
Journal of KIIT. Vol. 18, No. 1, pp. 11-17, Jan. 31, 2020. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 11

   * (주)메디사피엔스 선임연구원
   - ORCID: http://orcid.org/0000-0002-6981-899X
  ** 강릉원주대학교 전자공학과 교수 
   - ORCID: http://orcid.org/0000-0002-2672-7270

ž Received: Dec. 06, 2019, Revised: Dec. 26, 2019, Accepted: Dec. 29, 2019
ž Corresponding Author: Lae-Jeong Park
  Gangneung-Wonju National University, 7 Jukheon-gil, Gangneung-si,  

Gangwon-do, Korea. 35457
  Tel.: +82-33-640-2389, Email: ljpark@gwnu.ac.kr

머신러닝 기반 반려동물 진단을 위한 임상 의사결정 지원 
모델의 예비 연구

최우용*, 박래정**

A Preliminary Study on Clinical Decision Support Model for Pet
Diagnosis Based on Machine Learning

Wooyong Choi*, Lae-Jeong Park**

이 결과물은 농림축산식품부의 재원으로 농림식품기술기획평가원의 수출전략기술개발사업의 지원을 받아 
연구되었음. (과제번호 : 317022-03-1-SB010)

요  약

본 논문은 주요 증상과 기본검사 결과로부터 반려동물(개와 고양이)의 진단 범주를 예측하는 머신러닝 기반 

반려동물 진단 보조 모델에 관한 연구 결과를 소개한다. 진단 예측 모델을 개발하기 위해서 동물병원 EMR
(electronic medical record)의 확진 데이터에서 수의사의 검증을 거쳐 기본혈액검사와 혈액화학검사의 항목 수

치 보정, 진단 범주 확정 등 리뷰 과정을 수행하여 변환하였으며, 병원 간 진단명 불일치 문제를 해결하여 최

종 진단 범주를 결정하였다. 이후 수집된 데이터의 분석 과정을 통해서, 진단에 영향이 큰 증상을 선택하였으

며 총 80개의 증상 코드로 통합하였다. 실용적인 진단 보조를 위해서는 추가적인 검사 정보가 필요하지만, 본 

논문에서는 최종적으로 동물병원에서 실시하고 있는 기본적인 검사결과 데이터와 주요 증상 정보를 사용하여 

22개의 진단 범주를 예측하는 분류 모델을 개발하였다. 진단 예측 모델은 총 1,296개의 데이터로 검증하였으

며, 82%의 예측 성공률을 나타낸다.

Abstract

This paper introduces a preliminary study on a machine learning-based diagnostic support model that predicts 
diagnostic categories of pets (dogs and cats) on the basis of their major symptoms and basic blood tests. In order to 
build the veterinary diagnostic support model, EMR (Electronic Medical Record) data collected from eight veterinary 
clinics were curated under the supervision of veterinarians. The curation consists of defining un-existing standard 
diagnosis categories, standardizing attribute names of the blood tests, and discretizing their numeric values. Through 
investigation of the EMR data set, we chose a list of 80 major symptoms that are highly related to the diagnosis. 
Practical diagnostic support requires additional test information, but in this research, with the curated EMR data set, 
we built a classification model that predicts likely diagnosis among 22 diagnosis categories based on information 
about major symptoms and the basic blood test in the veterinary clinics. The classification model was evaluated with 
the test data of 1,296 EMR data, showing a predictive success rate of 82%.
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Ⅰ. 서  론

우리나라에서는 가구당 반려동물의 비율이 점차 

높아지는 시대에 접어들었으며 이에 따라 반려동물

의 치료비용 부담도 증가하고 있다[1]. 일반적으로 

증상이 있어 병원을 방문하면, 수의사는 증상을 확

인하고 증상과 연관되는 질환 여부를 확인하기 위

한 검사를 시행하고 그 결과를 토대로 진단한다. 호
소 증상과 검사결과를 리뷰하는 과정에서, 빈도가 

낮은 케이스에 대해서 수의사의 임상 경험이 부족

하거나 숙련도가 낮은 경우에, 적시에 적합한 검사

를 하지 못하거나 불필요한 검사를 수행하게 되어 

확진까지의 시간과 비용이 증가할 가능성이 존재한

다. 특히, 반려동물의 특성상 증상에 대한 표현과 

문진이 용이하지 않으므로 수의사의 초기 판단이 

더욱 중요하다. 이러한 증상과 검사결과 리뷰로부터 

초기 진단 과정에서의 오류 가능성을 최소화하기 

위한 반려동물 진단 보조 시스템의 효용성은 사람 

대상 진료 분야에서보다도 훨씬 더 클 수 있다.
머신러닝을 활용한 반려동물의 진단 관련 연구 

중 고양이의 장 질환 중 inflammatory bowel 질병과 

alimentary lymphoma에 대해 머신러닝 알고리즘을 

토대로 분류하여 진단 결정을 보조하는 방법을 소

개하였다[2]. 다른 연구에서는 결정 트리를 사용하

여 반려동물의 각 다리에 가해지는 체중 정보로부

터 반려동물의 이상징후를 진단하는 방법을 제시하

였다[3]. 기존 연구와 달리, 저자는 실제 동물병원의 

임상 데이터를 토대로 동물병원 현장 (동물병원에 

방문하는 대상은 개와 고양이이므로 본 연구의 대

상을 개, 고양이로 국한하였음)에서 사용 가능한 진

단지원 시스템을 목표로 개발을 진행해왔다.
본 논문에서는 초기 연구 결과를 소개한다. 간략

히는, 진단 보조 시스템의 개발을 위해 우선 병원 

간 산재된 자료를 수집하였으며, 병원 간 상이한 데

이터 포맷과 코드 일치 등의 데이터 포맷 전처리 

작업과 증상 및 진단코드를 통합하고 분류하는 작

업을 수행하였다. 진단 분류를 위한 모델은 랜덤 포

레스트(Random forest) 모델을 기반으로 구축하였다

[4][5]. 모델은 반려동물의 개인정보, 증상, 검사결과

의 입력에 대해 가능성이 높은 진단명 리스트를 출

력한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 데이터 및 

전처리 과정과 모델 구축에 대해 소개한다. 3장에서 

분류 모델을 사용한 실험 결과에 대해 상세히 설명

하고, 마지막 장에서는 반려동물의 진단 분류 성능

에 관한 토론과 한계, 그리고 향후 연구 방향을 소

개하고 결론을 맺는다.

Ⅱ. 데이터 전처리 및 모델 구축

실제 동물병원에서 사용할 정도의 진단 정확도를 

위해서는 많은 진료 기록 데이터(EMR, Electronic 
Medical Record)가 필수적이므로, 최대한 여러 동물

병원으로부터 많은 양의 데이터를 수집해야 한다. 
아쉽게도 진료 기록 데이터의 속성 명칭이 병원별

로 상이하며, 무엇보다도 통일된 진단명 범주가 존

재하지 않아 동물병원마다 다른 코드를 사용하고 

있다. 또한, 병원마다 사용하는 검사장비의 차이로 

인해 동일 검사항목에 대한 검사결과 수치의 불일

치 문제가 존재한다. 이런 데이터 통합 시 발생하는 

문제들을 해결하기 위해 데이터 속성 일치 작업, 일
본의 ANICOM code를 활용하여 22개의 진단코드로 

수정하는 코드화 과정, 장비별 검사결과 수치를 상

호 보정하고 이를 등급화(Discretization)하는 작업을 

수행하였다[6]. 그림 1은 수집한 EMR 데이터를 전

처리하고 통합하며 이를 사용하는 단계를 도시하

였다. 

그림 1. 3단계 진행 과정
Fig. 1. Three steps process
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첫 단계에서 각 병원의 EMR 데이터에 대해 적

절한 전처리를 진행한다. 두 번째 단계에서 전처리

한 데이터를 통합하여 최종적으로 반려동물 증상과 

검사와 진단 정보를 가진 데이터베이스를 완성한다. 
마지막 단계에서는 통합 데이터베이스를 사용하여 

랜덤 포레스트 학습을 진행하고 평가한다. 이하 각 

단원에서 상세히 설명한다.

2.1 ANICOM 코드

데이터 통합과정에서 중요한 작업 중의 하나가 

병원별로 상이한 진단명을 통일하는 것이었다. 아쉽

게도 우리나라에는 아직 통합된 반려동물 진단코드

가 존재하지 않는다. 이런 이유로, 이미 검증이 완

료되고 일본에서 사용 중인 질환 코드인 ANICOM 
코드를 사용하여 진단명을 코드화하였다(그림 2 참
조). 

해당 코드는 질환명을 대분류 및 소분류로 분류

하고 있다. 대분류는 16개로 구성되어 있으며, 각 

대분류마다 소분류 진단명이 있으며 총 303개로 구

성되어 있다. 여기서 대분류 중 이국적인 동물에 해

당하는 경우는 제외하여 소분류는 291개로 축소되

었다. 대분류는 소화기, 순환기, 호흡기, 비뇨기 등

으로 구성된다. 예를 들어 ‘소화기’ 대분류 속에 ‘위
염’, ‘장염’, ‘구토’, ‘설사’ 등의 소분류로 세분화된다.  
  최종 진단 분류는 데이터 수가 적은 8,9,11의 대

분류를 제외한 나머지 대분류 12개와 다빈도 질환

(291개의 질환 중 반려동물에게 주로 발생하는 질

환) 10개를 추가하여 총 22개의 진단 클래스로 하

였다. 이는 소분류 차원(291개 클래스)에서의 진단 

분류 모델을 구축하기에는 취합된 데이터의 개수가 

충분하지 않기 때문이며, 대분류 차원에서의 진단이 

갖는 낮은 임상적 효용성을 높이기 위해 소분류 중 

상위 10개의 다빈도 질환을 대분류 범주에 추가하

였다. 다빈도 질환은 기존 대분류에 속한 질환이기 

때문에 중복되지 않도록 해당되는 대분류에서 제거

하여 사용하였다.
표 1은 모델 학습에 사용된 22개의 진단 정보에 

대한 대분류 12개와 소분류 10개의 ANICOM code
를 보여준다.

표 1. 22개의 진단코드 정보
Table 1. Information of 22 diagnostic codes

Diagnostic codes
Large scale
categories

1 2, 3, 4, 5, 6,
7, 10, 12, 13, 14, 15

High frequent
diagnosis

2001, 2043, 2046, 2082, 2087,
2092, 2095, 2101, 2133, 2170

2.2 반려동물 EMR 확진 데이터의 전처리 및

통합

본 연구에서는 총 8곳의 동물병원으로부터 데이

터를 수집하였다. 반려동물의 증상과 진단 관련한 

모든 정보는 기본적으로 EMR 데이터로부터 확보할 

수 있다. 하지만 모든 동물병원에서 동일한 증상 

명, 검사 항목명을 사용하지 않기 때문에 데이터 통

합하기 전에 전처리 과정이 필수적이다. 

그림 2. ANICOM의 질병코드
Fig. 2. ANICOM disease codes
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그림 3. 동물병원의 EMR 소프트웨어
Fig. 3. EMR software of animal hospital

그림 3은 본 논문에서 사용된 데이터를 얻기 위

해 사용된 EMR 소프트웨어를 보여주고 있다. 8곳
의 동물병원으로부터 해당 소프트웨어를 사용하여 

수집된 데이터를 사용하였다.
기본적인 반려동물의 품종, 나이, 성별의 정보는 

그대로 사용하였다. 전처리 과정은 총 세 단계로서 

증상의 코드화, 검사항목의 기준명칭 통합, 검사결

과의 등급화로 구성된다. 
증상 속성의 경우는 진찰 중에 수의사가 입력한 

의견으로서 대부분이 텍스트 형태로 되어 있으므로 

범주화(Categorization)하였으며, 진단 속성과 마찬가

지로 수의사의 검증을 통해 총 80개의 증상 범주로 

표준 코드화하였다. 수집한 데이터의 통합 작업에서

의 또 다른 어려운 점은 동물병원에서 사용하고 있

는 검사장비(총 장비 개수는 혈액검사 장비 9개, 화
학검사 장비 14개)의 속성 (EMR상의 항목명칭, 검
사결과 수치 범위 등)이 동일하지 않은 점이다. 동

종 검사장비의 검사명칭을 일치하기 위해 수의사의 

검증을 받아 64개의 기준검사명칭으로 통합하였다. 
또한, 제조사가 달라서 검사 수치의 범위가 상이한 

동종 검사장비의 측정 결과 수치를 통합하기 위해 

각 검사장비의 정상범위 참조치(Normal range)를 기

준으로 재설정하였다. 참조치의 정상인 범위를 기준

으로 7등급(Missing value: -1, 미만: 0, 정상: 1~4, 초
과: 5)으로 등급화 하였다. 정상 등급에 대해서는 

정상범위의 25% 이하: 1, 25% 이상 50% 이하: 2, 
50% 이상 75% 이하: 3, 75% 이상: 4로 지정하였다. 
8곳의 동물병원에서 수집한 17,458개 EMR 데이터

에 대해 위의 전처리 과정을 통해서 총 169개의 속

성 (환자의 기본정보: 3개, 증상 관련 속성: 80개, 
검사항목 관련 속성: 64개, 진단명: 22개)을 갖는 

6,481개의 데이터를 확보하였다. 17,458개 중 약 

62%에 해당하는 데이터는 단순 건강검진, 임신, 치
석 제거 등 질환이 아닌 경우로 혈액검사와 화학검
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사를 통해 확인 불가능한 진단에 해당되어 제외하

였다. 

2.3 Random Forest 학습

본 논문에서 제시하는 반려동물 진단 분류 모델

은 147개의 예측 인자를 기반으로 22개의 진단 클

래스 중에서 가능성 높은 진단 정보를 제공한다. 머
신러닝의 이론상, 6,500여 개의 데이터 개수에 대하

여 147의 입력 차원은 상당히 고차원이다. 또한, 의
료 분야라는 특성상 추론 결과에 대한 사용자의 해

석 가능성(Interpretability)도 모델의 선택에서 중요한 

요소이다. 이러한 점을 고려하여 랜덤 포레스트 모

델을 채택하였다. 랜덤 포레스트 모델은, 고차원의 

데이터를 다루기 위해서 랜덤성에 의해 트리들이 

조금씩 다른 특성을 갖고 각 트리들의 예측들이 비

상관화한다[5][7]. 또한, 다양한 예측 인자로 인해 

생기는 노이즈 역시 다루기 위해 랜덤화 한다. 랜덤 

포레스트는 기존의 분류 회귀 트리의 발전된 형태

이다. 분류 회귀 트리는 설명변수 또는 예측 인자의 

비선형성과 상호작용을 최대한 활용하여 변수에 대

한 영향을 판단하는 기법이다. 설명변수를 중요도 

기준에 따라 줄기(Branch)를 만들고 leaf node에서 

반응변수에 관한 판단을 내린다[7]-[10]. 
본 논문에서는 leaf node에서의 높은 probability를 

갖는 상위 5개 클래스(진단 분류명)를 사용자에게 

제시한다. 147개의 속성을 갖는 입력에 대해 22개 

진단 범주 중 1개의 진단만을 제시하는 방식보다는 

22개 클래스 중 높은 가능성을 갖는 상위 5개의 진

단 범주를 해당 범주의 확률과 함께 제공하는 방식

이, 수의사 1인이 진단하는 1차 동물병원 특성상 진

단보조 시스템의 효용성이 배가될 수 있다. 
본 논문에서는 통합된 EMR 확진 데이터로부터 

22개의 다빈도 진단을 예측하기 위해 기준검사명칭 

64개, 증상 80개, 기본정보 3개, 총 147개 예측 인자

를 사용하여 랜덤 포레스트 모델을 학습한다. 

Ⅲ. 실험 결과 및 토의

3.1 반려동물이 갖는 질환

실험 결과를 소개하기에 앞서 생후 년 수별 반려

동물이 갖는 복수의 질환에 대해 먼저 소개한다. 반
려동물이 고령일수록 복수의 질환을 갖고 있는 반

려동물의 경우가 다수 존재한다. 따라서 본 논문에

서는 반려동물의 생후 년 수별에 따른 결과 또한 

소개한다.

3.2 학습 환경 & 데이터 세트

본 논문에서는 사용한 데이터 세트는 8곳의 동물

병원으로부터 수집하고 전처리 과정을 마친 6,481개
의 EMR 데이터이다. 이 중에서 80% (5,185개)는 학

습데이터로, 20% (1,296개)는 검증에 사용하였다. 학
습데이터 5,185개에는 22개의 진단이 모두 포함되도

록 하여 학습을 진행하였다. 랜덤 포레스트 학습 환

경은 표 2와 같다.

표 2. 랜덤 포레스트 학습 환경
Table 2. Random forest learning environment

OS Ubuntu 16.04.5 LTS

Programming language Python.3.5.6

Python library

Sklearn 0.20.0

Numpy 1.15.2
Pandas 0.23.4

openpyxl 2.5.6

3.3 실험 결과

EMR 확진 데이터의 통합 과정을 통해 새롭게 

생성된 포맷의 데이터를 기반으로 랜덤 포레스트 

모델을 학습하였다. 모델의 입력은 검사를 진행한 

반려동물의 기본정보(품종, 나이, 성별)와 수의사가 

확인한 증상을 마지막으로 시행한 64개의 검사의 

결과를 사용한다. 모델의 출력은 진단 코드로 출력

이 되며 상위 5개 예상 진단명과 코드로 출력한다. 
출력되는 코드는 그림 4와 같다.

그림 4. 진단 예측 결과
Fig. 4. Prediction result
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표 3. 반려동물(개, 고양이)의 진단 분류 예측 정확도 성능
Table 3. Diagnostic classification prediction accuracy
performance of pets (dogs, cats)

Class TOP-3 TOP-4 TOP-5
dogs+cats 68.4% 73.2% 86%
dogs 66.6% 74.2% 82.9%
cats 68.1% 76.9% 85.5%

표 3은 반려동물(개와 고양이)에 대한 진단 분류 

예측 성능을 보여주며 개와 고양이에서의 진단 예

측 성능의 차이는 크지 않았다. 반려동물의 진단 예

측 성능 중 3, 4개의 상위 클래스에 대한 분류 성능

은 각각 68.4%, 73.2%로 임상적으로 수의사의 진단

을 보조하는데 큰 도움이 되기 어려운 것으로 나타

났다 약 30%에 해당되는 케이스에 대해 상위 3~4
개의 예측진단에 실제 진단이 포함되지 않기 때문

이다. 이는 기본 혈액 검사만으로 진단이 가능한 케

이스의 비율의 상한이 있기 때문으로 판단된다. 따
라서 분류 성능 향상을 위해서는 데이터의 추가 확

보 이외에 기본 혈액 검사 이외에 소변 검사 등의 

검사 결과 항목을 추가하는 등의 시도가 필요하다.
이외에도 진단 분류 성능 저하의 원인 중 하나는 

고령인 반려동물이 갖는 복수질환임을 확인하였다. 
생후 1년 미만인 경우, 생후 1년 이상 5년 미만인 

경우, 생후 5년 이상인 경우에 대하여 분류하여 분

석하였다. 각각의 경우에 주 질환이 아닌 복수의 질

환을 갖고 있는 경우는 표 4와 같다.

표 4. 생후 복수 질환을 갖는 경우의 데이터 비율
Table 4. Rate of data for asymptomatic disease after birth

Class
Number of data(multiple
disase case / total)

Less than 1 year after birth 129 / 885 (약 14.5%)
1 to 5 years after birth 299 / 1,631 (약 18.3%)
Over 5 years after birth 1,372 / 3,965 (약 34.6%)

표 5. 반려동물의 생후 년 수에 대한 진단 분류 예측
성능 표
Table 5. Predictive performance of diagnostic classification
on the age of pets

Class Top 3 Top 4 Top 5
Less than 1 year after birth 73.3% 86.7% 91.1%
1 to 5 years after birth 64.6% 73.2% 84.1%
Over 5 years after birth 49.7% 62.2% 72.3%

표 4에서 보듯이, 실제 전처리된 데이터에서 생

후 1년 미만의 반려동물에서는 2가지 이상의 복합

성 질환의 경우가 14.5%이지만, 생후 1년 이상의 

고령 반려동물에서 18.3%, 생후 5년 이상의 고령 

반려동물에서는 34.6%의 비율을 차지한다. 
표 5에서 볼 수 있듯이, 반려동물의 나이가 고령

에 가까울수록 분류 성능이 떨어지는데, 이는 나이

에 따른 복수질환 보유 비율과 높은 상관성을 가짐

을 나타낸다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 반려동물의 EMR 확진 데이터를 

전처리 과정을 통해 통합하였으며, 총 6,481개의 

EMR 확진 데이터로부터 기본정보(3), 증상(80), 검
사항목(64), 진단명(22)의 총 169개의 통합된 형태로 

만들었다는 것에도 의미를 두고 있다. 이 통합 방법

을 기반으로 일본의 ANICOM과 같이 통합된 정보

를 제공할 수 있을 것으로 기대되며, 반려동물의 진

단결과를 기반으로 학습된 머신러닝 모델을 수의사

의 진단을 보조하는데 적용해볼 수 있을 것이다. 여
기에 더해 반려동물 EMR 확진 데이터로부터 다빈

도 질환을 포함한 대분류 레벨의 진단 범주를 예측

하는 머신러닝 모델 개발 과정을 소개하였다. 사용

한 예측 인자는 총 169개의 변수로서 반려동물의 

기본정보, 증상 정보, 기본 혈액 검사항목과 결과 

값, 진단명을 포함하며, 높은 확률을 갖는 상위 5개
의 진단을 제시한다. 이러한 이유는 반려동물이 고

령일수록 복수의 질환을 갖는 비율이 높아 상위 5
개의 진단을 보여주는 것이 수의사의 진단을 보조

하는데 의미가 있다고 볼 수 있기 때문이다. 
향후 임상적으로 분류 성능을 개선하기 위해서는 

추가적인 데이터 사용 이외에 검사항목 추가 등이 

필요해 보이며, 이에 대해 연구를 진행 중에 있다.
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