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1. Introduction

• EMR이란?

- 전자의무기록(Electronic Medical Record)의 줄임말로 병원에 내원한 환자들에 대한 전자적 형태의 진료 기록

- 의료 빅데이터 구축 측면에서 중요성 대두
    
- 현재로서는 의사가 환자와 대면하며 직접 컴퓨터를 통해 입력하는 형태로 저장
- 최근에는 퍼즐 ai, 네이버 등의 기업에서 다수의 대학 병원과 계약 후 EMR 산업에 뛰어드는 추세

• SOAP 템플릿

- EMR 기록 시 가장 일반적으로 사용되는 템플릿

- S(Subjective): 주관적 정보, 환자의 입장에서 보고 느낀 내용 포함
- O(Objective): 객관적 정보, 객관적으로 측정하고 관찰할 수 있는 내용 포함
- A(Assessment): 진단 결과 및 의료진의 소견
- P(Plan): 치료 계획 및 환자 관리 계획
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3. Workflow



• MEDIQA-Chat 2023 중 ACI-Bench에서 task B 데이터셋 사용

- GPT-4o를 사용하여 기존의 영어 데이터셋을 한국어로 번역, SOAP 기록지 형식으로 매핑을 진행

4. Dataset



• 의학 사전

    모델 튜닝 및 프롬프트에 포함시켜 사용

    1. 보건 복지부에서 제시한 보건의료용어표준 csv 파일 사용
csv 파일 속 영문명 및 한글명 사용하여 튜닝 및 프롬프트에 사용

    2. EMR 자동생성을 위해 구축된 SNOMED-Clinical-Terminology dataset 사용
의학용어와 관련된 설명을 추출하여 튜닝 및 프롬프트에 사용

4. Dataset



• 모델 및 실험 세팅

- Llama3.1-8B-Instruct 모델 사용
- Finetuning 및 In-context learning(few-shot prompting, CoT)두 가지 방법으로 실험 진행
- NVIDIA RTX A6000 두 개 사용

• 성능 평가

- 정성적 평가: 실험자 둘의 human evaluation 진행
- 정량적 평가: ROUGE-1 F1, BERTScore F1 사용
> ROUGE-1 F1: 대화 내용과의 일치도 평가(n-gram 기반의 키워드 비교)
> BERTScore F1: 참조 기록지와의 문맥적 의미와 표현 유사도 평가
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• 1차 prompt engineering

- GPT-4o로 생성한 데이터셋을 기반으로 prompt engineering 시도
- CoT 기법을 사용한 프롬프트를 작성한 뒤 zero-shot learning 도입
> 대화가 지나치게 summarize되거나 A나 P와 같은 섹션들이 가끔씩 아예 생성이 안되는 문제 발생

- one-shot 및 few-shot learning 도입
> 예시가 적으면 해당 예시에 skew되어 input 대화와 관계없는 내용이 기록지에 포함되는 문제 발생

- 예시가 많을수록 비교적 성능이 좋았으나 A나 P 섹션에서 더 전문적인 의료 용어가 포함되었으면 좋겠다는 
의견 제시
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• 2차 fine-tuning 및 prompt engineering

- 보건 복지부에서 제시한 보건의료용어표준 csv 파일을 기반으로 한 다양한 시도

1. 임베딩 레이어 학습 시도

- 목표는 의료 도메인에 적합한 용어를 풍부하게 생성할 수 있는 모델을 만드는 것이였기 때문에 처음에는 
해당 데이터를 사용한 임베딩 레이어 학습 시도

- 파일 속에 있는 데이터들을 대상으로 의학 용어 토큰 추가, 임베딩 크기 확장
> SOAP 기록지 형식이 제대로 지켜지지 않은 채로 무작위 단어만 생성되는 문제 발생

2. 프롬프트 엔지니어링 시도

- 기존 프롬프트에 의학 용어들을 쭉 추가하고 해당 용어들을 적극 사용하라고 명령
> 1번 방법에 비해서는 성능이 좋았으나 1차 prompt engineering과 비교하여 괄목할 만한 성능 개선은 

부재
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• 3차 prompt engineering

- SNOMED-Clinical-Terminology의학 사전 사용하여 prompt engineering시도

- 기존의 CoT, in-context learning 프롬프트 보강 (실제 EMR 기록지로 3-shot 이용, 추론이 필요한 
Assessment, Plan 파트에만 CoT 적용)

- 결과 기록지의 성능을 높이기 위해 output의 길이가 30줄 이하로 생성되거나 SOAP 템플릿 중 특정
섹션의 생성이 누락되었을 시 결과를 재생성 하도록 강제

    
- ROUGE 점수는 baseline보다 낮았지만, BERTScore은 baseline보다 높은 결과
> 이는 모델이 문맥적으로는 올바른 문장을 생성하고 있으나, n-gram 유사도 기반으로 평가되는 

ROUGE에서는 라벨링 데이터의 패턴을 정확히 학습하지 못했음을 의미

- 이에 따라 fine-tuning을 진행하기로 결정

Model ROUGE-1 F1 BERTScore F1

LEDLARGE-PubMed 61.7 70.7

의학사전 추가 전 67.8 73.8

의학사전 추가 후 67.0 77.0
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• 3차 prompt engineering(full 기록지 생성 결과)
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• 4차 fine-tuning

- EMR 기록지 데이터를 사용하여 모델 전체 fine-tuning 시도(67개의 의사-환자 대화와 EMR 기록지 쌍을 
이용)

- Quantization을 사용하여 모델을 4-bit로 양자화, GPU 메모리 사용량 감소
- Grid search를 통해 찾은 최적의 파라미터 조합인 lora_alpha = 8, lora_dropout = 0.1, r = 128 값을 
사용하여 LoRA fine-tuning진행

- SFTTrainer 사용
> 마찬가지로 SOAP 템플릿 내에서 Assessment나 Plan 섹션을 잘 생성하지 못하는 문제 발생
- 3차 prompt engineering과 마찬가지로 부적절한 결과가 생성될 시 결과를 재생성 하도록 강제하는 

코드를 사용해보았으나, 이전 prompt engineering의 경우 최대 3번 내에 적절한 결과가 생성되는 반면 
해당 fine-tuning 코드는 6번 이상 재 생성되는 경우 발생(시간 효율성 악화)
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• WangLab 논문에서와 같이 EMR 생성은 non-deterministic한 특성을 가진다는 것을 고려하여 5개의 
대화에 대해 각각 3번씩 기록지를 생성하여 총 15개 결과에 대한 평균 측정
(ROUGE-1 F1, BERTScore F1)

Model ROUGE-1 F1 BERTScore F1

LEDLARGE_PubMed 61.7 70.7

In-context learning 48.6 76.2

Fine-tuning 43.8 74.5

6. Results



7. Experiment - 2

• Assistant1: 복잡도에 따른 요약본 생성 기능

- EMR 기록지 생성 시 대화의 모든 내용을 포함하도록 하여 기록지가 길어질 상황을 염려하여 EMR 기록지 
열람 시 필요한 수준의 정보만 포함하도록 해당 기능 도입

- 요약 수준은 간단, 중간, 복잡 세 단계로 구성

• “간단”: 주요 병명 및 진단, 처방약 정보, 가장 주요한 치료 목표 포함
• “중간”: 모든 병명 및 진단, 처방약 정보, 치료 목표 및 계획, 환자에게 요구되는 생활습관 포함
• “복잡”: 약물 상호작용, 복약 시 주의사항 등 모든 요소 포함



간단 수준의 요약

복잡 수준의 요약

중간 수준의 요약

7. Experiment - 2



• Assistant2: 직업에 따라 적절한 요약문 제공(약사/간호사)

- 약사, 간호사와 같이 특정 직업에 적절한 요약문 제공 기능 도입

- 각 직업군이 환자를 대면할 때 가장 필요할 듯한 정보를 포함한 EMR 기록지 요약문을 다양한 system 
prompt를 통해 제공

약사용 프롬프트

간호사용 프롬프트
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약사용 가이드라인

간호사용 가이드라인
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• Assistant3: 환자 정보 요약문 제공 

- EMR 기록지 생성과 동시에 환자를 위한 요약문 생성
- 현재 상태 및 복약 내용, 내원일 및 검사 일정, 생활습관 개선 지침, 긴급 행동 지침 등 환자가숙지하고 
있어야 하는 내용 위주로 요약문을 생성

- 추후 환자 DB에 연결하여 더 체계적인 관리가 가능할 것이라 기대

환자용 요약문 생성 결과

환자용 요약문 프롬프트
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• Assistant4:생성된 EMR기록지에 대한 평가 및 보완점 제안

- 모델이 생성한 기록지를 의사가 생성한 결과라 가정, 데이터셋 속 실제 EMR 예시를 정답이라 가정 후 현재
기록지에 대한 보완점 제시

- 누락된 정보, 개선점, 제안점을 제시함으로써 의사가 누락한 내용을 보완하거나 새로운 방향의 아이디어 
제시 
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8. DEMO 영상



• 결론
- 기준 논문과 동일하게 In-context learning을 사용한 기록지가 fine-tuning 모델을 사용한 결과보다 높은 
성능을 기록

- 더 최신의 큰 용량의 모델을 활용하고, 다양한 데이터와 방식을 도입하여 fine-tuning을 여러 차례 시도 할 
필요성 제기

• 기여점
- 기존 연구들과 달리 assistant 기능을 추가로 도입한 점에서 의의 존재

- 단순히 EMR 기록지 생성 모델에 그치지 않고, 의사들의 업무에 실질적으로 도움을 줄 수 있는 기능을 제공

• 향후 계획
- 생성된 기록지에 대한 전문가 평가 도입

- 다양한 모델과 fine-tuning 방법론을  활용한 추가 실험 계획
- 약물 관련 공문 작성, 보험사에 제출용 공문 작성 등의 기능을 포함한 assistant 기능 추가 방안 검토

9. Conclusion



Thank You
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