여, 특정 증상을 얼마나 선호하고 있는 지 확인할 수 있게 
하였다.

Fig. 4. Comparison of importance score between individual and 
average results using Sasang constitution data (representative 
example). Explicit importance score and implicit importance score are 
visualized in orange and cyan. Individual results from each doctors and 
average of all doctors’ results were expressed as a bar graph and a 
dotted line, respectively. The graphs were sorted in descending order 
according to the importance score of average results. Baseline is the 
average value of implicit importance score of individual results. (A) 
Comparison of explicit importance score between individual and average 
results; (B) Comparison of implicit importance score between individual 
and average results.

3. 평가 도구를 사용한 암묵적 임상 지식 유사도 분석 결과
    이번 분석에서는 한의사들이 체질 진단 시 많이 사용하는 선호 
소증을 비교하여 암묵적 지식의 전달 여부를 확인하고자 하였다. 두 
명의 한의사가 각각 선호하는 소증들 간의 자카드 계수 값을 계산
함으로써, 두 한의사의 임상 지식의 유사도를 확인하였다.
    비교 결과, A 한의사에게 교육을 받은 기간이 오래된 B 한의사
가 비교적 교육 기간이 짧은 C 한의사보다 A 한의사와의 자카드 
계수가 높은 것을 확인하였다. 또한, D 한의사는 직접 지도를 받고 
있는 B 한의사와의 유사도가 A 한의사와의 유사도보다 높은 것을 

확인하였다(Table 7). 이는 교수가 전공의를 지도하는 과정에서 암
묵적인 임상 지식이 전달된다는 사실을 뒷받침하는 결과이다. Fig. 
5에서 C 한의사는 A 한의사와 9개의 주요 소증이 일치하지만, C 
한의사는 A 한의사가 중요하게 생각하는 소변 카테고리의 소증을 
주요 소증으로 생각하지 않는 것을 확인하였다. 이는 아직 소변 카
테고리의 소증에 대한 임상 지식이 전달되지 않은 것으로, 이러한 
결과를 이용한다면 전공의가 본인의 임상 의사결정 과정을 정량적
으로 피드백 할 수 있는 근거로 사용할 수 있다.

Fig. 5. Comparison of major symptoms using Sasang constitution 
data. Major symptoms are extracted using the Sasang constitution 
data. The major symptoms are those with a higher implicit importance 
score than the third quartile. The major symptoms are visualized in red 
color. The x-axis represents the major symptoms, and y-axis represents 
doctors who participated in this study.

Table 7. The Jaccard Coefficient of Major Symptoms
Jaccard coefficient Number of matching symptoms 

A & B 0.714 10
A & C 0.6 9
A & D 0.412 7
B & D 0.6 9

고    찰

    본 연구에서는 기존에 제안된 한의사의 임상 지식을 추출하는 
AI 기반의 도구가 사상의학 지식 체계에서도 잘 작동하는 지 확인
하고자 하였다. 기존에 제안된 도구를 사상의학 전문가의 임상 지식
을 비교할 수 있게 변형하였으며, 이를 이용하여 사상의학 전문가의 
체질 진단 의사결정을 잘 추출하는 것을 확인하였다. 또한, 연구에 
참여한 교수와 전공의들의 암묵적인 임상 지식을 평가 도구를 이용
해 비교하여 임상 지식의 전달을 확인하였다.
     기존에는 한의학 변증 및 진단 패턴의 분류에 관한 많은 연구
에서 문헌 분석이나 델파이 분석이 주로 활용되었다16,17). 그러나 기
존의 연구 방법은 주관적 의견에 대한 의존도가 높기 때문에 임상 
의사결정 과정에 대한 정량적인 지식을 도출하기 어렵다는 문제가 
있었다. 본 연구에서 제안한 방법은 임상 데이터에서 RF 모델을 이
용해 한의사의 임상 지식을 도출하였다. 기존 연구에서도 RF모델을 
이용하여 한의학의 변증을 이해하고자 하는 시도가 있었다18). A. 
Maeda-Minami 등은 6개의 병원에서 데이터를 모아 허증과 실증을 
감별하는 RF 모델을 구축하였다. 위의 연구에서도 한의사의 임상 
지식을 확인하기 위해 RF 모델의 지니계수(Mean decrease Gini)를 
확인하여 각 병원별로 허증-실증 감별에 중요하게 생각하는 증상을 
도출하였다. 기존 연구와 같이 본 연구에서도 RF 모델로부터 한의
사들의 임상 지식을 확인하고자 하였다. 그러나 기존 연구와는 다르
게 본 연구에서는 RF 모델에서 도출한 결과를 한의사의 암묵적 지
식으로 사용했으며, 연구에 참여한 한의사들에게 명시적 지식으로 
사용할 수 있는 데이터를 확보하여 RF 모델의 결과와 비교하였다는 
차별점이 있다.
     본 연구에서는 사상의학을 전공한 한의사들의 명시적 지식과 
암묵적 지식의 차이를 확인하였다. 연구에 참여한 한의사들은 식욕, 
소화, 수면 카테고리에 포함된 소증과 BMI, 연령을 체질 진단의 주
요 소증으로 생각하였으며, 암묵적 지식 분석 결과에서도 비슷한 결
과를 보여주었다(Fig. 1). 또한, 명시적 중요도 점수와 암묵적 중요
도 점수 사이에 약한 양의 상관관계가 있는 것을 확인하여 한의사
들의 명시적 지식과 암묵적 지식의 중요도가 크게 다르지 않음을 
확인하였다(Fig. 2B). 그러나 몇몇 소증들은 ‘한의사 그룹의 명시적 
중요도 점수’와 ‘한의사 그룹의 암묵적 중요도 점수’에서 차이가 나
는 것을 확인하였다(Fig. 1). 소화불량(8번 소증)은 높은 명시적 중
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요도 점수를 가지나, 암묵적 중요도 점수는 매우 낮았다. 꿈을 꾸는 
빈도(1번 소증), 운동 시 나는 땀(23번 소증), 구강의 건조(10번 소
증), 대변의 무르기(15번 소증) 등의 소증들도 명시적 중요도 점수에 
비해 암묵적 중요도 점수가 낮았다. 반대로, 소변의 빈도(19번 소
증), 부종(44번 소증), 소변색(21번 소증), 인후의 불쾌감(41번 소
증), 항부강직(42번 소증) 등은 명시적 중요도 점수에 비해 암묵적 
중요도 점수가 높았다. 또한, 레이더 차트를 이용한 카테고리 분석
(Fig. 3D)에서는 수면과 식욕/소화 카테고리가 명시적 중요도 점수
에 비해 암묵적 중요도 점수가 낮은 것을 보여주었으며, 한열증상과 
기타 특이증상 카테고리가 명시적 중요도 점수에 비해 암묵적 중요
도 점수가 높은 것을 확인하였다. 이와 같은 정량적인 접근은 한의
사 본인의 임상 진료과정에 도움이 될 것이다. 합의를 통해 만들어
진 소증 설문 문항이기 때문에 모든 설문 문항이 의미를 가지고 있
을 것이지만, 체질 진단 과정에서 선호하는 소증은 한의사마다 다를 
것이다. 이렇게 한의사 본인이 어떤 소증을 암묵적으로 중요하게 생
각하고 있는 지 확인할 수 있다면, 본인의 명시적 지식을 갱신하거
나 의식적으로 특정 소증에 대한 비중을 조정하여 임상적 판단을 
할 수 있는 근거가 마련될 수 있다. 예를 들어, Fig. 4B에서 BMI는 
RF 모델을 구축할 때 가장 기여를 많이 한 변수로, 한의사들이 체
질 진단을 할 때 우선적으로 고려되고 있다. 이는 BMI라는 변수가 
체질 집단, 특히 임상에서 태음인과 태음인이 아닌 사람을 구분할 
때 가장 확실하게 사용될 수 있는 지표임을 보여준다. 또한, 한의사 
그룹의 BMI 기여도는 평균 18.88%인데 비해, Fig. 4B에 예시로 참
여한 한의사 개인은 BMI 기여도가 23.93%인 것으로 나타났다. 이
는 해당 한의사가 다른 한의사들보다 BMI 지표를 더 선호하는 결과
로, 이를 이용하여 임상에서 본인의 BMI 지표에 대한 비중을 조절
하거나 다른 한의사를 교육할 때 사용할 수 있을 것이다. 이렇게 본 
연구에서 제안한 도구는 임상 발전과 한의사 본인의 발전에 큰 기
여를 할 수 있을 것이다.
    본 연구가 가지는 중요한 의의는 선행 연구에서 제안된 평가 
도구의 구체적인 활용 방안을 제시한 것이다. 분석 도구를 활용하여 
교수의 임상 지식이 전공의에게 전달이 얼마나 되었는지 보여주었
다(Fig. 5). Figure 5에서 현재 사제 관계인 A 한의사-C 한의사와 
B 한의사-D 한의사간에 암묵적으로 중요하게 생각하고 있는 소증의 
중요도 차이를 확인할 수 있다. 음료를 마시는 양(11번 소증)과 수
면 중에 흘리는 땀(25번 소증)은 B 한의사와 D 한의사만 중요하게 
생각하고 있고, 반대로 전신의 부종(44번 소증)은 A 한의사와 C 한
의사만이 중요하게 생각하고 있다. 또한, 직접적인 사제 관계가 아
닌 A 한의사-D 한의사와 B 한의사-C 한의사가 유의하게  암묵적으
로 중요하게 생각하는 소증은 없었다. 이는 직접적인 사제 관계에서 
지식의 전달이 일어나는 것을 보여주는 것으로 생각된다. 이를 활용
한다면 전공의의 교육이 잘 이루어지고 있는지, 잘 이루어지지 않았
다면 어떠한 부분에서 지식 전달이 부족한지 알 수 있는 근거로 사
용할 수 있을 것이기 때문에 한의학 임상 교육에 유용하게 사용될 
수 있을 것이다.
    Fig. 5에서 A 한의사와 B 한의사는 11번, 25번, 44번을 비롯한 
몇 가지 주요 소증에서 차이를 보이고 있다. 이러한 결과는 사상의
학이라는 한의학의 지식 체계 내에서 한의사가 암묵적으로 본인만
의 합리적 지식 체계를 학습하였기 때문으로 생각할 수 있다. 예를 
들어, 음료를 마시는 양과 부종은 체내 수분이라는 정보를 공유하여 
서로 상관관계가 높은 소증이기 때문에, 생리병리학적 기전이 아닌 
증상의 관점에서는 선호도의 차이로 주요 소증의 차이가 있을 수 
있다. 즉, 한의사 개인이 학습한 경험과 개인의 합리적인 판단에 따
라 암묵적인 증상 선호도의 차이가 날 수 있는 것이며, 본 연구에서 
사용한 평가 도구로 이를 보여주었다.
    그러나 이번 연구가 가지는 한계점도 있다. 한의사들의 임상 의
사결정 과정은 특정 증상을 조건부로 다른 증상과 조합하여 의사결
정을 도출하기 때문에 비선형적인 요소를 가지고 있다고 할 수 있
다. 예를 들어, 한의학에서는 ‘손이 차갑다’는 증상으로만 한열을 판
단할 수 없으며, 손이 차갑다는 증상을 조건부로 다른 증상을 참고
하여 한열 변증의 판단이 이루어진다. 하지만, 본 연구에서 제안한 
RF 모델의 증상 중요도는 체질과 증상 변수 사이의 정보량을 기반
으로 계산된 값이기 때문에 비선형적인 관계로 보기는 어렵다. 그럼
에도 불구하고 본 연구는 처음으로 한의사들의 의사결정을 AI을 이

용해 객관화할 수 있는 방법을 제안한 것에 의의가 있다. 추후 연구
에서는 한의사들의 증상 조합을 고려하여 임상 의사결정 과정을 평
가할 수 있는 분석 도구가 제안되어야 할 것이다.
    또한, 연구에 참여한 한의사의 수가 체질 진단에 사용되는 임상
적 지식을 일반화할 만큼 충분하지 않다는 한계도 있다. 그렇기 때
문에 본 연구에서 나온 결과를 임상진료지침이나 설문지의 개발 등
에 적용하기에 무리가 있다. 그러나 본 연구에서 제안한 평가 도구
는 한의사 개개인의 지식을 각각 정량적으로 확인할 수 있다는 장
점이 있다. 한의학의 지식 체계는 한의사 개인의 관점을 중요하게 
생각하는 특성을 가지고 있는데, 이와 같은 방법은 개인의 특수성을 
잘 표현할 수 있는 방법으로 사용될 수 있다. 또한, 충분히 많은 체
질 진단 전문가가 참여를 하여 임상적 지식을 일반화할 만큼 데이
터가 축적된다면 보편적인 결론도 낼 수 있기 때문에, 추후 연구에
서 한의학이 가진 보편성과 한의사 개인이 가진 특수성을 모두 고
려할 수 있는 연구를 진행할 수 있을 것이라 전망한다.
    최근 관심이 높아진 정밀의학은 같은 질병을 가진 환자에게 동
일한 치료를 제공하는 가이드라인 기반의 치료와는 달리 개인의 차
이를 고려한 새로운 환자 치료 방법이다19). 한의학에서 이루어지는 
변증 과정은 ‘사람은 전일성을 가진 각각의 유기체’라는 전제를 가
지고 이루어지기 때문에, 개인 차이를 고려하는 정밀의학에 사용될 
수 있다. 특히, 사상의학은 체질이라는 개념을 사용하여 다른 한의
학 지식체계보다도 정밀의학에 더욱 많은 아이디어를 제공할 수 있
다. 그러나 한의사 본인이 체질 진단을 하는 근거를 명확하게 설명
하지 못한다면, 유용한 아이디어를 가지고 있더라도 정밀의학으로 
발전하기는 어려울 것이다. 최근 기계학습과 같은 정량적·계산적 접
근이 발달함에 따라 한의사들의 임상적 결정에 대한 암묵적 지식의 
탐구가 가능하게 되어 치료 근거를 명시적으로 제시할 수 있게 되
었다. 본 연구에서는 한의사들의 체질 진단에 사용된 임상 의사결정
의 암묵적 지식을 계산하였으며, 이를 이용하여 전수되는 임상에서
의 암묵적 지식을 확인하였다. 이는 한의사의 임상적 판단에 도움이 
될 뿐만 아니라, 한의학과 사상의학이 추후 정밀의학으로써 발전하
는 데 큰 기여를 할 것이다.

결    론

    본 연구에서는 선행 연구에서 제안된 암묵적 지식 평가 도구를 
변형하여 한의사들이 체질 진단 과정에서 사용되는 명시적 지식과 
암묵적 지식을 평가, 비교하였다. 또한, 평가 도구의 구체적인 활용 
방안을 제안하여, 다음과 같은 결론을 도출하였다.
    본 연구에서는 사상의학을 전공한 한의사들이 체질 진단 의사
결정에서 사용하는 암묵적인 임상 지식을 추출하여 명시적 지식과 
비교하였다. 체질 진단에 사용된 한의사의 명시적 지식과 암묵적 지
식의 중요도는 비교적 일치하는 결과를 확인했으나, 명시적 지식과 
암묵적 지식의 중요도가 일치하지 않는 소증도 있음을 확인했다. 이
러한 결과는 연구에서 제안한 도구가 한의사의 체질 진단 및 임상 
지식의 습득과 숙달에 도움이 될 것으로 전망된다. 또한, 본 연구에
서는 평가 도구를 활용해 교수와 전공의의 임상 지식을 비교하여 
교수의 임상 지식이 전공의에게 전달되는 것을 확인했다. 이러한 결
과를 통해 전공의의 교육에 사용하는 평가 도구를 임상에 적용할 
수 있는 방안을 제안하였으며, 임상현장에서 사용 가능한 도구의 유
용성을 확인하였다.
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