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요  약

최근 AI 및 IT 기술의 발전에 따라 의료 분야에서도 데이터 입력 및 처리와 같은 업무 영역에 이러한 기술

들을 도입하려는 시도가 이루어지고 있다. 그러나 기존 시스템은 문맥이 없는 비정형 데이터나 실시간 자연어 

입력을 효과적으로 처리하지 못하는 한계가 있다. 본 연구는 이러한 한계를 해결하기 위해, LLM 기반 프롬프

트 엔지니어링에 수치형 필드의 가우시안 확률 정보를 결합한 구조화 방법론을 제안한다. 실험에서는 COVID,
Diabetes 2개 데이터 세트와 5개의 LLM 모델로 혼합 입력, 불완전한 입력 등 다양한 환경에서의 실험을 통하

여 제안 방법의 강건성을 확인하였다. 특히, COVID, Diabetes 데이터 세트에서 기존 방식 대비 제안 방식의 

성능이 각각 평균 26.11%와 49.06% 개선되었다. 이를 통해, 본 연구는 기존 연구들과는 달리 문맥 없는 비정

형 의료 입력 데이터를 구조화된 데이터로 변환하는 방향성을 제시한다.

Abstract

With the recent advancements in AI and IT technologies, there have been increasing efforts to integrate these 
technologies into the medical domain, particularly for tasks such as data entry and processing. However, current 
systems often struggle with real-time or context-deficient unstructured inputs. To address these limitations, we propose 
a novel structuring methodology that combines LLM-based prompt engineering with Gaussian probability modeling for 
numerical fields. Experiments on COVID and Diabetes datasets with five LLM models under various conditions 
confirmed the robustness of the proposed approach, yielding performance gains of 26.11% and 49.06% over 
conventional methods. This study offers a new direction for converting context-poor, unstructured medical inputs into 
structured data.
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Ⅰ. 서  론

최근 AI 및 IT 기술의 도입을 통한 의료 데이터 

처리 시스템의 발전은 의료진의 업무 부담을 줄이

며 효율성을 높이고 있다[1][2]. 특히 신경망 기반의 

자연어 처리 모델은 임상 기록, 전자 건강 기록

(EHR, Electronic Health Records) 등의 비정형 의료

데이터가 증가함에 따라, 이를 구조화하여 의미 있

는 정보를 추출하는 데 활용된다[3]. 기계학습 기반

의 오류 탐지 기술은 의료진이 입력한 데이터의 비

정상 패턴을 자동으로 식별하며, 입력 오류에 대한 

사전 경고 시스템도 개발되고 있다[4]. 광학 문자 

인식(OCR, Optical Character Recognition) 기술은 스

캔한 문서나 수기 기록을 텍스트로 전환하여, 기존

의 종이 기반 자료를 디지털화하는 데 중요한 역할

을 한다[5]. 이러한 기술들은 정형 의료데이터 입력

을 지원하거나 문맥이 있는 비정형 의료데이터의 

정보 추출 등 구조화에 높은 수준의 성과를 보인다.
그러나 이러한 기존 시스템은, 문맥이 없는 비정

형 데이터 처리, 실시간 자연어 데이터 매핑 한계 

등으로 문제를 겪었다. 의료 상담과 같이 입력 대상

자와 대화를 병행해야 하는 경우, 자연어로 입력하

는 것이 효율적이다[6]. 특히 의료데이터는 그 특성

상 응급 상황이나 현장 진료, 병실 간 이동 등 정적

인 환경이 아닌 동적·모바일 환경에서 입력이 이뤄

지는 경우가 많다. 이러한 환경에서는 수기 작성이

나 키보드 사용이 어렵고 문맥을 지키기 힘든 경우

가 많으며, 입력 오류가 빈번하게 발생한다. 응급 

상황에서는 음성 입력과 자동 구조화 기능이 필수

적이며 데이터가 실시간으로 반영되어야 하나, 기존 

시스템만으로는 이러한 특성의 의료데이터를 효과

적으로 처리하지 못하고 있다[7].
또한, 대규모 언어 모델은 일반적으로 공개된 인

터넷 자료나 도서 등에서 사전 학습되며, 이는 다양

한 주제의 문맥 이해에는 유리하다. 그러나, LLM은 

사전 학습하지 않은 내용에 대해 실제와 다른 내용

을 사실처럼 생성하는 환각 현상을 보이는 문제점

이 있어[8], 특정 분야—특히 고신뢰성과 정밀성이 

요구되는 의료 분야—에서는 이러한 한계를 인식하

고 의료 분야에 특화된 정밀한 데이터 구조화를 위

한 새로운 접근법이 필요하다[9].

본 연구는 대규모 언어 모델에 통계적 분포 정보

를 결합하여 모바일 환경에서 입력한 음성 및 텍스

트 의료데이터를 구조화하는 방법론을 제안한다. 특
히 실수 데이터의 가우시안 정규 분포에 따라 필드 

적합도를 수치화하여 적절한 필드로의 매핑을 유도

한다. 이를 통해 단위 없는 수치 정보 등 불완전하

게 제공되는 입력 데이터, 또는 혼합되어 있거나 맥

락 정보가 부족한 비정형 입력 데이터 등에서도 올

바른 필드에 자동 매핑함으로써, 기존 연구들과는 

달리 문맥 없는 비정형 의료 입력 데이터를 구조화

된 데이터로 변환하는 방향성을 제시한다.
본 논문의 구조는 다음과 같이 구성되어 있다. 2

장에서는 연구에 이용된 배경지식과 관련 연구들을 

설명하고, 3장에서는 시스템 개요 및 비정형 의료데

이터를 효과적으로 매핑하기 위한 제안 방법의 프

롬프트 구성을 설명한다. 4장에서는 부분 입력, 혼
합 입력, 가우시안 분포가 겹치는 입력 등 다양한 

시나리오를 설정하고 이에 대한 제안 방식의 일반

화 성능을 검증하고, 기존 방식에 제안 방식의 각 

구성을 개별 또는 조합 형태로 추가하여 제안 방식

의 구성 요소별 기여도를 분석하였다. 마지막으로 5
장에서 결론과 향후 연구 방향을 제시하였다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 의료데이터 입력에 대한 관련 연구

의료데이터는 종종 진료 중 기록되는 문장 형태

의 음성, 메모 등 비정형 형태로 존재하며, 이는 전

통적인 데이터베이스나 구조화 모델로는 쉽게 처리

하기 어렵다[10]. 전자 건강 기록은 의료 분야의 필

수적인 자원으로 자리 잡았으나, 전자 건강 기록 전

체 데이터의 약 80%를 차지하는 비정형 정보는 주

석 부족 등으로 인해 2차 활용에 어려움을 겪고 있

다[11][12]. 특히 상담 기록, 응급 대응 상황, 현장 

진료 등에서는 자연어 입력이 빠르게 이루어져야 

하며, 이 과정에서 키보드 사용 제약이나 시간 부족

이 데이터 품질 저하로 이어질 수 있다[13].
이러한 상황에서 LLM은 긴 문장의 PDF 보고서

나 의료 진단서와 같이 문맥이 명확하게 제공되는 

비정형 문서에서는 뛰어난 정보 추출 성능을 보였
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으나, 문맥이 없는 비정형 데이터 처리에서는 지금

까지도 어려움을 겪고 있다[14][15].

2.2 의료 분야의 프롬프트 엔지니어링

프롬프트 엔지니어링은 모델을 재학습하지 않고 

LLM의 사전 학습 지식을 프롬프트 설계만으로 최

대한 끌어내어 활용하는 방식으로, 도메인 지식 없

이도 복잡한 태스크를 해결할 수 있는 핵심 기술이

다. 의료 분야에서는 정보 추출의 정확성과 신뢰성

이 특히 중요하기 때문에 다양한 프롬프트 기법이 

활발히 연구되고 있다[16][17]. 구조화된 프롬프트는 

비정형 데이터로부터 정보를 추출하는 파이프라인

을 최적화하여 성능을 높일 수 있다[18].

Ⅲ. 제안 방법

3.1 시스템 개요

본 연구는 LLM 기반 비정형 의료데이터 입력 

시스템을 제안한다. 사용자는 자신에게 해당하는 필

드를 선택해, 전체 혹은 일부의 필드에 대한 데이터

를 텍스트 또는 음성으로 입력한다. 이 상황 정보는 

Flask 서버로 전송되고, 서버에서는 LLM을 활용한 

프롬프트 엔지니어링을 통해 입력된 데이터를 분석

하고 구조화된 정보로 변환하여 JSON 구조체를 생

성한다. 최종적으로 이 결과를 UI에 매핑한다. 예를 

들어 그림 1에서처럼, 7개의 필드 중, 사용자가 모

바일 환경에서 “Buckingham 62.0 121.0”와 같이 3개 

필드에 해당하는 상황 정보를 혼합하여 입력하면 

그림 1의 왼쪽 상단 모바일 입력 화면에서 해당 필

드 “location”, “height”, “weight”에 각각 자동으로 매

핑되어 출력된다. 매핑되지 않은 필드는 빈칸으로 

비워지고, 매핑된 필드는 빨간색으로 강조된다.
이를 통해 사용자 중심의 효율적이고 직관적인 

의료데이터 입력 시스템을 구현함으로써, 의료데이

터 관리의 정확성과 효율성을 높일 수 있다.

3.2 프롬프트 설계 전략

실제 의료데이터 입력 환경에서는 문자열과 수치

형이 혼합된 다양한 필드 중 일부만을 사용자가 선

택적으로 입력하는 경우가 많으며, 이에 따라 정보

가 부분적으로 불충분한 상태로 제공된다. 특히 의

료 현장에서는 입력 속도와 효율성이 중요하여, 문
맥이 부족한 입력이 자주 발생한다. 기존 LLM은 

이러한 입력에 대해서는 적절한 필드 추론에 한계

를 보인다. 따라서, LLM이 정확한 추론을 수행하기 

위해 필드에 대한 명확한 정보 제공이 필수적이다. 
그림 2는 LLM이 사용자 입력과 필드를 올바르

게 매핑한 JSON 형식의 출력을 생성할 수 있도록 

필요한 메타데이터와 확률 기반 통계 정보를 구성

하여 입력으로 제공하는 과정을 나타낸 의사 코드

이다. 제안하는 방식의 프롬프트는 비정형 의료데이

터를 효과적으로 올바른 필드에 매핑하기 위해 다

음과 같은 4가지 구성으로 나누어져 있다.

그림 1. 시스템 개요
Fig. 1. System overview
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그림 2. 프롬프트 설계 의사 코드
Fig. 2. Prompt design pseudo code

3.2.1 입력 필드의 메타데이터

제안 프롬프트는 단순한 필드명 나열을 넘어 각 

필드의 의미를 명시적으로 제안함으로써, LLM이 

필드 간 개념적 차이를 이해할 수 있도록 한다. 의
미 기반의 매핑은 잘못된 필드 연결을 줄이고, 특히 

필드명이 유사하거나 직관성이 떨어지는 모호한 비

정형 데이터의 구조화 정확도를 개선할 수 있다.

3.2.2 범주형 데이터 처리

사용자가 모바일 환경에서 특정 필드에 해당하는 

데이터를 입력할 것을 전제로, LLM에 해당 필드들

의 정보를 사전에 제공함으로써 필드 간 의미 차이

를 이해할 수 있도록 한다. 이를 통해 입력값이 주

어졌을 때, LLM이 더 정밀하게 해당 값을 적절한 

필드에 매핑할 수 있도록 유도할 수 있다.
문자열 필드에는 실제로 사용되는 값들의 예시가 

함께 제공되며, 이는 문자열 입력 데이터와의 표현

적 유사도를 판단하는 기준으로 작용한다. 이를 통

해 LLM은 사전 학습되지 않은 도메인에서도 입력

값이 어떤 필드에 적절한지를 안정적으로 추론할 

수 있다. 샘플 데이터는 특히 범주형 데이터의 잘못

된 분류를 줄이는 데 효과적이다[19].

3.2.3 수치형 데이터에 대한 확률 계산

그림 3에 제시된 바와 같이, “bp.1s”와 “hip”과 확

률분포가 서로 중첩되는 입력이 동시에 들어오면 

LLM 모델이 판단하기 어려운 케이스로 분류할 수 

있으며, 반대로 확률분포 중첩 정도가 낮은 입력은 

상대적으로 분류가 용이한 케이스로 구분할 수 있

다. 본 논문에서는 분포가 중첩된 경우와 중첩되지 

않은 경우를 확률 기반 모델링을 통해 정량적으로 

평가하였으며, 그에 따른 모델 성능의 변화와 주요 

요인들이 미치는 영향을 분석했다. 수치형 입력값의 

필드 매핑은 필드별로 계산한 평균()과 표준편차

( )를 기반으로 확률 밀도 함수를 적용하여 이루어

진다. 입력값이 각 필드 분포 내에서 가질 수 있는 

상대적 가능성을 정량화하고, 이를 정규화하여 전체 

필드에 대한 확률 분포를 계산한다. 그 결과, 수치

형 입력은 확률이 가장 높은 필드부터 우선 매핑되

며, 이는 데이터 기반의 타당한 필드 대응을 가능하

게 한다. 본 방식은 가우시안 분포 기반의 필드 정

보를 제공함으로써, LLM 내에서 필드 간 의미 공

간을 보다 정확하게 모델링할 수 있도록 한다[20].

그림 3. LLM의 추론을 위한 프롬프트 내 확률 분포 정보
Fig. 3. Gaussian distribution included in the prompt for

LLM-based inference

3.2.4 성능 향상을 위한 제약 조건  

LLM은 유사한 의미의 필드가 존재할 경우, 존재

하지 않는 입력 데이터를 생성하거나 하나의 입력

값을 여러 필드에 중복으로 대응하는 문제가 발생

한다. 이를 방지하기 위해, LLM에 적절한 제약 조

건을 주어서 올바르게 매핑하도록 유도해야 한다. 
따라서 본 연구는 제약 조건을 통해 LLM이 새로운 

값을 생성하고 기존값을 변형하는 행위를 금지하고, 
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입력값을 필드와 1:1로 대응시킨다. 이를 통해, 
LLM이 존재하지 않는 입력 데이터를 생성하여 필

드에 매핑하는 등의 환각을 발생시키는 것을 방지

하고, 데이터 구조화 파이프라인을 최적화한다.

Ⅳ. 실  험

4.1 실험 데이터 세트

본 연구에서는 비정형 의료데이터 입력 시스템의 

성능을 평가하기 위해 Kaggle의 Covide 19 India 
Individual Patient Dataset와 Diabetes 공개 의료데이

터 세트를 활용하여 실험하였다[21][22]. 각각 전염

성 질환(COVID-19)과 만성질환(당뇨병)이라는 상이

한 도메인을 다루며, 다양한 변수와 형태의 데이터

를 포함하고 있어 실험 목적에 적합하다.
본 연구에서 사용한 COVID 데이터 세트의 일부 

필드는 일관되지 않은 문장 구조와 유사 의미 데이

터 등으로 구성되어 있어, LLM 기반 입력 시스템

이 문맥이 불완전하거나 모호한 텍스트로부터 필드 

정보를 얼마나 의미 있게 추출하고 자동 매핑할 수 

있는지를 평가하는 데 적합한 사례이다. 두 번째로 

사용된 Diabetes 데이터 세트는 수치형 변수와 문자

열 변수로 구성된 혼합 의료데이터 세트이다. 따라

서, 문자열 중심의 감염병 데이터와 비교하여 맥락 

정보 없이 단일 수치 혹은 단어만으로 입력되는 데

이터에 대한 시스템의 대응력을 평가할 수 있다. 

4.2 실험 개요

본 연구에서는 제안한 입력 매핑 기법의 성능과 

일반화 가능성을 검증하기 위해 총 3가지 테스트를 

수행하였다. 첫 번째로, OpenAI의 GPT-4o 모델에서 

두 데이터 세트에 대한 기존 방식(BASE)과 제안 방

식(PROPOSED)의 성능을 비교하였다. 두 번째에서

는 OpenAI의 GPT-4o 모델로 제안 방식의 프롬프트 

구성 요소 단일, 조합별로 모델 성능에 미치는 영향

을 분석하였다. 구성 요소 단일 실험은 표 2에 나타

나 있으며, 구성 요소 조합 실험은 표 3과 표 4에 

나타나 있다. 이를 통해 구성 요소들 사이의 상호작

용과 시스템의 구조적 강점을 종합적으로 확인하고

자 하였다. 마지막으로, GPT-4o, Claude-3.5-Sonnet, 
Gemini-2.5-Pro 등을 포함한 5개의 LLM 모델을 통

해 문자열 정보와 수치형 정보가 함께 들어오는 혼

잡 입력 상황에 대한 제안 방식의 일반화 성능을 

평가하였다.
본 연구에서는, 입력 데이터 필드 매핑 성능을 

정량적으로 평가하기 위해 세 가지 기준을 설정하

였다. 첫째, 입력 데이터 기준 정확도는 입력으로 

제공된 데이터 각각이 올바른 정답 필드로 대응되

는지 평가한다. 둘째, 전체 필드를 기준으로 정답 

매핑 비율을 측정한다. 이 두 정확도를 구분하여 측

정하는 이유는, 사용자가 전체 필드 중 일부만 부분

적으로 입력하는 실제 환경에서는 두 평가지표의 

성능 해석이 상이하기 때문이다. 마지막으로, 행 기

준 정확도는 모든 필드를 정확하게 예측한 경우에

만 정답으로 간주하는 완전 일치 기준이다. 이후 실

험 결과표에 제시되는 정확도는 위 순서(입력 기준, 
전체 기준, 행 기준)에 따라 정렬되어 있다.

4.3 가우시안 확률과 LLM을 결합한 비정형
의료데이터 필드 매핑

COVID 및 Diabetes 두 가지 공개 의료데이터 세

트를 기반으로, LLM 기반 입력 매핑에서 기존 방

식과 제안 방식의 성능을 비교하였다. COVID는 9
개의 문자열 필드로 구성되어 있어 순수 비정형 텍

스트 기반 입력 조건을 시뮬레이션하며, Diabetes는 

문자열과 수치형이 혼합된 입력과 더불어 수치 필

드 간 가우시안 분포가 중첩된 상황을 반영한다. 실
험에서는 필드의 입력 순서를 임의로 섞어 문맥 정

보 없이 입력이 주어지는 현실적인 조건을 구성하

였다. 또한 일부 필드만 입력되는 부분 입력 조건

과, 유사한 의미나 가우시안 분포를 가지는 입력이 

포함된 상황 등 다양한 시나리오를 설정으로써 다

각도에서 평가하였다.
실제 환경에서는 사용자가 전체 필드를 입력하는 

이상적인 상황보다, 자신에게 필요한 특정 필드만 

부분적으로 입력하는 부분 입력 상황이 더 자주 발

생할 수 있다. 또한, LLM이 유사 의미 필드에 대한 

입력도 구분할 능력이 있는지 확인하는 것이 필요

하다. 따라서, COVID 데이터 세트는 표 1에서 볼 
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수 있듯이 9개의 문자열 필드를 기준으로, 전체 필

드를 모두 입력한 경우(9/9), 선택된 5개 필드만을 

부분적으로 입력한 경우(9/5), 유사 의미 필드 3개만

을 입력한 경우(9/3)로 실험을 구성하였다. Diabetes
는 표 1과 같이, 실수형과 문자열이 혼합된 7개 필

드를 대상으로 전체 필드를 모두 입력한 경우(7/7)
와 가우시안 분포가 겹치는 실수형('weight', 'bp.1s') 
2개와 문자열 1개가 입력되는 혼합(7/3) 조건을 테

스트하였다.

표 1. BASE / PROPOSED 성능 비교 (정확도 기준)
Table 1. BASE vs. PROPOSED performance comparison

Dataset COVID Diabetes
Input
condition

9/9 9/5 9/3 7/7 7/3

Base
0.747
0.747
0.387

0.638
0.599
0.005

0.679
0.887
0.484

0.649
0.649
0.160

0.353
0.580
0.015

Proposed
0.969
0.969
0.822

0.937
0.934
0.710

0.740
0.896
0.546

0.952
0.952
0.823

0.881
0.940
0.802

COVID와 Diabetes 두 가지 데이터 세트를 기반

으로 기존 방식과 제안 방식의 성능을 비교한 결

과, 기존 방식은 문자열 필드만 존재하는 이상적인 

조건(9/9)에서도 입력 기준 정확도가 최대 74.77%
에 머물렀으며, 자료형이 혼합된 조건(7/7)에서는 

최대 64.92%, 자료형이 혼합되고 가우시안 분포가 

겹치는 조건(7/3)에서는 35.35%까지 하락하는 등 

불안정한 성능을 보였다. 반면, 본 연구의 제안 방

식은 동일 조건(9/9)에서 최대 96.97%의 정확도를 

기록하였고, 혼합 입력 조건(7/7)에서도 최대 

95.22%, 기존 방식이 불안정한 성능을 보였던 자료

형이 혼합되고 가우시안 분포가 겹친 조건(7/3)에서

도 88.15%로 안정적인 정확도를 유지하였다. 특히 

COVID 데이터 세트에서는 입력 기준 정확도가 평

균 19% 이상, Diabetes 데이터 세트에서는 입력 기

준 정확도가 평균 41% 증가하였다. 이는 LLM에 

수치형 필드에 대한 가우시안 분포를 결합하는 것

이 정밀 추론 성능 향상에 기여함을 시사한다. 또
한, 제안 방식은 입력 정보의 문맥 결여, 혼합, 필
드 간 중첩 등 다양한 조건에서 안정적인 성능을 

유지하였으며, LLM 기반 입력 구조화 시스템의 실

용 가능성을 보여 주었다.
다만, 제안 방식이 기존 방식과 대비하여 정확도 

향상을 보였으나, 유사 의미 필드 입력인 ‘9/3’ 조건

에서의 전반적인 정확도는 낮은 수준에 머물렀다. 
이는 유사 필드 3개인 지명 필드들에 "East Delhi 
(Mayur Vihar)"와 같은 비표준적 또는 비공식 지명 

표현이 포함되어 있어, 성능 저하 요인으로 작용한 

것으로 보인다. 특히 "Italians*"와 같이 행정 구역이 

아닌 주석적 표현이 다수 존재함에 따라, 모델이 실

제 지역 단위를 정확히 식별하는 데 혼란을 겪은 

것으로 분석된다.

4.4 구성 요소별 기여도 분석

본 연구는 맥락 정보가 부족한 비정형 의료데이

터를 LLM에 기반한 프롬프트 엔지니어링 기법과 

가우시안 확률 분포를 결합하여 구조화하는 것을 

목표로 한다. 이에 따라, 기존 방식에 다양한 제약

과 정보를 추가한 제안 방식의 효과를 분석하였다. 
기존 방식은 단순히 필드명만 제시한 상태에서 매

핑을 요구했지만, 제안 방식은 기존에서 개선된 (1) 
입력 필드의 메타데이터, (2) 문자열 필드의 샘플 

데이터, (3) 수치형 필드의 가우시안 확률 정보, (4) 
추가적인 제약 조건들로 구성되어 있다. 이를 통해 

문자열은 표현 유사도, 수치는 확률 기반 적합도를 

기준으로 정밀하고 일관된 필드 매핑을 수행한다.
이러한 추가 조건들이 실제로 의료데이터 필드 

매핑의 성능 향상에 얼마나 핵심적으로 작용하는

지를 확인하기 위하여, 기존 방식에 제안 방식의 

각 조건을 표 2에서처럼 개별 형태로 추가한 것뿐

만 아니라, 표 3과 표 4와 같이 조합 형태로 추가

하여 실험하였다. 조합 실험은 다양한 구성 요소들

의 조합이 가능하지만, 이들 간의 상호작용 여부와 

상호작용 시 제안 방식에 미치는 효과를 고려하여 

조합을 결정해야 한다. 실험 목적에 따라 구성 요

소의 특성과 상호작용 가능성을 분석하여, 부정적 

영향을 줄 수 있는 조합은 제외하고, 성능 향상에 

기여할 가능성이 높은 주요 조합들을 선별하여 실

험을 진행하였다. 이를 통해 단일 조건이 주는 영
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향뿐 아니라, 조건 간의 상호작용 효과도 함께 평

가할 수 있다.
본 연구는 올바르지 않은 필드에 매핑하는 것을 

제외한, 존재하지 않는 입력 데이터를 생성하여 필

드에 대응하는 것과 같은 치명적 오류를 환각으로 

분류하였다. 그 결과, 기존 방식 평균 1.84%에서 

제안 방식 0.25%로 환각을 감소시켰으며, 이는 프

롬프트 설계를 통한 LLM 환각 억제 가능성을 시

사한다.

표 2. LLM 기반 필드 매핑을 위한 프롬프트 개별 요소별
성능 기여도 분석
Table 2. Effectiveness of individual prompt components
for structuring unstructured inputs with LLMs

Dataset COVID Diabetes
Input condition 9/9 9/5 7/7 7/3

BASE
0.747
0.747
0.387

0.638
0.599
0.005

0.649
0.649
0.161

0.353
0.580
0.015

(1) Field
information

0.869
0.869
0.560

0.729
0.701
0.195

0.656
0.656
0.189

0.433
0.625
0.076

(2) Handling of
categorical
data

0.967
0.967
0.790

0.795
0.777
0.269

0.693
0.693
0.218

0.468
0.640
0.076

(3) Probability
data

- -
0.948
0.948
0.797

0.771
0.860
0.576

(4) Constraints
0.860
0.860
0.493

0.765
0.742
0.173

0.610
0.610
0.063

0.378
0.592
0.031

제안 방식의 구성 요소별 기여도를 분석한 결과, 
필드 설명, 문자열 샘플 데이터, 제약 조건, 확률 

정보가 COVID와 Diabetes 데이터 세트에서 모두 

기존 방식의 성능을 개선하였다. 특히 개별 요소 

실험에서는 문자열 필드의 샘플 데이터와 수치형 

필드의 가우시안 확률 정보를 제공했을 때 가장 

두드러진 성능 개선이 나타났다. 이를 통해, 문자

열 필드의 샘플 데이터와 수치형 필드의 가우시안 

확률 정보를 제공하는 제안 방식이, LLM의 사전 

학습되지 않은 정보에 대한 입력 매핑 한계를 보

완하고 입력값과 필드 간의 유사도를 효과적으로 

추론함을 알 수 있다.

표 3. LLM 기반 필드 매핑을 위한 프롬프트 구성 요소
조합에 따른 성능 기여도 분석
Table 3. Contribution analysis of prompt component
combinations for LLM-based field mapping

Dataset COVID Diabetes
Input
condition

9/9 9/5 7/7 7/3

BASE
0.747
0.747
0.387

0.638
0.599
0.005

0.649
0.649
0.161

0.353
0.580
0.015

(1) + (4)
0.900
0.900
0.569

0.757
0.733
0.184

0.657
0.657
0.134

0.438
0.629
0.089

(2) + (4)
0.974
0.974
0.858

0.935
0.931
0.686

0.661
0.661
0.139

0.451
0.638
0.1131

(3) + (4) - -
0.941
0.941
0.773

0.829
0.898
0.678

조합 실험에서는 문자열 정보(의미 또는 샘플)와 

제약 조건을 제공할 경우, 상호보완적으로 단독 구

성보다 더 높은 성능을 보였다. 다만, Diabetes(7/3)
와 같이 수치형 필드가 상대적으로 많은 혼합형 구

조에서는 문자열 정보가 오히려 정확도 하락을 유

발할 수 있음을 확인하였다. 

표 4. 입력 유형별 최적의 프롬프트 구성 비교
Table 4. Optimal prompt configurations by input type

Dataset COVID Diabetes
Input
condition

9/9 9/5 7/7 7/3

String
unification
strategy

0.977
0.977
0.865

0.946
0.944
0.751

0.672
0.672
0.147

0.479
0.652
0.126

Proposed
0.969
0.969
0.822

0.937
0.934
0.710

0.952
0.952
0.823

0.881
0.940
0.802

최종적으로 문자열 필드 중심의 상황에서는 확률 

정보가 없이 구성된 문자열 통합 프롬프트가 가장 

우수하였으며, 수치형과 문자열이 혼합된 현실적인 

조건에서는 모든 요소를 포함한 제안 방식의 정확

도가 가장 높고 안정적으로 유지되었다.

4.5 다양한 LLM에서 견고성 검증
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LLM별 성능 비교 실험은 표 5와 같이 실제 입력 

환경과 유사한 조건에서 OpenAI, Anthropic, Google 
DeepMind의 총 5가지의 모델을 통해 제안 방식의 

일반화 능력을 평가하고자 설계하였다. 입력 데이터

는 순서를 뒤섞은 문자열과 수치형 데이터가 혼합된 

구조로 되어 있다. 실험은 두 가지 입력 조건으로 

나뉘며, 7/7 평가 필드 설정은 모든 필드가 완전하게 

입력되는 이상적 입력 조건, 7/3 평가는 사용자가 전

체 필드 중 일부만 입력하는 부분 입력 조건으로 구

성된다. 7/3 조건은 실제 환경에서의 불완전한 사용

자 입력을 시뮬레이션하며, 특히 두 실수형 필드는 

가우시안 분포가 겹치는 복잡한 형태로 구성되어 있

어 모델의 추론 성능을 검증할 수 있다.

표 5. 다양한 LLM에서 견고성 검증
Table 5. Cross-model evaluation of prompt robustness

Dataset Diabetes
Method Base Proposed
Inputs

Model
7/3 7/7 7/3 7/7

ChatGPT
GPT-4o

0.353
0.580
0.015

0.649
0.649
0.160

0.881
0.940
0.802

0.952
0.952
0.823

Claude
3.5 Sonnet

0.364
0.561
0.002

0.597
0.597
0.007

0.893
0.954
0.839

0.966
0.966
0.884

Gemini
2.5 Pro

0.296
0.510
0.000

0.628
0.628
0.065

0.894
0.954
0.842

0.954
0.954
0.839

Gemini
2.5 flash

0.276
0.499
0.027

0.649
0.649
0.150

0.894
0.954
0.842

0.954
0.954
0.839

Gemini
2.0 flash

0.296
0.523
0.000

0.523
0.523
0.013

0.826
0.925
0.739

0.950
0.950
0.826

실험 결과, 표 6에서 볼 수 있듯이 기존 방식은 

입력값을 단순 필드명에 대응하는 구조이기 때문에 

정확도의 변동 폭이 컸다. 특히 전체 필드 정확도와 

입력 데이터 정확도가 최대 64.92%(GPT-4o), 최저 

성능 27.65%(Gemini- 2.5-flash)로 각 모델별로 성능

이 불안정하게 나타났다. 반면, 제안 프롬프트는 구

조화된 제약 조건과 확률 분포를 조합한 최적화 매

핑 전략을 통해 최대 성능 96.69%(Claude)와 최저 

성능 82.63% (Gemini-2.0-flash)의 정확도를 기록하며 

기존 대비 안정적인 높은 성능을 보였다.

표 6. 제안 방식의 성능 향상 폭 (행 정확도 기준)
Table 6. Improvement from BASE to PROPOSED prompts

    Inputs
Model

Diabetes 7/3 Diabetes 7/7

Claude
3.5 Sonnet

0.002 → 0.839
(+0.837)

0.007 → 0.884
(+0.877)

Gemini
2.5 Pro

0.0 → 0.842
(+0.842)

0.065 → 0.839
(+0.774)

ChatGPT
GPT-4o

0.015 → 0.802
(+0.787)

0.16 → 0.823
(+0.663)

Gemini
2.5 flash

0.027 → 0.842
(+0.815)

0.15 → 0.839
(+0.689)

Gemini
2.0 flash

0.0 → 0.739
(+0.739)

0.013 → 0.826
(+0.813)

특히 행 단위 정확도에서는 기존 방식 대비 매우 

큰 개선 폭이 나타났으며, Gemini 2.0의 경우 행 정

확도가 73.9% 향상되었다. 모든 모델에서 제안 방

식은 압도적인 행 정확도 향상을 보였다. 이로써 제

안 방식은 필드 유형에 상관없이 높은 정확도로 일

반화가 가능함을 실증하였다.

Ⅴ. 결  론

의료 현장에서 발생하는 비정형 데이터, 특히 상

담 기록, 응급 대응, 현장 진료와 같은 환경에서 생

성되는 입력은 제한된 시간 내 핵심 내용만 입력해

야 하는 중요한 특성이 있다. 본 연구는 이처럼 문

맥이 부족한 입력 데이터를 구조화하기 위해, 가우

시안 확률과 LLM을 결합한 비정형 의료데이터 입

력 시스템을 제안하였다. 실험 결과, 제안 방식은 

특히 혼합형 입력 환경에서 수치형 필드의 확률 기

반 추론을 통해 일관된 높은 성능을 유지하였다. 이
는 자연어 데이터 입력 시스템을 최적화하여 의료

데이터 품질을 향상하고, 의료진의 입력 부담을 완

화하여 줄 것으로 기대된다.
필드에 매핑하는 확률 정보가 정량적으로 제공되

지 않을 경우, LLM은 환각을 발생시킬 가능성이 

증가한다. 이에 따라 본 연구는 원 가우시안 분포를 

가정하여 문제를 해결했으나, 멀티모달 가우시안과 

같은 복잡한 분포에 대응하기 위한 개선이 필요하

다. 또한, 틀린 데이터가 입력으로 들어올 경우 일

부 성능 저하가 발생하였다. 이에 따라, 향후 연구
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에서는 분포 복잡도와 입력 노이즈 데이터 처리에 

대한 알고리즘을 개선하고자 한다.
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